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变频器负载回路串联故障电弧检测及选线方法∗

蔡佳成　 高洪鑫　 王智勇　 徐佳宁　 彭继慎

(辽宁工程技术大学电气与控制工程学院　 葫芦岛　 125105)

摘　 要:串联故障电弧的高温是引发电气火灾的主要原因之一,针对工业变频器负载回路中串联故障电弧尚无有效保护手段的

问题,提出了一种新的串联故障电弧检测及选线方法。 首先,针对工业领域常用的三相变频器负载回路开展了不同线路中发生

串联故障电弧的实验;其次,利用基于能量收敛原则改进的变分模态分解将变频器前端 A 相电流信号自适应分解为多个模态

分量,依次将单个模态分量乘以能量系数并重构,得到多个电流信号的特征增强信号,并建立特征矩阵;再次,对特征矩阵进行

分块,利用核主成分分析对每块矩阵进行降维,并对降维信号组成的矩阵进行二次降维构建故障特征向量;最后,利用鹈鹕算法

优化的支持向量机对串联故障电弧进行检测及选线。 结果表明:该方法仅通过分析变频器前端 A 相电流可以实现变频器整个

回路中 6 条线路的串联故障电弧检测及选线,检测及选线准确率均达到 98%以上。
关键词:

 

故障电弧;故障检测及选线;变分模态分解;核主成分分析;支持向量机

中图分类号:
 

TM501. 2;TN98　 　 　 文献标识码:
 

A
  

　 　 国家标准学科分类代码:
 

510. 40

Fault
 

detection
 

and
 

line
 

detection
 

method
 

of
 

series
 

arc
 

fault
in

 

frequency
 

converter
 

load
 

circuit
 

Cai
 

Jiacheng　 Gao
 

Hongxin　 Wang
 

Zhiyong　 Xu
 

Jianing　 Peng
 

Jishen
(Faculty

 

of
 

Electrical
 

and
 

Control
 

Engineering,Liaoning
 

Technical
 

University,
 

Huludao
 

125105,China)

Abstract:
 

The
 

high
 

temperature
 

of
 

series
 

arc
 

fault
 

is
 

one
 

of
 

the
 

main
 

causes
 

of
 

electrical
 

fire.
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

there
 

is
 

no
 

effective
 

protection
 

method
 

for
 

the
 

series
 

arc
 

fault
 

in
 

the
 

load
 

circuit
 

of
 

industrial
 

frequency
 

converter,
 

a
 

new
 

method
 

of
 

fault
 

detection
 

and
 

line
 

selection
 

for
 

the
 

series
 

arc
 

fault
 

was
 

proposed.
 

First,
 

the
 

series
 

arc
 

fault
 

experiments
 

in
 

different
 

lines
 

were
 

carried
 

out
 

for
 

the
 

load
 

circuit
 

of
 

three-phase
 

frequency
 

converter
 

commonly
 

used
 

in
 

industrial
 

field.
 

Second,
 

the
 

improved
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

based
 

on
 

the
 

principle
 

of
 

energy
 

convergence
 

was
 

used
 

to
 

adaptively
 

decompose
 

the
 

A-phase
 

current
 

signal
 

at
 

the
 

front
 

end
 

of
 

the
 

frequency
 

converter
 

into
 

multiple
 

modal
 

components.
 

After
 

multiplying
 

the
 

single
 

modal
 

component
 

by
 

the
 

energy
 

coefficient,
 

the
 

feature
 

enhancement
 

signals
 

of
 

multiple
 

current
 

signals
 

were
 

reconstructed,
 

and
 

the
 

feature
 

matrix
 

was
 

established.
 

Third,
 

the
 

feature
 

matrix
 

was
 

divided
 

into
 

blocks,
 

and
 

the
 

kernel
 

principal
 

component
 

analysis
 

was
 

used
 

to
 

reduce
 

the
 

dimension
 

of
 

each
 

block
 

matrix,
 

and
 

the
 

matrix
 

composed
 

of
 

the
 

reduced
 

dimension
 

signal
 

was
 

reduced
 

twice
 

to
 

construct
 

the
 

fault
 

feature
 

vector.
 

Finally,
 

the
 

support
 

vector
 

machine
 

optimized
 

by
 

the
 

pelican
 

optimization
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

detect
 

the
 

series
 

arc
 

fault
 

and
 

select
 

the
 

fault
 

line.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

realize
 

the
 

fault
 

detection
 

and
 

line
 

selection
 

of
 

the
 

series
 

arc
 

fault
 

in
 

six
 

lines
 

of
 

the
 

whole
 

circuit
 

of
 

the
 

frequency
 

converter
 

only
 

by
 

analyzing
 

the
 

A-phase
 

current
 

signal
 

at
 

the
 

front
 

end
 

of
 

the
 

frequency
 

converter,
 

and
 

the
 

accuracy
 

of
 

fault
 

detection
 

and
 

line
 

selection
 

is
 

more
 

than
 

98%.
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0　 引　 言

　 　 工业领域中,三相电动机广泛应用于驱动各类机械

设备,随着变频技术的不断发展,越来越多的三相电动机

采用变频器进行驱动。 但变频器控制的三相电动机回路

中的电连接器和电缆,长期受电动机振动、拖拽等外力作

用,且工作环境条件恶劣,时常会出现接触松动或锈蚀、
线缆断裂等问题,造成接触不良、接触电阻增大,进而产

生辉光放电或火花放电等物理现象;严重时将引发串联

故障电弧,造成供电中断、设备损坏、电气火灾等安全事

故。 串联故障电弧具有高阻性,导致故障状态下回路电

流低于正常工作电流,现有常规过流保护装置无法实现

保护。 因此,研究变频器负载回路中的串联故障电弧检

测可为研制工业故障电弧断路器提供参考,对保障工业

供电系统可靠性、预防电气火灾具有重要意义。
针对交流供配电系统中的串联故障电弧研究工作主

要集中在民用、航空和工业三相系统。 基于分析电流或

电压信号特征的串联故障电弧检测方法是目前的研究

热点。
在民用领域的串联故障电弧检测方法的研究中,供

电电源采用 AC
 

220
 

V / 50
 

Hz,负载一般采用灯、吹风机、
电磁炉、显示器、冰箱等。 文献[1] 提取电流平均值、谐
波幅值、小波能量熵特征并融合,通过阈值实现串联故障

电弧检测;文献[2]针对不同负载类型,利用序列浮动前

向选择方法提取 3 组特征,通过 k 近邻实现串联故障电

弧检测;文献[3]提取电流时域矩阵奇异值和频域赫斯

特指数作为故障特征,通过 BP 神经网络实现串联故障

电弧检测;文献[4-6]利用信号分解方法将电流信号分解

为多个本征模函数( intrinsic
 

mode
 

function,IMF)并提取

故障特征,分别通过支持向量机( support
 

vector
 

machine,
SVM)、阈值法、概率神经网络实现串联故障电弧检测;文
献[7-10]分别通过一维空洞卷积神经网络、一维卷积神

经网络、自归一化卷积神经网络、具有注意力机制的深度

残差收缩网络实现串联故障电弧检测;文献[11]利用电

流互感器采集高频剩余磁通的耦合信号,通过短观测窗

奇异值分解与重构实现串联故障电弧检测。
在航空领域的串联故障电弧检测方法的研究中,供

电电源采用 AC
 

115
 

V / 400
 

Hz,负载一般采用电阻、电感、
自耦变压整流器等。 文献[12] 利用电流信号经验模态

分解(empirical
 

mode
 

decomposition,EMD) 的自回归模型

参数作为故障特征,通过最小二乘支持向量机实现串联

故障电弧检测;文献[13]计算电流信号的集合经验模态

分解能量熵作为故障特征,通过 BP 神经网络实现故障

电弧检测;文献[14]对电流信号进行广义 S 变换,提取

2
 

kHz 分量的均方根值和能量作为故障特征,通过 SVM

实现故障电弧检测;文献[15]提取电流信号的赫斯特指

数、间谐波方差和小波能量熵作为故障特征,通过卷积神

经网络结合长短期记忆神经网络实现故障电弧检测。
在工业领域的串联故障电弧检测方法的研究中,供

电电源采用 AC
 

380
 

V / 50
 

Hz,负载一般采用三相电动机

和变频器。 文献[16] 设计了 5 个指数调制的高通滤波

器,并提取电流信号的高频分量实现串联故障电弧检测;
文献 [ 17-19 ] 分 别 利 用 电 流 信 号 的 变 分 模 态 分 解

(variational
 

mode
 

decomposition,VMD)熵特征、经验小波

变化奇异值特征、分数阶傅里叶变换奇异值特征,通过

SVM 实现串联故障电弧检测。
综上所述,国内外学者针对交流领域的串联故障电

弧提出了大量的检测方法并证明了其有效性。 但文献

[1-15]的串联故障电弧检测方法是针对民用和航空领

域,与工业领域的供电电压和典型负载存在较大差别,研
究成果难以直接应用到工业领域。 文献[16-19]提出检

测方法虽然可以检测到工业领域的三相电动机和变频器

回路中的串联故障电弧,但文献[16-18]尚未考虑变频器

后端发生的串联故障电弧,文献[19]尚未开展变频器负

载回路中的串联故障电弧选线的研究工作。
针对上述问题,提出采用变频器前端 A 相电流实现

变频器负载回路中 6 条线路的串联故障电弧检测及选线

思路,并提出一种新的串联故障电弧特征增强与检测方

法。 利用能量收敛原则改进的 VMD 自适应分解变频器

前端 A 相电流信号,通过逐层乘以能量系数并重构对故

障特征进行增强,以减弱串联故障电弧特征被工频分量

淹没的问题;利用故障增强信号构建特征矩阵,通过矩阵

分块与两次核主成分分析 ( kernel
 

principal
 

component
 

analysis,KPCA) 降维提取串联故障检测及选线特征,并
利用鹈鹕算法( pelican

 

optimization
 

algorithm,POA) 优化

的 SVM 实现串联故障电弧的检测及选线。

1　 串联故障电弧实验研究

1. 1　 实验平台

　 　 串联故障电弧实验平台如图 1 所示。 实验平台主回

路采用 AC
 

380
 

V / 50
 

Hz 电源 供 电, 实 验 负 载 采 用

VFD110E43A 型变频器和 Y160M-6-11
 

kW 型三相异步电

动机。 串联故障电弧发生器的动、静触头分别采用直径

为 5
 

mm 的尖头铜棒和平头碳棒;通过步进电机控制动

触头与静触头分离产生串联故障电弧。 实验过程中同步

采 集 变 频 器 前 端 A 相 电 流, 数 据 采 集 使 用

LHB100A5VY2 型电流互感器、阿尔泰 USB3200 型数据

采集卡和计算机,计算机通过 LabVIEW 软件编写的上位

机程序实现数据存储,数据采样频率设置为 10
 

kHz。
利用搭建的实验平台开展不同负载电流、不同工作
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图 1　 实验平台

Fig. 1　 Experimental
 

platform

状态下的串联故障电弧实验。 三相电动机运行过程中的

电流主要是受拖动的负载转矩影响,实际工业现场中设

备的负载转矩经常会发生变化或波动。 因此,为了模拟

实际运行情况,设置了上述 4 种负载电流条件,包括满载

(20
 

A)、非满载( 15
 

A、18
 

A)、负载波动( 15 ~ 20
 

A 变

化);其中负载电流通过调整三相电动机所带的摩擦负载

来设置。 工作状态分为正常状态和不同线路发生的串联

故障电弧状态;正常状态是指线路正常工作,不设置故障

电弧发生器;不同线路发生的串联故障电弧状态是指故

障电弧发生器串联在变频器前端 A 相、前端 B 相、前端 C
相、后端 A 相、后端 B 相、后端 C 相,即图 1( a)中的线路

1 ~ 6 位置,并通过控制动、静触头分离产生串联故障

电弧。
共计开展了 28 组实验,实验方案如表 1 所示。 实验

组别 1 ~ 4、5 ~ 8、9 ~ 12、13 ~ 16、17 ~ 20、21 ~ 24、25 ~ 28 分

别是 4 种负载电流条件下对应的正常状态、前端 A 相故

障、前端 B 相故障、前端 C 相故障、后端 A 相故障、后端 B
相故障、后端 C 相故障。
1. 2　 实验结果分析

　 　 实验采集的不同实验条件下的电流波形如图 2 所

示。 变频器负载为非线性负载,正常状态下的电流波形

为双峰特性;变频器前端 A 相、前端 B 相、前端 C 相、后
端 A 相中发生串联故障电弧时,变频器前端 A 相电流的

尖峰或毛刺增多,且双峰幅值差发生变化;但在变频器后

端 B 相、后端 C 相中发生串联故障电弧时,变频器前端 A
相电流除电流幅值略微减小之外,其余特征并不明显。

表 1　 实验方案

Table
 

1　 Experimental
 

scheme
实验组别 负载电流 / A 工作状态

1 ~ 4 15、18、20、负载波动 正常状态

5 ~ 8 15、18、20、负载波动 前端 A 相故障

9~ 12 15、18、20、负载波动 前端 B 相故障

13 ~ 16 15、18、20、负载波动 前端 C 相故障

17 ~ 20 15、18、20、负载波动 后端 A 相故障

21 ~ 24 15、18、20、负载波动 后端 B 相故障

25 ~ 28 15、18、20、负载波动 后端 C 相故障

图 2　 变频器前端 A 相电流波形

Fig. 2　 Front
 

end
 

A-phase
 

current
waveform

 

of
 

frequency
 

converter

　 　 为了通过分析变频器前端 A 相电流特征实现变频器

回路的串联故障电弧检测及选线,有必要对变频器前端

A 相电流中的微弱特征进行特征增强与深入分析。
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2　 串联故障电弧检测及选线方法

2. 1　 方法总体思路

　 　 为了深入挖掘变频器前端 A 相电流中的故障特征,
提出 一 种 结 合 能 量 收 敛 的 变 分 模 态 分 解 ( energy

 

convergence
 

variational
 

mode
 

decomposition, ECVMD)、 故

障特征增强、两级 KPCA 降维、POA-SVM 的串联故障电

弧检测及选线方法,具体实现步骤如下:
步骤 1)采集 2 个周波(400 个采样点)的变频器前

端 A 相电流信号,利用有效值归一化后,采用 ECVMD 将

电流信号自适应分解为 N 个模态分量;
步骤 2)分别对每个模态分量乘以能量系数并重构,

利用得到的 N 个特征增强信号构建故障特征矩阵;
步骤 3)将特征矩阵划分为多块,利用 KPCA 将每块

矩阵降维,再次利用 KPCA 将多个降维后信号组成的矩

阵进行降维,并作为串联故障电弧检测及选线特征;
步骤 4)利用 POA 对 SVM 参数进行寻优,建立基于

POA-SVM 的串联故障电弧检测及选线模型。
2. 2　 ECVMD 原理及分解结果

　 　 1)ECVMD 原理

VMD 是一种非递归信号分解方法,通过将信号分解

问题转变为带有约束条件的变分问题,在约束条件内反

复迭代寻找最优解,从而将非平稳信号分解成一系列不

同中心频率的 IMF。 当分解层数设置为 k 时,构造的约

束变分模型为[20] :

min
{βk},{ωk}

∑
k

‖∂t((δ( t) + z
πt

)·βk( t))·e
-jωkt‖2 (1)

∑
k
βk( t) = f( t) (2)

式中:z 为旋转因子, βk( t) 为信号分解得到的 IMF 分量,
f( t) 为原始信号, ωk( t) 为中心频率, δ( t) 为单位脉冲

函数。
引入二次惩罚因子 σ 和拉格朗日算子 Λ 将上式约

束问题转换为非约束问题。 得到的增广拉格朗日函

数为:
L({βk},{ωk},Λ) =

σ∑
K

k = 1
‖∂t[(δ( t) + j

πt
)·uk( t)]e

-jωkt‖2 +

‖f( t) - ∑
K

k = 1
βk( t)‖2 + 〈Λ( t),f( t) - ∑

K

k = 1
βk( t)〉 (3)

利用交替方向乘子法从两个方向交替更新 βk( t)和

ωk( t),得到式(1)中约束变分问题的最优解为:

β̂n+1
k (ω) =

f̂ ( t) - ∑
i≠k

β̂k(ω) + Λ̂(ω) / 2

1 + 2σ(ω - ωk)
2 (4)

ωn+1
k =

∫∞

0
ω β̂k(ω) dω

∫∞

0
β̂k(ω) 2dω

(5)

VMD 克服了 EMD 的模态混叠和端点效应问题,但
需要设置分解层数 k。 k 值设置太小,会造成欠分解,无
法分离出有效的 IMF; k 值设置太大,会造成过分解,产
生无用的 IMF。 由于变频器负载正常工作电流波形成分

复杂,在发生串联故障电弧时又会引入一定的随机性和

不稳定性,且在不同位置发生串联故障电弧时的信号特

征也存在差异。 因此,每组电流信号的最优 VMD 层数并

不是确定值。
为了解决不同电流信号下最优分解层数的确定问

题,提出一种可以自适应确定分解层数的 ECVMD,实现

原理如图 3 所示,具体实现步骤如下:
步骤 1)设置 VMD 初始参数,初始分解层数设置为

2、二次惩罚因子设置为 500、 迭代收敛容差设置为

1×10-1。
步骤 2)对电流信号进行 VMD 分解,得到 k 个 IMF,

计算第 k 个 IMF 的能量占比 E,公式如式(6)所示。

E =
∑

400

i = 1
IMFk( i)

∑
400

i = 1
s( i)

(6)

式中:IMFk 为第 k 个模态分量;s 为电流信号。
步骤 3)当 E 大于能量收敛阈值 0. 003 时,将分解层

数加 1,重复步骤 2 操作;当 E 小于等于能量收敛阈值

0. 003 时,则分解完成,输出 ECVMD 结果。

图 3　 ECVMD 原理

Fig. 3　 The
 

principle
 

of
 

ECVMD
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2)ECVMD 结果

由于 ECVMD 采用能量收敛原则确定最优分解层

数,因此对不同电流数据的分解层数不是固定值;通过多

组实验统计,实验中最优分解层数在 3 ~ 8 层之间。 为了

更好的对比不同线路发生串联故障电弧时 IMF 的变化情

况,选取最优分解层数为 4 层的 4 组电流信号对应的

ECVMD 结果如图 4 所示;在后端 B 相、C 相发生串联故

障电弧时,虽然电流信号中故障特征并不明显,但通过

ECVMD 后,在 IMF1 ~ IMF4 中均存在了明显的故障特征。
2. 3　 故障特征增强方法与结果

　 　 1)故障特征增强方法研究

自适应噪声的完备经验模态分解[4] 、小波包变换[5] 、
经验小波变换[6,18] 、EMD[12] 、VMD[17] 等信号分解已经在

故障电弧特征提取领域获得了重要应用,但目前方法大

多数是采用分解方法将电流信号分解为多个 IMF,并分

别提取每个 IMF 的故障特征,故障特征信息中缺乏各

IMF 之间的联系[21] 。 为此,提出一种分别对每层信号乘

以能量系数并重构的特征增强方法;设故障特征增强信

号分别为 ES1 ~ESk,则表达式为:
ES1 = γ × η1 × IMF1 + IMF2 + … + IMFk

ES2 = IMF1 + γ × η2 × IMF2 + … + IMFk

︙
ESk = IMF1 + IMF2 + … + γ × ηk × IMFk

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(7)

η j = 1
400∑

400

i = 1
s( i) 2 / 1

400∑
400

i = 1
IMF j( i)

2 (8)

式中:s 为原始电流信号;k 为 ECVMD 的层数;γ
 

为能量

系数;j= 1,2,…,k。
2)故障特征增强结果

利用 2. 3 节 1)中的方法对图 4 中的 ECVMD 结果进

行故障特征增强,其中能量系数 γ 设置为 0. 7。 故障特

征增强结果如图 5 所示;在线路发生故障电弧时,ES1 ~
ES4 均出现了明显的故障特征,且不同线路发生串联故

障电弧时的故障特征也存在一定差异。
2. 4　 基于两级 KPCA 的故障特征提取方法

　 　 电流信号经过 ECVMD 和特征增强后变换为多维数

据,且由于 ECVMD 对电流信号的分解层数是自适应的,
造成数据维数并不固定。 针对上述问题,提出一种两级

KPCA 降维的故障特征提取方法,使得在不同分解层数

下的故障特征量均为 40 个。
1)KPCA 原理

KPCA[22] 是 在 主 成 分 分 析 ( principal
 

component
 

analysis,PCA)的基础上引入了核函数[23] ,在特征空间中

计算样本之间的协方差矩阵,并对该协方差矩阵进行特

征值分解,得到主成分和对应的特征值,即为降维后数

据。 KPCA 能够有效地处理非线性数据,并保留更多的

图 4　 ECVMD 结果

Fig. 4　 The
 

results
 

of
 

ECVMD

数据特征。 具体实现步骤如下:
步骤 1)对于特征增强的样本集 EIMF1,EIMF2,…,

EIMFk,通过映射 Φ实现样本点到空间样本点的转换,得
到 Φ(ES1),Φ(ES2),…,Φ(ESk) ,上述过程需满足中心
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图 5　 故障特征增强结果

Fig. 5　 The
 

results
 

of
 

fault
 

feature
 

enhancement

化条件 ∑
k

j = 1
Φ(ES j) = 0。

步骤 2)选择核函数,计算核矩阵 H,计算公式如式

(9)所示。

H(ES i,ES j) = [b·s(ES i,ES j) + c] d (9)
式中:b、c、d 为核函数参数。

步骤 3)对核矩阵 H 进行中心化处理,得到中心化核

矩阵 HC ,公式如式(10)所示。
HC = H - lNH - HlN + lNHlN (10)

式中: lN 为 N×N 矩阵,每个元素为 1 / N。
步骤 4)计算 HC 的特征值 λ 1,λ 2,…,λ n 和对应的特

征向量 ν1,ν2,…,νn, 将特征向量按降序排列。
在使用 KPCA 时,常用的核函数有高斯核函数、多项

式核函数、线性核函数、指数核函数和拉普拉斯核函数

等,文中选取的是高斯核函数。
2)两级 KPCA 降维的故障特征提取原理

基于两级 KPCA 降维的故障特征提取方法的原理如

图 6 所示。 首先,对故障特征增强信号组成的特征矩阵

F 分为 10 个 40×40 的分块矩阵,分别为 F1 ~ F10;然后,
利用 KPCA 分别将分块矩阵 F1 ~ F10 降维为 40×1 的向

量,并按顺序放置在 40×10 的一级降维矩阵 F′ 中;最后,
再次利用 KPCA 将一级降维矩阵 F′ 降维为 40 × 1 的向

量,该向量即为提取的故障电弧检测及选线特征。
2. 5　 故障识别模型与识别结果

　 　 1)POA-SVM 识别模型

SVM[24] 是一种用于分类或预测的监督式学习方法,
主要通过构建最优超平面实现分类或回归任务,并通过

支持向量来确定超平面位置。 SVM 不仅可以处理线性

可分问题,还可以通过核函数来解决非线性可分问题,且
该算法具有较好的泛化性和鲁棒性,已经广泛应用于不

同领域的数据分类中。
利用径向基核函数的 SVM 建立识别模型,用于串联

故障电弧的检测及选线。 在使用时,SVM 的惩罚因子 c
和核函数参数 g 对分类结果具有十分重要的影响,为了

获得更好的串联故障电弧检测及选线性能,采用 POA 对

参数 c 和 g 进行寻优。
POA[25]是一种模拟鸟类捕食行为的群智能优化算

法,灵感来源于鹈鹕捕食行为。 鹈鹕在海面上巡逻时,会
依靠视觉和听觉感知猎物的位置,并采用高速俯冲的方

式捕获猎物;在 POA 中,将鹈鹕视为搜索空间中的一个

个体,而猎物则对应着目标函数的最优解。 鹈鹕算法具

有较好的全局搜索能力和收敛速度,可以应用于多种优

化问题。 POA 主要通过探索、开发两个阶段实现位置更

新,POA 优化 SVM 的流程如图 7 所示。 其中 POA 的初

始参数中, 种群大小设置为 20、 最大迭代次数设置

为 100。
2)串联故障电弧检测及选线结果

为了测试提出串联故障电弧检测及选线方法的有效

性,在表 1 的 1 ~ 4 组中分别截取 700 段电流数据、在 5 ~
28 组中分别截取 300 段电流数据,共计得到 6

 

400 组电
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图 6　 基于两级 KPCA 降维的故障特征提取原理

Fig. 6　 Fault
 

feature
 

extraction
 

principle
 

based
 

on
 

two-level
 

KPCA
 

dimensionality
 

reduction

图 7　 POA 优化 SVM 流程

Fig. 7　 POA
 

optimizes
 

SVM
 

process

流数据,每段电流数据为 2 个周波。 利用提出的方法分

别提取 6
 

400 组电流数据的故障特征,正常状态、前端 A
相故障、前端 B 相故障、前端 C 相故障、后端 A 相故障、
后端 B 相故障、后端 C 相故障对应故障特征向量的类别

标签分别设置为 0、1、2、3、4、5、6;6
 

400 组故障特征样本

平均分为训练样本和测试样本;利用训练样本建立 POA-
SVM 识别模型,并将测试输入代入到训练好的模型,得
到的串联故障电弧检测及选线结果如图 8 所示,统计得

到串联故障电弧检测准确率为 99. 31%、选线准确率

为 98. 78%。

图 8　 串联故障电弧检测及选线结果

Fig. 8　 The
 

results
 

of
 

the
 

fault
 

detection
 

and
 

line
selection

 

for
 

the
 

series
 

arc
 

fault

3　 与其他方法对比分析

3. 1　 不同分解方法对比分析

　 　 为了测试 ECVMD 相比其他分解方法在 1. 1 节实验

条件下的优越性,将提出方法中的 ECVMD 分别替换为

EMD、 固 有 时 间 尺 度 分 解 ( intrinsic
 

time-scale
 

decomposition,ITD)、 傅里叶分解 ( fourier
 

decomposition
 

method,FDM)和 VMD;由于特征增强中的能量系数对检

测和选线结果具有重要影响,因此对每种分解方法都测

试了不同能量系数下的串联故障电弧检测准确率和选线

准确率,分别如图 9、10 所示;其中 VMD 相比于 EMD、
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ITD、FDM
 

3 种分解方法在 1. 1 节实验条件下具有更高的

检测及选线准确率,且通过能量收敛改进的 ECVMD 相

比 VMD 的串联故障电弧检测和选线准确率都有了一定

提升。 同时,提出方法在能量系数设置为 0. 7 时,串联故

障电弧检测准确率和选线准确率最高,验证了能量系数

选取的合理性。

图 9　 5 种分解方法在不同能量系数下的

串联故障电弧检测准确率

Fig. 9　 The
 

accuracy
 

of
 

the
 

series
 

arc
 

fault
detection

 

under
 

different
 

energy
 

coefficients
by

 

five
 

decomposition
 

methods

图 10　 5 种分解方法在不同能量系数下的

串联故障电弧选线准确率

Fig. 10　 The
 

accuracy
 

of
 

the
 

series
 

arc
 

fault
line

 

selection
 

under
 

different
 

energy
coefficients

 

by
 

five
 

decomposition
 

methods

3. 2　 消融实验

　 　 为了测试提出方法中的特征增强环节的必要性,通
过将 3. 1 节中 5 种测试方法去掉特征增强环节开展了消

融实验,测试结果如表 2 所示。 在 1. 1 节实验条件下,虽
然 ITD、FDM、VMD、ECVMD

 

4 种方法在去掉特征增强环

节后串联故障电弧检测准确率仍高于 90%,但故障选线

准确率均低于 90%。 通过对比图 9 和 10 可知,5 种分解

方法在添加特征增强方法后的串联故障电弧检测准确率

和选线准确率均出现了不同幅度的提升,验证了提出的

特征增强方法的有效性和必要性。

表 2　 消融实验测试结果
Table

 

2　 The
 

test
 

results
 

of
 

ablation
 

experiment (%)
信号分解方法 故障电弧检测准确率 故障电弧选线准确率

EMD 82. 72 62. 47
ITD 94. 63 85. 31
FDM 96. 22 89. 53
VMD 96. 59 83. 69

提出方法 97. 78 85. 59

3. 3　 与现有串联故障电弧特征提取方法对比分析

　 　 为了验证提出方法在在 1. 1 节实验条件下的优越
性,分别利用 4 种串联故障领域现有的特征提取方法提

取 2. 5 节 2) 中截取数据的故障特征,并利用 POA-SVM
对串联故障电弧检测及选线准确率进行了测试。 对比的

方法如下:
1)文献[26]利用 db3 小波基对电流信号进行 5 层

分解,计算各细节信号的模极大值作为故障特征。
2)文献[27]利用线性调频 Z 变换得到变频器前端

电流信号 0 ~ 500
 

Hz 的频谱,提取两段电流低频频谱差值

的平均值、2 次谐波变化率、4 次谐波变化率、6 次谐波变

化率、频谱平均值、电流信号差值平均值构建特征向量。
3)文献[19]对电流信号进行小波阈值降噪、分段线

性拟合、一阶差分预处理,然后进行分数阶傅里叶变换,
提取分数阶傅里叶变换幅值矩阵的奇异值作为故障

特征。
4)文献[18] 利用经验小波变换对电流信号进行 5

层分解,建立各分解信号的改进吸引子轨迹矩阵,提取各

矩阵的前 2 个奇异值作为故障特征。
不同特征提取方法在在 1. 1 节实验条件下的串联故

障电弧检测及选线准确率如表 3 所示,提出方法和文献

[18]的串联故障电弧检测的准确率高于 90%;但文献

[18]对串联故障电弧选线准确率不足 80%,无法对故障

线路排查或维修提供有效参考。
表 3　 不同特征提取方法的串联故障电弧检测及选线准确率
Table

 

3　 The
 

accuracy
 

of
 

the
 

series
 

arc
 

fault
 

detection
 

and
line

 

selection
 

using
 

different
 

feature
 

extraction
 

methods
(%)

特征提取方法
串联故障电弧检测

准确率

串联故障电弧选线

准确率

文献[26] 59. 09 52. 66
文献[27] 79. 56 56. 87
文献[19] 84. 22 63. 97
文献[18] 95. 34 76. 66
提出方法 99. 31 98. 78

4　 结　 论

　 　 针对变频器负载回路的串联故障电弧,研究了基于
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A 相电流的故障检测和选线方法。 提出了一种基于能量

收敛原则改进的 VMD,通过能量收敛阈值确定信号的最

优分解层数,实现电流信号的自适应分解,可为不同领域

中的信号分析提供一种有效的分解方法;提出了一种逐

层乘以能量系数的故障特征增强方法,结合信号分解类

方法使用可以有效提高串联故障电弧检测及选线准确

率,可为特征提取中的信号增强提供一种新的思路;提出

一种两级 KPCA 降维特征与 POA-SVM 算法的串联故障

电弧检测及选线方法,可以通过分析变频器前端 A 相电

流实现变频器负载回路的串联故障电弧检测及选线,检
测和选线准确率分别为 99. 31%、98. 78%,可为研制低成

本工业故障电弧断路器提供参考。
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