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摘　 要:针对目前继电器寿命预测没有充分利用其退化过程前后状态之间联系、人工调参效率低下的问题,提出了一种基于灰

狼优化算法(GWO)和双向长短期记忆(BiLSTM)网络的电磁继电器寿命预测方法。 首先,构建电磁继电器加速退化实验平台,
采集继电器全寿命周期数据,得到电磁继电器的平均失效寿命;然后,对数据进行采样、划分和归一化处理,并通过皮尔逊相关

系数分析法筛选出线圈电阻、负载电流、接触电阻、释放时间 4 个关键特征参数作为预测模型的输入;最后,将电磁继电器寿命

的预测值和真实值的均方根误差(RMSE)作为 GWO 算法的适应度函数,优化 BiLSTM 模型的隐含层神经元个数、dropout 率和

初始学习率,利用得到的最优参数组合重构预测模型。 实例验证表明,相比传统的反向传播神经网络( BPNN)模型、门控循环

单元(GRU)模型和长短期记忆网络(LSTM)模型,GWO-BiLSTM 模型的 RMSE 和 MAPE 分别平均下降了 56. 7%和 58. 2%,表明

该模型能够有效提高电磁继电器的寿命预测精度。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

current
 

issues
 

in
 

relay
 

life
 

prediction
 

where
 

the
 

correlation
 

between
 

degradation
 

states
 

is
 

underutilized
 

and
 

manual
 

parameter
 

tuning
 

is
 

inefficient,
 

this
 

study
 

proposes
 

an
 

electromagnetic
 

relay
 

life
 

prediction
 

method
 

based
 

on
 

the
 

grey
 

wolf
 

optimizer
 

(GWO)
 

and
 

bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory
 

(BiLSTM)
 

network.
 

First,
 

an
 

accelerated
 

degradation
 

experiment
 

platform
 

for
 

electromagnetic
 

relays
 

is
 

constructed
 

to
 

collect
 

full
 

service-life
 

data,
 

from
 

which
 

the
 

mean
 

time
 

to
 

failure
 

is
 

derived.
 

The
 

data
 

is
 

then
 

sampled,
 

partitioned,
 

and
 

normalized,
 

with
 

four
 

key
 

feature
 

parameters—coil
 

resistance,
 

load
 

current,
 

contact
 

resistance,
 

and
 

release
 

time—selected
 

as
 

model
 

inputs
 

using
 

Pearson
 

correlation
 

analysis.
 

Subsequently,
 

the
 

root
 

mean
 

squared
 

error
 

( RMSE)
 

between
 

predicted
 

and
 

actual
 

relay
 

life
 

is
 

employed
 

as
 

the
 

fitness
 

function
 

for
 

the
 

GWO
 

algorithm,
 

optimizing
 

the
 

number
 

of
 

hidden
 

layer
 

neurons,
 

dropout
 

rate,
 

and
 

initial
 

learning
 

rate
 

of
 

the
 

BiLSTM
 

model.
 

The
 

prediction
 

model
 

is
 

reconstructed
 

using
 

the
 

optimal
 

parameter
 

combination.
 

Experimental
 

validation
 

demonstrates
 

that
 

the
 

proposed
 

GWO-BiLSTM
 

model
 

achieves
 

average
 

reductions
 

of
 

56. 7%
 

in
 

RMSE
 

and
 

58. 2%
 

in
 

MAPE
 

compared
 

to
 

conventional
 

back-propagation
 

neural
 

network
 

( BPNN),
 

gated
 

recurrent
 

unit
 

( GRU),
 

and
 

long
 

short-term
 

memory
 

(LSTM)
 

models,
 

effectively
 

enhancing
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

electromagnetic
 

relay
 

service
 

life.
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0　 引　 言

　 　 电磁继电器通过控制电流在线圈中形成电磁力驱动

触点运动,实现对大电流电路的通断调控,具有电气隔

离、电路切换与系统保护等特点,广泛应用于工业自动

化[1-2] 、航空航天[3-4] 、铁路安全[5-6] 及轨道交通[7-8] 等多个

领域。 然而,由于电磁继电器内部结构复杂,包含机械触

点、线圈、弹簧等多种功能部件,这些部件在长期使用过

程中会出现机械磨损、电弧烧蚀、接触氧化、热老化等因

素造成的失效,从而造成系统功能故障。 此类故障不仅

致使设备停机检修,徒增维护成本,尤其在航空航天等高

可靠性要求的特殊场景中,严重时还会威胁系统安全。
因此,精确预测电磁继电器寿命,对提升电气系统安全性

和可靠性意义重大。
目前针对电磁继电器的寿命预测方法主要分为基于

物理模型的预测方法和基于数据驱动的预测方法,其中,
基于物理模型的预测方法需要使用微分方程等数学工

具,对系统内部的物理过程和退化机制进行详细的模拟

和分析,但电磁继电器内部涉及机械、电磁、热等多物理

场耦合,这种复杂性使得对电磁继电器进行精确的物理

建模十分困难,在实际工程中应用受到限制[9] 。 基于数

据驱动的预测方法则不依赖于对物理过程的深入理解,
而是通过对大量历史数据的学习和分析来挖掘数据中隐

藏的规律,加之传感器技术的发展为数据驱动方法提供

了丰富、准确的数据支持,因而这种方法被越来越多的研

究者采用。 李欣等[10] 将继电器剩余寿命建模为高斯分

布,利用高斯过程回归方法和多核学习技术对继电器寿

命进行预测,该模型能够给出继电器在至少运行指定时

间下的剩余寿命可能性分布。 关欣等[11] 以灰色 GM(1,
1)模型和反向传播神经网络 ( back-propagation

 

neural
 

network,BPNN)模型为基础,通过加权组合单一预测方

法构建组合预测模型,研究结果表明该模型能显著提升

预测精准度。
虽然基于数据驱动的预测方法在一定程度上取得了

较好的预测精度,但传统的数据驱动方法往往忽略了隐

藏于状态监测数据背后的时序相关性趋势,使得该方法

难以有效应对预测任务中数据的长时间依赖难题。 近年

来,深度学习凭借突出的信息处理与特征提取优势,在处

理复杂时序数据领域得到了极为广泛的应用。 在众多深

度学习模型中, 长短期记忆 ( long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM)网络是一种极具效能的非线性循环神经网络,其
独特的“门结构”能够深度剖析时序数据中潜藏的特征

变化趋势,有效避免因时间跨度过大而引发的梯度消失

或梯度爆炸问题,确保模型在长时间序列学习时的稳定

性与准确性[12] 。 设备运行时产生的退化监测数据本质

是时间序列数据,因此,许多研究者将 LSTM 网络模型及

其拓展模型用于处理设备寿命预测问题。 黄凯等[13] 提

出一种自适应数据预处理结合长短期记忆神经网络的锂

电池剩余寿命预测框架,降低了预测误差。 Sun 等[14] 提

出了一种基于改进多尺度排列熵和长短时记忆双重注意

机制的交流接触器剩余寿命预测方法,相比浅层机器学

习,预测精度有显著提升。 梁浩鹏等[15] 通过特征融合注

意力机制构建了一种基于并行双向时间卷积网络与双向

长短期记忆网络 ( bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory,
 

BiLSTM)的轴承剩余寿命预测模型,可以准确预测更多

类型轴承的剩余寿命。 陈维兴等[16] 提出了一种基于

Wasserstein 距离与梯度惩罚措施的条件生成对抗网络与

卷积长短时记忆网络相结合的预测模型,有效解决了航

空发动机运行周期内故障数据难以采集而造成的数据失

衡等问题。 Chen 等[17] 提出一种 SDAE-LSTM 寿命预测

模型,利用堆叠去噪自编码器网络对 IGBT 时域退化数据

进行自适应特征提取,并采用灰狼优化算法( grey
 

wolf
 

optimizer,
 

GWO)对 LSTM 模型的超参数进行优化,相比

传统 BP 神经网络等,SDAE-LSTM 模型能够实现更准确、
更稳定的 IGBT 寿命预测。

通过上述文献分析,LSTM 网络及其拓展模型在寿命

预测领域具有较好的性能优势,特别是 BiLSTM 模型,基
本的 LSTM 模型只能处理单向的时间序列数据, 而

BiLSTM 模型相比于 LSTM 有双向时序信息融合能力,能
够整合前向传播与后向传播的双向时序特征,显著增强

了模型对时间序列中长期依赖关系的捕获能力[18] 。 在

电磁继电器寿命预测中,这种双向建模机制能够解析历

史累积效应与未来潜在退化模式的非线性耦合关系,更
全面地捕捉继电器工作状态的动态变化规律;通过时序

上下文感知提升对继电器初期微小故障特征的辨识能

力。 因此本文选择基于 BiLSTM 模型进行电磁继电器的

寿命预测,以捕捉继电器时间序列数据中的全局依赖关

系。 BiLSTM 模型中隐含层的神经元个数、dropout 率以

及初始学习率等超参数设置会直接影响网络模型性能,
而超参数的确定往往依赖于人工经验,并需经过多次试

验,耗费大量人力和时间成本。 为解决 BiLSTM 模型的

超参数寻优问题,引入 GWO 算法,以模型中隐含层的神

经元个数、dropout 率和初始学习率的大小作为 GWO 的

输入, 将预测值与真实值的均方根误差 ( root
 

mean
 

squared
 

error,
 

RMSE)作为 GWO 寻优过程中最优个体的

适应度函数,获取预测模型最优的超参数组合[19-20] 。 为

验证所提算法的有效性与可靠性,搭建了电磁继电器加

速退化实验平台,通过模拟继电器在实际工况下的工作

状态,采集继电器全寿命周期的多维度退化数据。 基于

该实验平台获得的数据,并结合 GWO-BiLSTM 模型与对

比算法的预测结果,从预测精度和收敛速度两个维度进
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行定量分析与对比验证,为电磁继电器的寿命预测提供

理论支撑与数据支持。

1　 GWO-BiLSTM 预测模型

1. 1　 LSTM 网络与 BiLSTM 网络

　 　 1)LSTM 网络

LSTM 是一种特殊的循环神经网络( recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN),克服了传统 RNN 在处理长序列数据时

面临的长期依赖问题[21] ,它通过引入细胞状态和门控机

制来有效地保存和更新长期信息。 细胞状态能够保存长

期的信息,门控机制则控制信息的流动,遗忘门决定哪些

信息保留,输入门选择新的信息,输出门生成最终的隐藏

状态。 LSTM 网络内部结构如图 1 所示。

图 1　 LSTM 结构

Fig. 1　 Network
 

structure
 

of
 

LSTM

LSTM 网络单个神经元内部信息更新过程[22] 如下:
(1)计算遗忘门的值

ft = σ(Wxfx t + Whfh t-1 + b f) (1)
式中: Wxf 与 Whf 均为遗忘门的权重矩阵; bf 为遗忘门的

偏置项; x t 表示当前时刻输入; h t -1 表示上一时刻单元状

态; σ(·) 为 sigmoid 函数;
(2)计算输入门的值

i t = σ(Wxix t + Whih t-1 + b i) (2)
式中: Wxi 为输入门与当前时刻输入 x t 之间的权重矩阵;
Whi 为输入门与上一时刻单元状态 h t -1 之间的权重矩阵;
b i 为输入门的偏置项。

(3)计算当前时刻单元的候选状态值 c~ t

c~ t = tanh(Wxcx t + Whcc t-1 + bc) (3)
式中: Wxc 为当前单元与当前时刻输入 x t 之间的权重矩

阵; Whc 为当前单元与上一时刻单元状态 h t -1 之间的权

重矩阵; bc 为当前单元的偏置项; c t -1 表示上一时刻的单

元状态值;tanh(·)为双曲正切函数。
(4)计算当前时刻的单元状态值 c t

c t = ft 􀱋 c t-1 + i t 􀱋 c~ t (4)

式中:符号􀱋表示矩阵按元素相乘。
(5)计算输出门的值 o t

o t = σ(Wxox t + Whoh t-1 + bo) (5)
式中: Wxo 为输出门与当前时刻输入 x t 之间的权重矩阵;
Who 为输出门与上一时刻单元状态 h t -1 之间的权重矩阵;
bo 为输出门的偏置项。

(6)计算当前单元的最终输出值 h t

h t = o t 􀱋 tanh(c t) (6)
2)BiLSTM 网络

BiLSTM 网络由两个传播方向相反的 LSTM 网络组

成,其网络结构如图 2 所示。 网络 t时刻的最终输出结果

y t 的计算过程如下[23] :
hR

t = f(w1x t + w2h
R
t-1) (7)

hL
t = f(w3x t + w4h

L
t +1) (8)

y t = g(w5h
R
t + w6h

L
t ) (9)

式中: hR
t 和 hL

t 分别为 t 时刻前向层和后向层的输出结

果; w1、w3 分别为输入层与前向层、后向层之间的权重矩

阵; w2 为上一时刻前向传播单元与当前单元之间的权重

矩阵; w4 为下一时刻后向传播单元与当前单元之间的权

重矩阵; w5、w6 分别为前向层、后向层与输出层之间的权

重矩阵; f(·) 表示神经元内部的计算过程; g(·) 表示神

经元内部前后向传播结果进行拼接的计算过程。

图 2　 BiLSTM 网络结构

Fig. 2　 Network
 

structure
 

of
 

BiLSTM

1. 2　 GWO 算法

　 　 GWO 算法由 Mirjalili 等[24] 于 2014 年提出,是一种

基于生物群体智能的元启发式优化算法。 该算法模仿灰

狼群在自然环境中的捕猎行为,结构简单,调节参数少,
通过自适应调整的收敛因子以及信息反馈机制,用于解

决全局优化问题。
自然界中灰狼群体有着严格的社会等级制度,狼群

中存在 4 种角色。 α 狼,是种群中的领导者,在狩猎过程

中可以敏锐地发现猎物的位置; β 狼,是 α 狼的智囊团

队,更能知道猎物的位置; δ 狼,负责协助 α 狼与 β 狼; ω
狼,负责跟踪猎物。 GWO 模拟了灰狼的领导和狩猎层

级,该算法将前 3 个最优解分别定义为 α、β 和 δ ,指导其
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他狼向最优目标搜索,其余解被定义为 ω ,跟随 α、β 或

者 δ 更新位置。 捕食过程在头狼的带领下完成,主要包

括跟踪、追逐和接近猎物,再追捕、包围和骚扰猎物,直到

它停止移动,最后攻击猎物[25-26] 。
GWO 寻优的具体过程如下[27] :
1)包围猎物

个体与猎物间的距离和灰狼的位置更新公式分

别为:
D =| C·gbest - X t( ) | (10)
X( t + 1) = gbest - A·D (11)

式中: X( t + 1) 是灰狼下一次迭代位置; t 表示当前迭代

次数; A 和 D 是系数向量; gbest 是猎物的位置向量;
X( t) 表示灰狼的位置向量。 向量 A 和 C 的计算公式

如下:
A = 2·a·r1 - a (12)
C = 2r2 (13)
其中,收敛因子 a 的取值在迭代过程中随着迭代次

数增大从 2 线性减少到 0, r1、r2 是[0-1]中的随机向量。
位于 X( t) 位置的灰狼可以根据猎物的位置 X∗( t) 更新

其位置。 通过调整向量 A 和 C 的值,可以相对于当前位

置到达最优代理周围的不同位置。
2)狩猎攻击

追捕猎物环节的数学模型如下:
Dα =| C1·Xα - X |
Dβ =| C2·Xβ - X |
Dδ =| C3·Xδ - X |

ì

î

í

ïï

ïï

(14)

X1 t( ) = Xα - A1·Dα

X2 t( ) = Xβ - A2·Dβ

X3 t( ) = Xδ - A3·Dδ

ì

î

í

ïï

ïï

(15)

X( t + 1) =
(X1 + X2 + X3)

3
(16)

式中: Dα、Dβ、Dδ 分别表示 ω狼个体与 α狼、 β狼、 δ狼的

距离; C1、C2、C3 分别表示 α 狼、 β 狼、 δ 狼对灰狼个体距

离感知的随机扰动系数; X1( t)、X2( t)、X3( t) 分别表示

当前迭代中 ω 狼个体需受 α 狼、 β 狼、 δ 狼的影响需要调

整的位置; Xα( t)、Xβ( t)、Xδ( t) 分别表示当前迭代中 α
狼、 β 狼、 δ 狼位置; A1、A2、A3 分别表示 α 狼、 β 狼、 δ 狼

的方向调节系数。 个体的最终位置取 ω 狼个体需要调整

的位置的平均值,如式(16)所示。
本文采用 GWO 对 BiLSTM 网络模型的隐含层神经

元个数、dropout 率以及初始学习率进行优化,以获得最

优的超参数组合,提高预测模型的精度。
1. 3　 GWO-BiLSTM 预测模型

　 　 本文所提 GWO-BiLSTM 预测模型整体流程如图 3 所

示,预测流程为:

步骤 1)为去除噪声、提高数据质量,对电磁继电器

全寿命周期的状态信息进行数据预处理操作,包括数据

采样、数据集划分和归一化处理,以及特征参数筛选。
步骤 2)设置 GWO 算法的初始化参数,确定灰狼种

群数量,每个灰狼的位置
 

表示一组超参数组合,包括即

BiLSTM 模型的隐含层神经元个数、dropout 率以及初始

学习率,并确定待优化超参数的上下边界,设置灰狼算法

的最大迭代次数。
步骤 3)生成方向调节系数向量 A 、随机扰动因子 C

和收敛因子 a ,以 BiLSTM 模型的 RMSE 作为灰狼算法的

种群适应度值。
步骤 4)对狼群中的每只狼(即每组超参数组合),按

以下流程计算适应度值:(1)从当前狼的位置向量 X( t)
中解码出 BiLSTM 的超参数;(2)使用解码后的超参数初

始化 BiLSTM,采用固定训练轮次的策略进行模型的训

练;(3)使用训练好的模型对验证集输入数据进行预测,
得到预测值,并计算出 RMSE 的值,将计算得到的 RMSE
作为当前狼的适应度值。

步骤 5) 将狼群按照适应度值( RMSE) 进行升序排

列, α 狼是排序后的第 1 只狼,它的适应度值最优(最

小), β 狼是适应度值第 2 优的狼, δ 狼是适应度值第 3
优的狼,根据 α、β、δ 狼的位置,并按 GWO 追捕猎物环节

的式( 14) ~ ( 16) 计算得到更新后的灰狼个体的最终

位置。
步骤 6)重复步骤 3) ~ 5),直到满足迭代的条件(达

到设置的 GWO 最大迭代次数)。
步骤 7)选取训练数据输入至 BiLSTM 网络模型,并

使用得到的最优超参数组合来训练 BiLSTM 模型,直至

达到 BiLSTM 网络设置的最大迭代次数,输出电磁继电

器寿命的预测结果。
GWO-BiLSTM 在电磁继电器的寿命预测中的优势在

于,BiLSTM 通过前向和后向 LSTM 层同时学习继电器退

化数据中过去和未来信息,其深层结构能够拟合复杂的

非线性关系,更适合继电器复杂的退化过程;GWO 通过

模拟灰狼群体的狩猎行为,自动优化 BiLSTM 的超参数,
能克服传统神经网络依赖经验调参的问题,提升模型效

率,且 GWO 的群体智能算法特性使其更可能找到全局

最优解,避免陷入局部最优,从而提高模型泛化能力。
1. 4　 模型评价指标

　 　 为了定量评估所提模型的性能,选用 RMSE、平均百

分比误差 ( mean
 

absolute
 

percentage
 

error, MAPE) 作为

BiLSTM 网络的损失函数,其值越小,说明模型的预测性

能越好,计算公式如下[28] :

RMSE = 1
N ∑ N

i = 1
(Y - y) 2 (17)
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图 3　 GWO-BiLSTM 模型的预测流程

Fig. 3　 Prediction
 

flowchart
 

of
 

GWO-BiLSTM
 

model

MAPE = 1
N ∑ N

i = 1
| Y - y

Y
| (18)

式中: Y 表示 BiLSTM 对每个样本的预测寿命值; y 表示

每个样本的真实寿命值; N 表示验证集样本量。 在本文

中,验证集样本来源与实验平台所测的电磁继电器全寿

命周期退化数据集,每个样本的寿命用电磁继电器的闭

合次数表示。 损失函数确定之后,BiLSTM 模型的学习问

题转换为最小化损失函数的优化问题,本文选用 BiLSTM
预测模型的 RMSE 作为 GWO 寻优过程中最优个体的适

应度函数。

2　 实验验证与结果分析

2. 1　 实验平台设计及数据获取

　 　 在实际应用中,由于生产材料存在批次性差异以及

生产工艺的一致性难以做到绝对统一等问题,即便是同

样型号的电磁继电器,每个继电器的失效寿命也并不完

全相同。 为了探索某种特定型号电磁继电器的失效寿命

情况,同时满足不同预测模型的数据需求,本文自主搭建

了一套电磁继电器加速退化实验平台, 采用 G5V-1-
24VDC 型电磁继电器作为实验对象,以工作应力作为主

要加速因子,将电磁继电器接入负载电路,通过合理加大

负载电流,驱动电磁继电器进行高频次通断动作,模拟其

在实际应用场景中的工作状态,从而加速继电器的退化

过程。 基于该平台完成了 15 个继电器样本的加速退化

实验,通过实验获取这批继电器的平均失效寿命和各个

继电器的全寿命周期状态信息两方面的关键数据。
实验平台硬件原理如图 4 所示,其主要组成部分有:

继电器板、负载电阻、负载电源、控制检测装置电源、加速

退化试验控制检测装置、无线路由器和加速退化试验数

据监测终端。 实验平台以 UTP1306 直流稳压电源对继

电器板和控制检测装置进行供电,该稳压电源可提供稳

定的 24
 

V 电压。 微控制器模块采用 STM32F103CB 微控

制器,驱使电磁继电器按照指定频率动作,同时在不影响

其正常工作的情况下,检测电磁继电器和吸合和释放时

间,并控制数据采集模块检测线圈电流、线圈电阻、负载

电流和接触电阻。 数据采集模块采用 ADS1256 芯片,采
集 4 路电压信号,在电磁继电器线圈回路和负载回路中

分别串入线圈采样电阻和触点采样电阻,通过分压原理

和欧姆定律计算得到线圈电阻和接触电阻。 存储模块采

用 W25Q128 存储芯片,根据其存储容量设计了数据的存

储格式,以满足全寿命周期的数据存储功能。 采集到的

各个继电器全寿命周期状态参数通过 RS232 总线传输至

WiFi 通信模块,再经无线路由器汇总至监测终端处理与

展示。 实验平台实物如图 5 所示。

图 4　 实验平台硬件原理

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

experimental
 

platform
 

hardware

图 5　 实验平台实物

Fig. 5　 Physical
 

experimental
 

platform
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实验在室温(23℃ ±5℃ )、相对湿度 50% ±10%的环

境下进行,实验环境洁净无腐蚀性气体。 实验使用 15 个

同批次生产的 G5V-1-24VDC 型继电器,规格为线圈电压

24
 

VDC,额定电流 6. 25
 

mA,线圈电阻 3
 

840
 

Ω。 继电器

的工作模式为循环通断,通断频率为 1
 

s 闭合、1
 

s 断开,
负载类型为纯电阻负载(15

 

Ω)。 根据实验现象和实验

获取的数据,当监测到释放时间骤降至 0 时,继电器不再

动作,此时认为继电器达到其寿命终点,该时刻即可认定

为继电器的失效寿命。 基于上述判定标准,实验测得了

15 个继电器的失效寿命(通断次数),数据如图 6 所示。
计算结果表明, 这一批次继电器的平均失效寿命为

3
 

558
 

751 次 ( 约 3. 56 × 106 次 ), 失 效 寿 命 范 围 为

2
 

945
 

190 ~ 4
 

550
 

900 次,标准差为 347
 

380 次。

图 6　 电磁继电器失效寿命

Fig. 6　 Electromagnetic
 

relay
 

failure
 

lifetime

2. 2　 数据预处理及特征筛选

　 　 经实验得到这批电磁继电器的平均寿命约为 3. 5×
106 次,存储模块每 10 次存储一组状态参数的平均值,最
终生成约 3. 5×105 组状态参数数据。 由于继电器的退化

过程是一个缓慢的变化过程,其状态参数在短时间内通

常不会发生剧烈变化。 因此,本文对这 3. 5×105 组左右

的数据进行均匀下采样,每 100 组取一个样本点(即每

1
 

000 次取一个预测点)。 这一采样方法在保证预测精

度的同时,显著减少了数据量,并有效去除了重复性

信息。
为防止模型过拟合并提升模型的泛化能力,合理的

数据集划分和归一化是数据预处理的关键步骤。 在本文

中,数据集按照时间顺序划分为训练集和测试集,将数据

集的前 80%作为训练集,后 20%作为测试集,用于评估模

型的泛化能力,测试集包含 700 组左右的继电器线圈电

阻、线圈电阻、负载电流、接触电阻、吸合时间、释放时间

6 个特征参数值。
实验测得的电磁继电器各特征参数的度量单位和数

量级分别是线圈电流为 10-2
 

A,线圈电阻为 103
 

Ω,负载

电流为 10-1
 

A,接触电阻为 10-1
 

Ω,闭合时间为 10-2
 

s,吸
合时间为 10-2s。 由于实验测得的继电器各特征参量的

度量单位不同,且数值量级不一致,在开展 BiLSTM 模型

训练前,有必要对特征参量进行归一化处理。 本文选用

最大最小值归一化方法,归一化将不同量纲的数据转换

到同一尺度,以此获取无量纲数据,能帮助模型更快收敛

并提高性能。 归一化公式如下:

x′t =
x t - xmin

xmax - xmin
(19)

式中: x′t 为归一化处理后 t时刻对应的值; x t 为原序列中

t 时刻对应的值; xmax 与 xmin 分别为数据序列中的最大值

与最小值。 通过归一化,可避免数值大的特征参数主导

分析结果,继电器各特征参数可转换为无单位、可比的标

准数值,在训练中 BiLSTM 模型能公平学习各特征参数

的影响。
对于实验中每个继电器的数据均依照前述的采样、

划分及归一化方法进行处理,进而获得对应编号的数据

集,在后续特征提取和模型训练阶段选择 12 号数据集作

为实例验证。
数据采样能够显著降低样本数量,剔除因长时间稳

态运行造成的冗余信息,但无法剔除因参数之间的相关

性而造成的冗余,这部分冗余不仅会增加模型的复杂程

度,还可能引入噪声干扰,从而降低继电器寿命预测的精

准度。 为解决这一问题,本文采用皮尔逊相关系数法对

原始特征参数中的关键信息进行筛选[29] 。 首先计算各

特征参量之间的相关系数,皮尔逊相关系数的取值在
-1 ~ 1 之间,其关联度标准如表 1 所示。 其次,对于相关

性强的两个特征参数剔除其中一个,以得到能表征继电

器寿命的关键特征参数。 继电器各参数之间的皮尔逊相

关系数计算结果如图 7 所示,其中颜色越深代表特征之

间的相关系数越大。
表 1　 皮尔逊相关系数关联度标准

Table
 

1　 Pearson
 

correlation
 

degree
 

standard
相关性水平 相关系数绝对值

无相关性 0 ~ 0. 2
弱相关性 0. 2 ~ 0. 5

较强相关性 0. 5 ~ 0. 8
强相关性 0. 8 ~ 1. 0

　 　 结合表 1 和图 7 可知,线圈电流与线圈电阻的相关

系数和吸合时间与释放时间的相关系数均>0. 8,呈强相

关性。 在实验条件下,继电器的工作环境较为稳定,线圈

电流的变化范围较小,而且根据欧姆定律,线圈电流和线

圈电阻在物理上存在依赖关系,因此剔除线圈电流;吸合

时间和释放时间在物理上是继电器动作的两个阶段,通
常会受到相似因素的影响,根据实验获得的继电器数据,
吸合时间的数值变化范围相比释放时间的小,因此剔除
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图 7　 皮尔逊相关系数热图

Fig. 7　 Pearson
 

correlation
 

coefficient
 

heat
 

map

吸合时间。 综上所述,最终选择线圈电阻、负载电流、接
触电阻、释放时间 4 个特征变量作为关键特征退化量继

续进行后续研究。
2. 3　 模型训练与预测结果分析

　 　 模型基于 MATLAB2024 语言编写, 硬件环境为

Windows
 

11 专业版操作系统,12th
 

Gen
 

Intel ( R)
 

Core
( TM)

 

i9-12900H
 

2. 50
 

GHz 处理器,NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3080
 

Laptop
 

GPU 显卡。
为验证通过 GWO 来确定模型最优超参数的可行

性,模型的隐藏层数量、初始学习率和 dropout 率的搜索

范围分别设置为 [ 32,
 

512]、 [ 0. 000
 

1,
 

0. 01] 和 [ 0,
 

0. 5],模型的迭代次数设置为 300,GWO 最大迭代次数

设置为 30,每次更新灰狼位置后计算狼群适应度值,随
迭代次数增加得到的最佳适应度变化曲线如图 8 所示。
由图 8 可知,灰狼优化算法在第 25 次迭代时适应度值达

到最低,在之后的 5 次迭代中,适应度值与最优参数组合

均未再发生变化,此时所搜寻到的优化参数组合为最优

参数组合。 表 2 为隐藏层数量、初始学习率以及 dropout
率在寻优过程中的上下边界以及最优值。 隐藏层数量最

优值为 32,表明模型在避免复杂度的同时,能够捕捉继

电器寿命的关键时序特征;初始学习率最优值为 0. 005,
有助于模型在复杂时序数据中稳定收敛,避免梯度震荡;
dropout 率最优值为 0. 443 9,表明模型在训练过程中通过

随机屏蔽 44%的神经元,能够有效抑制参数间的共适

应性。
表 2　 优化参数寻优范围及最优值

Table
 

2　 Parameter
 

Optimization
 

Ranges
and

 

Optimal
 

Values
优化参数 寻优范围 最优值

隐藏层数量 [32,
 

512] 32
初始学习率 [0. 000

 

1,
 

0. 01] 0. 000
 

5
dropout 率 [0,

 

0. 5] 0. 443
 

9

图 8　 GWO 寻优过程中适应度变化情况

Fig. 8　 Fitness
 

changes
 

in
 

GWO
 

optimization
 

process

　 　 为验证所提出的 GWO-BiLSTM 预测模型的有效性,
本文选用 BPNN 模型、 LSTM 网络模型、 门控循环单

元(gated
 

recurrent
 

unit,GRU) 模型作为对比模型,其中,
BP 神经网络是传统机器学习的代表,无法捕捉继电器的

时序退化特征,用来验证时序建模的必要性[30] ;LSTM 是

单向结构的经典时序模型,用来验证双向结构对继电器

寿命预测的提升[31] ;GRU 是 LSTM 的轻量化变体,其简

化门控机制在继电器小样本数据中易受超参数影响,用
来验证 GWO 优化的必要性[32] 。 各预测模型均采用经过

相同处理的同一个数据集,并通过多次实验确定了各模

型的最优超参数组合:BP 神经网络隐藏层神经元数量为

10,学习率为 0. 01,训练轮数为 1
 

000;LSTM 的隐含层神

经元个数为 64,初始学习率设置为 0. 001,迭代次数为

200;GRU 模型隐藏单元数为 50,初始学习率为 0. 001,训
练轮数为 200。 各模型的预测结果和相对误差如图 9、10
所示。

图 9(a) ~ (d)分别是 BP 神经网络模型、GRU 模型、
LSTM 模型和 GWO-BiLSTM 模型的预测结果,横坐标为

预测样本点,纵坐标为继电器的寿命。 图 9 中黑色虚
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图 9　 不同模型预测结果对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

prediction
 

results
 

of
 

different
 

models

线为电磁继电器实际寿命;绿色曲线表示的前 80%部分

为训练集结果;红色曲线表示的后 20%部分为测试集结

果。 从预测曲线的拟合程度可以对比分析出, GWO-
BiLSTM 模型的训练效果相比于其他模型更好,整体较为

平稳,波动较小,且测试集的预测值与真实值的吻合程度

更高。

图 10　 不同模型预测相对误差对比

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

relative
 

prediction
errors

 

of
 

different
 

models
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　 　 图 10( a) ~ ( d) 分别是 BP 神经网络模型、GRU 模

型、LSTM 模型和 GWO-BiLSTM 模型的相对误差,横坐标

是测试集样本点,纵坐标是预测的相对误差。 通过图 10
可以看出,BP 神经网络模型、GRU 模型和 LSTM 模型的

最大预测相对误差绝对值分别在 0. 2、0. 35、0. 3 左右,意
味着预测值有 70% ~ 80% 与真实值一致; 而 GWO-
BiLSTM 模型的相对误差在± 0. 1 内,且集中在± 0. 05 附

近,意味着预测值有 95%左右与真实值一致,表明本文提

出的 GWO-BiLSTM 模型具有较好的预测效果。
为进一步验证模型的泛化能力,在相同的实验条件

下,随机选取 3 个继电器数据集分别用 BP 神经网络模

型、GRU 模型和 LSTM 模型和训练好的 GWO-BiLSTM 模

型进行预测,含 12 号数据集结果在内的各模型性能评价

指标数值如表 3 所示。 由表 3 可看得出,本文提出的

GWO-BiLSTM 模型的 RMSE 和 MAPE 值均小于其他模

型,相比其他预测模型,GWO-BiLSTM 模型的 RMSE 和

MAPE 分别平均下降了 56. 7%和 58. 2%,表明该模型能

够进一步提高电磁继电器的寿命预测精度,且具有较好

的适用性。

表 3　 性能评价指标对比

Table
 

3　 Performance
 

evaluation
 

index
 

comparison

模型
12 号继电器 5 号继电器 9 号继电器 14 号继电器

RMSE MAPE RMSE MAPE RMSE MAPE RMSE MAPE
BP 206

 

280 0. 051
 

4 482
 

330 0. 098
 

6 475
 

210 0. 087
 

0 218
 

970 0. 041
 

2
GRU 147

 

820 0. 033
 

8 314
 

580 0. 089
 

7 372
 

000 0. 075
 

6 429
 

110 0. 071
 

5
LSTM 217

 

570 0. 048
 

3 173
 

160 0. 043
 

1 169
 

510 0. 044
 

4 183
 

540 0. 046
 

5
GWO-BiLSTM 65

 

525 0. 016
 

6 137
 

430 0. 028
 

2 95
 

972 0. 019
 

9 122
 

010 0. 026
 

4

3　 结　 论

　 　 针对电磁继电器寿命预测中非线性退化特征捕捉困

难、人工调参效率低下等问题,本文将智能优化算法与深

度学习模型相结合,提出了一种基于 GWO 算法优化的

BiLSTM 模型,利用实验平台获得的数据集进行验证,并
与传统的 BPNN 网络、GRU 和 LSTM 模型相比,所提出的

GWO-BiLSTM 模型在以下 3 个方面取得了实质性进展。
1)利用 BiLSTM 双向时序建模能力解决了传统 BP 神经

网络等对时序依赖关系表征不足的问题;2) 通过 GWO
的群体智能搜索机制替代人工调参,大大提升了超参数

优化效率;3)构建的 GWO-BiLSTM 模型在特征提取与参

数优化层面形成互补。 实验结果表明 GWO-BiLSTM 模

型的 RMSE 和 MAPE 较传统方法分别平均下降了 56. 7%
和 58. 2%,表现出其在电磁继电器寿命预测上的有效性

和适用性,为电磁继电器寿命的预测问题提供了新思路。
进一步的研究可沿以下 3 个方向拓展。 1)聚焦多源

数据融合与退化机理,深入电磁继电器退化参数的耦合

关系,建立更完善的物理-数据融合模型;2)优化小样本

学习策略,强化模型对有限数据的特征挖掘能力,提升模

型在复杂工况与小样本条件下的自适应能力与泛化性

能;3)增强预测模型的可解释性,发展不确定性量化与误

差修正技术,提高模型置信度。
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