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Abstract:
 

 Objective 
 

The
 

traditional
 

methods
 

for
 

extracting
 

fault
 

characteristics
 

of
 

disconnector
 

are
 

not
 

reliable
 

enough,
 

and
 

the
 

fault
 

identification
 

accuracy
 

is
 

not
 

high.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

a
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

for
 

disconnector
 

based
 

on
 

multi-characteristic
 

map
 

and
 

convolutional
 

neural
 

network
 

(CNN)-black-winged
 

kite
 

algorithm
 

( BKA )-least
 

squares
 

support
 

vector
 

machine
 

( LSSVM)
 

is
 

proposed.
 

 Methods  
 

Firstly,
 

three
 

characteristic
 

maps
 

were
 

constructed
 

in
 

the
 

frequency
 

domain,
 

time
 

domain,
 

and
 

time-frequency
 

domain
 

using
 

the
 

Markov
 

transition
 

field
 

( MTF),
 

Gramian
 

angular
 

field
 

( GAF ),
 

and
 

short-time
 

Fourier
 

transform
 

( STFT )
 

respectively.
 

Then,
 

three
 

CNN
 

models
 

were
 

established
 

separately,
 

three
 

characteristic
 

maps
 

were
 

input,
 

effective
 

fault
 

characteristics
 

were
 

extracted
 

through
 

convolution,
 

pooling,
 

and
 

other
 

steps.
 

And
 

the
 

t-distributed
 

stochastic
 

neighbor
 

embedding
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

reduce
 

the
 

dimension
 

of
 

the
 

characteristic
 

data
 

in
 

the
 

fully
 

connected
 

layer
 

of
 

the
 

CNN
 

model.
 

Finally,
 

the
 

extracted
 

characteristic
 

vectors
 

were
 

fused
 

and
 

spliced,
 

the
 

BKA-optimized
 

LSSVM
 

was
 

used
 

instead
 

of
 

the
 

Softmax
 

layer,
 

and
 

the
 

fused
 

characteristic
 

vectors
 

were
 

input
 

into
 

the
 

BKA-LSSVM
 

for
 

fault
 

identification.
 

 Results  
 

Through
 

on-site
 

fault
 

simulation
 

tests,
 

vibration
 

signal
 

data
 

of
 

the
 

disconnector
 

in
 

four
 

different
 

states
 

were
 

collected,
 

and
 

comparative
 

analysis
 

was
 

carried
 

out.
 

The
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

has
 

higher
 

accuracy,
 

stronger
 

reliability
 

and
 

generalization
 

ability
 

compared
 

with
 

other
 

fault
 

diagnosis
 

models,
 

and
 

the
 

average
 

diagnostic
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

model
 

for
 

8
 

runs
 

reached
 

97.08% .
 

The
 

experimental
 

results
 

verified
 

the
 

feasibility
 

of
 

the
 

proposed
 

model.
 

 Conclusion  
 

The
 

proposed
 

method
 

in
 

this
 

paper
 

extracts
 

the
 

characteristic
 

maps
 

from
 

multiple
 

dimensions,
 

which
 

overcomes
 

the
 

limitations
 

of
 

the
 

single
 

dimension
 

method.
 

By
 

introducing
 

the
 

CNN-BKA-LSSVM
 

model,
 

it
 

can
 

better
 

extract
 

the
 

key
 

characteristics
 

and
 

improve
 

the
 

precision
 

and
 

accuracy
 

of
 

fault
 

identification.
 

The
 

proposed
 

method
 

provides
 

a
 

reliable
 

theoretical
 

basis
 

and
 

technical
 

reference
 

for
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

disconnectors,
 

and
 

also
 

provides
 

new
 

ideas
 

for
 

the
 

maintenance
 

of
 

disconnector
 

equipment,
 

which
 

has
 

important
 

application
 

value.
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摘　 要:
 

【目的】传统隔离开关故障特征提取方法不够可

靠,故障识别准确率不高。 针对此问题,提出了一种基于

多特征图谱和卷积神经网络( CNN)-黑翅鸢算法( BKA)-
最小二乘支持向量机( LSSVM) 的隔离开关故障诊断方

法。 【方法】首先,通过马尔科夫转移场(MTF)、格拉姆角

场(GAF)和短时傅里叶变换( STFT)分别构建频域、时域
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和时频域三种特征图谱;然后,分别建立三种 CNN 模型,
输入三种特征图谱,通过卷积、池化等步骤提取有效的故

障特征,并在 CNN 模型的全连接层使用 t 分布随机邻域

嵌入算法对特征数据进行降维;最后,将提取出的特征向

量进行融合拼接,采用 BKA 优化的 LSSVM 代替 Softmax
层,并将融合后的特征向量输入到 BKA-LSSVM 中进行故

障识别。 【结果】通过现场故障模拟试验,采集了四种状

态下的隔离开关振动信号数据,并进行了对比分析。 结

果表明,本文所提模型相较其他故障诊断模型具有更高

的精度、更强的可靠性和泛化能力,其运行 8 次的平均诊

断准确率达到 97.08% 。 试验结果验证了所提模型的可行

性。 【结论】本文所提方法从多维度提取特征图谱,克服

了单一维度方法的局限性;通过引入 CNN-BKA-LSSVM 模

型,能够更好地提取关键特征,提高故障识别的精度和准

确性。 所提方法为隔离开关的故障诊断提供了可靠的理

论依据和技术参考,也为隔离开关设备维护提供了新的

思路,具有重要的应用价值。
关键词:

 

隔离开关;故障诊断;多特征图谱;卷积神经网

络;最小二乘支持向量机

0　 引言

隔离开关是电力系统中重要的分断设备,起
着保护和控制作用,一旦发生故障,将造成供电中

断或维修危险。 隔离开关长期露天工作,不可避

免地会因雨雪侵蚀、污染物长期沉积等而导致生

锈,造成一系列故障[1-4] 。 受制造工艺和监测条件

的限制,隔离开关的故障率一直居高不下。 当前

针对隔离开关故障诊断的深入研究较少。 因此,
有必要开展相关研究,及时排除故障,从而提高系

统运行的可靠性[5-8] 。
国内外有关隔离开关故障诊断的研究主要包

括特征提取和故障识别两个方面。 在特征提取方

面,隔离开关设备表面的振动信号包含了各部件

的工作状态信息,且振动信号具有灵敏度高、无创

传感的优点,已成为隔离开关故障诊断的主流特

征信号[9-12] 。 传统的特征提取方法大多利用经验

模态分解( Empirical
 

Mode
 

Decomposition,EMD)、
动态时间规整( Dynamic

 

Time
 

Warping,
 

DTW)以

及变分模态分解(Variational
 

Mode
 

Decomposition,
 

VMD)等信号分解方法处理一维振动信号,进而

提取特征[13-15] 。 由于振动信号具有显著的非线

性特性以及复杂的频率成分,以往的特征提取算

法难以全面呈现故障信息,导致有效信息提取不

够充分,最终影响识别精度。
近年来,深度学习在分类领域的快速发展推

动了电气设备智能诊断的发展,深度学习模型的

应 用 逐 渐 普 及。 其 中, 卷 积 神 经 网 络

(Convolutional
 

Neural
 

Network,CNN) 模型具有自

动提取特征能力强、对故障信息反映全面的优点,
在二维图像识别中应用广泛且技术相对成熟,因
此将一维信号转换为二维图像后,使用 CNN 模型

进行特征提取具有显著优势[16-20] 。
目前,使用较为广泛的转换图像算法有马尔

科夫转移场( Markov
 

Transition
 

Field,MTF)、格拉

姆角场( Gramian
 

Angular
 

Field,GAF)、短时傅里

叶变换(Short-Time
 

Fourier
 

Transform,
 

STFT)以及

递归图(Recurrence
 

Plot,
 

RP)等。 文献[21]利用

自适应白噪声完备集成经验模态分解对变压器机

械故障振动信号进行重构并应用 GAF 变换获得

重构信号的二维图像,对二维图像进行灰度处理、
二值化后将所得二值矩阵输入径向基函数

(Radial
 

Basis
 

Function,
 

RBF)神经网络,实现对机

械故障的诊断。 文献[22]利用 MTF 将变压器油

纸绝缘局部放电数据转化为二维图像,输入到添

加卷积块注意力模块的 CNN 模型中实现局部放

电类型的识别。 文献[23]利用 STFT 获得开关柜

局部放电超声波信号的时频图,再基于稀疏表示

算法对时频图进行分类。 文献[24]根据变压器

有载分接开关振动信号的相空间分布构建距离映

射 RP,并输入到 CNN 模型中进行故障识别。
上述方法均成功应用于各自领域的故障诊

断中,但是存在提取特征角度单一且关键故障

信息部分丢失的问题。 为解决这些问题,本文

提出了一种基于多特征图谱和 CNN-黑翅鸢算法

( Black-winged
 

Kite
 

Algorithm,
 

BKA) -最小二乘

支 持 向 量 机 ( Least
 

Squares
 

Support
 

Vector
 

Machine,
 

LSSVM) 的隔离开关故障诊断方法。
首先,通过 GAF、MTF 和 STFT 分别从时域、频域

和时频域多角度构建特征图谱;然后,搭建 3 个

CNN 模型,分别输入三种特征图谱,通过卷积、
池化等步骤提取有效的故障特征并将提取出的

特征 向 量 进 行 融 合, 采 用 BKA-LSSVM 代 替

Softmax 层,输入融合后的特征向量并进行故障

识别;最后,通过现场试验验证本文所提方法的

可靠性和优越性。
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1　 基于多特征图谱的隔离开关振动

信号特征提取

1. 1　 时域特征提取

(1)压缩数据

利用 GAF 提取时域特征信息,对给定的 n 维

振动信号时间序列 X 进行归一化处理,将数据压

缩到[ -1,1]内,避免结果趋于较大值。 归一化处

理过程如式(1)和式(2)所示:
X = [x1,x2,…,xn] (1)

x∗
i =

xi - Xmin

Xmax - Xmin
(2)

式中:xi 为序列 X 中第 i 个数值,i = 1,…,n;Xmax、
Xmin 分别为序列中的最大值和最小值;x∗

i 为压缩

后的第 i 个数值。
(2)坐标转换

对压缩后的振动数据进行坐标变化,将其从

笛卡尔坐标系转换到极坐标系,进而生成角度数

据,用于格拉姆矩阵的计算。 角度变量 ϕi 和半径

变量 ri 的计算式为

ϕi = arccos(x∗
i )

ri =
i
n

ì

î

í

ïï

ïï

(3)

　 　 (3)矩阵生成

利用 角 度 数 据 计 算 生 成 格 拉 姆 和 矩 阵

(Gramian
 

Angular
 

Summation
 

Field,
 

GASF)和格拉

姆 差 矩 阵 ( Gramian
 

Angular
 

Difference
 

Field,
 

GADF)。 由于 GASF 矩阵[25] 能够更完整地将信

号特征与特征图中相应位置的颜色、点和线等进

行映射,因此本文仅保留 GASF 矩阵,其表达式为

G =
cos(ϕ1 + ϕ1) … cos(ϕ1 + ϕn)

︙ ⋱ ︙
cos(ϕn + ϕ1) … cos(ϕn + ϕn)

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(4)
　 　 (4)图谱生成

将 GASF 矩阵中元素对应的灰度值匹配到彩

色图像 3 通道构成时域特征图谱,如图 1 所示。
1. 2　 频域特征提取

(1)频域转换

利用傅里叶变换,提取振动信号频点的幅值

构建一维序列 Y:

图 1　 时域特征图谱构建过程

Fig. 1　 The
 

constructing
 

process
 

of
 

time
 

domain
 

characteristic
 

map
Y = [y1,y2,…,yi,…,yn] (5)

式中:yi 为第 i 个振动信号频点的幅值

(2)构建转移矩阵

将一维序列 Y 分成 Q 个区域,则 yi 被分配到

对应的区域 q j,j∈[1,Q]。 以一阶马尔科夫链计

算区域之间的跃迁来构造马尔科夫转移矩阵 W:
W =

w11| P(yt∈q1| yt-1∈q1) … w1Q∣P(yt∈q1| yt-1∈qQ)

w21| P(yt∈q2| yt-1∈q1) … w2Q∣P(yt∈q2| yt-1∈qQ)

︙ wij| P(yt∈qi| yt-1∈qj)
︙

wQ1| P(yt∈qQ| yt-1∈q1) … wQQ∣P(yt∈qQ| yt-1∈qQ)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

(6)
式中:w ij 为转移矩阵W 的第 i 行第 j 列元素,其在

数值上等于区域 qi 中元素被区域 q j 中元素跟随

的概率 P(yt∈qi | yt-1∈q j)。
(3)构建 MTF 矩阵

由于 W 忽略了 Y 的分布与频率步长之间的

依赖关系,故构造 MTF 矩阵 M 来弥补这一不足。
MTF 通过沿频率顺序排列每个概率来扩展矩阵

W。 M 包含每个区域与频率步长之间的相关性,
其表达式为

M =

mij| x1∈qi,x1∈q j
… mij| x1∈qi,xn∈q j

mij| x2∈qi,x1∈q j
… mij| x2∈qi,xn∈q j

︙ ⋱ ︙
mij| xn∈qi,x1∈q j

… mij| xn∈qi,xn∈q j

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

(7)

式中:mij 为区域 qi 中的元素转移到区域 q j 中的

概率。
(4)图谱生成

利用 MTF 构建频域特征图谱,具体过程如图

2 所示。
1. 3　 时频域特征提取

STFT 是一种时频分析方法,相较于傅里叶

变换只适用于分析稳态信号,STFT 可用于分析

时变以及非平稳信号。 STFT 可将一维振动信号
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图 2　 频域特征图谱构建过程

Fig. 2　 The
 

constructing
 

process
 

of
 

frequency
domain

 

characteristic
 

map

转换为包含时频域特征信息的二维矩阵,采用

窗函数对一维信号筛选后进行傅里叶变换,通
过窗函数的滑动得到一系列的频谱函数,将结

果依次拼接得到一个二维的时频图,其计算

式为[26]

STFTz(ω,τ) = z( t)g( t - τ)e - jωtdt (8)
式中:z( t)为一维时域信号;g(·)为窗函数,τ 为

当前窗口的起始时刻;ω 为频率;STFTz(ω,τ)为 τ
时刻频率为 ω 的信号成分在窗口的贡献。

2　 基于 CNN-BKA-LSSVM 的隔离

开关故障诊断模型
2. 1　 CNN

CNN 是一种前馈神经网络,其前向传播过程

主要由输入层、卷积层、池化层、全连接层和输出

层等组成。 输入层主要对输入数据进行归一化等

预处理;全连接层将输入和输出之间进行全连接,
将卷积层和池化层提取的特征进行汇总,实现全

局优化[27] ;输出层采用 BKA-LSSVM 代替 Softmax
层。 卷积层和池化层的介绍如下。

(1)卷积层

卷积层通过卷积核实现权值共享,提取出图

像的特征后输出至下一层网络,其表达式为

xl
j = f ∑

i∈mj

xl -1
i ·kl

ij + bl
j( ) (9)

式中:l 为卷积层数;xl
j 为第 l 层的输出;xl-1

i 为第 l
层的输入;kl

ij 为第 l 层卷积核的权重;bl
j 为偏置;

m j 为特征网络;f(·)为非线性激活函数。
(2)池化层

池化层多在卷积层之后,主要用于减少计算

的数据量以及保留有效的提取特征。 最大池化表

达式为

P l( i,t) = max
( j -1)c+1≤t≤jc

al( i,t) (10)

式中:c 为池化宽度;al( i,t) 为 l 层第 i 个特征图的

第 t 个激活值。

2. 2　 BKA
BKA 均匀地分配每只黑翅鸢的初始位置[28] :

X i = BK lb + rand(BKub - BK lb) (11)
式中:i 为 1 ~ pop 之间的整数,pop 为黑翅鸢种群

个数;BK lb 和 BKub 分别为第 i 只黑翅鸢在第 j 维
的下界和上界;rand 为[0,1]之间的随机数。

黑翅鸢攻击行为用于全局搜索,其数学模

型为

yi,j
t +1 =

yi,j
t + n × (1 + sinr) × yi,j

t , p < r

yi,j
t + n × (2r - 1) × yi,j

t , else{
(12)

n = 0. 05 × e
-2× t

T( )
2

(13)
式中:yi,jt+1、yi,jt 分别为第 i 只黑翅鸢在第 j 维第 t+1
次、t 次迭代中的位置;r 为 0 ~ 1 之间的随机数;p =
0.9 为一个固定的概率阈值;T 为总迭代次数;t 为
已完成的迭代次数。

黑翅鸢迁移行为的数学模型为

yi,j
t +1 =

yi,j
t + C(0,1) × (yi,j

t - L j
t), F i < Fri

yi,j
t + C(0,1) × (L j

t - m × yi,j
t ), else{

(14)
m = 2sin( r + π / 2) (15)

式中:L j
t 为第 j 维黑翅鸢迭代至第 t 次时的领导

者;F i 和 Fri 分别为任一黑翅鸢在第 t 次迭代中第

j 维的当前位置和随机位置对应的适应度值;
C(0,1)为以原点为中心的柯西变异。
2. 3　 LSSVM

LSSVM 的优化目标和约束条件为[29]

minJ = 1
2

‖w‖2 + C∑
n

i = 1
ξ2
i

s. t. 　 yi[wTφ(xi) + b] = 1 - ξi,i = 1,2,3,…,n
(16)

式中:w 为权重向量;C 为惩罚因子;ξi 为松弛变

量;b 为偏差向量;J 为优化的目标函数;φ(·)为

将输入空间映射到高维特征空间的函数;xi 为第 i
个输入特征向量;yi 为 xi 对应的输出值。

消去 ξi 和 w 后,得到分类函数 f(x)为

f(x) = sgn ∑
n

i = 1
αiK(x,xi) + b[ ] (17)

式中:αi 为拉格朗日算子;K(x,xi)为高斯径向基

核函数,其表达式为
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K(x,xi) = exp -
(x - xi) T(x - xi)

2σ2

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(18)

式中:σ 为高斯径向基核函数宽度。

2. 4　 故障诊断流程

基于理论分析,隔离开关故障诊断的主要流

程如图 3 所示,具体步骤如下。

图 3　 隔离开关故障诊断流程

Fig. 3　 Fault
 

diagnosis
 

flow
 

chart
 

of
 

disconnector

　 　 (1)构建图像样本集

利用隔离开关振动试验平台,采集四种工况

下隔离开关的振动信号,并分别从时域、频域以及

时频域构建特征图谱,继而依据不同工况构建图

像样本集。
(2)模型训练

将图像样本集按 7 ∶ 2 ∶ 1分为训练集、验证集

和测试集,并确定 CNN 模型预训练参数;将训练

样本输入,通过不断迭代寻优,进行误差判定,观
察是否满足要求;完成训练后,利用验证集评估模

型并进行微调,直到获得最佳参数;将测试集输入

到训练好的模型中,在全连接层输出样本特征向

量及类别,通过张量拼接的形式将特征向量进行

融合拼接。
(3)故障诊断

利用 BKA-LSSVM 代 替 CNN 模 型 中 的

Softmax 层,将融合后的特征性向量输入至 BKA-
LSSVM 中进行故障诊断,最终输出诊断结果。

3　 隔离开关故障试验及结果分析

3. 1　 试验平台与数据采集

图 4 为隔离开关振动试验平台,由 GW4-252
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型隔 离 开 关、 DH5922D 型 动 态 信 号 采 集 仪、
1A212E 型振动传感器及信号传输线等组成。 振

动传感器安装于 A 相横梁中。 隔离开关三种典

型机械故障的模拟方法如图 5 所示。

图 4　 隔离开关振动试验平台

Fig. 4　 Disconnector
 

vibration
 

experimental
 

platform

图 5　 故障模拟方法

Fig. 5　 Fault
 

simulation
 

methods

设置采样频率为 20
 

kHz,采样时间为 10
 

s,每
种工况下测试 120 组以增加样本量。 启动检测后,
进行电动合闸操作,完成合闸后停止检测。 将采集

到的信号利用小波包降噪算法进行预处理[30] ,得
到四种工况降噪后的振动信号,如图 6 所示。
3. 2　 多特征图谱样本集的建立

从时域、频域以及时频域三个角度分别建立

GASF、MTF 和 STFT 图像样本集。 数据标签 1 ~ 4
分别代表正常、机构卡涩、机构松动以及三相不同

期四种工况,且每个数据标签都包含 GASF、MTF
和 STFT

 

3 种特征图像。 隔离开关振动信号的基

频为 100
 

Hz,试验采样频率为 20
 

kHz,一个完整

周期包含 200 个采样点。 为了充分提取图像的信

图 6　 四种工况下降噪后的振动信号

Fig. 6　 Vibration
 

signals
 

after
 

noise
 

reduction
 

for
 

four
 

working
 

conditions

号特征,选择 10 个周期即 2
 

000 个采样点生成一

张图像。 在四种工况的振动信号中分别随机取

2
 

000 个连续的采样点,构建 GASF、MTF 和 STFT
 

3 个图像样本,重复进行 200 次以集成四种工况

的图像样本集,部分展示如图 7 所示。

图 7　 部分特征图谱样本集

Fig. 7　 Part
 

of
 

the
 

characteristic
 

map
 

sample
 

set
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3. 3　 故障诊断模型

故障诊断模型如图 8 所示。 模型的学习率为

0.001,各层激活函数为 ReLU,池化方式为最大池

化,填充方式为 same,使用 Adam 算法进行优化。
以时域特征模型为例,其训练集和验证集的损失

值和准确率曲线如图 9 所示。

图 8　 故障诊断模型

Fig. 8　 Fault
 

diagnosis
 

model

图 9　 训练集和验证集的损失值和准确率曲线

Fig. 9　 The
 

curves
 

of
 

loss
 

value
 

and
 

accuracy
 

of
 

training
 

set
 

and
 

validation
 

set

　 　 由图 9 可知,在迭代 28 次以后,训练集和验

证集的准确率和损失值趋于稳定,说明模型已经

训练完成。
在 CNN 的全连接层使用 t 分布随机邻域嵌入

( t-distributed
 

Stochastic
 

Neighbor
 

Embedding,
 

t-SNE)算法对特征数据进行降维,结果如图 10 所

示。 由图 10 可知,不同工况的特征数据区分度较

为明显,验证了 CNN 模型提取故障特征的有效性。
3. 4　 故障识别结果分析

利用 BKA 对 LSSVM 进行优化,设置 C、σ 的

初值分别为 100、1,搜索范围为[0,1
 

000],种群

数为 100,最大迭代次数为 300,迭代过程如图 11

图 10　 t-SNE 算法降维结果

Fig. 10　 t-SNE
 

algorithm
 

dimension
 

reduction
 

results

图 11　 BKA 寻优迭代过程

Fig. 11　 BKA
 

optimization
 

iteration
 

process

所示。 由图 11 可知,迭代 70 次后适应度值不再
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变化,此时 C= 294.54、σ= 28.22。
利用 BKA-LSSVM 分类器得到测试集的分类结

果如图 12 所示,可见总体识别准确率达到 97.92% 。

图 12　 测试集分类结果

Fig. 12　 Test
 

set
 

classification
 

results

为了避免结果的偶然性,对程序共运行 8 次,
结果如图 13 所示。

图 13　 多特征图谱-CNN-BKA-LSSVM 模型 8 次
试验识别准确率

Fig. 13　 Multi-characteristic
 

map
 

CNN-BKA-LSSVM
 

model
 

recognition
 

accuracy
 

in
 

8
 

experiments

由图 13 可知,多特征图谱-CNN-BKA-LSSVM
模型运行 8 次的识别率中最高为 97.92% ,最低为

95.83% ,平均准确率为 97.08% 。 为了验证多特征

图谱-CNN-BKA-LSSVM 模型的优越性,将其与其

他模型进行对比分析,每种模型也分别运行 8 次

取平均值,最终得到诊断结果如表 1 所示。
表 1　 模型诊断结果对比

Tab. 1　 Comparison
 

of
 

model
 

diagnostic
 

results

模型名称 准确率 / %
多特征图谱-CNN-BKA-LSSVM 97.08

GASF-CNN-BKA-LSSVM 91.67
MTF-CNN-BKA-LSSVM 90.65
STFT-CNN-BKA-LSSVM 93.33

多特征图谱-CNN 94.50
多特征图谱-CNN-WOA-LSSVM 94.81

3. 5　 故障诊断方法的应用

将所提模型扩展应用,以某 110
 

kV 变电站内

运行的一台 GW4-126 型隔离开关为例,搭建隔离

开关故障检测试验平台,如图 14 所示。

图 14　 GW4-126 型隔离开关故障检测试验平台

Fig. 14　 GW4-126
 

disconnector
 

fault
 

detection
 

experimental
 

platform

对采集到的故障信号进行降噪处理,其波形

如图 15 所示。 将降噪后的故障信号按算法流程

处理后输入到故障诊断模型中进行分类,预测结

果为故障类型 3,即机构松动。

图 15　 故障信号波形

Fig. 15　 Fault
 

signal
 

waveform
经过人工检测,发现实际故障为 B 相主动极

连杆关节螺栓松动,如图 16 所示,可见预测结果

与实际吻合。 本案例验证了本文所提方法的可

行性。

4　 结语

本文提出了一种基于多特征图谱和 CNN-
BKA-LSSVM 的隔离开关故障诊断方法。 通过搭

建户外隔离开关故障诊断试验平台,验证了所提

故障诊断方法的有效性,得出如下结论。
(1)从时域、频域和时频域等多角度提取振
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图 16　 隔离开关故障检测结果

Fig. 16　 Disconnector
 

fault
 

detection
 

results

动信号特征,避免了提取角度过于单一,提高了振

动信号的利用率。
(2)CNN 模型可以有效挖掘多特征图谱的关

键特征信息,且通过改进网络框架,将输出的特征

向量融合成新的特征向量,相较于单特征故障识

别方法,准确率更高。
(3)采用 BKA-LSSVM 代替 Softmax 层以实现

故障分类,克服了 Softmax 计算速度较慢、受干扰

大的缺点。
(4)本文所提多特征图谱-CNN-BKA-LSSVM

模型具有较强的泛化能力,其运行 8 次的平均诊

断准确率达 97.08% ,相较于其他故障诊断模型准

确率更高。 本文方法为基于振动信号的隔离开关

故障诊断提供了新的思路。
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