
 

基于 IEMD 和 GA-WNN 的断路器分合闸
线圈故障诊断方法

李天辉1，庞先海1，范辉2，甄利2，顾朝敏1，董驰1

(1. 国网河北省电力有限公司电力科学研究院，河北  石家庄　050021；
2. 国网河北省电力有限公司，河北  石家庄　050021)

 
 

摘　要：真空断路器二次回路或操动机构运行状态能通过电流曲线特征反映。首先，通过对真空断路器分

合闸线圈铁心卡涩、电压异常 (过高或过低 ) 和击穿 3 种常见故障进行实验室模拟，创建了故障电流曲线特

征库。其次，利用故障电流信号经过经验模态分解后的经验模态分量中的能量密度乘对应平均周期为恒定

常数的性质，提出一种改进经验模态分解方法来提取分合闸线圈电流特征值，并将其作为小波神经网络的

输入样本集。并在此基础上，提出一种改进遗传算法与小波神经网络结合的断路器故障诊断方法。该方法

利用改进遗传算法对小波神经网络参数进行寻优，旨在解决小波神经网络参数敏感问题，进而提高诊断算

法收敛速度和故障诊断准确率。仿真结果表明：与传统小波神经网络诊断方法相比，利用遗传算法改进的

小波神经网络方法诊断正确率高达 91%，提高了 10个百分点。
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0    引 言

在系统故障或者非故障情况下，断路器应能

关合、开断、承载运行回路运行电流 [1-5]。因此，

当断路器出现故障时，不仅会对其所保护和控制

的下级电网造成严重损坏，而且会引起上级电网

的扰动，造成电网不稳定，严重时甚至可能引起

大面积停电事故，对社会各行业造成巨大的损失[6]。

然而，断路器大部分工作在室外，受工作环境影

响，慢慢老化而逐渐影响其可靠性 [7-8]。因此，提

高 断 路 器 故 障 诊 断 能 力 具 有 实 际 工 程 价 值 。

目前，常见故障诊断技术主要分为两大类：

一类是数学诊断方法，如概率统计分析法 [9]、小

波分析法 [10]、灰色系统诊断法 [11] 等；另一类为智

能诊断法，主要是基于智能算法的单一诊断方法，

如小波神经网络 (wavelet neural network, WNN)[12]、

支持向量机 [13]、极限学习机 [14]、D-S 证据理论 [15]

等，或由多个智能算法组合的混合算法 [14,16]。

在文献 [16] 中，首先构建了分合闸线圈电流

特征样本库，再利用粒子群算法进行故障诊断，

其不同的断路器故障识别率高达 100%。文献 [17]

通过对不同故障下的分合闸线圈电流波形进行分

析，以及故障模拟，进而提取出不同断路器个体

之间的电流特征。文献 [6] 根据断路器分合闸线

圈电流信号特征建立诊断识别模型，并利用卷积

小波神经网络算法进行故障诊断，其故障识别率

高达 93.68%。

由上述文献研究不难发现，在智能算法辅助

下，现有诊断技术取得长足发展，识别率不断提

高。但现有故障识别技术的准确率主要基于改进

智能算法的性能和特征值提取的准确率。基于

此，本文主要从断路器典型故障电流曲线库、特

征值提取和智能诊断方法等方面进行研究，与现

有研究相比，主要贡献有：（1）对断路器典型

故障进行实验室模拟，得到典型故障的分合闸线

圈电流曲线，为后续构建故障特征曲线样本库提

供了基础。（2）根据电流信号经过经验模态分

解 (empirical mode decomposition，EMD) 后的

收稿日期：2022−01−13； 修回日期：2022−02−25。

基金项目：国家电网有限公司科技项目（kjcd2020-003）；

国网河北省电力有限公司科技项目（kj2019−067）。

第  55 卷  第  5 期 中国电力 Vol. 55, No. 5
2022 年  5 月 ELECTRIC POWER May 2022

111



IMF 能量密度乘对应平均周期为恒定常数的性

质 ， 提 出 一 种 改 进 经 验 模 态 分 解 ( im p r o v e d
empirical mode decomposition，IEMD) 方法来提取分

合闸线圈电流特征值，该方法能有效剔除原始信

号中的噪声干扰和 IMF 伪分量，进而提高特征值

提取准确率，为后续故障诊断提供有效的输入样

本集。（3）利用改进遗传算法 (genetic algorithm ,
GA) 对 WNN 初始权值等敏感参数进行寻优，可

解决 WNN 算法参数敏感问题，有效提高收敛速

度和寻优能力。 

1    真空断路器分合闸线圈工作过程

弹簧操动机构真空断路器的分闸操作、合闸

操作过程如图 1 所示，是一个动态过程，当分合

闸线圈接收到通电信号，将带动分闸 /合闸触发器

顺时 /逆时针旋转并释放主拐臂上的轴销 A 或棘轮

上的轴销 B，完成分合闸动作 [18]。从图 1 中不难

发现，每次断路器动作时，都伴随着规律性的分

合闸电流产生，分、合闸线圈电流波形分别如

图 2 a)和图 2 b)所示。
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1—合闸弹簧；2—油缓冲；3—棘轮；4—储能保持销；5—棘瓜；6—棘瓜轴；7—输出拐臂；8—大拐臂；9—合闸保持掣

子；10—分闸掣子；11—分闸电磁铁；12—机械防跳装置；13—合闸掣子；14—分闸电磁铁；15—储能保持掣子；16—分闸

弹簧；17—输出轴；18—凸轮；19—储能轴；20—合闸保持销

图  1   真空断路器分合闸操作机构示意

Fig. 1    Schematic diagram of vacuum circuit breaker opening and closing operation mechanism
 

根据图 2，分合闸线圈电流具有明显参数特

征，且电流趋势大致相同，分成多个阶段。如在

分闸线圈电流中：在 t0~t1 阶段，线圈得电，二次

回路导通，电流迅速上升，铁芯开始运行；在

t1~t2 阶段，由于需要克服铁芯运动时的阻力，电

流降低，当到达 t2 时刻后，铁芯脱扣，停止运

动；进入 t2~t3 阶段后，由于铁芯静止，电流回升

增大；在 t3~t4 阶段， t3 时刻，断路器动触头分

离，线圈失电，电流瞬间下降至零 [16]。而合闸过

程，由于速度比分闸慢，可能存在 t3~t4 一个稳定

阶段，其余部分类似。 

2    基于 IEMD 故障特征参数提取模型
 

2.1    分合闸线圈故障电流特征模拟

大量实验和工程数据表明，常见的分合闸线

圈故障主要有分合闸线圈铁心卡涩、电压异常

(过高或过低 ) 和击穿 3 种 [18]，因此，本文主要对

该 3 种故障状态进行实验分析。具体实验设计步

骤如下。

（1）线圈铁心卡涩实验设计流程。由于部分

真空断路器安装在裸露的环境中，受空气湿度、

潮热等环境因素影响，线圈、电磁铁等零部件会

发生锈蚀、老化等恶化现象，进而增大铁芯运动

的阻力，出现卡涩故障。在实验中，为定量提取

分合闸线圈在不同卡涩程度下的分闸线圈电流特

征曲线，将断路器分闸线圈垂直安装，当铁芯向

上运动时，通过在分闸线圈铁芯下施加重物的方

式，来模拟铁芯运动时受到不同的阻力情况，如

图 3 所示。分别施加了 80 g、160 g、240 g、320 g
等不同重物进行模拟实验。

（2）线圈电压异常 (过高或过低) 实验设计流

程。真空断路器分合闸线圈额定电压为 DC220 V，

但由于工作环境不同，标准规定分合闸线圈在电
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压幅值为 143~253 V 内安全可靠工作即可。但是

电压异常 (过高或过低 ) 对断路器使用带来不同程

度影响，为此，为定量提取线圈电压异常 (过高

或过低 ) 下分合闸线圈电流特征曲线。在实验室

中，通过电压调节器改变分合闸线圈接入电流来

模型电压异常实验，如图 4所示。

（3）线圈击穿实验设计流程。真空断路器中

分合闸线圈每次动作时，都会产生热量，不仅加

速线圈老化速度，同时也增大了线圈电阻和热

量，严重时发生击穿故障，甚至烧毁。为提取击

穿状态下分闸线圈电流特征曲线，在实验室中，

让分闸线圈长时间通电，直至表面焦黄，发出烧

焦异味，但未完全烧毁来模拟分闸线圈击穿故

障，如图 5所示。
 

  

 
图  5   线圈击穿实验示意

Fig. 5    Schematic diagram of coil breakdown experiment
 
  

2.2    IEMD 特征参数提取模型 

2.2.1    EMD信号分解模型

经验模态分解 (EMD) 过程相当于一种“筛

分”操作，将一个信号最终分解为满足以下 2 个

条件的若干个经验模态分量 (IMF) [19]。
（1）数据序列中，极值点数量必须等于过零

点的数量或相差不超过一个。

（2）任一时间点上，局部放电极值包络线平

均值等于零。

EMD 具体分解的过程如下。

（1）求解原信号 x(t) 的极值点，并利用 3 次

样条插值方法，来拟合 x(t)的上包络线 u(t)和下包

络线 v(t)。
（2）从 x(t) 中减去 u(t) 和 v(t) 的平均值，进而

得到新的特征信号。

m1(t) = x(t)− u(t)+ v(t)
2

（1）

（3）判断 m1(t) 是否满足 IMF 分量条件，若
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图  2   触头行程曲线与分合闸线圈电流曲线

Fig. 2    Contact travel curve and opening and closing coil
current curve

 

 

重物

 

图  3   不同卡涩程度模拟实验示意

Fig. 3    Schematic diagram of core blockage experiment
 

 

 

图  4   线圈电压异常 (过高或过低) 实验示意

Fig. 4    Schematic diagram of abnormal coil voltage (too
high or too low) experiment
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不满足条件，则当作输入信号返回步骤（ 1），

继续执行，得到信号 m2(t)，再次判断 m2(t) 是否满

足 条 件 ， 不 满 足 则 重 复 执 行 上 述 步 骤 ， 直 到

mk(t) 满足 IMF 特征条件。并将其记为 C1(t)，作为

原始信号的第一阶 IMF分量。

（4）将 C1(t) 从原始信号中剔除，得到余量

信号，记为 r1(t)。
（5）将 r1(t) 作为步骤（１）的输入信号，重

复执行，直到 rn(t) 函数单调，分解结束。则原始

信号用分解信号可表示为

x(t) =
n∑

i=1

Ci(t)+ rn(t) （2）
 

2.2.2    IEMD信号分解模型

由于 EMD 电流信号降噪分解过程中，主要依

据经验去除第 1 个 IMF 分量和第 2 个 IMF 分量重

构的电流信号，具有较强主观性。因此，本文基

于分解后的 IMF 分量能量密度与其对应的平均周

期的乘积是一个常数的性质，提出一种自适应选

择 IMF分量的重构算法。其具体步骤如下。

（1）在原始信号 x(t) 中分别添加均值为零的

白噪声 qi(t) 和－qi(t)，得到一组新的原始信号序

列，即{ x1−i(t) = x(t)+aiqi(t)
x2−i(t) = x(t)−aiqi(t)

, i = 1, · · · ,n （3）

式中：ai 为白噪声幅值；n 为白噪声对数。

（2）利用 EMD 分解 x1−i (t)、x2−i (t)，获得第

一阶 IMF分量序列 C1−i (t)和 C2−i (t)，计算平均值得

C1(t) =
1

2n

n∑
i=1

(C1−i(t)+C2−i(t)) （4）

（3）计算通过 EMD 分解后的若干个 IMF 分

量的能量密度和平均周期之积，即

P j = E jT j （5）

式中：Ej 是第 j 个 IMF 分量的能量密度；Tj 是第

j 个 IMF分量的平均周期。

（4）计算系数 RPj(j > 1)

RP j =

∣∣∣∣∣∣∣∣
P j−

1
j−1

j−1∑
i=1

Pi

/
 1

j−1

j−1∑
i=1

Pi


∣∣∣∣∣∣∣∣ （6）

当 RPj＞1 时，前 j−1 个 IMF 分量作为伪分量，

从原始信号中剔除，对剩余分量再进行 EMD 分

解和重构，得到所有降噪后的 IMF分量。 

3    改进 WNN 故障诊断方法
 

3.1    WNN
WNN 由文献 [20] 在 1997 年提出，兼具小波

分析优良的时频特性与小波神经网络的自学能

力。本文采用目前使用较为广泛的紧致型结构构

建 3层小波神经网络，如图 6所示。
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图  6   三层 WNN 结构

Fig. 6    Structure of three-layer WNN
 
 

输入层节点个数、隐含层小波元以及输出节点

个数分别为 m，n，N。对小波神经网络进行前向

计算，可得隐含层第 i 个小波神经元输入 h i 为

hi =

m∑
k=1

ωkixk, i = 1,2, · · · ,n （7）

式中：xk 为输入层第 k 个输入样本；ωki 为输入层

节点 k 与隐含层第 i 层之间的连接权值，隐含层

中选用 Mexihat 小波基及其尺度函数作为小波神

经元，输出层节点采用经典的 Sigmoid函数。

经过小波元激励后，第 i 个隐含层小波元输

出 oi 为

oi = ψai,bi (hi) =
1
√

ai

1− (
hi−bi

ai

)2e−(hi−bi)2/2a2
i （8）

式中：ai 和 bi 为隐含层第 i 层的伸缩平移系数。

由此可知输出层第 j 个节点输出 yj 为

y j = 1/

1+ e

(
−

n∑
i=1

ω jiii

) , j = 1,2, · · · ,N （9）

式中：ωji 为隐含第 i 层与输出节点 j 之间连接权值。

WNN输出误差函数定位 E 为

E =
1
N

N∑
j=1

(
ŷ j− y j

)2
（10）
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ŷi式中： 为输出层第 j 个节点的期望输出值。当

WNN 结构确定时，网络输出层主要受参数 {a j，

bj，ωki，ωji}的影响。不同参数配置下的 WNN 性

能也大相径庭，因此如何合理利用优化算法寻找

到最优参数就显得十分重要。 

3.2    改进 GA 算法

传统 GA 算法过程主要包括精英选择、快速

非支配排序、拥挤距离等概念 [21]。精英选择算子

直接决定种群优越性、多样性和收敛性。因此，

本文主要通过对精英选择算子进行优化来提高

GA 性能。如在文献 [22-23] 中提出如下算子对其

进行改进。

Nm = N ×
(

1− r
1− rk

)
× rm−1 （11）

式中：Nm 为非支配排序 m 等级中保留种群数量；

N 为种群大小；k 为非支配排序等级总数。

Nm N∗m N∗m

在式（11）中，虽然有效解决了种群多样性

问题，但存在  ＞ （其中 为非支配排序

m 等级中种群个体实际数量），进而导致选取的

种群数量逐层递减，最终种群数量小于 N，甚至

无解的情况。基于此，文献 [24] 提出增添一容错

项来容纳两者差值，并将该差值累计给下一等

级，直至完全取到 N 个个体，这不仅大大增加了

计算复杂度，而且较难选择合适的容错变量因

子。基于此，本文提出的优化算子如式 (12) 所
示。图 7 为优化精英选择算子在不同 r 参数下，

不同等级个体被选择概率。

N j = N∗j exp[(r/k)− r],r ∈ (0,1) （12）

从图 7 中不难发现，当选取 r=0.75、 k=10
时，精英选择算子优化效果最佳。因此，选取

r=0.75、k=10 进行后续仿真。进一步可发现在各

个等级中，种群个体选取数目均大于 1/2，这有效

保证了最优种群数量满足 N 的要求。而且种群个

体选择概率与等级呈负相关，即等级越高，个体

选择概率越低，这能有效提高新种群中的精英个

体数量，进而提高收敛速度。 

3.3    基于改进 GA-WNN 的故障诊断方法流程

由于 WNN 对初始权值和阈值依赖性较高，

若初始权值和阈值选取不当，可能无法收敛。由

3.2 节分析可知，GA 算法通过全局搜寻，寻找最

优种群，此时，将 GA 优化结果作为 WNN 初始权

值和阈值，可有效提高输出精度和算法效率。由

此可得改进 GA-WNN 小波神经网络在线智能诊断

方法流程如图 8所示。
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对初始化 WNN 权值
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将 WNN 训练误差作为
种群优化适应度值

种群各等级子代
个体选择

交叉、变异操作

改进 GA 算法

 
图  8   改进 GA-WNN 故障诊断方法流程

Fig. 8    Flow chart of improved GA-WNN neural network
intelligent diagnosis method

 
  

4    仿真分析
 

4.1    分合闸线圈电流特征值提取

以 上 海 湘 开 电 气 有 限 公 司 的 LHCK J 5 0 -
125 A/380 V 真空断路器为实验对象，在实验室模

拟不同故障下的分合闸线圈电流曲线特性，并提
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图  7   不同等级个体选取概率

Fig. 7    Probability of individual selection for
different levels
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取分合闸线圈电流特征值。 

4.1.1    不同故障下分合闸线圈电流曲线

通过 2.2节中设计的实验室场景，对分合闸线

圈进行模拟实验。图 9 为不同卡涩程度下分闸线

圈电流，图 10 为不同电压异常情况下分闸线圈电

流，图 11为击穿状态下的分闸线圈电流。
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图  9   不同卡涩程度下分闸线圈电流

Fig. 9    Current of opening coil under different jamming
degrees
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图  10   不同电压异常情况下分闸线圈电流

Fig. 10    Current of opening coil under different abnormal
voltages
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图  11   为击穿状态下的分闸线圈电流

Fig. 11    Current of opening coil under breakdown state
 
 

由图 9 可知，线圈电流随卡涩严重程度成正

比，这是因为需要更大电磁力才能带动铁芯运

动。而铁芯运动速度随卡涩严重程度增大而变

慢，这是因为阻力的增大，电磁力受阻所致。由

图 10 可知，线圈电流随电压升高而增大，铁芯运

动时间越短。从图 11 中不难发现，击穿状态下的

线圈电流幅值远大于正常电流幅值，持续时间

短，且此现象与击穿破坏性程度有关。从上述

3 个模拟故障图形可知，该实验室模拟设计具有

可行性，与实际工程情况相似。因此，将上述曲

线作为后续仿真实验的基础数据，具有一定可信度。 

4.1.2    分合闸线圈电流特征值提取结果

本节通过与 EMD 和小波变换进行对比来说明

本文所提 IEMD 方法的有效性。其中，图 12 为原

始信号曲线，图 13 为 EMD 方法分解结果，图 14
为小波变换分解结果，图 15 为 IEMD 方法去噪信

号曲线，图 16 为 IEMD 方法分解结果，表 1 为特

征值提取结果。
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图  12   原始信号曲线

Fig. 12    Original signal curve
 
 

从图 13 可知  EMD 分解后，得到 5 个 IMF 分

量，其中 IMF1 和 IMF2 含有大量谐波，来自原始

信号中的噪声干扰， IMF3 为高频分量， IMF4 和
IMF5 为低频分量。d1~d5 分别是高频到低频的信

号分量，由于小波变换方法本身具有降噪重构功

能，因此各分量中谐波含量较低。而本文所提

IEMD 方法，在传统 EMD 方法中添加降噪重构功

能，因此在分解前削弱了幅度较大的噪声干扰波

形，且效果明显。当信号再经 IEMD 分解后，只

分解出 3 个 IMF 分量，且分解后不存在谐波分

量。综上，本文所提的 IEMD 方法能有效分解信

号，并保持原始信号不失真，准确性最高。

由表 1 特征值提取结果，不难看出，相比小

波变换和 EMD 分解方法，利用 IEMD 算法提取的

特征值误差较小，范围在 0~0.3 ms 内。而 EMD 分

解方法误差最大，这主要是因为在使用小波变换

和 IEMD 方法进行信号分解时，都对源信号做了

消噪处理，而 EMD 没有，因此，小波变换和
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IEMD 算法比 EMD 更加准确和可靠，但小波变换

需人为设置基波函数来消噪，具有一定的主观

性，致使分解结果相较于 IEMD算法稍差。
 

4.2    故障诊断识别分析

基于 4.1 节仿真基础，利用 IEMD 对 t0/ms、

t1/ms、 t2/ms、 t3/ms、 t4/ms、 I1/A、 I2/A 和 I3/A 这

7 个特征参数进行提取，并作为 GA-WNN 算法的

输入量（识别样本集）和初始种群，将分合闸线

圈铁心卡涩、电压过高、电压过低和击穿 4 种故

障类型作为输出量 (仿真中纵坐标用 4 至 1 分别代

表 4 种故障类型)。设定每组故障类型电流信号采

集 50 组，共 200 组信号，将提取的特征参数放在

一个 7 列 200 行的表格中，训练样本占 70%，验

证样本占 15%，测试样本占 15%，隐含层的数目

设置为 24。 trainlm 为训练函数， tansig 为传递函

数，最大学习次数和学习率分别为 100 和 0.01。

而 GA算法中将种群设为 50，迭代次数 200次，交

叉概率和变异概率分别为 0.3 和 0.1。通过 Matlab

软件平台仿真，图 17 和图 18 分别为 GA-WNN 和

传统 WNN 训练误差曲线和训练结果的对比。表 2

和表 3 分别为不同分闸线圈故障类型识别率。
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图  13   EMD 方法分解结果

Fig. 13    Decomposition results of EMD method
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图  14   小波变换分解结果

Fig. 14    Decomposition results of wavelet transform
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图  15   IEMD 方法去噪信号曲线

Fig. 15    Denoising signal curve of IEMD method
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从图 17 和图 18 可知，改进后的 GA-WNN 算

法对分闸线圈故障识别率明显高于 WNN。这主要

是由于 WNN 受初始权值和阈值影响，而本文所

提方法通过 GA 优化之后，能有效提高 WNN 收敛

速度和最优解。由图 17 a) 可知，在前 12 次迭代

中，验证集误差曲线仅存在微小的误差增大，直

到在 12 次迭代之后，误差曲线才迅速下降，到

第 24 次迭代，网络性能达到最优，完成网络训

练。然而，改进后的 GA-WNN 小波神经网络算法

中，设定 WNN 网络参数不变，由图 17 b) 可知，

当网络训练 6 次时，验证集误差曲线连续下降，

达到网络性能要求，经过 14 次训练后，网络完成

分 类 功 能 ， 具 有 高 效 性 。 说 明 改 进 后 的 GA-

WNN 算法经过 GA 算法优化权值阈值后，避免

 
表 1   不同分解方法特征值提取结果

Table 1    Extraction results of eigenvalues of different de-
composition methods

方法 t0/ms t1/ms t2/ms t3/ms

实际值 5.0 15.0 25.0 30.5

EMD 4.2 15.8 26.4 32.4

小波变换 5.5 15.4 25.9 31.0

IEMD 5.0 14.9 25.2 30.2

方法 t4/ms I1/A I2/A I3/A

实际值 35.0 1.60 1.25 1.75

EMD 36.4 1.64 1.35 1.86

小波变换 33.8 1.62 1.38 1.88

IEMD 34.8 1.61 1.25 1.75
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图  16   IEMD 方法分解结果

Fig. 16    Decomposition results of IEMD method
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图  17   训练误差曲线对比

Fig. 17    Comparison of training error curves
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图  18   训练结果对比

Fig. 18    Comparison of training results
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WNN 自身进行多次训练选择，加速了 WNN 收敛

速度。

由表 2 和表 3 可知，基于 WNN 的分闸线圈故

障平均识别率仅为 81%，而基于 GA-WNN 分闸线

圈故障平均识别率高达 91%，且每类故障识别率

均 有 所 提 高 ， 其 中 线 圈 击 穿 故 障 识 别 率 达 到

98%，与图 18 对应，图 18 中的故障诊断误差点是

指诊断失败的解。这说明本文所提 GA-WNN 分合

闸线圈诊断方法具备良好的诊断能力。 

5    结论

基于真空断路器二次回路或操动机构运行状

态能通过电流曲线特征值反映。根据信号经过

EMD 分解后 IMF 能量密度乘对应平均周期为恒定

常数的性质，提出一种 IEMD 方法来提取分合闸

线 圈 电 流 特 征 值 ， 并 在 此 基 础 上 ， 利 用 改 进

GA 对 WNN 参数进行寻优。通过仿真，得出如下

结论。

（1）通过对真空断路器分合闸线圈不同故障

进行实验室模拟，得到不同故障下的分合闸线圈

电流曲线，并构建了故障特征曲线样本库，为后

续故障辨别提高数据基础。

（ 2）提出的 IEMD 特征值提取方法，与

EMD 和小波变换方法相比，该方法能有效去除原

始信号中的噪声信号和 IMF 伪分量，进而提高特

征值提取准确率。

（ 3）针对 WNN 存在的参数难以确定的问

题，提出改进 GA 对 WNN 参数进行优化。仿真结

果表明，本文所采用的 GA-WNN 具有较好的学习

能力以及较高的诊断精度，能够有效提升断路器

故障诊断准确性，与传统 WNN 识别方法相比，

GA-WNN 故障诊断正确率高达 91%，提高了 10 个

百分点。
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铁心卡涩 50 45 90

91
电压过高 50 42 84

电压过低 50 49 98
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Fault Diagnosis Method for Circuit Breaker Opening and Closing Coil Based on
IEMD and GA-WNN

LI Tianhui1, PANG Xianhai1, FAN Hui2, ZHEN Li2, GU Chaomin1, DONG Chi1
(1. State Grid Hebei Electric Power Research Institute, Shijiazhuang 050021, China; 2. State Grid Hebei Electric Power

Co., Ltd., Shijiazhuang 050021, China)

Abstract: The running state of the secondary circuit or operating mechanism of vacuum circuit breakers can be reflected by the
characteristics of current curves. Firstly, three kinds of common faults, including core blockage, abnormal voltage (too high or too
low) and breakdown, are simulated in laboratory, and a fault current curve characteristic library is established. Secondly, based on the
property that the product of energy density in the inherent mode function of the fault current signals after ensemble mode
decomposition and its corresponding average period is a constant, an improved empirical mode decomposition method（IEMD) is
proposed to extract the current eigenvalues of the opening and closing coils, which are used as the input sample set of the neural
network. On this basis, a circuit breaker fault diagnosis method is proposed by combining the improved genetic algorithm(GA) and
wavelet neural network(WNN). This method uses the improved genetic algorithm to optimize the parameters of the neural network in
order to solve the problem of parameter sensitivity of the wavelet neural network, thus improving the convergence speed of the
diagnosis algorithm and the accuracy of fault diagnosis. Simulation results show that compared with the traditional neural network
diagnosis method, the proposed fault diagnosis method has a diagnostic accuracy of 91%, increasing by 10 percentage point.

This work is supported by Science and Technology Project of SGCC (No.kjcd2020-003), Science and Technology Project of State
Grid Hebei Electric Power Co., Ltd. (No.kj2019−067).

Keywords: circuit breaker; opening and closing coil; improved set modal decomposition; improved wavelet neural network; fault
diagnosis
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