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含降雨量修正的台风灾害下输电杆塔数据机理

联合故障概率预测 
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摘 要：针对以往研究往往侧重台风或暴雨等单一灾害下的输电杆塔故障，忽视了台风灾害携带暴雨共同威胁输

电杆塔安全。为此建立含降雨量修正的台风灾害下输电杆塔数据机理联合故障概率预测模型，以准确预测台风与

暴雨复合作用下输电杆塔故障概率。首先，在数据驱动部分，通过生成对抗网络(generative adversarial network，
GAN)解决数据量不足、数据信息不均衡等问题，并以支持向量回归、岭回归、随机森林、K 近邻、极端随机树及

自适应提升算法等 6 种机器学习算法预测输电杆塔故障概率。其次，在机理驱动部分，考虑降雨量对输电杆塔的

影响，通过降雨雨压模型，计算降雨修正系数修正输电杆塔的故障概率。最后，以 2022 年登陆浙江省舟山市的台

风“梅花”为例进行仿真验证，算例表明所提模型与实际情况更为相符，可精准地预测输电杆塔故障概率。 
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Abstract：The previous research focuses on the failure of transmission tower under single disasters such as typhoon or 

rainstorm and neglects that typhoon often carry rainstorm as a common threat to the safety of transmission tower. To ad-

dress the issue above, we establish a combined failure probability prediction model of data mechanism of transmission 

tower under typhoon disaster with rainfall correction, so as to accurately predict the failure probability of transmission 

tower under the combined actions of typhoon and rainstorm. Firstly, in data driving part, the generative adversarial net-

work(GAN) is adopted to solve problems such as insufficient data volume and unbalanced data information. And the 

support vector regression, ridge regression, random forest, K-nearest neighbors, extra trees, and AdaBoost, are used to 

predict the failure probability of transmission tower. Secondly, in mechanism driving part, considering the impact of rain-

fall on transmission tower, the rainfall correction coefficient is calculated to correct the failure probability of transmission 

tower through rainfall pressure model. Finally, Typhoon “Muifa”, which landed in Zhoushan City, Zhejiang Province, is 

used for simulation verification. The results show that the proposed model is more consistent with the actual situation, and 

can be adopted to accurately predict the failure probability of transmission tower. 

Key words：typhoon disaster; rainfall; transmission tower; machine learning; generate adversarial network; failure 
probability prediction 
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0 引言 

输电杆塔是电网安全稳定运行的关键设备，其

故障严重威胁电网安全稳定运行。台风灾害除自身

极高风速外，还可能携带大量降雨。如 2021 年“艾

达”登陆美国，除 209 km/h 的高风速外，降雨量最

高达到 80 mm/h，导致 100 万用户断电[1]。2023 年

台风“杜苏芮”以 15 级台风风力登陆福建，其最大

降雨量为 151.2 mm/h，导致 121 万户停电，杆塔故

障 1 500 基[2]。因此，除考虑台风灾害带来的强风

外，考虑降雨量对其影响也至关重要。 
现有针对台风灾害下输电杆塔故障预测可分

为基于数据驱动与基于机理驱动等 2 类。在数据驱

动方面，随着电网数据化、信息化发展，数据驱动

技术在台风灾害下输电杆塔故障预测中得到广泛应

用[3]。如文献[4]充分考虑气象、地理及社会等信息，

建立自然灾害下杆塔故障模型，但研究并未考虑降

雨对输电杆塔的影响。文献[5]在深度学习中引入代

价敏感学习和模型自适应选择融合，建立电网故障

识别模型。但研究均通过机器学习算法计算输电杆

塔故障概率，而针对输电杆塔故障分布进行预测，

才能更好地发挥数据驱动技术优势。如文献[6]基于

数据降维技术，对输电杆塔进行故障预测，并建立

1 km 网格对故障分布进行可视化。但不同数据驱动

算法对不同场景的输电杆塔故障预测结果同样存在

差异，须综合考虑选取最优数据驱动算法。如文献

[7]整合多类机器学习算法的优点，利用 Stacking 集

成学习的方式，对输电杆塔进行故障预测。此外，

深度学习[8]、强化学习[9]等数据驱动算法在电网故

障预测中也得到应用。总的来说，虽已针对数据驱

动下电网的故障预测进行了大量研究，但多为在数

据量充足下做出的故障预测。而在实际预测中，可

能由于缺少数据支持导致预测模型准确度不足等 
问题。 

在机理驱动方面，研究通过建立 Batts 风场模

型[10]、多重风险评估[11]与 HAZUS-MH 飓风模块[12]

等灾害模型，描述台风灾害致灾影响力，以量化台

风灾害的影响，但多为风场理论建模。如文献[13]
基于复杂网络理论量化输电网络模型的脆弱性。文

献[14]使用母线阻抗矩阵的对称故障事件描述电网

脆弱性，但研究缺乏描述降雨影响下输电杆塔的脆

弱性。而文献[15]探究最大风速与总降雨量之间的

联系，基于二维 Archimedean Copula 函数建立风雨

的联合概率分布函数。但研究仅停留在对台风、暴

雨等致灾因子的概率进行分析。文献[16]考虑了降

雨对输电杆塔的影响，将风雨概率耦合进行故障预

测计算，但输电杆塔的降雨模型不够精细。而文献

[17]为全面反映降雨量对输电杆塔的影响，分别建

立台风荷载与暴雨荷载等模型，进行故障概率分析。

但其中部分影响因素难以以机理模型进行建立分

析，可能导致准确率不足。 
综上，针对数据驱动技术可能存在样本数据不

足、机理驱动技术可能考虑因素不足等问题，本文

建立降雨量修正的台风灾害下输电杆塔数据机理联

合故障概率预测模型。首先，利用生成对抗网络解

决原始数据量不足等问题，并以支持向量回归、随

机森林、K 近邻、极端随机树及自适应提升算法等

6 种机器学习算法对输电杆塔进行故障概率预测。

其次，考虑降雨量对输电杆塔影响，建立降雨雨压

等模型，计算杆塔降雨修正系数，修正输电杆塔故

障概率。最后，利用台风“梅花”历史数据，验证

所提数据机理联合预测模型的科学性及有效性。 

1  预测框架 

为计入降雨量对输电杆塔故障概率的影响，利

用数据机理联合驱动技术，构建降雨量修正的台风

灾害下输电杆塔故障概率预测模型，如图 1 所示。

首先，在数据驱动部分，通过建立生成对抗网络

(generative adversarial network，GAN)处理数据信息

不足等问题，并基于多种机器学习算法对输电杆塔

故障概率进行预测与评价。其次，在机理驱动部分，

通过建立降雨雨压等模型，计算杆塔降雨修正系数，

描述降雨量对输电杆塔的受力影响，以修正台风灾

害下输电杆塔故障概率。 
 

 

图 1  数据机理联合驱动下输电杆塔故障概率预测框架 

Fig.1  Failure probability prediction framework of transmis-

sion tower driven by data mechanism 
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2  基于数据驱动的杆塔故障概率初步预测 

2.1  数据信息收集 

通过气象与电网部门提供的相关数据信息，将

所收集数据信息分为电网信息、气象信息与地理信

息等 3 类[18]。同时以 ArcGIS 软件[19]将各类数据信

息一一关联，以便进行数据预处理与电网输电杆塔

故障概率预测。所收集的数据信息如表 1 所示。 
2.2  GAN 数据信息预处理 

由于数据驱动技术预测结果依赖于输入数据

信息，因此可通过引入数据预处理等技术提高已有

数据信息质量，提高预测杆塔故障准确率。其中，

收集数据信息时，可能出现部分异常数据或数据缺

失等问题，及时排除异常值干扰可提高数据有效性。

箱线图法[20]可进行异常值检测，并去除异常值。检

测范围如式(1)所示。 

 
1.2(max{ } min{ }) max{ }
min{ } 1.2(max{ } min{ })

u

d

x x x x
x x x x

= − +⎧
⎨ = − −⎩

 (1) 

式中：{ }x 为样本特征数据集合； ux 为该类数据上

边界； dx 为该类数据下边界。 
然后，采用中位数填充对缺省值进行补充，以

弱化异常信息对于预测结果的干扰。在将收集数据

从小到大排序后，中位数提取计算式 [21]如式(2) 
所示。 

 
/2

e /2 ( /2) 1

,

,
2

n

n n

x n
M x x n+

⎧
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为奇数

为偶数
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式中：x 为所选数据特征变量；下标 n 为所选特征

变量样本总数； eM 为所选特征变量中位数。 
由于台风灾害具有典型的黑天鹅特征，往往存

在数据量不足、故障类数据少于非故障类数据等问

题[22]。而 GAN 是 Goodfellow 等前人根据零和博弈

思想在 2014 年提出的数据生成模型[23]，可有效解

决数据信息不足等问题。其主要由生成器与判别器

构成。数据生成流程如图 2 所示。 
在本研究中，生成器用于生成损失函数较低的

数据值，判别器则用于识别生成数据的真伪。通过

采用平均绝对误差[23]计算生成数据与真实数据之

间的损失函数。并利用梯度下降法[23]，通过不断迭

代，生成器最终能生成靠近真实数据的生成数据以

弥补故障类数据。 
最后，为避免 GAN 数据质量过低。将生成数

据作为机器学习算法的数据训练集，并以原始数据 

表 1  各类数据信息 

Table 1  All kinds of data information 

变量类型 变量名 

特征变量 

输电杆塔设计风速(X1) 
电压等级(X2) 

输电杆塔档距(X3) 
输电杆塔高度(X4) 
输电杆塔编号(X5) 

每 3 小时阵风风速(X6) 
最大阵风风速(X7) 

海拔(X8) 
坡向(X9) 
坡度(X10) 

坡度变率(X11) 
经度(X12) 
纬度(X13) 

特殊地形(X14) 
与海边距离(X15) 

响应变量 输电杆塔故障概率 Y 

 

 

图 2  GAN 数据信息生成 

Fig.2  GAN data information generation 

 
作为验证集，判定生成数据质量。若训练结果优，

但预测结果差，则代表该机器学习模型过拟合。若

训练结果差，预测结果差，则代表该机器学习模型

欠拟合，数据噪声影响过大。则会以此重新生成数

据，直到预测结果达到预期需求。 
2.3  输电杆塔故障概率预测 

以数据驱动技术为核心的机器学习算法可自

主学习所输入数据的数据特征，然后对相同类型数

据信息做出智能预测与决策。因机器学习算法的黑

盒效应可较好地处理特征信息难以通过建立模型计

算等问题。故在多维因素影响下的杆塔故障预测问

题中，得到了广泛应用。 
由于不同种类机器学习算法自身具有不同的

学习特点，本次研究从中选取支持向量回归(support 
vector regression，SVR)、岭回归(ridge regression，
Ridge)、随机森林 (random forest，RF)、K 近邻

(K-nearest neighbor，KNN)、极端随机树(extra trees，
ET)及自适应提升算法(adaptive boosting，AdaBoost)
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等 6 种机器学习算法分别预测输电杆塔故障概率[24]。

并以均方误差、均方根误差、解释方差分与 2R [25]

等作为预测评价指标，评估预测结果的优劣。最后

在预测结果中选取最优预测模型作为初步预测结果。 

3  基于机理驱动的降雨量修正 

3.1  降雨雨压模型 

降雨对于输电杆塔影响可形象表示为雨水击

打在输电杆塔上形成雨压，使得杆塔发生偏移等事

故发生[26]。通过计算降雨量导致输电杆塔需额外承

受的雨压，并量化输电杆塔所承受概率。 
杆塔承受雨压可表示为雨水对于杆塔的作用

力，将其视为简易的碰撞过程。单个雨滴与杆塔的

整个碰撞过程符合牛顿第二定律，故假设雨滴在速

度 rV 下撞击于杆塔，碰撞时间极短为τ ，则由能量

守恒定律杆塔在τ 时间内的受力可由式(3)所示[27]。 

 r

0 0
( )d d

V
f t t m V

τ
=∫ ∫  (3) 

式中： ( )f t 为杆塔在 0~τ时间范围内的杆塔受力； rV
为雨滴接触杆塔 r 的初速度； dV 表示为雨滴速度

由 rV 到 0 的微分变量。将式(3)简化，可得到在τ 时

间内雨滴对杆塔的平均作用力如式(4)所示[28]。 

 3
r

1( )
6

F d Vτ ρ
τ

= π  (4) 

式中： ( )F τ 为τ 时间内对于杆塔的平均作用力；ρ

为雨水密度；d为雨滴直径。考虑空气阻力的影响，

雨滴降落可被作为先加速后匀速的过程，而雨滴末

速度受雨滴直径的影响，则雨滴碰撞前的速度由式

(5)所示[29]。 
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d
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假设τ 很短，雨滴碰撞杆塔时速度不变，则τ 时

间内碰撞杆塔的雨滴体积可由式(6)所示[26]。 

 rC AV τ=  (6) 

式中：C为τ 时间内碰撞杆塔的雨滴体积； A为雨

滴与杆塔的碰撞面积。因此，对杆塔的雨滴碰撞作

用力可由式(7)求出。 

 3 2
r

1( )
6

F F C d V Aτ ρ= = π  (7) 

式中：F 为雨滴对于输电杆塔面积 A的作用力。则

输电杆塔承受的雨压如式(8)所示。 

 3 21 π
6

d rp d Vρ=  (8) 

式中： dp 为单个雨滴对输电杆塔所造成的雨压。假

设所有雨滴对杆塔的碰撞方式相同，同时，基于雨

滴谱一般服从负指数分布，使用马歇尔-帕尔默分 
布[30]用于表示降雨量与雨滴数量之间的关系，如式

(9)所示。 
 0.21

0 exp( 4.1 )n n I D−= −  (9) 

式中： n为每立方米的雨滴数量； 0n 为初始雨滴数

量基数，一般为 8×103 (m3×mm)−1，表示为每立方

米空气中每毫米雨滴直径范围内有 8 000个雨滴；I
为每小时降雨量；D为雨滴直径。由于雨滴数量为

庞大的数量集，故可将雨滴直径的分布视为对数正

态分布函数[31]，如式(10)所示。 

 
2

2
(ln( ) )

21( ) e
2π

d u

f d
d

σ

σ

−
−

=  (10) 

式中：d为雨滴直径；u为雨滴直径分布的均值；σ

为雨滴直径分布的标准差。则输电杆塔的雨压 pr计

算则由式(11)可得。 

 3 2
r r

1
6

p d nV= πρ  (11) 

通过计算输电杆塔所需承受的降雨压力，体现

降雨量对于输电杆塔应力的影响。然后基于输电杆

塔承受的风压，将其转换为降雨修正系数，以优化

输电杆塔的故障概率。 
3.2  降雨修正系数 

在得到杆塔承受的雨压后，通过关联雨压与输

电杆塔风压，即可量化输电杆塔承受雨压的故障概

率。其中杆塔承受风压 wp [32]可由式(12)所计算得出。 

 2
w f z sc 0 sinp u u u w= θ  (12) 

式中： fu 为风压高度变化系数； zu 为构件体形系数；

scu 为杆塔风荷载调整系数；θ 为风角； 0w 为基本风

压标准值。基本风压标准值 0w 由式(13)可求得。 

 
2

0
0

1 600
Vw =  (13) 

式中： 0V 为杆塔所承受阵风风速。在求出杆塔雨压

与风压后，通过降雨评分用以体现降雨量的影响。

降雨评分模型如式(14)所示。 

 
r

w

pw
p

=  (14) 

式中：w为降雨评分值； rp 为杆塔承受雨压； wp 为

杆塔承受风压。考虑到降雨量仅是增加杆塔故障概

率，杆塔故障主要还由多类因素综合导致。故依据
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前人风洞试验结果等经验分析，将降雨评分映射于

[0.9，1.4]之间，得到降雨修正系数 k[33]，映射计算

式如式(15)所示。 

 
min

max min0.9 0.5w wk
w w

−
= +

−
 (15) 

式中： minw 为降雨评分最小值； maxw 为降雨评分最

大值。 
通过式(19)可得到每个输电杆塔所对应的降雨

修正系数，最后计及降雨量影响的杆塔故障概率值

计算如式(16)所示。 
 m 0Y kY=  (16) 
式中： mY 为计及降雨修正后的杆塔概率值； 0Y 为数

据驱动技术的预测杆塔故障概率。 

4  算例分析 

4.1  算例背景 

台风“梅花”于 2022 年 9 月 14 日登陆浙江省

舟山市[34]。受风雨叠加影响，浙江省出现杆塔线路

故障等情况，导致 50 多万用户用电受到影响。台风

“梅花”不仅中心附近最大风力达 14 级，还携带大

面积降雨。台风梅花登陆时，舟山市的最高降雨量

达到 43 mm/h。通过气象台数据汇总，各地区降雨

量分布[35]如图 3 所示。利用 2022 年台风“梅花”

等历史数据信息，预测考虑降雨量修正的台风灾害

下舟山市输电杆塔故障概率，以验证所建立模型的

有效性。 
由图 3 可看出，台风“梅花”登陆时，降雨更

加集中在舟山市中部地区。而通过气象站监测的舟

山市最大阵风风速分布与台风路径[36]如图 4 所示。 
4.2  基于数据驱动的预测部分 

通过建立浙江省舟山市的 1 km×1 km 网格地

图，并将所收集的电网、气象与地理等信息映射于

已划分好的 1 km×1 km 网格中，以用于数据信息的

收集与预处理。舟山市网格划分如图 5 所示。 
图 5 中，每个网格大约代表该地区 1 km×1 km

的地区，而电网、气象与地理等信息通过数值提取

的方式，以 1 km×1 km 为单位将该区域电网、气象

与地理等信息以输电杆塔编号为基准进行采样。再

通过箱线图法进行异常值检测，含有异常数据的特

征变量如图 6 所示。 
由图 6 可看出异常数据主要存在于地理信息

中，其原因在于地理信息相比于气象、电网信息更

加复杂，地理信息更难以进行采集。在检查出各类 

 

图 3  台风“梅花”登陆时降雨量分布 

Fig.3  Rainfall distribution when Typhoon “Muifa” landfall 

 

 

图 4  台风“梅花”下最大阵风风速分布 

Fig.4  Maximum gust wind speed distribution under  

Typhoon “Muifa” 

 

 

图 5  舟山市网格划分 

Fig.5  Grid division of Zhoushan 
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图 6  异常数据分布图 

Fig.6  Anomaly data distribution map 

 
数据信息异常值后，通过所介绍的数据清洗方法对其

进行异常值处理。减少异常值对于数据质量的影响。 
在排除异常值对于数据质量的影响后，由于整

体故障样本为 200，而非故障样本已达到 3 500，导

致故障样本特征远少于非故障样本特征。为放大故

障样本特征，通过 GAN 网络模型生成 3 500 个故障

样本数据与 3 500 个非故障样本数据，以补充机器

学习的数据集。所生成样本损失函数迭代过程如图

7 所示，损失函数为生成故障样本与原始样本之间

的平均绝对误差。在完成数据的预处理工作后，利

用生成的数据集以 7:3 的比例作为机器学习的训练

集与测试集，训练各机器学习模型。再以原始数据

集验证机器学习的预测结果。采用机器学习中常用

的 SVR、Ridge、RF、KNN、ET 与 AdaBoost 等 6
种学习算法同时进行学习预测，选取预测评价指标

最好的预测模型作为杆塔故障预测概率值。图 8 为

各机器学习测试与预测评价结果。 
由图 8 可看出虽然极端随机树训练结果表现最

好，但其对于实际预测结果很差。而 KNN 在实际

的预测评价指标中表现更为良好。故最终选取 KNN
的预测结果作为杆塔故障预测概率。 

将 KNN 预测结果映入到舟山市的 1 km×1 km
网格地图中。故障预测概率由绿色到红色逐渐升高，

如图 9 所示。 

图 9 中为 KNN 所预测的故障概率分布，其中

实际故障区域与 KNN 的预测区域基本相符，但存

在部分实际发生故障的点，所预测的故障概率较 
低，可能是由于降雨因素导致。 

 

图 7  GAN 生成数据损失函数迭代过程 

Fig.7  GAN generation data loss function iterative process 

 

 

图 8  机器学习预测评价对比 

Fig.8  Comparison of machine learning prediction evaluation 

 

图 9  舟山市杆塔故障预测概率 

Fig.9  Prediction probability of tower failure in Zhoushan city 

of China 

4.3  基于机理驱动的修正部分 

台风天气往往还会携带强降雨过程。因此，降

雨量应当同样作为可能诱导输电杆塔故障的影响因

素被考虑其中。其中通过数据信息采样的方式将每

个输电杆塔对应的降雨量进行提取，降雨量信息分

布如图 10 所示。 
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图 10  降雨量分布图 

Fig.10  Rainfall distribution map 

 
在得到各杆塔降雨量信息后，依照降雨雨压模

型，便计算出每个输电杆塔承受的雨压，见图 11。 
图 11 得到降雨雨压主要集中于 100~300 Pa 之

间。在得到降雨雨压分布后，计算出每个杆塔所对

应的风压，如图 12 所示。 
图 12 中，杆塔所承受风压主要位于 100~250 Pa

之间。在得到每个杆塔所对应的风压与雨压分布后，

则可计算出降雨评分，得到降雨修正系数，然后对

KNN 算法的杆塔故障概率预测结果进行修正。基于

ArcGIS 软件，对修正后的杆塔故障概率进行可视化

处理，如图 13 所示。 
对比图 13(a)、(b)，可发现在加入降雨量修正

后，显著提高了更多实际故障区域的预测故障概率，

使得预测结果更为准确。 
此外，为体现数据机理联合驱动的优势，将降雨

信息数据当作特征变量放入机器学习进行预测研究，

并将 3 种预测方法以图表的形式进行对比，见表 2。 
通过表 2 对比分析可发现，在加入降雨信息后，

相比不含降雨信息的杆塔故障预测，加入降雨信息

后的杆塔故障预测准确率有所提升。但对比是否采

用机理模型相结合可发现，相比于单一的数据驱动

预测，数据机理联合驱动下的预测在降雨量高的地

区能更准确地预测输电杆塔故障概率。因此，数据

机理联合驱动下的输电杆塔故障预测在降雨量高的

地区能体现预测优势。 

5  结论 

1）所提方法相比不含降雨量修正的杆塔故障

数据驱动预测，各评价指标分别均优化了 16.7%，

15.5%，8.5%，18%。 
2）所提方法相比简单将降雨量加入数据驱动

预测研究，各评价指标分别优化了 11.8%，11.9%，

6.9%，13.2%。 

 

图 11  输电杆塔承受雨压 

Fig.11  Transmission tower under rain pressure 

 

图 12  输电杆塔承受风压 

Fig.12  Transmission tower under wind pressure 

 

图 13  机理修正前后故障概率对比 

Fig.13  Failure probability comparison after mechanism  

modification 

 
表 2  各方法预测结果对比 

Table 2  Prediction results comparison of each method 

对比研究 均方误差 
解释方 
差分 

平均绝对

误差 
R2 

数据预测+模型修正前 0.036 0.504 0.059 0.466 

数据预测+模型修正后 0.030 0.582 0.054 0.550 

含降雨信息数据预测 0.034 0.520 0.058 0.486 

 
而针对模型适用性问题，因研究着力于解决针

对数据信息不足地区的故障预测问题，可在后续研

究中不断增添新的案例以提高模型的适用性。同时，

降雨对输电杆塔的影响除降雨压强外，杆塔受潮导

致对地短路、绝缘污闪，及线路对于杆塔的张力影

响等因素同样是导致输电杆塔故障的重要因素之

一，可在进一步研究中深入分析。 
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