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基于电流模式分解的非入户式故障电弧识别
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摘　要:近年来电气火灾频发,故障电弧是重要诱因之一.考虑实际低压用户场景特点,开展非入户式故障电弧检

测与识别方法研究.首先,采集用户供电入口处的负荷总电流波形数据,通过谐波分析得到总电流基波和各次谐波

的幅值和相位信息;然后,将总电流和预训练得到的电流特征参数矩阵一起构建目标函数,形成多负荷电流分解模

型;最后,采用智能寻优算法进行最优化求解,得到各个电器设备的运行状态(包括故障状态),判别电弧故障并分析

其成因.在实验室条件下,针对低压用户常见电器进行故障电弧模拟实验,结果证明所提出的基于电流模式分解的

非入户式故障电弧检测方法的有效性.
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Abstract:Inrecentyears,electricalfiresoccurfrequently．Arcfaultisaimportantcausesofelectricalfires．InthispaＧ

per,consideringthecharacteristicsofthelowＧvoltagecustomerscenarios,theresearchofnonＧinvasivearcfaultdetecＧ

tioniscarriedout．First,theaggregatedloadcurrentwaveformdataisacquiredattheentranceofthecustomer＇spowＧ

ersupply．Then,theamplitudeandphaseinformationofthefundamentalandeachharmonicwaveofthetotalcurrent

isobtainedbyharmonicanalysis．Next,thetotalcurrentandthecurrentcharacteristicparametermatrixobtained

fromtrainingareusedtogethertoconstructtheobjectivefunctionandformamultiＧloadcurrentdecompositionmodel．

Finally,theintelligentoptimizationalgorithmisadoptedtooptimizethesolutiontoobtaintheoperatingstateofeach

appliance(includingthefaultstates),andidentifythearcfaultandanalyzeitscauses．Inaddition,thispapercarries

outthesimulationexperimentofarcfaultforcommonappliancesofactuallowＧvoltageusersinthelaboratory,and

theexperimentalresultsshowthattheproposednonＧinvasivearcfaultrecognitionmethodiseffective．

Keywords:arcfaultrecognition;nonＧinvasivemonitoring;currentmodedecomposition;harmonicanalysis;intelligent

optimization

　　随着越来越多的家用电器走进人们的日常生活

当中,由电气故障引起的火灾数目越来越多[１].研

究表明,故障电弧是电气火灾的最重要诱因之一,由

其引起的火灾事故远多于带电导体间金属性短路引
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起的火灾.故障电弧既可能发生在电路内的任何电

线组合之间,也可能发生在电线与地之间.根据电

弧发生位置与连接负载位置形成的并联或串联关

系,可将故障电弧分为并联和串联故障电弧２类.

当发生并联故障电弧时,线路大电流将触发断路器

的过电流保护系统[２Ｇ３];当线路发生串联电弧时,相

当于在电路中串联电弧阻抗,线路电流可能难以触

发过电流保护,电弧也将稳定持续存在,类似于漏电

流检测[４].低压系统中故障电弧温度可达５５００

℃,高强热电弧发射出的热粒子经时间累积易引燃

线路周围绝缘层材料.低压系统周边运行环境复

杂,持续存在的电弧显著增大了引起电气火灾的几

率,因此,低压故障电弧检测与识别研究对防范电气

火灾有着重大意义.

既有电弧检测研究主要基于电弧的物理特性构

建物理模型,进而通过监测和分析电压、电流波形来

检测识别电弧.文献[５]应用小波变换对电流信号

进行分解重构,采用近似熵算法在分解重构各频段

信号后,量化评估其不规则程度,从而得到电流信号

的特征向量;文献[６]进行五层小波变换分解,将三

阶Daubechies小波基函数提取出的电流各频段细

节信号模极大值作为输入向量来构建特征空间,并

利用神经网络进行电弧分类训练和辨识;文献[７]利

用小波包技术对发生稳定串联型故障电弧前后的电

流信号进行分解、重构和归一化处理,计算各频带重

构信号的信息熵;文献[８]利用电弧的随机性特征,

在线路电流相邻周期相减的基础上进行小波阈值去

噪和归一化,利用差量电流周期幅值作为电弧的特

征量;文献[９]则将相邻周期电压量测值做差,对差

值波形进行小波去噪处理后,利用电压波形差均值

作为电弧检测特征量进行故障检测.尽管不同类型

家用电器的谐波差异化特征可能与故障电弧的时、

频域特征相似,受此影响可能出现误判,但电流的

时、频域特征还是检测瞬时电弧最常用的指标.

非入户式电力负荷监测(nonＧinvasiveloadmoＧ

nitoring,NILM)是由 MIT的 Hart在１９８０年代提

出的[１０].其仅需在用户入口处安装一个传感器,通

过采集和分析用户入户电流和端电压来识别和监测

户内每个或每类电器的用电功率和工作状态,从而

知晓居民家中每个或每类电器的耗电状态和用电规

律.伴随着智能电网的发展,智能电表的普及应用

显著地提高了 NILM 技术的技术可行性,国内外科

研工作者近年来围绕该领域进行了大量研究取得了

卓有成效的突破和进展[１１Ｇ１７].文献[１８]提出了基

于非入户式负荷监测的电流模式匹配方法,利用设

备电流的谐波特征进行电流模式匹配,实现负荷分

解.故障电弧检测可处理为模式识别问题,首先利

用故障电弧数据完成训练识别,然后识别不同电器

在不同工作状态下电流的模式特征,而电器发生故

障时含电弧的电流模式可看成是一种异常的电器状

态.因此,可借鉴 NILM 的思路训练学习分解模

型,实现对故障电弧的检测与识别.

本文首先采用 NILM 技术,构建电器故障的分

解电流模型,然后设计基于负荷电流分解匹配的非

入户式故障电弧识别流程,实现对电器设备外部(如

供电线路上)的故障电弧检测.在此基础上,结合实

验产生的典型家用电器不同模式下正常用电数据以

及含串联电弧数据,进行波形重构,并进行不同串联

电弧接入方式下的测试分析.测试结果表明,所提

方法能有效识别串联故障,并在特定接入方式下定

位电弧位置.

１　本文方法

调研表明,根据设备类型的差异,家用电器设备

发生串、并联故障的电弧电流在时间、频率以及时、

频域上具有明显差异化特征[６].因此,首先分析正

常运行和含串联电弧的典型家电的电流数据,建立

电流分解模型,然后构建基于电流模式分解的故障

电弧识别流程.

１．１　电器故障电弧电流模式

１)电器故障电弧电流特性.

为验证并发掘故障电弧电流运行特性,首先对

不同电器设备产生的电弧电流进行模拟实验,并记

录相应的电流波形数据,如图１所示,在同一实验

室、相同时段进行实验,记录空调、电热水壶正常运

行和含电弧条件下的电流采样数据,采样频率为

２５０００Hz;不同电器设备正常工作时的电流波形各

不相同,对于同一设备的不同状态,电流波形也存在

明显差异.提取各种设备不同运行状态下的电流波

形信息,建立典型设备电流特征库,可实现电弧故障

快速判别,并识别电弧故障的来源与类型.

７０２
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图１　多种电器正常、电弧状态下电流波形

Figure１　Currentwaveformdiagramsofnormaland

arcfaultstateofmultipleappliances

２)故障电弧电流波形完备模型.

电器设备的单元电流可采用傅里叶级数进行

分解:

ia(t)＝ ∑
∀k∈N∗

αk,acos(kωt＋θk,a) (１)

式中　ia(t)为该用电设备的单元电流;k ∈ {１,

２,},为正整数;kω 为单元电流中第k 次谐波分

量的角频率;θk,a 为第k次谐波分量的初相角;k＝１
时αk,a ＝１;k＞１时αk,a 是一个小于１的非负实数;

θk,a 、αk,a 可通过离线统计得到.幅值αk,a 、频率

kω 、相位角θk,a 构成了周期量的３要素.

对任意电器设备的某一状态(正常运行或含故

障电弧状态)的电流进行多次测量,基波和各次谐波

的幅值在短时间内可视为恒定值,频率由谐波次数

反映,也是恒定的,测量的相位角因开始记录的波形

位置有差异而不恒定.对包含多次谐波的稳态电流

而言,其能有固定的波形,不仅因为基波和各次谐波

有恒定的幅值,还因为基波和各次谐波间有固定的

相对位置.这种基波与各次谐波相对位置的信息隐

藏在每次测量的相位角中,找到基波与各次谐波间

的“相位差”,便可依据幅值重构原始波形.

３)多模式电流分解模型.

利用模型式(１)可以描述任意电器设备某一运

行状态下的电流波形.实际工况中总电力负荷往往

含有m 个不同的用电设备.此时,总电流可以用m
个设备电流的线性叠加来近似估计:

I(t)＝∑
m

a＝１
δaia(t)＋βai′a(t)( ) (２)

式中　ia(t)、i′a(t)分别为电器正常/故障状态下

运行产生的电流波形;δa ∈ ０,１{ } 、βa ＝ ０,１{ } 为

各电器设备的运行状态参数,且对于任意电器都有

δa ＋βa ≤１.

令δ＝[δ１,δ２,,δm]且β＝[β１,β２,,βm],

根据式(１),将式(２)表示为矩阵形式:

α１,I∠θ１,I

α２,I∠θ２,I

⋮

αk,I∠θk,I

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

＝

α１,１∠θ１,１ α１,m∠θ１,mα′１,１∠θ′１,１ α′１,m∠θ′１,m

α２,１∠θ２,１ α２,m∠θ２,mα′２,１∠θ′２,１ α′２,m∠θ′２,m

⋮ ⋱ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮

αk,１∠θk,１ αk,m∠θk,mα′k,１∠θ′k,１ α′k,m∠θ′k,m
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ê
ê
ê

ù

û

ú
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δΤ
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ë
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ê

ù
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(３)

　　由于I(t)为量测值,αI、∠θI 均为已知量;αa、

α′a为电器运行的固定模式,对于任意k＞１,∠θk,a或

∠θ′k,a均与基波相角∠θ１,a或∠θ′１,a相关,关联关系可

由历史数据训练得到.因此,仅∠θ１,a、∠θ′１,a、δ 和β
为待求量.

不妨简化表示为I＝AH,A 为特征参数矩

阵,其包含了单个电器某一状态下的电流波形信息

和不同负荷电流波形的位置信息,H＝(δ,β)T 为状

态系数矩阵,表示各个电器的不同运行状态.进而

可以建立最优化目标函数:

f(H)＝‖I＝AH‖２ (４)

式中　H 为需要求解的未知数向量;‖‖ 为L２

范数.

至此,设备正常或电弧状态识别即转化为最小

化问题:

Ĥ ＝argminf(H) (５)

１．２　基于电流模式分解的非入户式故障电弧识别

本文所提出的基于电流模式分解的非入户式故

障电弧识别方法包括训练和识别两部分,具体实现

流程如图２所示.

　　１)训练算法.以全样本数据库为依据,在采样

频率２５０００Hz下,对各个电器设备实测电流数据

进行傅里叶分解,提取其各次谐波幅值αk,a 、相位

角θk,a 等关键波形参数.针对每一电器设备正常状

态及电弧故障状态的电流波形信息进行参数提取,

形成特征参数矩阵A,从而形成目标用户全运行状

８０２
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态下的电流波形完备模型库(式(１)).需要注意的

是,此处模型库中的电器对于不同品牌型号的兼容

性较强,无需在实际工程应用中获取新的训练样本,

具有较强的适应性和推广能力.

２)识别算法.测量某一时刻系统的负荷总电流

波形,按流程识别电弧,即①对量测数据进行谐波分

析,得到总电流基波和各次谐波的幅值αI 和相位

∠θI ;②形成负荷总电流的矩阵形式I,将I、A 同

时代入式(４),形成多负荷电流分解模型;③用智能

寻优算法针对式(５)进行最优化求解;④得到各电器

设备的运行状态系数矩阵H,并依据H 中元素判别

电弧故障,分析其成因.

图２　基于电流模式分解的非入户式故障电弧识别方法

Figure２　NonＧinvasivearcfaultrecognitionmethodbased

oncurrentmodedecomposition

　　值得注意的是,在分析的谐波次数足够高情况

下,上述多模式电流分解模型本质上是求解一个超

定方程组.本文采用遗传算法求解[１６],对适应度分

配采用线性排序,采用二进制编码方式,选择轮盘赌

法,交叉和变异方式分别采用单点交叉、均匀变异.

本文设定终止条件为种群进化的代数达到某个阈值

时结束,此阈值可采用经验值.

２　测试与讨论

２．１　测试方案

为了分析研究故障电弧特性,需构建常见电器

设备串联故障电弧样本库.本文参照 UL１６９９标

准,自行搭建故障电弧发生装置,如图３所示.该电

弧发生装置由１根可移动电极(铜棒)和１根固定电

极(碳棒)组成,碳棒直径为６．４mm,铜棒触点削尖

且a 在(１７．８±７．６)mm 范围内,通过接入不同性质

负载并控制一定气隙来产生电弧波形.

图３　故障电弧发生装置

Figure３　Faultarcgenerator

在实验室条件下,利用电热水壶、空调、电吹风

(包括冷风和热风２种运行状态)、白炽灯这几个电

器搭建简易低压用户场景,将电弧发生装置串联接

入,开展故障电弧模拟实验,记录典型电器设备实际

运行产生的电流波形.每种电器包括正常运行和带

有故障电弧运行时的各１００个样本,构成全样本特

征空间数据库,数据采样频率为２５０００Hz.对于

全样本数据库中每一电器的正常运行和故障运行电

流进行傅里叶分解,得到关键波形参数,构成特征参

数矩阵,从而形成目标用户全运行状态下的电流波

形完备模型库.

在上述低压用户场景中,设置多个实验场景验

证所提方法的有效性,以３个代表性场景进行分析

说明,如图４所示.场景１为电弧故障发生在电热

水壶的支路①上,此时只有电热水壶在运行;场景２
为电弧故障发生在电热水壶、空调的上游干路②上,

此时电热水壶和空调均处于运行状态;场景３为电

弧故障发生在总干路③上,且此时空调、电热水壶和

电吹风均处于运行状态.

图４　故障实验场景

Figure４　Schematicdiagramofthefault

experimentscenario

２．２　结果分析

选取３种常见电器设备作为实验对象,采用快

速傅里叶算法分析截至１５、２５次谐波,构成特征参

数矩阵,将结果代入式(２)进行重构.重构与实测原

始电流波形对比如图５所示,重构与原始电流波形

相似度极高,这表明基于电流波形分解实现电器设

备状态识别的结果是可信的.
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图５　重构与实测原始电流波形对比

Figure５　Comparisonbetweenreconstructedcurrent

waveformandoriginalcurrentwaveform measured

１)对于空调,截至１５次谐波重构得到的电流波

形已能较完整地再现原波形,且能较好区分正常与

电弧故障波形.

２)对于电吹风,截至１５次谐波重构高频信号保

留较少,故障电弧电流的高频信号特征明显,导致正

常与电弧故障运行电流波形区分度不高.

综上,本文实验采用２５次谐波进行信号重构,

服务于非入户式电流模式分解.在此基础上,进行

上述３个场景的实验验证,对量测数据进行谐波分

析,每个场景均试验５０次,所得实验结果如表１所

示.在仅有一个电器运行时,检测准确率较高,当故

障发生在干路上时,随着运行电器的增多,综合负载

情况较为复杂,检测准确率略有下降,不过总体效果

可以满足工程需要.
表１　故障电弧分解检测实验结果

Table１　Experimentalresultsoffaultarc

decompositiondetection
场景 运行电器 电弧故障支路 识别准确率/％

１ 电热水壶 ① ８５

２ 电热水壶、空调 ② ８３

３ 电热水壶、空调、电吹风 ③ ８０

３　结语

故障电弧的准确检测可为及时排查及清除用电

隐患提供重要依据.非入户式故障电弧识别只需提

供负荷用电总量数据,为故障电弧检测的规模化推

广应用提供了可能性.为此,本文提出了一种基于

电流模式分解的非入户式故障电弧识别方法,给出

了通用的训练与检测算法流程,在实际实验测试典

型负荷电流数据与负荷数据的基础上,通过仿真分

析验证了所提方法的可行性.

需要指出的是,本文测试所用家用电器组合数

量有限,是一种简化分析.实际场景中用户可能出

现更复杂的多电器同时运行,用户电表中感知的负

荷总电流对应的模式特征更加复杂多元,电器间的

相互耦合还会明显加剧背景噪声的影响,未来需要

在扩充实验测试典型设备运行模式电流数据库的基

础上,从数据特征和算法设计２个层面展开研究,进

一步优化提高本文方法在实际场景下的适用性.
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