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基于混合重抽样和 LightGBM 算法的配变低压跳闸预测 

吴 琼，李荣琳，洪海生，罗 锋，黄锦增，陆颢文 

(广州供电局有限公司，广东 广州 510620) 

摘要：针对配变台区在夏季用电高峰期易频繁跳闸的问题，提出一种基于混合重抽样和 LightGBM 算法的配变低

压跳闸预测模型。为了解决数据分布的边缘化问题，首先采用隔离森林剔除样本中的离群值。其次采用 NCL 欠抽

样与 SMOTE 过抽样相结合的混合重抽样方法处理训练样本的数据不平衡问题。然后采用混合重采样算法产生的

新样本对 LightGBM 分类器进行训练。最后利用训练好的模型对目标台区低压跳闸进行预测。通过算例仿真表明，

对比其他预测模型，所提 iF-SMOTE-NCL-LightGBM 模型在低压跳闸预测中的各项评价指标均达到最高，能有效

预测低压跳闸事件。 
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Low-voltage tripping prediction of a distribution transformer based on hybrid 

resampling and a LightGBM algorithm 
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Abstract: There are frequent tripping faults in the distribution transformation area during the summer peak period. A 

low-voltage trip prediction model based on a hybrid resampling method and the LightGBM algorithm is proposed. First, 

an isolation forest is used to eliminate outliers in the samples to solve the problem of data distribution marginalization. 

Secondly, a mixed resampling method combining NCL under-sampling and SMOTE over-sampling is used to handle the 

data imbalance of training samples. Thirdly, the LightGBM classifier is trained by the new samples generated by the 

hybrid resampling algorithm. Finally, the probability of low-voltage tripping faults in the target station area is predicted by 

the well-trained classifier. The experimental results show that the proposed iF-SMOTE-NCL-LightGBM model achieves 

the highest performance evaluation indicators, among other prediction models, in low-voltage trip prediction, and can 

effectively predict low-voltage tripping events. 
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0  引言 

随着经济发展和人们生活水平的日益提高，用

电水平也不断增长。尤其在夏季高温天气时段用电

负荷大幅攀升，部分配变会出现过负载的现象，台

区故障跳闸问题相应发生[1]，由此也引发了众多供

电类客服抱怨。目前，相关部门对于配变低压跳闸

的处理办法以更换开关、调整负荷、增容改造、公改 
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专等事后处理方式为主，缺乏预判性的工作[2]。因

此，开展低压跳闸的事先预测研究，对于及时发现

配变安全隐患，提高供电可靠性与服务质量具有重

要的意义，有助于提高低压配电网的智能化水平[3]。 

目前国内外学者已针对配变台区运行状态展开

了研究：文献[4]针对重过载管理中存在的难题和业

务空白，提出了基于数据挖掘技术的重过载关联分

析并实现了事前预测；文献[5]基于数据统计技术分

析行业类别、用电类别、外界天气等因素与配变重

过载的关系，并探究了各个因素的相对重要性；文
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献[6]提出了采用重抽样技术处理重过载预测问题

中正负样本数据不平衡问题，结合随机森林算法对

重过载状态、程度及重过载时间进行预测，取得了

较高的预测精度；文献[7]提出了一种春节期间配变

负荷预测方法，通过最终预测值和配变的额定参数

对比，进而对配变重过载情况进行预测；文献[8]针

对重过载频繁发生的高速发展地区，从历史负荷、

天气、设备台账和用户性质等数据出发，提出了一

种基于逻辑回归的中长期重过载预警模型。 

由此可见，当前研究多数以配变重过载预测为

切入点。配变重过载是引起低压跳闸的主要原因之

一，但仍有大量低压跳闸是由管理因素和设备因素

引发[9]。因此重过载预测结果本身不能确保对低压

跳闸进行判断的准确率。 

由于低压跳闸在日常配变运行中属于少数类，

故原始数据为不平衡样本，需提前进行处理。当前

有多种抽样方法处理不平衡样本，如随机过抽样

(ROS)、随机欠抽样(RUS)、SMOTE[10]过抽样以及

领域清理(NCL)等[11]。然而，采用单一的过抽样或

欠抽样算法都可能会造成少数类样本过度拟合或信

息丢失问题[12-14]。 

此外，配变台区数据由于人工记录时存在许多

问题，导致记录存在异常值。而异常值会影响预测

精度，为跳闸报警带来困难[15]。因此，必须剔除样本

中的异常数据，真实地反映跳闸信息。目前异常值

检测的方法有：基于距离的检测方法、统计学方

法[16]、集成学习模型[17]、神经网络[18-19]等。 

针对上述问题，本文以配变低压跳闸事件作为

预测目标，提出一种基于混合重抽样和 LightGBM

算法的配变低压跳闸预测模型。为了解决数据边缘

化问题，首先，采用隔离森林(Isolation Forest, IF)

剔除数据的异常值。其次，使用 NCL 欠抽样与

SMOTE 过抽样相结合的混合重抽样方法对数据进

行处理以解决数据不平衡问题。然后，使用新样本

对 LightGBM 分类器进行训练，最后，根据训练好

的分类器进行预测。算例结果验证了所提方法的有

效性和准确性。 

1   不平衡样本处理方法 

针对样本集中离群值影响数据分布的问题，首

先采用隔离森林剔除异常值。在过抽样算法中，当

由边界的样本与其他样本进行过采样时，很容易生

成一些噪音数据；在欠抽样算法中，可能造成多数

类样本信息丢失。因此，为了解决上述问题，本文

提出一种NCL欠抽样与SMOTE过抽样相结合的混

合重抽样方法。 

1.1 Isolation Forest 异常值检测 

隔离森林算法是决策树算法基于隔离划分思想

的一种扩展应用[20]。与其他树集成方法一样，孤立

森林建立在决策树的基础之上。在树中，通过首先

随机选择特征然后在所选特征的最小值和最大值之

间选择随机分割值来创建分区。最后通过计算建立

分区的路径长度l(x)判断是否为异常值，l(x)越小的

数据越容易被隔离。其定义如式(1)所示。 
( ( ))

( )( , ) 2

E l x

c ns x n


              (1) 

式中： ( )l x 为观测x的路径长度； ( )c n 为二叉搜索树

中未成功搜索的平均路径长度；n为外部节点数。每

个样本都有一个异常得分： 

1) ( , )s x n 接近1表示异常； 

2) ( , )s x n 远小于 0.5 表示正常观察。 

1.2 NCL 欠抽样 

NCL 欠抽样的基本思想是保留所有少数类样

本，并对其邻域上存在的多数类样本进行清理[21]。

该算法有以下两个步骤：(1) 遍历训练样本集中的每

个样本，找出其三个最邻近样本，若任意样本 x 属

于多数类且其三个最邻近样本中至少两个是少数

类，则 x 被认定为噪音数据，将其清理；(2) 若样本

x 属于少数类且其三个最邻近样本中至少两个是多

数类，则清理邻近样本中的多数类样本。 

1.3 SMOTE 过抽样 

SMOTE过抽样方法是Chawla等人提出的一种

解决不平衡数据问题的过抽样方法[22]，其主要思想

是通过随机线性插值方法在两个邻近的样本之间合

成新样本，从而获得指定数目的样本。合成样本Xnew

计算方式如式(2)所示。 

new (0,1) ( )X x rand x x            (2) 

式中： (0,1)rand 表示区间(0,1)的一个随机数；x 为

任意少数类样本； x为 x 的 k 个最邻近样本中的随

机一个。本文中 k 默认设置为 5，过抽样数目为 N。 

1.4 混合重抽样 

在进行混合重抽样之前，需要确认经重抽样形

成的新数据集中少数类和多数类样本的目标比例，

并由此计算过抽样和欠抽样添加和移除的数目[23-24]。

假设一个不平衡数据集中少数类样本的数量为n1，

多数类样本的数量为n0，经重抽样形成的新数据集

中少数类与多数类样本的目标占比为k1:k0，过抽样

和欠抽样需要添加和移除的样本数目N可由式(3)计

算得到。 

1 0 0 1[( ) ( )]N round k n k n            (3) 

式中，round 表示通过四舍五入对计算结果取整；
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其中
1 0 1k k  ，因此仅需要设定参数

1k 即可控制混

合重抽样目标比例，为确保新数据集中多数类样本

数量不低于少数类和 N 值不为负数，
1k 的上限值设

定为 0.5，下限值为原始数据集中的少数类占比：

1 1 0/( )n n n 。 

2   轻梯度提升机模型 

GBDT(Gradient Boosting Decision Tree)是机器

学习中一个长盛不衰的模型，其主要思想是利用决

策树[25]迭代训练以得到最优模型，该模型具有训练

效果好、不易过拟合等优点。GBDT 不仅在工业界

应用广泛，通常被用于多分类、点击率预测、搜索

排序等任务。LightGBM(Light Gradient Boosting 

Machine)是一个实现 GBDT 算法的框架[26]，支持高

效率的并行训练，并且具有更快的训练速度、更低

的内存消耗、更好的准确率，支持分布式可以快速

处理海量数据等优点。 

LightGBM 的实现如下。 

1) 每一次迭代的目的是获得一个弱学习器

ht(x)，使迭代的损失函数 L(y, Ft(x))最小。 

1, ,( ( )) ( ( ) ( ))t t tL y F x L F x hy x         (4) 

式中，
1( )tF x

和
1( ), (tL y F x

分别为上一次迭代获得

的强学习器和损失函数。 

2) 利用式(4)的负梯度拟合本次迭代损失的近

似值。 

  
 

1

1

,i t i

ti

t i

L y F x
r

F x









            (5) 

3) 使用平方差近似拟合 ht(x)。 
2( ) arg min ( ( ))t ti

h H

h x r h x


         (6) 

4) 本次迭代获得的强学习器如式(7)。 

1( ) ( ) ( )t t tF x h x F x             (7) 

3   配变低压跳闸预测模型 

3.1 预测模型介绍 

综合前两节对预测模型以及数据处理方法的介

绍，本文所提出的配变低压跳闸预测模型如图 1

所示。 

模型具体实现步骤如下： 

1) 将原始的数据样本分为训练集和测试集； 

2) 采用本文所提iF-SMOTE-NCL不平衡样本处

理方法训练样本进行异常值剔除和混合重抽样，从

而获取新的平衡训练样本； 

3) 使用平衡训练样本对LightGBM进行训练，

获得训练好的分类器； 

 

图 1 配变低压跳闸预测模型 

Fig. 1 Prediction model of low voltage tripping 

in distribution transformer 

4) 将测试样本代入分类器模型中进行跳闸预

测，最终获得各配变的跳闸预测结果。 

3.2 模型性能评价 

针对不平衡数据，常用的评价方法大多建立在

混淆矩阵的基础上[27-28]。如表1所示，TP和TN表示

正确分类的少数类和多数类的数量，FP和FN表示错

误分类的少数类和多数类的数量。在本文中，多数

类表示配变正常运行，少数类表示配变发生跳闸。 

表 1 二元分类混淆矩阵 

Table 1 Binary classification obfuscation matrix 

状态 
少数类 

(预测发生跳闸) 

多数类 

(预测正常运行) 

少数类(实际发生跳闸) TP FN 

多数类(实际正常运行) FP TN 

本文选用以下5项模型性能评价指标对两个标

签的预测结果分别进行评价。 

1) 查全率(Recall)表示正确预测的少数类个数

占实际少数类总数的比例，如式(8)所示。 

        
TP

Recall
TP FP




             (8) 

在本文中，模型的查全率指标越高，说明模型
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覆盖的实际跳闸样本数最多。 

2) 查准率(Precision)表示正确预测的少数类占

测试集中所有少数类的比例，如式(9)所示。 

        
TP

Precision
TP FP




           (9) 

本文中模型的查准率指标越高，说明模型能正

确预测出越多的跳闸事件。 

3) F1-score是查准率和查全率的调和平均数，

如式(10)所示。 

2
1-

recall precision
F score

recall precision





      (10) 

使用该指标衡量模型对不平衡数据集整体分类

性能，F1-score越高，说明模型预测性能越好。 

4) ROC-AUC，ROC为接收者操作特征曲线

(Receiver Operating Characteristic Curve)，是由TPR

和FPR描绘的，但计算ROC曲线下的面积AUC(Area 

Under the ROC Curve)作为衡量分类器好坏的度量

更为直观。同时AUC在数据不平衡时对评估模型的

泛化能力很有参考价值。 

5) 马 修 斯 相 关 系 数 (Matthews Correlation 

Coefficient, MCC)是用来描述分类器的预测性能，

当取值的绝对值越大表示分类器预测能力越强，如

式(11)所示。 

( )( )( )( )

TP TN FP FN
MCC

TP FP TP FN TN FP TN FN

  


   
 

   (11) 

4   算例分析 

本文以广州市某地区在 2017 年—2018 年 7 月，

共 19 个月的实际采集数据验证所提预测方法。数据

采集点为每月 1 个点，观测对象为 583 个发生过低

压跳闸事件的配变台区，实验样本数量共11 077个，

去除存在数据质量问题的样本，剩余 7 152 个数据

齐全且质量较好的样本，其中有 872 个低压跳闸事

件和 143 个供电类客服抱怨事件(事件的计算方法

以每月为一个点统计，如：当月发生了低压跳闸事

件 3 次，则记为 1，表示该月发生了低压跳闸事件)。 

本文所选取的特征变量包含配变的设备台账数

据、供电环境属性数据以及台区用户特征数据，可

分为静态特征、时序特征两大类。 

1) 静态特征包含：配变容量、低压用户数、投

运时长、用电性质(包含居民、工业、商业、综合四

类)、地区特征(包含城区、乡镇)、当日是否越限。 

2) 时序特征：负载率、月平均最高温度、月平

均最低温度、节假日信息。 

具体的特征描述与相应的预处理方式如表 2 所

示。对表 2 中的各项数据采用相应的处理方式进行

预处理后，均作为特征变量输入模型。 

表 2 特征选取与数据预处理 

Table 2 Feature selection and data preprocessing 

特征名 特征类型 处理方式 

配变容量 数值型 分箱 

配变低压用户数 数值型 分箱 

配变投运时长 数值型 分箱 

月平均最高温度 数值型 标准化 

月平均最低温度 数值型 标准化 

月最高负载率 数值型 标准化 

季节 字符型 编码 

用电性质 字符型 编码 

地区特征 字符型 编码 

当月是否越限 字符型 编码 

实验以 2017 年—2018 年 6 月的数据作为模型

训练样本，以 2018 年 7 月的数据作为测试样本对预

测模型性能进行测试。预测模型中隔离森林剔除的

离群值参数及混合重抽样参数根据相应实验的最优

结果进行设置。 

4.1 数据处理环节参数设置 

数据处理环节有两个参数需要确定，经过混合

重采样处理后少数类样本目标占比 k1，隔离森林剔

除的离群值数量占全部新样本集的比值 K。本节实

验中，设置参数 k1和 K 的取值分别为 0.01~0.06 和

0.3~0.6，以 ROC-AUC 值为评价指标，以 Logistic

回归 LR 为基础分类器进行实验，进而确定参数 k1

和 K 的最佳取值大小。实验结果如表 3—表 6 及图

2 所示。 

表 3 不同 K 值下 ROC-AUC 值的变化(k1=0.3) 

Table 3 Change of ROC-AUC value under different K (k1=0.3) 

K 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 

ROC-AUC 0.903 0.911 0.903 0.910 0.929 0.900 

表 4 不同 K 值下 ROC-AUC 值的变化(k1=0.4) 

Table 4 Change of ROC-AUC value under different K (k1=0.4) 

K 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 

ROC-AUC 0.944 0.941 0.924 0.922 0.943 0.925 

表 5 不同 K 值下 ROC-AUC 值的变化(k1=0.5) 

Table 5 Change of ROC-AUC value under different K (k1=0.5) 

K 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 

ROC-AUC 0.934 0.921 0.912 0.928 0.950 0.908 

表 6 不同 K 值下 ROC-AUC 值的变化(k1=0.6) 

Table 6 Change of ROC-AUC value under different K (k1=0.6) 

K 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 

ROC-AUC 0.902 0.900 0.898 0.910 0.912 0.876 
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图 2 不同 k1和 K 参数预测效果 ROC-AUC 评价对比 

Fig. 2 ROC-AUC evaluation comparison with different 

k1 and K values in prediction 

从图 2 可以直观地看出，随着 k1的增大，AUC

的值变大，预测效果逐步变好。而当 k1继续增大到

0.6 时，AUC 下降，说明过采样添加了过多的合成

样本，造成信息冗余和导致模型过拟合，影响预测

结果。当 k1达到 0.5 时 AUC 值最大，为 0.950，证

明当数据集趋于平衡时，预测效果最好。同时也证

明本文所提出的混合重抽样算法的有效性。而离群

值占比 K 设置为 0.05 时，预测结果最好。 

因此，在接下来的实验中，将参数k1和K分别设

置为0.5和0.05。 

4.2 iF-SMOTE-NCL有效性验证 

为了验证所提出混合重抽样算法的有效性，本节

采用：(1) 单一抽样算法 SMOTE 与NCL；(2) 混合抽

样算法 SMOTETomek、SMOTEENN、SMOTE-NCL；

(3) 本文所提出混合抽样算法的 iF-SMOTE-NCL对原

始数据进行处理。用 Logistic 回归 LR 进行预测，

结果如表 7 及图 3、图 4 所示。其中 Raw 一列为原

始数据不做任何处理，直接用 LR 进行预测。 

表 7 不同预处理算法的预测结果 

Table 7 Forecast results of different preprocessing algorithms 

预处理算法 Raw SMOTE NCL SMOTETomek 

F1-score 0.868 0.914 0.815 0.914 

recall 0.767 0.842 0.933 0.842 

precision 1.000 1.000 0.723 1.000 

ROC-AUC 0.883 0.921 0.920 0.921 

MCC 0.850 0.899 0.769 0.899 

预处理算法 SMOTEENN 
SMOTE- 

NCL 

iF-SMOTE- 

NCL 
 

F1-score 0.744 0.919 0.933  

recall 0.883 0.850 0.875  

precision 0.642 1.000 1.000  

ROC-AUC 0.878 0.925 0.938  

MCC 0.678 0.905 0.921  

 
图 3 不同预处理算法的 ROC 曲线与 AUC 对比 

Fig. 3 Comparison of the ROC curves and AUC in different 

preprocessing algorithms 

 
图 4 不同预处理算法的 PR 曲线与 AUC 对比 

Fig. 4 Comparison of the PR curves and AUC in different 

preprocessing algorithms 

根据表 7 及图 3、图 4，可以得出以下结论： 

1) 单一的过抽样算法可以提升整体预测精度。

由于原来的数据极度不平衡，分类器对低压跳闸事

件的识别能力较差，但经过SMOTE过抽样算法对少

数类数据合成新数据，使得数据基本达到均衡，获

得较好的预测效果。其中F1-score提升了5.30%，

recall提升了9.78%，ROC-AUC提升了4.30%，MCC

提升了5.76%。 

2) 单一的欠抽样算法可以提升低压跳闸事件

的识别率，但整体预测精度下降。NCL通过清理多

数类样本使数据达到平衡，但是丢失了多数类样本

的大量信息，导致对正常的事件识别率下降。其中

F1-score下降了6.11%，precision下降了27.70%，

MCC下降了9.53%。 

3) 混合抽样算法通过对样本清洗可以进一步

提升预测精度，其中本文所提出的SMOTE-NCL算

法预测效果最好。对比SMOTE预测结果，所提算法

的F1-score提升了 0.55%， recall提升了 0.95%，

ROC-AUC提升了0.43%，MCC提升了0.67%。 
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4) 通过隔离森林剔除离群值可以有效提升预

测精度。与SMOTE-NCL比较，iF-SMOTE-NCL的

F1-score 提 升 了 1.52% ， recall 提 升 了 2.94% ，

ROC-AUC提升了1.41%，MCC提升了1.77%。 

4.3 LightGBM有效性验证 

本文以 2017 年—2018 年 6 月的数据作为模型

训练样本，以 2018 年 7 月的数据作为测试样本分别

对以下 5 种预测模型进行对比分析：(1) Logistic 回

归模型(LR)；(2) 支持向量机(SVM)；(3) 随机森林

(RF)；(4) 梯度提升决策树模型(XGBoost)；(5) 轻梯

度提升机(LightGBM)。预处理算法采用 iF-SMOTE- 

NCL，各模型预测结果如表 8 和图 5、图 6。 

表 8 不同分类器的预测结果 

Table 8 Forecast results of different classifiers 

分类器 LR SVM RF XGBoost LightGBM 

F1-score 0.933 0.862 0.781 0.948 0.992 

recall 0.875 0.858 0.967 0.983 0.983 

precision 1.000 0.866 0.655 0.915 1.000 

ROC-AUC 0.938 0.912 0.917 0.980 0.992 

MCC 0.921 0.826 0.734 0.935 0.989 

 
图 5 不同分类器的 ROC 曲线与 AUC 对比 

Fig. 5 Comparison of the ROC curves and AUC 

in different classifiers 

 
图 6 不同分类器的 PR 曲线与 AUC 对比 

Fig. 6 Comparison of the PR curves and AUC 

in different classifiers 

通过对比表 8 和图 5、图 6 各模型评价指标可

以看出： 

1) 集成学习算法预测结果优于传统的机器学

习算法。集成学习算法通过组合许多分类器产生一

个强的分类器组，然后通过投票决定获得分类结果，

具有更强的鲁棒性。然而，RF 的整体预测结果较差，

但其对低压跳闸识别的准确率有所提升。因此，直

接采用传统的随机森林模型不能有效预测低压跳闸

事件。 

2) 对比其他 4 种预测模型，本文所提 iF- 

SMOTE-NCL-LightGBM 模型在低压跳闸预测中的

各种评价均达到最高，说明该模型在少数类识别和

整体分类性能上要优于其他方法，更好地预测出低

压跳闸事件。同时，与 XGBoost 模型相比，引入带

深度限制的 Leaf-wise 叶子生长策略及直方图作差

加速之后，可以进一步提高低压跳闸预测模型的性

能。该地区在 2018 年 6 月发生了低压跳闸事件的配

变共有 120 个，采用本文所提 iF-SMOTE-NCL- 

LightGBM 模型对该月进行预测，预测结果如图 7

所示。由该图可见，在 120 个实际发生跳闸的配变

中共有 118 个被正确预测，预测准确率(即模型对少

数类样本的召回率)达 98.33%。 

 

图 7 LightGBM 预测的混淆矩阵 

Fig. 7 Predicted confusion matrix of LightGBM 

5   结论 

针对配变在夏季频繁出现低压跳闸故障问题，

本文提出一种基于混合重抽样和 LightGBM 算法的

配变低压跳闸预测模型。通过使用隔离森林可以剔

除异常值避免数据分布边缘化。为了合理改善训练

样本的不平衡性，提出 NCL-SMOTE 混合重抽样方

法使分类器对少数类样本的识别能力进一步增强。

同时使用 LightGBM 分类器进行分类，有效利用了

各个变量与低压跳闸之间的相关性，使模型的分类

性能进一步优化。 
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