
随着电力市场化改革的不断深入以及居民生活对

电子设备的依赖，社会对电网安全运行与可靠供电的

要求逐步提升[1]。如何有效预防和减少各种灾害、电

力需求侧对电力设施的影响，减少电网故障和停电事

故，更安全有效地为国民经济服务成为电力企业迫切

需要解决的难题[2]，因此探索分析城市电网故障风险

的相关因子关系，是保障地区电网安全、稳定和可靠

运行的必要途径[3]。电力行业综合利用大数据、云计

算、移动应用和时空地理信息等新技术，逐步构建了

服务范围内统一的时空大数据服务基础框架[4]，电力

行业的时空大数据为基于大数据驱动的配电网故障风

险分析奠定了良好的基础[5]。近年来学者们利用聚类

分析[6]、核密度分析[7]等技术识别电网故障风险，并分

析冰灾[8]、雷击[9]、山火[10]、高温[11]等外部条件对其时

空分布特征的影响，但要素关系相对单一[12]，缺乏面

向电力系统故障风险的多要素综合建模分析。在一个
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复杂的城市系统中，潜在影响电网故障时空分布特征

的要素复杂多样，既包含气温、降水、极端天气等气

象要素，也包含城市设施、人口分布等地理要素，尤

其是后者在城市不同位置或区域中可能呈现复杂、多

样、各异的分布特征，即空间异质性特征 [13]。因此，

为更好地分析电力故障风险的影响因子，本文以广州

市为例，通过收集电网故障订单、气象、台风、人口

和POI等多源时空数据，在考虑城市空间异质性特征

和多元要素尺度差异性的基础上，采用多层线性回归

（HLM）和地理加权回归（GWR）技术 [14]对电网故障

风险的时空分布特征进行综合建模，量化分析电网故

障风险的影响因子关系，从空间多尺度与局部视角为

城市电网安全运营提供技术支撑与决策支持。

1 数据来源与预处理

本文采用的数据见表 1。根据电网故障频次的时

空分布，通过数据预处理提取气象条件、台风灾害、

人口分布和设施分布等要素的变量取值。由于气象、

灾害、人类活动具有典型的季节性特征，本文将上述

数据聚合为月度数据，按照月份进行变量提取与模型

准备，以更好地反映电网故障风险的时空分布特征与

相关要素之间的多尺度与异质性关系。

表1 数据来源与内容

数据类型

电网故障
订单数据

地面气候
资料日值
数据集

台风数据

人口数据

POI数据

数据内容

故障的发生时间、经纬
度、故障类型、抢修人员
和抢修时间

气压、气温、风向、风
速、降水、日照、地温

台风名称、开始编号时
间、停止编号时间、台风
等级强度

250 m×250 m人口栅格
数据

POI名称、类型、地理位
置、归属区域

数据来源

广州市供电公司电网时
空大数据中心

国家气象科学数据中心
(http://data.cma.cn)

中国天气台风网(http://
typhoon.weather.com.cn/)
全球人类居住区层(https:
//ghsl.jrc.ec.europa.eu/
data.php)
广州市供电公司电网时
空云服务平台

2 研究方法

由于不同数据在时间和空间上存在典型的尺度差

异与分布不均衡性，因此本文分别采用HLM和GWR
技术分析变量关系，从多尺度和异质性的视角量化分

析广州市电网故障风险影响要素关系。

2.1 HLM模型

HLM 模型由 Raudenbush 等 [15]于 1992 年提出。相

较于传统线性回归模型，它在多尺度数据的模型参数

估计、模型假设检验等方面更有优势。具体来说，

HLM 模型分两个层级进行回归，首先建立第一层级

（个体水平）解释变量回归方程，并将方程中的截距

和斜率作为因变量；再进行第二层级（分组水平）的

回归分析，其基本形式为：

L1：Yij = β0j + β1j Xm + γij （1）
L2：β0j = γ00 + γ01Wn + μ0j （2）
β1j = γ10 + γ11Wn + μ1j （3）

式中， Yij 为因变量， i 为第一层级各样本， j 为第二

层级各样本； Xm 、 Wn 分别为第一、二层级解释变

量， m 、 n 分别为第一、二层级自变量数量； γij 、

μ0j 、 μ1j 为随机效应，表示自变量未解释部分；

β0j、β1j 分别为第一层级模型的截距项和回归系数。

根据不同数据对应的尺度特征，将解释变量分为

城市内部用电需求因素和月份气象因素两个层级，为

避免模型共线性风险，对第一层级所有变量做方差膨

胀因子检验，按照经验阈值（10）筛选变量，第一层

级的自变量包括人口、交通枢纽、宾馆住宿、住宅小

区、电力设施、工业园区、观光景点、企事业单位、

文化艺术和学校，第二层级的自变量包括月平均极大

风速（0.1 m/s）、月平均最高气温（0.1℃）、月平均降

水量（0.1 mm）、台风天数、降水量低等级（月降水

量低于13.5 mm的天数）、平均气温高等级（日均气温

25~32℃的天数）、均风速低等级（风速在0.7~2 m/s的
天数）、均风速中等级 （风速在 2.1~3.3 m/s 的天数）

和最大风速高等级（风速在4.3~6.3 m/s的天数）。

为确保HLM模型的适用性特征，本文尝试了4种

延伸模型形式，模型 1为零模型，不包含自变量，只

包含第二层级的随机效应，以确定第二层级模型中月

份相关因素引起第一层级模型中电网低压故障数量总

方差的比例；模型 2为随机效应回归模型，只包含第

一层级变量，允许第一层级方程的截距和回归系数在

第二层级各月份之间随机变化，用来衡量第一层级区

域内部人口、POI 变量对于电网低压故障数量的影

响；模型 3在第一层级变量的基础上，为截距项加入

第二层级月份变量，用来表示月份因素对区域电网低

压故障平均数量的直接影响，允许第一层级变量在第

二层级随机变化；模型 4为完整模型，通过第一层级

区域内部因素和第二层级月份因素的交互作用，探究

其对电网低压故障风险的作用过程，即第二层级月份

对电网低压故障风险的间接调整作用，若第二层级变

量系数符号与第一层级变量系数符号相同，则为加强

冯国平等：基于HLM和GWR技术的电网低压故障风险影响因子分析 ··13



地理空间信息 第23卷第5期

作用，反之为削弱作用。

2.2 GWR模型

GWR 模型由 Brunsdon 等 [16]于 1996 年提出，提供

了直观、实用的空间关系异质性和多样性分析方法，

已成为重要的空间关系异质性建模工具之一[17]。

基础GWR模型的表达式为：

yi = β0( )uivi +åk = 1

m βk( )uivi xik + εi （4）
式中， yi 、 xik 为 i 处的因变量值和自变量值； ( )uivi

为 i 处的坐标； β0( )uivi 为截距项； βk( )uivi 为回归

分析系数。

在指定空间位置 ( )uivi 采用加权线性最小二乘法

进行求解，计算公式为：

β
Ù ( )uivi = ( )Χ TW ( )uivi Χ

-1
Χ TW ( )uivi y （5）

式中， Χ 为自变量抽样矩阵； y 为因变量抽样值向

量； β
Ù ( )uivi = ( )β0( )uivi βm( )uivi

T
为点 ( )uivi 的

回归分析系数向量；W ( )uivi 为对角矩阵，对角线上

的值代表每个数据点到回归分析点 ( )uivi 的空间权重

值，可按照距离越近、赋予的权重值越高，反之越低

的规则[18]，通过值域为[0,1]且单调递减的核函数计算

得到[19]。

带宽是 GWR 模型计算权重的核心参数，通过赤

池信息准则 （AIC） [20]或交叉验证对带宽值进行优

选 [21]。本文以 2017 年全年和月度两个视角分别建立

GWR模型，因变量分别为 2017年全年低压故障数量

和月度低压故障数量。利用 GWmodels 软件 [22-23]对

GWR模型变量和带宽值进行优选，并根据AICc最小

准则选取最优模型，各因变量对应的自变量为：全年

故障数量（企事业单位、餐饮、商业社会服务、教育

科研、人口）、1 月故障数量（餐饮、人口、邮电通

信、教育科研、企事业单位、工业园区、交通设

施）、2月故障数量（餐饮、人口、邮电通信、教育科

研、商业社会服务、工业园区、电力设施）、3月故障

数量 （餐饮、商业社会服务、教育科研、电力设

施）、4月故障数量（餐饮、人口、教育科研、商业社

会服务、企事业单位）、5月故障数量（人口、邮电通

信、教育科研、企事业单位）、6月故障数量（餐饮、

企事业单位、教育科研、商业社会服务、文化艺

术）、7月故障数量（餐饮、人口、教育科研、企事业

单位）、8月故障数量（餐饮、人口、教育科研、企事

业单位、商业社会服务、休闲娱乐、文化艺术、观光

景点、医疗机构）、9月故障数量（人口、教育科研、

邮电通信、企事业单位、工业园区、交通设施、宾馆

住宿、商业社会服务、电力设施、文化艺术、金融机

构）、10月故障数量（餐饮、人口、邮电通信、教育

科研、企事业单位、宾馆住宿、工业园区、交通设

施、文化艺术、休闲娱乐、学校、商业社会服务）、

11 月故障数量（餐饮、人口、教育科研、企事业单

位、商业社会服务）、12月故障数量（餐饮、文化艺

术、教育科研、商业社会服务、企事业单位、医疗机

构）。对比发现，不同GWR模型筛选出的变量存在较

大差异，说明其相关要素关系具有典型的时间异构

性，如不同月份各类型POI呈现了较大差异，这个现

象在未来研究或分析中值得关注，但由于篇幅限制不

作为本文的分析要点。

3 模型结果分析

3.1 HLM模型结果分析

本文通过HLM6.08软件，采用极大似然估计法对

不同类型的HLM模型进行参数估计。

1）零模型分析。结果表明，第二层月份之间的

方差为 1.290，且具有统计意义显著性（P<0.01），说

明不同月份之间区域电网低压故障风险存在显著差

异，具有分层特征；第二层月份之间的方差远小于第

一层区域内故障数量方差 （76.512）， ICc=1.290/
(1.290 + 76.512) =0.017，说明区域故障数量差异有

1.7%是由第二层月份引起的，98.3%是由地理空间

要素造成的，也印证了本文采用 GWR 模型的必

要性。

2）随机效应回归模型分析。固定效应表示第一

层级（区域）和第二层级（月份）的解释变量对低压

电网故障数量的影响效应；随机效应表示自变量没有

解释的电网故障数量差异，分析结果见表 2。由第一

层级的回归分析可知，大部分POI对于区域电网低压

故障数量具有显著的正向影响，其中宾馆住宿、住宅

小区、学校等设施点具有以下特点：以生活用电为

主，且人口密集，用电需求变化较大；电力设备质量

参差不齐，且可能存在私拉乱接、用电不规范等特

征，易导致低压故障频发。电力相关设施属于大型供

电或供电设备集中区，如供电所、变电站等，设备负

荷集中，电网故障也可能存在多发情况。工业园区和

企事业单位则以工业用电为主，用电量大、情况复

杂，易发生器件熔断等低压故障。部分POI类型对电

网低压故障风险具有显著的负向影响，其中人口、交

通枢纽、文化艺术的用电负荷较少，且一般有规范的

··14
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巡查机制，从全局角度对低压电网故障风险呈现抑制

效果。

表2 电网故障数量差异的HLM模型2分析结果

固定效应

截距

人口

交通枢纽

宾馆住宿

住宅小区

电力设施

工业园区

观光景点

企事业单位

文化艺术

学校

回归系数

0.493 406
-0.000 035***

-0.008 300***

0.096 300***

0.022 000***

0.706 000***

0.045 200***

-0.003 300
0.054 900***

-0.171 400***

0.039 300***

标准误差

0.336 3
0.000 0
0.001 8
0.007 2
0.005 1
0.149 8
0.008 1
0.008 1
0.002 5
0.054 8
0.008 5

注：***表示P<0.01。

3） HLM完整模型分析。上述模型分析了区域人

口、POI 因素对区域低压电网故障风险的潜在作用，

本文进而采用HLM模型的完整形式，即模型3和模型4
对广州市低压电网故障风险进行探索分析。模型 3主

要展示了气象要素的直接作用效果，结果表明（表3），

月平均风速、均风速中等对低压电网故障风险呈显著

正向影响，较强的风速会对电力设施造成潜在威胁，

尤其广州市秋季多风且均风速较高，发生低压电网故

障的风险也会有所上升；月平均气温、日平均气温高

等对低压电网故障数量也存在显著正向作用，尤其在

7—9月日平均气温25℃以上的天数较多，低压电网故

障风险相应升高，这与大量使用制冷设备直接相关，

往往引发过负荷、跳闸、烧线等低压电网故障。

模型 4 的分析结果见表 4，根据模型特性，重点

分析不同类型变量的跨层级交互作用，每月达到25℃
以上高温的天数与宾馆住宿、学校等类型的POI，月

平均风速高等与电力设施，月平均风速高等、平均降

水量与工业园区等不同层次变量之间均对低压故障风

险起到了显著的交互增强作用，表明天气状况比对应

类型POI附近的电力设施更应得到关注，如通过加强

线路巡检降低电力故障风险。

表4 电网故障数量差异的多层线性模型4分析结果

固定效应

第一层级

宾馆住宿

电力设施

工业园区

企事业单位

文化艺术

学校

第二层级

平均气温高等

平均风速

平均风速

平均降水量

平均风速

平均气温高等

平均气温高等

平均气温高等

回归系数

0.011 2**

0.195 7
0.002 4**

0.001 4**

0.001 1***

0.004 7***

-0.117 3***

0.015 9***

标准误差

0.004 7
0.119 0
0.001 1
0.000 6
0.000 3
0.001 6
0.034 2
0.005 4

注：**表示P<0.05，***表示P<0.01。

总的来说，HLM模型呈现了电网故障风险相关影

响因子的层级特征，第一层级要素多由人口、POI类
型等要素构成，由此带来的用电需求和特征是电网低

压故障风险的主要影响因素；而月平均最高温度、月

平均风速、月平均降水、月持续高温时间等气象要素

则呈现了较明显的季节性特点，两类因子之间存在显

著的跨层级交互作用。然而，HLM模型仍从全局角度

对因子进行建模，尤其第一层级的变量多与空间有

关，未能体现其在复杂城市空间中分布的不均衡性，

因此本文采用GWR模型进行进一步分析。

3.2 GWR模型结果分析

3.2.1 模型诊断信息

为更好地展示 GWR 模型的拟合效果，本文展示

了模型的求解参数和诊断信息，包括带宽值、AICc
值、 R2 值和校正后版本（表5），各GWR模型均采用

了较小的带宽并将其应用于高斯核函数，表现出较好

的拟合优度，如 GWR 模型 9 月对应 R2 值达到了近

0.80，而其他月份也达到了0.6左右。

3.2.2 GWR模型系数估计

本文分别针对全年模型和月度模型进行了变量筛

选，因此不同模型对应的解释变量也不尽相同，体现

表3 电网故障数量差异的多层线性模型3分析结果

固定效应

截距

月平均风速

月平均气温

平均降水

台风天数

降水量低等级

日平均气温高等级

均风速低等级

均风速中等级

最大风速高等级

人口

交通枢纽

宾馆住宿

住宅小区

电力设施

工业园区

观光景点

企事业单位

文化艺术

学校

回归系数

6.152 800
0.046 500**

0.047 400**

0.011 500
0.103 300
0.027 300

0.256 200***

-0.042 700
0.271 300

-0.230 900
-0.000 035***

-0.008 300***

0.096 300***

0.022 100***

0.706 100***

0.045 300***

-0.003 300
0.054 900***

-0.171 400***

0.039 300***

标准误差

1.760 7
0.009 8
0.008 9
0.005 3
0.068 9
0.061 1
0.044 4
0.057 6
0.082 8
0.054 1
0.000 0
0.001 9
0.007 2
0.005 1
0.149 9
0.008 2
0.008 2
0.002 6
0.054 9
0.008 5

注： **表示P<0.05，***表示P<0.01。

冯国平等：基于HLM和GWR技术的电网低压故障风险影响因子分析 ··15



地理空间信息 第23卷第5期

了不同影响因子呈现的季节性特征。本文无法完整展

示各模型的系数估计，因此节选了部分解释变量的估

计结果进行展示。

1）餐饮。GWR模型 7、8、10月餐饮类POI系数

估计的空间分布见图1，可以发现，在白云区、番禺区

与南沙区交界地区，餐饮类POI的数量对电网故障风

险的影响程度均较高。南沙区南部地区的系数在7、8月
较小，但在 10 月却成为系数值最大的地区，其原因

在于，南海区域在 2017 年 5 月 1 日—8 月 16 日实施

3个月的休渔期，而 10月进入渔业捕捞和餐饮消费的

高峰期，因此邻近渔场的南沙区呈现出这种现象。

a 7月 b 8月 c 10月

0 12.5 25 50 km 0 12.5 25 50 km 0 12.5 25 50 km

广州区划GWR结果分析
回归系数

 -0.02-0.02~0.060.06~0.150.15~0.260.26~0.43

广州区划GWR结果分析
回归系数

 -0.02-0.02~0.030.03~0.070.07~0.110.11~0.33

广州区划GWR结果分析
回归系数

 -0.02-0.02~0.010.01~0.040.04~0.080.08~0.15

图1 GWR模型餐饮类POI回归系数空间分布

审图号：粤AS（2023）006号

2）人口。GWR模型 7、10月人口变量系数估计

的空间分布见图 2，可以看出，由南向北呈递增趋

势，较大值出现在从化区和花都区，且 7月模型的系

数整体较高，这与 7月的高温天气密切相关。结合广

州市人口数量空间分布可知，系数高值与人口数量分

布并不尽相同，人口密度较大的区域对应的系数却较

小，如海珠区、越秀区和天河区，在一定程度上反映

了电力设施状况或用电类别差异。

3）文化艺术。GWR模型8、10月文化艺术类POI
系数的空间分布见图3，二者之间存在较大差异，8月

模型中系数高值出现在荔湾区、海珠区和越秀区，每

个文化艺术类场所会引起 0.8~3次电网故障，而 10月

模型的系数高值却出现在从化区、花都区和增城区。

观察POI的分布特征发现，剧院、音乐厅、戏院、展

览馆、图书馆和活动中心等机构多聚集在荔湾区、海

珠区和越秀区，8月正值暑假期间且为高温天气，游

客数量剧增使得该类场所用电负荷增大，因此呈现迥

异的系数分布。

a 8月 b 10月

0 12.5 25 50 km 0 12.5 25 50 km

广州区划GWR结果分析
回归系数

 -1.00-1.00~00~0.300.30~0.800.80~3.00

广州区划GWR结果分析
回归系数

 -1.00-1.00~00~0.300.30~0.800.80~3.00

图3 GWR模型文化艺术类POI回归系数空间分布

审图号：粤AS（2023）006号

4）教育科研。GWR模型9、10月教育科研类POI
系数估计的空间分布见图 4，系数在白云区、天河

区、海珠区和番禺区呈现较大的正值分布。结合教育

科研类POI数量的空间分布可知，这些地区教育科研

场所聚集，且与故障风险的关联程度较高，平均每个

教育科研机构会引起0.25~4次电网故障，也侧面说明

了该类空间设施需要更加关注电网低压故障风险。

a 9月 b 10月

0 12.5 25 50 km 0 12.5 25 50 km

广州区划GWR结果分析
回归系数

 -0.20-0.20~00~0.050.05~0.250.25~4.00

广州区划GWR结果分析
回归系数

 -0.20-0.20~00~0.050.05~0.250.25~4.00

图4 GWR模型教育科研类POI回归系数空间分布

审图号：粤AS（2023）006号

4 结 论

本文综合利用电网故障订单、气象、台风、人口

和POI等多源时空数据，充分考虑了城市空间多尺度

表5 GWR模型诊断信息

月份

全年

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

带宽

36

19

19

25

23

19

25

25

25

19

23

25

57

AICc

14 347.960

6 303.554

6 956.706

8 264.812

7 102.614

7 196.333

10 163.160

9 258.854

9 779.384

7 672.251

6 942.093

7 280.883

9 647.408

R2

0.610 0

0.722 7

0.662 2

0.485 2

0.471 3

0.571 8

0.492 3

0.684 3

0.632 2

0.796 8

0.633 1

0.427 1

0.240 7

校正 R2

0.566 1

0.662 6

0.590 5

0.437 1

0.411 7

0.512 2

0.438 0

0.618 7

0.566 7

0.735 1

0.549 2

0.364 7

0.194 9

a 7月 b 10月

0 12.5 25 50 km 0 12.5 25 50 km

广州区划GWR结果分析
回归系数

 -0.46-0.46~0.590.59~1.611.61~3.263.26~9.00

广州区划GWR结果分析
回归系数

 -0.46-0.46~0.590.59~1.611.61~3.263.26~9.00

图2 GWR模型人口回归系数空间分布

审图号：粤AS（2023）006号
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与空间异质性特征，采用HLM和GWR模型对城市电

网低压故障风险进行综合建模分析。HLM模型结果表

明，电网故障风险成因关系呈现明显的多尺度层级特

征，其中由人口、POI数量等带来的空间层级要素影

响起主导作用，与气象条件或台风灾害等要素叠加

后，呈现出与月份相关的季节性影响。对HLM模型中

第一、二层级变量进行综合分析，可展示不同层级要

素之间对电网低压故障风险的交互作用，有助于从整

体上认识不同类型要素因子对城市电网低压故障风险

的综合影响。本文按照年度和月度构建了不同 GWR
模型，结果表明不同月份不同区域电网低压故障风险

的主要影响因素及其关联强度均存在较大差异，尤其

是人口分布、餐饮类、文化艺术类和教育科研类POI
等因子。总的来说，HLM和GWR模型的侧重点有所

不同，HLM聚焦于分析要素关系中的层级嵌套结构，

综合考虑了“个体”和“群体”两个层面的影响因

子，有助于理解电网故障风险影响要素关系的多尺度

结构特征，而GWR模型则呈现了空间要素关系在城

市中的空间异质性特征，实现了对相关影响因子的精

细尺度量化分析，为城市电网故障风险驱动要素分析

提供了新的分析视角与实践支撑。
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