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物理知识引导下覆冰迭代自迁移预测 
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摘要：高影响覆冰事件对电力系统的稳定运行构成威胁。然而，在小样本场景下，传统的物理知识引导和数据模

型驱动的预测效果欠佳。因此，将物理信息神经网络(physics-informed neural network, PINN)与自迁移学习

(self-transfer learning, STL)融合，提出一种物理知识引导下覆冰迭代自迁移(physics knowledge guided iterative 

self-transfer learning, PKG-ISTL)模型。首先，将数据划分为源域及目标域，构建包含空间、特征与时间维度的三

维张量，实现滑动窗口覆冰预测。其次，将 PINN 与 STL 融合搭建模型。在源域分支，训练具备物理知识的 PINN

指导模型。在自迁移分支，应用多核最大均值差异进行域自适应处理。在目标域分支，运用知识蒸馏将专家模型

中的物理知识自迁移至受训模型。最后，利用广西省某区段多个输电线路的历史覆冰数据进行算例仿真，并通过

可解释性分析，揭示气象、力学、线路及覆冰因素等对线路覆冰的影响程度。结果表明，相比传统数据模型驱动，

PKG-ISTL 模型预测精度提升 47.69%，验证了其在小样本场景的有效性。 
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Abstract: High impact icing events pose a threat to the stable operation of power systems. However, under small-sample 

scenarios, traditional physics-knowledge guidance and data-driven prediction methods often have poor performance. 

Therefore, a physics knowledge guided iterative self-transfer learning (PKG-ISTL) model is proposed, integrating physics 

informed neural network (PINN) with self-transfer learning (STL). First, the data is divided into source and target 

domains, and a three-dimensional tensor containing spatial, feature, and temporal dimensions is constructed to achieve 

sliding-window-based icing prediction. Second, the model is built by combining PINN and STL. In the source domain 

branch, a PINN is trained to guide the model using physics knowledge. In the self-migration branch, multi-kernel 

maximum mean discrepancy is applied for domain adaptation. In the target domain branch, knowledge distillation is used 

to transfer physics knowledge from the expert model to the trained model. Finally, historical icing data from transmission 

lines in Guangxi province are used for simulation. Through interpretability analysis, the influence of meteorological, 

mechanical, line, and icing factors on line icing is revealed. Results show that compared to traditional data-driven models, 

the PKG-ISTL model improves prediction accuracy by 47.69%, verifying its effectiveness in small-sample scenarios. 
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0  引言 

极端天气事件频发，覆冰频率呈现上升趋势，其

影响程度愈发显著[1-4]。2024 年 2 月，大范围冻雨事

件对我国中东部地区电力系统的可靠性造成威胁[5]，

凸显灾前覆冰预测的重要性[6]。针对低频率高影响

的覆冰事件，覆冰与非覆冰样本比例严重失衡，预测

模型往往性能受限[7]。因此，亟须开发适应于小样本

场景的预测模型，实现对覆冰事件的预测与评估。 
目前覆冰预测建模主要有 2 种方法：物理知识

引导与数据模型驱动[8-10]。1) 物理知识引导融入覆

冰机理，建立如 Imai、Goodwin 及 Makkonen 等模

型模拟覆冰形成过程[11-12]，具有较强的可解释性，但

参数选择复杂，限制了其在小样本场景中的应用效

果。2) 数据模型驱动方法利用机器学习和深度学习

技术进行预测。传统机器学习方法，如线性回归

(linear regression, LR)、决策树(decision tree, DT)、
随机森林 (random forest, RF)、自适应增强算法

(adaptive boosting, AdaBoost)与多层感知器(multilayer 
perceptron, MLP)等[13]，依赖大量标记数据，难以在

小样本场景中取得理想效果；深度学习方法，如卷

积神经网络(convolutional neural network, CNN)、长

短期记忆网络(long short-term memory, LSTM)、门

控循环单元(gated recurrent units, GRU)、双向循环神

经 网 络 (bidirectional recurrent neural network, 
Bi-RNN)、与双向长短期记忆网络(bidirectional long 
short-term memory, Bi-LSTM)等[14-16]，虽在小样本场

景中表现优异，但缺乏物理知识引导，可解释性较差。 
为兼顾预测精度与模型可解释性，物理信息神

经网络(physics-informed neural network, PINN)被提

出[17]，广泛应用于流体力学、热传导等领域。文献

[18]提升了油藏流体的预测精度，文献[19]有效重构

了传热模拟中的未知热边界条件，文献[20]实现了

复杂应力环境下材料疲劳寿命的精准预测。综上所

述，PINN 在覆冰预测领域具有潜在优势，既能保

持深度学习的高预测能力，又能增强模型的可解释

性。然而，PINN 在小样本场景中的应用仍面临挑

战，尤其是在处理不同区域数据时，如何应对空间

差异性以及区域独立建模带来的分布差异性问题仍

需进一步研究。 
另外，自迁移学习(self transfer learning, STL)

已在覆冰预测、图像识别与故障检测等领域证实其

有效性[21]。STL 在小样本场景中，显著提升模型性

能。文献[22]显示 STL 在有限结冰图像数据集上依

然能够实现有效识别。文献[23]通过静态叶片模型

的自迁移，提高旋转叶片覆冰状态预测准确性。文

献[24]应用 STL 实现了风力涡轮机故障检测。STL
在小样本场景中显著提升模型性能，通过域自适应

技术如多核最大均值差异(multi-kernel maximum mean 
discrepancy, MK-MMD)等，适配源域与目标域的分

布差异[25-26]。为提升小样本场景的泛化能力，可选

择基于样本、特征或模型的 STL 类型等[27]，并融合

知识蒸馏[28]，以减少模型参数，提升模型在小样本

场景下的性能。 
在小样本场景中，物理知识引导方法对小样本

数据适应性差，参数选择复杂；数据驱动方法缺乏

可解释性，且依赖大量标记数据；PINN 和 STL 虽

在小样本场景中展现出潜力，但在处理空间差异性和

分布差异性方面仍需改进。针对上述问题，本文提出

物理知识引导下覆冰迭代自迁移(physics knowledge 
guided iterative self-transfer learning, PKG-ISTL)模
型，通过融合物理机理与数据驱动方法，在提升预

测精度的同时增强模型可解释性，并利用 STL 技术

解决小样本场景中的分布差异性问题，为覆冰预测

提供了一种新的解决方案。 

1   研究框架 

本文提出的 PKG-ISTL 模型的研究框架如图 1

所示。在三维张量构建部分，覆冰数据集划分为源

域与目标域。构建三维张量 R，如式(1)所示。 
N M KX  R               (1) 

式中：X 为三维张量中数据；N为空间维度，表示

不同监测杆塔观测点；M 为特征维度，表示每个数

据点包含的特征；K为时间维度，表示每个时间点

上的覆冰厚度。采用滑动窗口法，后移时间步，用

新数据进行预测。 
在模型框架搭建部分，首先，在源域分支，输

入三维张量，并利用 PINN 进行训练，PINN 结合物

理规律和数据驱动方法，在损失函数中引入物理约

束，训练物理知识引导的 PINN 专家模型。其次，

在自迁移分支，使用 MK-MMD 来适配模型，以适

应目标域特性。最后，在目标域分支，运用知识蒸

馏，实现专家模型到受训模型的自迁移，并通过迭

代优化受训模型。在算例仿真中，对 PKG-ISTL 模

型进行显著性分析、收敛性分析、稳定性分析与适

用性分析，验证其应对不同情况的能力。 

2   物理信息神经网络 

2.1 物理信息神经网络结构 

PINN 的基本结构包括神经网络部分及物理约

束部分如图 2 所示。PINN 结合了卷积层和密集层

的优势，卷积层用于提取输入数据中的空间特征， 
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图 1 研究框架 

Fig. 1 Research framework 

 
图 2 PINN 的基本结构 

Fig. 2 Basic architecture of PINN

而密集层则进一步处理这些特征。 
PINN 网络结构如表 1 所示[19]，卷积层和池化

层逐步提取和压缩特征，密集层则负责特征的融合和

输出。PINN 的卷积层部分采用了一系列卷积操作及

最大池化操作[18]，用于提取输入三维张量中的空间信

息，识别出不同监测点与时间点的特征模式。接着，

通过最大池化操作降低特征图的空间维度，同时保

留关键特征信息。在密集层部分，PINN 采用共享

与特定任务两个分支。通过共享的全连接层，将卷

积层提取的空间特征映射到高维空间。接着，在全

连接层处生成预测结果[20]。 
2.2 物理约束 

综合利用拉力传感器与角度传感器的监测数

据，采用角度与力学参数结合的物理约束。PINN

物理约束损失 PINN
lossf 包含两部分：回归损失 mse

lossf 及物

理损失 phy
lossf ，如式(2)—式(4)所示。 

PINN mse phy
loss loss lossf f f              (2) 

mse
lo s

2

1
s ˆ( )

n

i i
i

yf y


              (3) 

phy lod tor
loss loss lossf f f               (4) 

式中： n为观测样本总数； iy 为第 i个观测点的真

实值； ˆiy 为第 i个观测点的模型预测值； lod
lossf 为载

荷平衡约束； tor
lossf 为力矩平衡约束。 

1) 荷载平衡约束 lod
lossf  

荷载平衡约束确保导线悬挂点水平力平衡性以

及导线拉力与综合载荷之间的关系[29]。根据静力学

平衡方程[30]，荷载平衡约束推导如附录A式(A1)所

示，得到荷载平衡约束 lod
lossf 如式(5)所示。 
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表 1 PINN 网络结构 

Table 1 PINN network architecture 

模型部分 层类型 参数 数据 

输入通道数 1 

输出通道数 16 卷积层 1 

卷积核大小 3 

最大池化层 1 池化核大小 2 

输入通道数 16 

输出通道数 32 卷积层 2 

卷积核大小 3 

最大池化层 2 池化核大小 2 

输入通道数 32 

输出通道数 64 卷积层 3 

卷积核大小 3 

卷积层 

最大池化层 3 池化核大小 3 

输入大小 64 
密集层 1 

输出大小 32 

输入大小 32 
密集层 

密集层 2 
输出大小 1 

lod
loss 1 02 2

2 2

1 (tan ) (tan )

gπ[(2 ]

4

F
f g g

b d d

 



   
 

 ）
    (5) 

式中：F 为拉力； 为绝缘子串风偏角； 为绝缘

子串偏角； 1g 为绝缘子串与金具自重，为已知量；

0g 为主杆塔所承受的导线自重，为已知量； 为覆

冰密度；g 为重力加速度常数；b为覆冰厚度；d为

导线直径。 

2) 力矩平衡约束 tor
lossf  

力矩平衡约束描述导线悬挂点的水平力与绝缘

子串拉力、综合载荷、档距与其他参数之间的关系[31]。

对悬挂点 A 取力矩，给定导线悬挂点水平力矩平衡

条件[30]，推导如附录 A 式(A2)所示，最终得到线路

力矩平衡约束 tor
lossf 如式(6)所示。 

2
tor 1 0

loss

( ) cos
sin ( ) cos

2cos 2i

l g g
f F g F

l

   



      

 (6) 
式中：l为线路档距； ig 为第 i个观测点承受的线路

冰载荷， 1i＞ ；为耐张绝缘子串长度； 为高差角，

即导线两端悬挂点之间由高度差引起的倾斜角度。 
2.3 训练步骤 

针对覆冰预测问题，PINN 训练步骤如下所述。 
1) 构建三维张量：将空间维度、特征维度与时

间维度整合，保留时间及空间的关联性。利用时间

窗口，采用滑动窗口预测未来时刻各个监测杆塔观

测点的覆冰情况，实现覆冰厚度按时间序列输出。 
2) 构建物理约束部分：考虑到覆冰预测的特殊

性，综合考虑回归损失及物理损失，确保构建 PINN
符合覆冰物理知识。 

3) 反向权重调整：在训练过程中，通过最小化

损失函数来进行反向传播与权重更新，得到预训练

的 PINN 专家模型。 

3   物理知识引导下覆冰迭代自迁移模型 

3.1 物理知识引导下覆冰迭代自迁移框架 

如图 1 所示，PKG-ISTL 框架采用知识蒸馏机

制，属于模型压缩方法[28]，其核心思想是在源域上

训练一个复杂且性能优异的专家模型，并将该模型

的知识迁移到一个轻量化、计算成本更低的受训模

型中。下面将对 PKG- ISTL 模型进行详细解释。 

1) 源域分支 

源域分支是 PKG-ISTL 模型的上层分支，专注

于源域数据的处理与训练专家模型。在源域分支中，

根据输入的三维张量，在大规模数据集上训练 PINN

专家模型，经过多层卷积层与密集层处理，适应源

域数据的特征表示需求。 

2) 自迁移分支 

自迁移分支是 PKG-ISTL 模型的中部分支，负

责进行源域和目标域之间的域自适应处理。网络的

上层参数通过 MK-MMD 约束，减少源域与目标域

之间的特征分布差异，增强两者的可比性。 

MK-MMD 是对 MMD 的一种扩展形式，使用

核映射算法，将特征嵌入高维再生核希尔伯特空间，

并度量其分布距离[26]。 

3) 目标域分支 
目标域分支位于 PKG-ISTL 模型的下层，用于

处理目标域的数据。目标域分支经过相似的网络层

处理，采用交叉熵的知识蒸馏损失 KD
lossf

[26]，如式(7)

所示，得到适应目标域的受训模型。 

KD 2
loss lo ( )ge

C

c c
c

T p qf           (7) 

式中：T为温度参数； c为类别总数； cp 为专家模

型的软化输出中第 c类的概率； cq 为受训模型的软

化输出第c类的概率，控制着软化输出的平滑程度。

交叉熵损失函数的值越小，表示预测结果越接近真

实值。 

综上所述，在 PKG-ISTL 框架中，STL 损失 STL
lossf

包含了 3 个主要部分：PINN 物理约束损失 PINN
lossf 、

源域与目标域之间的特征损失 MK-MMD
lossf 以及知识蒸

馏损失 KD
lossf ，如式(8)所示。 

 STL PINN MK-MMD KD
loss loss loss lossf f f f          (8) 
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3.2 模型训练 

在覆冰预测中，源域与目标域的数据分布可能

存在差异，将源域训练模型直接应用于目标域可能

会导致性能下降。因此，迭代在源域与目标域上进

行训练，主要包括以下步骤。 
步骤 1：源域训练 
在模型构建中，PINN 神经网络以三维张量作

为输入，并引入物理约束以增强泛化能力。通过在

源域上联合最小化回归损失与物理约束损失，优化

模型参数，使网络同时满足数据拟合与物理规律，

从而获得专家模型。 
步骤 2：域自适应 
在域自适应阶段，模型通过微调全连接层权

重，最小化源域与目标域间的特征分布差异，采用

MK-MMD 损失函数实现跨域特征对齐。 
步骤 3：目标域微调 
在目标域微调阶段，通过交叉熵的知识蒸馏损

失函数，构建适应目标域特征的受训模型。对比专

家模型与受训模型的软化输出概率分布来计算损

失，设置不同的温度参数，在平衡模型的精度及泛

化性之间找到折中点。 
步骤 4：迭代训练 
重复执行步骤 2 与步骤 3，微调模型参数与损

失函数，提高模型在目标域上的性能及稳定性，获

得最终的受训模型。 
3.3 模型分析 

3.3.1 可解释性分析 
可解释性分析 (shapley additive explanations, 

SHAP)借鉴了博弈论中的 Shapley 值概念，理解特

征对预测结果的贡献[32]。每个特征视为一个玩家，

模型的预测输出为收益，SHAP 的目标是解释每个

特征对模型预测的贡献。 

{ }

{ }

! ( 1)!
( ) [ ( { }) ( )]

!
j

j j
S N

S N S
f N f S j f S

N




   
    

 
   

     (9) 
式中： ( )j f 为特征 j的 SHAP 值； S为不包含特

征 j的所有特征子集；N为特征的集合， { }jS N ，

{ }jN 为所有不包含特征 i的子集 S的集合，即对所

有满足 S N 且  j S 的子集进行遍历； S 为集合

S 的元素个数； N 为特征集合 N 的元素个数；

( { })f S j 为模型在子集 S加上特征 j后的期望预

测值； ( )f S 为模型对于特征组合 S的输出。 

3.3.2 评价指标 

常用的误差评估指标有： MAE
eP 为平均绝对误

差，表示预测值与真实值之间误差绝对值的平均

值； MSE
eP 为均方误差，表示误差平方的平均值；

2R
eP

为决定系数，表示模型拟合优度，反映预测结果对

真实数据的解释能力[15]。 MAE
eP 、 MSE

eP 、
2R

eP 的计

算公式分别如式(10)—式(12)所示。 
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         (12) 

式中： iy 为真实数据均值。 

4   算例仿真 

选取广西省某区段输电线路在 2021—2022 年

间的覆冰监测数据，将样本划分为源域与目标域，

各变量构成如图 3 所示。覆冰数据集存在高度不平

衡的情况，其中零值样本 785 420 个，占总样本的

96%，非零样本 29 025 个，占比 4%。柳州局数据集

为源域，局部区域易受到寒潮影响，该区域覆冰厚

度的变化幅度较大，进行初始预训练。而梧州局数

据集作为目标域，受到潮湿和湿气的影响，其覆冰

特性与柳州局相比有所不同，完成 STL 过程以及性

能评估。柳州局数据结合如表 2 所示固定线路参数， 

 

图 3 源域与目标域变量 

Fig. 3 Source and target domain variables 

表 2 柳州局的线路参数 

Table 2 Line parameters of Liuzhou Bureau 

线路参数 数值 

电压等级/kV 500 

档距 l/m 53.56 

高差 h/m 2.50 

高差角/(º) 1.40 

绝缘子串单位长度自重 k m/( )g/ig  25.00 

导线单位长度自重
o k/( )g/mg  20.00 

导线直径 d/mm 15.00 

覆冰密度 /( )g/cm  0.90 
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进行模型训练。算例在 TensorFlow-GPU 平台下，

基于 Keras 2.4.3 实现模型训练。 

4.1 算例设置 

算例依据表 3 所示的实验设置，涵盖以下 5 个方

面：1) 显著性分析，对比了数据模型驱动中机器学

习、深度学习与 PINN 等在本文提出模型下自迁移

前后效果；2) 收敛性分析，探讨 MK-MMD 损失函

数的迭代收敛；3) 稳定性分析，评估知识蒸馏与不同

STL 类型的稳定性；4) 适用性分析，研究 PKG-ISTL
在不同杆塔不同时间尺度的预测效果；5) 采用

SHAP 解释特征对模型的贡献，量化特征的影响程

度。模型超参数如表 4 所示。 

表 3 实验设置 

Table 3 Experimental setup 

分析 

类型 

时间 

尺度/h 
目的 源域 

目标 

域 
基准模型 

显著 

性 
2 

评估 

PKG-ISTL 

性能 

柳州

局 

梧州局 

103# 

PKG-ISTL；机器学习：

DT、GBR、RF、 

AdaBoost、MLP； 

深度学习：LSTM、 

GRU、Bi-RNN、 

CNN、Bi-LSTM 

收敛 

性 
2 

评估 MK- 

MMD 

自迁移效果 

柳州

局 

梧州局 

103# 

MK-MMD、DA、KL、

Wasserstein 损失 

稳定 

性 
2 

评估知识 

蒸馏自迁 

移性能 

柳州

局 

梧州局 

103# 

知识蒸馏、基于样本的

迁移、基于特征的迁移、

基于模型的迁移 

适用 

性 

2,3,8, 

15,18 

不同时效 

不同杆塔 

柳州

局 

梧州局 

108#、 

110#、 

118# 

PKG-ISTL 

表 4 超参数设置 

Table 4 Hyperparameter settings 

算法 最优参数 

DT 最大深度为 5，最小分裂样本数为 2 

GBR 学习率为 0.1，树数量为 100，最大深度为 3 

RF 树数量为 100，最大深度为 5，最小分裂样本数为 2

AdaBoost 
基学习器：决策树回归(最大深度为 3)，估计器 

数量为 50 

MLP 隐藏层结构为(100,50)，初始学习率为 0.001 

LSTM/GRU 

Bi-LSTM/ 

Bi-RNN 

层数为 2，每层神经元个数为 50，激活函数为 ReLU

CNN 
滤波器数量为 64，滤波器大小为 2，池化窗口大小

为 2，全连接层神经元个数为 50，激活函数为 ReLU

4.2 数据准备 

在数据准备中，选择地理位置不同的区域作为

实验数据。受自然因素的干扰，原始数据集包含异

常点。根据如附录 B 图 B1 所示的数据预处理环节，

包括数据清洗、转换与平衡等步骤，处理后的数据

在 0~1 内均有分布，确保数据具有代表性。 

以梧州局 351#杆塔数据为例，经处理后获得

883 条样本，其中零值样本 709 条，数据稀疏性对

小样本场景下的模型性能构成挑战。为有效刻画覆

冰过程的复杂特性，采用三维张量构建方法，将多

源异构数据进行结构化表征。在每个时间窗口内，

基于目标杆塔的实时监测信息，提取气象、力学、

线路及覆冰相关特征，构建包含时间、特征与空间

维度的三维输入张量，用于预测该杆塔未来某一时

刻的覆冰厚度。 

4.3 算例分析 

将构建的三维张量作为输入，输入到本文构建

的 PKG-ISTL 框架中，进行 3.2 节所示的模型训练，

得到相应覆冰厚度输出，并进行以下算例分析。 

4.3.1 显著性分析 
在显著性分析中，比较数据模型驱动中，机器

学习与深度学习模型与 PINN 在覆冰预测中的表现，

使用本文提出的模型自迁移前后的 MAE
eP 、 MSE

eP 、
2R

eP 评价指标值如表 5 所示。
2R

eP 越高表示拟合度

越好，而 MSE
eP 与 MAE

eP 越低表示预测精度越高。结

果显示，本文提出的 PKG-ISTL 框架在引入自迁移

学习后，整体性能显著优于传统数据驱动模型(如
DT、GBR、RF、AdaBoost 和 MLP)和及深度学习

模型(如 LSTM、GRU、Bi-RNN、CNN 和 Bi-LSTM)。

部分模型(如 LR)在迁移后性能有所提升，
2R

eP 从

0.25 提高至 0.59。但相比之下，PKG-ISTL 模型在

相同条件下， MAE
eP 和 MSE

eP 分别达到 0.17 和 0.12，

表现出更强的泛化能力与稳定性。 

相比之下，PINN 在迁移学习后
2R

eP 从 0.65 提

升至 0.96，提升了 47.7%，不仅增幅可观，且达到

了较高的预测精度，表明其在融合物理机理与数据

驱动方面的强大建模能力。传统机器学习模型和深

度学习模型，虽在一定程度上受益于迁移学习，但

在小样本条件下普遍存在过拟合、泛化能力弱及对

数据分布不敏感等问题，限制了其应用潜力。 
4.3.2 收敛性分析 

为评估不同损失函数在域自适应中的收敛特

性，本文定义 4 种域对齐损失：MK-MMD、域自适

应(domain adaptation, DA)、Kullback-Leibler 散度( KL)
与 Wasserstein 距离[32-33]，其迭代过程如图 4(a)所示。

结果表明，MK-MMD 能更高效地对齐源域与目标

域的特征分布，在保持源域有效知识迁移的同时，

显著增强对目标域数据结构的建模能力。相较其他 
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表 5 数据模型驱动与 PINN 对比 

Table 5 Comparison between data-driven models and PINN 

迁移学习之前 迁移学习之后 
模型 

MAE
eP  MSE

eP  
2R

eP  
MAE

eP  MSE
eP  

2R
eP  

LR 5.29 2.85 0.25 2.69 12.14 0.59 

DT 3.37 30.34 0.56 0.62 0.5 0.87 

GBR 3.69 23.96 0.43 0.28 0.42 0.84 

RF 2.73 21.99 0.61 0.92 0.61 0.93 

AdaBoost 4.36 25.47 0. 41 0.78 0.99 0.83 

MLP 3.01 11.28 0.32 2.05 8.64 0.71 

LSTM 2.43 9.63 0.44 2.38 9.96 0.67 

GRU 3.06 21.07 0.23 1.25 6.72 0.39 

Bi-RNN 3.69 5.04 0.48 2.57 4.91 0.74 

CNN 3.7 15.07 0.43 1.09 8.85 0.61 

Bi-LSTM 3.32 17.33 0.56 4.11 7.83 0.89 

PINN 2.56 6.01 0.65 0.17 0.12 0.96 

 
图 4 算例分析 

Fig. 4 Case analysis 

方法，MK-MMD 在收敛速度、适应能力均表现最

优，表现出更强的稳定性与泛化优势。 
4.3.3 稳定性分析 

为了更客观地测试知识蒸馏的稳定性，与其他

自迁移学习方法进行对比，迭代过程如图 4(b)所示。 
自迁移学习类型可以归纳为以下 3 类，如表 6

所示。1) 基于样本的迁移中，迁移自适应增强

(transfer adaboost, Tradaboost)通过迭代，调整源域与

目标域样本的权重[27]；2) 基于特征的迁移中，边缘

分布自适应方法(transfer component analysis, TCA)
在共享特征空间中，对齐源域与目标域分布[27]；

3) 基于模型的迁移中，微调参数在目标域数据上微

调预训练模型参数等[27]。综合比较表明，知识蒸馏

在迭代过程中收敛更快，性能波动小；而其他方法

因对参数初始化敏感，易出现收敛振荡现象。 

表 6 常用自迁移学习类型 

Table 6 Common transfer learning types 

类型 方法 思路 原理 

基于

样本
Tradaboost-PINN

加权自 

迁移 

在源域构建分类器，特

征转换与加权提升性能

基于

特征
TCA-PINN 

特征空间

自迁移 

将源域与目标域数据 

映射到共享特征空间 

基于

模型
微调参数-PINN 

微调 

自迁移 

在源域上预训练模型，

在目标域上进行微调 

4.3.4 适用性分析 
在适用性分析中，使用 PKG-ISTL 模型对不同

杆塔不同时间尺度下的数据进行分析，结果如表 7 
表 7 不同杆塔不同时间尺度下数据分析结果 

Table 7 Data analysis results for different towers at 

various time intervals 

评价指标 
杆塔 时间尺度/h 

MAE
eP  

MSE
eP  

2R
eP  

2 0.44 0.28 0.98 

3 0.18 0.04 0.99 

8 0.04 0 0.98 

15 0.05 0.01 0.92 

108# 

18 0.05 0.02 0.95 

2 1.56 8.41 0.83 

3 2.34 15.04 0.74 

8 2.91 20.41 0.69 

15 3.54 23.44 0.49 

110# 

18 3.47 24.63 0.21 

2 0.74 0.69 0.94 

3 0.83 1.24 0.59 

8 0.99 1.72 0.56 

15 1.34 3.01 0.33 

118# 

18 1.98 5.73 0.1 

2 0.24 0.08 0.95 

3 0.27 0.17 0.89 

8 0.61 0.48 0.73 

15 0.54 0.57 0.59 

103# 

18 0.67 0.85 0.58 
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所示。以 110#杆塔为例，在较短时间尺度，比如 2 h
可准确地预测覆冰变化趋势。然而，随着时间尺度

增加，模型预测性能逐渐下降。在较长时间尺度，

如 18 h 时间尺度，
2R

eP 值降至 0.21。 

图 5 为典型杆塔真实值与预测值对比图，验证

了 PKG-ISTL 模型在不同导线类型下有效性。此外，

不同杆塔之间在相同时间尺度下的评价指标存在差

异，这可能是由于杆塔位置、环境条件等因素导致

数据差异。由表 7 可见，108#杆塔预测精度最高，

与预测覆冰序列高度吻合，表明该工况下数据稳定

性强、时序特征清晰。综上所述，PKG-ISTL 在多

杆塔与多时间尺度场景下表现出较好的适用性，但

当预测时长超过 8 h 后，精度明显下降，时序建模

能力仍需改进。 

 

 

图 5 典型杆塔真实与预测值对比图 

Fig. 5 Comparison of actual and predicted values for 

typical transmission towers 

4.3.5 可解释性分析 

可解释性分析通过对气象因素、力学因素、线

路因素与覆冰因素等特征进行 SHAP 值分析，量化

它们对线路的影响，如图 6 所示。 

 

图 6 特征变量 SHAP 排序 

Fig. 6 Ranking of feature variable SHAP 

气象因素在影响输电线路覆冰行为中占据主

导地位，其 SHAP 均值达 23.6%，其中温度与湿度

贡献突出。力学因素占比 35.1%，其中拉力表现出

较强的敏感性，SHAP 值显著高于其他力学变量。

线路因素占比 35.1%，在不同杆塔间差异明显，尤

其以导线类型对电场分布与覆冰积累的影响最为显

著。覆冰增长率作为覆冰因素中的核心变量，SHAP
值较高，反映了在持续低温、高湿条件下的累积效

应。综合来看，温度与湿度作用具有瞬时性，而拉

力与导线类型之间的协同作用在长期覆冰过程中持

续显著，体现了结构与环境耦合作用在覆冰演化中

的驱动作用。 

5   结论 

本文提出了 PKG-ISTL 模型，有效提升覆冰精

度与适用性，具体结论如下所述。 
1) PINN 模型的性能显著优于数据模型驱动。

通过融合 PINN 与 STL，使用 MK-MMD 损失函数，

运用知识蒸馏进行迭代训练，构建出 PKG-ISTL 模

型，实现预测精度显著提升，达到 47.69%。 
2) 经过算例分析，验证 PKG-ISTL 模型优越性，

解决源域与目标域数据分布不一致问题，在收敛性、

稳定性、适用性上表现良好，在多种情景下展现快

速的收敛速度，突出了模型对数据波动的稳定性，

性能优势得到了证明。 
3) 通过可解释性分析对气象因素、力学因素、

线路因素与覆冰因素等特征进行 SHAP 值分析，量

化其对线路影响。其中，不同区域环境条件及线路

配置差异，对输电线路产生不同程度影响。 
尽管热学因素对覆冰过程有一定影响，但由于

数据限制，本研究暂未纳入热学约束。未来可通过

引入热学约束等提高复杂气象条件下的覆冰预测精
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度。此外，可以将 PKG-ISTL 模型与电力系统应急

响应机制相结合，利用 IEEE 标准算例进行多层次、

多场景的测试与验证。加入更多时序特征，融合时

序预测模型，并加强物理建模，有望进一步提升模

型长期预测精度。 

附录 A 

荷载平衡约束推导如式(A1)所示。 

v 1 0
2 2

2 2

v 2 2

gπ[(2 ) ]

4
1

cos
1 (tan ) (tan )

cos
1 (tan ) (tan )

i

i

F g g g
b d d

g

F
F F




 


 

  
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

  
  

  
  

 (A1) 

式中： vF 为绝缘子串轴向拉力 F 在竖直方向的分

量； 为绝缘子串与竖直方向的夹角。 
力矩平衡约束如式(A2)所示。 

a

a

a1
a a 1

2
2

a 1 a a

sin
cos

cos
( ) 0

cos 2 2
cos

( )
2cos 2

V F
H F

lg l
V l H h g l

lg h
V g H F

l l




 



 




 

     

    

   (A2) 

式中： aV 为 F 垂直方向的分力； aH 为 F 的水平分

量； h为悬挂点的高差。 

附录 B 

 
图 B1 数据预处理过程 

Fig. B1 Data preprocessing 
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