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摘　 要:考虑到空间运动特性差异对机械性能退化的体现更为直接,且振动信号蕴含丰富的机械状态信息,提出一种利用振动

信号对空间运动特性进行表征的断路器健康状态识别方法。 首先,利用位移信号获取能够反映关键机构机械状态的运动特性

参数;其次,采用 AAF-AAKR 模型构建运动特性健康指标;然后,基于关键动作阶段三维振动信号特点提取多域特征参数,选取

相关性较高的特征进行层次聚类并计算与运动特性的互信息,得到对运动特性表征能力强的关键退化特征矢量;最后,将退化

特征矢量作为输入,运动特性健康指标作为输出,构建 1D-CNN 性能退化回归模型,以实现储能机构健康状态识别。 实例验证

表明,三维振动信号相对于一维振动信号对运动健康指标的拟合效果更好,回归分析 RMSE 为 0. 018
 

6,MAE 为 0. 011
 

2,可精准

地识别断路器的健康状态。
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Abstract:Considering
 

that
 

the
 

difference
 

in
 

spatial
 

motion
 

characteristics
 

is
 

more
 

direct
 

to
 

the
 

mechanical
 

property
 

degradation,
 

and
 

the
 

vibration
 

signal
 

contains
 

rich
 

mechanical
 

state
 

information,
 

a
 

circuit
 

breaker
 

health
 

state
 

identification
 

method
 

is
 

proposed
 

using
 

vibration
 

signals
 

to
 

characterize
 

spatial
 

motion
 

properties.
 

First,
 

the
 

displacement
 

signal
 

is
 

used
 

to
 

obtain
 

the
 

motion
 

characteristic
 

parameters
 

that
 

can
 

reflect
 

the
 

mechanical
 

state
 

of
 

the
 

key
 

mechanism.
 

Secondly,
 

the
 

AFF-AAKR
 

is
 

utilized
 

to
 

construct
 

motion-characteristic
 

health
 

indicators
 

offline.
 

Then,
 

multi-domain
 

feature
 

parameters
 

are
 

extracted
 

based
 

on
 

the
 

characteristics
 

of
 

the
 

three-dimensional
 

vibration
 

signal
 

in
 

the
 

key
 

action
 

phase.
 

The
 

features
 

with
 

higher
 

correlation
 

are
 

selected
 

for
 

hierarchical
 

clustering
 

and
 

the
 

mutual
 

information
 

with
 

the
 

motion
 

characteristics
 

is
 

calculated
 

to
 

achieve
 

the
 

key
 

degradation
 

feature
 

vectors
 

with
 

strong
 

characterization
 

ability
 

of
 

the
 

motion
 

characteristics.
 

Finally,
 

the
 

degradation
 

feature
 

vectors
 

are
 

used
 

as
 

the
 

input
 

and
 

the
 

health
 

indicator
 

of
 

motion
 

characteristics
 

is
 

used
 

as
 

the
 

output
 

to
 

construct
 

a
 

1D-CNN
 

performance
 

degradation
 

regression
 

model.
 

In
 

this
 

way,
 

the
 

health
 

state
 

identification
 

of
 

the
 

energy
 

storage
 

mechanism
 

is
 

realized.
 

The
 

example
 

validation
 

shows
 

that
 

the
 

three-dimensional
 

vibration
 

signal
 

fits
 

the
 

motion
 

health
 

indicator
 

better
 

than
 

the
 

one-dimensional
 

vibration
 

signal,
 

and
 

the
 

regression
 

analysis
 

RMSE
 

is
 

0. 018
 

6
 

and
 

MAE
 

is
 

0. 011
 

2,
 

which
 

can
 

accurately
 

identify
 

the
 

health
 

status
 

of
 

the
 

circuit
 

breaker.
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0　 引　 　 言

　 　 随着国民经济的快速增长,电网的复杂度不断提高,
万能式断路器作为低压配电系统中的关键设备,保持其

在服役期内的稳定运行至关重要[1] 。 储能机构作为断路

器的重要部件,其健康运行对提高断路器的可靠性具有

重要意义[2] 。 随着操动次数的增加,断路器关键部件的

机械性能会发生退化,如何准确有效地监测断路器机械

特性的变化,识别健康状态是目前亟需解决的问题。
目前断路器的机械特性监测一般包含振动信号和位

移信号。 其中,振动信号蕴含了丰富的机械状态信息,基
于振动信号识别断路器的机械状态取得了很好的效

果[3-8] 。 文献[ 3] 利用振动信号的优选泛特征,并结合

t-分布随机临近嵌入和 K 最近邻分类识别算法,实现了

断路器弹簧机构储能状态辨识。 文献[4]对振动信号进

行自适应噪声集合经验模态分解后,在极坐标下定义谱

形状熵,由分群粒子群优化-支持向量机实现断路器操动

状态辨识。 文献[5] 采用连续小波变换处理振动信号,
构建多任务学习深度残差网络模型识别断路器故障程

度。 但是以上对断路器的振动信号分析为一维振动模

式,而三维振动信号能提供更全面的数据信息[9] 。 文

献[10]基于三维振动信号对电机进行了多类故障诊断,
利用三维特征集有效提高了诊断精度。 文献[11] 根据

电机的三维振动特性,得到了不同工况下的振动规律,更
全面的识别了电机故障。

相比于振动信号,位移信号更能直接反映断路器关

键部件的实际运行状态,具有更强的可解释性,同样受到

了学者们的广泛关注[12-14] 。 文献[12] 根据断路器分合

闸弹簧行程信号中蕴含的机械特性信息,引入了行程特

征量,运用串行决策支持向量机分类弹簧故障。 文

献[13]分析了断路器内部机械部件的位移曲线,选取了

能够反映操作机构性能的特征量进行实时监测,基于操

作机构的运动特性实现了断路器机械特性状态监测。 文

献[14]通过采集断路器储能杠杆和联动轴的位移信号,
基于空间形位偏差分析运动特性,研究了断路器关键零

件的断裂失效过程。 通过空间运动特性分析可以更为直

接的阐明断路器关键机构的失效过程,所构建健康指标

的物理可解释性更强,对退化过程的刻画更为完善,但受

制于测量方式的制约,可操作性存在不足。
为实现振动信号对空间运动特性的表征,增加基于

振动检测的退化过程分析的可解释性,需要将一维振动

信号拓展至三维振动信号,并构建三维振动信号与基于

空间运动特性获取的健康指标之间的映射关系。
利用位移信号可以实现运动特性的量化分析,但单

一特性参数包含的退化信息有限[15] ,而融合不同的特性

参数构建健康指标能够更全面反映断路器机械性能退化

状态。 对于断路器这种机械机构复杂的系统而言,特性

参数具有非线性以及参数间存在差异性,因而需要自适

应捕捉各特性参数的局部退化信息,自适应特征融合

(adaptive
 

feature
 

fusion,
 

AFF)基于线性加权和动态权重

原理,在构造健康指标时能够很好的应对特性参数的局

部变化[16] 。 此外由于故障数据的不确定性和变化性,所
以健康状态下的数据对健康指标的构建至关重要,自联

想核回归( auto
 

association
 

kernel
 

regression,
 

AAKR)是一

种非参数建模方法[17] ,通过计算观测向量和健康空间向

量的相似度来修正当前观测向量的偏差,能够一定程度

上抑制异常数据对整体健康指标的影响[18] 。
获取健康指标后,若直接利用原始振动信号映射健

康指标会对模型带来时间消耗和记忆压力的问题,需要

对原始振动信号进行特征提取和筛选[19] 。 对于特征提

取,振动信号的时域和频域蕴含了大量的状态信息[20] ,
且时频域分析可以发现信号中微小短促异常[21] ,故可以

提取三维振动信号的时域、频域和时频域多域特征。 对

于特征筛选,斯皮尔曼秩相关系数法因计算复杂度低,鲁
棒性高,同时具有普适性和公平性的特点,被广泛应用于

特征选择[22] 。 此外,采用层次聚类法和最大信息系数法

进行特征选择也引起了学者们的关注[23-24] ,文献[23]基

于斯皮尔曼相关性和层次聚类去除冗余,选取了能够反

映电网动态频率的关键特征,缩短了预测算法训练时间。
文献[24]利用互信息度量特征间的差异性,结合特征和

标签的相关性构造了评价函数,实现了特征约简。 因而

可设计多重特征选择方法,采用斯皮尔曼秩相关系数以

及层次聚类分析,消除冗余获得相对独立的振动特征,并
结合特征与健康指标间的互信息获得关键退化特征。 在

此基础上构建关键振动特征和运动特性健康指标的映射

关系进行性能退化分析,以实现断路器健康状态的识别。
对此,需要充分挖掘振动特征的深层次信息用于性能退

化回归分析,深度学习中的卷积神经网络( convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)在回归分析中表现良好,可用来构

建性能退化回归模型[25-27] 。
综上,本文立足于储能机构的位移和三维振动信号

检测,提出一种基于空间运动特性的断路器健康状态识

别方法。 利用位移信号获取能够直接反映机构空间运动

状态的运动特性参数,并提出 AFF-AAKR 模型,以达到

在降低计算复杂度、减少异常数据影响的同时,构建包含

更多局部退化信息的运动特性健康指标。 并提取储能机

构关键动作阶段三维振动信号的多域特征信息,采用多

重特征选择方法得到关键退化特征参数。 进而构建一维

卷积神经网络(1-dimensional
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

1D-CNN)拟合关键退化特征和运动特性健康指标的映射

关系,实现储能机构健康状态的识别。
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1　 断路器储能机构健康状态识别方法

　 　 本文基于三维振动信号表征储能机构空间运动特性

从而识别断路器的健康状态,具体流程如图 1 所示。

图 1　 健康状态识别流程

Fig. 1　 The
 

overall
 

process
 

of
 

health
 

state
 

identification

位移信号处理:利用储能机构的位移信号获得关键

动作时刻,并根据储能机构运动原理分析机构的空间运

动特点,从而选取能够反映关键部件退化性能的运动特

性参数。 采用自适应特征融合-自联想核回归模型的综

合方法对运动特性参数融合,构建运动特性健康指标。
振动信号处理:分析储能机构关键动作阶段的三维

振动信号特点,提取时域、频域和时频域的多域原始特

征。 利用斯皮尔曼秩相关系数选取与断路器动作次数相

关性较强的敏感退化特征,层次聚类后计算各特征与运

动特性的互信息,经多重特征筛选后得到表征运动特性

能力强的关键退化特征。
性能退化识别:将关键退化特征作为输入,运动特性

健康指标作为输出,利用 1D-CNN 构建两者之间的映射

关系得到性能退化回归模型,基于振动信号的特征参数

识别断路器储能机构的性能退化状态。
1. 1　 运动特性健康指标构建

　 　 构建运动特性健康指标是健康状态识别的重要环

节,本文提出了一种基于自适应特征融合和自联想核回

归模型的健康指标构建方法。 该方法结合了自适应特征

融合在特征轴上低复杂度压缩以及自联想核回归在时间

轴上定量比较的优点,可以获取性能更高的健康指标。

1)
 

AFF 方法

设基于位移信号获得 K 个能够反映储能机构空间运

动特性的向量 Z1、Z2,…,ZK,其中断路器的动作次数 N
作为向量的长度。 则利用该向量组成的运动特性矩阵

ZN×K 为:

ZN×K = [Z1Z2…ZK] =
z11 … z1K

︙ ⋱ ︙
zN1 … zNK

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(1)

在 t 时刻,第 i 个特性参数的值为 zti( t = 1,2,…,N;
i = 1,2,…,K),该特性参数与所有其他特性参数之间的

平均距离 d i( zti) 为:

d i( zti) = 1
K - 1∑

K

i≠j
( zti - ztj)

2 (2)

具有最小距离 d i 的特性参数 zti 与其他特性参数

zti( i ≠ j) 的相关性最大,应该给予较大的权重。 zti 分配

到的权重 ω ti 为:

ω ti = e
-di( zti) (3)

分配给每个特性参数的权重 ω ti 根据距离 d i( zti) 的

大小而自适应变化,因此基于自适应特征融合的 t时刻运

动特性健康指标 F inal( t) 为:

F inal( t) =
∑

K

i = 1
ω ti zti

∑
K

i = 1
ω ti

(4)

2)
 

AFF-AAKR 模型

通过自适应特征融合将运动特性矩阵压缩为一维向

量后,利用自联想核回归对压缩后的向量融合。 该方法

在特征轴上对运动特性矩阵进行压缩,在时间轴上进行

定量比较,同时解决了自联想核回归耗时过长的问题。
基于自适应特征融合压缩运动特性矩阵 ZN×K 得到

一维观测向量 Zobs
N 为:

Zobs
N = [F inal(1),F inal(2),…,F inal(N)] T (5)

认为断路器的前 h 次动作为健康状态,将观测向量

Zobs
N 的前 h 个元素作为健康空间向量 Health:

Health = [Health(1),Health(2),…,Health(h)] T =
[F inal(1),F inal(2),…,F inal(h)] T (6)

在 t时刻,观测向量Zobs
N 的元素F inal( t) 与健康空间向

量中第 j 个元素 Health( j) 之间的距离为:
d j(F inal( t),Health( j)) = F inal( t) - Health( j) (7)
通过径向基函数计算 t 时刻观测向量中元素 F inal( t)

与健康空间向量中第 j 个元素 Health( j) 之间的权重 ω j:

ω j = Kh(d j) = 1

2πh2
e
-
d2
j

2h2 (8)

t 时刻观测向量中元素 F inal( t) 的期望为F̂ inal( t),即
健康空间向量 Health 中所有元素的加权平均。 最终将
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F inal( t) 和F̂ inal( t) 之间的绝对距离作为 t时刻最终的健康

指标 HI( t):

HI( t) = F inal( t) -F̂ inal( t) =

F inal( t) - ∑
h

j = 1
(ω jHealth( j)) ∑

h

j = 1
ω j (9)

1. 2　 多域特征提取

　 　 1)
 

时域特征提取

时域特征计算简单、趋势明显,能够表征机构健康状

况相关信息,不同参数表征程度有所区别。 设长度为 L
的振动信号 x = [x1,x2,…,xL], 则常用的时域特征及计

算公式如表 1 所示。

表 1　 时域特征计算方法

Table
 

1　 Calculation
 

of
 

time-domain
 

features

特征

参数
计算公式

特征

参数
计算公式

均值 􀭰x = 1
L ∑

L

i = 1
xi 有效值 xrms = 1

L ∑
L

i = 1
x2
i

标准差 xstd = 1
L ∑

L

i = 1
(xi - 􀭰x) 2 峰峰值 max{xi} - min{xi}

偏度 ∑
L

i = 1
(xi - 􀭰x) 3 / Lx3

σ
峰值

指标
max{ xi } / xrms

波形

指标
xrms

1
L ∑

L

i = 1
xi

裕度

指标

max{ xi }

1
L ∑

L

i = 1
xi( )

2

脉冲

指标

max{ xi }

1
L ∑

L

i = 1
xi

　 　 均值可以反映振动强度变化;有效值反映振动能量

变化;标准差反映振动离散程度变化;峰峰值反映振动幅

值变化;偏度反映振动非周期性变化;峰值指标反映最大

运动范围变化;波形指标反映波形与标准正弦波的差异

变化;裕度指标可以反映振动偏离变化;脉冲指标可以反

映振动冲击强度变化。 因此,综合提取各特征参数可反

映储能机构的性能变化。
2)

 

频域特征提取

振动信号频域分析可描述频谱中不同频率成分的分

布,反映机构的健康程度。 振动信号经傅里叶变换的频

谱 f = [ f1,f2,…,fM](M = L / 2), 则频域特征计算如表 2
所示。

频谱参数反映振动信号能量变化,频率参数反映频

谱变化,不同参数对机构健康状态反映程度和敏感程度

不同,因此对频域特征综合提取。
3)

 

时频域特征提取

表 2　 频域特征计算方法

Table
 

2　 Calculation
 

of
 

frequency-domain
 

features

特征

参数
计算公式

特征

参数
计算公式

频谱

均值
f = 1

M ∑
M

i = 1
fi

频谱

有效值
1
M ∑

M

i = 1
f 2
i

频谱

标准差
fσ = 1

M ∑
M

i = 1
( fi - f) 2

频谱

偏度
∑
M

i = 1
( fi - f) 3 Mf 3

σ

频率

重心
Fο = ∑

M

i = 1
ifi ∑

M

i = 1
fi

频率

有效值 ∑
M

i = 1
( i2 fi)

2 ∑
M

i = 1
fi

频率

标准差
Fσ =

∑
M

i = 1
( i - Fο) 2 fi

∑
M

i = 1
fi

频率

偏度
∑
M

i = 1

i - Fο

Fσ
( )

3

fi

∑
M

i = 1
fi

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

频谱变

异系数
Fσ / Fο

　 　 时域和频域分析不能观察到频率随时间的变化关

系,基于小波变换的小波包分解不仅表征低频信号特性,
还再划分了信号的高频成分,能够对信号进行更好的时

频局部化分析。 将小波包和能量熵结合,提取能够反映

振动信号状况的小波包能量熵值。 设分解后第 j 层第 k
个的小波包节点为 s( j,k) ,其长度与原始信号数据长度相

同为 L,则该小波包节点中各点的测度 ε( j,k)( i) 为:

ε( j,k)( i) =
( s( j,k)( i)) 2

∑
L

i = 1
( s( j,k)( i)) 2

(10)

根据信息熵的理论,第 j层第 k个小波包能量熵 E( j,k)

为:

E( j,k) = - ∑
L

i = 1
ε( j,k)( i)lgε( j,k)( i) (11)

1. 3　 多重特征筛选方法

　 　 1)
 

斯皮尔曼秩相关系数

斯皮尔曼秩相关系数用来估计两个变量之间的相关

性,对储能机构振动信号所提取的非平稳多域特征具有

良好的适用性。 假设两个变量 X = [X1,X2,…,XN] 和

Y = [Y1,Y2,…,YN],其中 N 为变量的元素个数,X i、Y i 为

变量中第 i个元素(1 ≤ i ≤N)。 分别对X、Y进行降序编

秩得到元素排行集合S和T,X i 在X的排序以及Y i 在Y中

的排序分别用 S i、T i 表示。 则变量 X 和 Y 的斯皮尔曼秩

相关系数 ρ 为:

ρ = 1 -
6∑

N

i = 1
(S i - T i)

2

N(N2 - 1)
(12)

两变量的斯皮尔曼秩相关系数的值在[ -1,1]之间,
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当 ρ ≤ 0. 2 时,变量呈极弱相关或不相关;当 0. 2 <
ρ ≤ 0. 4 时,变量呈弱相关;当 0. 4 < ρ ≤ 0. 6 时,变

量呈中等程度相关;当 0. 6 < ρ ≤ 0. 8 时,变量呈强相

关;当 0. 8 < ρ ≤ 1 时,变量呈极强相关。
2)

 

层次聚类

层次聚类是一种常用的无监督聚类方法,通过最小

化类间距离和最大化类内距离来划分簇。 层次聚类算法

根据层次分解的顺序可分为自下向上的凝聚法和自上向

下的分裂法,本文采用凝聚法进行层次聚类。
假设多域原始特征经过斯皮尔曼秩相关系数法筛选

后得到包含 Q 个特征的特征集合{F1,F2,…,FQ},对特

征集合进行层次聚类, 得到包含不同特征的 R 个簇

{C1,C2,…,CR}。
将特征集合 {F1,F2,…,FQ} 中的每个特征 F i 都看

作一个独立的类,即{C1,C2,…,CQ}。 计算每两类之间

的距离并把距离最近的两个类 C i 和 C j 合并为一个新类,
重复该步骤直到所有类最后合并为一类,最终依据设定

的距离阈值得到最终的 R 个簇{C1,C2,…,CR}。
3)

 

基于互信息的特征选择

为了消除冗余,根据特征的相似性分为几个簇,用每

个簇中包含信息最多的特征替换该簇,信息可以用互信

息来度量。
设第 i 个特征 F i 的边缘概率分布函数为 p(F i),则

F i 在分布中的不确定性用信息熵 H(F i) 表示:

H(F i) = - ∑
Fi

p(F i)logp(F i) (13)

基于位移信号获取的运动特性向量集合为 Z = {Z1,
Z2,…,ZK},在已知运动特性Z j 后,设特征F i 的条件概率

分布函数为 p(F i Z j ), 则 F i 的不确定性可用条件熵

H(F i Z j) 表示:

H(F i Z j) = - ∑
Z j

p(Z j)∑
Fi

p(F i Z j)log p(F i Z j)

(14)
则特征 F i 和向量 Z j 之间的互信息计算为:
I(F i;Z j) = H(F i) - H(F i Z j) = I(Z j;F i) (15)
互信息是信息熵和条件熵之间的差值,意味着两个

特征之间的相互依赖程度。 每个簇中各特征 F i 与运动

特性向量集合 Z = {Z1,Z2,…,ZK} 间的平均互信息为:

Rel(F i) = 1
K ∑

K

j = 1
I(F i;Z j) (16)

选取平均互信息最大的特征 Fmax( r) 作为该簇 Cr 最

具代表性的特征:
Fmax( r) =max

Fi∈Cr
{Rel(F i)} (17)

将各簇 Cr 中包含运动特性信息最多的特征 Fmax( r)
作为保留特征,构成多重特征选择后的关键退化特征集

合{Fmax(1),Fmax(2),…,Fmax(R)}。

1. 4　 1D-CNN 回归模型

　 　 CNN 模型可通过卷积和池化操作挖掘数据的高维

特征,典型 CNN 通常用来处理二维数据,而经过多重特

征选择后的断路器关键退化特征为 R × 1 的一维数据,故
本文选用 1D-CNN 模型进行回归分析。

输入层为 R × 1 的断路器关键特征构成的数值矩阵。
卷积层通过移动卷积核提取上一层输出的特征向量,通
过堆叠多个卷积核来挖掘数据的深层微小特征。 卷积层

的公式如下:

a l
j = ξ ∑

s

i = 1
a l -1
i ∗k l

ij + b l
j( ) (18)

其中, a l
j 是第 l 层输出的第 j 个特征向量,a l -1

i 是第 l
层输入的第 i特征向量,k l

ij 是第 l层的卷积核,b l
j 是第 l层

的偏置。 s 是第 l 层的输入征向量个数,∗ 是卷积。 ξ 是

激活函数, 其中 Relu 函数具有计算量小、学习率快的优

点,选其作为激活函数,计算如下:
ξ(a) = max(a,0) (19)
池化层对卷积层输出的特征向量约简,从而减少参

数的数量和计算复杂度,控制过拟合的同时降低卷积对

边缘的敏感程度。 最大池化公式如下:
P l +1

i ( j) = max( j -1)V+1≤s≤jV{q l
i( s)} (20)

其中, P l +1
i ( j) 是第 l + 1 层神经元值,q l

i( s) 是第 s 层
第 s 个特征向量,V 是池化区域的宽度。

全连接层将卷积和池化操作后的特征进行整合以及

进一步提取,最终得到模型的回归结果。 公式表达如下:
y = σ(ω × a + b) (21)
其中, y是全连接层输出向量,σ是激活函数,ω是权

重矩阵,a 为全连接层输入向量,b 为偏置向量。
为了评估模型的精度,本文选取度量拟合优度的可

决系数 ( coefficient
 

of
 

determination,
 

R2 )、 均方根误差

(root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE) 和平均绝对误差( mean
 

absolute
 

error,
 

MAE)作为模型评价指标,公式如下:

R2 = 1 -
∑

λ

i = 1
(y i -

 

ŷi)
2

∑
λ

i = 1
(y i - y) 2

(22)

RMSE = 1
λ ∑

λ

i = 1
(

 

ŷi - y i)
2 (23)

MAE = 1
λ ∑

λ

i = 1
 

ŷi - y i (24)

其中, λ 是测试样本容量,
 

ŷi 为第 i 个运动特性健康

指标预测值,y i 是第 i个运动特性健康指标实际值,y是运

动特性健康指标实际值的均值。

2　 断路器机械特性试验系统

　 　 本文以 DW15-1600 断路器作为试品,同时搭建了断



　 第 10 期 孙曙光
 

等:基于空间运动特性的断路器健康状态识别 55　　　

路器机械特性试验系统。 系统由 3 个模块组成,包含虚

拟仪器模块、逻辑控制模块和数据采集模块。 上位机中

的虚拟仪器 LabVIEW 通过 ISA 总线与 PCL-720 板卡进

行通信,板卡输出逻辑电平控制选相板的通断,进而控制

断路器欠压、储能、合闸和分闸动作。 利用 WDD35D4
电阻型角位移传感器和 1A302E 三向压电式加速度传

感器检测储能过程中方轴的角位移和振动信号,由

DH5922D 动态信号测试分析系统以 256
 

kHz 采样速率

进行数据采集,并上传到上位机进行显示和存储,采集

时间为 1. 5
 

s。 试验平台及传感器的安装如图 2 所示。
断路器在 1

 

800 次动作后由于方轴的损坏发生卡涩,认
为储能机构机械失效。

图 2　 断路器机械特性试验平台

Fig. 2　 Circuit
 

breaker
 

mechanical
 

characteristics
 

test
 

platform

3　 运动特性分析及健康指标构建

3. 1　 储能机构空间运动特性分析

　 　 断路器储能机构示意图和实物如图 3 所示,主要机

构包括储能电机、传动机构和弹簧机构。 从能量传递的

角度出发,储能电机的能量通过连杆和掣子推动方轴传

递到储能弹簧中保存。 因此,传动机构中方轴的运动是

储能过程中最关键的能量传递环节,方轴在运动过程中

会发生磨损和形变,使储能机构的空间运动特性改变。

图 3　 断路器储能机构

Fig. 3　 Circuit
 

breaker
 

energy
 

storage
 

mechanism

检测断路器在储能过程中方轴的运动位移信号,绘
制位移-时间曲线如图 4 所示。 位移信号凸显了储能过

程中方轴的空间运动关系,以 t1、t2、t3、t4 标定方轴转动开

始时刻、位移最大时刻、反向回弹最大时刻和回弹结束时

刻,如表 3 所示。

表 3　 方轴关键动作时刻

Table
 

3　 Critical
 

action
 

moments
 

of
 

the
 

square
 

axes

特征时刻 名称 时间 / ms 角度 / ( °)

t1 转动开始时刻 622. 1 0. 00

t2 位移最大时刻 1
 

152. 5 176. 69

t3 反向回弹最大时刻 1
 

153. 3 175. 48

t4 回弹结束时刻 1
 

155. 7 175. 74

　 　 由图 4 可以看出方轴运动包含角度逐渐增加的转动

过程和角度逐渐衰减的回弹过程。

图 4　 方轴运动位移-时间曲线

Fig. 4　 Displacement-time
 

curve
 

of
 

square-axis
 

motion

选取能够反映储能机构空间运动特性的 4 个特征

量:转动速度、形位偏差、回弹程度和回弹时间,分别用

Z1、Z2、Z3 和 Z4 表示。 如表 4 所示,其中 α 1、α 2、α 3、α 4 为

t1、t2、t3、t4 时刻对应的角度,
 

α 2 为断路器健康状态下前

300 次动作的 α 2 平均值。
运动特性变化如图 5 所示。 可以发现随着断路器动
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　 　 　 　 表 4　 储能过程方轴运动特性

Table
 

4　 Motion
 

characteristics
 

of
 

energy
 

storage
 

process

运动特性 特征量 计算公式

转动速度 Z1 (α2 - α1 ) / ( t2 - t1 )

形位偏差 Z2 α2 -α2

回弹程度 Z3 α2 - α3

回弹时间 Z4 t4 - t2

图 5　 方轴运动特性变化

Fig. 5　 Change
 

of
 

square-axis
 

motion
 

characteristic

作次数的增加,方轴的形变及运动偏差会加剧,导致方轴

转动阶段的转动速度变快,形位偏差变大,而方轴回弹阶

段的回弹程度变小,回弹时间变长。 故 4 个特性参数均

有趋势性的变化,能够在一定程度上反映储能机构的空

间运动特性。
3. 2　 运动特性健康指标构建

　 　 在评估断路器储能机构健康状态时,单一的特征往

往无法反映其退化过程,而不同特征间的数值存在差异,
且对断路器运行状态的反映效果差别较大。 故需要融合

4 个运动特性参数构建运动特性健康指标,从而更全面

地反映储能机构的运行状态和退化过程。
首先将特性参数归一化到相同的尺度,然后分别用

主成分分析(principal
 

components
 

analysis,
 

PCA)、AFF 和

AFF-AAKR
 

3 种方法对特性参数融合,在 AFF-AAKR 构

造健康空间向量时选取 h = 300, 构建的健康指标如图 6
所示。

图 6 展示了不同方法融合的断路器储能机构全寿命

周期的健康指数变化。 结合图 5 可以看出,PCA 方法构

建的指标在 500 ~ 1
 

600 次这一区间趋势单一,对特性参

数的局部细节刻画较差,不能详细的反映断路器健康状

图 6　 不同方法构建的健康指标变化

Fig. 6 Changes
 

in
 

health
 

indicator
 

constructed
 

by
 

different
 

methods

态变化。 AFF 方法构建的指标敏感的捕捉了 500 ~ 1
 

600
次区间特性参数的局部退化信息,但易受退化异常数据

影响,在 1
 

200、1
 

400 和 1
 

500 次附近区间受到的干扰较

大。 而通过 AFF-AAKR 方法融合后的指标有更高性能

的优势,不仅包含了 500 ~ 1
 

600 次区间特性参数更多的

局部敏感信息,还降低了 1
 

200、1
 

400 和 1
 

500 次附近
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区间异常数据的干扰,能够更好的反映储能机构退化

过程。
因此,本文利用 AFF-AAKR 方法构建的健康指标分

析断路器的机械特性退化过程。 由健康指标曲线可知,
动作次数在 0 ~ 650 次这一区间段内的指标较为平稳,可
认为方轴没有产生形变和运动偏差,该阶段的性能未发

生退化,此时储能机构处于正常运行状态。 在动作次数

达到 650 ~ 900 次时,健康指标逐渐增大,可认为方轴开始

产生轻微的形变和运动偏差,该阶段的性能开始退化,此
时储能机构处于轻度退化状态。 在动作次数达到 900 次

之后,健康指数发生突变减小并以较为稳定的速率增大,
可认为方轴产生严重的形变和运动偏差,性能严重劣化直

至到达其寿命终点,此时储能机构进入严重退化状态。
因此,基于方轴位移信号选取的运动特性参数可以

表征储能机构的空间运动特性。 经过 AFF-AAKR 方法

融合的运动特性健康指标,能够可靠反映断路器储能机

构的健康状态。

4　 振动信号多域特征提取与筛选

4. 1　 储能机构三维振动信号特征提取

　 　 储能机构振动信号时间序列是各部件间顺序咬合、
传动、摩擦和碰撞运动的体现。 鉴于方轴机构的重要性,
因此基于方轴位移信号划分振动事件,如图 7 所示,不同

区间内储能振动信号持续的时间和强度存在差异,因此

按照事件动作时序选取重要振动片段描述信号局部细

节,并针对性的分析关键振动事件特征有助于提高储能

机构健康状态识别准确率。

图 7　 基于方轴位移的振动信号分段图

Fig. 7　 Segmentation
 

map
 

of
 

vibration
 

signals
 

based
 

on
 

square-axis
 

displacement

选取 t1 ~ t4 时间段作为储能动作关键阶段,结合图 8
三维振动信号时频图分析,可以发现振动信号的频谱主

要集中在 0 ~ 60
 

kHz,其中在 0 ~ 20
 

kHz 范围内较为集中,

在 20 ~ 60
 

kHz 范围内较为稀疏。 在方轴运动期间,振动

信号在 Y 方向的强度最低,X 方向的强度较高,Z 方向的

强度最高。 因此,可以通过三维振动信号的时域和频域

特征参数反映机构的空间运动特点。

图 8　 三维振动信号时频图

Fig. 8　 Time-frequency
 

diagrams
 

of
 

3D
 

vibration
 

signals

鉴于储能机构振动信号的高复杂性和频率分布特

点,在多次实验的基础上选择 Daubechies 小波系列的

db4 小波基对关键阶段的三维振动信号进行 4 层小波包

分解,获得 16 个重构信号,选取低频段 8 个重构信号的

能量熵作为时频域的特征参数。 三维振动信号的特征参

数分别用 FX、FY、FZ 表示,以 X 方向振动信号为例,其中

FX1 - FX9 分别表示时域特征参数均值、有效值、标准差、
峰峰值、偏度、峰值指标、波形指标、裕度指标和脉冲指

标;FX10 - FX18 分别表示频域特征参数频谱均值、频谱有

效值、频谱标准差、频谱偏度、频率重心、频率有效值、频
率标准差、频率偏度和频谱变异系数,FX19 - FX26 分别表

示时频域特征参数,即小波包分解后低频段 8 个重构信

号的能量熵。
4. 2　 关键退化特征筛选

　 　 振动信号各特征的有效信息存在冗余且重要性不

同,为减轻多维数据带来的计算负担及过拟合风险,需要

筛选出表征储能机构空间运动特性能力强的关键退化特

征。 考虑到斯皮尔曼秩相关系数法对数据间相关性的评

价有显著的包容性,为充分保留特征中的退化信息,利用

斯皮尔曼秩相关系数分别分析三维振动特征和储能机构

动作次数的相关性,初步筛选出有较强退化表征能力的

特征,如图 9 所示。
可以看出,Z 方向特征与动作次数间的相关性最强,

X 方向特征与动作次数间的相关性较强,Y 方向特征与

动作次数间的相关性较弱,不同振动方向的特征对退化
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图 9　 振动信号特征与动作次数的相关性

Fig. 9　 Correlation
 

of
 

vibration
 

signal
 

characteristics
 

with
 

the
 

number
 

of
 

actions

的表征能力不同,故有必要结合三维振动特征对储能机

构进行健康状态识别。 获得各方向特征的相关系数后,
将特征按照相关性系数的绝对值进行排序,每个维度保

留绝对值最大的 12 个特征,作为经过初步特征筛选后的

敏感特征集,如表 5 所示。

表 5　 三维振动信号敏感特征集

Table
 

5　 3-D
 

vibration
 

signal
 

sensitive
 

feature
 

set

振动信号 敏感特征集

X 方向

Y 方向

Z 方向

{FX13 、FX20 、FX22 、FX21 、FX2 、FX3 、FX10 、FX19 、

FX11 、FX12 、FX1 、FX7 }

{FY26 、FY22 、FY25 、FY20 、FY24 、FY9 、FY8 、FY6 、

FY14 、FY21 、FY15 、FY16 }

{FZ22 、FZ20 、FZ13 、FZ21 、FZ24 、FZ26 、FZ5 、FZ23 、

FZ25 、FZ17 、FZ7 、FZ19 }

　 　 得到振动信号的敏感退化特征后,对每个方向的特

征进行层次聚类,采用层次聚类方法得到的树状图如

图 10 所示,横轴为特征编号,纵轴表示簇间距离,距离近

的特征相似性较强,而距离远的特征相似性较弱。

图 10　 振动信号特征层次聚类树状图

Fig. 10　 Hierarchical
 

clustering
 

dendrogram
 

of
 

vibration
 

signal
 

features

　 　 在树状图中,与虚线相交的竖线向下延伸的子树的

所有叶子节点视为具有较大相似度的特征集,即为一个

簇。 随着簇间距离的增加,簇的个数在逐渐减少,每个簇

中包含的信息逐渐变多;此外,随着簇的不断凝聚,每次

凝聚时的簇间距离也在逐渐增大,意味着凝聚需要一个

较大的代价[23] 。 故为了以较小的凝聚代价去除冗余保

留差异信息,需将各方向的敏感特征较为均匀的凝聚在

各簇。
由图 10 可知,各方向的敏感特征划为 3 个簇可将

其较为均匀的凝聚在各簇,故 X 方向层次聚类的阈值

范围为 22. 864 ~ 27. 461,Y 方向层次聚类的阈值范围为

2. 178 ~ 3. 207,Z 方向层次聚类的阈值范围为 8. 455 ~
10. 512,因此阈值分别设置为 25. 000、3. 000 和 9. 000。
经过 Z-score 标准化后,每簇振动特征与基于位移分

析的 4 个 运 动 特 性 Z1 ~ Z4 的 平 均 互 信 息 由

式
 

(15) 、
 

(16)
 

计算,根据式
 

(17)
 

选择每个集合中对

运动特性表征最大的特征组成关键特征集,结果如表 6
所示。

3 个方向筛选的关键退化特征分别为{ FX12、FX19、
FX3}、{FY26、FY22、FY15}、

 

{FZ19、FZ13、FZ5}, 可以看出 Y 方

向的关键特征集涉及频域和时频域,X 方向和 Z 方向的

关键特征集涉及时域、频域和时频域,各方向关键特征集

具有较好的兼容性,意味着该方法可以在保留大部分退

化信息的情况下有效地消除冗余。
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表 6　 三维振动信号关键特征集

Table
 

6　 3-D
 

vibration
 

signal
 

key
 

feature
 

set

振动信号 聚类结果 关键特征集

X 方向

Y 方向

Z 方向

C1 {FX1 、FX10 、FX11 、FX12 } {FX12 、

C2 {FX20 、FX19 、FX22 、FX21 } FX19 、

C3 {FX7 、FX13 、FX2 、FX3 } FX3 }

C1 {FY26 、FY24 、FY25 、FY21 } {FY26 、

C2 {FY22 、FY20 、FY6 、FY9 、FY8 } FY22 、

C3 {FY14 、FY16 、FY15 } FY15 }

C1 {FZ22 、FZ23 、FZ21 、FZ19 、FZ20 } {FZ19 、

C2 {FZ13 、FZ24 、FZ26 、FZ25 } FZ13 、

C3 {FZ17 、FZ7 、FZ5 } FZ5 }

5　 基于 1 D-CNN 的性能退化识别

　 　 在获得三维振动信号的
 

9
 

个关键退化特征基础上,
结合平滑处理后的运动特性健康指标构建时间序列样

本。 将退化特征矢量作为输入,平滑处理后的运动特性

健康指标作为输出,通过深度学习中的 1D-CNN、循环神

经网络( recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN) 和多层感知器

(multi-layer
 

perception,
 

MLP ) 3 种模型进行回归分析。
本文中的模型训练和测试通过 PyCharm 软件下的

PyTorch 框架实现, Python 版本为 3. 7,计算机 CPU 为

9400F,GPU 为 NVIDIA
 

RTX3060。
其中 1D-CNN 的卷积层个数为

 

2,每层的卷积核个

数为
 

64,卷积层和池化层的卷积核尺寸均为
 

2,卷积层核

步长为
 

1,池化层核步长为
 

2,结构参数设置如表 7 所示;
RNN 和 MLP 的隐含层个数为

 

2,每层的神经元个数为
 

64。 3 种模型的初始学习率设置为
 

0. 001,激活函数使用

Relu 函数,迭代次数为
 

200。 均采用相同的训练集和测试

集,数据的前
 

80%
 

作为训练集,后 20%作为测试集。 不同

模型的测试结果如图 11 所示,测试评价指标拟合优度 R2、
均方根误差 RMSE 和平均绝对误差 MAE 详见表 8。

表 7　 1D-CNN 结构参数设置

Table
 

7　 1D-CNN
 

structural
 

parameterization

网络层 核尺寸 步长 核数量 输出维度

输入层 - - - 9×1

卷积层 1 2×1 1 64 8×1×64

池化层 1 2×1 2 - 4×1×64

卷积层 2 2×1 1 64 3×1×64

池化层 2 2×1 2 - 1×1×64

全连接层 - - - 1×1

图 11　 不同模型的测试结果对比

Fig. 11　 Test
 

results
 

comparison
 

of
 

different
 

models

　 　 由图 11 可以看出,相较于其他方法 1D-CNN 识别出

的健康指标与实际的值的拟合度最好。

表 8　 3 种模型的测试结果

Table
 

8　 Test
 

results
 

of
 

the
 

three
 

models

模型 R2 RMSE MAE

1D-CNN 0. 969
 

8 0. 030
 

6 0. 023
 

3

RNN 0. 925
 

3 0. 048
 

0 0. 029
 

9

MLP 0. 484
 

0 0. 126
 

2 0. 074
 

7

　 　 由表 8 所示,1D-CNN 的 R2 为 0. 969 8, RMSE 为

0. 030 6,MAE 为 0. 023 3,均优于另 2 个模型的评价指

标,故 1D-CNN 对多状态参数进行回归分析有很好的

效果。
为了验证采用三维振动信号关键退化特征作为 1D-

CNN 模型输入的优越性,分别将三维振动关键退化特征

与一维特征作为输入的结果进行比较。 为了避免实验的

偶然性,对同一实验重复 20 次,然后计算各测试结果的

RMSE 和 MAE,如图 12 所示。 20 次实验不同输入的平

均 RMSE 和平均 MAE 如表 9 所示。
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图 12　 不同输入测试误差对比

Fig. 12　 Test
 

errors
 

comparison
 

of
 

different
 

inputs

表 9　 1D-CNN 不同输入的平均误差

Table
 

9　 1D-CNN
 

average
 

errors
 

for
 

different
 

inputs

模型输入 平均 RMSE 平均 MAE

三维特征 0. 018
 

6 0. 011
 

2

X 维度特征 0. 048
 

3 0. 038
 

2

Y 维度特征 0. 086
 

7 0. 065
 

1

Z 维度特征 0. 036
 

5 0. 024
 

8

　 　 三维特征小于 X、Y、Z 单一维度特征的测试误差,平
均 RMSE 相较于 X、Y、Z 维度特征分别减少了

 

61. 49% 、
 

78. 55% 、
 

49. 04% ; 平 均 MAE 分 别 减 少 了
 

70. 68% 、
 

82. 80% 、
 

54. 84% 。 表明三维振动信号对储能机构的空

间运动特性表征效果优于单一维度振动信号,能够更好

的反映储能机构性能退化程度,进行健康状态识别。

6　 结　 　 论

　 　 本文提出了基于空间运动特性的断路器健康状态识

别方法,并根据实验数据进行了有效性验证,得出了以下

结论。
空间运动特性差异可直接反映机械性能的退化,基

于位移信号获取的方轴转动速度、形位偏差、回弹程度和

回弹时间 4 个运动特性,能够在宏观上体现退化的趋势

性。 通过 AFF-AAKR 模型构建的运动特性健康指标,在
包含更多局部敏感信息的同时降低了异常数据的干扰,
从空间运动角度准确地反映了储能机构性能退化过程。

不同维度的多域振动特征有显著差异,多重特征筛

选方法得到了能够表征空间运动特性的关键退化特征,
可以在保留大部分退化信息的情况下有效地消除冗余。
基于 1D-CNN 模型进行健康状态识别表明三维振动信号

较单一维度振动信号对储能机构的空间运动特性表征效

果更好,RMSE 为
 

0. 018 6,MAE 为
 

0. 011 2,可更精准地

识别断路器的健康状态。
本文基于三维振动信号对空间运动特性进行表征,

识别了断路器的健康状态,但尚存在不足之处。 后续研

究应考虑断路器实际运行工况下,各种材料的机械变形

和锈蚀对性能退化的影响,此外应获取更多的试验数据,
对运动特性健康指标和回归模型的优化进行深入研究,
以实现实际运行工况下的断路器健康状态可在线识别。
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