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摘     要：为了进一步提高输电线路覆冰预测精度，提出一种基于改进哈里斯鹰算法（improved harris hawk optimiza⁃
tion，IHHO）优化混合核极限学习机（hybrid kernel extreme learning machine，HKELM）的输电线路覆冰预测模型。

在核极限学习机（KELM）中引入混合核函数，形成 HKELM，利用黄金正弦、非线性递减能量指数和高斯随机游走

等策略对 IHHO 算法进行改进；以 IHHO 算法的优化性能采用其对 HKELM 的权值向量和核参数进行优化，建立基

于 IHHO⁃HKELM 的输电线路覆冰预测模型，并通过计算气象因素与覆冰厚度之间的灰色关联度确定覆冰预测模

型的输入量。算例分析结果表明，IHHO⁃HKELM 模型预测结果的均方误差、最大误差和平均相对误差分别为

0.285、0.860 mm 和 2.83%，预测效果好于其他模型，将本文覆冰预测模型应用于其他覆冰线路，可获得良好的应用

效果并验证模型的优越性和实用性。
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Abstract： To further improve the accuracy of transmission line icing prediction， a prediction model based on an 

improved Harris hawks optimization（IHHO） algorithm optimizing hybrid kernel extreme learning machine（HKELM） is 

proposed. The hybrid kernel function is introduced into the kernel extreme learning machine to form HKELM. The 

IHHO algorithm is improved by strategies such as golden sine， nonlinear decreasing inertia weight， and Gaussian 

random walk. The IHHO algorithm is then utilized to optimize the weight vector and kernel parameters of HKELM， 

establishing a transmission line icing prediction model based on IHHO-HKELM. The input variables of the icing 

prediction model are determined by calculating the grey relational grade between meteorological factors and icing 

thickness. The results of case studies show that the mean square error， maximum error， and average relative error of the 

IHHO-HKELM model are 0.285， 0.860 mm， and 2.83%， respectively. The prediction effect is better than other models. 

Applying the icing prediction model in this paper to other icing lines can achieve good application effects and verify the 

superiority and practicality of the model.
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随着中国经济的高速发展，电网规模快速增

长［1⁃4］。作为电能传输的重要通道，输电线路大多分

布在野外，运行过程中容易遭受外破、雷击、覆冰等

损害。严重覆冰导致导线和铁塔机械性能下降，引

起断线、倒塔等事故，可能引发大面积停电［5⁃8］。从

物理学的角度看，线路覆冰是一个积累过程，覆冰

厚度越大，线路垂直荷载增长越快［9⁃12］，因此，提高

输电线路覆冰预测精度对开展抗冰除冰工作具有

重要意义。

现有覆冰预测模型分为传统物理和智能预测

模型［13⁃16］。比较典型的物理模型主要有 Imai、Good⁃
win 和 Lenhard［17］，这些模型考虑因素相对单一，实

际应用效果较差；智能预测模型是基于智能算法提

出的，目前已经得到了广泛应用。文献［18］采用扩

展 记 忆 粒 子 群 算 法（particle swarm optimization 
with extended memory，PSOEM）对最小二乘支持向

量机（least squares support vector machine，LSSVM）

进行优化，提出了一种基于 PSOEM⁃LSSVM 的输

电线路覆冰预测模型，该模型未对覆冰影响因素进

行筛选，模型应用效果有待进一步验证。文献［19］
采 用 自 适 应 变 异 粒 子 群 算 法（adaptive mutation 
particle swarm optimization， AMPSO）确 定 了 BP
（back propagation）神经网络的阈值和权值，建立了

输电线路 AMPSO⁃BP 覆冰预测模型，并采用实际

算例验证了该模型预测精度高于单一 BP 神经网

络。基于 BP 神经网络的覆冰预测方法需要大量样

本数据进行训练，在工程应用中的效果并不理想。

文献［20］对覆冰气象参数的有效信息进行了主成

分提取，并对覆冰历史数据进行模态分解，利用卷

积神经网络对各模态分量进行了回归，完成了输电

线路覆冰重量预测，但该模型的预测精度有待进一

步提高。

基于此，本文在核极限学习机（kernel extreme 
learning machine，KELM）中引入混合核函数，形成

混合核极限学习机（hybrid kernel extreme learning 
machine，HKELM），采 用 改 进 哈 里 斯 鹰 算 法

（improved harris hawk optimization，IHHO）对混合

核极限学习机进行优化，建立基于改进哈里斯鹰算

法优化混合核极限学习机的输电线路覆冰预测模

型，采用覆冰监测数据和工程实例对所提模型的优

越性和实用性进行验证。

1    混合核极限学习机

1.1    核极限学习机

KELM 是基于极限学习机和核函数提出的一

种前馈神经网络［21⁃22］，在核函数的作用下，KELM 训

练量更少、泛化性能更好，目前在解决非线性分类

和回归问题方面得到了广泛应用。前馈神经网络

的表达式如下：

f ( x )= h ( x ) β= Hβ （1）
式中，h ( x )为神经网络的输入向量；x为隐含层输入

函数；β为权值向量；H为映射矩阵。

KELM 中核函数的核矩阵为

{ΩELM = HH T

ΩELMi，j = h ( x i ) h ( x j )= K ( x i，x j ) （2）

式中，ΩELM 为核矩阵；x i、x j 为映射矩阵中的元素，

K ( x i，x j )为核函数。

KELM 利用核矩阵ΩELM 替代 ELM 中的随机矩

阵 HH T，并使用核函数处理样本数据，简化了计算

过程，其网络拓扑结构如图 1 所示。
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图 1    KELM 网络结构

Figure 1    Network structure of KELM

KELM 输出层及输出层权值向量的表达式分

别为

f ( x )=
é
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ê

ê
ê
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ê

ê
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úK ( x，x 1 )
⋮

K ( x，xN )

T

β （3）

β= ( I0 /C + ΩELM )-1T （4）
式中，C 为惩罚因子；I0 为单位对角矩阵；T为目标

输出矩阵。

1.2    混合核函数

核函数的作用是映射和处理样本数据［23⁃24］，典

型核函数有高斯核函数（Gaussian kernel function，
GKF）和多项式核函数（polynomial kernel function，
PKF），其中，GKF 属于全局核函数，PKF 属于局部
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核函数。研究表明，由 GKF 和 PKF 组成的混合核

函数能够发挥不同核函数的优势，优化自变量与因

变量的映射关系，提高 KELM 的回归性能，混合核

函数的表达式为

K ( x，x i )= λexp ( )- x- x i
2

σ 2
1

+

( 1 - λ )
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú

x ( )x i

σ 2
2

′
+ 1 （5）

式中，σ1 为高斯核参数；σ2 为线性核参数；λ为核系数。

HKELM 采用混合核函数将样本数据映射到高

维特征空间进行回归，在学习过程中的泛化性能和

稳定性更好，为此，本文选用 HKELM 对输电线路

覆冰厚度进行预测。

2    改进哈里斯鹰算法

2.1    哈里斯鹰优化算法

2019 年，Heidari等人根据哈里斯鹰觅食行为提

出了哈里斯鹰优化算法（harris hawk optimization，
HHO）［25］，该算法的优化过程分为搜索、转化和围捕

阶段，其优化原理可参考文献［26］。

HHO 算法具有原理简单、调节参数少等优点，

自被提出以来已得到了广泛应用。但有研究指出，

HHO 算法在优化多维函数时，容易陷入局部极值，

甚至无法收敛，为了提高 HHO 算法的优化性能，本

文针对 HHO 算法的不足进行改进。

2.2    哈里斯鹰算法改进策略

1） 引入黄金正弦算法。

黄金正弦算法是一种利用黄金分割策略和正

弦函数进行迭代寻优的群智能算法［27］，具有良好的

全局搜索能力。该算法的位置更新公式为

X t + 1
i = X t

i || sin R 1 + R 2 || x 1 P t
i - x2 X t

i sin R 1 
（6）

式中，X t
i 为个体 i在第 t次迭代时的位置；R1、R2均为

随机数，其中 R 1 ∈[ ]0，2π 、R 2 ∈[ ]0，π ；P t
i 为个体 i 在

第 t次迭代时最优位置；x1、x2均为黄金分割系数。

在搜索阶段，哈里斯鹰位置更新过程中的随机

性较大，个体间交流较少，导致搜索无法遍历整个

解空间，影响算法的全局搜索性能，为此，在哈里斯

鹰搜索阶段引入黄金正弦算法，具体如下：

X ( t + 1 )=
ì
í
î

ïï
ïï

      X t
i || sin R 1 + R 2 || x 1 P t

i - x2 X t
i sin R 1， q ≥ 0.5

[ Xrabbit ( t )- Xm ( t ) ]- r3 [ LB + r4 (UB - LB ) ]，  q < 0.5
（7）

式中，U B 为寻优空间的上边界；LB 为寻优空间的下

边界。

2） 能量指数非线性递减。

在 HHO 算法中，逃逸能量 E 的取值会对种群

围捕阶段的策略产生影响，为了提高算法迭代前期

的全局搜索能力和迭代后期的局部寻优能力，采用

非线性递减的方式调整逃逸能量，具体如下：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

E = 2
exp( αt/tmax )

+ δ

δ = rand
é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúúsinβ( )πt

2tmax
+ cosβ( )πt

2tmax
- 1

（8）

式中，rand 为随机数，rand ∈ ( )0，1 ；α、β 均为常数，通常

取 α = 1.3、β = 1.7。
3） 高斯随机游走。

高斯随机游走是一种开发能力很强的随机游

走策略，在围捕阶段引入此游走策略，能够增加对

哈里斯鹰种群最优个体的扰动，促使种群中产生新

个体，这样有利于算法跳出局部最优，提高收敛速

度。高斯随机游走的具体操作如下：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

X ( t + 1 )= G s[ ]X rabbit ( t )，τ

τ = cosβ( )πt
2tmax

⋅[ ]X rabbit ( t )- X rand ( t )
（9）

2.3    仿真测试

为了验证 IHHO 算法良好的优化性能，采用

IHHO 算法分别对多维单峰函数 f1、多维多峰函数 f2和

低维多峰函数 f3 进行优化，并与粒子群优化算法

（particle swarm optimization，PSO）和 HHO算法的优

化结果进行对比，f1、f2和 f3的求解维数分别为 30、30和

4，最优解分别为 0、0和 0.000 3，数学表达式分别为

f1 = ∑
i = 1

n

|| xi + ∏
i = 1

n

|| xi  ，xi ∈ [-10，10 ] （10）

f2 = -20exp ( )-0.2 1
n ∑

i = 1

n

x2
i -

exp ( )1
n ∑

i = 1

n

cos ( )2πxi + 20 + e   ，xi ∈ [-32，32 ]  （11）

f3 = ∑
i = 1

11 é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúúai - x1 ( b2

i + bi x2 )
b2

i + bi x3 + x4

2

，

x1，x2，x3，x4 ∈   [-5，5 ] （12）
将 3 种算法的种群规模均设为 30，迭代次数设

为 300，分别运行 30 次，优化结果如表 1 所示；30 次

优化结果中与平均值较接近的一次迭代曲线如图 2
所示。
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表 1    优化结果

Table1    Optimization results

函数

f1

f2

f3

算法

IHHO

PSO

HHO

IHHO

PSO

HHO

IHHO

PSO

HHO

最小值

5.44×10-323

1.23×102

6.35×10-60

8.88×10-16

7.17×10-1

8.88×10-16

3.09×10-4

4.67×10-3

3.09×10-4

平均值

7.42×10-323

1.54×102

2.07×10-51

8.88×10-16

1.34

8.88×10-16

3.77×10-4

9.91×10-2

4.22×10-4

标准差

0

1.04×101

1.05×10-50

0

2.22×101

0

2.29×10-4

5.54×10-2

3.48×10-4

10100

100

10‒100

10‒200

10‒300

f1

105

100

10‒5

10‒10

10‒15

10‒20

适
应

度

PSO HHO IHHO

f2

5004003002001000

迭代次数

0.10

0.08

0.06

0.04

0.02

0.00

f3

图 2    求解流程

Figure 2    Solution flowchart

综 合 表 1、图 2 可 知 ，相 比 PSO、HHO 算 法 ，

IHHO 算法的迭代次数更少，收敛速度更快；在收敛

精度方面，IHHO 算法优化 3 个测试函数的平均收

敛 精 度 分 别 为 7.42×10-323、8.88×10-16 和 3.77×
10-4，相比其他算法，收敛精度明显更高；从标准差

上看，IHHO 算法对函数和优化结果的标准差均达

到了 0，可见 IHHO 算法的稳定性更好。由此可见，

采用黄金正弦、非线性递减能量指数和高斯随机游

走等策略改进的哈里斯鹰优化算法能够增强种群

搜索的目的性，有利于算法跳出局部最优，加快算

法收敛，提高计算精度。

3    IHHO‑HKELM 覆冰预测模型

研究表明，HKELM 的回归性能受权值向量和

核参数的影响较大，为此本文采用 IHHO 算法对

HKELM 的权值向量和核参数进行优化，建立基于

IHHO⁃HKELM 的输电线路覆冰预测模型。

3.1    确定模型输入量

研究表明，输电线路覆冰是温度、湿度和风速

等因素共同作用的结果［28］，线路等值覆冰厚度［29］与

其影响因素之间被认为是一种非线性映射关系，考

虑到线路覆冰的影响因素很多，本文采用灰色关联

度［30］来量化覆冰厚度与各影响因素之间的关联程

度，其计算公式为

Ri = 1
N ∑

k = 1

N

ξi ( k ) （13）

式中，Ri 为灰色关联度，Ri ∈ [ 0，1 ]，当 0.7 ≤ Ri ≤ 1
时，表示二者关联性很强，当 0.5 ≤ Ri < 0.7 时，表示

二者关联性较强，当 Ri < 0.5 时，表示二者关联性较

弱；N 为样本容量；ξi ( k )为第 i个影响因素的关联系

数，其计算公式为

ξi ( k )=
min

i
 min

k
||Y ′ ( k )- X ′i ( k ) + ρ max

i
 min

k
||Y ′ ( k )- X ′i ( k )

||Y ′ ( k )- X ′i ( k ) + ρ max
i

  max
k

||Y ′ ( k )- X ′i ( k )

（14）
式中，Y ′ ( k )为归一化后的覆冰厚度数据列；X ′i ( k )
为归一化后的第 i 个影响因素数据列；ρ 为分辨系

数，取值为 0.5。
考虑到时间的累积效应，即过去时刻的特征量

也会对当前覆冰厚度产生影响，在选择模型输入量

时，本文除考虑当前时刻的影响因素外，也将前两

个时刻的影响因素作为输入量，因此模型的输入量

为 X ′i ( k - 2 )、X ′i ( k - 1 )、X ′i ( k )。
3.2    确定优化目标

HKELM 的训练及核参数的优化通过 IHHO 算

法同时进行，猎物位置向量 u由权值向量 β和核参

数 σ1、σ2、λ 组成，则优化目标为

u= [ ]β，σ1，σ2，λ  （15）
根据 IHHO 算法的实现方法，通过迭代找到最

优解 u*，从而确定 HKELM 的输出权重及核参数，

完成模型训练。设置覆冰厚度预测结果的均方误

差为适应度函数，其表达式为

εMSE = 1
N ∑

k = 1

N

[ ]Y ( k )- Y * ( k ) 2 （16）
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式 中 ，Y ( k )、Y * ( k ) 分 别 为 覆 冰 厚 度 实 际 值 、预

测值。

3.3    建立覆冰预测模型

基于 IHHO⁃HKELM 的输电线路覆冰预测模

型的建模流程如图 3 所示，具体步骤如下。

开始

划分数据集并归一化

计算灰色关联度

设置 HKELM 相关参数

设置 IHHO 算法的相关参数

计算哈里斯鹰种群适应度值

根据式（8）更新逃逸能量因子 E

|| E ≥ 1

|| E ≥ 0.5

r ≥ 0.5

按式（7）
更新位置

软包围
策略更
新位置

快速俯冲软
包围策略更

新位置

硬包围
策略更
新位置

高斯随机游走

达到目标精度或
最大迭代次数

获得 HKELM 参数的最优解

结束

Y

N

N

Y

Y

Y YN N

快速俯冲软
包围策略更

新位置

r < 0.5

图 3    IHHO⁃HKELM 算法流程

Figure 3    Solution flow of IHHO⁃HKELM

1） 划分数据集并归一化。将覆冰数据划分为

训练集和测试集，分别用于模型训练和精度检验，

数据归一化公式为

x′i = xi - xmin

xmax - xmin
 （17）

式中，xi 为特征量原始值；xmax、xmin 分别为特征量最

大、最小值；x′i 为特征量归一化后的数值。

2） 计算覆冰厚度与各特征量之间的灰色关联

度，根据计算结果确定模型输入量。

3） 设置 HKELM 的相关参数。设置 σ1、σ2 和 λ
的初始值及搜索范围。

4） 设置 IHHO 算法的相关参数，设置哈里斯鹰

的种群规模 N=30、最大迭代次数 Tmax = 300［31］。

5） 根据适应度函数计算哈里斯鹰种群的初始

适应度值，确定当前最优位置。

6） 对逃逸能量因子进行更新，根据逃逸能量因

子的范围确定算法进入开发阶段还是围捕阶段，在

此过程中对哈里斯鹰种群位置进行更新，比较并确

定其中的最优值。

7） 判断算法是否终止迭代，若是则输出猎物位

置向量 u，即参数 C、σ1、σ2 和 λ 的最优解，否则返回

步骤 5）。

8） 将最优解赋给HKELM，利用 IHHO⁃HKELM
模型对线路覆冰厚度进行预测。

4    算例分析

采用西南某省电力公司导线覆冰厚度在线监测

系统中的数据进行仿真分析，覆冰线路为某 500 kV
架空输电线路，覆冰增长时间为 60 h，监测系统采样

频率为 30 min/次，共有 120 组样本数据，具体如图 4
所示。
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图 4    样本数据

Figure 4    Sample data

4.1    模型训练及参数优化

在本次覆冰过程中，计算图 4 中覆冰厚度数据

列与各特征量数据列的灰色关联度，可得覆冰厚度

与各影响因素之间的相关性如表 2 所示，可知相关

性强弱顺序依次为温度>湿度>风速>雨量>气
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压，其中，温度、湿度、风速为强相关性，雨量为较强

相关性，而气压为弱相关性。因此在建立覆冰预测

模型时，只考虑温度（T）、湿度（H）、风速（v）和雨量

（R）的影响；同时，考虑时间的累积效应，覆冰预测

模型的输入量为 T（k-2）、T（k-1）、T（k）、H（k-
2）、H（k-1）、H（k）、v（k-2）、v（k-1）、v（k）、R（k-
2）、R（k-1）、R（k）。

表 2    灰色关联度计算结果

Table 2    Calculation results of grey correlation degree

特征量

温度

湿度

灰色关

联度

0.786

0.735

特征量

风速

气压

灰色关

联度

0.716

0.454

特征量

雨量

灰色关

联度

0.635

根据 IHHO⁃HKELM 覆冰预测模型的建模流

程，对 120 组样本数据进行划分，前 110 组数据为训

练集，后 10 组数据为测试集，利用训练集数据对模

型进行训练，同时采用 IHHO 算法对 HKELM 的核

参数进行优化，IHHO 算法的收敛曲线如图 5 所示，

经过 54 次迭代后其适应度值不再变化，迭代结束后

能够输出最优核参数，模型训练过程达到最优，核

参数 σ1、σ2、λ 的最优解分别为 28.65、3.84、0.42。训

练集的训练误差如图 6 所示，可以看出模型的训练

误差控制较好。

5004003002001000
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图 5    IHHO 算法收敛曲线

Figure 5    Convergence curve of IHHO algorithm

4

2

0

‒2

‒4

相
对

误
差

/%

110100806040200

样本编号

10 30 50 70 90

图 6    训练集误差

Figure 6    Error of training set

4.2    建立覆冰预测模型

完成模型训练和核参数优化后利用 HKELM
对测试集样本进行预测。为了对比分析 ，采用

PSOEM⁃LSSVM、AMPSO⁃BP 覆冰预测模型对测

试集数据进行预测，PSOEM⁃LSSVM、AMPSO⁃BP
模型参数设置和建模方法可分别参考文献［18］、

［19］，3 种模型的预测结果如图 7 所示，可知 IHHO⁃ 
HKELM 模型的覆冰预测结果与实际值更接近。
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1

图 7    覆冰预测结果

Figure 7    Prediction results of icing

为了进一步评价 3 种覆冰模型预测性能的优

劣，采用均方误差（mean squared error，MSE）、最大

误 差 和 平 均 相 对 误 差（mean absolute percentage 
error，MAPE）进行分析。εMAX、εMAPE 分别为

εMAX = max ( )|| yi - y ∗
i  （18）

εMAPE = 1
N ∑

i = 1

N |

|

|
||
||

|

|
||
| yi - y ∗

i

y i
× 100% （19）

3 种模型对测试集覆冰厚度预测结果的各类

误差如表 3 所示，对比表 3 中的数据可知，IHHO⁃ 
HKELM 模型的均方误差、最大误差和平均相对误

差分别为 0.285、0.86 mm 和 2.83%，各类误差指标

均优于 PSOEM⁃LSSVM 模型和 AMPSO⁃BP 模型，

可见本文所提 IHHO⁃HKELM 模型在覆冰预测过

程中的稳定性更好，预测精度更高，验证了本文所

提覆冰预测模型的正确性和优越性。

表 3    预测结果误差对比

Table 3    Error comparison of prediction results

模型

IHHO⁃HKELM

PSOEM⁃LSSVM

AMPSO⁃BP

εMSE

0.285

0.808

1.236

εMAX/mm

0.86

1.45

1.67

εMAPE/%

2.83

4.91

5.97

4.3    建立覆冰预测模型

为了验证混合核函数与单一核函数的性能差

异，采用控制变量法，仅以核极限学习机选择不同
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核函数为变量，参数优化方法、训练集和测试集等

其他条件均保持不变，以混合、高斯和多项式 3 种不

同核函数建立的覆冰预测模型对测试集数据的预

测结果如表 4 所示。

表 4    不同核函数的覆冰预测性能比较

Table 4    Performance comparison of icing prediction for 
different kernels

核函数

混合

高斯

多项式

εMSE

0.285

0.428

0.792

εMAX/mm

0.86

1.04

1.36

εMAPE/%

2.83

3.38

4.64

由表 4 可知，相比高斯和多样式等单一核函数，

混合核函数模型的预测效果更好，其均方误差分别

为 高 斯 核 函 数 和 多 项 式 核 函 数 的 66.59% 和

35.98%，最大误差为高斯核函数和多项式核函数的

82.69% 和 63.23%，平均相对误差为高斯核函数和

多项式核函数的 83.73% 和 60.99%。由此可见，混

合核函数能够提升模型的泛化性能，提高输电线路

覆冰预测精度。

4.4    工程应用

采用本文所提覆冰预测模型对某 500 kV 架空

输电线路 2 次覆冰增长过程进行预测，样本数据组

成及建模方法保持不变，2 次覆冰样本数据分别为

50、57 组，均取后 5 组样本为测试集，其余样本为训

练集，2 次覆冰预测结果如图 8 所示，预测误差如表

5 所示。
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图 8    2 次覆冰过程预测结果

Figure 8    Prediction results of two icing processes

表 5    2 次覆冰过程预测误差

Table 5    Prediction error of two icing processes
覆冰过程

第 1 次

第 2 次

εMSE

0.148

0.186

εMAX/mm

0.49

0.58

εMAPE/%

3.14

3.36

综合图 8 和表 5 可以看出，IHHO⁃HKELM 模型

应用于其他样本数据时仍具有较好的覆冰预测效

果，验证了本文所提覆冰预测模型的实用性。2 次

覆冰预测结果的平均相对误差分别为 3.14% 和

3.36%，相比前文覆冰预测精度有所降低，其原因可

能是样本数据容量较小，模型训练不够充分，可见

大量完整的覆冰数据可以进一步提高覆冰预测

精度。

5    结语

1） 采用黄金正弦、非线性递减能量指数和高斯

随机游走等策略对 HHO 算法进行改进，采用 IHHO
算法对 HKELM 进行优化，建立基于 IHHO⁃HKELM
的输电线路覆冰预测模型。根据覆冰厚度与各特

征量之间的关联性强弱确定模型输入量，并考虑了

时间的累积效应。

2） 采用覆冰数据进行算例分析，并与其他覆冰

预测模型对比，结果表明，本文所提 IHHO⁃HKELM
覆冰预测模型具有更好的稳定性和更高的精度。

将本文模型应用于工程实例，应用效果良好，验证

了本文采用 IHHO 算法、混合核函数和 KELM 建立

覆冰预测模型的实用性和优越性。

3） 输电线路覆冰是一个复杂的物理过程，与气

象因素和地理环境均有复杂联系，本文覆冰样本数

据容量有限，笔者接下来将积极寻求与相关部门合

作，获取更多气象数据和覆冰样本数据，通过大量

样本训练覆冰预测模型进一步完善。
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