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摘　要：电机电流信号常用于分析电动机本身的故障问题，但对其应用于与电机相连机构的故障分析的研究较少。提出一种基
于储能电机电流分析的万能式断路器操作机构故障诊断方法。首先采用 Ｈｉｌｂｅｒｔ幅值解调法和改进的小波包阈值法相结合获
取交流电流信号的包络线，以解决随机噪声干扰造成的所提取包络线粗糙的问题；然后通过包络线提取电流信号的时间量、电

流量以及峭度作为不同故障状态电流波形的特征参数；最后融合模糊聚类和量子粒子群优化的相关向量机实现对断路器正常

状态、传动齿轮卡涩、储能弹簧卡涩以及脱落的４种状态的辨识。构建了基于电流分析的万能式断路器故障诊断系统，在不同
工况下进行了验证，结果表明该方法能有效提取操作机构储能相关部件的故障特征，实现了对操作机构储能相关部件的故

障诊断。
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１　引　　言

万能式断路器是低压大电流断路器，广泛应用在低

压配电系统中总进线处或重要设备处。操作机构作为断

路器重要的组成部分，其动态特性是决定断路器动作可

靠性的重要因素［１３］。操作机构一旦发生故障，轻则储能

不畅、分合闸速度下降，导致断路器动作性能下降；重则

出现误动或者拒动故障，以至于造成严重事故。因此，有

必要针对万能式断路器操作机构的运行状态进行监测以

及故障诊断。

当前，大部分研究人员主要针对高压断路器故障诊

断技术进行研究［２］，并且由于振动与声音检测方法无须

与断路器电气连接，可实现对断路器状态的非侵入式监

测，所以基于振动与声音的监测是断路器机械状态的主

流监测手段［３７］。虽然振声诊断方法的检测效果较为理

想，但其弊端也较显著。振动信号对传感器的安装位置

很敏感，且易受机械谐振的影响；声音信号在实际的工作

环境中，易受工业噪声的影响，诊断效果不佳；为了克服

振声监测的这些缺点，将储能电机电流信号监测作为断

路器机械故障的无创诊断方法，其优势在于电流信号容

易获取，不会对断路器的正常运行产生干扰，而且摆脱了

只能从机械角度进行断路器故障诊断的束缚。

电机电流信号分析（ｍｏｔｏｒｃｕｒｒｅｎｔｓｉｇｎａｌａｎａｌｙｓｉｓ，
ＭＣＳＡ）法是一种利用电机定子电流信号的特征来分析相
应故障的方法，已成功应用于检测电机本体故障，如对电

机定子、转子和气隙磁通不对称等故障进行诊断［８１１］。

虽然ＭＣＳＡ法在检测电机所驱动的设备上不及电机本体
故障方面的应用广泛，但由于传动系统故障时产生的波

动转矩可很好地反映在电机定子电流中［１２１３］，该检测方

法逐渐成为研究热点。文献［２］推导并验证了 ＧＷ６Ｈ
２５２型隔离开关的分合闸电机电流与操作机构输出力矩
之间存在二次函数关系，测试验证了隔离开关机械故障

情况下的电机电流信号存在畸变现象；文献［１４］将电机
电流信号的调制信号双谱波峰的变化作为评判故障状态

的依据，实现对电机所驱动的齿轮箱故障的监测；文

献［１５］通过分析主轴电机电流信号的时频特性来提取
相关特征，实现对机床切削加工中刀齿失效的判断。这

些以电机电流作为信号来源的检测方法所提取的特征主

要为时频域的特征，而对于故障识别的方法，随着人工智

能的发展，常采用神经网络（ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＮＮ）［５］、支
持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）［４，７］等。ＮＮ具有
一定的抗噪声和泛化能力，但是分类器训练需要较多样

本，且存在局部收敛问题。近年来，ＳＶＭ为解决小样本、
高维数、非线性等问题提供了新的思路，得到广泛应

用［３４］，但该算法有规则化系数确定困难、预测结果不具

有统计意义、核函数受 Ｍｅｒｃｅｒ条件限制等固有局限。相
关向量机（ｒｅｌｅｖａｎｃｅｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＲＶＭ）可以有效弥补
上述缺陷，还能以概率形式输出结果，更加具备实用性，

采用ＲＶＭ作为模式分类器，可有效提高故障识别率［１６］。

虽然ＲＶＭ仅需选择核函数参数，但其分类结果对核参数
依然敏感，并且根据经验知识确定的二叉树拓扑结构没

有反映出实际故障样本的特性，不利于故障类别的正确

识别。

针对上述问题，本文将 ＭＣＳＡ法进一步推广应用到
低压万能式断路器操作机构故障诊断，同时优化故障诊

断模型。对于储能电机电流的交流形式，在降噪的电流

信号基础上，利用 Ｈｉｌｂｅｒｔ幅值解调法提取信号的包络
线，并采用改进的小波包阈值法对包络线降噪，从而精确

获取平滑的包络线，以提取电流量、时间节点以及峭度特

征，并采用融合模糊聚类和量子粒子群优化（ｑｕａｎｔｕｍ
ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＱＰＳＯ）的相关向量机构建完
全二叉树分类器，实现对万能式断路器操作机构故障的

分类。

２　电流信号预处理

２．１　储能电流分析

在电动操作机构中，电机通过传动齿轮拉伸储能弹

簧做功，储存分合闸所需能量。储能电机的动态方程

为［１７］：

ｕａ ＝Ｒａｉａ＋Ｌａ
ｄｉａ
ｄｔ＋Ｃｗ （１）

Ｃｉａ ＝Ｊ
ｄｗ
ｄｔ＋ＴＬ＋Ｒｗｗ （２）

式中：Ｃ为电机常数，具体为 Ｃ＝ｐＮΦ２πａ
，ｕａ为电枢电压，

Ｒａ为电枢电阻，ｉａ为电枢绕组中的电流，Ｌａ为电枢电感，
ｗ为转子角速度，Ｊ为电机转子及负载的转动惯量，ＴＬ为
负载力矩，Ｒｗ为旋转阻力系数，ｐ为电机的极对数，Ｎ为
电枢绕组有效导体数，Φ为每极磁通，ａ为支路对数。

由式（１）和（２）的电压和转矩方程分析，储能电机的
电流信号不仅与自身参数有关，负载特性的改变也能反

映到电流信号中。以ＤＷ１５１６００万能式断路器为研究对
象，其储能电机为磁阻同步电动机，额定电压为ＡＣ３８０Ｖ，
起动转矩不小于８Ｎ·ｍ，转速为７５０ｒ／ｍｉｎ。采集其电
流的故障检测实验系统如图１所示。

实验系统中工控机通过 ＰＣＬ７２０＋发出断路器动作
指令，ＰＣＬ８１８ＨＤ完成数据采集功能，其中数据采集卡的
采样频率设置为 ２０ｋＨｚ，而工控机中的测试软件采用
ＬａｂＶＩＥＷ与ＭＡＴＬＡＢ混合编程实现，解决复杂数据的在
线处理问题。考虑到工业现场的用电环境，由霍尔电流
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图１　基于储能电流的操作机构故障检测系统
Ｆｉｇ．１　Ｆａｕｌｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｏｆｏｐｅｒａｔｉｎｇ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍｂａｓｅｄｏｎｓｔｏｒａｇｅｃｕｒｒｅｎｔ

传感器所测得的储能电机电流信号，需经中值滤波算法

平滑脉冲噪声，并结合集合经验模态分解（ｅｎｓｅｍｂｌｅ
ｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＥＭＤ）阈值去噪法剔除掉
电流信号中存在的白噪声干扰［１８］，即按照通用阈值函数

对模态分量作软阈值处理。图２所示为正常状态下所采
集电机电流信号的去噪效果。

图２　电机电流去噪效果
Ｆｉｇ．２　Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｍｏｔｏｒｃｕｒｒｅｎｔｓｉｇｎａｌ

由图２的放大窗口可以更好地对比去噪效果，可看
出中值滤波和ＥＥＭＤ阈值去噪的联合保证了实际工程中
噪声的滤除要求。操作机构正常与故障状态下，消除噪

声后的储能电流波形如图３所示。
通过分析图３所示电机电流信号，可知，断路器操作

机构正常状态下，储能电机的瞬时启动电流为５．６５４Ａ，
电流从电机刚启动时的冲击状态到回落的启动时间约为

图３　不同状态的电机电流
Ｆｉｇ．３　Ｍｏｔｏｒｃｕｒｒｅｎｔｓｉｇｎａｌｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｔａｔｅｓ

０．２ｓ，断路器的储能动作历时为１．３ｓ，储能弹簧到位后，

限位开关动作，切断储能电机电源。断路器每次储能的

持续时间应保持相对稳定，若时间特性异常，则表明断路

器储能异常。断路器储能弹簧卡涩时的储能持续时间虽

改变不明显，但电机平稳运行时电流信号的幅值有所上

升；而储能弹簧脱落时，电机的启动电流虽变化较小，但

运行总时间和平稳运行幅值有所下降；传动齿轮卡涩状

态下的电流信号不仅在电机平稳运行的后期幅值有所上

升，而且储能的持续时间有明显的变化。

２．２　电流信号包络线的提取

储能过程中，随着储能弹簧的拉伸，负载增大，在电

机平稳运行的过程中，电流信号出现了多个峰值。为更

好地提取电流信号的特征，需对信号波形的包络线进行

提取。常用的包络线提取方法有检波滤波法、全波整流

法、复调制法、希尔伯特变换法。在实际应用中，包络提

取算法一般需要与滤波器配合使用。由于 Ｈｉｌｂｅｒｔ幅值
解调法简单有效且多用于工程应用，故文中选用该方法

提取包络。

Ｈｉｌｂｅｒｔ幅值解调法的原理简述如下。
设储能电流信号为 ｘ（ｔ），其希尔伯特变换可定义

为［１９］：
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ｘ^（ｔ）＝Ｈ［ｘ（ｔ）］＝ｘ（ｔ） １
πｔ
＝１
π∫

＋∞

－∞

ｘ（ｆ）
ｔ－ｆｄｆ

（３）
式中：ｆ为与时间 ｔ区别的时间位移。以 ｘ（ｔ）为实部，
ｘ^（ｔ）为虚部构造一个解析信号：

ｘａ（ｔ）＝ｘ（ｔ）＋ｊ^ｘ（ｔ）＝ ｘａ（ｔ）ｅ
ｊθ（ｔ） （４）

ｘａ（ｔ） ＝ ｘ２（ｔ）＋ｘ^２（ｔ槡 ） （５）

式中：θ（ｔ） ＝ ａｒｃｔａｎ｛^ｘ（ｔ）／ｘ（ｔ）｝为 信 号 相 位，而

ｘａ（ｔ） 即为电流信号 ｘ（ｔ）的幅值包络。由 Ｈｉｌｂｅｒｔ变

换所提的包络线可更好保留原始信号的局部特性。

以断路器正常状态下的储能电流为例，其 Ｈｉｌｂｅｒｔ包
络线如图４所示。

图４　Ｈｉｌｂｅｒｔ包络线
Ｆｉｇ．４　Ｈｉｌｂｅｒｔｅｎｖｅｌｏｐｅｗａｖｅｆｏｒｍ

２．３　包络分析中噪声的剔除

由于电流信号易受白噪声的干扰，Ｈｉｌｂｅｒｔ幅值解调
法所提取的信号包络很粗糙［１９］。含噪信号经小波包变

换后，噪声能量散布于整个小波域，而有用信号能量集中

于一些大的小波分解系数。因此，可对小波系数阈值量

化处理，重构信号即可达到有用信号和噪声分离的目的。

具体的基于改进阈值的小波包降噪步骤如下：

１）选取合适的小波基和分解层数对含噪电流信号进
行小波包分解；

２）选取合适的变化函数对小波分解系数进行阈值量
化处理，得到相应的小波系数；

３）将处理后的小波系数反变换，重构去噪后的信号。
其中，步骤２）的阈值量化处理过程中，利用 Ｄｏｎｏｈｏ

等提出的通用阈值公式获取阈值 λ后，为克服直接选用
软、硬阈值函数所带来的伪吉布斯、边缘模糊等失真现

象［２０］，采用软硬阈值的折中方法，阈值函数为［２１］：

Ｗ^ｊ，ｉ＝
βＷｊ，ｉ＋（１－β）（Ｗｊ，ｉ －λ）ｓｇｎＷｊ，ｉ， Ｗｊ，ｉ≥λ

０， Ｗｊ，ｉ ＜
{ λ

（６）

式中，Ｗ^ｊ，ｉ为经阈值函数处理后的小波系数，Ｗｊ，ｉ为处理
之前的小波系数。β为调节系数，取值范围为０≤β≤１，
当β为０和１时，式（６）分别为软、硬阈值函数。

同样以断路器正常状态为例，选取小波基 ｄｂ２５
（Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ小波）、分解层数为 ３以及调节系数 β为
０．３，利用改进的小波包阈值法去除包络分析中的噪声，
经阈值处理的小波系数重构结果如图５所示。

图５　降噪后的Ｈｉｌｂｅｒｔ包络线
Ｆｉｇ．５　ＤｅｎｏｉｓｅｄＨｉｌｂｅｒｔｅｎｖｅｌｏｐｅ

由图５可见，采用改进的小波包阈值算法，可有效滤除
噪声干扰，获得清晰的包络轮廓，提高了包络提取的精度。

３　特征提取及有效性分析

以万能式断路器ＤＷ１５１６００为研究对象，人为进行
故障模拟。采用硬铁丝固定不同长度的储能弹簧，将木

楔置于传动齿轮之间，从而模拟了断路器不同程度的储

能弹簧锈蚀与传动齿轮卡涩状态，以模拟不同工况下的

断路器机械故障。由于弹簧脱落发生概率较小且较为极

端，故仅模拟了一根弹簧脱落情况。

３．１　信号特征量提取

在断路器的储能过程中，当储能弹簧与传动齿轮发

生卡涩故障时，电机电流的幅值和时间会发生相应的变

化。因此，本文通过电流信号的包络线来提取电流的特

征参数：时间量和电流量，即提取电机的启动电流，电机

平稳运行时电流包络的最值及其所对应的时刻，电机运

行总时间以及包络线的峭度。

其中，电流包络的峭度为描述包络线尖峰度的参数，

对电流信号中的冲击成分十分敏感，能更好地反映不同

工况下操作机构的故障情况。

Ｋ＝∫
＋∞

－∞

ｘ－珋ｘ( )σ

４

ｐ（ｘ）ｄｘ （７）

式中，ｘ为电流信号的瞬时幅值，珋ｘ为电流均值，ｐ（ｘ）为
概率密度，σ为信号标准差。

针对操作机构的传动齿轮和储能弹簧这两个关键部

件，主要模拟试验了操作机构的卡涩故障。图６所示为
正常、传动齿轮卡涩以及弹簧卡涩状态及脱落下典型信

号的时间与幅值特征。

本文利用断路器储能电流包络的幅值、时间节点以

及峭度信息作为分析操作机构故障的特征量，来构造断

路器操作机构故障诊断模型所需向量序列，表１所示为
部分实验数据的特征序列，分别将正常、传动齿轮卡涩、
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图６　电流信号包络线的特征点
Ｆｉｇ．６　Ｆｅａｔｕｒｅｐｏｉｎｔｓｏｆｃｕｒｒｅｎｔｓｉｇｎａｌｅｎｖｅｌｏｐｅ

储能弹簧卡涩、弹簧脱落状态记为类１～４，其中 Ｉ１表示
电机启动时电流最大值，ｔ１表示电机运行的总时间，Ｉ２、
Ｉ３、ｔ２、ｔ３分别表示电机平稳运行时的最小值和最大值及
其对应的时刻，Ｋ为包络线峭度。

表１　部分实验数据特征
Ｔａｂｌｅ１　Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｐａｒｔｉａｌｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａ

Ｉ１／Ａ Ｉ２／Ａ Ｉ３／Ａ ｔ１／ｓ ｔ２／ｓ ｔ３／ｓ Ｋ 类

４．７５２ ０．５８６ １．３８９ １．２３５ ０．６１５ １．０９０ ４２．１７２ １

５．０２８ ０．５９３ １．３３７ １．３１０ ０．６０２ １．１１６ ３９．６３２ １

４．６５７ ０．５７１ １．３５２ １．２７１ ０．６３０ １．１２１ ３７．９４９ １

８．０８２ ０．５５０ １．４８７ １．７７０ ０．６８５ １．４７０ ８９．７３１ ２

７．４６０ ０．５３７ １．４９２ １．６９０ ０．７４１ １．５０５ ８５．４１８ ２

７．１５９ ０．４９９ １．４１０ １．８１９ ０．７１５ １．５３７ １０５．９７４２

４．５１４ ０．５４４ １．４２８ １．２５５ ０．６７５ １．１６０ ６６．２７６ ３

４．９９２ ０．５２９ １．５１１ １．２９３ ０．７０４ １．２０１ ６２．８１３ ３

４．７８２ ０．６０１ １．４２９ １．３０４ ０．７１３ １．２３９ ６８．７４３ ３

４．７７３ ０．６９４ １．０２６ １．２０３ ０．８２１ １．１６０ ２１．３３７ ４

４．５５１ ０．６２１ １．１１９ １．２１１ ０．８０９ １．１７３ １９．２６４ ４

４．６９１ ０．５７２ １．１２７ １．２１５ ０．８７８ １．１８５ １７．０３３ ４

３．２　特征量提取的有效性分析

对于万能式断路器储能电流特征量提取的有效性分

析是开展断路器操作机构故障诊断的基础。而模糊聚类

作为非监督学习方法，其主要思想就是将特征集中的每

一个特征向量，按照同一类特征向量所具有的相似性分隔

成不同的类。因此，通过对正常状态、传动齿轮卡涩、储能

弹簧卡涩及弹簧脱落等４种状态下万能式断路器储能电
流特征量的模糊聚类识别，可验证所提取特征的有效性。

模糊聚类的基本思路是将每一个特征向量按照一定

的隶属度，划分为某一聚类的中心［２２］。设 Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，
…，ｘｎ｝为特征集，特征集中特征向量的长度为 ｐ，ｎ为特
征向量个数。将Ｘ分为 ｃ类，则各特征向量将以某一程
度隶属于不同的ｃ个类别，以 ｕｉｊ表示 Ｘ的第 ｊ个特征向
量属于第 ｉ类的隶属度，得到 Ｕｃ×ｎ隶属度矩阵。其中，
Ｕｃ×ｎ ＝｛ｕｉｊ｝，ｕｉｊ∈［０，１］，且ｕｉｊ还需满足一下约束条件：

∑
ｃ

ｉ＝１
ｕｉｊ＝１

∑
ｎ

ｊ＝１
ｕｉｊ∈（０，ｎ

{
）

（８）

进而有式（９）目标函数的成立。

ｍｉｎＪｆｃｍ（Ｕ，Ｖ）＝∑
ｎ

ｊ＝１
∑
ｃ

ｉ＝１
ｕｍｉｊｄ

２
ｉｊ（ｘｊ，ｖｉ） （９）

式中：Ｖ为聚类中心，ｖｉ为第ｉ类的聚类中心，ｍ为模糊
加权指数，常取ｍ＝２，ｄｉｊ（ｘｊ，ｖｉ）表示特征向量ｘｉ到聚类
中心ｖｉ的欧式距离。利用迭代法不断修正 Ｕ和 Ｖ中的
值，最终得到最优聚类中心 Ｖ ＝｛ｖｉ｝和隶属度矩阵
Ｕｃ×ｎ ＝｛ｕｉｊ｝。
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　　因此，可将表１所示的每行特征序列作为特征向量，
即形成１２×７的特征向量矩阵Ｘ，其中 Ｘ中特征向量的
顺序与表中的特征序列一致。模糊聚类的输入为 Ｘ，聚

类数目ｃ＝４，模糊加权指数 ｍ ＝２，迭代中止因子为
１０－５，最大迭代次数为５０。此时得到的４类特征数据的
聚类中心Ｖ和隶属度矩阵Ｕ如式（１０）、（１１）所示。

　　Ｖ＝

４．８１６３ ０．５８３４ １．３５９１ １．２７２８ ０．６１５６ １．１０９４ ３９．９４６１
７．６０７９ ０．５２９８ １．４６３４ １．７６３５ ０．７１０４ １．５０１５ ９３．８０１４
４．６７０９ ０．６２８７ １．０９１１ １．２０９８ ０．８３５８ １．１７２８ １９．２２０８
４．７８４０ ０．５５７９ １．４５５１ １．２８８１ ０．６９７３ １．２０２７ ６６．









２４０１

（１０）

Ｕ＝
０．９８０５ ０．９９９４ ０．９８２６ ０．００６５ ０．０２９６ ０．０２７４ ０．０００１ ０．０２１７ ０．００７４ ０．０１２８ ０．００９０ ０．００００
０．００１８ ０．００００ ０．００１３ ０．９６１６ ０．８７１６ ０．８０８２ ０．０００１ ０．０１１７ ０．００９７ ０．０００８ ０．０００８ ０．００００
０．００９２ ０．０００３ ０．０１１２ ０．００３２ ０．０１７２ ０．０１２９ ０．００００ ０．００６０ ０．００２５ ０．９８４２ ０．９８８２ ０．９９９９
０．００８４ ０．０００２ ０．００４９ ０．０２８７ ０．０８１６ ０．１５１５ ０．９９９７ ０．９６０７ ０．９８０４ ０．００２２ ０．００２０ ０．









００００
（１１）

　　隶属度矩阵Ｕ的行号与所属类别对应，列号与特征
向量的顺序编号对应，即Ｕ中的第１～１２列与表１中的
第１～１２行的顺序一一对应。Ｕ中的每个数据表示特征
向量对应于所在行号类别的隶属度，故隶属度矩阵每一

列中最大数据所在的行即为特征向量所对应的类别。由

矩阵Ｕ可知，第１～３列的最大值同在第一行，故表１的
第１～３个特征数据属于同一类别。同理，第４～６、７～９、
１０～１２列的最大值分别处在不同的行，且同一类的特征
向量的隶属度最大值出现在相同的行，与实际的状态类

别一致，验证了所提取的特征数据有效，能够正确地区分

操作机构不同的机械状态。

４　相关向量机优化及故障识别

４．１　完全二叉树相关向量机分类器的建立

相关向量机是一种基于贝叶斯定理和马尔可夫性质

的稀疏概率模型［２３］，对于给定数据的特征序列为

｛ｘｉ｝
ｎ
ｉ＝１，类别标签序列为 ｛ｔｉ｝

ｎ
ｉ＝１，（ｉ＝１，２，…，ｎ）。

ＲＶＭ的分类函数模型定义为：

ｙ（ｘ，ω）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ωｉＫ（ｘ，ｘｉ）＋ω０ （１２）

式中：ｘ为输入的特征序列集，ｎ是序列个数，ωｉ是模型
对应的权重，Ｋ（ｘ，ｘｉ）是核函数。将 Ｓ函数（ｌｏｇｉｓｔｉｃ

ｓｉｇｍｏｉｄ）σ（ｙ）＝１／（１＋ｅ－ｙ）引入分类模型中，假设
Ｐ（ｔω）服从贝努利分布，这里的分类问题不包含噪声
变量σ２，得到似然估计概率：

Ｐ（ｔω）＝∏
ｎ

ｉ＝１
σ｛ｙ（ｘｉ；ω）｝

ｔｉ［１－σ｛ｙ（ｘｉ；ω）｝］
１－ｔｉ

（１３）
在贝叶斯框架下，通过极大似然法可以获得权值，为了

克服过学习的缺陷，这里的 ω服从高斯先验分布，即
Ｎ（ωｉ０，η

－１
ｉ ）为每个权值定义了约束参数以实现光滑模型：

Ｐ（ω η）＝
ｎ

ｉ＝０
Ｎ（ωｉ０，η

－１
ｉ） （１４）

式中：η＝（η０，η１，…，ηｎ）
Ｔ是ｎ＋１维超参数，对每个权

值引入超参数，从而产生稀疏概率模型。

单一相关向量机仅能实现数据的二分类，而要解决

多分类问题还需建立分类器的二叉树模型。由于二叉树

的拓扑结构影响着分类模型的性能，为获得最优完全二

叉树，同样可利用模糊聚类来反映各类样本间的相似性

和关联性。通过模糊聚类使相似的类聚集在一起，并根

据隶属度矩阵来建立二叉树结构，可最大限度地减少误

差累积，提高识别准确率。

按照上节中的模糊聚类分析过程，此时仅需将聚类

数目ｃ改为２，其余参数均保持不变，可得出所需的隶属
度矩阵Ｕｔｒｅｅ如式（１５）所示。

　　Ｕｔｒｅｅ＝
０．０８９４ ０．０５１７ ０．０３３３ ０．９７９６ ０．９０４５ ０．９９４０ ０．８５２８ ０．７５９７ ０．９０４４ ０．０２０１ ０．０３８６ ０．０２８６
０．９１０６ ０．９４８３ ０．９６６７ ０．０２０４ ０．０９５５ ０．００６０ ０．１４７２ ０．２４０３ ０．０９５６ ０．９７９９ ０．９６１４ ０．[ ]９７１４

（１５）

　　分析以上隶属度矩阵，可得出特征集Ｘ中的１～３和
１０～１２所属的类别更相近，４～９所属的类别更类似，即

正常状态与弹簧脱落相近，传动齿轮卡涩与储能弹簧卡

涩相近，从而得出图７所示的完全二叉树。
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图７　基于ＲＶＭ的完全二叉树多分类模型
Ｆｉｇ．７　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｏｆＲＶＭｂａｓｅｄ

ｃｏｍｐｌｅｔｅｂｉｎａｒｙｔｒｅｅ

４．２　ＱＰＳＯ优化ＲＶＭ分类模型

基于ＲＶＭ多分类模型包含３个分类器，故有３个核
函数参数需要设置。由于核参数人为经验的选取易导致

诊断结果不精确，所以本文利用量子粒子群优化ＲＶＭ的
训练过程，获得核参数的最优值。

ＱＰＳＯ相较于标准粒子群优化算法，由于 ＱＰＳＯ算法
中的粒子在量子空间移动时没有确定的轨迹，可自由在

可行解空间中寻优，从而保证了更好的全局收敛［２４］，

ＱＰＳＯ对ＲＶＭ分类模型的寻优实现步骤如下：
１）确定ＲＶＭ多分类模型的拓扑结构；
２）在解空间中初始化一组粒子，其中种群规模为

１５，粒子的维数为３，最大迭代次数为５０，并赋其为个体
最好位置；

３）根据适应度函数即Ｋ折交叉验证识别率，其中折
数Ｋ设置为１０，计算粒子当前位置的适应度值，并根据
适应度值更新粒子的个体最好位置和全局最好位置；

４）根据粒子的进化方程计算得到粒子的新位置［２５］；

５）迭代更新满足结束条件时退出，此时的粒子位置
即为ＲＶＭ的最优核参数。

基于上述研究方案，本文在万能式断路器 ＤＷ１５
１６００上进行了验证。万能式断路器的每种机械状态分
别做３０组，共１２０组实验并提取电流包络的特征量。为
避免训练数据的偏斜问题，随机选取每种机械状态中的

２０组用于分类模型的训练及参数优化。此时，ＲＶＭ１、
ＲＶＭ２、ＲＶＭ３的核参数依次为５．６４、２．２１、３．５７。采用剩
余的样本，即剩余４０组特征用于分类器的测试，分类情
况如表２所示。

表２　部分实验数据特征
Ｔａｂｌｅ２　Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｐａｒｔｉａｌｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａ

测试样本
诊断结果

正常 齿轮卡涩 弹簧卡涩 弹簧脱落 准确率／％

正常 ９ ０ １ ０ ９０

齿轮卡涩 ０ １０ ０ ０ １００

弹簧卡涩 １ １ ８ ０ ８０

弹簧脱落 ０ ０ ０ １０ １００

测试结果中分类正确的样本有３７个，总体的正确率
为９２．５％，可有效实现对万能式断路器操作机构的故障
诊断。其中，易分错的故障类型为弹簧卡涩故障，其原因

在于弹簧卡涩受到不同工况的影响，从而出现储能弹簧

的轻微卡涩更倾向于正常状态，而所模拟的储能弹簧严

重卡涩更倾向于齿轮卡涩造成的故障状况，但整体上识

别模型能够对常见工况下的弹簧卡涩 故障正确分类。

４．３　不同识别方法诊断结果比较

为评估本文故障诊断模型的识别效果，分别在不同

的二叉树结构、核参数设定条件下进行测试。其中，首先

按照图７的二叉树依次构建表３所示的两种节点训练样
本不同的完全二叉树层次结构；其次，构建了一种次序二

叉树，以更好对比说明。

表３　二叉树的层次结构
Ｔａｂｌｅ３　Ｈｉｅｒａｒｃｈｙｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆｂｉｎａｒｙｔｒｅｅ

节点顺序 完全二叉树１ 完全二叉树２ 次序二叉树

节点１
｛类１，类２｝， ｛类１，类３｝， ｛类１｝，

｛类３，类４｝ ｛类２，类４｝ ｛类２，类３，类４｝

节点２
｛类１｝， ｛类１｝， ｛类２｝，

｛类２｝ ｛类３｝ ｛类３，类４｝

节点３
｛类３｝， ｛类２｝， ｛类３｝，

｛类４｝ ｛类４｝ ｛类４｝

利用表３所建立的不同二叉树拓扑结构，分别测试
基于不同二叉树的ＲＶＭ以及融合ＱＰＳＯ的ＲＶＭ识别模
型，并与ＱＰＳＯ优化的ＳＶＭ识别方法进行比较。为评估
诊断模型的有效性，训练样本以及测试样本均采用同一

数据集，同一特征参数进行诊断，其中每个节点的 ＲＶＭ
人为经验设定的核参数δ＝２．０，各诊断模型的诊断结果
如表４所示。

表４　不同诊断方法的正确率对比
Ｔａｂｌｅ４　Ａｃｃｕｒａｃｙｒａｔｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｄｉａｇｎｏｓｉｓｍｅｔｈｏｄｓ （％）

二叉树层次结构
ＲＶＭ模型 ＳＶＭ模型

ＱＰＳＯ δ＝２．０ ＱＰＳＯ
本文二叉树 ９２．５ ８５．０ ８７．５
完全二叉树１ ８７．５ ８０．０ ８２．５
完全二叉树２ ８７．５ ８２．５ ８２．５
次序二叉树 ７７．５ ７５．０ ７７．５

由表４可以得出，整体上基于ＲＶＭ的诊断模型的识
别效果优于基于 ＳＶＭ的诊断模型。具体分析在相同的
模型条件下，二叉树层次结构的不同影响着诊断结果，即

完全二叉树的识别模型整体上优于次序二叉树模型的诊

断结果，而由各类的聚类中心采用分裂层次法生成的完

全二叉树模型识别率最好。原因在于：次序二叉树的树
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型结构深度最大，二叉树根节点处的分类错误会导致整

个分类器较高的错误积累；而模糊聚类算法使相似的类

聚集在一起，由此所建立的完全二叉树结构在诊断时保

证了上层节点分类器诊断的准确性，减少了误差累积，从

而提高诊断的准确率。而在相同的二叉树结构下，引入

ＱＰＳＯ优化的ＲＶＭ算法优于单一人为经验设定参数的
ＲＶＭ算法的诊断效果，ＱＰＳＯ能很好地解决全局优化问
题并且收敛速度快，可以有效地搜索全局最优核参数值，

保证了诊断模型的准确性与可靠性。

５　结　　论

储能电机的电流信号中蕴含了操作机构的机械状态

信息，利用电流信号的包络线特征能有效表征万能式断

路器的故障状态。提出一种基于储能电机电流分析的低

压断路器操作机构故障诊断新方法。利用中值滤波与

ＥＥＭＤ阈值去噪法相结合，有效去除工业现场的噪声干
扰，利用模糊聚类算法，验证了电流包络特征量的有效

性，并为后续分类器的二叉树建立提供依据。对不同工

况下的断路器故障进行了实验，故障识别率较为理想，验

证了该方法的有效性。该模型具有较好的实用价值，为

实现断路器操作机构非侵入式的故障诊断提供了一种新

的参考。
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