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基于多源信息融合的输电线路故障诊断研究
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摘要：随着新型电力系统的加速建设，输电系统的规模和复杂性不断增加，而以多源数据作为驱动源、满

足准确率与低耗时要求的输电线路故障诊断算法亟待研究。提出一种基于改进NRBO-XGBoost算法的多源信

息融合输电线路故障诊断方案。首先，通过对线路两侧保护测量电气量和动作开关量的分析，解耦出区内外

故障场景下时/频域差动电流和差动电压、暂态极性和动作信号的关联性特征；其次，将解耦出的多源故障特

征向量输入至XGBoost串行学习算法，并同时引入NRBO算法对XGBoost的训练参数进行全局优化；最后，基

于改进NRBO-XGBoost算法的辨识输出结果，获取完整的输电线路区内外故障诊断模型。在 PSCAD/EMTDC
中搭建了 IEEE-30标准节点输电系统模型，通过对 4种典型场景下的案例测试，结果表明所提出的多源信息融

合算法能够满足线路故障诊断准确率 99%的要求，在诊断速度上相较于传统智能算法也体现出了一定的

优越性。
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Abstract：With the accelerated construction of new power systems，the scale and complexity of transmission

systems are constantly increasing. Therefore，it is urgent to study transmission line fault diagnosis algorithms that

utilize multi-source data as driving sources and meet requirements for accuracy and low time consumption. A multi-

source information fusion transmission line fault diagnosis method based on the improved NRBO-XGBoost

algorithm was proposed. Firstly，by analyzing the measured electrical quantities and action switch quantities on

both sides of the line protection，the correlation features of time/frequency domain differential current and

differential voltage，transient polarity，and action signals under internal and external fault scenarios were decoupled.

Then，the decoupled multi-source fault feature vectors were input into the XGBoost serial learning algorithm，and

the NRBO algorithm was introduced to globally optimize the training parameters of XGBoost. Finally，based on the

identification output of the improved NRBO-XGBoost algorithm，a complete transmission line fault diagnosis

model for internal and external faults was obtained. An IEEE-30 standard node transmission system model was

constructed using PSCAD/EMTDC. Through testing in four typical scenarios，the results demonstrated that the

proposed multi-source information fusion algorithm achieves a line fault diagnosis accuracy of 99%，meeting the

required threshold. Additionally，it exhibits certain advantages in terms of diagnosis speed compared to traditional

intelligent algorithms.

Key words：transmission line；fault diagnosis；XGBoost algorithm；NRBO algorithm；multi-source information

fusion

近年来，随着“新型电力系统”建设目标的深 入推进，大规模光伏、海上风电等新能源经过长
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距离输电线路并入高压电网[1]。此背景下，确保

对于输电线路故障的快速识别、建立准确高效的

线路区内外故障诊断模型[2]，是维持新型电力系

统稳定运行的关键问题之一。

针对复杂场景下的线路故障诊断问题，借助

人工智能算法，通过融合历史故障数据、训练生

成故障诊断模型，是一种新的应对思路[3-5]。发挥

智能算法的自主学习能力，可以有效提升“非透

明”故障工况下的诊断结果可靠性，降低对于某

一类特定故障特征的“强依赖性”。目前，电力系

统中广泛采用的人工智能学习算法包括：支持向

量机（support vector machine，SVM）、卷积神经网

络（convolutional neural network，CNN）、长短期记

忆递归神经网络（long short term memory，LSTM）、

随机森林（random forests，RF）等，应用场景覆盖

变压器和电机本体的异常状态辨识[6-7]、负荷预

测[8]和电力经济调度优化[9]等。例如，文献[6]建立

了基于油中溶解气体分析的 SVM变压器故障诊

断模型；为提高永磁直驱单片机的故障诊断准确

率，文献[7]则引入 SVM对电流时域特征进行分段

提取；文献[8]考虑多种随机性因素的综合影响，

联合 CNN-LSTM构建了电动汽车充电负荷的预

测模型，并同时引入RF进行误差修正；文献[9]采
用 SVM与最小二乘拟合相结合的思路，构建了电

力现货市场价格的预测模型。

然而，传统智能算法的训练过程大多依赖循

环迭代，训练参数繁多复杂，应用于线路故障诊

断场景时，处理非线性故障暂态的性能欠缺，操

作速度也有待提升。近年来，计算机领域热门的

极限梯度提升算法（extreme gradient boosting，XG‐
Boost）采用决策树并行计算的思想，并同时引入

正则项惩罚机制调节过于复杂的树模型，具有对

大规模数据集处理速度快、占用内存低和非线性

辨识度高的优势[10-11]，更加符合线路故障诊断的

实际需求。但XGBoost的性能也受自身参数如最

大迭代次数、种群数等影响较大，期望辅助优化

算法进行参数自适应。常用的优化算法如粒子

群优化（particle swarm optimization，PSO）等，却容

易陷入局部最优，同时缺乏合理增大种群范围的

手段，获取全局最优解的能力也不足。

另一方面，当前针对线路故障诊断算法的研

究，在进行样本训练时，多数仅基于单一类型的

数据集，并未充分考虑多源异类信息的融合，诊

断模型的鲁棒性可以进一步提升。此外，少数基

于多源信息融合的故障诊断算法，过度依赖算法

自身对原始数据集的辨识和不良数据剔除能力，

缺乏考虑线路故障特征的数据集解耦重构预处

理过程，导致生成的诊断模型欠缺理论性支撑。

为克服传统智能算法应用于线路故障诊断

时的缺陷和不足，本文首先从时域电气量、频域

电气量和保护动作开关量多维度出发，对线路区

内外故障情形下的特征差异进行解耦分析，建立

理论支撑；其次，在XGBoost算法中引入牛顿-拉
夫逊优化（Newton-Raphson-based optimizer，NR‐
BO），借助NRBO的陷阱规避和种群替换搜索操

作[12]，提升不同线路故障场景下的参数自适应能

力；最后，通过NRBO-XGBoost改进算法融合多源

故障特征，训练生成高鲁棒性的线路故障诊断模

型。基于 IEEE-30标准节点的辨识测试结果，验

证了所提故障诊断算法和模型的可靠性。

1 输电线路多源故障特征分析

1.1 时域故障特征

在时域中，以Π型等效输电线路为例[13]，对线

路区内外故障情形的时域特征进行分析。

首先，考虑图 1所示的区外故障情形。图中：

um（t），un（t）和 im（t），in（t）分别为线路m，n侧保护

测量的时域电压和电流；im1（t），in1（t）分别为线路

m，n侧流过阻感参数的分支电流；Rf为故障点的

过渡电阻；Rmn，Lmn，C分别为线路的电阻、电感和

对地电容；Zmn为输电线路的总阻抗。

图1 线路区外故障时域等效电路

Fig.1 Time-domain equivalent circuit for line external faults
定义母线指向线路为正方向，依据图 1可列

写时域方程如下：

ì

í

î

ïï
ïï

im1 ( t ) = im ( t ) - C dum ( t )dt
in1 ( t ) = in ( t ) - C dun ( t )dt

（1）

线路区外故障时，im1（t）和 in1（t）幅值相等、方

向相反，满足 im1（t）+in1（t）=0。进一步，定义线路

两侧的时域差动电流和差动电压为

ì
í
î

icd ( t ) = im ( t ) + in ( t )
ucd ( t ) = um ( t ) + un ( t ) （2）
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结合式（1）和式（2）可得：

icd ( t ) = C ducd ( t )dt （3）
式（3）描述的电气量关系符合电容电气特性。因

此，输电线路区外故障的时域差动电压和差动电

流故障特征可以用电容模型来表示。

其次，考虑图2所示的区内故障情形。

图2 线路区内故障时域等效电路

Fig.2 Time-domain equivalent circuit for line internal faults
图 2中：Zmf，Znf分别为故障点与 m（n）侧间

的线路阻抗；if（t）为故障点电流，满足 if（t）=
im1（t）+in1（t），其他参数含义参照图 1。可列写时

域方程如下：

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

um ( t ) = Rmfim1 ( t ) + Lm dim1 ( t )dt + i f ( t )R f
un ( t ) = Rnfin1 ( t ) + Ln din1 ( t )dt + i f ( t )R f

（4）

忽略较小的容抗电流[13]，近似认为保护测量

电流与流过阻感参数电流相等，即 im（t）≈im1（t），

in（t）≈in1（t）。联立式（2）~式（4）可得：

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

ucd ( t ) = Reqicd ( t ) + Leq dicd ( t )dt
Req = ZnfRmf /Zmn + ZmfRnf /Zmn + 2R f
Leq = ZnfLmf /Zmn + ZmfLnf /Zmn

（5）

式中：Req，Leq分别为时域等效电阻和等效电抗系

数，故障发生后为常数。

由式（5）可知，当输电线路发生区内故障时，时域

差动电压和差动电流具备阻感故障特征，与区外

故障对应的频域电容特征存在差异。

1.2 频域故障特征

在频域中，可以采用精确的分布参数线路模

型，从本质上消除电容电流的影响，而不会对计

算量和采样频率有过高要求[14]。

区外故障时的频域故障附加状态如图 3所
示。图中：Δum（s），Δun（s）和Δim（s），Δin（s）分别为

线路m，n侧的频域故障分量电压和电流；ΔUf（s）
为故障点附加频域电压；Zm（s），Zn（s）分别为两侧

系统的频域阻抗；单位线路分布阻抗和导纳分别

满足 zl（s）=r+sl和 y（s）=g+sc。

依据图3，可列写区外故障频域方程如下：

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

Δum ( s ) = Δun ( s )chγ ( s )D - Δin ( s )Zc ( s )shγ ( s )D
Δim ( s ) = Δun ( s )Zc ( s ) shγ ( s )D - Δin ( s )chγ ( s )D
Zc ( s ) = r + sl/sc
γ ( s ) = ( r + sl )sc

（6）
式中：Zc（s）为线路阻抗传播系数；D为线路长度；

γ（s）为线路分布参数传播系数。

效仿时域式（2），定义频域差动电流和电压

如下：

ì
í
î

Δicd ( s ) = Δim ( s ) + Δin ( s )
Δucd ( s ) = Δum ( s ) + Δun ( s ) （7）

结合式（6）和式（7），区外故障时的线路两侧

频域差动电压和差动电流满足：

Δucd ( s )
Δicd ( s ) = Zc ( s )

chγ ( s )D + 1
shγ ( s )D （8）

基于某输电线路的实际参数，文献[11]详细

研究了式（8）右端项 Zc（s）[chγ（s）D+1]/[shγ（s）D]
的幅频特性，指出其跟随角频率 ω = 2πf的幅频

变化规律与分布电容的频域特性一致。因此，当

线路发生区外故障时，频域差动电压和差动电流

故障特征也可以用电容模型来描述。

另一方面，线路区内故障时的频域故障附加

状态如图4所示。

图4 线路区内故障频域附加等效电路

Fig.4 Superimposed equivalent circuit for line
internal faults in the frequency domain

设故障点与m侧的距离为 d，则线路两侧的

频域电压和电流满足：

ì
í
î

Δum ( s ) = -Zm ( s )Δim ( s )
Δun ( s ) = -Zn ( s )Δin ( s ) （9）

图3 线路区外故障频域附加等效电路

Fig.3 Superimposed equivalent circuit for line external faults
in the frequency domain
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结合式（8），式（9）可以改写为

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

Δucd ( s )
Δicd ( s ) = - Zn ( s ) + kZm ( s )

1 + k
k = Δim ( s )Δin ( s ) ≈

Zn ( s ) + zl ( s )(D - d )
Zm ( s ) + zl ( s )d

（10）

式中：k为两侧频域电流的偏移参数。

考虑到阻抗角的一致性，k可近似视为实数，且受

频率变化影响较小。因此，式（10）可以简化为

下式：

Δucd ( s )
Δicd ( s ) = -

Zn ( s ) + kZm ( s )
1 + k = -sL'eq - R'eq（11）

式中：R'eq，L'eq分别为频域等效电阻和电抗系数，故

障发生后为常数。

由式（11）可知，当线路发生区内故障时，频域差

动电压和差动电流符合阻感故障特征，与区外故

障对应的电容故障特征存在差异。

1.3 暂态极性故障特征

只要故障前相间电压不为零，则故障点电压

就会在短路瞬间突变，产生瞬态不稳定电弧[15]。

根据电磁波理论，不稳定电弧产生的暂态信号将

从故障点向外端传输。当输电线路发生区内外

故障时，两侧保护处的暂态电压和电流极性方向

分别如图5a和图5b所示。

图5 区内外故障时线路两侧暂态电压和电流极性方向

Fig.5 Polarity of transient voltage and current on both
sides during internal and external faults

由图 5可见，对于线路区内故障，两侧保护处

的暂态电压和电流极性方向相同（均为正极性）；

而对于区外故障，两侧保护处的暂态电压和暂态

电流极性方向相反（一侧为正极性，另一侧为负

极性）。

以能量集中度较好的Db6小波为母小波[15]，
综合考虑分解效率和暂态特征识别率的平衡，采

用 4层小波变换提取暂态极性，由Mallat算法将

信号分解到不同频带后，利用频带的尺度系数和

小波系数进行重构，得到特定频带的信号。

假设故障电压、电流在 j尺度上的重构系数

分别为Cu
j,k和Ci

j,k，极性计算公式为[16]

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

θ = arccos Cu
j,kCi

j,k

|| Cu
j,k || Ci

j,k

90° < θ < 270°⇒ 正极性

- 90° < θ < 90°⇒ 负极性

（12）

通过交换线路两侧保护的极性判断结果，可

以区分区内、外故障。当两侧保护均为正极性，

则对应区内故障；反之，若一侧为正极性，另一侧

为负极性时，则对应区外故障。

1.4 保护动作开关量故障特征

虽然利用上述时/频域和极性故障特征能够

识别区内、外故障，但无法细化内部故障区域。

为实现这一目的，可以结合保护开关量故障特征。

以距离保护 I段为例，当线路内部故障时，线

路两侧距离 I段的动作情况与故障位置相关。如

图6所示，以距离保护为例，一般情况下，距离 I段
保护范围整定为线路全长的 80%[17]，则可将线路

分为 3个保护区域：①S1为线路近m侧保护区段；

②S2为线路m，n两侧保护的公共保护区段；③S3
为线路近 n侧保护区段。S1~S3分别占线路总阻

抗的20%，60%，20%。

图6 线路两侧距离 I段保护区域

Fig.6 Protection range of the distance relay zone-I
at two ends of the line

对于m侧距离 I段，其保护范围为：S1+S2；而 n
侧距离 I段的保护范围为：S2+S3。综合考虑线路

两端 I段保护范围，依据两侧保护动作信号，进一

步细化故障的所在区域，即：①仅收到m侧距离 I
段动作信号，则为区段 S1内部故障；②仅收到 n侧
距离 I段动作信号，则为区段 S3内部故障；③同时

收到两侧 I段动作信号，则为区段 S2内部故障；④
均未收到两侧 I段动作信号，则为区外故障。

2 基于改进 NRBO-XGBoost算法的

线路故障诊断模型

2.1 多源信息融合线路故障诊断思路

第 1节分析表明：线路两侧保护测量的电气

量时域、频域和暂态极性以及保护动作开关量特

征中均蕴含了线路的故障状态信息。通过收集

电网运检平台存储的电气量/开关量历史故障数

据，建立故障数据库并进行多源融合、训练学习，
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生成用于线路故障诊断的模型。当线路发生新

的故障后，将保护测量的故障特征向量输入至预

先训练好的诊断模型，便可获取线路的实际区

内、外故障状态。而为了确保故障诊断模型的精

准度和高效率，多源数据融合算法的选择至关

重要。

2.2 XGBoost串行集成学习算法

XGBoost算法是基于梯度提升决策树（gradi‐
ent boosting decision trees，GBDT）的新型串行集

成机器学习算法[12]。相比于传统GBDT算法，XG‐
Boost在训练时充分利用了代价函数的一阶和二

阶导数信息，同时在每一轮迭代训练时不使用全

部数据集，而是采取选择性采样策略、自动填补

缺失值，提高了算法的运行速度和工程实用性。

XGBoost的算法原理如图7所示，包括以下步骤：

①步骤 1：输入训练样本集并定义决策树的

目标函数如下：

ì

í

î

ïï
ïï

L (Φ ) =∑
j
∑
i

l ( yi,ŷ ( j )i ) +∑
j

Ω ( fj)

Ω ( fj) = γT + 12 λ ω 2
（13）

式中：l ( yi,ŷ ( j )i )为损失函数；yi，ŷ
( j )
i 分别为第 i个样

本的实际值和前 j个决策树对样本 i的预测值；

Ω（fj）为正则项，代表第 j棵树的模型复杂度；T，ω
分别为当前树的深度和叶子节点的权重，用于惩

罚过于复杂的树模型，避免过拟合；γ，λ为控制正

则化强度的参数，当二者均为 0时，则变为普通的

梯度提升树的目标函数。

②步骤 2：迭代求解第 j棵树的输出，进而加

和得到目标函数值：

ì
í
î

ï

ï

L ( j ) =∑
i

l ( yi,ŷ ( j )i ) + Ω ( fj)
ŷ ( j )i = ŷ ( j - 1)i + ηfj ( xi)

（14）
式中：η为收缩率，默认值设为1。

③步骤 3：对损失函数进行二阶泰勒展开，引

入残差项R并迭代学习到第 j棵树，如下式所示：

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

L ( j ) =∑
i

[ gi fj ( xi) + 12 hi f 2j ( xi) ] + R + Ω ( fj)

gi = ∂l ( yi,ŷ
( j - 1)
i )

∂ŷ ( j - 1)i

hi = ∂
2 l ( yi,ŷ ( j - 1)i )
∂( ŷ ( j - 1)i )2

R = γT + 12 λ∑j ω2
j

（15）

④步骤 4：分裂树节点，根据设定条件进行迭

代判断。记决策树 q在叶子节点 j上的取值为

Ij = { i|q ( xi) = j } （16）
利用下式对树的节点进行拆分，其中下标

“L”与“R”分别代表值划入左、右子树的目标函数

最优值。此外，当损失函数减小的值大于γ时，需

要对决策树进行拆分。

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

Lsplit = 12 [
G 2L

HL + λ +
G 2R

HR + λ -
(GL + GR)2
HL + HR + λ ] - γ

Hj =∑
j ∈ Ij
hi

Gj =∑
j ∈ Ij
gi

（17）
⑤步骤5：停止节点分裂并生成决策树。

图7 串行集成学习算法

Fig.7 Serial integrated learning algorithm
2.3 基于NRBO的模型参数优化改进

考虑本文的线路故障诊断应用场景，进一步

增强XGBoost在线路故障诊断中的适应性，引入

NRBO算法从迭代次数、树的最大深度以及学习

率3个关键维度，对XGBoost参数改进优化。

①步骤 1：确定适应度函数并初始化种群。

首先，定义适应度函数如下：

minf ( x1,x2,…,xn)
lb < xj < ub j = 1,2,…,dim （18）

式中：f（·）为适应度函数；x =（x1，x2，…，xj，…，xn）
为决策向量；dim为问题的维数；ub，lb分别为取值

的上、下界。

本文中，选择XGBoost算法对故障特征测试集的

辨识错误率作为适应度。

其次，在候选解的集合生成具有N个总体的

初始随机种群：

xnj = lb + rand (0,1) × (ub - lb) （19）
式中：xnj 为第 n个总体（n=1，2，…，N）的第 j个维度

位置；rand（0，1）为0到1之间的随机数。
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基于式（19），得出种群矩阵如下：

Xn = ( xnj ) N × dim （20）
②步骤 2：依据牛顿-拉夫逊规则（NRSR）更

新矢量位置。基于牛顿-拉夫逊方法利用NRSR
获取更新后矢量，加快收敛速度，操作如下：

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

NRSR = randn× ( yw - yb)Δx
2( yw + yb - 2xn)

yw = rand (1,0 )×[mean (Zn + 1 + xn) + rand (1,0 )Δx ]
yb = rand (1,0 )×[mean (Zn + 1 + xn) - rand (1,0 )Δx ]
Zn + 1 = xn - randn× (Xw - Xb)Δx

2(Xw + Xb - 2xn)
（21）

式中：randn为服从均值为0、方差为1的标准正态

分布随机数；mean为取平均数函数；Δx为自变量

变化量；Xb，Xw分别为当前所有迭代下的最佳位

置与最差位置；Zn+1为人为引入的中间矢量位置；

yw，yb为由Zn+1与 xn随机生成的两个新矢量位置。

结合式（20）和式（21），得到更新后矢量位置

xIT + 1n 如下：

ì

í

î

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

X1 ITn = xITn - NRSR + a (Xb - X IT
n )

X2 ITn = Xb - NRSR + a (Xb - X IT
n )

X3 ITn = X IT
n - δ (X2 ITn - X1 ITn )

δ = [1 - ( 2IT
MAX_IT

) ]5
（22）

xIT + 1n = r [ rX1 ITn + (1 - r )X2 ITn ] + (1 - r )X3 ITn （23）
式中：IT，MAX_IT分别为当前迭代次数与最大迭

代次数；r为0到1之间的一个随机数。

③步骤 3：陷阱规避操作（TAO）。对最佳位

置Xb与位置X IT + 1
n 进行组合，改变X IT + 1

n 得到更好

的矢量位置 X ITTAO，避免参数陷入局部最优。若

rand值小于DF，使用以下公式更新X ITTAO，即

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

X ITTAO = X IT + 1
n + θ1 ( μ1Xb - μ2X IT

n ) + θ2 δ ( μ1 ×
mean (X IT

n ) - μ2X IT
n ) if μ1 < 0.5

X ITTAO = Xb + θ1 ( μ1Xb - μ2X IT
n ) + θ2 δ ( μ1 ×

mean (X IT
n ) - μ2X IT

n ) otherwise
X IT + 1
n = X ITTAO

（24）

式中：θ1，θ2，μ1，μ2为随机数。

θ1和 θ2分别限制在[-1，1]和[-0.5，0.5]，μ1和μ2的生

成原则为[12]

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

μ1 = 3β × rand (0,1 ) + (1 - β )
μ2 = β × rand (0,1 ) + (1 - β )
β = ìí

î

0 μ1 ≥ 0.5
1 其他

（25）

式中：β为一个随机的二进制数。

2.4 线路故障诊断流程

基于改进NRBO-XGBoost算法的线路故障诊

断流程如图8所示。

图8 基于改进NRBO-XGBoost算法的多源信息融合

线路故障诊断流程

Fig.8 Fault diagnosis process based on NRBO-XGBoost
algorithm and multi-source information fusion

线路故障诊断主要步骤如下：

1）从电网运检管控平台历史故障数据库中

读取相关电气量和开关量信息，并进行预处理；

2）采用小波变换、时域滤波采样、频域故障

分量提取等信号处理方法，提取区内外故障场景

下时域差动电压（流）、频域差动电压（流）、线路

两侧暂态电压与电流的极性、两侧距离保护 I段
的动作逻辑值等故障特征量；

3）将多源故障特征作为NRBO-XGBoost算法

的输入、形成训练样本，并且通过迭代学习生成

线路故障诊断模型；

4）在线路发生新的故障后，将保护实测的相

关电气量和开关量故障数据输入诊断模型，得到

线路实际故障状态的诊断结果。
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3 案例分析

3.1 诊断测试场景

为了验证所提出线路诊断算法的可行性，在

PSCAD/ETMPC中搭建如图 9所示的 IEEE-30标
准节点测试输电系统，以线路Bus15—Bus24作为

故障诊断对象，设置如下4种代表性故障工况：

1）线路Bus15—Bus24首端 f1处区内故障；

2）线路Bus15—Bus24中段 f2处区内故障；

3）线路Bus15—Bus24末端 f3处区内故障；

4）线路Bus15—Bus24区外 f5~f8处故障。

图9 IEEE-30标准节点测试输电系统

Fig.9 IEEE-30 standard node test transmission system
为了贴近实际工况，各场景下模拟不同故障

位置/类型、过渡电阻以及 3类典型故障性质，包

括[18]：雷击故障（故障相和零序电流为正弦波，直

流含量高）、鸟害故障（故障相和零序电流为正弦

波，直流分量和谐波含量低）、外破故障（故障相/
零序电流波形畸变，衰减直流分量和谐波含量

高）。Bus15和 Bus24处的保护采样频率设置为

2.4 kHz，线路两侧保护的采样故障信息传送至电

网运检平台构建原始数据集，生成诊断模型并进

行故障状态辨识测试。本文采用Matlab 2020a软
件模拟电网运检平台的诊断模型生成过程，基础

硬件环境为3.40-GHz-i5 CPU/8 GB RAM。

3.2 XGBoost-NRBO算法故障诊断结果

考虑验证集和实验集之间的独立性、随机性

和多样性要求，将原始数据集不同故障状态下，

线路Bus15—Bus24两侧保护提取的时/频域差动

电压（流）、暂态极性和开关量故障特征集合中以

简单随机抽样选出 70%样本为训练集，30%样本

作为实验测试集，如表 1所示。XGBoost-NRBO算

法 的 初 始 化 参 数 设 置 如 下 ：最 大 迭 代 次 数

MAX_IT=10，种群数N=6，DF=0.5。
表1 训练集与测试集样本统计

Tab.1 Sample statistics for training and testing sets
线路故障状态

线路首端内部故障

线路中段内部故障

线路末端内部故障

线路区外故障

故障标签

1
2
3
4

训练集数目

1 214
1 214
1 214
643

测试集数目

520
520
520
275

将故障特征样本输入后，XGBoost-NRBO算

法诊断结果的混淆矩阵如图 10所示，NRBO的适

应度曲线如图 11所示。结合图 10与图 11可知，

对于训练集，算法可以保证完全正确辨识；而在

测试集的 2 112个样本中仅有类别 3的一个样本

被错误地辨识为类别 4；此外，NRBO算法在第 7
次迭代时适应度（即错误率）收敛接近于 0，能够

指向性地优化所生成线路诊断模型的结构与自

学习策略。

图10 XGBoost-NRBO算法辨识结果的混淆矩阵

Fig.10 Confusion matrix of identification results of the
XGBoost-NRBO algorithm

图11 NRBO适应度曲线

Fig.11 The fitness curve of the NRBO algorithm
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3.3 与其他故障诊断算法的性能对比

为了进一步验证所提出的故障诊断算法相

较于其他传统算法的优越性，设置对比实验。在

相同故障特征原始数据集的条件下，将提出的

XGBoost-NRBO故障诊断算法分别与 SVM，PSO-

SVM，NRBO-SVM 和 PSO-XGBoost，以及不使用

NRBO参数优化的XGBoost进行对比。考虑相同

的线路区内、外故障场景，比较指标包括准确率

和诊断耗时。其中，对于使用参数优化的算法，

优化迭代次数统一设置为 10次，种群数目初始化

为 6；对于没有使用参数优化的算法，其基本参数

使用随机数方式统一生成。每组对比实验重复 5
次，平均结果如表 2所示。此外，图 12~图 14给出

某次诊断过程的详细对比结果。
表2 各类故障辨识算法性能比较

Tab.2 Performance comparison of various fault
identification algorithms

算法名称

NRBO-XGBoost
PSO-XGBoost
XGBoost
NRBO-SVM
PSO-SVM
SVM

算法耗时/s
21.647 1
24.029 0
1.874 1
23.845 6
35.768 0
2.942 2

诊断准确率/%
99.95
98.23
94.07
97.76
97.51
91.83

图12 SVM与XGBoost辨识算法测试集混淆矩阵

Fig.12 Confusion matrix of SVM and XGBoost
identification algorithm test set

从图 12中可以看到：当不使用参数优化算法

时，SVM测试集的总诊断准确率为 97.3%（图 12a
混淆矩阵对角线样本和/矩阵总样本），算法耗时

为 2.887 4 s，而 XGBoost测试集的总诊断准确率

为 99.19%（图 12b），算法耗时为 1.842 3 s。另一

方面，当分别使用 PSO算法和NRBO算法优化诊

断模型参数时，图 13给出了XGBoost的故障诊断

精度差异对比。由图 13可见，PSO-XGBoost经过

10次优化迭代后，其准确率依然难以收敛；而

NRBO-XGBoost在第 4次迭代后，其准确率就快速

收敛，同时稳态值也较高。

图13 NRBO与PSO参数优化效果比较

Fig.13 Comparison of parameter optimization
effects between NRBO and PSO

图14 受试者工作曲线

Fig.14 ROC curves
此外，为验证 NRBO对 XGBoost算法诊断输

出准确性的提升，图 14还对比了不同参数优化算

法下的受试者工作曲线（receiver operating charac‐
teristic curve，ROC）。在图 14中，横坐标为假正

率，表示错误诊断为“正”类的区外故障，而纵坐

标为真正率，表示正确诊断为“负”类的区内故

障。ROC曲线下方包含面积（AUC）越大，对应输

出诊断分类准确性越高。由图可见，NRBO-XG‐
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Boost算法的最大AUC为 0.997 3，表明生成的故

障诊断模型在区分“正”、“负”类线路故障样本时

具有极高的准确性和可靠性。

综上，对比各类算法的诊断结果可知：

1）在大容量训练集条件下，XGBoost算法是

一种基于决策树的集成学习算法，具有更强的非

线性适应能力，可通过并行计算来有效地处理大

量数据和特征。而传统的 SVM计算复杂度随数

据量增加而增加，因此XGBoost的故障诊断平均

精度更高、速度更快；

2）相较于传统 SVM算法，XGBoost算法对于

参数变化的抗干扰能力更强，对数据预处理要求

降低，能够处理存在部分缺失值的原始数据。相

较而言，SVM对原始数据的缩放和归一化则要求

更为苛刻，并且对原始训练集的质量和选择较为

敏感。因此，在采用相同的参数优化方式后，NR‐
BO-/PSO-XGBoost算法在更短的运算时间内能达

到更高的辨识准确率；

3）由于NRBO相较 PSO引入了 TAO操作，综

合改进后的 NRBO-XGBoost算法的收敛速度更

快、辨识准确率更高。

总体上看，本文提出的改进 NRBO-XGBoost
诊断算法充分结合了XGBoost算法和NRBO算法

各自的优势，在精确度和运算效率两个核心指标

上，相较于传统的 SVM算法都有显著提升，能够

有效服务于线路区内、外故障诊断的需求。同

时，通过融合异类多源故障特征，也进一步确保

了诊断结果的可靠性。

4 结论

本文提出一种基于改进NRBO-XGBoost的多

源数据融合输电线路故障诊断算法。主要结论

如下：

1）对输电线路区内、外故障的建模分析表

明，线路两侧保护测量的时域和频域差动电压

（流）和暂态极性电气量特征以及保护动作的开

关量特征均能反映输电线路的故障状态；

2）采用NRBO优化的改进XGBoost算法对于

包含电气量和开关量的多源故障特征输入具有

较高的辨识度和抗干扰能力，生成的故障诊断模

型能够服务于线路区内、外故障诊断的需求；

3）通过与其他传统智能诊断算法的性能仿

真对比，验证了新型NRBO-XGBoost算法在线路

故障诊断准确率和诊断速度上的优越性。

但需要说明，输电线路区内、外故障关联的

状态指标还包含如温度信号、线路图像特征、重

合闸跳闸信号等多源化数据。为了更为细化不

同线路故障场景下的诊断区分度（如线路金属护

层的绝缘损劣程度、具体的故障类型、故障点过

渡电阻大小等），需要进一步完善多维度的故障

特征分类体系，通过融合更多源的异类故障特

征，进一步提升故障诊断结果的完整性和可靠性。
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