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摘　 要:万能式断路器(air
 

circuit
 

breaker,ACB)作为配电系统中重要的保护设备,其故障诊断对电力系统稳定运行至关重要。
然而传统的单一模态模型在特征提取时,不能全面地筛选数据特征,导致故障诊断准确率下降。 针对此问题提出了一种改进鱼

鹰算法(IOOA)优化门控循环单元-格拉姆角和场-递归图-视觉转换器( GRU-GASF-RP-ViT)的万能式断路器故障诊断模型。 该

模型将一维信号和二维图像特征融合在一起,从时序和空间的角度更全面地描述数据的特征,提高故障分类和识别的准确性。
首先通过 GASF 和 RP 分别将一维振动信号转换为两组二维图像。 然后利用双支路 ViT 有效地学习两组二维图像的空间特征

和局部特征。 另一条支路通过 GRU 来捕获一维时序信号中的动态变化和趋势,实现 GRU 与全新的双支路 ViT 并行结合。 针

对模型中难以确定的超参数,引入 IOOA 对参数进行寻优改进,使模型更加合理。 最后搭建断路器故障模拟实验平台,通过与

其他 6 种模型的对比,准确率提升 3. 3% ~ 13. 3%,验证了所提模型具有更高的诊断精度。
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Abstract:
 

As
 

an
 

important
 

protection
 

equipment
 

in
 

distribution
 

system,
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

universal
 

circuit
 

breaker
 

( ACB)
 

is
 

very
 

important
 

for
 

the
 

stable
 

operation
 

of
 

power
 

system.
 

However,
 

the
 

traditional
 

single-modal
 

model
 

cannot
 

fully
 

describe
 

the
 

characteristics
 

of
 

the
 

data
 

when
 

extracting
 

features,
 

resulting
 

in
 

a
 

decrease
 

in
 

the
 

accuracy
 

of
 

fault
 

diagnosis.
 

To
 

solve
 

this
 

problem,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

osprey
 

algorithm
 

to
 

optimize
 

the
 

gated
 

recurrent
 

unit-graham
 

angle
 

and
 

field-recurrence
 

plot-vision
 

transformer
 

(GRU-GASF-
RP-ViT)

 

universal
 

circuit
 

breaker
 

fault
 

diagnosis
 

model.
 

The
 

model
 

combines
 

one-dimensional
 

signal
 

and
 

two-dimensional
 

image
 

features
 

to
 

describe
 

the
 

characteristics
 

of
 

the
 

data
 

more
 

comprehensively
 

from
 

the
 

perspective
 

of
 

time
 

series
 

and
 

space.
 

The
 

accuracy
 

of
 

fault
 

classification
 

and
 

recognition
 

is
 

improved.
 

Firstly,
 

the
 

one-dimensional
 

vibration
 

signal
 

is
 

converted
 

into
 

two
 

sets
 

of
 

two-dimensional
 

images
 

by
 

GASF
 

and
 

RP
 

respectively.
 

Then,
 

the
 

two-branch
 

ViT
 

is
 

used
 

to
 

effectively
 

learn
 

the
 

spatial
 

and
 

local
 

features
 

of
 

the
 

two
 

sets
 

of
 

two-dimensional
 

images.
 

The
 

other
 

branch
 

captures
 

the
 

dynamic
 

changes
 

and
 

trends
 

in
 

the
 

one-dimensional
 

time
 

series
 

signal
 

through
 

the
 

GRU,
 

and
 

realizes
 

the
 

parallel
 

combination
 

of
 

GRU
 

and
 

the
 

new
 

two-branch
 

ViT.
 

For
 

the
 

hyperparameters
 

that
 

are
 

difficult
 

to
 

determine
 

in
 

the
 

model.
 

The
 

improved
 

osprey
 

algorithm
 

is
 

introduced
 

to
 

optimize
 

the
 

parameters
 

to
 

make
 

the
 

model
 

more
 

reasonable.
 

Finally,
 

a
 

circuit
 

breaker
 

fault
 

simulation
 

experiment
 

platform
 

is
 

built.
 

By
 

comparing
 

with
 

the
 

other
 

four
 

models,
 

the
 

accuracy
 

rate
 

has
 

increased
 

by
 

3. 3% ~ 13. 3%,
 

it
 

is
 

verified
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

has
 

higher
 

diagnostic
 

accuracy.
Keywords:air

 

circuit
 

breaker;
 

improve
 

the
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fusion;
 

vision
 

transformer;
 

fault
 

diagnosis
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0　 引　 言

　 　 万能式断路器( air
 

circuit
 

breaker,ACB)是低压配电

系统中的重要保护装置,常安装在工业、商业及公共设施

的配电网络中,承担着保障电路安全、设备稳定运行的重

要责任[1] 。 当断路器出现故障问题时,可能会导致电力

传输受阻,对工业生产、居民生活和公共服务造成严重影

响,进而带来不可预估的安全隐患和财产损失[2] 。 因此

对于 ACB 的精准故障识别具有重要的意义。
ACB 在动作过程中,动静触头的碰撞会产生剧烈的

振动信号,该信号不仅采集过程简单高效,而且还包含着

丰富的机械信息[3] 。 目前许多国内外学者都提出利用振

动信号检测机械设备的故障。 马莉等[4] 提出了一种均值

聚类与支持向量机相结合的训练模型,利用变分模态分

解(variational
 

mode
 

decomposition,VMD)将声振联合信号

的各模态分量输入到该模型进行训练,实现了高压断路

器机械故障的识别。 范兴明等[5] 利用逐次变分模态分解

对振动信号进行分解,通过改进蜣螂优化的深度混合核

极限学习机模型进行训练,在高压断路器的诊断上取得

了良好的效果。 宋金波等[6] 将振动信号输入到一维卷积

神经网络和门控循环单元(gate
 

recurrent
 

unit,GRU)的结

合网络,该模型能够有效捕捉轴承振动信号的动态变化

和趋势;实现了对于轴承的故障分类。 从上述研究可以

得出,一维时序信号中包含着丰富的时频信息,结合机器

学习中的模型能够很好反映出断路器的故障状态,但时

序振动信号自身受噪声影响较大,而且在面对复杂信号

时无法完全将内部包含的瞬态特征信息体现出来,从而

直接影响故障诊断的准确率。
近些年,一维时序信号转换为二维图片的方法得到

快速应用,图片信号的特征提取在深度学习中也取得了

一定效果。 鄢仁武等[7] 提出利用连续小波变换进行时频

特征图的转换,通过卷积神经网络识别高压断路器的故

障。 孙曙光等[8] 将时频图引入到一种单信号输入和多任

务输出的残差网络中,并通过模拟的触头系统的故障实

验,证明了对于 ACB 故障诊断和程度评估的有效性。 司

江宽等[9] 将处理后的振动信号通过格拉姆角场转换为二

维图 像, 筛 选 后 的 重 要 特 征 输 入 到 集 成 学 习 模

型(adaptive
 

boosting, AdaBoost) 进行断路器故障识别。
樊红卫等[10] 将视觉转换器( vision

 

transformer,ViT) 替换

传统卷积神经网络,对轴承振动信号转换的时频图像进

行特征提取,最后通过实验验证,成功实现了滚动轴承的

故障识别。 由此可见,二维图像作为特征分量能够很好

的反映出非周期信号的全局信息,大幅度提高了模型的

训练效率,但在图像转换上,需要复杂的预处理,这样会

导致丢失部分原始信号本身的特征信息,从而影响诊断

性能。
针对上述方法上的不足,本文提出了一种改进鱼鹰

算法(improved
 

osprey
 

optimization
 

algorithm,
 

IOOA) 优化

GRU-格拉姆角和场( GASF)-递归图( RP)-ViT 的万能式

断路器故障诊断模型。 该模型将一维时序信号和二维图

像两种不同模态进行特征融合,一维时序信号采用 GRU
进行特征提取。 但是 GRU 结构简单,在面对复杂时间序

列时提取特征较为困难,针对 GRU 的不足,另外设计两

条支路进行特征融合,通过 GSAF 和 RP 分别将一维振动

信号转换为两组二维图像;其中 GASF 图像捕捉全局趋

势,RP 图像突出局部非线性特征,两者结合丰富了特征

空间,通过双支路视觉 Transformer 分别提取图像的空间

特征和局部特征。 利用 ViT 识别图像复杂特征能力强的

优点,弥补门控循环单元的不足。 最后针对模型中难以

确定的超参数加入改进鱼鹰算法进行参数寻优,提高模

型的稳定性。

1　 基于 GASF-RP-ViT 的图像特征提取

1. 1　 GASF

　 　 GASF[11] 是一种将时序数据转换成二维图像的数据

处理方法,它通过 Gramian 角域特殊的内积方式,将时序

序列中两点之间角度和的信息,从左上到右下呈现在二

维图像上,最大程度的保留时序信号的全局趋势特征。
首先将一维时序序列中的数值 X = {x1,x2, …,xn}

缩放至[ -1,1]之间,如式(1)所示。

x➝1 =
x i - max(X) + x i - min(X)

max(X) - min(X)
(1)

式中: i为时间点, i∈ [1,n] 。 将式(1)处理后的时序序

列变换为极坐标向量,其变换公式如下:

ϕ = arccos(x➝1), - 1 ≤x➝1 ≤ 1,x➝1 ∈X
➝

r =
t1

N
, t1 = 1,2,…,N

ì

î

í

ïï

ïï

(2)

式中: t i 为时间戳;N 为正则化极坐标生成空间的常数因

子; r 为极坐标半径; ϕ 表示相角; X
➝

为标准化缩放后

的 X。
利用余弦函数计算不同时间点的内积,有效地保留

了时间序列的趋势信息和相对位置关系,最终得到 GASF
矩阵如式(3),GASF 编码过程如图 1 所示。

CGASF =

cos(ϕ1 + ϕ1)…cos(ϕ1 + ϕn)
cos(ϕ2 + ϕ1)…cos(ϕ1 + ϕn)
　 　 　 ︙　 　 　 　 　 　 ︙
cos(ϕ2 + ϕ2)…cos(ϕn + ϕn)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(3)

1. 2　 RP

　 　 RP [12] 是一种通过相位空间将一维时间序列数据转
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图 1　 GASF 二维图像编码过程

Fig. 1　 GASF
 

2D
 

image
 

coding
 

process

换为二维图像的可视化工具,基本原理是利用相空间重

构将时序信号映射到高维空间,在高维空间中计算时间

序列在不同时刻之间的相似性结构和规律,并表现在二

维图像上。 主要用于分析非线性时间序列中的动态模式

和递归行为。
根据选择的嵌入维度 m 和延迟时间 ,将采集的一

维时间序列 ( I1,I2,…,In) 利用延迟坐标嵌入法构建相

位空间 s➝i ,重建后如下:

s➝i = ( Ii,Ii + ,…,Ii +(m-1) ) (4)
在相空间中计算不同时间点对应状态向量之间的欧

　 　 　

氏距离。 如式(5)所示:

d i,j = ‖ s➝i - s
➝

j‖ (5)
则递归图递归过程如下:

R i,j(ε) = δ(ε - d i,j),∀i,j ∈ {1,…,n - (m - 1) }
(6)

δ( t) =
0,t < 1
1,其他{ (7)

式中: R i,j(ε) 是一个 N × N 的方阵,其中 ε 为最小距离

的阈值使得 R i,j ∈ {0,1};δ 为 Heaviside 函数。 RP 生成

二维图像过程如图 2 所示。

图 2　 RP 二维图像编码过程

Fig. 2　 RP
 

2D
 

image
 

coding
 

process

1. 3　 ViT
　 　 为尽可能减少 RP 和 GASF 二维图像特征的损失,本
文采用了基于注意力机制的 ViT

 [13-14] 模型对图像特征提

取。 ViT 通过内部的多头自注意力机制能够有效捕捉图

像的全局特征,这种全局感知能力使其在处理二维图像

数据时尤为适用。 但本文仅将 ViT 用于图像特征提取,
舍弃了其自带的多层感知机( MLP

 

head)分类模块,直接

输出特征序列以供后续处理。 其内部集合了图像块嵌

入、位置编码和 Transformer 编码器。
1)图像划分及位置编码

首先将二维图像(以 GASF 图为例)划分为固定大小

像素的二维图像块( patch),然后进入 Embedding 层,通
过可 学 习 的 线 性 变 换 将 这 些 图 像 块 展 平 为 一 维

 

Transformer 向量(token)。 在这个过程中,原始二维图像

的位置信息被破坏,因此,在线性投影的过程中,引入了

带有空间信息的一维位置编码( positional
 

encoding),附
加在 Token 上,最后将形成序列和它们对应的位置编码

通过线性投影编码送入编码器进行训练[15] 。 数学模型

如下:
z0 = [xclass;x

1
pE;x2

pE;…;xN
p E] + Epos

E ∈ R(P2·C) ×D,Epos ∈ R(N+1) ×D (8)
式中: x i

pE 表示嵌入的图像块 i ∈ 1,2,…,N;xClass 为类别

向量; Epos 为位置编码; z0 表示输入向量。
2)Transformer 编码器

VIT 网络主要利用 Transformer 编码器进行特征提

取,内部主要含有多头自注意力机制层[16] ( multi-head
 

attention
 

block, MSA )、 前 馈 神 经 网 络[17] ( feedforward
 

neural
 

network,FNN)、层归一化及残差连接如图 3 所示。
其中 MSA 作为编码器结构的核心单元,主要采用了高效

的全局注意机制来捕捉 Token 之间的关系。 允许每个

Token 与其他 Token 交换信息,加强捕捉输入图像丰富特

征信息的能力,从而建立原始图像特征的长距离依赖关

系。 MSA 数学模型如下:
z′l = MSA(LN( zl -1)) + zl -1,l = 1,…,L (9)

式中: LN 表示为层归一化处理函数; zl -1 表示上一层的

残差连接; L 表示重复次数。
在 MSA 机制中,输入的每个 Token 会经过线性变换

生成 3 个重要的向量,查询( Q)、键( K)和值( V)。 通过

计算查询和键的点积相似度获得权重,利用这些权重对

值向量进行加权处理,最终生成注意力的输出。 表达式
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图 3　 Vision
 

Transformer
 

模型结构

Fig. 3　 Vision
 

Transformer
 

model
 

structure

如下:
Q = XWQ,K = XWK,V = XWV (10)

Attention(Q,K,V) = softmax(QK
T

dk

)V (11)

式中:X 为输入矩阵;WQ、WK、WV 是可学习的权重矩阵;

QKT 是计算查询与键的点积; dk 为向量的维度; dk 是

缩放因子; softmax 用于分配合适权重。
最后将输入向量转换的的注意力头进行输出拼接,

通过一个线性变换获得最终输出,表达式如下:
headh = Attention(Qh,Kh,Vh) (12)
MultiHead(Q,K,V) = Concat(head1,…,headH)WO

(13)
式中: WO 为 MSA 的权值矩阵; H为头数。 除了 MSA 外,
编码器中还包含了全连接的前馈神经网络。 用于对每个

位置的特征进行非线性变换和映射,帮助捕捉更复杂的

特征关系。 表达式如下:
FFN(x) = ReLU(xW1 + b1)W2 + b2 (14)
zl = FFN(LN( z′l)) + z′l 　 l = 1,…,L (15)

式中: W1、W2 和 b1、b2 分别为第 1 个和第 2 个线性变换的

权重和偏置; z′l 为 MSA 输出。
为了增强模型的扩展性,避免信息在深层处理过程

中出现退化现象,ViT 中的每个子层引入了残差连接,确
保梯度能够高效传播。 每个子层在输入计算之前使用层

归一化,调整输入分布并稳定训练过程。 这种 “ Pre-
Norm”设计进一步提升了深层模型的训练稳定性和表达

能力[18] ,使其能够更高效地捕获图像的复杂特征。

2　 GRU 时序信号特征提取

　 　 GRU 是一种时间序列数据的信息提取技术,结构和

功能与长短期记忆网络( long
 

short
 

term
 

memory,LSTM)
相似,都通过门控机制控制输入、记忆等信息。 既可以处

理由于反向传播存在的梯度消失或爆炸问题,又能够建

立输入序列中的长短期依赖关系,发挥类似记忆单元的

作用。 GRU 结构如图 4 所示。

图 4　 门控循环单元结构

Fig. 4　 Gated
 

cycle
 

unit
 

structure

重置门 rt 通过权值系数 WR 和 bR 决定上一时刻的状

态信息能够被保留到当前时刻 x t 记忆中的程度。 重置门

公式如下:
R t = σ(WR[h t -1,x t] + bR) (16)
GRU 的更新门 Z t 通过权值系数 WZ 和 bZ 决定上一

时刻的状态信息能够被保留到当前时刻 x t 记忆中的

程度:
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Z t = σ(WZ[h t -1,x t] + bZ) (17)
最后,中间隐藏输出状态 h t′ 综合了当前时刻输入序

列 x t ,上一位输出 h t -1 和重置门 rt 的共同作用,公式

如下:
h t ′ = tanh(W[R t·h t -1,x t] + b) (18)
隐藏输出状态 h t 由上一时刻的状态和当前时刻的

初步输出状态共同决定,如式(19)所示。
h t = (1 - Z t)h t -1 + Z th t ′ (19)

3　 超参数优化

3. 1　 鱼鹰优化算法(OOA)
　 　 由于 ACB 故障诊断模型中有难以确定的 GRU 单元

数、学习率、MSA 和 ViT 层数等超参数,所以引入 IOOA
对超参数进行优化,提高模型的构建效率。 鱼鹰优化算

法是 Dehghani 等[19] 于 2023 年提出的一种受鱼鹰捕食行

为启发的优化算法,其主要包括了定位捕鱼,安全进食两

个阶段。
与大多数的优化算法类似,首先在寻优空间里随机

设置种群初始化:
x i,j = lb j + rand(ub j - lb j) (20)

式中: lb j、ub j 分别为鱼鹰寻优范围的上下边界; x i,j 为第 i
个第 j 维的鱼鹰; rand 为[0,1]的随机数。

定位捕鱼阶段数学模型如下:
FP i = {Xk | k ∈ {1,2,…,N} ∧ Fk < F i} ∪ {Xbest}

(21)

xP1
i,j = x i,j + ri,j·(SF i,j - Ii,j·x i,j) (22)

xp1
i,j =

xp1
i,j,lb j ≤ xp1

i,j ≤ ub j

lb j,x
p1
i,j < lb j

ub j,x
p1
i,j > ub j

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(23)

X i =
Xp1

i ,Fp1
i < F i

X i,其他{ (24)

式中: FP i 是鱼鹰目标鱼群的集合; Xbest 是所处的最佳位

置; SF i,j 是在鱼群中随机选中的鱼个体; xP1
i,j 为第 i 只鱼

鹰在捕鱼阶段时所处在第 j 维的新位置; Fp1
i 是其对应的

适应度值; r 为 [0,1] 之间的随机数; Ii,j 为集合[1,2]的
任意数。

进食阶段利用鱼鹰捕鱼后,将鱼带到安全位置的微

小变化再次进行位置更新,数学模型如下:

xP2
i,j = x i,j +

lb j + r·(ub j - lb j)
t

i = 1,2,…,N;j = 1,2,…,m;t = 1,2,…,T (25)

xp2
i,j =

xp2
i,j,lb j ≤ xp2

i,j ≤ ub j

lb j,x
p2
i,j < lb j

ub j,x
p2
i,j > ub j

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(26)

X i =
Xp2

i ,Fp2
i < F i

X i,其他{ (27)

式中: xp2
i,j 为第 i 只鱼鹰进食阶段时所处在第 j 维的新位

置; Fp2
i 是其对应的适应度值; t 为迭代次数; T 为最大迭

代次数。
3. 2　 改进鱼鹰优化算法

　 　 1)Circle 混沌映射初始化种群

本文采用 Circle 混沌映射[20] 改进鱼鹰算法的种群初

始化阶段,Circle 种群初始化分布如图 5 所示,公式如下:

xk+1 = mod(xk + 0. 2 - (0. 5
2π

)sin(2πxk),1) (28)

式中:mod 为取余函数; k 取值 3
 

000。

图 5　 Circle 混沌映射初始化种群的分布

Fig. 5　 Distribution
 

of
 

initial
 

population
 

of
 

circle
 

chaotic
 

map

2)引入记忆功能

引入记忆功能来加强鱼鹰算法的探索阶段,将全局

最优位置引入传统公式中,根据最优位置和当前位置控

制鱼鹰的移动,该方法有效避免了 OOA 搜索后期易陷入

局部极值的问题[21] ,提高了算法的搜索精度。 更新后数

学模型如下:
xP1
i,j = x i,j + r1·(SF i,j - Ii,j·x i,j) +

r2·(SF i,j - Ii,j·xbest)
(29)

式中: r1、r2 为 [ 0,1] 之间的随机数; xbest 为全局最优

位置。
3)莱维(Levy)飞行策略

Levy 飞行策略产生随机步长的局部搜索能够相对扩

大 OOA 的局部开发能力,使得鱼鹰在进行局部寻优时提

升收敛精度;提高了算法跳出局部最优的能力。
Levy 随机步长公式如下:
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Levy(β) = μ

| ν |
1
β

(30)

式中: ν 为标准正态分布随机变量; μ 为拓展参数; β 为

决定步长特性的参数。 为了更好控制莱维飞行的收敛速

度及精度引入了非线性动态因子 λ 对其进行改进。 λ 取

值及调整后的莱维飞行公式如下:
Levy(λ) = λ·Levy(β)
λ = 0. 5(1 - t / T) 2{ (31)

调整后莱维飞行其位置更新公式如式( 32) 所示。
IOOA 流程如图 6 所示。

xp2
i,j = x i,j + Levy(λ) 􀱇

lb j + r·(ub j - lb j)
t

i = 1,2,…,N;j = 1,2,…,m;t = 1,2,…,T
(32)

图 6　 改进鱼鹰算法流程

Fig. 6　 Flow
 

chart
 

of
 

improved
 

Osprey
 

algorithm

3. 3　 IOOA 性能测试

　 　 选取蜣螂优化算法( DBO)、鲸鱼优化算法( WOA)、
鹈鹕优化算法 ( POA)、麻雀搜索算法 ( SSA)、 OOA 和

IOOA 进行测试函数对比实验,设置种群大小和最大迭代

次数分别为 30 和 1
 

000。 为降低实验结果的随机误差影

响,
 

选用 CEC2005 三个标准测试函数测试(F1、F2、F3)

重复执行 10 次独立实验后,根据所得数据绘制适应度曲

线,利用其收敛精度和速度进行评估,测试函数如表 1 所

示,测试函数适应度曲线如图 7 所示,数据结果如表 2
所示。

表 1　 标准测试函数

Table
 

1　 The
 

standard
 

test
 

function
函数名称 函数 搜索范围

F1 f1(x) = ∑
n

i = 1
x2
i [ -100,100]

F2 f2(x) = ∑
n

i = 1
| xi | + 􀰒

n

i = 1
| xi | [ -10,10]

F3 f3(x) = ∑
n

i = 1
(∑

i

j = 1
x j)

2 [ -100,100]

　 　 结合表 2 和图 7 可以看出,在 6 种优化算法中,WOA
和 IOOA 在函数 F1 上的适应度都达到最优,但 IOOA 的

训练迭代次数更少,而在函数 F2 和 F3 六个算法均未达

到理论值,但和其他 5 种算法相比,IOOA 寻优结果更加

接近理论值。 综上所述,经过多策略融合改进的 IOOA
算法,具有较好的搜索和较快的收敛能力,有助于提升后

续故障诊断模型的准确率。

4　 基于 IOOA 优化 GASF-RP-GRU-ViT 故障
诊断模型

4. 1　 故障诊断流程

　 　 本文将一维时序信号和两组不同的二维图像进行多

模态特征融合,克服在单一模态情况下模型对特征筛选

不完全的问题,首先将原始故障信号分别利用 GASF 和

RP 实现时序信号图像化,设计双支路 ViT 有效地学习两

组二维图像的空间特征和局部模式。 GASF 图像捕捉全

局趋势,RP 图像突出局部非线性特征,两者结合丰富了

特征空间,实现全局与局部、线性与非线性特征的互补。
然后通过 GRU 捕获一维时序信号中的动态变化和趋势。
将 GRU 与全新的双支路 ViT 并行结合。 同时为进一步

优化模型,利用改进鱼鹰优化算法对 GRU 单元数、学习

率、MSA 和 ViT 层数等关键超参数进行调优,增强模型的

构建质量。 最后在输出层前引入双向长短期记忆网络能

够有效获取双向时序依赖关系,进一步提升模型对故障

模式的捕捉能力,实现更为精确的故障分类。 总设计模

型如图 8 所示。
4. 2　 特征融合

　 　 在多模态特征融合过程中,GRU 支路、GASF-ViT 支

路和 RP-ViT 支路的协同设计实现了优势互补:GRU 时

序建模擅长捕捉振动信号的动态演变特征,但难以表征

信号的全局周期性模式;GASF 成像虽能有效保留信号的

长期时序关联性,但对瞬态冲击特征的敏感性不足;而
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图 7　 函数 F1、F2、F3 收敛曲线

Fig. 7　 Convergence
 

curves
 

of
 

functions
 

F1,
 

F2
 

and
 

F3

RP 成像虽能刻画信号的局部瞬态非线性特征,但对振动

频域特征的表达能力有限。 正是由于这 3 种表征方式各

具特点又存在互补性,本文通过 GRU-GASF-RP-ViT 的多

模态融合架构,既能利用 GRU 捕捉时序动态,又能通过

GASF 和 RP 从不同角度刻画信号的时空特征。
然而,这种多模态融合可能导致特征信息冗余或冲

突,例如时序信号的瞬时突变与图像中的周期性纹理特

征矛盾、不同模态同时捕捉相同低频信息导致信息重叠。
为缓 解 此 问 题 本 文 通 过 层 级 注 意 力 ( hierarchical

 

attention,HAT)自适应设计实现特征融合:
先对图像特征进行模态内注意力融合,对齐 GASF

与 RP 图像的特征空间,提取互补性纹理信息如下:

F img = MSA(Fg,Fr) = softmax
FgWQ(FrWK) T

d( ) FrWV

(33)
式中: Fg、Fr 为 GASF 与 RP 图像特征; F img 为图像融合

特征。 GASF 特征映射为查询向量;RP 特征映射为键值

向量。
再以时序特征为查询向量,自适应聚合图像混合特

征中的判别性模式。 通过分层细化策略逐步消除冗余特

征公式如下:
F fused = MSA(F t,F img) (34)

式中: F t 为时序特征; F fused 为多模态融合特征。

5　 实验方案及结果对比分析

5. 1　 实验装置

　 　 万能式断路器故障诊断实验平台如图 9 所示,包含

万能式低压断路器、加速度传感器、示波器、可控电源及

上位机等部分。 ACB 主要型号为 RGW1-3200 型低压万

能式断路器。 为了测量断路器机械故障时的振动信号更

加准确,将加速度传感器通过螺母安装在在断路器外壁。
为了保证故障信号样本的充分采集,本文进行多次

故障模拟实验。 实验中,首先通过 RS485 通信将智能控

制器与上位机分合闸软件与进行连接,利用上位机向

ACB 发出的分合闸指令。 根据 DHO4800 示波器以及厂

商提供的驱动程序和数据采集软件,可对传感器采集的

各种样本信号进行数据存储和远程控制,其中示波器时

基设置为 50
 

ms, 采样率设置 20
 

kSa / s, 存储深度为

10
 

kB,后期通过筛选有效波段样本,将每种振动波形截

取为 4
 

000 个数据点,以便后续模型训练。
本文人为模拟设置了 6 种典型机械故障如表 3 所

示,分别采集 ACB 在正常状态,底座松动、合闸不彻底、
机械结构卡涩[22] 6 种合闸状态下的振动信号,每种状态

100 组,共计 600 个样本。 采集得到的 6 种合闸状态时序

信号如图 10 所示。
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表 2　 不同算法测试函数寻优结果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

the
 

optimization
 

results
 

of
 

different
 

algorithm
 

test
 

functions
函数名 指标 IOOA OOA WOA DBO POA SSA

F1
最优值 0 1. 48×10-281 0 6. 78×10-281 1. 65×10-275 2. 94×10-275

平均值 0 2. 64×10-280 0 8. 21×10-280 2. 32×10-274 6. 32×10-273

标准差 0 1. 02×10-280 0 6. 22×10-279 1. 23×10-274 3. 23×10-273

F2
最优值 2. 76×10-255 2. 03×10-197 3. 12×10-104 2. 33×10-255 3. 01×10-120 3. 64×10-104

平均值 6. 44×10-254 6. 23×10-196 7. 43×10-102 6. 37×10-253 3. 29×10-118 3. 98×10-103

标准差 7. 34×10-253 1. 24×10-196 3. 23×10-101 2. 42×10-253 8. 38×10-117 5. 28×10-102

F3
最优值 3. 28×10-310 5. 64×10-248 3. 68×10-209 7. 32×10-242 1. 64×10-230 4. 66×10-170

平均值 6. 48×10-308 7. 93×10-247 2. 49×10-208 6. 48×10-241 8. 48×10-228 2. 84×10-169

标准差 2. 58×10-307 9. 33×10-247 6. 84×10-208 3. 23×10-240 4. 62×10-226 7. 94×10-168

图 8　 基于 IOOA 优化的 GASF-RP-GRU-ViT 故障诊断模型

Fig. 8　 GASF-RP-GRU-ViT
 

fault
 

diagnosis
 

model
 

optimized
 

based
 

on
 

IOOA

图 9　 万能式断路器实验模拟图

Fig. 9　 ACB
 

experiment
 

simulation
 

diagram

表 3　 实验故障类型

Table
 

3　 Types
 

of
 

experimental
 

faults

故障类型 故障模拟方法 样本数量

1 正常情况 100
2 底座螺丝松动 拧松底座螺栓 100
3 合闸不彻底 橡胶垫圈放合闸处 100
4 机械结构卡涩 连杆处加入小木棒 100
5 复合故障Ⅰ 模拟 2+3 100
6 复合故障Ⅱ 模拟 2+4 100

　 　 由图 10 可以看出,故障波形与正常状态下的波形还

是存在振幅等变量上的差异,但仅仅通过这些差异难以

直接判断某一故障的工况。 所以要从波形中提取出关键

信息进行特征比对,将故障信息明显化,提高识别的效率

和准确性。
5. 2　 数据处理

　 　 为了验证故障诊断模型的准确性,对 6 种工况下的

样本数据进行处理,将每种工况的 100 个样本按 8 ∶ 2 的
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图 10　 六种合闸振动信号波形

Fig. 10　 Six
 

wave
 

forms
 

of
 

closing
 

vibration
 

signals

比例划分为训练集和测试集。 随后,采用优化后的 GRU-
GASF-RP-ViT 模型对划分后的数据集进行训练与测试。
本文模型仿真结果如图 11 所示。

图 11　 混淆矩阵

Fig. 11　 Confusion
 

matrix

从图 11 可以看出,IOOA 优化 GRU-GASF-RP-ViT 的

模型在万能式断路器故障诊断准确率高达 98. 3%。 特别

对于正常状态、复合故障Ⅰ、机械结构卡涩、合闸不彻底

故障类型,模型能够完全正确诊断这 4 类故障,综合结果

表明,本文所提模型在断路器故障诊断中较强的故障识

别能力,能够有效地识别不同类型的故障模式。
5. 3　 可视化分析

　 　 为进一步验证特征融合的准确性,利用 t-SNE[23] 对

特征向量进行数据降维,将融合后的特征向量映射至二

维空间中,降维结果的空间分布情况如图 12 所示。

图 12　 t-SNE 分类可视化

Fig. 12　 t-SNE
 

classification
 

visualization
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由图 12 可知,经 t-SNE 降维后,同一状态的样本表

现出了明确的聚类特征,而不同状态的样本在 t-SNE 的

映射结果中被分开,形成了不同紧密的簇,不同故障类别

更清晰可分,从而证明本文模型特征融合方法有效解决

了特征冲突或冗余的问题。
5. 4　 噪声干扰对比实验

　 　 在实际工业生产环境中,断路器通常处于复杂的操

作条件下,传感器在采集振动信号过程中,易受到环境噪

声干扰,从而产生误差,为验证实验模型在噪声环境下的

稳定性,实验采集的振动信号测试集中注入不同信噪

比[24]
 

(signal-to-noise
 

ratio,SNR)的高斯白噪声,同时将本

文模型与其他模型进行对比。 噪声水平覆盖典型工业场

景 0 ~ 20
 

dB,SNR 公式如下:

SNR = 10lg(
Psignal

Pnoise
) (35)

式中: Psignal、Pnoise 分别代表原始信号的功率与噪声功率。
各模型不同信噪比下的故障诊断准确率如表 4 所示。

表 4　 不同信噪比下各模型诊断准确率

Table
 

4　 Diagnostic
 

accuracy
 

of
 

each
 

model
under

 

different
 

SNR (%)

模型 0
 

dB 5
 

dB 10
 

dB 15
 

dB 20
 

dB 无噪

1D-GRU 61. 7 69. 7 75. 0 79. 3 83. 3 85. 0

GASF-GRU-ViT 72. 1 79. 3 86. 1 90. 2 93. 2 95. 8

RP-GRU-ViT 74. 4 79. 7 83. 6 85. 4 87. 9 90. 0

MMFNet 74. 9 81. 0 86. 5 89. 4 91. 7 95. 0

本文模型 78. 9 84. 7 90. 3 95. 8 97. 1 98. 3

　 　 实验结果表明,在 0
 

dB 低信噪比环境中,本文模型

凭借多模态融合策略展现出显著抗噪优势,准确率达到

78. 9%,较纯时序模型提升 17. 2%。 这一优势主要得益

于 RP 对信号相位变化的独特敏感性,在 0
 

dB 环境下,
RP 抗噪性能优于 GASF2. 3%。 随着信噪比提升至工业

典型工况水平(SNR≥15
 

dB),所有模型性能逐渐接近无

噪声环境下的表现,其中本文模型达到 97. 1%的准确率,
与无噪声条件下的 98. 3%仅有微小差距。 这些结果充分

验证了多模态特征融合通过互补信息整合来增强系统鲁

棒性的有效性,为复杂噪声环境下的断路器故障诊断提

供了可靠的技术方案。
5. 5　 优化算法对比

　 　 为验证优化算法对模型性能的提升效果,在固定

GRU-ViT 模型结构的前提下,分别采用 PSO、SSA、DBA、
OOA、IOOA 进行超参数优化,并与未优化参数的基准

GRU-ViT 模型进行对比实验,统计各优化方法下的故障

诊断平均准确率如表 5 所示。

表 5　 不同算法优化模型性能比较。
Table

 

5　 Comparison
 

of
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

models
模型 故障诊断平均准确率 / %

GRU-VIT 75. 7
PSO-GRU-VIT 84. 3
SSA-GRU-VIT 87. 7
DBA-GRU-VIT 89. 3
OOA-GRU-VIT 91. 7
IOOA-GRU-VIT 98. 3

　 　 经改进后的 IOOA-GRU-ViT 模型较其他算法优化和

未优化模型准确率提高了 6. 6% ~ 22. 6%。 对于故障诊

断任务而言,准确率的提升意味着在实际应用中能够更

可靠地识别故障,减少潜在的风险和损失。 因此,本文模

型在 ACB 机械故障诊断中的高准确率使其成为了更优

的选择。
5. 6　 模型对比

　 　 为更加体现本文提出的故障诊断模型的性能优势,
分别与 3 组单模态消融模型, 其他 3 组 SOTA 模型

AMDC-CNN[25] 、Res2Net[26] 、 MMFNet[27] 进行对比,为确

保评估的一致性,试验在相同数据集上执行。 得到不同

模型混淆矩阵如图 13 所示,整理得出故障分类平均准确

率如图 14 所示。
分析图 14 数据可知,GASF-GRU-ViT、RP-GRU-ViT

单图像通道模型将一维时序信号转变二维图像时,由于

特征转换过程的不完全,导致它们在某些特征提取上存

在遗漏。 1 D-GRU 该模型仅依赖于时序信号特征,未能

利用二维图像转换时产生的丰富信息,从而丢失信号中

的复杂特征,表现相对较差。 此外,与当前主流诊断模型

(SOTA)相比,本文模型同样展现出明显优势,其准确率

分别比 AMDC-CNN、 Res2Net 和 MMFNet 高出 5. 0%、
1. 6%和 3. 3%。 综合来讲,所提模型在特征提取与模态

融合方面具有明显优势,在 ACB 故障诊断中能够表现出

更好的准确性。

6　 结　 论

　 　 本文针对万能式断路器故障诊断准确率不足的问

题,创新性地提出了一种基于 IOOA 优化的 GASF-RP-
GRU-ViT 多模态融合诊断方法,并成功应用于万能式断

路器机械故障诊断领域。 该研究通过将振动信号时序特

征与 GASF、RP 两种图像特征进行深度融合,突破了传统

单一模态诊断方法的性能。 同时,针对模型的构建效率,
引入 IOOA 对模型中 GRU 单元数、学习率、MSA 层数等

超参数进行调优,进一步提升了分类性能。 最后搭建故

障模拟实验平台,与传统单模态方法和主流诊断模型相

比,准确率提升 3. 3% ~ 13. 3%。 满足万能式断路器故障
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图 13　 各模型测试结果

Fig. 13　 Test
 

results
 

of
 

each
 

model

图 14　 各模型准确率比较

Fig. 14　 Comparison
 

of
 

accuracy
 

of
 

each
 

model

的识别要求。 但需要指出的是,受限于现有实验装置的

安全性要求,本研究主要针对机械故障开展分析,对触头

烧蚀等电气故障的诊断仍需进一步探索。 未来研究将融

合电流、温度等多物理量信号,建立更全面的故障表征

体系。
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