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摘要：针对电力设备运维数据质量不高、信息隔离以及数据扭曲等信息问题，提出两层知识库架构，以不同

类型缺陷率和因素之间相关系数、不同特征组合下的设备缺陷率作为知识表示，采用模型统一、分块统计和

动态排序算法，构建运维知识生成数学模型，通过运维样本的不断积累，更新运维知识库中缺陷率和因素之

间相关性和不同特征组合下的设备缺陷率，根据排序结果形成重点运维清单，提高现场运维缺陷识别的准

确性。以电力公司运维缺陷数据为基础，分析和验证了基于两层架构的知识生成方法的有效性和正确性，

可为设备运维决策提供理论依据。
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Abstract: Aiming at the problems of low quality，information isolation and distortion of power equipment operation
and maintenance data，a two⁃layer knowledge base architecture is proposed. A mathematical model for the knowl⁃
edge generation of operation and maintenance and defect rate of equipment under different characteristic combina⁃
tions are constructed by using model unification，block statistics and dynamic sorting algorithm，with the correlation
coefficient between defect rate and factors as the knowledge representation. Through the continuous accumulation of
operation and maintenance samples，defect rate of equipment under different characteristic combinations and the
correlation between the defect rate and factors in the operation and maintenance knowledge base is updated，so as to
improve the accuracy of defect diagnosis. Based on the defect data of power company operation and maintenance，the
validity of the knowledge generation method based on two⁃ layer architecture are analyzed and verified，which can
provide theoretical basis for equipment operation and maintenance decision.
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0 引言

电力物联网技术的发展提高了电网各个环节

信息感知的深度和广度 [1-2]，数据多源且异构。但存

于云平台的数据由于数据采集和传输过程中存在

数据丢失和错误，数据质量不高。而本地数据由于

第55卷 第7期：0221-0226
2019年7月16日 High Voltage Apparatus

Vol.55，No.7：0221-0226
Jul. 16，2019

DOI:10.13296/j.1001-1609.hva.2019.07.032

______________________________
收稿日期：2019⁃03⁃05； 修回日期：2019⁃04⁃17
基金项目：国网山东省电力公司科技项目(SGSDHZ00BDJS1800441)。
Project Supported by Science and Technology Project of State Grid Shandong Electric Power Company(SGSDHZ00BDJS1800441).



2019年7月 第55卷 第7期
专业划分又分散于各业务应用系统，造成了数据信

息的“隔离”。管理上的约束又导致数据由下向上

传递过程中数据的扭曲。上述问题制约了人工智

能技术[3]在设备状态评价和故障诊断中的应用。

设备缺陷现场情况复杂多变，影响因素较多，

目前多依赖于人员的知识和经验进行处理。而知

识是基于事实归纳总结的一般规律，知识表示即为

将研究对象的语义信息表示为向量 [4]。基于知识表

示的关系推理算法实现知识图谱(知识库)的构建[5-6]，

目前也取得了一些应用 [7]，如文[8-9]通过缺陷文本

提取状态量构建缺陷知识库，提高缺陷检索的效

率；文[10]提出了一种运行仿真数据的知识管理方

法及预警应用；文[11]通过构建诊断知识库实现智

能表的异常诊断；文[12]提出电网故障及保护知识

表示方法并应用 Petri进行逻辑推理实现故障诊断，

降低了诊断算法的复杂性；文[13-14]通过统计故障

率发现增长变化规律，提出设备重点运维建议。考

虑因素特征量之间的关联关系，文[15]基于互信息

发现监测数据潜在关联关系并应用于机械设备的

异常检测。文[16]通过栅格长短时记忆网络分析变

压器状态参数之间的关联关系修正预测模型参数；

文[17]从利用关联规则确定状态量权重实现变压器

状态的评估；文[18]从监控数据出发建立关联关系模

型实现变电站风险的量化评估。上述研究为分析设

备缺陷概率提供了思路。

文中通过分析设备运维缺陷样本之间存在的

逻辑关系，利用不同特征组合下的设备缺陷率、设

备缺陷率和缺陷因素之间的相关系数对缺陷样本

数据之间的关系进行知识表示，并构建知识库，研

究基于知识的电力设备缺陷分析方法，建立两层知

识结构，一层以运维单位管理职能划分，为区域级

分析，一层为云端的大数据和智能分析，通过分块

计算和区域级缺陷率和相关系数汇总和修正，不断

积累和更新缺陷分析知识库，根据标准化的相关系

数对缺陷率和缺陷因素之间的相关关系以及不同

特征组合下缺陷率进行排序，与缺陷率相关关系最

高的因素组成缺陷预警指标，为电力设备运维决策

提供依据。

1 两层知识库架构

运维知识是从包括 n个特征因素的大量缺陷样

本库 Q 中，利用不同特征组合下的设备缺陷率

Y ={Y1,…,Yp} 、设 备 缺 陷 率 Y 和 缺 陷 影 响 因 素

X1,…,Xm 之间相关关系的知识表示方法，构建知识

库。采用距离相关系数 dcor[19]来度量两组变量之间

任意类型的相关性。则运维知识库 Dr 的模型应为

Dr ={[(dcor(Y1,X1),dcor(Y2,X2),…,dcor(Yp,Xm)],Y} (1)
其中，

dcor(Yj,Xi) = dcov(Yj,Xi)
dvar(Xi)dvar(Yj)

(2)
式(1)、(2)中：p表示不同特征组合的数量；m表

示 n个特征因素中连续变量的数量；dcov,dvar分别

表 示 距 离 协 方 差 和 协 方 差 ， i = 1,2,…,m ，

j = 1,2,…,p，0≤ dcor(Yj,Xi)≤ 1。

以运维单位管理职能划分的区域级分析层根

据区域内运维发现的缺陷信息样本计算不同缺陷

率和特征因素之间的相关系数以及不同特征组合

下的设备缺陷率，形成知识模型 Dr1 ，并将计算结果

汇总上传至云端智能分析层。云端智能分析层分

块统计 k个区域级上传的缺陷-因素的相关关系、缺

陷率，考虑各区域级相关系数的权重 wk ，计算缺

陷-因素的相关关系和不同特征组合下缺陷率，并

动态排序，形成云端智能分析层运维知识库 Dr ，Dr

中计算所得的缺陷—因素的相关关系和不同特征

组合下缺陷率可自动更新至区域级分析层的知识

模型 Dr1 。两层知识架构见图 1。

图1 两层知识库架构图

Fig. 1 Two⁃layer knowledge architecture diagram

2 样本信息结构及知识表示

信息模型的建立关键在于数据特征量的划分

和关联关系的发现即知识的表示。但由于运维数

据质量不高、信息隔离以及数据扭曲造成各级运维

决策人员掌握的信息不完全。由于不完全信息导

致运维决策所需的特征量和信息模型结构存在不

确定问题。在不完全信息情况下，提出两层知识架

构，各区域级根据历史缺陷样本建立数据结构，云

端智能分析层通过统计构建基于不完全信息的信

息模型，通过区域级与云端智能分析层的的交互，

获取不同特征组合下的缺陷率以及缺陷率和特征

因素之间的相关关系，分块统计，不断更新各区域
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不同设备缺陷类型出现的概率，修正由于样本信息

的不完全造成的知识偏差。

文中在梳理大量历史运维信息样本数据的基

础上，建立信息模型结构，具体见表 1。
表1 信息模型结构

Table 1 Information structure

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12

特征量

站/线路

设备类型

缺陷部位

生产厂家

设备型号

投运年限

缺陷类型

缺陷严重程度

温湿度

气象

季节

检测数据

知识表示可提取研究对象语义中的关键信息和

之间的关联关系。在上述信息结构模型中，各个特

征量即为知识表示学习所获得的结构化表达，基于

不同特征量之间的组合可进一步转化成为知识 [5]。

如信息模型中，综合考虑设备的生产厂家、设备类

型可形成设备的共性问题和家族性缺陷分析的知

识表示。缺陷的严重程度能够给不同的缺陷样本

提供客观的区分度，考虑季节有助于分析运维周期

和运维事项。

文中知识表示主要是在缺陷样本中计算出缺

陷率和其他连续特征量之间的相关关系以及不同

特征组合下缺陷率。目前针对随机变量相关性的

度量方法包括Pearson相关系数、最大信息系数[19]和

互信息 [15]等，在分析文中涉及的数据特征和数据量

基础上，针对连续性特征因素如温湿度、检测数据，

采用距离相关系数 dcor[20]来度量设备缺陷率 Y 和

(X1,…,Xm) 任意两组变量之间的相关性。针对非连

续性因素如厂家、缺陷类型，通过不同特征因素组

合下的缺陷率来表示知识，缺陷率通过不同特征组

合下出现的频率/数据总量来计算。

3 基于两层架构的知识生成算法

文中采用区域级分析层和云端智能分析层的

两层架构知识生成算法，两层知识模型采用模型统

一，缺陷率和因素之间相关系数、不同特征组合下

的设备缺陷率分块统计的架构。具体实现流程为：

1)基于缺陷率和其他特征量之间的相关关系、

不同特征组合下的设备缺陷率的知识表示方法，计

算区域内缺陷样本数据的缺陷率 Y ={Y1,…,Yp} 以及

缺陷率和特征因素之间的相关系数 dcor(Yj,Xi) 。
2)对 dcor(Yj,Xi) 采用相关关系排序方法将一组

无序的序列调整成有序的序列，进而得到因素与故

障率间相关性强弱的排列序列，并形成区域级分析

层知识库 Drk 。

3)将 Drk 数据上传至云端智能分析层。云端智

能分析层汇总 k个区域级上传的缺陷—因素的相关

关系、不同特征组合下的设备缺陷率，考虑各区域

级相关系数的权重 wk ，计算缺陷—因素的相关关系

和不同特征组合下的设备缺陷率，即为∑Drk ×wk 。

4)将量化因素与故障间的相关关系所得到的相

关系数、不同特征组合下的设备缺陷率从大到小依

次排列，形成云端智能分析层运维知识库 Dr ，可表

示为

Dr =∑Drk × wk = {(dcor1 ×w1 +…+ dcor1 ×wk, …+
dcormp ×w1 +…+ dcormp ×wk),(Y1 ×w1 +…+ Y1 ×
wk,…,Yp ×w1 +…+ Yp ×wk)}

(3)
式(3)中，dcormp = dcor(Yp,Xm) ；p表示不同特征组

合的数量；m表示 n个特征因素中连续变量的数量。

随着样本数据的积累，相关系数的排序相应改

变。 Dr 中计算所得的缺陷—因素的相关关系和不

同特征组合下的设备缺陷率可自动更新至区域级

分析层的知识模型 Dri
，根据 Dri

中与缺陷率相关关

系最大的因素，为现场运维提供巡视排查清单。具

体实现流程见图 2。

图2 基于两层架构的知识生成算法

Fig. 2 Knowledge generation algorithm based on two⁃
layer architecture

技术讨论 彭红霞，文 艳，王 磊，等. 基于两层知识架构的电力设备差异化运维技术 ··223
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4 算例

4.1 样本信息及相关性计算

针对某地区电力公司年度带电检测和运维缺

陷数据进行分析，其中以避雷器受潮缺陷为例，统

计避雷器设备每月受潮缺陷率和关联特征量，特征

量采用月度平均值，将季节特征量转换成降水量，

某区域样本数据见表 2。
表2 避雷器月度受潮故障率及温湿度信息

Table 2 Surge arrester monthly moisture failure rate and
temperature and humidity information

月份

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12

故障率/%
0.121
0.126
0.387
0.420
0.183
0.438
0.417
0.183
0.240
0.146
0.089
0.087

月平均

温度/℃
4.5
6.5
10.0
16.5
21.0
25.0
29.0
29.0
24.5
19.0
13.0
7.0

月平均降

水量/mm
72
85
125
127
157
211
147
148
150
78
61
51

计算故障率和温湿度的相关关系大小见图 3。
关联关系知识库为

Dr1 ={(dcor(故障率，温度)，0.39),(dcor(故障率，

降水量),0.57)} (4)

图3 相关系数大小计算

Fig. 3 Correlation coefficient

不同区域级相关系数的权重 wk 通过不同区域

设备数量占统计的总设备数量比例进行分配。不

同区域的避雷器受潮故障率及温湿度相关系数及

权重信息见表 3。根据动态排序结果，得到综合的

缺陷与因素的相关关系知识库 Dr 为

Dr ={(dcor(故障率，降水量),0.547),(dcor(故障率,
温度),0.347)} (5)

表3 不同区域相关关系及权重信息

Table 3 Correlation and weight information of

different regions

区域

区域1
区域2
区域3
综合

故障率—温度

相关系数

0.230
0.390
0.300
0.347

故障率—降水量

相关系数

0.490
0.570
0.520
0.547

权重

0.1
0.6
0.3
—

在样本数据中统计设备类型、缺陷部位、厂家

和缺陷类型，分析 4类不同特征量组合出现的概率

即缺陷率，通过不同特征组合下出现的频率/数据总

量来计算，结果见表 4。
表4 同类型设备不同厂家缺陷率

Table 4 The same type of equipment different
manufacturers defect rate

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

特征量

断路器，柱头，发热(厂家A)
变压器，线夹，发热(厂家A)

隔离开关，柱头，发热(厂家A)
断路器，柱头，发热(厂家B)
变压器，线夹，发热(厂家B)

隔离开关，柱头，发热(厂家B)
断路器，柱头，发热(厂家C)
变压器，线夹，发热(厂家C)

隔离开关，柱头，发热(厂家C)

缺陷率/%
5.9
1.1
4.3
3.0
0.9
1.4
1.0
0.7
1.1

4.2 基于知识的缺陷分析

由表 2、3的数据可知，利用相关性分析，发现降

水量与避雷器受潮缺陷率之间的关系，当降水量增

大时，对应到天气即为雷雨季节，避雷器受潮缺陷

易发生。

由表 4的数据可知，同类型设备不同厂家计算

的缺陷率即为缺陷和特征之间知识的表达，通过同

类型设备不同厂家缺陷率计算结果的动态排序，得

到缺陷率最大的厂家和设备类型，由表 4可知，厂家

A所生产的变压器线夹发热缺陷率最高。

5 应用案例

5.1 绝缘子表面污秽发热缺陷识别

汇总某地区避雷器缺陷样本数据，包括设备类

型、缺陷部位、厂家、型号、投运年限、缺陷类型、缺
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陷严重程度、温湿度、季节信息，统计月度绝缘子发

热缺陷率，其中季节特征量转换成风速。基于距离

相关性分析计算缺陷率和其他特征量之间的相关

系数，得到绝缘子发热缺陷率和月平均风速相关系

数最高，为 0.6。由此可知，当风速较低时，绝缘子发

热缺陷率高。尤其冬季，风速较低，雾霾严重造成绝

缘子表面污秽，进而引起电压致热型发热缺陷。

因此针对站内的绝缘子，在冬季期间缩短带电

清扫周期。

5.2 35 kV隔离开关触指家族性缺陷识别

汇总多个运维单位红外检测缺陷样本，基于不

同运维单位的缺陷样本数据计算 35 kV隔离开关、

触指、厂家和发热缺陷类型 4类不同特征量组合出

现的缺陷率，分别为

Dr1 ={(厂家A|缺陷率，0.46%)，(厂家B|缺陷率，

0.65%)，(厂家C|缺陷率，0.22%)} (6)
Dr2 ={(厂家A|缺陷率，0.43%)，(厂家B|缺陷率，

1.51%)，(厂家C|缺陷率，0.49%)} (7)
Dr3 ={(厂家A|缺陷率，0.54%)，(厂家B|缺陷率，

1.73%)，(厂家C|缺陷率，0.86%)} (8)
根据不同运维单位权重 wk ={0.1,05,0.4} 进一

步计算，结合动态排序，得到综合的缺陷与因素的

知识库 Dr ，即为

Dr1 ={(厂家B|缺陷率，1.51%)，(厂家C|缺陷率，

0.61%)，(厂家A|缺陷率，0.47%)} (9)
通过 Dr 知识库中不同厂家缺陷率的比较，发现

厂家B生产的 35 kV户外隔离开关的触指发热缺陷

率最高，疑似家族性缺陷。因此针对该厂家同型号

和同批次出厂的 35 kV户外隔离开关触指进行统一

排查，集中整改。

6 结语

建立了两层架构的知识生成模型，以缺陷率和

因素之间相关系数作为知识表示，采用模型统一、

分块统计和动态排序算法，构建运维知识库。随着

电力设备运维缺陷样本的积累，算法处理的样本数

据不断增加，相关关系排序相应动态改变，运维知

识不断更新。通过实际运维缺陷数据对知识模型

进行仿真计算，获取不同季节下设备发生缺陷的概

率和疑似家族性缺陷的运维知识，验证了文中所提

方法的有效性和正确性。该方法可应用到地市区

域级和云端智能分析层如省级两级电力设备运维

的分析决策中，指导现场开展设备的差异化运维，

提升运维效率和经济性。
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