
0 引言

近年来，随着我国电气化程度的不断提高和电

网的逐步智能化，极大的促进了工业水平的进步和

提高了国民的生活质量，但也产生了一些隐患。根

据全国商业消防与安全协会发布的火灾统计可知，

2021 年全国消防扑救火灾 74.5 万起，电气引发的

占 28.4%。在引发电气火灾的起因中，电弧故障是

主要原因 [1]。大多数时候，当并联电弧故障和接地

电弧故障发生时，熔断器、断路器、剩余电流动作保

护器等传统的电气保护装置能够容易检测出电弧

故障起到保护效果，但在串联电弧故障发生时，由

于电路电流的减小，导致熔断器、断路器等无法发

生动作，最终引发电气火灾。因此，为了减少电器
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摘 要：串联电弧故障在线路负载的限制下，其故障电流比较小，使得传统电气保护装置如低压断

路器、熔断器等无法发生动作，因此，串联电弧故障的检测成为目前电弧故障检测研究的热点问

题。为此，通过搭建电弧故障平台进行电弧实验，获得典型负载在正常工作和电弧故障时的电流数

据；然后，在电弧多特征融合的基础上，结合特征的信息增益、增益率对电弧特征进行重要性排序，

构建更加合适的串联电弧特征指标集；最后，在此基础上建立随机森林算法，并采用粒子群算法对

参数进行优化。研究结果表明：与传统随机森林和 BP 神经网络相比，该方法有更高的识别率，其准

确率和查全率都达到了 99%，能够实现对串联故障电弧的有效诊断。
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Abstract：Under the limitation of the line load，the fault current of the series arc fault is relatively small，
which makes such traditional electrical protection devices as low ⁃ voltage circuit breakers，fuses cannot
operate，therefore，the detection of series arc faults has become a hot issue in the current arc fault
detection research. For this purpose，the arc experiment is performed by setting up arc fault platform and
the current data of typical loads during normal operation and arc faults are obtained；Then，on the basis of
arc multi ⁃ feature fusion，the information gain and the gain rate of the features are combined to sort the
importance of the arc features so to construct a more suitable set of series arc features；Finally，on this
basis，a random forest algorithm is set up and the particle swarm algorithm is used to optimize the
parameters. The research results show that compared with the traditional random forest and BP neural
network，the proposed method has a higher identification rate，and both its accuracy rate and completion
rate reach 99%，which can achieve effective diagnosis of series fault arc.
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火灾带来的严重的经济损失和人身伤害，研究高准

确率的串联型故障电弧诊断技术尤为重要。

目前，基于电弧数学模型、电弧物理现象和电

流电压波形对串联故障电弧进行检测是主要的检

测方法[2-3]。相对于其他检测方法，基于电弧电流特

征的电弧检测方法具有更好的可实现性，成为目前

电弧故障检测研究的热点。文献[4-6]基于电流波

形的频域特征对电弧故障进行检测；文献[7-8]基于

电流波形的时域特征，分别通过周波分析法和电流

信号的短时过零率对发生电弧时的电流信号进行

分析，实现了对串联故障电弧的快速有效检测；文

献[9-10]基于电流信号的小波特征，分别利用小波

包能量熵和小波近似熵对串联电弧故障进行诊断。

上述的电弧故障检测方法虽然实现了串联电

弧故障的诊断识别，但仅仅依靠单一特征容易受到

诸多限制，并不足以实现故障电弧的有效检验：时

域特征容易受到噪声的干扰导致稳定性较低，且并

不适用于所有负载类型；电流频域特征的提取通常

需要利用傅里叶变换进行频域变换，但忽视了时域

特征；小波变换在一定程度上解决了傅里叶变换在

局部时域信号分析方面的不足，但存在频谱混叠等

问题。因此，为了解决单一特征不能全面地对电弧

故障进行诊断的问题，文献[2]从不同角度提取了

Lipschitz 指数、Teager 能量算子和近似熵这 3 个指

标，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，实现对串联电弧故障的准确

诊断。文献[11]利用时域、频域中的弧特征，通过分

析故障电弧信号的电流间隙、三次谐波、谐波幅度

等进行电弧的检测和识别。文献[12]以 Fourier 系
数、Mel 频率倒谱数据和小波特征作为深层神经网

络的输入量，能够更全面地对电弧故障进行诊断。

目前深度学习方法已广泛应用于电弧故障检测，以

BP 神经网络算法及其改进算法居多[2，12-15]，但 BP 神

经网络存在容易局部极小化且收敛速度慢等问题。

因此，本文对原始实验数据集进行时域、频域

分析，并且为了避免信息的冗余，应用信息增益和

增益率对电弧特征集进行降维，得到一个相对合适

的电弧特征子集用于分类器的训练与测试。在分

类器方面，基于随机森林算法，并且为了降低随机

森林的复杂度和提高其性能，利用粒子群算法对随

机森林进行了优化。

1 串联电弧故障实验

1.1 电弧故障平台搭建

串联故障电弧实验平台主要由空气开关、电弧

故障发生器、数据采集卡、电压电流互感器以及各

类负载组成，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，该平台的具

体结构见图 1。

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

1.2 电弧故障数据采集

在串联电弧故障实验中，不同类型的负载在发

生电弧故障时的电流波形不尽相同，在正常工作时

的电流波形也并不一致，回路中电弧电流受负载类

型的影响。本文对一些典型的单个负载进行实验，

首先，将各类负载一一接入回路，采集其正常工作

时的电流波形，然后通过分离石墨圆棒和尖头铜

棒，模拟产生故障电弧，采集其出现故障电弧时的

电流波形，表 1 为实验接入的负载类型，可分为电

容-电感类负载、电阻类负载和开关类负载。

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

负载类型

电容-电感类

电阻类

开关类

负载

荧光灯（10 W、20 W、45 W）、空调、

调光灯、真空吸尘器

吹风机（1 500 W）、烧水壶

手机、电脑、吹风机（800 W）

1.3 数据预处理与分析

首先，需要对正常工作的电流和故障电弧电流

进行分类，分别标签为 1 和 0。以采样点数 200 为

一个周期，并对每个周期的电流波形进行归一化处

理。为了简单起见，取 5 个周期对不同负载的正常

状态和故障状态时电流波形进行分析。

图 2 为电容-电感类负载（荧光灯、空调、调光

灯）正常工作和发生电弧故障时的电流波形，由图 2
可知，在发生电弧故障时，电容-电感类负载的电流特

征并不一致，各有各的特点：1）调光灯、荧光灯 10 W
会出现高频毛刺，但空调的高频毛刺现象并不明

显。2）3 种负载的电流波形的周期性都被破坏，
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电流波动的幅值区间增大，并且在部分区间电流

变化速度加快，与正常工作时的电流波形有明显

的区别。

图2 电容⁃电感类负载电流波形
Fig. 2 Capacitive ⁃inductive load current waveform

图 3 为开关类负载（手机、电脑）正常工作和发

生电弧故障时的电流波形，由图 3 可知，与电容-电
感类负载类似，开关类负载在正常工作时其电流波

形在零点附近也会出现“平肩部”，电流波形发生畸

变，高频毛刺现象明显。

图3 开关类负载电流波形
Fig. 3 Current waveform of switching load

图 4 为电阻类负载（吹风机 1 500 W、烧水壶）

正常工作和发生电弧故障时的电流波形，由图 4 可

知，在发生电流故障时，电阻类负载也会出现高频

毛刺，但在时域上出现的零休现象相较与其他负载

来说更加明显，并且其电流波动的幅度也没有其他

负载种类大。

图4 电阻类负载电流波形
Fig. 4 Current waveform of resistive load

2 电弧故障特征的提取与选择

对于电流的时域、频域特征在电弧故障发生前

后的变化比较显著的特点，本文从这两个方面进行

特征提取，并且为了降低评估器的复杂度和提升其

泛化性能，需要在提取的特征集的基础上进行特征

选择，减少信息的冗余。

2.1 时域特征的提取

本文提取的时域特征主要包括电流变化速率、

电流平均值的绝对值、短时过零率、零休时间、样本

熵、香农熵。

在发生电弧故障前后，电流瞬时值的变化速率

一般会发生变化，因此，以相邻样本点的数据做差，

通过计算其最大值和最小值来表示电流变化速率[16]，

其表达式为

{Vmax =max[lk - lk - 1]
Vmin =min[lk - lk - 1] （1）

式中，lk为第 k 个采样点的电流瞬时值。

电弧故障发生时，周期内的电流信号波形通常

会发生畸变，而电流平均值的绝对值可以反映一个

周期内电流波形的不规则程度[16]。设每个周期的采

样点数为 N，其表达式为

I|avg| = |

|
||

|

|
|| 1N∑k = 0

N - 1
lk （2）

短时过零率是相邻离散信号的符号改变次数

与窗宽的比值，发生电弧故障时，随机性增强，短时

过零率增大 [8]。将窗宽固定为一个周波，用时窗内

过零次数代替短时过零率，其表达式为

R(n) = ∑
m = -∞

∞ { ||sgn[s(m)] - sgn[s(m - 1)] w(n -m)} （3）
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式中：s（n）是电流信号波形，n≤N；N 为电流信号

s（n）的长度。sgn（x）为符号函数，公式为

sgn(x) =
ì
í
î

ï

ï

+1, x > 0
0, x = 0
-1, x < 0

（4）

而 w（x）为垂直窗口函数，其表达式为

w(x) = ìí
î

1, 0≤ x≤X

0, x < 0或x >X （5）
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。串联电弧故障下的零休时间一般会有

所变化。将周期内连续处于零点附近的采样点数

表示零休时间，其表达式为

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

（6）

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。

样本熵和香农熵能充分反映电弧故障发生后

复杂度的变化。样本熵计算的具体步骤可参照文

献[17]。香农熵的表达式为

H(x) =∑
i = 1

n

pi log pi （7）
式中，{pi}为离散信号的概率分布，pi > 0, i = 1,2,…,n。

2.2 频域特征的提取

本文提取的频域特征主要包括谐波、谐波因素、

总谐波畸变率、功率谱熵、子代能量比、频率质心。

快速傅里叶变换（FFT）是离散傅里叶变换的快

速算法，可用来求解电流信号序列的频谱。对每个

周期的采样信号进行快速傅里叶变换，再对其求

模，可得到每个周期的各谐波分量的幅值，若用 Dk

表示各谐波分量的幅值，则 D0 和 D1 分别为直流分

量和基波的幅值。一般情况下，对于一个周期长度

为 N 的采样信号来说，只需求 0-N/2-1 次谐波分量

即可。

谐波因素 (Hk) 为各次谐波分量有效值与基波

分量有效值的比值，表示各次谐波相对基波的能量

权重；总谐波畸变率（THD）为全部谐波含量均方根

值与基波均方根值之比，可以描述电弧故障发生前

后畸变波形偏离正弦波形的程度，用百分数表示[16]；

频率质心 (wc) 的作用类似于物理上的质量之心，反

映了电流波形频率发布的中心。谐波因素、总谐波

畸变率和频率质心的表达式分别为

Hk = Dk

D1
, k = 2,3,…,N/2 - 1 （8）

THD= ∑
k = 2

N/2 - 1(Dk

D1
)2 （9）

wc =
∑
k = 0

N/2 - 1
D2

kk

∑
k = 0

N/2 - 1
D2

k

（10）

式中：Dk 为第 k 次谐波分量的幅值；D0 和 D1 分别

为直流分量和基波的幅值。

子代能量比为频域中各子代能量与总能量的

比值。基于奈奎斯特频率，将频域划为 4 个子代区

间 ，用 谐 波 次 数 表 示 为 s0 ∈ [0, N16), s1 ∈ [ N16 , N8 ),
s2 ∈ [N8 , N4 ), s3 ∈ [N4 , N2 ) ，则子代能量比 SRi 的表达

式为

SRi =
∑
kϵsi

Dk
2

∑
n = 0

N/2 - 1
Dn

2
（11）

功率谱熵是依据时域信号通过傅里叶变换，在

时域变换到频域的过程中遵循能量守恒原则的一

种能量描述[17-18]，其表达式为

Hp = -∑
i = 1

n

qi lg qi
qi = Si

∑
i = 1

n

Si

Si = |yi|2

（12）

式中：yi 为时域信号的傅里叶变换；Si 为频率谱序

列 yi 在对应频率处的功率谱值；qi 为第 i 个功率谱

在整个功率谱中所占的百分比。

2.3 特征分析

在发生电弧故障前后，不同负载种类的特征取

值变化一般不同，而且即便相同的负载类型也可能

存在差异。因此，为了研究负载种类对特征取值的

影响，对冰箱（电容-电感类）、电脑（开关类）、烧水

壶（电阻类）这 3 种典型负载发生电弧故障前后的

时域和频域特征取值进行分析。

2.3.1 时域特征分析

3 种典型负载在发生电弧故障前后的零休时间

（Tzero）、电流平均值的绝对值（Iavg）、香农熵（H）以及

电流变化速率最大值（Vmax）的变化曲线见图 5。图

中，后 10 个周期表示发生电弧故障，左纵轴表示冰

箱和电脑相应的时域特征，右纵轴表示烧水壶相应

的时域特征。结合电流正常工作和故障时的波形
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特征，可以得到以下结论：

1）在发生电弧故障时，不同负载的时域特征取

值变化各有特点：3 种典型负载的电流平均值的绝

对值和电流变化速率最大值都普遍变大，香农熵普

遍变小；烧水壶的零休时间显著增大，但由于电脑、

冰箱这两类负载在正常工作时也存在“平肩部”，因

此其零休时间的变化是上下波动的；

2）3 种典型负载在正常工作状态时，其时域特

征的取值一般不同，在发生电弧故障后，其时域特

征的变化范围也有差异。也就是说，负载种类对时

域特征的取值有很大影响；

3）对于给定负载，发生电弧故障后的时域特征

取值区间有可能会与正常工作时的取值区间发生

重叠。因此，单一的时域特征不适合直接作为区分

电路状态的依据；

4）对于不同的时域特征，在发生电弧故障后，

其波动的幅度存在差别。

图5 不同负载下的时域特征图
Fig. 5 Time domain characteristic diagram under

different loads

2.3.2 频域特征分析

3 种典型负载在第 10 个周期发生电弧故障后

总谐波畸变率（THD）、频率质心（Wc）、子代能量比

（SR2）以及谐波因素（H2、H3）的变化曲线见图 6，结
合电流正常工作和故障时的波形特征，可以得到以

下结论：

1）在发生电弧故障时，不同负载的频域特征取

值变化各有特点：对于电脑、冰箱这两类负载，其频

域特征波动明显，而对于烧水壶这类负载来说，其

总谐波畸变率、频率质心和子代能量比的波动并不

明显，并且不同负载的频域特征值也存在差异；

2）对于给定负载，发生电弧故障后的频域特征

取值区间也有可能会与正常工作时的取值区间发

生重叠。因此，无法通过单一频域特征对电路状态

进行区分。

图6 不同负载下的频域特征
Fig. 6 Frequency domain characteristics under different

loads

2.4 特征选择

在进行一个分类任务时，经过一系列方法的处

理得到原始特征集。但是，在原始特征集中，除了

存在一些对分类任务是有用、关键的特征外，还会

存在一些对分类任务没有什么用的特征，称为“无

关特征”。“无关特征”会造成诊断模型结构冗余，收

敛速度较慢等问题。特征选择是特征工程的一个

重要环节，其目标就是基于某种方法从原始特征集

寻找最优特征子集。一方面，特征选择能够去除

“无关特征”，在提高分类模型泛化性能的同时减少

运行时间。另一方面，特征选择是为了防止分类模

型出现过拟合问题：能够很好的对训练集数据进行

分类，但在测试集中的表现却不尽人意。

“信息熵”是度量样本集合纯度最常用的一种

指标[19]。假定当前样本集合 D 的第 k 类样本所占的

比例为 pk（k=1，2，…，n），则 D 的信息熵定义为

Ent(D) = -∑
k = 1

n

pk log2 pk （13）
若某个特征 a 有 V 个不同的取值，假定为

{a1,a2 ，…，aV}，如果使用该特征来划分样本集 D，那

么 V 个 a 的取值可将 D 划分为 V 个样本子集，也就
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是产生 V 个分支节点，则第 V 个分支节点所包含的

样本为 D 中在 a 上取值为 av 的样本，记为 Dv 。 Dv

的信息熵可用式（13）计算得到。用特征 a 对样本

集合 D 进行划分后的“信息增益”定义为 D 的经验

熵与特征 a 给定的条件下 D 的经验熵之差公式为

Gain(D,a) =Ent(D) -∑
v = 1

V ||Dv

D
Ent(Dv) （14）

信息增益表示一个特征对数据样本的分类能

力。通常一个特征的信息增益越小，用该特征进行

节点的划分会导致“纯度降低”，不利于数据样本的

分类。

事实上，信息增益准则对特征值较多的特征情

有独钟。为了避免这种情况，需要另一种计算方式

对信息增益进行矫正，这就是增益率。与信息增益

不同的是，增益率准则是偏向于可取值数目较少的

特征。增益率的定义如下

Gain_ratio(D,a) = Gain(D,a)
IV(a)

IV(a) = -∑
v = 1

V ||Dv

D
log2

||Dv

D

（15）

一般的，单个特征评估器不同，评估特征重要

性的角度也不同。信息增益准则对特征值较多的

特征情有独钟，而增益率准则与此相反。因此，C4.5
算法并没有直接在信息增益准则和增益率准则中

选其一，而是通过对两种准则的某种结合方法来确

定最大的候选划分特征。本文将基于信息增益和

增益率的这两个单个属性评估器结合起来，对特征

进行更全面、更准确的评价。具体步骤为：首先，将

单个属性评估器结果归一化到[0，1]区间，然后，将

这两个评估器对每个特征的评分分别进行平均，最

后得到每个特征的得分。

2.5 特征选择结果

在进行特征选择前，为了消除每种负载的每个

特征的数值大小和量纲不同对结果的影响，需要对

每种负载的特征进行归一化。特征选择结果见表 2。
表 2 给出了每个特征的信息增益（Info Gain）、增益率

（Gain Ratio）、综合得分（Score）以及按综合得分降序

的排名（Rank）。
本文设定选取 15 个特征用于后续模型的训

练，因此选择得分排名前 15 的特征作为模型的输

入量，包括时域特征中的短时过零率 R，零休时间

tzero，电流平均值的绝对值 I|avg|，以及频域中的谐波

D9、D15、D7、D11、D13、D33 ，谐波因素 H9、H15、H55、H31、

H37 ，总谐波畸变率 THD。

表2 特征选择结果
Table 2 Results of feature selection

Index
R

D15

H9

D9

I|avg|

H15

THD
H55

H31

D7

D11

Tzero

H37

D33

D13

H19

H33

H75

H39

H73

Info Gain
0.830 8
0.436 9
0.407 6
0.405 4
0.391 6
0.389 6
0.384 9
0.382 2
0.379 3
0.375 3
0.374 5
0.066 4
0.368 4
0.369 7
0.367 6
0.363 4
0.362 5
0.358 4
0.359 9
0.352 6

Gain Ratio
0.211 0
0.058 7
0.055 8
0.054 6
0.052 9
0.052 5
0.052 7
0.052 9
0.051 9
0.050 8
0.050 0
0.129 1
0.050 5
0.049 8
0.049 1
0.049 8
0.049 4
0.050 4
0.049 4
0.049 3

Score
2.000 0
0.718 3
0.665 5
0.656 6
0.629 9
0.625 3
0.620 1
0.617 8
0.608 7
0.597 9
0.593 3
0.587 9
0.587 5
0.585 6
0.579 8
0.577 5
0.574 1
0.573 9
0.570 8
0.560 9

Rank
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

3 多特征融合随机森林串联电弧故障识别

方法

目前广泛应用于电弧故障检测的 BP 神经网络

存在收敛速度慢和精度差等缺点，因此，为了解决

该问题，本文基于随机森林算法，并结合粒子群算

法对随机森林的参数进行优化，提出了随机森林粒

子群优化算法识别串联电弧故障的检测流程。

3.1 串联电弧故障检测随机森林粒子群优化模型

随机森林是以决策树为估计器的 Bagging 算

法，他将多个决策树结合起来，具有参数少、不易过

拟合和泛化能力强的优点[20]。与传统决策树不同的

是，随机森林中的决策树的每一次划分并未用到当

前节点的特征集合（假定有 M 个特征），而是从该节

点的特征集中随机选取出一定数量（假定 m 个）的

特征子集，再从该子集中选择一个最优特征进行划

分。一般情况下，m 取 log2M或 M 比较合适。与

Bagging 算法一样，随机森林算法也需要使用投票策

略。投票策略是一种遵循少数服从多数原则的方

法，即将多个弱分类器的结果进行汇总，然后取其

分类类别的众数作为最终的分类结果来提高模型

的泛化能力和分类准确率。随机森林的输出结果

表达式为
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R(x) = 1
L∑i = 1

L

yi （16）
式中：L 为随机森林中决策树的棵树，yi是每棵决策

树的输出结果，R（x）为随机森林的输出结果。

在构建随机森林算法模型时，决策树棵树和最

小叶子数是需要确定的两个重要参数。一般来说，

决策树棵数越多、最小叶子数越小能够显著提升随

机森林的分类准确率，但同时也增加了随机森林的

复杂度，导致随机森林过拟合，降低了其性能。对

此，本文利用粒子群优化算法[21-23]，对随机森林的决

策树棵数、最小叶子数进行优化，降低随机森林的

复杂度。粒子群优化算法源于对鸟类觅食行为的

观察研究，通过寻找最优种群收敛到全局最优，能

够很好地对随机森林的决策树棵树和最小叶子数

进行优化，从而提高随机森林模型分类的准确率。

本文采用的随机森林粒子群优化算法的主要步

骤为

1）确定算法的初始参数，随机设定决策树的棵

树、最小叶子数，并默认随机特征个数 m 为 M ；

2）以分类准确率为适应度值，利用粒子群优化

算法搜寻最优决策树棵树 L 和最优叶子数 MINLS；

3）将样本集划分为训练集和测试集；

4）对训练集采用 Bootstrap 生成 L 个采样集，每

个采样集用于训练生成一棵决策树；

5）在决策树的每个节点分裂时，对该节点的特

征集进行无放回的抽样，选取 m 个特征，只保留该

m 个特征对应的数据作为训练样本，若划分节点包

含的样本数小于最小叶子数 MINLS 时，决策树停止

分裂；

6）训练生成 L 棵决策树，通过公式（16）得到模

型最后的分类结果。

3.2 随机森林粒子群优化算法识别串联故障电弧

的流程

首先，收集典型负载在正常工作时和发生电弧

故障时的电流波形，并提取电流的时域、频域特征，

并对时域、频域特征进行归一化处理。然后，利用

2.4 节中的特征选择方法对得到的串联电弧特征指

标进行选择，构建电弧特征指标集，作为分类模型

的输入特征。最后，利用电弧特征指标集对分类模

型进行训练和测试。

4 结果与分析

基于混淆矩阵常用的测试指标有准确率、查全

率以及查准率，根据这些指标，可以对分类模型的

性能进行测试。混淆矩阵的构造见表 3。准确率

（Accuracy）的定义为分类正确的样本数与总样本数

之比；查全率（Recall）的关注点在于故障样本的漏

判，即有多少故障样本没有被检测出来，其定义为

真负类数与负类样本数之比；查准率（Precision）的

关注点在于故障样本的误判，即有多少故障样本被

判错，其定义为真负类数与预测得到的负类总数之

比；这 3 个指标的表达式分别为

Accuracy = TP + TN
TN +FN +FP + TP （17）

Recall = TP
TP +FP （18）

Precision = TP
TP +FN （19）

表3 混淆矩阵
Table 3 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随机森林粒子群优化模

型对混合负载的诊断能力，与传统随机森林、BP 神

经网络进行比较。基于这 3 种算法构建的分类器

的训练数据均采用本文所提取的特征集进行性能

测试，其中，BP 神经网络学习率为 0.01，训练次数为

500。这 3 种分类器的测试指标及其比较见表 4。
从表 4 可知，由于训练分类器时使用的数据为本文

提取并且经过选择后的特征指标，因此分类器的各

项测试指标较高，并且相较于传统随机森林和 BP
神经网络而言，本文方法对混合负载测试集具有更

好准确率、查全率以及查准率。

表4 优化前后测试指标对比
Table 4 Comparison of test data before and after

optimization

算法

传统随机森林

本文方法

BP神经网络

准确率/%
98.89
99.59
98.56

查全率/%
98.5
99.4
98.0

查准率/%
99.3
99.8
99.1

另外，为了更好地显示本文随机森林粒子群优

化算法对各类负载的诊断能力，选取未经过训练的

每种负载正常工作状态和电弧故障状态的数据各

50 组作为测试数据，与传统随机森林、BP 神经网络

进行比较，计算不同分类器对不同负载的准确率、

查全率、查准率，如表 5-7 所示。

由表 5-7 可知，本文使用的随机森林粒子群优

化模型与传统随机森林以及 BP 神经网络相比，对
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大多数负载都有更好的准确率、查全率、查准率，可

以更好的应用于串联故障电弧的有效识别。

表5 3种分类器对不同负载的准确率
Table 5 Accuracy rate of three classifiers for different

loads

负载

空调

冰箱

吹风机热风

电脑

调光灯

烧水壶

荧光灯10 W
荧光灯20 W
真空吸尘器

随机森林/%
100
100
98
100
97
100
98
100
100

本文方法/%
100
100
100
100
98
100
99
99
100

BP神经网络/%
99
100
96
100
97
99
96
100
100

表6 3种分类器对不同负载的查全率
Table 6 Recall of three classifiers for different loads

负载

空调

冰箱

吹风机热风

电脑

调光灯

烧水壶

荧光灯10 W
荧光灯20 W
真空吸尘器

随机森林/%
100
100
98
100
98
100
96
100
100

本文方法/%
100
100
100
100
98
100
98
98
100

BP神经网络/%
100
100
92
100
96
98
96
100
100

表7 3种分类器对不同负载的查准率
Table 7 Accuracy rate of three classifiers for different

loads

负载

空调

冰箱

吹风机热风

电脑

调光灯

烧水壶

荧光灯10 W
荧光灯20 W
真空吸尘器

随机森林/%
100
100
98
100
96.08
100
100
100
100

本文方法/%
100
100
100
100
98
100
100
100
100

BP神经网络/%
98.4
100
100
100
97.96
100
96
100
100

5 结语

1）采用了电流的时域、频域特征作为特征量输

入随机森林粒子群优化模型，相较于单一的频域或

时域特征，时域、频域特征的融合能够更全面地对

串联电弧故障进行诊断识别。

2）在随机森林训练模型中，采用粒子群算法对

随机森林的参数进行优化，能够防止随机森林过拟

合，提高模型的分类准确率。

3）提出的多特征融合随机森林粒子群优化算

法相较与传统随机森林和 BP 神经网络具有更高的

准确率、查全率和查准率，对串联电弧故障的检测

具有一定的价值。
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