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Abstract: In order to effectively extract the current signal characteristics of aviation AC arc fault，a new fault

identification method based on continuous wavelet transform Tsallis singular entropy（TSE）and extreme learning

machine（ELM）was proposed. The continuous wavelet transform was performed on the current signal of the arc

fault line，and the obtained time-frequency coefficient matrix was subjected to singular value decomposition（SVD）

to obtain the Tsallis singular entropy of the measured line current signal，and the eigenvector was constructed. The

extreme learning machine was used for the TSE. The eigenvectors were trained to obtain a classification model

suitable for aeronautical AC arc fault detection. The model was used to identify and classify the feature data under

different loads. According to the experimental results，it can be seen that the continuous wavelet transform Tsallis

singular entropy combined with the limit learning machine can accurately identify the arc fault state and normal

operating state.

Key words: arc fault；continuous wavelet transformation；Tsallis singularity entropy（TSE）；extreme learning

machine；characteristic parameter
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摘要：为了有效提取航空交流电弧故障的电流信号特征，提出连续小波变换Tsallis奇异熵与极限学习机

相结合的航空交流电弧故障判别新方法。对发生电弧故障线路的电流信号进行连续小波变换分解，对获得的

时频系数矩阵进行奇异值分解（SVD），得到被测线路电流信号的Tsallis奇异熵，构建特征向量，采用极限学习

机对TSE特征向量进行训练，得到适用于航空交流电弧故障检测的分类模型，应用该模型对不同负载下的特

征数据进行识别分类。根据试验结果可以看出，连续小波变换Tsallis奇异熵结合极限学习机能够准确识别电

弧故障状态与正常运行状态。
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近几年，随着航空电气技术发展带动自动化

水平的不断提高，航空领域中的电气系统也逐渐

增加，因而线缆的数量也不断增加，线缆间产生

电弧故障的概率就会变大，电弧故障会导致电气

系统毁坏，影响飞机的正常运行。许多航空电气

系统损坏事件显示[1]，持续电弧故障对这些事故

的产生有着直接或间接的关系。对航空电弧故

障准确诊断是航空电气系统安全和可靠运行的
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前提。

对于一般的阻性、阻感性、阻容性负载，航空

电弧故障与低压电弧故障在时域波形上有着相

似特征，但两者还是有一定区别。主要是由于航

空交流电源频率一般是 360～800 Hz[2]，而低压交

流电源频率一般为 50 Hz，可见航空交流电弧的

电源周期远小于低压交流电弧的电源周期。再

加上航空电气负载种类繁多，一些负载下的故障

电弧特征与一般低压交流电弧故障有所不同。

因此，低压交流电弧故障检测方法不一定适用于

航空交流电弧故障检测。对航空交流电弧故障

检测方法的研究需要考虑更多方面的因素。

针对电弧故障检测的方法，一般通过时域、

频域、时频域分析方法处理采集到的原始信号。

时域分析一般通过比较相邻周期电压、电流波

形[3]、高阶累积量[4]等统计学方法提取电弧故障特

征，这种方法一般原理都不复杂，实现过程比较

方便；频域分析方法一般通过 FFT 分析，比较正

常周期与电弧故障周期电流、电压信号的频域信

息，如各次谐波含量[5]、间谐波含量[6]。由于时域

方法在线路中的信号存在扰动时会被干扰，从而

导致识别准确率较低；而频域方法缺少时间尺

度[7]，因此，既具有时间尺度又可以反映频域信息

的时-频域方法得到了应用。时-频域方法一般

有小波变换、短时傅里叶变换、HHT变换[8]等。小

波变换在故障分析检测方面有较多的使用[9]。但

由于小波分解的子带之间存在频谱混叠现象，仅

依靠小波变换不能有效提取电弧故障特征[10-11]。

近年来，许多学者通过将信息熵理论引入小波分

解中用于故障特征提取，期待解决上述问题。

为了更加准确且智能地识别电弧故障并对

其进行分类，对智能分类器的运用逐渐增加。常

见的智能分类器有神经网络、模糊决策树等。目

前，将智能分类器与电弧故障检测结合的案例有

很多，且具有较好的识别效果 [12-15]。一般的分类

器，如神经网络，存在训练速度慢、容易陷入局部

最优点及过拟合等问题。支持向量机由于需要

通过结合一些优化算法寻找核函数及核参数，因

此限制了这种分类器的使用。极限学习机（ex‐

tremly learning machine，ELM）由于其设置参数

少、学习能力强、处理速度快以及效率高等特点，

因此广泛应用于模式识别中[16]。

自Haar提出第一个小波基以来，小波变换不

断改进创新。连续小波变换（continuous wavelet

transform，CWT）对非平稳信号具有较好的分析

能力 [17]。同时，Tsallis 信息熵使能量泄露和频率

混叠问题得到了解决[18]。鉴于连续小波变换

（CWT）、Tsallis 奇异熵（tsallis singular entropy，

TSE）和极限学习机（ELM）的优点，本文提出一

种将三者相结合的航空交流电弧故障检测的方

法。该方法应用连续小波变换计算发生电弧故

障线路电流时域信号的时频系数矩阵，并通过

Tsallis奇异熵提取电弧故障特征，构建特征向量。

利用极限学习机学习能力以及分类能力对特征

向量进行分类。

1 连续小波Tsallis奇异熵

1.1 连续小波变换

设 x（t）是待处理信号，则连续小波变换的时

频系数矩阵可表示为

CWTx (a,τ ) =< x ( t ) ,Ψa,τ ( t ) >= ∫
-∞

+∞

x ( t )Ψ ∗
aτ ( t )dt

=
1

a
∫-∞+∞

x ( t )Ψ (
t - τ

a
)dt

（1）

式中：τ为时间参数；a为频率参数，a > 0；Ψ ( t )为

小波函数；Ψa,τ ( t )为小波基函数。

连续小波变换通过对信号进行时间和尺度

上操作，将其分解为不同尺度下的细节信号系数

和逼近信号系数。

1.2 Tsallis熵—Shannon熵延拓

B-G熵是一种广延熵，Shannon熵建立在B-G

熵的基础上，所以 Shannon 熵也会体现出 B-G 熵

所具有的广延性[18]。对任意两个相互独立的系

统A和B，具有以下可加性：

SS ( A + B ) = SS ( A ) + SS ( B ) （2）

式中：SS ( A )为系统 A 的 Shannon 熵；SS ( B )为系

统B的Shannon熵。

然而现实问题中，有相当一部分被测系统不

具有上述可加性，即为非广延性系统。

Tsallis熵能够较好地刻画非广延性系统的物

理特性。给定一个离散概率集：{ }p ( i ) ，条件为

∑
i = 1

n

p ( i ) = 1，则Tsallis熵可表示为

S ( d )
q =

k
q - 1

[1 -∑
i = 1

n

p ( i )q ] q ∈ R （3）

式中：k为Boltzmann常数。

Tsallis熵应用了非广延参数q，该参数能够很
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好地体现系统的非广延程度，使系统熵Sq ( A + B )

满足伪可加性：

Sq ( A + B )= Sq ( A ) + Sq ( B ) + (1- q )
Sq ( A ) Sq ( B )

k

（4）

通过选择合适的 q 实现 Tsallis 熵求解，可以

更加准确地度量系统内在信息。相较于Shannon

熵，Tsallis熵更加灵活且应用更广泛。

1.3 Tsallis奇异熵

设被测信号经连续小波变换后生成的时频

系数矩阵为Dm × n，根据矩阵奇异值分解理论（sin‐

gular value decomposition，SVD），将Dm × n分解为

Dm × n = Um × m Am × nVn × n （5）

式中：Um × m 为m×m维左奇异矩阵；Am × n 为m×n维

奇异值矩阵，其对角线元素为奇异值，Vn × n 为 n×n

维左奇异矩阵。

对角线矩阵 A 的主对角线元素 λ ii 是 Dm × n 的

奇异值，其中，i=1，2，…，l；l=min（m，n），且 λ11 ≥
λ22 ≥ ⋯≥ λ ll ≥ 0。当线路中发生电弧故障时，其

信号的连续小波变换矩阵所含的特征成分就会

随着相应改变，对应的非零奇异值的多寡及大小

也会有所不同。为了量化这一变化特征，本文运

用了Tsallis奇异熵，其表达式为

WTSE =
1

q - 1
(1 -∑

i = 1

n

ΔP q
i ) q ∈ R （6）

其中 ΔPi = -(
λ i∑j = 1

l λ i

) log (
λ i∑j = 1

l λ i

)

式中：q为广延参数，本文取q=1.1。

为了获取更为丰富的特征量样本来验证本

文所提方法的识别能力，本文随机选取了电流信

号正常工作与故障状态下各 5个周期进行Tsallis

奇异熵特征提取，从而生成特征向量，作为分类

器输入向量。

2 极限学习机

极限学习机的理论思路为：假设存在 N

个 任 意的互不相同的样本（xi，yi），其中 x i =

[ xi1,xi2,⋯,xin]
T ∈ Rn，y i = [ yi1,yi2,⋯,yim]T ∈ Rm，则

一个基于前馈单隐层神经网络的极限学习机的

模型可以统一表示为

fL ( x ) =∑
i = 1

L

β i g ( x ) ( wi·xi + bi) （7）

若该前馈神经网络满足条件：以零误差逼近

样本（xi，yi），则说明具有wi，bi，β i，使下式成立：

fL ( x )=∑
i = 1

L

β i g ( x ) ( wi·xi + bi)=yi i = 1,2,⋯,L（8）

可以简写为
Hβ = Y

其中 H ( w1,⋯,wL ; b1,⋯,bL ; x1,⋯,xN) =

|

|

|

|
||

|

|

|

|
||

g (a1 ⋅ x1 + b1) ⋯ g (aL ⋅ x1 + bL)

⋮ ⋯ ⋮
g (a1 ⋅ xN + b1) ⋯ g (aL ⋅ xN + bL)

N × L

Y =

|

|

|

|
||

|

|

|

|
||

yT
1

⋮
yT

L N × M

式中：H为极限学习机的隐含层输出矩阵。

从而输出权值矩阵能够由下式获取：
-
β = H +Y （9）

式中：H+为 H 通过一些计算方法计算的广义逆

矩阵。

通常采用正交投影法、正交法和奇异值分解

等方法来计算矩阵的广义逆。

3 航空串联交流电弧故障实验

3.1 实验装置

本文依据UL1699设计了符合航空电气系统

下的电弧故障发生装置，并进行航空交流电弧故

障点接触试验[19]，其原理电路图如图 1 所示。其

中电弧故障发生器的一极为固定的平头碳棒，另

一极为可移动的尖头铜棒，利用步进电机缓慢移

动调节电极间隙，使电极间产生稳定的电弧。通

过电流互感器和自制原理样机对线路电流信号

进行采集，将数据存入计算机。

3.2 实验方案

为了更好地模拟航空电气系统，本文采用航

空负载以及电阻、电容和电感进行实验，其中负

载包括自耦变压整流器（auto transformer rectifier

units，ATRU）和变压器。本文设计了不同的电流

等级，丰富了数据的多样性。为提高实验数据的

图1 点接触试验电路示意图

Fig.1 Schematic diagram of contact test circuit
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准确性，减少实验发生的偶然性，需要进行多组

实验并获取更多的原始数据，对同一负载同一电

流等级在相同实验条件下分别进行 5组试验。所

采用的负载类型及电流大小如表1所示。

3.3 串联交流电弧故障诊断流程

连续小波Tsallis奇异熵结合极限学习机进行

故障识别的流程图如图 2所示，具体操作如下：首

先依据图 1所示原理图，进行试验，根据 3.2节中

的实验方案模拟航空交流电弧故障，采用电流互

感器以及原理样机采集发生电弧故障线路的电

流信号；通过连续小波变换对发生电弧故障线路

电流信号进行处理，得到时频系数矩阵，通过

Tsallis奇异熵提取特征样本，将其构建特征向量；

最后将这些特征样本值输入到极限学习机分类

器中，对线路中的工作状况进行诊断识别。

3.4 电弧故障特征提取

根据表 1所列的负载进行航空交流电弧故障

实验，通过连续小波变换对原始电流信号处理分

析，分别得到每个电流信号的连续小波时频系数

矩阵。统一随机选取正常工作状态与电弧故障

状态下各 5个周期进行分析，由于文章篇幅限制，

本文选取了具有代表性的电流信号数据：线性负

载纯阻 115 Ω和非线性负载 ATRU（一次侧电流

2.0 A）的电流波形及其连续小波时频系数矩阵等

高线图，如图 3所示。其中 t =12.5 ms时刻的竖直

线是正常电流与电弧电流的分界线。

对比观察两组负载的连续小波时频系数等

高线。由图 3a可以看出，线性负载正常与电弧故

障状态的时频系数等高线图区别较为明显，可以

直接从时频域上观察到正常状态与电弧故障状

态下的差别：航空交流电弧故障状态下，连续小

波时频系数等高线峰值要高于正常状态下的峰

值；图 3b非线性负载正常与故障状态下的时频域

特征存在很大的相似性，其电弧故障情况下没有

明显的幅值变化，因此简单的依靠连续小波变

换，不易于识别本负载下的航空交流电弧故障。

但通过计算Tsallis奇异熵可以观察到故障与正常

周期的熵值存在差异，从而说明了本文所采用的

Tsallis奇异熵可以较为良好的凸显正常与故障状

态下的区别。

由于连续小波变换系数矩阵维数较高且包

含较多的冗余信息，直接运用分类器进行识别处

理，必然会导致分类器训练时间过长，准确度降

低。因此，本文采用滑动时间窗模式计算每周期

电流时域信号的时频系数矩阵的 Tsallis奇异熵，

进一步构建特征向量。正常与故障各随机选取 5

个周期加以计算，对每个周期求取一个特征值，

将所得结果列于表2中。

表1 电流大小改变的电弧实验

Tab.1 Arcing tests with different current amplitudes

线性负载

非线性负载

负载类型

纯阻5 Ω

纯阻115 Ω

阻感15 Ω+5 mH

阻感100 Ω+5 mH

阻容5 Ω+23 μF

阻容100 Ω+47 μF

变压器（串联滑动变阻器）

变压器（串联滑动变阻器）

ATRU + 57.5 Ω

ATRU + 115 Ω

电流大小/A

23

1

6.4

1.12

17.5

1.15

1

0.3

3.9

2.0

图2 故障诊断流程

Fig.2 Flow chart of fault diagnosis

图3 部分负载电流波形及其连续小波时频系数等高线

Fig.3 Partial load current waveform and continuous

wavelet coefficient contours
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3.5 极限学习机故障诊断

对上文提到的 10 类负载分别进行 3 组连续

小波 Tsallis奇异熵的分析，各组负载下的实验数

据分别可以得到 5个正常周期与 5个故障周期的

Tsallis 奇异熵值，以此来构建特征向量。对 300

组特征量样本进行分类并进行标记，随机选取

200 组特征量样本，将其输入到 ELM 的训练集

中；剩余 100组特征量样本输入到ELM的预测集

中。通过实践观察，将ELM的隐含层节点数赋值

为 50适用于该分类模型。图 4为 ELM 测试集的

分类结果，其中正常运行状况用 1表示，电弧故障

状况用 2表示。○代表数据实际的分类情况，*代

表 ELM 预测分类情况。若实际情况与分类器分

类情况重合代表分类正确。

采用 ELM 对 100 个测试集样本进行识别分

类，识别结果为：测试集误判率为 2.0%，能正确

识别出电弧故障与正常状态的概率为 Ac=98%

（98/100），识别准确率较高。根据实验应用结果

可以看出，ELM分类器能够较好地区分正常情况

与电弧故障。

为寻找识别准确率高的分类器算法，本文选

择了几种常用的智能分类器算法结合 3.4节中获

得的特征向量进行故障识别，不同算法诊断结果

如下：BP 神经网络[12]的准确率为 95.85%，PSO-
SVM的准确率为 97.25%，ELM的准确率为 98%。

其中粒子群优化算法（particle swarm optimiza‐

tion，PSO）结合支持向量机（support vector ma‐

chines，SVM）分类模型中，将初始种群规模赋值

为 10，最大迭代次数赋值为 100，设置局部搜索参

数 c1=1.6，设置全局搜索参数 c2=1.7，根据这些初

始参数，对SVM的各个参数进行最优化寻解。经

计算分析，得到PSO-SVM分类的准确率为97.25%。

通过以上分类器对Tsallis奇异熵进行分类处

理，得到各分类器分类准确率。由不同算法诊断

结果看出，应用PSO-SVM和ELM进行故障识别

时，提取的特征区分效率较好。相比于 SVM 及

其他分类器，ELM 设置参数相对较少，实现较为

方便且测试时间及训练时间很短，适合在线故障

检测。

4 结论

为了提高航空交流电弧故障识别诊断的可

靠性，本文综合运用连续小波变换，Tsallis奇异熵

和ELM分类器，提取串联电弧故障特征样本并构

建故障诊断多分类器，进而实现对航空交流电弧

故障的识别诊断。主要结论如下：

1）Tsallis奇异熵能够较好地应对小波变换中

存在的频谱混叠和能量泄露现象。利用连续小

波Tsallis奇异熵对航空线路的正常工作状态与电

弧故障状态进行刻画，有很好的识别效果。

2）对Tsallis小波奇异熵的非广延参数 q的合

理调节，能够更好地刻画电流信号谐波的复杂度，

负载

电流/A

正常电流

故障电流

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

纯阻

23

7.834

7.847

7.873

7.882

7.889

8.623

8.635

8.643

8.660

8.667

纯阻

1

7.653

7.545

7.533

7.564

7.548

8.728

8.645

8.849

8.739

8.816

阻感

6.4

7.873

7.784

7.693

7.831

7.996

8.195

8.292

8.242

8.358

8.435

阻感

1.12

7.368

7.471

7.693

7.302

7.698

8.178

8.237

8.315

8.275

8.333

阻容

17.5

7.843

7.870

7.770

7.790

7.824

8.854

8.777

8.918

8.884

8.926

阻容

1.15

7.460

7.503

7.682

7.530

7.606

8.648

8.755

8.669

8.870

8.868

变压器

1

7.974

7.984

7.858

7.803

7.864

8.576

8.643

8.594

8.301

8.864

变压器

0.3

7.741

7.759

7.752

7.775

7.740

8.365

8.387

8.391

8.368

8.432

ATRU

3.9

8.765

8.773

8.781

8.786

8.770

8.964

9.011

8.992

8.935

8.948

ATRU

2.0

8.764

8.763

8.764

8.769

8.768

8.993

8.998

8.976

8.941

8.958

表2 正常电流与电弧故障的Tsallis奇异熵值

Tab.2 Tsallis singular entropy of normal current and fault current

图4 电气负载特征量样本测试结果

Fig.4 Sample testing results of electrical

load characteristic quantity
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反映出电弧故障的特征信息。

3）本文提出的连续小波 Tsallis 奇异熵结合

ELM 电弧故障检测方法，无论在故障特征提取

上，还是在分类器的性能上均具有优势。
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