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基于条件生成对抗网络的电力二次设备智能故障诊断策略
朱美莲 1  高净净 1 

ZHU Meilian  GAO Jingjing    

 摘　要               电力二次设备承担继电保护、测控和安全自动控制等功能，其故障诊断结果直接影响电网运行处置。现

场数据中故障样本占比低，少数类故障特征学习不足，容易降低智能诊断模型的识别能力。针对这一问

题，文章提出一种基于条件生成对抗网络（CGAN）的电力二次设备故障诊断策略。先构建 CGAN 故

障样本生成模型，引入故障类别条件信息生成指定类型的少数类样本，扩充训练集；再将自适应密度峰

值聚类（ADPC）与梯度提升决策树（GBDT）结合，利用聚类结果补充故障特征空间的分布信息，并

完成故障类型判别。仿真结果显示，在样本不平衡条件下，所提方法仍保持较高诊断准确率，能够改善

少数类故障识别效果。   
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0  引言

随着电力系统规模扩大，继电保护、安全自动装置、测

控装置和故障录波装置等二次设备承担了更多监测、控制和

保护任务。这类设备长期处于电磁干扰、温湿度变化和连续

运行工况下，叠加设备老化和操作因素，故障并不少见。一

旦诊断滞后或误判，可能影响保护动作和调度处置。因此，

有必要研究适用于现场数据特点的二次设备故障诊断方法。

传统二次设备故障诊断主要依赖专家经验和规则库。面

对复合故障、隐性故障或运行边界频繁变化的场景，这类方

法的适应性有限。近年来，机器学习和深度学习方法被用于

故障识别 [1-3]，可以从历史数据中提取故障特征，并建立监测

量与故障类型之间的映射关系 [4-5]。但在现场数据中，正常样

本通常远多于故障样本，少数类故障记录更少，模型训练时

容易偏向正常工况或高频故障，进而影响诊断结果。

为缓解故障样本不足，生成对抗网络（generative adver-

sarial network, GAN）可用于合成训练样本。GAN 通过生成

器和判别器的对抗训练学习数据分布，并生成与真实样本

接近的合成数据。条件生成对抗网络（conditional generative 

adversarial network, CGAN）在 GAN 中加入类别条件，使生

成样本能够对应指定故障类型 [6]。将 CGAN 用于二次设备故

障诊断，可以补充少数类故障样本，改善训练集分布，从而

提高模型对低频故障的识别能力。

在诊断模型选择上，支持向量机、决策树等传统方法

处理高维复杂数据时容易受到特征分布和参数设置的影响。

密度聚类和集成学习为这类问题提供了另一种思路。自适应

密度峰值聚类（adaptive density peak clustering, ADPC）可在

无需预先指定聚类数量的情况下识别不同形状的样本簇，适

合分析故障特征分布 [7]。梯度提升决策树（gradient boosting 

decision tree, GBDT）通过多棵弱分类树的迭代组合处理非线

性分类问题 [8]。将 ADPC 得到的分布信息输入 GBDT，有助

于分类器利用故障样本在特征空间中的聚集关系。

基于上述问题，本文提出基于 CGAN 的电力二次设备故

障诊断策略。首先，利用 CGAN 生成少数类故障样本，缓解

样本不平衡；随后，将 ADPC 用于故障特征空间聚类，提取

不同故障模式的分布信息；最后，以原始特征和聚类标签为

输入训练 GBDT 分类器。仿真实验用于检验该方法在样本不

平衡条件下的诊断效果。

1  基于条件生成对抗网络的故障样本扩充方法

电力二次设备故障样本少，是智能诊断模型训练中的常

见限制。针对这一问题，本节采用条件生成对抗网络扩充故

障样本。首先，对运行过程中采集的电压、电流、功率、温

度和谐波含量等监测数据进行特征提取与预处理。由于不同

特征的量纲和数值范围差异较大，本文采用 Z-score 标准化方

法处理特征数据，其归一化公式为：

                                     （1）

式中：x 为原始特征数据，μ为特征数据的均值，σ为特征数

据的标准差， 为标准化后的特征数据。标准化后，不同特

征的量纲差异被削弱，模型训练更稳定，收敛过程也更平稳。

条件生成对抗网络由生成器 G 和判别器 D 两个神经网

络组成。生成器用于生成接近真实分布的故障样本，判别
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器用于区分真实样本和生成样本。在条件生成对抗网络中，

两者均以故障类别标签 c 作为条件输入。生成器接收随机噪

声向量 z 和条件标签 c，生成故障样本 xgen，其生成过程可

以表示为：

                                                    （2）

其中，z~pz(z) 为从先验分布（通常为高斯分布或均匀分布）

中采样的随机噪声向量，c 为故障类别的独热编码向量，θg

为生成器的网络参数。生成器通常由多层全连接网络或卷积

网络构成，通过反向传播算法学习从噪声空间到数据空间的

映射关系。

判别器的作用是判断输入样本的真实性，并同时考虑样

本与条件标签的匹配程度。判别器的输出可以表示为：

                                  （3）

式中：x 为输入样本（可以是真实样本 xr 或生成样本

xgen），θd 为判别器的网络参数。判别器输出样本为真实样本

的概率。在交替训练过程中，生成器逐步逼近真实故障样本

分布。

条件生成对抗网络的训练目标是求解如下的最小 - 最大

优化问题：

                  （4）

式中：V(D, G) 表示生成对抗网络的目标函数，pr 表示真实样

本的数据分布，pz 表示噪声的先验分布，E表示期望运算。

第一项为判别器正确识别真实样本的对数似然，第二项为判

别器正确识别生成样本的对数似然。交替优化后，生成样本

分布逐步接近真实故障样本分布。

2  基于自适应密度峰值聚类与梯度提升决策树的故障诊断方

法

样本扩充完成后，需要建立故障诊断模型。本节将自适

应密度峰值聚类与梯度提升决策树结合使用。ADPC 先对故

障特征空间进行聚类，获得故障模式的分布信息和聚类中心；

GBDT 再利用原始特征及聚类结果完成故障类别识别。

自适应密度峰值聚类算法的核心思想是，聚类中心具有

较高的局部密度，且与其他高密度点之间的距离较大。首先，

定义样本点 i 的局部密度 ρi 为：

            （5）

式中：dij 为样本点 i 和样本点 j 之间的欧氏距离，dc 为截断

距离。该定义用于描述样本点邻域内的密集程度。

随后，定义样本点 i 的相对距离 δi 为该点到所有密度大

于 ρi 的样本点的最小距离：

                     （6）

聚类中心应同时具有较高的 ρi 和 δi 值。为了自动识别聚

类中心，定义决策值 γi=ρi·δi，其中 γi 为样本点 i 的聚类中心

决策值，将 γi 按降序排列，选择前 k 个样本点作为聚类中心，

k 为聚类数量。本文采用自适应方法确定聚类数量 k，通过分

析 γi 的变化梯度识别跳跃点，并据此确定聚类数量。

确定聚类中心后，其余样本点按照最近邻原则划入对应

簇。对每个非中心样本点，选择距离最近且密度高于自身的

样本点，并继承该样本点所属的聚类标签。这样可以在不预

设簇形状的情况下描述故障样本的聚集区域。

完成聚类后，将聚类标签作为附加特征输入 GBDT 分类

器。GBDT 属于基于决策树的集成学习方法，每轮迭代拟合

上一轮的残差，并将多棵树的输出累加得到最终预测结果。

其预测模型可表示为：

                    （7）

式中：FM(x) 为 GBDT 的最终预测模型，M 为决策树的数量，

hm(x) 为第 m 棵决策树的预测函数，αm 为第 m 棵决策树的权

重系数，x 为输入特征向量（包括原始特征和聚类标签特征）。

GBDT 训练采用前向分步算法，每次迭代通过最小化损

失函数确定新的决策树。对于多分类故障诊断任务，本文采

用 Softmax 输出和交叉熵损失函数：

                                    （8）

式中：L 为交叉熵损失函数，N 为样本数量，K 为故障类别

数量，yik 为样本 i 属于类别 k 的真实标签（0 或 1），pik 为

模型预测样本 i 属于类别 k 的概率。最小化交叉熵损失后，

GBDT 模型建立特征空间与故障类别之间的映射。

模型训练中，本文结合网格搜索和交叉验证优化 GBDT

超参数，包括学习率、树最大深度和叶节点最小样本数。为

降低过拟合风险，训练过程设置早停条件：当验证集损失连

续若干轮不再下降时停止迭代。训练完成后，GBDT 模型接

收二次设备监测数据，并输出对应的故障类型，为运维判断

提供参考。

3  仿真分析

为检验所提策略，本文采用某省电力公司电力二次设备

运行数据开展仿真实验。数据集覆盖继电保护装置、测控装

置和故障录波装置等设备，包含正常运行及故障状态记录。

单条记录包括电压幅值、电流幅值、有功功率、无功功率、

频率、谐波含量、装置温度和运行时长等特征。故障样本分

为 8 类，包括继电器拒动、误动、参数漂移、通信故障、电

源故障、软件异常、硬件损坏和环境干扰。

数据集中故障样本明显少于正常样本，因此先采用

CGAN 对 8 类故障样本分别扩充。仿真设置如下：原始数据
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包含正常样本 18 500 条、8 类故障样本共 2 300 条；每类故

障样本扩充至 1 500 条，扩充后故障样本总数为 12 000 条；

生成样本与真实样本的平均 FID 值为 23.6；扩充后的数据

集按 7:2:1 划分为训练集、验证集和测试集，其中训练集用

于模型拟合，验证集用于超参数调优，测试集用于最终评

价；CGAN 学习率为 0.000 2，批大小为 128，训练 200 轮；

GBDT 最大树深度为 6，学习率为 0.1，树数量为 100 棵。

对比方法包括支持向量机（SVM）、随机森林（RF）、

仅使用原始样本训练的 GBDT，以及先经 SMOTE 扩充样本

后再训练的SMOTE-GBDT。评价指标采用准确率（Accuracy）、

精确率（Precision）、召回率（Recall）和 F1 分数。仿真结

果如图 1~3 及表 1 所示。

图 1 为各方法在测试集上的诊断准确率。CGAN-AD-

PC-GBDT 的准确率为 96.8%，比 SVM 高 11.3 个百分点，比

未扩充样本的GBDT高 8.5个百分点。与SMOTE-GBDT相比，

该方法仍高 3.2 个百分点，说明 CGAN 生成样本在本实验中

更接近真实故障分布，对分类器训练更有帮助。
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图 1  不同方法的故障诊断准确率对比

图2比较了本文方法与GBDT在各故障类别上的F1分数。

对于硬件损坏、环境干扰等样本较少的类别，GBDT 的 F1 分

数分别为 0.72 和 0.68，本文方法分别提高到 0.94 和 0.91。

图 2  各故障类别的 F1 分数对比

结果说明，少数类样本经 CGAN 扩充后，模型能够学习

到更多低频故障特征。对于继电器拒动、通信故障等样本相

对较多的类别，本文方法的 F1 分数均保持在 0.95 以上。

为观察 CGAN 的训练过程，图 3 为生成器、判别器损失

变化以及生成样本质量指标 FID 的变化曲线。
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图 3  CGAN 训练过程的损失曲线及样本质量评估

由图 3 可见，训练初期生成器和判别器损失分别约为 2.5

和 2.0，随后逐步下降并趋于稳定。训练结束时，生成器损失

约为 0.3，判别器损失约为 0.5，表明生成样本已经使判别器

难以稳定区分真假样本。FID 分数由约 150 下降至 23.6，说

明生成样本与真实样本在特征空间中的距离缩小。该结果表

明，CGAN 能够为后续故障诊断提供可用的补充训练样本。

实验还考察了 ADPC 聚类特征的作用。表 1 汇总了各方

法在测试集上的综合指标。加入聚类特征后，诊断准确率较

仅使用原始特征提高 2.3 个百分点。原因在于 ADPC 提供了

故障样本在特征空间中的分布信息，使 GBDT 能够利用故障

模式的聚集关系，从而提高分类结果的区分度。

表 1  各方法性能指标对比

方法 准确率 /% 精确率 /% 召回率 /% F1 分数

SVM 85.5 84.2 83.8 0.840

RF 89.2 88.6 88.9 0.888

GBDT 88.3 87.9 87.5 0.877

SMOTE-GBDT 93.6 93.1 92.8 0.930

本文方法 96.8 96.5 96.2 0.964

综合仿真结果表明，所提 CGAN-ADPC-GBDT 策略能够

缓解故障样本不平衡对模型训练的影响，并提高电力二次设

备故障诊断精度。

4  结论

本文针对电力二次设备故障样本不足和诊断精度受限的

问题，提出了基于条件生成对抗网络的故障诊断策略。该策

略先利用CGAN生成少数类故障样本，改善训练集类别分布；

再采用 ADPC 提取故障特征空间的分布信息，并与 GBDT 分

类器结合完成故障识别。仿真结果表明，该方法在诊断准确

率和少数类故障识别方面均优于对比方法，硬件损坏、环境

干扰等低频故障类别的 F1 分数提升较明显。后续研究可进一

步引入面向时序运行数据的生成模型和在线更新机制，使诊

断模型更好适应电力系统运行状态变化。

( 下转第 124 页）
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所提出的方法不仅在效率上得到了提升，在最终的图像

恢复精度上也有些许的提升，在表 2 中可以看出图 1 中图像

恢复的 PSNR 值，GUIG-MCP 的快速低秩矩阵补全的方法对

缺失的彩色图像能够恢复到一个较好的效果。

表 2  图 1 中各个图像恢复的 PSNR(dB)

图像 1 2 3 4

GUIG_L0 34.10 38.66 32.60 41.13

MC_LogDet 18.30 24.50 20.92 25.7

GUIG-MCP 34.84 39.10 32.73 41.89

5  结论

从 BSDS 数据集随机选择彩色图像作为测试集对传统的

GUIG_L0 矩阵补全方法与 MC_LogDet 矩阵补全方法进行实

验分析比较。实验数据表明，所提 GUIG-MCP 方法，同时结

合了 Nesterov 动量和幂方法的一种加速近端交替线性最小化

方法提升了整体的计算效率。
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