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摘　 要:目前交流故障电弧动作保护装置大多采用电弧频率特征作为故障指示,在多支路系统会产生检测失效的现象,为此,在
分析系统负载类型和连接关系等因素屏蔽弱化电弧噪声特征的基础上,提出了基于局部特征尺度分解(LCD)的增强检测方法.
首先,依据 GB / T

 

31143—2014 标准搭建了多支路系统交流电弧实验平台,采集不同生弧支路与负载类型组合下的总线电流数

据进行小波包变换(WPT),发现存在特征弱化现象,且弱化程度表现出与负载特性和生弧配置的相关性;接着,通过仿真研究

了多支路系统中电弧噪声特征的传播规律,揭示了不同生弧支路、负载性质和功率因数造成的滤波效应会屏蔽故障噪声,进而

引发特征弱化的问题;然后,在此基础上设计了多维指标的电弧特征显著性评估策略,所提出的 LCD 方法能够依据电弧信号自

身的时间尺度特征和局部尺度特性来构建分解基函数,其“细尺度先行”特性使得显著电弧特征均集中在同一内禀尺度分量

(ISC)中,有效解决了传统时频特征受电弧滤波效应影响而动态变化的问题;最后,结合深度神经网络( DNN)构建多支路系统

交流故障电弧检测算法. 结果表明,所提出的动态优选特征多维评价指标能够全面衡量故障特征的有效性,所提出 LCD 方法的

特征提取能力较现有方法更强,能够将检测准确率有效提升 17. 75% .
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Abstract:
 

At
 

present,
 

most
 

AC
 

arc
 

fault
 

protective
 

devices
 

adopt
 

arc
 

frequency
 

characteristics
 

as
 

fault
 

indicators,
 

which
 

tend
 

to
 

cause
 

failure
 

detection
 

in
 

multi-branch
 

systems.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

based
 

on
 

analyzing
 

the
 

load
 

and
 

connection
 

factors
 

that
 

mask
 

and
 

weaken
 

arc
 

noise
 

features,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

enhanced
 

arc
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

local
 

characteristic-scale
 

decomposition
 

(LCD).
 

Firstly,
 

in
 

accordance
 

with
 

the
 

GB / T
 

31143—2014
 

standard,
 

an
 

experimental
 

platform
 

of
 

AC
 

arc
 

faults
 

in
 

multi-branch
 

systems
 

was
 

established.
 

The
 

bus-level
 

current
 

data
 

were
 

collected
 

under
 

conditions
 

of
 

different
 

arc-generating
 

branches
 

and
 

load
 

types.
 

After
 

processing
 

via
 

wavelet
 

packet
 

transform
 

(WPT),
 

the
 

existence
 

of
 

arc
 

fault
 

feature
 

attenuation
 

was
 

found.
 

The
 

attenuation
 

degree
 

is
 

closely
 

related
 

to
 

the
 

specific
 

load
 

characteristics
 

and
 

arc-generation
 

configuration.
 

Then,
 

the
 

propagation
 

law
 

of
 

arc
 

noise
 

features
 

in
 

multi-branch
 

systems
 

was
 

investigated
 

through
 

an
 

arc
 

simulation
 

model,
 

revealing
 

that
 

the
 

produced
 

filtering
 

effects
 

of
 

different
 

arc-
generating

 

branches
 

and
 

load
 

types
 

are
 

the
 

core
 

reason
 

for
 

fault
 

feature
 

weakening.
 

Subsequently,
 

a
 

multi-dimensional
 

index-based
 

evaluation
 

strategy
 

for
 

arc
 

feature
 

saliency
 

was
 

designed.
 

The
 

proposed
 

LCD
 

method
 

could
 

construct
 

decomposition
 

basis
 

functions
 

based
 

on
 

the
 

temporal
 

scale
 

characteristics
 

and
 

local
 

scale
 

properties
 

of
 

arc
 

signals
 

themselves.
 

Its
 

fine-scale
 

priority
 

ensures
 

that
 

significant
 

arc
 

features
 

are
 

all
 

concentrated
 

in
 

the
 

same
 

intrinsic
 

scale
 

component
 

( ISC),
 

which
 

effectively
 

solves
 

the
 

issue
 

of
 

dynamic
 

changes
 

in
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traditional
 

time-frequency
 

features
 

due
 

to
 

arc
 

filtering
 

effects.
 

Finally,
 

an
 

arc
 

fault
 

detection
 

algorithm
 

was
 

constructed
 

for
 

AC
 

multi-
branch

 

systems
 

by
 

combining
 

with
 

a
 

deep
 

neural
 

network
 

(DNN).
 

The
 

experimental
 

results
 

confirm
 

that
 

the
 

dynamically
 

selected
 

multi-
dimensional

 

evaluation
 

metrics
 

could
 

evaluate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

arc
 

fault
 

features
 

comprehensively.
 

The
 

proposed
 

method
 

is
 

also
 

proved
 

to
 

have
 

stronger
 

feature
 

extraction
 

capability
 

than
 

existing
 

methods,
 

which
 

would
 

improve
 

the
 

detection
 

accuracy
 

by
 

17. 75% .
Keywords:arc

 

fault
 

detection;
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detection

0　 引　 　 言

　 　 在当前社会用电需求持续攀升、分布式能源接入容

量增加、用电设备日益繁多的背景下,现代低压配电系统

正朝着多负载并联、高功率密度设备应用以及复杂电力

电子变换的方向迅速发展,对社会经济运行与人民生活

发挥着至关重要的基础性作用。 文献[1]提出我国持续

推进配电网的智能化改造与安全可靠性提升,《配电网高

质量发展行动实施方案》等政策的出台,进一步推动了用

户侧电路结构与负载组成的复杂化和多元化。 在此背景

下,低压配电系统中多支路、多负载并联运行模式逐渐成

为常态,系统复杂度不断提高,负载间的交互影响也日益

凸显。 在多回路、多负载的系统中,当某一支路发生电弧

故障时,电弧特征会受到其它关联支路设备的改变而影

响其检测性能。
当前,国内外学者对电弧故障检测的研究方法可分

为基于电弧的物理特征和电气特征两大类。 基于物理特

征的电弧检测方法通过直接监测光、热、电磁辐射等特征

实现精准识别。 文献[2]基于故障电弧声信号检测技术

可获取电弧的声信号特征以进行故障识别。 但是依赖物

理特征的检测需要将传感器部署在邻近故障点,在实际

配电网络故障位置未知时存在一定的应用局限性。 电弧

故障的电气特征检测主要通过分析线路电压或电流的特

征实现故障辨识,其中,串联电弧的电流特征因受电弧故

障发生位置影响较小而成为主流的研究方向,大多通过

提取电流的时域、频域及统计特征,结合人工智能模型构

建故障判据,实现精准辨识。 文献[3] 提出了一种基于

自归一化卷积神经网络的电弧故障检测方法,所提方法

对电弧故障的识别率达到 99. 67% 。 文献[4] 提出了一

种基于改进自适应噪声完备集合经验模态分解( complete
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

with
 

adaptive
 

noise,
 

CEEMDAN)与时空特征的串联故障电弧检测方法,实际

试验证明, 所提算法的平均故障电弧检测准确率达
 

88. 33% 。 文献[5]提出了一种基于电弧随机性的卷积网

络识别方法,实际证明,算法故障检测准确率达 98. 5% 。
以上研究都基于单一回路,实际低压配电系统中用

户末端多为多负载并联的复杂拓扑结构,其中串联电弧

故障信号微弱、特征易受负载组合干扰,导致传统检测方

法泛化性不足、故障选择性保护困难。 为此,文献[6]提

出了一种基于卷积神经网络和长短期记忆网络( convolu-
tional

 

neural
 

network
 

long
 

short-term
 

memory,
 

CNN_LSTM)
混合模型的故障检测方法,实现了 99. 04%的故障检测精

度,为复杂拓扑下的电弧识别提供了新思路。 文献[7]
提出了一种基于信号规律性与时域重构的耦合检测方

法,多支路电弧故障检测准确率达 99. 2% 。 文献[1] 提

出了一种对干路电流时间序列用双向门控循环单元神经

网络(bidirectional
 

gated
 

recurrent
 

unit,
 

BGRU) 识别训练

的数据驱动方法,选线准确率达 97% 。 文献[8] 提出了

一种基于小波包分解提取高频故障信号并叠加重构为故

障有效信号,提取多维特征输入极致梯度提升( extreme
 

gradient
 

boosting,
 

XGBoost)分类器训练并经过贝叶斯优

化调参的方法, 在六负载小功率支路故障辨识率达

99. 92% ~ 99. 94% ,同时抗干扰性与判别效率显著高于其

他模型。 文 献 [ 9 ] 提 出 了 一 种 基 于 改 进 LSTM 对

72
 

000 组干路电流数据识别训练的数据驱动方法,多负

载混合检测准确率达 94. 88% ,故障识别率达到 97. 08% 。
文献[10]提出了一种基于时频色谱图和优化 CNN 方法,
平均识别准确率达到 99. 2% 。 文献[11] 提出了一种基

于马尔可夫转移场( Markov
 

transition
 

field,
 

MTF)与改进

梦境优化算法 ( improved
 

dream
 

optimization
 

algorithm,
 

IDOA)的弓网电弧故障检测方法,在 4 种不同工况下的

故障检测准确率达到 99. 58% 。 文献[12]提出了一种融

合可见光、红外与声学成像的多模态弓网电弧检测与定

位方法,可有效提升单一、双模态方法的检测精度。 文

献[13]提出了一种融合迁移学习的改进双通道卷积神

经网络 ( improved
 

parallel
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

IPCNN)检测方法,对家用阻感性负载条件下的串联电弧

故障能有效识别。 此外,面向不同电弧特征弱化因素的

增强方法近年来也受到关注,文献[14-15] 采用 Chirplet
稀疏 表 示 字 典 和 改 进 型 完 备 集 合 经 验 模 态 分 解

( improved
 

complete
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

with
 

adaptive
 

noise,
 

ICEEMDAN)算法分别增强了直流电

弧和交流电弧特征。 文献[ 16] 通过将准确率、可解释

指标和浮点运算量融入到网络结构搜索策略中,提升

了电动汽车内微弱电弧识别精度。 文献[ 17]提出了一

种基于电流小波能量熵特征的检测直流串联微弱故障

电弧的方法,解决了光伏发电系统直流故障电弧因随

机性强、信号微弱、容易受负载突变影响而难以准确检

测的问题。
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综上所述,现有研究在交流故障电弧检测方面已取

得显著进展,但针对多支路系统结构下交流故障电弧呈

现的独有特性及其精准检测问题尚未涉及。 此外,现有

电弧检测研究和保护装置多使用快速傅里叶变换( fast
 

Fourier
 

transform,
 

FFT) 和小波变换 ( wavelet
 

transform,
 

WT)对电弧噪声进行频域分解后筛选最佳频段进行故障

指示,而多支路系统电弧特性易受影响而产生失效风险。
因此,亟需开展多支路系统结构下交流故障电弧特性弱

化机制及其增强检测方法的研究。
本文首先对多支路系统故障电弧特征进行规律分

析,然后构建仿真模型研究负载特性与生弧支路对电弧

特征衰减的作用机理,其次,提出基于局部特征尺度分解

(local
 

characteristic-scale
 

decomposition,
 

LCD) 的多支路

系统故障电弧动态特征优选策略,获得增强型检测特征,
最后,采用深度神经网络( deep

 

neural
 

network,
 

DNN) 进

行交流多支路系统电弧实时检测。

1　 多支路系统交流故障电弧研究实验平台
与结果分析

　 　 本章搭建了电弧实验平台,对采集的电流进行电弧

噪声分布分析,发现非故障支路的负载对故障电弧特征

均产生屏蔽弱化效应,且容性负载引发的特征弱化更为

显著。
1. 1　 实验平台介绍

　 　 在实际低压配电多支路系统中,用户末端负载多为

抑制性负载(如真空吸尘器、白炽灯等),其正常运行时

的电流波形往往与故障电弧特征高度相似,可能导致保

护装置误判。
本文基于国家标准 GB / T

 

31143—2014[18] 中提出的

抑制性负载屏蔽试验,搭建了一套多支路的串联故障电

弧实验平台,如图 1 所示,该平台核心设计思路是通过模

拟实际用电环境中抑制性负载的干扰,通过采集的总线

电流来系统研究其对故障电弧特性的影响。 如图 1 所

示,在交流系统中通过控制各开关的通断配合,以及改变

支路 1 的运行负载,进行不同生弧支路和负载类型的故

障电弧模拟实验。
如表 1 所示,3 种配置通过并联 3

 

A 电阻性负载与各

类屏蔽负载,构建不同生弧点下的多支路干扰环境。 本

文选取的屏蔽负载为 GB / T
 

31143—2014 规定的吸尘器、
开关电源、空压机、白炽灯(不同导通角)、荧光灯、卤素

灯、外接电钻 7 种负载。 其中白炽灯和电钻 B 配置实验

由于难以生弧导致电流不稳定故不对其进行研究,其余

负载均进行 3 次生弧实验。 各负载功率参数如表
 

2 所

示。 平台使用电流互感器采集电流数据,采样频率设置

为 24. 3
 

kHz。

图 1　 多支路系统交流电弧实验平台

Fig. 1　 Experimental
 

platform
 

of
 

AC
 

arc
 

in
 

multi-branch
 

systems

表 1　 不同生弧支路设定操作方式
Table

 

1　 Experimental
 

operations
 

of
 

different
 

arc
 

generation
 

branches

生弧位置
操作方式

闭合 断开
支路编号

支路 2 K1、K2、K3、K4 K5 A 配置

支路 1 K1、K2、K4、K5 K3 B 配置

总线 K2、K3、K4、K5 K1 C 配置

表 2　 不同负载类型及参数

Table
 

2　 Different
 

types
 

of
 

shielding
 

loads
 

and
 

their
 

parameters

负载类型 负载名称 负载功率 / W

感性

容性

吸尘器 1
 

150 ~ 1
 

610

空压机 2
 

200

电钻 750

开关电源 ≥690

荧光灯 80

卤素灯 300

白炽灯 600

1. 2　 多支路系统故障电弧噪声特征的弱化现象分析

　 　 针对一维信号进行分析的常见方法有 FFT、小波包

变换(wavelet
 

packet
 

transform,WPT) 等。 对具有非平稳

特性的交流串联电弧故障电流,WPT 的完全二叉树结构

可同时细化高低频带,适用于多负载耦合下的微弱电弧

特征提取。
基于前述实验平台采集的多支路数据,本文进一步

构建了电弧故障诊断体系。 针对所采集的不同配置及负

载组合下的总线电流信号,采用 WPT 方法,以 Haar 小波

对故障电流进行 3 层分解,得到 8 个子带频段,并采用滑

动窗口形式计算每个窗口的能量,得到小波能量特征。
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其中窗长设置为 244 点,约为 0. 01 s。 为了在时序分析

中兼顾时间连续性与频率分辨率,相邻窗口采用
 

50%
 

重

叠,因此步长取时间窗长度的一半。 将电流作为第 0 层

的节点系数再分解计算:
d0

0 = I( t)

d j -1,2n
l = ∑

k∈Z
hk-2ld

j,n
k

d j -1,2n+1
l = ∑

k∈Z
gk-2ld

j,n
k

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(1)

式中: d j -1,2n
l 和 d j -1,2n+1

l 为小波包系数;
 

j 为尺度参数,
 

j ∈ ( i,i - 1,…,1);
 

l、k 为平移参数;n 为频率参数,n ∈
(2 j - 1,

 

2 j
 

- 2,…,0);
 

hk-2l、gk-2l
 分别为小波包变换中的

低通、高通滤波器组。

d j,n
l = ∑

k∈Z
[h l -2kd

j -1,2n
k + g l -2kd

j -1,2n+1
k ] (2)

式中: d j,n
l 为小波包重构后小波包系数。

E( tn) = ∑
m

t = t0

[d j,1
l ( t)] 2 (3)

式中:E( tn ) 为可用于检测的能量特征;
 

t 为时间变量;
 

m 为时间终点。
为了确定故障特征最为明显的小波频段。 本文定义

了评估指标提升比 T1 为故障发生前后特征的平均值之

比,T1 可从整体上反映故障特征是否明显。

T1 =
Mean(EF)
Mean(EN)

(4)

式中:E 为能量特征;EF 为以能量为特征重构后的故障

态信号;EN 为正常态信号。 由此可见,提升比 T1 越大则

故障特征越明显。
以电钻负载的 A 配置为例,其原始故障电流信号与

按式(1) ~ (3) 获得的能量特征重构信号对比如图 2 所

示。 如图 2(a)所示,先使电钻运行达到稳定,再接入 3
 

A
电阻负载,随后生弧。 由图 2( b)可知,低频下接入 3

 

A
电阻负载后波形出现明显上升并和后续故障态极为相

似,此时的小波特征产生弱化难以实现有效的电弧检测。
由图 2(c) 可知,高频下接入 3

 

A 电阻负载后波形无变

化,生弧后波形明显上升。 注意到在接入 3
 

A 电阻前与

生弧后高低频特征波形相似,仅在接入 3
 

A 电阻后与生

弧前这一段信号有差异,故推断该现象是低频电阻噪声

引起。

图 2　 A 配置电钻负载条件下故障电弧电流信号

及小波特征

Fig. 2　 Arc
 

fault
 

current
 

signal
 

and
 

wavelet
 

features
 

under
 

the
 

condition
 

of
 

electric
 

drill
 

and
 

configuration
 

A

　 　 对表 2 内的 7 种负载运行条件下的故障电弧电流信

号计算高低频段不同配置下的能量特征,按式(4)分析

其故障态与正常态能量比如图 3 所示,发现折线所示的

高频能量电弧特征均较为显著,而圆柱所示的低频能量

电弧特征均产生弱化现象而难以检测。 从负载类型来

看,卤素灯、开关电源、荧光灯、调光器控制的白炽灯这

4 个容性负载在 A、B、C 配置下提升比相差较大,而吸尘

器、空压机、电钻这 3 个感性负载 A、B、C 配置下提升比

很相近。 此外,所有负载的 A 配置在不同电弧频段上的

提升比均较低,表明多支路系统内 A 配置生弧条件下的

电弧特征弱化更为严重,且容性负载造成的特征衰减程

度更大。

图 3　 不同生弧支路和负载类型条件下电弧小波低频与

高频能量特征的显著性评估结果

Fig. 3　 Evaluation
 

results
 

of
 

the
 

lift
 

ratio
 

of
 

arc
 

wavelet
 

features
 

under
 

different
 

load
 

types
 

and
 

arc
 

generation
 

branch
 

conditions
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2　 多支路系统对交流故障电弧特征的屏蔽
效应和弱化机制分析

　 　 本章构建了多支路系统故障电弧仿真模型,并对不

同生弧支路和负载类型构建了相应传递函数表达,通过

分析生弧支路和负载类型对传递函数极点和零点的影响

来揭示故障信号传播的滤波效应,解释了电弧小波特征

出现弱化现象的原因。
2. 1　 仿真平台及传递函数构建

　 　 通过实验初步证明了 A 配置和感性负载会导致故障

电弧特征弱化,为进一步研究故障电弧特征弱化机理,建
立了仿真建模模型如图 4 所示,其中电弧模型采用 Cassie
电弧模型,通过 S1 ~ S5 的开关状态控制生弧支路。 在负

载侧,采用理想电容、电感和非线性元件模拟图 3 所示的

负载类型,由此模拟非线性容感性负载引起的电信号非

线性畸变现象,通过开关 K2 ~ K5 控制接入的负载类型,
并通过改变负载参数值考虑功率因素的影响。

图 4　 多支路系统交流电弧仿真模型

Fig. 4　 Simulation
 

model
 

of
 

AC
 

arc
 

for
 

a
 

multi-branch
 

system

由于 Cassie 电弧模型直接与电感并联会形成代数环

而导致仿真失败,故采取电感与一极小电容并联的方式

来进行感性负载仿真。 当电感与电容并联时,其阻抗

值为:

Z = jωL
1 - ω2LC

(5)

由式(5)可知当电容值极小时,分母趋近于 1,对外

显感性。 将生弧支路电流作为输入,总线电流作为输出

来计算传递函数则 A、B、C 配置应具有完全不同的传递

函数。 由于 C 配置为总线生弧且测点在总线,因此将其

认定一个传递函数值为 1 的全通系统。 下面着重对另外

两种生弧支路配置进行分析,A、B 配置和容性负载运行

时的传递函数如式(6)所示。

HA_C(jω) =
1 + jω(R1 + R)C

1 + jωRC

HB_C(jω) =
1 + jω(R1 + R)C

jωR1C

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(6)

A、B 配置和感性负载运行时的传递函数如式( 7)
所示。

HA_L(jω) =
(R + R1) + jωL

R + jωL

HB_L(jω) =
(R + R1) + jωL

R1

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(7)

式中:HA_C、HA_L 分别为 A 配置和容性、感性负载运行;
 

R 为容性 / 感性负载支路电阻;
 

R1 为电阻支路电阻;
 

C 为

电容值;
 

L 为电感值。
2. 2　 多支路系统生弧支路和负载类型对交流电弧特征

的屏蔽效应分析

图 5　 负载功率因数设置为 0. 4 时的幅频响应图

Fig. 5　 Amplitude-frequency
 

response
 

when
 

the
 

load
 

power
 

factor
 

is
 

0. 4

　 　 交流故障电弧噪声随频率增大而呈现下降的趋势,
高频电弧噪声受传感、系统和环境干扰的影响难以精准

采集,故而现有文献关注的电弧特征集中于 0 ~ 100
 

kHz。
设置仿真关注的频率上限为 1×105

 

Hz、负载功率因数为

0. 4 对应的电路参数,对上述传递函数分析对应的幅频

响应如图 5 所示。 结合传递函数及幅频响应图 5( a) ~
(d)可得,HA_L 的幅频响应曲线在经过极点后其增益以

-20
 

dB / dec 下降,对低频信号起增强作用;根据 HB_L 的

传递函数可知其极点不存在,故其幅频响应曲线过零点

后增益以+20
 

dB / dec 上升,对高频信号起放大作用;HA_C

的零点值大于极点值,故幅频响应曲线受零点影响,其增

益以+20
 

dB / dec 上升,对高频信号起放大作用;HB_C 的
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传递函数也不存在极点,其幅频响应曲线过零点后增益

以-20
 

dB / dec 下降,对低频信号起增强作用。
分析各传递函数对于不同频率成分的增益或抑制作

用如表 3 所示。 由表可得,在功率因数为 0. 4 时,容性 A
配置由于极点大于零点导致其在过渡带出现增益上升现

象,因此其更接近于高通。 而容性 B 配置由于极点位于

原点,引入积分效应,对低频信号变化更敏感。 在感性负

载下,A、B 配置的滤波情况和容性情况各自相反。 这表

明在功率因数同为 0. 4,同为感性或容性负载的情况下,
改变实验配置即改变了传递函数后,电路呈现的滤波特

性是完全不同的。 而配置相同时改变负载容感性质也会

相应改变滤波特性。

表 3　 功率因数为 0. 4 时传递函数的极零点与滤波特性分析

Table
 

3　 Analysis
 

of
 

the
 

poles
 

and
 

zeros
 

of
 

the
 

transfer
 

function
 

and
 

the
 

filtering
 

characteristics
 

when
 

the
 

power
 

factor
 

is
 

0. 4

传递函数 极点的频率 f1 / Hz 零点的频率 f2 / Hz 结论

HA_L 147. 06 294. 12

f<f1 ,极点和零点均未起作用,传递函数近似为静态增益;

f1 <f<f2 ,极点起作用,增益以-20
 

dB / dec 下降;

f>f2 ,零点发挥作用,传递函数趋近于 1

HB_L 无 294. 12
f<f2 ,零点未起作用,传递函数近似为静态增益;

f>f2 ,零点发挥作用,增益以+20
 

dB / dec 上升。

HA_C 719. 84 359. 92

f<f2 ,极点和零点未起作用,传递函数近似为 1;

f2 <f<f1 ,零点起作用,增益以+20
 

dB / dec 上升;

f>f1 ,极点发挥作用,传递函数近似为静态增益。

HB_C 0 359. 92
f<f2 ,极点发挥作用,增益以-20

 

dB / dec 下降;

f>f2 ,零点发挥作用,传递函数近似为静态增益。

　 　 负载功率因数变化条件下不同生弧支路和负载类型

引发的传递函数零极点变化情况如图 6 所示。

图 6　 A、B 配置的电弧滤波效应随负载功率因数的变化规律

Fig. 6　 The
 

variation
 

law
 

of
 

filtering
 

effect
 

of
 

configuration
 

A
 

and
 

B
  

with
 

varying
 

power
 

factor

如图 6(a)所示,容性负载的极点值与零点值随着功

率因数增加呈递减,而感性负载呈递增。 这表明即使在

相同配置,感性或容性负载使得滤波效应呈现相反变化,
且仅改变功率因数时也会造成滤波范围的变化,这种变

化规律因负载性质的不同而相反。 而 B 配置的滤波范围

均由零点决定,由图 6(b)可以看出,对于感性负载,零点

呈递增,滤波范围增大;对于容性负载,零点呈递减,滤波

范围同样减小。 这表明不同配置情况随着功率因数的变

化造成的滤波范围的变化是完全不同的。
通过以上分析表明,生弧位置、负载容感性质及功率

因数均会造成多支路系统交流故障电弧特征弱化问题。
因此,现有检测电弧的固定频段很可能因多支路系统内

多因素造成的滤波效应而引发弱化失效风险。 从图 5 和

6 可以看出,A 配置幅频响应增益值较 B 配置小,且在低

频段电容负载呈现出了较为显著的滤波效应,因而造成

图 3 所示的电弧特征弱化结果。
非线性元件的滤波特性和幅频响应与线性系统存在

本质区别,前述的传递函数分析方法适用于线性定常系

统,非线性元件的输出包含输入频率以外的新频率成分,
因而不存在一个与输入幅值无关的、唯一的幅频响应曲

线。 对此,考虑采用描述函数方法进行非线性负载干扰

条件下的电弧信号分析。 将图 4 中的 R1 线性电阻支路

切换为非线性整流器和 R2 电阻供电支路,在相同生弧支
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路和负载类型条件下,采集得到的电弧仿真信号进行频

谱含量的归一化分析,谐波含量的均值和方差分别为

0. 150% 、0. 087% 。 对比与线性负载的频谱分析谐波含

量均值 0. 872%和方差 2. 606% ,表明非线性负载干扰造

成电弧频谱分布的频段更宽,相应的频谱能量分布更为

均匀,因而全部谐波幅值分布幅值的均值和方差更小,这
也一定程度证实非线性负载干扰条件电弧引发的特征变

化较小而更难辨识。

3　 多支路系统交流故障电弧特征增强方法
及提升准确率分析

　 　 本章提出 LCD 对不同生弧支路、负载类型条件下

的故障电弧电流进行分析,并构建多维评价体系动态

优选 最 优 内 禀 尺 度 分 量 ( intrinsic
 

scale
 

component,
 

ISC) ,最后利用 DNN 实现故障检测,通过对比动态优

选小波特征和现有小波特征分析了 LCD 特征效果和检

测结果方面的优势。

3. 1　 LCD 自适应特征分解方法

　 　 LCD 是一种自适应动态信号分解方法,能将复杂信

号分解为几个 ISC 之和,得到原始信号完整的时频分布。
LCD 假设任何复杂信号由不同的 ISC 组成,任何两个 ISC
之间相互独立,这样任何一个信号就可以被分解为有限

个 ISC 之和。 小波分解依赖预定义母小波,频带划分固

定,分辨率由小波函数决定,LCD 具有自适应的特性。 文

献[19]提出基于信号局部极值点构造 ISC,无需预设基

函数,并且分解过程用输入信号自身的局部结构来生成

分解基和决定分解过程,自适应性强,能准确贴合信号特

征。 LCD 分解步骤为:
1)确定信号 I( t) 的极值点 Xk 及对应的时刻为 τk,

k= 1,2,…,M,其中 M 为极值点个数,设置式(8)中参数

a 的值,一般取 0. 5。
2)采用步骤 1)所获得的参数依据式(8)计算 Ak,而

后计算 Lk 的值,其中:

Ak = Xk-1 +
τk - τk-1

τk+1 - τk-1
(Xk+1 - Xk-1)

Lk = aAk + (1 - a)Xk

k = 2,3,…,M - 1

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(8)

3)三次样条拟合所有的 L1,
 

L2,…,
 

LM,得到曲线

BL1( t),称之为基线或均值曲线。
4)将基线从原始信号中分离出来,即:
h1( t) = I( t) - BL1( t) (9)
如果 h1( t) 满足步骤 1) 和 2),即是一个 ISC,输出

h1( t)并令 ISC1 =
 

h1( t),否则重复上述步骤直到满足 ISC
条件。

5)将 ISC1 从原始数据中分离出来,得到一个新信号

u1( t),即:
u1( t) = I( t) - ISC1 (10)
再将 u1( t) 视为原始数据重复以上步骤直到得到

10 个 ISC 分量。
3. 2　 多维评价体系动态优选电弧特征

　 　 前文提到的总体指标 T1 将电弧信号分为正常态和

故障态,并计算二者的均值比。 但信号中的局部大脉冲

会导致 T1 数值较大,而由于其余故障值与正常值类似,
所以会出现如图 7 所示的指标值大但是电弧特征并不显

著的问题。

图 7　 故障电弧小波能量特征提升比指标评价局限性

Fig. 7　 The
 

limitations
 

of
 

the
 

lift
 

ratio
 

for
 

the
 

wavelet
 

energy
 

features
 

of
 

arc
 

faults

因此为了更准确反映检测准确性和快速性,提出多

维特征动态优选评价体系。 如式(11)构建局部指标 T2,
如图 8(a)所示首先获取正常特征信号的最大值作为基

准,而后使用积分来度量如图 8(b)阈值线以下的故障特

征,最终通过全部故障特征进行指标的归一化处理。
T2 值越大说明正常与故障特征幅值重叠越小,检测时出

现误判的概率就越低。

Abelow = ∫t 2

t1

Emax(normal) - f(x1)dt + … +

　 ∫t n

tn-1

Emax(normal) - f(x1)dt

A = Abelow + ∫T2

T1

Emax(normal) - f(x2)dt + … +

　 ∫Tn

Tn-1

Emax(normal) - f(x2)dt

T2 = 1 -
Abelow

A

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ï

(11)
式中:Emax(normal)为正常态特征的最大值,即阈值;Abelow

为故障态低于阈值部分的面积;f(x1 )为低于阈值部分的

函数;A 为故障态高于阈值部分和低于阈值部分的面积

之和,即故障态总面积; f( x2 ) 为高于阈值部分的函数;
tn-1、Tn-1 和 tn、Tn 分别为时间间隔起、终点。

指标 T1 和 T2 衡量的特征显著性决定了故障检测准
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图 8　 故障电弧小波能量特征多维评价效果

Fig. 8　 Multi-dimensional
 

evaluation
 

performance
 

of
 

arc
 

fault
 

wavelet
 

energy
 

features

确率,而标准 GB / T
 

31143—2014 也明确要求了电弧检测

的快速性。 根据采样时间、采样点数与频率之间的数学关

系,计算出规定时间内的故障点数并将这些故障点的均值

与所有正常点的均值比作为评估指标 T3,如式(12)所示。
Early_Fault = fs × t

T3 =
Mean(EF1)
Mean(EN)

ì

î

í

ïï

ïï
(12)

式中:
 

fs 为信号的采样频率;
 

t 为故障检测时间;
 

Early_
Fault 为早期故障点数;EF1 为以能量为特征的早期故障态

信号。 T3 可以反映出在规定检测特征信号早期的故障信

号是否显著,可以判断所选特征在检测时的快速性。
如图 9 所示,对分解出的 ISC 利用 3 点对称差分能

量算子进行进一步处理,最后使用有效值对信号进行平

滑处理,对处理过后的信号按式(4)、(11)和(12)来计算

多维特征评价指标 T1 ~T3。 构建一个半径为 1 的圆,3 条

等分线分别对应归一化至 0 ~ 1 范围的指标值,为了避免

出现某一分量单一指标值过大造成的虚假最优现象,以
连接构成的三角形面积最大且多维指标大于 0. 99 共同

寻找最优特征分量,以同时满足检测准确性和快速性。
最终,选择的最优特征结果为图 9 所示的 ISC1 分量。

对不同生弧支路和负载生弧的电流信号按时间窗进

行多维特征指标分析,筛选统计最优 ISC 及小波最优频

段分布情况,各时间窗样本的最优特征动态优选结果如

图 10 所示。 文献[20-21]表明不同于现有需预先设定基

函数的小波时频分析方法,LCD 依据电弧信号自身的时

间尺度特征和局部尺度特性来分解构建基函数,因而

图 9　 多维评价体系动态优选 LCD 特征

Fig. 9　 Dynamical
 

LCD
 

feature
 

optimization
 

with
 

the
 

multi-dimensional
 

evaluation
 

system

LCD 方法分解信号的时频分辨率能够随信号物理特性呈

现变化,其能够自适应地精确提取电弧瞬时特征。

图 10　 不同分解方法的特征动态优选结果

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

optimal
 

feature
 

distributions
 

through
 

applying
 

different
 

decomposition
 

methods

不同于前述线性时频变换,文献[22]提出的模态分

解方法也是一种自适应非平稳信号处理方法,按预设模
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态数 K 迭代分解成明确中心频率和有限带宽的本征模态

函数(intrinsic
 

mode
 

function,
 

IMF)之和。 变分模态分解

(variational
 

mode
 

decomposition,
 

VMD) 极为依赖于初值

设定,设置不当可能造成信号分解失败的问题。 因此,
LCD 方法相较于 VMD 避免了参数设定问题而直接依据

信号特征灵活分解。
LCD 方法通过采用局部信号匹配和分段线性变换的

内在物理驱动机制能减轻模态分解中的端点效应和模态

混叠。 端点效应是由于信号端点的不确定性而引发的拟

合曲线发散问题。 文献[23]指出 VMD 通过三次样条插

值获得信号上下极值点包络线均值来计算基线信号,
LCD 通过分段线性变换来得到基线信号,该方法分析信

号局部极值点的尺度参数能降低数据边界不完整性的敏

感度进而抑制端点效应。 LCD 的局部波形匹配特性也能

有效抑制端点误差向内传播,避免了 VMD 全局包络拟合

误差在筛选过程被逐级放大的问题。 模态混叠是不同时

间尺度的信号成分被错误地分到相同分量中的问题。
LCD 的分段线性变换拟合方式依据信号的极值点分布进

行局部自适应分段分割,能够更充分利用信号的局部固

有形态,避免了模态分解全局极值包络形成的不同频率

信号成分合并混叠问题。
通过更好地抑制端点效应与模式混叠更有效地获得

原始信号的内在本质特征,“细尺度先行”的特点也使得

LCD 方法能够在分解电弧信号时较为快速地捕获强瞬态、
宽带电弧信号。 因此,经过多维评价指标筛选,最明显的

LCD 故障特征均为如图 10(a)所示的 ISC1 分量。 由于负

载性质和生弧支路等因素会对多支路系统交流电弧噪声

产生不同的滤波效应影响,小波分解及模态分解方法都是

多频率集中混叠效应,各类故障工况下的动态优选 IMF 和

小波特征频段分布受滤波效应影响较大,因而呈现出如图

10(b)和(c)所示的优选特征分散无规律现象。
LCD 的计算复杂度主要与窗长 n、迭代次数有关,所

提出的优选方法使得电弧特征集中分布于 ISC1 分量,相
应迭代次数的递归筛选更为高效;而 VMD 的复杂度为

O(Kn2),因需要将所有数据按预设模态进行反复迭代求

解,虽然 n 固定时单次迭代快,但总计算量随 K 增加而线

性增长。 同等故障工况 3 种方法的计算时长分别为

0. 072、0. 165、0. 029 s,这表明使用 LCD 进行故障检测不

仅方法自身复杂度较低,而且可以避免其它方法需要针

对每个电弧信号进行特异性的动态特征优选,由此节省

内存占用量并加快检测时间。
将图 10 中全部工况计算所得优选特征分别呈现出集

中和分散分布的 LCD 和小波方法对应指标 T1 ~T3 的均值

计算如图 11 所示,并与现有图 3 所示 10. 631 ~ 12. 15
 

kHz
固定小波频段特征在全部工况下的特征指标评估值进行

对比。 由图可得,优选后的 ISC1 分量具有自适应性,各项

指标均表现最好。 同时,经过多维评价体系动态优选的小

波频段也较现有固定小波频段的指标值高。 这表明所提

出的图 9 所示多维评价体系所得电弧动态优选特征在快

速性及准确性方面均有更好的检测性能。 未优选小波特

征较低的指标结果也证实了固定频段小波将会受到多支

路系统形成的特征滤波效应影响而产生特征弱化失效风

险,无法在全部故障电弧工况下持续保持检测有效性。

图 11　 最优电弧特征的多维指标评价结果与现有特征对比

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

optimal
 

and
 

existing
 

feature
 

distributions
 

through
 

applying
 

the
 

multi-dimensional
 

evaluation
 

system

3. 3　 故障电弧增强检测方法的结果对比分析

　 　 检测流程图如图 12 所示,首先采集母线电流进行

LCD 分解,之后对优选获得的 ISC1 固定分量计算其能量

作为增强故障电弧检测特征,最后将该特征作为 DNN 输

入进行实时故障检测,若连续超过 3 个窗口检测为故障

状态则判定发生故障电弧。 采用的 DNN 为一维卷积神

经网络,其网络拓扑结构包含输入、输出层、由 3 个卷积

块组成的特征提取层与全局平均池化层。 以加权交叉熵

损失作为损失函数,利用自适应矩估计( adaptive
 

moment
 

estimation,
 

Adam)优化器在训练集上最小化该损失以更

新网络权重。 特征提取层使用线性整流函数( rectified
 

linear
 

unit,
 

ReLU)作为激活函数,通过保留故障关键特

征提高模型检测灵敏性,输出层使用 Softmax 作为激活函

数获得样本正常与故障的概率值。 将样本随机打乱后选

取前 80%作为训练集,剩余的 20%作为测试集。
对图 12 所提出的 LCD 特征有效性进行分析,负载

噪声、突变等干扰因素影响条件下电弧工况如图 13( a)
所示,0. 75 s 开关电源启动后向电流信号引入启动冲击

及运行噪声,6. 875 s 控制多负载支路接入形成负载突变

干扰,多负载稳定运行后通过生弧装置模拟电弧故障。
经过 LCD 和小波特征处理所得结果分别如图 13( b) 和

(c)所示。 由图可以看出,所提出的 LCD 特征由于局部

自适应分解基准构建和端点效应抑制优势不会受到负载

突变和运行噪声等因素的干扰,仅在电弧发生过程中保

持有效的增大幅值指示特征,表明 LCD 方法能够增强提

取电弧的固有特征,这也是后续 DNN 模型状态预测准确

率的决定性因素。



　 第 3 期 陈思磊
 

等:生弧支路和负载类型对多支路系统交流故障电弧特征的弱化机制与增强检测方法研究 399　　

图 12　 多支路系统交流电弧增强检测方法流程

Fig. 12　 Flowchart
 

of
 

the
 

AC
 

arc
 

enhancement
 

detection
 

method
 

for
 

multi-branch
 

systems

图 13　 负载噪声和突变干扰条件下故障电弧工况的小波

和 LCD 特征对比结果

Fig. 13　 The
 

comparison
 

results
 

of
 

the
 

wavelet
 

and
 

LCD
 

features
 

for
 

arc
 

faults
 

with
 

load
 

noise
 

and
 

sudden
 

interference

利用 DNN 对前述固定频段小波特征、最优小波特

征和最优 ISC1 分量特征实时状态预测的对比结果如图

14 所示。 由图 14( a) 可以看出,未使用动态优选的小

波特征的预测结果出现了将故障态全部误判为正常态

的情况;从图 14( b) 可以看出,使用动态优选后的小波

特征的预测虽然也存在误判现象但范围较小,多集中

在生弧及停机前后;从图 14( c)可以看出,使用 LCD 分

解后的同一 ISC 的预测结果与真实标签基本重合,没有

出现误判现象。

图 14　 不同方法对多支路系统交流电弧故障预测结果对比

Fig. 14　 Result
 

comparison
 

of
 

different
 

methods
 

for
 

AC
 

arc
 

fault
 

prediction
 

in
 

multi-branch
 

systems
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将以上 3 种方法应用至图 10 中的全部多支路系统

交流电弧故障检测样本上,LCD 优选故障特征的检测效

果最好,准确率为 97. 29% ;优选小波特征预测准确率为

92. 98% ;固定频段下的小波特征表现最差,检测准确率

仅有 79. 54% 。 因此,LCD 由于自身具有自适应的特性,
并且分解过程用输入信号自身的局部结构来生成分解基

和决定分解过程,不受限于频域,故其准确率最高;而本

文提出的动态优选特征方法利用三维指标全面衡量故障

特征的显著程度,避免了单一指标造成的虚假显著,故动

态优选后的小波特征准确率相比于现有固定频段小波特

征也提升了 13. 44% ,这证实了动态优选特征多维评价指

标的有效性。

4　 结　 　 论

　 　 本文针对多支路系统对交流故障电弧特征造成的弱

化现象进行了分析研究,通过电弧仿真模型从理论上证

实了生弧支路、负载类型及功率因数均会通过滤波效应

造成电弧特征弱化失效问题,提出多维动态特征优选评

价体系和 LCD 增强型特征的电弧检测方法,主要结

论包括:
1)构建了多支路系统交流故障电弧仿真模型,明确

了生弧支路、负载容感性质及功率因数形成的滤波效应

会屏蔽故障电弧噪声,引发特征弱化问题。
2)构建了多维特征评估指标全面衡量特征的早期

和全局故障指示显著性,提出多指标形成面积及指标

绝对值的电弧特征动态优选原则,避免了单一指标造

成的虚假特征显著性,基于动态优选小波特征的故障

电弧检测准确率相较于现有小波特征提升了 13. 44% ,
也证实了多支路系统滤波效应会改变电弧噪声的显著

性分布频段。
3)LCD 方法能够依据电弧信号自身的时间尺度特

征和局部尺度特性来构建分解基函数,时频分辨率自适

应地随信号的物理特性而变化,其“细尺度先行”特性使

得显著电弧特征集中于 ISC1 分量,该不受滤波效应影响

的增强型特征在多支路系统内能够实现故障电弧准确率

高达 97. 29% 。
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