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基于多模型融合集成学习的智能变电站二次设备状态评估 

叶远波 1，黄太贵 1，谢 民 1，赵子根 2，刘宏君 2 

(1.国网安徽省电力有限公司, 安徽 合肥 230022；2.长园深瑞继保自动化有限公司，广东 深圳 518057) 

摘要：为准确评估智能变电站二次设备运行状态，建立了二次设备状态评估指标体系，并结合多种机器学习算法

的差异性，提出了基于多模型融合集成学习的二次设备状态评估法。该方法采用双层结构，上层中利用划分好的

数据对数个基学习器进行 k 折验证，下层中利用全连接级联神经网络融合多个基学习器，并采用改进的列文伯格-

马夸尔特算法训练该神经网络加速模型收敛。实例分析表明，所提出的方法可以准确地评估二次设备的运行状态，

并为智能变电站系统和二次设备的检修工作提供指导意见。 
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Abstract: In order to accurately evaluate the operational status of secondary equipment in an intelligent substation, this 
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the secondary equipment, and provide guidance for the maintenance of the intelligent substation system and secondary 
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0  引言 

智能变电站是坚强智能电网的重要基础和支

撑，智能变电站二次设备的运行状态直接关系到智

能变电站的安全和稳定[1-2]。目前国内变电站二次设

备检修主要以故障检修和计划检修为主，同时二次

设备技术发展迅猛，但维护人员配备不足且经验不

足，这一现状给变电站的安全稳定运行带来了巨大

的风险[3-4]。 

 

基金项目：国家电网公司科技项目(521200190081) 

智能变电站二次设备状态评估是状态检修的

基础，可以及时且高效地为二次设备状态检修提供

理论指导和检修计划[5-6]。准确的二次设备状态评估

不仅能够提高二次系统运行的可靠性，同时通过制

定科学合理的检修计划，可以提高综合经济效益[7]。 

目前国内外学者主要针对一次设备的运行状态

开展研究和评估工作，在智能变电站二次设备主动

运维和状态检修方面的研究并不多。针对二次设备

状态评估通常采用模糊理论建模方法，该方法适用

于具有模糊性、不确定性的事物的状态评估，通过

模糊理论可以准确地量化各个指标对设备状态的影



叶远波，等   基于多模型融合集成学习的智能变电站二次设备状态评估                - 149 - 

 

响程度。文献[8]针对智能变电站二次设备单一指标

无法有效评估潜在故障的问题，提出了一种基于变

权理论与梯形云模型的二次设备整体性能模糊综合

评判方法。另外，层次分析法在二次设备状态评估

方面也有较多的应用。层次分析法采用定性和定量

相结合的方式将状态评估问题进行分解，结合其重

要性计算出最终的权重。文献[9]应用层次分析法，

提出了一种基于专家会诊的状态评估标准，可以很

好地将定性和定量分析相结合以实现状态评估。文

献[10]根据二次设备的各类信息和在线监测数据特

点，基于层次分析模型提出了电气二次设备状态检

修策略。近年来随着人工智能算法的兴起，各类智

能算法(如支持向量机[11-13]、人工神经网络[14-15]等)

被应用在了二次设备状态评估中，并在实际应用中

取得了一定的效果。文献[16]基于灰色聚类法建立

了二次设备状态评估模型，并根据评估指标的不确

定性，采用云模型构建灰色白化权函数，并结合层

次分析法计算状态指标的组合权重。文献[17]基于

切比雪夫正交基函数神经网络，并搭配教师模块作

为电气设备状态评估的模型，在对历史数据的学习

过程中通过教师模块来调整网络权值。 

本文建立了二次设备状态评估指标体系，并根

据多种机器学习算法基学习器的差异性，提出一种

基于多模型融合集成学习的二次设备状态评估方

法。该方法由两层结构组成，先对原始数据进行划

分，并利用划分好的数据对第一层中的数个基学习

器进行 k 折验证，然后利用第二层中的全连接级联

(Fully Connected Cascaded, FCC)神经网络对多个基

学习器进行融合，并采用改进的列文伯格-马夸尔特

(Levenberg Marquardt, LM)算法训练 FCC 神经网

络，使得模型快速稳定地收敛。实例分析表明，本

文提出的方法能够准确地评估二次设备的运行状

态，可以为智能变电站系统和二次设备的检修工作

提供可靠的理论指导和检修计划。 

1   智能变电站二次设备评估模型 

1.1 二次系统结构 

智能变电站的二次系统架构为“三层两网”结

构[18]，如图 1 所示，其中三层是指站控层、间隔层

和过程层，“两网”是指过程层网络和站控层网络。 

 

图 1 智能变电站二次系统结构 

Fig. 1 Structure of intelligent substation secondary system 

1.2 二次设备评估指标体系 

合理的二次设备评价体系是状态评估方法研

究的基础工作，二次设备状态特征的选取直接决定

了是否能够正确地反应设备实际的运行状态。 

智能变电站二次系统中包含了多种设备，同时

不同设备的状态特征也各有不同，因此需要结合实

际的运行情况、技术水平、相关技术规范以及操作

经验，才能制定出科学高效的评价体系。 

1) 测量回路评价指标 

测量回路主要由电子式互感器以及合并单元组

成。测量回路设备的运行时间代表了其老化程度，

平均无故障时间也是设备运行可靠性的度量；采样

过程是时间同步的，合并单元需要接收外部时钟的

同步信号，因此需要考虑设备的绝对时延和对时脉

冲误差指标。同时采样值的误差直接影响到数据的

正确性。合并单元对工作环境的温度也有一定的要

求。电气性能方面需要考虑绝缘电阻与泄漏电流，

电磁兼容性能方面需要考虑工频磁场抗扰度以及脉

冲磁场抗扰度，因此测量回路评价指标如图 2 所示。 
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图 2 测量回路评价指标 

Fig. 2 Evaluation index of measurement circuit 

2) 保护装置评价指标 

时间性能方面与测量回路相似，同样需要考察

运行时间以及平均无故障时间指标。智能变电站的

继电保护设备在数据传输方面与传统变电站有较大

的不同，相关开关量信息、采样值信息都需要通过

特定的报文经由网络来实现具体的传输，因而需要

考虑通信系统的运行情况；继电保护设备自身缺陷

会直接影响到是否能正确执行保护动作，因而需要

考虑家族性缺陷情况以及随机性缺陷情况；平均动

作正确率可以反映继电保护装置成功切除故障的能

力。电气性能方面需要考虑母线、纵联、主变差动

误差，因此保护装置评价指标如图 3 所示。 

 

图 3 保护装置评估指标 

Fig. 3 Evaluation index of protection device 

3) 智能终端评价指标 

智能终端负责接收来自二次设备的控制指令，

并执行相应的动作，在这样的过程中涉及的指标有

运行时间、动作时间、报文发送时间等。稳态性能

方面与保护装置类似，需要考虑家族性缺陷和正确

动作率，同时 SOE 分辨率以及通信接口性能也是智

能终端的关键指标。 

智能终端和测量回路都属于过程层设备，在电

气性能方面有着相似性，需要考虑绝缘电阻以及泄

漏电流，因此智能终端评价指标如图 4 所示。 

 

图 4 智能终端评价指标 

Fig. 4 Evaluation index of intelligent terminal 

4) 测控装置评价指标 

测控装置基于 IEC61850 标准，支持 GOOSE

跳闸和合闸功能，相较于保护装置，需要额外考察

同期性能以及 GOOSE 延时。同时测控装置是通过

通信手段来实现数据的接收和发送，对通信网络的

性能和稳定性都有比较高的要求，因而需要关注谐

波干扰、光纤接口性能等指标。电气性能方面与其

他装置相似，需要考虑绝缘电阻与泄漏电流，因此

测控装置评价指标如图 5 所示。 

5) 通信装置评价指标 

通信装置的通信性能是最为关键的指标，其中

涉及到吞吐率、丢包率、广播率、组播率，这些指

标都能直观地反应通信的质量。此外通信设备容易

受到电磁干扰，故需要对设备的工频磁场抗扰度以

及脉冲磁场抗扰度进行考察，因此测控装置评价指

标如图 6 所示。 
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图 5 测控装置评价指标 

Fig. 5 Evaluation index of measurement and control device 

 

图 6 通信装置评价指标 

Fig. 6 Evaluation index of communication device 

6) 同步系统评价指标 

智能变电站中，信号的传输与采集都是基于同

一的时间基准，这样才可以保障传输信号的实时性、

准确性以及可靠性。智能变电站的时间基准是通过

同步系统来维持的，通过准确的时间标准，可以使

系统精确地完成采集、记录、控制、保护、计算等

功能。依照时间同步装置的相关规范，需要考察其

平均无故障时间、对时抖动指标；稳态特性方面，

脉冲宽度误差、脉冲准时延精度、对时精度、授时

精度都是反映同步系统是否准确工作的重要指标，

电磁兼容特性与上述装置类似，因此同步系统评价

指标如图 7 所示。 

 

图 7 同步系统评价指标 

Fig. 7 Evaluation index of synchronous system 

1.3 二次设备评估样本建立 

二次设备的评估样本，应当包含评估指标以及

对应的评估结果。根据上一小节的分析，二次系统

设备评价指标可以表示为
1 1 ,[ , , , ]n mX   ， ，式

中
,n m 表示 n 设备的 m 指标，共计 65 项指标。 

不同的评价指标具有不同的量纲，在处理过程

会带来一定的困难，本文借鉴文献[19]，采用了相

对劣化度的方法来表征设备偏离正常状态的程度，

劣化度是一个定量的指标，取值范围为 0 到 1。根

据不同指标的特性，将其分为两类指标：越大越优

型和越小越优型。 

越大越优型指标如对时精度和 SOE 分辨率等，

其劣化度
ix 可以表示为  

0

max 0

i i

i

i i

u u
x

u u





             (1) 

式中：
iu 为设备的当前实际测量值；

0iu 为状态指标

出厂值，也就是正常状态值；
maxiu 为越大越优型的

极度劣化状态量值。 

越小越优型指标如对时抖动和响应报文延时

等，其劣化度
ix 可以表示为  

0

0 min

i i

i

i i

u u
x

u u





              (2) 

式中，
miniu 为越小越优型的极度劣化状态量值。 

此外为了获得对智能变电站二次设备运行状态

的评估样本，需要邀请数名专家根据采集到的二次

设备运行数据结合实际运行情况对各个二次设备状

态以及总体运行状态进行评估，状态评估结果可以

表示为
1 2 6=[ , , , , ]Y y y y y ，

iy 分别表示六类二次设
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备的运行状态评估结果，y表示二次系统状态评估

结果。 

2   基于集成学习的二次设备状态评估 

人工分析智能变电站二次设备状态需要花费较

多时间，同时评估准确度无法保证。本文采用了多

模型融合集成学习算法来对人工评估结果进行学

习，使得训练完的模型可以像专家一样对二次设备

状态进行评估，以此实现对二次设备状态的快速在

线评估。 

2.1 多模型融合集成学习 

目前已有较多的研究通过各种模型或方法建立

了多种指标与二次设备状态之间对应关系[2,8,16-17]，

然而单一的模型在处理此类复杂问题时表现并不稳

定。多模型融合集成学习[20]则是根据已经评估好的

数据训练出若干模型作为基学习器，利用这些基学 

习器的输出作为新的训练集，以此来训练一个新的

学习器。通常情况下不同的基学习器模型可以学习

到数据的不同特征，通过融合多种基学习器，多模

型融合集成学习模型可以取长补短得到更好的学习

效果[21]。 

多模型融合集成学习框架如图 8 所示，首先将

原始数据{ , }X Y 分为训练数据集 1D 和测试数据集

2D ，并将训练数据集随机分成若干个子数据集，

子数据集的数量由第一层中基学习器的种类决定，

本文选取了 XGBoost(eXtreme Gradient Boosting)、

LightGBM(Light Gradient Boosting Machine)、随机

森林(Random Forests, RF)、梯度提升迭代决策树

(Gradient Boosting Decision Tree, GBDT)、长短期记

忆神经网络(Long Short-Term Memory, LSTM)这五

种基学习器，因而需要将数据集分为 5 份，分别记

为
1 2 51 , 1 , , 1D D D 。 

 

图 8 多模型融合集成学习框架 

Fig. 8 Framework of ensemble learning with multi models 

完成子数据集划分后，将数据集中 X 作为输

入，Y 作为输出，对第一层的基学习器进行 5 折验

证，5 折验证就是将其中 4 折的子数据集用于训练

基学习器，另外的 1 折作为测试数据。如图 8 所示，

训练数据集被分为 5 份，在 XGBoost 的训练过程中

使用了子训练集
1 41 1D D ，完成训练后将训练集

51D 输入 XGBoost 基学习器，得到对应的评估结果

5lY 。其余的基学习器也要重复上述步骤，对于不同

的基学习器所使用的训练集均不相同，最终输出的

评估结果
lY 将作为新的训练数据集  3 ,lD Y Y ，用

于第二层模型的训练。 

所有基学习器完成训练后，利用基学习器对测

试集数据 2D 进行评估，得到的结果
tY 组合成为新

的测试数据集 4 { , }tD Y Y 。 

2.2 基学习器 

本文选取了 XGBoost、LightGBM、RF、GBDT、

LSTM 这五种基学习器，对于基学习器的选择标准

将在后文进行详细分析。由于篇幅原因，不对该五

种基学习器进行详细介绍，具体原理和推导过程详

见相关论文。 

2.3 全连接级联神经网络 

通过第一层的基学习器最终可以得到新的测试

数据集以及新的训练数据集，这些数据将会应用在

第二层模型的训练中，因此第二层中的输入则为第

一层中各个基模型输出的评估结果，输出则为调整

后的最终评估结果。 

第二层模型使用了全连接级联神经网络，其网

络结构如图 9 所示，五个基学习器通过输入层与五个

神经元相连，前四个神经元使用  tanh  激活函数，

最后一个神经元为线性求和函数。在相同神经元数

量的情况下，FCC 神经网络可以提供比传统神经网

络更多的连接数量，得到更多的权重关系，通过这样

的结构优势，FCC 神经网络可以获得更好的效果。 
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图 9 FCC 神经网络结构图 

Fig. 9 Structure of FCC neural network 

本文使用的浅层结构 FCC 神经网络能够在提

供足够学习能力的同时，避免过拟合问题。FCC 神

经网络对每个输入和每个神经元的潜在变量都有一

个直接的映射关系。 

第一层模型损失函数可以通过平方和误差来表

示，如式(3)所示。 

  1

2
,

1

1

; minimize ˆ

i

i

L i

n n i

T D

L i   


   L   (3) 

式中：  1;L iL 表示第一层中基学习器 i 的损失函

数； 1 ,ˆ L i

n
表示基学习器 i 对于第 n 个数据的评估结

果；
n
表示第 n个数据的实际评估结果，即标签值；

i 表示基学习器 i 对应的权重； 为权重系数。 

根据第二层模型与第一层中基学习器的关系，

第二层模型输出的评估结果可以表示为  

 2 1 1 1;1 ;2 ;5

fcc,ˆ ˆ , ˆ, ;ˆL L L L

n n n nf          (4) 

式中：  f  表示了 FCC 神经网络输出的评估结果；

fcc 表示了 FCC 神经网络的权重。 

因此第二层模型的损失函数可以表示为  

  2

fcc

2

2 fcc

3

minimize ˆ L

n n

n D

L   


   L    (5) 

式中：  2LL 表示第二层中的损失函数； 2ˆ L

n
表示

FCC 神经网络对于第 n个数据的评估结果；
i 表示

基学习器 i 对应的权重；  为权重系数。 

2.4 改进列文伯格-马夸尔特算法 

一阶梯度下降算法误差反向传播法(error Back 

Propagation, BP) 、 随 机 梯 度 下 降 法 (Stochastic 

Gradient Descent, SGD)以及 Adamax 算法，已经在

训练神经网络方面得到了广泛的应用，然而一阶梯

度下降算法容易陷入局部最优解和鞍点问题[22]。二

阶梯度下降算法可以较好地处理此类问题，因此在

多模型融合集成学习框架的第二层中本文使用了改

进的列文伯格-马夸尔特算法[23]，算法伪代码如表

1 所示。 

表 1 改进列文伯格-马夸尔特算法 

Table 1 Improved Levenberg Marquardt algorithm 

算法 1：改进列文伯格-马夸尔特算法 

1 设置参数： 0 1m   ； 0 0 1 2 1p p p    ； 1e   

2 计算雅克比矩阵  fcc

eJ  

3 设 LM 标准步长为 fccΔ e

ed   

4 线性搜索 LM 近似步长 fccΔ e


 

5 结合步骤 3 和步骤 4， fcc fccΔ Δe e

e es   


   

6 如果    
T

fcc fcc 0e e  J J ，则结束算法 

7 计算 /e e

e a pr R R ，并更新权重： 

1 fcc

fcc

fcc

if 0e

e e e

e

s r p





  

 
 其他

               (6) 

8 计算 1e   

 
 

1

4 if 1

if 1, 2

max 0.25 , if 1

e e

e e e

e e

r p

r p p

m r p



 








 
 

        (7) 

9 1e e  ，并返回步骤 2 

第 e 次迭代的雅克比矩阵  fcc

eJ 可以通过计

算式(5)的偏导数求得，表达式如式(8)所示。 

 
     2 2 2

fcc

1 2

, , ,e

e e e

Z

L L L  


  

 
  
 

L L L
J    (8) 

式中：
fcc

e 表示 FCC 神经网络在第 e次迭代时的权

重，其分量可以表示为 1 2, , ,e e

Z

e   。 

海瑟矩阵可以通过    
T

fcc fcc

e e J J 来近似，阻

尼系数
e 通过式(9)进行更新。 

 2 fcc 0,2], , (e

e e L


    L        (9) 

每次迭代，FCC 神经网络的权重通过式(10)或

式(11)更新。 
1

fcc fcc

e e

es                 (10) 

1

fcc fcc fcc fccΔ Δe e e e

e     
           (11) 

式中：
fcc fccΔ Δe e

e e


 s ω ω ； fccΔ e
 是线性搜索得到

的近似LM步长；
fccΔ e

ed  是一个标准的LM步长，

详细表达式分别如式(12)、式(13)所示。 

       
1

T

fcc fcc fcc 2 fccΔ ,
T

e e e e e

fcc e L 


   
  

LJ ω J ω I J ω ω  

  (12) 

   

   

1
T

fcc fcc fcc fcc

T

fcc fcc 2 fcc

Δ Δ Δ

,

e e e e e

fcc e

e e e

e

I

L

     

   




      
  

   L

J J

J

 

 (13) 
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式中，  2 fcc fcc, Δe e

e L


    L 。 

其中  fcc fccΔe e J 可以近似于  fcc

eJ ，为了

减少计算量，在这里将 e近似为
e ，因此可以将上

式改写为  

   

   

1
T

fcc fcc

T

fcc 2 fcc fcc

Δ

, Δ

e e e

fcc e

e e e

I

L

   

  


     

  

L

J J

J

     (14) 

为了验证
es 的正确性，本文采用了信赖域法，

第 e次迭代的真实削减量 e

aR 和预测削减量 e

pR ，表

达式分别如(15)、式(16)所示。 

   
2 2

2 2, ,e e e

a fcc fcc eR L L s   L L     (15) 

     

 

   

2 2

fcc fcc fcc

2

fcc

2

fcc fcc fccΔ

e e e e

p e

e

e

e e e

e e

R J d

d

d J

  



   


  

 







L L

L

L

 

   (16) 

再利用 /e e

e a pr R R 更新 FCC 神经网络权重，具

体如式(6)所示。 

2.5 基于集成学习的二次设备状态评估流程 

基于多模型融合集成学习的二次设备评估方法

本质上是让集成学习模型来学习专家进行设备评

估，以此来获得对二次设备评估的能力。具体流程

如图 10 所示。 

 

图 10 基于集成学习的二次设备状态评估流程图 

Fig. 10 Flow chart of secondary equipment condition 

evaluation based on ensemble learning 

首先根据前文所建立的指标体系以及得到的评

估样本，其中训练数据集 1D 和测试数据集 2D 。其

次对样本数据集进行划分，利用 k 折验证原则来训

练各基学习器，完成训练后利用基学习器生成新的

训练数据集 3D 和测试数据集 4D 。然后利用得到的

新数据集训练 FCC 神经网络，并利用本文所提出的

改进 LM 算法更新 FCC 神经网络权重，直到满足要

求。训练完成后的多模型融合集成学习模型，可以

准确评估二次设备运行状态，为智能变电站的运维

工作提供有力的支持。 

3   算例分析 

为了验证文中所提算法对于智能变电站二次设

备状态评估的有效性，采用某省电网所辖智能变电

站的实测数据，并邀请 6 名专家对二次设备状态进

行评分，每份数据对应的二次设备状态评分取各专

家打分的平均值。相关模型是在 python3.7、

keras2.2.4、与 tensorflow2.0-beta 环境下完成编程以

及运行的。模型评估准确性指标采用了平均相对误

差
MAPEe (Mean Absolute Percentage Error, MAPE)公

式如式(17)所示。 

MAPE

1

ˆ1
= 100%

N
n n

n n

y y
e

N y


        (17) 

式中：N 为样本总数量； ˆ
ny 为模型对于数据 n的评

估结果；
ny 为数据 n的实际评估结果，即专家评分

结果。 

3.1 基学习器超参数选择与评估性能分析 

集成学习模型第一层中各个基学习器的性能会

直接影响集成学习模型的综合性能，因此在构建集

成学习模型的过程中需要尽量挑选本身性能较好的

模型。本文预先选择了 5 个基学习器，并根据各自

特点进行了调参，为了更加严谨地展现基学习器的

评估性能和学习能力，重复数据划分和基学习器学

习过程并记录平均相对误差，最终得到的超参数表

以及状态评估结果如表 2 所示，其中
MAPEe 为多次重

复学习过程中得到的平均相对误差的均值。 

表 2 基学习器独立评估的误差 

Table 2 Assessment error of different base learners 

基学习器 XGBoost LightGBM RF GBDT LSTM 

MAPE / %e  2.33 2.18 5.73 5.46 6.10 

根据表 2 可知，在当前的超参数设定下各个基

学习器的平均相对误差都较低，其中 LightGBM 平

均相对误差最低，XGBoost 的正确率紧跟其后，这

两个基学习器都属于 GBDT 的算法实现，XGBoost

的损失函数使用了二阶泰勒展开，同时使用了一阶

和二阶的导数信息，而GBDT仅使用一阶泰勒展开，

因此在优化过程中，XGBoost 可以使得模型训练更
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加充分。此外 LSTM、RF 平均相对误差都较低，可

以基本满足二次设备评估的要求。 

3.2 基学习器关联度分析 

除了基学习器的性能之外，基学习器之间的相

关性也会直接影响集成学习模型的最终评估能力，

因此需要尽可能加入差异性大的基学习器。为了能

够挑选出最佳的基学习器组合，本文采用了皮尔逊

相关系数[24]来对各基学习器之间的差异度进行分

析，以此来衡量基学习器的相关性，基学习器之间

的相关性分析如图 11 所示。 

 
图 11 基学习器误差相关性分析 

Fig. 11 Correlation of base learners error 

由图 11 可知，本文所使用的五个基学习器误差

相关性较高，其主要原因可以从几个方面来分析，

首先根据表 2 可知几个基学习器已经可以达到较高

的正确率，误差可能来自数据本身的固有误差，这

样容易引起误差相关性激增。其次除了 LSTM，另

外四种基学习器模型本身相似度很高，GBDT 和 RF

都是由大量的树组成，区别在于树集成过程中分别

使用了 boosting 和 bagging 的思想。而 XGBoost 和

LightGBM 又都属于 GBDT 的算法实现，因此会存

在较高的相似性。 

然而在本文所建立的集成学习模型并没有集成

太多的基学习器，同时这些基学习器都取得了较好

的评估精度，因而在本文中保留这些相关性较高的

基学习器利远大于弊。 

3.3 FCC 神经网络性能分析 

本文所建立的集成学习模型在第二层中使用

FCC 神经网络并利用改进的 LM 算法加速集成学习

模型收敛，为了验证改进 LM 算法对整个集成学习

模型的影响，本文分别测试了使用改进 LM 算法和

普通 LM 算法情况下集成学习模型的平均相对误差

结果如图 12 所示。 

根据图 12 可知，本文提出的改进 LM 算法不仅

可以使得集成学习模型更加快速稳定地收敛，而且

能够有效地提高集成学习的准确率。 

 
图 12 不同算法下集成学习模型的学习曲线 

Fig. 12 Learning curves of the ensemble learning  

model with different algorithms 

3.4 集成学习模型评估性能分析 

为了验证本文所建立的多模型融合集成学习模

型的性能，将文献[2]提出的梯形云方法(记作方法

T)、文献[8]提出的灰色理论和云模型方法(记作方法

C)、各基学习器与去除 LSTM 的集成学习模型(记作

集成-L)、去除GBDT的集成学习模型(记作集成-G)、

完整的集成学习模型进行对比分析，考虑到评估的

合理性，在各个模型的训练过程中均采用了完整的

训练集，训练过程也彼此独立，因此最终结果会与

表 2 的结果略有不同。经过多次重复试验，得到的

各模型平均相对正确率分布如图 13 所示，其中平均

相对正确率可通过
MAPE1 e 计算得到。 

由图 13 可知，文献[2,8]中的方法都是基于云模

型提出的，其本质上是通过矩阵建立了指标和评估

状态的联系，与后续各类基学习器有相似处，然而

在建立联系的过程中云模型的性能与其他方法有着

较大的差距。 

此外，三个集成学习模型正确率都高于单独的 
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图 13 基学习器和集成学习平均相对正确率分布 

Fig. 13 Average relative accuracy distribution of base 

learners and ensemble learning 

基学习器，从理论层面分析，多模型融合的集成学

习模型充分可以发挥各个算法的自身优势，通过扬

长避短充分获得更好的评估正确率。另一方面，二

次设备评估指标数量多，彼此之间可能相互关联，

会出现多种指标通过不同假设在空间上到达相同性

能的可能性，本文所建立的多模型融合的集成学习

模型可以有效解决单一模型泛化性能不佳的风险。

除此之外，单一模型容易陷入局部最优解，而通过

多模型的融合，集成学习算法可以很好地解决局部

最优解的问题，从而提高整体评估性能。 

对于三个集成模型做进一步分析可以发现，集

成-L 模型与集成-G 模型都集成了四个模型，其中

三个模型一致，第四个模型分别使用了 LSTM 和

GBDT，集成了 LSTM 的模型正确率明显高于集成

GBDT 的模型，同时集成 GBDT 的模型正确率和

XGBoost 以及 LightGBM 这两个高性能模型相差无

几，其原因在于 LSTM 模型和其他四个模型差异度

高，而 GBDT 差异度小，虽然 LSTM 单独的精度并

不高，但是其差异化给集成模型带来更高的正确率

提升，该结论与前文中的数学推导结果一致。此外

集成了 5 个模型的集成学习模型正确率最高，因此

可以知道在资源允许的条件下尽可能多地集成各类

有效的基学习器，在条件不足的情况下应尽可能选

择相关性小的基学习器进行集成。 

4   结论 

为了解决智能变电站二次设备评估问题，本文

根据其二次设备的特点，制定了全面的二次设备评

估指标体系，并提出了一种基于多模型融合集成学

习的二次设备状态评估方法，利用该方法可以综合

多种基学习器的评估能力，扬长避短，获得更好的

评估效果。通过算例分析可知，集成学习可以获得

比单一模型更好的评估能力，在选择基学习器方面

应选择相关度较低的基学习器。本文所建立的集成

了 XGBoost、LightGBM、RF、GBDT、LSTM 并结

合改进LM算法来帮助FCC神经网络训练的集成学

习模型可以非常好地实现二次设备的状态评估，在

智能变电站二次设备评估方面有着较高的应用价值。 
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