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摘要：针对智能电网调度控制系统（D5000系统）健康度评价，基于专家经验的传统评价方法存在主观性较大

的问题，机器学习多分类方法是提高评价客观性的一种有效手段，但健康度各等级样本数目间存在的不平衡

问题导致分类准确率较低，为此提出一种基于随机平衡和极端梯度提升（RB-XGBoost）算法的D5000系统健

康度评价模型。首先，针对系统各评价等级样本数目严重不平衡的问题，提出一种自适应随机平衡（RB）的

混合采样方法，分别以等级间样本数目的最大值、最小值作为采样区间的上、下限，生成多个随机数对各等级

样本数据进行欠采样或过采样，增加训练数据的多样性并降低其不平衡程度；然后，训练平衡后的样本数据，

建立极端梯度提升（XGBoost）算法子模型，考虑到各子模型重要度的一致性，提出采用硬投票方式集成所有

子模型，得到与D5000系统各子模块对应的评价模型；最后，根据该系统指标层级关系，在评价过程中采用

并、串行结合的计算方式，构建包含 17个RB-XGBoost模型的D5000系统整体健康度评价模型。8组KEEL数

据库中多类不平衡数据集的实验结果表明，与现有同类典型方法相比，所提方法的平均分类准确率最高提升

了6.79%，平均提升了2.03%；某网省级D5000系统的实时采集数据验证了所提方法的有效性。
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0 引言

智能电网调度控制系统（D5000系统）实现了电

网调度业务的“横向集成、纵向贯通”，保障了电网的

安全、稳定、经济、环保运行，在特大电网多级调度控

制中发挥着重要的作用［1］。但随着电网规模的扩大、

业务的升级，设备监视、运维压力大幅增加，为了保证

D5000系统安全稳定运行，运维人员需实时掌握其

健康程度，因此对其进行健康度评价变得尤为关键。

电力行业内相关系统的健康度分析大多采用基

于专家经验的评价方法［2⁃6］，典型方法有层次分析法

（AHP）［3］、组合评价法［4］等，文献［5］通过 AHP构建

多层次指标体系结构模型，较全面地反映了火电厂

的运行状态；文献［6］借鉴AHP的思想，实现了电力

系统暂态模型的总体评价；文献［7⁃8］分别利用逼近

理想解排序法（TOPSIS）-熵权法-AHP组合评价方

法、主客观结合的熵权-网络层次分析组合权重分析

法对智能电网管理进行相关评价；文献［9］利用相对

熵组合赋权法对短路电流抑制方案进行综合评价。

但上述方法在关键指标（指标权重、评价等级划分）

的确定上依赖于专家经验，主观性较强；且一旦内部

业务发生变动，该类方法无法快速进行相应的调整。

近年来，机器学习方法被广泛应用于解决电力

系统的实际问题。例如，文献［10］提出基于进化思

维的极限学习机分类算法，实现对航空发电机旋转

整流器的故障分类；文献［11］针对二次设备缺陷的

识别问题，利用Apriori算法对缺陷数据进行分析以

建立识别模型。目前，机器学习方法也开始被应用

于对象系统的评价，以提高评价结果的客观性。例

如，文献［12］结合人工神经网络、信息融合技术对变

压器进行状态评估；文献［13］利用模糊支持向量机

算法实现了继电保护状态的在线评价。以上单一分

类方法对特征空间中某些样本的分布区域有较好的

学习效果，但对于由多类特征区域组成的整个样本

空间而言，分类准确率有待提升。集成学习方法［14］

将若干单一分类器相组合，实现各分类器的优势互

补，其分类结果往往比单一分类器更加稳定、准确［15］。
集成学习主要分为基于装袋算法（Bagging）、基于提

升算法（Boosting）的 2类方法［16⁃17］，前者主要用于降

低方差，后者主要用于降低偏差。随机森林（RF）算

法［18］是Bagging方法的代表之一，通过Bootstrap方法

生成多份不同的训练集来建立不同的子模型，增加

多样性以提高整体的分类效果；陈天奇等人在 2016
年提出的极端梯度提升（XGBoost）算法［19］是Boosting
方法的代表之一，其在梯度提升决策树（GBDT）［20］算
法的基础上进行改进，实现了决策树的切分点查找
算法的优化，通过正则化项解决了GBDT的过拟合
问题［19］，对于处理大规模数据的分类问题，具有准确
度高、不易过拟合、可扩展性强的特点［21⁃22］。收稿日期：2019-07-31；修回日期：2019-11-07
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D5000系统的健康度评价等级分为完好、正常、

注意、异常、严重［23］，其健康度评价问题可通过机器学
习领域中的多分类方法来解决。该系统工作稳定，
其健康程度长时间处于完好、正常状态，各个等级对
应的样本数据分布存在较严重的不平衡现象，若直
接利用XGBoost算法建立分类模型，将导致模型对
注意、异常、严重等级对应样本的识别率偏低的问
题。因此，所构建的系统健康度评价模型需能解决
采集数据样本分布不均衡的多分类问题。此外，由
于该系统的业务繁多、评价指标体系层级关系复杂，
所有层的指标健康状态共同反映了整个系统的健康
状态［23］；同时，该系统业务间具有“横向集成、纵向贯
通”的特点。因此，还需建立一种多层级联的整体健
康度评价模型，各层级间相互配合共同完成评价任
务，所建立模型需满足并、串行工作的实时评价要求。

综上所述，针对D5000系统的健康度评价问题，
本文提出一种基于随机平衡和极端梯度提升（RB-

XGBoost）算法的D5000系统健康度评价模型，不仅
解决了各等级样本分布不均衡的多分类问题，还建
立了一种多层级联的整体健康度评价模型，各层级
之间相互配合，共同完成评价任务以满足并、串行工
作的要求。在构建单个评价子模型时，首先通过对
所有评价等级的样本数据进行随机平衡（RB）处理，
得到在各个评价等级下随机数目相同的平衡数据子
集，然后通过XGBoost算法训练平衡数据子集，生成
若干个子模型，最后通过硬投票方式得到最终的评
价结果。为了验证所建模型的有效性，本文选取 8
组多类不平衡公开数据集以及该系统的实际运行数
据进行实验对比验证。

1 基于RB-XGBoost算法的分类模型

1.1 XGBoost算法原理概述
XGBoost算法是一种基于 Boosting思想的集成

学习算法，其在GBDT算法的基础上进行改进，不仅
在速度上得到了提升，而且为了提高精度，XGBoost
算法对代价函数进行二阶泰勒展开，通过引入正则
化项，避免产生过拟合现象。其集成树模型为：

ŷ i = θ (x i )=∑
k= 1

K

fk (x i ) fk ∈F （1）
其中，K为子模型总数；F ={ f (x )=ωq(x )}为所有回归

树集合，ωq(x )为回归树所有叶子节点的权重组成的
权重向量；ŷ i为样本预测值；x i为样本输入特征；fk为
第 k棵回归树，每棵回归树具有单独的叶子权重 ω
和树结构 q。引入目标函数如式（2）所示。

O= l ( yi，ŷ i )+∑
k= 1

K

Ω ( fk ) （2）
其中，l ( yi，ŷ i )为损失函数，表示预测值 ŷ i与实际值 yi
间的差值；Ω为正则化项，用于平滑最后的学习权重
以避免过拟合。通过加法策略进行多次迭代，定义

ŷ ( t )i 为第 t次迭代中样本 i的预测值，综合损失函数、正

则化项，并结合式（1）和式（2），则目标函数可表示为：

O( t ) =∑
i = 1

N

l ( )yi，ŷ ( t - 1 )i + gi ft (x i ) + 12 hi f 2t (x i ) + Ω ( ft )（3）
gi = ∂ ŷ( t - 1 )l ( yi，ŷ( t - 1 ))，hi = ∂2ŷ( t - 1 )l ( yi，ŷ( t - 1 ))

其中，N为树的数量。主要实现过程如下：
（1）建立1棵新的决策树；
（2）根据式（3）所示的目标函数计算每个训练样

本的gi和hi值，开始迭代；

（3）利用近似贪心算法寻找最佳分割点，得到决
策树结构 ft (x )，其中 t表示第 t次迭代；

（4）将 ft (x )添加到集成树模型中；

（5）按照步骤（1）—（4）进行多次迭代得到最终
的分类模型。
1.2 基于RB-XGBoost算法的分类模型

XGBoost算法通过残差不断优化下一个分类
器，将弱分类器转换为强分类器，最后通过综合所
有迭代分类器的输出结果得到待测样本的预测类
别［19］。但是，D5000系统的健康度评价等级分为完
好、正常、注意、异常、严重，由于系统的健康状况长
期处于完好和正常这 2个等级，因此注意、异常、严
重这 3个等级对应样本的数量远少于前 2个等级的
样本数量，产生了类别不平衡的现象，若直接采用原
始数据训练模型，模型精度会受到很大的影响。因
此，通过合理的采样方法平衡样本数量对提高模型
的准确率至关重要。

机器学习中现有的采样方法主要分为欠采样技
术和过采样技术［24］，典型的方法有随机欠采样和
SMOTE（Synthetic Minority Oversampling TEchnique）
过采样［25⁃26］。随机欠采样方法随机挑选部分多数类
样本，旨在减少多数类样本以实现样本数量平衡，当
不平衡程度较严重时，过度删除多数类样本会造成
大部分有用信息的丢失；SMOTE过采样通过随机挑
选少数类样本合成新样本，随着新样本数量的增加，
易产生噪声，从而导致模型的过拟合。由于健康度数
据集中各等级样本数量间存在差异，所以单一的采
样方法无法全面处理D5000系统的不平衡数据。本
文提出一种自适应随机平衡的混合采样方法以解决
不同类别样本数量不平衡的问题。详细步骤如下。

（1）设置采样区间。将训练集分为 n个类别，统
计各类别的样本数量，以类别样本数量的最大值和
最小值作为采样闭区间的两端点。

（2）自适应地选择采样方法。将 n个类别单独
划分为一个类别集，在采样区间内生成随机数，将
各类别样本数量与随机数进行比较，若类别样本
数量大于随机数，则采用随机欠采样方法；若类别
样本数量不大于随机数，则采用SMOTE过采样方法。

（3）得到多份采样子集。综合各类别样本采样
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子集，获得多份类别样本数量平衡的训练子集。
具体流程如图1所示。

考虑到将XGBoost算法（伪代码见附录A）直接
用于训练不平衡数据在准确率上表现不佳的问题，
本文结合随机平衡采样方法，提出RB-XGBoost算法
训练分类模型。该模型中所有子模型包含的各类别
样本数量相同，均为训练样本数量平衡的分类模型，
其重要度具有一致性，并采用硬投票法集成所有子
分类模型，得到最终的分类结果。主要的步骤如下：

（1）根据随机平衡方法获得平衡数据子集；
（2）考虑节点分裂时式（3）中的正则化项和目标

函数，通过残差不断调整目标函数，训练平衡数据子
集得到多个XGBoost树模型；

（3）将XGBoost树模型的分类结果集成，采用硬
投票法得到最终的分类模型。

2 基于RB-XGBoost算法的D5000系统健康
度评价模型

2.1 D5000系统的整体健康度评价模型
D5000系统的业务繁多，其业务主要包括 fes应

用、scada应用、public应用、data-server应用、数据库、
消息总线、服务总线、公共服务等［23］，多种业务既相
互配合保证电网调度的稳定运行，又单独负责实现
各自的功能。该系统评价指标体系［23］的层级关系复
杂，层级评价指标的优先级不同：上层评价指标受下
层评价指标影响，即使是位于同一层的评价指标，其
关联关系、重要程度也不同；所有层的评价指标共同
反映该系统的健康度。

据此，本文提出基于RB-XGBoost算法的D5000
系统整体健康度评价模型：考虑业务之间评价指标
的异同，将评价指标相同部分构建通用的 RB-XG⁃
Boost健康度子模型；根据评价指标的层级关系，将
各层级RB-XGBoost子模块进行单独训练，然后汇总

各子模块健康度等级进行最终评价。
D5000系统的整体健康度评价模型并行计算业

务健康度、硬件健康度，首先，通过RB-XGBoost算法
并行训练得到 16个子模块的健康度评价模型，据此
获得各子模块业务、硬件健康度等级，并将其保存在
相应的数据库中，以便运维人员掌握各子模块的运
行状况。然后，以各子模块健康度等级作为系统整
体健康度评价模型的输入特征，通过RB-XGBoost算
法训练各子模块健康度离散化等级数据，得到总模
块健康度模型。并行训练子模块模型，串行训练子
模块与总模块，构建包含 17个 RB-XGBoost模型的
整体健康度评价模型，具体流程见附录B中图B1。
2.2 基于RB-XGBoost算法的D5000系统子模块评
价模型

考虑到D5000系统的部分层级中所有子进程指
标及其健康度的计算方法相同，因此集中不同应用
下的进程数据，将其作为原始数据集训练 RB-XG⁃
Boost子模块模型，不仅可增加原始数据集的数据量
以降低样本分布不平衡程度，还可提高分类准确率。

D5000系统整体健康度评价模型包含 17个RB-

XGBoost模型，以数据库业务健康度为例，其模块示
意图如附录B中图B2所示，将各个节点下数据库的
进程指标数据和其他业务指标数据集中成 6个特征
属性。集合所有子进程的数据，将其作为 RB-XG⁃
Boost数据库业务模型的原始数据集 (X，Y )，其中 X
为子进程资源的占用情况，Y为子进程的健康度等
级。RB-XGBoost数据库业务模型的生成步骤如下。

（1）将D5000系统中所有节点上的子进程资源
占用情况数据作为RB-XGBoost数据库业务模型的
原始数据集 (X，Y )，样本含有进程占用内存、进程占

用CPU、磁盘 IO、网络 IO、线程个数、网络连接数这 6
个输入特征。

（2）D5000系统的健康度等级分为完好、正常、
注意、异常、严重 5个等级，在构建RB-XGBoost数据
库业务模型时将其离散化为0、1、2、3、4。

（3）分割原始数据集 (X，Y )，其中的 80%作为训

练集D，剩余的20%作为测试集S。
（4）将训练集D分为 X0、X1、…、X4，分别表示完

好、正常、注意、异常、严重这 5个健康度等级数据构
成的类别集合，统计各类别样本数量Ni（i= 0，1，…，
4），找出集合中样本数量的最大值和最小值，确定类
别样本数量的区间 [ Nmin，Nmax ]。

（5）生成一个在区间 [ Nmin，Nmax ]内的随机数

Nnum，判断Ni与Nnum的大小，若Ni >Nnum，则采用随机
欠采样方法；若 Ni <Nnum，则采用 SMOTE过采样方
法；若Ni =Nnum，则该类别集无需处理。

（6）重复步骤（4）、（5），将欠采样类别集、过采样类
别集、未处理类别集相组合，生成n个平衡数据子集。
通过平衡数据子集训练得到 n棵XGBoost分类树，其

图1 随机平衡采样流程

Fig.1 Flowchart of RB sampling
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对应 n个分类结果，最后以少数服从多数的简单投
票法确定最终的分类结果，从而建立RB-XGBoost数
据库业务模型，具体训练过程见附录B中图B3。
3 实验结果与分析

3.1 实验环境及评价指标
实验环境为：Windows7操作系统，Inter Core i7-

6700处理器，8 GB内存，采用python3.7.0编写程序。
对于数据集的不平衡程度，本文采用不平衡率

γ进行度量，其定义如下：
γ=Nmax /Nmin （4）

对于多分类问题，整体准确率指标无法全面评
估分类器的性能，D5000系统的健康状况长期处于
完好、正常这 2个等级，造成各类别样本分布极不平
衡，分类模型即使满足 90% 的整体准确率，也无法
表明其对注意、异常、严重这 3个等级具有较高的识
别率。因此，本文以平均分类准确率 τmacroacc为评价
标准，该指标为各类别赋予相同的权重，先单独计算
各类别的准确率，然后求平均值获得最终的结果。
相比于整体准确率指标，它能更有效地评估分类器
对多类不平衡数据集的分类性能［27⁃29］，其定义如下：

τmacroacc = 1Nd
∑
i= 1

Nd

ρ recall i （5）
其中，Nd为数据集的类别总数；ρ recall i为第 i个类别中
被正确分类的样本数量占该类别样本数量的比例。
同时，为了更充分地将本文所提方法与其他各种算
法的性能进行比较，在计算平均准确率的基础上，还
使用了非参数统计检验方法中的Wilcoxon符号秩检
验［28⁃30］进一步评估各分类算法的性能差异。
3.2 实验数据

为了验证本文所提方法的有效性，从机器学习
权威KEEL数据库［16］中选取 8组具有代表性的多类
不平衡数据集进行对比实验分析，并选择D5000系
统数据库业务数据进行验证，数据描述如表 1所示，
其中不平衡率按式（4）进行计算。

从国家电网公司某网省级 D5000系统中选取
2016年 12月 1—20日每天 10:00的数据库运行数据
作为原始数据集，共 10 000条数据样本。由表 1可

看出，D5000系统的样本数据包含 6个输入特征，共

有 5个类别，数据不平衡程度达 21.38，是典型数据

不平衡的多分类问题。具体数据描述见表2。

3.3 模型实现及参数

为突出 RB-XGBoost算法在数据不平衡多分类

问题上的优势，选取 RF［18］、XGBoost［19］、DES-MI［27］、
RB-RF算法作为对比算法。其中RF、XGBoost算法

分别为集成学习中基于Bagging和Boosting思想的代

表方法，DES-MI算法是 2018年提出的解决数据不

平衡多分类问题的典型方法，RB-RF算法是将随机

采样方法应用到RF算法中的多类不平衡学习方法。

使用 python语言，导入 RF和 XGBoost等包，分

别建立基于 RF、XGBoost、DES-MI、RB-RF以及 RB-

XGBoost算法的分类模型。其中，RF算法的主要参

数如下：决策树数量为 1 000棵，决策树分裂方式为

gini，拆分树内部节点的最小样本数为 2，叶子节点

所需的最小样本数为 1。XGBoost算法主要参数设

置如下：迭代器为 gbtree，学习速率为 0.1，决策树数

量为 350棵，随机采样比例为 0.8。DES-MI算法使用

参考文献［27］中的默认参数。RB-RF算法中平衡子

集个数设置为 100，其他参数与RF算法的参数设置

相同。RB-XGBoost算法中平衡子集个数设置为

100，其余参数均与XGBoost算法相同。

采用 5折交叉验证处理公开数据集，对比 5种算

法的平均分类准确率。为了突出RB-XGBoost算法

在D5000系统健康度评价中的优势，以数据库业务

健康度模块为例，结合 5种算法各自的特点，分别按

照附录 B中图 B3所示方式构建 RF数据库业务模

型、XGBoost数据库业务模型、DES-MI数据库业务模

型、RB-RF数据库业务模型、RB-XGBoost数据库业

务模型，采用 5折交叉验证处理D5000系统数据，对

比5种算法的平均分类准确率大小，结果见表3。
3.4 实验结果分析

3.4.1 公开数据集

将本文所提 RB-XGBoost算法的实验结果与
RF、XGBoost、DES-MI、RB-RF算法的结果进行对比，
结果如表3、附录B中图B4和表B1所示。

从表 3和附录 B中图 B4可以看出，通过在 8组

表2 D5000系统数据库数据输入属性与输出类别描述

Table 2 Description of data input attributes and output

category for D5000 system database

输入属性名称

DISK_IO
FILE_DISCRIPTOR_USED

MEM_OCCUPY
THREAD_NUM
THREAD_NUM
CPU_PERCENT

中文含义

磁盘 IO
网络连接数

进程占用内存

线程个数

网络 IO
进程占用CPU

类别

0
1
2
3
4
—

健康等级

完好

正常

注意

异常

严重

—

表1 数据描述

Table 1 Data description

数据集

car
zoo
glass
flare

led7digit
page-blocks
balance
shuttle

D5000系统

样本总数

1728
101
214
1066
500
5472
625
57999
10000

特征数

6
16
9
11
7
10
4
9
6

类别数

4
7
9
6
10
5
3
7
5

不平衡率

18.61
10.25
8.44
7.69
1.54
175.46
5.87
4558
21.38
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公开数据集上进行实验验证，相较于RF、XGBoost、
DES-MI、RB-RF算法，RB-XGBoost算法的 τmacroacc 均
有不同程度的提高，相比于 RF、XGBoost、DES-MI、
RB-RF算法中表现最好的算法，RB-XGBoost算法的
τmacroacc平均提升了 2.03%，最高提升了 6.79%，体现
了RB-XGBoost算法可有效地应用于多类不平衡数据
的分类问题。从附录B中表B1所示Wilcoxon符号秩

检验结果也可看出，在满足显著性水平等于0.05的条
件下，本文所提方法的τmacroacc均优于其他算法。
3.4.2 D5000数据库业务数据

采用 5折交叉验证将RF数据库业务模型、XG⁃
Boost数据库业务模型、DES-MI数据库业务模型、RB-

RF数据库业务模型、RB-XGBoost数据库业务模型进
行对比，实验结果见表4、附录B中图B5和表B2。

从表 4和附录 B中图 B5可看出，利用 10 000条
D5000系统数据库业务数据，分别在RF数据库业务

模型、XGBoost数据库业务模型、DES-MI数据库业务

模型、RB-XGBoost数据库业务模型上进行训练与测

试，每折的 τmacroacc均有不同程度的提高。相比于RF
数据库业务模型、XGBoost数据库业务模型、DES-MI
数据库业务模型、RB-RF数据库业务模型中表现最

好的模型，RB-XGBoost数据库业务模型的 τmacroacc平
均提升了 2.63%，最高提升了 4.53%，体现了该方法

可有效应用于D5000系统的健康度评价问题。相比

于RF算法，XGBoost算法在D5000系统健康度评价

问题上的分类效果更好，但由于各等级样本分布不

均，平均分类准确率有待提升，RB-XGBoost算法有

效解决了该问题。与DES-MI算法相比，RB-XGBoost
算法保留所有集成树模型进行预测，增加了分类器

的多样性以提高平均分类准确率。与 RB-RF算法

相比，RB-XGBoost算法采用相对预测精度更高的

XGBoost集成树，有效提高了平均分类准确率。从

附录 B中表 B2所示Wilcoxon符号秩检验结果也可

看出，在满足显著性水平等于 0.05的条件下，本文所

提方法的平均准确率指标均优于其他算法。

4 结论

针对 D5000系统的健康度评价需求，在考虑

D5000系统数据不平衡特点的基础上，本文提出一

种基于RB-XGBoost算法的健康度评价模型，该模型

是机器学习在电力系统健康度评价中的一种应用，

并将其与基于RF、XGBoost、DES-MI、RB-RF算法的

模型进行对比以验证所提模型的有效性。同时，本

文所提基于多层级联的RB-XGBoost整体健康度评

价模型，通过不同业务特点、节点指标选择合适的健

康度评价特征，然后训练各子模块的健康度评价模

型，由下而上地进行多层综合评价，实现了D5000系
统健康度评价功能。该模型具有良好的适应能力，一

旦系统出现新业务，可重新获取数据进行学习，生成

新的子模块健康度评价模型。在该模型的训练过程

中，平衡子集的数目通过多次实验设置，而如何根据

D5000系统各模块健康等级下样本数据的特点由采

样方法自主对其进行调整将是后续研究工作的重点。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。

表4 基于D5000子模块数据集的5种模型的平均分类准确率对比

Table 4 Comparison of average classification accuracy among five models based on D5000 submodule data set

数据集

D5000-D1
D5000-D2
D5000-D3
D5000-D4
D5000-D5
平均值／%

τmacroacc／%
RF
88.45
90.03
88.89
88.58
89.10
89.01

XGBoost
89.08
91.05
89.38
89.21
90.44
89.83

DES-MI
87.49
88.48
88.41
86.93
85.49
87.36

RB-RF
89.44
91.23
92.23
90.19
90.88
90.79

RB-XGBoost
93.97
92.68
93.21
93.90
93.34
93.42

RB-XGBoost模型相比其他
4种模型的提升比例（最小值）／%

4.53
1.45
0.98
3.71
2.46
2.63

表3 5种算法的平均分类准确率对比

Table 3 Comparison of average classification accuracy among five algorithms

公开数据集

car
zoo
glass
flare

led7digit
page-blocks
balance
shuttle

平均值／%

τmacroacc／%
RF
90.96
92.86
70.15
59.13
70.80
84.34
59.96
89.10
77.16

XGBoost
94.34
91.42
77.69
61.86
72.35
84.43
63.31
93.91
79.91

DES-MI
95.17
94.29
78.01
65.04
72.18
91.34
62.32
94.21
81.57

RB-RF
95.31
90.00
78.35
63.14
70.31
92.09
61.49
91.60
80.29

RB-XGBoost
96.57
95.71
79.05
71.83
73.72
92.43
66.51
95.39
83.90

RB-XGBoost算法相比其他
4种算法的提升比例（最小值）／%

1.26
1.42
0.70
6.79
1.37
0.34
3.20
1.18
2.03
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Health evaluation model of smart grid dispatch and control system based on
RB-XGBoost algorithm

TAN Lintao1，LI Junliang2，REN Bing3，HE Yang3，GAO Xin3，XU Jianhang2，HUANG Qingqing3
（1. Dispatching and Control Center，Central China Branch of State Grid Corporation of China，Wuhan 430077，China；

2. State Grid Electric Power Research Institute，NARI Group Corporation，Beijing 100192，China；
3. School of Automation，Beijing University of Posts and Telecommunications，Beijing 100876，China）

Abstract：For the health evaluation of smart grid dispatch and control system（D5000 system），the traditio-
nal expert experience-based evaluation methods have the problem of subjectivity. The multi-classification
method based on machine learning is an effective way to improve the evaluation objectivity. However，the
data imbalance among the samples of different health levels leads to a low classification accuracy. There⁃
fore，a health evaluation model of D5000 system based on RB-XGBoost（Random Balance and eXtreme Gra-
dient Boosting） algorithm is proposed. Firstly，in view of the serious imbalance of sample number among eva-
luation levels，a hybrid sampling method based on adaptive RB（Random Balance） is proposed. The maxi⁃
mum and minimum sample number among levels are used as the upper and lower limits of sampling inter⁃
val respectively，and multiple random numbers are generated to undersample or oversample the data of each
level，which increases the diversity and decreases the imbalance degree of training data. Then，after training
the balanced sample data，sub-models of XGBoost（eXtreme Gradient Boosting） algorithm are established.
Considering the consistency of each sub-model’s importance，a hard voting method is proposed to integrate
all sub-models，and then the evaluation model corresponding to each sub-module of D5000 system is ob⁃
tained. Finally，according to the hierarchical relationship of the system indicators，a parallel-serial combined
calculation method is adopted in the evaluation process. In this way，the overall health evaluation model of
D5000 system including 17 RB-XGBoost models is constructed. The experimental results based on eight
sets of KEEL multi-class imbalanced datasets show that the average classification accuracy of the proposed
method increases by 6.79% at the most and 2.03% on average compared with the existing similar typical
algorithms. And the effectiveness of the proposed method is verified by the actual sampling data of a pro⁃
vincial D5000 system.
Key words：smart grid；D5000 system；health evaluation；multi-classification；adaptive random balance samp-

ling；XGBoost algorithm
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附录 A

输入为训练数据集 D、测试集 S ，训练集的分类标签数目为T ；输出为待分类样本的分类结果 Labell 。

步骤 1：基于随机平衡获得平衡数据子集。

（1）获得训练集分类标签数目 iN ( i =1，2，…，T )，各分类标签训练子集 iD ( i =1，2，…，T )。
（2）选择 max 1 2max{ , , , }TN N N N  、 min 1 2min{ , , , }TN N N N  作为闭区间的两端点。

（3）在区间 min max,[ ]NN 内选取随机数 NumN 。

（4）如果 iN < NumN ，则 iN 进行 SMOTE 过采样，得到 iX g ( i =1，2，···，i )；如果 iN > NumN ，则 iN 进

行随机欠采样，得到 jXq ；否则，保留原始分类标签训练子集，得到 kXy 。其中 i+ j+k = T 。

（5）将 X q 、 Xg 、 Xy 组合，获得平衡数据子集 tX 。

步骤 2：基于 XGBoost 算法训练平衡数据子集。

步骤 3：硬投票得出分类标签。

（1）测试集 S 通过 XGBoost 树获得标签 Labelil ( i =1，2，…，T )；
（2）统计获得标签的各类别数目 siN ( i =1，2，…，T )；
（3）输出 Labell ，对于 i =1，2，…，T ，如果 s s1 s2 smax{ , , , }i TN N N N  ，则 Labelil i 。

附录 B

图 B1 D5000 系统整体健康度评价模型

Fig.B1 Overall health evaluation model of D5000 system



图 B2 D5000 数据库业务模块

Fig.B2 Business modules of D5000 database

图 B3 基于 RB-XGBoost 算法的 D5000 系统数据库业务评价模型

Fig.B3 Business evaluation model of D5000 system database based on RB-XGBoost algorithm



图 B4 RF、XGBoost、DES-MI、RB-RF、RB-XGBoost 算法的平均分类准确率对比

Fig.B4 Comparison of average classification accuracy among RF,XGBoost,DES-MI,RB-RF and RB-XGBoost algorithm
表 B1 在公开数据集上验证 RB-XGBOOST 算法与其他算法差异性的 Wilcoxon 符号秩检验结果( 0.05  )

Table B1 Wilcoxon signed rank test results verifying difference between RB-XGBoost algorithm and other algorithms on public

datasets( 0.05  )
比较算法 R+ R- p-value

RB-XGBoost、RB-RF 36 0 0.012
RB-XGBoost、DES-MI 36 0 0.012
RB-XGBoost、XGBoost 36 0 0.012

RB-XGBoost、RF 36 0 0.012

图 B5 在 D5000 子模块数据集上 5 种模型的平均分类准确率对比

Fig.B5 Comparison of average classification accuracy among five models on D5000 submodule dataset
表 B2 在 D5000 子模块数据集上验证 RB-XGBoost 与其他算法差异性的 Wilcoxon 符号秩检验结果( 0.05  )

Table B2 Wilcoxon signed rank test results verifying difference between RB-XGBoost algorithm and other algorithms on D5000
submodule dataset( 0.05  )

比较算法 R+ R- p-value
RB-XGBoost、RB-RF 15 0 0.043
RB-XGBoost、DES-MI 15 0 0.043
RB-XGBoost、XGBoost 15 0 0.043

RB-XGBoost、RF 15 0 0.043
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