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摘要:
 

本文提出一种新颖的基于卷积神经网络的光伏系统直流串联电弧故障检测方法。 首先采用

短时傅里叶变换提取电流信号的时频信息,以能量谱密度作为电流的时频联合能量函数,构造电流

的时频谱图,然后以时频谱图中各时频点的能量谱密度作为卷积神经网络的输入,设计卷积神经网

络算法实现电弧故障检测。 经实验验证,所提出方法可清晰区分电弧故障电流特征和正常工作电

流特征;在实验室测试中,所提出方法可准确地检测出光伏系统直流串联电弧故障。
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1　 引言

随着光伏产业的不断发展,光伏系统老化引起

的直流电弧故障问题日益突出[1-4] 。 由于串联电弧

故障电流相对来说较小, 难以被保护装置检测

到[5] ,一旦发生,将对线路或设备造成危害[6] ,甚至

造成火灾[7-9] 。 因此,需设置额外的串联电弧故障

检测装置,目前,光伏系统直流串联电弧故障检测已

引起国内外学者的广泛关注[10,11] 。
目前,在飞机、电动汽车、直流低压配电柜等领

域,对直流串联电弧故障检测已有深入研究[12] 。 但

是,由于光伏系统的输出特性受日照强度、温度和局

部阴影的影响,光伏系统的直流电流特性与上述系

统存在本质区别,因此,现有理论和方法并不能很好

地适用于光伏系统直流串联电弧故障的检测。
目前,国内外对光伏系统直流串联电弧故障检

测已开展研究,已出现的检测方法可归纳为三种:电
弧物理特征法[13] 、 时域特征法[1,14] 和频域特征

法[9,12,15] 。 频域特征法因检测准确率高,且不易受

负载变化和系统输出特性的影响等优点,为国内外

学者所青睐。 文献[1]采用小波变换提取信号频域

特征,采用时域、频域混合判据对电弧故障进行综合

判定,但判据的动作门槛值需依据历史数据或人类

经验人为设定。 文献[2]采用快速傅里叶变换提取

信号频域特征,采用 BP 神经网络根据特定频率范

围的幅值对电弧故障进行判定,但 BP 神经网络收

敛速度慢,容易陷入局部极小值[16] 。 文献[9]采用

经验模态分解提取信号频域特征,根据本征模态分

量的归一化熵值,采用模糊 C
 

均值聚类法进行故障

电弧检测,但在算法中加入白噪声的大小与集成的

次数需要根据经验人为设定。
本文提出一种新颖的基于卷积神经网络(Conv-

olutional
 

Neural
 

Network,CNN) 的电弧故障检测方

法,采用短时傅里叶变换,构造信号的时频联合能量

谱函数作为 CNN 的输入,通过 CNN 实现故障电弧

的检测。 根据实验室实测结果,所提出方法能够准

确地识别电弧故障状态和正常工作状态。

2　 实验数据库的建立

本文所用数据全部来自于文献[1]所述的电弧

故障实验平台, 该实验平台参考 UL1699B
 

( UL
 

standard
 

for
 

safety
 

for
 

arc-fault
 

circuit-interrupters) 标
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准搭建,详见文献[1]。
数据采集由霍尔电流传感器及示波器实现,利

用示波器边沿触发功能采集正常工作及故障电弧状

态下的电流信号,示波器的采样频率为 400MHz。
将采集的数据进行数字高通滤波,滤除直流和低频

成分,然后将滤波后的数据保存至串联电弧电流数

据库,用于形成故障电弧识别算法及算法可靠性的

检验。 经过高通滤波器后的串联电弧故障电流波形

和正常工作电流波形分别如图 1、图 2 所示。 由图 1
和图 2 可知,发生串联电弧故障时,高频信号幅值明

显增大,因此,本文将基于频域特征法展开研究。

图 1　 串联电弧故障电流波形

Fig. 1　 Waveform
 

of
 

arc-fault
 

current

图 2　 正常工作电流波形

Fig. 2　 Waveform
 

of
 

normal
 

operation
 

current

3　 时频谱分析

电弧既具有时间随机性,又具有频率随机性。
本文提出采用时频分析方法,分析故障电弧电流特

征,即通过构建时间和频域的联合函数(能量谱密

度),区分故障和正常时的信号特征,从而实现故障

识别。 由于采集所得的电流信号是时域信息,要进

行时频分析,需首先得到信号的频域信息。 本文采

用短时傅里叶变换获取信号的频域信息。
3. 1　 短时傅里叶变换

短时傅里叶变换通过对傅里叶变换加时间窗,
将时域分段,对时域上的每一小段分别做傅里叶变

换,从而建立时域和频域的关联。 若采样周期为

Ts,则在 t= kTs 时刻,频率为 mΔfc( Hz)的频率分量

幅值的计算式为:

X(k,m) = ∑
N-1

n = 0
x(n)g(n - k)e

- j2πm
Mn

k = 0,1,…,N - M
m = 1,2,…,M

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(1)

式中,Δfc 为频率分辨率(在频率轴上的最小频率间

隔);x(n)为连续时间信号 x( t)在 t = nTs 时刻的采

样值;g(n-k)为窗函数 g( t)在 t = (n-k)Ts 时刻的

采样值;M 为窗函数的宽度(即时间窗内的采样点

数);N 为总的数据量。 X(k,
 

m)即建立了 x( t)的频

域信息与时间的关联。
在短时傅里叶变换中,时间窗的时间宽度决定

了短时傅里叶变换对时间的分辨能力和对频率的分

辨能力。 窗的时间宽度越长,即截取的信号点数越

多,傅里叶变换后对频率的分辨能力越高,而对时间

的分辨能力越差,即对信号突变的敏感性越差。 可

见,短时傅里叶变换对时间的分辨能力和对频率的

分辨能力相互制约。 实验中为保证获取清晰的时频

图,经过反复实证,窗函数采用长度为 363 个采样点

的海明窗,滑动步长为 9。
3. 2　 能量谱密度

在时频分析中,能量谱密度是时间和频率的联

合函数,它可以很好地反映信号在某一时刻某一频

率成分的强弱。 电流采样信号为实信号,实信号的

能量谱密度计算式为[17] :

P(k,m) =
2Ts

∑
M

i = 1
| g( i) | 2

| X(k,m) | 2 (2)

　 　 由式(2)可知,能量谱密度值与频率分量的幅

值的平方成正比。 可见,采用能量谱密度可以放大

频谱变化梯度。
以时间为横坐标,以能量谱密度值为纵坐标,构

造信号的时频谱图。 在本文设计的电弧故障检测算

法中,时频谱图的像素设置为 182×182。 对电弧故

障电流与正常工作电流分别进行时频分析,获取的

时频谱图分别如图 3 和图 4 所示。 可以看出,发生

电弧故障时,信号在大部分频率点的能量谱密度会

显著增加,而正常工作信号各个点的能量谱密度基

本保持不变。 即当发生电弧故障时,时频谱图中能

量谱密度变化梯度会迅速增加,由此,使得运用卷积

神经网络识别串联电弧故障成为可能。
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图 3　 串联电弧故障电流时频谱图

Fig. 3　 Time-frequency
 

spectrum
 

of
 

arc-fault
 

current

图 4　 正常工作电流时频谱图

Fig. 4　 Time-frequency
 

spectrum
 

of
 

normal
 

operation
 

current

4　 基于 CNN 的串联电弧故障检测方法

卷积神经网络是通过模仿动物的视觉而构造的

一种具有卷积计算的前馈神经网络。 它识别图像的

原理是:将图像的每个像素点的明暗程度量化,用
CNN 建立像素点量化值间的梯度关系,用此关系来

识别图像。 在检测电弧故障时,将电流的时频谱图

中的所有像素点(182×182)对应的能量谱密度作为

CNN 的输入,用 CNN 的输出来辨别光伏系统中是

否有电弧故障发生。
4. 1　 CNN 的构建

CNN 的结构可以分为输入层、隐含层和输出

层。 输入层用来接收时频谱图信息,即由各像素点

的能量谱密度构成的二维数组。 输出层输出故障电

弧判别结果。 隐含层包括卷积层、池化层和全连接

层,用来对输入的数据进行特征识别。 在时频谱图

中很大一部分相邻像素点的能量谱密度变化梯度不

明显,所以先将输入数据进行池化处理,以提高计算

速度。 本文设计的隐含层的具体构筑为:池化层-卷
积层-池化层-卷积层-池化层-单层感知机,如图 5 所

示。
CNN 层与层之间的连接方式有两种,分别是稀

疏连接和全连接。 稀疏连接结构与全连接结构分别

如图 6、图 7 所示。 稀疏连接结构的特点是,第 k+1
层的每个神经元只与第 k 层的部分神经元连接。 全

图 5　 CNN 的构筑

Fig. 5　 Construction
 

of
 

CNN

连接结构的特点是,第 k+1 层的每个神经元与第 k
层的全部神经元连接。 在本文设计的电弧故障检测

算法中,由于图片的像素点较多,如果隐含层全部采

用全连接结构,计算机的计算量将变得非常庞大。
所以卷积层和池化层采用稀疏连接结构。

图 6　 稀疏连接结构

Fig. 6　 Sparse
 

connection
 

structure

图 7　 全连接结构

Fig. 7　 Fully
 

connected
 

structure

卷积层通过用不同的卷积核作用于图像来提取

图片的特征,不同的卷积核提取不同的特征。 在提

取每张图片独特性的同时,会导致同一类样本出现

独特性的多样性。 为了包容同一类图片个体之间的

差异,本文设计的电弧故障检测算法中设置了两层

卷积层,每层有两个卷积核。 根据上一层输出数组

的大小,设置两个卷积层中卷积核的大小分别为 34
×34 和 16×16。

池化层将卷积层输出的结果进行降维,降到原

来的一半,从而把原来的准确描述变为概略描述,可
在一定程度上防止过拟合的发生。 在本文设计的电

弧故障检测算法中,三层池化层的滤波器(用于提

取图片特征的矩阵)的大小均设置为 2×2,池化步长

为 2。 为了突出图片特征,CNN 的池化方式采用了

最大值池化。
将前面池化层的输出重新排列成一维数组,输

入到单层感知机。 单层感知机对前面 5 层处理的结
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果进行处理,输出判断结果。 单层感知机的结构类

似于单层 BP 神经网络。
在 CNN 中,所有层都是由神经元构成。 单个神

经元结构如图 8 所示。 其中,f 表示神经元的激活函

数。 卷积层的激活函数选取线性激活函数,输入与

输出的函数关系为:

y = ∑
n

i = 1
aiωi + b (3)

式中,ai 为神经元的输入;ωi 为每个输入对应的权

重;b 为神经元的偏置;y 为神经元的输出;n 为神经

元的输入个数。

图 8　 单个神经元结构

Fig. 8　 Single
 

neuron
 

structure

单层感知机的激活函数选取 sigmoid 函数,其输

入输出关系为:

y = 1

1 + e
∑
n

i = 1
aiωi+b

(4)

　 　 在本文设计的电弧故障检测算法中,将所有神

经元的偏置 b 初始化为 0,权重按式(5)初始化:

ω0 = h
6 / (p + q)

(5)

式中,h 为-1 ~ 1 之间的随机数;p 为输入神经元的

数目;q 为输出神经元的数目。
4. 2　 CNN 的训练

时频谱图中各点的能量谱密度归一化处理后,
作为 CNN 的输入。 CNN 输出 0 表示该信号为正常

信号,输出 1 表示该信号为故障信号。
将样本导入 CNN,按已经设置好的参数完成前

向计算。 按式(6)计算输出误差:
δ = y′ - y (6)

式中,δ 为输出误差;y′为理想输出结果,电弧故障时

理想输出结果为 1,正常工作时理想输出结果为 0;
y 为前向计算实际输出结果。 将输出误差代入目标

函数,用梯度下降法对目标函数进行优化,实现误差

的反向传播,同时优化所有神经元的权重和偏置。
在本文设计的电弧故障检测算法中,设置目标函数

为:

Ed = 1
2
δ2 (7)

　 　 以上过程完成了一轮机器学习。 若没有达到预

设的学习次数,则将权值更新后,重复上述过程,直
到达到预设次数为止。 CNN 实际输出结果与理想

输出结果的均方误差曲线如图 9 所示。

图 9　 均方误差曲线

Fig. 9　 Mean
 

square
 

error
 

curve
 

after
 

training

由图 9 可以看出,在样本数据量为 245 时,训练

输出结果的均方误差已经减小至 0. 02 以下。 随着学

习样本数的增加,输出结果的均方误差将不断减小。
4. 3　 实验结果

用测试数据对训练好的 CNN 进行测试,测试结

果如表 1 所示。
表 1　 CNN 测试结果

Tab. 1　 Test
 

result
 

of
 

CNN

故障数据
组别

测试
结果

正常数据
组别

测试
结果

1 1 1 0. 1044
2 0. 9982 2 0. 1089
3 1 3 0. 1044
4 1 4 0. 1220
5 1 5 0. 1249
6 1 6 0. 1270
7 1 7 0. 1072
8 1 8 0. 1044
9 0. 9997 9 0. 1051

10 1 10 0. 2654

表 1 中,电弧故障数据判别结果大部分为 1,正
常工作数据判别结果在 0 附近波动。 电弧故障数据

的最小值为 0. 9982, 正常工作数据的最大值为

0. 2654。 显然,运用卷积神经网络算法能够清晰地

区分出电弧故障电流和正常工作电流。 所以运用卷

积神经网络对电流时频谱图的能量谱密度进行分

析,输出结果能够准确地判别出是否发生了串联电

弧故障。
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5　 结论

本文提出一种基于 CNN 的光伏系统直流串联

电弧故障检测方法。 所提出方法先对采集的电流数

据进行时频分析,将时频点的能量谱密度作为 CNN
的输入,采用 CNN 实现电弧故障的识别。 根据实验

室实测结果,所提出方法能够准确地检测出光伏系

统直流串联电弧故障。
实验结果显示,CNN 的实际输出结果与理想输

出结果在数值上有微小的偏差,这是由实验数据有

限所致。 但从输出结果的均方误差曲线趋势可以看

出,只要有足够多的样本数据,输出结果能够非常接

近于理想结果。
所提出方法主要有三个优点:①不需要根据经

验设定电弧故障特征量判别标准,可减小人为因素

对判别准确率的干扰;②通过机器学习能够完全将

光伏系统的电弧故障状态与正常运行状态区分开,
可实现较高的判别准确率;③可以通过设置池化步

长、卷积步长以及卷积核的大小来加快收敛速度。
经过实测,所提出方法完全可移植到光伏系统中进

行直流电弧故障检测。
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Abstract:
 

A
 

novel
 

DC
 

series
 

arc-fault
 

detection
 

method
 

for
 

photovoltaic
 

systems
 

based
 

on
 

convolutional
 

neural
 

net-
work

 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

short-time
 

Fourier
 

transform
 

is
 

used
 

to
 

derive
 

the
 

time-frequency
 

information
 

of
 

the
 

current.
 

Then
 

energy
 

spectral
 

density,
 

acted
 

as
 

the
 

time-frequency
 

joint
 

function,
 

is
 

used
 

to
 

construct
 

the
 

time-fre-
quency

 

spectrogram
 

of
 

the
 

current.
 

The
 

coordinate
 

information
 

on
 

the
 

time-frequency
 

spectrogram
 

of
 

the
 

current
 

is
 

inputted
 

to
 

the
 

convolutional
 

neural
 

network.
 

And
 

the
 

convolutional
 

neural
 

network
 

is
 

trained
 

to
 

discriminate
 

the
 

arc-fault
 

current
 

and
 

normal
 

operation
 

current.
 

Experiments
 

verified
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

make
 

a
 

clear
 

dis-
tinction

 

between
 

the
 

arc-fault
 

current
 

and
 

normal
 

operation
 

current.
 

In
 

the
 

experiments,
 

the
 

DC
 

series
 

arc-fault
 

cur-
rent

 

of
 

the
 

photovoltaic
 

system
 

can
 

be
 

detected
 

accurately.
Key

 

words:
 

photovoltaic
 

system;
 

series
 

arc;
 

DC
 

arc;
 

short-time
 

Fourier
 

transform;
 

convolutional
 

neural
 

network


