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基于机器学习的智能电网数据分析研究

引言

在新型电力系统建设过程

中，实现电网运行的高可靠性、

高效率和高智能化已成为主要目

标。然而，智能电网以数据驱动

为核心，其运行严重依赖于海量

时序数据的有效采集、处理与建

模分析。为了提升对电能质量扰

动、电网负荷波动以及设备状态

变化的识别与响应能力，构建以

模式识别和预测建模为核心的数

据分析体系成为研究重点。

1 机器学习在智能电网中应用

方向

目前，机器学习算法在智能

电网数据分析领域被广泛应用。

电能质量扰动分类任务中，常采

用的监督学习算法包括支持向量

机（Support Vector Machine, SVM）、

随机森林（Random Forest，RF）与

反向传播神经网络（Back Propagation 

Neural Network, BPNN）等。典型

的数据处理流程包括数据采集、

特征提取、数据标注、数据划

分、模型训练以及模型评估 [1]。

（1）数据采集。收集包含各

种电能质量干扰的实时数据，如

电压波形、电流波形、频谱分

析等。

（2）特征提取。从原始数据
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中提取有意义的特征，这些特征包括频率、振幅、谐波含量等，而特征

提取的目的是将复杂的波形数据转化为计算机可以理解的数字特征数据

标记。

（3）数据标注。对采集的数据进行标注，将不同类型的电能质量干

扰分类。例如，对电压暂降、电压暂升、电流谐波等进行分类标注。

（4）数据划分。将标注好的数据分为训练集和测试集，训练集用于

训练分类器模型，测试集用于评估模型的性能。

（5）模型训练。使用机器学习算法，根据训练集的特征和标签，训

练一个分类器模型，模型将学习不同类型电能质量干扰的模式和规律。

（6）模型评估。使用测试集评估模型的分类性能，如准确率、召回

率、F1 分数等，一旦分类器模型训练完毕，就可以用于实时数据的分

类。同时，将实时采集的电能质量数据输入模型，模型会根据学习到的

模式和规律将其分类为不同的干扰类型。

针对实际运行环境中存在的数据规模庞大、维度冗余、分布复杂等

问题，传统分析方法在实时性和稳定性方面面临诸多挑战。为此，可按数

据种类与应用场景分级建模，采用特征筛选、模型压缩、集成策略等方
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法对分析系统进行结构化优化，从而提升模型泛化能力与处理效率 [2]。

2 智能电网数据分析方法

2.1 基于小波分析的数据处理方法

在智能电网复杂运行环境下，原始信号往往同时具有突变性、周期

性与随机性，传统信号处理方法难以兼顾时域与频域特性。离散小波变

换（Discrete Wavelet Transform, DWT）作为一种多尺度分析方法，能够

将电力信号在不同时间尺度上进行分解与重构，实现对扰动特征的有效

捕捉。

DWT 通过构造尺度函数与小波函数，将原始信号逐层分解为低频

与高频子信号。低频部分描述信号的趋势变化，高频部分保留信号中的

尖峰、跳变与短时干扰，是电能质量扰动检测的核心信息来源。

在实际电网应用中，电压暂降、谐波畸变等扰动表现为信号在短时

频率或幅值上的异常变化，这类特征往往集中在 DWT 的高频部分。因

此，可将各层小波系数作为输入特征用于后续建模。模型准确性、稳定

性与分解层数密切相关，需综合考虑采样频率、信号带宽与扰动持续时

间来设置最优层级。

DWT 方法能够提升分类模型在复杂数据下的计算效率与预测准确

性，特别在数据维度较高、扰动特征模糊的任务中更具优势。其中，

“电压暂变记录”与“谐波分析”两类任务对时频精度要求较高，DWT

与 RF 或 SVM 的组合能够有效提升系统响应的灵敏度与鲁棒性。故小波

变换作为一种可扩展、低冗余的特征提取手段，可显著提升电网扰动分

析任务中的建模效率与分类性能，具有较强的工程适应性与泛化能力。

2.2 基于 RF 的数据处理方法

RF 是一种集成学习方法，通过构建多棵决策树并采用多数投票机

制完成分类，具备高鲁棒性和强泛化能力。针对电网数据中存在的非线

性、多噪声特征，RF 能够有效降低过拟合风险，并在处理中等规模数

据集时具有良好的计算效率。

RF 模型利用自助采样法构建子训练集，并在每棵决策树的训练过

程中随机选择特征子集，从而提升模型多样性与稳定性。在参数设置

上，模型性能主要受决策树的数量和最大深度影响。通过实验发现，适

度增加决策树的数量可提升模型稳定性，但也会带来训练时间增加的问

题，因此需平衡精度与效率。

应用结果表明，RF 在处理电网数据时具备良好的分类精度、可扩

展性和抗干扰能力，特别适用于扰动类型复杂、信号特征不明显的场

景，是构建智能电网数据分析系统的重要技术手段。

2.3 基于 SVM的数据分析方法

SVM 是一种基于统计学习理论的分类方法，具有良好的泛化能力，

特别适用于样本规模有限、特征维度高且分布复杂的问题。在电网扰动

识别、状态评估等任务中，SVM 凭借其构建最优分类边界的能力，广泛

应用于非线性问题的建模。

SVM 法将不同类别的数据划分开来。为应对现实中数据不可线性可

分的问题，引入核函数将输入数据映射至高维特征空间，实现非线性可

分问题的线性求解。

针对配电网中面临的数据维

度高、特征密度低等问题 [3]，SVM

融合小波特征后建模效果更佳。

在电压暂降分类任务中，SVM 模

型在准确率、召回率与 F1 分数

等多个指标上均优于传统方法。

从工程角度看，SVM 适用于

对精度要求较高但计算资源受限

的应用场景，尤其在扰动特征清

晰、样本较少的任务中表现优越。

在融合特征提取方法与参数优化

技术后，SVM 可成为电网数据分析

中高精度模型构建的重要手段。

2.4 基于 BPNN 的数据分析

方法

BPNN 是一种典型的多层前

馈神经网络结构，适用于建模

强、非线性、高耦合关系的复杂

系统。其基本思想是信号正向传

播、误差反向传播，通过不断调

整权重优化模型输出，使之更贴

合目标输出。

在智能电网中，系统状态与

负荷波动常表现出复杂的非线性

关系 [4]，BPNN 因其结构灵活、非

线性拟合能力强，广泛应用于负

荷预测、设备状态识别以及异常

检测等场景。

BPNN 法通常需要构建三层

感知器网络，输入层与输出层神

经元数量分别依据特征维度与扰

动类别设置，隐藏层通过经验法

结合试验确定。激活函数采用双

曲正切函数，在提高非线性表达

能力的同时保持梯度稳定。模型

训练采用误差反向传播算法，优

化目标为最小化均方误差。

学术界用以下 4 个统计参数

来评估模型的性能，分别是召回

率（Recall）、精确率（Precision）、

准确率（Accuracy）和 F1 分数，召

回率定义如式（1）所示，精确
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率定义如式（2）所示。

Re 100%TPcall
TP FN

= ×
+

  （1）

100%TPPrecision
TP FP

= ×
+

  （2）

召回率表示模型，可在所有

真实正类中识别出正类的比例。

式（1） ～（2） 中，TP（True 

Positive）表示将正类正确预测

的 数 量 ；TN（True Negative） 表

示将负类正确预测的数量 ；FP

（False Positive）表示将负类错误

预测为正类的数量 ；FN（False 

Negative）表示将正类错误预测

为负类的数量。

准确度定义为正确分类的

样本与总样本的比率，如式（3）

所示。

100%TN TPAccuracy
TP TN FN FP

+
= ×

+ + +  （3）

另一个重要参数是 F1 分数，

它是准确率与召回率的调和平均

值，适用于正负类样本不平衡时

的综合评估。F1 分数定义如式

（4）所示。

1 2 100%Precision RecallF
Precision Recall

×
= × ×

+  （4）

研究结果显示，RF 在训练

效率和准确率上占优，SVM 在小

样本精度控制方面表现稳定，而 BPNN 在召回率与非线性建模方面表现

良好，适合应用于扰动形态复杂、时间序列特征显著的电网数据。

3 智能电网数据分析应用架构

随着电网规模的持续扩大和运行复杂性的不断提升，数据驱动的分

析技术在智能电网中的应用需求日益增强。算法分析框架图如图 1 所示。

通过构建统一的数据处理流程，结合小波变换的特征提取能力与 3

种主流分类模型（RF、SVM、BPNN）的建模优势，实现了对典型电网

扰动的高精度分类。其中，随机森林在处理高维数据和实现快速训练方

面表现突出，支持向量机在样本较少、特征边界清晰的任务中具备良好

的判别能力，BPNN 则适用于复杂非线性状态建模，适合动态性强的场

景，而配电网中常见的数据维度大问题，利用 DWT 方法能够较好解决。

结语

构建以特征工程为基础、多算法融合的电网数据建模框架，是支撑

智能电网数据治理与状态感知能力提升的重要路径。未来研究可进一步

拓展至多源异构数据融合、自适应模型调节与在线识别等方向，以提升

系统的实时性与动态响应能力。
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