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基于 ＥＲＦ和 ＢＯＳＶＣ的交流接触器触头故障识别方法
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摘　要：针对交流接触器各状态样本不均衡导致故障状态识别精度低和特征冗余度高的问题，文中提出一种基于
嵌入式随机森林（ｅｍｂｅｄｄｅｄｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＥＲＦ）和贝叶斯优化非线性支持向量机（Ｂａｙｅｓｉａｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＢＯＳＶＣ）的复合识别方法。首先，通过交流接触器全寿命试验平台提取接触器状态特征，并针
对各状态样本间不均衡导致识别精度低现象，提出一种基于权重法的样本均衡处理策略。然后，使用ＥＲＦ对均衡
后样本进行特征选择和降维，提取最能表征触头状态变化规律的最优特征。最后，将最优特征输入到ＢＯＳＶＣ识别
模型，与另外２种代表性模型作为对比，以精确率、召回率和 Ｆ１分数３个指标对各模型性能进行评估。在３个指
标上，文中方法的结果分别达到９５．２２％、９８．９１％和９７．０１％，均高于对比模型。以Ｆ１分数为指标，在４组样本上对
各模型性能进行测试，结果表明文中方法的Ｆ１分数平均高出对比模型０．５６％和２７．２８％，验证文中研究有效解决了
交流接触器特征冗余和故障识别精度低的问题。
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０　引言

在“双碳”战略目标和电力系统转型需求的背

景下，新能源大规模并网，特高压工程规模不断扩

大，导致连锁脱网、电压支撑能力下降、宽频振荡等

问题时有发生，使得电力系统安全问题日趋复杂。

在国家电网公司新总结的电力系统转型面临的４项
安全问题中，２项与控制系统相关［１６］，因此对控制

系统稳定性和可靠性提出了更高要求。交流接触

器作为低压配电系统和控制系统中广泛应用的一

种低压控制电器，其状态的好坏直接影响控制系统

的正常运行。特别是在频繁通断场合，随着开断次

数的增加，交流接触器触头因持续遭受电弧烧蚀，

分断能力不断退化，直至失效，进而产生误动或拒

动等问题，严重影响线路正常通断能力［７８］，威胁电

力系统安全和稳定。因此，精确识别交流接触器状

态，为控制系统的运维提供科学依据，具有重要

意义。

近年来，国内外学者以触头开合过程中各类特

征作为研究对象，探究其电寿命周期内触头状态规

律，取得了不少研究成果。文献［９］使用自编码器
将电特征参量与机械特征参量融合，衍生出一种新

的表征矩阵。文献［１０］基于燃弧能量角度，构建触
头退化模型，以较低的误差预测了触头剩余寿命。

文献［１１１５］以各类神经网络模型对触头剩余寿命
进行预测，取得了较好的结果。文献［１６］提出一种
基于辐射电磁波和动态电阻的触头状态评估方法，

该方法能够在设备不解体情况下精确地评估触头

烧蚀状态。文献［１７］基于累积电弧侵蚀量的退化
模型，提出一种较高精度的触头状态评估方法。以

上研究中，部分学者从多特征角度开展相关研究，

但并未考虑到特征冗余问题，此外，故障样本和正

常样本之间比例不平衡问题也未被充分考虑。

从提取方法上看，接触器状态特征是由其通断

过程中电压、电流与时间三者之间的关系计算得

到，因此这些特征具有共同信息源。从物理意义上

看，燃弧能量、燃弧时间、平均燃弧功率共同反映电

弧烧蚀的强度［１８］，其中，燃弧能量与平均燃弧功率

皆从能量角度描述电弧强度。此外，电弧累积烧蚀

作用增大时，触头劣化加速，形变加剧，表面接触电

阻增大，引起开合动作不稳定，进而加剧弹跳时间

等特征的非平稳性。同时，开合动作不稳定会促进

电弧的产生与发展，从而增大电弧烧蚀作用。以上

２个角度皆说明这些特征之间相互联系相互影响，
且所含信息存在冗余。同时，在正常状态与故障状

态样本比例差异过大的情况下，若使用准确率作为

模型评估指标，会导致模型有偏差［１９２０］，从而使得

模型对故障样本的识别能力较弱，识别精度较低。

综上所述，为解决交流接触器触头状态特征冗

余度高和故障识别精确率低的问题，文中提出一种

基于嵌入式随机森林（ｅｍｂｅｄｄｅｄｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ，
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ＥＲＦ）和贝叶斯优化非线性支持向量机（Ｂａｙｅｓｉａｎ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＢＯＳＶＣ）的
交流接触器触头故障识别模型。首先，根据正常状

态与故障状态样本的数量调整对应样本的权重，缓

解样本不均衡问题。其次，通过ＥＲＦ算法选出最优
特征，解决特征冗余问题。然后，以最优特征为输

入，在 非 线 性 支 持 向 量 机 （ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＳＶＣ）基础上构建交流接触器触头系统
故障识别模型，并使用ＢＯＳＶＣ的相关参数，提高泛
化能力。最后，以精确率、召回率和 Ｆ１分数为评估
指标，对ＢＯＳＶＣ与同类模型在不同数据集上的表现
进行综合比较，结果表明 ＢＯＳＶＣ在解决故障识别
精度低问题上具有较大优势。综上所述，文中所提

ＥＲＦ和ＢＯＳＶＣ方法有效解决了不均衡样本下触头
故障状态识别精度低和特征冗余度高的问题。

１　基本理论

１．１　ＥＲＦ算法
ＥＲＦ算法的本质在于利用嵌入法（ｅｍｂｅｄｄｅｄ

ｍｅｔｈｏｄ，ＥＭ）控制随机森林（ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）筛选
重要特征的过程［２１２３］，流程如图 １所示，具体的步
骤如下。

（１）设数据集Ｄ＝{（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘｉ，
ｙｉ），…，（ｘＮ，ｙＮ）}，ｉ＝１，２，…，Ｎ，Ｎ为样本量；ｙｉ为
第ｉ个样本的状态类别，取值为 {－１，１}，分别表示
正常状态样本与故障状态样本；ｘｉ为第 ｉ个样本的
特征向量。当特征个数为 Ｋ时，ｘｉ＝（ｘ１，ｉ，ｘ２，ｉ，…，
ｘｊ，ｉ，…，ｘＫ，ｉ），ｊ＝１，２，…，Ｋ，ｘｊ，ｉ为第 ｉ个样本的第 ｊ
个特征取值。

（２）从Ｄ中抽取ｆ（ｆ
"

Ｋ）个特征及对应数据，重
构为数据集 Ｄｆ＝{（ｘｆ，１，ｙ１），（ｘｆ，２，ｙ２），…，（ｘｆ，ｉ，
ｙｉ），…，（ｘｆ，Ｎ，ｙＮ）}，ｘｆ，ｉ为第 ｉ个样本的 ｆ个特征取
值构成的特征向量。从Ｄｆ中抽取 ｎ（ｎ"Ｎ）个样本，
并将其随机划分为大小相近的７份数据子集，进行
７轮计算，第 ｌ轮（ｌ＝１，２，…，７）取第 ｌ份子集作为
测试集，其余６份子集作为训练集，用于训练ｎ棵决
策树。

（３）投票选择第ｌ轮在测试集上表现最好的１
棵树，并将该树计算的特征重要性作为此轮计算结

果输出。取７轮计算结果的均值作为最终输出，记
为Ｒ＝{ｒ１，ｒ２，…，ｒｊ，…，ｒｆ}，ｒｊ为第 ｊ个特征的重
要性。

（４）设定对比阈值 θ，将重要性小于 θ的特征
值从Ｄｆ中删去，并重复以上过程，直至某次迭代中
Ｄｆ所有特征重要性皆高于θ。

图１　ＥＲＦ算法流程
Ｆｉｇ．１　ＴｈｅＥＲＦａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｌｏｗ

１．２　ＳＶＣ算法
ＳＶＣ是支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，

ＳＶＭ）的一种改进，用于处理非线性数据，基本原理
是使用高斯径向基函数将数据映射到高一维空间，

在新空间中找到一个边际最大的超平面作为决策

边界，以此划分不同类别的样本［２４２５］。

设最优特征为Ｓ（Ｓ≤Ｋ）个，那么ＳＶＣ输入数据
集可以表示为ＤＳ＝{（ｘＳ，１，ｙ１），（ｘＳ，２，ｙ２），…，（ｘＳ，ｉ，
ｙｉ），…，（ｘＳ，Ｎ，ｙＮ）}，其中，ｘＳ，ｉ为第 ｉ个样本的 Ｓ个
特征取值构成的特征向量。使用映射函数 φ将数
据映射到高一维空间，此时 ＤＳ中第 ｉ个样本可表示
为（φ（ｘＳ，ｉ），ｙｉ），决策边界为：

ｆ（ｘｔｅｓｔ）＝ｓｉｇｎ(∑Ｎｉ＝１αｉｙｉφ（ｘＳ，ｉ）φ（ｘｔｅｓｔ）＋ｂ)
（１）

式中：αｉ为第ｉ个样本对应的拉格朗日乘子；ｂ为该
决策边界的截距；ｘｔｅｓｔ为用于测试的任意样本；
φ（ｘｔｅｓｔ）表示将ｘｔｅｓｔ映射至高维空间。

Ｋ（ｘＳ，ｉ，ｘｔｅｓｔ）＝φ（ｘＳ，ｉ）φ（ｘｔｅｓｔ）＝ｅ
－γ‖ｘＳ，ｉ－ｘｔｅｓｔ‖２

（２）
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式中：核函数Ｋ（ｘＳ，ｉ，ｘｔｅｓｔ）为φ（ｘＳ，ｉ）、φ（ｘｔｅｓｔ）在高维
空间中的内积；γ为核函数系数，用于控制 Ｋ的
宽度。

１．３　ＢＯ算法
贝叶斯优化（Ｂａｙｅｓｉａｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＢＯ）是目前

优化领域中较为广泛使用的全局优化算法。相较

于传统优化算法，ＢＯ鲁棒性更强，优化步骤如下。
（１）以精确率Ｐ为目标函数ｆ（ψ），ψ为相关模

型的参数组合。

精确率是指模型识别出的故障状态样本中，分

类正确的故障状态样本所占的比例，计算如下：

Ｐ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
（３）

式中：ＴＰ为分类正确的故障状态样本数量；ＦＰ为分
类错误的故障状态样本数量。

（２）使用先验概率密度函数 ｐ（ｙ＝１）和 ｐ（ｙ＝
０）分别表示较优和非优参数组合的初始概率；使用
条件概率密度函数 ｐ（ψ ｙ＝１）和 ｐ（ψ ｙ＝０）分别
表示被数据集验证的较优和非优参数组合的条件

概率。

（３）计算后验比例。
ｐ（ｙ＝１ ψ）
ｐ（ｙ＝０ ψ）

＝ｐ（ψ ｙ
＝１）

ｐ（ψ ｙ＝０）
×ｐ（ｙ

＝１）
ｐ（ｙ＝０）

（４）

式中：ｐ（ｙ＝１ ψ）、ｐ（ｙ＝０ ψ）分别为在给定参数组
合ψ的情况下，该参数组合是较优和非优参数组合
的后验概率。

（４）根据后验比例，通过采集函数 ｆＥＩ寻找下一
个参数组合ψｎｅｘｔ。

采集函数ｆＥＩ计算如下：

ｆＥＩ＝
（ｆｂｅｓｔ－ｆ（ψｎｅｘｔ））Φ（Ｚ）＋σρ（Ｚ）　σ＞０

０　σ＝０{
（５）

式中：ｆｂｅｓｔ为已求得的目标函数最大值；ｆ（ψｎｅｘｔ）为
对ｆ（ψｎｅｘｔ）的约束期望值的估计量；σ为 ｆ（ψｎｅｘｔ）期
望值的标准差；Φ（Ｚ）、ρ（Ｚ）分别为高斯分布的累积
分布和密度函数；Ｚ为与ｆ（ψｎｅｘｔ）相关的随机量。
１．４　７折交叉验证

交叉验证可减少模型对特定数据的依赖及降

低单次划分数据的随机性，以１．２节 ＳＶＣ输入数据
集ＤＳ为例，将其随机分割为７份大小相近的数据子
集 {Ｄ１，Ｄ２，…，Ｄ７}，进行７轮迭代，具体地，第 ｌ轮
迭代取Ｄｌ作为测试集，其余 ６份子集作为训练集，
并计算此轮精确率 Ｐｌ，相关原理如图 ２所示。在 ７
次迭代完成后，以７轮精确率均值为最终精确率，计
算如下：

Ｐ＝∑
７

ｌ＝１
Ｐｌ ７ （６）

图２　７折交叉验证原理
Ｆｉｇ．２　Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｏｆｓｅｖｅｎｆｏｌｄｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ

２　试验平台设计及特征提取

２．１　试验条件
ＣＪＸ系列交流接触器是目前应用最为广泛的接

触器产品，是最具代表性的试验对象。不同接触器

结构虽然存在差异，但起弧原理与状态退化原理相

似。试验所采用的接触器型号为 ＣＪＸ２５０１１，并按
照ＧＢ１４０４８．４—２０１０相关规定搭建其全寿命试验
平台，试验参数见表１。

表１　试验参数
Ｔａｂｌｅ１　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

试验参数 数值

工作制 ＡＣ４

线圈电压／Ｖ ＡＣ２２０

功率因数 ０．３５

操作频率／（次·ｈ－１） ３００

２．２　试验平台
全寿命试验平台主要包括采集模块和测量模

块，其原理如图 ３所示。其中，以 ＵＳＢ６３５６型数据
采集卡作为采集模块，对三相主触头电压电流和线

圈电流进行八通道同步采集，采样率设置为１ＭＨｚ。
测量模块由电压和电流传感器组成。测量主触头

电压采用ＬＶ２５４００型电压传感器，额定测量电压为
±４００Ｖ，最大测量电压为±６００Ｖ，总精度为±０．８％。
测量主触头电流采用 ＬＦ３１０Ｓ型电流传感器，额定
测量电流为±３００Ａ，最大测量电流为±５００Ａ，总精
度为±０．２％。考虑到线圈电流信号较微弱，为确保
测量精准度，测量线圈电流采用ＬＴ５８Ｓ７型传感器，
额定测量电流为±５０Ａ，最大测量电流为±７０Ａ，总
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精度为±０．８％。装置在试验平台中的具体布局与连
接方式的照片如图４所示。

图３　全寿命试验平台原理
Ｆｉｇ．３　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｆｕｌｌｌｉｆｅ

ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｐｌａｔｆｏｒｍ

图４　试验平台实物
Ｆｉｇ．４　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｐｌａｔｆｏｒｍ

２．３　特征提取
文献［９１１］研究表明，接触电阻等特征直接表

征接触器全寿命周期中不同退化状态的信息。通

过全寿命实验平台获取的吸合和开断过程的电压

电流数据，可提取出能够表征触头状态的多种特征。

接触器动静触头吸合过程的电压电流曲线如

图５所示。ｔｄ时刻，动触头线圈得电，线圈电流开始
波动，电磁吸力增大，动触头即将运动。ｔｅ时刻，动
静触头第一次吸合，触头电流波动，但由于电动力

作用，动触头持续弹跳，动静触头之间电压出现略

微波动。ｔｆ时刻，动静触头稳定吸合，触头之间电压
降为０。

弹跳时间ｔｔ为触头第一次吸合到稳定吸合所需
要的时间，计算如下：

图５　接触器吸合过程的电压电流曲线
Ｆｉｇ．５　Ｖｏｌｔａｇｅｃｕｒｒｅｎｔｃｕｒｖｅｏｆｔｈｅ

ｃｏｎｔａｃｔｏｒｓｕｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ

ｔｔ＝ｔｆ－ｔｅ （７）
吸合时间ｔｘ为线圈得电到触头第一次吸合所需

要的时间，计算如下：

ｔｘ＝ｔｅ－ｔｄ （８）
接触器动静触头开断过程的电压电流曲线如

图６所示。相对于触头电压，线圈电压幅值较小，在
５Ｖ左右，为确保坐标一致性，将其放大 １００倍。ｔｃ
时刻，动触头线圈掉电，线圈电磁吸力减小，不足以

维持动静触头的吸合，二者即将分离。ｔａ时刻，动静
触头刚分离，电弧产生，触头电压激增。ｔｂ时刻，触
点电流过０，电弧熄灭，电路被切断。

图６　接触器开断过程的电压电流曲线
Ｆｉｇ．６　Ｖｏｌｔａｇｅｃｕｒｒｅｎｔｃｕｒｖｅｏｆｔｈｅ
ｃｏｎｔａｃｔｏｒｂｒｅａｋｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ

燃弧时间 ｔａｒｃ为电弧刚产生到熄灭所需要的
时间。

ｔａｒｃ＝ｔｂ－ｔａ （９）
燃弧能量Ｅ为燃弧时间内电弧产生的能量，计

算如下：

Ｅ＝
∑
ｔｂ

ｔ＝ｔａ

ｕｔｉｔ

ｆｃ
（１０）

式中：ｆｃ为采样率；ｕｔ、ｉｔ分别为 ｔ时刻触头的电压和
电流。
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平均燃弧功率 Ｐａｒｃ为燃弧时间内电弧的平均
功率。

Ｐａｒｃ＝
∑
ｔｂ

ｔ＝ｔａ

ｕｔｉｔ

Ｎｃ
（１１）

式中：Ｎｃ为燃弧时间内的采样点数。
释放时间ｔｓ为线圈掉电到触头刚分开所需要的

时间，计算如下：

ｔｓ＝ｔａ－ｔｃ （１２）
接触电阻 Ｒ为触头稳定吸合到线圈掉电时间

段内电压电流的均方根比值。

Ｒ＝ ∑
ｔｃ

ｔ＝ｔｆ

ｕ２
槡

ｔ ∑
ｔｃ

ｔ＝ｔｆ

ｉ２
槡

ｔ （１３）

３　模型搭建与评估

首先，文中对试验平台提取的特征数据进行标

准化处理和样本不均衡处理。其次，将处理后的数

据输入ＥＲＦ以筛选最优特征。然后，将最优特征数
据输入ＳＶＣ中进行训练，并使用ＢＯ算法对 ＳＶＣ相
关参数进行调整，提高其泛化性。最后，以２种常用
的识别模型作为对比，从多指标角度和多样本角度

验证文中方法的优势，具体流程如图７所示。

图７　交流接触器触头系统故障状态识别流程
Ｆｉｇ．７　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＡＣｃｏｎｔａｃｔｏｒｃｏｎｔａｃｔｓ

ｓｙｓｔｅｍｆａｕｌｔｓｔａｔｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

３．１　ＥＲＦ特征选择过程
３．１．１　标准化处理

表征交流接触器状态的特征包含时间、功率、

阻值等，各特征量包含多个量纲，数量级相差较大，

为使模型更好拟合数据，需要进行标准化处理，消

除量纲并将数量级缩放至相同尺度，标准化表达式

如下：

ｘｎｅｗ，ｊ＝
ｘｏｌｄ，ｊ－μｊ
σｊ

（１４）

式中：ｘｏｌｄ，ｊ为特征提取阶段的第 ｊ个特征数值；μｊ、σｊ
分别为第ｊ个特征数值的均值与标准差；ｘｎｅｗ，ｊ为标
准化后用于均衡处理和模型输入的第 ｊ个特征
数值。

３．１．２　均衡化处理
文中试验的部分特征变化趋势见图８。本试验

通断次数共计３９４８６次，在３００００次左右时，接触
电阻和释放时间的波形产生明显变化，说明触头开

始进入退化状态，表面劣化严重引起动作不稳定，

此时触头表面形态见图９，故将３００００次后触头状
态定义为故障状态，此时数据集 Ｄ中正常样本与故
障样本的比例大致为３∶１，即发生样本不均衡现象。

图８　部分特征的变化趋势
Ｆｉｇ．８　Ｔｒｅｎｄｓｉｎｓｅｌｅｃｔｅｄｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

图９　３００００次开断时的三相主触头表面形态
Ｆｉｇ．９　Ｓｕｒｆａｃｅｍｏｒｐｈｏｌｏｇｙｏｆｔｈｒｅｅｐｈａｓｅｍａｉｎ

ｃｏｎｔａｃｔｓｄｕｒｉｎｇ３００００ｄｉｓｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ

传统采样法解决不均衡问题时，往往会因过采

样或欠采样的处理方式，增加或丢失数据，而权重

法对不均衡数据本身不做修改，通过调整２类样本
的权重［２６２９］，使模型不受样本基数差异影响而产生

有偏性，权重调整表达如式（１５）所示。
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ｗｙ＝
Ｎ
２Ｎｙ

（１５）

式中：ｗｙ为状态类别ｙ的样本所占的权重；Ｎｙ为数据
集Ｄ中ｙ类样本的数量。当Ｎｙ越小时，其对应的ｗｙ
越大，使少数类别样本得到模型更多关注。

同时，为说明样本不均衡对模型识别准确率的

影响，以式（１６）所示７折交叉验证的测试集准确率
Ａｃｃ为评估指标，以 ＳＶＭ和 ＲＦ为对比，计算样本均
衡处理前后各模型的准确率，结果如表２所示。

Ａｃｃ＝
ＴＰ＋ＦＰ

ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ
×１００％ （１６）

式中：ＴＮ为分类正确的正常样本数量；ＦＮ为分类错
误的正常样本数量。

表２　均衡处理前后的准确率
Ｔａｂｌｅ２　Ａｃｃｕｒａｃｙｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒ

ｓａｍｐｌｅｂａｌａｎｃｉｎｇ ％

模型
准确率

未均衡 均衡

ＳＶＭ ４２．３５ ９０．０７

ＳＶＣ ４４．２０ ９５．００

ＲＦ ９３．９０ ９３．７８

　　表２中，ＳＶＣ类模型在样本均衡前准确率仅在
４０％以上，在均衡化后准确率提升至９０％以上，而由
于ＲＦ存在随机重采样过程和投票机制，样本不均
衡对其影响较为微弱，故对于无随机采样过程和集

成性质的模型来说，均衡化处理是必要的。

３．１．３　特征选择
由于接触器７个特征是由电压、电流和时间三

者关系提取出，特征之间存在冗余性，需要进行特

征选择以剔除冗余特征。传统特征选择方法常使

用相关系数等后验算法来筛选最优特征［３０３３］，其局

限性在于：一是主观性较大，阈值设置过于依赖研

究者的经验；二是合理性和可解释性由模型结果决

定，一旦算法与模型之间融合不合适，就会相互制

约，影响相关指标。文中采用ＥＲＦ算法筛选最优特
征，结合主观经验与客观数据特性来获取可靠结果。

将燃弧时间、释放时间、接触电阻、吸合时间、

弹跳时间、燃弧能量和平均燃弧功率７个特征用序
号１—７代替，并将相关数据输入到 ＥＲＦ以筛选最
优特征，相关结果如图１０、图１１所示。

图１０中θ取值范围在０．１２６～０．１４２时，ＥＲＦ对
接触器不同状态的识别准确率最高，接近９３％。考
虑到θ取值越高，最优特征数目越少，模型获得信息
量越少，文中将θ＝０．１２６作为最佳阈值。该阈值下
的各特征重要性如图１１所示，序号１、３、６、７特征重

图１０　阈值对ＥＲＦ的控制过程
Ｆｉｇ．１０　ＣｏｎｔｒｏｌｐｒｏｃｅｓｓｏｆＥＲＦｗｉｔｈｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

图１１　各特征的重要性
Ｆｉｇ．１１　Ｔｈｅｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｏｆｅａｃｈｆｅａｔｕｒｅ

要性均低于该阈值，即燃弧时间、接触电阻、燃弧能

量和平均燃弧功率为冗余特征；序号２、４、５特征重
要性均高于该阈值，即释放时间、吸合时间和弹跳

时间为最优特征，将这３种最优特征对应的时序数
据用作识别模型的输入。

３．２　基于ＢＯ的参数寻优
工程实际中，往往会因自然环境变化、设备异

常振动和传输丢包等因素造成数据异常，使模型表

现较差。调整模型参数，不仅可以提高模型的泛化

能力，使其适应不同样本数据，还可以充分挖掘模

型潜力，最大化其优势。

依据１．３节，采用ＢＯ对ＳＶＣ进行参数寻优，具
体过程为设定优化过程的最大迭代次数为 ３００，确
定参数寻优范围为 ０．０１～１００，步长为 ０．０１，以精确
率为目标函数，具体结果如表３所示。

表３　ＳＶＣ优化结果
Ｔａｂｌｅ３　ＳＶＣｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

参数 数值范围 步长 最优值

惩罚系数Ｃ （０．０１，１００） ０．０１ ５２．７６

核函数系数γ （０．０１，１００） ０．０１ ０．２２

精确率Ｐ （０，１） ０．０００１ ０．９８９１

３．３　多指标验证
为突出文中 ＢＯＳＶＣ模型的优势，文中以精确
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率Ｐ、召回率Ｒｅ和Ｆ１分数Ｆ１为指标，将贝叶斯优化
支持向量机（Ｂａｙｅｓｉａｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａ
ｃｈｉｎｅ，ＢＯＳＶＭ）和贝叶斯优化随机森林（Ｂａｙｅｓｉａｎ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＢＯＲＦ）作为对比模型，各
模型均采用相同处理方法，具体结果如图１２所示。

Ｐ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
×１００％ （１７）

Ｒｅ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
×１００％ （１８）

Ｆ１＝
２ＲｅＰ
Ｒｅ＋Ｐ

×１００％ （１９）

图１２　多指标验证结果
Ｆｉｇ．１２　Ｍｕｌｔｉｍｅｔｒｉｃｖａｌｉｄａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

由图１２可知，各模型精确率均达到９３％以上，
其原因在于采用了以精确率为目标函数的 ＢＯ优化
方式。但在其余２个指标上，ＢＯＳＶＭ和 ＢＯＲＦ结
果均在９０％以下，原因在于交流接触器的状态特征
数据具有非线性和非平稳，ＳＶＭ只在线性数据处理
上较有优势，对于非线性数据的处理能力不足，而

ＲＦ隶属于集成学习，其性能极大程度上取决于基学
习器数量，每个基学习器训练方式不同，所求结果

不同，存在随机性，当以精确率为优化目标时，ＲＦ以
该指标最大化的基学习器为最终结果，忽略其他指

标最大化，陷入单一指标最优。与 ＲＦ相比，ＳＶＣ不
存在随机重采样和构建基学习器过程，训练所使用

的数据集更为全面，能更好地认识和把握接触器退

化规律。与ＳＶＭ相比，ＳＶＣ采用高斯径向基函数作
为映射函数，对非线性数据处理能力更强。因此，

ＢＯＳＶＣ的３个指标均能达到９５％以上，优于另外２
种对比模型。

３．４　普适性验证
即使是同型号交流接触器，其退化规律也存在

部分差异，为进一步验证文中构建的 ＢＯＳＶＣ模型
应用于工程实际的优势，在 ２．２节接触器全寿命试
验平台上进行４次试验，并对４次得到的试验数据

进行相同的数据处理。为方便对比，将４组试验样
本分别标记为序号Ｙ１（３６７８５次开断）、Ｙ２（４７６９１
次开断）、Ｙ３（９４９９９次开断）、Ｙ４（９８１１０次开断）。
由式（１９）可知，Ｆ１分数是精确率和召回率的调和
平均数，能较全面衡量模型性能，故以 Ｆ１分数作为
评估指标，其结果如图１３所示。

图１３　多样本验证结果
Ｆｉｇ．１３　Ｍｕｌｔｉｓａｍｐｌｅｖａｌｉｄａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

由图１３可见，ＢＯＳＶＭ在 ３组样本上的 Ｆ１分
数仅为６０％左右，仅在 Ｙ３样本上可接近８０％。相
较于前者，ＢＯＳＶＣ和ＢＯＲＦ的Ｆ１分数随样本量增
加而呈现逐步增长趋势，其中，在Ｙ１、Ｙ２和Ｙ３样本
上，ＢＯＳＶＣ的 Ｆ１分数相较于 ＢＯＲＦ，分别高出
０．０６％、０．６２％和 １．５７％，仅在 Ｙ４样本上，略低
０．０２％。汇总所有测试结果可知，ＢＯＳＶＭ、ＢＯＳＶＣ
和ＢＯＲＦ的平均Ｆ１分数分别为６５．０７％、９２．３５％和
９１．７９％。综合比较，ＢＯＳＶＣ的 Ｆ１分数平均比
ＢＯＳＶＭ和ＢＯＲＦ分别高出２７．２８％和０．５６％，这表
明ＢＯＳＶＣ拥有较好泛化性。

根据３．３节和３．４节不同角度的验证结果，文中
提出的ＢＯＳＶＣ相较于 ２种对比模型，在识别交流
接触器状态上具有较高精确度和较强泛化性，可有

效解决识别精度低的问题。

４　结论

文中提出一种基于 ＥＲＦ和 ＢＯＳＶＣ的交流接
触器触头故障状态识别方法，通过试验数据分析，

得出以下结论：

（１）对比３种模型在样本均衡前后的准确率结
果，说明了样本均衡处理的必要性，并针对性提出

一种基于权重法的样本均衡策略，为后续研究提供

一种提高识别结果可信度的数据处理方法。

（２）文中提出的 ＥＲＦ特征选择方法将 ７维特
征降至３维，模型整体精确率达到９３％，可有效筛选
出最优特征，解决交流接触器特征冗余度高的问题。

（３）文中设置２组对比方法，在４组试验样本
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上进行测试，以精确率、召回率和 Ｆ１分数为评估指
标，结果表明文中构建的 ＢＯＳＶＣ模型稳定性和泛
化性皆高于其他方法，可较全面认识和把握接触器

状态规律，实用性较高。

综上所述，在样本不均衡下，文中提出的 ＥＲＦ
和ＢＯＳＶＣ交流接触器触头故障识别方法可有效解
决特征冗余度高和识别精度低的问题，经过多种方

法验证，证明文中方法在工程实践中对交流接触器

故障状态进行识别方面有较高优势。
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ｐｏｗｅｒｓｙｓｔｅｍｓｅｃｕｒｉｔｙｄｅｆｅｎｓｅｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＣＳＥＥ，２０２３，４３（１５）：５７２３５７３２．

［２］辛保安，单葆国，李琼慧，等．“双碳”目标下 “能源三要素”
再思考［Ｊ］．中国电机工程学报，２０２２，４２（９）：３１１７３１２６．
ＸＩＮＢａｏａｎ，ＳＨＡＮＢａｏｇｕｏ，ＬＩＱｉｏｎｇｈｕｉ，ｅｔａｌ．Ｒｅｔｈｉｎｋｉｎｇｏｆｔｈｅ
″ｔｈｒｅｅｅｌｅｍｅｎｔｓｏｆｅｎｅｒｇｙ″ｔｏｗａｒｄｃａｒｂｏｎｐｅａｋａｎｄｃａｒｂｏｎｎｅｕ
ｔｒａｌｉｔｙ［Ｊ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣＳＥＥ，２０２２，４２（９）：３１１７３１２６．

［３］王新宝，葛景，韩连山，等．构网型储能支撑新型电力系统建
设的思考与实践［Ｊ］．电力系统保护与控制，２０２３，５１（５）：
１７２１７９．
ＷＡＮＧＸｉｎｂａｏ，ＧＥＪｉｎｇ，ＨＡＮＬｉａｎｓｈａｎ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｏｒｙａｎｄｐｒａｃ
ｔｉｃｅｏｆｇｒｉｄｆｏｒｍｉｎｇＢＥＳＳｓｕｐｐｏｒｔｉｎｇｔｈｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆａｎｅｗ
ｔｙｐｅｏｆｐｏｗｅｒｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］．ＰｏｗｅｒＳｙｓｔｅｍＰｒｏｔｅｃｔｉｏｎａｎｄＣｏｎｔｒｏｌ，
２０２３，５１（５）：１７２１７９．

［４］郝文斌，孟志高，张勇，等．新型电力系统下多分布式电源接
入配电网承载力评估方法研究［Ｊ］．电力系统保护与控制，
２０２３，５１（１４）：２３３３．
ＨＡＯＷｅｎｂｉｎ，ＭＥＮＧＺｈｉｇａｏ，ＺＨＡＮＧＹｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｃａｒｒｙｉｎｇｃａ
ｐａｃｉｔｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｐｏｗｅｒｓｕｐｐｌｙａｃｃｅｓｓｔｏ
ｔｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈｔｈｅｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｏｆａｎｅｗｐｏｗｅｒ
ｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］．ＰｏｗｅｒＳｙｓｔｅｍ ＰｒｏｔｅｃｔｉｏｎａｎｄＣｏｎｔｒｏｌ，２０２３，５１
（１４）：２３３３．

［５］樊伟，李旭东，王尧，等．新型电力系统灵活性资源聚合两阶
段调度优化模型［Ｊ］．电力建设，２０２３，４４（２）：２５３７．
ＦＡＮＷｅｉ，ＬＩＸｕｄｏｎｇ，ＷＡＮＧＹａｏ，ｅｔａｌ．Ｔｗｏｓｔａｇｅｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｏｆｆｌｅｘｉｂｌｅｒｅｓｏｕｒｃｅａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｉｎｎｅｗｐｏｗｅｒ
ｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］．ＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＣｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，２０２３，４４（２）：２５３７．

［６］张硕，肖阳明，李英姿，等．新型电力系统电碳绿证市场协
同运行的区块链关键技术［Ｊ］．电力建设，２０２３，４４（１１）：
１１２．
ＺＨＡＮＧＳｈｕｏ，ＸＩＡＯＹａｎｇｍｉｎｇ，ＬＩＹｉｎｇｚｉ，ｅｔａｌ．Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ
ｏｐｅｒａｔｉｏｎｏｆｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙｃａｒｂｏｎｇｒｅｅｎｍａｒｋｅｔｏｆｎｅｗｔｙｐｅｐｏｗｅｒ
ｓｙｓｔｅｍｂａｓｅｄｏｎｂｌｏｃｋｃｈａｉｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ［Ｊ］．ＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＣｏｎ
ｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，２０２３，４４（１１）：１１２．

［７］李永丽，辛双乔，李涛，等．基于多端信息的风电场集电线路
单相接地故障定位算法［Ｊ］．电力工程技术，２０２２，４１（５）：
１１１．
ＬＩＹｏｎｇｌｉ，ＸＩＮＳｈｕａｎｇｑｉａｏ，ＬＩＴａｏ，ｅｔａｌ．Ｓｉｎｇｌｅｐｈａｓｅｇｒｏｕｎｄ

ｉｎｇｆａｕｌｔｌｏｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆｗｉｎｄｆａｒｍｃｏｌｌｅｃｔｏｒｌｉｎｅｓｂａｓｅｄｏｎ
ｍｕｌｔｉｔｅｒｍｉｎａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２２，４１（５）：１１１．

［８］陈金刚，刘志坚，张金宝．低压交流接触器的参数选择和故
障解析［Ｊ］．船电技术，２０２０，４０（２）：６２６４．
ＣＨＥＮＪｉｎｇａｎｇ，ＬＩＵＺｈｉｊｉａｎ，ＺＨＡＮＧＪｉｎｂａｏ．Ｓｅｌｅｃｔｍａｉｎｔｅ
ｎａｎｃｅａｎｄｆａｕｌｔｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅｌｏｗｐｒｅｓｓｕｒｅＡＣｃｏｎｔａｃｔｏｒ［Ｊ］．
ＭａｒｉｎｅＥｌｅｃｔｒｉｃ＆ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２０，４０（２）：６２６４．

［９］蒋幸伟，曹云东，刘洋，等．基于多特征增强融合的交流接触
器状态表征［Ｊ］．高电压技术，２０２４，５０（１）：２８２２９１．
ＪＩＡＮＧＸｉｎｇｗｅｉ，ＣＡＯＹｕｎｄｏｎｇ，ＬＩＵＹａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｓｔａｔｅｃｈａｒａｃ
ｔｅｒｉｚａｔｉｏｎｏｆＡＣｃｏｎｔａｃｔｏｒｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｆｅａｔｕｒｅｅｎｈａｎｃｅｄ
ｆｕｓｉｏｎ［Ｊ］．ＨｉｇｈＶｏｌｔａｇｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２４，５０（１）：２８２２９１．

［１０］高志成．交流接触器电寿命试验数据处理及剩余电寿命预
测研究［Ｄ］．天津：河北工业大学，２０１９．
ＧＡＯＺｈｉｃｈｅｎｇ．Ｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｒｅｓｉｄｕａｌｅｌｅｃｔｒｉｃａｌｌｉｆｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆＡＣｃｏｎｔａｃｔｏｒｅｌｅｃｔｒｉｃａｌｌｉｆｅｔｅｓｔ［Ｄ］．Ｔｉａｎｊｉｎ：
ＨｅｂｅｉＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１９．

［１１］刘树鑫，高士珍，刘洋，等．基于ＬＳＴＭ的交流接触器剩余寿
命预测［Ｊ］．高电压技术，２０２２，４８（８）：３２１０３２２０．
ＬＩＵＳｈｕｘｉｎ，ＧＡＯＳｈｉｚｈｅｎ，ＬＩＵＹａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｉｄｕａｌｌｉｆｅｐｒｅ
ｄｉｃｔｉｏｎｏｆＡＣｃｏｎｔａｃｔｏｒｂａｓｅｄｏｎｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ［Ｊ］．
ＨｉｇｈＶｏｌｔａｇｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２２，４８（８）：３２１０３２２０．

［１２］ＣＵＩＨＣ，ＷＵＺＲ，ＷＵＧＣ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋｓｆｏｒｅｌｅｃｔｒｉｃａｌｅｎｄｕｒａｎｃｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇｃｕｒｒｅｎｔ
ｃｏｎｔａｃｔｏｒｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｏｍｐｏｎｅｎｔｓ，Ｐａｃｋａｇｉｎｇ
ａｎｄＭａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１９，９（９）：１７８５１７９３．

［１３］李勤．基于卷积神经网络的万能式断路器机械故障诊断方
法研究［Ｄ］．天津：河北工业大学，２０２０．
ＬＩＱｉｎ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｍｅｃｈａｎｉｃａｌｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｍｅｔｈｏｄｏｆｃｏｎ
ｖｅｎｔｉｏｎａｌｃｉｒｃｕｉｔｂｒｅａｋｅｒｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｕｅｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ
［Ｄ］．Ｔｉａｎｊｉｎ：ＨｅｂｅｉＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２０．

［１４］丁璨，李江，袁召，等．带铁心横磁纵磁触头结构的优化设
计［Ｊ］．电工技术学报，２０２４，３９（１１）：３４９９３５０９．
ＤＩＮＧＣａｎ，ＬＩＪｉａｎｇ，ＹＵＡＮＺｈａｏ，ｅｔａｌ．Ｏｐｔｉｍａｌｄｅｓｉｇｎｏｆ
ｔｒａｎｓｖｅｒｓｅｍａｇｎｅｔｉｃａｘｉａｌｍａｇｎｅｔｉｃｃｏｎｔａｃｔｓｔｒｕｃｔｕｒｅｗｉｔｈｉｒｏｎ
ｃｏｒｅ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆＣｈｉｎａＥｌｅｃｔｒｏｔｅｃｈｎｉｃａｌＳｏｃｉｅｔｙ，２０２４，
３９（１１）：３４９９３５０９．

［１５］ＬＩＵＳＸ，ＧＡＯＳＹ，ＰＥＮＧＳＤ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｉｄｕａｌｅｌｅｃｔｒｉｃａｌｅｎｄｕ
ｒａｎｃｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆＡＣｃｏｎｔａｃｔｏｒｂａｓｅｄｏｎＣＮＮＧＲＵ［Ｊ］．Ｍａ
ｃｈｉｎｅｓ，２０２２，１０（１１）：１０６７．

［１６］马宏明，程志万，王伟，等．基于辐射电磁波和动态电阻的
高压断路器触头烧蚀状态评估［Ｊ］．高压电器，２０２０，５６
（７）：１９３１９７，２０４．
ＭＡＨｏｎｇｍｉｎｇ，ＣＨＥＮＧＺｈｉｗａｎ，ＷＡＮＧＷｅｉ，ｅｔａｌ．Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｏｆｃｏｎｔａｃｔａｂｌａｔｉｖｅｓｔａｔｅｏｆｈｉｇｈｖｏｌｔａｇｅｃｉｒｃｕｉｔｂｒｅａｋｅｒｂａｓｅｄ
ｏｎｒａｄｉａｔｅｄｅｌｅｃｔｒｏｍａｇｎｅｔｉｃｗａｖｅａｎｄｄｙｎａｍｉｃｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ［Ｊ］．
ＨｉｇｈＶｏｌｔａｇｅＡｐｐａｒａｔｕｓ，２０２０，５６（７）：１９３１９７，２０４．

［１７］王浩然，项石虎，李奎，等．考虑竞争失效的交流接触器可
靠性评估方法［Ｊ］．仪器仪表学报，２０２３，４４（４）：４０５１．
ＷＡＮＧＨａｏｒａｎ，ＸＩＡＮＧＳｈｉｈｕ，ＬＩＫｕｉ，ｅｔａｌ．Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙａｓｓｅｓｓ
ｍｅｎｔｍｅｔｈｏｄｆｏｒＡＣｃｏｎｔａｃｔｏｒｓｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｃｏｍｐｅｔｉｎｇｆａｉｌｕｒｅ
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［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＩｎｓｔｒｕｍｅｎｔ，２０２３，４４（４）：
４０５１．

［１８］ＫＳＩＡＺＫＩＥＷＩＣＺＡ，ＤＯＭＢＥＫＧ，ＮＯＷＡＫＫ，ｅｔａｌ．Ｅｌｅｃｔｒｏｄｙ
ｎａｍｉｃｃｏｎｔａｃｔｂｏｕｎｃｅｉｎｄｕｃｅｄｂｙｆａｕｌｔｃｕｒｒｅｎｔｉｎｌｏｗｖｏｌｔａｇｅ
ｒｅｌａｙｓ［Ｊ］．Ｅｎｅｒｇｉｅｓ，２０１９，１２（２０）：３９２６．

［１９］邵凯文，赵芝芸，王梦灵，等．基于 ＮＳＧＡＩＩＲＦ的样本不平
衡下设备故障诊断［Ｊ／ＯＬ］．控制工程，１１０［２０２４０４１０］．
ｈｔｔｐｓ：／／ｄｏｉ．ｏｒｇ／１０．１４１０７／ｊ．ｃｎｋｉ．ｋｚｇｃ．２０２２０２３０．
ＳＨＡＯＫａｉｗｅｎ，ＺＨＡＯＺｈｉｙｕｎ，ＷＡＮＧＭｅｎｇｌｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｅｑｕｉｐ
ｍｅｎｔｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｕｎｄｅｒｓａｍｐｌｅｉｍｂａｌａｎｃｅｂａｓｅｄ ｏｎ
ＮＳＧＡＩＩＲＦ［Ｊ／ＯＬ］．ＣｏｎｔｒｏｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ：１１０［２０２４０４１０］．
ｈｔｔｐｓ：／／ｄｏｉ．ｏｒｇ／１０．１４１０７／ｊ．ｃｎｋｉ．ｋｚｇｃ．２０２２０２３０．

［２０］刘书池，刘颂凯，张磊，等．考虑样本不平衡的电力系统鲁
棒暂态稳定评估［Ｊ］．智慧电力，２０２２，５０（７）：１６２２，７３．
ＬＩＵＳｈｕｃｈｉ，ＬＩＵＳｏｎｇｋａｉ，ＺＨＡＮＧＬｅｉ，ｅｔａｌ．Ｒｏｂｕｓｔｔｒａｎｓｉｅｎｔ
ｓｔａｂｉｌｉｔｙａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆｐｏｗｅｒｓｙｓｔｅｍｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｓａｍｐｌｅｉｍｂａ
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