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基于卷积深度网络的高压真空断路器机械故障诊断方法 

曹宇鹏 1，罗 林 1，王 乔 1，张建良 2 

(1.辽宁石油化工大学，辽宁 抚顺 113001；2.浙江大学，浙江 杭州 310027) 

摘要：高压断路器执行机构所产生的振动信号蕴含着丰富的机械状态信息。针对传统基于浅层的振动信号分析法

存在特征提取和泛化能力等方面的不足，提出一种基于卷积神经网络和长短期记忆网络的混合深度网络。该网络

利用卷积层对原始振动数据进行特征转换，结合门控循环单元的局部时域特征表示能力，对故障敏感特征进行提

取。通过对 10 kV 真空断路器振动信号的分析实验表明，所提出的混合网络模型在 ROC 曲线和 PR 曲线上的诊断

性能要优于广泛应用的支持向量机诊断法。这种端到端的故障诊断策略通过振动信号特征的深度映射能够有效提

高机械状态故障识别精度。 
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Abstract: Information on mechanical conditions is contained in the vibration signals generated from the actuator control 

system of a high-voltage vacuum circuit breaker. To overcome the limitation on feature representation in the traditional fault 

detection methods, this paper proposes a hybrid network model combining a convolutional neural network and a long-short 

term memory network. The convolution layer and gate recurrent unit in the network are respectively used for the feature 

conversion and the extraction of local time-domain characteristics of the vibration signals. The feature extracted by the 

network layers is sensitive to the fault. Experiments on a 10 kV high voltage vacuum circuit breaker show that the proposed 

method is able to detect various types of mechanical faults. The ROC curve and PR curve show that the diagnostic effect of 

the proposed model is better than a SVM model. This end-to-end fault diagnosis strategy improves the diagnostic accuracy of 

the mechanical state of a high voltage circuit breaker by deepening feature mapping. 
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0   引言 

随着我国经济的不断发展，对电力系统稳定运

行的要求也不断地提高。高压断路器是电力系统中

的关键设备之一。断路器既要保障电力系统正常供

电，又要承担当电气设备发生故障时可以快速将其

切除的责任。所以高压断路器的正常运行是确保电 
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力系统稳定运行的基础。国内外的统计分析表明，

高压断路器发生的 2/3 以上的故障都是因为其机械

性能差所造成的，其中主要是由操动机构的不正常

动作所引起的。所以能够实时识别高压断路器的缺

陷和故障是非常必要的[1-5]。 

高压断路器机械操作的过程中蕴含丰富的振动

信号，采用适当的方法可以有效地提取出故障状态

下振动信号的特征值，从而可以准确地判断断路器

是否发生故障及故障的类型。断路器分合闸线圈电

流可以反映出所控制的机构在操作过程中的工作情

况，对该电流信号的监测也是非常重要的[6]。将带
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电运行时的电流信号及机械操作时的振动信号共同

作为输入信号，提取可有效表征状态的特征因子，

可进一步分析发生缺陷的部件及位置，从而快速有

效地进行断路器的状态监测与诊断[7-8]。基于振动信

号的非侵入式故障诊断方法由于数据采集方便，逐

渐成为研究的主流。为了有效提取高压断路器振动

信号的特征，文献[9]提出了一种基于变分模态分解

(Variational Mode Decomposition, VMD)和多尺度熵

的特征提取方法。利用 VMD 对振动信号进行预处

理，获取所需的模态分量，然后通过支持向量机对

所获得的特征向量进行诊断，确定故障类型。文献

[10]通过经验模态分解(Empirical Mode Decomposition, 

EMD)求取 Hilbert 值，提取断路器振动信号的特征

向量，再用粗糙集理论对特征向量进行故障诊断，

从而区分断路器发生的不同故障。文献[11]采用基

于小波包对数能量熵来对高压断路器的机械状态进

行诊断。将正常状态下和故障状态下的信号进行分

解，通过计算出各个节点的故障状态相对正常状态

的对数能量熵，来确定故障类型。 

近年来，深度网络如卷积神经网络(Convolutional 

Neural Networks, CNN)和长短期记忆神经网络(Long 

Short-Term Memory, LSTM)的发展推动了人工智能

在电力设备方面的诸多应用[12-14]。CNN 是由输入

层、卷积层、池化层、全连接层组成。在输入层接

收到的高压断路器的机械振动信号包含多层时间序

列，这些以时间序列为样本的数据组成了指标图像

数据集。在数据收集的过程中，对每个采样点同步

使用差分拟合法，可以获得高压断路器机械振动信

号的特征向量。通过对比分析未知状态与典型正常

工作状态下指标图集的相似因子，可以识别未知运

行状态的类型并实现对高压断路器机械状态的诊断
[15-18]。LSTM 通过输入门、输出门和遗忘门对样本的

联合作用可以有效地解决传统神经网络中梯度消失

和梯度爆炸的问题[19-22]。 

本文提出了一种结合卷积神经网络和长短期

记忆网络的混合网络模型。该方法将高压断路器机

械动作时的振动信号特征提取与机械故障诊断相结

合，从而得到一种端到端的故障诊断策略。避免了

故障信号特征提取与诊断策略独立进行所产生的故

障信息缺失问题，从而提高了高压断路器状态诊断

的精度。通过在高压真空断路器上的实验表明了该

方法的有效性。 

1   卷积神经网络模型 

传统的基于浅度神经网络机械故障识别方法存

在识别精度低、识别效率低、训练速度慢等缺点。

深度神经网络比浅层神经网络拥有更多的层次结

构，来获取振动信号中更深层的机械状态信息，可

以及时对用电设备的机械状态进行诊断。 

深度神经网络中的卷积神经网络可以用来处理

大量、复杂的振动信号。在过去的几年里，许多学

者利用卷积神经网络的局部感受能力、共享权值的

优点来加速训练进程。2012 年 Krizhevsky 提出深度

卷积神经网络在影像分类中的应用后吸引了众多研

究者的关注。这使深度学习进入了全面发展的阶段。

近些年，利用卷积神经网络进行机械故障诊断，在

仿真结果中具有高达 99.5%的准确率，要远远高于

其他神经网络模型[23]。现已证明，在不考虑尺度、

位移和失真的情况下，卷积神经网络具有保持数据

信息稳定的能力。卷积神经网络通过滤波器对输入

的样本信息进行卷积操作获取有效的特征信息；卷

积神经网络发挥其权值共享的优势可以加速训练进

程；在池化层采用最大池化操作可以保留样本中最

为突出、重要的特征信息。一维的卷积神经网络在

最后一次池化操作后，将提取的特征向量转换为一

维向量，分类器可以快速地对一维向量进行诊断[24]。 

采用卷积神经网络可以有效地对断路器的机械

振动信号进行特征提取。首先，通过预先设定步长

的滑动滤波器对输入信号进行卷积运算，卷积运算

可以遍历整个样本，从而获取样本中的故障信息，

然后将信息传递给池化层。在池化层进行非线性激

活有助于减少样本数量以及避免过度拟合来达到加

快训练速度的目的。这也可以看作是一个平滑的过

程，从中可以消除不必要的噪声。最后，将之前获

取的局部信息传递给全连接层来连接所有之前的特

征映射，获取完整的特征向量，最终进行故障诊断。 

CNN 在训练过程中考虑了样本在维度上的特

性而忽视了样本在时间序列上的特性，因此可能会

造成在训练过程中样本序列特征信息丢失的现象发

生，降低了最终的机械状态诊断精度。LSTM 在训

练过程中采用自适应的方式来对振动信号中的特征

向量进行提取，避免信息丢失，并且提取的特征向

量包含时序特性。本文提出的结合卷积神经网络和

长短期记忆网络的混合网络模型(CNN-LSTM)，在

对断路器的机械状态诊断过程中，既考虑了原始样

本中的多维度特性也考虑了时间序列特性，提高了

断路器机械状态的诊断精度。 

2   卷积长短期记忆模型 

传统的故障诊断模型是将特征提取与建模过程

分别独立进行的。所提取出的特征表达能力在一定
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程度上依赖于所选参数，特征表达能力强弱将直接

影响后续建模过程。本文结合深度学习中的卷积网

络及长短期记忆模型，提出一种特征提取与序列分

类相结合的“端到端”深度学习模型。 

2.1 卷积层 

在输入层接收到的高压断路器的机械振动信号

包含多层时间序列 1{ , , }nA A ，这些以时间序列为

样本的数据组成了网络层上的特征。在卷积和池化

层，使用 n 个卷积滤波器对特征集进行处理来获取

n 个特征向量和 n 个特征图。对所有以时间序列输

入的机械振动信号提取特征，对应的特征向量在区

域矩阵中进行叠加，叠加公式为 

X
A
n

dataset = ReLU(dataset, A
n
)          (1) 

式中，ReLU是非线性的激活函数。CNN 的隐含层

是由若干个卷积层和池化层组成。卷积层中包含卷

积滤波器 h

C

dW R ，其中 h代表步长，d 代表特征

向量的维度。滤波器产生的特征向量表示为 

C = f conv X
A
n

dataset *W
C( )+ b( )         (2) 

式中，b 是偏置向量。池化层对卷积层输出的样本

进行二次采样。池化层对每个滤波器的输出结果进

行最大池化操作得到输出值如式(3)所示。 

X
A
n

map = max C{ }              (3) 

采用最大池化操作有如下两个原因：(1) 通过消

除非最大值，减少了计算量；(2) 最大池化运行时拥

有平移不变的性质。从池化层中获取的特征向量输

入到序列中。为了对高压断路器机械振动信号的相

关性进行在线检测，将 LSTM 引入序列层进行矢量

合成。 

2.2 长短期记忆模型 

长短时记忆神经网络最早是由 S.Hochreiter 等

外国学者提出的深度神经网络模型，用来解决传统

神经网络无法处理的长距离依赖问题[25]。LSTM 体

系结构由一组重复连接的子网组成，也称为内存块。

记忆单元中设置了 3 种门结构：遗忘门、输入门和

输出门，用于提供连续的读、写及重置单元的操作。

LSTM 网络与标准 RNN 相同，只是隐藏层中的求

和单位被内存块替换[26]。这里采用一种树状结构来

解决传统 LSTM 过分依赖训练序列的问题，其结构

图如图 1 所示。对于每个母节点，都存在两个子节

点
nh 、

nc ，分别表示节点的隐藏状态和存储单元。

由图 1 可知，X 是从 CNN 网络中获取的作为 LSTM

的输入特征数据，Y 是预测标签。节点 n 的传递方

程为 

,

tann j

l l

n a b n

r r

n n

C h X

f T h

f h





    
    


    
        

            (4) 

式中：
jX 代表输入向量；l 和 r 表示左右子节点；

表示 sigmoid 函数； ,a bT 表示线性变化，其中 a和b

是学习出的网络参数。然后，将 LSTM 的输出端连

接到 softmax 分类器并得到高压断路器机械振动信

号的分类结果。基于 CNN-LSTM 的诊断模型如图 2

所示。 

 
图 1 具有树结构的 LSTM 模型 

Fig. 1 LSTM with a tree structure 

CNN-LSTM 混合模型充分发挥了卷积神经网

络和长短时记忆神经网络的优点，利用 CNN 网络

将大量的断路器振动信号中关联部分与非关联部分

的特征信号提取出来，然后将所提取的有效特征向

量输入 LSTM 网络中进行高压断路器的故障诊断。

CNN 与传统故障诊断的特征向量提取方法相比能

够将大量的振动信号数据按时序窗口创造连续的特

征向量图输送给 LSTM 网络，CNN 可以提取有效的

故障特征向量，便于对故障的诊断。LSTM 解决了传

统循环神经网络无法处理长距离的依赖问题。 

3   实验讨论 

3.1 高压断路器振动信号采集 

本文介绍了 ZW32-12FG/630-20 型真空断路器

的机械性能测试系统，该系统用 YD-39 型加速度传

感器测量开/关过程中的振动加速度参数，得到相应

的电压。采用 NI9234 数据采集卡对电压进行数字

化处理。传感器的测量范围为 0~5 000 m/s2，采样

率为 10 kHz。加速度传感器的位置在真空断路器的

壳体上，在壳体上采集垂直振动信号，比较各种监

测方法。实验模拟了 4 种实验类型：正常状态；脱

扣闭合电磁铁堵塞；主轴堵塞；半轴堵塞。 
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图 2 CNN-LSTM 模型的网络结构 

Fig. 2 Network architecture of CNN-LSTM model 

在每种情况下进行了 7 次实验，真空断路器正

常和故障状态的典型信号如图 3 所示。在这 7 个数

据集中，选择其中 3 个作为训练数据集，选择其余

的作为每个状态的测试数据集。振动信号在时域上

没有明显的差异和变化，由图 3(a)—图 3(d)中的振

动信号可以明显看出弱振动信号的特征分析对状态

识别尤为重要。 

 

 

图 3 基于 YD-39 加速度传感器实时采集的 4 种 

机械状态振动信号 

Fig. 3 Acquisition of vibration signals based on YD-39 

acceleration sensor in time domain 

3.2 模型参数设置及评价方法 

本文设计的 CNN 有 1 个卷积层和 1 个池化层，

卷积滤波器的个数为 64。将卷积核大小设为 1，步
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长为 1。在池化层中MaxPooling1D的大小为 1。CNN

网络中的激活函数采用 ReLU 函数。通过卷积操作

和池化操作来减小振动信号的输出维度，然后经过

扁平操作(Flatten)对样本进行处理，作为整个网络的

特征提取。LSTM 模型采用的网络层节点数目为

100，激活函数采用 sigmoid 函数。 

ROC 曲线可以用来描述诊断模型对高压断路

器的振动信号敏感性及特异性的连续变量指标。以

假正率和真正率为横纵坐标绘制曲线，通过设定不

同的阈值，计算出曲线与坐标轴围成的面积(AUC)，

曲线围成的面积越大，诊断的准确精度越高；曲线

越靠近左上角，诊断模型对振动信号的变化越灵敏。

若正常状态信号样本与故障状态信号样本比例悬殊

时可以采用查准率-查全率曲线(PR)进一步来判定

模型分类性能。以查全率为横坐标，查准率为纵坐

标。当查全率不断增大时，查准率始终保持很高的

数值，即曲线越接近右上角，此时曲线的爬升越快，

在查全率不断增加的情况下，查准率依旧保持较高

值，该诊断模型对断路器的机械振动信号的诊断精

度就越高；曲线越平滑模型的分类效果越明显。本

文采用SVM模型作为对比方法。SVM、CNN- LSTM

对相同输入的机械振动信号的样本进行故障诊断，

在 ROC 曲线、PR 曲线中对两种模型诊断结果进行

评估。表 1 为故障类型及其编号。 

表 1 真空断路器三类机械故障编号 

Table 1 Encoding for 3 mechanical fault in vacuum breaker 

故障类型 故障编号 

脱扣闭合电磁铁堵塞 1 

主轴堵塞 2 

半轴堵塞 3 

3.3 实验分析 

实验 1：CNN-LSTM 与 SVM 在正常状态与脱

扣闭合电磁铁堵塞情况下振动信号的诊断比较。

class 0 表示正常状态下的振动信号，class 1 表示脱

扣闭合电磁铁堵塞情况下的振动信号。首先，图 4(a)

采用 CNN-LSTM 模型的 ROC 曲线更接近坐标轴的

左上角，诊断精度较高。识别为脱扣闭合电磁铁堵

塞的 ROC 曲线完全将正常状态的 ROC 曲线包络

住，从而可以将故障信号与正常信号进行准确分类。

其次，图 4(a)中的正常状态和故障状态的曲线随着

阈值变化保持平稳变化，而图 4(b)的正常状态曲线

在此期间出现大幅度波动变化，故采用 CNN-LSTM

模型对断路器的脱扣闭合电磁铁堵塞的故障趋势能

更好地进行预测。最后，由图 4(a)可知，采用

CNN-LSTM 模型的正常状态和第一种故障在 ROC

曲线中的 AUC 的值分别为 0.99 和 1.00，而图 4(b)

中 SVM 模型相对应的 AUC 的值分别为 0.52 和

0.52，采用 CNN-LSTM 模型的 AUC 的值更高一些。

为进一步分析模型的识别能力，采用图 5 所示的查

准率-查全率(Precision-recall, PR)曲线进行了模型

评价。如图 5(a)所示，采用 CNN-LSTM 混合模型的

PR 曲线相对于图 5(b)所示的 PR 曲线更接近坐标轴

的右上角。由此可以说明采用 CNN-LSTM 模型在

训练过程中，无论查全率如何变化都具有较高的查

准率。此外，图 5(a)中的正常状态和故障状态曲线

在诊断过程中随着阈值的变化始终保持平滑，在查

全率不断提高的过程中，查准率依旧保持平稳变化。

采用 CNN-LSTM 模型的正常状态和断路器发生脱

扣闭合电磁铁堵塞故障时在PR曲线中的AUC的值

分别为 0.992 和 0.997，而采用 SVM 模型所对应的

AUC 的值分别为 0.575 和 0.629，采用 CNN-LSTM

模型的 AUC 值要远远大于采用 SVM 所对应的值。

综上，从 ROC 曲线和查准率-查全率曲线可以看出，

采用 CNN-LSTM 模型对断路器正常工作时和发生

脱扣闭合电磁铁堵塞时的状态诊断均有更高的灵敏

性和准确性。 

 

图 4 故障 1 中 CNN-LSTM 和 SVM 所对应的 ROC 曲线 

Fig. 4 ROC curve of CNN-LSTM and SVM in fault 1 
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图 5 故障 1 中 CNN-LSTM 和 SVM 所对应的 

查准率-查全率曲线 

Fig. 5 Precision-recall curve of CNN-LSTM  

and SVM in fault 1 

实验 2：CNN-LSTM 与 SVM 在正常状态与发

生主轴堵塞故障情况下振动信号的诊断对比。class 

2 表示发生主轴堵塞故障下的振动信号。从图 6(a)

中可以看出，采用 CNN-LSTM 模型的正常状态和

发生主轴堵塞的故障状态的曲线随着阈值变化保持

平稳变化，而图 6(b)所示的正常状态曲线在此期间

出现大幅度波动变化，采用 CNN-LSTM 模型对断

路器的故障趋势能更好地预测。正常状态和发生主

轴堵塞时在 ROC 曲线中的 AUC 值分别为 1.00 和

1.00，而 SVM 模型所对应的 AUC 值分别为 0.54 和

0.54，采用 CNN-LSTM 模型的 AUC 值要远远大于

采用 SVM 所对应的值。CNN-LSTM 模型的正常状

态和发生主轴堵塞时的故障状态曲线在诊断过程中

随着阈值的变化始终保持平滑，在查全率不断提高

的过程中，查准率依旧保持平稳变化，如图 7(a)所

示。采用 CNN-LSTM 模型的正常状态和发生主轴

堵塞故障时在 PR 曲线中的 AUC 的值分别为 0.997

和 0.997，而采用 SVM 模型相对应的 AUC 的值分

别为 0.585 和 0.647，采用 CNN-LSTM 模型的 AUC

值更高一些。在对主轴堵塞故障和正常状态进行监

测时，采用 CNN-LSTM 模型的高压断路器机械状

态监测模型对发生主轴堵塞故障和正常状态的分类

效果都要强于 SVM 模型，因此更有利于对高压断

路器的机械状态进行监测。 

实验 3：CNN-LSTM 与 SVM 在正常状态与半

轴堵塞情况下振动信号的诊断对比。class 3 表示发

生半轴堵塞故障下的振动信号。首先，由图 8(a)可

以看出，采用 CNN-LSTM 模型的正常状态和发生

半轴堵塞故障时的 ROC 曲线更接近坐标的左上角。 

 
图 6 故障 2 中 CNN-LSTM 和 SVM 所对应的 ROC 曲线 

Fig. 6 ROC curve of CNN-LSTM and SVM in fault 2 
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图 7 故障 2 中 CNN-LSTM 和 SVM 所对应的 

查准率-查全率曲线 

Fig. 7 Precision-recall curve of CNN-LSTM  

and SVM in fault 2 

  
图 8 故障 3 中 CNN-LSTM 和 SVM 所对应的 ROC 曲线 

Fig. 8 ROC curve of CNN-LSTM and SVM in fault 3 

其次，采用 CNN-LSTM 模型对断路器发生半轴堵

塞时，真正类率值(True Positive Ratio, TPR)随着阈

值的增加稳定地接近于 1，而图 8(b)中 SVM 模型对

于故障诊断的TPR值随着阈值的增加维持在0.4~0.6。

CNN-LSTM 模型在正常状态和发生半轴堵塞故障

时在 ROC 曲线中的 AUC 值分别为 1.00 和 0.99，而

SVM 模型相对应的 AUC 值分别为 0.53 和 0.53，采

用 CNN-LSTM 模型的 AUC 值要远远大于采用

SVM 所对应的值。从图 9 中可以看出，采用

CNN-LSTM 模型的 PR 曲线相对于 SVM 模型的 PR

曲线更接近坐标轴的右上角。图 9(a)中的正常状态

和发生半轴堵塞的曲线在诊断过程中始终保持平

滑，在查全率不断提高的过程中，查准率依旧保持

平稳变化。最后，CNN-LSTM 模型在正常状态和发

生半轴堵塞故障时在 PR 曲线中的 AUC 值分别为

0.997 和 0.992，而采用 SVM 模型相对应的 AUC 值

分别为 0.583 和 0.642，采用 CNN-LSTM 模型具有

更高的 AUC 值。综上，从 ROC 曲线和 PR 曲线中

可以看出，无论是对断路器正常状态诊断或者发生

半轴堵塞的故障状态诊断，采用 CNN-LSTM 模型

相较于采用 SVM 模型都具有更高的准确性。 

 

图 9 故障 3 中 CNN-LSTM 和 SVM 所对应的 

查准率-查全率曲线 

Fig. 9 Precision-recall curve of CNN-LSTM  

and SVM in fault 3 

4   结论 

本文针对传统神经网络对高压断路器机械振动

信号提取困难、提取有效特征值速度慢、对特征向

量识别不准确的问题，提出 CNN-LSTM 模型来对
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高压断路器进行机械振动信号状态检测。充分发挥

CNN 模型对潜在特征值提取的优势，快速、准确地

提取大量有效的特征值，LSTM 网络模型能较好地

拟合机械振动信号的时序性和复杂非线性关系，从

而有效地对机械振动状态进行识别。 

通过三组实验，结果表明采用 CNN-LSTM 模

型与采用 SVM 模型进行对比，采用 CNN-LSTM 模

型能更快速、准确地提取有效特征向量，更加精确

地对特征向量进行诊断。采用 CNN-LSTM 模型随

着样本数量的增加依旧可以保持很高的诊断精度，

而采用 SVM 模型随着样本数量的增加，诊断精度

出现了下降的趋势。故采用 CNN-LSTM 模型相较

于传统神经网络能更加准确地对高压断路器的机械

故障进行诊断。 
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