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基于SVM的低压直流断路器故障诊断研究
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摘  要：低压直流断路器作为电力系统控制和保护的最重要的开关设备之一，它的可靠运行关系着电力系统的安全稳定性。因此实现低压直流断路故障诊断对于提高电力系统可靠性和稳定性方面具有重要意义。首先搭建了低压直流断路器信号监测与采集平台，然后提取断路器在分合闸过程中的机械振动信号和线圈电流信号的特征量作为训练和识别故障的特征，最后研究了SVM对电流、振动特征向量的故障诊断效果。结果表明：SVM能够实现低压直流断路器故障诊断，并且在融合振动信号和电流信号时的诊断效果更好。
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Research on Fault Diagnosis of Low Voltage DC Circuit Breaker Based on SVM
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Abstract：Low-voltage DC circuit breaker is one of the most important switch devices for controlling and protecting power system, which is reliable operation related to the safety and stability of the power system.Therefore, It is of great significance to diagnose the fault of Low-voltage DC circuit breaker for improving the reliability and stability of the power system. First, a low-voltage DC circuit breaker signal monitoring and acquisition platform is built. And then the characteristic quantities of mechanical vibration signals and coil current signals of circuit breakers during opening and closing are extracted as samples for training and fault identification. Finally, the fault diagnosis effect of SVM on current and vibration feature vector is studied. The results show that: SVM can realize the fault diagnosis of low-voltage DC circuit breaker, and the diagnosis effect is better when the vibration signal and current signal are combined.
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0  引言
现在低压直流断路器应用非常广泛，特别的城轨交通馈线直流断路器750V/1500V的低压等级。该低压直流断路器负责将母线电压提供给牵引机车使用。因此研究低压直流断路器故障诊断很有意义[1]-[3]。
低压直流断路器作为一种复杂的机电设备，故障类型有很多。通过测试发现：低压直流断路器在发生故障时或者出现劣化时，断路器的机械特征和分合闸线圈电流波形特征会发生变化[4]。融合这些特征可以实现断路器故障诊断。
文献[5]针对高压断路器采用SVM提取振动信号和电流信号特征，并进行了准确的故障诊断。文献[6]对高压断路器的振动和声音信号进行了研究，最后采用SVM进行故障诊断。文献[7]研究了EMD和elman结合实现了对断路器机械信号的故障诊断。文献[8]研究了基于深度神经网络的高压断路器故障识别算法。文献[9]研究了基于数学形态学和小波包分解的高压断路器机械状态监测和诊断。文献[10]研究了基于EEMD和马氏距离的高压断路器机械故障诊断研究。总结发现：应用断路器振动信号、线圈电流、声音等可以实现断路器故障诊断，但是对高压断路器特征研究的较多，对于低压等级直流断路器故障特征及其诊断方法研究较少。
城轨交通牵引变电站直流低压断路器，它的机械结构、动态特性、劣化特性、故障状态等与高压断路器不同。本文以城轨交通牵引变电站低压直流断路器为研究对象，设计了低压直流断路器在线监测系统采集该断路器在分合闸过程中的振动信号和线圈电流信号，提取特征量后，利用SVM实现了该低压直流断路器的故障诊断。
1  牵引变电站低压直流断路器信号监测与特征提取
牵引变电站低压直流断路器应用在地铁变电所，分合闸比较频繁，从断路器日常分合过程中监测电气量和机械量，有助于提前发现断路器的隐患，实现故障诊断，
1.1 牵引变电站直流断路器特征信号采集系统
搭建牵引变电站直流断路器振动信号和线圈电流信号采集系统如图1所示。分合闸线圈电流分别通过2个霍尔传感器采集分合闸线圈的电流信号，振动信号采用加速度传感器实现测量，安装位置如图1所示。

图 1  直流断路器特征信号监测诊断系统框图
整个系统包括三个部分：直流断路器本体部分、信号采集传输部分、分析诊断部分。
1.2  断路器信号特征提取
该直流断路器采集的信号是：线圈电流信号和振动信号。
1.2.1  分合闸线圈电流信号特征提取
在离线状态下测量直流断路器合分闸线圈电流分别如图2、3所示。
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图 2  合闸线圈电流原始波形
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图 3  分闸线圈电流原始波形
从图2-3可以看出，测量的线圈电流杂波较多，经过低通滤波和平滑处理后的线圈电流信号如图4-5所示。


图 4  合闸线圈电流滤波后波形


图 5  合闸线圈电流滤波后波形
由图4-5，点(I1,t1)是合闸线圈电流极大值点，此时断路器合闸铁芯还在继续运动，但是di/dt=0。此后di/dt<0，电流开始减小。同理分闸线圈电流波形中点(I3,t3)表示分闸铁芯已经停止运动，I3是分闸线圈的稳态电流值，t3为表征分闸时间。本文基于线圈电流波形的实际物理意义采用极值法提取线圈电流得到特征向量组为Kc=[t1 t2 t3 I1 I2 I3]，将Kc作为断路器故障诊断的部分依据。
1.2.2  振动信号特征提取
图6为直流断路器工作过程中采集的振动信号。可以看出，振动信号是一组随机非平稳信号，普通的提取时域曲线包络特征的方法是不行的，因此选取短时能量法处理振动信号得到如图7所示。
从图6-7可以看出，短时能量法可以提取出断路器振动发生的时刻和能量值，并且与时域波形是一一对应的，因此选取振动特征向量Kv=(T1 T2 E1 E2)为断路器故障诊断的部分依据。



图6 原始振动信号


图7 短时能量法提取振动信号特征点
2  基于支持向量机（SVM）的直流断路器故障诊断
2.1  低压直流断路器典型故障研究
为了研究低压直流断路器的故障诊断，在实验条件下针对该型直流断路器的机械结构故障和电气故障进行了模拟：正常条件下、分合闸线圈电压波动、分合闸线圈老化、储能反力弹簧异常、机械轴断裂等。以掌握该低压直流断路器出现典型故障后机械信号和线圈电流信号出现不同特征，进而实现故障诊断。采集直流断路器在上述的多种故障条件下的线圈电流波形和振动波形如图8-16所示。




图8 电压波动故障下合闸时电流波形和振动波形


图9 电压波动故障下分闸时电流波形和振动波形
从图8可以看出：当发生了合闸线圈电压波动时，线圈电流和振动波形都发生了明显变化。当合闸线圈电压跌落时，线圈电流下降，对动铁芯吸力降低，使得铁芯速度变慢，因此发生动静触头发生碰撞和合闸完成的时间都边长；线圈稳态电流值减小。反之，当电压升高时，情况与电压跌落相反。



图10 合闸线圈老化故障电流波形和振动波形
图9为分闸线圈电压波动时，线圈电流波形和断路器振动信号。从图9可以看出，分闸线圈电压波动对分闸线圈电流和振动与合闸情况类似，此处不再赘述。在试验前，测量合闸线圈电阻值为23.6Ω，分闸线圈电阻值为3.4Ω，通过给分合闸线圈串联电阻值以模拟该直流断路器在长时间工作后，分合闸线圈出现老化的情况。测得该情况下分合闸时电流波形和振动信号如图10-11所示。




图11 分闸线圈老化故障电流波形和振动波形
当断路器合闸时该反力弹簧储能，当断路器分闸时该弹簧立即释能，使断路器及时断开。通过调整该弹簧的长度，来调节弹簧的储能大小。测得该情况下分合闸时电流波形和振动信号如图12-13所示。



图12 反力弹簧故障下合闸时电流波形和振动波形



图13 反力弹簧故障下分闸时电流波形和振动波形
从图8-13可以看出：当断路器出现某种故障时，线圈电流信号和振动信号的某些特征值会发生变化，如时间点、电流值、短时能量值等。当线圈电源电压升高时，线圈稳态电流上升，线圈电磁铁对动铁心吸力增强，使得铁心更快到达稳态，实现分闸或合闸，因此特征值(I1，I2，I3)均增大，而时间值(t1，t2，t3)均减小且振动信号特征值也发生变化，反之，当线圈电压降低时，与电压升高完全相反；当线圈老化而阻值变大时，特征值变化与线圈电压下降故障相似；当反力弹簧变短时，弹簧储能增大，使得铁芯速度变快，铁心始动电流减小，因此电流值和时间值均减小；除此之外，还模拟了机械轴断裂时断路器分合闸，分闸电磁铁铁芯间隙变大，轴承间隙变大，合闸锁扣卡涩等故障。
2.2  SVM基本原理与故障诊断
近年来，机械设备系统故障诊断需求急剧升高，基于统计学习理论发展的起来的支持向量机( Support Vector Machine，SVM)为解决有样本下的最优解这一难题提供了途径[11]-[14]，特别在台湾大学林智仁开发设计LIBSVM工具包可以有效、快速实现SVM模式识别和回归分析，是的机械故障诊断进一步发展。


[bookmark: _GoBack]SVM由线性可分发展而来，其思路可用图14来说明。原点和方点表示两类可分的样本，其中表示分类线。要实现最优分类，需要将两组样本可以准确分开并且分类间隔最大。此时分类间隔为，因此，寻找最优分类面就是寻找满足式(1)的最小分类面，并且将此时的训练样本点称为支持向量[15]-[18]:

            (1)


图14 最优分类面


图中:为最优超平面的法向量；为阈值。
本文SVM诊断过程如下：将特征向量Kv作为训练集和测试集，采用训练集的特征参数来训练模型，得到支持向量机分类模型后，将测试集的特征参数输入此模型，判断断路器的故障状态。由于分合闸区别很大，故障诊断将分闸故障和合闸故障分开诊断。具体步骤如下：
1) 选取300组分闸特征值作为训练集，其中有48组为正常分闸，252组为模拟故障特征值，对每条特征向量赋予故障标签：0正常；1分闸电压85%；2分闸电压95%；3分闸电压115%；4分闸电阻3.8Ω；5分闸电阻4Ω；6分闸电阻4.4Ω；7反力弹簧+2mm；8反力弹簧-2mm；9反力弹簧-4mm；10分闸电磁铁间隙变大；11机构卡涩；12轴断裂。
2) 选取C类支持向量机分类模型C-SVC，以径向基函数(RBF)作为分类模型的核函数。
3) 以300组分闸特征训练集的特征参数及对应故障标签进行训练，寻找到最优参数C(惩罚因子)和g(核参数)，进而得到针对这12类特征的最优分类模型。
4) 采用步骤3)得到的训练好的12类特征的最优分类模型，对73组分闸故障测试集进行分类，分类结果见图15-图18。
3  试验结果与分析

[image: ]
图15 采用Kv和SVM分闸故障分类结果
由图15可知，该方法可以准确地区分正常和故障，并且对于电压渐变、线圈老化渐变也能明显区分开，故障分类准确率为91.78%(67/73)。
[image: ]
图16 采用[Kc Kv]和SVM分闸故障分类结果
为了进一步研究特征向量的排列组合与SVM结合对故障诊断结果的影响，选取[Kc Kv]作为特征向量组，再次重复上述步骤1)~4)对分闸故障测试集进行分类，结果见图16。
从图16可以看出，将电流特征值和振动特征值融合共同诊断故障，故障分类准确率为97.26%(71/73)，故障诊断的准确率大大提高。结合图15-16可知：多信号特征值融合有利于提高故障诊断的准确率。
同理，采用相同步骤对合闸故障进行诊断。选取390组合闸特征值作为训练集，其中有77组为正常合闸，313组为模拟故障的合闸特征值，对每条合闸特征向量赋予故障标签：0正常；1合闸电压85%；2合闸电压95%；3合闸电压105%；4合闸电压115%；5合闸电阻26.1Ω；6合闸电阻28Ω；7合闸电阻30.3Ω；8合闸电阻34Ω；9反力弹簧+2mm；10反力弹簧-2mm；11反力弹簧-4mm；12合闸锁扣卡涩；13机构卡涩；14轴断裂。
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图17 采用Kv和SVM合闸故障分类结果
采用同样的诊断方法，选取短时能量法获取的特征向量Kv对合闸故障测试集(92组)进行分类，分类结果如图17所示。
[image: ]
图 18  采用[Kc Kv]和SVM合闸故障分类结果
从图17可以看出：将Kv作为特征向量时，对断路器合闸故障进行诊断，故障诊断准确率为95.65%(88/92)。同理选取[Kc Kv]作为特征向量组，再次重复上述步骤1)~4)对合闸故障测试集进行分类，结果见图18。
从图18可以看出：将电流特征向量加入合闸故障诊断特征向量中，可以提高合闸故障诊断结果98.91%(91/92)。
结合图15-18得：1、SVM在断路器样本数据量不大的条件下可以很好的实现该直流断路器故障诊断，不但可以区别正常和故障状态，而且可以对渐变的故障也有很好的分类效果，故障诊断准确率在90%以上。2、将电流特征向量与振动信号特征向量融合后，再进行同样的故障诊断，可以提升故障诊断准确率。
4  结束语
本文对牵引变电站低压直流断路器故障诊断展开研究。首先搭建低压直流断路器在线监测实验平台采集了低压直流断路器正常工况与分合闸线圈跌落、分合闸线圈老化、机构卡涩或断裂等多种典型工况下的分合闸线圈电流信号和振动信号。然后通过对振动信号滤波、去除趋势项、短时能量法提取振动特征；此外还对电流信号滤波、提取极值点提取电流特征。最后采用支持向量机(SVM)算法对上述14类合闸工况和12类分闸工况进行训练并诊断。通过以上研究得到以下结论：(1)当该低压直流断路器工作状态改变时，监测到的电流波形和振动波形发生明显变化。(2)采用信号处理的方法来提取电流波形和振动的特征参数，可将复杂的非平稳的时域波形处理降维得到几个特征参数，且每个特征参数都能够反映原始变量的大部分信息。(3)SVM故障分类方法可以有效识别断路器的典型故障，准确率较高。(4)将电流特征和振动特征融合，可以进一步提高故障识别准确率。
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