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三相变频器回路串联故障电弧检测方法研究∗
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摘　 要:串联故障电弧是引发电气火灾的主要因素之一,针对未知工况条件下串联故障电弧难以准确检测的问题,提出了一种

基于实时训练更新核极限学习机(KELM)预测模型的串联故障电弧检测方法。 首先,利用三相电动机和变频器负载开展了不

同电源谐波、变频器载波频率、变频器运行频率和电流等级条件下的串联故障电弧实验;其次,利用奇异值分解滤波、改进一次

指数平滑滤波依次对电流信号进行降噪处理;再次,利用前两个周波电流信号训练更新 KELM 预测模型,并计算预测模型对下

一个周波电流信号的预测残差,然后利用预测残差绝对值构建矩阵,结合非负矩阵分解将残差矩阵降维成一维向量,并利用一

维向量的最大值作为故障特征,结合固定阈值实现串联故障电弧检测;最后,测试了提出方法在未知工况条件下的串联故障电

弧检测性能和抗噪性能。 结果表明:提出方法可以有效检测出未知电源谐波、变频器载波频率、变频器运行频率和电流等级 4
类未知工况条件下的串联故障电弧,且具有较强的抗噪能力。
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Abstract:
 

The
 

series
 

arc
 

fault
 

is
 

one
 

of
 

the
 

main
 

causes
 

of
 

the
 

electrical
 

fire.
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

series
 

arc
 

fault
 

is
 

difficult
 

to
 

detect
 

accurately
 

under
 

unknown
 

working
 

conditions,
 

a
 

series
 

arc
 

fault
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

real-time
 

training
 

and
 

updating
 

kernel
 

based
 

extreme
 

learning
 

machine
 

prediction
 

model
 

was
 

proposed.
 

First,
 

the
 

series
 

arc
 

fault
 

experiments
 

under
 

different
 

power
 

supply
 

harmonics,
 

the
 

carrier
 

frequency
 

and
 

operating
 

frequency
 

of
 

the
 

frequency
 

converter
 

and
 

current
 

level
 

conditions
 

were
 

carried
 

out
 

by
 

using
 

the
 

three-phase
 

motor
 

with
 

frequency
 

converter
 

load
 

circuit.
 

Second,
 

the
 

current
 

signal
 

was
 

denoised
 

by
 

using
 

singular
 

value
 

decomposition
 

filtering
 

and
 

improved
 

single
 

exponential
 

smoothing
 

filtering
 

in
 

turn.
 

Third,
 

the
 

kernel
 

based
 

extreme
 

learning
 

machine
 

prediction
 

model
 

was
 

trained
 

and
 

updated
 

by
 

using
 

the
 

first
 

two
 

cycle
 

current
 

signals,
 

and
 

the
 

predicted
 

residual
 

of
 

the
 

next
 

cycle
 

current
 

signal
 

was
 

calculated.
 

Then,
 

a
 

matrix
 

was
 

constructed
 

by
 

using
 

the
 

absolute
 

value
 

of
 

the
 

predicted
 

residual,
 

the
 

residual
 

matrix
 

was
 

reduced
 

to
 

one-dimensional
 

vector
 

by
 

combining
 

the
 

non-negative
 

matrix
 

factorization,
 

and
 

the
 

maximum
 

value
 

of
 

the
 

one-dimensional
 

vector
 

was
 

used
 

as
 

the
 

fault
 

feature.
 

The
 

series
 

arc
 

fault
 

was
 

detected
 

by
 

using
 

a
 

fixed
 

threshold.
 

Finally,
 

the
 

series
 

arc
 

fault
 

detection
 

and
 

anti-noise
 

performance
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

were
 

tested
 

under
 

unknown
 

working
 

conditions.
 

The
 

results
 

indicated
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

effectively
 

detect
 

the
 

series
 

arc
 

fault
 

under
 

four
 

kinds
 

of
 

unknown
 

working
 

conditions,
 

which
 

are
 

unknown
 

power
 

supply
 

harmonics,
 

carrier
 

frequency
 

and
 

operating
 

frequency
 

of
 

the
 

frequency
 

converter,
 

and
 

current
 

level,
 

respectively.
 

It
 

showed
 

that
 

method
 

has
 

a
 

strong
 

anti-noise
 

ability.
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0　 引　 言

　 　 工业领域中广泛使用变频器控制的三相电动机负

载,其供电线路和接线端子长期处于环境恶劣的工业现

场中,且在工作过程中会受外部拖拽、挤压、振动等外力

作用,时常出现电缆断线、电连接器松动或锈蚀等问题,
进而引发接触点发热、辉光或火花放电等物理现象,严重

时将引发串联故障电弧。 串联故障电弧产生的高温远远

高于电缆绝缘和其他可燃物的燃点,是引发电气火灾的

主要原因之一。 实际工业现场供电电源电能质量、变频

器载波频率和运行频率、三相电动机电流等工况条件复

杂多变,且串联故障电弧故障特征本身较为微弱,使得未

知工况条件下的串联故障电弧检测变得更为困难,目前

尚无有效的解决手段。 因此,研究适用于未知工况条件

下的串联故障电弧检测方法具有重要意义。
基于电流信号的串联故障电弧检测方法是目前的研

究热点。 文献[1-6]采用阈值法实现串联故障电弧检测;
其中,文献[1]提取了电流信号的绝对值平均值、谐波幅

值、小波能量熵作为故障特征;文献[2]对电流信号相邻

周期相减,再经过小波阈值降噪后提取幅值作为故障特

征;文献[3]对电流信号进行线性调频 Z 变换,并计算一

组低频特征指标作为故障特征;文献[4]计算了电流信

号零休时间比例系数和改进型归一化绝对值最大互相关

系数,经过模糊逻辑器融合后作为故障特征;文献[5]提

出一种正则化阶数可在线调整范数的稀疏表示方法,利
用残差比和投影系数比作为故障特征;文献[6]利用电

流信号的离散小波系数构建矩阵,计算矩阵奇异值的平

均值、均方根和标准差作为故障特征。 文献[7] 利用光

谱特征对耦合的高频差分信号进行重构处理,结合切比

雪夫距离和高阶中心距实现串联故障电弧检测。 文

献[8-10]分别利用电流信号的相邻周波绝对差的随机特

征、周期间皮尔逊相关系数的导数特征、时域灰度图像特

征,结合卷积神经网络实现串联故障电弧检测。 文

献[11]利用电流信号的傅里叶系数、Mel-倒谱系数和小

波系数特征,结合多特征融合神经网络实现串联故障电

弧检测。 文献[12] 利用电流信号的时域敏感特征和经

验小波变换复合熵值特征,结合概率神经网络实现串联

故障电弧检测。 文献[13-17]采用支持向量机实现串联

故障电弧检测;其中,文献[13] 对电流信号进行广义 S
变换,计算 2

 

kHz 分量的均方根值和能量作为故障特征;
文献[14]利用经验小波变换对电流信号进行五层分解,
提取各分解信号改进吸引子轨迹矩阵的奇异值作为故障

特征;文献[15]利用分数阶傅里叶变换得到单相电流从

时域到频域的变化过程,提取两级分块矩阵奇异值作为

故障特征;文献[16]利用变分模态分解对电流信号进行

分解,提取样本熵和能量熵作为故障特征;文献[17] 利

用自适应噪声的完全集合经验模态分解对电流信号进行

分解,提取模态分量局部特征作为故障特征。 文献[18]
利用改进的完备集合经验模态分解提取电流信号中的故

障特征并降维,结合随机森林实现串联故障电弧检测。
文献[19-20]分别利用电流信号的稀疏编码特征、时域和

频域特征,结合全连接神经网络实现串联故障电弧检测。
文献[21]利用自适应噪声的完整集成经验模态分解和

希尔伯特变换特征,结合长短期记忆网络实现串联故障

电弧检测。 文献[22] 通过小波变换提取电流信号的高

频信号特征,结合 XGBoost 模型实现串联故障电弧检测。
文献[23]直接利用原始电流信号,结合基于卷积神经网

络的 ArcNet 模型实现串联故障电弧检测。 文献[24] 提

取电流信号的频谱赫斯特指数和时域奇异值特征,结合

BP 神经网络实现串联故障电弧检测。
上述研究成果在对应实验条件下均取得了较好的串

联故障电弧检测性能,对推动串联故障电弧检测理论与

技术发展起到了重要作用。 但仍存在以下问题:
1)文献[1-7]直接提取电流信号中的故障特征,结合

阈值实现串联故障电弧检测,此类方法不依赖大量的实

验数据,仅使用少量实验数据整定出阈值即可;但供电电

源电能质量、变频器运行状态等工况条件均会影响电流

信号,造成提取的故障特征发生变化,采用统一阈值实现

不同工况条件下的串联故障电弧检测较为困难。
2)文献[8-24]利用支持向量机、神经网络等有监督

识别方法实现串联故障电弧检测,此类方法需要大量的

串联故障电弧数据来训练识别模型,并十分依赖标签信

息;但工业现场工况条件十分复杂多变,实际现场条件下

的故障样本数量少,难以覆盖全部工况;仅采用有限工况

条件下的数据建立识别模型,只能对同等条件或相近条

件下的样本进行准确分类,对未知工况条件下的串联故

障电弧检测难度较大。
在正常工作的电路中,虽然不同工况下的电流信号

存在差异,但其不可预测性不会明显增加。 然而,在存在

串联故障电弧的情况下,由于故障电弧的随机性和不稳

定性,电流信号的不可预测性显著增加。 通过使用实时

训练更新的预测模型残差来衡量电流信号的不可预测

性,可以在一定程度上弱化工况变化对串联故障电弧特

征的影响,有助于实现不同工况下的阈值统一,从而解决

未知工况下的串联故障电弧检测问题。 此外,在恶劣的

电磁环境中,随机噪声可能引入电流信号,因此需要设置

滤波环节来抑制这些随机噪声干扰。
根据上述分析,提出一种适用于未知工况条件下的

三相变频器负载回路的串联故障电弧检测方法,主要创

新点为:
1)基于故障电弧随机特性,提出了一种实时训练更
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新预测模型和预测残差特征的串联故障电弧检测新思

路;用以弱化工况条件对提取故障特征的影响,可为未知

工况条件下的串联故障电弧检测提供参考。
2) 引 入 差 分 谱 改 进 了 一 次 指 数 平 滑 ( single

 

exponential
 

smoothing,SES)算法,并提出一种奇异值分解

结合改进一次指数平滑(singular
 

value
 

decomposition
 

with
 

improved
 

single
 

exponential
 

smoothing,SVD-ISES) 的滤波

方法。
3) 首 次 将 非 负 矩 阵 分 解 ( non-negative

 

matrix
 

factorization,NMF)应用于故障电弧特征提取领域;提出

了基 于 核 极 限 学 习 机 ( kernel
 

based
 

extreme
 

learning
 

machine,KELM)预测模型残差与 NMF 的串联故障电弧

特征提取方法。
首先采用变频器和三相电动机为负载开展了不同工

况条件下的串联故障电弧实验;然后依次利用 SVD 滤波

和 ISES 滤波对电流信号进行降噪处理;再利用滤波后实

时电流数据训练 KELM 预测模型,并计算模型预测残差,
结合 NMF 降维得到故障特征,利用单一实验条件整定阈

值实现串联故障电弧检测;最后测试了提出方法在未知

电源谐波、变频器载波频率、变频器运行频率和电流等级

工况条件下的串联故障电弧检测准确率和抗噪性能。

1　 串联故障电弧实验

1. 1　 实验平台

　 　 串联故障电弧实验平台如图 1 所示。 三相供电电源

经过 Chroma
 

6590 型可编程交流电源为实验提供不同谐

波含量的供电电源;实验负载采用 VFD110E43A 变频器

和 Y160 M-6-11 kW 三相异步电动机,通过调节三相电动

机所带的摩擦负载设置实验电流。 故障电弧发生器按照

IEC
 

62606 标准研制,动、静触头分别采用尖头铜棒和平

头碳棒,并串联在变频器前端的 A 相线路中;开展串联故

障电弧实验时,在动、静触头良好接触的状态下,通过步

进电机缓慢的控制动触头向右移动,当动、静触头分离并

产生故障电弧时,停止移动动触头。 实验过程中通过

LHB100A5VY2 型电流互感器和 LHB-T1 型电压互感器

同步采集线路电流和电弧电压,经过 USB3200 型数据采

集卡上传至计算机中,计算机通过 Labview 软件实现数

据的显示与储存。 其中,采集的电弧电压信号仅用来辅

助判断线路的工作状态,不做数据分析使用。
1. 2　 实验方案

　 　 分别开展不同供电电源、变频器载波频率和运行频

率、电流等级条件下的正常状态和串联故障电弧实验,数
据采样频率设置为 10

 

kHz。 实验采用的供电电源分别为

U1、U2、U3;U1 为直接采用市电电源;U2、U3 为采用可编

图 1　 实验平台

Fig. 1　 Experimental
 

platform

程交流电源,其谐波参数如表 1 所示。
表 1　 电源 U2、U3 谐波参数

Table
 

1　 Harmonic
 

parameters
 

of
 

power
 

supply
 

U2
 

and
 

U3

谐波次数
U2

谐波含量 / 相角

U3
谐波含量 / 相角

3 1. 1% / 0° 2. 2% / 0°
5 2. 8% / 0° 5. 6% / 0°
7 1. 4% / 0° 2. 8% / 0°
9 2. 3% / 0° 4. 6% / 0°
11 1. 5% / 0° 3. 0% / 0°
15 0. 0% / 0° 1. 4% / 0°
21 0. 0% / 0° 1. 0% / 0°

　 　 具体实验方案如表 2 所示。 实验编号 S1 对应的实

验数据用来提出检测方法及确定阈值等关键参数,实验

编号 S2 ~ S9 对应的实验数据用来测试提出方法在未知

工况条件下的串联故障电弧检测性能;NS 表示为正常状

态,FS 表示为故障状态。
1. 3　 实验结果

　 　 实验测得的电流波形如图 2 所示。 在正常状态时,
市电电源条件下的变频器负载电流信号呈现双峰特性,
在 S3 条件下电流信号产生了明显的畸变,S5、S7、S9 条



·206　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 39 卷

件下出现双峰幅值变化、毛刺减少等现象;说明了工况条

件对变频器负载电流具有十分重要的影响。 在串联故障

电弧发生时,故障电流信号普遍具有双峰幅值差变化的

特征,甚至出现了单峰现象。
表 2　 实验方案

Table
 

2　 Experimental
 

scheme
实验

编号
电源

变频器载波

频率 / kHz
变频器运行

频率 /
 

Hz
电流 / A

实验

状态

S1 U1 8 50 12 NS、FS
S2 U2 8 50 12 NS、FS
S3 U3 8 50 12 NS、FS
S4 U1 13 50 12 NS、FS
S5 U1 3 50 12 NS、FS
S6 U1 8 45 12 NS、FS
S7 U1 8 40 12 NS、FS
S8 U1 8 50 13. 5 NS、FS
S9 U1 8 50 15 NS、FS

图 2　 电流波形

Fig. 2　 Current
 

waveforms

　 　 综上所述,工况条件对变频器负载电流具有十分重

要的影响,进而造成串联故障电弧检测方法提取的故障

特征发生较大变化,影响串联故障电弧的识别。

2　 滤波方法研究

　 　 工业现场的随机噪声同样会使预测模型的预测残差

增大,进而影响串联故障电弧检测结果。 为了提高检测

方法的抗干扰能力,提出了一种 SVD-ISES 滤波的降噪

方法。
2. 1　 SVD 滤波原理

　 　 SVD 是一种常用的矩阵分解方法,已经在信号特征

提取与降噪领域获得广泛应用。 SVD 滤波是通过去除无

用奇异值并重构,从而实现信号的降噪。 对于一维时间

序列的 SVD 滤波,常用的方法是利用时间序列构建

Hankel 矩阵[25] 。
设时间序列为 Q = {q1,q2,…,qs } ,构造的 m × n 阶

的 Hankel 矩阵为:

E =

q1 q2 … qn

q2 q3 … qn+1

︙ ︙ ︙
qm qm+1 … qm+n-1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(1)

式中: m + n - 1 = s ;则矩阵 E 的 SVD 为:
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E = UΣVT (2)
式中: U ∈ Rm×m 和 V ∈ Rn×n 是正交矩阵; Σ ∈ Rm×n 为对

角矩阵,其中对角元素为矩阵的奇异值。
将矩阵 Σ 中无用的奇异值置 0,得到新的对角矩阵

Σ
^

,则滤波后的矩阵为:

Ê = UΣ
^
VT (3)

将 Ê 第一行和最后一列首尾相接得到滤波后的

信号。
2. 2　 ISES 滤波原理

　 　 SES 是一种时间序列分析方法,通过一种权值按指

数规律变化的加权平均计算方法实现时间序列的平滑处

理,从而降低高频噪声干扰。 设时间序列为 R= { r1,r2,…,
rt},SES 滤波公式为[26] :

f1 = r1

f t = λ × rt + (1 - λ) × f t -1( t ≥ 2){ (4)

式中: f1 为初始时刻的滤波值; f t 为 t 时刻的滤波值; λ
为平滑系数。

平滑系数 λ 的取值范围在 0 ~ 1 之间; λ 值越小,平
滑作用越强,对实际值数据变化越不敏感。

使用 SES 对时间序列进行滤波时,通常 λ 设置为固

定值,在时间序列波动性发生变化时,不能及时调整平滑

作用,缺乏一定的适应能力。 为了解决这一问题,提出一

种 ISES 滤波方法,该方法通过引入时间序列差分谱来自

适应更新平滑系数 λ ,公式为:
d t =| rt - rt-1 |

λ t = α1 - α2 ×
d t - d t min

d t max - d t min

ì

î

í

ïï

ïï

( t ≥ 2) (5)

式中: d t 为 t 时刻的差分值, d t max 和 d t min 分别为时间

序列差分谱的最大值和最小值;参数 α1 、α2 可根据实

际滤波问题设置为常数,但取值应使 0 < λ t < 1 条件

成立。
由式(5)可知,当时间序列的差分变大时,平滑系

数 λ 将减小,增强算法的平滑效果,降低信号的突变

特性。
2. 3　 SVD-ISES 滤波方法

　 　 使用的电流样本长度为 3 个电流周期,即 600 个采

样点。 SVD-ISES 滤波方法分为以下两个阶段:1) SVD 滤

波阶段:利用电流信号构建 300×301 阶的 Hankel 矩阵,
选取前 33. 3%的奇异值重构矩阵,得到 SVD 滤波信号;
2)ISES 滤波阶段:对 SVD 滤波后的信号进行 ISES 滤波,
参数 α1、α2 分别设置为 0. 6、0. 2,使平滑系数 λ t 的变化范

围在 0. 4 ~ 0. 6。 上述滤波参数是通过分析实验数据,并
综合考虑噪声抑制能力与串联故障电弧特征损失程度两

个因素进行设定的。

实验编号为 S1 条件下的电流滤波信号如图 3 所示,
通过图 2(a)可知,通过 SVD-ISES 滤波,电流信号中毛刺

和尖峰明显减弱。

图 3　 电流滤波信号

Fig. 3　 Current
 

filtered
 

signal

利用 MATLAB 软件在实验编号为 S1 条件下的电流

信号中添加 20
 

dB 的高斯白噪声,加噪电流信号及滤波

结果如图 4 所示,添加 20
 

dB 高斯噪声后的电流信号中

的毛刺明显增加;通过 SVD 滤波后基本滤除了幅值较大

的尖峰脉冲;再经过 ISES 滤波平滑处理后,基本上滤除

了信号中的毛刺。 采用 SVD-ISES 滤波可以有效抑制电

流信号中的高斯白噪声。

图 4　 加噪电流信号及滤波结果

Fig. 4　 Noise
 

current
 

signal
 

and
 

filtering
 

results
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3　 串联故障电弧检测方法研究

3. 1　 KELM 预测模型

　 　 为了提高串联故障电弧检测方法对不同工况条件的

适应能力,在每次检测时都需要重新训练预测模型,预测

模型的训练速度直接决定了串联故障电弧检测的实时

性。 极限学习机( extreme
 

learning
 

machine,ELM)是一种

用于训练单隐含层前馈神经网络的快速学习算法,但其

隐含层节点随机映射可能会导致其稳定性和泛化能力较

差[27] 。 KELM 引入核函数代替 ELM 隐含层节点的特征

映射,将低维空间问题转化为高维空间内积运算问题,以
获得更强的网络输出稳定性和泛化能力[28] 。 因此,选择

KELM 作为预测模型。
ELM 的网络结构如图 5 所示,网络主要有输入层、隐

含层和输出层。 从输入层到隐含层的之间是全连接的。
设有 N 个任意的样本 (x i,y i) ,其中 y i = [y i1,y i2,…,
y im] T ∈ Rm,x i = [x i1,x i2,…,x in] ∈ Rn,x i 为 N 维训练样

本,具有 L 个隐含层神经元和激活函数 g( . )的神经网络

可以表示为:

y i = ∑
L

j = 1
β jg(w j·x i + b j) (6)

式中: b j 是第 j 个隐含层神经元的偏置,w j = [w j1,w j2,…,
w jn]

T 是连接第 j 个隐含层单元与输入神经元权重, β j =
[β j1,β j2,…,β jn]

T 是第 j 个隐含层单元的输出权重。

图 5　 ELM 结构

Fig. 5　 The
 

structure
 

of
 

ELM

式(6)的矩阵表达形式为:
Y = Hβ (7)

式中: Y 为期望输出的向量, H 是隐含层的输出矩阵,其
公式为:

H(w1,w2,…,wL,b1,b2,…,bL,x1,x2,…,xN) =

g(w1x1 + b1) … g(wLw1 + bL)
︙ ⋱ ︙

g(w1xN + b1) … g(wLxN + bL)
( ) (8)

根据广义逆理论,隐含层输出权值 β 的最优解为:
β = H + Y (9)

式中: H + 是矩阵 H 的 Moore-Penrose 广义逆矩阵。
KELM 在 ELM 的基础之上引入核函数,核矩阵定

义为:
ΩELM = HHT

ΩELM i,j = h(x i)h(x j) = K(x i,x j){ (10)

式中: h(x) 为隐含层节点的输出函数, K(x i,x j) 为核函

数,将核矩阵 ΩELM 代替 ELM 中的随机矩阵 HHT 。
使用 RBF 径向基函数作为核函数,表达式为:
K(x i,x j) = exp( - γ‖x i,x j ‖

2) (11)
式中: ‖x i,x j ‖ 为样本间的欧式范数, γ 为核参数。

KELM 的输出和隐含层与输出层之间的权重更

新为:

f(x) =
K(x,x1)
…
K(x,xD)

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

T

( I
C

+ ΩELM) -1Y

β = (I / C + ΩELM) -1T

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(12)

式中:D 为样本输入向量个数,C 是正则化系数。
3. 2　 基于 NMF 的串联故障电弧特征提取

　 　 为了充分利用 KELM 模型预测残差中的信息,通过

预测残差建立矩阵,并引入 NMF 降维实现串联故障电弧

特征的提取。
NMF 是一种数据降维方法,广泛应用于模式识别、

数据挖掘和信息检索等领域[29] 。 定义 A = [a1,a2,…,
an] ∈Rm×n

+ 表示为非负元素的m × n矩阵,由m 维 n 个观

测值 a j,j = 1,2,…,n 表示。 NMF 旨在将 A 分解为两个

低秩的非负矩阵的乘积,公式表达为:
A ≈ PQ (13)

式中: P ∈ Rm×k 是基矩阵, Q ∈ Rk×n 是系数矩阵,并且矩

阵 P 和 Q 中的元素都是非负的,k 是降维后的维数。
NMF 的目标函数通常是最小化矩阵 A 与矩阵 P、Q

乘积之间的差异,表达式为:
min
W,H

‖A - PQ‖2
F s. t. P ≥ 0,Q ≥ 0 (14)

式中: ‖·‖F 表示矩阵的 Frobenius 范数。
目前,NMF 广泛使用基于欧氏距离和 KL 散度的原

型乘法模型作为基准方法的更新规则,对应的目标函

数为:

Γ1 = OF(A | | PQ) = 1
2

‖A - PQ‖2
F = 1

2 ∑
i,j

(a ij -

[PQ] ij)
2 (15)



　 第 1 期 三相变频器回路串联故障电弧检测方法研究 ·209　　 ·

Γ2 = OKL(A | | PQ) = ∑
i,j

(x ij log
a ij

[PQ] ij

- a ij +

[PQ] ij) (16)
对目标函数进行优化时,常采用交替最小二乘算法,

更新迭代公式为:

min
P≥0

OF(A | | PQ) =min
P≥0

1
2

‖A - PQ‖2
F

min
Q≥0

OF(A | | PQ) =min
Q≥0

1
2

‖A - PQ‖2
F

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(17)

在更新计算过程中,初始矩阵 P0 和 Q0 可以随机生

成。 在给定迭代的终止条件后,按照式(17) 交替更新,
当满足迭代终止条件时可得到最终的矩阵 P 和 Q。
3. 3　 串联故障电弧检测方法实现原理

　 　 串联故障电弧检测方法的总体流程如图 6 所示,整
个过程主要分为数据预处理及样本创建、KELM 预测模

型构建和串联故障电弧特征提取与识别三部分,具体为:

图 6　 串联故障电弧检测方法总体流程

Fig. 6　 Overall
 

process
 

of
 

series
 

arc
 

fault
 

detection
 

method

1)数据预处理及样本创建

在实验数据样本中截取 3 个周波的电流信号,设为

P = [p1,p2,…,p600] ,对其进行 SVD-ISES 滤波,得到滤波

后的信号为 Z = [ z1,z2,…,z600] ;样本创建的具体方法如

图 7 所示。 使用 [ z1,z2,…,z400] 构建 200 个训练样本,
将连续截取的 200 个采样点作为每个训练样本的输入向

量,并将下一时刻的采样点作为该训练样本的输出;
使[ z201,z2,…,z600] 构建 200 个测试样本,将连续截取的

200 个采样点作为每个测试样本的输入向量,并将下一

时刻的采样点作为该测试样本的期望输出。

图 7　 样本构建方法

Fig. 7　 Sample
 

construction
 

method

2)KELM 预测模型构建

将 KELM 正则化系数 C 设置为 80、核函数参数因子

γ 设置为 165; 将训练样本输入到 KELM 模型, 建立

KELM 预测模型;将测试数据代入到训练好的 KELM 模

型中得到模型的预测输出。
3)串联故障电弧特征提取与识别

利用预测输出与期望输出计算预测残差的绝对值

为[c1,c2,…,c200] ,将获得的结果构建成 20 × 10 的矩阵

C,式为:

C =

c1 c2 … c10

c11 c12 … c20

︙ ︙ … ︙
c191 c192 … c200

æ

è

ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷

(18)

利用非负矩阵分解将矩阵 C 降维为 1×10 的向量,
并求取最大值 F 作为故障特征,通过与阈值 K 比较判断

回路是否发生串联故障电弧, 阈值 K 的确定方法见

3. 4 节。
3. 4　 串联故障电弧检测结果

　 　 为了测试提出的串联故障电弧检测方法的性能,利
用计算机上的 MATLAB

 

2023b 软件编写了检测方法的程

序代码,并对检测方法的过程结果与统计结果进行了计

算与分析;使用计算机的 CPU 为 3
 

GHz 主频的 Intel( R)
 

Core( TM)
 

i5-9500、内存为 8
 

GB、操作系统为 64 位的

Windows
 

10 专业版。
实验编号 S1 条件下电流数据经 SVD-ISES 滤波后的

预测残差如图 8 所示。
在串联故障电弧发生时,模型的预测残差整体呈现
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图 8　 预测残差

Fig. 8　 Predicted
 

residuals

增大趋势,与引言中理论分析结果是一致的。
在实验编号 S1 条件下分别截取 200 段正常电流数

据和 200 段串联故障电弧电流数据,利用 3. 3 节中的串

联故障电弧检测方法计算的故障特征 F 如图 9 所示。

图 9　 故障特征

Fig. 9　 Fault
 

feature

串联故障电弧发生时,故障特征 F 明显增大,可以结

合阈值来区分线路中是否发生了串联故障电弧。
为了确定阈值 K;在 0. 1 ~ 0. 6 范围内,按步长为

0. 001 进行搜索,不同阈值下对实验编号 S1 条件下的串

联故障电弧检测准确率如图 10 所示。 由于故障电弧检

测的最优阈值 K 在不同工况条件下会存在一定的差异,
为了保证选定阈值在不同工况条件下具有更好的通用

性,在具有较高的串联故障电弧检测准确率对应的阈值

区间内取中值作为阈值 K。 依据上述原则,通过图 10 确

定串联故障电弧检测准确率高于 92%时对应的阈值区间

为 0. 255 ~ 0. 363,此阈值区间的中值即为选定的阈值,则
阈值 K= 0. 309。 此阈值下串联故障电弧检测准确率为

93. 5%,验证了提出方法可以有效地检测出变频器负载

回路中发生的串联故障电弧。
统计得到提出的串联故障电弧检测方法在使用的计

图 10　 不同阈值下的串联故障电弧检测准确率

Fig. 10　 Detection
 

accuracy
 

of
 

series
 

arc
 

fault
under

 

different
 

thresholds

算机和软件环境下对 400 组数据的平均运算时间为

15. 4 ms,能够满足 IEC
 

62606-2017 和 GB / T
 

31143-2014
标准对串联故障电弧检测的实时性要求[30-31] 。

4　 串联故障电弧检测方法性能分析

4. 1　 未知工况条件下串联故障电弧检测性能测试

　 　 为了测试提出的串联故障电弧检测方法在未知工况

条件下的检测性能,分别利用实验编号为 S2 ~ S3、S4 ~
S5、S6 ~ S7、S8 ~ S9 对应的实验数据来测试检测方法对未

知电源谐波、变频器载波频率、变频器运行频率和电流等

级条件下的串联故障电弧检测准确率。
在实验编号 S2 ~ S9 条件下分别截取 200 组正常状

态和 200 组故障状态下的电流信号,利用 3. 3 节的串联

故障电弧检测方法计算的未知工况条件下的故障特征如

图 11 所示。 未知电源谐波、变频器载波频率、变频器运

行频率和电流等级条件下的正常状态和故障状态仍然可

以采用 3. 4 节中确定的阈值 0. 309 进行分类。 统计了 4
种未知工况条件下的串联故障电弧检测准确率如表 3 所

示。 在 4 种工况条件下串联故障电弧检测准确率均高于

90%,验证了提出方法在未知工况条件下的有效性。

表 3　 未知工况条件下的串联故障电弧检测准确率

Table
 

3　 Detection
 

accuracy
 

of
 

series
 

arc
 

fault
under

 

unknown
 

working
 

conditions
未知工况 实验条件 故障电弧检测准确率 / %

未知电源谐波 S2 ~ S3 98. 88
未知变频器载波频率 S4 ~ S5 92. 75
未知变频器运行频率 S6 ~ S7 92. 00

未知电流等级 S8 ~ S9 90. 50

4. 2　 串联故障电弧检测方法抗噪性能测试

　 　 为了测试提出的串联故障电弧检测方法在噪声干扰

条件下的检测性能,利用 MATLAB 软件在原始电流信号
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图 11　 未知工况条件下的故障特征

Fig. 11　 Fault
 

feature
 

under
 

unknown
 

working
 

conditions

中分别添加了信噪比为 25、20 和 15
 

dB 的高斯白噪声,
测试了提出方法对加噪电流信号的串联故障电弧检测准

确率,结果如表 4 所示,其中 A25、A20、A15 分别为 25、20 和

15
 

dB 的高斯白噪声条件下的串联故障电弧检测准确

率。 由表 4 可知,在信噪比不低于 20
 

dB 的高斯白噪声

作用下,提出的检测方法在不同工况条件下的串联故障

电弧检测准确率均能达到 88%以上,验证了提出方法具

有良好的抗噪性能。

表 4　 不同噪声强度条件下的串联故障电弧检测准确率

Table
 

4　 Detection
 

accuracy
 

of
 

series
 

arc
 

fault
 

under
different

 

noise
 

intensity
 

conditions

工况条件 实验条件 A25 / % A20 / % A15 / %

已知工况条件 S1 93. 75 95. 00 91. 50

未知电源谐波 S2~ S3 99. 00 99. 00 79. 25

未知变频器载波频率 S4~ S5 93. 38 92. 25 88. 00

未知变频器运行频率 S6~ S7 91. 50 89. 75 78. 38

未知电流等级 S8~ S9 91. 13 88. 00 56. 38

4. 3　 多工况参数同时变化时的串联故障电弧检测性能

测试

为了测试提出的串联故障电弧检测方法在多个工况

参数同时发生变化时的检测性能。 利用 1. 1 节的实验平

台,开展了多工况参数同时变化时的串联故障电弧实验,
实验方案如表 5 所示。

在 S10 ~ S13 实验条件下分别截取 200 组正常状态

和 200 组故障状态下的电流数据,利用提出方法计算的

多工况参数同时变化时的故障特征如图 12 所示,统计得

到 S10、S11、S12、S13 实验条件下的串联故障电弧检测准

确率分别为 95. 5%、98. 25%、92. 75%、96. 25%。 验证了

提出方法在多工况参数同时变化时的有效性。

表 5　 多工况参数同时变化时的实验方案

Table
 

5　 Experimental
 

scheme
 

under
 

multiple-working
parameters

 

change
 

conditions
实验

编号
电源

变频器载波

频率 / kHz
变频器运行

频率 / Hz
电流 / A

实验

状态

S10 U1 10 47 14 NS、FS
S11 U2 12 42 12. 5 NS、FS
S12 U1 5 43 13 NS、FS
S13 U2 3 50 10 NS、FS

图 12　 多工况参数同时变化时的故障特征

Fig. 12　 Fault
 

feature
 

under
 

multiple-working
parameters

 

change
 

conditions

4. 4　 不同生弧方式下的串联故障电弧检测性能测试

　 　 为了测试提出的串联故障电弧检测方法在不同生弧

方式下的检测性能。 在实验编号 S1、S4 对应的实验条件

下开展了振动生弧方式下的串联故障电弧实验。 这种生

弧方式首先通过故障电弧发生器控制动、静触头处于接

触与发生故障电弧的临界状态,然后控制动触头左右往

复运动来产生振动条件下的串联故障电弧。
在实验编号 S1、S4 对应实验条件下的振动生弧实验

数据中分别截取 200 组电流数据。 利用提出方法计算的

振动生弧方式下的故障特征如图 13 所示。 对两种实验

条件下 200 次串联故障电弧的检测结果分别进行了统

计,在 200 次振动状态下的串联故障电弧中,分别检测到
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了 166 和 169 次。 验证了提出方法在振动生弧方式下的

有效性。

图 13　 振动生弧方式下的故障特征

Fig. 13　 Fault
 

feature
 

under
 

vibration
 

arc
 

mode
 

conditions

4. 5　 与其他串联故障电弧检测方法的对比分析

　 　 为了验证提出方法在未知工况条件下串联故障电弧

检测的优越性,采用 11 种不同串联故障电弧检测方法与

提出方法进行了对比分析。 对比方法全部采用 3. 4 节中

截取的数据来重新整定阈值或训练识别模型,并采用

4. 1 节中截取的数据样本作为测试数据,得到了不同检

测方法对未知工况条件和不同噪声干扰条件下的串联故

障电弧检测性能,结果如表 6 所示。 其中,B0、B25、B20、
B15 分别为不添加高斯噪声、添加 25

 

dB、添加 20
 

dB 和添

加 15
 

dB 高斯噪声条件下的串联故障电弧检测准确率。
在表 6 中,前 5 种方法为现有的串联故障电弧检测

方法,分别来源于文献[2]、[6]、[14]、[23]和[24],对
于未知工况条件下的串联故障电弧检测准确率均未超过

85%。 文献[2]和[6]中采用的阈值类方法,主要是由于

不同工况条件下造成故障特征变化,使得不同工况条件

下分类阈值发生明显变化,造成串联故障电弧检测准确

率下降。 文献[14]、[23]和[24]采用支持向量机、卷积

神经网络、BP 神经网络来识别串联故障电弧,由于未知

工况条件下的实验数据未包含在训练集中,造成串联故

障电弧检测准确率下降。 提出方法虽然采用阈值法分

类,但通过利用实时数据进行训练更新预测模型,预测模

型可以随工况条件变化而变化,减弱工况条件变化对预

测模型残差的影响,更有利于阈值的统一;因此,提出方

法在未知工况条件下的串联故障电弧检测具有一定的

优势。
在表 6 中, KELM-NMF 方法为去掉提出方法中的

SVD-ISES 滤波环节, 小波阈值降噪-KELM-NMF、 SES-
KELM-NMF、 ISES-KELM-NMF、 SVD-KELM-NMF、 SVD-
SES-KELM-NMF 这 5 种方法分别是将提出方法中的

SVD-ISES 滤波替换为小波阈值降噪、SES 滤波、ISES 滤

波、SVD 滤波和 SVD 结合 SES 滤波;不同滤波方法的滤

波参数均根据测试结果整定为最优值。 通过对比可知,

小波阈值降噪、SES、ISES、SVD 滤波的抑制高斯噪声干

扰能力明显不如 SVD-SES 和 SVD-ISES 两种滤波方法;
且通过引入自适应平滑系数的 ISES 比 SES 滤波性

能更优。

表 6　 不同检测方法对未知工况条件下串联

故障电弧的检测准确率

Table
 

6　 Detection
 

accuracy
 

of
 

series
 

arc
 

fault
 

under
unknown

 

working
 

conditions
 

by
 

using
different

 

detection
 

methods (%)

串联故障电弧检测方法 B0 B25 B20 B15

文献[2] 84. 56 84. 84 85. 91 79. 31

文献[6] 45. 97 45. 00 43. 97 45. 16

文献[14] 82. 16 83. 03 83. 28 83. 67

文献[23] 60. 13 59. 91 60. 19 59. 53

文献[24] 64. 62 68. 50 65. 3 65. 35

KELM-NMF 93. 22 93. 84 75. 78 53. 56

小波阈值降噪-KELM-NMF 91. 66 87. 22 68. 84 53. 25

SES-KELM-NMF 92. 22 92. 19 86. 34 59. 78

ISES-KELM-NMF 92. 84 92. 75 88. 97 65. 78

SVD-KELM-NMF 93. 50 91. 22 80. 94 56. 13

SVD-SES-KELM-NMF 93. 34 93. 56 91. 91 77. 22

提出方法 93. 53 93. 75 92. 25 75. 50

5　 结　 论

　 　 为了解决工业变频器负载回路在未知工况条件下的

串联故障电弧检测问题,基于串联故障电弧随机特性,提
出了一种实时训练更新预测模型和预测残差的串联故障

电弧检测思路;并提出了一种 SVD-ISES 滤波和 KELM 预

测模型结合 NMF 降维的串联故障电弧检测方法。 串联

故障电弧发生时,KELM 预测模型的预测残差将明显增

大,且通过实时训练更新预测模型的方式可以有效的减

弱工况条件对预测残差的影响;利用 NMF 降维可以有效

的提取 KELM 预测残差中的串联故障电弧特征,结合固

定阈值 0. 309 可以准确的检测变频器负载回路中的串联

故障电弧;且算法通过 SVD-ISES 滤波可以显著增加抗干

扰能力,在信噪比不低于 20
 

dB 的高斯白噪声作用下对

多种工况条件下的串联故障电弧检测准确率均高于

88%。 可为串联故障电弧电流信号降噪和研制复杂工

况条件下的工业串联故障电弧断路器提供参考。 未

来,将围绕提出方法的检测准确率和运算时间两方面

开展优化研究,并利用微处理器开发串联故障电弧在

线检测装置。
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