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输电线路故障分析多分类模型研究及应用
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[摘　要]为了有效而准确地分析智能电网中输电线路故障和寻找诱发故障的主要因素,研发了基于二叉树的核密

度逻辑回归多分类模型,以解决输电线路不对称故障分析的问题.该模型根据 NadarayaＧWatson密度估计将训练

数据映射到了特定的特征空间,根据二叉树结构特点将多个 DLR模型组合成一个具有多分类能力的二叉树,并加

以优化.实验结果表明,基于 MCDLR的分类结果在准确率上和分类时间上明显优于已有的传统的多分类算法.
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　　随着智能电网建设的迅猛发展,各种数据挖掘

技术越来越多地运用在电力系统智能诊断中.其

中,输电线路大量的故障信息分布极其不对称,适合

利用机器学习方法进行处理[１].机器学习方法的应

用不仅能提高电力系统实时运行信息的广度和深

度,而且能够动态分析输电线路的健康状态,提高电

力系统的运维决策水平.对于输电线路来说,除了

故障分析算法的准确率外,最重要的就是分类算法

的可解释性,即可以得知是哪些因素在诱发某一类

故障的过程中起主要作用,得知这些因素可以在部

署和维护电网时重点关注避免这些因素的产生,从
而减少甚至避免一些故障的发生.逻辑回归具有很

好的可解释性,SVM 可解释性较差.如KNN,神经

网络等非线性模型则不具备可解释性[２Ｇ３].
逻辑回归 LR(LogisticRegression,LR)是常

用的机器学习方法,用于估计某种事物的可能性.
逻辑回归延伸了多元线性回归思想,用来测量分类

结果与因变量之间的关系.对于某一给定的类别,
逻辑回归能给出相应的类分布估计,并且在模型训

练时间上占很大优势[４].然而,逻辑回归属于线性

分类器.对于非线性分类边界的输电线路来说,线
性分类器的训练很难基于数据集来确定参数.基于

核密度估计的逻辑回归算法 DLR(DensityEstimaＧ
tionLogisticRegression,DLR)解决了这一问题,
其主要思想是根据 NadarayaＧWatson核密度估计

将训练数据映射到特定的特征空间,然后组建优化

模型优化特征权重 NadarayaＧWatson密度估计算

法的带宽.在分类精度和时间效率上,DLR算法明

显优于 LR、基 于 径 向 基 函 数 RBF(Radialbasis
function,RBF)内核的核逻辑 KLR(Kernellogistic
regression,KLR)、SVM 等算法模型.

在实际应用中,二叉树分类模型在故障诊断领

域中能够取得较好的预测效果.文献[４]提出一种

依赖故障优先级的 SVM 二叉树分类器模型实现方

法,将其应用到柴油机振动信号的故障诊断中,取得

了满意的分类效果.文献[５]将改进二叉树模型应

用到输电线路故障诊断中,文中结合输电线路故障

的特点设计了一种二叉树分类器模型,结果表明二

叉树多分类方法明显优于其它多分类方法.但是,
当分类故障较多的情况下,二叉树算法不仅需要庞

大的训练样本集,其分类树结构也很复杂,计算量大

大增加.同时,故障类型较多时会出现样本不平衡

问题,收敛困难,诊断的准确率大大降低,严重阻碍

了二叉树分类器在故障诊断中的推广与应用.
针对上述问题,首先采用二叉树算法对输电线

路故障样本集进行分析和聚类计算,采用优先分级

判别的方法,逐步细化到所有故障都被分离.其次,
采用DLR核逻辑密度回归算法,有效解决了样本不

平衡问题,提高了分类准确度.



１　MCDLRBT多分类模型

１．１　DLR模型

DLR 模 型 主 要 思 想 是 根 据 NadarayaＧWatＧ
son[６]密度估计将数据映射到特定的特征空间,并且

组建优化模型优化特征权重 w (x)及 NadarayaＧ
Watson密度估计算法的带宽h.对于yi∈{０,１},
输入向量为xi,d,i＝１,２,􀆺,n,d＝１,２,􀆺,D 时,
即:类标签y 为二分类的情况时,DLR的概率模型

如下:

p(y ＝１|x)＝
１

１＋exp(－wTφ)＝

１

１＋exp(－∑
n

d＝１
wdφd(x))

(１)

其中,φi(x)为特征映射函数,定义如下:

φd(x)＝ln
p(y ＝１|xd)
p(y ＝０|xd)－

n－１
n lnp(y ＝１)

p(y ＝０) (２)

式(２)中等式右边第一项为考虑xd 时y＝１的概率,
第二项为数据集类别不平衡的量度.因此,φd(x)
也可以认为是当xd 时,y 为１的似然概率的评价量

度,wd 的大小评价了第d个特征变量对于y 被标记

为１的贡献度[７].
对于所有的数值变量 xd,DLR 模型中使用

NadarayaＧWatson估计器来估计p(y＝k|xd),k＝
０,１,得到

p(y ＝k|xd)＝
∑

i∈Dk
K(xd －xi,d

hd
)

∑
n

i＝１
K(xd －xi,d

hd
)

(３)

其中 NadarayaＧWatson估计器中的核函数K(x)采
用的是高斯核函数,则 DLR 模型中特征映射函数

φd(x)如

φd(x)＝ln
∑

i∈D１
exp(－

(xd －xi,d)２

２h２
d

)

∑
i∈D０

exp(－
(xd －xi,d)２

２h２
d

)
－

D－１
D lnp(y ＝１)

p(y ＝０) (４)

在某种程度上,核函数定义了两个数据实例之间的

相似性.例如,高斯核函数解释基于距离的相似性.
式(４)中DLR模型中的核函数定义了对某一维度中

两个实例之间的相似度,而整体的相似度则由每一

维的相似度整合来定义[７].

DLR模型中对于 NadarayaＧWatson的h参数

调整,是基于最大化训练集整体似然函数来优化参

数h的.定义bi ＝p(yi ＝１|xi),则整体似然函

数如

E(w,h)＝ －∑
n

i＝１
y{ ibi ＋(１－yi)ln(１－bi)} (５)

令rd ＝－１/２h２
d ,通过计算 ∂E

∂rd
的导数,可以得到

∂E
∂hd

＝
１
h３

d
∑
n

i＝１

(bi －yi)wd
∂φd(xi)

∂rd
(６)

令h＝(h１,h２,􀆺,hD),式(６)梯度函数h 即可得

到.然而,h 的二阶偏导数很难计算,最终导致在w
和h 的联合空间中 Newton算法很难实现[８].因

此,DLR 模型中采用两层的分层优化框架来优化

h .第一层采用式(４)的核密度估计算法,来计算相

应的特征φd(x).第二层中,先固定h ,根据训练集

中的数据通过 Newton算法来优化 w .最终根据

式(６),通过计算导数的下降方向来优化h(一种常

用的经验法则中h 的取值[９] 设定为:hd ＝１．０６σ
n－１/５).

DLR算法过程如图１所示.

图１　DLR算法伪码

１．２　一对多分类优化模型

DLR算法是一个具有可解释性的面向二分类

问题的非线性分类算法.所以将 DLR应用输电线

路多故障识别时,需要构造多级DLR模型.
常见 的 多 分 类 算 法 模 型 有 一 对 一[１０]、一 对

多[１１]、二叉决策树[１２].在上述多分类模型中,基于

二叉树的DLR多分类算法(MCDLRBT)加快了二

叉决策树模型的训练速度,又解决了二叉决策树应

用于多分类时数据分布不平衡的问题.
一般的二叉决策树是由多个二分类模型构建的

多分类模型.本文采用的二分类算法为 DLR核密

度逻辑回归算法,随机将类别作为叶子节点构建二

叉决策树,本文输电线路故障一共有１０类,分别用

１—１０表示类别且分配给１０个叶子节点,随机组合

２个无父节点的叶子节点构建其上层节点,逐层组

合直到出现根节点为止,构建完成的某一种一般二

叉决策树模型见图２.
假设类别标签数为 N,则构建完整的一般二叉

决策树需要(N－１)个 DLR二分类模型,类别越多

叶子节点随机组合的结果也就多,即可构建的二叉

决策树模型种类也就越多,也越容易产生误差,在一

般二叉决策树模型的分类过程中,如果上层节点出
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图２　常见二叉决策树模型

现误差,那么该误差会累积传递给下一层,造成分类

结果不准确.且一般二叉决策树在构建时容易出现

树及其不平衡的情况,影响预测准确度.
基于准确度和模型训练时间的考虑,本文设计

出一种改进一对多方法的多分类模型.该模型在构

建上类似于一对多方法,第一步选出一类作为正类

并记为１,其它的各类均为负类并记为０,第二步利

用DLR核密度逻辑回归算法进行二分类模型训练,
且已经标记为正类的数据不再参加下面其它模型的

训练,从而达到逐步减少训练数据的目的,有利于减

少模型的训练时间,第三步在第一步的负类中选出

一类作为正类记为１,负类中其它剩余各类标记为

负类记为０,进行二分类模型的训练.第四步重复

以上步骤直到负类仅剩一类不可再分为止,最后构

建成的多分类模型如图３所示.

图３　改进后的一对多分类模型

１．３　MCDLRBT多分类模型

MCDLRBT模型的关键在于分类层级的构建,
改进一般二叉决策树多分类模型的构建方法.由于

二叉决策树一般构建完成后都是固定的,如何组织

训练样本来生成分类精度高的二叉决策树是本文的

研究重点.在研究中发现,二叉决策树的结构对整

个多分类模型的分类准确度有很大影响,由于二叉

树本身的原因,基于二叉树的多分类模型的误差会

跟随二叉树的节点逐级累积向下传递,比如在某一

个节点预测错误,那么该节点下的所有节点就全部

会出错,预测准确性会极大降低.这一现象叫做误

差累积[１３],最坏的结果是根节点出现错误,那么整

个分类器将失去意义,所以 MCDLR多分类模型的

关键在于让误差出现的点尽可能的远离根节点,使
误差造成的影响降到最低.

本文利用各个不同类别的故障样本之间的距离

远近作为标准,将各故障样本逐层分离出来.最后

构建出最符合当前需求的 MCDLR.
输电 线 路 故 障 分 为 １０ 种 类 型,本 文 采 用

Kmeans聚类算法[６]计算出各个聚类中心,分别计

算各类别之间聚类中心的距离,对于聚类中心距离

近的类,说明在特征值上差别相对较小,即这些类更

加具有相似性,为了避免出现分类错误的现象,所以

这些有相似性的类别越远离根节点越有利于避免误

差累积,因此,本文将距离相近的类别归为正类记为

１,距离较远的类别归为负类记为０．然后进入下一

层,分别在正类和负类中重复以上过程,直到模型构

建完成,最终 MCDLRBT模型见图４.

图４　MCDLRBT多分类模型

２　基于 MCDLRBT的输电线路故障
分析模型

　　MCDLRBT模型在整个输电线路故障分析中

的应用流程见图５.首先读取数据,对数据进行预

处理,第二步,利用 Kmeans算法[６]计算出各个类别

中心之间的距离,第三步,构建 MCDLR模型,第四

步,对已经构建好的 MCDLR 模型进行测试,分析

模型对故障预测的准确性.

图５　输电线路故障分析流程图

３　输电线路故障分析多分类模型实验

３．１　实验环境与数据

文中用到的实验数据是通过 MATLAB/SimuＧ
link环境下的PSB模型库及Simulink强大的二次

开发功能和丰富的工具箱,对输电系统进行仿真模

拟生 成.PSB(PowerSystem Blocker)是 MATＧ
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LAB软件中电力系统模块集,它主要由加拿大的

HydroQuebec和 TECSIMInternational公司共同

开发,其功能非常强大,可以用于电路、电力电子系

统、电机系统、电力传输等过程的仿真,它提供了一

种类似电路建模的方式进行模型绘制,在仿真前会

自动将其变成状态方程描述的系统形式,然后在

Simulink环境下进行仿真分析[１４].
文中主要对１０种输电线路不对称故障类型进

行预测分析,包括 单 相 短 路 接 地 故 障 (AG,BG,

CG),两相短路故障(AB,AC,BC),两相短路接地故

障(ABG,ACG,BCG)和三相短路故障(ABC).参

照电力系统故障分析原理,实验中选取故障后与故

障前三相电压及三相电流值[１５],故障点距离线路位

置从线路总长度的１０％到９０％处,以１０％递增.
数据样本为１０条不同类型的输电线路的不同位置,
共２８００条数据.

３．２　实验结果与分析

如图６所示,横轴表示各个多分类模型,纵轴表

示训练样本数据量,从数据样本集中随机抽取１７００
条数据进行训练,并从数据样本集中随机抽取去标

签的８２０条数据进行故障分析.

图６　各模型使用训练与测试数据情况

MCDLRBT算法模型中,训练阶段计算得出的

训练模型权重值W,如图７所示,参数 Mi表示不同

电压等级的输电线路,Wi表示不同训练模型中的特

征权重值.奇数行中权重值Wi的训练结果之所以

为零,是因为这些维度的数据值表示的是故障发生

前相同的三相电压和三相电流正常值.另外,显而

易见的是每个训练模型的训练精度P 都高于９５％,
甚至达到９９．９％(表１).

MCDLRBT算法模型的测试阶段中,分别带入

训练阶段得到的训练模型,进行计算后获取概率结

果最大值,来判断测试样本的故障类型.测试数据

的类别结果三维散点图,如图７所示.其中,故障后

A相、B 相、C 相电流值,分别为三维散点图的 X
轴、Y 轴和Z 轴.各个多分类模型故障分析结果见

表２.

表１　训练模型权重值及其精度值

M１ M２ M３ M４ M５ M６ M７ M８ M９M１０

W１ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
W２ ０．２９０．１８ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０．４１１．００
W３ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
W４ ０．７８ ０ ０ ０．１６０．２８０．４８０．４２０．２４１．１０１．２５
W５ ０ ０ ０．０３ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
W６ ０ ０ ０ ０．５８０．４７０．４１０．７５０．２２０．１７１．１６
W７ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
W８ １．３２２．３１２．７５０．６６０．４４０．６４０．９４１．５６０．８５０．９１
W９ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
W１０ ２．８４１．２０２．５００．５９０．６８０．４６０．９６０．７６１．５３０．９５
W１１ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０
W１２ ２．１０１．８３１．４５０．５２０．６００．６３１．４２０．９００．６３１．１４
p ０．９８０．９８０．９６０．９６０．９６０．９６０．９５０．９５０．９４０．９８

图７　MCDLR测试结果三维散点图

表２　各种分类模型故障分析结果

方法 一对多 改进一对多 决策树 MCDLR

训练数据 １７００ １７００ １７００ １７００
测试数据 ８２０ ８２０ ８２０ ８２０
模型个数 １０ ９ ９ ９

训练时间/s １５．２３ ８．５１ ７．４６ ５．３４
准确度/％ ９１ ９０ ７９ ９６

　　在训练数据和测试数据相同的情况下:根据表

２可知,一对多分类模型在训练时间上开销较大,因
为一对多分类模型在模型构造上所需要的二分类模

型个数为故障类别数(即类别数为 N,二分类模型

数为N),比其它三个模型多一个,这是因为,传统

一对多模型每次参加模型训练的数据量不变,实际

类别数量也不变,其余三个模型,在每次训练后,类
别记为１的数据被分离出来,不再参加后面的模型

训练,即每次模型训练之后类别数较上一次少一个.
虽然传统一对多模型每一条数据都要参加模型训

练,计算量大.但是其误差累积对其整体影响不大,
所以准确度较高,故一对多有较好的准确度但需要

较大的时间开销.
改进一对多模型所需要的二分类模型个数比故

障类别数小１(即类别数为N,二分类模型数为N－
１),且每一层都比上一次参加训练的类别少一类,所
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以每一层模型训练时间都比上一层少,但是该模型

的误差累积对整体的影响较大,故改进一对多模型

在模型训练的时间开销上要优于一对多算法,但是

准确率上要略低于一对多算法.
一般二叉决策树模型所需要的二分类模型个数

比故障类别数小１(即类别数为N,二分类模型数为

N－１),且每一层比上一层参加训练的类别少一类

或多类,所以每一层参加训练的数据量比上一层参

加训练的数据少,且减少的幅度大于等于改进一对

多模型,随着故障类型的增加,训练数据量减少幅度

也会变大,所以整个多分类模型较改进一对多分类

来说在训练时间消耗上将大大减少,但是,一般二叉

决策树模型容易受误差累积影响,故一般二叉决策

树模型在模型训练的时间开销上要少于一对多模型

和改进一对多模型,但是其准确率要远低于一对多

模型和改进一对多模型.

MCDLRBT多分类模型是在一般二叉决策树

模型上所做的改进模型,其所需要的二分类模型个

数比故障类别数小１(即类别数为N,二分类模型数

为N－１),且每一层比上一层参加训练的类别少一

类或多类,所以每一层参加训练的数据量比上一层

参加训练的数据少,且减少的幅度比改进一对多模

型大,而且由于本文优化了在构建二叉决策树的时

候的类别选取策略,使得误差的产生远离了根节点,
所以,MCDLRBT多分类模型受误差累积的影响较

小,能得到远高于其它三种模型的分类准确度,.故

MCDLRBT在模型训练的时间开销上和预测准确

度上都要由于其它三种多分类方法.
综上所述,MCDLRBT在模型训练的时间开销

上和预测准确度上都要优于其它三种多分类方法.

４　总结

根据输电线路故障样本的特点,提出基于二叉

树的 MCDLRBT多分类模型优化了二叉决策树在

多分类领域的应用,减少了传统的一般二叉决策树

在多分类领域中常见的误差累积现象.实验结果表

明,MCDLRBT多分类模型在输电线路故障分析中

取得了较高的准确度(９６％).
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