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采用多级传感器融合网络的强噪声下高压断路
器故障诊断方法研究
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摘要： 针对强噪声工况下高压断路器机械故障信号易受背景干扰、多源信息利用不足及小样本特

征判别能力弱的问题，提出一种基于多级传感器融合网络的诊断方法。该方法从数据级、特征级

和决策级三个层面构建多级融合框架，实现多源信息的协同建模与鲁棒诊断。首先，在数据级实

现同构传感器信号多通道协同表征，增强原始信号中故障信息的可辨识度。其次，在特征级构建

以小波卷积为核心的特征学习网络，对异构传感器信号进行联合时频建模，利用小波卷积在多尺

度下抑制背景噪声干扰，保持良好的特征提取稳定性。最后，在决策级基于信息熵对多传感器诊

断结果进行可信度加权融合，降低单一传感器误判对整体决策的影响，并通过时间-频率原型对

比学习增强类内聚集和类间分离。研究、结果表明：相比最优特征级融合方法，精确率、召回率和  
F1 值分别提高了  2. 58%、4. 85% 和  2. 70%；在  -15 dB 强噪声下， F1 值仍高于  90%；相比传统对

比学习模型，3 项指标分别提高了  6. 52%、9. 24% 和  6. 87%，从而验证了方法的鲁棒性与小样本诊

断的有效性。该研究为实现强噪声与小样本条件下高压断路器机械故障的诊断提供了一种有效

解决方法。
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Fault Diagnosis of High-Voltage Circuit Breakers under Strong Noise 
Based on a Multi-Level Sensor Fusion Network
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Abstract： To address the issues of mechanical fault signals of high-voltage circuit breakers being 
susceptible to background interference under strong noise conditions， insufficient utilization of multi-
source information， and weak discriminative capability under small-sample conditions， a diagnostic 
method based on a multi-level sensor fusion network is proposed.  This method constructs a multi-
level fusion framework at three levels—data level， feature level， and decision level—to achieve 
collaborative modeling and robust diagnosis of multi-source information.  First， at the data level， 
multi-channel collaborative representation of homogeneous sensor signals is realized to enhance the 
identifiability of fault information in the raw signals.  Second， at the feature level， a feature learning 
network centered on wavelet convolution is built to perform joint time – frequency modeling of 
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heterogeneous sensor signals.  The wavelet convolution suppresses background noise interference at 
multiple scales while maintaining stable feature extraction.  Finally， at the decision level， credibility-
weighted fusion of multi-sensor diagnostic results is performed based on information entropy， 
reducing the impact of misjudgment by a single sensor on the overall decision.  In addition， time –

frequency prototype contrastive learning is employed to enhance intra-class compactness and inter-
class separation.  The results shows that， compared with the optimal feature-level fusion method， the 
precision， recall， and F1-score are improved by 2. 58%， 4. 85%， and 2. 70%， respectively.  Under 
strong noise at − 15 dB， the F1-score remains above 90%.  Compared with traditional contrastive 
learning models， the three metrics are increased by 6. 52%， 9. 24%， and 6. 87%， respectively， 
verifying the robustness and small-sample diagnostic effectiveness of the proposed method.  This 
study provides an effective solution for fault diagnosis of high-voltage circuit breakers under strong-
noise and small-sample conditions.
Keywords： high-voltage circuit breaker； fault diagnosis； multi-sensor fusion； small-sample 

learning； contrastive loss

高压断路器作为电力系统中重要的保护与控

制设备，其运行状态直接影响电网的安全稳定运

行［1］。随着特高压输电工程和新型电力系统的快速

发展，高压断路器的运行工况日趋复杂，在长期服

役过程中，易受到机械磨损、结构松动、部件老化及

装配偏差等因素的影响，从而引发拒动、误动等机

械故障［2-4］。因此，开展高压断路器机械故障诊断方

法研究具有重要的工程意义。

振动、声音和电流等监测信号能够反映断路器

的运行状态，其中，振动信号对机械结构变化最为

敏感，并已广泛应用于机械故障诊断领域［5-7］。传统

诊断方法主要依赖信号处理与浅层机器学习模型，

通过人工构造特征实现故障识别，具有一定可解释

性，但对特征设计经验的依赖性较强，在复杂工况

和强噪声环境下的性能有限［8］。近年来，深度学习

方法能够从原始监测数据中自动学习故障特征，在

诊 断 精 度 和 自 动 化 水 平 方 面 取 得 了 较 好 的 效

果［9-10］。然而，现有研究大多基于单一传感器开展

分析，难以充分利用多源监测数据的互补信息，在

复杂工况下的诊断稳定性仍有待提升。

在实际工程应用中，高压断路器通常配置多个

传感器，虽然不同传感器在测量对象、安装位置及

响应特性方面存在差异，但多源信息之间也兼具相

关性与互补性。多传感器融合技术能够综合利用

不同信号的优势，提升故障特征表征能力，已成为

高压断路器状态监测和诊断的重要研究方向［11］。

根据融合层级不同，多传感器融合方法主要包括数

据级、特征级和决策级融合［12］。其中，数据级融合

能够保留较完整的原始信息，但易受到噪声干扰；

特征级融合有利于增强特征判别能力，但可能造成

部分信息损失；决策级融合具有较好的抗干扰能

力，但其性能受融合策略影响较大。现有研究多聚

焦于单一融合层级，难以兼顾信息完整性、抗噪性

与诊断可靠性。

与此同时，由于现场高压断路器长期处于正常

运行状态，故障样本获取困难且类别分布不均衡，

小样本问题普遍存在［13］。在样本不足条件下，深度

学习模型容易出现过拟合，从而导致泛化能力的下

降。近年来，原型学习和对比学习等方法通过构建

判别性特征空间提升小样本的学习能力［14-17］，但在

多源异构数据条件下，其诊断性能仍存在进一步提

升的空间。此外，现场断路器运行环境复杂，背景

噪声强烈，不同传感器信号受噪声影响程度存在差

异，单一特征提取模型在极端噪声条件下往往难以

兼顾诊断精度与鲁棒性。如何在多源传感融合过

程中有效抑制强背景噪声干扰，同时保持对微弱机

械故障特征的敏感性，是提升断路器机械故障诊断

实用性的又一重要挑战。

针对上述问题，本文提出一种基于多级传感器

融合网络的高压断路器机械故障诊断方法。通过

构建数据级、特征级和决策级协同融合框架，实现

多源监测信息的逐级融合。首先，设计多通道协同

表征的数据级融合，对多通道信息进行整合，增强

原始信号的故障表征能力；其次，采用小波卷积开

展时频联合特征学习，在特征级对异构传感器信号

进行时频联合建模，增强模型对噪声干扰的鲁棒

性；接着，结合基于信息熵的决策融合策略，提高诊

断结果的稳定性与可靠性；最后，进一步引入时间-
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频率原型对比损失，提升小样本条件下故障特征的

判别能力。实验结果表明，所提出方法在强噪声和

小样本条件下均具有较好的诊断性能。

1　多级传感器融合网络

高压断路器机械故障诊断面临多源监测信息

利用不充分、强背景噪声干扰以及故障样本有限等

问题。为提高复杂工况下的诊断准确性与可靠性，

需要实现多源信息的协同建模、关键故障特征的鲁

棒提取以及小样本条件下的有效特征学习。针对

上述问题，本文提出一种基于多级传感器融合网络

的高压断路器机械故障诊断方法，整体结构如图 1
所示。图中，M为振动传感器通道总数，C为线圈电

流传感器总数。

由图可知，该方法从数据级、特征级和决策级

三个层面构建多级融合框架，并结合时间-频率原型

对比学习机制实现小样本特征优化。数据级融合

侧重信号质量增强，特征级融合侧重判别建模，决

策级融合侧重诊断可信性约束。在增强信号抗噪

能力的同时，充分挖掘多源信息的互补特性，并引

入对比学习［18］约束强化类别特征的聚类与分离能

力，改善小样本条件下的特征判别性能。通过各层

级的协同作用，实现高压断路器机械故障的鲁棒

诊断。

1. 1　基于多通道协同表征的数据级融合

在高压断路器机械故障监测中，通常布置多个

同构振动传感器以获取设备运行状态信息。然而，

由于传感器安装位置及振动传播路径不同，各通道

信号在故障敏感性、噪声水平及信息质量方面存在

差异。若直接将各通道信号输入诊断模型，容易引

入冗余信息和噪声干扰，影响故障特征表征效果。

为此，本文提出一种基于多通道协同表征的数据级

融合方法，在保持信号时序结构不变的基础上，对

多通道振动信号进行自适应加权融合，以增强故障

相关信息并抑制低质量通道的干扰。

从机械响应机理的角度而言，高压断路器在正

常运行状态下，其振动信号通常呈现稳定的周期结

构；当传动机构发生松动、磨损或卡涩等故障时，振

动信号中会出现周期性冲击特征，并在包络谱中表

现为特征频率及其倍频成分。不同传感器对上述

特征的响应强度存在差异，因此有必要从冲击特

征、调制特征及能量分布等方面对各通道信号质量

进行综合评估。

首先，采用改进的基尼系数（GI3）指标 IGI3 对信

号的冲击稀疏性进行度量［19］，该指标相较于传统峭

度对随机脉冲干扰更为鲁棒，能够有效刻画机械故

障引起的非平稳冲击特征。其次，引入包络谱信息

熵 E对信号调制特性进行评估，信息熵越小，信号中

故障特征频率及其谐波分量越突出，从而可从频域

角度反映其故障相关性［20］。进一步结合信号能量

特性，构建综合指标 Il对各传感器通道的信号质量

进行统一量化，表达式为

Il =
IGI3，l

E l + ε
 xl 2

（1）

式中：下标 l表示振动传感器通道索引；xl 为第 l个
振动通道信号； · 

2
为信号的 L 2 范数；ε为防止分母

为 0 的正小常数。

基于上述复合指标，对同一时刻采集的多通道

信号自适应分配融合权wl，表达式为

wl =
Il

∑
i= j

M

Ij
；   ∑

l= 1

M

wl = 1 （2）

式中：M为振动传感器通道总数；j为分母中的求和

索引。

按照加权求和方式完成数据级融合后，得到融

图 1　采用多级传感器融合网络的高压断路器机械故障诊

断框架

Fig.  1 Mechanical fault diagnosis framework for high-voltage 
circuit breakers using a multi-level sensor fusion 
network
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合后的原始信号 x fusion ( t )表达式为

x fusion ( t )= ∑
l= 1

M

wl xl ( t ) （3）

式中：t为时间。

通过上述过程，可实现多通道振动信息的协同

利用，在数据层面增强故障敏感通道的贡献并抑制

低可信通道的影响，从而提高原始信号中故障特征

的可辨识性，为后续时频特征学习与诊断决策提供

可靠输入。

1. 2　基于小波卷积多源时频联合的特征级融合

在完成数据级融合后，仍需进一步挖掘振动、

触头行程及分合闸线圈电流等异构传感器信号之

间的互补信息。其中，振动信号反映机构冲击与结

构响应特征，触头行程和线圈电流分别表征机械运

动过程与电磁驱动状态，不同信号在时域和频域特

征上具有明显差异。

为实现异构信息的统一建模，本文在特征级融

合层构建基于小波卷积［21］的多源时频特征学习网

络，将小波分析与深度卷积结构相结合，对多源信

号开展多尺度时频特征提取。小波变换能够通过

尺度伸缩与平移操作刻画信号中的瞬态冲击及周

期调制特征。不同于传统固定小波基分析方法，本

文将连续小波变换嵌入网络结构，构建共享小波卷

积层 ，对不同传感器信号进行统一的时频特征

提取。

设输入的异构多源信号样本矩阵表示为 X k =
[ xk，1，xk，2，⋯，xk，S ]，其中，下标 k表示样本索引；S表

示参与融合的异构信号源总数。对第 k个样本中的

第 s路信号进行小波卷积，其输出 F ( μ，c )
k，s ( t )可表示为

F ( μ，c )
k，s ( t )= (ψμ，c*xk，s) ( t )=∫

-∞

+∞

ψμ，c ( τ ) xk，s ( t- τ ) dτ

（4）
式中：ψμ，c ( t )为具有尺度参数 c和位移参数 μ的小波

核函数；∗为卷积运算符；xk，s为第 k个样本中第 s路
信号的时间序列向量。将各采样时刻的卷积输出

按时间顺序排列 ，可得到相应的小波卷积特征

向量 F ( μ，c )
k，s 。

在获得各传感器时频特征后，为增强多源信息

之间的关联表征能力，本文构建了多源时频特征融

合模块。首先，在传感器维度引入门控重加权机

制，利用多源上下文信息对各通道特征进行自适应

调节；随后，在时间维度引入轻量化注意力机制，对

关键时间片段进行加权建模，以突出与故障状态相

关的时频特征。最后，面向多源关联的时-频特征融

合结果 F k，fusion 可统一表示为

F k，fusion = F time (F sensor ( { F k，s }Ss= 1 ) ) （5）
式中：{ F k，s }Ss= 1 表示第 k个样本中全部 S路信号的时

频特征组；F sensor ( · ) 表示沿信号源维度进行多源协

同融合操作；F time ( · )表示沿时间维度进行时间序列

关联建模操作。

通过上述过程，实现振动、触头行程及线圈电

流等多源信息的联合表征，为后续故障状态判别提

供融合特征输入。

1. 3　基于信息熵的决策级融合策略

在强噪声工况下，不同传感器对应的诊断结果

存在差异，固定权重融合难以反映各传感器对当前

样本的判别能力。为此，本文在决策层引入基于信

息熵［22］的自适应融合策略，根据各传感器输出结果

的不确定性进行自适应加权，融合流程如图 2 所示。

图中，Pk，s'，n 为第 s′个通道对第 k个样本属于第 n类

故障的原始输出得分；P̂ k，s'，n 为经过 Softmax 归一化

后得到的类别预测概率；N为故障类别数量；ϕk，s' 为

第 s′个通道对第 k个样本预测结果的信息熵；ωk，s' 为

第 s′个通道的融合权重；P 'k，n为多通道加权融合后，

第 k 个 样 本 属 于 第 n 类 故 障 的 最 终 预 测 概 率 ；

Softmax 为一种指数归一化函数，可将模型输出的

未归一化得分映射为［0，1］范围内的概率分布，并

保证各类别概率之和为 1。

具体而言，设同一时刻采集的多源传感器样本

构成样本集合 X͂ k =[ Xk，1，Xk，2，⋯，Xk，S ]，各传感器

图 2　基于信息熵的决策级融合策略

Fig.  2 Decision-level fusion strategy based on information 
entropy
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信号经对应诊断模型输出故障类别预测结果。经

Softmax 归一化后可得 P̂ k，s'，n的表达式为

P̂ k，s'，n = exp ( Pk，s'，n )

∑
n= 1

N

exp ( Pk，s'，n )
（6）

进一步，引入信息熵对各通道的判别不确定性

进行量化，表达式为

ϕk，s' = -∑
n= 1

N

P̂k，s'，n log P̂ k，s'，n （7）

信息熵越小，表明该通道对当前样本的判别不

确定性越低，其诊断结果可信度越高。

基于上述判别不确定性指标，对各通道信息熵

进行归一化处理以获得样本级融合权重，表达式为

ωk，s' =
exp (-ϕk，s' )

∑
s' = 1

2S

exp (-ϕk，s' )
（8）

由此，在多通道诊断结果存在冲突时，低不确

定性（高可信度）通道的决策贡献将被自适应增强。

最终，决策级融合输出可表示为

P 'k，n = ∑
s' = 1

2S

ωk，s' P̂ k，s'，n （9）

在此基础上，采用交叉熵损失函数［23］对融合输

出进行误差反馈学习，表达式为

LCE = - 1
K ∑

k= 1

K

∑
n= 1

N

yk，n log ( P 'k，n ) （10）

式中：LCE 为决策级融合模型的平均交叉熵损失函

数；K为训练样本数；yk，n为真实类别标签。

通过信息熵权重分配机制，实现多传感器诊断

结果的自适应融合，从而为最终故障判别提供统一

决策输出。

1. 4　时间-频率原型对比学习小样本训练

在强噪声复杂工况下，高压断路器机械故障样

本获取困难，训练数据通常具有样本量少、类别分

布不均衡等特点。在此条件下，仅依赖交叉熵损失

函数进行监督训练，难以充分约束特征空间分布，

易导致同类样本聚集性不足和不同类别间边界

模糊。

为此，本文在多源时频特征融合基础上引入时

间-频率原型对比学习（TF-PCL）策略［24］。该策略

分别在时间域与频率域构建类别原型，通过样本与

原型之间的对比，约束优化特征分布，提高小样本

条件下的类别可分性。

设经过多级传感器融合网络与共享特征提取

器后，第 i个样本在时域的特征表示为 T i ∈ Rd，其中

d表示特征维度。基于高置信样本集与查询样本

集，分别计算每一类别的时间域原型向量 P͂ time
k ，表达

式为

P͂ time
c = 1

Nc
∑
i∈ C c
T i，c= 1，2，. . . C （11）

式中：c为故障类别索引；C 为故障类别总数；C c为第

c类样本集合；Nc为该类别样本数量。

为度量样本特征与原型之间的相似性，本文采

用余弦相似度函数［25］sim cos (T i，P͂ )，表达式为

sim cos (T i，P͂ time
c )= (T i )T P͂ time

c

 T i 2 P͂ time
c

2

（12）

式中：T i ∈ Rd为第 i个样本的时间域特征向量；P͂ time
c

为第 c类的时间域原型向量；(⋅)T 表示向量转置； · 
2

为向量的 L 2 范数。

在此基础上，构建时间域原型对比损失函数［26］ 
LTime - PCL，表达式为

LTime - PCL =

-log
∑
P͂ ∈ P+

k

exp ( sim cos (T i，P͂ ) )

∑
P͂ ∈ P+

k

exp ( sim cos (T i，P͂ ) ) + ∑
P͂ ∈ P-

k

exp ( sim cos (T i，P͂ ) ) /Nk

（13）

式中：P+
k 为为第 k类的目标原型集合；P-

k 为除第 k
类之外的非目标原型集合。

考虑到部分机械故障在时域波形上存在相似

性，仅利用时间域约束难以充分表征其频谱差异。

因此，进一步在频率域构建原型对比机制，以增强

模型对特征频带分布及谐波结构差异的感知能力。

对时间域特征 T i ∈ R d 进行快速傅里叶变换

（FFT）［27］，得到对应的频域特征 F i表达式为

F i = fFFT (T i ) （14）
式中：fFFT ( · )表示快速傅里叶变换。

类似地，构建频率域类别原型向量 P͂ freq
k ，并采用

与时间域一致的相似性度量与对比形式，得到频率

域原型对比损失函数 LFreq - PCL：

5
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LFreq - PCL =

-log
∑
P͂ ∈ P͂ freq

k

exp ( sim cos (F i，P͂ ) )

∑
P͂ ∈ P͂ freq

k

exp ( sim cos (F i，P͂ ) ) + ∑
P͂ ∈ P͂ freq

k

exp ( sim cos (F i，P͂ ) ) /Nk

（15）

频率域约束主要作用于故障特征频率及能量

分布结构的区分，与时间域原型约束形成互补，共

同优化特征空间分布。

在原型对比学习约束之外，本文仍保留交叉熵

损失函数以保证模型具备基本的判别学习能力，计

算过程如式（10）。最终，总体优化目标函数 L total 的

表达式为

L total = LCE + λLTime - PCL + ηLFreq - PCL （16）
式中：λ、η分别为权重系数，用于平衡时间域与频率

域原型对比约束的影响。

2　高压断路器机械故障诊断流程

本文提出的高压断路器机械故障诊断流程如

图 3 所示，主要包括数据获取与预处理、多级融合特

征建模、小样本模型训练以及故障状态判别这 4 个

环节。

（1）多源机械状态信号的获取与预处理。通过

多传感器同步采集高压断路器运行过程中的机械

状态信号，包括多测点振动信号、触头行程及分合

闸线圈电流等关键过程量，并完成时间对齐和归一

化处理，为后续模型提供统一输入。

（2）多级传感器融合诊断网络构建。构建由数

据级、特征级和决策级组成的多级融合网络。数据

级完成多通道同构传感器信号的融合，特征级利用

小波卷积提取多源时频特征，决策级依据各传感器

输出的不确定性实现自适应融合，并获得最终融合

诊断结果。

（3）面向小样本条件的模型训练。在网络训练

阶段引入时间-频率原型对比学习策略，与交叉熵损

失函数联合优化模型参数，增强小样本条件下特征

空间的类别可分性。

（4）基于多级融合网络的机械故障诊断。将待

测样本输入训练完成的诊断模型，输出高压断路器

运行状态及对应的故障类别，从而实现正常状态和

典型机械故障的识别。

3　案例分析

3. 1　高压断路器机械故障诊断样本库的构建

为验证所提方法的机械故障诊断性能，本文构

建了包含不同电压等级高压断路器的多源机械故

障样本库。选取 VS1-ZN63A 型 10 kV 真空断路器

作为源域对象，搭建高压断路器机械故障模拟与多

源信号采集平台，其结构如图 4 所示。

在振动信号采集方面，选用 CT1000L 型压电式

加速度传感器，分别布置于操动机构关键受力部

位，并在 x、y、z这 3 个方向进行同步测量，以全面捕

图 3　高压断路器机械故障诊断流程

Fig.  3 Mechanical fault diagnosis process of high-voltage 
circuit breakers
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捉机械冲击与结构振动特性；线圈电流与触头位移

信号通过机械特性测试仪同步获取，从电磁驱动与

机械执行两个层面刻画断路器的动作过程。所有

信号采用统一触发方式采集，并完成时间对齐和归

一化处理，为后续融合建模提供统一输入。

综合考虑高压断路器的典型机械失效模式及

实验可实现性，源域设置正常状态及 4 类典型机械

故障工况，包括：①传动连杆松动；②铁芯卡涩；③
操作电压偏低；④操作电压偏高。通过对机构参数

和供电条件的可控调节，实现各类故障稳定复现。

每类工况采集 250 组同步样本，共同构成源域数

据集。

考虑到实际工程中高电压等级断路器运行环

境复杂、故障样本获取困难，本文选取 252 kV SF₆断
路器作为目标域对象，构建小样本条件下的多源机

械故障样本库，其实验系统如图 5 所示。目标域采

集的信号类型与源域保持一致，包括三向振动加速

度、分合闸线圈电流及动触头位移行程信号，以保

证不同电压等级数据具有一致的特征表达。

在目标域实验中，同样设置正常状态及与源域

一致的 4 类典型机械故障工况。其中，故障 1 为传

动连杆松动故障；故障 2 为铁芯卡涩故障；故障 3 为

操作电压偏低故障；故障 4 为操作电压偏高故障。

受限于高压等级设备的安全性与实验条件，每类工

况采集 50 组同步样本，形成目标域小样本数据集。

各类工况下的振动信号波形示例如图 6 所示。

（a） 正常状态

（b） 故障 1

图 4　VS1-ZN63A 型高压断路器故障模拟系统

Fig.  4 VS1-ZN63A high voltage circuit breaker fault 
simulation system

（a） 断路器机构正面 （b） 断路器机构背面

图 5　252 kV SF6 断路器故障模拟系统

Fig.  5 Fault simulation system of the 252 kV SF ₆ circuit 
breaker
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（c） 故障 2

（d） 故障 3

（e） 故障 4

图 6　各类工况下振动信号波形

Fig.  6 Vibration signal waveforms under various working 
conditions

3. 2　实验结果与分析

本文所有实验均在同一计算平台完成，以保证

结果的公平性与可复现性。实验硬件配置为 Intel
（R） Core（TM） i9-14900K 处 理 器 、NVIDIA 
GeForce RTX 5090 以及 64 GB 内存，软件环境为

Python 3. 13. 9、PyTorch2. 9. 1 和 CUDA12. 8。 模

型采用 Adam 优化器训练，初始学习率为 1×10⁻⁴，
批量数为 32，训练轮数为 50。网络参数采用 Glorot
正态分布初始化，并结合学习率衰减策略提高收敛

稳定性。上述参数均通过预实验确定，并在所有对

比实验中保持一致。模型性能采用精确率、召回率

和 F1 值进行评价，其中 F1 值能够综合反映模型在

小样本条件下的分类性能。

首先，为验证多传感器融合的有效性，本文对

单一传感器输入与多传感器融合输入进行了对比，

结果如表 1 所示。由表 1 可知，多传感器融合条件

下模型在精确率、召回率及 F1 值上均明显优于任一

单一传感器输入。其主要原因在于不同传感器对

高压断路器机械振动的响应机理和敏感频段存在

差异，多源信号在时域、频域及时频域层面具有显

著互补性。多级融合网络通过对多源特征进行协

同建模，有效缓解了单一传感器在局部工况或强噪

声条件下信息不足的问题，从而提升了诊断结果的

稳定性与一致性。

在此基础上，为比较不同融合方式的性能，本

文分别构建数据级融合、特征级融合、决策级融合

及 Dempster-Shafer（DS）证据理论融合模型。各融

合策略均基于相同的多传感器输入与网络规模，仅

在融合层级与融合方式上进行差异化设计，以保证

对比结果的公平性，实验结果如表 2 所示。

由表 2 可知，特征级和决策级融合均优于数据

级融合。其中，与性能最优的特征级融合策略相

比，本文策略的精确率、召回率和 F1 值分别提高了

2. 58%、4. 85% 和 2. 70%；相比数据级融合方法，以

上 3 项指标分别提高了 5. 94%、8. 03% 和 5. 97%。

数据级融合能够保留较完整的原始信息，但容易受

表 1　单 一 传 感 器 与 多 传 感 器 融 合 条 件 下 的 诊 断

结果

Table 1 Diagnosis results under single-sensor and multi-
sensor inputs

传感器输入

分合闸线圈电流

触头行程

振动

多传感器融合输入

精确率/%
91. 42
92. 05
92. 86
99. 06

召回率/%
89. 36
90. 11
90. 94
98. 87

F1/%
90. 37
91. 07
91. 89
97. 93
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到噪声干扰；特征级融合进一步挖掘不同传感器之

间的互补关系，具有更好的特征表达能力；决策级

融合能够降低单一传感器误判带来的影响。相比

之下，本文策略通过数据级、特征级和决策级的协

同融合，实现了多源信息的优势互补，在 3 项评价指

标上均取得最佳结果。

在此基础上，将本文模型与多种典型机械故障

诊断及小样本学习模型进行对比，包括：卷积神经

网络（CNN）、傅里叶特征重构网络（FFRN）、域适

应迁移学习（DATL）、特征融合度量学习（FFMN）

以及对比学习方法（CL）。整体诊断结果如表 3 所

示。由表 3 可知，CNN 和 FFRN 由于缺乏对小样本

及复杂工况的适应能力，诊断性能较低；DATL、

FFMN 和 CL 通过迁移学习或对比学习提高了模型

性能，但仍未充分利用多源传感信息。相比之下，

本文模型的精确率、召回率和 F1 值分别提高了

6. 52%、9. 24% 和 6. 87%，说明多级融合策略结合

小波卷积和原型对比学习能够有效提升故障特征

的判别能力。

考虑到现场运行环境中，振动信号不可避免受

到强背景噪声的干扰，本文进一步分析了不同信噪

比条件下，各模型的诊断性能变化情况，结果如图 7
所示。需要说明的是，受实验条件限制，本文未在

机械故障模拟平台中额外构建独立噪声源系统。

为模拟现场运行过程中电磁干扰、环境振动及随机

测量噪声等因素对监测信号的影响，本文在实测获

取的多源信号基础上叠加不同强度的高斯白噪声，

构建不同信噪比条件下的测试数据集。该方法已

广泛应用于故障诊断与信号处理领域的抗噪性能

评估，能够在可控条件下客观评价模型对噪声扰动

的鲁棒性。除表 2 所列策略外，本文进一步补充了

以下具有代表性的对比模型：①传统卷积多传感器

模型（Conv-MS），在网络结构和多传感器输入方式

保持一致的前提下，用标准卷积算子替代本文的小

波卷积模块，用以验证小波卷积在强噪声环境下的

优势；②单传感器小波卷积模型（Wavelet-SS），仅

使用单一传感器信号输入，用于分析多传感器融合

对抗噪性能的贡献 ；③ 单传感器传统卷积模型

（Conv-SS），作为基线模型，评估在强噪声条件下单

一传感器与传统卷积结构的性能下限。

由图 7 可知，在实测信号叠加不同强度随机噪

声后，随着信噪比的降低，各对比模型的诊断性能

均呈现不同程度的下降，但下降幅度存在显著差

异。其中，基于传统卷积的模型在− 5dB 时，F1 值

下降了约 10%，在− 15dB 条件下性能劣化更为明

显；而本文模型在 − 15dB 条件下 F1 值仍保持在

90% 以上，相比传统卷积模型提升接近 15%，表明

所构建的多级传感器融合网络对强背景噪声具有

更强的抑制能力。究其根本原因在于小波卷积在

多尺度下对瞬态冲击特征具有更好的时频定位能

力，能够有效削弱噪声对关键故障特征的掩盖作

用；同时，多传感器信息的协同融合进一步提升了

故障表征的一致性与鲁棒性。

为直观分析不同小样本方法在特征空间中的

表 2　不同融合策略下的诊断性能对比

Table 2 Diagnostic performance comparison of different 
fusion strategies

融合策略

数据级

特征级

决策级

DS
本文策略

精确率/%
93. 12
96. 48
95. 67
94. 81
99. 06

召回率/%
90. 84
94. 02
93. 54
92. 36
98. 87

F1/%
91. 96
95. 23
94. 59
93. 57
97. 93

表 3　不同模型的高压断路器机械故障诊断结果

Table 3 Fault diagnosis results of high-voltage circuit 
breakers using different models

模型

CNN
FFRN
DATL
FFMN

CL
本文模型

精确率/%
30. 54
35. 63
86. 57
92. 36
89. 95
99. 06

召回率/%
30. 25
32. 35
83. 26
90. 59
89. 67
98. 87

F1/%
29. 85
31. 58
84. 15
91. 23
85. 69
97. 93

图 7　不同信噪比条件下各模型的  F1 值
Fig.  7 F1-score under different signal-to-noise ratio 

conditions
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判别能力，对正常状态以及 4 类机械故障状态提取

的特征进行了 t-SNE 二维可视化，结果如图 8 所示。

可以看出，引入时间-频率原型对比损失函数后，同

类样本在特征空间中聚类更加紧凑，不同类别之间

的边界更加清晰；而传统小样本方法在部分类别上

仍存在明显的类间混叠现象。该结果表明，通过在

时频空间中引入原型级对比约束，有助于缓解小样

本条件下类内离散和类间重叠问题，从而提升特征

判别性与泛化能力。

为验证多级融合网络中各关键模块的有效性，

本文设计了多组消融实验，包括：去除多传感器融

合的模型（CDAN）、以传统卷积替代小波卷积的模

型（PCCDAN）以及采用传统对比策略替代原型对

比机制的模型（CCDA）。所有消融实验均在相同的

数据划分、网络规模与训练参数条件下进行，以保

证对比结果的公平性，实验结果如表 4 所示。由表

可知，删除任一模块后模型性能均有所下降。其

中，PCCDAN 下降最明显，说明小波卷积对抗噪特

征提取具有重要作用；CCDA 性能下降表明原型对

比学习能够提高类别区分能力；CDAN 则说明多传

感器融合有助于充分利用不同传感器的互补信息。

完整模型获得最佳诊断结果，验证了各模块的协同

作用。

从可解释性角度分析，通过改进的梯度加权类

激活映射方法 Grad-CAM++得到的可视化结果

如图 9 所示。由图 9 可知，不同故障类型对应的时

频关注区域具有明显差异：正常状态下特征响应分

布较为均匀，反映系统运行的稳定性；传动连杆松

动故障对应较为明显的局部冲击特征；铁芯卡涩故

障对应的模型关注区域主要集中于低频及能量突

变区域；而不同电压工况下的故障在高、低频能量

分布上呈现出差异化特征。上述结果表明，模型关

注的关键时频区域与已知机械激励与响应机理保

持一致，增强了诊断结果在强噪声与小样本条件下

的物理一致性与可信度。

4　结  论

针对强噪声环境下，高压断路器机械故障诊断

背景噪声干扰强、多源信息利用不足及小样本条件

下特征判别能力下降的问题，本文提出了一种基于

多级传感器融合网络的机械故障诊断方法，并基于

自主搭建的机械故障试验平台进行了验证。得到

以下主要结论。

（1）本文从多源响应机理出发，构建了数据级、

特征级和决策级协同融合的多级传感器融合框架，

实现了多源监测信息的有效融合。实验结果表明：

与性能最优的特征级融合策略相比，本文策略的精

（a）　DATL（b）　FFMN

（c）　CL（d）　本文模型

图 8　不同模型的二维特征可视化结果

Fig.  8 Two-dimensional feature visualization results of 
different models

表 4　消融实验结果对比

Table 4 Ablation experiment comparison results

模型

CDAN
PCCDAN

CCDA
完整模型

精确率/%
90. 67
95. 29
92. 54
99. 06

召回率/%
88. 17
91. 45
89. 63
98. 87

F1/%
89. 05
93. 33
91. 06
97. 93

图 9　Grad-CAM++的可视化结果

Fig.  9 Grad-CAM++ visualization of salient feature regions
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确率、召回率和 F1 值分别提高了 2. 58%、4. 85% 和

2. 70%；相比数据级融合方法，以上 3 项指标分别提

高了 5. 94%、8. 03% 和 5. 97%，这说明多级融合能

够进一步提升高压断路器机械故障诊断性能。

（2）采用小波卷积特征建模机制进行多尺度时

频特征提取，提高了模型对强背景噪声的适应能

力。不同信噪比条件下的实验结果表明，在−15 dB
条件下模型 F1 值仍保持在 90% 以上，较传统卷积

模型具有更好的抗噪性能，从而验证了小波卷积在

复杂噪声环境下提取机械故障特征的有效性。

（3）引入时间-频率原型对比学习策略，改善了

小样本条件下特征分布类内离散与类间混叠的问

题。与传统对比学习模型相比，本文模型的精确

率、召回率和 F1 值分别提高了 6. 52%、9. 24% 和

6. 87%。Grad-CAM++可视化结果进一步表明，

模型关注区域与机械激励-响应特征具有较好的一

致性，增强了诊断结果的可解释性。
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