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数据驱动的人工智能技术在电力设备状态分析

中的研究与应用 
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摘 要：电力设备作为电力系统的基本要素，其运行状态对电网的安全经济运行有直接影响。随着电力物联网的

建设和智能传感器技术的不断发展，电力设备运行状态的相关信息呈现出多源、异构的数据特征。研究以海量多

源异构数据为驱动的基于人工智能技术的设备状态分析方法，对于全面、及时、准确地掌握电力设备运行状态及

其发展趋势有重要意义。论文首先介绍了基于数据驱动的新一代人工智能技术；然后，以当前电力设备状态数据

所呈现的海量、多源异构的特性为出发点，针对图像、文本、时序这 3 种数据类型综述了基于人工智能的电力设

备状态特征提取技术；其次，通过研究当前电力设备状态分析的总体需求，总结和讨论了数据驱动的人工智能技

术在电力设备智能巡检、故障诊断、状态预测等典型业务场景中的应用研究现状；最后，探讨了现阶段数据驱动

的人工智能技术在电力设备状态分析中面临的挑战性问题，并对相关技术的发展趋势进行了展望。 
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Abstract：As an essential element of power systems, power equipment has a direct impact on the safe and economic opera-
tions of power systems. With the continuous development of power internet of things and smart sensor technology, the 
information of power equipment operating states exhibits characteristics of multi-source and heterogeneous data. The analy-
sis method for equipment conditions based on the implementation of artificial intelligence (AI) driven by massive 
multi-source heterogeneous data is of great significance for comprehensive, timely and accurate mastery of the operational 
status of power equipment. In this paper, the data-driven AI technology is introduced firstly. Secondly, based on the massive 
and multi-source heterogeneous characteristics presented in equipment operation data, the feature extraction methods based 
on the data-driven AI technology are discussed for three data types: image, text and time series. Thirdly, according to the 
analysis of the overall demand for power equipment condition assessment, the implementation status of the data-driven AI 
technology in typical business scenarios, such as smart inspection, fault diagnosis and condition prediction of power equip-
ment, is summarized and discussed. Finally, the key challenges of the data-driven AI technology for condition assessment of 
power equipment are investigated, and the trend of technology development in this research field is explored. 
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0 引言1 

电力设备的良好运行状态是电力系统安全经

济稳定运行的基础，设备故障引发的停电事故会严

——————— 
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重影响电网的稳定运行，并造成巨大的经济损失[1]。

因此，对于运行在复杂工况与恶劣环境的设备，全

面、及时、准确地对设备运行状态进行监测与分析

是保障设备安全稳定运行的重中之重。随着电力系

统智能化程度的不断提高，电力设备状态分析存在

着设备种类多、数量大、状态类型多样化等挑战，

面临的问题集中表现在以下几个方面[2]： 
1）信息系统分散，数据结构复杂多样。大量
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电力设备数据分散于不同的信息平台或系统，缺乏

统一的渠道收集和融合分析，数据交互共享存在壁

垒。数据类型包括文本、音频、图像、视频等多种

结构，数据的异构性会影响设备的状态分析和评估

泛化，从而导致设备状态综合分析准确性较低，分

析的置信度与效率也较低。 
2）传感器技术和通信技术的快速发展与数据

处理能力瓶颈之间的矛盾。随着传感器的广泛安装，

电力设备持续产生海量的状态监测数据，而传统的

数据分析算法难以应对日益堆积的待处理数据。 
3）难以建立运行状态精细化评估及预测的物

理模型。传统电力设备状态分析通常基于机理建模，

通过理论分析、机理解释等手段建立相应的因果模

型。但是电力设备运行工况复杂，影响因素众多，

因此精确的因果关系建模难度较大。 
4）依赖于人工与专家判断，且诊断标准单一。

运行数据复杂多样背景下，人工决断存在主观性较

大、效率较低的问题，难以综合分析大量设备数据。

由于人工经验有限，诊断标准多采用参数计算和阈

值判断，在多工况下不同厂家设备的适应性不足。 
随着电力物联网的建设与发展，大量传感器和

测量设备投入使用，电网的运行数据、设备的监测

数据、外部环境数据等剧增，逐渐形成了体量大、

类型多、结构复杂的电力大数据体[3]。目前，电力

设备智能状态分析技术实施的主要矛盾已转化为日

益增长的状态数据分析需求与传统方法处理维度、

效率不匹配、不平衡之间的矛盾。以深度学习为代

表的人工智能技术在基于数据驱动的海量数据深度

挖掘及高维特征提取方面有着显著的优势。将数据

驱动的人工智能技术引入到电力设备状态分析中，

会为上述矛盾的解决提供了一种全新的思路[4]。 
人工智能的复兴与发展给传统电力设备状态

分析难题带来了新的分析理念和技术途径。人工智

能技术尤其是深度学习在众多领域，如图像检测、

音频信号处理、数据分析等的应用中，取得了令人

瞩目的成效[5-7]。人工智能技术巨大的经济和科技潜

力使其逐渐上升至国家发展战略层面，欧美等国家

相继颁布了大数据相关的研究和发展计划[8]，中国

于 2013 年—2017 年相继发布了《中国电力大数据

发展白皮书》[9]、《促进大数据发展行动纲要》[10]、

《新一代人工智能发展规划》[11]与《促进新一代人

工智能产业发展三年行动计划(2018—2020 年)》[12]

等多个重要文件，确立了人工智能技术的发展地位

和战略价值，电力系统的运维、市场等各领域正在

迈向人工智能时代。 
本文在当前“互联网+”、“万物互联”、电力大

数据的时代背景下[13]，从基于数据驱动的人工智能

技术体系研究和应用现状出发，介绍了数据驱动的

人工智能技术的主要分类，在此基础上对不同数据

类型和结构的状态信息特征提取方法和关键技术进

行了总结。接着，综述了电力设备状态分析典型场

景中新一代人工智能技术的应用和优势，探讨了现

阶段人工智能技术在电力设备状态分析中面临的关

键共性问题，并对相关技术的发展趋势进行了展望。 

1  数据驱动的人工智能技术概述 

人工智能是计算机科学中以机器为载体的智

能形式，是融合了数学、统计学、概率、逻辑、伦

理等多学科于一身的交叉学科，其基本思路是在相

应的环境中采取行动以使达到目标的成功机率最大

化[14]。机器学习是数据驱动的人工智能技术的核心

研究方向，主要基于经验和历史数据，能够不断自

动改进算法在解决任务过程中的性能。当前应用广

泛的机器学习方法包括传统机器学习、深度学习、

强化学习、迁移学习等。数据驱动的人工智能技术

研究与应用已从浅层的传统机器学习模型逐渐发展

至当前以深度学习为代表的新一代机器学习技术，

大大提升了电力设备状态分析的准确性和高效性。

本章概述了基于数据驱动的人工智能技术在电力设

备状态分析中的典型应用，重点介绍了以深度学习

为代表的数据驱动人工智能技术的发展现状。 
1.1 传统机器学习 

根据学习数据对应分类标签的有无，传统机器

学习可分为监督学习、无监督学习和半监督学习，

相应的典型算法如表 1 所示。为了应对单个学习模

型无法精确估计、泛化能力差等缺点，集成学习通

过训练一组基本学习器，然后利用模型的不同特点，

按照策略组合结果，进一步提高了传统机器学习的

泛化能力。典型的集成学习算法包括 Stacking、随

机森林、Bagging、Boosting 等 [15] 。其中基于

Stacking[16]的集成学习框架如图 1 所示。 
1.2 深度学习 

深度学习是人工智能技术连接主义学派的代

表，起源于对人工神经网络的研究。深度学习方法

是一类具有多隐层的自动从原始数据中挖掘规律的

算法，通过组合各类非线性模块来构建深层网络模 
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表 1  传统机器学习典型算法 

Table 1  Typical algorithms for traditional machine  

learning method 

类型 典型算法 

监督学习 

决策树[17](decision trees, DT) 
支持向量机[18](support vector machine, SVM) 

K 近邻算法[19](K-nearest neighbor, KNN) 
随机森林[20](random forest, RF) 

反向传播神经网络[21]等(back-propagation neural  
network, BP ANN) 

无监督学习 

K 均值聚类[22](K-means clustering, KMS) 

自组织映射神经网络[23](self-organizing map, SOM) 

主成分分析[24]等(principal component analysis, PCA) 

半监督学习 

转导支持向量机[25](transductive support vector machine, 
TSVM) 

半监督核均值漂移聚类[26]等(semi-supervised kernel mean 
shift clustering, SKMSC) 

 
型。这些非线性模块从原始输入开始，将人工神经

网络每层的特征提炼为更高、更抽象的属性[27]，较

高的隐层会放大输入中对输出有重要影响的方面，

同时会抑制不相关的变化。深度学习通过逐层抽象

提取和逐层迭代来实现深层次特征的学习。 
当前具有代表性的深度学习网络包括：卷积神

经网络[28](convolutional neural network，CNN)、深

度置信网络[29](deep belief network，DBN)、堆叠自

编码器[30](stacked auto-encoder，SAE)、长短期记忆

网络[31](long short-term memory，LSTM)、受限玻尔

兹曼机[32](restricted Boltzmann machine，RBM)和生

成式对抗网络 [33](generative adversarial network，
GAN)等。图 2 为典型深度置信网络的结构示意图。 
1.3 强化学习 

强化学习[34]是行为主义学派将控制论引入机

器学习的代表，又称再励学习、评价学习，其本质

是智能体根据环境来制定决策以使累积奖赏最大

化。在不断迭代和循环的过程中，强化学习通过环

境反馈奖惩值，使智能体的决策不断优化直至达到

平衡。强化学习不需要输入输出精确匹配，相比于

其他机器学习算法而言，该方法具有更强大的在线

学习能力。强化学习算法主要面向离散状态和行为

空间的马尔可夫决策过程(Markov decision process，
MDP)，目的是实现评价体系决策的连续优化。强

化学习的理论研究包括时序差分学习和表格型强化

学习收敛性、泛化方法[35]。强化学习算法研究的代

表为 Q 学习[36]、深度 Q 网络[37]、Sarsa 方法[38]等。

DeepMind 团队提出了基于深度神经网络(deep  

 

图 1  基于 Stacking 的集成学习框架 

Fig.1  Framework of ensemble learning based on Stacking 

 

 

图 2  典型深度置信网络结构 

Fig.2  Typical structure of deep belief networks 

 
neural network, DNN)与强化学习的深度强化学习

(deep reinforcement learning，DRL)。DRL 结合了深

度学习的感知能力和强化学习的决策能力，形成了

人工智能技术领域新的研究热点，其算法结构如图

3 所示。 
1.4 迁移学习 

迁移学习的核心是通过分析已有模型与目标

模型直接的关系，将机器在一个场景中学习到的知

识迁移到新场景的应用中，模拟了人类通过学习有

限知识和技能来解决新问题的能力[39]。迁移学习允

许在训练和测试中使用不同的数据域，大大提高了

样本训练效率，并能有效缩短新模型的训练时间和

改善算法性能，进而提升了模型和学习算法的泛化

能力，可应用于解决小样本学习和个性化问题。模

型间可迁移项主要分为样本迁移、特征迁移、参数

模型迁移和关系迁移这 4 种。迁移学习的类型包括

归纳式迁移学习、传递式迁移学习和无监督迁移学
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习，典型的迁移学习算法包括 TrAdaBoost[40] 

(transfer adaptive boosting)、CoCC[41](co-clustering 
based classification)和自我学习[42](seft-taught learn-
ing)等。 

2  数据驱动的人工智能技术在电力设备状

态分析中的应用 

随着电力物联网的建设和不断发展，相关设备

的监测手段日益丰富，电力设备运行状态的监测信

息呈现出多源、异构的数据特征。以深度学习为代

表的数据驱动的人工智能技术，在应对数据特征不

明显、具有关联性的多维异构数据时，具有良好的

非线性拟合能力。本章对数据驱动的人工智能技术

在电力设备状态分析中的应用现状进行总结和分

析，其应用的基本技术路线如图 4 所示。 
2.1 基于人工智能的电力设备状态特征提取技术 

电力设备状态信息具有数据来源广泛、体量庞

大、类型异构多样和关联复杂等特点，对海量多源

异构数据的特征提取的效果决定了数据分析的有效

性和准确性。运用人工智能技术，从数据内在规律

分析的角度挖掘出对电力设备状态评估、故障诊断、

状态预测等有价值的知识，从而为设备智能运维和

电网优化运行提供有力支撑。本节主要阐述以深度

学习、强化学习和迁移学习为代表的数据驱动人工

智能技术在电力设备运行状态特征提取中的应用。 
2.1.1  电力设备运维数据的主要来源与特征 

电力设备数据是评估设备状态的基础，根据电

力设备状态信息的更新频率，可将设备状态数据分

为 3 类：静态数据、动态数据和准动态数据。静态

数据主要包括设备台帐、铭牌参数、投运前试验数

据、地理位置等；动态数据通常按分钟、小时或天

为周期更新，主要包括设备在线监测数据、运行数

据、巡检记录、带电检测数据、环境气象数据等；

准动态数据通常按月或年定期或不定期更新，主要

包括故障缺陷数据、检修试验数据、设备隐患记录、

检修记录等。电力设备状态数据的来源如表 2 所示。 
随着电力系统信息化平台采集数据的大量累积，

电力设备运维状态数据所呈现的主要特征如下[9,43-44]： 
1）数据体量大，增长速度快。电力设备类型

多，数量庞大。另一方面，随着在线监测传感器的

大量部署，状态监测数据体量的增长趋势愈发明显。 
2）设备数据来源广泛。随着数字化电网的不

断发展，电力设备状态监测系统、能量管理系统、 

 

图 3  深度强化学习算法结构 

Fig.3  Flowchart of deep reinforcement learning algorithm 

表 2  电力设备状态的主要数据来源 

Table 2  Main data sources of power equipment condition 

种类 数据源 

静态数据 铭牌参数、设备台账、投运前实验数据、地理位置等

动态数据 
在线监测数据、设备运行数据、设备巡检记录、带电检

测数据、环境气象数据等 

准动态数据 故障缺陷和检修试验数据、设备隐患记录、检修记录等

 
地理信息系统及气象信息系统等电力信息化平台逐

步完善并广泛应用，使得电力设备运行状态数据的

相关信息来源更加广泛，数据模型、格式和接口也

更加多样。 
3）数据类型异构多样。设备数据的异构性主

要表现在数据结构的多样化上，除去结构化数据外，

还包括如文本记录、音频数据、局部放电图谱、红

外图像、巡线图像、监控视频、频响和波形曲线等

在内的大量半结构化和非结构化数据。这些异构的

设备状态数据中包含了大量电力设备实时运行信息

和检修维护历史数据，从中可以挖掘电力设备局部

过热、局部放电、机械特性受损等故障状态特征。 
2.1.2  针对电力设备运维状态的文本信息挖掘 

电力设备长期运维过程中产生了大量周期性

巡视日志、设备缺陷或故障日志以及检修运维报告，

这些文本数据中蕴含了结构化数据之外的电力设备

各种故障或缺陷状态信息。然而，在工作票、操作

票、检修试验记录等文本数据中，夹杂了大量数字、

字母符号，从而加大了关键信息提取和分析的难度[45]。 
针对文本信息特征提取的问题，首先需要将文

本按照段、句、词、标点符号等进行划分，然后运

用对照表将文本数据转化为计算机编码形式，接着

再进行关键词、句的提取。文献[46]构建了基于语
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义框架的电力设备缺陷文本知识图谱，能够从缺陷

语料中自动提取实体并进行关系抽取和关系筛选，

实现了对文本浅层特征的提取。针对传统机器学习

方法存在的数据处理与特征提取能力不足等问题[47]，

文献[48]运用长短期记忆神经网络分析变压器分类

模型提取事件句的深层语义特征，有效提取了词前

后长距离的依赖特征，为非结构化数据提供了更有

效的分析方法。文献[49]通过构建端到端的卷积神

经网络网络结构，实现了特征提取与分类评估两部

分的有机统一，可直接面向底层进行语义分析，体

现了深度学习的显著优势和效率上的可行性。 
2.1.3  电力设备图像的特征识别 

随着电力设备运行状态监测过程中高清视频

监控和红外热成像检测技术的逐渐成熟[50-51]，及无

人机、巡视机器人的广泛应用，电力系统中的图像

信息呈现多样化爆炸性增长[52]。人工筛选和分析已

经无法满足日益增长价值密度低、体量大的电力设

备图像分析需求。传统的图像识别算法仅能提取设

备图像的形状、方向和颜色等浅层特征，识别泛化

能力较弱，难以挖掘图像的丰富内涵信息，从而影

响了电力设备智能化巡检的准确率。而数据驱动的

人工智能技术能够有效克服人工筛选的主观性、模

糊性和不确定性，并能够充分挖掘图像数据的深层

特征。当前，电力设备图像数据的特征挖掘方法主

要针对图像分割、图像识别和语义分割这 3 个关键

技术问题。 
在图像分割方面，由于电力设备图像背景的复

杂性，图像分割技术首先把输入图像划分为统一的

非重叠区域，从而将电力设备从干扰背景中剥离开

来，有效提高了后续电力设备状态评估的准确性。

图像分割的典型技术属于无监督聚类算法，例如

K-means 聚类算法、模糊 C 均值(fuzzy C-means，
FCM)聚类算法等。K-means 聚类是一种硬聚类算

法，具有较低的计算复杂度，它使用欧几里得或余

弦距离将图像分层，能够有效剔除非关联数据[53]。

FCM 聚类算法属于软聚类算法，对图像中存在的不

确定性具有较好的描述能力，将其运用在电力设备

红外图像分析中可以实现温度特征提取[54]，通过改

进可避免局部最优和初始值敏感的缺点[55]，从而提

高图像分割的准确性。文献[56]以形态学运算的多

尺度 Harr 小波变换以及逆变换系数矩阵为特征，对

复杂环境下覆冰绝缘子图像进行分割，克服了图像

背景、光照和清晰度等对绝缘子覆冰状况检测的不

利影响。 
在图像识别方面，图像特征提取方法大致可分

为人工设计的特征提取算法和基于深度网络的特征

提取方法。其中，前者使用人工设计的算法来提取

图像中选定的特征，如方向梯度直方图、尺度不变

特征变换等。文献[57]利用梯度直方图、颜色特征

来进行不同环境下绝缘子状态的检测。文献[58]通
过多层感知机对设备图像的位置关联特征和局部轮

廓特征进行提取，实现了对绝缘子故障识别。文献

[59]通过融合全局和局部信息特征来检测图像梯度

的方式，实现了无人机航拍视频中输电线的定位。

然而，由于电力设备具有不同的电压等级，部件间

联系关系多种多样，且外部环境复杂多变，因此传

统的人工设计特征提取方法难以满足需求。深度学

习的多层结构能够对图像特征进行逐层提取，具备 

 

图 4  数据驱动的人工智能技术在电力设备状态分析中的典型应用 

Fig.4  Typical applications of data-driven artificial intelligence technology for power equipment condition analysis 
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复杂非线性建模、深层特征自动提取和表达能力。

文献[60]通过卷积神经网络来提取变压器等电力设

备图像的特征，检验结果表明，与人工提取的特征

相比，深层图像特征的表达能力更强，可以获得高

识别准确率。文献[61]提出了一种基于 CNN 和霍夫

变换的输电线航拍图像特征提取方法。文献[62]通
过对改进的区域卷积网络 (Faster-region-CNN，

Faster-RCNN)网络框的重新设计，构造了一种多角

度的电力设备红外图像识别方法，为解决不同拍摄

角度下电力设备图像特征的分析问题提供了可行的

思路。 
语义分割技术对图像数据深层特征识别提出

了更高的要求，它需要区分电力设备图像中的每一

个像素点，并在语义上理解每个像素点的角色[63]。

常规的语义分割方法主要是通过聚类、搜索匹配等

方法来实现的，受分割样本的影响较大，不同数据

样本和匹配方法将导致不同的语义分割结果。深度

学习的发展为语义分割提供了新的方法。文献[64]
和 文 献 [65] 分 别 通 过 空 间 卷 积 神 经 网 络

(spatial-CNN，SCNN)和 Faster R-CNN 对绝缘子串

进行语义分割，以提取多个深层的故障特征，从而

提高诊断的准确率。文献[66]构造了一种基于全卷

积神经网络的语义分割方法，实现了航拍图像中绝

缘子、塔杆、金具等关键部件的有效分割。文献[67]
结合点卷积和空洞卷积的上采样结构，提出一种多

信息融合的实时语义分割模型，该模型在移动端应

用中取得了良好的效果。 
2.1.4  电力设备时空数据的特征挖掘 

电力设备传感器记录的数据组成了时空大数

据，其特点为兼具时间和空间相关性，且两者不可

分割[68]。传统方法对于时空数据的处理往往存在着

难以兼顾数据的时空关系与因果关系、忽视多维时

空数据间的关联性等问题。 
以深度学习为代表的人工智能技术借助其强

大的非线性函数拟合与逼近能力，能够有效捕捉和

学习高维时空数据中的隐含规律，并且能够结合自

主训练和特有的信息传递方式，实现多维时间序列

中相关性地自适应学习。文献[69]利用支持向量机

(support vector machine, SVM)分类器通过堆叠式稀

疏自动编码器(sparse stacked autoencoder，SSAE)训
练后，将 PCA 应用于特征识别，运用混淆矩阵实现

具有从输电线路运维数据中挖掘特征进行可视化和

分类的能力。文献[70]基于动态亚当和压差的深度

神经网络对电力变压器多维数据集进行故障特征提

取和模式识别，该数据驱动方法可用于解决变压器

内部绝缘难以直接检测和分析的难题。文献[71]采
用一种具有最近序列记忆的Q学习算法实现对时间

序列数据的特征挖掘。文献[72]提出了一种深度迁

移强化学习算法，该算法通过对历史时间序列的有

效信息进行知识存储，利用深度学习实现高精度的

非线性迁移学习，并借助分布式计算优势，可快速

获得高质量的最优解。 
2.2 电力设备状态智能分析的典型应用场景 

以大数据为驱动的基于人工智能的电力设备

状态分析技术，有助于全面、及时、准确地掌握电

力设备的运行状态及发展趋势。与此同时，全方位、

精细化的状态预测与故障识别结果可为电力设备运

维决策提供更加可靠的科学依据，从而进一步完善

电力设备的运维状态管理体系。本节针对电力设备

状态分析的 3 个主要应用场景，对基于数据驱动的

人工智能技术的典型应用场景进行了总结和分析。 
2.2.1  基于图像识别的电力设备智能巡检 

常规的电力设备状态巡检方法一般是通过人

工方式对电力设备进行定期的巡视和排查，如输电

线路的人工巡检、变电站的人工巡视等。然而常规

的人工巡检方法存在诸多问题[73-75]：1）巡检人员的

工作安全系数不高，大部分巡检设备常处于带电工

作状态，且电压等级较高，因此巡检人员的工作安

全难以得到保证；2）人工巡检容易受到主观判断的

影响，且需要深厚的专业领域知识；3）人工巡检需

要巡检人员用肉眼对电力设备的状态进行识别判

断，巡检过程容易受到天气环境等诸多外部因素的

干扰，巡检效率不高且巡检人员的工作强度较大。

近年来，随着智能化设备在电力系统中的普及以及

“互联网+智慧能源”项目的开展[76]，国家电网和

南方电网均开始采用无人机、机器人等先进技术手

段来代替人工方式开展电力设备的智能巡检。智能

巡检将采集回来的大量图像数据实时地传输到监控

后台，再由监控中心工作人员根据图像或视频中的

外观对设备的运行状态进行评估。然而，由于数据

量庞大，人工识别的效率不高且工作量巨大。 
随着深度学习技术的不断发展，越来越多的研

究人员开始采用深度学习对电力巡检影像进行分析

和处理。电力深度视觉旨在采用深度学习技术对无

人机、机器人采集回来的海量图像数据进行分析[77]，

从而识别设备类型、异常运行状况，内外部缺陷 
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等，进而实现电力设备的无人化智能巡检。通过人

工智能技术对电力设备状态识别是实现电力设备智

能巡检和诊断的首要步骤。图 5 展示了基于深度学

习的电力设备状态智能化识别的典型流程：首先对

采集到的海量数据进行降噪、滤波、归一化等预处

理，剔除异常数据和“脏”数据；然后分析待识别

的设备形态特征，对数据样本进行标签化处理得到

训练集；接着在公共数据集下对深度学习模型进行

预训练，再使用标记好的训练集对模型进行微调和

改进；最后将机器人、无人机等采集到的巡检测试

图像传入微调后的模型，进而获得识别结果。在此

过程中，图像采集[78]、图像预处理[79]方法均与传统

方法无太大差异，故在此不做展开。电力设备状态

智能识别的核心在于采用深度学习分析框架对目标

的特征进行提取与挖掘，从而实现目标有的效检测[80]。 
目前，基于深度学习的电力设备图像识别方法

主要分为 2 大类：一类是双阶法，首先构造深度卷

积神经网络对目标进行特征提取，然后运用传统图

像分割定位方法完成目标检测[60,81-83]，如尺度不变

特征转换(scale-invariant feature transform，SIFT)、
Fast-RCNN、Faster-RCNN。文献[84]建立了一种基

于改进 SIFT 与随机森林的隔离开关运行状态检测

识别方法，通过 SIFT 对隔离开关特征进行预提取，

再利用随机森林构建的分类器模型对三相隔离开关

的运行状态进行精确识别。文献[85]构造了一种基

于 Faster-RCNN 的输变电设备红外图像异常发热点

目标检测方法，该方法可以从较为复杂的检测背景

中以较高的准确率将红外图像中的异常发热故障点

识别定位出来；随后，作者还研究了不同置信度阈

值对识别准确率的影响，并通过实验验证了设定恰

当合理的置信度阈值对于平衡故障点的漏检测和误

检测概率具有重要意义。文献[86]通过建立多标记

的电力巡检图像样本库，提出了一种基于改进型

Faster-RCNN 的输电线路巡检图像多目标检测及定

位模型，并将其用于改进网络参数的学习效果；同

时，通过正则化优化模型结构加快检测的速度，进

而提高巡检图像目标检测的工程实用性。基于

Faster RCNN 的巡检红外图像设备识别与定位结果

如图 6 所示。 
另一类为单阶法，该类方法是将特征提取、边

框定位、目标分类融合为一个网络，构建一种端到

端的训练模式，从而有效地减少图像特征提取过程

中的重复计算，如 YOLO(you only look once)、SSD 

 

图 5  电力设备状态智能分析的典型流程 

Fig.5  Flowchart of intelligent condition inspection for  

power equipment 

 

  

(a)电流互感器          (b)电压互感器 

图 6  基于 Faster RCNN 的巡检红外图像设备识别与定位 

Fig.6  Identification and location for power equipment infrared 

images using Faster RCNN  

 
(single shot multibox detector)等。文献 [87]利用

YOLO V3 算法，并借鉴 Faster-RCNN 中的 anchor 
box 机制，利用 K-means 算法在数据集上得到合适

的 anchor box 个数和初始尺寸，并将 anchor box 作

为先验框来预测目标的边界框，使得改进后的网络

在识别螺栓和破损导线等较小目标时具有较高的准

确率和良好的实时性。文献[88]提出了一种基于

YOLO V3 算法的输电线路鸟类检测方法，并依据检

测结果判断是否启动超声波驱鸟器；考虑到检测目

标通常比较小，且经常出现多目标聚集的情况，该

方法对原 YOLO V3 算法的特征提取网络结构进行

了改进；此外，为了提升运算速率，保证任务的实

时性，模型中仅提取 2 组多尺度特征对鸟类位置和

类别进行预测，从而适应特定的输电线路鸟类检测

任务。 
当前国内外研究中，将电力设备图像的深度视

觉算法与机器人、无人机自动巡检相结合的工程实

践刚刚起步，但是已经取得了较好的成果。随着小

微电力传感器的普及和电力物联网的构建，数据驱

动下的电力设备图像深度视觉无疑将为智能化巡检

提供新的思路，以深度学习算法为核心驱动力，基

于海量电力图像数据的智能识别工作方式，将成为

电力设备智能化巡检的主流技术方向之一。 
2.2.2  基于多模异构数据的电力设备故障智能诊断 

电力设备故障诊断旨在对已发生故障或存在
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征兆的潜伏性故障进行故障种类识别、故障定位、

故障严重等级判定。准确的故障诊断有利于运维人

员制定有针对性的运维策略，从而有效防止设备运

行状态进一步恶化[73]。传统的故障诊断方法主要利

用既定的阈值公式和专家经验综合分析来判定。以

电力变压器为例，传统故障诊断方法主要通过局部

放电、油中溶解气体等相关试验指标参量，采用横

向纵向比较和阈值判断等分析方法对设备故障进行

诊断[89-90]。但是，由于电力设备故障类型繁多、故

障机理复杂，且电力设备所处的环境会对故障判断

产生干扰，因此传统方法的诊断结果较为泛化，缺

乏针对性[91]。结合电力大数据分析与人工智能技术

的电力设备故障智能诊断成为近年的研究热点。 
电力设备故障智能诊断方法主要包括 2 类：一

类是由贝叶斯网络[92]、支持向量机[93]、决策树[94]、

随机森林[95]、神经网络[96]等为核心算法的传统机器

学习方法；另一类是以卷积神经网络、循环神经网

络、深度置信网络、自动编码器为核心算法的深度

学习方法[97]。相比于传统机器学习方法，深度学习

方法在故障特征提取、学习能力，以及对海量数据

和高维数据的处理中有着明显的优势。文献[98]利
用深度堆栈自编码器从发电机励磁电流信号中提取

故障特征，然后借助支持向量机对故障特征进行分

类，从而完成对发电机故障的准确诊断。文献[99]
通过分析油色谱特征气体与故障类型的关联度，建

立了基于修正线性单元深度信念网络的电力变压器

故障诊断模型。文献[100]采用深度置信网络对电力

变压器的多维数据进行特征提取及分类，并结合

Dempster-Shafer证据理论描述故障诊断中的不确定

性因素，构造了电力变压器故障诊断的多级决策融

合模型。文献[101]利用深度置信网络对弹簧操动机

构断路器的断路器触头磨损、非同期合闸、局部放

电等故障进行了诊断。文献[102]在风力发电机等设

备的机械故障诊断中，利用 GAN 生成的数据与实

际数据比对，提高了故障类型判断的准确率。文献

[103]基于连续小波变换和卷积神经网络，构造了一

种用于解决特征和分类器选择问题的方法，该方法

可以准确地检测出故障馈线。文献[104]提出了一种

“自适应神经−模糊”配电变压器故障诊断方法，

可以在有限数据集下取得较好的诊断效果。 
除此之外，随着小微智能传感器、物联网和工

业互联网技术的推广和使用，电力设备状态采集数

据逐渐从单一的结构化数据演变为以图像、文本、

音频等为主的非结构化数据。因此，通过基于数据

驱动的电力设备故障智能诊断技术分析状态监测所

采集到的数据，实现电力设备全方位多角度的全景

状态监测和故障诊断，是当前的行业热点研究方向。

文献[105]将故障时域信号数据转换成二维灰度图

像来提取转换后的图像特征，提高了轴承故障诊断

的效率和准确性。文献[106]提出了一种基于频率响

应二值化图像的绕组变形故障诊断方法，利用数字

图像处理技术获得了图像相关度诊断指标和判据，

从而实现了电力变压器的绕组故障的诊断。文献

[107]在分析归纳传统文本挖掘模型的局限性及电

力变压器运维文档特点的基础上，构造了一种基于

深度语义学习的变压器运维文档信息挖掘方法，对

变压器运维过程中产生的工作票等文本信息进行了

深入分析。文献[108]以电力设备故障案例为研究对

象，引入双向 LSTM 提取事件文档语句的深层语义

特征，实现了故障文本中故障因果关系的自动提取。

电力设备运行过程中引起的机械振动会产生规律性

的运行声音，当运行状态或运行结构发生改变时，

其振动特性或部分频段内的振动能量将会发生改

变，同时会伴随刺耳或不协调的异常声音[109]，利用

数据驱动的人工智能技术对电力设备音频信号进行

分析和特征挖掘，能够有效提高电力设备故障诊断

的准确率。文献[110]利用理性扩张小波变换技术处

理声学信号以提取电动机故障特征，实现了对三相

感应电动机的故障诊断；文献[111]提出一种基于动

态时间规整的电力设备故障检测方法，能够有效分

离混音频信号，并对故障信号进行识别；文献[112]
针对变压器噪声信号，利用加权和 PCA 算法得到改

进的音频特征，并通过矢量量化对故障类型进行 
识别。 

综上，基于数据驱动人工智能技术的电力设备

故障诊断技术可以充分利用运维过程的在线监测、

智能巡检和运维中的多模异构数据，从底层数据中

挖掘设备的故障运行状态特征，有助于提升故障诊

断的准确率。但是电力设备故障频率低、故障集数

据量小且缺乏完备性，导致模型的泛化能力大大降

低且易出现故障诊断偏差等问题，因此需要将电力

设备故障机理与物理特性作为深度学习模型训练的

辅助输入信息，以此来克服模型泛化能力低的难题。 
2.2.3  基于深度学习的电力设备运行状态预测 

电力设备运行状态预测是从现有的运行状态

数据出发，结合预测对象的检测信息、设备特点、
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运行工况及历史记录等，从时间序列中挖掘规律进

而对设备未来的状态进行分析及预测。传统的电力

设备状态预测主要利用单一或少数检测参量，通过

构建分析模型来挖掘时间序列中的隐含规律，从而

推断时间序列的发展趋势。 
当前，电力设备运行状态预测的模型主要分为

统计分析模型和学习模型。统计分析模型主要包括

时间序列分析[113]、回归分析[114]和灰色模型[115]，统

计分析模型可以快速地对设备状态做出预测，但其

在长期预测场景中准确度较低。学习模型的核心在

于通过智能算法来拟合输入数据与输出数据之间的

非线性关系。学习模型的典型代表包括支持向量 
机[116]、神经网络[117]、极限学习机[118]等机器学习模

型。此外，许多学者引入集成学习的技术思路，将

数据预处理方法、模型参数优化方法、模型预测方

法集成于单个模型来进一步提高设备状态预测的准

确性，取得了优良的效果[119-120]。然而，传统机器

学习方法对长时间序列的处理能力较弱，面对特征

性不明显且关联性较强的高维数据时收敛能力欠

佳，故传统的学习模型仅能利用电力设备状态监测

量本身的信息，而不能计及众多相关因素(如故障

率、健康指数、环境因素等)的影响。 
深度学习旨在构建更深层的网络结构，从而加

强模型在海量数据中捕捉其隐含特征的能力。与传

统的浅层神经网络相比，深度学习具有优秀的非线

性函数拟合能力，因而在处理特征性不明显且关联

性较强的多维数据时有着显著的优势。因此，以深

度学习算法为核心的电力设备状态预测方法得到了

众多研究人员的关注。文献[121]以变压器油中溶解

气体的浓度为预测对象，通过经验模态分解方法将

气体浓度序列划分为一组平稳的子序列，并利用

LSTM 网络对各个子序列进行特征提取后再叠加，

以达到提高预测准确性的目的。此外，考虑到从单

一参量或少量信息挖掘故障状态与表现特征之间的

客观规律上存在一定的片面性，无法保障模型稳定

性和预测的科学性，文献[122]将电网运行数据、变

电站环境气象数据、设备在线监测数据作为输入特

征，构建了基于栅格 LSTM 的变压器状态参量预测

方法，对复杂变量之间的关联关系进行深度挖掘，

用该模型预测的稳定性和准确度均有所提升。文献

[123]在电力系统故障前的动态安全评估中，利用

GAN 生成的预测数据，弥补了向量测量单元 
(phasor measurement unit，PMU)采集数据不足的缺

陷，有效提高了故障预测的有效性。文献[124]利用

LSTM 提取线路数据的时空特征后使用 SVM 对配

电线路跳闸故障进行预测，并证明该方法的鲁棒性

有一定的提升。 

3  挑战与展望 

随着人工智能技术在电力设备运维状态分析

中的逐步应用，电力设备状态分析方法已从传统“统

计分析+专家诊断”的分析模式逐渐转变为具有设

备、场景针对性的数据驱动分析模式。数据驱动人

工智能技术的引入为解决电力大数据背景下的设备

状态分析难题提供了新思路和新方法[125]，但现阶段

数据驱动人工智能技术在电力设备状态分析领域中

的应用仍处于起步阶段，还存在诸多亟待解决的技

术问题。笔者认为数据驱动人工智能技术在电力设

备状态分析研究领域的发展过程中，还有如下技术

难点值得讨论和关注。 
3.1 数据集问题 

基于数据驱动的人工智能技术核心在于通过

训练来挖掘和学习海量数据中的数据特征及隐含规

律，它对于数据的规模和质量均有较高的要求。尽

管随着带电检测、在线监测、智能巡检技术的推广

应用，电力设备状态监测数据已经得到了大量扩充，

但这些数据仍存在以下问题： 
1）数据质量难以保证。电力设备的运行环境

复杂，其数据源的物理分布较为广泛，在数据传输

过程中，由于通讯干扰造成的数据重复、异常及缺

失的现象时有发生，这些“脏数据”会严重影响设

备状态分析结果的准确性，并增加数据“清洗”的

难度。在未来电力设备状态分析数据库的建设过程

中，一方面应制定一系列数据处理及数据质量评价

标准，以提升数据的可用性和易用性；另一方面，

对数据的预处理方法应当结合具体的状态分析模型

和设备特征，从而避免为规整数据而进行盲目的 
“清洗”。 

2）数据的互通共享问题。电力设备状态数据

的来源涉及多业务部门和数据平台，数据结构复杂、

种类繁多、时间尺度跨度大，且不同数据平台之间

的数据传输格式不统一，因此难以实现跨平台数据

的交互共享。而如何满足电力设备状态分析所需要

的多源异构数据需求是一个比较关键的问题，需要

研究规范不同地点、类型和功能数据库传输接口、

降低网络传输延时，实现不同部门、系统、平台之
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间无障碍数据传输与存储方式的方法，从而为电力

设备状态分析提供充分的数据保障。例如，有研究

者提出在设备环境数据与设备运行数据之间建立实

时更新一致性关联[2]，以解决多源数据之间一致性

难以协调统一的问题。 
3）数据集分类不平衡问题。以深度学习为核

心的人工智能算法需要训练集的各类之间具有相对

均衡的数量分布，以保证深度学习网络的学习和泛

化能力。然而，电力设备数量虽然庞大，但故障及

异常状态的样本相对较少，且以往对故障及异常状

态的信息记录缺乏针对性，因此造成了数据训练集

的类不平衡的问题。针对数据类不平衡的问题，一

方面需要将电力设备状态分析数据库的建设过程融

入到日常巡检的过程中，在电力设备缺陷管理及数

据处理相关标准的指导下完成数据的处理与入库；

另一方面，要研究相应的数据集增强技术，如以

GAN 为核心的无监督学习方法，其最大的特点是为

深度网络提供一种对抗训练的方式，而此方式有助

于解决一些监督学习中缺乏大量样本标签的问题。 
3.2 数据驱动人工智能技术应用的局限性 

3.2.1  人工智能技术尚缺乏理论层面的支撑 
基于数据驱动的人工智能技术虽然在智能性、

准确性上要比传统状态分析模型更有优势，但以深

度学习为主的人工智能技术实质为黑箱模型，尚缺

乏数学理论支撑，电力设备所具有的通用运行机理

及专家经验还无法在人工智能模型中体现。因此，

应进一步研究将设备运行的机理、物理规律和专家

经验融入人工智能算法的方法，从而实现知识分析

与数据挖掘的深度融合。加强数据驱动与物理驱动

方法相融合可从以下 3 个方面展开： 
1）探究根据电力设备的运行机理、物理规律

或专家知识对黑箱模型输入数据进行调整的方法，

如将设备物理模型的运行参数、偏微分方程的权重

等作为黑箱模型或是人工智能算法输入的数据预处

理指导法则。 
2）探索将专家经验转化为黑箱模型在训练过

程中的方向指导和限制条件，如指导网络结构、超

参数、激活函数的选择，设定相应的正则化惩罚以

限制模型的收敛走向等。 
3）尝试利用数据驱动方法的学习结果对传统

物理数学模型和经验公式的超参数及阈值进行修

正、补充完善和验证。 
3.2.2  宏观泛化能力不足 

当前的人工智能分析方法对某类特定设备的单

一状态信息具有较好的分析和学习能力，但仅能够

在局部层面对设备某部件、某故障类型做出准确的

分析和判断，缺乏一定的泛化协调能力。以人工智

能技术为核心算法的电力设备状态分析更倾向于辅

助决策的作用，因此需要进一步探究如何整合现有

分析评估技术，建立多方法融合的电力设备状态数

据分析框架。 
3.2.3  快速响应问题 

电力设备的运行状态变化频繁、运行工况各

异，要求状态分析模型具有一定的快速响应能力和

在线实时处理能力。由于当前电力设备运行状态数

据呈现多源异构的特性，而人工智能技术在处理图

像、音频等庞大的数据时会耗费大量的计算时间，

故难以满足某些毫秒级实时在线处理的需求。因此，

未来仍需研究如何在有限时间尺度内做出快速响

应。一方面，可将一、二次设备融合技术与边缘计

算技术相结合，将数据感知、状态分析、设备动作

融合到智能传感设备中，将传感器与深度学习芯片

整合，从而实现电力设备运行状态的准确分析和就

地动作；另一方面，可通过电力设备云后台[125]预先

完成对多种设备故障的算法训练，并利用物联网将

判断依据下放到边缘计算设备中，从而提高状态分

析算法的响应速度。 

4  结论 

1）当前以数据驱动的人工智能技术为核心的

电力设备运维状态分析还处于起步和探索阶段，初

步研究表明，在电力大数据背景下，人工智能技术

可以有效提高电力设备状态分析的准确性，在电力

设备智能巡检、故障诊断、状态预测等应用场景下

均展现了良好的应用效果。 
2）以深度学习为核心的人工智能技术在处理

图像、音频、文本等非结构化数据中已经展现出了

优异的特征挖掘和泛化能力，可以有效解决电力设

备运维状态数据中非、半结构化数据难以有效利用

的问题，可为实现多模异构状态数据分析奠定基础。 
3）由于受到数据集、智能算法本身以及应用

场景等多重客观因素的限制，当前电力设备状态智

能分析尚处于“专家系统宏观判断+人工智能辅助

决策”的初级阶段。未来，仍需探究如何整合和改

进现有的设备状态评估方法，并结合大数据技术和

智能化数据分析平台，进而提供有效的数据增值服务。 
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