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摘　 要:针对高压直流继电器在储能与电动汽车等场景下因频繁承受高电压大电流冲击导致触头电接触失效频发的问题,提出

了一种基于物理可解释性声特征的继电器电接触状态评估方法。 传统监测方法依赖直流回路法难以实现在线检测,而现有声

振信号监测方法因缺乏退化机理支撑导致所提特征可解释性差。 为此,构建了有限元(FEM) -边界元( BEM)联合振声仿真模

型,揭示碰撞速度、接触压力、触头形貌对声信号的影响,据此提取了与多物理量强相关的高判别性声信号特征组。 随后,融合

物理先验知识构建动态-结构交互特征组,将隐式耦合关系显式表征为可解释指标,并在物理规律约束下实现特征增强。 然

后,提出基于统计相关性的全局-局部融合方法,全局层面基于信息量、多样性、互补性、稳定性四维度综合量化特征组贡献度;
局部层面动态修正权重以适应时序异质性,有效捕捉退化阶段特征差异。 最后,采用随机森林、决策树和 K 邻近构建集成分类

器,实现电接触状态识别。 结果表明,该方法所提特征与接触电阻相关性较梅尔频率倒谱系数明显提升,且该方法平均准确率

达 90. 65% 。 该方法提升了基于声信号的继电器退化过程分析能力,增强了其自适应性与评估可解释性,为继电器的健康管理

提供了有效技术支撑。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

prevalent
 

electrical
 

contact
 

failure
 

of
 

high-voltage
 

direct
 

current
 

relays,
 

which
 

is
 

attributed
 

to
 

repeated
 

exposure
 

to
 

high-voltage
 

and
 

large-current
 

impacts
 

in
 

applications
 

such
 

as
 

energy
 

storage
 

and
 

electric
 

vehicles,
 

this
 

article
 

proposes
 

a
 

method
 

for
 

evaluating
 

the
 

electrical
 

contact
 

state
 

of
 

relays
 

based
 

on
 

physically
 

interpretable
 

acoustic
 

features.
 

Traditional
 

monitoring
 

methods
 

relying
 

on
 

the
 

direct
 

current
 

circuit
 

method
 

are
 

difficult
 

to
 

achieve
 

online
 

detection.
 

Meanwhile,
 

existing
 

acoustic
 

and
 

vibration
 

signal
 

monitoring
 

methods
 

yield
 

features
 

with
 

limited
 

interpretability,
 

as
 

they
 

lack
 

grounding
 

in
 

degradation
 

mechanisms.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

a
 

finite
 

element
 

method
 

(FEM)-boundary
 

element
 

method
 

(BEM)
 

coupled
 

vibro-acoustic
 

simulation
 

model
 

is
 

formulated
 

to
 

elucidate
 

the
 

effects
 

of
 

collision
 

velocity,
 

contact
 

pressure,
 

and
 

contact
 

surface
 

morphology
 

on
 

acoustic
 

signals.
 

Based
 

on
 

this,
 

highly
 

discriminative
 

acoustic
 

signal
 

feature
 

sets
 

strongly
 

related
 

to
 

multiple
 

physical
 

quantities
 

are
 

extracted.
 

Subsequently,
 

dynamic-structural
 

interaction
 

features
 

are
 

established
 

by
 

integrating
 

physical
 

prior
 

knowledge,
 

explicitly
 

representing
 

the
 

implicit
 

coupling
 

relationship
 

as
 

interpretable
 

indicators,
 

and
 

achieving
 

feature
 

enhancement
 

under
 

the
 

constraints
 

of
 

physical
 

laws.
 

Then,
 

a
 

global-local
 

fusion
 

method
 

grounded
 

in
 

statistical
 

correlation
 

is
 

proposed.
 

At
 

the
 

global
 

level,
 

the
 

contribution
 

degree
 

for
 

each
 

of
 

the
 

feature
 

sets
 

is
 

comprehensively
 

quantified
 

based
 

on
 

four
 

dimensions,
 

namely
 

information
 

content,
 

diversity,
 

complementarity,
 

and
 

stability.
 

At
 

the
 

local
 

level,
 

weights
 

are
 

dynamically
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adjusted
 

to
 

accommodate
 

temporal
 

heterogeneity,
 

effectively
 

capturing
 

the
 

feature
 

differences
 

in
 

the
 

degradation
 

stages.
 

Finally,
 

an
 

ensemble
 

classifier
 

is
 

constructed
 

using
 

random
 

forests,
 

decision
 

trees,
 

and
 

K-nearest
 

neighbors
 

to
 

realize
 

recognition
 

of
 

electrical
 

contact
 

states.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

features
 

proposed
 

in
 

this
 

study
 

exhibit
 

a
 

significantly
 

stronger
 

correlation
 

with
 

contact
 

resistance
 

compared
 

to
 

Mel
 

frequency
 

cepstrum
 

coefficients,
 

and
 

the
 

average
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

reaches
 

90. 65% .
 

This
 

method
 

enhances
 

the
 

analysis
 

capability
 

of
 

relay
 

degradation
 

process
 

based
 

on
 

acoustic
 

signals,
 

strengthens
 

its
 

adaptability
 

and
 

interpretability
 

of
 

evaluation,
 

and
 

provides
 

effective
 

technical
 

support
 

for
 

relay
 

health
 

management.
Keywords:relay;

 

feature
 

extraction;
 

electrical
 

contact
 

status
 

assessment;
 

acoustic
 

signal

0　 引　 　 言

　 　 随着可再生能源的高速发展,继电器面临着小型化、
大功率、高可靠和长寿命的严峻挑战[1-2] 。 在储能系统充

放电及电动汽车碰撞等场景中,继电器需频繁承受高电

压大电流冲击,并在紧急工况下快速切断电路以遏制故

障扩散,这导致触头载荷持续加剧[3] 。 据统计,触头电接

触失效已成为继电器失效的主要模式,占比高达 80% 以

上。 研究表明,触头的运动特性和表面形貌侵蚀程度会

影响其电接触状态,降低继电器可靠性[4-5] 。 对继电器电

接触状态的及时准确评估有助于制定合理的检查和更换

策略,从而提高系统的整体稳定性。
传统直流回路法虽可实现对电接触状态参数的直接

获取,然而在在线监测功能方面存在明显局限。 相较而

言,基于振声信号的非接触式测量技术展现出显著优势。
近年来,已有文献将声音、振动时间序列信号应用于继电

器状态监测方面[6-7] 。 刘树鑫等[8] 以交流继电器振动信

号为研究对象,提取了 17 个时域和频域的统计特征量,
由于特征间冗余,需进一步采取特征选择与降维,以实现

对触头系统退化阶段的划分。 游颖敏等[9] 尝试采用卷积

神经网络的卷积操作提取声信号特征,导致电寿命预测

值的错误率超过 20% ,无法满足工程应用需求,进而提出

采用梅尔频率倒谱系数( Mel
 

frequency
 

cepstrum
 

coeffici-
ents,

 

MFCCs)提取特征,以实现电寿命预测。 上述研究

由于缺乏退化机理的理论支撑,难以捕捉到与退化过程

直接相关的关键信息,导致特征存在解释性差、评估准确

性低且后续数据处理困难等问题。 目前已有学者在其他

领域基于 Hertz 接触理论进行声学仿真研究[10] 。 Xiao
等[11]利用有限元法( finite

 

element
 

method,
 

FEM)构建了

多球体弹性碰撞噪声辐射的数值模型,研究了不同因素

对多球体碰撞噪声的影响。 也有学者在此基础上根据实

际工程问题,构建与之相对应的数学模型,建立了接触表

面磨损程度与声学特性间的联系。 Han 等[12] 采用 FEM
和边界元法(boundary

 

element
 

method,
 

BEM)的仿真方法

构建了振动-声场的耦合仿真,分析了嵌入式轨道在典型

粗糙度激励下的声学特性,并通过实验进行了验证。 因

此,采用 FEM-BEM 联合仿真方法分析触头碰撞过程,可

揭示触头接触状态的影响因素对声信号的作用规律,为
提取高鉴别力声学特征提供理论依据。

在目标检测与故障诊断领域,特征增强技术通过强

化关键特征的表达能力,显著提升了模型在复杂环境下

的检测精度与鲁棒性[13] 。 熊国良等[14] 通过谱峭度分析

优化滤波器参数并利用非局部均值权重分布二次增强滚

动轴承故障冲击特征,有效抑制了强噪声干扰。 但该方

法依赖经验性信号处理参数,导致在实际复杂工作情况

下适应性不足。 代小波等[15] 针对多模态图像融合问题,
设计了基于跨模态交叉注意力机制和多尺度特征池化的

特征增强模块,显著提升了可见光与红外图像的特征互

补性。 然而,上述方法的注意力机制虽能捕捉模态间关

联,但未显式建模物理规律,导致泛化能力受限。 因此,
若对具有物理表征能力的特征进行基于先验知识的特征

增强,实现继电器动态过程与结构特性间物理协同关系

的显式建模,将减少其对经验参数的依赖,提升实际复杂

工作情况下的自适应能力。
多物理属性特征的有效融合是继电器时序退化状态

识别的关键, 有学者采用诸如主成分分析 ( principal
 

component
 

analysis,
 

PCA )、 t 分 布 随 机 邻 域 嵌 入 ( t-
distributed

 

stochastic
 

neighbor
 

embedding,
 

t-SNE)、局部线

性嵌入( locally
 

linear
 

embedding,
 

LLE) 等方法对特征进

行降维[16-18] 。 但此类方法本质依赖纯数学映射,易破坏

原始特征的物理关联与实际意义,导致融合结果可解释

性不足,且对时序噪声敏感,难以稳定捕捉退化本质。 为

此,有 学 者 采 用 可 变 权 重 的 方 法 融 合 这 些 特 征。
Atamuradov 等[19] 基于欧氏距离构建特征的亲和矩阵,通
过自适应特征融合( adaptive

 

feature
 

fusion,
 

AFF)对特征

赋予动态权重,来构建健康因子。 类似的,Wang 等[20] 提

出了一种基于可变权重的模糊综合评价方法,分别考虑

历史数据的离散度和分散性对多健康指标的权重进行计

算。 而上述方法权重设计维度较为单一且并未考虑特征

间的相互关系,同时时序退化阶段特征差异与局部异常

也是退化中需要关注的重点。
针对上述研究不足,本文提出一种基于物理可解释

性声特征的继电器电接触状态评估方法。 首先,通过

FEM-BEM 联合振声仿真,研究触头碰撞因素对声信号的

影响,提取多物理属性关联的高鉴别力声特征,弥补传统
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特征缺乏退化机理支撑的缺陷;其次,结合物理先验知识

构建包含动态过程和结构特性耦合关系的交互特征组,
实现物理规律显式建模的特征增强,减少经验参数依赖

并提升复杂工况适应性;然后,提出基于统计相关性的全

局-局部特征融合方法,通过全局多维度指标量化特征组

贡献,并在局部动态修正权重以适配时序异质性(即不同

阶段退化特征的差异及局部动作异常),既保障了融合过

程的物理可解释性,又提升了方法的抗噪与抗分布偏移

能力;最后将融合特征输入集成分类器中,避免单一学习

模型的泛化能力不足和决策风险,识别得到最终的接触

状态。

1　 继电器动态特性参数测量方法

　 　 本文构建了一种基于物理可解释性声特征的继电器

电接触状态评估方法,具体流程如图 1 所示。

图 1　 整体流程

Fig. 1　 Overall
 

process

首先,通过短时能量门限法对触头碰撞声事件进行

分割。 然后,基于触头碰撞多物理场仿真模型,分析碰撞

因素对声信号的影响,基于此提取多因素关联的声特征

组。 最后,基于统计相关性对特征进行加权融合,采用集

成分类器实现对接触状态的评估。
1. 1　 触头碰撞声事件分割

　 　 继电器触头吸合过程中产生的声信号由多类声学事

件耦合而成,其中在继电器闭合阶段的触头碰撞过程是

电接触状态评估的关键。 由于不同机构间碰撞强度存在

显著差异,导致声信号幅值呈现非平稳特性。 针对该问

题,采用基于短时能量双门限方法,首先将触头吸合阶段

的声信号 x(o) 进行分帧,并计算每一帧的短时能量,再
设定短时能量门限值,最后通过双门限法进行事件分

割[21] 。 短时能量的计算如式(1)所示。

E(o) = ∑
L-1

n = 0
[ω(o) × x((h - 1) × inc + o)] 2 (1)

其中, ω(o) 为汉宁窗函数,E(o) 为第 o 帧的能量;
此处,o= 1,2,…,L,L 为帧长;h = 1,2,…,

 

fo,fo 为分帧后

的总帧数;inc 为帧移长度。
1. 2　 物理仿真驱动声特征提取

　 　 由电接触理论可知,触头碰撞过程实际为若干个微

凸体的接触碰撞的结果。 本文将微凸体的接触视为两球

体的接触问题。 Koss 等[22] 根据赫兹接触理论和声学理

论,得到时间 t 内和距离冲击轴 θ 度方向上以及冲击点 r
位置处的声压方程如式(2)所示。

p( r,θ,t) =
ρ0Ama

3cosθ
4(b4 + 4l4)

1
2r2 { 2r

a
- 1( ) [(8l3b -

4lb3)cos bt′+ 8b2l2sinbt′] - 4b4sinbt′ - (8l3b + 4lb3)cosbt′ +
2r
a

- 1( ) [(4lb3 - 8l3b)cos lt′ - (4b3l + 8bl3)sin lt′]e -lt′ +

[ (4lb3 - 8l3b)cos l t′ -
π
2l( ) -

(4b3 l + 8bl3)sin l t′ -
π
2l( ) ] e -lt′ } +

ρ0Ama
3cos θ

2mr2 sin bt′

(2)
式中: Am 为球体最大加速度,正比于最大接触压力 Fm 且

与碰撞速度 v0 相关;a为球体半径;m为球体质量;ρ0 为媒

介密度;b 为球体加速度时间曲线的角频率;l 为常数;
t′ 为时间延迟,t′ = t - ( r - a) / c,且 c 为声速。

因此,碰撞球体的碰撞速度 v、接触压力 Fm、质量 m
和半径 a 碰的变化均会对声压产生影响。 为提取与碰撞

因素(接触压力、碰撞速度、触头形貌) 关联的声特征参

数,以继电器触头机构为研究对象,采用振动 FEM 与声

学 BEM 的联合仿真方法分析其闭合过程轴向相对碰撞

的发声机理,仿真流程如图 2 所示。
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图 2　 仿真流程

Fig. 2　 Simulation
 

process

首先,基于文献[23]所述的继电器典型的双断点接

触系统,构建了碰撞仿真模型,并在接触表面构建凸起以

模拟侵蚀形貌。 随后,将建立的几何模型导入 ANSYS /
LS-DYNA 软件进行振动 FEM 仿真。 考虑到计算效率和

精度,对碰撞接触区域设置加密网格,其他区域设置稀疏

网格。 对于初始条件的设置,一方面对静触头上表面设

置固定支撑,另一方面将动触头模型赋予不同的速度或

压力,使其沿中轴对称虚线向上运动,并最终与静触头发

生碰撞,以此模拟冲击动态响应。 然后,在 LMS
 

Virtual.
 

Lab 软件进行声学 BEM 仿真,对导入的网格文件提取表

面网格,并进行声学网格预处理。 将 FEM 仿真的振动加

速度作为边界条件映射至声学网格节点,构建半径为

35 mm 的球型声场,通过计算获取场点的声信号。 最后,
综合分析不同模型的仿真结果,深入探究不同碰撞因素

对声信号的影响,以此为指导提取与碰撞因素相关的声

信号特征组 G= [Fspeed,
 

F time ,
 

Fpressure ,
 

Fmorphology ]。
1. 3　 基于统计相关性特征融合的分类模型构建

　 　 为了有效整合来自不同物理属性的特征,并利用数

据的类别信息提升融合性能,提出了一种基于统计相关

性的全局-局部特征融合方法。 该方法旨在利用数据统

计量化不同特征组的贡献度,并兼顾时序退化阶段特征

差异与局部异常,对权重进行动态调整,基于此进行自适

应特征融合,最终输入到集成分类器中以实现状态识别。
1)特征分组

考虑到触头碰撞过程中不同物理参数的内在关联

性,将声信号特征按物理意义划分为动态过程特征组 G1

和结构特性特征组 G2。 动态过程特征组 G1 包括与速度

和时间相关的声特征。
G1 = [Fspeed,F time ] = [ f11,

 

f12,
 

f13,
 

f14] i ×d1 (3)
其中,

 

f11 和 f12 为与速度相关的声特征参数;
 

f13 和

f14 为与时间相关的声特征参数,
 

f13 表征超程时间,
 

f14

吸合时间; i 为继电器的动作次数,d1 为 G1 组内特征

个数。
结构特性特征组 G2 反映了触头机构固有属性,包括

与压力和形貌相关的声特征。
G2 = [Fpressure ,Fmorphology ] = [ f21,

 

f22,
 

f23,
 

f24] i ×d2 (4)
其中,f21、f22 和 f23 为与接触压力相关的声特征参

数;
 

f24 为与形貌相关的声特征参数;d2 为 G2 组内特征

个数。
2)基于物理先验知识的特征增强

为提升特征对电接触状态的鉴别能力,基于物理先

验知识构建了动态-结构交互特征组 G3 = [ f31,
 

f32,
 

f33,
 

f34,
 

f35],其计算公式如表1所示。 表1中,􀭺Fspeed 为与速度

相关特征的均值且 􀭺Fspeed = ( f11 + f12) / 2,
 􀭺Fpressure 为与压力

相关特征参数的均值且 􀭺Fpressure = ( f21 + f22 + f23) / 3。

表 1　 动态-结构交互特征

Table
 

1　 Dynamic-structural
 

interaction
 

features

特征参数 计算公式 特征参数 计算公式

动作冲击 f31 = 􀭺Fspeed × 􀭺Fpressure
接触稳

定性
f34 =

f14

f22

结构阻力 f32 =
f13

􀭺Fpressure

动态 - 结构

协同特征
f35 =

f11 × 􀭺Fpressure

f24 × f13

表面磨损

风险
f33 = 􀭺Fspeed × f24

　 　 动作冲击特征 f31 反映了触头闭合过程中的能量传

递特性。 结构阻力特征 f32 量化了机械结构对动态过程

的阻力效应,揭示了系统机械阻抗特性。 表面磨损风险

特征 f33 评估了动态过程中表面磨损的潜在风险。 接触

稳定性特征 f34 揭示了动态冲击或界面失稳引发的接触

过程不稳定性。 动态-结构协同特征 f35 建立了动态过程

与结构特性的全局协同评价指标。
3)基于统计相关性的权重评估体系

(1)全局综合评价计算

从信息表征、差异区分、互补增益、稳定鲁棒这 4 个

维度,用统计学工具量化 3 组特征在时序退化中的全局

贡献,构建了信息量、多样性、互补性和稳定性 4 个指标。
信息量指标为包含的有效退化信息总量,即特征的

时序趋势显著性、分布离散性与可靠性。 越能清晰反映

退化阶段的特征组,信息量越高。 特征组 G j 的信息量指

标 I j 计算如式(5)所示。
I j = I( j)

PCA + I( j)
var + I( j)

e + I( j)
ku (5)

其中, I( j)
PCA 为特征组前3 个主成分的累计解释方差占

比;I( j)
var 为组内各特征方差的归一化均值;I( j)

e 为组内特征
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离散化后的信息熵均值;I( j)
ku 为组内特征归一化的峰值,

用于反映分布合理性。
多样性指标反映了时序退化中的差异化程度,确保

组内特征的功能互补,避免信息冗余。 特征组 G j 的多样

性指标 D j 计算如式(6)所示。
D j = (1 - 􀭰r) + D( j)

KL + D( j)
CV (6)

其中, 􀭰r 为组内特征两两之间相关系数的均值;D( j)
KL

为组内特征两两之间 Kullback-Leibler 散度的均值; D( j)
CV

为组内各特征变异系数的均值。
互补性指标用于衡量特征组相对于其他组的独特贡

献。 特征组 G j 的互补性指标 C j 计算如式(7)所示。
C j = C( j)

res + (1 - r( j)
-j ) (7)

其中, C( j)
res 为特征组 G j 的残差方差比,即其他特征

组回归预测 G j 所得残差的方差与 G j 自身总方差的比

值,反映该组信息无法被其他组解释的比例; r( j)
-j 为特征

组 G j 与其他特征组的组间平均相关系数,衡量该组与其

他组的整体线性关联强度, 1 - r( j)
-j 表示与其他组的差异

化程度。
将特征组 G j 的 i 个样本划分为 W 个特征子集

[G j1,G j2,…,G jW], 通过该方式构建数据分布偏移的干

预场景,进而计算稳定性指标 S j,以此验证特征组 G j 是

否能稳定反映继电器退化的本质。 特征组 G j 的稳定性

指标 S j 计算如式(8)所示。

S j =
1
W2∑

W

w = 1
∑

W

u = 1
ρ(􀭺G jw,􀭺G ju) (8)

其中, 􀭺G jw 为特征组 G j 的第 w 个子集的特征均值向

量,ρ 为 􀭺G jw 和 􀭺G ju 的 Pearson 相关系数。
根据式(9)对上述 4 个指标加权融合得到全局综合

得分 Sglobal
j 。

Sglobal
j = α 1I j + α 2D j + α 3C j + α 4S j (9)

其中, α = [α1,α2,α3,α4] 为全局综合评价指标权重

系数。
(2)局部自适应指标计算

针对继电器动作过程的时序异质性,在全局权重基

础上修正每个动作次数的特征组权重,确保权重能动态

响应当前退化阶段与局部状态。
局部信息量 Iinfo

pj 为在第 p 次动作下第 j 组特征对当

前退化阶段的信息表征强度, 其计算公式如式 ( 10)
所示。

Iinfo
pj =

‖G(p)
j ‖2

∑
3

j′ = 1
‖G(p)

j′ ‖2

+
1 / (1 + 􀭵G(p)

j )

∑
3

k = 1
1 / (1 + 􀭵G(p)

k )
(10)

其中, ‖G(p)
j ‖2 为第 p 次动作特征组 G j 的特征向

量 L2 范数, 􀭵G(p)
j 为第 p 次动作特征组 G j 的均值。

局部可靠性 Rrel
pj 为第 p 次动作下,第 j 组特征值与当

前退化阶段典型状态的契合度,其计算公式如式( 11)
所示。

Rrel
pj = 1

d j
∑

dj

q = 1
rpjq (11)

其中, rpjq 为第 p 次动作中特征组 G j 的第 q 个特征的

可靠性得分。 Qα( f jq) 为第 q个特征 f jq 在当前退化状态下

的 α 分位数。 若 fpjq ∈ [Q0. 05( f jq),Q0. 95( f jq)],则 rpjq = 1;
若 fpjq ∈ [Q0. 04( f jq),Q0. 05( f jq)] 或 fpjq ∈ [Q0. 95( f jq),
Q0. 96( f jq)],则 rpjq = 0. 5 + 0. 5 × d。 其中 d为特征到合理

边界的归一化距离。 其他情况下 rpjq = 0。
根据式(12) 对上述两个指标加权融合得到局部综

合得分。
S local
pj = β 1I

info
pj + β 2R

rel
pj (12)

其中, β = [β1,β2] 为局部自适应指标权重系数。
根据式(13) 将全局综合评价指标与局部自适应指

标加权融合,得到全局-局部融合权重 ωraw
pj ,再对其归一

化得到最终融合权重 ω̂pj。
ωraw

pj = γ1S
global
j + γ2S

local
pj (13)

其中, γ = [γ1,γ2] 为融合指标权重系数。

基于权重 ω̂pj,对3 组特征进行进行加权拼接,生成融

合特征向量 Zp = [ ω̂p1 × G(p)
1 ,ω̂p2 × G(p)

2 ,ω̂p3 × G(p)
3 ]。 并

将融合特征 Zp 输入到采用多数投票机制结合随机森林

(random
 

forest,
 

RF)、决策树( decision
 

tree,
 

DT)和 K
 

近

邻(K-nearest
 

neighbors,
 

KNN)3 种基分类器的集成分类

器中,实现对继电器电接触状态的识别。

2　 试验系统及触头电接触状态分析

2. 1　 试验系统

　 　 本文搭建试验平台,对 5 台相同型号的高压直流继

电器在额定工作条件下开展直流带载分断试验,负载条

件为 300
 

A / 450
 

VDC,试验条件如表 2 所示。 由产品说

明书可知,该继电器在 300
 

A / 450
 

VDC 条件下阻性负载

分断寿命为 1
 

000 次。 为保证分析覆盖继电器全寿命,
综合多次测量结果,将继电器寿命试验的累计动作次数

设定为可能发生电接触失效的 1
 

250 次,以全面分析电

接触状态的退化规律。

表 2　 试验条件

Table
 

2　 Test
 

conditions

试验条件 参数 试验条件 参数

线圈电压 12
 

V 试验温度 23℃

试验频率 225 次 / h 负载类型 阻性

声信号采样频率 256
 

kHz 电信号采样频率 100
 

kHz
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　 　 继电器电接触状态测试平台的整体结构如图 3 所

示,在继电器带载分断过程中,利用霍尔电压和电流传感

器检 测 触 头 和 驱 动 线 圈 的 电 压、 电 流 信 号, 并 由

EM9118B 采集卡进行数据采集。 声音传感器紧贴继电

器外壳以采集其闭合过程的声信号,该传感器由 MA231
型前置放大器与 MP253 型传声器组成。

图 3　 继电器电接触状态测试平台

Fig. 3　 Relay
 

electrical
 

contact
 

state
 

testing
 

platform

2. 2　 触头电接触状态退化分析

　 　 继电器的接触电阻是反映触头电接触状态的重要参

数,其阻值受动触头速度、触头间接触压力及触头表面形

貌的影响。 以继电器#1 为例,通过试验平台测得其全寿

命周期内接触电阻,并计算其变化率,所得结果如图 4 所

示,其中虚线为接触电阻变化率曲线。

图 4　 接触电阻退化曲线及变化率

Fig. 4　 Contact
 

resistance
 

degradation
 

curve
 

and
 

rate
 

of
 

change

由图 4 可知,接触电阻呈现“急升-缓增-微降-饱

和”的变化趋势。 基于接触电阻变化速率,将继电器接触

状态分为前期、中期、末期和失效这 4 类。
1)前期(状态 1:0 ~ 200 次)接触电阻快速上升,一方

面由于电弧侵蚀产生的喷溅物受较大接触压力冲击,致
使喷溅物凸起分布分散,接触斑点被切割;另一方面因为

触头碰撞速度较大易引发弹跳现象,进而诱发电弧重燃,

加剧触头表面的侵蚀。
2)中期(状态 2:200 ~ 500 次)接触电阻增速变缓,因

该阶段表面喷溅物随动作次数持续累积,在接触压力反

复作用下逐步摊开,接触面积随之增大。
3)末期(状态 3:500 ~ 1

 

000 次)接触电阻小幅下降,
因喷溅物凸起在电弧侵蚀下发生熔融并重新凝固,原有

分散接触斑点发生合并。
4)失效阶段(状态 4:1

 

000 次以后),接触电阻虽增

长速度缓慢,但相较于初始值已上升约 40% ,无法满足实

际使用要求。
2. 3　 触头电接触状态划分方法

　 　 根据继电器接触电阻退化过程呈现“急升-缓增-微
降-饱和”的阶段性退化特点,本文提出了多尺度斜率峰

值检测法进行状态划分,具体流程为:
1)对继电器全寿命周期接触电阻时序数据进行一阶

差分法计算,得到变化率序列 s(k),再通过长度为 10 的滑

动平均窗口平滑去噪,得到去噪后的变化率序列 􀭰s(k)。
2) 初始化极值判定窗口半径 δ = 5,设定幅值阈值

T= 0. 5smax ,筛选满足 􀭰s(k) ≥ T 的极值点。 若 􀭰s(k) >
􀭰s(k ± δ),则为峰值点;若 􀭰s(k) < 􀭰s(k ± δ), 则为谷值点。

3)从极值点筛选 4 类关键节点:全序列幅值最大的

全局最大峰值点 kmax 、幅值最小的最小谷值点 kmin、区间

[kmax ,kmin]内的区间最大峰值点 k int 、区间[kmin,1
 

250]内

的谷后最大峰值点 kpost(11≤k≤1
 

250)。
4)验证关键节点的逻辑有效性,若满足 kmax < k int <

kmint <kpost ,则判定极值点有效,进入状态划分环节;若不满

足,则按 δ= δ-1 逐步递减(下限 δ = 3)或 δ = δ+1 逐步递

增(上限 δ= 7),重复流程 2) ~ 3),直至筛选出满足逻辑

关系的关键极值点。
最终通过的关键节点划分 4 个阶段接触状态:前期:

k∈[0,
 

kmax ];中期:k∈[kmax ,
 

k int ];末期:k∈[k int ,
 

kpost ];
失效:k∈[kpost ,1

 

250]。
为量化所提边界检测算法的鲁棒性与定位准确性,

引入变异系数和均方根误差进行综合评估。 基于 5 只同

规格继电器的边界划分结果如表 3 所示。

表 3　 状态边界点评估结果

Table
 

3　 Evaluation
 

results
 

of
 

state
 

boundary
 

points

边界点 变异系数 / % 均方根误差
 

kmax 1. 523 2. 828

kint 1. 716 6. 083

kpost 0. 321 7. 141

　 　 3 类边界点的变异系数均小于 2% ,远低于 5% 的鲁

棒性阈值。 边界点对应的均方根误差分别为 2. 828、
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6. 083 和 7. 141,均远小于继电器全寿命操作次数的量

级。 这说明所提算法不仅具备良好鲁棒性,而且也保持

了较高的边界定位精度。

3　 应用实例及实验分析

3. 1　 继电器闭合过程分析

　 　 继电器典型结构如图 5 所示,其核心动作部件包括

触头机构和电磁机构。 线圈得电时,动铁芯产生向上且

逐渐增大的电磁吸力,在克服弹簧阻力后,经连杆带动动

触头向上运动。 当动触头与静触头发生接触碰撞时,触
头两端形成通路并产生电压跳变。 动铁芯继续运动并压

缩弹簧,直至撞击轭铁板,触头完成吸合,此时线圈电流

出现极小值。 待动铁芯实现稳定吸合,继电器闭合过程

完成。

图 5　 继电器典型结构模型

Fig. 5　 Typical
 

structure
 

model
 

of
 

relay

继电器触头与铁芯碰撞产生的声信号均为短时冲击

信号,两者在发生时序和时域波形上均存在差异。 考虑

到继电器的电接触状态主要由触头机构决定,因此本文

后续研究将重点分析触头碰撞产生的声信号。
3. 2　 触头碰撞声事件分割

　 　 触头碰撞声事件分割结果如图 6 所示。 由图 6 可

知,继电器闭合过程存在两次明显的冲击波形,分别对应

动、静触头初次碰撞的 t1 时刻和动铁芯撞击轭铁板的 t2

时刻。 为排除其他事件干扰,对 t1 - t2 时段的触头碰撞

声事件进行分割。
采用短时能量双门限法标定触头碰撞事件边界,选定

窗长为 50,帧移为 10。 t1 时刻触头刚发生接触,声信号较为

微弱,综合多次测量结果,将该时刻的短时能量门限值设

为 5
 

J。 t2 时刻铁芯碰撞,综合多次测量,将其门限值设为峰

值的 0. 5 倍。 为避免触头碰撞峰值干扰,要求 t2 与 t1 间隔

大于 100 帧,其声学事件分割结果如图 6 所示。 据此可提

取反映继电器动态过程的时间参数。 其中,吸合时间为

0 到 t1 时间间隔,超程时间为 t1 到 t2 时间间隔。

图 6　 触头碰撞声事件分割

Fig. 6　 Acoustic
 

event
 

segmentation
 

of
 

contact
 

collision

3. 3　 物理仿真驱动声特征提取

　 　 为提取包含碰撞因素的声特征,基于继电器触头机

构的典型结构,构建了图 7 所示的桥式双断口结构的仿

真模型,模型材质为铜。 研究接触压力、碰撞速度及触头

表面形貌变化对声信号的影响,为声特征提取方法提供

理论指导。 其中,接触压力和碰撞速度基于触头表面光

滑模型(模型 1)进行研究。 而触头形貌则是基于继电器

触头形貌电侵蚀的退化规律,通过在接触表面构建凸起

(模型 2),模拟侵蚀形貌特征。

图 7　 触头机构仿真模型

Fig. 7　 Contact
 

mechanism
 

simulation
 

model

1)仿真与试验频谱对比

为验证仿真模型的有效性,将 0. 15
 

m / s 且 60
 

N 接

触压力条件下的仿真与试验声信号的频谱进行对比分

析,其结果如图 8 所示。
由图 8 可知,二者主频均为 2

 

kHz,频率范围均集中

于 20
 

kHz 内,且均在 3、6 和 10
 

kHz 处出现峰值,表明仿

真与实测结果具有良好的一致性。 二者也存在一定差

异,试验信号的频率特征更丰富,额外在 5 和 17
 

kHz 处

也出现峰值,该差异源于仿真模型仅以触头结构为研究

对象,忽略了继电器其他机构与外壳的影响。 而这一简

化处理恰好能规避其他无关因素的干扰,使研究聚焦于
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图 8　 频谱对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

spectra

触头本身。 综上,所建仿真模型的碰撞声信号分析结果,
对试验声信号的特征提取具有指导意义。

2)仿真结果分析

(1)不同碰撞速度

为探究碰撞速度的影响,基于模型 1 进行仿真,对动

触头施加 3 种轴向上的碰撞速度,得到的时域及频域曲

线如图 9 和 10 所示。 其中,三档碰撞速度以位移传感器

实测动触头末速度为依据。

图 9　 不同碰撞速度下的声信号时域波形

Fig. 9　 Time-domain
 

waveforms
 

of
 

acoustic
 

signals
 

at
 

different
 

collision
 

speeds

图 10　 不同速度下声信号频谱

Fig. 10　 Spectra
 

of
 

acoustic
 

signals
 

at
 

different
 

speeds

由图 9 可知,动、静触头碰撞产生的冲击响应幅值随

碰撞速度增大而增强,这是因为更高的速度伴随着更大

的动能,从而引发了更剧烈的振动与声辐射;但不同速度

下的时域衰减特性相似。 图 10 进一步表明,声信号的频

率分布及主频位置不随速度改变,仅主频幅值随之增大。
这表明,碰撞速度的变化并未显著改变触头接触的物理

过程本质,而主要改变的是碰撞能量的大小,其影响最终

体现为时域波形能量与主频幅值的改变。
(2)不同接触压力

继电器在闭合阶段动、静触头间接触压力范围为

20 ~ 60
 

N[24] 。 为研究其影响,对模型 1 的动触头施加恒

定的 0. 10
 

m / s 碰撞速度,并分别设置 20、40 和 60
 

N 的接

触压力进行仿真。 由于频域波形更能反映接触过程的物

理细节,给出了 3 种压力下声信号的频谱对比,如图 11
所示。

图 11　 不同接触压力下声信号频谱

Fig. 11　 Spectra
 

of
 

acoustic
 

signals
 

at
 

different
 

contact
 

pressures

由图 11 可知,声信号的中心频率仍集中在 2
 

kHz 附

近,但频谱形状随接触压力增大明显变化,曲线从“ 细

高”逐渐转为“宽矮”,且高频成分增多、特征峰更为模

糊。 这主要因为接触压力增大导致碰撞瞬间材料形变加

剧,激发更丰富的弯曲波和扩展波,使频谱呈现多峰结

构;同时,较高的压力增大了阻尼损耗,使低频振动能量

被快速耗散,而材料刚度增强则保留了较多高频共振能

量,但整体频谱能量趋于分散。 因此,随着接触压力从

20
 

N 增至 60
 

N,声信号中心频率的幅值呈下降趋势,而
3 与 6

 

kHz 附近的特征频率幅值则相应上升。 因此,接触

压力变化会改变声信号的频谱复杂度、能量集中程度以

及高频成分的分布。
(3)不同侵蚀程度

考虑到继电器实际工作过程中,触头表面因材料转移

形成的凸起高度是表征其退化状态的重要形貌指标。 为

此,本文构建了具有凸起形态的模型 2,从频域角度分析

形貌变化对声信号的影响。 模型 1(光滑表面)与模型 2
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(凸起表面)的频谱如图 12 所示。 可以看出,当触头表面

光滑时,频域幅值随频率升高而单调递减;当表面出现侵

蚀形貌时,高频成分显著增加,频谱曲线出现波动,且能

量分布重心向高频方向偏移。

图 12　 不同侵蚀程度下声信号频谱

Fig. 12　 Spectra
 

of
 

acoustic
 

signals
 

at
 

different
 

erosion
 

degrees

鉴于包络谱能有效提取信号中与冲击相关的频域特

征,本文对模型 1 和模型 2 的声信号进行了包络谱分析,
结果如图 13 所示。 可以看出,触头表面出现凸起时,包
络谱的分布呈现右偏形态。 为便于比较,分别计算了模

型 1 和模型 2 包络谱偏度,分别为 16. 46 和 18. 31,说明

触头表面形貌的侵蚀会导致声信号包络谱偏度的增大。

图 13　 模型 1 和模型 2 的声信号包络谱

Fig. 13　 Envelope
 

spectra
 

of
 

acoustic
 

signals
 

for
 

model
 

1
 

and
 

model
 

2

3)特征提取

基于仿真分析结果,提出了如表 4 所示的包含碰撞

因素的声信号特征提取方法。 表 4 中, P1( f) 为声信号

单边频谱幅值,其中 f = f1,f2,…,fM,x(n) 为时域声信号

且 n = 1,2,…,N,N 为声信号长度且 N = 2 × (M + 1),
γ 为频谱幅值阈值,Penv( f) 为包络谱,μ 为包络谱均值,σ
为包络谱标准差。

主频幅值反映触头接触瞬间的冲击能量;时域波形能

量量化触头闭合过程中的累计能量;超程时间为触头首次

接触到铁芯撞轭铁板的时间间隔;吸合时间为线圈通电到

触头首次接触的时间间隔;频谱熵描述频谱分布的复

　 　 　 　 表 4　 声信号特征
Table

 

4　 Acoustic
 

signal
 

features
特征序号 特征名称 计算公式

f1 1 主频幅值 Adom = max[P1( f)]

f12 时域波形能量 E = ∑
N

n = 1
x(n) 2

 

f21 超程时间 tc = t2 - t1  

f22 吸合时间 tx = t1

f31 频谱熵 H = - ∑
M

k = 1

P2
1( fk)

P2
1( f)

ln∑
M

k = 1

P2
1( fk)

P2
1( f)

f32 频率宽度 fwidth = max{ f P1( f) > γ}

f33 频谱波峰因数
Cf =

maxP1( f)

1
M ∑

M

f = 1
[P1( f)] 2

 

f34 包络谱偏度
S =

1
M ∑

M

f = 1
(Penv( f) - μ) 3

σ3

杂度,反映接触压力的稳定性;频率宽度表征有效频谱的

频率范围,反映声信号高频成分丰富度;频谱波峰因数描

述频谱集中程度,可反应触头间的接触压力;包络谱偏度描

述包络谱分布的不对称性,可反映触头形貌的侵蚀程度。
对事件分割后的声信号进行包含碰撞因素的声信号特

征提取,以继电器#1 为例,其声信号特征趋势如图 14 所示。

图 14　 继电器#1 的声信号特征趋势

Fig. 14　 Acoustic
 

signal
 

feature
 

trends
 

of
 

relay
 

#1
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随动作次数增加,主频幅值略有降低,表明动触头

碰撞速度减小,吸合时间略呈上升趋势;而信号能量降

幅更显著,说明触头接触过程中转化为超程弹簧势能

的动能减少,超程时间随之逐步降低。 此外,频谱熵渐

增、频率宽度增大、频谱波峰因数降低,反映动、静触头

间接触压力的稳定性下降,且接触不稳定性进一步诱

发了机构共振;包络谱偏度逐步升高,表明触头表面退

化程度持续加剧。 试验结果与仿真分析结论一致,进
一步验证了基于物理仿真驱动的声信号特征提取方法

的可行性。
为验证本文所提特征方法的优势,以文献[9] 所提

的 MFCCs 特征提取方法来对比,分别对两种方法所提

特征参数与接触电阻进行相关性分析,取 MFCCs 相关

性高的前 8 个特征,与本文所提方法的特征进行对比,
其结果如图 15 所示。 由图 15 可知,本文所提方法的特

征与接触电阻的相关性均高于 MFCCs 方法,进一步验

证了本文所提物理仿真驱动声信号特征提取方法的优

越性。

图 15　 特征参数相关性对比

Fig. 15　 Correlation
 

comparison
 

of
 

feature
 

parameters

3. 4　 基于统计相关性的特征融合

　 　 按提取特征所表征的物理含义,将其划分动态过程

特征组 G1 = [ f11,
 

f12,
 

f13,
 

f14] 和结构特性特征组 G2 =
[ f21,

 

f22,
 

f23,
 

f24]。 为挖掘动态过程与结构特性间的深

层耦合关系,以物理先验知识为指导,通过表 1 得到动

态 - 结构交互特征组 G3 = [ f31,
 

f32,
 

f33,
 

f34,
 

f35], 其特

征变化趋势如图 16 所示。
针对不同层级指标采用差异化权重设定,全局综合

评价指标权重基于无偏性原则,对信息量、多样性、互补

性及稳定性这 4 类指标赋予等权重 0. 25,以规避主观赋

权偏差;局部自适应指标权重设置为 β = [β1,β1] =
[0. 6,0. 4], 突出局部信息量的核心表征作用,辅以可靠

性验证;融合指标权重结合继电器退化的渐进累积特性,

图 16　 动态-结构交互特征趋势

Fig. 16　 Dynamic-structural
 

interaction
 

feature
 

trends

设置 γ = [γ1,γ2] = [0. 7,0. 3], 以全局趋势为主导,兼顾

即时状态的敏感性。
基于统计相关性分别计算动态、结构、交互特征组的

归一化融合权重 ω̂pj, 这 3 类特征组权重在继电器退化过

程的分布变化的箱线图如图 17 所示。

图 17　 各阶段特征组权重分布

Fig. 17　 Weight
 

distribution
 

of
 

feature
 

groups
 

at
 

each
 

stages

由图 17 可知,在整个退化过程,交互特征组的权重

始终维持在 0. 5 以上,远高于动态、结构特征组,说明交

互特征组不仅可有效表征触头碰撞参数的耦合效应,而
且其对接触状态劣化的指示性远强于动态、结构特征组,
是状态评估的核心特征。 在电接触状态劣化前期,触头

表面平整且驱动系统工作稳定,动态与结构特征变幅较

小;但动态与结构参数的协同作用会引发接触斑点切割

类侵蚀,故交互特征权重较高。 劣化中期至末期,电磁机

构的劣化导致触头驱动能力不足,动态特征权重逐步上

升;同时触头表面侵蚀加剧、接触压力失稳,结构特征权
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重同步升高。 该阶段电接触状态的劣化由动态-结构稳

定协同作用,转为各自劣化叠加,特征变化的规律性减

弱,交互特征组的权重也随之降低。 失效期,动态特征权

重升至劣化全程峰值;触头表面侵蚀与结构劣化趋于饱

和,结构特征组的权重随之有所回落。 此时动态失控易

直接引发触头结构彻底失效,动态-结构强耦合恢复,交
互特征权重回升。

综上,3 类特征组的权重分布变化与触头碰撞的物

理劣化过程相匹配,体现了特征权重随触头状态劣化的

动态适应性。 通过对动态、结构和交互特征组进行融合

权重的加权拼接,生成融合特征向量,将其用于后续电接

触状态分类。

3. 5　 继电器接触状态评估模型

　 　 单一学习模型对特征信息综合提取能力有限,易
导致状态预测结果出现偏差。 本文基于 Bagging 算法

框架,训练多个个体学习器,采用投票聚合方法构建集

成模型。
支持向量机(support

 

vector
 

machine,
 

SVM)基于结构

风险最小化理论,通过核函数将特征映射至高维空间寻

求最优分类面;RF 和 DT 均基于贪心划分策略,以信息

增益或基尼指数度量特征区分能力, 其中 RF 通过

Bagging 算法集成多棵去相关化的决策树,可有效降低单

棵树的高方差问题;KNN 基于局部密度估计的非参数思

想,以样本相似性判别类别,对退化阶段的局部特征分布

敏感;卷积神经网络( convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)
通过卷积操作自动提取特征的深层关联。 因此,选取

SVM、RF、DT、KNN 和 CNN 这 5 种方法对比,既覆盖传统

机器学习与深度学习,又代表不同学习范式,契合继电器

接触状态分类“小样本、时序退化、多阶段有序” 的任务

特性,可筛选适配该任务的最优模型。
为确保对比的公平性,上述识别模型均采用相同的

训练集和测试集,且以相同的融合特征向量作为输入。
各识别模型的关键超参数均通过网格搜索确定,其中

SVM 核函数类型的搜索范围为{线性,RBF},惩罚系数

范围为[1,100],RF 树数量范围为[20,50],DT 最大深

度范围为[10,20],KNN 邻居数范围为[3,7],CNN 学习

率和迭代次数范围为[0. 001,0. 01]和[50,200],其余参

数采用默认值。 其中,CNN 结构参数如表 5 所示。 本文

中模型训练与测试均在 MATLAB
 

R2021 软件平台下运

行,计算机 CPU 为 i7-12700H,GPU 为 NVIDIA
 

RTX3060,
内存为 32. 0

 

GB。
以继电器#1 为训练集,继电器#2 为测试集,引入混

淆矩阵量化其分类效果,不同分类方法的混淆矩阵如

图 18 所示。

表 5　 CNN 结构参数设置

Table
 

5　 CNN
 

structural
 

parameterization

网络层 核尺寸 步长 核数量 激活函数 输出维度

输入层 - - - - 13×1×1

卷积层 1 3×1 1 32 ReLU 13×1×32

池化层 1 2×1 2 - - 6×1×32

卷积层 2 3×1 1 64 ReLU 6×1×64

池化层 2 2×1 2 - - 3×1×64

卷积层 3 3×1 1 128 ReLU 3×1×128

全连接层 - - 256 ReLU 1×256

输出层 - - 4 Softmax 1×4

图 18　 混淆矩阵

Fig. 18　 Confusion
 

matrices

　 　 由图 18 可知,SVM 的准确率仅为 64% ,原因是融合

特征包含动态、结构、交互这 3 类特征,存在特征分布偏

斜的问题,导致 SVM 的分类超平面拟合效果不佳。 RF、
DT、KNN、CNN 准确率均大于 80% ,满足工程要求。 其中

CNN 的准确率性能低于 KNN、RF 和 DT,这是因为所提

融合特征是物理可解释的显式特征,其深层关联已被物

理先验显式化,CNN 的卷积操作难以进一步挖掘有效信
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息。 RF、DT、KNN 的准确度均大于 85% ,因为树模型对

结构化特征的鲁棒性强,且 KNN 能有效捕捉退化阶段的

局部特征模式,故选取这 3 种方法为基学习器,采用投票

聚合策略构建继电器接触状态评估模型。
为验证所提方法的泛化能力,选取 5 只同规格高压

直流继电器开展交叉验证实验。 依次将单只继电器数据

作为训练集,其余 4 只作为测试集,评估模型准确率与

F1 分数,结果如表 6 所示。 其中“ -”表示训练集与测试

集为同一继电器,该组数据不参与验证。

表 6　 交叉验证结果
Table

 

6　 Cross-validation
 

results (% )

训练集 度量指标
测试集

#1 #2 #3 #4 #5
均值

#1

#2

#3

#4

#5

均值

准确率 - 90. 32 86. 40 95. 44 92. 96 91. 28

F1 分数 - 90. 08 85. 08 95. 45 92. 59 90. 80

准确率 90. 08 - 85. 20 93. 84 95. 68 91. 20

F1 分数 89. 13 - 83. 08 93. 62 95. 83 90. 42

准确率 86. 16 90. 40 - 90. 58 90. 40 89. 39

F1 分数 86. 08 89. 94 - 89. 15 90. 27 88. 86

准确率 90. 80 91. 04 87. 28 - 94. 24 90. 84

F1 分数 91. 35 90. 71 84. 36 - 94. 20 90. 16

准确率 91. 92 90. 80 88. 32 91. 20 - 90. 56

F1 分数 91. 91 90. 72 89. 03 90. 43 - 90. 52

准确率 89. 74 90. 64 86. 80 92. 77 93. 32 90. 65

F1 分数 89. 62 90. 36 85. 39 92. 16 93. 22 90. 15

　 　 由表 6 可知,所提方法在多继电器的交叉验证中表

现出优异的稳定性与泛化性, 其平均准确率达 到

90. 65% ,平均 F1 分数为 90. 15% 。 其中,以#3 为训练集

时模型性能均值略低,准确率和 F1 分数分别为 89. 39%
和 88. 86% ;而以#1 为训练集时性能均值最优,准确率和

F1 分数分别为 91. 28% 和 90. 80% ,性能波动幅度在 2%
以内,表明不同继电器的数据作训练集对模型性能的影

响较小,模型训练具有良好的鲁棒性。 从个体性能来看,
以#5 为测试集时,模型的平均准确率与 F1 分数达到最

优;以#3 为测试集时性能略低,但仍保持在 85% 以上的

核心指标。 上述差异源于不同继电器的个体差异,但所

提模型均能稳定捕捉退化共性特征,验证了本文方法的

良好泛化能力。
3. 6　 消融实验

　 　 为验证所提方法的有效性及各核心模块的贡献,设
计 5 种消融实验方案,以继电器#1 为训练集,继电器#2
为测试集,分别将仅动态-结构特征、仅交互特征、动态-
结构-交互特征以及所提方法作为评估模型输入,对比各

方案的受试者工作特征( receiver
 

operating
 

characteristic,
 

ROC)曲线,其结果如图 19 所示。 ROC 曲线反映了真阳

性率和假阳性率间的变换趋势,且曲线下面积越大,模型

的诊断性能越好。

图 19　 ROC 曲线

Fig. 19　 ROC
 

curve

由图 19 可知,仅动态-结构特征和仅交互特征性能

整体偏低,其平均 ROC 仅为 0. 919。 当在引入基于物理

先验构建的交互特征后,性能曲线上升斜率显著增大,体
现了交互特征对动态-结构耦合关联的有效捕捉;而所提

的加权融合特征方案对应性能最优曲线,其 AUC( area
 

under
 

the
 

curve)值为 0. 992,验证了基于统计相关性的加

权机制,能够基于物理逻辑挖掘各特征间的潜在关联,凸
显了本文所提方法的优越性。
3. 7　 对比实验

　 　 为体现基于统计相关性的全局-局部特征融合方法

优势,将该方法与 PCA、t-SNE、LLE 和 AFF 进行对比。 以

继电器#1 为训练集,继电器#2 为测试集,控制其他模块

不变,仅替换特征融合模块进行电接触状态评估对比试

验,其结果如表 7 所示。 由表 7 可知,与现有方法相比,
本文所提方法的接触状态评估效果有所提升,具有更高

的诊断能力。

表 7　 特征融合方法对比结果

Table
 

7　 Comparison
 

results
 

of
 

feature
 

fusion (% )

方法 准确率 精确率 召回率 F1 分数

PCA 87. 37 88. 37 88. 10 87. 35

t-SNE 84. 14 86. 98 84. 99 84. 79

LLE 83. 60 82. 15 86. 14 82. 72

AFF 85. 22 82. 87 85. 51 83. 22

所提方法 90. 32 89. 96 92. 02 90. 08

　 　 为进一步体现本文所提基于物理可解释性声特征的
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继电器电接触状态评估方法的优越性及合理性,将其与

Transformer 主流深度学习方法进行对比实验。 以触头碰

撞声信号为输入,采用继电器#1 作为训练集,其余继电

器为测试集,在相同的硬件平台下从准确率和计算耗时

两个 维 度 进 行 评 估。 Transformer 模 型 软 件 环 境 为

MATLAB
 

R2021,PyCharm
 

2021,python
 

3. 8 和 pytorch
 

2. 0
深度学习框架,采用 2 层编码器、8 头自注意力机制,以
交叉熵作为损失函数,Adam 优化器,初始学习率设为

0. 001,迭代次数为 100。
两种方法的性能对比结果如表 8 所示。

表 8　 Transformer 模型对比结果

Table
 

8　 Transformer
 

model
 

comparison
 

results

训练集
Transformer 所提方法

准确率 / % 计算耗时 / ms 准确率 / % 计算耗时 / ms

#2 86. 56 50. 65 90. 32 1. 94

#3 84. 72 57. 16 86. 40 2. 02

#4 89. 68 49. 23 95. 44 1. 93

#5 90. 24 61. 28 92. 96 2. 32

均值 87. 80 54. 58 91. 28 2. 05

　 　 由表 8 可知,本文所提方法在各测试继电器上的准

确率均高于 Transformer 模型,平均准确率达 91. 28% ,比
Transformer 模型提升 3. 48% 。 这表明,本文所提基于物

理可解释性声特征的方法在捕捉电接触失效本质规律方

面更具优势,能够实现更精准的状态识别。 在计算效率

方面,本文方法单样本处理平均耗时仅为 2. 05 ms,远低

于 Transformer 模型的 54. 58 ms。 综上,本文所提方法在

具备更高准确率的同时计算耗时更低,更能满足高压直

流继电器在工程实际应用中高精度和轻量化的需求。

4　 结　 　 论

　 　 本文针对声信号在继电器触头电接触状态评估中存

在的特征物理可解释性不足、时序适应性差的核心问题,
提出基于物理可解释性声特征的评估方法,通过仿真机

理挖掘、特征增强与融合策略优化,得到的主要结论为:
1)针对触头退化机理不明导致提取的声特征可解释

性差的问题,建立了 FEM-BEM 联合振声仿真模型,定性

分析了碰撞速度、接触压力、触头形貌这 3 类因素对触头

碰撞声信号的影响,以此提出了具有表征能力的声信号

特征提取方法。 本文所提方法的声信号特征与接触电阻

的相关系数较传统 MFCCs 方法提升明显,且与寿命退化

情况相吻合,验证了该特征方法对实际退化物理过程的

刻画能力。

2)基于物理先验知识构建动态-结构交互特征组,
将传统方法难以捕捉的碰撞参数耦合效应转化为可解释

物理指标。 消融实验表明,仅增加该交互特征即可使

AUC 从 0. 919 提升至 0. 980,验证了其对退化机理深层

关联的有效挖掘,有效弥补了纯数据驱动方法缺乏物理

逻辑支撑的不足。
3)针对退化阶段异质性问题,提出全局-局部自适

应统计融合策略,通过全局多维度量化特征组的贡献度、
局部动态修正权重适配时序异质性,显著提升了特征融

合的抗噪性与稳定性。 对比实验表明,基于统计相关性

的全局-局部特征融合方法性能优于 PCA、t-SNE 等传统

融合方法。
未来研究将进一步完善多物理场仿真模型,逐步纳

入电磁机构与外壳结构以提升仿真精度,为全面揭示继

电器退化机制提供更完备的理论支撑;同时聚焦多类型

继电器的迁移学习,探索物理信息神经网络与因果推断

的深度融合,以进一步强化极端工况下的预警能力与模

型泛化性能。
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