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摘要：为实现断路器的健康状态预测，提出了一种基于声音信号的断路器健康评估和预测方法。该方法采

用经验模态算法（empirical mode decomposition，EMD）分解断路器的分闸声音信号得到多个本征模态函数

（intrinsic mode functions，IMF）分量，通过核主成分（kernel principal component analysis，KPCA）分析方法融合

多个本征模态函数分量的时域特征指标，进而建立断路器的综合健康指数（health indicator，HI）以表征断路

器的运行健康状况。并通过构建一维卷积（1D-CNN）神经网络模型实现断路器的健康状态预测。最后以某

12 kV户内真空断路器实验数据为例。结果显示，该方法构建的断路器HI曲线具有良好的单调性，能对断路

器的健康状态进行较为准确的评估和预测。
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Abstract: For achieving the health statu prediction of circuit breaker，a method for health assessment and prediction
of circuit breaker based on acoustical signal analysis is proposed. This method adopts the empirical mode decomposi-
tion（EMD）algorithm to decompose the circuit breaker’s opening scoustical signal to obtain multiple intrinsic mode
functions（IMF）component. The time-domain feature indicators of these IMFs are then fused using kernel principal
component analysis（KPCA）to establish a comprehensive health indicator（HI）of the circuti breaker so to character-
ize the operational health condition of the circuit breaker. Additionally，a one-dimensional convolutional neural net-
work（1D-CNN）model is set up to predict the health status of the circuit breaker. Finally, the experimental data from
a 12 kV indoor vacuum circuit breaker is taken as an example. The result shows that the HI curve of the circuit break-
er constructed by the method exhibits good monotonicity and can perform accurate ssessment and prediction on the
health status of the circuit breaker.
Key words: circuit breaker；acoustical signal；health indicator；convolutional neural network；health assessment

and prediction
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0 引言

在电力系统中，断路器在保证电气设备正常运

行中有着不可替代的作用 [1]。然而，断路器出现故

障会导致电力系统的损失和安全事故的发生。因

此，如何准确、快速地诊断其健康状态成为了目前
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亟需解决的问题[2]。

断路器健康状态评估和预测是对断路器的运

行状态进行评估和监测，通过研究其机理和寿命模

型预测其健康状态 [3-4]。目前主流的方法使用分合

闸的振动信号进行状态识别[4]。但振动传感器需要

接触断路器才能获取信号，对断路器本身影响比较

大[5]。相对于振动信号，声音信号具有实时性强、便

携性好、非侵入性等优点，但信号本身特性的不确

定性是其评估中遇到的难题，信号通常会存在非线

性和非平稳等复杂特性，需对信噪比、信号频率范围

等多个因素进行处理[6]。目前，针对机械故障的声音

信号处理和特征提取方法主要采用时域分析、频域

分析、小波分析和经验模态分解（EMD）等方法提取不
同的特征参数[7-11]。文[7]利用K-S检验搜索异常声信
号与正常声信号的幅值分布差异区间构成特征向量

进行断路器健康状态识别。但该方法简单易行，但

缺乏对信号局部特性的解析能力。文[7]利用小波包
分解提取声音特征，以时频指标作为退化特征实现

机械密封寿命预测。但小波分析方法具有多分辨率

分析能力，对于非线性和非平稳信号分析存在不

足。基于EMD分解的方法很好的解决了非线性和非
平稳信号分析的难点，并应用于断路器故障诊断

中。文[8]以集合经验模态分解声信号成多个 IMF分
量，并通过比对包络谱特征识别断路器合闸声音信

号中的不同分量，从而判断断路器的健康状态。

对于断路器声音信号的多信道、高维度、大量

冗余等复杂特性，使用EMD分解可以更好地将信号
进行分解，将其复杂特性转化为一系列简单的本征

模态函数[12]。然后，对每个本征模态函数进行特征

提取和分析以表征断路器的综合退化趋势。

综上所述，文中提出一种基于声音信号的断路

器健康状态评估和预测方法，通过对声音信号进行

经验模态分解，采用了多个本征模态函数的时域特

征指标进行特征提取，从而增强了特征信息的丰富

性和准确性。其次，采用核主成分（KPCA）分析方法
融合多个本征模态函数的时域特征指标，并将满足

一定要求的多个核主成分作为综合特征建立断路

器的综合健康指数，以表征断路器的健康状况。最

后，通过构建一维卷积神经网络预测模型，将所得

到的健康指数作为网络的输入，以实现对断路器健

康状态的自动化评估和预测。

1 基于声音信号的断路器健康状态评估

建立断路器的健康评估指标在于找到一个能

反映断路器运行状态变化规律的指标，从而确定断

路器性能退化的起始时间和最终失效时间，为断路

器健康状态预测奠定良好的基础[13]。

1.1 特征选择

在断路器分合闸动作中，机械结构碰撞产生的

声波信息量很大，并以声波的形式在空气中传播，

并且机械结构会随时间推移会出现磨损，这会导致

采集到的声音信号与历史采集到的信号相比，存在

一定的差异。因此，可以通过采集断路器的声音信

号并采用特征分析方法来分析机械结构的健康状

态变化。文中采用 15个时域特征来对信号进行特
征提取，见表1。

表1 声音信号特征选取

Table 1 Sound signal feature selection

特征指标

最大值

最小值

平均值

均方根

方差

标准差

绝对平均值

峰值

计算公式

Xmax = max（xi）

Xmin = min（xi）

x̄ = 1
NS
∑
i = 1

NS
xi

Xrms = 1
N∑i = 1

N

x2i

Xvar = 1
N - 1∑i = 1

N （xi - x̄）2

Xstd = 1
N - 1∑i = 1

N （xi - x̄）2

Xma = 1N∑i = 1
N

|| xi

Xpeak =Xmax -Xmin

特征指标

峭度

方根幅值

波形因子

峰值因子

脉冲因子

偏度

裕度因子

计算公式

K =∑i = 1
n

[ ]xi - x̄
（N - 1）X 4std

4

Xr =（ 1N∑i = 1
N

|| xi ）2

W = Xrms
x̄

C = Xpeak
Xrms

I = Xpeak
x̄

S =∑i = 1
n

[ ]xi - x̄
（N - 1）X 3std

3

L = Xpeak
Xr
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1.2 健康指数构建及评估

为了定量描述断路器的运行工况，引入健康指

数（health index，HI）表征断路器的健康状态，该指数
通常采用 0表示设备失效，1表示设备良好，即
δHI ∈[0,1] [14-15]。根据现场运行工况，确定表示设备
完好的寿命阈值 T 后，设备的实际健康度为[16]

δHI = T - tT 0≤ t≤ T （1）
对所有时间点上的 m个特征数据和实际健康

度进行线性回归计算，得到回归参数[17]。每个时间

点的健康度为

HIt =α + βmxmT =α +∑
i = 1

m

βixi （2）
式（2）中：xm为 m维特征数；α、β为线性回归

参数。

对各个特征拟合便可得到断路器的综合健康

指标，表示为 HI（t） =[t1, t2,···, ti]，ti 表示设备在第
i点的健康度。

设备的综合健康指数 HI（t） ∈[0,1]，在实际工程
中，采用定性的方法评估设备的健康状况。一般而

言，把设备的健康指数进行的等级划分为健康、

比较健康、亚健康、不健康、故障和严重故障 6个
等级 [15，18]。依据实际运行数据经验，将断路器的健

康指数和运行状态评级映射到6个等级，见表2。
表2 断路器综合健康指数等级划分

Table 2 Classification of comprehensive health index of
circuit breakers

健康等级

1级：健康
2级：比较健康
3级：亚健康
4级：不健康
5级：故障
6级：严重故障

HI（t）取值范围
0.8≤HI（t）≤1.0
0.6≤HI（t）＜0.8
0.4≤HI（t）＜0.6
0.3≤HI（t）＜0.4
0.1≤HI（t）＜0.3
0.0≤HI（t）＜0.1

健康状况描述

健康状况非常好

健康状况良好

出现异常征兆

出现轻微故障现象

出现严重异常征兆

设备失效

2 断路器健康状态预测模型建立

对断路器的运行健康状态进行预测是根据当

前设备的运行状态预测未来的发展趋势。文中采

用一维卷积神经网络（1D-CNN）建立预测模型，以实
现对断路器健康状态的快速预测。

2.1 1D-CNN网络

1D-CNN是一种端到端的模型结构，常用于处
理时间序列和信号处理的相关问题[19]。与二维卷积

神经一样，通过卷积层、池化层和全连接层等网络

结构对时序数据进行处理和关键特征提取。在网

络迭代过程中，通常分为正向传播和反向传播两个

步骤[20]。

正向传播中，卷积层通过使用卷积核以局部感

受野的方式对输入数据进行局部卷积操作，并学习

到对应的特征矩阵。卷积层使用多种卷积核，并采

用了权重共享机制，以提取输入数据的不同特征[21]。

正向传播为

xi = f （Wixi - 1 + bi） （3）
式（3）中：xi为第 i个输出的特征；Wi为第 i层

所用到的卷积核；bi为第 i个特征的偏置。为提高

网络结构的稀疏性，防止过拟合，激活函数 f （x）使
用ReLU。

网络通过反向传播来计算每层的误差梯度，优

化特征提取效果，提高预测准确率。判别器通过计

算网络预测值和真实值之间的误差，并将误差梯度

沿着网络后向传播，迭代地计算每一层的误差梯

度，使得网络进入最优状态[22]。反向传播可为：

E = Loss（y, t） （4）
δi =（Wi + 1）T δi + 1 f ′（ui） （5）
∂E
∂Wi = x

i - 1（δi）T （6）
ΔWi = -η ∂E∂Wi （7）

式（4）-（7）中：y、t分别为预测值与真实值；E为
预测值与真实值之间的误差大小；Loss（t）为损失
函数；δi、ΔWi为分别为第 i层的敏感度和权重变
化量。

通过对1D-CNN网络输入断路器历史运行数据
进行模型训练，然后以断路器当前运行状态参数为

输入预测其健康状态。文中采用的1D-CNN网络模
型见表3。

表3 1D-CNN网络模型训练参数

Table 3 Training parameters of 1D-CNN network model

编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10

网络层

卷积1
池化1
卷积2
池化2
卷积3
池化3
卷积4
池化4
全连接层

迭代次数

参数

16个卷积核，尺寸3×1，步长为1
尺寸3×1，步长为2
32个卷积核，尺寸3×1，步长为1
尺寸3×1，步长为2
32个卷积核，尺寸3×1，步长为1
尺寸3×1，步长为2
32个卷积核，尺寸3×1，步长为1
尺寸3×1，步长为2
单神经元（预测值）
700

2.2 评价指标

为了对比模型的预测效果，文中采用了均方根
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误差 eRMSE和判定系数 R

2两种指标[23]。均方根误差

是反映估计值与真实值之间差异程度的度量方法，

较小的均方根误差表示模型的预测值与真实值数

据较为接近，模型的泛化能力较强。判定系数 R2用
来表征回归模型中变量变化的可靠程度，是一种反

映一个随机变量与多个随机变量之间数字特征的

统计指标。当判定系数 R2更接近1时，表示模型的
预测效果更好。

eRMSE = 1n∑i = 1
n （yi - ŷi）2 （8）

R2 = 1 - eMSE（yi, ŷi）
2

1
n∑i = 1
n （yi - ȳ）2

（9）

3 健康状态评估与预测总流程

文中提出的方法总体流程可分为健康状态评

估和预测两个阶段，见图1。

图1 断路器健康状态评估和预测方法流程图

Fig. 1 Flow chart of health assessment and prediction
methods for circuit breakers

具体包括以下步骤：

1）获取断路器运行工况分闸数据，利用双门限
法端点检测技术对分闸声音数据去除无声段并裁

剪成固定采样长度的数据。

2）采用经验模态（EMD）分解成多个 IMF分量，然
后对每个 IMF分量进行时域特征提取，并对所提取
的时域特征进行排序筛选，挑出趋势性明显的特征

并构建特征参数序列以供后续分析使用。

3）利用KPCA分析选取累计贡献率大于 90%的
核主元对断路器的健康状态进行表征，构建断路器

的健康指数，并划分等级对断路器的健康状态进行

评估。

4）构建1D-CNN网络预测模型，以60%的健康指
数作为模型训练，40%的健康指数作为预测，通过评

价函数对预测结果进行评价。

4 断路器健康状态预测实验

4.1 实验装置

为了验证基于声音信号的断路器健康状态评

估与预测方法的有效性，文中以型号为ZN63A的户
内12 kV真空断路器为例，搭建实验平台见图2，图2
中序号分别为：①断路器；②机械特性测试仪；③电
脑；④数据采集卡；⑤声音传感器。

图2 断路器实验平台

Fig. 2 Circuit breaker experimental platform

通过声音传感器获取断路器的分闸声音信号

样本数据作为验证。实验中以 44 kHz的采样频率
对断路器的分合闸声音进行采样，并以双门限法端

点检测技术对分闸数据进行裁剪得到采样长度为

74 970个点分闸声音数据，至断路器出现故障失效，
实验中共获得2 000个有效声音样本。
4.2 断路器健康状态评估

首先对断路器的分闸声音信号进行EMD分解，
见图 3，得到 10个 IMF分量。分别提取表 1中的
15个时域特征指标，得到 150个特征参数，经EMD
分解后的声音部分时域特征结果见图4。

从部分时域指标看出，各个指标体现断路器的

退化趋势不同。EMD分解后的分闸声音特征退化
主要体现在前 4个 IMF分量，说明断路器声音的退
化信息主要集中在高频部分，且大部分退化特性信

息体现在均值、方差、均方根、方根幅值和绝对平均

值等 5个时域特征上。虽然EMD分解可以有效提
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取断路器的退化信息，但大部分特征无趋势性，不

能很好地体现其退化情况，因此有必要剔除无效特

征的影响。

核主成分分析（KPCA）是一种非线性主元分析
方法，用于提取非线性数据的主成分 [24]。首先对

150个特征参数进行单调性计算，结果见图 5，然后

选取趋势性比较明显的 20个特征参数进行核主成
分分析，并将各个核主成分的贡献率进行排序，见

表 4，前 4个核主元的累计方差贡献率大于 90%，包
含了装置工况特征集的大部分信息，可以表示断路

器运行工况的健康状态变化过程。

图5 特征单调性

Fig. 5 Characteristic monotonicity

表4 KPCA贡献率

Table 4 KPCA contribution rate

序号

1
2
3
4

贡献率/%
67.395
10.939
7.326
6.276

累计贡献

率/%
67.395
78.334
85.660
91.936

序号

5
6
7
8

贡献率/%
3.905
2.272
0.641
0.409

累计贡献

率/%
95.841
98.113
98.754
99.163

由式 （1）计算断路器每个时间节点的健康度
δHI，再对4个核主元进行多元线性回归处理得到参
数为：[α,β] =[0.5,-0.199 0,-0.027 7,0.358,-0.017] 。
由式（2）计算各个点的健康度 HIt并进行拟合，得到
断路器的健康状态指数 HI（t）曲线见图6。

图6 健康指数曲线

Fig. 6 Curve of health index

从图 6中可知，断路器的健康状态指数缓慢变
化，所提方法构建的健康状态指数具有明显的单调

图3 断路器声音信号的经验模态分解

Fig. 3 Empirical modal decomposition of circuit breaker
sound signals

图4 EMD分解后的时域特征

Fig. 4 Time domain characteristics after
EMD decomposition

研究与分析 莫楚安，童昕，杨长洲，等.基于声音信号的12 kV真空断路器健康状态评估与预测 ·· 5



2026年2月 第62卷 第2期
性，能够较好的反应了断路器在运行过程中的退化

状态。根据表 2的健康指数划分，前 600次分闸动
作中断路器的健康指数良好，设备运行稳定。但

600次后，显示出异常状态，需要采取保养措施或做
出相应的调整。随着断路器的分闸次数不断增加，

健康状态不断下降，直至出现故障。

4.3 断路器健康状态预测

文中采用一维卷积神经网络（1D-CNN）对断路
器健康状态状态曲线趋势进行预测。将断路器共

2 000余次分闸数据的前1 200次划分为训练集和测
试集，对1 200至2 000次的数据进行预测。为了验
证1D-CNN网络模型的优势，文中采用BP神经网络
和支持向量机（SVM）进行对比。其中BP神经网络由
5个隐含层和 1个输出层组成，输出层的节点为 1，
隐含层使用RELU函数作为激活函数，SVM预测模
型使用高斯核函数，使用交叉验证和网格搜索的方

法来确定惩罚系数C和核函数 gamma，最终确定惩

罚系数C为6，gamma为0.2。
对网络模型训练时，1D-CNN和BP神经网络均

使用均方误差作为模型的损失函数，使用Adam作
为优化器，学习率为 0.001，训练迭代次数为 700。
不同模型的训练效果见表5。表5中结果显示，模型
训练结果较好，测试误差较小。

表5 断路器健康指数测试误差

Table 5 Test error of circuit breaker health index

预测模型

BP
SVM
1D-CNN

eRMSE

0.005 8
0.004 0
0.003 9

R2

0.999
0.999
0.999

利用预测集样本对模型的预测能力进行验证，

3个不同的预测模型结果见表6。比较发现，1D-CNN
在预测中获得最佳效果，均方误差根 eRMSE为0.007 5，
R2为0.98，均优于BP神经网络和SVM预测模型。

表6 断路器健康指数预测误差

Table 6 Prediction error of circuit breaker health index

预测模型

BP
SVM
1D-CNN

eRMSE

0.023 8
0.017 6
0.007 5

R2

0.802
0.891
0.980

此外，断路器健康状态曲线预测效果图见图7，
可以看出，1D-CNN预测模型的健康状态曲线拟合
效果均优于其余两个模型。

图7 预测结果对比

Fig. 7 Comparison of prediction results

5 结论

评估和预测断路器的健康状态对于保证电力

系统的安全可靠运行至关重要。文中提出了一种

基于声音信号的断路器健康状态评估与预测方法，

并得出以下结论：

1）通过EMD对断路器的声音信号进行分解，增
强了特征信息的丰富性和准确性。其次，采用了核

主成分分析方法融合多个特征指标构建断路器的综

合健康指数，提高了特征表达的稳定性和可靠性。

2）通过对比发现，1D-CNN网络预测模型在断路
器健康状态预测中效果较好，可用于断路器健康状

态预测。
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