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摘　 要:通常,配电开关分合闸操作产生的振动信号中蕴含有体现机械状态的重要信息。 提出一种基于振动信号分析的新型配

电开关故障诊断方法。 首先对振动信号求取乔-威廉斯分布获得二维时频矩阵,然后对时频矩阵作分块奇异值分解,用于表征

不同机械状态的时频特性,最后结合极限学习机算法对 4 类实测振动信号的特征向量进行训练和测试。 所提方法的优点是有

效提取了配电开关振动信号时频域的特征,并且可以在较少样本的情况下训练诊断模型。 基于实测数据的实验表明,该方法具

有较高的识别精度和较快的收敛速度。
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Abstract:In
 

general,
 

vibration
 

signals
 

generated
 

by
 

the
 

switching
 

operation
 

of
 

a
 

power
 

distribution
 

switch
 

contains
 

important
 

information
 

to
 

reflect
 

its
 

mechanical
 

status.
 

A
 

novel
 

type
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

for
 

a
 

power
 

distribution
 

switch
 

based
 

on
 

vibration
 

signals
 

analyses
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

study.
 

Firstly,
 

the
 

Choi-Williams
 

distribution
 

( CWD)
 

for
 

the
 

vibration
 

signal
 

is
 

calculated
 

to
 

obtain
 

a
 

two-
dimensional

 

time-frequency
 

matrix.
 

Then,
 

the
 

block
 

singular
 

value
 

decomposition
 

( BSVD)
 

is
 

performed
 

on
 

the
 

two-dimensional
 

time-
frequency

 

matrix,
 

which
 

is
 

used
 

to
 

characterize
 

the
 

time-frequency
 

characteristics
 

of
 

different
 

mechanical
 

states.
 

Finally,
 

the
 

extreme
 

learning
 

machine
 

(ELM)
 

classification
 

algorithm
 

is
 

adopted
 

to
 

train
 

and
 

test
 

the
 

feature
 

vectors
 

of
 

four
 

mechanical
 

states
 

of
 

measured
 

vibration
 

signals.
 

The
 

advantages
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

are
 

that
 

the
 

time
 

domain
 

and
 

frequency
 

domain
 

characteristics
 

of
 

vibration
 

signals
 

inside
 

the
 

power
 

distribution
 

switch
 

are
 

effectively
 

extracted,
 

and
 

the
 

diagnostic
 

model
 

can
 

be
 

trained
 

without
 

many
 

samples.
 

Experiments
 

based
 

on
 

measured
 

data
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

a
 

higher
 

recognition
 

accuracy
 

with
 

a
 

faster
 

convergent
 

speed.
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0　 引　 言

配电开关是配电系统中十分重要的一次设备,控制

电力设备的投入或退出运行,尤其是在电力设备发生故

障时,配电开关接收继电保护装置信号,迅速切除故障部

分,保证电力系统非故障部分正常运行[1] 。 因此,保障配

电开关的可靠动作可提高配网供电的可靠性。
机械特性不良是导致开关故障的主要原因,其中,操

动机构故障占比很高。 配电开关是瞬动式的电气设备,
只有执行合闸或分闸命令时才处于动作状态。 当其动作

时,各组件依次动作、相互撞击,动作顺序具有一定的逻

辑,由此产生短暂且强烈的冲击振动信号[2] 。 由于振动

信号是在电动力、静电力和电磁力等多重激励下产生的,
振源具有复杂性和多样性。 因其非周期性、非线性等特

点,难以直接识别不同的故障状态[3] 。 因此,目前广泛采

用信号分析工具获取特征表达,结合机器学习方法进行

故障识别。
目前,对于振动信号的时频分析方面,小波包分析

法[4] 、经验模态分解分析法[5-6] 、局部均值分解分析法[7] 和

经验小波变换分析法[8] 在开关机械故障诊断领域受较多

学者青睐,已取得一定的识别效果。 但这些方法或多或少

存在短板。 如小波方法的最优小波基无法自适应选取;经
验模态分解存在模态混叠和端点效应的问题,对于包含不

同时间尺度的振动信号,分解后的分量不唯一,该方法的

适应 性 有 待 提 高。 乔-威 廉 斯 分 布 ( Choi-Williams
 

distribution,CWD) [9]是一种适用于非平稳、非线性信号的

时频分析方法,已被广泛应用于齿轮故障特征提取[10] 、电
力系统接地故障诊断[11] 、脑电异常信号检测[12]等领域。

信号时频变换后所提取的特征量主要有样本熵[13] 、功
率谱熵[14] 、信息熵[15]等统计量,但是这些统计量的计算结

果易受扰动和噪声的影响,而达不到最佳的特征值。 奇异

值分解(singular
 

value
 

decomposition,SVD) [16] 通过降维实

现矩阵重要特征的抽取,节省运行空间和时间,在含有噪

声和扰动的背景中,奇异值分解的特征计算稳定性高,因
此广泛应用于图像处理、数据压缩和降噪等研究方向。

在模式识别方面,开关故障分类主要依靠支持向量机

(SVM) [8] 、模糊 c-均值聚类[3] 、相关向量机(RVM) [13] 和专

家系统[17]等方法。 其中,支持向量机和相关向量机虽然在

小样本、高维度及非线性的分类问题中优势明显[18] ,但其

基于“二叉树”结构的分类过程,使得模型训练时间长,且
无法同时实现多类样本分类。 极限学习机 ( extreme

 

learning
 

machine,ELM) [19]是一种新型的快速学习算法,解
决了传统前馈神经网络的学习速度缓慢、易陷入局部极小

值和易出现过度训练等问题,适用于数据多分类。
本文提出一种采用 CWD 及分块 SVD 的配电开关故

障诊断方法。 首先采用 CWD 获取配电开关振动信号的

时频矩阵;再结合分块奇异值分解方法获取能够表征信

号本质特征的奇异值矩阵;然后构造奇异值向量作为

ELM 的样本,进行模型的训练和测试。

1　 方法的提出

1. 1　 基于乔-威廉姆斯分布的信号分解

振动信号对测量环境较为敏感,易受周围噪声影响,
测量信号往往是多分量信号的叠加。 若将一维时域信号

变换到二维的时频平面,时频分析可挖掘信号内部的局

部特征和信息。 为了得到时变非平稳多信号的时频谱特

性,许多学者提出了各种形式的时频分布函数,从短时傅

里叶变换到 Wigner-Ville 分布( WVD) 再到 Cohen 类分

布,对于信号在不同时间和频率的能量密度的描述能力

愈来愈强。 WVD 虽然具有大部分时频分析函数所希望

的数学性质,但亦会产生所谓的“交叉项干扰”,影响检

测精度。 为解决这个问题,各式各样的核函数被用于改

进 WVD,统称为 Cohen 类分布。 具有指数型核函数的

CWD 是 Cohen 类分布的一种,在所有未经处理的 Cohen
类分布中,具有交叉项干扰最小的特点,对于多分量信号

具有较高的分辨能力和识别精度。
对于非平稳复信号 x( t),其 CWD 分布为:

Cx( t,ω) = ∫
∞

= -∞

e - jω ∫
∞

u = -∞

1
4π / α

e
-(u-t) 2

4 2 / α ·

x u +
2( ) x∗ u -

2( ) dud (1)

式中:t 是时间;
 

ω
 

为角频率; 为时移参数;u 是局部时

间;α
 

为平滑因子;
 

x∗是 x 的卷积。
对式(1)作离散化处理,并加窗,则式(1)可变为:

Cx( l,ω) = 2W(n) ∑
∞

n = -∞
S( l,n)e - j2ωn (2)

S( l,n) = W(u) ∑
M / 2

u = -M / 2
( 1

4π 2 / α
·e

-(u-l) 2

4 2 / α ·

x(u + n)x∗(u - n) ) (3)

式中:l 是时刻点;n 是时移参数;W(n)是对称窗,窗口范

围为-N / 2 ~N / 2,在此区间具有非零值;W(u)是矩形窗,
窗口范围为-M / 2 ~ M / 2,在此区间的值均为 1。 N 和 M
的取值分别决定了 CWD 的频率分辨率和函数的定义域。

振动信号表示为 v(d),d 为采样点数。 其 CWD 时

频矩阵的求取步骤如下。
1)对 v(d)按式(4)作 Hilbert 变换。

H[v(d)] = ∑
d

k = 1
h(k)e - jωk (4)

式中:ω 为角频率。 由此构造出相应的复信号 Y(d):
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Y(d) = v(d) + jH[v(d)] = v(d) + j∑
d

k = 1
h(k)e - jωk

(5)
2)由式(2)和(3)求复信号 Y

 

(d)的 CWD 分布,得
二维时频矩阵 A ,如式(6)所示,其大小为 d×d。

C =

c11 c12 … c1d

c21 c22 … c2d

︙ ︙ ⋱ ︙
cd1 cd2 … cdd

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(6)

A 对应的频率向量 f 和时间向量 t 分别为:
f[1,2,3,…,d]·fs / 2

t[1,2,3,…,d]· 1
fs

(7)

式中:fs 是采样频率。
对 CWD 分解结果的分析往往采用等高图形式给出。

图 1 所示为某信号经过 CWD 分解后的等高图,横坐标代

表时间,纵坐标代表频率,颜色代表幅值大小,颜色由蓝

到红的渐变表示能量从小到大的变化。 从图 1 可以看

出,该信号在中高频段的能量基本为 0,低频段的能量比

较大,且集中分布在某个频段上。 高压断路器不同的机

械故障类型,
 

其能量在不同的频段上呈现不一样的分布

特征,而相同的故障类型又往往存在相同的分布特征,这
样的分布规律比较适合用 CWD 来进行刻画。

图 1　 用等高图表示的 CWD 分解结果

Fig. 1　 CWD
 

decomposition
 

result
 

expressed
 

by
 

contour
 

map

1. 2　 分块奇异值分解

任一矩阵都可以表示为一系列秩为 1 的“小矩阵”
的迭加,而奇异值用于衡量这些“小矩阵”对于原矩阵的

　

权重。 在矩阵元素发生小干扰时,其奇异值变化较小,具
有很强的稳定性。

假设 A 是一个 m×n 的矩阵,定义 A 的 SVD 为:
A = UXVT (8)

式中: U 是一个 m×m 的方阵,各列向量相互正交; X 是

一个 m×n 的方阵,除了对角线元素都是 0,对角线上的元

素称为奇异值; V T( U 的转置)是一个 n×n 的方阵,各列

向量相互正交。 对式(8) 进行特征分解,得到特征值和

特征向量。
ATA( ) v i = λ iv i (9)

u i =
1
λ i

Av i (10)

式中: v i ( i= 1,2,…,n)是矩阵 V 的各行向量; λ i ( i = 1,
2,…,r)是矩阵 A TA 的特征值,r 是矩阵 A TA 的秩; u i

( i= 1,2,…,m)是矩阵 U 的各列向量。
对二维时频矩阵直接进行奇异值分解,虽能降阶且

省时,但是,对于振动信号,其时频矩阵能量突变值通常

集中于某些时刻点,而分解得到的奇异值按照值从大到

小排列,无法精确反映能量变化的特点和趋势。 采用分

块奇异值分解方法,不仅可反映不同类型振动信号的能

量大小,而且可表达能量变化的时刻,步骤如下。

1)对二维时频矩阵进行分块,得到 r 个(d / r ) ×(d /

r )的小方阵。
2)分别对这些小方阵进行奇异值分解,得到 r 个大

小为 1×(d / r )的奇异值向量。
3)将这 r 个向量按照一定顺序拼接,得到 1 个大小

为 r·d r 的特征奇异值向量。
对二维时频矩阵 C 的特征向量提取过程如图 2 所

示,分别经历了分块,SVD 求解以及拼接过程,每个分块

小矩阵 Ak 大小为 m×m,k = (1,2,…,r)。 Ak 经奇异值分

解后,得到的奇异值向量为:

ak = [ λ 1 , λ 2 ,… λm ] (11)
将所有的分块小矩阵的奇异值向量按行拼接,形成如式

(12)的结构,构成所提方法的特征向量。
[a1,a2,…,ak,…,am-1,am] (12)

图 2　 特征向量提取过程

Fig. 2　 Extraction
 

process
 

of
 

feature
 

vectors
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1. 3　 极限学习机分类

极限学习机是从单隐层前馈神经网络发展而来的

算法。 算法随机产生输入层与隐含层间的连接权值及

隐含层神经元的阈值,且在训练过程中无需调整,只需

要设置隐含层神经元的个数,便可以获得唯一的最

优解。
如图 3 所示,输入层 x、隐含层 g 和输出层 y 构成了

极限学习机的基本网络结构。 设输入信号的向量元素个

数为 n,则网络输入层需设置 n 个神经元,设隐含层神经

元个数取值为 h,输出层神经元个数为 m。 则输入层与

隐含层的连接权值矩阵可表示为:

W =

w11 w12 … w1i … w1n

w21 w22 … w2i … w2n

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
w j1 w j2 … w ji … w jn

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
wh1 wh2 … whi … whn

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

h×n

(13)

式中:w ji 为输入层第 i 个神经元与隐含层第个 j 神经元

的连接权值。

图 3　 ELM 结构

Fig. 3　 Structure
 

of
 

ELM
 

隐含层和输出层的连接权值矩阵可表示为:

μ =

μ 11 μ 12 … μ 1j … μ 1h

μ 21 μ 22 … μ 2j … μ 2h

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
μ k1 μ k2 … μ kj … μ kh

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
μm1 μm2 … μmj … μmh

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

m×h

(14)

式中: μ kj 为隐含层第 j 个神经元与输出层第 k 个神经元

的连接权值。
隐含层的阈值矩阵可表示为:
η = [η 1,η 2,…,η h]

T (15)
训练过程中,设极限学习机的输入样本集包含的样

本个数为 e, X 为输入矩阵, Y 为样本标签矩阵。 其表达

式为:
X = [xT

1 ,xT
2 ,…,xT

e ] n×e

Y = [yT
1 ,yT

2 ,…,yT
e ] m×e (16)

式中:x 代表式(12)的特征向量,下标 1,2,…,e 表示样

本编号;y 为样本标签,m 为目标类型数,其值如表 1
所示。

表 1　 样本标签分布

Table
 

1　 Sample
 

label
 

distribution
分类名称 类型标签 y
类型 1 1,0,…,0
类型 2 0,1,…,0

︙
类型 m 0,0,…,1

　 　 在网络训练之前,对样本的特征量矩阵 X 按行做归

一化处理:

x′ij =
(x′max - x′min)(x′ij - min(X i))

max(X i) - min(X i) + x′min
(17)

式中:x′max 与 x′min 为指定的归一化区间边界值;min (X i)
表示求矩阵 X 第 i 行的最小值;max (X i) 表示求矩阵 X
第 i 行的最大值。

若极限学习机的激活函数为,则训练网络的输出矩

阵可表示为:
O =[o1,o2,…,o j,…,oe] m×e

o j =[o1j,o2j,…,omj]
T =

∑
h

i = 1
μ i1 f(w ix j + η i)

∑
h

i = 1
μ i2 f(w ix j + η i)

︙

∑
h

i = 1
μ im f(w ix j + η i)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

j = 1,2,…,e (18)
式中: w i 为矩阵 W 的第 i 行;x j 为矩阵 X 的第 j 列。 式

(18)可简写为:
Hμ = OT

H =
f(w1·x1 + η 1) … f(wh·x1 + η h)

︙ ︙ ︙
f(w1·xe + η 1) … f(wh·xe + η h)

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

e×h

(19)
当选取的激活函数 f(x)无限可微时,权值 W 和阈值

η 可以随机设定,输出层权值可计算如下:
μ^ = H + OT (20)

式中: H +表示矩阵 H 的广义逆矩阵。
1. 4　 配电开关故障诊断模型训练流程

本文提出了一种新型的配电开关故障诊断方法,模
型训练流程如下。
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1)以一定的采样频率采集配电开关在不同机械状态

动作时的振动信号,对信号进行前处理,如截取合适的

片段。
2)将振动信号进行 Hilbert 变换,构造相应的复信

号,随后进行 CWD 时频分解,获得二维时频矩阵。
3)将时频矩阵分块依次进行奇异值分解,并连接成

一维向量,形成特征向量。
4)将特征量随机分为训练样本集和测试样本集,设

置 ELM 隐含层神经元个数及激活函数,进行神经网络的

训练和测试。

2　 实验结果与讨论

2. 1　 故障实验介绍

故障样本采集自型号为 ZN63
 

A-12( VS1)的户内高

压交流真空断路器,操动机构为弹簧储能式。 采集振动

信号的压电加速度传感器的型号为 LC0102T,选用 NI 公

司的 USB-6211 型多功能数据采集模块。 实验过程中将

传感器安装在靠近 C 相触头轴线的断路器外壳底部,使
之采集到距离振源最近的信号。 真空断路器分合闸时都

会产生振动,合闸时的振动强度大于分闸,因此本研究以

合闸时产生的振动信号作为研究对象。
振动信号采集装置如图 4 所示。 采样频率设定为

9
 

kHz,为了减小传感器的零度漂移影响,设定一定的

冲击启动阈值,截取启动前 15
 

ms 与之后的 96
 

ms 波形

(共 1
 

000 个点)作为有效数据样本。 共检测了 4 种状

态下的振动信号,分别是正常状态、轴销异常状态,脱
扣装置卡涩状态、轴承合闸卡涩状态,样本分布如表 2
所示。 按照前述方法进行 CWD 分解、分块奇异值分解

后,将二维 CWD 时频矩阵作 100 等分,即时间轴和频

率轴 方 向 各 进 行 10 等 分, 每 个 小 方 块 的 大 小 为

100×100。

图 4　 振动信号采集装置

Fig. 4　 Field
 

acquisition
 

device
 

for
 

vibration
 

signals

表 2　 振动信号样本分布

Table
 

2　 Sample
 

distribution
 

of
 

vibration
 

signal
机械状态 训练样本 测试样本

正常状态 182 45
轴销异常 182 45

脱扣装置卡涩 182 45
轴承卡涩 182 45

合计 728 180

2. 2　 实验结果分析

1)激活函数类型对 ELM 预测结果的影响

在前馈神经网络中,激活函数的作用是保留输入样

本特征并加以映射。 因此,激活函数的选取影响 ELM 网

络隐含层特征表达程度,进而影响输出结果。 网络的均

方误差可体现算法预测结果的准确率,输出值越低,算法

预测准确率越高。 本文选取 3 种 ELM 中常用的激活函

数,进行对比分析,分别为 sigmoid 函数、hardlim 函数和

sin 函数。 为了减小网络的初始参数随机性的影响,每种

激活函数的实验结果均取 5 次实验结果的平均值。
如图 5 所示,随着隐含层神经元个数的增加,以

sigmoid、hardlim 为激活函数的 ELM 的均方误差逐渐降

低,趋于平稳,识别准确率高;而以 sin 为激活函数的

ELM 出现了均方误差不断波动的结果,且值高于前者。
综合考虑训练速度和识别精度,选择 sigmoid 函数作为

ELM 网络的激活函数。

图 5　 激活函数对 ELM 性能的影响

Fig. 5　 Effect
 

of
 

activation
 

function
 

on
 

the
 

performance
 

of
 

ELM

　 　 2)隐层神经元数目对 ELM 预测结果的影响

隐含层神经元个数的选取会影响 ELM 最终的识别

效果。 因此,令其从 N / 10 开始,以步长为 N / 10 逐渐增

加至 N,探究隐层神经元最佳个数值。 N 为样本长度,本
实验中取 10

 

000。 由于输入层与隐含层间的连接权值及

隐含层神经元的阈值是随机产生的,因此,重复上述实验

5 次,测试集预测正确率变化曲线如图 6 所示。 在隐含

层神经元个数较多时,所绘曲线之间的分散性很小,说明

ELM 模型的稳定性高。 但是,并非是隐含层神经元个数
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越多,测试集预测正确率越高。 在隐含层神经元个数为

6
 

000、7
 

000 时,预测正确率呈逐渐减小的趋势。 综合考

虑计算速度与预测精度, 将隐含层神经元个数定为

5
 

000。

图 6　 隐含层神经元个数的影响

Fig. 6　 Effect
 

of
 

number
 

of
 

neurons
 

in
 

the
 

hidden
 

layer

　 　 3)模型测试结果

运用上述所提方法及参数构建配电开关故障诊断模

型,训练集样本为 728 个,辨识准确率为 100%。 对 180
个测试集样进行测试,测试结果如表 3 所示。 有 3 个正

常状态的数据样本被错分成脱扣装置卡涩。 轴销异常的

数据样本则都识别正确。 脱扣装置卡涩的数据样本中有

2 个被误认为正常状态,有 1 个误认为轴承卡涩。 轴承

卡涩的数据样本亦有 2 个误认为轴销异常,有 1 个误认

为脱扣装置卡涩。 整体识别准确率为 95%,这表明了所

提方法具有极高的辨识准确率。
表 3　 各类振动信号测试集测试情况

Table
 

3　 Test
 

set
 

prediction
 

of
 

all
 

kinds
 

of
 

vibration
 

signal

机械状态 测试样本 测试正确个数 识别正确率 / %
正常状态 45 42 93. 3
轴销异常 45 45 100

脱扣装置卡涩 45 42 93. 3
轴承卡涩 45 42 93. 3

合计 180 171 95

　 　 4)算法中的优化组合性能评价

为验证所述算法中各种组合的性能,将其与其他组

合进行对比。 方法 1 为本文所用方法;方法 2 将方法 1
中的分块 SVD 替换为直接对 CWD 时频矩阵做 SVD,依
然用 ELM 分类;方法 3 为获得时频矩阵后,求边际谱,后
用 ELM 分类。 对于分类器的对比分析,主要考虑与较广

泛采用的 SVM 进行对比,特征量仍沿用本文提取的特征

量,将该方法记为方法 4。
将上述 4 种方法在配置了 Intel􀅹

 

Xeon
 

W - 2123
(3. 60

 

GHz×8)CPU,32
 

GB 内存和 64 位 win10 操作系统

的电脑中执行,从运行结果(表 4)上看,与直接求奇异值

相比,分块 SVD 的识别正确率提升了 12. 8%,说明分块

SVD 可以进一步放大非同类机械状态的特征的差异性,
提高辨识准确度。 方法 3 尽管和方法 1 用了同类的分类

器,但是特征向量的提取方式不同。 可以清楚地发现,采
用的 CWD 加分块 SVD 方法提取的特征量辨识度明显优

于采用边际谱提取的特征量。 在特征量元素个数较多的

情况下,采用线性核函数的 SVM 识别精度明显低于

ELM,且运行时间远大于 ELM。 由于方法 2 和方法 3 的

特征量个数比方法 1 小 1 / 10,因此测试集的总耗时比方

法 1 小很多,这恰恰也说明 ELM 的执行时间非常快。
表 4　 四种方法的分类正确率

Table
 

4　 Classification
 

accuracy
 

of
 

the
 

four
 

methods

选用方法
训练准

确率 / %
测试准

确率 / %
训练集总

耗时 / s
测试集总

耗时 / s
方法 1 100 95. 00 1. 28 0. 54
方法 2 83. 10 82. 22 0. 02 0. 008
方法 3 90. 25 74. 44 0. 02 0. 07
方法 4 ——— 26. 11 5. 47 27. 8

2. 3　 与其他算法对比

为了验证所提算法的性能,在分类准确率指标上和

其他方法进行对比。 文献[20] 提出一种基于变分模态

分解(VMD)和多层分类器的高压断路器机械故障诊断

方法。 首先,VMD 算法用于将振动信号分解成若干固有

模式函数( IMF)。 其次,将 IMF 矩阵分成若干子矩阵并

计算局部奇异值。 最后,构造一个由两个一类支持向量

机(OCSVM)和一个支持向量机组成的多层分类器来辨

识故障类型。 文献[21] 通过小波包和能量熵来提取振

动信号的特征值,使用粒子群优化的 BP 神经网络作为

分类器。
表 5　 三种方法的分类正确率

Table
 

5　 Classification
 

accuracy
 

of
 

the
 

three
 

methods
状态 本文 文献[20] 文献[21]

正常状态 42∗1 / 45∗2 42 / 45 28 / 45
轴销异常 45 / 45 43 / 45 40 / 45

脱扣装置卡涩 42 / 45 41 / 45 35 / 45
轴承卡涩 42 / 45 39 / 45 30 / 45
准确率 / % 95. 00 91. 67 73. 89

注:∗1 代表辨识正确样本数量;∗2 代表总样本数量

　 　 同样,用 728 个样本进行训练,用 180 个样本进行测

试,测试结果如表 5 所示。 本文所提方法的准确率最高,
文献[20]次之,文献[21]最差。 从单一类别上看,轴销

异常在每种算法中的辨识度都优于其他类别,说明该类

型的故障特征变化较为显著。
综上所述,本文所述方法兼顾识别精度和分类识别

算法的训练速度,在配电开关机械故障识别的问题上达

到一个上佳的效果。 本文同样也对配电开关的分闸信号

进行特征提取和分类识别,但实验结果显示测试集识别

正确率不超过 70%,这是因为配电开关分闸操作没有触
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头的碰撞事件,导致分闸振动的幅值比合闸碰撞产生的

振动小,易受噪声影响。 因此,选取合闸信号作为故障识

别的研究素材较为合适。

3　 结　 论

运用 CWD 和分块 SVD 对配电开关振动信号进行特

征量提取,得到四类不同的机械状态振动信号的分块奇

异值向量;采用 ELM 对提取的特征量进行学习和预测,
理论分析和实验结果均表明,利用 CWD 时频分析方法,
可直接获得信号的时频矩阵,相比如其他算法如 HHT,
在处理信号之后,需通过带通滤波等方可获得时频矩阵。
因此,用 CWD 构造时频矩阵更为便捷;分块 SVD 方法可

以更深入地刻画时频矩阵在时域和频域的特征信息,相
比对时频矩阵直接求取奇异值的方法, 准确率提高

12. 8%,说明分块 SVD 获得的特征辨识度更高;利用

ELM 作为识别方法,提高了配电开关机械故障识别的速

度和精度,且所需样本数量较少。
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