
第 45 卷 第 5 期
2026 年5 月 Zhejiang Electric Power

Vol.45，No.05
May25.2026

变电站监测数据质量提升技术研究及展望
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摘 要：随着变电站保护监控系统数字化、智能化的推进，二次系统产生的多源异构数据规模急剧增长、
维度持续攀升，并出现异常频发、存储与计算成本增加等问题。因此，清洗监测数据，归并冗余信息，构
建高效的数据质量提升体系，成为支撑新型电力系统发展的关键。基于上述背景，系统梳理了变电站监测
数据清洗研究进展，并结合LLMs（大语言模型）技术发展趋势，探讨MLLMs（多模态大语言模型）在数据质
量提升中的应用潜力。首先，分析了变电站监测数据的基本特征及其质量提升的迫切需求。其次，围绕异
常数据检测、异常类型辨识和数据修复三个关键环节，分析总结了现有数据清洗技术的原理、优缺点及适
用场景，进一步探讨了MLLMs在相关任务中的应用路径。最后，展望未来发展方向，特别分析了MLLMs
技术应用需解决的关键问题。
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Abstract: With the advancement of digitalization and intelligence in substation protection and monitoring systems， 
the volume of multi-source heterogeneous data generated by secondary systems has increased sharply， with continu⁃
ously rising dimensionality. This has led to issues such as frequent anomalies， increased storage and computational 
costs. Therefore， cleaning monitoring data， consolidating redundant information， and establishing an efficient 
framework for data quality improvement have become critical to supporting the development of modern power sys⁃
tems. In light of this， this paper reviews the research progress in substation monitoring data cleaning and， in combi⁃
nation with the development trends in large language models （LLMs）， explores the application potential of multi⁃
modal large language models （MLLMs） for data quality improvement. First， the fundamental characteristics of sub⁃
station monitoring data and the urgent need for improving data quality are analyzed. Then， it examines the prin⁃
ciples， advantages， disadvantages， and applicable scenarios of existing data cleaning techniques around three key 
aspects： anomaly data detection， anomaly type identification， and data restoration. Further， it discusses the poten⁃
tial application pathways of MLLMs for these tasks. Finally， it outlines future development directions， with particu⁃
lar emphasis on the key issues that must be addressed in applying LLMs technologies.
Keywords: substation secondary system； data quality improvement； data cleaning； LLMs

 电网运行 

基金项目： 国家电网有限公司总部管理科技项目（5108-202319438A-3-2-ZN）



第 45 卷

0　引言

变电站二次系统是变电站的核心基础设施，

承担着变电站运行监视、操作控制和生产管理等

功能［1］。二次系统直接监测电网运行状态，监测

数据是电力系统态势感知、调度控制的基础。同

时，监测数据也蕴含重要设备状态信息和故障演

变规律，潜在表征了设备或系统的故障情况，对

设备状态评估和故障诊断具有重要意义［2-4］。

伴随着变电站数智化进程推进，传感器等智

能组件在变电站中大量应用，监测数据维度持续

攀升，多源异构数据规模爆炸式增长［5-7］。同时，

因电磁干扰、网络堵塞等原因导致的数据异常和

质量下降问题也频繁发生［8-15］，严重威胁电网监视

和安全运行。因此，如何提升已采集数据的质量

以支撑电网监控，受到越来越多的关注。

数据清洗直接检测和修复数据中的异常值、

缺失值等问题，是提升数据质量的主要方法，已

在同步向量异常数据检测与修复［16-17］、设备状态

评估［18］、电量数据异常检测［19］等诸多领域应用。

文献［16］从本地、区域、系统三个层级归纳了同

步相量异常数据检测和修复的研究现状。文献

［18］对变压器油中溶解气体分析进行监测分析，

基于孤立森林和神经网络模型实现了监测数据离

群点的识别剔除与重构。文献［19］从系统状态、

数据驱动和博弈论三个技术角度对现有的异常用

电检测方法进行了系统性梳理，总结了不同方法

的优缺点。文献［20］介绍了配电系统的不良数据

类型，并分析相应的检测技术和修正方法。

值得注意的是，对于海量的多源异构数据，

传统清洗方法面临着效率与智能化的双重挑战，

大模型技术的发展或可为数据处理领域注入新的

活力。当前，以LLMs（大语言模型）为代表的新一

轮人工智能技术正在快速发展，ChatGPT、Deep⁃
Seek等标志性大模型更是带动了AI技术的全民化

浪潮。特别地，MLLMs（多模态大语言模型）具有

强大的跨模态语义理解能力和生成式学习机

制［21-23］，文献［21］探讨了MLLMs在电力设备故障

诊断等运维场景的赋能应用，并指出数据问题制

约着LLMs的应用效果。文献［22］指出，LLMs凭
借泛化和迁移学习能力，在数据处理阶段可实现

自动化标注，从而解决传统AI模型面临的数据标

注难题。文献［23］探讨了 LLMs 在电力系统中的

应用，通过实验展示了其在电力系统辅助运行中

的能力和潜力。MLLMs能够实现多模态数据处理

的自动化与智能化，或可推动数据质量提升技术

进一步发展。

本文从变电站二次系统出发，首先分析了监

测数据特征及质量提升需求；然后从异常检测、

异常类型辨识和数据修复角度介绍了数据清洗技

术的研究现状，比较了各方法的优缺点和适用场

景；最后探讨了 MLLMs 在数据质量提升的应用

路径及面临的问题，以期为后续研究提供参考。

1　变电站二次系统及数据特征

1.1　变电站二次系统概述
变电站二次系统直接采集站内电网运行信息

和保护、测控等二次设备状态信息，通过系统集

成优化和信息共享，实现全站信息的统一接入、

存储和管理［24］。二次系统具有运行监视、操作控

制、综合信息分析、智能告警等功能，通过网关

机与主站相连，为调度、生产等主站系统提供统

一的变电站操作和访问服务［25］，其结构及信息交

互关系如图1所示［26］。

1.2　二次系统数据监测场景及类型
变电站二次系统有诸多数据监测场景，其数

据类型各不相同，如表1所示。按功能用途，二次

系统监测数据可分为运行信息、动作信息、告警

信息、监测信息、诊断维护信息和控制命令 6类。

具体类型划分如图2所示。

表1　二次系统数据监测场景

Table 1　Data monitoring scenarios of the secondary system
数据监测场景

设备状态监测

故障诊断与

预警

负荷预测与

调度

安全防护、

环境监控

能效优化控制

数据类型

时序数据、

结构化数据

多模态混合数据、

非结构化数据

时序数据、

空间关联数据

视频流数据、

空间定位数据

多源异构数据、

高维关联数据

示例

温度、油色谱数据、局部放电

波形数据等

红外热成像图、设备噪声频谱、

断路器动作日志等

母线负荷曲线、电源出力数据、

电网拓扑结构数据等

站内视频监控、SF6气体浓度、

安防传感器状态等

无功补偿装置参数、电容器组

投切记录等
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1.3　监测数据特点
监测数据具有数据维度高、规模量级大、耦

合性强［27］、安全要求高等特点，具体表现如下：

1）维度高。监测数据包含多种变量特征，如

电压、电流等电气参数；温度、湿度等设备状态

参数；事件和报警信息等。每个参数均可视为一

个维度，高维数据可全面反映变电站运行情况。

2）规模量级大。传感器等智能组件在变电站

中的大量应用使得监测信息更加全面，但随之产

生的数据规模也逐渐庞大。常规SCADA（数据采

集与监视控制）系统10 000个遥测点每年将产生约

1 TB 数据，广域相量测量系统将产生 495 TB
数据［5］。

3）数据耦合性强。监测数据在机理、时间和

空间上存在复杂的耦合关系，如电气量变化受

KCL、KVL等物理规律的约束。

4）安全性要求高。变电站监测数据包含电力

设备实时运行参数、故障诊断记录及调控指令等

核心信息，其安全性直接关系到电力系统稳定运

行与电网关键基础设施防护［28］。

2　数据质量提升需求

高质量监测数据是电力系统态势感知、风险

预警和调度控制的重要基础［16］。数据质量不仅影

响监控系统数据的准确性和完整性，还会对系统

的运行、决策和安全性产生影响。

2.1　监测数据质量提升需求
1）“脏”数据清洗需求。受电磁干扰、通信异

常等因素影响，监测数据中存在缺失、跳变、重

复等“脏”数据类型，直接影响数据完整性与可信

度。“脏”数据异常可能引发系统误报警，威胁变

电站的运行安全。通过统计分析和机器学习等方

法，结合数据特征以识别异常数据并进行修复，

提高数据质量以满足应用要求。

2）异常类型辨识需求。设备/系统发生故障

图2 监测数据类型

Fig.2　Types of monitoring data

图1 变电站二次系统结构及信息交互

Fig.1　Structure and information interaction of substation secondary system
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时，监测数据往往呈现出一定的变化趋势［29-30］。

这类有效异常数据是故障诊断与预警的重要依据，

需建立数据变化规律分析机制，区分由故障引发

的有效异常类型与“脏”数据异常，清洗时保留有

效异常特征，实现故障隐患的早期识别预警。

2.2　监测数据质量提升途径
值得注意的是，数据特点提高了需求的满足

难度，同时也提供了解决途径，如图3所示。

1）对于“脏”数据清洗需求，数据高维、规模

大的特点增加了“脏”数据数量和清洗难度，对数

据安全也有更高要求。而数据的高维度和强耦合

性也为清洗工作提供了更多突破点，通过挖掘监

测量间的时空关联规律，建立多参量耦合模型，

可有效提升异常检测精度，提高清洗准确率。

2）对于异常类型辨识需求，高维、庞大的监

测数据完整记录了设备状态的演变过程，其内在

的强耦合性与时序连续性为故障特征提取建立了

天然优势。解析数据间的关联模式，结合设备运

行机理，能够有效捕捉故障引发的有效异常数据，

避免传统单维度分析的误判风险。

3　监测数据清洗技术

数据清洗技术主要包括异常检测、异常类型

辨识与数据修复，3个环节形成递进式技术链条。

本章将针对这3个主要环节进行系统梳理。

3.1　异常检测方法
部分异常数据可通过数据筛查发现，如记录

为 None、N/A、null 等特殊字符或空白的缺失数

据、完全相同的冗余数据等。但数据筛查的异常

检测效果有限，仍需借助相关性分析、统计分析

和机器学习等方法进一步检测。

3.1.1　基于相关性分析

监测数据的相关性对提升异常检测精度具有

重要作用，可归纳为机理相关性与时空关联性两

类［31-34］。机理相关性源于物理化学规律的作用，

如光伏系统中光照强度与输出功率间的函数关系；

时空关联性则表现为数据在时间和空间维度上的

耦合特征。文献［34］提出一种基于时空相关性的

数据修复方法，利用缺失时间最接近、空间位置

最近传感器的数据进行修复。数据相关性分析需

采用专业方法进行挖掘，常用方法如表2所示。

1）相关系数法。Pearson、Spearman、Kendall
均为相关系数。其中，Pearson用于衡量两组数据

间的线性相关程度，但适用于符合正态分布的数

据。文献［35］将Pearson和线性回归结合，恢复缺

失的负荷数据；Spearman 和Kendall均基于秩次，

适用于单调关系。文献［36］结合Kendall和Copula
函数理论，多维度分析了风电机组间的风速相关

度；文献［37］利用Spearman分析了区域负荷间的

时空相关性。

2）灰关联分析法。灰关联分析法基于灰色系

统理论，根据监测序列曲线几何形状的相似程度

评估监测数据间的相关性。文献［38-39］通过灰关

联算法分析各监测序列间的关联程度，对数据的

异常模式进行区分。

表2　相关性分析方法

Table 2　Correlation analysis methods
相关性分析

方法

Pearson
相关系数

Spearman
相关系数

Kendall
相关系数

灰关联

分析法

Apriori算法

FP-growth
算法

优点

计算简单，

易于解释

范围广，数

据要求低

要求低，异

常值稳健

计算简单，

易于解释

算法简单，

易解释

运算速度快，

效率高

局限性

异常值敏感，

数据要求高

计算效率低，

重复值效果差

计算复杂，样本

大时耗时长

主观性强，无法

检验

数据库扫描次数

过多

内存开销大，

实现困难

适用数据

连续数据，

正态分布

等级数据

等级数据，

小样本

连续、离散

数据均可

标称型

数据①

标称型数据

文献

［28］

［29］

［30］

［31-32］

［33-34］

［35］
注：①标称型数据仅代表不同的类别或标签，不涉及数值大小或顺
序。

图3 监测数据特点与质量提升需求关系

Fig.3　Relationship between characteristics of monitored 
data and quality improvement requirements
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3）Apriori算法。用于寻找数据集中的频繁项

集，通过支持度与置信度衡量相关关系。Apriori
算法原理简单，但需多次遍历数据集，处理效率

较低［40］。文献［41］使用Apriori算法挖掘待清洗序

列的强关联参数组合，结合关联参数同步检测结

果有效区分有效异常数据和“脏”数据。

4）FP-growth 算法。同样用来寻找数据集中

的频繁项集，比Apriori算法效率更高。文献［42］
利用 FP-growth 算法挖掘变电站历史数据库中异

常信号的频繁项集和强关联关系，有效发现了二

次设备的频发异常，并找到了诱发异常的缺陷。

3.1.2　基于统计分析

常用于异常检测的统计分析方法有 3σ准则、

四分位法、统计量分析法、Grubbs检验法与置信

边界法等，如表3所示。

1）3σ准则。若数据服从正态分布，分布在

（μ−3σ，μ+3σ）外的数据占比不足 0.3%，是极小

概率事件，可视为异常值。3σ准则的适应性强，

计算复杂度低，但基于平均值和标准差，对极端

异常值很敏感［43］。另外，3σ准则仅适用于平稳序

列，对存在趋势变动的非平稳序列准确性较差，

这限制了其处理的数据类型是近似正态分布［38］。

2）四分位法。根据四分位数和四分位间距确

定阈值，超出阈值则视为异常数据。四分位法便

于实施，异常数据占比小时可以有效识别，具有

一定客观性。但处理高维数据时会忽略属性间的

相互影响，效果不佳［44］。四分位法要求数据是完

整的，对于样本量较少或分布不均匀的数据集，

识别结果不够准确［45］。

3）统计量分析法。系统异常时，监测数据的

均值、方差和方差变化率等数据特征会发生变化，

选择合适的变点指标识别异常数据。此方法不依

赖正常数据集，实现简单，通用性强，但需要人

为设定阈值，结合其他方法时需注意使用顺序［46］。

文献［45-47］分别基于方差变化率、滑动标准差、

方差变点和均值对比法识别异常数据，均取得了

不错的异常识别效果。

4）Grubbs检验法［48］。它假设数据服从正态分

布，找出数据中与平均值偏差最大的可疑点，计

算残差与标准差的比值，若大于Grubbs表值，则

判定为异常数据。其灵敏度高、适用性广，但每

次只能检测一个离群值。Grubbs检验在小样本中

的表现性能更好，当数据具有一定趋势时，两端

数据易被误判，误差较大［49］。文献［50］对其进行

改进，可用于标准差未知时的离群值检测。文献

［51］采用Grubbs检验法滤除短时突变点，从而抑

制畸变对区间斜率曲线的干扰。

5）置信边界法。计算在某一置信度（如 95%）

下的置信区间，在置信区间外的数据被认为是异

常数据。置信边界法具有结果可信度高、可解释

性强的优点，但异常数据较多、分布不均时会影

响置信区间的求解，需要引入置信区间不对称度。

文献［35］采用置信边界法来检测负荷曲线的异常

数据。

3.1.3　基于机器学习

表4汇总了基于机器学习的异常检测方法。

1）KNN（K最近邻）法。依次计算每个样本点

与它最近的K个样本的平均距离，若距离大于设

定阈值，则认为是异常数据。KNN 算法原理简

单，便于理解，无需假设数据分布。但每次计算

需要遍历数据集，工作量大，耗时长，且模型泛

化能力较差［52］，只能找出异常点，无法找出异常

簇；此方法对参数敏感程度高，需多次试验获得

最优参数［53］。

2）K-means 聚类法。将数据分为K个簇，同

一簇中的数据尽可能相似，不同簇中的数据尽可

能不同。若数据到所属簇中心的距离超过设定阈

值，则认为是异常数据。算法的可解释性强，处

理大数据集时效率高，但对簇的数量和簇中心的

选择较为敏感。文献［54-56］对K-means算法进行

表3　基于统计分析的数据异常检测方法

Table 3　Data anomaly detection methods based on statisti⁃
cal analysis

统计分析方法

3σ准则

四分位法

统计量分析法

Grubbs检验法

置信边界法

优点

适应性强，计算复杂

度低

原理简单，便于实施

实现简单，通用性强

灵敏度高、适用性广

结果可信度高，可解

释性强

局限性

对极端异常值敏感

高维或异常数据占

比高时，效果不佳

需人为设定阈值

效率低，不适用大

样本和趋势性数据

异常数据较多时效

果差，不适用

文献

［31，36］

［37-38］
［38-40］
［41-44］

［28］

5



第 45 卷

不同形式的改进，提高了异常检测性能。

3）DBSCAN（基于密度空间聚类）。DBSCAN
将簇定义为密度相连的点的最大集合，通过点的

密度来识别聚类集群，而异常值通常位于低密度

区域。其可以发现任意形状的簇，不需要事先指

定聚类数，但无法准确识别聚集型异常数据，且

对参数较为敏感，需要调优。文献［57-58］对

DBSCAN 进行改进，实现了参数的自适应选择，

提高了异常检测性能。

4）LOF（局部异常因子）。同一簇中数据周围

的密度与其邻域周围的密度相似，通过比较数据

点与邻近点的密度来检测异常。LOF算法简单直

观，检测精度高，搜索能力强，但对堆积型数据

的检测效果不佳，数据量大时，时间复杂度高，

且对参数敏感。LOF 的阈值选取有一定的难度，

需要多次尝试选出最佳效果［59］。文献［60-61］将

LOF算法分别应用于配电网和PMU（同步相量测

量装置）数据中，均有较好的异常识别效果。

5）IF（孤立森林）。通过递归构建二叉树对数

据空间进行切割，直到每个子空间仅含单个数据，

异常数据因分布稀疏更易被早期切割分离。IF算

法具有较高准确率，但对局部稀疏点和高维数据

的适用性较差［62］。

6）RF（随机森林）。RF 由多个决策树组成，

每个决策树单独训练，最终结果由所有决策树集

成。模型具有更好的泛化能力和鲁棒性，但可解

释性较差。文献［63］用有标签数据训练RF模型以

解决不平衡数据的长尾分布特性，构建的集成模

型可显著提高异常检测准确率。文献［64］采用改

良的RF算法进行异常检测，解决了模型复杂、训

练时间过长的问题。

3.1.4　深度学习模型的优势

传统机器学习模型以浅层结构和低参数量为

特征，具备计算效率高、可解释性强的优势，但

在处理高维数据时面临显著局限：对复杂非线性

关系的建模能力不足，特征工程依赖人工设计，

面对海量数据时效果不佳。

深度学习模型凭借自动特征提取、多模态数

据融合、非线性建模和高维数据处理能力等优点，

有效弥补了传统机器学习的不足，尽管存在计算

资源和解释性挑战，但其数据处理能力仍然突出。

1）LSTM（长短期记忆）网络。LSTM 模型处

理多维、非线性时序数据的优势明显，但模型受

参数影响较大，时序数据较长时，难以确定阈值，

且特征提取能力下降。文献［65］引入注意力机制

解决此问题，并结合梯度提升机检测异常数据。

文献［66］利用无监督双向LSTM构建时序数据预

测模型，通过对比预测值和实际值的误差检测异

常数据。

2）AE（自编码器）。AE提取输入数据隐藏特

征，并重构输出使其尽可能接近输入。通过AE重

构误差检测高维数据，从而区分异常数据。文献

［67］将KNN与AE结合，在解决高维数据处理问

题的同时也保留了数据的近邻关系。文献［68］提

出一种主动自编码器，显著提高了对大规模高维

数据集的检测准确性。

3）GNN（图卷积网络）。GNN是一种能够处理

表4　基于机器学习的数据异常检测方法

Table 4　Data anomaly detection methods based on machine 
learning

异常检测

方法

KNN

K-means

DBSCAN

LOF

IF

RF

LSTM

AE

GNN

优点

原理简单，不需

要假设数据分布

可解释性强，大

数据集效率高

无需指定簇的数

量，可发现任意

形状的簇

简单直观，检测

精度高，搜索能

力强

效率高，可快速

处理高维、大规

模数据

泛化能力和鲁棒

性好

检测精度高，可

处理多维、非线

性数据

方法高效，适用

范围广

快速处理图结构

数据，捕捉复杂

关系

局限性

不适合高维、大样本数据，

无法找出异常簇，计算量

大，耗时长，对参数敏感

对簇的数量和簇中心选择敏

感，假设簇是圆形，对非凸

形状数据聚类效果不佳

参数选择较为困难，算法时

间复杂度高

数据量大时时间复杂度高，

参数选取敏感

对分布特征复杂的数据识别

能力下降

可解释性不足，内存占用较

大，训练时间长

数据较长时不适用，受参数

影响较大

对参数选择敏感

计算资源要求高，可解释性

不足

文献

［52-53］

［54-56］

［57-58］

［59-61］

［62］

［63-64］

［65-66］

［67-68］

［69-70］
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图结构数据的深度学习模型，通过聚合节点的邻

域信息来更新节点的特征表示。文献［69］利用图

论将电量数据转换为二维图结构，通过GNN挖掘

数据特征，有效提高了异常电量数据检测精度。

文献［70］将现有异常检测方法与GNN结合，提出

一种统一框架，表明了GNN在异常检测领域的发

展潜力。

3.2　异常类型辨识
异常数据既可能是由设备或系统的故障造成

的有效异常数据；也可能是受电磁、工况等因素

影响造成的“脏”数据。对异常类型进行区分，辨

识并保留有效异常数据，清洗“脏”数据。

传统异常类型辨识方法主要基于监测数据的

趋势性特征与数据关联性分析。在设备正常运行

状态下，监测数据通常围绕稳定值小幅波动；当

发生故障时，监测数据则呈现持续性趋势变化［29］，

如变压器故障引发的油中溶解气体含量持续波动。

通过多参量关联分析可提高判断准确性：若多个

关联监测序列在相近时段出现同步异常［35］（如突

增、突减或趋势改变），可判定为有效异常数据；

若仅单一序列异常则视为“脏”数据，需进行清洗。

研究显示，输变电设备故障常伴随监测数据水平

迁移和快速趋势变化，其残差序列会出现显著跳

变［71］。文献［72］通过监测数据的关联性分析及预

测偏差评估，判断变压器的异常类型。

传统辨识方法取得了不错的应用效果，但仍

存在两方面局限：其一，设备故障可能破坏监测

量间的固有相关性，导致误判风险；其二，不同

监测对象的参数关联模式存在差异，异常识别仍

需依赖专业人员的经验判断，制约了自动化处理

效率。因此，尝试探索大模型等前沿技术在异常

类型辨识中的应用可能性。

3.3　数据修复方法
数据修复的主要任务为异常值修正和缺失值

填补。异常值修正通常采用“识别-剔除-填补”的

处理流程，其实质可归入缺失值处理范畴，而冗

余数据则直接删除。本节将重点探讨缺失数据填

补方法，汇总如表5所示。

3.3.1　基于统计分析方法

1）统计分析与插值方法。统计分析方法利用

缺失数据邻近值、众数、均值等进行填补。其优

势在于原理直观且可解释性强，但会改变原始数

据分布特性，不适用于大范围缺失场景［73］。各类

插值方法也经常用于数据填补，但对长时序缺失

的修复效果有限。文献［74］改进插值方法，匹配

相似特征的数据块进行插补，可有效提升大段缺

失的填补质量。

2）回归模型。基于历史数据建立回归模型进

行预测式填补，在线性条件下具有稳定的填补精

度［75］。文献［35］结合Pearson系数与线性回归，实

现对长缺失数据的插补。文献［39］采用ARIMA模

型清洗变压器监测数据，修复了缺失值和噪声。

3.3.2　基于机器学习

1）RF。文献［60］将RF与最小二乘回归结合，

自适应辨别缺失类型并选择合适的修复算法，在

保证精准度的同时也降低了运行时间。

2）AE。为提高模型鲁棒性，避免过拟合，

Vincent［76］等人提出 DAE（降噪自编码器）。文献

［29］采用改进DAE对设备监测数据进行修复，实

现了孤立点修复和空缺值填补。

3）LSTM。LSTM 能处理含非线性时序关系

的监测序列，通过门结构规避了梯度消失和梯度

爆炸的问题［77］。文献［38］在关联分析基础上，采

用LSTM对异常数据进行预测式修复。

4）GAN（生成对抗网络）。GAN由生成器和判

别器组成，通过不断博弈，提高模型的数据生成

能力［78］，通过生成数据来修复缺失。文献［79］基

于GAN模型清洗光伏异常数据，效果优于LSTM
模型。文献［80］改进GAN模型修复负荷数据，取

得了较好的插补精度。

表5　数据修复方法

Table 5　Data restoration methods
数据修复方法

统计分析与

插值法

回归模型

RF
AE

LSTM网络

GAN

优势

原理简单，可解释

性强，效率高

充分挖掘历史数据，

修复精度稳定

准确性和泛化性较

好，抗噪能力强

方法高效，范围广

能处理含非线性时

序关系的数据

框架灵活，扩展性

好，缺失多也适用

局限性

人为改变原始数据

分布

非线性时序的处理

效果不佳

训练复杂，成本

高，参数需调优

对参数敏感

数据要求高，有信

息丢失风险

训练数据质量要求

高，难度大

文献

［73-74］
［35，39，

75］
［60］

［29，76］
［38，77］

［78-81］
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3.3.3　其他修复方法

文献［81］提出一种稳健矩阵完备方法，即使

随机缺失数据占比高达 50%，仍能实现缺失数据

的准确填补。文献［82］利用组合式的数据修复策

略，提高了数据修复的准确率。

对于PMU数据异常问题，文献［83-84］提出

一种基于奇异值分解的PMU数据恢复方法，可快

速准确地恢复系统动静态信号中的缺失数据。文

献［85-86］基于线路物理模型，结合两端PMU数

据对互感器误差进行修正。文献［87］借助线路对

侧正常数据，对缺失数据进行修复。

4　MLLMs在数据质量提升中的应用分析

4.1　异常检测方面
MLLMs 整合了多层自注意力机制和知识图

谱，能够捕捉监测数据间的关联关系，解析数据

变化过程，自动提取数据异常特征，实现对监测

数据的全面解析。

目前已有专家学者将 MLLMs 技术用于异常

检测领域。文献［88-89］将视觉信息和文本描述结

合输入，使大模型更好地理解了数据异常特征，

在少量样本情况下实现有效的异常检测，展示了

大模型技术在数据异常检测中的应用潜力，尤其

在处理复杂多模态数据时具有显著优势。

国家铁路集团提出一种高铁列控系统多模态

异常检测方法［90］，对系统故障进行预测，从而缩

小故障的影响。哈工大团队［91］提出一种利用视觉

专家进行工业异常检测的MLLMs，实现了数据的

异常检测及异常高质量描述。但实验表明当前大

模型的异常检测准确率仍低于人类专家［92］，还需

进一步提升。

LLMs可以融合多模态数据，从多个维度理解

分析数据，实现信息互补和交叉验证，为监测数

据提供更为全面的异常检测。推动 LLMs 技术和

数据异常检测工作的高度结合，或是AI时代下的

一个重要研究方向。

4.2　异常类型辨识方面
MLLMs具有强大的多模态数据融合能力，可

以融合文本、时序数据、图像等多模态信息，通

过交叉验证提升异常辨识的全面性。如设备的振

动数据异常，同时红外图像显示局部过热，LLMs

可综合判断为有效异常情况。

另外，MLLMs通过预训练学习电力设备通用

知识，在新型设备或罕见故障场景下，仅需少量

标注数据即可微调模型，快速辨识异常数据。如

针对新型变压器的故障诊断，大模型可基于历史

相似设备的故障案例库生成推理路径，减少对新

数据量的依赖。

LLMs通过多模态融合、小样本学习与知识迁

移，有望突破传统方法在复杂场景下的局限性，

实现有效异常与“脏”数据的高效区分。未来可结

合电力行业需求，推动 LLMs 与领域知识的深度

融合，以期为异常类型的辨识提供可靠支撑。

4.3　数据修复方面
传统数据修复方法依赖规则引擎或统计模型，

但规则本身可能基于错误数据生成，模型本身也

存在一定局限性。LLMs技术凭借其优秀的上下文

理解和生成能力、多模态融合能力和通用性强等

特点，为数据修复提供了新的可能。

针对地址文本数据存在的表述不规范问题，

文献［93］构建了 LLMs+GeoTools 的技术框架，

利用 LLMs 的语义理解和外调工具能力，实现了

地址文本数据的清洗和规范化修复。文献［94］提

出的Cocoon系统利用LLMs的语义推理能力识别

和修复数据问题，在5个基准测试集中进行清洗实

验，效果优于其他系统。文献［95］介绍了利用

LLMs 和数据湖进行检索式数据清洗的 RetClean
系统，并在3种典型应用场景下进行清洗实验。结

果表明，系统减少了人工干预，提高了数据清洗

的准确性和可解释性。

LLMs技术在数据修复方面具有巨大潜力，有

望为数据修复带来范式变革，使其从传统规则驱

动转向为认知智能驱动。

4.4　MLLMs应用框架探索
MLLMs输出结果具有一定的概率生成特性，

存在随机风险，难以满足电力系统可靠性要求，

这也导致其应用受限于辅助决策或设备运维场景。

探索 MLLMs 用于数据质量提升的应用框架，具

体如图4所示。

多模态数据采集阶段，选取海量的电压、电

流等电力系统运行、设备监测等时序类数据，国

家和企业标准、行业相关数据等文本类数据，可

8
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见光图像、红外线等图像数据，可听声和超声等

音频数据，作为 MLLMs 的基础数据库，用于后

续LLMs的训练测试。

在模型构建与训练环节，选取基础 MLLMs
作为系统底座，应用Transformer注意力机制、多

模态对齐和集成外部工具等技术进行模型设计与

预训练。基于注意力机制，模型处理信息时“聚

焦”与当前任务最相关的部分。多模态对齐技术将

不同来源的信息映射至同一向量空间，进而理解

不同模态信息间的关联性。基于已获取的海量多

模态数据，进行模型预训练，赋予其通用知识和

基础能力（机构完成）。在此基础上，结合电力领

域特定数据集，对预训练模型进行额外训练，完

成模型微调。RLHF（人类反馈强化学习）将人类偏

好作为指导信号，通过强化学习优化大模型，使

其结果生成更符合人类的需求。RAG（检索增强生

成）将大模型的生成过程与外部知识库的检索相结

合，模型首先从外部知识源检索与问题最相关的

文档片段，将此文档片段和原始问题一起作为新

的、增强了的提示词，输入至LLMs，模型基于此

生成输出结果。

在模型应用与更新环节，凭借 MLLMs 的多

模态融合能力、分类能力和出色的语义理解与生

成能力，基于 MLLMs 的数据质量提升系统可实

现异常数据检测、异常类型辨识和数据修复等功

能，将 MLLMs 与监测数据质量提升工作深入结

合，可为运维人员提供可靠的辅助工具。

5　展望

数据清洗方法在异常检测、数据修复和信息

完整性平衡等方面仍面临着诸多挑战，时代发展

也对其提出了更高要求。结合现有研究，对数据

清洗进行展望，并探索MLLMs技术的应用路径。

5.1　基于机理方法
数据清洗过程中，结合电力系统的动、静态

特性，利用监测量间的耦合关系，构建多约束联

合清洗模型，从而减少误差对数据清洗的影响，

提高模型性能。另外，可以整合 PMU、SCADA
等多源信息，通过时空对齐和置信度加权等方式

进行交叉验证，提高模型准确性。

其他领域的机理思想，亦可为清洗工作提供

新思路和新方法。信息熵是信息无序程度的度量，

用于衡量数据的不确定性和混乱程度。而数据清

洗的目标之一是减少不确定性，使数据有序一致，

这与信息熵的目标“量化和最小化信息的不确定性

和损失”是一致的。因此，未来可以从信息熵角度

图4 基于MLLMs的数据质量提升应用框架

Fig.4　Application framework for data quality improvement based on MLLMs

9
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研究数据清洗技术。

5.2　基于单一类型的数据驱动方法
探索新兴 AI 技术在数据清洗的应用可能性。

如图神经网络在面对图结构数据时具有明显优势，

图结构数据的清洗可基于图神经网络完成；扩散

模型具有高质量的图像生成能力，能够填补图像

缺失区域、提高图像分辨率等。将其应用于图像

修复领域，可显著提高图像数据质量。GAN能够

合成高质量数据，有望解决小概率异常样本不足

的问题，进而提升模型检测能力。

5.3　基于机理-数据双驱动模型
针对数据驱动模型鲁棒性要求高、可解释性

弱、训练成本高等问题，将监测数据间的耦合关

系和数据发展规律等机理知识与神经网络相结合，

在数据驱动框架中融入先验知识，构建具备机理

知识的数据驱动模型。未来考虑将机理-数据双驱

动模型用于数据清洗，以期获得更好的处理效果。

5.4　MLLMs应用挑战
MLLMs 能够融合多模态数据，筛选冗余信

息，准确捕捉电力系统运行机理和规律，在数据

清洗方面有着巨大优势和发展潜力。然而，LLMs
应用仍存在如下关键问题。

1）如何准备微调数据集并进行针对性训练。

模型微调可细分为指令微调和对齐微调。其中，

指令微调旨在使模型理解和执行用户任务指令；

而对齐微调根据人类反馈调整，以确保输出符合

伦理和安全要求。准备指令微调数据集时，首先

考虑将现有的高质量数据集转化为指令格式，也

可以通过少量人工标注的示例引导 LLMs 生成指

令数据。

在数据清洗中，考虑将已有的未处理数据集、

相应清洗方法和处理后的数据集作为高质量数据

转换为指令格式，进行指令微调。对齐微调的数

据集可基于少量高质量的人类反馈数据或使用强

大的 LLMs 生成的人工反馈数据。这些数据需要

准确表示使用何种方法的清洗效果最优，并尽可

能涵盖多个应用场景，如设备监测数据、故障录

播数据和日志数据等。

2）如 何 通 过 微 调 构 建 适 配 数 据 清 洗 的

MLLMs。LLMs微调通过在特定任务或领域的数

据上进一步训练预先训练好的LLMs，使其在该任

务或领域上表现得更准确有效。考虑基于适配器

对模型进行微调，此方法仅训练适配器层，不改

变模型本体参数，从而以较低训练成本满足特定

任务场景的需求。

3）如何应对LLMs产生的幻觉数据。LLMs幻
觉指模型生成的内容与现实世界事实或用户输入

不一致的现象。幻觉现象是 LLMs 的通病，会严

重影响 LLMs 的公信度。在模型建立过程中，可

以考虑从数据、多模态数据编码器、模态对齐和

强化学习等角度缓解幻觉现象，如引入负面指令

样本、提高视觉分辨率等。另外，可开发针对幻

觉数据的自动分析技术，并建立信息溯源机制，

为用户提供验证工具，帮助用户分辨输出结果。

同时，用户也应辩证地看待 LLMs 输出，提高自

身分辨能力。

4）如何减少LLMs的过度思考。LLMs将更多

计算资源应用在推理过程，这显著提高了模型的

推理能力和复杂任务的准确率，但也带来了简单

任务过度思考的问题。考虑在思考决策过程中，

引入选择性强化学习算法以优化决策过程，选择

最优方案。另外，用户在使用时，也可以通过输

入指令，直接阻止LLMs的过度思考，如“不进行

深度思考，直接给出答案”等。未来应探索更加科

学的方法，力求做到推理复杂度与任务难度相匹

配，合理利用推理资源，提高模型效率及准确性。

5）如何构建高效的提示词框架。提示词工程

是指通过精心设计和调整输入提示词来优化LLMs
的输出，使其更符合用户的需求和期望。提示词

设计的关键在于：明确意图、结构化提示、提供

上下文及约束条件、减少歧义等。如在数据清洗

中，需要识别异常值，提示词要说明具体的数据

格式、可能的异常类型。可以考虑建立提示词综

合评价体系，预先测试不同提示词框架的应用效

果，探索效果更好的提示词框架。

MLLMs可为监测数据提供高效、安全、智能

的辅助处理，但其在数据质量提升中的应用尚处

于积极探索和深化认识阶段，相关技术暂不成熟，

仍需进一步完善。

6　结论

本文介绍了变电站监测数据特征，明确了监
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测数据的质量提升需求，详细介绍了现有的数据

清洗方法，对比其优缺点，并分析了 MLLMs 应
用需要解决的问题，主要结论如下：

1）变电站监测数据类型多样，具有维度高、

规模量级大、耦合性强、安全要求高等特点。

2）监测数据的质量提升需求主要概括为：随

机误差和干扰带来的“脏”数据清洗需求；故障引

发的监测数据规律性变化辨识需求。

3）采用 LLMs 实现数据质量提升时，需要重

点解决微调数据集准备、模型微调、幻觉数据、

过度思考和提示词工程等问题。

以上梳理了AI时代变电站数据提升的可能技

术发展路线，可为后期技术研发提供指导。
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