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基于长短时序预测的拓扑构建与控制
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摘要:为优化动态网络的拓扑构建与资源分配ꎬ提出基于长短时序预测的拓扑构建与控制( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ
ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ＬＳＰＴＣＣ)框架ꎮ 采用长短期记忆( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ ＬＳＴＭ)网络和 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型进行

多维时间序列的长时和短时预测ꎬ精准捕捉数据中的时间依赖性与非平稳性波动ꎮ 基于预测结果ꎬ使用增强容量约束设计

(ｅｎｈａｎｃｅｄ ｃａｐａｃｉｔｙ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｄｅｓｉｇｎꎬ ＥＣＣＤ)算法构建最小生成树(ｍｉｎｉｍｕｍ ｓｐａｎｎｉｎｇ ｔｒｅｅꎬ ＭＳＴ)ꎬ优化节点间的连接ꎬ减少

传输路径的总损耗ꎮ 利用最大网络流算法实现动态的流量分配与调整ꎬ确保系统在流量波动情况下的高效流量资源利用ꎮ
实验采用光伏消纳数据集ꎬ结果表明该框架能够准确预测发电量和用电量ꎬ并通过优化拓扑结构和资源分配ꎬ减少电力传输

损耗ꎬ验证 ＬＳＰＴＣＣ 框架的有效性和鲁棒性ꎮ
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０　 引言

动态网络系统面临着日益复杂的拓扑优化和资源分配挑战ꎬ比如在光伏发电等新能源并网场景中ꎬ发电

量和用电量的双重不确定性给网络规划带来了很大困难ꎮ 传统的静态规划算法难以适应这种动态变化的

特点ꎬ而基于历史数据的简单预测算法又无法准确把握长期趋势ꎮ 为解决这些问题ꎬ本文提出了基于长

短时序 预 测 的 拓 扑 构 建 与 控 制 ( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌꎬ
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ＬＳＰＴＣＣ)框架ꎮ 通过深度学习算法进行多维时间序列预测ꎬ准确预测系统变化趋势ꎬ基于预测结果构建

最小生成树(ｍｉｎｉｍｕｍ ｓｐａｎｎｉｎｇ ｔｒｅｅꎬ ＭＳＴ)ꎬ优化网络拓扑结构ꎬ最后利用改进的最大网络流算法实现资

源的分配优化ꎮ
在时间序列预测领域ꎬ不同时间尺度下时间序列呈现出显著的波动特性差异ꎬ给预测工作带来挑战ꎮ 由

于多种因素在较长跨度内相互制衡ꎬ长期时间序列波动相对较小ꎻ而短期时间序列受突发及随机因素影响

大ꎬ波动幅度较大ꎮ 长短期记忆( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ ＬＳＴＭ)模型凭借其特殊的门控机制ꎬ能够有效捕

捉序列数据中的长期依赖关系[１]ꎮ 门控循环单元(ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔꎬ ＧＲＵ)模型作为简化版本ꎬ能有效控

制计算效率和预测精度[２]ꎮ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型[３]能够处理长序列预测任务[４]ꎬＩｎｆｏｒｍｅｒ 模型通过稀疏注意力

机制提高预测精度[５]ꎮ 此外ꎬ一些研究还结合了小波变换[６]和经验模态分解[７] 等技术提升预测精度ꎮ 集成

学习算法如 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 算法[８]通过组合多个基础模型提升了预测稳定性ꎮ 本文结合 ＬＳＴＭ 模型和 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模
型ꎬ引入注意力机制和残差连接ꎬ不仅能够捕捉长期趋势ꎬ而且能有效处理短期波动ꎬ解决了传统算法难以同

时兼顾长短期预测精度的问题ꎮ
在网络拓扑优化方面ꎬＭＳＴ 算法是一个经典而有效的算法ꎮ 传统的 Ｋｒｕｓｋａｌ[９￣１０]、 Ｐｒｉｍ 算法[１１￣１２]虽然能

够找到 ＭＳＴꎬ但未考虑动态变化的权重ꎮ 改进的增强容量约束设计( ｅｎｈａｎｃｅｄ ｃａｐａｃｉｔｙ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｄｅｓｉｇｎꎬ
ＥＣＣＤ)算法和求解度约束 ＭＳＴ 算法[１３]引入容量约束和动态权重更新机制ꎬ更适合实际应用场景ꎮ 为了提

高算法的适应性ꎬ研究者将强化学习[１４]、图神经网络[１５]、ＭＳＴ 算法融合ꎮ 本文基于 ＥＣＣＤ 算法提出了一种

动态拓扑优化算法ꎬ实时优化网络结构ꎬ通过自适应权重调整机制ꎬ兼顾传输成本、资源负载平衡和需求满

足ꎬ提升了网络的适应性和稳定性ꎮ
资源分配优化问题中ꎬ最大网络流算法提供了一个有效的解决方案框架ꎮ Ｆｏｒｄ￣Ｆｕｌｋｅｒｓｏｎ 算法[１６] 和改

进版本 Ｅｄｍｏｎｄｓ￣Ｋａｒｐ 算法[１７]是最基础的算法ꎮ 推送重贴标签算法[１８] 在大规模网络的资源分配优化问题

中表现更好ꎮ 近期研究开始关注动态网络流问题ꎬ提出了在线算法[１９] 和自适应算法[２０]ꎮ 为处理不确定性ꎬ
常采用随机规划[２１]和鲁棒优化算法[２２]ꎬ引入多目标优化[２３]和分布式计算[２４]提升算法性能ꎮ 本文采用改进

的最大网络流算法ꎬ结合短期预测结果实现资源的动态调度ꎮ 未显著增加边权成本的前提下ꎬ改进的最大网

络流算法显著降低了网络流量浪费并提高了需求满足率ꎬ有效缓解了供需波动带来的不利影响ꎮ
本文提出的 ＬＳＰＴＣＣ 框架通过多层次优化目标的协同作用ꎬ实现了对动态网络系统的高效管理ꎮ 相比

于传统算法ꎬ该框架克服了单一算法的局限性ꎬ通过模块化设计实现了从预测到优化的无缝衔接ꎮ 在预测准

确性、网络适应性和资源利用效率等方面均取得了显著提升ꎮ 本框架有 ３ 点创新:将长短期预测、拓扑优化

和资源分配有机结合ꎬ形成统一的动态优化体系ꎬ解决了传统算法中模块割裂、难以协同的问题ꎻ通过实时调

整网络结构和资源分配策略ꎬ框架能够有效应对各种不确定性ꎬ提高了系统的鲁棒性和适应性ꎻ在控制成本

的同时ꎬ显著提升了资源利用效率和需求满足率ꎬ为网络规划提供了新的解决方案ꎮ

１　 算法框架与问题定义

本文提出的 ＬＳＰＴＣＣ 框架为

Ｆ(ＸｓꎬＸ ｌ)＝ ｆｃ ｆｔ( ｆｐｌ(Ｘ ｌ))ꎬｆｐｓ(Ｘｓ)( ) ꎬ (１)
式中:Ｘ ｌ 表示长期历史时序数据ꎬＸｓ 短期历史时序数据ꎬｆｐｌ表示长期预测函数ꎬｆｐｓ表示短期预测函数ꎬｆｔ 为拓

扑构建函数ꎬｆｃ 为网络控制函数ꎮ 通过长短期预测结果ꎬ本文 ＬＳＰＴＣＣ 框架指导网络拓扑构建和资源控制ꎬ
实现网络结构的动态优化ꎮ

对于预测函数 ｆｐｌ和 ｆｐｓꎬ优化目标分别为

ｍｉｎ( ｆｐｌ)Ｌｌ(Ｅ ｌꎬＥ^ ｌ)＋λ ｌＲ( ｆｐｌ)ꎬ (２)

ｍｉｎ( ｆｐｓ)Ｌｓ(ＥｓꎬＥ^ｓ)＋λｓＲ( ｆｐｓ)ꎬ (３)
式中:Ｌｌ 和 Ｌｓ 分别为长期和短期预测的损失函数ꎬλ ｌ 和 λｓ 为相应的正则化系数ꎬＥ ｌ、Ｅｓ 是长、短时序的真实

值ꎬＥ^ ｌ、Ｅ^ｓ 是长、短时序的预测值ꎬＲ(􀅰)为正则化项ꎬ用于防止长期和短期预测模型过拟合ꎮ
拓扑构建函数 ｆｔ 中ꎬ输入长期预测结果 ｆｐｌ(Ｘ ｌ)ꎬ输出网络拓扑结构 Ｇ′＝ (ＶꎬＥ′)ꎬＶ 为网络节点集ꎬＥ′为
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边集ꎮ 网络节点 Ｖ 包括资源供给节点集 Ｓ＝{ｓ１ꎬｓ２ꎬ􀆺ꎬｓａ}和需求节点集 Ｎ＝{ｎ１ꎬｎ２ꎬ􀆺ꎬｎｂ}ꎬ其中 ａ、ｂ 分别为

供给节点和需求节点的数量ꎮ 网络节点集、供给节点集和需求节点集之间的关系为

Ｖ＝Ｓ∪Ｎꎬ (４)
Ｓ∩Ｎ＝⌀ꎬ (５)

式中⌀表示空集ꎮ
动态网络的拓扑构建优化目标为

ｍｉｎ ∑
ｓｉ∈Ｓꎬ ｎｊ∈Ｎ

ｗｉｊｅｉｊꎬ (６)

式中:ｗｉｊ为节点 ｓｉ 和 ｎｊ 之间的连接成本ꎬｅｉｊ∈{０ꎬ１}表示节点 ｓｉ 和 ｎｊ 之间的连接决策变量ꎬｉ 和 ｊ 分别是资

源供给节点 ｓｉ 和需求节点 ｎｊ 的编号ꎮ
网络控制函数 ｆｃ 在拓扑结构 Ｇ′的基础上ꎬ结合短期预测结果 ｆｐｓ(Ｘｓ)进行资源分配优化ꎬ其优化目标为

ｍｉｎ ∑
ｓｉ∈Ｓꎬ ｎｊ∈Ｎ

ｌｉｊｘｉｊꎬ (７)

式中:ｌｉｊ、 ｘｉｊ分别为从供给节点 ｓｉ 到需求节点 ｎｊ 的损耗系数和资源分配量ꎮ
通过求解上述优化问题ꎬＬＳＰＴＣＣ 框架能够实现网络拓扑的动态构建和资源的最优分配ꎮ ＬＳＰＴＣＣ 框

架的创新之处在于将长短期预测与网络优化有机结合ꎬ通过多层次的优化目标实现网络的动态优化ꎬ如图 １
所示ꎮ

图 １　 本文的 ＬＳＰＴＣＣ 框架
Ｆｉｇ.１　 Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＬＳＰＴＣＣ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

２　 长期序列预测

２.１　 长期序列模型输入

长期预测模型的输入包含多个时间序列ꎮ 设时间为 ｔ、影响因素为 １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ 时ꎬ时间序列分别为Ｆ ｌ１( ｔ)ꎬ
Ｆ ｌ２( ｔ)ꎬ􀆺ꎬＦ ｌｎ( ｔ)ꎮ 时间序列数据在输入 ＬＳＴＭ 模型前需要进行预处理ꎬ包括但不限于数据清洗、异常值处

理、去噪和标准化ꎬ以确保数据质量和模型训练效果ꎮ
２.２　 ＬＳＴＭ 模型

长期时间序列通常波动较小ꎬ由于在较长时间内ꎬ多种影响因素相互制衡ꎬ使得序列整体变化较为平缓ꎮ
ＬＳＴＭ 模型能够捕捉时间序列中的依赖关系ꎬ根据输入的多维特征调整预测结果ꎬＬＳＴＭ 模型用于分析这类

波动较小的长期序列ꎮ
假设 ＬＳＴＭ 模型的输入多个时间节点的数据ꎬ定义 ｔ 的输入特征向量为

Ｘ( ｔ)＝ (Ｆ ｌ１( ｔ)ꎬＦ ｌ２( ｔ)ꎬ􀆺ꎬＦ ｌｎ( ｔ)) Ｔꎮ (８)
假设 ＬＳＴＭ 模型在 ｔ－１ 的输出是 Ｙ( ｔ－１)ꎬ则 ＬＳＴＭ 模型输出为

Ｙ( ｔ)＝ ｆｐｌ(Ｙ( ｔ－１)ꎬＸ( ｔ))ꎮ (９)
式中(Ｙ( ｔ－１)ꎬＸ( ｔ))表示向量 Ｙ( ｔ－１)和 Ｘ( ｔ)的连接ꎮ

ＬＳＴＭ 模型中的超参数设置:隐藏层单元数为 １２８ꎬ学习率初始为 ０.００１ꎬ优化器为 Ａｄａｍꎮ 训练采用早

停策略ꎬ当验证集上损失函数不再下降时停止训练ꎮ
如图 ２ 所示ꎬＬＳＴＭ 模型的核心机制在于其门控单元和隐状态(ｈｉｄｄｅｎ ｓｔａｔｅ)ꎬ门控单元包括遗忘门

( ｆｏｒｇｅｔ ｇａｔｅ)、输入门( ｉｎｐｕｔ ｇａｔｅ)、输出门(ｏｕｔｐｕｔ ｇａｔｅ)ꎬ每个门控单元都是一个带有激活函数的神经网络ꎮ
这些组件共同协作ꎬ确保了 ＬＳＴＭ 模型在处理序列数据时的稳定性和高效性ꎮ
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图 ２　 ＬＳＴＭ 模型结构示意图
Ｆｉｇ.２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

３　 短期序列预测

３.１　 短期模型输入

短期序列为 Ｆｓ１( ｔ)ꎬＦｓ２( ｔ)ꎬ􀆺ꎬＦｓｎ( ｔ)ꎬ输入模型前短期序列也需要进行预处理ꎮ
３.２　 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型

短期时间序列受突发因素、随机干扰等影响更为显著ꎬ短期时间序列波动幅度较大ꎮ 相比于传统循环神

经网络和标准 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型ꎬＩｎｆｏｒｍｅｒ 模型提供了概率稀疏自注意力、自注意力蒸馏机制、生成式解码

器ꎬ具有更好的预测能力ꎮ
图 ３ 为 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型的结构ꎮ 编码器接收序列输入ꎬ通过概率稀疏自注意力模块和自注意力蒸馏模块ꎬ

得到特征表示ꎮ 相比传统的自注意力层ꎬ概率稀疏自注意力层利用蒸馏机制提取最重要的注意力区域ꎬ多层

堆叠的自注意力层能有效提升模型鲁棒性ꎮ 解码器接受一组占位符输入ꎬ标定预测目标的位置ꎬ同时接受编

码器输出的特征图ꎬ经过多头注意力层和全连接层计算后生成预测的输出序列ꎮ 已知的序列数据被输入编

码器并进行编码ꎮ 解码过程为:解码器接收编码器输出的特征ꎬ通过多头注意力与编码特征进行交互ꎬ最后

直接预测输出完整的目标序列ꎮ

图 ３　 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型结构示意图
Ｆｉｇ.３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍｅｒ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 编码器中采用自注意机制提升特征的获取能力ꎮ 自注意力机制存在稀疏性ꎬ利用相对熵评估观测到的

分布与假设的分布的差距ꎬ差距越大ꎬ相对熵越大ꎮ
解码器的设计目标为通过一次前向计算预测长序列的所有输出ꎮ 原始解码器采用堆叠 ２ 个相同的多头

注意力层ꎬ一步一步进行迭代输出ꎮ Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型则采用批量生成式预测ꎬ直接输出多步预测结果ꎬ避免多

步预测中累积误差的扩散ꎬ有效地解决了预测长期输出的效率问题ꎮ
Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型的编码器层数为 ２ 层ꎬ注意力头数为 ８ꎬ隐藏单元为 １２８ꎬ学习率为 ０.０００ ５ꎬ优化器为

Ａｄａｍꎮ
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４　 网络拓扑构建

基于长期预测数据ꎬ本章提出一种结合 ＭＳＴ 和 ＥＣＣＤ 算法的网络拓扑构建算法ꎬ用于解决动态网络中

的资源分配问题ꎮ
网络节点分为资源供给节点和资源需求节点ꎮ 资源供给节点的权重由其供给能力决定ꎬ资源需求节点

的权重由其需求量决定ꎮ 节点间的边权重表示资源传输成本ꎬ成本与传输距离和传输量成正比ꎬ供给节点 ｓｉ
和需求节点 ｎｊ 之间的连接成本为

ｗｉｊ ＝ ｌｉｊｐｉｊꎬ (１０)
式中: ｌｉｊ表示 ｓｉ 和 ｎｊ 之间的损耗系数ꎬｐｉｊ表示 ｓｉ 传输到 ｎｊ 的资源传输量ꎮ 系统的损耗总功率为

Ｌｔｏｔａｌ ＝ ∑
ｓｉ∈Ｓꎬ ｎｊ∈Ｎ

ｗｉｊｅｉｊꎬ (１１)

式中: ｅｉｊ 表示连接决策变量ꎬ ｅｉｊ ＝ ０ 时ꎬ节点 ｓｉ 和 ｎｊ 之间没有连接ꎬｅｉｊ ＝ １ 时ꎬ节点 ｓｉ 和 ｎｊ 之间有连接ꎮ
为了实现最佳的资源配置ꎬ考虑资源需求和距离因素ꎬ通过以下步骤完成网络的拓扑构建:
(１) 初始网络构建ꎮ 基于 ＭＳＴ 算法ꎬ初步构建一个连接所有节点的基础拓扑 Ｇꎬ此处选择了 Ｐｒｉｍ 算法

构建初始的 ＭＳＴꎮ ＭＳＴ 算法能够确保所有节点之间通过最短距离连接ꎬ减少传输损耗ꎮ
(２) 边的优化与添加ꎮ 在初始网络基础上ꎬ根据节点的供给量和需求量优化边ꎬ边的权重不仅要考虑距

离ꎬ还需要结合各节点的供给量和需求量ꎬ确保资源能够从供给节点高效传输到需求节点ꎮ 为了避免节点负

载过高或过低ꎬ采用改进的ＥＣＣＤ算法均衡负载ꎮ 改进的ＥＣＣＤ算法通过调整边的连接方式或添加新的边ꎬ
优化资源分配ꎬ平衡不同节点的资源供给和需求ꎬ避免资源短缺或过剩ꎬ优化资源供给节点的连接度和负载

平衡ꎮ
利用 Ｐｒｉｍ 算法和 ＥＣＣＤ 算法构建网络拓扑ꎬ采用 ＭＳＴ 算法构建初始网络拓扑结构ꎮ 在初始结构上依

次添加一定数量的边ꎬ得到最终的光伏拓扑架构ꎮ
通过Ｐｒｉｍ算法创建进行ＭＳＴ的构建ꎬ计算每个资源供给节点的负载ꎬ对于每个资源供给节点 ｓｉꎬ计算资

源需求节点的总需求为

Ｄｉ ＝∑
ｎｊ∈Ｎｉ

ｐｉｊꎬ (１２)

式中:Ｎｉ⊆ＮꎬＮ 是与 ｓｉ 相连的资源需求节点的集合ꎬＤｉ∈Ｄꎬ Ｄ 为节点需求量集合ꎮ 需要计算供给节点的负

载比为

Ｌｉ ＝
Ｄｉ

Ｐ ｉ
ꎮ (１３)

式中:Ｐ ｉ 为供给节点 ｓｉ 的供给能力ꎬ Ｐ ｉ∈Ｐ 为节点供给量集合ꎬＬｉ∈Ｌꎬ Ｌ 为传输成本集合ꎮ
对于每个供给节点 ｓｉꎬ若 Ｌｉ>Ｌｔｈｒｅｓｈｏｌｄꎬ则 Ｌｉ 为过载资源供给节点ꎬ否则ꎬ若 Ｌｉ≤ＬｔｈｒｅｓｈｏｌｄꎬＬｉ 为负载不足资

源供给节点ꎬ其中 Ｌｔｈｒｅｓｈｏｌｄ是设定的阈值ꎮ 由此得到 ２ 个节点集合ꎬ即过载资源供给节点集合 Ｓｏ 和负载不足

资源供给节点 Ｓｕꎮ
基于拓扑结构中各个资源需求单位的需求情况和资源供给单位的供给情况ꎬ通过 ＥＣＣＤ 算法调整拓扑

网络中的边ꎬ优化节点的连接度和负载ꎬ使得网络达到资源负载平衡ꎬ并最小化传输成本ꎮ
对过载的资源供给节点ｓｍ∈Ｓｏ的传输成本进行排序ꎬ选取

ｎ∗
ｑ ＝ ａｒｇ ｍａｘ

ｎｊ∈Ｎｍ
ｗｍｊꎬ (１４)

式中:Ｎｍ 为与 ｓｍ 相连的资源需求节点的集合ꎬｎ∗
ｑ 为与过载的资源供给节点 ｓｍ 连接的传输成本最高的资源

需求节点ꎬｗｍｊ为节点 ｓｍ 与ｎｊ∈Ｎｍ之间的传输成本ꎮ
从负载不足资源供给节点 Ｓｕ 中寻找与需求节点 ｎ∗

ｍ 相连的负载比最低的节点

ｓ∗ｋ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
ｓｋ∈Ｓｎ

Ｌｋꎬ (１５)

式中ꎬＳｎ⊆Ｓｕ 是与节点 ｎ∗
ｍ 相连的供给节点的集合ꎮ
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更新边ꎬ令 ｅｍｑ ＝ ０ꎬ ｅｋｑ ＝ １ꎮ 重复以上操作找到所有供给节点的负载降低到允许范围内ꎮ
调整连接时ꎬ为了保证网络连通性ꎬ需要确保网络中所有的资源需求节点都至少连接到一个资源供给节

点ꎬ避免产生孤立的节点和过长的链路ꎮ
通过以上步骤进行多次迭代ꎬ达到负载平衡和减少传输成本的目标ꎬ构建网络拓扑结构ꎬ算法流程图如

图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 网络拓扑构建算法
Ｆｉｇ.４　 Ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

５　 网络控制

对于网络拓扑图 Ｇ′＝(ＶꎬＥ′)上ꎬ优化得到子图 Ｇ″＝ (ＶꎬＥ″)ꎬ其中 Ｅ′为供给和需求结点间的连接关系ꎬ
Ｅ″为基于短期预测数据优化得到的结点连接关系ꎬＥ″⊆Ｅ′ꎮ

图 ５ 中每个绿色的资源供给节点都与每个红色的资源需求节点相连ꎮ 规定只能由供给节点送电到需求

节点ꎬ节点之间的边为由供给节点到需求节点的有向边ꎮ 实线边表示存在于图 Ｇ′中且存在于图 Ｇ″中的边ꎬ
虚线边表示存在于图 Ｇ′中但不存在于图 Ｇ″中的边ꎬ即断开边ꎮ 所有边的传输成本 Ｌｔｏｔａｌ衡量连接供给和需求

节点的代价ꎮ
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图 ５　 网络控制算法示意图
Ｆｉｇ.５　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 为保证需求节点获得足够的资源分配ꎬ减少供给节点的资源浪费ꎬ本文采用最大网络流算法进行网络控

制ꎮ 采用图 Ｇ″的传输成本、未分配资源占比和需求满足比衡量控制效果ꎮ

６　 实验分析

为了验证本文 ＬＳＰＴＣＣ 框架在动态光伏电力系统中的有效性ꎬ本文进行了仿真实验ꎮ 由于光伏发电量

和用电量的双重不确定性和电力网络的动态变化ꎬ而深度学习模型能够准确预测光伏发电量和用电量的波

动ꎬ为后续的拓扑优化和资源分配提供可靠的数据基础ꎬ因此 ＬＳＰＴＣＣ 框架适用于光伏电力系统ꎮ 基于

ＭＳＴ 和 ＥＣＣＤ 算法的网络拓扑构建算法能够有效地适应光伏电力系统中节点数和连接关系的动态变化ꎬ构
建高效可靠的电力网络ꎮ 最大网络流算法能够实现光伏电力资源的动态分配ꎬ最大限度地提高资源利用率

并减少电力损耗ꎮ
实验验证了深度学习预测模型中光伏发电量、用电量的预测精度和稳定性ꎬ评估了基于 ＭＳＴ 和 ＥＣＣＤ

算法的光伏电力网络拓扑优化效果ꎬ分析了改进的最大网络流算法在光伏电力系统中的资源分配效率ꎮ
６.１　 实验设计

６.１.１　 长期数据预测

长期数据预测需要考虑多个外部因素ꎬ例如经济增长、人口规模变化、节假日安排等ꎮ 作为长期数据预

测模型的输入ꎬ实验采用近 ２０ 年多个省的历史发电量、经济指标包括经济增长率 Ｇ( ｔ)、人口规模 Ｐ( ｔ)(百
万人)、是否为假期 Ｈ( ｔ)、季节 Ｓ( ｔ)(春、夏、秋、冬)ꎮ

训练前的模型数据经过预处理ꎬ包括去噪、标准化和时间对齐ꎬ得到输入特征向量为

Ｘ( ｔ)＝ (Ｇ( ｔ)ꎬＰ( ｔ)ꎬＨ( ｔ)ꎬＳ( ｔ)) Ｔꎮ (１６)
６.１.２　 短期数据预测

光伏发电的发电量主要受天气条件的影响ꎬ例如辐射量、气温、光照时长、湿度、风速等因素影响ꎮ 分析

历史数据ꎬ建立天气与光伏系统发电量之间的关系ꎮ
通过历史的负荷数据推测未来用电量ꎮ 用电量预测中ꎬ总负荷为

Ｃｔ ＝Ｎｔ＋Ｗｔ＋Ｔｔ＋Ｓｔ＋Ｒ ｔꎬ (１７)
式中: Ｎｔ 为典型负荷分量ꎬＷｔ 为气候因素ꎬＴｔ 为时间因素ꎬＳｔ 为异常或特殊事件因素ꎬＲ ｔ 为随机因素ꎮ 典型

负荷分量 Ｎｔ 为短期负荷的基本组成部分ꎬ与时间、天气没有关系ꎬＮｔ 具有线性及周期变化的特点ꎮ Ｗｔ 中最

重要的变量是温度ꎮ Ｔｔ 包括人们的作息时间、季节的转换以及特殊节假日ꎮ 人们活动频繁时用电量增加ꎬ
晚上 １１ 点后用电量会缓慢降低直至次日凌晨又开始增加ꎮ 大多数情况下节假日的用电量远低于工作日的

用电量ꎬ因为工厂和公司的用电量减少ꎮ Ｓｔ 是偶然的特殊事件对负荷的影响ꎮ 自然灾害如洪水、地震、台风

等对负荷有巨大影响ꎬ具有偶然性的事件对结果有影响却难以预测ꎮ Ｒ ｔ 指其他可能的因素对负荷造成的影

响ꎮ 由于负荷变化具有随机性ꎬ因此会存在计算误差ꎮ
６.２　 评估方法

６.２.１　 时序数据预测评估方法

对于时序数据ꎬ利用均方根误差 Ｅ( ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒꎬ ＲＭＳＥ)和决定系数 Ｒ２ 评估算法的性能ꎬ即
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Ｎ
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∑
Ｎ

ｉ ＝１
(Ｙｉ － 􀭵Ｙ) ２

ꎬ (１９)

式中: Ｎ 为样本数量ꎬＹｉ 为样本的实际标签值ꎬＹ^ｉ 为模型在该样本点上预测值ꎬ􀭵Ｙ 为在所有样本上的实际标

签的平均值ꎮ
６.２.２　 光伏拓扑构建和控制评估方法

对于光伏拓扑构建和控制ꎬ采用传输成本、电力浪费比例和电力需求满足比例评估算法的性能ꎮ 传输成

本为传输过程中电力的损耗ꎬ即

∑
ｓｉ∈Ｓꎬ ｎｊ∈Ｎ

ｌｉｊｘｉｊꎮ (２０)

电力浪费比例为

１－
∑
ｓｉ∈Ｓ

Ｄｉ

∑
ｓｉ∈Ｓ

Ｐ ｉ

ꎮ (２１)

电力需求满足比例为

∑
ｓｉ∈Ｓꎬ ｎｊ∈Ｎ

ｘｉｊ

∑
ｎｊ∈Ｎ

ｄｊ

ꎬ (２２)

式中 ｄｊ 为节点 ｎｊ 的需求量ꎮ
６.３　 实验结果与分析

６.３.１　 长期数据预测

本文采用历史发电量、经济指标对模型进行训练和测试ꎬ使用 ＬＳＴＭ、ＧＲＵ 和马尔科夫链模型ꎬ如表 １
所示ꎬＬＳＴＭ 模型由于其门控结构更擅长捕捉长期依赖关系ꎬＥ 最小ꎬＲ２ 最大ꎬ表现最佳ꎮ 具体来说ꎬＬＳＴＭ
模型的门控结构能够有效地学习长期数据中的模式和关系ꎬ提高了预测准确率ꎮ 相比之

下ꎬＧＲＵ 模型的结构较为精简ꎬ虽然能够捕捉短期

依赖关系ꎬ但在处理长期数据时精度不高ꎮ 马尔科

夫链模型假设未来状态仅与当前时刻相关ꎬ无法刻

画复杂依赖关系ꎬＥ 最大ꎬＲ２ 最小ꎬ效果最差ꎮ 因

此ꎬ本文 ＬＳＴＭ 算法的预测精度大于 ＧＲＵ 模型和

马尔科夫链模型的预测精度ꎮ

表 １　 长期数据预测实验结果
Ｔａｂｌｅ １　 Ｌｏｎｇ￣ｔｅｒｍ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｄａｔａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ
模型 Ｅ Ｒ２

ＬＳＴＭ(本文) １.５７６ ０.７５１
ＧＲＵ ２.２６４ ０.６９３
马尔科夫链 ３.０３７ ０.６６０

６.３.２　 短期数据预测

为训练和评估短期数据模型ꎬ本文收集 ２０２１—２０２３ 年某光伏电站的 ７ 万条光伏发电时序数据ꎮ 采样频

率为 １５ ｍｉｎ /次ꎬ其中每条时序数据包括了气压(Ｐａ)、湿度(ｇ / ｍ３)、云量( ｔｅｎｔｈｓ)、温度(℃)、风速(ｍ / ｓ)、日
照强度(Ｗ/ ｍ２)等气象数据ꎬ以及发电功率(ｋＷｈ)ꎮ
　 　 如表 ２ 所示ꎬ在短期数据预测场景下ꎬＩｎｆｏｒｍｅｒ
模型结合稀疏自注意力ꎬ大幅降低序列依赖关系的

冗余ꎬ预测精度最好ꎮ Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型通过稀疏自注

意力机制能够有效地捕捉短期数据中的局部模式和

关系ꎬ具有更高的预测精度ꎮ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型的预

测精度低于 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型ꎬ因为 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型虽

然能够捕捉长期依赖关系ꎬ但在处理短期数据时

表 ２　 短期数据预测实验结果
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｄａｔａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型　 　 　 Ｅ Ｒ２

Ｉｎｆｏｒｍｅｒ(本文) ２.１０２ ０.６９３

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ２.４６０ ０.６５０

ＬＳＴＭ ３.４９２ ０.６０４
ＧＲＵ ３.５０９ ０.５９５
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可能会受到冗余信息的影响ꎮ ＬＳＴＭ 模型和 ＧＲＵ 模型在短期波动剧烈场景下的预测精度比基于注意力机

制的模型的预测精度低ꎬ这是因为 ＬＳＴＭ 模型和 ＧＲＵ 模型虽然能够捕捉长期依赖关系ꎬ但在处理短期数据

时可能会受到历史信息的影响ꎮ 因此ꎬ在对传统 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 进行改进后得到的 Ｉｎｆｏｒｍｅｒ 模型在该预测任务

上优于其余模型ꎬ为光伏发电控制的实现提供数据基础ꎮ
６.３.３　 光伏拓扑构建

本文随机生成了 ５ 万条不同规模的模拟数据进行测试ꎮ 每条模拟数据包括多个发电节点和用电节点ꎬ
每个发电和用电节点带有二维位置坐标和发电量或用电量模拟数据ꎮ 如图 ６—７ 所示ꎬ其中红色节点代表发

电节点ꎬ蓝色节点代表用电节点ꎮ

图 ６　 光伏拓扑构建算法输入数据示意图
Ｆｉｇ.６　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｆｏｒ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ ｏｆ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ

ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图 ７　 光伏拓扑构建算法输出数据示意图
Ｆｉｇ.７　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｆｏｒ ｏｕｔｐｕｔ ｄａｔａ ｏｆ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ

ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 实验中使用完全二分图算法和贪心算法作为基准进行对比ꎮ 完全二分图算法中ꎬ建立所有发电节点到

用电节点的边ꎬ发电节点的电量可以完全自由地分配给用电节点ꎬ电力浪费水平最低ꎬ满足最大的电力需求ꎮ
贪心算法只为每个用电节点建立到距离其最近的用电节点的边ꎬ达到较小的边权代价ꎮ 不同光伏拓扑构建

算法的性能如表 ３ 所示ꎮ
表 ３　 光伏拓扑构建实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ
算法 传输成本 / ｋＷｈ 电力浪费比例 电力需求满足比例

ＥＣＣＤ(本文) ２３ ５６１.２７９ ０.１８２ ０.８９３

完全二分图 １０２ ６０３７.２８４ ０.０９２ ０.９６２

贪心 １２ ８４３.６６４ ０.５１３ ０.４６３

　 　 在光伏拓扑构建算法的性能评估中ꎬＥＣＣＤ 算法在电网建设成本与电力分配效率之间取得了显著平衡ꎮ
实验结果显示ꎬＥＣＣＤ 算法的传输成本为 ２３ ５６１.２７９ ｋＷｈꎬ远低于完全二分图算法的传输成本ꎬＥＣＣＤ 算法

的电力浪费比为 ０.１８２ꎬ电力需求满足比为 ０.８９３ꎬ均优于贪心算法ꎮ 完全二分图算法虽然理论上实现最低电

力浪费和最高需求满足ꎬ但是边权成本高ꎬ无法在实际中应用ꎻ贪心算法虽边权成本较低ꎬ但是注重局部最优

而忽视了全局电力分配效率ꎮ 本文 ＥＣＣＤ 算法通过优化电力分配路径ꎬ不仅有效控制了电网建设成本ꎬ还
显著提高了电力资源利用效率和需求满足率ꎮ
６.３.４　 光伏网络控制

为模拟短周期内发电量与用电量的波动以对光伏发电控制进行评估ꎬ将所有发电节点的发电量数据

以及所有用电节点的用电量数据进行随机的增加或减小ꎬ将更新后的一系列光伏拓扑图作为模拟数据对

光伏发电控制进行测试ꎮ 如图 ８ 所示ꎬ其中虚线边表示在光伏控制删除的边ꎮ
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图 ８　 光伏网络控制模拟数据和结果示意图
Ｆｉｇ.８　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｆｏｒ ｐｈｏｔｏｖｏｌｔａｉｃ ｐｏｗｅｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｄａｔａ ａｎｄ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 使用最大网络流算法进行光伏网络控制之后ꎬ光伏发电控制策略的传输成本相较于不使用控制优化算

法的情况仅增加了 ５.８％ꎬ显著降低了电力浪费比例(减少 ９.８％)ꎬ提高了电力需求满足比例(增加 １０％)ꎮ
说明最大网络流算法能够在短期内灵活分配电力资源ꎬ有效缓解供需波动带来的不利影响ꎮ 在未显著增加

电网建设成本的前提下ꎬ光伏发电控制算法显著减轻了发电量和用电量波动导致的电力浪费和供电不足问

题ꎬ验证了光伏发电控制算法在电力资源优化调度中的实用性和有效性ꎮ

７　 结论

ＬＳＰＴＣＣ 框架通过集成长短期预测、动态拓扑优化和资源分配控制ꎬ实现对动态网络系统的多层次协同

优化ꎮ 长短期预测模型的结合为优化策略提供精准的输入数据ꎬ动态拓扑优化和资源分配控制策略则确保

系统能够实时调整网络结构和资源分配ꎬ从而控制传输成本、降低电力浪费比例ꎬ提高电力需求满足比例ꎮ
ＬＳＰＴＣＣ 框架不仅解决单一算法的局限性ꎬ而且通过模块化设计实现从全局到局部的优化ꎬ为动态网络系统

的高效运行提供可靠的技术支持ꎮ 在光伏发电系统的实际应用评估中ꎬ相比单纯的贪心策略或完全二分图

方案ꎬ本文提出的框架能够有效地构建和调整系统拓扑结构ꎬ为光伏发电系统的高效运行提供可靠的技术支

持ꎮ 这种框架具有良好的通用性ꎬ可以推广应用到其他类似的资源分配场景中ꎮ
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