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基于改进隐马尔可夫模型的输电线路
覆冰厚度概率预测

李学军1,胡安龙2,薛国斌2,魏 勇2,尚志鹏2,李麟鹤2

(1.国网甘肃省电力公司,甘肃 兰州730030;2.国网甘肃省电力公司经济技术研究院,甘肃 兰州730050)

摘要:针对输电线路覆冰过程复杂的特征因素,以及确定性预测难以为电网管理者提供覆冰事故

更为全面的预测信息的问题,本文提出了一种基于隐马尔可夫模型的输电线路覆冰厚度概率预测

模型。该方法不依赖任何严格意义上的假设,并且基于真实输电线路覆冰实数据驱动。首先,给出

了改进隐马尔可夫模型的理论及其基础问题求解方法的推导过程。通过对输电线路覆冰厚度及气

象因素进行分级得到模型建立所需的状态空间与观测空间。最后,基于实测线路覆冰监测数据,对
检测区间内发生的4次覆冰增长进行了交叉预测分析,给出了两种计算方式下的确定性预测值与

不同置信度下的覆冰厚度预测区间。同时,引入支持向量机模型进行确定性预测结果的分析对比。
结果显示,本文提出模型的概率预测结果拥有良好的锐度与可靠性,确定性预测结果拥有较强的预

测性能表现。
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ProbabilisticicingpredictionoftransmissionlinesbasedonimprovedhiddenMarkovmodel
LIXuejun1,HUAnlong2,XUEGuobin2,WEIYong2,SHANGZhipeng2,LILinhe2
(1.StateGridGansuElectricPowerCompany,Lanzhou730030,China;2.StateGridGansuElectric

PowerResearchInstituteofEconomicsandTechnology,Lanzhou730050,China)

Abstract:Inviewofthecomplexcharacteristicofthetransmissionlineicingprocess,andthedif-
ficultyofdeterministicpredictiontoprovidemorecomprehensivepredictioninformationoficing
accidentsforpowergridmanagers,thispaperproposesaprobabilisticicingpredictionoftrans-
missionlinesbasedonthehiddenMarkovmodel(HMM).First,thetheoryoftheimproved
HMMandthederivationprocessofthebasicproblemsolvingmethodaregiven.Thestatespace
andobservationspacerequiredforthemodelareobtainedbyclassifyingtheicethicknessdataand
meteorologicalfactorsofthetransmissionline.Finally,basedontheactualmonitoringdata,the
cross-predictionanalysisiscarriedoutonthefourtimesoficinggrowthinthedetectioninterval,
andthedeterministicpredictionvaluesbythetwocalculationmethodsandtheicingpredictionin-
tervalsaregivenindifferentconfidencelevels.Meanwhile,thesupportvectormachineisintro-
ducedtoanalyzeandcomparetheperformanceofthedeterministicprediction.Theresultsshow
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thattheprobabilisticpredictionmodelproposedinthispaperhasgoodsharpnessandreliability,
andthatthedeterministicpredictionhasastrongpredictionperformance.
Keywords:hiddenMarkovmodel;transmissionline;icingprediction;supportvectormachine

  架空输电线路覆冰是威胁输电线路安全运行的

重要隐患,是输电线路导线舞动、风偏及脱冰跳跃等

现场的重要因素,严重会造成闪络、跳闸、金具和绝

缘子损坏、断线、甚至倒塌等严重事故,给社会经济

民生造成损失[1-4]。因此,对输电线路覆冰产生机

理、影响因素、在线监测及其预测等方面的研究具有

重要意义,也吸引了国内外众多学者进行大量的理

论与实验研究[5-7]。其中,依靠实际监测数据建立线

路覆冰预测模型,为电网管理者提供稳定可靠的预

测预警信息,具有重要的工程实践意义。
目前,输电线路覆冰预测方法可分为物理模型、

统计模型以及智能模型三类。物理模型通过研究线

路覆冰形成及增长的物理机理,通过构造线路覆冰厚

度与其相关物理变量之间的数学关系建立预测模型。
其中最具代表性的为 Makkonen的热平衡模型,通过

将覆冰产生与增长过程分为过冷却液碰撞、捕捉及冻

结三部分,使用热量平衡方程对导线直径、降水量、覆
冰持续时间、风速、温度、风与导线夹角等覆冰物理影

响因素进行分许,建立覆冰预测模型[8-11]。然而由于

物理模型所需的大量微观物理数据在实际工程中难

以获取,给物理模型的实践应用带来困难。
统计分析方法与智能模型基于线路覆冰实测数

据建模,主要有神经网络、支持向量机与灰色预测模

型等。例如,熊玮等[12]采用随机森林算法(random
forest,RF)进行特征选取,以自适应并行Jaya算法

(adaptiveparallelJayaalgorithm,APJA)优化多核

相 关 向 量 机 (multi-kernelrelevancevector ma-
chine,MKRVM)建立输电线路覆冰组合预测模

型。庄文兵等[13]提出了考虑气象因素时间累计的

输电线路伏兵预测模型,并通过算例与现行多种算

法对比验证了该模型在精度方面的优势。尽管这些

方法都取得了一定程度的效果,由于覆冰增长过程

受到多种随机因素的影响,电网线路管理者往往需

要比确定性预测更全面的预测信息去进行预警信息

与检修方案的制定与决策。
概率预测是一种可以量化随机过程不确定性的

理论方法,结果通常以概率密度分布、分位数、预测

区间或综合的形式发布,给出预测对象更为全面的

预测结果信息,同时也可以总结为点预测通过期望

或其他在文献中被提及的方法[14]。一些学者基于

历史预测结果拟合预测误差概率密度分布获得预测

对象概率预测结果,还有一部分人通过统计分析方

法直接获得预测结果概率密度分布。尽管这些方法

都取得了一定程度的效果,但它们存在一些局限性。
它们要么过于复杂难以在实践中应用,要么基于一

些难以在应用中验证的假设。
基于此,本文提出基于隐马尔可夫模型(hidden

Markovmodel,HMM)的输电线路覆冰厚度概率

预测模型,它属于一种纯粹的统计方法。HMM 将

系统内在状态即马尔可夫链与外在表象通过概率联

系起来,对非平稳和重复再现性较差的时间序列信

号系统的建模效果良好,而且它仅仅需要所描述对

象的历史数据。为了概率模型的建立,本文将覆冰

监测数据及与之相关的特征数据(气象参数)按照一

定强度分级划分,分别对应 HMM 中不同的状态空

间与观测空间。基于实际线路覆冰监测历史数据,
训练建立概率预测模型。进一步地从非齐次马尔可

夫链和与观测信息相关的马尔可夫链角度出发,

HMM 被扩展成为一系列不同关联程度的混合

HMM模型。最后通过多组数据交叉分析及与支持

向量机预测模型的对比分析验证了所提出概率预测

模型的可行性与有效性。

1 模型的构建

1.1 隐马尔可夫模型

隐马尔可夫模型是一种统计分析方法,描述了

隐藏的状态转移过程与观测产生过程的双重随机过

程。其中状态与观测分别属于状态空间与观测空

间,见式(1)。图1展示了隐马尔可夫过程。

Q= q1,q2,…,qN  
V = v1,v2,…,vM   (1)

式中:Q 与V 分别代表了状态空间与观测空间;N
与M 分别表示可能存在的状态值与观测值个数。

图1 隐马尔可夫过程

Fig.1 DiagramofthehiddenMarkovprocess
 

隐马尔可夫模型可以描述为:

λ= (A,B,π) (2)
式中A表示状态转移概率矩阵:

A= [aij]N×N (3)

785 李学军,等:基于改进隐马尔可夫模型的输电线路覆冰厚度概率预测 



式中aij代表从t时刻状态为qi转移到t+1时刻状

态为qj的概率,即:

aij =P(st+1 =qj|st =qi),i=j=1,2,…,N
(4)

B表示观测概率矩阵:

B= [bi(k)]N×M (5)
式中bi(k)表示t时刻在状态为qi 情况下产生观测

值vk 的概率,即:

bi(k)=P(ot =vk|st =qi) (6)

π为初始状态概率向量

π= [πi]N (7)
式中πi表示初始处在状态qi的概率,即:

πi =P(st =qi),i=1,2,…,N (8)
隐马尔可夫模型为以下三个基本问题提供了解

决方案。首先为评价问题,即给定观测序列O 和

HMM模型λ,如何计算概率P(O|λ)。第二个学习

问题是如何通过给定的观测序列O 来估计模型参

数,以最大化概率P(O|λ)。最后是解码问题,也称

为预测问题,给定观察序列O 和模型λ,如何找到最

可能的隐藏状态序列S。
前向算法与后向算法用于解决评估问题,同时

在解码问题近似算法中也起核心作用。学习问题通

过Baum-Welch或最大似然估计算法(maximum
likelihoodestimate,MLE)解决。最后,解码问题可

以通过近似算法或Viterbi算法计算。这些算法在

隐马尔可夫模型中更详细的应用可以查阅Rabiner
等的文章[18-20]。本文利用最大似然估计与近似算

法来解决覆冰厚度概率预测模型建立过程中的学习

问题与预测问题。

1.2 改进的隐马尔可夫模型

传统的隐马尔可夫模型有两个基本假设,第一

个为齐次马尔可夫性质,即任何时刻的状态只与前

一个状态有关,与其他时刻的状态和观察无关,可以

表示为:

Pst|st-1,ot-1,st-2,ot-2…,s1,o1  =
Pst|st-1  

(9)

第二个是观测独立假设,即任何时刻的观察只

取决于同一时刻马尔科夫链的状态,而与其他时刻

观察与状态无关,可以表示为:

P ot+1|sT,oT,…,st,ot,…,s1,o1  =
P ot+1|st+1  

(10)

类推马尔可夫链的定义,传统的马尔可夫链可

以扩展为τ阶记忆马尔可夫链,即未来状态的条件

概率分布取决于过去的τ个状态,即:

Pst+1|st,ot,st-1,ot-1…,s1,o1  =
Pst+1|st,st-1,…,st-τ  

(11)

同时,假设任何时刻的观察不仅取决于那一刻

的隐藏状态,还取决于之前的观察以及状态,即:

P ot+1|sT,oT,…,st,ot,…,s1,o1  =
P ot+1|st+1,st,ot,…,st-n,ot-m  

(12)

式中n与m 分别表示依赖于过去时刻状态与观测

的阶数。
另一方面,在实践中,每个状态都有可能产生两

个或多个观察值。多重观察的引入有可能提高描述

的准确性。多重观察空间和序列可以描述为:

V(d)= v(d)
1 ,v(d)

2 ,…,v(d)
M  

O(d)= o(d)
1 ,o(d)

2 ,…,o(d)
T   (13)

式中d代表观测个数,为正整数。

1.3 模型求解

对于传统的 HMM,转移概率和观测概率的估

计可以得到为:

âij = nij

∑
N

j=1
nij

, i=j=1,2,…,N

b̂i(k)= nik

∑
M

k=1
nik

,k=1,2,…,M

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(14)

为了方便理解公式,扩展的 HMM 可以用τ×
n×m-MOHMM表示,其参数估计为:

âI(τ)j = nI(τ)j

∑
N

j=1
nI(τ)j

, j=1,2,…,N

I(τ)= i1,i2,…,iτ  

b̂(d)I(n)W(m)
(k)=

n
(d)
I(n)W(m)k

∑
M

k=1
n
(d)

I(n)W(m)k

,k=1,2,…,M

W (m)= w1,w2,…,wm  

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(15)
对于预测问题,给定模型λ和观测序列O(d),

前向和后向概率可以分别表示为:

αt iτ-1…i1j  =

P o(d)
1 …o(d)

t ,st-(τ-1)=qiτ-1
,…,st =qj|λ  

βt iτ-1…i1j  =

P o(d)
t+1…o(d)

T ,st-(τ-1)=qiτ-1
,…,st =qj|λ  

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(16)

可以按照以下步骤迭代计算。首先,需要计算

初始值:

885  西安理工大学学报(2023)第39卷第4期 



ατ iτ-1…i1j  =πi1∏
d

z=1
b(z)iτ-1 o(z)

1  …

…aiτ-1…i1∏
d

z=1
b(z)(in…i1) o(z)τ-m…o

(z)
τ-2  o(z)

τ-1  ·

aiτ-1…i1j∏
d

z=1
b(z)(in-1…i1j) o(z)τ-m…o

(z)
τ-1  o(z)

τ  

βT i1…iτ-1j  =1

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(17)
然后,可以通过以下递归公式获得前向 后向

概率:

αt+1 iτ-2…i1jk  =

∑
N

iτ-1=1
αt iτ-1…i1j  aiτ-1…i1jk  ·

∏
d

z=1
b(z)(in-2…i1jk)[o(z)t-(m-1)

…o(z)t ]o(z)
t+1  

           ,t=τ,τ-1,…,T-1

βt iτ-1…i1j  =

∑
N

k=1
aiτ-1…i1jk∏

d

z=1
b(z)in-2…i1jk  o(z)t-(m-1)

…o(z)t  o(z)
t+1   ·

βt+1 iτ-2…i1jk   
           ,t=T-1,…,τ-1,τ

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(18)
最后,使用近似算法得到预测问题解:

γt j  =
∑
N

iτ-1=1

…∑
N

i2=1
∑
N

i1=1
at iτ-1…i1j  

P O|λ  
(19)

式中 at iτ-1…i1j  =αt iτ-1…i1j  βt iτ-1…i1j  。
它给出了状态在任意时间点t的概率分布,O(d)的
概率可以表示为:

P O|λ  = ∑
N

iτ-1=1

…∑
N

i2=1
∑
N

i1=1
∑
N

j=1
at iτ-1…i1j  

(20)
至此,对于确定性预测的输出,可以通过均值方

式获得:

s(t)Mean =∑
N

i=1siγt(i) (21)

或众数:

s(t)Mode=sj:max
i=1,2,…,N

γt(i)  =γt(j) (22)

对于概率预测区间,给定一个分位数参数值α,
对应置信度下的预测区间为:

s(t)α =sj:
∑j

i=1γt(i)≥α

∑j-1

i=1γt(i)<α ,0<α<1(23)

1.4 覆冰厚度概率预测模型

实际输电线路监测数据中,覆冰厚度由连续等

间隔数值组成,与之类似的温度、导线温度等相关物

理变量也是如此。基于此,本文将覆冰厚度变化过

程视为隐马尔可夫过程中的状态序列,相关物理量

为多观察序列。通过解决 HMM 的学习与预测问

题可以得到覆冰厚度概率预测模型。
通过分析实际线路监测数据确定覆冰厚度经验

最大值Imax与各相关物理量经验最大值Pmax,可以

得到状态空间与观测空间范围,选定合适间隔得到

状态空间与观测空间,即:

Q= 0,q2,…,qN-1,Imax  
V = 0,v2,…,vM-1,Pmax   (24)

2 实例分析

2.1 数据处理与特征选择

本文选取贵州电网 A、B两条输电线路相同时

间段内不同检测点25天线路监测数据,时间间隔1
小时,各600组数据,包含线路覆冰厚度监测数据、
温度、导线温度、湿度与风速。

图2展示两条线路监测数据时间序列,可以看

出监测数据时间段内出现了多次的线路覆冰增长衰

退等不同阶段,考虑到实际工程实践价值,本文选取

两条线路各自监测时间段内覆冰厚度增长阶段数据

进行预测模型的建立。

图2 输电线路覆冰厚度监测数据

Fig.2 Monitoringdataofthetransmissionlineicing
 

同时,考虑到覆冰数据与相关物理量取值范围

的差异,为了降低量纲对预测模型性能的影响,采用

式(25)对原始数据进行归一化处理。图3展示了线

路A部分处理后的数据。

y'i =yi-ymin

ymax-yi
(25)

式中:yi为原始值;ymax与ymin为该变量数据序列的

最大值与最小值。
表1展示了各相关物理参数与输电线路覆冰厚

度的相关性系数,采用Pearson相关系数。由于本

文所提出的模型基于纯粹的统计方法,由表1可知,
对于线路A与线路B,相对湿度、风速与覆冰厚度

985 李学军,等:基于改进隐马尔可夫模型的输电线路覆冰厚度概率预测 



之间的相关性较弱,同时湿度与风速数据自身的强

随机性会对模型的性能产生影响。另一方面更多参

数的引入会在一定程度增大模型训练的难度及预测

结果的计算复杂度。因此,本文选取具有较强相关

性的环境温度与导线温度两个变量作为概率预测模

型的观测变量。

图3 线路A部分归一化输电线路监测数据

Fig.3 Partialnormalizedtransmission
   lineAmonitoringdata

 

2.2 模型训练

本文从数据量、数据时间间隔以及相关物理量

与覆冰厚度相关性等因素出发考虑,基于2阶记忆马

尔科夫链的双观测 HMM,建立覆冰厚度概率预测

模型。其中,状态空间与观测空间最大可能状态与

观测数N 与M 取值为40。

表1 相关物理量与线路覆冰厚度相关系数表

Tab.1 Pearsoncorrelationbetweentherelative
physicalquantitiesandtheicingthickness

相关系数 气温 相对湿度 导线温度 风速

线路A -0.6124 0.0656 -0.4016 0.0939

线路B -0.4812 0.0412 -0.3364 0.0655

由于改进 HMM 模型高维转移概率与观测概

率的高维度性质,图4展示了传统 HMM 模型训练

得到的转移概率矩阵与观测矩阵。可以看出,转移

概率描述了相邻时刻状态转移的概率,由于覆冰过

程的特殊性质,相邻状态之间转移的概率较大,只有

少数跨度较大的状态以较低的概率相互转移,这与

实际情况是一致的。类似地,观察概率图描述了同

一时刻特定观测下的出现某一状态的概率。值得注

意的是,与转移概率相比,观察概率更加分散。

图4 转移概率与观测概率直方图

Fig.4 Histogramofstatestransitionprobabilityandobservationprobability
 

3 结果分析

本文选取了线路 A与线路B各四个覆冰厚度

增长区间作为交叉测试集,基于2.2节模型输出

95%、90%、85%及80%四个置信度下的概率区间

预测结果及均值与众数两种计算方法下的确定性预

测值。同时,给出了支持向量机模型在相同数据条

件下的确定性预测值进行比较验证分析。
图5与图6分别展示了线路A与线路B各四个

测试集的概率预测与确定性预测结果。
由图5和 图6可 以 看 出,概 率 预 测 给 出 了

95%、90%、85%以及80%四个置信度下的线路覆

冰厚度的区间预测结果。置信度越高,概率区间越

大,代表包含了更多可能的结果。可以看出,各个置

信度区间覆盖了几乎所有线路覆冰厚度真实值曲

线,验证了所提出模型的概率预测性能。
对于确定性预测而言,本文所提模型的两种确

定性预测方法从曲线图上看相较于SVM 模型都有

很好的预测性能表现。同时值得关注的是对于线路

覆冰增长缓慢的时间段,如线路A与线路B样本区

间[140,160]与样本区间[420,435],SVM 与所提

模型确定性预测结果的预测效果接近。
然而在线路覆冰厚度变化较大的区间,SVM误

差也随之增大。这个现象从侧面验证了所提模型在

适应多种覆冰厚度变化场景下表现出的准确性与稳

定性。
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图5 输电线路A不同覆冰增长阶段预测结果

Fig.5 HistogramofstatestransitionprobabilityandobservationprobabilityoflineA
 

图6 输电线路B不同覆冰增长阶段预测结果

Fig.6 HistogramofstatestransitionprobabilityandobservationprobabilityoflineB
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  表2展示了线路A与线路B不同测试集确定

性 预 测 结 果 的 评 价 指 标。包 括 均 方 根 误 差

(RMSE)、平均绝对误差(MAE)以及确定系数R2。

表2 确定性预测结果评价指标

Tab.2 Evaluationmetricsofdeterministicpredictionresults

A/B 监测区间 模型 RMSE MAE R2

线

路

A

[60,100]

[136,180]

[420,440]

[555,600]

均值

HMM均值 9.73 2.72 0.91

HMM众数 5.42 1.40 0.97

SVM 24.22 4.10 0.75

HMM均值 6.09 1.34 0.92

HMM众数 7.34 1.70 0.89

SVM 16.29 3.36 0.74

HMM均值 5.60 1.11 0.71

HMM众数 5.99 1.38 0.67

SVM 7.99 1.64 0.52

HMM均值 5.67 1.23 0.85

HMM众数 4.81 1.11 0.89

SVM 9.72 2.51 0.66

HMM均值 6.77 1.60 0.85

HMM众数 5.89 1.40 0.86

SVM 14.56 2.90 0.67

线

路

B

[60,100]

[136,180]

[420,440]

[555,600]

均值

HMM均值 8.99 2.43 0.88

HMM众数 6.86 2.06 0.93

SVM 19.51 6.25 0.46

HMM均值 6.08 1.48 0.67

HMM众数 5.06 1.12 0.77

SVM 10.49 2.27 0.02

HMM均值 3.17 1.22 0.57

HMM众数 4.55 1.76 0.11

SVM 4.75 1.65 0.04

HMM均值 5.84 1.23 0.91

HMM众数 4.51 1.08 0.95

SVM 12.55 3.27 0.60

HMM均值 6.02 1.59 0.76

HMM众数 5.25 1.50 0.69

SVM 11.83 3.36 0.28

从预测结果统计指标可以进一步验证所提模型

在确定性预测方面的预测性能。两条线路的确定性

预测结果指标数据都显示,对于本文所提概率预测

模型的两种确定性预测的计算方法,众数相较于均

值计算有更低的误差和更好的拟合度。同时可以看

出,线路A的预测指标在各个监测区间内相对于线

路B有更好的预测精度表现,这种现象是由于线路

B的覆冰厚度数据与气象数据之间的相关性更低的

原因导致的。尽管在这种情况下,所提模型仍具有

较好的稳定性与准确性。
概率预测结果常用的性能评价指标一般包括可

靠性指标、锐度指标和衡量预测总体性能的综合性

指标[21]。可靠性是指预测和观测之前的统计一致

性,可以用预测区间覆盖概率PICP(predictionin-
tervalscoverageprobability)来表示:

P = 1T∑
T

t=1
ct×100% (26)

式中ct可以表示为:

ct =
1,st∈ŝα

t

0,st∉ŝα
t (27)

Winkler提出了一种可以描述预测区间锐度的

指标,同时也联合评估了模型的可靠性,称为 Wink-
ler分数或区间分数,记为SW,它被定义为:

Wα
t =

δα
t +2α Lα̂

t -st  , st<Lα̂
t

δα
t, st∈ŝα

t

δα
t +2α st-Uα̂

t  ,st>Uα̂
t

 

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(28)

PICP越接近于置信度值,代表模型拥有的可靠

性越高。SW 值越小,代表概率预测结果有更好的

锐度性能和综合性能。表3给出了线路A与线路B
在各监测区间下置信度为80%、85%、90%及95%
时概率预测区间结果的可靠性指标PICP与区间分

数SW。
由表3指标可以看出,对于线路 A而言,置信

度为80%与85%时,预测区间覆盖率PICP均值低

约15%,表明80%与85%置信度下预测区间可靠

性低,而在置信度为90%和95%时拥有较好的可靠

性。监测区间[555,600]95%置信度区间PICP达

到100%,拥有良好的可靠性。然而,单一的可靠性

无法全面评判概率预测模型预测性能,还需要结合

区间分数SW进行评估。可以看到,尽管当置信度

为95%时预测结果拥有更好的可靠性,然而区间分

数SW较高,即锐度性能相对较差,预测概率分布不

集中。但从整体看来,对于线路 A而言,95%置信

度下的预测区间拥有相对更高的PICP值与更低的

SW值,即拥有较好的可靠性与锐度性能。
对于线路B而言,尽管在确定性预测结果方面

由于参数相关性的影响,模型确定性指标相较于线

路A而言较差,但可以看出在置信度为95%时的预
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测区间在各个区间内均优于线路A。相反,在其他

置信度下的区间预测结果无论是可靠性还是锐度性

能都相对劣于线路A。例如在线路 A与线路B在

80%置信度各区间PICP均值分别为64%与30%,

SW分数均值分别为18.77与33.91。可以看出,参
数相关程度对较低置信度下概率预测性能有较大程

度影响,然而在较高置信度下这种影响可以忽略

不计。
表3 概率预测区间结果评价指标

Tab.3Evaluationmetricsofprobabilisticpredictionresults

A/B 监测区间 指标
置信度

80% 85% 90% 95%

线

路

A

[60,100]

[136,180]

[420,440]

[555,600]

均值

PICP 0.528 0.682 0.864 0.949

SW 24.70118.00610.34112.679

PICP 0.682 0.767 0.846 0.897

SW 18.80613.10710.76712.210

PICP 0.684 0.789 0.889 0.947

SW 16.68411.897 9.16211.399

PICP 0.667 0.714 0.878 1.000

SW 14.891 9.034 6.630 8.901

PICP 0.640 0.738 0.869 0.948

SW 18.77113.011 9.22511.297

线

路

B

[60,100]

[136,180]

[420,440]

[555,600]

均值

PICP 0.16 0.47 0.82 1.00

SW 48.97 18.11 10.57 10.60

PICP 0.36 0.74 0.87 0.95

SW 36.39 17.37 16.18 9.85

PICP 0.37 0.68 0.89 1.00

SW 22.21 8.68 5.76 9.52

PICP 0.33 0.71 0.88 1.00

SW 28.09 12.51 6.53 10.07

PICP 0.30 0.65 0.86 0.99

SW 33.91 14.17 9.76 10.01

4 结 论

本文通过对线路覆冰厚度数据及其相关物理量

进行分级建立状态空间与观测空间,并基于实际线

路覆冰监测数据训练得到状态转移矩阵与观测概率

矩阵。进一步,通过解决 HMM 解码问题(预测问

题)得到最终的概率预测模型,输出未来各个时刻点

的概率密度分布信息。同时提供均值与众数两种方

式获得确定性预测结果。通过对两条线路各选取相

同时段内的4组数据进行交叉分析,对所提概率预

测模型在概率预测与确定性预测两方面性能进行了

分析验证。
结果表明,对于确定性预测而言,相对于SVM

预测模型,所提模型有更低的误差及更好的拟合度。
同时相同条件下众数相比于均值可以获得更为准确

的确定性预测结果。对于概率预测而言,较低的置

信度水平往往无法同时得到较好的可靠性与锐度性

能,对于线路 A与线路B,95%置信度拥有最佳的

概率预测性能,能更好地平衡区间预测结果可靠性

与锐度性能。本文的研究成果对电网输电线路抗冰

工作,以及电网的安全运行、运维检修具有工程实际

的指导意义与参考价值。
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