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基于专家知识与监测数据联合驱动的高压开关柜状态评估①
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摘　 要　 高压开关柜(HVS)作为电力系统的关键设备,对其工作状况进行有效评估可以

保障电力系统的安全稳定运行。 在工程实践中,由于高压开关柜长期服役于潮湿、高温等

恶劣环境下,不可避免的传感器失效或人为因素会导致其设备状态数据存在随机缺失的

现象,从而破坏了数据的完整性和可用性,使得对数据质量要求较高的数据驱动方法难以

直接用于解决高压开关柜状态评估的问题。 为了解决上述问题,研究了一种基于专家知

识和监测数据联合驱动的高压开关柜状态评估方法。 首先,对高压开关柜系统的内部构

成进行了深入分析,并根据区域中设备的功能不同将其分为电缆室、母线室和断路器室三

大区域。 其次,进一步分析了系统状态、各区域状态及其关键部件状态两两之间的因果关

系,从而建立了适用于高压开关柜状态评估的三层贝叶斯网络(BN)拓扑结构。 然后,引
入专家领域知识设计了适用于高压开关柜系统的 3 种约束罚函数,并通过求解带有约束

的优化问题,改善了不完整数据集下的贝叶斯网络参数估计性能,进而实现了对高压开关

柜系统状态的精确评估。 最后,在自主设计的 10 kV 高压开关柜样机上开展了对比验证

实验,结果表明,相比于支持向量机(SVM)方法和反向传播(BP)神经网络方法,本文所提

方法在状态评估精度上更具优势。
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　 　 高压开关柜是一种用于监控与保护电力线路和

用电设备的电力装置[1],是电力系统中必要的基础

部件。 由于高压开关柜长期服役于恶劣的环境中,
难以避免的绝缘故障或机械故障会导致其工作状态

异常,从而影响电力系统的安全可靠运行。 根据高

压开关柜运行过程中的各项监测数据,对其整机运

行状态的健康状况进行评估和等级划分,对于及时

发现高压开关柜的潜在安全隐患、降低安全事故的

发生概率以及提升电力系统的科学管理水平具有重

要的理论和工程意义。
目前,围绕设备运行状态的健康状况评估主要

有基于知识驱动的状态评估方法和基于数据驱动的

状态评估方法[2-3]。 其中,前者主要通过机理分析

或经验知识建立设备的健康度模型或劣化模型,
从而基于模型获得设备的健康状况评估。 例如,文
献[4]在多旋翼飞机的机理分析基础上,建立了适

用于飞机运行状况评估的健康度模型,并通过对多

转子传感器异常的实例分析验证了所提方法的有效

性。 此外,文献[5]考虑了多连杆机械臂受到内部

扰动和输出观测扰动的经验知识,设计了基于知识

的自适应观测器,从而得到机械臂姿态的实时估计。
然而,此类方法需要通过知识建立物理对象的精确
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数学模型,难以直接适用于物理结构复杂且难以精

确建模的高压开关柜系统。
随着传感技术的发展和计算机存储能力的提

升,基于数据驱动的方法为解决上述问题提供了新

的思路。 近年来,依靠大量的运行监测数据和坚实

的统计学理论,基于数据驱动的方法被广泛应用于

解决高压开关柜的状态评估问题,并取得了阶段性

的研究成果。 其中,文献[6]通过支持向量机(sup-
port vector machine, SVM)拟合局部放电信号与高

压开关柜不同状态间的映射关系,实现了对高压开

关柜系统绝缘性能的评估。 文献[7]利用温升数据

表征开关柜的状态,提出一种基于自适应反向传播

(back propagation, BP)神经网络的开关柜状态评估

方法。 然而,高压开关柜的运行模式复杂多变,且反

映其健康状况的状态量并不唯一,使得上述只考虑

某一类传感信号的状态评估方法难以获得对其全面

准确的评估结果。 贝叶斯网络(Bayesian network,
BN)作为一种新颖的概率图模型,不仅能够实现对

多源传感信息的有效融合,而且在不确定知识表达

和推理方面具有独特优势,近年来受到了高压开关

柜等设备状态评估领域的广泛关注。 文献[8]通过

构建高压开关柜的 BN 模型,以图形化的方式描述

负荷率、超声波、温湿度等多种传感数据与系统健康

状况间的因果关系,得到了较为精确的状态评估结

果。 此外,文献[9]还考虑了高压开关柜的电压、电
流数据以及控制器的位置信号,并通过层次分析法

构建 BN 模型,从而实现了对设备可靠性的定性评

估。 虽然,上述方法从多源传感数据融合的角度实

现了对高压开关柜系统状态的全面分析,并获得了

较好的评估性能,但是它们仅考虑了数据完整的情

况,存在对设备监测数据的完整性和可用性依赖程

度高的问题。
事实上,高压开关柜监测数据的完整性和可用

性会受到多方面因素的影响,具体包括:(1)多源传

感数据存储过程中由于人为因素造成的数据随机缺

失现象;(2)高压开关柜长期服役于潮湿、高温等恶

劣环境中,传感器的故障或失效难以避免,使得高压

开关柜的多源监测数据存在不完整或部分不可用的

问题。 通过引入专家经验知识填补缺失数据,提高

监测数据的质量,将有望弥补数据驱动方法对设备

监测数据的完整性和可用性依赖程度高的缺陷,进
而解决数据缺失下的设备状态评估问题[10]。 然而,
现有的文献中尚未涉及将知识驱动的方法和数据驱

动的方法以两者联合的形式用于解决监测数据不完

整或部分不可用的高压开关柜系统状态评估问题。
因此,如何将高压开关柜的专家知识合理融入到数

据驱动的状态评估模型中,提出一种适用于缺失数

据下高压开关柜系统的综合状态评估方法,并提高

其状态评估性能,仍有待进一步研究。
为此,本文提出了一种基于专家知识与监测数

据联合驱动的高压开关柜状态评估方法。 首先,根
据高压开关柜的运行机理将其结构划分为指标层、
要素层和目标层,建立其 BN 拓扑结构。 其次,针对

监测数据不完整或部分不可用的情况,设计了基于

专家知识的 BN 参数学习算法,构建包含范围约束、
不等式约束和加性不等式约束的 3 种罚函数,并通

过求解带有约束的期望最大化(expectation maximi-
zation,EM)算法得到参数的最优估计。 最后,根据

BN 拓扑结构和 BN 参数进行最大后验概率推理,最
终得到高压开关柜健康状况的评估结果。 本文主要

贡献包括以下 3 个方面:(1)分析了系统状态、各区

域状态及其关键部件状态两两之间的因果关系,建
立了适用于高压开关柜状态评估的三层 BN 拓扑结

构,从而以图形化的方式描述了高压开关柜各环节

间的依赖关系,提高了状态评估模型的可解释性;
(2)根据专家知识设计了 3 种适用于高压开关柜系

统的约束罚函数,与文献[11]的方法相比有效提升

了高压开关柜监测数据不完整或部分缺失下的模型

参数学习效率和估计精度;(3)与 SVM、BP 神经网

络的数据驱动算法相比,本文所提状态评估方法的

准确度较高。

1　 问题描述与系统建模

1. 1　 研究对象描述

如图 1 所示,本文研究建立在与合作单位联合

研发设计的 10 kV 高压开关柜原型样机的基础上。
具体来说,样机主要由母线室、断路器室、电缆室以

及仪器仪表 4 块区域构成。 图中,母线室布置在高
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压开关柜的背面上方,常用于固定三相高压交流母

排,并通过支路母线实现与静触头的连接;断路器室

主要包括高压负荷开关与高压熔断器,前者专门用

于接通和断开负荷电流的电气设备,并通过与高压

熔断器串联实现对短路电流的切除;电缆室内安装

有电流互感器、接地开关、避雷器(过电压保护器)

以及电缆等附属设备,支持从外部引进电源,以及通

过出线电缆连接用电负荷设备;在柜体上方布置了

无线测温传感器、弧光传感器、局部放电传感器,从
而实现对高压开关柜运行状况的动态监测。 为了实

现数据上云和远程数据监控的功能,上述仪器仪表

均预留了相应的通信转接口。

图 1　 10 kV 高压开关柜原型样机及其内部结构示意图

　 　 对电力系统中电气部件故障统计数据的研究表

明[12],高压开关柜的异常主要出现在母线室、断路

器室和电缆室区域。 其中,对于母线室和电缆室,其
内部关键部件的绝缘性能是影响其系统状态的主要

因素。 对于断路器室而言,其状态主要受到内部关

键设备的机械性能影响。 因此,需要对 3 个区域内

的关键部件进行监测。 具体地,针对母线室区域,对
其静触头温度、接头温度和母线暂态对地电压进行

监测;针对电缆室区域,重点监测其弧光动作次数、
电缆温度和电缆室超声波频率;针对断路器室区域,
着重监测断路器的合闸时间、分闸时间与动作电流。
本文根据如图 2 所示的数据采集系统对 10 kV 高压

图 2　 10 kV 高压开关柜数据采集系统架构图
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开关柜原型样机开展数据采集与传输工作,各项监

测数据根据《电气装置安装工程电气设备交接试验

标准》进行现场试验获得。 其中,静触头温度、接头

温度和电缆温度数据通过无线测温传感器测量获

得;弧光动作次数由弧光传感器采集,能够反映高压

开关柜的绝缘性能,其次数越多表明高压开关柜的

绝缘劣化程度越高;暂态对地电压数据能够通过局

部放电传感器收集;母线超声波频率、电缆超声波频

率数据采用探头式超声波传感器分别对母线室和电

缆室区域进行测量;合闸时间、分闸时间与动作电流

数据通过在真空负荷开关线圈两端接入机械特性传

感器进行采集。 在数据传输部分,通过工业网关完

成多种高压开关柜数据的上传,并采用运营商网络

将数据传输至本地服务器,以便后续的状态评估分

析。
1. 2　 问题描述

本文依托 10 kV 高压开关柜数据采集系统收集

的各项监测数据,在 BN 模型的基础上对高压开关

柜进行状态评估[12]。 BN 是一种概率图形族的网络

模型,通过父节点与子节点间的因果关系建模[13]。
在高压开关柜系统中通过静触头温度、接头温度和

母线暂态对地电压评估母线室的状态;通过合闸时

间、分闸时间与动作电流能够表征断路器室的状态;
通过弧光动作次数、电缆温度和电缆室超声波频率

能够反映电缆室状态。 本文通过上述因果关系,以
3 个区域的状态为父节点,各项监测数据为子节点

建立了适用于高压开关柜状态评估的 BN 模型。 该

BN 模型定义为 G = {V,A,δ}, 其中 V 表示高压开

关柜系统变量的集合,且 xi ∈ V(1 ≤ i ≤ n) 表示一

个节点; A 表示有向边的集合,网络中的有向边表示

节点间的因果关系; δ 表示 BN 模型参数,其量化了

节点间的因果关系[14]。
在基于 BN 的高压开关柜状态评估过程中,往

往依赖于完整性和可用性较高的数据。 定义长度为

M、 变量种类为 N 的完整高压开关柜数据集 D 为

D =

x11 x12 x13 … x1N

x21 x22 x23 … x2N

︙ ︙ ︙ ⋱ ︙
xM1 xM2 xM3 … xMN

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(1)

当高压开关柜数据集完整时,BN 参数通过极大似

然估计方法获得,从而评估高压开关柜的状态。
然而,高压开关柜长期服役于潮湿、高温等恶劣

环境下,不可避免的传感器失效或人为因素会导致

其设备状态数据存在随机缺失的现象。 考虑由于传

感器失效或人为因素的影响,造成第 η ∈ (1,2,…,
n) 个状态数据全部缺失的情况,记为 [x1η,x2η,…,

xNη] T,则随机缺失的高压开关柜数据集D-可以表示

为

D- =

x11 x12 … x1η … x1N

x21 x22 … x2η … x2N

︙ ︙ ⋱ ︙ ⋱ ︙
xM1 xM2 … xMη … xMN

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(2)

如式(2)所示,随机缺失破坏了数据集的完整

性和可用性,导致难以获得准确的高压开关柜状态

评估模型参数。 针对上述问题,如何提高监测数据

的质量、获取准确的 BN 模型参数从而解决高压开

关柜系统的综合状态评估是本文的关键。
1. 3　 基于高压开关柜专家知识的约束

为了解决高压开关柜数据的随机缺失,通过引

入专家经验知识填补缺失数据,从而提高监测数据

的质量。 针对高压开关柜系统,其状态数据存在大

量的专家先验知识,本文分析设计了 3 种高压开关

柜的参数约束。 定义 BN 模型参数为 δijk = P(xk
i |

pa j
i), 其中 P 表示给定节点 x( i) 的父节点取值为 j

时节点 x( i) 取值为 k 的概率, pa j
i 表示节点 x( i) 的

父节点的第 j 个取值, k 表示 BN 节点 xi 的状态值, i
表示 BN 节点编号, j 表示 BN 父节点的取值。 进一

步,高压开关柜系统的参数约束可以表示为以下 3
种。

(1)范围约束

αijk ≤ δijk ≤ βijk 　 δijk ∈ C1 (3)

其中, αijk 表示参数的上界, βijk 表示参数的下界, C1

表示所有满足范围约束的参数集合。 在高压开关柜

系统中,范围约束较为常见,例如不同接头温度下母

线室状态处于一个范围内[15]。
(2)不等式约束

δijk ≥ δi′j′k′ δijk,δi′j′k′ ∈ C2 (4)

—977—

仇　 翔等:基于专家知识与监测数据联合驱动的高压开关柜状态评估



其中, δijk 和 δi′j′k′ 表示一对不同参数, C2 为所有满足

不等式约束的参数集合。 例如电缆温度的升高会影

响电缆室区域的绝缘性能,因此电缆温度过高时电

缆室区域异常的可能性通常大于电缆温度正常的情

况。
(3)加性不等式约束

∑
k(c)

k = 1
δijk ≤ ∑

k(c)

k = 1
δij′k δijk,δij′k ∈ C3 (5)

其中, k(c) 表示加性不等式约束下节点取值的上

限, C3 表示所有满足加性不等式约束的参数集合。
加性不等式描述了高压开关柜 BN 网络中的父节点

对子节点的定性影响程度。 例如,父节点断路器的

状态取值会直接影响子节点分闸时间的状态[16],存
在“P(分闸时间 = 优秀 | 断路器状态 = 异常) + P
(分闸时间 =良好 |断路器状态 =异常)≤P(分闸时

间 =优秀 |断路器状态 = 优秀) + P(分闸时间 = 良

好 |断路器状态 =优秀)”的情况[17]。
实际运行中,考虑高压开关柜领域专家受到知

识结构、专业水平等因素的影响,每位专家提出的知

识存在不确定性。 本文引入置信度 ψijk、ψi′j′k′
ijk 、ψij′k

ijk 分

别描述以上 3 种约束的不确定性,其计算公式如下:

ψijk = 1
S∑

S

s = 1
ψijk( s) (6)

ψi′j′k′
ijk = 1

S∑
S

s = 1
ψi′j′k′

ijk ( s) (7)

ψij′k
ijk = 1

S∑
S

s = 1
ψij′k

ijk ( s) (8)

其中, S 表示专家的人数, s 表示专家的编号,
ψijk( s)、ψi′j′k′

ijk ( s)、ψij′k
ijk ( s) 分别表示第 s 个专家设置

的 3 种置信度。

2　 算法设计

围绕高压开关柜监测数据存在随机缺失的问

题,提出了基于专家知识与监测数据联合驱动的高

压开关柜状态评估方法,方法框架如图 3 所示。 在

BN 拓扑结构构建阶段,结合高压开关柜系统的内

部结构建立了高压开关柜状态评估的 BN 拓扑结

构。 进一步,根据专家知识设计了适用于高压开关

柜系统的 3 种约束罚函数,并通过求解带有约束的

EM 算法优化了参数学习性能,使得 BN 参数能较快

地收敛到最优解,有效解决数据随机缺失下的 BN
参数训练问题。 最后,在状态评估阶段,根据训练得

到的 BN 参数和 BN 拓扑结构,采用最大后验概率推

理算法获得评估结果。

图 3　 基于专家知识与监测数据联合驱动的高压开关柜状态评估方法
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2. 1　 高压开关柜状态评估模型构建

结合图 1 高压开关柜的结构特点,本文重点考

察了高压开关柜内母线室、断路器室和电缆室 3 个

区域的关键传感数据,并根据系统状态、各区域状态

及其关键部件状态两两之间的因果关系建立了适用

于高压开关柜状态评估的 BN 拓扑结构,如图 4 所

示。 其中,目标层为高压开关柜系统状态,要素层包

括母线室状态、电缆室状态和断路器室状态。 指标

层选取 3 个区域的关键传感数据。
由于 BN 是一种有监督的学习算法,因此需要

对图 3 中的节点构建标签。 对于指标层节点根据

《10 kV 开关柜技术新要求》,并参考文献[8]中的标

准划分健康等级,即赋予优秀、良好、异常3种标签,

节点标签如表 1 所示。

图 4　 高压开关柜的 BN 拓扑结构

表 1　 节点标签表

节点
节点标签

优秀 良好 异常

静触头温度 / ℃ x1 ≤75 75 > x1 ≤85 x1 > 85

母线接头温度 / ℃ x2 ≤100 100 > x2 ≤120 x2 > 120

母线室超声波频率 / dB x3 ≤20 20 > x1 ≤40 x3 > 40

暂态对地电压 / dB x4 ≤50 50 > x4 ≤100 x4 > 100

分闸时间 / ms x8 ≤50 50 > x8 ≤60 x8 > 60

合闸时间 / ms x9 ≤65 65 > x9 ≤75 x9 > 75

分合闸电 / A | x10 - 1. 8 | ≤0. 2 0. 2 > | x10 - 1. 8 | ≤0. 3 | x10 - 1. 8 | > 0. 3

弧光动作次数 x5 ≤2 2 > x5 ≤4 x5 > 5

电缆超声波频率 / dB x6 ≤25 25 > x6 ≤45 x6 > 45

电缆温度 / ℃ x7 ≤50 50 > x7 ≤70 x7 > 70

2. 2　 结合专家知识的高压开关柜 BN 参数学习

在 2. 1 节中,高压开关柜内部结构建立了适用

于高压开关柜的 BN 拓扑结构。 在此基础上,本小

节主要介绍不完整数据下结合专家知识的高压开关

柜 BN 参数学习方法。 定义高压开关柜 BN 拓扑结

构中节点的完整数据为 D = Y∪ Z, 其中 Y = {Yl |
l = 1,2,…,M} 和 Z = {Z l | l = 1,2,…,M} 分别表

示高压开关柜 BN 网络节点的观测数据集和缺失数

据集。 本文所提 BN 参数学习方法主要包含 3 个步

骤:
(1)在高压开关柜 BN 拓扑结构和当前参数估

计下,通过计算高压开关柜的缺失数据集 Z 的条件

期望实现数据的补齐。

　 Q(δ | δ( t)) = Eδ( t)[logP(D | δ) | δ( t),Y]

= ∑
z
logP(Y,Z | δ( t))P(Z | Y,δ( t))

(9)
其中, P(Z | Y,δ( t)) 为观测数据集 Y 和 BN 参数

δ( t) 下高压开关柜缺失数据 Z 的条件概率分布,
P(D | δ) 为 BN 参数的似然函数。

(2) 通过最大化 Q(δ | δ( t)), 得到 BN 参数

δ( t +1) 的更新值[18]。

δ( t +1) = arg max
δ
Q(δ | δ( t)) (10)

(3)考虑在给定形如式(4) ~ (6)的高压开关

柜专家知识约束下求解 BN 参数 δ^ 使得高压开关柜

完整数据的似然函数最大,则高压开关柜 BN 参数
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学习问题可以转化为如下带约束的凸优化问题。
arg maxLD(δ)

s. t. ∑
k

δijk = 1

　 　 　 αijk ≤ δijk ≤ βijk,　 　 　 δijk ∈ C1

　 　 　 δijk ≥ δi′j′k′δijk,　 　 　 　 δi′j′k′ ∈ C2

　 　 　 ∑
si

k = 1
δijk ≤ ∑

si

k = 1
δij′kδijk,　 δij′k ∈ C3 (11)

针对步骤(3)中带约束凸优化问题,通过构建

相应的约束罚函数转化为无约束优化问题。 具体

地,对式(8)中的高压开关柜专家知识,结合相应的

置信度定义如下约束罚函数

f1 ′(δijk) = [δijk - αijk] - ∀δijk ∈ C1 (12)

f2 ′(δijk) = [βijk - δijk] - ∀δijk ∈ C1 (13)

f″(δijk,δi′j′k′) = [δijk - δi′j′k′] - ∀δijk,δi′j′k′ ∈ C2

(14)

　 f ‴(δijk,δij′k) = [∑
si

k = 1
δij′k -∑

si

k = 1
δij′k] - ∀δijk,δij′k ∈C3

(15)
其中, f1 ′、 f2 ′ 表示针对范围约束设计的惩罚函数,
f ″表示针对不等式约束设计的惩罚函数, f ‴表示针

对加 性 不 等 式 约 束 设 计 的 惩 罚 函 数。 [x] - =
min(0,x)。

根据式(12) ~ (15)专家知识的约束罚函数和

相应的置信度,原带约束的优化问题可改写为

　 J(δ) = -
w1

2 ∑C1

ψijk[[ f1 ′(δijk)] 2 + [ f2 ′(δijk)] 2]

-
w2

2 ∑C2

ψi′j′k′
ijk ( f ″(δijk,δi′j′k′)) 2

-
w3

2 ∑C3

ψij′k
ijk ( f ‴(δijk,δij′k)) 2 + LD(δ)

(16)
其中 w i 对应每种高压开关柜专家知识的惩罚权重。

在高压开关柜 BN 参数中,存在固有的公理约

束。 为消除其对优化问题的影响,采用归一化方法

并引入新的参数 ζijk。

δijk =
exp(ζijk)

∑
　

k′
exp(ζijk)

(17)

归一化后 ζijk 的局部最优解也是 δijk 的局部最优

解。

结合式(14),并根据链式法则可以得到目标函

数的梯度。

∇ζijkLD(δ) = ∑
N

l = 1
P(xk

i , pa j
i | Dl,δ)(1 - δijk)

(18)

∇ζijk f1 ′(δijk) =
δijk2 - δijk δijk ≤ αijk

0　 　 　 　 其他
{ (19)

∇ζijk f2 ′(δijk) =
δijk - δijk2 δijk ≥ βijk

0　 　 　 　 其他
{ (20)

∇ζijk f‴(δijk,δi′j′k′) =

　 　 　

δijk2 - δijk 　 δijk ≤ δi′j′k′ i ≠ i′ or j ≠ j′

δijk2 - δijk - δijkδi′j′k′ δijk ≤ δi′j′k′
　 　 　 　 　 　 　 　 　 i = i′, j = j′,k = k′
0　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 其他

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(21)

　 ∇ζijk f ‴(δijk,δij′k) =
δijk - δij′k2 　 ∑

k(c)

k =1
δij′k ≤∑

k(c)

k =1
δijk

0　 　 　 　 　 其他
{

(22)
其中,

γ1 = ψijk[ f1 ′(δijk)∇ζijk f1 ′(δijk)
+ f2 ′(δijk)∇ζijk f2 ′(δijk)] (23)

γ2 = ψi′j′k′
ijk f ″(δijk,δi′j′k′)∇ζijk f″(δijk,δi′j′k′) (24)

γ3 = ψij′k
ijk f ‴(δijk,δij′k)∇ζijk f ‴(δijk,δij′k) (25)

根据式(20) ~ (22),目标函数 J(δijk) 关于 ζijk
的梯度为

∇ζijkJ(δijk) = ∑
N

l = 1
P(xki , paj

i | Dl,δ)(1 - δijk) - w1γ1

- w2∑
C +2

γ2 + w2∑
C -2

γ2 - w3∑
C3

γ3

(26)
其中, C +

2 为高压开关柜不等式约束中第 1 类的集

合, C -
2 是高压开关柜不等式约束中第 2 类的集合,

且 C +
2 ,C -

2 ∈ C2。
根据式(23)目标函数的梯度,采用梯度下降法

求解 BN 参数 δtijk、ζtijk, 其迭代公式如下:

Δδt +1ijk = Δδtijk + P(xk
i , pa j

i | Dl,δt) (27)

Δζt +1ijk = Δδt +1ijk (1 - ζijk) + φ (28)

ζt +1ijk = ζtijk + Δζt +1ijk (29)
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其中, Δδ0ijk 的初值为 0, φ 表示式(23)的后 4 项。
2. 3　 基于最大后验概率推理的高压开关柜状态评估

在获得 BN 参数后和 BN 拓扑结构后,需要计算

高压开关柜状态的概率分布,从而进行准确的状态

评估。 本文采用最大后验概率推理算法推演网络节

点信息,实现高压开关柜的状态评估。 将待评估的

数据输入到已训练的 BN 模型中,定义其证据节点

集合为 E = {x1,x2,…,x13}。 根据贝叶斯公式,在证

据节点集合条件下高压开关柜的状态 x14 的概率为

P(x14 | E,δ,G) = =
P(x14,E,δ,G)
P(E,δ,G) (30)

其中, G 表示高压开关柜 BN 拓扑结构, δ 表示训练

得到的 BN 参数。
对于高压开关柜状态集合 x14 = {1,2,3},根据

式(30)可以得到:
x14 = argmax

x14
P(x14 | E,δ,G) (31)

在式(31)中分别计算高压开关柜在优秀、良
好、异常 3 种状态的后验概率 P(x14 = 优秀 | E,δ,
G),P(x14 = 良好 | E,δ,G) 和 P(x14 = 异常 | E,δ,
G), 并根据最大后验概率准则将概率最大的状态作

为高压开关柜的评估结果。
综上,基于专家知识与监测数据联合驱动的高

压开关柜状态评估方法步骤如下。
步骤 1 通过高压开关柜的运行机理构建三层

BN 拓扑结构。
步骤 2 根据 BN 参数初值 δ0 和式(9)计算对

数似然函数的条件期望,并通过条件期望补全缺失

的数据。
步骤 3 根据式(10),最大化似然函数的期望

从而获得 BN 参数。
步骤 4 利用梯度下降法求解式(16)中带有高

压开关柜专家知识的优化问题。
步骤 5 在遍历 BN 模型所有节点过程中加入

式(12) ~ (15)专家知识的约束罚函数,并通过式

(24) ~ (26)更新 BN 参数。
步骤 6 判断 BN 参数是否收敛。 如若收敛输

出 BN 参数 δ, 否则重复步骤 2 ~ 5。
步骤 7 在获得 BN 参数基础上,根据状态评估

模型 G, 进行最大后验概率推理,求解式(31)获得

高压开关柜的状态评估结果。

3　 案例分析

3. 1　 案例数据

本文在研发的高压开关柜样机基础上对所提方

法进行了验证。 样机模拟了恶劣运行环境下传感器

数据缺失的情况,如何在不完整数据集下实现对其

精确的状态评估是现有高压开关柜系统所面临共性

难题。 具体来说,本文通过样机模拟了 3 种随机缺

失数据集对所提出方案进行验证。 (1)数据集 1:在
数据采集过程中模拟了高压开关柜局部放电传感器

失效的情况,并收集了样本长度为 800 的随机缺失

数据。 (2)数据集 2:考虑多种传感器数据缺失的情

况,模拟了由于无线温度传感器失效导致的静触头

温度、母线接头温度和电缆温度 3 种数据缺失,并收

集了样本长度为 800 的随机缺失数据。 (3)数据集

3:在数据采集过程中收集不同样本数量的数据集,
并模拟高压开关柜局部放电传感器失效的情况。

此外,通过咨询合作单位中具有丰富理论知识、
工作背景和相关实践的 5 位专家形成范围约束、不
等式约束、加性不等式约束。 专家知识的置信度根

据式(6) ~ (8)计算得到,具体如表 2 所示。

表 2　 专家知识的约束

约束 置信度 约束 置信度

0.58 ≤ δ1,1,1 ≤0.81 0. 78 0.48 ≤ δ6,1,1 ≤0.83 0. 75
0.31 ≤ δ2,2,3 ≤0.51 0. 75 0.32 ≤ δ6,1,2 ≤0.43 0. 82
0.59 ≤ δ2,3,3 ≤0.84 0. 75 0.58 ≤ δ10,1,1 ≤0.74 0. 87
0.60 ≤ δ5,1,1 ≤0.78 0. 81 0.32 ≤ δ13,1,2 ≤0.61 0. 72

δ1,1,2 ≤ δ1,1,1 0. 87 δ6,1,2 ≤ δ6,1,1 0. 72
δ2,1,2 ≤ δ2,1,1 0. 82 δ7,1,2 ≤ δ7,1,1 0. 81
δ2,1,2 ≤ δ2,1,3 0. 75 δ8,1,2 ≤ δ8,1,3 0. 74
δ1,1,2 ≤ δ1,1,1 0. 78 δ9,1,2 ≤ δ9,1,1 0. 91

∑
2

k =1
δ1,2,k ≤∑

2

k =1
δ1,1,k 0. 85 ∑

2

k =1
δ5,3,k ≤∑

2

k =1
δ5,1,k 0. 74

∑
2

k = 1
δ3,2,k ≤∑

2

k = 1
δ3,1,k 0. 91 ∑

2

k = 1
δ8,3,k ≤∑

2

k = 1
δ8,1,k 0. 72

3. 2　 评价指标

为了评估参数学习的效果,本节选择 KL 散度

—387—

仇　 翔等:基于专家知识与监测数据联合驱动的高压开关柜状态评估



(Kullback-Leibler divergence)和负对数似然( nega-
tive log-likelihood, NLL)作为评价指标。

KL 散度描述了 2 个概率分布间差异的非对称

性度量[19],其绝对值越小,估计的参数越接近真实

值。 对于模型的真实参数 δijk 及其估计值 δ^ ijk, 平均

KL 散度可以表示为

KL(δijk | δ^ ijk) = 1
∑ n

i = 1
g
∑

n

i = 1
∑
gi

j = 1
∑
si

k = 1
δijk log

δijk
δ^ ijk

(32)
负对数似然用以评估学习的 BN 参数与真实数

据整体吻合的程度。 负对数似然的值越小,学习的

贝叶斯网络参数越符合测试数据,其可以表示为

NLL(δijk | δ^ ijk) = - ∑
n

i = 1
∑
gi

j = 1
∑
si

k = 1
δijk logδ

^
ijk (33)

此外,本文选取准确率作为状态评估性能对比

指标[20],具体定义如下:

准确率 = 1
H∑

H

h = 1

bh

Bh
(34)

其中, H 为高压开关柜状态类别总数, bh 为第 h 类

中评估正确的样本数, Bh 为第 h 类的状态样本总

数。
3. 3　 算法验证及结果分析

首先,为了充分验证所提算法在解决高压开关

柜数据缺失情况下 BN 参数学习问题上的收敛性

能,采用数据集 1 进行验证。 在案例中引入了标准

EM 的参数学习方法作为对照,并随机选取相同的

初值,设置最大迭代次数为 20,收敛精度为 0. 01。
两种参数学习方法的训练结果如图 5 所示。 可以发

现,2 种参数学习方法最终都能收敛,且具有较低的

负似然对数得分,此外,结合高压开关柜的专家约束

知识后本文方法在收敛速度上和模型参数估计精度

指标上要优于标准 EM 的方法。 这是由于专家知识

缩小了优化算法的搜索空间,使得算法能够更快收

敛到最优值。
其次,本文还考察了不同的高压开关柜传感数

据缺失对参数学习效果的影响。 图 6 给出了 2 种算

法在数据集 1 和数据集 2 下参数学习性能的对比。
结果表明,传感器失效的数量会影响参数学习的效

果。 当数据集中缺失数据的节点增加时,2 种算法

的精度都有所降低,并且对于缺失节点的参数学习

效果要明显差于其他可观测节点。 值得注意的是,
所提算法相对于基于标准 EM 的参数学习方法有更

好的学习性能。

图 5　 数据集 1 的学习结果

图 6　 不同数据缺失下算法的参数学习性能

最后,通过数据集 3 将本文方法所提方法与

SVM、BP 神经网络在状态评估性能方面进行了对

比。 其中,BP 神经网络的参数配置为 1 个隐藏层,1
个输入层,1 个输出层,激活函数为双曲正切函数,
训练误差为 0. 01;SVM 的参数配置为惩罚系数为

1. 8,核宽系数为 0. 2。 图 7 为 3 种方法的评估准确

率随不同样本长度的变化曲线图,其中评估准确率

是实验 50 次的结果。 结果表明,随着高压开关柜样

本数量的增加,3 种状态评估方法的准确率得到了

相应的提升。 值得注意的是,与不同的评估方法相

比,本文方法一直具有较高的状态评估准确率。
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图 7　 不同样本长度时的状态评估结果

4　 结 论

针对高压开关柜数据缺失下的状态评估问题,
提出了一种基于专家知识与监测数据联合驱动的方

法。 通过综合考虑多源因素和系统内部结构的影

响,获得了评价高压开关整体状态的三层 BN 拓扑

结构,能够显式清晰地描述高压开关柜各环节对其

健康状态的影响。 尤其针对部分 BN 节点数据缺失

下的高压开关柜状态评估问题,提出了基于 EM 算

法和专家约束知识相结合的 BN 参数学习方法,优
化了贝叶斯网络的模型参数,且不易陷入局部最优。
自主设计的 10 kV 高压开关柜样机案例表明,与 EM
算法相比,本文 BN 训练方法具有更好的收敛精度

和收敛速度。 此外,在案例中将本文方法与基于

SVM、BP 神经网络的评估方法进行对比,结果表明

本文所提方法状态评估的准确度较高。
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State evaluation for high-voltage switchgears by combined
domain-knowledge-driven and monitored-data-driven methodology

QIU Xiang∗, JIANG Wenze∗, Wu Qi∗, ZHANG Baokang∗, GE Qiyun∗∗

(∗College of Information Engineering, Zhejiang University of Technology, Hangzhou 310014)
(∗∗Kerun Intelligent Control Co. , Ltd. , Quzhou 324100)

Abstract
High-voltage switchgear (HVS) is an essential component of the power system, and its state evaluation is of

great significance for maintaining stability and safety of the system. In fact, HVS is usually served in such harsh
environments with high temperatures and humidity. It is common knowledge that the state of HVS is lost randomly
due to unavoidable sensor failure and uncontrollable human factors, which has limitations on the integrity and avail-
ability of data. As a result, data driven methods which require high-quality data are hard to be directly applied for
state evaluation of HVS. To solve the above problem, an integrated state evaluation approach is proposed by combi-
ning domain-knowledge-driven methodology with monitored-data-driven methodology. First, the internal structure of
the HVS is in-depth analyzed and it is categorized into three regions pursuant to the terms of the device utility,
i. e. , the cable-room region, busbar-room region, and circuit breaker-room region. Then, a three-layer Bayesian
network (BN) topology for state evaluation of HVS is conducted by the causality analysis of the relationship be-
tween each pair of system states, regional states, and basic device states. While the expert domain knowledge is
adopted and three kinds of constraint penalty functions matching the BN model are developed. Since the constrained
optimization problem is solved, the parameter estimation performance of BN model under incomplete data sets is im-
proved and the accurate state evaluation of the HVS is accomplished. Finally, comparative experiments are carried
out on the self-designed 10 kV HVS prototype. The results show that the proposed approach is able to achieve the
goal of accurate state evaluation and has superior performance in items of both accuracy and convergence compared
with support vector machines (SVM) and back propagation (BP) neural network.

Key words:high-voltage switchgear (HVS), state evaluation, parameter learning, knowledge-driven and da-
ta-driven, Bayesian network (BN)
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