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简化的 Schavemaker 交流电弧模型参数的计算方法研究 

高 杨，王 莉，张瑶佳，曾 珂
 

(南京航空航天大学自动化学院，江苏 南京 211106) 

摘要：以工业、商业、住宅的电气系统为背景，以建立准确的电弧模型为目的，基于简化的 Schavemaker 模型进

行研究，提出一种基于神经网络的模型参数计算方法。利用基于实验数据的模型参数计算方法得到神经网络训练

样本，构建模型参数与工作条件之间的神经网络。利用所建网络可在无法获得特定工作条件下的电弧实验数据时

直接预测该工作条件下的模型参数值。最终的验证结果表明，所提出的基于神经网络的模型参数计算方法准确度

高，而且相比于现有方法具有一定的优越性。同时也反映了所建交流电弧模型能有效地实现电弧模拟，可为进一

步的交流电弧特征学习和检测算法设计提供方法和工具。 
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Research on the calculation method for the parameters of the simplified Schavemaker AC arc model 
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Abstract: To establish an accurate arc model, this paper researches the simplified Schavemaker model under the 

background of industrial, commercial and residential electrical systems. A calculation method based on neural network is 

proposed, which uses a calculation method based on experimental data to obtain training samples and build a neural 

network between model parameters and working conditions. The built neural network can directly predict the model 

parameters’ values under certain working condition when the experimental data of this working condition cannot be 

obtained. The final verification results show that the proposed model parameter calculation method based on neural 

network has high accuracy and superiority compared with the existing methods. It also shows that the established AC arc 

model can realize arc simulation and can be used for further AC arc feature learning and detection algorithm design. 
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0  引言 

电弧是电流通过绝缘介质(如空气)的发光发热

现象。交流电系统与人们的生活密切相关，一旦发

生交流电弧故障，极有可能引燃电弧周围的易燃易

爆物品，引发火灾，对安全造成极大威胁，因此有

必要及时地检测和排除交流电弧故障。目前对交流

电弧故障特性和检测算法的研究均依赖于实验数

据，实验测量中引入的误差使得实验结果有较大的

随机性，从而影响所提取电弧特征的准确度。建立

准确的交流电弧模型能够表征交流电弧特性，基于

交流电弧模型提取故障特征量，能够简化繁琐重复 
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的实验过程，为进一步学习和研究交流电弧故障特

征提供方法和工具，从而为低压交流电弧故障检测

算法的研究奠定良好的基础。因此亟待开展交流电

弧建模研究。 

长期以来科学工作者对电弧动态模型的研究

主要可分为两大方面。(1) 基于电弧内部物理特性的

电弧模型研究。这方面的研究主要是将电弧视为一

类特殊的流体，对电弧所满足的磁流体力学方程组

和湍流对流关系式进行求解[1]。采用有限元仿真，

模型的边界条件也难以确定，难度大，耗时长。且

这种模型通用性差，一旦电弧工作条件改变，需要

重新进行有限元的建模、调整、仿真工作。(2) 基于

电弧外部特性的电弧模型研究。基于电弧外部特性

的电弧模型研究又可分为基于经验方程的电弧模型
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研究和基于电弧中能量平衡理论的电弧模型研究。

基于经验方程的电弧模型是在大量实验获得的数据

的基础上拟合而成的，其中典型的是 Nottingham、

Paukert 电弧模型。但基于经验方程的电弧模型只关

注电弧的静态伏安特性与弧长的关系，并不能反映

交流电弧的动态伏安特性，所以不适用于交流系统

电弧的动态分析。交流电弧动态模型通常采用基于

能量平衡理论的数学模型，其中的两个经典的模型

分别为 Cassie 电弧模型和 Mayr 电弧模型。Cassie

电弧模型适用于电流过零前的大电流燃弧期间，不

适用于电流过零时的小电流期间[2]。Mayr 电弧模型

只适合于电流过零时的小电流期间，不适用于电流

过零前的大电流燃弧期间[3]。因而以上这两种模型

不能采用。文献[4]将 Cassie 电弧模型和 Mayer 电弧

模型并联结合起来，适用于大部分电弧故障，但对

于电压过零点附近发生的电弧故障有一定的局限

性。文献[5]基于时变电阻模型和定值电阻模型提出

了三段式电弧模型，采用分段函数形式，待定系数

多，模型复杂，仿真困难，计算量大。从时频域特

征角度，文献[6]中建立的谐波电流源模型只适用于

频域谐波分析，不能反映时域特征；文献[7]只适合

在时域对快速暂态过压情况进行描述，没有反映频

域特征。针对不同对象，近年来科学工作者也提出

了不同的交流电弧模型：文献[8]提出的弓网电弧的

动态模型；文献[9]建立的交流电弧半径模型和阻抗

模型；文献[10]研究对象分别是弓网、电弧炉和 SF6

断路器，通用性不高，不适用于本文低压交流电弧

的研究。相比之下，文献 [11] 提出的简化的

Schavemaker 模型表达式简单，待定参数少，适用

于低压交流电弧，且当不考虑噪声和电弧随机性特

征时，该模型既能反映时域的零休、直流分量特征，

也能反映频域的奇次谐波功率和与偶次谐波功率和

特征。因此，从适用性和复杂度角度考虑，本文基

于简化的 Schavemaker 模型进行交流电弧建模研究。 

简化的 Schavemaker 模型含有 3 个待定参数：

时间常数、电弧电压常数和耗散功率。特定工作条

件下的模型参数值确定，才能得出该工作条件下电

弧的电压电流波形。目前关于 Schavemaker 模型的

文献均未涉及模型参数计算方法[12]，文献[13]中提

出电弧模型的时间常数通常可通过电流过零时刻至

熄弧电压或点燃电压的时间间接计算得出；电弧电

压常数可由稳定燃弧电压近似计算得出；耗散功率

无法准确计算，主要通过经验值确定。因此，目前

此三个模型参数的计算主要通过经验值、近似表达

式、间接估算等方法，计算过程复杂、依赖实验数

据、且不可避免地引入较大的误差。此外，研究表

明，针对不同的工作条件(如不同电源频率、电流大

小、电极材料等)，模型参数不同，而目前的计算方

法并没有考虑这些影响因子。因此，当工作条件改

变时，需重新获取该工作条件下的实验数据并进行

一系列数据处理后得到 3 个模型参数的值。当无法

获得某工作条件下的电弧实验数据时将无法计算模

型参数。 

针对以上简化的 Schavemaker 模型参数计算问

题，本文提出一种基于神经网络的模型参数计算方

法。该方法首先利用实验数据计算不同工作条件下

的模型参数值作为神经网络训练样本数据。利用有

限的样本数据构建工作条件与模型参数之间的映射

网络。利用所构建的网络在无法获得特定工作条件

下的实验数据时直接预测模型参数值。最终，本文

通过比较仿真与实验数据的电弧特征量值，证明所

提出的模型参数计算方法的准确性以及所建交流电

弧模型具有一定的准确性。 

1   交流电弧模拟实验平台 

图 1 为交流电弧故障实验原理图，主要由交流

电源、电阻、负载箱、电弧发生器和传感器组成。

按照标准UL1699设计了如图 2所示的电弧发生器。 

 
图 1 电弧故障原理图 

Fig. 1 Schematic diagram of AC arc fault 

 

图 2 电弧发生器 

Fig. 2 Arc generator 

在电弧故障实验中使用步进电机驱动电弧发

生器，并用光栅实时检测电极间距。通过控制电弧
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发生器两个电极的相对位置，来模拟电弧故障。本

文采用霍尔电流传感器采集电路电流数据，进行交

流串行电弧故障的实验数据采集与建模研究。 

2   简化的 Schavemaker 模型参数计算方法

研究 

2.1 一种基于实验数据的模型参数 θ、uarc、p0计算

方法 

本文基于简化的 Schavemaker 模型展开研究。

模型公式为 

arc 0

1 d 1
1

d max( , )

g ui

g t u i p

 
  

 
 

        (1) 

式中：g为电弧电导；u为电弧电压；i为电弧电流；

为电弧时间常数；uarc 为大电流时的电弧电压常

量；p0为耗散功率。  

简化的 Schavemaker 模型包含 3 个待定参数：

时间常数、电弧电压常数、耗散功率。参数值随工

作条件变化，影响因素有频率、电流、温度、气压

和电极材料等。特定工作条件下的模型参数值确定，

才能得出该工作条件下电弧的电压电流波形。本文

所研究的工作条件范围为电源频率 50~800 Hz，电

弧电流 2.6~10 A，电极材料分别为“碳铜”和“碳

碳”的情况。以上文介绍的实验平台为基础，本文

对表 1 所示工作条件下的电弧实验数据进行采集。 

表 1 工作条件列表 

Table 1 List of working conditions 

电源频率/Hz 
电弧电流 

有效值/A 
电极材料 

50、100 2.6 

200、360 5 

400、600、800 10 

铜、碳 

碳、碳 

首先，本文采用一种基于实验数据的模型参数

计算方法计算不同工作条件下的模型参数。该方法

将最小二乘法以及穷举搜索法相结合。最小二乘法

(又称最小平方法)是一种数学优化技术[14-15]。它以

“误差的平方和最小”为优化判据寻找数据的最佳

函数匹配。利用最小二乘法可以简便地求得未知的数

据，并使得这些求得的数据与实际数据之间误差的

平方和为最小。其数学公式描述为  

 
2

min
n

i i
i

Q y y              (2) 

式中： iy为估算值； iy 为真实值。穷举搜索法是按

某种顺序进行逐一枚举和检验，并从中找出符合要

求的候选解作为问题的解，这种策略是完备的，即

如果问题的解存在，则用该方法一定能找到解，且

找到的解也是最优解。利用穷举搜索法逐一列出可

能的模型参数值组合，以最小二乘为判断条件，采

用循环的方式将每种参数值组合代入简化的

Schavemaker 模型得到仿真电流数据，求出与实际

电流数据之间的误差平方和，当误差平方和最小时，

对应的模型参数值即为该工作条件下的最佳模型参

数值。其具体过程如图 3 所示，具体步骤如下。 

 

图 3 一种基于实验数据的参数计算方法流程图 

Fig. 3 Flow chart of the parameter calculation method 

based on experimental data 

(1) 模型参数值初始化，确定模型参数的范围，

并确定每次循环遍历的递进长度。递进长度越小，

所求得的模型参数值越精确，但计算时间也越长。

本文根据模型参数的数量级、最小误差平方和量级

小于 1 以及计算时间长短，通过试探法最终确定时

间常数的递进步长为 51 10 ，电弧电压常数和耗散

功率的递进步长为 2。 

(2) 利用 Matlab 程序，将模型参数值代入简化

的 Schavemaker 模型进行仿真，得到仿真电弧电流

波形。 

(3) 读取一个工作条件下的实验数据。 

(4) 将实验和仿真波形的相位对应。 

(5) 求出相同采样时间下的实验数据与仿真数

据的误差平方和。 

(6) 比较误差平方和，当其最小时，实验波形与
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仿真波形拟合度最高，对应的模型参数值即视为该

次实验的模型参数值。若不是最小值，则按递进长

度改变模型参数值后，返回第(2)步。 

(7) 最终得到该工作条件(不同 I、f、A 组合)下

对应的模型参数值。 

上述方法以实验数据为基础，当某一工作条件

下的实验数据获得时即可采取本方法进行模型参数

的计算。在此基础上，本文对工作条件与模型参数

之间的关系进行研究，提出基于神经网络的简化的

Schavemaker 模型参数计算方法。 

2.2 工作条件与模型参数之间的关系 

利用 2.1 节介绍的基于实验数据的模型参数计

算方法计算出表 1 工作条件下对应的模型参数值，

研究模型参数与工作条件之间的关系。 

以模型参数与电流大小和电极材料之间的关

系为例， 简化的 Schavemaker 模型参数：时间常数

θ、电弧电压常数 uarc、耗散功率 p0随电流大小变化

的波形如图 4 和图 5 所示。 

从图 4 可以看出，在不同频率下，模型的 3 个

参数随电弧电流有效值的变化规律不一致。从图 5

可以看出，当频率大于 100 Hz 时，时间常数基本不

随电极材料的变化而变化，可以说时间常数基本与 

 

 

 
图 4 模型参数与电流关系图 

Fig. 4 Relationship between the simplified Schavemaker 

model’s parameters and the arc’s current 

 

 

 

图 5 模型参数与电极材料关系图 

Fig. 5 Relationship between the simplified Schavemaker 

model’s parameters and the electrodes’ material 

电极材料无关。但在不同频率下，其余两个参数随

电极材料的变化规律不一致，且关系复杂、非线性，

难以用常见的线性函数或多项式结构进行表达。 

当系统很复杂，建立精确的数学模型很困难

时，神经网络的非线性映射能力表现出优势，它不

需要对系统进行透彻了解，但是可以自动学习输入

和输出量之间的关系，构建输入和输出的映射关系，

输出需要的值。因此，本文提出了一种基于神经网

络的模型参数值计算方法。此方法可以在没有实验

数据的情况下，直接预测不同工作条件下简化的

Schavemaker 模型参数值，克服了依赖实验数据的

弊端，具有重要的工程应用价值。 

2.3 基于神经网络的模型参数 θ、uarc、p0 计算方法 

2.3.1 神经网络的原理 

本文选择经典的两层 BP 网络
[16-20]

进行模型参

数计算方法研究，其结构图如图 6 所示。 

它由三部分组成，输入层、隐层和输出层。隐

层神经元传递函数 f1选择 tansig()函数，输出层神经

元传递函数 f2 选择 purelin()函数。神经网络通过学

习样本数据构建输入量与输出量之间的映射关系。 
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图 6 两层 BP 网络结构图 

Fig. 6 A two-layer BP network 

图中 W 1 和 W 2 分别为输入层节点到隐层节点

的连接权值矩阵和隐层节点到输出层节点的连接权

值矩阵；b1和 b2 分别为隐层节点所加偏置和输出节

点所加偏置；n1和n2分别为隐层输入和输出层输入；

a1和 a2 分别为隐层输出和输出层输出。S
1
为隐层神

经元的数目，S
2
为输出层神经元的数目。 

该网络的学习方法分为两步。第一步采用前向

传播算法。隐层节点的输入为 1
1 1= +n p bW ，输出为

1 1 1= ( )a f n ，f1 为隐层传递函数。输出层节点的输入

为
2

2 1 2= +n a bW ，输出为 2 2 2= ( )a f n ，f2 为输出层传递

函数。传递函数通常用 log-sigmoid 型函数 logsig()、

tan-sigmoid 型 函 数 tansig() 以 及 纯 线 性 函 数

purelin()。第二步采用反向误差传播算法。通过实际

输出与期望输出计算得到的误差函数，然后按照误

差下降法，从输出层至隐层进行连接权及偏置的调

整，直至系统精度满足要求为止。 

2.3.2 神经网络的训练及结果 

由 2.3.1 节分析可得，构建神经网络需要输入量

和输出量。本文选取电弧电流 I、电源频率 f、电极

材料 A 作为工作条件的变量，即影响因素，每一组

工作条件都对应一组电弧电流 I、电源频率 f、电极

材料 A值。 

利用 2.1 节的基于实验数据的方法求出的不同

工作条件下的模型参数作为构建神经网络需要的训

练样本。以工作条件矩阵(电流有效值、频率、电极

材料)作为神经网络的输入矩阵，以模型参数矩阵

(θ、uarc、p0)作为输出矩阵进行神经网络的训练。 

隐层节点个数由输入层节点个数决定，其近似

关系为 1 22 1n n  ，其中 n1为隐层节点个数；n2 为

输入层节点个数。则本文设置神经网络的隐层神经

元个数为 7。采用 Levenberg-Marquardt 算法训练数

据，即用 tansig 正切 S 型传递函数作为隐层传递函

数 f1，purelin 纯线性传递函数和作为输出层传递函

数 f2。 

将2.1节中计算所得数据的90%作为训练样本，

10%作为测试样本。终止条件设置最大训练次数为

1 000，最小均方误差为 0.01，最小梯度为 81 10 。

当满足以上任意条件时，训练终止。 

图 7 为网络训练的收敛情况，网络经 110 次训

练达到训练精度要求。此时测试样本的均方差为

0.02，训练样本的均方差为 0.01。 

 

图 7 网络训练情况 

Fig. 7 Convergence of the network training 

图 8 为网络训练回归图，由图可知训练样本的

实际输出值与目标输出值的相关系数为 96%，测试

样本的实际输出值与目标输出值的相关系数为

91.7%，总体实际输出值与目标输出值的相关系数

为 95.5%，网络输出结果与期望值很接近。 
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图 8 网络训练回归图 

Fig. 8 Training regression graph of the network  

由图 9 误差分布图可以看出训练样本的网络输

出与目标输出误差最大为 0.351，最小为 0.013；测

试样本的网络输出与目标输出误差最大为 0.452，最

小为 0.013，误差分布也较合理。因此，训练所得的

网络准确度高。 

 

图 9 误差直方图 

Fig. 9 Error histogram 

综上所述，所构建网络对训练样本的学习率较

高，目标输出与实际输出之间的误差较小。在此基

础上利用所构建的神经网络计算预测模型参数，并

代入到简化的 Schavemaker 模型中验证基于神经网

络的模型参数计算方法的准确性与可行性。 

3   模型参数计算准确度验证 

3.1 验证方法 

模型是对特征的简化表征。准确计算模型待定

参数是建立准确模型的前提。准确的交流电弧模型

得到的仿真数据克服了实验数据采集过程中噪声干

扰特性带来的影响，可以准确反映交流电弧固有本

质特征。目前，研究学者多采用从大量的不同工作

条件下的电弧实验数据中提取共同特征的方法提取

交流电弧特征，而依据准确的电弧模型提取电弧故

障特征量，能够简化繁琐重复的实验数据采集过程，

为实验数据的好坏提供参考依据，为交流电弧检测

算法的研究奠定良好的基础。 

交流电弧模型的验证最主要的是观察仿真计

算是否产生与已知观测结果相近的交流电弧的特

性。如果定性特性是一致的，定量特性是相近的，

则说明在导出模型的过程中，其推导是合理的，其

计算是准确的，其结果是可用的
[21]

。目前，国内外

研究学者根据交流电弧发生时电流波形相比正常电

流波形幅值会发生变化且会发生畸变的现象，提取

了一些时频域特征，并根据这些特征在电弧情况下

的值大于正常情况下的值的特点，利用设定阈值的

方法检测电弧故障的发生。因此本文通过对比仿真

和实验电流数据的交流电弧时频域特征值来验证利

用本文模型参数计算方法计算参数后的模型的准

确性。 

当电路中发生串行电弧时，电流会出现零休现

象，电流有效值减小
[22-26]

。因此本文选择零休和有

效值作为时域验证特征。谐波特征为交流电弧频域

的一个重要特征
[27-31]

。本实验室通过研究电弧电流

频谱发现，电弧电流的 2~21 次谐波与正常情况下

的有很大区别，且奇次谐波的区分度比偶次谐波大。

并提取了 3~21 次奇次谐波功率和、2~20 次偶次谐

波功率和作为交流电弧故障检测的频域特征量
[32]

。

因此本文选择 3~21 次奇次谐波功率和、2~20 次偶

次谐波功率和作为频域验证特征。由于简化的

Schavemaker 模型是确定性电弧模型，没有实际噪

声干扰与电弧随机性，正负半周对称且具有周期性，

反映了电弧的本质特征。因此本文选择实验中正负

半周对称的数据进行验证。 

3.2 基于神经网络的模型参数计算方法的验证 

选择神经网络训练数据中没有的频率点电流

点对基于神经网络计算模型参数后所得仿真电流波

形的特征量的准确性进行验证，从而验证模型参数

计算方法的准确性。选取的工作条件列表如表 2

所示。 

1) 时域特征验证 

以 150 Hz/10 A(rms)/铜碳工作条件为例，神经

网络预测的模型参数为： 55 10   ，uarc=12，p0=2。

将其代入模型后仿真，得到如图 10 所示电流波形，

设置电弧在 0.1 s 后产生。 

从以上仿真结果可以看出，发生电弧时电流有

效值减小且电流波形存在明显的零休现象。 
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表 2 验证工作条件列表 

Table 2 Verification list of working conditions 

工作条

件序号 
电源频率/Hz 

电弧电流 

有效值/A 
电极材料 

1 150 2.6 铜 碳 

2 150 5 铜 碳 

3 150 10 铜 碳 

4 150 2.6 碳 碳 

5 150 5 碳 碳 

6 150 10 碳 碳 

7 200 6 铜 碳 

8 200 6 碳 碳 

 

图 10 仿真电流波形 

Fig. 10 Simulation current waveform 

表 3 为实验和仿真所得电流的有效值验证结

果。由表 3 可得，在不考虑实验环境噪声以及电弧

随机性的影响的条件下，仿真电流有效值与实验电

流有效值的平均相对误差为 0.7%。由此可得，基于

神经网络的模型参数的计算方法预测的模型参数值

准确度较高。 

表 3 电流有效值验证结果 

Table 3 Verification result of the current’s RMS 

工作条

件序号 

实验电流 

有效值/A 

仿真电流 

有效值/A 

相对 

误差/% 

平均相对 

误差/% 

1 2.36 2.37 0.4 

2 4.64 4.68 0.7 

3 9.46 9.32 1.6 

 

4 2.34 2.33 0.7 

5 4.71 4.775 1.2 

6 9.30 9.19 1.3 

7 6.02 6.26 3.8 

8 6.02 6.19 2.7 

0.7 

2) 频域特征验证 

计算模型仿真和实验的频域特征量值并进行

比较，得到表 4、表 5 所示验证结果。 

由表 4、表 5 可得，仿真与实验的奇次谐波功

率和与偶次谐波功率和均相近，各次谐波和均方差

小于 0.03，均较小。由此可见，基于神经网络的模

型参数的计算方法预测的模型参数值准确度较高。 

表 4 奇次谐波功率和验证结果 

Table 4 Verification result of the 3-21 odd harmonics’ sum 

工作条件 

序号 

实验奇次谐波

功率和/W 

仿真奇次谐波

功率和/W 

奇次谐波 

均方差 

1 0.553 0.618 0.003 

2 1.222 1.346 0.006 

3 2.219 2.324 0.015 

4 0.695 0.444 0.007 

5 1.411 1.308 0.009 

6 2.161 2.456 0.016 

7 1.411 1.286 0.022 

8 1.629 1.500 0.017 

表 5 偶次谐波功率和验证结果 

Table 5 Verification result of the 2-20 even-harmonics’ sum 

工作条件

序号 

实验偶次谐波

功率和/W 

仿真偶次谐

波功率和/W 

偶次谐波 

均方差 

1 0.075 0.073 0.003 

2 0.137 0.148 0.004 

3 0.298 0.307 0.009 

4 0.089 0.066 0.004 

5 0.153 0.164 0.018 

6 0.320 0.305 0.028 

7 0.152 0.125 0.010 

8 0.134 0.136 0.018 

综上所述，由实验与仿真的时频域特征对比验

证结果可得，基于神经网络的模型参数计算方法具

有一定的准确性。 

3.3 基于神经网络的模型参数计算方法与现有方法

的对比 

引言中提到，目前关于 Schavemaker 模型的文

献均未涉及其模型参数计算方法，Schavemaker 模

型是结合 Mayr 模型和 Cassie 模型得到的，而有文

献中提出 Mayr 电弧模型的时间常数通常可通过电

流过零时刻至熄弧电压或点燃电压的时间间接计算

得出[13]，如式(3)所示，其中 t1为从电流过零时刻至

熄弧电压或点燃电压的时间。电弧电压常数可由稳

定燃弧电压近似计算得出[11]，如式(4)所示。耗散功

率无法准确计算，主要通过经验值确定。 

1=
2

t
                  (3) 

arc

1

2
u U                (4) 

以 200 Hz/6 A(rms) /铜碳为例，采集相应条件

下的电弧电流电压数据，求得 t1=0.2 ms，U=16 V。

按照上述理论估计得到的简化的模型参数值分别为
41.4 10   ，uarc=11.3。p0 与电弧的气体密度、等
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离子体浓度、半径等微观机理有关[13]，无法准确计

算。取经验值 10，得到仿真电流波形 1。采用本文

提出的基于神经网络的计算方法预测的模型参数值

为 54.7 10   ，uarc=14，p0=1.5，仿真得到电流波

形 2 如图 11 所示。 

由图 11 可以看出，现有方法得到的仿真电流波

形 1 的零休区很不明显，波形 2 与实验波形较为切

合。因此，用现有方法确定模型参数值不仅需要电

弧的电流实验数据还需要电压实验数据，计算方法

复杂，且准确度没有本文提出的模型参数计算方

法高。 

 

 
图 11 现有模型参数计算方法与基于神经网络的参数 

计算方法所建立模型的对比 

Fig. 11 Comparison between existing model parameter 

 calculation method and neural network-based  

parameter calculation method 

4   结论 

1) 提出基于神经网络的模型参数计算方法，以

基于实验数据的方法求出的模型参数值作为神经网

络训练样本，工作条件为神经网络训练输入，模型

参数为神经网络训练输出，构建模型参数与工作条

件之间的神经网络。验证结果表明，在没有特定工

作条件下的实验数据时，该方法可直接预测模型参

数值。在电源频率为 50~800 Hz、电弧电流为

2.6~10 A、电极材料为“碳铜”和“碳碳”的情况

时，预测准确度较高，具有一定的工程实用价值。 

2) 通过实验和仿真的时频域电弧故障特征对

比，证明了在不考虑电弧具有随机性及实际环境中

噪声情况下，简化的 Schavemaker 模型能较好地反

应电弧的零休、有效值、3~21 次奇次谐波功率和、

2~20 次偶次谐波功率和的时频域特征。 

3) 将本文提出方法与现有间接估计、经验值的

模型参数计算方法进行比较，结果表明现有方法计

算过程复杂且准确度比本文提出的方法低。 

4) 由于电弧具有随机性且实际环境中噪声不

可避免，实际电弧电流波形往往正负半周不对称，

因此接下来需要对模型进行进一步改进以反映噪声

特性及电弧随机性特性。 
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