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摘　 要:针对声音信号在万能式断路器机械状态监测中存在模态分解需人工设定参数、可解释性差以及短时分析法适用性有限

的问题,提出了一种结合改进辛几何模态分解(ISGMD)和时频注意力机制(TFA)的声音事件检测模型。 该方法通过同步采集

断路器动作过程中的声音信号、主轴角位移及触头电压信号,对合分闸事件进行时频关联分析;利用 ISGMD 对声音信号进行自

适应分解,克服无效分量干扰以及物理意义不明确的局限,再经 S 变换构建时频图,凸显信号时频分布规律,以此构建后续模型

训练所需的数据集;最后,通过构建深度学习网络,在特征提取部分嵌入时频注意力机制,使网络能够动态聚焦于与合分闸事件

相关的频率区间,结合双向长短期记忆网络(Bi-LSTM)深入挖掘声音事件前后序列中的长时依赖关系,从而实现事件边界的准

确定位,有效降低误判与漏判概率。 结果表明:所提方法识别准确率、召回率及 F1 分数均达 93% 左右;对不同传声器位置与距

离的数据,测量均方根误差(RMSE) <0. 44
 

ms;对于不同设备的 RMSE<0. 57
 

ms,展示出良好的泛化能力与稳定性。 ISGMD 从物

理机理层面提供可解释的信号分解,深度学习则从数据层面驱动复杂事件特征的自动学习。 两者协同构成的方法实现了声音

事件毫秒级定位,为断路器机械状态智能诊断提供了可靠支撑。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

issues
 

in
 

the
 

mechanical
 

condition
 

monitoring
 

of
 

air
 

circuit
 

breakers
 

using
 

acoustic
 

signals—specifically,
 

the
 

dependence
 

on
 

manual
 

parameter
 

setting
 

and
 

poor
 

interpretability
 

of
 

modal
 

decomposition
 

methods,
 

as
 

well
 

as
 

the
 

limited
 

applicability
 

of
 

short-time
 

analysis
 

techniques—this
 

paper
 

proposes
 

a
 

sound
 

event
 

detection
 

model
 

combining
 

improved
 

symplectic
 

geometric
 

mode
 

decomposition
 

(ISGMD)
 

and
 

a
 

time-frequency
 

attention
 

( TFA)
 

mechanism.
 

The
 

method
 

involves
 

synchronously
 

collecting
 

acoustic
 

signals,
 

main
 

shaft
 

angular
 

displacement,
 

and
 

contact
 

voltage
 

signals
 

during
 

circuit
 

breaker
 

operation
 

to
 

perform
 

time-frequency
 

correlation
 

analysis
 

on
 

closing / opening
 

events.
 

ISGMD
 

is
 

utilized
 

to
 

adaptively
 

decompose
 

the
 

acoustic
 

signals,
 

overcoming
 

interference
 

from
 

invalid
 

components
 

and
 

the
 

limitation
 

of
 

unclear
 

physical
 

meaning.
 

Subsequently,
 

S-transform
 

is
 

applied
 

to
 

construct
 

time-frequency
 

spectrograms,
 

highlighting
 

the
 

time-frequency
 

distribution
 

patterns
 

of
 

the
 

signals
 

and
 

thereby
 

building
 

the
 

dataset
 

required
 

for
 

subsequent
 

model
 

training.
 

Finally,
 

a
 

deep
 

learning
 

network
 

is
 

constructed
 

by
 

embedding
 

the
 

time-frequency
 

attention
 

mechanism
 

into
 

the
 

feature
 

extraction
 

module.
 

This
 

enables
 

the
 

network
 

to
 

dynamically
 

focus
 

on
 

frequency
 

intervals
 

associated
 

with
 

the
 

closing / opening
 

events.
 



344　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 7 卷

Combined
 

with
 

the
 

bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory
 

( Bi-LSTM )
 

network
 

to
 

deeply
 

explore
 

long-term
 

dependencies
 

in
 

the
 

sequences
 

before
 

and
 

after
 

sound
 

events,
 

the
 

model
 

achieves
 

accurate
 

localization
 

of
 

the
 

boundaries
 

of
 

closing / opening
 

events,
 

effectively
 

reducing
 

the
 

probabilities
 

of
 

false
 

alarms
 

and
 

missed
 

detections.
 

The
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

an
 

accuracy,
 

recall,
 

and
 

F1-score
 

of
 

approximately
 

93% .
 

For
 

data
 

from
 

different
 

microphone
 

positions
 

and
 

distances,
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

( RMSE)
 

is
 

less
 

than
 

0. 44
 

ms;
 

for
 

different
 

devices,
 

the
 

RMSE
 

is
 

below
 

0. 57
 

ms,
 

demonstrating
 

good
 

generalization
 

capability
 

and
 

stability.
 

ISGMD
 

provides
 

interpretable
 

signal
 

decomposition
 

from
 

the
 

perspective
 

of
 

physical
 

mechanisms,
 

while
 

deep
 

learning
 

drives
 

the
 

automatic
 

learning
 

of
 

complex
 

event
 

features
 

from
 

the
 

data
 

level.
 

The
 

synergistic
 

approach
 

formed
 

by
 

these
 

two
 

approaches
 

achieves
 

millisecond-level
 

localization
 

of
 

sound
 

events,
 

providing
 

reliable
 

support
 

for
 

the
 

intelligent
 

diagnosis
 

of
 

the
 

mechanical
 

condition
 

of
 

circuit
 

breakers.
Keywords:circuit
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deep
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event
 

detection

0　 引　 　 言

　 　 万能式断路器作为低压配电系统的核心保护设备,
承担着电能分配与线路保护的关键职责,其机械特性参

数直接决定了设备的开断性能与配电系统可靠性[1] 。 随

着《“十四五”现代能源体系规划》的深入推进,电力系统

智能化升级对设备状态监测提出了更高要求[2] 。 通过特

性参数测量,可以更好地了解断路器内部操作机构及触

头系统运动状态,对其机械状态进行定量评估可以优化

配电系统的维护和管理,并依此制定相应的维护计划,以
最大程度地延长设备的使用寿命。

机械特性检测是电力设备运检的重要内容,相关研

究逐渐成为热点。 目前断路器的机械特性监测主要依赖

振动[3-4] 、线圈电流[5-6] 及位移信号[7-9] 等接触式测量手

段。 尽管振动信号可有效表征机械状态,但对传感器安

装位置和方式要求较高。 位移信号与线圈电流虽能反映

主轴运动信息及操作机构动作状态,却难以反映触头系

统和弹簧机构的动态特性。 触头电压信号能够直接反映

触头接触状态,但需要在主回路中增设传感器,显著增加

了检测风险和测量复杂度。 除此之外,传统测量方法普

遍需拆解设备,存在操作复杂,停电时间长、改变设备原

始状态甚至加速绝缘老化等问题,难以满足新型电力设

备对无损化、在线化与智能化监测的迫切需求。
在此背景下,非接触测量技术因其免拆卸、无干预的

特性成为研究热点[10-13] 。 高速摄像机虽能直观记录,但
图像处理算法复杂,且对拍摄角度要求较为苛刻;激光位

移传感器虽精度高,但仅能进行单点测量,并对传感器安

装位置要求较高,轻微偏移可能导致测量数据失效。 相

比之下,声音信号与振动信号来源相同,蕴含丰富的机构

运动信息,同时因其获取方式相对便利,且测点位置少量

偏离对声音信号的响应差异较小,为机械特性参数的在

线提取提供了独特优势[14] 。 断路器合分闸过程中的时

间参数是评估其机械性能的关键指标,对动作过程中的

瞬态事件定位是计算断路器运动时间参数的关键工作。

相关研究表明断路器动作过程信号的频率、能量等特性

与其内部机构运动中关键事件之间存在联系。 李辰辉

等[15] 证实了断路器触头刚合事件与振动高频特征时刻

的强相关性,实现了触头系统刚合点的精确定位。 孙曙

光等[16] 通过识别触头碰撞激发的短时宽频带振动信号

特征,成功确定了主触头碰撞的关键事件节点。 根据断

路器弹簧操作机构的工作原理,万书亭等[17] 分析了合闸

运动过程各个部件机械冲击产生的振动特性,并进一步

利用时域分析方法,实现对断路器合闸过程中时间参数

的提取。 以上研究共同验证了基于信号特征识别断路器

关键运动事件、划分动作阶段,并最终实现运动时间参数

测量的可行性。
然而,断路器机械状态的非接触声学监测技术面临

多重挑战:1)瞬态冲击事件持续时间短、能量分布不均,
易被长时宽频噪声淹没;2)断路器动作过程中声音信号

频谱演化规律尚未完全明确,现有滤波处理可能因经验

性取舍造成有效分量的不可逆损失;3)时域分析因其静

态阈值设定导致对弱冲击事件误判率高,常规时频分析

方法受制于 Heisenberg 不确定性原理,难以兼顾瞬态事

件的高精度定位与特征频率的准确提取。
针对上述挑战,现有研究主要通过信号分解与特征

优化两条路径寻求突破:部分学者采用自适应分解方法,
通过模态筛选提升特征可分离性。 王鸣等[18] 利用经验

模态分解(ensemble
 

mode
 

decomposition,
 

EMD)提升弱振

动事件边界清晰度,但存在模态混叠的固有缺陷。 孙玉

伟 等[19] 使 用 的 变 分 模 态 分 解 ( variational
 

mode
 

decomposition,
 

VMD)需预设模态数,难以适配断路器动

作过程中随机性强的瞬态信号,且计算复杂度显著增加。
辛几何模态分解(symplectic

 

geometry
 

mode
 

decomposition,
 

SGMD)作为非线性信号处理的新兴方法,其核心优势在

于通过相空间重构保留信号的结构特性与时序完整性,
实现高保真度的模态分解[20] ,近年来在轴承状态监测、
电能质量分析等领域展现出显著优势。 陈志刚等[21] 采

用 SGMD 分解电机轴承振动信号,结合改进凝聚层次聚

类算法筛选辛几何分量,有效提升了故障识别率。 郭成
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等[22] 将其应用于同步振荡电流信号分析,并引入动态时

间规整(dynamic
 

time
 

warping,
 

DTW)优化分量筛选过程。
对于特征优化,为克服时域分析法阈值不能动态调整

的问题,可考虑使用深度学习方法对事件进行识别。 声音

事件检测(sound
 

event
 

detection,
 

SED)旨在识别音频信号

中的目标声音事件及其起止时间[23] 。 随着智能化检测的

普及,SED 也可被应用在断路器机械状态监测任务中。 针

对深度学习模型直接处理一维声音信号存在计算冗余、时
频特征捕捉不足的缺陷,考虑到 S 变换通过频率自适应高

斯窗,实现时间分辨率与频率分辨率的动态平衡的优点,
选择该方法将一维声音信号转为二维时频图,凸显信号的

时频分布特性并提高后续模型计算效率。
然而,SGMD 方法存在共性瓶颈,分量筛选过程算法

参数需人工预设,导致其泛化能力受限。 卷积循环神经

网络在 SED 任务中表现卓越[24] ,但其中卷积神经网络

(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)对时频区域缺乏动态

感知能力,难以识别断路器声音信号中的瞬态机械碰撞,
制约了边界定位精度。

针对上述分析,本文提出改进方法包括:
1)提出改进辛几何模态分解方法( improved

 

SGMD,
 

ISGMD), 采用参数自适应的基于密度的聚类算法

(density-based
 

spatial
 

clustering
 

of
 

application
 

with
 

noise,
 

DBSCAN),对分量进行聚类,剔除过分解信号,克服人工

调参的依赖,并融合峭度与能量谱熵,构建筛选分量的综

合评价指标,用以筛选高冲击强度与窄带频谱特性的分

量,显著提升瞬态事件分量的辨识度。
2)在 CNN 中嵌入时频注意力机制( time-frequency

 

attention,
 

TFA),动态增强事件关联频带响应,提升对瞬

态特 征 的 感 知 能 力, 结 合 双 向 长 短 期 记 忆 网 络

(bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory,
 

Bi-LSTM)能同时利

用历史与未来信息的优点,实现对断路器动作过程中的

精确建模,通过全连接层输出各时间步的事件概率分布,
将 SED 转化为时间步的事件多分类问题,有效避免短时

分析法的误判与漏判。
以上方法,将 ISGMD、S 变换与 SED 网络联合,形成

物理机理与数据驱动深度融合的检测框架。 前部分保留

冲击分量物理意义,后部分深度学习模型实现端到端的

事件定位。

1　 断路器动作时间参数测量方法

　 　 本文旨在通过上述创新方法,解决断路器声学监测

中的瞬态事件捕捉、特征提取等关键问题,为实现断路器

机械状态的非接触、高精度、智能化监测提供有效的技术

手段。 在断路器机械状态监测中,声音信号蕴含丰富的

机构运动信息,但其非平稳特性与动作过程的随机性给

时间参数的精确提取带来挑战。 本文提出一种级联分析

框架,流程如图 1 所示。

图 1　 断路器动作过程声音事件检测整体流程

Fig. 1　 Overall
 

process
 

of
 

sound
 

event
 

detection
 

in
 

circuit
 

breaker
 

operation

　 　 首先采用 SGMD 将信号进行分解,其次使用参数自 适应的 DBSCAN 算法以实现分量的有效聚类,该算法借
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助 k-距离图寻找最优邻域半径 εopt,并依据分量组数确

定最小样本数。 提出特征峭度谱熵 ( feature
 

kurtosis
 

spectral
 

entropy,
 

FKE)指标用于分量筛选,然后借助 S 变

换将信号转换为时频图以捕捉瞬态事件;最后设计了一

种 TFA 增强的 CNN-Bi-LSTM 网络,通过卷积模块提取局

部时频特征,经 Bi-LSTM 建模时间依赖关系,实现声音事

件识别任务,有效解决了传统方法中瞬态冲击丢失、时频

分辨率不足以及事件边界误判的问题。
1. 1　 改进辛几何模态分解

　 　 SGMD 因其相空间重构特性,被广泛应用在振动、声
音信号等非平稳信号模态分解中,且取得了良好效果。
SGMD 方法的具体步骤包括:

1)相空间重构

设声音信号时间序列为 x = x1,x2,…,xn, 其中 n 为

数据长度,根据 Takens 嵌入定理,通过对 x 进行重构可得

到轨迹矩阵 X。

X =
x1 x1+τ … x1+(d-1)τ

︙ ︙ ⋱ ︙
xm xm+τ … xm+(d-1)τ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(1)

其中, m = n - (d - 1)τ, d 为嵌入维数,τ 为延迟

时间。
2)辛几何矩阵变换

对 X 进行自相关分析得到协方差对称矩阵: A =
XTX, 使用协方差矩阵构造 Hamilton 矩阵,即:

M =
A 0
0 - AT

é

ë
êê

ù

û
úú (2)

令 N = M2, 则矩阵 N 也为 Hamilton 矩阵。 因此,通
过式(3)可以构造出辛正交矩阵 Q,即:

QTNQ =
B R
0 BT

é

ë
êê

ù

û
úú (3)

其中,R 为变换后的子矩阵,B 为上三角矩阵。 令变

换系数矩阵 S i = QT
i X

T, 然后对 S i 进行变换,即可得到初

始单分量矩阵,即:
Z i = QiS,

 

i = 1,2,…,d (4)
3)对角平均化

进一步对 Z i 进行对角平均化处理。 矩阵 Z i 的各元

素为 zij,其中 1 ≤ i ≤ d,1 ≤ j ≤ m。 令 d∗ = min(m,d),
m∗ = max(m,d),n = m + (d - 1)τ。 式中当 m < d 时,
取 z∗

ij = zij,否则取 z∗
ij = z ji。 对角平均化转换矩阵如式(5)

所示。

yk =

1
k ∑

k

p = 1
z∗
p,k-p+1, 1 ≤ k < d∗

1
d∗∑

d∗

p = 1
z∗
p,k-p+1, d∗ ≤ k ≤ m∗

1
n - k + 1 ∑

n-m∗+1

p = k-m∗+1

z∗
p,k-p+1, m∗ < k ≤ n

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(5)

由此确定长度为 n 的一维时间序列 y1,y2,…,yn。
依次对矩阵 Z i(1≤i≤d)作此处理,则可得到轨迹矩阵 X
在时域内的 d 组独立分量。 将其排列构建为矩阵 Y,可
得到初始辛几何模态分量 ( initial

 

symplectic
 

geometric
 

modal
 

components,
 

ISGMCs)。
Y = Y1 + Y2 + … + Yd (6)
4)参数自适应 DBSCAN 聚类算法

原始声音信号经轨迹矩阵分解后产生 d 个 ISGMCs,
常因频率重叠导致特征冗余,传统筛选方法对瞬态冲击

成分 的 敏 感 性 不 足, 易 遗 漏 关 键 信 息。 为 此 引 入

DBSCAN 聚类算法,通过自适应参数设计实现分量的高

效聚类与冗余消除。
DBSCAN 核心思想是将高密度区域划分为簇,滤除

低密度区域的噪声点, 其密度驱动的自适应机制与

ISGMCs 频率特性高度适配。 相比传统聚类方法,该算法

具有以下优势:无需预先指定聚类数,适应分量数量未知

的场景;通过优化邻域半径 ε 和最小样本数 MinPts 动态

调整聚类粒度,避免过分割或欠分割;自动分离低密度

点,抑制异常值干扰。
该算法原理为:以分量 Y i 为中心,ε 为半径的超球

区内域,若样本数达到 MinPts,则 Y i 为核心对象,可扩展

成簇。 该算法无需预先指定聚类数,但需要设置邻域半

径 ε 和最小样本数MinPts。 其中最小样本数MinPts 随分

量总数 d 动态调整,即:
MinPts = ln(d) + 1 (7)
邻域半径 ε 通过 k-dist 图曲率最大点,即肘点确定,

该点对应数据密度的自然分界,定量地定义了在一定范

围内,一个分量可以被认为是另一个分量的“邻居”。 该

过程将所有分量聚类为簇,可避免人为参数设定,曲线肘

点处对应的距离为最优 εopt,即:

ε opt = arg
 

max
d2dk(Y i)

d2
i

(8)

其中,dk(Y i)为分量 Y i 到其第 k 近邻的距离。 最终

算法输出聚类分组 {C1,C2,…,Cm} 及无关分量集 N, 实

现 ISGMCs 的有效聚类。
C = C1 + C2 + … + Cm + N (9)
其 中, Cm 为 聚 类 辛 几 何 模 态 分 量 ( clustering

 

symplectic
 

geometric
 

modal
 

component,
 

CSGMC)。
5)综合评价指标

峭度量化信号冲击强度,能量谱熵(spectral
 

entropy,
 

SE)表征频谱能量聚集性,FKE 联合上述指标,实现对信号

中的非周期性冲击成分的有效筛选。 其计算过程包括:
(1)计算分量峭度,即:

K i =
E[(C i - μ i)

4]
σ 4

i

(10)

式中:μ i 为分量均值;σ i 为标准差;分子 E[(C i - μ i)
4]
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描述信号分布的尖锐程度。
(2)计算分量谱熵,即:

SE i =- ∑
M

k = 1
p( fk)log2p( fk) (11)

式中:M 为频率点数;p( fk)为归一化功率谱。
(3)计算 FKE 联合指标,即:

FKE i =
K i

SE i
(12)

FKE 值越高,表明分量同时具有高冲击性与频域能量

集中性。 根据最大化类间方差计算得到阈值 θ,筛选 FKE
值大于 θ 的分量进行重构,可有效提取断路器声音信号中

的非周期性冲击事件,最终得到重构时间序列x(n)。

1. 2　 S 变换

　 　 有效的时频分析是事件精确定位的关键。 对于经

　 　 　 　

ISGMD 重构的信号为 x(n),其 S 变换可表示为:

S(ζ,f) = ∫+∞

-∞
x( t) f

2π
e
- f

2( t -ζ) 2

2 e -i2πftdt (13)

其中,ζ 为时移因子表示窗函数的中心位置,f 为频

率。 S 变化使用高斯窗函数,其宽度随频率增加而变窄,
因此兼具多分辨率分析能力和单频独立分析能力,时频

分辨率较高。
1. 3　 融合 TFA 的声音事件检测网络

　 　 针对断路器声音事件的时频耦合特性,提出 TFA-
CNN-Bi-LSTM 复合网络,结构如图 2 所示。 该模型将

S 变换后的时频图映射为事件序列标签。 针对断路器

瞬态事件时频聚集特性, 通过嵌入 TFA 机制增强

CNN 在时频特征提取中的感知能力,优化事件敏感区

域识别。

图 2　 声音事件检测网络结构

Fig. 2　 Sound
 

event
 

detection
 

network
 

architecture

　 　 1)TFA 采用双通路异构池化结构,分别计算时域和

频域注意力权重,权重计算模块结构如图 3 所示。
时域注意力: 通过频率维全局平均池化 ( global

 

average
 

pooling,
 

GAP ) 与 全 局 最 大 池 化 ( global
 

max
 

pooling,
 

GMP)提取时序显著特征,经卷积融合与激活生

成时域权重 w t,聚焦事件持续时段:
w t( t) = σ(Conv1D(GAP t + GMP t)) ∈ [0,1] T (14)
频域注意力:通过对时间轴压缩和类似池化操作,生

成频域权重 w f,增强关键频带响应。 最终通过张量乘法

实现特征自适应增强,达成时域聚焦、频带选择与无关分

量抑制三重优化。
2)Bi-LSTM 对 TFA-CNN 输出的特征序列进行双向

状态传递,捕捉长时依赖,进一步挖掘时序特征,有效提

　 　 　 　

图 3　 时频注意力机制结构
Fig. 3　 Structure

 

of
 

time-frequency
 

attention
 

mechanism
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升瞬态信号的建模精度与分类能力,最终经全连接和

Softmax 输出事件类型。 该方法依据类型突变来进行事

件定位,计算各时间参数,避免短时分析法在事件边界处

的漏判与误触发问题。

2　 断路器机械特性试验

2. 1　 试验系统设计

　 　 本文以壳架等级 1
 

000、额定电流 200
 

A 的 A 型号断

路器为研究对象,为模拟实际带载工况,并鉴于实验室的

功率容量限制,设置试验电压 380
 

V,并配置纯阻性负载,
设置电流为 50

 

A。 在欠压脱扣器持续供电条件下,对其

操作机构的储能、合闸、分闸 3 个过程循环运行。 试验操

作频率设定为 30 次 / h,每次均完成完整动作流程。 系统

由虚拟仪器软件、逻辑控制和数据采集三大模块组成。
通过 LabVIEW 控制 PCI-1735U 板卡输出逻辑电平,驱
动选项合闸板通断,实现对断路器动作的时序控制。 主

回路通断由晶闸管及驱动板根据合分闸信号调控。 声音

信号使用 MP251 压力场传声器配合 MA231 前置放大器

采集,布置于线圈及操作机构附近。 主轴角位移由

BRT38 绝对值编码器经联轴器连接主轴测量。 触头电压

通过 CHV - 1
 

000
 

V 霍尔传感器测量。 所有信号由

EM9108S 采集卡同步采集,采样时长为 2
 

s,以覆盖完整

的动作过程。 采样率设定为 128
 

kHz,旨在满足后续时频

分析对原始信号的要求。 试验对象及传感器布置如图 4
所示。

图 4　 试验对象及传感器安装位置

Fig. 4　 Test
 

object
 

and
 

sensor
 

installation
 

positions

压力场传声器具有明显的近场响应特性,对距离较

近的声源更为敏感,能够有效捕捉目标断路器动作过程

的声学特征,同时在一定程度上抑制来自其他方向或较

远声源的干扰。 尽管本试验在单台断路器上进行,但由

于压力场传声器的指向性与近场接收特性,在声波叠加

环境下,各断路器所产生的声信号在传播中随距离衰减

明显,通过合理布置传声器位置,可有效突出目标设备的

声音特征,抑制非观测对象的干扰。
2. 2　 基于事件划分的断路器动作过程分析

　 　 1)合闸过程

断路器声音信号蕴含丰富的机械状态信息,可直接

反映内部机构动作序列。 通过同步采集主轴角位移、触
头电压以及声音信号,建立了合闸过程机械事件与声学

特征的映射关系,为聚焦于断路器动作的瞬态过程,分析

采用以动作为中心的 60
 

ms 数据窗口,如图 5( a) 所示。
合闸过程可分为 4 个阶段:

图 5　 合 / 分闸动作过程分析

Fig. 5　 Closing
 

and
 

opening
 

operation
 

process
 

analysis

(1)储能释放启动(0 ~ t0 ):合闸指令触发后,闭合电

磁铁驱动铁芯运动,于 t0 时刻撞击连杆机构,声音信号出

现首个冲击脉冲,主轴角位移无明显变化,定为事件 1。
(2)触头系统动作( t0 ~ t1):储能弹簧释放能量,驱动

动触头运动,在 t1 时刻,触头电压降为零,标志动静弧触

头接触。 此时为触头系统刚合点,声音呈现高频冲击特

征,定为事件 2。
(3)机构运动至死区( t1 ~ t2):弧触头接触后,动触头

继续运动至主触头闭合,主轴在 t2 时刻达到最大位移点。
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(4)机构锁定与稳定( t2 ~ t3 ):剩余动能驱动连杆压

缩触头弹簧,至 t3 时刻驱动杆越过死区锁定,声音呈衰减

振荡,表征能量耗散,此时定为事件 3。
2)分闸过程

分闸过程事件对应关系如图 5( b) 所示,分为 3 个

阶段:
(1)脱扣触发阶段(0 ~ t4 ):分闸指令触发铁芯运动,

在 t4 时刻撞击解构机构,释放分闸弹簧。 声音出现小幅

变化,此时定为事件 4。
(2)触头分离加速( t4 ~ t5 ):脱扣后弹簧势能转化为

动能。 t5 时刻为主轴角速度峰值,对应触头分离瞬间,声
音呈现高频脉冲,此时定为事件 5。

(3)机构制动( t5 ~ t6 ):动触头向分闸极限运动。 声

音振幅指数衰减,在 t6 时刻与止停销撞击,声音出现最大

幅值脉冲,定为事件 6。
提取关键时间参数,如表 1 所示。

表 1　 关键时间参数及其含义

Table
 

1　 Key
 

time
 

parameters
 

and
 

their
 

interpretation

操作过程 时间参数 计算过程 物理含义

合闸过程

分闸过程

机构动作时间 T1 = t1 -t0 操作机构响应速度

超程时间 T2 = t3 -t1
触头系统超程运动

与缓冲特性

机构动作时间 T3 = t5 -t4 脱扣机构响应效率

开距时间 T4 = t6 -t5
机械制动过程阻力

与卡涩情况

3　 基于断路器声音信号的实例分析

3. 1　 基于频域特征的断路器动作关键事件分析

　 　 为识别事件特征频率并验证 ISGMD 与 S 变换的有

效性,对合分闸关键事件时刻声音信号进行频域分析。
随机选取 3 次试验结果,通过截取关键点的 3

 

ms 信号窗

进行快速傅里叶分析。
1)合闸过程

由图 6 合闸过程频谱可知,储能解锁时刻 t0 主峰为

0. 8
 

kHz,宽频分布于 0. 5 ~ 2
 

kHz,反映弹簧机构多组件

碰撞激励;触头刚合点 t1 在 1. 6 ~ 1. 8
 

kHz 窄带聚集,中
心频率为 1. 7

 

kHz;机构稳态 t3:能量扩散至 1. 5 ~ 5
 

kHz。
通过频带能量比指标定量验证事件频域可分性,计

算公式如式(15)所示。

R =
∫
Bi

S( f)df

∫
∑
S( f)df

(15)

图 6　 合闸关键事件时刻频谱

Fig. 6　 Spectrum
 

at
 

key
 

events
 

during
 

closing
 

operation

3 类事件计算结果分别为:储能弹簧解锁(B1 = 0. 3 ~
1. 1

 

kHz)、 触头刚合 ( B2 = 1. 5 ~ 1. 9
 

kHz)、 机构稳态

(B3 = 1. 8 ~ 5
 

kHz) 的 R 值分别为 0. 64、0. 78、0. 59,证实

事件在频域的可分离性。
2)分闸过程

分闸过程呈现高频冲击与模态衰减复合特性。 由

图 7 分闸过程频谱可知:锁扣解锁频率主峰为 13. 6
 

kHz,
能量集中于 10. 2~ 15. 3

 

kHz;触头刚分主峰位于 3. 3
 

kHz,
呈 2~15

 

kHz 宽频分布;开距最大时刻主峰为 2. 5
 

kHz,幅
值接近 0. 4

 

V,反映动触头与限位器的剧烈碰撞。

图 7　 分闸关键事件时刻频谱

Fig. 7　 Spectrum
 

at
 

key
 

events
 

during
 

opening
 

operation

基于对事件信号的频域分析,其主要成分的频率集

中于 15
 

kHz 以内,该结果验证了本试验采用 128
 

kHz 的

采样率遵循了奈奎斯特采样定理,确保信号被完整、无混

叠地采集,为后续分析提供了可靠的原始数据。
3. 2　 基于 ISGMD 的模态分解与选取

　 　 使用 ISGMD 分解断路器合分闸过程声音信号,其中

以合闸信号为例,使用 SGMD 在相空间下分解为 258 个
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ISGMCs。 DBSCAN 聚 类 方 法 邻 域 半 径 确 定 依 据 如

图 8(a)所示:在 k -距离图中,曲率最大值点即为“ 肘

点”,据此设定邻域半径 ε = 105. 81;最小样本数 MinPts
根据式(7)取值为 6。 各初始分量经 t-SNE 降维投影的

聚类分布如图 8( b)所示,总共生成了 6 个簇,其余五角

星图标代表无关分量,即过分解信号,可见该聚类算法能

够根据密度区域有效实现对各分量的划分。 每个簇内的

分量在其频带范围内具有相似性,将同属一个簇的分量

进行融合得到 6 个 CSGMCs,其时域波形及对应频谱如

图 9 所示。 由频谱可知,各融合分量的中心频率沿分量

索引递增,但幅值随频率升高单调递减,此外,各分量中

心频率分离度较高,且频域无混叠,说明该方法未损失断

路器动作事件中的有效信息,实现了信号的阶梯式频率

解耦。
进一步利用融合指标对 DBSCAN 聚类生成的 6 个

CSGMCs 进行量化评估,如图 10(a)所示。 根据最大化类

间方差确定阈值,将数据分为两组,使得组间差异最大,
经计算可得,FKE 阈值 θ 为 1. 5,筛选评价指标较高的前

3 个分量进行重构,获得最终模态分解结果。 重构信

　 　 　 　

图 8　 DBSCAN 聚类参数优化与特征空间分布可视化

Fig. 8　 DBSCAN
 

clustering
 

parameter
 

optimization
 

and
 

feature
 

space
 

distribution
 

visualization

图 9　 CSGMCs 及其频谱

Fig. 9　 CSGMCs
 

and
 

its
 

spectrum

号的时域波形及频谱分布如图 10(b)、(c)所示。 频谱分

析表明,重构信号保留了 3. 1 节所述断路器关键事件特

征频段,表明 ISGMD 有效实现了声音信号中特征模态分

量选取与重构。 这些经过筛选和重构的、频域分离的

CSGMCs,各自代表不同的频带,共同覆盖了断路器动作

事件所激发的主要频段。 它们本质上是经过提纯的信

号,通过进一步分析其时频分布特征,可精准识别出嵌入

在不同频段中的具体动作时刻。



　 第 2 期 孙曙光
 

等:基于 ISGMD 与深度学习的万能式断路器机械特性参数测量 351　　

图 10　 综合评价指标和 ISGMD 结果

Fig. 10　 Comprehensive
 

evaluation
 

metrics
 

and
 

ISGMD
 

results

如图 11 所示,针对 t1 断路器触头碰撞等幅值变化明

显的瞬态事件,短时能量与短时能熵比均能有效识别。 短

时能熵比因融合能量与熵值特征,对非平稳信号更为敏

感,在识别弱事件,如 t0 储能弹簧解锁时,略优于短时能

量。 然而,二者均依赖时域幅值突变,难以提取频域或时

序深层特征,对时域重叠、分离度不明显的复合事件,如 t3

机构稳态时刻的判别能力有限。 此外,时域分析法对帧

长、帧移等参数敏感,且常需配合双门限判决机制,参数调

节复杂,耦合性强,削弱了方法的鲁棒性与工程适用性。
因此,在事件识别中需引入频域特征与能量分布信息,以
缓解因信号特征弱化导致的事件误判与漏判问题。

图 11　 两种时域分析方法识别效果

Fig. 11　 Recognition
 

performance
 

of
 

the
 

two
 

time-domain
 

analysis
 

methods

3. 3　 基于 S 变换的声音信号时频域分析

　 　 本节对 S 变换、STFT、梅尔倒谱图和 Morlet 小波变换

4 种典型时频分析算法进行对比分析,图 12(a)为时域信

号,图 12(b) ~ (e)分别为 4 类时频图。
S 变换时频图在时-频二维平面中呈现显著的椭圆

形聚焦斑块,其泪滴形状精确定位断路器动作的冲击事

件特征,表明在时频分辨率平衡性方面,S 变换窗口自适

应机制显著优于固定窗函数算法。 相较之下,STFT 虽维

持良好频域分辨率,但时域模糊效应导致冲击事件边界

扩散;梅尔倒谱图因尺度压缩丢失时间轴定位信息,仅能

反映宏观频域分布;Morlet 小波变换虽突出高频成分,但
基底噪声抬升使得特征斑块信噪比下降。

图 12　 不同时频方法对比

Fig. 12　 Comparison
 

of
 

different
 

time-frequency
 

methods

在时频分析中,Renyi 熵被用作衡量时频分布能量聚

集程度的判据,通过一个可调节参数 α 实现对概率分布

特性的敏感度量。 熵值越小,代表时频表示具有更高的

清晰度,信息提取性能更优。
各时频方法的 Renyi 熵如表 2 所示,S 变换的熵值低

于其他 3 种时频方法。 这一结果明确体现了 S 变换在能

量集中性的显著优势。 S 变换凭借其核函数的时频自适

应能力,在冲击信号分析中兼具毫秒级时间分辨能力与

高频特征保持能力,所得到的时频图像凸显了断路器动

作过程中的瞬态事件时频域特征,这一特性为后续事件

定位提供直观的视觉判据支撑。

表 2　 不同时频方法的 Renyi 熵结果

Table
 

2　 Results
 

of
 

Renyi
 

entropy
 

for
 

different
 

time-frequency
 

methods

时频方法 S 变换 STFT 梅尔频谱图 Morlet 小波

Renyi 熵 12. 56 18. 14 16. 34 15. 47

3. 4　 声音事件检测网络训练结果与分析

　 　 1)时频图及标注生成

对试验得到 400 组合分闸数据进行处理后,经 S 变

换转为时频图,时频图尺寸设置为时间步×频率点数,保
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证时频图时间轴与事件标签序列严格同步。 时间步根据

128
 

kHz 采样频率及 60
 

ms 时长设置为 7
 

680 点,频率维

度点数设置为 256,在保障频率分辨率的同时兼顾模型

计算效率。 根据断路器运动特性,标签采用阶梯式区间

编码。 为避免瞬时事件导致样本失衡问题,将事件持续

期纳入同标签区间。 以合闸过程为例,事件标签划分、合
闸过程参数测量结果如图 13 所示。

图 13　 合闸事件标签划分

Fig. 13　 Closing
 

event
 

label
 

segmentation

2)模型训练与性能验证

(1)模型架构

TFA-CNN-Bi-LSTM 网络以时频图为输入,按时间步

输出预测事件类型。 网络具体模块及参数设置包括:
a.

 

TFA-CNN:输入时频图经三层卷积-TFA-池化结

构处理,每层的卷积核个数分别为 16、32 和 64,卷积核尺

寸设置为 3×3;最大池化尺寸设置为 2×1,压缩频率维度

50% ,保留时间完整性。
b.

 

特征重构层:Reshape 操作将三维张量重塑为时

间步×特征维度序列,作为后续输入。
c.

 

双向时序建模层:2 层 Bi-LSTM,尺寸分别为 64
和 32,经过全连接层输出事件类别。

(2)评价指标

本文采用精确率、召回率和 F1 分数综合评价分类效

果。 在多分类任务中,通过对比预测结果与真实标签的

匹配关系来评估模型性能。 真阳性( true
 

positive,
 

TP):
指样本的真实标签为正,模型预测结果也为正;假阴性

(false
 

negative,
 

FN):指样本真实标签为正,但模型预测

为负;误报(false
 

positive,
 

FP):指标签类型为负例,但模

型预测为正例。
精确率 P 表示分类为正例的样本中正确分类的比

例;召回率 R 为所有实际正例中,正确分类为正例的比

例;F1 分数为两者的总和平均值,对于一个正例 i,上述

3 个指标计算过程如式(16)所示。

P i =
TP i

TP i + FP i

R i =
TP i

TP i + FN i

F1 i =
2P i·R i

P i + R i

=
TP i

TP i + (FN i + FP i) / 2

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(16)

在多分类问题中,需要将每个类别的分类效果进行

独立计算后取平均,准确率、召回率和 F1 分数被改写为:

P = ∑
C

i = 1
P i / C

R = ∑
C

i = 1
R i / C

F1 = ∑
C

i = 1
F1 i / C

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(17)

(3)训练与效果分析

模型采用 TensorFlow 框架搭建,计算机配置为 CPU:
i5-9300,GPU:NVIDIA

 

GTX
 

1650,训练过程采用 Adam 优

化器,学习率为 0. 001,设置数据集比例为 7 ∶ 1 ∶ 2,模型训

练回合数为 200,并设置早停机制。 稀疏多分类交叉熵

损失函数( sparse
 

categorical
 

crossentropy
 

entropy,
 

SCCE)
鼓励学习稀疏的类别分布,可以使模型更关注真正重要

的类别,更适合 SED 这种类别不平衡的问题。 这种损失

函数会对样本权重进行自动缩放,无需手动调整权重,计
算公式如式(18)所示。

Loss = - 1
m∑

m

i = 1
∑

k

j = 1
y ij log

 

ŷij (18)

为验证所提 TFA-CNN-Bi-LSTM 模型的分类性能,将
所提分类方法与 CNN-LSTM、CNN-Bi-LSTM 进行对比分

析,考虑到模型对比的公平性,对其中相同的模型超参数

设定统一数值,并通过结果分析本文提出模型的优越性。
不同模型评价指标如表 3 所示。

表 3　 3 种模型的测试结果

Table
 

3　 Test
 

results
 

of
 

three
 

models (% )

模型 精确率 召回率 F1 分数

CNN-LSTM 86. 74 86. 25 86. 28

CNN-Bi-LSTM 90. 38 90. 75 90. 82

TFA-CNN-Bi-LSTM 93. 04 92. 96 92. 97
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　 　 数据显示,各深度学习准确率均高于 86% ,证实了人

工智能方案在断路器动作事件检测中的可行性。 所提模

型的核心指标均在 93% 左右, 较 CNN-LSTM、 CNN-Bi-
LSTM 平均提升 2. 6% ~ 6. 7% ,验证了 TFA 模块对时频特

征提取的增强效果。 如图 14 所示,该模型在合分闸过程

8 类事件中取得了较为精准的识别率,有效克服了样本

分布不均导致的类型识别偏差问题,实现了高鲁棒性的

动作事件识别。

图 14　 模型分类混淆矩阵

Fig. 14　 Model
 

classification
 

confusion
 

matrix

为提升事件起始判定的鲁棒性并减少瞬时分类误差

的干扰,设定当某事件类型持续时长超过 20 个时间步,
才将其对应时刻标记为事件起点,并据此生成预测事件

序列,如图 15 所示。 该方法在断路器合闸与分闸事件定

位中,各事件定位误差均小于 40 个时间步,绝对误差在

0. 32
 

ms 之内,表明模型在毫秒级事件检测中具有较高的

可靠性。

4　 算法适用性分析

4. 1　 传声器布局

　 　 本节主要分析传声器布局对声音信号测量结果的影

响,重点考察位置与距离因素。 依据断路器典型安装环

境,选取其前方和上方两类典型位置,如图 16 所示,并在

图 15　 事件识别结果

Fig. 15　 Event
 

identification
 

results

每处设置 3、20
 

cm 两种距离,于 4 种组合条件下各采集

50 组数据,以研究其对声音信号时频特性以及关键时间

参数的差异化作用。

图 16　 传声器位置示意图

Fig. 16　 Microphone
 

position
 

schematic

图 17 为不同位置及距离下断路器合闸声音信号经

ISGMD-S 变换后的时频对比。 断路器内部机构碰撞中存

在随机性,时频分布虽有差异,但总体能量分布趋势呈现

规律:传声器放置于上方时更接近触头系统,触头碰撞能

量更强,且距离越近越显著;置于前方时,声波经机构内

部腔体与部件传播,路径复杂,附件机构碰撞能量较为

突出。



354　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 7 卷

图 17　 不同位置声音信号时频图对比

Fig. 17　 Comparison
 

of
 

time-frequency
 

diagrams
 

for
 

sound
 

signals
 

at
 

different
 

positions

　 　 为量化评估传声器布设对时间参数测量稳定性的影

响,以 2. 2 节所述的基于位移、触头电压换位检测方式的

传统测量方法测量结果为参照,采用均方根误差( root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)进行评价,计算公式如式(19)
所示。

RMSE = ∑
n

i = 1

( ŷi - y i)
2

n
(19)

式中:n 表示样本数量;ŷi 和 y i 分别表示第 i 个样本的预

测值与真实值。 计算结果如表 4 所示,结果显示,尽管存

在机构碰撞随机性及传声器布设差异,模型事件识别结

果仍较精准,动作时间参数误差较小,表明所提方法具有

良好鲁棒性。

表 4　 不同传声器位置测试结果

Table
 

4　 Test
 

results
 

at
 

different
 

microphone
 

positions

传声器

位置

时间

参数

性能指标

RMSE / ms
传声器

位置

时间

参数

性能指标

RMSE / ms

上方

3
 

cm

上方

20
 

cm

T1 0. 31

T2 0. 35

T3 0. 39

T4 0. 27

T1 0. 35

T2 0. 38

T3 0. 44

T4 0. 42

前方

3
 

cm

前方

20
 

cm

T1 0. 28

T2 0. 32

T3 0. 37

T4 0. 33

T1 0. 31

T2 0. 36

T3 0. 41

T4 0. 29

4. 2　 断路器规格

　 　 为验证所提方法对不同断路器个体及型号的适用

性,选取两台同为 A 型号断路器#1、#2 和一台壳架等级

2
 

000、额定电流 1
 

250
 

A 的 B 型断路器#3 开展不同设备

间的测试。 以主轴角位移和触头电压信号对声音特征事

件进行标定,通过对比 3 台设备标定信号及其时频图,如
图 18 所示。

图 18　 3 台断路器合闸信号时频图对比

Fig. 18　 Comparison
 

of
 

closing
 

signal
 

time-frequency
 

spectrograms
 

for
 

three
 

circuit
 

breakers

能够发现同型号断路器因制造公差导致特征频

率偏移,不同型号间因内部机构存在区别也存在时频

分布差异。 以断路器#1 数据训练模型,对#2 和#3 进行

测试,其动作时间参数的 RMSE 结果如表 5 所示。 结果

表明,所提方法在设备测试中性能良好,主要归因于网

络结构优化设计:通过动态计算时域与频域注意力权

重,自适应增强事件相关频带响应,有效抑制频率偏

移;CNN 通过卷积核在时频图中提取具有泛化能力的

局部特征,避免模型过拟合于特定设备,提升对不同断

路器的适应性与稳定性;Bi-LSTM 充分挖掘信号前后时

序依赖关系,增强对事件序列中长时动态特性的建模

能力,进一步提高事件边界识别的准确性。 上述内容

共同作用,使模型在未参与训练的设备上各项参数

RMSE 均低于 0. 57
 

ms,仍保持良好的测量精度与设备

兼容性。
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表 5　 不同断路器测试结果

Table
 

5　 Test
 

results
 

of
 

different
 

circuit
 

breakers

断路器型号 时间参数
性能指标

RMSE / ms

#2

#3

T1 0. 46

T2 0. 35

T3 0. 34

T4 0. 32

T1 0. 41

T2 0. 35

T3 0. 57

T4 0. 26

5　 结　 　 论

　 　 本研究提出了一种融合模态分解与数据驱动的断路

器动作过程时间参数测量方法。
1)提出了 ISGMD 方法,在 SGMD 的基础上通过引入

参数自适应 DBSCAN 聚类和 FKE 量化准则自动筛选冲

击敏感分量,有效克服了传统 SGMD 中存在的模态过分

解及依赖人为设定迭代终止条件的问题,提升了分解的

自适应性与可解释性。
2)设计了 TFA-CNN-Bi-LSTM 模型,结合 TFA 机制

增强对时频耦合特征的提取能力,并借助 Bi-LSTM 对时

间序列依赖关系进行建模,输出各时间步的事件类型,该
网络在事件定位任务中 F1 分数为 92. 97% ,事件定位误

差均小于 0. 32
 

ms,相较于基准模型评价指标平均提升了

2. 6% ~ 6. 7% 。
3)通过多位置传声器布设及不同断路器设备测试验

证了所提方法的鲁棒性。 在不同布设条件下,模型参数

计算 RMSE 均<0. 44
 

ms;在不同设备测试中,各项时间参

数 RMSE<0. 57
 

ms,表明方法对传感器位置变动和设备

个体差异均具备良好的适应性与稳定性。
在断路器退化过程中,尽管声音事件的特征频率可

能发生偏移,但特征提取网络所展现的对不同规格断路

器事件的识别能力,表明其对时频图特征分布具有一定

适应性,为该方法在机构老化状态下的动作特性诊断提

供了潜在可能。 然而,该方法在长期机械退化场景中的

有效性与鲁棒性仍需进一步系统验证。 未来工作将重点

围绕 3 个方面展开:1)扩充样本库,纳入不同退化状态和

机械老化程度下的断路器声音信号数据;2)是引入迁移

学习,以提高小样本场景下模型泛化能力;3)是深入研究

参数退化机制,验证所提取时间参数在断路器机械退化

评估中的实际应用价值。
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