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摘要：为实现高压断路器的储能状态辨识，提出了一种基于伴随振动和电流信号多域特征提取的储能状态辨

识方法。对振动信号进行倒频谱分析提取频域周期分量特征来体现电机周期性转动轨迹的基频和高频特

性；采用相空间重构理论经关联积分法获取相空间域关联维数与 Kolmogorov 熵，定量评估储能过程随机运动

的复杂程度；计算电机电流持续时间、起始电流值及偏度时域特征，与振动信号特征构建多域联合特征向量；

通过支持向量机算法实现断路器储能状态辨识。实验结果表明，基于振动和电流信号多域联合特征的辨识

算法准确率达到97 %，有效地提高了断路器储能典型工况的识别准确率。
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0 引言

高压断路器在电网运行中起到重要的控制与保

护作用，储能回路可靠工作是断路器正常分合闸操

作的前提［1‐2］。目前大多数学者的研究集中在利用

分合闸过程伴随的振动信号诊断断路器操动机构故

障方面［3‐6］，先后提出 Wigner-Ville 分解［3］、包络谱分

析［4］、信息熵［5］、短时能量分析［6］等方法提取表征分

合闸状态的振动信号时频域特征，之后文献［7］尝试

基于振动信号混沌吸引子形态、文献［8］提出以振动

信号图像纹理及形状特征，对断路器操作机构本身

故障类型与严重程度进行识别，取得了良好效果。

储能过程的任一环节出现缺陷可能引起最为严

重的拒动故障，然而目前对储能电机、齿轮、弹簧等

部件缺陷关注程度不够，只有较少文献涉及储能过

程伴随信号分析与状态辨识方面的研究［9］。文献

［10］基于断路器分合闸振动信号的节点时序、图谱

颜色矩等泛特征向量评判储能故障类型；文献［11］
将电机电流应用于储能故障分析中，并联合分合闸

振动信号获取多维能量谱盒维数熵权特征实现断路

器储能状态辨识。断路器储能过程主要通过储能电

机运行并传动齿轮拉伸弹簧做功完成，电机电流信

号的变化趋势能够体现电机本体运行情况，对故障

状态波动转矩敏感［12］，而分合闸伴随的振动信号仅

能以弹簧等部件运动的机械层面分析断路器储能故

障［13］。目前电机和电流监测被公认为有效的开关设

备储能状态分析手段，在故障类型判别中也取得了

一定的成果，但现有文献对二者特征关联分析研究

较少，储能开始到限位开关锁死过程既有非平稳的

机械撞击，又有电机、齿轮的周期性传动信息，从振

动和电流信号变化相互佐证出发，提取复杂机电过

程的多域特征是辨识储能状态的有效途径。

复杂非平稳的高压断路器振动信号呈现一定程

度的统计自相似性，利用混沌、分形等动力系统理论

能够刻画非线性时间序列内在变化的本质特征［14］。
倒频谱是基于信号时域序列的二次谱分析技术，能

够有效分离功率谱包含的周期性分量［15］，与储能电

机运行过程振动信号有良好的适配性。目前，倒频

谱分析方法广泛应用于旋转类机械的特征频率识

别［16］，在断路器信号分析领域应用较少。

本文基于高压断路器储能过程伴随振动与电流

信号的时、频和相空间变换，提出一种提取信号倒频

率、关联维数、储能持续时间等特征构成多域联合特

征向量，并结合支持向量机（support vector machine，
SVM）分类器的断路器储能状态辨识方法，通过对

ZN-65型高压断路器进行典型储能故障识别验证了

该方法的有效性。

1 断路器储能过程及状态辨识流程

1.1　储能过程的振动与电流信号

断路器储能过程伴随的振动与电流信号和电源
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波动、部件传动、负载阻尼与弹簧拉伸均有密切联
系，蕴含储能控制和供电回路电气、机械部件碰撞与
弹簧势能的状态信息，体现复杂电能-机械能转化过
程的能量态势变化［17］。ZN-65型高压断路器储能过
程伴随的振动-电流信号联合图像如图1所示。

由图 1可以看出：振动信号 a和电流信号具有明
显特点，按储能电机电流变化可标注出 t0 — t5的关键
时间节点，及启动电流 Ist、电机平稳运行最大电流
Im。t0时刻旋转电机得电启动，产生一个较大的振动
冲击；t1 — t4阶段储能电机旋转驱动齿轮使拐臂旋转
拉伸弹簧做功，电机振动以及各部件传动摩擦的振
动子波叠加形成振动信号；t4时刻储能弹簧拉伸到
位，储能凸轮由掣子锁扣，机械运动瞬间停止，断路
器本体产生极大加速度，在振动信号波形中体现为
时间极短的大幅值波形尖峰；t4 — t5阶段振动信号由
机械运动停止后各部件产生的余波构成，电流信号
逐渐减小；t5时刻电流减小至 0，电机停转储能过程
到此全部结束。储能过程中电能转化为机械能、内
能与大部分的弹性势能存储在弹簧中。
1.2　断路器储能状态辨识流程

提取伴随振动和电流信号特征刻画断路器储能
状态是辨识故障的关键。电机启动后转速随负载变
化发生波动，体现在振动信号上为周期性脉冲冲击，
本质是弹簧操动机构动作产生的一系列冲击波叠
加，这种非线性、非平稳振动信号具有混沌特性。基
于振动和电流信号多域特征联合的高压断路器储能
状态辨识方法流程如附录 A 图 A1 所示。该方法利
用倒频谱与非线性动力系统理论分析储能过程伴随
的振动信号，兼顾信号的周期性与混沌特性，并以电
机电流信号的储能持续时间、偏度时域特征作为辅
助，构建振动与电流信号多域联合特征向量，将其输
入SVM研判断路器储能状态。

2 振动与电流信号处理与特征提取方法

2.1　振动信号特征提取

2.1.1　频域周期性特征

利用倒频谱描述储能过程振动信号的周期特
性，消除振动测点位置和传播路径的敏感性。与功
率谱相比，倒频谱携带了时域信号的自相关序列信

息，对外部激励与系统响应之间有解卷积作用，能够
将功率谱上的成簇周期谱线转化为单根谱线，使信
号周期分量更加清晰，从而增强识别信号的能力。

对功率谱取对数并进行傅里叶逆变换可得到振
动信号倒频谱，设信号 x ( t ) 的功率谱为 Px ( f )，则倒

频谱Cx (T ) 为：

Cx (T ) =F-1 ( lg Px ( f ) ) （1）
式中：F-1（·）为傅里叶逆变换；T 为倒频率，单位为
ms或 s。

储能过程伴随的振动信号倒频谱能够描述储能
电机旋转周期是否发生变化，降低传感器位置对检
测结果的影响。当储能过程发生弹簧或齿轮卡涩故
障时，电机负载发生突变，旋转电机转速变化，振动
信号将出现对应的周期分量，在倒频谱图上表现为
突出峰值位置偏移，根据峰值对应的倒频率 T 辨识
出当前故障状态。
2.1.2　相空间域混沌特征

2.1.2.1　分形关联维数　
分形维数可定量评估机械设备振动时间序列在

基线附近的不规则波动，对复杂混沌系统给出量化
描述［18］，通常引入关联维数与Kolmogorov熵（简称K
熵）协同全面判断非线性系统的混沌与复杂程度。
分形关联维数可通过振动信号相空间重构经关联维
数法进行计算。

首先，采用坐标延迟法重构系统状态空间，对
于长度为 n 的储能伴随振动信号时间序列 X =
{ x1，x2，…，xn }，设采样间隔为 Δt，时间延迟参数为 l，
则延时时间 τ = lΔt，可得到相空间重构序列为：

Xj ={ xj，xj+τ，…，xj+mτ }    j= 1，2，…，G （2）
式中：G为相点数，G = n -(m - 1)τ，m为嵌入维数。

从 Xj 中取任一参考点 xj，按照式（3）计算 xj 到其
他相点 xi ( j= 1，2，…，G，j≠ i ) 的距离Rij为：

Rij = xi - xj = é

ë
êêêê

ù

û
úúúú∑

n =0

m -1 ( xi+nτ - xj+ nτ )
1/2

（3）
式中： · 为范数。

根据式（4）计算关联积分C (m，r ) 为：

C (m，r ) = 1
G (G - 1) ∑i=1

n ∑
j=1
j≠ i

G

θ ( r- rij ) （4）

θ ( z ) ={1 z≥ 0
0 z< 0 （5）

式中：r 为 m 维超球半径（标度）；θ 为 Heaviside 阶跃
函数。

选取合适的标度值 r，则无标度区间内的关联维
数D (m ) 为：

D (m ) = ln C (m，r )
ln r

（6）
延迟时间 τ与嵌入维数m是相空间重构理论中

图1　储能过程伴随的振动-电流信号联合图像

Fig.1　Vibration-electricity combined image of

 energy storage process
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的重要参数。τ的取值决定了信号相空间重构表征
原始信号特征的完整情况：当 τ过大时，伴随振动信
号表征的连续状态信息在重构空间中将与时间失去
相关性；当 τ 过小时，重构相空间轨道被压缩，将无
法区分任意 2 个向量。通常利用自相关函数法、平
均位移法、互信息法确定延迟时间，而前 2种方法因
非线性系统的自相关性难以计算与几何形状获取具
有随机性，因此以信息熵理论为依据、兼顾系统线性
或非线性序列相关性的互信息法得到广泛应用。

本文采用互信息法确定参数，经延迟后的伴随
振动信号记为 Z ={ x ( i+ τ ) }，则原始信号 X 与 Z 的互
信息 I (Z，X )为：

I (Z，X )= H (Z )+ H (X )- H (X，Z ) （7）
H (Z )=-∑

j

Pz( zj) log2 Pz( zj)
H (X )=-∑

i

Px( xi ) log2 Px( xi )

H (X，Z )=-∑
i
∑

j

Pxz( )xi，zj log2
Pxz( )xi，zj

Px( )xi Pz( )zj

式中：xi 为 i 时刻的原信号；zj 为 j 时刻的延时信号；

Px( xi ) 为 xi 出现的概率；Pz( zj) 为 zj 出现的概率；

Pxz( xi，zj)为 xi 和 zj 同时出现的概率；I (Z，X )为 τ的函

数，可表示为 I (τ)，通常最佳延迟时间为 I (τ)的第 1
个极小值点。

根据 Takens 定理，嵌入维数 m 应足够大，满足
m ≥ 2d + 1（d 为原状态空间吸引子维数），当 m 过小
时，混沌吸引子发生折叠使信号部分产生自相交情
况，重构信号与原始信号表征信息存在差异性；当m
过大时，信号所受噪声影响会被进一步放大。由于
原相空间至少是 2维，因此取m ≥ 5，本文通过G-P法
取得最优嵌入维数，即增大m直至 ln C-ln r曲线斜率
收敛，关联维数趋近饱和，得到合适的嵌入维数。
2.1.2.2　K熵

K熵能够刻画混沌系统轨道随时间变化信息的
产生率，度量系统混乱或有序程度［19］。基于振动信
号时间序列的相空间重构，采用关联积分法计算振
动信号K熵，如式（8）所示。

K =-lim
τ→ 0 lim

r→ 0 lim
m → 0

1
mτ ln C (m，r ) （8）

式中：K为K熵值。
考虑到离散时间序列时间延迟 τ与嵌入维数 m

固定，则：

K =-lim
r→ 0

1
mτ ln C (m，r ) （9）

由式（8）、（9）可得：

K = 1
mτ ln r

C (m，r ) （10）
K=0表示系统为规则运动；K → ∞表示系统为不

规则运动，K 值越大，表明系统混沌程度越高，系统

越复杂。利用分形维数能够刻画断路器不同的储能
状态振动信号的细节差异。
2.2　电流信号时域特征提取

断路器电机电流与机械动作在时间上有对应关
系，与振动信号反映同样的动作过程，取储能持续时
间、起始电流和电流偏度作为储能状态的另一类时
域特征。

1）储能持续时间。
根据图1获取储能时间 t= t5 - t0。
2）启动电流 Ist。
当储能过程出现故障状态时，电机电流信号启

动电流 Ist 值有明显变化，电流由 Ist 开始衰减的过程
也有所不同，选择启动电流作为状态特征量。

3）偏度。
偏度用于度量统计数据分布偏斜方向和程度，

是反映统计数据分布非对称程度的数字特征。对于
样本X，偏度定义为样本的三阶标准化矩，记为P ( X )：

P ( X ) =E
é

ë

ê
êê
ê( x - μ

σ ) 3ù

û

ú
úú
ú

（11）
式中：x 为电流信号瞬时值； μ 为信号均值；σ 为标

准差。
2.3　多域联合特征向量

将信号倒频率、相空间混沌特征 5 维振动信号
特征记为Z1 — Z5，将储能持续时间、起始电流与电流
偏度 3 维时域电流信号特征记为 C1 — C3，将上述
8 维特征按照附录A图A2所示的顺序排列构成储能
状态对应的振动和电流信号多域联合特征向量。

3 储能状态辨识方法

SVM通过内核函数将样本映射至N维空间内并
建立最优分类超平面，实现小样本、非线性、时间序
列等样本的分类与识别［20］。

设训练样本集为{x i，y i}，对于非线性分类情况，

SVM利用某些非线性映射ϕ (⋅)将样本 χ空间映射至

高维特征空间F中，构造线性可分最优分类超平面，
此时判别函数为：

f ( x)= wT ϕ ( x ) +b （12）
式中：w为一个n维向量。

将式（12）变换为：

f ( x ) =∑
i=1

n

a i xT
i y + b （13）

式中：a i为拉格朗日乘子；y为 x的纵坐标。
在特征空间中，F的表达式为：

f ( x )=∑
i=1

n

a iϕT ( x i ) ϕ ( y i )+b （14）
非线性SVM分类器按核函数K ( x i，y i )可表示为：

f ( x ) =∑
i=1

n

a i K ( x i，y i )+b （15）
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利用 SVM 对振动和电流联合特征向量进行分

类，适合小样本下的高压断路器储能状态辨识。

4 实验结果分析

4.1　测试实验与样本获取

实验以 10 kV 弹簧操作机构的 ZN-65 型高压断

路器为对象，储能电机额定电流 0.7 A，储能时间为

6~8 s，以非侵入加速度传感器以及钳式电流传感器

获取储能过程的伴随振动信号与电流信号。现场将

AD50S型振动传感器通过强磁座吸附于固定储能电

机的机箱侧壁，0.2级开口式电流钳夹在电机供电导

线公共端；采用四通道同步 24 位、采样率为每秒

1.28 × 105个采样点的数据采集装置和便携工控机进

行测试，实验现场及传感器放置位置如附录A图A3
所示。

实验采集正常储能、储能弹簧卡涩、储能电压偏

高与电压偏低、齿轮卡涩 5 种运行状态的电流和振

动信号。模拟不同故障：①通过在断路器机构拐臂

顶部放置海绵增加阻尼，模拟弹簧卡涩故障；②调整

储能电机输入电压为 235、240 V和 180、185 V，分别

模拟储能电压偏高和偏低情况，见附录A图A4。实

验过程中通过调节阻尼大小及电压值模拟同一类

型的故障，增强断路器储能状态辨识的鲁棒性。

控制直流 220 V 电源输出连接控制线圈回路，

启动断路器操作同时记录储能过程伴随振动信号及

电机电流信号，共计得到分类存储的 150个样本，每

种状态各 30组，利用这些实验数据验证本文算法的

储能状态辨识效果。

现场采集振动与电流信号如图 2所示，0时刻为

储能开始时刻，正常储能状态下在 6.323 s 完成储

能；弹簧与齿轮卡涩状态下振动信号幅值较大，储能
时间明显增长，从时域波形难以分辨电机旋转周期
性分量及其他细节，需进一步对信号信息进行分析
才能判别储能状态。
4.2　振动和电流信号多域联合特征向量提取

4.2.1　倒频率

为使倒频谱分析涵盖动作全过程，避免因储能
时间差异造成不同状态下特征频率出现相同或相近
的情况，以储能开始时刻（0时刻）为起点截取 8 s电
机振动信号，再对截取信号段做倒频谱分析。

图 3为断路器不同储能状态下的振动信号倒频
谱图。正常储能状态下在倒频率0.509、2.715、3.254 s
处有明显波峰存在；当输入电压偏高与偏低时，电机
运行角速度出现变化，倒频谱图突出峰值有明显的
向前偏移现象与向后偏移现象，电压偏高状态下的
突出峰值更为集中于 0.2~2 s倒频率段；而弹簧与齿
轮卡涩状态下，电机拉伸弹簧过程中的负载阻尼增
大，振动事件较为复杂，弹簧卡涩状态下的倒频谱图
出现多种突出峰值，但齿轮卡涩情况下倒频谱突出
峰值更加明显。在倒频谱图中波峰两侧出现的边频
带主要是由连杆动作、弹簧拉伸、齿轮啮合等动作调
制而成。本文以倒频谱图中突出峰值对应的倒频率
描述振动信号的频域周期性特征。

4.2.2　相空间重构与混沌特征

基于 ZN-65 型高压断路器 5 种状态下的各 5 组
振动信号，利用互信息法求取相空间重构参数。求解
原始信号与延时信号的互信息函数 I (τ )，设置步长
为 1，图 4 为 5 种状态下振动信号的延迟时间曲线。
由于混沌运动的吸引子由轨线经过大量分离和折叠
形成，互信息函数具有无穷自相似结构，出现波峰波
谷交叠的情况，最佳延迟时间依次为 4、7、5、3和 6。

根据所确定的延迟时间使信号相空间重构嵌

图2　振动与电流信号时域波形

Fig.2　Time domain waveforms of

vibration and current signal

图3　振动信号倒频谱图

Fig.3　Cepstrum diagram of vibration signal

􀁱􀂂􀂈



第 8 期 赵书涛，等：基于振动和电流信号多域特征联合的高压断路器储能状态辨识方法

入维数 m 由 5 依次增加至 20，求得不同状态下的

ln C ( r )-ln r曲线。以正常储能为例，正常储能状态下

的振动信号 ln C ( r )-ln r曲线如附录 A 图 A5所示，对

直线段取最小二乘拟合计算斜率，随着m的增加，双

对数曲线斜率趋近饱和。选取 m=15时的斜率饱和

值，即关联维数D=0.742。
各状态下的重构参数与特征值如表 1所示。由

表可知，各状态下均有K>0，说明储能过程的振动信

号具有混沌特性。

正常储能情况下振动信号包含的频率成分复杂

程度低、关联维数小；当弹簧出现卡涩故障时，电机

拉伸弹簧做功增大，传动部件振动叠加情况复杂，关

联维数较正常储能状态下增量大；齿轮卡涩与弹簧

卡涩状态相比，其关联维数较小，K 熵差别不大，说

明这 2 类卡涩故障振动情况更接近；电压偏高时振

动信号关联维数与 K 熵值都较大；电压偏低时关联

维数D值较大，而K熵值偏小且略低于正常储能，说

明该情况下振动时域序列复杂，但具有较强的有序

性。虽然关联维数与K熵都是描述混沌系统的特征

量，但两者所反映的信息不是完全同质的，具有对比

与互相参考的特点。

4.2.3　振动和电流信号多域联合特征向量

将振动信号特征与电流信号特征联合构建特征
向量，储能状态不同特征向量之间差异明显，不同状
态下的某组样本 8维振动和电流信号多域联合特征
向量（倒频率、关联维数、K 熵、储能持续时间、起始
电流、偏度）如附录A表A1所示。
4.3　SVM辨识结果

基于 8维振动和电流联合特征向量对 5种储能
状态（正常储能、弹簧卡涩、电压偏高、电压偏低、齿
轮卡涩）信号进行训练和识别分类。每种工况随机
选择 10 组样本数据作为 SVM 训练集，各剩余 20 组
共计 100 组数据作为辨识效果测试集，设置测试集
标签依次为 1 — 5，将训练集与测试集对调重复进行
辨识效果测试。SVM辨识算法采用径向基核函数，
以一对多策略分析多分类问题，通过十折交叉验证
网格寻优法选取多分类模型惩罚因子 c与径向基核
函数参数 g，最终取值为 c=1.714、g=0.976。SVM 模
型辨识结果如图5所示。

由图 5 可见，弹簧卡涩与电压偏低状态下的测
试数据中各有 1 组误判为正常储能状态，SVM 对当
前 5 种储能状态辨识的准确率达 97 %，该模型在利
用多维特征辨识断路器储能状态多分类问题方面具
有优越性。
4.4　结果对比分析

为验证振动、电流信号特征联合的必要性，本文
对比了仅取振动信号或电流信号特征以及振动和电
流信号联合特征 3种情况下通过 SVM模型辨识准确
率，结果如图 6 所示。由图可见，以单一振动特征、
电流特征向量的辨识准确率分别为90 %、91 %，而振
动和电流信号联合特征向量全面反映了机械运动过
程与电气量的变化信息，储能状态辨识准确率达到
97 %，有明显提升。

仍使用相同数据样本与特征提取方法，基于储
能振动和电流信号多域联合特征，进一步对比SVM、
K最邻近（K-nearest neighbor，KNN）、BP神经网络的
辨识效果，结果见表 2。由表可知：3 种分类算法对
于正常储能与电压偏高 2种状态均能进行较为准确
的识别，由于正常储能与电压偏低这 2 种状态特征
具有相似性，基于数据距离分类的KNN算法不能达

图5　SVM模型辨识结果

Fig.5　Identification results of SVM model
表1 振动信号重构参数与特征

Table 1 Reconstruction parameters and

features of vibration signal

运行状态

正常储能

弹簧卡涩

电压偏高

电压偏低

齿轮卡涩

重构参数

τ
4
7
5
3
6

m
15
16
15
14
15

D

0.742
2.619
1.253
0.955
1.976

K

6.926
7.076
7.375
6.886
7.131

图4　5种状态下的振动信号延迟时间曲线

Fig.4　Delay time curve of vibration signal

under five status
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到较高的识别准确率；BP神经网络处理高维特征向

量的能力较差，迭代计算时间开销大；SVM通过核函
数将特征向量重构至高维空间，且有较强学习能力，
在高压断路器状态辨识中有着更好的诊断效果。

5 结论

断路器储能动作是一个复杂的电机电能、部件
机械能和弹簧势能间的转换过程，本文提出一种利

用伴随振动和电流信号特征辨识储能过程异常的方
案，所得结论如下。

1）断路器储能伴随振动信号倒频谱具有多种突

出峰值，在不同储能状态下，倒频谱峰值出现明显偏
移，多个倒频率体现了电机转动轨迹的基频和高频
周期性混合特征，较传统电机状态的转速变化检测

法鲁棒性更好、更精确。
2）高压断路器储能过程的振动可描述为一个包

涵能量传递和变换的动力学混沌系统，关联维数及
K熵能够以重构相空间刻画混沌系统非平稳随机运

动的复杂及有序程度，储能机构信号的混沌特征对
不同类故障描述具有极大的敏感性。

3）构建振动和电流信号的时域、频域和相空间

多域特征向量全面反映断路器储能过程信号变异细
节，结合SVM算法达到了良好的储能状态辨识效果。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Energy storage state identification method of high-voltage circuit breaker based on 
multi-domain feature combination of vibration and current signals
ZHAO　Shutao1，ZENG　Rui1，LIU　Huilan1，XU　Wenjie1，LI　Jianpeng2，LIU　Jiaomin1

（1. School of Electrical and Electronic Engineering，North China Electric Power University，Baoding 071003，China；
2. Super High Voltage Branch of State Grid Hebei Electric Power Co.，Ltd.，Shijiazhuang 050070，China）

Abstract：In order to realize the energy storage state identification of high-voltage circuit breakers，an ener‐
gy storage state identification method based on multi-domain feature extraction of accompanying vibration 
and current signals is proposed. The cepstrum analysis is performed on the vibration signal to extract the 
periodic component features in the frequency domain，which reflects the fundamental frequency and high-

frequency characteristics of the motor periodic rotation trajectory. Then，the phase space reconstruction theory 
is used to obtain the correlation dimension and Kolmogorov entropy of the phase space domain by the G-P 
method to quantitatively evaluate the complexity of the random motion of the energy storage process. The 
motor current duration，initial current value and skewness time domain feature are calculated，and the multi-
domain feature vector is constructed with the vibration signal feature. The energy storage state identification 
of circuit breakers is realized by the support vector machine algorithm. The experimental results show that 
the accuracy of the proposed identification algorithm based on the multi-domain joint features of vibration 
and current signals reaches 97%，which effectively improves the identification accuracy of the typical working 
conditions of the circuit breaker energy storage.
Key words：circuit breaker；energy storage state；vibration signal；multi-domain feature；cepstrum analysis；phase 
space reconstruction
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图 A1 断路器储能状态辨识流程 

Fig.A1 Flowchart of circuit breaker energy storage state identification 
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图 A2 多域联合特征向量示意图 

Fig.A2 Schematic diagram of multi-domain joint feature vector 

振动传感器

电流传感器

 

图 A3 现场测试与传感器放置 

Fig.A3 Field testing and sensor placement 
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（a） 弹簧卡涩        （b） 电压偏低 

图 A4 故障模拟示意图 

Fig.A4 Schematic diagram of fault simulation 
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图 A5 正常储能状态下的 lnC-lnr 曲线 

Fig.A5 lnC-lnr curve of normal energy storage state 

表 A1 振-电多域联合特征向量 

Table A1 Vibrational-electrical multi-domain joint feature 

特征 

编号 

不同状态类型下特征数据 

正常 

储能 

弹簧 

卡涩 

电压 

偏高 

电压 

偏低 

齿轮 

卡涩 

Z1 0.509 0.091 0.675 0.689 0.253 

Z2 2.715 0.413 3.205 1.132 1.758 

Z3 3.254 1.897 3.921 1.784 2.056 

Z4 0.742 2.619 1.253 0.955 1.976 

Z5 6.926 7.076 7.375 6.886 7.131 

C1 6.323 6.876 5.886 7.124 7.423 

C2 1.052 0.771 0.904 0.947 1.021 

C3 0.587 0.511 0.808 0.574 0.524 
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