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基于自组织特征映射神经网络的

高压断路器故障诊断

基于自组织特征映射神经网络的高压断路器故障诊断

高压断路器在电力系统中起到了控制、保护、配电和监

视等作用，是重要的电力设备，其运行可靠性对电力系统安

全、稳定运行具有重要意义。在建立高压断路器故障诊断模

型及其运行状态特征参量选取的基础上，利用自组织特征映

射（Self-Organizing  feature Map，SOM）神经网络在模

式聚类中的优越性，实现高压断路器的故障诊断。
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0 引言

作为电力系统中重要的电力设备，

高压断路器承担着保护和控制作用，其

运行可靠性是电力系统能否稳定运行的

关键所在。在全球能源互联网的发展和

推动下，智能电网和电网全球互联是电

网今后发展面临的新课题和新挑战，因

而这就对高压断路器运行可靠性提出更

高的要求。目前，主要是通过提高加强

断路器的检修与维护来保证断路器的运

行可靠性。传统的检修方式是根据断路

器设备运行周期定期进行计划检修，这

在一定程度上保证了电网安全稳定运

行，但这种检修方式存在检修工作量

大、费用高、检修过剩或检修不足等缺

陷。因此，根据断路器在实际运行状态

下的技术参数和特性分析判断是否进

行检修的状态检修应运而生，状态检

修不仅能够避免因计划检修而产生的停

电时间、减小工作量及降低维护费用，

而且提高了检修的针对性，大大提高断

路器运行的可靠性和经济性，但其对断

路器在线监测和故障诊断技术提出了新

的要求。

目前，对于高压断路器的故障诊断

多采用模糊理论 [1-3]、RBF神经网络[4-5]、

概率神经网络 [6]和BP神经网络等算法。

其中采用较多的是BP神经网络，但BP神

经网络算法存在收敛速度慢、隐含层和

隐节点个数难以确定、学习过程可能陷

入局部最小值等缺点。而自组织特征映

射神经网络是一种无监督学习的聚类算

法，它不但能够学习输入向量在输入空

间的分布情况，而且能够学习输入向量

的拓扑结构，并将形成的聚类中心映射

到一个曲面或平面上且保持拓扑结构不

变，因而在模式识别、聚类等方面得到

了广泛的应用。

1 高压断路器故障诊断模型

1.1 高压断路器运行状态特征参量的选取

要实现高压断路器的故障诊断，首

先要对其进行实际工况运行状态下各个

特征量的监测[7-8]，表1列出了断路器在工

况下常用的状态特征参量。

表1    状态特征参量

监测元件 状态特征参量

分/合闸线圈 电压、电流

储能电动机 电压、电流

动触头 分合闸时间、速度和行程

根据国际大电网会议对高压断路器

的故障统计和分析表明，断路器故障中

有70%～80%是由其操动机构故障引起

的。高压断路器操动机构主要包括储能

电动机、分/合闸线圈和继电器等元件，

本文以分/合闸线圈电流为特征参量说明

	 关键词/Keywords

高压断路器·

自组织特征映射神经网络·

特征参量·

故障诊断·



电力系统　|　Power System

22 | ·电力电气·2016年第35卷第23期

高压断路器操动机构的故障诊断。

1.2 基于分/合闸线圈的故障诊断模型

分/合闸线圈是高压断路器操动机构的重要组

成部分，其通过驱动分合闸电磁铁实现断路器的

分合闸操作。因此，通过对分/合闸线圈中电流监

测，能够反映铁心行程、操作电压、操动机构和

辅助开关等元件的工作状态。

分/合闸线圈回路的等效电路[9]如图1所示。

假设分/合闸线圈电磁铁不饱和，则线圈中电

压与电流之间的关系可用式（1）表示，即

 
（1）U = Ri(t)+

d(Li)
dt

式中，U为线圈两端直流恒压电源；L为线圈等效

电抗；R为线圈自身电阻。由式（1）可得到断路器

分/合闸线圈在操作过程中的电流波形如图2所示。

从图2可以看出，分/合闸电磁铁心运动可以分

为五个阶段。

1）t0～t1阶段。t0时刻，线圈得电，线圈电流

以指数形式增长，t1时刻线圈电磁铁心开始运动。

2）t1～t2阶段。受线圈中反电动势的影响，线

圈电流在此阶段开始降低，t2时刻，线圈电磁铁心

结束运动。

3）t2～t3阶段。断路器在此阶段完成分/合闸

操作，由于线圈中反电动势消失，电流继续以指

数形式增大。

4）t3～t4阶段。此阶段为断路器完成分/合闸

操作后和线圈回路开断前之间的短暂稳态阶段，

线圈电流趋于稳定。

5）t4～t5阶段。断路器分/合闸回路在此阶段

完成开断工作，开断过程中，受辅助开关触头间电

弧电压的影响，线圈电流急速下降，直至为零。

由上述分析可以看出，通过对断路器分/合闸

线圈电流t1、t2、t3、t4、t5、I1、I2和I3等八个特征参

量的选取，判断断路器是否存在线圈老化、机构

卡涩及操作电压过低等缺陷。

2 自组织特征映射神经网络

2.1 自组织特征映射神经网络理论

自组织特征映射（Self-Organizing  feature 

Map，SOM）神经网络[10-13]是由芬兰赫尔辛基大学

神经网络专家Kohonen教授在1981年提出的。SOM

神经网络是一种无监督学习型网络，不但能够学

习输入向量的空间分布，同时还能够学习输入向

量的拓扑结构，是很好的模式聚类型网络。

SOM神经网络结构由输入层和竞争层构成，

如图3所示。

假定网络输入为X∈Rn，则竞争层神经元输出

Oi为

 
（2）

Oi =! "i + rkOt
t!St

"
#

$
%
%

&

'
(
(

"i = wij x j
j=1

m

"

式中，wij为输出神经元i和输入神经元j之间的连

接权值；xj为输入神经元j的输出；σ为时间t的非

图1    分/合闸线圈回路等效电路

RU

L
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线性函数。

输入层和竞争层神经元之间采取全互连接，

且其连接权由神经元对输入模式反应的连接权和

神经元之间的连接权两部分组成，后者控制着竞

争获胜神经元邻域单元Nc的大小。

2.2 SOM神经网络学习算法流程

SOM神经网络学习流程如图4所示。

1）数据预处理。将输入样本数据进行归一

化，使其位于同一取值范围内。

2）初始化。对网络连接权值wij、学习速率

η N、邻域Nc以及训练步数T进行初始赋值。

3）通过计算输入层神经元与输竞争层全部神

经元之间连接权向量wij的欧式距离，确定竞争层

获胜单元。

4）修正竞争获胜神经元及其邻域神经元的连

接权值。

5）调整网络学习速率和邻域宽度，直至网络

学习结束。

3 基于SOM神经网络的高压断路器故障 
 诊断实验仿真与分析

基于SOM神经网络的高压断路器故障诊断

首先需要将能够反映断路器故障的样本数据进行

SOM神经网络训练学习，确定各类故障对应的竞

争层获胜单元及其邻域单元，然后将待诊断数据

作为网络输入进行故障诊断。其故障诊断流程如

图5所示。

本文以图2为故障诊断模型，通过在线监测方

法采集了某型号10 kV断路器共20组故障样本数

据，如表2所示。

表2    故障样本数据

故障类型 铁心卡涩 操作电压过低 操动机构卡涩 铁心空程过长

样本数据 5组特征参量 5组特征参量 5组特征参量 5组特征参量

本文取每种故障类型的4组特征参量进行SOM

神经网络训练，1组特征参量作为待诊断样本进行

故障诊断。SOM神经网络竞争层神经元结构设置

为[5×6]，初始学习速率η N0为0.45，神经元初始邻

域宽度d0为1/3竞争层宽度。其训练结果与故障诊

断结果如6所示。

由图6a可以看出，表2给出的20组样本数据经

SOM神经网络训练后，故障样本数据成功得到分

类，相同的故障类型的故障数据由同一种颜色表

图4    SOM算法学习流程
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图5    SOM算法故障诊断流程

N

Y

学习结果是否正确?

SOM神经网络学习

故障诊断结果

待诊断数据

样本数据

图6    SOM神经网络
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示，红色为线圈铁心卡涩，青色为线圈两端电压

过低，粉色为操动机构卡涩，棕色为线圈铁心空

行程过长，且给出每个神经元在训练过程中作为

竞争获胜单元的次数。

图6b给出了通过图6a训练好的SOM神经网络

对待诊断样本数据进行故障诊断的结果。可以看

出，诊断过程中，四组不同故障类型的待诊断样

本数据均落在对应的故障类型区域，即本次训练

的SOM网络故障诊断正确率为100%，能够准确地

实现高压断路器的故障诊断。且SOM神经网络训

练过程和诊断过程仅用时0.01 s，相较于RBF神经

网络、概率神经网络及BP神经网络等算法具有较

快的收敛速度，保证了高压断路器故障诊断的准

确性、高效性。

4 结束语

本文以高压断路器分/合线圈电流为故障诊断

模型，介绍了基于SOM神经网络的高压断路器故

障诊断方法。通过实验证明，SOM神经网络建模

过程简单，收敛速度快，网络训练可视化，且能

够准确地对输入故障模式进行分类和故障诊断，

为高压断路器在线故障诊断提供了一种新的途

径。但在实际工程应用中，通过高压断路器在线

监测装置采集到的特征参量均是高维数据，且

高维数据中存在非特征元素，在一定程度上影

响网络收敛速度，因此，需要对高维数据进行

主元分析，将高维数据投影到低维空间。下一阶

段，笔者将对改进的PCA－SOM神经网络进行学

习和研究。
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