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基于模态分解与特征匹配的串联故障

电弧识别方法研究

陈　浩１，阎　俏１，２，张桂青１，２，曹建荣１，张汉元１，２，
庄　园１，任　飞１，田　丰１

（１．山东建筑大学 信息与电气工程学院，济南　２５０１０１

２．山东省智能建筑技术重点实验室，济南　２５０１０１）

摘要：串联故障电弧具有隐蔽性强、短时释放热量大等特点，过流型断路器难以及时发现或采取动作，极易引发电气火灾，

造成重大损失和人员伤亡，因此实现建筑内串联故障电弧的快速可靠识别与监测具有重大意义；按照线路负载类型对电气线路高

频电气参数运行数据进行分析，利用结合串联电弧故障特征的互补集合经验模态分解 （ＣＥＥＭＤ，ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙｅｎｓｅｍｂｌｅｅｍｐｉｒ

ｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ）方法，实现对电气线路串联电弧故障的识别；经实验验证，并与灰度梯度共生矩阵与支持向量机 （ＧＬ

ＧＣＯ－ＳＶＭ）、时域可视卷积神经网络 （ＴＤＶ－ＣＮＮ）等方法识别结果进行对比效果更好，识别准确率达到９４．８％及以上。

关键词：电气火灾；串联故障电弧；互补集合经验模态分解；电气参数；故障识别；

犚犲狊犲犪狉犮犺狅狀犐犱犲狀狋犻犳犻犮犪狋犻狅狀犕犲狋犺狅犱狅犳犛犲狉犻犲狊犃狉犮犉犪狌犾狋狊

犅犪狊犲犱狅狀犕狅犱犪犾犇犲犮狅犿狆狅狊犻狋犻狅狀犪狀犱犉犲犪狋狌狉犲犕犪狋犮犺犻狀犵

ＣＨＥＮＨａｏ１，ＹＡＮＱｉａｏ１
，２，ＺｈＡＮＧＧｕｉｑｉｎｇ

１，２，ＣＡＯＪｉａｎｒｏｎｇ
１，

ＺＨＡＮＧＨａｎｙｕａｎ
１，２，ＺＨＵＡＮＧＹｕａｎ１，ＲＥＮＦｅｉ１，ＴＩＡＮＦｅｎｇ

１

（１．ＳｃｈｏｏｌｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＥｌｅｃｔｒｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＳｈａｎｄｏｎｇＪｉａｎｚｈｕＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｊｉｎａｎ　２５０１０１，Ｃｈｉｎａ；

２．ＳｈａｎｄｏｎｇＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＢｕｉｌｄｉｎｇｓＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｊｉｎａｎ　２５０１０１，Ｃｈｉｎａ）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｓｅｒｉｅｓｆａｕｌｔａｒｃｈａｓｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｓｔｒｏｎｇｃｏｎｃｅａｌｍｅｎｔａｎｄｌａｒｇｅｈｅａｔｒｅｌｅａｓｅｉｎｓｈｏｒｔｔｉｍｅ．Ｉｔｉｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｆｏｒｏｖｅｒ

ｃｕｒｒｅｎｔｃｉｒｃｕｉｔｂｒｅａｋｅｒｓｔｏｄｅｔｅｃｔａｎｄｔａｋｅａｃｔｉｏｎｉｎｔｉｍｅ，ｗｈｉｃｈｉｓｅａｓｙｔｏｃａｕｓｅｅｌｅｃｔｒｉｃａｌｆｉｒｅａｎｄｃａｕｓｅｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｏｓｓｅｓａｎｄｃａｓｕａｌ

ｔｉｅｓ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｉｔｉｓｏｆｇｒｅａｔｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅｔｏｒｅａｌｉｚｅｔｈｅｒａｐｉｄａｎｄｒｅｌｉａｂｌｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｏｆｓｅｒｉｅｓｆａｕｌｔａｒｃｉｎｂｕｉｌｄｉｎｇｓ．

Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｌｉｎｅｌｏａｄｔｙｐｅ，ｔｈｅｏｐｅｒａｔｉｏｎｄａｔａｏｆｈｉｇｈｆｒｅｑｕｅｎｃｙｅｌｅｃｔｒｉｃａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｅｌｅｃｔｒｉｃａｌｌｉｎｅｓａｒｅａｎａｌｙｚｅｄ，ａｎｄｔｈｅ

ＣＥＥＭＤｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｓｅｒｉｅｓａｒｃｆａｕｌｔｉｓｕｓｅｄｔｏｒｅａｌｉｚｅｔｈｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｓｅｒｉｅｓａｒｃｆａｕｌｔｏｆｅｌｅｃｔｒｉｃａｌｌｉｎｅｓ．

ＣｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＧＬＧＣＯ－ＳＶＭａｎｄＴＤＶ－ＣＮＮ，ｔｈｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｒｅａｃｈｅｓ９４．８％ａｎｄａｂｏｖｅ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌｆｉｒｅ；ｓｅｒｉｅｓｆａｕｌｔａｒｃ；ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙｅｎｓｅｍｂｌｅｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ；ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓ；ｆａｕｌｔｉ

ｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

０　引言

国家消防救援局发布的２０２０年火灾出警数据显示，电

气火灾数量多年来依旧持续庞大，占各种火灾数量的１／３

以上，大型火灾中有一半以上系电气原因引发。常见的电

气火灾主要由过载、过流、电弧、漏电等原因引起［１］，相比

其他火灾诱因，串联故障电弧隐蔽性强，不会引起断路器

或熔断器动作，因此，高效可靠的实现对串联故障电弧进

行识别和监测至关重要。

近些年，学者们采用多种方法致力于串联电弧故障的

识别。文献 ［２］以正交二次样条小波为工具，通过检测电

流周期性奇异点间接检测串联电弧故障；文献 ［３］基于小

波变换和支持向量机，提取特征进行分类；文献 ［４］利用

ＳＷＴ算法提取波形动态特征，输入ＳＶＭ 进行决策判断；

　
投稿网址：ｗｗｗ．ｊｓｊｃｌｙｋｚ．ｃｏｍ



　　 计算机测量与控制　 第２９


卷· ５４　　　 ·

文献 ［５］利用马尔拉特算法，将时频信号分解为高低频两

部分，将高频系数均值及其方差作为判据。以上论文在一

定程度上都实现了对串联故障电弧的识别，但漏报误报率

较高，识别精确度有待提高。

互补集合经验模态分解 （ＣＥＥＭＤ）方法可以使复杂信

号自适应的分解为多个本征模态函数 （ＩＭＦ，ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ

ｍｏｄｅｆｕｎｃｔｉｏｎ）与余差的组合，其ＩＭＦ分量包含了原信号

的不同时间尺度的局部特征，基函数是由数据本身所分解

得到，对非平稳、非线性数据的处理优势明显，同时又解

决了经验模态分解方法 （ＥＭＤ，ｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉ

ｔｉｏｎ）的端点效应和模态混叠问题，因此近年来在不同工程

领域得到了众多应用。赵雪花等将ＣＥＥＭＤ与广义回归神

经网络组合对汾河上游月径流量进行了分析［６］，深入分解

挖掘了时间序列信号的模态分量特征，比较准确地获得了

月径流预测值，应用于有限水资源的分配领域；秦庆山将

模态分解方法应用于配电网单相接地故障选线［７］，将各线

路首端零序电流分解后获取最高频分量，解决了电力系统

单相接地故障选线问题；韩博跃等提出了一种基于改进

ＩＷＴ－ＣＥＥＭＤ－ｃＩＣＡ的故障诊断方法
［８］，通过峭度值配

合选取有效函数，与其他方法的配合，提取目标振动信号，

应用于滚动轴承故障识别性。

为实现建筑内串联故障电弧的快速可靠识别与监测，

本文对电气线路高频电气参数进行分析，采用基于模态分

解与特征匹配的识别方法，在识别结果和识别速度上较常

规方法均有所提高，同时分步式的识别方法适用于云边协

同式的串联电弧监测系统的实际部署。

１　基于模态分解与特征匹配的串联故障电弧识别

算法

１１　算法整体框架

串联故障电弧是在电场作用下击穿空气介质激烈放电

的燃烧过程，同时伴随大量热量的释放。当配电线路上出

现长期载流量超限、线路疏于检修、绝缘老化、接线端子

连接不良等情况时，极有可能出现持续性放弧［９］，串联电

弧型电气火灾可等效为在原有线路中串联一个不规则动态

变化的电弧电阻，一般不会使原线路上的电流发生激烈变

化，线路上的断路器、熔断器等传统保护设备无法有效发

挥作用［１０］。长时间的小弧燃烧也会使局部接触电阻增大，

埋下电气火灾隐患。经模拟实验探究，串联电弧故障高频

周期电流受线路负载的影响极大，使得识别的难度增大，

对监测方法和识别算法提出了较高要求。本文将电气参数

监测器采集到的高频周期电流差值信号进行预处理后，输

入识别算法，算法主要分为以下４个部分。

１）数据预处理。根据电弧电流特征，对采集的数据进

行巴氏滤波［１１］，后进行归一化处理，能够有效排除高频干

扰信号对电弧识别的干扰，避免滤波过程中特征量损失，

同时避免因采集数据值过大而对细小电弧识别产生影响，

提高识别的准确度［１２］。

２）一阶特征提取。一阶提取为粗提取，以相对宽泛的

阈值将可能的串联故障电弧纳入二阶提取范围，同时确定

负载类型。

高频电气参数监测器实时采集被测线路上的电气参数，

基于事件触发机制实现数据的上报处理，一阶提取识别机

制阈值１为电流有效值变化量，阈值２为电流谐波中各次谐

波占比。阈值１触发后，将上报３个周波中的第１周波数据

按识别特征通过高斯函数进行数据拟合，拟合产生３种输

出结果：阻性、阻感、非线性，确定负载类型。阈值１和阈

值２均通过后进行二阶特征提取识别。

３）二阶特征提取。一阶特征识别通过后，持续捕捉上

报此后连续多个周波电气参数，进行二阶特征提取识别。

二阶特征提取识别即对一阶提取后的疑似异常数据的周期

电流差值信号进行ＣＥＥＭＤ分解，获取ＩＭＦ实际值，ＩＭＦ

作为二阶特征用于算法下一步的特征匹配。

４）特征匹配。利用实验获取的正常数据与故障数据，

构建差值信号送入ＣＥＥＭＤ算法，获取ＩＭＦ理论值作为匹

配模板，与步骤３）中ＩＭＦ实际值进行特征匹配运算
［１５］。

特征匹配选用相似距离函数动态时间规整算法 （ＤＴＷ，ｄｙ

ｎａｍｉｃｔｉｍｅｗａｒｐｉｎｇ），ＤＴＷ 基于动态规划的思想，以两时

间序列相似度作为输出结果，在本算法中代表了电弧识别

的结果，即当ＤＴＷ运算结果符合相似度判定条件时，认定

当前线路存在串联故障电弧。

实际监测中，一阶特征识别提取通过后，持续向云平

台服务器上报数据，进行二阶特征识别提取，直至一阶特

征提取不满足，停止上报。即一阶特征的提取识别在本地

高频电气参数采集器中实现，二阶特征的提取识别是在远

端服务器实现。由于串联电弧故障持续时间存在较强随机

性，获取的串联电弧故障３周波包含的电弧信息长度同样

具有随机性，所以在ＣＥＥＭＤ分解的基础上应用 ＤＴＷ 方

法，可以有效利用其动态延展特点，解决串联故障电弧随

机出现在上半周波或下半周波对识别结果的影响，同时解

决两不同长度时间序列信号相似性的求解问题。识别算法

整体框架流程图如图１所示。

１２　模态分解与特征匹配方法

串联故障电弧可以等效为原有电气设备与故障电弧特

征的叠加，如果将串联电弧故障发生时的周期电流和正常

工作电流分别进行分解，提取串联电弧故障特征，就能以

此为依据，训练电气火灾监测算法。在正常和故障两个维

度下分别输入识别算法，构建故障向量模型，实际应用时，

通过合理设置时间窗格，将窗格前后数据差向量输入检测

算法，通过特征匹配方法实现串联电弧故障识别。

常用的模态分解方法有傅里叶变换、小波变换以及希

尔伯特－黄变换等
［１７］。傅里叶变换产生的分解结果会忽视

原有时间序列中的先后顺序，且其窗函数和时间窗尺度的

选取会对分解结果产生较大影响。小波分解的基函数和分

解层数对最终结果的影响较大，其选取具有很大的盲目性。

希尔伯特－黄变换中ＥＭＤ分解是一种自适应分解，分解产

生的每一个模态分量都代表了一种特殊振荡模式，其分解
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图１　算法整体框架流程图

层数由信号细节特征决定［１４］，不需要人为选定基函数或给

出过多参数设置，但经常存在端点效应和模态混叠现象。

ＣＥＥＭＤ分解则是对ＥＭＤ分解的优化和改进，通过引入一

定条件的白噪声，通过多次集成平均的形式，使剩余噪声

维持在一定范围内，同时通过端点延拓的方法，解决端点

处ＥＭＤ单向分解结果不理想和一种振荡模式下混有一种以

上振荡信号的问题。

本文对ＣＥＥＭＤ的完全自适应分解做了限制，加入迭

代判断后，自适应分解层数可控，将分解目标由最优解改

变为快速确定解，取消余差判断与运算输出，将最后一层

余差合并入分解结果，减少分解步骤，提高分解速度，同

时改变了自适应分解的对象，对触发机制前后的向量差进

行分析，不依赖对原有信号或当前信号进行分析，使算法

数据处理量更小，更适应快速反应的串联电弧故障识别。

对周期电流ＣＥＥＭＤ分解的流程图如图２所示
［６］。

图２　周期电流ＣＥＥＭＤ分解流程图

其中，犐犕犉１的计算方法为：

犐犕犉１＝
１

犐 ∑
犐

犻＝１
犈１［犐（狋）＋ε０ω

犻（狋）］ （４）

　　犚１ （狋）的计算方法为：

犚１（狋）＝犐（狋）－犐犕犉１ （５）

　　犐犕犉２的计算方法为：

犐犕犉２＝
１

犐 ∑
犐

犻＝１
犈１［犚１（狋）＋ε１犈１ω

犻（狋）］ （６）

　　犚犽 （狋）的计算方法为：

犚犽（狋）＝犚犽－１（狋）－犐犕犉犽 （７）

　　犐犕犉犽＋１的计算方法为：

犐犕犉犽＋１＝
１

犐 ∑
犐

犻＝１

犈１［犚犽（狋）＋ε犽犈犽ω
犻（狋）］ （８）

　　犈犽即为算子期望，ω
犻 （狋）为均值是零的典型高斯白噪

声信号，ε犽为系数允许在每个阶段选择信噪比，犐 （狋）为原

高频周期电流序列。

动态时间规整 （ＤＴＷ）起初多被用于语音识别领域，
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ＤＴＷ最显著的优势就是不受时间序列长度、频率等条件的

约束，通过动态匹配最优路径，以距离作为衡量标准表征

任意两个时序信号的相似性。本文以ＩＭＦ理论值与ＩＭＦ实

际值分别为横纵坐标，构建狀犿维矩阵网格，目的是为了

把两个时间序列进行延伸和缩短，产生部分理论对应点，

使两时间序列点点对应，通过依次计算数据点与理论对应

点之间的距离，来寻找两时间序列累加距离的最小值。

本文将ＩＭＦ理论值作为犛１：

犛１＝ ［狓１，狓２，狓３，…，狓犿］ （９）

　　将ＩＭＦ实际值作为犛２：

犛２＝ ［狔１，狔２，狔３，…，狔狀］ （１０）

　　以上述两时间序列对应元素组成距离代价矩阵犇：

犇（狓犿，狔狀）＝

犱（狓１，狔１）　…　犱（狓１，狔狀）

　　　　　　　　

犱（狓犿，狔１）　…　犱（狓犿，狔狀

熿

燀

燄

燅）

（１１）

　　其中：犱 （狓犿，狔狀）为此两序列的欧氏距离：

犱（狓犿，狔狀）＝ （狓犿－狔狀）
２

槡 ） （１２）

　　两时间序列间的最优路径ξ （犛１，犛２）：

ξ（犛１，犛２）＝犇（狓犿，狔狀）＋ｍｉｎ［ξ（狓（犿－１），狓狀），

ξ（狓（犿－１），狓（狀－１）），ξ（狓犿，狓（狀－１））］ （１３）

　　其中：

ξ（１，狀）＝∑
狀

犻＝１
犱（狓１，狔狀） （１４）

ξ（狀，１）＝∑
狀

犻＝１
犱（狓狀，狔１） （１５）

　　两时间序列 “相似度”越高，ξ （犛１，犛２）的数值越接

近零，反之越大。

２　实验验证

２１　总体方案

根据 《电气火灾监控系统第４部分：故障电弧探测器》

ＧＢ１４２８７．４搭建交流串联电弧故障实验台
［７］。实验台由模

拟电弧发生器、实验电路和高频电气参数监测器组成，如

图３所示。模拟电弧发生器由铜电极与石墨电极组成，两

电极间隔可通过轨道螺旋调节，最小可使两电极紧密接触，

保持稳定连接，最大可使电路完全断开，处于绝对断路

状态。

图３　串联电弧模拟实验台及实验台电路

２２　数据采集与分析

采集正常运行数据时，将模拟电弧发生器两电极紧密

接触，使之处于完全通路状态，电气参数监测器实时监测

线路上的电气参数，断开电路，更换负载，重复实验操作。

采集串联电弧数据时，将模拟电弧发生器两电极分开，

保持较小空气间隙，电气参数监测器实时监测线路上的电

气参数，接通电路，可在两电极间观察到明显的电弧声光

现象，断开电路，更换负载，重复实验操作。

考虑到实际建筑中电路性质以线性 （阻性）和非线性

（阻感性、阻感容性）状态出现，数据采集过程中选用额定

功率为８００Ｗ的电热取暖器作为典型阻性负载、额定功率

为２２０Ｗ的风机作为典型阻感性负载，额定功率为６０Ｗ的

ＬＥＤ白光灯 （含芯片控制电路）作为非线性负载，分别模

拟了正常工作和串联电弧故障状态下的运行状况［１９］，图４

为经巴氏滤波处理后的高频周期电流波形。

１）阻性负载：正常工作状态下，由于阻性负载的线性

特性，其高频周期电流波形呈现２２０Ｖ交流电源的标准正

弦波。发生串联电弧故障时，在正弦波近零点处当两电极

间电压不足以击穿中间空气介质时，实验电路呈现短期断

路状态，高频周期电流瞬间变零，随着电压的正弦变化，

当两电极间电压达到临界起弧值时 （临界起弧值与负载类

型、电路构造、环境等因素相关），空气介质再次被击穿，

实验电路恢复通路状态，高频周期电流值按正弦波波动，

在电弧发生时间段内周期性重复出现［２１］。

２）阻感负载：正常工作状态下，由于受电感器件性能

的影响，其电流相位滞后于电压，伴随有一定的畸变，由

于不同电路的电阻和电感值比例存在差异，其阻抗角略有

不同，所以其波形变化与阻感负载的具体数值有关，但波

形趋势一致。发生串联电弧故障时，阻感负载呈现出与阻

性负载类似的电流平肩部特征，其发生原因一致，此处不

再赘述，但由于正常工作状态时存在的畸变现象，发生串

联电弧时的畸变仍然存在。

３）非线性负载：正常工作状态下，由于内部电子器件

阻性、感性、容性的复杂组合，整体电路对外表现出典型

的非线性特征，周期性明显。发生串联电弧故障时，由于

电容的充放电效应，在平肩部阶段的首和尾会出现较为明

显的反向放电过程，周期电流波形图中表现为反向尖峰

电流。

２３　算法验证

一阶提取为双阈值判定，由于一般建筑常规用电器功

率为几十到几百瓦不等，正常工作电流有效值一般在０．２Ａ

以上，故阈值１取为０．１５Ａ，经先期实验分析对比，阈值２

谐波占比数值由模拟实验得出。

狀次谐波占比计算方法：

犘狀 ＝
犖狀

∑
１３

犻＝２
犖犻

（１）

　　其中，犘狀 为狀 次谐波占比，犖狀 为狀 次谐波数值，

∑
１
３犻＝２犖犻为除基波外２～１３次谐波数值的总和 （①排除基

波：基波数值较高，影响高次谐波占比；②１３次以上谐波

基本以０形式存在，与整体识别关联性不大）。
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图４　高频周期电流波形图

综上，本实验中阈值１为预处理后电流有效值变化量

≥０．１５Ａ，阈值２为电流谐波中各次谐波占比，详见表１。

阈值１和阈值２均通过后进行二阶特征提取识别。

表１　一阶特征提取谐波占比阈值表

负载类型
３次谐波

占比

５次谐波

占比

７次谐波

占比

９次谐波

占比

阻性 ≥２１％ ≥１５％ ≥１２％ ≥５％

阻感 ≥１３％ ≥１０％ ≥８％ ≥５％

非线性 ≥７％ ≥８％ ≥８％ ≥５％

注：考虑到线路实际运行情况的复杂性，同时鉴于此阈值仅为一

阶提取的一部分，故阈值２判定条件设置宽容参数为０．７５的容

错机制，即３～９次谐波的四重判定条件满足三重即为判定通过。

谐波占比由模拟实验得出。

二阶提取是对一阶提取通过后的高频周期电流数据进

行ＣＥＥＭＤ分解，获取ＩＭＦ实际值，将其与ＩＭＦ理论值一

并送入ＤＴＷ 进行运算，通过合理设置ＤＴＷ 结果的判定条

件实现特征识别。表２为二阶特征提取判别条件表。

表２　电弧识别结果相似度判别条件

负载类型 判别条件

阻性负载 （ＤＴＷ输出结果／１００００）≤１％

阻感负载 （ＤＴＷ输出结果／１００００）≤６％

非线性负载 （ＤＴＷ输出结果／１００００）≤８％

本文１．１节中介绍了本文采用的

事件触发机制，３个周波共上报２５６

点数据。为方便计算，ＩＭＦ理论值与

ＩＭＦ实际值组成的ＤＴＷ 计算矩阵以

１００为矩阵分度值。

１）阻性负载：由于阻性电路的

线性关系，根据图４可知，其上报的

３周波数据具有高度的对称性，所示

实际参与特征匹配的数据点仅为３周

波中任一周波的１／２半波，根据１．２

节ＤＴＷ输出结果的计算办法，完全

匹配下的最优路径即方阵对角线路

径，按照１．２节计算办法约为９０５１，

按照表２转换为百分制为０．９０５１％，

为保证一定的容错机制调整为１％。

２）阻感负载：由于阻感电路的

滞后特性，根据图４可知，其上报的

３周波数据均实际参与特征匹配，按

照上述阻性负载的计算办法约 为

５．４３０５％，为保证一定的容错机制调

整为６％。

３）非线性负载：由于非线性电

路的特性，按照上述阻感负载的计算

办法约为５．４３０５％，因为电弧燃烧段

的首尾均随机发生反向尖峰电流，即在特征匹配过程中，

最优路径的极限不会是多个方阵对角线的叠加，经实验测

定，取其最优路径为方阵对角线叠加的１．３～１．４倍，即

７．０５９６５％～７．６０２７％，为保证一定的容错机制调整为８％。

但需要特别说明，表２中判别条件数值为本实验条件

下兼顾准确率和漏报率的参考值，同时为便于描述，将输

出结果转换为百分数表示，实际应用时应在此基础上综合

考量线路负载复杂程度做出调整。如：实际线路虽为阻感

负载，但电感值较小，此时判别条件应取 ［１％，６％］。

１）模态分解：

分别将三种负载情况下的正常、电弧差值数据进行模

态分解，分解如图５～７所示。上述分解中，高斯白噪声个

数狆取值为４，自上而下首行是高频周期电流信号，２～５

行波形对应本征模态函数ＩＭＦ１～４。

２）特征匹配：

为验证本文方法的有效性，在２．３的基础上，将ＩＭＦ

理论值与ＩＭＦ实际值共同送入ＤＴＷ 运算，计算后对输出

结果进行了数值统计，散点分布图如图８所示。
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图５　阻性负载高频周期电流分解图

图６　阻感负载高频周期电流分解图

２４　结果分析

２．３节中，我们按照本文方法对３类典型负载正常工作

与串联故障电弧分别进行一阶、二阶特征提取识别，并给

出了此过程的关键分解图与最终识别结果的散点分布图。

通过最终的识别结果散点分布图可以发现，在某一类

负载识别区内，本文方法的ＤＴＷ输出结果具有明显的分层

现象，上部矩形识别框和下层圆形识别框分别为非电弧状

态与电弧状态，未出现明显混叠现象。

１）纵向对比：

每一类负载识别区内，识别结果中以表２中设定的阈

值为界，均出现两层分层现象。阻性非电弧、阻感非电弧、

非线性非电弧 （３类正常负载）ＤＴＷ 判别条件聚堆识别结

图７　非线性负载高频周期电流分解图

图８　ＤＴＷ结果散点分布图

果最小值均分别大于１％、６％、８％，阻性电弧、阻感电

弧、非线性电弧 （３类故障负载）ＤＴＷ 输出值聚堆识别结

果最大值均分别小于１％、６％、８％。

２）横向对比：

每一类负载识别区内，串联故障电弧ＤＴＷ判别条件分

层聚堆最靠下，即识别结果值最小，根据ＤＴＷ 的计算原

理，即相似度最高。非电弧数据由于运行状态的不同，呈

现各自分散聚堆现象，但均未发生串联电弧故障，ＤＴＷ 输

出结果均大于电弧数据。因此本文使用的方法及设置的阈

值对串联故障电弧的识别真实有效。

本文方法阈值分级设置且具有容错机制，一定程度上

限制了散点的分散程度，但仍有部分散点具有离散趋势，

主要与放弧强度有关，模拟电弧的释放过程伴随着众多外

界因素的干扰，中途可能出现短暂的熄弧与复燃过程，此

部分散点是影响识别结果准确率的主要因素。
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２５　与其他识别方法的比较

为验证提出方法对串联电弧故障识别的有效性，本文

选取了ＧＬＧＣＯ－ＳＶＭ
［２２］与 ＴＤＶ－ＣＮＮ

［２３］进行了对比分

析，两篇文献中使用的典型负载类型均与本文相似。ＧＬＧ

ＣＯ－ＳＶＭ的卷积神经网络相对复杂，尤其是在特征提取方

面，它以稀疏编码的方式获取关键信息增加了算法的复杂

度，运行时间延长；ＴＤＶ－ＣＮＮ是基于灰度图像处理的方

法，当发生串联电弧故障时线路上会产生大量高频信号，

对信号进行合理滤波后，只保留电弧特征信号，但其滤波

仅保留电弧特征信号的准确度难以保证［２４］。

本文从时效性和准确性指标进行方法对比。时效性指

标采用算法运行时间作为评价标准，准确性指标采用准确

率作为评价标准。本文使用的计算机设备Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ

（ＴＭ）ｉ５－６２００Ｕ ＣＰＵ ＠ ２．３０ＧＨｚ２．４０ＧＨｚ，机带

ＲＡＭ４．００ＧＢ，６４位操作系统，Ｗｉｎｄｏｗｓ１０家庭版，版本

号２０Ｈ２。

１）时效性：

２２０Ｖ、２～１０Ａ交流电下，串联故障电弧短时间内就

能产生２０００～４０００℃的高温，超过０．５Ａ就能够拉弧
［２５］。

因此，串联故障电弧的识别对时效性要求很高。本文将１０

组串联故障电弧数据送入算法，算法运行时间统计表如表３

所示。

表３　算法运行时间统计表

序号 时间 序号 时间

１ ０．５９７３９６ｓ ６ ０．２７２１６１ｓ

２ ０．２６１６６３ｓ ７ ０．３２４１９０ｓ

３ ０．２２８６４６ｓ ８ ０．２５６９２５ｓ

４ ０．２３３６１５ｓ ９ ０．２６８０８７ｓ

５ ０．２２３３５３ｓ １０ ０．２４９９２７ｓ

均值 ０．２９１５９６ｓ

根据表３的时间统计，识别方法可以在０．３ｓ左右的时

间内实现故障电弧的识别，满足 《电气火灾监控系统第４

部分：故障电弧探测器》ＧＢ１４２８７．４的规定要求。

２）准确性：

串联故障电弧的识别不仅要求反应快速，更要识别准

确。将实验获取的６０组串联电弧故障数据随机混入６００组

正常数据中，组成测试集，分别送入识别算法。串联电弧

故障识别准确率如表４所示。

表４　串联电弧故障识别结果准确率

类型
识别结果准确率

ＣＥＥＭＤ－ＤＴＷ ＧＬＧＣＯ－ＳＶＭ ＴＤＶ－ＣＮＮ

阻性串弧 ９７．５％

阻感串弧 ９５％

非线性串弧 ９１．９％

９４．７％
［２２］

９８％
［２３］

９６％
［２３］

８３％
［２３］

平均值 ９４．８％ ９４．７％ ９２．３３％

根据表４的统计，本文从三种负载类型识别结果准确

率及均值四个维度进行对比，针对各类型串弧故障的识别

准确率代表了单体识别的有效性，识别结果准确率均值代

表了对不同负载类型普适性。

ＣＥＥＭＤ－ＤＴＷ 方法对随机产生的故障数据均表现出

较好的适应性，对阻性串弧、阻感串弧、非线性串弧都具

有９１％以上的识别准确度。

在相同条件下，将本文方法与ＧＬＧＣＯ－ＳＶＭ 方法对

比，二者识别准确率均值类似，但前者针对阻性负载串联

故障电弧的识别优势明显，且算法结构清晰简单，可在嵌

入式设备中实现，可有效实现云边协同识别；与 ＴＤＶ－

ＣＮＮ方法进行对比，本文方法针对非线性负载串联故障电

弧的识别优势明显，且识别结果准确率均值也高于对比方

法。由于ＴＤＶ－ＣＮＮ方法在池化阶段会丢失大量的数据特

征，对随机性较强、周期性较差的数据进行特征匹配时识

别结果并不理想，因此其针对非线性串弧表现出的随机性

和非周期性特征识别效果较差，导致识别准确率均值较低。

３　结束语

１）本文依托监测线路高频电气参数提供了一种串联电

弧故障识别方案，不易受到外界温度、烟雾浓度等环境因

素的影响，满足时效性要求，可信度较高。

２）本文针对串联电弧故障的识别要求，采用事件触发

机制，将事件前后向量差作为识别对象，通过高斯拟合方

法确定线路负载类型，巧妙设置了一阶、二阶特征提取识

别阈值，利用ＣＥＥＭＤ－ＤＴＷ算法进行串联电弧故障识别，

普适性较强。

３）本文主要以某一类型负载的串联电弧故障为研究对

象。但实际中，除大型或重要单一设备外，线路监测对象

复杂组合情况下，其非线性特征可能会有变化，实现准确

的串联电弧故障识别仍然是这一领域的难点。本文方法应

用于复杂组合负载情况时有待进一步分析和研究。
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