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摘　要：强对流天气下输电线路易发生雷击、风偏、雨闪等故障，威胁电网安全运行。为了克服现有短临预报尚不
能完全满足输电线路风险预警对精细化气象预报的需求问题，文中利用气象雷达拼图、风速和降雨量同化数据以

及电网雷电定位数据，构建了基于深度学习的强对流风雨雷短临预报模型，用于开展输电线路风险预警。首先，将

气象雷达拼图及其时序外推数据作为输入，将同化后的风速、降雨和落雷密度、雷电流强度作为输出，构建基于长

短期记忆（ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）网络的强对流气象要素预报模型。然后，结合模型输出的风雨雷预报结
果，评估输电走廊网格内风偏、雷击和断线倒塔故障风险大小，综合计算输电线路的故障概率，进行风险预警。最

后，展示了所提模型对２０２３年９月某省的强对流天气过程进行成功预警的案例，表明了所提方法能够提高强对流
天气下输电线路风险预警能力。
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０　引言

近年来，龙卷风、风雹等强对流灾害的发生频

率和强度都有所增加，局地致灾严重［１］，导致输电

线路极易发生风偏放电［２］、雷击跳闸，甚至断线倒

塔等故障［３］，威胁电网安全稳定运行。因此，研究

强对流天气下的输电线路风险预警方法，对可能发

生故障的输电线路进行重点关注，对于提高电网运

维水平具有重要意义。

强对流天气具有突发性、局地性等特点，现有

气象部门发布的强对流天气落区图主要面向公众，

通过人工识别雷达、卫星图像对其进行０～２ｈ临近
预报［４］，但是仅靠空间上落区图，仍无法做到同输

电线路精细关联，不足以用于指导电网运维决策。

新一代天气雷达是对强对流天气预测和预警的主

要工具之一，主要通过探测雷达回波强度，判断强

对流天气系统特征［５］。气象学科相关研究表明，天

气雷达输出组合反射率是进行雷暴、大风、强降水

等强对流天气预报的重要指标，可以高质量地识别

出强对流天气特征，并进行强对流潜势分析［６７］。

因此，可以基于雷达回波数据的高时空分辨率，结

合输电线路装设的气象监测，改善对强对流天气的

短临预报能力［８９］。

目前，关于气象因素下输电线路风险预警已有

一些计算模型，主要分为统计分析法［１０１２］和物理模

型法［１３１６］。文献［１３］通过构建输电塔线系统的有
限元模型，计算风偏失效概率，但该模型建模过程

复杂，主要用于具体杆塔的失效机理分析，难以用

于整条输电线路的风险预警。文献［１７］通过对风
速、风向和雨量三维数据进行联合概率分布拟合，

得到更准确的风偏风险预测模型。文献［１８］提出
一种基于数值天气预报的输电线路风偏闪络预警

方法，可对未来几小时有风险的线路进行预警。文

献［１９］采用现有气象预报和雷电定位系统数据进
行强对流天气下输电线路风险评估。以上方法依

赖气象条件输入，风险预警模型的预测精度受到

限制。

为提高强对流天气风险预警效果，气象学科的

科技工作者借助天气雷达短临预报的优势，提出雷

达回波外推技术［２０２２］，例如文献［２０］构建了基于双
流注意力生成式对抗网络（ｔｗｏｓｔｒｅａｍａｔｔｅｎｔｉｏｎｇｅ
ｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔ，ＴＡＧＡＮ）的深度学习模型，进
行雷达回波图像外推，其效果优于传统光流模型。

利用雷达回波数据进行强对流气象要素预报的方

法中，对于输入输出变量之间无明确表达关系的问

题，通常都是借助深度学习技术［２３２４］，如循环神经

网络（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）［２５２７］、长短期记
忆（ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）网络［２８３１］等解决。

但不同气象预报系统之间的时空分辨率存在差异，

需要针对输电走廊开展精细化的气象预报，提高风

速、降雨等气象要素的预报精度。因此，部分学者

开始研究如何将气象雷达数据应用于电力气象预
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报。文献［３２］采用机器学习方法借助气象雷达数
据对风力等级进行预测，从而进行输电线路风险预

警。文献［３３］将雷达组合反射率用于雷电风险
预警。

综上，文中针对强对流天气下输电线路风险预

警对于输电走廊精细化短临气象预报的需求，利用

气象雷达拼图、风速和降雨量同化数据以及电网雷

电定位数据，构建基于深度学习的强对流风雨雷预

报模型，用于开展输电线路风险预警。首先，构建

基于气象雷达和ＬＳＴＭ网络的强对流气象要素预报
模型，提高强对流天气预报的预报时效。然后，采

用强对流风雨雷临近预报结果，通过评估输电线路

风偏、断线倒塔和雷击故障概率，开展强对流灾害

风险预警。最后，在河南电网开展应用，案例分析

表明所提方法可以用于电网强对流风险预警和电

网运维决策指导。

１　基于气象雷达的输电线路风险预警原理

１．１　输电线路强对流故障的气象因素分析
强对流天气是一种复合极端灾害，涉及风、雨、

雷等多种要素。图１为２０１８年—２０２２年河南电网
２２０ｋＶ及以上输电线路故障类型统计。可见，河南
电网由强对流天气引发的故障数超过总故障数的

２５％，强对流天气引发线路故障类型主要包括风偏
放电、雷击跳闸和断线倒塔。

图１　河南电网２２０ｋＶ及以上输电线路故障类型统计
Ｆｉｇ．１　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｏｆｆａｕｌｔｔｙｐｅｓｏｆ２２０ｋＶａｎｄａｂｏｖｅ

ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｌｉｎｅｓｉｎＨｅｎａｎｐｏｗｅｒｇｒｉｄ

断线倒塔是指风速过大，超过线路和杆塔设计

标准而发生严重故障；风偏放电是指风吹导线靠近

塔身时，击穿空气绝缘而发生放电；雷击跳闸是指

雷电击穿空气绝缘，对线路或杆塔放电。风偏放电

和雷击跳闸都是击穿空气绝缘而发生故障，当伴随

短时强降雨使空气绝缘性能下降时，这２种故障将
更容易发生。可见，影响输电线路强对流故障的气

象因素可归纳为风、雨和雷。

１．２　基于气象雷达的输电线路风险预警原理
气象雷达拼图可以提高强对流临近预报的预

报精度和预报时效，同时气象雷达回波强度可用于

强对流天气各气象要素临近预报，从而将其应用于

输电线路风险预警。但是，目前气象雷达回波组合

反射率与强对流各气象要素之间并无明确映射关

系，需要借助深度学习技术来构建关联模型。此

外，气象雷达回波数据每６ｍｉｎ探测一次，仅仅通过
历史雷达回波与风雨雷的关联模型，无法实现有效

的要素预测和风险预警。因此，要借助气象雷达拼

图实现输电线路强对流短临预报，需要先进行雷达

回波趋势外推，再利用雷达回波外推结果预报强对

流风雨雷气象要素。图２为基于气象雷达的输电线
路风险预警原理。

图２　基于气象雷达的输电线路风险预警原理
Ｆｉｇ．２　Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｏｆｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｌｉｎｅｓｒｉｓｋｅａｒｌｙ

ｗａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｗｅａｔｈｅｒｒａｄａｒ

可见，要实现输电线路强对流风险预警，可以

分三步进行：第一步，提取气象雷达拼图中的雷达

回波序列作为输入，利用 ＬＳＴＭ神经网络的长短时
记忆功能在处理时序信号方面的优势，构建基于

ＬＳＴＭ网络的雷达时间序列预测模型；第二步，将气
象雷达回波作为输入，将风速、降雨和落雷密度、雷

电流强度作为输出，构建基于气象雷达拼图的强对

流风雨雷预报模型；第三步，根据预报的未来时刻

强对流各气象要素，评估输电走廊各网格内风偏、

雷击和断线倒塔故障概率，进而预测整条输电线路

的故障概率，进行输电线路风险预警。
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２　基于气象雷达和 ＬＳＴＭ网络的强对流风
雨雷预报

２．１　数据简介及预处理
２．１．１　雷达数据预处理

图３为河南省某次强对流天气的雷达回波拼图
（时空分辨率为 ０．０１°×０．０１°／６ｍｉｎ）。通过 Ｐｙｔｈｏｎ
读取气象雷达拼图，得到强对流落区的雷达回波时

间序列，从而构造 ＬＳＴＭ神经网络预测模型的训练
数据集，并对数据集在时间维度上进行标准化。

图３　某次强对流天气的雷达拼图
Ｆｉｇ．３　Ｒａｄａｒｐｕｚｚｌｅｏｆａｓｅｖｅｒｅ
ｃｏｎｖｅｃｔｉｖｅｗｅａｔｈｅｒｅｖｅｎｔ

２．１．２　气象数据预处理
作为风、雨、雷等气象要素的观测值，现有气象

站（含国家站和自动气象站）的观测结果是空间离

散分布的点，无法与网格化的雷达拼图作对比。而

中国气象局陆面数据同化系统（Ｃｈｉｎａｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ
ａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎｌａｎｄｄａｔａａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ，ＣＬＤＡＳ）
ＣＬＤＡＳＶ２．０实时产品数据集，利用多种来自地面、
卫星的观测资料，采用多重网格变分同化、最优插

值、概率密度函数匹配、物理反演、地形校正等技术

生成，时空分辨率更高。因此，文中采用同化系统

中的１０ｍ风速、降水和电网公司的雷电定位系统数
据，作为预报输出的参照标准。图４和图５为河南
省某次强对流过程中１０ｍ风速和小时降雨监测数
据的同化资料图（时空分辨率为０．０１°×０．０１°／１ｈ），
图６为此次强对流过程中雷电定位系统查询的落雷
情况。获取到强对流落区的风速、降雨和雷电流数

据后，对各气象要素数据在时间维度上做标准化。

２．２　强对流风雨雷预报模型
构建基于气象雷达的强对流风雨雷预报模型，

需要获取强对流发生区域的雷达回波强度数据、气

图４　数据同化后的１０ｍ风速图
Ｆｉｇ．４　１０ｍｗｉｎｄｓｐｅｅｄｍａｐｏｆａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎｄａｔａ

图５　数据同化后的小时降雨图
Ｆｉｇ．５　Ｈｏｕｒｌｙｒａｉｎｆａｌｌｍａｐｏｆａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎｄａｔａ

图６　雷电定位图
Ｆｉｇ．６　Ｌｉｇｈｔｎｉｎｇｌｏｃａｔｉｏｎｍａｐ

象同化系统数据和雷电定位系统数据。雷达回波

强度数据是覆盖河南全省的组合反射率数据，而气

象同化系统数据融合了输电线路气象监测和自动
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气象站的１０ｍ风速和小时降雨数据，雷电定位系统
数据是落雷密度和雷电流强度。

２．２．１　基于ＬＳＴＭ的雷达回波时间序列预测模型
ＬＳＴＭ神经网络具有长短时记忆功能，能够通

过学习雷达回波的历史时序特征，预测未来一段时

间内的雷达回波强度。其最终目的是输出未来时刻

强对流落区的雷达回波强度数据，以供电力部门进行

强对流气象临近预测。因此，该深度学习模型是一个

时间序列到另一个时间序列的预测问题。

首先，给定一段长度为 ａ的历史时间序列雷达
数据。

Ｘ＝ ｘｔ，ｘｔ＋１，ｘｔ＋２，…，ｘｔ＋ａ{ } （１）
式中：ｘｔ为时刻ｔ的历史雷达数据值。

其次，预测一段长度为 ｂ的未来时间序列雷达
数据。

Ｙ＝ ｘｔ＋ａ＋１，ｘｔ＋ａ＋２，ｘｔ＋ａ＋３，…，ｘｔ＋ａ＋ｂ{ } （２）
式中：ｘｔ＋ａ＋１为时刻ｔ＋ａ＋１的预测雷达数据值。

然后，将经过预处理的时间序列雷达数据划分

成长度为 ａ的子序列 Ｘ和长度为 ｂ的子序列 Ｙ，构
造从序列Ｘ到序列Ｙ的映射。

最后，划分训练集、验证集和测试集，训练

ＬＳＴＭ模型，使预测误差降低到最小值。
２．２．２　基于气象雷达的强对流风雨雷预报模型

为更好地学习各气象要素空间特征，需要加入

经度和纬度这２个影响因子，与雷达组合反射率外
推结果共同组成输入样本数据，输出样本数据为网

格化处理的１０ｍ风速、小时降雨以及雷电定位系统
的落雷密度和雷电流强度记录，从而构造训练数据

集。最终目的是通过基于深度学习的强对流风雨

雷预报模型，预报未来时刻强对流落区的风速、降

雨量和雷电数据，以供电力部门提前做好强对流灾

害下输电线路风险评估和应急策略制定。

首先，输入量中除了ｔ时刻雷达回波数据，还加
入了经度和纬度地理指标，组成的输入形式为：

Ｘ（ｔ）＝ ｌｌｏｎ，ｌｌａｔ，ｘｔ{ } （３）
式中：ｌｌｏｎ、ｌｌａｔ分别为经度、纬度。

其次，输出量为同化系统 ｔ时刻的１０ｍ风速、
小时降雨和雷电定位系统记录的雷电流强度。

Ｙ（ｔ）＝ ｖｔ，Ｒｔ，Ｎｔ，Ｉｔ{ } （４）
式中：ｖｔ为时刻ｔ的预测１０ｍ风速；Ｒｔ为时刻 ｔ的
预测小时降雨；Ｎｔ为时刻ｔ的预测落雷密度；Ｉｔ为时
刻ｔ的预测雷电流强度。

然后，将经过预处理的雷达数据和气象数据在

时间和空间上一一对应，构造从 Ｘ（ｔ）到 Ｙ（ｔ）的
映射。

最后，划分训练集、验证集和测试集，采用深度

学习模型进行训练，使预报误差降低到最小值。

３　基于强对流要素短临预测的输电线路风
险预警模型

３．１　输电线路风险评估模型
３．１．１　风偏放电

由文献［３４］计算塔线风偏间隙距离 ｄ，与计及
强降雨影响的输电线路允许最小安全间隙距离 ｄｒａｉｎ
比较，判断输电线路是否会发生风偏放电。通过蒙

特卡洛抽样选取风向角样本，设总模拟风向角样本

为Ｍ，发生风偏故障的次数为ｍ，则预报风速ｖ下输
电线路发生风偏放电的概率ＰＷ（ｖ）为：

ＰＷ（ｖ）＝Ｐ（ｄ＜ｄｒａｉｎ ｖ）＝
ｍ
Ｍ

（５）

３．１．２　雷击跳闸
依据文献［１９］拟合出强对流发生地区的雷电

流幅值累计概率密度分布函数，为：

Ｐ（Ｉ）＝
１

１＋（Ｉ／α）β
（６）

式中：Ｐ（Ｉ）为雷电流幅值超过Ｉ的概率；Ｉ为某次雷
电流幅值大小；α、β为拟合参数。

某 次落雷击中线路，引起雷击跳闸的概率

Ｐｍ为：
Ｐｍ＝η（ｇｔＰ１＋ＰαＰ２） （７）

式中：η为建弧率；ｇｔ、Ｐα分别为雷击塔顶、绕击导
线的概率，即击杆率，绕击率；Ｐ１、Ｐ２分别为雷电流
幅值超过雷击塔顶耐雷水平 Ｉ１、绕击导线耐雷水平
Ｉ２的概率。η、ｇｔ、Ｐα、Ｉ１和 Ｉ２均可通过查询 ＤＬ／Ｔ
６２０—１９９７得到。

假设某次雷电活动的落雷密度为 Ｎ，则线路雷
击跳闸概率ＰＭ为：

ＰＭ ＝１－（１－Ｐｍ）
Ｎ （８）

３．１．３　断线倒塔
根据文献［３５］塔线承受的风雨荷载表达式，依

据干涉理论和概率理论，当塔线承受的风雨冲击超

出自身强度承受范围时会发生断线倒塔。其结构

失效概率模型为：

ＰＳ（Ｓ＞Ｒ）＝∫
＋
%

０

１
２槡πσｚ

ｅｘｐ－
（ｚ－μｚ）

２

２σｚ
２( ) ｄｚ＝

１－Φ －
μｚ
σｚ( ) （９）

ｚ＝Ｓ－Ｒ
μｚ＝μｓ－μｒ
σ２ｚ＝σ

２
ｓ＋σ

２
ｒ

{ （１０）
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式中：Ｓ、Ｒ分别为风雨荷载和结构强度的随机变量；
μｓ、μｒ分别为荷载和强度的均值；σ

２
ｓ、σ

２
ｒ分别为荷

载和强度的方差；Φ（·）为正态分布函数的累积概
率密度函数。

３．２　输电线路综合风险等级划分
基于３．１节建立的线路风偏放电、雷击跳闸和

断线倒塔模型，计算出未来时刻线路的故障概率。

将各个故障类型视为相互独立事件，计算线路的综

合故障概率ＰＦ。
ＰＦ＝１－（１－ＰＷ）（１－ＰＭ）（１－ＰＳ） （１１）
由线路综合故障概率划分强对流天气输电线

路风险预警等级，如表１所示。

表１　输电线路风险预警等级
Ｔａｂｌｅ１　Ｒｉｓｋｅａｒｌｙｗａｒｎｉｎｇｌｅｖｅｌｓｏｆｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｌｉｎｅｓ

预警条件 预警等级

ＰＦ＞８０％ Ⅰ级（红色）

４０％＜ＰＦ≤８０％ Ⅱ级（橙色）

１０％＜ＰＦ≤４０％ Ⅲ级（绿色）

０＜ＰＦ≤１０％ Ⅳ级（蓝色）

３．３　输电线路风险预警流程
基于雷达回波与ＬＳＴＭ网络的输电线路强对流

灾害风险预警流程包括如下步骤：

（１）获取强对流落区的气象雷达拼图，提取雷
达回波序列，并进行预处理；

（２）输入经训练的基于ＬＳＴＭ网络的雷达时间
序列预测模型中，进行雷达外推预测，得到未来一

段时间内的雷达回波强度；

（３）将输电线路经纬度信息和雷达外推预测结
果输入基于气象雷达的强对流风雨雷预报模型，得

到１０ｍ风速、小时降雨、落雷密度和雷电流强度；
（４）根据强对流风雨雷临近预报结果，计算输

电线路综合故障概率；

（５）根据表１确定预警等级。

４　算例分析

利用 Ｐｙｔｏｒｃｈ搭建用于强对流风雨雷预报的
ＬＳＴＭ神经网络，并采用历史强对流气象雷达数据
和同化系统数据训练模型，尝试在真实的强对流灾

害场景中应用训练好的ＬＳＴＭ预测模型预报强对流
天气，并进行输电线路风险预警。以 ２０２３年 ９月
１１日到９月１２日某次强对流天气过程为例，利用
所提模型，河南电力气象监测与预警中心在 ０８：００
发布了强对流风险橙色、红色预警，某２２０ｋＶ线路
在０９：３６因强对流天气发生风偏放电。下文介绍所
提模型对该次强对流过程的短临预报和风险预警

效果。

４．１　雷达外推预测
４．１．１　模型训练

收集该省近几年历史强对流天气过程的雷达

回波时间序列构建训练数据集，历史强对流天气过

程时段从几小时到几天不等，训练样本总长度从几

十到几百不等。应当选择合适的历史时间序列长

度ａ，ａ过短将无法学习到雷达历史变化趋势，过长
会遇到训练时间长、参数更新慢甚至梯度消失等

问题。

结合训练样本总长度，文中采用不同历史时间

序列长度来训练模型，用过去１ｈ、３ｈ、５ｈ和７ｈ（对
应的输入时间序列长度 ａ为１０、３０、５０和７０）的雷
达数据预测接下来１ｈ的雷达数据，从而选择出比
较合理的历史时间序列长度。实验部署相同的训

练参数，训练周期设置为１００，训练批量设置为６４，
学习率为０．００１，优化器选择Ａｄａｍ，通过训练损失曲
线来评估模型预测精度。图７为４种不同长度历史
时间序列下的训练模型损失曲线。

图７　不同时间序列长度下训练模型损失曲线对比
Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｌｏｓｓｃｕｒｖｅｓｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｍｏｄｅｌ

ｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｌｅｎｇｔｈｓ

可以看出，随着迭代次数增加，模型的损失函

数逐渐减小并趋于平稳；历史时间序列长度不同，

损失曲线趋于平稳的最小值也不同，历史时间序列

长度为１０、３０、５０时，损失函数值逐渐减小，模型准
确度在上升，历史时间序列长度为７０时，出现过拟
合，损失值反而增大。综上，时间序列长度为５０时，
模型损失函数最小，预测效果最好，因此，选择５０作
为历史时间序列长度比较合理。

４．１．２　雷达外推预测模型验证
提取发生故障的输电走廊处 ９月 １１日 ０８：００

到９月１２日２３：５４的共４０ｈ雷达回波数据，时间序
列样本总长度为４００。采用雷达时间序列预测模型
进行雷达回波时序外推，预测未来时刻的雷达回

波。雷达组合反射率外推结果的均方根误差（ｒｏｏｔ
ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）为 ７．０５４，雷达组合反射
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率序列外推预测与真实值对比结果如图８所示。可
以看出，该模型除了在２个极值点处的预测结果偏
小，且预测时间滞后几分钟外，雷达外推趋势与真

实趋势基本一致。

图８　基于ＬＳＴＭ网络的雷达回波预测值与真实值对比
Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｅｄａｎｄｔｒｕｅｖａｌｕｅｓｏｆ

ｒａｄａｒｅｃｈｏｂａｓｅｄｏｎＬＳＴＭｎｅｔｗｏｒｋ

４．２　强对流风雨雷预报
４．２．１　模型评估

气象学上临近天气预报的落区预报检验指标

主要包括命中率（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＰＯＤ）和空
报率（ｆａｌｓｅａｌａｒｍｒａｔｅ，ＦＡＲ），而气象要素的数值大
小通常采用 ＲＭＳＥ进行量化评估。根据 ＱＸ／Ｔ
２０４—２０１３《临近天气预报检验》［３６］的规定，当某地
某时段出现了风速≥１７．２ｍ／ｓ的阵性大风时，认为
发生雷暴大风；当某地某时段出现了小时降水量≥
２０ｍｍ的降水时，认为发生短时强降水；当某地某时
段出现了雷暴时，认为发生雷暴现象。

因此，文中在强对流天气落区预报检验中，根

据选定的阈值，对预报格点数据和真实格点数据进

行二值化处理，大于阈值的格点值记为１，视为该格
点发生了强对流天气；小于阈值的格点值记为０，视
为该格点未发生强对流天气。并据此统计强对流

气象要素预报的混淆矩阵，计算命中率 δＰＯＤ、空报
率δＦＡＲ、均方根误差 δＲＭＳＥ和平均绝对误差 δＭＡＥ。
其中，命中率越大，空报率越小，临近预报效果越好。

δＰＯＤ＝
ＮＴＰ

ＮＴＰ＋ＮＦＮ
（１２）

δＦＡＲ＝
ＮＦＰ

ＮＴＰ＋ＮＦＰ
（１３）

δＲＭＳＥ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
（Ｙｉ－Ｙ^ｉ）槡

２ （１４）

δＭＡＥ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
Ｙｉ－Ｙ^ｉ （１５）

式中：ＮＴＰ为强对流天气落区预报经二值化处理后，
预测值为１且真实值也为１的格点数；ＮＦＮ为预测值

为０而真实值为１的格点数；ＮＦＰ为预测值为１而真

实值为０的格点数；Ｙｉ为某气象要素预报值；Ｙ^ｉ为
某气象要素真实值；ｎ为某气象要素预报的总格
点数。

由历史强对流落区内的气象雷达数据、经纬度

地理坐标和风雨雷气象观测数据构造训练数据集，

共３０００００组样本。基于气象雷达的强对流气象要
素预报模型的落区预报命中率和空报率，以及数值

大小的均方根误差和平均绝对误差，如表２所示。

表２　不同气象要素预报效果对比
Ｔａｂｌｅ２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｓｏｆ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌｅｌｅｍｅｎｔｓ

气象要素 δＰＯＤ δＦＡＲ δＲＭＳＥ δＭＡＥ

１０ｍ风速 ０．８９７ ０．１０４ １．３８５ｍ／ｓ ０．９７４

小时降雨 ０．８８７ ０．２３９ １．７５１ｍｍ／ｈ １．０５７

雷电流强度 ０．７９５ ０．３８１ ４．０３３ｋＡ １．２７１

　　可以看出，１０ｍ风速的均方根误差为 １．３８５
ｍ／ｓ，命中率为 ０．８９７，空报率为 ０．１０４；小时降雨的
均方根误差为１．７５１ｍｍ／ｈ，命中率为０．８８７，空报率
为０．２３９；雷电流强度均方根误差为４．０３３ｋＡ，命中
率为０．７９５，空报率为０．３８１。说明该气象预报模型
对风雨雷预报的数值误差均较小，与实际观测吻合

度较高；１０ｍ风速和小时降雨量的落区预报命中率
均接近９０％，空报率较低，具有较好的预报准确性。
４．２．２　强对流风雨雷预报模型验证

将雷达序列外推结果输入强对流风雨雷预报

模型，进行强对流气象要素预报，得到１０ｍ风速、小
时降雨和雷电流强度预报结果，模型输出的预报值

与真实值对比如图９—图１１所示。同时，由雷电流
强度预报结果，计算得到该输电走廊上落雷密度为

０．０１次／ｋｍ２。

图９　基于气象雷达的强对流１０ｍ风速
预报值与真实值对比

Ｆｉｇ．９　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｅｄａｎｄｔｒｕｅｖａｌｕｅｓｏｆ
１０ｍｗｉｎｄｓｐｅｅｄｉｎｓｅｖｅｒｅｃｏｎｖｅｃｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄｏｎｗｅａｔｈｅｒｒａｄａｒ

整体来看，相比现在电力气象部门发布的 １ｈ
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图１０　基于气象雷达的强对流小时降雨
预报值与真实值对比

Ｆｉｇ．１０　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｅｄａｎｄｔｒｕｅｖａｌｕｅｓｏｆ
ｈｏｕｒｌｙｒａｉｎｆａｌｌｉｎｓｅｖｅｒｅｃｏｎｖｅｃｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄｏｎｗｅａｔｈｅｒｒａｄａｒ

图１１　基于气象雷达的强对流雷电流
强度预报值与真实值对比

Ｆｉｇ．１１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｅｄａｎｄｔｒｕｅｖａｌｕｅｓｏｆ
ｌｉｇｈｔｎｉｎｇｃｕｒｒｅｎｔｉｎｔｅｎｓｉｔｙｉｎｓｅｖｅｒｅｃｏｎｖｅｃｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄｏｎｗｅａｔｈｅｒｒａｄａｒ

分辨率气象预报数据，基于气象雷达的强对流气象

要素预报模型将预报时效提高到 ６ｍｉｎ一个预报
点。每个气象要素分开来看，小时降雨和雷电流强

度预报中在２个极值点处的预报存在误差，后续需
要继续加强该模型对离群点的训练，而１０ｍ风速预
报效果较好。

４．３　输电线路风险预警
将风雨雷预报数据输入输电线路风险预警模

型中，计算得到线路综合故障概率时序变化，并依

据风险等级发布预警讯号，如图 １２所示。需要说
明的是，由于强对流天气下的风速多变，特别是飑

线风，仅依靠气象雷达数据无法精确预测出具体的

风向，因此在输电线路风偏放电概率计算中取最严

重情形，即假设风向与输电线路走向垂直。

由图 １２可以看出，文中构建的基于气象雷达
的输电线路预警模型预报该条线路在 ９月 １２日
０９：３０—０９：４８的综合故障概率超过８０％，发布Ⅰ级

图１２　输电线路故障概率与风险预警结果
Ｆｉｇ．１２　Ｆａｕｌｔｓｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙａｎｄｒｉｓｋｅａｒｌｙ
ｗａｒｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｌｉｎｅｓ

红色预警讯号。实际该条输电线路记录在０９：３６由
于大风而发生风偏故障。应用效果表明，文中所提

强对流风险预警模型有效，且相比现阶段 １ｈ分辨
率的气象预报，既提高了预报的分辨率，又提高了

预报时效，可以满足强对流天气下输电线路风险预

警的需要。

５　结论

文中利用气象雷达拼图、风速和降雨量同化数

据以及电网雷电定位数据，构建了基于深度学习的

强对流风雨雷短临预报模型，用于开展输电线路风

险预警，有效提升了中小尺度天气的预测能力，提

高了输电线路强对流故障预警的预报时效。经过

算例验证，得到结论如下：

（１）雷达回波拼图是强对流天气监测和预报
的重要数据源，文中构建了基于 ＬＳＴＭ网络的雷达
回波序列预测模型，实现了１ｈ的雷达回波趋势外
推，可用于强对流天气下的风速、降雨和雷电

预报。

（２）利用雷达回波拼图作为输入，将风速、降雨
量同化数据和电网雷电定位数据作为输出，训练得

到深度学习网络模型，可实现每０．０１°×０．０１°／６ｍｉｎ
一个格点，滚动预报未来１ｈ的强对流气象要素和
落区。测试结果表明，１０ｍ风速的均方根误差为
１．３８５ｍ／ｓ、命中率为０．８９７，小时降雨的均方根误差
为１．７５１ｍｍ／ｈ、命中率为０．８８７，雷电流强度均方根
误差为４．０３３ｋＡ、命中率为０．７９５，与实际观测吻合
度较高，落区预报也取得了较好的效果。

（３）采用强对流风雨雷临近预报结果，通过评
估输电线路风偏、断线倒塔和雷击故障概率，开展

强对流灾害风险预警，并在河南电网开展应用，案

例分析表明所提方法可以用于电网强对流风险预

警和电网运维决策指导。

５９１ 寇晓适 等：基于雷达回波与ＬＳＴＭ的输电线路强对流灾害风险预警方法



应用情况表明，文中的雷达序列外推模型和小

时降雨预报模型在极值处预报结果略微偏小，因此

还需要在极值点预测方面进行效果提升。此外，对

于小于１ｋｍ的微地形区域的预报效果也有待完善。
后续研究可以通过加入更多极端强对流的案例样

本或者加入每条故障线路设计参数作为特征值来

训练模型。
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２０２２，２１７：１０８０７２．

［１７］邓红雷，周晨，夏桥，等．基于多维极值分布的风雨荷载下
输电线路风偏放电概率分析［Ｊ］．电力科学与技术学报，
２０２１，３６（２）：６７７５．
ＤＥＮＧＨｏｎｇｌｅｉ，ＺＨＯＵＣｈｅｎ，ＸＩＡＱｉａｏ，ｅｔａｌ．Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙａｎａ
ｌｙｓｉｓｏｆｗｉｎｄａｇｅｙａｗｄｉｓｃｈａｒｇｅｕｎｄｅｒｗｉｎｄａｎｄｒａｉｎｌｏａｄｓ
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ＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２１，３６
（２）：６７７５．

［１８］王海涛，谷山强，吴大伟，等．基于数值天气预报的输电线
路风偏闪络预警方法［Ｊ］．电力系统保护与控制，２０１７，４５
（１２）：１２１１２７．
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ＷＡＮＧＨａｉｔａｏ，ＧＵＳｈａｎｑｉａｎｇ，ＷＵＤａｗｅｉ，ｅｔａｌ．Ｍｅｔｈｏｄｆｏｒ
ｗｉｎｄａｇｅｙａｗｆｌａｓｈｏｖｅｒｗａｒｎｉｎｇｏｆｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｌｉｎｅｓｂａｓｅｄｏｎ
ｎｕｍｅｒｉｃａｌｗｅａｔｈｅｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＰｏｗｅｒＳｙｓｔｅｍＰｒｏｔｅｃｔｉｏｎａｎｄ
Ｃｏｎｔｒｏｌ，２０１７，４５（１２）：１２１１２７．

［１９］郭志民，王伟，李哲，等．强对流天气下输电线路多因素风
险动态评估方法［Ｊ］．电网技术，２０１７，４１（１１）：３５９８３６０８．
ＧＵＯＺｈｉｍｉｎ，ＷＡＮＧＷｅｉ，ＬＩＺｈｅ，ｅｔａｌ．Ｄｙｎａｍｉｃｍｕｌｔｉｒｉｓｋ
ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｍｅｔｈｏｄｏｆｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｌｉｎｅｓｕｎｄｅｒｓｅｖｅｒｅｃｏｎｖｅｃ
ｔｉｖｅｗｅａｔｈｅｒ［Ｊ］．ＰｏｗｅｒＳｙｓｔｅｍＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１７，４１（１１）：
３５９８３６０８．

［２０］胡家晖，卢楚翰，姜有山，等．深度学习模型ＴＡＧＡＮ在强对
流回波临近预报中的应用［Ｊ］．大气科学，２０２２，４６（４）：
８０５８１８．
ＨＵＪｉａｈｕｉ，ＬＵＣｈｕｈａｎ，ＪＩＡＮＧＹｏｕｓｈａｎ，ｅｔａｌ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆ
ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌＴＡＧＡＮｉｎｎｏｗｃａｓｔｉｎｇｏｆｓｔｒｏｎｇｃｏｎｖｅｃｔｉｖｅ
ｅｃｈｏ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０２２，４６
（４）：８０５８１８．

［２１］尹麒名，甘建红，漆慧，等．一种改进的循环神经网络雷达
图像外推算法［Ｊ］．气象科技，２０２１，４９（１）：１８２４，４５．
ＹＩＮＱｉｍｉｎｇ，ＧＡＮＪｉａｎｈｏｎｇ，ＱＩＨｕｉ，ｅｔａｌ．Ａｎｉｍｐｒｏｖｅｄａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｏｆｒａｄａｒｉｍａｇｅｅｘｔｒａｐｏｌａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＭｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２１，４９
（１）：１８２４，４５．

［２２］陈家慧，张培昌．用天气雷达回波资料作临近预报的ＢＰ网
络方法［Ｊ］．南京气象学院学报，２０００，２３（２）：２８３２８７．
ＣＨＥＮＪｉａｈｕｉ，ＺＨＡＮＧＰｅｉｃｈａｎｇ．Ｔｈｅｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｔ
ｗｏｒｋｍｅｔｈｏｄｆｏｒｎｏｗｃａｓｔｉｎｇｕｓｉｎｇｗｅａｔｈｅｒｒａｄａｒｄａｔａ［Ｊ］．Ｊｏｕｒ
ｎａｌｏｆＮａｎｊｉｎｇＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＭｅｔｅｏｒｏｌｏｇｙ，２０００，２３（２）：２８３２８７．

［２３］黄兴友，马玉蓉，胡苏蔓．基于深度学习的天气雷达回波序
列外推及效果分析［Ｊ］．气象学报，２０２１，７９（５）：８１７８２７．
ＨＵＡＮＧＸｉｎｇｙｏｕ，ＭＡＹｕｒｏｎｇ，ＨＵＳｕｍａｎ．Ｅｘｔｒａｐｏｌａｔｉｏｎａｎｄ
ｅｆｆｅｃｔａｎａｌｙｓｉｓｏｆｗｅａｔｈｅｒｒａｄａｒｅｃｈｏｓｅｑｕｅｎｃｅｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＡｃｔａＭｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０２１，７９（５）：８１７
　　　８２７．

［２４］廖峥，熊小伏，李新，等．基于ＢＰ神经网络的输电线路舞动
预警方法［Ｊ］．电力系统保护与控制，２０１７，４５（１９）：１５４
　　　１６１．
ＬＩＡＯＺｈｅｎｇ，ＸＩＯＮＧＸｉａｏｆｕ，ＬＩＸｉｎ，ｅｔａｌ．Ａｎｅａｒｌｙｗａｒｎｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｏｆｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｌｉｎｅｇａｌｌｏｐｉｎｇｂａｓｅｄｏｎＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋ［Ｊ］．ＰｏｗｅｒＳｙｓｔｅｍ ＰｒｏｔｅｃｔｉｏｎａｎｄＣｏｎｔｒｏｌ，２０１７，４５
（１９）：１５４１６１．

［２５］ＷＡＮＧＹＢ，ＷＵＨＸ，ＺＨＡＮＧＪＪ，ｅｔａｌ．ＰｒｅｄＲＮＮ：ａｒｅｃｕｒ
ｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉ
ｇｅｎｃｅ，２０２３，４５（２）：２２０８２２２５．

［２６］张露，颜宏文，马瑞．基于改进 ＤＢＳＣＡＮＲＮＮ的电力负荷
建模及可调特征提取［Ｊ］．智慧电力，２０２３，５１（３）：３９４５．
ＺＨＡＮＧＬｕ，ＹＡＮＨｏｎｇｗｅｎ，ＭＡＲｕｉ．Ｐｏｗｅｒｌｏａｄｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄ
ａｄｊｕｓｔａｂｌｅｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄＤＢＳＣＡＮＲＮＮ
［Ｊ］．ＳｍａｒｔＰｏｗｅｒ，２０２３，５１（３）：３９４５．

［２７］赵振兵，强一凡，李信，等．基于改进循环神经网络的配电
网超短期功率预测方法［Ｊ］．电力科学与技术学报，２０２２，

３７（５）：１４４１５４．
ＺＨＡＯＺｈｅｎｂｉｎｇ，ＱＩＡＮＧＹｉｆａｎ，ＬＩＸｉｎ，ｅｔａｌ．Ｕｌｔｒａｓｈｏｒｔｔｅｒｍ
ｐｏｗｅｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎｉｍ
ｐｒｏｖｅｄｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒ
ＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２２，３７（５）：１４４１５４．

［２８］ＪＩＮＧＪＲ，ＬＩＱ，ＰＥＮＧＸ．ＭＬＣＬＳＴＭ：ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇｔｈｅｓｐａｔｉｏ
ｔｅｍｐｏｒａｌｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌｗｅａｔｈｅｒｒａｄａｒｅｃｈｏｅｓ
ｆｏｒｅｃｈｏｓｅｑｕｅｎｃｅｅｘｔｒａｐｏｌａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｓｅｎｓｏｒｓ（Ｂａｓｅｌ，Ｓｗｉｔｚｅｒ
ｌａｎｄ），２０１９，１９（１８）：３９８８．

［２９］曹志强，陈洁．智能电网中基于批标准化ＬＳＴＭ的互感器故
障诊断技术［Ｊ］．电力科学与技术学报，２０２３，３８（６）：
１５２１５８．
ＣＡＯＺｈｉｑｉａｎｇ，ＣＨＥＮＪｉｅ．Ｏｎｌｉｎｅｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇａｎｄｆａｕｌｔｄｉａｇ
ｎｏｓｉｓｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｆｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅＬＳＴＭｗｉｔｈｂａｔｃｈ
ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈ
ｎｏｌｏｇｙ，２０２３，３８（６）：１５２１５８．

［３０］朱育钊，方文田，方逸越，等．基于多源信息融合的金属氧
化物避雷器运行状态评价方法［Ｊ］．电瓷避雷器，２０２３（３）：
２４３０，３７．
ＺＨＵＹｕｚｈａｏ，ＦＡＮＧＷｅｎｔｉａｎ，ＦＡＮＧＹｉｙｕｅ，ｅｔａｌ．Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｏｆｍｅｔａｌｏｘｉｄｅｓｕｒｇｅａｒｒｅｓｔｅｒｏｐｅｒａｔｉｏｎｓｔａｔｅｂａｓｅｄｏｎ
ｍｕｌｔｉｓｏｕｒｃｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｕｓｉｏｎ［Ｊ］．ＩｎｓｕｌａｔｏｒｓａｎｄＳｕｒｇｅＡｒ
ｒｅｓｔｅｒｓ，２０２３（３）：２４３０，３７．

［３１］许道林，谢兵，伍毅，等．基于多层双向递归神经网络的短
期电力负荷预测［Ｊ］．电力电容器与无功补偿，２０２２，４３
（２）：９６１０４．
ＸＵＤａｏｌｉｎ，ＸＩＥＢｉｎｇ，ＷＵＹｉ，ｅｔａｌ．Ｓｈｏｒｔｔｅｒｍｐｏｗｅｒｌｏａｄｐｒｅ
ｄｉｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｌａｙｅｒｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋ［Ｊ］．ＰｏｗｅｒＣａｐａｃｉｔｏｒ＆ＲｅａｃｔｉｖｅＰｏｗｅｒＣｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ，
２０２２，４３（２）：９６１０４．

［３２］熊小伏，王伟，王建，等．基于天气雷达数据的强对流天气
下输电线风偏放电预警方法［Ｊ］．电力自动化设备，２０１８，
３８（４）：３６４３．
ＸＩＯＮＧＸｉａｏｆｕ，ＷＡＮＧＷｅｉ，ＷＡＮＧＪｉａｎ，ｅｔａｌ．Ｅａｒｌｙｗａｒｎｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｆｏｒｗｉｎｄｓｗｉｎｇｄｉｓｃｈａｒｇｉｎｇｏｆｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｌｉｎｅｓｕｎｄｅｒ
ｓｅｖｅｒｅｃｏｎｖｅｃｔｉｖｅｗｅａｔｈｅｒｂａｓｅｄｏｎｗｅａｔｈｅｒｒａｄａｒｄａｔａ［Ｊ］．Ｅ
ｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＥｑｕｉｐｍｅｎｔ，２０１８，３８（４）：３６４３．

［３３］梁宇，周腊吾，魏瑞增，等．基于雷达组合反射率的架空线
路走廊雷电风险预警［Ｊ］．南方电网技术，２０２０，１４（１０）：
５５６４．
ＬＩＡＮＧＹｕ，ＺＨＯＵＬａｗｕ，ＷＥＩＲｕｉｚｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ｌｉｇｈｔｎｉｎｇｒｉｓｋ
ｅａｒｌｙｗａｒｎｉｎｇｆｏｒｏｖｅｒｈｅａｄｌｉｎｅｃｏｒｒｉｄｏｒｓｂａｓｅｄｏｎｒａｄａｒｃｏｍ
ｂｉｎｅｄｒｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙ［Ｊ］．ＳｏｕｔｈｅｒｎＰｏｗｅｒＳｙｓｔｅｍ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，
２０２０，１４（１０）：５５６４．

［３４］翁世杰．架空输电线路大风灾害预警方法研究［Ｄ］．重庆：
重庆大学，２０１５．
ＷＥＮＧＳｈｉｊｉｅ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｆｗｉｎｄｄｉｓａｓｔｅｒｅａｒｌｙｗａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄ
ｆｏｒｏｖｅｒｈｅａｄｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｌｉｎｅｓ［Ｄ］．Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ：ＣｈｏｎｇｑｉｎｇＵ
ｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１５．
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作者简介：

寇晓适

　　寇晓适（１９７８），男，博士，教授级高级工程
师，从事电网防灾减灾相关工作（Ｅｍａｉｌ：
２４９５９０７５７＠ｑｑ．ｃｏｍ）；

王德琳（１９９９），女，硕士在读，研究方向为
电网风险评估与气象灾害预警；

柯佳颖（１９９７），女，博士，工程师，从事电
力气象分析与应用相关工作。
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