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基于耦合隐马尔可夫模型的输电线路状态评估
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摘摇 要:架空输电线路是输电网络的重要组成部分,其运行状态将直接影响整个输电系统的运行可靠性。 为了更好地掌

握架空输电线路的运行状态,需要准确地对其进行状态评估。 为此,提出了一种基于人工智能的机器学习方法—耦合隐

马尔可夫模型来对架空输电线路进行状态评估。 根据评估要求收集架空输电线路在正常、注意、异常、严重四种状态下的

历史评估数据并将数据进行归一化处理。 利用该人工智能算法对归一化后的四类数据进行模型训练,得到四组不同状态

下的模型参数,建立起正常、注意、异常、严重四个状态的耦合隐马尔可夫模型。 将归一化后的评估数据带入建立好的四

组模型当中,得到四个状态评估值,其中评估值最大的该组模型所对应的状态组别就是评估数据所反映的线路状态。 采

用该机器学习模型对某条架空输电线路进行实证分析和评估,并将评估结果与实际的监控情况进行比较。 分析和评估结

果表明,所提出的方法具有一定的实用性和可行性。
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State Evaluation of Transmission Line Based on Coupled
Hidden Markov Model
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Abstract:Overhead transmission line is an important part of the transmission network. The running state will directly affect the reliability
of the operation of the whole power system. In order to learn the running state of the transmission line exactly,it is needed to evaluate the
line accurately. A machine learning method based on artificial intelligence called Coupled Coupled Hidden Markov Model (CHMM) has
been proposed for the assessment of the state of the overhead transmission line. According to the assessment demand,the historical assess鄄
ment data of overhead transmission line under normal,abnormal,attention,serious four kinds of state are collected,and the data are nor鄄
malized. The artificial intelligence algorithm is used to train the normalized four kinds of data to obtain the model parameters of the four
groups and four states have been established for the CHMM. The normalized test data are brought into the four sets of models,and the
four state evaluation values are obtained,in which the maximum value of the model is the state of the test data. This machine learning
model is applied to conduct the empirical analysis and an overhead transmission line is evaluated,compared with the result of the assess鄄
ment and the actual monitoring. The result of analysis and estimation shows that the method is effective and feasible.
Key words:artificial intelligence;machine learning;coupled hidden Markov model;state evaluation

0摇 引摇 言
架空输电线路是输电网的重要组成部分,其运行

状态的好坏,会对整个输电系统运行的可靠性产生较

大影响。
目前,有关架空输电线路状态评估的研究已经取

得了一定的研究成果。 文献[1-4]基于线路元件可靠
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性模型对架空输电线路进行了研究,其分析过程由状

态选择、状态估计和指标计算三个步骤组成。 文献[5
-9]建立的线路系统风险评估模型相对于线路元件可

靠性模型,是一种短时间尺度的评估模型。 它通过将

时变的线路元件故障率模型代入线路系统风险评估模

型,得到线路系统风险评估指标,以风险评估指标值表

征线路的运行状况好坏。 然而,可靠性模型和风险评

估模型都是以单一的线路元件模型代替整个评估系

统,难以完全体现架空输电线路这样多层次多指标的

复杂系统的真实状态。 文献[10-11]提出一种基于贝

叶斯网络的架空输电线路状态评估模型,不仅能够得

出架空输电线路及其各部件的运行状态概率,而且还

可以利用贝叶斯网络的双向推理技术方便地求解各部

件对整条线路运行状态的影响。 但是,基于贝叶斯网

络的评估模型,是一种在概率统计基础上的评估模型,
它对原始数据的要求较高,且在模型训练时,容易陷入

局部最优解。
为此,文中提出了一种基于人工智能的机器学习

方法—耦合隐马尔可夫模型来对架空输电线路进行状

态评估。 根据评估要求收集架空输电线路在正常、注
意、异常、严重四种状态下的历史评估数据并将数据进

行归一化处理。 利用耦合隐马尔可夫算法对归一化后

的四类数据进行模型训练,得到四组不同状态下的模

型参数,建立起四个状态的耦合隐马尔可夫模型。 将

归一化后的测试数据带入建立好的四组模型当中,得
到四个状态评估值,其中评估值最大的该组模型所对

应的状态组别就是测试数据所反映的线路状态。

1摇 隐马尔可夫模型
隐马尔可夫模型(Hidden Markov Model,HMM)

是 20 世纪 60 年代建立的统计分析模型。 作为一种机

器学习方法,适用于随机过程时间序列的建模[12-14],
特别适用于重复再现性不佳、非平稳的信号识别,由于

其自适应的学习能力,在语音识别、人脸识别和故障诊

断等领域应用广泛[15-17]。
当 HMM 的观测值为离散值时,可用以下参数进

行表述:
(1) N:模型的隐状态数。 记N个隐状态为 S1,S2,

…,SN,模型 t 时刻所处的状态为 q t,则有 q t 沂 (S1,S2,
…,SN) 。

(2) M:每个隐状态对应的离散观测值数目。 记

M 个观测值为 V1,V2,…,VM,t时刻的观测值为 o t,则有

o t 沂 V1,V2,…,V{ }
M 。

(3) A: 状态转移矩阵,A = {a i,j}。 其中,a i,j =
P(q t +1 = S j q t = S i),1 臆 i,j 臆 N 。

(4) B: 观测值概率矩阵,B = {b j(k)}。 其中,
b j(k) = P(o t = vk q t = S j),1 臆 j 臆 N,1 臆 k 臆 M 。

(5) 仔:初始状态概率向量,仔 = 仔{ }
i 。 其中,仔 i =

P(q1 = S i),1 臆 i 臆 N 。
综上,一个 HMM 可以由参数 N、M、A、B 和 仔 表

示,简记为:
姿 = 仔,A,( )B (1)

2摇 耦合隐马尔可夫模型
由于使用 HMM 对非平稳过程进行建模时,它将

非平稳过程看作多个平稳过程的串联,其中状态序列

表示各平稳过程的交替,是一条马尔可夫链。 而实际

中将多源数据表示成一个参数受状态变量控制的多变

量概率密度函数,因此要求多源数据对应的状态必须

是同步的,这种单状态序列的贝叶斯网络结构限制了

其多源信息融合的建模能力[18-19]。 而耦合隐马尔可

夫模型(Coupled Hidden Markov Model,CHMM)是一

种可以描述两个或多个相互关联的随机过程的概率模

型[20],可以更加详尽地表述多源数据的统计特性。 耦

合隐马尔可夫模型也是一种机器学习方法,其系统参

数能够随着训练数据的变化而自适应变化。
CHMM 可以看作是多个 HMM 通过在状态序列

之间引入耦合条件概率而得到的一种多马尔可夫链模

型,适合用于对设备运行状态综合建模。 该模型含有

两条隐马尔可夫链,即具有两个 HMM,且每个 HMM
都有一条状态序列和一条观测值序列。 与 HMM 不同

的是,CHMM 中各 HMM 在 t( t > 1) 时刻的状态不仅

依赖于该 HMM 中 t -1 时刻的状态,还依赖于所有与

该 HMM 耦合的 HMM 中 t -1 时刻的状态。 因此,
CHMM 适合用于对两个或多个相互之间存在依赖或

因果关系的随机过程进行建模。
一个含有两条链的 CHMM 可由下列参数描

述[21-22](记 c 为链的序号, c =1,2):
(1) Q :模型的状态序列。 由于模型由两条链组

成,因此,任意时刻模型所处的状态为两条链分别所处

的状态的组合。 记第 c 条链的状态数目为 Nc ,那么,

模型的状态数目为仪
2

c = 1
Nc 。 记第 c条链的 Nc 个状态为

Sc
1,S

c
2,…,Sc

Nc
, t 时刻第 c 条链所处的状态为 qc

t 。 记模

型的第 i 个状态为 S i = {S1
i1,S

2
i2} , t 时刻模型所处的状

态为 q t = {q1
t ,q

2
t } 。 那么,模型的状态序列为:

Q = {q1,q2,…,qT} = {(q1
1,q

2
1),(q

1
2,q

2
2),…,(q1

T,
q2
T)} (2)

(2) O :模型的观测值序列。 同样,模型的观测值

序列也包含两条链的观测值序列。 记 t 时刻第 c 条链
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的观测值为 oc
t , t 时刻模型的观测值为 o t = {o1

t ,o
2
t } 。

那么,模型观测值序列为:
O = {o1,o2,…,oT} = {(o1

1,o
2
1),(o

1
2,o

2
2),…,(o1

T,
o2
T)} (3)

(3) 仔:初始状态概率向量,仔 = 仔{ }
i 。 其中, 仔 i

是 t =1 时刻模型处于状态 S i = {S1
i1,S

2
i2} 的先验概率,

即

仔 i = 仪
2

c = 1
仔 c

i c = 仪
2

c = 1
P(qc

1 = Sc
i c) (4)

其中, 仔 c
i c 表示 t =1 时刻第 c 条链处于状态 Sc

i c 的

先验概率。
(4) A:状态转移概率矩阵,A = {a i,j}。 其中,a i,j

是模型从状态 S i = {S1
i1,S

2
i2} 转移到状态 S j = {S1

j1,S
2
j2}

的概率,即

a i,j = 仪
2

c = 1
ac
i,j c = 仪

2

c = 1
P(qc

t +1 = Sc
j c | q t = S i) (5)

其中, ac
i,j c 表示给定前一时刻模型处于状态 S i =

{S1
i1,S

2
i2} 的条件下,当前时刻第 c 条链处于状态 Sc

j c 的

概率。
(5) B:观测值概率分布。

b j(o t) = 仪
2

c = 1
bc
j c(o

c
t ) = 仪

2

c = 1
P(oc

t | qc
t = Sc

j c) (6)

其中, bc
j c(o

c
t ) 表示给定链 c 处于状态 Sc

j c 的条件

下,产生观测值 oc
t 的概率。

使用高斯混合模型来描述连续型观测值概率密度

函数。

bc
j c(o

c
t ) = 移

M c
j

m = 1
ccj,mN(oc

t ,滋
c
j,m,撞

c
j,m) (7)

其中, Mc
j 是链 c 中状态 Sc

j 的高斯元数目; ccj,m 、
滋 c

j,m 和 撞 c
j,m 分别是链 c 中状态 Sc

i 的第 m 个高斯元的混

合系数、均值向量和协方差矩阵。
CHMM 依然可以简记为 姿 = (仔,A,B) ,文献

[21]给出了通过期望值最大算法(EM 算法)进行参

数重估的公式及步骤,仅列出其重要公式:
前向变量初始化:
鄣1( i) = P(o1

1,o
2
1,q1 = s i | 姿) =

P(q1 = s i | 姿)P(o1 | q1 = s i,姿) =
仔 ib i(o1) (8)

前向变量递推( t = 2,3,…,T ):
鄣t( j) = P(o1

1,o
2
1,o

1
2,o

2
2,…,o1

t ,o
2
t ,q t = S j | 姿) =

移
i
P(o1:t,q t -1 = S i,q t = S j | 姿) =

移
i
鄣t -1( i)a i,jb j(o t) (9)

后向变量初始化:
茁 T( i) = 1 摇 摇 (10)
后向变量递推( t = T - 1,T - 2,…,1):

茁 t( i) = P(o1
t +1,o

2
t +1,o

1
t +2,o

2
t +2,…,o1

T,o
2
T q t = S i,姿) =

移
j
P(o t +1:T,q t +1 = S j q t = S i,姿) =

移
j
a i,jb j(o t +1)茁 t +1( j) (11)

孜 c
t( i,j) = P(q t = S i,q

c
t +1 = Sc

j (O,姿)) =

移
j臆1,jc = j

琢 t( i)a i,jb j(o t +1)茁 t +1( j)

移
k
琢 t(k)茁 t(k)

(12)

酌 c
t( j,m) = P(qc

t = Sc
j ,x

c
j,t = Sc

j,m | O,姿) =

移
j臆t,jc屹j

琢 t( j)茁 t( j)

移
k
琢 t(k)茁 t(k)

wc
j,mN(oc

t ,滋
c
j,m,撞

c
j,m)

移
n
wc

j,nN(oc
t ,滋

c
j,m,撞

c
j,m)

(13)

仔
-
c
i = 移

M c
i

m = 1
酌 c

t( i,m) (14)

a
-
c
i,j =

移
T-1

t = 1
孜 c
t( i,j)

移
T-1

t = 1
移

N

k = 1
孜 c
t( i,k)

(15)

w
-
c
j,m =

移
T

t = 1
酌 c

t( j,m)

移
T

t = 1
移
M c

j

n = 1
酌 c

t( j,m)
(16)

滋
-
c
j,m =

移
T

t = 1
酌 c

t( j,m)oc
t

移
T

t = 1
酌 c

t( j,m)
(17)

撞c
j,m =

移
T

t = 1
移

T

t = 1
酌 c

t( j,m)(oc
t - 滋 c

j,m) (oc
t - 滋 c

j,m)
T

移
T

t = 1
酌 c

t( j,m)

(18)
其中, 孜 c

t( i,j) 为在给定模型参数 姿 和观测值序列

O 的条件下, t 时刻模型处于状态 s i = { s1i1,s
2
i2} 并且 t +

1 时刻第 c条链处于状态 Sc
j 的联合概率; 酌 c

t( j,m) 为在

给定模型参数 姿 和观测值序列 O的条件下, t 时刻第 c
条链处于状态 Sc

j 并且对应该状态的第 m 个高斯分布

的联合概率。 式(14) ~ (18)为更新模型参数公式。

3摇 CHMM 的输电线路状态评估流程
基于 CHMM 的架空输电线路状态评估,主要分为

两部分:离线训练与在线诊断。
离线训练,就是通过设备在正常、注意、异常、严重

四个状态下的历史统计数据,对 CHMM 的模型参数进

行训练,其具体步骤为:
(1)参数初始化:根据实际应用情况选择合适的

状态数目 N{ }
c 、高斯分量数目 M{ }c

j ;选择合适的初
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始参 数 姿 = (仔,A,B), 即 N{ }c
i , ac

i,
{ }

j 、 wc
j,

{ }
m 、

滋 c
j,

{ }
m 和 撞 c

j,
{ }

m 。 这里仅考虑“正常冶、“注意冶、“异
常冶和“严重冶四种状态,所以状态数目 Nc = 4,高斯分

量数目 M{ }c
j 可以设为 Mc

j = 5。
(2)根据式(8) ~ (11)递推计算前向变量 鄣t( t)

和后向变量 茁 t( t) ,然后再根据式(12)、(13)计算对应

的后验概率 孜 c
t( i,j) 和 酌 c

t( j,m) 。
(3)由于步骤(2)得到的前向变量、后向变量和后

验概率都是基于步骤(1)的初始化参数,而初始化参

数 姿 = (仔,A,B) 是一种理想化设定值,并不能完全契

合真值,因此还需要对其进行参数重估,不断优化直到

接近真实值。 根据式(14) ~ (18)更新模型参数,并通

过设定的阈值控制其精度,经过多次重估,当参数值能

够满足设定的阈值,则此时的模型参数 姿
-
= (仔

-
,A

-
,B

-
)

就是最终值。
在线诊断,就是将实际数据或测试数据带入训练

好的 CHMM 当中,计算概率值 P(O | 姿
-

i) 。 其中 姿
-

i =

姿
-

1,姿
-

2, 姿
-

3, 姿
-

4 分别代表“正常冶、“注意冶、“异常冶和

“严重冶四种状态训练得到的模型参数值。 通过计算,
找出使概率值最大的那个参数,其对应的状态组别就

是该测试数据实际所处的状态[17-19]。
图 1 为基于 CHMM 的诊断流程图。

图 1摇 基于 CHMM 的诊断流程图

4摇 算例分析
以一条 110 kV 架空输电线路为例,对其进行状态

评估。 为方便比较与计算,仅考虑导线弧垂和导线温

度两个检测指标。 通过查询历史统计数据,收集该条

架空输电线路的导线弧垂和导线温度历史统计数据。
通过统计数据对 CHMM 进行模型训练,并按上述

内容分别求得四种状态下 CHMM 的模型参数 姿1,姿2,
姿3 和 姿4。 对架空输电线路进行状态评估,即找出使

P(O / 姿 i) 最大的参数 姿 i 所对应的状态。
为了验证 CHMM 的有效性,将提出的 CHMM 与传

统的 HMM 评估方法进行对比。 同时为了方便描述,
将导线弧垂数据称为数据通道 1,导线温度数据称为

数据通道 2。 同时根据历史统计数据生成“正常冶、“注
意冶、“异常冶、“严重冶状态下的测试数据各十组,代入

已训练好的 CHMM 和 HMM 当中,计算得到最终概率

值 P(O / 姿) 的最大对数似然概率值 lnP(O / 姿) ,如图 2 ~ 5
所示。

由图可知,采用 HMM 分别对通道 1 的导线弧垂

数据和通道 2 的导线温度数据进行状态评估,虽然也

能够评估出线路的状态为“正常冶,但是,通道 1 “正

常冶状态曲线与“注意冶状态曲线有一个测试结果出现

重叠;通道 2“正常冶状态曲线与“注意冶状态曲线有两

个测试结果出现重叠,并且可以直观看出,“正常冶状

态与“注意冶状态的曲线较为接近,存在区分度不高的

现象。 同理,在对“注意冶、“异常冶、“严重冶状态的十组
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测试数据进行评估时,也出现了类似的重叠现象,而通

过 CHMM 对双通道数据进行耦合评估的结果,不但没

有出现测试结果重叠的现象,而且各状态评估结果曲

线都有较好的区分度,这表明 CHMM 相比于传统的

HMM 具有更高的精确度与区分度。

HMM1 HMM2 CHMM

图 2摇 “正常冶状态测试数据评估结果

HMM1 HMM2 CHMM

图 3摇 “注意冶状态测试数据评估结果

HMM1 HMM2 CHMM

图 4摇 “异常冶状态测试数据评估结果

HMM1 HMM2 CHMM

图 5摇 “严重冶状态测试数据评估结果

摇 摇

5摇 结束语
为对架空输电线路进行准确的状态监控和评估,

提出了一种基于人工智能的机器学习方法,即应用耦

合隐马尔可夫模型对架空输电线路进行状态评估。 根

据评估要求收集架空输电线路在正常、异常、注意、严
重四种状态下的历史评估数据并将数据进行归一化处

理。 利用耦合隐马尔可夫算法对归一化后的四类数据

进行模型训练,得到四组不同状态下的模型参数,建立

起四个状态的耦合隐马尔可夫模型。 将归一化后的测

试数据带入建立好的四组模型当中,得到四个状态评

估值,其中评估值最大的该组模型所对应的状态组别

就是测试数据所反映的线路状态。 实例分析验证结果

表明,该方法能有效地融合各通道数据,并且比传统的

HMM 精确度更高。
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三维目标过多时计算机特别是国产计算机卡顿明显

等。 后续工作将继续对这些问题展开研究,实现国产

平台上的自主可控三维态势引擎。
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