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摘 要: 利用自研的实验平台开展了不同松动程度、负载电流和负载类型条件下的电缆接头松动故

障实验，研究了不同条件下栓接电缆接头的温度特性、接触电压和回路电流特性。提出 1 种基于小

波能量熵和概率神经网络( PNN) 的松动故障识别方法。采用小波变换对电流信号进行多分辨率

分析，提取电流能量熵作为松动故障的典型特征，作为 PNN 松动故障识别模型的输入向量。利用

newpnn 函数创建 PNN 模型，采用循环寻优法对该模型的扩展参数 S 进行优化。分析了训练样本

数量以及高频电磁噪声对模型识别准确率的影响。测试结果表明，该方法能够有效识别矿用栓接

电缆接头的电连接松动故障。
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Ｒesearch on identification methods of looseness fault in coal-mine
bolted cable joint
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Abstract: It’s particularly important to recognize timely the electrical connection looseness fault of coal-mine bolted
cable joints． Lots of looseness fault experiments under different loosening state，current and load conditions were car-
ried out with self-developed experimental platform． The temperature characteristics，contact voltage and current charac-
teristics of the loosening bolted cable joint under different conditions were studied． A new looseness fault identification
method based on current energy entropy and Probabilistic Neural Network ( PNN) was proposed． The multi-resolution
analysis of current signal was conducted by using wavelet transform，and the current energy entropy used as typical fea-
ture parameter of electrical connection looseness fault was extracted． Then the current energy entropy was put into the
PNN fault identification model． The PNN fault identification model was established by using newpnn function with Mat-
lab software and the spread parameter S was optimized by using Loop optimization method． The relationships between
the identification accuracy and both the number of training samples and high frequency electromagnetic noise were also
discussed． Lots of testing results show that the suggested method can identify the electrical connection looseness fault of
coal-mine bolted cable joint effectively．
Key words: bolted cable joint; looseness fault; thermoelectric characteristics; PNN; current energy entropy
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煤矿井下供电线路中，动力电缆与电气设备接线

端之间普遍采用螺栓连接( 栓接) 。在矿用隔爆型电

气设备内部更是存在着大量的螺栓连接点。在生产

运行过程中，这类电气接点( 即栓接电缆接头) 因接

线不牢、机械振动、电动斥力、移动电气设备时拉拽电

缆等作用经常会处于电连接松动运行状态，造成接触

电阻增加，继而产生辉光放电、电弧放电等物理现

象［1 － 2］，最终 导 致 电 缆 局 部 过 热 甚 至 引 发 火 灾 事

故［3 － 4］。矿用栓接电缆接头松动故障导致的电缆局

部过热引发了 70% 以上的矿用电缆火灾事故［5 － 6］。
因栓接电缆接头松动故障引发的串联故障电弧是导

致煤矿井下电气火灾的主要原因之一。由栓接电缆

接头的电连接松动故障发展成串联故障电弧是一种

由量变到质变的渐变过程。如果能够在电缆接头松

动故障初期、故障电弧形成之前识别出这种故障，对

于预防煤矿井下电气火灾具有重要意义。
国内外曾试图采用热继电器和熔断器、低压断路

器、电缆温度监测系统等技术手段对供配电线路进行

过流保护、过热保护的方式来识别并预防因电连接点

松动故障带来的电缆火灾事故［5 － 7］，但无法有效识别

因火花放电、电弧放电而引发的电缆火灾事故［8］，尚

不能满足安全生产的需要。
本文开展了不同松动程度、负载电流和负载类型

条件下的电缆接头松动故障实验，分析了松动故障状

态下栓接电缆接头的热电特性。建立了基于回路电

流能量熵和 PNN 的松动故障识别模型，并对不同条

件下的栓接电缆接头松动故障进行了故障识别，验证

了该方法的有效性。

1 栓接电缆接头松动故障实验

1. 1 实验方案

利用图 1 所示的实验平台开展不同条件下的松

动故障实验。该实验平台由主电路、信号采集电路和

数据处理系统构成［9］。

图 1 实验结构原理

Fig. 1 Experimental schematic structure

为模拟实际工况下电气设备的机械振动现象，利

用 HEV －50 型高能电动式激振器对实验对象施加振

幅为 2. 5 mm、频率为 3 Hz 的机械振动。通过 ACD30
型指针式扭矩扳手人为改变螺母的松紧程度来模拟

电缆接头的松动故障，松动程度的大小用力矩进行衡

量。通过改变螺栓的松动程度以及实验导线的振动

状态，使实验对象具备拧紧、半松、全松、全松 + 振动

共 4 种松动状态。实验螺栓的额定扭矩为 3 N·m。
拧紧、半松和全松状态下螺栓的扭矩分别设定为 3，

1. 5 和 0 N·m，半 － 全松状态时的螺栓扭矩为 1. 0 N
·m。

采取表 1 的单因素全面实验方案，每组实验持续

15 min，实验期间同步采集电源电压、接触电压、回路

电流、接触温度、螺母温度和导线温度。

表 1 实验条件

Table 1 Experimental conditions

负载 组别 电流 /功率因数 松动程度*

1 ～ 4 6 A A，B，C，D

阻性负载
5 ～ 8 9 A A，B，C，E＊＊
9 ～ 12 12 A A，B，C，D

13 ～ 16 15 A A，B，C，D

17 ～ 20 0. 79 A，B，C，D

阻感负载( 9 A)
21 ～ 24 0. 83 A，B，C，D

25 ～ 28 0. 90 A，B，C，D

29 ～ 32 0. 95 A，B，C，D

注: * 为简化起见，分别用 A，B，C，D，E 代表拧紧、半松、全松、全

松 + 振动、半 － 全松状态;＊＊表示阻性负载回路电流 9 A 时，改做了

1 组“半 － 全松”条件下的松动故障实验。

1. 2 数据分析

1. 2. 1 温度特性

图 2 为阻性负载、回路电流为 9 A 时，不同测温

点的温度特性与栓接电缆接头松动状态之间的关系

曲线。
由图 2 可见，某一时刻接触温度、螺母温度和导

线温度之间的温差将随着松动程度的增加而变大。
测温点距离接触点越远，则热阻越大，在散热条件恒

定时，造成测温点与接触点之间的温差越大。当电缆

接头处于拧紧状态时，接触电阻较小、接触温度较低，

因此接触温度、螺母温度与导线温度之间差异较小，

如图 2 所示。随着松动程度的增加，接触表面会出现

火花放电现象，火花的高温作用导致接触温度迅速上

升至接近 200 ℃，由于该短暂时间内散热条件没变，

因此各测温点的温度均迅速上升，并且螺母温度的上

升速率远高于导线温度的上升速率，如图 2 所示。此

时，螺母温度比导线温度更能够准确的表征电缆接头

的受热状态。
图 3 为阻性负载在不同回路电流和松动状态下

6401

中
国

煤
炭

期
刊

网
 

 w
ww.ch

ina
ca

j.n
et



第 4 期 王智勇等: 矿用栓接电缆接头松动故障识别方法研究

图 2 不同松动状态条件下各个测温点的温度特性

Fig. 2 Temperature characteristics of three different locations
under different loosening state conditions

图 3 不同回路电流和松动状态条件下的接触温度特性

Fig. 3 Contact temperature characteristics under different
current and loosening state conditions

的接触温度特性曲线。由图 3 可知，栓接电缆接头的

接触温度随着松动程度的增大而迅速上升，回路电流

越大，接触温度增加越显著。当回路电流小于 6 A
时，即使是全松动状态也不会引起接触温度的显著增

加，但是当回路电流达到 12 A 及以上时，半松动状态

就会导致接触温度迅速升高到 80 ℃ 以上。因此，当

回路电流较大时，即使是很轻微的松动故障也会带来

严重的火灾隐患。
如前所述，温度传感器的安装位置对于准确识别

栓接电缆接头的受热状态至关重要。然而，在实际应

用中，温度传感器通常与电缆接头之间存在一定的安

装距离，从而导致电缆接头松动状态时无法准确识别

出过热状态。此外，温度信号的热惯性，使其无法满

足实时性的要求。
1. 2. 2 电气特性

典型的接触电压波形如图 4 所示。当电流和负

载保持不变时，4 种不同松动状态下的接触电压波形

存在明显的差异。随着松动程度的加剧，不仅接触电

压的幅值增大，接触电压的波形还会由正弦波逐渐演

变为三角波、小方波、马鞍波。实验发现，接触电压波

形的畸变特征具有普遍性。

图 4 典型的接触电压波形

Fig. 4 Typical contact voltage waveforms

松动程度加剧时接触表面产生的火花放电是造

成接触电压幅值增大、波形畸变的主要原因。在拧紧

状态下，较大的接触压力使栓接电缆接头的金属接触

电阻保持在毫欧的数量级。此时，良好的电接触性能
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使接触电压幅值较小、其波形为正弦波。随着松动程

度的不断加剧，接触电阻逐渐增大，导致接触电压的

幅值不断升高。同时，在接触表面会产生火花放电。
火花放电的出现频率、电火花的数量及其持续时间取

决于火花间隙获得的能量。在半松动状态下，火花间

隙的能量较少，火花放电不易出现，且其持续时间短，

因此，接触电压波形为非常接近于正弦波的三角波。
在全松动状态，火花放电的频率、火花数量及其持续

时间均比半松动时明显增加，接触电压波形畸变为小

方波。在振动状态下，接触表面极易出现火花放电，

有时火花放电还会演变为持续燃烧的电弧放电，此时

接触电压波形为马鞍波。
因此，可以利用不同松动状态时接触电压波形的

差异识别栓接电缆接头的松动故障。然而，当实际供

配电线路中栓接电缆接头数量较多时，检测接触电压

需要安装大量的电压互感器，会造成施工不便，难以

实施。因此，该方法更适用于对线路中某些极为重要

的栓接电缆接头松动故障的识别。
图 5 为 15 A 电流下不同松动程度的回路电流波

形。由图 5 很难直接看出不同松动程度下电流信号

之间的差异。
无论是阻性负载还是阻感性负载，虽然在不同松

动状态时电流波形的极差、周期、前冲、过冲、边沿斜

率等特征参数会有所变化，但并不存在特定的变化规

律，因此无法通过电流波形的上述时域特征直接识别

松动故障。
鉴于回路电流信号易于测量，利用回路电流信号

识别松动故障可以弥补温度传感器和电压互感器安

装不方便、传感器数量多的不足，因此本文将在时 －
频域深入分析回路电流信号，以便获取不同松动故障

的故障特征并进行故障识别。

2 松动故障特征的提取

2. 1 小波变换与能量熵

小波变换是对信号进行时频分解的一种方法，能

够把信号细分到不同的频带，由粗到细地逐步观察信

号［10 － 12］。在实际应用中，需要对某些特定时间或频

段的信号进行小波分解。利用小波包可以将信号的

原频带分解为 2k个子频带，从而实现频带细分、提高

频域分辨率。
小波 熵 能 够 对 信 号 的 能 量 分 布 进 行 定 量 描

述［13］，其定义表达式为

H = －∑
M

i = 1
h( i) lg( h( i) ) ( 1)

式中，H 为小波熵; M 为有限序列的长度; h( i) 为频率

图 5 典型的回路电流波形

Fig. 5 Typical current waveforms

轴的概率，定义为归一化时频图像中每个频点下的幅

度，该幅度可以视为有限序列对应采样点的概率，其

表达式为

h( i) = p( i)
P ( 2)

式中，p( i) 为第 i 个序列点下的幅值; P 为 i 个 p( i) 之

和。
2. 2 频带能量特征提取

栓接电缆接头松动故障时产生的火花放电会对

各个频带内的能量产生较大影响。因此，可以对回路

电流信号进行小波包分解，然后计算主要频带内的能

量分布，最终提取松动故障的特征参数。具体操作步

骤如下:

( 1) 信号分解与重构。选择 db4 小波作为小波

包基函数对回路电流信号进行 4 层小波包分解，并对

第 4 层各节点的小波包分解系数进行重构，得到 16
个频段的重构信号，它们分别代表原信号从低频段到

高频段的信息。
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( 2) 求取包络谱。电流信号的能量主要集中在

低频段，因此对第 4 层分解下的前 3 个节点进行 Hil-
bert 变换，求取它们的包络谱并进行谱分析。

( 3) 特征向量提取。利用式 ( 1 ) 求取第 4 层分

解下的前 2 个节点的包络谱的能量熵 H =［H1，H2］。
不同电流、不同松动程度条件下的能量熵表明，

在回路电流相同时，绝大多数情况下，松动故障状态

时的能量熵要比正常运行状态下的大。这说明，熵可

以用来表征信号的能量分布情况，回路电流的能量熵

可以作为松动故障的典型特征参数。

3 基于 PNN 松动故障的识别

3. 1 PNN 的结构及其工作原理

概率神经网络( PNN) 是一种基于贝叶斯决策理

论的径向基神经网络，具有结构简单、训练容易、实时

性强、易于硬件实现等优点［14 － 15］，在模式识别领域获

得了广泛应用。
概率神经网络由输入层、隐含层、求和层和输出

层组成，如图 6 所示。输入层用于接收训练样本，将

样本数据传递给隐含层的各神经元节点。输入层神

经元的个数与输入向量的长度相等。隐含层是径向

基层，用于计算输入向量与训练集中各个类别的匹配

关系。求和层用于计算某 1 类别的概率估计，求和层

的神经元个数与类别数相同。输出层由竞争神经元

构成，用于计算样本数据所属的类别。输出层神经元

的个数与类别数相同。输出层接收求和层的输出，先

做简单的阈值辨别，再将所有输出层神经元中具有最

大后验概率密度的神经元输出为 1，即所对应的类别

为样本数据的所属类别，其余神经元输出为全为 0。

图 6 PNN 的结构

Fig. 6 Structure of PNN

3. 2 松动故障识别的具体实现

( 1) PNN 识别模型的建立。
针对矿用栓接电缆接头的电连接松动故障，从每

组实验结果中选取 N 个典型样本进行训练。以训练

样本特征参数 H =［H1，H2］的归一值作为 PNN 的输

入，利用二进制输出来表达电缆接头的 4 种运行状

态: 3 种松动故障( 半松、全松、全松 + 振动) 和 1 种正

常状态( 拧紧) ，即: 1000 代表拧紧状态，0100 代表半

松状态，0010 代表全松状态，0001 代表全松 + 振动状

态( 9 A 电流时，0001 代表半 － 全松状态) 。
应用 Matlab 提供的 newpnn 函数创建 PNN 网络，

其语法格式为: net = newpnn( P，T，S) 。其中，P 为输

入向量; T 为目标向量; S 为扩展参数，表示 PNN 网络

的扩散速度，默认值为 0. 1。该网络以激励函数 rad-
bas 函数作为径向基函数，权值向量设置为输入向量

的转置 P’，阈值向量元素全部设置为 0. 832 6 /S，使

径向基函数在加权输入向量值为 ± S 时的输出值为

0. 5。该网络以激励函数 compet 函数作为竞争神经

元函数，无阈值向量，权值向量为目标向量 T。
( 2) PNN 识别模型的优化。
PNN 松动故障识别模型的扩展参数 S 以及训练

样本的数量对识别准确率有较大影响。
采用循环寻优法求取扩展参数 S 的最佳值。对

于特定的 PNN 松动故障识别模型，使训练样本、测试

样本、输入向量和目标向量保持不变，在 0. 000 1 ～
0. 05 范围内以 0. 000 1 为步长改变 S，统计计算训练

样本和测试样本识别结果的平均准确率，以平均准确

率最高为原则确定 S。
图 7 给出了阻性负载、电流为 15 A 实验条件下，

训练样本数和测试样本数分别为 160 组和 40 组时，

扩展参数 S 与识别准确率之间的循环计算结果。由

图 7 可知，随着 S 的增加，平均准确率先增加后减小，

当 S = 0. 003 7 时，平均准确率最大，达到 99. 5%。这

是因为，隐含层以输入向量和权值矩阵之间的欧氏距

离作为输入，扩展参数 S 为反映隐含层输出对输入响

应宽度的参数。当 S 太大时，响应宽度变宽，使不同

类型样本的输出部分重叠而产生混淆，因此识别准确

率下降; 而当 S 太小时，输出对输入的响应范围变窄，

导致部分样本的输出为 0，使识别准确率下降［16 － 17］。

图 7 扩展参数 S 对识别准确率的影响

Fig. 7 Effect of parameter S on identification accuracy

以阻性负载、回路电流为 15 A 实验条件为例，分
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析松动故障的识别准确率与训练样本数量之间的关

系。对该实验条件下的 4 种松动状态，分别随机选取

200 个回路电流波形作为训练样本和测试样本，然后

按照训练样本数与测试样本数之比分别为 180 /20，

160 /40，140 /60，120 /80，100 /100 的原则将样本数据

分为 5 组，分别利用扩展参数 S 优化后的 PNN 松动

故障识别模型进行故障识别，识别结果如图 8 所示。

图 8 训练样本数与测试样本数之比对识别准确率的影响

Fig. 8 Effect of the ratio of the number of training samples and
that of testing samples on identification accuracy

图 8 表明，训练样本的数量对训练样本的识别准

确率影响不大，均能达到 90% 以上。但是，随着训练

样本数量的减少，测试样本的识别准确率急剧下降。
因此，实际应用时需要选取较多的训练样本对 PNN
识别模型进行训练，以保证达到较高的识别准确率。
3. 3 PNN 识别模型的兼容性分析

鉴于煤矿井下供配电线路中大量使用变频器等

非线性负载，会使回路电流波形掺杂有大量的高频电

磁噪声分量，从而会改变训练样本的质量，进而影响

到 PNN 识别模型的识别准确率。
对每种实验条件下的回路电流波形，再次随机选

取 200 组样本数据，用于进一步测试高频电磁噪声信

号对 PNN 松动故障模型识别准确率的影响。本文采

用幅值、均值、方差分别为 1，0，0. 09 的高斯白噪声模

拟现场电气设备产生的高频电磁噪声。利用扩展参

数 S 优化后 PNN 故障识别模型，分别对每种实验条

件下的有 /无叠加高斯白噪声的电流样本进行模型训

练与故障识别，训练样本数为 180，测试样本数为 20，

得到有 /无高频白噪声信号作用下该模型的识别准确

率对比结果，如图 9 所示。
图 9 表明，基于回路电流能量熵和 PNN 故障识

别模型的松动故障识别方法，其故障识别的准确率高

于 80%，可以用于识别栓接电缆接头的电连接松动

故障。

4 结 论

( 1) 正常运行情况下，导线温度能够表征电缆接

图 9 有 /无叠加高斯白噪声时 PNN 松动故障识别

模型的识别准确率

Fig. 9 Identification results with and without Gaussian
white noise

头的受热状态; 当发生松动故障时，螺母温度能够反

映电缆接头的受热状态。
( 2) 接触电压能够直观地反映栓接电缆接头的

松动故障。随着松动程度的增大，接触电压幅值增

加、波形畸变更加严重。
( 3) 回路电流的能量熵能够反映栓接电缆接头

的松动状态，随着松动程度的加剧，回路电流的能量

熵增加。以此故障特征作为输入向量，利用 PNN 故

障识别模型可以有效识别栓接电缆接头的电连接松

动故障。
( 4) 优化 PNN 故障识别模型的扩展参数 S、增加

训练样本的数量、减少回路电流信号中的高频电磁噪

声，可以有效地提高 PNN 故障识别模型的识别准确

率。
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