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改进 SABO-BP 接触网复合绝缘子污闪电压预测模型

王思华,马圣易
(兰州交通大学 自动化与电气工程学院,兰州 730070)

摘　 要: 为快速、准确预测接触网复合绝缘子临界污闪电压,减少人工污秽试验工作量,提出了一种复合绝缘子污秽闪络电压

预测模型。 首先,利用黄金正弦(golden sine algorithm,GSA)与分段线性混沌映射(piecewise linear chaotic map,PWLCM)改进

的减法平均优化器(subtraction average based optimizer,SABO)算法增强反向传播(back propagation,BP)神经网络的性能;其次,
利用人工污秽试验获取 10 种不同复合绝缘子的闪络电压,收集相关试验参数;再次,依据 Obenaus 模型对复合绝缘子污秽闪

络表现进行分析,利用斯皮尔曼(Spearman) 相关系数法筛选出与复合绝缘子临界污闪电压密切相关的 4 个参数作为预测模

型的输入特征量,以预测复合绝缘子临界污闪电压;最后,利用五折交叉验证法对预测模型进行综合评估,并与常用智能优化

算法预测模型的预测结果进行比较。 结果表明: GSABO-BP 模型预测复合绝缘子污闪电压平均绝对误差为 1. 244 kV,平均绝

对百分比误差为 2. 25% ,模型可决系数稳定在 0. 98 以上;与改进前的 SABO-BP 模型相比,预测值平均误差下降 67. 80% 。
GSABO-BP 模型在复合绝缘子污闪电压预测上具有较高的预测精准度,对电气化铁路供电系统的防污保护工作具有重要意义。
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Improved SABO-BP model for predicting pollution flashover voltage of
catenary composite insulators

WANG Sihua, MA Shengyi

(School of Automation and Electrical Engineering, Lanzhou Jiaotong University, Lanzhou 730070, China)

Abstract: To quickly and accurately predict the critical flashover voltage of composite insulators in catenary systems
and reduce the workload of artificial pollution tests, a prediction model for composite insulator pollution flashover
voltage is proposed. First, the performance of the back propagation (BP) neural network is enhanced using the
subtraction average based optimizer ( SABO) algorithm improved by the golden sine algorithm ( GSA) and
piecewise linear chaotic map (PWLCM). Second, artificial pollution tests are conducted to obtain the flashover
voltage of 10 different composite insulators, and relevant test parameters are collected. Third, the Obenaus model is
used to analyze the pollution flashover behavior of composite insulators, and the Spearman correlation coefficient
method is employed to select 4 parameters closely related to the critical flashover voltage of composite insulators as
input features for the prediction model. Finally, the prediction model is comprehensively evaluated using five-fold
cross-validation and compared with prediction results from commonly used intelligent optimization algorithms. The
results show that the GSABO-BP model predicts the flashover voltage of composite insulators with an average
absolute error of 1. 244 kV, an average absolute percentage error of 2. 25% , and a coefficient of determination
consistently above 0. 98. Compared to the original SABO-BP model, the average prediction error is reduced by
67. 80% . The GSABO-BP model demonstrates high prediction accuracy for the flashover voltage of composite
insulators, which is significant for the anti-pollution protection of electrified railway power supply systems.
Keywords: catenary; composite insulator; correlation coefficient method; pollution flashover test; flashover voltage
prediction
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　 　 在现代电气化铁路系统中,接触网复合绝缘子

不仅保证了电力的稳定传输,也确保了铁路的安全

运行,因此,接触网复合绝缘子的性能至关重要。 复

合绝缘子在污染环境下易发生污闪事故,影响输电

线路的可靠性,其临界污闪电压是保证输电线路可

靠性的关键参数[1 - 3],也是电气化铁路中进行绝缘



配合的重要参数。 鉴于人工污秽试验成本高、周期

长,亟需开发一种快速、可靠的复合绝缘子污闪电压

测定方法。
传统的临界污闪电压预测方法在处理复杂的非

线性问题时往往存在局限性。 随着人工智能技术的

发展,神经网络已被广泛应用于绝缘子相关方向的

预测研究中。 但现有的模型仍存在一些局限性,如
过拟合、收敛速度慢和泛化能力弱等问题,在权值和

阈值的初始化以及训练过程中的优化策略方面仍有

改进空间[4]。 为了克服这些问题,研究者们提出了

多种优化算法,旨在提高神经网络的性能和预测准

确性。 Ghiasi 等[5]利用混合有限元法获取绝缘子泄

漏电流并利用人工神经网络进行预测; Nguyen
等[6]、王尧平等[7]在根据气象特征预测绝缘子泄露

电流和盐密时,利用改进的极限学习机 ( extreme
learning machine,ELM) 建立预测模型,由于 ELM 在

隐藏层权重和偏置方面使用随机值,导致模型结果

的不稳定性;刘亚南等[8] 提出一种改进的相关向量

机(relevance vector machine,RVM)对绝缘子进行污

闪电压预测,但 RVM 的性能在很大程度上依赖于

核函数的选择,对于非线性问题,找到合适的核函数

并不容易;Du 等[9]、Zhang 等[10] 利用传统的反向传

播(back propagation,BP)神经网络对绝缘子开展预

测研究,但由于性能限制,BP 神经网络容易陷入局

部最优解,且正则化要求较高,存在过拟合风险。 除

智能算法外,目前的复合绝缘子污闪预测模型在输

入特征量的选取方面多考虑绝缘子外形参数,并未

对输入、输出特征量进行相关性分析[11]。
针对以上预测模型存在的问题,本文对减法平

均 优 化 器 ( subtraction average based optimizer,
SABO)算法进行改进,结合 BP 神经网络,选取复合

绝缘子与污闪电压相关性较高的参数(绝缘子型号

因子、伞间空间深度系数、等值附盐密度与伞间最大

伞棱结构系数)作为预测模型输入特征量,建立污

闪预测模型;通过交叉验证法、多模型对比验证本文

构建的预测模型在预测接触网复合绝缘子污闪电压

时的有效性与可靠性。 所提预测模型可以提高预测

精度,还有助于减少复合绝缘子人工污秽试验的工

作量,为提高接触网的运行稳定性提供了新思路。

1　 减法平均优化器算法及其改进方案

1. 1　 减法平均优化器算法

减法平均优化器 ( SABO) 算法是 Trojovsk􀆪
等[12]于 2023 年提出的一种新型智能优化算法,其
核心思想是利用种群个体的减法平均值更新种群成

员在搜索空间中的位置。 该方法不仅提升了搜索效

率,还增强了算法在处理复杂优化问题时的稳定性

和可靠性[13],实现了全局与局部搜索的均衡性。
SABO 算法通过随机初始化种群并利用搜索代理之

间的相互作用寻找最优解。 在搜索空间内随机定位

个体后,算法会计算所有个体位置的算术平均值,并
利用该平均值指导个体进行位置更新。 如果新位置

的适应度值优于当前适应度值,则接受新位置,否则

保持原位置不变。 此过程持续进行,直至满足预定

的结束条件。
SABO 算法通过群体的集体智慧指导搜索过

程,但其性能可能会受到初始种群分布的影响。 如

果初始种群没有广泛覆盖搜索空间,算法可能无法

逃离局部最优解[14]。 此外,SABO 算法在生成新粒

子时,仅基于当代所有粒子位置,未考虑当代最优

值,易使算法陷入局部最优解。
1. 2　 融合黄金正弦的减法平均优化器算法

针对 SABO 算法的不足之处,本文采用分段线

性混沌映射(piecewise linear chaotic map,PWLCM)
初始化与黄金正弦(golden sine algorithm,GSA)优化

算法改进迭代更新过程,对 SABO 算法进行优化,即
融合 GSA 的减法平均优化器(golden sine subtraction
average based optimizer,GSABO)算法,以避免 SABO
算法陷入局部最优解。

1)PWLCM 初始化

SABO 算法采用伪随机初始化生成初始种群,
在复杂搜索空间中存在局限性。 因此,GSABO 算法

利用 PWLCM 生成的混沌序列替换 SABO 算法的伪

随机过程,使得 GSABO 算法在做平均差值计算时

能够增加粒子多样性,提高全局搜索能力和收敛速

度。 PWLCM 是一种用于生成混沌序列的方法,具
有简单的数学形式、遍历性和随机性[15]。 其表达式为

xk + 1 =

xk

p ,xk∈[0,p)

xk - p
0. 5 - p,xk∈[p,0. 5)

1 - p - xk

0. 5 - p ,xk∈[0. 5,1 - p)

1 - xk

p ,xk∈[1 - p,1]

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

(1)

式中:p 为控制参数,取 0. 4;x 为一个随机数;k 为迭

代次数。
PWLCM 将定义域划分为 4 个子区间,并在每

个子区间定义相应的表达式。 混沌序列的均匀性相

比伪随机序列更优,这一特性能有效提升优化算法

的运行速度和计算精度。 算法的性能在很大程度上

依赖于初始种群的空间分布特性,若想获得全局最
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优解,降低陷入局部最优的风险,需尽可能使初始样

本能够广泛覆盖整个搜索域,展现较高的样本多样性。
2)GSA 算法优化迭代

GSA 算法是一种基于正弦函数的启发式优化

算法,即利用数学中的正弦函数进行计算迭代寻

优[16]。 在 GSABO 算 法 中, GSA 算 法 用 于 增 强

SABO 算法的全局搜索能力和加快收敛速度,其迭

代过程与 SABO 类似,但在更新粒子位置方面有所

不同。 位置更新表达式为

Xnew
i = X i | sin( r11) | - r12sin( r12) |η1Di - η2X i |

(2)
式中:Xnew

i 为第 i 个粒子本次迭代后的新位置;Xi为第

i 个粒子当前迭代的位置;r11、r12 分别为在[0,2π]、
[0,π]范围内的随机数;Di为第 i 个粒子当前迭代

的最优位置;η1和 η2为黄金分割系数,表达式为

η1 = α(1 - ω) + βω
η2 = αω + β(1 - ω){ (3)

式中 α、β 为黄金分割比率的初始值,α 取 - π,β 取

π;ω 为黄金分割比率,取( 5 - 1) / 2。

在优化过程中,为了避免 SABO 算法陷入局部

最优解,本算法提出了一种判断机制。 如果连续两

个迭代中粒子的目标函数值之差小于预设阈值 ξ,
即认为算法可能陷入局部最优。 此时,采用 GSA 优

化算法更新粒子位置,帮助算法跳出局部最优解。
数学表达式为

∣ F(Xnew
i ) - F(X i)∣ < ξ (4)

式中 F(Xnew
i )、F(Xi)分别为 Xnew

i 与 Xi的目标函数值。

2　 人工污秽试验方案

2. 1　 试验装置

本试验在人工气雾室内进行,气雾室的尺寸为

4. 8 m ×4. 0 m × 2. 9 m。 试验电压由无局部放电工

频试验变压器产生,变压器参数为2 000 kV·A/ 200 kV,
可将工频 380 V 的电源电压按需调压。 将接触网复

合绝缘子垂直悬挂在人工气雾室内,本试验绝缘子

的球头部分通过穿墙套管与试验电源相连,球帽部

分接地。 所用变压器短路阻抗为 8. 26% ,系统总阻

抗小于 9. 20% 。 试验原理见图 1。

图 1　 试验原理

Fig. 1　 Principle of the test

2. 2　 试品污染

试验选取东莞高能电器公司生产的 10 种接触

网复合绝缘子,参数见表 1。 根据 DL / T 859—2015
《高压交流系统用复合绝缘子人工污秽试验标

准》 [17]的要求,采取固体涂层法进行人工污秽试验。
绝缘子自然积污成分中,CaSO4 与 NaCl 是主要

的溶解性物质。 由于 CaSO4 是一种难溶的盐类,在
潮湿的绝缘子表面只能部分溶解,其余部分则以不

溶性物质的形式存在,起吸水和保持水分的功能。
其余几种可溶盐如 MgSO4、KNO3 等在相同等效盐

密值下污闪电压差异不大[18]。 因此,本试验以商用

纯度的 NaCl 作为可溶性污秽成分代表,硅藻土作为

不溶性物质的代表。 试验中设定的等值附盐密度

ρ(ESDD)分别为 0. 05、0. 10、0. 15、0. 20、0. 25 mg / cm2,
等值附灰密度 ρ(NSDD) 固定为 2. 0 mg / cm2。 根据绝

缘子的表面积及预定的盐密度和灰密度,计算出所

需的 NaCl 和硅藻土的精确量[19],准确称量出试验

所需的 NaCl(误差控制在 ± 1% )和硅藻土(误差控

制在 ± 10% ) [20 - 21]。 将 NaCl 和硅藻土混合后,加入

电导率低于 0. 001 S / m 的去离子水,搅拌以达到均

匀混合。 使用细小的刷具将此污液平均涂敷于复合

绝缘子表层,整个涂布过程在 1 h 内完成。 之后,将
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绝缘子悬挂静置 24 h,使其在阴凉处完全干燥,以备

后续试验。
表 1　 绝缘子试品参数

Tab. 1　 Insulator sample parameters

绝缘子型号
结构高度 /

mm
型号因子

f
大 / 小伞直径 /

mm
爬电距离

L / mm

FQB-25 / 12-Xob 760 0. 268 5 192 / 162 1 600
FQD-25 / 8-eg 811 0. 717 3 145 / 115 1 600

FQXS-25 / 125-HH 834 0. 717 3 145 / 115 1 400
FQX-25 / 120-QH 738 0. 717 3 145 / 115 1 600
FQXS-25 / 120-QT 799 0. 717 3 145 / 115 1 400
FQD-25 / 20-EB 800 0. 717 3 145 / 115 1 600
FQX-25 / 120-QT 778 0. 717 3 145 / 115 1 600
FQD-25 / 8-cg 769 0. 717 3 145 / 115 1 600

FQXS-25 / 120-QH 815 0. 717 3 145 / 115 1 400
FQD-25 / 20-HY 864 0. 456 5 90 / 70 1 600

试验中,受污染的复合绝缘子被竖直悬挂于人

工气雾室的上方,人工气雾室的温度控制在 35 ℃以

下。 为维持试品的湿度,使用自动蒸汽发生器以

0. 05 ± 0. 01 kg / h 的速率产生水蒸气。 对试品施加

规定的电压,并注入蒸汽。 采用恒压升降法测量试

品的 50% 污闪电压,仅保留标准偏差在 5% 范围内

的数据[22],计算公式为

U50% = ∑
i = N

i

Ui

N

σ =
∑
N

i
(Ui - U50% ) 2

N - 1 ·100%
U50%

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(5)

式中:U50% 为受试绝缘子 50% 污闪电压,Ui为单次

试验中施加的电压值,N 为有效试验的总次数,σ 为

试验结果相对标准偏差。
试验共得数据 50 组,部分数据见表 2。

表 2　 部分试验数据

Tab. 2　 Partial test data

绝缘子型号
ρ(ESDD) /

(mg·cm - 2)

ρ(NSDD) /

(mg·cm - 2)

U50% /

kV

σ /
%

0. 05 2. 0 48. 1 4. 83
0. 10 2. 0 44. 7 4. 12

FQXS-25 / 125-HH 0. 15 2. 0 40. 5 4. 55
0. 20 2. 0 36. 9 3. 80
0. 25 2. 0 32. 5 4. 52
0. 05 2. 0 48. 5 4. 73
0. 10 2. 0 43. 9 4. 85

FQB-25 / 12-Xob 0. 15 2. 0 40. 7 3. 47
0. 20 2. 0 33. 4 4. 56
0. 25 2. 0 28. 7 3. 66
0. 05 2. 0 58. 9 4. 35
0. 10 2. 0 55. 2 4. 29

FQD-25 / 8-cg 0. 15 2. 0 50. 5 3. 13
0. 20 2. 0 45. 1 3. 94
0. 25 2. 0 40. 5 4. 23

3　 复合绝缘子临界污闪电压预测模型

3. 1　 模型输入特征量确定

本文利用 Obenaus 模型对复合绝缘子污秽闪络

放电进行定性分析。 该模型主要通过对绝缘子污闪

局部电弧与其余污垢层的串联作用模拟污闪放电,
以此量化分析污闪现象的发生过程。 复合绝缘子临

界污闪电压受绝缘子自身因素影响较大[23 - 24],爬电

距离 L 与型号因子 f 的差异导致其在污秽条件下的

闪络特性表现出显著的不同[25]。 但仅利用型号因

子并不能很好地描述复合绝缘子的伞裙结构特征,
绝缘子伞间空间深度系数(伞间距 /伞伸出)EC / P和

伞间最大伞棱结构系数(伞棱长度 /伞间距)ED/ C同

样对绝缘性能存在一定影响[26]。 为丰富复合绝缘

子外形参数表达,特引入以上两个参数。 此外,等值

附盐密度 ρ(ESDD)和灰密度 ρ(NSDD)也是研究复合绝缘

子污闪电压时重要的考量因素[27]。 但由于本文中

复合绝缘子污秽试验是在固定灰密下讨论相同污秽

程度时各变量对复合绝缘子污闪电压的影响,因此

将 ρ(ESDD)作为模型输入特征量进行考虑。
以往的研究在选择预测输入量时多利用较易测

量的绝缘子外形参数,并未对输入特征量与污闪电

压进行相关性比较,为提高预测模型的精准度,本文

采用斯皮尔曼(Spearman)相关系数法选取预测模型

的输入特征量。 由于该方法的非参数性和较高的鲁

棒性[28],使其在处理非正态分布的小样本数据集时

更加有效。 其计算公式为

ρ = 1 -
6∑d2

i

n(n2 - 1)
(6)

式中: di 为计算变量与目标变量对应元素的秩次

差;n 为样本容量;ρ 为相关系数,取值在 - 1 ~ 1 之

间,计算值越大表明相关性越强。
利用 Spearman 相关系数法计算绝缘子伞径

Dm、爬电距离 L 等 6 个变量与绝缘子污闪电压之间

的相关系数,结果见表 3。

表 3　 各变量 Spearman 相关系数和显著性

Tab. 3　 Spearman correlation coefficient analysis for each variable

项

目

Dm /

mm

L /
mm

f EC / P ED / C
ρ(ESDD) /

(mg·cm2)

ρ 0. 412 4 0. 431 1 0. 713 6 0. 853 2 0. 659 8 - 0. 783 7

P 0. 143 0. 034 0 0 0. 008 0

　 　 注:P 表示显著性。

由表 3 可知: f、 EC / P 及 ρ(ESDD) 有 ρ > 0. 7,且

P <0. 000 1,即在 1%的水平上显著,说明复合绝缘子

污闪电压与这3 个变量存在强相关;ED/ C的 ρ =0. 659 8,
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存在中度相关性;而 Dm、L 的相关系数较低,认为其

与污闪电压低度相关。 因此,为保证模型训练精度,
将与污闪电压存在显著相关性(ρ > 0. 6)的 4 个变

量( f、EC / P、ρ(ESDD)和 ED/ C)作为模型的输入特征量。
3. 2　 GSABO 算法优化 BP 神经网络

根据选取的输入特征参数,设置输入神经元个

数为 4,输出神经元个数为 1。 GSABO-BP 神经网络

基本结构见图 2。 图 2 中 i 为输入变量,jn 为隐含层

输出,k 为输出变量,wij、vjk为各层间神经元连接权重。

图 2　 GSABO-BP 神经网络基本结构

Fig. 2　 Basic structure of GSABO-BP neural network

利用 GSABO 算法优化和调节 BP 神经网络参

数,具体步骤为:
步骤 1　 构建 BP 神经网络,设置输入层和输出

层的神经元个数,并利用循环函数确定隐含层中的

神经元节点数量。
步骤 2　 确定 SABO 的规模和迭代次数,初始

化 SABO 粒 子 的 位 置 并 保 存 为 最 优 解。 利 用

PWLCM 映射初始化粒子位置,并将 BP 预测值与真

实值的平均绝对误差作为目标适应度函数。
步骤 3　 根据搜索代理在搜索空间中的位移确

定更新后的 SABO 粒子位置。
步骤 4　 判断算法是否陷入局部最优。 若位于

新位置的粒子适应度与最优适应度差值小于阈值

ξ,则证明算法可能陷入局部最优,此时 GSA 算法介

入,进入步骤 7;如适应度差值大于阈值条件则进入

步骤 5。
步骤 5　 评估是否更新当前的最佳解。 若此时

粒子所在位置的适应度值优于历史最优适应度值,
则将该位置更新为相应种群粒子新位置,并保存该

适应度值为最优适应度值。
步骤 6 　 进行循环迭代,直到满足预置停止

条件。
步骤 7　 利用 GSA 算法对参数信息进行优化,

将其所得最优适应度值及最优粒子交由 SABO,继
续执行步骤 6。

步骤 8　 利用 GSABO 算法优化后获得的初始

值设定网络的权重和阈值, 开始网络训练。
整体流程见图 3。

图 3　 GSABO 算法优化 BP 神经网络流程

Fig. 3　 GSABO algorithm optimization process for BP neural network

4　 模型预测复合绝缘子临界污闪电压
结果分析

4. 1　 临界污闪电压预测

在构建的 BP 神经网络中,隐含层神经元采用

tansig 传 递 函 数, 输 出 层 选 用 purelin 激 活 函

数[29 - 30]。 利用循环函数确定隐含层神经元个数时

发现,当隐含层神经元的数量在 3 ~ 7 之间变动时,
模型都能够收敛。 因此,确定隐含层神经元的数量

为 6 个。
将人工污秽试验获得的 50 组数据划分为训练

集与验证集,其中 38 组数据用于训练模型,其余数

据用于验证训练结果。 为对比优化效果,分别利用

GSABO 和 SABO 训练 BP 神经网络,初始种群规模

设置为 10,最大进化代数为 30。 GSABO 寻优参数

设置见表 4。
表 4　 GSABO 算法训练参数及取值

Tab. 4　 Training parameters and values of GSABO algorithm

训练

次数

学习

速率

训练目标

最小误差

动量

因子

最小性能

梯度

最高失败

次数

500 0. 01 0. 000 1 0. 01 0. 000 001 6

·941·第 6 期 王思华, 等: 改进 SABO-BP 接触网复合绝缘子污闪电压预测模型



　 　 适应度为每一代粒子预测值与真实值差值的绝

对值的平均数,即平均绝对误差 ( mean absolute
error,EMA)。 GSABO-BP 与 SABO-BP 最佳适应度曲

线对比见图 4。 由图 4 可知:SABO-BP 算法经 5 次

迭代达到最优,最佳适应度为 2. 841;GSABO-BP 算

法经 11 次迭代达到最优,最佳适应度为 1. 375;
GSABO-BP 适应度函数存在 3 个明显拐点,即经过

GSA 算法优化后使其跳出了局部最优解。

图 4　 两种优化算法最佳适应度曲线对比

Fig. 4 　 Comparison of optimal fitness curves for two
optimization algorithms

4. 2　 预测结果分析

经过 GSABO 与 SABO 优化后的 BP 神经网络对

复合绝缘子污闪电压预测结果见图 5。 由图 5 可

知:SABO-BP 预测结果中,样本平均误差为 3. 67 kV,
最大电压误差为 4. 91 kV;GSABO-BP 预测结果中,
模型预测值与真实值间最小误差为 0. 21 kV,最大

误差为 2. 98 kV,分别占试验闪络电压值的 0. 71% 、
3. 60% ;所有试验样本的平均误差为 1. 21 kV,且所

有电压误差均未超过 3 kV;GSABO-BP 相对 SABO-
BP 预测污闪电压平均误差下降 67. 80% ,优化后的

算法在预测平均误差与极值误差上均有显著提升。

图 5　 两种算法对复合绝缘子污闪电压预测结果对比

Fig. 5　 Comparison of prediction results for pollution flashover
voltage of composite insulators using two algorithms

GSABO-BP 与 SABO-BP 预测污闪电压误差对

比见图 6。 由图 6 可知:两种优化算法的预测污闪

电压误差均在 - 5 ~ 3 kV 之间;GSABO-BP 预测结果

中,有 10 个样本预测误差小于 2 kV,占总样本数

83. 33% ;在训练集样本数有限的情况下, 经过

PWLCM 混沌映射与 GSA 算法优化后的 SABO 算法

有着更高的拟合度,预测污闪电压误差均在 3 kV 以

内,基本满足了现场工程应用的需要。

图 6　 两种优化算法预测污闪电压误差对比

Fig. 6　 Comparison of prediction errors for pollution flashover
voltage using two optimization algorithms

4. 3　 预测模型交叉验证

由于绝缘子污闪试验的复杂性,用于模型训练

的试验样本数据有限,因此,单次预测结果可能会受

到偶然性的影响,从而缺乏足够的说服力。 为了增

强预测结果的可靠性,针对 50 组样本数据,采用五

折交叉验证方法,引入平均绝对百分比误差(mean
absolute percentage error,EMAP)评价指标,对 GSABO-
BP 模型进行综合评估。 通过此方法,每条数据都会

作为训练和测试数据被多次利用,可以有效地克服

样本量不足可能带来的局限性。
表 5 为 GSABO-BP 模型五折交叉验证结果。 由

表 5 可知:GSABO-BP 模型预测结果的五折平均 EMA

为 1. 184 kV,平均 EMAP为 2. 254% ,说明模型在训练

集与测试集中均能较稳定且准确地预测污闪电压;
模型平均可决系数达到 0. 985 6,说明预测值与真实

值之间高度的相关性,证明了 GSABO-BP 模型在不

同数据子集上均具有较高的拟合能力。
表 5　 GSABO-BP 模型五折交叉验证结果

Tab. 5　 Five-fold cross-validation results of GSABO-BP model

折数 单折 EMA / kV 单折 EMAP / % 单折 R2

1 1. 282 2. 423 0. 982 3
2 1. 027 1. 982 0. 985 2
3 1. 345 2. 623 0. 981 7
4 0. 981 1. 527 0. 992 3
5 1. 286 2. 717 0. 986 5
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4. 4　 多预测模型对比

为了验证 GSABO 算法的优化效果,将 GSABO-BP
模型与灰狼优化算法神经网络(grey wolf optimizer,
GWO-BP)、自适应变异麻雀搜索优化算法神经网络

(adaptive mutation sparrow search optimization algorithm,
AMSSA-BP)、麻雀搜索算法神经网络(sparrow search
algorithm,SSA-BP)等常用智能算法在同一试验数据

集上各进行 5 次预测,以 EMA、R2与训练耗时 t 作为

评价指标,各模型对比结果见图 7 和表 6。

图 7　 不同模型 5 次预测性能对比

Fig. 7　 Comparison of prediction performance of different models
over five trials

表 6　 不同模型 5 次平均训练耗时对比

Tab. 6　 Comparison of average training time for different models
over five trials

智能算法模型 t / s

BP 3. 82

GWO-BP 9. 98

SSA-BP 8. 43

AMSSA-BP 23. 72

SABO-BP 10. 25

GSABO-BP 17. 31

　 　 由图 7 和表 6 可知:传统的 BP 神经网络预测模

型在 EMA、R2 两项指标中数值波动较大,说明其稳

定性较差。 通过应用 GWO 或 SSA 等智能算法对

BP 神经网络进行优化,算法的稳定性显著提升,超
越了传统 BP 神经网络的性能。 在 5 次预测中,
GSABO-BP 相较于其他智能优化算法在性能上取得

了显著进步,最大 EMA为 1. 279 kV,R2 稳定在 0. 98
以上,在两项评价指标中均最优。 AMSSA-BP 作为

SSA-BP 改进算法,相较于 SSA-BP,耗时增加了

15. 29 s,而 GSABO-BP 相较于 SABO-BP,耗时仅增

加了 7. 06 s,5 次平均 EMA下降了 1. 57 kV,以较小的

训练耗时取得了更高的预测精度。 说明 GSABO-BP
在全局搜索能力和寻优精度方面得到了较大提升,
能够准确地定位并拟合目标函数的全局最优解,证
明了将 GSA 优化算法、PWLCM 和 SABO 算法结合

的合理性,其误差范围可满足实际工程预测需要,具
备较好的污闪电压预测能力。

5　 结　 论

1)利用人工污秽试验收集复合绝缘子污秽闪

络数据,并利用 Spearman 相关系数法对试验所得数

据进行验证,得到复合绝缘子型号因子、伞间空间深

度系数及等值附盐密度与临界污闪电压存在强相关

性。 将以上述参数作为输入特征量,结合伞间最大

伞棱结构系数与临界污闪电压构建复合绝缘子污秽

闪络电压预测模型。 相较于原始的 SABO-BP 算法,
本文改进的预测模型预测绝缘子闪络电压平均误差

下降 67. 80% 。
2)利用五折交叉验证法对 GSABO-BP 预测模

型进行多次验证,得出模型预测平均绝对误差为

1. 184 kV,平均可决系数为 0. 985 6,平均绝对百分

比误差为 2. 254% 。 说明 GSABO-BP 模型在预测接

触网复合绝缘子污闪电压时具有较强的稳定性、准
确性与鲁棒性。

3)与多种常用智能优化算法预测模型相比,
GSABO-BP 具有更高的预测精度和稳定性。 经

PWLCM 与 GSA 算法优化后的 SABO 模型有效地提

高了全局搜索能力,避免陷入局部最优,以较低的时

间成本获得了较高的预测精度,证明了优化算法结

合的合理性与有效性。
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