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摘 要:针对利用电流信号进行高压断路器故障分类过程中,采集电流信号原始特征提取种类单一,故障识别率低和分类性

能退化的问题,提出一种基于多维特征与支持向量机(support
 

vector
 

machine,SVM)相结合的故障分类方法。首先,提取分闸

电流信号关键时间、电流幅值作为局部特征,提取电流信号的全局特征组成多维特征向量,构建断路器操作过程的电流联合

原始特征集;其次,为消除冗余特征信息,使用主成分分析法(principal
 

component
 

analysis,PCA)降维后构建最终特征向量集

合;最后,使用粒子群算法(particle
 

swarm
 

algorithm,PSO)优化支持向量机参数设置问题,对断路器进行故障分类。试验结果

表明,采用本文提出的方法识别准确率较高,具有实际工程应用价值。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

use
 

of
 

current
 

signals
 

for
 

high-voltage
 

circuit
 

breaker
 

fault
 

classification
 

process,the
 

acquisition
 

of
 

current
 

signals
 

raw
 

feature
 

extraction
 

of
 

a
 

single
 

type,low
 

fault
 

recognition
 

rate
 

and
 

degradation
 

of
 

classification
 

performance,this
 

paper
 

proposes
 

a
 

fault
 

classification
 

method
 

based
 

on
 

the
 

combination
 

of
 

multidimensional
 

features
 

and
 

support
 

vector
 

machine
 

(SVM).Firstly,the
 

critical
 

time
 

of
 

the
 

tripping
 

current
 

signal
 

and
 

the
 

current
 

amplitude
 

are
 

extracted
 

as
 

local
 

features,and
 

the
 

global
 

features
 

of
 

the
 

current
 

signal
 

are
 

extracted
 

to
 

form
 

a
 

multi-dimensional
 

feature
 

vector,which
 

constructs
 

a
 

joint
 

original
 

feature
 

set
 

of
 

the
 

current
 

of
 

the
 

circuit
 

breaker
 

operation
 

process.
 

Secondly,in
 

order
 

to
 

eliminate
 

redundant
 

feature
 

information,the
 

final
 

set
 

of
 

feature
 

vectors
 

is
 

constructed
 

after
 

dimensionality
 

reduction
 

using
 

principal
 

component
 

analysis
 

(PCA).
 

Finally,particle
 

swarm
 

algorithm
 

(PSO)
 

is
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

support
 

vector
 

machine
 

parameter
 

setting
 

problem
 

for
 

fault
 

classification
 

of
 

circuit
 

breakers.The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

is
 

high
 

using
 

the
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

paper,which
 

has
 

practical
 

engineering
 

application
 

value.
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0 引 言

  高压断路器是电力设备十分重要的安全控制器件,因

其发生故障会造成难以预料的后果[1-3]。断路器运行动作

与二次电气回路控制和机械部件之间相互能量传动的过

程紧密相连,其相对复杂的结构和不同的运行环境易导致
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断路器损坏,产生故障[4-5]。分闸脱扣器线圈电流是判别

断路器动作状态是否异常十分有效的特征量。因此基于

分闸脱扣器线圈电流信号的断路器故障诊断方法受到了

学者们的关注[6-8]。线圈电流信号可有效反映控制电路中

的故障信息,如电压过高或者电阻减小,控制线圈电流信

号蕴藏完整的二次回路和电磁铁控制信息[9]。文献[10]
使用正常线圈电流波形作为基准向量与实际分合闸线圈

电流特征相比对,对断路器运行情况进行评估。文献[11]
采用集合经验模态分解(ensemble

 

empirical
 

mode
 

decom-
position,EEMD)样本熵值的方法进行特征提取,将提取

后的重要特征通过支持向量机(support
 

vector
 

machine,

SVM)进行故障诊断并取得了较好的结果。文献[12]提
取断路器分合闸线圈电流信号的特征量,并使用随机森林

算法(random
 

forest,RF),对断路器运行情况进行故障分

类,但是提取特征较为单一,没有考虑到电流信号的时域

特征信息。文献[13]采用断路器负荷开关电机电流信号

进行断路器的故障诊断,建立诊断模型,但是没有考虑在

特征提取时可能产生的冗余现象。
通过对机器学习和深度学习不断的了解,智能算法与

断路器故障分类识别的组合成为研究的重点[14-16]。目前

常使用的算法有SVM[17]、极限学习机[18](extreme
 

learn-
ing

 

machine,ELM)和卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,CNN)[19]等。在故障分类模型构建中,SVM 作

为机器学习主流算法之一,在解决小样本、非线性及高维

问题以及故障运行分类上表现优异。然而,SVM 的分类

性能很大程度上取决于模型的参数选择,惩罚因子、核函

数参数对SVM 分类性能效果影响显著。采用粒子群算

法(particle
 

swarm
 

algorithm,PSO)较强的全局搜索能力

和SVM良好的分类效果,以提升故障类型识别准确率。
鉴于此,本文提出提取局部特征和全局特征样本的

方法对断路器进行故障识别分类。首先对原始采集波形

进行降噪处理并提取关键时间、电流幅值作为局部特征,
其次计算电流信号全局参数作为全局特征值,构成断路

器多特征原始向量集合。在此基础上,对构造的原始特

征集合进行数据归一化处理,使用主成分分析法(princi-
pal

 

component
 

analysis,PCA)进行降维处理,确定出最优

的特征集合,选择SVM 对特征集合进行故障分类,并进

一步采用PSO优化了SVM参数选取的问题。通过实验

验证了本文方法对于断路器不同故障类型可以准确识

别,提高了目标分类的识别准确率,具有一定的实际应用

价值。

1 高压断路器分闸电磁铁等效电路分析

  ZN63(VS1)型高压断路器是三相交流50
 

Hz,额定电

压为7.2~12
 

kV高压设备。根据ZN63(VS1)型高压真

空断路器分闸电磁铁脉动直流电的供电方式,可得到分闸

电磁铁工作时等效电路,如图1所示。
图1中AC为交流电源,K为开关,VD1~VD4 为整

图1 分闸电磁铁等效电路

Fig.1 Equivalent
 

circuit
 

of
 

slamming
 

solenoid

流二极管,L、R 分别为分闸电磁铁线圈的电感和电阻。
在分闸过程中交流电经过整流桥得到的是整流后的脉动

直流电压,表达式为:

u=um|sin(ωt+φ)| (1)
式中:u为脉动直流电压;um 为电源电压幅值;ω 为电源角

频率;φ 为电源电压分闸相位角。根据等效电路可得分闸

电磁铁电压方程为:

u=Ri(t)+
dψ
dt =Ri(t)+L(x)didt+ivdL

(x)
dt

(2)
式中:i为线圈励磁电流;ψ 为线圈磁链;x 为动铁芯位

移;L(x)为随动铁芯位移x 变化的非线性线圈电感;v
为动铁芯运动速度。动态电磁铁吸力公式为:

Fs=
1
2i

2dL(x)
dx

(3)

动铁芯运动阻力公式为:

f =f0+mg+k(x+l0) (4)
式中:f 为动铁芯运动阻力;f0 为动铁芯和导向管之间的

摩擦力;k为复位弹簧弹性系数;l0为复位弹簧压缩长度。
由于本文针对的断路器型号中分闸电磁铁为竖直摆放,所
以动铁芯额外受到自身重力mg,其中m 为动铁芯质量,

g 为重力加速度。
根据式(2)~(4)可推导出分闸电磁铁运动方程为:

Fs-f =md
2x
d2t

i=
1

L(x)∫
t

0
u-iR-vidL

(x)
dx

􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

dt

v=
1
m∫

t

0
(Fs-f)dt

x =∫
t

0
vdt

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(5)

由式(5)可得到电磁吸力Fs 是线圈电流i和位移x的

函数也是时间t的函数。同时也可得到分闸电磁铁分闸

时的电流特性i、速度特性v 和位移特性x。因此,分闸

电磁铁的运动特性与电磁铁自身的参数和机械结构密切

相关。电磁铁的运动特性可以通过线圈电流的变化来确

定,因此,通过分析分闸线圈电流信号的特征信息,可以深

入研究断路器分闸电磁铁的故障运行特性。为了进一步

探究分闸电磁铁的动作状态与线圈电流之间的关系,对分
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闸电磁铁线圈电压和电流进行了测量,测量波形结果如图

2和3所示。

图2 直流电压波形

Fig.2 DC
 

voltage
 

waveform

图3 分闸线圈电流波形

Fig.3 Waveforms
 

of
 

tripping
 

coil
 

current

2 多特征提取

  分闸电磁铁是高压断路器操作机构的重要组成部分。
因为不同类型的故障会影响各动作时间和电流峰谷幅值

的变化,同时也包含故障特征信息,为了更加全面地分析

断路器不同机械特性的电流信号,分别从局部、全局提取

了电流信号的多维特征,有效定义了断路器不同工况下的

电流信号。

2.1 电路信号局部特征提取

  高压断路器处在不同的运行状况时,如动铁芯运动时

间、线圈通电时间,采集相对应的线圈电流波形,通过对波

形的处理分析,可以计算出电磁铁分闸运动的关键时间

点、线圈运动时的电流幅值等信息。
特征向量是指能准确反映信号特征或设备某时刻运

行状态的数值参量,通常选取线圈电流波形中不同区域的

极值及对应的时间(图4)。利用相邻两点的斜率来近似

代替该点的导数,根据导数结果的正负确定极值点。极值

点的计算公式为:

f'(x)=lim
Δx→0

Δy
Δx =lim

Δx→0

f(x0+Δx)-f(x0)
Δx

(6)

图4 分闸电磁铁线圈电流的局部特征

Fig.4 Localized
 

characteristics
 

of
 

the
 

current
 

in
 

the
 

coil
 

of
 

the
 

tripping
 

solenoid

通过综合分析并结合电流波形特性,提取分闸线圈电

流波形的关键时间参数,电流幅值参数,将分闸线圈电流

波形的关键时间参数和电流幅值参数组合作为局部特征

分量F1。

2.2 电流信号全局特征提取

  高压断路器电流信号为一组时间序列的数据,对高压

断路器采集的电流运行情况进行时域分析,分别提取了标

准差、峭度值、偏度、均方根、波形因子、峰值因子。6种电

流信号的时域特征作为全局特征分量F2,充分体现了高

压断路器不同运行情况时电流信号的时域特性。6种时

域特征量的公式如表1所示。ρ1,ρ2,…,ρ6 分别对应标准

差、峭度值、偏度、均方根、波形因子、峰值因子6种时域特

征值。

表1 时域特征计算公式

Table
 

1 Calculation
 

formulae
 

for
 

time-domain
 

features

时域特征

ρ1 =
1
N∑

N

i=1

(xi-
1
N∑

N

i=1
xi)2

ρ2 =

1
N∑

N

i=1

(xi -ρ1)4

ρ14

ρ3 =

1
N∑

N

i=1

(xi -ρ1)3

ρ13
ρ4 =

1
N∑

N

i=1
xi

2

ρ5 = ρ4
1
N∑

N

i=1
|xi| ρ6 =

max|xi|
ρ4

构建电流局部、全局联合原始特征集,对于电流信号

的局部特征分量,取电流信号的关键时间、电流幅值,5个

时间特征,5个电流幅值特征,共有10个特征分量;对于
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电流信号的全局特征分量,包含6个电流时域特征。因

此,电流信号局部、全局联合原始特征集共包含16个特征

量F:

F = [F1,F2] (7)

2.3 基于主成分分析的特征向量提取

  电流联合原始特征集包含断路器运动过程的动作信

息。但对于不同的故障类型,一部分特征是与故障信息相

关,一部分特征则是冗余的。冗余的特征可能会影响断路

器的故障识别,高维数原始特征集合会带来较长计算时

间,增加运算时长,同时会造成分类性能退化或者识别准

确率降低。为提高分类模型的识别率和泛化能力,构建完

成电流信号局部-联合原始特征集合后,本文使用PCA
降低原始特征的维度,对数据结构进行简化和保留数据主

要特征信息成分的同时,最大程度的减少冗余信息[20]。
假设输入样本集X = (x1,x2,…,xm)为n 维向量,

则首先对样本进行中心化处理,那么中心化后样本之间的

协方差和协方差矩阵分别为:

Cov(xi,xj)=
1

m-1∑
n

i,j=1

(xi-􀭺xi)(xj -􀭺xj) (8)

C =
1
mXXT =

Cov(x1,x1) Cov(x1,x2) Cov(x1,xm)

Cov(x2,x1) Cov(x2,x2) Cov(x2,xm)
︙ ︙ ︙

Cov(xm,x1) Cov(xm,x2) Cov(xm,xm)

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(9)

在此基础上求协方差矩阵C 的特征值λ 和特征向量

u,并满足:

Cu=λu (10)
将特征值按照从大到小排序并根据需求选择累计方

差贡献率前k 个λ(λ1,λ2,…,λk),把相对应的特征向量

u(u1,u2,…,uk)作为行向量组成特征向量矩阵 P,则

可得:

Y =PX (11)
式中:Y 为降维到k维后得特征向量。

3 PSO优化SVM 原理

3.1 SVM
  SVM是一种人工智能算法,在解决过度拟合、样本量

小和非线性问题时表现出色[21]。在进行分类模式识别时,
将原始特征空间的数据样本通过核函数映射到重构的高维

特征空间,并构造分类超平面,从而对样本进行有效分类。
假设有一组m 维样本(xi,yi),xi和yi分别为样本和

输出类型。即希望找到一个由 (ω,b)确定的超平面使得

所有的正样本都位于该平面上方,所有负样本都位于该平

面下方,其中ω 是超平面的法向量,b是偏置项。
超平面的目标函数和约束条件为:

min12‖ω‖
2+C∑

n

i=1
ξi (12)

s.t. yi(ωTxi+b)≥1-ξi,ξi≥0 (13)
式中:ω 为权值向量;C 为惩罚因子;ξi 为分类允许的误

差;xi 为训练集的样本;yi 为分类标记。
为约束最优化问题的解,引入拉格朗日函数和核函

数,使超 平 面 的 目 标 函 数 转 化 为 对 偶 问 题,表 达 式

如下:

max∑
n

i=1
ai-

1
2∑

n

i=1
∑

n

j=1
aiajyiyjk(xi,yi)  

s.t. ∑
n

i=1
aiyi =0;0≤ai≤c;i=1,2,…,n

(14)

式中:a为拉格朗日乘子,k(xi,yi)为核函数。使用核函

数将原始数据映射到特征空间,使线性不可分的数据在高

维空间变的可分。常见选取的核函数有线性核函数、RBF
核函数、sigmoid函数。RBF核函数拥有性能优异并且应

用广泛的特点,所以本文使用RBF核函数:

k(x,xi)=exp(-g‖xi-xj‖2) (15)
式中:g 核函数系数;k代表核函数。SVM分类模型精度

受惩罚因子C 和核参数g的影响较大,选取合适的参数可

以达到最理想的效果,使 SVM 分类 器 有 更 好 的 分 类

性能。

3.2 PSO
  本文选用PSO来优化SVM 参数,PSO是一种全局

优化算法,最早基于模拟鸟群的觅食行为而设计,相较于

其他优化算法,PSO算法具有原理简单、高效搜索以及快

速收敛的优点[22-23]。在PSO算法中,算法在初始时刻会

产生一定数量的初始解。迭代寻优过程中每个粒子会在

空间中进行运动,算法会保留所有粒子找到的最优位置和

最佳解向量。PSO的速度、位置更新公式为:

Vij(t+1)=ωVij(t)+a1r1(Pbestij(t)-Xij(t))+
a2r2(Gbestij(t)-Xij(t)) (16)

Xij(t+1)=Xij(t)+Vij(t+1) (17)
式中:Vij 为粒子速度;Xij 为粒子位置;t为迭代次数;

ω 为惯性权重因子,一般取0~1之间;Pbestij(t)为第i个

粒子群第j次迭代的局部最优解;Gbestij(t)为第j次迭代

的全局最优解;a1、a2 为加速因子,取值范围为0~2;r1、

r2 为在0~1之间产生的随机数。

3.3 PSO优化SVM 模型参数

  在SVM模型中,惩罚参数C 和核函数参数g 非常重

要。C 表示支持向量到超平面的距离,其值越大,表示距离

越小。对样本分类误差的容忍度越低,准确率越高,其缺

点是容易造成过拟合,降低模型的泛化能力。反之,模型

的泛化能力强,容易出现欠拟合。核函数参数g 越大,映
射维度越高,分类效果越准确。但是,模型会变得更加复

杂,容易出现过拟合。反之,则容易出现欠拟合[24]。为解

决SVM模型参数设置的问题,使用PSO对参数寻优,能
够克服SVM人工选取困难等问题,显著提升模型的识别

分类效果,整体流程如图5所示。

PSO-SVM算法的具体训练步骤如下。
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图5 PSO优化SVM参数流程

Fig.5 Flowchart
 

of
 

PSO
 

optimized
 

SVM
 

parameters

1)选择高压断路器的实验模拟数据作为模型输入并

划分训练集和测试集。

2)初始化粒子群,设置粒子数、搜索范围和迭代次数,
根据每个粒子位置并使用SVM 对训练集训练,为防止过

拟合,增加寻优的精度,采用 K 折交叉验证法,将训练集

分为训练样本和验证样本。

3)设置训练集验证样本集合识别准确率作为适应度

函数,评估并记录最优的个体位置。

4)对SVM 参数进行迭代更新,直至满足最终的输出

条件,保留最优参数组合,使用最优参数对测试集进行识

别分类,输出识别结果。

4 高压断路器故障分类流程

  基于高压断路器分闸线圈电流局部、全局特征和

PSO-SVM的故障分类分类方法如下。

1)搭建实验平台,采集正常运行和模拟故障运行的分

闸线圈电流信号,使用小波阈值法对电流信号进行降噪

处理。

2)对采集的电流信号进行局部、全局特征分量的提

取。将断路器运行电流信号的峰谷值时间参数和电流幅

值参数组成局部特征分量,然后计算电流信号的全局特征

分量,共同组成电流信号局部、全局特征向量集合,对特征

向量集合进行数据归一化处理,使用PCA对特征向量集

合进行降维处理。

3)将处理后的特征向量集合使用PSO-SVM 模型进

行故障识别分类。整体高压断路器故障分类流程如图6
所示。

图6 基于电流信号局部-全局特征的高压断路器分类流程

Fig.6 Classification
 

process
 

of
 

high
 

voltage
 

circuit
 

breaker
 

based
 

on
 

local-global
 

features
 

of
 

current
 

signal

5 实验分析

5.1 实验平台搭建及故障模拟

  采用ZN63(VS1)型高压断路器为实验研究对象搭建

故障模拟实验平台,电流传感器为霍尔闭环直流电流传感

器,数据采集装置为 Hantek6000BE型号数据采集卡,在
实验模拟中,为测量分闸电磁铁线圈回路电流,将电流传

感器与分闸电磁铁线圈相连,使用数据采集卡采集电流传

感器中的线圈电流信号,通过USB总线上传到电脑,使用

LabVIEW搭建采集程序框图模拟上位机显示并记录断路

器的电流信号,采集的数据以Excel形式储存到电脑磁

盘。实验模拟平台如图7所示。

图7 实验模拟平台

Fig.7 Experimental
 

simulation
 

platform
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实验平台模拟断路器5种运行状态,在数据样本集合

中,5种断路器运行状态各包含30组样本,根据电流信号

局部特征与全局特征提取,每个样本包含16种特征值。
共同构成5种状态下的150×16维特征向量矩阵。实验

中断路器的5种状态及故障模拟方式如表2所示。

表2 5种高压断路器运行状态模拟

Table
 

2 Simulation
 

of
 

5
 

kinds
 

of
 

high-voltage
 

circuit
 

breaker
 

operation
 

state

故障状态类型 故障模拟方式

正常分闸 断路器正常运行

匝间短路 替换匝数不同的线圈

接触不良 线圈回路串接电阻

操作电压偏高 调整控制电压至240
 

V
操作电压偏低 调整控制电压至200

 

V

其中,将正常线圈替换为线径相同而匝数不同的线圈

来模拟线圈匝间短路故障;通过在分闸电磁铁线圈回路串

接电阻值,在电路中增加电阻的方式来模拟接触不良故

障;分闸线圈的供电电压为220
 

V,通过调压器调整供电

于分闸线圈的的电压来模拟控制回路电压偏高或者偏低

的故障。为保证故障模拟的准确性,遵循单一变量原则,
保证每次实验断路器仅有一种故障。

5.2 分闸线圈电流特征提取及结果分析

  对采集的电流信号采用小波阈值降噪进行预处理,利
用局部斜率求导法提取关键时间、电流幅值。计算上述5
种断路器运行状态下的电流信号局部特征参数 (T1,T2,

T3,T4,T5),(I1,I2,I3,I4,I5),以此构成电流信号局部

特征分量,部分特征值如表3所示。从表3可以看出,断
路器不同运行状态下电流的运行时间、波峰谷值各不相

同,处在匝间短路时峰值时刻相比较于正常状态会变长,
处在接触不良运行时,电流有变小的趋势,断路器处在不

同运行状态各阶段维持时间和电流大小都有较大差别。

表3 分闸电流时间和电流参数

Table
 

3 Shunt
 

current
 

time
 

and
 

current
 

parameters

类型
时间/ms 电流/A

T1 T2 T3 T4 T5 I1 I2 I3 I4 I5
正常分闸 5.20 9.60 15.20 19.60 24.64 2.06 0.80 1.90 0.70 2.20
匝间短路 7.12 11.84 17.68 21.84 27.12 2.25 0.70 2.02 0.66 2.22
接触不良 6.72 11.36 16.72 21.12 26.96 1.70 0.63 1.50 0.63 1.71

操作电压偏高 4.08 8.08 13.28 17.92 23.36 2.04 0.82 2.03 0.75 2.38
操作电压偏低 7.12 11.6 16.88 21.36 26.64 1.70 0.73 1.48 0.68 1.68

  对采集的电流信号进行全局特征值计算,每个电流信

号计算6种全局特征值,构成全局特征分量,部分时域特

征值如表4所示。由表4可以看出,当处在接触不良时,

电流信号ρ4的值较小,电压偏高时ρ6的值最大,不同运行

状态下的时域特征值都有所不同,反应了不同运行状态下

分闸电流信号的时域特性。

表4 不同运行状态下分闸电流信号时域特征值

Table
 

4 Time-domain
 

eigenvalues
 

of
 

tripping
 

current
 

signals
 

under
 

different
 

operating
 

conditions

类型 ρ1 ρ2 ρ3 ρ4 ρ5 ρ6
正常分闸 0.609

 

2 4.557
 

7 1.701
 

0 0.718
 

6 1.867
 

4 3.194
 

8
匝间短路 0.635

 

3 4.534
 

6 1.723
 

5 0.741
 

8 1.934
 

7 3.063
 

4
接触不良 0.495

 

7 4.004
 

7 1.555
 

0 0.593
 

3 1.818
 

0 2.915
 

7
操作电压偏高 0.627

 

4 4.614
 

8 1.719
 

7 0.740
 

1 1.880
 

3 3.228
 

5
操作电压偏低 0.491

 

4 3.565
 

8 1.379
 

0 0.617
 

7 1.649
 

7 2.753
 

0

  根据实验结果计算,对实验数据特征向量矩阵进行

PCA降维处理。贡献率柱状图如图8所示,由图8看出,
前5个主分量贡献率为68.810

 

6%、15.861
 

4%、9.013
 

2%、

3.368
 

7%、2.063
 

9%,累计贡献率达到99.117
 

8%,排后

的主分量贡献率近似为0,表明贡献率较少。因此,选择

前5个主成分共同构成新的特征向量来代表原始数据。
部分降维后的样本特征如表5所示。

利用上述分析计算对原始数据进行降维处理,由原始

数据150×16维降维到150×5维构建样本特征向量矩

阵,选择PSO对SVM 分类器模型的惩罚因子C 和核函

数参数g 进行参数寻优,设定PSO算法初始参数值:粒子

群种群大小为30,迭代次数为100次,C 的寻优范围

[0.01,100],g 的寻优范围[0.01,100],将样本数据的

60%设置为训练数据输入SVM 分类器模型训练,样本数

据的40%设置为测试数据进行故障分类。将样本数据的

训练集用K 折交叉验证的方式,设置K =5,即将数据样
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图8 单个主分量贡献率

Fig.8 Individual
 

principal
 

component
 

contribution

本随机分成5份,其中4份为训练样本,1份为验证样本,
以验证样本的识别准确率为适应度函数,通过PSO算法

对SVM参数进行寻优,得到最优参数值C =16.49,g=
0.01,PSO优化SVM 参数的适应度曲线如图9所示,算
法进化到第6代时验证样本达到了最大识别准确 率

100%。
训练集样本的准确率如图10所示,故障分类的识别

率为100%,测试样本的分类结果如图11所示,分类的识

别率达到98.3%,有一个测试样本识别错误,虽然没有达

到准确率100%,但该准确率仍然可以说明本文提出的方

法具有较好的分类效果,能够准确的对断路器进行故障

分类。

表5 经PCA降维后的部分特征参数

Table
 

5 Some
 

feature
 

parameters
 

after
 

PCA
 

dimensionality
 

reduction

序号 运行状态 第1主分量 第2主分量 第3主分量 第4主分量 第5主分量

1 正常分闸 0.717
 

6 -0.246
 

0 0.298
 

4 0.286
 

8 -0.151
 

0
2 匝间短路 0.840

 

4 0.192
 

3 -0.064
 

7 0.210
 

2 0.213
 

5
3 接触不良 -0.960

 

0 -0.608
 

8 -0.244
 

0 -0.279
 

7 0.047
 

4
4 电压偏高 0.938

 

5 -1.151
 

1 0.381
 

6 0.045
 

1 -0.006
 

2
5 电压偏低 -1.286

 

0 1.202
 

0 -0.066
 

9 0.279
 

1 -0.044
 

2

图9 算法适应度曲线

Fig.9 Algorithm
 

adaptation
 

graph

5.3 不同优化算法对比分析

  为了验证PSO寻优算法的性能,本文将PSO算法与

目前的常见麻雀搜索算法(SSA)、灰狼算法(GWO)进行

性能比较,同样设置算法的种群数量为30,迭代寻优次数

为100,并采用5折交叉验证法,将验证样本的识别准确率

设置为适应度函数。比较各优化算法的适应度函数收敛

情况,做各适应度值函数对比,如图12所示。
由图12可知,PSO算法在进化代数为6次时适应度

值达到了100%,SSA算法在进化代数为15次时,适应度

值为98.89%,GWO算法最低,经过19次迭代,适应度值

为97.78%,相比较其他两种算法搜索能力较弱。综上所

图10 PCA-PSO-SVM的高压断路器训练集故障分类结果

Fig.10 PCA-PSO-SVM
 

fault
 

classification
 

results
 

for
 

high
 

voltage
 

circuit
 

breaker
 

training
 

set

述,PSO算法迭代收敛速度最快,适应度值更高,可以较快

地找到全局最优解,有着更强的全局搜索能力。由此可得,
在对SVM模型参数优化性能方面,PSO算法更具优势。

5.4 故障分类结果比较分析

  为测试不同方法对断路器故障识别分类效果,将样本

数据60%作为训练集,40%作为测试集,依次输入SVM、

PCA-SVM、PCA-SSA-SVM、PCA-GWO-SVM、PCA-
PSO-SVM分类模型中进行故障分类,5种算法分类准确

率结果如表6所示。
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图11 PCA-PSO-SVM的高压断路器测试集故障分类结果

Fig.11 PCA-PSO-SVM
 

fault
 

classification
 

results
 

for
 

HV
 

circuit
 

breaker
 

test
 

set

图12 3种优化算法适应度曲线

Fig.12 Fitness
 

profiles
 

of
 

the
 

3
 

optimization
 

algorithms

表6 不同算法分类准确率对比

Table
 

6 Comparison
 

of
 

classification
 

accuracy
 

of
 

different
 

algorithms

故障分类方法
分类准

确率/%
C g 时间/s

SVM 75.0 10.00 10.00 3.13

PCA-SVM 83.3 10.00 10.00 4.28

PCA-SSA-SVM 95.0 1.34 13.32 11.35

PCA-GWO-SVM 93.3 40.85 2.15 13.77

PCA-PSO-SVM 98.3 16.49 0.01 10.36

由不同方法故障分类结果可以观察出,对比初始

SVM分类模型,数据原始特征集合经过PCA降维后的故

障分类准确率提高8.3%,经过3种寻优算法优化C、g 参

数的SVM,SSA算法寻优SVM 参数值为(1.34,13.32),

GWO算法寻优SVM 参数值为(40.85,2.15),PSO算法

寻优SVM参数值为(16.49,0.01),优化参数后的模型的

拟合效果更好,故障分类准确率都达到了90%以上,都具

有良好的识别效果,对比优化SVM 模型参数的SSA、

GWO、PSO
 

3种算法,PCA-PSO-SVM方法识别准确率最

高,达到98.3%,寻优速度最快,时间为10.36
 

s。同时,采
用优化算法对SVM 参数进行寻优故障识别分类平均运

行时间相比较于前两种方法略长,因为需要算法迭代寻找

最优参数进行故障识别分类,但整体准确率识别精度更

高,更加适用于高压断路器的故障分类。

6 结 论

  高压断路器操作过程伴随着控制线圈电流的变化,分
闸线圈电流包含断路器丰富的状态信息,本文通过模拟高

压断路器正常分闸、匝间短路、接触不良、操作电压偏高、
操作电压偏低5种故障运行状态,对于断路器不同运行状

况下电流特征向量的提取问题,使用局部特征和全局特征

相组合的方式,并使用PCA算法对局部、全局联合特征进

行降维,使用PSO-SVM 分类器模型进行故障分类,得到

如下结论。

1)相较于传统方式提取特征值的单一选择,提出将高

压断路器分闸电流信号局部特征和全局特征相组合的方

式,使得采集的电流组成联合特征向量集合,充分表征原

始电流曲线特性,能够全面反映高压断路器的机械故障

信息。

2)为最大程度减少冗余信息,筛选出相关特征,剔除

不相关特征,首先对联合特征向量进行数据归一化处理,
然后采用PCA对数据进行降维处理,形成最优特征向量

集合,可以进一步提高识别准确率。

3)为解决SVM关键参数选择问题,通过PSO对参数

进行寻优,从而提升了准确率。试验表明基于本文方法能

准确、可靠的对高压断路器故障类型进行分类。

4)接下来的研究工作可以把机器学习和在线监测相

结合,对于高压断路器设备的故障处理的效率和准确性会

更加优异,同时对于高压断路器的运维管理和安全生产工

作有重要的实际意义。
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