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摘要：针对电磁斥力操动机构的机械故障诊断率偏低问题，文中提出了一种基于改进蜣螂优化算法（IDBO）

优化门控循环单元神经网络（GRU）的故障诊断方法。首先，采用最大奇异值能量熵方法（EEMSE）对机构

的分闸振动信号进行特征提取构建特征向量矩阵，并利用 Lasso 回归系数和皮尔逊相关系数对特征矩阵进行

降维。然后，引入 Chebyshev 混沌映射、黄金正弦策略、位置更新动态权重系数对传统蜣螂优化算法（DBO）

进行改进，并使用 IDBO 对 GRU 超参数优化，建立基于 IDBO-GRU 的电磁斥力操动机构故障诊断模型。最

后，搭建实验平台对模型进行验证，结果表明，建立的故障诊断模型诊断精确度达到 96.88％，相较于其他诊

断模型具有更高准确率和更好稳定性，为电磁斥力操动机构的故障诊断提供了一种新的诊断模型。 
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Abstract：To address the problem of low mechanical fault diagnosis rate of electromagnetic repulsive actuator mechanism，the paper 

proposes a fault diagnosis method based on the Improved Dung Beetle Optimization（IDBO）algorithm to optimize the Gated Recurrent 

Unit（GRU）neural network，which firstly adopts the Energy Entropy of Maximum Singular Value（EEMSE）to construct the feature 

vector matrix for feature extraction of the slamming vibration signals of the mechanism，and then utilizes the Lasso regression coefficient 

and the Pearson correlation coefficient to reduce the dimension of the feature matrix.Then，Chebyshev chaotic mapping，golden sine 

strategy，and dynamic weight coefficients of position update are introduced to improve the traditional Dung Beetle Optimization（DBO）

algorithm，and the hyperparameter optimization of GRU using IDBO is used to establish the fault diagnosis model of electromagnetic 

repulsive actuator mechanism based on IDBO-GRU.Finally，the experimental platform is built to verify the model，and the results show 

that the diagnostic accuracy of the established fault diagnosis model reaches 96.88%，which is higher in accuracy and better in stability 

than other diagnostic models，and provides a new diagnostic model for the fault diagnosis of the electromagnetic repulsive actuator. 

Key words：electromagnetic repulsive actuatorsr；improving the Dung Beetle Optimization algorithm；neural network of gated 

recurrent units；feature extraction and screening；fault diagnosis 

0 引言 
随着直流电网的快速发展，传统断路器操动机构

在满足快速开断需求方面逐渐暴露出性能不足。因

此，基于涡流斥力原理的新型电磁斥力操动机构应运

而生[1]。目前，关于电磁斥力操动机构的研究主要集

中于结构设计与性能优化[2-3]，而针对故障诊断的研

究相对较少。根据高压设备可靠性国际调查报告[4]指

出，绝大多数的高压电力设备故障出现在操动机构

上，且机械故障和电气故障导致的断路器严重故障占

83%。电磁斥力操动机构具有动作快、冲击大、高频

操作等特点，相对于其它类型操动机构很容易造成弹

簧卡涩、螺栓松动等机械故障以及引发一些电气故

障。因此，建立一个针对电磁斥力机构的故障诊断模

型显得尤为重要，这对于保障电力系统的安全运行具

有至关重要的意义。 



 

 

特征提取在故障诊断中至关重要，它们能够从原

始数据中有效地提取出具有区分性的特征，提高模型

的准确性和鲁棒性。文[5]提出了一种最大奇异值能量

熵(energy entropy of maximum singular value，EEMSE)

的办法，该方法通过对信号进行奇异值分解，提取最

大奇异值的能量分布信息，从而捕捉信号的主要特

征，避免了传统方法中可能丢失的细节信息，具有较

强的鲁棒性和适应性，能够有效地从真空快速开关振

动信号中提取特征。 

故障识别算法对诊断模型性能有着直接影响，近

年来，随着人工智能技术的快速发展，基于支持向量

机(support vector machine，SVM)[6-7]、循环神经网络

(recurrent neural network，RNN)[8-9]、长短期记忆网络

(long short-term memory，LSTM)[10-11]等智能学习算法

的故障诊断方法逐渐被提出并广泛应用。然而，SVM

在处理高维度数据和复杂非线性关系时存在局限性，

且对噪声较为敏感。与之相比，RNN 能够有效捕捉

时序依赖关系和复杂非线性特征，且具有更强的鲁棒

性，但其面临梯度消失和梯度爆炸的问题。LSTM 通

过引入记忆单元及三个门控单元，克服了这些问题，

但其复杂的结构增加了计算量，导致训练时间较长。

为优化这一问题，门控循环单元神经网络 (gated 

recurrent unit，GRU)对 LSTM 进行了结构性改进，在

性能接近的情况下有效减少了计算量和内存消耗[12]。 

由于 GRU 模型涉及多个超参数，故障诊断的准

确性通常受人工调参的影响。因此，可以采用元启发

式智能算法来优化超参数，从而提升模型的故障诊断

效果。目前，常用的智能优化算法包括粒子群算法

(particle swarm optimization，PSO)[13-14]、鲸鱼优化算

法(whale optimization algorithm，WOA)[15-16]、麻雀优

化算法(sparrow search algorithm，SSA)[17-18]等。大多

数智能群体算法侧重于单群体结构，且大部分算法仅

使用一个群体，群体内部成员的功能未进行明显区

分。然而，Xue 等人提出的蜣螂优化算法(dung beetle 

optimizer，DBO)不同于传统的智能群体算法[19]，它

引入了群体内部的功能区分，从而增强了算法的灵活

性。尽管与一些传统算法相比，DBO 在优化性能方

面具有一定优势，但仍面临全局搜索能力不足和易陷

入局部最优解等问题。 

综上所述，文中提出了一种基于改进蜣螂优化算

法(improved dung beetle optimizer，IDBO)优化 GRU

超参数的电磁斥力操动机构故障诊断模型。首先，采

用最大奇异值能量熵方法对振动信号进行特征提取；

其次，利用 Lasso 回归系数和皮尔逊相关系数进行特

征筛选；然后，结合 Chebyshev 混沌映射、黄金正弦

策略以及位置更新动态权重系数，对传统蜣螂优化算

法进行了改进，并将其应用于 GRU 超参数的优化。

最后，通过实验与其他诊断算法的对比，验证了基于

IDBO-GRU 的电磁斥力操动机构故障诊断模型的精

确性。 

1 特征提取和筛选 
针对电磁斥力机构的振动信号特点，电磁斥力操

动机构在分闸过程中会产生复杂的振动信号，这些信

号包含了丰富的故障信息。文中采用最大奇异值能量

熵方法对振动信号进行特征提取，这种方法能够有效

捕捉振动信号中的非线性和非平稳特征，尤其适用于

电磁斥力操动机构。具体流程如下： 

1)对原始振动信号进行 S 变换，计算模矩阵，并

将模矩阵划分为 P×Q 大小的子矩阵。 

2)对每个子矩阵进行奇异值分解，提取最大奇异

值。 

奇异值分解在故障诊断领域具有多种优势，可以

帮助提取信号中的重要信息，去除冗余和噪声[20-21]。

奇异值分解的表达式为 
             (1) 

式(1)中：U 的列向量为矩阵 A 的左奇异向量；V

的列向量为矩阵 A 的右奇异向量；∑ 的对角线元素

为奇异值。 

3)将每个子矩阵的最大奇异值视为能量，并分别

在时间域和频域上进行归一化处理，随后计算归一化

能量的熵，以获得最大奇异值能量熵： 

(2) 



 

 

(3) 

(4)
 

  
(5)

 

式(2)-(5)中： 为第 n 行，m 列的最大奇异值；

Ht为时域上的最大奇异值能量熵；Hf为频域上的最大

奇异值能量熵。 

尽管最大奇异值能量熵特征能有效表征故障信

号，但高维特征空间可能包含冗余信息，增加模型复

杂度并降低诊断精度。为提升诊断性能，采用融合

Lasso 回归特征重要性与皮尔逊相关系数的方法筛选

关键特征。第一步，对两者归一化处理消除量纲影响。

第二步，通过简单平均法融合得到新的特征重要性指

标，公式如下 

(6)
 

式(6)中：Lassonorm 为归一化后 Lasso 回归特征重

要性得分；rnorm 为归一化后皮尔逊相关系数得分；

Fcombined 为得到的最终特征重要性得分。 

2 门控循环单元神经网络 
门控循环单元神经网络(GRU)是循环神经网络

(RNN)的一种变体，广泛应用于处理序列数据[22]。电

磁斥力操动机构的振动信号往往具有复杂的时间依

赖性和非线性特征，传统方法难以充分捕捉这些特

性，而 GRU 网络凭借其门控机制，能够高效挖掘振

动信号中的动态变化规律。相较于 LSTM，GRU 通

过简单的结构降低了计算复杂度，同时提高了诊断精

度。GRU 结构模型见图 1。 
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图 1  GRU 网络结构 

Fig. 1 GRU Network Architecture 

内部逻辑关系表达式为： 

(7) 

(8) 

(9) 

(10) 

式(7)-(10)中： tx 为前时刻的输入； tr 和 tz 分别

为重置门和更新门； 和 分别为更新门和重置

门输入量的权重矩阵； 和 为上一时刻更新门

和重置门对记忆内容的权重矩阵；“+”为加法运算；

“×”为矩阵 Hadamard 乘积；σ 和 tanh 分别为

sigmoid 和双曲正切函数； th′ 为当前记忆内容； th 为

当前时间的最终记忆。 
门控循环单元神经网络其性能的优劣在很大程

度上依赖于超参数的合理选择。常见的超参数包括学

习率、隐藏层节点数、正则化系数，这些超参数直接

影响模型的训练速度、拟合能力以及泛化性能。 

3 蜣螂优化算法及其改进 
为了解决 GRU 超参数调优中的效率与性能问

题，使用改进的蜣螂优化算法(IDBO)对 GRU 的 3 个

超参数(学习率、隐藏层节点数、正则化系数)进行优

化，从而提高模型的训练效率和诊断精度。 

3.1 传统蜣螂优化算法 

蜣螂优化算法是一种基于元启发式思想的智能

优化算法，模拟了蜣螂在自然界中作为分解者的角

色，其在自然生态系统中扮演着重要的作用。该算法

通过模拟蜣螂群体的多种行为模式，如滚球、觅食、

偷窃和繁殖行为，来实现搜索与优化任务[23-24]。蜣螂

优化算法同时兼顾全局探索与局部开发的能力，具备

较快的收敛速度和较高的准确率。 

尽管蜣螂优化算法相较于传统优化算法在解决

复杂优化问题时表现出一定优势，但仍存在不足。首

先，传统 DBO 算法通过随机初始化种群，可能导致

种群分布不均，影响全局搜索能力，特别是在高维复

杂问题中，容易陷入局部最优解。其次，滚球蜣螂行

为模式虽能有效进行全局搜索，但其位置更新策略存

在局限，未能充分挖掘搜索空间中的潜在解。最后，



 

 

小偷蜣螂的行为模式虽然具有一定的搜索能力，但在

平衡全局探索与局部精细搜索方面存在困难，进而影

响了优化效率。 

3.2 改进的蜣螂优化算法 

针对传统 DBO 不足之处，通过引入 Chebyshev

映射、黄金正弦策略以及位置更新动态权重系数 3 种

策略对传统 DBO 进行了改进，具体流程见图 2。 
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图 2 改进的蜣螂优化算法流程图 

Fig. 2 Flowchart of improved dung beetle optimization 

algorithm 

1)Chebyshev 混沌映射。Chebyshev 映射是一种

典型的混沌序列生成方法，能够生成高度随机且均匀

分布的序列
[25]

。传统 DBO 算法中，随机初始化种群

易导致分布不均，限制了多样性和全局搜索能力。结

合Chebyshev混沌映射，可生成均匀分布的随机序列，

从而增强种群多样性，提升算法的全局搜索能力。 

Chebyshev 映射的递推公式为 
(11) 

式(11)中：xn 为第 n 次迭代的值；k 为映射的非

线性程度的参数。 

规定蜣螂的个数为 i，维度个数为 d，最终映射

完的结果 

(12) 

式(12)中：ud，ld分别为搜索空间第 d 维的上界

和下界；yid为第 i 只蜣螂的第 d 维的新位置值；xid

为第 i 只蜣螂在搜索空间中第 d 维位置值。 

2)黄金正弦策略。黄金正弦策略结合了黄金分割

比与正弦函数的启发式特性[26]，提升了算法在复杂搜

索空间中的探索能力和寻优效率。将其应用于蜣螂的

滚球行为下的无障碍模式，有助于在全局搜索过程中

平衡探索与开发，避免过早收敛，提升了算法寻求最

优解的能力。具体公式为 

(13)

 式(13)中：xb 为当前蜣螂个体的最优位置；黄金

分割比 用于控制正弦

函数的周期； 用于引入扰动；x1 和 x2为基

于黄金分割比计算的参考点。 

3)位置更新动态权重系数。小偷蜣螂的行为模式

旨在平衡开发与探索，既利用已有的最优解信息，又

通过引入随机性寻找潜在的更优解。因此，其位置更

新策略需要具备更高的灵活性，以适应不同的搜索阶

段。为此，引入了动态权重系数，以便更好地调整位

置更新过程，公式为 

         

式(14)中：k1和 k2为动态权重系数；xj 为第 j 个

小偷蜣螂的更新位置；bestX 为当前的全局最优解；

bestXX 为当前迭代的最优解；pXj 为第 j 个小偷蜣螂

的当前个体最优解；randn(1，dim)为一个维度为 dim

的随机正态分布向量，用于引入扰动。 

3.3 改进的蜣螂优化算法性能测试 

为验证所提出的改进蜣螂优化算法(IDBO)的性

能，将其与经典的蜣螂优化算法(DBO)进行了对比。



 

 

性能测试选取了 CEC2005 中的 f3单峰函数和 f9多峰

函数，测试函数的表达式分别为： 

(15)
 

(16) 

式(15)\(16)中：x=(x1，x2，...，xn)为优化问题的

解向量；n 为问题的维度。 

设置优化算法的最大迭代次数为 500，种群数量

为 30，f3 和 f9函数中的自变量取值范围分别为[-100，

100]和[-5.12，5.12]。优化算法对 f3 函数和 f9 函数的

寻优结果分别见图 3。 

迭代次数
0 100 200 300 400 500

10-300

10-200

10-100

100 DBO
IDBO

最
优
目
标
函
数
值

参数空间

 
(a) 函数 f3收敛曲线 
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(b) 函数 f9收敛曲线 
图 3 测试函数收敛图 

Fig. 3 Convergence plot of test function 

从图 3(a)中可以看出，在 f3 基准函数的测试中，

IDBO 算法的最优目标函数值从 1 持续减小至接近

10-300，而DBO算法的最优目标函数值仅减小至 10-30，

且容易陷入局部最优。相比于 DBO，IDBO 收敛速度

快、精度高，接近于线性下降趋势，没有停滞现象。

从图 3(b)中可以看到，在实验的第 50 次迭代时，IDBO

的最优目标函数值从 103达到 10-15，显示了其在较少

的迭代次数内便达到了很高的精度。相比之下，DBO

算法的最优目标函数值在 500 次迭代后才从 103 达到

1，优化性能明显低于 IDBO。 

综上所述，IDBO 相比于 DBO 在速度收敛性、

精度和跳出局部最优能力方面具有显著优势。通过引

入 Chebyshev 映射、黄金正弦策略和动态权重系数的

改进，IDBO 能够更快、更精确地收敛，同时提升了

全局搜索能力，有效避免了局部最优的困境，表现出

更强的优化性能。 

4 电磁斥力操动机构诊断流程框架 
文中采用最大奇异值能量熵的方法对电磁斥力

操动机构的分闸振动信号进行特征提取，并使用

Lasso 回归系数结合皮尔逊相关系数对提取的多维特

征向量进行特征筛选，采用改进的 IDBO 对 GRU 算

法进行超参数优化，最后对筛选后的特征向量进行故

障诊断，流程图见图 4。 

采集电磁斥力操动

机构分闸振动信号

开始

S变换得到S变换模

矩阵并划分子矩阵

奇异值分解得到子

矩阵最大奇异值

得到最大奇异值能量熵

Lasso回归系数结合皮

尔逊相关系数特征筛选

第二个子矩阵

最大奇异值

第三个子矩阵

最大奇异值

最后一个子矩

阵最大奇异值

特征矩阵
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融合Chebyshev混沌映
射、黄金正弦策略、
位置更新权重系数改
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优化GRU的学习
率、隐藏层节点

数、正则化系数

对电磁斥力操动机
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结束

第一个子矩阵

最大奇异值
...

 

图 4 电磁斥力操动机构诊断流程框架 

Fig. 4 Diagnostic process framework for electromagnetic 

repulsive actuators 

具体步骤为： 

1)振动信号的采集。采集电磁斥力操动机构在不



 

 

同工作状态下的分闸振动信号，包括正常情况、电压

过大、电压过低、弹簧卡涩、线圈老化、螺栓松动等

情况，以全面覆盖电磁斥力操动机构可能出现的故障

模式。 

2) 特征提取。将采集到的电磁斥力操动机构振

动信号进行 S 变换得到 S 变换模矩阵，考虑到电磁斥

力操动机构的振动信号具有复杂的时频特性，通过划

分子矩阵并对每一个子矩阵进行奇异值分解得到最

大奇异值，构建最大奇异值能量熵，得到初步的特征

向量矩阵。这种方法能够有效地挖掘振动信号的时频

特征，反映电磁斥力操动机构在不同工作状态下的振

动特性。 

3)特征筛选。利用 Lasso 回归系数结合皮尔逊相

关系数验证进行特征筛选，得到最终的特征矩阵。这

一步骤可以提高诊断模型的准确性和效率，使特征向

量更加贴合电磁斥力操动机构的故障特征。 

4)GRU 网络超参数的寻优。考虑到 GRU 算法在

处理时间序列数据方面的优势，能够更好地捕捉电磁

斥力操动机构振动信号的时序关系，使用 Chebyshev

映射、黄金正弦策略和动态权重系数改进传统 DBO

算法对 GRU 的 3 个关键超参数(学习率、隐藏层节点

数、正则化系数)进行寻优。通过这些改进策略，能

够提高优化的效率和精度，使超参数更好地适应电磁

斥力操动机构的复杂特性，提高模型的泛化能力和诊

断精度。 

5)模型的搭建与故障诊断。根据 IDBO 优化获得

的最佳参数构建 IDBO-GRU 分类模型，结合评价指

标对特征矩阵进行故障诊断。通过实验验证，该模型

能够有效地识别电磁斥力操动机构的各种故障模式，

提供较高的诊断准确率，为电磁斥力操动机构的故障

诊断和维护提供有力支持。 

5 诊断实例分析 
5.1 电磁斥力操动机构 

文中以一台电磁斥力操动机构作为实验对象，具

体结构见图 5。图 5 中：①为分闸线圈、②为合闸线

圈、③为斥力盘、④为斥力杆、⑤为底部固定基座、

⑥为弹簧缓冲机构。 

 

图 5 电磁斥力操动机构结构图 

Fig. 5 Electromagnetic repulsion actuator structure 

电磁斥力操动机构有分闸和合闸两种工作模式。 

1)分闸模式：当接到分闸命令时，分闸斥力线圈

通电产生电磁斥力，斥力盘带动斥力杆向下运动，最

后由弹簧缓冲机构将机构稳定在分闸位置。 

2)合闸模式：当接到合闸命令时合闸线圈通电，

将斥力盘带动斥力杆向上运动，最终将断路器的动触

头推到合闸位置。 

电磁斥力操动机构相较于其他类型操动机构具

有结构简单、动作迅速且分散性小、高频操作等特点。

由于电磁斥力机构在分闸过程中产生较大的冲击力，

很容易发生螺栓松动、弹簧卡涩等机械故障，同时机

械故障的发生可能会带来一系列的电气故障问题，因

此故障诊断模型研究为维护电磁斥力操动机构安全

稳定运行十分重要。 

5.2 振动信号数据采集 

振动信号作为一种非侵入性检测方法，避免了传

统检测方式需要停机或拆卸设备的局限性，尤其适用

于电磁斥力操动机构等设备。为了验证所提方法的有

效性，文中搭建了实验平台对电磁斥力操动机构的振

动信号进行采集，实验平台见图 6。 



 

 

 
图 6 实验平台 

Fig. 6 Experimental platforms 

实 验 中 使 用 IEPE(integrated electronics 

piezoelecteic)型加速度传感器采集振动信号。传感器

通过信号调理器与数据采集卡连接，将数据传输至笔

记本电脑，完成振动信号数据集的采集与存储。信号

采集设备见图 7，信号采集设备参数详见表 1。 

 
图 7 信号采集设备 

Fig. 7 Signal acquisition device 

表 1 信号采集设备参数 

Table 1 Signal acquisition device parameters 

设备参量 参数值 

振动传感器型号 KT1001LC 

振动传感器灵敏度/(mV·g-1) 0.98 

振动传感器量程/g ±5 000 

数据采集卡型号 USB3202N 

采集卡最大采样频率/kHz 250 

实验中，数据采集卡的采样频率设置为 100 kHz，

KT1001LC型振动传感器安装在分闸线圈上方的金属

板上，该位置能够有效捕捉到由线圈操作引发的振动

特征，同时空间充足，便于安装。针对电磁斥力机构

独特的结构设计和工作模式：文中重点考虑了电磁斥

力机构的六种常见模式，包括正常情况、电压过大、

电压过低、弹簧卡涩、线圈老化、螺栓松动。这些故

障模式涵盖了机械故障和电气故障，具有较强的代表

性。安装位置见图 8。 

 
图 8 振动传感器安装位置 

Fig. 8 Vibration sensor mounting position 

实验中，电磁斥力操动机构从 0.2 s 时开始分闸，

对于 6种不同的操动机构状态分别采集了 40组数据，

共计 240 个样本。每种情况采集的振动信号图见图 9。 

（a）正常情况 （b）底座螺栓松动

（c）电压过低 （d）电压过高

（e）缓冲机构卡涩 （f）线圈老化

 

图 9 操动机构分闸振动信号图 



 

 

Fig. 9 Vibration signal diagram of actuator opening 

从图 9 中可以看出尽管每种工况之间都存在一

些差异，但是根据这些差异还是不足以区分操动机构

的工作状态，因此需要进一步提取有效的特征量用于

故障诊断分类。 

5.3 特征提取和筛选 

在最大奇异值能量熵特征提取部分，选取了

P=10 和 Q=10，将 S 变换模矩阵划分为 10 行 10 列的

子矩阵，并对这些子矩阵的最大奇异值计算最大奇异

值能量熵，最终提取了 20 个时频特征值，用于后续

的故障诊断分析。在特征筛选过程中，通过 Lasso 回

归和皮尔逊相关系数的加权平均方法综合考虑各特

征的重要性，最终得到的特征重要性得分图，见图

10。 
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图 10 特征重要性得分图 

Fig. 10 Graph of feature importance scores 
从图 10 中可以看出，特征 2、特征 6、特征 8、

特征 10和特征 11的特征重要性得分明显高于其他特

征，因此选择这 5 个特征构建最终的特征矩阵。 

5.4 故障诊断结果及对比分析 

模型选取 60%的样本作为训练集，40%作为测试

集进行故障诊断。将筛选完的特征矩阵输入到诊断模

型中，正常情况的输出标签为“1”；底座螺栓松动

的输出标签为“2”；电压过低的输出标签为“3”；

电压过高的输出标签为“4”；缓冲机构卡涩的输出

标签为“5”；线圈老化的输出标签为“6”。故障诊

断结果图见图 11。 
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图 11  故障诊断结果图 

Fig. 11   Diagram of troubleshooting results 

通过对比多种算法在电磁操动机构故障诊断中

的表现，结果表明，在 96 个测试集样本中，基于

IDBO-GRU 的组合模型取得了最佳诊断性，准确率达

到 96.88%，在故障诊断上仅出现 3 个样本的误判，

显著高于其他优化算法和模型。诊断性能优劣对比：

IDBO-GRU(96.88%)>DBO-GRU(90.63%)>PSO-GRU(



 

 

87.50%)>GRU(85.42%)>SVM(84.38%)。 

根据诊断性能优劣对比结果分析，首先，GRU

模型相较于传统的 SVM 模型表现出更高的准确率，

表明 GRU 通过其门控机制能够自适应地调整信息

流，从而更有效地处理复杂的故障诊断任务。其次，

在与 PSO-GRU 模型的比较中，GRU 经过 PSO 优化

后表现略有提升，准确率为 87.50%，相比于 GRU 的

85.42%，提升了 2.08%，这一提升表明优化算法能够

提升模型的诊断能力。但与 DBO-GRU 模型相比，

PSO-GRU 仍 然 略 显 不足 ， DBO-GRU 相 比 于

PSO-GRU 模型准确率提高了 3.13%，说明 DBO 优化

算法在全局搜索和跳出局部最优解方面有明显的优

势。最后，IDBO-GRU 模型相比于 DBO-GRU 模型表

现更为突出，准确率达到 96.88% ，明显高于

DBO-GRU 的 90.63%。这一提升主要源于 IDBO 算法

的多重改进策略，增强了全局搜索能力，并有效避免

了陷入局部最优解的情况，从而显著提高了故障诊断

的准确性和稳定性。 

由于单次实验结果存在不确定性，为了避免偶然

性影响，分别对 IDBO-GRU 模型、DBO-GRU 模型和

PSO-GRU 模型进行了 5 次独立诊断实验，并取平均

诊断准确率。3 种模型的诊断结果见表 2。 

表 2 不同模型诊断结果 

Table 2 Diagnostic results of different models 

模型名称 准确率/% 平均准确率/% 

PSO-GRU 

87.50 
88.54 
83.33 
87.50 
87.50 

86.87 

DBO-GRU 

90.63 
87.50 
88.54 
91.67 
90.63 

89.79 

IDBO-GRU 

96.88 
92.71 
96.88 
96.88 
96.88 

96.05 

从表 2 中可以看出，PSO-GRU 模型的准确率在

83.33%到 88.54%之间浮动，平均准确率为 86.87%。

DBO-GRU 模型的准确率在 87.50%到 91.67%之间浮

动，平均准确率为 89.79%，高于 PSO-GRU 模型。表

现最为突出的 IDBO-GRU 模型，在 5 次实验中仅有

一次准确率为 92.71%，其余 4 次准确率均为 96.88%，

表现出良好的稳定性，平均准确率为 96.05%。这些

结果表明，改进的 IDBO 算法在优化 GRU 模型时，

明显优于传统的 DBO 和 PSO 算法，具有更高的准确

性和更强的稳定性。 

6 结论 
针对电磁斥力操动机构的机械故障诊断率偏低

问题，文中提出了一种基于 IDBO-GRU 的故障诊断

方法，得到结论如下： 

1)通过引入 Chebyshev 混沌映射初始化、黄金正

弦策略更新位置以及动态权重系数的改进，IDBO 算

法克服了 DBO 算法的不足，显著提高了收敛速度，

增强了全局搜索能力，并有效提升了跳出局部最优解

的能力。 

2)经过实验验证表明，通过 IDBO 算法优化GRU

的超参数，构建 IDBO-GRU 故障诊断模型相较于传

统分类模型 SVM、GRU、PSO-GRU、DBO-GRU，

具有更高的准确率和更好的稳定性，验证了文中所提

方法的有效性。 

3)未来可以在多种优化算法的框架下，探索更多

的改进策略，提升算法在更复杂故障诊断任务中的性

能和适应性，从而拓展其在不同领域中的应用潜力。 
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