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ПРОГНОЗИРОВАНИЕ ГОЛОЛЕДНОЙ
НАГРУЗКИ НА ВОЗДУШНЫХ ЛИНИЯХ
ЭЛЕКТРОПЕРЕДАЧИ НА ОСНОВЕ
МЕТОДОВ ВЫЧИСЛИТЕЛЬНОГО
ИНТЕЛЛЕКТА

ПОПОВ С.В., ЧЕРЕМИСИН Н.М.,
ПАРХОМЕНКО О.В., ШКУРО К.А.

Для предотвращения гололедных аварий на воздушных
линиях электропередачи применяют системы монито-
ринга гололедной нагрузки. Предлагается новый метод
прогнозирования гололедной нагрузки по данным таких
систем, основанный на применении комплекса методов
вычислительного интеллекта, что позволяет повысить
точность прогнозирования.

1. Введение
Метеоусловия значительно  влияют на работоспособ-
ность линий электропередачи (ЛЭП), целостность
инфраструктуры и характеристики электросетей [1].
Погодные явления, которые могут привести к по-
вреждению ЛЭП, включают экстремальные ветры,
молнии и гололедо-изморозевые отложения на про-
водах и опорах ЛЭП. Исследование, проведенное
Международным советом по большим электроэнер-
гетическим системам (CIGRE), показало, что обледе-
нение ЛЭП, ветер или сочетание того и другого стало
причиной 87% от общего мирового аварийного ущер-
ба за период с 1991 по 1995 год [2].
Прогнозирование гололедной нагрузки может по-
мочь энергокомпаниям вовремя подготовиться к воз-
можным аварийным ситуациям и принять соответ-
ствующие превентивные меры. Поэтому разработка и
внедрение таких систем прогнозирования является
одним из приоритетных направлений исследований в
энергетике и смежных областях науки.
На сегодняшний день существует множество моде-
лей динамики гололедной нагрузки [3], которые
можно разделить на две большие группы: физичес-
кие и имитационные модели. Первые описывают
процесс гололедообразования в виде явной матема-
тической зависимости от множества влияющих фак-
торов, которые необходимо непосредственно изме-
рять, что может быть достаточно трудно. К таким
параметрам, например, относится распределение
размера капель жидких осадков [4]. Второй тип
моделей основан на численном анализе эксперимен-
тальных данных, описывающих реальные периоды
обледенения ЛЭП и сопутствовавшие этому погод-
ные и другие условия [5, 6].
Среди имитационных моделей особо следует выде-
лить методы, относящиеся к вычислительному интел-
лекту: нейронные сети, эволюционные алгоритмы и
системы на основе нечеткой логики. Эти методы
обладают высокой гибкостью, способностью обраба-
тывать нечеткую, недостоверную информацию, адап-

тироваться к изменяющимся условиям функциониро-
вания, способностью к обучению и самообучению.
Все эти свойства оказываются чрезвычайно полезны-
ми при построении систем прогнозирования гололед-
ной нагрузки, так как здесь приходится иметь дело с
различного рода неопределенностью (ошибочные или
потерянные показания датчиков, косвенный учет па-
раметров, не поддающихся прямому измерению),
нестационарностью (изменение во времени свойств
моделируемых процессов) и другими сложностями,
непосредственный учет которых может быть очень
громоздким или вообще невозможным.
Основой для моделирования являются данные постов
контроля гололедной нагрузки и метеофакторов, ко-
торые размещают на опорах ЛЭП в местах наиболее
вероятного гололедообразования. В настоящей рабо-
те использованы данные, собранные на линиях 35 кВ
«Старый Крым – Планерское» и «Подгорное – Ори-
он», расположенных в АР Крым. Особенностью этих
линий является их прохождение в прибрежной зоне,
характеризующейся повышенной влажностью. Авто-
матические посты контроля гололедной нагрузки и
метеофакторов располагаются на опорах ЛЭП в рай-
онах перевалов, где часто наблюдаются сильные вет-
ры, что является дополнительным фактором, приводя-
щим к гололедным авариям.
2. Постановка задачи
Главным контролируемым параметром является вес
провода M , измеряемый с помощью тензодатчика в
точке подвеса. Для удобства моделирования (так как
для различных участков нормальный вес различен)
этот параметр выражается в процентах от веса чистого
провода. При образовании гололеда вес начинает
расти и может достичь критического значения CM ,
определенного конструктивными параметрами линии.
Задача прогнозирования состоит в заблаговременном
предупреждении дежурного персонала о вероятном
превышении критического значения веса CM M> . С
учетом времени, необходимого для принятия решения
и подготовки к выполнению плавки гололеда, интер-
вал упреждения h  принят равным 2 ч.

Кроме веса провода, измеряется температура T  и
относительная влажность H  воздуха, которые непос-
редственно влияют на процесс гололедообразования.
Другие метеопараметры (сила и направление ветра,
тип и интенсивность осадков) не измеряются, так как
это вызывает определенные технические сложности и
значительно увеличивает стоимость постов контроля.
Съем информации с датчиков происходит непрерыв-
но, затем выполняется усреднение полученных дан-
ных за прошедший час, и уже эти значения передают-
ся по каналу связи на диспетчерский пункт. Исключе-
ние составляет параметр веса провода, для которого
передается также максимально зафиксированное на
протяжении часа значение maxM , по которому можно
косвенно судить о наличии ветровой нагрузки на
провод.
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Итак, задача состоит в построении на основе имею-
щихся архивных данных наблюдений прогнозирую-
щей математической модели вида
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где k  – номер часа; d  – порядок модели, соответству-
ющий глубине используемой предыстории; F – иско-
мое, в общем случае нелинейное, преобразование.
3. Сеть на базе гибридных нейроподобных
элементов
В силу того, что по имеющимся данным построение
физической модели невозможно (недостаточно изме-
ряемых параметров), обратимся к имитационным мо-
делям на основе сети из гибридных нейроподобных
элементов [7] (рис. 1).
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Рис. 1. Архитектура сети на базе гибридных нейропо-
добных элементов (HNU)

Входными сигналами сети являются текущие значе-
ния прогнозируемой переменной ( )M k  и остальных
измеряемых величин ( ) ( ) ( )maxM k ,T k ,H k . Подавать
на вход предысторию измерений нет необходимости,
поскольку она формируется автоматически внутри
гибридных нейроподобных элементов (HNU) [8], струк-
тура которых представлена на рис. 2.

Входные сигналы ( )ix i 1, , n= K  преобразуются с по-
мощью синапсов различных типов iS  в сигналы
( )i if x , которые затем объединяются в сигнал внут-
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где в качестве ( )uψ  обычно используется сигмои-
дальная функция или гиперболический тангенс.
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Рис. 2. Гибридный нейроподобный элемент

В гибридном нейроподобном элементе используются
синапсы четырех типов: линейный синапс (рис. 3),
синапс-фильтр с бесконечной импульсной характери-
стикой (рис. 4), синапс-фильтр с конечной импульс-
ной характеристикой (рис. 5) и нелинейный синапс на
основе нечеткой системы (рис. 6).
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Рис. 3. Линейный синапс
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Рис. 4. Синапс-фильтр с бесконечной импульсной
характеристикой
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Рис. 5. Синапс-фильтр с конечной импульсной характе-
ристикой

В приведенных схемах i ij ijw , w , v  – настраиваемые
синаптические веса, ijµ  – функции принадлежности,
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1z−  – элементы чистого запаздывания, w vd ,d  – макси-
мальные порядки запаздываний.
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Рис. 6. Нелинейный синапс на основе нечеткой системы

В соответствии с данными схемами выходные сигна-
лы различных типов синапсов формируются следую-
щим образом:

– для линейного синапса: ( )i i i if x w x= ;

– для синапса-фильтра с бесконечной импульсной
характеристикой:
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– для нелинейного синапса на основе нечеткой систе-

мы: ( )
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ций принадлежности для i -го входа.
В нелинейных синапсах на основе нечеткой системы
обычно применяются треугольные функции принад-
лежности, значения которых определяются расстоя-
нием между входом ix  и центрами ijc :
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Если активен нечеткий интервал p , выход нелинейно-
го синапса можно выразить следующим образом [9]:
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Применение гибридных нейроподобных элементов
позволяет строить нейронную сеть по стандартной
многослойной архитектуре, специализация которой
достигается за счет:
– выбора типа синапса для каждой связи сети, вклю-
чая возможность разрыва связи (отсутствие синап-
са);
– выбора количества и порядка элементов задержек в
синапсах-фильтрах с конечной и бесконечной им-
пульсными характеристиками;
– выбора количества и параметров функций принад-
лежности в нелинейных синапсах.
Таким образом, построение сетей на базе гибридных
нейроподобных элементов дает возможность гибкого
выбора между универсальными (все синапсы одного
типа, полносвязная архитектура) и специализирован-
ными (синапсы различных типов и/или неполносвяз-
ная архитектура) архитектурами. При этом возможна
реализация нелинейных моделей авторегрессии (NAR),
авторегрессии с внешними входами (NARX), авто-
регрессии – скользящего среднего (NARMA), авто-
регрессии – скользящего среднего с внешними вхо-
дами (NARMAX).
Настройка параметров (синаптических весов) сети
может осуществляться с помощью тех или иных
известных в теории искусственных нейронных сетей
алгоритмов, основанных на процедуре обратного рас-
пространения ошибки [10]. Что касается структурной
оптимизации сети (выбора числа слоев, гибридных
нейроподобных элементов в каждом из них, типа и
структурных характеристик синапсов каждого эле-
мента), то обычно это делается на основе априорной
информации о прогнозируемом процессе. В условиях
рассматриваемой задачи известные физические зави-
симости, описывающие процессы гололедообразо-
вания, не могут быть напрямую использованы, так как
отсутствуют измерения по многим входящим в них
параметрам. Следовательно, эти априорные знания не
могут быть учтены при построении сети, что заставля-
ет использовать для этой цели методы структурной
оптимизации.
В нашем случае для синтеза сети воспользуемся
генетическим алгоритмом [11, 12]. Это достаточно
универсальный метод, не требующий дифференциру-
емости оптимизируемого функционала. Структура сети
кодируется с помощью так называемых хромосом,
несущих всю информацию о слоях, отдельных нейро-
подобных элементах и их синапсах, за исключением
синаптических весов. Имитируя процесс естествен-
ной эволюции в природе, заключающийся в генера-
ции поколений, естественном отборе и обмене генети-
ческой информацией, возможно находить оптималь-
ные в заданном смысле или достаточно близкие к ним
решения.
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4. Прогнозирование гололедной нагрузки
Применим описанный подход к задаче прогнозирова-
ния гололедной нагрузки. Исходными данными для
моделирования являются наблюдения с постов конт-
роля, полученные в зимние периоды 2009/2010 и
2010/2011 гг. За это время произошло 21 событие,
когда вес гололедо-изморозевых отложений длитель-
но превышал 10% веса провода, из них 14 использо-
ваны для обучения моделей, 7 – для проверки. Для
сравнения также применена линейная авторегресси-
онная модель с внешними входами (ARX) такого же
порядка, как и полученная в результате структурной
оптимизации нелинейная модель (NARX). В качестве
базовой оценки использована модель наивного про-
гнозирования: будущее значение принимается рав-
ным текущему.
Так как прогнозируемая величинаM  выражается в
процентном отношении, то мерой качества прогноза
удобнее всего принять среднюю абсолютную ошибку
в процентах (MAPE):

( ) ( )
N

k 1

1 ˆMAPE M k M k
N =

= −∑ ,

где N  – количество измерений.

На рис. 7 приведен пример графиков истинного веса
провода и его прогноза, а также соответствующего
графика температуры воздуха.

Рис. 7. Графики веса провода (сплошная линия), его
прогноза (штриховая линия) и температуры воздуха

(нижний график)

Анализ ошибок прогнозирования показывает: так как
среди анализируемых ситуаций не было случаев с
бурным нарастанием гололеда, то даже наивный про-
гноз оказывается достаточно точным. Тем не менее,
линейная модель позволяет снизить ошибки на ~0,5%,
а предлагаемая нелинейная модель на базе методов

вычислительного интеллекта улучшает этот показа-
тель еще на ~1%.
5. Выводы
Применение сети на базе гибридных нейроподобных
элементов в сочетании с генетическим алгоритмом
для оптимизации ее структуры позволило с высокой
точностью спрогнозировать динамику гололедной
нагрузки на ЛЭП, что подтверждено эксперименталь-
ной проверкой на реальных данных. Повышение точ-
ности прогнозирования наиболее актуально для ситу-
аций с бурным нарастанием гололедо-изморозевых
отложений на проводах и опорах ЛЭП, когда промед-
ление в принятии контрмер может иметь значительные
технические и материальные последствия. В этом
отношении целесообразно повысить интервал упреж-
дения для более раннего оповещения дежурного пер-
сонала о возможности возникновения аварийной си-
туации.
Анализ графиков прогнозов также показывает, что
максимальные ошибки прогнозирования возникают,
когда происходит резкое изменение погодных усло-
вий. Поскольку при данной постановке задачи ис-
пользуются только текущие и прошлые измерения
метеофакторов, то модель не может учесть будущие
изменения в них. Кроме того, при наличии надежного
внешнего источника метеопрогноза эту информацию
целесообразно использовать при прогнозировании,
что и будет сделано в наших дальнейших разработках.
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