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基于全相位谱和深度学习的串联故障电弧识别方法 
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摘要：为准确识别低压配电网中的串联故障电弧，提出了一种基于全相位谱和深度学习的串联故障电弧识别方法。

首先，从理论上推导负载畸变信号的全相位频谱特征产生机理，利用全相位离散傅里叶变换提取线性、非线性负

载的全相位频谱特征量。其次，构建了基于 Logistic 回归的深度学习神经网络模型，并对不同负载、不同运行状

态下的全相位频谱特征量进行深度学习训练。最后，对搭建的故障电弧试验平台上采样数据进行分析，结果能准

确识别低压配电网是否发生串联故障电弧和甄别出故障负载的类型。试验结果验证了所提方法的有效性，并随着

深度学习理论在电力系统智能化中的应用，该方法可做进一步的深入研究和推广。 
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Abstract: To recognize the series arc fault in low voltage distribution network accurately, this paper proposes a method 

of series fault arc recognition based on an all-phase spectrum and deep learning. First, it deduces the generation 

mechanism of all-phase spectrum characteristics of load distortion signal in theory, and extracts the all-phase spectrum 

feature of a linear and non-linear load by an all-phase discrete Fourier transform. Secondly, it constructs a deep learning 

neural network model based on Logistic regression, and carries out deep learning training of all-phase spectrum 

characteristics under different loads and operating conditions. Finally, the sampling data of the fault arc experiment 

platform is analyzed. The results can accurately recognize whether a series fault arc occurs in a low voltage distribution 

network and distinguish the type of fault load. Experimental results verify the effectiveness of the proposed method. With 

the application of deep learning theory in the intelligent power system, the method is expected to be further studied and 

popularized. 
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0  引言 

低压配电系统中，由于线路或设备的绝缘老化、

破裂或电气接触不良时，常常伴随故障电弧，进而

引发火灾隐患[1-4]。低压故障电弧分为并联故障电弧

和串联故障电弧，并联故障电弧是由配网线路间发

生短路故障引起，短路电流较大，保护装置能够正

确识别并动作。串联故障电弧由线路发生接触不良

或断线而引起，其故障电流值为 5~30 A，无法满足

保护装置的灵敏性要求[1]。实际低压配电网故障中，  
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最难识别的也是串联故障电弧。 

对串联故障电弧的检测方法，目前可以分为三

类：(1) 基于Cassie等电弧模型的仿真电路研究[5-8]；

(2) 利用电弧发生时产生的光、热、声音等物理特征

判断；(3) 分析串联电弧发生时的电流、电压信号，

运用数学方法识别故障电弧。第三种方法由于适

应范围广、可靠性高，学者对此展开了大量的研究，

主要集中在对电流和电压信号的时频特征分析和特

征向量的数学分析等。时域特征分析是利用电流、

电压波形的变化率、突变的波形斜率值、“零休”时

间等特征来识别串联故障电弧[9]，缺点是环境噪声

的影响或采样数据的污染都会使时域指标产生较大
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的误差，干扰判断结果。频域特征分析是利用信号

在频域上的频谱特征、谐波和间谐波含量来判断是

否发生串联故障电弧，缺点是易受频谱泄漏的影响，

干扰判定结果[10-12]。特征向量的数学分析方法包括

自回归参数模型[13]、分形维数和支持向量机[14-15]、

小波变换和奇异值分解[16-17]等，原理及检测流程较

复杂，实际检测中稳定性不高，不能较好地运用到

工程实际中。 

本文在上述研究的基础上，以负载电流信号的

全相位谱特征形成机理为切入点，利用全相位谱的

频谱泄漏和频谱干涉抑制性能，对畸变信号在全相

位频谱上的特征量进行提取。提出了基于Logistic

回归的深度学习分类识别方法，利用神经网络的非

线性、自适应性和容错能力，旨在研究一种智能、

有效的串联故障电弧识别方法。 

1   故障电弧试验平台 

低压配电系统中串联故障电弧的电路原理简

化图如图1所示。根据负载的性质，电路将负载分为

两类：线性负载和非线性负载。其中线性负载可看

作由一个或多个具有线性阻抗特性负载的叠加，非

线性负载指电路中含有整流型、变频型或电弧型等

非线性元件。 

正常运行时，线性负载的电流、电压波形为接

近理想的基频正弦波，波形较为光滑。发生串联故

障电弧时，波形发生畸变，同时由于电弧的固有特

性，波形会因高频分量干扰出现毛刺现象。非线性

负载正常运行时，波形发生有规律的周期性畸变，

而串联故障电弧时的波形特征同线性负载发生故障

电弧时一样，加重了波形的畸变程度。因此对畸变

信号的波形进行特征分析，可以提取出不同性质的

负载在不同运行状态下的特征量。 

 

图 1 串联故障电弧电路示意图 

Fig. 1 Circuit diagram of series fault arc 

为模拟真实发生串联故障电弧时的电气量变

化情况，根据UL1699-2008 AFCI标准[18]搭建串联故

障电弧模拟试验平台如图2所示。试验平台由电源模

块、故障发生模块、数据采样分析模块三部分构成，

其中AC表示低压交流试验电源，K1、K2、K3表示

开关，Rp、R1=0.1 Ω分别表示试验负载和采样电阻，

DA表示数据采集模块，PC表示用于分析的计算机。

电弧发生器参照IEC 62606-2013标准[19]，用于产生

稳定的串联故障电弧。 

 

图 2 串联故障电弧试验平台示意图 

Fig. 2 Schematic diagram of series fault arc experiment platform 

2   故障电弧的全相位谱特征 

2.1 全相位频谱的数学机理 

对于低压交流系统，其实际电流信号可以表示

为多个信号分量的线性叠加，即 
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∆t为采样间隔； i 、 iA 、 ip 为某个信号分量的角频

率、幅值和初相位；M为信号分量总数。 

对式(1)中的电流信号分别进行离散傅里叶变

换和全相位离散傅里叶变换(忽略负频率的影响)，

各自的频谱表达式为[20-21] 
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式中：k为谱线序号； /i i    ，  为角频率分

辨率； ( )iW k  为频率偏移量 i k  处对应的矩形

窗谱函数，如式(4)。 
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设频率分量 i 的频谱幅值峰谱线序号为ki，βi− 

ki为峰谱线ki处的频率偏移量。可以推导得到全相位

离散傅里叶变换的频率偏移量为[22] 
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式中：G(ki)、Y(ki)分别为频率峰谱线序号ki对应的离

散傅里叶变换和全相位离散傅里叶变换频谱矢量

值； ( )iG kp 、 ( )iY kp 为各自对应的相位谱值。 

则某个频率分量的角频率值为 
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该频率分量对应的幅值为 
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式(6)和式(7)即为基于全相位离散傅里叶变换

某频率分量对应的角频率值和幅值计算公式。可以

看出，当出现频谱泄漏时，全相位离散傅里叶变换

的幅值出现成倍衰减，这也是全相位离散傅里叶变

换的频谱具有良好频谱泄漏和频谱干涉抑制性能的根

本原因[22]，因此测量的频率分量具有很高的精度。 

2.2 负载正常运行时的电流频谱特征 

根据前述的全相位频谱形成机理，对式(1)对应

的线性负载(电阻30 Ω)、非线性负载(电阻30 Ω、电

感1 mH)电流信号分别进行离散傅里叶和全相位离

散傅里叶变换，并进行频率分量的频率和幅值测量，

得到其时域波形和频谱图分别如图3和图4所示。 

 
图 3 线性负载正常的电流时域图和频谱图 

Fig. 3 Current time domain and frequency spectrum graph of 

linear load in common condition 

 

 

图 4 非线性负载正常的电流时域图和频谱图 

Fig. 4 Current time domain and frequency spectrum graph of 

non-linear load in common condition 

从图3和图4可以看出，线性负载正常运行时波

形接近理想的正弦波，频谱图中仅含基波分量，全

相位频谱测量结果仅含基波幅值。非线性负载正常

运行时波形发生较有规律的周期性畸变，频谱图中

的各频谱线形成频谱带，全相位谱测量结果包含各

次谐波分量和较少部分间谐波分量，其中奇数次谐

波分量较突出。负载正常运行时通过全相位谱测量

方法可以实现线性负载和非线性负载的频谱特征

提取，而不同种类的负载具有不同的频谱特征，因

此可以区分正常运行状态下不同种类的线性负载

和非线性负载。由图4(b)和4(c)可以看出，在波形发

生畸变时，传统离散傅里叶变换的频谱泄漏和频谱

间干涉问题较严重，频谱分析算法容易误判。全相

位离散傅里叶变换可较好地抑制频谱泄漏，有效解

决了传统频谱分析方法受频谱泄漏干扰的问题，从

而提升频谱分析的正确性。以基波为例，传统离散

傅里叶变换幅值偏差−3.54%，全相位离散傅里叶变

换幅值偏差−0.02%。 

2.3 串联故障电弧下的电流频谱特征 

根据图2搭建的串联故障电弧模拟试验平台，

对串联故障电弧下的常规线性负载、非线性负载电

流信号波形进行时域和频域分析，得到的波形图和

频谱图分别如图5和图6所示。 

从图5和图6可以看出，线性负载、非线性负载

在串联故障电弧时波形均发生非规则性畸变，波形

伴有毛刺，频谱发生频谱泄漏和频谱干涉现象，对

其进行全相位频谱测量，得到包含各次谐波分量和

不同频率的间谐波分量。同时对比图3和图4，当发

生串联故障电弧时，电流波形可以看作是在正常运

行时电流畸变波形的多线性叠加，加重了信号的畸
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变程度，频谱泄漏和频谱干涉现象更明显，在频谱

图上形成频谱带，且具有明显不同频率、幅值的间

谐波分量和突出的谐波分量(如3次、5次谐波)。 

 

图 5 线性负载故障电弧时的电流时域图和频谱图 

Fig. 5 Current time domain and frequency spectrum graph of 

linear load in series arc fault condition 

 

图 6 非线性负载故障电弧时的电流时域图和频谱图 

Fig. 6 Current time domain and frequency spectrum graph of 

non-linear load in series arc fault condition 

通过对正常运行和发生串联故障电弧时的电流

波形进行全相位谱测量，能够提取到不同负载在不

同状态下的频谱特征。通过对各次谐波分量幅值分

布和起主导作用的间谐波分量频率、幅值分布情况

的特征识别，可以实现对不同负载是否发生故障电

弧进行甄别。 

3   基于 Logistic 回归的深度学习模型 

3.1 基于Logistic回归的神经网络 

传统的神经网络在对故障电弧进行判别分析

时，无法对复杂的样本进行准确分类，同时结果的

收敛性受初始值影响较大，结果容易陷入局部最优

或过度拟合甚至不收敛。而Logistic回归不受初始值

选取的影响，当初始值不满足假设时结果仍非常稳

定，具有较强的稳健性[23-24]，因此选用基于Logistic

回归的深度学习方法进行样本训练。网络模型如图7。 

 

图 7 基于 Logistic 回归的深度学习网络模型 

Fig. 7 Deep learning network model based on Logistic regression 

为甄别不同负载是否产生故障电弧，选择

IEC 61000-4-7标准规定的50次谐波含量AH-m作为特

征参数 ( 1,2, ,50)m  L ，同时选取两次谐波之间的

主导间谐波频率 -Ih mf 、含量 -Ih mA 作为特征参数，共

同组成150维特征向量 - - -[ ,  ,  ]Ih m Ih m H mf A AX ，作为

神经网络深度学习的输入参数。深度学习的网络模

型如图7所示，网络包含5层隐含层，网络的输出响

应变量 0 1 47
ˆ ˆ ˆ[ , , , ]y y y LY 将各样本负载按种类、正

常运行或故障电弧状态进行编号， ˆ 1uy  且

ˆ 0( ,vy u v   0,1, ,47)u v  L、 表示识别出负载的种

类编号为round(u+1)/2，运行状态为正常(u为偶数)

或故障电弧(u为奇数)，其中round()表示取四舍五

入。网络采用的Logistic回归模型为非线性回归模

型，具有如下分布形式[23]。 

 0 1

0 1

( )

e
( )

1 e

E

E p




 



 


 

 


X

X

Y X

X
          (8) 

式中： ( )E X 表示概率分布；p为对应输入变量X的

预测概率值；ε为预测误差；β0和β1为模型的非线性

回归系数。 

Logistic回归实质就是对输入预测变量X的不同

水平来计算 1Y 的预测概率值 p，其中概率值采用

0.5作为分割点，即 
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 
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式中： 0,1, ,47u  L ； 1uy  表示正常状态(u为偶数)

或故障电弧状态(u为奇数)。 
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3.2 网络深度学习训练 

试验样本采用满足UL1699标准[18]的不同功率

下的电阻箱、电水壶、白炽灯、手枪钻、微波炉、

真空吸尘器、LED灯、荧光灯、调光灯等共计24种

负载，并将各负载按种类、正常运行或故障电弧状

态进行编号(0~47)，每种负载下取100个正常运行波

形样本、100个故障电弧波形样本，共计4 800个样

本进行图7所示的神经网络深度学习。样本最终均

收敛，未出现传统神经网络不收敛的情况，网络学

习正确率达100%。神经网络在基于Logistic回归深

度学习中的训练误差均方值如图8所示，随着深度

学习训练次数的增加，网络误差梯度下降指标较理

想，网络能够稳定、快速收敛。 

 

图 8 神经网络的深度学习训练误差 

Fig. 8 Deep learning training error of neural network 

采用传统BP神经网络[25](方法1)、遗传算法神

经网络[26](方法2)和Logistisc回归深度学习神经网

络(方法3)的输出误差如图9所示。可以看出，基于

Logistic回归深度学习神经网络(方法3)具有较好的

收敛性，收敛过程中的快速性和稳定性较其他两种

方法更优。同时避免了传统BP神经网络收敛慢、基

于遗传算法的神经网络收敛不稳定的缺点[27]。 

 

图 9 各方法的网络训练输出误差 

Fig. 9 Network training output errors of each method 

综上所述，基于全相位谱和深度学习的故障电

弧识别流程如图10所示。流程主要包含I、II两部分，

第I部分为基于全相位频谱分析模块，目的在于提取

各样本电流信号的全相位频谱特征参数；第II部分

为基于Logistic回归的神经网络深度学习模块，目的

是对输入的全相位频谱特征进行判别，实现对负载

种类、是否发生故障电弧进行甄别。 

 

图 10 基于全相位谱和深度学习的故障电弧识别流程图 

Fig. 10 Flow chart of series fault arc recognition based on 

all phase spectrum and deep learning 

4   试验数据分析 

对试验平台所在的国网四川省电力公司生产

运营中心采集4段负载电流波形进行全相位谱分析

测量，得到各次(以最高10次为示例)谐波、主导间

谐波含量的变化趋势如图11所示。 

从图11(a)中可以看出，基于全相位谱分析的特

征量较明显，信号1、信号3的谐波含量集中分布在

奇数次谐波处，且信号1的谐波含量整体最低，最高

含量约2.5%，信号3的谐波含量整体较高，最高含

量约26.6%；信号2、信号4在各次谐波处均有分布，

从谐波含量来看，信号4的整体水平高于信号2。从

图11(b)中看到，信号2、信号4的间谐波含量整体较

高，信号1和信号3的间谐波含量整体较低。进一步
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对试验信号进行量化，得到基于全相位谱的特征值

部分测量结果如表1所示。 

 

图 11 各次谐波和间谐波的含量趋势图 

Fig. 11 Content tendency chart of each harmonic 

subgroup and inter-harmonic subgroup 

表 1 基于全相位谱分析的部分测量结果 

Table 1 Partial measurement result based on all 

 phase spectrum analysis 

序号 
谐波含量/% 主导间谐波含量/% 

3 次 5 次 2 次 4 次 

信号 1 2.515 0.888 0.699 0.539  

信号 2 20.427 7.523 11.297 13.904  

信号 3 26.640 14.478 1.596 1.988  

信号 4 36.689 8.495 15.612 10.542  

上述试验结果表明，基于全相位谱分析的测量

方法可以有效地提取负载在各种运行状态下的电流

特征参数，为故障电弧的识别提供理论依据。 

表 2 各段信号的试验结果 

Table 2 Experimental results of each signal 

序号 负载类别 网络输出 Y 负载性质 运行状态 

信号 1 
电水壶 

(1 500 W) 
1 线性 正常 

信号 2 
电水壶 

(1 500 W) 
1 线性 故障电弧 

信号 3 
手枪钻 

(2 800 W) 
1 非线性 正常 

信号 4 
手枪钻 

(2 800 W) 
1 非线性 故障电弧 

将基于全相位谱测量的主导间谐波频率 -Ih mf 、

含量 -Ih mA 和谐波含量 -H mA 组成150维特征向量

( 1,2, ,50)m  L ，作为图7中已完成Logistic回归深度

学习的神经网络输入参数，得到4段试验信号的输出

及故障电弧识别结果如表2所示。该试验结论与试验

预设条件相符合，验证了所提串联故障识别方法的

正确性，实现了对负载种类、是否发生故障电弧的

识别。 

5   结论 

本文针对低压配电系统中的串联故障电弧问

题进行了研究，提出了基于全相位谱和深度学习的

串联故障电弧识别方法。通过对不同负载下电流信

号进行全相位频谱特征的机理分析，利用全相位离

散傅里叶变换频谱良好的频谱泄漏和频谱干涉抑

制性能，实现了负载全相位频谱特征量的提取，为

故障电弧识别提供理论依据。构建了基于Logistic

回归的深度学习神经网络，再将不同负载、不同运

行状态下的全相位频谱特征向量输入到网络中进

行深度学习训练，网络最终能够有效收敛，完成了

对负载种类的甄别及是否发生故障电弧的识别。搭

建故障电弧试验平台的实际采样数据进一步验证

了所提方法的可行性和有效性。同时结合深度学习

理论在电力系统智能化中的应用，该方法可做进一

步的深入研究和推广。 
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