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基于 ＷＯＡ 优化 ＬＳＴＭ 神经网络的配电网可靠性评估

万俊杰， 单鸿涛

（上海工程技术大学 电子电气工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 为了提高配电网可靠性评估的精度，提出了一种基于鲸鱼优化算法（ＷＯＡ）优化 ＬＳＴＭ 的配电网可靠性评估方法。
首先对配电网可靠性数据进行预处理，然后通过利用 ＷＯＡ 对 ＬＳＴＭ 模型的隐藏层神经元数量、学习率和迭代次数进行寻优

得到最优参数，建立 ＷＯＡ－ＬＳＴＭ 配电网可靠性评估模型，最终得到模型的输出。 同时与传统的 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 法、深度信念网

络（ＤＢＮ）模型和 ＬＳＴＭ 模型作对比研究。 仿真结果表明，采用 ＷＯＡ 优化的 ＬＳＴＭ 模型在配电网可靠性评估方面明显要优

于其他模型。
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０　 引　 言

配电网是电力系统的重要组成部分，其广泛的

范围和复杂的结构对可靠性有着重要的影响。 因

此，对配电网可靠性进行准确分析即已成为目前的

研究热点［１］。
随着工业技术的快速发展，欧美的一些国家开

始将配电网可靠性评估列入研究范围。 １９６４ 年，作
为一种统计模型，Ｄｅｓｉｎｅｏ 等人首次将马尔可夫模型

应用到配电网可靠性评估中，此后 Ｂｉｌｌｉｎｔｏｎ 等人［２］

对该模型进行深入研究，对马尔可夫模型中转移矩

阵组成的线性方程进行求解，最终计算出了系统的

平均故障时间以及平均故障修复时间。 上世纪六十

年代，加拿大建立了全球报告系统，该系统明确指出

要对配电网可靠性的历史数据进行分析，对于不同

等级的网架结构需要制定各自的标准［３］。 日本对

配电网可靠性的研究有其独特之处，日本对于配电

网可靠性各个指标的计算是全国一致的，并将“裕
度”这一概念应用于配电网可靠性评估中，以此进

行相关研究［４］。 国内的配电网可靠性研究起步于

二十世纪七十年代，１９８５ 年，为进行配电网可靠性

研究又建立了电力系统可靠性管理中心，并在此基

础上开展配电网可靠性研究工作［５］。 继而，在 １９８９
年国内又颁布了《供电系统用户供电可靠性统计办

法》，自该方法执行以来，配电网可靠性的相关研究

工作就得到了迅速发展。
目前常用的配电网可靠性分析方法有 ３ 种，分

别是：模拟法、解析法和人工智能方法。 其中，蒙特

卡洛法是模拟法中最常见的一种方法。 蒙特卡洛法

的计算精度和抽样次数直接相关，只是其计算量大

以及计算时间长的特点很难满足在线分析的需

求［６］。 解析法一般包括状态枚举法［７］、 故障模式影



响分析法［８］ 及最小路法［９］ 等。 但是随着网络结构

复杂性的增加，使其可靠性分析的难度水平也随之

提升，导致计算量大，速度慢的问题。 神经网络算法

基于历史样本数据进行分析，其自适应能力强，训练

好后可靠性分析时间及计算量有所减少，但计算精

度有待提高［１０］。 人工神经网络方法的理论主要包

括前向递推和反向调节。 文献［１１］结合了传统的

蒙特卡洛法和人工智能算法，用于配电网可靠性指

标的计算，取得了较好的效果。 文献［１２］找出影响

配电网可靠性的因素，将这些因素作为模型的输入，
利用处理线性能力较强的 ＢＰ 神经网络来研发配电

网可靠性评估模型。 文献［１３］采用了泛化能力较

强的径向基（ＲＢＦ）神经网络，将配电网可靠性原始

数据分为训练集和测试集，对原始数据进行拟合取

得了良好的效果。 文献［１４］提出一种粒子群优化

算法 （ ＰＳＯ） 优化最小二乘支持向量机 （ ＰＳＯ －
ＬＳＳＶＭ）的配网供电可靠性评估方法。 通过选择影

响城市供电可靠性的主要因素作为模型的输入，利
用粒子群优化算法（ＰＳＯ）较强的参数寻优性能对最

小二乘支持向量机（ＬＳＳＶＭ）的模型参数进行处理

得到最优模型，并将该模型应用于实际电网中，证明

该方法是可行有效的。 文献［１５］提出了一种基于

改进的粒子群算法（ＰＳＯ）优化广义回归神经网络

（ＧＲＮＮ）的配电网可靠性预测模型。 先是在基本粒

子群算法中引入惯性权重有效地提高了算法的全局

和局部搜索能力，然后使用改进的粒子群算法优化

广义回归神经网络的模型参数光滑因子，最后通过

实例分析该模型具有良好的预测效果。
深度神经网络模型具有层层堆叠的隐含层结构

特征，每层抽取不同的数据特征作为下一层的输入。
通过输入输出之间的非线性关系，低级特征可以与

高级抽象表示相结合。 目前，ＬＳＴＭ 已成功地解决

了许多问题，如负荷预测、股价预测、文本分类等。

１　 鲸鱼优化算法

鲸鱼优化算法 （Ｗｈａｌｅ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＷＯＡ）是近些年提出来的一种新型的群智能算法。
原理简单，设置的参数相对较少，拥有很强的全局搜

索能力。 鲸鱼优化算法优化特定的问题时，类似鲸

鱼捕食的行为。 当猎物出现时，鲸鱼首先会选择潜

入到猎物的下方，然后通过旋转的方式向上，对猎物

进行攻击时则在其周围形成气泡呈螺旋状。 鲸鱼捕

食的过程主要分为 ３ 个过程，分别为环绕猎物、形成

螺旋气泡攻击猎物和搜索过程。 对此拟做研究阐释

如下。
在捕食的过程中，猎物的位置即为最佳位置，鲸

鱼则通过收缩环绕和螺旋来改变自身的位置。 鲸鱼

收缩环绕的过程如下：
Ｄ ＝｜ Ｃ·Ｘ∗（ ｔ） － Ｘ（ ｔ） ｜ （１）
Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝ Ｘ∗（ ｔ） － Ａ·Ｄ （２）

　 　 其中， ｔ 为当前的迭代次数； Ｘ 为位置向量；Ｘ∗

为最优位置向量；Ｄ 为衡量位置的参数；Ａ 和 Ｃ 分别

表示 ２ 个控制参数向量，通过下式计算可得：
Ａ ＝ ２ａ·ｒ － ａ （３）

Ｃ ＝ ２·ｒ （４）
　 　 其中， ｒ是 ０ 到 １ 之间的任意向量，ａ的值与 ｔ和
ｔＭａｘｌｔｅｒ 有关，并随着迭代次数的增加而不断减少，这
就是收缩环绕行为的体现。 此时涉及的数学公式可

写为：

ａ ＝ ２ － ２· ｔ
ｔＭａｘｌｔｅｒ

（５）

　 　 其中， ｔＭａｘｌｔｅｒ 表示最大迭代次数。
鲸鱼通过螺旋方式更新位置的公式如下：

Ｄ′ ＝｜ Ｘ∗（ ｔ） － Ｘ（ ｔ） ｜ （６）
ｘ（ ｔ ＋ １） ＝ Ｄ′·ｅｂｌ·ｃｏｓ（２πｌ） ＋ Ｘ∗（ ｔ） （７）

　 　 其中， Ｄ′ 表示 ２ 个位置之间的距离； ｌ 是任意

数，取值在－１ 到－２ 之间； ｂ 为常数，正常情况下取

自然数 １，具体计算公式为：

ｂ ＝ － １ － ｔ
ｔＭａｘｌｔｅｒ

（８）

　 　 由于鲸鱼在捕食的过程中同时进行收缩环绕和

螺旋更新位置，则这两种行为进行的概率皆取 １ ／ ２，
即：

Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝
Ｘ∗（ ｔ） － Ａ·Ｄ　 　 　 　 　 　 ｐ ＜ ０．５
Ｄ′·ｅｂｌ·ｃｏｓ（２πｌ） ＋ Ｘ∗（ ｔ）　 ｐ ≥ ０．５{

（９）
其中， ｐ ∈ ［０，１］。
鲸鱼在捕食的过程中，为到达全局最优位置，会

在所处的区域中不断搜索以更新自身的位置，该过

程中需用到的数学公式为：
Ｄ ＝｜ Ｃ·Ｘｒａｎｄ － Ｘ ｜ （１０）

Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝ Ｘｒａｎｄ － Ａ·Ｄ （１１）
　 　 其中， Ｘｒａｎｄ 为位置向量，从当前一代中随机选

取。
鲸鱼更新位置的方式是由控制参数向量 ｜ Ａ ｜

来决定，当 ｜ Ａ ｜ ≥１ 时，则通过搜索的方式来寻求全

局最优解。 当 ｜ Ａ ｜ ＜ １ 时，则选择收缩环绕的方式

来寻求最优解。 鲸鱼优化算法的流程如图 １ 所示。
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图 １　 鲸鱼优化算法的流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ Ｗｈａｌｅ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２　 ＷＯＡ－ＬＳＴＭ 模型

２．１　 ＬＳＴＭ 预测模型

ＬＳＴＭ 神经网络首次提出于 １９９７ 年，传统的

ＲＮＮ 会出现梯度消失和梯度爆炸等问题，在 ＲＮＮ
的基础上改进的 ＬＳＴＭ 能够有效地避免这一类问

题。 ＬＳＴＭ 的改进之处在于该网络在原先的基础上

额外增加了记忆单元，此记忆单元能够记住过往信

息并存储。 另外，ＬＳＴＭ 拥有不错的学习能力，能够

很好地学习样本的潜在规律，所以能够出色地处理

配电网可靠性评估这一类非线性的问题。 ＬＳＴＭ 单

元结构如图 ２ 所示。
　 　 当 ｘｔ 输入时， σ 和 ｔａｎｈ的作用是决定要更新的

数值， 同时会生成新的数值。 遗忘门 ｆｔ 会和更新后

的数值一起更新单元状态。 输出 ｈｔ 则是由更新后

的单元状态 Ｃｔ 经过 ｔａｎｈ 函数和输出门中 ｏｔ 一起运

算后得到的。 遗忘门 ｆｔ 根据上一个时刻的状态 Ｃｔ －１

决定信息的保留还是丢失。 此时，研究中涉及到的

数学公式可写为：
ｆｔ ＝ σ（Ｗｆ·［ｈｔ －１， ｘｔ］ ＋ ｂｆ） （１２）
ｉｔ ＝ σ（Ｗｉ·［ｈｔ －１， ｘｔ］ ＋ ｂｉ） （１３）

ａｔ ＝ ｔａｎｈ（ＷＣ·［ｈｔ －１， ｘｔ］ ＋ ｂＣ） （１４）
Ｃｔ ＝ ｆ∗Ｃｔ －１ ＋ ｉｔ∗ａｔ （１５）

ｏｔ ＝ σ（Ｗｏ·［ｈｔ －１， ｘｔ］ ＋ ｂｏ） （１６）
ｈｔ ＝ ｏｔ∗ｔａｎｈ（Ｃｔ） （１７）

　 　 其中， ｘｔ 为输入向量； ｈｔ 为输出向量； ｉ 表示输

入门； ｏ 表示输出门； ｆ 表示遗忘门； Ｃｔ 表示当前的

时刻状态； Ｃｔ －１ 表示上一时刻的状态； ｈｔ －１ 表示上

一时刻的输出； ｈｔ 表示当前隐藏层单元的输出； σ
表示 ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数； ｔａｎｈ表示正切函数； Ｗ表示

权重矩阵； ｂ 表示偏差向量。
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图 ２　 ＬＳＴＭ 的单元结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｕｎｉｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＬＳＴＭ

　 　 ＬＳＴＭ 关键参数的选取会影响影响配电网可靠

性评估的精度，则需要对模型的参数进行正确选取。
鲸鱼优化算法相比其他优化算法具有更加简单的原

理，更少的参数，以及更强的全局搜索能力等优点，
所以对于处理非线性的问题具有一定的优势，可用

于对 ＬＳＴＭ 模型参数的选取。
２．２　 ＷＯＡ－ＬＳＴＭ 建模步骤

若采用单一的 ＬＳＴＭ 模型进行预测，最后的结

果往往不是很好，这是因为 ＬＳＴＭ 的迭代次数 ｋ， 学

习率 ε 和神经元数量 Ｌ１、Ｌ２ 的取值对模型的精度有

很重要的影响，如果这 ４ 个参数选取不合理的话，将
会导致建模结果误差大。 因此，利用 ＷＯＡ 较强的

寻优能力对 ＬＳＴＭ 模型的 ４ 个参数 ｋ、ε、Ｌ１ 和 Ｌ２ 进

行寻优， 得到最优参数，以提高建模的精度。 ＷＯＡ－
ＬＳＴＭ 模型流程图如图 ３ 所示，具体步骤如下：
　 　 （１）首先对配电网可靠性的数据进行归一化处

理。
（２）设定模型的参数，分别为变量数 ｄｉｍ、鲸鱼

数量 ＳｅａｒｃｈＡｇｅｎｔｓ＿ｎｏ、变量下限 ｌｂ 和变量上限 ｕｂ、
最大迭代次数 ｔＭａｘｌｔｅｒ。
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图 ３　 ＷＯＡ－ＬＳＴＭ 建模流程图

Ｆｉｇ． ３　 ＷＯＡ－ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

　 　 （３）初始化种群， 令 ｎ ＝ ＳｅａｒｃｈＡｇｅｎｔｓ＿ｎｏ，鲸鱼

的位置如下式：

　 Ｘ ＝

ｘ１，１ ｘ１，２ ｘ１，３ ｘ１，４ … ｘ１，ｄｉｍ

ｘ２，１ ｘ２，２ ｘ２，３ ｘ２，４ … ｘ２，ｄｉｍ

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
ｘｎ，１ ｘｎ，２ ｘｎ，３ ｘｎ，４ … ｘｎ，ｄｉｍ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

（１８）

计算鲸鱼的第一个随机种群位置 Ｘ０， 迭代次数

ｔ 取 １：
Ｘ０（ ｉ， ｊ） ＝ （ｕｂ（ ｉ） － ｌｂ（ ｉ）） × ｒａｎｄ（ ｉ， ｊ） ＋ ｌｂ（ ｉ）

（１９）
　 　 其中， Ｘ０（ ｉ， ｊ） 为式（１８）第 ｉ 行第 ｊ 列的值；
ｕｂ（ ｉ） 和 ｌｂ（ ｉ） 为第 ｉ 个座头鲸的上限和下限；
ｒａｎｄ（ ｉ， ｊ） 为 ０ 到 １ 之间的随机数。
　 　 （４） 选取适应度函数：鲸鱼的位置用于表示

ＬＳＴＭ 模型的参数 Ｌ１，Ｌ２，ε，ｋ，即 Ｘ（ ｉ，１）， Ｘ（ ｉ，２），
Ｘ（ ｉ，３） 和 Ｘ（ ｉ，４）。 因此将 Ｘ（ ｉ，１）， Ｘ（ ｉ，２）， Ｘ（ ｉ，
３）， Ｘ（ ｉ，４） 代入 ＬＳＴＭ模型对配电网可靠性进行建

模，选择 ＲＭＳＥ作为模型的适应度值， ＲＭＳＥ计算公

式如下：

ＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙ′ｉ － ｙｉ） ２ （２０）

　 　 其中， ｙ′ｉ 表示预测值，ｙｉ 表示真实值。
（５）利用 ＷＯＡ 寻优得到最优 Ｌ１，Ｌ２，ε，ｋ。
（６）将寻优得到的 ｋ，ε，Ｌ１，Ｌ２ 代入 ＬＳＴＭ 得到

配电网可靠性评估的输出。

３　 模型验证

本文将模型的输入分为 ３ 类，即： 配电网网架

结构、 配电网元件可靠性参数（线路、变压器、断路

器等的故障率及平均故障修复时间）、配电网线路

参数（线路长度、线路故障率及线路的类型等）。 模

型的输出为以下 ４ 个可靠性指标：系统平均停电频

率指标（Ｓｙｓｔｅｍ ａｖｅｒａｇｅ ｉｎｔｅｒｒｕｐｔｉｏｎ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｉｎｄｅｘ，
ＳＡＩＦＩ）、 系 统 平 均 停 电 持 续 时 间 指 标 （ Ｓｙｓｔｅｍ
ａｖｅｒａｇｅ ｉｎｔｅｒｒｕｐｔｉｏｎ ｄｕｒａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ，ＳＡＩＤＩ）、用户平均

停电 累 计 时 间 （ Ａｖｅｒａｇｅ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｏｕｔａｇｅ ｔｉｍｅ，
ＣＡＩＤＩ） 和平均用电可用率指标 （ Ａｖｅｒａｇｅ ｓｅｒｖｉｃｅ
ａｖａｉｌａｂｉｌｉｔｙ ｉｎｄｅｘ，ＡＳＡＩ）作为模型的输出。

将配电网可靠性数据按照比例分为训练样本和

测 试 样 本。 设 置 的 参 数 如 下： ｄｉｍ ＝ ４，
ＳｅａｒｃｈＡｇｅｎｔｓ＿ｎｏ ＝ １０，ｔＭａｘｌｔｅｒ ＝ ０，ｌｂ ＝ ［１０，０．００１，１，
１］，ｕｂ ＝ ［１００，０．０１，２００，２００］。

采用 ＷＯＡ 对 ＬＳＴＭ 模型的参数迭代次数、学习

率和 ２ 层隐含层神经元个数进行寻优，最终得到较

优的 ＬＳＴＭ 模型参数，如图 ４ 所示，其中 ｋ ＝ ９７， ε ＝
０．００８ ４， Ｌ１ ＝ １９４，Ｌ２ ＝ ６１。
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　 　 （ｃ） Ｌ１ 的变化情况　 　 　 　 　 （ｄ） Ｌ２ 的变化情况

图 ４　 参数 ｋ，ε，Ｌ１，Ｌ２ 的变化情况

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｈａｎｇｅｓ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｋ， ε， Ｌ１， Ｌ２

３．１　 评价指标和仿真结果

为了更好地描述模型的性能，将均方根误差作

为模型的评价指标。 数学公式具体如下：

０１１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　



ＲＭＳＥ ＝
∑Ｎ

ｉ ＝ １
（ ｙ^ － ｙｉ） ２

Ｎ
（２１）

　 　 其中， ｙ^ 为预测值，ｙｉ 为真实值。

ＷＯＡ－ＬＳＴＭ 模型的预测值与真实值的比较曲

线如图 ５ 所示。 由图 ５ 可以看出，真实值与预测值

十分地接近。 可以说明该模型可以很好地用来做配

电网可靠性评估。
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图 ５　 ＷＯＡ－ＬＳＴＭ 模型真实值与预测值对比

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅａｌ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ＷＯＡ－ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ

３．２　 模型性能对比

为了验证 ＷＯＡ－ＬＳＴＭ 模型的性能，与传统的

蒙特卡洛法、深度信念网络模型和 ＬＳＴＭ 模型进行

对比分析，得到基于 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ、 ＤＢＮ、 ＬＳＴＭ 和

ＷＯＡ－ＬＳＴＭ 的 ＳＡＩＦＩ、ＣＡＩＤＩ、ＳＡＩＤＩ 和 ＡＳＡＩ 指标

的测试集结果如图 ６ 所示。 图 ６ 中，横坐标为 １０１
个测试集样本点，纵轴为对应的指标。 从图 ６ 中可

以看出，ＷＯＡ－ＬＳＴＭ 的预测结果与真实值最为接

近，效果最好。
　 　 表 １ 给出了 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ、ＤＢＮ、ＬＳＴＭ 和 ＷＯＡ－
ＬＳＴＭ 模型的 ＲＭＳＥ 值。 从图 ６ 和表 １ 可以看出，相
比其他模型，ＷＯＡ－ＬＳＴＭ 模型的性能最优。 选择其

中一个配电网可靠性指标 ＳＡＩＦＩ 来评价这 ４ 个模型，
Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 模型的 ＲＭＳＥ 值为 ０．４７２ ７，ＤＢＮ 模型的

ＲＭＳＥ 值为 ０． ０６４ ３，ＬＳＴＭ 模型的值为０．０５１ ８，而
ＷＯＡ－ＬＳＴＭ 模型的 ＲＭＳＥ 值为 ０．０１３ ７，由此则可

看出 ＷＯＡ－ＬＳＴＭ 模型的性能更好，精度更高。
表 １　 基于 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ、ＤＢＮ、ＬＳＴＭ 和 ＷＯＡ－ＬＳＴＭ 的 ＲＭＳＥ 值

Ｔａｂ． １ 　 ＲＭＳＥ ｖａｌｕｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ， ＤＢＮ， ＬＳＴＭ ａｎｄ
ＷＯＡ－ＬＳＴＭ

Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ＤＢＮ ＬＳＴＭ ＷＯＡ－ＬＳＴＭ

ＳＡＩＦＩ ０．４７２ ７００ ０．０６４ ３００ ０．０５１ ８００ ０．０１３ ７００ ０
ＳＡＩＤＩ ３．９８７ ６００ １．１５０ ２００ ０．３３６ ６００ ０．０９１ ８００ ０
ＣＡＩＤＩ ０．６７５ ４００ ０．１４６ ５００ ０．０５６ ３００ ０．０１５ １００ ０
ＡＳＡＩ ０．０００ ４４５ ０．０００ ０６２ ０．０００ ０５２ ０．０００ ００７ ３
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图 ６　 不同模型预测的可靠性指标曲线

Ｆｉｇ． ６　 Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｉｎｄｅｘ ｃｕｒｖｅｓ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

４　 结束语

配电网可靠性数据具有十分复杂的特性，每个时

间段的可靠性数据都是不一样的，使用 ＬＳＴＭ 神经网

络进行评估得到了比较理想的效果，但采用没有优化

前的 ＬＳＴＭ 网络评估效果不是很理想。 本文采用鲸

鱼优化算法优化 ＬＳＴＭ 网络进行配电网可靠性评估，
对 ＬＳＴＭ 模型的学习率、隐藏层节点数和迭代次数进

行寻优，得到最佳的模型用于配电网可靠性评估。 实

验证明，ＷＯＡ－ＬＳＴＭ 模型的精度相比其他模型效果

更好，精度更高，一定程度上说明了深度学习方法在

配电网可靠性分析的应用领域具有很大发展潜力。
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