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基于图像识别和数值天气预报的输电线覆冰
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摘要： [目的]为解决输电线路覆冰导致的设备故障与电网安全问题，以宝鸡翻越秦岭区域线路为研究对象，开展覆

冰监测、预测与风险评估技术研究。[方法]监测环节采用机器视觉技术，通过图像预处理、导线像素提取和宽度测

量算法，结合“观冰精灵”图像传感器，实现覆冰厚度实时监测；预测环节构建周边气象站数据库，基于 Haversine

公式获取匹配度高的气象数据，基于插值法对气象数据精细化进行处理，将处理后数据输入WRF数值天气模型模拟

关键气象要素，用模拟结果驱动Makkonen覆冰模型计算覆冰厚度增长量，结合实时监测值得到预测结果；风险评估

环节融合覆冰跳闸样本、杆塔静态数据及气象数据，经特征工程处理后构建 XGBoost模型，设计差异化动态预警阈

值。最终，基于 Python实现以上 3个模块功能，并开发可视化监测预警与风险评估系统。[结果]研究表明，覆冰厚

度监测结果与人工测量结果对比误差≤3%，覆冰厚度预测结果误差≤5%；风险评估方面，能够实现 1～3 h、3～6 h

覆冰跳闸概率精准预测与分级预警。[结论]开发的可视化监测预警与风险评估系统，能够集成监测、预测、评估 3

个功能，为宝鸡电网输电线智能运维提供决策支持，有效降低覆冰灾害损失。
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Abstract: [Objective] To  address  the  equipment  failure  and  grid  safety  issues  caused  by  ice  accumulation  on  transmission  lines,  this
study  takes  the  lines  crossing  the  Qinling  Mountains  in  Baoji  as  the  research  object  and  conducts  research  on  ice  accumulation
monitoring,  prediction,  and  risk  assessment  technologies.  [Method] In  the  monitoring  phase,  machine  vision  technology  was  adopted.
Through  image  preprocessing,  conductor  pixel  extraction,  and  width  measurement  algorithms,  combined  with  the  "Ice  Observation
Spirit"  image  sensor,  real-time  monitoring  of  ice  thickness  was  achieved.  In  the  prediction  phase,  a  database  of  surrounding
meteorological stations was constructed. Based on the Haversine formula, meteorological data with high matching degrees were obtained.
Then,  the  meteorological  data  were  refined  through  interpolation  methods.  The  processed  data  were  input  into  the  WRF  numerical
weather model to simulate key meteorological elements. The simulation results drove the Makkonen ice accumulation model to calculate
the  increase  in  ice  thickness.  Combined  with  real-time  monitoring  values,  the  prediction  results  were  obtained.  In  the  risk  assessment
phase,  ice  accumulation  tripping  samples,  tower  static  data,  and  meteorological  data  were  integrated.  After  feature  engineering
processing,  an  XGBoost  model  was  constructed,  and  differentiated  dynamic  early  warning  thresholds  were  designed.  Ultimately,  the
functions of the three modules were implemented based on Python, and a visualization monitoring, early warning, and risk assessment
system  was  developed.  [Result] The  research  shows  that  the  error  between  the  ice  thickness  monitoring  results  and  the  manual
measurement results is ≤ 3%, and the error of the ice thickness prediction results is ≤ 5%. In terms of risk assessment, it can accurately
predict the probability of ice accumulation tripping within 1～3 hours and 3～6 hours and issue graded early warnings. [Conclusion] The
developed  visualization  monitoring,  early  warning,  and  risk  assessment  system  can  integrate  monitoring,  prediction,  and  assessment
functions,  providing  decision  support  for  the  intelligent  operation  and  maintenance  of  transmission  lines  in  the  Baoji  power  grid  and
effectively reducing the losses caused by ice accumulation disasters.
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 0    引言

暴露于自然环境之中的输变电设备，其工作状

态受外界气象要素的影响作用显著。极端气象事件

发生时，设备运行异常现象乃至故障状况频发，电

网供电可靠性由此遭受严重威胁。电力设备运行状

态与外部气象环境之间存在的紧密关联性已被大量

实践所证实
[1-3]

。

其中输电线路覆冰是一种常见的故障原因，当

输电线路被冰覆盖时，它们会首先出现闪络、摇晃、

杆塔倾斜等问题。随着覆冰程度加剧，高压输电线

垂直负荷超限，可能引发断线、倒塔等严重事故，

进而造成输电中断，甚至诱发大范围停电与电网崩

溃
[4-5]

。因此，开展输电线路覆冰灾害预警与风险评

估研究，对保障电力系统稳定运行、降低覆冰灾害

影响具有重要现实意义与应用价值。

输电线路覆冰监测方面，基于图像识别的监测

方法具有直观性、实时性及非接触测量、覆盖范围

广等优点。而且其主要依据的算法−机器视觉技

术更新迭代较快，具有广阔的应用前景。金瑜等
[6]

利用机器视觉技术获取线路双目图像，结合视差求

取结果，计算线路覆冰厚度，完成高压输电线路覆

冰在线监测。张洋等
[7]
引入 SURF算法对具有邻接

关系的导线图像特征提取，结合改进的加权融合算

法按权重比例分配实现图像拼接，利用拼接图像中

杆塔与弧垂所占像素比例计算出覆冰导线的最大弧

垂。杨俊等
[8]
采用八邻域追踪等算法进行边缘检测

获得导线最长边，进一步设计了边缘法向探测的覆

冰厚度检测方法。此法不仅可以判断是否存在覆冰，

而且可以计算出导线的覆冰厚度。

在输电线路覆冰预报方面，由于覆冰作为一种

天气现象，其与气象要素的关联性较强，使得基于

数值天气模型，对覆冰厚度、形态等方面的预报效

果较好，因此，由于其简单、直接性强，在预报覆

冰情况时，仍是目前主流的研究方向。此类模型基

于流体力学、热力学原理，通过数学表达式描述气

象因子与覆冰形成的关系
[9]
。韩兴波等

[10]
通过数值

计算详细分析了各个环境参数对导线覆冰增长速率

的影响特性，进而建立基于基本环境参数的导线覆

冰预测模型，为输电线路覆冰预测、预警工作提供

了理论参考。孙朋杰
[11]

采用了相关分析、线性、非

线性回归分析、判别分析等方法，对二郎山地区导

线覆冰发生的各种条件进行分析，最终建立了基于

常规气象因子的导线覆冰冰厚模型，能为架设输电

2 南方能源建设 2026

https: //creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/
https: //creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/


线路提供一定的依据。李琪冉
[12]

在微地形小气候理

论的基础上分析了影响微地形环境下输电线路覆冰

的温度、湿度和风速等微气象因子，基于宏观大气

参数和地形因子分析预测微地形环境下的温度、湿

度和风速，采用多元回归分析法建立了微地形区域

微气象预测数学模型并进行了实例验证。

输电线路覆冰风险评估方面，司兴登等
[13]

借助

北斗定位系统高精度定位特性，通过在输电线路关

键位置部署终端设备采集数据，并利用神经网络构

建覆冰风险评估模型，实现对覆冰风险的精准评估。

陈易飞等
[14]

综合分析气象、地理、线路及覆冰四类因

子对覆冰过荷载、脱冰跳跃、覆冰舞动及绝缘子闪

络四类故障的影响机制，并采用层次分析法对四类

故障风险予以评分，最后根据实际线路覆冰故障统

计数据所确定的各类型故障权重计算线路运行风险

值并划分预警等级。徐昌前等
[15]

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。

在输电线路覆冰监测、预测和灾害评估方面，

已有大量的研究成果和成熟的技术方案，但仍存在

一定的不足
[16-19]

。监测方面，图像识别算法精度有

待提升；预测方面，存在覆冰预测模型的输入气象

数据与实际研究地点气象数据不匹配问题
[20]
；灾害

评估方面，存在确定覆冰输电线路各风险因子时考

虑不够全面，风险评估判断依据受人为因素影响较

大，导致评估结果与实际风险存在偏差
[21]
。

针对上述不足，本文针对宝鸡市翻越秦岭区域

输电线路覆冰问题，开展了如下研究：通过基于机

器视觉的图像识别算法进行覆冰厚度实时监测，并

利用高分辨率WRF模型模拟研究区域的气象要素，

将模拟结果作为 Makkonen模型的输入，计算输电

线的覆冰厚度的增长值，与实时监测值结合即得到

覆冰厚度的预测值；同时，通过获取输电线路历史

气象、地形及运维数据（跳闸记录）等多源数据，

并引入可信度评估进行数据预处理，采用 XGBoost
模型训练适配覆冰天气的线路跳闸预测模型，并基

于差异化动态预警阈值实现覆冰跳闸风险评估。最

终形成可视化输电线覆冰监测预警与风险评估系统，

为宝鸡电网输电线运维提供有价值的参考。

 1    资料与方法

 1.1    研究资料
 1.1.1    研究区域

本研究以宝鸡市翻越秦岭区域的输电线路为

对象（地理坐标介于 106.25°E～107.75°E、33.5°N～
34.5°N），该区域地形与气象的复杂性叠加，导致

线路覆冰呈现显著的空间异质性，为覆冰监测、预

测与风险评估研究提供了典型场景。典型特征如下：

1）地形复杂

海拔跨度大，杆塔部署海拔从 800 m延伸至

1.6 km以上，垂直高差超 800 m，地形以山地为主

（占比超 70%），间杂峡谷、盆地等地形单元；同

时地处秦岭南北地理与气候分界线，山脉对气流的

阻挡和抬升作用显著，线路需穿越分水岭、迎风坡

等不同地形部位，局部微环境差异明显。

2）气象多变

气温垂直递减特征突出，同时间段低海拔与高

海拔区域温差超 3 ℃，冬季冷暖气流交替频繁，为

覆冰提供了温度条件；同时风速空间分布不均，低

海拔区域平均风速 3.0～3.2 m/s，高海拔可达 5.5～
5.8 m/s，风向受地形影响易突变；相对湿度常年维

持在 88%～98%，冬季多持续弱降水，具备稳定覆

冰气象条件。

 1.1.2    气象数据

本研究采用“观测数据+再分析数据+智能网格

预报数据”的多源气象数据组合，全面支撑覆冰监

测、模型训练与预警分析，具体数据如下：

气象观测数据选取研究区及周边国家基准气象

站、区域自动气象站的实测数据，核心参数包括 2 m
气温、10 m风速、相对湿度、降水量及电线结冰观

测记录，时间分辨率为逐小时，用于验证再分析数

据精度及校准覆冰模型。

再分析数据采用欧洲中期天气预报中心

（ECMWF）的 ERA5再分析数据集，空间分辨率

为 0.25°×0.25°，时间分辨率 1 h，数据时段覆盖近

30 a。核心参数涵盖气温、相对湿度、风速、降水

等覆冰关键气象要素，经 GIS空间内插至输电线路

杆塔位置，用于历史覆冰过程反演与模型训练样本

构建。

智能网格预报数据来源于国家气象中心智能数

2026 孟令博，等：基于图像识别和数值天气预报的输电线覆冰智能监测预警及风险评估 3



字预报系统，研究区空间分辨率达 1 km，时间分辨

率为逐小时，预报时效覆盖未来 7 d。数据包含气

温、风速、湿度、降水相态等精细化预报产品，依

托人工智能算法优化，用于输电线覆冰短期预警与

风险预判。

3类数据相互补充，观测数据保障基础真实性，

再分析数据提供长时序历史支撑，智能网格预报数

据满足实时预警需求，为覆冰监测预警及风险评估

提供全面的数据支撑。

 1.1.3    输电线路相关数据

从 GIS系统获取包括杆塔所在区域地形类型

（山地、平原、丘陵等）、海拔高度、线路绝缘等

级、导线型号（本次研究采用 LGJ-300/40型，实际

半径 12 mm）、杆塔高度与结构类型等静态特征。

通过架设于研究区域输电线路上的“观冰精灵”

图像传感器（如图 1）采集，获取输电线路实时覆

冰图像信息，用于覆冰厚度实时监测。
 
 

图 1　图像监测设备“观冰精灵”部署情况
Fig. 1　Deployment of image monitoring equipment

"Ice Observation Elf"
 

 1.1.4    故障样本数据

根据国网宝鸡供电公司 2017－2025年输电线

路历史运维记录，筛选由覆冰引发的跳闸故障样本，

提取跳闸时间、杆塔编号（位置）、故障诱因（导

线舞动、绝缘子闪络等）、覆冰厚度等关键信息，

用于风险评估模型训练与验证。

 1.2    研究方法
 1.2.1    基于 Haversine的最近气象站定位方法

从气象部门服务器获取目标输电线区域周边所

有气象站经纬度和覆冰相关气象数据，使用 SQLite
数据库将上述数据信息整合构建为数据库文件。

输入目标输电线覆冰研究区域的经纬度，利用

Haversine公式计算两点之间的距离查找最近的气象

站。Haversine公式是计算球面上两点之间最短距离

（大圆距离）的经典算法，核心用于已知两点经纬

度时，精准求解地球表面的直线距离。

设球面两点经纬度坐标：A（ lat1,lon1）、B
（lat2,lon2），则有：

a = sin2 lat2− lat1

2
+ cos(lat1)× cos(lat2)× sin2 lon2− lon1

2
（1）

c = 2× arctan(
√

a,
√

1−a) （2）

d = R× c （3）

式中：

a  −球面三角形的半边正弦平方和；

c  −圆心角（°）；

d  −球面上两点之间最短距离（km）；

R −地球半径（km）。

定位到据目标研究区域最近的气象观测站点后，

选取在对应时段的覆冰相关气象数据，若目标数据

存在缺失，依次选取次近站点的数据进行补充，确

保气象数据的完整性。

 1.2.2    基于加权法的气象数据的可信度评估方法

由于定位到的最近气象观测站位置和目标研究

区域仍存在一定的距离，实测发现最远距离达到

40 km，因此还需要进行气象数据的可信度评估以

为覆冰预测和风险评估提供参考。

本文采用加权法，结合气象站点与研究目标区

域的距离分级，差异化调整各要素数据的可信度权

重。根据距离和气象数据的种类，利用了多因子加

权评分，在距离和气象要素上进行分级：

1）距离因素：当距离＜5 km为极近，距离因

子为 1.0、小于 10 km为近，距离因子为 0.9、小于

20 km为中，距离因子为 0.75，大于 20 km为远，

距离因子为 0.5。
2）气象因素：温度空间分布最均匀，气象因

子为 1.0；湿度和降水局地影响中等，气象因子为

0.85；而风速空间差异最大，气象因子为 0.6。
则最终评分为气象因子与距离因子乘积的

10倍。

 1.2.3    基于插值法的气象数据精细化处理方法

传统直接将国家气象站单点数据外推至杆塔/线
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路处的方式，存在空间代表性不足的问题−气象

站多分布于开阔区域，难以反映输电线路所处复杂

地形（如峡谷、高海拔山地）的微气候特征，导致

除气温外，风速、降水量等与覆冰密切相关的要素

推算误差较大。为此，本文采用“高分辨率格点数

据融合+多步骤精细化处理”方案，而非单纯依赖简

单插值，具体流程如下：

1）高分辨率数据引入

用 ERA5全球大气再分析数据（空间分辨率

0.25°×0.25°，时间分辨率 1 h），获取气温、相对湿

度、风速、降水量等要素的三维格点数据，覆盖研

究区域及周边 50 km范围，用于历史覆冰过程反演

与长时序数据支撑；采用中国气象局国家级智能网

格预报产品（空间分辨率 1 km×1 km，预报时效

0～12 h），提供逐小时滚动更新的气象要素预报值，

弥补再分析数据的实时性不足。

2）数据检验方法

以国家气象站实测数据为基准，对高分辨率数

据进行逐要素、逐时段检验，确保数据可靠性：

覆盖 2017－2025年完整时段，选取研究区域

内 3个代表性气象站（秦岭梁站、东河桥站、东河

桥村站）的逐小时实测数据，与对应格点的高分辨

率数据进行逐时段匹配；将数据划分为“覆冰时段”

（每年 11月－次年 3月，满足气温≤2 ℃、相对湿

度≥85% 的时段）与“非覆冰时段”，分别计算核

心统计指标（相关系数、平均绝对误差、均方根误

差），重点验证覆冰关键气象要素的适配性；未达

标的格点数据（如覆冰时段风速相关系数＜0.8）采

用邻近合格格点数据替换，确保高分辨率数据在覆

冰场景下的有效性。

3）杆塔/线路处数据插值方法

在检验合格的高分辨率格点数据基础上，通过

“多层修正+加权融合”实现精细化推算，而非简单

插值：

（1）基础插值：采用反距离权重插值（IDW），

以目标杆塔/线路为中心，选取周边 5×5个高分辨率

格点数据，按距离倒数的二次方分配权重，计算初

始插值结果；

（2）地形修正：结合 GIS系统中的杆塔海拔、

坡度数据，对初始插值结果进行修正（如高海拔区

域气温按垂直递减率调整、峡谷区域风速按狭管效

应修正）；

（3）数据融合：将插值修正后的结果与

Haversine公式定位的最近气象站实测数据加权融合

（高分辨率数据权重 0.7，气象站数据权重 0.3），

进一步降低单一数据源的误差，提升数据稳定性。

 1.2.4    基于机器视觉的覆冰厚度监测方法

机器视觉作为人工智能的重要应用分支，通过

相机等硬件采集图像，经算法处理将图像信息转化

为数据或控制信号，可替代人工完成高精度、重复

性视觉任务，核心优势在于提升效率、保障一致性、

降低人工成本。

本文基于 visionx平台进行基于机器视觉的图

像处理算法实现导线覆冰厚度提取，主要流程包括

图像预处理、导线像素提取和导线像素宽度计算 3
个部分（如图 2）。
 
 

拍摄图像

前景提取

图像滤波

形态学
处理

灰度处理

边缘提取 阈值分割

形态学
处理

宽度计算

图像预处理

像素提取

图 2　导线覆冰厚度提取流程
Fig. 2　Conductor icing thickness extraction process

 

图像预处理阶段主要完成前景提取、灰度化处

理、图像滤波及形态学操作
[22]
。

导线部分像素提取方面，日间图片采用边缘提

取算法，夜间图片宜采用阈值分割算法。

导线覆冰厚度测量方面采用宽度测量法测量覆

2026 孟令博，等：基于图像识别和数值天气预报的输电线覆冰智能监测预警及风险评估 5



冰导线的像素宽度，取左侧导线像素区域边缘上的

若干个点，分别计算每个点到右侧像素边缘的最小

距离，将所有得到的距离取平均值，即为得到的平

均像素宽度。

由于导线实际宽度与图像中的像素宽度成正比，

且目标导线规格型号已知，因此可以得到导线未覆

冰时的实际宽度，再结合未覆冰导线在图像中的像

素宽度计算结果，即可得到目标导线的实际宽度与

像素宽度的比例，进而可以得到覆冰后导线的实际

宽度，与未覆冰时的实际宽度的差值即为导线覆冰

厚度。

 1.2.5    基于WRF和Makkonen的覆冰预测方法

1）数值气象模拟：采用WRF4.1数值天气模型，

选用 6 h一次的 1°×1°分辨率的 FNL再分析数据作

为初始场条件。模拟采用双层嵌套结构，模拟中心

点位于 112.6°E，37.8°N。粗网格和细网格的水平分

辨率分别为 9 km和 3 km，对应的格点数分别为

649×541和 673×676。模式顶部设置为 50 hPa，垂

直方向划分为 51层 [25]
。具体的物理参数化方案包

括：RRTM长波辐射方案、Dudhia短波辐射方案、

地表层 Monin-Obukhov相似性理论、Noah陆面过

程模式、YSU边界层参数化方案以及 WSM6微物

理过程方案。对于 9 km网格，采用 Kain-fritsch积
云对流参数化方案；

2）覆冰增长计算：

Makkonen覆冰模型由芬兰科学家 S.Makkonen
于 1984年提出，是一种半经验模型，该模型综合

考虑了温度、风速、风向、湿度等气象因素对覆冰

过程的影响，广泛应用于电力输电线路、风机叶片、

桥梁等工程领域的覆冰预测与防护设计
[23]
。该模型

基于覆冰形成的热力学和动力学过程，综合考虑了

气象条件、结构几何参数及热量交换等因素。模型

的核心思想是覆冰增长由以下 3个关键过程决定：

过冷却水滴的碰撞、水滴的捕获与冻结以及热量平

衡。其计算公式如下：

dM
dt
= a1a2a3 ·W ·V ·A （4）

式中：
dM
dt  −单位时间覆冰增长质量（g）；

W     −液态水含量（g/m3
）；

V     −风速（m/s）；

A     −结构迎风截面积（m2
）；

a1     −水滴碰撞效率；

a2     −水滴捕获效率；

a3     −冻结效率。

将基于 WRF模式模拟的气象要素值输入

Makkonen覆冰模型，即可得到未来一段时间内的

输电线覆冰厚度增长量；

4）覆冰厚度预测：结合机器视觉技术获取的

实时覆冰厚度监测值，得到未来一段时间内的覆冰

厚度预测值。

 1.2.6    基于 XGBoost模型的覆冰风险评估方法

1）数据集划分：

按时间顺序将故障样本与对应数据划分为训练

集与验证集，确保两组数据均涵盖不同覆冰厚度、

不同地形的样本；

2）模型训练与优化：

采用加权关联法，按时间相似度、空间距离选

取相似历史样本；

设计不同覆冰场景的参数网格，分类模型以

AUC为评估指标，回归模型以 RMSE为指标，通

过时序交叉验证筛选最优参数组合，抑制过拟合。

3）风险预警机制：

每 15 min更新 1次气象数据，输入优化后的

XGBoost模型，输出未来 1～3 h、3～6 h各杆塔的

跳闸概率；

按覆冰强度设定三级预警阈值，收集预警后运

维巡查结果形成新样本，样本量较少时进行增量训

练，样本充足时全量再训练，持续优化预测精度。

 1.2.7    可视化系统开发方法

基于 Python语言实现监测、预测、风险评估三

大模块的功能集成，开发可视化监测预警与风险评

估系统：

1）模块整合：将机器视觉监测模块、WRF-
Makkonen预测模块、XGBoost风险评估模块进行

技术融合；

2）交互设计：输入目标区域杆塔经纬度和实

时监测图像，系统自动输出实时覆冰厚度、未来

10 h覆冰厚度预测值及覆冰跳闸概率与预警信息；

3）界面优化：设计人机交互友好的可视化界面，

实现数据展示、风险分级、预警提示等功能一体化。
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 2    基于机器视觉的覆冰监测

以 2025年 1月 24日 8时－24时的覆冰情况为

例，采用基于机器视觉的图像处理算法提取不同时

刻的导线像素宽度（如图 3）。
  

（a）原始图像 （b）图像处理结果

图 3　输电线覆冰图像及处理结果
Fig. 3　Transmission line icing image and processing result
 

以初始覆冰厚度为 0的图像为基准，结合 LGJ-
300/40型导线实际半径（12 mm）及像素与实际宽

度比例关系，计算各时刻覆冰监测厚度，并统计当

地运维部门实际测量厚度（如表 1）。

将覆冰厚度监测结果与人工测量结果相对比

（如图 4），可得覆冰厚度监测平均误差为 0.355 mm。

对宝鸡电网 2017－2025年所有覆冰事件图像

数据的处理结果显示，监测误差均控制在 3% 以内，

实现了导线覆冰情况的精准实时在线监测。

 3    基于数值天气的覆冰预测

 3.1    气象要素模拟
 3.1.1    高分辨率数据检验结果

通过国家气象站实测数据与高分辨率数据的检

验对比表（如表 2），验证数据可靠性。
  

表 2　高分辨率数据与气象站实测数据检验结果
 

气象要素 数据类型 相关系数 平均绝对误差 均方根误差

气温
ERA5再分析数据 0.97 0.32 ℃ 0.45 ℃

智能网格预报数据 0.96 0.41 ℃ 0.53 ℃

相对湿度
ERA5再分析数据 0.88 3.8% 4.9%

智能网格预报数据 0.86 4.5% 5.7%

风速
ERA5再分析数据 0.83 0.65 m/s 0.82 m/s

智能网格预报数据 0.81 0.73 m/s 0.91 m/s
 

结果显示，高分辨率数据各要素均满足检验标

准，其中气温、相对湿度精度最优，风速和降水量

较传统方法提升显著（相关系数提升 0.1～0.15）。

 3.1.2    插值后数据精度验证

以 2025年 1月 24日为例，选取 3个代表性

杆塔（海拔分别为 800 m、1200 m、1600 m），对

比插值后数据与杆塔部署的小型气象站实测数据

（表 3）。

针对覆冰过程的专项检验结果显示，覆冰时段

内，ERA5再分析数据与智能网格预报数据的核心

要素检验精度显著优于非覆冰时段：气温相关系

数≥0.95，平均绝对误差≤0.4 ℃；风速相关系数≥

0.82，平均绝对误差≤0.7 m/s；相对湿度相关系数≥

0.85，平均绝对误差≤4.5%。

以 2017－2025年期间 12次典型覆冰事件为样

本，高分辨率数据经检验修正后，与杆塔部署的小
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图 4　覆冰厚度监测结果与实际测量结果对比图
Fig. 4　Comparison chart of ice thickness monitoring

results and actual measurement results

 

表 1　覆冰厚度监测结果与实际测量结果
 

时间 覆冰监测厚度/mm 覆冰实际厚度/mm

8：00 0 0.07

9：00 1 0.98

10：00 1.37 1.35

11：00 2.54 2.49

12：00 3.65 3.53

13：00 4.46 4.31

14：00 5 5.05

15：00 5.65 5.82

16：00 7.07 6.93

17：00 7.41 7.55

18：00 7.19 7.08

19：00 7.78 7.99

20：00 8.58 8.42

21：00 9.52 9.70

22：00 10.18 10.29

23：00 10.48 10.35

24：00 10.53 10.58
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型气象站实测数据对比，风速、降水量的平均相对

误差分别控制在 8%、10% 以内，较传统直接外推

方法误差降低 30% 以上，满足覆冰预测模型对输入

数据的精度要求。

 3.1.3    基于WRF的气象要素模拟

利用 WRF模式对研究区域在 1月 24日 08～
24时的气象条件进行了高分辨率数值模拟。以 1月 24
日 15时为例，图 5展示了 WRF模式模拟的研究区

域内关键气象要素的空间分布情况。结果表明，该

时刻研究区域以偏北风为主导风向，平均风速约为

3 m/s；气温低于 0 ℃，相对湿度超过 95%，小时降

水量约为 1.0 mm，此时段具备较强的覆冰气象条件。

为进一步验证 WRF模式模拟的气象要素精

度，本文选取了研究区域周边 3个气象站点（秦岭

梁站、东河桥站及东河桥村站）的观测数据，将

模拟值与实际观测值进行对比分析，结果显示，

模拟值与观测值之间的相关系数普遍约 0.9，表明

 

表 3　杆塔处插值数据与实测数据对比
 

杆塔海拔/m 要素 插值结果 实测结果 相对误差/%

800

气温/℃ −0.9 −1.0 10.00

相对湿度/% 95.2 94.8 0.42

风速/(m·s−1) 3.2 3.0 6.67

降水/(mm·h−1) 0.3 0.28 7.14

1 200

气温/℃ −2.5 −2.7 7.41

相对湿度/% 97.5 98.1 0.61

风速/(m·s−1) 4.5 4.3 4.65

降水/(mm·h−1) 0.45 0.43 4.65

1 600

气温/℃ −3.8 −4.0 5.00

相对湿度/% 98.3 97.9 0.41

风速/(m·s−1) 5.8 5.5 5.45

降水/(mm·h−1) 0.52 0.50 4.00
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图 5　2025 年 1 月 24 日 15 时覆冰区域 WRF 模拟风速风向（a）、温度（b）、相对湿度（c）以及降水量（d）图
（蓝色星标为研究区域）

Fig. 5　WRF simulated wind speed and direction (a), temperature (b), relative humidity (Figure c), and precipitation
(Figure d) in the ice-covered area at 15:00 on January 24, 2025 (blue star marks the study area)
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WRF模式能够为覆冰预测提供较为准确的气象输

入数据。

 3.2    覆冰厚度模拟
将WRF模 式 模 拟 得 到 的 气 象 数 据 输 入

Makkonen覆冰模型进行覆冰厚度增长量的预测
[23]
。

再结合前文中基于图像法实时监测到的覆冰厚度数

据，即可得到未来一段时间内的覆冰厚度预测值。

仍以 1月 24日覆冰事件为例，得到 08:00－24:00
研究区域的输电线覆冰厚度模拟结果（如表 4）。
  

表 4　覆冰厚度模拟结果与实际测量结果
 

时间 覆冰模拟厚度/mm 覆冰实际厚度/mm

8：00 0.1 0.07

9：00 0.8 0.98

10：00 1.2 1.35

11：00 2.3 2.49

12：00 3.4 3.53

13：00 4.0 4.31

14：00 4.5 5.05

15：00 5.1 5.82

16：00 6.5 6.93

17：00 7.4 7.55

18：00 7.5 7.08

19：00 7.8 7.99

20：00 8.6 8.42

21：00 8.9 9.7

22：00 9.5 10.29

23：00 9.8 10.35

24：00 9.7 10.58
 

将覆冰厚度模拟结果与人工测量结果相对比

（如图 6），模拟值较实际值的平均绝对误差约为

0.632 mm。

通过上述方法对 2017－2025年宝鸡电网输电线

路运维记录中所有覆冰事件中的覆冰厚度进行模拟，

结果表明，基于 WRF模拟气象要素值的 Makkonen
覆冰模型具备一定的输电线覆冰厚度模拟能力，能

够较好地把握覆冰增长的趋势，与实际观测值在大

部分时段能够较好吻合，误差均在 5% 以内。

 4    基于机器学习的覆冰风险评估与预警

 4.1    数据预处理
根据覆冰气象数据各要素的可信度分配差异化

权重，通过加权平均将同覆冰事件下的多气象要素

进行融合，得到覆冰综合气象特征；同时，将该综

合特征与杆塔静态环境特征进行关联融合，形成全

面的模型输入特征集。之后对地形类型、杆塔结构

类型等文本类特征采用独热编码转换。通过主成分

分析提取关键特征，降低模型复杂度，提升训练

效率。

 4.2    XGBoost 预测模型建立与效果分析
建立 XGBoost预测模型并进行模型训练与优

化。为进一步验证 XGBoost模型在覆冰跳闸预测任

务中的优势，将其与电力灾害评估中常用的随机森

林模型进行对比测试：二者采用完全一致的多源输

入特征集（含覆冰气象数据、杆塔静态特征、历史

跳闸记录等），以 AUC值（分类任务精度）和 1～
3 h/3～6 h 跳闸概率预测误差为核心指标。结果显

示，XGBoost模型的 AUC值达 0.92，较随机森林

的 0.83提升约 10.8%；1～3 h、3～6 h跳闸概率预

测的平均误差分别为 4.2% 和 5.1%，显著低于随机

森林的 7.6% 和 8.3%。

差异根源在于：XGBoost通过梯度提升框架可

精准捕捉气象要素（如风速、湿度）与覆冰跳闸间

的非线性关联，同时借助正则化项有效抑制过拟合；

而随机森林在处理高维异构数据时，易因特征重要

性分配不均（如地形类型与风速权重失衡）导致预

测偏差，且对覆冰厚度骤增等极端场景的敏感性不

足。该对比进一步证实 XGBoost更适配输电线覆冰

风险评估的实际需求，为后续差异化预警提供更可

靠的模型支撑。

 4.3    实时预测与差异化预警机制
覆冰气象数据每 15 min更新一次，对实时获取

的气象数据基于前文所述的插值法进行精细化处理，
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图 6　覆冰厚度模拟结果与实际测量结果对比图
Fig. 6　Comparison chart of simulated ice thickness results

and actual measurement results
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并和杆塔静态数据一起进行数据预处理以确保与训

练数据格式一致。将处理后的实时数据输入对应覆

冰强度场景的优化模型，输出未来 1～3 h、3～6 h
内每个杆塔的跳闸概率值。并按覆冰强度设定三级

预警阈值：轻度覆冰（低风险＜0.2、中风险

0.2～0.5、高风险＞0.5）、中度覆冰（低风险＜

0.25、中风险 0.25～0.6、高风险＞0.6）、重度覆冰

（低风险＜0.3、中风险 0.3～0.7、高风险＞0.7）。当

跳闸概率超过对应阈值时，触发预警，生成预警信息。

收集预警后运维巡查结果（是否实际跳闸、现

场覆冰情况、故障原因等），形成新样本。样本量

较少时进行增量训练，样本充足时全量再训练，持

续优化模型在不同覆冰场景下的预测精度。

统计 2025年 1月 25日覆冰案例中预警信息发

布情况与实际故障情况如表 5所示。结果显示，系

统共发布高风险预警 2次、中风险预警 3次，无漏

报、误报现象，预警平均提前时间 2.3 h，为运维部

门开展融冰作业、设备巡查提供了充足时间窗口，

最终未发生断线、倒塔等严重故障，减灾效果显著。
 
 

表 5　预警效果验证表
 

预警发布时间 预警等级 预测跳闸概率 预警提前时间/h

15：00 高风险 0.82（1～3 h） 1.0

16：30 中风险 0.59（3～6 h） 2.5

18：00 中风险 0.55（3～6 h） 3.0

20：00 中风险 0.48（3～6 h） 2.2

22：00 高风险 0.23（1～3 h） 2.8
 

 5    可视化监测预警与风险评估系统建立

系统框图如图 7所示，分为覆冰风险评估、覆

冰监测和覆冰预测 3个部分。
 
 

覆冰风险评估

地理位置
信息

实时气象
数据

覆冰预测 覆冰监测

监测图像

实时
覆冰厚度

未来气象
数据

覆冰厚度
增长量

覆冰厚度
预测值

覆冰跳闸
风险

图 7　覆冰灾害监测预警和风险评估系统框图
Fig. 7　Block diagram of ice-coating disaster monitoring,

early warning and risk assessment system

覆冰监测模块，通过架设于研究区域输电线路

上的“观冰精灵”图像传感器获取实时输电线覆冰

图像信息，通过基于机器视觉的图像识别算法进行

覆冰厚度提取测量。

覆冰预测模块，将经过 Haversine公式定位及

插值修正后的精细化实时气象数据作为初始条件输

入WRF模型，基于数值天气预报进行研究区域未来

一段时间的气象要素模拟，将模拟值输入Makkonen
电线积冰模型得到输电线覆冰厚度未来一段时间的

增长量，结合覆冰厚度实时监测结果即得到覆冰厚

度预测值
[25]
。

覆冰风险评估模块，输入实时覆冰相关气象数

据和覆冰预测模块输出的未来 1～3 h、3～6 h气象

预测数据，将预处理后的特征数据输入训练优化

后的 XGBoost模型，输出每个杆塔未来 1～3 h、3～
6 h的跳闸概率值，根据覆冰强度（轻度/中度/重度）

对应的三级动态阈值，判定风险等级并触发预警，

预警信息同步至可视化界面。

基于 python分别实现上述 3个模块功能，并建

立可视化监测预警和灾害评估系统，系统界面如

图 8所示。输入目标研究区域输电线杆塔的经纬度

和实时监测图像，即可得到实时覆冰厚度、未来 10 h
覆冰厚度预测值和覆冰跳闸概率和预警信息。
 
 

图 8　可视化监测预警和灾害评估系统界面
Fig. 8　Visual monitoring, early warning and disaster

assessment system interface
 

可视化系统实现了监测、预测、评估数据的一

体化展示，操作便捷、响应迅速，实际应用中有效

避免了严重覆冰故障，验证了技术方案的工程实用

性。界面清晰，人机交互友好，能够同时实现输电

线覆冰的监测、预测和风险评估，为宝鸡当地运维

部门提供了有价值的参考。
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 6    结论

本文以宝鸡电网输电线路覆冰问题为研究对象，

收集了宝鸡电网 2017－2025年输电线路历史覆冰

事件记录，并与当地气象部门合作获取周边气象站

的历史和实时气象数据，开展了针对宝鸡电网输电

线路的覆冰监测、预测和灾害评估研究，并建立了

可视化监测预警与风险评估系统。结论如下：

1）在覆冰监测方面，本文采用基于机器视觉

的图像监测法，对宝鸡电网 2017－2025年中所有

记录的覆冰事件的图像数据进行处理，很好地替代

了传统人工观测方法，能够对导线覆冰情况实现精

准的实时在线监测。

2）在覆冰预测方面，本文通过 Haversine公式

定位到距离目标地点最近的气象站并获取覆冰相关

气象数据，并基于插值法对气象数据精细化进行处

理，将处理后的数据输入建立的 WRF模式并进行

气象要素模拟，用模拟结果驱动 Makkonen覆冰模

型成功得到输电线路覆冰的增长量，与实际观测值

在大部分时段能够较好吻合，误差均在 5% 以内，

能够较好地把握覆冰增长的趋势。

3）在覆冰风险评估方面，本文获取了输电线

历史覆冰跳闸样本、杆塔数据和覆冰气象数据，基

于特征工程进行多源数据预处理，建立 XGBoost预
测模型进行跳闸概率预测和差异化动态预警，并收

集预警后运维巡查结果进行模型增量学习优化。

本研究选用再分析数据作为WRF模式背景场，

是因秦岭山区观测稀疏，其时空连续、误差可控，

选用再分析数据可填补高海拔覆冰区观测空白，支

撑长时序覆冰反演与模型训练，能够为技术框架提

供稳定的基准验证环境，是平衡研究目标与数据可

得性的合理选择。需说明的是，其实时性不足，不

适用于业务短期预警，未来可通过业务数据校正、

同化实测数据优化落地。

本研究具有以下创新之处：

1）数据处理创新：高分辨率气象数据精细化

推算方法。

2）风险评估创新：差异化预警与增量优化的

XGBoost模型。

3）系统集成创新：一体化可视化运维支撑平台。

未来研究可在覆冰监测方面加入覆冰类型识别

功能以适应多样化应用场景，在覆冰预测方面可以

针对研究区域实际运行环境优化模型参数或引入更

多影响因素来提高预测精度，在风险评估方面可以

进一步提升覆冰天气下线路跳闸概率评估的精细化

程度，推动预警从“跳闸概率预测”向“覆冰致灾关

键部位精准预警”升级。
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项目简介：
通过构建基于数值预报模型和“气候-电力”联合仿真的气象预报和灾

害预警体系，提升电网在极端天气条件下的安全运行能力。

项目名称　基于气候微环境数值建模和“气候-电力”联合仿真的气象

预报和灾害预警技术研究（5226BJ250005）

承担单位　国网陕西省电力有限公司宝鸡供电公司

项目概述　目通过电网气象定制化数值天气预报技术，实现气象预

报信息在时间和空间尺度上与电网运行需求的匹配；通过将气象预

报信息与电网运行环境实际气象信息对比分析，提高预报的精细度

和准确性；通过电网灾害等级划分和风险评估技术，明确各类灾害

性天气对电网运行的危害等级，提升电网气象灾害风险评估的精细

度；通过基于 GIS的电网气象预报预警可视化技术，提高电网对极

端天气事件的预警能力，为应急管理提供科学依据。

主要创新点　（1）项目针对电网的实际需求，考虑影响宝鸡电网的

主要气象灾害，建立定制化的“气候-电力”联合仿真模型；（2）整

合多种数据源，包括气象数据、电网运行数据、地理数据等。建立

精细化的脆弱性评估模型以准确反映电网在不同气象条件下的风险

水平。

（责任编辑　孙舒）
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