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基于混合特征和集成极限学习机的高压断路器机械故障检测∗

田　 园∗ꎬ黄祖源ꎬ张　 航ꎬ苏文伟ꎬ耿贞伟ꎬ高宇豆
(云南电网有限责任公司信息中心ꎬ云南 昆明 ６５００１１)

摘　 要:提出了一种基于混合特征提取和集成极限学习机( ＩＥＬＭ)的高压断路器机械故障检测方法ꎮ 首先ꎬ采用全集成自适应

噪声经验模态分解(ＣＥＥＭＤＡＮ)对振动信号进行分解ꎬ得到固有模态函数( ＩＭＦ)ꎮ 然后结合 Ｈｉｌｂｅｒｔ 变换和带通滤波器对各阶

ＩＭＦ 分量进行子带重构ꎬ得到时频矩阵ꎮ 将时频矩阵转化为能量矩阵ꎬ利用正态累积分布函数(ＮＣＤＦ)对频带进行归一化ꎬ提
取出时频熵和奇异熵ꎬ形成机械故障特征向量ꎮ 此外ꎬ还建立了故障分类系统ꎮ 结合带通滤波的 ＣＥＥＭＤＡＮ 方案优点是可以

消除模态混叠ꎬ减少辅助噪声的加入ꎬ并提高分解效率ꎮ 此外ꎬＮＣＤＦ 归一化的奇异熵具有更稳定的性能ꎮ 由多个弱类组成的

ＩＥＬＭ 可以解决传统极限学习机的不足ꎮ 基于实测数据的实验结果表明ꎬ该方法能有效地通过小样本进行机械故障检测ꎮ
关键词:高压断路器ꎻ振动信号ꎻ经验模态分解ꎻ时频熵ꎻ奇异熵ꎻ集成极限学习机
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　 　 高压断路器作为电力系统中的重要电气设备ꎬ
具有优化电网结构和保护电网安全的双重作用ꎮ 高

压断路器一旦损坏ꎬ可能会导致极大的经济损失ꎬ甚
至危及系统安全ꎮ 因此ꎬ准确识别高压断路器的缺

陷和故障显得尤为重要ꎮ
随着人工智能的发展ꎬ机械故障诊断方法逐渐与

人工智能技术相结合[１－３]ꎮ 在许多新兴的诊断方法

中ꎬ振动信号、接触行程位移和电磁线圈电流等逐渐

成为典型诊断方法[４－６]ꎮ 基于振动信号的非侵入式

故障诊断方法由于在数据采集方面十分便捷ꎬ逐渐受

到重点关注[７－８]ꎮ 其中ꎬ常用的时频分析方法主要有

小波变换、小波包变换、傅里叶变换等[９－１０]ꎮ 文献

[１１]提出一种基于 Ｒｅｌｉｅｆ￣Ｆ 算法和灰色关联分析的

故障诊断方法ꎬ可以降低模型复杂度并提高识别精

度ꎮ 文献[１２]提出一种自适应白噪声完整集合经验

模态分解(Ｃｏｍｐｌｅｔｅ Ｅｎｓｅｍｂｌｅ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｏｄｅ Ｄｅｃｏｍ￣
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ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ Ａｄａｐｔｉｖｅ ＮｏｉｓｅꎬＣＥＥＭＤＡＮ)与样本熵相

结合的故障特征提取方法ꎮ 文献[１３]提出了一种基

于 核 主 成 分 分 析 ( Ｋｅｒｎｅｌ Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ＡｎａｌｙｓｉｓꎬＫＰＣＡ)的 ＳｏｆｔＭａｘ 故障诊断模型ꎮ 采用基于

ＳｏｆｔＭａｘ 的分类算法对故障进行定位再识别ꎮ 文献

[１４]提取信号的多层 ＩＭＦ 特征ꎬ输入支持向量机来

训练分类模型ꎮ 然而现有很多算法的识别精度都

不高ꎮ
为了解决这个问题ꎬ本文提出了一种新的高压

断路器机械故障诊断方法ꎮ 首先ꎬ采用 ＣＥＥＭＤＡＮ
算法进行振动信号的时频分析ꎬ结合 Ｈｉｌｂｅｒｔ 变换和

带通滤波器对各阶内涵模态分量 ( Ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ Ｍｏｄｅ
ＦｕｎｃｔｉｏｎｓꎬＩＭＦ)分量进行重构ꎬ然后提取能量矩阵

的时频熵和正态累积分布函数(Ｎｏｒｍａｌ Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ
Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ＦｕｎｃｔｉｏｎꎬＮＣＤＦ)归一化后的奇异熵ꎬ利
用混 合 特 征 训 练 集 成 极 限 学 习 机 ( Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ
Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ＭａｃｈｉｎｅꎬＩＥＬＭ)ꎬ并将其用于高压

断路器小故障样本的分类ꎮ 实验结果证实了本文提

出的高压断路器机械故障检测方法的优越性ꎮ

１　 信号的特征提取

１.１　 基于 ＣＥＥＭＤＡＮ 的波形分解方法

已知要处理的信号 ｘ( ｔ)ꎬ则 ＣＥＥＭＤＡＮ 算法可

以表示为以下步骤:
通过 ＥＭＤ 分解 ｘ( ｔ)和 ε０ ｗ ｉ( ｔ)ꎬ得到第一层的

ＩＭＦ 分量:

ｃ１( ｔ)＝
１
Ｉ ∑

Ｉ

ｉ ＝ １
Ｅ１(ｘ( ｔ)＋ε０ωｉ( ｔ)) (１)

式中:ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＩꎬＩ 为辅助噪声的相加次数ꎮ 于是

可以得到第一边距为:
ｒ１( ｔ)＝ ｘ( ｔ)－ｃ１( ｔ) (２)

通过 ＥＭＤ 分解 ｒ１( ｔ)和 ε１ Ｅ１(ｗ ｉ( ｔ))ꎬ得到第

二层的 ＩＭＦ 分量:

ｃ２( ｔ)＝
１
Ｉ ∑

Ｉ

ｉ ＝ １
Ｅ１( ｒ１( ｔ)＋ε１Ｅ１(ωｉ( ｔ))) (３)

与式(２)和(３)相似ꎬ(ｋ＋１)阶 ＩＭＦ 分量可以表

示为:

ｃｋ＋１( ｔ)＝
１
Ｉ ∑

Ｉ

ｉ ＝ １
Ｅ１( ｒｋ( ｔ)＋εｋＥｋ(ωｉ( ｔ))) (４)

在边距满足残差分量的终止条件之前ꎬ可以将

原始信号 ｘ( ｔ)分解为:

ｘ( ｔ)＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｃｋ( ｔ)＋ｒ( ｔ) (５)

式中:Ｋ是 ＩＭＦ 分量的总阶数ꎬｒ( ｔ)是残差分量ꎮ
１.２　 基于希尔伯特变换和带通滤波的波形重构

本文采用基于希尔伯特变换和带通滤波器的波

形重构方法ꎬ将分解后的波形重构到各个频带ꎬ提取

同一类别信号的一般特征ꎬ并研究不同类型信号之

间的差异ꎮ 波形重构和带通滤波过程表示为:
首先各阶的 ＩＭＦ 分量 ｃｋ( ｔ)通过希尔伯特变换

可以表示为:

Ｈ[ｃｋ( ｔ)] ＝ １
π ∫

＋∞

－∞

ｃｋ( )
ｔ－ 

ｄ (６)

然后解析信号可以构造为:
ｚｋ( ｔ)＝ ｃｋ( ｔ)＋ｊＨ[ｃｋ( ｔ)] ＝αｋ( ｔ)ｅｊϕｋ( ｔ) (７)

因此ꎬ对应的相函数可以表示为:

ϕｋ( ｔ)＝ ａｒｃｔａｎ
Ｈ[ｃｋ( ｔ)]
ｃｋ( ｔ)

(８)

此外ꎬ相位函数的瞬时频率表示为:

ｆｋ( ｔ)＝
１
２π

×
ｄϕｋ( ｔ)

ｄｔ
(９)

假设预先划分的频带数为 Ｍꎮ ( Ｆｍ－１ꎬ Ｆｍ )
｜ ｍ＝１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＭ频带的重构信号可以通过遍历每个 ＩＭＦ
分量 ｃｋ( ｔ)得到ꎮ 当 ｃｋ( ｔ)中各数据点的瞬时频率在

该频带内时ꎬ保持该数据点ꎻ否则ꎬ它将被清除ꎮ 最

后可以形成一个新的序列ꎮ 通过计算新的序列

Ｄ( ｔ)＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｃ^ｋ( ｔ)可以获得位于(Ｆｍ－１ꎬＦｍ) ｜ ｍ＝１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＭ

频带的波形ꎮ 原始波形可以分解为每个指定的频

带ꎮ 通过分析振动信号在同一尺度上的变化ꎬ方便

了 ＩＭＦ 分量在不同频段的划分ꎮ
１.３　 基于熵的混合特征提取

本文采用两个熵特征来表征高压断路器的机械

状态ꎮ 时频熵以能量矩阵为分析对象ꎬ分别统计计

算各时间段和各频带的能量分布ꎮ 时频熵在时频域

揭示了振动信号在不同力学状态下的能量分布特

征ꎻ奇异熵主要描述了时频矩阵奇异值的分布统计

量ꎮ 奇异值分解可以提取信号在干扰和噪声发生时

的稳定性特征ꎬ以及振幅由大到小的顺序分布ꎮ 由

于奇异值分布在不同时间段的下降程度不同ꎬ因此

奇异值的概率分布也不同ꎮ
①时频熵

在频域上ꎬ将重构波形分成 Ｍ个不同频段的子

波形ꎬ形成 Ｍ×Ｎ大小的时频矩阵ꎮ 在时域中ꎬ将时

频矩阵等分为 Ｌ个时间段ꎬ形成 Ｍ×Ｌ个分块时频矩

阵ꎬ其中每个分块矩阵的长度为 Ｎ / Ｌꎮ 令 Ｄｍｌ ( ｔ)( ｌ ＝
１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＬꎻｍ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺Ｍ)为第 Ｍ 个频带内第 ｌ 个周

期所对应的时间序列ꎮ 其能量值 Ｅ ｌꎬｍ的计算公式表

示为:

Ｅ ｌꎬｍ ＝ ∑
Ｎ/ Ｌ

ｔ ＝ １
Ｄｍｌ ( ｔ) ２ (１０)

４０２
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由式(１０)可将分块时频矩阵转换为分块能量

矩阵ꎮ 然后ꎬ将能量矩阵按下式归一化:
Ｐ ｌꎬｍ ＝Ｅ ｌꎬｍ / Ｅ (１１)

式中:Ｅ为矩阵的总能量ꎻＰ ｌꎬｍ为 Ｅ ｌꎬｍ在 Ｅ中的比例ꎮ
作为评价时间序列复杂性的指标ꎬ香农熵常用来表

征信号的不确定性ꎮ 不确定性越大ꎬ熵就越大ꎮ 熵

Θ可以表示为:

Θ＝ － ∑
Ｒ

ｉ ＝ １
ζｉ ｌｎ ζｉ (１２)

本文采用香农熵其作为特征属性ꎮ 在能量矩阵

中提取时频域方向的时频熵特征ꎮ 计算公式可表

示为:

Ｗｔｌ ＝ －∑
Ｍ

ｋ ＝ １
(Ｐ ｌꎬｋ × ｌｎ(Ｐ ｌꎬｋ))

Ｗｆｍ ＝ －∑
Ｌ

ｋ ＝ １
(Ｐｋꎬｍ × ｌｎ(Ｐｋꎬｍ))

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１３)

上式中ꎬＷｌ ｔ 是时域第 ｌ 个时间段的特征值ꎬ反
映了这一时间段内不同频带的能量分布ꎬ简称为时

域熵(Ｔｉｍｅ￣ｄｏｍａｉｎ ＥｎｔｒｏｐｙꎬＴＥ)ꎮ Ｗｆｍ 是频域内第 ｍ
个频带的特征值ꎬ反映了该频带内不同时段的能量

分布ꎬ 简称为频域熵 ( Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ￣ｄｏｍａｉｎ Ｅｎｔｒｏｐｙꎬ
ＦＥ)ꎮ Ｗ＝ [Ｗｔ１ꎬＷｔ２ꎬ􀆺ꎬＷｔＬꎬＷｆ１ꎬＷｆ２ꎬ􀆺ꎬＷｆＭ]为总特

征 集ꎬ 即 本 文 描 述 的 时 频 熵 ( Ｔｉｍｅ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｅ
ＥｎｔｒｏｐｙꎬＴＦＥ)ꎮ 从特征向量的形式可以看出ꎬＴＦＥ
是由 ＴＥ 和 ＦＥ 组成的ꎮ

图 １　 振动信号冲击最大值

②ＮＣＤＦ 奇异熵

高压断路器运行产生的振动信号具有一定数量

的非周期冲击最大值ꎬ如图 １ 所示ꎮ 这些数值是由

机械部件之间的强烈碰撞和干扰因素的影响造成

的ꎮ 因此ꎬ振动信号的幅值并不与振动能量的衰减

同步降低ꎮ ＮＣＤＦ 是服从正态分布的概率密度函数

的积分ꎬ可以描述随机变量 ｘ的概率分布ꎬ表示为:

Ｆ(ｘꎻμꎻσ)＝ １
σ ２π

∫ｘ
－∞

ｅｘｐ －( ｔ－μ)
２

２σ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ｄｔ (１４)

式中:μꎬσ 和 σ２ 分别为随机变量 Ｘ 的均值、标准差

和方差ꎮ 图 ２ 显示了均值为零时不同方差下的

ＮＣＤＦ 分布ꎬ横坐标为 ｘ 的数值ꎬ纵坐标为 ＮＣＤＦ 数

值ꎬ可见ꎬ不同 σ２ 量级的 ＮＣＤＦ 曲线中间陡ꎬ两端平

缓ꎬ陡峭程度与 σ２ 的大小有关ꎮ 合理的参数选择可

以有效地将冲击最大值分布到曲线的两极ꎮ 从本质

上突出振动信号的整体分布ꎬ从而降低冲击最大值

的影响ꎮ 在 ＮＣＤＦ 完成每个频带的归一化处理后ꎬ
奇异熵提取步骤如下所示ꎮ

图 ２　 不同方差下的 ＮＣＤＦ 分布

假设 Ｄ 是一个 ａ×ｂ 大小矩阵ꎮ 根据奇异值分

解ꎬ对于任何 ａ×ｂ矩阵ꎬ总有一个 ａ×ｃ矩阵 Ｕꎬ一个 ｃ
×ｂ矩阵 Ｖꎬ一个 ｃ×ｃ对角矩阵 Λｃꎮ 这样矩阵 Ｄ 可以

表示为:
Ｄ＝ＵΛＶＴ (１５)

式中:对角元素 λｋ(ｋ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ｃ)称为矩阵 Ｄ 的奇异

值ꎮ 奇异值是非负的ꎬ并按递减方式排列ꎮ 然后ꎬ对
奇异值进行归一化:

ｐｋ ＝λｋ ∑
ｃ

ｋ ＝ １
λｋ (１６)

式中:ｐｋ 为 λｋ 占总奇异值的比例ꎮ 另外ꎬ奇异熵

(Ｓｉｎｇｕｌａｒ ＥｎｔｒｏｐｙꎬＳＥ)可以定义为:

ＳＥ ＝ － ∑
ｃ

ｋ ＝ １
ｐｋ ｌｎｐｋ (１７)

１.４　 集成极限学习机(ＩＥＬＭ)
根据 ＥＬＭ 的原理ꎬ其输出可以表示为:

Ｈβ ＝Ｙ (２０)
式中:Ｈ 为隐含层的输出矩阵ꎮ 通过计算式(２０)的
最小二乘解ꎬ可以得到 β 的解:

ｍｉｎ
β

‖Ｈβ－Ｙ‖ (２１)

由式(２１)ꎬ可以得到解为:
β^＝Ｈ＋Ｙ (２２)

式中:Ｈ＋ 是 Ｈ 的 Ｍｏｏｒｅ￣Ｐｅｎｒｏｓｅ 广义逆矩阵ꎮ 使用

极限学习机(Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ＭｅｃｈｉｎｅꎬＥＬＭ)作为

高压断路器机械故障诊断模型的分类器有两个缺

点:因为权重和偏差是随机产生的ꎬ每个训练过程生

成的网络不一致ꎬ其性能也有显著差异ꎮ 而且ꎬ对于

每个生成的模型ꎬ评价最优准则都是不足的ꎮ 针对

单一极限学习机存在的不足ꎬ本文提出了一种集成

极限学习机( ＩＥＬＭ)ꎮ ＩＥＬＭ 由一组 ＥＬＭ 生成的许

多弱分类器组成ꎮ 决策分类的实现过程可以表

５０２
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述为:
对于具有多个输出节点的 ＥＬＭꎬ通常以输出值

最高的类别作为最终的输出标签ꎮ 例如ꎬ给定一个

测试数据 ｘꎬｆ(ｘ)＝ [ ｆ１(ｘ)ꎬｆ２(ｘ)ꎬ􀆺ꎬｆｗ(ｘ)]为 ＥＬＭ
各输出节点的值ꎬ其中 ｗ 为输出节点的个数ꎬｆｉ(􀅰)
为 ＥＬＭ 函数模型ꎮ 为了便于描述ꎬｆ(ｘ)的值是 １ 到

ｗ范围内的整数ꎮ 具有多个输出节点的 ＥＬＭ 的决

策函数可以表示为:
ｌａｂｅｌ(ｘ)＝ ａｒｇｍａｘ

ｉ
ｆｉ(ｘ)ꎬ ｉ∈[１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｗ] (２３)

式中:ａｒｇ(􀅰)是求得自变量的值函数ꎮ 式(２３)右侧

表示最大情况下的类别标签ꎮ ＩＥＬＭ 由一组 ＥＬＭ 生

成ꎬＥＬＭ 的决策函数可表示为

　 ｌａｂｅｌ(ｘ)＝ ａｒｇｍａｘ ｓｕｍ
ｉ

( ｉ)ꎬ ｉ∈[１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｗ] (２４)

式中:ｓｕｍ( ｉ)表示预测结果为 ｉ 的子分类器数量ꎮ
本文提出了一种基于混合特征提取和 ＩＥＬＭ 的高压

断路器机械故障诊断方法ꎮ

图 ３　 数据采集实验装置照片

２　 实验分析

本实验采用室内真空断路器 ＺＮ６３Ａ－１２ꎮ 实验

装置采集数据的照片如图 ３ 所示ꎮ 该传感器采用压

电式 加 速 度 传 感 器 ( ＬＣ０１０２Ｔ 型 )ꎬ 灵 敏 度 为

１０.０６ ｍＶ / ｇｎꎬ可测范围为(０ ~ ５００ ｇｎ)ꎬ频率响应范

围为 ２ Ｈｚ~１３ ０００ Ｈｚꎮ 数据采集单元采用ＮＩ 公司生

产的多功能设备(ＵＳＢ－６２１１)ꎬ其更新速率为 ２５０
ｋＳ / ｓꎮ 在该平台上模拟了四种实际力学状态ꎬ并进

行了相应的数据采集ꎮ 在该数据集中ꎬ正常状态、基
部松动状态、ｃ 相超前－关闭状态和 ｃ 相滞后－关闭

状态的数据分别记录为第 １ 类至第 ４ 类ꎮ 第 ３ 和第

４ 类属于异步关闭失败ꎮ 此外ꎬ为了验证提出的方

法在实际现场是否有效ꎬ可以获得背景干扰下的实

验数据ꎬ如断路器开合、行人或车辆通过等ꎮ
本文以 ２０ ｋＨｚ 的采样频率采集各机械状态的振

动信号ꎬ总采样时间为 ０.５ ｓꎮ 为了减轻传感器零点漂

移的影响ꎬ在特征提取前需要对振动信号进行截取ꎮ

启动前 １０ ｍｓ、启动后 １９０ ｍｓ 的波形(共 ４ ０００ 个点)
被认 为 最 有 价 值 的 数 据 信 息ꎮ 对 信 号 进 行

ＣＥＥＭＤＡＮ 分解ꎮ 加入高斯白噪声是原信号标准差

幅值的 ０.２ 倍ꎮ 加入时间为 ２０ ｓꎮ 图 ４ 为基部松动状

态振动信号分解后提取的 ＩＭＦ 分量和残差分量ꎬ其中

横轴为 ４ ０００ 个数点的时间序列ꎬ纵轴为振动信号幅

值ꎬ单位是 ｍＶꎮ 很明显ꎬ六阶后 ＩＭＦ 分量的振幅

较小ꎮ

图 ４　 在基部松动状态下对每阶分量的 ＣＥＥＭＤＡＮ 分解

依次对各阶分量信号进行逐级重构ꎬ并计算与原

信号的相关性ꎬ得到表 １ 结果ꎮ 从图 ４ 可以看出ꎬ第 ７
ＩＭＦ 波形的幅值明显减小ꎮ 由表 １ 可知ꎬ一阶 ＩＭＦ 分

量重构信号与原信号的相关性达到 ０.９９７ꎮ 在频带划

分方面ꎬ共分配 １０ 个频带ꎬ带宽为 １ ０００ Ｈｚꎬ即频带

分别从 ０ Ｈｚ 到 １ ０００ Ｈｚꎬ１ ０００ Ｈｚ 到２ ０００ Ｈｚꎬ􀆺ꎬ
９ ０００ Ｈｚ 至 １０ ０００ Ｈｚꎮ 为了提取时频熵ꎬ将每个频

带的数据平均分成 ２０ 个集合ꎬ形成 １０ 组 ２０ 个分块

时频矩阵ꎬ每个分块矩阵的大小为 １×２００ꎮ 如果分

块数量过小ꎬ容易掩盖重要信息ꎬ提取的特征不具有

代表性ꎮ
表 １　 异阶重构信号与原信号的相关性

顺序 １ｓｔ ２ｎｄ ３ｒｄ ４ｔｈ ５ｔｈ ６ｔｈ ７ｔｈ

第 １ 类 ０.８１９ ０.９２１ ０.９７６ ０.９９０ ０.９９４ ０.９９７ ０.９９８

第 ２ 类 ０.７６９ ０.９０１ ０.９６０ ０.９８９ ０.９９５ ０.９９７ ０.９９９

第 ３ 类 ０.７９７ ０.９１１ ０.９７５ ０.９９７ ０.９９９ ０.９９９ ０.９９９

第 ４ 类 ０.７９４ ０.９２１ ０.９７９ ０.９９１ ０.９９６ ０.９９８ ０.９９９

　 　 通过多次实验ꎬ本文选择的块数是最优的结果ꎮ
每种力学状态随机选取 ３ 个样本ꎬ提取 ＴＦＥꎮ 因此ꎬ
绘制了二维特征图ꎬ如图 ５ 所示ꎮ

结果表明ꎬｃ 相超前合闸和滞后合闸两种状态在

时域特性上与其他两种状态有明显的区别ꎮ 尤其是

６０２
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ｃ 相滞后关闭状态与其他三种状态的差异ꎮ 而 ｃ 相

导合闸态与正常状态或基部松动状态的差异则体现

在第 ７ 和第 １１ 个特征上ꎮ 由于正常状态和基部松动

状态的差别很小ꎬ时域的特征不足以区分它们ꎮ 同

样ꎬ第 ２１~２５ 个特征的 ４ 种力学状态之间虽然存在细

微的差异ꎬ但在频域上差异不明显ꎮ 可以看出用于区

分每个机械的时频熵特性状态只取决于几个特性ꎮ
振动能量在噪声和扰动背景下可能随机变化ꎬ导致基

于能量矩阵提取的特征不稳定ꎮ 因此ꎬ利用多种混合

特征来增强信号的表征能力具有十分重要的意义ꎮ

图 ５　 四种不同力学状态的时频熵

　 　 方差(σ２)的值决定了标准化的程度ꎮ 如果 σ２

的值太小ꎬＮＣＤＦ 曲线太陡ꎬ大部分信息会被映射到

曲线的两端ꎮ 信号的细节会被淹没ꎬ即使是很小的

噪声信号也会被放大ꎮ 如果 σ２ 的值太大ꎬＮＣＤＦ 曲

线就太平坦ꎮ 大部分信息将分布在渐变区域的中间

而近似线性ꎬ无法达到减弱冲击信号的效果ꎮ 如

图 ６(ａ)、图 ６(ｄ)所示ꎬＮＣＤＦ 归一化前后在第一类

存在信号比较ꎮ 在图 ６(ａ)中ꎬ对信号的前 ２ ０００ 个

数据点进行标准化处理ꎬ在不同的 σ２ 范围内分别映

射到 ０~１ 的范围(如图 ６(ｂ)、 图 ７(ｃ)、图 ７(ｄ)所
示)ꎮ 在图 ６(ｂ)中ꎬ大部分数据被映射到 ０ 和 １ꎬ信
号的细节几乎完全被淹没ꎮ 在图 ６( ｃ)和图 ６( ｄ)
中ꎬ随着 σ２ 的增大ꎬ标准化后的信号趋于原信号的

线性映射ꎮ 对于 σ２ ＝ ２ꎬ其他三种状态(第二类、第
三类、第四类)的归一化信号分别如图 ６( ｅ)、图 ６
( ｆ)、图 ６(ｇ)所示ꎮ

显然ꎬＮＣＤＦ 标准化后的信号冲击最大值可以

明显减小ꎬ这有利于奇异值分解ꎮ 为了达到弱化冲

击值的效果ꎬ对比了多次实验的结果ꎬ最终将 σ２ 的

取值设定为 ２ꎮ 在时域中ꎬ将 １００ 个数据点划分为

４０ 个部分ꎬ形成 ４０ 个时频矩阵ꎬ其中每个分块矩阵

的大小为 １０×１００ꎬ即可得到每个分块矩阵的 ＳＥꎮ
图 ７ 给出了三组具有 ＮＣＤＦ 标准化和不具有 ＮＣＤＦ
标准化的 ｃ 相超前闭合状态振动信号样本的奇异熵

特征ꎮ 在未归一化的情况下ꎬ同一类型振动信号的

奇异熵都趋于相同的值ꎬ不同时段的奇异熵没有显

著差异ꎮ ＮＣＤＦ 标准化后ꎬ不仅同一周期的奇异熵

趋近于同一值ꎬ而且不同周期的特征差异尤为突出ꎮ
为了使奇异熵特征可视化ꎬ局部奇异熵从振动信号

中提取三维坐标的四个不同的机械状态描绘在图 ８
中ꎮ 图 ８(ａ)ꎬ图 ８(ｂ)ꎬ图 ８(ｃ)和图 ８(ｄ)描述奇异熵

的特征分布间隔分别在 １０ｔｈ ~１２ｔｈꎬ２３ｔｈ ~２５ｔｈꎬ２６ｔｈ ~
２８ｔｈ 和 ３０ｔｈ~３２ｔｈ 不同的情况下ꎬ每个案例随机抽取

１０ 个样本ꎮ 对于图 ８(ｂ)所示的区间ꎬ虽然第 １ 类与

其他三类之间存在一定的差异ꎬ但这种差异太小ꎬ很
难准确分类ꎮ 如果将其与图 ８(ａ)和图 ８(ｃ)所表示的

区间相结合形成完整信息ꎬ则第 １ 类、第 ３ 类和第 ４
类之间的特征差异显著增大ꎮ 这些多区间特征的集

合是振动信号中故障特征表达的有效方法ꎮ
为了分析本文方法与以往研究中其他方法分类

精度的差异ꎬ将本文方法与文献[１５－１７]中方法进

行比较ꎮ 表 ２ 总结了四种方法的检测结果ꎮ 虽然文

献[１５]和[１６]中都使用了时频熵作为特征ꎬ但结果

却有很大的不同ꎬ这主要是由于 ＳＶＭ 和 ＢＰＮＮ 之间

的差异ꎮ 文献[１５ꎬ１７]使用 ＳＶＭ 作为分类器ꎬ其识

别率高于文献[１６]ꎮ 但也有一定程度的误判ꎮ 本

文方法的分类准确率高于其他三种方法ꎬ主要体现

在双重特征弥补单类特征表达能力不足的问题ꎮ 此

外ꎬ利用 ＩＥＬＭ 作为分类器ꎬ弥补了单一分类器泛化

能力的不足ꎮ
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图 ６　 不同振动信号的 ＮＣＤＦ 归一化信号

图 ７　 ＮＣＤＦ 归一化与非归一化奇异熵的比较

表 ２　 不同算法的性能比较

方法 第 １ 类 第 ２ 类 第 ３ 类 第 ４ 类 正确率 / ％
本文方法 １２ １２ １２ １２ １００
文献[１５] １０ ９ １０ １２ ８９.５
文献[１６] ９ １０ ８ １１ ７９.１
文献[１７] １１ ９ １２ １２ ９１.６ 图 ８　 不同力学状态下的部分奇异熵

８０２
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３　 结论

本文提出了一种基于混合特征提取和 ＩＥＬＭ 的

高压断路器机械故障诊断方法ꎬ最后通过实验分析

证明了所提方案的优越性ꎬ主要结论如下:
①利用 ＣＥＥＭＤＡＮ 对振动信号进行分解ꎬ构造

了两个不同的特征(时频熵和奇异熵)ꎬ并用 ＮＣＤＦ
对波形进行归一化处理ꎬ提高了奇异熵表征信号的

稳定性ꎮ 实验表明ꎬ混合特征的分类正确率可以达

到 １００％ꎬ高于单一类型特征的分类正确率ꎮ
②根据本文方法与文献[１５]、[１６]、[１７]中的

方法相比ꎬ在时频信号分析、特征提取和模式识别等

方面都有较大的改进ꎮ 所提方法具有更高的故障识

别率ꎮ
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