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摘要： 低压配电线路可能产生故障电弧引发电路故障，为了区分正常电流和有故障电弧的电流，提出一

种基于电流二维图像与卷积神经网络的故障电弧检测方法。 首先利用变分模态分解重构电流信号，解
决非线性型负载正常和故障电流难以辨识的问题；再使用马尔可夫转移场算法对重构电流信号进行二

维图像编码，生成特征图像数据集。 为了提高故障电弧检测的准确率和效率，构建了基于卷积神经网络的

故障诊断模型，将所提特征图像数据集与未经信号重构的特征图像数据集分别输到所构建的诊断模型进行

对比验证，结果表明，所提方法能有效改善非线性负载状态混淆，故障检测的平均准确率达到 ９９％。
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　 　 在低压配电系统中，因设备绝缘老化、接线端

子松动或线路表皮破损等原因可能会产生故障电

弧，引发电气火灾［１］。 故障电弧可分为串联电

弧、并联电弧和接地电弧。 通常情况下，并联故障

电弧和接地故障电弧会导致回路电流迅速增加，
故障线路可使用漏电保护器、剩余电流断路器、浪
涌保护器等保护电器切除。 串联故障电弧就像线

路中突然增加的非线性负载，其线路电流将比运
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行时低，波形特征也将发生变化［２］。 一些干扰性

负载正常运行时的波形与故障电弧发生时的波形

非常相似，故障电弧电流的识别难度大［３－４］。
国内外学者往往通过大量故障电弧波形分析

来获取串联故障电弧特征，研究其检测技术［５］。
当前针对故障电弧的检测研究主要分为传统机器

学习算法和深度学习算法。 文献［６］提取故障电

流信号的样本熵作为特征值输入极限学习机

（ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ） 中进行识别。 文献

［７］通过提取时域和频域特征构成特征数据集，使用

ＣａｔＢｏｏｓｔ模型对故障电弧实现识别。 文献［８］［９］采
用自适应噪声的完全集合经验模态分解 （ｃｏｍｐｌｅｔｅ
ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａｄａｐｔｉｖｅ
ｎｏｉｓｅ，ＣＥＥＭＤＡＮ） 算法对信号进行分解，提取本征

模态分量 （ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｍｏｄｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ， ＩＭＦｓ） 的能量

特征和熵特征，统计特征指标构成特征矩阵，输入

到支持向量机 （ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ） 中

进行故障识别。 然而，这些传统的机器学习算法

只对串联故障电弧的故障进行识别，并未区分其

负载类型，特征提取的过程也相对繁琐［１０］。 深度

学习算法因其能够自动提取特征大大提高了特征

提取的效率和准确率，深受研究者青睐。 深度学

习算法将预处理信号作为数据输入自动进行特征

提取，并将提取的特征输送给最后的全连接层，实
现分类目的［１１］。 文献［１２］基于 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络结

构对故障电弧检测做了初步的尝试，将采集到的

信号输入到改进的 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络中预测，正确率

为 ８５％左右。 文献［１３］ ［１４］通过对采集信号进

行小波变换和短时傅里叶变换将一维电流信号转

为二维图像，再将生成的图像输入改进 ＡｌｅｘＮｅｔ
模型中进行识别，提高了识别的正确率。 然而，实
验发现直接处理一维波形数据获取的特征容易受

到负载性质的影响，尤其是非线性的负载正常运

行时的波形与故障电弧发生时的波形相似容易

混淆。
综上，本研究提出一种基于电流二维图像与

卷积神经网络的故障电弧检测方法。 利用变分模

态分解 （ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄａｌ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＶＭＤ） 对

电流信号进行时频分解，重构电流信号；随后采用

马尔可夫转移场 （ｍａｒｋｏｖ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｆｉｅｌｄ， ＭＴＦ）
算法对重构的电流信号进行二维编码，生成特征

图像作为神经网络的输入，通过构建的卷积神经

网络模型，实现对电气线路正常状态和故障状态

的辨识。

１　 基本原理

１．１　 变分模态分解

变分模态分解是一种自适应、完全非递归的
模态变分和信号处理方法［１５］。 算法通过所给信

号的模态分解个数，自适应地匹配每种模态的最

佳中心频率和带宽数，从而有效地分离固有模态

分量，划分信号的频域，获得给定信号的有效分解

成分，最终达到变分问题的最优解。
ＶＭＤ变分模型构造如公式（１）所示。

ｍｉｎ
｛ｕｋ｝，｛ｗｋ｝

∑
Ｋ

ｋ ＝ １
∂ｔ δ（ｔ） ＋ ｊ

πｔ
æ

è
ç

ö

ø
÷∗ｕｋ（ｔ）

é

ë
êê

ù

û
úú ｅ

－ｊωｋｔ
２

２
{ }

ｓ．ｔ．∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｕｋ（ｔ） ＝ ｆ（ｔ）

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１）
式中，ｆ（ ｔ）为原始信号；ｋ 为模态数量；􀆟 ｔ 为求梯度
运算；ｕｋ 为第 ｋ 个 ＩＭＦ 分量；ωｋ 为 ｕｋ 的中心频

率；δ（ ｔ）为脉冲函数。
引入二次惩罚因子 α 和拉格朗日乘法算子

λ，将约束性变分问题变为非约束性变分问题，如
式（２）所示。

Ｌ（｛ｕｋ｝，｛ωｋ｝，λ）＝ α∑
Ｋ

ｋ ＝１
∂ｔ δ（ｔ） ＋ ｊ

πｔ
∗ｕｋ（ｔ）

é

ë
êê

ù

û
úú ｅ

－ｊωｋｔ
２

２
＋

ｆ（ ｔ） －∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｕｋ（ ｔ）

２

２
＋ 〈λ（ ｔ），ｆ（ ｔ） －∑

Ｋ

ｋ ＝ １
ｕｋ（ ｔ）〉

（２）
通过交替更新计算，求扩展拉格朗日表达式

的鞍点及最优解：

ｕ^ｎ＋１
ｋ （ω） ＝

ｆ^（ω） －∑
ｉ≠ｋ

ｕ^ｉ（ω） ＋ λ^（ω） ／ ２

１ ＋ ２α（ω － ωｋ） ２
（３）

ωｎ＋１
ｋ ＝
∫＋∞
０

ω ｕ^ｋ（ω） ２ｄω

∫＋∞
０

ｕ^ｋ（ω） ２ｄω
（４）

λ^ｎ＋１（ω） ＝ λ^ｎ（ω） ＋ τ ( ｆ^（ω） －∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｕ^ｎ＋１
ｋ （ω） )

（５）

式中，ｕ^ｎ＋１
ｋ （ω）、ｆ^（ω）、λ^（ω）分别为 ｕｎ＋１

ｋ （ ｔ）、ｆ（ ｔ）、
λ（ ｔ）的傅里叶变换；τ 为噪声容忍度。

迭代约束条件如式（６）所示。

∑
Ｋ

ｋ ＝ １

ｕ^ｎ＋１
ｋ － ｕ^ｎ

ｋ
２
２

ｕ^ｎ
ｋ
２
２

＜ ε　 （ε ＞ ０） （６）

２７３
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式中，ε 为设定阈值。
１．２　 二维图像编码

马尔可夫转移场［１６］利用马尔可夫过程的性

质，将时间序列的状态转移抽象为马尔可夫转移

矩阵，并将其扩展为马尔可夫转移场来进行图像

编码。 在 ＭＴＦ中，时间序列的演变基于马尔可夫

链。 马尔可夫链的未来状态只取决于当前状态，
不会受过去状态的影响。 因此，马尔可夫转移场

克服了因摆脱时间依赖性导致转移矩阵中过多的

信息丢失的问题。
对于时间序列 Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，ｘ３，…，ｘｎ｝，其图像

编码过程包括 ４个步骤。
第 １步，将时间序列 Ｘ 分成 Ｑ 分位箱。
第 ２步，将时间序列中每一个数据更改为对

应分位箱的序号。
第 ３步，构造转移矩阵 Ｗ：

Ｗ＝

ｗ１１ ｗ１２ … ｗ１Ｑ
ｗ２１ ｗ２２ … ｗ２Ｑ
︙ ︙ ⋱ ︙
ｗＱ１ ｗＱ２ … ｗＱＱ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

（７）

式中，ｗ ｉｊ表示分位箱 ｉ 转移到分位箱 ｊ 的概率。
第 ４步，构造马尔可夫转移场 Ｍ：

Ｍ＝

ｍ１１ ｍ１２ … ｍ１Ｑ
ｍ２１ ｍ２２ … ｍ２Ｑ
︙ ︙ ⋱ ︙
ｍＱ１ ｍＱ２ … ｍＱＱ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

（８）

ｍｉｊ ＝ ｐ｛ｗ ｉｊ ｘｉ∈ｑｉ，ｘ ｊ∈ｑ ｊ｝ （９）
式中，ｍｉｊ表示分位箱 ｉ 转移到分位箱 ｊ 的概率。

以阻性负载电流波形为例介绍 ＭＴＦ 二维编

码的过程，如图 １。 选取的分位箱 Ｑ＝ ４，生成 ４×４
的转移矩阵 Ｗ，再与电流波形构建填充生成马尔

可夫转移场 Ｍ，经过降采样处理，生成可视化的

二维编码图。 不同的颜色反映了分位数之间的转

移概率大小，灰色代表大概率，黑色代表小概率。
１．３　 基于 ＣＮＮ 故障电弧识别模型

在模式分类领域，卷积神经网络可以避免复

杂的特征量前期预处理，直接输入原始数据即可

得到输出结果，因此得到了广泛的应用［１７］。 本研

究所构建的卷积神经网络模型主要在 ＡｌｅｘＮｅｔ 网
络的基础上进行改进，替换了其中两层卷积层为

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模块，并调整了卷积核大小，以减少模型

的参数量。 具体的 ＣＮＮ网络结构详见表 １。

图 １　 ＭＴＦ 二维编码图过程

Ｆｉｇ．１　 ＭＴＦ ２Ｄ ｅｎｃｏｄｉｎｇ ｇｒａｐｈ ｐｒｏｃｅｓｓ
表 １　 卷积神经网络参数

Ｔａｂ．１　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

序号 层类型 激活函数 输出

１ 卷积层 ＲｅＬＵ ［３６，２１８，２１８］

２ ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＡ ＲｅＬＵ ［８８，２１８，２１８］

３ 最大池化 ［８８，１０８，１０８］

４ 卷积层 ＲｅＬＵ ［２５６，５４，５４］

５ ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＢ ＲｅＬＵ ［３８４，５４，５４］

６ 最大池化 ［３８４，２６，２６］

７ 卷积层 ＲｅＬＵ ［２５６，１２，１２］

８ 最大池化 ＲｅＬＵ ［２５６，６，６］

９ 全连接 ＲｅＬＵ ［２５６，１］

１０ 全连接 ［１２，１］

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模块通过在不同尺寸上并行进行卷

积操作提取特征，并将所有输出结果拼接为一个

深层特征图，利用不同大小的卷积核并行提取特

征，丰富了特征的表达方式，增加了网络的宽度和

对尺度的适应性。 模块的基本结构如图 ２所示。
模型将通过 ＶＭＤ⁃ＭＴＦ变换的电流信号图作

为输入，首先由第一层卷积层提取输入图像的浅

层空间局部特征；再经过池化层对特征图进行下

采样，去除部分冗余信息，完成第一阶段的特征学

习；然后借助 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块从特征图中学习到更

深层次的空间故障特征；最后将学习到的特征图

展平为一维向量并送入 Ｓｏｆｔｍａｘ 中，输出诊断

结果。
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图 ２　 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块

Ｆｉｇ．２　 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

２　 数据处理和分析

２．１　 变分模态参数设定

ＶＭＤ分解的效果主要受分解模态数取值的

影响。 选择的分解层数过大可能导致过度分解，
过小可能导致欠分解。 为了找到适合多种负载的

最佳分解层数，本研究采用中心频率法，以开关电

源和烧水壶变分模态分解的中心频率为例，如表

２所示。 当分解层数过多时，开关电源中 Ｋ ＝ ５ 和

Ｋ＝ ６的中心频率相近，存在过分解；而当分解层

数不足时，烧水壶在 Ｋ＝ ４时无法将高频分量解析

出来，存在欠分解的情况。 综上，根据中心频率

法，选取分解层数 Ｋ＝ ５。
２．２　 特征信号重构

利用自行研制的电弧故障实验平台进行实验

采样频率为 １００ ｋＨｚ，实验负载分别为纯电阻、调
光灯、荧光灯、开关电源、卤素灯带阻性负载、吸尘

器，如图 ３所示。

图 ３　 故障电弧实验电路示意图

Ｆｉｇ．３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｆａｕｌｔｙ ａｒｃ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｃｉｒｃｕｉｔ

表 ２　 负载的变分模态分解中心频率表

Ｔａｂ．２　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｃｅｎｔｅｒ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｌｏａｄｓ

负载 分量
中心频率 ／ Ｈｚ

分解 ４层 分解 ５层 分解 ６层 分解 ７层

开关

电源

烧水

壶

ＩＭＦ１ ６ ６８２ ６ ７７５ ６ ６８１ ７ ７６２

ＩＭＦ２ ３ ４８７ ３ ５９８ ３ ７００ ４ ７８０

ＩＭＦ３ １ ４２８ １ ５５４ １ ８３６ ３ ３７２

ＩＭＦ４ １３７ ３８７ １ ２８９ １ ７５５

ＩＭＦ５ — ９７ ３６０ １ ２０６

ＩＭＦ６ — — ９４ ３５２

ＩＭＦ７ — — — ９３

ＩＭＦ１ １２ ０４１ ２３ ５３３ ２８ ９７５ ２９ ０４７

ＩＭＦ２ ３ ７７３ ８ ２１２ １１ ５２２ １１ ９９０

ＩＭＦ３ ６７４ ３ ００３ ５ ５４５ ６ ９５３

ＩＭＦ４ ５７ ４４０ ２ １８４ ３ ２９２

ＩＭＦ５ — ５５ ４４０ １ ２６５

ＩＭＦ６ — — ５５ ３５７

ＩＭＦ７ — — — ５４

以开关电源负载故障电流样本为例，线路电

流波形进行 ＶＭＤ 分解，分别计算各 ＩＭＦ 的相关

系数和能量比，结果如表 ３所示。
表 ３　 各 ＩＭＦ 分量相关系数—能量比

Ｔａｂ．３　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｅａｃｈ ＩＭＦ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ⁃ｅｎｅｒｇｙ ｒａｔｉｏ

ＩＭＦ序号 相关系数 能量比 ／ ％

ＩＭＦ１ ０．０４５ ０ ０．０００ ８

ＩＭＦ２ ０．０８９ ８ ０．００３ ６

ＩＭＦ３ ０．１６４ ２ ０．０１０ ２

ＩＭＦ４ ０．５０５ １ ０．０７１ ０

ＩＭＦ５ ０．９６０ ３ ０．９１４ ５

由表 ３可见，ＩＭＦ４、ＩＭＦ５ 符合本研究提出的

波形重构标准，即相关系数大于 ０．５ 和能量比大

于 ５％，因此，选择这两个分量进行信号重构，重
构前后的波形如图 ４ 所示。 由图 ４ 可见，剔除一

些中高频分量后，重构的信号中故障信号的特征

更加突出，表明对信号进行重构能够减少干扰。
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采用相同的方法对不同负载实验线路的负载

电流波形进行重构，结果如图 ５所示。

图 ４　 信号重构前后的时域波形图

Ｆｉｇ．４　 Ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ｗａｖｅｆｏｒｍ ｐｌｏｔｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ
ｓｉｇｎａｌ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

由图 ５可见，纯电阻负载的正常电流呈现为

正弦波形，故障时具有明显的零区。 荧光灯负载

和卤素灯带阻性负载的正常电流波形表现出周期

性的平肩现象，伴随着噪声；当发生故障时，平肩

现象加剧，零休期延长，并伴随大量瞬态突变，噪
声含量增加。 调光灯负载的正常电流波形具有明

显的平肩，而故障时在过零点处和峰值时有明显

的尖波。 上述负载在正常和故障电弧的波形呈现

明显差异，但一些非线性负载的正常和故障电弧

时的波形比较相似，容易混淆。 经过 ＶＭＤ 处理

重构后的信号，开关电源保留了峰值时的畸变并

放大了平肩处的冲击分量；而真空吸尘器则平滑

了正常波形在平肩处的噪声毛刺，保留了故障时

平肩处的噪声毛刺，使得这两种负载在正常和故

障状态之间产生了明显的区别。
２．３　 ＭＴＦ 二维图像编码

将重构后的信号归一化处理，再用 ＭＴＦ 变换

生成二维图像。 原始电流信号的二维编码图如图

６所示。 可见当发生电弧故障时，电流发生畸变

并产生大量噪声，相应的二维编码图上出现不同

密集程度的竖纹。 纯电阻正常运行电流为正弦

波，发生故障时电流产生零区和噪声，反映在图像

上就是灰色方块变小并带有少量竖纹。 荧光灯和

卤素灯带阻性负载正常运行电流类似正弦波，但

图 ５　 不同负载电流波形图

Ｆｉｇ．５　 Ｗａｖｅｆｏｒｍｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏａｄ ｃｕｒｒｅｎｔｓ

是伴有噪声，显示在图像上就是密集的竖纹，当发

生故障时电流发生严重的畸变和大量的噪声，使
得故障图像产生大量密集的竖纹。 调光灯正常波

形图像为四周方格带竖纹，发生故障时呈现大量

密集条纹。 以上 ４种负载在电流正常和故障时都

有明显的区别。 但是，开关电源和吸尘器这类非

线性负载正常运行时的波形与故障电弧发生时的

波形非常相似，经过 ＭＴＦ编码后的图像也比较相
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似。 开关电源和吸尘器电流正常和故障时都有大

量密集不规则的竖纹，导致卷积神经网络在识别

这类负载时故障识别率较低。

图 ６　 ＭＴＦ 二维图像编码

Ｆｉｇ．６　 ２Ｄ ｉｍａｇｅ ｃｏｄｉｎｇ ｏｆ ＭＴＦ

　 　 为了改善上述情况，本研究提出联合 ＶＭＤ⁃
ＭＴＦ的故障特征提取方法，图 ７ 为经由波形重构

后再进行二维编码图。 经过 ＶＭＤ 重构后的信号

更加突显了故障时波形的奇异特性，与正常电流

的二维图像有了明显的区别。 开关电源电流正常

状态最明显的是边缘围绕不规则的矩形，故障状

态为带横竖纹的方形块；吸尘器电流正常状态边

缘方块的竖纹比较稀疏，而故障状态边缘方块的

竖纹比较密集。

图 ７　 ＶＭＤ⁃ＭＴＦ 二维图像编码

Ｆｉｇ．７　 ２Ｄ ｉｍａｇｅ ｃｏｄｉｎｇ ｏｆ ＶＭＤ⁃ＭＴＦ

３　 结果和分析

３．１　 数据集和实验验证

以一个周期为样本，对不同运行状态的负载

电流信号进行截取，每份样本包含 ２ ０００ 个采样

点，使用 ＶＭＤ⁃ＭＴＦ 将电流信号进行二维编码生

成数据集。 数据集共有 ７ ２００ 个样本，训练集有

４ ８００个样本，测试集有 １ ２００ 个样本，验证集有

１ ２００个样本。
为了验证 ＶＭＤ⁃ＭＴＦ⁃ＣＮＮ 的性能，采用 ＭＴＦ

对电流信号进行二维图像编码，生成相同的数据

集，输到所搭建的 ＣＮＮ 模型中测试，记录训练过
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程中验证集的准确率和损失变化，实验结果如图

８所示。 由 ＶＭＤ⁃ＭＴＦ 处理故障电弧的数据集训

练的正确率约为 ９９％，而由 ＭＴＦ处理的数据集的

正确率约为 ９５％。 该结果表明，相较于 ＭＴＦ 方

法，ＶＭＤ⁃ＭＴＦ方法准确率更高。
为了进一步评价模型的性能，绘制了测试集

的混淆矩阵以便可视化地评估模型的性能，各负

载标签如表 ４所示，测试集混淆矩阵如图 ９所示。
由图 ９可见，ＭＴＦ⁃ＣＮＮ方法对非线性负载的

识别准确率比较低，在开关电源的预测中，容易将

正常样本错误地预测为故障状态；而在吸尘器负

载的预测中，则容易将故障样本错误地预测为正

常状态。 而 ＶＭＤ⁃ＭＴＦ在处理数据时很好地改进

了该问题，提高了故障识别的准确率，在负载分类

的识别率上达到了 ９９．３３％。

图 ８　 不同数据集训练对比图

Ｆｉｇ．８　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ

图 ９　 测试集混淆矩阵

Ｆｉｇ．９　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

表 ４　 各负载标签

Ｔａｂ．４　 Ｌａｂｅｌｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｌｏａｄ

负载

状态

纯电阻

标签

调光灯

标签

荧光灯

标签

开关电

源标签

卤素灯

标签

吸尘器

标签

正常 ０１ ０３ ０５ ０７ ０９ １１

故障 ０２ ０４ ０６ ０８ １０ １２

３．２　 模型对比

利用相同数据集进行训练和测试，得到了不

同神经网络模型在 ＶＭＤ⁃ＭＴＦ 数据集上的测试结

果如表 ５所示，ＶＭＤ⁃ＭＴＦ数据集上的 ４种网络模

型训练效果更好。
另外，与其他模型在参数数量相近的情况下对

比，所设计的模型准确率优于 ＺＦＮｅｔ；而在参数数

量较少的情况下，所设计的模型准确率也比 ＬｅＮｅｔ

和 ＡｌｅｘＮｅｔ高，各项指标中的表现也是最佳的。

表 ５　 不同方法的故障电弧诊断结果

Ｔａｂ．５　 Ｆａｕｌｔ ａｒｃ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法
模型

名称

准确

率 ／ ％
精确

率 ／ ％
召回

率 ／ ％
Ｆ１值

模型大

小 ／ ＭＢ

ＶＭＤ⁃
ＭＴＦ

ＣＮＮ ９９．００ ９９．０３ ９９．００ ０．９９ １５．５

ＡｌｅｘＮｅｔ ９８．２５ ９８．２６ ９８．２５ ０．９８ ５５．７

ＬｅＮｅｔ ９８．２５ ９８．２９ ９８．２５ ０．９８ ２０．６

ＺＦＮｅｔ ９７．４２ ９７．５１ ９７．４２ ０．９７ １５．２

ＭＴＦ

ＣＮＮ ９５．０８ ９５．２０ ９５．０８ ０．９５ １５．５

ＡｌｅｘＮｅｔ ９２．３３ ９３．１２ ９２．３３ ０．９２ ５５．７

ＬｅＮｅｔ ９２．２５ ９２．５４ ９２．５５ ０．９２ ２０．６

ＺＦＮｅｔ ９０．３３ ９０．８２ ９０．３３ ０．９０ １５．２

７７３
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　 　 最后，将经过训练的模型部署到本地电脑上，
并通过可进行网页访问的移动通讯设备如手机

等，使用 Ｗｅｂ 服务调用模型进行故障识别，识别

时间在 ０．０６～０．２４ ｓ。

４　 结论

针对故障电弧信号微弱、故障特征不明显

导致故障而难以被检测等问题，本研究提出了

一种基于 ＶＭＤ⁃ＭＴＦ⁃ＣＮＮ 的电弧故障诊断方

法，将一维数据波形进行分解重构凸显故障奇

异特征，再进行二维编码，从而构建故障特征

库，并最终构建了基于 ＣＮＮ 的故障诊断模型。
研究表明，该方法能够有效地改善非线性负载

电流波形正常与故障时波形相似时成识别率低

的问题。 故障诊断模型在不同负载情况下的故

障诊断准确率平均在 ９９％以上，能够有效地识

别负载类型和工作状态。

参考文献：
［１］ ＹＡＮＧ Ｊ Ｈ，ＦＡＮＧ Ｈ Ｙ，ＺＨＡＮＧ Ｒ Ｃ，ｅｔ ａｌ． Ａｎ ａｒｃ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ ａｎｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ

ｍａｃｈｉｎｅｓ［Ｊ］． Ｒｏｙａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ Ｏｐｅｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１８，５（９）：１８０１６０．
［２］ 余琼芳，路文浩，杨艺． 基于深度长短时记忆网络的多支路串联故障电弧检测方法［Ｊ］． 计算机应用，２０２１，４１（Ｓ１）：

３２１－３２６．
［３］ 张士文，张峰，王子骏，等． 一种基于小波变换能量与神经网络结合的串联型故障电弧辨识方法［Ｊ］． 电工技术学报，

２０１４，２９（６）：２９０－２９５，３０２．
［４］ 余琼芳，胡亚倩，杨艺． 低压交流串联故障电弧检测概述［Ｊ］． 电器与能效管理技术，２０２０（１）：２４－３０．
［５］ ＤＡＮＧ Ｈ Ｌ，ＫＩＭ Ｊ，ＫＷＡＫ Ｓ，ｅｔ ａｌ． Ｓｅｒｉｅｓ ＤＣ ａｒｃ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［ Ｊ］． ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓ，

２０２１，９：１３３３４６－１３３３６４．
［６］ 刘树鑫，刘学识，李静，等． 基于 ＳＳＡ－ＥＬＭ的直流串联故障电弧检测方法研究［Ｊ］． 电器与能效管理技术，２０２２（１０）：

６５－７３．
［７］ 金翠，刘洋，李琦，等． 基于 ＣａｔＢｏｏｓｔ的常用电器负载电弧故障识别方法［Ｊ］． 电测与仪表，２０２３，６０（７）：１９３－２００．
［８］ 宿磊，沈煜，杨帆，等． 融合 ＣＥＥＭＤＡＮ分解与敏感 ＩＭＦ精选的串联电弧故障检测［Ｊ］． 电子测量与仪器学报，２０２２，３６

（１０）：１７３－１８０．
［９］ 杨帆，宿磊，杨志淳，等． 基于改进 ＣＥＥＭＤＡＮ分解与时空特征的低压供电线路串联故障电弧检测［Ｊ］． 电力系统保

护与控制，２０２２，５０（１２）：７２－８１．
［１０］ ＴＩＡＮ Ｊ Ｈ，ＨＡＮ Ｄ Ｙ，ＬＩ Ｍ Ｄ，ｅｔ ａｌ． Ａ ｍｕｌｔｉ－ｓｏｕｒｃｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｔｈ ｓｕｂｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ

ｃｒｏｓｓ－ｄｏｍａｉｎ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ［Ｊ］． Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ－Ｂａｓｅｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０２２，２４３：１０８４６６．
［１１］ 王同，许昕，潘宏侠． 基于多域信息融合与深度分离卷积的轴承故障诊断网络模型［Ｊ］． 机电工程，２０２４，４１（１）：２２

－３２．
［１２］ 余琼芳，黄高路，杨艺，等． 基于 ＡｌｅｘＮｅｔ深度学习网络的串联故障电弧检测方法［Ｊ］． 电子测量与仪器学报，２０１９，

３３（３）：１４５－１５２．
［１３］ 余琼芳，胡亚倩，杨艺． 基于小波特征及深度学习的故障电弧检测［Ｊ］． 电子测量与仪器学报，２０２０，３４（３）：１００－１０８．
［１４］ 李斌，杨亦航． 基于改进的 ＡｌｅｘＮｅｔ模型的家用负载电弧检测［Ｊ］． 传感技术学报，２０２３，３６（１２）：１９２８－１９３４
［１５］ ＤＲＡＧＯＭＩＲＥＴＳＫＩＹ Ｋ，ＺＯＳＳＯ Ｄ． Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１４，６２

（３）：５３１－５４４．
［１６］ ＷＡＮＧ Ｚ，Ｏａｔｅｓ Ｔ． Ｅｎｃｏｄｉｎｇ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ａｓ ｉｍａｇｅｓ ｆｏｒ ｖｉｓｕａｌ ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｔｉｌｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］∥Ｔｗｅｎｔｙ－Ｎｉｎｔｈ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ． Ａｕｓｔｉｎ： ＡＩＩＩ，２０１５：１－７．
［１７］ 黄新波，胡潇文，朱永灿，等． 基于卷积神经网络算法的高压断路器故障诊断［ Ｊ］． 电力自动化设备，２０１８，３８（５）：

１３６－１４０， １４７．

（责任编辑： 方素华）

８７３


