
 

 

电力信息化专栏 

基于多模型融合的电网故障抢修时长预测 
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摘  要：电网故障种类繁多、原因复杂，故障抢修时长的预测相对较难。由于深度学习等新技术的兴起，从

故障工单中挖掘有效的信息，进而准确地预测故障抢修时长的方法正在变得可行。以历史电网故障抢修工单

为研究对象，提出多模型融合的预测方法，将 LightGBM、XGBoost 和长短期记忆网络的预测结果进行加权融

合。实验结果表明，该多模型融合的预测方法可以较为准确地对故障抢修时长进行预估，为电网故障抢修的

自动化和智能化提供更好的支撑。 
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Prediction of power grid fault repair time  
based on multi-model fusion 

PAN Jianyue1, WU Yizhen2, XU Hanlin1   
1. State Grid Zhejiang Electric Power Company Hangzhou Power Supply Company, Hangzhou 310009, China 

2. Zhejiang Huayun Information Technology Co., Ltd., Hangzhou 310008, China 

Abstract: There are many types of power grid faults, and the reasons are complicated. The prediction of fault repair 

time is difficult. Due to the rise of new technologies such as deep learning, it is feasible to accurately mine the faulty 

worksheet and accurately predict the fault repair time. Taking the historical grid fault repair worksheet as the research 

object, the multi-model fusion prediction method was proposed, and the prediction results of LightGBM, XGBoost 

and LSTM were weighted and fused. The experimental results show that the multi-model fusion prediction method 

can accurately estimate the fault repair time and provide better support for the automation and intelligence of grid 

fault repair. 
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1  引言 

电网故障的分析和预测是电网自动化和智能

化中的重要一环。由于电网故障种类繁多、原因

复杂，电网故障的分析和预测较为困难，尤其是

对电网故障抢修时长的预测。随着智能电网的建

设，调度自动化水平不断提高，信息采集系统的

功能不断强大，已有众多学者开展对电网故障预
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测的研究。参考文献[1]综述了广泛应用于电网故

障诊断的多种智能方法结合的故障诊断方法，包

括基于专家系统、Petri 网、神经网络、贝叶斯网

络等技术相结合的诊断技术；参考文献[2]使用模

型预测和溯因推理网络相结合的方法进行电网故

障的预测，能在保护装置和断路器动作前进行故

障定位，具有故障预警功能；参考文献[3]提出了

一种基于长短期记忆（long short-term memory，

LSTM）网络的故障时间序列预测方法，证明

LSTM 在电网故障预测中比传统方法更加准确。

已有的研究多从电网内部收集的信息作为预测依

据，如电压、电流、功率等指标，这些指标某种

程度上反映了电网的运行状况，但忽略了天气、

人为破坏等外部因素。 

本文从历史的故障抢修工单出发，依据多种

内外部指标，对电网故障的抢修时长进行预测。

首先，对电网故障数据进行数据清洗，进行电网

故障数据分析，探究影响故障抢修时长的因素。

使用多种机器学习方法进行建模，并将预测结果

进行加权，融合多模型的优势特点。实验证明，

多模型融合的故障抢修时长预测模型比单模型的

预测结果更加准确。 

2  电网故障抢修记录分析 

本文研究数据来自电力系统服务热线—— 

95598 热线系统[4]。其主要数据是抢修人员现场抢

修完毕后，反馈回系统的故障抢修工单。数据包

括杭州市 2016 年 3 月—2019 年 2 月所有故障抢

修工单，共 21 万余条记录。除了内部电网故障

数据外，还采集了公开的气象、地理、节假日

等外部数据。故障反馈工单数据是由抢修人员

手动输入的半结构化数据，需要将数据进行格

式化处理。图 1 展示了数据的格式化过程，其

中使用了命名体识别、实体对齐等自然语言处

理技术。 

影响故障抢修时长的因素众多。为了发现影

响抢修时长的相关因素，分析了包括环境因素（温

度等天气状况）、抢修人因素（抢修队、抢修人等）、

发生时间、故障所在位置、故障类型等。图 2 展

示了平均气温与每天平均抢修时长的变化关系，

这里的平均抢修时长是当天的总抢修时长除以总

故障数。从图 2 可知，平均抢修时长与平均气温

有很强的相关性，随着气温的上升，平均抢修时

长也呈上升的趋势。故障发生时间也会影响故障

的抢修时长。为了探索故障发生时间对故障抢修

时长的影响，将全天划分为 5 个时间段，分别为：

0:00−8:00、8:00−12:00、12:00−16:00、16:00−20:00

和 20:00−24:00。从图 3 可以看出，发生在凌晨以

后的故障平均抢修时长较长，发生在白天的故障

平均抢修时长较短。 

 
图 1 故障抢修工单数据格式化过程 
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除了上述影响因素，还分析了不同故障类型、

是否发生在节假日、发生区域、不同的抢修单位

和抢修人等对抢修时长的影响。分析发现这些因

素都会对抢修时长产生一定影响，因此可根据这

些影响因素对故障的抢修时长进行预测。 

3  多模型融合的电网故障抢修时长预测算法 

3.1  基于集成学习的预测模型 

在深度学习技术出现以前的相当长一段时间

内，以 Boosting[5]技术为代表的集成学习方法一直

是机器学习领域综合性能最为出众的算法之一。

Boosting 技术从弱学习算法出发，反复学习，得

到一系列的弱分类器（基分类器），然后组合这些

弱分类器，构成一个强分类器。基于树模型的提

升算法被称为提升树（boosting tree）[6]，它以分

类树或回归树作为基分类器，以分类器构建过程

中错误分类产生的残差作为损失函数，即通过拟

合残差构造损失函数。假设初始提升树为

0 ( ) 0f x = ，则第 m 步的模型是： 

 1( ) ( ) ( )m m if x f x T x−= + Θ  （1） 

其中， 1( )mf x− 为当前模型， L为损失函数，通过

经验风险极小化确定下一棵树的参数 mΘ ： 

 1
1

=arg min ( , ( ) ( ; ))
m

N

m i m i i m
i

L y f x T x
Θ

Θ Θ−
=

+∑
�

 （2） 

随着树的不断生成，损失函数不断下降，

每棵树学习的都是之前所有树的结论和残差。

对于一般损失函数，优化比较困难，因此提出

了 更 一 般 的 提 升 树 模 型 —— 梯 度 提 升 树

（gradient boosting decision tree，GBDT）[7]，它

使用负梯度代替残差，基分类器使用 CART 回

归树。GBDT 主要思想是利用损失函数的负梯度

在当前模型的值作为回归问题提升树算法中的

残差的近似值，拟合一个回归树。这类技术中，

当 前 较 为 先 进 和 出 众 的 是 LightGBM[8] 和

XGBoost[9]，它们都是基于梯度提升树技术改进

实现的。本研究分别尝试了使用 LightGBM 和

XGBoost 进行建模。 

 
图 2  平均温度与平均抢修时长关系 

 
图 3  故障发生时间区与平均抢修时长关系 
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3.2  基于深度学习的预测模型 

自兴起以来，基于神经网络的深度学习技术

在人工智能领域取得了众多令人瞩目的进展。传

统的前馈神经网络中，层与层之间的神经元是全

连接的，层内部的神经元无连接。这种神经网络

对存在前后依赖关系的序列数据是无能为力的。

为此，具有特殊结构的循环神经网络（recurrent 

neural network，RNN）[10]被提出，它可以保存序

列间的前后关系。但是，循环神经网络很难通过

反向传播算法来训练。主要的困难在于梯度消失

和梯度爆炸问题。长短期时记忆网络[11]对传统的

循环神经网络结构进行了修改，通过“门”结构

控制细胞状态，避免了消失梯度问题，保持了训

练算法的稳定性。 

图 4 展示了 LSTM 的门结构。其中， x是输

入数据，f 是遗忘门门输出，o 是输出门输出，h

为最终输出数据，c 为记忆单元的值。从图 4 中可

以看出 LSTM 最终的输出数据不仅与当前状态有

关，还与上一个状态存在关系。 

 
图 4  长短期记忆网络 LSTM 的门结构 
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式（3）~式（5）分别是遗忘门、输入门和输

出门的计算式。在 t 时刻，门结构接受上一时刻

记忆单元的输出 1th − 和当前时刻记忆单元的输入

tx ，与各自的权重矩阵w相乘，然后加上偏置向

量，通过 Sigmoid 函数产生一个 0~1 之间的值, 对

信息进行筛选。式（6）~式（8）是对细胞状态进

行更新。其中，式（8）计算记忆单元最终的输出。

式（3）~式（6）中，“i”表示矩阵内积，式（7）、

式（8）中“×”表示对应位置相乘。本研究尝试

使用 LSTM 对故障抢修时长进行预测，通过学习

历史故障工单的抢修数据，对未来新故障数据进

行预测。 

3.3  多模型融合的抢修时长预测模型 

多模型融合的抢修时长预测模型如图5所示。

在故障抢修时长的预测前，对输入的特征数据进

行清洗，排除异常数据；使用清洗后的数据进行

特征工程建设，找出适合特征最后分别输入

XGBoost、LightGBM 或 LSTM 中进行建模；在建

模的过程中，分别对单个模型参数进行调优，输

出最优的预测结果；最后，对预测结果进行加权

求和，输出最终的预测值。 

 
图 5  多模型融合的抢修时长预测模型 



  电力信息化专栏 ·148· 

 

4  实验结果与分析 

故障抢修反馈工单是抢修人员手动输入，这

导致部分异常数据存在。在实验过程中，需要先

对异常数据进行清洗。表 1 给出了抢修时长的统

计分布情况。从表 1 中可以看出，未去除异常数

据的原始数据中，均值为 69.95 min，最大值达到

了 44 718 min，即 31 天。由于少量极大异常数据

的影响，导致的标准差非常大，达到了 290，这显

然是不合理的，需要过滤掉少量的异常数据。表 1

的第 2 列、第 3 列为分别过滤掉抢修时长超过 1 天

和超过 6 h 的数据分布情况。可以发现，去除抢修

时长超过 6 h 的数据，仍保留了 96.5%的数据，但

是数据的标准差从 290.84 下降到了 58.47，下降了

80%左右。过滤异常数据，有利于模型更好地发

现数据分布规律，提高模型的准确率。 

为了更精准地预测故障的抢修时长，尽可能

减少潜在的未知因素对抢修时长预测的影响，将

抢修时长以 15 min 为单位进行重新计算，在预测

时也以 15 min 为单位进行预测。故障抢修时长的 

预测采用平均绝对误差（mean absolute error， 

表 1  异常数据清洗结果 

统计指标 未过滤
过滤时长超过 

1 天数据 
过滤时长超过

6 h 数据 

数据总数 201 412 200 916 194 333 

过滤数据量 — 496(0.25%) 7 079(3.5%) 

抢修时长均值 69.65 63.07 43.57 

抢修时长标准差 290.84 131.09 58.47 

抢修时长最大值 44 718 1 439 359 
 
MAE）[12]作为主要的性能评价指标。模型训练完

成后，可以使用测试集数据对模型进行验证。故

障抢修时长的预测任务训练模型时使用的训练  

集样本为 2019 年 1 月 1 日—2 月 17 日数据，共    

194 333 个训练样本。测试数据为 2019 年 2 月 18 日

的数据，共 89 个测试样本。 

模型训练时，分别对单个模型进行训练，并

进行模型参数的调优。为了对比单个模型的建模

效果，分别测试单个模型的预测效果。图 6 给出

了 LightGBM 在测试样本的预测效果，从图 6 中

可以看出模型预测值和真实值在大部分趋势上是

拟合的，部分抢修工单存在预测不准确的情况。

图 7 给出了 LightGBM、XGBoost 和 LSTM 共 3 种

 
图 6  LightGBM 模型的抢修时长预测结果 

 
图 7  单个模型预测结果对比 
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模型的预测结果对比，从图 7 中可以看出

LightGBM 和 LSTM 的预测效果相对较好，

XGBoost 的预测值则比实际值整体偏小。 

通过实验发现，单个模型的预测能力有限。

本文分别训练完 3 种算法后，需要将 3 种算法输

出结果根据权重进行融合。根据多次实验结果，

经过分析给出 LightGBM、XGBoost 和 LSTM 的

权重分别为 0.65、0.15 和 0.2 时输出的加权结果较

好。图 8 给出了根据权重融合了 3 种模型的预测

结果。 

为了对比个模型的预测性能，使用平均绝对

误差 MAE 对预测结果进行评价。表 2 给出了 3 种

算法的性能对比。从表 2 中可以看出，单个算法

中 LightGBM 的效果最佳；而进行多模型的融合

后，加权结果预测效果最好。由于时长的预测以

15 min 为单位，预测最好结果的 MAE 为 1.15，

对应的抢修时长误差大致为 17.25 min。 

表 2  不同模型的故障抢修时长预测误差 

算法类型 平均绝对误差 MAE 

LightGBM 1.21 

XGBoost 1.52 

LSTM 1.23 

加权结果 1.15 

5  结束语 

随着电网信息化和智能化进程的推进，信息

采集系统的功能不断强大，已有较多针对电网故

障预测的研究。目前关于电网故障预测本身的预

测较多，故障抢修时长的预测相对较少。本文以

95598 电力系统服务热线的故障抢修反馈工单为

研究对象，分析了影响故障抢修时长的各种因素，

分别使用 XGBoost、LightGBM 和 LSTM 共 3 种

模型进行抢修时长预测模型的建模。最后，根据

实验结果对 3 种模型的预测结果进行加权融合。

实验表明，多模型融合的抢修时长预测模型相比

单模型更加准确，可以为电力抢修调度的智能化

提供更加有效的支撑。 
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