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摘 要:现有输电塔边坡风险评估方法偏重静态地质特征与环境因素,忽略塔基与边坡的耦合作用,难以全面评估输电塔边

坡风险性。为解决这一问题,综合考虑了边坡的危险性和健康性因素,如边坡高度、坡度、塔基与边坡距离、基面情况等,并通

过增强搜索策略的贝叶斯优化算法优化残差全连接神经网络,构建了一种基于贝叶斯优化残差全连接神经网络的输电塔基

边坡风险评价模型。并设置BP神经网络、深度全连接神经网络以及未做优化的残差全连接神经网络作为对照组,实验结果

表明,该模型性能显著优于其他模型,其中危险性和健康性评价中的平均绝对误差(MAE)约为0.010
 

2、0.008
 

1,均方根误差

(RMSE)为0.057
 

3、0.055
 

1,平均相对误差(MAPE)低至1.475%和1.451%。该模型能够在日常巡检和降雨情况下提供有

效的分级预警,显著提高输电塔边坡风险评估的准确性和预警能力。
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Abstract:
  

The
 

existing
 

risk
 

assessment
 

methods
 

for
 

transmission
 

tower
 

slopes
 

mainly
 

focus
 

on
 

static
 

geological
 

characteristics
 

and
 

environmental
 

factors,
 

overlooking
 

the
 

coupling
 

effect
 

between
 

the
 

tower
 

foundation
 

and
 

the
 

slope.
 

These
 

methods
 

also
 

lack
 

effective
 

response
 

and
 

early
 

warning
 

mechanisms
 

under
 

extreme
 

weather
 

conditions,
 

making
 

it
 

challenging
 

to
 

comprehensively
 

evaluate
 

slope
 

stability.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

study
 

integrates
 

slope
 

risk
 

and
 

health
 

factors—such
 

as
 

slope
 

height,
 

slope
 

angle,
 

distance
 

between
 

the
 

tower
 

foundation
 

and
 

the
 

slope,
 

and
 

base
 

conditions—

and
 

employs
 

an
 

enhanced
 

Bayesian
 

optimization
 

algorithm
 

to
 

optimize
 

a
 

residual
 

fully
 

connected
 

neural
 

network.
 

A
 

Bayesian-optimized
 

RFCN-based
 

risk
 

assessment
 

model
 

for
 

transmission
 

tower
 

slopes
 

was
 

developed.
 

Comparative
 

experiments
 

were
 

conducted
 

using
 

BP
 

neural
 

networks,
 

deep
 

fully
 

connected
 

neural
 

networks,
 

and
 

unoptimized
 

RFCN
 

as
 

baseline
 

models.
 

The
 

results
 

demonstrated
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

outperformed
 

the
 

others,
 

achieving
 

MAE
  

of
 

approximately
 

0.010
 

2
 

and
 

0.008
 

1,
 

RMSE
  

of
 

0.057
 

3
 

and
 

0.055
 

1,
 

and
 

MAPE
  

as
 

low
 

as
 

1.475%
 

and
 

1.451%
 

for
 

risk
 

and
 

health
 

assessments,
 

respectively.
 

The
 

model
 

provides
 

effective
 

graded
 

early
 

warnings
 

under
 

routine
 

inspections
 

and
 

rainfall,
 

enhancing
 

the
 

accuracy
 

and
 

early
 

warning
 

capability
 

of
 

transmission
 

tower
 

slope
 

risk
 

assessment.
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0 引 言

  输电塔的结构安全性直接影响电力供应可靠性,但输

电塔基边坡稳定性常被忽视。随着“西电东送”战略的推

进,西南地区复杂的地质环境和频发的灾害对塔基安全构

成挑战。极端气候事件,如强降雨,可能导致边坡失稳并

破坏塔基,进而引发电力中断和次生灾害。因此,开展科

学的输电塔基边坡风险评估对保障输电线路安全至关

重要。
近年来,国内外学者在边坡风险评估与预警领域展开

了广泛研究,现有方法主要分为3类,分别为遥感遥测与

多源信息融合[1]、仿真定量分析[2-3]、机器学习[4-5]与深度

学习[6-10]的智能化方法。文献[1]通过融合北斗卫星定位

与数值天气预报等多源信息构建了输电塔基边坡风险预

警模型。文献[2]对边坡开挖与加固工况下的关键风险参

数进行了分析,提出了一种边坡定量风险评估方案。文

献[5]提出了一种基于梯度提升的优化集成机器学习算法

对滑坡易发性评价方法。文献[6]结合卷积神经网络

(convolutional
 

neural
 

network,CNN)与贝叶斯优化,针对

输电塔基边坡滑坡空间预测进行了研究。
现有边坡风险评估方法各有优缺点。遥感遥测和多

源数据融合方法准确但成本高且受天气影响;定量分析方

法如极限平衡分析和数值模拟计算繁琐,难以应对动态变

化;目前存在的机器学习方法虽高效但忽视了输电塔与边

坡的耦合效应,且未能有效应对极端天气,缺乏有效预警

与应对策略。
针对上述方法的不足,本文对输电塔基与边坡的相对

位置、塔基面状况等塔-坡耦合因素进行了考虑,基于“危
险性”和“健康性”两大维度,构建全面的输电塔边坡风险

评价指标体系并建立基于增强搜索策略的贝叶斯优化残

差全连接神经网络(Bayesian
 

optimization
 

of
 

residual
 

fully
 

connected
 

neural
 

network,BORN)风险评价模型,此外,针
对强降雨或持续降雨对边坡稳定性的潜在威胁,本文提出

了一种基于边坡风险系数与历史降雨数据的滑坡风险预

警模型,旨在实现对输电塔基边坡地质灾害风险的精确评

估,并有效预防可能的滑坡灾害。

1 输电塔基边坡评价方法

1.1 评价模型

  边坡危险性评价主要关注输电塔基周围地形的稳定

性和地质条件,以确定潜在的崩塌或滑坡风险。相对而

言,健康性评价则评估输电塔基边坡结构的完整性及基础

设施的维护状况,从而判断其在外部影响下的承载能力和

稳定性。为了实现更有效的风险管理,综合考虑危险系数

和健康系数至关重要。基于“风险系数=危险系数/健康

系数”的原则,对输电塔基边坡进行综合风险评估。对于

常规线路的边坡巡检,降雨因素的影响多进行定性评估。
然而,在雨季到来时,降雨对边坡稳定性的影响显著,因

此,结合降雨强度与风险系数进行综合评估显得尤为重

要。这种结合评估有助于在雨季全面判断边坡的稳定性

和安全性,确保输电塔基边坡风险预警的准确性与及

时性。

1.2 评价指标体系

  本文在选取危险性影响因素时,综合考虑输电塔基边

坡区域的地质条件以及工程布局,选取边坡高度、边坡坡

度、边坡性质以及输电塔基础与边坡最近距离等4个因子

作为危险性评价指标;从土地条件、环境条件以及水文条

件3个要素选取基面情况、边坡防护情况、植被情况等5
个因子作为输电塔基边坡健康性评价指标。综合滑坡灾

害的危险性和健康性评价因子,构建输电塔基边坡风险评

价指标体系如图1所示。

图1 边坡风险评价指标体系

Fig.1 Slope
 

risk
 

assessment
 

indicator
 

system
 

diagram

1.3 评价指标数据量化

  在评价指标体系中,塔基距边坡的距离、边坡高度、坡
度均为连续型数据。本文采用詹克斯自然断点法对这些

数据进行离散化处理,并对所有评价指标的取值进行独热

编码,以降低内存占用并加速模型训练。具体编码效果如

表1所示。
根据系数大小对边坡危险性和健康性进行评级划分,

如表2所示。当危险性系数较高时,应采取加强边坡支

护、加固基础或设立监测设备等措施;而当健康性系数较

低时,则需改善基础设施的维护、增强边坡防护措施或进

行植被恢复等策略。通过这样的综合评价和相应措施,可
以更好地保障输电塔基边坡的安全和稳定。

1.4 降雨情况下输电塔边坡风险预警模型

  雨季来临时,降雨对边坡风险性的影响显著,因此需

要综合评估降雨强度和风险系数。通过将降雨强度与风

险系数结合评估,可以更全面地判断边坡的风险性,确保

预警的准确性和及时性。暴雨情况下输电塔基边坡滑坡

预警模型计算指标如下:

GL=RFL×RL (1)
式中:RFL 代表塔基边坡的风险系数;RL 代表降雨强度

指标。
一次降雨并不总是会引发滑坡,而且降雨量中只有一
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   表1 评价指标取值及编码

Table
 

1 Evaluation
 

index
 

values
 

and
 

encoding

评价指标 评价指标取值 编码值

<15 001
塔基距边坡距离/m 15~50 010

>50 100

<33 001
边坡高度/m 33~100 010

>100 100

<24 001
边坡坡度/(°) 24~45 010

45~90 100
土质边坡 001

边坡性质 岩质边坡 010
岩土混合边坡 100

基面积水 00001
基面沉降 00010

基面情况 基面冲刷 00100
基面滑坡 01000
无异常 10000
受损 001

边坡及挡土墙情况 裂缝 010
无异常 100

植被情况
植被破坏 1
无异常 0
开挖 00001
滑坡 00010

周边土地情况 土地用途改变 00100
施工弃土 01000
无异常 10000

排水设施情况
受损 1

无异常 0

表2 系数范围及等级划分

Table
 

2 Coefficient
 

range
 

and
 

level
 

division

危险系数范围 危险性等级 健康系数范围 健康性等级

>0.75 高危险区 >0.75 正常状态

0.5~0.75 中危险区 0.5~0.75 亚健康状态

<0.5 低危险区 <0.5 严重状态

部分通过入渗影响滑坡体中的地下水状态。随着降雨的

持续,前期降雨对滑坡发生的影响逐渐减弱。因此,需要

一个既能反映累积降雨影响,又能突出当前降雨作用的有

效降雨量模型,以作为区域滑坡灾害预测的临界降雨量,
即降雨强度指标RL。

计算进入岩土体降雨量的经验公式[11]如下:

rq=αr1+α2r2+…+αiri (2)
式中:rq 为当天前期有效降雨量;ri 为前i天的降雨量;

α为有效雨量系数,一般取0.84。
未来k

 

h的激发雨量如下:

r=Yk +R24-k (3)
式中:Yk 为未来k

 

h降雨量预报值;R24-k 为前(24-k)
 

h
的累积降雨量。

未来k
 

h后实际有效累积降雨量Y 如下:

Y =rq+r=rq+Yk +R24-k (4)

RL 值确定标准如表3所示。实际操作时根据r与Y
分别确定RL 的取值时,以使RL 取值较大的判据为准。

表3 降雨指数的取值

Table
 

3 The
 

rainfall
 

index

RL 取值 有效降雨量Y/mm 激发雨量r/mm
5 Y

 

≥
 

220 R
 

≥
 

140
4 170

 

≤
 

Y<220 110
 

≤
 

r<140
3 120

 

≤
 

Y<170 80
 

≤
 

r<110
2 70

 

≤
 

Y<120 50
 

≤
 

r<80
1 0

 

≤
 

Y<70 0
 

≤
 

r<50

按照降雨导致输电塔边坡滑坡风险大小划分为4个

预警等级,(Ⅰ级)红色预警等级、(Ⅱ级)橙色预警等级、
(Ⅲ级)黄色预警等级、(Ⅳ级)蓝色预警等级,预警等级如

表4所示。

表4 预警等级

Table
 

4 The
 

warning
 

level

GL 值 预警等级

>3 红色预警

[1.5,
 

3] 橙色预警

[0.5,
 

1.5] 黄色预警

[0,
 

0.5] 蓝色预警

2 模型构建思路及实现

2.1 残差全连接神经网络

  在深度学习中,残差机制[12]最初是为了解决CNN在

网络深度增加时出现的梯度消失和训练困难问题。但随

着网络深度的增加,传统全连接神经网络(fully
 

connected
 

neural
 

network,FCN)在训练过程中也同样会面临类似的

问题,将残差机制引入到FCN中由此得到的残差全连接

神经网络(residual
 

fully
 

connected
 

neural
 

network,RF-
CN),同样可以通过跳跃连接将信息直接传递到更深层的

网络,有效缓解梯度消失或梯度爆炸问题,不仅可以加速

训练的收敛速度,还可以提升网络的泛化能力,提升深层

结构的训练效率和整体性能。
残差网络结构由两个或多个全连接隐藏层组成,并通

过跳跃连接将输入与输出相加,如图2所示。x 记为残差
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结构输入,H(x)是残差结构输出,那么,残差网络的输出

可以表示为:

f(x)=H(x)-x (5)
其中,可以将这个残差网络看作一个小规模的神经网

络模型,其目的是通过学习输入x 的残差来提升网络的学

习能力和性能。

图2 残差网络结构

Fig.2 Residual
 

network
 

architecture

2.2 增强搜索策略的贝叶斯优化

  在RFCN模型中,不同超参数的组合会导致不同的

预测效果。为了获得最佳的预测性能,需要对模型的超参

数进行 优 化,以 找 到 最 优 的 参 数 组 合。贝 叶 斯 优 化

(Bayesian
 

optimization,BO)作为一种经典的黑箱优化方

法,基于概率模型进行全局优化,主要包括先验函数和采

集函数。BO通过构建代理模型来对目标函数进行建模,
并在此模型上进行迭代搜索,从而逐步逼近最优解。

采集函数在BO过程中起着决定性作用。它指导着

BO在目标函数的代理模型上选择下一个评估点,从而平

衡探索和利用。采集函数通过评估每个候选点的潜在价

值,帮助算法在全局范围内寻找最优解,最大限度地提升

优化效率。假设选取高斯过程作为代理模型,对于任意未

知的输入可以推理出其平均值μ(x)和不确定度σ(x)。
贝叶斯优化中的采集函数fac(x|μ,σ)会综合μ(x)和

σ(x)的信息,推理出最值得验证的x*,即下一个评估点,
如式(6)所示,之后进行迭代验证。

x* =argmax
x

fac(x|μ,σ) (6)

进一步提高贝叶斯优化效率的一个关键策略是采用

自适应采集策略。自适应采集策略通过动态调整采集函

数的策略或参数,使得采集函数能够根据优化过程中的反

馈进行调整。具体来说,如式(7)所示,采集函数的值可以

通过期望改进(expected
 

improvement,EI)或上置信限

(upper
 

confidence
 

bound,UCB)等方式来衡量,并根据当

前的优化结果不断更新。自适应贝叶斯优化能够更精确

地引导搜索方向,有效避免无效的搜索,从而提升整体优

化效率。

AcqFunction(x)=β·EI(x)+(1-β)·UCB(x)
(7)

在此基础上,引入并行评估策略可以进一步提升优化

的探索能力。与传统的单点采样方法不同,并行贝叶斯优

化允许在每一轮迭代中同时评估多个候选解,从而加速全

局搜索过程。这一策略有效避免过度依赖单一采样点的

局限性,减少陷入局部最优的风险,并加速全局最优解的

发现。增强搜索策略的贝叶斯优化流程如图3所示。

图3 增强搜索策略贝叶斯优化流程

Fig.3 Bayesian
 

optimization
 

process
 

with
 

enhanced
 

search
 

strategy

综上所述,结合自适应采集与并行评估策略,能够最

大化两者的优势。自适应采集策略可更好地平衡探索与

利用,而并行评估策略则能显著加速优化过程。这两者的

结合不仅能提高贝叶斯优化的效率,也确保了在复杂的超

参数调优任务中能更快速地找到最佳参数组合。

2.3 基于BORN的风险评价模型的实现步骤

  基于所述评价指标体系,本文提出一种基于BORN
的输电塔基边坡风险评价分级预警模型,其流程如图4
所示。

1)获取原始数据并进行清洗,然后根据表1的定义对

数值变量进行离散化。将数据集划分为危险性评价数据

集和健康性评价数据集两部分,并分成训练集、验证集和

测试集,确保每个子集有适当的代表性。

2)确定BORN的基本拓扑结构,确定需要优化的超

参数包括残差块数量、学习率、隐藏层节点数量和正则化

系数等。

3)定义超参数的搜索空间,使用验证集上的最大准确

率作为贝叶斯优化的目标函数,高斯过程拟合超参数组合

与验证集准确率之间的关系,采用自适应采样策略和并行

评估策略选择下一个要评估的超参数组合。迭代求解能

使目标函数最大的超参数组合。
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图4 算法流程示意图

Fig.4 Algorithm
 

flow
 

diagram

4)分别使用危险性评价数据集和健康性评价数据集

对BORN模型进行训练,并使用这两个模型对测试集实

际样本数据进行危险性评价和健康性评价并结合二者综

合评估边坡的风险性,并根据风险系数进行分级预警。

5)在雨季来临时,结合降雨强度指标,通过“风险系

数×降雨强度”的方法进行综合评价和分级预警,以全面

评价塔基边坡的风险性。

3 结果对比与分析

  本文评价指标数据由勘测人员在多条直流输电通道

实地勘测获取,所有数据均来自于某次输电线路塔基风

险等级评价过程中。总计涵盖了630个观测样本,采用

分层抽样方法的方式,保证训练集和测试集各类型样本

比例一致。选取其中590个样本作为模型的训练集,20
个样本数据作为模型的验证集,剩余20个样本数据作为

测试集。

3.1 塔基边坡风险性评价模型

  根据所述评价指标,危险性评价模型采用4个输入特

征,分别为塔基与边坡距离、边坡高度、边坡坡度以及边坡

性质,所有模型的输入层均设置为12个节点,输出层为1
个节点。对于健康性评价,模型则引入5个特征输入,包
括基面条件、边坡挡土墙状况等,最终确定输入层设置为

15个节点,输出层为1个节点。需要贝叶斯优化的超参

数及其搜索空间如表5所示。
最终根据贝叶斯优化得出危险评价模型的最优残差

结构数量为11个、最优隐藏层节点数为131个、最优正则

化系数为1.02407×10-5、最优学习率为0.0243;健康评

价模型的最优残差结构数量为16个,最优隐藏层节点数

为136个,最优正则化系数为1.98949×10-5,最优学习

率为0.0101。
选取平均绝对误差(MAE)、均方根误差(RMAE)、平

   表5 超参数空间界限设定

Table
 

5 Setting
 

of
 

space
 

limits
 

of
 

hyperparameters

参数名称 划定范围

残差结构数量 [10,
 

40]
学习率 [0.001,

 

0.1]
隐藏层节点数量 [64,

 

256]
正则化系数 [10-5,

 

0.1]

均相对误差(MAPE)作为评价模型预测精度的评价指标

对各种模型性能进行评价,计算公式如下:

MAE =
1
N∑

N

n=1
|yn'-yn| (8)

RMAE =
1
N∑

N

n=1

(yn'-yn)2 (9)

MAPE =
1
N∑

N

n=1

yn'-yn

y'n

(10)

危险性评价预测结果对比如图5所示,为危险性评价

预测结果残差图如图6所示,健康性评价预测结果对比如

图7所示,健康性评价预测结果残差图如图8所示,模型

训练过程中的损失值变化曲线如图9所示。此外,实验还

设置了BP神经网络算法[13-14]、DNN算法[15-16]以及未优化

的RFCN算法[17]作为对照组,表6和7分别为危险性评

价和健康性评价中的模型性能指标对比结果。
图5(a)和7(a)为BORN模型的预测结果,几乎与对

角线完全重合,表明其预测结果与实际数据之间的差距很

小,能够较好地捕捉数据的内在规律和趋势,预测误差较

低。结合图6(a)和8(a)中预测残差的分布情况,进一步

验证了这一点。BORN模型的预测残差均匀分布在0两

侧,且波动范围较小,而其他模型的预测结果则存在一些

明显偏离对角线的样本点,且预测残差的分布不均匀,波
动较大。由图9可以看出,BORN模型最终收敛的损失

值分别为0.002和0.0012,均低于其他模型的收敛损失

值,且表现出较好的稳定性,同时,BORN模型的收敛速

度明显优于其他算法。表明BORN模型在优化过程中

不仅能够实现更高的预测精度,还有更强的稳定性和收

敛效率。
从性能对比表6、7的数据可以看出,BORN算法在多

个评估指标上表现卓越。具体而言,BORN算法在危险性

评价中,在平均绝对误差、均方根误差和平均绝对百分比误

差方面均表现最佳。与RFCN相比,BORN算法的平均误

差减少65.67%,均方根误差下降65.02%,而平均相对误

差降低68.03%。在输电塔基边坡健康性评价中,BORN算

法同样表现出色,相较于RFCN,其平均误差下降65.68%,
均方根误差减少50.89%,平均相对误差降低54.91%。

综上所述,BORN模型在危险性评价和健康性评价中

的表现优于其他模型,具有较高的预测精度和较小的预测

残差,其稳定性和拟合效果优于其他模型,能够提供更为

可靠的预测结果。
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图5 危险性评价预测结果对比

Fig.5 Comparison
 

of
 

hazard
 

assessment
 

prediction
 

results

图6 危险性评价预测残差

Fig.6 Hazard
 

assessment
 

prediction
 

residual
 

plot

—561—



     国外电子测量技术 中国科技核心期刊

图7 健康性评价预测结果对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

health
 

assessment
 

prediction
 

results

图8 健康性评价预测残差结果

Fig.8 Health
 

assessment
 

prediction
 

residual
 

results
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图9 训练过程中损失函数值变化曲线

Fig.9 Curve
 

of
 

loss
 

function
 

value
 

change
 

during
 

training

表6 算法预测性能指标对比

Table
 

6 Comparison
 

of
 

algorithm
 

prediction
 

performance
 

metrics

算法 MAE RMAE MAPE/%
BORN 0.010

 

2 0.057
 

3 1.475
RFCN 0.030

 

0 0.163
 

8 4.614
DNN 0.052

 

0 0.329
 

2 8.271
BPNN 0.060

 

3 0.368
 

8 9.762

表7 算法预测性能指标对比

Table
 

7 Comparison
 

of
 

algorithm
 

prediction
 

performance
 

metrics

算法 MAE RMAE MAPE/%
BORN 0.008

 

1 0.055
 

1 1.451
RFCN 0.023

 

6 0.112
 

2 3.218
DNN 0.039

 

0 0.204
 

5 5.629
BPNN 0.056

 

0 0.318
 

1 6.954

  对所有测试集样本数据的风险系数进行计算,得出的

结果如表8所示。根据计算结果,对于风险系数大于1的

边坡,系统会自动触发预警信号,提醒巡检人员关注这些

高风险边坡的日常防护工作。通过这一预警机制,可以帮

助工作人员优先对高风险区域进行检查和维护,从而有效

预防潜在的安全隐患,降低事故发生的风险。

表8 测试集边坡风险系数汇总

Table
 

8 Summary
 

table
 

of
 

slope
 

risk
 

coefficients
 

for
 

the
 

test
 

set

边坡编号 预测危险系数 危险等级 预测健康系数 健康等级 风险系数 是否预警

1 0.883
 

31 高危险区 0.486
 

33 严重状态 1.816
 

28 是

2 0.824
 

97 高危险区 0.167
 

52 严重状态 4.924
 

61 是

3 0.820
 

28 高危险区 0.563
 

52 亚健康状态 1.455
 

69 是

4 0.686
 

36 中危险区 0.539
 

71 亚健康状态 1.271
 

72 是

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

17 0.607
 

78 中危险区 1.000
 

15 正常状态 0.607
 

68 否

18 0.708
 

47 中危险区 1.000
 

15 正常状态 0.708
 

36 否

19 0.480
 

15 低危险区 1.000
 

15 正常状态 0.480
 

08 否

20 0.480
 

15 低危险区 0.866
 

21 正常状态 0.554
 

45 否

3.2 降雨情况下风险预警模型验证

  随着雨季降临,多处输电杆塔周边发生因持续降雨引

发的滑坡,广东省惠州市、清远市以及肇庆市于2024年4、5
月发生多处塔基边坡滑坡。为验证模型能在滑坡发生前及

时预警,本文假设当前为滑坡发生的前一天,并结合历史降

雨数据对5个边坡进行风险预警,预测结果如表9所示。

1号塔基边坡位于丘陵地貌区,于2024年5月7日发

生滑坡。该边坡坡面坡度约40°,坡向SE175°,滑坡灾害

等级评定为“严重”。预测模型显示其在降雨作用下的风

险系数为8.324,预警等级为“红色”,表明该边坡滑坡风

险极高,需立即采取边坡加固措施。

2号塔基边坡同样位于丘陵地貌区,于2024年5月6
日发生滑坡。该边坡坡面坡度约60°,坡向NE20°,植被已

被冲刷殆尽。灾害等级评定为“严重”,预测模型显示其降

雨作用下的风险系数为8.932,预警等级为“红色”,提示

区域滑坡风险极高,需立即进行加固处理。
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表9 实例边坡预警结果

Table
 

9 Slope
 

early
 

warning
 

results
 

for
 

case
 

studies

编号 灾害等级 危险系数 健康系数 风险系数 降雨强度指标 预警等级

1 严重 0.836
 

3 0.401
 

9 2.081
 

0 4 红色

2 严重 0.936
 

1 0.419
 

1 2.233
 

0 4 红色

3 一般 0.692
 

1 0.987
 

2 0.701
 

0 1 黄色

4 中等 0.905
 

9 0.992
 

6 0.912
 

6 2 橙色

5 一般 0.748
 

4 0.738
 

8 1.013
 

0 1 黄色

  3号塔基边坡位于砂岩地貌区,于2024年4月23日

发生滑坡。该边坡坡度约60°,为浅层滑塌,灾害等级评定

为“一般”。预测模型得出的风险系数为0.7010,预警等

级为“黄色”,提示区域存在一定滑坡风险,需加强巡检并

采取防水布覆盖等预防措施。

4号塔基边坡同样位于砂岩地貌区,滑坡坡面坡度约

60°,坡向SE137°,灾害等级评定为“中等”。预测模型的风

险系数为1.8252,预警等级为“橙色”,表明该区域具有较

高滑坡风险,需加强监测和巡检。

5号塔基边坡位于塔位线右侧,坡面坡度约50°,坡向

SE125°,发生浅层滑塌,灾害等级评定为“一般”。模型预

测其在降雨作用下的风险系数为1.0130,预警等级为“黄
色”,提示区域存在一定滑坡风险,需加强巡检并采取必要

防护措施。
综合分析表明,模型预测的预警等级与实际灾害等级

具有高度一致性,验证了本文基于降雨动态作用过程的塔

基边坡风险预警模型的有效性。该模型可以为电网运行

人员提供科学可靠的决策依据,可显著提升对输电塔基边

坡滑坡灾害的应对能力。

4 结 论

  本文从危险性和健康性两个方面全面考虑输电塔基

与边坡的耦合效应,采用BORN算法建立了输电塔基边

坡的风险评价模型。该模型能够快速而准确地计算边坡

的风险系数,并对高风险边坡进行有效预警,为输电塔基

边坡的风险管理和灾害预防提供了新的思路和方法。在

对比实验中,BORN模型在输电塔基边坡的危险性评价

和健康性评价方面,均展现出了最低的平均绝对误差、均
方根误差和平均绝对百分比误差,且模型收敛速度以及

收敛的损失值最小,因此,BORN算法可以有效应用于输

电塔基边坡的风险评价,具有较强的应用潜力。针对降

雨对输电塔基边坡风险性的动态影响问题,本文提出了

一种暴雨或持续降雨工况下的风险预警模型。该模型通

过获取历史降雨数据和天气预报信息,计算降雨指数,并
结合塔基边坡的风险系数,共同确定滑坡风险评估指标,
从而实现对滑坡风险的精确预警。经验证,能够有效预

测和预警降雨情况下输电塔基边坡的滑坡风险,为电网

运行人员提供科学决策支持,确保电力系统的安全稳定

运行。
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