
0 引言

电力的普及和应用大大加快了人类社会的发

展和经济水平的进步，在人类社会的发展史上有着

重要意义。近半个世纪以来，新型负载的不断涌现

和广泛应用，使得家庭用电量和工业用电量持续增

加，配电系统的负荷也在不断加大，随着而来的是

低压配电网中的用电安全问题。电气火灾是引发

火灾的首要原因，持续严重威胁着人类的生命安全

以及社会的经济发展。在引发电气火灾的起因中，

电弧故障不容忽视[1]。

电弧故障是指由于电气线路或设备中绝缘老

化破损、电气连接松动、电压电流急剧升高等原因

引起空气击穿所导致的气体游离放电现象，其具有

明显的局域性和突发性、发展快、破坏性强、持续时

间短等特点，不利于传统用电保护装置的准确识别

及预报。按照电弧故障在电路中发生位置的不同

通常可将其分为 3 种类型：串联型电弧故障、并联

型电弧故障、对地电弧故障[2]。大多数时候，传统电

气保护装置如熔断器、断路器、剩余电流动作保护
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摘 要：针对现有的传统电气保护装置无法对串联电弧故障进行有效检测的问题，本文提出一种

基于多特征融合和改进 SVM 的串联电弧故障检测方法。首先，通过搭建电弧故障平台进行电弧实

验，获得典型负载在电路正常运行及发生电弧故障时的电流信号；然后，对采集到的电流信号进行

时域、频域和时频域分析，构建串联电弧特征指标集；最后，将串联电弧特征指标集作为 SVM 的输

入向量，并利用粒子群算法对 SVM 进行优化，提高分类模型的准确率。测试结果表明，采用本文所

提方法进行串联故障电弧识别的准确率达到 95% 以上。
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Abstract：For the problem that the existing traditional electrical protection device cannot effectively detect
the series arc fault，a kind of series arc fault detection method based on multi⁃feature fusion and improved
SVM is proposed in this paper. Firstly，the arc experiment is performed by setting up an arc fault platform，

the current signal of typical loads during normal operation and arc faults are obtained；Then，the collected
current signals are subjected to time domain，frequency domain and time ⁃ frequency domain analysis to
construct series arc feature index set；Finally，the series arc feature index set is taken as the input vector of
SVM，and the particle swarm algorithm is used to optimize the SVM so to improve the accuracy of the
classification model. The test results show that the accuracy rate of series faults arc identification using the
the method proposed in this paper reaches more than 95%.
Keywords：series arc fault；fault recognition；feature extraction；SVM；PSO
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装置能够对并联型电弧和对地电弧进行有效检测

识别，但在串联电弧故障发生时，由于电路电流的

减少，导致熔断器、断路器等无法发生动作，最终引发

火灾。因此，研究有效的串联电弧故障检测方法，规

避串联电弧故障造成的损失和危害是十分必要的。

国内外电弧故障检测的方法主要是根据电流、

电压波形来分析，由于基于电流的电弧故障检测方

法不需要提前确定电弧故障的位置，因此一般采用

电流波形对电弧故障进行检测[3]。目前基于电流波

形的串联电弧故障检测方法主要可分为时域、频域

和时频域的检测方法[4]，文献[5-7]基于电流波形的

时域特征，分别利用电流的峰值变化、相邻电流周

波间的差异值和电流信号的短时过零率对故障电

弧进行检测。电流的时域特征易于提取，检测直观

有效，但稳定性差，易受噪音的干扰。为了避免时

域特征的不足，文献[8-10]基于电流波形的频域特

征，分别利用电流高次谐波含有率、电流高频分量

和谐波差分来检测电弧故障。频域特征的提取通常

需要利用傅里叶变化，但傅里叶变化在处理非平稳信

号时只关注了信号的频域特征，忽视了局部时频特

性，针对这一问题，文献[11-13]基于电流波形的时频

特性，利用小波变换理论进行电弧特征量的提取。

小波变换解决了傅里叶变换在局部时域信号分析方

面的不足，更适合对电流信号的不规则程度进行描

述，但小波变换存在着频谱混叠的问题，仅依靠小波

系数对电弧进行检测会丢失较多的电弧信息。

因此，单一特征并不足以实现对串联故障电弧的

有效诊断，为解决这一问题，文献[14]根据串联电弧故

障的奇异性、能量特性以及不确定性进行特征提取，

将以往对单特征量的识别转换为对多特征空间位置

分布关系的研究，并利用改进的 BP 神经网络实现对

串联电弧故障的准确诊断。文献[15]基于提取的

Fourier 系数、Mel 频率倒谱数据和小波特征建立多特

征融合神经网络算法，能够更全面地对电弧故障进行

诊断。文献[16]提取零休时间、电流变化速率、电流平

均值的绝对值、电流周期性、谐波因素、总谐波畸变率、

子代能量比和频率质心作为代价敏感神经网络的输入

量来识别故障电弧。文献[17]提出一种时频域分析与

随机森林结合的诊断识别方法对电弧进行故障识别。

因此，本文对原始实验数据集进行时域、频域

和时频域分析，建立了多特征融合算法。在分类器

方面，基于 SVM 算法模型，并利用 PSO 优化算法提

高了模型的准确率。

1 串联电弧故障实验

1.1 电流信号采集

基于 UL1699 标准的相关规定，本文搭建串联

故障电弧实验平台用于电弧实验，电弧故障实验电

路图见图 1，其中电弧故障发生器由一个石墨圆棒

和一个尖头铜棒组成，数据采集卡的采样频率为

10 kHz，电源为 220 V 50 Hz 的交流电。

图1 串联电弧故障实验电路图
Fig. 1 Experimental circuit diagram of series arc fault

本文对一些典型的单个负载进行实验，在采集

正常电流信息时，保持石墨圆棒和尖头铜棒之间的

接触；在采集故障信息时，通过分离石墨圆棒和尖

头铜棒模拟产生故障电弧。表 1 为本文实验采集

电流信息时接入的负载。

表1 实验所用负载类型
Table 1 Type of load for the experiment

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10

负载

荧光灯10 W
荧光灯20 W

空调

调光灯

冰箱

吹风机1 500 W
烧水壶

手机

电脑

吹风机800 W

负载类型

电容-电感类

电容-电感类

电容-电感类

电容-电感类

电容-电感类

电阻类

电阻类

开关类

开关类

开关类

1.2 电流波形分析

通过重复实验得到各典型负载在正常工作时

和发生电弧故障后的电流数据，取各负载的正常状

态和故障状态时的各 5 个周期对电流波形进行分

析，电流波形见图 2，其中图 2（a）代表荧光灯 10 W，

图 2（b）代表荧光灯 20 W，图 2（c）代表空调，图 2
（d）代表调光灯，图 2（e）代表冰箱，图 2（f）代表吹风

机 1 500 W，图 2（g）代表烧水壶，图 2（h）代表手机，

图 2（i）代表电脑，图 2（j）代表吹风机 800 W。

从图 2 可以看出，电弧发生前各类负载的电流

有规则的波形并具有周期性，电弧发生后各类负载

的电流波形普遍发生畸变、幅值范围发生改变且出

现了高次谐波。
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图2 负载正常电流和故障电流波形
Fig. 2 Load normal current and fault current waveforms

对于实验所用的电阻类负载来说，正常工作时

电流有规则的波形，发生电弧故障后在零点附近普

遍出现明显的平肩部，电流幅值变小，平肩部过后

电流的斜率增大，并且出现高次谐波；对于实验所

用的电容-电感类和开关类负载来说，电弧电流并

没有像电阻类负载那样表现出相同的特征，各有各

的特点：1）一些负载发生电弧后平肩部增大较为明

显，但有些负载由于正常工作时也会出现平肩部，

因此平肩部的变化并不明显。2）电弧发生后电流

出现高次谐波，个别周期电流波形畸变严重，在部

分区间变化速度加快，电流幅值波动。经过以上分

析可知，由于不同负载在发生电弧后所具备的特征

不尽相同，因此仅依靠电流的时域特征并不能有效

区分正常电流和电弧故障电流。

2 电弧故障特征的分析和提取

一般来说，为了更大程度的提高对串联电弧故

障的诊断识别能力，需要从实验得到的电流信息中

提取更有代表性、更有用的特征。由于仅依靠单一

特征并不足以实现对所有负载的诊断识别，因此，

本文在电弧多特征融合的基础上，在电流的时域、

频域以及时频域进行特征提取。

2.1 时域特征提取

本文提取的时域特征包括零休时间、电流的移动平

均值、电流的移动方差以及电流变化率的平均值[17]。

零休时间是指每个周期内电流波形在零点附

近电流瞬时值连续等于零的时间，通常以“平肩部”

表现出来。将周期内连续处于零点附近的采样点

数表示零休时间，公式为

tzero =∑
k = 1

N - 1difk
ì
í
î

difk = 1, |lk| < 0.3 A且|lk - lk - 1| < 0.15 A
difk = 0, 其他

（1）

式中，difk=1 表示该采样点处于零休状态，difk=0 表

示该采样点不处于零休状态，lk表示该采样点的电

流瞬时值。

电流的移动平均值 xmean、电流的移动方差 xvar
以及电流变化率（xvar）的平均值的公式为

xmean = 1
N∑i = 1

N

xi （2）

xvar = 1
N - 1∑i = 1

N (xi - xmean)2 （3）

xave = 1
N∑i = 1

N - 1 || xi + 1 - xi
Δt （4）

式中：N 为一个周期内电流的采样个数；xi 表示该

周期内第 i 个电流数据；Δt 为该周期内相邻电流样

本之间的时间间隔。

根据公式求得荧光灯 10 W、荧光灯 20 W、空调

等 10 种负载不同状态下的零休时间、电流的移动

平均值、电流的移动方差以及电流变化率的平均

值。图 3 为电容-电感类负载的时域特征图，图 4
为电阻类负载的时域特征图，图 5 为开关类负载的

时域特征图。
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图3 电容-电感类负载的时域特征图
Fig. 3 Time domain characteristic diagram of capacitive⁃inductive loads

图4 电阻类负载的时域特征图
Fig. 4 Time domain characteristic diagram of resistive loads
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图5 开关类负载的时域特征图
Fig. 5 Time domain characteristic diagram of a switching load

由图 3-5 可知，在发生电弧故障后，不同类型

负载的时域特征变化情况存在差异，而且即使是同

一类负载的时域特征变化情况也不尽相同，并且部

分负载在不同电路状态下的时域特征取值区间存

在重叠：1）在发生电弧故障时，3 种类型负载的零休

时间是普遍增大的，但手机的零休时间是减小的，

并且空调的零休时间与正常工作时的取值区间存

在重叠；2）在发生电弧故障时，3 种类型负载的移动

方差是普遍减小的，但手机的移动方差是增大的，

并且空调的移动方差与正常工作时的取值区间存

在重叠；3）对于移动平均值和变化率平均值来说，

在发生电弧故障时，不同负载类型的变化情况明显

不同，并且不同电路状态下的取值区间重叠现象更

为明显。因此，仅依靠时域特征进行诊断识别并不

适用于所有负载类型。

2.2 频域特征提取

对电流进行特征分析是一种常见的信号分析

手段，为了消除不同负载类型带来的影响，本文在

进行特征分析之前先将电流信号归一化到[0，1]区
间，然后进行快速傅里叶变换（FFT），离散式的 FFT
公式为

X(k) =∑
n = 0

N - 1
x(n)e-j2π tan /N, 0 ≤ k≤N - 1 （5）

式中，N 为采样信号 x（n）的大小。

由 1.2 章节可知，发生电弧故障时电流波形会

出现大量高次谐波，与正常电流区别明显。图 6 为

不同负载电流正常工作时和发生电弧故障后的频

谱图，由快速傅里叶变换得到，为了更好地体现频

带细节，该频谱图只包含了 20 次谐波。图 6 左边

各图为各负载正常工作时的频谱图，右边为各负载

电弧故障时的频谱图，经过对各负载不同电路状态

下频谱图的比较，得到以下结论：

1）正常工作状态下：电阻类负载的频谱以基波

为主，其它次谐波较少；电容-电感类负载和开关类

的频谱在基波上的幅值仍然最大，但次谐波情况不

尽相同：①荧光灯 20W、空调、冰箱以及吹风机

800W 的高次谐波现象不明显。②荧光灯 10W、调

光灯、手机以及电脑的高次谐波现象较为明显。

2）在电弧故障状态下，不同负载的各次谐波变

化不同，但普遍来看，电流的谐波总量有所变化，基

波和奇次谐波的变化较为明显，主要表现在 3 次、5
次谐波处。
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图6 不同负载电流频谱图
Fig. 6 Spectrogram of different load currents

因此，本文将基波、3 次谐波、5 次谐波、频谱平

均值以及频谱标准差作为分类模型的输入量。

频谱平均值 Xmean 和频谱方差 Xvar 的计算公

式为

Xmean = 1
N∑i = 1

N

Xi （6）
Xvar = 1

N - 1∑i = 1

N (Xi -Xmean)2 （7）
式中：Xi 为第 i 个频谱点的幅值；N 为一个电流周

期的频谱长度。

2.3 时频域特征提取

小波变换和傅里叶变换都是检测电弧故障的

典型信息处理方法。小波变换继承和发展了傅里

叶变换的思想，更适用于信号的时频分析和处理。

连续小波变换（CWT）公式为

CWT(a,b) = 1
a
∫-∞+∞ f (t)ψ*( t - b

a
)dt a,b ∈R,a≠0

（8）
其中

ψ*
a,b = 1

||a
ψ*( t - b

a
) （9）

式中：f（t）为任意能量有限信号；ψ(t)为母小波或基

本小波；a 和 b 分别为尺度因子和位移因子。

离散小波变换（DWT）是连续小波变换的离散

化，适应于离散信号的处理，公式为

DWT(m,n) = 1
2m
∫-∞+∞ f (t)ψ*( t - 2mn

2m
)dt m,n ∈Z

（10）
式中，n 和 m 分别表示时间和频率。

小波基 ψ（t）的选取是小波分析的关键步骤，在

同一个问题中，小波基不同，得到的分析结果也不

一致。常用的小波基有 Daubechies（dbN）小波、

Haar 小波、Morlet 小波以及 Meyer 小波等，由于

Daubechies 小波具有良好的连续性、正交性和紧支

性，且对不规则信号更加敏感的特点，被广泛应用

于信号分析领域[18]。因此，本文通过对比 db 小波系

中 db3、db5以及 db7 3 种小波基函数对电流信号的分

解效果，发现 db3小波在不规则特征提取及实时性上

较好，故使用 db3小波对电弧电流进行 4 层分解得到

逼近信号与细节信号。

图 7 为 10 个周期内 db3小波基对荧光灯 10 W
正常工作和发生电弧故障下电流信号进行 4 层小波

变换细节图，图 8 为 10 个周期内电脑正常工作和发

生电弧故障下电流信号小波变换细节图，d1，d2，d3，d4

分别为小波变换的 4 层细节系数。通过图 7-8 可以

看出，d2层细节系数能够很好地反映电弧电流的变化

特点，因此，本文提取 d2层细节系数平均值 mmean 、d2

层细节系数方差mvar 、d2层小波系数峰值mmax 以及 d2

层细节变化系数 (m′
k) [18]作为特征量。
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图7 荧光灯10 W小波变换4层分解小波系数
Fig. 7 TWavelet coefficients of four layers decomposition through wavelet transform in Fluorescent lamp of 10 W
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图8 电脑小波变换4层分解小波系数
Fig. 8 Wavelet coefficients of four layers decomposition through wavelet transform in computer

mmean = 1
N∑i = 1

N

Si （11） mvar = 1
N - 1∑i = 1

N (Si -mmean) （12）
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mmax =max(Si) （13）
式中：Si 为该周期内小波细节系数第 i 个采样点的

取值；N 为一个周期内的总采样点数。

细节变化系数 m′
k 的定义为相邻周期细节系数

的相关变化量，其表达式为

m′
k = mk + 1 -mk

mk + 1

mk =
∑
i = 1

N |Si
k|

N

（14）

式中，Sn
k 为小波细节系数第 k 个周期第 i 个采样点

的取值。

3 多特征融合SVM串联电弧故障识别方法

3.1 串联电弧故障检测SVM粒子群优化模型

支持向量机（SVM）是一种对样本进行二分类的

模型，通过在空间中寻找合适的超平面使得两样本

间的隔离边缘被最大化，从而实现对两个样本的分

类，其最优化问题的基本公式为

min
α

12∑i = 1

j ∑
j = 1

l

yi yjαiαjK(xi,xj) -∑
j = 1

l

αj

s.t.∑
i = 1

l

yiαi = 0, 0≤αi ≤C, i = 1,..., l
（15）

式中：K(x,x′) 为核函数；C 为惩罚因子；xi 为特征向

量；yi ∈ Y ={1,0}。
对 SVM 来说，核函数的选择是构建模型的关

键，核函数决定 SVM 的性能。大多数情况下，无法

构造完全适合样本空间的核函数，因此通常会直接

使用一些常见的核函数，如：线性核函数、多项式核

函数、高斯（RBF）核函数以及 sigmoid 核函数等。由

于 RBF 核函数在处理非线性映射方面较有优势，并

且参数较少，因此本文选取 RBF 函数作为 SVM 的

核函数。

在使用 RBF 核函数时，需要考虑惩罚因子 C 和

核函数参数 g 的取值，C 和 g 的选取会影响 SVM 的

精度、收敛速度以及预测值。目前常用的 SVM 参数

优化选择方法包括交叉验证方法（CV）以及网格搜

索等。CV 方法有多种变种，K-fold cross validation
（K-CV）就是一种常见的 CV 方法，其基本思想是将

原始数据集划分为 K 组，每一次取 1 组数据子集作

为测试集（不重复取），其余 K-1 组作为训练集，由

此生成 K 个模型，并将 K 个模型相应测试集的分类

准确率的平均数作为此 K-CV 下模型的性能指

标。K-CV 可以有效避免 SVM 模型过学习以及欠

学习情况的发生。网格搜索是一种超参数搜索算

法，使用简单，应用广泛，但因为需要固定步长，搜

索时容易跨过最优参数点，无法实现全局最优。而

粒子群算法（particle swarm optimization，PSO）是模

拟鸟类觅食行为的群体智能优化算法 [19-21]，可通过

寻找最优种群收敛到全局最优，因此本文在构建分

类模型时使用 PSO 对传统 SVM 模型的惩罚因子 C

和核函数参数 g 进行优化，并利用 K-CV 意义下的

准确率作为 SVM 模型的性能指标，从而有效提高

SVM 模型对故障电弧的诊断准确率。

图9 PSO⁃SVM模型流程图
Fig. 9 Flowchart of PSO⁃SVM

图 9 为使用 PSO 对串联电弧故障检测 SVM 模

型优化的流程图，具体步骤如下：

1）将经过预处理的电弧特征指标集 X 划分为

训练集和测试集，并基于训练集生成 SVM 模型；

2）将训练集作为原始数据集并利用 K-CV 得到

的分类准确率作为衡量 SVM 模型性能优劣的标准；

3）粒子群初始化。在一定的范围内随机产生一

组参数对（C，g）作为粒子的初始位置。设定最大迭

代次数为 200，种群数为 20，终止迭代误差为 0.1；
4）将各参数对（C，g）下的交叉验证分类准确率

作为粒子群算法的适应度函数值，并通过跟踪当前

参数对（C，g）下的个体极值 Pbest 和群体极值 Gbest
更新个体位置；

5）当个体极值与群体极值之间的误差小于终

止迭代误差时，将此时的（C，g）作为最佳的惩罚因

子 C 和核函数参数 g；
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6）利用最佳参数对（C，g）训练 SVM 模型，生成

PSO-SVM 模型，并完成对测试集的预测。

3.2 SVM粒子群优化算法识别串联故障电弧的流程

首先，通过电弧故障实验收集各典型负载在发

生电弧故障前后的电流波形，并提取电流波形的时

域、频域以及时频域特征作为输入特征量，并对其

进行归一化处理，构建电弧特征指标集；然后，将电

弧特征指标集作为 SVM 的输入向量，并使用 PSO
对 SVM 的惩罚因子 C 和核函数参数 g 进行优化，

构建 PSO-SVM 优化模型，并利用此模型对串联电

弧故障进行诊断识别。

4 结果与分析

4.1 实验结果

在 Matlab 2021b 平台使用 LIBSVM 工具箱建立

串联电弧故障检测的 SVM 模型，在此模型中使用

RBF 函数作为该模型的核函数，进行电弧数据的诊

断识别。本实验的电流波形样本数据是经过电弧故

障实验得到，并通过对电流时域、频域以及时频域的

特征提取，得到电弧特征指标数据集。电弧特征指

标数据集的容量为 1 800 组（训练集设定为 1 260
组，测试集为 540 组），其中每种负载的正常数据和

故障数据各 100 组，包括空调、烧水壶、冰箱、调光

灯、电脑、吹风机 1 500 W、荧光灯 10 W、荧光灯 20 W
以及真空吸尘器这 9 种负载，并且特征指标数据集

的输入维度为 13。
图 10 为传统 SVM 模型对故障电弧的分类结

果，其惩罚因子 C 和核函数测试 g 的取值分别为 1
和 0.1。由图可知，传统 SVM 模型对测试集的分类

准确率为 94.629 6%，其中对测试数据中的 11 个正

常样本和 18 个故障样本产生了误判。

图10 SVM的分类结果
Fig. 10 Classification results for SVM

图 11 为使用 BP 神经网络算法对故障电弧的

分类结果，其学习率和训练次数的取值分别为 0.01
和 200。由图可知，BP 神经网络对测试集的分类准

确率为 95.185 2%，其中对测试数据中的 8 个正常

样本和 18 个故障样本产生了误判。

图11 BP神经网络的分类结果
Fig. 11 Classification results of BP neural networks

图 12 为使用 PSO 优化算法对传统 SVM 模型优

化改进后的适应度变化曲线，其中，交叉验证的折数

为 5。由图可知，随着迭代次数的增大，粒子群的最

佳适应度有所提高，并在进化次数 50 之前最佳适应

度趋于稳定。使用 PSO 算法搜索到的最佳参数组合

为惩罚因子 C=67.138 7，核函数参数 g=0.755 58，并
且该模型的交叉验证准确率为 97.222 2%。

图12 PSO优化的SVM适应度曲线
Fig. 12 Adaptability curve of SVM optimized by PSO

图 13 为 PSO-SVM 模型对故障电弧的分类结

果，由图可知，当惩罚因子 C=67.138 7，核函数参数

g=0.755 58 时，PSO-SVM 模型对测试集的分类准确

率为 98.518 5%，其中对测试数据中的 3 个正常样

本和 5 个故障样本产生了误判。相较于传统 SVM
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模型和 BP 神经网络，PSO-SVM 模型的准确率更

高，分别提高了将近 5%和 3%。

图13 PSO-SVM的分类结果
Fig. 13 Classification results for PSO-SVM

4.2 性能评价指标

常用的性能评价指标有准确率（Accuracy）、查

全率（Recall）以及查准率（Precision），可通过混淆矩

阵的相关计算得到。混淆矩阵的构造见表 2，上
述 3 个指标的计算公式分别为

Accuracy = TP + TN
TN +FN +FP + TP （16）

Recall = TP
TP +FP （17）

Precision = TP
TP +FN （18）

表2 混淆矩阵
Table 2 Confusion matrix

预测类

0（故障）

TP
FN

1（正常）

FP
TN

真实类

0（故障）

1（正常）

为了更好地显示本文 PSO-SVM 优化模型对各

类负载诊断识别的有效性，选取未参与训练的各负

载在发生电弧故障前后的电流信号各 50 组（一共

900 组）作为测试集，并与传统 SVM 算法、BP 神经

网络进行比较，其中，SVM 的核函数为 RBF 函数，

惩罚因子 C 设为 1，核函数参数 g 设为 0.1；BP 神经

网络学习率设为 0.01，训练次数为 500。表 3 为上

述 3 种分类模型对各负载的准确率，表 4 为 3 种分

类模型对各负载的查全率，表 5 为 3 种分类模型对

各负载的查准率。从上述 3 张表可知，相较传统

SVM 以及 BP 神经网络，本文使用的 PSO-SVM 优

化算法对各负载都有更好的准确率、查全率以及查

准率，能够更好地对串联电弧故障进行诊断识别。

表3 3种分类模型对各负载的准确率
Table 3 Accuracy rate of three classification models for

each load

负载

空调

冰箱

吹风机1 500 W
电脑

调光灯

烧水壶

荧光灯10 W
荧光灯20 W
真空吸尘器

传统SVM/%
95
96
83
99
99
96
97
90
94

BP神经网络/%
100
97
91
99
98
99
97
91
97

PSO-SVM/%
100
99
96
100
98
98
99
99
99

表4 3种分类模型对各负载的查全率
Table 4 Recall rate of the three classification models for

each load

负载

空调

冰箱

吹风机1 500 W
电脑

调光灯

烧水壶

荧光灯10 W
荧光灯20 W
真空吸尘器

传统SVM/%
98
96
80
98
100
96
100
82
100

BP神经网络/%
100
96
84
98
98
100
98
88
98

PSO-SVM/%
100
100
94
100
98
100
100
100
100

表5 3种分类模型对各负载的查准率
Table 5 Precision rate of three classification models for

each load

负载

空调

冰箱

吹风机1 500 W
电脑

调光灯

烧水壶

荧光灯10 W
荧光灯20 W
真空吸尘器

传统SVM/%
92.45
96.00
85.11
100.00
98.04
96.00
94.34
97.62
89.29

BP神经网络/%
100.00
97.96
97.67
100.00
98.00
98.04
96.08
93.62
96.08

PSO-SVM/%
100.00
98.04
97.92
100.00
98.00
96.15
98.04
98.04
98.04

另外，为了验证本文方法对未知负载串联电弧

故障的诊断识别能力，选取未参与模型构建的吹风

机 800 W 和荧光灯 45 W 发生电弧故障前后的电流

信号各 100 组作为测试集，其分类准确率分别为

82%和 83.5%，并且随着更多不同负载类型参与模型

的训练，其准确率可进一步提高。因此，本文方法

对未知负载也具有一定的诊断识别能力。
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5 结语

1）本文采用了电流的时域、频域以及时频域作

为 SVM 粒子群优化算法模型的输入特征量，相较于

单一特征，基于多特征融合的分析方法能够更全面

地对串联电弧故障进行检测。

2）在 SVM 训练模型中，以 K-CV 意义下的准确

率作为 SVM 模型的性能指标，并采用 PSO 算法对

SVM 的惩罚因子 C 以及核函数参数 g 进行优化，提

高模型的准确率。

3）提出的多特征融合 SVM 粒子群优化算法与

传统 SVM 算法以及 BP 神经网络相比，具有更高的

准确率、查全率以及查准率，能够实现对串联电弧

故障的有效诊断。
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