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基于超程时间测量的电磁继电器故障检测∗

蔡　 军　 肖乔元　 吴　 凡

(重庆邮电大学自动化学院　 重庆　 400065)

摘　 要:针对现有电磁继电器隐性故障检测率较低的问题,提出一种基于超程时间测量的电磁继电器故障检测方法。 首先,通
过离线优化获取最优模糊阈值,然后应用线性回归方法,对超程时间监测数据进行在线预测,并利用拟合误差将预测值扩展为

预测区间;其次,根据最优模糊阈值,将监测数据和预测区间分别转换为当前和预测故障证据,利用区间证据推理迭代融合积

累、当前、预测 3 种故障证据,获取更新后的积累故障证据;最后,按照故障判据,由积累故障证据得到继电器故障检测结果。 所

提方法充分考虑了继电器隐性故障的渐变性特征以及超程时间测量过程所包含的不确定性,使故障证据更贴近于继电器实际

工况。 实验结果表明,与现有方法相比,所提方法在证据准确性和收敛速度上具有显著优势,能够有效提升电磁继电器隐性故

障的检测精度。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

hidden
 

fault
 

detection
 

rate
 

of
 

electromagnetic
 

relay,
 

a
 

fault
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

super-path
 

time
 

measurement
 

for
 

electromagnetic
 

relay
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

paper.
 

Firstly,
 

the
 

fuzzy
 

threshold
 

is
 

optimized
 

offline.
 

Secondly,
 

the
 

super-
path

 

time
 

data
 

is
 

predicted
 

online
 

using
 

sliding
 

window
 

linear
 

regression,
 

and
 

extended
 

to
 

predicted
 

interval
 

based
 

on
 

fitting
 

error.
 

Then,
 

the
 

relay
 

super-path
 

time
 

measured
 

data
 

and
 

predicted
 

interval
 

are
 

converted
 

into
 

current
 

fault
 

evidence
 

and
 

predictive
 

fault
 

evidence
 

using
 

fuzzy
 

threshold,
 

and
 

cumulative
 

fault
 

evidence
 

is
 

updated
 

by
 

iterative
 

fusing
 

cumulative,
 

current
 

and
 

predictive
 

fault
 

evidence
 

using
 

interval
 

evidence
 

reasoning.
 

Finally,
 

the
 

result
 

of
 

fault
 

detection
 

can
 

be
 

obtained
 

from
 

cumulative
 

fault
 

evidence
 

according
 

to
 

fault
 

criteria.
 

The
 

proposed
 

method
 

considers
 

the
 

slow-changing
 

features
 

of
 

hidden
 

relay
 

fault
 

and
 

uncertainty
 

in
 

super-path
 

time
 

measurement
 

process,
 

so
 

that
 

the
 

fault
 

evidence
 

is
 

closer
 

to
 

the
 

actual
 

working
 

condition
 

of
 

relay.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

significant
 

advantages
 

in
 

evidence
 

accuracy
 

and
 

convergence
 

speed,
 

and
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

electromagnetic
 

relay
 

hidden
 

fault.
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0　 引　 言

　 　 电磁继电器是一种重要的开关控制元件,具有转换

深度高、可多路同步切换、抗干扰能力强等固态器件不具

备的优势[1] ,可实现高可靠的电路通断、负载控制等重要

功能,在工业、军事及航空航天等领域得以广泛应用。 电

磁继电器自身的可靠性对于整体系统的可靠性将产生直

接影响,其故障机理也非常复杂[2] 。 随着继电器线圈的

反复通断电,其电接触机构将发生一系列的物理和化学

过程,如触点磨损、触点弹跳、触点间材料转移等,使继电

器性能逐渐退化,可能产生触点接触不良、继电器误动作
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等故障,当达到极限状态时,继电器将无法可靠吸合或释

放,称为完全失效。 尽管人工判别继电器是否完全失效

较为简单,但对于大多数系统而言,在继电器完全失效之

前就已经出现隐性故障,存在严重的安全隐患。 因此,根
据继电器关键性能参数的动态变化,及时准确地判别继

电器是否存在隐性故障,是近年来继电器领域研究的热

点问题[3] ,具有重要的理论意义和工程价值。
在继电器吸合过程中,常开触点与动触点存在共同

运动的阶段,从二者首次接触到衔铁完全吸合所耗费的

时间,称为超程时间[4] 。 它可以较全面的反映触点的磨

损、老化程度,与其他时间参数相对比,其获取的难度及

成本也相对较低,适用于作为评判继电器是否处于稳定

工况的依据[5] 。 然而,继电器的每次吸合过程,触头接触

位置具有一定的随机性,且振动、温度变化等外界因素也

会使超程时间发生较大范围的变化。 综上,超程时间与

继电器触簧系统、电磁系统及负载特性之间存在复杂的

关系,是具有随机不确定性和认知不确定性的变量,仅根

据测量值进行人工判别具有较高的难度,很难保证隐性

故障的检测率。 因此,需要设计相应的故障检测算法以

处理超程时间测量数据的不确定性问题。 目前考虑数据

具有随机不确定性的故障检测方法主要有基于报警阈值

的方法[6-8] 、基于状态估计的方法[9-11] 、基于故障参数估

计的方法[12-14] ,但上述方法均以系统模型精确已知或目

标数据的统计分布已知为前提,对于本文所研究的基于

超程时间的继电器故障检测问题而言,难以直接适用。
证据理论从置信分布的角度拓展了传统概率分布的

概念,是传统贝叶斯理论的拓展及延伸,也是一种有效的

不确定性推理和信息融合方法[15] ,目前已被应用于不同

场景下的故障检测[16-18] 。 基于证据理论的故障检测方法

可处理兼具随机不确定性和认知不确定性特征的测量数

据,是解决继电器故障检测问题的有效途径。 文献[19]
提出基于证据推理( evidential

 

reasoning,ER)的报警器设

计方法,其优势在于充分考虑了数据的不确定性,但未能

考虑隐性故障自身渐变性的特征,对于继电器隐性故障

检测率较低。 文献 [ 20 ] 提出了基于区间证据推理

(interval
 

evidential
 

reasoning,IER)的阈值优化方法,通过

融合专家经验阈值与监测数据两种信息,实现报警阈值

的自适应更新。 该方法解决了故障检测方法在处理数据

不确定性问题上的不足,但故障等级的参考值仅由专家

知识给定,若参考值偏离实际,将会导致最终阈值优化结

果产生较大偏差。
针对现有方法难以检测电磁继电器隐性故障的问

题,提出一种基于超程时间测量的电磁继电器故障检测

方法。 首先,通过离线优化获取最优模糊阈值,同时利用

拟合误差将超程时间的在线预测数据扩展为预测区间;
然后,根据最优模糊阈值,将监测数据和预测区间分别转

换为当前和预测故障证据,运用区间证据推理迭代融合

积累、当前、预测 3 种故障证据以得到更新后的积累故障

证据;最后,由积累故障证据得出继电器故障检测结果。
该方法的优势在于充分考虑了继电器隐性故障的渐变

性,采用证据了迭代融合的方式符合继电器隐性故障的

产生过程,且区间形式的故障证据充分考虑了测量过程

中的不确定性,使故障证据更贴近于继电器实际工况。

1　 超程时间及其数据获取

　 　 典型的直流电磁继电器如图 1 所示。 当线圈断电

时,在触簧系统提供的反力作用下,动触点与常闭触点接

触。 当线圈通电时,电磁系统产生吸力使衔铁向铁芯移

动,直至完全闭合,在吸力和反力的共同作用下,动触点

向常开触点移动,直至完成整个吸合过程。

图 1　 典型电磁继电器

Fig. 1　 A
 

typical
 

electromagnetic
 

relay

当动触点与常开触点第 1 次接触时,衔铁尚未完全

闭合,仍处于运动状态。 若没有常开触点阻挡,动触点会

继续沿原运动方向移动,直至衔铁完全闭合,这段未完成

的位移称为继电器的超程,该位移所需时间称为超程时

间。 随着继电器触点磨损加剧,触点厚度逐渐减少,动触

点与常开触点实现完全接触所需行程逐渐增加,而衔铁

行程不变,超程逐渐减小。 从接触机理可知,超程直接反

映继电器触点老化及磨损的程度。 但超程测量方法繁

琐,无法实现在线测量,而超程时间可以间接反映超程大

小,且相对易于获取,其数据可以从图 2 所示的波形上

获取。

图 2　 继电器吸合过程波形

Fig. 2　 The
 

wave
 

form
 

of
 

relay
 

contacting
 

process

图 2 中,曲线 1 为继电器吸合过程中的线圈电流波
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形,曲线 2 为动触点与常开触点之间的电压波形。 t1 时刻

触点电压急剧下降,此时动触点与常开触点发生第 1 次

接触;此后,在触簧系统弹性形变的作用下,动触点发生

若干次弹跳,使触点电压发生多次跳变。 在衔铁运动过

程中,衔铁与铁芯之间的气隙逐渐减小,电磁系统的磁阻

减小,磁通量增大,线圈电流变化率减小到负值; t2 时刻

衔铁停止运动,此时电流变化率从最小值突变为正值,表
示衔铁停止运动,随后线圈电流继续增大至额定工作电

流。 根据超程时间的定义, tc = t2 - t1 为超程时间。

本文利用自主研制的电磁继电器超程时间测量系统

对待测继电器进行测试,系统结构如图 3 所示。 该系统

由上位机和超程时间测量板卡组成。 上位机向测量板卡

发送控制指令,测量板卡控制线圈通断电,并采集继电器

的线圈电流和触点电压,在所采集的电流及电压波形上

搜索相应的关键时刻点,计算出超程时间,将结果通过以

太网发送至上位机,由上位机显示采集波形并存储每次

的测量数据。

图 3　 继电器超程时间测量系统结构

Fig. 3　 Structure
 

diagram
 

of
 

relay
 

super-path
 

time
 

measurement
 

system

2　 基于超程时间的故障检测算法设计

2. 1　 故障证据获取

　 　 在证据理论框架下解决继电器故障检测问题,定义

继电器工作状态集合 mr,i ,其中 mr,i 表示隐性故障状态,
mr,i 表示正常工作状态。 一条区间故障证据可表示为如

下区间概率质量分布形式:
m = {[m - (H1),m + (H1)],[m - (H2),m + (H2)]}

(1)
式中: [m - (H1),m + (H1)] 表示继电器隐性故障的区间

概率质量, [m - (H2),m + (H2)] 表示继电器正常的区间

概率质量。
根据故障机理可知,随着继电器动作次数的增加,超

程时间逐渐减小,继电器从正常状态逐渐过渡到隐性故

障状态。 考虑超程时间数据存在不确定性,因此,这两种

状态的边界是模糊的,可设置超程时间的模糊阈值,并构

造模糊隶属度函数,通过模糊隶属度来描述这种不确定

性,并表示为故障证据。
设超程时间数据为 x ,其模糊阈值为 [Tc

- ,Tc
+ ] 。

当 x ≤ Tc
- 时, x 绝对隶属于 H1,当 x ≥ Tc

+ 时,x 绝对隶

属于 H2,当 Tc
- ≤ x ≤ Tc

+ 时,x 在一定程度隶属于 H1 和

H2,为简化处理,表示为三角隶属度函数:

μH1
(x) =

1, x < T -
c

(T +
c - x) / (T +

c - T -
c ), T -

c < x < T +
c

0, x ≥ T +
c

ì

î

í

ï
ï

ïï

(2)

μH2
(x) =

0, x < T -
c

(x - T -
c ) / (T +

c - T -
c ), T -

c < x < T +
c

1, x ≥ T +
c

ì

î

í

ï
ï

ïï

(3)
式中: μH1

(x) 和 μH2
(x) 分别为 x 相对于 H1 和 H2 的隶属

度。 把隶属度作为证据的概率质量,得到继电器故障证

据的概率质量分布:
m(H1) = μH1

(x);m(H2) = μH2
(x) (4)

式中: m(H1)、m(H2) 为精确的单值故障证据。 考虑测

量所得的超程时间数据具有区间不确定性,设为 [x - ,
x + ] ,则概率质量分布可表示为:

m - (H1) = min(μH1
(x - ),μH1

(x + ))

m + (H1) = max(μH1
(x - ),μH1

(x + ))

m - (H2) = min(μH2
(x - ),μH2

(x + ))

m + (H2) = max(μH2
(x - ),μH2

(x + ))

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(5)

式(4)所示的单值故障证据可被认为是区间证据的

特殊形式,也可表示为:
m - (H1) = m + (H1) = μH1

(x)

m - (H2) = m + (H2) = μH2
(x){ (6)
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严格来讲,模糊阈值的设置应充分考虑继电器的实

时工况。 由继电器说明手册给出的参数范围或凭借专家

经验得到的模糊阈值,在一定程度上能够反映继电器工

况特点,但难以准确估计工况变化的不确定性。 为此,将
先验知识给出的阈值范围作为约束条件,利用训练数据

对模糊阈值进行优化。
根据先验知识设置模糊阈值上下界的约束, Tc

- ∈
[a1,b1],Tc

+ ∈ [a2,b2] ,利用模糊阈值 [Tc
- ,Tc

+ ] 和式

(2) ~ (4)将 N 个训练数据 x(1),x(2),…,x(N) 转换为

单值故障证据 mi( i = 1,…,N),mi 是继电器工作状态的

观测结果。 根据继电器真实工作状态设定参考故障证

据,记为 mr,i ,通过其与 mi 的证据距离来衡量观测结果

与真实状态之间的差距,即式(7):

d(mi,mr,i) = 1
2 ∑

2

j = 1
(mi(H j) - mr,i(H j)) 2 (7)

式中: mr,i 的设定原则为:当 x( i) 对应继电器处于隐性

故障状态时, mr,i(H1) = 1,mr,i(H2) = 0;否则, mr,i(H1) =
0,mr,i(H2) = 1。 根据式(7),得到 mi 与 mr,i 之间的证据

距离总和为:

G = ∑
N

i = 1
d(mi,mr,i) (8)

其中, G 是关于模糊阈值 [Tc
- ,Tc

+ ] 的函数,它反映

了故障证据准确性。 G 越小,代表转换的故障证据越接近

于继电器真实工作状态,相应的模糊阈值越能准确描述

工况变化的不确定性。 由此得到优化模型为:
minGs. t. a1 ≤ T -

c ≤ b1,a2 ≤ T +
c ≤ b2 (9)

通过求解优化模型(9),得到最优模糊阈值 [Tc
- ,

Tc
+ ] ′ 。

2. 2　 故障信息在线预测

　 　 考虑继电器隐性故障具有渐变性特征,其故障信息

是可在线预测的,通过预测得到的故障信息在一定程度

上反映了继电器潜在的故障变化趋势。 在信息融合中引

入预测故障信息,能有效提高检测性能。
使用滑动窗口对超程时间监测数据进行截断处理,

并应用线性回归方法,获取其预测值。 设 t 时刻滑动窗

口内的数据为 x( t - P + 1),x( t - P + 2),…,x( t) ,其
中, P 为滑动窗口的大小。 对其应用线性回归方法,得到

拟合值序列 x̂ t( t - P + 1),x̂ t( t - P + 2),…,x̂ t( t) 以及下

一时刻的预测值 x̂ t( t + 1) ,下标 t表示在 t时刻对数据进

行处理。 根据拟合值序列计算平均绝对误差:

e- t =
1
P ∑

P-1

i = 0
et( t - i) = 1

P ∑
P-1

i = 0
x̂ t( t - i) - x( t - i)

(10)

考虑预测结果存在区间不确定性, e- t 越大, x̂ t( t + 1)

的不确定性越大。 因此,利用 e- t 将 x̂ t( t + 1) 扩展为区间

形式:

x̂ t( t + 1) = [ x̂ t( t + 1) -e- t,x̂ t( t + 1) +e- t] (11)
与精确的预测值相比,区间形式的预测结果更能反

映继电器在复杂环境下的工况变化,具有一定的抗干扰

能力。
2. 3　 故障证据迭代融合

　 　 根据最优模糊阈值 [Tc
- ,Tc

+ ] ′ ,将 t 时刻的超程时

间数据 x( t) 代入式(6)得到当前故障证据 mt ,将在线预

测结果 x̂ t( t + 1) 代入式(5)得到预测故障证据 m̂t +1。 获

取 mt 和m̂t +1 后,下一步是故障证据融合。 为了充分体现

继电器随触点损伤不断积累而发生隐性故障的变化规

律,设置积累故障证据,通过迭代融合积累、当前、预测三

种故障证据,使故障信息逐渐积累,提高故障证据融合结

果的可靠性。
应用 IER 方法, 融合上一时刻的积累故障证据

m1:t -1、当前故障证据 mt、预测故障证据m̂t +1,得到当前时

刻积累故障证据 m1:t ,记为:

m1:t = m1:t-1  mt m̂t +1 (12)

由于 m̂t +1 是区间证据的形式,因此融合结果 m1:t 也

是区间证据的形式。 通过不断地迭代融合, m1:t 积累了

1 ~ t 时刻的所有故障信息,信息量丰富。 由故障机理可

知,继电器隐性故障的发展是一个积累损伤的过程,因
此,根据 m1:t 可以得到更加可靠的继电器故障检测结果。

根据 IER 方法,式(12) 所示的故障证据融合结果,
可通过证据加权和最值求解两个步骤得到。 首先,在故

障证据融合前,根据式( 13) 对 3 种故障证据进行加权

处理:

ωi =
ω i( t)

1 + ω i( t) - ri( t)
,m- i(H) = 1 - ωi

[ m~ -
1 (H j),m~ +

1 (H j)] = [ω1m
-
t (H j),ω1m

+
t (H j)]

[ m~ -
2 (H j),m~ +

2 (H j)] = [ω2m̂
-
t+1(H j),ω2m̂

+
t+1(H j)]

[ m~ -
3 (H j),m~ +

3 (H j)] = [ω3m
-
1:t -1(H j),ω3m

+
1:t -1(H j)]

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(13)
式中: i = 1,2,3,j = 1,2,ω i( t)(0 ≤ω i( t) ≤ 1,i = 1,2,3)

分别表示 mt、 m̂t +1、m1:t -1 的权重, 满足 ∑
3

i = 1
ω i( t) = 1;

ri( t)(0 ≤ ri( t) ≤ 1,i = 1,2,3) 分别表示 mt、m̂t +1、m1:t -1

的可靠度; ωi 表示同时考虑权重和可靠度的证据加权系

数; m- i(H) 表示因证据加权,暂时转移到继电器工作状

态集合的概率质量,转移的概率质量越多,对融合结果影

响越小,该证据越不可靠; m~ i(H j) 是精确的单值概率质
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量,满足 m~ -
i (H j) ≤ m~ i(H j) ≤ m~ +

i (H j), ∑
3

i = 1
m~ i(H j) +

m- i(H) = 1。
然后,求解式(14) 的最大值和最小值,分别作为融

合 结 果 的 区 间 概 率 质 量 上 下 界, 即 [m -
1:t(H j),

m +
1:t(H j)] ,得到融合结果 m1:t = {[m -

1:t(H j),m +
1:t(H j)];

j = 1,2} 。

m1:t(H j) =
k ∏

3

i = 1
( m~ i(H j) +m- i(H)) - ∏

3

i = 1
m- i(H)[ ]

1 - k ∏
3

i = 1
m- i(H)[ ]

k = ∑
2

j = 1
∏

3

i = 1
( m~ i(H j) +m- i(H)) - ∏

3

i = 1
m- i(H)[ ]

-1

s. t. 　 m~ - i(H j) ≤m~ i(H j) ≤m~ +
i (H j),i = 1,2,3,j = 1,2

∑
3

i = 1
m~ i(H j) +m- i(H) = 1,i = 1,2,3,j = 1,2 (14)

在 IER 方法中,权重和可靠度是重要的参数,需要合

理地设定。 权重反映了故障证据之间的相对重要性,如
果某个故障证据与其他故障证据的相似度高,说明该证

据被其他证据支持,应赋予较高的权重。
证据之间的相似度可以用证据距离来度量,定义两

个区间故障证据的证据距离为:
dI(m1,m2) =

1
2 ∑

2

j = 1
[(m-

1 (Hj) - m-
2 (Hj))2 + (m+

1 (Hj) - m+
2 (Hj))2]

(15)
故障证据的相似度与该距离呈反比,定义两个区间

故障证据的相似度为:
Sim(m1,m2) = 1 - dI(m1,m2) (16)

根据 Sim(m1,m2),mt, m̂t +1 和 m1:t -1 的支持度表

示为:

Sup(mt) = Sim(mt,m1:t -1) + Sim(mt,m̂t +1) (17)

Sup( m̂t +1) = Sim( m̂t +1,m1:t -1) + Sim( m̂t +1,mt)
(18)

Sup(m1:t -1) = Sim(m1:t -1,mt) + Sim(m1:t -1,m̂t +1)
(19)

支持度表示某个证据被其他证据支持的程度,是该

证据与其他证据的相似度总和。 由支持度可得到 mt 的

证据权重为:
ω1( t) =

Sup(mt) / Sup(mt) + Sup(m1:t -1) + Sup( m̂t+1)( ) (20)

m̂t +1 的证据权重为:
ω2( t) =

Sup( m̂t+1) / Sup(mt) + Sup(m1:t -1) + Sup( m̂t+1)( )

(21)

m1:t -1 的证据权重为:
ω3( t) =

Sup(m1:t-1) / Sup(mt) + Sup(m1:t -1) + Sup( m̂t+1)( )

(22)
故障证据的可靠度取决于证据源的可靠程度。 对于

mt ,其证据源是当前时刻的超程时间测量值,由于继电

器超程时间的测量数据带有噪声、扰动等不确定性因素,
mt 的可靠度受到影响。 假设当前时刻的测量值 x( t) 服

从正态分布 N( x̂ t -1( t),σ2) ,其均值为上一时刻得到的

预测值 x̂ t -1( t) ,方差为 σ2。 利用该分布的概率密度函数

来计算 mt 的可靠度:

r1( t) = (1 / ( 2πσ))exp( - (x( t) -

x̂ t -1( t)) 2 / (2σ2)) (23)
σ2 可通过计算滑动窗口内数据的方差得到:

σ2 = 1
P - 1∑

P

i = 0
(x( t - i) -x-) 2 (24)

m̂t +1 的证据源是通过在线预测得到的故障信息,其
可靠度主要取决于所使用预测方法的准确性,将平均绝

对百分比误差( MAPE) 作为度量标准,对预测方法的准

确性进行定量评估,并将其作为 m̂t +1 的可靠度:

r2( t) = 1
t - 1∑

t -1

i = 1

x( i + 1) -x̂ i( i + 1)
x( i + 1)

(25)

m1:t -1 的证据源来自于故障证据的迭代融合,它的可

靠度应是其他证据可靠度的平均值。 m1:t -1 的可靠度为:

r3( t) = 1
t ∑

t

i = 1

r1( i) + r2( i)
2

(26)

通过 IER 方法得到融合结果 m1:t 后,根据以下故障

检测判据给出故障检测输出。
1)

 

如果 m -
1:t(H1) > m +

1:t(H2) ,即故障证据“ 绝对

地”支持命题 H1(继电器隐性故障),则输出 D( t) = 1。
2)

 

如果 m -
1:t(H2) > m +

1:t(H1) ,即故障证据“ 绝对

地”支持命题 H2(继电器正常),则输出 D( t) = 0。
3)

 

其他情况,认为受到干扰,维持上一次的检测结

果,输出 D( t) = D( t - 1)。
2. 4　 故障检测算法步骤

　 　 基于超程时间的故障检测算法的具体步骤如下:
步骤 1)根据技术手册、专家经验等先验知识给定模

糊阈值的上下界约束 Tc
- ∈ [a1,b1],Tc

+ ∈ [a2,b2] ;设
置 0 时刻的积累故障证据 m1:0。

步骤 2)利用模糊阈值 [Tc
- ,Tc

+ ] ,根据式(2) ~ (4)
将训练数据 x(1),x(2),…,x(N) 转换为故障证据 mi ,
求解优化模型(9),得到最优模糊阈值 [Tc

- ,Tc
+ ] ′ 。

步骤 3)获取到最新超程时间数据 x( t) 后,对数据

x( t - P + 1),x( t - P + 2),…,x( t) 应用线性回归方法,
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得到 x̂ t( t - P + 1),x̂ t( t - P + 2),…,x̂ t( t + 1) ,根据式

(10)计算 e- t,再根据式(11),将x̂ t( t + 1) 扩展为预测区间

x̂ t( t + 1)。

步骤 4)根据最优模糊阈值 [Tc
- ,Tc

+] ′ ,将 x̂ t( t + 1)

代入式( 5),得到预测故障证据 m̂t +1,将 x( t) 代入式

(6),得到当前故障证据 mt。
步骤 5) 根据式 ( 15) ~ ( 22) 计算故障证据权重

ω i( t) ,根据式(23) ~ (26)计算故障证据可靠度 ri( t)。
步骤 6)根据式(13)对故障证据进行加权处理,然后

求解式(14)的最小值和最大值,得到故障证据融合结果

m1:t。
步骤 7)根据第 2. 3 节给出的故障检测判据,由 m1:t

得到故障检测输出 D( t)。
之后重复执行步骤 3) ~ 7),可以得到每个时刻继电

器的隐性故障检测结果。

3　 继电器故障检测过程及结果分析

3. 1　 故障检测过程

　 　 利用超程时间测量系统对继电器进行测试,得到

5
 

000 组超程时间数据如图 4 所示,隐性故障出现在第

3
 

750 组数据附近。 分析数据可知,随着继电器动作次数

增加,超程时间从 502
 

μs 减小至 220
 

μs,逐渐减小,继电

器触点的磨损程度加剧,容易产生接触故障。 实测结果

说明超程时间适用于作为评判继电器故障的重要依据,
但从整体看,数据分散性比较强,仅凭经验知识难以准确

判断继电器是否处于隐性故障状态,需要结合具有先进

性的故障检测算法。

图 4　 超程时间测量数据

Fig. 4　 Super-path
 

time
 

data

选取第 3
 

001 ~ 3
 

200 组数据作为正常状态的训练数

据 x′(1),x′(2),…,x′(200) ,第 4
 

101 ~ 4
 

300 组数据作

为隐性故障状态的训练数据 x′(201), x′(202),…,
x′(400) ,用于优化模糊阈值;选取第 3

 

401 ~ 4
 

100 组数

据作 为 在 线 检 测 数 据 x(1),x(2),…,x(700), 其 中

x(351),…,x(700) 为继电器隐性故障数据。
首先,根据被测继电器使用说明手册上的性能参数

范围,设定模糊阈值上下界的约束条件为 T -
c ∈ [255,

270],T +
c ∈ [275,290] ;同时,采用协方差矩阵自适应进

化策略(CMA-ES)求解优化模型(9),得到最优模糊阈值

[Tc
- ,Tc

+ ] ′ = [265. 6,285. 3] 。
然后,设置滑动窗口大小 P = 20,根据步骤 4)得到预

测区间 x̂ t( t + 1)。 [Tc
- ,Tc

+] ′ 和 x̂ t( t + 1) 如图 5 所示。

图 5　 模糊阈值和预测区间

Fig. 5　 Fuzzy
 

threshold
 

and
 

prediction
 

interval

其次,利用 [Tc
- ,Tc

+] ′ ,将 x( t) 和 x̂ t( t + 1) 分别转

化为当前故障证据 mt 和预测故障证据 m̂t +1,设置 0 时刻

的积累故障证据为:
m1:0 ={m-

1:0(H1)= m+
1:0(H1)= 0,m-

1:0(H2)= m+
1:0(H2)= 1}

计算每个时刻各个故障证据的权重 ω i( t) 和可靠度

ri( t) ,利用 IER 方法迭代融合积累、当前、预测 3 种故障

证据,得到积累故障证据 m1:t ,如图 6 所示。

图 6　 积累故障证据 m1:t

Fig. 6　 Cumulative
 

fault
 

evidence m1:t

最后,根据故障检测判据,由 m1:t 得到故障检测输出

D( t) ,如图 7 所示。
3. 2　 故障检测结果分析

　 　 从图 5 可以看出,除了部分波动幅度比较大的点,预
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图 7　 故障检测输出 D( t)
Fig. 7　 Fault

 

detection
 

output D( t)

测区间基本可以反映实际数据的变化范围和继电器故障

的发展趋势。 最优模糊阈值与故障发生点附近的数据变

化范围相当,能准确描述工况变化的不确定性。 从图 6
可以看出,迭代融合过程促进了区间概率质量的两极分

化,使继电器隐性故障更容易分辨。 根据图 7 可知,误报

警发生在第 329 ~ 350 组数据,漏报警发生在第 351 ~ 358
组数据。 结合图 6 和 7 可以发现,故障判据实际上起到

了自适应死区的作用,能够减小数据异常波动对故障检

测的影响。 出现误漏报的主要原因在于:继电器工作状

态分界点附近的数据出现了大幅度扰动,存在较大的不

确定性,导致区间故障证据的宽度增加,触发了死区机

制。 当大幅度扰动消失时,故障证据迅速收敛,避免误漏

报的继续发生。
为验证所提方法的有效性,同时使用本文引言述评

的方法[19] 和文献[20]进行实验对比,结果如表 1 所示。
表 1　 故障检测方法效果比较

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

fault
 

detection
 

effects (%)

方法 误报率 漏报率

ER 报警器 3. 2 8. 5
IER 阈值优化方法 6. 3 7. 4

本文方法 5. 4 2. 0

　 　 在本次实验中,ER 报警器方法反应比较迟缓,虽然

误报率比较低,但在故障发生后,经过 13 个数据点才检

测到故障,漏报率比较高。 IER 阈值优化方法中,评价等

级的参考值根据专家经验设置,由于超程时间数据存在

一定的噪声和扰动,专家不能给出准确的参考值,导致优

化后的区间阈值偏离实际,效果不佳。
本文方法的综合效果优于以上两种方法,其主要原

因在于:通过故障证据迭代融合,使故障信息不断积累,
符合继电器触点积累损伤的变化规律,并且通过优化模

糊阈值,保证了故障证据的准确性,有效地提升了检测继

电器隐性故障的能力;其次,在信息融合中引入预测故障

信息,考虑了继电器隐性故障的渐变性特征,能够有效捕

捉到故障的发展趋势,加速故障证据的收敛;预测结果为

区间形式,考虑了预测结果的不确定性,发挥了区间证据

推理在处理区间不确定性问题上的优势。

4　 结　 论

　 　 针对现有电磁继电器隐性故障检测率较低的问题,
本文提出了一种基于超程时间测量的电磁继电器故障检

测方法。 实验结果表明:
1)

 

根据先验知识设置约束条件,通过离线优化获取

模糊阈值,能够准确地反映继电器的工况变化,弥补了先

验知识不能准确估计数据不确定性的缺陷。
2)

 

在线预测故障信息,能够反映继电器故障的发展

趋势,区间形式的预测结果考虑了预测的不确定性,具有

一定的抗干扰能力。
3)

 

由于本文方法考虑了继电器隐性故障的渐变性

特征,证据迭代融合的方式符合继电器触点积累损伤的

变化规律,与常规方法相比,检测率更高。
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