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摘要：针对振动信号判别断路器机械故障过程受干扰影响的特征提取问题，提出一种自适应白噪声完整集

合 经验模态分解（CEEMDAN）与样本熵相结合的故障特征提取方法。通过CEEMDAN提取若干反映断路器

操动过程机械状态信息的本征模态函数（IMF）分量，依据各 IMF相关系数与能量分布，将前 7阶 IMF分量进

行小波包软阈值去噪，计算其样本熵作为特征量，最后采用基于免疫浓度思想的烟花算法（FWA）优化支持向

量机（SVM）分类器，对断路器不同运行状态进行分类识别。实验结果表明：基于CEEMDAN样本熵特征对于

信号干扰不敏感，FWA-SVM诊断方法对于高压断路器分闸操动过程故障辨识效果良好。
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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，研究表明，操作机构机械故障是断路器的主要故
障。操作机构部件间的能量传递蕴含丰富的机械状
态信息，可由非平稳、非周期特性振动信号表征断路
器操动的瞬间能量变化，基于振动信号评估断路器
状态是近期的研究热点之一［1⁃2］。

振动信号在采集与传输过程中，容易受到断路
器低频本振干扰与高频电磁干扰，如何提取振动信
号特征是正确识别断路器故障类型的关键。

通常采用小波变换WT（Wavelet Transform）、经
验模态分解EMD（Empirical Mode Decomposition）和
集合经验模态分解EEMD（Ensemble Empirical Mode
Decomposition）等算法获取振动信号特征。WT算
法依赖固定的小波基和分层数，不能够自适应分解
且存在频带能量泄漏问题［3 ⁃ 4］；EMD算法虽然能够
自适应分解［5］，但存在过包络、欠包络、模态混叠等
现象［6⁃7］；EEMD算法通过添加辅助噪声抑制了EMD
算法的模态混叠［8］，但其效果取决于加入的白噪声
的大小与集成的次数［9］。Torres等提出的自适应白
噪声完整集合经验模态分解 CEEMDAN（Complete
Ensemble Empirical Mode Decomposition with Adap-

tive Noise）［10］方法，通过计算唯一余量信号获得各
阶模态分量，其重构误差几乎为 0，再结合小波阈值
降噪降低振动信号采集时引入的噪声干扰，可有效
地将断路器操动过程中的能量突变分解为高频本征
模态函数（IMF）分量特征。

随着人工智能的发展，故障识别技术常采用人

工神经网络ANN（Artificial Neural Network）和支持

向量机 SVM（Support Vector Machine）［11］等。利用

神经网络方法进行故障诊断时，其抗噪声和泛化能

力较强，但所需样本数较多，且存在局部收敛问

题［12］。与神经网络相比，SVM适用于解决小样本、

高维数、非线性等问题［13］，常用于无法通过反复实验

获取大量样本的场合。

高压断路器操动机构的振动信号样本少，采用

CEEMDAN算法与小波阈值降噪后，将 IMF分量样

本熵输入 SVM识别断路器典型故障。构建 SVM分

类模型时，通常采用粒子群优化PSO（Particle Swarm
Optimization）算法、遗传算法GA（Genetic Algorithm）
等对惩罚函数和核函数参数进行选择。本文引入基

于免疫浓度思想的烟花算法 FWA（FireWorks Algo⁃
rithm）优化 SVM参数，避免了陷入早熟和局部最优

的问题［14］，可在较短时间内寻得最优参数，获得最佳

的分类准确率。提取断路器操动过程 4种状态下振

动信号的 CEEMDAN样本熵，将去噪后的 IMF特征

量输入 FWA优化后的 SVM（FWA-SVM）进行故障诊

断。实验结果表明本文算法对断路器本振干扰和电

磁噪声不敏感，能快速准确地对断路器状态进行分

类识别。

1 振动信号特征提取

1.1 CEEMDAN算法

CEEMDAN算法在EEMD的基础上通过自适应

添加白噪声进一步削弱模态混叠问题，从而提高了

分解效率，该算法可对信号进行时频域模态分解［15］，
适用于非线性、非平稳性信号的处理，算法具体过程收稿日期：2019-05-01；修回日期：2019-12-08
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如下。

（1）定义 εi - 1为求解 IMF时的自适应系数，wi (n)
为第 i次加入的零均值单位方差白噪声，Ek (·)、fIMFk分
别为通过EMD及CEEMDAN算法得到的第 k个 IMF
分量。在原始信号 x (n)中加入噪声分量 ε0wi (n)进
行EMD，并在第 i次加入白噪声后分解出第 1个 IMF
分量：

- -- -- ------ -- -- -----f IMF1 (n ) = 1I∑i = 1
I

f iIMF1 (n ) （1）
其中，I为加入白噪声的次数。

（2）计算CEEMDAN的第1个余量信号：

r1 (n ) = x (n ) - - -- -- ------ -- -- -----f IMF1 (n ) （2）
（3）向式（2）所示的余量信号中加入自适应白噪

声 ε1E1 (wi (n ) )后，对其进行 EMD，求解第 2个 IMF
分量为：

- -- -- ------ -- -- -----f IMF2 (n ) = 1I∑i = 1
I

E1 (r1 (n ) + ε1E1 (wi (n ) )) （3）
（4）重复步骤（2）、（3），可得到第 k个余量信号

和 k+1阶 IMF分量分别如式（4）和式（5）所示。

rk (n ) = rk - 1 (n ) - - -- -- --- --- -- -- --- --f IMFk (n ) （4）
- -- -- ----- -- --- -- -- ----- -- --f IMFk + 1 (n ) = 1I∑i = 1

I

E1 (rk ( t ) + εkEk (wi (n ) )) （5）
（5）重复步骤（4），直至余量信号无法进行EMD

时算法终止。

假设算法终止后分解出 K个 IMF分量，则最终

的余量信号为：

R (n ) = x (n ) -∑
k = 1

K - -- -- --- --- -- -- --- --f IMFk (n ) （6）
由式（6）可知，CEEMDAN算法能够实现信号的

完全分解，添加的白噪声在集合平均计算中彼此抵

消。经过CEEMDAN算法处理后的振动信号被分解

为一系列瞬时频率由高到低的 IMF分量。原始振动

信号噪声成分在不同模态下的分布不同，利用其差

异保留高频的 IMF分量即可去除低频本振干扰。

1.2 振动信号小波包降噪

经过 CEEMDAN算法去噪处理后，剩余高频模

态分量混叠了电磁噪声。引入小波包软阈值降噪算

法进一步去噪，软阈值函数为：

d'j，k =
ì
í
î

ï

ï

sgn ( )dj，k ( )|| dj，k - λ || dj，k ≥ λ
0 || dj，k < λ

（7）

λ = Pσ 2 ln N1 （8）
其中，sgn（·）为符号函数；dj，k、d'j，k分别为处理前、后

的小波系数；λ为阈值；P为常数；N1为分解后各层小

波系数长度；σ为估计的噪声方差。

通过设定阈值使较小的系数为 0，重构阈值筛

选后的小波系数［16］，得到去除电磁干扰的 IMF分量。
1.3 样本熵

为表征断路器振动信号时间序列复杂度及非线
性程度，本文将去除干扰后的 IMF分量样本熵作为
特征向量，表征信号包含的机械状态信息。与近似
熵相比，IMF分量样本熵的计算不依赖数据长度，且

具有更好的一致性，可用 SampEn (N2，m，r)表示，其

中N2为序列长度，m为维数，r为相似度，文献［17］对
其详细计算过程进行了说明。

2 基于FWA-SVM分类算法

SVM算法适用于断路器测试中的小样本状态分
类［11］，在构建 SVM分类模型时，其最佳核函数参数 g
和惩罚参数C的选择对分类性能有很大的影响，本
文采用FWA对SVM参数寻优；烟花产生的火花个数
是基于免疫算法中的免疫浓度思想进行计算的，即
适应度值越好的烟花爆炸产生的火花数目越多，反
之产生的火花数量越少［18］。具体寻优过程如下。

（1）设置初始种群数N3、最大迭代次数 T、惩罚
函数Cmax和Cmin、核参数gmax和gmin。

（2）初始化种群，在特定解空间内随机产生烟花
（核函数参数 g和惩罚系数 C）；利用 SVM进行学习
和训练，计算个体适应度值。

（3）计算每个烟花爆炸产生的火花个数，以及可
以产生火花的幅度。

（4）根据式（9）计算每个烟花的火花个数Si。

Si = m Ymax - f ( )xi + ε
∑
i = 1

N3

( )Ymax - f ( )xi + ε
（9）

其中，m为限制火花总数的常数；Ymax为当前种群最

差适应度值；f (xi )为烟花个体 xi的适应度值；ε为

常数。
（5）根据式（10）计算烟花爆炸幅度范围Ai。

Ai = A∗ f ( )xi - Ymin + ε
∑
i = 1

N3

( )f ( xi ) - Ymin + ε
（10）

其中，A*为最大爆炸幅度；Ymin为当前种群最佳适应
度值。

（6）为保证种群多样性，对烟花进行高斯变异。
（7）对超出边界的火花采用映射规则。
（8）对于整个空间烟花选择保留最优个体，然后

利用锦标赛选择策略选择其他个体，个体选择概
率为：

P ( xi ) = Fmax - f ( xi )
∑
i ∈ Ω
( )Fmax - f ( xi )

（11）

其中，Fmax为烟花集合Ω中个体的最大适应度值；
（9）若满足算法终止条件，即连续操作一定次数
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后未找到更优解，则算法终止，返回当前最优 SVM
参数以及分类准确度；否则返回步骤（3）。

为验证 FWA优化性能，将 FWA与GA和 PSO算
法进行实验对比，实验采用式（12）所示的 Rosen⁃
brock测试函数，函数维度为 30维，目标函数迭代
100次时，算法的收敛曲线如图1所示。

fRb (x)=∑
i=1

D- 1
é
ë

ù
û100 ( )xi+ 1 - x2i 2 + ( )xi - 1 2

（12）
其中，D为变量数量。

由图 1可以看出，相比 PSO算法和GA，FWA可
快速寻得函数最优解，收敛性能更好。

3 断路器故障诊断流程

对断路器振动信号进行 CEEMDAN获取 K个
IMF分量，依据相关系数与归一化能量筛选前 k阶
IMF，采用小波包软阈值降噪后计算样本熵特征向
量，输入 FWA-SVM进行故障诊断，算法流程如附录
A中的图A1所示。

4 实验及结果分析

4.1 断路器测试实验

采用ZN-65真空断路器作为实验平台分别模拟
3种断路器故障：增加阻尼模拟转轴卡涩（B）、本体
一角垫高模拟基座松动（C）、调整铁芯间隙使挚子
不能被击发模拟拒动故障（D），3种故障示意图见附
录B中的图B1。

以断路器分闸线圈电流作为触发信号，选用
EV21A4型压电加速度传感器（频率范围为 3 Hz~3
kHz，分辨率为重力加速度的 0.1 %），采样频率为
51.2 kHz，采集上述 3种模拟故障状态和正常状态
（A）下的振动信号各20组，信号时域波形具体如图2
所示。

由图 2可见，不同状态下分闸部件撞击产生的
冲击波能量不同，振动信号时域波形能反映部件运
动过程能量的变化，但无法直接判断故障类型，需要
提取振动信号特征量判别故障类型。
4.2 特征提取

利用CEEMDAN算法将振动信号自适应分解为
若干 IMF分量，CEEMDAN与EEMD算法得到的转轴
卡涩故障前 9阶分量图见附录B中的图B2。图 3为
fIMF8与 fIMF9 分量的快速傅里叶变换（FFT）结果，可见

虚线框所示的区域内 EEMD结果出现多峰现象，造

成不同程度的模态混叠，而 CEEMDAN算法得到的

fIMF 频谱成分简单、模态分离效果更好。2种算法的

重构误差见图 4，由图可见，EEMD算法的重构误差

不超过 5 × 10-3，CCEEMDA算法的重构误差不超过

5 × 10-16。
分别计算各 IMF分量的归一化自相关函数与原

信号归一化自相关函数的相关系数［19］γ以及归一化

能量，结果如图 5所示。由图可见，fIMF1— fIMF8与原

始信号的相关系数γ > 0.1，fIMF9— fIMF14与原始信号的

相关系数 γ ∈ [0，0.1]，第 9阶之后的 fIMF与原始信号

的相关系数很小；进一步分析其归一化能量，fIMF1分
量包含了原始信号的大部分能量，从 fIMF2开始能量

逐渐减小，fIMF8 时接近 0，则取前 7阶 IMF分量即可

表征断路器的主要机械状态信息。

对 fIMF8— fIMF14分量频谱图进行分析，结果如图 6
所示，其频率最高点分布在 1～190 Hz范围内。因

图1 Rosenbrock测试函数迭代曲线

Fig.1 Iterative curve of Rosenbrock test function

图2 断路器振动信号时域波形

Fig.2 Time-domain waveforms of circuit

breaker vibration signal

图3 fIMF8与 fIMF9 的频谱

Fig.3 Spectrums of fIMF8 and fIMF9
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此，转轴卡涩信号经CEEMDAN算法处理后，保留高

频段的前7阶 IMF，即可去除低频本振干扰。

选择 sym8小波对含噪信号进行 4层小波分解，

采用混合型阈值规则“heursure”进行自适应阈值消

噪，去噪后的 IMF分量图见附录B中的图B3，去噪效

果图如图7所示。

为验证去噪效果，按照式（13）计算去噪前后噪

声抑制比［20］。
ρNRR = 10 (lg σ21 - lg σ22 ) （13）

其中，ρNRR为有用信息的凸显程度；σ21、σ22分别为去

噪前、后方差。计算结果如表 1所示，可见本文方法

能有效抑制噪声干扰。

计算经过 CEEMDAN与小波去噪后的 1—7阶

IMF分量样本熵，结果如表 2所示。当参数m=2、r=
0.18时 4种机械状态下的信号区分度更好，可见各

种状态下振动信号样本熵值没有明显重叠。将前 7
阶 fIMF分量样本熵作为断路器振动信号的特征向量，

输入FWA-SVM中进一步分类识别。

4.3 基于FWA-SVM的故障诊断

断路器故障诊断实际上是依据振动信号样本，

提取样本特征并进行分类的过程。本文 SVM采用

径向基核函数和基于惩罚参数思想的 SVM分类器

（C-SVC）实现，其中，核函数参数 g和惩罚系数 C取

值范围均为2-10～210，采用FWA寻优最佳C、g使SVM

图4 CEEMDAN与EEMD算法的重构误差

Fig.4 Reconstruction error of CEEMDAN

and EEMD algorithms

图5 IMF分量相关系数及归一化能量值

Fig.5 Correlation coefficient and normalized

energy value of IMF components

图7 转轴卡涩信号的去噪效果

Fig.7 Denoising effect of rotary shaft failure signal

表1 不同去噪方法的噪声抑制比

Table 1 Values of ρNRR under different denoising methods

方法

EEMD算法+小波包去噪

CEEMDAN算法+小波包去噪

ρNRR
7.0325
15.4657

表2 振动信号的 IMF分量样本熵

Table 2 Sample entropy of IMF components

of vibration signal

状态

A
B
C
D

样本熵

fIMF1
1.121
1.114
0.891
0.895
0.897
0.871
0.795
0.754

fIMF2
1.052
1.085
0.749
0.774
0.756
0.719
0.541
0.461

fIMF3
0.946
0.857
0.612
0.608
0.692
0.574
0.458
0.431

fIMF4
0.512
0.513
0.289
0.291
0.293
0.279
0.251
0.249

fIMF5
0.224
0.211
0.154
0.139
0.155
0.139
0.148
0.124

fIMF6
0.235
0.232
0.182
0.167
0.185
0.172
0.115
0.143

fIMF7
0.121
0.105
0.039
0.041
0.085
0.057
0.098
0.085

图6 fIMF8— fIMF14的频谱

Fig.6 Spectrum of fIMF8- fIMF14
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分类准确率达到最高。将前 40组振动信号的样本

熵作为训练样本建立 SVM分类模型，其余 40组输入

训练好的 SVM进行测试。寻优结果如表 3所示，由

表可见FWA优化算法的寻优时间更短、分类准确率

更高。故障分类结果图如图 8所示，由图可见，本文

方法对 40个测试样本的分类结果全部正确，分类准

确率达到100%。

将振动信号特征量输入 SVM、FWA-SVM以及

BP神经网络中作对比研究，SVM及 BP神经网络参

数依据实际工程经验值设置，诊断结果如表 4
所示。

由表 4可知：FWA-SVM算法的识别率最高，

SVM识别率稍低，BP神经网络分类由于陷入局部最

优，网络训练失败，识别率只达到 62 %；FWA-SVM
的测试时间最短，训练时间相比 SVM有所增加，但

在实际应用时，可在离线状态下利用历史数据训练

诊断模型，并不影响实时诊断效率，因此，FWA-SVM
算法更适用于断路器在线实时故障诊断。

5 结论

机械振动信号可反映高压断路器动作过程的异

常，提出一种基于CEEMDAN样本熵和FWA-SVM相

结合的高压断路器故障诊断方法，主要结论如下。

（1）将CEEMDAN算法与小波包阈值去噪结合，

有效解决了电磁噪声与断路器本体干扰的影响。

（2）相比 EEMD算法，CEEMDAN算法的各阶
IMF分量未出现混叠现象，求取的各 IMF样本熵可
准确表征断路器在不同状态下的振动信号特征。

（3）将断路器振动信号样本熵特征输入 FWA-

SVM，能够准确、快速辨识断路器故障类型。与 BP
神经网络和 SVM分类算法相比，FWA-SVM更适合
断路器在线实时故障诊断。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Mechanical fault diagnosis of high voltage circuit breaker based on
CEEMDAN sample entropy and FWA-SVM

ZHAO Shutao1，MA Li1，ZHU Jipeng2，LI Jianpeng3，ZHAO Hui1
（1. School of Electrical & Electronic Engineering，North China Electric Power University，Baoding 071003，China；

2. Guiyang Huaxi Power Supply Bureau of Guizhou Grid Company，Guiyang 550000，China；
3. Maintenance Branch of State Grid Hebei Electric Power Company，Shijiazhuang 050000，China）

Abstract：Aiming at the problem that feature extraction is easy to be affected by jamming signal in the
process of mechanical fault identification based on vibration signal of circuit breaker，a fault feature extrac⁃
tion method that combines CEEMDAN（Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition with Adaptive
Noise） and sample entropy is proposed. Several IMF（Intrinsic Mode Function） components that reflect the
mechanical state information of operating process are extracted by CEEMDAN. The top 7th order compo⁃
nents are selected based on the energy distribution and correlation coefficients and denoised by wavelet
packet soft threshold，and their sample entropies are calculated as the feature quantities. The FWA（Fire⁃
Works Algorithm）based on immune concentration is used to optimize the support vector machine classifier to
identify the different operating states of the circuit breaker. The experimental results show that the features
based on CEEMDAN sample entropy extraction are not sensitive to signal interference，and the FWA-SVM
diagnosis method has a good effect on fault identification of high voltage circuit breakers.
Key words：high voltage circuit breaker；vibration signal；complete ensemble empirical mode decomposition
with adaptive noise；support vector machines；fault diagnosis
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图 A1  基于 CEEMDAN 样本熵与 FWA-SVM 的断路器机械故障诊断流程 
Fig.A1 Circuit breaker mechanical fault diagnosis flowchart based on CEEMDAN sample entropy and 

FWA-SVM 

  



附录 B 

     
（a）转轴卡涩       （b）基座松动      （c）拒动 

 
图 B1 3 种故障示意图 

Fig.B1 Schematic diagram of three faults 
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图 B2  转轴卡涩信号的 CEEMDAN 与 EEMD 分解结果 
Fig.B2 CEEMDAN and EEMD decomposition results of  

 rotary shaft signal 
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图 B3 小波包去噪后的 IMF 分量 

Fig.B3 IMFs denoised by wavelet package 
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