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摘 要： 电力通信光缆弧垂是保证信息通信以及电网稳定运行的重要指标。针对全介质自承式（All Dielec⁃
tric Self-Supporting， ADSS）光缆线路在复杂环境下监测效率低， 无法实时进行监测， 且运维成本过高等问

题， 提出了一种基于测量数据和静态数据相融合的弧垂监测机理模型。又由于在实际工程现场中存在风速、 
温度、 湿度等非线性因素， 提出了一种采用激光雷达校准的基于理想曲线的物理机理建模与粒子群算法改进

的BP神经网络模型融合的弧垂计算算法， 实现了ADSS光缆线路弧垂的精准监测。实验结果表明， 相比于

传统的弧垂监测方法， 所提算法显著提升了弧垂监测精度， 证明了算法的有效性， 满足工程测量精度要求。
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Abstract： The sag of power communication optical cables is an important indicator to ensure the stable 
operation of information communication and the power grid.  A sag monitoring mechanism model based on 
the fusion of measurement data and static data is proposed to address the low monitoring efficiency， inabil⁃
ity to monitor in real-time， and high operation and maintenance costs of all dielectric self-supporting 
（ADSS） fiber optic cable lines in complex environments.  Additionally， due to the presence of nonlinear 
factors such as wind speed， temperature， and humidity in actual engineering sites， a sag calculation algo⁃
rithm is proposed that integrates ideal curve based physical mechanism modeling and particle swarm optimi⁃
zation algorithm improved BP neural network model using LiDAR calibration to achieve accurate monitor⁃
ing of ADSS fiber optic cable line sag.  The experimental results show that the proposed algorithm signifi⁃
cantly improves the accuracy of sag monitoring compared to traditional sag monitoring methods， proving 
the effectiveness of the algorithm and meeting the requirements of engineering measurement accuracy.
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0　引　言

随着智能电网的高速发展， 电力通信光缆运

维管理的重要性日益突出。其中， 全介质自承式

（All Dielectric Self Supporting， ADSS）光缆因不

易遭受雷击， 不含金属材料， 有很好的电磁屏蔽

效果， 安装方便等优点， 在电力系统骨干通信网

中约占 47%， 得到了广泛应用［1］。但由于其全介

质的材料特性， 且大部分线路分布在郊区旷野， 
易受恶劣天气、 山坡地理条件等客观自然因素影

响， 容易引发光缆弧垂过大、 对地距离不够等安

全隐患， 直接影响电力通信的稳定运行［2］。因此， 
对于ADSS光缆弧垂在线监测具有重要意义。

电力通信线路的传统巡检方式为人工巡检， 
采用弧垂测量仪器对线路弧垂进行计算， 但存在

需定期巡检、 工作强度大、 检测效率低、 实时性差

等问题［3］。基于力学模型测量弧垂通常依赖于各

类传感器， 如温度、 张力、 倾角传感器等， 用于实

现对线路弧垂的间接监测， 然而， 传感器的安装

位置等因素可能会导致弧垂监测误差相对较大［4］。

此外， 基于智能算法预测弧垂也日渐成熟［5］。宰

红斌等［6］提出一种基于遗传算法特征自适应赋权

的支持向量机（Support Vector Machine， SVM）来

预测输电线路弧垂的方法， 提高了弧垂的计算精

度。籍海亮等［7］采用遗传算法对BP神经网络的权

值和阈值进行优化， 实现对输电线路弧垂进行计

算。然而， 仅仅通过神经网络进行拟合预测难以

解释其数学规律， 会导致模型的不稳定性。

上述方法在弧垂监测研究中都存在着不同的

局限性。针对 ADSS光缆线路在复杂环境下监测

难度较大， 目前大多为人工巡检， 运维成本过高， 
且无法实时监测， 本文基于 ADSS 光缆物理受力

机理， 结合杆塔上倾角传感器测量的光缆角度信

息拟合光缆曲线， 再结合倾角传感器、 激光雷达

点云数据和采集到的温度、 湿度、 风速等信息， 提
出了基于粒子群算法改进 BP 神经网络进行实时

误差校正， 实现 ADSS 光缆弧垂及对地距离的精

准监测。

1　ADSS光缆弧垂监测机理模型

1. 1　ADSS光缆弧垂定义

由于光缆线路悬挂在杆塔之间的档距相对较

大， 且架设后对自身几何形状影响较小， 因此可

将其视为一根柔索［8］， 如图 1 所示。ADSS光缆弧

垂是指光缆两侧悬挂点连线上的任意一点到悬挂

曲线上的垂直距离， 最大垂直距离的点即为弧

垂点［9］。

1. 2　ADSS光缆弧垂计算与曲线拟合

通过杆塔档距、 近远端杆塔的挂点海拔高度

等静态数据和杆塔倾角传感器提供的杆塔挂点处

光缆悬挂倾角数据， 基于物理机理的方法在理想

状态下拟合光缆曲线， 并计算出理论的光缆弧垂

值及对地距离。

弧垂大小与光缆所受应力成反比， 与档距平

方成正比。光缆应力与光缆自重及外界载荷相

关。当前计算光缆弧垂主要有抛物线法和悬链线

法， 从力学角度对光缆弧垂进行受力分析， 可提

供具有一定精度的弧垂计算结果， 但在实际现场

当中， 光缆应力以及外界载荷等都难以进行实时

监测， 使得计算结果精度上存在一定的限制性， 
并且接触式的测量存在很大的危险性［10］。

因此， 本文将采用基于倾角传感器可提供挂

点倾角的监测方法进行弧垂计算， 并拟合光缆曲

线。如图 1 所示， 在被测 ADSS 光缆线路所在平

面内建立坐标系 XOY， 以弧垂最低点为坐标原

点， 利用弧垂相关数据建立多项方程组计算得到

理论的光缆弧垂值、 弧垂点的海拔高度以及弧垂

点到杆塔间的距离。

其计算公式为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ad 2 = h，
( span- d )2a= h- h1 + h2，

2ad= tan α1，

（1）

式中： a为光缆拟合曲线的系数； d为弧垂点与近

图 1　弧垂监测机理模型

Fig. 1　Mechanism model of sag monitoring
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端杆塔的水平距离； h为弧垂点与近端杆塔挂点海

拔的垂直高度； span为杆塔档距； α1为通过倾角传

感器测出低挂点杆塔光缆悬挂倾角； h1 为近端杆

塔挂点海拔； h2为远端杆塔点海拔。

为了方便计算， 将方程组求解得到

ì
í

î

ïïïï

ïïïï

sag= h+ d ( h2 - h1 )
span

，

H= h1 - h，
（2）

式中： sag为光缆弧垂值； H为弧垂点对地海拔高度。

2　基于 PSO⁃BP网络的光缆弧垂监
测算法

2. 1　粒子群算法

由于传统的 BP 神经网络是随机获取初始权

值和阈值， 在模型迭代过程中易导致局部最优和

预测结果波动性较大等缺陷， 因此， 寻找具有全

局最优能力以及快速收敛效果的算法具有非常重

要的实际意义［11］。

粒 子 群 算 法（Particle Swarm Optimization， 
PSO）是基于模拟鸟群的觅食行为而提出的全局

优化寻找最优解的一种算法［12］。在 PSO 算法中， 
每个粒子都被看作是一个待优化问题的潜在解， 
当适应度发生变化时， 每个粒子会根据不同的适

应度对自身的速度和位置进行不断地迭代更新， 
最终寻找到全局最优位置， 即为问题的最优解［13］。

其迭代更新粒子的速度和位置的计算公式为

vk+ 1
id =wvkid + c1r1 ( pkid - xkid )+ c2r2 ( pkgd - xkgd )，

（3）

xk+ 1
id = xkid + vk+ 1

id ， （4）

式中： k为迭代次数； w为惯性权重； vkid和xkid分别为

第 i个粒子在第k次迭代时的速度和位置； c1和 c2为

学习因子， 通过调整 c1和 c2的值可以提高算法的收

敛速度； r1和 r2为介于0~1之间的随机函数。

与其他优化算法相比， 粒子群算法原理简

单、 参数较少， 能够快速收敛且不易陷入局部最

优， 因此得到了广泛的应用［14］。

2. 2　BP神经网络结构

BP神经网络是一种按照误差逆向传播算法训

练的多层前馈神经网络［15］。该网络在学习过程中

包括数据信号的前向传播和反向传播两部分， 其
拓扑结构由输入层、 隐藏层、 输出层组成［16］。BP
神经网络结构如图 2 所示。

对于不同的复杂问题， BP神经网络模型的层

数与节点数都会有所不同［17］。本文将采用 3层BP
神经网络来预测ADSS光缆的弧垂值误差。

输入层为非线性因素（温度和风速）、 近远端杆

塔挂点海拔高度差、 近端倾角以及理论的光缆弧垂

值， 即5个输入节点； 输出节点是通过激光雷达校准

的光缆弧垂值误差， 即1个输出节点； 隐藏层的节点

数由样本数据决定， 其节点数 y的计算公式为

y= i+ n + b， （5）

式中： y为隐藏层节点数； n为输入层节点数； i为
输出层节点数； b为1~10之间的常数。

记输入层的样本数据为Xn， 则隐藏层的输出为

Qy = g ( )∑WnyXn - ay ， （6）

式中： Qy为隐藏层的输出， y= 1，2，⋯； g ( x )=
1

1 + e-x 为 sigmoid 激励函数； Wny 为隐藏层的权

值； Xn为隐藏层的输入； ay为隐藏层的阈值。

输出层的输出为

Oi = g ( )∑WyiQy - ai ， （7）

式中： Oi为输出层的输出， i= 1，2，⋯； Wyi为输出

层的权值； ai为输出层的阈值［18］。

当输出层的预测与标签值存在误差， 则计算误

差并生成均方差函数， 且将误差反向传播， 使用梯

度下降法不断调整各层各节点的权值和阈值， 使之

达到一定精度或设定的学习次数后， 预测出其最终

的弧垂误差， 得到最优预测网络模型［19］。

2. 3　ADSS光缆弧垂计算算法

此外， 基于 PSO 改进的 BP 神经网络能够高

效地实现对弧垂值进行误差补偿。对于修正后的

弧垂值， 采用物理机理方法计算出最终的光缆弧

图 2　BP神经网络结构图

Fig. 2　BP neural network structure diagram
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垂点的海拔高度以及弧垂点到杆塔间的距离。其

物理机理公式为

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

-pd1 + sag1 = h，
p ( span- d1 )+ sag1 = h+ h2 - h1，

sag1 = h+ d1 ( h2 - h1 )/span，
ad 2

1 = h，
( span- d1 )2a= h+ h2 - h1，

（8）

式中： 设两杆塔挂点直线为 y= px+ sag， p为该

方程的系数； sag1 为修正后的弧垂值； d1 为修正后

的弧垂点到低挂点杆塔间的距离。式（8）简化

后得

H1 = h1 - sag1 + d1 ( h2 - h1 )
span

， （9）

式中： H1为修正后光缆弧垂点的海拔高度。

本文提出了基于物理机理的曲线估算和PSO
改进的BP神经网络的误差补偿相结合的算法， 提
高了数据的准确性和监测效率。其算法流程如图 
3 所示。

3　实验结果及分析

3. 1　数据采集及预处理

本文所使用的光缆弧垂数据集由某国网供电公

司提供， 通过无人机机载雷达扫描已安装的弧垂监

测设备的ADSS光缆线路， 得到真实的相关弧垂数

据， 其中包含了不同电压等级下的30条ADSS光缆

线路， 并按照7∶3的比例将其划分为训练集、 测试集。

光缆线路相关参数包括环境温度、 湿度、 风速、 杆塔

档距、 弧垂倾角以及近远端挂点海拔。某条ADSS
光缆线路图如图 4 所示。

3. 2　参数设置

粒子群算法初始参数设置为： 最大迭代次数

为 1 000； 种群规模为 20； 学习因子 c1 和 c2 取

1. 49。粒子适应度函数为

F i =
∑
k= 1

m

( tk - yk )

m2 ， （10）

式中： m为样本数量； tk为神经网络输出值； yk为真

实值。

BP神经网络参数设置为： 训练次数 1 000次， 
学习速率为 0. 01， 目标最小误差为 0. 001， 动量因

子为0. 01。

3. 3　实验结果及分析

为了验证BP神经网络引入粒子群算法进行参

数寻优后模型预测精度是否有提升， 本实验将上述

构建的PSO-BP神经网络模型和传统的BP神经网

络模型分别对同一光缆弧垂数据集进行预测， 得到

两种网络模型修正的光缆弧垂值， 并与其光缆的弧

垂真实值进行比较， 结果如图 5 所示。
图 3　ADSS光缆弧垂监测流程图

Fig. 3　ADSS cable sag monitoring flowchart

图 4　ADSS光缆线路图

Fig. 4　Schematic diagram of ADSS fiber optic cable route

图 5　PSO-BP网络与传统BP网络的预测值与真实值之间的对比图

Fig. 5　Comparison between the predicted and true values of 
PSO-BP network and traditional BP network
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由图 5 可知， 通过传统BP神经网络预测后的

弧垂值曲线会偏离于 ADSS光缆线路真实弧垂值

曲线， 而基于 PSO-BP 网络模型预测后的弧垂值

会更加贴合于光缆线路真实弧垂值， 且两者曲线

基本吻合。因此， PSO-BP 神经网络模型显著提

高了弧垂预测精度。

为了更加直观地分析 PSO-BP 神经网络模型

和传统 BP 神经网络模型的预测值与真实值的误

差， 本实验将对PSO-BP网络和传统BP网络的误

差值进行比较， 如图 6 所示。由实验结果得到， 
PSO-BP 神经网络修正的弧垂误差基本趋于真实

值附近， 处于 0 值左右， 总体上明显小于传统 BP
神经网络的弧垂误差， 且传统BP神经网络波动性

较大， 证明了粒子群算法对于BP神经网络的优越

性， 提高了光缆弧垂计算的精度。

在得到修正的光缆弧垂值后， 根据式（8）可计

算出 ADSS 光缆线路最终的弧垂值， 实现弧垂精

准测量。为了更好验证本文算法的有效性， 计算

基于改进 BP 神经网络的弧垂监测算法得出的弧

垂值， 与基于物理机理的弧垂监测以及原始BP网

络进行对比， 实验结果如表 1 所示。

由表 1 可知， 在这 9组测试集中， 基于物理机

理模型的弧垂监测算法弧垂误差较大， 平均误差

率达到 28. 69%； 采用原始 BP 神经网络进行误差

修正后， 光缆线路的弧垂相对误差值减小， 误差

率降低了 13. 59百分点； 而基于PSO改进后的BP
网络模型监测算法， 其预测的弧垂值与实际值的

误差基本保持在 0. 25 m以内， 相较于物理机理模

型误差率也大幅度降低了 24. 03 百分点， 只有

4. 66%， 提高了弧垂计算的准确性， 更能满足工

程测量的精度要求， 证明了本文算法的有效性。

4　结　语

针对现有的 ADSS光缆弧垂监测方法的准确

性低以及普适性差等难题， 本文提出了一种基于

测量数据和静态数据相融合的弧垂监测机理模

型， 计算出理想状态下的光缆线路弧垂值， 并进

行曲线拟合。同时， 鉴于在实际现场中存在环境

温度、 风速等非线性因素导致精度不足等问题， 
提出了一种基于物理机理与粒子群改进的 BP 神

经网络相结合的 ADSS 光缆弧垂监测算法， 引入

粒子群算法进行对BP网络参数寻优， 得到最优预

测模型。实验结果表明， 相比于传统的传感器监

测方法， 本文算法监测的弧垂相对误差显著降

低， 弧垂测量精度达到了 95. 34%， 证明了该算法

具有良好的准确性和普适性， 能够满足工程上的

精度要求。此外， 在后续的工作中会继续扩充激

光雷达所采集的光缆数据集， 进一步改进完善该

模型算法， 并大规模推广， 为保障电力系统安全

稳定运行提供技术方案。
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