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摘要：针对低压线路中的串联故障电弧检测难题，提出基于改进 CEEMDAN 分解与时空特征的串联故障电弧检测

方法。首先，采用 CEEMDAN 算法实现电流信号的完备分解，并以各 IMF 分量的峭度指标、裕度指标、能量特

征和能量熵特征为判定依据，实现高频段信号粗选。然后，提出空间尺度和时间尺度相融合的特征构建方法，捕

获各粗选高频 IMF 分量的局部特征，增强电流特征对比度和判别力。最后，采用子空间变换算法实现电流时空特

征集合的二次降维，并基于 SVM 实现串联故障电弧检测。实际试验证明，所提算法的平均故障电弧检测准确率

达 88.33%，能够实现高效的串联故障电弧检测。 
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Series fault arc detection in low voltage power supply line based on improved CEEMDAN  
decomposition and spatial-temporal features 
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Abstract: There is a problem of series arc fault detection in low voltage lines. Thus a series arc fault detection method 
based on improved CEEMDAN decomposition and spatial-temporal features is proposed. First, the CEEMDAN algorithm 
is used to complete the decomposition of the current signal, and the rough selection of the high-frequency signal is 
realized based on the kurtosis index, margin index, energy feature and energy entropy feature of each IMF component. 
Then, a feature construction method combining spatial and temporal scales is proposed to capture the local feature of each 
high-frequency IMF component. This enhances the contrast and discriminants of the current feature. Finally, some 
subspace transformation algorithms are used to implement the second dimension reduction of the current spatial-temporal 
feature set, and the series fault arc detection is realized based on SVM. The actual test shows that the average fault arc 
detection accuracy of the proposed algorithm is 88.33%, which is efficient for series fault arc detection. 
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0  引言 

低压供电线路中的线路绝缘老化损坏、接线端子 
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松脱等容易引发电弧故障。电弧故障伴生的局部高

温极易引发电气火灾事故。电弧故障分为串联型和

并联型，其中，串联电弧故障发生时，由于其故障

电流大小与负荷电流相仿[1]，且故障电流波形特征

与非线性负载负荷电流特征难以区分，因此其成为

电弧检测技术的热点和难点[2-3]。 
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目前，故障电弧检测方法主要分为两类：(1) 基
于故障电弧产生的弧光、弧声、温度等物理特征实

现的电弧检测；(2) 基于电弧电压信号或电流信号的

时频域分析实现的电弧检测[4]。由于故障电弧发生

位置具有随机性，因此第 1 类检测方法多用于电气

开关柜中，在线路故障电弧检测中的应用受到较大

限制[5-6]。而基于监测点电流、电压测量信号的时频

域分析检测方法则成为该领域的研究热点[7-8]。电流

检测方法通过在待保护线路上游安装监测点，可对

其下游支路的电弧故障进行保护，其适用性和灵活

性更强，因此，相比于电压检测方法，电流检测方

法更加受到研究者的青睐。 
线路发生串联电弧故障时，电流信号呈现明显

的非线性和非平稳性特征，傅里叶变换和小波变换

等时频分析法[9-12]难以自适应捕获这些关键信息，

所以电弧检测准确性并未得到大幅提升。希尔伯特

黄变换(Hilbert-Huang Transform, HHT)[13]是一种典

型的非线性、非平稳信号处理方法，其核心是经验

模态分解(Empirical Mode Decomposition, EMD)，能
将复杂信号自适应地分解成若干本征模态函数

(Intrinsic Mode Function, IMF)。EMD 分解方法的不

足是其存在严重的模态混叠等问题，进而影响 HHT
的性能[14]。因此，文献[15]提出了集成经验模态分解

法(Ensemble Empirical Mode Decomposition, EEMD)，
能在一定程度上抑制模态混叠，还原信号本质。文

献[16]提出了一种自适应噪声的完备经验模态分解

(Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition 
with Adaptive Noise, CEEMDAN)，该方法进一步提

升了分解信号的精确度和完备性，且大大减少了计算

量，但该方法在电弧电流信号分析中尚未得到应用。 
近年来，随着计算机运算能力不断提升，机器

学习算法在故障电弧特征提取和检测领域逐步获得

应用[17-20]，且电弧检测准确度得到一定提升。但这

些算法多依赖于复杂的模型结构、高质量的标注数

据或特殊的数据采集系统，因此算法的适应性和灵

活性不佳，难以推广应用。 
综上分析，本文提出一种基于改进 CEEMDAN

分解和时空特征的串联故障电弧检测方法。首先，

提出一种带频率粗选的 CEEMDAN 分解策略，基于

CEEMDAN 算法实现串联电弧电流信号分解，获取

完备的 IMF 分量；以各 IMF 分量的峭度指标、裕

度指标、能量特征和能量熵特征为判定依据，确定

基频边界，实现各 IMF 分量的频段划分和高频段信

号粗选。然后，针对故障电弧所在高频段信号，提

出一种时空融合的特征提取算法，确定基频 IMF 分

量周期个数，以周期个数为依据将不同尺度的高频

IMF 分量划分为多个时间区段；计算 IMF 分量各时

间区段的局部特征指标，构建故障电弧电流特征库。

最后，采用子空间变换实现电流特征二次降维，并

采用支持向量机实现串联故障电弧检测。试验证明，

本文提出的融合 CEEMDAN 算法与高频信号粗选

的分解策略以及时空融合特征构建算法，能够有效

捕获串联故障电弧的判别特征，并基于支持向量机

实现了故障电弧的可靠检测。 

1   CEEMDAN 算法介绍 

EMD 算法存在模态混叠的主要原因是信号的

间歇现象。EEMD 算法将具有频率均匀分布特性的

高斯白噪声加入信号，使信号在不同尺度上变为连

续，从而克服信号间歇问题，避免了模态混叠，但

该算法仅通过有限次的总体平均无法完全消除所引

入的白噪声干扰。为克服 EEMD 算法导致的重构信

号失真，CEEMDAN 算法在对原始信号进行经验模

态分解的各阶段，添加了自适应高斯白噪声来消除

虚假信息干扰，算法步骤如下所述。 
1) 在原始信号 ( )x t 中添加高斯白噪声 ( )in t ，加

噪信号为 0( ) ( )ix t n tγ+ ，其中 0γ 为噪声系数。利用

EMD 对加噪信号执行 I 次分解，通过集成平均得到

CEEMDAN 第 1 个 IMF 分量和对应残差分量： 

1 1
1

1( ) ( )
I

i
i

IMF t IMF t
I =

= ∑           (1) 

1 1( ) ( ) ( )r t x t IMF t= −            (2) 
2) 定义 ( )jEMD ⋅ 是 EMD 分解的第 j 个模态函

数。对加噪信号 1 1 1( ) [ ( )]ir t EMD n tγ+ ⋅ 进行分解，得

到 CEEMDAN 的第 2 个 IMF 分量： 

2 1 1 1 1
1

1( ) ( ( ) [ ( )])
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i
i

IMF t EMD r t EMD n t
I

γ
=
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3) 计算 k 阶残差分量： 
1( ) ( ) ( )k k kr t r t IMF t−= −           (4) 

对第 k 个信号 ( ) ( ( ))k k k ir t EMD n tγ+ 进行 EMD
分解，每次添加白噪声后均分解至第一个 IMF 分

量，在此基础上，计算 CEEMDAN 的第 1k + 个 IMF
分量： 

1 1
1

1( ) ( ( ) [ ( )])
I

k k k k i
i

IMF t EMD r t EMD n t
I

γ+
=

= + ⋅∑  (5) 

4) 重复上述计算步骤，直至残差分量不能继续

分解，得到 CEEMDAN 的所有 K 个 IMF 分量。此

时，剩余残差 ( )R t 为 

1
( ) ( ) ( )

K

k
k

R t x t IMF t
=

= −∑           (6) 
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因此，初始信号被分解后可表示为 

1
( ) ( ) ( )

K

k
k

x t IMF t R t
=

= +∑           (7) 

CEEMDAN 方法基于噪声辅助分析能够实现

原始信号的完整重构。利用噪声系数自适应调整不

同信噪比高斯噪声，有效改善了 EMD 的分解效果。 

2   电流信号特征计算与高频信号粗选 

2.1 信号特征指标计算 

经 CEEMDAN 分解获得的时频分量蕴含了故

障电弧检测的关键信息，但各频段信号变化复杂，

无法直接将电流波形数据用作电弧检测的决策特

征。因此，借鉴机械故障诊断中的特征构建方法[21-22]，

定义了针对 IMF 分量的 13 个统计特征指标以及能

量特征、熵特征和能量熵特征，构建形成 16 维的电

流特征向量，为故障电弧检测提供判定依据。 
以时域电流为输入，经 CEEMDAN 分解获得 K

个 IMF 分量，假设每个分量包含 N 个采样点为

1 2, , , Nx x x ，表 1 所示为 13 个统计特征指标定义。 
表 1 统计特征指标定义 

Table 1 Definition of statistical feature indexes 

特征指标 定义式 
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分解所得每个 IMF 分量信号的能量特征定义

式为 

2

1

( )
N

i
i

E x
=

= ∑                (8) 

每个 IMF 分量序列的熵特征为 

1
( ) lg ( )

N

i i
i

H P x P x
=

= −∑           (9) 

式中， ( )P ⋅ 代表概率。 
每个 IMF 分量序列的能量熵特征为 

EN
1

lg
N

i i
i

H P P
=

= −∑            (10) 

式中，
1

K

i i i
i

P E E
=

= ∑ ， iE 表示第 i 个 IMF 分量的

能量。 
经过上述运算，每个 IMF 分量可计算得到一个

16 维的特征向量，对所有 IMF 分量进行特征计算

可得到每个电流信号的特征矩阵。 
2.2 高频信号粗选 

研究发现，峭度指标、裕度指标、能量特征和

能量熵特征对于信号波动较为敏感，适合作为判断

信号状态的依据。当峭度指标、裕度指标为最小值，

能量特征和能量熵特征为最大值时，对应 IMF 分量

的频率与电弧电流信号的频率相同，即该频率分量

对应于电弧电流组成成分中的基频分量。 
以基频 IMF 分量为分界，可将不同频率的 IMF

分量划分为高频段和低频段信号。研究表明，引起

故障电弧的电流信号通常出现在高频段，因此，在

确定频率分界后，只需针对 CEEMDAN 分解所得的

高频段信号进行特征值计算和二次特征降维。 
本文提出的融合 CEEMDAN 分解与高频段信

号粗选的方法，避免了低频段信号的干扰，缩小了

从 IMF 分量中挖掘电弧特征的信号范围，能降低特

征计算和降维的复杂度，提升了电弧检测的效率。 

3   时空特征计算与故障电弧检测 

3.1 时空融合的特征计算 

高频段各 IMF 分量与电弧电流采样点数相同，

将各分量包含的N个数据作为整体参与特征指标计

算，形成的特征向量能够反映信号的空间尺度变化，

但不能充分体现各分量电流信号时间维度的局部变

化。分析高频段 IMF 分量发现，具有显著周期性的

时间维度局部特征能更加细致地表达信号的实时变

化，对于分析由故障电弧引起的高频信号波动具有

明显的优势和显著的区分度。 
因此，为了更好地刻画和利用信号的空间尺度

特征和时间尺度局部特征，并实现电弧电流的准确

检测，本文提出一种时空融合的信号特征指标计算
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方法。该算法首先需要确定基频 IMF 分量的周期个

数 P，并以该周期个数为划分依据，将高频段各尺

度的 IMF 分量划分为 P 个时间区段，从而形成 P
个时间尺度；然后按照 2.1 节定义，计算各时间区

段(每个区段包含 /N P 个数据点)的局部特征指标。

时空融合特征的计算步骤如图 1 所示。 

 
图 1 时空融合特征计算步骤 

Fig. 1 Calculation steps of spatio-temporal fusion features  

3.2 故障电弧检测 

空间尺度与时间尺度融合形成的特征中仍包含

大量冗余信息，甚至干扰信息。因此，针对初步计

算所得的电弧电流特征执行二次特征提取与降维，

对于提升特征判别能力至关重要。子空间映射是通

过数学变换将特征向量从原空间映射到像空间，映

射后像空间中的特征向量具有更低的维数和更显著

的判别能力。当前，经典的子空间特征提取方法包

括 PCA、LDA、ICA、KPCA、KLDA 等[23]。本文

选取线性子空间映射法 PCA、LDA，和非线性子空

间映射法 KPCA、KLDA 进行电弧电流特征的二次

提取。 
支持向量机(Support Vector Machine, SVM)是

一种经典二分类器，在解决小样本、非线性及高维

模式识别问题中表现优异，能在有限特征信息情况

下最大限度地挖掘样本特征隐含的决策信息，在故

障诊断领域应用广泛。因此，本文选取 SVM 作为

串联故障电弧检测的分类器。 

4   试验验证 

4.1 电弧信号采集平台 
图 2 展示了本文搭建的串联故障电弧发生电

路，使用带宽 200 kHz 的 LPCT 作为电流传感器，

故障电弧发生器采用直径为 10.0 mm 的铜电极作为

动触头，直径为 8.0 mm 的石墨电极作为参考静触

头，通过控制电极间隙产生电弧。 

 
(a) 串联电弧故障发生电路原理 

 
(b) 串联电弧故障发生器 

图 2 串联故障电弧发生电路 

Fig. 2 Series fault arc generation circuit 

4.2 电流数据集构建 
基于图 2 所示故障电弧发生采集电路，使用示

波器采集电流信号，采样频率为 50 kHz，采样长度

设定为 20 ms。不同负载下的电流数据集如表 2 所示。 
表 2 不同负载下的电流数据集 

Table 2 Current data sets under different loads 

负载类型 正常数据(组) 故障数据(组) 

400 W 电炉 10 30 

800 W 电炉 10 30 

电脑 10 30 

微波炉 10 30 

考虑到实际线路中的负载分为阻性、阻感性和

非线性三类。试验选取 800 W电炉作为纯阻性负载；

电炉工作于 400 W 时，其工作于半波整流状态；因

此 800 W和 400 W电炉基本涵盖了阻性负载的电流

特征。电脑为非线性负载，其电流波形可代表绝大

部分开关电源负载。微波炉则属于含有电感较多的

非线性负载，可代表绝大多数阻感性负载的电流特

性。以上 4 种负载均为生活中使用频率较高的家电，
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且可代表大多数负载情况，具备典型性。试验中，

分别采集了每种负载下的 10 组正常电流数据和 30
组故障电流数据。不同负载下的故障电弧电流波形

如图 3 所示，其中前 5 个周波无故障，后 5 个周波

发生故障。 

 
图 3 不同负载下故障电弧电流波形 

Fig. 3 Fault arc current waveforms under different loads 

观察图 3，电弧故障发生后，电流波形不同程

度地出现了零休、高频毛刺和幅值降低现象，同时

发现，受到负载类型影响，难以建立适合多种负载

的通用故障特征。 
试验中，随机任意选取 4 种负载的 5 组正常电

流数据和 20 组故障电弧电流数据，共 100 组数据用

作子空间变换算法和 SVM 的训练样本。选取剩余

的 5 组正常电流和 10 组故障电弧电流数据，共 60
组数据作为测试样本。通过 10 次交叉试验，获得平

均准确度作为所提算法的性能评价指标。 
4.3 电流信号的分解试验 

为说明 CEEMDAN 相比于 EEMD 和 EMD 分

解的优势，本文采用 CEEMDAN 策略对电弧电流信

号分解的同时，采用 EEMD 和 EMD 进行了分解效

果对比，故障电弧电流波形及分解结果如图 4 所示。

其中，图 4(a)为电脑负载下的故障电弧电流波形，

图 4(b)、(c)、(d)分别为不同分解算法下的分解结果。 

 

 

 

 

图 4 故障电弧电流波形及分解结果展示 
Fig. 4 Display of fault arc current and decomposition results 

三种分解结果显示，EMD 算法将电流自适应地

分解为 9 个分量；EEMD 算法将电流波形分解为 13
个分量；而 CEEMDAN 算法将电流信号自适应地分

解为 14 个分量。显然，CEEMDAN 算法实现了电

流信号在不同频率范围内更加细致完备的分解。试

验发现，针对 4 种负载下的电流数据，通过

CEEMDAN分解均能获得 12~14个不同频率的 IMF
分量，信号分解的完备性较好，有效克服了 EMD
算法的模态混叠和 EEMD 算法的噪声干扰。 
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图 4(b)分解结果显示，IMF10 分量的频率与原

始电流信号的频率一致，对应基频成分，IMF1—
IMF9 为高频成分，IMF11—IMF14 为低频成分。各

分量可清晰划分，表明不同分量间不存在模态混叠

问题。图 4(c)显示，分量 IMF8 和 IMF9 的频率与原

始电流信号频率基本一致，可作为基频成分，但 IMF8
与 IMF9 具有相同的频率，表明发生了模态混叠。

另外，IMF1—IMF7 为高频成分，IMF10—IMF13
为低频成分，在高频段和低频段也分别存在不同程

度的混叠现象，例如 IMF11 与 IMF12 的混叠较为明

显。这表明基于 EEMD 的分解无法完全克服模态混

叠的干扰。观察图 4(d)可知，EMD 分解所得分量的

完备性明显不足，且所得分解结果间存在混叠现象。 
另外，在 CEEMDAN 分解中，分量 IMF4、IMF5

和 IMF6 波形在电弧发生前后的时间维度上存在显

著差异，特别是 IMF5 和 IMF6 具有良好的区分度。 

在 EEMD 分解中，分量 IMF4 波形在电弧发生前后

也具有一定差异，但区分度的显著性不强。在 EMD
分解中，分量 IMF2 的波形在电弧发生前后形成了

明显的差异，具备一定的判别能力。综合比较三种

分解结果，CEEMDAN 分解算法在克服模态混叠问

题中具有明显的优势，且分解所得分量信号对故障

电弧的判别力更强。 
4.4 电流特征库构建 

为了对 IMF 分量特征做有效的数学描述，同时

降低故障检测中的运算复杂度，本文采用 8 个有量

纲统计特征、5 个无量纲统计特征，以及能量特征、

熵特征和能量熵特征，共 16 个特征作为 IMF 分量

信号的特征描述。以图 4(b)分解结果为例，14个 IMF
分量，每个分量表示为1 16× 特征向量。因此，一组

原始电流信号可用14 16× 维特征矩阵进行描述。不

同 IMF 分量的特征值计算结果如表 3 所示。 
表 3 不同 IMF 分量的特征值计算结果 

Table 3 Calculation results of eigenvalues of different IMF components 

名称 均值 方差 均方根值 方根幅值 平均幅值 峰值 峭度 偏度 

IMF1 -3.65×10−6 4.91×10−6 2.23×10−3 3.11×10−6 0.001 8 0.009 5 3.10 -0.019 

IMF2 -7.10×10−6 2.72×10−7 5.20×10−4 1.69×10−7 0.000 41 0.007 7 7.60 -0.32 

IMF3 -1.53×10−6 2.18×10−6 1.53×10−3 1.37×10−6 0.001 2 0.008 0 3.27 -0.043 

IMF4 -1.09×10−6 8.24×10−6 2.90×10−3 4.16×10−6 0.002 0 0.017 6.31 0.044 

IMF5 1.29×10−5 6.61×10−5 8.14×10−3 2.49×10−5 0.005 0 0.057 11.48 0.018 

IMF6 6.01×10−6 3.59×10−5 6.01×10−3 1.65×10−5 0.004 1 0.025 5.52 0.040 

IMF7 6.12×10−6 4.02×10−5 6.30×10−3 1.67×10−5 0.004 1 0.041 7.27 0.067 

IMF8 -6.96×10−5 4.91×10−4 2.20×10−2 3.07×10−4 0.017 5 0.056 2.69 0.002 8 

IMF9 -6.71×10−4 1.40×10−3 3.71×10−2 1.14×10−3 0.033 0.066 1.66 0.025 

IMF10 -1.30×10−3 3.13×10−3 5.53×10−2 2.38×10−3 0.049 0.095 1.71 0.041 

IMF11 1.92×10−4 3.36×10−5 5.80×10−3 1.44×10−5 0.003 8 0.021 6.87 0.65 

IMF12 -1.61×10−4 3.79×10−5 6.21×10−3 2.46×10−5 0.005 0 0.016 2.74 0.061 

IMF13 -1.92×10-4 8.00×10−6 2.78×10−3 4.24×10−6 0.002 1 0.007 1 3.38 0.008 7 

IMF14 -2.8×10−2 3.29×10−5 2.88×10−2 7.77×10−4 0.028 0.035 3.44 1.018 

名称 波形指标 峰值指标 脉冲指标 峭度指标 裕度指标 能量特征 熵特征 能量熵特征 

IMF1 1.26 4.30 5.41 3.07×103 1.29×1011 0.049 2.37 0.005 9 

IMF2 1.27 14.68 18.62 4.53×104 1.03×1014 0.002 7 1.31 0.000 46 

IMF3 1.26 5.42 6.84 5.86×103 6.88×1011 0.022 2.12 0.002 9 

IMF4 1.41 5.95 8.38 4.1×103 9.29×1010 0.081 1.86 0.009 5 

IMF5 1.63 7.06 11.50 2.3×103 2.63×109 0.665 1.53 0.051 

IMF6 1.48 4.25 6.27 1.54×103 4.28×109 0.364 2.25 0.033 

IMF7 1.55 6.40 9.92 2.42×103 4.49×109 0.406 1.93 0.034 

IMF8 1.26 2.51 3.17 180.62 1.12×107 5.01 3.029 0.215 

IMF9 1.14 1.75 1.99 60.54 8.48×105 13.96 3.30 0.342 

IMF10 1.14 1.71 1.94 39.70 1.81×105 30.11 3.31 0.344 

IMF11 1.53 3.67 5.61 1.48×103 6.09×109 0.40 2.36 0.030 

IMF12 1.24 2.57 3.19 642.69 1.90×109 0.41 3.01 0.033 

IMF13 1.38 2.50 3.44 1.67×103 5.23×1010 0.057 2.86 0.012 4 

IMF14 1.021 1.22 1.24 44.63 5.25×106 7.155 2.76 0.259 
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表 3 数据表明，16 个不同的特征指标展现了各

IMF 分量在尺度空间的变化情况，通过比较各分量

的峭度指标、裕度指标、能量特征、能量熵特征，

能清晰地判断出 IMF10 为基频分量。以 IMF10 为

分界，则 IMF1—IMF9 对应高频段信号，IMF11—
IMF14 对应低频段信号。显然，该判断结果与直接

观察图 4(b)得到的结论完全相同，证明了本文所提

信号粗选策略的有效性。 
试验采集电流信号均包含 10 个周期，因此根据

时空融合特征计算方法，高频段每个 IMF 分量被划

分为 10 个不交叠的时间区段，并针对每个区段计算

上述的 16 个特征指标。表 4 展示了 IMF6 分量的

10 个时间区段特征值计算结果。该特征综合考虑了

不同空间尺度各 IMF 分量所蕴含识别特征的多样

性和同一空间尺度中不同时间区段关键局部特征的

判别性，实现了故障电弧复杂关键特征有效提取。 

另外，采用通用性较强的 16 个特征指标构建电流特

征，提升了电流信号故障特征的完备性和适应性。 
经过分区段特征计算，每个 IMF 分量可用 160

维的局部特征表达。假设高频分量个数为 HN ，即

IMF 分量的空间尺度为 HN ，则原始电流信号最终

可用 H160 N× 的时空融合特征矩阵进行描述。 
由于不同电流信号经过 CEEMDAN 分解获得

的高频分量个数可能不同(但高频分量个数均在 5
个以上)，因此构建的时空融合特征矩阵维度并不完

全匹配。鉴于子空间变换算法对各电流特征维数必

须匹配的需求，本文试验中对所有电流信号的时空

融合特征执行了下采样预处理，将特征维数统一归

一化为 800 维，即一组电流信号用 800 维的时空融

合特征向量表征。因此，4 种负载下的 160 组电流

数据，最终形成规模为160 800× 的电流特征库。 

表 4 IMF6 分量的 10 个时间区段特征值计算结果 
Table 4 Calculation results of the eigenvalues of IMF6 component in 10 time intervals 

名称 均值 方差 均方根值 方根幅值 平均幅值 峰值 峭度 偏度 

区段 1 -4.73×10−5 1.26×10−5 0.003 6 6.29×10−6 0.002 5 0.012 9 4.293 -0.174 

区段 2 1.34×10−6 1.46×10−5 0.003 8 7.33×10−6 0.002 7 0.014 2 4.089 0.093 

区段 3 -2.34×10−5 1.56×10−5 0.003 9 7.90×10−6 0.002 8 0.012 4 4.013 0.128 

区段 4 -3.31×10−5 1.39×10−5 0.003 7 6.65×10−6 0.002 6 0.011 5 4.101 -0.011 

区段 5 5.68×10−5 2.45×10−5 0.005 0 1.09×10−5 0.003 3 0.020 6 6.645 -0.003 6 

区段 6 2.38×10−7 5.45×10−5 0.007 4 2.48×10−5 0.005 0 0.022 4.467 0.014 1 

区段 7 -8.55×10−5 4.10×10−5 0.006 4 1.94×10−5 0.004 4 0.021 8 4.835 0.043 3 

区段 8 -3.76×10−6 5.41×10−5 0.007 4 2.64×10−5 0.005 1 0.021 4 4.313 -0.006 9 

区段 9 8.49×10−5 5.29×10−5 0.007 3 3.06×10-5 0.005 5 0.023 1 3.659 -0.070 8 

区段 10 1.10×10−4 7.54×10−5 0.008 7 4.41×10−5 0.006 6 0.025 4 3.443 0.113 6 

名称 波形指标 峰值指标 脉冲指标 峭度指标 裕度指标 能量特征 熵特征 能量熵特征 

区段 1 1.415 3.62 5.128 2 043.72 2.69×1010 0.012 6 2.56 0.118 

区段 2 1.409 3.719 5.24 1 935.35 1.93×1010 0.014 6 2.55 0.130 

区段 3 1.404 3.137 4.40 1 565.86 1.65×1010 0.015 6 2.67 0.136 

区段 4 1.448 3.075 4.45 1 726.83 2.11×1010 0.013 9 2.60 0.126 

区段 5 1.502 4.163 6.25 1 897.97 1.11×1010 0.024 5 2.23 0.183 

区段 6 1.483 2.995 4.44 892.63 1.50×1010 0.054 5 2.25 0.286 

区段 7 1.455 3.408 4.96 1 126.76 2.87×109 0.041 1 2.48 0.248 

区段 8 1.432 2.914 4.17 813.15 1.48×109 0.054 1 2.69 0.285 

区段 9 1.315 3.180 4.18 755.59 1.31×109 0.052 9 2.74 0.282 

区段 10 1.308 2.931 3.83 577.44 6.06×108 0.075 4 2.80 0.328 

4.5 电流特征二次降维与故障电弧检测试验 
经过上述处理，160 10000× 维的原始电流数据

被转化为160 800× 维的特征集合，但特征集合中仍

包含较多的冗余信息和干扰信息，因此，本文采用

子空间变换法对电流时空特征集合执行二次特征提

取，以挖掘更高区分度的电流特征。 

故障电弧检测试验中采用 SVM 作为检测器。

SVM 核函数采用高斯核函数，通过交叉验证网格搜

索方法确定了 SVM 的最优惩罚因子和核函数可调

参数，其中确定的 SVM 惩罚因子取值为 10，核函

数参数取值为 0.15。 
线性变换法 PCA 和 LDA 的主要影响因素为特
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征提取过程中所保留的特征维数 d；非线性变换法

KPCA 和 KLDA 的影响因素包括保留特征维数 d 和

核函数可调参数σ 。本文对以上影响因素进行了比

较试验，以确定各算法最佳性能时的参数设置。交

叉试验中 PCA 和 LDA 特征维数对检测准确率的影

响如图 5 所示。交叉试验中 KPCA 和 KLDA 在不同

参数下的检测准确率如图 6 所示。 
观察图 5，PCA 和 LDA 受特征维数影响，电弧

电流检测准确率曲线具有相似的变化趋势。当维数

低于 25 时，检测准确率普遍较低，该阶段随着维数

逐渐增加，特征中包含的有效信息逐步增多，所以

检测准确率的上升速度较快。当维数达到 30~40 维

时，检测准确率达到较高的数值，但受特征有效性

影响，存在小幅波动。当维数增加超过 45 维时，保

留特征中会引入干扰信息，所以检测准确率呈现小

幅下降；该阶段随着维数继续增加，检测准确率整

体比较稳定，维持在 75%~80%。 

 
图 5 PCA 和 LDA 特征维数对检测准确率的影响 

Fig. 5 Influence of feature dimensions of PCA and LDA 
on detection accuracy 

由于 LDA 属于有监督算法，而 PCA 为无监督

特征提取算法，LDA 比 PCA 更容易捕获强判别力

特征，因此表现出更加优异的检测性能。特征保留

维数为 33 时，PCA-SVM 得到最优检测准确率为

85%；特征保留维数为 35 时，LDA-SVM 获得最优

检测准确率为 88.33%。经过 10 次交叉验证试验，

最终获得的 PCA-SVM 算法的平均检测准确度为

77.2%，LDA-SVM 算法的平均检测准确度为 81.5%。 
图 6(a)和图 6(b)展示了核函数可调参数不同取

值和特征保留维数对检测准确率的影响。比较发现，

特征保留维数对检测准确率的影响与线性子空间变

换法的变化情况相似。核函数可调参数对于纵向提

升检测准确率起到了关键作用。如图 6 所示：KPCA
算法可调参数的最优取值范围为 0.4~0.5，最佳特征

保留维数为 30，此时最高检测准确率达 88.33%；

KLDA 算法可调参数最优取值范围为 0.3~0.4，最佳

特征保留维数为 30，此时最高检测准确率达到

91.67%。综合分析：试验中确定 KPCA 算法核函数

可调参数取值设置为 0.4；KLDA 算法核函数可调

参数取值设置为 0.35；两种算法的最佳特征保留维

数均为 30。 

 

 
图 6 KPCA 和 KLDA 不同参数下的检测准确率 

Fig. 6 Detection accuracy of KPCA and KLDA under 
different parameters 

为证明所提算法检测准确率的可靠性和有效

性，试验中开展了 10 次交叉验证试验，并计算平均

检测准确率作为最终性能评价。10 次交叉验证试验

的检测准确率如图 7 所示。 

 

图 7 交叉验证试验的检测准确率 
Fig. 7 Detection accuracy of cross validation test 
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在第 1 次和第 9 次试验中，LDA-SVM 算法的

检测性能优于 KPCA-SVM 算法，但总体平均检测

准确率 KPCA-SVM 为 82.7%，优于 LDA-SVM 的

81.5%。这表明非线性子空间变换的特征提取能力

优于线性子空间变换，同时说明本文构建的时空融

合特征包含较多的非线性信息。另外，KLDA-SVM
算法的平均检测准确率最高，达到 88.33%。KLDA
算法的优势在于监督信息指导，在同样保留 30 维特

征情况下，KLDA 算法捕获特征的区分度更显著、

判别力更强。因此，与 KPCA-SVM 算法相比，

KLDA-SVM 检测准确率提高了约 5%。 

5   结论 

为准确高效地实现串联故障电弧检测，提出基

于改进 CEEMDAN 分解与时空特征的检测算法。搭

建串联电弧发生平台，构建 4 种典型负载的电弧电

流数据集。提出一种频段粗选策略，与 CEEMDAN
算法结合，实现电弧故障高频信号所在频段选取。

提出一种空间和时间尺度相融合的特征构建方法，

实现多尺度高频信号的时间维局部特征提取，增强

了电流特征的对比度和判别力。采用子空间变换实

现二次特征提取和降维，并利用支持向量机完成串

联故障电弧检测。所提算法平均故障电弧检测准确

率达 88.33%，证明了所提算法的有效性，为故障电

弧检测技术和装置设计提供了重要参考。 
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