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摘  要 

针对智能配电网运行维护中多源运行数据利用不足、故障识别响应滞后及维护计划缺乏状态驱动依据等

问题，提出一种基于机器学习集成模型的配电网预测性维护方法。该方法首先采集传感器数据、智能电

表数据、电力线路传感器数据、SCADA历史数据、实时监测数据、原始电力负荷数据、环境数据、设备

工作状态数据和组件温度数据，并对其进行缺失值填补、异常值处理、标准化及归一化处理；随后提取

与组件温度、设备状态和故障分类相关的特征，采用主成分分析筛选关键特征；在此基础上构建机器学

习集成模型，实现故障检测、故障分类、组件温度预测及异常告警。模型输出故障类型、温度偏差判断

结果和维护建议，并通过准确率、精确率、召回率和F1值评价预测性维护效果。算例验证结果表明，所

述方法能够有效识别设备潜在异常并降低误报、漏检风险，为配电网维护调度和状态检修提供辅助决策

依据。 
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Abstract 
To address the problems of insufficient utilization of multi-source operational data, delayed fault 
response, and the lack of condition-driven maintenance scheduling in smart power distribution net-
works, a predictive maintenance method based on a machine learning ensemble model is proposed. 
The method first collects sensor data, smart meter data, power line sensor data, historical SCADA 
data, real-time monitoring data, raw electrical load data, environmental data, equipment operating-
state data, and component temperature data, and then performs missing-value filling, outlier pro-
cessing, standardization, and normalization. Features related to component temperature, equip-
ment status, and fault classification are extracted, and principal component analysis is adopted to 
select key features. On this basis, a machine learning ensemble model is constructed to implement 
fault detection, fault classification, component temperature prediction, and abnormal warning. The 
model outputs fault types, temperature-deviation judgment results, and maintenance suggestions, 
and its performance is evaluated by accuracy, precision, recall, and F1-score. Case results show that 
the proposed method can identify potential equipment anomalies and reduce false alarms and 
missed detections, providing decision support for maintenance scheduling and condition-based 
maintenance of distribution networks. 
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1. 引言 

随着智能电网建设和配电网自动化水平的不断提高，配电网运行维护对象逐渐呈现出设备类型多样、

运行状态复杂、数据来源分散和故障影响范围扩大的特点。传统依赖人工巡检、定期检修和事后维修的

运维方式，难以及时感知设备状态变化和潜在故障风险，已不能充分满足配电网安全、可靠和高效运行

的需求。已有研究表明，人工智能技术能够用于配网自动化运维决策支持，通过设备状态智能监控、故

障预警和资源调度优化，提高运维效率和供电可靠性[1]。 
在配电网运行维护过程中，智能监测技术为设备状态感知和故障预警提供了重要数据基础。通过融

合传感器、通信网络和数据分析平台，配电网线路运行状态能够被实时采集和分析，从而提高故障定位

精度、缩短故障修复时间，并为预测性维护提供支撑[2]。同时，面向配电网络故障预测与预防的研究表

明，机器学习和深度学习模型可结合特征工程、数据训练与优化方法，提高故障预测准确性，并辅助形

成更加主动的预防策略[3]。此外，人工智能异常检测与故障诊断系统通常包括数据采集、数据预处理、

异常检测和故障诊断等模块，为配电网状态识别和故障诊断提供了较为清晰的系统实现思路[4]。 
从维护策略发展角度看，复杂工程系统维护已由修复性维护、定时维护逐渐发展到视情维护和预测性

维护。预测性维护强调利用实时状态信息和数据驱动方法对设备未来运行状态进行判断，并据此制定维护

决策，具有降低维护成本、提高系统可靠性和减少非计划停机的优势[5]。机器学习算法能够处理高维、多

变量和动态变化的运行数据，并从复杂数据中提取潜在关联关系，因此在设备预测性维护中具有较好的应
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用前景[6]。工业人工智能相关研究也指出，人工智能技术在状态监测、故障诊断、寿命预测、优化决策和

闭环维护等方面具有重要作用，可为设备预测性维护提供模型方法、数据方法和融合方法支撑[7]。 
在配电网场景下，故障定位和预测性维护已成为提升供电可靠性的重要研究方向。有研究提出面向

广域配电系统的自动故障定位与预测性维护方法，利用有限数量的监测装置实现故障分支识别，并为运

维人员快速定位故障区域提供支持[8]。近年来，面向城市配电网的主动维护研究进一步考虑季节、环境

和故障严重程度等因素，通过集成学习模型对高严重度故障进行预测，验证了由被动抢修向主动维护转

变的可行性[9]。这些研究说明，结合多源运行数据、故障特征提取和智能预测模型，是提升配电网预测

性维护能力的重要技术路径。 
然而，现有研究仍存在一些不足：一方面，部分方法侧重单一故障检测或异常诊断，对传感器数据、

智能电表数据、SCADA 历史数据、实时监测数据、负荷数据、环境数据和设备状态数据等多源信息的综

合利用不足；另一方面，部分研究虽然引入人工智能模型，但对数据预处理、特征选择、故障分类、组件

温度异常告警和维护决策输出之间的完整流程衔接不够清晰。针对上述问题，本文提出一种基于机器学

习集成模型的配电网预测性维护方法。该方法首先采集配电网多源运行数据，并进行缺失值填补、异常

值处理、标准化和归一化处理；然后通过特征提取和主成分分析筛选关键特征；进一步构建机器学习集

成模型，实现故障检测、故障分类和组件温度异常告警；最后输出预测性维护结果，为配电网故障预警、

维护计划制定和状态检修提供决策支持。 

2. 方法总体框架 

 
Figure 1. Overall framework of the predictive maintenance method 
图 1. 配电网预测性维护方法总体框架 
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本文提出的配电网预测性维护方法以多源运行数据为基础，以特征提取和特征选择为中间环节，以

机器学习集成模型为核心判断单元，最终输出故障类型、组件温度偏差判断结果及维护建议。整体流程

如图 1 所示。 

2.1. 数据采集与预处理 

数据采集对象为目标配电网的运行数据，主要包括传感器数据、智能电表数据、电力线路传感器数

据、SCADA 历史数据、实时智能电网监测数据、原始电力负荷数据、环境数据、设备工作状态数据和组

件温度数据。通过多源数据采集，可以从负荷变化、设备状态、环境条件和组件温度等多个维度刻画配

电网运行状态。各类数据的来源及其主要用途如表 1 所示。 
预处理过程包括缺失值填补、异常值处理、标准化和归一化处理。缺失值填补用于避免模型输入缺

失；异常值处理用于过滤明显超出采集系统允许范围或设备运行范围的数据；标准化和归一化用于消除

不同物理量纲对模型训练的影响。处理后的数据被划分为训练集和测试集，分别用于模型训练与模型验

证。 
 
Table 1. Description of data for predictive maintenance of distribution networks 
表 1. 配电网预测性维护数据描述 

数据类别 数据来源 用途 

传感器数据 环境传感器、设备传感器 反映环境条件、设备状态及局部运行变化 

智能电表数据 智能电表系统 获取用电行为、负荷变化及电能计量信息 

电力线路传感器数据 线路监测装置 反映线路运行状态及异常波动 

SCADA 历史数据 SCADA 监测系统 为模型训练、历史行为建模和温度预测提供基础 

实时监测数据 通信接口、智能电网控制中心 用于在线故障检测、分类和维护建议输出 

组件温度数据 温度传感器、SCADA 系统 用于组件温度预测及异常偏差判别 

2.2. 特征提取与特征选择 

根据预处理后的标准化数据，提取与组件温度、设备状态和故障分类相关的特征。特征可包括当前

温度、历史温度变化趋势、负荷变化率、运行状态量、环境影响量以及与故障标签相关的统计量。为了

减少冗余特征和弱相关特征对模型训练结果的影响，本文采用主成分分析方法进行特征选择，得到用于

故障检测和分类的关键特征集合。 
特征选择的作用在于降低输入维度、提升模型训练效率和分类稳定性。经过筛选后的关键特征作为

机器学习集成模型的输入，可以增强模型对不同负荷水平、环境条件和设备运行状态下异常模式的适应

能力。 

2.3. 机器学习集成模型训练与故障分类 

在模型训练阶段，将关键特征数据作为模型输入，将正常状态或故障类型作为故障标签。模型利用

训练集学习关键特征与故障类别之间的映射关系，并在测试集中输出预测故障类型。训练完成后，采用

准确率、精确率、召回率和 F1 值对故障检测与分类效果进行评价。 
在一种实现方式中，机器学习集成模型可由多个基础分类器或多个状态判断模块组成，各模块分别

针对设备状态、运行风险和温度偏差进行判断，并将判断结果融合形成最终故障类别和维护建议。该方

式能够避免单一模型对局部数据模式过度敏感，提高预测性维护结果的稳定性。 
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2.4. 组件温度预测与异常告警 

组件温度预测用于发现设备在故障前的温度异常变化。其基本思想是利用正常运行条件下的历史

SCADA 数据建立组件温度回归预测模型，并基于实时监测数据预测组件温度，将预测值与实际测量值进

行比较。若二者偏差超过设定阈值，则判定为异常并触发故障告警；若偏差未超过阈值，则系统继续正

常运行。组件温度预测与异常告警流程如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Process of component temperature prediction and abnormal warning 
图 2. 组件温度预测与异常告警流程 

3. 数学模型与评价指标 

3.1. 总体运行目标与约束 

配电网预测性维护的目标是在满足运行容量和故障率约束的前提下，降低维护成本、风险管理成本

和安全运行成本。总体运行目标可表示为： 

min mc rc ccO O O O= + +                                   (1) 

其中， mcO 表示维护成本， rcO 表示风险管理成本， ccO 表示安全成本；本文重点关注维护成本和停机影

响对应的预测性维护环节。 
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设备预测故障率约束可表示为： 

( ) [ ]0, ,tr nF m M m m m≤ ∀ ∈                                (2) 

式中， ( )F m 表示设备随时间 m 变化的预测故障率， trM 表示允许的故障率阈值， 0m 和 nm 分别表示预测

性维护分析的起始时刻和终止时刻。 
运行容量约束可表示为： 

( )l caP m P≤                                       (3) 

式中， ( )lP m 表示时间 m 的需求负荷， caP 表示最大配电容量。该约束说明预测性维护判断不能脱离配电

网运行容量条件。 

3.2. 决策输出模型 

模型训练完成后，维护或运行决策输出可以表示为多个状态量的函数： 

( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )ser
1, 1 , , 1 , r b

v w yzD n f Q M n Mq J n K m − −
−= − −                     (4) 

式中，D(n)表示时刻 n 的维护或运行决策输出， ( )f ⋅ 表示综合多个状态量生成决策输出的函数；Q 表示

有效配电网管理所需的最低预测准确度； ( )1vM n − 表示前一时刻模型性能； ( )( )1w yzMq − 表示考虑维护因素

和风险因素后的调整性能指标； ( )1J n − 表示前一时刻的模型性能；
( )serr bK m − −

表示维护效率和系统韧性

因素的综合影响。 

3.3. 温度偏差判别模型 

组件温度异常可以通过预测温度与实际测量温度之间的偏差进行判断： 

( ) ( ) ( )pred meas
i i iT t T t T t∆ = −                                 (5) 

式中， ( )pred
iT t 表示第 i 个组件在 t 时刻的预测温度， ( )meas

iT t 表示对应的实际测量温度， ( )iT t∆ 表示温度

偏差。当 ( )iT t∆ 大于预设阈值时，系统判定该组件存在异常状态并输出故障告警；否则输出正常运行结

果。 

( )
( )
( )

th

th

1,
Alarm

0,
i

i
i

T t T
t

T t T

∆ >= 
∆ ≤

                               (6) 

3.4. 模型评价指标 

为评价故障检测和分类结果，采用准确率、精确率、召回率和 F1 值作为模型性能指标。其定义如下： 

Accuracy TP TN
TP TN FP FN

+
=

+ + +
                              (7) 

Precision TP
TP FP

=
+

                                   (8) 

Recall TP
TP FN

=
+

                                    (9) 

1
2 Precision Recall

Precision Recall
F × ×
=

+
                               (10) 

其中，TP 表示真正例，TN 表示真负例，FP 表示假正例，FN 表示假负例。准确率反映总体判断正确程

度，精确率反映故障告警结果的可信度，召回率反映潜在故障的检出能力，F1 值反映精确率与召回率之
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间的综合平衡。 

4. 实现流程 

从系统实现角度看，所述方法可部署于配电网预测性维护系统或智能电网控制中心。系统通过通信

网络接入传感器、智能电表、电力线路传感器和 SCADA 监测系统，形成数据采集层；通过数据清洗、标

准化、归一化、特征提取和主成分分析形成数据处理层；通过机器学习集成模型、状态监测和维护调度

形成预测性维护层；最终输出故障预警、维护计划和调度建议，如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Layered architecture of the predictive maintenance system 
图 3. 配电网预测性维护系统分层架构 

 
在在线应用阶段，系统实时接收配电网运行数据，并按照与模型训练阶段一致的数据预处理、特征

提取和特征选择流程生成关键特征。关键特征输入训练完成的模型后，模型输出故障类别、温度偏差判

断结果和维护建议。对于存在异常的组件，系统输出故障告警和维护优先级；对于未出现异常的组件，

系统输出正常运行结果。随着新增运行数据不断积累，系统可对模型进行持续验证和更新。 

5. 算例验证与结果分析 

5.1. 算例数据 

为验证所述方法的有效性，可采用四节点参考星型网络的合成配电网稳定性数据进行模型训练与测

试。初始数据集包括 10,000 条观测数据，经节点排列扩展后形成 60,000 条观测数据，并包含 12 个核心

预测特征和 2 个因变量。模型设计与预测过程可采用 Python 语言，并结合 TensorFlow 和 scikit-learn 等

工具实现。具体仿真环境及数据集参数如表 2 所示。 
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Table 2. Simulation environment and dataset parameters 
表 2. 仿真环境及数据集参数 

参数项目 参数内容 

数据集类型 合成数据集 

参考网络类型 四节点参考星型网络 

初始观测数据量 10,000 条 

扩展后观测数据量 60,000 条 

核心预测特征数量 12 个 

因变量数量 2 个 

仿真周期 100 次 

模型实现工具 Python, TensorFlow, scikit-learn 

5.2. 验证结果 

根据测试集预测结果计算模型评价指标，得到表 3 所示的预测性维护验证结果。 
 
Table 3. Verification results of the predictive maintenance model 
表 3. 预测性维护模型验证结果 

评价指标 本方法结果 

预测性维护准确率 98.5% 

总体准确率 98.9% 

精确率 97.1% 

召回率 96.5% 

F1 值 97.4% 
 

由表 3 可以看出，本文方法在预测性维护准确率、总体准确率、精确率、召回率和 F1 值等指标上均

取得较高结果，说明该方法能够基于配电网运行数据较准确地完成设备状态识别、故障类型判断和异常

状态检测。较高的预测性维护准确率和总体准确率表明，所述方法能够提升潜在故障预测的可靠性；较

高的精确率表明模型输出的故障判断结果具有较高可信度，能够减少误告警；较高的召回率表明该方法

能够有效发现潜在故障，降低漏检风险；较高的 F1 值表明该方法在故障识别准确性和故障覆盖能力之间

具有良好平衡。 
因此，所述方法能够提高配电网预测性维护的智能化水平，提前发现设备异常和运行风险，降低非

计划停机概率，减少人工巡检和事后维修成本，并为运维人员制定维护计划提供可靠依据。 

6. 结语 

本文围绕配电网预测性维护需求，提出一种基于机器学习集成模型的预测性维护方法。该方法通过

采集传感器数据、智能电表数据、电力线路传感器数据、SCADA 历史数据、实时监测数据、负荷数据、

环境数据、设备工作状态数据和组件温度数据，构建多源运行数据基础；通过缺失值填补、异常值处理、

标准化和归一化处理提高数据可用性；通过特征提取和主成分分析筛选关键特征；通过机器学习集成模

型实现故障检测、分类和组件温度异常告警。 
算例验证结果表明，该方法具有较高的预测性维护准确率、总体准确率、精确率、召回率和 F1 值，
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能够有效识别配电网设备潜在故障和运行异常状态，为故障预警、维护计划制定和状态检修提供决策支

持。与依赖人工经验或定期巡检的传统维护方式相比，所提方法能够充分利用多源运行数据中的状态变

化信息，实现由事后维修和定期维护向状态感知、故障预警和主动维护转变，有助于降低设备故障漏检

率和误告警率，减少非计划停电风险，提高配电网运行的安全性、可靠性和维护效率。 
后续研究可进一步结合真实配电网长期运行数据、不同区域负荷特性和多类型设备运行机理，对模

型的泛化能力、在线更新机制和工程部署效果进行深入验证。同时，可进一步研究模型在边缘计算终端、

智能电网控制中心和运维决策支持系统中的协同部署方式，提升预测性维护结果的实时性、可解释性和

工程可用性。 
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