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摘要：引入集合经验模态分解（ＥＥＭＤ）对 Ｈｉｌｂｅｒｔ⁃Ｈｕａｎｇ 变换（ＨＨＴ）方法进行改进，并将改进的 ＨＨＴ 方法结

合支持向量机（ＳＶＭ）应用于高压断路器振动信号特征提取和触头超程状态识别中。 采用 ＥＥＭＤ 提取反映振

动信号局部特性的本征模态函数（ ＩＭＦ）分量，并计算 ＩＭＦ 分量的 Ｈｉｌｂｅｒｔ 边际谱能量值，由此构造高压断路器

触头超程状态特征量，利用得到的特征向量对 ＳＶＭ 进行训练，实现高压断路器触头超程状态的自动识别。
试验提取了高压断路器在不同触头超程下的振动信号并进行分析，结果表明所提方法能够有效识别高压断

路器触头超程状态。
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０　 引言

高压断路器是电力系统中起保护和控制作用的

重要电力设备，其运行状态与电力系统的稳定息息
相关，因此，对高压断路器进行故障诊断，提前发现
潜在故障，降低高压断路器故障率，对于保障电力系

统的稳定和安全运行具有重要的意义［１］。 在高压断

路器的机械特性参数中，触头超程（也称为触头超行
程，指高压断路器在合闸过程中，动、静触头接触瞬
间到合闸到底之间触头弹簧的压缩距离）是非常关
键的特性参数：触头超程太小会影响高压断路器的
开断能力和动热稳定性，同时合闸弹跳严重；触头超
程过大则会增加操动机构的合闸功，或导致合闸极
不可靠等问题。 工程实践及试验研究表明，高压断
路器触头超程会随着操作次数的增多及开断电流的
增大而逐渐变小，且操作越频繁、开断电流越大，触
头超程缩短得越快。

目前，对高压断路器触头超程的监测大多为离
线监测，即在高压断路器停运检修期间，通过测试高
压断路器绝缘拉杆行程曲线，采用一定的算法求取
触头超程。 这种间接求取触头超程的方法，受采集
系统（如采集系统的稳定性、抗干扰性等）及求取算
法（如触头刚接触点的确定等）的影响非常大。 为
此，本文提出基于振动信号的高压断路器触头超程
状态识别，试图通过采用适用于高压断路器振动特
性的振动信号处理方法，提取反映高压断路器触头
超程状态的特征量，从而实现对高压断路器触头超
程状态的识别。

振动信号的处理方法有很多，包括幅值域分析
法［２］、傅里叶变换［３］ 和相关分析［４］ 等传统方法，以
及 Ｗｉｇｎｅｒ⁃Ｖｉｌｌｅ 分布［５］、谱分析［６］、小波分析［７⁃８］、盲
源分离［９⁃１０］、希尔伯特 黄变换［１１⁃１２］ ＨＨＴ （Ｈｉｌｂｅｒｔ⁃
Ｈｕａｎｇ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ） 和高阶统计量分析［１３］ 等现代方
法。 幅值域分析法是描述幅值随时间变化的时域分
析方法，傅里叶变换和相关分析都是基于时域统计
分析，一般用于处理平稳信号；Ｗｉｇｎｅｒ⁃Ｖｉｌｌｅ 分布、谱
分析、小波分析、盲源分离、ＨＨＴ 和高阶统计量分析
对非平稳信号具有很好的效果。 其中，ＨＨＴ 是一种
根据信号的局部时变特征进行自适应时频分析的方
法，具有很高的时频分辨率和时频聚集性，特别适用
于对非线性、非平稳振动信号的分析。 ＨＨＴ 主要内
容包含经验模态分解 ＥＭＤ（Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｏｄｅ Ｄｅｃｏｍ⁃
ｐｏｓｉｔｉｏｎ） 和 Ｈｉｌｂｅｒｔ 谱分析 ＨＳＡ （ Ｈｉｌｂｅｒｔ Ｓｐｅｃｔｒｕｍ
Ａｎａｌｙｓｉｓ）两部分。 然而，ＥＭＤ 在分解过程中易产生
端点效应、模态混叠和本征模态函数 ＩＭＦ（ Ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ
Ｍｏｄｅ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ）的筛分迭代停止的标准等问题［１４⁃１５］。
而集合经验模态分解［１６⁃１７］ ＥＥＭＤ（Ｅｎｓｅｍｂｌｅ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ
Ｍｏｄｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ）通过在 ＥＭＤ 过程中加入不同
强度的高斯白噪声，并反复进行多次 ＥＭＤ 等处理，
在很大程度上抑制了模态混叠，从而大幅提高了信
号分解的准确性。

由于能量是振动信号的一个重要特征，能够反
映机械运动的状态，机械状态发生变化时，振动信号
的各频率成分也会发生变化，而同一频带内信号能
量的变化会更加明显［１８⁃１９］。 为此，本文将改进的
ＨＨＴ 与 ＩＭＦ 分量的 Ｈｉｌｂｅｒｔ 边际谱能量相结合，提取
反映高压断路器在不同触头超程状态下的振动信号
特征量，并将这些振动信号特征向量输入支持向量
机［２０⁃２２］ ＳＶＭ（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ）实现高压断路
器触头超程状态的识别。
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本文首次提出采用振动信号实现高压断路器触
头超程状态识别，揭示了高压断路器振动信号与触
头超程状态之间的关系，通过提取高压断路器触头
超程变化过程中的振动信号，采用 ＥＥＭＤ 得到反映
振动信号局部特性的 ＩＭＦ 分量，计算前 ８ 阶 ＩＭＦ 分
量的 Ｈｉｌｂｅｒｔ 边际谱能量值，构造反映触头超程变化
的振动信号特征量，最后结合 ＳＶＭ 实现高压断路器
触头超程状态的自动识别。 本文方法为高压断路器
触头超程状态的监测与诊断提供了一种全新的思
路，具有一定的工程实用价值。

１　 改进的 ＨＨＴ

改进 ＨＨＴ 处理高压断路器振动信号的基本过
程为：首先利用 ＥＥＭＤ 将振动信号分解为若干个
ＩＭＦ，这些 ＩＭＦ 是满足一定条件的分量；然后，对每
个 ＩＭＦ 进行 Ｈｉｌｂｅｒｔ 变换，得到相应的 Ｈｉｌｂｅｒｔ 谱，
Ｈｉｌｂｅｒｔ 谱精确地描述了振动信号的幅值在整个频段
上随时间和频率的变化规律（即将每个 ＩＭＦ 在联合
的时频域中表示）；最后，分别各对 ＩＭＦ 的 Ｈｉｌｂｅｒｔ 谱
进行积分求取 Ｈｉｌｂｅｒｔ 边际谱，Ｈｉｌｂｅｒｔ 边际谱反映了
单位频率内的幅值 ／能量分布，代表整个数据段幅值
概率分布的累加。
１．１　 ＥＥＭＤ 原理

ＨＨＴ 在处理非线性非平稳性信号方面有着良
好的表现，然而，作为 ＨＨＴ 核心部分的 ＥＭＤ 依然存
在一些问题，其中模态混叠问题尤为突出。 ＥＥＭＤ
将有限幅值的高斯白噪声加入待分析信号中，弥补
信号中断所缺失的尺度，从而消除模态混叠效应。
ＥＥＭＤ 算法流程可参考附录 Ａ 中的图 Ａ１，具体步骤
及原理如下。

ａ． 在原始信号 ｘ（ ｔ）中多次添加均值为 ０、标准
差为 ε（ε 为常数）的高斯白噪声 ｎｉ（ ｔ），即：

ｘｉ（ ｔ）＝ ｘ（ ｔ）＋ｎｉ（ ｔ） （１）
其中，ｘｉ（ ｔ）为第 ｉ 次加入高斯白噪声的信号。

ｂ． 对各 ｘｉ（ ｔ）分别进行 ＥＭＤ，得到若干个 ＩＭＦ
分量 ｃｉｊ（ ｔ）和 １ 个余项 ｒｉ（ ｔ）。

ｃ． 重复步骤 ａ 和步骤 ｂ Ｎ 次，对分解出的 ＩＭＦ
分量进行平均运算，消除加入的高斯白噪声对 ＩＭＦ
的影响，即：

ｃｊ（ ｔ） ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｃｉｊ（ ｔ）　 ｊ ＝ １，２，…，Ｍ （２）

其中，ｃｉｊ（ ｔ）为第 ｉ 次加入高斯白噪声后，分解得到的
第 ｊ 个 ＩＭＦ 分量；ｃｊ（ ｔ）为从高频到低频的 ＩＭＦ 分量。

加入高斯白噪声的次数 Ｎ 越大，对应的平均运
算下的 ＩＭＦ 分量高斯白噪声均值将越趋近于 ０，则
ＥＥＭＤ 结果可以表示为：

ｘ（ ｔ）＝∑
ｊ
ｃｊ（ ｔ） ＋ｒ（ ｔ） （３）

其中，ｒ（ ｔ）为余项，代表信号的总体变化趋势。
１．２　 Ｈｉｌｂｅｒｔ 边际谱能量

对每个 ＩＭＦ 分量 ｃｊ（ ｔ）进行 Ｈｉｌｂｅｒｔ 变换：

ｃ^ｊ（ ｔ） ＝ １
π ∫

∞

－∞

ｃｊ（τ）
ｔ－τ

ｄτ （４）

构造解析函数 ｚ ｊ（ ｔ）：

ｚ ｊ（ ｔ）＝ ｃｊ（ ｔ）＋ ｋ ｃ^ｊ（ ｔ）＝ Ａ ｊ（ ｔ）ｅｋθｊ（ ｔ） （５）

Ａ ｊ（ ｔ）＝ ｃ２ｊ （ ｔ）＋ ｃ^２ｊ （ ｔ） （６）

θ ｊ（ ｔ）＝ ａｒｃｔａｎ
ｃ^ｊ（ ｔ）
ｃｊ（ ｔ）

（７）

其中，Ａ ｊ（ ｔ）为瞬时幅值；θ ｊ（ ｔ）为瞬时相位；
由于瞬时频率 ω ｊ（ ｔ）为：

ω ｊ（ ｔ）＝
ｄθ ｊ（ ｔ）

ｄｔ
（８）

因此可以得到：

ｘ（ ｔ） ＝ ＲＰ (∑
ｎ

ｊ ＝ １
Ａ ｊ（ ｔ）ｅｋθｊ（ ｔ） ) （９）

其中，ＲＰ 表示取实部运算。
将式（８）代入式（９）可得 Ｈｉｌｂｅｒｔ 谱，记为：

Ｈ（ω，ｔ） ＝ ＲＰ (∑
ｎ

ｊ ＝ １
Ａ ｊ（ ｔ）ｅｋ∫ω ｊ（ ｔ）ｄｔ ) （１０）

Ｈｉｌｂｅｒｔ 边际谱 ｈ（ω）定义为：

ｈ（ω） ＝ ∫ｔ
０
Ｈ（ω，ｔ）ｄｔ （１１）

Ｈｉｌｂｅｒｔ 边际谱能量 Ｅ（ω）定义为：

Ｅ（ω） ＝ ∫ω２
ω１

（ｈ（ω）） ２ｄω （１２）

其中，ω１、ω２ 为 Ｈｉｌｂｅｒｔ 边际谱 ｈ（ω）的频率区间。
由式（１２）可知，Ｈｉｌｂｅｒｔ 边际谱能量对 Ｈｉｌｂｅｒｔ 边

际谱进行了平方处理，而 Ｈｉｌｂｅｒｔ 边际谱反映的是信
号的实际频率成分，因此，Ｈｉｌｂｅｒｔ 边际谱能量放大了
信号中的实际频率成分（在高压断路器振动信号中，表
现为高频冲击信号），而噪声的影响则被进一步削弱。

２　 ＳＶＭ 方法的应用

ＳＶＭ 算法主要从数据的空间分布来构造最优
分类面（二维空间为分类线），ＳＶＭ 的核心思想是将
样本从原始不可分的空间映射到高维可分空间中，
在高维空间中建立一个最大间隔的超平面，通过使
该超平面与最近的样本之间的间隔最大，实现分类
误差最小。

假设给定的训练样本集为｛（ｘｉ，ｙｉ） ｉ ＝ １，２，…，
ｌ｝，其中，ｌ 为训练样本数，ｘｉ∈Ｖ ｄ为 ｄ 维特征向量（Ｖ
表示特征空间），ｙｉ∈｛－１，＋１｝表示样本 ｘｉ 的类别
（＋１ 为正类，－１ 为负类），根据分类间隔最大化原
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则，构造最优化问题如式（１３）所示。

ｍｉｎ
ｗ，ｂ

‖ｗ‖２

２
＋Ｃ∑

ｌ

ｉ ＝ １
ξ ｉ

　 ｓ．ｔ．　 ｙｉ［（ｗｘｉ） ＋ｂ］≥１－ξ ｉ 　 ｉ＝１，２，…，ｌ （１３）
其中，ｗ 为最优分类面的法向量（权值）；Ｃ 为误差项
ξｉ 的惩罚参数，Ｃ＞０；ξｉ 为样本点被错分而产生的误
差（松弛变量），ξｉ≥０；ｂ 为截距（偏差）。

利用 Ｌａｇｒａｎｇｅ 函数将上述有约束的非线性规划
问题转化为对偶问题，求解出相应的 Ｌａｇｒａｎｇｅ 参数，
最终得到分类决策函数为：

ｆ（ｘ） ＝ ｓｇｎ ∑
ｌ

ｉ ＝ １
αｉｙｉＫ（ｘｉ，ｘ）＋ｂ∗( ) （１４）

其中，αｉ 为 Ｌａｇｒａｎｇｅ 乘子；Ｋ（ｘｉ，ｘ）为满足 Ｍｅｒｃｅｒ 条
件的核函数；ｂ∗为截距。

要构造出一个性能良好的 ＳＶＭ，核函数的选择
是关键也是最重要的一步。 常用的核函数有线性核
函数、多项式核函数、径向基函数 ＲＢＦ（Ｒａｄｉａｌ Ｂａｓｉｓ
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ）和 Ｓｉｇｍｏｉｄ 核函数。 首先，就分类效果而
言，非线性核函数优于线性核函数，故本文首先考虑
采用非线性核函数；其次，与多项式核函数相比，
ＲＢＦ 需要确定的参数更少（ｇａｍｍａ 函数 ｇ 和惩罚系
数 ｃ），而核函数参数的数量将直接影响函数的复杂
程度及分类效果；最后，核函数在数学上必须满足
Ｍｅｒｃｅｒ 条件，而源自神经网络的 Ｓｉｇｍｏｉｄ 核函数只有
在某些特定条件（参数 ａ 和 ｒ 满足一定的条件）下，
才满足对称、半正定的核函数条件，故 Ｓｉｇｍｏｉｄ 核函
数在实际应用中受到了限制。 综上所述，本文采用
ＲＢＦ，如式（１５）所示。

Ｋ（ｘ，ｙ）＝ ｅｘｐ －‖ｘ－ ｙ‖２

２σ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ （１５）

３　 振动信号的有效特征提取

为了能够真实地反映现场运行的高压断路器的
实际工作状况，将高压断路器置于与之配套的开关
柜内，并设置相关参数，使高压断路器“置身于实际
工作状况”，搭建的振动信号数据采集平台见附录 Ａ
中的图 Ａ２（ａ）。 经反复测试验证，将压阻式加速度
传感器安装于高压断路器操动机构上方并靠近灭弧
室处，可同时很好地反映灭弧室触头与操动机构的
振动特性，具体参见附录 Ａ 中的图 Ａ２（ｂ）。 压阻式
加速度传感器的主要技术参数为：量程 ±６ ０００ ｇ，灵
敏度 ０．０８ ｍＶ ／ ｇ，响应频率 ０ ～ ５ ０００ Ｈｚ，谐振频率
２６ ０００ Ｈｚ。

对试验采集的高压断路器正常状态下的典型合
闸、分闸振动信号进行去噪、去趋势项处理，结果分
别如图 １、２ 所示。

以正常合闸振动信号为例，对其进行 ＥＥＭＤ，得

图 １ 经过处理后的正常合闸振动信号

Ｆｉｇ．１ Ｎｏｒｍａｌ ｃｌｏｓｉｎｇ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ａｆｔｅｒ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

图 ２ 经过处理后的正常分闸振动信号

Ｆｉｇ．２ Ｎｏｒｍａｌ ｏｐｅｎｉｎｇ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ａｆｔｅｒ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

到一系列具有不同特征尺度的 ＩＭＦ 分量，如图 ３ 所
示，不同特征尺度的 ＩＭＦ 代表着原始信号中的不同
频率段。

图 ３ 正常合闸振动信号 ＥＥＭＤ 结果

Ｆｉｇ．３ ＥＥＭＤ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｌｏｓｉｎｇ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ

由分解得到的 ＩＭＦ 分量可知：前几组 ＩＭＦ 分量
幅值较大，随着分解的进行，波形趋近平缓，幅值也
越来越小。 分别计算各 ＩＭＦ 分量与原始振动信号的
相关系数 γｃ，结果如表 １ 所示。

表 １ ＩＭＦ 分量与原始振动信号的相关系数

Ｔａｂｌｅ １ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ＩＭＦ
ａｎｄ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ

ＩＭＦ γｃ ＩＭＦ γｃ

ＩＭＦ１ ０．８６０ ７ ＩＭＦ７ 　 ０．０２１ ９
ＩＭＦ２ ０．８２８ ７ ＩＭＦ８ ０．０１２ ４
ＩＭＦ３ ０．３１９ ９ ＩＭＦ９ ０．００５ ９
ＩＭＦ４ ０．２２４ ０ ＩＭＦ１０ ０．００１ ９
ＩＭＦ５ ０．０２３ ８ ＩＭＦ１１ － ０．０００ ４
ＩＭＦ６ ０．０８０ １ 余项 —
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　 　 由表 １ 可知，ＩＭＦ１—ＩＭＦ４ 与原始振动信号的相
关系数 γｃ＞０．１，则 ＩＭＦ１—ＩＭＦ４ 与原始振动信号强相
关；ＩＭＦ５—ＩＭＦ８ 与原始振动信号的相关系数 γｃ ∈
（０．０１，０． １），则 ＩＭＦ５—ＩＭＦ８ 与原始振动信号弱相
关；ＩＭＦ９—ＩＭＦ１１ 与原始振动信号的相关系数 γｃ ＜
０．０１，则 ＩＭＦ９—ＩＭＦ１１与原始振动信号没有相关性。
因此， 本文选择 ＩＭＦ１—ＩＭＦ８ 分量， 并对其进行
Ｈｉｌｂｅｒｔ 变换，得到的 Ｈｉｌｂｅｒｔ 边际谱如图 ４ 所示。

图 ４ ＩＭＦ１— ＩＭＦ８的 Ｈｉｌｂｅｒｔ 边际谱

Ｆｉｇ．４ Ｈｉｌｂｅｒｔ ｍａｒｇｉｎａｌ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ＩＭＦｉ（ ｉ＝ １，２，…，８）

由图 ４ 可知，对高压断路器的振动信号进行
ＥＥＭＤ 后得到的 ＩＭＦ１—ＩＭＦ８ 反映了振动信号由高
频段到低频段的变化情况，且由 ＩＭＦ１ 至 ＩＭＦ８ 的频
宽逐渐变窄、幅值逐渐减小。 根据式（１２），分别求
取每组 ＩＭＦ 分量的 Ｈｉｌｂｅｒｔ 边际谱能量，并将其绘制
成能量柱状图，如图 ５ 所示。

图 ５ ＩＭＦ１— ＩＭＦ８ 的 Ｈｉｌｂｅｒｔ 边际谱能量

Ｆｉｇ．５ Ｅｎｅｒｇｙ ｏｆ Ｈｉｌｂｅｒｔ ｍａｒｇｉｎａｌ ｓｐｅｃｔｒｕｍ
ｏｆ ＩＭＦｉ（ ｉ＝ １，２，…，８）

４　 触头超程状态识别

对高压断路器不同触头超程状态下的振动信号

进行 ＥＥＭＤ、Ｈｉｌｂｅｒｔ 变换，求取 ＩＭＦ 分量的 Ｈｉｌｂｅｒｔ
边际谱能量值作为特征向量，构建 ＳＶＭ 分类器，实
现触头超程的状态识别，算法具体流程如图 ６ 所示。
４．１　 振动信号特征分析

不同触头超程状态下的典型合闸振动信号见图 ７。
按照第 ３ 节所述步骤，分别对 ３ 种不同触头超

程状态下的合闸振动信号进行 ＥＥＭＤ、Ｈｉｌｂｅｒｔ 变换

以及求取 ＩＭＦ 分量的 Ｈｉｌｂｅｒｔ 边际谱能量值，结果如

图 ６ 触头超程状态识别流程

Ｆｉｇ．６ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｏｎｔａｃｔ ｏｖｅｒ⁃ｔｒａｖｅｌ

图 ７ 不同触头超程状态下合闸振动信号

Ｆｉｇ．７ Ｃｌｏｓｉｎｇ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｖｅｒ⁃ｔｒａｖｅｌ ｓｔａｔｅｓ

表 ２ 所示。 将表 ２ 绘制成能量柱状图，如附录 Ａ 中
的图 Ａ３ 所示。
表 ２ 不同触头超程状态下 ＩＭＦ 分量的 Ｈｉｌｂｅｒｔ 边际谱能量值

Ｔａｂｌｅ ２ Ｅｎｅｒｇｙ ｏｆ Ｈｉｌｂｅｒｔ ｍａｒｇｉｎａｌ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｆｏｒ ＩＭＦｓ
ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｖｅｒ⁃ｔｒａｖｅｌ ｓｔａｔｅｓ

ＩＭＦ
Ｅ（ω）

状态 ａ 状态 ｂ 状态 ｃ
ＩＭＦ

Ｅ（ω）
状态 ａ 状态 ｂ 状态 ｃ

ＩＭＦ１ ０．１３４ ０．２９３ ０．３１６ ＩＭＦ５ ０．１１３ ０．２５３ ０．２０９
ＩＭＦ２ ０．０７９ ０．１２３ ０．１３４ ＩＭＦ６ ０．０２２ ０．０９３ ０．０５１
ＩＭＦ３ ０．０４１ ０．１０７ ０．０７７ ＩＭＦ７ ０．００６ ０．０１３ ０．０１３
ＩＭＦ４ ０．０４４ ０．１１８ ０．１１８ ＩＭＦ８ ０．００２ ０．０３５ ０．００８

　 　 注：状态 ａ、状态 ｂ、状态 ｃ 分别对应触头超程偏大、触头超程

正常和触头超程偏小。
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从图 Ａ３ 可以看出，不同触头超程状态下的高压
断路器振动信号 ＩＭＦ 分量的 Ｈｉｌｂｅｒｔ 边际谱能量具
有明显的差异：同一超程状态下，各 ＩＭＦ 分量的 Ｈｉｌ⁃
ｂｅｒｔ 边际谱能量值不同；不同超程状态下，各 ＩＭＦ 分
量的 Ｈｉｌｂｅｒｔ 边际谱能量值不同、总能量值不同。 这
进一步说明了当高压断路器触头超程状态发生变化
时，振动信号的频谱和能量分布发生了改变；同时，
也表明了该特征提取算法提取的振动信号特征值对
于不同触头超程状态具有很好的区分度，能够很好
地反映高压断路器触头超程状态的变化。
４．２　 基于 ＳＶＭ 的触头超程状态识别

此型号高压断路器要求触头超程不能低于 ３．３ ｍｍ
且不能超过 ４．２ ｍｍ。 因此，可将高压断路器触头超
程状态的变化划分为 ３ 个阶段：

ａ． 正常阶段，触头超程范围为［３．３，４．２］ｍｍ；
ｂ． 偏大阶段，触头超程大于 ４．２ ｍｍ；
ｃ． 偏小（失效）阶段，触头超程小于 ３．３ ｍｍ。
随机选取 ３ 种不同触头超程状态（对应 ３ 个阶

段）下的振动信号各 １０ 组，将总计 ３０ 组振动信号的
ＩＭＦ 分量 Ｈｉｌｂｅｒｔ 边际谱能量值作为 ＳＶＭ 的训练样
本，训练样本编号及分类标签如附录 Ｂ 中的表 Ｂ１
所示。 在 ＳＶＭ 训练过程中，通过网格搜索算法选择
核函数中的 ｇａｍｍａ 函数 ｇ 和惩罚系数 ｃ 使分类准确
率最高，经优化，本文选取 ｃ ＝ ０．００３ ９、ｇ ＝ ２７．８５７ ６，
并采用 ＲＢＦ 作为核函数。

再随机选取 ３ 种不同触头超程状态（对应 ３ 个
阶段）下的振动信号各 ５ 组，然后将总共 １５ 组振动
信号的 ＩＭＦ 分量 Ｈｉｌｂｅｒｔ 边际谱能量值作为测试样
本输入 ＳＶＭ 模型中，测试样本编号及期望分类标签
见附录 Ｂ 中的表 Ｂ２，ＳＶＭ 预测结果如图 ８ 所示。

图 ８ ＳＶＭ 预测结果

Ｆｉｇ．８ ＳＶＭ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

从图 ８ 可以看出，ＳＶＭ 预测结果与实际情况完
全一致，准确率达到 １００％，这说明本文提出的改进
的 ＨＨＴ 方法能够准确提取高压断路器触头超程状
态信息，在此基础上采用 ＳＶＭ 对高压断路器进行触
头超程状态识别具有很高的准确率。

进一步地，为探究仅利用数值较大的 ＩＭＦ 分量
Ｈｉｌｂｅｒｔ 边际谱能量时的分类效果，仅选取 ＩＭＦ１、
ＩＭＦ２、ＩＭＦ５ 分量的 Ｈｉｌｂｅｒｔ 边际谱能量作为特征向
量，训练样本和测试样本不变，分类结果如图 ９ 所
示。 由图可知，当仅选取 ＩＭＦ１、ＩＭＦ２、ＩＭＦ５ 分量的

Ｈｉｌｂｅｒｔ 边际谱能量作为特征向量时，将实际超程偏
小误判为超程正常。 出现误判的原因是 ＩＭＦ３、ＩＭＦ４

在触头超程偏小的各 ＩＭＦ 中所占的 Ｈｉｌｂｅｒｔ 边际谱
能量比例较大（而在触头超程偏大、触头超程正常的
各 ＩＭＦ 中占的能量比例较小），故不能忽略 ＩＭＦ３、
ＩＭＦ４ 分量的 Ｈｉｌｂｅｒｔ 边际谱能量值。

图 ９ ＳＶＭ 预测结果

Ｆｉｇ．９ ＳＶＭ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

观察 ＩＭＦ 分量的 Ｈｉｌｂｅｒｔ 边际谱能量分布图（附
录中的图 Ａ３）可见，ＩＭＦ７、ＩＭＦ８ 分量的 Ｈｉｌｂｅｒｔ 边际
谱能量在 ３ 种触头超程状态下所占的比例均很小，
故尝试忽略 ＩＭＦ７、ＩＭＦ８ 的 Ｈｉｌｂｅｒｔ 边际谱能量值，仅
选取 ＩＭＦ１—ＩＭＦ６的 Ｈｉｌｂｅｒｔ 边际谱能量作为特征向
量，分类结果如图 １０ 所示。 由图可见，没有出现误
判现象，说明选取 ＩＭＦ１—ＩＭＦ６ 的 Ｈｉｌｂｅｒｔ 边际谱能
量作为特征向量已经能够满足分类要求，分类准确
率为 １００％。

图 １０ ＳＶＭ 预测结果

Ｆｉｇ．１０ ＳＶＭ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

５　 结论

本文采用振动信号实现高压断路器触头超程状
态识别，采用改进的 ＨＨＴ 方法揭示高压断路器振动
信号与触头超程状态之间的关系，并结合 ＳＶＭ 实现
高压断路器触头超程状态的准确识别。 改进的
ＨＨＴ 方法及本文其他工作具有以下特点：

ａ． 采用改进的 ＨＨＴ 方法提取不同触头超程状
态振动信号特征量随着触头超程的不断减小，各
ＩＭＦ 分量的 Ｈｉｌｂｅｒｔ 边际谱能量值逐渐增大，总能量
值逐渐增大，并呈现一定的规律性；

ｂ． 基于改进的 ＨＨＴ 和 ＳＶＭ 方法准确识别了高
压断路器 ３ 种不同触头超程状态；

ｃ． 同时，本文也存在一些不足之处，如只是定性
分析 ３ 种触头超程状态，后续工作可对触头超程连
续变化过程中的振动信号进行定量分析，以实现高
压断路器触头超程状态的定量识别。

附录见本刊网络版（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｅｐａｅ．ｃｎ）。
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５９８⁃６０４．
ＴＯＮＧ Ｊｉｊｕｎ，ＬＩ Ｌｉｎ，ＬＩＮ Ｑｉｎｇｕａｎｇ，ｅｔ ａｌ． ＳＳＶＥＰ Ｂｒａｉｎ⁃Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｉｎｔｅｒｆａｃｅ（ＢＣＩ） ｓｙｓｔｅｍ ｕｓｉｎｇ ｓｍｏｏｔｈｅｄ ｐｓｅｕｄｏ Ｗｉｇｎｅｒ⁃Ｖｉｌｌｅ ｄｉｓｔｒｉ⁃
ｂｕｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｚｈｅｊｉａｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｃｉｅｎｃｅ），
２０１７，５１（３）：５９８⁃６０４．

［ ６ ］ 郭谋发，游林旭，洪翠，等． 基于 ＬＣＤ⁃Ｈｉｌｂｅｒｔ 谱奇异值和多级支

持向量机的配电网故障识别方法［ Ｊ］ ． 高电压技术，２０１７，４３
（４）：１２３９⁃１２４７．
ＧＵＯ Ｍｏｕｆａ，ＹＯＵ Ｌｉｎｘｕ，ＨＯＮＧ Ｃｕｉ，ｅｔ ａｌ． Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆａｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｉｎｇｕｌａｒ ｖａｌｕｅ ｏｆ ＬＣＤ⁃Ｈｉｌｂｅｒｔ
ｓｐｅｃｔｒｕｍｓ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌ ＳＶＭ ［ Ｊ］ ． Ｈｉｇｈ Ｖｏｌｔａｇｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，
２０１７，４３（４）：１２３９⁃１２４７．

［ ７ ］ 丁锋，秦峰伟． 小波降噪及 Ｈｉｌｂｅｒｔ 变换在电机轴承故障诊断中

的应用［Ｊ］ ． 电机与控制学报，２０１７，２１（６）：８９⁃９５．
ＤＩＮＧ Ｆｅｎｇ，ＱＩＮ Ｆｅｎｇｗｅｉ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｗａｖｅｌｅｔ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ａｎｄ Ｈｉｌ⁃
ｂｅｒｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｉｎ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｍｏｔｏｒ ｂｅａｒｉｎｇ［ Ｊ］． Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｍａ⁃
ｃｈｉｎｅｓ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ，２０１７，２１（６）：８９⁃９５．

［ ８ ］ 鲁军，李侠，王重马． 基于小波分析的ＭＳＭＡ 振动传感器信号处

理与故障检测［Ｊ］ ． 电工技术学报，２０１５，３０（１０）：３５４⁃３６０．
ＬＵ Ｊｕｎ，ＬＩ Ｘｉａ，ＷＡＮＧ Ｃｈｏｎｇｍａ． Ｓｉｇｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｎｄ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｏｆ ＭＳＭＡ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｅｎｓｏｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗａｖｅｌｅｔ ａｎａｌｙｓｉｓ［ Ｊ］ ． Ｔｒａｎｓａｃ⁃
ｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｃｈｉｎａ Ｅｌｅｃｔｒｏｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ，２０１５，３０（１０）：３５４⁃３６０．

［ ９ ］ 赵洪山，李浪，王颖． 一种基于盲源分离和流形学习的风电机组

轴承故障特征提取方法 ［ Ｊ］ ． 太阳能学报， ２０１６， ３７ （ ２）：
２６９⁃２７５．
ＺＨＡＯ Ｈｏｎｇｓｈａｎ， ＬＩ Ｌａｎｇ，ＷＡＮＧ Ｙｉｎｇ． Ｆａｕｌｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｗｉｎｄ ｔｕｒｂｉｎｅ ｂｅａｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｂｌｉｎｄ ｓｏｕｒｃｅ ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｍａｎｉｆｏｌｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ［ Ｊ］ ． Ａｃｔａ Ｅｎｅｒｇｉａｅ Ｓｏｌａｒｉｓ Ｓｉｎｉｃａ，２０１６，３７
（２）：２６９⁃２７５．

［１０］ 郭俊，汲胜昌，沈琪． 盲源分离技术在振动法检测变压器故障中

的应用［Ｊ］ ． 电工技术学报，２０１２，２７（１０）：６８⁃７８．
ＧＵＯ Ｊｕｎ，ＪＩ Ｓｈｅｎｇｃｈａｎｇ，ＳＨＥＮ Ｑｉ． Ｂｌｉｎｄ ｓｏｕｒｃｅ ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ ｔｅｃｈ⁃
ｎｏｌｏｇｙ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｆａｕｌｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｍｅ⁃
ｔｈｏｄ［ Ｊ］ ． Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｃｈｉｎａ Ｅｌｅｃｔｒｏｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ，２０１２，２７
（１０）：６８⁃７８．

［１１］ 段若晨，王丰华，周荔丹． 基于优化 ＨＨＴ 算法与洛仑兹信息量

度的换流变用有载分接开关机械特征提取［Ｊ］ ． 中国电机工程

学报，２０１６，３６（１１）：３１０１⁃３１０９．
ＤＵＡＮ Ｒｕｏｃｈｅｎ，ＷＡＮＧ Ｆｅｎｇｈｕａ，ＺＨＯＵ Ｌｉｄａｎ． Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｏｎ⁃ｌｏａｄ ｔａｐ⁃ｃｈａｎｇｅｒ ｉｎ ｃｏｎｖｅｒｔｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＨＨＴ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ Ｌｏｒｅｎｔｚ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍｅａｓｕｒｅ［Ｊ］ ． Ｐｒｏ⁃
ｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＣＳＥＥ，２０１６，３６（１１）：３１０１⁃３１０９．

［１２］ 李建鹏，赵书涛，夏燕青． 基于双谱和希尔伯特 黄变换的断路

器故障诊断方法［Ｊ］ ． 电力自动化设备，２０１３，３３（２）：１１５⁃１２５．
ＬＩ Ｊｉａｎｐｅｎｇ，ＺＨＡＯ Ｓｈｕｔａｏ，ＸＩＡ Ｙａｎｑｉｎｇ． Ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｂｉｓｐｅｃｔｒｕｍ ａｎｄ Ｈｉｌｂｅｒｔ⁃Ｈｕａｎｇ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｆｏｒ ｃｉｒｃｕｉｔ ｂｒｅａｋｅｒ ［ Ｊ］ ．
Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ Ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ，２０１３，３３（２）：１１５⁃１２５．

［１３］ 侯慧娟，盛戈皞，朱文俊，等． 基于高阶累积量的局部放电超高

频信号时延估计算法［Ｊ］ ． 高电压技术，２０１３，３９（２）：３４２⁃３４７．
ＨＯＵ Ｈｕｉｊｕａｎ，ＳＨＥＮＧ Ｇｅｈａｏ，ＺＨＵ Ｗｅｎｊｕｎ，ｅｔ ｅｌ． Ｔｉｍｅ⁃ｄｅｌａｙ ｅｓｔｉ⁃
ｍａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ ｐａｒｔｉａｌ ｕｌｔｒａ ｈｉｇｈ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｓｉｇｎａｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｈｉｇｈｅｒ⁃ｏｒｄｅｒ ｃｕｍｕｌａｎｔ ［ Ｊ］ ． Ｈｉｇｈ Ｖｏｌｔａｇｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１３， ３９
（２）：３４２⁃３４７．

［１４］ ＨＵＡＮＧ Ｎ Ｅ，ＳＨＥＮ Ｚ，ＬＯＮＧ Ｓ Ｒ，ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅ⁃
ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ Ｈｉｌｂｅｒｔ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｆｏｒ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ａｎｄ ｎｏｎ⁃ｓｔａｔｉｏ⁃
ｎａｒｙ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ａｎａｌｙｓｉｓ［ Ｊ］ ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｒｏｙａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ Ａ：
Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ，Ｐｈｙｓｉｃａｌ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，１９９８，４５４（１９７１）：
９０３⁃９９５．

［１５］ 任宜春，翁璞． 基于改进 Ｈｉｌｂｅｒｔ⁃Ｈｕａｎｇ 变换的结构损伤识别方

法研究［Ｊ］ ． 振动与冲击，２０１５，３４（１８）：１９５⁃１９９．
ＲＥＮ Ｙｉｃｈｕｎ，ＷＥＮＧ Ｐｕ． Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｄａｍａｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍ⁃
ｐｒｏｖｅｄ Ｈｉｌｂｅｒｔ⁃Ｈｕａｎｇ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｓｈｏｃｋ，
２０１５，３４（１８）：１９５⁃１９９．

［１６］ ＷＵ Ｚ Ｈ，ＨＵＡＮＧ Ｎ Ｅ． Ａ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｗｈｉｔｅ ｎｏｉｓｅ
ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］ ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ Ｒｏｙａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ Ａ：Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ，Ｐｈｙｓｉｃａｌ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｃｉｅｎ⁃
ｃｅｓ，２００３，４６０（２０４６）：１５９７⁃１６１１．

［１７］ ＬＩＵ Ｚ Ｇ，ＣＵＩ Ｙ，ＬＩ Ｗ Ｈ． Ａ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｃｏｍｐｌｅｘ ｐｏｗｅｒ
ｑｕａｌｉｔｙ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓ ｕｓｉｎｇ ＥＥＭＤ ａｎｄ ｒａｎｋ ｗａｖｅｌｅｔ ＳＶＭ［Ｊ］． ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｓｍａｒｔ Ｇｒｉｄ，２０１５，６（４）：１６７８⁃１６８５．

［１８］ 孙一航，武建文，廉世军． 结合经验模态分解能量总量法的断路

器振动信号特征向量提取［ Ｊ］ ． 电工技术学报，２０１４，２９（３）：
２２８⁃２３６．
ＳＵＮ Ｙｉｈａｎｇ，ＷＵ Ｊｉａｎｗｅｎ，ＬＩＡＮ Ｓｈｉｊｕｎ． Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇ⁃
ｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒ ｏｆ ｃｉｒｃｕｉｔ ｂｒｅａｋｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅ⁃
ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｅｎｅｒｇｙ［ Ｊ］ ． Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｃｈｉｎａ Ｅｌｅｃｔｒｏ⁃
ｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ，２０１４，２９（３）：２２８⁃２３６．

［１９］ 陈攀，姚陈果，廖瑞金． 分频段能量谱及马氏聚类算法在开关柜

局部放电模式识别中的应用［ Ｊ］ ． 高电压技术，２０１５，４１（１０）：
３３３２⁃３３４１．
ＣＨＥＮ Ｐａｎ，ＹＡＯ Ｃｈｅｎｇｕｏ，ＬＩＡＯ Ｒｕｉｊｉｎ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｉｇｎａｌｓ ｓｅｐａ⁃
ｒａｔｅｄ ｂａｎｄ ｅｎｅｒｇｙ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ａｎｄ ｍａｈａｌａｎｏｂｉｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｆｏｒ ｓｗｉｔｃｈｇｅａｒ ｐａｒｔｉａｌ ｄｉｓｃｈａｒｇｅ ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］． Ｈｉｇｈ Ｖｏｌｔａｇｅ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１５，４１（１０）：３３３２⁃３３４１．

［２０］ 胡伟，李勇，曹一家，等． 基于 ＬＯＦ 和 ＳＶＭ 的智能配电网故障辨

识方法［Ｊ］ ． 电力自动化设备，２０１６，３６（６）：７⁃１２．
ＨＵ Ｗｅｉ，ＬＩ Ｙｏｎｇ，ＣＡＯ Ｙｉｊｉ， ｅｔ ａｌ． Ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＬＯＦ ａｎｄ ＳＶＭ ｆｏｒ ｓｍａｒｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ［ Ｊ］ ． Ｅｌｅｃｔｒｉｃ Ｐｏｗｅｒ
Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ Ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ，２０１６，３６（６）：７⁃１２．

［２１］ 程序，关永刚，张文鹏． 基于因子分析和支持向量机算法的高压

断路器机械故障诊断方法［ Ｊ］ ． 电工技术学报，２０１７，２９（７）：
２０９⁃２１５．
ＣＨＥＮＧ Ｘｕ，ＧＵＡＮ Ｙｏｎｇｇａｎｇ，ＺＨＡＮＧ Ｗｅｎｐｅｎｇ． Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ
ｏｎ ｔｈｅ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｆａｉｌｕｒｅ ｏｆ ｈｉｇｈ ｖｏｌｔａｇｅ ｃｉｒｃｕｉｔ ｂｒｅａｋｅｒｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｆａｃｔｏｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ＳＶＭ［Ｊ］ ． Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｃｈｉｎａ Ｅｌｅｃｔｒｏｔｅｃｈｎｉｃａｌ
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图 A1 EEMD 算法流程图 

Fig.A1 Flowchart of EEMD algorithm 

 
（a）现场采集图       （b）压阻式加速度传感器安装位置 

图 A2 现场采集图及压阻式传感器安装位置 

Fig.A2 Test platform and position of piezoresistive acceleration sensor 

 
图 A3 IMF 分量 Hilbert 边际谱能量分布 

Fig.A3 Distribution of Hilbert marginal spectrum’s energy for IMFs 
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附录 B 

表 B1 训练样本编号及分类标签 

TableB1 Number of training samples and classification labels 

触头

超程 

状态 

训练样

本编号 
IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 IMF6 IMF7 IMF8 

分类 

标签 

偏大 1—10 

0.134 0.079 0.041 0.044 0.126 0.020 0.006 0.002 

1 0.135 0.084 0.043 0.028 0.083 0.020 0.004 0.008 

 

正常 11—20 

0.245 0.164 0.072 0.057 0.157 0.042 0.009 0.014 

2 0.239 0.126 0.081 0.060 0.195 0.051 0.006 0.013 

 

偏小 21—30 

0.280 0.122 0.087 0.092 0.439 0.041 0.017 0.017 

3 0.264 0.131 0.091 0.091 0.232 0.034 0.008 0.0 

 

 

表 B2 测试样本编号及期望分类标签 

TableB2 Number of test samples and classification labels 

触头超程 

状态 
测试样本编号 IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 IMF6 IMF7 IMF8 

分类 

标签 

偏大 1—5 
0.128 0.073 0.043 0.037 0.089 0.031 0.005 0.007 

1 
 

正常 6—10 
0.224 0.145 0.070 0.045 0.209 0.042 0.010 0.011 

2 
 

偏小 11—15 
0.293 0.124 0.109 0.120 0.238 0.091 0.012 0.030 

3 
 

 

… 

… 

… 

… 

… 

… 
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