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♦机器学习模型♦

基于时空图卷积网络的输电线路覆冰预测*

文 屹1,2,吴建蓉1,2,曾华荣1,2,范 强1,2,何锦强3**,龚 博3,丁志敏3

(1.贵州电网有限责任公司电力科学研究院,贵州贵阳 550000;2.中国南方电网有限责任公司,防冰减灾重点实验室,贵州贵阳

 550002;3.南方电网科学研究院有限责任公司,广东广州 510663)

摘要:针对已有的输电线路覆冰预测模型鲜有考虑覆冰过程中的空间特征信息,从而导致预测精度欠佳的问

题,本文从时空序列预测的角度建立输电线路覆冰方面的预测体系,采用图卷积网络(Graph
 

Convolutional
 

Network,GCN)构建输电线路覆冰预测模型,基于图神经网络设计对输电线路覆冰拉力的图数据进行深度特

征学习与图特征向量表示,以更好地提取电网塔杆覆冰拉力值的时空分布特征,从而准确预测未来的拉力值。
基于南方电网的真实实验数据,设计一套可靠的数据预处理流程,将电网覆冰拉力数据转化为可以深度学习的

时空序列大数据进行训练和验证。实验结果表明,本文提出的模型较已有的主流覆冰预测模型具有更加优异

和稳定的预测结果,能够为输电线路及时除冰工作提供决策参考。
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  由于温度、湿度、风速等综合因素的影响,输电线

路发生结冰这一物理现象给电网安全运行造成了严

重威胁,如造成输电线路跳闸,严重时会引发地线断

线、倒塔等事故,导致大范围停电,给电网及工农业生

产造成经济损失,给人们生活用电带来困扰[1]。因

此,分析与掌握多年来累积的覆冰数据及图像特性,
并构建覆冰预测模型,是解决输电线路覆冰的首要

任务。

  国内外对电网覆冰预测模型做了大量研究,主要

分为两类,其中一类是基于物理过程的预测模型,另
一类则是基于数据驱动的预测模型[2]。基于物理过

程的预测模型是从覆冰的形成过程和产生机理出发,
结合热力学、动力学等相关学科理论来构建覆冰预测

模型,如张子翀等[3]通过计算力学参数结合风力影响

来计算覆冰厚度。然而基于物理过程的预测模型往

往无法考虑到所有覆冰因素的影响,需要大量微观参

数才能保证预测精度,因此提出的模型往往实用性不

佳,而且计算复杂度高,难以支持实时覆冰预测。基
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于数据驱动的覆冰预测模型主要以历史覆冰数据为

主,通过机器学习算法、神经网络模型等方法,分析覆

冰形成过程中的影响因素,捕获数据中的非线性关

系、时间动态性和不确定性等特性,将覆冰厚度与微

气象、微地形等因素之间的关系进行建模,以此构建

覆冰预测模型,其大致可分为3类:基于传统统计学

模型的覆冰预测方法、基于机器学习的覆冰预测方法

和基于深度学习的覆冰预测方法。

  早期有研究者通过拟合回归曲线[4]和基于多变

量灰色关联模型[5]来进行短期覆冰预测。为了探究

覆冰数据与微气象之间的关系,卢锦玲等[6]建立了覆

冰监测数据与微气象之间的模糊推论,利用微气象数

据为评估线路的覆冰情况提供参考。黄新波等[7]利

用历史覆冰数据提出了一种基于时间序列预测的覆

冰短期预测模型,采用了差分整合移动平均自回归

(Autoregressive
 

Integrated
 

Moving
 

Average,ARI-
MA)模型,同时利用卡尔曼滤波减少各种气象因素

误差的影响,通过遗传算法寻找最优参数,结果表明,

ARIMA模型在短期的输电线路覆冰预测中是可行

的,此模型虽然预测出了覆冰的变化规律,但是预测

精度不高,在前5个预测时间点中其预测的平均绝对

误差为6.21%,而且这种预测方法的数据必须符合

某些严格的假定条件,实际环境难以满足。

  在基于机器学习的覆冰预测方面,早期的预测方

法主要有BP神经网络[8]和马尔可夫模型[9]。2018
年Li等[10]采用支持向量回归(Support

 

Vector
 

Re-
gression,SVR)算法,利用历史覆冰数据和在线气象

数据,结合 wavelets数据预处理方式和相空间重构

理论来构建架空电力线路短期积冰负载的结冰警报

系统,此系统可预测5
 

h架空电力线路的实时结冰

值。2019年 任 源[11]选 择 了 极 限 学 习 机(Extreme
 

Learning
 

Machine,ELM)神经网络模型和基于粒子

群优化的支持 向 量 机(Support
 

Vector
 

Machines,

SVM)模型对输电线路的覆冰厚度进行了预测,结果

表明该方法减小了预测的相对误差。针对最小二乘

支持向量机(Least
 

Squares
 

SVM,LSSVM)中需要确

定的几个关键参数,刘闯等[2]采用扩展记忆粒子群算

法对LSSVM进行参数寻优,并建立了输电线路覆冰

厚度预测。由于覆冰形成过程十分复杂,基于机器学

习的覆冰预测方法在建立模型时通常有较多的经验

参数,然而这些参数的取值往往很难确定,拟合模型

所使用的训练数据多为某一地区的数据,而当环境或

地区变化时,模型参数必然也会随之变化,导致模型

的复用性不高。

  2018年林刚等[12]利用卷积神经网络(Convolu-
tional

 

Neural
 

Network,CNN)对覆冰图像进行处理

来计算覆冰厚度。此类研究多是对覆冰情况的监测,
多应用于覆冰灾害已经发生的情况,缺乏对覆冰情况

的预测工作。在与时空序列预测方法结合方面,2020
年陈雨鸽等[13]提出了一种基于结合气象因素和导线

覆冰量的时间序列模型预测法,利用长短期记忆网络

(Long
 

Short􀆼Term
 

Memory,LSTM)训练预测模型,
并利用线路实际运行数据对模型进行调整和优化。
然而该模型计算费时,在时间跨度大且网络很深的情

况下,计算量很大。同时,该模型在长序列输入输出

时的表现不佳,特别是当预测序列长度较大时,误差

迅速上升,推理速度急剧下降,模型的收敛性能和优

化能力仍需提高。

  上述文献研究虽然在覆冰预测上取得了一定的

成果,但是并没有涉及覆冰过程中的空间特征信息,
因而存在预测精度欠佳的问题。目前,国际上最直

接、最可靠、误差最小的覆冰监测法是通过拉力传感

器监测覆冰的质量换算厚度[14],因此对输电线路覆

冰的预测也就是对线路拉力数值的预测。基于此,本
文提出一种基于图卷积网络(Graph

 

Convolutional
 

Network,GCN)的输电线路覆冰预测方法,该方法利

用图神经网络对输电线路拉力的图数据进行特征提

取,通过若干时间步的图特征向量,预测后面几个时

间步的特征,最后针对图卷积网络体系进行分析,验
证其在真实数据集上的准确性与有效性。

1 时空序列预测

  本节将介绍时空序列预测问题的定义以及各类

基于深度学习的时空序列预测方法。

1.1 问题定义

  时空序列数据是指嵌入在连续空间中,同时具有

空间和时间相关性的数据,时空数据广泛存在于诸多

领域。根据已采样的历史时空序列数据预测未来某

些时刻被观测的时空变量值的过程,称为时空序列预

测。时空序列预测由多条具有空间相关性的时间序

列组合而成,将长度为M 的时间序列定义如下:

  X =[x1,x2,…,xM], (1)
式中,xt ∈ ℝN×F 为t时刻N 个空间位置的观测向

量。每个xt 包含对应的空间信息和观测值,观测向

量宽为F 。

  时空序列预测任务是根据M 个历史观测结果预
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测长度为L 的序列数据,分为单步和多步预测。当

L=1时为单步预测,L>1时为多步预测,其输出是

一个不独立同分布的序列。多步预测又分为间接和

直接多步预测,间接多步预测将单步预测结果作为样

本输入进行下一步预测,所以会导致误差不断累积,
预测效果不佳;直接多步预测的主要动机在于通过最

小化长期误差来避免误差漂移的问题,从构建模型时

就不再训练一个模型,而是训练L 个模型,从而能一

次预测全部结果。

  在对时空序列进行预测时,为了同时提取时间特

征和空间特征,深度学习技术已被广泛应用[15]。基

于深度学习的时空序列预测技术大致可分为两种类

型:学习时间序列特征和学习空间序列特征的模型。
目前,主流的学习时间序列特征的模型是循环神经网

络(Recurrent
 

Neural
 

Network,RNN)及其变体。学

习空间序列特征的模型主要有CNN和GCN,前者用

于处理结构化数据,后者用于提取拓扑图结构的空间

特征[15]。其中,图卷积网络在路网交通流量预测领

域中展现出瞩目的性能[16]。与路网相似,电网在空

间上相邻节点间的关联极强,时间上受天气、季节因

素的影响,因此可以将常用于预测交通流量的GCN
模型迁移到电网覆冰预测领域,用于对输电线路覆冰

过程的时间和空间因素上同时进行建模,从而提升基

于时间序列的输电线路覆冰预测的准确度。

1.2 基于深度学习的时空序列预测

  RNN是一种能够处理变化序列数据的神经网

络,前一个时间步的输出会输入到下一步的时间步网

络中,对具有非线性特征的序列具有很好的学习能

力。然而由于存在梯度爆炸和梯度消失的问题,导致

其仅具有短期记忆。LSTM 是一种特殊的RNN,相
比普通的RNN,LSTM能够在更长的序列中有更好

的表现。然而由于RNN采用迭代训练的方式,所以

容易发生误差积累且计算量大,难以训练。同时由于

CNN利用卷积核在图片上平移,通过卷积的方式来

提取特征使其局限于对欧氏空间数据进行建模,Kipf
等[17]提出GCN的概念,对非欧氏空间数据进行处

理,使卷积操作更加适用于时空序列预测。利用空域

图卷积或频域图卷积构建的深度网络模型,输入层与

输出层均为图信号数据,其中隐含层为图卷积层,图
结构在各层中共享,最终实现节点的聚类或节点值的

预测等输出[3]。Yu等[18]将一阶切比雪夫图卷积操

作与门控线性单元(Gated
 

Liner
 

Units,GLU)组成时

空卷积模块,并构建时空图卷积的通用框架,实现时

序特征的提取。

2 覆冰时空序列数据探索分析

  基于中国南方电网提供的电网覆冰真实数据集

进行相关探索分析,结果如图1所示。数据集包含公

图1 电网覆冰数据集探索分析结果

Fig.1 Exploration
 

and
 

analysis
 

results
 

of
 

power
 

grid
 

icing
 

data
 

set
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司下属的广东、云南、贵州等地各局塔杆上的拉力检

测器回传的数据,原始数据包括电线最大拉力、最大

风力等共12个字段。记录数为13
 

132
 

477条,时间

跨度为2020年1月1日至2020年1月31日,包含

终端1
 

069个,输配电线路为6种等级。

  各字段的相关系数分布如图1(a)所示,可见最

大拉力值与最小拉力值非常相关,虽然与风力相关,
但是与风的偏斜和倾角相关性较弱,各终端的采样间

隔分布也不相同。由图1(b)可知,有97.56%的终端

采样间隔为0-30
 

min。同时,拉力数据存在一定的

缺失[图1(c)],因此在数据处理时需要对部分缺失

数据进行填补,并剔除缺失数据过多的塔杆数据。

  以海拔约1
 

883.8
 

m的超高电压XY8212号塔

杆、海拔约284.5
 

m的超高电压CC0404号塔杆和海

拔约809.4
 

m的超高电压CC0430号塔杆为例,其拉

力的箱线图如图2所示。可见在海拔越高的地区塔

杆其平均拉力值越高,波动幅度越大,而在海拔更低

的地区其拉力值为300-2
 

100,数值更集中。以时间

序列为轴对3个塔杆的部分拉力数值进行可视化分

析(图3),可见在高海拔地区短时间内拉力变化剧

烈,拉力数值不平稳。

图2 拉力值箱线图

Fig.2 Boxplot
 

of
 

tensile
 

force
 

value

3 基于图卷积的输电线路覆冰预测模型

3.1 输电线路覆冰预测问题

  基于深度学习的输电线路覆冰预测问题的求解

分为两个阶段,分别是模型的训练阶段和模型的预测

阶段。在模型训练阶段,用学习函数F 建模历史时

刻拉力值X 与未来时刻拉力值Y 的关联,基于预测

值Y
∧

与真实值Y 的误差,不断优化训练模型,最终实

现依据历史 M 个时刻的样本,预测未来L 个时刻。

在模型的预测阶段,利用学习函数F,输入历史n_his
个时刻的拉力值,预测输出未来n_pred个时刻的拉

力值。

图3 拉力变化折线图

Fig.3 Line
 

chart
 

of
 

tensile
 

force
 

change

3.2 输电线路时空图设计

  将覆冰数据定义在图上,覆冰数据向量vt 可以

看作是在权重为ωij 的图G 上的图信号,在图卷积网

络模型中,带权的邻接矩阵计算公式如下:

  ωij =
exp(-

d2
ij

σ2
),i≠j

 

and
 

exp(-
d2

ij

σ2
)≥ε

0,otherwise

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 ,

(2)
式中,ωij 是边的权重,由塔杆i和j之间的欧式距离

d2
ij 决定;σ2 为10,ε为0.5,分别用来控制矩阵的分

布和稀疏性的阈值。

  为了将CNN推广到结构化数据上,使用图傅里

叶变换,使卷积在谱域中进行操作,定义图信号x 与

卷积核 Θ 在 傅 里 叶 域 上 的 乘 积 为 图 卷 积 算 子

“*G ”,则
  Θ*Gx=Θ(L)x=Θ(UΛUT)=UΘ(Λ)UTx,

(3)
式中,U ∈ ℝn×n 是归一化图的拉普拉斯矩阵L =
UΛUT 的特征向量;Λ∈ ℝn×n 是L 的特征值对角矩

阵;Θ(Λ)也是对角矩阵。据此,通过Θ(Λ)和UTx
相乘,图信号被内核Θ过滤。
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3.3 图卷积网络模型设计

  本文建立的图卷积网络由两个时空卷积块(Spa-
tiotemporal

 

Convolution
 

Block,STCB)和一个全连

接输出层(Fully
 

Connected
 

Layers,FC)组成,每个卷

积块中包含一个空间图卷积层(Spatial
 

Graph􀆼Conv)
和两个时间门控卷积层(Temporal􀆼Conv),模型架构

如图4所示。其中,输入的pt-M+1,…,pt 序列被时

空卷积块处理,以连贯地探索覆冰数据中的空间依赖

性和时间依赖性特征。

图4 覆冰预测图卷积网络模型架构

  Fig.4 Structure
 

of
 

graph
 

convolution
 

network
 

model
 

for
 

icing
 

prediction

3.3.1 空间特征提取

  首先计算图卷积内核 Θ,但其时间复杂度为

Ο(n2),为了降低时间复杂度,利用切比雪夫多项式

逼近来解决这个问题:

  Θ(Λ)=∑
K-1

k=0
θkΛk , (4)

式中,θk∈ℝK 是多项式系数向量,K 是图卷积核的

大小。

  将图卷积内核Θ看作是L 特征向量的函数,即
Θ(Λ)。利用切比雪夫多项式Tk(x)的k 阶截断来

获得近似的Θ(Λ),上式可改写为
 

  Θ(Λ)≈∑
K-1

k=0
θkTk(Λ􀮨), (5)

将Λ􀮨=2Λ/(λmax)-In 代入公式(5),λmax为最大特征

值,即为

  Θ*Gx=Θ(L)x≈∑
K-1

k=0
θkTk(L

~
)x, (6)

式中,Tk(L
~
)是在拉普拉斯算子上估计的切比雪夫

多项式,且L
~

=2L/(λmax)-In 。由于神经网络中的

缩放和归一化,模型假设λmax=2。

  对于覆冰观测数据,如图5所示,可以视为一个

多维矩阵,通过上述空间特征的计算,可以对给定的

覆冰观测历史数据进行空间图卷积深度关联特征学

习,得到其空间依赖特征。

图5 空间关联特征示意图

Fig.5 Schematic
 

diagram
 

of
 

spatial
 

associated
 

features

3.3.2 时间特征提取

  时间特征提取结构如图4右下部分所示,包含一

个二维卷积,其卷积核宽度为Kt 。对于输入模型中

的每个顶点数据,可以看作是长度为M 的动态序列,
有Ci 个通道,时间卷积对输入序列Kt 大小的近邻序

列进行计算,每次计算都将序列长度缩短Kt-1。通

过上述计算,沿着时间维度逐步进行卷积,随后在

ReLU激活层进行计算。通过这种设计可以在缓解

梯度消失的同时又能在最大程度上保留模型的非线

性特征学习的能力,上述时间特征提取过程如图6所

示。基于上述空间特征与时间特征提取模型设计,通
过空间卷积层提取非欧氏空间以及时间卷积层提取

时间维度的特征,再通过1个空间卷积层和两个时间

卷积层堆叠形成更复杂的时空卷积块,从而更有效地

捕获覆冰数据中隐含的深度时空关联性特征。

图6 时间特征提取示意图

Fig.6 Schematic
 

diagram
 

of
 

time
 

feature
 

extraction

4 验证实验及结果分析

4.1 覆冰数据的预处理

  在上一章节对数据集初步探索的基础上,本文进
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一步构建了如图7所示的数据预处理流程。

图7 数据预处理流程图

Fig.7 Flow
 

chart
 

of
 

data
 

preprocessing

  首先,获取2020年1月份覆冰拉力监测数据,对
数据进行可视化异常分析,将异常值设置为空值,将
数据按站点切割分别处理,基于上采样方法,以1

 

h
作为采样频率对监测数据进行采样,对拉力采用平均

值聚合,清洗掉缺失10%以上的数据,获得有拉力监

测和位置记录的共有终端;然后,对缺失值按线性插

值法进行填补;最后,对各站点数据进行拼接,转化为

以下形式:

  X1,X2,…,Xs
 concat

→

P1

…

Pt  , (7)

式中,Xs 为站点s的拉力值,Pt 为t时刻各站点的拉

力值。

  原始数据集中包含大量冗余数据,通过对数据的

预处理,删去20.77%的不完整数据,最终得到582
个监测站、744

 

h的拉力数据,在能适配6种输电线

路监测器记录的情况下,保留最多的信息。

4.2 实验设置

  本文所有实验都使用12
 

h作为历史时间窗口,
也就是12个观测数据点用于预测未来3

 

h的拉力

值。为了测量和评估不同方法的性能,采用时空序列

预测领域常用的平均绝对误差(MAE)、平均绝对百

分比误差(MAPE)、均方根误差(RMSE)来评价模型

的性能。定义如下:

  MAE= 1N∑i |xi-x
∧

i|, (8)

  MAPE= 1N∑i
xi-x

∧

i

xi
×100%, (9)

  RMSE= 1
N∑i (xi-x

∧

i)2 , (10)

式中,xi 和x
∧

i 分别表示模型的真实值和预测值,N
为预测的节点数。

  在图卷积模型中,第一块时空卷积块中3层通道

分别为6,12,24,第二块时空卷积块中3层通道分别

为48,96,192,图卷积核和时间卷积核大小均为3。
使用基于RMSprop的最小化均方根误差来训练模

型,持续80个epoch,batch_size大小为16,初始学习

率为10,后续每5个epoch的衰减率为0.7。

4.3 结果分析

  将本文基于时空图卷积网络的输电线路覆冰预

测模型与ARIMA[11]、SVR[15]、LSTM[18]等基线模型

进行比较,结果如表1所示。单步预测结果显示,相
比于不同的基线模型,本文提出的模型能保持最优的

预测性能,总体预测误差最低。
表1 单步预测结果对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

single􀆼step
 

prediction
 

performance

模型
Model

 

平均绝对
误差 MAE

均方根误差
RMSE

平均绝对
百分比误差(%)
MAPE

 

(%)

ARIMA 125.97 618.22 17.50

SVR 125.09 743.80 13.31

LSTM 124.39 628.89 13.74

This
 

article 72.00 442.79 8.67

Note:results
 

of
 

this
 

article
 

are
 

displayed
 

in
 

bold
 

font

  表2展示了未来多个时间步的 MAPE的变化情

况,在利用历史12
 

h预测未来3
 

h的拉力值时,本文

模型明显优于基线模型。在训练模型时,由于很多拉

力数据差分后依然难以平滑,因此不能建立正确的模

型导致无法预测,使得ARIMA模型在4个模型中表

现最差,MAPE高达54.79%。由此可以看出,传统

的统计和机器学习方法对短期预测可能表现良好,但
由于误差积累、记忆问题和空间信息的缺失,使得其

对长期预测并不准确。因此,使用深度学习方法比传

统的机器学习方法能取得更好的预测结果。

表2 未来多步(t+3)预测结果对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

future
 

multi􀆼step
 

(t+3)
 

prediction
 

re-
sults

模型 Model

平均绝对百分比误差(%)
MAPE

 

(%)

步骤1
 

Step
 

1
步骤2
Step

 

2
步骤3
Step

 

3

ARIMA 17.50 32.13 54.79

SVR 13.31 14.25 18.31

LSTM 13.74 13.65 14.02

This
 

article 8.67 9.23 10.04

Note:results
 

of
 

this
 

article
 

are
 

displayed
 

in
 

bold
 

font

  图8展示了利用图卷积模型对CC0890号塔杆、
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CC0677号塔杆和CC1515号塔杆测得的实际拉力值

与预测拉力值的情况。从图8可以看出,利用图卷积

模型在拉力值较小和较大的塔杆都能捕获拉力值的

变化趋势,特别是在拉力值量程较小的塔杆上拟合较

好,而在拉力值量程较大的塔杆上也能拟合未来拉力

值的动态变化趋势。

图8 图卷积模型预测结果

Fig.8 Prediction
 

results
 

of
 

graph
 

convolution
 

model

5 结论

  针对目前已有的基于数据驱动的输电线路覆冰

预测模型鲜有将覆冰数据中的空间信息纳入模型建

模的问题,本文提出了一种基于图卷积网络的覆冰预

测模型,实现了在时间和空间依赖信息上的共同建

模。该模型通过空间卷积层提取非欧氏空间以及时

间卷积层提取时间维度的特征,将1个空间卷积层和

两个时间卷积层堆叠形成时空卷积块,从而捕获覆冰

数据的时空关联性,为输电线路覆冰预测提供更全面

准确的信息。在中国南方电网提供的真实覆冰数据

集上进行的实验评估对比结果表明,本文提出的模型

优于现有的ARIMA、SVR和LSTM
 

3种方法,单步

预测时 MAPE、MAE、RMSE预测误差最小,多步预

测时 MAPE也始终低于基线模型,显示出更精确的

预测性能。实验结果证实了采用本文的图卷积网络

模型能够实现快速收敛,捕获拉力变化趋势,预测拉

力值变化。未来将进一步优化模型和提升数据预处

理质量,以实现更精准的输电线路覆冰预测。
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Abstract:In
 

view
 

of
 

the
 

fact
 

that
 

the
 

existing
 

transmission
 

line
 

icing
 

prediction
 

model
 

rarely
 

considers
 

the
 

spa-
tial

 

feature
 

information
 

in
 

the
 

icing
 

process,resulting
 

in
 

poor
 

prediction
 

accuracy,a
 

prediction
 

system
 

for
 

transmission
 

line
 

icing
 

from
 

the
 

perspective
 

of
 

spatio􀆼temporal
 

series
 

prediction
 

was
 

established
 

in
 

this
 

paper,

and
 

used
 

the
 

Graph
 

Convolutional
 

Network
 

(GCN)
 

to
 

establish
 

a
 

transmission
 

line
 

icing
 

prediction
 

model.
Based

 

on
 

the
 

graph
 

neural
 

network
 

design,the
 

deep
 

feature
 

learning
 

and
 

graph
 

feature
 

vector
 

representation
 

of
 

the
 

graph
 

data
 

of
 

the
 

icing
 

tension
 

of
 

the
 

transmission
 

line
 

were
 

carried
 

out
 

to
 

better
 

extract
 

the
 

spatial
 

and
 

temporal
 

distribution
 

characteristics
 

of
 

the
 

icing
 

tension
 

value
 

of
 

the
 

power
 

grid
 

tower,so
 

as
 

to
 

accurately
 

predict
 

the
 

future
 

tension
 

value.Based
 

on
 

the
 

real
 

experimental
 

data
 

of
 

China
 

Southern
 

Power
 

Grid,a
 

set
 

of
 

reliable
 

data
 

preprocessing
 

process
 

was
 

designed
 

and
 

implemented
 

to
 

transform
 

the
 

icing
 

tension
 

data
 

of
 

the
 

power
 

grid
 

into
 

spatio􀆼temporal
 

sequence
 

big
 

data
 

that
 

could
 

be
 

deeply
 

learned
 

for
 

training
 

and
 

verification.
The

 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

has
 

more
 

excellent
 

and
 

stable
 

prediction
 

results
 

than
 

the
 

existing
 

mainstream
 

icing
 

prediction
 

model,which
 

can
 

provide
 

a
 

decision􀆼making
 

reference
 

for
 

the
 

timely
 

deicing
 

work
 

of
 

the
 

transmission
 

line.
Key

 

words:icing
 

prediction;data
 

exploration;spatio􀆼temporal
 

distribution
 

characteristics;graph
 

convolutional
 

network;spatio􀆼temporal
 

prediction
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