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基于先验知识与孪生网络监督的输电线路山火跳闸预测模型 

谢从珍，周晓静，余 松，莫子扬，黄梦成，蓝子毅 

(华南理工大学电力学院，广东 广州 510641) 

摘要：准确有效地预测输电线路山火跳闸事件对电网安全运行至关重要。但历史跳闸数据存在小样本不平衡问题，

使得机器学习模型易将跳闸事件误分类为正常，影响预测准确性。为缓解传统样本不平衡方法中信息噪声引发的

模型坍塌风险，提出了一种基于先验知识与孪生网络监督的山火跳闸预测模型。首先，在原始跳闸数据集的基础

上，基于多元概率统计方法确定生成虚拟样本的数量，缓解小样本不平衡问题。其次，基于先验知识约束的生成

式过采样法生成虚拟正样本，以修正数据集正样本分布。然后，采用孪生网络模型筛选虚拟样本，使虚拟正样本

具备与真实数据相匹配的特征。最后，将支持向量机(support vector machine, SVM)作为二分类模型对山火条件下

线路跳闸进行预测。通过高质量、低需求的数据生成，预测模型召回率相比于常规方法最大可提升 31.94%，有效

提高了实际工程环境下山火跳闸事件的预测效果。 
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Wildfire-induced transmission line trip prediction model based on prior knowledge and 
Siamese network supervision 
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(School of Electrical Power, South China University of Technology, Guangzhou 510641, China) 

Abstract: Accurately and effectively predicting wildfire-induced transmission line trip events is crucial for the safe 

operation of power grids. However, historical tripping data suffer from small sample imbalance, which makes machine 

learning models prone to misclassifying trip events as normal, thereby reducing prediction accuracy. To mitigate the risk 

of model collapse caused by informational noise in traditional sample imbalance handling methods, this paper proposes a 

wildfire-induced transmission line trip prediction model based on prior knowledge and Siamese network supervision. First, 

based on the original trip dataset, a multivariate probability statistical method is used to determine the number of virtual 

samples to be generated, thereby alleviating the small sample imbalance issue. Second, a generative oversampling method 

constrained by prior knowledge is applied to generate virtual positive samples and correct the distribution of positive 

samples in the dataset. Then, a Siamese network model filters the virtual samples, ensuring that generated positive 

samples match the characteristics of real data. Finally, a support vector machine (SVM) is employed as a binary classifier 

to predict line trips under wildfire conditions. Through high-quality and low-demand data generation, the proposed model 

improves the recall rate by up to 31.94% compared to conventional methods, effectively enhancing the prediction 

performance of wildfire-induced trip events in practical engineering environments. 
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0  引言 

输电线路常跨越崎岖山区，复杂的地理环境使 
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得附近地区火灾风险显著提升。山火通过产生高温

气体、烟雾颗粒物等[1-3]致使空气绝缘性能下降而

引发跳闸。精准预测山火跳闸对电网安全运行意

义重大。 
现阶段已建立起算法先进、装备完善的山火监

测预警技术体系[4-6]，便于山火发生后应急响应。文
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献[7]提出一种基于 mesh 网络的输电线路山火预警

监视系统，经挂网测试，该系统可准确探测并传输

火灾信息。输电线路在山火发生后可能出现跳闸故

障，进而引发大规模停电，甚至可能对公共安全和

经济活动造成长远影响。因此，亟需进一步研究如

何有效预测和防范山火后诱发的线路跳闸事件，以

避免带来严重后果。 
现阶段对于山火跳闸的研究主要从机理层面展

开。文献[8]量化计算了 4 种因子对山火跳闸综合概

率的贡献。文献[9]考虑不同火焰燃烧情况下间隙绝

缘的下降程度评估山火跳闸风险。文献[10]开发了

组合线路中断概率(combined line outage probability, 
CLOP)模型。山火诱发输电线路跳闸是一个复杂的

过程，基于机理分析的模型大部分是在理想状况之

下或者对某些复杂条件进行简化构建而成，难免存

在一定的局限性。近年来，人工智能技术成为故障

诊断领域的研究热点[11]，电网在线监测技术的发展

为山火跳闸概率智能模型研究工作提供丰富、可靠

的数据来源[12]，解决传统研究方法的复杂性与主观

性问题。 
然而，山火跳闸等电力故障属于小概率事件，

在历史数据库中占比较低[11]，导致数据集正负样本

极不平衡，分类器往往倾向于将样本划分为高概率

的正常类别。同时，传统机器学习与深度学习均对

样本数量要求较高[13-14]，在实际小样本条件下对故

障风险计算时常常受限。部分学者采用迁移学习策

略以缓解小样本及数据不平衡问题，但该方法仍依

赖于大规模源域样本数据[15]，实际工程中往往无法

满足。文献[16]基于孪生神经网络对柱塞泵小样本

进行故障诊断，通过相似度对比的方法扩大训练样

本数量，使不同状态数据具有较好的可分性；因其

在小样本条件下的优势，孪生网络模型亦可用于对

生成样本的质量筛选[17]。文献[18]分析输电线路在

山火条件下间隙电场畸变特性，所得气象因子与跳

闸风险的相关性规律可作为先验知识，提高小样本

条件下的模型泛化能力。现有虚拟样本生成方法包

括合成少数类过采样技术(synthetic minority over- 
sampling technique, SMOTE)[19-20]、生成对抗网络

(generative adversarial network, GAN)[21-22]、自适应

合成采样方法(adaptive synthetic sampling approach, 
ADASYN)[23]等，通常使正样本增加至与负样本数

量相同，在改善数据集不平衡问题的同时不可避免

地引入了噪声样本，这些样本的特征可能与真实情

况不符，从而干扰模型的判断，影响其准确识别能

力。而目前确定虚拟样本数量的研究较少，文献[24]
基于信息熵理论与概率统计模型确定虚拟样本最优

生成数量，但其仅考虑了样本的一维特征，数学推

导路径值得进一步探讨。 
因此，本文为降低上述样本生成方法中因无效

数据信息而导致模型坍塌的风险，提出了一种先验

知识约束与孪生网络监督的输电线路山火跳闸预测

模型。首先基于多元概率统计方法确定噪声容许限

额下的最大样本数量，构建次平衡训练集。在该数

据集上考虑山火诱发特征因子存在的先验单调信

息，提出一种约束型生成式过采样算法，将特征的

排序不一致率差值作为损失函数优化对象，促使模

型符合单调性约束，减小无效样本对预测模型性能

的影响。此外，利用嵌入原始样本信息的孪生网络

进一步筛选上述生成样本，从而获取与原始样本信

息相匹配的生成样本空间。为论证本文方法的有效

性与普适性，分别在不同不平衡率、不同二分类模

型下对山火致线路跳闸的预测效果进行对比分析。 

1   模型建立 

1.1 山火诱发线路跳闸关键因素提取 
山火燃烧过程伴随的高温、烟雾和高浓度离子

会降低空气击穿电压，影响输电线路周围空气的绝

缘性能，可能导致线路对地发生击穿。为探究山火

与线路跳闸的关联性，须提取山火致线路跳闸的关

键因素。 
气象与植被作为客观的自然地理条件，对山火爆

发与蔓延、线路间隙粒子运动规律有较大影响
[25-26]

。

对山火致线路跳闸相关气象因子与植被因子进行数

据提取，气象因子包括实时降雨量、风速、气温、

相对湿度等，植被因子包括植被覆盖度、叶面积指

数、植被类型等。线路参数和人类活动分别作为主

要的物理因素和社会因素
[27-28]

，同样对山火引发线

路跳闸起重要作用。线路参数包括导线高度和电压

等级，人类活动因素则用区域人口密度表征。具体

选取的指标信息见表 1。本节所述气象因子和植被

因子数据来源于 WheatA 农业大数据系统，人口数

据来源于中国统计年鉴，线路参数与输电线路山火

跳闸历史数据来自某区域电网公司。在山火高发区

域，短时多次跳闸风险相应增高，统计灾害情况如

图 1 所示。 

1.2 虚拟山火跳闸样本生成 
1.2.1 虚拟样本生成数量确定 

在生成虚拟样本前，需首先确定用于模型训练

的虚拟样本生成数量。多元概率统计(multivariate 
probability statistical, MPS)方法研究多个变量之间

的统计规律性，可用于确定虚拟样本生成数量。记

原始少数类样本个数为 1n ，虚拟样本生成个数为 2n 。 
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表 1 山火致线路跳闸影响因子 

Table 1 Wildfire-induced line tripping impact factors 

气象因子 植被因子 

温度 高层植被覆盖度 
不同深度的土壤 

温度(四层) 

相对湿度 低层植被覆盖度 
不同深度的土壤 

水分量(四层) 

风速 高层植被覆盖叶面积指数 高植被类型 

降水 低层植被覆盖叶面积指数 低植被类型 

地表温度 线路参数 人类活动 

日照辐射 导线高度 人口密度 

土壤湿度 电压等级 — 

 
图 1 某区域输电线路山火发生情况统计 

Fig. 1 Statistics on the occurrence of wildfires on transmission 

lines in a certain region 

假设所有虚拟样本是相互独立的随机变量，且服从

均值为  、方差为 的同一分布。要求新生成的虚

拟样本分布与原始样本尽可能一致，故将第 p 维特

征的均值 0
p 、方差 0

p 取为原始少数类样本的均值、

方差估计值。对于样本特征空间中的第 p 维特征，

若要求 2n 个虚拟样本带来的噪声小于原始样本噪

声置信水平的 95%，即虚拟样本第 p 维产生总噪声

小于 1 0
pn  的概率 P 大于 95%，即 

2

1 0
1

0.95
n

p p
i

i

P X n 


 
 
 
 ＜ ＞          (1) 

式中： p
iX 为第 i 个虚拟样本的第 p 维特征。以上讨

论了在第 p 维特征下噪声对虚拟样本数量的约束。

除此之外，样本其他特征维度下需满足形如式(1)的

约束。由中心极限定理及相关推导
[27]

，虚拟样本 2n

生成个数需满足式(2)。 
2
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(2) 

式中：t 表示样本特征维度总个数；   为向下取整

符号，表示小于或等于该数字的最大整数。 
1.2.2 基于过采样技术的初始虚拟样本生成 

在确定虚拟样本生成数量后，采用过采样技术

生成虚拟样本。本文研究区域原始数据集共有 1132

条山火记录，其中有 54 条引发输电线路跳闸。故障

发生为小概率事件，故“山火不跳闸”与“山火致

跳闸”存在较严重的小样本不平衡问题。山火跳闸

与否的预测是个二分类问题，若采取传统机器学习

模型进行二分类任务，即使模型将所有样本均预测

为负样本，仍可达到约 95.4%的准确率，但此时查

全率为 0，故须采取策略解决数据不平衡问题。 

在有关生成对抗网络的研究中，Wasserstein 生

成对抗网络(Wasserstein generative adversarial network, 
WGAN)[29-31]

作为一种重要的改进方法，旨在通过引

入Wasserstein距离来提高生成模型的训练稳定性和

样本质量。尽管 WGAN 在样本生成的多样性和质

量方面有所提升，但在特定特征的生成能力上仍存

在改进空间。文献[19]表明，降水量、相对湿度和

风速的大小均与山火诱发输电线路跳闸风险呈负相

关的单调性关系，可考虑在模型的设计阶段嵌入含

先验规则的数值约束。 
为量化特征 q 与标签值 Y 的单调性，文献[32]

提出计算排序不一致率(rank inequality ratio, RIR)的
差值 qv 确定特征对标签正负值的单调性关系。首先

计算向上的排序不一致率 URIRS ，然后计算向下的排

序不一致率 DRIRS ，以二者差值 qv 量化特征 q 与标签

值 Y 单调性关联程度。当 ( , )qv   时，q 与标签值

是单调递减的； ( , )qv    时，q 与标签值是单调

递增的。 

URIR 2
1

[ ] [ ]1
( , ) log

[ ] [ ]
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u u

q
u u u

X Y
S q Y

U U X Y


 


 

≥ ≤

≥ ≤
  (3) 

DRIR 2
1

[ ] [ ]1
( , ) log

[ ] [ ]

qU
u u

q
u u u

X Y
S q Y

U U X Y


 


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  (4) 

URIR DRIR( , ) ( , )qv S q Y S q Y          (5) 

式中：“  ”为集合的元素数量；U 为对象集；[ ]q
uX ≥

为 U 中 q 的特征值大于等于 q
uX 的元素集合；[ ]q

uX ≤

为 U 中 q 的特征值小于等于 q
uX 的元素集合；[ ]uY ≤

为 U 中标签值 Y 小于等于 uY 的元素集合。 

为加入先验单调信息约束的同时综合 WGAN
的优点，本文提出了一种新的生成对抗网络变体——
约束型生成式过采样(constrained Wasserstein GAN, 
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CWGAN)法，该模型在 WGAN 的基础上，增加了

对生成样本的特征单调性约束，即通过引入惩罚项

使得生成正样本在第 q 维特征的数值尽量小，从而

最大化 qv 。具体地，CWGAN 的生成器、判别器损

失函数 L 分别被修正为 
4

2
G ~ ~

1,

[ ( )] ( [( ) ])i

z i z

i

q
x q x

i q

L E D z E z 



 

      (6) 

dataD ~ ~[ ( )] [ ( )]
zx xL E D x E D z          (7) 

式中：z 为生成器生成的虚拟样本； 为降水量、

相对湿度、经向风速与纬向风速 4 个特征的维度空

间；D(x)表示判别器对真实样本 x 的评分； iqz 表示

生成的虚拟样本在 iq 特征维度上的数值；
iq 为调节

系数，取值为正，用于平衡 Wasserstein 距离与生成

样本在 的单调性数值约束； data 和 z 分别为真实

数据分布和潜在空间分布；
data~xE  与 ~ zxE  分别为

data 与 z 的数学期望。CWGAN 引入特征约束，不

仅增强了生成样本在特定特征维度上的表现能力，

还可兼顾生成样本的多样性与标签类别判定功能。 
1.2.3 基于孪生网络模型的虚拟样本真实性检验 

为在保持样本真实性的前提下改善小样本不

平衡条件的模型泛化性能，生成虚拟样本之后，令

山火跳闸正、负样本以样本对的方式训练孪生网络

模型(siamese networks, SN)，以校核虚拟样本的有

效性。将样本两两组合为样本对(如图 2)，“相同”

标签的样本对组合为正样本对，“不同”标签的样本

组合为负样本对，可使得数据集样本数量由 N 扩展

为 2N 。若定义含 posN 个少数类正样本、 negN 个多

数类负样本的不平衡率 R 为 

pos

neg

1
N

N
R  ＜              (8) 

 

图 2 组成一次样本对后正负样本数量变化 

Fig. 2 Change in the number of positive and negative samples 

after the composition of a sample pair 

样本对形成前后，不平衡率的数值变大，更加

接近于1(见式(9))，可见样本对的方式能改善正负样

本不平衡性。本文将对原始数据集样本进行一次样

本对构建，训练孪生网络模型。 

pos pos neg

neg pos neg
2 2

2
1

)( ( )

N N N

N N N

 


＜ ＜         (9) 

数据类不平衡情况在构建一次样本对后得到了

缓解，但仍然存在。为在不增加模型运算复杂度的

同时，减少因多数类别淹没少数类别造成的损失
[33]

，

采用焦点对比损失函数 fL ，如式(10)所示。 
pair

2
f

1pair

2 2

1
(1 )

2

(1 ) max( ,0)

n

j j
j

j j

L y d
n

y m d

 


     

 


       (10) 

式中： pairn 为样本对数量；  为样本规模系数

(0 1)＜ ＜ ，用以调制正负样本对在不同规模下的

损失比例(其取值将在后文讨论)； jy 为第 j 个样本

对的真实标签；m 为边界值(此处取值为 1)； jd 为

第 j 个样本对经过孪生网络后输出值的欧氏距离，

计算公式为 

2
,1 ,2 ,1 ,2

1

( )
t

i i
j j j j j

i

d O O


   O O      (11) 

式中： ,1jO 与 ,2jO 分别为第 j 个样本对中的两个样本

经过孪生网络后的两个输出值。孪生网络通过损失

函数使同类样本的欧氏距离小、异类样本的欧氏距

离大。为判定虚拟正样本的实际标签值，采用式

(12)、式(13)分别计算其与训练集中正、负样本的孪

生网络欧氏距离平均值。 
pos

( )
pos pos

1pos

1 N
i

i

d
N 



  O O         (12) 

neg
( )

neg neg
1neg

1 N
i

i

d
N 



  O Ο         (13) 

式中： O 为虚拟正样本的特征值 X 经过孪生网

络后的输出值； ( )
pos

iO 、 ( )
neg

iO 分别为第 i 个正样本、

第 i 个负样本经过孪生网络后的输出值。 
若某一虚拟正样本与负样本的欧氏距离平均

值 negd 小于与正样本的欧氏距离平均值 posd ，则认

为该虚拟正样本是无效的。图 3 中，样本分布位置

在虚拟正样本筛选后发生改变；部分边界类虚拟正

样本被 SN 筛选剔除，转而被新的虚拟正样本替代。 
1.3 基于虚拟样本的山火跳闸预测模型 

基于 1.2 节方法生成虚拟样本，得到次平衡数

据集，用以训练山火跳闸预测模型。为探究模型在

不同样本规模与类不平衡率下的性能，以数据集中

的 70%作为训练集、30%作为测试集，用于评判模

型效果。 
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图 3 样本筛选前后样本分布情况 

Fig. 3 Sample distribution before and after filtering 

二分类问题的常用分类指标是准确率、召回率、

精确率和 F1-score。为更全面地考量不平衡小样本

条件下的模型性能，模型评价时综合考虑 7 个指标，

具体计算公式为 

P N
acc

P N P N

T F
V

T T F F




            (14) 

P
tpr

P N

T
V

T F


              (15) 

N
tnr

N P

T
V

T F


              (16) 

P
prec

P P

T
V

T F



             (17) 

Gmean tpr tnrV V V              (18) 

tpr prec
F1

tpr prec

2 V V
V

V V

 



            (19) 

iba tpr tnr tpr tnr(1 )V V V V V            (20) 

式中： accV 表示模型正样本准确率； tprV 表示模型正

样本召回率； tnrV 表示模型负样本召回率； precV 表示

模型正样本精确率； GmeanV 表示模型正样本召回率

与负样本召回率的几何平均； F1V 表示模型正样本精

确率与正样本召回率的调和平均； ibaV 表示模型正样

本召回率与负样本召回率的综合指标； PT (真正例)

表示模型正确预测为正例的样本数量； NT (真负例)

表示模型正确预测为负例的样本数量； PF (假正例)

表示模型错误预测为正例，但实际上是负例的样本

数量； NF (假负例)表示模型错误预测为负例，但实

际上是正例的样本数量。 
采用 1.2 节所述方法生成虚拟样本、构建次平

衡数据集后，进一步采取机器学习模型进行样本二

分类。生成的 2n 个虚拟样本能在减少噪声影响的前

提下，通过有效增加样本数量改善模型的泛化性能。

然而实际上可能无法获取足够多满足要求的虚拟样

本。设置最大运行次数为 100，预测模型总体流程

图如图 4。 

 

图 4 山火致线路跳闸预测模型流程 

Fig. 4 Flow of wildfire-induced transmission line trip prediction model 
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本文研究通过生成虚拟样本解决小样本类别不

平衡问题，因此分类器的选择对研究结果并不具有

显著影响。后文将以 SVM 作为山火跳闸预测模型

的基准分类器，通过消融实验研究预测模型各部分

对整体性能的贡献。此外，为展现本文虚拟样本方

法对各二分类模型的普适性，将补充运用常见二分

类模型：逻辑回归(logistic regression, LR)、k 近邻

(k-nearest neighbors, KNN)、梯度提升树 (gradient 
boosting, GB)对结果进行分析讨论。 

2   结果与讨论 

本节首先确定孪生网络模型损失函数最佳权

重因子，以获得虚拟样本筛选的最优效果。然后分

析虚拟样本生成质量与山火致跳闸预测模型性能。 

2.1 模型参数选取 

构建孪生网络模型须对参数进行寻优，使其获

得优良的筛选性能。真实正样本数据数量小于真实

负样本数量，故虚拟正样本与真实样本输入孪生网

络模型后，正样本对数量将小于负样本对数量。由

于孪生网络模型用于少数类虚拟正样本检验，旨在

关注少数类虚拟正样本的真实性，孪生网络模型评

价须重点关注正样本对(少数类虚拟正样本与真实

正样本形成的样本对)的召回率与精确率。 
为了选择孪生网络模型中损失函数的样本规模

系数  ，在 0.1~0.35 之间对其数值进行测试，并基

于多种评价指标(召回率、精确率等)评估其性能。

图 5 展示了不同  下各评价指标的变化曲线。观察

可得，在  为 0.24 时，模型的整体性能最佳，尤其 

 
图 5 孪生网络损失函数最佳样本规模系数选取 

Fig. 5 Optimal sample size coefficient  selection of the loss 

function for the Siamese network 

是在召回率和精确率之间达到了较好的平衡。因此，

最终确定将  设置为 0.24。在  为 0.24 的条件下训

练孪生网络模型后，性能评估结果如表 2 所示。具

体而言，模型正样本对的召回率达到了 99.29%，负

样本对的召回率为 77.61%，而正样本对的精确率则

为 92.34%。 
表 2 孪生网络最佳样本规模系数 模型性能 

Table 2 Siamese network model performance under optimal 

sample size coefficient 

accV  tprV  tnrV  precV  

0.9712 0.9929 0.7761 0.9234 

F1V  GmeanV  ibaV  — 

0.8433 0.8778 0.6035 — 

2.2 虚拟样本生成效果 
2.2.1 虚拟样本数量设置方法对比 

本文基于 1.2 节所述 MPS 确定虚拟样本数量，

采取 CWGAN 算法获取虚拟样本，建立次平衡数据

集(sub-balanced datasets, SBD)。设置对比实验，比

较基于本文方法与原始不平衡数据集(imbalanced 

datasets, IBD)、绝对平衡数据集(absolute balanced 

datasets, ABD)、过平衡数据集(overfit balanced datasets, 

OBD)的分类模型效果。 
其中，IBD 表示不采用虚拟样本生成方法，直

接采用原始不平衡数据集，不平衡率 R 约为 19.96；
ABD 表示生成虚拟少数类样本后，正负样本数量

posN 、 negN 绝对均衡；OBD 表示生成虚拟少数类样

本后，原本为少数类的正样本数量 posN 大于负样本

数量 negN 。本文 MPS 法生成的虚拟样本数量 2n 见

式(2)，各不平衡率下 2n 取值见表 3，IBD、ABD、

OBD 方法生成的虚拟样本数量分别设置为 
IBD
2 0n                 (21) 

ABD
2 neg posn N N             (22) 

OBD
2 neg pos2( )n N N            (23) 

表 3 本文方法在不同原始不平衡率下虚拟样本生成数量 

Table 3 Number of virtual samples generated at different 

initial imbalance rates under the method proposed 

负样本数量 原始不平衡率 n2 扩充后不平衡率 

54 1 12 0.8169 

216 4 97 1.4282 

432 8 243 1.4501 

648 12 405 1.4103 

864 16 575 1.3733 

1080 20 750 1.3431 
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图 6 展现了模型在不同虚拟样本数量下的性能

对比。观察到 SVM 分类器基于原始数据集难以学

习到两类样本间的差异，且少数类正样本召回率较

低，仅为 43.75%；ABD 与 OBD 加入虚拟样本改善

了模型的查全性能，但同时引入了噪声，精确率仅

为 54.17%与 56.52%， F1V 相比基于本文 SBD 分别

相差 10.75%与 12.42%。ABD 与 OBD 误分类样本

数量接近，但 OBD 误分类样本更远离分类边界，

原因在于 OBD 引入更多噪声致使正负类样本混淆。

后续将综合采用更高质量的虚拟样本，以展现 SBD
在处理二分类问题上的优越性。 

 

图 6 不同虚拟样本生成数量下 SVM 模型二分类效果 

Fig. 6 Binary classification effect of SVM model under 

different generated numbers of virtual samples 

2.2.2 常用虚拟样本生成算法对比 

计算原始数据集(baseline)与采取各虚拟样本生

成算法后数据集中正、负样本关于降水量、经向风

速、纬向风速、相对湿度的上下排序不一致率差值，

结果见表 4。其中，原始数据集正、负样本的上下

排序不一致率差值绝对值较小，特征样本分布情况

与单调性先验知识存在略微差异，其原因在于正样

本数据过少。可加入虚拟正样本使得正负样本分布

情况满足先验单调性约束。 
表 4 各数据分布情况下排序不一致率差值 

Table 4 Sorting inconsistency rate interpolation in the 

case of each data distribution 

排序不一致率差值 
数据生成算法 

降水量 经向风速 纬向风速 相对湿度

baseline 0.015 33 0.0410 -0.0397 0.0079 

SMOTE 0.1074 0.4758 -0.4603 0.0968 

ADASYN 0.0642 0.2082 -0.5197 0.2703 

GAN 1.3914 -1.0726 -1.1813 -1.0764 

WGAN 0.5213 0.4749 -0.4946 0.1573 

CGAN 1.3914 -1.0726 0.8597 -1.0764 

CWGAN 0.9882 0.4648 0.0329 0.1686 

CWGAN-SN 0.9881 0.4650 0.0328 0.1680 

以纬向风速为典型特征进行分析，数据概率密

度分布情况如图 7。其原始数据排序不一致率差值

为-0.0397，倾向于正相关，与先验信息相悖；但其

绝对值较小，正负样本单调性特征较弱。SMOTE、
ADASYN 算法在保持数据原本正、负样本单调性分

布特征的前提下增加正样本，导致数据排序不一致

率差值的绝对值增大，但单调性特征未发生改善；

GAN、CGAN 训练所得的样本集中于特定区域，这是

由于训练过程中发生了模式崩溃，生成器只学会生成

少数几种样本；WGAN、CWGAN 引入 Wasserstein

距离，解决了传统 GAN 训练不稳定的问题，增加

了生成样本的多样性；CGAN 与 CWGAN 加入先验

损失使得正样本分布靠数轴左侧。此外，采用 SN

进行筛选后，虚拟正样本集合中的部分错误样本被

剔除，虚拟正样本集合的修正信息熵均值 T 由

0.3287 增加到 0.6249 (计算公式见式(24))，表明虚

拟正样本集合被更新为更有价值的正样本集合。

CWGAN-SN 的正负样本分布曲线与 CWGAN 接近。 
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图 7 正负样本概率密度分布图 

Fig. 7 Distribution of positive and negative samples 

probability density 

2 1

1 02

1
( ( ) ln ( ))

n

i i i
i j

T r P Y j X P Y j X
n  

     (24) 

式中： ir 为样本鉴定因子； ( 0 | )iP Y X 和 (P Y   

1 )iX 分别为虚拟样本 iX 属于负样本和正样本的概

率。当 ( 1 ) 0.5iP Y X ＜ 时，即虚拟样本 iX 概率标

签为负样本时， ir 为 0，以排除错误样本对信息熵

的增益作用。 

0,   ( 1 ) 0.5

1,   ( 1 ) 0.5
i

i
i

P Y X
r

P Y X

   

＜

≥
        (25) 

2.3 山火致跳闸模型预测效果 
2.3.1 各不平衡率尺度下模型预测效果 

本节比较了MPS-CWGAN-SN方法与原始数据

集(baseline)、ACGAN、ADASYN、CWGAN、MPS- 
CWGAN、CWGAN-SN 这 6 种方法在不同不平衡率

R 下 SVM 的性能，如图 8 所示。 
由于各不平衡率下数据集正样本数量固定，在

不平衡率较小时，训练集样本数量亦较小，MPS- 
CWGAN-SN 不具备优势。随着不平衡率的增大，

虚拟正样本生成需求增大，本文算法可为二分类模

型提供优质虚拟正样本，在提高正样本召回率的同

时保持优良的精确率。分别比较 MPS-CWGAN-SN
与原始数据集 baseline、CWGAN、MPS-CWGAN、

CWGAN-SN，由结果可知 CWGAN、MPS、SN 这

3 个部分对整体模型均有增益作用，其中，CWGAN
算法可提高正样本召回率，但损失了精确率；MPS
算法可在 CWGAN 的基础上提高精确率，却同时损

失了召回率；SN 算法可改善虚拟正样本质量，同

时对正样本召回率与精确度的值均有增益。本文模

型 MPS-CWGAN-SN 结合了 3 种算法的优势，效果

叠加，在极不平衡条件下性能最佳，有利于改善预

测模型的整体效果。 

 

图 8 不同不平衡率下各算法性能 

Fig. 8 Performance of each algorithm under different imbalanced ratios 
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2.3.2 虚拟样本生成方法对二分类模型的普适性 

前文展示了 MPS-CWGAN-SN 使用 SVM 作为

分类器时在不平衡小样本条件下预测山火跳闸事件

的优越性。为验证本文提出的虚拟样本生成方法在

其他机器学习算法中的普适性，选取 LR、KNN、

GB 这 3 种常见的机器学习算法进行进一步研究。 

绘制 F1V 与 GmeanV 数值的图像，如图 9、图 10 所

示，分别采用3种数据增强方法后，分类器平均F1-score
相较于原始数据集提升效果为：CWGAN 提升了

0.2831，MPS-CWGAN 提升了 0.3942，CWGAN-SN

提升了 0.2531；分类器平均 GmeanV 相较于原始数据集

提升效果为：CWGAN 提升了 0.2831，MPS-CWGAN
提升了 0.3942，CWGAN-SN 提升了 0.2531，可知

在不平衡小样本条件下本文采用的虚拟样本生成方

法对其他二分类模型亦有增益作用，具有应用普适

性。在各不平衡率下采用 MPS-CWGAN-SN 数据生

成方法后，各性能指标平均值如表 5 所示，其中

SVM 整体效果最佳，适用于本文数据集中山火致线

路跳闸的预测。 

 

图 9 基于不同智能算法的山火跳闸预测模型不平衡学习 VF1 值对比 

Fig. 9 Comparison of VF1 values in imbalanced learning for wildfire trip prediction models 

based on different intelligent algorithms 

 
图 10 基于不同智能算法的山火跳闸预测模型不平衡学习 VGmean值对比 

Fig. 10 Comparison of VGmean values in imbalanced learning for wildfire trip prediction models 

based on different intelligent algorithms 

2.4 模型应用分析 
本节以一起于 2022 年 3 月 15 日 13：59 由山火

引发的跳闸故障为具体算例，分析如何将本文提出

的算法模型应用于输电线路的山火跳闸预防控制

中。为体现模型的有效性，本节中该算例仅作为测

试数据，未应用于算法模型前期训练过程。 

本文研究区域的电网调度部门已配备山火基础

告警信息接口，可实时返回最新线路山火信息，包

括线路名称、杆塔编号及所在位置等，每 10 min 刷

新一次。获得山火告警信息后，根据该位置的经纬

度，检索对应时空条件下的植被、气象、线路及人

口数据，作为本文输电线路山火跳闸预测模型的输

入变量。其中，植被、线路及人口数据在短期相对

恒定，可定期将数据整理为离线数据，便于山火告

警后的快速查阅；气象数据则需要实时在线获取，

可于中国气象数据网及电网公司配备的相关气象接

口获取。在该线路 2022 年 3 月 15 日 13：40 山火告

警后，将特征数据输入本文山火跳闸预测模型。经预
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测分析，该线路后续将发生跳闸，与实际情况相符。 
表 5 各二分类模型基于生成样本的预测性能平均值 

Table 5 Average predictive performance based on generated 

samples of each binary classification model 

 accV  tprV  tnrV  precV  

SVM 0.8833 0.7991 0.9275 0.7517 

LR 0.8942 0.7063 0.9674 0.7456 

KNN 0.8981 0.5851 0.9912 0.7842 

GB 0.8816 0.7117 0.9317 0.7058 

 F1V  GmeanV  ibaV  — 

SVM 0.7293 0.8285 0.6586 — 

LR 0.6764 0.8259 0.5074 — 

KNN 0.4739 0.8053 0.3068 — 

GB 0.6702 0.8142 0.5146 — 

值得指出的是，山火引发的输电线路跳闸过程

与电网保护控制策略密切相关。当山火导致空气绝

缘击穿形成放电通道时，线路过流保护装置将触发

断路动作；而重合闸策略的执行可能因山火持续时

间长、引发二次跳闸而失效。本文模型研究案例中

重合闸成功率仅为 1.85%，故暂未将重合闸成功率

纳入预测模型计算中。跳闸预警的最终目标是为调

度决策提供前瞻支撑——通过预判保护装置动作结

果，可提前启动备用线路或完成倒闸操作准备，从

而将系统停电时间缩短至保护装置动作时延量级。 

3   结论 

为应对山火跳闸样本稀缺的现实挑战，本文提

出一种基于先验知识与孪生网络监督的输电线路山

火跳闸预测模型，以实现对山火致线路跳闸事件的

提前感知，结论如下。 
1) 本文基于 MPS 方法确定虚拟样本数量，能

在增强模型分类能力的同时减少虚拟样本带来的噪

声影响。相比于绝对平衡数据集和过平衡数据集，

F1-score 分别提高 10.75%与 12.42%。 
2) CWGAN-SN 有助于生成更符合先验单调性

知识的虚拟正样本。孪生网络算法筛选虚拟样本前

后样本信息熵由 0.3971 增加到 0.6109，使预测模型

GmeanV 在各不平衡率下的平均值提升至 85.66%。 

3) 相比于传统数据不平衡方法，本文方法在召

回率上最大可提升 31.94%，表明基于先验知识和孪

生网络监督的方法可通过增强特征一致性改善虚拟

样本的质量，提升山火跳闸这类“高风险小概率”

事件的预测效果，适用于实际工程背景。 
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