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摘　 要: 针对传统光伏并网断路器检测方法对复杂非线性特征提取和分类能力不足的问题, 提出一种

基于改进人工蜂鸟算法(AHA)优化极限学习机(ELM)的伏并网断路器异常检测方法。 首先, 研究影

响光伏并网断路器健康状态因素, 分析断路器常见故障类型和故障特征, 选取适当的特征信号作为能

够反映断路器工作状态的高质量数据集; 其次, 引入动态飞行策略和混沌映射机制优化人工蜂鸟算

法, 利用改进后的人工蜂鸟算法对极限学习机的输入权重和隐藏层偏置进行优化, 增强模型对高维复

杂特征的学习能力; 然后, 采用改进的 AHA-ELM 算法快速获取断路器各种故障下的数据特征, 训练

得到光伏并网断路器异常检测模型, 对断路器状态进行异常检测; 最后, 基于某实际含光伏并网的配

电网进行仿真验证, 结果表明所提方法的具有可行性和有效性。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

limitations
 

of
 

traditional
 

detection
 

methods
 

for
 

PV
 

grid-connected
 

circuit
 

breakers,
 

which
 

struggle
 

to
 

extract
 

and
 

classify
 

complex
 

nonlinear
 

features,
 

an
 

anomaly
 

detetion
 

method
 

based
 

on
 

an
 

improred
 

AHA
 

and
 

an
 

optimized
 

ELM
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

factors
 

affecting
 

the
 

health
 

status
 

of
 

PV
 

grid-connected
 

circuit
 

breakers
 

are
 

studied,
 

the
 

common
 

fault
 

types
 

and
 

fault
 

characteristics
 

of
 

circuit
 

breakers
 

are
 

analyzed,
 

and
 

appropriate
 

characteristic
 

signals
 

are
 

selected
 

as
 

high-quality
 

data
 

sets
 

that
 

can
 

reflect
 

the
 

working
 

status
 

of
 

circuit
 

breakers.
 

Secondly,
 

dynamic
 

flight
 

strategy
 

and
 

chaotic
 

mapping
 

mechanism
 

are
 

introduced
 

to
 

optimize
 

the
 

AHA,
 

and
 

the
 

improved
 

AHA
 

is
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

input
 

weight
 

and
 

hidden
 

layer
 

bias
 

of
 

the
 

ELM,
 

so
 

as
 

to
 

enhance
 

the
 

learning
 

ability
 

of
 

the
 

model
 

for
 

high-dimensional
 

complex
 

features.
 

Then,
 

the
 

improved
 

AHA-ELM
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

quickly
 

obtain
 

the
 

data
 

characteristics
 

of
 

circuit
 

breakers
 

under
 

various
 

faults,
 

and
 

the
 

abnormal
 

detection
 

model
 

of
 

PV
 

grid-connected
 

circuit
 

breakers
 

is
 

trained
 

to
 

detect
 

the
 

abnormal
 

state
 

of
 

circuit
 

breakers.
 

Finally,
 

based
 

on
 

a
 

practical
 

distribution
 

network
 

with
 

photovoltaic
 

grid
 

connection,
 

the
 

simulation
 

result
  

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
  

is
 

feasible
 

and
 

effective.
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0　 引　 言

　 　 光伏并网断路器在光伏发电系统中是极为重要的

电气开关设备[1] , 近年来光伏并网断路器朝着功能

多样化和智能化以及模块化和通用性方向发展, 随着

产品的更新迭代速度加快, 传统的断路器异常检测方

法无法满足光伏并网断路器故障检测, 因此研究新型

断路器异常检测方法识别断路器故障类型, 是减少发

电系统风险和损失重要措施[2] 。

图 1　 断路器结构

目前针对断路器故障诊断的研究, 主要采用人工

智能方法, 文献[3]提出一种基于概率神经网络的故

障诊断方法, 建立了低压断路器 PNN 诊断模型, 文

献[4-5]建立了基于 Petri 网络的智能诊断模型, 可

以快速定位故障位置和故障类型; 文献[6]提出一种

基于 K-S 方法的故障检测方法, 通过识别断路器故障

时的声音特征, 完成故障诊断识别。
同时, 在异常检测中, 学者通常根据断路器产生

的特征信号, 如电流信号、 振动信号、 声音信号等对

断路器的状态进行分析[7] 。 文献[8-9]提出一种基于

跳闸线圈电流的的状态监测方法; 文献[10]提出一种

基于径向基函数分类器的断路器机械故障诊断技术;
文献[11]提出一种在线实时诊断方法, 持续监测断路

器状态, 实现实时故障诊断; 文献[12]利用快速傅里

叶变换和小波分析方法处理断路器振动信号, 提出各个

频段的信号特征进行计算, 可以准确诊断断路器状态。
综上所述, 现有研究基于分合闸线圈电流和振动

信号的断路器故障诊断技术研究成果较多, 所拥有的
特征信号处理方法丰富, 故障诊断结果

较好, 但目前成果的主要研究对象是中

高压断路器, 针对光伏并网低压断路器

的异常故障检测技术的研究相对较少,
因此本文研究光伏并网断路器结构特征,
提取分合闸线圈电流作为异常检测特征

信号, 利用小波分析法提取信号特征值,
提出基于改进的 AHA-ELM 光伏断路器异

常检测方法。

1　 光伏并网断路器结构特征与特

征数据选取

1. 1　 光伏并网断路器结构

　 　 光伏并网断路器的基本构成原理如

图 1 所示, 其主要由触头系统、 操作机构、 灭弧装置

和脱钩系统组成[13] 。
断路器一般从分断能力、 限流能力、 动作时间、

使用寿命、 和保护特性几个方面评估性能。 分断能力

主要指在特定条件下断路器接通和断开短路电流的能

力, 分为瞬时极限分断能力和延迟分断能力; 限流能

力是指断路器极限断开和闭合时的限流峰值, 一般取

值在 0. 3 ~ 0. 6; 动作时间指从短路故障发生开始到主

触头就会切断电路, 电弧经过磁场的作用熄灭, 系统

完全断电所需要的时间; 使用寿命为断路器在正常负

载下不需要更换内部零部件动作的时间; 保护特性为

断路器可以通过各故障场景下动作特性关系来定量分

析的保护性能。
1. 2　 光伏并网断路器常见故障类型

　 　 光伏并网断路器故障主要分为机械故障和电气故

障, 最终的故障反应形式为拒绝合闸、 拒绝分闸、 误

分闸和误合闸 4 种情况。 表 1 和表 2 分别为电气故障

以及机械故障发生的可能原因[14] 。

表 1　 机械故障

故障类型 故障原因

机械故障

传动机构连杆松动

铁芯行程不足

操作机构卡涩

顶杆阻力异常

铁芯卡涩

储能弹簧卡涩

摇动手柄故障
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表 2　 电气故障

故障类型 故障原因

电气故障

控制回路断线

二次回路接触不良

线圈老化

线圈卡涩

匝间短路

储能电机故障

1. 3　 光伏并网断路器故障特征量选取

　 　 为了准确的检测光伏并网断路器异常数据, 有效

识别故障类型, 就需要根据选取适当的断路器典型参

数, 通过检测参数异常状态识别不同的断路器状态类

型与故障类型, 并且预测其以后的发展趋势, 保证设

备的安全性, 断路器检测常用状态信号如表 3 所列。

表 3　 断路器信号

信号类型 信　 号

电气信号

分合闸线圈电流

储能电机电流

电弧电压

分断电流

振动信号 振动信号

机械信号

触头温度

触头位移

触头磨损

由于分合闸线圈电流能够反应大部分断路器操作

机构的动作状态信息, 因此通过对分合闸线圈电流进

行研究, 即可了解阀门、 触头等机构动作时的状态信

息。 本文采用变分模态分解[15] 将分合闸线圈电流去

噪, 得到电流波形中的特征参数, 通过分析分合闸线

圈电流特征值的变化情况分析断路器各机构的动作状

况, 因此本文研究最终选取分合闸线圈电流 i1、 i2、
i3、 t1、 t2、 t3、 t4 作为选取的输入特征量[16] 。

图 2　 分合闸线圈电流 / t·ms-1

2　 基于改进 AHA-ELM 的异常检测模型

2. 1　 极限学习机理论

　 　 ELM 是一种基于前馈神经网络的高效机器学习

算法, 与传统前馈神经网络不同, ELM 在训练过程

中隐藏层的输入权重和偏置可以随机生成, 不需要通

过反向传播进行迭代调整[17] 。 由于训练参数较少,
ELM 在实际应用中展现出卓越的学习速度, 极大地

缩短了模型训练时间, 且具有良好的泛化性能, 这种

特性使其在处理大规模数据和复杂系统时具有显著优

势, 特别是在智能电网领域中得到了广泛关注。
在复杂配电网运行场景下, 光伏并网断路器的异

常检测成为一项关键技术挑战。 传统检测方法往往依

赖于复杂的建模和大量的计算资源, 而 ELM 则能够

凭借其高效的训练过程和强大的非线性映射能力, 快

速准确地识别并网断路器的异常状态。
ELM 的基本原理为, 设有 N 组样本数据 (Gi,

T i), i = 1, 2, …, N, 其中, Gi 是光伏并网断路器

数据特征, T i 是各组的标签信息, 即是机械信号、 振

动信号、 电气信号 3 种信号的标签信息, ELM 的输

入输出关系可定义为

∑
l

j = 1
β j[ f(αj·Gi + γj)] T = Y i, i = 1, 2, …, N(1)

式中, f 为激活函数; l 为隐含层神经元个数; αj 为输

入层到隐含层的权重值; γ j 为隐含层的偏置; β j 为隐

含层到输出层的权重值; Y i 为 ELM 的输出值; “ ·”
为向量内积。

将 ELM 的输出记为矩阵形式, 即

Y = Hβ =
f(ω1·G1 + γ1) … f(ωl·G1 + γl)

︙ ︙
f(ω1·GN + γ1) … f(ωl·GN + γl)

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

β (2)

式中, H 为隐含层输出矩阵; β 为输出权值矩阵; Y 为

ELM 的输出矩阵。
根据 ELM 算法结果输出理论, 当 ELM 计算过程

中有足够多的隐含层神经元时, 选择合适的 αj, β j

和 γ j 值, 可以使 ELM 的输出向量 Y i 无限逼近样本的

输入向量 T i。 但在实际计算过程中, 神经元个数不

超过样本数时, ELM 的输出向量与样本输入向量的

误差逼近一个任意大于 0 的数 ε, 即

∑
N

i = 1
Y i - T i < ε (3)

　 　 一般情况下, ELM 在初始阶段随机设定 αj、 γ j

后其值保持不变, 设定理想输出值 Y = T, 即 Hβ =
T, 其中 T 为标签输出矩阵, 利用最小二乘法拟合

β, 则

β∗ = H + T (4)
式中, β∗ 是最小二乘拟合后得到的 β; H + 是 H 的

349



沈兴杰, 等 / / 基于改进 AHA-ELM 的光伏并网断路器异常检测方法

水利水电技术(中英文)　 第 56卷　 2025年第 S1期

Moore-Penrose 广义逆矩阵, 为

H + = HT(HHT) -1 (5)
　 　 综上所述, 在确定隐含层神经元的个数以及选择

合适的激活函数的基础上, 通过上述方法可以有效计

算出隐含层到输出层的权重参数 β, 从而构建出一

个适用于光伏并网断路器异常检测的 ELM 模型。
ELM 简化了单隐层前馈神经网络的训练过程, 大幅

降低了计算成本和时间复杂度, 通过解析解直接求解

最优输出权重, 极大地提高了模型的训练速度, 具体

如图 ELM 模型所示。

图 3　 ELM模型

2. 2　 人工蜂鸟算法及其改进

　 　 AHA 是一种基于模拟蜂鸟飞行技能与觅食行为

的智能优化算法[18] , 模仿了蜂鸟在自然界中的复杂

觅食策略。
蜂鸟飞行技能分为 3 种, 对 3 种飞行的描述

如下。
轴向飞行为

D( i) =
1, i = randi([1, d])
0, else{ , i = 1, …, d

(6)
　 　 对角飞行为

D( i) =
1, i = p( j), j ∈ [1, k], i = 1, …, d
0, else{

(7)
P = randperm(k), k ∈ [2, [ r1(d - 2)] + 1]

(8)
　 　 全方位飞行为

D( i) = 1, i = 1, …, d (9)
式中, D( i) 为飞行技能; randi([1, d]) 为从 1 到 d 的

随机整数; randperm(k) 为从 1 到 k 的随机整数排列;
r1 为[0, 1]内的随机数。

在算法的初始阶段, 蜂鸟种群在搜索空间内随机

分布, 模拟蜂鸟对环境的初步探索。 每只蜂鸟代表一

个候选解, 初始化时会分配一定的飞行能量和记忆存

储, 用于后续的觅食决策, 食物源位置初始化如下

σi = VL + r × (VU - VL), i = 1, 2, 3, …, n
(10)

式中, σi 为食物源位置; VU 和 VL 分别为搜索空间的上

下限; r 为 0-1 的随机数; n 为种群规模。
食物源访问表初始化如下

Si, j =
0, i ≠ j
null, i = j{ , i = 1, …, n, j = 1, …, n

(11)
式中, 当 i = j 时, 蜂鸟有特定的食物源; 当 i ≠ j 时,
第 j 个食物源被第 i 只蜂鸟访问过, 但不作为食物源。

引导觅食阶段类似于蜂鸟在自然环境中发现高质

量食物源后形成的目标导向行为。 在这个阶段, 蜂鸟

会根据先前的经验, 选择当前认为最优的方向进行飞

行, 并访问已知的食物源, 访问表记录了各个食物源

的质量等级, 代表不同候选解的优劣情况。 当 rand<
0. 5 时, 候选食物源位置更新为

θi( t + 1) = σi, tar( t) +
a × D × [σi( t) - σi, tar( t)] (12)

式中, σi( t) 为候选食物源位置; σi, tar( t) 表示目标食

物源的位置; a 为引导因子。 食物源位置更新为

σi( t + 1) =
0, σi( t) f(σi( t)) ≤ f(θi( t + 1))
θi( t + 1), f(σi( t)) > f(θi( t + 1)){

(13)
式中, f(·) 为函数的适应度值。

区域觅食阶段模拟蜂鸟在已知食物源附近进行细

致搜寻的行为。 在这一阶段, 蜂鸟会在当前食物源周

围的小区域内进行局部搜索, 以发现更优的解决方

案。 访问间隔时间越长, 访问级别越高, 表示蜂鸟可

能会更优先考虑长期未探索的区域, 以提高搜索

效率。
当 rand≥0. 5 时, 蜂鸟位置更新为

v( t + 1) = σi( t) + b × D × σi( t) (14)
式中, b 为服从正态分布的区域因子。

如果蜂鸟在当前区域内长时间未找到更优的食物

源, 就会触发迁徙觅食阶段, 模拟蜂鸟转向新区域的

行为, 蜂鸟在迁徙过程中会重新初始化搜索方向, 从

而探索新的潜在高质量食物源。
若 t%(2 × n) = 0, 食物源位置更新为
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σwor( t + 1) = VL + r × (VU - VL) (15)
式中, σwor 表示种群中花蜜补充率最差的食物源位置。

为了避免人工蜂鸟算法在接近全局最优解时陷入

局部最优的情况, 在蜂鸟种群位置初始化阶段, 我们

引入混沌序列。 Tent 映射在映射结果均匀性以及收敛

速度上优于 Logistic 映射, 因此本文采用 Tent 映射优

化人工蜂鸟算法初始化种群。

yi+1 =
　 0 ≤ yi ≤ 1

2

2(1 - yi), 1
2

< yi ≤ 1

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(16)

式中, yi 代表第 i 次映射函数值。
同时为避免 AHA 算法在搜索过程中陷入局部最

优解种, 本文引入莱维飞行优化食物源位置更新种,
改进的公式为

θi( t + 1) =
θi1( t + 1), f(θi1( t + 1)) < f(θi2( t + 1))
θi2( t + 1), f(θi1( t + 1)) ≥ f(θi2( t + 1)){

(17)
θi1( t + 1) = σi, tar( t) +

a × D × [σi( t) - σi, tar( t)] (18)
θi2( t + 1) = σi, tar( t) +

Levy(λ) × [σi( t) - σi, tar( t)] (19)
式中, θi1( t + 1)、 θi2( t + 1) 分别为标准和基于莱维飞

行的食物源更新方法; Levy(λ) 为随机搜索路径。

2. 3　 改进的 AHA-ELM 异常检测流程

　 　 由于 ELM 的输入层权重和阈值参数会影响预测

的准确度, 因此为提升 ELM 模型的性能, 本文引入

改进的人工蜂鸟算法优化 ELM 输入权重和隐藏层偏

置, IAHA-ELM 模型异常检测流程如图所示, 具体步

骤如图 4 所示。
步骤 1: 利用 Tent 映射和莱维飞行优化 AHA 算

法, 初始化 AHA 种群, 利用 Tent 映射初始化种群位

置, 计算个体适应度, 引入莱维飞行更新食物源位置,
根据觅食规则更新蜂鸟位置和访问表, 判断是否达到

最大迭代次数, 是则输出 ELM 的输入权重和隐藏层偏

置, 否则返回重新计算个体适应度, 重新迭代。
步骤 2: 采集断路器分合闸线圈电流, 利用小波

分析法去除电流信号中的噪音, 提取信号特征。
步骤 3: 将分合闸电流信号特征输入到 ELM 模

型中, 根据改进 AHA 算法优化获得的输入权重和隐

藏层偏置进行训练, 得到光伏并网断路器异常检测模

型, 输出断路器诊断结果。

图 4　 IAHA-ELM模型异常检测流程

3　 算例分析

3. 1　 参数设定

　 　 为了验证本文所提光伏并网断路器异常检测方法

的有效性, 通过收集某实际配电网光伏断路器分合闸

线圈电流的实际运行数据, 数据采集时间涵盖断路器

完成的合闸分闸过程, 充分记录断路器操作期间的分

合闸线圈电流信号, 用于后续模型的分析与验证。
为了使得极限学习机网络训练的输出结果更加简

洁, 用网络的输出代替断路器可能发生的故障情况和

正常情况, 本文在算例中选取 5 种断路器故障状态作

为网络的输出, 并分别标记, 机构正常为 A、 分合闸

扣卡涩为 B、 分合闸线圈匝间短路为 C、 分合闸线圈

接触不良为 D 以及操作机构动作速度降低为 E, 将网

络的输出值设置在 0 ~ 1, 当输出数值接近 1 时表明故

障发生的可能性越高, 越接近 0 表明故障概率越低。
3. 2　 仿真验证

　 　 本文一共选取 60 组光伏并网断路器合闸分闸过

程线圈电流信号数据, 其中 50 组作为改进 AHA-ELM
的训练样本, 剩余的 10 组作为测试集。 根据样本数

据训练得到基于改进 IAHA-ELM 的光伏并网断路器

异常检测模型, 并将本文预留的测试集样本输入到网

络模型中。
通过数据采集, 结合对比分析不同故障情况下分
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合闸线圈电流的变化趋势, 可以更为直观地评估各种

故障下的分合闸电流特性。 从图 5 中可以观察到, 当

并网断路器分合闸卡涩时, 线圈电流值明显大于正常

状态下的电流, 线圈能量消耗增加辅助开关的动作时

间延长, 分闸速度明显降低; 在发生匝间短路故障

时, 线圈电流值通常低于正常值, 分闸的完成时间延

长, 导致系统响应迟缓; 当线圈回路出现接触不良

时, 线圈电流信号的最大电流值与正常情况下的电流

信号相比明显降低, 出现电流波动或下降, 分闸失效

或动作不及时; 当断路器的操作机构动作速度降低

时, 线圈电流的波形与正常值相比有一定的延迟, 但

在幅值变化上与正常情况下的线圈电流幅值差不多。
根据上述不同故障情况下, 线圈电流不同的波形变

化, 可以确定在采用分合闸线圈电流分析光伏并网断

路器在运行状态下的故障是可行的。

图 5　 不同故障下的分合闸线圈电流

将训练样本所得到的改进 AHA-ELM 网络模型,
将测试集所剩的 10 组样本数据输入到网络模型中,
最后得到如表 4 所示的异常检测结果。 如表 4 所列,
测试样本所得的异常检测结果所得故障类型与测试集

样本实际的状态类型基本一致, 可以有效推断出光伏

并网断路器的具体故障。

表 4　 异常检测结果

测试
样本号

实际结果 检测结果

A B C D E A B C D E
1 1 0 0 0 0 0. 996 0. 002 0. 001 -0. 005 0. 001
2 0 0 1 0 0 0. 001 -0. 003 0. 997 0. 001 -0. 002
3 0 0 0 0 1 -0. 017 0. 007 0. 011 -0. 009 1. 005
4 0 1 0 0 0 0. 012 1. 013 -0. 025 -0. 013 0. 006
5 1 0 0 0 0 0. 993 0. 014 0. 008 0. 003 -0. 003
6 0 0 0 1 0 -0. 014 -0. 008 0. 007 1. 009 0. 016
7 0 1 0 0 0 0. 005 0. 989 -0. 012 0. 007 0. 017
8 1 0 0 0 0 1. 031 -0. 024 0. 014 0. 031 0. 024
9 0 0 0 0 1 0. 017 0. 011 0. 006 0. 002 1. 002
10 0 1 0 0 0 0. 021 1. 024 0. 019 -0. 017 0. 003

3. 3　 不同算法性能对比

　 　 为验证本文所提断路器异常检测方法的优越性,
将本文模型与 ELM、 AHA-ELM 模型进行对比分析。
为验证本文所提方法在断路器异常检测方面的优越

性, 针对已训练好的三种异常检测模型, 采用各个状

态下的断路器分合闸线圈电流数据, 分成 250 组特征

数据集输入到各组模型中, 具体结果如图 6 和图 7 所

示, 本文所提基于改进 AHA-ELM 模型在断路器异常

检测中检测结果与实际结果基本一致, 仅有 2 个误判

结果出现, 表明所提方法能够在分析分合闸线圈电流

信号特征情况下, 有效识别光伏并网断路器故障类

型, 而 ELM 和 AHA-ELM 模型在检测中存在更多程

度的检测误差, 导致检测结果与实际故障类型不一

致, 从而有效说明了本文所提方法在光伏并网断路器

异常检测方面的精准性和实用性。

图 6　 改进 AHA-ELM模型

图 7　 ELM模型

统计不同方法下检测 250 个样本数据所需的时间

和检测准确率, 从表 5 可以看出, 本文所提基于改进

AHA-ELM 模型所需时间与其他俩种方法分别多

0. 19 s、 0. 06 s, 但是在准确性上比其他俩种方法分

别多出 22. 5%、 11. 2%, 对于断路器异常检测任务来

说, 准确率提升意味着能够有效的识别断路器故障类

型, 减少风险和损失, 虽然在耗时上有所增加, 但在
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图 8　 AHA-ELM模型

光伏并网断路器异常检测中的高准确性成为了更好的

选择。

表 5　 不同算法结果对比

模　 型 程序运行时间 / s 准确率 / %
本文方法 2. 17 98. 7

ELM 1. 98 76. 3
AHA-ELM 2. 11 87. 5

4　 结　 论

　 　 本文提出一种基于改进 AHA-ELM 的光伏并网断

路器异常检测方法, 通过实验表明:
(1)本文所提方法利用 Tent 混沌映射和莱维飞行

优化人工蜂群算法, 并利用改进的 AHA 算法优化

ELM 网络的输入权重和隐藏层偏置, 结果表明所用

方法有效改善了 ELM 的特征学习能力, 有效识别不

同故障下的分合闸线圈电流信号, 确定故障类型, 表

明了所提方法在并网断路器异常检测方面的有效性。
(2) 本文将所提方法与传统 ELM、 VAE 以及

AHA-ELM 网络方法对比, 结果表明本文所提方法在

识别不同类型的光伏并网断路器故障中具有更好的准

确性, 具有一定的实用价值。
但本文所提光伏并网断路器异常检测方法依旧有

不足和优化的空间, 仅针对断路器粉分合闸线圈电流

信号进行特征识别, 可能导致某些故障类型识别不够

准确, 且无法识别所有的故障类型, 因此下一步的工

作重点是不断完善和提高, 加入更多的信号识别类

型, 所提方法的实用性和性能。
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