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面向云边协同的配电变压器运行状态评估及态势预测
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摘要：随着电力物联网建设的高速推进，在配电物联网“云管边端”建设体系指导下，文章提出

一种配电变压器运行状态评估与趋势预测通用技术架构。该架构将分别部署在云中心与边缘节点

处，在云边协同机制支持下分析处理海量电力数据，完成对大规模配电变压器集群的运行管理。具

体流程包括提取配电变压器基础状态、即时状态、累积状态等多维特征，构建评估指标体系，通过动

态评估模型实现对配电变压器运行状态的实时画像描述；根据特征数据流的时序性和变化趋势，借

助长短期记忆循环神经网络提取数据规律，结合支持向量回归模型进行预测，获得未来时段的特征

数据流，并以此输入动态评估模型，实现配电变压器未来运行态势预测。最后，通过实例论证了该

技术架构的适用性和先进性。
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Abstract: The construction of the Power Internet of Things has been under rapid progress. With the guidance of 

the “cloud-pipe-edge-terminal” construction system, this paper presents a general technical framework for 

operation state evaluation and trend prediction of distribution transformer. The framework is deployed in cloud 

center and edge nodes, and use the cloud edge collaboration mechanism to analyze and process massive power 

data so as to complete the operation management of large-scale distribution transformer cluster. The specific 

process includes extracting multi-dimensional characteristics of distribution transformer, such as basic state, real-

time state and cumulative state, constructing evaluation index system, and realizing real-time portrait description 

of distribution transformer operation state through dynamic evaluation model. According to the time order and 
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change trend of the characteristic data stream, Long Short-Term Memory network (LSTM) is used for extracting 

the regulations of characteristic data, and Support Vector Regression model (SVR) for its prediction. Then, the 

future characteristic data flow is obtained and input into the dynamic evaluation model to realize the future 

operation trend prediction of the distribution transformer. Finally, examples are given to illustrate the advanced 

nature and applicability of the technology framework.

Keywords: data driven; cloud edge collaboration; real time portrait of operation state; LSTM; SVR; trend 

prediction

配电变压器作为配电网的核心设备，对其进行有效的运行状态评估与预测，对于建设坚强配电网、保障

电力系统的安全平稳运行具有重要意义。变压器运行状态评估方法的主要建模思路 [1⁃7]是构建评估指标体

系，确定指标权重值；建立指标评估规则，对各指标的评估情况进行加权综合，得到配电变压器的最终评估

结果。

在已有的变压器运行状态评估研究方法中，文献 [8⁃11]大多利用变压器绝缘油相关的特性作为评估指

标，该类方法仅适用于油浸式变压器，并且评估周期较长；文献[12⁃14]主要以变压器运行工况和历史记录的

相关特性作为评估指标，可用于干式和油浸式变压器，该类方法存在评估数据获取困难、指标计算复杂等不

足，并且引入非数值型的定性指标，增加了评估的不确定性；文献[15]和文献[16]研究铁芯和绕组相关电气试

验指标的计算函数，试图用这些指标表征变压器状态，该类方法基于特定的条件和理想的假设，在实际环境

中难以复现。综上所述，已有的研究方法在通用性上还存在欠缺。

随着电网在线监测技术的广泛应用，电力设备的实时监控数据增多，以数据为驱动的人工智能方法渐渐

应用于电力指标和电力设备状态的预测。文献[17⁃18]分析了电力负荷数据的变化规律及影响其变化的特征

量，采用人工神经网络建立电力负荷的短期预测模型。文献[19]和文献[20]分别采用概率图和机器学习模型

对变压器绝缘油中的溶解气体的产生及发展规律进行分析，进而对变压器的状态进行预测，但该类方法仅限

用于油浸式变压器，且受现场监测条件限制，大部分变压器不易获取绝缘油中溶解气体相关数据。目前，电

力设备状态预测的方法研究还处于探索初期，未来电力设备的实时监控数据逐渐完备，如何挖掘并利用数据

价值是建立电力设备状态评估与预测模型的关键。

低压配电网下的配电变压器数量不断增加，配用电环节产生的数据逐渐呈现出海量、数据复杂、处理逻

辑复杂、存储周期长、计算频度高的大数据特征 [21⁃22]。在配电物联网技术下，采用“云管边端”架构，云中心负

责数据深度挖掘和高级业务的处理，边缘计算终端负责数据采集和就地处理，满足业务的实时要求，云边协

同机制为电力大数据的深入分析提供了有效的解决方案 [23⁃24]。笔者借鉴已有方法中变压器评估模型和电力

指标预测的思想，从数据驱动的角度提出一种配电变压器运行状态评估与预测的通用技术架构，在云边协同

机制支持下部署在云端与边端，能够快速分析海量的电力数据，完成对大规模配电变压器集群的运行管理。

该技术构架是对配电变压器健康管理模式的有益探讨，使配电变压器运行管理更加灵活、高效，具有较好的

适用性。

1　动态评估及趋势预测技术架构

随着电力物联网的发展，电力设备的监控数据增多，对电力设备状态的评估更为实时、高效、准确。笔者

从数据驱动的角度，提出一种配电变压器运行状态评估与趋势预测的技术架构（见图 1）。在配电物联网“云

管边端”的建设体系下，该构架由云边协同机制支持进行部署，可以对大规模配电变压器集群的运行状态并

行评估和预测，对干式和油浸式配电变压器均适用。具体表现为将数据采集和特征提取功能部署在边缘融

合终端上，将运行状态评估与预测模型部署在云中心，形成数据协同、业务协同、计算资源协同的运行策略和

内在逻辑，云边协同的机制能够提高数据处理能力，使大规模配电变压器集群的运行状态评估与预测满足实

时响应，从而实现配电变压器精准运维管理。
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笔者从配电变压器的电压、电流等监测数据中提取多维特征，包括配电变压器运行的基础状态、即时状

态、累积状态等，以此构建配电变压器运行状态的评价指标体系，建立动态评估模型，实现配电变压器运行状

态的实时画像描述，从而及时掌握配电变压器运行状态的变化规律。相比变压器的电气试验和油气试验指

标，文中所提取的多维特征易计算、实时性更强，计算时间尺度可动态调整，满足配电设备状态评估实际工作

的动态需求。描述配电变压器运行状态动态变化的多维特征具有一定的时序性和变化规律，利用人工智能

模型对其建模预测，结合动态评估方法，能够对配电变压器未来的运行状态进行画像描述，提前感知运行状

态的劣化趋势，有助于开展配电变压器预测性维护工作。采用滑动窗口机制对特征进行预测，可以灵活控制

预测时间尺度，满足实际工作的动态需求。

2　配电变压器运行状态评估

2.1　指标体系

笔者参考国家电网公司导则文件 [25]，并对某供电区域的配电变压器(包括正常运行和故障)的历史运行数

据进行详细分析，从配电变压器的电压、电流数据中提取能够反映变压器运行状态且容易计算的状态信息作

为主要评估指标，构建一套配电变压器运行状态评估指标体系，包含目标层、准则层和指标层，如表 1 所示。

将数据采集、特征提取和历史数据存储等业务部署在边缘智能融合终端上，分担云中心算力的承载压力，加

快数据处理速度。

评估指标设计为实时型、统计型和基础型 3 种类型，实时型指标可以表征配电变压器当前的运行状况，

统计型指标可以反映配电变压器历史累积运转状况，基础型指标是配电变压器本身的固有特性。以上评估

指标均可用于干式和油浸式配电变压器的运行状态评估，并且统计型指标可以根据工作实际需要动态设置

统计时间尺度。

图 1　运行状态评估与预测技术架构

Fig. 1　　Technical framework of operation state assessment and prediction
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文中实时型和基础型指标的计算方法参考了国家电网公司导则文件 [25]。为了及时反映配电变压器异常

运行的累积效应，提出了重载累计/持续时间、过载累计/持续时间、三相不平衡累计/持续时间和电压偏差累

计/持续时间等 8 个统计型指标，其计算方法具体设置如下：

1）重载累计时间 L zz

ki =
ì
í
î

1,             ϵ i > 0.8,

0,     0 ≤ ϵ i ≤ 0.8,
(1)

L zz =∑i

t k i， (2)

式中：ϵ i 为第 i时刻配电变压器的负载率；ki 为第 i时刻配电变压器重载状态；t为对历史数据的统计时间尺度，

文中统计时间尺度为 24 h。

2）重载持续时间 C zz

C zz =
ì
í
î

C zz - 1 + 1,  ϵ > 0.8,

0,       0 ≤ ϵ ≤ 0.8,
(3)

式中：ϵ为当前时刻配电变压器的负载率；C zz - 1 为配电变压器上一时刻的重载持续时间。

3）过载累计时间 Lgz

mi =
ì
í
î

1,             ϵ i > 1,

0,     0 ≤ ϵ i ≤ 1,
(4)

Lgz =∑i

t m i， (5)

式中，mi 为第 i时刻配电变压器过载状态。

4）过载持续时间 C gz

C gz =
ì
í
î

C gz - 1 + 1,  ϵ > 1,

0,       0 ≤ ϵ ≤ 1,
(6)

式中：ϵ为当前时刻配电变压器的负载率；C gz - 1 为配电变压器上一时刻的过载持续时间。

5）三相不平衡累计时间 Lbph

qi =
ì
í
î

1,             ω i ≥ 0.25,

0,     0 ≤ ω i < 0.25,
(7)

Lbph =∑i

t qi， (8)

式中：ω i 为第 i时刻配电变压器的三相不平衡度；qi 为第 i时刻配电变压器三相不平衡状态。

6）三相不平衡持续时间 C bph

表 1　配电变压器运行状态评估指标体系

Table 1　　Evaluation index system of operation state of distribution transformer

目标层

配电变压器运行状态评估指标体系

准则层

实时型

统计型

基础型

指标层

负载率

三相不平衡度

电压偏差

重载累计时间

重载持续时间

过载累计时间

过载持续时间

三相不平衡累计时间

三相不平衡持续时间

电压偏差累计时间

电压偏差持续时间

家族缺陷系数

寿命系数
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C bph =
ì
í
î

C bph - 1 + 1,  ω ≥ 0.25,

0,          0 ≤ ω < 0.25,
(9)

式中：ω为当前时刻配电变压器的三相不平衡度；C bph - 1 为配电变压器上一时刻的三相不平衡持续时间。

7）电压偏差累计时间 Lpc

pi =
ì
í
î

1,             θ i ≥ 0.1,

0,     0 ≤ θ i < 0.1,
(10)

Lpc =∑i

t p i， (11)

式中：θ i 为第 i时刻配电变压器的电压偏差；pi 为第 i时刻配电变压器电压偏差状态。

8）电压偏差持续时间 C pc

C pc =
ì
í
î

C pc - 1 + 1,  θ ≥ 0.1,

0,       0 ≤ θ < 0.1,
(12)

式中：θ为当前时刻配电变压器的电压偏差；C pc - 1 为配电变压器上一时刻的电压偏差持续时间。

2.2　指标权重

文中选用层次分析（analytic hierarchy process，AHP）和德尔菲法（Delphi）的综合模型计算指标权重值。

AHP 是为了将复杂问题进行分解而形成的一种方法，它通过对复杂问题进行分析，将总问题分解成很多子问

题，再将子问题分解成更小的问题，从而建立起层次分明的指标体系来描述复杂的问题。Delphi也称专家打

分法，是一种能够充分利用群体专家的知识和经验的评估方法。由于 AHP 主观性太强，因此引入 Delphi，使

指标权重更客观。

AHP-Delphi 法计算指标权重的流程为：让多个专家为指标的两两判断矩阵赋值，求取两两判断矩阵的

平均判断矩阵；计算平均判断矩阵离散度，检验专家意见一致性，若专家意见不一致，返回第一步重新赋值计

算，若一致，将平均判断矩阵作为 AHP 的输入矩阵；计算输入矩阵的最大特征值 λmax 以及对应的特征向量 α，

利用 λmax 检验输入矩阵的一致性，若检验不通过，返回第一步重新赋值计算，若通过，将 α归一化后的数值作

为指标权重值。

2.3　实时动态评估

周期性的试验指标和工况记录常用于配电变压器的状态评估，对这些信息的融合需要引入复杂的模糊

理论，导致评估效率较低，实时性不强。文中所提取的指标均为数值型，因此对各个指标建立分段评估规则，

分段区间以及相应的指标得分由专家的知识和经验得到。对指标数据流进行实时评估和加权综合，得到配

电变压器运行状态实时动态画像。配电变压器运行状态实时动态评估流程如图 2 所示。

指标和配电变压器的评估结果均采用百分制，分数越低表示指标和配电变压器的状态越差，配电变压器

发生故障的概率越高。根据评估结果得分，将配电变压器的运行状态分为“优”“良”“中”“差”4 种状态，运行

状态与评估分值对应的关系如表 2 所示。“优”状态表示评估指标数值较小，均在正常范围内；“良”状态表示

图 2　配电变压器运行状态评估流程

Fig. 2　　Evaluation process of operation state of distribution transformer
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指标数值有增大的趋势，但还处于正常范围内；“中”状态表示指标数值持续增大，并且超过正常范围；“差”状

态表示指标数值明显增大，远超出正常范围。

3　配电变压器运行状态趋势预测

3.1　指标预测

3.1.1　长短期记忆神经网络

长短期记忆神经网络（long short-term memory，LSTM）作为一种高效的循环神经网络结构 [26]，在各个领

域得到了广泛的应用。在处理长期依赖关系时，LSTM 主要是为了克服标准循环神经网络梯度消失的问题

而设计。神经元是人工神经网络中最基本的结构，LSTM 的神经单元模型如图 3 所示，LSTM 将输入门、输出

门和遗忘门添加到神经元中，这样的结构可以有效地缓解梯度消失的问题。将多个 LSTM 神经单元进行连

接与排列，形成能够提取数据序列时间特征的循环网络结构。

3.1.2　支持向量机

支持向量机（support vector machine，SVM）是一种二分类算法，其核心思想是基于间隔最大化的规则寻

找一个超平面，将数据样本进行分割。在分类任务中，SVM 将问题转化为一个凸二次规划来求解。支持向

量回归（support vector regression，SVR）是基于 SVM 实现的回归模型，其基本原理是将原始数据样本投射到

高维的特征空间，再通过线性回归在高维空间中寻求最优的回归超平面，从而实现数据分析和预测的目

的 [27]。SVR 本质是 SVM，所以将 SVM 实现的分类和回归模型统称为 SVM。SVM 能够有效解决高维特征的

回归问题，并且泛化能力强。

以二分类任务为例，给定训练数据集 T ={ ( x1 ,y1) , ( x2 ,y2) ,… , ( xN ,yN ) }，其中 xi ∈Rn，yi ∈{+1， - 1 }，i =

1,2,… ,N，xi 为第 i个特征向量，yi 为类标记。寻找一个超平面对上述数据进行划分，并且使超平面两侧的空白

区域最大化，超平面记作 (w∙xi) + b = 0。根据以上定义，SVM 模型求解最大分割超平面问题可以表示为以下

约束最优化问题：

min
w

 
1

2
 w

2
， (13)

s.t.  yi(w∙xi + b) ≥ 1,i = 1,2,… ,N。 (14)

表 2　配电变压器运行状态与评估分值关系

Table 2　　Relationship between operation state and evaluation score of distribution transformer

评估分值

状态

85≤得分＜100

优

75≤得分＜85

良

60≤得分＜75

中

得分＜60

差

图 3　LSTM 的神经单元模型

Fig. 3　　Neural unit model of LSTM
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式（13）和式（14）是含有不等式约束的凸二次规划问题，可以使用拉格朗日乘子得到其对偶问题，便于计

算优化。除此之外，在 SVM 的对偶问题求解中，引入核函数和软间隔最大化，可以较好地解决非线性回归

问题。

3.1.3　LSTM-SVM 预测模型

实时型指标具有时序数据的特征，其预测任务是一个多维非线性回归问题，文中结合 LSTM 模型和

SVM 模型各自的优点，采用 LSTM-SVM 模型对实时型指标进行预测。文中设计的 LSTM-SVM 模型具有 3

层 LSTM 网络结构和 2 层全连接神经网络结构，最后连接 SVM 模型，具体模型结构如图 4 所示。LSTM 网络

对输入的实时型指标数据进行时序规律特征提取，全连接神经网络进一步提取实时型指标数据的非线性特

征，其中引入 Dropout 层缓解特征过拟合的问题；SVM 模型对深度神经网络提取的多维特征进行回归学习，

预测实时型指标的数值。

同时，考虑到预测的动态性，文中利用实时型指标当前时刻以及过去 23 个时刻的数值预测未来下一时

刻的数值，采用滑动窗口机制可滚动预测未来多个时刻的数值。滑动窗口预测示意如图 5 所示。

图 4　LSTM-SVM 模型结构

Fig. 4　　Model structure of LSTM-SVM
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3.2　运行状态趋势预测

结合上述指标预测和配电变压器运行状态动态评估模型，对配电变压器运行状态进行预测，配电变压器

运行状态预测流程如图 6 所示。

4　算例分析

4.1　运行状态评估实例

在云边协同机制下，利用文中方法对某供电区域内的 46 台 (34 台干式，12 台油浸式)配电变压器进行实

时动态评估。边缘融合终端完成底层数据采集、特征提取等工作，并将特征数据流上传至云中心，云中心调

用评估模型实现对配电变压器运行状态的实时评估，同时对数据进行存储，便于多维度地配电数据分析。从

干式和油浸式配电变压器中各选取 1 种型号展示评估结果，配电变压器 1 天 24 小时运行状态的实时画像如

图 7 所示。

图 5　滑动窗口预测示意

Fig. 5　　Window sliding prediction

图 6　配电变压器运行状态预测流程

Fig. 6　　Operation state prediction process of distribution transformer

图 7　配电变压器运行状态实时画像

Fig. 7　　Real time portrait of operation state of distribution transformer
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以图 7(a)为例，从图中可以看出配电变压器运行状态的动态性变化，这是由指标的实时变化引起。文中

指标数据的计算频率为一小时一次，可以改变指标数据的计算频率，实现配电变压器动态性评估。将实时评

估结果与变压器实际运行情况进行对比，方法能够准确反映指标的变化情况和变压器的运行状态，并且通过

对配电变压器历史的运行状态画像进行规律分析，可以掌握变压器运行状态的变化模式和劣化原因，从而制

定及时、精准的维修策略。

4.2　实时型指标预测实例

文中选取配电变压器 2017 年 1 月至 7 月的 4 944 例实时型指标数据作为训练集，选取 2017 年 8 月的 744

例数据作为测试集。采用 LSTM、SVM、LSTM-SVM 3 种模型对实时型指标进行预测实验对比，在训练预测

模型时，需要对数据进行标准化处理，以提高模型的预测精度。3 种模型对测试集中某天数据样本的预测结

果如图 8 所示。

对比图 8 中 3 种模型的预测结果，LSTM、SVM、LSTM-SVM 均可拟合负载率和电压偏差的变化趋势，但

LSTM-SVM 更为精确；三相不平衡度的变化规律不明显，LSTM 和 SVM 对其预测效果较差，但 LSTM-SVM

能够提取三相不平衡度的变化规律特征并准确拟合其变化趋势。利用某供电区域内的 46 台配电变压器进

行上述模型验证，各个模型的平均绝对误差如表 3 所示。平均绝对误差体现模型的性能，其值越小，模型预

测精度越高。表 3 中，LSTM-SVM 模型对负载率、三相不平衡度、电压偏差 3 个实时型指标预测的平均绝对

误差最小，进一步证明了文中提出的 LSTM-SVM 模型对实时型指标预测的有效性。

图 8　实时型指标预测结果

Fig. 8　Real time index prediction results
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4.3　运行状态预测实例

在云边协同机制下，利用文中提出的研究方法对某供电区域内的 46 台 (34 台干式，12 台油浸式)配电变

压器进行运行态势预测。云中心利用历史特征数据以及边缘终端上传的实时特征数据，实现对特征数据的

预测，并将未来时刻的特征数据输入到运行状态评估模型中，完成对配电变压器运行状态的预测。同样从干

式和油浸式配电变压器中各选取 1 种型号展示预测结果，配电变压器未来运行状态的实时画像如图 9 所示。

从图中可以看出，预测的运行状态画像与实际评估基本拟合，某些时刻存在分数偏差，但这些时刻的预

测状态趋势与实际评估状态趋势是一致的，验证了预测模型的精确性。从未来运行状态画像中不仅可以提

前感知风险状态，还能够分析运行状态的变化趋势。在图 9 中，2 台配电变压器的运行状态在未来 24 h 都未

出现风险状态，但观察到油浸式配电变压器的运行状态在未来 5~7 h 出现短暂的劣化趋势后恢复良好状态，

19~24 h 出现持续劣化的趋势。根据上述趋势预测，可以为配电变压器故障概率推断提供科学依据，有助于

开展有效的预测性维护，从而为降低运维成本、提高配电设备可靠性提供保障。

5　结束语

在电力物联网逐步发展的背景下，以数据为驱动的电力分析技术是必然发展趋势。笔者从配电变压器

电压、电流数据中动态提取能够反映变压器运行状态的多维信息，将其作为捕捉配电变压器运行状况动态变

化的关键特征，提出一种配电变压器运行状态动态评估与预测的通用技术架构，相比以往的变压器状态评估

方法，能够对配电变压器的运行状态进行实时画像描述，提前感知运行状态的劣化趋势。该架构在云边协同

表 3　模型性能对比

Table 3　　Performance comparison of different models

指标

负载率

三相不平衡度

电压偏差

模型

SVM

LSTM

LSTM-SVM

SVM

LSTM

LSTM-SVM

SVM

LSTM

LSTM-SVM

平均绝对误差/%

9.935

8.941

6.443

8.235

8.238

1.305

0.645

0.701

0.258

图 9　配电变压器未来运行状态实时画像

Fig. 9　　Real time portrait of future operation state of distribution transformer
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机制支持下进行部署，形成数据协同、业务协同、计算资源协同的运行策略和内在逻辑，与数据直接上传至云

端处理的过程相比，加快了数据中间结果计算、暂存的速度，显著提高了配电变压器运行状态评估与预测业

务场景的效率，更加符合实际工程应用，为大规模配电变压器集群的运行管理提供一种新思路。最后通过实

验验证了该架构的可行性与适用性，具有推广应用价值。但是，文中提出的滑动窗口预测机制存在误差累计

问题，限制了预测时间尺度的延长，下一步将重点改善机器学习模型参数，提高预测精度。
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