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摘　 要:针对串联电弧故障检测困难,以及基于分解策略的检测方法难以捕获敏感判别分量的问题,提出一种融合自适应噪声

的完备经验模态分解(CEEMDAN)和敏感本征模态函数(IMF)精选的串联电弧故障检测方法。 本方法采用 CEEMDAN 算法对

故障电弧电流进行完备分解;并定义了电弧电流的 12 个特征指标,以敏感性较强的峭度指标和能量特征作为判定依据,从而实

现了 IMF 分量的频段划分;在此基础上,提出了基于时间窗的特征计算方法,通过获取各高频 IMF 分量的时间维度局部特征,
并通过比较方差、均方根值等特征指标实现敏感 IMF 分量的准确选取。 最后,针对电流特征集,采用主成分分析实现二次降

维,并基于支持向量机(SVM)实现串联电弧故障检测。 实验证明了所提方法的可行性和电弧故障检测的有效性。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

difficulty
 

of
 

series
 

arc
 

fault
 

detection
 

and
 

the
 

difficulty
 

of
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

decomposition
 

strategy
 

to
 

capture
 

sensitive
 

discriminant
 

components,
 

a
 

series
 

fault
 

arc
 

detection
 

method
 

combining
 

complete
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

with
 

adaptive
 

noise
 

(CEEMDAN)
 

decomposition
 

and
 

sensitive
 

intrinsic
 

mode
 

function( IMF)
 

selection
 

was
 

proposed.
 

In
 

this
 

paper,
 

the
 

CEEMDAN
 

algorithm
 

was
 

first
 

applied
 

to
 

complete
 

decomposition
 

of
 

arc
 

current
 

in
 

series
 

faults.
 

Then,
 

12
 

feature
 

indicators
 

of
 

arc
 

current
 

were
 

defined,
 

and
 

the
 

frequency
 

band
 

division
 

of
 

IMF
 

component
 

was
 

realized
 

according
 

to
 

the
 

kurtosis
 

index
 

and
 

energy
 

feature
 

which
 

were
 

more
 

sensitive.
 

On
 

this
 

basis,
 

a
 

feature
 

calculation
 

method
 

based
 

on
 

time
 

window
 

was
 

proposed
 

to
 

obtain
 

the
 

local
 

features
 

of
 

the
 

time
 

scale
 

of
 

each
 

high-frequency
 

IMF
 

component.
 

Accurate
 

selection
 

of
 

sensitive
 

IMF
 

components
 

was
 

realized
 

by
 

comparing
 

feature
 

indexes
 

such
 

as
 

variance
 

and
 

root
 

mean
 

square
 

value.
 

Finally,
 

for
 

the
 

current
 

feature
 

set,
 

the
 

second
 

dimension
 

reduction
 

was
 

realized
 

by
 

principal
 

component
 

analysis,
 

and
 

the
 

series
 

fault
 

arc
 

detection
 

was
 

implemented
 

based
 

on
 

SVM.
 

The
 

feasibility
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

and
 

the
 

validity
 

of
 

fault
 

arc
 

detection
 

were
 

proved
 

by
 

practical
 

experiments.
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0　 引　 言

　 　 低压配电网中,因触头接触不良、线路绝缘损坏而产

生的电弧为故障电弧,电弧故障发生时,如若不及时采取

可靠的检测和保护措施,则可能诱发电气火灾事故[1-2] 。
按照发生位置不同,电弧故障分为串联电弧、并联电弧和

接地电弧故障。 对并联电弧和接地电弧故障来说,现有

过流检测方法已能实现较为可靠的检测保护。 串联电弧

故障发生时,由于电弧阻抗等同于电路中串接的时变电

阻,使回路故障电流要低于正常工作电流,致使过流保护

装置无法对此类故障进行检测[3] 。 从波形特征来看,各
种非线性负荷的存在,使得串联电弧故障电流难以与负

荷电流进行区分。 因此,串联电弧检测方法的研究成为

电弧检测技术研究领域的难点和热点[4-6] 。
希尔伯特黄变换( Hilbert

 

Huang
 

transform,HHT) 因

其良好的非线性、非平稳信号处理能力,在故障电弧检测

中得到了广泛应用[7-8] 。 HHT 的核心是利用经验模态分

解(empirical
 

mode
 

decomposition,EMD) 将复杂信号自适

应分解为多尺度本征模态函数( intrinsic
 

mode
 

function,
IMF) [9] 。 2003 年,Wu 等[10] 针对 EMD 算法的模态混叠

问题,提出了集成经验模态分解
 

( ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition,EEMD)算法,通过将频率均匀分布的

高斯白噪声引入待分解信号,克服了信号间歇问题,避免

了模态混叠。 但由于白噪声干扰,易导致重构信号失真。
2011 年,Torres 等[11] 提出自适应噪声的完备经验模态分

解( complete
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

with
 

adaptive
 

noise,CEEMDAN),进一步提升了分解信号的精

确度和完备性,且大大降低了计算复杂度,该方法在电弧

电流信号分析中尚未得到应用。
CEEMDAN 算法虽实现了信号的完备分解,但是在

故障电弧检测中,通常只有极少数 IMF 分量对故障电弧

敏感而反映故障电弧的特征,其他多数 IMF 分量均为无

效成分,甚至包含了干扰信息,而干扰特征易影响故障电

弧的检测准确度。 因此,设计一种有效 IMF 分量的选取

策略,对于提高故障判别的准确度和检测效率至关重要。
雷亚国[12] 提出一种基于相似性评估的敏感 IMF 分量选

择方法,增强了潜在故障成分、削弱了故障无关的正常信

息,并在机械故障信号分析中得以应用。 张丽萍等[13] 提

出一种基于方差贡献率的主要 IMF 分量选取方法,有效

消除了噪声分量和虚假分量干扰,有利于改善串联故障

电弧的检测效果。 上述 IMF 分量的选择算法实现了多个

主要 IMF 分量的粗选,仅在一定程度削弱了干扰信息、提
升了检测效果,并未实现最强区分性的敏感 IMF 分量的

精确选取。
因此,本文提出一种基于 CEEMDAN 分解与敏感

IMF 分量精选的串联电弧故障检测方法。 首先,采用

CEEMDAN 算法对电流信号进行分解,获取完备的 IMF
分量。 然后,针对不同频率 IMF 分量,提出一种敏感 IMF
的精确选择策略。 该策略首先以峭度指标和能量特征为

判定依据,确定基频边界,实现频段划分;其次针对粗选

出的高频段 IMF,提出一种基于时间窗的局部特征提取

方法,以基频 IMF 周期数为划分依据,将高频段各 IMF
划分为不交叠的时间窗,并计算各区段的特征指标;然后

基于方差、均方根幅值等统计指标自适应的确定出判别

力最强的 IMF 分量。 最后,针对最强判别力 IMF 分量构

建特征向量,采用主成分分析和支持向量机实现电流特

征降维和故障检测。 实验证明了本文所提 CEEMDAN 分

解与敏感 IMF 分量精选方法在电弧故障电流零休、高次

谐波、电流突变和尖峰脉冲等特征提取中的有效性和可

行性,为实现串联电弧故障检测提供了新的技术思路。

1　 CEEMDAN 分解

　 　 模态混叠是指分解所得单一 IMF 分量中包含完全不

同频率的多个成分,或同一频率成分被分解到不同
 

IMF
分量中的现象。 模态混叠产生的根本原因是信号间歇问

题,因此,EEMD 算法通过在待分解信号中引入均匀分布

高斯白噪声,使信号在不同尺度上变为连续,缓解了模态

混叠问题。 但 EEMD 算法无法完全消除所引入的噪声干

扰,使重构信号失真。 CEEMDAN 算法在对信号进行

EMD 分解的各阶段,通过自适应调整噪声系数,产生不

同信噪比的高斯噪声并引入待分解信号,在避免模态混

叠的同时,能消除虚假信息干扰。
假设原始待分解信号为 x( t) ,则经过自适应添加高

斯白噪声,并执行 EMD 分解直至残差分量不能继续分解

为止。 此时,可得 CEEMDAN 的所有 K 个 IMF 分量,则原

始信号被分解后可表示为剩余残差 R( t) 与各 IMF 分量

IMF( t) 的叠加:

x( t) = ∑
K

k = 1
IMFk( t) + R( t) (1)

2　 电流特征指标计算

　 　 借鉴机械故障诊断常用的特征计算方法[14-15] ,本文

定义了 9 个统计特征指标,以及能量特征、熵特征和能量

熵特征,构成 12 维的电流特征向量,为故障电弧检测提

供判定依据。 假设 CEEMDAN 分解获得 K 个 IMF 分量,
每个分量序列包含 N 个采样点,即 x1,x2,…,xN ,则 12 个

特征指标定义如下:
1)均值特征:

X- = 1
N ∑

N

i = 1
x i (2)
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2)方差特征:

σ2 = 1
N - 1∑

N

i = 1
(x i -X

- ) 2 (3)

3)均方根值:

XRMS = 1
N ∑

N

i = 1
(x i)

2 (4)

4)方根幅值:

Xr =
1
N ∑

N

i = 1
| x i |( )

2

(5)

5)平均幅值:

X- a = 1
N ∑

N

i = 1
| x i | (6)

6)峰值:
Xp = max( | x i | ) (7)
7)峭度:

K = 1
N - 1∑

N

i = 1

(x i -X
- ) 4

σ4 (8)

8)峭度指标:

K f =
K

X4
RMS

(9)

9)裕度指标:

L f =
Xp

Xr
(10)

10)能量特征:

E = ∑
N

i = 1
(x i)

2 (11)

11)熵特征:

H =- ∑
N

i = 1
P(x i)lgP(x i) (12)

式中: P(·) 代表概率。
12)能量熵特征:

HEN =- ∑
N

i = 1
P i lgP i (13)

式中: P i = E i ∑
K

i = 1
E i,E i 表示第 i 个 IMF 分量的能量。

经上述运算,每个包含 N 个采样点的 IMF 分量被转

换为一个 12 维的特征向量,该向量反映了信号序列的整

体状态。

3　 敏感 IMF 分量选取及串联电弧故障检测

3. 1　 基频分量确定与频段划分

　 　 本文定义的 12 个特征指标体现了不同频率 IMF 分

量各自的特点,其中峭度指标和能量特征对于电流信号

波动具有较强的敏感性。 因此,本文以这两个指标为判

定依据,对各 IMF 分量进行频段划分。 当峭度指标取最

小值、能量特征取最大值时对应的 IMF 分量波动幅度最

小、所含信息成分最多。 因此,该频率分量对应于电弧电

流信号中的基频成分。 以基频 IMF 分量作为划分边界,
高于该频率的 IMF 分量为高频段信号,低于该频率的

IMF 分量为低频段信号。
由于引起故障电弧的电流通常为高频信号,因此,频

段划分后,只需针对高频段信号进行特征值计算和特征

提取。 这不仅能够降低特征值计算、特征提取和故障检

测的复杂度,同时可以避免低频信号干扰,提升电弧故障

检测的效率和准确率。
3. 2　 分区段局部特征计算与敏感 IMF 精确选取

　 　 当 IMF 分量的全部采样数据都参与指标计算时,所
得特征能够反映信号的整体变化,在宏观上形成了 IMF
分量信号频段划分的重要依据。 在高频分量区间,部分

频率相近 IMF 分量的特征指标变化趋势具有相似性,区
分故障电流信号的关键特征容易被淹没。 因此,本文从

特征指标需要充分体现电弧电流信号局部变化的微观角

度出发,提出一种基于时间窗的特征指标计算方法,并基

于高频 IMF 的分区段特征指标实现最敏感 IMF 分量的

准确选取。
所提算法步骤如下:
1)分析确定 IMF 基频分量的周期数 M;
2)依据周期数,将所有高频 IMF 分量沿时间维度划

分为 M 个不交叠区段,形成时间窗,即 IMF i
1,IMF i

2,…,
IMF i

M ,其中 i 表示第 i 个 IMF 分量。
3)针对第 i 个 IMF 分量的 M 个时间窗,参照第 2 节

定义计算 12 个特征值,则第 j 个时间窗形成特征 F i
j =

[X- ,σ2,XRMS,Xr, X- a,Xp,K,K f,L f,E,H,HEN] 。 因此,第 i
个 IMF 分量形成的特征向量为 M × 12 维,即 F i = [F i

1,
F i

2,…,F i
M] 。

4)选取 IMF 分量中各时间窗的方差 σ2、均方根值

XRMS 、方根幅值 Xr 、平均幅值 X- a 、能量特征 E 和能量熵

特征 HEN 作为判断指标。
如果前后时间窗(如第 j和 j + 1 窗口)的上述判断指

标值波动小于等于阈值 θ ,说明该 IMF 分量中各时间窗

信号平稳,表明其中不包含引起故障的电流信息;
如果前后时间窗的判断指标值均发生了明显跃变,

且跃变幅度大于阈值 θ ,表明该 IMF 分量中前后时间窗

信号不平稳,说明其中包含了引起故障的电流信息。
5)经过上述计算和比较,从前后时间窗特征指标值

跃变超出阈值 θ 的各 IMF 分量中选出跃变幅度最大的分

量,作为串联故障电弧检测中的敏感 IMF 成分,该分量具

有最强的判别力。
基于时间窗的特征计算能捕获具有周期性的局部特

征,更加细致地表达了信号在时间维度的变化,对于分析

由故障电弧引起的高频信号波动具有明显的优势和显著
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的区分度。 基于此,精选出的敏感 IMF 分量能更好地刻

画和描述信号的关键特征,提升故障电弧检测的准确度。
3. 3　 串联故障电弧检测

　 　 电流信号经 CEEMDAN 分解、频段划分和敏感 IMF
分量选取,获得了判别性最强的 IMF 分量特征信息,其特

征维度为 M × 12。 为了更好地实现故障电弧检测,本文

对采集所得电流数据的特征集合采用主成分分析算

法[16-17]执行了二次特征提取,进一步降低特征维数、保留

有效特征,以改善故障电弧检测的效率和准确度。
支持向量机(support

 

vector
 

machine,
 

SVM) [18-19] 是一

种经典的结构风险最小化学习方法,该算法以训练误差

为优化约束条件,以置信范围值最小为优化目标。 SVM
在解决小样本、非线性及高维模式识别问题中表现出特

有的优势,能够在有限特征信息情况下,最大限度地挖掘

样本特征隐含的决策信息,非常适合处理二分类问题,在
故障检测中应用广泛。 因此,本文选取 SVM 作为串联故

障电弧的检测器。

4　 试验分析

4. 1　 电弧电流信号采集

　 　 本文搭建的串联故障电弧发生电路原理如图 1 所

示,电路输入电压 220
 

V,使用带宽 200
 

kHz 带铁芯线圈

的低功率电流互感器(LPCT)进行电流数据采集[20] 。

图 1　 串联故障电弧发生电路原理图

Fig. 1　 Schematic
 

circuit
 

diagram
 

of
 

series
 

fault
 

arc
 

occurrence

实验平台如图 2 所示,实验中采用的故障电弧发生

器由直径为 10. 0 mm 铜电极作为动触头,直径 8. 0 mm 石

墨电极作为参考静触头。 初始状态下,动触头与静触头

紧密接触,电路无故障电弧发生。 试验中,调节动触头远

离静触头,则两电极产生间隔,形成串联故障电弧。
考虑到线性和非线性负载对故障电弧电流的不同影

响,分别采用了电炉负载(线性)、电脑负载和微波炉负

载(非线性)进行实验。 每种负载下,采集了 10 组正常电

流数据和 30 组串联电弧发生时的故障电流数据,构建电

流数据集。
4. 2　 电流数据集构建

　 　 基于图 2 所示故障电弧发生采集平台,通过示波器

图 2　 串联故障电弧发生平台

Fig. 2　 Series
 

fault
 

arc
 

generating
 

platform

记录了故障电弧发生前后电路电流的波形图像和相关数

据。 电 弧 电 流 数 据 采 集 中, 示 波 器 采 样 率 设 置 为

50
 

kSa / s,信号采样时长为 20 ms。 电流数据集简况如

表 1 所示。 不同负载的电弧电流波形如图 3 所示。
表 1　 不同负载下的电流数据集简况

Table
 

1　 Current
 

data
 

sets
 

under
 

different
 

loads
负载类型 正常数据 / 组 故障数据 / 组

400
 

W 电炉 10 30
800

 

W 电炉 10 30
电脑 10 30

微波炉 10 30

图 3　 不同负载下故障电弧电流波形

Fig. 3　 Fault
 

arc
 

current
 

waveforms
 

under
 

different
 

loads
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　 　 训练数据集:任意选取 4 种负载的 5 组正常电流数

据和 20 组故障电弧电流数据,共 100 组数据作为训练样

本,用于实现特征指标计算和 SVM 训练。
测试数据集:4 种负载下剩余的 5 组正常电流和 10

组故障电弧电流,共 60 组数据用作测试样本。
为保证获取检测效果可靠,实验中通过 10 次交叉试

验,获得平均准确度作为所提算法的性能评价。
4. 3　 故障电弧电流信号的分解试验

　 　 本文采用 CEEMDAN 算法对电弧电流信号进行了分

解,结果如图 4 所示。 图 4( a) 为微波炉负载的电流波

形,其中前 5 个周波是未发生故障电弧的正常电流波形,
后 5 个周波为发生故障电弧后的电流波形。 故障电弧发

生后,电流信号呈现明显的幅值降低、零休和高频噪声

干扰。

图 4　 微波炉负载的电流波形及分解结果展示

Fig. 4　 Display
 

of
 

fault
 

arc
 

current
 

and
 

decomposition
results

 

under
 

microwave
 

load

实验表明,CEEMDAN 算法将微波炉负载下电流信

号自适应的分解为 14 个分量,实现了电弧电流信号在不

同频率范围内细致且完备的分解,能有效克服 EMD 分解

算法的混叠问题。 观察图 4(b)分解结果,分量 IMF10 包

含 10 个周期,且为完整正弦信号,其频率与原始电流信

号一致,因此,IMF10 对应基频分量。 以 IMF10 分量为边

界,IMF1 ~ IMF9 可划归为高频段信号,IMF11 ~ IMF14 可

划归为低频段信号。 显然,各频率成分划分简洁清晰,表
明信号分解完备性较好,无模态混叠出现。 另外,在

CEEMDAN 分解中,分量 IMF4 ~ IMF7 的波形在电弧发生

前后存在显著差异,特别是 IMF4 和 IMF5 具有良好的区

分度,对于故障电弧检测贡献度较大。
实验发现,针对 4 种不同负载的电流数据,通过

CEEMDAN 分解均能获得 12 ~ 16 个不同频率的 IMF 分

量,且其中均包含有高频分量、基频分量和低频分量。 这

表明 CEEMDAN 信号分解的完备性较好,在克服模态混

叠和端点效应中具有显著优势,且分解所得分量信号的

判别力较强。 因此,本文选取 CEEMDAN 算法用于电弧

电流信号分解是可行的。
4. 4　 故障电弧电流特征计算与敏感 IMF 选取

　 　 为了更好地对各 IMF 分量做数学描述,同时降低故障

检测运算的复杂度,本文采用了均值、方差等统计特征指

标,以及能量特征、熵特征和能量熵特征,共 12 个特征值作

为各 IMF 分量的特征描述。 针对图 4(b)中的分解结果,
计算了 14 个 IMF 分量的特征,如表 2 所示。 因此,采集获

得的每组电流信号可用 14×12 维的特征矩阵表达。
表 2　 不同 IMF 分量的特征值计算结果

Table
 

2　 Calculation
 

results
 

of
 

eigenvalues
of

 

different
 

IMF
 

components
IMF 名称 均值 方差 均方根值 方根幅值 平均幅值 峰值

IMF1 -1. 03×10-4 4. 75×10-4 0. 021
 

8 2. 48×10-4 0. 015
 

7 0. 303
 

8
IMF2 -1. 61×10-4 1. 41×10-4 0. 011

 

9 7. 45×10-5 0. 008
 

8 0. 123
 

5
IMF3 2. 37×10-5 0. 002

 

7 0. 051
 

7 0. 001
 

0 0. 0316 0. 714
 

5
IMF4 1. 02×10-4 0. 001

 

6 0. 040
 

5 8. 39×10-4 0. 029
 

0 0. 323
 

5
IMF5 1. 37×10-4 0. 004

 

7 0. 068
 

2 0. 001
 

7 0. 040
 

8 0. 667
 

3
IMF6 -3. 57×10-4 0. 006

 

5 0. 080
 

3 0. 002
 

8 0. 052
 

8 0. 612
 

4
IMF7 2. 58

 

×10-4 0. 009
 

0 0. 095
 

0 0. 005
 

0 0. 070
 

4 0. 445
 

0
IMF8 -2. 21×10-4 0. 008

 

4 0. 091
 

8 0. 004
 

6 0. 068
 

2 0. 540
 

3
IMF9 0. 001

 

2 0. 057
 

2 0. 239
 

1 0. 036
 

9 0. 192
 

0 1. 037
 

9
IMF10 0. 012

 

9 5. 101
 

8 2. 258
 

8 4. 106
 

3 2. 206
 

4 3. 561
 

7
IMF11 -0. 003

 

4 0. 030
 

0 0. 173
 

1 0. 016
 

5 0. 128
 

6 0. 548
 

7
IMF12 9. 22×10-4 0. 004

 

3 0. 065
 

3 0. 002
 

4 0. 048
 

8 0. 200
 

4
IMF13 0. 003

 

4 0. 001
 

7 0. 041
 

5 0. 001
 

2 0. 034
 

2 0. 091
 

7
IMF14 0. 016

 

0 0. 004
 

8 0. 071
 

1 0. 002
 

7 0. 052
 

0 0. 221
 

2
IMF 名称 峭度 峭度指标 裕度指标 能量特征 熵特征 能量熵特征

IMF1 19. 44
 

1 8. 6×107 1. 23×103 4. 754 1. 099 0. 000
 

841
IMF2 11. 857 5. 99×108 1. 59×103 1. 407 1. 211 0. 000

 

28
IMF3 45. 485 6. 37×106 713. 93 26. 72 0. 731 0. 003

 

76
IMF4 10. 377 3. 85×106 385. 19 16. 408 1. 516 0. 002

 

63
IMF5 27. 132 1. 25×106 401. 82 46. 523 1. 046 0. 006

 

26
IMF6 13. 898 3. 34×105 219. 92 64. 537 1. 438 0. 008

 

28
IMF7 5. 347 6. 57×104 89. 717 90. 227 2. 199 0. 010

 

71
IMF8 6. 987 9. 85×104 116. 22 84. 25 1. 954 0. 009

 

86
IMF9 4. 039 1. 243×103 28. 16 571. 788 2. 336 0. 049

 

06
IMF10 1. 539 0. 059

 

1 0. 867
 

4 5. 102×104 3. 264 0. 025
 

17
IMF11 3. 99 4. 44×103 33. 18 299. 706 2. 796 0. 035

 

12
IMF12 3. 847 2. 11×105 84. 24 42. 66 2. 691 0. 005

 

41
IMF13 2. 323 7. 82×105 78. 51 17. 23 3. 104 0. 000

 

95
IMF14 4. 501

 

2 1. 76×105 81. 89 50. 51 2. 548 0. 003
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　 　 表 2 数据显示,12 个特征指标体现了多尺度 IMF 分

量的不同特点,其中峭度指标和能量特征具有较强的区

分度。 因此,通过对比各 IMF 分量的峭度指标和能量特

征,能清晰的判断出 IMF10 为基频分量,可作为频段划分

的边界。 其中,IMF1 ~ IMF9 对应高频段信号,IMF11 ~
IMF14 为低频段分量。 该结论与 4. 3 节直接观察图

4(b)所得结果完全相同。 证明本文提出的频段划分策

略是有效的。
本文实验采集的电流信号均包含 10 个周期,因此根

据提出的时间窗特征计算方法,高频段各 IMF 分量均可

划分为 10 个窗口。 然后,针对每个时间窗分别计算均

值、方差等 12 个特征指标。 表 3 展示了 IMF5 分量中 10
个时间窗特征值的计算结果。

表 3　 IMF5 分量的不同时间窗特征值计算结果

Table
 

3　 Calculation
 

results
 

of
 

the
 

segment
eigenvalues

 

of
 

IMF5
 

component
时间窗 均值 方差 均方根值 方根幅值 平均幅值 峰值

窗 1 -5. 959×10-4 0. 001
 

4 0. 037
 

2 0. 000
 

84 0. 029 0. 143
 

3
窗 2 -1. 487×10-4 0. 001

 

7 0. 041
 

6 0. 001
 

1 0. 033 0. 115
 

5
窗 3 1. 984×10-4 0. 001

 

5 0. 039
 

0 0. 000
 

97 0. 031
 

2 0. 136
 

3
窗 4 3. 049×10-4 0. 001

 

7 0. 041
 

6 0. 001
 

1 0. 033
 

5 0. 136
 

7
窗 5 3. 525×10-4 0. 001

 

4 0. 038
 

1 0. 000
 

92 0. 030
 

3 0. 115
 

7
窗 6 9. 08×10-4 0. 004

 

6 0. 068
 

1 0. 002
 

1 0. 047
 

5 0. 393
 

9
窗 7 1. 984×10-4 0. 007

 

9 0. 086
 

6 0. 003
 

1 0. 055
 

6 0. 483
 

6
窗 8 -2. 203×10-6 0. 009

 

0 0. 094
 

7 0. 002
 

5 0. 050
 

3 0. 661
 

3
窗 9 5. 453×10-6 0. 008

 

5 0. 092
 

4 0. 002
 

4 0. 049
 

3 0. 667
 

3
窗 10 1. 469×10-4 0. 008

 

7 0. 093
 

3 0. 002
 

5 0. 049
 

9 0. 650
 

8
时间窗 峭度 峭度指标 裕度指标 能量特征 熵特征 能量熵特征

窗 1 3. 127 1. 795×106 170. 022 1. 382 2. 616 0. 104
 

5
窗 2 2. 839 0. 951×106 136. 19 1. 728 2. 951 0. 122

 

3
窗 3 2. 989 1. 292×106 140. 39 1. 521 2. 721 0. 111

 

8
窗 4 2. 967

 

3 0. 991×106 121. 95 1. 730
 

6 2. 767 0. 122
 

4
窗 5 2. 900

 

8 1. 38×106 125. 75 1. 450
 

1 2. 792 0. 108
 

1
窗 6 9. 207

 

1 3. 821×105 166. 12 4. 634 1. 868 0. 259
 

7
窗 7 11. 549 1. 873×105 156. 64 7. 851 1. 815 0. 300

 

3
窗 8 21. 454 2. 66×105 261. 49 8. 974 1. 277 0. 317

 

4
窗 9 22. 105 3. 03×105 274. 82 8. 541 1. 208 0. 312

 

0
窗 10 21. 142 1. 783×105 261. 49 8. 709 1. 195 0. 312

 

6

　 　 表 3 数据中,通过比较方差、均方根值、方根幅值、平
均幅值、能量特征和能量熵特征等指标发现,前 5 个周期

的指标值与后 5 个周期的指标值存在显著差异。 表明该

IMF 分量中存在引起故障电弧的相关信息,因此该分量

可以作为敏感 IMF 分量的备选项之一。
为了准确选取最敏感的 IMF 分量,实验中分别计算

了 IMF1 至 IMF9 等 9 个高频分量的分区段特征指标。 综

合比较所有特征值发现,IMF4 分量前 5 周期和后 5 周期

的特征值变化幅度最大,显著性最强,因此,选取 IMF4 分

量作为最终选定的敏感量。 其他各 IMF 分量前 5 周期和

后 5 周期的特征值也具有一定变化,但变化幅度低于

IMF4,区分度不明显。 因此,按照区分度显著,且跃变幅

度最大的原则,选定 IMF4 分量为最敏感分量。
综合上述分析,本文准确选取了最有效的敏感 IMF

分量,然后采用 10 个时间窗,每个窗口 12 个特征值对故

障电弧电流信号进行特征描述。 因此,每组电流信号(含

10
 

000 个采样点)最终被转换为一个 120 维的特征向量。
4 种负载类型下的正常电流和故障电弧电流信号共包含

160 组电流数据,经过时间窗特征提取,最终形成规模为

160×120 的电流特征库。
4. 5　 基于 SVM 的故障电弧检测试验

　 　 尽管经过 IMF 分量选取,在一定程度上降低了无效

信息干扰,但针对每个敏感分量提取的 120 维特征中仍

然包含较多的冗余信息和干扰信息,这些信息增加了电

弧故障检测的复杂度,而且容易影响检测准确度。 因此,
本文在采用 SVM 做故障电弧检测前,基于主成分分析算

法对构建的电流特征集合执行了二次特征提取,用于挖

掘更有效的电流关键特征。
串联电弧检测属于典型的二分类问题,因此,实验中

采用了 SVM 作为故障检测器,其核函数采用了高斯核。
通过交叉验证网格搜索方法确定了 SVM 的最优惩罚因

子和核函数可调参数取值,实验结果如图 5 所示。 其中

最终确定的 SVM 惩罚因子取值为 10,核函数参数取值为

0. 55。

图 5　 SVM 最优参数的确定试验

Fig. 5　 Determination
 

of
 

optimal
 

parameters
 

of
 

SVM

另外,主成分分析算法的主要影响因素为特征提取

过程中最终保留的特征维数 d,本文通过比较实验,确定

了最佳的特征保留维数。 图 6 展示了 10 次交叉实验中

主成分分析特征维数对检测准确率的影响。
实验数据显示,10 次交叉实验中,尽管每次的训练

样本不同,但主成分分析受到特征维数变化影响时,电弧

电流检测准确率具有相似的变化趋势。 当维数介于 0 ~
20 时,检测准确率普遍较低,该阶段随着特征维数增加,
特征中包含的有效信息逐步增多,因此检测准确率上升
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图 6　 主成分分析特征维数对检测准确率的影响

Fig. 6　 The
 

influence
 

of
 

feature
 

dimensions
 

of
 

principal
component

 

analysis
 

on
 

detection
 

accuracy

速度较快。 当特征增加到 20 时,平均检测准确率达到

73. 5%。 当特征维数达到 25 ~ 40 维时,总体检测准确率

达到较高数值,但受特征有效性和交叉实验样本不同的

影响,检测准确率存在小幅波动,整体都在 80%以上。 当

特征维数继续增加超过 40 维时,保留特征中掺杂了冗余

和干扰信息,导致检测准确率呈现一定幅度下降,但下降

速率比较平缓,检测准确率基本维持在 75% ~ 80%之间。
通过交叉验证实验最终确定主成分分析算法的最优

特征保留维数为 35,此时采用 SVM 得到的最优检测准确

率为 88. 33%,平均检测准确度达到 85. 27%。

5　 结　 论

　 　 为实现可靠的串联故障电弧检测,提出一种融合

CEEMDAN 分解与敏感 IMF 精选的串联电弧故障检测方

法。 基于 CEEMDAN 算法实现电弧电流分解,提出一种

频段划分策略,实现高频段信号初选;提出一种敏感 IMF
分量的精确选取策略,确定了最有效的 IMF 分量,消除了

无效 IMF 分量干扰,并降低了故障检测的复杂度。 提出

一种时间窗特征计算方法,实现了敏感 IMF 分量的局部

特征提取,增强了电弧电流特征的对比度和判别力。 采

用主成分分析进一步消除冗余信息干扰,基于 SVM 实现

串联故障电弧检测。 本研究为故障电弧检测装置研发提

供了一种有效的新思路。
特别致谢:本论文受湖北省电力有限公司科技项目

(52153220001V)资助。
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