
近年来，通过大量实验室和自然环境的实验发

现，电力污秽来源于绝缘子所处环境大气中的污染

物。宿志一[6]证实大气污染是引起污闪事故的重要原

因；胡霁[7]等发现利用PM2.5浓度观测可以提高绝缘子

等值盐密（ESDD）的建模精度；熊宇[8]等将大气质量

指数（AQI）引入 ESDD 动态累积模型，成功提高模

型预测精度；高嵩[9]等定量分析了降雨对污秽积累的

冲刷作用。目前在单点尺度上利用大气环境数据和气

象数据对电力污秽的积累预测取得较好的进展。但

是，利用这些驱动因子进行区域性评估和电力污秽等

级制图尚需要进一步探索[8,10]。要形成一种准确的电力

污秽等级图绘制手段，还存在较大的差距[11-12]。

针对这一问题，本研究提出一种多源数据融合

的电力污秽等级预测模型。在前人研究的基础上进

一步引入夜间灯光遥感数据作为人类活动强度的量

化指标，同时利用记录污染源信息的文本数据生成

空间化的污染源核密度，并采用网格化排放清单表

征多种大气污染物的排放量。以云南地区作为研究

遥感数据驱动的电力污秽等级 XGBOOST预测模型

摘 要：输电线路绝缘子积污是电网安全运行的重要威胁之一。传统的电力污秽等级评估依靠人工作业，存在效率低、准确性

不足等问题。遥感和人工智能技术的发展为改进电力污秽等级预测模型提供了新的契机。本研究搜集了夜间灯光遥感数据、大

气环境遥感监测数据、NDVI和污染源排放清单等多源异构数据，开发了一种基于XGBOOST算法的电力污秽等级预测模型，

用于实现大范围、细粒度的电力系统污区图绘制。实验结果表明，该方法在测试集上取得了87%的总体精度，对于电力系统关

注的重污染区域预测精度在82%以上。模型所需的数据源可以通过公开渠道免费获得，因此该方法将为今后电力系统低成本、

高效、准确的绘制电力污区图提供重要支撑。
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XGBOOST Prediction Model for Power Fouling Level
Based on Remote Sensing Data-driven
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Abstract: Transmission line insulator fouling accumulation is one of the important threats to the safe operation of power grids. Traditional power

fouling level assessment relies on manual work, which has problems such as low efficiency and accuracy. The development of remote sensing

and artificial intelligence technology provides new opportunities to improve the prediction model of power fouling level. During the research, we

collected multi-source heterogeneous data such as remote sensing data of nighttime lights, remote sensing monitoring data of atmospheric envi-

ronment, NDVI and emission inventory of pollution sources, and developed a prediction model of power fouling level based on XGBOOST algo-

rithm for realizing large-scale and fine-grained fouling area mapping of power system. The experimental results show that the method achieves

an overall accuracy of 87% on the test set and a prediction accuracy of over 82% for the heavily polluted areas of power system concern. The da-

ta sources required by the proposed model in this paper are freely available through public channels, so the method will provide important sup-

port for low-cost, efficient and accurate mapping of power pollution areas in power systems in the future.

Key words: power fouling, nighttime light remote sensing, ESDD, XGBOOST
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对象，利用形成的高维输入属性集合，以现有污区

图为目标，采取XGBOOST进行建模以完成污秽等级

空间预测。

1 研究区与数据源

1.1 研究区概况

云南省位于我国西南部，大气环境质量在全国属

于上游水平[13]，因此云南省与现有电力污秽累积研究

有很大的区别。云南省2018—2020年大气PM2.5数据显

示，其全省年最大PM2.5质量浓度仅为53.2 μg/m3。由此

可见 PM2.5或 AOD 不可能是该地区电力污秽的主要驱

动因子，这为建立预测模型带来了巨大挑战。但也正

是由于研究区的特殊性，在本地区能够适用的建模方

法具有更强的移植能力。

1.2 实验数据

本文搜集到的多源数据信息主要分为四大类：遥

感数据 （包括夜间灯光数据 [14]、归一化植被指数数

据、大气环境数据）污染排放企业位置文本数据、气

象数据、污染物网格化排放清单。本研究目标是建立

面域预测模型，需要对原始数据进行预处理。将具有

空间属性的卫星遥感数据和网格化排放清单统一到1 km
的分辨率和相同的坐标系，以获得一致的空间数据。

气象数据采用克里金插值转换为1 km分辨率的栅格型

空间数据。污染企业信息将文本类型属性转换为点状

矢量数据，再利用核密度分析和距离分析转换为1 km
分辨率的栅格数据，并使用排放强度作为权重。

2 流程与方法

多源环境数据融合的电力污秽评估模型流程为：

①搜集多源异构数据。为了完成污秽的空间评估，要

求所有建模数据是时空数据。搜集到的数据中表征排

放源信息的数据是文本类型，主要包括经纬度、排放

强度分级和影响范围分级数据。本研究采用核密度

分析和距离分析的空间分析手段将文本数据转换为

空间数据。②对所有数据进行时空配准并进行数据

清洗并剔除异常值。③使用 2020 版云南省污区图作

为标签图层，利用XGBOOST建立输入数据到标签的

映射关系，并采用十折交叉验证法训练和验证模

型。④为了消除重采样排放清单数据以及某一变量

重要性较高引起的锯齿效应，我们将采用引导滤波

进行平滑处理，以获得云南全省污染等级的最终空

间预测结果。

XGBOOST 是一种由 GBDT(gradient boosting deci⁃

sion tree)算法发展而来的机器学习算法 [15]，其在集成

学习的基础上，结合梯度信息，完成了对目标函数的

优化，获得最优解。相比于GBDT，XGBOOST除了运

用了损失函数的一阶导数信息外，还通过对损失函数

的泰勒展开，获取损失函数二阶导数信息，更快获得

最优解[16]。XGBOOST算法由一系列决策树组合而成：

ŷi = å
n = 1

N

fn( )xi  fnÎFS （1）
式中， FS （forest sets）为决策树集合； xi 为第 i 条

数据的特征值所组成的向量； fn( )xi 为第 n 个独立决

策树，其中包含树的结构和权重信息； N 为决策树的

总量； ŷi 为第 i 条数据的预测值。

XGBOOST定义了损失函数 Loss ，通过训练集提

供的数据训练，可以获取决策树的相关信息。

Loss =å
i = 1

M

L( )yi ŷi + å
n = 1

N

Ω( )fn （2）
式中， L( )yi ŷi 为预测值 ŷi 和真实值 yi 间的损失函

数，根据任务需求不同，选取的损失函数种类不同，

本研究中选取multi-softmax作为预测值 ŷi 和真实值 yi

间的损失函数。 M 为训练集数量， Ω( )fn 为决策树的

正则项，防止树结构过于复杂，产生过拟合现象。

XGBOOST通过多轮迭代获取最优解，其中第 t 轮

的损失函数可表示为公式（3）。
Loss

(t) =å
i = 1

M

L( )yi ŷi + å
n = 1

N

Ω( )fn （3）
为了方便后续求导过程，将公式（4）代入公式

（3）可获得 t 轮的损失函数的简便表示。

ft( )xi = å
n = 1

N

f t
n ( )xi （4）

Losst =å
i = 1

M

L( )yi ft( )xi +Ω( )ft （5）
为求取第 t 轮损失函数中叶子权重的最优解，对

第 t 轮迭代的损失函数 Losst 进行二阶泰勒展开可以得
到公式（6）：
Loss

(t) @å
i = 1

M

[gift( )xi + 1
2

hif 2
t ( )xi ] +Ω( )ft @å

i = 1

M

[gi ft( )xi +

1
2

hi f 2
t ( )xi ]+ γT + 1

2
λå

j = 1

T

w2
j @ å

j = 1

T é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

æ

è
çç

ö

ø
÷÷å

iÎ Ij

gi wj +

ù

û

ú
ú

1
2

æ

è
çç

ö

ø
÷÷å

iÎ Ij

hi + λ w2
j + γT （6）

式中， ft( )xi 为第 t 轮预测值与第 t - 1 轮迭代的增

量； gi 和 hi 分别为 L( )yi ŷi 的一阶导数和二阶导数；

Ij ={ }i|q( )xi = j 为 第 j 颗 树 所 有 叶 子 的 权 重 ；

γT + 1
2
λå

j = 1

T

w2
j 为Ω( )ft 的代数形式。

在公式（6）的基础上对 w 求偏导，可以得到第 j

··22
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棵树的叶子权重在第 t 轮的迭代情况下的最优数值

wj ：


wj = -

å
iÎ Ij

gi

å
iÎ Ij

hi + λ
（7）

通过设定迭代次数和决策树的结构信息，我们可

以获得在给定数据集情况下训练好的 XGBOOST 模

型å
n = 1

N

fn( )xi  fnÎFS 。

引导滤波 （guided filtering） 和双边滤波 （BF）、

最 小 二 乘 滤 波 （WLS） 是 三 大 边 缘 保 持

（edge-perserving）滤波器[17]。他们在保持边缘的基础

上，对图像进行了平滑操作。

引导滤波定义了在给定引导图像 I 和原始图像 p

的条件下，输出图像 q 可以表示为公式（8），其中 wk

为滤波核大小， ni 为噪声。

qi = ak Ii + bk"iÎwk （8）
qi = pi - ni （9）

通过求解代价函数 E( )akbk ，可获得 ak 和 bk ，

其中 ϵa2
k 为正则约束项。

E( )akbk = å
iÎωk

æ
è

ö
ø( )ak Ii + bk - pi

2
+ ϵa2

k （10）
分别对 ak 和 bk 进行求导，可以获得给定滤波窗

口 wk 范围内的最优估计值

ak 、


bk 。


ak =

1
||ω å
iÎωk

Iipi - μk p̄k

σ 2
k + ϵ

（11）

bk = p̄k - ak μk （12）

3 结果分析

本文使用十折交叉验证法对构建完成的数据集进

行训练，利用 XGBOOST 模型在测试集上进行验证，

最终取得了 87%的精度。图 1~3展示了电力系统现行

的污区图、基于多源遥感数据的XGBOOST模型直接

输出结果以及采用引导滤波后的结果。

对比图 1~3，发现对于电力系统最为关心的高风

险区域（1~3），图 2与图 1非常接近，很好地还原了

由工业排放引起的局部高风险区域。与熊宇等的结果

相比，本研究结果对于重污染地区（1~2）的预测表现

更为优秀。这是由于本研究利用夜间灯光遥感产品更

准确地刻画了人为排放的分布情况，同时XGBOOST算

法的性能比支持向量机等传统分类器更为优越。

图 3表明引入引导滤波可以显著的抑制在局部空

间上，由于排放清单的低空间分辨率导致的粗糙不平

滑的边缘。可以明显观察到，通过引导滤波卷积后的

预测结果在空间分布上与污秽等级实测图更接近，边

缘也更加平滑，更符合污秽等级分布的真实情况。

为了更好地定量评价本文所提方法的预测精度，

表 1展示了最终预测结果与现行污区的混淆矩阵。从

电网安全的角度看，较为严重污染等级（1~3）的地

区更受重视，这些地区往往需要更为频繁的清污工

作。但是，从图 1可以看出，1~3等级的地区在面积

上的占比不大。如果以总体精度为考察对象，最极端

的模型可以通过将全部地区划分为等级4来取得0.8以

上的精度，这显然与应用初衷不相符。表1显示，本文

所提模型对于每一类的预测精度都达到0.8以上，并没

有通过牺牲 1~3 类别预测精度来实现总体的高精度。

这是本方法一个重要的特征和明显的优势。这表明本

方法得出的结果不仅具有数学意义上的有效性，更重

要的是对于指导电力系统的实际工作具有巨大的价值。

表1 模型预测性能评价混淆矩阵

数值

真实值

1
2
3
4

预测值

1
0.868
0.020
0.005
0.001

2
0.104
0.847
0.113
0.024

3
0.025
0.109
0.824
0.070

4
0.003
0.025
0.058
0.906

0 75 150 300 km
污秽等级0~11.000 000 001~22.000 000 001~33.000 000 001~4

云南省污秽等级空间实测图

图1 云南省2021年电力系统污区图

（审图号：GS(2019)1822号）

0 75 150 300 km
污秽等级0~11.000 000 001~22.000 000 001~33.000 000 001~4

云南省污秽等级空间预测图 （卷积前）

图2 利用多源环境数据和XGBOOST算法得到的

云南省电力系统污区图

（审图号：GS(2019)1822号）

周仿荣等：遥感数据驱动的电力污秽等级XGBOOST预测模型 ··23
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污秽等级0~11.000 000 001~22.000 000 001~33.000 000 001~40 75 150 300 km

云南省污秽等级空间预测图 （卷积后）

图3 经过引导滤波后的云南省电力系统污区图

（审图号：GS(2019)1822号）

4 结果与讨论

本文预测精度优于传统污秽等级预测方法，我们

认为这与引入了夜间灯光数据相关。夜间灯光数据很好

地表征了与污染程度存在紧密相关性的人类活动的强

度，使得高分辨率的夜间灯光数据在很大程度上弥补

了排放数据低分辨率的缺陷，从另一个角度表征了预

测点的环境污染情况，进而使得预测精度获得了提升。

决策树中，子树的分裂往往决定了最终整体树的

分类效果。特征参与子树分裂的次数越多，该特征在

分类中的作用越大。在上述预测精度的情况下，图 4
按照数据集的统计顺序给出了每种属性数据参与子树

分裂的次数占总次数的频率。从图 4可见，污染气体

排放数据如OC、NOX、SO2、VOC以及NO2和SO2的遥

感数据在预测中仍然起了较大作用，几种排放数据的

累计重要性占比达到了 51.9%，超过一半。对于PM2.5

和PM10，由于 2种数据在统计性质上高度相关，它们

的重要性占比相近。此外，夜间灯光属性占比达

10.4%，证明了夜间灯光数据在实际分类过程中起到

了很大作用，提高了预测精度。实验结果表明，提高

污染气体遥感分辨率和精度，引入夜间灯光数据，有

助于提高污秽监测的预测精度。
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图4 输入参数在模型中的重要性排名

5 结 论

本文借助机器学习中XGBOOST算法，利用包括

大气环境、气象、夜间灯光遥感数据、污染源核密

度，网格化排放清单表在内的多源数据，作为驱动因

子对云南省进行污秽等级预测，并与实测污秽等级分

布进行比较。实验结果表明，本文所提方法在污秽等

级预测上与现有污区图吻合率达到87%，单一种类的

预测精度均达到80%以上，表明了多源数据融合的电

力污秽等级XGBOOST预测模型在污秽等级预测上具

有良好的潜力。
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