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摘　要　电力计量设备的故障风险预测可以减少国家电网因为故障风险带来的损失.文中首先进行了数据的预处理

和特征选取;其次,设计了基于 GBDT的故障大类、故障小类以及设备寿命周期的预测;最后,对设计的模型进行了有

效性和先进性的验证.实验在中国电力科研研究院提供的数据上进行.由实验结果可知,所提算法对６种故障类型

的预测准确率为９０．５６％,查全率为９２．９５％,F１值为９１．７１％.相比回归、BP神经网络、Adaboost、决策树算法,梯度

提升决策树算法在参数调优条件下的性能最优.
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Abstract　ThefaultriskpredictionofpowermeteringequipmentcanreducethelosscausedbythefaultriskofthenaＧ
tionalgrid．Firstly,thedatapreprocessingandfeatureselectionarecarriedout．Secondly,theGBDTＧbasedfaultcategoＧ
ries,faultsubclassesandequipmentlifecyclepredictionaredesigned．Finally,thevalidityandadvancementofthedeＧ
signedmodelareverified．DatausedintheexperimentareprovidedbyChinaElectricPowerResearchInstitute．TheexＧ

perimentalresultsshowthatthepredictionaccuracyofthesixfaulttypesbyusingtheproposedalgorithmis９０．５６％,

therecallrateis９２．９５％,andtheF１valueis９１．７１％．Comparedwithregression,BPneuralnetwork,AdaboostanddeＧ
cisiontreealgorithm,thegradientliftingdecisiontreealgorithmhasthebestperformanceunderparametertuningcondiＧ
tions．
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　　国家电网公司于２０１０年开始启动用电信息采集系统的

建设.目前,采集覆盖率在全国电网系统达到９２．２％,已安

装智能电能表３．９８亿只.在７年左右的运行中,累积了计量

设备的大量数据.利用营销信息化系统的数据资源,多维度

挖掘计量装置的故障分布规律及影响因素,按照时间、供电区

域、供应商、设备类别等维度统计公司每个生产环节的故障情

况、故障率,探索故障高发的原因,对故障之间的关联关系、派
生关系和因果关系进行分析,挖掘故障之间的潜在关联,对计

量设备潜在的运行风险类别进行有效预测.

另外,营销计量数据具有典型的数据体量巨大、类型繁

多、价值密度低和复杂的特点.从业务的角度,对数据进行数

据清洗和规约转化等,可以提高数据精度,进而提高数据挖掘

的分析速度.对营销信息化系统数据进行预处理,包括数据

重采样、变量选择、数据替换、过滤异常、变量变换、数据分割

等.

目前,国内外对计量数据尤其是负荷数据做了大量的分

析工作[１Ｇ４].Zakaria等[５]采用了 FCM 算法对负荷曲线进行

聚类,但是该算法存在一些不足,如对初始聚类中心敏感、聚
类结果容易受到孤立点的影响等.为了提高聚类结果的准确

性,一些学者针对常用算法提出了相关改进.周开乐、杨善

林[６]提出了基于模拟退火遗传算法的模糊 C均值聚类,该算

法提高了负荷分类的有效性和精确性.刘永光等[７]提出了一

种改进的模糊C均值聚类算法对日负荷曲线进行分类,该算

法减小了聚类中人为输入聚类数和初始聚类中心带来的影

响.董瑞、黄民翔[８]为了避免 FCM 法陷入局部最优解,采用

了减法聚类找到初始聚类中心,然后将这种改进的 FCM 算

法应用在了电力负荷分类上.从上述这些改进的算法中可

知,聚类算法的改进主要从聚类初始中心选择和聚类数确定

这两个方面进行.在负荷曲线聚类中需要解决两个问题:

１)聚类算法的选择;２)聚类数的确定.针对聚类算法选择问

题,Bidoki等[９]采用了 KＧmeans算法、WAF(WeightedFuzzy
Average)KＧmeans算法、层次聚类算法和SOM 算法对负荷曲



线进行聚类,并通过聚类有效性评价指标 CID 和 MIA 对其

进行评价,结果表明kＧmeans算法比其他算法好.

针对上述问题,本文对电力计量设备运行数据进行了预

处理和特征选取,并构建了 GBDT[１０Ｇ１１]的故障风险预测模型,

该模型可以对计量设备的故障大类、故障小类以及设备寿命

周期进行预测,进而减少国家电网因为故障风险带来的损失.

最后,本文对设计的模型进行了有效性和先进性的验证.

１　相关理论

梯度提升(GradientBoosting)是一种用于回归、分类和排

序任务的机器学习技术,属于 Boosting算 法 族 的 一 部 分.

Boosting是一族可将弱学习器提升为强学习器的算法,属于

集成学习(EnsembleLearning)的范畴.Boosting方法基于这

样一种思想:对于一个复杂任务来说,将多个专家的判断进行

适当的综合所得出的判断,比其中任何一个专家单独的判断

要好.通俗地说,就是“三个臭皮匠顶个诸葛亮”的道理.梯

度提升同其他boosting方法一样,通过集成(Ensemble)多个

弱学习器(通常是决策树),来构建最终的预测模型.
梯度提升决策树(GradientBoostingDecisionTree,GBＧ

DT)是基于梯度提升技巧的一种集成学习算法,与随机森林

算法类似,但属于不同的决策树模型组合方式.GBDT 由多

棵决策树构成,输出为每棵决策树输出结果的累加,利用梯度

提升和回归决策树的组合方式,每次建立新的决策树模型都

是在之前模型损失函数的梯度的下降方向,使得决策模型不

断改进.

２　故障预测模型数据构建

２．１　数据预处理

因为人员、设备等一些外部原因,从现场计量设备实际应

用场景中提取的历史数据,有时会存在一个或多个字段产生

的数据项的缺失,有时是信息量更大的字段出错,需要对数据

进行增强处理的过程.

数据预处理系统是由原始数据、数据采样、变量选择、过
滤异常、数据替换、变量变换、数据分割和可用数据集等组成.

数据预处理的流程如图１所示.

１)数据采样:原始数据的数据量过大,不利于后续的处理

训练,需要提取部分数据并保留原始数据特征,同时后续在数

据量相对较小的数据集上进行数据挖掘可以极大地提高数据

挖掘的效率.

２)变量选择:通过丢弃与挖掘任务无关的变量,或者丢弃

包含大量丢值的变量,来减小数据挖掘算法输入变量的数目,

降低数据空间的维数,加快数据挖掘算法的执行速度.

３)数据替换:通过用区间变量的均值、中值、区间中值等

替换区间变量的丢值,用最常出现的分类变量值替换分类变

量的丢值,能够保留数据记录中其他有意义的变量,解决由于

变量丢值所造成的数据量不足的问题.

４)过滤异常:过滤掉数据采集时未被发现的局外样本,消
除数据噪声对数据挖掘模型的干扰,可以产生精度更高的数

据挖掘模型.

５)变量替换:现有数据集中的有些变量信息无法被模型

直接使用或无法很好地满足要求,需要进行变换或添加新变

量来生成新数据集.

６)数据分割:为了构造高精度的数据挖掘模型,将原始数

据集分割为训练集、验证集和测试集.训练集用于数据挖掘

模型的构造;验证集用于数据挖掘模型评估,也可用于数据挖

掘模型修正;测试集用于测试得到的数据挖掘模型的精度.

图１　数据预处理流程图

２．２　特征选取

２．２．１　原始数据抽取特征

为了提高预测模型的运算速度和优化建模方法,本文采

用了如下的特征变换方法:

闲置时间＝安装时间－到货时间

寿命＝拆除时间－安装时间

将故障小类及产权单位标签化

最终,经过上述数据预处理过程后,选取的特征如下(见
表２):厂商编号、到货招标批次号、故障大类、故障小类、闲置

时间、寿命、产权单位.

表１　提取后特征数据示例

厂商

编号
到货批次 故障类别

闲置

时间
寿命 产权单位

２２０４７ ２６１５０４２３４８１４９７ ４８５接口损坏 ２７８ ７２７ ５９６３９４２
２２０４７ ２６１５０４２３４８１４９７ 参数设置不正确 ２７９ ７２７ ５９６３９４４
２２０４７ ２６１５０４２３４８１４９７ 时钟错误 ２７９ ７２７ ５９６３９４４
２２０４７ ２６１５０４２３４８１４９７ 火灾 ２１５ ７９４ ５９６３９４２
２２０４７ ２６１５０４２３４８１４９７ 运行中外力损毁 １７０ ７７５ ５９６３９４９
２２０４７ ２６１５０４２３４８１４９７ 过负荷 ２１２ ７３３ ５９６３９４２
２２０４７ ２６１５０４２３４８１４９７ 运行中外力损毁 ２７３ ６３６ ５９６３９
２２０４７ ２６１５０４２３４８１４９７ 计量性能 ３１６ ６０２ ５９６３９４９４４

２．２．２　气候特征

考虑到电表内部电子元器件的使用寿命会受到天气的影

响,例如在多雨潮湿的气候条件下电子元器件的寿命会缩短.

根据设备所属产权单位所属的地理位置,在天气网中爬取了

详细的天气信息.例如:月气温走势图、风力、每日气温的最

值、一年中的气温最值、天气情况以及风力形成新的特征项.

同时,考虑到提取所有设备的气候信息会出现很多重复的信

息,以及同时在一个市的范围内气候差异极小,因此爬取气候

信息的最小范围为市.

３　预测模型构建

在计量设备故障风险预测的学习任务中,预测目标有３
种:故障大类、故障小类以及设备寿命.将整个模型分为３个

子模型,利用梯度提升决策树分步预测３个目标值,同时由于

３个目标值之间分别具有相关性,因此每个步骤完成后均将

得到的目标值作为下一步骤的输入值.本文采用先预测故障

大类,然后将故障大类作为中间结果来进一步预测故障原因

小类的方案,通过对闲置时间、产权单位、故障大类进行建模

分析,找出当前招标批次电表的闲置时间、产权单位与故障大

类之间的潜在关系.具体模型的流程图如图２所示.

GBDT故障大类预测模型、故障小类预测模型、寿命预测

模型的参数性能如表２所列,其中４４．５７天代表预测值与实

际值的平均误差.
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图２　GBDT预测模型

表２　模型参数性能

名称
所选

模型
n_estimators

learning_
rate

max_
depth

准确度

(误差)

故障原因大类

预测模型
GBDT
分类器

２００ ０．１ ４ ９５．０３/％

故障原因小类

预测模型
GBDT
分类器

２５０ ０．２ ３ ９７．１３/％

寿命预测模型
GBDT
回归器

１５０ ０．２５ ４ ４４．５７天

首先以电表的闲置时间、产权单位为输入,利用故障大类

预测模型得到概率最大的两个故障大类,然后将两个故障大

类分别加入输入特征,利用故障小类预测模型得到概率最大

的两个故障小类,将大类与小类的概率相乘即可得到４个概

率最大的故障大类与小类的组合,最后利用寿命预测模型分

别预测各组合的电表寿命,即可得到模型的最终输出.以上

述编号为２ 的样本 为 例,真 实 值 为 故 障 大 类 ４,故 障 小 类

４１１０３,实际寿命７９４,而组合模型的输出如表３所列.

表３　模型输出结果

输出编号 故障大类 故障小类 概率/％ 寿命/天

１ ４ ４８５接口损坏 ２５．３５ ７９６．８４
２ ４ 显示单元故障 １０．９０ ７３１．４４
３ ４ 时钟错误 ２５．７４ ７９４．６５
４ ４ 误差超差 ２．４１ ７９０．８１

受模型准确度的限制,必须同时输出４种结果才能保证

模型的可用性和对实际工作的高指导性,此时将４种输出结

果均视为当前计量设备的可能故障原因及寿命.假设模型预

测寿命服从正态分布,则利用寿命预测模型的测试误差及电

表安装日期即可得到以下累计分布曲线.

图３　时钟错误累计分布曲线图

图３中,曲线代表当电表使用日期到达某一天时,电表故

障的发生概率开始随时间不断增加,直至为１;虚线代表当电

表发生故障的概率到达４０％时,即发出警告提示运维人员,
方便其提前准备好更换设备及人员安排,能够有效地为国网

运维工作提供技术支撑.

４　实验与分析

４．１　数据说明

为了验证模型的可靠性,本文利用了中国电力科学研究

院提供的全国智能电表历史故障数据,选择了招标批次为

２０１１０１０１３个招标批次(BID_BATCH_NO)的故障点表数

据,其中总样本数量各为５００００,过滤掉拆除时间在２０１６以

前的和闲置时间１８０天以后的数据,样本数量还有１４００００
条,其中应标厂商总共有４家,分别为宁波三星、哈尔滨汇鑫、
杭州西力、威胜集团,各厂商故障电表数量为３９３６８,３５１４１,

４４８８１,４９０９８.
由于各厂商各招标批次的故障电表数量存在差异,且样

本过少的情况会影响模型的精确度,各厂商的占比情况为:

０．２８,０．２４,０．３２,０．３６,选择宁波三星、哈尔滨汇鑫、杭州西力

等厂商作 为 实 验 数 据,其 中 威 胜 集 团 厂 商 的 到 货 批 次 有

２０１３０００５０６８８５４９０,２６１６０８２１３１１６４３２０,２０１１０００１４４２４２７２０,
数量为１０００,３０００,３００.因为２０１１０００１４４２４２７２０批次故障

样本数量过少,影响实验精度,故舍弃.
最终实验数据以招标批次为２０１００１０４,厂商为宁波三

星、哈尔滨汇鑫、杭州西力,省市为宁波、哈尔滨、杭州,到货批

次 为 ２０１３０００４７２２８７０１０,２６１４０８２５３０５００３３０,２６１６０８２９３１１７
５７９０,共１４０５５０条样本作为实验数据.取其中６６．７％作为

训练集,３３．３％作为测试集.实验环境为 window１０系统,使
用python中的sklearn作为实验工具.

４．１．１　数据采样

在得到的原始故障数据中,由于各厂商各招标批次损坏

电表的数量都不相同,而数据量过小的样本集无法很好地代

表当前招标批次的故障特点,因此将其作为训练集时无法得

到很好的模型效果.
例如:本文选择故障电表占总电表数量的比例大于１０％

时的招标批次.表４列出了编号为２２０４７的厂商部分招标批

次的故障表数量及所占比例.

表４　部分招标批次故障表数量及所占比例

到货招标

批次号

故障表

数量

招标批次

电表总数量
比例/％

２６１５０４２３４８１４９７ ７７７６ ４７８１９ １６．２６
７００００００００４２５ ４７０８ ８４０３３ ５．６０
３３８５１１５９８０ ２９７５ １１２９０７ ２．６３
３３８５１１６０７０ ２３３０８ ６４０６３ ３．６０

DHPH２０１４０７１８１１５８ １９５４ ２７５７８ ７．０９
２６１５０６１５５０８６７８ １７３０ １８４９ ９３．５６
２６１３１０１１５１７１ １３４６ １９４０６ ６．９３

如表４所列,仅有招标批次号为２６１５０４２３４８１４９７的故障

表所占比例为１６．２６％,超过１０％,具有一定分析价值,因此

本方案中数据采样最终选择了厂商编号为２２０４７、到货招标

批次号为２６１５０４２３４８１４９７的故障表数据作为处理数据集.

４．１．２　变量选择

经过分析,现有数据项中不少特征无用或具有强相关性,
整理后的数据具有如下特点:１)条形码、首检合格时间属于无

用信息;２)同一供货招标批次必属于同一招标批次;３)同一供

货招标批次必属于同一省公司;４)同一供货招标批次必拥有

同一设备规格;５)电能表运行状态属性的趋同性较高,待分

拣、待分流、已报废、待报废都表示没有正在运行;６)实际数据

中电能表状态主要集中在状态１４(已报废)上,剩余其他状态

也没有利用价值,基本都表达的是电表故障之后采取的措施,
对预测故障没有帮助;７)故障数据中真故障电表的拆除原因

基本一样,均为０３(故障更换),不具有参考意义,偶尔会存在

０２(功能性更换)或０４(客户用电变更),但是这不属于电表的

自身原因,属于异常值,需在过滤异常时同步过滤掉;８)不同
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厂商有不同特点,同一厂商的不同招标批次也可能具有不同

特点,但是厂商和招标批次数量属于不定项,是随着时间不断

增加的,因此需要对不同厂商的不同招标批次分开建模;９)产
权单位代表电表的安装地区,电表故障与地区具有高相关性.
分析提取后,原始数据中的有用变量为招标批次号、厂商编

号、到货招标批次号、故障大类、故障小类、到货时间、安装时

间、拆除时间、产权单位.其中部分电能表状态如表５所列.

表５　电能表部分状态

编码 具体状态

００１ 新购

００２ 待耐压

００３ 待校验

００４ 待走字

００５ 返修在库

００６ 合格在库

００７ 待修理

００８ 待返厂

００９ 待报废

０１０ 丢失

０１１ 领出待装

０１２ 运行

０１３ 已返厂

０１４ 已报废

０１５ 拆回待退

０１６ 预配待领

０１７ 预领待装

４．１．３　数据替换

在数据丢失的情况下,数据记录是不完整的.含有丢值

的数据记录是不能被轻易删除的,因为这可能造成数据量的

不足;另一方面,数据记录中的其他属性可能含有非常有意义

的信息,所以进行如下替换:

１)若安装时间和拆除时间均缺失,则安装时间用检定时

间或者其他时间代替,拆除时间采用故障相关前后的时间代

替.

２)若只有一种缺失,则根据当前故障记录的所属故障找

到其他所有不含缺失值相同故障的故障记录,并计算它们的

寿命(拆除时间－安装时间)均值,根据寿命均值来计算安装

时间或拆除时间的替换值.

４．１．４　过滤异常

原始数据中,由于以往人员、设备等原因,采集到的数据

无法直接作为模型输入,异常数据占了很大比例,无法作为有

效的数据集被使用.在研究实际数据的特征后,选择了拆除

时间在２０１６年之后且闲置时间在１８０天以下的故障数据.
经过分析处理后,数据中还存在以下异常:

１)拆除时间在安装时间之前;

２)拆除时间距离安装时间过短,属于离群点;

３)拆除原因属于功能性更换的一类,实质上不属于故障,
需要全部过滤掉.

针对异常１)和异常２),二者都属于离群点,在整体数据

集中只占很少的一部分,因此采用四分位距法过滤极端值.
其中,分位数是将总体的全部数据按大小顺序排列后,处

于各等分位置的变量值.如果将全部数据分成相等的两部

分,它就是中位数;如果分成四等分,它就是四分位数;如果分

成八等分,它就是八分位数等.４分位数也称为四分位点,它
是将全部数据分成相等的４部分,其中每部分包括２５％的数

据,处在各分位点的数值就是四分位数.四分位数有３个:第

一个四分位数就是通常所说的四分位数,称为下四分位数;第
二个四分位数就是中位数;第三个四分位数称为上四分位数,
分别用 Q１,Q２,Q３表示.

第一四分位数(Q１),又称“较小四分位数”,等于该样本

中所有数值由小到大排列后第２５％的数字.
第二四分位数(Q２),又称“中位数”,等于该样本中所有

数值由小到大排列后第５０％的数字.
第三四分位数(Q３),又称“较大四分位数”,等于该样本

中所有数值由小到大排列后第７５％的数字.
第三四分位数与第一四分位数的差距又称四分位距(InＧ

terQuartileRange,IQR).

四分位距法中极端值定义为:min＝Q１－ ３ ∗ IQR,

max＝Q３＋３∗IQR.

用箱型图对电表使用时间的分布情况进行整体的统计汇

总,如图４所示.

图４　电表使用时间分布箱型图

由图４可知,大部分电表的使用时间集中在６００－８００
天;异常值主要分布在底部,少数分布在主箱体之上.以招标

批次号为２６１５０４２３４８１４９７的数据集为例,本方案利用四分位

距法过滤掉设备寿命中的极端异常值,其中四分位距法的各

参数如表６所列.

表６　四分位距法参数展示

名称 参数值/天

Q１ ６３９
Q３ ７７１
min ２４３
max １１６７

根据表６中的参数,结合电力行业的规律,过滤掉数据集

中寿命小于１５０天和大于３０００天的异常数据,将原始数据由

７７７６条最终减少到７２４４条,经验证,采用四分位距法过滤后

极大地提高了模型的准确度.

４．２　有效性实验

训练完成后可得到故障预测模型,仿真实验的结果如

表７所列.

表７　模型性能评价指标表

故障类型 查准率 查全率 F１分数

０４０１０１ ９０．３４ ９６．７５ ９３．４４
０４０２０１ ９３．５２ ９１．３４ ９２．４２

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

０４０９０２ ８９．７４ ９０．８３ ９０．２８

查准率、查全率和 F１分数都是评价分类模型性能的常

用指标.查准率也称精确率,是指在一定实验条件下的多个

测定值中,满足限定条件的测定值所占的比例,查全率也称召

回率,是指预测出的真正值和实际值所有的正例的比率.而

F１分数可以看作是模型的查准率和查全率的一种加权平均.
由表７可知,模型在测试集上的查准率、查全率和 Fl分数的
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宏平均值基本达到了９０％,体现了其分类精度高、泛化能力

强的优点.

４．３　先进性实验

为了验证 GBDT在该学习任务上的先进性,本方案首先

选择几种常用的分类器:逻辑回归、神经网络、adaboost、决策

树,在默认参数的条件下与 GBDT进行比较.将预测后的结

果与原始结果进行比对,并以智能电表的故障原因大类的命

中率即作为该类的准确率.同样进行故障小类预测模型和寿

命预测模型的比较,结果如表８所列.
从实验结果可以看出,只有决策树以及 GBDT的表现较

优.于BDT的思想是将多个决策树组合在一起不断逼近真

实值,在调参后模型精确度仍有上升空间,由此可见本方案选

择的 GBDT作为故障原因大类的预测分类器具有更好的表

现性能.

表８　故障小类预测模型的比较结果

模型名称 预测准确度/％
生命周期

(均方根误差)/天

逻辑回归 ４４．３２ ６６．７２
BP神经网络 ３９．５１ １４１．５９

Adaboost ５３．８４ ８８．４０
决策树 ７４．１４ ５１．７８

梯度提升决策树 ７４．２０ ４８．３８

表８中,故障小类预测和寿命预测采用的对比模型存在

差别,故障小类预测是分类任务,因此比较模型都以分类器评

价指标为准确度,而寿命预测是回归任务,比较模型使用的是

回归器,评价指标为均方根误差.如表８中的数据所示,GBＧ
DT在本学习任务上具有优异的表现性能,在进行多源融合

后,组合模型的性能也会更加优异.
结束语　本文主要设计了基于 GBDT 分类器和 GBDT

回归器的故障风险预测.该方法首先预测计量设备在发生故

障的前提下具体的故障原因大类和故障原因小类,在得到４
种可能后,分别以其作为条件预测设备的预期寿命,其中寿命

的误差服从正态分布,因此可以得到设备故障日期的累计分

布曲线,并以此提出在故障发生概率超过４０％后报警的预警

手段.研究提出的基于 GBDT多模型融合方法,可以发掘出

故障电表中的隐含关系,对设备故障及寿命的预测准确度可

以达到９２．２％,对现场运维工作具有极大的价值.同时,由
于本方案只利用了电表的故障数据,对于电表的运行数据还

没有充分的利用,若能考虑到电表当前的运行状态,最终的故

障预测结果将会更加准确.
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