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摘　要：树线接触引发的高阻接地故障具有信号特征微弱、故障定位困难的特点，是电网运行中的重要隐患之一。

现有研究多关注故障的特征提取与监测预警，但针对树线接地故障的精准辨识与分类仍存在不足。针对这一问

题，提出了结合贝叶斯优化‒极端梯度提升（Bayesian optimization⁃eXtreme gradient boosting，Bayes⁃XGBoost）模型

的树线接地故障辨识方法。首先，建立树线接地故障仿真模型，模拟不同树种在高阻接地故障下的零序电流特性，

并结合希尔伯特（Hilbert）变换提取信号包络线；其次，通过分析树线接地故障的特征差异，设计了形状熵、波形平

滑度及均方根变化率等多特征参数，全面刻画故障信号的全局与局部特性；最后，采用 Bayes⁃XGBoost 模型进行多

特征融合分类，利用贝叶斯优化自动调整模型超参数。实验结果表明，该模型在树线接地与其他单相高阻接地故

障的辨识任务中表现优异。
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Abstract： High-resistance grounding faults induced by tree-line contact are characterized by weak signal features and 

difficult fault localization， and are one of the significant hidden risks in power grid operations. Existing studies mostly 

focus on the feature extraction， monitoring， and early warning of faults， but there are still deficiencies in the precise 

identification and classification of tree-line grounding faults. To address this issue， a tree-line grounding fault 

identification method combining Bayesian optimization-extreme gradient boosting （Bayes-XGBoost） model was 

proposed. First， a tree-line grounding fault simulation model was established to simulate the zero-sequence current 

characteristics of different tree species under high-resistance grounding faults， and the signal envelope was extracted 

combining the Hilbert transform. Second， by analyzing the feature differences of tree-line grounding faults， multi-

feature parameters such as shape entropy， waveform smoothness， and root mean square variation rate were designed to 

comprehensively characterize the global and local characteristics of fault signals. Finally， the Bayes-XGBoost model 

was adopted for multi-feature fusion classification， and Bayesian optimization was utilized to automatically adjust the 

model hyperparameters. Experimental results indicate that this model performs excellently in the task of distinguishing 

tree-line grounding faults from other single-phase high-resistance grounding faults.
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国家消防救援局公布的 2024 年 1—8 月全国火

灾形势报告显示，在引起火灾事故的各类原因中，

电气火灾高居榜首，占比高达 31.4%，且有逐年迅

速上升的趋势，严重危害人民群众生命、财产安

全［1］。在电气火灾中，因树线放电引发的火灾占有

相当大的比例。树线放电极易引发森林火灾，且具

有过渡电阻大，炭化通道建立快，从发生故障到引

发明火时间短、概率高等特点［2］。如 2003 年美加

“8·14”大停电事故就是由树线放电引起的，该事

故共计损失负荷 61 800 MW，受停电影响人数为

5 000 万，对美国、加拿大大量地区造成相当恶劣的

影响［3⁃6］。

近年来，中国绿色发展战略持续推进，创造了

举世瞩目的生态奇迹和绿色发展奇迹，积极推动了

全球可持续发展，为共建美好世界树立了中国榜

样，但绿化面积的不断增加也对电力系统安全运行

提出了诸多挑战。林区中的高压架空输电线路及

临近居民区的中低压线路的杆塔都未明显高于树

木。架空电力线路使用年限增加及，诸如高温、大

风等恶劣天气使得线路的表面绝缘层日益磨损或

发生不可逆转的下垂形变，导线搭接或靠近树木，

击穿空气都可能引发树线放电故障，造成火灾发

生［8⁃11］。各地植被面积增加使得输电线路靠近或接

触树木的概率上升，对电网安全稳定运行和防灾减

灾等方面造成巨大挑战。因此，研究树线放电故障

辨识技术，提高故障辨识精确度和快速性，确定树

线放电故障线路位置再迅速采取检修措施，能够减

少森林火灾的发生，提高线路运行安全稳定性，减

少因植被面积上升带来的负面影响。

文献［12］通过对不同环境下导线表面烧蚀痕

迹特征的研究，可实现在森林火灾发生后辨别树线

放电故障与森林火灾的因果关系，以明确事故责

任。目前，对于树线放电过程与底层机理的研究已

足够广泛，故障过程中各种特征量的提取也持续深

入。发生树线故障后，炭化通道先在故障处生成，

而后在树木内部逐渐发展，放电过程随之逐渐激

烈，最后形成肉眼可见的大片炭化通道引发明火，

电压与引燃明火时间负相关［13］。文献［14-16］研究

了植被自身特征对故障发展过程中暂态阻抗的影

响，提出含水率越高则故障时树木等效暂态阻抗越

小，树木内部结构与树木暂态阻抗也有联系，但树

木长度与之并无明显联系。在触线故障发生的较

短时间内，树木的阻抗随着放电时间的增加而减

小［16］。在树线放电故障形成过程中，风会使得故障

电弧根部发生偏移，电弧温度降低，树线两端烧蚀，

故障时绝缘导线与裸导线故障电流波形存在较大

差异，且波形的脉冲峰值和零序电流时间也与风速

正相关［1，17］。故障发生后，电流波形有从主要集中

在低次谐波向高次谐波增多的趋势，可使用高频故

障 特 征 提 取 方 法 获 得 树 线 放 电 的 电 流 高 频 特

征［17-18］。树线放电的理论研究侧重于监测预警，但

掌握火灾引发的时间对于防治电气火灾也具有重

要意义。研究表明，火灾时间与树木故障阻抗没有

直接关系，其主要受限于树木的直径和输电线路电

容电流的大小［19］。文献［20］依据火焰在炭化痕迹

上形成的特性，分析炭化蔓延速率、等效阻抗变化

速率和泄漏电流变化速率，从木材的电学性质（击

穿场强）及热传导角度（热容量）揭示尺寸与蔓延速

率呈负相关的机理。文献［21］对配电网树线放电

故障容性电流转移消弧进行了实验研究，提出了一

种低成本、易控制的配电网树线放电故障消弧

措施。

目前，对树线接地故障有效辨识的研究较少，

文献［22］提出以零序电流有效值的持续越限时间

为辨识尺度，此方法在特定环境下能准确辨识出树

线放电。但在实际应用中，受限于线路环境差异，

越限时间随机性太强、难以设定，不符合经济适用

的要求。文献［23］所提出的联合多特征‒向量机的

导线碰树故障识别方法也存在同样的问题，在特定

情况下作用显著，但需要不断获得可辨别故障特

征，工作量巨大。文献［24］比较多种特征提取方法

后发现，重要特征主要集中在故障电流的时域特

征，故提出了一种改进的随机森林算法用于建立植

被引燃预测模型，并使用测试样本对模型进行了验

证。文献［18］提出结合电流特性和在频域尺度上

的谐波含量，可有效区分树线放电的高阻抗故障

（high impedance fault，HIF）分量与其他 HIF 分量，

为该领域后续研究提供思路。文献［25］考虑线路

本身，提出了一种融合改进型算法，为后续研究人

员基于机器学习实现对树线放电故障的有效识别

研究提供依据。

机器学习已大量运用于各学科研究中，在电气

故障辨识和诊断方面取得了长足进步。使用者设

定机器学习算法后，能够自动分析数据、捕捉相关

故障特征并生成故障辨识方法。机器学习可以使

用不同类型的数据，根据使用者的要求与数据的不
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断更新自我完善，此外还具有成本低、可视化、故障

率低等人工整定算法不具备的优势。

本文基于搭建树线接地故障仿真模型获得故

障数据，研究了树线接地故障过程并获取零序电气

量，以包络线方法对零序电气量进行重新绘制得到

新的波形；通过仿真得到其他单相高阻接地故障的

波形，并采用同样的方式进行处理得到新的波形；

利 用 贝 叶 斯 优 化 ‒ 极 端 梯 度 提 升（Bayesian 
optimization- eXtreme gradient boosting，Bayes-
XGBoost）模型对这些生成的故障进行分类，从而实

现树线接地故障的辨识。本文的主要创新点在于

将贝叶斯优化与极端梯度提升（eXtreme gradient 
boosting，XGBoost）算 法 相 结 合 ，形 成 Bayes-
XGBoost 模型用于树线接地故障的智能辨识，并设

计了形状熵、波形平滑度和均方根变化率等新特征

参数对故障信号进行多维度刻画。通过超参数优

化和多特征融合，本文方法相比文献［22-23］在故障

识别的准确性和鲁棒性方面取得了显著提升。

1　树线接地故障仿真搭建与特征

分析

1.1　树线接地故障的发展过程

树线接地故障一般表现为高阻接地故障，其形

成的原因一般为树线放电。树线放电是指输电线

路与周围树木之间因电场过强而引发的放电现象，

其常常发生在树木生长过度、导线与树木间距不

足、环境潮湿或风雨情况下。因为输电线路周围会

形成强电场，当输电线路或者树木（尤其是含有水

分的树枝）靠近输电线路时，如果二者之间的空气

间隙足够小，电场强度超过空气的击穿电压，则间

隙被击穿，形成电弧放电，导致输电线路的电流通

过树木流向大地，最终形成树线接地故障。城郊、

山区等区域的配电线路以架空裸导线为主，其单相

接地故障中树线故障占比颇高。作为典型的高阻

接地故障，树线故障具有接地电流小、电气特征量

微弱、不易引起保护动作等特点，是检测和巡线最

难的故障类型之一［26］。

1.2　树线接地故障仿真模型

辐射型配电网树线接地故障简易模型如图 1
所示。由 110 kV 变电站母线向外延伸 6 条配电线

路组成，为典型的辐射型配电网结构。本文考虑实

际工程中分布式电源的影响，在 L1、L5、L6 线路中

分别接入分布式电源，设 L3 线路中发生树线接地

故障。

树线接地故障模型如图 2 所示，当线路与树木

之间发生间隙击穿形成电弧后，电流通过电弧与树

木的接触面流入树干体，最后经树根流入大地。其

中故障相采用树线接地故障等效电路模拟树线接

地时的电流通道，该等效电路由电弧电阻 R arc、接触

电阻 R con、树干体电阻 RV 三者构成。本文采用木

槿、白蜡两种树进行仿真，树线接地故障模型解析

及其过渡电阻曲线拟合参数见文献［22］。

本文在线路中投入 Z 型接地变压器以创建一个

中性点，提供零序电流通道。在配电网树线接地故

障情形下，故障点会产生一个零序电流，此时根据

树线接地故障等效模型可知，接地电阻 RG 极大，故

障点阻性电流几乎为 0，此时零序电流主要为故障

点的电容电流［21］，零序电流从接地点流向中性点，

经由 Z 型变压器的绕组返回系统。

考虑实际应用场景，Z 型变压器采用经消弧线

圈接地方式，限制接地故障电流，降低电弧电流，当

残流过零后，降低故障相恢复电压的初速度，延长

恢复时间，同时限制故障相电压的幅值，避免接地

电弧的重燃［27］。

1.3　希尔伯特（Hilbert）变换的包络线法

1.3.1　Hilbert变换

本文采用一种基于 Hilbert 变换的包络线法对
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图 1　辐射型配电网树线接地故障简易模型

Figure 1　Simplified model of tree⁃line grounding fault 
in radial distribution network
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图 2　树线接地故障模型

Figure 2　Model of tree⁃line grounding fault
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树线接地故障点产生的零序电流进行分析，采用

Hilbert 变换提取故障零序电流的包络线，可以突出

故障过程中信号幅值的变化趋势，滤除高频噪声干

扰，使后续提取的特征参数更加稳定可靠，从而提

高故障特征分析与辨识的准确性。对于自然界中

普遍存在的形如 A ( t ) cos φ ( t )的实信号，只要其满

足固有模态条件［28］，Hilbert 变换即可由一个实信号

x ( t )生成其复信号 x̂ ( t )：

x̂ ( t )= 1
π ∫

-∞

+∞ x ( )τ
t - τ

dτ （1）

经 Hilbert 变换后，得到的信号 x̂ ( t )将在时间上

相对于原始信号 x ( t ) 发生 90°的相位偏移，继而可

得解析信号 z ( t )：
z ( t )= x ( t )+ jx̂ ( t ) （2）

目 标 信 号 的 包 络 A（t）即 解 析 信 号 z ( t ) 的

幅值［29］：

A ( t )= x2 ( t )+ x̂2 ( t ) （3）
1.3.2　故障电流分析

当发生树线接地故障时，系统中产生零序电

流。通常情况下，树线放电表现为间歇性放电或者

持续性泄漏电流，导致零序电流发生周期性波动以

及幅值整体升高，同时树木放电过程中伴随电弧产

生的高频分量会叠加到原有的零序电流中，导致波

形不规则。图 3、4 分别为木槿、白蜡两种树发生接

地故障时的零序电流波形。由图 3、4 可知，二者零

序电流均存在高频抖动且幅值呈现逐渐增大的趋

势，其波形不规则，符合先前预期。

本文将电流进行 Hilbert 变换后获取包络线，

同时 在 电 流 中 添 加 高 斯 噪 声 ，其 噪 声 标 准 差 为

0.1。图 5、6 分别展示了木槿、白蜡的零序电流包

络线。在树线接地故障处理后，相较于原始信号，

包络线消除了信号的高频波动成分，更清晰地展

示了电流幅值随时间的变化特性。观察波形可

知，包络线在整个采样范围内呈现明显的线性增

长趋势，木槿的波形表现为快速增强并稳定，而白

蜡则呈现持续线性增长，二者的放电差异与其材

料的绝缘性能和湿度相关。虽然噪声对细节有一

定影响，但因包络线具有优秀的抗噪能力，整体趋

势依然明显。

图 7 展示了其他接地故障发生时的零序电流

包络线。对比树线接地故障与其他接地故障的特

征可以看出，树线接地故障时电流表现出逐步增

长的趋势，幅值相对较小，而其他接地故障时电流

快速跃升到峰值，表现出明显的阶跃特性。
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图 4　零序电流（白蜡）

Figure 4　Zero⁃sequence current （Chinese ash）
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图 3　零序电流（木槿）

Figure 3　Zero⁃sequence current（hibiscus）
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图 5　零序电流包络线（木槿）

Figure 5　Zero⁃sequence current envelope （hibiscus）
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图 6　零序电流包络线（白蜡）

Figure 6　Zero⁃sequence current envelope （Chinese ash）
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2　多特征辨识模型

2.1　特征选择

通过观察零序电流有效值曲线之间的波形特

征差异，本文选取了形状熵、波形平滑度以及均方

根变化率作为描述长时间尺度下零序电流变化特

征的参数。

形状熵是衡量信号或曲线形状复杂性和不确

定性的重要指标。它通过对信号空间分布的统计

分析，量化波形的全局复杂性。形状熵值越大，说

明波形越不规则、复杂；而形状熵值越小，说明波

形越简单、规律性更强。对于噪声显著的信号，形

状熵能够很好地量化不规则变化程度，进一步突

出信号复杂性的差异；波形平滑度通过二阶差分来

量化波形变化的平滑程度，是描述波形连续性的重

要指标。平滑度值越大，说明波形变化越平缓，连

续性越强；值越小，说明波形中越可能存在更剧烈

的变化或尖锐的拐点。均方根变化率是描述相邻

采样点变化速率的重要指标，主要用于衡量波形局

部变化的剧烈程度。其值越大，表明波形相邻点

变化越剧烈；值越小，表明波形变化越平稳。特征

参数的计算公式及其物理意义如表 1 所示，其中 yi

为序电流包络信号中 i 个采样点的幅值，pi 为第 i
个采样点幅值绝对值归一化后得到的权重，N 为

所分析零序电流包络信号的采样点总数，i 为采样

点序号。

本文的特征参数由树线故障信号的特点自主

设计。其中，形状熵借鉴熵指标来定量衡量波形形

状的复杂度和不确定性，波形平滑度用于表征信号

整体变化的平稳程度，均方根变化率则反映信号相

邻点幅值变化的剧烈程度。结合这 3 个特征，本文

从多维度对信号进行全面刻画：形状熵揭示全局复

杂性，平滑度反映整体趋势的平稳性，而均方根变

化率捕捉局部动态特性。它们的结合能够提供更

精准的信号分析结果，不仅适用于噪声信号或动态

变化剧烈的场景，还能支持分类、异常检测和模式

识别任务，具有极强的适用性和实用价值。

2.2　XGBoost算法

XGBoost 算法对小样本、高维非线性数据有出

色的处理性能［30⁃32］。与需要大量样本训练的深度神

经网络不同，XGBoost 算法利用了梯度提升树的集

成方法，即使在相对有限的数据集上也能取得很好

的泛化效果。这是因为每棵决策树可以捕获数据

的一部分模式，多棵树累积提升了模型拟合复杂模

式的能力。即使特征维度较高或特征之间存在非

线性关系，XGBoost 算法依靠决策树的分裂策略和

集成学习也能够自动建模这些关系。这对于树线

接地故障样本数据有限且特征分布复杂的情况尤

为适用，XGBoost 算法可以有效捕捉零序电流信号

特征与故障类别之间的非线性映射关系。其基本

原理可以概括如下。

给定一个包含 p 个样本 q 个特征的数据集：

D =
{( x1

1，x2
1，⋯，xq

1)，( x1
2，x2

2，⋯，xq
2)，…，( x1

p，x2
p，⋯，xq

p) }
（4）

集成模型的预测输出可表示为

ŷn = ϕ ( xn )= ∑
m = 1

M

fm ( xn ) （5）
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图 7　零序电流包络线（其他接地故障）

Figure 7　Zero⁃sequence current envelope 
（other grounding faults）

表 1　特征参数的计算公式以及物理意义

Table 1　Calculation formulas and physical significance of feature parameters
特征参数

形状熵 H s

波形平滑度 S

均方根变化率

RMSCR

计算公式

H s = -∑
i = 1

N

pi ln pi， pi = |yi |

∑
i = 1

N

| yi |

S = ∑
i = 2

N

|| yi - 2yi - 1 + yi - 2

RMSCR = 1
N - 1 ∑

i = 1

N - 1

( )y [ ]i + 1 - y [ ]i
2

物理意义

适合用于分析随机性较强的信号或带有复杂特性的波形数据

对于信号趋势变化缓慢但噪声显著的场景，波形平滑度可以有

效捕捉信号平滑性的差异化特点，进一步凸显信号的规则性

对于复杂信号，均方根变化率可以进一步细化波形变化的局部

特征，更好地描述波动速率的差异化
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式中，fm（·）表示回归树；M 为回归树的数量，表示给

定一个输入 xn，输出值为 M 棵回归树的预测值

相加。

定义 XGBoost算法的目标函数为

G ( ϕ )=∑
n

p

g ( ŷn，yn )+ ∑
m = 1

M

Ω ( fm ) （6）

式中，yn 为第 n 个样本对应的真实标签。式（6）右侧

第一项为损失函数，第二项为正则化项。

Ω ( fm )= αTm + 1
2 β  ω

2
（7）

式中，α、β 分别为惩罚的系数；Tm 为一棵树中叶节点

的总数； ω
2
为树的叶节点上输出分数的平方和，

是 L2 正则化的体现。

结合式（6）、（7），在第 t 轮迭代中可得目标函

数 O ( t ) 为

O ( t ) = ∑n = 1

p g ( yn，ŷn
( t - 1 ) + ft ( xn ) )+ Ω ( ft )+ C

（8）
式中，C 为与本轮优化无关的常数项；xn为第 n 个样

本的特征向量；g（⋅）为损失函数；ŷn
( t - 1 ) 为前 t-1 轮

迭代后模型对第 n 个样本的累计预测值；ft（xn）为第 t
棵回归树对第 n 个样本的预测输出。

2.3　Bayes-XGBoost模型

XGBoost 模型包含多种超参数，这些超参数

的不同配置和组合对模型的预测效果具有显著影

响。因此，超参数的调节成为提升模型性能的关

键步骤。鉴于样本数量有限，本文采用了贝叶斯

优化算法对 XGBoost 模型的超参数进行调整。该

算法能够基于先前实验的参数组合结果，预测下

一组可能提供最佳性能的超参数，从而提高调参

效率［26］。

贝叶斯优化方法的核心流程包括两个主要环

节：首先，利用概率模型对目标函数进行建模，以替

代那些计算成本较高的复杂函数；其次，基于代理

模型生成的后验信息，设计一种主动探索机制，即

通过优化利润函数来选择下一组最具潜力的实验

参数。

本文假定超参数优化过程中的目标函数 f ( x )
遵循高斯过程，通过分析 N 组实验数据 { x，f ( x ) }，
利 用 这 些 数 据 计 算 f ( x ) 相 对 于 x 的 后 验 分 布

p ( f ( x ) |x )，进而对 f ( x )进行估计：

p ( f ( x ) |x )= p ( f ( x ) ) p ( x|f ( x ) ) /p ( x ) （9）
式 中 ，p ( f ( x ) ) 表 示 f ( x ) 的 先 验 概 率 分 布 ；

p ( x|f ( x ) ) 代表在给定 f ( x ) 的条件下，样本 x 的条

件概率；p ( x )为证据因子，用于确保概率分布正确

归一化。

通过结合高斯过程与贝叶斯定理，贝叶斯优化

能够将目标函数 f ( x )的先验概率分布更新为后验

概率分布，后者在已观察到的数据基础上对先验知

识进行修正，从而提供对未知目标函数的置信度评

估。在样本数量有限的情况下，为了使后验分布

p ( f ( x ) |x )更好地逼近真实的目标函数分布，本文

引入了收益函数来量化每个样本对模型性能的提

升。样本的增益越大，意味着通过该样本对高斯过

程进行修正后，目标函数的真实分布将得到越精确

的逼近。优化目标是在全集 A 中找到一组 x ∗，使得

f ( x )的值最大化或最小化，如下：

x ∗ = argmaxx ∈ A f ( x ) （10）

3　算例仿真

3.1　Bayes-XGBoost模型表现情况

为了测试 Bayes-XGBoost 模型在树线接地故

障检测中的表现，本文将数据集按照 4︰6 的比例划

分为训练集和测试集，其中树线接地故障数据共

120 个样本，标签为 0；其余单相高阻接地故障数据

共 120 个样本，标签为 1。在模型参数设置中，树的

深度范围为 1~5，弱学习器数量范围为 100~500，
学习率范围为 0.001~0.300。贝叶斯优化用于自动

调整模型参数，随机采样初始点数量为 10，迭代次

数为 10，得到的模型优化参数如表 2 所示。

为全面评价模型性能，本文从准确率、精确率、

F1 得分以及混淆矩阵这 4 个方面进行分析。本文

模型评价指标如表 3 所示，混淆矩阵如图 8 所示。

实验结果显示，Bayes-XGBoost 模型在树线接地故

障分类任务中表现优异，表明模型在故障与非故障

样本的分类中具有卓越的区分能力。混淆矩阵进

一步表明，绝大多数正类和负类样本分类正确，仅

漏报了 3 个正类样本，未出现误报情况，说明 Bayes-
XGBoost 模型不仅具有较强的泛化能力，还能够在

复杂故障特征的分类任务中保持较高的鲁棒性和

可靠性。

表 2　模型优化参数

Table 2　Model optimization parameters

决策树最大深度

4

学习率

0.02

决策树个数

275
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3.2　多特征与单一特征对比分析

为 了 对 比 多 特 征 融 合 与 单 特 征 在 Bayes-
XGBoost 模型中的表现差异，本文选择多特征融合

与均方根变化率、波形平滑度以及形状熵这 3 种单

一特征在相同实验条件下进行对比分析。多特征

与单特征对比结果如表 4 所示。实验结果表明，多

特征融合在模型中的分类性能显著优于单一特征。

具体而言，均方根变化率作为单一特征能较好地识

别出电流骤变的故障，但对于渐进变化的信号可能

不够敏感；形状熵能反映波形复杂性，但如果故障

信号和正常信号的整体复杂度差异不够明显，单靠

它区分率有限；波形平滑度单独效果最差，说明仅

凭趋势平稳性无法可靠地区分故障，噪声可能会掩

盖趋势差异且不同故障的整体趋势并非完全不同。

但将三者融合后，模型可以同时捕获全局形态、整

体趋势和局部变化等多维度信息，使得无论故障信

号表现为何种特征差异，都有相应指标来体现，从

而大幅提高了分类的准确性和稳定性。

3.3　多特征融合不同模型对比分析

为了验证所提模型在树线接地故障检测中的

优 越 性 ，本 文 将 Bayes-XGBoost 模 型 与 传 统

XGBoost模型、支持向量机（support vector machine，
SVM）、反向传播（back propagation，BP）神经网络

以及 K-近邻（k-nearest neighbor，KNN）算法进行了

对比分析，不同模型对比结果如表 5 所示。实验表

明，本文提出的 Bayes-XGBoost 模型通过结合贝叶

斯优化和传统 XGBoost 算法的优势，显著提升了模

型在树线接地故障检测中的鲁棒性和分类精度。

与传统 XGBoost 方法相比，本文模型的贝叶斯优化

能够高效搜索最优参数，避免过拟合，使模型更加

稳定。与 SVM、BP 神经网络以及 KNN 算法相比，

本文模型中的 XGBoost 模型具备强大的特征学

习 能力，能够自动衡量特征重要性并优化分裂策

略，在处理高维、非线性数据时更具优势。此外，

XGBoost 模型采用 Boosting 机制，通过多个弱分类

器的组合提升整体分类性能，而贝叶斯优化进一步

增强了这一过程，使模型在准确率、精确率和 F1 得

分等指标上均超过其他方法。

3.4　不同深度学习模型对比分析

为验证本文方法与不同深度学习模型相比的

优越性，将其与卷积神经网络（convolutional neural 
network，CNN）和 Transformer在相同的数据量下进

行对比分析，结果如表 6 所示。实验结果表明，本文

所提方法在树线接地故障的辨识任务中比 CNN 和

Transformer 这两种方法具有更加优越的性能，其主

要原因为深度学习方法训练所需要的样本量较大，

在故障数据有限的条件下容易出现欠拟合或过拟合

的情况。

3.5　抗噪性能分析

为了验证 Bayes-XGBoost 模型在噪声环境下

70

60

50

40

30

20

10

0

预
测

：1
预

测
：0

实际：0 实际：1

68

73

3

0

样本数

图 8　混淆矩阵

Figure 8　Confusion matrix

表 4　多特征与单特征对比结果

Table 4　Comparison results of multi⁃feature and 
single⁃feature

参数

多特征融合

均方根变化率

波形平滑度

形状熵

准确率/%

97.92

85.42

58.33

72.22

精确率/%

100

87.88

56.47

71.23

F1/%

97.84

84.63

61.54

72.22

表 5　不同模型对比结果

Table 5　Comparison of different models
模型

传统 XGBoost

SVM

BP 神经网络

KNN

准确率/%

96.53

75.69

71.53

91.67

精确率/%

96.53

83.64

78.32

91.79

F1/%

96.53

74.17

69.85

91.66

表 6　不同深度学习模型对比结果

Table 6　Comparison of different deep learning models
模型

CNN

Transformer

准确率/%

95.72

92.78

表 3　本文模型评价指标

Table 3　Evaluation metrics of proposed model
准确率/%

97.92

精确率/%

100

F1/%

97.84
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的适应能力，本文在测试集中加入不同信噪比（10 
dB、20 dB、30 dB、40 dB）的高斯噪声对模型进行抗

噪声能力的检验。抗噪能力结果如表 7 所示。实验

结果表明，Bayes-XGBoost 模型在不同信噪比条件

下均表现出较强的抗噪能力。随着信噪比的逐步

提高，模型的分类性能也相应提升，展现出较好的

鲁棒性。在低信噪比环境下，模型能够保持较高的

分类精度，表明其对噪声的适应性较强；而在高信

噪比环境下，模型的性能进一步优化，体现出其对

噪声干扰的有效抑制能力。

4　结语

本文基于树线接地故障的检测问题，提出了结

合贝叶斯优化和 XGBoost 模型的 Bayes-XGBoost
模型，通过对比实验和抗噪性能实验表明：本文所

提模型相比传统 XGBoost模型、SVM、BP 神经网络

和 KNN 算法，表现出更显著的优势。此外，多特征

融合能够显著提升分类的准确性和稳定性，相比单

一特征的分类性能，表现出更强的鲁棒性和适应

性；模型在抗噪能力方面表现出对噪声干扰具有较

强的适应能力和鲁棒性。
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