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基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法的电网二次设备缺陷分类研究

摘要
电网二次设备缺陷严重程度的精确

判断可为设备的运行和维护提供重要依
据．针对电网二次设备缺陷数据特征量
多、人为判断难度大、易出错等问题，提
出基于 ＸＧＢｏｏｓｔ（ ｅＸｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓ⁃
ｔｉｎｇ）的二次设备缺陷分类方法，提高二
次设备缺陷分类的准确率．首先，对二次
设备历史缺陷数据进行去异常值、编码
等一系列预处理工作，并筛选出与设备
缺陷相关性高的特征建立特征指标集；
然后，利用历史缺陷数据对 ＸＧＢｏｏｓｔ 模
型进行训练和参数寻优；最后，用训练好
的分类模型实现二次设备缺陷的准确分
类．本文采用某电厂二次设备缺陷数据
对所提算法进行算例分析，并与传统分
类器（决策树、逻辑回归等）进行比较，结
果表明 ＸＧＢｏｏｓｔ可以实现对二次设备缺
陷程度的精确判断，进而可以很好地辅
助检修人员进行设备的维护与管理．
关键词

ＸＧＢｏｏｓｔ算法；二次设备；缺陷分类；
机器学习

中图分类号 Ｏ４２９
文献标志码 Ａ

收稿日期 ２０１９⁃０６⁃１９
资助项目 国家自然科学基金（６１６７３１６１）；国
网新疆电力有限公司电力科学研究院科技项
目（ＳＧＸＪＤＫ００ＤＪＪＳ１９０００９４）
作者简介

陈凯，男，硕士生，研究方向为二次设备状
态评估．１８３０５１７８５８８＠ １６３．ｃｏｍ

孙永辉（通信作者），男，博士，教授，主要
研究方向为电力系统分析与控制、负荷预测．
ｓｕｎｙｏｎｇｈｕｉ１６８＠ ｇｍａｉｌ．ｃｏｍ

１ 河海大学 能源与电气学院，南京，２１００９８
２ 新疆大学 电气工程学院，乌鲁木齐，８３００４７

０　 引言

　 　 电网二次设备是智能变电站安全稳定运行的关键设备之一，其
运行状态的好坏关乎电网能否可靠供电．近年来，随着科学技术的迅

猛发展，电网规模不断扩大，电网中二次设备的数量也发生了跨越式

的增长，“设备多，检修人员少”的矛盾给二次设备的运维人员带来了

相当大的工作负担，同时也给电网运行带来了风险，二次设备的运维

和管控水平亟待提高［１⁃３］ ．根据国家电网 ２２０ Ｖ 及以上电压等级系统

继电保护装置缺陷分析报告，２０１８ 年电网二次设备各类缺陷的缺陷

率及所占比例如表 １所示．

表 １　 保护装置缺陷按缺陷程度分类统计情况

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎ ｄｅｖｉｃｅ ｄｅｆｅｃｔｓ ｂｙ ｄｅｆｅｃｔ ｄｅｇｒｅｅ

缺陷分类 缺陷率 ／ （次 ／ （万台·年）） 所占比例 ／ ％

危急缺陷 ８０ １ ４０ ７３

严重缺陷 ７１ ５ ３６ ３５

一般缺陷 ４５ １ ２２ ９２

总计 １９６ ６ １００ ００

二次设备缺陷率逐年增长，严重影响了电网的稳定运行．随着保

护设备数量的增多，缺陷发生时所要记录的相关数据量也随之增大，
且各类数据之间有着或多或少的关联性，单凭运维人员的经验无法

对缺陷严重程度进行准确的判断．
对于二次设备的状态评估与缺陷分类，一般多采用层次分析法、

决策树［４］、Ｃ５ ０分类算法［５］、灰色定权聚类［６］、神经网络［７］等方法．文
献［８］提出一种基于 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法的二次设备缺陷数据挖掘与分析方

法，通过建立基于关联规则的二次设备缺陷模型来寻找二次设备的

薄弱环节及其诱因．文献［９］提出基于 ＡＮＮ 的专家系统理论，并在此

基础上设计了多模块协同互动的变电站故障信息分析决策系统，实
现了变电站故障的自动和辅助决策处理，对电力系统的安全稳定运

行有着重要的参考价值．随着大数据时代的到来，基于数据挖掘实现

对二次设备的状态评价成为可能．文献［１０］将粗糙集与神经网络有效

结合，设计了一套改进算法用于将二次设备的基础数据加工处理成

状态评价所需的状态量信息．文献［１１］采用数据挖掘技术研制了一套

保护设备故障信息管理与分析系统，为实现继电保护装置的状态检



　 　 　 　修提供依据，为分析处理电网故障提供决策支持．以
上文献通过采用各自的算法与理论，从大量历史数

据中挖掘出与二次设备缺陷相关的特征量，进而分

析得出设备缺陷成因，但并未对设备缺陷程度进行

准确的判断与分类，从而导致设备检修不足或过度

检修的问题，减少了设备的使用寿命．
ＸＧＢｏｏｓｔ模型不仅在算法准确度上较传统算法

表现出色，同时，算法框架的可修正性好，可根据实

际问题场景做出有针对性的优化．到目前为止，国内

外将 ＸＧＢｏｏｓｔ算法应用到电网设备状态评估领域的

并不多见，尤其是用来研究二次设备的缺陷分类则

更少．基于此，本文提出基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 的二次设备缺

陷分类算法，采用某电厂二次设备历史缺陷数据对

模型进行训练与测试，并将 ＸＧＢｏｏｓｔ 与决策树、Ａｄａ⁃
ｂｏｏｓｔ、随机森林、支持向量机等模型的分类效果进行

对比．仿真实验结果表明 ＸＧＢｏｏｓｔ 对设备缺陷的分

类性能优于本文所采用的其他对比算法，能够根据

二次设备缺陷相关数据实现对其当前状态的准确判

断，辅助电网设备检修人员决策．

１　 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法原理

ＸＧＢｏｏｓｔ 全称叫极端梯度提升，是梯度提升机

器算法（Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅ）的扩展［１２］ ．其中

Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ属于集成算法的 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ方法中的

一种类别．Ｂｏｏｓｔｉｎｇ方法将多个弱学习器累加起来组

成强学 习 器，进 而 使 目 标 损 失 函 数 达 到 最 小．
ＸＧＢｏｏｓｔ 是 Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅ 的实现，能自

动利用 ＣＰＵ多线程进行并行，并对算法加以改进以

提高精度．ＸＧＢｏｏｓｔ 的基学习器既有树（ ｇｂｔｒｅｅ）又有

线性分类器（ｇｂｌｉｎｅａｒ），从而得到带 Ｌ１＋Ｌ２ 惩罚的线

性回归或逻辑回归，其损失函数采用二阶泰勒展开，
能分布式处理高维稀疏特征，具有高准确度、不易过

拟合、可扩展性等特点［１３］ ．
ＸＧＢｏｏｓｔ的目标函数除损失函数项之外还包含

了正则惩罚项将二者结合起来整体求最优解，用于

权衡损失函数的下降和模型的复杂程度．正则化项

的加入可以降低模型的方差，使得通过训练集学习

得到的 模 型 更 加 简 单，从 而 防 止 产 生 过 拟 合．
ＸＧＢｏｏｓｔ 算 法 具 体 推 导 过 程 如 下： 设 Ｄ ＝
（ｘｉ，ｙｉ）{ } （ ｜ Ｄ ｜ ＝ ｎ，ｘｉ∈ Ｒｍ，ｙｉ∈ Ｒ） 为一个拥有 ｎ

个样本、每个样本有 ｍ 个特征的数据集；ｘｉ 表示第 ｉ
个样本数据树的集成模型通过 Ｋ（树的数目）个相加

函数来预测最终结果：

ｙ^ｉ ＝ ϕ（ｘｉ） ＝∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｆｋ（ｘｉ），ｆｋ ∈ Ｆ， （１）

其中，Ｆ ＝ ｆ（ｘ） ＝ Ｗｑ（ｘ）{ } （ｑ：Ｒｍ → Ｔ，ｗ ∈ Ｒτ）（ｑ 表

示将样本实例 Ｒｍ 映射到相应叶索引的结构，Ｔ 表示

叶子节点的数目，Ｒτ 为叶子节点权重 ｗ 的空间） 代

表了一个决策树的函数空间，样本 ｘｉ 和预测值ｙ^ｉ 的

函数关系记为 θ；Ｗｑ（ｘ） 把每一个节点映射成一个值，
即 ｆ（ｘ） 的值；ｆｋ 表示第 ｋ 棵树的模型．每一个 ｆｋ 对应

着一个独立的树结构 ｑ和叶子节点的权值，ｗ为了学

习模型中使用的函数集，故定义正则化目标函数

如下：

Ｌ（ϕ） ＝∑
ｉ
ｌ（ ｙ^ｉ，ｙｉ） ＋∑

ｋ
Ω（ ｆｋ），

Ω（ ｆ） ＝ γＴ ＋ １
２
λ‖ｗ‖２，

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（２）

其中， ｌ是一个用来衡量预测值ｙ^ｉ 和真实值 ｙｉ 之间差

异的损失函数，Ω 表示模型复杂度的惩罚项，γ 表示

叶子数目的正则化参数，用来抑制节点继续向下分

裂，λ 表示叶子权重的正则化参数．
传统的梯度提升树（ＧＢＤＴ）在求解的过程中只

利用了一阶导数的信息，而 ＸＧＢｏｏｓｔ 对于损失函数

做了二阶的泰勒展开使得求解的精度更高．其第 ｔ 次
的损失函数为

Ｌ（ ｔ） ＝∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｌ（ｙｉ，ｙ^（ ｔ

－１）
ｉ ＋ ｆｔ（ｘｉ）） ＋ Ω（ ｆｔ）， （３）

式中： Ｌ（ ｔ） 表示第 ｔ 棵树的目标函数； ｙ^（ ｔ －１）ｉ 表示前

ｔ －１棵树的输出之和，构成前 ｔ － １棵树的预测值；ｆｔ
表示第 ｉ 棵树的模型，ｆｔ（ｘｉ） 表示第 ｔ 棵树的输出结

果，相加构成最新的预测值．其一阶导数 ｇｉ，二阶导

数 ｈｉ 分别为

ｇｉ ＝
∂ｌ（ｙｉ，ｙ^（ ｔ

－１）
ｉ ）

∂ ｙ^（ ｔ －１）ｉ

， （４）

ｈｉ ＝
∂２ ｌ（ｙｉ，ｙ^（ ｔ

－１）
ｉ ）

∂２ ｙ^（ ｔ －１）ｉ

． （５）

将损失函数在 ｙ^（ ｔ －１）ｉ 处利用泰勒公式展开，在经

过 ｔ 次迭代后损失函数变为

Ｌ（ ｔ） ＝∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｇｉ ｆｔ（ｘｉ） ＋ １

２
ｈｉ ｆ２ｔ（ｘｉ）

é

ë
êê

ù

û
úú ＋ Ω（ ｆｔ） ． （６）

定义 ｌ ｊ ＝ ｉ ｜ ｑ（ｘｉ） ＝ ｊ{ } 作为叶子节点 ｊ 的实例

集，根据式（６） 得：

Ｌ（ ｔ） ＝∑
Ｔ

ｊ ＝ １
（∑

ｉ∈Ｉ ｊ

ｇｉ）ｗ ｊ ＋
１
２
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陈凯，等．基于 ＸＧＢｏｏｓｔ算法的电网二次设备缺陷分类研究．
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式中： ｗ ｊ 表示叶子节点 ｊ 的权重．对于固定的决策树

的结构 ｑ（ｘ），可以计算得出叶子节点 ｊ 的最优权重

ｗ∗ｊ ，并代回目标函数得：

Ｌ（ ｔ）（ｑ） ＝ － １
２∑

Ｔ

ｊ ＝ １

（∑
ｉ∈Ｉ ｊ

ｇｉ） ２

∑
ｉ∈Ｉ ｊ

ｈｉ ＋ λ
＋ γＴ． （８）

为了获取最优分割，通过计算分裂后的值减去

分裂前的值，从而计算其得到的增益．假设 ＩＬ 和 ＩＲ 分
别是划分后左右子树叶子节点的集合，即 Ｉ ＝ ＩＬ ∪
ＩＲ，则划分后损失函数如下：

Ｌｓｐｉｔ ＝
１
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２　 基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 的二次设备缺陷分类模型

２ １　 特征指标集的构建

电网二次设备类型多数量大，具备点多、面广、
要素复杂等特点．其指标集的建立，需要从二次设备

运行状态实际情况出发．电网二次设备缺陷分类指

标集如图 １ 所示．本文将与二次设备缺陷有关的特

征量分为两大类：类别型和数值型．类别型特征由设

备制造厂家、保护类别、设备电压等级等类别型变量

组成，为离散值；数值型特征由缺陷累计时间、累计

缺陷次数、电源输出电压等数值型变量组成，为连

续值．

图 １　 二次设备缺陷分类特征指标集

Ｆｉｇ １　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｓｅｔ ｏｆ ｄｅｆｅｃｔ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｅｃｏｎｄａｒｙ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ

２ ２ 特征及标签编码

由于 ＸＧＢｏｏｓｔ 分类器的输入只能是数值型数

据，需要对类别型特征进行相应的编码，将类别型特

征转化为数值型特征．目前，常用的编码方式有序列

编 码 （ ｏｒｄｉｎａｌ ｅｎｃｏｄｉｎｇ ）、 独 热 编 码 （ ｏｎｅ⁃ｈｏｔ
ｅｎｃｏｄｉｎｇ）和二进制编码（ｂｉｎａｒｙ ｅｎｃｏｄｅｒ）．

对于输入的类别型特征，由于每个特征中所包

含的属性数量不多，本文对此采用独热编码的方式，
即使用 ０和 １表示这些类别型特征，用 Ｎ 位状态寄

存器来对 Ｎ 个状态进行编码，每个状态都有独立的

寄存器位，并且在任意时候只有一位有效．
对于缺陷标签编码，依据《国家电网公司继电保

护和安全自动装置缺陷管理办法》，二次设备缺陷按

严重程度共分为三级：危急缺陷、严重缺陷、一般缺

陷．对此三类缺陷等级划分依据如下：
１） 危急缺陷是指继电保护和安全自动装置自

身或相关设备及回路存在问题导致失去主要保护功

能，直接威胁安全运行并须立即处理的缺陷；
２） 严重缺陷是指继电保护和安全自动装置自

身或相关设备及回路存在问题导致部分保护功能缺

失或性能下降，但在短时内尚能坚持运行，需尽快处

理的缺陷；
３） 一般缺陷是指除上述危急、严重缺陷以外的

不直接影响设备安全运行和供电能力，继电保护和

安全自动装置功能未受到实质性影响，性质一般、程
度较轻，对安全运行影响不大，可暂缓处理的缺陷．

本文对类别型特征中的保护类别及输出标签编

码分别如表 ２、表 ３所示．

表 ２　 类别型特征独热编码示例

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｕｎｉｔｈｅｒｍａｌ ｃｏｄｉｎｇ ｆｏｒ ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ

保护类别 独热编码

变压器保护 ［１，０，０，０，０，０，０］
电抗器保护 ［０，１，０，０，０，０，０］
电容器保护 ［０，０，１，０，０，０，０］
断路器保护 ［０，０，０，１，０，０，０］

过电压及远方跳闸保护 ［０，０，０，０，１，０，０］
母线保护 ［０，０，０，０，０，１，０］
线路保护 ［０，０，０，０，０，０，１］

表 ３　 标签序列编码对照
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｌａｂｅｌ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｃｏｄｉｎｇ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｔａｂｌｅ

缺陷分类 序列编码

危急缺陷 ２
严重缺陷 １
一般缺陷 ０

５８４
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２ ３　 样本数据分布

本文以某电厂 ２０１６—２０１８ 年间二次设备缺陷

记录数据为例，共计 ５５６ 条典型缺陷信息，其中：一
般缺陷 １４７例、严重缺陷 ２５６例、危机缺陷 １５３例．将
数据按 ４ ∶１比例随机划分为训练集和测试集，训练集

和测试集中各类型缺陷样本个数如表 ４所示．

表 ４　 样本数据具体分布

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ

缺陷分类 训练集 测试集

危急缺陷 １２２ ３１

严重缺陷 ２０５ ５１

一般缺陷 １１８ ２９

２ ４　 缺陷分类模型应用步骤及架构

基于 ＸＧＢｏｏｓｔ算法的电网二次设备缺陷分类模

型如图 ２所示．具体应用步骤如下：
１） 从二次设备缺陷记录中筛选出与设备缺陷

相关性大的特征作为分类模型的输入；
２） 对输入数据中的连续型特征进行去除异常

值、处理缺失值等预处理操作；
３） 对输入数据中的类别型特征及标签分别进

行编码；
４） 按比例将处理好的缺陷记录数据集划分为

训练集和测试集；
５） 将训练数据集输入 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型进行训练，

通过参数调优，实现模型参数最优化；
６） 利用调优后的模型对测试集数据进行缺陷

分类测试．

图 ２　 基于 ＸＧＢｏｏｓｔ的电网二次设备缺陷分类模型

Ｆｉｇ ２　 Ｄｅｆｅｃｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｓｅｃｏｎｄａｒｙ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ
ｉｎ ｐｏｗｅｒ ｇｒｉｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＸＧＢｏｏｓｔ

３　 仿真结果与性能比较

３ １　 分类模型评估指标

多分类问题类似于二分类问题，能够通过混淆

矩阵对模型进行性能评估．根据真实类别与预测类

别可以分为真正类（ＴＰ，其量值记为 ＮＴＰ ）、真负类

（ＴＮ，其量值记为 ＮＴＮ ）、假正类 （ ＦＰ，其量值记为

ＮＦＰ）和假负类（ＦＮ，其量值记为 ＮＦＮ）．采用准确率

（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，其量值记为 Ｐ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ，其量值

记为 Ｒ） ［１４］ 及 Ｆ１ 值 ３个指标测试分类精确度：

Ｐ ＝
ＮＴＰ

ＮＴＰ ＋ ＮＦＰ
× １００％， （１０）

Ｒ ＝
ＮＴＰ

ＮＴＰ ＋ ＮＦＮ
× １００％， （１１）

Ｆ１ ＝
２ × Ｐ × Ｒ
Ｐ ＋ Ｒ

× １００％． （１２）

准确率 Ｐ 是预测为正的样本数与所有的实际为

正的样本数之比；召回率 Ｒ 是预测为正的样本数与

该类实际样本数之比；Ｆ１ 是综合准确率和召回率考

虑的模型分类精确度．通过准确率、召回率、Ｆ１ 评估

每一类别的分类性能．
因为本文缺陷被划分为 ３ 类，采用宏平均

（Ｍａｃｒｏ⁃ａｖｅｒａｇｉｎｇ），即对所有类别的准确率、召回率、
Ｆ１ 取平均值，以评估缺陷分类的总体性能．Ｆ１ 值会随

着准确率、召回率的提高而提高，值越大，说明模型

分类效果越好．其具体计算参照下式：

ＰＭａｃｒｏ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ ｉ， （１３）

ＲＭａｃｒｏ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｒ ｉ， （１４）

Ｆ１，Ｍａｃｒｏ ＝
２ × ＰＭａｃｒｏ × ＲＭａｃｒｏ
ＰＭａｃｒｏ ＋ ＲＭａｃｒｏ

× １００％． （１５）

在实际数据集中经常出现样本不均衡的问题，
ＲＯＣ（Ｒｅｃｅｉｖｅｒ Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ Ｃｕｒｖｅ ）曲线

作为模型评估的指标能够在数据集中的正负样本分

布变换的时候保持不变，因此本文另采用 ＲＯＣ 和

ＡＵＣ对模型分类性能进行评估．ＡＵＣ 是 ＲＯＣ 曲线下

面积（Ａｒｅａ Ｕｎｄｅｒ ｒｏｃ Ｃｕｒｖｅ）的简称．通常，ＡＵＣ 的值

介于 ０ ５ 到 １ ０ 之间， ＡＵＣ 值越大，诊断准确性

越高．

３ ２　 参数设置

ＸＧＢｏｏｓｔ、决策树、支持向量机等分类算法都有

不同的参数需要调节，来使训练出的模型分类效果

达到最优，本文使用 Ｇｒｉｄｓｅａｒｃｈ 网格搜索法对算法

６８４
陈凯，等．基于 ＸＧＢｏｏｓｔ算法的电网二次设备缺陷分类研究．

ＣＨＥＮ Ｋａｉ，ｅｔ ａｌ．Ｄｅｆｅｃｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｃｏｎｄａｒｙ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ ｉｎ ｐｏｗｅｒ ｇｒｉｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＸＧＢｏｏｓｔ．



部分参数进行寻优． Ｇｒｉｄｓｅａｒｃｈ 网格搜索法，就是对

算法中需要调节的参数取一个范围与步长，通过遍

历在其中选出一个或一组最佳值． ＧｒｉｄｓｅａｒｃｈＣＶ 是

Ｓｃｉｋｉｔ⁃Ｌｅａｒｎ 算法库中的一个子模块，用于系统地遍

历多种参数组合，通过交叉验证确定最佳效果参数，
本文所用算法部分参数如表 ５所示．

表 ５　 算法部分参数设置

Ｔａｂｌｅ ５　 Ａｒｉｔｈｍｅｔｉｃ ｐａｒｔｉａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

分类模型 部分参数设置

ＸＧＢｏｏｓｔ ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ ＝ ２， ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ ｒａｔｅ ＝ ０ １，ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ ＝
１００，ｂｏｏｓｔｅｒ ＝ ｇｂｔｒｅｅ

决策树
ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ＝ｇｉｎｉ，ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｓｐｌｉｔ ＝ ３，ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿
ｌｅａｆ ＝ ２

逻辑回归 ｐｅｎａｌｔｙ ＝ ｌ２

多项式贝叶斯 ａｌｐｈａ＝ ０ ９

Ｋ近邻 ｎ＿ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ＝ ５，ｌｅａｆ＿ｓｉｚｅ ＝ ３０

支持向量机 ｋｅｒｎｅｌ ＝ ｒｂｆ，ｄｅｇｒｅｅ＝ ３，ｃａｃｈｅ＿ｓｉｚｅ ＝ ２００

Ａｄａｂｏｏｓｔ ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ＝ ５０，ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ ＝ １ ２

３ ３　 模型仿真对比

本文所使用的 ＸＧＢｏｏｓｔ 分类算法，在经过训练

集训练及网格搜索参数寻优后，得出一个分类效果

较好的模型．图 ３ 为测试集混淆矩阵．本文将二次设

备缺陷按严重程度划分为 ３ 类，混淆矩阵下方为模

型预测标签，左侧为实际标签．从该混淆矩阵可以清

楚地统计出预测标签与实际标签相符的缺陷记录共

１０３条，预测标签与实际标签不符的缺陷记录共 ９
条，其在测试集上的分类准确率可达 ９２％．

图 ３　 二次设备缺陷数据测试集混淆矩阵

Ｆｉｇ ３　 Ｏｂｆｕｓｃａｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｆｏｒ
ｓｅｃｏｎｄａｒｙ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ ｄｅｆｅｃｔ ｄａｔａ

为了评估 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型在缺陷分类上的性能，
本文采用十折交叉验证（１０⁃ｆｏｌｄ ｃｒｏｓｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）的

方法，即将训练数据集分成 １０ 份，轮流将其中 ９ 份

作为训练数据，１ 份作为验证数据进行试验．每次试

验都会得出相应的评价指标，最终以 １０ 次评价指标

的平均值作为对模型精度的估计，并与决策树、逻辑

回归、Ｋ近邻等算法作对比，详细的对比结果如表 ６
所示．

表 ６　 分类模型性能比较

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ
％

分类模型 ＰＭａｃｒｏ ＲＭａｃｒｏ Ｆ１，Ｍａｃｒｏ
ＸＧＢｏｏｓｔ ９２ ２３ ９３ ６４ ９２ ８５

决策树 ８４ ４８ ８４ ９２ ８４ ６７

逻辑回归 ７８ ９６ ７６ ５９ ７７ ５３

多项式贝叶斯 ９０ ７８ ８８ ６８ ８９ ５５

Ｋ近邻 ８６ ９４ ８９ ０１ ８７ ４

支持向量机 ８６ １６ ８５ ８５ ８５ ９３

Ａｄａｂｏｏｓｔ ８６ １２ ８７ ５６ ８６ ７３

从表 ６ 可以看出，基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 的二次设备缺

陷分类的各类评价指标值均要优于本文所采用的其

他算法，准确率比逻辑回归提高了近 １４ 个百分点，
而与其他较为先进的多项式贝叶斯、 Ｋ 近邻、
Ａｄａｂｏｏｓｔ相比，也提高了 ２ ～ ５ 个百分点的缺陷分类

准确率．由此可见，ＸＧＢｏｏｓｔ 算法模型具有更强的泛

化能力，在二次设备缺陷分类问题上的表现优于其

他算法．
最后通过绘制出各种分类算法的 ＲＯＣ 曲线来

对分类器的分类性能做出直观的评判．从图 ４ 中可

以清楚地看到 ＸＧＢｏｏｓｔ 的 ＲＯＣ 曲线位于其他算法

的上方，说明其分类性能的优越性．而对于本文所使

用的其他算法，由于各自的 ＲＯＣ 曲线有所交叉，不
能很好地区分开，需要通过计算 ＲＯＣ 曲线下方的面

积，即模型的 ＡＵＣ 值来进行比较，ＡＵＣ 值越大则模

型的分类性能越好．

４　 结束语

本文采用目前较为流行的 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法对电网

二次设备缺陷实现精确分类，通过对分类模型的训练

及参数调优，其测试准确率最高可达 ９３ ７５％，十折交

叉验证平均准确率达 ９２％，分类性能好．最后与传统的

机器学习算法的比较结果，展现了 ＸＧＢｏｏｓｔ 性能的优

越性及良好的泛化能力．基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 的二次设备缺

陷分类模型，可以准确有效地判断出当前二次设备的

缺陷程度，避免了人为判断的主观性，为二次设备的

７８４
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图 ４　 分类模型 ＲＯＣ曲线及对应的 ＡＵＣ值

Ｆｉｇ ４　 ＲＯＣ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ
ａｎｄ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ＡＵＣ ｖａｌｕｅ

维修与管理提供辅助性决策．但由于缺陷记录数据集

较小，模型的学习能力还有很大的提升空间．
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