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电网运行中的日志信息具有典型的离散序列特征，通过分析电网告警信息日志，提出了厂站事件
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方法不仅可以成功地识别出已被调度员人工标记的电网故障对应事件序列，还能识别出未曾被调

度员记录的异常告警信息序列，有助于分析研判电网设备运行态势，发现潜在风险，提升变电站
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0　引言　引言

电网中存在大量量测数据采集与监控设备，

电网日志信息近乎实时地反映了电网设备的运行

状态。电网日常运行、方式变更、倒闸检修、异

常故障等不同状态的特征，都可以从告警信息中

分析获取。已有的告警信息分析方式主要依赖调

度员的工作经验，需要高度集中注意力。随着经

济社会的发展，电网规模日益庞大，接入设备数

量增多且种类繁多，主站告警信息内容更加复杂

且上传频率较高，调度员分析处理告警信息的压

力愈发增大。因此，有必要研究电网告警信息的

智能化分析技术，实现对关键事件序列特征的学

习和识别，辅助调度员分析处理海量上传告警信

息，提升电网运行可靠性的水平。

目前，电网告警信息的处理面临着“数据过

剩，信息缺少”的问题。电网监测装置对电网设

备的运行状态进行离散采样，并上传告警信息进

行状态描述。由于电网具有动态性，单独一条告

警信息不足以完整表达系统的故障传递特性，因

此，需要对系统异常进行动态的检测和预报
[1-2]

。

当设备运行在异常状态或发生故障的前后，其关

联的监测装置上传的告警信息序列包含着相应的

异常或故障信息。通过挖掘和分析这些异常或者

告警信息，可以得到两方面的重要特征信息：

①表征电网故障的特征信息，即挖掘是否存在特

定的告警信息组合，能够表征着特定种类的电网

故障，所得到的特征信息序列可用于构建和维护

电网故障诊断中专家系统的规则库。②电网设备

故障发生前的特征信息，或者说设备处于异常运

行状态下的特征信息，而此时故障和事故尚未发

生。所得到的特征信息可用于深层次电网态势感

知，对可能发生的故障或正在发生的事故向调度

员进行预警。

已有文献针对电网告警信息组成的事件序列

的研究主要以故障诊断为目的，具体方法可以归

纳为知识驱动和数据驱动两类
[3]
。知识驱动的研究

从电网一二次设备配合逻辑出发，构建故障过程

事件序列推演模型，如贝叶斯网络
[4]
、Petri网

[5]
和

专家系统
[6]
等。知识驱动需由专业人员提供支持，

模型往往是固定的，受限于特定的研究目标，泛

化能力差，难以适应新的故障情景。数据驱动主

要采用数据挖掘的方法，从历史事件日志挖掘故

障对应模式，如应用频繁项挖掘、序列模式挖掘

等，得到故障相关事件关联模式或者事件序列模

式。为了提升模式挖掘和识别效率，有研究通过

对告警信息聚类实现预处理
[7-8]

。也可通过标注正

常和故障事件序列样本，采用机器学习算法得到

识别故障事件序列的分类器
[3,9]

。数据驱动的方法

不依赖于专家经验，可以从数据中学习获取新的

知识，从而支持相关决策的应用。数据驱动的效

果也取决于数据的规模、质量和获取的难易程

度
[10]
。以故障诊断为例，采用机器学习的算法需

要标注正常和故障事件序列数据。但是现实中电

网故障是偶发事件，发生概率较低，本文所研究

的某市电网 5年内告警信息规模在 5千万条以上，

但仅有约 400起故障案例。常见的有监督机器学

习模型难以适用于这类高度不均衡的数据集
[11]
。

此外，也有学者提出针对告警信息文本语义分析

的挖掘方法。文献[12]基于双向LSTM神经网络对

电网故障案例文本数据展开因果挖掘。文献[13]结

合有限状态机和告警信息对继电保护装置的拒动

情况进行故障追踪，能够对海量告警信息进行高

效解析，并识别出拒动原因。然而，上述工作只

是对故障进行溯因，无法实时监测系统可能面临

的运行状态异常与风险。

本文所研究的故障事件序列特征学习与自主

识别技术，旨在从时间上连续、空间上多点并发

上传的电网日志信息中发现、学习电网故障事件

序列的各类特征模式，实现电网异常及故障的预

警，从而避免故障事件进一步发展升级，辅助调

度员高效分析处理海量告警信息，提升电网故障

处置效率。
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1　电网日志信息事件序列建模　电网日志信息事件序列建模

电网日志信息中包含着电网运行态势的关键

信息，因此，无论是电网故障的预警、诊断和恢

复，还是变电站自动化运维，都离不开对日志信

息的分析。已有的关于电网日志信息的研究，可

以分为 2类：①对日志信息的语义解析，一般以

单条日志信息为研究对象；②将每条日志信息作

为一个事件，关注的是连续的日志信息所形成的

事件序列，研究事件序列所反映的电网运行状态

和变化。由于电网发生的故障往往存在因果性、

时序依赖性。因此，需要对电网事件序列进行建

模，本文对电网日志信息组成的事件序列做如下

形式化定义：

S ={(ti ei )}1 ≤ i≤ n (1)

式中：S为长度为 n的事件序列；ei 为序列中第 i

个发生的事件；ti为 ei发生的时间戳。每个事件 ei

表示一种告警信息的实例。

电网告警信息事件序列具有独特的性质。首

先，电网告警信息事件序列包含多维度信息，如

序列中的每对二元组(ti ei )都描述了一个事件的时

间戳、产生厂站、一二次设备、装置属性和动作

行为。其次，与时间序列不同的是，事件序列的

时间戳处于连续的时间域，而时间序列则通常由

等间隔的采样形成。电网告警信息事件序列中的

事件并非相互独立的，如设备故障导致保护动作

后会引发一系列上送信息，其反映的是设备运行

状态的变化和量测控制装置动作之间复杂的耦合

作用。事件之间相互影响，进而在连续的时间域

上展现出复杂的变化动态。此外，无论是以地区

电网还是单个厂站的告警信息事件序列为研究目

标，事件序列数据都是并发产生的。以地区电网

而言，同一时间段内存在多个厂站同时上传告警

信息，但不同厂站的告警信息事件序列之间可能

并不具备关联关系，这一点对于同一厂站的事件

序列亦然。

2　电网日志信息序列特征学习方法　电网日志信息序列特征学习方法

2.1　　事件序列划分事件序列划分

调度中心收到的告警信息由变电站监测系统

采集并上传。可将变电站告警信息事件日志表示

为 D = ((t D
1 e

D
1 )  (t D

2 e
D
2 )  (t D

n e
D
n ))，其中， t D

i 代

表告警信息事件发生的时间戳，eD
i 代表告警信息

事件，t D
i ≤ t D

i + 1  1 ≤ i ≤ n。

表1为基于某市电网5年告警信息日志的变电

站告警事件统计结果。图1展示了某变电站1个月

内告警信息数量在时间上的分布情况，以小时为

最小统计单位(组数720)。可以看出，电网事件在

时间上的分布具有稀疏性，而这一特点则对应于

电网异常或故障的偶发性。为进一步说明该稀疏

特性，考虑对变电站告警信息事件日志统计得到

时间分布向量VT。以一天24 h为例，VT (i)是统计

第 i小时内变电站发生的事件数量。变电站对应的

时间分布向量VT的非零元素占比越低，则说明该

变电站的事件分布稀疏程度越高。

表1　变电站告警事件统计结果

Table 1　Statistical results of substation warning events

变电站电压

等级/kV

110

220

500

变电站

数量

241

69

11

日志长度

中位数

34 216

92 587

94 567

事件种类

中位数

1 050

2 312

2 520

采集模板

事件种类

527

962

934

图1 告警信息事件数量分布

Fig. 1 Distribution of number of alarms information
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为了能准确地刻画偶发的电网事件演变的动

态过程，电网事件序列应当具有两方面的特征。

首先，同一序列内的事件之间具有紧密的联系，

包括电气、通信、控制等多种关联逻辑。其次，

每一个序列内部的事件在时间上分布相对集中。

为了得到此类事件序列，本文设计了电网事件序

列的划分算法，其中，变电站告警信息事件日志

记为 D = ((t D
1 e

D
1 )  (t D

2 e
D
2 )  (t D

n e
D
n ))，每条告警

信 息 事 件 对 应 的 事 件 序 列 的 编 号 记 为 T =

(trace_id1trace_id2trace_idn )。

算法1 变电站日志信息事件序列划分方法

Input：变电站告警信息事件日志D，事件序

列划分时间间隔DT

Output: 告 警 信 息 事 件 序 列 编 号 T =

(trace_idi )1 ≤ i≤ n

trace_idi¬ 0 1 ≤ i ≤ n

for k ¬ 2 to n do

if t D
k - t D

k - 1 <DT then

  trace_idk¬ trace_idk - 1

else

  trace_idk¬ trace_idk - 1 + 1

End

算法 1所描述的对事件序列的划分策略，事

实上等价于机器学习中基于密度的聚类方法
[14]
。

在本研究中，样本分布的紧密程度由日志信息上

传时刻的间隔长短来衡量，相邻时间间隔较短的

事件之间具备可连接性，在可连接事件的基础上

不断拓展即可得到事件序列，每一个划分出的事

件序列对应于一个样本簇。

2.2　　变电站事件转移概率模型变电站事件转移概率模型

将变电站不同种类的事件集合表示为 Ω =

{E1E2EM }，考虑长度为 k 的事件序列 s =

((t1e1 )  (t2e2 )  (tkek )) eiÎΩ  1 ≤ i ≤ k。 为 了

刻画事件序列产生和演变的机制，假设变电站事

件的转移具有一阶马尔可夫性：

P(ei + 1|eiei - 1e1 )=P(ei + 1|ei )=P(ei® ei + 1 )

(2)

则定义在该状态空间上的马尔可夫过程转移

矩阵为 Pij =P(Ei®Ej )=P(Ej|Ei )  1 ≤ i  j ≤M。因

此，可以将变电站事件日志看作马尔可夫过程的

采样样本集合，按照2.1节中方法划分得到的每条

事件序列即为一条单独的样本。记获得的事件序

列集合为S，集合中的每一条事件序列为 s，序列 s

长度为 ls。根据该样本数据可估计转移矩阵 P的

参数：

P̂ij = P̂(Ej| Ei)=
∑
sÎ S
∑

 1 ≤ k≤ ls - 1

1 (ek =Ei ek + 1 =Ej )

∑
sÎ S
∑

 1 ≤ k≤ ls - 1

1 (ek =Ei )

(3)

式中：P̂为估计的转移矩阵；P̂(Ej| Ei)为估计的事

件Ei到Ej的转移概率。

同 样 地 ， 可 以 估 计 初 始 状 态 分 布 π0 =

(π 0
1 π

0
2 π 0

M )，估计方法为

π̂ 0
i =
∑
sÎ S

1 (e0 =Ei )

|S|
(4)

根据式(3)的参数估计方法，遍历变电站的事

件日志，统计得到刻画该变电站告警信息事件转

移概率分布的 bi-event矩阵。bi-event矩阵可对应

一个有向概率图模型，其中，节点代表不同事件，

边权代表事件之间的转移概率。

由表1可知，得到的事件转移bi-event矩阵的

维度等于变电站的事件种类数目 |Ω|。而该转移矩

阵是高度稀疏的，大量的事件对组合并没有在历

史日志中出现过，对应的事件转移概率图连通性

较弱。同时，存在大量的“多词同义”的现象，

即多个告警事件实际上描述的是同一个过程内容。

此外，不同的变电站，即便是属于同一电压等级，

电气接线结构和一二次设备配合设置相似，所得

到的转移矩阵维度仍然大不相同，不便于分析。

为此，考虑采用特征选择方法，获取同一电压等

级变电站事件空间的统一低维表示。

•• 2196

4

Journal of System Simulation, Vol. 35 [2023], Iss. 10, Art. 11

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol35/iss10/11
DOI: 10.16182/j.issn1004731x.joss.23-FZ0800



第 35 卷第 10 期

2023 年 10 月

Vol. 35 No. 10

Oct. 2023朱丹龙, 等: 基于日志信息的电网离散事件动态模型学习和分析

http: // www.china-simulation.com

按照电网公司制定的告警信息模板，可以将

告警信息进行标准化处理，提取告警时间、对应

电压等级、告警设备位置等信息特征。本文主要

关注系统风险在设备之间的转移扩散特性，因此，

以告警信息对应的设备位置作为目标特征，将原

始的样本空间降维至一个较小的事件空间。由于

告警信息标准化处理后可以直接提取“设备位置”

这一信息特征，因此，该特征提取模型无需训练，

降维方法整体的计算量较小。

对变电站的上千种事件类型做聚合，得到的

降维后的事件空间记为Ω。考虑告警信息事件的

设备位置对应于采集遥信信息模板中的设备名称，

表 2为某电网公司 2019年制定的 220 kV变电站采

集遥信信息模板示例。

2.3　　事件序列风险评估方法事件序列风险评估方法

设待评估风险的告警信息事件序列为 s =

((t1e1 )  (t2e2 )  (tls
els

))，基于事件转移概率模

型，可根据式(5)计算该事件序列的概率：

P(e1e2els
)=

P(e1 )P(e2|e1 )P(els
e1e2els - 1 )=

P(e1 )P(e2|e1 )P(e3|e2 )P(els
|els - 1 )=

P(e1 ) ∏
1 ≤ i≤ ls - 1

P(ei + 1|ei ) (5)

本文将事件序列产生概率的负对数定义为事

件序列累积风险：

Rs =-lg P(sj = ((t1e1 )  (t2e2 )  (tj ej )))=

     -lg ( )P(e1 ) ∏
1 ≤ i≤ ls - 1

P (ei + 1|ei ) =

     -lg P(e1 )+ ∑
1 ≤ i≤ ls - 1

- lg(P(ei + 1|ei ))=

     -lg P(e1 )+ ∑
1 ≤ i≤ ls - 1

- lg(P(En = ei + 1|Em = ei ))

(6)

整理得到

Rs=

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

-lg P(e1 )  ls=1

-lg P(e1 )+ ∑
1≤ i≤ ls-1

-lg(P(En= ei+1|Em= ei ))

ls>1



(7)

事件序列的累积风险值Rs的意义可结合信息

论中自信息的概念阐释。信息论中的自信息用于

度量一个随机事件所包含的信息量，其取值只与

事件发生的概率相关，假设事件ωn发生的概率为

P(ωn )，则自信息定义为

I(ωn )=-log(P(ωn ))= log ( 1
P(ωn ) ) (8)

根据式(8)可以看出，事件ωn 发生的概率越

小，则它发生后的自信息量越大，也就是说该事

件发生带来的“意外”程度越高。信息论中用熵

来度量不确定性，其计算方式为随机变量的自信

息的期望。为刻画事件序列的异常水平，采取类

似自信息的定义来描述事件转移过程的异常程度。

式(7)所定义的事件序列累积风险Rs可以对一个完

整序列异常程度进行整体性的描述，具备积分的

性质，但对于事件序列风险累积过程的动态刻画

能力不足。为了增强所构建指标的表达能力，考

虑采用滑动时间窗来计算事件序列的风险向量VR：

给定时间窗口宽度w和窗口滑动时间步长 d，

事件序列 s = ((t1e1 )  (t2e2 )  (tls
 els

))，风险向

量VR = ((t W
1 r

W
1 )  (t W

2 r
W
2 )  (t W

l r
W
l ))，ls，l分别为

s和VR的长度。滑动窗W里包含的事件序列记为

sW。随着时间窗的不断滑动，记当前窗口W的时

间起始点为 t W
k ，新的事件从右端加入当前窗口对

应的序列 sW中，同时左端不再属于当前窗口的事

表2　变电站采集遥信信息模板

Table 2　Substation telemetry information template

设备名称

220 kV

母线保护

220 kV

线路间隔

规范信息描述

220 kV×M-×M母线保护 I动作跳220 kV×M

220 kV×M-×M母线保护 I动作跳 220 kV母

联(分段)20××

220 kV×M-×M失灵保护 I动作跳220 kV×M

220 kV×M-×M母线保护 I动作线路跟跳

……

220 kV××线××主一保护动作

220 kV××线××主一保护重合闸动作

220 kV××线××保护第一组出口跳闸

220 kV××线××保护第二组出口跳闸

……
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件从 sW中剔除。每一次滑动后，计算当前窗口对

应的事件序列 sW的累积风险 r W
k 。由滑动窗的工作

原理可知，风险向量长度为

l =
w + tls

- t1

d
(9)

采用滑动时间窗计算得到风险向量VR，用其

来刻画事件序列异常水平，具有以下优点：

(1) 原本采样自事件空间，时间上非均匀分布

的告警信息事件序列的异常水平，通过一个均匀

采样的一维时间序列来描述；

(2) 与整个序列的累积风险值Rs相比，风险向

量VR可以反映序列风险值累积变化的动态过程；

(3) 通过调整滑动窗的参数，即窗口宽度w和

滑动步长d，可以控制风险值采样计算的精度，从

而关注特定的风险变化特征。

本文提出一种基于滑动时间窗的事件序列风

险向量计算方法，如算法2所示。算法2的时间复

杂度为O(n)，其中，n为序列中事件数目。在大多

数情况下，由于变电站事件日志的稀疏性，能够

保证n l，进而确保算法的高效性。

算法2 基于滑动时间窗的事件序列风险向量

计算方法

Input: 变 电 站 告 警 信 息 事 件 日 志 D =

((t D
1 e

D
1 )  (t D

2 e
D
2 )  (t D

n e
D
n ))，变电站事件转移矩

阵P，滑动窗时间宽度w和滑动时间步长d

Output: 风险向量 VR = ((t W
1 r

W
1 )  (t W

2 r
W
2 ) 

(t W
l r

W
l ))

初始化： t W
0 ¬ t D

1 -w - d； r W
0 ¬ 0； k  i¬ 1；

sW¬FIFO对象

while i ≤ n do //遍历数据集中的事件并加入

时间窗

 t W
k ¬ t W

k - 1 + d

 r W
k ¬ r W

k - 1

 r W
k ¬DeleteEventUpdate(t W

k r
W
k sW)

 p¬ i

 r W
k  p¬AddEventUpdate(t W

k r
W
k sW)

 if sW.length= 0 then

  t W
k + 1¬ t D

p -w - d

  r W
k + 1¬ 0

  k¬ k + 1

 end

 i¬ p

 k¬ k + 1

end

while sW.length > 0 do

 t W
k ¬ t W

k - 1 + d

 r W
k ¬ r W

k - 1

 DeleteEventUpdate(t W
k r

W
k sWp)

 k¬ k + 1

End

3　算例测试　算例测试

3.1　　数据准备数据准备

以某变电站 5年告警信息事件日志为测试数

据。由于现实中变电自动化系统的建设与应用具

有差异性，导致多厂家、多版本的信息采集系统

并存，而其采用的信息采集和描述规范也不尽相

同，导致得到的告警信息数据很多并不符合电网

公司现行的信息采集规定中的模板描述。因此，

需要先对告警信息进行标准化建模和处理，为后

续的分析提供规范的数据。根据命名规范
[15]
，一

条告警信息文本可以分为3部分内容。

(1) 时间：本文所研究的是调度中心接收到的

告警信息，所记录的时间为主站监控系统收到告

警信息报文的时间。

(2) 告警信息内容：包含厂站、电压、间隔设

备、信号行为等信息。

(3) 告警信息动作：描述信号的状态，包含

“动作”和“复归”2种状态；对于开关分合闸告

警而言，则没有该部分信息。

根据上述信息分类，可以结合告警信息专业

词典进行分词处理。告警信息专业词典中归纳总

结了电网设备与行为的多种表述。获得专业词典
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后，即可采取成熟的分词方法(如双向最大匹配算

法)进行分词处理，实现告警信息的自动解析。分

词结果如表3所示。

根据分词处理后的告警信息，提取告警信息

对应设备位置特征，形成事件聚合后的告警信息

序列，供后续风险分析使用。

3.2　　风险分析结果风险分析结果

取滑动窗窗口宽度 w=5 min，滑动步长

d=1 min。图 2为该变电站 5年告警信息事件日志

时间分布。图3为该变电站5年告警信息事件日志

对应的风险时间序列。

事件序列划分时间间隔阈值DT = 1 h，将该变

电站的告警信息事件日志划分得到2 432条事件序

列，事件序列的风险向量最大值的经验累积分布

如图4所示。计算结果显示，97.6%的事件序列的

风险最大值不大于10。

每个事件序列都可以计算得到对应的风险向

量VR，即风险的时间序列。根据定义，事件序列

的风险反映了序列的异常水平，可以通过该指标

区分正常和异常序列。此处考虑设定异常水平阈

值c，当序列的风险超过该阈值，将事件序列识别

为异常，反之则判断为正常序列。上述异常检测

方法的效果与风险阈值c的取值紧密相关。

表3　电网告警信息分词示例

Table 3　Example of tokenization for grid alarm information

告警信息

处理前

处理后

2018-09-15 14:17:25，秀丽站 ＃1、＃2主变故

障录波屏启动录波 复归

2018-09-26 17:00:00，塘朗站 220 kV 翡朗甲

线9517保护第二组出口跳闸 动作

2018-09-28 15:52:00，玉翠站 110 kV 民翠线

1679保护通信中断 动作

2018-09-15 14: 17: 25/TIME 秀丽站/SUB #1/

EQP #2 主变/EQP 故障录波屏/CM 启动录波/

BEH 复归/ACT

2018-09-26 17:00:00/TIME 塘朗站/SUB 220 kV/

VOLT 翡朗甲线 9517/EQP 保护/CM 第二组/

OTH 出口跳闸/BEH 动作/ACT

2018-09-28 15:52:00/TIME 玉翠站/SUB 110 kV/

VOLT 民翠线1679/EQP 保护/CM 通信中断/BEH 

动作/ACT

图4 经验累积分布

Fig. 4 Empirical cumulative distribution

图3 告警信息事件风险时间序列

Fig. 3 Risk time series of alarm information events

图2 告警信息事件日志时间分布

Fig. 2 Time distribution of alarm information event logs
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在图 3中存在其他事件序列风险较高，但未

被记录为故障案例的告警信息。通过查看对应的

告警信息序列，发现线路、电容器、变压器等设

备对应的开关均发生了动作，保护也产生了异常。

通过交叉对比这一时段内的检修记录，发现该序

列对应了电网检修，并非为故障。但由于检修状

态相对于电网的正常运行状态而言更加异常，因

此，也会被本文方法检出。由于本文方法并不片

面地考虑准确性，而是保证在不漏报异常的前提

下提升运维效率。因此，在实际运行中，可以根

据检修计划等信息综合研判异常序列识别结果。

为了进一步说明本文方法的有效性，考虑采

用某市电网5年所有110 kV和 220 kV电压等级的

输变电故障记录和告警信息日志测试验证。首先，

对变电站的告警信息日志按照时间间隔DT = 1 h划

分事件序列，得到共计1 372 307条事件序列，分

别计算其风险时间序列。其次，对照电网调度部

门故障记录日志，查找故障对应的事件序列，得

到共计 316条故障事件序列。采用风险阈值 c=5，

得到召回率为R=0.89，假正例率FPR=0.04。不同

的阈值 c取值下，识别电网异常事件的召回率和

假正例率具体数据如表 4所示。通常，异常识别

应用对于召回率更加看重，所以在人工校核成本

可接受范围内，应当选取召回率较高的阈值c。

为验证风险阈值 c的影响，采用受试者工作

特性(receiver operating characteristic, ROC)曲线检

验本文模型的性能，如图5所示。图5中的每个点

都是一个可能的风险阈值 c的取值，ROC曲线同

样可以指导阈值 c的选取。如要求模型的召回率

尽可能高的同时，希望假正例率尽可能低，为了

找到符合要求的阈值取值，则应在图 5 所示的

ROC曲线的左上段选取。但模型性能的权衡始终

取决于具体业务的需求和成本的考量，如故障识

别的场景对于召回率更加看重，因此，在人工校

核成本可接受范围内，应当选取召回率较高的阈

值c。

4　结论　结论

本文对电网日志信息进行了分析，建立了基

于告警信息的电网离散事件分析模型。事件转移

概率模型和事件序列风险计算方法以事件序列产

生概率为异常性指标，可以在不考虑系统量测数

据的前提下，通过统计分析系统中各类设备上传

到主站的告警信息，有效地刻画变电站运行异常

水平。本文基于某变电站实际告警信息及对应的

故障案例验证了本文方法的有效性。本文方法能

识别出未曾被调度员记录为故障的异常告警信息

序列，保证了异常告警信息序列不漏报，同时能

够发掘海量事件序列中的少数异常序列，有助于

专业人员分析研判电网设备运行态势，发现潜在

风险，提升设备运维效率。本文模型和方法，实

现方式简单，计算复杂度低，可在线更新。

表4　异常序列识别模型在测试集上的性能

Table 4　Performance of anomaly sequence detection model 
on test set

风险阈值

1

2

4

5

10

20

召回率

0.99

0.95

0.90

0.89

0.74

0.53

假正例率

0.43

0.15

0.06

0.04

0.02

0.01

图5 不同模型在测试数据集上的ROC曲线

Fig. 5 ROC curve of different model on test data set
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在后续的研究中，需要考虑如何结合关键异

常类型特点构建异常事件序列识别器，灵活处理

不同故障序列之间的事件链长度差异，提升风险

分析的准确性。可以基于本文所述的风险分析结

果研究包含多个变电站的大型电网异常状态识别

或连锁故障诊断，提升大电网运维效率与安全

水平。
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