
2026 年第  4 8 卷第  5 期

2026 年 5 期

大数据驱动的主网调度异常状态识别与故障溯源
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摘 要　文中基于大数据技术，探讨了大数据技术在主网调度中的应用优势，分析了基于大数据技术的主网调度异常

状态识别方法和主网调度故障溯源方法。研究表明，大数据技术在主网调度中的应用有助于实现良好的异常状态识别

和故障溯源效果，提高主网数字化调度水平。
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Abstract　 This paper explores the application advantages of big data technology in main grid dispatch, analysing anomaly 
detection methods and fault root cause analysis approaches based on big data technology. Research indicates that the application 
of big data technology in main grid dispatch facilitates effective anomaly detection and fault root cause analysis , thereby 
enhancing the digital dispatch capabilities of the main grid.
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0　引言

在电力工程主网调度中，大数据技术具有关键作用，可

准确识别主网调度中的异常状态，并实现各类调度故障的

溯源处理，以便工作人员能及时发现与有效应对各类调度

异常和故障。电力单位应充分意识到大数据技术的重要

性，结合主网调度实际情况，采取合理的技术措施，对其实

施调度异常识别和调度故障溯源。充分发挥大数据技术的

应用优势，可以为主网调度过程中的异常状态识别及其故

障溯源提供有效驱动力。

1　大数据技术在主网调度中的应用优势

大数据技术可以对海量数据实施采集、存储、分析、储

存和处理，其核心目标是有效解决传统数据处理技术不能

解决的海量异构数据高效处理等问题，实现数据到可决策

信息的合理转化。大数据技术在主网调度工作中的主要应

用优势包括以下几点。（1）大数据技术下的各种流计算框架

可以高效处理主网调度中的海量数据，处理时延可达毫秒

级，能充分满足主网调度决策过程的时效性要求。（2）基于

大数据技术的多源数据融合可全面整合主网运行中的设备

台账、气象监测、同步相量等数据，打破传统主网调度中的

信息孤岛，形成多维度、全方位的主网调度数据视图［1］。
（3）大数据技术强大的深度分析能力可高效识别主网调度

中的异常或故障，从而实现对各类异常或故障的及时发现

和处理，为主网安全稳定运行提供良好保障。

2　基于大数据技术的主网调度异常状态识别

2.1　基于孤立森林的初步调度异常检测

孤立森林是一种简单且高效的大数据技术，其可在海

量主网调度数据中高效、准确地筛选出可能的异常数据。

其基本原理是对数据范围进行随机分割，从而将整个数据

群划分为多个孤立的小数据群（前者相当于森林，后者相当

于孤立的树）。由于主网调度中的异常数据与正常数据之

间存在较大差异，因此很容易被单独划分出来，形成独立的

异常数据节点。在具体的异常值判断过程中，孤立森林通

常采用异常分数进行推断，如式（1）所示：

S ( x，n )= 2
E [ h ( x ) ]

c (n ) （1）
其中，S ( x，n ) 代表 x 样本的异常分数，其取值与 1 越接近，就

代表该数据为异常的可能性越大；E [ h ( x ) ]代表整体孤立

数中的样本路径长度均值，其取值越小，即路径越短，表明

样本具有越高的异常概率；c (n )= 2H (n- 1)- 2 (n- 1) /n，代表

样本总量对应的路径长度均值，其中 H (n ) 为调和数。

在主网调度数据异常值判断算法的支持下，随机森林

可快速筛选出海量调度数据中的异常值，并将其从整体数

据中孤立出来，为后续的数据分析和处理创造有利条件。

作者简介：曹峰（1993—），本科，中级工程师，研究方向为主网电力调度。
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2.2　基于 LSTM的时序异常识别

长短期记忆网络（Long Short-Term Memory，LSTM）作为

一种时间循环网络，专为应对循环神经网络的长期依赖难

点而设计。在主网调度异常状态识别中，该技术更适合对

时间序列间隔以及存在较长延迟的重要事件进行预测与处

理［2］。主网中的电流、电压、功率等关键数据都会随时间不

断变化，且当前数据与历史数据之间存在较强的关联性，因

此该类数据均属于时序数据。利用传统的循环神经网络对

时序数据进行处理时，早期数据很容易被算法“遗忘”，从而

导致早期数据在计算过程中产生梯度消失问题，不利于后

续的数据处理和预测。而 LSTM 自带的门控机制可有效解

决该问题，精准识别时序数据中的异常值。

在实际应用中，LSTM 技术以 3 个控制门为核心，使各

个控制门成为数据进出的控制开关。第一个控制门是遗忘

门，它决定了历史数据的保存数量，其具体的算法模型如

式（2）所示：

ft = σ (W f ⋅[ ht -1，xt ]+ bf） （2）
其中，ft 代表历史数据保留数量；σ 代表 sigmoid 函数，其输

出值在 0~1，如果输出为 0，表明数据可以全部忘记，如果输

出是 1，则表明数据需要完全保留；ht -1 代表上一时刻数据；

xt 代表当前时刻数据；Wf 代表遗忘门权重矩阵；bf 代表遗忘

门偏置项。

第二个控制门是输入门，它决定了模型中的新数据增

加量，其算法模型如式（3）、式（4）所示：

it = σ (W i ⋅[ ht- 1，xt ]+ bi ) （3）
Ct = tanh (W c ⋅[ ht- 1，xt ]+ bc） （4）

其中，it 代表 t 时刻输入数据量，即模型中新增加的数据量；

Wi 代表输入门权重矩阵；bi 代表输入门偏置项；Ct 代表时刻

候选新记忆内容；tanh 代表双曲正切激活函数；Wc 代表输入

门权重值；bc 代表输入门偏置项。

第三个控制门是输出门，它决定了异常判断时需要输

出的数据量，其算法模型如式（5）所示：

ot = σ (W o ⋅[ ht- 1，xt ]+ bo） （5）
其中，ot 代表 t 时刻进行异常判断时需要输出的数据量；Wo

代表输出门权重矩阵；bo 代表输出门偏置项。

相比传统的循环神经网络，LSTM 中存在多个隐藏点，

可进一步提高其准确率，降低异常值判断误差，准确识别主

网中的电流、电压、功率等的异常波动。

2.3　基于 Transformer的多维度异常融合识别

变换器（Transformer）是一种基于自注意机制的深度学

习模型架构。相较于传统的循环神经网络以及卷积神经网

络，Transformer 只通过自注意力机制即可对输入和输出序

列进行处理，且具有并行计算功能，可显著提升数据计算与

处理效率，更加适用于主网调度中的海量数据分析［3］。通

常情况下，主网调度异常时存在较多问题数据，如功率超出

限值、电压降低、频率偏移、电流突增等。此时，如果只分析

单个数据，就容易出现误判现象。利用 Transformer 中的自

注意力机制，能同时关注多个关联数据，从而精准、快速地

识别出异常。其核心算法模型如式（6）所示：

Attention (Q，K，V )= softmax ( )QK T

dK

V （6）

其中，Q 为电压维度的查询向量，由电压监测数据转换而

来；K 代表电流维度的匹配键向量，其数据由电流监测数据

转换而来；V 代表功率维度的结果值向量，其数据由功率监

测数据转换而来；dK 代表与电流维度匹配键相关的参数。

图 1 展示了 Transformer 中的自注意力机制与多头注意

力机制的基本组成架构。相较于传统主网调度异常识别中

的循环神经网络以及卷积神经网络，Transformer 的识别精

度和识别效率均实现了显著提升，可更好地满足当前主网

调度异常状态识别中的海量数据分析与处理需求。

图 1　自注意力机制与多头注意力机制

3　基于大数据技术的主网调度故障溯源方法

3.1　基于因果推断的故障因素定位

在传统的主网调度故障溯源中，将相关性误判成因果

的错误十分常见。例如，在主网调度过程中同时出现负荷

增长、电压异常两种故障情况时，传统溯源方法容易将负荷

增长判断成电压异常的原因，从而对后续的故障处理造成

误导。为有效应对该问题，可借助因果推断中的干预操作

方法去除干扰因素，然后从海量调度数据中找出导致故障

的真正原因。因果推断方法的核心算法模型如式（7）所示：

P ( y|do ( x ) )=∑
z

P ( y|x，z ) P ( z ) （7）
其中，P ( y|do ( x ) ) 代表干预分布，即导致故障的原因数据分

布；y 代表故障结果，如线路跳闸或电压异常等；x 代表可能

导致故障发生的因素，如设备温度过高或线路阻抗过大等；

z代表干扰因素，如设备使用年限和环境温度等。

在具体的故障溯源过程中，因果推断模型关注的因果

关系只有 x 和 y，因此该方法可全面排除调度故障中所有假

关联因素的干扰，准确定位故障原因［4］。如此，工作人员即

可快速、精准地明确导致主网调度故障的主要原因，为后续
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的故障处理工作提供指导，以提升主网调度中的故障处理

水平，确保主网调度效果。

3.2　基于 GNN的电网拓扑关联溯源

图神经网络（Graph Neural Network，GNN）是一种深度

学习处理图结构支持下的典型大数据算法框架。在图计

算、深度学习等技术的支持下，GNN 可对大规模图数据进

行高效处理，从而为主网调度故障图数据分析提供大数据

和智能化技术支持。由于主网中的线路与设备连接关系较

为，因此在某一条线路出现调度故障时，相邻变电站或线路

等的电压也会受到影响。该拓扑维度上的关联性为基于

GNN 模型的关键故障溯源提供了指导。在具体应用中，

GNN 可将整个主网看作一幅完整的线路图，并以变电站、

变压器为节点，以输电线路为边，然后通过对节点与边之间

的关联性分析，高效、顺利地找出调度故障的具体传播路

径。其核心算法模型如式（8）所示：

H ( l+ 1) = σ ( -A H ( l )W ( l ) + b( l ) ) （8）
其中，H ( l+ 1) 代表计算更新后获取到的新节点特征；σ 代表

ReLU 激活函数，用于过滤无效数据；
-A 代表经过调整之后

的连接矩阵，可使溯源计算更加准确；H ( l ) 代表节点特征，如

电流、电压等；W ( l ) 代表节点特征权重矩阵；b( l ) 代表节点特

征偏置向量。该模型的核心处理思维是以主网中的电网连

接关系为依据，对每一个节点实施特征更新处理，从而在海

量节点数据中找出异常节点。

相较于传统的广度优先搜索式拓扑关联溯源，GNN 的

溯源效率及准确率均实现了显著提升。该算法模型可清

晰地绘制出故障线路到相邻变电站之间的调度故障传播

路径，从而使调度系统全面掌握调度故障的整体影响范

围，为后续的故障快速隔离提供便利，防止故障进一步扩

大而对周边其他区域产生不良影响，确保主网调度工作的

可靠性。

3.3　基于因果推断和 GNN融合的溯源流程优化

虽然因果推断和 GNN 均可有效溯源主网调度故障，但

在实际应用中，两种算法模型都存在一定的不足。例如，因

果推断不能找出调度故障的传输路径，GNN 则容易受到噪

声数据的干扰。因此，在实际应用中，电力单位通常需要联

合应用两种算法模型，以实现故障溯源流程的优化，具体步

骤如下。（1）数据预处理。根据实际情况，对采集到的故障

数据进行处理，包括缺失值补充、高频噪声去除等，以保障

故障数据质量，避免溯源结果受到不利影响。（2）故障原因

筛选。对各种因素和调度故障之间的关联强度进行准确计

算，筛选出几个最有可能导致故障的原因，排除无关因

素［5］。（3）拓扑溯源。将步骤（2）中筛选出的故障影响因素

作为节点特征，通过 GNN 算法对电网拓扑中的连接关系进

行分析，准确找出调度故障节点及其具体传输途径。（4）结

果验证。利用故障录波数据以及保护装置动作记录对溯源

结果进行验证，以保障主网调度故障溯源的准确性。

两种溯源算法模型的融合应用可以更加精准地定位主

网调度故障，以提升线路或设备故障识别的准确率。为验

证因果推断和 GNN 拓扑溯源融合的应用效果与单独应用

各技术的效果差异，本文设计了对比实验，具体数据如表 1
所列。在故障定位准确率、线路故障识别准确率以及设备

故障识别准确率上，因果推断+GNN 的模式均具有一定优

势，验证了该方法的有效性。

表 1　试验对比情况

序号

1
2
3
4

项目

试验故障次数/次
故障定位准确率/%

线路故障识别准确率/%
设备故障识别准确率/%

因果推断

1 000
89.5
90.3
87.8

GNN

1 000
91.2
92.5
88.9

因果推断+
GNN
1 000
95.2
96.8
92.2

4　结语

在现代电力主网调度过程中，为达到良好的异常状态

识别与故障溯源效果，电力单位可结合实际情况，积极引入

大数据技术。孤立森林、LSTM、Transformer 等大数据技术

可有效实施异常识别，因果推断与 GNN 融合的方式则能准

确实现故障溯源。该方法可快速、准确地识别出主网调度

中的异常现象，明确导致故障的主要原因，为后续的故障处

理提供依据，从而实现电力主网的可靠调度。
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