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摘　 要:配电网弧光接地故障对电力系统安全和人身安全带来很大的威胁ꎬ快速准确的弧光检测是实现故障隔离与

处置、预防电气安全风险的重要技术手段之一ꎮ 为实现在不同电压等级和系统配置下均具有高水平检测速度和准确

度的弧光检测ꎬ提出了一种基于时频域特征的弧光接地故障检测方法ꎮ 首先ꎬ通过奇异值分解与变分模态分解将零

序电流分解为不同频带的单分量子信号ꎬ得到的子信号有不同的频带与中心频率ꎬ且避免了模态混叠带来的误差ꎬ有
利于对不同谐波分量进行细化分析ꎻ然后ꎬ利用希尔伯特变化获得子信号的瞬时幅值、相位与频率ꎬ并将瞬时特征作为检

测的主要依据ꎬ为保证在线计算时对时序信号分类的准确性ꎬ设计了基于长短期记忆(ＬＳＴＭ)网络的故障分类器以区分

弧光接地与其他情况ꎻ最后ꎬ通过不同系统配置的实际配电网弧光接地的故障数据验证了该方法的性能ꎮ
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０　 引　 言

配电网作为电力系统的重要组成部分ꎬ其规模

与智能化水平近年来得到了长足的发展ꎮ确保配电

基金项目:国网四川省电力公司科技项目(５２１９９７２２０００Ｂ)

网的安全稳定运行变得越发重要[１－２]ꎮ 由于中国配

电网系统多数采用中性点不直接接地的运行方式ꎬ
在单相接地故障发生时ꎬ故障电流较主网更小ꎬ故障

特征微弱ꎮ 尤其在高阻接地时ꎬ过渡电阻进一步抑

制了零序电流中的特征量ꎬ使得配电网单相接地故

障检测面临着巨大的挑战ꎮ 并且ꎬ弧光接地发生时ꎬ
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电弧的随机性和非线性导致零序电流中存在大量的

谐波分量[３]ꎬ使得故障信号暂态分量中的谐波成分

与线性电阻接地时的理论谐波成分不一致ꎬ进一步

降低了一些以暂态分量特征作为主要判据的故障检

测方法的准确性ꎮ 因此ꎬ快速准确的配电网弧光接

地故障检测仍是亟待解决的工程难题ꎮ
　 　 通过建立配电网系统的零模等效方程ꎬ弧光

接地故障检测可被简化为串联电弧故障ꎬ零模等

效将具有复杂电路结构的耦合系统转化为具有明

确参数且结构简单的电路ꎮ 因此ꎬ一般对配电网弧

光接地故障的研究重点在于对电弧故障发生时测量

点的电气量特性ꎮ 目前ꎬ许多学者在诸多方面对电

弧进行了研究ꎬ包括基于信号处理的特征提取、基于

电弧机理建模的电路状态辨识等ꎮ 实际在大多数配

电网中ꎬ能够直接得到的信号只有出线端的相电压

和相电流采样值ꎬ而通过单端信号对系统状态进行

精确的建模与估计是十分困难的ꎮ 因此ꎬ利用信号

处理方法来获取故障特征量成为了大多数研究中重

要的步骤之一ꎮ 文献[４]利用傅里叶变化(Ｆｏｕｒｉｅｒ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬＦＴ)分析了电弧故障发生时的频率特性ꎬ
并将一些低次谐波作为电弧故障检测的特征量ꎮ 文

献[５]利用 ＦＴ 对电弧电流与电压中的畸变程度进

行了分析和计算ꎬ比较了电弧故障和其他故障时奇

次谐波所占比例的差异ꎬ并作为电弧检测的依据ꎮ
文献[６]对不同负载下不同类型的特征量进行了分

析ꎬ包括时域中的均值、总变分、极值ꎬ以及频域中的

直流量、三次谐波、五次谐波含量等ꎬ并在上述参数

构成的特征空间中完成了故障分类ꎮ 在文献[７]
中ꎬ电弧故障的场景被分为了阻性、容－感性和开关

性 ３ 种ꎬ在不同的类别下选择了更显著的谐波成分

作为故障检测的指标ꎮ
上述的研究均在时域和频域中提取故障特征来

实现电弧检测ꎬ需要至少采样一个周波的数据ꎮ 不

同场景下ꎬ时域特征的表现形式可能会存在很大差

异ꎮ 因此ꎬ需要针对故障场景特点设计合适的函数

或数值计算方法ꎬ这无疑限制了检测方法的通用性ꎮ
同时ꎬ基于 ＦＴ 的频域分析方法缺乏时间信息ꎬ单纯

依赖频域特征的故障检测方法无法完全实现故障态

表征ꎬ且容易被背景谐波干扰ꎮ
为解决上述问题ꎬ一些时频域分析方法被应用

到电弧故障检测中ꎮ 与频域分析不同的是ꎬ时频域

分析兼顾了时间信息和频率信息ꎬ能够获得信号频

率、相位、幅值等参数随时间的变化趋势[８]ꎬ扩大了

特征选择的范围ꎮ 文献[９－１２]通过小波变换算法

获得了故障信号频率随时间的变化ꎬ并将小波系数

作为故障检测指标ꎮ 但基于小波变换的故障检测

算法性能优劣取决于选择的基函数是否合适ꎮ 文

献[１３－ １４]选择了维格纳维拉分布(Ｗｉｇｎｅｒ￣Ｖｉｌｌｅｒ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎꎬＷＶＤ)来提取故障信号的时频域特征ꎮ
虽然 ＷＶＤ 具有很高的时频聚集性ꎬ且不需要选择

基函数ꎬ但在分析电弧故障信号这类多分量非平稳

信号时ꎬ会出现交叉项干扰ꎮ 文献[７ꎬ１５－１６]利用

希尔伯特变换(Ｈｉｌｂｅｒｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬＨＴ)分析故障信号

的时频特性ꎮ 与小波变化、ＷＶＤ 等积分变化方法相

比ꎬＨＴ 提供了一种计算信号瞬时参数的新途径ꎬ不
受测不准原理的制约ꎻ但应用于多分量信号的时频

分析时ꎬ容易出现没有物理意义的负频率ꎮ 因此ꎬ在
应用 ＨＴ 之前ꎬ一般需要通过合适的信号分解技术

将多分量信号分解为单分量信号ꎮ
许多文献也研究了弧光故障的检测策略ꎮ 文

献[１７]提出了一种基于主成分分析和支持向量机

的综合电弧检测方法ꎬ以解决电弧故障在多类型负

载下的分类问题ꎮ 文献[１８]设计了一种基于随机

森林与深度神经网络结合的串联电弧故障检测方

法ꎮ 文献[１９]建立了用于快速电弧辨识的卷积神

经网络模型ꎬ并在 ＩＥＣ ６２６０６ 的支持下验证了方法

的可行性ꎮ 上述研究通过机器学习和人工智能来完

成电弧故障检测ꎬ但采用的模型缺乏时序特征量变

化趋势的捕捉能力ꎬ在处理强动态特性信号分类任

务时ꎬ难以利用其演变规律ꎮ
为此ꎬ下面提出了一种基于时频域特征的电弧

检测方法ꎮ 为避免直接使用 ＨＴ 提取时频特征时可

能出现的负频率ꎬ通过变分模态分解 ( ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ
ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＶＭＤ)将多分量故障信号分解

为具有不同频率中心的单分量子信号ꎬ并利用奇异

值分解(ｓｉｎｇｕｌａｒ ｖａｌｕｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＳＶＤ)确定合适

的分解层数ꎬ以获得故障场景适应能力和更好的分

解性能ꎮ 同时ꎬ分析了各个频带子信号的瞬时幅值、
相位和频率ꎬ将瞬时参数作为电弧故障检测的指标ꎮ
为兼顾特征量的幅值和相位变化特性ꎬ设计了基于

长短期记忆单元( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬＬＳＴＭ)网

络的故障分类器ꎬ以便更好地区分弧光接地故障和

其他故障ꎮ 通过实际配电网弧光接地故障数据ꎬ验
证了所提方法的可行性ꎮ
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１　 电弧故障信号的时频特性

１.１　 电弧故障信号时域－频域特性分析

电弧弧柱的等效电阻是时变的非线性电阻ꎬ在
正弦电压激励下ꎬ故障信号为非平稳多分量信号ꎮ
图 １ 显示了实际配电网系统单相弧光接地的零序电

压和零序电流ꎬ可见波形中存在周期性的畸变和随

机跳变ꎬ且在电流过零点处尤为明显ꎬ被称为“零
休”现象ꎮ

图 １　 弧光接地故障电压与电流波形

　 　 在现代信号处理技术中ꎬ周期信号 ｘ( ｔ)可表示

为调幅－调频函数ꎮ
ｘ( ｔ) ＝ ａ( ｔ)ｃｏｓ φ( ｔ) (１)

式中:ａ( ｔ)为信号包络线ꎻφ( ｔ)为瞬时相位函数ꎮ
当 ａ( ｔ)为定值、φ( ｔ)为时间相关的一次函数时ꎬ信
号 ｘ( ｔ)为平稳单分量余弦信号ꎬ其幅值、频率和相

位均可通过 ＦＴ 得到ꎮ ＦＴ 的常见表达式为

Ｆ(ω) ＝ ∫ｘ( ｔ)ｅ － ｊωｔｄｔ (２)

由式(２)可见ꎬＦＴ 是将信号投射到以三角函数

为基的线性空间中ꎬ并获得不同频率下的系数ꎮ 一

个周期的时间信号可由不同频率的三角函数叠加形

成ꎬ且投影系数为常数而不是函数ꎮ 因此ꎬ当 ａ( ｔ)
不为定值ꎬ或 φ( ｔ)不为一次函数时ꎬ通过傅里叶变

换无法得到信号幅值与相位的变化情况ꎮ
电弧故障电流和电压的频谱如图 ２ 所示ꎬ３ ~ ７

次奇次谐波是故障信号中的主要成分ꎬ但谐波的时

间信息ꎬ包括开始时间、结束时间和趋势ꎬ无法由 ＦＴ
获得ꎮ
１.２　 希尔伯特变换

时频域分析同时具备时间与频率信息的获取能

力ꎬ是分析非平稳信号的常用手段ꎮ 其中ꎬ希尔伯特

变换由于不受测不准原理的制约ꎬ相比于其他积分

图 ２　 电弧故障电流与电压的频谱

变换型的时频分析方法ꎬ在某些场景下具备更优越

的性能ꎮ
　 　 Ｇａｂｏｒ(伽柏)定义的解析信号由实部 ｘ( ｔ)与虚

部 ｘ~( ｔ)构成[２０]ꎬ表示为

ｘＡ( ｔ)＝ ｘ( ｔ)＋ｊｘ( ｔ) (３)

　 　 虚部 ｘ~( ｔ)可通过原信号的 ＨＴ 来获得ꎬ其表达

式为

ｘ~ ｔ( ) ＝ １
π
ｐ.ｖ.∫¥

－¥

ｘ τ( )

ｔ － τ
ｄτ (４)

式中:ｐ.ｖ.为柯西主值ꎻτ 为时间变量ꎮ 因此信号的

瞬时幅值 Ａ( ｔ)、瞬时相位 φ( ｔ)及瞬时频率 ｆ( ｔ)可表

示为

Ａ( ｔ) ＝ ｘ２( ｔ) ＋ ｘ~ ２( ｔ)

φ( ｔ) ＝ ａｒｃｔａｎ ｘ~( ｔ)
ｘ( ｔ)

ｆ( ｔ) ＝ φ′( ｔ)
２π

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(５)

式中ꎬφ′( ｔ)为瞬时相位导数ꎮ
　 　 显然ꎬ在分析故障电弧信号时ꎬ一些重要谐波成

分的幅值、频率和相位等的变化趋势ꎬ可通过基于

ＨＴ 的时频域方法直接计算得出ꎮ
但是ꎬＨＴ 的应用存在一些限制ꎬ即待分析信号

必须为幅度缓变的单分量信号ꎬ否则求出的瞬时频

率会存在没有物理意义的负值ꎮ 因此ꎬ在应用 ＨＴ
之前ꎬ一般会将信号分解为本征模函数 ( ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ
ｍｏｄｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬＩＭＦ)ꎬ即包络线频率低于载波频率的

单分量信号ꎮ
１.３　 ＶＭＤ

ＶＭＤ 是一种具备完备数学框架的信号分解方

法ꎮ 通过将信号分解任务转化为固定分解层数下的

带宽和最小问题ꎬ构建了频域维纳滤波器ꎮ ＶＭＤ 构

建的最优化问题表示为
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　 　 ｍｉｎ ∑
ｋ

∂ｔ δ ｔ( ) ＋ ｊ
πｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷ｘｋ ｔ( )

é

ë
êê

ù

û
úú ｅ －ｊωｋｔ

２

２
{ }

　 　 ｓ.ｔ.∑
ｋ
ｘｋ( ｔ) ＝ ｘ( ｔ) (６)

式中:∂ｔ 为时间的编导数ꎻｘｋ( ｔ)为分解信号ꎻδ( ｔ)为
狄拉克函数ꎻｋ 为设置的分解层数ꎻωｋ 为子信号中心

频率ꎮ 式(６)表示带约束条件的最小带宽和问题ꎬ
可通过拉格朗日方程转化为无约束最优化问题ꎬ表
示[２１]为

Ｌ ＝ ａ∑
ｋ

∂ｔ δ( ｔ) ＋ ｊ
πｔ

é

ë
êê

ù

û
úúｘｋ( ｔ){ } ｅ －ｊωｋｔ

２

２
＋

ｘ( ｔ) － ∑
ｋ
ｘｋ( ｔ)

２

２
＋ é

ë
êêλ( ｔ)ꎬｘ( ｔ) － ∑

ｋ
ｘｋ( ｔ)

ù

û
úú

(７)
式中:ａ 为引入的松弛因子ꎬ避免问题无法求解ꎻ
λ( ｔ)为拉格朗日乘子ꎮ 该问题通过交替方向乘子

法求解ꎬ并得到在分解层数 ｋ 下最优的子信号集ꎮ
显然ꎬＶＭＤ 的优势在于在合适的参数下能够得

到最优的分解结果ꎬ相比于 ＥＭＤ 及其衍生算法ꎬ具
有明确的物理意义和更低的模态混叠ꎮ 但参数 ｋ 的

选择会严重地影响算法性能ꎮ
利用 ＳＶＤ 确定合适的分解层数 ｋꎮ ＳＶＤ 可获得非

方阵的特征值ꎬ从而得到在弗罗贝尼乌斯(Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ)
规范下最接近目标矩阵的低维矩阵ꎮ 其表达式为

Ａ ＝ ＵＳＶＴ (８)
式中ꎬＡ 为 ｍ×ｎ 维矩阵ꎬ对于一维带噪声的信号

ａ(ｑ)(ｑ ＝ ０ꎬ１ꎬ...ꎬｍ＋ｎ－１)ꎬ可将其构建为汉克尔矩

阵ꎬ如式(９)所示ꎻＵ 和 Ｖ 为 ｍ×ｍ 和 ｎ×ｎ 维单位矩

阵ꎬ分别由 ＡＡＴ和 ＡＴＡ 的特征向量构成ꎻＳ 为 由矩阵

Ａ 的特征值构成的对角矩阵ꎬ其对角元素为非增的ꎮ

　 　 Ａ

ａ(０) ａ(１)  ａ(ｎ － １)
ａ(１) ａ(２)  ａ(ｎ)
  ０ 

ａ(ｍ － １) ａ(ｍ)  ａ(ｍ ＋ ｎ － １)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(９)
　 　 特征值大小表示在原信号的重要程度ꎬ因此可

通过设置阈值选择前 ｋ 个主要特征值ꎬ实现信号去

噪ꎬ同时获得了适当的 ｋ 值作为分解层数ꎮ
１.４　 电弧故障信号的时频分析

为表明 ＳＶＤ＋ＶＭＤ 分解的性能ꎬ经 ＶＭＤ 分解后

以及相同数据的 ＥＭＤ 分解结果如图 ３ 所示ꎮ 可见ꎬ
ＶＭＤ 得到的 ＩＭＦ 具有更小的带宽和模态混叠现象ꎮ
　 　 ＩＭＦ１ 至 ＩＭＦ４ 频谱如图 ４ 所示ꎬ前 ４ 个 ＩＭＦ 分

(ａ) ＶＭＤ 得到的 ＩＭＦｓ

(ｂ) ＥＭＤ 得到的 ＩＭＦｓ

图 ３　 电弧故障电流的分解模态

图 ４　 ＩＭＦ１ 至 ＩＭＦ４ 频谱

别为以 ５０ Ｈｚ、１５０ Ｈｚ、３５０ Ｈｚ 和 ４５０ Ｈｚ 为中心频率

的调幅－调频信号ꎮ
通过希尔伯特变化ꎬ获得前 ４ 个 ＩＭＦ 的时频谱如

图 ５ 所示ꎮ 时频谱清晰地反映了电弧故障发生后ꎬ幅
值降低的整个过程ꎮ 并且ꎬ在故障发生和故障切除

时ꎬ其相位函数模式在故障时出现了明显切换ꎮ
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(ａ) ＩＭＦ１ 至 ＩＭＦ４ 的瞬时幅值

(ｂ) ＩＭＦ１ 至 ＩＭＦ４ 的相位函数

图 ５　 ＩＭＦ１ 至 ＩＭＦ４ 的相位函数

　 　 可见ꎬ在燃弧时零序电流中的主要谐波分量为

３~７ 次谐波ꎬ且具有稳定的、不明显衰减的幅值ꎬ与
故障暂态的谐波分量不同ꎮ 另外ꎬ由于系统状态的

切换ꎬ所有 ＩＭＦ 的相位函数模式也同时发生了变

化ꎮ 这些时频域动态特性为电弧检测提供了依据ꎮ
１.５　 方法的灵敏性分析

采用 ＳＶＤ＋ＶＭＤ 对故障信号进行分解的目的在

于获得故障信号中主要固有模态分量ꎮ 电弧故障伴

随着大量的且含量随频率增加而降低的奇次谐波ꎬ
ＩＭＦ１ 至 ＩＭＦ４ 实际上主要表征的是故障信号中的工

频以及 ３、５、７ 次谐波ꎬ但与傅里叶变换描述的平稳

信号不同ꎬＩＭＦ１ 至 ＩＭＦ４ 表征的子信号是具有动态

特性的非平稳信号ꎮ 因此相较于傅里叶变换ꎬ对电

弧故障信号而言ꎬ该方法具有更强的特征表征能力ꎮ
但在某些情况下ꎬ如燃弧间隙过小、空气电离程

度高时ꎬ电弧阻值的非线性非常弱以至于故障信号

畸变程度很低ꎬ故障信号中特征谐波含量随之变低ꎬ
从而影响故障检测算法的精度ꎮ 实际上ꎬ一些其他

因素ꎬ如故障距离、接地电阻大小等对检测方法造成

的影响最终也归结于对特征谐波造成的影响ꎮ 对所

提的方法而言ꎬ会影响 ＳＶＤ 的特征值矩阵中表征主

要谐波分量的特征值的大小ꎬ从而影响 ＶＭＤ 对信

号的分解准确性ꎮ 通过 ＳＶＤ 主要特征值和信号总

谐波失真( ｔｏｔａｌ ｈａｒｍｏｎｉｃ ｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎꎬ ＴＨＤ)的关系来

阐述该现象ꎬ仿真分析如图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 ＩＭＦ 特征值随 ＴＨＤ 的变化

图 ６ 中ꎬＩＭＦ１ 的特征值比例随 ＴＨＤ 的增加而

减小ꎬ意味着在动态特性更强的电弧故障中ꎬ工频分

量相对更小ꎮ 相反ꎬＩＭＦ２ 至 ＩＭＦ４ 的特征值比例随

ＴＨＤ 的增加而增加ꎬ且 ＩＭＦ２ 的特征值上升得十分

明显ꎬ其原因在于 ＩＭＦ２ 至 ＩＭＦ４ 对应的 ３、５、７ 次谐

波是造成 ＴＨＤ 增加的主要因素ꎮ 但在 ＴＨＤ 小于

０.１ 时ꎬＩＭＦ２ 至 ＩＭＦ４ 的特征值同样小于 ０.１ꎬ此时的

电弧故障信号的特征是非常微弱的ꎬ仅依靠点值特

征难以完成准确的故障检测ꎮ 这种情况下ꎬ需要对

信号中的时序特征进行挖掘ꎮ

２　 电弧检测方法

２.１　 ＬＳＴＭ
故障检测的准确率和速度不仅取决于特征集是

否具有显著的特征表征能力ꎬ还取决于故障分类器

的性能ꎮ 经过上述分析ꎬ选择了第 １ 至第 ４ 模态的

瞬时参数作为特征ꎬ在实际应用中ꎬ作为与采样数据

长度相同的时序数据ꎮ 因此ꎬ选择了 ＬＳＴＭ 作为时

序特征分类器ꎬ其基本原理表示为

ｉｔ ＝ ｇ(Ｗｉｘｔ ＋ Ｖｉｈｔ －１ ＋ ｂｉ)

ｏｔ ＝ ｇ(Ｗｏｘｔ ＋ Ｖｏｈｔ －１ ＋ ｂｏ)

ｍｔ ＝ ｆｔｍｔ －１ ＋ ｉｔｃｔ
ｆｔ ＝ ｇ(Ｗｆｘｔ ＋ Ｖｆｈｔ －１ ＋ ｂｆ)

ｈｔ ＝ ｏｔ ｔａｎｈ ｍｔ

ｃｔ ＝ ｔａｎｈ(Ｗｃｘｔ ＋ Ｖｔｈｔ －１ ＋ ｂｃ)

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

(１０)

式中:ｉｔ 为输入门ꎻｏｔ 为输出门ꎻｍｔ 为记忆单元ꎻｆｔ 为
遗忘门ꎻｈｔ 为隐层的输出ꎬ且 ｈｔ 会作为遗忘因子参

与下一次 ＬＳＴＭ 单元的计算ꎻｘｔ 为输入序列ꎻＷ 为权

重向量ꎻＶ 为递归权重向量ꎻｂ 为偏移权重向量ꎻＣ ｔ
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为当前输入的单元状态ꎮ ＬＳＴＭ 的主要结构和

ＬＳＴＭ 网络如图 ７ 和图 ８ 所示ꎮ

图 ７　 ＬＳＴＭ 单元的主要结构

图 ８　 ＬＳＴＭ 网络

　 　 依靠独特的结构和遗忘因子ꎬＬＳＴＭ 能够捕获

时序数据的前后关系ꎬ相比于同样可以实现时序分

类的循环神经网络ꎬ降低了梯度消失的可能性ꎮ
２.２　 算法设计

三相系统中不对称故障发生时ꎬ零序分量为最能

体现故障发生的模量ꎬ因此将零序电流和零序电压作

为原始数据ꎮ 由于在弧光接地故障发生时ꎬ零序分量

为非平稳周期信号ꎬ因此检测算法输入至少为一个工

频周期的采样值ꎮ 弧光接地检测流程如图 ９ 所示ꎮ

图 ９　 算法流程

　 　 首先ꎬ缓存整数倍周期的采样数据并按固定步

长递推ꎬ以获得连续且长度相同的时间序列ꎻ在进行

ＶＭＤ 分解前通过频谱分析和幅值检测确定是否需

要进行弧光接地检测ꎬ从而避免传感器零漂、三相不

平衡或漏电流带来的噪声ꎻ当检测到非对称故障时ꎬ
则触发弧光检测算法开始对零序分量信号进行分析

和分类ꎻ通过 ＳＶＤ 计算出故障信号的主要成分数

量ꎬ并作为 ＶＭＤ 最佳分解层数ꎻ随之通过 ＶＭＤ 和

ＨＴ 得到的 ＩＭＦ１ 至 ＩＭＦ４ 的瞬时振幅、瞬时相位和

瞬时频率ꎬ并作为输入的时间序列信号输入 ＬＳＴＭ
网络ꎮ

３　 算　 例

用实际 ３５ ｋＶ 配电网弧光接地故障的零序分量

来验证所提方法的有效性ꎬ具体配置如表 １ 所示ꎮ
表 １　 系统配置

电压等级 / ｋＶ 数据源 中性点接地方式 故障类型

３５ 零序电流和
零序电压

中性点不接地和中性点
经消弧线圈接地

持续燃弧和
间歇性燃弧

　 　 训练数据集被分为 ３ 个部分:故障前数据、故障

时数据以及故障后数据ꎮ 其目的是通过对故障前后

数据分别标签化ꎬ使模型能够辨别三相不平衡、零漂

或漏电流导致的零序信号噪声等情况与实际弧光故

障的区别ꎮ 同时ꎬ分段标签化有助于识别故障起始

的谐波跃升和相位突变ꎬ提高检测速度ꎮ 上述 ３ 种

情况的分解子信号如图 １０ 所示ꎮ 燃弧前零序电流

的 ＩＭＦ 与燃弧时的 ＩＭＦ 存在明显的区别ꎬ如故障前

零序电流 ＩＭＦ１ 的幅值较低ꎬＩＭＦ２ 至 ＩＭＦ４ 的频率

较高ꎮ 同时ꎬ燃弧期间电流的 ＩＭＦꎬ特别是 ＩＭＦ１ 和

ＩＭＦ２(工频分量和 ３ 次谐波分量)有明显的上升ꎮ
而随着接地故障的发展和稳定燃弧通道的形成ꎬ
３ 次谐波的幅度在连续上升后逐渐稳定ꎮ
　 　 此外ꎬＬＳＴＭ 模型的配置为 １００ 个隐藏单元ꎬ并
采用自适应矩估计算法进行训练ꎮ 基于 ＬＳＴＭ 的电

弧检测方法的训练过程如图 １１ 所示ꎮ
　 　 模型训练完成后ꎬ将 ２２ 个中性点不接地系统和

３２ 个谐振接地系统的零序电流和电压数据作为测

试数据集输入模型ꎬ以检验模型的有效性ꎮ 结果表

明ꎬ中性点不接地系统的故障电弧检测准确率为

９５％ꎬ谐振接地系统为 ９１％ꎮ 中性点不接地系统的

识别精度略高于谐振接地系统ꎬ这是由于谐振接地

系统故障发生后投入了随调试消弧线圈ꎬ补偿了系
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统中的电容电流ꎬ使得电弧特性变小导致模型无法

识别ꎮ

(ａ) 故障前信号 ＩＭＦｓ

(ｂ) 故障时信号的 ＩＭＦｓ

(ｃ) 故障后信号 ＩＭＦｓ

图 １０　 故障零序电流的分解模态

图 １１　 模型训练时的正确率和损失

　 　 在相同的测试数据集下ꎬ将所提方法与常见的

弧光检测算法ꎬ包括基于频域特征与支持向量机

(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)的故障分类方法、基
于卷 积 神 经 网 络 ( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ
ＣＮＮ)的故障信号特征提取与故障辨识方法等进行

对比ꎬ其正确率如图 １２ 所示ꎮ
　 　 由于实际故障数据的强动态特性ꎬ频域特征无

法完全描述其故障特性ꎬ特别是故障时的暂态分量

和电弧的强随机性会影响频域特征提取和卷积层特

征提取的准确性ꎬ因此基于频域特征的 ＳＶＭ 方法与

ＣＮＮ 在动态特性太强的情况下难以完成高精度检

测任务ꎮ 而所提方法融合 ＳＶＤ 和 ＶＭＤ 的优势ꎬ完
成了信号去噪和对主要固有模态分量的提取ꎬ具有

更强的抗噪能力和强动态情况下的准确性ꎮ

图 １２　 算法的正确率对比

４　 结　 论

上面提出了一种基于时频域瞬时特征的弧光接

地故障检测新方法ꎮ 针对电弧故障信号的非平稳性

和多分量特性ꎬ结合 ＳＶＤ 和 ＶＭＤ 实现了故障信号

的分解并获得了故障信号中的主要模态ꎮ 同时ꎬ
通过希尔伯特变换计算出瞬时振幅、频率和相位ꎬ
并对其特性进行分析ꎬ得到电弧故障信号的瞬时

特征ꎮ 经过对瞬时参数的分析ꎬ选择反映工频以及

３、５、７ 次谐波成分的调幅信号 ＩＭＦ１ 至 ＩＭＦ４ 作为主

要特征ꎮ 此外ꎬ还设计了基于 ＬＳＴＭ 的电弧检测算

法ꎬ该算法可以捕获输入时间序列的趋势ꎮ 最后ꎬ用
实际配电系统的电弧故障数据验证了所提方法的有
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