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电弧故障特征增强及诊断方法研究

徐文康 1,2，姚良忠 1,2，程帆 3，徐永海 4，王天泽 5，田世明 6

（1. 交直流智能配电网湖北省工程中心(武汉大学)，湖北  武汉  430072； 2. 武汉大学电气与自动化学院，湖北  武汉  430072； 
3. 北京怀柔实验室，北京  101400； 4. 华北电力大学电气与电子工程学院，北京  102206； 5. 国网山东省电力公司

淄博供电公司，山东  淄博  255000； 6. 中国电力科学研究院，北京  100192）

摘要: 首先，建立了光伏微弱直流电弧故障仿真模型，分析了多种因素对故障特性的影响。然后，基于正交实验分

析了多层随机共振的增强特性，根据参数区间划分稳定区 (stable interval，SI)和非稳定区 (unstable interval，UI)的随

机共振。在此基础上，提出了基于稳定区多层随机共振 -极限学习机（stable interval multilayer stochastic resonance-

extreme learning machine，SIMSR-ELM）的光伏微弱直流电弧故障诊断方法。最后，对 SIMSR-ELM 和其他 4 种诊

断方法进行验证对比，结果表明，所提方法可以有效提升光伏微弱直流电弧诊断的准确率。
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Abstract： Firstly, a fault simulation model for weak DC arcs in photovoltaic systems is established, and the 
influence of multiple factors on the fault characteristics is analyzed. Then, based on orthogonal experiments, the 
enhancement characteristics of multilayer stochastic resonance (MSR) are analyzed, and the stochastic 
resonance is divided into stable intervals (SI) and unstable intervals (UI) according to the parameter ranges. On 
this basis, a fault diagnosis method for weak DC arcs in photovoltaic systems based on stable interval multilayer 
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stochastic resonance - extreme learning machine (SIMSR-ELM) is proposed. Finally, SIMSR-ELM is 
compared with four other diagnostic methods, and the results show that the proposed method can effectively 
improve the accuracy of fault diagnosis for weak DC arcs in photovoltaic systems.
Key words： weak DC arcs in photovoltaic systems; stable interval multilayer stochastic resonance; fault feature 
enhancement; extreme learning machine; fault diagnosis

光伏发电是目前能源转型的重要支撑。相关

统计表明，2024 上半年全国光伏发电量达到 3 914
亿 kW⋅h，同比增长 47%［1］。光伏发电系统长期运行

于恶劣的室外环境中，连接设备的老化、绝缘破损、

接触不良和运维缺失等因素会导致光伏直流电弧

故障频发。相关统计显示，50% 以上的光伏火灾事

故由光伏直流电弧引起［2］。

在光伏发电系统中，根据故障位置可将直流电

弧分为串联、并联电弧。利用电流差分信号可以快

速诊断出并联电弧故障，相关技术已相对成熟。但

在发生串联电弧故障时，由于最大功率点跟踪算法

的作用，光伏阵列输出电压、电流的变化较小，故障

特征较为微弱，这使得光伏直流串联电弧故障的隐

蔽性极强，给故障诊断带来很大的困难。光伏直流

串联电弧故障发生率高、隐蔽性强，若没有及时发

现并清除，轻则导致电能损耗增加、组件寿命降低、

设备局部过热，重则导致电弧故障扩散、光伏火灾

事故，甚至会严重威胁工作人员的生命安全［3］。因

此，开展光伏直流串联电弧故障诊断的研究工作至

关重要，国内外学者对此进行了大量深入研究。

文献［4］构建了基于 bior4.4 平稳小波变换和随

机森林的故障诊断方法，提高了对光伏直流电弧的

分辨率，但没有考虑开关频率的影响；文献［5］基于

样本熵进行故障诊断，并构建了 2 级保护判据，实现

了可靠的诊断和保护，但并没有研究该方法的抗扰

性能；文献［6］根据快速傅里叶变换（fast Fourier 
transform，FFT）得出电弧电流的特征频段为 50~
100 kHz，再基于小波系数的方差、极大值制定混合

判据，提升了故障诊断的准确性，但没有考虑到类

弧工况的干扰；文献［7］提出了一种基于集合经验

模态分解和模糊 C均值聚类的故障诊断方法，研究

了各种工况和干扰因素对故障诊断的影响，但无法

判断该方法对光伏微弱直流电弧是否同样适用；文

献［8］提出了一种基于 Volterra 级数模型和极限核

学习机的故障诊断方法，实现了正常运行与阴影遮

挡工况下直流电弧的故障诊断，但是该方法难以检

测微弱直流电弧；文献［9］基于小波 -奇异值降噪去

除信号中的随机噪声和开关次谐波，增强了光伏直

流电弧的微弱故障特征，但未构建相应的频域特征

指标；文献［10］基于粒子群优化（particle swarm op⁃
timization，PSO）算法优化随机共振（stochastic reso⁃
nance，SR）系统，增强了微弱故障特征并有效地检

测了微弱机械故障，但无法判断该方法在光伏微弱

直流电弧故障诊断中是否同样适用；文献［11］基于

级联 SR 对滚动轴承的微弱故障特征进行增强，再

利用变分模态进行分解提取，提升了故障诊断的准

确率，但是该方法无法保证增强效果的稳定性；文

献［12］研究了 SR 在各种直流拓扑下对光伏直流电

弧故障特征的增强特性，并结合支持向量机（sup⁃
port vector machine，SVM）实现了精确的故障诊断，

但是故障特征的增强效果并不稳定，且没有考虑类

弧工况的干扰。

综上可知，目前的研究主要侧重于挖掘光伏直

流电弧的时、频域故障特征，再提取合适的特征指

标，并结合学习算法构建准确、有效的故障诊断方

法。然而，光伏直流电弧的故障特征受光照强度、

阵列规模、开关频率、电弧形态等因素的影响而减

弱，并表现为“微弱故障”，这会大大增加故障诊断

的难度，前述方法难以有效区分正常运行工况、类

弧工况和光伏微弱直流电弧故障。针对已有故障

特征指标，改进信号特征增强算法，对其进行更为

稳定的数值增强，以提升正常运行工况、类弧工况

和光伏微弱直流电弧故障的特征区分度，对其诊断

具有重要的意义。

1 光伏微弱直流电弧故障建模与特

性分析  
1. 1　光伏微弱直流电弧故障建模　

图 1 为光伏直流电弧故障实验平台的结构［13］，

图中：AC（alternating current）为交流电；DC（direct 
current）为 直 流 电 ；QF 为 断 路 器 。 在 PSCAD
（power systems computer aided design）中搭建与图

1 实验平台对应的仿真模型，以模拟更多复杂的运

行工况和场景，并通过实验进行校核。

直流电弧建模是实现精确仿真的关键。黑盒

模型基于实验数据研究电弧系统输入、输出之间的
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动态关系，电弧噪声模型主要研究直流电弧高频噪

声的特性，二者均可应用于仿真模型中［14］。其中，

Habedank 模型适用于低压、小电流系统中直流电弧

的全程动态行为的建模，因此本文采用 Habedank 模

型对光伏直流电弧进行建模，其可表示为
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式中：g、i分别为电弧电导、电流；gM、τM 和 Po分别为

Mayr 部分的电导、时间常数和耗散功率；gC、τC 和

UC 分 别 为 Cassie 部 分 的 电 导 、时 间 常 数 和 电 压

常数。

在 Habedank 模型中叠加白噪声得到复合电弧

模型，以描述直流电弧在 20~100 kHz 时的频率

特性［15］。

在光伏阵列输出电流 I=6、8、10、12 A 时，得到

相应的仿真和实验数据，图 2 为基于实验和仿真数

据得到的电弧电流频谱。将电弧电流频谱在 20~
100 kHz 频段内等分为 16 段，对每段频谱进行平方

和运算，得到相应的频段能量，最后根据 16 个频段

能 量 计 算 相 应 的 均 方 根 误 差 RMSE（root mean 
square error）和决定系数 R2，从而对模型拟合效果

进行评估。RMSE 和 R2的计算公式如下所示：
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式中：eE ( i )、eM ( i )为实验、仿真数据的第 i个频段能

量；ēM 为仿真数据 k个频段能量的均值；k为频段总

数，取 16。
RMSE 越接近 0、R2 越接近 1，表示拟合效果越

好［16］。 根 据 式（2）计 算 前 述 仿 真 与 实 验 结 果 的

RMSE 和 R2，结果如表 1 所示。

图 1　光伏直流电弧故障实验平台结构

Fig.1　Structure of the photovoltaic DC arc fault 
experimental platformss

图 2　基于实验和仿真数据的电弧电流频谱

Fig.2　Arc current spectrum based on experimental and simulation data
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由图 2 和表 1 可见，仿真和实验数据的电弧电

流频谱在 20~100 kHz 频段内均具有相似的频率特

性，即仿真对实验形成了较好的拟合，说明所建立

的仿真模型能满足后续的研究。

1. 2　光伏微弱直流电弧故障特性分析　

相比于 FFT、小波变换等方法，小波包变换可

以同时保留信号的时频域信息，且具有更高的时频

分辨率［17］。因此，本文采用 db4 小波对电流信号进

行 4 层小波包分解，并提取节点 4 的小波包系数

d4
［18］，再对 8 ms 时间窗内的 d4 进行平方和运算，得

到相应的能量值 E，最后构建了能量比均值（mean 
energy ratio，MER）作为故障特征的评价指标：

MER =
∑
i= 1

m

EX ( i )

∑
i= 1

m

EN ( i )
(3)

式中：m为时间窗数；EX（i）为某工况下电流信号在

节点 4 的能量值；EN（i）为正常运行时电流信号在节

点 4 的能量值。

小 波 包 节 点 4 对 应 的 频 段 为［46.875 kHz，
62.500 kHz］，后续称为特征频段。由式（3）可知：

MER 越小，故障信号与正常信号在特征频段内的能

量差异越小，光伏直流电弧的故障特征越弱，相应

的故障诊断难度越高。

以 MER 为指标，通过仿真模型分析光照强度

G、阵列规模 N（串联的组件数）、开关频率 fs和电弧

形态 S（S=1 表示暂态，S=2 表示稳态）对光伏直流

电弧故障特性的影响，计算 MER，并绘制其与 G、

N、fs和 S的关系，如图 3 所示。

由图 3 可见：随着 G增加，MER 呈下降趋势，故

障诊断难度增加，这是因为增加 G会使电弧电流的

直流分量增大，进而使直流电弧的燃烧更为稳定，

最终导致高频故障分量减小；随着 N增加，MER 基

本保持不变，故障诊断难度不变，这是因为增加 N
时，电弧电流的直流分量基本保持不变，电弧燃烧

程度也基本不变，最终导致高频故障分量基本不

变；随着 fs增加，MER 呈上升趋势，故障诊断难度降

低，这是因为增加 fs 会增加直流电弧的放电频率并

降低开关次谐波的含量，进而使电弧的燃烧更不稳

定，最终导致高频故障分量有所增加；暂态直流电

弧的 MER 大于稳态电弧，故障诊断难度降低，这是

因为暂态时直流电弧的弧长在动态变化，进而使直

流电弧的燃烧更不稳定，最终导致高频故障分量有

所增加。

综上可知，G、fs、S均会影响光伏直流电弧的故

障特性，使得部分工况下信号的时频特征减弱而表

现为微弱故障，因此需要对故障特征 E进行数值增

强，以稳定、有效地进行故障诊断。

2 基于 SIMSR 的光伏微弱直流电弧

故障特征增强方法  
2. 1　MSR特征增强原理　

将微弱信号 s（t）和随机噪声 n（t）同时输入非线

性双稳态系统（nonlinear bistable system，NBS）中发

现：随着噪声强度增大，部分噪声的能量会转化为

微弱信号的能量，使系统输出信号 x（t）的信噪比

（signal-to-noise ratio，SNR）得到一定的提升，这就

是 NBS 中的 SR 现象［19］。

图 4 为 NBS 的势函数曲线，其有 2 个稳定点

±xm 和一个非稳定点 xb，形成了一个被中间势垒隔

开的双势阱结构，势垒高度 ΔU。因此，NBS 中的

SR 可抽象为一个质点，仅在周期力 s（t）的作用下没

有足够的能量跨越势垒，但在随机力 n（t）的协助下

积累了足够的能量跨越势垒，即 n（t）对 s（t）进行了

一定的“同步增强”，使得质点在周期力远小于临界

值时也可在两势阱之间发生周期跃迁，这个过程可

由朗之万方程来描述：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

dx
dt = - dU ( x )

dx + p ( s ( t )+ n ( t ) )

U ( x )= - 1
2 ax

2 + 1
4 bx

4

(4)

表 1　电弧电流频谱的 RMSE 和 R2

Table 1　RMSE and R2 values of arc current spectrum

电流/A
6
8

10
12

RMSE/A
8.101×10-4

2.603×10-4

2.123×10-4

1.134×10-6

R2

0.913
0.957
0.964
0.982

图 3　MER与G、N、fs、S的关系

Fig.3　Relationship between MER and G,N,fs,S
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式中：U（x）为势函数；a和 b为 SR 参数；p为缩放系

数；t为时间。

根据绝热近似理论可知，NBS 输出信号 x（t）的

SNR 可由下式近似表示：

SNR = 2 ΔU ( A
D

)2 e- ΔU
D (5)

式中：A为 s（t）的幅值；D为 n（t）的强度。

由式（5）可见，随着 D增大，SNR 会先增大后减

小，并在D= ΔU/2 = a2 / ( 8b )处达到峰值。信号参

数 A和 D是无法直接控制的，可以通过控制系统参

数 a和 b来调节 NBS、s（t）和 n（t）间的匹配关系，以

触发 SR，进而增强微弱故障特征。将前述的 N个

NBS 级联，s（t）即可通过 N个 NBS 的多层随机共振

（multilayer stochastic resonance，MSR）持续从 n（t）
中积累能量，以进一步提升输出信号的 SNR。图 5
为 MSR 系统的结构［20］，其中：xn（t）为第 n层 SR 处理

后输出的信号。

2. 2　基于 OE的 MSR增强特性分析　

绝热近似理论无法全面、准确地描述 MSR 特

性和参数 a、b之间的关系。实际工程中，一般通过

数值仿真来研究 MSR，但在求解时要满足如下所示

的仿真约束条件：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ah≤ 1

|| x 0 ≤ ah+ 2
bh

= x lim

(6)

式中：x0 为 x（t）的初值；xlim 为 x（t）的限值；h为采样

步长。采样频率较小时，ah>1，x（t）发散，无法触发

SR；采样频率较大时，ah≤1，x（t）收敛，可以触发

SR，但采样频率过大时，窗口数据剧增、高频噪声过

强，导致输出信号的 SNR 降低、故障诊断的实时性

变差。因此，过低和过高的采样频率均无法有效触

发 SR，经过多次仿真调试后，本文选择采样频率为

500 kHz［21］。

本文采用特征增强比 TRn来定量评价第 n层

SR 对光伏微弱直流电弧的故障特征增强效果，TRn

可以表示为

TR n = MER n

MER n- 1
(7)

式中：MERn为信号经过第 n层 SR 处理后得到的特

征频段能量比均值。TRn反映了 SR 处理前后信号

特征频段能量比的增加程度。

根据式（6），设置 a、b∈（0，106］，h=10−6 s，p=
10−3，以 TRn为评价指标，基于正交实验（orthogonal 
experiment，OE）定量评价参数 a、b和 n对 MSR 增

强效果的影响，得到可调区间内四者的关系如图 6
所示，峰值区间内四者的关系如图 7 所示，其中：an、
bn为第 n层 SR 参数。

由图 6 可见，在 MSR 各层的可调区间内均存在

一个峰值区间使得 TRn在该区间内能取最大值，即

图 7 中的红色区域。MSR 各层的峰值区间可由下

式表示：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

a1 ∈ [ 4 × 105,5 × 105 ],b1 ∈ ( 0,106 ],n= 1
a2 ∈ [ 8 × 105,9 × 105 ],b2 ∈ ( 0,106 ],n= 2
a3 ∈ [ 3 × 105,4 × 105 ],b3 ∈ ( 0,106 ],n= 3

(8)

由图 7 可见，在 MSR 各层的峰值区间内均存在

一个非稳定区和一个稳定区。非稳定区的红色区

域较窄，这意味着在输入变化时 TRn可能会迅速减

小并失去故障特征增强效果；稳定区的红色区域较

宽，这意味着在输入变化时 TRn可在一定范围内保

持较大的值并维持故障特征增强效果。MSR 各层

的非稳定区间和稳定区间如下所示：

ì
í
î

b1,b2,b3 ∈ ( 0,2 × 105 ],非稳定区间

b1,b2,b3 ∈ ( 2 × 105,106 ],稳定区间
(9)

MSR 的参数 a、b应尽量设置在峰值区间的稳

定区内才能使 TRn在具有较大值的同时具有更强的

抗扰能力，同时可以得到以下结论：TRn会随着 a的
增大出现多个峰值，较大的 a会有更好的增强效果，

因此 a主要决定 MSR 的增强效果；TRn会随着 b的
增大先增大后减小，较大的 b会有更好的抗扰能力，

因此 b主要决定 MSR 的抗扰能力；随着 n的增加，

TRn会逐渐减小，其中，TR1、TR2>1，可以增强故障

图 4　NBS的势函数曲线

Fig.4　Potential function curve of NBS

图 5　MSR系统的结构

Fig.5　Structure of a MSR system
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特征，TR3<1，会削弱故障特征；MSR 的层数设置

为 2 时增强效果最佳。

2. 3　基于 PSO的 SIMSR系统参数优化　

由 2.2 节的结论可知：相比于 UIMSR（unstable 
interval multilayer stochastic resonance），SIMSR
（stable interval multilayer stochastic resonance）在输

入变化时具有更强的抗扰能力并可保持较好的增

强效果。考虑到 OE 的定步长问题，利用 PSO 算法

进一步优化参数 a、b。图 8 为 PSO 算法流程。

以 TRn取最大值为优化目标，分别在稳定区和

非稳定区内对参数 a、b进行逐层 PSO 优化，图 9 为

SIMSR 和 UIMSR 的 PSO 参数优化结果。由图可

见，各层参数 a、b的 PSO 优化结果均会相对集中地

分 布 在 一 定 范 围 内 ，进 而 得 到 优 化 参 数 组 合

（a，b）。

根据表 2 分别设置 SIMSR 和 UIMSR 的各层参

数 a、b，令 b为固定值，等步长调节 a（由于第 1 层参

数影响较大，只对第 1 层进行稳定测试），得到 SIM ⁃
SR 和 UIMSR 系统整体输出的 TR 各 5 组，进而得

到各组 TR 的平均值
- -----TR 和标准差 σ，如表 3 所示。

由表 3 可见，SIMSR 的 TR 相比于 UIMSR 有更

高的平均值和更低的标准差，这证明在输入变化时

图 7　MSR峰值区间内 an、bn和 TRn的关系

Fig.7　Relationship among an, bn and TRn within the peak 
interval of MSR

图 6　MSR可调区间内 an、bn和 TRn的关系

Fig.6　Relationship among an, bn and TRn within the
 adjustable range of MSR

图 8　PSO算法流程

Fig.8　Flowchart of  PSO algorithm
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SIMSR 具有更好的增强效果和更强的抗扰性能，使

得故障特征得到明显增强，进而显著增加故障诊断

的准确率。

2. 4　基于优化 SIMSR的故障特征增强效果分析　

光伏发电系统运行过程中，阴影遮挡等类弧工

况会严重干扰光伏直流电弧的故障诊断［22］。为进

一步研究 SIMSR 对类弧和电弧工况故障特征增强

效果的差异，本文基于 G、N、fs和 S变化条件下的多

组运行数据，对 SIMSR 故障特征增强的稳定性进行

研究，如图 10 所示。由图 10 可见：在 G、N、fs和 S变

化时，光伏微弱直流电弧工况下的 TR 都远大于阴

影遮挡工况。因此，相比于阴影遮挡，SIMSR 对光

伏 微 弱 直 流 电 弧 具 有 更 显 著 的 故 障 特 征 增 强

效果。

综上可知，可以利用 SIMSR 对光伏微弱直流电

弧的故障特征进行数值增强并与阴影遮挡等类弧

工况进行有效区分，进而实现光伏微弱直流电弧故

障的精确诊断。

3 基于 SIMSR-ELM 的光伏微弱直

流电弧故障诊断方法  
极限学习机（extreme learning machine，ELM）

是一种用于解决复杂分类和回归问题的学习算法。

图 11 为 ELM 的网络结构，ELM 为一种单隐含层前

馈神经网络，主要由输入层、隐含层和输出层 3 层节

点组成［23］，图中：X、K分别为输入向量及其维度；Y、

图 9　SIMSR和 UIMSR的 PSO参数优化结果

Fig.9　Optimization results of PSO parameters for SIMSR and UIMSR

表 2　 SIMSR 和 UIMSR 的优化参数组合

Table 2　Optimal parameter combination of SIMSR and 
UIMSR

层数

1
2

SIMSR
a

4.2×105~4.6×105

8.6×105

b

2.2×105

2.8×105

UIMSR
a

4.8×105~4.8×105

9.0×105

b

2.0×103

1.6×104

图 11　ELM 的网络结构

Fig.11　The network structure of ELM

表 3　 SIMSR 和 UIMSR 输出 TR 对比

Table 3　Comparison of TR outputs between SIMSR 
and UIMSR

组号

1
2
3
4
5

SIMSR
- -----TR
5.16
5.51
4.97
4.35
4.28

σ

0.74
0.85
0.78
0.82
0.69

UIMSR
- -----TR
4.12
4.67
3.88
3.41
3.15

σ

1.10
1.24
1.03
1.05
0.87

图 10　SIMSR的故障特征增强效果

Fig.10　Fault feature enhancement effect of SIMSR
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M分别为输出向量及其维度；α为输入层权重矩阵；

γ为隐含层偏置矩阵；β为输出层权重矩阵；h（x）为

激励函数；L为隐含层节点数；αnl为第 n个输入节点

和第 l个隐藏节点之间的权值；βlm为第 l个隐藏节点

和第m个输出节点之间的权值；γl为第 l个隐藏节点

的偏置。

对于给定训练样本（X，T），样本中 X=［x1，x2，

…，xK］T∈RK（R为实数集），标签向量 T=［t1，t2，…，

tM］T∈RM，则 ELM 的输出可表示为

ym = ∑
l= 1

L

βlm h ( αkl ⋅ xk + bl ) (10)

对于前述训练样本（X，T），ELM 的训练目标是

使 Y=［y1，y2，…，yM］T 与 T=［t1，t2，…，tM］T 间的训

练误差最小，具体可表示为

∑
m= 1

M

 ym - tm = 0 (11)

此时，存在一组确定的网络参数 α、γ、β，使得等

式 Y=T 成立，则式（10）可以表示为如下的矩阵

形式：

Hβ= T (12)
式中：H为隐含层的输出矩阵。进而可以求解输出

层权重矩阵 β。

在训练过程中，ELM 先随机生成 α和 γ，再通过

线性回归得到 β。这些参数在设定后即保持不变，

因此 ELM 具有实现简单、训练速度快和泛化能力

强的特点。

除阴影遮挡外，设备启动也会对光伏直流电弧

的故障诊断产生一定的干扰。考虑到设备启动时

电流幅值会突然增大，而阴影遮挡和光伏微弱直流

电弧工况下电流幅值会突然减小，因此可以利用相

邻 2 个时间窗内电流均值的差值 ΔI的正负来初步

判断是否发生光伏直流电弧故障。以 ΔI为启动判

据，以标准差D和特征频段能量值 E构成的时-频域

二维特征指标为故障判据，再结合 ELM 构建如图

12 所示的基于 SIMSR-ELM 的光伏微弱直流电弧

故障诊断方法。

此外，ELM 隐含层的节点数 L会影响其准确

率。在 L较小时，ELM 无法有效捕捉故障特征，因

此分类准确率会较低；在 L较大时，受数据维度、频

域分布等特征影响，ELM 可能会因过拟合导致分类

准确率趋于饱和甚至出现降低。因此，需要通过交

叉验证分析 L与准确率之间的关系［24-25］。

本文设置交叉验证中 L的范围为 50~150，得到

L与准确率的关系，如图 13 所示。由图 13 可见，随

着 L增加，ELM 的故障诊断准确率会先显著增大后

趋于稳定，这与前述的理论分析结果一致。在 L=
100 时，ELM 可保持较高的准确率和较快的运算

速度。

图 12　基于 SIMSR-ELM 的光伏微弱直流电弧故障

诊断流程

Fig.12　Photovoltaic weak DC arc fault diagnosis process 
based on SIMSR-ELM

图 13　ELM 隐含层节点数和准确率的关系

Fig.13　Relationship between the number of hidden layer 
nodes of ELM and accuracy
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4 验证分析  
4. 1　验证方案设计　

根据标准 UL1699B—2018 的要求，本文根据图

1 的结构搭建了图 14 所示的光伏直流电弧故障实验

平台。实验平台主要由光伏组件、拉弧装置、光伏

逆变器、采集装置和储存记录仪等元件组成，其中

主要元件的参数如表 4 所示。

光伏阵列采用 3 串 2 并的方式接入光伏逆变

器；拉弧装置串联在实验回路中，采用拉弧的方式

在电极间形成电弧，模拟因绝缘破损或者接触不良

导致的直流电弧故障；电压、电流采集装置分别并

联、串联在光伏阵列出线端，以 500 kHz 的采样频率

对信号进行采样，最终由 MATLAB 对储存记录仪

中的数据进行进一步分析和处理。

在光伏阵列的输出电流 I为 6、8、10、12 A 时，控

制拉弧装置产生直流电弧，采集并记录相应的电

压、电流数据如图 15 所示。由图可见，相较于正常

运行状态，发生光伏直流电弧故障时，电流信号中

会出现大量的随机脉冲，且这种随机性会随着电流

增大而减弱。此外，在匀速拉弧阶段，电弧电流信

号的随机性高于稳定燃弧。

基于实验结果得到正常运行、阴影遮挡和光伏

微弱直流电弧 3 种工况的电流数据各 18 组，再在每

组电流数据中随机抽取 48 组窗口数据构成样本池。

根据随机采样原则对所有样本以约 4∶1 的比例进行

分层采样，得到正常运行、阴影遮挡、光伏微弱直流

电弧工况下训练集、测试集的样本数目分别为 692、
172［26］。对于 SIMSR 而言，设置 MSR 参数（a1，b1）

=（4.3×105，2.2×105）、（a2，b2）=（8.6×105，2.8×
105），设置 ELM 参数K=2、L=100、M=3。

为进一步验证所提 SIMSR-ELM 方法的优越

性，将其与粒子群优化的支持向量机（PSO-SVM）、

粒子群优化的极限学习机（PSO-ELM）、随机共振

增强的极限学习机（SR-ELM）、非稳定区多层随机

共振增强的极限学习机（UIMSR-ELM）方法对光伏

微弱直流电弧故障的诊断结果进行深入对比和

分析。

4. 2　诊断结果分析　

首先，利用训练集对 PSO-SVM、PSO-ELM、

SR-ELM、UIMSR-ELM 和 SIMSR-ELM 进 行 训

练［27-28］；然后，利用测试集对各故障诊断方法进行测

试，得到相应的诊断结果，如图 16 所示；进而，整理

出 这 5 种 故 障 诊 断 方 法 的 诊 断 准 确 率 ，如 图 17
所示。

由 图 17 可 见 ，SR-ELM、UIMSR-ELM、SIM ⁃

图 14　光伏直流电弧故障实验平台

Fig.14　Photovoltaic DC arc fault experiment platform

表 4　实验平台主要元件参数

Table 4　Main component parameters of the experimen⁃
tal platform

元件类型

光伏组件

光伏逆变器

电压、电流采集装置

参数

最大功率点电压/V
最大功率点电流/A

阵列规模

额定容量/W
开关频率/kHz
采样频率/kHz

数值

49.55
13.89
3×2
800
20

500

图 15　正常运行和光伏直流电弧故障时的电压、电流波形

Fig.15　Voltage and current waveforms during normal operation and photovoltaic DC arc fault
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SR-ELM 这类基于特征增强的故障诊断方法的准

确率高于 PSO-SVM、PSO-ELM 这类基于参数优

化的故障诊断方法。PSO-SVM 方法的故障诊断准

确率最低，对光伏微弱直流电弧的诊断准确率仅为

84.35%；SIMSR-ELM 方法的故障诊断准确率最

高 ，对 光 伏 微 弱 直 流 电 弧 的 诊 断 准 确 率 可 达

95.65%，相比于 PSO-SVM、PSO-ELM、SR-ELM、

UIMSR-ELM 方 法 分 别 提 升 了 11.30%、10.43%、

6.08% 和 3.48%。

将故障特征指标 D、E分别作为横、纵坐标，得

到图 18 所示的各种工况的故障特征分布。由图 18
可见：在没有经过增强处理时，3 种工况的特征分布

会有明显的重叠区而没有明显的分类边界，这是因

为 PSO-SVM、PSO-ELM 仅 利 用 PSO 对 SVM、

ELM 的参数进行优化，并没有增强信号的故障特

征，因此二者的故障诊断准确率会较低；在经过 SR、

UIMSR、SIMSR 增强处理后，3 种工况的特征分布

会被逐渐分离而形成明显的分类边界，因此三者的

诊断准确率会较高。此外，SIMSR 相比于 SR、UI⁃
MSR 的特征分布会有更明显的分类边界和聚类特

性，这是由 SIMSR 稳定的特征增强特性所决定的。

因此，SIMSR-ELM 相比于其他方法具有更高的故

障诊断准确率。

本文定义故障诊断时间为时间窗对应时间和

故障诊断方法运行时间的中位数之和。在前述的

各种故障诊断方法中分别随机抽取 100 组正确诊断

图 18　各工况的故障特征分布

Fig.18　Distribution of fault characteristics under various working conditions

图 16　各方法的故障诊断结果对比

Fig.16　Comparison of fault diagnosis results of various methods

图 17　各方法诊断准确率对比

Fig.17　Comparison of diagnostic accuracy of various 
methods
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的结果，得到各方法运行时间的统计直方图，如图

19 所示。进一步，得到各方法运行时间的最小值、

最大值、均值和中位数，如表 5 所示。

由表 5 可见，SR-ELM、UIMSR-ELM、SIMSR-

ELM 这类基于特征增强的故障诊断方法的运行时

间低于 PSO-SVM、PSO-ELM 这类基于参数优化

的 故 障 诊 断 方 法 。 SIMSR-ELM 的 运 行 时 间 在

13.82 ms 左右，大于时间窗对应的 8.00 ms。因此，

SIMSR-ELM 无法利用连续的窗口数据进行连续的

故障诊断，只能每隔 21.82 ms 左右进行一次故障诊

断，故障诊断周期 T≈21.82 ms。
虽然 SIMSR-ELM 方法的诊断周期较长，但仍

为数十毫秒时间尺度，满足故障诊断和后续保护的

需求，且相比于其他故障诊断方法的诊断准确率有

较大的提升，可以更加有效、稳定地提升光伏微弱

直流电弧的诊断准确率。

5 结论  
针对光伏发电系统中光伏微弱电弧的故障诊

断问题，本文搭建了光伏微弱直流电弧实验平台和

仿真模型，分析了光照强度、阵列规模、开关频率和

电弧形态对故障特征的影响，再基于 OE 将 MSR 分

成 SIMSR 和 UIMSR，对比了 PSO 优化后二者的故

障增强特性，进而提出了基于 SIMSR-ELM 的光伏

微弱直流电弧故障诊断方法，并进行了实验验证，

最终得到了以下结论：

1）光照强度增大、开关频率降低、稳态直流电

弧均会使光伏直流电弧的故障特征减弱而表现为

光伏微弱直流电弧，但阵列规模对其故障特征没有

明显影响。

2）本文明晰了 MSR 系统的增强特性，参数 a主
要决定 SR 的增强效果，b主要决定 SR 的抗扰能力。

根据参数区间得到优化的 SIMSR、UIMSR 参数，并

证明了 SIMSR 相比 UIMSR 具有更好的特征增强

效果和更强的抗扰能力。

3）本文所提出的基于 SIMSR-ELM 的光伏微

弱直流电弧故障诊断方法相比于 PSO-SVM、PSO-

ELM、SR-ELM、UIMSR-ELM 故障诊断方法具有

更好的分类性能和稳定性，有效地提升了光伏微弱

直流电弧的诊断准确率，其对正常运行状态的诊断

准确率为 97.39%，对阴影遮挡状态的诊断准确率为

94.78%，对光伏微弱直流电弧故障的诊断准确率可

达 95.65%。

本文下一步的研究工作是设计基于 SIMSR-

ELM 的光伏微弱电弧故障诊断装置并研究相关的

保护策略，从而为所提方法在实际工程中的应用打

下坚实基础。
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