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摘　要　位于高海拔、高覆冰风险地区的输电线路在极端气候下面临大面积断线和倒塔风险,传统人工巡线识别速度慢、准确

度低,造成大量人力成本开销.提出一种考虑多维图像耦合驱动的输电线路安全风险评估方法,将关键设备覆冰图像与电网运

行状态等高线图像进行融合识别,以实现相关输电线路安全风险快速准确辨识.首先将输电线路电气数据和环境数据耦合生

成多维热力图像,生成可反映全系统内输电线路电压偏移度、线路负载率、环境温度和线路覆冰程度的多维图像数据,并根据电

气数据和环境数据计算线路安全风险指标.之后,搭建基于 MobileNetＧV３框架的卷积神经网络模型,并将生成的多维图像数

据作为该模型的输入,输电线路安全风险指标作为输出,对模型进行训练,生成输电线路安全风险快速评估模型.最后在某省

５００kV输电线路上对该模型进行测试,测试结果表明,该方法可实现输电线路安全风险快速准确评估.
关键词:多维数据耦合;MobileNetＧV３;卷积神经网络;环境温度;线路覆冰;输电线路安全风险评估
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Abstract　TransmissionlineslocatedinhighＧaltitudeandhighicingriskareasfacetheriskoflargeＧarealinebreakingandtower
fallinginextremeclimate．Thetraditionalmanuallinepatrolidentificationhasslowspeedandlowaccuracy,resultinginalotof
laborcost．AtransmissionlinesafetyriskassessmentmethodconsideringmultiＧdimensionalimagecouplingdrivingisproposed．
Theicingimageofkeyequipmentisfusedwiththecontourimageofpowergridoperationstate,soastorealizetherapidandacＧ
curateidentificationofrelevanttransmissionlinesafetyrisks．Firstly,thetransmissionlineelectricaldataandenvironmentaldata
arecoupledtogenerateamultiＧdimensionalthermalimage,whichcanreflectthetransmissionlinevoltageoffset,lineloadrate,

ambienttemperatureandlineicingdegreeinthewholesystem,andthelinesafetyriskindexiscalculatedaccordingtotheelectriＧ
caldataandenvironmentaldata．Afterthat,theconvolutionneuralnetworkmodelbasedonMobileNetＧV３frameworkisbuilt,and
thegeneratedmultiＧdimensionalimagedataisusedastheinputofthemodelandthetransmissionlinesafetyriskindexisusedas
theoutputtotrainthemodelandgeneratethetransmissionlinesafetyriskrapidassessmentmodel．Finally,themodelistestedon
a５００kVtransmissionlineinaprovince．Thetestresultsshowthatthismethodcanrealizetherapidandaccurateassessmentof
transmissionlinesafetyrisk．
Keywords　 Multidimensionaldatacoupling,MobileNetＧV３,Convolutionalneuralnetwork,Ambienttemperature,Lineicing,

Transmissionlinesafetyriskassessment
　

１　引言

随着经济发展和输电网规模扩大,众多输电线路处于高

海拔、重覆冰等自然环境恶劣的地区,造成输电线路的安全监

测困难和监测滞后,严重威胁输电线路安全稳定运行,因此亟

需研究输电设备受外部恶劣条件侵扰程度的线路安全稳定评

估方法[１Ｇ６].

现有文献针对输电线路安全稳定评估做了大量研究.文

献[７]通过层次分析法分析了影响输电线路覆冰程度的关键

指标,提出基于一系列关键指标的输电线路在线实时监测及

趋势预警模型,实时跟踪覆冰变化趋势.文献[８]通过连锁故

障检查方法查找线路易故障位置,建立冰冻灾害模型,并获取

线路所有节点的灵敏度,从而提出一种冰冻下输电线路监测

方法,可准确识别易故障线路和超负荷线路.文献[９]依据
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冰灾的时空特性进行建模,利用了倒塔时力学信息、气象信息

和微地形信息等计算覆冰厚度,构建了冰灾预测模型.文献

[１０]将图像识别技术引入输电线路覆冰厚度识别中,通过小

波分析、Hough变化和图像边缘检测,实现线路厚度自动计

算.但该方法只基于传统图像识别,不同图像对比时易发生

错误识别.随着机器学习技术的发展,其也被应用于输电线

路安全评估领域中.文献[１１]提出基于支持向量机和微气

象Ｇ覆冰数据的输电线路覆冰厚度预测模型,并实现超短期、
短期、滚动预测功能.导线弧垂在一定程度上可以反映导线

覆冰程度.文献[１２]开发了基于图像识别的输电线路导线弧

垂识别技术,实现导线弧垂自动计算功能,并进行预警.文献

[１３]研究了基于多感受野神经网络的线路覆冰厚度识别方

法,可在极端天气下精准识别覆冰灾害风险.以上文献提出

了一系列覆冰识别方法,引入了图像识别、微气象、弧垂等方

法,但均只针对单条线路进行覆冰识别,并且只针对单条输电

线路的覆冰数据,未综合输电线路环境和电气数据[１４Ｇ１８],并
且现有文献未针对多维数据信息得到的评估结果提出有效的

趋优管控措施.
本文提出一种基于图像数据耦合识别的输电线路安全风

险评估及趋优管控方法,将输电线路电气数据和环境数据融

合,构成可反映数据地理信息的多维热力图像,并计算对应的

输电线路安全风险.构建基于 MobileNetＧV３框架的输电线

路安全风险评估卷积神经网络模型,将生成的多维图像数据

作为输入,将安全风险指标作为输出,对模型进行训练.电网

运行维护人员可以通过多维数据热力图像直观地观测到输电

线路的实时运行情况,提升对输电线路的状态感知能力.对

某省５００kV输电线路的测试结果表明,本文提出的基于多维

数据耦合的输电线路安全风险评估图像识别方法有较好的适

用性.

２　输电线路多维数据耦合及图像生成

２．１　输电线路多维数据耦合

输电线路数据包括电气参数和环境参数两部分.线路电

气参数为:线路平均电压、线路负载率和线路损耗、静态电压

稳定性等,其中线路负载率和静态电压稳定性会影响线路安

全稳定运行.线路环境参数为:线路周边环境温度、线路覆

冰、线路弧垂、线路周边山火情况等,由于线路弧垂过大通常

是由线路覆冰过重引起,而山火情况不在本文研究范围,故着

重研究线路周边环境温度和线路覆冰对输电线路安全稳定运

行的影响.综上所述,本文研究静态电压稳定性、线路负载

率、线路周边环境温度和线路覆冰对输电线路安全风险的

影响,并将线 路 周 边 环 境 温 度 和 线 路 覆 冰 和 地 理 信 息 耦

合,提升输电线路安 全 状 态 表 达 能 力.由 于 ５００kV 输 电

线路已实现监测相机全覆盖,可基于图像识别技术识别线

路覆冰厚度.两节点间输电塔杆的连接方式及监测相机

配置如图１所示.

图１　两个节点间输电杆塔

Fig．１　Transmissiontowerbetweentwobuses

２．２　输电线路安全风险评估模型

基于电气参数和环境参数,构建基于静态电压稳定性、线
路负载率、线路周边环境温度和线路覆冰的输电线路安全风

险评估模型.
(１)静态电压稳定性

电压通过与基准电压的偏差百分比来表示,并转换成满

分１００分的分数.

Vscore＝Ψ(abs(Vi－V０)) (１)
其中,Vscore为线路平均电压得分;Ψ 为分数转换函数,具体见

式(６);abs为绝对值函数;Vi 为线路i的平均电压;V０ 为基准

电压.

(２)线路负载率

线路负载率得分计算公式为:

Lscore＝Ψ Li

Li０( ) (２)

其中,Lscore为线路负载率得分;Li 为线路i的当前负载;Li０为

线路i的最大负载.
(３)线路周边环境温度

文献[９]分析了覆冰形成过程,详细描述了不同温度对覆

冰厚度的影响,以及覆冰厚度预测的建模.基于此,本文中线

路周围环境温度的安全风险得分计算公式为:

Tscore＝Ψ(ηiTi) (３)

２２０５０００３２Ｇ２
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其中,Tscore为基于环境温度的安全风险得分;Ti 为线路i周

围的温度;ηi 为基于文献[９]计算得到的不同温度下覆冰厚度

预测常数.
(４)线路覆冰

输电线路覆冰监测图像如图２所示.

图２　输电线路覆冰监测图像

Fig．２　Transmissionlineicingmonitoringimage

基于图２可使用图像识别方法识别线路覆冰厚度,上图

覆冰厚度 识 别 结 果 为 为 ０cm,下 图 覆 冰 厚 度 识 别 结 果 为

１．２cm.
在实际电网中,两个节点之间存在众多输电杆塔,每个杆

塔上都安装了照相机,用于监测输电线路覆冰情况.因此使

用基于卷积神经网络的覆冰厚度图像识别方法评估两个节点

间所有线路段的覆冰厚度,并选择最严重的覆冰厚度作为两

节点之间的覆冰厚度最终识别结果[１９].
基于覆冰厚度得到的线路安全风险指标为:

Iscore＝Ψ Ii

Ii０( ) (４)

其中,Iscore为基于覆冰图像计算得到的线路安全风险得分;Ii

为输电线路i的覆冰厚度识别值;Ii０为线路i的覆冰厚度极

限值.
熵权法基于热力学中熵的概念,可以描述事件信息量的

大小,在数学上,代表事件所包含的信息量的期望[２０].在本

文中,首先建立各个电气和环境参数的判断矩阵,并进行归一

化处理;之后根据熵的定义,评估各个指标的熵;然后定义熵

权;最后,计算得到各个指标的权重值,并以此权重值作为该

参数在最终输电线路风险评估模型中的权重.
输电线路安全风险综合评估结果为:

S＝wVVscore＋wLLscore＋wTTscore＋wIIscore (５)

其中,S是输电线路综合风险评估结果,wV ,wL,wT 和wI 分

别为熵权法计算得到的电压、负载率、温度和覆冰厚度的

权重.
式(１)－式(３)中的分数转换函数如下:

Ψ(X)＝ X－Xmin

Xmax－Xmin
×１００ (６)

其中,X 代表式(１)－式(３)中的电压偏差绝对值、线路负载率

和环境温度指标,Xmax和 Xmin分别代表 X 的最大值和最小

值.通过该公式转换函数,不同指标的得分范围均处于０~
１００分之间,使得生成的热力图像的颜色深度也处于相同的

范围内,从而使不同指标对输电线路安全风险综合评估指标

的贡献度相同.

２．３　基于克里金插值法的热力图生成

热力图像是数据可视化中常用的表现方式,其通过颜色

的变化,直观反映数据局部特征和整体特性.在电力系统中,
可将热力图与输电线路电气信息和环境信息相结合,产生同

一时间断面下多张含地理信息的输电线路状态热力图像,同
时包含当前断面下所有输电线路的多维特征信息.本文将生

成包含地理信息的线路平均电压、线路负载率、线路周边环境

温度和线路覆冰热力图像,所使用的热力图生成方法为克里

金插值法[２１Ｇ２２].
克里金插值法是依据协方差函数对随机过程进行插值的

回归算法,其假定采样点之间的距离可以反映空间相关性.
克里金插值法首先需要指点区域内节点位置以及节点的数

值,然后通过数学函数运算,基于已知节点插值拟合区域内所

有点的数值.
克里金插值法的表达式为:

z
∧
o＝∑

n

i＝１
λizi (７)

其中,z
∧
o 为点(x

∧
o,y

∧
o)处的估计值;λi 为权重系数,通过对空

间上所有已知节点数据的加权求和估计得到.

为满足(x
∧
o,y

∧
o)处的估计值z

∧

o 与真实值zo 之间的误差

值最小,需满足以下的最优函数:

J＝min
λi

Var(z
∧
o－zo) (８)

同时需满足无偏差估计条件:

E(z
∧
o－zo)＝０ (９)

其中,J为目标函数;Var表示z
∧
o 与zo 之间的偏差,故方程的

目标是使偏差最小;E表示z
∧
o 与zo 之间偏差的期望.

区域内任意两个点之间的距离为:

dij＝ (xi－xj)２＋(yi－yj)２ (１０)
除此之外,克里金插值法中还用到半方差函数:

rij＝１
２E[(zi－zj)２] (１１)

其中,rij为半方差,zi 和zj 为区域内两个点的数值.
基于dij和rij,绘制散点图,寻找d和r的最佳拟合关系,

如图３所示.从而可以根据任意d计算出对应的r.之后解

最优方程组,得到所有未知点的z估计值.

图３　d与r散点图

Fig．３　Scatterplotofdandr

在本文中,基于克里金插值法,对某测试系统的节点电压

进行插值,得到区域内所有点的电压值,如图４所示.

图４　基于克里金插值法的电压热力图(电子版为彩图)

Fig．４　VoltageheatmapbasedonKriginginterpolationmethod
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图４中,颜色越红代表电压越高,黄色区域代表电压处于

中等水平,绿色区域为电压偏低区域,可能存在安全风险.图

中清晰地表示了整个系统的电压分布趋势.

３　基于 MobileNetＧV３的线路风险评估

３．１　样本生成

训练 MobileNetＧV３之前需要基于某省的实际数据,搭建

物理模型,进行潮流计算,输出输电线路平均电压和线路负载

率,以生成足够数量的样本,满足模型训练需求.其中系统潮

流仿真初始运行工况和线路环境特征均基于蒙特卡洛抽样仿

真生成.
蒙特卡洛抽样是一种随机模拟方法,在给定样本数量的

前提下,通过大量的随机抽样来生成多维度符合抽样数量的

随机样本.本文基于蒙特卡洛抽样随机生成系统发电机有功

出力、有功负荷、发电机机端电压、输电线路周围环境、输电线

路覆冰厚度评估值等.
本文所生成样本集中包含了气温、覆冰的极端情况,

因此可以应对各种极端气候状态,但是为了获得更准确的

预测结果,可以逐步扩大样本集范围,从而可以覆盖更多

极端情况.

３．２　基于 MobileNetＧV３的安全风险评估

MobileNetＧV３是 Google最新研发的基于 MobileNet改

进的轻量级卷积神经网络模型,其在 MobileNet的基础上将

SE结构的expansionlayer的channel变为原来的１/４,即提

升了模型 的 整 体 精 度,又 保 证 了 模 型 可 以 快 速 训 练 的 性

能[２３].

MobileNetＧV３引入新的激活函数 hＧswish,用以替代传

统 ReLU激活函数,显著提升了神经网络的整体精度,其非线

性定义为:

hＧswish[x]＝xReLU６(x＋３)
６

(１２)

其中,x为激活函数的输入值,ReLU６为 ReLU 的变体,其定

义为:

ReLU６(x)＝min(max(０,x),６) (１３)
其中,为 ReLU函数,max和 min分别为最大和最小值函数.

MobileNetＧV３还采用了 NetAdapt算法来最大化提升模

型精度,其将系统延时、能量、内存占用等指标加入自适应算

法当中,可以自适应训练模型的硬件平台,并生成对应的训练

策略.
本文中,将大量生成的输电线路多维图像数据作为 MoＧ

bileNetＧV３模型的输入数据,将计算得到的输电线路安全风

险指标作为模型的输出,对 MobileNetＧV３模型进行训练,训
练好的模型可以实时快速评估输电线路安全风险.其中多维

图像数据从 MobileNetＧV３的不同通道内输入,以耦合数据间

地理信息,并减少卷积运算量.具体流程图如图５所示.

图５　输电线路安全风险评估流程图

Fig．５　Flowchartoftransmissionlinesafetyriskassessment

４　算例测试

４．１　样本数据生成

本文测试系统为某省５００kV 输电网,其包括４６台发电

机、９１个节点３９个负荷和１０９条输电线路.该系统如图６
所示.

图６　某省５００kV输电网

Fig．６　５００kVpowertransmissionnetworkofaprovince

在基于 Matlab的 MatPower工具包中对该输电网进行

建模,使用蒙特卡洛抽样算法批量生成１０００个系统初始工

况,其中,发电机有功出力波动范围为５０％~１５０％,发电机

机端电压标幺值波动范围为０．８~１．１,负荷有功功率波动范

围为５０％~１５０％.对１０００个初始工况进行潮流仿真计算,
生成１０００组仿真数据,其维度为２１８,包含１０９维的输电线

路平均电压和１０９维的输电线路负载率.
基于环境参数的样本仿真过程为:首先确定系统内所有

输电线路附近环境的全年最高和最低气温,并使用蒙特卡洛

抽样方法在气温波动范围内随机生成１０００组气温场景,模
拟一年内可能出现的各种气温状况.覆冰厚度评估值来源为

某省５００kV线路实拍覆冰图片的覆冰厚度识别数据,并基于

现有数据采用蒙特卡洛抽样进行插值抽样,生成所有可能的

覆冰厚度场景,使新生成的数据更具有代表性.
生成以上１０００组输电线路电气参数和环境参数后,通

过克里金插值法生成对应的热力图像,共生成１０００∗４张热

力图像,对应１０００种输电线路多维耦合数据组合,其部分图

像如图７所示.

图７　气温热力图

Fig．７　Thermodynamicdiagramofairtemperature

图７中,上面的两幅气温热力图为输入到 MobileNetＧV３
模型中的数据图,左图大部分气温较高,达到２０℃以上,不存
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在覆冰问题,而右图大部分地区气温在０℃以下,并且图像左

上部地区气温到达－２０℃以下,输电线路存在较大覆冰风险.
图７中下面两幅图为其上两幅图与图６的某省电网图结合后

的图像,可见热力图像与实际输电线路地理图像一一对应,热
力图可以清晰明确地表征不同地理位置的输电线路安全稳定

特征,更加符合实际应用需求.
基于熵权法的输电线路各参数指标的权重分别为:线路

平均电 压 (２％)、线 路 负 载 率 (４３％)、线 路 周 边 环 境 温 度

(３２％)和线路覆冰程度(２３％).由于５００kV 输电网很少面

临电压稳定问题,故线路平均电压所占权重非常低,而该省在

用电高峰经常面临供电不足、线路满载的情况,故负载率对应

的权重最高,而该省１/４左右的输电线路位于高海拔地区,面
临极端气温以及覆冰风险,故环境温度和线路覆冰的权重均

较高.

４．２　基于 MobileNetＧV３的线路风险评估

本文中,选 择 基 于 Python 的 PyTorch 框 架 搭 建 MoＧ
bileNetＧV３模型,选择模型类型为small,层数为１６层,初始

学习率为０．０００１,迭代次数为２００,每批次训练样本数量为

２０,优化器为 Adam,损失函数为平均平方误差,在 RTX２０６０
显卡上对模型进行训练.该模型整体架构如图８所示.

图８　基于 MobileNetＧV３的输电线路安全风险快速评估模型

Fig．８　Transmissionlinesafetyriskrapidassessmentmodelbased
onMobileNetＧV３

将生成的１０００个样本分为训练集和测试集,其中训练

集样本个数为８００,测试集样本个数为２００,通过迭代器生成

批量数据,并通过该迭代器给 MobileNetＧV３提供数据.该数

据的输入维度为２０Ｇ４Ｇ２２４Ｇ２２４,其中２０代表每批次样本数

量,４代表样本数据的４个维度,分别对应输电线路的４个电

气和环境参数热力图像,２２４Ｇ２２４代表输入图像的像素大小为

２２４∗２２４.输出维度为２０Ｇ１０９,２０代表样本的批次数量,１０９
代表１０９条输电线路的安全风险指标,其为４个电气和环境

指标的加权综合评估得分.

使用训练集数据对 MobileNetＧV３进行训练,并采用测试

集数据测试模型的准确性,其损失函数变化趋势如图９所示.

图９　平均平方误差

Fig．９　Meansquareerror

从图９可以看出,随着迭代次数的增加,虽然模型误差有

一些波动,但总体误差趋于减小,模型准确度提升.

模型训练完成后,使用测试集数据对模型的准确度进行

测试,在总评分变化范围为０~１００区间内,测试集的平均绝

对误差为０．８５,即模型的误差百分比为０．８５％,符合安全准

确评估的要求,可以实现基于实时量测数据的输电线路安全

风险准确快速评估.

MobileNetＧV３模型的训练时间为５min,基于在线实时

监测数据的热力图像生成时间少于１s,模型实时预测所需时

间少于１s,均符合在线应用需求.

４．３　极端天气和运行情况下风险评估

在某些极端的天气和运行情况下,某些输电线路覆冰严

重,并且由于负荷需求大,流过输电线路的电流大.当由于极

端气候造成 N－１或 N－k线路断线时,易引发一系列电压

稳定、暂态稳定等问题,造成系统崩溃.

在某次极端情况下,其电压、负载率、气温和覆冰的热力

图像如图１０所示.

(a) (b)

(c) (d)

图１０　极端气候和运行下热力图

Fig．１０　Thermodynamicdiagramunderextremeclimateandoperation

situation

图１０对应的是某省１月份的热力图,此时有北方寒潮到

达该省,从图１０(c)中可以看出左上部分气温整体偏低,最低

处可达－２０℃,存在较大的覆冰风险,而右下部分由于山脉阻

隔,气温整体在０℃左右,覆冰风险较低.从图１０(d)中也可

以看出左上角覆冰较厚,与图１０(c)相符.同时,由于空调等

负荷的需求上升,线路负载率上升(见图１０(b)),而电压整体

偏低(见图１０(a)).因此,当左上角发生断线故障(N－１或
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者 N－k)时,易引发输电线路安全事故.

基于本文方法,我们使用 MobileNetＧV３对该场景进行评

估,其电压、负载率、气温和覆冰热力图的得分分布为４６,５９,

３７和３３分,加权后的总体得分为４５．７分,存在较大的安全

隐患,因此需通知线路检修和调度部门对相关线路进行除冰,

并对存在安全风险的线路潮流进行调度,减小负载率,避免

N－１或者 N－k故障后引发进一步的系统崩溃.

结束语　本文提出一种基于多维数据耦合的输电线路安

全风险评估图像识别方法,通过对某省５００kV输电线路实测

数据的验证结果表明,所提方法具有可行性,并得出如下

结论:
(１)提出基于多维数据耦合的输电线路状态可视化表达

方法,生成了包含地理信息和输电线路平均电压、线路负载

率、线路周围环境温度、线路覆冰水平的热力图像,准确表征

输电线路实时运行状态;
(２)提出基于 MobileNetＧV３卷积神经网络模型的输电线

路安全风险实时评估模型,并且保证了模型的识别准确度和

识别速度,满足在线实时应用的需求.

在下一步的研究中,将分析不同温度和覆冰情况下的输

电线路风险概率,并引入新能源以实现在多不确定性因素影

响下的安全风险评估.
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