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基于关联规则挖掘的输电线路缺陷状态预测 

叶万余 1，苏 超 1，罗敏辉 1，曾勇斌 2，颜祖明 2，刘 义 2 
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摘要：对输电线路缺陷状态进行关联因素的分析和预测工作，可以为输电线路的巡维工作提供重要的技术支持。

在现有输电线路状态分析和影响因素研究的基础上，提出了基于关联规则挖掘的输电线路缺陷状态预测方法。首

先根据历史缺陷数据评价得到输电线路缺陷状态。结合各种影响因素，构建线路缺陷状态与相关因素的特征库。

然后引入 FP-Growth 算法挖掘各因素与缺陷状态间的关联规则，并将得到的规则用于预测线路的缺陷状态。最后

以某地区架空输电线路为例，通过历史缺陷等数据评价得到缺陷状态样本，提取相关条件特征作为输入特征，并

用于预测线路的缺陷状态。结果验证了该方法的有效性，对输电线路的巡维检修有一定的参考价值。 
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Abstract: The analysis and prediction of the factors of a transmission line defect state can provide important technical 

support for transmission line patrolling. Based on the analysis of a transmission line state and the study of influencing 

factors, a method for the state prediction based on association rule mining is proposed. First, the transmission line defect 

state is evaluated based on historical defect data. Combined with various influencing factors, the characteristic database of 

the line defect state and related factors is constructed. Then a FP-Growth algorithm is introduced to mine the association 

rules between each factor and defect state, and the obtained rules are used to predict the defect state of the line. Finally, 

taking an overhead transmission line in a region as an example, defect state samples are obtained through historical defect 

data evaluation, and the relevant condition features are extracted as input features, and used to predict the defect state of 

the line. The results verify the effectiveness of the method presented, and this has a reference value for transmission line 

patrolling and maintenance. 
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0  引言 

输电网络规模的不断扩大给现有输电线路的巡

维工作带来了巨大的挑战[1-3]。输电线路长期暴露在

户外，极易受到复杂的外界环境影响继而发生缺陷。

在输电线路的日常运行维护中，一般性缺陷对线路

的危害较小，但是发生的频率往往较高。随着时间 
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的积累以及在各种因素(如气候、地形、线路运行状

态、线路自身结构等)共同作用下，缺陷的严重程度

可能会逐渐加大。若严重的缺陷没有得到及时的处

理，最终可能演变成故障，严重影响输电线路的运

行安全[4-6]。 

目前在我国电网的运维工作中，输配电领域的

缺陷研究主要集中在主设备上，如变压器、发电机

等，主要由于单个设备的状态参数较为集中且监测

范围小，易于对其缺陷情况进行监测分析和方便获

取试验数据[7-8]。对于架空输电线路而言，由于其跨
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越的范围广，因此对其缺陷的研究工作着重于状态

评估、风险评估等整体评价上，而输电线路在检修

策略的制定往往也需要依据整体的状态评价。 

在架空输电线路的状态评估上：文献[9]通过考

虑线路历年的故障和缺陷统计数据，构建基于关联

规则和主成分分析的线路状态评价体系；文献[10]

通过状态监测、在线实验及历史缺陷数据判断输电

线路的健康状态和发展趋势；文献[11]通过变权理

论调整评价因素的权重系数，对目前输电线路状态

评估方法进行改进。但是上述研究主要偏向于输电

线路状态评价指标的建立以及评价的方法，对线路

缺陷发生的关联因素及其预测模型的建立方面涉及

较少。此外，这些文献往往只聚焦于线路的整体状

态，忽略了同一条线路不同区段之间存在个体、区

域性和外界环境的差异，使得线路不同区段的缺陷

状态也存在明显的差异[12]。利用多源历史数据进行

分析，挖掘线路各区段缺陷状态与多方面因素间的

因果关系进而对相应的状态进行预测，是提高输电

线路运维水平的关键内容之一[13]。 

一方面，为了突出运维重点，如哪些线路区段

的总体缺陷水平较高，需要对线路的缺陷状态进行

分段差异性评价。另一方面，挖掘各类因素与缺陷

状态的关联性，利用这些因素对输电线路的缺陷状

态进行准确的预测，有利于制定合理和有针对性的

运维策略，及时做好线路的检修和消缺工作[14-15]。 

本文以输电网的多源数据为基础，在线路状态

评价导则的基础上考虑各单元的缺陷比例，对分段

输电线路的缺陷状态进行综合评价以提升精细化程

度，并构建输电线路缺陷状态库；考虑相应时间段

内各种可能反映缺陷发生和劣化的相关因素，利用

k-means 算法进行数据离散化处理，形成输电线路

缺陷状态特征库；引入 FP-Growth 关联规则挖掘算

法对特征库进行挖掘，得到与缺陷状态密切相关的

因素集，并将其作为特征子集应用于基于

RBF-SVM 的缺陷状态预测。最后通过某地区架空

输电线路进行算例分析，验证所提方法的有效性。 

1   输电线路历史缺陷状态综合评价 

参考相关导则[16]根据输电设备历年来的缺陷

记录、人巡、机巡数据等数据采用打分的形式进行

评估，评估得到的缺陷状态作为数据样本的一部分

进一步进行缺陷关联因素分析。 

1.1 线路单元缺陷状态评分 

将输电线路分成基础、杆塔、导地线、绝缘子、

金具、接地装置、附属设施和通道环境 8 类单元。

假设按照各基杆塔将输电线路分成若干区段[17]。确

定输电线路线路各区段单元的缺陷状况时，步骤

如下。 

1) 根据缺陷数据，对线路区段内各单元的缺陷

类型进行分类，关联导则中相应的状态量，可以得

到各单元相关状态量的单项扣分值及其权重； 

2) 每个线路区段内各单元的缺陷状态扣分值

可以表达为各类型缺陷的基本扣分值乘以其权重累

加所得的值[18]，如式(1)所示。 
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式中：
iM 为第 i 个设备单元的缺陷扣分值；

iku 为

单元 i 第 k 个缺陷状态对应的基本扣分值；
ik 为相

应的权重。 

1.2 各线路分段总体缺陷状态评分 

根据上述得到的各单元缺陷得分情况，则第 j

段线路的总体缺陷得分值为 
8

1

100j i i

i

N M W


              (2) 

式中：
jN 为第 j 段线路的缺陷整体得分值；

iW 为第

i 个单元的权重。 

根据导则相关标准，将缺陷状态分值为 ]100,95(

的设为正常状态，分值为 ]95,85( 的设为一般状态，

分值为 ]85,75( 的设为异常状态，分值为 ]75,0( 的设

为严重状态。 

其中各单元权值 iW 利用层次分析法确定，主要

步骤如下。 

1) 根据历史缺陷比例和 1~9 标度对线路单元

(基础 F1、杆塔 F2、导地线 F3、绝缘子 F4、金具

F5、接地装置 F6、附属设施 F7 和通道环境 F8)两

两进行比较确定其相对于总体缺陷状态A的重要性

标度，构建判断矩阵。 

在传统评价过程中当出现相同缺陷状态量时一

般只考虑劣化最严重状态量，从而忽略了其余缺陷，

因此最后得到的缺陷状态值并没有反映缺陷在数量

上的差异。 

因此本文在构建判断矩阵过程中，通过线路各

区段在某时段缺陷与设备单元之间的关联记录(即

各单元当前时段的缺陷比例)，改变其重要性标度，

即缺陷比例越高则相应增大其单元重要性标度值，

进而体现各线路区段缺陷数量上的差异。 

以广东电网某线路区段为例，经统计某时段内

导地线、杆塔和通道环境的缺陷率相近且占比较高，

绝缘子和金具缺陷率相近且占比次之，基础、接地

装置和附属设施的缺陷率相近且占比最小，则综合

得到判断矩阵，如表 1 所示。判断矩阵中每个元素
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代表的含义是：本行表示的单元相对于本列表示的

单元的重要性标度值，大于 1 表示前者更重要。 

表 1 各单元构成的判断矩阵 

Table 1 Judgment matrix composed of each unit 

A F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 

F1 1 1/3 1/3 1/2 1/2 1 1 1/3 

F2 3 1 1 2 2 3 3 1 

F3 3 1 1 2 2 3 3 1 

F4 2 1/2 1/2 1 1 2 2 1/2 

F5 2 1/2 1/2 1 1 2 2 1/2 

F6 1 1/3 1/3 1/2 1/2 1 1 1/3 

F7 1 1/3 1/3 1/2 1/2 1 1 1/3 

F8 3 1 1 2 2 3 3 1 

    2) 通过求解特征值和特征向量[19]，进行归一化

处理并通过一致性检验，则进一步得到各单元的权

值为：[0.0615,0.1982,0.1982,0.1106,0.1106,0.0615,  

0.0615,0.1982]。 

2   输电线路缺陷关联因素分析 

2.1 基于多源数据的缺陷状态特征集构建 

本文输电线路缺陷关联因素的研究工作所需数

据主要来源于输电线路台账信息、输电缺陷记录信

息、国家气象监测信息、地理信息系统等多方面

信息。 

输电缺陷的发生和劣化是一个复杂的过程，是

各种内外因素共同作用的结果，而输电线路长期运

行在复杂的外界环境，受外界环境变化的影响较大，

在不考虑人为操作等因素的影响下，输电缺陷的发

生和劣化最直接反映于外界环境因素的变化，特别

以气象因素为主，而时间和空间量也是引起缺陷发

生和劣化的相关因素[20-21]。在多源数据中可能蕴藏

着直接或间接引起缺陷发生和劣化的因素，将这些

因素作为条件特征，将相应的缺陷状态作为结果特

征，挖掘条件和结果特征之间关联规则，将挖掘得

到的特征因素组合作为预测模型的输入。 

对于不同类型的设备，导致其缺陷发生的因素

有所差异，本文结合目前对各类设备缺陷原因分析

的研究，将与输电缺陷相关的条件因素归纳为气象

特征、自身特征和时空量特征 3 类，如表 2 所示。 

1) 气象特征 

包括气温、雷击、风速、相对湿度等，气象因

素是导致输电设备缺陷发生和恶化的关键因素。在

高温、多雨和高相对湿度气象条件的长期作用下，

容易导致输电设备受潮、锈蚀和老化失效；而在灾

害性天气的冲击下，设备更加容易发生缺陷或进一

步劣化甚至导致故障的发生[22-23]。 

2) 自身特征 

对历史缺陷信息进行统计分析可以发现，在电

压等级、设备投运年限等自身特征不同的情况下，

输电设备的缺陷状况往往存在较大的差异。自身特

征虽然不是直接造成缺陷发生的因素，但是如果结

合其他相关特征，能在一定程度上反映输电设备缺

陷的发展情况。 

3) 时空量特征 

季度：由于环境和负荷变化等情况的差异，不

同季度的缺陷发生率或劣化程度都不一样。 

特殊区段：输电线路可能会途经一些较为特殊

的区域，这些特殊的区段通常包括交叉跨越区、易

受外力破坏区、重污区、洪水冲刷区、雷击频繁区、

鸟害多发区等。这些特殊区段往往是输电缺陷的多

发区域。 

地形：输电线路跨越的范围较广，同一条线路

不同区段可能经过丘陵、山地、高山、平原、水田

等各种复杂的地形环境，因此缺陷状况也会存在明

显的差异。 

表 2 输电线路缺陷状况特征因素 

Table 2 Characteristic factors of transmission line defect state 

类型 变量 特征名称 类型 变量 特征名称 

气象 

特征 

1q  气温 

自身 

特征 

4s  全高 

2q  风速等级 5s  档距 

3q  降雨量 6s  杆塔型式 

4q  雷雨天 7s  导线型号 

5q  雾霾等级 8s  设备投运年限 

6q  相对湿度   

自身 

特征 

1s  

2s  

3s  

电压等级 

呼称高 

导线分裂数 

时空量 

特征 

1t  

2t  

3t  

4t  

当前季度 

所处地形 

海拔高度 

特殊区段 

2.2 输电线路原始特征数据的处理 

1) 数据变换 

对上述自身特征和时空量特征进行数据分级和

量化编码，如：对电压等级、杆塔型式、导线型号，

按其类别进行量化编码；对呼称高、档距、设备投

运年限和海拔高度，分别将各特征在其阈值范围内

平均分为 4 个区间进行编码。 

2) 基于 k-means 的数据离散化 

输电设备实际检修过程中缺陷数据的采集时间

往往具有滞后性。缺陷检修数据中记录的通常是缺

陷被发现的时刻，而不是缺陷实际发生的时刻，同

时，考虑到输电设备缺陷的发生是由各类因素在长

期的累积作用下导致的结果，因此在进行分析时通
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常关心当前时间 t 至 t a 天这一段时间内的 n 类气

象特征属性，如表 3 所示。 

本文通过 k-means 聚类的方法将缺陷考虑的各

个矢量特征属性进行归类，以每个类中心代表该特

征属性的一个区间特征。经过聚类后，各个特征属

性的时序数据变成了聚类号，用相应的聚类号来代

表每个特征在某个时间段内的属性，聚类号相同则

表示有相似的特征，可以对矢量数据进行标量化。

具体步骤如下。 

1) 依次选取一个气象属性构建数据集，其中每

个数据样本由 1a  个时间点上的值构成，并对其进

行最大最小归一化处理； 

2) 从 n 个数据集中任意选择 k 个对象作为初始

聚类中心； 

3) 根据每个聚类的中心对象，计算每个对象与

这些中心对象的距离，并根据最小距离重新对相应

对象进行划分； 

4) 重新计算每个聚类中心，重复步骤 3)、4)直

至每个聚类不再发生变化。 

最终每个样本中相应的气象特征在某时间段内

的多维时序数据变为 k 类中的一类。 

表 3 一条缺陷记录对应的各类矢量数据 

Table 3 Various types of vector data corresponding  

 to a defect record 

气象类型 t a   1t   t 

气温/℃ 29.06  28.06 22.88 

降雨量/mm 94.42  82.37 22.61 

风速等级 3  2 4 

相对湿度/% 88.39  80.56 67.62 

雾霾等级 3  0 2 

2.3 基于 FP-Growth 算法的缺陷关联分析 

不同输电线路的缺陷状态受不同因素组合的影

响大小不同，需要从众多的状态特征中去除与缺陷

状态相关性不强和冗余的特征，能在一定程度上提

升预测的效率和精度。关联规则挖掘可以发现数据

库中数据之间的关联关系，将其应用于探索各类特

征与输电线路缺陷状态之间的机理和规律。频繁模

式树(Frequent Pattern Tree, FP-Growth)算法[24]是由

HAN 提出的关联分析算法，巧妙地将树型结构引入

算法中。与 Apriori 算法相比，特点是不产生候选集

和只需 2 次遍历数据集，大大提高了挖掘的效率。

本文采用 FP-Growth 算法对输电线路缺陷数据集进

行关联规则挖掘[25]，并根据当前输电线路缺陷关联

特征挖掘的实际情况对算法进行适当改进，主要包

括以下步骤。 

1) 构造 FP 树和项头表 

根据上述处理构造输电线路缺陷数据集，其中

每个样本由缺陷状态及其对应的各类特征因素构

成。用Q 表示气象特征集合，S 表示自身特征集合，

T 表示时空特征集合，D 表示缺陷状态，则一个数

据样本可以表示为 

 
1, 2, , 1, 2, , 1, 2, ,( ) ( ) ( ), , ,

i i iq q q s s s t t tQ S T D
  

        (3) 

式中： iq 为各气象特征的聚类号； is 、 it 分别为各

特征集合的元素，如表 2 所示。 

首先对该数据集进行第一遍扫描，得到所有的

频繁 1-项集，同时去除小于设定最小支持度的项目。

创建项头表，且按支持度降序排列。 

对数据集进行第二遍扫描，对于原始数据集中

的每条事务，剔除非频繁 1-项集，且将其元素按支

持度降序排列，开始构建 FP 树。对于每条事务，

其所有元素构成 FP 树中一条由根节点到叶节点的

路径。依次将数据集插入 FP 树，若有共用节点则

对应的节点计数加 1。 

2) 频繁项集挖掘及改进 

从项头表底部依次向上挖掘，对每个频繁项找

到其条件模式基，递归调用树结构，并删除小于最

小支持度的项，若最终呈现单一路径树结构，继而

得到频繁项集，否则继续调用树结构，最终得到所

有频繁 K-项集。 

缺陷关联因素的挖掘只需要得到特征因素与缺

陷状态之间的关联规则，特征因素之间的关联规则

对于缺陷关联因素的挖掘是无用的信息。因此在挖

掘频繁项集的过程中，在得到每个条件模式基的同

时，判断其中是否包含缺陷状态，若包含缺陷状态

则继续构造 FP 树，否则考虑下一个模式基。由此

提前筛选出所需要的规则，且最后只保留后项为缺

陷状态的强关联规则。 

3   基于关联规则挖掘的线路缺陷状态预测 

SVM 是分类数据挖掘中常用的技术，本文采用

基于 RBF 的 SVM 方法对线路缺陷状态进行预测。

其非线性映射能力能将低维空间的非线性问题映射

到高维空间，增强识别对象的可分性。对其中的惩

罚系数 c 与核函数参数，利用网格搜索法(grid 

search)，并结合 10 折交叉验证进行参数寻优。基于

RBF 的 SVM 算法详细步骤参见文献[26-27]，本文不

再赘述。   

通过上述关联规则方法挖掘得到后项分别为正

常、一般、异常和严重缺陷状态的强关联规则，选
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取每种状态置信度最高的规则的特征组合作为模型

的输入，缺陷状态作为输出构建样本集，利用上述

RBF-SVM 算法进行训练和测试。最后采用预测准

确率作为输电线路缺陷状态预测模型的评估指标。 

本文研究思路和线路缺陷状态预测流程如图 1

所示。 

 

图 1 输电线路缺陷状态关联因素分析及预测流程图 

Fig. 1 Flowchart of analysis and prediction of defect state 

related factors of transmission line 

4   算例分析 

为了验证本文方法的有效性，以某地区多条架

空输电线路从 2018年 8月至 2018年 10月的多源数

据作为数据支持进行算例分析。以每个线路区段每

周的数据为一个统计单位，得到 2 290 条有效线路

区段数据。 

首先对所有收集到的数据进行数据提取与预处

理，并按照 2.1 节和 2.2 节的方法步骤，评价得到该

输电线路各分段线路的总体缺陷状态，部分区段的

状态结果对比如表 4 所示。由表中可以看出：T5 和

T20 两区段通过导则评价的状态和本文方法评价得

到的状态均为一般状态；通过导则得到的两区段状

态分值基本一致，而本文方法由于考虑了各单元缺

陷的比例情况进而体现了状态的差异化。 

1) 输电线路缺陷特征因素关联分析 

对气象数据进行离散化，最后建立含缺陷状态

与前述表 2 中特征的关联规则挖掘库。选取上述挖

掘库进行关联规则挖掘，其中每个样本即为待挖掘

数据集中的一条事务，使用前述 FP-Growth 算法进

行关联规则挖掘。进行挖掘前，需要设定合适的最

小支持度，其设定值关系到挖掘得到的关联规则是

否具有实际意义和应用效果。选择最小支持度有多

种方法，对本文事务数据库，参考文献[28]采用以

项集平均支持度为基准，在支持度标准偏差允许的

范围内，通过若干次最小值支持度阈值调整的方法，

选择能得到适中的频繁项集的结果。在本算例中最

小支持度设定为 0.06，对数据集进行挖掘并得到与

缺陷状态具有强关联的规则，并筛选出后项中各个

状态置信度最高的规则，如表 5 所示。 

表 4 输电线路部分区段状态对比 

Table 4 Status comparison of some sections of transmission line 

区段 缺陷状态量 
导则状 

态评分 

本文评 

分方法 

T5 

左相小号侧玻璃绝缘子自爆 1 片 

95.5 92.3 

下相挂点螺栓开口销缺失 

上、中相金具出现轻微锈蚀 

右相小号侧引流板发热 55.20 ℃ 

(温差 14.24 ℃) 

T20 

任意一根拉线发生断股超过 20%， 

或发生断线 95.7 94.5 

上相绝缘子锁紧销断裂、缺失、失效 

表 5 关联规则挖掘结果 

Table 5 Association rule mining results 

规则 前项 后项 支持度 置信度 

1 降雨量、风速、季度(1 季度)、 
缺陷状

态：正常 
0.18 0.76 

2 
气温、风速、降雨量、所处地形 缺陷状

态：一般 
0.10 0.82 

(林地)、特殊区段(树木速长区) 

3 
雾霾、降雨量、电压等级(110 kV) 缺陷状

态：异常 
0.07 0.72 

季度(3 季度)、特殊区段(重污区) 

从表 5 挖掘的结果可以得到与相应缺陷状态直

接相关的各类特征。对于“一般”的缺陷状态，直

接与其相关的特征包含气象特征和时空量特征，而

与自身特征无直接关联关系，其中气象特征上表现

出与气温、风速、降雨量有关，时空量特征上表现

出与所处地形(林地)、特殊区段(树木速长区)有关。 

对于“异常”缺陷状态，则与气象特征、自身

特征和时空量特征都有直接关联关系，其中气象特

征上包括雾霾、降雨量，自身特征主要为电压等级
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(110 kV)，时空两特征上包括当前季度(3 季度)、特

殊区段(重污区)。说明“异常”缺陷状态主要偏向

于某些电压等级线路和特殊区段。针对不同地区的

输电线路，所得到的缺陷状态关联因素也可能是不

一样的。此外，规则中后项没有包含缺陷状态为危

急的强规则，说明了该缺陷状态具有较高的随机性，

没有典型的诱导因素。 

2) 缺陷状态预测 

本文基于 RBF 的 SVM 模型通过参数寻优最终

得到 0.7071, 4c   。将上述剔除不相关因素后得

到的各缺陷状态相关的特征：气温、风速、雾霾、

降雨量、当前季度、电压等级、特殊区段作为用于

该输电线路缺陷状态预测的特征子集。将线路分段

状态和上述通过关联规则挖掘得到的特征子集当前

周的数据和相应的缺陷状态作为模型的输入，后一

周对应分段线路的缺陷状态作为模型的输出。取前

1 832 个数据样本作为训练集，后 458 个数据样本作

为测试集。 

训练集和测试集各分段线路缺陷状态分布如表

6 所示。 

表 6 输电线路缺陷状态预测样本数量 

Table 6 Number of samples for predicting the defect  

state of transmission lines 

样本类型 
样本数量 

总数 
正常 一般 异常 严重 

训练样本 1 055 464 240 73 1 832 

测试样本 293 105 45 15 458 

预测结果如表 7 所示。由表 6 可见，最后总预

测准确率为 92.57%，其中错误预测的样本基本只偏

差 1 个状态，说明本文应用方法的有效性。从表中

还可看出异常和严重缺陷状态的预测准确率较低，

是因为该部分原始样本数较少。在原始样本中，正

常和一般状态的缺陷样本数占总样本数的 83%，其

余样本占比较少，这也符合输电线路缺陷发生的实

际情况，若能增加高缺陷状态的训练样本数量，能

在一定程度上提高该部分的预测准确率。 

表 7 输电线路缺陷状态预测结果 

Table 7 Prediction results of transmission line defect state 

线路实际 

缺陷状态 

预测样本总数 
预测准

确率/% 

总预测 

准确率/% 
预测为 

正常 

预测为 

一般 

预测为 

异常 

预测为 

严重 

正常 280 12 1 0 95.56 

92.58 
一般 19 94 2 0 89.52 

异常 1 6 38 0 84.44 

严重 0 0 3 12 80.00 

将本文基于关联规则的预测方法与使用相同

RBF-SVM 模型而未进行关联分析方法进行对比。

如表 8 所示，本文引入关联规则后的 RBF-SVM 模

型在输电线路缺陷状态预测准确率上有一定的提

高，验证了本文方法的有效性。 

表 8 缺陷状态预测结果方法对比 

Table 8 Comparison of defect state prediction results methods 

预测方法 预测准确率/% 

基于关联规则预测方法 92.58 

RBF-SVM 85.34 

5   结论 

本文基于输电网多源数据，提出了基于关联规

则挖掘的输电线路缺陷状态预测方法。主要的研究

工作包括： 

1) 基于输电网多源状态信息数据，参考状态评

估导则，评价得到输电线路各区段的历史缺陷状态。

其中基于历史缺陷与设备单元之间的关联记录，对

各设备单元进行变权来体现各线路段缺陷率的差

异化。 

2) 考虑多种可能反映线路缺陷状态变化的相

关特征因素，构建输电线路缺陷状态和特征的关联

规则挖掘库，利用 FP-Growth 算法对其进行挖掘，

并根据实际情况进行相应改进，得到各类特征与缺

陷状态之间的关联关系，为重点维护提供依据。 

3) 将得到的与缺陷状态具有强关联的特征子

集作为预测参量，用于 RBF-SVM 模型对线路状态

的预测。以某地区架空输电线路为例，建立输电线

路历史缺陷状态，预测得到输电线路各分段未来的

缺陷状态，为输电线路的运维工作提供重要的参考。 
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