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摘要：针对在小样本和复杂工况下高压断路器故障诊断识别精度不高的问题，提出一种基于振动信号处理和

AdaBoost 集成学习的高压断路器故障诊断方法。首先，搭建高压断路器实验平台并采集 8 种工况下的分闸振动信

号。其次，对振动信号进行绝对值处理后，使用分段聚合近似(piecewise aggregate approximation, PAA)进行分段平

均，将输出的新序列采用格拉姆角场(Gramian angular field, GAF)转换成图片，并使用 Relief F 方法对提取的高维

图片特征进行重要度排序。最后，将保留的重要特征输入到 AdaBoost 集成学习模型进行故障诊断，并用蛇优化算

法确定最优 PAA 分段步长和输入分类器特征数量，以进一步提高故障诊断精度。通过分析多种信号处理方式及分

类模型可知，图片信号和 AdaBoost 集成学习模型能够有效处理振动信号并准确判断故障类型，为准确、可靠地诊

断高压断路器故障提供了新途径。 
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Abstract: Aiming at the low accuracy of high-voltage circuit breaker fault diagnosis under small samples and complex 

working conditions, a fault diagnosis method of high-voltage circuit breaker based on vibration signal processing and 

AdaBoost ensemble learning is proposed. First, the high-voltage circuit breaker test platform is built and the switching 

vibration signals are collected under 8 working conditions. Second, after absolute value processing of vibration signals, 

piecewise aggregate approximation (PAA) is used to do piecewise averaging, and Gramian angular field (GAF) is used to 

convert new output sequences into pictures. The Relief F method is used to sort the importance of the extracted 

high-dimensional image features. Finally, the retained important features are input into the AdaBoost ensemble learning 

model for fault diagnosis, and the snake optimization algorithm is used to determine the optimal PAA step size and the 

number of input classifier features to further improve the fault diagnosis accuracy. The comparison and analysis results 

with various signal processing methods and classification models indicate that picture signal and AdaBoost ensemble 

learning model can deal with vibration signal effectively and judge fault type accurately, which provides a new way to 

diagnose high-voltage circuit breaker fault accurately and reliably. 
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0  引言 

高压断路器是电力系统重要的控制与保护设

备，具有价格昂贵、投运数量多、运维检修量大及

要求高等特点。据统计，变电站维护费用的一半以

上用在高压断路器上，而断路器日常运维与各类检

修成本占其费用的 60%[1]
。断路器发生缺陷或故障

时，不仅导致设备损坏、非计划停电及经济损失，

甚至出现人员意外伤亡。因此，如何针对性发现高

压断路器的缺陷和故障，成为目前电力系统亟需解

决的难题。 

高压断路器在动作过程中会产生剧烈振动。而

振动信号包含丰富的断路器动作信息，如何有效提

取和准确处理振动信号特征是目前断路器故障诊断

的主要难题。由于断路器振动信号具有非平稳特点，

因此快速傅里叶变换等方法无法得到有效应用。目

前主要采用的方法是对一维振动信号进行频率分

解，如短时傅里叶变换、经验模态分解
[2-4]

和小波变

换
[5-7]

等。但是以上方法都存在其不足，如短时傅里

叶变换需要确定合适宽度的时间窗口，经验模态分

解存在模态混叠和端点效应的现象，小波变换容易

受到邻近谐波的影响。近些年，一维信号转换为二

维图片的方法得到快速应用，图片信号处理方法主

要有深度学习和传统机器学习。其中采用深度学习

方法已取得一定成果，如：文献[8]采用信号堆叠的

方法将电流信号转化为灰度图片，并使用深度残差

网络完成了分类；文献[9-10]将振动信号转换为时频

图，利用卷积神经网络进行故障诊断，取得良好效

果。但上述深度学习算法在数据样本数量较少时容

易出现过拟合现象。文献[11-12]分别通过小波变换、

小波包变换把一维信号转换为时频图，通过挖掘图

片特征并结合传统机器学习模型实现断路器故障诊

断；但时频图只能展示出信号总体效果，而不能描

述信号瞬时特征。 

为了精准提取和处理信号瞬时特征，本文提出

一种基于 PAA-GAF 信号处理方法，该方法可以将

振动信号转换成能保留瞬时信息的灰度图片。通过

提取图片纹理等特征[13]并使用 Relief F 方法进行特

征重要度排序，然后使用集成 K 最邻近(k-nearest 
neighbor, KNN)、朴素贝叶斯(naive bayes, NB)、逻辑

回归(logistic regression, LR)和支持向量机(support 
vector machine, SVM)4 种分类器的 AdaBoost 集成

分类模型对高压断路器进行故障诊断；最后，采用

蛇优化算法探究最优 PAA 分段步长和最佳输入分

类器特征数量，进一步提高故障诊断精度。实验结

果表明，本文方法不仅克服了上述一维信号频率分

解方法的缺陷，解决了二维图信号结合深度学习受

样本数量影响的问题，而且可精确提取振动信号的

瞬时特征并准确判断故障类型。 

1   PAA-GAF 信号处理 

1.1 分段聚合近似 
PAA[14]

是一种通过对时间序列分段平均，实现

减少计算复杂度、提高信号质量的方法，其计算步

骤如下所述。 

设长度为 n 的振动信号序列 1 2, ,{ ,Q Q Q   

}(, ), 1, ,c nQ Q c n  能用另一种长度为 m的序列

1 2, , , , , 1,}( ),{ l mC C C C C l m    表示，其中 n＞  

m。令 /m n k ，其中： k为分段步长；m可为向

负无穷方向取的整数。最后一段若小于 k，则整合

到上一段， lC 满足式(1)。 

( 1) 1

1
,1

k l

l c
c k l

C Q l m
k



  

  ≤ ≤        (1) 

断路器振动信号具有随机性和高噪声的特点，

会干扰特征提取和选择，影响模型诊断性能。而

PAA 技术将振动信号分段平均，分段平均后的信号

不仅可以大致描述原始信号的基本情况和变化趋

势，而且随着分段步长的增加，每段数据的随机性

和噪声减弱，提高了信号质量和可靠性，从而有效

提高了诊断精度。但如果分段步长太大也会造成信

号关键信息缺失，影响分类准确性。 

1.2 格拉姆角场 
GAF[15]是将一维信号转换成图片的方法。与时

频图展示信号总体效果不同，GAF生成的图片能够

描述信号瞬时特征。 
信号分段平均后得到长度为 m 的序列 1,{C C  

2 , , , , 1, ,}( )l mC C C l m   ，然后将 lC 压缩到[1, 

-1]，表示为 lC ，接着将 lC 的值映射为角度 M ，将

时间映射为半径 r，如式(2)所示。 

arccos( ), 1 1,

,

M

l
l

l l lC C C C

t
r t B

B

   



 

  ≤ ≤

     (2) 

式中：C为压缩后序列的集合； lt 为对应的时间；B

为极坐标跨度的系数。 
用三角函数变换得到m m 的格拉姆矩阵 AFG 。 

AF cos( )M N  G            (3) 

式中： , 1, ,N N m    ，且M 可以与 N相等。 

数据序列通过 GAF 变换能生成唯一的极坐标

映射图，通过半径 r保持序列对时间的联系。生成

的图片如图 1 所示，图片从左上角到右下角对应递
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增的时间序列。 

 
图 1 振动信号的 GAF 变换 

Fig. 1 GAF transformation of vibration signal 

高压断路器内部结构前后次序的碰撞在振动信

号波形上体现为时序先后、振幅不同的冲击。撞击

力度越大、固定的螺丝越松动，振动幅度就越大，

信号波形上冲击幅值就越高。由于断路器内部元件

的动作状态可以在振动波形上以该时刻冲击幅值的

变化表现出来，因此波形在不同时间上的幅值信息

为断路器振动信号重要特征。 
由于振动信号时间序列具有维度高、波形随机

(即使同一状态下断路器前后两次动作的波形也不

完全一致)以及高噪声的特性，因此直接对原始序列

进行分析势必会造成处理时间长、结果不准确以及

研究结论可信度低等。为了改善上述情况，提取反

映整体分布的重要特征(幅值)信息，减少冗余噪声

的干扰。本文首先对振动波形进行了绝对值处理，

然后用 PAA 方法对绝对值处理后的波形分段平均，

最后对由每段平均幅值组成的新序列进行 GAF 变

换，如图 2 所示。 

 

图 2 PAA-GAF 转换图片流程图 

Fig. 2 Flow chart for picture transformation by PAA-GAF 

2   图片特征提取与选择 

2.1 基于 GGCM 纹理特征提取 
文献[16]提出了一种灰度-梯度共生矩阵方法

(gray-gradient co-occurrence matrix, GGCM)，用于反

应图像在灰度和梯度两个方面的基本特性。设元素

( , )H i j 是在归一化的灰度图像和梯度图像中共同

具有灰度为 i 、梯度为 j 的像素点总数。如

(1,2) 3H  ，说明图像点灰度为 1、梯度为 2 的像素

点数总共有 3 个。图像总点数归一化后得到的概率

定义为 ( , )P i j ，纹理特征如表 1 所示。 

GGCM 集中反映了图像中灰度和梯度两种最

基本要素的相互关系。各像点的灰度是构成一副图

像的基础，而梯度是构成图像边缘轮廓的要素，这

两种要素包含了图片的基本纹理信息。 

2.2 基于 GMRF 纹理特征提取 
高斯-马尔科夫随机场 [17](Aaussian Markov 

random field, GMRF)中任一像素点 a的像素值 ( )y a

与周围所有邻域像素有关，可用条件概率表示为 

( ( ) ( ), )P y a y a E E G ∣            (4) 

式中，G是以 a为中心、 E为半径，但不包括 a的

对称邻域。 
设 S 为 V V 图像块上的点集， ){ ,( ,S    

1 , }V ≤ ≤ ，GMRF的模型如式(5)所示。 

E 1( ) ( ) ([ )]
ar G

y S y a E e a


          (5) 

式中： aG 为像素点 a的 GMRF 邻域； 1( )y a E 为 S

中的点； E 为对称邻域像素的权值； ( )e a 是均值为

0 的高斯分布噪声。 
将 S中的每个点代入式(5)得到差分方程，如式

(6)所示。 
T( ) ( )ay a e a R               (6) 

式中： T
aR 为关于 ( )y a 的矩阵； 为待估计特征向

量。最小平方误差准则估计求解可得到： 
1

T ( )a
a S a S

a auT y a


 

       
   
 R R R         (7) 

式中， 16,( ,27)uT u   为提取的 12 个特征。 

2.3 Relief F 特征选择 
Relief F通过比较最近邻同种样本和异种样本

的距离来更新特征权重，经过不断迭代计算各个特

征平均权重[18]。权重值越大，表明该特征分类能力

越强。 

特征个数对分类结果有着重要的影响。特征过

少可能导致分类器无法准确判断不同类别之间的差

异，而特征过多可能会导致过拟合和复杂度过高，

甚至过多的无关特征会干扰分类结果，降低诊断精

度，因此选择适当数量的特征可以提高分类器的分

类性能和泛化能力。 
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表 1 灰度-梯度共生矩阵特征 

Table 1 Features of gray-gradient co-occurrence matrix 

序号 特征名称 计算公式 物理意义 

1 灰度平均 1 ( , )
i j

T i P i j
 

  
 

   用来表示灰度的平均值 

2 梯度平均 2 ( , )
j i

T j P i j
   
 

   用来表示梯度的平均值 

3 灰度标准差 

1/ 2

2
3 1( ) ( , )

i j

T i T P i j
      
   
   用来表示灰度的标准差 

4 梯度标准差 4 2

1/ 2

2( ) ( , )
j i

T j T P i j
         
   用来表示梯度的标准差 

5 小梯度优势 5 2

( , )
( , )

i j i j

H i j
T H i j

j

   
    
   
   

用来反映图像的灰度变化剧烈程度，小梯度像素 

数多，小梯度优势大 

6 大梯度优势 2
6 ( , ) ( , )

i j i j

T j H i j H i j
   

    
   
   

用来反映图像的灰度变化剧烈程度，大梯度像素 

数多，大梯度优势大 

7 灰度分布不均匀 

2

7 ( , ) ( , )
i j i j

T H i j H i j
          

     
    用来衡量图像灰度分布的不均匀程度 

8 梯度分布不均匀 

2

8 ( , ) ( , )
i j i j

T H i j H i j
          

     
    用来衡量图像梯度分布的不均匀程度 

9 能量 
2

9 [ ( , )]
i j

T P i j   用来表示图像的能量分布 

10 相关性 
3

10 1 2
4

1
( )( ) ( , )

i j

T i T j T P i j
T T

    用来衡量图像像素间的相似程度 

11 灰度熵 11 ( , ) log ( , )
i j j

T P i j P i j
           
     
    用来度量图像灰度的信息量 

12 梯度熵 12 ( , ) log ( , )
j i i

T P i j P i j
                
    用来度量图像梯度的信息量 

13 混合熵 13 ( , ) log ( , )
i j

T P i j P i j   用来度量图像灰度和梯度的信息量 

14 惯性 
2

14 ( ) ( , )
i j

T i j P i j   
用来反映图像灰度空间分布的复杂程度，与图像 

清晰程度成正比 

15 逆差距 15 2

1
( , )

1 ( )i j

T P i j
i j


   用来检验图像局部的均匀性 

为去除无效或冗余特征，提升模型诊断精度，

本文通过 Relief F 特征选择方法对提取的 27 维特

征进行重要度排序并筛选重要特征、建立特征数

据库。 

3   振动信号特征选择与识别 

3.1 AdaBoost 集成分类模型 
AdaBoost[19-20]是一种集成算法，其算法思想是

用不同的权重把多个弱分类器集成起来组成一个强

分类器。本文采用一对一法将多分类问题转化为若

干个二分类问题，再训练KNN、NB、LR和SVM[21]

模型作为解决二分类问题的弱分类器，并用

AdaBoost思想将4种弱分类器集成得到强分类器。 
训练样本权值的初始化计算如式(8)所示。 

( ) 1 /oD W                (8) 

式中：o为迭代次数；为训练样本；W 为训练样

本总数。 
第 g个弱分类器，其误差 g 、权重 gA 分别为 

1

15

( ) ( ) ( )

11
ln

2 ma

( )

,1 1 )x( 0

g g

W

g g

g
g

g

D h h y

A



  










  

         


        (9) 

式中： ( )gh  为预测输出标签； ( )y  为实际标签； gD

为样本权重。 
重新计算样本权重 gD ，如式(10)所示。 

1

( )
( ) exp( ( ) ( ))g

g g g
g

D
D A y h

Z


          (10) 

式中， gZ 为样本权重归一化系数。 
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由此得到强分类器的输出 oH ，如式(11)所示。 
4

1
o g

g
gH A h



                (11) 

对强分类器进行 o次迭代，取正确率最高的强

分类器作为最优二分类器。利用 n类样本训练

[ ( 1) / 2]n n  个最优二分类，将每个最优二分类器

输入测试集特征向量得到预测标签，最后用投票法

输出多分类问题的结果。 
3.2 基于蛇优化的参数确定 

蛇优化算法是通过模拟蛇的觅食和繁殖行为提

出的优化算法[22]。算法的初始化需要生成均匀分布

的随机种群，此后，将种群分为数量相等的雌雄两

个部分，接下来蛇的勘探和开发阶段主要受温度

empT 和食物量 F 的影响，如式(12)表示。 

emp

1

exp( / )

exp(( ) / )

T

F d

 

  

 


 
          (12) 

式中： 为当前的迭代次数； 为最大的迭代次数；

1d 取值较大时能够有效提高模型前期的收敛速度，

但可能会陷入局部最优，本文取0.5。食物量 F 和温

度 empT 影响蛇交配(新个体取代适应度差个体的过

程)，其合适的取值可以增强模型性能。 
在 0.25F＜ 时，蛇通过选择任何随机位置来搜

索食物，并更新其位置，此为勘探阶段，公式为 
m m

2 max min min

2 max min min

m m
m r

f f
f r

/

( 1) ( ) (( ) )

( 1) ( ) (( ) )

e

/

xp( )

exp( )

i r m

f f
i r f

i

i

X X d A X X r X

X X d A X X r X

A f f

A f f

 

 

     


    


 
  

(13) 

式中： m
iX 、 f

iX 分别为雄性、雌性位置； m
rX 、 f

rX

分别为随机选择的雄性、雌性的位置； 2d 取值较小

时能够保证种群局部搜索能力，加快收敛速度，本

文取0.05；r是[0, 1]范围内的随机数； mA 、 fA 分别

为雄性、雌性寻找食物的能力； m
rf 、 f

rf 分别为 m
rX 、

f
rX 的适应度值； m

if 、 f
if 分别为 m

iX 、 f
iX 的适应

度值。 

在 0.25F＞ 时，蛇处于开发阶段。当 emp 0.6T ＞

时，那么蛇只会寻找食物，位置更新公式为 

, food 3 emp food , ( 1  )) ( ) (i j i jX X d T r X X       (14) 

式中： , i jX 为蛇个体的位置； foodX 为蛇个体的最佳

位置； 3d 取大值时可减小模型陷入局部最优的概

率，本文取 2。 
在开发阶段时，如果 emp 0.6T ＜ ，蛇将处于战斗

模式或交配模式。交配后若产生新个体，则替换掉

最差的雄、雌性并重新初始化。 
为了获得最优故障诊断精度，本文需要借助蛇

优化算法优化2个关键参数： 
1) 输入的特征个数b，其取值范围为[1, 27]； 
2) PAA分段步长 k，其取值范围为[1, 1000]。 
设置种群数量为 40，最大迭代次数为 40，其余

参数为原算法中建议的默认值。 

4   实验应用分析 

4.1 振动信号采集 

本文以 ZNJWV1-12kV 型号断路器作为研究对

象，配备有 CT37-D 弹簧操动机构。在空载状态下，

使用 LZ-601 型加速度传感器和 MPS-140801-M 混

合型信号采集卡对高压断路器振动信号进行采集。

其中，混合型信号采集卡的 5~8 通道为 IEPE 通道，

内部具有电荷放大器，可直接与 IEPE 传感器相连，

不需要额外的信号调理；实验装置如图 3 所示。 

 

图 3 高压断路器实验装置 

Fig. 3 Experimental device of high-voltage circuit breaker 

由于加速度传感器安装位置的选择会影响振动

信号的幅值和频率，对故障诊断研究至关重要。实

验中传感器安装位置既要接近振源保证信噪比高，

又要参考传感器量程和频率范围确保信号不削顶、

不失真；经过多次实验对比分析，发现安装于断路

器操动机构外壳上方表面位置时的信号幅值最为显

著，可充分反映信号特征。其中，LZ-601 型加速度

传感器参数如表 2 所示。 
表 2 加速度传感器技术参数 

Table 2 Technical parameters of acceleration sensor 

参数名称 数值 

频率范围/Hz 1~13 000 

谐振频率/kHz 36 

最大冲击加速度/(m/s2) 5000 

横向灵敏度/% 3.1 

重量/g 17 

由于高压断路器工作时长期处于合闸状态，如

果对断路器分闸信号进行故障诊断和状态评估，使

其正确预警并可靠分闸，则对电网安全运行具有强
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烈的现实意义，因此本实验主要采集分闸信号并开

展诊断分析。基于图 3 所示的实验装置，本实验模

拟了高压断路器的 7 种故障状态，并采集包括正常

状态在内的 8 种工况信号，每种工况各 20 条，共计

160 条样本数据，如表 3 所示。 
表 3 典型工况设置 

Table 3 Typical working condition setting 

类别 工况名称 设置情况 

1 正常状态 — 

2 底座螺丝松动 松动底座螺丝 

3 缓冲器卡涩 调节缓冲器后移距离 

4 铁芯垫片缺失 拆卸分闸电磁铁铁芯垫片 

5 分闸线圈电压偏高 设置120%额定电压 

6 分闸线圈电压偏低 设置80%额定电压 

7 分闸弹簧疲劳 调节分闸弹簧张紧力 

8 分闸弹簧脱落 摘除一个分闸弹簧 

实验过程中使用 LabVIEW 平台界面实现波形

显示和信号存储。经多次测量发现，监测点信号频

率不大于 13 kHz，根据香农定理：采样频率应等于

或大于两倍信号频率。为充分采集信息，设置采样

频率为 64 kHz。 
在断路器无动作时，由于噪声和零点漂移的影

响，信号采集界面也会有微弱信号出现。为了防止

采集装置误触发，依据传感器失调电压值(当原边电

流为 0 时，失调最大值为±60 mV)设置触发阈值电

压为 60 mV。 
采样时，本实验使用 CHB-2AD 霍尔电流传感

器判断分合闸线圈电流起始时刻，设置触发负延时

为 0.01 s，即从电流起始前 0.01 s 时开始采集振动

信号。正常状态下断路器分闸信号在 0.14 s 时趋于

稳定，但是在电压偏低、卡涩等情况发生时分闸信

号时间会变长，但不会超过 0.19 s，因此设置触发

正延时为 0.19 s，总采样时间为 0.2 s。 
4.2 实例验证 

为了确保充分提取波形的重要特征(平均幅值)
信息，减少冗余信息的干扰。本实验在每种状态下采

集的20条样本数据中随机抽取70%(14条)作为训练

集建立故障诊断模型，而其余 30%(6 条)作为测试集

验证模型的性能，以重复 20 次实验的平均正确率最

高为目标，并采用蛇优化算法诊断模型确定 PAA 分

段步长和输入分类器的特征数量。经过寻优实验得

出，在分段步长 k 为 766，输入分类器的特征数目 b
为 22 时，平均正确率达到最高值(94.79%±3.05%)。 

当分段步长为 766 时，8 种状态信号生成新序

列，再通过 GAF 转化得到灰度图，如图 4 所示。图

片从左上角到右下角对应递增的时间序列。 

 

图 4 8 种状态转化的灰度图 
Fig. 4 Converted grayscale image of eight states 

从图 4 可以看出，当高压断路器处于不同状态

时，其振动信号时序波形转化生成的灰度图片存在

明显差异，其主要区别在于图像颜色的深浅(各时间

阶段幅值的大小)、十字交叉的位置(大冲击发生的

时间)等。如电压偏低比电压偏高的时间延迟且撞击

力度较小、波形幅值较低；螺丝松动较正常状态的

颜色深、撞击力度大、幅值高；缓冲器卡涩状态下

具有撞击持续时间长等特点；垫片缺失颜色较深且

振动衰减慢、持续时间长；单个弹簧脱落较弹簧疲

劳振动剧烈并持续时间长。上述差异说明了灰度图

像能够清晰有效地反映断路器不同工况下的状态信

息，因此通过识别振动波形转化的灰度图，可以实

现对断路器的状态识别。 

为了更全面地对高压断路器振动信号进行分

析，提取有效特征、去除冗余和无关特征以及提高

分类器的分类性能和泛化能力，本文采用 Relief F

特征选择方法对文中提取的 27 种特征进行重要度

评价。选取重要度前 22 的特征为最优特征子集，其

重要度评价如表 4 所示。 
为验证本文信号处理方法的优越性，文中基于

相同分类算法的前提下设置了基于不同信号处理方

法的 3 组对比实验，并对比分析其正确率。其中，

第 1 组将一维振动信号进行 3 层小波包变换[23]，提

取变换后的子带能量比和尺度熵特征并输入到

AdaBoost 集成分类模型。而第 2 组、第 3 组分别将

振动信号进行经验模态分解[22]和变分模态分解[24]，

根据模态中心频率间尽可能相距较远的原则分了 6
个本征模态，并在时间分段上与本文实验方法 PAA
分段数量保持一致，提取分段后各模态子带能量比

特征，随后采用 Relief F 方法进行特征重要度排序

并输入到 AdaBoost 集成分类模型，以正确率最高为

优化目标，使用蛇优化算法确定输入分类模型特征

个数。最后，将上述 3 组故障诊断模型与本文提
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出的故障诊断模型准确率进行对比分析。上述各方

法重复 20次实验得到的平均故障诊断正确率如表 5
所示。 

表 4 特征重要度排序 

Table 4 Feature orders based on importance 

特征 排序 特征 排序 

1T  20 15T  26 

2T  15 16T  22 

3T  10 17T  11 

4T  25 18T  17 

5T  8 19T  21 

6T  6 20T  24 

7T  14 21T  4 

8T  3 22T  12 

9T  23 23T  18 

10T  9 24T  13 

11T  19 25T  1 

12T  27 26T  16 

13T  7 27T  2 

14T  5 — — 

表 5 不同诊断方法下正确率对比 

Table 5 Accuracy comparison based on different 

fault diagnosis methods 

序号 诊断方法 正确率/%

第1组 小波包变换+AdaBoost集成 64.58±2.23

第2组 经验模态分解+AdaBoost集成 92.19±3.08

第3组 变分模态分解+AdaBoost集成 93.02±4.58

本文方法 PAA-GAF+AdaBoost集成 94.79±3.05

由表 5 可知，本文所提方法具有最优准确率。

由于第 1 组小波包方法只进行了频率分解而没有考

虑时间分段，其诊断正确率相对较低，平均诊断精

度仅为 64.58%。而第 2 组和第 3 组经验模态分解和

变分模态分解方法既进行频率分解，又考虑时间分

段，其诊断精度显著提高，平均诊断精度分别达到

92.19%和 93.02%。具体来说，高压断路器内部结构

前后次序碰撞在振动信号波形上体现为先后不同的

冲击，而每个冲击均需要在一定时间段内完成，且

蕴含不同部位、不同种类的故障信息，因此对断路

器振动信号进行时间分段可以更有效提取故障特

征，有利于准确诊断。而第 3 组变分模态分解的非

递归分解方式避免了包络误差造成的模态混叠问

题，其处理信号相较于第 2 组经验模态分解更精准，

正确率也更高。本文方法将振动信号转化为图片诊

断精度更高，可达 94.79%，其主要原因是该方法不

仅考虑了时间分段特性，同时通过将一维振动信号

转化为图片后信息量更为丰富，反映故障类型的特

征维度更高，提取特征更为精确，进而提高了故障

诊断精度，实验结果也进一步验证本文方法的有效

性与可靠性。 

由表 6 可知：断路器正常状态和底座螺丝松动

诊断精度相对较低，缓冲器卡涩和分闸弹簧疲劳诊

断效果最好。 

表 6 不同工况正确率对比 

Table 6 Accuracy comparison under different working conditions 

类别 工况名称 正确率/% 

1 正常状态 88.33±11.90 

2 底座螺丝松动 85.83±14.21 

3 缓冲器卡涩 100 

4 铁芯垫片缺失 99.17±3.63 

5 分闸线圈电压偏高 92.5±9.83 

6 分闸线圈电压偏低 93.33±8.17 

7 分闸弹簧疲劳 100 

8 分闸弹簧脱落 99.17±3.63 

为进一步验证本文分类方法 AdaBoost 集成算

法的优越性，在基于本文信号处理方法的前提下，

对比分析了 KNN、NB 和网格搜索优化支持向量机

(grid search optimized SVM, GS-SVM)等方法与

AdaBoost 集成算法的诊断正确率，其中每个实验重

复 20 次所得的平均诊断正确率如表 7 所示。 
表 7 不同分类方法的诊断正确率对比 

Table 7 Comparison of diagnosis accuracy of different 

classification methods 

分类方法 正确率/% 

KNN 91.25±3.64 

NB 89.38±4.21 

GS-SVM 93.77±3.10 

AdaBoost集成 94.79±3.05 

在数据样本较少时，SVM 的分类性能优越，但

对参数表现敏感，因此使用 SVM 时需要优化参数，

使其性能达到最优。由表 7 可知，虽然在单一分类

器中 GS-SVM 分类精度最高，平均正确率为

93.77%，但是 AdaBoost 集成分类模型融合了 KNN、

NB、LR 和 SVM 4 种单一分类器的优点，该集成分

类模型的诊断性能均高于其他几种单一分类模型，

平均正确率达到 94.79%，进一步验证了该集成分类

方法可以准确处理高压断路器振动信号。 

5   结论 

针对振动信号复杂、维度高、波形随机及噪声

强等特性，本文提出一种基于 PAA-GAF 振动信号
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转图片的处理方法，得到如下结论： 

1) 使用 GGCM、GMRF 方法提取由振动信号转

化为图信号的 27 维纹理特征，相对于经验模态分解

和变分模态分解、小波包分解一维信号方法，能更

有效地提取振动信号特征； 

2) 采用KNN、NB和GS-SVM等方法与AdaBoost
集成分类方法进行比较，AdaBoost 集成分类方法平

均正确率均高于其他方法，其平均正确率达到

94.79%±3.05%，验证了集成分类方法的准确性； 
3) 基于PAA-GAF振动信号处理和AdaBoost集

成分类的高压断路器故障诊断方法能有效、准确地

识别故障状态，为断路器故障诊断提供了新思路。 
本文使用的 PAA 方法在处理振动信号时无法

根据信号特点自适应改变步长，在更高效处理信号

方面有一定局限性。后期工作将使分段步长结合高

压断路器振动信号频率或信息熵等特点实现步长自

适应改变，提高信号处理效率。 
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