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摘要：为了研究考虑高海拔多环境因素影响下输电线路可听噪声的预测问题，在海拔 2 400 m高度点的

500 kV同塔双回线路下，搭建了边相外20、30、35 m三处可听噪声观测站，同时利用气象站进行多环境因素

指标的数据采集。文中提出了一种基于多头注意力机制（multi⁃head attention，MHA）的卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）—双向长短期记忆网络（bi⁃directional long short term memory，BiLSTM）模

型进行可听噪声预测。首先，采用皮尔逊相关性分析对多种环境因素数据进行相关程度计算比较与剔除；

然后，为充分挖掘可听噪声数据中的时序特征，使用CNN对多环境因素数据进行特征提取；再将提取的特征

向量输入到BiLSTM中进行训练，并通过在BiLSTM端引入多头注意力机制，使模型学习权重更高的数据特

征，从而提升模型预测精度；结果表明，该方法构建的组合模型可以提升考虑多因素特征可听噪声数据的预

测精度，且具有较好的泛化性。
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Prediction of Audible Noise of CNN⁃BiLSTM High Altitude Multi⁃factor Transmission Line
Based on Multi⁃head Attention Mechanism
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Abstract: To study the prediction of audible noise of transmission lines under the influence of multiple environmen⁃
tal factors at high altitudes，such three audible noise observation stations as 20 m，30 m and 35 m away from the side
phase are set up under the 500 kV double⁃circuit line on the same tower at the altitude of 2 400 m. At the same time，
the meteorological station is used to collect data on multiple environmental factors. In this paper，a kind of convolu⁃
tional neural network（CNN）⁃bi⁃directional long short⁃term memory（BiLSTM）model based on the multi⁃head atten⁃
tion（MHA）mechanism is proposed for audible noise prediction. Firstly，the Pearson correlation analysis is used for
calculation，comparison and elimination of correlation degree of various environmental factors data. Then，in order to
fully mine the temporal features of the audible noise data，CNN is used for feature extraction of the multiple environ⁃
mental factors data. Then，the extracted feature vectors are input to BiLSTM for training，and the multi⁃head atten⁃
tion mechanism is introduced at the BiLSTM side to make the model learn data features with higher weight，thus im⁃
proving the prediction accuracy of the model. The results show that the combined model constructed by this method
can improve the prediction accuracy of the audible noise data considering multi⁃factor features and has good general⁃
ization.
Key words: audible noise of transmission line；multi ⁃ environmental factors；convolutional neural network；bi ⁃

directional long short⁃term memory；multi⁃head attention
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0 引言

高压输电走廊呈现覆盖地域广、海拔跨度大、

气候环境多变等特征，其中高海拔极端差异化环境

因素影响是发展输电技术面临的不可避免地问

题。一方面，相较于平原地区，高海拔地区的输电

线路可听噪声受多环境因素影响。在线路参数相

同的情况下，空气密度较低的高海拔输电线路的电

晕放电现象更为严重[1-2]，将会影响线路架设区域电

磁环境，特别是可听噪声问题[3]。另一方面，电晕放

电产生的可听噪声水平是高海拔超、特高压输电线

路结构设计、导线选型、运行维护和线路走廊拆迁

范围的主要考虑因素之一。因此，深入开展高海拔

电磁环境特性研究，合理预测与控制高海拔地区输

电线路的可听噪声水平，对于减小环境影响、提高

高压输电实际工程设计水平、推动中国能源远距离

输送意义重大。

在考虑海拔对输电线路可听噪声特性影响与

预测的研究方面[4]，文[5]提出了交流输电线路 1 dB/
300 m修正系数的线性关系海拔修正方法，但不同

导线电晕特性不同，该方法的场景适用性存在较大

争议；文[6-8]开展了多个海拔高度点的输电线路可

听噪声试验研究工作，通过分析可听噪声数据随海

拔变化的规律，分别提出了超高压直流与交流线路

可听噪声计算的海拔修正公式；文[9-10]针对某特

定海拔高度的特高压直流输电线路展开试验研究，

得到了海拔2 100 m条件下可听噪声分布规律和水

平计算海拔修正系数，提出了考虑气象参数的直流

线路无线电干扰和可听噪声的预测式。但现有研

究往往以低海拔数据简单外推获得高海拔参数或

者采用简单的线性拟合方法计算修正，完全忽视了

高海拔地区风速、湿度、太阳辐射、紫外线等气象因

素的影响，这种简单外推的预测式未经实测数据检

验，工程应用会造成电磁环境参数超标或经济性差

的问题。

目前，可听噪声预测方法主要包含模拟计算软

件预测方法[11]和经验公式预测方法[12-14]。但软件预

测缺少可听噪声的差异化频谱数据库，会导致预测

精度无法满足不同场景输电线路的实际需求；基于

传统数学公式的经验公式预测虽然计算简单，但对

于数据具有较强随机性和波动性的预测场景并不

适用。输电线路可听噪声预测依赖的历史数据体

量较大、时序性强，受多维因素影响使其具有非线

性和非平稳性等特征，上述预测方法往往难以满足

考虑多维因素特征数据预测的需求。在风电功率

预测[15]、变压器中溶解气体浓度预测[16]、短期电力负

荷预测 [17]等的时序数据场景中采用了 LSTM 或

BiLSTM模型进行预测，结果表明该深度神经网络比

其他方法预测精度更高，且BiLSTM对强调顺序的

数据表达能力更强。该类模型也适用于同样具备

时序特征的输电线路可听噪声数据预测，但模型复

杂的网络结构往往导致训练时间较长，且缺乏对影

响因素历史数据中的多维特征的预处理，难以完全

描述可听噪声受多因素影响的数据变化规律。而

文[18-19]提出一种基于CNN⁃BiLSTM的组合模型，

利用CNN的卷积核逐层挖掘相邻数据间的共性规

律并进行多个特征提取后，再使用BiLSTM对应用

场景数据进行预测，相较于单一的BiLSTM模型，预

测精度有明显提升。但在模型训练过程中由于权

重分配不均的问题，会造成输入特征中的重要信息

丢失，文 [20-22]提出了一种基于 CNN⁃BiLSTM⁃
Attention的预测模型，并验证了该模型具有更高的

预测精度。文[23]提出一种基于多头注意力机制的

预测方法，其多头注意力通过对输出结果加权处

理，拼接最终结果，使得预测效果更佳，作为一种有

效提升可听噪声预测精度的方法。

综上所述，文中提出一种基于多头注意力机制

的CNN⁃BiLSTM高海拔多因素输电线路可听噪声预

测方法。首先，利用皮尔逊相关性分析方法对可听

噪声与其影响因素的相关系数进行计算与比较，并

剔除弱相关参数；其次，利用CNN网络提取特征向

量，再利用 BiLSTM网络进行双向循环训练；进一

步，通过引入多头注意力机制自动为BiLSTM端分

配相应的权重并进行加权求和，最终输出可听噪声

预测结果。最后，利用某交流输电线路实测可听噪

声数据进行预测研究，研究结果显示，使用多头注

意力机制的CNN⁃BiLSTM模型在多维输入特征数据

下相比其他基线模型具有更高的预测准确性。

1 高海拔地区可听噪声数据采集与分析

1.1 可听噪声数据监测站描述

由于高海拔地区输电线路导线发生电晕现象

的环境影响因素众多，同时还具有随机性与波动性

的特点，导致电晕放电产生的可听噪声水平精细化

理论研究非常困难。因此，文中研究主要以周期性

监测高海拔可听噪声及其影响因素的数据为基础，

并开展规律分析与预测工作。在位于海拔 2 420 m
的四川省凉山州盐源县搭建了长期观测站，该站位

于 500 kV同塔双回线路 315⁃316号杆塔之间，周围

地势较为平坦，测点地势开阔、周围空旷，可保证测
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量工作正常开展，测点场景见图1。按照DL/T 501—
2017《高压架空输电线路可听噪声测量方法》要求，

分别在边相导线投影外 20、30、35 m处布置可听噪

声传声器及相关监测设备。

图1 盐源观测站测量现场

Fig. 1 Scenarios of measuring points at Yanyuan station

观测站设备部署及监测线路结构见图2。气象

站和天气现象仪分别布置在边相导线投影外 30、
35 m处，用来获取所处环境的监测数据。气象参数

由 DAVIS Vantage Pro2 Plus 便携式气象站进行采

集，通过气象传感器完成各种气象信息数据(如风

向、风速、空气温度、空气湿度、气压、雨量等)的自动

采集和存储。而对于雨、雪、雾等天气状况以及降

雨起始、终止时刻的判别，主要依据CJY⁃2C/T型天

气现象仪测量数据。户外测量设备通过电缆连接

的不间断电源(uninterruptible power supply，UPS)持
续供电，其获取的海量数据通过有线—无线通信通

道传送至多通道分析仪及计算机的数据采集单元，

最终采集的数据均通过计算机内置PULSE软件对进

行分类存储、分析处理、在线显示和远程读取。

图2 盐源站设备布置情况

Fig. 2 Equipment layout of Yanyuan station

选取监测时间从 2022 年 2 月 19 日开始至

2022年 6月 22日的输电线路可听噪声及其 16种潜

在环境影响因素的实测数据，每 1 min获取一组数

据。并对仪器校准时的无效数据以及异常记录数

据进行剔除，如，根据GB 3096—2008《声环境质量

标准》要求，为减小大风对可听噪声测量结果的异

常影响，统计数据中已剔除了风速在5 m/s以上的监

测数据。最终，处理得到 168 562组有效数据作为

本文研究的样本数据集。

1.2 高海拔多环境因素相关性分析

高海拔地区影响输电线路可听噪声的环境因

素较多，且各种因素对可听噪声影响的强弱程度有

所不同，可将其分为直接相关影响因素和间接相关

影响因素。在直接影响因素方面，温度、湿度的变

化会引起空气密度改变，有利于碰撞电离的产生，

造成导线起晕电压的上升或下降，从而影响可听噪

声的变化 [8]；风速的增加会使导线周围的空间电荷

快速电离和复合，导致电晕产生的可听噪声增加；

1 min雨量变大时，雨水的存在使周边电场分布发生

畸变，且随着雨水的增多，电晕放电加剧，可听噪声

变大[24]。在间接影响因素方面，露点、风向、风寒指

数等环境因素会对温度、湿度、风速、1 min雨量造成

影响，进而影响可听噪声变化。在可听噪声的预测

中若将直接、间接影响因素进行全部考虑会使得计

算量增大，因此，在进行可听噪声预测之前，对输入

预测模型的环境因素数据进行相关性分析，剔除相

关性较低的影响因素，从而有效减小可听噪声预测

模型的计算量。皮尔逊相关系数能够准确反应变

量间的相关性，文中采用该系数评判可听噪声与其

影响因素之间的关系。

设可听噪声数据 p和某环境影响因素数据 q的

数 据 集（n 为 时 间 序 列 长 度）形 式 分 别 为 ：

p ={ }p1,p2,⋯,pt,⋯,pn ，q ={ }q1,q2,⋯,qt,⋯,qn ，两组

数据集之间的皮尔逊相关系数计算为

r = ∑
t = 1

n (pt - p̄)(qt - q̄)

∑
t = 1

n (pt - p̄)2 ∑
t = 1

n (qt - q̄)2
(1)

式(1)中：p̄ 和 q̄ 分别为两组数据集的数值均

值；r为皮尔逊相关系数，取值为[-1，1]。r的取值区

间见表1。由表1可知，r用来描述p和q间线性相关强

弱的程度，且 r的绝对值越大，p和q线性相关的程度

越强。若 r > 0，反映p和q为正相关关系；若 r = 0，则

表示p和q不相关；若 r < 0，反映p和q为负相关关系。
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表1 r值区间

Table 1 r value interval

r值(绝对值)
0.8~1.0
0.6~0.8
0.4~0.6
0.2~0.4
0.0~0.2

相关性

极强相关

强相关

中等程度相关

弱相关

极弱相关或无相关

将采集的 16种可能影响因素分别与可听噪声

进行皮尔逊相关系数计算，来筛选确定可听噪声的

相关影响因素，见图3。在计算过程中，将系数绝对

值低于 0.2的影响因素进行剔除，由图 3可知，可听

噪声相关影响因素分别为温度、湿度、露点、风速、

风向、风寒指数、炎热指数、太阳辐射、紫外线指数、

天气现象、1 min雨量。各个相关影响因素的特征

描述见表 2。风向由数字替代为：东(E=1)、南(S=2)、
西 (W=3)、北（N=4)、东北（NE=5)、东南 (SE=6)、西南

(SW=7）、西北（NW=8)、东北东 (NNE=9)、东东北

(ENE=10）、东东南（ESE=11）、南东南(SSE=12)、北西

北 (NNW=13)、西西北 (WNW=14）、西西南 (WSW=
15)、南西南(SSW=16)；天气现象由数字替代为：无降

雨=1、小雨=2、中雨=3、大雨=4、小毛毛雨=5、强毛毛

雨=6、轻雾=7、浓雾=8、雾霾=9、重度冰雹=10、小雪=
11、中雪=12、大雪=13。以便后续预测模型使用。

图3 影响因素相关性分析

Fig. 3 Correlation analysis of influencing factors

2 输电线路可听噪声预测方法

高海拔多环境因素影响下的输电线路可听噪

声预测，需要考虑时间维度数据信息关联、数据多

维特征有效提取以及海量数据快速处理的问题。

CNN可有效地从多环境因素中提取复杂的局部特

征；BiLSTM可捕捉可听噪声时序数据中的长期依赖

关系与不同时序段的信息；引入多头注意力机制可

有效地提高预测模型的计算速度。因此，在可听噪

声时序预测任务中，结合三者优势并使用串联方式

形成的组合模型CNN⁃BiLSTM⁃MHA，可更全面地理

解可听噪声数据的结构和关联，捕捉数据局部和全

局的信息，同时提升数据预测的速度与精度。

如图 4所示，对输电线路可听噪声预测时需要

考虑的多维环境因素进行分析和筛选，选取了温

度、湿度、露点、风速、风向等 11种环境因素变量构

成多维特征输入。首先，11维环境影响因素特征的

时间序列作为 1D⁃CNN模型的输入，通过卷积层融

合多维环境变量，并经过池化层减少特征维度，对

数据序列进行数据融合与特征提取；在池化层后接

入Dropout层，使模型中的神经元随机停止工作来防

止过拟合，提高模型的泛化能力。然后，选用

BiLSTM网络对CNN池化层输出的特征序列进行双

向循环训练，在时间维度上提取可听噪声变化特

征，并实现输电线路可听噪声初步预测。进一步

地，通过多头注意力机制获取时间序列数据信息，使

模型集中学习更重要的数据特征，并为重要的特征

分量赋予更大的权重，使模型获得更全面、更细致的

特征信息。最后，通过全连接层输出最后结果。

2.1 基于CNN的特征提取技术

CNN模型利用局部连接和权值共享的方法，通

表2 特征参数

Table 2 Characteristic parameter

参数

温度/℃
湿度/%
露点/℃

风速/(m·s-1)
风向

风寒指数/(kcal·m-1)
炎热指数/℃

太阳辐射/(MJ·m-2)

紫外线指数/(W·m-2)
天气现象

1 min雨量/mm

数值变化区间

[-5,30]
[-6,99]
[-19,20]

[0,5]
—

[-5,30]
[-5,30]
[0,1 400]

[0,16]
—

[0,9]

描述

冷热程度的物理量

空气中所含水蒸气量

气压一定的情况下，空气

冷却达到饱和时的温度

空气相对于测量点的运动

速率

风吹向测量点的方向

表征风速与降温关系的

物理量

热应力的舒适指标

太阳以电磁波的形式

传递能量

电磁波谱中波长从10 nm
到400 nm辐射的总称

—

1 min雨水降落到测量

点的水层深度
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过滑动窗口的方式局部感知数据，可有效地从环境

因素中提取复杂的局部特征。CNN基本结构见图5。
主要由输入层、卷积层、池化层和全连接层组成[22]。

在卷积层中，利用卷积核进行数据的有效非线性局

部特征提取，通过神经元的局部连接和卷积核的权

值共享，可以显著减少训练过程中所需的参数数

量，并提高模型的训练速度。池化层通过压缩提取

的特征并生成更重要的特征信息，可减轻模型过拟

合程度、提高特征数据的提取效率。

2.2 BiLSTM网络的预测模型

LSTM是一种广泛应用于时间序列预测的神经

网络，其可让时间序列中的关键信息进行有效的更

新和传递。其模型结构见图 6，其中包含控制记忆

单元状态的遗忘门、输入门和输出门。遗忘门用于

选择性地遗忘记忆单元状态中的无用历史信息，输

入门决定当前输入数据对记忆单元状态的影响程

度，输出门决定输出信息。LSTM网络计算过程为：

ft =σ(W f∙[ht - 1,xt] + b f ) (2)
it =σ( )Wi∙[ ]ht - 1,xt + bi (3)

C͂t = tanh(Wx∙[ht - 1,xt] + bc) (4)
Ct = ft⊗Ct - 1 + it⊗ C͂t (5)
Ot =σ( )Wo∙[ ]ht - 1,xt + bo (6)

ht =Ot⊗tanhCt (7)
式(2)-(7)中：xt 为输入序列；ht - 1 为 t - 1时刻的

隐藏层状态；ft 、it 、Ot 分别为 t时刻遗忘门、输入

门、输出门的状态；Ct - 1 为 t - 1时刻的细胞状态；C͂

为输入门 t时刻记忆单元的临时状态；Ct 为得到新

细胞状态；W f 、Wi 、Wx 、Wo 分别为遗忘门、输入门、

细胞状态、输出门的权重矩阵；b f 、bi 、bc 、bo 分别

为遗忘门、输入门、细胞状态、输出门的偏置项；ht

为输出值；σ(∙)为 sigmoid激活函数；tanh为双曲正切

激活函数；⊗为Hadamard乘法。

图6 LSTM记忆单元结构

Fig. 6 Structure of LSTM memory cell

然而，输电线路可听噪声在 LSTM模型预测中

按照时间序列从前到后进行传播训练，此方法无法

充分挖掘出数据间的内在联系，而BiLSTM模型由

前向传播和反向传播的双向循环结构组合，使得过

去和未来的隐藏层状态都可以进行递归反馈。其

结构见图 7。BiLSTM网络通过合理利用前、后时刻

图5 CNN模型结构

Fig. 5 CNN model structure

图4 基于多头注意力机制的CNN⁃BiLSTM
模型预测流程图

Fig. 4 Flow chart of CNN⁃BiLSTM model prediction based
on multi⁃head attention mechanism
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信息，充分挖掘当前时刻与过去、未来时刻数据的内

在联系，能够有效提升可听噪声数据的利用率。

图7 BiLSTM网络模型结构

Fig. 7 Structure of BiLSTM network model

前向LSTM、后向LSTM的隐藏层更新状态以及

BiLSTM最终输出过程为

ì

í

î

ïï
ïï

hR
t = f R(ω1xt +ω2h

R
t - 1)

hL
t = f L(ω3xt +ω5h

L
t + 1)

yt = f (ω4h
R
t +ω6h

L
t )

(8)

式(8)中：hR
t 、hL

t 分别为 t时刻的前向传播层、后

向传播层的输出；ω1 、ω3 分别为输入层到前向和后

向传播层的权值矩阵；ω2 、ω5 分别为前向、后向传

播层到自身传播层的权值矩阵；ω4 、ω6 分别为前

向和后向传播层到输出层的权值矩阵；yt 为最终输

出门的输出值；f R 、f L 为前向 LSTM 层和后向

LSTM层的激活函数；函数 f为对前向、后向传播结

果进行拼接的函数。

2.3 多头注意力机制

针对BiLSTM模型训练过程中，因序列过长而

丢失信息的问题，因此引入多头注意力机制作为

BiLSTM的补充，更有效地对存在关联性的时间序列

长距离数据特征进行挖掘。其将BiLSTM输出的向

量通过3次不同的映射操作分别转换成3个维度均

为 dk 的输入矩阵：查询Q(Query)、键 K(Key)和值 V
(Value)，其注意力输出矩阵为

Attention(Q,K,V) = softmaxæ
è
çç

ö

ø
÷÷

QKT

dk
V (9)

式(9)中，dk 为各键的特征维度，用于权重缩放，

经 softmax归一化至[0，1]区间。

多头注意力机制将时间序列分为 h个子空间，

每个头对子空间进行自注意力计算，进而增强其表

达能力。然后，将h个头的结果进行拼接和集成，得

到多个 head ，将每个 head 进行拼接，通过线性变换

得到最终结果。

headi = Attention(QWQ

i ,KWK

i ,VWV

i ) (10)
式(10)中，W

Q

i 、WK

i 、WV

i 分别表示Q、K、V的权重

矩阵。

MultHead(Q,K,V) =Concat(head1,⋯,headh)Wo (11)
式(11)中：Wo 表示线性变换的权重；headi 表示

多头注意力模块中的第 i个头；Concat代表拼接操

作；MultHead(Q,K,V) 为最后输出结果，能够从不同

空间中学习到更多的特征信息，多头注意力将原来

单个自注意力结构扩展为h个，其模型结构见图8。

图8 多头注意力机制结构

Fig. 8 Multi headed attention mechanism structure

3 实验分析

本实验硬件平台为 11th Gen Intel(R) Core(TM)
i7 ⁃ 11800H @ 2.30GHz，显 卡 为 NVIDIA GeForce
GTX 3060 Laptop GPU，软件程序基于pytorch深度学

习库采用python编写。

为验证文中预测模型对预测精度提升的有效

性，分别建立BiLSTM、CNN⁃BiLSTM、BiLSTM⁃MHA、

CNN⁃BiLSTM⁃MHA模型进行预测实验对比。将数

据集按照6∶2∶2的比例进行训练集、验证集、测试集

的划分，其中验证集被用于训练过程中的参数调

整，测试集则作为最后的模型评估。

为消除不同量纲对预测结果的影响，需要对表2
中的温度、湿度、露点、风速等11种特征数据以及可

听噪声数据进行归一化处理。采用文[25]的min⁃max
标准化将数据归一化到[0，1]，利用归一化后的数据

输入预测模型得到的预测结果，再对其进行反归一

化，得到真实的预测结果。

采用预测模型中常使用的评价指标：均方根误

差RMSE(root mean square error)、平均绝对误差MAE

(mean absolute error)和平均绝对百分比误差MAPE

(mean absolute percentage error)对模型性能进行评

估，计算公式见文[26]。
3.1 参数设置对模型的影响

由于模型为组合改进模型，所以各个模型参数

设置的适配性会对模型性能产生较大影响，因此必

须对预测模型各个网络层的参数设置进行实验。

首先，单独采用BiLSTM模型对可听噪声数据进行

训练，分析BiLSTM网络神经元个数对模型预测结
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果的影响，确定BiLSTM网络的最佳参数，其预测结

果见表3。从表3可知，当BiLSTM神经元个数为64
时 RMSE、MAE、MAPE值表现最好。然后，BiLSTM
网络参数不变，通过分析CNN网络中卷积核的数量

以及卷积步长，可以研究其对模型预测结果的影

响，并找出CNN特征提取模块的最佳参数配置。将

卷积步长设置为 1，不断调整卷积核个数进行多次

训练，其预测结果见表 4。由表 4可知，当卷积核个

数为 128时模型效果最好。不同卷积步长下CNN⁃
BiLSTM模型预测结果见表 5。由表 5可知，当卷积

核个数为 128，卷积步长为 1时，模型性能最好。同

理可得到池化层尺寸为2，步长为1。最终确定所提

预测模型以及其他对比预测模型在验证集上的最

佳参数设置见表6。
表3 不同神经元下BiLSTM模型的预测结果

Table 3 Prediction results of BiLSTM model under
different neurons

神经元个数

8
16
32
64
128

RMSE

2.576
2.482
2.592
2.254
2.730

MAE

0.958
0.952
0.838
0.661
0.739

MAPE

0.109
0.092
0.081
0.075
0.113

表4 不同卷积核下CNN⁃BiLSTM模型的预测结果

Table 4 Prediction results of CNN⁃BiLSTM model under
different convolution kernels

卷积核个数

8
16
32
64
128

RMSE

2.781
2.530
2.618
2.498
2.249

MAE

0.636
0.639
0.475
0.532
0.430

MAPE

0.093
0.135
0.079
0.103
0.068

表5 不同卷积步长下CNN⁃BiLSTM模型预测结果

Table 5 Prediction results of CNN⁃BiLSTM model under
different convolution steps

卷积步长

1
2
3

RMSE

2.396
2.583
3.146

MAE

0.347
0.583
0.625

MAPE

0.069
0.078
0.102

3.2 不同预测模型结果对比

4种预测模型对可听噪声边相导线投影外 20、
30、35 m预测结果的评价指标见图 9(a)-(c)。由图

9(a)可以看出，与 BiLSTM、CNN⁃BiLSTM、BiLSTM⁃
MHA 相比，文中所提模型的 RMSE 分别降低了

0.230、0.182、0.371，MAE 分别降低了 0.087、0.214、
0.337，MAPE分别降低了 0.015、0.021、0.034。类似

地，边相导线投影外 30、35 m预测结果的评价指标

见图 9(b)、(c)。文中所提CNN⁃BiLSTM⁃MHA预测模

型均保持最优的评价指标。

不同模型训练过程参数对比见表 7。由表 7可
知，CNN⁃BiLSTM模型和CNN⁃BiLSTM⁃MHA模型训

练时间相对较短，这是因为模型中均有卷积和池化

操作，对输入数据进行特征筛选与提取，大大降低

了输入数据的复杂性。对比4种训练模型参数数量

可知，CNN⁃BiLSTM和BiLSTM⁃MHA的参数数量明

显小于BiLSTM，证明模型中添加CNN或Multi⁃head
Attention模块，可以有效降低算法运行所需的计算

量和占用的内存量，另外，Multi⁃head Attention进行

权重分配后的参数数量明显低于CNN提取特征后

的参数数量。与其他预测模型相比，本文所提基于

多头注意力机制的 CNN⁃BiLSTM 模型在 RMSE、

MAE、MAPE和训练时间指标上均为最优的。

针对不同的监测时序长度的数据预测场景，分

别采用 4种预测模型进行可听噪声预测，以边相外

20 m数据集为例，由于数据量过于庞大，因此每20 min
选取一个点进行展示，其结果和实测值曲线见

图 10(a)-(c)。整体来看，BiLSTM和BiLSTM⁃MHA预

测值与实测值匹配效果较差；而文中模型不论是在

长期预测或短期预测中，其预测结果精度均优于其

他模型。从图 10(a)、(b)中可以看出，文中模型的可

听噪声预测曲线波峰和波谷区域的波动性最小，在

曲线上升和下降阶段能很好的预测可听噪声变化

的规律。从图 10(c)中 1 h的预测数据可以看出，可

听噪声在25~35 dB水平的数值预测中，使用CNN网

络后，预测曲线变得更加平滑，而且相比于只有

BiLSTM模型，CNN⁃BiLSTM模型在捕捉可听噪声数

表6 不同模型的参数设置情况

Table 6 Parameter settings of different models

参数

学习率

迭代次数

Batch size
丢弃率

卷积核个数

卷积步长

池化层尺寸

池化层步长

BiLSTM神经

元个数

优化器

BiLSTM
0.001
200
64
—

—

—

—

—

64
Adam

CNN⁃
BiLSTM
0.001
200
64
0.2
128
1
2
1
64

Adam

BiLSTM⁃
MHA
0.001
200
64
—

—

—

—

—

64
Adam

CNN⁃BiLSTM⁃
MHA
0.001
200
64
0.2
128
1
2
1
64

Adam
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据的变化趋势方面表现更为出色，具有更高效的时

序依赖关联拟合能力，能够深度挖掘更充分的时序

信息。从20~40 dB水平的数值预测中，由多头注意

力机制进行权重分配之后的CNN⁃BiLSTM⁃MHA组

合模型在数据剧烈波动区域的预测精度更佳。

3.3 模型泛化性验证

为了进一步验证文中所提基于多头注意力机

制的CNN⁃BiLSTM组合模型的可听噪声预测方法的

适用性，本节将基于边相导线投影外 30、35 m处可

听噪声数据集进行验证。利用边相导线投影外

20 m的数据作为训练集对文中模型进行训练，利用

训练好的模型对边相导线投影外 30、35 m数据进

行预测，其预测结果见图11-12。由图11-12可知，

以随机选取的典型日的数据量为例，每 20 min取

图9 不同测量距离场景的评价指标情况

Fig. 9 Evaluation indicators of different measurement
distance scenarios

表7 不同模型训练过程参数对比

Table 7 Comparison of training process parameters of
different models

参数

训练时

间/min
模型参数

BiLSTM

138.2
434 016

CNN⁃
BiLSTM

117.4
331 009

BiLSTM⁃
MHA

133.4
215 921

CNN⁃
BiLSTM⁃
MHA
114.5

269 441

图10 不同预测模型结果对比图

Fig. 10 Comparison of the results of different
prediction models
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一个点进行展示，文中所提组合预测模型对30、35 m
数据集预测值曲线与实测值匹配度较高，均能实现

较好的预测。

图11 30 m处数据集预测结果

Fig. 11 Prediction results of data set at 30 m

图12 35 m处数据集预测结果

Fig. 12 Prediction results of data set at 35 m

4 结论

文中构建一种基于多头注意力机制的 CNN⁃
BiLSTM的可听噪声预测模型，主要得到以下结论：

1)针对可听噪声受多因素影响的问题，通过皮

尔逊系数对影响因素进行相关性分析，得出可听噪

声的相关影响因素共11种。

2)将时间序列预测模型与深度学习网络相结

合，解决了传统时间序列方法不能拟合多变量的复

合关系，以及传统人工建模方法存在过拟合的不足。

3)结合 CNN与MHA的优点，以实测数据作为

实际算例进行了验证分析。文中模型相较于

BiLSTM、CNN⁃BiLSTM、BiLSTM⁃MHA 进行对比可

知，RMSE、MAE、MAPE最低，且无论用于长期预测

或短期预测，文中模型预测精度均优于其他模型。

4)利用边相外20 m的数据对模型进行训练，使

用训练好的模型对边相外 30、35 m的数据进行预

测，以此验证了模型的泛化性。
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