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智能电网变电运维中的大数据分析技术应用研究
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【摘 要】：本文探究了大数据分析技术在智能电网变电运维中的应用，构建了一个全面的技术框架，并聚焦

于设备状态评估、故障预警、运维策略优化和运行方式智能决策四个关键场景。针对变压器，研究设计了基于

时序数据挖掘和机器学习的故障预测实验，并使用真实数据进行了验证。实验证明，该技术方案能有效地挖掘

数据价值，提前识别设备异常，为提升变电运维的安全性和效率提供了技术支持。
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1 引言

智能电网的核心特征在于电网的智能化、信息化

和自动化。作为智能电网的核心环节，变电站内部署

了海量的智能传感器、监测终端和控制系统，每时每

刻都在产生包括 SCADA数据、在线监测数据、视频

图像、巡检记录、故障录波等在内的巨量数据。这些

数据蕴含着反映设备健康状况、电网运行状态和潜在

风险的宝贵信息。然而，传统变电运维模式主要依赖

人工经验分析有限的监测参数和阈值告警，难以应对

数据爆炸式增长带来的挑战，存在信息孤岛、分析浅

层、响应滞后等问题[1]。大数据分析技术，以其对海

量数据的存储、管理和深度挖掘能力，为破解上述困

境提供了全新的解决方案。它将变电运维从“被动响

应”向“主动预警”、从“计划检修”向“状态检修”

和“预测性维护”转变成为可能。通过应用数据挖掘、

机器学习和深度学习等先进算法，可以从纷繁复杂的

数据中提取有效特征、发现隐性规律、构建预测模型，

最终实现设备状态的精准画像、故障的早期诊断、运

维资源的优化配置以及运行方式的自适应调整。

本文旨在系统性地研究大数据分析技术在智能电

网变电运维中的整体应用框架、关键技术与典型应用

场景，并通过具体的实验分析验证其在提升运维智能

化水平方面的有效性与价值。

2 变电运维大数据分析技术框架

一个完整的变电运维大数据分析体系通常包含以

下五个层次。

（1）数据感知与采集层：这是数据来源的根基。

通过部署于站内的各类传感器、监测装置、保护控制

设备以及机器人/无人机巡检系统，全面采集设备状

态、电气量、环境参数等结构化、半结构化和非结构化

数据[2]。

（2）数据集成与存储层：负责将多源异构数据汇

聚、清洗、整合。利用数据总线、消息队列等技术实

现数据的实时/准实时接入。采用混合存储架构，如时

序数据库用于存储高频监测数据，关系型数据库存储

设备台账和配置信息，分布式文件系统或对象存储用

于存放图像、视频等非结构化数据，共同构成变电运

维数据湖[3]。

（3）数据处理与分析层：这是整个框架的“大脑”。

利用分布式计算引擎对海量数据进行高效批处理和流

处理。在此基础上，集成各类数据分析算法：①数据

预处理：数据清洗、缺失值填补、数据归一化等。②

统计分析：描述性统计、相关性分析、趋势分析等。

（4）机器学习/深度学习：用于分类、回归、聚

类、异常检测等。

（5）智能应用层：智能应用层作为整个系统的高

级阶段，负责将深入分析的结果转化为可操作的业务

应用。该层主要包括设备状态全景评估与预警，通过

综合分析各类数据，实现对设备状态的全面监测和实

时预警，确保设备的健康运行；故障预测与健康管理，

运用先进的数据分析和模型预测技术，对潜在故障进

行预测，并提供健康管理方案；运维策略优化与决策

支持，根据分析结果优化运维计划，为管理人员提供

科学的决策依据；以及电网运行方式优化建议，提出

改进电网运行的策略，提高电网效率。而可视化与人

机交互层则承担着将复杂的数据分析结果转化为直

观、友好的信息展示的任务，通过Web端、移动 APP
等平台，以驾驶舱式的总览、趋势曲线的动态展现、
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三维可视化的空间布局、以及详细的报表等形式，将

分析结果直观地呈现给运维管理人员。这种交互方式

不仅提高了信息的可读性和易理解性，而且极大地提

升了管理人员的工作效率，使其能够基于这些信息进

行更为精准和高效的决策，从而保障整个电力系统的

稳定和高效运行[4]。

3 大数据分析在变电运维中的核心应用场景

3.1设备状态精准评估与异常检测

传统阈值告警易产生误报和漏报。大数据分析通

过多参数融合和模式识别，实现更精准的状态评估。

技术方法：采用主成分分析、隔离森林、自编码

器等无监督或半监督学习算法，学习设备正常运行时

的数据模式。当新输入的数据与学习到的正常模式产

生显著偏差时，即判定为异常。这种方法能够发现未

知类型的故障和缓慢发展的隐性缺陷。

应用实例：对变压器 DGA 数据，结合负荷、油

温等多维数据，利用 PCA降维后，通过计算样本到正

常数据分布中心的马氏距离来综合判断其状态，比单

一气体阈值更可靠。

3.2故障预测与健康管理

这是大数据分析价值最突出的领域，旨在故障发

生前进行预测。

技术方法：①基于传统机器学习：对历史故障数

据和正常数据进行分析，提取特征，使用支持向量机、

随机森林、梯度提升树等算法构建分类或回归模型，

预测故障概率或剩余使用寿命。②基于深度学习：对

于时序数据，利用长短期记忆网络或时序卷积网络能

够更好地捕捉长期依赖关系和复杂动态特性。对于红

外、可见光等图像数据，使用卷积神经网络进行缺陷

自动识别。

应用实例：利用 LSTM网络学习断路器分合闸线

圈电流波形的时间序列特征，预测其机械故障的发生

时间。

3.3运维策略优化与决策支持

基于预测结果，优化检修计划和资源分配。

技术方法：结合设备状态预测结果、电网运行方

式、物资库存、人员排班等约束条件，建立优化模型，

生成成本最低、可靠性最高的维护计划。同时，利用

关联规则挖掘分析历史缺陷记录，发现不同设备缺陷

之间的关联性，为综合性检修提供依据。

应用实例：根据多台变压器的健康状态和故障风

险预测结果，综合考虑停电影响和检修成本，动态生

成未来一个季度或一年的最优检修序列。

3.4运行方式智能决策

通过对电网实时运行数据的分析，辅助运行人员

做出最佳决策。

技术方法：利用数据驱动的方法或结合物理模型

与数据的方法，进行潮流计算、静态安全分析、电压

稳定评估等，并给出调整建议。

应用实例：基于历史数据和实时数据，训练神经

网络模型快速评估不同运行方式下的系统稳定性，为

调度员提供操作建议。

4 实验分析：基于大数据分析的变压器故障预测

为验证大数据分析技术在变电运维中的实际效

果，以油浸式变压器为例，设计并完成了一个故障预

测实验。

4.1实验目标

基于变压器历史的 DGA 数据序列，预测其在未

来一段时间内发生绝缘故障的风险。

4.2数据准备与预处理

数据来源：实验数据来源于某电网公司提供的真

实历史数据集，包含 150台 110kV及以上电压等级变

压器长达 8年的运行记录。其中，有 12台变压器在此

期间发生过经确认的绝缘故障，其余为正常变压器。

特征工程：①基础特征：选取 H₂，CH₄，C₂H₆，
C₂H₄，C₂H₂这 5种关键特征气体的含量作为基础特征。

②衍生特征：为捕捉气体变化趋势，计算了每个气体

在过去 30 天、90天内的平均含量、变化斜率、标准

差等统计量。同时，计算了国际通用的故障诊断特征

比值，如 CH₄/H₂，C₂H₂/C₂H₄，C₂H₄/C₂H₆等。③标签

定义：对于发生故障的变压器，将其故障发生前 30
天内的所有数据样本标记为“1”。对于正常变压器，

随机抽取其正常运行期间的数据样本标记为“0”。最

终构建了一个包含约 15,000个样本的数据集。④数据

预处理：对数据进行标准化处理，并采用 SMOTE 算

法对正样本进行过采样，以解决样本类别不均衡问题。

4.3模型构建与对比

对比了三种典型的机器学习模型和一种深度学习

模型：①逻辑回归：作为基线模型。②随机森林：能

处理非线性关系，对特征重要性有较好解释。③梯度

提升决策树：通常具有更高的预测精度。④长短期记

忆网络：专门用于处理时序数据，有望捕捉气体含量

的长期依赖关系。模型输入为过去 60天每天的气体含

量序列。
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将数据集按 7:3 的比例随机划分为训练集和测试

集。所有模型在训练集上训练，并在测试集上评估性

能。评估指标包括准确率、精确率、召回率和 F1 分

数。

4.4实验结果与分析

各模型在测试集上的性能对比如下表所示：

表 1 不同变压器故障预测模型性能对比

模型 准确率 精确率 召回率 F1-Score

逻辑回归(LR) 0.901 0.72 0.65 0.68

随机森林(RF) 0.938 0.81 0.78 0.79

梯度提升树(GBDT) 0.947 0.83 0.82 0.82

长短期记忆网络(LSTM) 0.945 0.85 0.84 0.85

结果分析：

整体上，所有模型都取得了不错的预测效果，证

明了基于 DGA时序数据进行故障预测的可行性。

树模型表现优于线性模型，说明变压器故障与气

体特征之间存在复杂的非线性关系。

LSTM模型在精确率、召回率和 F1-Score上均达

到最优，特别是 F1-Score达到了 0.85。这表明 LSTM
能够有效学习 DGA 数据中的时序动态特性，更准确

地识别出真正的故障前兆，同时保持较低的误报率。

这对于实际运维中减少不必要的恐慌性停电检修具有

重要意义。

对 RF 和 GBDT 模型进行特征重要性分析，发现

“C₂H₂近 30天斜率”、“C₂H₂/C₂H₄比值”和“H₂ 绝

对含量”是排名最前的特征，这与电工理论中乙炔和

氢气是反映放电和过热的关键气体的认知高度一致，

增强了模型的可解释性。

为了更直观地展示 LSTM模型的预测能力，选取

了一台最终发生故障的变压器，绘制了其故障前一年

内，模型预测的故障风险概率变化曲线，如图 2所示。

可以清晰地看到，在故障发生前约 4个月，风险概率

开始波动上升，并在故障前 1 个月持续超过 0.7的高

风险阈值，成功实现了早期预警。

5 挑战与展望

尽管大数据分析技术在变电运维中展现出巨大潜

力，但其广泛应用仍面临挑战：

数据质量难题：监测数据存在噪声、缺失、不一

致等问题，对数据治理提出了高要求。

模型可解释性：深度学习等复杂模型如同“黑箱”，

其决策过程难以理解，影响运维人员的信任和采纳。

发展可解释性 AI是重要方向。

跨域数据融合：如何有效融合电气、机械、化学、

环境等多物理场数据，以及文本、图像等多模态数据，

是实现更精准诊断的关键。

边缘与云端协同：需研究分析任务在边缘侧和云

端的合理分配与协同机制。

未来，随着数字孪生技术的成熟，构建与物理变

电站实时同步的虚拟模型，并在此基础之上进行仿真、

预测和优化，将成为智能变电运维的重要发展趋势。

同时，结合知识图谱技术，将专家经验与数据驱动模

型深度融合，也将进一步提升运维决策的智能化水平。

6 结论

本文系统研究了大数据分析技术在智能电网变电

运维中的应用。通过构建多层次的技术框架，深入分

析了其在状态评估、故障预测、运维优化等核心场景

下的实现路径。针对变压器故障预测的具体实验表明，

基于 LSTM 等深度学习算法能够有效挖掘 DGA时序

数据中的深层规律，实现高精度的早期故障预警，其

性能优于传统机器学习方法。研究成果证实了大数据

分析技术是推动变电运维向智能化、精准化、高效化

转型升级的核心驱动力，具有重大的理论价值和广阔

的工程应用前景。
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