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Abstract:
 

 Objective  
 

To
 

achieve
 

high-precision
 

identification
 

of
 

mechanical
 

faults
 

in
 

disconnectors,
 

a
 

parallel
 

hybrid
 

network
 

incorporating
 

attention
 

mechanisms
 

is
 

proposed,
 

which
 

combines
 

temporal
 

and
 

image
 

features
 

for
 

intelligent
 

diagnosis.
 

 Methods 
 

To
 

fully
 

exploit
 

the
 

feature
 

information
 

of
 

dual-channel
 

data,
 

a
 

bidirectional
 

long
 

short-
term

 

memory
 

network
 

was
 

employed
 

in
 

the
 

temporal
 

channel
 

to
 

extract
 

time-domain
 

features
 

from
 

vibration
 

signals,
 

capturing
 

the
 

dynamic
 

temporal
 

variations
 

of
 

the
 

signal
 

and
 

effectively
 

reflecting
 

the
 

time-varying
 

characteristics
 

of
 

mechanical
 

faults.
 

In
 

the
 

image
 

channel,
 

vibration
 

signals
 

were
 

converted
 

into
 

two-dimensional
 

images
 

using
 

Gramian
 

angular
 

fields,
 

where
 

polar
 

coordinate
 

mapping
 

was
 

utilized
 

to
 

preserve
 

the
 

temporal
 

dynamics.
 

A
 

convolutional
 

neural
 

network
 

was
 

then
 

used
 

to
 

extract
 

key
 

image
 

features.
 

Furthermore,
 

a
 

self-attention
 

mechanism
 

was
 

introduced
 

in
 

the
 

temporal
 

channel
 

and
 

a
 

channel
 

attention
 

mechanism
 

in
 

the
 

image
 

channel,
 

enabling
 

the
 

model
 

to
 

adaptively
 

adjust
 

the
 

weight
 

of
 

each
 

channel,
 

thereby
 

emphasizing
 

critical
 

information
 

and
 

effectively
 

reducing
 

feature
 

redundancy.
 

 Results  
 

Fault
 

simulation
 

experiments
 

were
 

conducted
 

on
 

GW4-126
 

type
 

disconnectors,
 

and
 

vibration
 

signals
 

under
 

four
 

operating
 

conditions
 

were
 

collected.
 

The
 

proposed
 

method
 

was
 

compared
 

with
 

five
 

other
 

deep
 

learning
 

models.
 

Experimental
 

results
 

demonstrated
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

a
 

fault
 

recognition
 

accuracy
 

exceeding
 

97% ,
 

effectively
 

identifying
 

typical
 

mechanical
 

faults
 

such
 

as
 

mechanism
 

jamming,
 

looseness,
 

and
 

phase
 

asynchrony.
 

 Conclusion  
 

The
 

proposed
 

parallel
 

hybrid
 

model
 

overcomes
 

the
 

limitations
 

of
 

single-channel
 

approaches
 

by
 

integrating
 

two
 

distinct
 

types
 

of
 

feature
 

information.
 

The
 

introduction
 

of
 

attention
 

mechanisms
 

enables
 

the
 

model
 

to
 

dynamically
 

adjust
 

weights,
 

highlight
 

salient
 

features,
 

and
 

enhance
 

the
 

accuracy
 

of
 

fault
 

identification.
 

This
 

method
 

provides
 

a
 

reliable
 

theoretical
 

foundation
 

and
 

technical
 

reference
 

for
 

the
 

condition
 

monitoring
 

of
 

disconnectors,
 

holds
 

significant
 

potential
 

for
 

future
 

fault
 

diagnosis
 

and
 

equipment
 

maintenance,
 

and
 

offers
 

new
 

insights
 

for
 

the
 

development
 

of
 

smart
 

grid
 

technologies.
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摘　 要:
 

【目的】为了实现对隔离开关机械故障的高精度

识别,提出了一种融合注意力机制的并行混合网络,结合时

序与图像特征进行智能诊断的方法。 【方法】为充分利用

双通道数据的特征信息,时序通道采用双向长短时记忆网

络提取振动信号的时域特征,捕捉信号的时间动态变化,充
分反映机械故障的时变特征;图像通道通过格拉姆角场将

振动信号转换为二维图像,利用极坐标映射保留信号的时

间动态特性,然后利用卷积神经网络提取关键图像特征。
此外,两通道分别引入自注意力机制和通道注意力机制,能
够自适应地调整每个通道的权重,从而突出关键信息,并有
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效减少特征冗余。 【结果】针对 GW4-126 型隔离开关进行

故障模拟试验,采集 4 种状态下的隔离开关振动信号,将本

文所提故障诊断方法与其他 5 种深度学习模型相比。 试验

结果表明,本文所提方法的故障识别准确率超过 97% ,能
够精确识别隔离开关的机构卡涩、松动及三相不同期等典

型机械故障。 【结论】本文提出的并行混合模型通过融合

两种不同特征信息,克服了单一通道方法的局限性;通过引

入注意力机制,模型能够更好地动态调整权值,突出关键特

征,提高故障识别的精度和准确性。 该方法为隔离开关的

状态识别提供了可靠的理论依据和技术参考,对于未来的

故障诊断和设备维护具有重要的应用价值,并为智能电网

技术的发展提供了新的思路。
关键词:

 

隔离开关;机械故障;故障诊断;振动信号;格拉

姆角场;卷积神经网络;注意力机制

0　 引言

电力设备智能化运维是实现电网智能化发展

的关键环节。 作为电力系统中广泛使用的一次设

备,隔离开关长期运行于复杂多变的户外环境,频
繁遭受强降雨、大雪和高温等极端气象条件的侵

袭[1-3] ,这极易诱发其机械部件故障。 据统计,隔
离开关总故障率约为 4% ,而机械故障占比高达

70% ,已成为威胁电网安全稳定运行的主要故障

类型[4] 。 当前主流检修模式依赖定期检修,其状

态评估过程过度依托运维人员的主观经验,存在

评估标准模糊、客观性与可操作性不足等显著问

题。 因此,基于先进状态监测技术的隔离开关机

械缺陷精准识别与故障诊断研究,对于提升设备

运行可靠性、保障电网安全运行具有至关重要的

意义,同时为实现电网智能化发展目标提供了关

键支撑。
隔离开关的故障诊断涉及多个信号源和技术

手段,目前主要从机械特性、电气特性和材料特性

3 个维度进行分析。 通过采集振动[5-6] 、操作力

矩[7-8] 、转角[9]和姿态[10]等信号,并结合算法实现

机械故障的识别。 近年来,激光雷达技术凭借其

高精度和实时性在姿态监测领域得到了广泛关

注[10] ,但由于其高成本和易受电磁干扰的限制,
尚未在实际设备中得到广泛应用。 触头氧化导致

接触电阻增加,引发过热或电弧放电,进而加剧绝

缘材料劣化。 因此,电气和材料故障常通过电流

暂态信号[11] 或红外热成像[12] 进行诊断,温度监

测和红外成像适用于早期故障检测,但其诊断时

效性较低;振动信号分析由于其成熟度和低成本,
仍是故障诊断中的常用方法[13-17] 。 文献[18] 通

过自适应鲸群优化变分模态分解提取振动信号能

量熵,并用 AdaBoost-支持向量机( Support
 

Vector
 

Machine,
 

SVM)分类。 文献[19]提出基于多路振

动信号融合的诊断方法,结合 Relief 算法优化特

征权重后,采用 SVM 分类。 文献[20-21]结合振

动、电流及力矩信号,构建时频域多模态特征,利
用 SVM 或深度学习进行融合分类。 因此通过外

嵌式振动传感器,可以在无需改动设备结构的前

提下,以非介入方式采集数据,从而实现快速监测

与潜在隐患的有效预警。
近年来深度学习在图像分类领域的快速发展

为隔离开关的智能化诊断提供了新思路。 文献

[22]提出了一种结合格拉姆角场(Gramian
 

Angular
 

Field,
 

GAF)与卷积神经网络(Convolutional
 

Neural
 

Network,
 

CNN)的轴承故障诊断模型,但未充分

考虑信号的时间序列预测能力。 文献[ 23-24]
均基于 GAF 结合深度学习方法对变压器绕组松

动故 障 进 行 诊 断, 结 果 表 明 格 拉 姆 角 差 场

( Gramian
 

Angular
 

Difference
 

Field,
 

GADF) 在保

留时间相关性和提高故障识别准确率方面优于

格 拉 姆 角 和 场 ( Gramian
 

Angular
  

Summation
 

Field,
 

GASF) ,为振动信号的智能化诊断提供了

重要技术支撑。 文献[25]提出了一种结合 GAF
与并行 CNN 的逆变器监测与诊断方法,通过融

合 GASF 和 GADF 的图像,充分挖掘数据特征以

提取更多差异性信息,但未进一步考虑数据表

征的互补性。
基于上述分析,本文以 GW4-126 型隔离开关

的机构卡涩、松动及三相不同期 3 种典型故障为

研究对象,通过振动信号特征分析。 诊断模型采

用并行混合网络结构:时序通道利用双向长短期

记 忆 ( Bidirectional
 

Long
 

Short-Term
 

Memory,
 

BiLSTM)网络从原始振动信号中提取时序特征;
图像通道通过 GAF 将振动信号转化为二维图像,
利用 CNN 提取图像特征。 为充分利用图像特征

信息,两通道均引入注意力机制优化特征融合过

程。 最终,训练数据用于获得最佳诊断模型,测试

数据则用于验证模型性能。
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1　 理论基础

1. 1　 GAF
GAF 通过将时间序列映射到极坐标系实现

图像编码[26-27] ,在保留时间序列特征的同时,利
用格拉姆矩阵中角度的余弦值有效提取序列特

征。 其实现过程如下。
将时间序列 X= {x1,x2,…,xn}的 n 个数据通

过式(1)缩放,使得 n 个数据值都落在区间[ -1,
1]范围内:

x~ i =
[xi - max(X)] + [xi - min(X)]

max(X) - min(X)
(1)

式中:x~ i 为通过缩放处理后得到的新时间序列中

的数据点; xi 为原始时间序列中的数据点;
max(X)、min(X)分别为原始时间序列中所有数

据点的最大值、最小值。
将 x~ i 通过反余弦函数映射到极坐标系下,如

式(2)所示:
ϕi = arccos( x~ i), - 1 ≤ x~ i ≤ 1,x~ i ∈ x~

ri =
i
n

,i ∈ n

ì

î

í

ïï

ïï

(2)

式中:ϕi 为经过反余弦函数变换后的极角;ri 为
极径。

为了减少噪声的影响,GAF 定义了两种内积

形式,如式(3)、式(4)所示:
〈xi,x j〉 = cos(ϕi + ϕ j) (3)
〈xi,x j〉 = sin(ϕi - ϕ j) (4)

　 　 GAF 根据两种不同的内积定义形式生成两

种图像,其数学表达如式(5)、式(6)所示:
Gs =

cos(ϕ1 + ϕ1) cos(ϕ1 + ϕ2) … cos(ϕ1 + ϕn)
cos(ϕ2 + ϕ1) cos(ϕ2 + ϕ2) … cos(ϕ2 + ϕn)

︙ ︙ ︙
cos(ϕn + ϕ1) cos(ϕn + ϕ2) … cos(ϕn + ϕn)

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

(5)
Gd =

sin(ϕ1 - ϕ1) sin(ϕ1 - ϕ2) … sin(ϕ1 - ϕn)
sin(ϕ2 - ϕ1) sin(ϕ2 - ϕ2) … sin(ϕ2 - ϕn)

︙ ︙
 

︙
sin(ϕn - ϕ1) sin(ϕn - ϕ2) … sin(ϕn - ϕn)

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

(6)

1. 2　 BiLSTM
BiLSTM 由前向和后向两层 LSTM 组成,分别

顺序和逆序处理序列信息[28] 。 每个时间步的输出

由前向和后向隐藏层状态连接而成,融合了上下文

特征。 相比单向 LSTM,BiLSTM 在处理时间序列数

据时能够捕获前后关联特征,更全面地表征时序信

息。 其前向和后向 LSTM 的更新如式(7)所示:
h→t = LSTM(x,h→t -1)

h←t = LSTM(x,h←t -1)

yt = W→ h→t + W← h←t + by

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(7)

式中:h→t 为前向隐藏层状态;h←t 为后向隐藏层状

态;W→ 为前向 LSTM 层到输出层的权重项;W← 为后

向 LSTM 层到输出层的权重项;by 为输出层的偏

置项。
1. 3　 CNN

CNN 是一种典型的深度学习算法,广泛应用

于图像识别、分类和处理等领域,通常由卷积层、
池化层、全连接层和 Softmax 分类层构成[29-30] 。
卷积操作的计算式为

Al
j = f ∑

i∈M j

xl -1
i kl

ij + bl
j( ) (8)

式中:Al
j 为第 l 层网络中的第 j 个特征图;f 为非

线性激活函数;kl
ij 为第 l 层卷积核的权重;xl-1

i 为

第 l-1 层的输入;bl
j 为偏置量。

在池化层部分,CNN 通过最大池化操作减少

特征图的尺寸,同时保留关键信息,并降低模型的

计算复杂度。 最大池化操作的计算式为

B l
m,n =max

i,j∈Wl
xi,j (9)

式中:B l
m,n 为池化后特征图在第 m 行 n 列的元

素;Wl 为池化窗口;xi,j 为输入特征图在窗口内对

应的特征值。
1. 4　 注意力机制

为解决 CNN 和 BiLSTM 在处理长操作码序列

时的特征提取能力下降、数据缺失及维度爆炸问

题,本文引入注意力机制[31-33] 。 通过动态调整两

通道中元素的权重,突出关键信息,过滤冗余数

据,从而提高漏洞识别的效率与准确性。 其具体

实现过程如下。
故障特征通过注意力机制层计算得到特征权

重系数,如式(10)所示:
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zi = Wi·pi + bi

ai = tanh( zi)
{ (10)

式中:pi 为输入特征;Wi 为权重项;bi 为偏置项;ai

为经过双曲正切函数处理后的特征权重系数。
基于 Softmax 函数对故障特征权重做动态调

整,如式(11)所示:

αi =
eai

∑
i

j = 1
eaj

(11)

式中:αi 为特征 i 的权重系数,权重系数的总和为

1,形成一个概率分布。
通过注意力机制对故障特征进行加权融合,

可以得到优化后的故障表达 Fc 如式(12)所示:

Fc = ∑
i
αi·pi (12)

式中:Fc 为融合后的特征。

2　 故障诊断网络结构设计

2. 1　 基于并行混合网络的故障诊断模型

本文采用如图 1 所示的并行混合网络结构,

包括图像通道和时序通道。 两通道的加权特征在

融合层相加后,进入全连接层进一步提取特征,最
终通过 Softmax 层进行分类,同时在全连接层加入

Dropout,防止过拟合。
时序通道采用 BiLSTM 网络结构提取一维振

动信号的时序特征。 时序数据首先通过展平操

作,然后进入 BiLSTM 层提取时间序列特征,
BiLSTM 层的单元数设置为 128,同时设置输出模

式为 last。 在 BiLSTM 层之后引入自注意力机制,
通过计算时间步之间的相似性,根据相关性动态

调整时间步特征的权重。 图像通道采用 CNN 结

构对 GAF 图像数据进行特征提取。 网络结构中

包含三层卷积池化模块,卷积核大小均为 3×3,每
层的卷积核数量分别为 32、64 和 128。 卷积步长

为 1,激活函数采用 ReLU,同时设置 padding 为

valid,以保持卷积操作后特征图的空间尺寸。 池

化层的核大小为 2×2,步长为 1,采用最大池化操

作。 最后,在卷积后加入通道注意力,用于对图像

特征加权。

图 1　 并行混合网络结构图

Fig. 1　 Parallel
 

hybrid
 

network
 

structure
 

diagram
2. 2　 故障诊断流程

为实现隔离开关机械故障诊断,本文提出了

一种基于 GAF 与融合注意力机制的并行混合网

络的隔离开关机械故障诊断方法,具体实现流程

如图 2 所示,诊断步骤如下。
步骤 1:在 4 种状态下对隔离开关设备进行

振动信号的采集。
步骤 2:将采集到的一维振动信号利用 GAF 转

化为二维图像,并保留原始时序特征,构建双通道

数据集,按 4 ∶1的比例随机划分为训练集和测试集。
步骤 3:将数据分别输入并行特征提取分支,

时序通道通过 BiLSTM 建模时序特征,图像通道

通过 CNN 提取图像特征,结合自注意力机制和通

道注意力机制增强关键特征。
步骤 4:在融合层将时序和图像通道的加权

特征相加,形成多模态特征表示,并输入全连接层

完成最终的特征提取和分类映射。
步骤 5:将测试集输入训练好的模型,通过

Softmax 分类器计算每个类别的预测概率,评估故

障诊断效果并输出诊断结果。

3　 试验结果与分析

3. 1　 试验方案
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图 2　 隔离开关故障诊断流程图

Fig. 2　 Disconnector
 

fault
 

diagnosis
 

flow
 

chart

本文以 GW4-126 型隔离开关为研究对象,搭
建了如图 3 所示的隔离开关机械故障模拟试验平

台。 试验中模拟了 3 种典型机械故障:机构卡涩、
机构松动和三相不同期。 针对机构卡涩,通过在

传动机构关节处捆绑橡胶弹性绳以增加机械阻

力,从而模拟卡涩状态;针对机构松动,通过适度

松动主动极连杆关节螺栓,模拟机械连接松动的

特性;针对三相不同期,以 A 相为例,通过调整 A
相从动极拐臂,使 A 相与 B 相、C 相不同期。

图 3　 试验数据采集平台

Fig. 3　 Experimental
 

data
 

acquisition
 

platform

数据 采 集 系 统 包 括 隔 离 开 关、 上 位 机、
DH5922D 动态信号采集仪以 及 4 个 型 号 为

1A212E 的 IEPE 加速度传感器。 加速度传感器

布置在隔离开关 A 相左极支架、B 相左极支架、C
相左极支架和 A 相横梁中部 4 个位置,以采集各

类故障状态下的振动数据,支持后续的离线建模

与分析,测点布置方案如图 4 所示。

图 4　 测点布局示意图

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

measuring
 

point
 

layout

3. 2　 生成数据集

本文以变电站隔离开关的振动信号为研究对

象,采集其 4 种运行状态下的数据。 采样频率设

为 20
 

kHz,单次采样时长为 10
 

s。 基于 4 种测点

位置,分别构建包含 4 类状态的数据库,每类状态

含 500 组样本,总计 2
 

000 组样本。 将数据集按

4 ∶1的比例随机划分为训练集和测试集。 4 种典

型振动信号如图 5 所示,左侧为原始时序数据,右
侧为对应的 GAF 图像。 从图中可以看出,正常与

故障数据样本在颜色深浅和形状纹理上存在明显

差异,这些差异使得不同工况下隔离开关机械故

障振动信号转换后的图像具有可识别的特征,为
CNN 模型的学习提供了可能性。
3. 3　 训练与结果展示

使用 GADF 和 GASF 两种编码方式生成图

像,并通过并行混合网络分别进行训练。 为提升

计算效率和特征提取效果,所有图像像素大小在

训练前均被调整为 64×64。 采用 Adam 优化器进

行优化,初始学习速率设定为 0.001。 采用分段学

习率调整策略,最大迭代次数设定为 100,损失函

数采用交叉熵函数,训练环境为 GPU。 两种编码

方式的分类准确率迭代过程如图 6 所示。
由图 6 可知,两种编码方式在训练集上的分

类准确率差异较小,但在测试集上,GADF 的准确

率显著优于 GASF。 为进一步验证模型的故障诊

断性能,本文绘制了基于 GADF 编码图像训练的

并行混合网络模型的准确率和损失值曲线,如图

7、图 8 所示。 其故障诊断模型的混淆矩阵如图 9
所示,图中横轴和纵轴分别表示实际类别和预测
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图 5　 典型振动信号的波形与 GAF 图像

Fig. 5　 Waveforms
 

of
 

typical
 

vibration
 

signals
 

and
 

GAF
 

images

图 6　 分类准确率迭代过程

Fig. 6　 Classification
 

accuracy
 

iteration
 

process

类别,状态 1 至状态 4 分别对应正常状态、机构卡

涩、机构松动和三相不同期。 矩阵对角线上的数

值反映了各状态的识别准确率。
由图 7、图 8 可知,在迭代 100 次后,本文模型

达到收敛状态。 训练集分类准确率和损失值收敛

至 0.987 和 0.07;测试集的分类准确率和损失值

则收敛至 0.975 和 0.17。 此外,测试曲线紧跟训

练曲线,表明模型并未出现过拟合现象。

图 7　 GADF-准确率曲线

Fig. 7　 GADF-accuracy
 

curves

图 8　 GADF-损失值曲线

Fig. 8　 GADF-loss
 

value
 

curves

图 9　 混淆矩阵

Fig. 9　 Confusion
 

matrix

由图 9 可知,正常合闸和机构卡涩的分类准

确率均为 97% ,表明模型能够有效提取这两类状

态的特征。 机构松动的分类准确率为 100% ,充分

体现了本文所提方法在该类故障信号上的卓越诊

断能力。 三相不同期的分类准确率为 96% ,尽管

存在少量误判,其中 2% 的样本被误判为机构卡

涩,另有 2% 被误判为机构松动,但总体分类精度

仍然较高。 综合分析表明,本文模型在 4 种状态
下的总体准确率达到 97.5% ,验证了其在多类别

信号分类任务中的可靠性与泛化能力。
试验结果表明,本文所提方法具有良好的诊

断精度和适用性,为隔离开关机械故障诊断提供

了一种可行的技术路径,也为后续相关研究和实

际应用提供了理论和实践支持。
3. 4　 不同模型训练效果对比
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为充分验证本文所提诊断方法性能的优越

性,设计了 5 种对比模型:单通道图像-CNN、单通

道时序-BiLSTM、双通道图像-CNN-BiLSTM、双通

道图像-CNN-Attention 以及无注意力机制双通道

融合模型。
单通道图像-CNN、单通道时序-BiLSTM 的模

型结构和参数配置与 2. 1 节中一致。 双通道图

像-CNN-BiLSTM 模型基于 GADF 和 GASF 两种图

像形式进行特征提取与融合,每个通道包含 3 层

卷积池化模块与 1 层 BiLSTM 模块,卷积核大小

为 3×3,卷积核数量分别为 32、64、128,池化核大

小为 2×2,激活函数为 ReLU,BiLSTM 单元门大小

设置为 64,激活函数为 tanh。 双通道图像-CNN-
Attention 为优化特征提取,在两个 CNN 通道中引

入通道注意力机制,通过加权增强关键特征。 无

注意力机制双通道融合模型是在本文模型的基础

上移除所有注意力机制,时序通道和图像通道特

征直接在融合层加权相加后输入全连接层进行分

类。 为确保诊断模型的稳定性并尽量减少偶然因

素的影响,所有对比模型均在相同的样本上进行

训练和评估。 评价指标结果如表 1 所示,训练对

比曲线如图 10、图 11 所示。
表 1　 不同诊断模型效果对比

Tab. 1　 Comparison
 

of
 

diagnostic
 

performance
across

 

different
 

models

序号 模型
准确

率 / %
精确

率 / %
召回

率 / %
F1

值 / %

1 单通道图像-CNN 90.33 91.50 88.67 90.06

2 单通道时序-BiLSTM 89.87 90.42 87.92 89.15

3 双通道图像-CNN-BiLSTM 93.25 93.67 92.50 93.08

4 双通道图像-CNN-Attention 94.50 94.75 93.83 94.29

5 无注意力机制双通道融合模型 92.58 92.90 91.50 92.20

6 本文模型 97.50 97.67 97.42 97.54

　 　 结合表 1 的试验结果可知,单通道图像-CNN
模型仅基于 GADF 提取图像特征,受限于单一模

态的特征表征能力,识别准确率为 90.33% 。 单通

道时序-BiLSTM 模型通过 BiLSTM 捕捉时序依赖

关系,但由于时序模态特征单一且易受噪声影响,
其识别准确率为 89. 87% ,略低于单通道图像-
CNN 模型。 双通道图像-CNN-BiLSTM 模型和双

通道图像-CNN-Attention 模型均融合了 GADF 和

图 10　 准确率对比曲线

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

training
 

accuracy
 

curves

图 11　 损失值对比曲线

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

training
 

loss
 

value
 

curves

GASF 两种图像特征,利用 CNN 提取空间特征,并
通过不同方式进一步优化特征提取。 双通道图

像-CNN-BiLSTM 模型结合 CNN 和 BiLSTM,分别

捕捉图像特征与时序关系, 识别准确率达到

93.25% ; 而 双 通 道 图 像-CNN-Attention 模 型 在

CNN 提取空间特征的基础上引入通道注意力机

制,进一步提升关键特征的权重,识别准确率提高

至 94.50% 。 双通道模型通过融合两种不同特征

信息,有效弥补单一通道的局限性,使其在捕捉特

征全面性与分类性能方面均有显著提升。 无注意

力机制双通道融合模型通过简单加权融合图像特

征与时序特征,尽管有效整合了双通道特征信息,
识别准确率达到 92.58% ,但由于缺乏动态优化,
其性能相比引入注意力机制的模型略显不足,这
说明注意力机制在优化特征提取和提高分类精度

方面起到了显著的作用。
本文提出的并行混合网络融合了 GADF 图像

与时序数据,采用 CNN 提取空间特征,并利用

BiLSTM 捕捉序列特征,同时结合注意力机制动态

调整特征权重,从而弥补单一数据表征方法的局
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限性,全面提升数据特征的表达能力。 在测试集

上的分类准确率达到 97.50% ,相比其他方法准确

率显著提升,同时精确率、召回率和 F1 值均超过

97% ,综合评价指标最优。

4　 结语

本文提出了一种基于 GAF 与并行混合网络

的故障诊断方法,以隔离开关典型机械故障为研

究对象,并利用试验平台采集的振动信号,实现了

对 4 种状态的全面诊断,得出以下结论。
(1)GADF 图像在故障特征表征中表现出良

好的适用性,通过将一维振动信号转化为二维图

像,捕捉不同状态下的关键特征,为后续特征提取

与分类提供了高质量数据基础。
(2)并行混合网络结构设计融合了 GAF 图像

和时序数据特征,全面提升了故障特征的表达能

力和分类性能。
(3)本文提出双通道并行的动态权重机制,

时序通道通过自注意力调整时间权重,图像通道

通过通道注意力增强故障纹理表征。 同时,为避

免训练过程中出现过拟合问题, 模型引入了

Dropout 技术,降低了对特定特征的过度依赖,从
而显著提升了泛化性能和故障诊断的准确性。

(4)本文所提方法融合了 GADF 图像、时序

信号处理与深度学习模型的优点,相比传统方法

更具鲁棒性和泛化能力,能够有效应对隔离开关

故障诊断中的复杂性与多样性,具有极大的实际

应用潜力。
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