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摘　要：电源故障已成为影响区域气象站数据及时性和完整性的主要原因。为降低维护成本并提

高故障预测的准确率，提出基于 Ｋ－最近邻（Ｋ－ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）算法的电源故障预测模

型。利用渭南市２０１９年１１月至２０２２年５月８５个因电源系统故障导致的区域气象站报文缺测记

录，提取每例故障发生前１０ｄ回传电压数据标记为“故障”样本，再随机选取该时段内３３５条无电

源异常的连续１０ｄ的逐小时电压数据标记为“正常”样本，共计４２０条数据作为训练与测试样本。

计算每条数据的统计学特征并归一化处理后再优选特征子集，最后训练并评估 ＫＮＮ 分类器。试

验结果表明，所构建的 ＫＮＮ 模型准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）为０．９５、精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）为０．９５、召回率

（Ｒｅｃａｌｌ）为０．８１、Ｆ１－ｓｃｏｒｅ为０．８８、ＡＵＣ值为０．９０。２０２２年９月至１２月的实际应用结果显示，

该模型成功地提前标记了所有故障实例（漏报率为０），但在连续低温寡照的天气条件下，该模型显

示出较高的误报率。该方法对于提高电源故障预判能力具有一定的应用价值，也为后续进一步结

合天气要素、站点环境等多源信息建立精细化模型提供了参考。
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　　区域气象站作为全天候、全自动运行的气象

观测设备，在中小尺度天气系统监测、精细化预报

服务等方面发挥了重要作用。传感器故障、电源

故障和通信传输故障是区域气象站的三大主要故

障类型，其中电源故障已成为影响区域气象站数

据及时性和完整性的主要原因［１２］。目前大多数

区域气象站采用太阳能供电，铅酸免维护电池通

过电源控制器实现整站供电及蓄电池充放电控

制［３４］。然而，受天气状况（低温、阴雨寡照等）、站

点周边环境（树木、建筑物遮挡）以及电池老化、线

路故障等多重因素影响，电源故障频发。为了减

少因电源故障造成的数据缺测，提高现场维护的

有效性，基于历史监测数据开展电源故障预判具

有实际意义。传统方法多依赖简单阈值报警或基

于电池剩余容量与放电电流关系的估算［５６］，但这

些方法难以适应不同季节、气象要素变化和站点

差异等复杂情况。随着数据科学和机器学习技术

的发展，利用历史数据挖掘故障模式并建立预测

模型成为一种可行的解决方案。采用Ｋ－最近邻

（Ｋ－ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）算法构建故障预

测模型，通过对区域气象站回传的电压数据进行

分析，可以有效预警电源可能出现的故障。ＫＮＮ

算法因其简单易用且能处理非线性问题的特点，

特别适合用于此类应用场景。通过这种方式，技

术人员能够提前识别潜在问题，从而优化电源故

障处理流程，确保区域气象站的稳定运行。
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１　数据与方法

１．１　数据来源与样本构建

渭南市区域气象站２０１９年１１月至２０２２年

５月期间共出现８５例因电源系统故障导致的数

据缺测。为了分析故障的发生规律，从每例故障

站点中提取故障发生前连续１０ｄ的逐小时回传

电压数据，标记为“故障”样本。同时，为了构建与

“故障”样本相对比的“正常”样本，在相同时间段

内随机选取３３５条无电源异常的站点数据（具备

完整的逐小时观测记录，并且没有出现明显的电

压缺测），同样提取连续１０ｄ的逐小时电压数据，

标记为“正常”样本。

为了确保“正常”样本与“故障”样本在时间分

布和其他特征上的匹配性，在选取过程中尽量保

持两组样本的时间跨度一致，并考虑了不同季节、

天气条件下的代表性。选择１０ｄ的时间窗口是

基于经验观察和初步数据分析，旨在捕捉电源系

统在故障发生前可能出现的异常变化趋势。

１．２　数据预处理与特征提取

１．２．１　数据清洗与异常值处理　在获取前１０ｄ

逐小时电压序列后，首先对其中的缺失值和明显

不合理值（如极端尖峰或负值）进行清洗。对于缺

失值，如果缺失量较大（例如超过连续２ｄ的数据

缺失），则直接剔除此条记录。对于少量缺失值，

采用线性插值或其他合适的插值方法进行填补。

此外，通过设定合理的阈值（如电压值应在正常工

作范围内），剔除超出该范围的异常值。

１．２．２　统计学特征提取　针对时间序列数据的

特征提取，统计学方法因其简单性和物理意义明

确，在故障识别方面常能获得较好效果。综合参

考文献［７］和前期试验结果，选取以下特征进行提

取：近１０ｄ电压值的最小值（Ｍｉｎ）、近１０ｄ电压

值的最大值（Ｍａｘ）、近１０ｄ电压值的平均值

（Ｍｅａｎ）、近１０ｄ电压值的方差（Ｖａｒ）、近１０ｄ电

压值的标准差（Ｓｔｄ）、近１０ｄ电压值的变化趋势

（Ｇｒａｄ）、线性回归计算的电压斜率（Ｓｌｏｐｅ）、线性

回归拟合方程的截距（Ｉｎｔｅｒｃｅｐｔ）、电压序列中明

显的峰值数量（Ｐｅａｋｓ，基于一定阈值或极值检测

算法判定）。这些特征能够全面反映电压序列的

变化趋势和波动情况，有助于提高故障识别的准

确性。

１．２．３　归一化处理　由于上述特征值的量纲不

同，为了便于ＫＮＮ算法的距离计算，需要将特征

统一缩放到相同的数值区间。采用 ＭｉｎＭａｘＳ

ｃａｌｅｒ（Ｍｉｎ－Ｍａｘ归一化公式）将每个特征转换为

［０，１］区间。具体公式如下：

狓′＝（狓－狓ｍｉｎ）／（狓ｍａｘ－狓ｍｉｎ）， （１）

其中，狓为原始特征值，狓ｍｉｎ与狓ｍａｘ分别为该特征

的最小值与最大值，狓′为转换后的特征值。通过

这种方式，确保了不同特征之间具有可比性，从而

提高了ＫＮＮ算法的性能。

１．３　ＫＮＮ算法

１．３．１　原理　ＫＮＮ（Ｋ－ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒｓ）算

法是一种基于实例的监督学习方法，其基本原理

是通过计算新样本与训练集中所有样本的距离，

找到距离最近的Ｋ个邻居，然后根据这些邻居的

多数类别来判定新样本的类别。ＫＮＮ分类算法

操作简单，对小规模数据具有较好的分类效果，常

作为数据分类的初步尝试方法［８１０］。

１．３．２　距离度量与权重　本研究选用欧氏距离

作为相似度度量方式。欧氏距离是一种常用的衡

量两个样本之间相似度的方法，它通过计算两个

样本在各个特征维度上的差值平方和的平方根来

得到。为了简化模型，采用统一权重的方式，即所

有邻居样本对分类投票的权重相同。在实际应用

中发现，两种权重方式的效果差异不大，因此选择

统一权重来简化模型。

１．３．３　特征选择与交叉验证　为进一步优化特

征子集并避免过拟合，采用递归特征消除结合交

叉验证方法对９个特征进行递归特征消除。具体

做法为：在五折交叉验证的基础上，每次训练

ＫＮＮ模型后，根据特征的重要性或预测效果剔

除贡献最小的特征，直至找到表现最优的特征子

集。实验结果显示，在保留６～７个特征时，模型

评估指标（如准确率、Ｆ１－ｓｃｏｒｅ等）达到最优或接

近最优。

１．４　电压特征

根据区域气象站电源工作原理，电源系统正

常工作时，蓄电池的空载电压约为１３．５Ｖ，在带

负载的情况下工作电压一般不会低于１２Ｖ。在
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晴朗天气下，太阳能板（也称为光伏板）直接向设

备供电，并补充无日照期间放电所消耗的电量，使

蓄电池电压上升；而在夜间或阴雨天无有效日照

时，蓄电池放电供设备用电，导致蓄电池电压因放

电而缓慢下降。引起区域气象站电源系统故障的

原因有很多，可以通过分析回传电压值的变化来

加以识别。以下是几种常见的故障情况及其对应

的电压变化特征。

（１）蓄电池性能下降

蓄电池性能下降时，阴极板可能发生不可逆

硫酸铅化，有效容量变小。实际使用中表现为蓄

电池充电迅速达到满电状态，但在放电过程中电

压值迅速下降（图１ａ）。不可逆硫酸铅化是由于

电池长期处于部分充电状态或深度放电状态，导

致硫酸铅晶体沉积在电极表面，降低了电池的有

效容量。

（２）充电不足

当区域气象站周围有树木、建筑物等遮挡物，

或者连续低温寡照天气会影响太阳能电池板的充

电效率，导致蓄电池充电不足。在低温状态下，蓄

电池的容量和性能都会显著降低，如果再叠加连

续阴雨雪天气，蓄电池长时间处于亏电状态，加速

了电池老化（图１ｂ）。

（３）太阳能电池板或电源控制器故障

有时太阳能电池板或电源控制器出现故障，

如充电效率下降或无法充电，最终导致电池亏电

宕机（图１ｃ）。此外，接线头松动或锈蚀也会增加

电阻，减少电流强度，从而影响充电效果。

（４）控制器低压切断保护功能

电源控制器具有低压切断保护功能，避免深

度放电。当蓄电池电压降至１１．０Ｖ时，控制器会

自动切断负载输出。在实际数据分析中发现多个

站点的回传电压值低于１１．０Ｖ（图１ｄ），这种情况

可能是由于设备保障人员为了保证站点持续运

行，避免被控制器的深放电保护切断，人为干预将

负载直接连接到蓄电池上。这种操作虽然暂时维

持了站点运行，但也增加了电池过度放电的风险，

进一步损害电池寿命。

图１　几种较典型回传电压变化情况

（ａ蓄电池性能下降；ｂ充电不足；ｃ硬件故障；ｄ其他）

２　建模及检验

２．１　使用ＫＮＮ算法构建预测模型

Ｓｃｉｋｉｔ－ｌｅａｒｎ是一个基于Ｐｙｔｈｏｎ语言的机器

学习工具包，广泛应用于统计分析和机器学习建

模等数据科学领域。选用ＫＮＮ算法构建分类器

模型，并使用Ｓｃｉｋｉｔ－ｌｅａｒｎ进行模型的训练和预

测。为了优化特征子集，采用Ｓｃｉｋｉｔ－ｌｅａｒｎ中的

ＲＦＥＣＶ（递归特征消除结合交叉验证）函数进行

特征选择。Ｋ值的大小直接影响分类边界的平滑

度和模型对局部异常点的敏感度，为了确定合适
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的Ｋ值，在不同的随机数种子下多次划分训练集

和测试集，并通过五折交叉验证的方法评估模型

性能。图２展示了不同 Ｋ值对应的预测模型准

确率，横轴表示Ｋ值，取值范围为１～１０，纵坐标

表示准确率。实验结果表明，当 Ｋ值为３时，预

测模型的准确率达到最高，约为０．９４。

图２　不同Ｋ值下预测模型的准确率

２．２　模型评价

为了全面评估模型的预测效果，使用了多个

评价指标，包括准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）、精确率（Ｐｒｅｃｉ

ｓｉｏｎ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ）、Ｆ１－ｓｃｏｒｅ和ＡＵＣ（表１）。

准确率是指分类模型中所有判断正确的结果占总

观测值的比重，本模型的准确率为０．９５，表明在

所有样本中，９５％的样本被正确分类。精确率是

指在模型预测为正类的所有结果中，实际为正类

的比例，本模型的精确率为０．９５，表明在所有预

测为正类的结果中，９５％是正确的。召回率是指

在实际为正类的样本中，被模型正确预测为正类

的比例，衡量的是模型的查全率，本模型的召回率

为０．８１，表明在所有实际为正类的样本中，８１％

的样本被正确识别。Ｆ１－ｓｃｏｒｅ是精确率和召回

率的调和平均值，综合考虑了模型的查准率和查

全率，本模型的Ｆ１－ｓｃｏｒｅ为０．８８，表明模型具有

较高的可靠性。ＡＵＣ是指ＲＯＣ曲线下的面积，

介于０．５到１．０之间，ＡＵＣ越接近１．０，表示模

型的分类性能越好。本模型的 ＡＵＣ为０．９０，表

明模型具有很高的分类准确性。综合以上评价指

标来看，预测模型在各项指标上均表现良好，尤其

是在准确率、Ｆ１－ｓｃｏｒｅ和 ＡＵＣ等关键指标上取

得了较好的平衡，具有较高的预测效果和可靠性。

表１　犓犖犖模型评价指标得分

Ａｃｃｕｒａｃｙ值 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ值 Ｒｅｃａｌｌ值 Ｆ１－ｓｃｏｒｅ值 ＡＵＣ值

０．９５ ０．９５ ０．８１ ０．８８ ０．９０

２．３　实际应用案例

将训练好的 ＫＮＮ模型应用于２０２２年９月

至１２月的业务监测系统中，每日提取站点回传电

压并统计特征值，输入模型后生成“正常”或“故

障”风险标记。在此期间，共有９个站点先后出现

了因电源系统故障导致的数据缺测，模型在故障

发生前均给出了预警标记，实现了零漏报。然而，

在连续阴雨寡照或低温天气下，部分站点的电压

曲线显著下降，模型判定为“故障”风险。尽管后

期天气转好、电池得到充分充电后并未真正发生

宕机，但在这种情况下仍导致了较高的误报率。

峰值时，警告状态数量可达总站点数的１２％至

１５％。

总体来看，“零漏报”对于业务的安全性至关

重要，但在特殊天气条件下（如连续阴雨或低温），

模型的误报率较高，这表明需要进一步优化模型

以降低误报率。

３　结论与讨论

（１）利用渭南市２０１９年１１月至２０２２年５月

期间区域气象站故障记录与回传电压数据，构建

基于ＫＮＮ算法的电源故障预测模型，通过提取

近１０ｄ电压序列的统计学特征，并进行归一化处

理后，采用递归特征消除结合交叉验证方法对模

型进行了优化。实测结果表明，基于 ＫＮＮ算法

的电源故障预测模型具有较好的预测精度。该模

型在准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）、精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、Ｆ１－

ｓｃｏｒｅ及ＡＵＣ等指标上均表现良好，尤其在实际

应用中能有效识别大多数即将发生的电源故障。

（２）该模型仅依赖回传电压这一单一数据信

息，即可完成对区域气象站电源故障风险的初步
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判定。这种方法特别适用于缺少其它辅助监测参

数的站点，具有快速部署、可推广性强的特点，并

为更大范围、更长时段的推广应用奠定了基础。

（３）在恶劣气象条件下（如连续阴雨或低温），

模型会产生一定的误报。未来可通过扩充样本规

模、引入多源信息（如气象预报、站点环境条件）与

高阶特征提取方法，提高模型的准确性和稳健性，

从而更好地支持区域气象站的故障预测和预防性

维护。
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