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摘要：高压断路器是电力系统的核心设备，其稳定可靠运行具有重要意义。高压断路器分合闸电流曲线能

够很大程度上反映高压断路器分合闸机构的运行状态，因此文中研究了在几种典型故障条件下，断路器分

合闸线圈电流的变化。随机森林算法由于算法实现过程中的两次随机过程，使得算法过拟合风险大大降

低，模型泛化能力大大增强。提出了使用随机森林算法识别故障电流曲线，取得了很好的效果。
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Abstract: To identify the fault types of high⁃voltage circuit breaker accurately and reliably，a fault diagnosis method
for high voltage circuit breaker is formed. In this paper，the reclosing coil current of HV circuit breaker under differ⁃
ent conditions is analyzed，in order to extract time and current as characteristic parameters to form training set. Com⁃
bining random forest algorithm（RF）with training set，random forest classifier is established to distinguish fault
types of high voltage circuit breakers efficiently. Experiments show that the algorithm can accurately distinguish the
fault of high voltage circuit breaker，which greatly improves the utilization rate and efficiency of HV circuit breaker.
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0 引言

高压断路器是电力系统的重要设备，在电力系

统中起到两方面的作用：一是电网的调度控制作

用，即根据电网的运行状态投切线路；二是电网的

保护作用，即当电力系统出现故障时，迅速动作，切

除故障线路 [1]。因此，高压断路器的可靠性对于电

力系统的安全稳定运行有重要的意义。

高压断路器拒动是电力系统最严重的故障类

型之一，其中以断路器拒分故障的危害尤为严重，

会造成严重的电网事故，带来巨大的经济损失。根

据南方电网公司的统计数据显示，近几年断路器拒

动故障的次数呈上升趋势。断路器拒动原因很多，

根据南方电网统计数据显示，分合闸线圈故障造成

的拒动故障占 45%，因此分合闸线圈故障是造成断

路器拒动故障的重要原因。

分合闸线圈电流不仅能够反映分合闸线圈自

身的缺陷，而且对于断路器机构故障，例如铁心卡

涩、分合闸掣子润滑不足等，有很好指示作用 [2- 7]。

通过对分合闸线圈电流的分析，找出在故障条件下

分合闸线圈电流曲线的变化规律，设计故障识别算

法，识别故障电流曲线，对于及时的发现断路器机
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构故障，预防断路器拒动有重要的意义。文[3]建立

了高压断路器分合闸电磁系统的数学模型，仿真研

究了电磁系统线圈电压线圈回路电阻、铁心工作气

隙等参数变化对分合闸线圈电流的影响，并使用

126 kV弹簧机构断路器和 550 kV液压机构断路器

进行了试验验证。在基于分合闸线圈电流的断路

器机构故障诊断方面，孙银山等 [4]采用小波分析与

时域求极值的方法提取分合闸线圈电流曲线特征

值，并利用特征值对断路器的故障诊断方法做了探

索，然而文献设计的算法只能在特征值发生显著的

变化时才有效。文[5]分析了交流电源情况下万能

断路器的分合闸线圈电流与铁心行程之间的关系，

提取了时域和时频域的特征参数，使用多核支持向

量机对断路器运行状态进行分析，然而没有考虑交

流电源情况下，分合闸时刻不同会对电流波形造成

很大影响。

随机森林算法(random forest，RF)算法是一种优

秀的分类器模型，在 21世纪初由数学家Leo Breiman
提出，它是在决策树算法的基础上发展起来的。其

突出的优势在于通过从总的训练集中随机抽取子

集训练每棵决策树和在每个节点选取特征子集计

算最佳分割方式两次随机过程的引入，极大地降低

了模型过拟合的发生，增强了模型的泛化能力。该

算法对于非线性样本数据可以做到很好的分类和

学习，并且在处理大样本数据时算法的稳定性和准

确度较高，已经被广泛应用在医学处理、商业建模、

金融经济和数据挖掘等领域，并且取得了较为显著

的成果 [8]。随机森林算法在电力设备故障诊断方面

也有广泛应用，文[9]采用小波降噪和随机森林的算

法对变流器电路故障进行识别，诊断精度达到

95.91%。文[10]利用随机森林算法建立了风电机组

故障智能诊断预警模型，降低了风电机组维修成

本，提高了风电机组维修效率。同时，随机森林算

法也被用于电力电子整流电路、以及牵引变压器和

可控电抗器的故障诊断，精度均在 90%以上[11-12]。尽

管如此，目前的研究还没有报道将随机森林算法用

于分合闸线圈的故障诊断。

文中研究了在某些故障条件下分合闸线圈电

流的变化情况，分析了随机森林算法的原理和建

模过程，提出了采用随机森林算法(RF)对故障分合

闸线圈电流曲线进行识别的方法。提取了线圈电

流曲线的特征点，使用随机森林算法对故障电流曲

线进行了识别。结果表明，基于随机森林算法的模

型具有很高的诊断精度。同时，基于该算法，分析

了电流曲线每个特征参数的重要性，对于基于分合

闸线圈电流的断路器机构状态评估有一定的参考

价值。

1 故障模拟试验

1.1 典型的分合闸电流曲线

典型的分合闸线圈电流波形见图 1[13-16]。由于

分合闸线圈为直动式直流并激电磁系统，从电路的

方面来看，是一个典型的电感性电路，其基本电压

平衡方程为

u = iR + L didt + iv dLdx (1)
式 (1)中：u为激磁线圈的电压；i为线圈电流；

R为线圈电阻；L为线圈电感；iv
dLdx 为代表铁心运动

引起的反电动势。

图1 分合闸线圈的典型电流波形

Fig. 1 A typical current waveform of the

opening/closing coil

如图 1所示，标注了 3个关键点，分别是电流曲

线第 1波峰值(t1,I1)、第 1波谷值(t2,I2)，电流曲线最大

值(t3,I3)。
图 1中，t=0时刻为断路器分合闸命令下达时

刻，分合闸线圈通电，电流按指数规律逐渐增大，与

此同时，铁心的吸引力也逐渐增大。但电磁铁的吸

引力不足以使铁心动作，式(1)变为

U =R∙i + L didt (2)
当电流达到一定值时，电磁铁的吸引力大于反

作用力，电磁铁开始运动，此时线圈中产生阻碍电

磁铁运动反电动势 iv
dLdx ，电流增长变慢。随着铁心

速度继续增大，运动反电动势开始占主导地位，电

流开始减小。

当 t=t2时，铁心运动到最大行程位置，动铁心撞

击静铁心后停止运动。此后电路再次变为阻感电

路，线圈电流呈指数规律上升，直到 t3时刻断路器辅

助触头打开，线圈电流逐渐减小为零。

文中以某公司 126 kV断路器 CT2.6.1型分合闸

线圈为研究对象，采用自行设计的断路器分合闸机
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构模拟样机和搭建的分合闸线圈电流采集试验平

台进行故障模拟试验 [16]，分合闸线圈回路通过继电

器控制通断，分合闸线圈电流通过单匝穿心式霍尔

电流传感器采集。研究发现，当故障发生时，一些

特征点变化明显，因此选取特征参数T = [t1,t2,Δt,I1,I2,
ΔI]。这 6个特征参数的物理意义如图 1所示，t1是线

圈中电流上升到反电动势占主导时刻；t2是铁心运

动到最大行程时刻；I1、I2分别是 t1、t2时刻对应的电

流值；Δt=t2-t1，ΔI=I1-I2。
1.2 电源电压异常下的分合闸线圈电流曲线

断路器分合闸线圈额定电压为 220 V 直流电

压。一般情况下，直流电压通过 220 V单相交流电

整流得到。电网要求分合闸线圈在额定电压的 65%
~115%(143~253 V)能够可靠地动作。但是，如果电

源电压过低或者过高，需要及时的进行处理。电源

电压如果低于额定电压的 65%(143 V)，分合闸线圈

不能可靠地动作；电源电压如果高于额定电压 115%
(253 V)，往往会造成分合闸线圈匝间绝缘损坏，对

分合闸线圈造成潜在威胁。因此对断路器分合闸

线圈电流在不同的电源电压下特性进行分析，发现

电源电压对分合闸电流波形的影响规律是十分必

要的。

当电源电压分别为额定电源电压 65%、85%、

100%、115%时，分合闸线圈电流曲线见图 2。从图 2
试验的电流波形图可以看出，随着电压升高，分合

闸线圈电流曲线上升的速率明显加快，第 1次达到

峰值的时间 t1和第 1次达到谷值的时间 t2明显减小，

同时，第 1次峰值 I1和第 1次谷值 I2明显增大。

图 2 电源电压异常时分合闸电流波形

Fig. 2 Current waveforms of the opening/closing coil

with abnormal voltage fault

特征参数T = [t1,t2,Δt,I1,I2,ΔI ]变化见表 1。
1.3 铁心间隙异常下的分合闸线圈电流曲线

高压断路器分合闸线圈见图 3。其中，铁心间

隙是指动铁心与静铁心之间的空隙，也就是动铁心

的运动行程。它由分合闸线圈底部的螺钉控制。

正常情况下，CT2.6.1 型分合闸线圈铁心间隙为

3 mm。断路器在运输以及组装过程中，可能会发生

振动，从而导致螺钉松动，改变铁心间隙的大小。

间隙过大时，动铁心带动顶杆向上运动不到位，不能

推动分合闸掣子进行分合闸操作；间隙过小时，动铁

心加速距离减小，动能减小，也往往会造成分合闸过

程失败。通过调整螺钉来改变动静铁心之间间隙大

小。分别调整动静铁心间隙为 1、2、3、4 mm。采集

4种铁心间隙下分合闸线圈电流波形见图 4。

图3 高压断路器分合闸线圈

Fig. 3 Opening/closing coil of high voltage breaker

图4 不同铁心间隙下分合闸线圈电流波形

Fig. 4 Current waveforms of the opening/closing coil

with different core gap

从图 4 实验结果可以看出，随着铁心间隙增

大，分合闸线圈电流曲线第 1次达到峰值的时间 t1
和第 1次达到谷值的时间 t2明显增大，同时，第 1次

峰值 I1和第 1次谷值 I2明显增大。

表1 电源电压异常时分合闸电流曲线特征参数

Table 1 Characteristic parameters of the current with
abnormal voltage fault

电压/V
143
187
220
253

t1/ms
14.07
11.80
10.80
9.87

t2/ms
18.13
14.67
13.07
11.60

Δt/ms
4.06
2.87
2.27
1.73

I1/A
0.91
1.11
1.25
1.41

I2/A
0.76
0.99
1.15
1.34

ΔI/A
0.15
0.12
0.10
0.07
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特征参数T= [t1,t2,Δt,I1,I2,ΔI ]变化见表 2。

表2 不同铁心间隙下分合闸电流曲线

Table 2 Characteristic parameters of the current with
different core gap

间距/mm
1
2
3
4

t1/ms
6.70
9.20
10.87
11.93

t2/ms
—

10.87
13.07
14.53

Δt/ms
—

1.67
2.20
2.60

I1/A
0.83
1.10
1.26
1.37

I2/A
—

1.05
1.15
1.23

ΔI/A
—

0.05
0.11
0.14

1.4 铁心卡涩故障下的分合闸线圈电流曲线

断路器分合闸线圈在长期运行过程中，铁心自

身在湿、热等环境因素作用下会产生锈蚀，如果不

能及时的将铁锈去除，动铁心在运动过程中受到的

阻力增大，造成铁心卡涩故障。铁心卡涩故障是严

重的分合闸线圈故障，实验中采用更换不同刚度系

数的铁心复位弹簧进行模拟动铁心运动过程中受

到阻力的情况，使用的弹簧分别命名为 1、2、3号弹

簧。分合闸线圈的 1/4剖面模型及铁心复位弹簧安

装位置见图 5。实验过程使用的弹簧参数见表 3。

图5 线圈剖面模型

Fig. 5 Cross⁃section model of opening/closing coil

表3 实验过程使用的弹簧参数

Table 3 Parameters of springs

弹簧

正常

1号
2号
3号

弹簧原

长/mm
38
41
41
36

弹簧丝经/
mm
1.2
1.5
1.8
2.0

刚度系数/
（N·mm-1)

1.0
2.2
4.2
7.8

预压力/
N
20
43
80
117

铁心卡涩时线圈电流波形曲线见图 6。从图 6
的试验结果可以看出，当铁心卡涩故障发生时，断

路器分合闸线圈电流曲线第 1次达到峰值的时间 t1

和第 1次达到谷值的时间 t2明显增大，同时，第 1次

峰值 I1和第 1次谷值 I2明显增大。

图 6 铁心卡涩时线圈电流波形曲线

Fig. 6 Current waveforms of the opening/closing coil

with coil jam fault

特征参数T = [t1,t2,Δt,I1,I2,ΔI ]变化见表 4。
表4 铁心卡涩故障发生时分合闸电流特征参数变化

Table 4 Characteristic parameters of the current with

coil jam fault

弹簧

正常

1号
2号
3号

t1/ms
10.80
16.07
22.40
26.27

t2/ms
13.10
20.07
25.60
33.33

Δt/ms
2.30
4.00
3.20
7.07

I1/A
1.25
1.63
1.88
2.05

I2/A
1.15
1.42
1.78
1.70

ΔI/A
0.10
0.21
0.10
0.35

2 基于随机森林算法的故障识别

2.1 分合闸线圈电流故障识别系统框架

分合闸线圈故障识别系统共分为 3部分：电流

波形采集、数据处理、信号识别这 3个部分，见图 7。
电流波形采集使用单匝穿心式霍尔电流传感器；数

据处理主要是提取电流波形特征参数；信号识别部

分使用训练集和测试集构造基于随机森林算法的

分类器，然后使用构造的分类器对故障的电流曲线

进行识别。

图7 分合闸线圈电流故障识别系统

Fig. 7 Current faults recognition system of opening/
closing coils

2.2 随机森林算法介绍

决策树算法是数据挖掘的经典算法之一，它是

随机森林算法的重要基础[17-18]。RF算法将集成分类
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器与随机子空间结合[19]，使用Bagging方式将多棵决

策树组合在一起，多棵决策树经过投票的方式共同

作出决策。

2.2.1 决策树

决策树模型是一种描述对数据集进行分类的

树形结构[20]。决策树由节点和有向边组成。节点分

为内部节点和叶节点，其中内部节点表示数据集的

一个特征或属性，叶节点表示一个类。

一个数据集的纯度可以用其熵值来表示。据

信息论中的熵值定义，信息熵越大表示数据的纯度

越低。样本X的信息熵为

H(X) = -∑
i = 1

c

Pi log2Pi (3)
式(3)中：c为样本X中数据种类数；Pi为 i类样本

在X中所占比例。

熵值越大，表示数据集越混乱；熵值越小，则数

据集越纯净。

经过特征A作用以后，样本X被分为 n个子样本

Xj，j=1,2,···n，此时样本X的信息熵为

HA(X) = -∑
j = 1

n

PjH(Xj) (4)
式(4)中：c为样本X中数据种类数；Pj为第 j个子

样本占样本总数的比例。

此时，信息增益为

G(X,A) =H(X) -HA(X) (5)
信息增益越大，说明用特征 A进行分类的效果

越好。

文中使用的决策树分类器构造流程如下：

训练集为X，特征参数T=[t1,t2,Δt,I1,I2,ΔI]，为了方

便描述，令 T=[T1,T2,T3,T4,T5,T6]。首先计算训练集 X

信息熵，然后计算经过特征 Ti(i=1,2,3,4,5,6)作用以

后的信息增益 Gi(i=1,2,3,4,5,6)，选出最大的信息增

益 Gi对应的 Ti作为根节点 Tmax。经过 Tmax作用以后，

训练集 X分为 X1，X2。随后，对两个子集 X1，X2分别

计算其信息熵及经过特征 Ti(i≠max)作用以后的增

益 G1i，G2i(i≠max)，选出增益最大的 G1i，G2i对应的特

征 Ti，Tj(i,j≠max)作为子节点 T1max，T2max。重复上述步

骤，直到所有节点成为叶子节点(对应的集合只有某

一类数据)。当然，这样构造出来的决策树有可能是

过拟合的，这就需要对决策树的深度等相关参数进

行限制，或者采用更为先进的随机森林算法。

2.2.2 随机森林算法设计

随机森林算法是 Bagging算法和随机子空间算

法的组合，基本构成单元是决策树，多棵决策树投

票共同进行决策，从而使分类的准确率有很大提

高。随机森林算法结构图见图 8。

图8 随机森林算法结构图

Fig. 8 Structure chart of random forest algorithm

随机森林算法的核心在于构造分类器过程的两

次随机过程：首先，从总的训练集中有放回的随机抽

取 60%左右的样本，为每棵决策树生成不同的训练

集；其次，决策树节点进行分裂时，随机的选择特征子

集计算最佳分割方式，通常选择的特征子集为总特征

数的60%左右。文中随机森林算法流程图见图9。

图9 随机森林算法流程图

Fig. 9 Flow chart of random forest algorithm

文中构造的随机森林分类器由 100棵决策树构

成。每个决策树分类器采用由特征参数 T= [t1,t2,Δt,
I1,I2, ΔI ]组成的训练集进行训练。每棵决策树之间

的不同之处在于构建决策树的训练集及训练集的

特征不同。每构造一个决策树分类器，都会从整个

训练集中随机选取 60%的数据，然后从特征参数 T=
[t1,t2,Δt,I1,I2,ΔI ]随机选取m(m<6)个特征，构成新的训

练集，对每个决策树分类器进行训练。

2.3 故障识别结果

训练集共使用电流曲线 300条，其中正常电流

曲线 100条，故障电流曲线 200条。故障电流曲线
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包含电压异常电流波形 70条、铁心间隙异常电流波

形 60条，铁心卡涩故障电流曲线 70条。

文中的随机森林算法分类任务使用 MATLAB
的 Statistics and Machine Learning Toolbox 软件包进

行分析。软件包中包含大量机器学习算法，是数据

挖掘方便的工具。MATLAB软件包中 TreeBagger即
是随机森林算法，建立模型时，需要对 3个参数进行

设置：

1)SampleWithReplacement—控制是否有放回抽

样，本文选择有放回抽样。

2)InBagFraction—建立每棵决策树抽取的数据

占数据总量的比例，文中设定为 0.6。
3)NumPredictorsToSample—每个节点分裂时抽

取的特征的个数，默认为总的特征个数的平方根，

文中使用默认设定。

进行分类任务时，正常电流曲线标签为 0，电压

异常电流波形曲线标签为 1，铁心间隙异常电流曲

线标签为 2，铁心卡涩故障电流曲线标签为 3。统计

分类结果，绘制分类误差率随决策树的，其交叉验

证曲线图见图 10。随着决策树数量的增加，分类误

差率快速下降，最终稳定在 1%。

图10 交叉验证误差率随决策树数量增加而变化图

Fig. 10 The decrease of cross⁃validated relative error with
the increase of decision trees

随机森林算法的一个突出的优势是可以对所

提取的特征参数的重要性进行分析。随机森林算

法对数据特征重要性的分析，其原理是将某一特征

对应的数据打乱，然后对数据进行分类，如果该特

征重要，则分类精度会大大下降；如果该特征不重

要，则分类精度不会有很大的下降。使用软件函数对

特征参数重要性(设总的影响为1)进行分析，见图11。
从图11分析结果可以看出，对分合闸电流曲线

识别比较重要的是特征参数是电流曲线第 1次达到

谷值时间 t2、第 1次达到峰值时间 t1、第 1次峰值 I1，

这 3个特征对分合闸电流曲线的特征是十分重要

的；Δt=t2-t1，I2，ΔI=I1-I2，这 3个特征对分合闸电流曲

线特征影响较小。ΔI对分合闸电流曲线特征影响

为 0，分析实验数据就会发现，在很多情况下，实验

条件的变化，ΔI并没有发生明显的趋势性变化。

利用随机森林算法对所采集电流信号样本测

试集 63条曲线进行识别 (17条正常的电流波形曲

线、15条电源电压异常电流曲线、15条铁心间隙异

常情况下电流曲线、16条铁心卡涩情况下电流曲线)
进行故障识别，其识别准确率达到 93.65%(59/63)，
达到了较高的准确度。诊断结果图见图 12。

0—正常；1—电压异常；2—铁心间隙异常；3—铁心卡涩。

图12 使用随机森林算法诊断结果图

Fig. 12 Diagnosis chart with random forest algorithm

为了进一步的测试随机森林算法的效果，使用

MATLAB的 statistics and machine learning toolbox 软

件包中常见的算法，朴素贝叶斯算法、决策树、K近

邻、支持向量机算法进行测试。这 4 个算法在

MATLAB工具包中对应建模函数分别为 naivebays、
classregtree、fitcknn、fitcsvm。训练集由上述 300 条

波形组成(正常电流曲线 100条、电压异常电流波形

70条、铁心间隙异常电流波形 60条、铁心卡涩故障

电流曲线 70条)，测试集由上述 63条波形组成(17条
正常的电流波形曲线、15条电源电压异常电流曲

线、15条铁心间隙异常情况下电流曲线、16条铁心

卡涩情况下电流曲线)。测试结果见表 5。随机森林

算法高于朴素贝叶斯、决策树、K近邻算法，略低于

支持向量机算法。支持向量机算法一般在生成模

型时需要对惩罚因子C和高斯核函数参数σ进行参

数寻优，但是随机森林算法不需要复杂的调参过

程，其优点是简单实用而且准确率较高。

图11 特征参数重要性分析

Fig. 11 The significance of characteristic parameters
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表5 常见的机器学习算法准确率比较

Table 5 Accuracy of common machine learning algorithm

算法

朴素贝叶斯(naive Bayes, NB)
决策树(decision tree, DT)

K近邻(K⁃nearest neighbors, KNN)
支持向量机(support vector machine, SVM)

随机森林算法(random forest, RF)

准确率/%
73.02(46/63)
84.13(53/63)
87.30(55/63)
95.24(60/63)
93.65(59/63)

3 结语

高压断路器是电力系统的核心设备，其稳定可

靠运行具有重要意义。文中研究了在电源电压异

常、铁心间隙异常、铁心卡涩故障情况下分合闸线

圈电流的变化情况。提出了采用随机森林算法对

分合闸线圈进行故障识别，建立了针对分合闸线圈

电 流 曲 线 的 故 障 识 别 模 型 ，识 别 准 确 率 达 到

93.65%。同时，使用该模型分析了分合闸线圈电流

曲线参数 T = [t1,t2,Δt,I1,I2,ΔI ]中各个参数的重要性，

其中 t1，t2，I1这 3个参数对电流曲线识别有重要的影

响，这对于进一步优化本模型及其它相关的故障诊

断方法具有重要意义。
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