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摘要：基于电弧电流特征的故障电弧检测方法存在信息源单一的不足，容易引起保护误动作和拒动作。针

对该问题，文中以电弧辐射的电场和磁场信号以及电弧电流作为检测信号，提出一种基于神经网络和D⁃S证

据理论的故障电弧检测方法。首先，采用模极大值方法提取不同负载下电弧电磁辐射信号特征量，并用波

形相似法提取电弧电流信号特征量；其次，利用BP神经网络构建各个特征量与电弧故障之间的映射关系，得

到单个特征量的故障电弧识别率；最后，以该识别率作为D⁃S证据理论的输入，实现决策级多特征信息融

合。在典型负载情况下的试验结果表明，该方法能有效提高故障电弧检测的准确率。
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Abstract: The main drawback of fault arc detection method based on arc current characteristics is that there is only
one information source，and it can lead to false action and refused action of arc fault circuit breaker. In order to solve
this problem，this paper utilizes the electric field signal and magnetic field signal of arc radiation and arc current as
the input signals，and proposes a fault arc detection method based on neural network and D⁃S evidence theory. First⁃
ly，modulus maximum method is used to obtain the characteristics of arc radiation signal under various load current，
and waveform similarity method is employed to get the characteristics of arc current signal. Secondly，The BP neural
network is used to establish the mapping relationship between arc fault and each characteristic，and the fault arc
identification rate of each characteristic variable is obtained. Finally，all of the identification rates are taken as the in⁃
put of D⁃S evidence theory method to realize multi characteristic information fusion. The experimental results under
typical load prove that the proposed method can effectively improve the detection accuracy of fault arc.
Key words: fault arc；electromagnetic radiation signal；neural network；D⁃S evidence theory

0 引言

电弧是穿过绝缘介质的电气辉光放电现象，通

常伴随着电极的局部挥发，其两电极之间为 5 000~
15 000 ℃温度的等离子体[1-2]，研究表明 2~10 A的电

弧电流就可以产生 2 000~4 000 ℃的局部高温，0.5 A
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的电弧电流就足以引起火灾[3-8]。

尽管人们在低压配电网中采用了断路器、熔断

器和剩余电流保护器等一系列保护装置，对于维护

系统的可靠性、稳定性和减少电气火灾起到很大作

用，但是这些保护装置无法对故障电弧进行有效保

护 [8]。并且随着智能电网的发展，低压配电网中采

用电力电子技术的非线性负荷的种类不断增多，如

电子节能灯、变频空调、微波炉等。实验表明，大量

非线性负荷可能导致线路电流波形与故障电弧电

流波形十分相近，而且在非线性负荷回路中正常电

弧的电流波形与故障电弧的电流波形也难以区分[9]，

因此仅仅依靠故障电弧的电压、电流波形特征无法

实现非线性负荷条件下故障电弧的准确检测，容易

造成保护装置误动作或拒动作。

近年来，随着非电量检测技术和信号处理技术

的发展，人们注意到配电柜中出现故障电弧时除了

电流、电压的变化外还伴生一系列声、光、化学和热

效应，根据这些物理现象发展出多种新故障电弧检

测方法，如紫外线检测法、弧声检测法、热电离法和

超高频信号检测法等 [10-13]。上述新方法摆脱了传统

检测方法以故障电弧电压、电流为研究对象的局限

性，提高了配电柜故障电弧的检测精度，并实现了

故障电弧的预报警 [12-13]。其中，电弧电磁辐射信号

特征及其在故障识别中的应用正成为新的研究热

点。Charles J. Kim利用环形天线和棒状天线测量并

研究了 120 V、2 A故障电弧的电磁辐射时域特性，

研究结果表明，在不需信号放大的情况下示波器可

以直接测得天线感应的电磁辐射信号，其频率范围

为几千赫兹到几十兆赫兹，验证了利用电弧电磁辐

射进行低电压、小电流故障检测的可行性 [14]。美国

电力科学研究院 Kermit Phipps等人在美国某大城

市闹市区街道的检修井中进行了一项实验，他们利

用市网电压产生一个 120 V、2 A故障电弧，在距其

90 m(300 inch)处成功测得了故障电弧发出的电磁

辐射信号，进一步验证了利用故障电弧电场和磁场

辐射信号进行配电线路故障识别的可行性[15]。

多源信息融合又称为多传感信息融合，是 20世
纪 70年代提出来的，军事应用是该技术诞生的起

因。事实上，人类和自然界中其他动物对客观事物

的认知过程，就是对多源信息的融合过程。信息融

合是一种多层次、多方面的处理过程，包括对多源

数据进行检测、相关、组合和估计，从而提高状态和

身份估计的精度，以及对战场态势和威胁的重要程

度进行适时完整的评价。从该定义可以看出，信息

融合是在几个层次上完成对多源信息处理的过程，

其中每一个层次反映对原始观测数据不同级别的

抽象 [16]。根据融合系统中数据抽象的层次，融合可

划分为 3个级别：数据级融合、特征级融合、决策级

融合。其中，特征级和决策级的融合不要求多传感

器是同类的[16]，所以，文中对这两种结构的融合方法着

重研究。特征级多源信息融合结构图见图1(a)，决策

级多源信息融合结构图见图 1(b)。

图1 多源信息融合结构图

Fig. 1 The structure diagram of multi⁃source
information fusion

电弧是一种有声、发光、发热的气体放电行为，

可向外界发射声波、电磁波等，同时在电路中表现

为非线性阻抗性质，导致线路电压、电流发生畸

变。电弧的各种特性之间具有一定的独立性，同一

时刻不同物理特征的强弱表现可能不同。根据多

源信息融合理论，在N个传感器融合系统中，如果至

少存在两个传感器观测质量较好，则融合系统的检

测性能就可明显优于单个传感器。因此，利用故障

电弧电磁辐射信号特征与电流信号特征的有效信

息融合，从理论上可以提高故障电弧的识别能力。

因此文中提出一种基于神经网络和 D-S证据理论

的故障电弧识别方法。将故障电弧电流信号、电弧

辐射的电场信号、磁场信号分别进行特征分析和提

取，利用BP神经网络分别将 3种信号实现特征级的

信息融合，最后利用D-S证据理论对神经网络识别

结果决策级的多特征信息融合，实现故障检测，以

克服当前电弧故障检测信息源单一的不足，提高故

障检测精度。
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1 故障电弧试验平台的搭建与数据采集

1.1 串联故障电弧试验

串联电弧试验平台是该实验的核心，包括集成电

弧发生装置、数据采集部分及系统控制等部分，见图

2。电弧发生装置是根据美国UL1699标准设计的，包

括一个固定电极和一个移动电极，固定电极采用直径

为6.4 mm的石墨棒，移动电极采用末端尖锐、直径为

10.0 mm的铜棒。移动电极在步进电机和丝杠机构的

带动下进行水平运动，当两个电极拉开一定距离时，

两极之间的电场使空气击穿并维持高能量放电，从而

产生电弧。该装置可以模拟低压配电系统中连接松

动、接触不良等情况下的串联电弧故障，其供电电源

为 220 V、50 Hz的低压单相交流电。文中利用该故

障电弧模拟试验平台进行数据采集。

图2 串联电弧试验平台

Fig. 2 The testing platform of series arc

根据家用和类似场合下用电系统中的实际情

况，确定了电弧故障试验的典型用电负载，包括线

性用电设备和非线性用电设备。线性负载为 50 Ω
纯阻性负载，非线性负载有吸尘器、微波炉、电磁炉

等。研究表明线性负荷下故障电弧电场辐射频率在

30 MHz以下，磁场辐射频率在 20 kHz以下[15]，经分析

后文中选取0~250 kHz频率段的信号。采用电流传感

器、电场探头和磁场探头来采集故障电弧信号与正常

工作时的信号，并用示波器显示、存储，见图3，示波器

带宽为25 MHz，能有效保证捕捉到实时瞬态信号。

图3 实验电路原理图

Fig. 3 Schematic diagram of the experimental circuit

试验中，考虑通过对比试验研究背景噪声对信

号测量的影响，通过分析频谱选取了工作频率范围

在 0~250 kHz范围的电磁炉为典型影响源；考虑到

距离衰减对信号测量的影响，加入不同距离范围和

墙壁遮挡因素的实验组；考虑到屏蔽因素，加入铁

壶和配电柜组的实验；考虑到传感器方位对测量的

影响，实验中加入不同方位测量的对照实验。

1.2 电弧故障数据分析

进行多次重复试验，采集每一负载正常和故障

情况下的电流、电场、磁场数据。示波器采样频率

设为 4M。一组阻性负载的故障电流信号实测波形

见图 4，微波炉负载的电流信号实测波形见图 5，吸
尘器负载的电流信号实测波形见图 6。通过对比可

知，阻性负载故障时电流存在明显的“零休”现象，

而非线性负载在正常时由于畸变也会出现“零休”

现象，这造成了单纯利用电流信号进行故障区分的

困难。

图4 阻性负载下故障电弧电流信号波形

Fig. 4 Waveform of fault arc current signal under
resistive load

图5 微波炉负载下电流信号波形

Fig. 5 Waveform of current signal under microwave load

图6 吸尘器负载下电流信号波形

Fig. 6 Waveform of the current signal under vacuum
cleaner load

阻性负载下磁场信号波形见图 7，调光灯负载

下电场信号波形见图 8，电磁炉负载下电场信号的

波形见图 9。对比发现，不论是电场信号还是磁场

研究与分析 陈 照，王 尧，牛 峰，等. 基于神经网络和D⁃S证据理论的故障电弧检测 ··31
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信号故障前后波形幅值变化明显，并且不依赖于负

载类型，因此可用于故障区分。

图7 阻性负载下磁场信号波形

Fig. 7 Waveform of the magnetic field signal under
resistive load

图8 调光灯负载下电场信号波形

Fig. 8 Waveform of the magnetic field signal under
dimming light load

图9 电磁炉负载下磁场信号波形

Fig. 9 Waveform of the magnetic field signal under
electromagnetic oven load

2 串联电弧故障特征提取

2.1 利用波形相似法提取电流信号特征

波形比较法是先求取相邻周期电流的电流差

值，然后取其绝对值，最后以该值的平均值作为衡

量相邻两周期电流波形的差异[17]。

假设每个周期电流的采样点数为N，周期数是

n，相邻两周期的电流采样值分别是 ik - 1 ，ik 。
△ik ( )j = ik ( )j - ik - 1( )j
j = 1,2,…,N ; k = 2,3,…,n (1)

电流差值△ik ( )j 的绝对值在一个周期内的平均值

δk = 1
N∑j = 1

N

||△ik ( )j (2)
δk 反映了相邻两周期电流差异的大小，但 δk 直

接受线路电流大小的影响，如果直接作为故障电弧

诊断依据，则很难确定诊断阈值。因此，波形比较

法采用归一化对 δk 进行处理，即计算出第 k周期电

流绝对值的平均值

Ik = 1
N∑j = 1

N

|| ik ( )j (3)
由此计算出

βk = δk
Ik

(4)
波形相似度 βk 为一个无量纲值，因此利用 βk

可以消除由于线路电流大小可能对电流波形变化

判断的影响[17]。

利用波形比较法对电流信号进行分析处理，分

别计算出阻性负载正常工作时和发生电弧故障时

电流波形的特征值 βk ，每周期采样点数N为 5 000，
10个周期的 βk 见表 1。

表1 阻性负载下电流波形相似度βk

Table 1 The similarity βk of current waveform
under resistive load

βk

β2

β3

β4

β5

β6

β7

β8

β9

β10

正常工作情况

0.095 3
0.095 5
0.095 8
0.098 0
0.096 6
0.099 2
0.097 7
0.095 8
0.095 9

故障电弧情况

0.141 0
0.136 4
0.117 3
1.357 1
0.612 3
0.138 0
0.135 6
0.132 2
0.287 4

从表 1可以看出，正常工作情况下电流波形相

似度 βk 值小于 0.10，而故障电弧时 βk 值大于 0.10。
对典型非线性负载下的电流信号进行分析，在

正常工作和故障电弧发生下，电流波形相似度有明

显不同。在调光灯负载下进行试验，得到的电流波

形相似度，其每周期采样点数N为4 000，计算了10个
周期的 βk 见表 2。

表2 调光灯负载下电流波形相似度βk

Table 2 The similarity βk of current waveform
under dimmer light load

βk

β2

β3

β4

β5

β6

β7

β8

β9

β10

正常工作情况

0.643 9
0.647 0
0.598 9
0.614 3
0.640 2
0.593 4
0.598 0
0.595 1
0.597 6

故障电弧情况

1.125 1
1.150 1
1.218 9
1.244 6
1.429 5
1.127 5
1.206 4
1.213 7
1.256 8

从表 2可以看出，非线性负载正常工作情况下
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电流波形相似度 βk 值在 0.5~0.7之间波动，而故障

电弧时值大于 1.0。
综上所述，通过波形比较法计算出的 βk 值可作

为电流信号的故障特征值。

2.2 故障电弧电磁信号的特征提取

由于电场、磁场信号幅值波动比较大，随机性

强，根据该特点，可选取信号的模极大值作为故障

特征值。将每组电场信号、磁场信号数据分别按周

期求取模极大值，并求相邻两周期的平均值，得到 k

周期的电场特征值 Zk 和磁场特征值 Z′k ，见表 3、4。
表3 阻性负载下电场信号特征值Zk

Table 3 The eigenvalues Zk of electric field
signals under resistive load

电场特征值
Z2
Z3
Z4
Z5
Z6
Z7

正常工作情况
0.094 3
0.096 2
0.096 2
0.096 2
0.096 2
0.323 4

故障电弧情况
1.509 3
1.375 3
1.434 3
1.772 8
2.946 8
1.791 6

表4 阻性负载下磁场信号特征值 Z′k

Table 4 The eigenvalues Z′k of magnetic field signals
under resistive load

磁场特征值
Z′2

Z′3
Z′4

Z′5
Z′6
Z′7

正常工作情况
0.093 1
0.096 3
0.093 1
0.093 1
0.096 3
0.177 5

故障电弧情况
1.730 8
2.133 4
2.572 9
2.422 9
1.451 5
1.791 6

对非线性负载的信号也采用相同的处理方法，

处理结果见表 5。
表5 非线性负载下Zk( Z′k )结果

Table 5 Zk( Z′k )results of nonlinear load operation

工况

电场

磁场

Zk( Z′k )
Z2
Z3
Z′2

Z′3

正常工作情况
0.033 7
0.025 5
0.036 5
0.048 6

故障电弧情况
4.650 6
2.397 3
4.650 6
2.397 3

从图 7⁃9波形来看，电场信号、磁场信号波动幅

度比较大，随机性强，因此所选取特征值必须能反

映数据的本质特性。表 3-5中数据表明，Zk 值可反

映数据的特征，在阻性负载与非线性负载情况下均

有明显的故障区分效果，因此 Zk 可作为故障电弧电

场信号和磁场信号的故障特征值。

3 基于BP神经网络和D-S证据理论的多源

信息融合诊断

在串联电弧故障检测中，只对单一信号进行故

障检测会受故障电弧随机性及不稳定性的影响，容

易造成故障误判别。电弧发生后不仅电流波形发生

变化，同时向外界发射声波、电磁波等。文中利用多

传感器采集电弧故障和正常工作时的电流信号、电

场信号、磁场信号，进行多源信息融合，提高检测

性能。利用BP神经网络算法将故障电弧电流信号特

征值与电弧辐射的电场、磁场信号特征值进行信息

融合，并利用D-S证据理论对神经网络识别结果进行

融合，进一步提高故障电弧的识别能力，见图 10。

图10 基于神经网络和D-S证据理论的多源信息融合框图

Fig. 10 The diagram of multi⁃source information fusion method based on neural network and D-S evidence theory
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3.1 基于神经网络的故障识别

3.1.1 BP神经网络训练方法

BP网络的学习规则通过反向传播来调整网络

的权值和阈值，以使网络误差的平方和最小，即在

最速下降方向上不断调整网络的权值和阈值[18]。而

且 BP 网络具有强大的非线性映射能力和泛化功

能，在隐含层节点可以根据需要自由设置的情况

下，用 3层前向神经网络可以实现以任意精度逼近

任意连续函数。近几年来，神经网络理论得到了快

速的发展 [18- 21],并且符合组件在线故障诊断要求。

BP 神经网络是一种 3 层前馈网络，是当今应用最广

泛、最成熟的神经网络[18]。3层前馈神经网络的结构

图见图 11。

图11 3层前馈神经网络

Fig. 11 The three⁃layer feedforward neural network

将所提取的故障电弧电流信号特征值、电场信

号特征值、磁场信号特征值归一化后分别作为BP神

经网络的输入特征向量，是否发生故障电弧作为输

出，即输入层神经元个数为1，输出层神经元个数为1，
并确定隐层神经元个数为 5。网络训练中，选用 S型
传输函数 logsig和纯线性传递函数 purelin作为隐层

和输出层的传递函数，训练函数选用梯度下降自适

应学习率训练函数 traingdx。
选取各负载正常故障情况下的 80组数据，利用

第 2章所述方法对各信号进行特征提取后作为网络

的输入向量。取其中 40组作为网络训练样本，其余

作为测试样本。设置最大训练次数为 500次，训练

精度 0.01，最小梯度 0.01。
3.1.2 利用BP神经网络进行单特征的故障识别

综合负载下网络训练的收敛情况见图 12，网络

经 150次达到训练精度要求。随机选取样本对网络

进行测试，测得网络的故障识别率是 97.222%，部分

网络测试的输出结果见表 6。
上述测试结果验证了网络的有效性，选用调光

灯、吸尘器、电磁炉、微波炉、空调的正常与故障数

据共40组进行单特征故障识别，各故障识别率见表7。
3.2 基于D-S证据理论的决策级故障识别

证据理论是Dempster提出并经 Shafer完善的，

故又称为D-S 理论。D-S理论通过合成规则将来自

两个或多个证据体的信任函数融合为一个新的信任

函数，以融合后的函数作为决策依据，原理如下[22]:
设Θ 为识别框架，定义函数m: 2Θ → [ ]0,1 满足

条件: m(ϕ) = 0 ( ϕ 为空集) ，∑m(A) = 1(A ∈ 2Θ) ，则
称 m(A) 为框架 Θ 上的基本概率指派 (BPA) ：当

A≠Θ 时，m(A) 表示对命题 A 的精确信任程度，即

对 A 的直接支持; 当 A =Θ 时，m(Θ) 表示证据的不

确定性[22]。

D-S 合成规则为：设m1，m2，…，mn是识别框架

Θ 上不同证据的 BPA，则它们的正交和m1⊕m2⊕…
⊕mn可确定为

图12 神经网络训练过程

Fig. 12 The neural network training process

表6 非线性负载下神经网络测试结果

Table 6 Testing result of neural network under
nonlinear load

负载类型

微波

炉

吸尘

器

调光

灯

电磁

炉

输出值

期望值

输出值

期望值

输出值

期望值

输出值

期望值

输出结果与期望值

故障

正常

故障

正常

故障

正常

故障

正常

故障

正常

故障

正常

故障

正常

故障

正常

1.143 1
-0.011 8
1.000 0
0.000 0
0.159 4
-0.043 5
1.000 0
0.000 0
0.991 9
0.016 9
1.000 0
0.000 0
1.083 7
-0.084 2
1.000 0
0.000 0

0.994 6
0.067 3
1.000 0
0.000 0
0.704 8
0.036 1
1.000 0
0.000 0
0.067 3
0.029 9
1.000 0
0.000 0
1.144 2
-0.144 7
1.000 0
0.000 0

1.011 3
-0.142 4
1.000 0
0.000 0
0.580 3
0.454 8
1.000 0
0.000 0
1.011 3
0.025 3
1.000 0
0.000 0
0.980 1
0.018 9
1.000 0
0.000 0

0.933 5
0.004 9
1.000 0
0.000 0
1.133 2
-0.133 5
1.000 0
0.000 0
0.974 3
0.159 4
1.000 0
0.000 0
0.959 7
0.039 9
1.000 0
0.000 0
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m(A) =
∑

B⋂ Ai = A
∏
j = 1

n

mj(Ai)

1 - ∑
B⋂ Ai =ϕ

∏
j = 1

n

mj(Ai)
(5)

式(5)即为D-S 理论的融合公式，可以把若干条

独立证据组合起来得到证据的融合结果[22-23]。

将神经网络的故障识别率作为 D-S证据理论

的输入 BPA，将 3种传感器测得的故障率根据式(5)
进行融合，融合结果见表8。从表8中结果可看出，经

D-S证据理论进行决策级融合后故障识别率显著

提高。

4 结论

通过对串联电弧故障进行模拟实验，提出一种

基于 BP 神经网络和 D-S 证据理论的故障识别方

法。分析得到以下结论：

1)在分析电弧电磁辐射信号的基础上，提出采

用电弧辐射的电场信号、磁场信号作为检测信号，

利用模极大值提取电弧电场信号、磁场信号特征量。

2)提出一种基于 BP神经网络和 D-S证据理论

的故障电弧识别方法。利用 BP神经网络分别对所

提取的故障电弧电流信号、电场信号、磁场信号特

征量进行单特征故障识别，最后利用D-S证据理论

将神经网络识别结果进行多特征故障识别，实现决

策级的信息融合。

在几种典型负载情况下的试验结果表明，论文

提出的方法识别准确率在 99%以上，可以提高故障

电弧检测精度。然而实际线路运行情况非常复杂，

仍需要进行进一步研究和验证，如：研究各种负载

类别及容量对特征值及其变化的影响，研究同时存

在正常工作线路和有部分线路发生故障电弧时的

特征值及其变化。
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