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摘要：一般利用故障电弧产生时的电流波形特性进行电弧故障检测。随着线路负载种类的日益增多，故障电

弧产生时的电流波形与某些负载无弧情况下的电流波形十分相似，难以通过简单的电流时频域特征进行电

弧故障检测，影响电弧故障检测的准确性。针对该问题，提出一种自组织特征映射网络与滑窗法相结合的电

弧故障检测方法，在自组织特征映射网络自主挖掘电流数据内在特征的基础上，利用相邻周期电流样本之间

的关联性与连续性，对电流信号进行连续检测，提高电弧故障检测准确率。所提方法能有效实现电弧故障检

测，电弧故障检测准确率可达99%。
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0 引言

随着家庭用电量和工业负荷不断增多，电气火

灾事故发生率逐年增长，威胁着人们的日常生活安

全。故障电弧是引起电气火灾的主要原因之一，传

统的过流保护方法无法对故障电弧进行有效保护。

根据电弧故障在线路中的发生位置，可以将其划分

为串联电弧故障、并联电弧故障与接地电弧故障 3
类。其中，串联电弧故障产生的电流通常比线路的

正常负载电流小，导致过流保护器不能发现并切断

故障［1⁃3］。因此，对串联电弧故障保护方法的研究具

有重大意义。

目前，电弧故障主要通过故障电弧电流的时域

特征、频域特征或时频域特征进行检测，涉及傅里叶

变换、小波分解、支持向量机与神经网络等复杂运

算［3⁃4］。文献［5］提出小波变换与奇异值分解的方

法，对电流信号进行离散小波变换构造特征矩阵，利

用对特征矩阵进行奇异值分解所得的特征参数进行

电弧故障判断。文献［6］提出一种基于短时过零率

与模式识别算法的电弧故障检测方法，能有效利用

电弧故障信息实现电弧故障的检测与分类。文献

［7］利用分形维数表征高频电流信号特性，以常见分

形维数中的盒维数与关联维数构造特征向量，通过

支持向量机对串联电弧故障状态进行判断。文献

［8］提出一种基于多分辨率的快速小波变换电弧故

障检测方法，将采样负载电流分解为低频信号与高

频信号，通过重构小波高频系数有效识别电弧故障

状态。文献［9］通过对采样数据进行快速傅里叶变

换，分析频谱结果并以此为基础筛选多个特征值进
行交流电弧故障检测。

当前电弧故障检测方法主要依赖特征量的选
择，常用的时域特征包含电流半波不对称、电流有效
值和变化率改变等，频域特征包含电流频谱各次谐
波含量、相角与总谐波畸变率等，时频域特征主要为
经小波分解后的电流特征［10］。而故障电弧的电流特
性通常随线路中负载的改变而变化，即使在同样的
负载条件下，特征也不完全相同［11］，例如电机类负载
与电子类负载无电弧故障时的电流波形与纯阻性负
载出现电弧故障时的电流波形十分相似，难以通过
常用的时频域电流特征量准确检测电弧故障。机
器学习具有强大的归纳学习、分析学习和类比学习
的能力，可以从大数据中准确提取特征、挖掘内在
规律，在文字处理、图像识别、语音辨识、故障检测
等领域得到了广泛应用和发展［12⁃15］。聚类分析的方
法是一种应用较为广泛的可用于研究样品或指标
分类的多元统计方法，其可以将性质相似的个体归
为一类［16］。自组织特征映射网络是机器学习中以
K-means聚类算法为基础的一种神经网络学习算法，
能自主地从庞大的样本集合中提取特征量，并对样
本进行分类，比K-means聚类算法更稳定［17］。

本文提出一种基于自组织特征映射网络的串联
电弧故障检测方法，与传统检测方法相比，本文方法
利用竞争学习算法自主提取特征量，能更大程度地
挖掘电流潜在特征，对于不同负载条件下的线路电
流均适用。

1 自组织特征映射网络

1.1 自组织特征映射网络理论

自组织特征映射网络是 1981年由荷兰学者
Teuvo Kohonen提出的一种可以进行无监督学习的
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网络，其可以将输入的高维向量空间映射至二维平
面。与其他神经网络不同，自组织特征映射网络只
有由输入层与输出层构成的双层结构。输出层又称
竞争层，各神经元间有着相互竞争的关系。但与一
般的竞争层网络不同，自组织特征映射网络中每个
神经元均与附近的神经元之间存在关联，若某个神
经元权值更新，其周围神经元的权值也会发生变化。

自组织特征映射网络模型如图 1所示，输入层
中的神经元个数 k代表输入向量的维数大小，输出
层的每一个神经元都与输入层神经元通过权值
相连。

将 k维输入向量X = ( x1，x2，…，xk ) T输入自组织

特征映射网络后，采用［0，1］区间内的随机数作为输
入层与输出层之间的初始权值，通过计算找到与X
具有最小欧氏距离的输出层神经元权值向量，修正
该神经元与周围神经元的权值参数，使网络输出达
到预设要求［11，18］。

应用自组织特征映射网络进行分类的步骤
如下：

（1）选取合适的样本作为训练集；
（2）通过学习，用不同类型记号标记有最大输出

的神经元，构成训练好的自组织特征映射网络；
（3）将验证集样本输入自组织特征映射网络；
（4）对比输出层中输出神经元的位置与训练好

的自组织特征映射网络中样本的位置，通过计算欧
氏距离最终确定验证集样本的输出值。
1.2 自组织特征映射网络串联电弧故障检测方法

进行串联电弧故障检测时，自组织特征映射网
络的输入样本为试验采集的一维电流数据，自组织
特征映射网络通过修正神经元之间的权值参数，归
纳和发掘样本之间的潜在特性，能有效处理输入类
型复杂、特征不明显的数据［11］。

自组织特征映射网络根据输出类别的概率值对
电流输入样本进行分类，检测输入样本是否发生串
联电弧故障。设网络共有N种输出类别，输入样本
通过网络得到其属于每一种输出类别的概率值，设
第 i种输出类别的概率为Pi，所有输出类别概率值之

和∑
i= 1

N

Pi = 1。N种输出类别概率值中的最高值和次

高值分别记为Pm和Ps，概率值为Pm的类别为该电流

样本的最终输出类别。每种输出类别均对应负载有
串联电弧故障或无电弧故障的情况，自组织特征映
射网络完成对输入样本的分类后，根据分类结果判
断输入样本是否发生串联电弧故障，完成串联电弧
故障检测。
1.3 自组织特征映射网络串联电弧故障检测改进

方法

自组织特征映射网络通过判断电流样本属于各
输出类别的概率，进行分类与串联电弧故障检测。
当概率值最高的输出类别与概率值次高的输出类别
概率值接近时，自组织特征映射网络判断输入样本
为这 2种输出类别的可能性都较高，即输出类别中
概率最高值与次高值之差 Pm -Ps越小，自组织特征
映射网络分类时产生错误的概率越大。

虽然线路电流波形在刚发生串联电弧故障时会
突然改变，但故障发生之前与发生故障之后长时间
内的电流波形不会突变，相邻的电流样本之间存在
关联性与连续性。本文基于电流波形短时平稳的假
设，提出滑窗法与自组织特征映射网络相结合的串
联电弧故障检测方法，在滑窗法的各窗口时间内结
合 Pm -Ps值，针对有较大概率分类错误的输入样本
进行连续多次检测，基本检测思路如下。

（1）从起始时刻，将一组被测电流样本分为M
段进行检测，每段样本长为 L、间隔为 S，各段被测
电流样本记为 X1=（xi，xi+1，xi+2，…，xi+L-1）T、X2 =（xi+S，
xi+1+S，xi+2+S，…，xi+L-1+S）T、…、XM =（xi+（M-1）S，xi+1+（M-1）S，
xi+2+（M-1）S，…，xi+L-1+（M-1）S）T。

（2）通过自组织特征映射网络，在第 1个窗口时
间内根据X1进行网络输出类别判断。

（3）若根据 X1得到的 Pm-Ps ≥ T1（T1为判定值），
则输出Pm对应的输出类别判断结果，包括负载类别
和有无串联电弧故障发生；否则认为根据X1无法做
出输出类别的判断，需要在第 2个窗口时间内根据
步骤（4）、（5）进行判断。

（4）为了基于X1类别判断结果提升X2类别判断
的准确性，根据固定属性权重策略，与相邻故障模式
相关性高的属性取较大的权重［19］。设第 1个窗口时
间内根据X1被判断为无电弧故障和有串联电弧故
障的概率值之和分别为ω1和ω2。在第 2个窗口时间
内根据X2进行判断，判断为无电弧故障情况的概率
值均与ω1相乘，判断为有串联电弧故障情况的概率
值均与ω2相乘，将所得概率值按同比例放大至第 2
个窗口时间内的所有输出类别的概率和为 1，得到
X2对应的网络输出类别。

（5）若根据X2得到的Pm -Ps ≥ T2（T2为判定值），
则输出Pm对应的输出类别判断结果；否则在下一窗
口时间内对输出类别进行判断。

（6）重复步骤（4）、（5），依次对第 3、4、…、M个窗

图1 自组织特征映射网络模型示意图

Fig.1 Schematic diagram of self-organizing feature

mapping network model
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口时间内的输入样本进行检测，并判断输出类别。

若发现有串联电弧故障则进行保护，若未发现电弧
故障，则循环步骤（1）—（5）。

2 串联电弧故障试验

2.1 数据采集

串联电弧故障检测装置如图 2所示，其包括交
流电源、负载、开关、故障电弧发生器及数据采集装
置五部分。根据国家标准GB／T 31143—2014《电弧
故障保护电器（AFDD）的一般要求》［20］，检测装置采
用 220 V、50 Hz电源供电，与典型的家用电器负载
通过负载插座连接。故障电弧发生器包括步进电机
控制系统、铜棒移动电极以及石墨固定电极，步进
电机的控制单元可以调节两电极间距离，产生稳
定燃烧的电弧。通过示波器以每秒 6×107个采样点
的采样频率将电弧数据存储为逗号分隔值（CSV）
格式文件。负载包含 23 Ω电阻与国家标准中规定

的 2 200 W空压机型电容启动电动机、1 380 W带通
用电机的真空吸尘器、40 W电子荧光灯、600 W电子
调光灯、690 W电子式开关电源、300 W卤素灯并联
5 A电阻和 600 W电钻，分别采集各负载有无电弧故
障时的线路电流数据。

2.2 数据预处理

为消除数据采集时不同负载状态下线路电流的

幅值大小、采集时间长度不统一对分类结果的影响，

对采集到的电流数据进行以下预处理：

（1）将电流数据分为“有弧”、“无弧”数据集，删

除空白数据、重复数据与测量装置导致采集效果不

好的数据；

（2）对电流数据进行归一化，将不同负载种类的

电流数据幅值归一至［-1，1］范围内；

（3）选择时间长度相同的线路电流数据作为样

本输入自组织特征映射网络；

（4）标记不同工作状态、不同负载种类的电流数

据，对各负载无电弧故障和有串联电弧故障的电流

值分别进行编号，样本编号情况如表1所示。

2.3 电流数据分析

对预处理后的电流数据进行分析。图 3为典型

的纯阻性负载条件下的电流（标幺值）波形。由图可

见，无电弧故障时的电流波形为光滑的正弦波；发生

串联电弧故障时，受交变电流的影响，电弧在电流值
为 0时能量最小而自动熄灭，随着电压换向，电弧在
一段时间后重燃。电弧的熄灭时间即电流值为 0的
时间，电流波形表现为在过零点附近有零休区间。

卤素灯由白炽灯改进而来，在工作过程中需要
给灯丝导通足够的电流，加热灯丝至白炽状态。卤
素灯并联电阻电流波形如附录中的图A1所示，由图
可见，无电弧故障时的电流波形为正弦波，发生串联
电弧故障后电流波形出现零休区间。

真空吸尘器的控制电路含有大量感性元件和非
线性滤波元件，无电弧故障时其电流波形有零休区
间，发生串联电弧故障时电流幅值波动明显，平肩部
过度较为缓和，并伴有高次谐波，典型真空吸尘器电
流波形图见附录中的图A2。

电钻由于电机工作时存在磁路饱和等问题，在
无电弧故障时电流波形近似三角波，包含不同程度
的高次谐波，发生串联电弧故障时电流波形在无电
弧故障时的电流波形的基础上出现较为稳定的零休
区间。典型的电钻电流波形图见附录中的图A3。

空压机型电容启动电动机为单相感应电动机，
定子上有空间位置相差 90°的启动绕组与工作绕组。
多数情况下两相绕组不对称，谐波分量较多，无电弧

图2 串联电弧故障检测装置

Fig.2 Series arc fault detection device

表1 串联电弧故障试验编号

Table 1 Serial number of series arc fault experiment

负载工作
状态

有串联
电弧故障

无电弧
故障

工作状态
编号

［1］

［2］

负载种类

电阻

空压机型电容启动电动机

真空吸尘器

电子荧光灯

电子调光灯

电子式开关电源

电钻

卤素灯并联电阻

电阻

空压机型电容启动电动机

真空吸尘器

电子荧光灯

电子调光灯

电子式开关电源

电钻

卤素灯并联电阻

数据样
本数量

50
50
50
50
50
50
50
50
50
50
50
50
50
50
50
50

试验
编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16

图3 纯阻性负载无电弧故障与有串联电弧故障时的电流

Fig.3 Current of resistive loads under normal and

series arc fault conditions
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故障时的电流波形发生畸变，发生串联电弧故障时
电流波形有明显的零休区间，电流幅值波动较大，增
减不定。典型的空压机型电容启动电动机电流波形
图见附录中的图A4。

荧光灯利用汞蒸气电离形成气体放电，使荧光
粉发光，属于低气压弧光放电光源，无电弧故障时的
电流波形存在类似零休区间，发生串联电弧故障后
电流波形过零时间变长，零休区间特征明显。荧光
灯电流波形图见附录中的图A5。

电子调光灯通过调节晶闸管导通角改变输出电
压，起到调光作用。非线性电力电子装置导致电子
调光灯在无电弧故障时的电流波形发生畸变，发生
串联电弧故障时的电流波形出现高频毛刺，电子调
光灯电流波形见附录中的图A6。

开关电源的工作原理与线性电源不同，通过改
变电子开关器件的开断时间比率，对输入电压进行
调制。无电弧故障时，开关电源受电子开关器件的
影响，二极管导通角变小，电流波形畸变为周期性尖
峰电流，有稳定的零休区间，发生串联电弧故障后电
流波形的零休区间高次谐波减少。典型的开关电源
电流波形图见附录中的图A7。

传统电弧故障检测方法为提取电流特征量，利
用电弧故障与特征量之间的映射关系进行判断。但
不同负载的工作原理不同，某一负载在无弧情况下
的电流特征，可能与其他负载发生电弧故障时的电
流特征相同。实际运行中的负载类型复杂多样，难
以通过简单的电流时频域特征进行电弧故障判断。
而自组织特征映射网络可以对不同负载条件下的电
流波形产生不同的响应，通过反复调节神经元的权
重系数，实现相同神经元的聚集，能在负载类型复杂
多样的情况下自主发掘合适的特征量，从而进行串
联电弧故障检测。

3 串联电弧故障检测结果

3.1 自组织特征映射网络串联电弧故障检测结果

自组织特征映射网络可以提取输入数据的内在
特征，学习输入向量的拓扑结构，自动地对输入数据
进行分类。研究故障电弧电流特性通常需要连续几
个周期，既要有效分析串联电弧故障特性，还要避免
网络算法运算量过大，故本文选择以 3个工频周期
作为 1个时间长度的电流输入样本进行串联电弧故
障检测。取 8种负载在无电弧故障与有串联电弧故
障情况下的一维电流数据各 50组作为网络输入样
本，按表 1分别编号为 1— 16输入训练好的自组织
特征映射网络进行检测，网络输出类别即为分类结
果。为验证网络分类效果，将电流样本输入类别编
号与输出类别编号进行对比，统计输入样本被判别
为各输出类别的样本个数如附录中的图 A8所示。

图中，横坐标为样本的输入类别，即样本的实际类

别，纵坐标对应样本通过自组织特征映射网络判断

的输出类别；对角线和非对角线上的数字分别为分

类正确和分类错误的样本个数；百分数为横坐标所

代表的各种类负载分类的准确率。每组电流样本输

入自组织特征映射网络后，得到该样本分别属于 16
种输出类别的概率值。“无弧组”数据被分类至“有

弧组”会引起电弧故障断路器误判、“有弧组”数据被

分类至“无弧组”会引起电弧故障断路器拒判，均会

导致无法正确检测串联电弧故障。由图A8可计算

得到自组织特征映射网络对 800组输入样本负载种

类分类的准确率为 93.9%，串联电弧故障检测的准

确率为 96.8%。由图A8得到的误判与拒判结果如

表2所示。

3.2 改进方法的串联电弧故障检测结果

基于滑窗的自组织特征映射网络串联电弧故障

检测方法需要通过长度固定、随时间滑动的窗口选

择电流输入样本，在每个滑窗内进行串联电弧故障

检测。根据国家标准有关AFDD分断时间及限制值

的规定，不同等级试验电弧电流条件下AFDD的最

短分断时间为 0.12 s。本文以 3个工频周期作为 1个
窗口时间、1个工频周期作为窗口的滑动步长为例，

在 0.1 s内连续检测 3个窗口时间的电流样本，以验

证改进算法的串联电弧故障检测结果。

图A8中负载类型未分类正确的样本总数为 49，
分类错误样本的输出类别概率值 Pm与 Ps之差见表

3，表中 rfalse为样本数占分类错误总样本数的百分比。

由表 3可以看出，Pm-Ps越小，样本分类发生错误的

概率越大，Pm-Ps可以作为电弧检测方法中判断是否

需要采用滑窗法对输入电流连续检测的判断标准。

表2 误判与拒判结果

Table 2 Results of inaccurate and rejective judgement

判别情况

拒判

误判

网络输入类别

电子荧光灯

电子调光灯

电钻

真空吸尘器

电子调光灯

网络输出类别

电钻

电钻

真空吸尘器

电钻

真空吸尘器

电子式开关电源

卤素灯并联电阻

空压机型电容启动电动机

数量

3
3
4
1
4
4
2
5

表3 分类错误电流样本的Pm-Ps的关系

Table 3 Relationship between Pm-Ps and incorrectly

classified current samples

Pm-Ps

[0.3，1]
[0.15，0.3）
[0.05，0.15）

分类错误
样本数

0
6
14

rfalse／%
0
12.2
28.6

Pm-Ps

[0.01，0.05）
[0，0.01）

分类错误
样本数

19
10

rfalse／%
38.8
20.4
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串联电弧故障检测过程中，判定值的选择十分

重要，一般用判别概率的最大值作为判别的依据。
然而，采用判别概率的最大值作为判别的依据时，若
只经过一次自组织特征映射网络进行分类，分类错
误较多。根据表 3中 Pm-Ps与分类错误率的对应关
系，选择 0.3作为第 1个窗口时间内的判定值。当输
入电流数据经过自组织映射网络进行分类后，若第
1个窗口时间内的Pm-Ps>0.3，则表示串联电弧故障
检测准确度极高，输出 Pm对应的输出类别判断结
果，否则需要在下一窗口时间内继续进行判断。模
式识别中的聚类分析可以针对不同的输入对象采
用不同的量化方式进行划分，通过算法自动寻找最
优分类点作为判定值。以 Pm-Ps作为输入量，使用
K-means聚类算法进行聚类，通过计算输入值之间的
欧氏距离，对分类错误样本的 Pm-Ps分布疏密程度
进行划分。针对 Pm-Ps属于不同疏密区间的样本，
采用不同的输出类别概率值计算方法以提高故障检
测准确率。根据图 4所示的分类错误电流样本聚类
结果，将 0.12作为第 2个窗口时间内的判定值，当
Pm-Ps<0.12时需要在下一窗口时间内进行进一步的
判断。最后一个窗口时间内以判别概率的最大值为
判定值，输出最后一个窗口时间内的Pm对应的类别
作为最终的判断结果。

实际中，在表 2所列的 8种自组织特征映射网络
易发生判断错误的情况下，电弧故障断路器会发生
拒判与误判。将这 8种情况设定为易错情况，例如
Pm与Ps分别对应电子荧光灯与电钻时，需要重点进
行判断。

采用自组织特征映射网络进行串联电弧故障检
测的过程中，3个窗口时间下网络输出类别概率值
的最高值和次高值分别计为Pm（1）、Pm（2）、Pm（3）和
Ps（1）、Ps（2）、Ps（3）。改进后自组织特征映射网络的
串联电弧故障检测流程图见附录中的图A9。

电流数据进入自组织特征映射网络后，根据
Pm（1）-Ps（1）判定是否需要在下一窗口继续进行判
断。若需要在第 2个窗口时间内继续进行判断，则
计算第 1个窗口时间内的ω1和ω2。第 2个窗口时间
内输出类别的概率值按照其所属无电弧故障、有

串联电弧故障的情况，分别与ω1、ω2相乘，按同比例

放大至所有概率值之和为 1，得到 Pm（2）和 Ps（2）。

若Pm（2）-Ps（2）>0.12，比较Pm（1）与Pm（2）大小，输出

概率较高值所对应的类别。若 Pm（2）-Ps（2）< 0.12，
判断 Pm（2）、Ps（2）所代表的类别是否属于表 2中的

易错情况：若属于易错情况，则在第 3个窗口时间内

计算前 3个窗口时间下各输出类别概率值的平均

值，比较得到最大值并输出相应的类别；若不属于易

错情况，则计算前 2个窗口时间内各输出类别概率

值的平均值，比较得出最大值并输出相应的类别。

选取 800组已知负载类型的电流样本作为训练集对

改进后的自组织特征映射网络进行训练。

重新选取 400组未知负载类型和有无串联电弧

故障发生情况下的电流样本进行验证，负载类型包

括真空吸尘器、电子荧光灯、电子调光灯、电子式开

关电源、电钻等 8种常用负载，输入改进前、后的自

组织特征映射网络进行分类。在网络完成分类后，

统计串联电弧故障检测错误数据，计算串联电弧故

障检测准确率，不同负载类型下的检测结果如表 4
所示。表中，rac为自组织特征映射网络电弧故障检

测准确率。

根据不同负载的串联电弧故障检测结果，在电

阻、空压机型电容启动电动机、真空吸尘器、电子调

光灯、电子式开关电源、电钻、卤素灯并联电阻这 7
类负载条件下，改进后的自组织特征映射网络的串

联电弧故障检测准确率均高于改进前的自组织特征

映射网络。改进前自组织特征映射网络串联电弧故

障检测准确率为 94.3%，改进后的自组织特征映射

网络串联电弧故障检测准确率可达 99%，相较于改

进前有较大的提升。

在国家标准规定的串联电弧故障试验条件下，

针对采用线电流时频域典型特征进行检测的某品牌

电弧故障断路器样品进行测试，验证样品在电路中

突然出现串联电弧故障时的正确动作、接入带串联

电弧故障负载的正确动作和闭合串联电弧故障时的

正确动作情况。试验所用负载为阻性负载，样品通

过检测线路中的高频信号识别串联电弧故障。试验

采用 3台样品进行测试，每项试验根据规定的预期

图4 分类错误电流样本的Pm-Ps聚类结果

Fig.4 Clustering results of Pm-Ps of incorrectly

classified current samples

表4 不同负载的串联电弧故障检测结果

Table 4 Test results of series arc fault detection

under different loads

负载类型

电阻

空压机型电容
启动电动机

真空吸尘器

电子荧光灯

rac／%
改进前

98
98
84
98

改进后

100
100
98
98

负载类型

电子调光灯

电子式
开关电源

电钻

卤素灯并联电阻

rac／%
改进前

92
96
94
94

改进后

100
98
98
100
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电弧电流（3、6、13、20、40、63 A）重复进行 3次，采集
测试时的样品电流数据，并整理样品测试结果如表
5所示。

根据表 5所示的某品牌电弧故障断路器样品测
试结果，3台测试样品的正确动作概率分别为
87.0%、88.9%、81.5%，将样品测试时采集的电流数
据输入改进后的自组织映射网络进行电弧故障检
测，电弧故障检测准确率为 100%，能够有效识别串
联电弧故障。

4 结论

本文针对不同类型负载导致电弧故障特征不
同，难以通过某一特征值准确判断电弧故障的问题，
提出了一种基于自组织特征映射网络的电弧故障检
测方法，并得到以下结论。

（1）传统电弧故障检测方法一般采用常规电弧
故障电流特征量进行判断，由于线路中负载工作原
理各异、类型复杂多样，难以解决误判和拒判问题。

（2）在分析多种常用负载线路电流波形特征的
基础上，提出改进的串联电弧故障检测方法。采用
滑窗法对输入自组织特征映射网络的电流数据进行
连续检测。根据每次窗口时间内的检测结果及其相
对应的概率大小，得到最终的检测结果。试验结果
表明，改进后的自组织特征映射网络电弧故障检测
准确率可达99%。

（3）本文方法能在负载类型复杂多样的情况下，
利用自组织特征映射网络自主确定合适的特征量，
进行电弧故障检测，简单易行、准确率高。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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2
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错误动作次数

7
6
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Arc fault detection method based on self-organizing feature mapping network
LIN Jingyi1,2，WANG Yao1,2，LI Kui1,2，TIAN Ming1,2

（1. State Key Laboratory of Reliability and Intelligence of Electrical Equipment，
Hebei University of Technology，Tianjin 300130，China；

2. Key Laboratory of Electromagnetic Field and Electrical Apparatus Reliability of Hebei Province，
Hebei University of Technology，Tianjin 300130，China）

Abstract：Fault arcs are generally identified by characteristics of the current waveform when arc faults occur.
As the types of loads are increasing，the fault current waveforms are very similar to the current waveforms
of some loads without arc. It is difficult to detect the arc fault by the simple time or frequency domain
characteristics of the current，which affects the accuracy of the arc fault detection. In order to solve this
problem，an arc fault detection method of combining self-organizing feature mapping network with sliding
window method is proposed. Based on the intrinsic characteristics of current data obtained by the self-
organizing feature mapping network，by making use of the correlation and continuity between the adjacent
periodic current samples，the current signal is detected continuously to improve the accuracy of arc fault
detection. The proposed method can effectively detect the arc fault，and the accuracy of arc fault detection
reaches 99%.
Key words：fault arcs；current waveform；self-organizing feature mapping network；sliding window method；arc
fault detection
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图 A1 卤素灯无弧与有弧电流 

Fig.A1 Current of halogen lamp under normal and arc fault conditions 
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图 A2 真空吸尘器无弧与有弧电流 

Fig.A2 Current of vacuum cleaner under normal and arc fault conditions 
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图 A3 电钻无弧与有弧电流 

Fig.A3 Current of electric drill under normal and arc fault conditions 
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图 A4 空压机型电容启动电动机无弧与有弧电流 

Fig.A4 Current of air compressor type capacitor starter motor under normal and arc fault conditions 

 

0.05 0.10 0.150

0

-1

1

时间/s

电
流

0.05 0.10 0.150

0

-1

1

时间/s

电
流

 
（a）无弧        （b）有弧 

图 A5 荧光灯无弧与有弧电流 

Fig.A5 Current of fluorescent lamp under normal and arc fault conditions 
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图 A6 电子调光灯无弧与有弧电流 

Fig.A6 Current of electronic dimming light under normal and arc fault conditions 
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图 A7 开关电源无弧与有弧电流 

Fig.A7 Current of switching power supply under normal and arc fault conditions 
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图 A8 负载分类效果 

Fig.A8 Classification results of loads 

 

 



 
图 A9 电弧故障检测流程图 

Fig.A9 Flow chart of arc fault detection 
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