
第 47 卷　 第 1 期

2026 年 1 月

仪 器 仪 表 学 报
Chinese

 

Journal
 

of
 

Scientific
 

Instrument
Vol. 47

 

No. 1
Jan.

 

2026

DOI:
 

10. 19650 / j. cnki. cjsi. J2514646

收稿日期:2025- 11- 04　 　 Received
 

Date:
 

2025- 11- 04
∗基金项目:河北省中央引导地方科技发展资金(246Z2101G)项目资助

基于声-电场信号特征频率的断路器燃弧时间测量∗

孙曙光1,石际龙1,王景芹2,胡雨辰3,崔玉龙4

(1. 河北工业大学人工智能与数据科学学院　 天津　 300130;
 

2. 河北工业大学智能配用电装备与系统全国重点实验室　
天津　 300130;

 

3. 中国铁路设计集团有限公司　 天津　 300142;
 

4. 北京化工大学信息科学与技术学院　 北京　 100029)

摘　 要:针对低压断路器燃弧时间非侵入式测量需求,为克服分闸过程声信号中机械碰撞等强声事件对燃弧弱声事件识别的干

扰,以及燃弧声信号起止边界辨识困难的问题,故提出一种基于声-电场信号特征频率的燃弧时间测量方法。 根据断路器完整

分闸过程声事件划分结果获取与燃弧阶段相对应的声信号片段,构建峭度-排列熵指标作为苦鱼优化变分模态分解的适应度

函数,对声信号片段进行自适应分解,结合功率谱分析得到的燃弧声事件特征频率与相关系数准则选取有效模态分量,利用奇

异值分解对含噪分量去噪后重构,以抑制机械碰撞干扰并突出燃弧成分。 基于电场信号的频率特性设计带通滤波器,提取其甚

低频段成分,提升燃弧事件边界分辨能力。 以重构声信号与甚低频电场信号作为输入,构建一维卷积神经网络燃弧事件二分类

模型,通过输出事件概率计算燃弧持续时间,模型具有较高的精确率与召回率。 为验证所提方法的有效性,在不同相位分断条

件下进行了测试,结果表明其平均绝对误差、均方误差与均方根误差均不超过 0. 25;与其他测量方法相比,各项指标提升

76. 2%以上。 所提方法具有较高的测量精确性和鲁棒性,在低压断路器非侵入式在线状态监测中具有潜在应用价值。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

non-intrusive
 

requirement
 

of
 

measuring
 

arcing
 

time
 

of
 

low-voltage
 

circuit
 

breakers,
 

it′s
 

crucial
 

to
 

overcome
 

the
 

interference
 

of
 

strong
 

acoustic
 

events
 

such
 

as
 

mechanical
 

collisions
 

of
 

opening
 

sound
 

signal
 

on
 

the
 

identification
 

of
 

weak
 

arcing
 

acoustic
 

events
 

as
 

well
 

as
 

the
 

difficult
 

identification
 

of
 

arcing
 

sound
 

signals′
 

start
 

and
 

end
 

boundaries.
 

Thus
 

an
 

arcing
 

time
 

measurement
 

method
 

based
 

on
 

the
 

characteristic
 

frequencies
 

of
 

acoustic-electric
 

field
 

signals
 

is
 

proposed.
 

First,
 

the
 

acoustic
 

signal
 

segments
 

corresponding
 

to
 

the
 

arcing
 

stage
 

are
 

obtained
 

according
 

to
 

the
 

division
 

results
 

of
 

acoustic
 

events
 

during
 

the
 

complete
 

opening
 

process
 

of
 

the
 

circuit
 

breaker.
 

Then,
 

a
 

kurtosis-permutation
 

entropy
 

index
 

is
 

constructed
 

as
 

the
 

fitness
 

function
 

of
 

bitterling
 

fish
 

optimization-based
 

variational
 

mode
 

decomposition,
 

which
 

is
 

used
 

to
 

adaptively
 

decompose
 

the
 

acoustic
 

signal
 

segments.
 

Combined
 

with
 

the
 

characteristic
 

frequency
 

of
 

arcing
 

acoustic
 

events
 

obtained
 

from
 

power
 

spectrum
 

analysis
 

and
 

correlation
 

coefficient
 

criterion,
 

effective
 

modal
 

components
 

are
 

selected.
 

These
 

components
 

are
 

then
 

denoised
 

with
 

the
 

singular
 

value
 

decomposition
 

and
 

reconstructed
 

to
 

suppress
 

mechanical
 

collision
 

interference
 

and
 

highlight
 

arcing
 

components.
 

Then
 

a
 

band-pass
 

filter
 

is
 

designed
 

based
 

on
 

the
 

frequency
 

characteristics
 

of
 

electric
 

field
 

signal
 

to
 

extract
 

the
 

very
 

low-frequency
 

components,
 

thereby
 

improving
 

the
 

distinguishing
 

ability
 

of
 

arcing
 

events′
 

boundaries.
 

Taking
 

the
 

reconstructed
 

acoustic
 

signal
 

and
 

the
 

very
 

low-frequency
 

electric
 

field
 

signal
 

as
 

inputs,
 

a
 

one-dimensional
 

convolutional
 

neural
 

network
 



　 第 1 期 孙曙光
 

等:基于声-电场信号特征频率的断路器燃弧时间测量 223　　

based
 

binary
 

classification
 

model
 

is
 

built
 

for
 

the
 

arcing
 

events.
 

the
 

model
 

outputs
 

the
 

event
 

probability
 

of
 

arcing
 

duration,
 

which
 

exhibits
 

the
 

high
 

precision
 

and
 

recall
 

performance.
 

To
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

of
 

proposed
 

method,
 

tests
 

were
 

conducted
 

at
 

different
 

phase
 

breaking
 

current
 

conditions.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

mean
 

absolute
 

error,
 

mean
 

squared
 

error,
 

and
 

root
 

mean
 

squared
 

error
 

do
 

not
 

exceed
 

0. 25.
 

Furthermore
 

all
 

indicators
 

are
 

improved
 

by
 

more
 

than
 

76. 2%
 

compared
 

with
 

other
 

measurement
 

methods.
 

In
 

conclusion
 

the
 

proposed
 

method
 

possesses
 

the
 

high
 

measurement
 

accuracy
 

and
 

robustness,
 

which
 

provides
 

the
 

potential
 

application
 

value
 

of
 

non-intrusive
 

online
 

condition
 

monitoring
 

of
 

low-voltage
 

circuit
 

breakers.
Keywords:circuit
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arc
 

duration
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0　 引　 　 言

　 　 低压断路器作为配电系统重要的保护类开关电器,
其健康状态关系到低压配电系统的安全可靠运行[1] 。 调

查表明,13%的断路器失效是由于接触侵蚀造成的。 触

头表面磨损的原因主要分为 3 种:机械磨损、化学磨损和

电磨损,其中电磨损是导致低压断路器寿命缩短的主要

因素[2] 。 燃弧时间是与电磨损最相关的状态指标之一,
因此对断路器的燃弧时间检测具有重要意义。

针对燃弧时间测量方法相关学者进行了深入的研

究,传统测量方法是利用断路器分闸时间与开断时间的

差值得到燃弧时间[3] 。 但是断路器带载分断时,其分闸

时间会随着开断电流的不同而改变,因此由该方法测量

得到的结果存在较大误差;张军伟等[4] 通过断路器行程

的百分比确定触头刚分点从而确定分闸时间,从分闸

线圈带电到行程曲线对应的刚分点来确定分闸时间,
该方法利用断路器主轴行程信号解决了分闸时间随开

断电流变化的问题,但该测量方法仍是断路器机械特

性对电气参数的间接表征,且在断路器运行过程中难

以保证主轴行程的稳定测量;徐佳宁等[5] 通过采集低

压断路器触头系统电信号,从而计算单次燃弧时间与

燃弧能量,该方法具有较高的准确度与精确度,但需要

投入额外的高精度测量设备,并且电弧电压测量过程

中不仅会承受严重的瞬态恢复电压,同时也会受到断

路器操作期间的振动干扰。 因此,开发一种安全、可靠

的断路器燃弧时间非侵入式检测方法不仅顺应当下检

测技术的现实发展需要,又能为断路器设备的在线运

行状态识别提供重要的参数依据,从而降低因故障失

效而带来的安全隐患。
断路器分闸动作过程中的各物理场信号蕴含丰富的

设备状态信息,其动态行为可通过声波、电磁辐射等物理

量进行表征。 Chapman[6] 对电弧产生的甚高频电场进行

耦合检测,实现开关设备电流开断过程中电弧放电的持

续时间测量;Sidhu 等[7] 通过分析开关柜中电力设备电弧

产生的声、红外和电磁信号来检测电弧的存在并确定电

弧的位置;Guo 等[8] 利用振动、声和电磁信号融合特征进

行断路器燃弧时间检测。 鉴于断路器分闸动作的相关信

号通常具有高度的耦合性与复杂性,因此需要对燃弧事

件产生的相关信号进行特性分析以提取能够充分表征燃

弧事件的信号成分。
大量研究表明,不同物理机制所激发的声信号在频

率分布上具有独特特征,可作为事件识别的有效依据。
例如,田阳等[9] 通过分析直流断路器不同故障类型下的

分断声学信号频率特征,实现了对开关运行状态的准确

识别。 断路器分闸过程中的声信号是由部件摩擦、机械

碰撞与燃弧等多种声源耦合形成的复合信号。 由于燃弧

能量幅值较低且持续时间短,其对应的声信号强度通常

显著低于机械碰撞等其他事件产生的信号。 因此,有必

要系统对比燃弧声信号与断路器空载分闸声信号在时

域、频域等多维特征空间中的差异,以辨识并提取燃弧区

别于机械动作的标识性特征。 电弧放电的发声过程主要

来源于等离子体振荡,其在声源时间函数与几何尺度上

与机构碰撞等机械过程存在本质差异,从而导致两者在

声信号的主导频率分布上具有明显区别。 通过选取燃弧

声信号中的特征频率成分,可有效增强信号对燃弧事件

的表征能力,提升识别模型的精度与鲁棒性。
为提 取 声 信 号 中 的 有 效 成 分, 变 分 模 态 分 解

(variational
 

mode
 

decomposition,
 

VMD) 是当前常见的信

号模态分量提取方法,该方法克服了经验模态分解和局

部均值分解存在的模态混叠问题,同时也提升了对频率

相近成分的区分能力[10] 。 然而 VMD 在进行信号分解前

要求设置本征模态函数( intrinsic
 

mode
 

function,
 

IMF)个

数 K 及惩罚因子 α, 二者设定不当直接影响分解效

能[11] 。 因此考虑在 VMD 基础上,融合优化算法进行待

定参数自适应寻优,以实现声信号的初步分解。 针对待

定参数自适应寻优的适应度函数选择,文献[12-13]提出

能量熵、峭度-样本熵等指标用以判定最佳分解层数以及

惩罚因子。 对于分解后如何选取有效模态分量的问题,
文献[14-15]提出以最小方差、模态分量与原始信号相关

系数作为模态筛选的依据。 文献[16] 在获取断路器振

动信号之后,利用 VMD 联合奇异值分解( singular
 

value
 

decomposition,
 

SVD)方法去除干扰分量。 对于 SVD 方法

而言,信号的频率分布特性至关重要,由于燃弧事件与机

构碰撞事件声信号具有显著频率特性分布差异,可利用

SVD 进一步得到反映燃弧事件的模态分量。
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在完成对声信号的分解与去噪后,重构的声信号特

征得到显著增强。 然而,在交变电弧电流下,等离子体振

荡的速率取决于电弧功率,因此电弧等离子体通道的振

荡动力学过程与瞬时电流密切相关[17] 。 不同相位分断

的燃弧声事件能量峰值时刻在时域分布上存在显著差

异,仅依赖声信号难以准确判定燃弧起止边界。 为此,有
必要引入电场信号作为互补物理观测量,以弥补单一声

学表征在边界辨识方面的局限。 电力设备运行状态的突

变如断路器投切会激发幅值显著的瞬态电磁场,该电磁

场承载着设备的关键状态信息。 基于此,利用瞬态电磁

场实现设备状态非接触式监测已成为一个研究方向。 例

如,Moore 等[18-19] 的研究表明,通过分析开关瞬态电场可

测量三相交流断路器各相间的动作时差;Lopez-Roldan
等[20] 则提出通过检测开关电场脉冲来诊断断路器电弧

重燃的方法。 上述研究共同验证了通过瞬态电磁场测量

实现设备状态在线监测的可行性。 电力设备电场一般属

于准静态电场,周边用电设备电压信号的线性叠加,易受

到环境噪声干扰[21] 。 电力系统的一次频率分量(50
 

Hz)
不在 甚 低 频 ( very

 

low
 

frequency,
 

VLF ) 和 低 频 ( low
 

frequency,
 

LF)的频段内,并且这些频段背景噪声水平较

低。 因此,通过对 VLF-LF 电场信号进行频谱分析以获

取分闸过程中由触头电压畸变引起的状态信息,从而提

高对燃弧事件边界的辨识能力。
建立燃弧事件分类模型首先需要对原始信号进行特

征提取,然而断路器分闸过程中的声信号与电场信号具

有较高的复杂度,传统手动设计与提取特征的方法难以

有效捕捉其本质模式。 卷积神经网络 ( convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)具有自动特征学习能力,无需依赖

人工干预;其局部感知与参数共享机制进一步优化了特

征提取的效率,使其在处理复杂信号时表现出显著优

势[22] 。 Sun 等[23] 通过 CNN 对航空发动机的性能退化轨

迹进行高维特征识别与建模,验证了该网络在复杂系统

特征提取与状态监测中的有效性;戴锦澄[24] 基于 CNN
的声纹分析技术实现了对机械故障特征的自动提取与状

态识别,展现了其良好的迁移性与适用性。 为进一步适

配声、电场波形这种一维时序信号的处理需求,一维卷积

神经网络(1D
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

1D-CNN)被引

入该类任务中。 一维卷积神经网络是专门针对一维序列

数据设计的卷积神经网络,其在容错性、自适应性及特征

自动学习方面表现出色,尤其擅长从长序列中捕捉局部

依赖关系[25-26] ,可用来构建燃弧事件二分类模型。
考虑到断路器分闸动作中燃弧与其他事件声信号在

时域高度重合难以辨识以及燃弧声信号起止边界辨识困

难的问题,结合不同物理场信号对燃弧起止事件的表征

敏感度不同的优势,提出了一种非接触式检测低压断路

器燃弧时间的方法,以分闸过程中的声信号与电场信号

为检 测 手 段, 采 用 苦 鱼 优 化 VMD ( bitterling
 

fish
 

optimization
 

VMD,
 

BFO-VMD)联合 SVD 方法提取分闸声

信号有效成分;基于频率特性获取 VLF 电场信号;采用

1D-CNN 模型高效提取输入信号特征,从而对输入的时

间序列实施分类以输出事件二分类概率序列,实现燃弧

时间的精确检测。

1　 理论分析

　 　 不同事件产生的声信号之所以在频率特性上存在显

著差异,其根本原因在于声源的物理机制和几何尺度不

同。 瞬变时间短的燃弧事件其声波频带宽度越宽,且包

含的高频成分越丰富,相反相对缓慢的形变过程如机构

碰撞能量释放持续时间较长,所激发声波信号的频率成

分则更多地集中在低频段。 根据振动理论,声源的尺寸

与其激发应力波的主导频率存在反比关系。 微观的等离

子体振荡其振动固有频率更高,因此主要激发高频应力

波,而机构碰撞等大尺度的宏观运动其声信号主导频率

相对较低。 因此,通过分析声信号的频率谱差异,能够有

效地增强信号对燃弧事件的表征能力。 对于分断电弧而

言,电场信号是其等离子体微观物理过程最直接的反应。
通过分析电场信号特征能准确地诊断电弧的起弧、燃烧

及熄灭的动态全过程。 在断路器分闸过程电弧电场信号

的检测与分析中,选择甚低频区间的信号进行研究,能够

有效规避工频基波及其谐波带来的强背景干扰,显著提

升信号的信噪比。
针对声信号对燃弧事件的表征能力不足以及单一声

信号燃弧事件边界分辨能力差的问题,结合燃弧声信号

与电场信号的主导频率分布区间,采用 BFO-VMD 对声

信号进行自适应分解,构建峭度-排列熵指标作为适应度

函数,结合燃弧声信号频率分布特性提取燃弧事件相关

模态并进行 SVD 去噪重构。 依据电场信号频率特性对

电场信号进行带通滤波得到 VLF 电场信号。 以重构声

信号与 VLF 电场信号作为输入训练 1D-CNN 燃弧事件分

类模型,最终形成基于声-电场信号特征频率的断路器燃

弧时间测量框架。 整体流程如图 1 所示。
1. 1　 基于特征频率的分闸声信号重构

　 　 1)分闸声信号的 BFO-VMD
VMD 算法是自适应、全非递归的变分模态分解算

法,适用于处理非线性、非平稳信号,VMD 的原理实质

上是变分问题的求解,将提取的包含完整燃弧过程长

度为 N 的的声信号片段 X(N) 分解成 K 个具有准正交

性的 IMF 分量,实现信号的有效分离[27] 。 其中分解层

数 K 和惩罚系数 α 的设置直接影响 VMD 的分解性能,
需要利用优化算法选定最优参数组合以实现最佳分解

效果。
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图 1　 燃弧时间测量整体流程

Fig. 1　 The
 

overall
 

process
 

of
 

arc
 

duration
 

measurement

苦鱼优化算法是由 Zareian 等[28] 提出的种群智能优

化算法,该算法基于苦鱼的交配行为对优化算法进行建

模,算法步骤为:
(1)初始化鱼群,每条鱼的位置 Fi 表示一组参数组合:
其中, F i

1 = K i,F
i
2 = α i。 随机生成 Q 条鱼(参数组

合),边界约束为:
K i = [Kmin,Kmax ]
α i = [αmin,αmax ]

{ (1)

初始化位置为:
F j

i = l + (u - l) × r (2)
式中: F j

i 表示第 i代种群中第 j条鱼的位置向量;u和 l表
示搜索空间的边界;r 为[0,1] 范围的随机数。

(2)对每条鱼的位置 F i 进行 VMD 分解,对分解后得

到的 IMF 计算适应度值 f(F i)。 根据适应度值对鱼群位

置进行更新,位置更新策略为:

F t +1
i =

J·F t
i + (F + - J·F t

i)·ζ, r ≤ P

J·F t
i + (F∗ - J·F t

i)·ζ, r > P{ (3)

在此策略中, F + 为随机选出的优质鱼位置,F∗ 为历

史最优位置。 ζ、r 为范围在[0,1] 的随机数,P 为控制探

索概率,J 表示移动步长, 它随着算法迭代的降低。
式(4) 用于计算参数 J,即:

J( t) = J(1) - J(1)·t
Maxt( )·d( t) (4)

J( t) 表示算法中随迭代次数变化的动态参数,J(1)
表示首次迭代时赋予每条鱼的初始移动步长初始值,变
量 t和Maxt分别对应当前迭代次数和预设的迭代总数上

限。 通过式(5) 生成符合鱼群觅食特征的探索路径,即:
􀭹d( t + 1) = cos( t × cos -1(􀭹d( t))) (5)
其中, 􀭹d( t) 为第 t 次迭代时参数的归一化值,通过

反余弦函数将当前位置分量 􀭹d( t) 映射到角度空间并添

加随机扰动,用余弦函数将扰动后的角度映射回原来

的解空间,得到新的位置分量 􀭹d( t + 1) , 通过该过程模

仿鱼类觅食行为,即随机移动和散射。 更新位置的移

动步长为:

J( t + 1) = J(1) - J(1) . t
Maxt( )·cos( t × cos -1(􀭹d( t)))

(6)
式(3)的探索概率 P 为:

P = 1 - t

1 + t2
+ rand

ta
(7)

Fnew = F t
i + R·rand(0,1),　 R ∈ [0,2] (8)

d(F t
i) =

f(F t
i)

∑
n

i = 1
f(F t

i)
(9)

(3)当达到最大迭代次数Maxt 或适应度值收敛时寻

优终止,得到 K 个模态分量 Xk(N)。
2)峭度-排列熵指标

鉴于峭度、排列熵和中心频率在噪声辨识与预防过

分解方面的互补性,本文构建了一个融合三者的峭度-排
列熵复合指标 IKPEi。 该指标能同时量化信号的冲击特征

与时序复杂度,并保障分解的适度性,进而将其确立为

BFO 算法的适应度函数。
对长度为 N 的时间序列 X(N)进行相空间重构,得

到之下的时间序列矩阵,即:
X(1) = x(1),x(1 + λ),…,x(1 + (m - 1)λ)
X(2) = x(2),x(2 + λ),…,x(2 + (m - 1)λ)

︙ ︙
X(k) = x(k),x(k + λ),…,x(k + (m - 1)λ)

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(10)
其中, m 为嵌入维度,λ 为时间延迟,共有 k 个子序

列,且 k = N - (m - 1)λ。
对 X(k) 中的 m 个重构向量:X(k) = x(k),x(k +

λ),…,x(k + (m - 1)λ) 按照其排列数值的大小,进行

升序排列,得到:
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X(k) =

x
k + ( j1 - 1)λ) ≤ x(k + ( j2 - 1)λ) ≤
… ≤ x(k + ( jm - 1)λ( ){ } (11)

若在排序的过程中出现位置值的大小相同的情况

x(k + ( j1 - 1)λ) = x(k + ( j2 - 1)λ),按照 j 出现的先后

顺序进行排序,若 jk1 < jk2 则有:x(k + ( j1 - 1)λ) <x(k +
( j2 - 1)λ)。 进而能得到向量组 X(k) 的符号序列,即:

S(L) = [ j1,j2,…,jm] (12)
其中, L = 1,2,…,k, 且 k ≤ m!。 m 维空间中有

[ j1,j2,…,jm] 个不同的排列值大小,共有 m! 种不同的

排列, 对应的共有 m! 种不同的排列符号序列方式,
S(L) 是出现于 m! 种排列符号序列中的一种可能。 每

个符号排列方式概率为[P1,P2,…,Pk],并且所以符号

序列的和等于 1。 并计算排列熵值为:

Hpe =- ∑
k

i = 1
P i lnP i (13)

并得到标准化的排列熵值:

Hp =
Hpe

ln(m! )
(14)

标准化后的排列熵值 Hp ∈ [0,1], 越接近 1 随机性

越强,越接近 0 信号越规则[29] 。
对于第 i 个 IMF,峭度-排列熵指标 IKPEi 通过式(15)

计算,即:

IKPEi =
IPEi

Ikurti
·sgn(min(Δω - ω 0))

Δω = ω( i) - ω( i + 1),　 i = 1,…,K - 1

Ikurt i =
E(x - μ) 4

σ 4

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(15)

其中, IPEi 为第 i 个 IMF 的排列熵; Ikurti 为第 i 个 IMF
的峭度; x 为原始信号;μ 为信号平均值;σ 为信号标准

差;i 为第 i 个模态分量;ω( i) 为第 i 个 IMF 的中心频率;
ω 0 为中心频率过分解临界值。

声信号经 VMD 分解成 K 个 IMF 后主要通过两个方

面进行评估,一是根据冲击信号的占比,占比低的 IMF 通

常被视为噪声主导,其 IKPEi 值较大;占比高的则判定为有

效检测信号,其 IKPEi 值较小。 二是根据各 IMF 分量的中

心频率分布,若频率差异显著,则表明分解适中,此时

IKPEi 值 > 0; 若频率过于接近, 则表明发生了过分解,
IKPEi 值 < 0。

3)SVD 重构

奇异值分解作为一种广泛应用于一维信号降噪的线

性代数方法,其核心在于先将信号重构成矩阵形式,再对

其进行矩阵分解。 通过分析奇异值的分布规律,可以区

分出信号主体与噪声成分,从而有效抑制噪声、改善信号

质量。 其主要步骤为:
(1)对进一步选取得到的一维含噪模态分量 X t(N)

进行相空间重构,形成 Hankel 矩阵 Hm×n,即:

Hm×n =

x1 x2 … xn

x2 x3 … xn+1

︙ ︙ ⋱ ︙
xm xm+1 … xN

æ

è

ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷

(16)

式中: N = m + n - 1。
(2)对 Hm×n 进行奇异值分解,即:
Hm×n = Um×mΣm×nV

T
n×n (17)

其中, Um×m 和Vn×n 为正交矩阵;Σm×n 为非对角矩阵,
可表示为:

Σ =
S 0
0 0

é

ë
êê

ù

û
úú ,　 S = diag(σ

1
,σ

2
,…,σ

r
) (18)

其中, σ
i
为矩阵 Hm×n 的奇异值。

(3)选择矩阵中的前 J 个奇异值,将其他奇异值

置 0。
(4)重构得到最终的去噪后信号 X′(N)。
选择保留哪些奇异值是 SVD 降噪的关键步骤,选择

加权能量贡献率 EPCT 作为确定奇异值有效阶数 J 的判

据,EPCT 值<0. 1%的奇异值为噪声主导,保留>0. 1% 的奇

异值[30] , EPCT 的计算为:

EPCTσi
= 1 -

∑σ2
n - σ2

i

‖H‖F
( ) × 100% (19)

其中, ‖H‖F 为矩阵的 Frobenious 范数。
1. 2　 电场信号滤波

　 　 在电磁学领域甚低频信号指频率范围为 3 ~ 30
 

kHz,
甚低频电磁波具有波长长、穿透能力强的特点,甚低频分

量能够更有效地从设备腔体中辐射出来,并被传感器探

测到。 选择 3
 

kHz 以上的甚低频段,可以有效地避免工

频及其主要谐波的干扰密集区。 通过确定的燃弧电场信

号频率特性,对提取的包含完整燃弧过程的电场序列信

号片段 E(N) 进行带通滤波进而获取 VLF 电场信号

E′(N)。
1. 3　 1D-CNN 燃弧事件分类模型

　 　 1D-CNN 适用于分析具有固定长度周期的一维信

号,可通过卷积和池化操作挖掘数据的高维特征,具有局

部连接和权值共享等特点,极大程度上降低了回归模型

的复杂程度,从而可以节省计算机资源,实现更高效的燃

弧时间测量[31] 。 因此通过 1D-CNN 模型以实现信号特

征提取与燃弧事件分类。
该模型主要包含输入层、卷积层、池化层、展平层、全

连接层以及输出层。 输入层为重构声信号 X′(N)、 VLF
电场序列信号 E′(N)。 首先向训练集数据加入高斯噪

声进行数据增强,然后经过一个卷积核大小为 5、输出通

道数为 64 的一维卷积层,卷积操作公式为:
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Z( l) = ∑
s

i = 1
a( l -1)
i ∗K( l)

ij + b( l)
j (20)

其中,∗表示卷积运算, K( l)
ij 是连接输入 i 通道和输

出 j 通道的卷积核,b( l)
j 为偏置,Z( l) 为第 l 层卷积输出。

Relu 函数具有计算量小、学习率快的优点,选其作为激活

函数,计算公式为:
A( l) = max(0,Z( l) ) (21)
最后通过步长为 2 的最大池化层压缩特征维度,即:

P( l) [ t] =max
1

k = 0
A( l) [ s·t + k] (22)

其中, t 为输出时间点索引,P( l) [ t] 为池化层输出。
通过不同数量和大小的卷积核对双通道信号进行连续卷

积操作,逐层学习从微观瞬态特征到宏观事件模式的复

杂特征组合;通过三重最大池化实现特征压缩与抽象化;
采用 Flatten 层将时空特征转换为 64

 

000 维特征向量;经
过两个全连接层进行高级特征整合与精炼, 并应用

Dropout 策略防止全连接层过拟合;最终通过序列长度对

齐的输出层实现高精度的燃弧事件概率预测,模型结构

与参数如图 2 所示。

图 2　 1D-CNN 模型结构

Fig. 2　 The
 

structure
 

of
 

1D-CNN
 

model

2　 断路器分闸相关信号特性分析

2. 1　 断路器燃弧特性试验系统

　 　 以万能式断路器作为试品,搭建了断路器燃弧特性

试验系统。 系统采用 LabVIEW 搭建虚拟试验平台,控制

主回路导通、断路器动作与数据采集时序。 选取单圈分

辨率 10 位的 BRT38 编码角位移传感器检测分闸过程中

主轴的角位移信号,利用 MP251 传感器检测声信号,连
接预极化前置放大器 MA231,通过 CHV1000 电压传感

器、CH-500Y2 霍尔传感器检测触头电压、电流信号,由
EM9108s、EM9118b 高速采集卡以 128

 

kHz 采样速率进

行数据采集;利用电场探头检测电场信号,由 Tektronix
 

MDO34 以 1
 

MHz 采样速率进行数据采集。 以上 3 台采

集设备触发模式均设置为外部触发,通过 PCI-1735U 板

卡提供触发电平控制同步采集。 主回路负载导通采用双

向反并联晶闸管控制。 由于燃弧声信号与电场信号相对

微弱,传感器固定安装于触头系统正上方 30
 

cm 处,传感

器安装位置如图 3 所示。 基于该测试系统进行空载分闸

实验。

图 3　 断路器燃弧特性试验

Fig. 3　 Circuit
 

breaker
 

arc
 

characteristics
 

test

2. 2　 断路器分闸声事件分析

　 　 在对断路器分闸声信号进行分析的前提是对分闸过

程声事件的划分,为提高声事件的可解释性,结合主轴位

移信号对分闸过程中的声事件进行分析,如图 4 所示。

图 4　 分闸过程声事件划分

Fig. 4　 Acoustic
 

event
 

classification
 

in
 

the
 

opening
 

process

为确保信号间的精确时间同步,考虑到声信号的传

播延迟,使用 20℃时空气中的声速 343
 

m / s 进行传播延

迟校正,通过对应主轴位移下降点与声信号幅值突变点

确保校正精度保持在 0. 07
 

ms 以下,分闸过程声事件的

划分过程为:
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1)T0 -T1:分闸线圈通电,锁扣机构解扣,释放储能主

弹簧的机械能,此为声事件 1。
2)T1 -T2:在 T1 时刻,主弹簧收缩拉动连杆,迫使动

触头高速反向运动,在此期间主触头先于弧触头分离,主
触头率先到达分离位置,此为声事件 2。

3)T2 -T3:在 T2 时刻,弧触头行进到达止动位置与分

闸限位挡板发生刚性碰撞,主轴到达最大位移点 O1,弧
触头撞击后弹起到达反弹最大位移点 O2 后继续返回末

态位置,此为声事件 3。
4)T3 -T4:在 T3 时刻,弧触头到达止动位置发生二次

撞击并反弹到达二次反弹最大位移点 O3 后,继续返回末

态位置,此为声事件 4。 T4 时刻之后,系统稳定在末态位

置完成分闸操作。
通过上述分析,基于 T1 时刻声信号能量突变特性设

置阈值截取 T1 -T2 片段的声信号进行燃弧事件分析。
2. 3　 燃弧声信号频谱分析

　 　 为发掘燃弧声信号与机械碰撞声信号的频率特性差

异,基于燃弧特性测试平台设计燃弧特性试验。 燃弧特

性测试平台采用电机控制触头分离,规避了机构碰撞等

声事件。 选择触头同质银合金材料作为电弧诱发材料,
试验电压 380

 

VAC,试验电流 50
 

A,触头最大行程为

4. 5
 

cm,特性测试平台示意图如图 5 所示。 为降低随机

性对数据分析的影响,取 20 次电弧声信号数据幅值最大

值时间长度 20
 

ms 数据的平均值,得到信号声信号的时

域、频域图像如图 6 所示。

图 5　 燃弧特性测试平台

Fig. 5　 The
 

test
 

platform
 

of
  

arc
 

characteristics

频谱分析结果显示,燃弧过程中由电弧等离子体膨

胀和收缩震荡产生的声信号能量在 20
 

kHz 以上频段的

部分显著高于 20
 

kHz 以下频段,且信号能量在 30 ~
45

 

kHz 频带呈现显著聚集现象,该频段贡献了信号总能

量的 78. 63% 。 T1 -T2 的空载分闸声信号及其频谱如

图 6(b)所示,其能量主要分布于 20
 

kHz 以下,燃弧信号

的信号能量主要集中在 35
 

kHz 左右。 对燃弧与空载分

闸声信号进行功率谱分析,如图 7 所示,燃弧与空载信号

功率谱存在典型频率特性差异。 根据分析结果可知,在

图 6　 燃弧 / 断路器空载分闸声信号对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

acoustic
 

signals
 

between
 

arc
 

discharge
 

and
 

no-load
 

opening
 

of
 

circuit
 

breaker

图 7　 燃弧 / 空载分闸声信号功率谱

Fig. 7　 Power
 

spectrum
 

of
 

acoustic
 

signals
 

forthe
 

cases
 

of
 

arc
 

discharge
 

and
 

no-load
 

opening

选择传感器获取信号以及提取相关模态时应尽量选择保

留 30 ~ 40
 

kHz 的信号带宽,以提高耦合信号中燃弧事件

的辨识度,降低机构动作声事件对事件识别的影响,有利

于后续的燃弧事件时刻定位。
提取 T1 -T2 片段的带载及空载声信号与局部触头电

流、电压信号如图 8 所示。

图 8　 不同工况断路器分闸声信号

Fig. 8　 Acoustic
 

signals
 

of
 

circuit
 

breaker
 

opening
 

at
 

different
 

operating
 

conditions
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对带载与空载工况下断路器分闸过程的声信号进行

归一化对比分析,可观察到以下关键特征:在时域范围

内,两种工况下产生的声信号虽然在能量强弱上存在差

异,但表现出高度相似的形态学特征。 在触头电压畸变

临界时刻带载工况声信号呈现显著信号峰值,空载工况

则维持平稳背景噪声直至明确机械碰撞事件发生,带载

工况在起弧时刻产生的信号能量在包络过渡区形成区别

于空载信号的特征性能量分布,该现象可作为电弧起始

的可靠声学诊断指标。 但由于灭弧时刻声信号存在强冲

击信号耦合,对灭弧事件的反映程度有限,需结合其他物

理场信号特征进行精确定位。
2. 4　 信号特性适用性分析

　 　 为验证由 2. 3 节中的试验条件得到的信号频率特性

是否适用于其他试验条件,基于上述试验平台对结构与

容量存在差异的其他两种型号的低压万能式断路器分闸

声信号以及不同电流等级下的燃弧声信号进行测量并对

其频率区间能量进行统计,结果如图 9 所示。

图 9　 各试验条件下信号能量

Fig. 9　 Histogram
 

of
 

signal
 

energies
 

under
 

various
 

test
 

conditions

根据各试验条件下分闸声信号的能量分布可以看

出,3 种不同结构的断路器空载分闸声信号频率均集中

于 20
 

kHz 以下,且 20
 

kHz 以下的能量百分比分别为

92. 07% 、96. 48% 、95. 07% ;不同电流等级下的燃弧声信

号能量则主要集中于 20
 

kHz 以上,20
 

kHz 以上的能量百

分比分别为:91. 94% 、92. 00% 、91. 00% ,与 2. 3 节中得到

的信号频率特性一致,因此该特性普遍适用于不同型号

的断路器和不同功率下的燃弧。

2. 5　 分闸过程电场信号分析

　 　 基于断路器燃弧特性试验系统按试验时序测得分闸

电场信号,以发掘触头准静态电场与触头电流、电压之间

线性对应关系。 分闸过程的电场信号、B 相触头电流、触
头电压如图 10 所示。

图 10　 分闸过程电场信号

Fig. 10　 Electric
 

field
 

signal
 

during
 

the
 

opening
 

process

在 T0 时刻触头电压显著跳变,为燃弧起始时刻;在
T1 时刻电流过零晶闸管截止,为燃弧熄灭时刻;在 T3 时

刻移除晶闸管开关触发电平。 由图 10 可看出 T0 -T1 片

段燃弧过程中电场信号对比正常导通状态存在显著区

分,并且原始电场信号中存在显著干扰成分,由于负载侧

通常含有谐波分量,因此首先分析频谱排除谐波干扰。
原始电场信号频谱见图 11。

图 11　 原始电场信号频谱图

Fig. 11　 Spectrum
 

diagram
 

of
 

the
 

original
 

electric
 

field
 

signal

电场基波频率 f0 为 50
 

Hz 对应负载电网频率,由于

电场信号测量带宽较宽,原始信号中包含显著的高次谐

波分量;断路器分断燃弧为瞬态突发事件,在 3 ~ 10
 

kHz
频率的 VLF 信号包含了过程中的动态突变信息,故选取

该频带信号以降低对运行状态分析的影响。
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3　 基于特征频率的信号有效成分提取

3. 1　 燃弧数据样本获取

　 　 进行断路器分断获取断路器分闸声信号以及电场信

号,由 2. 3 节结论,声信号获取采用谐振频率为 40
 

kHz
的空气耦合式传感器 PXR04A,输出使用固定增益 40

 

dB
的前置放大器 PXPA3。 在进行不同电源相位分断时,分
别模拟了断路器负载回路切断、电源相位 30°、60°、120°、
150°这 5 种工况下的 500 组断路器分闸数据。 接下来以

B 相 60°分断为例,利用所提方法检测燃弧时间。 以电

压-电流法测量的燃弧时间结果作为多物理场信号测量

有效性的参考基准,由电压-电流法得到此时燃弧时间为

6. 48
 

ms。
3. 2　 分闸声信号重构

　 　 基于提出的最小峭度-排列熵指标 IKPE 作为适应度

函数,设置优化算法种群大小为 50,迭代次数为 10 次,参
数 K 和 α 的寻优范围为[2,10]、[100,10

 

000],对分闸

声信号进行 BFO-VMD 搜寻最优参数组合,选取最佳分

解个数 K 及惩罚因子 α,适应度函数值在 BFO 寻优过程

中适应度曲线如图 12 所示,迭代第 6 次时适应度值达到

最小,此时对应的[6,1
 

765]为最优参数组合。 使用最优

参数对原始含噪声信号进行 VMD 分解,各模态分量与其

频谱如图 13 所示。

图 12　 BFO 优化迭代曲线

Fig. 12　 The
 

iterative
 

optimization
 

curve
 

of
 

BFO
 

method

从图 13 的 VMD 分解结果可以看出,各 IMF 分量的

波动特征存在显著差异:经 VMD 分解得到的 IMF4 分量

波动规律且平滑;而 IMF3 和 IMF6 则表现出更为复杂、
剧烈的波动形态。 各 IMF 分量与原始信号的相关系数如

表 1 所示。
根据表 1 的相关系数,对 IMF 分量进行筛选:将 IMF6

作为无噪分量保留;IMF3 ~
 

IMF5 的相关系数介于 0. 2 ~
0. 9,需进行去噪处理;而 IMF2 则直接舍弃。 此外,由图 13
中可以看出 IMF1 中心频率远低于燃弧声信号主频带,故
予以舍弃。 对于选取的 IMF3 ~ IMF5 含噪模态分量进行

SVD 处理,与未含噪分量一起重构后的声信号如图 14 所示。

图 13　 BFO-VMD 分解结果

Fig. 13　 The
 

decomposition
 

results
 

of
 

BFO-VMD
 

method

表 1　 IMF 相关系数

Table
 

1　 Correlation
 

coefficient
 

of
 

IMF

模态分量 相关系数

IMF1 0. 272
 

5

IMF2 0. 162
 

8

IMF3 0. 634
 

3

IMF4 0. 351
 

4

IMF5 0. 262
 

7

IMF6 0. 908
 

1

图 14　 重构分闸声信号

Fig. 14　 Reconstructed
 

opening
 

acoustic
 

signal

　 　 从图 14 中可以看出,原始信号中的毛刺、异常峰值

等被有效剔除,削弱了与断路器部件动作事件的影响,保
留并提高了燃弧事件的辨识度,但燃弧产生的声信号与

机械碰撞声信号波形在时域里仍存在混叠,无法直接定
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位分闸起弧时刻。 为进一步说明信号模态提取的有效

性,图 15 中给出了信号处理前后经小波变换得到的时频

图对比。

图 15　 时频图对比

Fig. 15　 Comparison
 

of
 

time-frequency
 

diagrams

从图 15 中可以看出,处理后的信号在 30
 

kHz 以下

的低频信号分量得到有效地抑制,且相比未处理信号噪

声明显减弱,冲击事件能量更为集中,更有利于后续的时

频特征提取。
3. 3　 分闸电场信号有效成分提取

　 　 根据上述断路器分闸过程事件分析划分的事件范围

提取电场信号,为与声信号数据长度对齐,对原始信号降

采样至 128
 

kHz 波形如图 16 所示。 根据对电场信号分

析结果,提取原始信号片段 3 ~ 10
 

kHz 的 VLF 信号,结合

触头电流信号将其划分为电流持续区间与完全分断区

间,处理后得到的电场信号见图 17。

图 16　 燃弧区间电场信号

Fig. 16　 Electric
 

field
 

signal
 

in
 

the
 

arcing
 

interval

图 17　 VLF 电场信号成分

Fig. 17　 Components
 

of
 

VLF
 

electric
 

field
 

signals

电弧阶段的电磁辐射主要为脉冲簇,在晶闸管导通

时刻与电流过零点处也会出现脉冲。 T0 时刻电流瞬时

值到达导通电流 Ion 回路导通产生瞬态场强信号,在导通

点呈现出先减弱后增强的脉冲式爆发;在 T1 时刻发生燃

弧,在燃弧起始阶段此时触头电压突发畸变产生脉冲场

强信号,进入稳定电弧阶段后由于触头电压、电流变化率

较小电场信号趋于稳定;熄弧时刻 T2 电流过零后断路器

完全分断,此时电弧能量输入归零,电弧等离子体失去能

量维持,此后电场信号主要由分励脱扣线圈电流与环境

电磁噪声干扰构成,故在分断时刻 T2 电场信号频率特性

对比稳定电弧阶段出现显著迁移特性,可作为表征电弧

熄灭的有效判据。

4　 基于 1D-CNN 的燃弧时间测量

4. 1　 燃弧事件分类模型构建

　 　 利用处理后的分闸过程声、电场信号构建时间序列样

本。 将重构声信号与特征电场信号作为输入,每个时间点

的二分类事件概率作为输出,通过 1D-CNN、RNN、SVM 这

3 种模型进行分类,通过事件最小持续时间判定分类结果

中的事件是否为真实燃弧事件,最终得到燃弧时间。
所用 1D-CNN 模型采用 Binary_crossentropy 二元交

叉熵损失函数和 Adam 优化器,优化器步长为 0. 000 5,采
用丢弃层 Dropout 及加入早停回调函数处理过拟合问题,
采用 Relu 激活函数增强非线性拟合能力,训练周期设置

为 50 次。 随机划分 80%的数据作为训练集,20% 作为验

证集, 训练过程中设置 Batch
 

Size 为 16, Dropout
 

Rate
为 0. 5,early

 

stopping
 

patience 设置为 5。 模型训练和测

试通过 PyCharm 软件下的 TensorFlow 框架实现,Python
版本为 3. 8. 20,计算机 CPU 为 i7-8750,GPU 为 NVIDIA

 

RTX1050Ti。 训练过程中训练集和验证集的实时损失函

数如图 18 所示。

图 18　 模型训练过程损失曲线

Fig. 18　 The
 

loss
 

curve
 

for
 

the
 

training
 

process
 

of
 

model

由图 18 可看出,训练集与验证集曲线趋势一致,且
无明显过拟合现象。 为直观的观察所提模型的燃弧事
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件的分类效果,使用混淆矩阵对结果量化分析,如图 19
所示。

图 19　 燃弧事件分类模型混淆矩阵

Fig. 19　 Confusion
 

matrix
 

of
 

arc
 

event
 

classification
 

model

由混淆矩阵可以看出,模型能有效识别出样本事件发

生类型,两种事件类型的平均识别率达到了 98. 20%。 各

种分类器(1D-CNN、RNN、SVM)的分类结果如表 2 所示,
1D-CNN 对样本数据所建模型分类精确率为 98. 20%、准确

率 97. 95%、召回率 98. 45%、F1 分数 98. 20%,1D-CNN 模型

各项指标均优于其他两种分类方法,模型同时保持较高的

精确率与召回率,效果符合预期。

表 2　 各分类器分类结果

Table
 

2　 Classification
 

results
 

of
 

each
 

classifier
(% )

模型 精确率 准确率 召回率 F1 分数

CNN 98. 20 97. 95 98. 45 98. 20

RNN 90. 36 95. 90 89. 00 89. 67

SVM 78. 83 76. 39 76. 39 76. 39

4. 2　 消融实验

　 　 为了体现引入多源信号的必要性,基于 1D-CNN 分

类模型,分别将提取的声信号与和电场信号作为模型的

输入进行单独实验,同时也分别对去除两种信号的模型

进行燃弧时间测量,其结果如表 3 所示。

表 3　 3 种模型评价指标

Table
 

3　 Three
 

model
 

evaluation
 

indicators (% )

输入 精确率 准确率 召回率 F1 分数

声信号 81. 22 89. 53 62. 00 70. 41

电场信号 73. 26 90. 32 63. 96 67. 66

本文方法 98. 20 97. 95 98. 45 98. 20

　 　 从表 3 中可以看出,单一指标作为模型输入得到的

分类评价指标较差,尤其体现在召回率指标,证明在使用

单一信号进行事件分类中存在遗漏问题。 相较于多源信

号特征融合的结果而言,声信号在燃弧起始事件具有较

高的辨识度,由于瞬时功率对声信号能量强度存在影响,
引入电场信号提高了燃弧起始端点识别的准确度,并且

在燃弧熄灭时刻其信号频率具有显著迁移特性,能有效

地识别出燃弧事件终止时刻。
4. 3　 误差分析

　 　 为验证所提方法的优势,将所提方法与文献[3-4]所

提时间参数法、行程曲线法测试结果进行对比,利用获取

的主轴位移信号与触头电压、电流信号获取断路器开断

时间与分闸时间,从而计算得到燃弧时间。 以 60°、150°
相位分断为例,每种相位下进行 20 次实验。 利用所提方

法进行测试的结果如图 20 所示,输出信号序列中每个点

的燃弧事件概率,概率阈值设置为 0. 5,设置最短燃弧时

间为 1
 

ms 以预防误识别,选取时间宽度最长的时间段作

为预测结果。

图 20　 所提方法测试结果

Fig. 20　 Test
 

results
 

of
 

the
 

proposed
 

method

图 21　 不同方法燃弧时间测量结果

Fig. 21　 Arc
 

duration
 

measurement
 

results
 

of
 

different
 

methods

4 种方法的燃弧时间测量结果如图 21 所示,所提方

法的测量结果相对于真实值的离散度更小,因而具有更

高的工程可靠性。 调用模型对试验数据进行预测所需平
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均时间为 31. 77
 

ms,具有较高的计算效率,能够满足断路

器燃弧时间的在线预测需求。
为更为直观地体现测量方法优劣,引入均方误差

MSE、平均绝对误差 MAE 和均方根误差 RMSE 作为评价

指标,各测量方法评估结果测量结果如图 22 所示,所提

方法相比于行程曲线法和时间参数法的测量结果的平均

MAE 降低了 76. 26% 、 84. 23% ,平均 MSE 分别降低了

94. 18% 、97. 25% ,平均 RMSE 降低了 76. 51% 、83. 71% 。
可见在不同长度的燃弧持续时间测量上,所提方法测量

结果测量精度更高,测量结果更稳定,具有更强的泛化

能力。

图 22　 不同方法测量误差分析

Fig. 22　 Measurement
 

errors
 

analysis
 

of
 

different
 

methods

5　 结　 　 论

　 　 针对低压断路器燃弧时间非侵入式测量需求,提出

一种基于断路器声-电场信号特征频率的燃弧时间测量

方法。
1)BFO-VMD 联合 SVD 方法,有效避免了 VMD 分解

层数及惩罚因子选择的盲目性。 联合燃弧声信号特征频

率与相关系数计算实现了有效模态分量提取,利用 SVD
去除了模态分量中的噪声成分,抑制了机械碰撞等强声

事件的干扰,增强了信号对燃弧事件的表征能力;结合空

间电场信号频率特性提取 VLF 信号有效成分,提升了信

号对燃弧事件的边界分辨能力。
2)基于 1D-CNN 模型对处理后的信号进行特征提取

进而实施二分类事件概率预测,1D-CNN 对样本数据所

建模型分类精确率为 98. 20% 、准确率 97. 95% 、召回率

98. 45% 、F1 分数 98. 20% 。 各项指标均优于其他两种分

类方法,具有较强的目标事件识别能力。 模型单次预测

平均用时为 31. 77
 

ms,在保持高精度和计算效率的同时

保证了模型轻量化,能够满足断路器燃弧时间的在线预

测需求。

3)经试验测试,所提方法在不同相位分断下的测量

结果的 MAE 分别为 0. 210 0、 0. 104 9, MSE 分 别 为

0. 055 4、0. 014 5,RMSE 分别为 0. 235 5、0. 120 5。 相比时

间参数法和行程曲线法得到的燃弧时间测量结果,具有

更高的精确性和鲁棒性,尤其体现在分闸相位较大的条

件下,依然保持准确的测量效果,具有更高的工程实

用性。
在实际应用中,由于分断燃弧声信号能量强度小,传

感器设置受到距离制约,且三相电磁信号存在干扰现象。
未来研究应进一步考虑这些因素,设置相间屏蔽并优化

算法,以提升方法在复杂工况下的工程适应性与测量稳

定性。
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