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图像与前三天微气象融合驱动的架空输电线路覆
冰类型GSM-XGBoost预测
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摘要：覆冰严重威胁架空输电线路安全运行，由于雨凇、混合凇、雾凇、湿雪等覆冰类型对架空输电线路危害程度不

同，采取的除冰措施也不同。当架空输电线路覆冰达到一定程度时会根据覆冰类型做出启动融冰、采用机械除冰、调

整运行方式等不同的的运维决策，预测覆冰类型可以了解未来覆冰风险。在图像识别绝缘子覆冰类型研究基础上，提

出了监测图像融合前 3 天微气象时间序列的数据驱动覆冰类型预测模型。基于南方电网 2014—2021 年覆冰监测数据，

以图像拍摄时刻搜索所在终端最临近微气象监测时刻，再把该时刻及其前 3 天微气象时间序列与该图像融合成一个样

本，构建用于覆冰类型数据驱动模型的图像与微气象融合数据集。以网格搜索法-极致梯度提升树 （grid search method-

extreme gradient boosting，GSM-XGBoost）为模型算法，以前 3 天间隔 6 h 微气象时间序列为输入，以图像识别的覆冰

类型为输出，训练集为 4 503 个融合样本、测试集为 1 931 个融合样本时，数据驱动覆冰类型预测模型的宏精确率Pm、

宏召回率Rm和宏平均F1分数分别为95. 0 %、96. 3 %和95. 6 %，实现了架空输电线路覆冰类型准确预测。
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Abstract：The safety of overhead transmission lines is threatened by icing.  Due to the different degrees of damage caused by ice 
types including glaze, mixed rime, rime, and wet snow to overhead transmission lines, the de-icing measures taken are also different.  
When the icing of overhead transmission lines reaches a certain level, appropriate operation and maintenance decisions will be made 
according to different icing type, including melting the ice, using mechanical removal and adjusting the operation mode.  Icing type 
prediction can provide insights into future icing risks.  On the basis of study on identifying insulator icing types through images, a 
data-driven ice type prediction model is proposed, which fuses monitoring images with micrometeorological data from the past three 
days.  Based on the icing monitoring data of China Southern Power Grid from 2014 to 2021, the nearest micrometeorological monitor⁃
ing time from the same terminal is searched according to the image capture time.  Micrometeorological time series from this time and 
the past three days is combined with the image to form a sample, constructing a fused dataset of images and micrometeorological data 
for the data-driven ice type prediction model.  The Grid Search Method-eXtreme Gradient Boosting （GSM-XGBoost） is used as the 
model algorithm, and the micrometeorological time series at 6h intervals from the past three days are used as inputs.  The icing types 
identified from images are used as outputs.  With 4 503 fused samples of the training set and 1 931 fused samples of the test set, the 
macro precision （Pm）, macro recall （Rm）, and macro F1 score of the data-driven icing type prediction model are 95. 0 %, 96. 3 %, and 
95. 6 %, respectively.  The icing type prediction for overhead transmission lines is achieved accurately.
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0　引言

受持续寒潮低温天气影响，输电线路易发生覆

冰现象。我国因冬季低温天气持续时间长，部分区

域具有受风突出、高湿度的微地形、微气象，电网

大面积冰灾事故频发，是世界上受架空输电线路覆

冰灾害影响最严重的国家之一［1-2］。覆冰导致的机

械和电气性能下降严重威胁电网安全，表现为绝缘

子闪络、导线舞动、断线等多种形式［3-5］。准确、

高效的架空输电线路覆冰评估和预测对防患覆冰灾

害、提高冰灾风险预警能力具有重要意义［6］。
在自然环境下，架空输电线路可能产生多种覆

冰类型。依据DL/T 5440—2009《重覆冰架空输电线

路设计技术规程》［7］，常见覆冰类型有无覆冰、湿

雪、雾凇、混合凇和雨凇。不同覆冰类型具有独特

的形态［8］、密度、附着力［9］、电晕放电风险［10-11］和
覆融冰物理性质［12］，对架空输电线路危害程度不

同，需要的有效除冰措施也不同。若对不同覆冰类

型均沿用雨凇的生长模型［5］和防冰策略，会对覆冰

精细化融冰参数选取产生不良影响。准确评估、预

测架空输电线路覆冰类型能了解架空输电线路当

前、未来覆冰风险，制定相应除冰融冰措施，规避

覆冰灾害。

从架空输电线路监测图像可以识别覆冰类型。

重庆电科院提出导线图像的雾凇、混合凇、雨凇覆

冰类型分类D-S证据理论［13］，相比于监测图像中较

细、像素少的导线/地线图像，靠近摄像机、像素

多、覆冰形态清晰的绝缘子覆冰图像容易识别，可

以表征架空输电线路覆冰类型。华南理工大学于

2017年提取了覆冰类型的典型图像特征，通过比较

待测图像与模板图像纹理特征来识别覆冰类型［14］，
此后进一步提出了绝缘子及其覆冰类型 Yolo v5 深

度学习模型图像识别方法，准确率达到 90. 1 %［15］。
目前，图像识别可以实时、准确、自动识别架空输

电线路覆冰类型，但无法仅由图像预测未来覆冰

类型。

研究表明，输电线路覆冰的形成与发展与微气

象条件密切相关［16］。部分学者根据覆冰区的微气象

变化预测导线覆冰增长和消融趋势。西安工程大学

利用覆冰微气象和导线温度监测数据构建自学习、

自适应性导线覆冰厚度预测模型［17］。华北电力大学

选择不同的微气象数据分段预测了导线覆冰增长、

消融时的覆冰厚度［18］。华中电网提出考虑时间累积

效应的线路覆冰增长率和厚度的温度、湿度、风速

预测方法［19］。重庆大学建立了基本环境参数和“四

参数”的映射关系，实现了导线覆冰速率预测［20］。
然而，上述研究主要聚焦于覆冰厚度或增长率的预

测，未充分考虑不同覆冰类型增长的微气象条件存

在差异，也少见微气象预测覆冰类型的研究。

图像识别可获取架空输电线路当前覆冰类型，

而利用微气象可以预测覆冰的未来发展趋势。现有

研究多集中于单一数据源的预测，未充分利用图像

与微气象数据融合优势，实现未来覆冰类型预测。

综上所述，本文基于南方电网 2014—2021 年覆冰

监测数据，研究图像、覆冰类型和微气象数据融合

方法，构建覆冰类型数据驱动模型的图像与微气象

融合数据集；以GSM-XGBoost为模型算法，以前 3
天间隔 6 h微气象时间序列为输入，以图像的覆冰

类型为输出，研究覆冰类型预测数据驱动模型。

1　融合数据集与数据驱动模型

1. 1　覆冰监测系统

本文数据来源于南方电网覆冰监测系统。该系

统由监测终端、通信网络、主站组成［21］，见图 1。
监测终端常安装于云南、贵州、广东和广西的突起

高地、高海拔地区迎风坡等特殊地理环境和易覆冰

区［22］，配备摄像机和微气象传感器等，采集图像和

微气象数据。数据通过通信网络上传至主站服务器

进行数据存储、分析、计算和可视化展示，生成覆

冰预警信息。

图1　南方电网覆冰监测系统示意图

Fig.  1　Icing monitoring system of China Southern Power Grid
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1. 2　覆冰类型图像识别

本课题组前期已研究提出图像识别绝缘子 5种

覆冰类型的Yolo v5模型［15］。本文采用该模型自动、

批量处理覆冰监测图像，得到各监测图像的覆冰类

型，并把图像的覆冰类型作为覆冰类型数据驱动模

型的输出。

1. 3　数据融合与预处理

1. 3. 1　模型输入

覆冰类型数据驱动模型的关键在于构建有效表

征覆冰过程、覆冰类型的输入数据集。

南方电网覆冰监测系统的图像信息涵盖终端编

号、图像 ID、拍摄时刻和图像等，微气象数据包括

终端编号、监测时刻和微气象参数，如温度、湿

度、风速、风向、雨量、气压等。覆冰时温度、湿

度监测数据比较准确；风速监测存在缺失或误差较

大，但这种缺失和误差仍有一定规律、仍对预测有

重要参考价值；而风向、雨量和气压监测严重缺

失，无法用于覆冰类型预测。本文利用温度、湿

度、风速和图像来研究覆冰类型数据驱动模型，采

用连续 3 天间隔 6 h 的微气象时间序列作为输入。

本文仅先研究连续 3天的时间跨度，后续再进行不

同时间跨度的对比研究，如 1天、2天、4天等。间

隔 6 h，是考虑覆冰时微气象变化缓慢，间隔 6 h可

提高计算效率。

1. 3. 2　数据融合

一个图像与微气象样本的融合方法见图2。
1）对一张覆冰监测图像，用 Yolo v5 算法自动

识别覆冰类型［15］，见图中蓝色“→”；

2）根据图像的拍摄时刻和终端编号，搜寻该终

端微气象数据的最临近监测时刻，见图中蓝

色“→”；

3）建立该微气象监测时刻前 3天间隔 6h构成的

微气象时间序列，并融合该图像和图像识别的覆冰

类型形成一个覆冰图像、覆冰类型与微气象融合样

本，见图3。
以该图像拍摄时刻为数据融合点，微气象下采

样周期为 3 天间隔 6 h，共 12 个下采样点，分别记

作Di-j（i∈［1，2，3］，j∈［1，2，3，4］），i表示过去第 i天，

j表示过去第 i天的第 j个下采样时刻。把该终端D1-1
至D3-4温度、湿度、风速时间序列和覆冰图像、覆

冰类型融合成一个样本，即数据融合的最终结果为

任意一张已知覆冰类型的图像对应着 36 个微气象

时间序列值。

为了保证覆冰类型准确性，图像自动识别的覆

冰类型经过了人工校准，对每个图像与微气象融合

样本进行数据清洗、缺值填补等预处理。

基于上述数据融合方法，本文构建了绝缘子覆

冰图像、覆冰类型与微气象历史数据的融合数

据集。

1. 3. 3　数据预处理

本文对原始微气象时间序列进行数据清洗和缺

值填补。

1） 首先，利用箱线图［23］识别某终端的微气象

时间序列中温度、湿度、风速的异常值，并将异常

值作缺失值处理；

2） 其次，考虑部分融合样本中存在微气象缺

图2　架空输电线路覆冰监测图像、覆冰类型与微气象数据的融合方法

Fig.  2　Fusion method of overhead transmission lines icing monitoring images, ice types and micrometeorological data
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失值，采用如下标准筛选有效样本：对于包含 12
个下采样点的样本，有效下采样点数需≥8，且任意

相邻的2个下采样点的时间间隔均＜24 h。
3） 最后，根据缺值点前后临近的监测值，利

用线性插值法填补温度、湿度和风速缺失值。

1. 4　模型算法

1. 4. 1　极致梯度提升树

极致梯度提升树（extreme gradient boosting， 
XGBoost）是由多棵决策树组成的模型［24］。输入样

本为 X=［x1，x2，⋯，xi，⋯，xn］
T，其中 n为样本

数量，xi=［xi，1，xi，2，⋯，xi，36］
T在本文中为第 i个

样本的 36个微气象时间序列值。XGBoost模型预测

结果是所有决策树决策结果的加和，见式（1）。

y͂ i = ∑j = 1
T fj ( xi ) （1）

式中：y͂ i为样本 xi的预测覆冰类型；fj ( xi )为第 j棵

决策树的决策值；T为决策树数量。

XGBoost目标函数 L见式（2），由两部分组成。

第一部分为损失函数，即预测覆冰类型与真实覆冰

类型的差值；第二部分为正则项，用于防止模型过

拟合。

L = ∑i = 1
n L ( yi，y͂ i ) + ∑j = 1

T Ω ( fj ) （2）
式中：∑i = 1

n L ( yi，y͂ i )为总损失值；yi、y͂ i分别为样

本 xi的真实覆冰类型、预测覆冰类型；∑j = 1
T Ω ( fj )

为正则项，fj为表示第 j棵决策树的模型函数，计算

公式见式（3）。

Ω ( fj ) = γG + 1
2 λ∑k = 1

G w2
k （3）

式中：γ、λ为控制惩罚力度的超参数；G为决策树

叶子节点总数量；wk为叶子节点的权重系数。

模型通过迭代求解目标函数 L，每轮迭代均在

原有模型上增加决策树 ft ( xi )，最大程度地减小目

标函数。经 t轮迭代的目标函数L( t )表示为：

L( t ) = ∑i = 1
n L ( yi，y͂( t - 1)

i + ft ( xi ) ) + Ω ( ft ) （4）
以泰勒级数近似目标函数，则有：

L( t ) ≅ ∑i = 1
n é

ë
êêêêgi ft ( xi ) + 1

2 hi f 2
t ( xi )

ù
û
úúúú + Ω ( ft ) （5）

式中gi和hi分别为目标函数的一、二阶导数。

式（5）中决策树可进一步由样本 xi落到的叶子

节点表示。定义落到第 k个叶子节点的样本集合

Ik = {i|q ( xi ) = k}， Gk = ∑i ∈ Ik
gi， Hk = ∑i ∈ Ik

hi， 其

中，q ( xi )为决策树分裂规则函数，表示样本 xi在决

策树中被划分至的叶子节点；Gk为第 k个叶子节点

上所有样本的一阶导数之和；Hk为第 k个叶子节点

上所有样本的二阶导数之和，由此可得：

L( t ) ≅ ∑k = 1
G é

ë
êêêê ù

û
úúúúGkwk + 1

2 (Hk + λ)w2
k + γG （6）

求解目标函数的最小值，可得最优叶子节点的

最优权重系数以及目标函数最小值 Lmin，见式（7）。

Lmin越小，模型对覆冰类型预测准确度越高。

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

wk = - Gk

Hk + λ                              

Lmin = - 1
2∑k = 1

G Gk

Hk + λ + γG
（7）

1. 4. 2　网格搜索法

由于各类覆冰事件发生的概率不同，融合样本

的覆冰类型分布不平衡，易导致预测模型训练时陷

入过拟合。因此，需要合理配置 XGBoost 超参数，

以增强模型泛化性能和抗过拟合能力。对此，本文

采用网格搜索法（grid search method，GSM）优化

XGBoost超参数。

GSM 作为一种系统性、全局性的优化算法，

能遍历优化范围内的所有可行解［25-26］，其精细调优

能力满足模型对各覆冰类型预测准确性的要求。在

本文中，GSM 在定义的超参数网格内按步长遍历

所有超参数组合，在每个组合下训练 XGBoost 模
型，计算精确率与召回率的调和平均数 F1 分数，

比较并选择 F1 分数最高的超参数组合作为最佳模

型参数。

1. 5　模型流程

覆冰类型数据驱动模型包括融合数据集划分、

XGBoost模型训练、超参数优化和评价指标计算等

流程，见图4。
1） 将图像与微气象融合数据集按比例划分为

图3　覆冰图像、覆冰类型与前3 d间隔6 h微气象时间序列

数据融合的典型样本

Fig.  3　A typical sample of fusion of an icing image, ice type and 
micrometeorological time series from the past three days at 6 h 

intervals
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训练集和测试集，训练集用于XGBoost模型训练和

超参数优化，测试集用于计模型评价指标；

2） 在训练集下训练 XGBoost 模型。模型根据

图像与微气象融合样本，定义目标函数、增加树和

迭代求解直至满足要求，得到拟合融合样本的

模型；

3） 利用 GSM 优化模型超参数。确定需要优化

的超参数和其优化范围、调整步长，经 GSM 得F1
分数最高的超参数组合，输出最佳超参数XGBoost
模型；

4） 在测试集下计算模型评价指标。输入微气

象时间序列，模型输出覆冰类型预测值。对比覆冰

类型预测值和图像识别值，计算模型 Pm、Rm、F1
分数，其中 Pm、Rm 分别为宏平均精确率（macro 
precision）、宏平均召回率（macro recall）。

2　试验

2. 1　数据集

基于南方电网覆冰监测系统 2014—2021 年数

据，除去因损坏、严重凝冻与遮挡导致未能识别出

覆冰类型的图像，本文采用算法［15］识别出 454 866

张不同材质绝缘子图像覆冰类型，见表1。

图像、覆冰类型与微气象数据融合后，共构建

6 434 个数据融合样本。样本来源于 300 个监测终

端，各年份涉及的微气象时间序列及覆冰类型统计

见图 5。将融合样本集以 7：3的比例划分训练集和

测试集，其中训练集和测试集样本数量分别为

4 503和1 931，详见表2。

2. 2　试验配置

本次试验采用的显卡配置为 NVIDIA RTX 
2 080，在 Windows10 操作环境运行代码，编程语

言 为 Python3. 9， 机 器 学 习 框 架 Scikit-Learn 

图4　覆冰类型数据驱动模型实现流程图

Fig.  4　Flowchart of the data-driven model for ice types

表1　2014—2021年南方电网监测图像的覆冰类型

Tab.  1　Statistics of ice types in monitoring images from 2014 to 
2021 of China Southern Power Grid

年份

2014
2015
2016
2017
2018
2019
2020
2021
数量

图像数量

45 315
15 066

173 682
84 079
6 098

51 799
9 434

69 393
454 866

覆冰类型

无覆冰

26 434
66 628

104 159
47 547
2 063

19 408
3 523

16 099
285 861

湿雪

5 432
15 066
15 151
7 149
269

5 679
1 296
8 827

58 869

雾凇

8 744
15 603
21 516
13 851
1 634
8 025
1 987

18 136
89 496

混合凇

511
2 390
3 375
3 553
356
959
924

2 832
14 900

雨凇

4 194
15 409
29 481
11 979
1 776

17 708
1 704

23 499
105 750

图5　2014—2021年图像覆冰类型与微气象时间序列融合

样本

Fig.  5　Sample statistics on the fusion of image ice types and 
micrometeorological time series from 2014 to 2021

表2　训练集与测试集样本数量

Tab.  2　Sample sizes of training and testing sets

覆冰类型

训练集

测试集

无覆冰

2 203
983

湿雪

818
349

雾凇

483
223

混合凇

277
85

雨凇

724
291
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0. 24. 2。
2. 3　模型评价指标

为评估模型对各覆冰类型的预测准确性，采用

宏平均精确率Pm、宏平均召回率Rm以及宏平均F1
分数作为评价指标［27］，计算公式如式（8）—（10）
所示。

Pm = 1
n∑i = 1

n T P
i

T P
i + F P

i

（8）
Rm = 1

n∑i = 1
n T P

i

T P
i + F N

i

（9）
F1 = 2PmRm

Pm + Rm
（10）

式中：n为覆冰类型的类别数量；TP
i、FP

i、FN
i 分别

为第 i个覆冰类型的正类被正确识别的样本数量、

负类被错误识别为正类的样本数量和正类被错误识

别为负类的样本数量。

3　结果与分析

3. 1　模型的超参数

本文利用GSM优化XGBoost模型的6个主要超

参数，名称、定义、优化范围、调整步长和优化取

值详见表3。

3. 2　模型预测

覆冰类型数据驱动模型以前 3 天、间隔 6 h 微

气象时间序列为输入，以未来第 6 h覆冰类型为输

出。典型样本当前覆冰类型、模型输入、模型输出

和未来第 6 h 图像覆冰类型真值对比详见表 4—7。
其中，真值均为未来第 6 h时刻监测图像用Yolo v5
模型［15］自动识别的覆冰类型。表 4为从无覆冰到覆

冰时间演化样本，表 5 为覆冰类型随时间不变样

本，表 6为从覆冰到无覆冰时间演化样本，表 7为

覆冰类型随时间变化样本。

由表 4—7 可知，模型能预测覆冰增长、维持

和融化阶段的覆冰类型，包括从无覆冰到覆冰时间

演化、覆冰类型随时间不变和从覆冰到无覆冰时间

演化，以及不同覆冰类型之间的转换。

3. 3　模型性能评估

采用混淆矩阵将 1 931 个测试样本的覆冰类型

预测结果可视化，详见图 6。图 6中标注的 TP、FP、

TN、FN目标覆冰类型为无覆冰，TP表示无覆冰被识

别为无覆冰，FP 表示其他覆冰类型被识别为无覆

冰，TN表示其他覆冰类型被识别为其他覆冰类型，

FN为无覆冰被识别为其他覆冰类型。预测覆冰类型

与图像覆冰类型对比结果呈对角线分布，模型能预

测5种覆冰类型，具有较强的泛化能力。

TP、FP、TN、FN 和评价指标 Pm、Rm、F1 分数

计算结果见表 8。由表 8可知，模型的Pm、Rm和F1
分别为 95. 0 %、96. 3 %和 95. 6 %。在线路实际运

维中，高 Pm能减少错报带来的运维资源浪费；高

Rm能降低漏报风险，避免严重覆冰发生时未及时采

取措施而引发覆冰灾害；高 F1 体现了预测结果的

可靠性和稳定性。模型对无覆冰的预测精确率为

99. 4 %，对其余覆冰类型的预测精确率超过 90 %，

且湿雪预测精确率高于雾凇、混合凇和雨凇。特别

地，对于样本数量较少的混合凇、雾凇，其召回率

分别为 97. 6 %、94. 2 %，表明模型在样本覆冰类

型不平衡的情况下依然能够有效预测少数类覆冰类

型。每种覆冰类型的精确率与样本数量呈正相关，

这是因为尽管本文已采用 GSM 优化模型超参数，

增强预测性能，但结果仍然表现出一定的类型不平

衡性。

3. 4　多种模型对比

对比本文所提模型与长短期记忆网络（long 
short-term memory，LSTM）［28-30］、门控循环单元

（gated recurrent unit，GRU）［31-32］、K 近邻算法（K-

nearest neighbors，KNN）［33］、随机森林［34］和未经

GSM 优化的 XGBoost模型，各模型的Pm、Rm和F1
对比见表9。

由表 9可知，本文数据集在KNN、随机森林和

XGBoost 传统机器学习模型的预测准确性高于

LSTM、GRU 神经网络模型；XGBoost、随机森林

等集成算法的预测性能优于 KNN 单模型。本文所

表3　覆冰类型数据驱动模型的超参数定义、优化范围及优

化取值

Tab.  3　Definition, optimization range and optimum values of 
the hyperparameters for data-driven model for ice types

超参数名称

max_depth

min_child_weight

gamma

subsample

colsample_bytree

n_estimators

定义

树的最大深度

叶子节点分裂最小权
重和

最小损失值

训练集抽样比例

拟合一棵树的特征数

树的总数

优化范围

［3，10］
［1，6］

［0，0. 5］
［0. 75，0. 9］
［0. 75，0. 9］
［20，500］

调整
步长

2
1

0. 1
0. 05
0. 05

10

优化后
取值

10
1

0. 2
0. 8
0. 8
300
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提GSM-XGBoost组合模型具有最高的Pm、Rm和F1
值，与未经 GSM 优化的 XGBoost 模型相比，分别

提升了 1. 5 %、1. 6 %和 1. 6 %，表明 GSM 能一定

程度改进融合样本的覆冰类型分布不平衡的情况，

优化后模型具有较好的可靠性和稳定性。

3. 5　误差分析

本文覆冰类型数据驱动模型的 Pm、Rm和 F1 分

别为 95. 0 %、96. 3 %和 95. 6 %，但仍有 3 %~5 %
误差。本文找出了存在误差的 55 个融合样本进行

了认真分析，主要有以下3类。

1） 无覆冰被预测为湿雪、雨凇。这类误差发

生在环境刚达到覆冰条件，湿雪、雨凇程度很轻的

情况，见图 7。在这种误差下，由于覆冰程度轻微，

而运维策略中存在安全裕度，仅在覆冰程度超过阈

值时才会采取相应的融冰、除冰措施，该预测结果

不影响架空输电线路运维决策。

2） 雨凇被预测为无覆冰、湿雪。这类误差发

生于温度接近 0 ℃，雨凇较短、较多，或单个、较

长的轻雨凇情况，见图 8。在这种误差下，轻雨凇

未对线路安全构成威胁，而当雨凇在数量和长度上

达到引起绝缘子桥接的严重程度时，模型能准确预

测，这种轻雨凇的预测误差不会影响架空输电线路

运维决策。

3） 雾凇被预测为混合凇。这类误差发生于雾

凇覆冰程度较重的情况，见图 9。雾凇在特定的微

气象条件下可能发展为混合凇，二者在微气象特

征上有一定的重叠，导致雾凇和混合凇比较难辨

识，对于能引起绝缘子桥接、显著增加线路机械

负载的严重雾凇和混合凇，在实际运维中都应予

以重视。

3. 6　覆冰类型预测

在实际应用中，可结合不同时长的微气象监测

数据和精细网格化天气预报数据预测。例如，根据

图 3 可知，当 D1-1~D3-4为终端监测微气象数据时，

本数据驱动模型可以预测未来第 6 h 的覆冰类型；

当 D1-1~D3-3为终端监测微气象数据、D3-4为终端所

在精细网格化天气预报数据时，本数据驱动模型可

以预测未来第 12 小时的覆冰类型；以此类推，当

D1-1~D1-4为终端监测微气象数据、D2-1~D3-4为终端

所在精细网格化天气预报数据时，本数据驱动模型

表4　覆冰类型数据驱动模型对无覆冰到覆冰时间演化样本的预测值与真值比较

Tab.  4　Comparison of predicted and true values of the ice type data-driven model for evolution samples from no-icing to icing

编
号

0

1

2

3

当前图像
当前覆
冰类型

无覆冰

无覆冰

无覆冰

输入

前3天微气象

D1-1
温度

D2-1
温度

D3-1
温度

1. 0
2. 3
0. 8

-3. 3
-2. 5
-0. 1
-1. 4
-1. 5
-1. 7

D1-1
湿度

D2-1
湿度

D3-1
湿度

90
79
62
99
93
91

100
100
94

D1-1
风速

D2-1
风速

D3-1
风速

1. 2
0. 9
1. 4

0
0
0
0
0
0

D1-2
温度

D2-2
温度

D3-2
温度

-0. 4
0. 2

-0. 9
-3. 3
-1. 7
-1. 7
-1. 5
-1. 8

-2

D1-2
湿度

D2-2
湿度

D3-2
湿度

94
93
74
97
88
96

100
98
96

D1-2
风速

D2-2
风速

D3-2
风速

3. 5
0. 6
1. 5

0
0
0
0
0
0

D1-3
温度

D2-3
温度

D3-3
温度

-0. 8
-0. 8
-2. 1
-3. 2
-2. 5
-3. 2
-1. 9
-2. 2
-3. 9

D1-3
湿度

D2-3
湿度

D3-3
湿度

94
93
90
96
88
96

100
99
96

D1-3
风速

D2-3
风速

D3-3
风速

1. 8
0. 6
1. 5

0
0
0
0
0
0

D1-4
温度

D2-4
温度

D3-4
温度

-1. 1
-1. 7
-3. 2
-3. 1
-3. 3
-4. 7
-2. 3
-2. 6

-2

D1-4
湿度

D2-4
湿度

D3-4
湿度

100
86
91
94

100
95

100
100
93

D1-4
风速

D2-4
风速

D3-4
风速

0. 4
1. 1
2. 9

0
0
0
0
0
0

预测
值

未来
第6 h
覆冰
类型

湿雪

雾凇

雨凇

真值

未来第6 h
图像的覆冰类型

149



南方电网技术 第 20 卷

可以预测未来第 54 h的覆冰类型。综上所述，本文

数据驱动模型可以实现未来 54 h逐 6 h的架空输电

线路覆冰类型预测。

4　结论

本文基于南方电网覆冰监测系统2014—2021年

监测数据，研究了覆冰图像、覆冰类型与微气象数

据融合方法，构建了覆冰图像、覆冰类型与微气象

融合数据集，提出了覆冰类型数据驱动模型，结论

如下。

1） 提出了覆冰图像、覆冰类型与微气象数据

的融合方法。以监测时刻最临近原则，融合同一终

端的覆冰图像、图像自动识别的覆冰类型和监测时

刻前 3 天间隔 6 h 微气象时间序列为一个样本。以

该方法，构建了覆冰图像、覆冰类型与微气象融合

数据集，即6 434个融合样本。

2） 基于融合数据集，提出了覆冰类型数预测

据驱动模型。该模型以 GSM-XGBoost 为算法，以

前 3 天间隔 6 h 微气象时间序列为输入，以覆冰图

像自动识别的覆冰类型为输出，当训练集 4 503 个

融合样本、测试集 1 931 个融合样本时，模型 Pm、

Rm、 宏 平 均 F1 分 数 分 别 为 95. 0%、 96. 3% 和

95. 6 %，实现了覆冰类型的准确预测，包含了从无

覆冰到覆冰、覆冰类型不变、覆冰类型变化和覆冰

到无覆冰等各覆冰主要阶段的类型预测。

在本文基础上，可进一步开展以下研究：1）连

续 1 a、2 a、4 a间隔 1 h、3 h、6 h微气象时间序列

作为输入对模型的准确性和计算效率影响研究；2）
扩充图像与微气象融合数据集和提升样本质量，模

型泛化性能研究；3）地区天气预报数据、或精细网

格化（终端所在 3 km×3 km）天气预报数据与终端监

表5　覆冰类型数据驱动模型对覆冰类型随时间不变样本的预测值与真值比较

Tab.  5　Comparison of predicted and true values of the ice type data-driven model for samples with unchanged ice type

编
号

1

2

3

4

5

当前图像
当前覆
冰类型

无覆冰

湿雪

雾凇

混合凇

雨凇

输入

前3天微气象

3. 5
2. 2
2. 8
0. 2

-0. 3
-1. 9
0. 4

-2. 0
-2. 7
-3. 9
-6. 0
-5. 2
-2. 0
-2. 4
-0. 1

94
98
81
96
96

100
99
99
98

100
100
100
100
96
88

3. 9
0. 8
0. 3
1. 7
0. 5
0. 7
4. 5
7. 5
7. 8

0
0
0
0
0
0

2. 3
0. 2
5. 2
0. 3

-1. 9
-1. 7
0. 2

-2. 4
-3. 1
-5. 1
-6. 1
-6. 4
-1. 8
-2. 6
-0. 2

92
100
63
94

100
100
100
99
98

100
100
100
99

100
94

3. 1
6. 3
0. 7
1. 7
1. 9
1. 7
5. 4
7. 7
7. 7

0
0
0

7. 9
0. 7

0

2. 3
-0. 4
3. 0

-0. 7
-2. 2
-1. 6
-1. 3
-3. 0
-3. 4
-6. 2
-6. 2
-7. 6
-2. 9
-3. 2
-1. 2

92
100
63
94

100
100
100
99
98

100
100
100
99

100
94

3. 1
6. 3
0. 7
1. 7
1. 9
1. 7
5. 4
7. 7
7. 7

0
0
0

7. 9
0
0

1. 1
-1
0. 7

-1. 7
-2. 5
-1. 5
-2. 7
-3. 5
-3. 6
-2. 9
-4. 3
-4. 0
-3. 9
-3. 7
-2. 1

99
81
98

100
100
100
98
98
98

100
100
100
100
100
100

1. 8
1. 6
0. 7
1. 6
0. 8
1. 8
7. 6
7. 6
7. 5

0
0
0
0

0. 7
0

输出

无覆冰

湿雪

雾凇

混合凇

雨凇

真值

150



第 7 期 陈思睿， 等： 图像与前三天微气象融合驱动的架空输电线路覆冰类型GSM⁃XGBoost预测

表6　覆冰类型数据驱动模型对从覆冰到无覆冰时间演化样本的预测值与真值比较

Tab.  6　Comparison of predicted and true values of the ice type data-driven model for evolution samples from icing to no-icing

编
号

1

2

3

4

当前图像
当前覆
冰类型

湿雪

雾凇

混合凇

雨凇

输入

前3天微气象

-1. 3
-1. 2
-0. 3
-1. 3
-0. 1
0. 8

-0. 7
-1. 3
-4. 3
-0. 5
-1. 4
-0. 8

89
99
99
91
90
89
81
77

100
87

100
100

4. 2
1. 0

0
0
0

5. 3
0

0. 3
0. 7
1. 9
1. 6

0

-1
-0. 8
-0. 2
-1. 5
10. 6
-2. 2
-2. 9
-2. 9
-3. 7
-0. 5
-1. 1
-0. 7

90
98
98
93
45
90
98
98

100
89

100
100

3. 0
2. 7

0
0

4. 9
0
0

1. 6
1. 7
1. 6
1. 4

0

-1. 5
-1. 5
-0. 9
-2. 9
7. 3

-2. 5
-2. 6
-3. 6
-2. 7
-1. 5
-2. 2
-0. 5

90
98
98
91
45
90
98
98
97
89

100
100

2. 8
2. 7

0
0
0
0
0

1. 5
0. 8
1. 6

0
0

-2. 0
-2. 2
0. 5

-4. 2
4. 1

-2. 7
-2. 2
-4. 2
-0. 8
-2. 5
-3. 2
-0. 5

100
100
100
90
78
89
81

100
84

100
100
100

1. 9
1. 3

0
0

3. 3
0

2. 9
0

3. 5
1. 2

0
3. 2

输出

无覆冰

无覆冰

无覆冰

无覆冰

真值

表7　覆冰类型数据驱动模型对覆冰类型随时间变化样本的预测值与真值比较

Tab.  7　Comparison of predicted and true values of the ice type data-driven model for samples with changed ice types

编
号

1

2

3

4

当前图像
当前覆
冰类型

湿雪

雾凇

雾凇

混合凇

输入

前3天微气象

-0. 1
-0. 8
-1. 1
-2. 4
-3. 6
-2. 7
-4. 6
-4. 9
-2. 0
-0. 8
-2. 8
-3. 0

100
100
100
100
100
100
99
99
98
90

100
100

0
0
0
2
0
0
0
0
0
0
0
0

-0. 1
-0. 8
-1. 0

-2
-3. 4
-1. 6
-4. 8
-5. 6
-3. 4
-1. 4
-4. 5
-4. 2

100
100
100
100
100
97
99
99
95
99

100
100

0
0
0

0. 9
0
0
0
0

0. 4
0
0
0

-0. 9
-0. 8
-1. 6
-3. 2
-3. 8
-2. 1
-6. 0
-6. 3
-2. 4
-2. 8
-4. 7
-4. 0

100
100
100
100
100
97
99
99
95
99

100
100

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

1. 5

-1. 7
-1. 0
-2. 2
-4. 4
-4. 1
-2. 6
-7. 2
-7. 0
-5. 4
-4. 2
-4. 8
-3. 8

100
100
100
100
100
79
97
97
99

100
100
99

0
0
0
0
0

1. 8
0
0
0
0
0

1. 6

输出

雨凇

雨凇

混合凇

雾凇

真值
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测微气象的数据驱动模型研究。
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Tab.  8　Accuracy of the data-driven model for ice types

覆冰类型

无覆冰

湿雪

雾凇

混合凇

雨凇

总计

TP
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331
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83

279
1 876

FP

6
9
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9
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55

TN
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1 622
7 669

FN
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18
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2
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Pm/%
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R m/%

99. 0
94. 8
94. 2
97. 6
95. 9
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F1
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96. 1
94. 2
93. 8
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LSTM
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93. 5
95. 0
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91. 4
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F1
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