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输电线路缺陷风险建模及其预测方法研究 

曾勇斌，王星华，彭显刚，黄景林，简胜超，鲁 迪 

(广东工业大学自动化学院，广东 广州 510006) 

摘要：输电线路缺陷发展状况的预测评估工作对安排检修和制定运维策略有着指导性意义。针对目前输电线路整

体缺陷状况的评价指标较为模糊和单一、不同内外环境下输电线路缺陷发展状况不一致的问题，提出了输电线路

缺陷风险建模及其预测的方法。该方法首先根据输电线路自身的特点将其细分成若干个部件。然后对输电线路各

部件的缺陷严重程度进行量化，并根据输电线路的缺陷历史数据，通过隶属度分析进而定义得到输电线路整体的

缺陷风险值。最后研究了各种随机因素分别对线路各部件缺陷风险值的影响。建立基于支持向量机的输电线路缺

陷风险值预测模型并对线路未来时段内的缺陷风险值进行预测。通过实例证明了该方法对输电线路缺陷风险值预

测的可行性。 
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Abstract: The forecasting and evaluation of the development of transmission line defects has guiding significance for 

arranging maintenance and formulating operation and maintenance strategies. Considering the current fuzzy and single 

evaluation indicators of the overall defect status of transmission lines, and the inconsistent development of transmission 

line defects in different internal and external environments, a transmission line defect risk modeling and prediction 

method is proposed. The method first subdivides the transmission line into several parts according to the characteristics of 

the transmission line itself; then quantifies the defect severity of each part of the transmission line. The defect risk value 

of the whole transmission line is defined by a membership degree analysis based on the defect history data of the 

transmission line. Finally, the effects of various random factors on the risk value of each component of the line are studied. 

The support vector machine-based transmission line defect risk value prediction model is established and the defect risk 

value in the future time of the line is predicted. The feasibility of the method for predicting the risk value of transmission 

line defects is proved by an example. 
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0  引言 

对缺陷发展状况的有效预测，是输电线路科学

巡维的基础和核心。目前输电线路缺陷的发现主要

依赖于在线监测设备的告警和定期检修，而巡维方

案的制定往往依靠人的经验进行，这种方式常常导

致人力、物力等资源的浪费和检修缺乏针对性等问

题的发生[1-2]。因此，如何科学地处理缺陷数据并预 
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测输电线路未来缺陷的发展状况，做到有针对性地

安排检修工作，是目前线路管理部门面临的重要

课题。 

目前国内外对输电线路缺陷发展状况的评价等

研究工作较少，缺乏合适的输电线路缺陷状况的评

价指标。国内有不少研究以缺陷发生率或某个时间

段内的缺陷发生数来评价输电线路的缺陷发展状

况[3-4]。然而，这些研究仅仅从数量的角度来考察输

电线路的缺陷状况，而缺乏对缺陷严重程度的考虑，

这样仅考虑单一的指标往往不能较为全面地评价当
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前输电线路的缺陷状况。 

此外，目前大部分研究主要针对输电线路的故

障率、可靠性等开展，并考虑各种随机因素对其影

响。文献[5]考虑了不同气象因素及其等级对输电线

路故障率的影响。文献[6]建立了不同月份天气对输

电线路故障率的影响。文献[7]通过计算 p-值筛选出

对线路故障率影响较重要的因素。这些研究可以为

输电线路缺陷状况的研究提供一定的参考。但是上

述研究只考虑了随机因素对整体线路的影响，而考

虑到线路由不同类型的设备组成，影响缺陷状况的

主要因素也是不同的，例如：杆塔缺陷的发生主要

受到天气因素(如风速、降雨量等)的影响，而绝缘

子缺陷的发生除了受天气因素的影响外，也与线路

自身的运行情况和污染程度等因素有关。因此，在

分析线路的缺陷状况时，需要将各段线路分成若干

个部件进行分析，并对各部件的主要影响因素进行

筛选。 

本文根据目前关于线路缺陷评估的现状，提出

了一种基于支持向量机的输电线路缺陷风险建模及

其预测的方法。该方法首先将输电线路细分成若干

个部件，在考虑缺陷数量及其严重程度的情况下，

定义了缺陷风险值作为线路缺陷状况的评价指标；

然后通过相关系数筛选出影响各部件缺陷风险值的

重要因素，并利用支持向量机对某段线路未来的缺

陷风险值进行预测，预测值的大小能反映未来该段

输电线路缺陷的状况，为相关部门的工作提供重要

的参考。 

1   输电线路的缺陷风险值定义 

1.1 各部件缺陷严重度量化 

输电线路由各部件组成，本文将某段输电线路

按不同的设备类型分成若干个部分，其中包括导线、

绝缘子、金具、杆塔、地线、避雷器和防振锤多个

部件[8]。 

各地区电网的线路管理部门通过定期的巡维工

作，对线路出现的缺陷具体信息进行记录，并根据

各类型缺陷的状态量情况对缺陷的严重等级进行划

分(如杆塔的倾斜度、导线的弧垂等)并记录。根据

相应的规定，设备发生的缺陷按三个等级进行管理，

按其严重程度从高到低划分为危急缺陷、严重缺陷、

一般缺陷[9] ，因此缺陷等级一般是阶梯状的曲线，

如图 1 所示。缺陷等级是反映部件各类缺陷严重程

度的重要因素。为了便于分析，首先需要对缺陷等

级进行量化处理，按传统的评估方法[10]，可根据图

1 对各缺陷等级进行量化评分。 

   

图 1 各缺陷等级的量化评估 

Fig. 1 Quantitative assessment of each defect level 

由图 1 可知，各缺陷等级通过此方法进行量化

评分后，变成了有大小含义的具体数值，其数值越

大表示缺陷的严重程度越大。为了简化计算，将上

述缺陷等级对应的严重度进行归一化处理，得到相

应的相对严重度 lQ (l 表示缺陷等级)[11]
，如表 1 所示。 

表 1各缺陷等级的严重度 

Table 1 Severity of each defect level 

缺陷等级 严重度 相对严重度 

无缺陷 0 0 

一般缺陷 1 0.33 

严重缺陷 2 0.67 

危急缺陷 3 1 

1.2 基于隶属度分析的缺陷风险值定义 

通过上述讨论，以某部件为例，可得到该部件

不同缺陷等级量化后的相对严重度 lQ 。为了进一步

确定该部件的缺陷风险值，首先需要统计该部件的

缺陷历史数据，对该部件出现过的缺陷类型进行分

类，并统计各种类型缺陷的发生次数，从而确定其

隶属度
[12]

。 

然后根据严重度和各类型缺陷的隶属度，分别

定义该部件各类型缺陷的单风险值和该部件整体的

缺陷风险值；进一步得到该段输电线路整体的缺陷

风险值
[13]

。其具体步骤如下所示。 

1) 统计各类型缺陷多年来的发生次数，以确定

各类型缺陷对该部件缺陷状况的影响大小，称之为

隶属度，用表示。假设某段输电线路某个部件多

年来缺陷统计数据中出现的相关缺陷类型有

1 2, , , nTy Ty Ty ，以及各类型缺陷的出现次数分别记

为 1 2, , , nt t t ，则该部件缺陷类型 kTy 的隶属度 k 可

表示为  

1

( 1,2, , )k
k n

q
q

t
k n

t





 




        (1) 

2) 该部件的第 k 类缺陷 kTy 分别对应的单风险
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值 kr 可定义为  

k l kr Q                  (2) 

3) 在这里将 kr 视为第 k 类缺陷 kTy 对该部件整

体缺陷风险值的贡献，则进一步得到该部件 f 的缺

陷风险值 fkR 为 

  
1

n

fk k
k

R r


                 (3) 

假设该部件出现的各类型缺陷均处于最严重的

状态，即 1 2 1fQ Q Q    ，则有以下推导： 
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 

        (4) 

由式(4)可知，在各部件缺陷情况最差时，该部

件的缺陷风险值为 1，因此部件缺陷风险值的取值

范围为[0,1]，这使得部件的风险值有了故障概率的

含义。 

4) 假设某段输电线路 7 个部件的缺陷风险值分

别为 1 2 7, , ,R R R ，根据缺陷历史数据，分别统计该

段线路各部件在近 n 年来发生缺陷的次数，并得到

各部件的隶属度 f ( f 表示各部件)。运用上述思路

将各部件的缺陷风险值视为对该段线路整体缺陷风

险值的贡献
[14]

而并非概率，则可进一步得到该段输

电线路的整体缺陷风险值R。 
7

1
fk f

f

R R 


              (5) 

7
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

 




        
(6) 

式中， fd 为某段输电线路近 n 年来统计得到的第 f

个部件出现缺陷的总次数。 

假设在某个时段内各部件的缺陷状况均处于最

严重的状态下，即 fkR 的值为 1，同理可得该段线路

的整体缺陷风险值的取值范围也为[0,1]，根据缺陷

风险值的大小便可判断该段线路整体的缺陷状况。  

2   各部件缺陷风险值的主要因素筛选 

2.1 相关系数 

输电线路由不同类型的部件组成，对于不同类

型的部件，影响其缺陷风险值变化的因素并不一样，

同时，这些因素可分为主要因素和次要因素，次要

的特征因素，不仅会降低模型的训练速度和增加模

型训练负担，还会混淆模型对数据的识别，降低预

测的准确性。因此在数据处理前，去除冗余和不重

要的特征因素，有利于模型更好地进行训练和提高

预测性能。 

本文采用 Pearson 相关系数分析所有随机因素

分别与各部件缺陷风险值之间的相关性[15]，其数学

表达式为  

2 2

1 1

( )( )

( ) ( )

i i

xy n n

i i
i i

x x y y
r

x x y y
 

 


 



 
        (7) 

式中： { , 1,2, , }ix i n  为各影响因素； { , 1,iy i   

2, , }n 为某个时间段内各部件的缺陷风险值。 xyr

的绝对值越大，表示它们之间的相关性越强。 

2.2 显著性检验 

进一步进行显著性检验，引入 p-值(即显著水

平)[16]
。p-值是用来评估前面所述相关程度计算结果

的“显著程度”。p-值越小，说明实际观测到的数据

与原假设之间不一致程度越大，检验结果越显著。

若 p-值较大，即使相关系数较高，也可能只是因为

偶然因素引起的结果。 

本文通过 p-值的大小对多个影响因素的重要

度进行排列，且重要度值定义为1 p ，并根据相关

系数和重要度值对各因素进行选择。 

3   基于支持向量机的缺陷风险值预测模型 

由于设备的运行环境较为复杂，人工巡检过程

中记录的设备缺陷信息难免会出现偏差和发生缺

漏，因此难以获得大量准确与合适的数据样本，对

预测工作带来了不少的困难。为此，本文采用支持

向量机进行建模预测。 

3.1 支持向量机原理 

支持向量机(SVM)是在统计学习理论中发展起

来的一种机器学习方法，在非线性分类、模式识别

等方面具有广泛的应用，具有泛化能力强、全局收

敛等优点。同时，SVM 以统计学理论为基础，采用

结构风险最小化原理，可以有效解决小样本下的模

型构建和回归预测问题[17-18]，由于输电线路的运行

环境复杂、缺陷管理工作不够规范等原因，较为完

整并适用于本文预测工作的缺陷统计样本较少。因

此本文尝试采用 SVM 来进行输电线路缺陷风险值

的预测工作。 

支持向量机回归的本质是寻找一个回归函数，

能够最佳程度拟合我们的数据集。对于某一种类型

的部件，假设给定的训练样本为  , ( 1,i iy i x  
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2, , )m ，m 为样本总数， d
i x R ，d 为空间维数，

iy R。对于非线性回归，定义其回归函数为  
T( ) ( )f x x b w              (8)

 
式中：w为权向量；b 为偏差； ( )x 是从输入空间

到高维特征空间的非线性映射。在 SVM 处理回归

问题时，为了计算出参数 b、w ，采用 不敏感损失

函数，定义如式(9)所示。 

( ( ), ) ( )

0,                  ( )   
           

( ) ,    ( )

L y f x x y f x

y f x

y f x y f x







   

  


  

     (9) 

式(9)表明，当预测值与实际值之差的绝对值不

大于 时，则忽略这部分不计；否则令其大小为超

出 的部分。 

通过最小化式(10)来估计w和b 。 

2

1

1 1
( , ) ( ( ), )

2

m

i i i
i

R c c L y f
m




   x x w    (10) 

式中：第一项为经验风险；第二项为正则化部分；c

是学习参数，确定了经验风险与正则化之间的平衡。 

为了寻找 w 和 b ，需要引入两个松弛变量
*0, 0i i   ，因此目标函数可写为  

2 *

1

*

*

1
min ( )

2

s.t. ( )

, 0 ( 1,2, , )
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i i i i
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 
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



w

x       (11) 

引入拉格朗日乘子 *
i i 、 与核函数 ),( ixxk ，利

用Wolfe 对偶技巧，将上述问题转化为对偶问题
[19-21]

。 

*

* *
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(12) 

于是，由式(8)表示的回归函数可写成以下形式。 

* *

1

( , , ) ( ) ( , )
m

i i i i i
i

f a a a a k b


  x x x     (13)  

3.2 部件缺陷风险值的支持向量机模型 

缺陷风险值的预测可看成是一个函数回归估计

问题。根据上述原理，各部件缺陷风险值预测模型

的建立也即寻求以下的表达式成立。 

* *

1

( , , ) ( ) ( , )
m

i i i i i
i

f a a a a k b


  x x x      (14) 

式中： x为影响各部件缺陷风险值的主要因素； ix

为 m 个样本中的第 i 个样本。 

支持向量机的性能主要取决于核函数的选择与

核函数参数的选择，其中核函数的选择是影响支持

向量机学习性能和泛化能力的关键，需要根据具体

的样本特征进行选择。但目前对于核函数的选择还

没有一个统一的方式，更多的往往是凭借经验，并

带有一定的随意性
[22-23]

。 

本文将分别选用多项式函数、RBF 核函数和

Sigmoid 函数这三种核函数建立 SVM 预测模型，

应用到输电线路风险值的预测中。同时使用 K-CV 

(K 折交叉验证)[24]
分别对模型进行训练和测试，即

将数据集分成K个子集，每个子集均做一次测试集，

其余的作为训练集。并将 K 次的平均交叉验证误差

作为结果，同时使用网格搜索法寻找最优核函数参

数
[25]

。最后将测试结果进行比较并选择误差最小的

核函数。测试结果对比如表 2 所示。 

由表 2 的对比结果可以看出，RBF 在预测精度

上要优于多项式和 Sigmoid 核函数，综合预测精度

和运算时间，选择 RBF 作为 SVM 输电线路缺陷风

险值预测模型的核函数。 

表 2 不同核函数模型验证对比 

Table 2 Comparison of different kernel function models 

核函数 MAPE/% 时间/s 

RBF 4.1 0.47 

Sigmoid 6.5 0.412 

多项式核函数 5.3 0.637  

模型的训练样本由气象数据和各部件的缺陷风

险值构成。本文根据某地区的特点和气象历史数

据，分析得到影响该地区线路的主要气象因素，并

将其分为若干类，如表 3 所示。 

表 3 某地区主要气象因素分类 

Table 3 Classification of major meteorological factors in a region 

编号 影响因素 

1 风速 

2 降雨量 

3 气温 

4 雷击 

5 相对湿度 

6 其他 

以日为时间单位，统计不同气象因素在该地区

中各月内发生的日数，统计方法如下： 

1) 风速。一个月中受大风影响的日数，即风速

超过 17 m/s 的日数。(风速限值根据气象学的规定

选取，其中包括台风天。) 
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2) 降雨量。一个月中日降雨量超过 50 mm 的

日数。 

3) 气温。一个月中日最高气温超过 35℃的日

数。(气象学上通常把日最高气温大于或等于 35℃

时称为高温。) 

4) 雷击。按雷电定位系统数据统计一个月中的

地闪情况得到月雷电日数。 

5) 相对湿度。一个月中相对湿度大于 80%(在气象

学上称为高湿，对设备产生较大的影响)的日数
[26-27]

。 

各部件的缺陷风险值作为样本的组成部分，需

要计算某段线路各部件的缺陷风险值。以某月的巡

检记录为例，得到该段线路各部件的缺陷信息如表

4 所示，同时得到各类型缺陷所对应的隶属度和相

对严重度。 

表 4 各部件缺陷数据及对应的隶属度和相对严重度 

Table 4 Defect data of each component and corresponding 

 membership degree and relative severity 

部件 缺陷描述 隶属度 缺陷等级 
相对 

严重度 

导线 导线距离树木净空距离不足 0.726 危急 1 

34 上相小号侧玻璃绝缘子 

自爆一片 
0.208 一般 0.33 

绝缘子 

17 下相绝缘子上均压环脱落 0.083 一般 0.33 

金具 
1 上相大号侧金具螺栓开口 

销缺失 
0.732 一般 0.33 

补开口销 0.259 一般 0.33 

杆塔 A 相有飘挂物 0.056 危急 1 杆塔 

塔身有鸟巢 0.015 一般 0.33 

57 地线横担脚钉缺失 0.051 一般 0.33 
地线 

55 杆右地线悬垂线夹螺帽丢失 0.103 严重 0.67 

根据 1.1 节和 1.2 节的步骤，计算各部件的缺陷

风险值，以杆塔为例，缺陷类型开口销缺失的隶属

度和相对严重度分别为0.259和 0.33，杆塔A相有飘

挂物的隶属度和相对严重度分别为 0.056 和 1，塔身

有鸟巢的隶属度和相对严重度分别为 0.015和 0.33，

因此，杆塔在该月的缺陷风险值为 0.289 0.33   
0.056 1 0.015 0.33 0.156    。其他部件在该月的

缺陷风险值由相同方法得到，如表 5 所示。其他部

未发生缺陷，因此其缺陷风险值视为 0。 

表 5 各部件缺陷风险值及线路总体缺陷风险值 

Table 5 Defect risk value of each component and the 

 total defect risk value of the line 

部件 导线 绝缘子 金具 杆塔 地线 

缺陷风险值 0.726 0.096 0.242 0.156 0.086 

4   算例分析 

为了验证该指标的可行性和该模型在输电线路

缺陷值预测方面的有效性，本文选取广东电网某段

线路 2014—2018 年各月的缺陷信息和当地的气象

历史数据。现以 2014—2017 年各月的数据作为建模

数据，2018 年各月的数据作为检验数据来证明模型

的有效性。 

根据所得的该段线路缺陷历史数据和上述方

法，计算各部件历年来各月的缺陷风险值。同时根

据 2.1 节和 2.2 节所述，采用 SPSS19.0 软件分别做

出各部件的缺陷风险值与各影响因素之间的相关性

分析，计算结果如表 6 所示。 

根据表 6 选择各部件的主要影响，以导线部件

为例，因素 1 和 3 的重要度均大于 0.9，且相应的 r

值也较大，因此，选取这两个因素作为分析该部件

缺陷风险值的主要影响因素。 

表 6 相关性及其重要度分析结果 

Table 6 Correlation and its importance analysis results 

  1 2 3 4 5 

r 0.582 0.290 0.436 0.784 0.516 

P-值 0.076 0.485 0.055 0.156 0.324 导线 

重要度值 0.924 0.515 0.945 0.844 0.676 

r -0.278 -0.482 0.703 0.595 -0.752 

P-值 0.505 0.226 0.023 0.094 0.031 绝缘子 

重要度值 0.495 0.774 0.977 0.906 0.969 

r 0.494 0.542 0.542 0.286 0.462 

P-值 0.072 0.106 0.265 0.219 0.078 金具 

重要度值 0.928 0.894 0.735 0.781 0.922 

r -0.256 0.460 0.395 0.195 -0.109 

P-值 0.541 0.106 0.078 0.713 0.798 地线 

重要度值 0.495 0.894 0.922 0.287 0.202 

r 0.657 0.190 0.410 0.356 0.457 

P-值 0.064 0.652 0.115 0.415 0.494 杆塔 

重要度值 0.936 0.348 0.885 0.585 0.506 

r -0.157 0.675 0.314 0.109 0.487 

P-值 0.739 0.039 0.410 0.125 0.086 避雷器 

重要度值 0.261 0.961 0.590 0.875 0.914 

r 0.718 0.447 0.430 0.148 0.038 

P-值 0.112 0.267 0.287 0.642 0.929 防振锤 

重要度值 0.888 0.733 0.713 0.358 0.071 

根据所选数据，选择预测月上一个月的缺陷风

险值和上一年相同月份的缺陷风险值以及各月对应
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的气象数据作为训练样本。 

采用 Matlab9.0 中的 LIBSVM 工具箱建立基于

RBF 的 SVM 输电线路缺陷风险值预测模型。通过

网格搜索法选择参数 10c  ， 2 1.65  ，经验选得

0.008  。将上述训练样本输入到 SVM 模型中进

行训练，分别预测得到各部件的缺陷风险值，最后

根据 1.2 节介绍的步骤，整合得到 2018 年各月该段

线路整体的缺陷风险值预测值，与实际值的比较结

果如图 2 所示。 

 
图 2 2018 年各月某段线路缺陷风险值预测结果对比 

Fig. 2 Comparison of the prediction results of the defect risk 

value of a certain section in each month of 2018 

由图 2 可以看出，该段线路实际缺陷风险值曲

线与预测缺陷风险值曲线趋势基本一致，且误差较

小，基本能够反映该段输电线路实际的缺陷状况发

展趋势。 

选取平均绝对百分误差为评判标准，定义如式

(15)所示。 
^

MAPE
1

1
100%

n
i i

i i

R R
M

n R


         (15) 

式中： iR 和
^

iR 分别为该段线路 2018 年第 i 月缺陷

风险值的实际值和预测值； n为该年的月数。 

将本文方法的预测结果与直接对该段线路整体

缺陷风险值进行预测(即不将线路分成各个部件，只

对整体线路进行分析预测)的结果进行比较，结果如

图 3 所示。 

由图 3 可以看出，采用本文方法预测的

MAPE 4.7%M  ，预测效果良好；采用相同模型直接

对该段线路整体缺陷风险值预测的 MAPE 6.5%M  。

由本文对比结果和文献[28]所述对个体进行预测再

整合的效果更优的结论，可知采用本文方法分别对

该段线路各部件的缺陷风险值进行分析和预测，再

整合成该段线路整体缺陷风险值，有更好的预测效

果。通过对输电线路缺陷风险值的定义和预测，可

以预知未来线路缺陷的发展趋势，同时预测值的大

小能为输电线路巡维工作提供重要的参考，做好消

缺工作的准备。 

 

图 3 本文方法和直接预测线路段整体缺陷风险值结果对比 

Fig. 3 Comparison of the results of this method and the direct 

prediction of the overall defect risk value of the line segment 

5   结语 

1) 本文在分析输电线路缺陷状况和根据已有

文献的基础上定义了各部件以及线路整体的缺陷风

险值，量化后的缺陷风险值能更加直观地反映部件

和线路整体的缺陷状况。 

2) 将某段输电线路细分成各部件，分析并筛选

对各部件缺陷风险值影响较大的因素，能降低模型

的复杂度，提高预测精度。 

3) 引入支持向量机作为预测模型，利用其泛化

能力强、全局收敛和较好地解决小样本、非线性问

题的优点，进行预测工作，最后得到线路段整体的

缺陷风险值，为线路的巡维工作提供重要参考。 

4) 由于目前关于输电线路缺陷发展状况预测

的研究工作仍没有较为确定的评价指标，在定义缺

陷风险值的过程中使用的方法和一些具体的参数给

定需要根据各地区的具体情况不断进行调整，需要

进一步研究。同时，由于各方面原因，线路的缺陷

数据在记录和保存过程中难免存在缺失和错误，影

响了预测精度，需要进一步改善。 
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