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考虑气象干旱指数的多源数据融合输电线路山火预测 

朱陈政翰，冯子姣，包秀明，黄津钜，高嘉辰，孙英云 
（新能源电力系统全国重点实验室(华北电力大学)，北京 102206） 

 
摘 要：输电线路山火预测可为调控资源优化、灭火装备提前部署提供参考。针对输电线路山火预测中建模困难

等问题，提出了一种基于残差-时间卷积网络的多源数据融合输电线路山火预测新方法。基于重采样技术搭建涵盖

气象要素、植被状况、干旱指数、人类活动、地形特征、输电线路六大类共计 14 种影响因子的多源数据集；依据

时序匹配与空间对齐，设计多源数据时空五维张量输入结构；利用二维分组卷积设计多层残差单元与膨胀因果卷

积以捕捉变量的时空相关性，拟合输入特征与输出标签的高维非线性关系。最后，将美国加州作为研究区域进行

算例分析，通过方法对比并绘制输电线路山火风险等级分布图，表明所提算法在输电线路山火预测的有效性，可

指导相关部门开展电网山火防治工作。 
关键词：输电线路山火预测；干旱指数；多源数据；残差-时间卷积网络；时-空相关性；深度学习 
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Meteorological Drought Index 
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Abstract：Wildfire prediction for transmission lines provides references for optimizing dispatching resources and 
pre-deploying firefighting equipment. To address the issues of modeling challenges in wildfire prediction for transmission 
lines, we put forward a novel approach for wildfire prediction for transmission lines based on residual-temporal convolu-
tional network with multi-source data integration. A multi-source dataset was constructed by using resampling techniques 
and integrating six categories and fourteen influencing factors, including meteorological elements, vegetation conditions, 
drought index, human activities, topographical features and transmission lines. Through temporal sequence matching and 
spatial alignment, a spatio-temporal five-dimensional tensor structure was designed for multi-source data input. Mul-
ti-layer residual units designed with two-dimensional group convolution, together with dilated causal convolution, were 
used to capture spatio-temporal correlation among variables and to fit high-dimensional nonlinear relationships between 
input features and output labels. Finally, California in the United States was selected as the study area for case analysis. 
Moreover, the method comparison is conducted and wildfire risk level distribution maps for transmission lines are visual-
ized, validating the effectiveness of the proposed method for wildfire prediction for transmission lines and providing 
guidance for relevant authorities in conducting wildfire prevention and control efforts for power grids. 
Key words：wildfire prediction for transmission lines; drought index; multi-source data; residual-temporal convolutional 
network; spatio-temporal correlation; deep learning 

 

0 引言1 

全球气候变化异常导致包括极端干旱在内的

极端天气事件日益频发[1]。受气象干旱的持续性高

温、干燥等影响，山火等极端灾害事件发生可能性、

强度将进一步增大，从而破坏自然生态系统[2-3]。由

——————— 
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于输电线路广泛分布于山区、林区等火险高发区域，

其对电力设施同样构成严重威胁[4]。例如，2022 年

我国辽宁多条输电线路因山火导致跳闸[5]；美国加

利福尼亚州(以下简称加州)每年因山火导致大面积

停电事件屡屡发生[6]；2024 年美国德克萨斯州最大

规模山火由电网故障引起，致使至少11 000人断电。

频发的山火灾害使电力系统的规划与安全运行面临

严峻挑战，严重扰乱人民正常生产活动，同时电网

故障本身也可能引发一定规模山火[7]。因此，如何
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实现对输电线路山火的准确预测，对电网调控资源

优化、灭火装备提前部署以及电网韧性提高、电网

抵御山火能力增强具有重要意义[8-10]。 
山火灾害预测可大致分为火险天气预报、山火

发生预测及火势蔓延预测[8,11]。火险天气预报主要

关注多种天气条件引发山火的可能性；山火发生预

测是综合考虑气象、植被分布、地形等多源数据以

预测山火发生的可能性；火势蔓延预报则是预测山

火发生后的火势蔓延速度、方向等。为准确量化输

电线路山火灾害发生的可能性并提前预警高发风险

区域，本文研究对象为考虑多源数据融合的输电线

路山火发生预测。 
目前国内外已有学者针对山火发生预测开展

相关研究，可将其主要归类成基于显式建模的统计

学法[11]与数据驱动的人工智能法[12-13]。统计学法发

展起步较早，在输电线路山火预测方面应用较为成

熟，无需大量历史数据，其依据公式推导及概率理

论，模型结构较为清晰[14]。文献[15]选用符合山火

发生数据结构的泊松回归模型(poisson regression, 
PR)与零膨胀模型(zero⁃inflation, ZI)，建模山火发生

次数与气象因素的关系。文献[16]采用移动平均模

型(moving average, MA)，结合气象、工农业用火、

卫星检测热点等要素，实现架空输电线路山火预警。

文献[17]选用森林火险气象指数、地表燃烧因子、

历史火情因子，提出基于图理论模型(graph theory, 
GT)的电网山火风险等级预测方法。文献[18]通过收

集人为、地理、气象等指标，构建主观赋值与客观

权重计算的物元可拓输电线路山火风险评估模型。

上述方法虽具有较高可解释性，但在进一步刻画多

元变量与山火火点位置分布的映射关系上较为乏

力，且在建模过程中常依赖于固定参数，同时受专

家主观评分影响，导致模型泛化能力不强，预测精

度仍有待提高。 
近年来，随着计算机算力提高及卫星遥感、气

象等数据积累，人工智能法因其数据表达能力出色、

多元变量的高维分布求解能力较强，已逐步应用于

山火预测研究[19]。文献[20]利用气象、植被等数据，

建立融合随机森林算法(random forest, RF)与动态贝

叶斯网络(dynamic bayesian network, DBN)的输电走

廊山火风险评估模型。文献[21]基于多层感知机

(multi-layer perceptron, MLP)并将遥感数据作为输

入以预测山火，但受限于 MLP 的简单结构，模型

的泛化能力存在一定局限性。文献[22-23]构建目标

区域的 GIS 多源数据集，提出基于卷积神经网络

(convolutional neural network, CNN)的预测模型，绘

制未来山火燃烧概率的每日地图，为山火预测提供

新的视角。文献[24]以广域山火火点预测为目标，

采用U型卷积长短期记忆网络(U-convolutional long 
short-term memory, ULSTM)实现逐个空间网格的山

火预测。现有人工智能法虽已提高预测未来山火发

生的能力，但大多忽略了气象干旱以及输电线路等

因素的影响[25]，难以表达其与山火发生的内在联

系，仅针对温度、风速、湿度等气象因素以及植被、

地形等数据进行建模，且大多采用当日或前一日数

据作为变量输入，并未考虑山火发生前的多日变量

累积效应以及相邻空间区域多元变量对山火发生的

影响，可能无法深入挖掘多源数据间的时空相关性，

进而影响输电线路山火预测准确度。 
基于前述问题，综合考虑多元变量间的时空相关

性，本文提出一种基于残差-时间卷积网络(residual- 
temporal convolutional network, Res-TCN)[26-27]的多

源数据融合输电线路山火预测方法。创新方面主要

如下：1）直接引入气象干旱指数以及输电线路分布、

电压等级等特征，基于重采样等预处理技术搭建涵

盖卫星遥感、气象再分析等数据集；2）依照时序匹

配与空间对齐，设计融合静态、动态变量的多源数

据时空五维张量输入结构；3）利用二维分组卷积设

计多层残差单元提取空间相关性、TCN 捕捉多日时

间相关性，加强模型可解释性并提高对山火时空特

征的感知能力，最终拟合海量输入变量与输出标签

的高维非线性关系，实现从局部域特征到目标域的

日前输电线路山火预测。以美国加州地区作为研究

区域，搭建了囊括干旱指数、温度、海拔、植被、

人为、输电线路等 14 种影响因子数据集，将其作为

算例输入验证本文方法预测输电线路山火的有效可

行性。 

1  问题描述与模型介绍 

1.1  问题描述 

假定输电线路山火预测区域为 Z，划分 Z为若

干个网格区域 Zs(s=1,2,…,S)，将 Zs看作二维平面的

目标像素点，每个像素点的位置由 Hj(j=1,2,…,J)与
Wk(k=1,2,…,K)共同表示。若网格区域 Zs 在未来某

时间段 Ti(i=1,2,…,I)内发生山火，可认为此处有火

并标记为 1，无火则标记为 0。因此，利用卫星遥感

与气象再分析、地理观测等数据进行输电线路山火
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预测，本质上是由多种输入信息(高维)映射至对应

样本标签(低维)的典型正负样本二分类问题，属有

监督学习的范畴[27]。本文研究对象为日前输电线路

山火预测，即预测 Zs在第二日是否发生山火。 
在实际应用中，未来时段 Ti的输电线路山火灾

害不仅与对应区域 Zs当前时段的气象、环境等因素

有关，还可能受邻域 Zs′(s′≠s)以及当前时段、前一甚

至更长时段 Ti′(i′<i)因素的影响[20]，因此，本文目标

为利用区域 Zs及邻域 Zs′对应时间段 Ti′的输入变量

以预测 Zs的标签，即： 
 , ( ) ( )( , , , )s i v i j j k ky f C T H W′ ′ ′=  (1) 

式中： ,s iy 为 Zs对应时段 Ti的目标标签；f(⋅)表示映

射函数；Cv(v=1,2,…,V)表示共有 v 种输入变量；Zs
对应的空间位置为( jH , kW )；Zs′对应的空间位置为

( jH ′ , kW ′ )。s与 s′遵循 s s ε′− < 约束，其中 0ε > 。 
因此，模型需具有刻画多源数据时空相关性、

描述多元变量间非线性关系的能力，最终近似拟合

f(⋅)实现区域输电线路山火预测。然而，传统基于显

式建模的方法因参数受限，且依赖于固定函数形式

与先验分布假设，已难以满足输电线路山火准确预

测的需求。基于数据驱动的深度学习技术，搭建适

配多源数据输入形式的网络框架，可有效捕捉其时

空相关性，提高预测精度。 
1.2  残差神经网络 

在输电线路山火预测任务中，模型需处理海量

多源数据，为准确拟合其复杂耦合的时空特性，应

采取更深层的神经网络。残差神经网络(residual- 
network, Res-Net)是一种基于 CNN 的深层网络架

构，其引入残差连接，增强网络提取不同层次特征

的能力，稳定训练进程[26]，如下式所示： 
 re re re( ) ( )h x g x x= −  (2) 
式中：xre为单个残差单元的输入特征量；g(xre)为对

应输出特征量，故网络训练目标不再是直接学习

g(xre)分布，而是转为拟合 xre与 g(xre)间的差异 h(xre)。
传统残差单元如附录 A 图 A1(a)所示，其输入 xre与

输出 g(xre)维数形状相同。恒等映射为网络的梯度反

向传播提供直接通道，解决了网络梯度易消失等问

题，降低过拟合风险。 
为贴合本文将目标区域及邻域的多维输入变

量经模型最终映射至目标区域 0/1 标签的研究任

务，应平滑逐步增大张量的通道特征数并减小特征

图尺寸，使得模型学习变量间的空间相关性，同时

此种平滑机制稳定了残差单元的训练架构。为此，

设计改进残差单元如附录 A 图 A1(b)所示。 
1.3  时间卷积网络 

TCN 以非循环方式处理时序数据，核心在于结

合膨胀与因果卷积作为卷积层，使模型在计算当前

时段 Ti时不利用未来时段信息，其在时序建模上表

现优异[27]。利用上述特点，可实现对数据多时间尺

度特性的提取。本文采用的膨胀因果卷积(dilated 
causal convolution, DConv)运算如式(3)所示： 

 
c 1

c c c,
0

( ) ( )( )
k

m T dm
m

f T x T x
−

−
=

= ∗ = δ δ  (3) 

式中： c ( )f T 为当前时间段 T所对应的卷积运算；∗

为卷积操作； c,T dmx − 为输入特征量 cx 在时间段T−dm
处的取值； mδ 为膨胀因果卷积核第 m个参数； ck 为

卷积核尺寸；d为膨胀系数。 
TCN 的膨胀因果卷积过程如图 1 所示。由图 1

与式(3)可知，d为 1 时，网络能够感知输入层中时

段 Ti−1到 Ti−7的数据特征，而在输出层仅能提取 Ti−1

特征。连续叠加多层可增大感受野，捕捉输电线路

山火预测任务中多源数据的长时与短时依赖信息。 
1.4  损失函数 

二元交叉熵损失函数(binary cross-entropy loss 
function, BCELoss)[28]在大多分类问题中表现良好，

但在正负样本不平衡时，将导致网络趋于占比更高

的类别，影响预测结果。由于现实情况中输电线路

山火为较小概率事件，即区域 Zs在时段 Ti的 0 标签

要多于 1 标签，是正负样本不平衡的二分类任务。

为解决上述问题，Res-TCN 采用聚焦损失函数(focal 
loss function, FocalLoss)，其表达式如下： 

 
FL

1

1 ˆ( (1 ) ln( )

ˆ(1 ) (1 ) ln(1 ))

N

n n n
n

n n n

L y y y
N

y y y

γ

γ

α

α
=

= − − +

− − −


 (4) 

 

图 1  膨胀因果卷积过程 

Fig.1  Dilated causal convolution process 
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式中： { }ˆ 0,1ny ∈ 为样本 n 的真实标签； ny 为网络

预测样本 n为正类的概率；N为样本个数；α 为正

样本权重因子，其值越大模型越关注正样本；γ 为

调制因子。 FLL 可通过 γ 将易混淆样本的损失放大，

不仅使网络聚焦少类正样本，还降低易分类样本的

损失贡献，加强对边缘样本特征信息的学习程度，

提高 Res-TCN 整体预测能力与泛化性能。 

2  基于 Res-TCN 的多源数据融合输电线路

山火预测 

2.1  多源数据集 

2.1.1  数据准备 
1）历史山火火点。火点数据来自开源数据集

WildfireDB[24]，记录山火发生日期与经纬度坐标。 
2）气象要素。包括 2 m 温度、2 m 露点、降水

量、10 m 纬向(10 m u)风速、10 m 经向(10 m v)风速，

来自欧洲中期天气预报中心第五代再分析数据

(european centre for medium-range weather forecasts 
reanalysis 5th generation, ERA5)[29]。气象要素是影响

山火发生的重要因素[11]。例如，露点为空气中气态

水达饱和状态而凝结成液态水所需降至的温度，当

露点越接近温度，表明相对湿度越高；风速将影响

空气中水分蒸发，进而影响可燃物的干湿度；降水

量越大时山火发生可能性越小，反之可能因缺水导

致可燃物干燥易燃。 
3）植被状况。归一化植被指数 (normalized 

difference vegetation index, NDVI)来自 NASA 地球

观测系统陆地过程数据分发归档中心(NASA LP 
DAAC)MOD13A1 卫星遥感产品[30]。NDVI 可反映

地表植被长势与植物光合作用强度，其值越高表明

植被覆盖程度越高，为输电线路山火提供可燃物。 
4）干旱指数。标准化降水蒸散指数(standardized 

precipitation evapotranspiration index, SPEI)在气象

学领域常用于衡量干旱程度[22]，其能综合反映月时

间尺度下降水亏缺情况，可与日时间尺度下气象要

素互为补充，更为全面刻画干旱对山火的潜在影响

以提升预测精度。选用 SPEI-GD[31]作为本文的气象

干旱指数，其分级与对应天气状况如附录 A 表 A1
所示。连续高温少雨天气时 SPEI 值较低，土壤含

水量少导致植被干枯，输电线路山火风险将增加。 
5）人类活动。人为用火提供火源，提高了山

火发生的可能性，是诱发大多数输电线路山火的直

接原因之一[20]。选取来自覆盖全球范围的公开数据

WorldPop[32]中的人口密度、距道路距离、距水路距

离作为与人类活动相关的输电线路山火影响因子。 
6）地形特征。选取 NASA LP DAAC 的

ASTGTM与MCD12Q1卫星遥感产品分别作为高程

与土地类型数据。高程数据可用于描述区域的海拔

高度，高海拔地区温度低，输电线路山火可能性减

小；不同土地类型发生输电线路山火概率差异较大，

如草地、森林等区域可燃物丰富，易发生输电线路

山火，而水体等区域水域覆盖大，不会发生输电线

路山火或概率极低。 
7）输电线路。由于输电线路广泛分布于自然

地带，其沿线覆盖多种土地类型，有可能穿越灌丛、

草地等高可燃性区域，结合高温干燥、大风等气象

条件，因线路故障等引发山火的风险将进一步增加，

同时，在输电线路附近区域的山火极有可能威胁电

力设施，危及电网安全稳定运行。选用加州能源委

员会(california energy commission, CEC)[33]公开的

电压等级与线路类型数据作为影响因子。 
综上，基于各开源平台收集历史山火火点与涵

盖气象要素、植被状况、干旱指数、人类活动、地

形特征以及输电线路6方面的14种输电线路山火影

响因子，数据集属性如表 1 所示。其中存储格式为

开源平台数据的原始文件类型，时间分辨率是每日

或每时为动态变量，其余为静态变量。 
2.1.2  数据处理 

由于各类原始数据在数据分布与存储格式上

存在明显差异，首先，在空间尺度方面，本文选用

双线性插值法、平均池化与最频值法，上采样空间

分辨率较低、下采样空间分辨率较高的原始数据， 
表 1  数据集属性 

Table 1  Dataset properties 
类型 因子 分辨率 单位 存储格式 

历史火点 — 每日 — CSV 

气象要素 

2 m 温度 每时/0.1° K GRIB2 
2 m 露点 每时/0.1° K GRIB2 
降水量 每时/0.1° mm GRIB2 

10 m u 风速 每时/0.1° m·s−1 GRIB2 
10 m v 风速 每时/0.1° m·s−1 GRIB2 

植被状况 NDVI 16 日/0.5 km — TIF 

干旱指数 SPEI 每日/0.25° — NC 

人类活动 
人口密度 每年/1 km 人·km−2 TIF 
距道路距离 每年/0.1 km km TIF 
距水路距离 每年/0.1 km km TIF 

地形特征 
高程 0.03 km m TIF 

土地类型 每年/0.5 km — TIF 

输电线路 
电压等级 — kV SHP 
线路类型 — 回 SHP 
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通过重采样不同分辨率数据，将其映射至包含目标

研究区域的 500×500 标准化网格，重采样表达式如

式(5)—(6)所示： 
 up

bil( , ) ( ( , ))Q j k f Q j k=    (5) 

 down
af(mf) ,( , ) ( ( , ); )j kQ j k f Q j k τ=    (6) 

式中： ( , )Q j k  与 up ( , )Q j k 、 down ( , )Q j k 分别表示原

始数据在 ( , )j k 位置的值与上、下采样后数据在

( , )j k 位置的值； bil ( )f ⋅ 表示双线性插值函数；

af(mf) ( )f ⋅ 表示平均池化或最频值函数； ,j kτ 表示原始

数据中对应下采样后数据在位置 ( , )j k 的值。多源数

据选用的重采样方法如附录 A 表 A2 所示。 
其次，在时间尺度方面，将时间分辨率为每时

的气象要素数据进行加权平均以得到日均值、每年

的土地类型、人为等数据以日为单位进行复制扩充，

保持各变量在时间分辨率的一致性，确保各数据的

时间分辨率均为每日。最后，根据不同数据所对应

的开源平台，获取各数据的实际有效值范围，对重

采样后的异常值与缺失值数据进行清洗填充处理，

确保各栅格数据具有物理现实意义。因此，通过数

据重采样与数据清洗等技术，将实现各变量时空尺

度与分辨率的统一与对齐，为后续模型输入张量的

构建奠定基础。 
2.2  网络结构设计 

根据 1.1 节所述，考虑到输电线路山火灾害受

多源数据的时空相关性影响，将区域 Zs 及邻域 Zs’
的当日 Ti−1共 14 种输入变量 Cn以空间位置对齐为

拼 接 条 件 ， 可 设 计 得 到 当 日 数 据 立 方 体

, 1
C H W

s i
× ×

− ∈ RU ，将 Ti−1至 Ti−7共 7 日数据立方体按

时序匹配纵向拼接，整合成该样本的四维结构

,
T C H W

s i
× × ×∈ RX ，结合训练时需将多个样本按批次

进行组合后送入给网络的特点，最终可得多源数据

时空五维张量输入结构 B T C H W× × × ×∈X R 。如何使模

型根据当日及前 6 日的多源数据 ,
T C H W

s i
× × ×∈ RX ，

准确预测第二日区域 Zs的样本标签 ,s iy 是本文方法

的关键。 
由于输入的 14 种动态、静态变量在特征分布

与物理意义上存在明显差异，若直接采用传统卷积

(convolution, Conv)可能导致不同通道信息交叉干

扰，降低模型对不同类型特征的拟合能力。而分组

卷积(group convolution, GConv)将输入的多源数据

特征图按变量类型分组后再进行卷积操作，使得模

型能同步学习不同类型的特征，降低网络参数量与

计算量，减小过拟合风险。Conv 与 GConv 对比图

如附录 A 图 A2 所示。考虑到反向传播中梯度消失

以及数据死区等问题，本文采用 GeLU 作为隐藏层

的激活函数，提升对负输入的处理能力。在每个残

差单元中，输入张量都与对应 GConv 进行卷积等操

作，提取局部特征后经残差连接得到输出张量，运

算如式(7)所示。 

2 3

1

R R R R
GeLU N GeLU N 1 GC , GC ,

R R
1 GC ,

( ( ( ( )) )

)
a a a a

a a

Y f B f B Y K K

Y K
−

−

= ∗ ∗ +

∗
 (7) 

式中： R
aY 为第 a 个残差单元的输出； GeLU ( )f ⋅ 为

GeLU 激活函数；
1

R
GC ,aK 为第 a 个残差单元中对应

的 GConv 1×1 卷积核；
2

R
GC ,aK 、

3

R
GC ,aK 分别为第 a

个残差单元中对应的第 1、2 个 GConv 3×3 卷积核；

BN为批归一化层。 
在TCN的每层膨胀因果卷积层中，运算如式(8)

所示： 
 D D D D

F N GeLU N 1 DC, 1( ( ( ( ))) )a a a aY S D f B Y K Y′ ′ ′ ′− −= ∗ +  (8) 

式中： D
aY ′ 为第 a′层膨胀因果卷积层的输出；

D
DC,aK ′

为第 a′层膨胀因果卷积层的卷积核；SF为缩放因子，

将输出除以 2 以保持数值稳定性，避免梯度爆炸；

DN为随机失活层。 
经线性层输出后得到最后层，为确保最终输出

范围限制在[0,1]，最后层输出选用 Sigmoid 作为激

活函数。结合 1.2 节内容，本文设计多层改进残差

单元与 TCN 分别处理多源输入数据的空间相关性

与时间相关性，有效提取海量数据丰富的特征信息。

Res-TCN 输电线路山火预测模型架构如图 2 所示。

图 2 的 Cin、Cout表示输入张量、输出张量的通道数。 
2.3  预测验证指标 

输电线路山火预测是一种正负样本二分类问

题，在深度学习领域中，常采用混淆矩阵的准确率

(accuracy, AC)、精确率(precision, PR)、召回率(recall, 
RE)与 F1 分数(F1 score, F1)、接收者操作特性曲线

的下面积(area under the receiver operating character-
istic curve, AUC)大小 Fauc以评估模型预测效果[12]，

混淆矩阵如附录 A 表 A3 所示，其中 Etp、Efn、Efp、

Etn分别为实际有火且预测有火、实际有火但预测无

火、实际无火但预测有火、实际无火且预测无火的

样本数量。AC、PR、RE、F1 计算式如式(9)—(12)
所示： 

 tp tn
ac

tp fn fp tn

E E
F

E E E E
+

=
+ + +  (9) 
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图 2  Res-TCN 输电线路山火预测模型架构 

Fig.2  Framework of Res-TCN model for wildfire prediction for transmission lines 

 

 tp
pr

tp fp+
E

F
E E

=  (10) 

 tp
re

tp fn+
E

F
E E

=  (11) 

 
pr re

f1
pr re

2
+
F F

F
F F

=  (12) 

式中： acF 、 prF 、 reF 为 AC、PR、RE 在某一正负

样本分类阈值条件下(通常为 0.5)的值，分别表示总

体预测结果正确、预测有火且实际有火、实际有火

且预测有火、实际无火但预测有火的比例； f1F 为

F1 的值，综合考虑 PR 与 RE； aucF 为模型随机抽取

一对正负样本后将正样本排序靠前的概率，不依赖

于分类阈值。 f1F 和 aucF 综合反映模型的预测准度与

泛化能力，适用于类不平衡的情况。 acF 、 prF 、 reF 、

f1F 与 aucF 越大表示模型预测性能越强。 

3  算例分析 

3.1  算例概要 

为验证本文算法的有效性，选取美国加州

((32.53°N~42.01°N)，(114.13°W~124.41°W))2012—
2017 年山火事件为研究对象。加州包括丘陵、山地

等复杂地形结构，其植被类型丰富、夏季多为高温

干燥天气，易引发山火，是山火发生较多的区域。 
实验选用Python3.12.0与Pytorch2.7.1深度学习

框架，Intel i9-10920X CPU、128 GB RAM、NVIDIA 
GeForce RTX 3080Ti 等作为计算机硬件环境。 

3.2  网络模型训练 

本算例的总体训练流程如下。 
1）根据 2.1.1节与经纬度范围，收集 2012—2017

年的 14 种多源数据并利用 ArcGIS 软件对其进行空

间掩码操作，保留加州区域内数值而区域外置为 0。 
2）对掩码后的 14 种影响因子数据经 2.1.2 方

法的数据处理后得到 14×500×500 的三维矩阵，并

各自依据 Min-Max 标准化法归一化至 0~1 区间内。 
3）选取火点中心周围 9×9 区域的前 7 日数据

作为有火样本，为贴合有火小于无火样本的实际情

况并同时保证模型识别对少数类，根据土地类型变

量划分，以中心区域非水体为筛选条件，随机选取

4 倍有火样本数量的无火样本。划分 2012—2016 年

样本为训练集、2017 年样本为测试集。 
4）将测试集的预测验证指标最优作为目标条

件，选用 Optuna 框架中的贝叶斯优化方法[34]进行

网络学习率 l、每轮训练批次数 b、随机失活层比例

dr以及 FLL 中α、 γ的超参调优。 
5）设置最佳超参 l、b、dr、α、γ与训练轮次 e，

采用Adam优化算法分别更新Res-TCN各模块的权

重与偏置矩阵，如式(7)—(8)所示。 
6）计算式(4)所示的损失函数，当其稳定且逐

步收敛于 0 时，保存 Res-TCN 的网络参数，用于测

试集实现输电线路山火预测。 
基于此可得 Res-TCN 伪代码算法如图 3 所示。 
记录每轮训练对应的损失函数值直至训练结
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束，如附录 A 图 A3 所示。训练伊始时损失函数值

与波动幅度均较大，Res-TCN 各模块参数尚未学习

到数据之间的特征。随训练深入，损失函数值逐步

减小并趋于稳定，表明此时网络已逐渐捕捉多源数

据的时空相关性，最终拟合输入变量到输出标签的

高维非线性关系。 
3.3  输电线路山火预测与对比分析 

为探究不同连续型输电线路山火影响因子变

量在有火、无火样本中的差异情况，选取数据集中

一定数量样本绘制概率密度分布(probability density 
distribution, PDF)对比图，如附录 B 图 B1 所示。不

同影响因子在有火、无火样本中的分布存在差异，

既表示不同变量大小的变化与输电线路山火存在一

定关联，也表明其并非由单一因素驱动，而是多因

素相互作用影响的结果。部分有火样本集中于高温、

低湿、低海拔、高植被覆盖率以及较干旱等区域，

而人为活动等因素对山火发生的影响较为复杂，其

部分集中于近道路与水路区域，说明存在人为点火

的可能性。有火与无火样本 PDF 的重叠部分反映输

电线路山火的发生存在一定随机不确定性，即使单

个或多个类似的输入变量也可能导致不同的结果，

若仅依赖于某一确定性规律或专家经验可能难以捕

捉其复杂时空耦合特征。 
为验证本文算法在输电线路山火预测方面的准

确性与有效性，结合 5 个仿真方案进行对比：1）采

用 Res-TCN 实现输电线路山火预测；2）只剔除

SPEI，用于说明气象干旱信息在输电线路山火预测

中的重要性；3）采用文献[15]的 PR 统计模型，对

比说明深度学习法在建模海量数据高维非线性特征

的优越性；4）借助文献[21]的 MLP 直接进行输电

线路山火预测，以说明 Res-TCN 在提取多源数据时

空相关性的优势；5）选用文献[22]的 CNN 模型，

以说明 Res-TCN 在深层网络中拟合不同层次特征

的能力。基于训练后的网络模型参数，将 2017 年样

本进行测试并取分类阈值为 0.5，图 4 给出上述 5
种方法对应的 acF 、 prF 、 reF 、 f1F 与 aucF 指标计算

结果对比。由于山火灾害可能引起输电线路跳闸等，

严重时将导致大规模停电事故，所以有关部门宁“误

判”也不“漏判”，即付出更大运维监控成本也要防

止山火威胁电网，因此需额外关注 reF 、 f1F 与 aucF 。

由图 4 可知，所提方法相较于其他对比方法在各项

指标中均占优，通过定量分析表明 Res-TCN 能够学

习多元变量的时空相关特征，对于样本拟合程度更 

 

图 3  Res-TCN 训练步骤伪代码 

Fig.3  Pseudocode of Res-TCN training steps 

 

 

图 4  输电线路山火预测验证指标对比 

Fig.4  Comparison of validation metrics for wildfire  

prediction for transmission lines 

 
高、预测结果更为准确，有效量化输电线路山火风险。 

选取测试集中若干天样本进行可视化分析，以

20%、40%、60%、80%为分隔点，将山火发生概率

划分为低风险、较低风险、中风险、较高风险和高

风险 5 个风险等级，得到网格分辨率约为

2.53 km×2.53 km 的加州区域山火发生风险概率，并

计算部分区域局部放大图中的干旱指数 SPEI 平均

值，如附录 C 图 C1 所示，其中附录 C 图 C1(a)、(b)、
(d)、(e)、(g)、(h)由仿真方案 1 得到。附录 C 图 C1(a)、
(d)、(g)中的局部放大图展示了火点集中高发区域的
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风险等级预测结果，该区域火点附近的预测等级为

高风险、较高风险等级，其余区域风险等级较低，

说明模型能有效拟合各影响因子与实际火点间的映

射关系，同时该区域的 SPEI 较低，表明其受干旱

影响，山火发生次数明显增多。附录 C 图 C1(b)、
(e)、(h)中的局部放大图为相同区域但 SPEI 较高时

的火点分布及预测结果，其值较高表明该区域为潮

湿天气，此时该区域几乎没有火点分布，风险等级

预测结果较低。根据仿真方案 2 设置，将气象干旱

指数 SPEI 从 Res-TCN 的输入变量中剔除，选取与

附录 C 图 C1(a)、(d)、(g)相同日期的样本进行对比

消融实验的可视化展示，评估 SPEI 对预测性能的

影响，结果如附录 C 图 C1(c)、(f)、(i)所示。在缺

失 SPEI 的情况下，网络模型在火点集中高发区域

的风险等级预测结果与实际火点情况存在明显偏

差，对高风险区域识别能力下降，整体预测结果趋

于保守。同时，结合图 4 的预测验证指标对比结果

可知，气象干旱指数与火点之间呈现一定相关性，

其与短期气象要素形成互补，有助于模型更全面地

感知山火风险的潜在可能，将其作为输入能在一定

程度上提高预测准确率。 
以测试集中某日加州部分区域的输电线路为

例，如附录 A 图 A4 所示，其中背景地形来自开源

地图网站[35]。根据仿真方案 1 对该区域进行日前山

火风险等级预测，将次日火点、输电线路空间分布

与模型预测的风险等级结果通过二维平面图叠加，

根据可视化展示发现火点附近的输电线路山火风险

预测等级较高，而水源附近和远离火点的预测等级

较低，表明本文方法能较为有效预测线路走廊附近

区域的山火发生风险，所生成的输电线路山火风险

等级分布图可运用于输电线路等电力设施风险预警

等实际场景，指导有关部门开展电网山火防治工作，

降低山火导致线路跳闸的概率。 
为进一步加强本文方法的可解释性，选用基于

博弈论构建的沙普利加性解释算法(shapley additive 
explanations, SHAP)[36]衡量测试集中旱季样本的输

入变量 14 种影响因子对网络模型预测结果的边际

贡献度，如附录 B 图 B2 所示。由于输电线路山火

预测为二分类任务，模型输出表示山火发生概率，

故 SHAP 值为正值时表示当前输入变量的取值推动

该样本的预测结果向标签 1 靠近，即更倾向于山火

发生，负值则反之。SHAP 值绝对值越大，表示此

变量对该样本预测结果的影响程度越显著，图例则

表示各影响因子经归一化后的标幺值大小。从图中

可直观发现，不同变量的 SHAP 值分布具有一定差

异，反映各变量在模型预测任务中的相对重要性。

其中，SPEI、NDVI、土地类型、风速、露点等变

量对预测结果影响较大。当露点、SPEI 较小而温度

较高时，普遍对应 SHAP 值正向，表明当前变量取

值促使预测结果接近山火发生，与天气较为干燥、

相对湿度较低易引发山火的实际情况吻合；NDVI
值较大时大部分分布在 SHAP 值大于 0 的区间，意

味植被状况越佳，为山火发生提供可燃物，同时也

有少部分分布于小于 0 区间，可能对应区域为水体

或林地附近使得植被及土壤具备一定含水量，反而

减弱山火发生的可能；高程较大值主要位于 SHAP
值小于 0 部分，说明对应区域的海拔较高，常伴随

温度降低的情况，从而影响山火发生；土地类型变

量的较小值多处于 SHAP 值大于 0 部分，对应常绿

针叶林、阔叶林等森林区域，其易在相应条件下点

燃，导致山火风险增加；人口密度高值可能对应城

镇中心，对用火行为管控更为严格，减少火源暴露；

因选取为旱季的样本，降水量贡献程度较小；结合

输电线路所在区域的天气、土地类型与植被管理程

度，不同输电线路电压等级对山火的发生具有一定

影响。此外，每个变量的纵向形状具有一定宽度，

表明多源数据集中分布较为广泛，涵盖多种不同变

量的组合情况，有利于增强模型泛化性。因此 SHAP
算法能够增加预测结果的透明度，一定程度上量化

输入与山火的相关性，为电网安全运行管理提供更

直观的决策辅助，同时也需结合当地实际情况与天

气状况进行具体分析，不能仅依赖于单一因素。 

4  结论 

本文提出一种基于 Res-TCN 的输电线路山火

预测方法，通过仿真得到以下结论： 
1）引入气象干旱指数与输电线路空间分布特

征等变量，基于重采样技术搭建涵盖卫星遥感、气

象再分析等类型的开源数据集框架，具有较强的拓

展性，便于后续研究进一步添加其余潜在影响因子。 
2）Res-TCN 深度学习算法能够实现日前输电

线路山火预测，为电力系统的安全调度优化与灭火

装备提前部署等灾害预防措施提供参考依据。 
3）根据时序匹配与空间对齐，设计包括气象

要素、植被状况、干旱指数、人类活动、地形特征、

输电线路等数据的五维张量输入结构，利用二维分
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组卷积设计多层残差单元与 TCN 处理多源数据的

时空相关性，加强模型可解释性的同时，提高对山

火时空特征的感知能力，拟合输入特征与输出标签

的高维非线性关系，通过多项指标对比说明所提方

法具有一定优势性，为输电线路山火预测建模提供

新思路。 
综上，本文所提出的输电线路山火预测方法具

有较高的准确度，能够一定程度上满足电网提前预

警山火的需求，具备工程应用前景。 
附录见本刊网络版(http://hve.epri.sgcc.com.cn)。 
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附录 A 

表 A1  SPEI 分级与对应天气状况 

Table A1  SPEI classification and corresponding  

weather conditions 
取值范围 天气状况 
SPEI≥2.0 极端潮湿 

1.5≤SPEI<2.0 重度潮湿 
1.0≤SPEI<1.5 中度潮湿 
0.5<SPEI<1.0 轻度潮湿 
−0.5≤SPEI≤0.5 正常 
−1.0<SPEI<−0.5 轻度干旱 
−1.5<SPEI≤−1.0 中度干旱 
−2.0<SPEI≤−1.5 重度干旱 

SPEI≤−2.0 极端干旱 

表 A2  多源数据对应的重采样方法 

Table A2  Resampling methods corresponding to  

multi-source data 
类型 因子 重采样策略 重采样方法 

气象要素 

2 m 温度 

上采样 双线性插值 
2 m 露点 
降水量 

10 m u 风速 
10 m v 风速 

植被状况 NDVI 下采样 平均池化 

干旱指数 SPEI 上采样 双线性插值 

人类活动 
人口密度 

下采样 平均池化 距道路距离 
距水路距离 

地形特征 
高程 下采样 平均池化 

土地类型 下采样 最频值 

表 A3  混淆矩阵 

Table A3  Confusion matrix 
真实情况\模型预测 预测有火(正类) 预测无火(负类) 

实际有火(正类) 真有火(Etp) 假无火(Efn) 
实际无火(负类) 假有火(Efp) 真无火(Etn) 

 

图 A1  传统残差单元与改进残差单元对比 

Fig.A1  Comparison between conventional residual units and 

improved residual units 

 

图 A2  传统卷积与分组卷积对比 

Fig.A2  Comparison between conventional convolution and 

group convolution 
 

 

图 A3  模型损失函数 

Fig.A3  Loss function of the model 
 

 

图 A4  输电线路山火预测风险等级分布图 

Fig.A4  Risk level distribution map of wildfire  

prediction for transmission lines 
 
 
 



 

附录 B 
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图 B1  影响因子 PDF 对比图 

Fig.B1  Comparison plots of PDF for influence factors 

 

 

图 B2  影响因子 SHAP 值分布图 

Fig.B2  Distribution plot of SHAP values for influence factors 
 

 
 



 

附录 C 
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图 C1  不同 SPEI 下的山火预测风险等级分布图与消融对比结果 

Fig.C1  Risk level distribution maps of wildfire prediction under different SPEI conditions and ablation comparison results 
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