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不同大气环境下棒-板长空气间隙操作

冲击放电电压智能预测

邱志斌， 宋 雨， 吴子建， 陈文豪

（南昌大学 能源与电气工程系，江西  南昌  330031）

摘 要：空气放电源于电场与大气环境的相互作用，空气间隙放电电压受到极间电场分布与大气参数的共同影响。为

实现高海拔环境下棒-板长空气间隙的操作冲击放电电压计算，本文以气压、温度、绝对湿度、海拔以及电场特征量作

为特征集，构建了一种基于 k近邻（k-nearest neighbor，KNN）算法的绝缘预测模型。采用 55～4 300 m海拔范围内的试

验数据对KNN算法进行训练，建立气隙特征与其绝缘强度的映射关系，实现了 5 000 m高海拔环境不同间隙距离的

棒-板空气间隙放电电压预测，最大相对误差和平均绝对百分比误差分别为 8.58%和 3.78%，验证了所提方法的有效

性。将模型外推至平原不同大气参数下的棒-板空气间隙时，放电电压预测值与试验值同样具有较好的一致性。研究

结果可为不同大气环境下的空气间隙绝缘强度计算提供参考。
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Intelligent prediction of switching impulse discharge voltage in rod-plane 

long air gaps at different atmospheric environments

QIU Zhibin, SONG Yu, WU Zijian, CHEN Wenhao

(Department of Energy and Electrical Engineering, Nanchang University, Nanchang 330031, China)

Abstract: Air discharge results from the interaction between electric field and atmospheric environment, therefore the air 

gap switching impulse discharge voltage is affected by the interelectrode electric field distribution and the atmospheric 

parameters. In order to calculate the discharge voltage of rod-plane long air gaps at high altitude areas, we construct an 

insulation prediction model based on k-nearest neighbor (KNN) algorithm with air pressure, temperature, humidity, altitude, 

and electric field characteristic parameters as feature set. The KNN algorithm was trained by the test data in the altitude 

range of 55−4 300 m to establish the mapping relationship between air gap features and the insulation strength, and then 

discharge voltage prediction of rod-plane air gaps at the high altitude of 5 000 m with different gap distances was realized. 

The maximum relative error and the mean absolute percentage error are 8.58% and 3.78%, respectively, which verifies the 

effectiveness of the proposed method. When the model was extrapolated to the rod-plane air gaps in plain area under 

different atmospheric parameters, the predicted discharge voltages also had good agreement with the experimental values. 

This study results can provide references for the calculation of air gap insulation strength in different atmospheric 

environment.
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0　引言

我国能源资源与负荷分布特点决定了“西电东

送”的发展格局，许多输电线路途经西部高海拔地

区，海拔高度甚至超过 5 000 m。高海拔地区的空气

密度较低，对空气间隙的绝缘强度具有显著影响，

在进行输电线路绝缘设计时，通常需要开展高海拔

大气环境下的放电试验，以获取空气间隙的放电电

压，或者以低海拔地区的试验数据为依据，选择合

适的海拔校正方法将其校正至高海拔下。

长期以来，国内外针对不同海拔高度下的空气

间隙开展了大量的操作冲击放电试验[1-5]。根据试

验结果总结出各种海拔校正方法，主要包括 IEC 

60060-1:2010[6]和 GB/T 19627.1—2011[7]推荐的 g 参

数法，以及 IEC 60071-2:2018[8]和 GB 311.1—2012[9]

推荐的m参数法。文献[1]对棒-板、导线-板、导线-

基金项目：国家自然科学基金资助项目（52167001）；江西省

研究生创新专项资金项目（YC2021-S055、YC2022-s021）。

DOI:10.16790/j.cnki.1009-9239.im.2024.09.011  中图分类号：TM85  



邱志斌等： 不同大气环境下棒-板长空气间隙操作冲击放电电压智能预测

塔窗等间隙结构在 0～1 800 m 海拔范围内的操作

冲击放电特性开展了试验研究，为用于放电电压校

正的 g参数法提供了基础。文献[2]在 3 000 m海拔

环境下开展了外绝缘放电试验，指出文献[1]的校正

方法仅适用于 1 500 m 以内的海拔范围，在更高海

拔环境下的适用性较差。文献[3]根据放电试验结

果提出了棒-板间隙在海拔 2 100 m以下的直流、雷

电和操作冲击放电电压的修正公式。文献[4-5]对 0

～5 000 m海拔范围内的棒-板等典型间隙开展了标

准操作冲击放电试验，指出m参数法适用于海拔为

2 200 m的环境，但当海拔高度进一步增加时，校正

结果与试验结果的误差增大，而 g参数法不适用于

海拔 3 000 m 以上的棒-板间隙放电电压校正。文

献[5]通过试验数据拟合提出了不同海拔地区棒-板

间隙的放电电压校正方法。此外，GB/T 42001—

2022[10]提供了输电线路与变电站空气间隙在 0～

5 000 m海拔范围内的操作冲击放电电压校正方法。

为确保高海拔地区输电线路绝缘设计的合理

性，必须获取对应大气环境下的空气间隙绝缘强

度，现有的海拔校正方法[6-10]是通过经验公式建立放

电电压与空气相对密度、湿度、海拔高度、间隙距

离、电压类型等因素的函数关系式，其适用范围往

往存在局限性。空气间隙的放电电压与大气参数

存在复杂的多维、非线性关系[11]，传统的数据拟合手

段难以准确建立不同大气环境或海拔高度下的绝

缘强度预测模型。近年来，部分学者尝试采用人工

智能算法进行空气间隙放电电压预测，取得了一定

的进展。文献[11-12]以气压、温度、相对湿度、风速

等大气参数作为输入量，分别采用 BP 神经网络与

Chebyshev神经网络建立了半球形电极间隙的放电

电压预测模型。文献[13]以大气参数和电场特征作

为支持向量机（support vector machine，SVM）模型

的输入量，实现了雾中棒-板间隙的击穿电压预测。

文献[14-15]以间隙距离和气压、温度、绝对湿度作

为输入量，分别采用支持向量回归和极限随机树模

型实现了棒-板间隙的放电电压预测。上述研究验

证了人工智能算法用于空气间隙绝缘强度预测的

可行性，然而，目前针对高海拔环境下的长空气间

隙放电电压预测研究仍然较少。

在高海拔环境下，空气间隙在标准操作冲击下

的 50%放电电压（U50）主要取决于间隙结构与大气

条件，合理表征不同间隙结构与不同海拔地区的大

气环境，并选用有效的机器学习模型，是实现放电

电压预测的关键。为此，本文以气压、温度、绝对湿

度、海拔高度和间隙最短路径上的 9维电场特征量

作为输入量，提出了一种基于 k 近邻（k-nearest 

neighbor，KNN）算法的绝缘强度预测模型，通过模

型训练建立输入量与放电电压的关联性，实现高海

拔地区与不同大气环境下的棒-板长空气间隙正极

性标准操作冲击放电电压预测。

1　大气参数与电场特征集

选取棒-板长空气间隙作为研究对象，采用有

限元法计算其静电场分布，提取极间最短路径上的

电场特征量表征间隙结构，采用气压、温度、绝对湿

度与海拔高度描述大气环境，共同构成高海拔环境

下棒-板间隙的特征集，并对特征数据进行预处理，

作为放电电压预测模型的输入量。

1.1　特征定义

对于半球头棒-板间隙，可建立其二维轴对称

模型进行静电场仿真计算，采用三角形单元进行网

格剖分，并在棒电极与气隙附近进行网格加密，以

确保电场计算结果的准确性。对端部直径Φ为 38 

mm的棒电极施加单位电位 1 kV，对板电极和空气

边界施加零电位，间隙距离 d=2 m的棒-板间隙电场

分布云图与极间最短路径 LAB上的电场分布曲线如

图1所示。

从图 1可以看出，电场强度最大值出现在棒电

极端部表面 A 点，且电场强度沿 LAB逐渐减小。对

LAB路径上的电场强度值进行离散化，从电场强度、

图1　棒-板长空气间隙的静电场计算与特征提取

Fig.1　Electric field calculation and feature extraction of 

rod-plane long air gap
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电场强度的标量梯度、电场强度的平方量、电场畸

变率和间隙距离等多角度出发，定义 9维电场特征

量，具体如下：

（1）LAB上的电场强度最大值 Em、平均值 Ea、标

准差Estd、平方和We、标量梯度的最大值Egm、以及电

场畸变率Ed计算式如（1）所示。

Em = max Ei （1）

Ea =
1
n ∑

i = 1

n

Ei （2）

Estd =
1
n ∑

i = 1

n

( Ei - Ea )2 （3）

We = ∑
i = 1

n

E 2
i （4）

Egm = max ( ||-∇Ei ) （5）

Ed = ( Em - En )/Ea （6）

式（1）～（6）中：Ei为LAB上第 i个取样点的电场强度；

n为采样点总数；En为LAB上的电场强度最小值。

（2）LAB的长度定义为 lAB，其值等于间隙距离 d，

LAB上Ei>Ea的局部路径La的长度定义为 la。

（3）La 上的电场强度积分 Va 计算式如式（7）

所示。

Va = ∫
Ei ≥ Ea

Eidl （7）

除上述电场特征量以外，将气压 p、温度T、绝对

湿度 h、海拔高度H作为大气参数特征，组合成描述

高海拔环境棒-板间隙的特征集。

1.2　特征数据预处理

本文定义的电场特征量与大气参数具有不同

的物理意义，不同特征量的量纲和数量级存在较大

差异，为避免这种差异对空气间隙放电电压预测模

型的影响，在开展模型训练之前，需要对特征数据

进行归一化处理，将其变换到[0，1]区间内。如图 2

所示，当某特征量与放电电压为正相关或负相关

时，将其定义为正向指标或逆向指标，并采用式（8）

进行正向归一化或逆向归一化处理。

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

正相关: x̄i =
xi - ximin

ximax - ximin

负相关: x̄i =
ximax - xi

ximax - ximin

（8）

式（8）中：xi为任一特征量；ximax、ximin分别为任一特征

量的最大值和最小值；x̄i为归一化后的特征量。

2　空气间隙放电电压预测方法

建立高海拔环境下棒-板间隙放电电压预测模

型的基本思路是：构建大气参数与电场特征量组成

的特征集，对不同海拔高度或大气环境、不同间隙

尺度的棒-板间隙进行表征，采用KNN算法建立机

器学习模型，并将上述特征集作为输入量，选取一

定海拔范围内的试验数据对模型进行训练，使其具

备预测更高海拔下棒-板间隙放电电压的能力。

2.1　KNN算法

KNN算法是一种基于样本相似性度量推断事

物类别的分类方法[16]，具有很强的分类能力，可以有

效解决二分类问题。本文针对训练集海拔范围外

的样本进行预测，由于KNN算法对样本数据没有假

设，准确性高，异常点敏感性较低，且通过调整单个

超参数便可避免过拟合和欠拟合现象，本文采用

KNN算法构建空气间隙绝缘强度计算模型。其核

心思想是：对于任意w维输入特征，分别对应于特征

空间中的一个点，输出为该特征量所对应的类别标

签。KNN算法为惰性学习，仅记忆训练样本特征与

标签的一一对应关系，并不会从训练集中学习得到

一个判别函数，即推迟对训练数据的建模，直到需

要对待测样本进行分类时再利用训练集进行决策，

决策时通过度量训练样本与测试样本之间的距离

来决定邻近测试样本的参考域，将参考域内出现频

次最多的标签赋予测试样本，以此完成分类。具体

步骤如下：

（1）给定一个训练样本集，记忆每个样本的特

征值与标签值的对应关系。输入任一没有标签的

测试样本Q，通过欧式距离公式计算测试样本与训

练集各个样本之间的距离D，计算式如式（9）所示。

图2　特征数据归一化处理

Fig.2　Normalization processing of feature data
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D ( x, y ) = ∑
j = 1

m

( xj - yj )
2 （9）

式（9）中：xj和 yj分别表示测试样本与训练样本的第 j

个特征；m为单个样本的特征总数。

（2）任一测试样本Q与训练集各个样本之间的

距离构成集合Dʹ={D1，D2，…，Di，…}，按照递增关系

对Dʹ内的所有元素进行排序，选取距离最小的前 k

个D值对应的训练样本点。其中，k值是KNN算法

的一个超参数，其含义为邻近测试样本参考域内标

签值的个数。k值的大小决定模型的复杂程度和准

确性，k值过小会导致模型较为复杂，使预测结果容

易受异常点的影响，则模型容易过拟合；k值过大会

导致模型较为简单，可能受样本均衡问题的影响而

使模型容易欠拟合。一般 k值的选取可以采用经验

法、网格搜索法得到。

（3）对所得近邻中前 k个训练样本点的分类结

果进行投票，得到票数最高的标签类别，将该标签

作为测试样本Q的预测结果。对于二分类问题，特

征空间中任意w维训练样本将分别对应两种标签，

如图 3所示。假设 k取 3时，测试样本Q的前 3个近

邻点中有 2个训练样本属于类别 1，则判断待测样本

Q也属于类别 1；假设 k取 9时，测试样本Q的前 k个

近邻点中有 5个训练样本属于类别 2，则判断待测样

本 Q也属于类别 2。依次输入待测样本，就能预测

得到测试集中每个样本的分类类别。

2.2　放电电压预测流程

基于机器学习模型的空气间隙放电电压预测

流程如图4所示，具体步骤如下：

（1）训练样本扩充和标签定义：以每个样本的

放电电压U为中心，在中心左右 10%的范围内按照

步长0.01U对电压进行扩充。低于U的10个施加电

压对应间隙耐受（标签为 0），其余 11个施加电压对

应间隙击穿（标签为 1），从而将单个样本扩充至 21

个样本，其施加电压序列为[0.9U，0.91U，…，1.09U，

1.1U]，最终得到训练集 T。对训练集 T的所有特征

进行归一化处理后输入模型进行训练。

（2）测试样本放电电压预测：对于任一待测样

本，设置放电电压初始预估区间[Un1，Um1]和迭代精

度 ε，采用Fibonacci法生成该样本的施加电压值，将

上述预估区间划分为[Un1，Ua1]、[Ua1，Ub1]、[Ub1，Um1]  

3个部分，其中，Ua1=Um1-F1(Um1-Un1)，Ub1=Un1+F1(Um1-

Un1)。以Ua1、Ub1作为加载电压对棒-板间隙进行电

场仿真计算，提取对应的电场特征集并进行归一化

处理，与大气参数共同作为KNN模型的输入，利用

式（9）计算待测样本与所有训练样本之间的距离D

并进行排序，票选获得其分类结果。

若KNN模型在Ua1、Ub1下均输出 0，则将第二次

预估电压区间[Un2，Um2]调整为[Ub1，Um1]；若模型均

输出 1，则将[Un2，Um2]调整为[Un1，Ua1]；若模型在Ua1

下输出 0，在Ub1下输出 1，则调整为[Ua1，Ub1]。以此

类推，不断调整Fibonacci分数Fs值并逐渐缩小预估

电压区间[Uns，Ums]，生成新的加载电压 Uas、Ubs进行

迭代预测，直至 Uml-Unl<ε时停止迭代，将 Up=(Unl+

Uml)/2 作为待测样本的放电电压预测值，并与试验

图3　KNN原理图

Fig.3　Schematic diagram of KNN

图4　放电电压预测流程图

Fig.4　Flowchart of discharge voltage prediction
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值对比进行误差分析。上述 Fibonacci分数Fs=fs/fs+1

（s=1，2，3，…，l），fs值源自 Fibonacci数列，满足 fs+1=

fs-1+fs且 f1=1，f2=2。

3　棒-板长空气间隙放电电压预测

3.1　训练和测试样本

文献[5,15,17]在 7种海拔高度下开展了直径Φ

为 38 mm半球头棒-板长空气间隙的正极性标准操

作冲击放电试验，本文引用其试验数据作为样本集

开展放电电压预测算例分析，验证KNN模型的有效

性。按照海拔范围划分训练集和测试集：以 55～

4 300 m海拔范围内的 41个棒-板间隙作为训练集，

其间隙距离、气压、温度、湿度与U50试验值如表 1所

示；以 5 000 m海拔下同样电极尺寸、d=2～6 m的 5

个棒-板间隙作为测试集，其间隙距离、气压、温度、

绝对湿度与U50试验值如表2所示。

3.2　高海拔环境下的放电电压预测结果

在KNN算法中，超参数 k值的选取对模型准确

性具有重要影响，k值过大会导致模型欠拟合，而 k

值过小又会导致模型过拟合。为此，基于 3折交叉

验证的思想随机抽取表 1所示试验数据样本的 1/3

作为选取最优 k值的测试集。根据试验经验规则：k

值大多取较小的奇数，且最大 k值一般低于样本数

的平方根[18]。本文用于 k值寻优的测试集依据前文

所述方法扩充，扩充后的样本数平方根大于 10，故

设置参数 k范围为[1，10]，遍历所有候选参数，选取

该测试集表现最优的参数作为最终 k值。在不同参

数取值下，上述测试集放电电压预测值与试验值的

平均绝对百分比误差（mean absolute percentage er‐

ror，MAPE）如图 5 所示。由图 5 可见，当 k=5 时，

MAPE最小，因此，在 KNN 模型中取 k值为 5，即待

测样本的分类结果为近邻中前 5个训练样本点出现

频率最高的标签。

利用KNN模型对 5 000 m海拔下棒-板间隙的

放电电压进行预测，同时建立BP（back-propagation）

神经网络和CART（classification and regression tree）

表1　不同海拔高度下的棒-板间隙训练样本集

Table 1　Training sample set of rod-plane gaps at different altitudes

H/m

55[15]

1 016[17]

d/m

2

3

4

5

6

7

8

9

10.5

11.5

12

2

3

4

p/kPa

102.0

102.0

102.0

100.7

101.8

101.5

101.9

102.4

103.0

103.0

102.7

88.55

88.95

88.90

T/℃

8.7

7.5

6.7

29.0

6.0

25.0

9.1

9.0

10.0

10.0

1.7

19.5

19.5

19.5

h/(g/m3)

1.549

1.583

1.636

10.879

3.517

18.585

1.471

3.653

5.347

5.347

0.896

13.55

13.56

13.56

U50/kV

779.0

973.0

1 149

1 293

1 380

1 432

1 705

1 834

2 051

2 140

2 137

733.0

925.6

1 073.4

H/m

1 016[17]

2 200[5]

2 254[17]

3 000[5]

d/m

5

2.00

2.99

4.00

5.99

6.95

7.00

8.00

2

3

4

5

2

3

p/kPa

88.88

77.20

77.20

77.15

77.50

77.45

77.20

77.30

77.1

77.1

77.2

77

71.00

70.75

T/℃

19.5

26.15

26.20

26.25

29.80

29.40

25.00

23.40

20.5

20.4

20.45

20.6

15.90

18.00

h/(g/m3)

13.56

12.26

12.80

13.51

8.26

7.31

12.87

12.56

10.802

10.749

10.608

10.352

5.80

5.65

U50/kV

1 224.7

655

892

1 079

1 382

1 577

1 595

1 751

661.9

885.0

1 023.2

1 165.6

556

762

H/m

3 000[5]

4 300[5]

d

/m

4

5

5.02

6

7.5

2

3

4

5

6

7

8

9

p

/kPa

70.65

71.00

71.00

71.00

71.00

60.50

60.55

60.50

60.55

60.70

60.45

60.20

60.30

T

/℃

18.00

16.80

17.05

17.30

16.95

14.10

13.95

9.15

13.35

6.95

12.10

15.20

15.40

h

/(g/m3)

7.38

6.16

6.66

6.75

5.89

4.05

3.57

4.35

3.65

5.14

3.78

4.78

4.98

U50

/kV

955

1 121

1 166

1 279

1 513

470

631

841

958

1 134

1 230

1 417

1 584

表2　5 000 m海拔环境下棒-板间隙的放电电压预测结果

Table 2　Discharge voltage prediction results of rod-plane gaps at 5 000 m of altitude

H/m

5 000[5]

d/m

2

3

4

5

6

p/kPa

56.45

56.4

56.4

56.3

56.3

T/℃

6.45

8.20

8.20

7.55

8.00

h/(g/m3)

6.03

5.39

4.70

4.36

4.14

U50/kV

431

637

802

973

1 098

Up1/kV

468

628

837

956

1 129

Up2/kV

475

655

827

985

1 144

Up3/kV

496

627

840

952

1 123

e1/%

8.58

-1.41

4.36

-1.75

2.82

e2/%

10.21

2.83

3.12

1.23

4.19

e3/%

15.08

-1.57

4.74

-2.16

2.28
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决策树模型进行性能对比。BP神经网络是一种单

向传播的多层前向网络，由一个输入层、一个或多

个隐藏层和一个输出层组成，其学习规则采用梯度

下降法，通常使用 Sigmoid激活函数实现非线性关

系映射[19]。CART 决策树[20]采用基尼系数（Gini in‐

dex）作为特征分裂标准，通过多个条件判别过程将

数据集分类，采用二分递归分割技术产生一棵二叉

决策树获取数据分类结果。其中BP神经网络隐藏

层数为 2，训练次数为 400，学习速率为 0.01；CART

决策树每个决策分割时随机选择的预测变量数为

5。3种模型的训练集与测试集一致，将其放电电压

预测结果分别记为Up1、Up2、Up3，与U50试验值之间的

相对误差记为 e1、e2和 e3，如表2所示。

由表 2 可知，KNN、BP 神经网络和 CART 决策

树模型预测结果的相对误差最大值分别为 8.58%、

10.21% 和 15.08%，MAPE 分别为 3.78%、4.32% 和

5.17%。采用幂指数函数拟合放电电压预测值Up及

试验值 Ut与间隙距离 d的关系曲线，结果如图 6所

示。由图 6可见，KNN模型所得的Up-d曲线与Ut-d

曲线具有十分接近的变化趋势，其偏差明显小于BP

神经网络和 CART 决策树模型的预测结果，表明

KNN算法可通过合理选择 k值以避免过拟合现象，

性能优于BP神经网络和CART决策树模型。此外，

针对小样本测试集，由于 KNN 模型不存在训练过

程，其计算速度也优于后两者。上述结果表明，以

电场特征集和大气参数作为输入量，采用 55～

4 300 m海拔范围内的棒-板间隙试验数据作为训练

集，在已知 5 000 m 海拔环境的气压、温度、绝对湿

度条件下，通过KNN模型可以准确预测得到棒-板

间隙的标准操作冲击放电电压。

3.3　平原地区不同大气参数下的放电电压预测

结果

为进一步验证本文方法的适用性，将测试对象

外推至平原地区不同大气参数下的棒-板间隙，以

文献[14]在北京地区低温和高温天气下开展的标准

图5　不同 k值下测试集的MAPE值

Fig.5　MAPEs of the test set under different k values

(a) KNN模型预测结果

(b) BP神经网络模型预测结果

(c) CART决策树模型预测结果

图6　5 000 m海拔下的放电电压预测值与试验值对比

Fig.6　Comparison between predicted and experimental 

discharge voltages at 5 000 m of altitude
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操作冲击放电试验数据作为样本集，其间隙距离、

大气参数和 U50试验值如表 3 所示，海拔高度均取

55 m。提取表 3中棒-板间隙的大气参数和电场特

征，经归一化处理后输入至KNN模型进行放电电压

预测。其中，棒-板间隙的电极尺寸和采用的训练

集与上述高海拔环境下的算例保持一致，放电电压

预测结果如表3和图7所示。

从表 3可以看出，在-1.8～3.6℃的低温环境下，

d=3～11 m的棒-板间隙放电电压预测值的相对误

差最大值为 6.43%，9 个样本的 MAPE 为 3.49%；在

25～28℃的高温环境下，d=3～8.58 m的棒-板间隙

放电电压预测值的相对误差最大值为 6.66%，

MAPE 为 2.85%。从图 7 可以看出，KNN 模型预测

结果的Up-d曲线与试验结果的Ut-d曲线基本吻合，

进一步验证了本文方法用于预测不同大气参数下

棒-板间隙放电电压的有效性与准确性。

4　结论

本文针对高海拔与不同大气环境下的棒-板长

空气间隙开展了正极性标准操作冲击放电电压智

能预测研究，得出以下结论：

（1）采用气压、温度、绝对湿度、海拔高度与极

间最短路径上的 9维电场特征量作为输入量，以 55

～4 300 m海拔范围内的放电试验数据对KNN算法

进行训练，可以实现 5 000 m高海拔环境下的棒-板

长空气间隙操作冲击放电电压预测，预测值与试验

值具有较好的一致性，MAPE仅为3.78%。

（2）KNN算法对 5 000 m高海拔环境下的棒-板

长空气间隙放电电压的预测精度高于BP神经网络

与CART决策树模型，后两者预测结果的MAPE分

别为4.32%和5.17%。

（3）将KNN模型外推至平原地区不同大气参数

下的棒-板间隙放电电压预测，同样取得了较好的

预测效果，研究结果可为不同大气环境下的空气间

隙绝缘强度计算提供参考。
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