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基于 ＥＭＤ 和 ＰＮＮ 的故障电弧多变量判据诊断方法

苏晶晶ꎬ许志红
(福州大学 电气工程与自动化学院 福建省新能源发电与电能变换重点实验室ꎬ福建 福州 ３５０１１６)

摘要:故障电弧单变量判据诊断法受不确定因素影响大、特征量提取困难ꎬ针对此提出一种基于经验模态分

解(ＥＭＤ)和概率神经网络(ＰＮＮ)的故障电弧多变量判据的诊断方法ꎮ 利用经验模态分解分析法对电弧电

流进行时频分解ꎬ并借助信号相关性理论自动提取故障特征信号ꎻ同时ꎬ通过分析故障特征信号的无量纲指

标ꎬ形成多变量特征向量集ꎮ 在此基础上ꎬ构建基于概率神经网络的故障电弧诊断模型ꎮ 通过分析燃弧前后

烧水壶、吸尘器、卤素灯、电钻、荧光灯、计算机的电流波形ꎬ验证故障诊断模型的准确性ꎮ 结果表明ꎬ所提方

法解决了单变量判据故障诊断中出现的特征量提取困难、交叉重复等问题ꎬ准确率超过 ９０％ꎮ
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０　 引言

在住宅居住类场所ꎬ插座脱落以及插线板或线

路老化、过载、接口断裂等原因可能引发故障电

弧[１]ꎮ 国内外学者通过仿真、实验等手段对故障电

弧进行了研究ꎬ指出故障电弧的电气特性与负载性
质、发生位置、故障类型有关ꎬ且具有间歇性、随机性

和不确定性[２]ꎮ 因此ꎬ如何有效检测故障电弧一直

是电弧领域研究的热点ꎮ
目前ꎬ常用的故障电弧检测方法大多是基于电

弧的物理现象和电气特性ꎮ 利用弧声、弧光、电磁辐
射等电弧物理特性检测方法在一些特定的场合得到
了较多应用ꎬ如开关柜故障电弧ꎬ然而受故障电弧发
生位置、传感器检测精度、环境干扰等限制ꎬ该方法
难以推广到居民用电保护ꎮ 因此ꎬ基于电弧电压、电
流的时域、频域、时频域特性获取故障电弧特征参数
是目前故障电弧检测最常用的方法ꎮ 文献[３￣７]分
别从故障电弧时域、频域、时频域特性着手ꎬ研究基
于电弧电流时域参数、傅里叶变换、小波分析等故障
电弧检测方法ꎮ 此外ꎬ结合智能计算、自适应控制算
法和逻辑策略对故障电弧进行识别是目前故障电弧
检测的一个新方向ꎮ 文献[８]提出了一种将小波分
析与神经网络算法相结合的方法ꎬ构建故障电弧诊
断模型ꎮ 文献[９]以盒维数和关联维数构造串联电
弧故障的特征向量ꎬ实现正常工作状态和电弧故障
的正确区分ꎮ

由于供配电系统中存在与故障电弧相似的波

形ꎬ如何在复杂环境下准确地识别故障电弧、开关电
器正常的操作电弧和其他干扰信号是故障电弧检测
的难点ꎮ 同时ꎬ故障电弧产生的环境复杂且具有不
可预见性ꎬ受传感器选型、硬件检测电路、负载性质
和容量、工作环境等影响ꎬ采集到的电压、电流波形
往往存在不完整、不精确、模糊、随机性等问题ꎬ单纯
依赖单变量特征阈值诊断故障电弧容易出现特征阈
值波动、正常状态与故障状态信息交叉重复等问题ꎬ
从而导致误判或漏判ꎮ

为了获得更好的故障电弧检测效果和实现故障
点定位ꎬ解决故障电弧单变量判据方法中阈值难以
确定的问题ꎬ本文提出一种基于故障电弧多变量判
据的诊断方法ꎬ在实现对燃弧前后电流信号时频分
析的基础上ꎬ构建燃弧前后的特征信号和概率神经
网络(ＰＮＮ)故障电弧诊断模型ꎬ同时引入特征信号
的无量纲指标特征向量集作为故障电弧多变量判
据ꎬ最终实现对不同负载下故障电弧的有效识别ꎬ并
定位故障支路ꎮ

１　 故障电弧特性分析

根据标准 ＧＢ / Ｔ ３１１４３—２０１４«电弧故障保护电
器的一般要求»对电弧发生装置的设计要求ꎬ研制一
套故障电弧检测与分析系统ꎬ该系统含碳化导线装
置、电弧发生器和切割电缆装置 ３ 种电弧发生装置
(下文简称发生装置)ꎬ分别用于模拟因绝缘碳化、
空气电离和短路导致的故障电弧ꎬ如附录中图 Ａ１ 所
示ꎮ 通过大量试验ꎬ获取不同负载容量、不同负载类
型下的故障电弧波形数据库ꎬ用于对故障电弧检测
分析算法的研究ꎮ
１.１　 不同原因产生的故障电弧

附录中的图 Ａ２ 为 ２.２ ｋＷ 阻性负载下 ３ 种发生
装置试验获取的电弧电压波形和电流波形图ꎮ

由图 Ａ２(ａ)可见ꎬ未发生故障电弧时ꎬ线路电流
为正弦波ꎬ电源电压均为正弦平稳信号ꎮ 由图 Ａ２
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(ｂ)—(ｄ)可见ꎬ３ 种发生装置产生的电弧电流均存
在零休期ꎬ过零前后电弧电流上升率明显高于正常
电流且幅值和有效值均小于正常电流ꎻ电弧电压呈
现马鞍形且存在燃弧尖峰和熄弧尖峰ꎮ 但受故障原
因、装置运行工况的影响ꎬ３ 种发生装置产生的故障
电弧电气特性又有所区别ꎮ

ａ. 当线路导线形成碳化通道后ꎬ一旦流过电流ꎬ
故障电弧迅速产生ꎬ且整个燃弧过程稳定ꎬ电弧电
压、电流波形周期特性明显ꎬ且电弧能量大ꎮ

ｂ. 电弧发生器的燃弧原理是利用 ２ 个电极进行
拉弧ꎬ受电极拉弧速度和分离距离影响较大ꎬ整个燃
弧过程具有明显的阶段性ꎬ初始阶段ꎬ电弧现象并不
明显ꎬ电弧电压波形近似方波ꎬ在电流过零瞬间ꎬ电
弧快速熄灭并重燃ꎬ此时电弧能量小ꎻ随着电弧的反
复重燃ꎬ电极表面被逐渐烧蚀ꎬ电弧电阻逐渐增大ꎬ
电弧电流出现明显的零休现象ꎬ且幅值明显低于正
常电流值ꎬ电弧电压有明显燃弧尖峰和熄弧尖峰ꎮ

ｃ. 切割电缆装置的燃弧原理是利用刀片先后切
割 ２ 根带电导线ꎬ模拟相间短路引发的故障电弧ꎬ电
弧产生后ꎬ刀片受电弧高温侵蚀ꎬ因此整个燃弧过程
更加复杂ꎬ电弧电压、电流波形出现过电压和过
电流ꎮ
１.２　 不同负载下的故障电弧

借助电弧发生器对住宅用电系统常用的电器负
载产生的故障电弧展开研究ꎬ如附录中的图 Ａ３
所示ꎮ

烧水壶为阻性负载ꎬ其燃弧前后的电气特性与
电阻负载相同ꎮ 对于类阻性负载ꎬ如卤素灯ꎬ正常电
流特性与常规阻性负载在故障电弧阶段的电气特性
相似ꎬ具有零休期ꎮ 而当故障电弧产生时ꎬ电弧电压
与常规阻性负载一样呈马鞍形ꎬ且存在燃弧尖峰和
熄弧尖峰ꎻ电弧电流同样呈现平肩特性ꎬ在初始小电
弧区域ꎬ与其自身正常电流相似ꎬ随着燃弧愈加炽
烈ꎬ电流波形将发生畸变且含随机噪声ꎮ

对于吸尘器、荧光灯、手电钻ꎬ由于运行工况和
工作原理的不同ꎬ正常工作时线路电路呈现不同的
特性ꎮ 其中ꎬ正常状态下ꎬ吸尘器电流为平肩波ꎬ同
时在电流零休期间谐波含量高ꎻ手电钻负载的正常
工作电流近似三角波ꎬ而荧光灯负载在镇流器的作
用下ꎬ其电流波形虽然近似正弦波ꎬ但是谐波含量
高ꎮ 故障电弧发生时ꎬ在燃弧初始阶段ꎬ线路电流波
形在时域特性上并没有明显变化ꎬ在电弧稳定燃弧
过程中ꎬ线路电流和电极两端电压波形发生畸变ꎬ尤
其是手电钻和荧光灯负载ꎬ出现了高频噪声含量增
加、峰值浮动大等现象ꎮ

对于计算机负载ꎬ受半导体开关器件高频通断
过程的影响ꎬ正常工作时其波形为尖峰脉冲波ꎬ当线
路出现故障电弧时ꎬ故障电流将失去周期性ꎬ存在丢

失的现象ꎮ
综上所述ꎬ受故障电弧燃弧原因、负载容量、负

载性质等影响ꎬ仅依赖燃弧前后时域或频域中某一
参数作为故障电弧检测的依据ꎬ虽然可以实现故障
检测ꎬ但是容易出现误判ꎬ尤其是在初始小电弧阶
段ꎬ燃弧前后时域信号、频域信号区分度较小ꎬ难以
找到公共阈值ꎮ

２　 故障电弧多变量判据诊断方法

多变量诊断方法是利用 ２ 个及以上能够体现故
障电弧发生前后奇异性的特征参数进行综合考虑ꎬ
以解决单变量判据中因不确定因素干扰导致的特征
参数失效的问题ꎮ 本文以住宅用电系统突发故障电
弧为研究对象ꎬ针对烧水壶、吸尘器、卤素灯、电钻、
荧光灯、计算机 ６ 类常用的家用电器的故障电弧进
行研究ꎮ
２.１　 基于经验模态分解的故障特征信号重构

为了获取表征故障电弧的判据ꎬ采用经验模态
分解(ＥＭＤ)法对原始信号进行时频分析ꎬ以重构特
征信号ꎮ ＥＭＤ 可以用于处理非线性、非平稳的时间
序列信号[１０]ꎬ其本质是根据经验确定待分解数据中
有效信号的模态函数ꎬ从而将信号分解成一系列按
照频率高低分布的有限的具有不同特征尺度的本征
模态函数(ＩＭＦ)ꎬ即:

ｘ( ｔ)＝∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｈｉ＋Ｒｎ (１)

其中ꎬｘ( ｔ)为待分解的原始时域信号ꎻｈｉ 为第 ｉ 个
ＩＭＦ 分量ꎻＲｎ 为剩余分量ꎻｎ 为分解层数ꎮ

虽然从 ＩＭＦ 分量中可以提取故障电弧特征信
息ꎬ但是由于 ＥＭＤ 方法的局限性ꎬ对于不同信号其
分解得到的 ＩＭＦ 分量数目和每个 ＩＭＦ 分量的频段
并非是固定的ꎬ因此仅仅分析某 １ 个或几个 ＩＭＦ 分
量作为故障识别的依据ꎬ可能导致诊断阈值区分度
小ꎬ诊断准确率降低ꎮ

文献[１１￣１２]指出故障电弧的奇异特性存在于
电流信号的高频分量中ꎬ因此ꎬ本文忽略基频以下的
ＩＭＦ 分量ꎮ 通过分析基频以上 ＩＭＦ 分量与正常信
号、实际采集的信号的相似程度ꎬ提取与正常电流信
号相关性小、与实际采集信号相关性大的 ＩＭＦ 分量
进行特征信号重构ꎮ 采用相关系数度量 ＩＭＦ 分量、
标准正常信号、实际采集的信号之间的相似程度ꎮ
假设时域信号为 Ｘꎬ则 ＩＭＦ 分量与 Ｘ 之间的相关系
数可定义为:

ρＸ.ｉｍｆ ＝
∑

ｎ

ｋ ＝ １
(ｘｋ－Ｘ)(ｈｉｋ－ｈｉ)

∑
ｎ

ｋ ＝ １
(ｘｋ－Ｘ) ２∑

ｎ

ｋ ＝ １
(ｈｉｋ－ｈｉ)

(２)
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２.２　 多变量判据的筛选

考虑到故障电弧受故障原因、负载性质、燃弧工
况等不确定因素的影响以及在数据采集过程中因硬
件原因可能出现的波形数据不完整、不精确等问题ꎬ
利用故障电弧特征信号的无量纲指标集作为故障诊
断判据的来源ꎮ

无量纲指标是指将相同量纲的 ２ 个物理量的比
值[１５]ꎬ与传统有量纲指标(均方根值 ｘｒｍｓ、绝对平均

值 ｘ 、最大值 ｘｍａｘ、峭度 β、方根幅值 ｘｒ 等)不同的
是ꎬ无量纲指标不受幅值和频率变化的影响ꎬ只对概
率密度函数的形状变化敏感ꎬ可以表征信号的畸变
情况ꎬ实现对故障的诊断ꎮ 常用的无量纲指标包括
波形指标 ｆｓ、脉冲指标 ｆＩ、峰值指标 ｆＣ、裕度指标 ｆＣＬ、
峭度指标 ｖＫ [１３]ꎬ如式(３)所示ꎮ

　 ｆｓ ＝
ｘｒｍｓ

ｘ
ꎬ ｆＩ ＝

ｘｍａｘ

ｘ
ꎬ ｆＣ ＝

ｘｍａｘ

ｘｒｍｓ
ꎬ ｆＣＬ ＝

ｘｍａｘ

ｘｒ
ꎬ ｖＫ ＝

β
ｘｒｍｓ

(３)

３　 故障电弧诊断模型

３.１　 ＰＮＮ
ＰＮＮ 能够将样本数据通过非线性映射到状态

空间中ꎬ构建具有自适应能力的网络ꎬ实现模式识别
和信号分类[１４]ꎮ 与其他神经网络不同的是ꎬＰＮＮ 是
一种基于贝叶斯最小风险准则的径向基神经网络ꎬ
其无需设置权值和学习过程ꎬ训练速度快、效率高ꎬ
同时具有强大的非线性分类能力[１５]ꎮ

对于某一样本向量 Ｘ＝[ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｉꎬ􀆺ꎬｘｎ]ꎬ假
设状态类型为 Ｙ ＝ [ ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｉꎬ􀆺ꎬｙｍ]ꎬ则各类状
态的先验概率、后验概率和类条件概率密度函数可
以分别用为 Ｐ( ｙｉ)、Ｐ( ｙｉ Ｘ)、Ｐ(Ｘ ｙｉ)表示ꎮ 对于
未知的分类决策ꎬ先验概率为已知参数ꎬ类条件概率
密度函数可借助 Ｐａｒｚｅｎ 函数进行估算ꎬ进而推导得
到后验概率ꎮ

　 　 Ｐ(Ｘ ｙｉ)＝
∑
Ｎｉ

ｊ ＝ １
ｅｘｐ －

‖Ｘ － ｘｉｊ‖２

２σ ２

æ

è
ç

ö

ø
÷

Ｎｉ(２π)
ｄ
２ σ ｄ

(４)

Ｐ(ｙｉ Ｘ)＝ Ｐ(Ｘ ｙｉ)Ｐ(ｙｉ) / Ｐ(Ｘ) (５)
因此ꎬ在不考虑样本错误判决的条件下ꎬＢａｙｅｓ

判决准则可定义为:
∀ｊ≠ｉ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬｍꎬｉｆ Ｐ(ｙｉ Ｘ)>Ｐ(ｙ ｊ Ｘ)ꎬＸ∈ｙｉ

(６)
其中ꎬＮｉ 为第 ｉ 类样本的总数ꎻｄ 为特征向量维数ꎻｘｉｊ

为第 ｉ 类的第 ｊ 个样本数据ꎻσ 为 Ｐａｒｚｅｎ 函数窗宽
度ꎬ即平滑参数ꎮ

为避免在样本决策过程出现误判的风险ꎬ考虑
样本的错误判决ꎬ引入错误将 ｙｉ 分类到 ｙ ｊ 的风险系
数 λ ｉｊꎬ则决策条件的风险函数 Ｒ 为:

Ｒ(ｙｉ Ｘ) ＝∑
ｍ

ｊ ＝ １
λ ｉｊＰ(ｙ ｊ Ｘ) (７)

此时ꎬ修正 Ｂａｙｅｓ 最小风险决策准则为:
ｉｆ Ｒ(ｙｉ Ｘ)>Ｒ(ｙ ｊ Ｘ)ꎬＸ∈ｙｉ (８)

因此ꎬ本文以 Ｂａｙｅｓ 最小风险决策准则作为故
障诊断模型的前馈网络ꎬ通过设置合理的平滑参数ꎬ
对样本特征向量集进行训练ꎬ估算各类故障的概率
密度ꎬ从而实现对未知故障类型的诊断ꎮ

基于 ＰＮＮ 的故障诊断模型由输入层、模式层、
求和层、输出层构成ꎬ如附录中的图 Ａ３ 所示ꎮ 其中ꎬ
输入层将故障特征向量乘以加权系数 Ｗ ｊ 得到的标
量积 Ｉｎｅｔ输入至模式层进行训练ꎬ该层神经元个数为
特征向量的维数ꎻ模式层采用指数函数 ｇ ｊ 作为激活
函数训练样本ꎬ利用 Ｐａｒｚｅｎ 函数求解每个神经元的
概率密度ꎻ求和层对模式层中同类输入向量的神经
元的概率密度进行加权平均ꎬ得到各类输入向量的
估计概率密度ꎻ输出层为基于 Ｂａｙｅｓ 决策准则的判
决层ꎬ通过选择后验概率最大的类别作为样本的实
际分类结果[１５￣１６]ꎮ
３.２　 故障电弧多变量判据诊断模型的建立

多变量判据故障诊断模型实现步骤如下ꎮ
ａ. 采集线路电流、电压波形ꎬ并进行降噪ꎮ
ｂ. 利用 ＥＭＤ 分析法对电流进行时频分析ꎮ
ｃ. 根据信号之间相关性原理ꎬ分析每个 ＩＭＦ、标

准正常电流信号、原始电流信号之间的相关性ꎬ提取
主频以上、与正常电流相关性最小且与原始电流信
号相关性最大的 ＩＭＦ 分量进行重构ꎬ从而得到能够
表征故障电弧的特征信号ꎮ

ｄ. 求解特征信号的无量纲指标ꎬ形成基于无量
纲指标的电弧故障诊断特征向量矩阵 Ｔ ＝ [ ｆｓꎬｆＩꎬｆＣꎬ
ｆＣＬꎬｖＫ]ꎮ

ｅ. 将各种负载下的特征向量矩阵作为测试样本
集ꎬ输入 ＰＮＮ 中进行训练ꎬ通过配置合适的平滑参
数ꎬ构建故障诊断模型ꎮ 电弧故障训练样本的特征
矩阵为:

Ｔ＝

ｆｓ１ｋ ｆＩ１ｋ ｆＣ１ｋ ｆＣＬ１ｋ ｖＫ１ｋ
ｆｓ２ｋ ｆＩ２ｋ ｆＣ２ｋ ｆＣＬ２ｋ ｖＫ２ｋ
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮
ｆｓｉｋ ｆＩｉｋ ｆＣｉｋ ｆＣＬｉｋ ｖＫｉｋ
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮
ｆｓ１２ｋ ｆＩ１２ｋ ｆＣ１２ｋ ｆＣＬ１２ｋ ｖＫ１２ｋ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

１２ｍ×５

(９)

其中ꎬｆｓｉｋ、 ｆＩｉｋ、 ｆＣｉｋ、 ｆＣＬｉｋ、ｖＫｉｋ分别为第 ｉ 类线路工作状
态下第 ｋ 个时间点的无量纲特征向量ꎻｉ 取 １—６ 分
别表示烧水壶、吸尘器、卤素灯、电钻、荧光灯、计算
机这 ６ 类试验负载正常工作状态ꎬｉ 取 ７—１２ 依次表
示对应负载线路发生故障电弧的情况ꎻｍ 为不同故
障类型选取的总样本数ꎮ 将训练样本输入故障诊断
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模型中ꎬ根据故障诊断效果修正平滑参数ꎬ改进故障
诊断模型ꎮ

ｆ. 利用修正后的故障诊断模型ꎬ对测试样本进
行故障诊断ꎬ确定测试样本的故障类型ꎮ

４　 波形分析

利用课题组研制的故障电弧检测与分析系统
(如附录中的图 Ａ１ 所示)进行试验ꎮ 在采样频率为
１００ ｋＨｚ 的故障电弧波形数据库中ꎬ随机选取各类试
验负载在正常工作和发生电弧故障时的电压、电流
波形数据各 ２００ 组ꎬ对本文提出的方法进行验证ꎮ
４.１　 样本处理与特征信号提取

图 １ 为燃弧前后故障点两端电压、线路电流及
ＩＭＦ 分量ꎮ 图中ꎬｕ 为电极两端电压波形ꎻ ｉ 为燃弧
前后线路电流波形ꎻｔａｒｃ为故障电弧发生时刻ꎮ 可见
不同负载下ꎬ线路电流经 ＥＭＤ 后ꎬ故障电弧特征信
息呈现在部分 ＩＭＦ 分量上ꎬ因此可以从这部分 ＩＭＦ
分量提取故障电弧的奇异信息ꎮ

对于阻性负载ꎬ以电热水壶为例ꎬ其 ＥＭＤ 结果
如图 １( ａ)所示ꎮ 由图可见ꎬＩＭＦ１—ＩＭＦ４ 分量蕴含
故障电弧发生时的特征信息ꎬ０.２ ~ ０.４ ｓ 时段为燃弧
的初始阶段ꎬ此时电弧现象不明显ꎬ随着燃弧炽烈程
度加深ꎬ奇异性越来越明显ꎮ

图 １(ｂ)为卤素灯的波形ꎬ故障电弧发生时( ｔ>
ｔａｒｃ)ꎬＩＭＦ１—ＩＭＦ６ 中含有区分故障电弧发生前后的
信息ꎬ燃弧时ꎬＩＭＦ１—ＩＭＦ６ 波动较大ꎬ尤其是在大电
弧区域ꎬ其幅值明显较大且带有高频噪声ꎮ

　 　 图 １(ｃ)、(ｄ)、(ｅ)分别为吸尘器、手电钻、荧光
灯这 ３ 类感性负载的波形ꎬ受运行工况和工作原理
的影响ꎬ故障电弧产生前后电流波形特性各不相同ꎬ
但是在前几个 ＩＭＦ 分量ꎬ即吸尘器负载的 ＩＭＦ１—
ＩＭＦ３、手 电 钻 负 载 的 ＩＭＦ１—ＩＭＦ６、 荧 光 灯 负 载
ＩＭＦ１—ＩＭＦ３ 中都含有燃弧前后的奇异信息ꎮ

图 １(ｆ)为计算机负载波形ꎬ燃弧前后的奇异信
息明显反映在 ＩＭＦ１—ＩＭＦ３ 中ꎮ

综上所述ꎬＥＭＤ 法能够提取各类负载支路在燃
弧前后的奇异信息ꎬ但是却难以统一选择其中 １ 个
或几个 ＩＭＦ 分量作为故障判别的依据ꎮ 因此ꎬ为了
更好地获取相对完整的特征信号ꎬ根据信号相关性
原理ꎬ通过提取不同 ＩＭＦ 分量与正常电流时域信号
相关性小ꎬ但是与原始电流时域信号相关性大的
ＩＭＦ 分量重构特征信号 ｉｃｓꎬ如图 ２ 所示ꎮ

由图 ２ 可见ꎬ故障电弧发生前后奇异信息在特
征信号上得到了较好的体现ꎬ故障电弧发生后ꎬ特征
信号时域阈值参数大于正常值ꎮ 但是在初始小电弧
阶段ꎬ存在特征信号在时域阈值上的区分度并不明
显的问题ꎬ将通过后续特征信号的基于多变量的无
量纲指标集解决ꎮ
４.２　 故障特征向量集的确定

随机选取各类负载各 １００ 组试验数据ꎬ利用前
述方法提取各类指标的最大值和最小值作为不同工
作状态下取值范围ꎬ从而提取故障电弧发生前后特
征信号的无量纲指标集ꎬ结果如附录 Ｃ 中的表 Ｃ１
所示ꎮ
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图 １ 不同负载下的电压、电流波形及 ＥＭＤ 结果

Ｆｉｇ.１ Ｗａｖｅｆｏｒｍｓ ｏｆ ｖｏｌｔａｇｅｓ ａｎｄ ｃｕｒｒｅｎｔｓ ａｎｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＥＭＤ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏａｄｓ

　 　 由表 Ｃ１ 可见ꎬ在正常工作状态下ꎬ不同负载各
项指标的取值范围波动幅度均远小于 １ꎻ而产生故
障电弧时ꎬ各项指标的取值范围波动较大ꎮ 这是由

于正常工作时ꎬ各类负载的电流时域信号具有周期
性和稳定性ꎬ使得获取的特征信号也有同样的特性ꎬ
因此获得的无量纲指标相对稳定ꎮ 而故障电弧发生
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图 ２ 特征信号波形图

Ｆｉｇ.２ Ｗａｖｅｆｏｒｍｓ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｓｉｇｎａｌ

时ꎬ交流电弧反复重燃ꎬ从初始燃弧到稳定燃弧直至
熄灭ꎬ电弧电流畸变且周期性并不明显ꎬ同时含有高
频谐波ꎬ严重时还可能出现电流半波丢失ꎬ使得提取
的特征信号呈现非周期性且出现瞬间高幅值脉冲ꎬ
导致各项指标浮动较大ꎮ

同时ꎬ同一负载在正常状态与故障状态下ꎬ某一
指标取值范围存在交叉或重复现象ꎮ 这与前述分析
结果一致ꎬ即在初始小电弧区域ꎬ故障电弧特性并不
明显ꎬ与正常状态下的电流信号区分度低ꎬ导致某一
瞬间以某个指标为特征向量时正常状态与故障状态
的取值范围交叠ꎮ 此时ꎬ若仅依赖其中某一个指标
作为故障诊断依据则容易出现误判ꎮ 因此ꎬ为了解
决单一变量诊断过程中信息交叠的问题ꎬ需要综合
考虑多个特征向量ꎮ

此外ꎬ不同负载的同类指标取值范围存在交叉
或重复现象ꎮ 这是因为基于信号相关性获取的特征
信号实质上是提取电流时域信号中能够突出表征故
障的频段分量进行重构ꎬ尤其是非线性负载受采样
频率的限制ꎬ在 ＥＭＤ 过程中可能造成部分冲击成分
丢失ꎬ因此导致不同负载的特征信号出现相同的特
征ꎬ最终导致不同负载同类指标之间的交叠ꎮ 同时ꎬ
间断性的燃弧过程也可能导致不同的无量纲指标的
交叠ꎮ 因此ꎬ为了实现对多类故障状态的诊断ꎬ同样
需要综合考虑多个特征向量ꎮ

综上所述ꎬ本文将特征信号的波形指标、脉冲指
标、峰值指标、裕度指标、峭度指标这 ５ 种无量纲指
标作为多变量诊断方法的判据ꎮ
４.３　 故障电弧诊断结果分析

以 ６ 种负载在不同工作状态下的特征向量集作
为训练样本ꎬ构建故障电弧诊断模型ꎬ此时训练样本
总数为 １ ２００ 组ꎬ每种负载的训练样本集中前 １００ 组
为正常工作状态ꎬ后 １００ 组为故障电弧状态ꎮ 同时ꎬ
另取 １ ２００ 组试验的特征向量集作为诊断样本ꎮ

由于平滑参数 σ 影响着训练效果的准确性ꎬ因
此为了得到较好的训练效果ꎬ分别取不同的平滑参
数对诊断模型进行训练ꎬ训练样本回带后的分类效
果见附录 Ｄ 中的图 Ｄ１ꎬ平滑系数与故障诊断准确率
关系如图 ３ 所示ꎮ

图 ３ 平滑系数与故障诊断准确率关系

Ｆｉｇ.３ Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ａｎｄ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｃｃｕｒａｃｙ

由图 ３ 可见ꎬ当 σ 取值不当时ꎬ诊断模型对训练
样本的诊断出现误判ꎬ且这种误判没有规律性ꎻ同时
随着 σ 值减小ꎬ诊断准确率逐渐提高ꎬ当 ０.０６≤σ≤
０.０８ 时ꎬ诊断准确率均到达到了 １００％ꎮ 但是故障诊
断准确率并非单调变化ꎬ当 σ>０.０８ 时ꎬ随着 σ 值的
不断升高ꎬ诊断准确率反而降低ꎮ 因此ꎬ当 σ∈
[０.０６ꎬ０.０８]时ꎬ故障诊断模型的训练效果和诊断效
果都达到最高ꎮ 本文取 σ ＝ ０.０７ 为最终故障电弧诊
断模型的平滑参数ꎮ

将诊断样本向量集输入诊断模型对当前线路工
作状态进行诊断ꎬ各类负载不同工作状态诊断结果
见附录 Ｄ 中的图 Ｄ２ꎬ诊断准确率见表 １ꎮ 可见ꎬ本
文所建立的故障诊断模型能够准确区分正常状态和
故障电弧状态ꎬ各类负载正常运行状态均能 １００％识
别ꎬ误判基本出现在故障状态下ꎬ主要为负载类型辨
识错误ꎮ

表 １ 故障诊断准确率

Ｔａｂｌｅ １ Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ａｒｃ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ

状态
准确率 / ％

烧水壶 吸尘器 卤素灯 手电钻 荧光灯 计算机

正常 １００ １００ １００ １００ １００ １００
故障 ９８ １００ ９３ ９５ ９９ ９９

５　 结论

ａ. 针对基于单变量的故障电弧诊断方法中阈值
选择困难ꎬ易受故障原因、燃弧工况、负载性质等影
响的问题ꎬ提出一种故障电弧多变量诊断方法ꎮ
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ｂ. 方法以线路电流为故障电弧识别和故障线
路定位的目标ꎬ利用 ＥＭＤ 时频分析获取各个频段下
的 ＩＭＦ 分量ꎬ其次根据信号相关原理提取能够表征
电弧故障发生前后的 ＩＭＦ 分量构建特征波形ꎮ

ｃ. 为实现对故障线路的准确定位ꎬ构建了基于
特征信号多变量特征向量集的故障诊断模型ꎬ提取
特征波形的 ５ 种无量纲指标作为诊断网络的输入特
征向量集ꎬ对模型进行训练ꎬ并确定了最佳的平滑
参数ꎮ

ｄ. 该方法克服了基于传统阈值方法检测电弧
受负载大小、负载性质和燃弧状态影响的问题ꎬ能够
对初始小电弧和间歇性电弧进行检测ꎻ同时对于住
宅用电系统ꎬ本文方法可根据家用电器品类实现对
故障支路准确定位ꎮ

ｅ. 以住宅用电系统的故障电弧现象为研究对
象ꎬ建立了故障电弧诊断模型ꎬ实现对烧水壶、卤素
灯、吸尘器、电钻、荧光灯、计算机等负载的故障电弧
的准确检测ꎬ诊断准确率高达 ９０％ꎮ

附录见本刊网络版(ｈｔｔｐ:∥ｗｗｗ.ｅｐａｅ.ｃｎ)ꎮ
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附录 A 

     
（a）碳化导线装置   （b）电弧发生器    （c）切割电缆装置 

图A1 故障电弧发生装置 
Fig.A1 Arc fault generators 

 
（a）正常电压和电流波形（b）碳化导线电弧波形  

  
（c）电弧发生器电弧波形     （d）切割电缆电弧波形 

  
（e）电压频谱 

          
（f）电流频谱 

图A2 阻性负载故障电弧电压和电流波形 
Fig.A2 Arc fault voltages and currents with resistive load 

 
（a）烧水壶               （b）卤素灯 

 
（c）吸尘器                 （d）电钻 

 
（e）荧光灯               （f）计算机 

图A3 不同负载燃弧前后的电压、电流 
Fig.A3 Voltages and currents before and after arcing of different loads 



附录 B 

 
图B1 PNN结构 

Fig.B1 Structure of PNN  

  



附录 C 
表C1 不同工作状态的多变量特征向量集 

TableC1 Multivariate feature vector dataset of different working states 

负载 

类型 

波形指标 脉冲指标 峰值指标 裕度指标 峭度指标 

正常 故障 正常 故障 正常 故障 正常 故障 正常 故障 

烧水壶 0.89～0.92 0.92～8.77 3.82～4.02 4.04～25.10 2.98～3.12 3.06～16.33 4.58～4.83 4.92～29.40 3.43～3.53 3.54～29.67 

吸尘器 2.92～2.98 3.07～9.07 8.89～9.02 8.98～24.91 5.93～6.05 5.83～16.95 12.2～12.89  12.58～31.49 8.65～8.75 8.80～30.90 

卤素灯 1.07～1.15 1.19～5.53 4.03～4.30 4.36～15.45 2.96～3.20 3.15～10.44 5.15～5.54 5.65～20.88 3.56～3.75 3.78～15.67 

电钻 1.19～1.23 1.30～8.51 5.24～5.62 5.50～22.09 4.02～4.40 4.17～14.44 6.23～6.67 6.76～29.08 4.70～4.90 4.94～22.34 

荧光灯 1.12～1.30 1.30～9.03 4.96～5.79 5.45～26.21 3.79～4.52 4.10～17.18 5.94～6.91 6.6～30.83 4.29～4.70 4.58～31.20 

计算机 6.29～6.90 6.52～12.15 16.66～17.47 16.38～28.16 10.17～10.63 8.40～16.01 22.49～23.89 23.24～37.71 16.57～16.92 12.27～29.78 

 

  



附录 D 

 
（a）σ=1            （b） σ=0.2 

 
（c）σ=0.1          （d）σ≤0.08 

图D1 不同平滑系数下的训练结果 
Fig.D1 Training results with different smooth coefficients 

 
图D2 故障电弧诊断结果 

Fig.D2 Results of arc fault diagnosis  
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