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Abstract:
 

 Objective  
 

High
 

voltage
 

isolation
 

switches
 

operate
 

in
 

harsh
 

outdoor
 

environments
 

and
 

are
 

susceptible
 

to
 

external
 

forces,
 

natural
 

aging,
 

high
 

temperatures,
 

humidity,
 

and
 

other
 

factors,
 

which
 

can
 

lead
 

to
 

a
 

series
 

of
 

faults
 

and
 

affect
 

the
 

healthy
 

and
 

normal
 

operation
 

of
 

the
 

power
 

grid.
 

This
 

paper
 

proposes
 

a
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

for
 

isolation
 

switches
 

based
 

on
 

the
 

Newton-Raphson-based
 

optimizer
 

(NRBO)
 

improved
 

feature
 

mode
 

decomposition
 

( FMD)
 

and
 

support
 

vector
 

machine
 

( SVM).
 

 Methods 
 

Firstly,
 

NRBO
 

was
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

three
 

parameters
 

of
 

FMD,
 

and
 

the
 

optimal
 

parameter
 

combination
 

was
 

obtained.
 

The
 

vibration
 

signals
 

of
 

the
 

isolation
 

switch
 

collected
 

in
 

the
 

experiment
 

were
 

decomposed
 

by
 

the
 

FMD
 

based
 

on
 

NRBO
 

optimization
 

(NRFMD),
 

and
 

the
 

optimal
 

intrinsic
 

mode
 

components
 

were
 

obtained.
 

Secondly,
 

the
 

refined
 

composite
 

multiscale
 

fluctuation
 

dispersion
 

entropy
 

(RCMFDE)
 

was
 

used
 

to
 

extract
 

the
 

intrinsic
 

mode
 

components
 

and
 

obtain
 

a
 

high-dimensional
 

feature
 

matrix.
 

Finally,
 

the
 

kernel
 

principal
 

component
 

analysis
 

was
 

used
 

to
 

reduce
 

the
 

dimension
 

of
 

the
 

high-
dimensional

 

feature
 

matrix,
 

and
 

the
 

SVM
 

based
 

on
 

NRBO
 

optimization
 

( NRSVM)
 

model
 

was
 

applied
 

to
 

diagnose
 

the
 

fault
 

of
 

the
 

isolation
 

switch.
 

 Results  
 

The
 

fault
 

simulation
 

experiments
 

were
 

carried
 

out
 

for
 

a
 

220
 

kV
 

isolation
 

switch,
 

and
 

the
 

vibration
 

signals
 

of
 

the
 

isolation
 

switch
 

under
 

four
 

working
 

states
 

were
 

collected.
 

The
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

was
 

compared
 

with
 

other
 

commonly
 

used
 

diagnosis
 

methods.
 

The
 

results
 

showed
 

that
 

under
 

different
 

mechanical
 

fault
 

conditions,
 

this
 

method
 

could
 

achieve
 

a
 

fault
 

classification
 

accuracy
 

of
 

98.33%
 

for
 

isolation
 

switches,
 

demonstrating
 

high
 

recognition
 

accuracy,
 

outperforming
 

other
 

commonly
 

used
 

algorithms.
 

 Conclusion 
 

The
 

NRFMD
 

used
 

in
 

this
 

paper
 

can
 

ignore
 

the
 

periodicity
 

and
 

impulse
 

of
 

mechanical
 

signals,
 

exhibiting
 

good
 

robustness.
 

RCMFDE
 

can
 

better
 

extract
 

the
 

features
 

of
 

mode
 

components.
 

In
 

summary,
 

the
 

proposed
 

NRFMD-RCMFDE-
NRSVM

 

algorithm
 

has
 

good
 

applicability
 

for
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

isolation
 

switches,
 

providing
 

new
 

insights
 

for
 

future
 

research
 

on
 

isolation
 

switch
 

faults.
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摘　 要:
 

【目的】高压隔离开关在户外运行时工作环境恶

劣,易受到外力、自然老化和高温潮湿等因素的影响而发

生一系列故障,影响电网的健康正常运行。 针对隔离开

关的机械故障诊断,本文提出了一种基于牛顿拉夫逊优

化算法(NRBO)优化特征模态分解( FMD)和支持向量机

(SVM)的隔离开关故障诊断方法。 【方法】首先,利用

NRBO 优化 FMD 的三个参数,得到最优的参数组合,用基

于 NRBO 优化的 FMD( NRFMD)对试验采集到的隔离开
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关振动信号进行分解处理,得到最优本征模态分量;其
次,使用精细复合多尺度波动散布熵( RCMFDE) 对本征

模态分量进行特征提取,得到一个高维的特征矩阵;最
后,通过核主成分分析对高维特征矩阵进行降维处理,并
输入基于 NRBO 优化的 SVM( NRSVM)模型对隔离开关

的故障进行诊断。 【结果】对于某 220
 

kV 隔离开关进行

故障模拟试验,采集四种工况下的隔离开关振动信号,将
本文所提故障诊断方法与其他常用诊断方法进行对比。
试验结果表明,在不同的机械故障情况下,本文方法对隔

离开关的故障分类精度可达到 98.33% ,具有较高的识别

精度,识别准确率高于其他常用算法。 【结论】本文使用

的 NRFMD 可以忽略机械信号的周期性和脉冲性,具有较

好的鲁棒性;RCMFDE 可以更好地提取模态分量的特征。
综上所述,本文提出的 NRFMD-RCMFDE-NRSVM 算法对

隔离开关故障诊断具有良好的适用性,为后续针对隔离

开关故障的研究提供新的思路。
关键词:

 

牛顿-拉夫逊优化算法;
 

特征模态分解;
 

精细复

合多尺度波动散布熵;
 

隔离开关;
 

故障诊断

0　 引言

高压隔离开关是变电站内不可或缺的电气设

备,其在户外运行时易受恶劣气候条件的影响,可
能导致非预期的运行状态。 这不仅对电网的稳定

运行产生威胁,还可能对运维人员造成安全风

险[1] 。 因此,对高压隔离开关实施有效的故障诊

断显得尤为重要。 文献[2-3]总结了隔离开关常

见的故障类型,包括机构卡涩、机构松动、三相不

同期、过热现象以及故障失灵等。
隔离开关分合闸操作时,触头和触指发生碰

触而产生振动。 文献[4]提出可以通过分析隔离

开关的一维振动信号来判别隔离开关的故障。 文

献[5] 提出利用经验模态分解 ( Empirical
 

Mode
 

Decomposition,
 

EMD)确定振动信号的特征量,但
是 EMD 的端点效应与模态混叠问题[6] 比较突出

导致诊断精度受限。 文献[ 7] 采用变模态分解

(Variational
 

Mode
 

Decomposition,
 

VMD) [8]对隔离

开关振动信号进行特征提取,并引入正则化项和

变分优化,成功抑制了 EMD 中的模态混叠问题。
然而 VMD 没有考虑机械信号的脉冲性和周期性,
其分解性能过于依赖滤波器参数,会造成隔离开

关振动信号的信息丢失。 因此本文使用具有上述

优 点 的 特 征 模 态 分 解 ( Feature
 

Mode
 

Decomposition,FMD) [9] 代替 VMD 对振动信号进

行分解。 由于随意选取参数会导致主观盲目

性[10] ,文献[11]引入麻雀算法对 FMD 中的滤波

器大小、模态个数和频段分割数三个参数进行优

化,并以包络熵最小来评价其优化性能。 本文采

用基于牛顿拉夫逊优化算法 ( Newton-Raphson-
Based

 

Optimizer,NRBO)优化的 FMD(NRFMD)以

实现更好的分解效果。
文献 [ 12] 提出用波动散布熵 ( Fluctuation

 

Dispersion
 

Entropy,
 

FDE)处理波动的时间序列数

据。 但是,FDE 的粗粒化过程容易导致稳定性差

和时序信息的丢失[13] 。 因此,本文采用精细复合

多尺度波动散布熵
 

( Refined
 

Composite
 

Multiscae
 

FDE,
 

RCMFDE) [14-15]对振动信号进行特征提取,
克服了 FDE 在映射步骤中容易丢失数据的不足,
并且通过多尺度分析能够更全面地反映信号的特

征信息,提高计算精度。 然后,采用核主成分分

析[16-17] ( Kernel
 

Principal
 

Component
 

Analysis,
 

KPCA)对经特征提取后的特征值矩阵进行降维

处理。 最后, 采用 NRBO 来优化支持向量机

(Support
 

Vector
 

Machine,SVM) [18] ,将降维后的特

征值矩阵输入基于 NRBO 优化的 SVM( NRSVM)
进行分类诊断。

综上所述,本文提出了一种基于 NRFMD、
RCMFDE 和 NRSVM 相结合的隔离开关故障诊断

方法,以期实现较为精确的故障诊断。 通过对不

同方法进行对比测试,验证了本文诊断方法的高

效性和可行性。

1　 信号预处理

1. 1　 特征模态分解理论

对于时间序列 X = { x1, x2, …, xt, …, xN },
xt( t= 1,2,…,N)为信号在 t 时刻的幅值。

初始化滤波器[19] ,构造目标函数的优化问题

如式(1)所示:
arg max

{ fk( l)}
{CKM(uk) =

∑
N

t = 1
∏
M

m = 0
uk( t - mTs)[ ]

2
/ ∑

N

t = 1
uk( t) 2[ ]

M+1
}

s. t.
 

uk( t) = ∑
L

l = 1
fk( l)x( t - l + 1) (1)

式中:CKM(·)为相关峭度函数;uk 为第 k 个模态;
Ts 为故障周期;M 为移位的阶数,m∈[0,M]; fk
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为第 k 个滤波器的传递函数;l 为索引变量;L 为

fk 的长度;x 为原始信号;t 为原始信号长度。
用自相关谱理论迭代更新滤波器系数,自相

关谱的定义如式(2)所示:

Rx(β) =∫N

t = 1
x( t)x( t + β)dt (2)

式中:β 为滞后系数。
引入相关系数法简化运算,相关系数 CCpq 的

定义如式(3)所示:

CCpq =
∑
N

t = 1
up( t) - u- p[ ] uq( t) - u- q[ ]

∑
N

t = 1
up( t) - u- p[ ] 2 ∑

N

t = 1
uq( t) - u- q[ ] 2

(3)
式中:up 和 uq 为两个模态分量;u- p 和 u- q 分别为 up

和 uq 的平均值。
1. 2　 NRBO

NRBO 是 Sowmya 等[20] 于 2024 年提出的一

种新型算法。 NRBO 通过使用几个向量集和牛

顿-拉夫 逊 搜 索 规 则 ( Newton-Raphson
 

Search
 

Rule,
 

NRSR) 、 陷阱避免操作 ( Trap
 

Avoidance
 

Operation,TAO)这两个算子来探索搜索域,应用

牛顿-拉夫逊法来发现搜索区域,从而定义搜索

路径。
对个体数量为 N、维度为 m 的种群进行初

始化:
x j,s = lbs + r j,s·(ubs - lbs),

 

j = 1,…,N,
s = 1,…,m (4)

式中:x j,s 为第 j 个个体的第 s 维位置;lbs、ubs 分别

为需要优化参数的第 s 维的下限、上限; r j,s 为

[0,
 

1]上的随机数。
NRSR 可以促进勘探趋势并加快收敛,使用

NRSR 探索最优位置。 对于第 i 次迭代中第 j 个
个体而言,更新的解的位置 Xi+1

j 为

Xi +1
j = r1[ r1X1i

j + (1 - r2)X2i
j)] + (1 - r2)X3i

j

(5)
式中:r1 和 r2 为( 0,1) 上的随机数;X1i

j、X2i
j 和

X3i
j 为由当前位置更新得到的 3 个位置,其表达

式为

X1i
j = xi

j - Nr + Rho (6)
X2i

j = xb - Nr + Rho (7)
X3i

j = xi
j - δ(X2i

j - X1i
j) (8)

式中:xi
j 为探索的新位置;Nr 为应用 NRSR 所得

到的结果;xb 为当前最佳位置;Rho 为将种群引

向正确方向的一个步长因子;δ 为随迭代次数变

化的自适应系数,用于避免陷入局部最优并减轻

计算量。 相应的表达式为

Nr = randn
(yw - yb)Δx

2(yw + yb - 2xi
j)

(9)

Rho = a(xb - xi
j) + b(xi

a1
- xi

a2
) (10)

δ = 1 - 2i
T( )

5

(11)

Δx = randn | xb - xi
j | (12)

式中:randn 为(0,1)上的随机数;yw 和 yb 为 xi
j 应

用 NRSR 生成的两个位置, 用于进一步增强

NRBO 的搜索性能;Δx 为探索的范围;a 和 b 为

(0,1)上的随机数;a1 和 a2 为[1,
 

N]上不相等的

两个随机数;T 为最大迭代次数。
为了提升解的质量并避免陷入局部最优,引

入 TAO。 TAO 通过组合最佳位置 xb 和 NRSR 得

到的矢量位置 xi+1
j 来产生具有增强质量的解决方

案 xi
TAO。 根据式(13)和式(14)得到 xi

TAO:
xi +1
j = xi

TAO
 ,

 

rand < DF

xi +1
j = xi +1

j
 ,

 

rand ≥ DF{ (13)

xi
TAO = xi +1

j + θ1(μ1xb - μ2xi
j) +

　 θ2δ[μ1Mean(xi) - μ2xi
j],

  

μ1 < 0.5

xi
TAO = xb + θ1(μ1xb - μ2xi

j) +

　 θ2δ[μ1Mean(xi) - μ2xi
j],

 

μ1 ≥ 0.5

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(14)

式中:Mean 为平均值函数;rand 为(0,1) 上的随

机数;DF 为控制 NRBO 性能的决定因子,DF 值

通常取 0.6;θ1 和 θ2 分别为( -1,1)和( -0.5,0.5)
上的随机数; μ1 和 μ2 为随机数, 其取值通过

(0,1)上的随机数 e 和 0. 5 进行对比得到,如式

(15)所示:
μ1 = μ2 = 1,

 

e ≥ 0.5
μ1 = 3rand,

 

μ2 = rand,
 

others{ (15)

　 　 为了体现 NRBO 相较于其他传统优化算法的

优势,选用 CEC2005 函数测试集中的对算法性能

挑战最大的 F6、F10 和 F12 函数进行测试比较,结
果如图 1 ~图 3 所示。

由对 比 结 果 可 知, 相 较 于 粒 子 群 优 化

(Particle
 

Swarm
 

Optimization,
 

PSO) 算法、鲸鱼优
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图 1　 F6 函数寻优结果

Fig. 1　 Optimization
 

results
 

of
 

F6
 

function

图 2　 F10 函数寻优结果

Fig. 2　 Optimization
 

results
 

of
 

F10
 

function

化算法(Whale
 

Optimization
 

Algorithm
 

,WOA)和灰

狼优化 ( Gray
 

Wolf
 

Optimization,
 

GWO ) 算 法,
NRBO 的收敛速度最快,适应度值总是最先达到

最优,证明了 NRBO 稳定优化和跳出局部最优的

能力。 因此本文使用 NRBO 对影响 FMD 性能的

三个参数(滤波器大小 F、模态个数 k 和频段分割

图 3　 F12 函数寻优结果

Fig. 3　 Optimization
 

results
 

of
 

F12
 

function

数 n)进行寻优,适应度函数采用最小包络熵。
1. 3　 RCMFDE

使用 RCMFDE 对 NRFMD 分解信号后的本征

模态函数(Intrinsic
 

Mode
 

Function,IMF)分量进行

处理,具体过程如下。
(1)

 

对 NRFMD 分解后长度为 L 的 IMF 数据

h= {h1,h2,…,hL}进行等距离划分,划分的个数

定义为 τ,并定义每一小段数据的起始点[21] 。 然

后,计算每段的平均值,将平均值组合形成粗粒化

序列。 第 k 个粗粒化序列为

f τ
k,j =

1
τ ∑

k+jτ-1

b = k+τ( j -1)
hb,

 

1 ≤ j ≤ L
τ

,
 

1 ≤ k ≤ τ (16)

　 　 (2)
 

计算每个粗粒化散布模式 π 的概率及

其平均值。 将 fk,j = { f j,j = 1,2,…,N}映射到 x =
{x j,j= 1,2,…,N}上。 其中,x j∈(0,1),x j 的表达

式为

x j =
1

σ 2π
∫f j

-�
e[ -( t -μ) 2 / (2σ2)] dt (17)

式中:μ 为均值;σ 为标准差。
将 x j 映射到[1,2,…,c]的范围内,得到新的

序列 yc
j :

yc
j = round(c·x j + 0.5) (18)

式中: c 为时间序列的类数; round 为四舍五入

函数。
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由嵌入维数 m 和时间延迟 d 这两个参数构

成嵌入向量序列 ym,c
j ,其表达式为

ym,c
j = {yc

j ,yc
j+d,…,yc

j+(m-1)d} (19)
式中:j= 1,2,…,N-(m-1)d。

计算嵌入向量的相邻元素差值,得到波动向

量序列:
Bm,d,i = {yc,i +d - yc,i,…,yc,i +(m-1)d - yc,i +(m-2)d}

(20)
　 　 计算散布模式 πv0v1…vm-1

(v= 1,2,…,c),若yc
i =

v0,yc
i+d = v1,…,yc

i+(m-1)d = vm-1,则 ym,c
i 对应的散布

模式为 πv0v1…vm-1
。

μπv0v1…vm-1
(ym,c

i ) = ∏
m-1

i = 0
μvi

(yc
i +( j)d) (21)

式中:μπv0v1…vm-1
(ym,c

i )为 ym,c
i 对模式 πv0v1…vm-1

的隶

属度,等于{yc
i ,yc

i+d,…,yc
i+(m-1)d}对类 v0v1…vm-1 隶

属度的乘积。
计算所有粗粒化序列下散布模式 πv0v1…vm-1

的

概率 P(πv0v1…vm-1
),即:

P(πv0,v1,…,vm-1
) =

∑
N-(m-1)d

i = 1
μπv0v1…vm-1

(ym,c
i )

N - (m - 1)d
(22)

　 　 (3)
 

计算 RCMFDE:
RCMFDE(X,m,c,d,τ) =

- ∑
cm

n = 1
P
—

(πv0v1…vm-1
)lnP

—
(πv0v1…vm-1

) (23)

式中:P
—

(πv0v1…vm-1
)= 1

τ
∑
τ

1
Pτ

k 为粗粒化序列 f τ
k的散

布模式 π 概率的平均值。
综上所述,得到信号预处理的流程如图 4

所示。

2　 基于 NRFMD-RCMFDE-NRSVM
的隔离开关故障诊断

2. 1　 SVM
SVM[22]作为一种常用的监督学习算法,具

有高效性与鲁棒性的优点。 SVM 的分类精度与

其核参数 σ 和惩罚因子 C 有较大关联,为提高

隔离开关故障诊断的准确率,应采用优化算法

先确定核参数 σ 和惩罚因子 C 的取值。 由于

NRBO 的优越性,本文继续用其优化 SVM 的两

个重要参数。

图 4　 信号预处理流程图

Fig. 4　 Signal
 

preprocessing
 

flow
 

chart

2. 2　 故障诊断流程

图 5　 故障诊断流程图

Fig. 5　 Fault
 

diagnosis
 

flow
 

chart

故障诊断流程图如图 5 所示。 基于 NRFMD-
RCMFDE-NRSVM 的隔离开关故障诊断方法训练

步骤如下:
步骤 1:利用传感器采集原始故障信号,对信

号按故障类型进行分组处理;
步骤 2:采用 NRBO 对影响 FMD 性能的 F、k、

n 三个参数进行寻优;
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步骤 3:提取每条原始信号分解后的 k 个 IMF
分量的 RCMFDE,组成特征矩阵;

步骤 4:把对特征矩阵降维后的新矩阵构建成

数据集,按照 7 ∶3的比例划分为训练集和验证集;
步骤 5:把验证集输入到训练后的 NRSVM 模

型中,测试模型的故障诊断效果,并输出故障诊断

测试结果。

3　 试验分析

3. 1　 试验数据采集

本文搭建了某 GW4 型户外高压隔离开关的

振动信号测量平台,在该隔离开关三相左极支架

及 A 相横梁中部排布振动信号测试点以测量一

维振动信号。 试验现场振动信号采集点布置如图

6 所示。

图 6　 试验现场振动信号采集点布置图

Fig. 6　 Layout
 

of
 

vibration
 

signal
 

acquisition
 

points
 

at
 

the
 

experimental
 

site
 

采用型号为 1A212E 的 IEPE 式压电式加速

度传感器进行试验,其采集仪型号为 DH5922。 加

速度传感器安装在 A 相左极支架、B 相左极支架、
C 相左极支架和 A 相横梁中间等四个位置。 隔离

开关测点布局如图 7 所示。
结合具体结构和故障发生情况[23] ,对正常分

合闸、机构卡涩、机构松动和三相不同期这 4 种典

型运行状态进行模拟。
隔离开关在分合闸时,极间连杆会跟随操动

机构输出轴转动,从而拉动动触头转动。 本文将

多个橡胶弹性绳捆绑在传动机构关节部位来模拟

机构卡涩故障。
隔离开关容易受到雨雪和风沙的侵蚀,其传

动机构的螺栓在多次分合闸操作后会出现松动故

障,可能会导致电力系统无法正常安全运行。 本

文松动 A 相主动极连杆关节螺栓来模拟机构松

动故障。

图 7　 隔离开关测点布局图

Fig. 7　 Layout
 

diagram
 

of
 

isolation
 

switch
measuring

 

points

通过调节交叉连杆的长度,使其中一相超前

或者滞后于其他相。 本文使 A 相滞后于 B、C 两

相来模拟三相不同期故障。
试验时采样频率设置为 20

 

kHz,每组数据采

集 10
 

s。 建立 4 种不同采集位置的数据库,每个

数据库含有 4 种类别的图像,总共 800 组样本,每
个运行状态的样本数量为 200。 按照 7 ∶3的比例

随机划分训练集和验证集。
本文分别截取了 A 相测点正常分合闸、机构

松动、机构卡涩以及三相不同期等 4 种典型信号,
并且取信号特征最为丰富的 0 ~ 5

 

s 部分,采样信

号如图 8 所示。
3. 2　 试验结果与分析

获取隔离开关 4 种运行状态的振动信号后,
对 NRFMD 寻优参数进行设置,NRBO 的种群数量

设置为 20,最大迭代次数为 15,以最小包络熵作

为目标函数对三个主要参数进行寻优。 以正常分

合闸为例,经过 NRFMD 寻优后结果为 F = 20,k =
8,n= 12。 振动信号经过 NRVMD 分解和 NRFMD
分解后的结果如图 9 所示。
　 　 对比可以发现 NRVMD 的分解程度在 IMF6、
IMF7 和 IMF8 达 到 最 精 细, 为 10-3 量 级; 而

NRFMD 更加细致化了这个操作,在 IMF1 中就达

到了 10-7 量级,更加精确地捕捉到隔离开关的故

障特征并且考虑了故障采集信号的周期性,从而
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图 8　 4 种状态 A 相测点信号

Fig. 8　 A-phase
 

measuring
 

points
 

signals
 

in
 

four
 

states

图 9　 NRVMD 和 NRFMD 分解图

Fig. 9　 NRVMD
 

and
 

NRFMD
 

decomposition
 

diagrams
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增加了后续进行故障诊断的准确率。 图 10 为各

算法的进化曲线对比,NRFMD 在迭代到第 1 代时

就完成收敛,而 GWO-FMD[24] 在第 5 代时完成收

敛,PSO-FMD[25]则是在第 7 代完成收敛,进一步

证明了本优化方法的优越性。

图 10　 迭代曲线对比图

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

iterative
 

curves

为证明 RCMFDE 在信号特征提取方面的优

越性,以正常分合闸和机构卡涩两种运行状态下

的振动信号为例,采用 RCMFDE 和 FDE 计算两组

IMF1 信号的熵值,RCMFDE 参数设置为 m = 3、c=
6、d= 1,尺度因子 τ = 8。 FDE 熵值如表 1 所示,
RCMFDE 熵值曲线如图 11 所示。

表 1　 FDE 熵值

Tab. 1　 EFDE
 

entropy
 

value
故障类型 FDE 熵值

正常分合闸 4.015
 

743×10-6

机构卡涩 4.543
 

856×10-6

图 11　 RCMFDE 熵值曲线图

Fig. 11　 RCMFDE
 

entropy
 

curve

　 　 由图 11 可知,RCMFDE 熵值曲线整体情况趋

于平稳,可以通过多个尺度来衡量 IMF 分量的特

征。 而单一的 FDE 熵值易受噪声影响,对特征反

映不够全面。 因此本文采用的 RCMFDE 具有更

好的特征提取效果,保证了最终隔离开关故障识

别结果的可靠性。
由 RCMFDE 计算得出的特征值矩阵维度为

4×8,其维度较高,易导致计算结果出现偏差。 因

此,本文采用 KPCA[26] 对特征值矩阵进行降维,
从而便于后续处理。 采用 KPCA 计算其贡献率,
根据贡献率大小选出有用的特征量。 主成分贡献

率和累计贡献率如图 12 所示。

图 12　 主成分贡献率及累计贡献率

Fig. 12　 Principal
 

component
 

contribution
 

rate
 

and
 

cumulative
 

contribution
 

rate

由图 12 可 知, 第 一 主 成 分 的 贡 献 率 为

97.39% ,该主成分占据了数据的主导信息,因此

选择该主成分作为特征向量,其余成分可以放弃。
通过 KPCA 降维,由 RCMFDE 计算得到的 4×8 维

特征值矩阵可以简化为 4×1 维矩阵。 可以看出,
经 KPCA 降维后的矩阵不仅保留了相关性高的特

征值,还减少了特征值个数,显著提高了隔离开关

故障识别的效率。
本文采用 NRSVM 对 240 组处理后的隔离

开关振动数据进行分类识别,C、σ 参数的最优

取值分别为 312、0.27。 NRSVM 分类结果如图

13 所示。
将本文所提 NRFMD-RCMFDE-NRSVM 算法

和其他算法进行对比,分类结果如表 2 所示。
由表 2 可知,NRFMD-FDE-NRSVM 算法的分

类结果准确率仅为 94.17% 。 因此,FDE[28]量化出

的特征值矩阵并不能有效区分正常分合闸、机构

松动、机构卡涩和三相不同期这四种工况。 同理,
使用未优化的 SVM[29] 或极限学习机 ( Extreme

 

Learning
 

Machine,
 

ELM ) 作 为 分 类 器 和 使 用

VMD[30]进行信号分解亦无法达到最优的分类效

果。 此外,NRBO 相较于传统的 PSO[31] 算法的优

化效果更显著,进一步体现了本文算法的优越性。

972
电机与控制应用,

 

第 52 卷,
 

第 3 期

Electric
 

Machines
 

&
 

Control
 

Application,
 

Vol. 52,
 

No. 3,
 

2025

 Editorial
 

Office
 

of
 

Electric
 

Machines
 

&
 

Control
 

Application.
 

This
 

is
 

an
 

open
 

access
 

article
 

under
 

the
 

CC
 

BY-NC-ND
 

4. 0
 

license.



图 13　 NRSVM 分类结果

Fig. 13　 NRSVM
 

classification
 

results
 

表 2　 分类结果对比

Tab. 2　 Comparison
 

of
 

classification
 

results

算法名称 分类组数 正确分类数 准确率 / %
NRFMD-RCMFDE-NRSVM 240 236 98.33

NRFMD-FDE-NRSVM 240 226 94.17
PSO-FMD-RCMFDE-PSO-SVM 240 225 93.75

NRFMD-RCMFDE-NRELM 240 220 91.67
VMD-FDE-SVM 240 218 90.83

4　 结语

本文提出了一种基于 NRFMD、 RCMFDE 和

NRSVM 相结合的隔离开关故障诊断方法。 采用

NRFMD 分解隔离开关的振动信号;利用 RCMFDE
对分解后的 IMF 分量进行量化,RCMFDE 在信号

特征提取方面具有关键作用;采用 NRSVM 对提

取出的特征值进行分类识别。 得出如下结论。
(1)

 

传统 VMD 分解的 IMF 分量存在易受噪

声干扰、模态中心鲁棒性差及易忽略机械信号的

脉冲性和周期性等问题。 FMD 能够很好地解决

这些问题,同时 FMD 分解更细致。
(2)

 

熵值计算能有效量化时间序列的复杂性

和不确定性,FDE 具有抗干扰性强、考虑时序信号

的波动性等优点。 而 RCMFDE 相比于 FDE 稳定

性更好, 对特征的反映更加全面。 NRFMD 与

RCMFDE 相结合的方法能够有效地区分隔离开

关不同类型故障的振动信号。
(3)

 

对基于 PSO-FMD-RCMDFE-PSO-SVM 分

类和基于 NRFMD-RCMFDE-NRSVM 分类的结果

进行对比,后者的分类准确率达到了 98.33%,比
前者高了 4.58% ,可见本文所提算法为隔离开关

的故障诊断提供了一种更加有效的方法。
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