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摘 要:提出一种基于自适应卷积权重学习模块和多源数据融合技术的发电机断路器(GCB)故障诊断模型。选择GCB设备

运行时产生的声纹数据、GCB两侧基波电压频谱图、特高频局放检测图谱作为GCB设备故障诊断的输入数据;对声纹数据进

行小波变换,生成声纹时频特征图谱;利用卷积神经网络对各类图像进行特征提取;将提取后得到的特征作为输入信息,输入

自适应卷积权重学习的特征融合模块进行特征融合;将融合后的特征输入深度神经网络来进行故障诊断的分类。实验结果

表明,所提出的方法故障诊断查准率、查全率和准确率均很高、对复杂的故障环境有着较强的适应能力。
关键词:多源数据融合;故障诊断;GCB;自适应卷积;双端接地
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Abstract:
  

This
 

paper
 

proposes
 

a
 

GCB
 

fault
 

diagnosis
 

model
 

based
 

on
 

adaptive
 

convolutional
 

weights
 

learning
 

module
 

and
 

multi-source
 

data
 

fusion
 

technology.
 

The
 

sound
 

pattern
 

data
 

generated
 

during
 

the
 

operation
 

of
 

the
 

GCB
 

equipment,
 

the
 

base
 

wave
 

voltage
 

spectrograms
 

on
 

both
 

sides
 

of
 

the
 

GCB,
 

and
 

the
 

UHF
 

localized
 

discharge
 

detection
 

spectra
 

are
 

selected
 

as
 

the
 

input
 

data
 

for
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

the
 

GCB
 

equipment;
 

the
 

wavelet
 

transform
 

is
 

performed
 

on
 

the
 

sound
 

pattern
 

data
 

to
 

generate
 

the
 

time-frequency
 

feature
 

maps
 

of
 

the
 

sound
 

pattern;
 

a
 

convolutional
 

neural
 

network
 

is
 

utilized
 

to
 

perform
 

feature
 

extraction
 

on
 

various
 

types
 

of
 

images;
 

the
 

extracted
 

features
 

are
 

used
 

as
 

the
 

input
 

information,
 

and
 

are
 

fed
 

into
 

the
 

feature
 

fusion
 

module
 

for
 

adaptive
 

convolutional
 

weight
 

learning
 

to
 

perform
 

feature
 

fusion;
 

the
 

fused
 

features
 

are
 

fed
 

into
 

a
 

deep
 

neural
 

network
 

to
 

classify
 

the
 

fault
 

diagnosis.
 

The
 

fusion
 

module
 

is
 

used
 

for
 

feature
 

fusion;
 

the
 

fused
 

features
 

are
 

fed
 

into
 

the
 

deep
 

neural
 

network
 

for
 

classification
 

of
 

fault
 

diagnosis.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

has
 

a
 

high
 

fault
 

diagnosis
 

accuracy,
 

completeness
 

and
 

precision
 

rate,
 

and
 

has
 

a
 

strong
 

adaptability
 

to
 

complex
 

fault
 

environments.
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0 引 言

  发电机断路器(generator
 

circuit
 

breaker,GCB)是连

接发电机和升压变压器的有效保护装置,用于控制发电机

线路的通断。GCB作为一种可靠的集成多功能组合电

器,在世界各国得到了较为广泛的应用[1]。它采用特定的

介质(如SF6)进行灭弧,技术成熟且性能可靠,产品短路

开断电流可达较高水平。GCB特别适用于核电、火电和

—531—



     国外电子测量技术 中国科技核心期刊

水电等大型电厂的更新改造和技术改进项目,对于提高电

力系统的安全性和可靠性具有重要意义[2]。
目前电力设备故障诊断常用的方法有机械振动法[3]、

超声波检测法、特高频法局部放电检测法[4-8]、红外热像检

测法[9]、SF6气体组份及纯度检测法等检测方法。李荷婷

等[10]根据GCB的故障特征,提出了以GCB两侧基波零序

电压的相角差作为GCB非全相保护新型判据的构想,利
用对称分量法对GCB非全相故障进行了理论分析,运用

PSCAD(power
 

systems
 

computer
 

aided
 

design)软件搭建

了GCB非全相故障的动态仿真计算模型。
为解决单源信息不完备的问题,研究人员利用由多个

传感器信号组成的多源信息获取更加完备的设备健康状

态信息,构建多源信息融合模型得到更加稳定可靠的诊断

结果。乔卉卉等[11]提出了一种适用于变工况轴承故障诊

断的多源信息融合网络模型(multi-source
 

information
 

fu-
sion

 

network
 

model,MSIFNM),该模型通过多源信息特

征加权模块,使模型自适应地根据不同信号源对不同故障

的敏感度差异,实现多源信息特征的自适应加权融合;郝
洪涛等[12]提出了一种多尺度特征自适应融合网络,设计

了权重自适应特征融合网络对多尺度特征加权融合,提高

模型对故障特征的表征能力;卢浩龙等[13]利用多头自注

意力进行特征提取和学习,提高了方法捕捉重要特征的能

力;王宸等[14]提出了自适应卷积注意力模块(convolution-
al

 

block
 

attention
 

module-C3,CBAM-C3),CBAM-C3通过

将通道注意力(channel
 

attention
 

module,CAM)和空间注

意力(spartial
 

attention
 

module,SAM)相结合加强了对金

属齿轮缺陷小目标缺陷自适应的特征学习与特征提取,及
时对模型中的权重参数进行学习和优化,提高了模型对小

目标缺陷的检测准确度;赵迪等[15]提出了一种基于多特

征的关键点提取算法和自适应尺度的融合特征的点云配

准方法,确保在关键点提取时,同时计算多个特征,使关键

点更具描述性和鲁棒性。
庄小亮等[16]通过使用梅尔频率倒谱系数(mel-fre-

quency
 

cepstrum
 

coefficient,
 

MFCC)提取声纹信号的特

征并构建随机森林对提取的特征信息进行辨识,通过声纹

信息来对气体绝缘开关设备(gas
 

insulated
 

switchgear,

GIS)动作异常故障进行分类识别。上述方法在GCB的故

障诊断中具有一定的应用价值,但它们普遍面临信息来源

相对单一、适用范围小的局限性,导致在面对多种不同类

型的故障时,故障诊断的精度难以达到理想水平。然而,
随着神经网络技术的快速发展,深度学习已经在多个领域

展现出卓越的性能,并逐步取代了一些传统的故障诊断方

法。对于GCB的故障诊断而言,深度学习技术通过其强

大的特征提取和模式识别能力,实现更高精度的故障检测

与诊断。贾卫军等[17]通过使用改进卷积神经网络(convo-
lutional

 

neural
 

network,CNN)的深度集成模型,对未训练

的局部放电故障数据进行分析和迭代,提高了CNN模型

对局部放电未知故障的检测准确率。但该研究只利用卷

积神经网络进行故障诊断,随着信息源的增加以及输入数

据的增多,该网络容易陷入局部最优从而对GCB故障诊

断不够精确。
综上所述,目前针对于GCB故障诊断的研究方法存

在如下两点局限:1)大部分方法是通过单一数据来源来进

行GCB故障诊断,这类方法存在一定局限性;2)基于神经

网络的GCB故障诊断模型所使用的神经网络都是较为早

期的神经网络模型,且大多使用结构单一且简单的神经网

络模型,得到的结果精度难以满足目前GCB故障诊断的

精度要求。基于此,本文提出一种基于自适应卷积权重学

习模块和多源数据融合技术的GCB故障诊断模型。利用

多源数据提高模型的分类精度,同时利用自适应卷积权重

学习的特征融合模块对特征进行再提取,降低数据的输入

量,有效的缓解了因数据量增加神经网络易陷入局部最优

的问题,提高了故障诊断精度。

1 多源数据预处理

1.1 声纹时频特征图谱

  近些年来,声纹检测技术广泛用于电力设备检测领

域,已经逐渐成为一种适用于各类电力设备的监测、维护、
发现隐患以及排查故障的常用技术。

GCB的声纹信息是时变的非平稳信号,时频域分析

能够研究非平稳信号中频率随时间的变化过程。小波分

析具有基函数的正交性以及对复杂信号具有很高的分辨

率等优势,采用连续小波变换(continuous
 

wavelet
 

trans-
form,CWT)绘制时频谱,构建声纹特征图谱。

对声纹时序数据进行分帧以及加窗处理后,对声纹时

序数据进行连续小波变换,先确定小波基与尺度,而后求出

小波系数,绘制小波系数矩阵即可得到声纹时频特征图谱。
小波变换计算公式如下:

TW(α,τ)=
1
α∫

+∞

-∞
x(t)Ψ t-τ

α  dt (1)

式中:x(t)为输入声音信号序列:Ψ 为母小波:α为尺度因

子,决定时频窗的大小;τ为平移因子,决定时频窗的位置。
具体实施步骤为先确定小波基函数、尺度因子以及小

波的中心频率等参数,然后代入GCB声纹信号x(t)以及

小波参数,得到x(t)的小波系数矩阵H(α,τ)为:

H(α,τ)=

W(α1,τ1) W(α1,τ2) … W(α1,τq)

W(α2,τ1) W(α2,τ2) … W(α2,τq)
… … … …

W(αp,τ1) W(αp,τ2) … W(αp,τq)





















(2)
式中:W 为小波系数;α1,α2,…,αp 分别为第1,2,…,p 个

尺度因子向量;p 为尺度因子向量的长度;τ1,τ2,…,τq 分

别为第1,2,…,q个平移因子;q为平移因子向量的程度。

1.2 特高频局部放电检测图谱

  特高频法(ultra-high
 

frequency,UHF)在检测领域有
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着高灵敏度、抗干扰能力强、传播距离长、非接触式检测、
快速响应等优点,广泛应用于电力系统设备的带电检测

中,同样适用于GCB的放电检测。

UHF法能够有效地检测到GCB设备中的局部放电

故障,并通过分析信号的频谱、幅值和相位等特征参数来

判断设备的局部放电情况,从而实现对GCB设备健康状

态的监测和故障的诊断。
通过 UHF法检测得到的局部放电脉冲相位分布

(phase
 

resolved
 

partial
 

discharge,PRPD)图谱,可以直观

地展示局部放电活动相对于交流周期360°的分布情况,通
过分析图谱中的点(代表放电事件)的分布特征,由于每种

缺陷类型在PRPD图谱上都有其独特的分布模式,所以可

以识别出GCB中不同的缺陷类型。
还可以观察PRPD图谱中放电事件的幅值(Y 轴)和

数量,可以评估放电的严重程度,其中幅值越大、数量越多

的放电事件通常表示更严重的缺陷。PRPD图谱的X 轴

代表相位角,通过分析放电事件在不同相位角的分布情

况,可以了解放电活动的相位特性,这有助于判断放电是

发生在单相、两相还是三相中,以及相间活动的情况。各

类局部放电脉冲相位分布如图1所示。

图1 各类局部放电脉冲相位分布

Fig.1 Phase
 

distribution
 

diagram
 

of
 

various
 

types
 

of
 

partial
 

discharge
 

pulses

2 GCB故障诊断流程

  GCB故障诊断流程如图
 

2所示。

图2 GCB故障诊断流程

Fig.2 GCB
 

troubleshooting
 

process
 

block
 

diagram

1)数据的预处理,对于所述的3种来自不同信息源和

方法的数据,分别采取不同的数据处理方法。对于声纹时
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序数据,仅采用经过小波变换后得到的声纹时频特征图谱

作为输入信息;对于GCB两侧基波电压频谱图,将得到的

GCB两侧基波电压频谱图进行分割,只保留包含不规则

电压波形的部分图像数据作为输入数据;对于特高频局部

放电检测图谱,将通过特高频法检测得到的局部放电脉冲

相位分布图谱,即 PRPD 图谱的平面分析图作为输入

信息。

2)特征提取,利用CNN对3类大小为64×64的特征

图谱进行特征提取,得到包含特征的一维向量V1、V2

和V3。

3)特征融合,将特征提取得到的向量V1、V2 和V3 进

行合并,得到融合特征向量V4。

4)将特征融合中得到的特征向量V4 输入至基于自适

应卷积权重学习的特征融合模块中,得到最终的融合特征

向量V,将得到的融合特征向量V 输入深度神经网络

(DNN),最后输入至分类层,输出诊断结果,对故障类型

和位置进行识别。
对于基于自适应卷积权重学习的特征融合模块,是通

过在平均池化层中引入可学习参数,使得池化权重参数可

以根据目标域中的特征进行动态更新,以便于更好地筛选

和保存经过特征融合后的融合特征向量V4 的特征信息。
基于自适应卷积权重学习的特征融合模块的算法流

程如下。
假设输入特征X =(x1,x2,x3,…,xj),X 为特征集

合,x1,x2,x3,…,xj 为特征向量,自适应池化算法的计

算公式为:

G(x)ij =∑
i,j=1

(γijxij +β) (3)

式中:G(x)ij 为特征向量经过池化的状态值;γij 和β 为

池化权重参数;xij 为输入的特征向量。
选择Softmax作为分类器,使用交叉熵代价函数计算

公式为:

L = -
1
m∑

m

i=1
yiln(ŷ(i))+(1-yi)ln(1-ŷ(i))  

(4)
式中:yi 为预测输出值;

 

ŷ(i)为实际标签值;L 为代价函

数;m 为特征向量的总数。
根据代价函数L 对参数进行求偏导,进而更新权重

参数γ 和β。

初始化池化权重参数γ和β,γ=
1/4
1/4
1/4
1/4




 


 ,β=
0
0



 


 。

利用改进的池化公式计算出每层经过池化后的状

态值;

G(x)(l)ij =∑
i,j=1

[(γij)
(l)xij

(l)+β
(l)] (5)

式中:G(x)(l)ij 为特征向量在第l层经过池化的状态值;
(γij)

(l)和β
(l)为特征向量在第l层经过池化的池化权重

参数;x(l)
ij 为第l层输入的特征向量。

加入 非 线 性 因 素,α(l) = f(G(x)i,j
(l)),其 中,

f(G(x)i,j
(l))为ReLU 激活函数,α(l) 为第l 层非线性

因素。
计算δ,利用公式反向传播更新公式,(δ 为输出值):

δ(l)= -(-y(l)-α(l))☉f'(G(x)(i)i,j) (6)
式中:δ(l)为第l层的输出值;y(l)为第l层的预测输出

值;α(l)为第l层非线性因素;f'(G(x)(i)i,j)为ReLU激活

函数的导数;☉表示空间乘法运算。
得出δ,从第N-1层到第2层依顺序计算池化层的

δ,公式为:

δ(l)= ((γ(l+1))Tδ(l+1))☉f'(G(x)(i)i,j) (7)
式中:δ(l)为第l层的输出值;(γ(l+1))T 为第l+1层的权

重矩 阵 的 转 置 矩 阵;δ(l+1) 为 第l+1 层 的 输 出 值;

f'(G(x)(i)i,j)为ReLU激活函数的导数;☉表示空间乘法

运算。
计算出当前训练数据的代价函数L 的偏导数:

Δ

γ
(l)L =δ(l)(α(l-1))T (8)

Δ

β
(l)L =δ(l) (9)

式中:

Δ

γ
(l)L 为代价函数L 的对权重参数γ 的偏导数,

Δ

β
(l)L 为代价函数L 的对权重参数β的偏导数,δ(l)为第

l层的输出值,(α(l-1))T 为第l-1层非线性因素矩阵的转

置矩阵。
更新参数γ(l)和β

(l)。

γ(l)=γ(l)-α

Δ

γ
(l)L (10)

β
(l)=β

(l)-α

Δ

β
(l)L (11)

式中:

Δ

γ
(l)L 为代价函数L 的对权重参数γ 的偏导数,

Δ

β
(l)L 为代价函数L 的对权重参数β 的偏导数,β

(l) 和

γ(l)为特征向量最终对应的池化权重参数。
利用更新过后的池化参数进行下一次的迭代,直至池

化权重参数能够使得代价函数L 取得最小值;使得池化

权重参数可以根据检测得到的数据进行动态更新,能够准

确地保留特征信息。

3 算例分析

3.1 实验准备

  本文实验使用的硬件平台GPU为NVIDIA
 

TX4060,
显存为16

 

GB,CPU为i9-14500,内存为32
 

GB,系统环境

为 Windows,CUDA 版本11.1,在 PyTorch
 

v2.0.1、Py-
thon3.8版本下对模块进行训练、验证。

GCB设备的故障类型主要有操作机构故障(OM)、传
动部件磨损(TW)、局部放电故障(PD)、绝缘故障(IF)、电
容故障(CF)等,故本文用上述5类故障类型加上无故障

状态(NF)作为样本分类的标签。本文数据中的声纹数据

主要用来区分操作机构故障和传动部件磨损,基波电压数

据主要用来区分绝缘故障和电容故障,UHF数据专门用

来检测局部放电故障。可以将数据样本划分为6类,如
表1所示。
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表1 GCB故障分类标签

Table
 

1 GCB
 

fault
 

classification
 

label

类别 代码

无故障 NF
绝缘故障 IF
电容故障 CF

操作机构故障 OM
传动部件磨损 TW

局部放电 PD

本文的数据均来自某市火力发电厂的 GCB运行数

据,对GCB运行数据进行筛选,剔除声纹波形数据中不完

整和不连续的部分数据,剔除PRPD图谱数据中相对模糊

的部分数据,剔除不规则电压波形图像中仅包含规则电压

波形图像的部分数据,以防止非故障数据或不完整数据的

输入对故障诊断的影响。数据经过筛选与预处理还剩余

2
 

160组样本数据,其中含有420组声纹数据,580组基波

电压数据和760组UHF数据。

3.2 评价指标

  本文通过交叉熵损失函数(CE)、查准率(Pr)、差全率

(Re)和准确率(Acc)这3个评价指标来反应预测的性能。

CE、Pr、Re和Acc的数学表达分别如下所示:

loss=∑
m

j=1
∑

n

i=1
-yijlog(ŷji)-(1-yij)log(1-ŷji)

(12)
式中:m 为样本量;n为类别数;ŷji 为预测值;yij 为真实值。

Pr=
TP

TP+FP
(13)

Re=
TP

TP+FN
(14)

Acc=
TP

TP+FP+FN
(15)

式中:TP 代表真实为正被预测为正的样本数量;FP 代表

真实为负但被预测为正的样本数量;FN 代表真实为正但

被预测为负的样本数量。

3.3 实验结果与分析

  设置4种方案分别进行建模分析来证明本文方案的

可行性。方案1的输入数据集为仅声纹数据,预测模型为

自适应卷积权重学习的特征融合模块和DNN;方案2的

输入数据集为声纹数据、GCB两侧基波电压频谱图数据

和UHF数据,预测模型为DNN;方案3的输入数据集为

声纹数据和GCB两侧基波电压频谱图数据,预测模型为

自适应卷积权重学习的特征融合模块和DNN;方案4的

输入数据集为声纹数据、GCB两侧基波电压频谱图数据

和UHF数据,预测模型为自适应卷积权重学习的特征融

合模块和DNN。方案对比如表2所示。

1)训练曲线和测试方案研究

针对上述4种方案,分别进行建模分析,模型训练的

   表2 GCB故障诊断模型对比方案

Table
 

2 GCB
 

fault
 

diagnosis
 

model
 

comparison
 

program

方案 输入数据集 预测模型

方案1 仅声纹数据
自适应卷积权重学习的特

征融合模块+DNN

方案2
声纹+基 波 电 压+
UHF数据

仅DNN

方案3 声纹+基波电压数据
自适应卷积权重学习的特

征融合模块+DNN

方案4
声纹+基 波 电 压+
UHF数据

自适应卷积权重学习的特

征融合模块+DNN

迭代次数设置为500,训练过程中的准确率曲线如图3
所示。

图3 4种方案的训练曲线

Fig.3 Training
 

curves
 

for
 

the
 

four
 

programs

从图3可以看出,方案2使用了声纹、基波电压、UHF
这3种数据,拥有更高的准确率。方案3使用了基波电压

数据的模型比仅用声纹数据的方案1准确率更高。且方

案4使用多源数据融合和自适应卷积权重学习的特征融

合模块的模型在100次迭代时已经趋于平稳,而方案1使

用单一数据的模型在迭代350次左右时才趋于平稳,说明

使用多源数据融合和自适应卷积权重学习的特征融合模

块的模型的收敛速度比用单一数据的模型更快。上述比

较说明使用多源数据融合和自适应卷积权重学习的特征

融合模块的模型训练效率比仅使用单一数据的模型更高,
且使用多源数据融合方法可以有效提高GCB故障诊断的

分类精度。
可以看出,方案4使用包含了自适应卷积权重学习的

特征融合模块的模型进行训练在100次迭代时就已经收

敛,而方案2仅使用DNN模型进行训练在近500次迭代

时才收敛,说明经过自适应卷积权重学习的特征融合模块

调整后的模型比DNN拥有更快的收敛速度;且经过自适

应卷积权重学习的特征融合模块调整后的模型比 DNN
的准确率更高,且经过自适应卷积权重学习的特征融合模

块调整后的模型在收敛后波动较小。上述比较说明使用
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经过自适应卷积权重学习的特征融合模块调整后的模型

比DNN的训练效率更高。且使用经过自适应卷积权重学

习的特征融合模块调整后的模型可以有效提高对GCB的

故障诊断精度。
为了更突出本文提出算法的优势,本文将用交叉熵损

失函数、查准率、查全率和准确率4个评价指标来对比上

面提到的4个方案的优劣。本文将模型迭代500次得到

的结果进行对比,如表3所示。

表3 4种方案对比

Table
 

3 Comparison
 

table
 

of
 

the
 

four
 

options

方案 CE Pr/% Re/% Acc/%
方案1 0.19 80.63 81.42 80.25
方案2 0.11 84.67 84.86 83.58
方案3 0.16 80.21 80.49 81.51
方案4 0.05 88.72 89.08 89.17

从表3可以看出,本文所提方法的查准率、查全率和

准确率分别达到88.72%、89.08%和89.17%均比其他方

法高,说明本文所提方法的GCB故障诊断效果较其他方

法好,故障判断错误率较低。且本文所提方法的交叉熵损

失函数更低,即预测值与实际值的误差值更小,说明本文

所提方法的收敛效果更好。本文所提方法有效的在利用

多源数据的同时缓解了网络容易陷入局部最优的问题。

2)混淆矩阵研究

对于多分类问题,通常通过混淆矩阵来反映模型的分

类效果。

4种方案诊断结果的混淆矩阵如图4所示,其中每个

矩阵方格中上面的数字代表当前类别的个数,每个矩阵方

格最下面一行代表每个方案的查全率,最右面一列代表每

个方案的查准率,最右下角的数字代表准确率。
由4种方案的混淆矩阵可知,方案1仅利用声纹数据

进行故障诊断,故每一类的查准率和查全率都较低。方案

3在方案1的基础上加入了基波电压数据,因此,对比方

图4 4种方案混淆矩阵

Fig.4 Confusion
 

matrix
 

of
 

four
 

scenarios

案1,方案3对于绝缘故障和电容故障的故障诊断在查准

率和查全率上都有了一定提高,但对其他的故障改善较
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小。所以方案3的诊断结果精确度依然较低。对比方案1
和方案3,方案2将声纹、基波电压、UHF

 

3类数据作为输

入信息来进行诊断。所以,总体的查准率、查全率和精确

度都有了提高,说明了使用多源数据融合方法可以有效提

高GCB故障诊断的分类精度。但对比方案3和方案1,方
案2的诊断结果带来的提升十分有限,各项评价指标均不

足85%,总体精确度仍然不是最高。对比方案2,方案4
使用经过自适应卷积权重学习的特征融合模块调整后的

模型进行故障诊断。总体的查准率、查全率和精确度都有

了进一步提高,且所有缺陷的诊断结果均高于87%,说明

经过自适应卷积权重学习的特征融合模块调整后的模型

能够更加有效结合多源数据的特征来对GCB的故障类型

进行分类,进一步提高了GCB故障诊断的查准率、查全率

和准确率。

4 结 论

  针对现有 GCB故障诊断研究普遍存在数据来源单

一、诊断精度不高和收敛速度较慢等问题,本文提出了一

种基于自适应卷积权重学习的特征融合模块和多源数据

融合技术的GCB故障诊断模型。本文通过综合考量并融

合多种数据特征,显著提升了模型在应对复杂多变环境时

的适应性与灵活性。通过使用经过自适应卷积权重学习

的特征融合模块调整后的模型对GCB故障进行诊断,有
效的结合多源数据的特征来对 GCB的故障类型进行分

类,进一步提高了 GCB故障诊断的查准率、查全率和准

确率。
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