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摘 要:航空电缆在振动作用下很容易产生电连接器松动、线束断裂等情况,从而引起交流电弧故障。针对交流串联电弧故

障时频域特征不明显而引起的故障检测问题,提出了一种基于广义基尼指数(generalized
 

Gini
 

indices,GGI)和脉冲神经网络

(spiking
 

neural
 

network,SNN)的电弧故障检测方法。首先,提出用广义基尼指数对试验数据电流波形进行分析;其次判断正

常周期和故障周期下的数值差距,然后与时域特征指标裕度、峭度、脉冲因子相比,所提指数对电流波形周期故障判断更准

确;最后,将广义基尼指数转变成特征值,代入到积分泄漏发放(leaky
 

integrate-and-fire,LIF)模型进行训练,进一步提高方法

的普适性。试验结果表明,该方法能够快速有效地检测航空交流串联电弧故障。
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Abstract:
 

Aviation
 

cables
 

are
 

prone
 

to
 

loose
 

electrical
 

connectors
 

and
 

broken
 

wiring
 

harnesses
 

under
 

vibration,
 

leading
 

to
 

AC
 

arc
 

faults.
 

A
 

fault
 

detection
 

method
 

for
 

AC
 

series
 

arc
 

faults
 

based
 

on
 

generalized
 

gini
 

exponent
 

and
 

pulse
 

neural
 

network
 

is
 

proposed
 

to
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

unclear
 

frequency
 

domain
 

characteristics
 

during
 

fault
 

detection.
 

Firstly,
 

it
 

is
 

proposed
 

to
 

use
 

the
 

generalized
 

Gini
 

index
 

to
 

analyze
 

the
 

current
 

waveform
 

of
 

the
 

test
 

data.
 

Secondly,
 

the
 

numerical
 

difference
 

between
 

normal
 

and
 

fault
 

cycles
 

is
 

determined.
 

Then,
 

compared
 

with
 

the
 

time-domain
 

characteristic
 

indicators
 

such
 

as
 

margin,
 

kurtosis,
 

and
 

pulse
 

factor,
 

the
 

proposed
 

index
 

is
 

more
 

accurate
 

in
 

identifying
 

periodic
 

faults
 

in
 

the
 

current
 

waveform.
 

Finally,
 

the
 

generalized
 

Gini
 

index
 

is
 

transformed
 

into
 

eigenvalues
 

and
 

substituted
 

into
 

the
 

LIF
 

model
 

for
 

training,
 

further
 

improving
 

the
 

universality
 

of
 

the
 

method.
 

The
 

experimental
 

results
 

indicate
 

that
 

this
 

method
 

can
 

quickly
 

and
 

effectively
 

detect
 

aviation
 

AC
 

series
 

arc
 

faults.
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0 引 言

  随着我国航空事业的不断发展,飞机电气系统作为供

电子系统和其他各类用电设备的总和也变得更加复杂。
航空电缆是该系统的重要组成部分,主要负责在航空电子

设备之间进行能量和控制信号传输。由于航空电缆长期

处于振动、摩擦、潮湿的环境之中,极易出现绝缘层老化、
线芯断丝等现象[1],从而诱发交流电弧故障。该故障不仅

具有隐蔽性,而且会造成所连接的电弧故障断路器(arc
 

fault
 

detective
 

device,AFDD)和剩余电流保护器(residual
 

current
 

operated
 

protective
 

device,RCD)等无法正常工

作。因此,如何提高航空电缆交流电弧故障检测率已经成

为我国民航领域亟待解决的重要课题。
目前,交流电弧故障分为串联和并联两大类型。其

中,串联型电弧故障是研究重点,主要有3种检测方法。
第1种方法是通过电弧的物理特征及其变化来检测电弧
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故障[2-4]。由于需要安装大量传感器来监测数据,从而影

响飞机电气系统的正常运行。第2种方法是利用电弧模

型来检测电弧故障[5-6]。由于模型参数难以确定且无法完

全模拟现实情况,从而限制了该方法的有效性。第3种方

法是利用时域、频域、时频域特征变化来检测电弧故障,也
是近几年普遍应用的电弧检测方法。时域法是通过电弧

电流有效值、半波不对称、电流变化率增大、电压波形斜率

突变、零休区间等随机特征来对电弧故障进行精测[7-9]。
虽然简单快捷,但是区分故障电弧和正常电弧的阈值难以

确定,导致普适性不强。频域法是利用频域特征量设定检

测时间阈值来对电弧故障进行检测[10-11]。虽然在一定程

度上可以改善时域法的缺陷,但是依然存在计算量大、实
时性差等缺点。时频域法是结合时域特征和频域特征利

用经验小波、改进经验小波等方法来对电弧故障进行检

测[12-13]。虽然融合了前两者的优势,但是存在过拟合、精
度降低和成本增加等缺点。

近年来,随着智能学习算法在非线性控制方面的不断

进步,神经网络以其学习能力强、分类准确度高、非线性关

系逼 真 等 优 势 在 故 障 检 测 领 域 受 到 广 泛 关 注。文

献[14-16]通过在线学习网络的结构和参数,提出利用

AlexNet神经网络来检测串联电弧故障。文献[17]采用

短时傅里叶变换构建时频谱图,然后以能量谱密度输入到

卷积神经网络
 

(convolutional
 

neural
 

network,CNN
 

)进行

电弧故障检测。文献[18]将采集到的电流序列按归一化

处理,再利用CNN 提取变换特征对电弧故障识别。文

献[19]根据故障周期电弧特征时域分布,构建存在性判

据,最后通过一维卷积神经网络识别电弧故障。虽然这些

工作为交流串联电弧故障检测实施神经网络控制策略提

供了可行性验证,但是由于神经网络在平移不变性和池化

层等方面存在局限性。因此,迫切需要深入研究神经网络

相关算法,来解决提高交流电弧故障检测率问题。
针对上述问题,本文提出一种基于广义基尼指数

(generalized
 

Gini
 

indices,GGI)和脉冲神经网络(spiking
 

neural
 

network,SNN)的航空电弧故障检测方法。该方法

利用公式推导得出的GGI值判断电弧正常工作周期和发

生故障周期的区别,并将得到的 GGI值转化为电弧特征

值,作为搭建SNN的积分泄漏发放(leaky
 

integrate-and-
fire,LIF)模型输入,通过LIF模型进一步提高检测准确

率。最后通过对多种负载进行试验验证了该检测方法的

有效性。

1 航空串联电弧故障试验

  航空电缆应用环境复杂,本文充分考虑引起交流电弧

故障的振动因素,在相同的电源电压下依据 UL1699标

准[20]和航天航空SAE
 

AS5692标准[21],进行了4种典型

负载试验(线性负载纯阻、感性负载、容性负载、非线性负

载),以模拟实际飞机电气系统环境下电弧产生,为后续电

弧故障检测算法提供可靠数据。

1.1 电弧模拟试验方案

  设计的电弧试验电路如图1所示。该电路由115
 

V/

400
 

Hz航空电源、保护电阻、开关、电弧发生装置、负载、
电流探头、数据采集模块和计算机构成。其中,夹在航空

电缆上的 Tektronix
 

TCP303型电流探头的带宽范围为

0
 

Hz~15
 

MHz,最小可测量电流为5
 

mA,用于采集电流

信号,送入计算机进行电弧故障检测。数据采集模块为

Tektronix
 

MDO
 

4034
 

C,模拟带宽为1
 

GHz,单通道最大

采样率为5
 

GS/s。试验中采样频率设定为2.5
 

MHz,电
缆类型为 MIL-DTL-81381。

图1 交流串联电路故障试验接线

航空电源由左侧电源柜和右侧电源柜构成,如图2所

示。左侧电源柜配有电源定时器、研华工业计算机610
 

H
和电弧适配器。右侧电源柜配有电弧测试用辅助电源。
航空电源产生115

 

V/400
 

Hz电流信号,经保护电阻、电弧

发生装置、负载,最后回到电源端形成回路。

图2 航空电源

1.2 试验结果

  参照SAE
 

AS5692标准中的常用典型负载,选用如下

4种 负 载 进 行 多 次 试 验 来 采 集 数 据,线 性 负 载 纯 阻

(25
 

Ω)、感性负载(25
 

Ω+电磁阀)、容性负载(25
 

Ω+
47

 

μF)、非线性负载(25
 

Ω+47
 

μF+电磁阀)[22]。不同负

载下的电流波形如图3所示。
由图3可知,在单电阻负载下,电弧燃烧时间短,电流

波形以平肩为主。当电弧发生时,在阻感性负载下,电弧

电流的平坦肩部被延伸,并且电流波形的幅度略微减小。
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图3 不同负载下的电流波形

在阻容性负载下,并联电容器充电后发生短间隙电弧时,

电流波形的平肩相对较短。当电弧发生在并联电容器且

未充满电之前时,电流波形的平肩比单电阻负载下略长,
电弧燃烧过程中偶尔会出现脉冲现象。在非线性负载下,
电弧燃烧时间较长。统计了10次电弧试验的电流波形,
最长的平肩时间为0.012

 

s,试验电流波形偶尔出现尖脉

冲现象,电流波形幅值适当衰减。

2 串联电弧特征值的提取

  直接利用电流信号进行电弧故障检测很难达到预期

的效果,选择合适的特征是检测交流串联电弧故障最有效

的方法之一。既可以提高故障检测水平,又能增强抗干扰

效果。
与传统电弧检测方法相比,本文提出两个创新和特色

之处。针对振动条件下交流串联电弧故障难以检测的问

题,提出了一种基于GGI的电弧特征提取方法,该方法首

先对GGI进行公式推导,其次取其值作为电弧特征值,接
着找到正常周期和故障周期情况下该特征值的明显差异,
以证明该特征值可以作为航空交流串联电弧故障的检测

标准,最后将其与常见统计学方法裕度、峭度、脉冲因子等

时域特征指标作对比来证明其有较好的实用性和准确性。

2.1 GGI的推导

  将具有参数a 的GGI[23-24]作为检测电弧故障指标是

受到基尼指数(Gini
 

index,GI)和正交幅度调制(quadra-
ture

 

amplitude
 

modulation,QAM)的启发。从不同QAM
的比率的角度来看,GI被重新表述为基于线性加权函数

的QAM
 

Mx|p(1)与基于纯线性函数的QAM
 

Mx 的比率。
通过将Mx|p(1)定义中的线性权重扩展到具有参数a 的非

线性形式来构造GGI,并且它们的边界值为[0,1]。
基于 QAM,首先给出 GI的定义,再将 GI推广到

GGI,最后将对拟议的GGI进行理论研究。准算术平均值

是由严格连续且单调的函数f(x)定义的广义平均值:

Mf(x)|p =f-1 ∑
N

n=1
pnf(cn)/∑

N

n=1
pn (1)

式中:f-1(·)是f(x)的反函数,p= [p1,p2,…,pn…,

pN ]是预定义的加权系数向量,变量x 是实数,c= [c1,

c2,…,cn…,cN]是要评估的向量。当p1 =p2 = … =
pn = … =pN,Mf(x)|p 转化为:

Mf(x)|p =f-1 ∑
N

n=1
pnf(cn)/N  (2)

目前,学术界进一步研究了QAM,重新制定了不同准

算术平均值的比率:

Index =1-Mg(x)|p2
/Mf(x)|p1

(3)
式中:Mg(x)|p2

和Mf(x)|p1
是拟算平均值,分别由单调函数

g(x)、f(x)和加权有效向量p1、p2 定义,根据式(2)可
知,GI是基于QAM的加权线性函数与基于QAM的非加

权线性函数的比率:

Mx =∑
N

n=1
cn/N (4)
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Mx|p
(1)=∑

N

n=1
pn

(1)cn,↑ (5)

pn
(1)= [2(N -n)+1]/N2 (6)

GI(c)=1-Mx|p
(1)/Mx (7)

式中:cn,↑ 是指c 中从最小到最大排序的第n 个元素,

∑
N

n=1
pn

(1)=1,同时c 是非负数;Mx|p
(1) 是由线性函数

g(x)=x 和线性加权向量p(1)= [p1
(1),p2

(1),…,pn
(1),

…,pN
(1)]定义;Mx 是由线性函数f(x)=x 和线性加权

向量p(2)= [1/N,1/N,…,1/N]定义。
考虑到GI在很多方面都表现出较高的准确率,因此

在GI的基础上探索新的参数指标来检测电弧故障更具有

重要意义。在GI指数定义中,由于线性加权函数p(1)用

于相对小量化元素cn,↑,非线性加权函数p(3)如下:

p(3)= [p1
(3),p2

(3),…,pn
(3),…,pN

(3)] (8)

pn
(3)=

w[n]

∑
N

n=1
w[n]

(9)

w[n]= [2(N -n)+1]a (10)

Mx|p
(3)=∑

N

n=1
pn

(3)cn,↑ (11)

式中:a>0是控制非线性加权函数p(3)的参数。当a=1
时,p(3)会还原成为p(1)。 因此,基于p(3)和不同的准算

术平均值的比率,可以定义一个新的参数指标GGI如下:

GGI(c)=1-
Mx|p

(3)

Mx
=1-

∑
N

n=1
pn

(3)cn,↑

∑
N

n=1
cn/N

(12)

2.2 电弧特征值的计算

  为了获取较为丰富的GGI值验证本文所提方法的有

效性,选取20个周期的电流波形,同时分别将参数a 取值

为0.1、1、5来计算每个周期的 GGI值。利用式(12)对
GGI进行电弧特征值的计算时,电流波形和特征值结果如

图4所示。
由图4可知,式(10)中变量a 的改变不会影响 GGI

整体趋势的变化,只会改变GGI的取值。a 的取值越大,

GGI值越大。正常情况下的电流波形完整,对称性好,此
时提取的GGI值会偏小;故障情况下电弧电流波形受振

动等影响产生不同程度的畸变,GGI值会变大;a 取值较

小时,正常情况和有故障情况的GGI值相差不大,难以找

到合适的阈值来区分是否故障;a 取值较大时,可以看出

正常电流波形的 GGI值会明显偏大,有故障电流波形的

GGI值大部分偏小,但也存在个别周期GGI值接近低于

正常时的GGI值。

2.3 检测方法对比

  选取具有代表性的时域特征指标裕度、峭度、脉冲因

子与GGI值进行对比。其中,裕度是峰值绝对值与方根

幅值的比值,体现了信号的一种冲击特性;峭度是反映振

图4 电弧波形和特征值计算结果

动信号分布特性的数值统计量;脉冲因子是信号峰值与整
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流平均值(绝对值的平均值)的比值。用图4(a)的电流波

形数据,计算其裕度、峭度和脉冲因子结果如图5所示。

图5 不同时域特征值计算结果

由图5可知,在故障周期内时域特征指标裕度、峭度、
脉冲因子3个参数值的范围包含了正常周期的参数值,难
以找到合适的阈值来区分正常电流波形周期和故障电流

周期。整体情况相比之下GGI值区分效果更好一些,但
考虑到没有十分明显的阈值直接分类,因此有必要采用

LIF模型对GGI值进行特征提取,以提升算法的普适性。

3 LIF模型的电弧故障检测算法 

  为改变传统电弧检测算法的局限,实现对不同种类航

空电缆交流串联电弧故障的有效检测,本章将采用第3代

神经网络SNN进行电弧故障智能检测。
与传统电弧检测方法相比,电弧故障检测方法创新如

下:设计一种基于LIF模型的脉冲神经网络算法,首先搭

建LIF模型,其次将特征值作为模型的输入,选取不同负

载的多组数据用于模型的训练,以此来提高LIF模型对交

流电弧故障的检测能力,接着对模型线路不通长度和非训

练集进行检测,最后将其与非对称卷积的ACNet模型、基
于一维电流信号的 AlexNet模型和卷积神经网络中的

WT-AlexNet模型进行横向对比及分析讨论来验证LIF
模型的优越性。

3.1 LIF模型结构

  LIF模型包含了如下3大特征:1)Leaky指泄漏,该模

型考虑了神经元膜电位的漏电,即神经元膜电位会随着时

间的推移而自然衰减,这种衰减可以通过一个漏电电阻建

模;2)Integrate指积分,该模型可以接收来自其他神经元

的输入信号,并将其积分到神经元的膜电位中,输入信号

可以是来自突触前神经元的电流或化学信号;3)Fire指发

放,当神经元的膜电位达到特定阈值时,该神经元会产生

一个动作电位,并将其传递给其他神经元[25]。本文采用

的LIF模型结构如图6所示。

图6 LIF模型结构

3.2 基于LIF模型的电弧故障检测方法

  与本文第2节提出的GGI值有较大区别,为了更好

地突出电弧故障发生时所产生的的特征信息,需要在采集

电流数据时,保留故障发生前后一个周期的电流数据。同

时,为了以直观的方式展现输入样本,取每个周期的电流波

形为样本生成灰度图,但实际输入是以数组的形式表示。
依据SAE

 

AS5692标准和UL1699标准,结合电弧故

障实际发生特点,判定如下:当振动试验电流为正弦曲线

时,电路正常;当一个周期的电流波形的停滞时间超过

0.062
 

5
 

ms平肩(一个电流周期的2.5%)时,确定该周期

内发生了电弧故障。将以数组形式的电弧特征值作为

LIF模型的输入量,尺度大小为25×25。LIF模型检测流

程如图7所示。

图7 LIF模型检测流程

3.3 LIF模型分析

  对4种典型负载进行电流数据采集,共采集120组数

据。其中60组为正常数据,另外60组为故障数据,且故

障发生时间为0.1
 

s。对于每种负载类型,随机抽取50组

故障数据和50组正常数据,共计400组用于模型的训练。
剩余的10组故障数据和正常数据作为测试集,共计80组
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数据,用于评估模型的性能。
在 MATLAB中搭建LIF模型并进行训练,训练准确

率如图8所示。由图8可以看出,训练到第3次时训练准

确率就可以达到0.85,训练到第10次时便可达到0.95并

且之后一直稳定在0.95。综上所述,LIF模型训练过程简

单且准确率较高。

图8 训练准确率

为了更好地验证LIF模型和GGI值之间的适应性;
采用交叉验证的方法来测试模型的性能。具体来说,就是

重新采集和生成500组训练数据,然后将这些数据随机分

成300组作为训练集,100组作为测试集,共进行50次重

复试验并统计训练结果。经过50次交叉验证,发现至少

需要进行30次训练才能达到95%以上的准确率,最大训

练次数为80次。对测试集的检测结果最低检测率为

98%,即误判2次,共出现4次,其余情况均为100%检测。

3.4 LIF模型性能检测

  为了进一步验证LIF模型对训练集负载类型进行故

障检测方面的可靠性,重新对4种负载采集40组有效数

据,用电弧故障检测技术在 MATLAB中搭建LIF模型来

对现有的数据进行检测。其中,每种负载分别为20组故

障数据,20组非故障数据,共160组数据。LIF模型在处

理4种典型负载时能够有效地进行状态分类,从而实现电

弧故障的检测,但是当遇到非线性负载时,LIF模型可能

会出现2次误判。但较其他检测方法,已具备较高检测精

度,检测精度可达98.3%。
在实际工作中,航空负载种类存在多样性和复杂

性,线路参 数 不 准 确 和 负 载 不 明 确 的 情 况 时 有 发 生。
线路长度不同,其参数可能也会不同。因此,为了进一

步检验LIF模型的检测可靠性和适用性,在不同线路

长度下采集上述4种负载的电流数据各40组,其中包

括20组故障数据和20组正常数据,将这些数据代入模

型进行检测,结果如表1所示。可知,本文提出的检测

方法具有很强的适用性,可以适用不同长度的线路,并
且在改变线路参数的情况下,不会对本文提出的检测

方法产生影响。

表1 LIF模型线路不同长度时检测结果

负载类型
不同参数下正确检测次数

5
 

m 10
 

m 20
 

m 30
 

m
25

 

Ω 40/40 40/40 40/40 40/40
25

 

Ω+电磁阀 40/40 40/40 40/40 40/40
25

 

Ω+47
 

μF 40/40 40/40 39/40 39/40
25

 

Ω+47
 

μF+电磁阀 40/40 40/40 40/40 39/40

采集4种未参与LIF模型训练的负载类型各30组有

效电流波形数据进行检测,其中,每类数据均为故障15
组、非故障15组。对非训练集负载类型采用LIF模型的

检测结果如表2所示。

表2 LIF模型的非训练集检测结果

负载名称 负载类型 状态正确检测次数

25
 

Ω 线性负载 29
25

 

Ω+电磁阀 感性负载 29
25

 

Ω+47
 

μF 容性负载 30
25

 

Ω+47
 

μF+电磁阀 非线性负载 28

由表2可知,4种非训练集负载类型的LIF模型状态

正确检测率都很高,最差的非线性负载也只有两次误判。
在实际应用当中,可以通过对训练集数量的增加来不断优

化LIF模型的检测效果。
综上,本文提出的LIF神经网络模型对训练集和非训

练集负载都具有很高的检测准确率,算法的整体检测准确

率可达到98.3%以上,且满足了SAE
 

AS5692标准所规定

的要求。

3.5 LIF模型对比分析

  为了检测所提LIF模型对航空交流串联电弧故障的

可靠性,本文选取非对称卷积的ACNet模型、基于一维电

流信号的AlexNet模型和卷积神经网络中的 WT-Alex-
Net模型进行横向对比,如表3所示。

表3 交流串联电弧故障检测模型对比

序号 模型 准确率/% 训练时间/s
1 ACNet 87.3 72
2 AlexNet 94.2 68
3 WT-AlexNet 97.8 43
4 LIF 98.3 16

模型1~3均使用了本文所采用的电流数据集,并且

调整了网络输入大小以适应本文数据长度,因此4种模型

的性能对比是具有一定说服力的。由表3可知,本文提出

的LIF模型相比模型1,使用GGI作为电弧特征值,有效

表明信号的时频特征,而与模型2、3的CNN比,LIF模型

属于第3代神经网络———SNN,具备更卓越的特征学习能

力,可有效提高电弧故障的准确率。
综上所述,本文所提模型准确率相比前三者更高且训
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练时间更短,可以改善交流串联电弧故障的检测率,并对

不同负载在不同线路长度时精准检测。

4 结 论

  本文针对航空电缆振动电弧故障隐蔽性强、难以检测

进行研究,提出一种基于广义基尼指数和LIF模型的串联

电弧故障检测方法。本文引入GGI作为电弧特征值来判

断正常周期与故障周期区别,将时域特征指标裕度、峭度、
脉冲因子与GGI值进行对比。结果表明,GGI的检测效

果均优于其他3种指标。之后将提取的GGI值作为模型

输入,采用脉冲神经网络中的LIF模型使得训练过程变得

简单,且较好地融合了传统算法和脉冲神经网络优点。最

后,与另外3种模型进行对比,本文方法具有更高的串联

电弧故障检测准确率,为航空交流串联电弧故障检测方法

提供了新的思路。
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