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ABSTRACT: Aiming at the problem that it is difficult to 

extract the features of early weak arc fault for large current 

level of photovoltaic (PV) system, this paper proposes a 

method based on Chirplet sparse representation to extract the 

time-frequency information of early weak arc fault. First, a DC 

arc fault experimental platform with resistance, electronic load 

and inverter load is built. The extraction effect of Chirplet 

sparse representation on the time-frequency information of 

early weak arc fault for different system topologies with large 

current level is studied. Through multi-strategy improved 

Harris Hawks algorithm optimize Chirplet time-frequency 

dictionary, the further interference of inverter noise on the 

time-frequency information of weak arc fault is eliminated. 

Then the optimal detection feature construction based on 

Chirplet sparse representation is realized. The universality of 

the featureｓ from the large current DC bus for the early weak 

arc fault detection when the arc fault occurs on small current 

branch and aluminum electrode material are verified by the 

experimental data. Finally, an arc fault detection algorithm is 

designed based on unsupervised classifier K-means. The 

detection results show that the detection accuracy of the 

proposed Chirplet sparse representation feature is 100 %, and 

the detection time is 0.31 s on average. Compared with the 

existing methods, our proposed method achieves an average 

improvement in accuracy by 48.22%, reduces the average 

detection time by 1.9s, and has been successfully implemented  
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on the Raspberry Pi platform. 
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摘要：针对光伏直流系统大电流等级下早期微弱故障电弧特

征难以提取的问题，提出基于 Chirplet 稀疏表示提取早期微

弱故障电弧时频信息的方法。首先，搭建含有电阻、电子负

载以及逆变器负载的直流故障电弧实验平台，研究 Chirplet

稀疏表示对大电流等级不同系统拓扑下早期微弱故障电弧

时频信息的提取效果；通过多策略改进的哈里斯鹰算法优化

Chirplet 时频原子字典的构成，以消除逆变器噪声对微弱电

弧时频信息的强干扰，实现基于 Chirplet 稀疏表示的最佳检

测特征构建，并通过实验数据验证大电流母线上的特征对于

支路小电流生弧和铝电极材料生弧条件下微弱故障电弧检

测的普适性；最后，基于 K-means 无监督分类器构建故障

电弧的检测算法，检测结果表明，所提 Chirplet 稀疏表示特

征的波形检出准确率为 100%、平均检出时间为 0.31 s，相

较于现有方法的准确率平均提升 48.22%、检出时间平均缩

短 1.9 s，并基于树莓派平台完成算法的硬件实现。 
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改进哈里斯鹰优化 

0  引言 

持续推进“绿色、低碳”型光伏直流系统的建

设是“碳达峰、碳中和”目标实现的重要举措，国

务院在 2021年 10月印发《2030年碳达峰行动方案》

中就明确要求要加快建设光伏发电基地，创新“光

伏+”模式，推进光伏发电多元布局[1]。2022 年 1

月国家发展改革委、国家能源局发布印发《“十四
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五”现代能源体系规划》提出建立现代能源体系的

规划，并再次特别强调加快能源结构调整推进能源

低碳转型[2]。因此，近几年在国家大力推动下以光

伏直流系统为代表的新型能源系统得到了飞速的

发展。但是，随着光伏直流系统容量增加，系统内

发生直流故障电弧的概率增加，其中串联故障电弧

会使系统回路电流下降，传统保护电器无法实施有

效保护，对系统危害更大，需要利用直流故障电弧

检测算法及时检出系统内出现的故障电弧。为有效

检测直流故障电弧，美国保险商实验室于 2021 年

对 2011 年制定的 UL1699B 标准进行改进修订，用

于评估光伏直流系统内故障电弧检测算法的有效

性[3]。2013 年由国际电工委员会（IEC 62606）制定

了直流故障电弧检测设备的国际标准，明确指出光

伏发电系统的直流侧最大系统电压大于或等于

80 V 时，需设置直流电弧保护装置[4]。 

目前，基于故障电弧声、光、热信号的检测方

法具有一定局限性，仅适用于特定检测场景，所以

国内外学者主要研究基于电流信号的检测方法，基

于不同时频分析方法以构建能够表征电弧状态的

时频特征[5-6]。福州大学唐昭晖等人对交流故障电弧

的等价模拟进行了实验和仿真研究[7]。西安交通大

学邸振国等通过快速傅里叶变换提取 2~20 A 电流

等级下多个频段内的故障电弧特征，结合多特征差

分设置合理的故障判定阈值[8]。河北工业大学唐圣

学等通过小波分解提取 1 A 电流等级光伏发电系统

下的微弱故障电弧信息，结合极限学习机实现对微

弱故障电弧的辨识[9]。Gao 基于改进经验小波变换

具有的自适应频带分割能力，有效解决了因不同系

统噪声分布对电弧噪声时频信息的干扰，最终结合

孪生支持向量机实现10 A电流等级下98.1%的故障

电弧检出准确率[10]。Miao 等利用经验模态分解

(empirical mode decomposition，EMD)抑制电力电子

器件噪声对电弧噪声提取的干扰，结合支持向量机

分类器实现 5~10 A 电流等级下故障电弧的精准检

测[11]。Liu 等基于变分模态分解克服传统模态分解

频带分析质量不佳问题，提取逆变器负载下的故障

电弧时频特征，结合 3σ原则实现 8 A 电流等级范围

内故障电弧检测算法的构建[12]。文献[13]在此基础

上，研究了基于直流故障电弧信号分布模式解决定

位难题的新方法。 

综上所述，目前有关直流故障电弧检测的研究

主要集中在 UL1699B 标准规定的最大电流等级

16 A 范围内，但是随着光伏直流系统容量的不断增

大、负载类型的多元化发展，电弧噪声信息淹没在

大电流以及负载噪声中，导致大电流直流系统故障

电弧发生早期的时频信息极其微弱。然而已有方法

并未提供大电流等级下的早期微弱故障电弧特征

构建方法。因此，亟需研究大电流等级下微弱故障

电弧有效的特征构建方法。 

本文首先通过搭建直流故障电弧实验平台获

取多种负载、不同系统拓扑、不同电极材料大电流

等级下的故障电弧电流信号，构建基于 Chirplet 稀

疏表示的早期微弱故障电弧检测特征，并提出多策

略改进哈里斯鹰算法优化 Chirplet 时频原子字典的

构成，有效抑制逆变器噪声的干扰以获得最显著的

故障电弧检测特征，最终基于 K-means 无监督分类

器实现检测算法的构建，并就故障电弧检出准确

率、检出时间与现有特征进行实验结果的对比。 

1  直流故障电弧实验及时频特性分析 

1.1  实验平台搭建 
为研究较大电流等级下故障电弧的时频特性，

分析不同负载条件对故障电弧时频信息提取的影

响，参照 UL1699B 标准规定的故障电弧模拟平台

搭建要求，本文搭建如图 1 所示实验平台，光伏模

拟器通过设置最大功率点输出曲线以模拟实际光

伏板的直流输出，参照标准设置电阻与逆变器两种

测试负载，并增加标准规定外的电子负载以模拟实

际中非电阻等效形式的负载。模拟实验平台的主要

元件参数见表 1。 
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图 1  光伏直流故障电弧实验平台 

Fig. 1  DC arc fault experimental platform in PV system 

实验平台通过电流等级可调的光伏模拟器供

电，实验中光伏模拟器的输出电流等级设置为 16、

24、32、40 A。通过开关 QF2、QF3、QF4 的开闭

分别控制电阻、电子负载、逆变器的接出、接入， 
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表 1  实验平台主要元件参数 

Table 1  Main parameters of experimental platform 

实验仪器 型号 参数 数值 

光伏模拟器 TC.P.20.500.400.S 

最大输出功率/kW 40 

最大输出电压/V 1 000 

最大输出电流/A 50 

逆变器 GW8000-DT 
最大输出功率/kW 8 

最大输入电压/V 1 000 

电子负载 IT8018-500-90 

最大输入功率/kW 

最大输入电压/V 

最大输入电流/A 

108 

800 

360 

电流传感器 
YOKOGAWA 

701930 

带宽/MHz 10 

最大电流/A 500 

通过故障电弧发生装置(arc fault generator，AFG)以

产生故障电弧，参照 UL1699B 标准，采用拉弧方式，

通过移动动电极产生串联故障电弧，故障电弧动电

极移动速度设置为 5 mm/s，最终拉弧距离设置为

2.5 mm，具体内容详见附录 A。使用的生弧电极包

含铜电极、铝电极 2 种，设置电流传感器

YOKOGAWA 701930的采样频率为 1 MHz用以采集

直流母线上的电流信号，并将其存储到示波器中，

最终基于 MATLAB 分析上述采集到的电流信号。 

1.2  故障电弧时频特性分析 
首先将图1所示光伏模拟器输出电流调至16 A，

闭合 QF2 接入电阻并通过 AFG 产生串联故障电弧，

得到如图 2 母线电流曲线所示故障电弧电流波形。

Ⅰ阶段为系统正常运行时段，母线电流稳定在 16 A；

Ⅱ阶段产生故障电弧，母线电流下降直至人为开断

QF1 以熄灭电弧，系统进入停机Ⅲ阶段。 
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图 2  故障电弧电流和小波特征 

Fig. 2  Arc fault current and its wavelet feature 

Rbio3.1 小波基相较于其他小波基更能表征故

障电弧的信息[14]，因此，本文通过 Rbio3.1 小波基

对图 2 中的母线电流进行时频分解，分解层数为 6

层，对 8 ms 时间窗内的小波分析结果进行平方和计

算，得到小波特征量 FWT，计算过程如下： 

 ΙΙ

Ι

mean( )

mean( )F

F
R

F
=  (1) 

 2
WT ,[ , ( )]j j k

j k

F d k tϕ
∞ ∞

=−∞ =−∞
=    (2) 

式中：ϕj,k(t)为 Rbio 3.1 的母小波基；j 和 k 为小波

的尺度和平移参数。为评价特征的有效程度，构建

如式(3)的特征提升比 RF评价指标： 

 ΙΙ
F

Ι

mean( )

mean( )

F
R

F
=  (3) 

式中：因 UL1699B 要求故障电弧需在 2.5 s 内检出，

所以 FⅡ表示故障电弧发生后 2.5 s 时间段内的特   

征；FⅠ表示正常运行Ⅰ阶段内的小波特征；mean

为求平均值函数，RF值大于 1 的程度可表示特征的

有效程度。 

由图 2 小波特征曲线可知，在故障电弧发生后

2.5 s 内，特征值提升比 RF=2.53，可以区分正常运

行状态和早期故障电弧两种状态。现有研究表明电

流等级会影响故障电弧的时频特性，25 A 电流等级

下基于时频特征构建算法准确率下降至 40%[15]。调

节光伏模拟器的输出电流至 40 A，仍为电阻负载接

入系统，构建同样的小波特征，结果如图 3 所示，

在故障电弧发生后的 2.5 s 内小波特征值并未出现

与正常状态明显区分的现象，RF仅为 1.01。由上述

小波特征构建的检测算法很难满足规定要求在

2.5 s 内检出故障电弧。 
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图 3  故障电弧电流和小波特征 

Fig. 3  Arc fault current and its wavelet feature 

在本节小波特征构建过程中，时间尺度上使用

的小波滤波器相同，而早期故障电弧时频信息较为

微弱，导致固定小波滤波器对早期微弱故障电弧的

局部时频分析能力不足，因此需要构建具有局部自

适应能力的时频分析方法以增强对早期微弱故障

电弧时频信息的提取能力。 

2  稀疏表示原理与检测特征效果 

本文基于稀疏表示(sparse representation，SR)

的核心思想[16]，通过构建 Chirplet 时频原子字典结

合正交匹配追踪算法求解时窗内原始电流信号的
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最优 Chirplet 时频原子的线性组合，构成原始故障

电弧信号的 Chirplet 稀疏表示，实现早期微弱故障

电弧信号的局部自适应时频分析。 

2.1  Chirplet 时频原子字典与正交匹配追踪 
Chirplet 函数具有 6 个可调参数，使其在形态

特征上更加灵活，由其构成的时频原子字典的局部

时频分辨效果更佳，易于对早期微弱故障电弧噪声

进行提取[17]。Chirplet 函数定义如下： 

 2

2

( ) ( ) ( )
( ) exp{ [1 sign( )]( ) }
( ) cos[ ( ) ( ) ]

C t E t F t
E t t t
F t f t t

α δ τ τ
τ γ τ θ

=
 = − − − −
 = − + − +

 (4) 

式中：C(t)为 Chirplet 函数，E(t)为其包络函数，F(t)

为其频率函数。符号函数 sign(.)表示：当 t>τ时其

值等于 1，当 t<τ时其值等于−1。其余 6 个参数可

组成参数向量 q=(α, δ, τ, f, γ, θ)，具体参数含义及约

束为：带宽因子α>0，不对称因子δ∈(−1,1)，时移因

子为τ，中心频率为 f，Chirplet 函数的频率为 γ，相

位为θ∈(0, 2π)。图 4 给出了 Chirplet 以及由 Chirplet

函数生成的时频原子波形图，具体 Chirplet 函数参

数设置见表 2。图 4(a)—(c)为 Chirplet 时频原子波

形，图 4(d)为 Morlet 时频原子波形，图 4(e)为 Gabor

时频原子波形，图 4(f)为 Fourier 时频原子波形。 
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图 4  Chirplet 以及由 Chirplet 函数生成的时频原子波形 

Fig. 4  Time-frequency atom waveforms of Chirplet and generated by Chirplet function 

表 2  图 4 中 Chirplet 函数的参数 

Table 2  Parameters of Chirplet function in Fig. 4 

图号 
参数 时频 

原子 α δ τ f γ θ 

图 4(a) 500 0 0.25 2π×50 0 0 

Chirplet 图 4(b) 500 0.8 0.25 2π×50 0 0 

图 4(c) 500 -0.8 0.25 2π×50 0 0 

图 4(d) 100 0 0.25 2π×10 0 0 Morlet 

图 4(e) 500 0 0.25 2π×10 0 0 Gabor 

图 4(f) 0 0 0.25 2π×2 0 π/2 Fourier 

通过对上述基本 Chirplet 函数的 6 个参数进行

离散赋值便可得到 Chirplet 时频原子字典，即： 

 { }C
αα ∈Γ= q qD  (5) 

式中：Dα为 Chirplet 时频原子组成的字典；Cq 为单

一Chirplet时频原子；q为Chirplet函数的参数矩阵；

Γα为 Chirplet 函数参数所张成的向量空间。 

正交匹配追踪 (orthogonal matching pursuit，

OMP)是在匹配追踪的基础上引入正交化处理过程，

增加匹配追踪算法在 Chirplet 时频原子字典上搜索

最优匹配原子的精度，并且可以减小匹配搜索过程

中的冗余分量[18]。基于 OMP 算法可以求解出故障电

弧信号的 Chirplet 时频原子稀疏表示 IChirplet-SR，

IChirplet-SR是由 OMP 算法求解得到 Chirplet 时频原子

字典内 k 项最匹配的原子线性组合而成，即： 

 Chirplet-SR
1

,k

k
k k

q q
i

I R C C
=

=    (6) 

式中：k 为 OMP 算法的迭代次数；Cq
k为第 k 次迭

代时的最优 Chirplet 时频原子；Rk 为 Cq
k 逼近原始

信号后的残差。 

2.2  检测特征效果 
与小波特征构建方式相同，图 5 给出通过 OMP
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算法得到多种时频原子稀疏表示所构建的平方和

特征与小波特征的对比结果图。因为不同原子的时

频分辨率不同，所构建的检测特征大小存在一定差

异，为体现不同时频原子对于早期微弱故障电弧特

征提取的效果，将所有特征根据正常运行Ⅰ阶段内

特征 FⅠ的均值做归一化处理即特征在Ⅰ阶段内的

均值设置为 1，得到归一化后的检测特征 NF： 

 F mean( )

F
N

F
=  (7) 

式中：mean 为求平均值的函数；F 为未归一化处理

的特征。 
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图 5  稀疏表示特征与小波特征对比 

Fig. 5  Comparison of SR features and wavelet feature 

由图 5 橙色曲线可知，本文所提 Chirplet-SR 特

征在燃弧后显著增大，提升比为 18.89，远大于小波

特征 1.01 的提升比，表明可以有效提取到早期微弱

故障电弧的时频信息。由 2.1 节可知，通过合适地设

置 Chirplet 函数的参数即可生成 Gabor、Morlet、

Fourier 等 3 种不同的时频原子，因此 Chirplet 时频

原子字典结合 OMP 算法在对局部信号进行最佳匹

配时，灵活性更强，所得 Chirplet-SR 特征的提升比

最高，对原始信号的时频表征能力最强。 

图 6 给出图 2 中小波特征较为显著情况下 4 种

时频原子稀疏表示特征提取结果的对比图，由图可

知，Chirplet-SR 特征对故障电弧状态的表示仍更为

显著，其特征值的提升比为 63.35，远高于提升比

为 2.53 的小波特征。对比其他时频原子对故障电弧

稀疏表示的结果，Chirplet-SR 归一化特征在故障电

弧发生全时窗内均高于其他时频原子稀疏表示特

征，一方面说明 Chirplet-SR 特征对微弱电弧噪声的

时频信息较为敏感；另一方面表明 Chirplet-SR 特征

具有一定局部自适应性，可根据当前时窗内的信号

来自适应构成最佳原子的稀疏表示。 

图 7 为 4 种电流等级下，不同负载配置检测特

征提升比的范围结果图。其中，Chirplet-SR 特征针 
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图 6  稀疏表示特征与小波特征对比 

Fig. 6  Comparison of SR features and wavelet feature 
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图 7  3 种负载、4 种电流等级条件下特征提升比的范围 

Fig. 7  The range of features’ RF under four  

current levels and three load conditions 

对 3 种不同负载提升比的最大值均比其他时频原子

检测特征高，表明 Chirplet-SR 检测特征具有一定多

负载工况普适性；对比采用固定滤波器的小波特

征，由于 4 种时频原子均具有一定时频分析的灵活

性，所以检测特征在不同实验波形数据上提升比范

围变化更大。 

图7中Chirplet-SR特征针对某些逆变器波形提

升比仅为 0.97，未能提取到早期微弱故障电弧时频

信息：一方面由于逆变器负载开关噪声较强，另一

方面由于构成 Chirplet 时频原子字典多个参数匹配

不合适导致其对早期逆变器故障电弧时频信息的

表征能力不足。因此，为进一步提升 Chirplet-SR 特

征对大电流等级下被逆变器负载开关噪声淹没的

早期故障电弧的提取能力，需对 Chirplet 函数的参

数以及时频原子字典构造过程进行合理优化。 

3  多策略改进哈里斯鹰优化 

针对图 7 中 Chirplet 函数参数以及时频原子字

典构成不合适导致的 Chirplet-SR 特征出现某些波

形下特征弱化的现象，需对 Chirplet 函数的 6 个参

数 q=(α, δ, τ, f, γ, θ)以及字典的构成进行优化，用以

提高 Chirplet-SR 特征的提升比，因此设置优化目标

函数为 
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 (8) 

式中：k 为 OMP 算法迭代的次数；t 取 0.5s；fs 为

采样率；n 为字典内时频原子的个数。 

目前优化算法原理可分为物理原理、进化机制

原理、群体智能原理 3 种，其中群体智能原理初始

种群的设置不再依赖于单一的生成模式，且搜索过

程中是不同个体间的协同决策，避免算法陷于局部

最优解的同时兼顾算法的收敛精度，解决了基于物

理和进化机制原理优化算法收敛精度和速度较差

的问题。群体智能中的哈里斯鹰优化为群体智能优

化算法，其初始化参数设置数量更少，全局搜索的

搜索空间更广，局部搜索中个体更新函数加入加速

因子，使得算法收敛精度以及速度较其他群体智能

算法更优 [19-20]。基本哈里斯鹰优化算法 (Harris 

Hawks optimization，HHO)对本文较多参数优化问

题的全局搜索能力仍不足[21]，导致式(8)的全局最优

解十分困难，为此，本文基于多策略改进的哈里斯

鹰 优 化 (multi-strategy improved Harris Hawks 

optimization，MHHO)以求解式(8)的值。MHHO 在

基本 HHO 寻优过程中增加混沌映射初始化、自适

应权重、可变螺旋位置更新以及最优邻域扰动 4 种

策略。其中混沌映射初始化可以增加种群的多样

性；自适应权重与可变螺旋位置更新可以兼顾算法

早期全局搜索以及后期最优解的收敛速度；最优邻

域扰动增加算法收敛速度且避免算法早熟[21]。因

此，MHHO 在多参数求解问题上收敛精度与速度较

高，适合式(8)的求解。基于不同优化算法求解式(8)

的结果如图 8 所示，本文所提算法在收敛精度和速

度上均优于基于物理机制的模拟退火算法、基于进

化机制的遗传优化以及基础哈里斯鹰优化算法。 

图 9 给出包含 4 种电流等级、3 种负载条件下，

MHHO 对多个波形的 Chirplet-SR 特征参数优化效

果的比较。经过 MHHO 优化使得图 7 中特征值 RF

为 0.97 波形特征值的 RF显著提高至 4.23，可以有

效区分故障电弧与正常 2 种状态。通过多波形优化

效果对比可知，MHHO 与 HHO 算法对不同系统拓

扑下多个波形的 Chirplet-SR 特征参数优化均有效

果，表现为优化后 RF值均大于 1，且 MHHO 算法

全局收敛性更强。 
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图 8  4 种优化算法优化结果对比 

Fig. 8  Comparison of optimization results of  

four optimization algorithms 
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图 9  MHHO 算法对 4 种电流等级、3 种负载条件下 

多个波形的 Chirplet-SR 特征优化结果 

Fig. 9  optimization results of Chirplet-SR features of 

multiple waveforms based on MHHO algorithm under  

four current levels and three load conditions 

实验共测得 3种负载大电流等级下早期微弱故

障电弧 48 组波形，通过 MHHO、HHO 优化得到如

图 10 所示 3 种负载波形优化效果的比较结果图。

MHHO 针对多种电流等级、多种负载的最终优化效

果均较 HHO 好，较 HHO 优化特征值提升比提高

2.11，且较未优化特征值提升比平均提高 3.98。说

明 MHHO 算法通过多策略的协同配合增加了 HHO

算法对多参数优化问题式(8)的收敛精度，进一步提 
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图 10  基于 MHHO 优化所得 3 种负载 

Chirplet-SR 特征提升比均值的比较 

Fig. 10  The comparison of average value of  

RF obtained by MHHO under three load waveforms 
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高 Chirplet-SR 特征针对不同系统拓扑下早期故障

电弧信息的提取能力，并且解决了由逆变器开关噪

声干扰导致的 Chirplet-SR 特征提升比小于 1 的问

题，提高了特征稳定性、增加了特征普适性。 

4  早期微弱故障电弧检测效果研究 

现实场景中更多是多条支路同时接入系统的

工况，存在支路上发生故障电弧的可能[22]。电缆材

料中的纯铝或铝合金材料具备良好的机械性能和

电性能，广泛应用于国民经济的各个领域，如普通

民宅、核电站、航空航天、公共交通等领域[23]，需

对上述场景下存在的微弱故障电弧现象做进一步

研究。 

4.1  支路生弧 

在母线电流等级较高，支路较小电流生弧时电

弧噪声会被直流母线的大电流淹没[24]，从而导致电

弧噪声信息弱化，使得通过母线电流提取故障电弧

的信息极为困难。为研究该电弧噪声信息弱化的现

象，基于图 1 所示的实验拓扑，闭合 QF2、QF3 接

入电阻与电子负载，并设置电子负载支路电流为

10 A，母线电流为 40 A，将生弧装置放置于电子负

载侧，测得母线含故障电弧的电流波形和其小波特

征曲线如图 11 所示。由小波特征曲线可见，在 5.2 s

电子负载支路生弧时，总线电流呈下降趋势，但早

期电流信号的小波特征值提升比为仅为 1.07，并没

有提取到电弧噪声的信息。 
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图 11  电子负载支路生弧条件下母线电流和小波特征 

Fig. 11  Bus current and its wavelet feature waveforms 

under the condition that arc generates on 

electronic load branch 

针对图 11 所示小波特征失效的情况，经过

MHHO 优化后的 Chirplet-SR 特征如图 12 所示，同

样的电子负载支路生弧条件下，在故障电弧发生的

2.5 s 内 Chirplet-SR 检测特征显著增加，提升比为

14.07，远大于小波特征 1.07 的提升比，说明

Chirplet-SR 特征对大电流淹没的支路小电流的电

弧噪声同样具有很强的时频信息分析、提取能力。 
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图 12  母线电流提取的 Chirplet-SR 特征与小波特征对比 

Fig. 12  Comparison of Chirplet-SR feature and 

wavelet feature obtained by bus current 

针对上述支路小电流生弧情况，统计 8 组含 3

种负载 10 A 支路生弧、母线电流 40 A 条件下的

Chirplet-SR 特征与小波特征的对比如图 13 所示。8

组波形提取的小波特征均接近于 1，表明上述小电

流生弧导致总线电弧时频信息弱化的问题存在普

遍性，且小波特征并不能有效地从母线电流数据中

提取到能够区分正常与电弧故障 2 种状态的特征

量；Chirplet-SR 特征显著增加均大于 10，针对上述

电弧时频信息弱化的现象，能够提取出有效的电弧

信息，并表现出对多种系统拓扑下均有效果的良好

特性。 
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图 13  3 种负载支路生弧条件下 

多个母线电流波形得到的 Chirplet-SR 特征 

Fig. 13  Chirplet-SR features obtained by bus current 

when the arc fault generated on the branch of 

three kind of loads 

4.2  铝电极生弧 
电极材料会对直流故障电弧的时频特征产生

影响，其中铝电极燃弧比较温和，电弧噪声较微  

弱[22]。将生弧装置内的铜电极换作铝电极，闭合

QF2 将电阻负载接入回路中，设置光伏模拟源的输

出电流为 24 A，得到图 14 所示含有故障电弧的母

线电流波形。在 23.44~31.25 kHz 频段范围内，铝电

极的小波时频特征较为显著[25]，因此，所提取母线

电流上该频段范围内的小波特征结果如图 14 所示。

在燃弧后的 2.5 s 内小波特征未出现与正常运行时
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的显著差异，特征值的提升比仅为 1.08，说明铝电

极生弧下的电弧噪声在更大电流等级下会被进一

步弱化，导致故障电弧发生早期所提小波特征提升

比保持在 1 附近，电弧时频信息提取失效。 
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图 14  铝电极生弧时故障电弧电流和小波特征 

Fig. 14  Arc fault current and wavelet  

feature under aluminum electrode condition 

针对大电流铝电极生弧的情况，输出电流为

24 A、电阻负载同等条件下，本文构建了通过

MHHO 优化后的 Chirplet-SR 特征，得到如图 15 所

示 2 种特征归一化后的对比图，Chirplet-SR 特征在

燃弧后显著增加，在 2.5 s 内的提升比为 10.41 远大

于 1.08，表明 Chirplet-SR 特征有效提取到了铝电极

生弧下的微弱电弧噪声信息，在 2.5 s 后小波特征有

增大趋势时 Chirplet-SR 特征也出现显著增加，说明

Chirplet-SR 特征对微弱、显著的铝电极电弧噪声信

息均有较强的时频表征能力。 
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图 15  铝电极生弧时 Chirplet-SR 特征和小波特征对比 

Fig. 15  Comparison of Chirplet-SR feature and  

wavelet feature under aluminum electrode condition 

图 16 给出 8 组包含 24、32、40 A 等 3 种大电

流等级铝电极生弧下的 Chirplet-SR 特征提升比结果

图。铝电极材料早期电弧噪声均较为微弱，小波特

征提升比均接近于 1。Chirplet-SR 特征在燃弧后显

著增加，提升比均大于 8。表明 Chirplet-SR 特征对

大电流等级下铝电极生弧产生的早期微弱电弧噪声

提取效果仍较为显著，同时具有多波形的普适性。 

综上所述，对于支路小电流生弧以及铝电极材

料生弧下大电流直流母线上的早期故障电弧时频 
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图 16  3 种负载、多个大电流铝电极生弧条件下 

得到的 Chirplet-SR 特征 

Fig. 16  Obtained Chirplet-SR features under three 

loads and multiple large current levels under  

aluminum electrode condition 

信息弱化的问题，Chirplet-SR 特征均可以有效、显

著地提取到微弱的电弧噪声信息。通过多组波形的

验证说明 Chirplet-SR 特征具有较高的普适性，有利

于简化故障电弧检测算法设计，增加检测算法的通

用性。 

5  故障电弧检测算法构建与硬件实现 

K-means 算法是基于机器学习理论的一种无监

督聚类算法，采用欧式距离度量样本数据的相似

性，把差异性最小的样本数据归为一类，简单高效

且无需对大量样本进行训练[26]，适合对算法实时输

出快速性要求较高的场景。因此，本文基于 K-means

算法构建了图 17 所示的针对大电流等级下早期微 
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图 17  基于 K-means 的早期微弱故障电弧检测算法流程 

Fig. 17  Flow chart of early weak arc fault detection  

algorithm based on K-means 
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弱故障电弧的检测算法流程。涉及的每种实验条件

均进行多次实验，得到共计 104 组波形，每组波形

含有 1 251 个检测周期，总样本个数为 130 104 个。

本文属于 2 分类问题，K 取 2，且在算法迭代过程

中保持不变。具体计算过程如下： 

1）针对 130 104 个样本集 M 按照特定规则选

取 K=2 个初始聚类中心。 

2）依据欧式距离将任意样本分配到最近的簇

中心，欧式距离公式为 

 2

1

( )
n

xy i i
i

d x y
=

= −  (9) 

式中：xi、yi分别为样本 x 和 y 的第 i 个变量的变量

值，xi、yi∈M；n 为 130 104。 

3）重新计算每个簇中样本的平均值，用此平

均值作为新的聚类中心。 

4）重复以上步骤，直到聚类中心不再发生   

变化。 

为充分说明不同特征构建角度对早期微弱故

障电弧提取的效果，本文将 Chirplet-SR 特征与现有

故障电弧特征包括时域的方差、Tsallis 熵；频域的

傅里叶变换(fast Fourier transform，FFT)；时频域的

EMD 进行对比，现有特征构建公式如下： 

1）方差特征。 
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2

1
var

[ ( ) ( )]
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I t I t
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−
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

 (10) 

式中：Ii(t)为第 t 个时窗下的第 i 个电流值； ( )iI t 为

第 t 个时窗下电流的均值。 

2）Tsallis 熵特征。 
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式中：Ii(t)为第 t 个时窗下的第 i 个电流值；q 参照

文献[27]取 4。 

3）FFT 特征。 

 
1
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t
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N
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式中：Xt(k)为 I(t)所对应的快速傅里叶分解的频谱；

参考文献[9]，T=1，N=8 000。 

4）EMD 特征。 
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式中：ck(t)为 EMD 分解后的模态值；rn(t)为残差；

参考文献[11]，取第一个模态值得能量作为特征。 

将 9 种特征分别输入 K-means 以实现对早期微

弱故障电弧的状态分类，正常状态检测算法实时输

出为 0，故障状态算法实时输出为 1，统计最终分

类效果得到如图 18 所示的平均实时检测准确率与

检出时间的结果。本文所提 Chirplet-SR 特征对多种

大电流下的微弱故障电弧表征效果最优，使得最终

检测的效果最优：4 种电流等级下的平均实时检测

准确率最高，为 99.12%；平均检出时间最短，为

0.31 s 远低于 UL1699B 规定的 2.5 s。 
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图 18  基于不同特征的早期微弱故障电弧实时检测结果 

Fig. 18  Early weak arc fault detection results based on 

different features in real time 

实测结果表明：时域电弧特征极易被大母线电

流淹没，致使时域特征检测效果最差；频域、时频

域中的 EMD 和 Rbio3.1 小波分析对早期微弱电弧

噪声有效特征的提取效果欠佳，检测时间较长；

Chirplet 时频原子在分析时窗内的时频原子对原始

信号的表征能力更强，特征区分效果最为显著，最

终检测效果最佳。 

算法的实测准确率不能达到 100%，由于系统

正常运行存在偶然电流波动，致使某些正常状态特

征值徒增，实时误输出为 1；燃弧初期存在少量故

障状态误判为正常状态，由燃弧初期特征与正常特

征差异度尚且不明显导致。通过多时窗联合判断可

以实现 100%的波形检测准确率，结果如图 19 所示。

连续 5 个时窗算法存在误动，连续 6 个时窗算法精

准识别，继续增减时窗仅是增加计算时间，因此，

设定连续 6 个时窗算法均输出 1 则认定系统内出现

故障电弧，现有特征算法的波形准确率见表 3，详

细时窗设置以及基于检测效果的弱化电弧界定见

附录 B。 
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图 19  实时输出与多时窗联合判断结果 

Fig. 19  Real-time output and multi-time  

window joint judgment results 

表 3  检测效果对比 

Table 3  Comparison of detection results 

特征 分类器 
采样率/ 

kHz 

波形检测 

准确率/% 

检出 

时间/s 

单时窗 

耗时/ms 

方差 

K-means 100 

40.35 2.98 30.25 

Tsallis 熵 45.57 2.74 80.45 

FFT 50.64 2.70 123.61 

EMD 54.77 2.68 145.52 

Rbio 3.1 67.58 2.22 112.35 

Chirplet-SR 100 0.31 42.00 

树莓派 4B 硬件系统基于 Python 编程语言，本

文检测算法均基于 Python 编程语言实现，因此，使

用树莓派 4B 硬件便于实现智能检测算法的设计，

且价格低廉、体积较小可集成于断路器或者其他保

护设备中。主要将设计好的故障电弧检测算法和采

集到的故障电弧波形数据以.CSV 的格式存入树莓

派 4B 的内存文件中用以验证检测算法硬件应用的

可行性。为充分说明检测算法的效果，将检测硬件

放置于系统回路中，燃弧后采集实时检测结果。  

图 20 给出树莓派 4B 最终检测电平输出结果，在 
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图 20  故障电弧检测算法检出时间的对比 

Fig. 20  Detection time comparison of  

arc fault detection algorithm 

32 A、电阻负载、铝电极生弧的在线测试条件下，

检测算法的检出时间为 0.44 s 远低于小波特征

1.92 s 的检出时间。硬件详细内容见附录 C。 

6  结论 

本文针对光伏直流系统大电流等级下早期微

弱故障电弧特征难以提取的问题，提出了基于

Chirplet 稀疏表示的电弧检测特征，结合 K-means

无监督分类器构建了故障电弧检测算法，并通过实

验分析了 Chirplet-SR 检测特征相较于现有检测特

征在检测准确率以及检出时间上的优势，总结为以

下结论： 

1）由于 Chirplet 时频原子较现有时频原子具有

更广泛的时频表示能力，可以解决系统大电流下电

弧时频信息弱化的问题，Chirplet-SR 特征提升比相

较于现有时频原子特征平均提高 14.79； 

2）MHHO 使用多种策略改进基础的 HHO 优

化算法，提升 HHO 算法对多参数优化问题最优解

的求解能力，MHHO 优化后的 Chirplet-SR 特征较

HHO 优化所得提升比平均提高 2.11； 

3）基于 Chirplet-SR 特征结合 K-means 构建了

早期微弱故障电弧的检测算法，由于 Chirplet-SR 特

征显著的提升比以及 K-means 分类器的高效性，使

得最终检测准确率较高、检出时间较短。综合测试

结果为：所提检测算法实时准确率为 99.12%，检出

时间为 0.31 s，多时窗联合判断波形的准确率为

100%，相较于现有特征所构建算法的检出准确率平

均提高 48.22%、检出时间平均缩短 1.9 s。本文检测

算法对小电流系统适用性见附录 D。 
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