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摘要：随着电力物联网数据驱动技术的不断发展，传感器采集的设备量测数据规模爆发式增长，海量异构的多源

监测数据给智能开关设备的实时状态感知和诊断带来了新的挑战。针对上述问题，提出一种基于多重生成对抗网

络和 DS 证据理论的开关设备状态感知方法。首先基于 DS 证据理论构造融合视频、温度、压力、姿态传感器等

多源数据的基本信任分配，获取表征开关设备状态的特征信息。根据特征信息和状态类别，建立包含样本生成、

数据分类和特征识别的多重生成对抗网络。采用比较、关联、聚类等算法，结合随机梯度下降法更新网络层间参

数，最终实现对开关设备运行状态的判别和诊断。以某区域电网的开关设备为例，算例分析结果表明该方法能准

确地感知设备的实时状态并对异常信息提出告警。 
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Abstract: With the continuous development of data driving technology in the power Internet of Things, the scale of 

device measurement data collected by sensors has grown enormously. Massive and heterogeneous multi-source 

monitoring data has brought new challenges to real-time state perception and diagnosis of intelligent switches. To tackle 

these challenges, a switches state perception method based on a Triple Generative Adversarial Network (TGAN) and DS 

evidence theory is proposed. First, based on DS evidence theory, basic belief assignment that combines multi-source data 

such as video, temperature, pressure, and attitude sensors are constructed to obtain characteristic information that shows 

the state of switches. Based on this characteristic information and state classification, a TGAN that includes sample 

generation, data classification, and feature recognition is established. Comparison, association, clustering and other 

algorithms are combined with stochastic gradient descent to update layer parameters. Finally, the state perception and 

diagnosis of switches are achieved. Switches of a certain regional power grid are taken as an example. Analytical results 

show that the method can accurately perceive the real-time status of switches and raise an alarm for abnormal information. 
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0  引言 

近年来，智能电网的建设打通了工业生产运行 
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和企业经营管理的各环节，促进了系统内的万物互

联[1]，同时也使得电网的运检工作大幅增加。日常

运检工作存在复杂、繁琐、效率低下等问题，屡屡

导致人身和电网事故的发生，使得安全形势愈发严

峻。因此，采用“一键顺控操作”是解决上述问题

的有效措施[2]。然而“一键顺控”关联了大量开关
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设备，传统的设备状态感知方法单一，无法提供可

靠依据。随着电力系统信息化建设的不断推进，传

感器技术广泛应用于电气设备的在线监测和状态感

知[3-5]。实际生产中，受传感器自身测量精度和外界

环境的影响，非同源传感器或监测装置给出的状态

参数存在偏差和矛盾，难以准确感知开关设备当前状

态[6]。因此，充分有效地利用多源传感器的监测信

息，对大量开关设备的状态进行快速“二次确认”[7]，

已成为推进国家电网“一键顺控”操作广泛应用、

减少变电站设备误操作风险、缩短因人工操作所造

成的停电时间、提高变电站供电可靠性的迫切需求。 

目前，有多种传感器监测技术应用于智能开关

和电力设备的状态感知[8]。如：视频采集装置[9-10]、

光学感应技术[11]、压力传感器[12]、姿态传感器[13]、

温度传感器[14-15]等。文献[16]综合考虑了隔离开关

触头压紧弹簧处的压力传感器和触头的红外温度传

感器两个判据，实现开关状态的判别。文献[17]采

用小波分解和模糊 Petri 网提取多信息源中的设备

故障信息，通过改进的 DS 证据理论融合多个证据

体得到判别结果，实现故障诊断。文献[18]首先通

过视频跟踪技术得到断路器动触头的速度参数，然

后采用粗糙集理论融合断路器的振动、声波和速度

信息来获得高维故障特征，再结合支持向量机进行

状态识别。文献[19]构建基于云端大数据的智能设

备状态的开放、实时的感知体系，融合多源异构数

据，通过聚类和比较挖掘深层数据特征，实现设备

状态感知和诊断。文献[20]首先分析了设备运行中

常见的故障和异常状态，基于人工智能技术，采用

专家系统综合考虑继电保护信息和传感器信息实现

对设备异常状态的闭环监测。文献[21]设计了采用

温度传感器、断路器状态在线监测技术和状态视频

监视技术的高压开关综合自动监控系统，有效提高

了配电网的可靠性。然而，上述研究主要集中于少

量传感器数据和单一的诊断策略，在面对多维的数

据信息时缺乏高效的实时处理能力，难以在数据流

中精确快速地捕捉异常信息。因此采用深度学习模

型，从无序、海量的多源异构数据发现其背后的规

律性[22]，结合关键信息准确感知开关设备状态，提

供可靠的二次判据，解决设备位置“双确认”难题，

促进一键顺控技术的推广应用。 

针对上述问题，本文基于多重生成对抗网络

(Triple Generative Adversarial Network, TGAN) [23]和

DS 证据理论[24]，提出一种智能开关设备状态感知

和诊断方法。该方法首先通过 DS 证据理论建立传

感器数据融合模型，将视频、温度、压力、姿态传

感器等多源数据作为独立证据体并确定每个证据体

的基本信任分配，根据信任度融合多个证据体获得

开关状态的特征信息；然后在传统生成对抗网络的

基础上添加分类器，构建基于样本生成、数据分类

和特征识别的多重生成对抗网络，采用聚类、比较、

关联等分析学习传感器特征信息和设备状态之间的

映射关系，结合随机梯度下降法更新和优化网络参

数，最后利用分类器实现开关设备运行状态的感知

和诊断。以某区域电网的智能开关为例验证本文所

提方法的可行性。 

1   智能开关设备多维状态感知与诊断 

1.1 多源数据融合与状态感知 

为了提高智能开关设备状态感知的可靠性和准

确性，往往采用多种传感器或技术进行监测，提供

多源数据信息和判据[25]。包括：1) 视频信息，通过

计算机视觉、模式识别等技术，获得开关设备区域

图像特征；2) 温度信息，通过温度传感器、红外等

设备或技术，测量开关触头温度；3) 压力信息，通

过开关触点弹簧处的压力传感器，获得设备分合过

程的压力变化；4) 姿态信息，通过开关动触臂上的

姿态传感器，或者分合位置的微动开关，计算传感

器载体的旋转角度和行程情况；5) 其他信息，辅助

触点信息、激光感应信号、光声光谱[26]等。 

由于气象条件与环境状况的不确定性，单一传

感器易给出存在偏差甚至是错误的开关设备状态信

息，从而导致不同传感器可能给出相互矛盾的信号。

因此，综合采用多传感器信息融合技术，基于一定

的合成规则，降低错误、冗余信息的影响，有助于

提高开关设备的智能化和自动化水平，增强网络安

全运行的稳定性。 

1.2 高压开关设备的异常状态诊断 

受极端自然现象和外力破坏的影响，高压断路

器、隔离开关等是实际运行中容易出现故障的高压

开关设备[20]。分合闸线圈损坏、机械和传动装置异

常、弹簧储能故障、刀闸温度异常等均会对设备的正

常运行产生影响[27]，当高压开关设备动触臂的旋转角

度未达到给定阈值时，会造成分合闸位置接口输出

信号冲突，导致设备状态异常。图 1 给出了根据分

合闸输出信号得到的高压开关设备状态的类别。基

于 DS-TGAN 感知开关设备的运行状态，对存在异

常状态的设备自动预警，给出故障设备的参数并自动

生成预警巡视信息提示巡检人员检查，并结合多传

感器获得的信息，进一步研究造成设备异常的原因。 
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图 1 高压开关设备状态分类 

Fig. 1 High-voltage switches status classification 

2   基于多重生成对抗网络的状态感知方法 

本文结合多重生成对抗网络和 DS 证据理论，

实现智能开关设备的状态感知和故障诊断。DS 可

对多源实时传感器信息进行数据融合[28]，降低单一

传感器数据源包含的噪声干扰，提取有效特征信息。

多重生成对抗网络用来学习特征信息与设备状态之

间的映射关系，实现对开关设备的状态感知和诊断，

该方法流程如图 2 所示，多源传感器数据融合流程

如图 3 所示。 

 

图 2 基于多重生成对抗网络的状态感知方法 

Fig. 2 State perception method based on triple generation 

adversarial networks 

2.1 DS 证据理论 

DS 证据理论[29]是由 Dempster 和 Shafer 提出和

发展的一种不精确推理理论，在面对多源不确定信

息时具有很强的决策能力。根据图 1，全域 X 设定

为 X ={合闸到位，分闸到位，异常}，则对于 X ，

共有 8 种假设构成识别框架U 。 

|jA
U

   
  

     

，合，分，异常，合 分，

合 异常，分 异常，合 分 异常
  (1) 

式中， (1 8)jA j≤ ≤ 表示识别框架的所有假设。 

将每个传感器或监测装置获得的状态信息作为

一个证据体，并确定每个证据体对于识别框架中每

个假设的基本信任分配 ( )i jm A 。之后按照式(2)进行

融合[30]，得到总的基本可信度为 
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式中： ( )m A 为融合后总的基本可信度； ( )i jm A 为

不同传感器证据分别对于不同假设的基本信任分

配； jA 表示式(1)中的所有假设；n 为证据体的数量。 

 

图 3 多源数据融合 

Fig. 3 Multi-source data fusion 

2.2 多重生成对抗网络 

本文在传统生成对抗网络的基础上，根据多传

感器融合的综合特征信息和设备运行状态分类，添

加分类器，构建含有生成器、分类器和判别器的多重

生成对抗网络[31]。新增的分类器专用于状态感知。 

2.2.1 生成器 

生成器的目标是预测未标记数据的分类标签，

同时生成大量具有多样性的虚拟样本[32-33]，构造一

个隐函数作为“数据类标签”的联合分布。如图 4

所示，分别输入随机噪声 z 和开关设备状态

 1 2 3 4, , ,C C C C C ，输出随机噪声和类标签的联合

分布 ( , ) ( )GP z C P z C 。生成器可以提供充足的虚

拟样本，这些虚拟样本在原有训练集的基础上起到

数据增强的作用，可提高分类器预测类标签的性能。

生成器的计算梯度如式(3)所示。 

( , )~ ( , )(1 ) log[1 ( ( , ), )
g Gx y z CE D G y z y        (3) 

式中： g 表示生成器中需要更新的参数；  ,GP z C

表示生成器的联合分布； ( , ) ~ ( , )Gx y P z C 表示来自

生成器的样本；   , ,D G y z y 表示样本经判别器后

的输出；z 表示噪声； 为调节参数且  0,1  ；E

为求期望； log表示自然对数函数。 



- 70 -                                         电力系统保护与控制   

 

2.2.2 分类器 

TGAN 中的分类器负责从生成器给出的联合分

布和真实分布中学习“数据类标签”的配对信息，

挖掘信息背后的隐藏规律，专用于感知开关设备的

状态信息。分类器的结构与生成器类似，在网络输

入和输出上略有不同。输入“真实数据类标签”

集合 ( ( ), )m A C 和生成器的联合分布 ( , )GP z C   

( )P z C ，输出表征开关状态特征参数和类标签的联

合分布 ( ( ), ) ( ( ))CP m A C P C m A 。分类器可以根据

数据融合的特征信息感知设备的正常或异常状态，

其计算梯度如式(4)所示。 

( , )~ ( ( ), ) log[1 ( , )]
c Cx y m A CE D x y            (4) 

式中：
c 表示分类器中需要更新的参数；  , ~x y  

  ,CP m A C 表示来自分类器的联合分布；  ,D x y

表示样本经判别器后的输出。 

2.2.3 判别器 

在对抗模型中，判别器的目标是鉴别输入的“数

据类标签对”的来源。如图 5 所示，分别将来自

生成器、分类器和真实数据集的三种“数据类标

签对”输入判别器。经逐层计算，结合损失函数构

建最小化识别误差率的目标函数，得到输入数据来

自真实数据分布的概率。 

 

图 4 生成器(分类器)结构 

Fig. 4 Structure of generator (classifier) 

 

图 5 判别器结构 

Fig. 5 Structure of discriminator 

  ( , )~ ( ( ), )
,

( , )~ ( ( ), )

( , )~ ( , )

min max , , log[ ( , )]

log[1 ( , )]

(1 ) log[1 ( ( , ), )]
C

G

x y m A C
C G D

x y m A C

x y z C

V C G D E D x y

E D x y

E D G y z y











 

 

 

 

(5) 

式中， ( , ) ~ ( ( ), )x y P m A C 表示来自真实数据的样本。 

选取历史数据作为训练集，结合式(5)构建的最

小化识别误差率的目标函数，采用随机梯度下降法

将误差逆序遍历整个网络并交替更新 3 个网络的参

数。根据式(3)、式(4)，可得判别器的计算梯度。 

( , )~ ( ( ), )

( , )~ ( ( ), )

( , )~ ( , )

log[ ( , )]

log[1 ( , )]

(1 ) log[1 ( ( , ), )]

d C

G

x y m A C

x y m A C

x y z C

E D x y

E D x y

E D G y z y



 







 
 

   
 

   

   (6) 

式中，
d 表示判别器中需要更新的参数。 

2.3 方法实现 

本文基于 DS 证据理论和多重生成对抗网络。

首先从高压开关设备关联的视频采集装置、温度传

感器、压力传感器、姿态传感器和微动开关等多个

监测装置，采集包括图像、温度、压力、位移(角度)

和电信号的多源异构数据，然后通过图 3 所示的数

据预处理方法，得到若干组传感器数据的特征值。

将每组特征值作为一个证据体，确定每个证据体对

于识别框架中每个假设的基本信任分配 ( )i jm A 。结

合 DS 证据理论，运用式(2)对所有的 ( )i jm A 进行融

合获得总的基本可信度 ( )m A 。然后建立多重生成对

抗网络，输入 ( )m A 和开关设备状态
1 2{ , ,C C C  
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3 4, }C C 进行网络前向计算，以式(5)的最小化识别误

差为优化目标，结合式(3)、式(4)、式(6)采用随机梯

度下降法更新生成器、分类器和判别器的参数，模

型通过海量训练数据进行聚类、关联和比较分析，

深度挖掘设备多源监测参数和设备差异性状态之间

的映射关系及规律。训练完成后提取分类器，输入

测试数据，实现具有多传感器的智能开关设备的状

态感知和诊断，该方法具体实现流程如图 6 所示。 

 

图 6 方法实现流程图 

Fig. 6 Flow chart of method implementation 

3   仿真分析 

3.1 测试系统简介 

图 7 给出了某地区局部电网接线图。其中，QF1

—QF16 为高压断路器；Q1—Q34 为高压隔离开关；

T1—T4 为变压器(部分开关设备未体现在图中)。系

统自动提取该区域内断路器和隔离开关的多源传感

器监测数据。本文中 n 的值为 5，
1m —

5m 分别对应

于视频采集装置、温度传感器、压力传感器、姿态

传感器和微动开关的基本信任分配；调节参数 设

定为 0.5。 

 
图 7 某地区局部电网接线图 

Fig. 7 Wiring diagram of a regional power grid 

3.2 测试结果分析 

从多维传感器采集隔离开关状态信息的原始数

据，根据图 3，对采集的多源监测数据进行识别、

清洗、降噪、数值化、归一化等预处理操作，之后

基于 DS 证据理论，获得每个证据体的基本信任分

配。图 8 和表 1 给出了图 7 中高压断路器 QF1 的基

本信任分配。运用式(2)给出的融合规则，得到 QF1

的基本可信度，如表 2 所示。 

 

图 8 QF1 的基本信任分配 

Fig. 8 Basic belief assignment of QF1 
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表 1 QF1 的基本信任分配 

Table 1 Basic belief assignment of QF1 

状态 1m  2m  3m  4m  5m  

合闸到位 0.678 5 0.596 0 0.735 1 0.712 3 0.498 2 

分闸到位 0.187 4 0.256 3 0.130 7 0.100 3 0.264 5 

异常 0.134 1 0.147 7 0.134 2 0.187 4 0.237 3 

表 2 QF1 的基本可信度 

Table 2 Basic belief of QF1 

状态 ( )m A  

合闸到位 0.997 3 

分闸到位 0.001 6 

异常 0.001 1 

根据表 1 中的结果，证据体对 QF1 的状态判别

较为统一，没有出现相互矛盾的情况，且判别结果

符合 QF1 合闸到位这一事实。从表 2 中可得，对表

1 结果进行数据融合后得到的基本可信度验证了

QF1 的合闸状态。类似地，图 9 和表 3 给出了图 7

中高压隔离开关 Q11 的基本信任分配。表 4 给出了

数据融合后 Q11 的基本可信度。 

 

图 9 Q11 的基本信任分配 

Fig. 9 Basic belief assignment of Q11 

表 3 Q11 的基本信任分配 

Table 3 Basic belief assignment of Q11 

状态 1m  2m  3m  4m  5m  

合闸到位 0.450 0 0.323 5 0.358 5 0.541 2 0.567 4 

分闸到位 0.450 0 0.646 1 0.416 7 0.374 9 0.356 2 

异常 0.100 0 0.030 4 0.224 8 0.083 9 0.076 4 

表 4 Q11 的基本可信度 

Table 4 Basic belief of Q11 

状态 ( )m A  

合闸到位 0.497 6 

分闸到位 0.502 3 

异常 0.000 1 

从表 3、表 4 中可得，证据体对 Q11 的状态判

别存在相互矛盾的情况，难以准确判断 Q11 的实际

状态。因此，采用 TGAN 的分类器继续进行开关设

备状态感知与判别。图 10 给出了分类器迭代训练过

程相对误差的变化情况。 

 
图 10 分类器相对误差 

Fig. 10 Relative error of the classifier 

1) DS-TGAN 与单传感器非融合算法 

对图 7 中的开关设备进行实时状态感知和异常

监测。表 5 列出了基于 DS-TGAN 和基于单传感器

非融合的感知结果。 

表 5 DS-TGAN 与单传感器非融合算法感知结果 

Table 5 Perception results of DS-TGAN and single sensor 

感知方法 合闸/个 分闸/个 异常/个 准确率 

视频采集装置 27 16 7 88% 

温度传感器 25 20 5 84% 

压力传感器 30 15 5 92% 

姿态传感器 30 17 3 94% 

微动开关 29 21 0 90% 

DS-TGAN 33 16 1 100% 

实际 33 16 1 100% 

由表 5 可以看出，多传感器数据融合的准确率

达到了 100%，与单传感器的基本可信度相比，增

加了实际的基本可信度，同时降低了系统的不确定

性。充分说明基于 DS-TGAN 的开关状态感知方法

能有效地利用不同传感器的数据，提高对开关状态

的识别能力。 

2) DS-TGAN 与常规神经网络数据融合算法 

系统提取相同规模的历史数据作为本文方法和

常规神经网络算法的训练集。常规神经网络选择经

典 BP 网络作为主体。表 6 和表 7 分别给出了两种

方法的感知结果及感知所用时间。 

表 6 DS-TGAN 与 BP 神经网络测试结果 

Table 6 Test results of DS-TGAN and BP neural network 

感知方法 合闸/个 分闸/个 异常/个 准确率 

DS-TGAN 33 16 1 100% 

BP 神经网络 36 14 0 94% 
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表 7 DS-TGAN 与 BP 神经网络测试所用时间 

Table 7 Test time of DS-TGAN and BP neural network 

感知方法 所用时间/s 

DS-TGAN 8.562 

BP 神经网络 10.498 

由表 6 可以看出，本文方法和基于 BP 神经网

络数据融合感知方法均能提高智能开关设备状态感

知能力，其准确率分别达到了 100%和 94%，但常

规 BP 神经网络未能检测出存在异常状态的设备；

由表 7 可以看出，数据规模相同的条件下，两种方

法所用时间相差不大，前者略少于后者。 

为了验证本文所提方法在融合大规模开关设备

数据时的性能，测试过程中逐渐扩大样本数量。测

试结果如图 11 和图 12 所示。由图 11 可以看出，随

着样本数量的增加，基于 BP 神经网络感知方法的

准确率逐渐降低，基于 DS-TGAN 感知方法仍然具

有较高的准确率；由图 12 可以看出，相同数据规模

下，本文方法测试所用时间更少，且测试时间的差

别随着数据样本规模的增大而增大。 

 

图 11 DS-TGAN 和 BP 神经网络的测试结果 

Fig. 11 Test results of DS-TGAN and BP neural network 

 

图 12 DS-TGAN 和 BP 神经网络测试所用时间 

Fig. 12 Test time of DS-TGAN and BP neural network 

本文基于 DS 证据理论和 TGAN 深度学习模

型，实现开关设备状态感知与诊断。与单传感器非

融合感知方法相比，准确率平均提高了 12.70%，说

明本文方法比单一传感器感知方法有着更高的可靠

性；与 BP 神经网络融合方法相比，测试样本数量

为 50 时准确率提高了 6.38%，所用时间减少了

18.44%，测试样本数量为 1 000 时准确率提高了

29.20%，所用时间减少了 49.50%。说明本文方法可

以快速、准确地感知大规模开关设备的实时运行状

态，足以满足安规对设备状态“双确认”的要求，

为“一键顺控”操作提供安全可靠保障。 

4   结论 

针对智能电网中高压开关状态监测传感器存在

识别准确率不高的问题，提出一种基于 DS-TGAN

的多传感器数据融合方法，实现高压开关设备状态

感知和诊断研究，并以某地区电网为例测试。结果

表明，本文提出的开关状态感知方法具有较高的识

别精度和速度，提高了仅依靠单传感器的状态感知

准确率，优于常规 BP 神经网络的感知方法，实现

大规模高压开关设备状态的智能、自动、精准感知

和监测，为“双确认”提供可靠的辅助判据，有力

推动顺控倒闸操作的广泛应用，最大限度地提升运

维效率和效益，有力支撑电网安全优质运行。下一

步将在网络结构的简化和训练时间的缩短等方面继

续开展研究。 
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