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摘要：近年来，输电线路因山火引起的跳闸停电事故越来越多，严重影响了电网的安全稳定，山火风险防控俨然

已成为电网防灾减灾的重要研究课题。考虑到输电线路山火风险的影响因素多而复杂，提出了一种基于 BP 神经

网络的山火风险评估模型。通过研究分析 220 kV 及以上输电线路山火灾害高发的实际情况，确定山火主要影响因

子作为模型的输入，将山火风险等级作为模型的输出，利用 Matlab 建立基于 BP 神经网络的山火风险评估模型。

实验结果表明该模型能有效地预测山火风险，对及时发布预警消息具有重要意义。 
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Abstract: The power outage accidents of transmission line happened more and more frequently because of forest fire 

disasters, which seriously affected the safety and stability of the grid. Forest fire risk the transmission line is becoming an 

important research topic for disaster prevention and mitigation of grid. Considering the complexity and variability of fire risk 

factors, this paper proposes a forest fire risk assessment model based on BP neural network of transmission line. Combining 

with the actual situation of high incidence of forest fire disasters in some places of 220 kV transmission lines and above, 

several factors and the actual fire assessment grade are chosen to serve as the input of model and the output of model 

respectively. Thus, the risk assessment model is established. The experiment results show that the model predicts fire risk of 

transmission line effectively, which is of great significance to give a warning message timely for grid. 
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0  引言 

近些年来，伴随经济的快速进步，电力建设作

为国家发展的基础也得到了飞速的发展，以特高压

为骨干网架的长距离大容量输电线路网络日趋完

善，与此同时，绝大部分输电线路会大范围穿越林

区和传统烧荒地区，这些地区在春节清明等特殊时

期或极端气象条件下，极易发生山火自然灾害。线

路周边山火一旦爆发，在迅速向四周扩散的过程中，

很容易蔓延到输电线路附近，从而引发输电线路跳

闸。统计可知，山火造成的跳闸故障绝大部分重合

闸会失败，进而导致大规模停电，严重影响地区生

活质量，给当地造成很大的经济损失。 

我国南方及东北地区的多林地区地形复杂、气

候多变、森林浓密且种类繁多，给山火的触发提供

了物质基础，导致当地输电线路因山火爆发造成的

跳闸事件频发，对电网的安全稳定运行构成了严重

的威胁，山火爆发俨然已经成为影响输电系统稳定

运行的主要因素之一。据云南电网输电运行检修分

公司初步统计：2011 年至 2015 年，云南省 110 kV

及以上输电线路附近发生 230 次山火险情，因山火

跳闸故障频繁(45 次)，是除了雷击以外，输电线路

跳闸故障最严重的灾害，而其山火隐患是所有灾害

类型中最为严重的，需要重点监控[1]。从以上这些

数据都可以看出山火灾害已经成为了云南电网安全

运行的重大隐患之一。因此，对输电线路周边山火
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灾害进行风险评估，有效地预测山火发生时输电线

路的可靠性并做出相应预警，对于指导决策维护电

网稳定性具有重要意义[2-4]。 

本文基于某网省公司近年来山火隐患及灾害高

发事件，结合输电线路巡视数据、气象监测数据、

林业局森林火情监测数据以及山火监测数据，研究

山火致灾因子，利用 BP 神经网络模型对山火灾害

进行风险评估，建立山火风险评估模型，有效地对

输电线路上山火发生进行预警，对指导后续对应的

应急防治措施的开展，降低电网灾害损失具有重要

的意义。 

1   山火跳闸机理分析 

1.1 影响因子分析 

我国近年来由于积极推行退耕还林、封山育林

等政策，大幅度提高了森林覆盖率和森林植被密度，

为山火自然灾害提供了物质基础。而厄尔尼诺现象

和全球变暖的大环境为山火高发提供了气象环境基

础。在电力行业，伴随电力传输大建设，越来越多

输电线路贯穿林区，山火发生时，极易影响附近线

路的安全运行，导致山火紧急跳闸故障及线路本体

损坏等安全问题。综上分析，输电线路山火跳闸影

响因素包括以下几个方面。 

1) 物质基础 

山火对输电线路的影响主要包括林区组成及其

主要特性。林木种类、林木层次关系、林木密度、

林木树龄等都会对山火发展产生影响。一般来说，

针叶林较阔叶林易燃，落叶阔叶林较常绿阔叶林易

燃，单层林易发生地面火，多层林易发生树冠火，

林木密度和树龄越高抗火性越强。当然，具体问题

需要结合现场情况具体分析。 

2) 气象环境基础 

在森林物质条件具备，林区着火主要取决于当

前气象环境，直观表现为森林防火等级。其中，温

度、降水量、相对湿度、风速、风向、连续干旱等

均会影响林区山火的发生。 

3) 季节特性 

山火伴随着非常强烈的季节特性，春秋季、春

节清明等传统节日是引发山火的主要时期，需要重

点监控[5-6]。 

1.2 发生机理分析 

当山火发生于输电线路附近时，线路周边环境

温度升高，空气中分子内能增大，致使粒子的热运

动加剧，各类粒子的撞击动能增大，从而使产生撞

击游离的概率变大。在电场力的作用下，电子的动

能进一步增大，更容易造成撞击游离，有利于形成

电子崩。山火的外焰温度能达到 1000~1177 ℃，山

火的高温能使空气热游离出一部分带电粒子，这些

是山火高温降低输电线路电气外绝缘强度，造成输

电线路短路跳闸的主要因素。 

与此同时，山火发生时会伴随着大量的烟尘，

这些烟尘降低了空气的介电常数。烟尘随着热气流

不断上升，容易与空气中游离的电子结合，促进了

接地体和导线之间的电子崩的发展。同时，烟尘中

还有少量的焦油，随着热运动的扩散，容易粘上绝

缘子，造成绝缘子的闪络电压降低。如果山火烧到

杆塔旁边，产生大量浓烟将环绕绝缘子并有一部分

粘在其上面，将直接发生绝缘子闪络造成跳闸事故。 

统计输电线路山火跳闸事故处理记录可知，山

火造成的跳闸事故，重合闸成功率很低。分析得出，

山火导致输电线路跳闸后，自动重合闸装置将在很

短的时间内合闸送电，将产生比正常运行电压更高

的操作过电压，而此时山火仍然在燃烧，空气介质

的绝缘强度还没有来得及恢复，将再次击穿空气间

隙。所以由于绝缘子受山火污秽影响发生闪络而造

成的跳闸故障，重合闸极易失败。故山火跳闸相对

于其他输电线路故障，有着更加严重的危害[7-10]。 

2   基于神经网络山火灾害风险评估模型 

2.1 BP 神经网络 

山火灾害的形成一般是致灾因子的危险性加上

承灾体的脆弱性共同决定的。这导致在实际应用中，

山火灾害风险受到很多因素制约，其大部分因素具

有很多的不确定性和复杂性，难以用精确的表达式

进行预测。而神经网络因其具有很强的自适应性、

自组织性、泛化能力和非线性映射能力，能够更好

地描述这种非线性、复杂度高的问题。 

现存的神经网络模型有很多，其中误向反向传

播(BP)神经网络模型结构简单，算法成熟，在实际

应用中被广泛采用。BP 神经网络模型是一种按照误

差逆传播算法训练的多层(≥3 层)前馈网络模型，其

网络拓扑结构包含三层：输入层、隐含层和输出层。

相邻层神经元之间相互全连接，同层内无连接，各

层神经元之间也无反馈连接。模型在训练过程中，

具有很强的自适应与自组织能力。上一组训练样本

从输入层进入网络，激活神经元，直到输出层，通

过改变下次训练突触权重值，使得目标输出与实际

输出之间误差越来越小，通过不断地修正权重，以达

到适应周围环境的要求，不断提高模型准确度[11-14]。 

2.2 山火灾害风险评估模型 

基于神经网络的输电线路山火灾害风险评估模
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型的基本思想是：首先对输电线路巡视数据、气象

监测数据、林业局森林火情监测数据以及山火监测

等数据，研究山火主要影响因子，作为自变量 X，

输入到神经网络系统中；其次将山火灾害风险等级

作为因变量 Y，作为模型的输出，建立两者的非线

性关系模型。本文采用 3 层 n×d×m BP 神经网络，

如图 1 所示。输入层有 n 个神经元，即 n 个影响因

素；隐含层有 d 个神经元；输出层有 m 个神经元。

具体步骤如下所述。 

Step1 确定风险影响因子：自变量 X 和风险等

级因变量 Y； 

Step2 建立 BP 神经网络模型； 

Step3利用训练数据，训练出BP神经网络模型； 

Step4 利用训练出的模型对输电线路山火进行

风险评估并作出相应警示。 

 

图 1 基于 BP 神经网络山火灾害风险评估模型 

Fig. 1 Forest fire risk evaluation model based on 

BP neural network 

2.3 网络结构 

输入层的节点数与山火影响因子有关，本文结

合历史输电线路巡视数据、气象监测数据和火情监

测数据等对输电线路山火灾害影响因素进行分析，

确定了主要影响输电线路山火的因素有降水量、温

度、风速、相对湿度、坡度、坡向、人口密度、风

俗节气、森林覆盖率、路网密度、林木年龄以及林

木种类等，因此在神经网络结构中，选取以上 12

个影响因素作为网络输入层神经元，即输入变量有：

降水量(x1)、温度(x2)、风速(x3)、相对湿度(x4)、坡

度(x5)、坡向(x6)、人口密度(x7)、风俗节气(x8)、森

林覆盖率(x9)、路网密度(x10)、林木年龄(x11)、林木

种类(x12)。 

输出层由 3 个神经元 y1、y2、y3构成，取值为 0

或 1，(y1，y2，y3)构成的 0-1 序列分别代表山火风

险等级。输电线路山火风险分为 5 个等级，如表 1

所示，“000”代表无风险，“001”代表低风险，

“010”代表中等风险，“011”代表较高风险，“100”

代表高风险。关于隐含层的选择，本文采用逐步试

验法进行选取，依次试验了 2N+1、 N M 、

( [1,10])N M     等常见的隐含层选取办法，

最终找出最合适的隐含层神经元个数。其中 N 代表

输入层节点数，M 代表输出层节点数[12-16]。 

表 1 山火风险等级划分及表示 

Table 1 Classification and expression of the forest fire risk grade 

风险等级 y1 y2 y3 

无风险 I 0 0 0 

低风险 II 0 0 1 

中等风险 III 0 1 0 

较高风险 IV 0 1 1 

高风险 V 1 0 0 

2.4 输入数据预处理 

在神经网络训练前，需要对网络结构中的输入

层数据进行无量纲归一化的预处理。针对输电线路

山火影响因子的自身特征，将预处理过程分为两类。 

1) 实数类影响因子。山火影响因子中有些因子

是实数类的，如降水量(x1, mm/天)、温度(x2, ºC)、

风速(x3, m/s)、相对湿度(x4，%)、坡度(x5, (º))、人

口密度(x7, 人/hm2)、森林覆盖率(x9, %)、路网密度

(x10, m/hm2)，这一类输入变量采用的归一化方法是

min-max 标准化方法。对于以上 xi采用公式(1)进行

标准化处理，得到新的自变量数据 xi'作为输入数据。 

min

max min
i

i

x
x


 


              (1) 

2) 文字类影响因子。影响因子中有一些因素只能

用文字表达，但是其在输电线路山火灾害中的影响还

不容忽视，例如坡向(x6)、风俗节气(x8)、林木年龄(x11)、

林木种类(x12)，对于这一类文字类描述型自变量采用

如表 2 的方法对其进行赋值。 

表 2 山火风险影响因子赋值 

Table 2 Impact factor of forest fire risk assignment 

影响因子 文字描述 危险等级 归一化 

阴面 1 0.33 
坡向(x6) 

阳面 2 0.67 

非山火高发期 1 0.33 
风俗节气(x8) 

山火高发期 2 0.67 

大于 50 3 0.5 

大于 20，小于 50 2 0.33 林木年龄(x11) 

小于 20 1 0.17 

易燃性 2 0.67 
林木种类(x12) 

非易燃性 1 0.33 
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2.5 模型算法训练 

BP 神经网络在进行预测前，需要利用样本数据

进行学习训练，训练主要分两个过程：信息的正向

传播和误差的反向传播。 

1) 信息的正向传播过程。输入层各神经元接收

到的外界信息通过输入层到达隐含层，经过隐含层

处理并计算出每个单元的实际输出值，将结果传输

给输出层。本文中输入层有 12 个神经元，即 12x R , 

X=(x1, x2, x3, , x12)；隐含层有 d个神经元，即 dh R , 

h=(h1, h2, h3, , hd)；输出层有 3 个神经元，即 3y R , 

y=(y1, y2, y3)。假设分别用 wij 和 qj 表示输入层与隐

含层之间的权值和阈值，用 wjk 和 qk 表示隐含层与

输出层之间的权值和阈值，网络节点输出模型如下

所述。 

隐含层节点： 
12

1

( ( )


  j ij i j
i

h f w x q           (2) 

输出层节点： 

1

d

k jk j k
j

y f w h q


 
   

 
          (3) 

隐含层和输出层传递函数选择的均是 sigmoid

函数。 

单个样本误差计算模型为 

 
3

2

real
1

1

2
k

k

e y y


            (4) 

式中，yreal和 yk分别表示真实值和网络输出值。 

2) 误差的反向传播过程。根据真实值与输出值

之间的误差反复修正权值和阈值，使得误差函数值

达到最小。本文利用梯度下降法不断地修正权值和

阈值。根据著名的 δ 学习规则，在隐含层和输出层

之间误差计算公式为 

   real 1k k k ky y y y             (5) 

根据梯度下降法，其修正后的权值和阈值分别为 

1jk jk k jw w h                 (6) 

2k k kq q                   (7) 

式中： jkw 、 jkw 分别代表修正前后的权值； kq 、 kq

代表修正前后的阈值；η1、η2 代表权值和阈值的修

正系数。 

在输人层与隐含层之间，误差计算公式为 

 
1

1
m

j j j k jk
i

h h w 


              (8) 

修正后权重及阈值分别为 

1ij ij j iw w x                  (9) 

2j j jq q                   (10) 

式中： ij ijw w、 分别代表修正前后的权值； j jq q、 代表

修正前后的阈值； 1 2 、 代表权值和阈值的修正系数。 

3   工程应用 

本文以 2011 年至 2015 年南方某省电网公司 5

年的输电线路山火有关的监测数据中具有代表性的

数据共 100 组作为样本集，为了让模型更加精确，

样本集中数据均匀地包含了表 1 中所列出的 5 种山

火风险等级，每一种风险等级均有 20 组样本数据。

模型训练利用的是 Matlab[15]关于神经网络的仿真

实验坏境。 

在样本集训练过程中，本文分别采用了 12× 

25×3，12×6×3，12×10×3 这三种网络结构，利

用梯度下降法修正模型中权值和阈值，每种网络结

构均设定最大循环次数为 20 000，目标误差为

0.001，初始的学习速度为 0.02，然后将样本数据输

入到网络中进行训练。如图 2—图 4 所示，三种网

络结构下，分别经过 12 587 次、5665 次、8944 次

训练后，误差达到 0.001 的要求，可见第二种网络 

 
图 2 网络 12×25×3 结构得到的训练误差曲线 

Fig. 2 Error curve trained by 12×25×3 

 

图 3 采用网络 12×6×3 结构得到的训练误差曲线 

Fig. 3 Error curve trained by 12×6×3 
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图 4 采用网络 12×10×3 结构得到的训练误差曲线 

Fig. 4 Error curve trained by 12×10×3 

结构 12× 6×3(N× N M ×M)收敛速度最快，

因此在预测过程中，采用这种网络结构。 

最终利用训练好的网络对 10 组数据进行山火

风险评估预测。先对输入数据进行了预处理，然后

利用 Matlab 进行预测，得到表 3 中的预测结果。结

果表明，BP 神经网络能够准确地识别出输电线路山

火风险等级，识别准确率高。 

表 3 输电线路山火风险预测结果 

Table 3 Perdition results of risk grade of transmission line 

真实值 预测值 

编号 风险 

等级 
1 2 3, ,y y y  1Y  2Y  3Y  

风险 

等级 

1 I 0,0,0 0.0021 0.0014 0.0012 I 

2 IV 0,1,1 0.0027 0.9952 0.9842 III 

3 III 0,1,0 0.0017 0.9521 0.0034 IV 

4 III 0,1,0 0.0026 0.9764 0.0035 III 

5 IV 0,1,1 0.0025 0.9758 0.9424 IV 

6 IV 0,1,1 0.0019 0.9217 0.9354 IV 

7 II 0,0,1 0.0014 0.0012 0.9752 II 

8 IV 0,1,1 0.0053 0.9543 0.8947 IV 

9 V 1,0,0 0.8751 0.0041 0.0057 V 

10 V 1,0,0 0.9954 0.0021 0.0034 V 

4   结论 

本文结合电网历史监测数据，包括气象、火情

和线路巡检等，找出山火影响因子，研究并提出了

一种基于 BP 神经网络的输电线路山火风险等级评

估模型。该模型能够有效地预测输电线路走廊的山

火发生情况，并对输电线路因山火跳闸事件作出评

估、分析和预警，提高对突发事件的防范能力和治

理能力，为输电线路安全稳定运行提供了强有力的

支撑和保障。 
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