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摘要：为了准确实现电磁斥力机构真空断路器的故障诊断，针对电磁斥力机构真空断路器分闸振动信号，在

正常状态、单一故障状态、多个故障共存状态下，通过小波包分解、希尔伯特-黄变换（HHT）提取振动信号能

量熵向量，结合特征提取方法原理分析了两种方法提取特征量的有效性，提出了主成分分析（PCA）—支持向

量机（SVM）优化模型进行故障诊断，并验证了网格搜索算法（GSA）、粒子群算法（PSO）、遗传算法（GA）3种参

数寻优算法的性能。经实验测试，PCA-SVM优化模型解决了因样本特征信息存在噪声和冗余而引起的

SVM识别准确率下降的问题，有效提升了测试样本的识别准确率和模型效率，具有较好的诊断效果。
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Abstract: In order to accurately realize the fault diagnosis of electromagnetic repulsive mechanism vacuum circuit
breaker，according to the breaking vibration signal of the electromagnetic repulsion mechanism vacuum circuit
breaker，the energy entropy vector of the vibration signal is extracted by wavelet packet decomposition and Hilbert⁃
Huang transform（HHT）in the normal state，single fault state and multiple fault coexistence states，combining the
principle of feature extraction method，the effectiveness of the two methods for extracting feature quantities is ana⁃
lyzed. A principal component analysis（PCA）⁃ support vector machine（SVM）optimization model is proposed for
fault diagnosis. The performance of three parameter optimization algorithms，namely grid search algorithm（GSA），

particle swarm optimization（PSO）and genetic algorithm（GA），is verified. Through experimental tests，the PCA⁃
SVM optimization model solves the problem of SVM recognition accuracy caused by noise and redundancy of sample
feature information，which effectively improves the recognition accuracy and model efficiency of test samples，and
has a good diagnostic effect.
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0 引言

直流电网的发展和直流断路器的应用需求对

机械开关及其操动机构提出了快速性、可靠性和经

济性的要求 [1]。电磁斥力机构由于其结构简单、分

合闸速度快 [2]的特点成为目前的研究热点，相比于
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其他操作机构，电磁斥力机构动作时运动部件动能

大，会产生较大的操作冲击和弹跳 [1]，更易对断路器

造成损坏从而导致故障，但目前多围绕电磁斥力机

构的研制展开研究 [3-8]，因此对其进行故障检测和诊

断有较大的工程实用价值。

振动信号包含了断路器整个动作过程的机械

特征信号，通过对振动信号进行特征量提取可以获

得断路器状态表征信息，目前国内外针对振动信号

进行断路器故障诊断开展了大量研究[9-15]，但大多只

是通过模拟单一故障来分析振动信号，鲜有学者研

究多个故障同时存在的情况，而断路器实际运行时

这种情况不可避免。基于振动信号的断路器故障

诊断研究主要包括特征量提取和故障识别两个方

面，特征量提取主要是对断路器非平稳振动信号进

行分析以获取能够表征不同状态的信息参量，近年

来，由于傅里叶变换只能适用于平稳信号的局限

性，小波包分解和经验模态分解(EMD)受到了广泛

关注，文[10]通过小波包分解选取各节点归一化能

量值作为特征量进行故障诊断研究，实验结果表明

特征量提取简单有效，文[11-12]对振动信号进行了

小波包分解，并计算了信号的能量熵作为特征输入

向量，实验结果显示不同状态下能量熵向量各元素

具有不同的分布规律，文[13]对比分析了短时傅里

叶变换、小波包分解、经验模态分解 3种方法提取特

征量的性能，聚类分析显示小波包能量熵能够得到

与事实一致的聚类结果；文[14-17]皆采用经验模态

分解将振动信号分解为相互独立的内禀模态函数

(IMF)，其中。文[14]计算了 IMF包络的能量熵向量

作为特征向量，为特征量提取提供了一种新的思

路；文 [15-16]利用 IMF 分量能量总量作为特征向

量，取得了较好的诊断效果；文[17]则采用近似熵作

为特征向量来表征原始信号，验证了近似熵作为振

动信号特征量的有效性。总的来说，小波包分解在

选定合适的基函数情况下获得的特征量可以较好

地表征原始信号，具有优异的多尺度时、频分辨率，

EMD可以依据信号本身的局部特征信息进行自适

应地分解，具有小波分解所不具备的自适应特性。

然而，一方面，不同特征量提取方法的有效性研究

较少，在选择特征量提取方法时缺少理论指导；另

一方面，通常小波包分解和EMD提取的特征量为人

为选取的某高维向量，并非每个维度都与故障诊断

密切相关，可能存在噪声和冗余，从而对后续故障

识别造成干扰，降低识别准确率，因此，采用合适的

方法进行特征降维与特征筛选能有效降低诊断识

别的难度、减小运算量。

目前，用于断路器故障识别的方法主要有神经

网络 [11,18]、人工免疫网络 [19]、支持向量机 [14-15,17,20-21],其
中，神经网络需要较大的训练样本，存在局部收敛

问题，不适用于小样本分类问题，人工免疫网络的

网络参数选择缺乏理论指导，系统效率较低。而支

持向量机基于统计学习理论，适用于小样本分类，

文[14]采用“次序二叉树”向量机策略方式分类，利

用梯度法和交叉检验优化支持向量机模型参数；文

[15]采用“二叉树”支持向量机分类算法，并利用利

用粒子群优化算法对支持向量机参数及核函数参

数进行优化；文[17]采用采用径向基核函数及“一对

一”的多分类策略构建支持向量机模型；文[20]支持

向量机采用“一对其余”分类策略，通过网格搜索算

法进行参数优化；文[21]以径向基函数作为支持向

量机分类器核函数，采用遗传算法得到最优参数。

支持向量机基本思想是利用核函数将样本映射到

高维特征空间，在该空间中构造最优线性分类超平

面，因此，核函数及其相关参数的选取非常重要，目

前已经证实采用径向基核函数具有较好的分类效

果[14]，但是不同参数寻优算法的性能还有待验证。

针对以上分析，文中首先对特征量提取方法和

状态诊断方法进行了理论分析，然后以电磁斥力机

构真空断路器为研究对象，研究了小波包分解能量

熵、希尔伯特—黄变换(HHT)能量熵的有效性，提出

了主成分分析(PCA)—支持向量机(SVM)故障诊断优

化模型，验证了不同参数寻优算法的性能。经实验

验证，小波包分解能量熵是一种更为有效的特征

量，PCA-SVM优化模型有效提升了测试样本的识

别准确率和模型效率，网格搜索算法优化 SVM参数

效率与识别正确率均较高。

1 振动信号特征量提取方法

小波包分解和希尔伯特—黄变换是最常用的

时频分析方法，结合能量熵概念便可构造出能够表

征断路器状态的特征向量，本节对特征量提取方法

进行了原理分析，并给出能量熵计算流程，是实验

分析的理论依据。

1.1 小波包分解

小波包分析能够为信号提供一种更精细的分

析方法，它将频带进行多层次划分，并能够根据被

分析信号的特征，自适应地选择相应频带，使之与

信号频谱相匹配，从而提高了时—频分辨率 [11,22-23]。

3层小波包分解树见图 1。
图 1中，X(0，0)代表原始信号，其余为小波分解

各分量系数。小波包分解保持了多分辨分析中的
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正交分解特性，每一个节点分解后的两个频带互不

交叠，输出两个频带的带宽减半，随着分解层数的

增加，频域分辨率越高，相应地时域分辨率越低。

最终，小波包分解将原始信号 X(0，0)分解为各个不

同频带内信号的组合。振动信号小波包分解可以

通过以下递推公式进行计算

ì

í

î

ïï
ïï

u2n( )t = 2∑
k ∈Z

h( )k un( )2t - k
u2n + 1( )t = 2∑

k ∈Z
g( )k un( )2t - k (1)

式(1)中，g( )k = ( )-1 k
h( )1 - k ，即两系数为正交关系。

1.2 希尔伯特—黄变换(HHT)
HHT方法的核心部分为经验模态分解(EMD)。

从本质上讲 EMD是对一个信号进行平稳化处理。

其结果是将信号中不同尺度的波动或趋势逐级分

解开来，产生一系列具有不同尺度的数据序列，每

一个序列即为一个固有模态 (IMF)分量。借助于

Hilbert变换便可进一步得到信号的时—频谱图，得

到的谱图能够准确地反映出系统原有的特性。对

于一个非平稳的数据信号来讲，直接进行Hilbert变
换得到的结果在很大程度上失去了原有的物理意

义。而由于经 EMD得到的各 IMF分量都是平稳化

序列，因此基于 IMF分量进行Hilbert变换后的结果

能够反映真实的物理过程[22]。

可以看出，HHT包括 EMD 和 Hilbert变换两部

分。经过 EMD算法可以将非平稳信号 s(t)分解为 n

个 IMF的分量和一个残量 rn 之和，即

s(t) =∑
k = 1

n

ck(t) + rn(t) (2)
式(2)中，rn(t)为残余函数，代表信号的平均趋势。

对于式(2)中任意一个时间序列数据 c(t)，都可以

通过希尔伯特变换得到 h(t)，即
h(t) = 1π ∫-∞∞ c(τ)

t - τdτ (3)
由此，可以得到实信号 c(t)的复信号 q(t)，即

q(t) = c(t) + jh(t) (4)
则信号的包络 A( )t 为

A(t) = c2( )t + h2(t) (5)
1.3 能量熵计算

能量熵是在一定状态下对系统的一种测度，它

是对系统无序程度的一种量度。能量熵的计算步

骤如下：

首先，将信号 x( )t 按照等时间分段的方式分为

N段，并计算每段的能量

W ( )i = ∫ti - 1

ti || x( )t
2dt (6)

式(6)中：i = 1,2,⋯,N ；ti - 1 和 ti 分别是第 i 段的

开始和结束的时间点，然后，对每段能量进行归一

化处理，得到能量归一化值 q( )i = Wi∑Wi

，则信号 x( )t

的能量熵为

H = -∑
i = 1

N

q( )i lg q( )i (7)
分别将式(1)、(5)得到的信号带到式(6)-(7)中可

得到小波包分解各分量以及包络 A( )t 的能量熵值，

通过以上步骤，即可获得振动信号的小波包能量熵

向量和希尔伯特—黄变换能量熵向量。考虑电磁

斥力机构断路器的动作特点，后续计算时N选择 5。
2 故障诊断方法

2.1 主成分分析(PCA)
在统计学中，PCA是一种简化数据集的技术。

PCA可以有效地找出数据中最“主要”的元素和结

构，去除噪声和冗余，将原有的复杂数据降维，解释

隐藏在复杂数据背后的简单结构。

设通过式(7)得到的断路器振动信号特征向量

为 Hk = ( )h1k,h2k,⋯,hnk T
，k 为样本数目，n 为特征向

量维度，则 Hk 的协方差矩阵为

Rx =∑
k = 1

n

( )xk - x̄ ( )xk - x̄ T (8)

式(8)中，x̄ = 1
n∑k = 1

n

xk 为各样本特征向量均值。

求解式(8)协方差矩阵的全部特征值 λi 和特征

向 量 vi ，然 后 将 特 征 值 从 大 到 小 进 行 排 列 ：

λ1 >λ2 >⋯>λm >⋯，为了达到降维的目的，选取特

征值大于 λm 的特征向量构成主向量，样本 Hi 投影

到 特 征 向 量 vi ，可 得 该 方 向 上 的 主 分 量

y
ij = viT( )xj - x̄ ，则前 m 个主分量的累计方差贡献率

为 H ( )m =∑
i = 1

m

λi /∑
k = 1

n

λk ，文中选取累计方差贡献率

H ( )m > 95% ，即 95%以上的原始数据信息保留在前

m 个主分量中，利用前 m 个主分量表征原始信息，

从而去除原振动信号特征向量的噪声和冗余，实现

图1 3层小波包分解树

Fig. 1 3-layer wavelet packet decomposition tree
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降维，有利于后续 SVM进行诊断。

2.2 支持向量机(SVM)
SVM是Vapnik等人根据统计学习理论中提出[24]。

SVM能提高学习机的推广能力，即在数据集有限甚

至较小的情况下，仍能得测试集误差较小的判别函

数，这使得SVM成为一种优秀的基于数据的学习算法。

概括地说，SVM利用核函数将原始数据映射到

一个高维空间，然后在这个高维空间中求取广义的

最优分类面，此最优分类面就是该支持向量机对后

续输入的判断标准。SVM核函数方法原理图见图2。

图2 SVM核函数方法原理示意图

Fig. 2 Schematic diagram of the SVM kernel

function method

SVM的分类过程示意图见图 3。SVM在形式上

类似一个人工神经网络，但是其判别函数中只需要

计算未知向量与支持向量内积的线性组合，而非要

考虑原样本中所有的向量。并且，在样本数量相同

的情况下，支持向量的数量可以看出计算的复杂程

度：支持向量多时，分类复杂而困难，分类效果往往

也不佳。

图3 支持向量机的分类示意图

Fig. 3 Schematic diagram of the classification of support
vector machines

3 实验结果分析

3.1 振动信号采集

针对电磁斥力机构真空断路器，测试时将加速

度传感器固定在分闸线圈上方金属板上，在无负载

分闸情况下采集正常和模拟不同故障状态断路器

振动信号，数据采集系统(示波器)以 1 MHz采样速率

采集 100 ms，共计 100 000个数据点，共获得 8种状

态 80组数据，将其中 40组用于训练，40组用于预

测。8种状态类别见表 1，实验装置图见图 4，a、b、

c、d 4种状态下断路器原始振动信号图 5。由图 5可
以看出，电磁斥力机构断路器动作时的振动信号幅

值要远大于其他类型断路器，振动信号持续时间较

短，这也印证了电磁斥力机构速度快、冲击大的动

作特点。

表1 状态类别表

Table 1 Status category table

状态

代号

a
b
c
d
e
f
g

h

状态类别

正常状态

基座固定螺丝松动

缓冲器卡涩

控制回路电阻增加(线圈老化)
控制回路电压过低(85%额定电压)
缓冲器卡涩+控制回路电压过低(85%额定电压)
控制回路电阻增加+控制回路电压过低(85%额定电

压)
缓冲器卡涩+控制回路电阻增加+控制回路电压过

低(85%额定电压)

图4 实验装置图

Fig. 4 Experimental device diagram

图5 a、b、c、d 4种状态下断路器原始振动信号

Fig. 5 Original vibration signal of the circuit breaker
under four states a, b, c, d
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3.2 特征向量提取

文中根据第一节的理论分析，分别提取了小波

包分解能量熵和希尔伯特—黄变换(HHT)能量熵两

种特征向量，并分析了两种特征向量的有效性。

1)小波包分解。文中采用 db10小波函数 [25-26]，

考虑到数据采集系统的采样速率和振动信号的特

点，采用 7层小波包分解，根据第 7层各频段的能量

分布发现第 7层前 8个分解分量包含了断路器机械

振动信号的主要能量，原始振动信号和第 7层前 8个
分解系数X(7,0)-X(7,7)重构后的信号分量见图 6。

图6 原始信号和X(7,0)-X(7,7)重构后信号分量

Fig. 6 Original signal and X(7,0)-X(7,7) reconstructed signal component

由于第 7层前 8个分解分量包含了断路器机械

振动信号的主要能量，因此根据式(6)、(7)计算出其

能量熵向量作为特征向量，小波包分解获得的不同

状态能量熵向量见表 2。
表2 小波包分解获得的不同状态下能量熵向量

Table 2 Energy entropy vectors in different states obtained by wavelet packet decomposition

状态

a
b
c
d
e
f
g
h

H1

1.182 857
1.063 326
1.165 313
1.171 331
1.132 193
1.288 626
1.267 095
1.184 897

H2

0.701 808
0.662 079
0.656 647
0.715 986
0.480 390
0.272 145
0.698 843
0.706 308

H3

0.380 939
0.345 861
0.346 423
0.264 264
0.362 153
0.177 255
0.127 195
0.133 860

H4

0.359 935
0.202 126
0.337 201
0.362 388
0.449 883
0.302 857
0.304 976
0.292 809

H5

0.532 024
0.559 027
0.415 537
0.596 715
0.493 430
0.545 379
0.624 344
0.564 165

H6

0.666 534
0.432 626
0.537 457
0.763 165
0.759 140
0.361 018
0.396 511
0.442 264

H7

0.387 651
0.491 123
0.435 031
0.491 323
0.448 600
0.232 799
0.194 070
0.212 393

H8

0.918 965
0.872 417
0.974 176
0.667 524
0.651 196
0.701 682
0.349 255
0.286 266

分类标签

1
２

3
4
5
6
7
8

小波包分解获得的不同状态能量熵柱状图见

图 7，其正常状态下 10次能量熵柱状图见图 8。从

图 7、8可以看出，断路器 11种不同状态下所获得的

能量熵值至少在 2-3个参数上表现出较明显区别，

且同一状态下能量熵值基本一致，这说明小波包能

量熵向量可以有效区分不同状态，且一致性较好，

有利于分类器准确地进行样本分类。

2)希尔伯特—黄变换(HHT)。首先将断路器原

始振动信号进行 EMD分解，得到如式 (2)所示的共

12个 IMF分量和一个残量，忽略残量，并且由于断

路器故障信息在振动信号的高频段 [27]，前 8个 IMF

分量包含了断路器机械故障振动信号的主要信息，

原始振动信号和前 8个 IMF分量见图 9。
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图9 原始振动信号和前8个 IMF分量

Fig. 9 Original vibration signal and the first

8 IMF components

同样由式(6)、(7)计算前 8个 IMF分量的能量熵

向量作为特征向量，HHT获得的不同状态能量熵向

量见表 3。
HHT获得的正常状态下 10次能量熵柱状图见

图 10，其正常状态下 10次能量熵柱状图见图 11。

图7 小波包分解获得的不同状态能量熵柱状图

Fig. 7 Different state energy entropy histograms obtained
by wavelet packet decomposition

图8 小波包分解获得的正常状态下10次能量熵柱状图

Fig. 8 10 energy entropy histograms in the normal state
obtained by wavelet packet decomposition

表3 HHT获得的不同状态能量熵向量

Table 3 Different state energy entropy vectors obtained by HHT

状态

a
b
c
d
e
f
g
h

h1

1.557 83
2.168 86
1.395 75
1.520 69
1.917 59
2.086 39
2.677 42
2.703 54

h2

0.894 37
1.299 66
0.917 46
0.842 75
1.162 07
1.307 81
2.368 63
2.086 34

h3

0.818 24
0.829 39
0.732 24
0.973 39
1.023 38
1.089 67
1.869 22
1.803 13

h4

0.799 67
0.812 91
0.822 70
0.515 45
0.463 08
0.358 45
1.301 21
1.471 66

h5

0.335 02
0.599 80
0.410 29
0.354 59
0.425 97
0.362 44
0.160 21
0.170 83

h6

0.344 29
0.354 08
0.487 72
0.513 26
0.531 80
0.290 69
0.207 99
0.543 21

h7

0.438 84
0.412 99
0.329 96
0.978 82
0.299 80
0.195 47
0.311 85
0.726 62

h8

0.695 27
0.679 81
0.623 19
0.616 14
0.296 17
0.444 01
0.612 58
0.402 27

分类标签

1
2
3
4
5
6
7
8

图10 HHT获得的不同状态能量熵柱状图

Fig. 10 HHT obtained different state energy

entropy histogram

图11 HHT获得的正常状态下10次能量熵柱状图

Fig. 11 10 energy entropy histograms in the normal state
obtained by HHT
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从图 10、11可以看出，断路器不同状态下的希

尔伯特黄—变换能量熵虽然表现出较明显区别，但

同一状态分布十分不均匀，这种情况下可能会造成

分类器误判。

3.3 故障诊断及结果分析

选用“一对一”的多分类策略，以C-SVC模型作

为支持向量机模型，以径向基函数(RBF)作为分类器

核函数，首先将表 2、3的能量熵向量通过主成分分

析(PCA)进行特征降维和特征筛选，得到最终的特征

量作为 SVM的输入，将实验数据的 40组作为训练样

本，其余 40组作为测试样本，分别通过网格搜索算

法 (GSA)、粒子群算法 (PSO)、遗传算法 (GA)3种算法

进行参数寻优，对比分析 3种寻优算法的性能。不

同特征向量、不同诊断模型、不同参数寻优算法的

诊断性能见表 4，采用小波包分解能量熵作为特征

向量时，SVM模型、PCA-SVM模型在GSA算法参数

寻优下的预测结果分别见图 12。
表4 不同特征向量、不同诊断模型、不同参数寻优算法的

诊断性能

Table 4 Diagnostic performance of different feature
vectors, different diagnostic models, and different

parameter optimization algorithms

特征向量

小波包分解

能量熵

HHT能量熵

诊断模型

SVM

PCA⁃SVM

PCA⁃SVM

参数寻优

算法

GSA
GSA
PSO
GA
GSA

识别准

确度/%
87.5
95.0
92.5
95.0
47.5

5.186 895
4.705 529
9.508 594
9.954 247
5.125 233

时间/s

根据表 3的诊断性能分析可得，只有小波包分

解能量熵作为特征向量输入时，PCA⁃SVM才可以较

准确地判断故障类型，表明小波包能量熵是一种有

效的特征向量，综合图 10/11可得，HHT能量熵为无

效特征向量的主要原因是同一状态重复实验信号

下，同一 IMF分量包络计算的能量熵一致性较差，

这也反映出同一 IMF分量的波形分散性较大，而这

正是由经验模式分解的原理所决定的；由于采用主

成分分析进行特征降维和特征筛选，降低了特征向

量维度，使得PCA⁃SVM诊断模型在识别准确度和效

率上较SVM诊断模型表现更加优异；虽然文[15,21,23]
在 SVM 模型中尝试了 PSO 和 GA 算法进行参数寻

优，但断路器故障诊断为小样本分类问题，输入到

SVM中的数据集包含的样本点数目一般较少，在这

种情况下，利用网格搜索算法优化 SVM参数更为理

想，可以提高效率且识别正确率较高。

图12 SVM模型、PCA⁃SVM模型在GSA算法参数寻优下

预测结果

Fig. 12 SVM model, PCA⁃SVM model prediction results
under GSA algorithm parameter optimization

4 结论

文中基于振动信号分析理论，以新型电磁斥力

机构真空断路器为研究对象，对断路器正常状态、

单一故障状态、多个故障共存状态进行研究，经过

实验测试得出：

1)小波包分解能量熵作为特征向量具有很好的

类可分性能，而经验模态分解的原理决定了同一

IMF分量波形具有较大分散性，由此得出的特征向

量可能无法区分研究对象的不同状态，这不利于

EMD的推广应用；

2)主成分分析解决了因样本特征信息存在噪声

和冗余而引起的 SVM识别准确率下降的问题，形成

的特征向量彼此独立成正交关系，有效提升了测试

样本的识别准确率，并且缩减了时间，最终的 PCA⁃
SVM优化模型能够实现正常状态、单一故障状态、

多个故障共存状态共 8种状态的准确识别，识别准

确度达到 95%，满足实际工程需求；

3)断路器故障诊断为小样本分类问题，利用

GSA算法优化 SVM参数能有效提高效率且识别正

确率较高，而 PSO或GA等复杂算法虽然在识别准确

度上与GSA没有较大区别，但会严重降低模型效率。
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