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摘   要   太阳风暴在电力系统网络中驱动产生的 GIC会影响电力设备和系统的安全运行, 严重时还会引发大面

积停电事件. 预测电网 GIC水平能够为电力系统保护措施提供重要参考, 然而对这方面的研究仍显不足. 为了解

决该问题, 将卷积神经网络 (CNN)与双向长短时记忆 (BiLSTM)以及注意力机制相结合, 利用空间天气的相关监

测信息, 提出了大规模电网 GIC多时间长度的预测方法. 本文在分析太阳风暴驱动产生电网地磁感应电流 (Geo-

magnetically Induced Current, GIC)基础上, 构建了 GIC预测模型; 提出了基于多头注意力机制的 CNN-BiL-

STM改进模型, 对 GIC进行预测, 并给出了预测流程. 采用 CNN捕获地磁扰动局部信息, 根据 BiLSTM综合地

磁暴扰动信息的全局特征, 综合利用多头注意力机制评估对 GIC关键作用的地磁信息片段, 实现电网 GIC的预

测. 利用 2004年 11月 8日 00:00 LT－20:00 LT巨型磁暴期间 DED地磁台站和 QGZH地磁台监测数据, 应用所

提方法对岭澳 500 kV变电站 GIC进行回归预测. 经过训练后, GIC预测相对误差均在 12%以内, 精度高于其他

模型的预测结果.

关键词   太阳风暴, GIC预测, 卷积神经网络, 地磁数据

中图分类号   P353

Multiscale GIC Prediction Based on Improved CNN-
BiLSTM Model and Geomagnetic Monitoring Data

LAN Dongliang1     CHEN Yanyun1     WU Ying1     ZHAO Miao1

WANG Liang2     WU Weili2,3     HUANG Chong3

1(East China Electric Power Research Institute of China Datang Group Science and

Technology Research Institute Co., Ltd., Hefei 230088)

  

*  国家电网科技项目 (SGXJCJ00KJJS2100582)和合肥市关键共性技术研发项目 (2021GJ039)共同资助

2023-08-10收到原稿, 2024-03-11收到修定稿

 

©The Author(s) 2024. This is an open access article under the CC-BY 4.0 License
(https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/) 

 
0254-6124/2024/44(3)-0488-12 Chin.  J.  Space  Sci.       空间科学学报

LAN Dongliang, CHEN Yanyun, WU Ying, ZHAO Miao, WANG Liang, WU Weili,  HUANG Chong. Multiscale GIC Prediction Based on Improved
CNN-BiLSTM Model  and  Geomagnetic  Monitoring  Data (in  Chinese).  Chinese  Journal  of  Space  Science,  2024, 44(3): 488-499.  DOI:10.11728/
cjss2024.03.2023-0084

https://doi.org/10.11728/cjss2024.03.2023-0084
https://doi.org/10.11728/cjss2024.03.2023-0084
https://doi.org/10.11728/cjss2024.03.2023-0084
https://doi.org/10.11728/cjss2024.03.2023-0084


2(Anhui ZGD Electric Power Technology Co. Ltd., Hefei 231299)

3(School of Electrical and Control Engineering, Xi’an University of Science and Technology, Xi’an 710054)

Abstract    The GIC generated by solar  storms driving in  power  system networks  can affect  the  safe
operation of power equipment and systems, and even lead to major power outages. Predicting the level of

GIC in power grids  can provide an important reference for  power system protection measures,  but re-

search in this area continues to be insufficient. In order to solve this problem, a multi-scale GIC predic-

tion  method  for  large-scale  power  grids  is  proposed  by  combining  Convolutional  Neural  Networks

(CNN), Bidirectional Long and Short Term Memory (BiLSTM), and attention mechanisms, using rele-

vant monitoring information of spatial weather. Firstly, based on the analysis of the mechanism of GIC

generated by solar storms, a GIC prediction model is constructed; Secondly, a dual-channel GIC predic-

tion architecture based on CNN-BiLSTM is proposed: first, local geomagnetic disturbance information is

captured using CNN, then the global  characteristics  of  geomagnetic  storm disturbance information are

synthesized using BiLSTM, and finally, the geomagnetic information fragments that play a key role in

GIC are comprehensively evaluated using the multi-head attention mechanism, achieving the prediction

of the power grid GIC. Using monitoring data of the DED geomagnetic station and the QGZH geomag-

netic station during the giant magnetic storm from 00:00 LT－20:00 LT on 8 November 2004, the pro-

posed method was applied to regression prediction of the GIC of the 500 kV Ling’Ao substation. After

220 rounds of training, the relative error of GIC prediction is within 12%, the accuracy is higher than the

prediction results of other models.

Key  words    Solar storm, GIC prediction, Convolutional Neural Networks (CNN), Geomagnetic data

 0　引言

地磁感应电流 (Geomagnetically Induced Cur-

rents, GIC)是空间天气在大地表面技术系统中产生

的最重要的影响因素之一, 由于可能会损坏电网或设

备, 高水平 GIC还会导致电力系统大面积停电, 因此,

准确预测电网 GIC对防御空间天气带来的电网故障

灾害具有重要意义.

以往的研究更多关注 GIC的计算, 对 GIC预测

方面的研究相对较少. 相关研究基本可以分为两大

类, 一类研究认为太阳风暴是驱动电网 GIC的根源,

因此这类研究从太阳活动开始, 先利用高能粒子、行

星际物质、太阳总磁场强或日冕物质抛射 (Coronal

Mass Ejection, CME)等太阳风历史监测数据, 对其

进行预测[1], 再对太阳风与地磁场之间的关系模型加

以构建[2,3], 对磁暴感应地磁场和地电场进行预测, 最

终实现对 GIC的评估[4,5]. 如使用卫星观测的实测太

阳风数据为模型输入参数, 对地球磁层–电离层电流

体系进行计算, 进而计算这些电流体系引起的地磁扰

动, 再采用常规算法对电网 GIC进行计算, 或者直接

利用磁流体动力学理论 (Magnetohydrodynamics,

MHD)模型对 GIC进行建模 [6], 最后利用 GIC实测

数据进行比对, 验证预测精度. 例如文献 [7]利用 El-

man神经网络, 根据 ACE太阳风数据预测了 30 min

内磁暴感应地磁场最大水平分量随时间的变化率, 并

以此为基础进行了 GIC预测. 这种研究利用了太阳

风监测数据将空间天气与 GIC直接关联, 在芬兰已

经纳入了空间天气监测框架[8], 由于地磁场的北向分

量和东向分量对行星际磁场的依赖性不同, 因此这种

方法会因地理位置的区别而存在不可避免误差; 另有

研究认为, GIC强度取决于磁暴感应地电场的强度,

而由于地电场监测数据没有地磁场监测数据丰富, 因

此这类方法先是利用地磁场实测数据, 结合前馈神经

网络[9]、长短时间记忆网络 (Long Short-Term Mem-

ory, LSTM)等算法对地磁数据加以预测[10], 再结合

大地电性结构和 GIC常规计算方法 , 实现对电网

GIC的预测. 但是基于单链结构的 LSTM仅能学习

正向时序关系, 当处理时间跨度长的大规模数据时,

对历史数据的全局信息学习不够充分, 影响预测结果

的准确性. 双向长短期记忆网络 (Bi-directional Long

Short-Termmemory, Bi-LSTM) 是 LSTM 模型的扩

展 , 包括前向 LSTM 和后向 LSTM, 弥补了单向
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LSTM对前后数据关联性挖掘的不足, 可望能够捕捉

太阳风暴监测序列的全局特征[11].

太阳风暴有 11年左右的周期, 若对 GIC进行长

期预测时, 监测数据规模庞大, 仅采用 BiLSTM预

测将消耗大量的计算机资源. 为了解决该问题, 可以

采用卷积神经网络 (Convolution  Neural  Network,

CNN)先对数据进行局部特征提取 [12], 再利用 BiL-

STM进行全局关联性挖掘, 最后利用注意力机制评

估对 GIC输出贡献突出的信息, 可望得到较高的预

测准确率.

目前 , GIC预测方面的研究尚未全面展开 , 对

GIC预测的时间长度还没有明确的划分, 结合电力系

统安全稳定控制的需求, 对 GIC进行以小时为单位

的预测可用于电力系统对地磁暴引发电力事故的安

全防御策略的部署和实施, 对 GIC以分钟为单位的

预测则可以应用于电力系统继电保护、自动控制等系

统的阈值制定和装置启动. 对 GIC进行两种不同时

间长度的预测, 对电力系统的安全防控都具有重要的

意义. 有鉴于此, 提出一种同时考虑时间与空间因素

的卷积–双向长短期记忆 (CNN-BiLSTM)改进模型,

将具有空间局部特征提取能力的卷积神经网络

(CNN)和具有能同时考虑前后方向长时间信息的双

向长短期记忆 (BiLSTM)相结合, 并利用多头注意力

机制加以引导与融合, 凸显对预测有关键作用的特

征, 以提高预测精度, 最后利用 2004年强磁暴期间的

地磁扰动信息对电网 GIC加以预测, 并用 GIC实测

数据验证了所提模型的准确性. 本文将深度学习方法

引入地磁–电网耦合作用领域, 有助于估测未来太阳

风暴期间的大规模 GIC水平, 为电力部门提供重要

的地磁暴灾害预警与防御提供参考.

 1　GIC预测模型

 1.1　太阳风驱动 GIC机理

电网 GIC是太阳风在大地表面技术系统造成影

响的表现形式, 其驱动过程如图 1所示.

IGIC根据太阳风驱动 GIC过程[13,14], 构建 预测模

型, 具体如下:

IGIC = f(X1,X2, ...,Xn). (1)

式中, X1, X2,···,Xn 为驱动 GIC产生的太阳风及其

过程的参数向量, 参数可分为三种, 第一种是太阳风

数据, 第二种是电离层电流数据, 第三种是地磁台监

测数据. 本文采用第三种参数对电网 GIC进行预测.

 1.2　基于多头注意力机制的 CNN-BiLSTM改进模型

磁暴一般分为初始相、主相和恢复相, 不同阶段

地磁扰动变化特征也有所不同. 鉴于此, 利用地磁监

测数据进行预测时, 不仅需要对整个地磁暴期间的地

磁扰动信息进行全局特征提取, 还需要对地磁扰动不

同阶段的局部信息特征进行提取.为解决上述问题,

对原有的 CNN-BiLSTM模型加以改进[15–18], 在 CNN-

BiLSTM 模型基础上引入多头注意力机制,具体模型

如图 2所示.

图 2中多头注意力机制建立在自我注意力机制

模型基础上, 多角度多层次地将 CNN和 BiLSTM两

个模型的特征输出进行综合评分, 筛选对 GIC贡献

的地磁特征信息, 减少其中非关键特征的影响, 降低

计算的复杂性. 与原有自我注意力机制相比, 能够更

加有效筛选卷积神经网络 (CNN)和 BiLSTM模块所
 

Solar

activity
CME

...

Induced geo-

electric field 

Geomagnetic

disturbance 
GIC

图 1    太阳活动驱动 GIC全过程

Fig. 1    Entire process of solar activity driving GIC
 

490 Chin. J. Space Sci. 　空间科学学报 　2024, 44(3)



提取的局部和全局特征.

Xi = f(tipi + δi)

Hc = {hc1, hc2, ..., hcn} ti, δi

Hb = [hb1, hb2, ..., hbt]

该预测模型中, CNN对仍然包含卷积层、池化层

和全连接层, 对单次地磁暴扰动重要的局部特征信息

的提取仍然经历卷积、特征提取、最大池化和扁平化

等过程, 其输出为由 构成的序列向

量 , 其中 分别为权重矩阵

和偏差向量; BiLSTM对全局信息特征提取也仍然经

历两个信息输入方向相反的 LSTM的运算后再综合

的过程, 最终输出为向量 . 在此

仅阐述多头注意力机制对不同时间长度特征的合成

过程.

 1.3　多头注意力机制

经过 CNN和 BiLSTM捕获的地磁扰动特征向

量均输入到自我注意力机制 (Self-Attention, AT)模

块后, 自我注意力机制自动学习和计算特征输入对

GIC预测输出的贡献, 多头注意力机制 (Multi-head

Self-attention, MAT)更进一步构建不同特征输入和

GIC之间关联关系, 使得模型能够综合考虑各影响因

素的相关性, 突出关键特征在预测过程中的贡献, 并

且抑制不相关信息, 达到准确预测的效果. 具体过程

如下. 自我注意力先对每个输入向量进行高维空间映

射, 得到三组向量: Q = WqH,
K = WkH,
V = WvH.

(2)

H =

[
Hc

Hb

]
Wq,Wk,Wv

Q,K,V qi,ki,vi

式中,  , 为 CNN和 BiLSTM的输出特征

向量 ,  为映射参数矩阵 , 表征权重 ,

为映射向量矩阵, 分别由向量 组成.

head经过上述映射后, 可以得到自注意力输出矩阵 :

head = s

(
KTQ√

dk

)
oftmax

. (3)

 

LSTM

LSTM

CONCAT

LSTM

LSTM

CONCAT

σσσ

σσσ

··· ···

LSTM

LSTM

CONCAT

LSTM

LSTM

CONCAT

··· ···

MaxPool ··· ··· MaxPool

Convolution ··· ··· Convolution

Flatten ··· ··· Flatten

Convolution ··· ··· Convolution

Convolution ··· ··· Convolution

X1 Xn

X1 Xn

Attention ··· ··· AttentionAttention ··· ··· Attention

Fully connected

··· ···

GIC 

Multi-head attention

图 2    CNN-BiLSTM-mAT构建的 GIC预测模型

Fig. 2    GIC prediction model constructed by CNN-BiLSTM-mAT
 

蓝东亮 等: 基于改进 CNN-BiLSTM模型和地磁监测数据的多时间长度 GIC预测 491



softmax(·) dk式中,  为归一化函数,  为输入的向量维数,

T表示转置操作.

将多次并行自注意力机制输出结果进行拼接、组

合, 得到多头注意力输出, 即

MultiHead (Q,K,V )=Concat(head1, ...,headi, ...headh)W .
(4)

headi h式中,  为自注意力输出结果,  为拼接数量, 与特

征参数向量数量一致.

⌢

Y = [
⌢
y 1, . . . ,

⌢
y n]

多头注意力机制将对特征向量的评分结果输入

全连接层 , 进行加权处理后得到 GIC预测 , 输出

.

 2　基于 CNN-BiLSTM和多头注意
力机制的 GIC预测流程

由 CNN, BiLSTM和多头注意力机制构成的GIC

预测流程如图 3所示.

第 1步　收集地磁监测数据和电网 GIC数据,

根据预测算法的需求, 结合 GIC采样频率对地磁扰

动监测数据进行清洗与插补和归一化, 将样本数据分

为训练集和测试集.

第 2步　搭建 CNN-BiLSTM-MAT预测模型 ,

根据样本规模设置模型各环节参数.

第 3步　将测试集样本序列输入 CNN, 经过卷

积、最大池化, 挖掘地磁扰动序列的局部特征, 再经

过扁平处理, 输出特征序列, 送入注意力机制.

第 4步　将测试集样本序列送入 BiLSTM, 挖掘

前后磁暴扰动序列样本之间的关联性, 并进一步获得

磁暴扰动的全局特征 , 并将其输出到多头注意力

机制.

第 5步　多头注意力机制提取对 GIC预测有关

键作用的输入特征, 利用训练集合对模型进行训练,

并判断迭代次数和精度是否满足要求, 如果否, 重复

第 2～5步, 直至上述要求均达到满足, 如果是, 则转

入第 6步.

第 6步　利用测试集样本对 GIC进行预测, 分

析其预测精度, 判断精度是否满足要求, 如果否, 重复

第 2～4步, 直至上述要求均达到满足; 如果是, 结束

训练. 输出预测结果, 计算预测精度并对模型进行

评价.
 

Start

Identify nearby geomagnetic
observatory stations and collect

geomagnetic data

Data interpolation and
orthogonalization preprocessing 

Training set

Construct GIC prediction model

Initialize the CNN, BiLSTM, and
AT parameters

Testing set

Training the model

CNN extracts local features of
geomagnetic disturbance

BiLSTM extract the global feature

Attention mechanism assigns
feature weights 

Predicting GIC

Output prediction result

Test model performance

Prediction accuracy index
and evaluation index were

calculated 

End

Y

N

Y

N

Accuracy meet the
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Iterations meet the
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Model test Data dispose

Model train

图 3    GIC预测流程

Fig. 3    GIC prediction process
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 3　算例分析

 3.1　地磁扰动数据

针对 2004年 11月 7－ 8日强磁暴 (Dst<–200

nT)事件, 选取琼州 (QGZ, 19.0°N, 109.8°E)和德都

(DED, 48.6°N, 126.1°E)两个地磁台 11月 7日 18:30

LT至 11月 8日 23:00 LT期间监测数据作为输入样

本, 选取广东岭澳 500 kV变电站 (22.9°N, 114.9°E)

GIC监测数据作为输出样本, 输入输出数据分辨率均

为 s, 样本长度均为 93601. 经过处理, 所有监测数据

都已经转换为当地时间, 两个台站监测地磁数据包含

H, Z, D3 分量, 具体如图 4所示.

E ∝ dB
dt

6× 93601

图 4(a)中, DEDH, DEDD, DEDZ, QGZH, QG-

ZD, QGZZ分别为 DED和 QGZ两个台站对地磁三

分量 H, D和 Z的监测序列, 图 4(b)中为 GIC监测

数据. 由于感应地电场与地磁扰动之间存在差分的关

系, 即 , 以及地电场和 GIC之间存在线性关

系, 为此先将地磁监测数据进行时间序列差分, 再进

行归一化 , 最终构建时间差分序列矩阵 , 规模为

, 具体如下: x1

...
x6

 =

 x11
... x1,93601

...
...

...
x61

... x6,93601


6×93601

.

1× 93601输出的 GIC数据样本序列为 .

 3.2　预测模型与评价指标

实验编程环境为 MATLAB2022 b, 计算机配置

处理器为 intelcore i7. 构建 CNN-BiLSTM-MAT混

合神经网络预测模型, 在 CNN模型中, 一维卷积核

取 128, 使用滑动时间窗口提取数据样本, 以从原始

地磁数据信息组中捕获低层隐式特征, 优化器选用

Adam, 将 Batch_Size设置为 256; 进行最大池化运

算降维; 使用平坦层改变维度方向, 各层之间激活函

数均使用 ReLU函数.

BiLSTM中每个 LSTM模块设置 50个神经元, 每

个单元不仅从当前地磁扰动的前一项学习知识, 还从

当前地磁扰动序列的后一项获得知识, 因此 BiLSTM

获取的特征可以看为地磁扰动信息的两种不同表示.

学习率均取 0.001, MAT对所传输的特征进行融合和

分配权重, 激活函数取 tanh, 最后输出预测 GIC序列.

对预测结果的评价指标用平均绝对误差 EMA
(Mean  Absolute  Error,  MAE)、均方根误差 ERMS
(Root Mean Square Error, RMSE)和皮尔逊相关系

数 CP (Person’s Correlation Coefficient, PCC)进行

评估, 计算方法分别如下:

EMA =
1

n

n∑
i=1

∣∣∣ÎGICi − IGICi

∣∣∣,
ERMS =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(
ÎGICi − IGICi

)2

,

CP =

∑n

i=1

(
IGICi − ĪGIC

) (
ÎGICi − ĪGIC

)
√∑n

i=1

(
IGICi − ĪGIC

)2√∑n

i=1

(
ÎGICi − ĪGIC

)2
.

(5)

IGICi, ÎGICi

ĪGIC

式中,  分别为第 i 个 GIC时间序列样本点

的实测值和预测值;  为 GIC样本均值, 单位 A; N

为样本点个数. 其中 EMA 和 ERMS 越小, 表示模型预

测结果越准确, 而越接近 1的 CP 值表示 GIC预测结
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果与测量值有越好的吻合程度.

考虑准确预测极端 GIC水平更有意义, 定义 GIC

阈值统计峰值百分比如下:

PPTS (γ) =
1

100− γ

1

n

∑G

i=1

∣∣∣∣∣IGICi − ÎGICi
IGICi

× 100%

∣∣∣∣∣ .
(6)

γ

G γ PPTS (γ)

式中 ,  为 GIC水平降序排列后排名靠前的阈值 ;

为 GIC水平排名靠前百分之 样本数.  越

小, 表明模型对 GIC峰值预测的偏差越小.

 3.3　结果分析

利用 11月 8日 00:00 LT－20:00 LT期间的地

磁暴数据对所搭建的 GIC预测模型进行验证. 迭代

次数设置为 1000, 将前 7500个样本数据作为训练集,

b 表征测试集长度/训练集长度, 则当 b 为 0.3, 1和

1.7时, 经过多轮训练与验证, 所提方法的 GIC预测

结果见图 5.
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Er =

∣∣∣∣∣IGICi − ÎGICi

IGICi

∣∣∣∣∣× 100%图 5中相对误差 . 从

图 5可以看出, b 分别为 0.3,1和 1.7时, 最大相对误

差分别为 6.22%, 8.77%和 11.21%. 与集中参数计算

方法得到的 GIC研究结果相比[18,19], 所提方法对大规

模电网 GIC预测在精度方面有很大的提高和优势.

可见, 利用 7500 s (约 2 h)的样本数据, 采用本文所

提方法可以较为准确地提前获知 40 min左右、2 h左

右和 3.5 h左右的 GIC水平, 满足电力部门应对地磁

暴灾害的不同需求.

此外, 分析图 5还可以发现, 3种预测长度下, 相

对误差较大时对应的 GIC绝对值均较小, 且最大相

对误差所对应的 GIC真实水平接近于 0, 此时相对误

差的数值较大, 很大程度因为计算时分母较小所致.

为了更全面衡量所提方法预测的准确度, 式 (7)所示

MAE, RMSE和 PCC指标, 同时为了衡量所提方法

对 GIC峰值预测的精确度, 式 (8)所定义的 PPTS(γ)
指标结果列于表 1.

从表 1可以看出, 不同测试集长度下, 精度指标

MAE和 RMSE表明了所提方法的预测结果具有较

高精度, PCC 在 b=0.3, 1, 1.7测试集长度时均接近

1, 表明了 GIC预测值与测量值之间的吻合程度较高,

同时 PPTS(γ)小于 20%, 表明了预测 GIC峰值的精度

可以接受.

将 11月 8日 00:00 LT－20:30 LT监测样本划

分为 7个样本集合, 采用 7折交叉验证法, 最终预测

结果如图 6所示, 为进行对比, 将 CNN-LSTM, CNN-
 

表 1    不同测试集长度时模型评价指标

Table 1    Model evaluation indicators for
different test set lengths

训练集长度
测试精度 训练精度

CP PPTS(γ)
MAE RMSE MAE RMSE

b=0.3 0.02563 0.1223 0.0269 0.2101 0.9689 3.63%

b=1 0.0201 0.1025 0.0209 0.1767 0.9926 8.08%

b=1.7 0.0212 0.1114 0.0254 0.1960 0.9765 9.22%
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BiLSTM和 CNN-LSTM-SAT3种模型预测的结果也

列于图 6中.

从图 6可以看出, 本文方法的最大相对误差为

11.21%; CNN-LSTM最大相对误差为 15.09%, CNN-

BiLSTM最大相对误差为 13.97%; CNN-LSTM-SAT

最大相对误差为 13.98%. 可见本文所提方法精度明

显高于其他 3种方法. 不过分析图 6可见, 4种模型

预测结果中, 仍存在因 GIC真实平接近于 0导致相

对误差较大问题, 故对 4种模型预测结果做进一步分

析对比, 得到 GIC预测值与测量值之间吻合程度如

图 7所示.

由图 7(a)可见 ,  CNN-LSTM对 GIC预测偏离

实测值较多, 尤其是 GIC在±20 A左右以及极端峰

值时偏差较大, 由图 6(b)可知, GIC在±20 A左右也

为一系列局部峰值, 可见 CNN-LSTM模型对地磁扰

动局部信息特征提取能力较弱, 导致对 GIC峰值水

平的预测效果较差 ; 类似地 , 由图 7(b)可以看出 ,

CNN-LSTM-SAT模型虽然自注意力模块融合了

CNN与 LSTM共同捕捉的特征, 增强了对局部峰值

预测能力, 但仍对 GIC极端峰值预测有明显的偏差;

由图 7(c)可见, CNN-BiLSTM模型利用了双向长短

时记忆网络, 充分挖掘了地磁扰动局部和全局信息,

相比前两种算法改善了对极端峰值的预测能力, 但仍

然对–40～0 A水平的 GIC预测效果欠佳 , 而对比

图 7(a)～(c)和图 7(d)可以看出, 本文所提方法中因

为增加了多头注意力模块, 对出现频次较少的信息也

能增强其特征, 所预测的 GIC水平与 GIC实测值吻

合度明显高于其他三种方法.

PPTS (5)

为了全面对比预测精度和性能, 将 4种模型预测

结果的精度 MAE, RMSE, PCC 和 指标进

行计算, 结果列于表 2.

由图 6、图 7和表 2可见 , 对比预测相对误差、

MAE和 RMSE 3个指标可以看出, 本文所提方法的

精度明显比其他 3种方法高; 更重要的是, 对 GIC极

端水平进行预测时 , 本文方法 PPTS(γ)最大值为

8.11%, 而CNN-LSTM-SAT, CNN-BiLSTM和CNN-

LSTM模型的 PPTS指标最大值分别为 16.13%,

16.44%和 21.33%, 所提方法对 GIC极端水平预测的

准确度高出其他方法分别为 8.02%, 8.33%和 13.22%.

综合可见, 本文方法在预测准确性、预测性能和对极

端 GIC水平预测方面均优于其他 3种方法.

11月 7日 GIC数据从 18:00 LT开始监测, 分辨
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率为秒, 样本长度为 19800, 利用所搭建模型对 11月

7日 18:30 LT－24:00 LT期间的 GIC进行预测, 采

用简单交叉验证法, 选取前两个小时的样本为训练

集, 其余数据为测试集, 结果如图 8所示.

图 8给出了 11月 7日 GIC预测结果及局部放大

结果. 由图 8可以看出, GIC测试集相对误差较小,

且从局部放大图可看出, 所提方法对局部 GIC峰值

的预测较好, 计算 PPTS(γ)可知不足 5%, 表明本文方

法对规模相对较小的 GIC样本集也能够准确预测其

变化趋势和峰值.

 4　结论

利用地磁台监测数据, 提出了一种将卷积神经网

络、双向长短期记忆网络相结合和注意力机制相融合

的多时间长度 GIC预测方法 , 利用 2004年 11月

7和 8日实测磁暴扰动和 GIC数据进行验证, 得到以

 

表 2    4种模型 GIC预测评价指标

Table 2    GIC prediction evaluation indicators for four models

样本集(LT) 模型 Relative error/(%) RMSE MAE PCC PPTS (5)/(%)

00:00－03:00 CNN-BiLSTM-MAT 11.21 0.2314 0.0210 0.976 7.22

CNN-BiLSTM 13.33 0.4871 0.0226 0.944 14.24

CNN-LSTM-SAT 13.37 0.4614 0.0243 0.909 15.33

CNN-LSTM 14.71 0.6385 0.0579 0.897 20.35

03:01－06:00 CNN-BiLSTM-MAT 11.10 0.2042 0.0198 0.987 7.80

CNN-BiLSTM 13.22 － 0.0432 － 15.22

CNN-LSTM-SAT 13.98 0．4348 0.0342 0.931 16.21

CNN-LSTM 15.09 0.9590 0.0654 0.823 23.24

06:01－09:00 CNN-BiLSTM-MAT 10.07 0.2333 0.0208 0.993 8.11

CNN-BiLSTM 13.08 0.3211 0.0299 0.945 15.33

CNN-LSTM-SAT 14.13 0.4476 0.0566 0.912 14.56

CNN-LSTM 14.34 0.9271 0.0579 0.899 21.22

09:01－12:00 CNN-BiLSTM-MAT 9.98 0.2242 0.0187 0.997 7.06

CNN-BiLSTM 13.97 0.2499 0.0286 0.922 14.67

CNN-LSTM-SAT 13.87 0.4681 0.0276 0.899 15.17

CNN-LSTM 14.87 0.9433 0.0688 0.881 19.23

12:01－15:00 CNN-BiLSTM-MAT 10.79 0.2111 0.0211 0.987 7.89

CNN-BiLSTM 13.09 0.2876 0.0321 0.901 16.44

CNN-LSTM-SAT 13.98 0.4473 0.0453 0.892 16.13

CNN-LSTM 14.91 0.9445 0.07651 0.879 21.08

15:01－18:00 CNN-BiLSTM-MAT 10.99 0.1923 0.0209 0.988 8.06

CNN-BiLSTM 13.13 0.2980 0.0298 0.911 14.55

CNN-LSTM-SAT 13.01 0.4091 0.4033 0.923 14.35

CNN-LSTM 14.65 0.9374 0.0654 0.899 21.19

18:01－20:30 CNN-BiLSTM-MAT 11.13 0.2121 0.0214 0.981 7.98

CNN-BiLSTM 12.99 0.3342 0.0329 0.908 15.18

CNN-LSTM-SAT 13.54 0.4445 0.0332 0.911 14.23

CNN-LSTM 14.54 0.9189 0.0561 0.891 21.33

注　黑体数字为最优指标.
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下结论.

(1)结合卷积神经网络和双向长短期记忆网络提

取局部和全局地磁扰动信息特征优势, 再利用多头注

意力机制将特征融合, 并进一步凸显关键信息的作

用, 所构建模型利用左右的两小时地磁台实测数据作

为训练样本 , 能够提前获知 40 min及 3 h和 3.5 h

的 GIC变化趋势和水平, 且预测相对误差均不超过

12%, 能够满足电力部门防御地磁暴灾害风险的不同

需求.

PPTS (5)

(2)利用所提模型采用交叉验证方法对 11月

8日数据进行预测 , 并与 CNN-LSTM、CNN-BiL-

STM和 CNN-LSTM-SAT 3种算法对比发现, 在相

同的预测时间长度下, 对比相对误差、MAE和 RMSE

等指标, 表明本文方法在预测准确性和模型预测能力

方面均比其他 3种方法优越, 尤其是本文方法在预测

GIC峰值时 , 预测结果 GIC阈值统计峰值百分比

仅 为 CNN-LSTM模 型 的 1/4, 为 CNN-

BiLSTM和 CNN-LSTM-SAT模型的 1/2, 表明所提

方法对 GIC峰值的预测能力优于其他三种方法, 在

地磁暴扰动时能够提前获知未来 GIC峰值的准确水

平对电力部门更为重要.

致谢　本文所用地磁台监测数据来源于国家卫星数据

中心风云遥感数据服务网 (http://www.nsmc.org.cn)和空

间环境预报中心 (http://www.sepc.ac.cn/KIndex.php).
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