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摘要： 为了提高断路器故障预测结果的可靠性，提出一种基于电流⁃振动信号特征自适应融合的

ＢＷＯ⁃ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ故障预测方法。 首先采用变分模态分解处理振动信号，提取能量熵、样本熵和散布

熵等特征；同时提取线圈电流信号的关键特征，通过特征自适应融合技术构建断路器完整动作过程的

电流⁃振动联合信号特征集；随后构建白鲸算法优化的 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 故障预测模型，对断路器的不同机

械状态进行预测。 与其他算法相比，ＢＷＯ⁃ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 模型在故障预测准确率上显著提高，有效解决

了断路器故障预测中对人工经验过于依赖的问题。
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　 　 高压断路器作为电力系统不可或缺的保护和

控制设备，在电网稳定安全运行中发挥着关键作

用［１］。 根据国际大电网会议的报告，约 ７０％的断

路器故障源于机械问题［２］。 对高压断路器进行

机械状态预测，能够提前预测可能出现的机械故

障，从而避免事故的发生［３］。
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近年来，专家学者提出了多种电力设备故障

预测方法。 高学金等［４］利用随机森林算法筛选

故障相关特征，实现实时故障状态预测。 朱伏平

等［５］提出了基于信息融合技术的滚动轴承故障

预测方法，显著提高了故障检测精度。 Ｚｈｅｎｇ
等［６］通过计算关键机械特性参数并结合支持向

量机模型，实现了机械状态的预测。
然而，上述故障预测方法主要依赖单一信息

源的数据，在机械状态检测上缺乏综合性，易受环

境干扰和噪声影响。 综合不同来源的信息进行深

入分析，不仅可以降低单个信息源的未知性，还可

以增强识别系统的容错能力和自适应性，做出更

准确的识别判断［７－８］。 张雅晖等［９］基于定子电流

和振动信号的频谱特点进行融合，引入一种基于

小波包能量分析与信号融合的异步电机转子故障

检测技术。 Ｓｈｉ等［１０］提出一种特征加权自适应融

合多传感器信息的故障诊断方法，有效解决了故

障信息的不足和冗余问题。 为了更准确地检测电

力设备状态，诸多混合模型还融合了集成学习、数
据预处理技术以及元启发式算法［１１］。 张荣升

等［１２］提出了一种基于阈值反馈改进蝠鲼觅食优

化算法的多电源配电网故障定位方法。 万书亭

等［１３］结合变分模态分解算法和支持向量机，对不

同状态下的断路器进行模式识别。 为了优化集成

模型的权重和阈值，学者们还采用了多种启发式

算法，包括灰狼算法（ ｇｒｅｙ ｗｏｌｆ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ， ＧＷＯ）
以及 粒 子 群 算 法 （ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＰＳＯ）等。 相比其他优化算法，白鲸优化算法（ｂｅ⁃
ｌｕｇａ ｗｈａｌｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＢＷＯ）展现了卓越的全局

搜索性能、更强的稳定性和更高的收敛精度［１４］。
综上，本研究结合特征自适应融合技术、白鲸

优化算法和 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 神经网络，提出一种基于

特征自适应融合技术的高压断路器机械状态预测

方法。

１　 理论基础

１．１　 白鲸优化算法（ＢＷＯ）
假设鲸类种群为 Ｄ，同时扩展至 ｂ 维，第 ｄ 只

鲸类在 ｂ 维空间中的搜索代理位置可表示为 Ｚｄ ＝
［ ｚｄ，１，ｚｄ，２…ｚｄ，ｂ］。 平衡因子 βｆ 在全局搜索和局部

搜索的转换中有决定性作用。 该过程可以定

义为：
βｆ ＝βｏ（１－ε ／ ２εｍａｘ） （１）

式中，ε 为当前迭代次数；εｍａｘ为最大迭代次数；βｏ
在（０～１）区间随机变化。 当平衡因子 βｆ 大于 ０．５
时，种群中的每个个体进入全局搜索阶段，否则进

入局部搜索阶段。 随着 Ｔ 的增加，βｆ 的取值范围

从（０，１）缩至（０，０．５）。
１．１．１　 全局搜索阶段

ＢＷＯ基于白鲸的游泳行为更新白鲸的位置，
该过程可表示为：

Ｚε＋１
ｄ．ａ ＝Ｚε

ｄ．ｐａ
＋（Ｚε

ｒ．ｐ１
－Ｚε

ｄ．ｐａ）（１＋ｒ１）ｓｉｎ（２πｒ２），

ａ＝ ２，４，６，…
Ｚε＋１

ｄ．ａ ＝Ｚε
ｄ．ｐａ
＋（Ｚε

ｒ．ｐ１
－Ｚε

ｄ．ｐａ）（１＋ｒ１）ｃｏｓ（２πｒ２），

ａ＝ １，３，５，…

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

（２）
式中，Ｚε＋１

ｄ．ａ 为第 ε＋１ 次迭代时第 ｄ 个白鲸在第 ａ
个维度的新位置；Ｚε

ｄ．ｐａ为白鲸中随机个体在 ｐａ 维

度上的位置；Ｚε
ｒ．ｐ１表示从种群中随机选取的第 ｒ 条

白鲸；ｐａ 为 ａ 维中的随机维度； ｒ１ 与 ｒ２ 为（０，１）
之间的随机数。
１．１．２　 局部搜索阶段

在 ＢＷＯ的开发阶段引入莱维飞行以提升其

收敛性，可表示：
Ｚε＋１

ｄ ＝ ｒ３Ｚε
ｂｅｓｔ－ｒ４Ｚε

ｄ＋ｃ１ＬＦ（Ｚε
ｒ －Ｚεｄ） （３）

式中，Ｚε
ｒ 和 Ｚε

ｄ 分别是随机白鲸和第 ｄ 条白鲸的

当前位置；Ｚε＋１
ｄ 是第 ｄ 条白鲸的新位置；Ｚε

ｂｅｓｔ表示

种群中的最佳个体；ｒ３ 和 ｒ４ 代表（０ ～ １）区间的随

机数值；ｃ１ 用于衡量随机跳跃强度。 ＬＦ 为 Ｌｅｖｙ
飞行函数，其计算公式为：

ＬＦ ＝ ０．０５（ϑσ ／ υ １ ／ ξ） （４）
其中，σ 为中间变量，满足：

σ＝
Γ（１＋β）×ｓｉｎ（πβ ／ ２）

Γ（（１＋β） ／ ２）×β×２（β－１） ／ ２
æ

è
ç

ö

ø
÷

１ ／ β

（５）

式中，Γ 是 Ｇａｍｍａ 函数；ϑ 和 υ 为满足正态分布

的随机数，β 是常数，取 １．５［１４］。
１．１．３　 鲸落阶段

ＢＷＯ模拟了白鲸种群在鲸落过程中的行为

模式，以展示种群中的微小变动。 为确保白鲸种

群规模的稳定性，鲸落阶段的位置更新公式为：
Ｚε＋１

ｄ，ａ ＝ ｒ５Ｚε
ｄ，ａ－ｒ６Ｚε

ｒ，ａ＋ｒ７Ｚｓｔｅｐ （６）
式中，ｒ５、ｒ６ 和 ｒ７ 是（０，１）之间的随机数；Ｚｓｔｅｐ用来

描述鲸鱼坠落时的步长，表达式为：

Ｚｓｔｅｐ ＝（ｕｂ－ｌｂ）ｅｘｐ
－ｃ２ε
εｍａｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （７）

０７２
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式中，ｕｂ 和 ｌｂ 分别是变量的上下限。 步长因子为

ｃ２ ＝ ２ＤＷｉ。 模型中，种群个体的鲸鱼坠落概率

Ｗｉ 为：

Ｗｉ ＝ ０．１－
０．０５ε
εｍａｘ

（８）

式中，鲸落概率从最初的 ０．１ 降至最终的 ０．０５，这
表明当白鲸抵达食物来源时，其遇到的危险减

少了。
１．２　 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 混合神经网络

在卷积神经网络层（ＣＮＮ）后连接长短期神

经网络（ＬＳＴＭ）的深度学习模型融合了两种神经

网络的优势，不仅拥有 ＣＮＮ强大的自主提炼抽象

数据的能力，同时具备了 ＬＳＴＭ 神经网络的长期

记忆特性。
１．２．１　 卷积神经网络

ＣＮＮ是一种深度学习模型，包括输入层、卷积

层、池化层、全连接层和输出层 ５ 个部分。 卷积层

是 ＣＮＮ的核心层，其参数由可学习的滤波器集合

构成，主要用于特征提取。 其数学表达式为：［１５］

ｕ ｊ ＝ ｆ（ｘｉ＋ｂｉ） （９）
式中，ｕ ｊ 为输出；ｆ（·）为 ＲｅＬＵ 函数；ｘｉ 为输出；
ｂｉ 为偏置项。

在连续卷积层之间通常会定期插入池化层，
目的是减小特征数据的空间维度，从而降低计算

资源消耗，并有效防止过拟合。 其表达式为：
ｕ ｊ ＝ ｆ（βｉ·ϑ＋ｂｉ） （１０）

式中，βｉ 为网络偏置，ϑ 为子采样函数。
全连接层用于对经过多层卷积和池化处理的

特征进行分类。 它根据各神经元的权重比例进行

反馈，最终通过优化权重和调整网络结构输出分

类结果。
１．２．２　 长短期神经网络

长短期神经网络（ＬＳＴＭ）可解决传统 ＲＮＮ在

反向传播环境中遇到的梯度消失以及爆炸的问

题，它引入了遗忘门、输入门、输出门和控制着细

胞元状态，目前在循环神经网络中广泛使用的架

构［１６］。 如式（１０） ～ （１５）所示。
ｆｔ ＝σ（Ｗｆ×［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｆ） （１１）
ｉｔ ＝σ（Ｗｆ×［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｉ） （１２）

Ｃ ｔ ＝ ｔａｎｈ（Ｗｃ×［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｃ） （１３）

Ｃ ｔ ＝ ｆｔ×Ｃ ｔ－１＋ｉｔ×Ｃ ｔ （１４）
Ｏｔ ＝σ（Ｗｏ［ｈｔ－１，ｘｔ］＋ｂｏ） （１５）

ｈｔ ＝Ｏｔ×ｔａｎｈ（Ｃ ｔ） （１６）
式中，ｆｔ 代表遗忘门的输出信号；Ｗｆ 代表遗忘门

权重矩阵；ｈｔ－１代表前一时刻输出状态；ｘｔ 代表当

前时刻输入状态；ｂｆ 代表遗忘门偏置值；ｉｔ 代表输

入门的输出信号；ｂｉ 代表输入门偏置值；Ｗｃ 代表

细胞状态权重矩阵；ｂｃ 代表细胞状态偏置值；Ｃ ｔ

代表候选细胞状态；Ｃ ｔ 代表当前时刻细胞状态；
Ｃ ｔ－１代表前一时刻细胞状态；Ｏｔ 代表输出门的输

出信号；Ｗｏ 代表输出门权重矩阵；ｂｏ 代表输出门

偏置值；ｈｔ 代表神经元细胞输出值。

２　 融合电流⁃振动信号特征的 ＢＷＯ⁃
ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ故障预测方法

２．１　 故障预测流程

基于 ＢＷＯ⁃ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 和特征自适应融合技

术的高压断路器故障预测流程的主要步骤如图 １
所示。

图 １　 基于 ＢＷＯ⁃ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 的高压断路器故障预测流程图

Ｆｉｇ．１　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｈｉｇｈ－ｖｏｌｔａｇｅ ｃｉｒｃｕｉｔ ｂｒｅａｋｅｒ ｆａｕｌｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＢＷＯ⁃ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ

１７２
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２．２　 振动信号特征提取

２．２．１　 振动信号预处理

为了获取高压断路器在不同状态下的振动特

征，首先需要对采集到的振动信号进行降噪处理。
本研究采用自适应降噪方法消除振动信号中的噪

声，同时保留信号的主要成分，不会引入额外的畸

变，从而保持信号的原始特征［１７］。 以正常分闸振

动信号数据为例进行处理，波形如图 ２所示。

图 ２　 原始的振动信号波形图

Ｆｉｇ．２　 Ｗａｖｅｆｏｒｍ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ

采用自适应阈值去噪算法对信号进行降噪处

理，保留了更纯净的振动信号，振动信号波形如图

３所示。

图 ３　 自适应阈值去噪法降噪效果图

Ｆｉｇ．３　 Ｎｏｉｓｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ａｄａｐｔｉｖｅ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ

２．２．２　 特征熵提取

在故障诊断中，以能量熵、样本熵和散布熵作

为特征向量，能够有效表征信号的复杂性和变化

特性。 本研究以高压断路器的正常分闸振动信号

为例，通过变分模态分解（ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍ⁃
ｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＶＭＤ）算法提取这些熵值特征，从而提高

故障识别的准确性［１８］。
首先，对振动信号实施了自适应阈值去噪处

理，以消除噪声干扰。 通过 ＶＭＤ 处理的振动信

号获 得 ６ 个 本 征 模 态 函 数 （ ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｍｏｄｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ， ＩＭＦ）。 对 所 有 ＩＭＦ 分 量 都 进 行 了

Ｈｉｌｂｅｒｔ变换，并计算出 Ｈｉｌｂｅｒｔ 边际谱。 接着，提
取每个 ＩＭＦ 分量的 Ｈｉｌｂｅｒｔ 边际谱能量熵， ＩＭＦ
Ｈｉｌｂｅｒｔ边际谱的能量熵经过处理之后展现了显

著的差异性，其冗余度相对较低。 能量熵是一种

衡量信号能量分布均匀性的指标，将这些能量熵

作为故障的特征量，能更精确地揭示高压断路器

的机械状态。
将去噪后的振动信号进行 ＶＭＤ分解，得到 ６

个 ＩＭＦ分量，分别计算每个 ＩＭＦ 分量的样本熵，
构建断路器故障特征向量。 样本熵是一种用于度

量时间序列复杂性的新型方法，能够有效解决近

似熵算法中自身匹配引起的偏差问题，准确反映

振动信号的复杂性和机械状态信息。
对去噪后的振动信号进行 ＶＭＤ分解，得到 ６

个 ＩＭＦ分量，分别计算每个 ＩＭＦ 分量的散布熵，
构建用于故障预测的特征向量集。 散布熵是一种

描述时间序列不规则程度的物理量，可以更全面

地描述信号的复杂性和变化特性。
２．３　 线圈电流信号特征提取

分闸或合闸线圈的电流信号具有多峰特性，
能够提供丰富的信息［１９］，可以反映断路器在执行

分闸或合闸操作时的动态行为及其机械特性。 由

于线圈电流信号中存在高频干扰，本研究采用 ５
点 ３次平滑法对电流信号进行去噪处理，可以有

效滤除高频噪声，使信号的主要特征更加明显。
先确定电流波形的起始点 ｔ０ 和终止点 ｔ７，再确定

ｔ１ ～ ｔ６，并获取相应的电流数值，从而确定电流波

形的全部特征，去噪后提取的分（合）闸线圈电流

波形如图 ４所示。

图 ４　 分（合）闸线圈电流波形

Ｆｉｇ．４　 Ｓｐｌｉｔ （ｃｌｏｓｅ） ｃｏｉｌ ｃｕｒｒｅｎｔ ｗａｖｅｆｏｒｍｓ

在每个分合闸动作周期内，从线圈电流信号

中按顺序提取了 ６个时间参数 ｔ２、ｔ３、ｔ４、ｔ５、ｔ６、ｔ７ 和
５个电流参数 Ｉ１、Ｉ２、Ｉ３、Ｉ４、Ｉ５。 对线圈电流信号进

行综合分析后，构建了一个 １１ 维多源特征量 Ｔ ＝
［ ｔ２， ｔ３， ｔ４， ｔ５， ｔ６， ｔ７， Ｉ１， Ｉ２， Ｉ３， Ｉ４， Ｉ５］作为线圈

电流信号的特征描述。 这些特征可以全面反映线

圈电流波形的特性，为后续的故障预测提供了重

要的依据。

２７２
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２．４　 特征自适应融合

本研究分别提取电流信号和振动信号特征，
通过特征自适应加权融合技术，形成融合特征集，
为系统提供更全面的分析视角，从而准确识别机

械状态的各个类型。
高压断路器的多信号融合的特征集可以表示

为 Ｆ ＝ （Ｆ１，Ｆ２），其中，Ｆ１、Ｆ２ 分别表示电流信号

特征矩阵、振动信号特征矩阵。 假设样本容量为

ｍ，特征维度为 ｌ。 设电流信号特征空间中的特征

维度为 ｘ，振动信号特征空间中的特征维度为 ｙ，
各特征矩阵可表示为：

Ｆ１ ＝（ ｆ１，ｆ２，…，ｆｘ）∈Ｒｍ×ｊ （１７）
Ｆ２ ＝（ ｆｘ＋１，ｆｘ＋２，…，ｆｙ）∈Ｒｍ×ｊ （１８）

式中，各个特征集内特征维度 ｘ、ｙ 的总和即等于

特征维度 ｌ，即 Ｆ＝（Ｆ１，Ｆ２）。
本研究共提取了 １１ 个电流信号特征，１５ 个

振动信号特征，采用基于相似度的特征自适应融

合技术以提高特征集的识别度。
皮尔逊（Ｐｅａｒｓｏｎ）相关系数常被用于评估特

征时间序列间关联性，在相似性度量中应用广

泛［２０］。 本研究选用 Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数 Ｒ 计算各个

特征向量 ｘｉ 与高压断路器机械状态类型之间的

相似度，如式（１９）所示。

Ｒ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ｘ）（ｙｉ － ｙ）

[∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ｘ） ２∑

Ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ） ２ ]

１ ／ ２
（１９）

式中，ｘ 为｛ｘｉ
０｝ ｉ＝１：Ｎ的均值，ｙ 为｛ｙｉ

０｝ ｉ＝１：Ｎ的均值，
Ｎ 表示各种状态下数据样本的长度，机械状态类

型标签 ｙ＝［ｙ１，ｙ２，…，ｙｉ］，其中 ｙｉ ＝［１，２，…，ｉ］，ｙｉ

表示具有长度为 ｌ 的矩阵向量，ｌ 代表数据样本的

数量。
提取巡检集数据样本的电流信号及振动信号

的特征集 Ｍ∗Ｎ，Ｍ 为样本个数，Ｎ 为特征类型个

数；分别提取每一类特征的特征向量 Ｍ∗ｌ，并构

建样本标签 ｙ；对特征向量及样本标签进行归一

化处理，表达式为：

Ｘｎｏｍ ＝
Ｘ－Ｘｍｉｎ

Ｘｍａｘ－Ｘｍｉｎ
∈［０，１］ （２０）

式中，Ｘｎｏｍ归一化后的数据，Ｘ 原始样本数据，Ｘｍｉｎ
为样本数据最小值，Ｘｍａｘ为样本数据最大值。

计算特征向量和样本标签的相关系数，得到

所有特征的相关系数矩阵 Ｄ；对相关系数进行权

重转换，得到权重系数 Ｑ，表达式为：
Ｑ＝Ｄ ／ ｓｕｍ（Ｄ） （２１）

对特征进行加权处理，得到融合特征，可表

示为：
Ａ＝Ｆ∗Ｑ （２２）

依次拼接融合特征分量即可以得到各信号融

合特征分量矩阵，可表示为：
Ａ１ ＝Ｆ１∗Ｑ＝（ａ１，ａ２，…，ａｘ）∈Ｄｍ×ｊ （２３）

Ａ２ ＝Ｆ２∗Ｑ＝（ａｘ＋１，ａｘ＋２，…，ａｙ）∈Ｄｍ×ｊ （２４）
式中，Ａ１ 为电流信号融合特征分量矩阵，Ａ２ 为振

动信号融合特征分量矩阵。
由此得到多信号融合特征矩阵，表示为：

Ａ＝（Ａ１，Ａ２）∈Ｄｍ×ｌ （２５）
２．５　 ＢＷＯ⁃ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 神经网络建模

在使用 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 模型对不同机状态的数

据进行故障预测时，需要设置好合适的模型参数。
为此，本研究采用 ＢＷＯ 对 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 故障预测

模型进行组合参数寻优。 首先，将实验数据划分

为训练集和测试集，并进行数据归一化处理，训练

集和测试集的比例为 ８ ∶ ２。 接着，设定好种群数

量 ｎ、最大迭代次数 Ｔｍａｘ等初始参数。 然后，设置

适应度函数。 选择训练集识别率作为 ＢＷＯ 优化

ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ超参数的适应度函数，利用 ＢＷＯ优化

算法对 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 故障预测模型的最佳参数进

行寻优。 循环迭代直到满足终止条件，输出 ＣＮＮ⁃
ＬＳＴＭ故障预测模型的最佳参数。

经过 ＢＷＯ 算法参数寻优后模型参数如表 １
所示。 将最佳参数组合代入 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 故障预

测模型中。

表 １　 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 模型参数

Ｔａｂ．１　 ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

编号 网络层 卷积核尺寸 ／步长 激活函数

１ 卷积层 １６×１６ ＲｅＬＵ

２ 池化层 １６×１ ＲｅＬＵ

３ Ｆｌａｔｔｅｎ层 — —

４ Ｌｓｔｍ １００ Ｔａｎｈ

５ ｄｒｏｐｏｕｔ层 ０．２５ —

６ 全链接层 ４ ＲｅＬＵ

７ 输出层 — ｓｏｆｔｍａｘ

本研究通过 ＢＷＯ 算法优化参数后，构建

３７２
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ＢＷＯ⁃ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ模型用于故障预测。 在 ＣＮＮ 部

分，该模型由两个卷积层和两个最大池化层组成，
激活函数采用 Ｒｅｌｕ 函数；在 ＬＳＴＭ 部分，采用两

层 ＬＳＴＭ 网络堆叠。 图 ５ 为本研究提出的 ＢＷＯ⁃
ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ预测模型。

图 ５　 ＢＷＯ⁃ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 流程

Ｆｉｇ．５　 ＢＷＯ⁃ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ ｆｌｏｗ

３　 结果分析与对比

３．１　 实验平台和数据描述

线圈电流信号常用于监测高压断路器的电气

操作状态和故障检测，而振动信号则用于评估其

机械运行状态，在断路器机械状态检测中具有重

要参考价值。 本研究选取了 ＶＳ１－１２ 型高压断路

器作为研究对象进行了实例分析并采集测试数

据。 高压断路器的数据采集系统由电源模块、信
号采集模块、控制模块和电脑组成。 在数据采集

的过程中，采样率设置为 １２８ ｋＨｚ，采样时间为

３００ ｍｓ，实验平台如图 ６所示。

图 ６　 实验平台

Ｆｉｇ．６　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐｌａｔｆｏｒｍ

本研究分别采集了 ８种机械状态下的振动信

号和电流信号，包括正常分闸状态、分闸线圈铁心

轻度卡涩、分闸线圈铁心中度卡涩、分闸线圈铁心

重度卡涩、正常合闸状态、合闸弹簧轻度疲劳、合
闸弹簧中度疲劳和合闸弹簧重度疲劳，每种状态

下均采集了 ５０个样本，共计 ４００个样本。 结果如

表 ２ 所示。 考虑到实验的安全性和可行性，在与

ＨＶＣＢ制造商的技术人员充分讨论后，本研究对

高压断路器的故障情况进行了模拟。

表 ２　 高压断路器机械状态数据集

Ｔａｂ．２　 Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｄａｔａ ｓｅｔ ｏｆ ｈｉｇｈ⁃ｖｏｌｔａｇｅ

ｃｉｒｃｕｉｔ ｂｒｅａｋｅｒ

标签 机械状态类型 状态描述

Ｆ１ 正常分闸 正常状态

Ｆ２ 分闸线圈铁芯轻度卡涩

一个 １００ ｇ重物被悬挂

在 分 闸 线 圈 的 铁 芯

之下

Ｆ３ 分闸线圈铁芯中度卡涩

一个 ２００ ｇ重物被悬挂

在 分 闸 线 圈 的 铁 芯

之下

Ｆ４ 分闸线圈铁芯重度卡涩

一个 ３００ ｇ重物被悬挂

在 分 闸 线 圈 的 铁 芯

之下

Ｆ５ 正常合闸 正常状态

Ｆ６ 合闸弹簧轻度疲劳
将合闸弹簧的预储存能

量的长度增加 １３５ ｍｍ

Ｆ７ 合闸弹簧中度疲劳
将合闸弹簧的预储存能

量的长度增加 １３８ ｍｍ

Ｆ８ 合闸弹簧重度疲劳
将合闸弹簧的预储存能

量的长度增加 １４１ ｍｍ

本实验以采集到的 ４ 种状态（正常分闸、分
闸线圈铁心中度卡涩、正常合闸以及合闸弹簧中

度疲劳）的时域振动信号为示例，如图 ７所示。
由图 ７可以看出，当高压断路器发生合闸弹

簧疲劳故障时，振动幅度振幅变化较大，表明弹簧

的弹性减弱；当发生分闸线圈铁芯中度卡涩故障

时，振幅逐渐减小，这表明分闸线圈的铁芯卡涩问

题，引发了间歇性的机械卡滞现象。 尽管不同工

况下的振动信号在时域上的幅值和波形存在差

异，但这些特征并不足以精确区分高压断路器的

工作状态。 因此，需要进一步分析信号，以便挖掘

更具区分度的故障特征。
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图 ７　 高压断路器 ４ 种工况振动信号时域图

Ｆｉｇ．７　 Ｔｉｍｅ⁃ｄｏｍａｉｎ ｄｉａｇｒａｍｓ ｏｆ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌｓ ｆｏｒ
ｆｏｕｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｈｉｇｈ⁃ｖｏｌｔａｇｅ ｃｉｒｃｕｉｔ ｂｒｅａｋｅｒｓ

３．２　 不同优化算法的预测结果分析

本研究将采用组合预测模型，针对正常分闸

状态、分闸线圈铁芯不同程度卡涩（轻度、中度、
重度）、正常合闸状态以及合闸弹簧不同程度疲

劳（轻度、中度、重度）的训练集数据进行学习。
随后，选取了剩余 ８０ 组数据作为测试样本，其中

每种机械状态各 １０ 组，输入至 ＢＷＯ⁃ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ
预测模型中。

为了全面验证 ＢＷＯ⁃ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 组合预测模

型的性能和可靠性，将 ＢＷＯ⁃ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 模型的

预测结果与另外两种组合预测模型 ＧＷＯ⁃ＣＮＮ⁃
ＬＳＴＭ和 ＰＳＯ⁃ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ的预测结果进行了详细

比较。 通过图 ８可以直观地看到各模型在不同机

械状态下的预测性能表现。
实验结果显示，ＢＷＯ⁃ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 模型的平均

预测准确率卓越，达到了 ９７．５％，明显优于采用

ＧＷＯ⁃ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 和 ＰＳＯ⁃ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ 的模型。 说

明 ＢＷＯ⁃ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ模型在预测高压断路器故障

方面的精确度和可靠性更高。 分析不同优化算法

对模型性能的深刻影响。

图 ８　 不同组合模型的预测精度对比

Ｆｉｇ．８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

３．３　 联合电流⁃振动信号与单信号的对比分析

电流信号特征和振动信号特征是描述断路器

运行情况和机械状态的重要参数。 电流信号特征

能够反映断路器脱扣阶段的状态信息，而振动信号

特征则能够反映断路器操动阶段的状态信息。 本

研究通过特征自适应加权融合技术，将两种信号特

征进行有机融合，可以提取出更为准确和全面的特

征信息，从而提高故障预测的准确性和可靠性。
为了验证振动信号和电流信号特征联合使用

的必要性，本研究对单一电流信号特征、单一振动

信号特征以及联合电流和振动信号特征 ３种不同

情况下的故障预测准确率进行了测试比较。 通过

实验分别评估了单独使用电流信号和振动信号时

的故障预测准确率，以及将两者结合后的故障预

测效果。 实验结果显示，单一电流信号和单一振

动信号在故障预测中的准确率分别达到了 ８７．５％
和 ９０％，联合使用电流和振动信号特征的方法准

确率达到了 ９７．５％。 与传统特征融合方法相比，
联合使用电流和振动信号特征的方法能自适应调

整特征权重，优化特征集并考虑互补性与冗余性。
传统方法采用固定权重，处理复杂问题效果差，而
自适应加权融合可动态调整特征关系，提升模型

在非线性、非平稳振动信号中的性能与鲁棒性。

４　 结论

为提高断路器故障预测的性能，本研究提出

了一种基于特征自适应加权融合技术与 ＢＷＯ⁃
ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ模型的故障预测方法，所得结论如下：

１）针对高压断路器的振动信号和线圈电流
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信号，分别采用不同的特征提取方法，通过基于相

关系数的特征自适应加权融合技术，构成多信号

融合特征矩阵，降低了特征复杂度，有效地融合了

多个信号的信息。
２）在故障预测方面，本研究引入了 ＢＷＯ⁃

ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ机械状态预测模型，通过白鲸优化算

法对模型进行优化，并将其应用于状态预测中。
结果显示，相比于传统的 ＰＳＯ算法和 ＧＷＯ算法，

ＢＷＯ⁃ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ模型在故障预测的准确性和可

靠性上表现更优。
３）将电流信号与振动信号联合特征向量的

预测效果进行了对比分析。 结果显示，联合电流⁃
振动特征向量的预测精度显著高于单一信号特征

向量，说明将多个信号进行联合可以更全面地反

映机械设备的运行状态，提高了故障预测的准确

性和可靠性。
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