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基于非接触式电压测量的电压监测系统

张泽林　 刘希喆

(华南理工大学电力学院　 广州　 510640)

摘　 要:非接触式电压测量方法不直接与线路的金属导体部分接触,能适应多种应用场景的电压监测。 设计一种利用改进的非

接触式电压测量技术对线路电压进行测量并将测量得到的电压波形用于线路故障电压诊断的系统。 对传统的非接触式电压测

量技术进行拓扑分析并对测量电路拓扑进行改进,能够不受耦合电容影响并准确地测量线路上的电压。 由于目前单一的故障

特征提取方法具有局限性,为了利用由非接触式电压测量技术测量得到的电压波形实现准确地对线路故障电压进行识别诊断,
提出了基于集成学习的故障电压状态识别系统,利用多种特征提取方法提取非接触式电压测量得到的电压波形特征,其识别结

果用于对线路故障进行预警和处理。 针对该电压监测系统,设计了测量精度和故障识别测试,得到稳态平均误差为 0. 9%,故障

识别准确率最高可达到 93%,表明该电压监测系统具有较高的精度和故障识别准确率。
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Abstract:
 

The
 

non-contact
 

voltage
 

measurement
 

method
 

is
 

not
 

in
 

direct
 

contact
 

with
 

the
 

metal
 

conductor
 

of
 

the
 

line
 

and
 

can
 

adapt
 

to
 

the
 

voltage
 

monitoring
 

in
 

a
 

variety
 

of
 

application
 

scenarios.
 

This
 

paper
 

designs
 

a
 

system
 

which
 

uses
 

the
 

improved
 

non-contact
 

voltage
 

measurement
 

technology
 

to
 

measure
 

the
 

line
 

voltage
 

and
 

applies
 

the
 

measured
 

voltage
 

waveform
 

to
 

the
 

line
 

fault
 

voltage
 

diagnosis.
 

Based
 

on
 

the
 

topology
 

analysis
 

of
 

the
 

traditional
 

non-contact
 

voltage
 

measurement
 

technology
 

and
 

the
 

improvement
 

of
 

the
 

measurement
 

circuit
 

topology,
 

the
 

voltage
 

on
 

the
 

line
 

can
 

be
 

measured
 

accurately
 

without
 

being
 

affected
 

by
 

the
 

coupling
 

capacitance.
 

Because
 

of
 

the
 

limitation
 

of
 

the
 

current
 

single
 

fault
 

feature
 

extraction
 

method,
 

in
 

order
 

to
 

accurately
 

identify
 

and
 

diagnose
 

the
 

line
 

fault
 

voltage
 

by
 

using
 

the
 

voltage
 

waveform
 

measured
 

by
 

the
 

non-contact
 

voltage
 

measurement
 

technology,
 

in
 

this
 

paper,
 

a
 

fault
 

voltage
 

state
 

identification
 

system
 

based
 

on
 

integrated
 

learning
 

is
 

proposed,
 

and
 

a
 

variety
 

of
 

feature
 

extraction
 

methods
 

are
 

used
 

to
 

extract
 

the
 

voltage
 

waveform
 

features
 

obtained
 

from
 

non-contact
 

voltage
 

measurement.
 

The
 

identification
 

results
 

are
 

used
 

for
 

early
 

warning
 

and
 

processing
 

of
 

line
 

faults.
 

In
 

this
 

paper,
 

aiming
 

at
 

the
 

voltage
 

monitoring
 

system,
 

the
 

measurement
 

accuracy
 

and
 

fault
 

identification
 

test
 

are
 

designed,
 

and
 

the
 

steady-state
 

average
 

error
 

is
 

0. 9%,
 

and
 

the
 

highest
 

fault
 

identification
 

accuracy
 

is
 

93%,
 

which
 

shows
 

that
 

the
 

voltage
 

monitoring
 

system
 

has
 

high
 

accuracy
 

and
 

fault
 

identification
 

accuracy.
Keywords:non-contact

 

voltage
 

measurement;
 

discrete
 

wavelet
 

threshold
 

denoising;
 

hardware
 

accelerated
 

computing;
 

integrated
 

learning

0　 引　 言

　 　 近年来,随着经济发展方式转变、城市化进程加快,
城市中分布式新能源并网规模增大,这对城市的配电网

数字化智能化提出了巨大的需求;在进行城市配电网建

设的同时为了兼顾城市环境,电缆逐渐替代了架空输电

线路,线路电压的监测存在困难,这对城市配电网的数字

化智能化建设带来挑战[1-7] 。 因此,需要一种体积小、成
本低廉、能够不破坏绝缘层即可测得线路电压并对电压
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异常情况进行快速响应的电压监测系统。
文献[8] 对利用电场耦合原理的探测电极进行分

析,得出线路从中间穿过的圆筒型的探测电极的耦合电

容具有相对较好的稳定性的结论,但在实际应用中,圆筒

形的探测电极容易接收到到各个方向的干扰。 文献[9]
提出一种基于拓扑变换的非接触式电压测量方法,该方

法能在开始测量前校正耦合电容,计算原始电压有效值,
但是该方法存在依赖贴片元件精度和采样芯片精度的缺

点。 文献[10] 给出一套较为便携的非接触式电压测量

设计方案,差分电极能消除共模干扰,但同时两电极信号

在相位上的不同会使波形发生一定的畸变,且该论文没

有给出耦合电容变化的解决方法。 文献[11] 提出利用

场效应晶体管对电场敏感的特性检测电场状态,受老化

对器件特性的影响,该方法对设备维护和使用环境要求

较高。
目前已有的非接触时电压测量方法在电压实时监测

应用方面存在耦合电容未知、暂态波形还原失真、故障识

别不准确的问题。 本文针对这些问题提出一种基于改进

的非接触式电压测量技术的电压监测系统,该系统能完

成多种电压异常情况的诊断分析,改进的非接触式电压

测量技术能够通过参考信号对耦合电容值进行校正。 本

文分析了基于机器学习的多种故障检测特征的优缺点,
使用集成学习方法将不同的特征和识别算法综合起来,
构建出基于集成学习的故障电压分类器模型,该故障分

类器模型具有较高的故障的识别率和准确率。

1　 非接触式电压测量系统

　 　 对故障电压进行监测和诊断,首先需要获得线路上

准确的电压波形,非接触式电压测量具有适应各种测量

环境的优点。 但传统的非接触式电压测量技术存在耦合

电容不确定的问题,本文提出了改进方法。
1. 1　 传统的非接触式电压测量

　 　 传统的基于电场耦合原理的非接触式电压传感器在

探测电极与线路的金属导体部分会形成一个电容值为

1 ~ 20
 

pF 的耦合电容[10] 。 探测电极和线路的金属导体

部分为该耦合电容的两极,探测电极和线路的金属导体

部分之间的线路绝缘外皮和空气则为该耦合电容的介

质,如图 1 所示。 该耦合电容值与线路类型、探测电极与

线路的相对位置等因素相关。
对基于电场耦合的非接触式电压测量,如图 2 所示,

输电线路上的交流电压通过交变电场耦合到测量回路

中,通过电场耦合产生的微弱电流流过电容 Cd,产生电

压信号,通过后续信号放大处理后进行模数转换。
Uo(s)
U in( s)

= GINA·
Cp

Cp + Cd
(1)

图 1　 金属探测电极与线路形成的耦合电容示意图

Fig. 1　 The
 

coupling
 

capacitance
 

formed
 

by
 

the
probe

 

electrode
 

and
 

the
 

line

图 2　 非接触式电压测量电路拓扑结构

Fig. 2　 Non-contact
 

voltage
 

measurement
 

circuit
 

topology

式中:GINA 为仪表放大器的增益系数。
以本文测试所使用的 1 cm × 1 cm 的正方形探测电

极、不同型号的 BV 或 WDZ 电线为例,对不同线路类型

的耦合电容 Cp 的取值范围为 0. 5 ~ 5
 

pF,在探测电极和

线路的相对位置有变化的情形下,耦合电容的取值范围

会更大,电容 Cd 的取值至少为 100
 

pF,最终该电路拓扑

的传递函数增益系数可能相差 10 倍以上。 因此,耦合电

容 Cp 的变化带来巨大的测量误差,需要一种方法对耦合

电容 Cp 进行校正。 其他线路型号的耦合电容值如表 1
所示。

表 1　 不同线路型号测得耦合电容对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

coupling
 

capacitance
measured

 

by
 

different
 

line
 

types
线路型号 耦合电容值 / pF

4
 

mm2 聚氯乙烯绝缘软护套电线 1. 9
10

 

mm2 聚氯乙烯绝缘软护套电线 2. 5
4

 

mm2 低烟无卤阻燃电线 1. 6
10

 

mm2 低烟无卤阻燃电线 2. 3

　 　 可见线路绝缘介质和线路半径对耦合电容 Cp 有较

大的影响,这是造成传统非接触式电压测量技术放大比

例不确定的最主要原因。
1. 2　 改进的非接触式电压测量原理

　 　 传统的非接触式电压测量方法存在耦合电容未知的

问题。 因此,本文对已有的一种使用参考信号的非接触
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式电压测量方法进行改进,在获取电压波形之前进行两

次校正,从而获取前端电路准确的工频放大比例。 改进

后的电路如图 3 所示。

图 3　 改进后的测量电路拓扑结构

Fig. 3　 Improved
 

power
 

frequency
 

voltage
signal

 

acquisition
 

channel

改进后的测量电路的输出函数为:
Uo( s) =

GINA· (U in( s) - Uref( s))·
Zd

1
sCp

+ Zd

- Uref·
Zd

1
sCs

+ Zd

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(2)
由式(2)可知,对工频电压信号采集通道,输出的信

号包含测量线路上的电压信号和参考信号。 当把探测电

极悬置空中,进行第 1 次校正时,此时 Cp 不存在,输出应

表示为:
Uo( s) = GINA · ( - Uref · P1) = GINA ·

- Uref·
Zd

1
sCs

+ Zd( ) (3)

式中:P1 为第 1 次校正计算的初始参数。

P1 =
Uo_cal1_ref

Uref
(4)

式中:Uo_cal1_ref 为第 1 次校正时输出的参考信号频率分量

的幅值,Uref 为参考信号实际幅值。
进行第 2 次校正时,输出表示为式(2),有:

P2 =
Uo_cal2_ref - Uo_cal1_ref

Uref
(5)

式中:Uo_cal2_ref 为第 2 次校正时输出的参考信号频率分量

的幅值。
通过选择适当的电阻大小使 Rd <<1 / sCp 和 Rd <<1 /

sCs 成立时,前端电路的工频放大倍数为:

P3 ≈ P2·
f in
fref

(6)

线路上的实际电压为:

U in( s) =
Uo( s)
P3

(7)

故该改进方法计算步骤如下:1)将探头移到远离线

路处,按式(4)计算并记录 P1;2)将探头贴近线路处,按
式(5)和(6)计算并记录 P2 和 P3;3)按式(7)计算线路

电压值;4)撤去参考信号以免影响输出电压波形。
1. 3　 非接触式电压测量探头设计

　 　 为选取最适合的非接触式电压测量探头的形状尺寸

选取,文献[8]进行了探头电极的仿真分析,得出对于单

探头,包裹线路的圆筒状电极探头具有最稳定的耦合电

容,但本文提出的改进测量方法不存在耦合电容变化导

致电压测量不准的问题,而且圆筒状的电极探头会耦合

各个方向的干扰信号,故本文选择采用能将电极集成到

电路板上平面电极探头形状,电极形状为 1 cm2 的正方

形平板电极,图 4 所示正方形电极以电路板铺铜的方式

埋在图 5 电路板背面绝缘层下。

图 4　 非接触式电压测量探头示意图

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

non-contact
 

voltage
 

measuring
 

probe

图 5　 非接触式电压测量探头电路

Fig. 5　 Non-contact
 

voltage
 

measuring
 

probe
 

circuit

2　 信号处理

　 　 传统的数字滤波方法,如低通 FIR,会抑制所有高频

信号,包括有用的暂态变化信号,而小波阈值降噪能够滤

除分量较少的高频噪声,保留分量较大的暂态变化信号。
但由于传统的小波阈值降噪包含大量的乘法运算,
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故一般将该算法部署于云端服务器上,将实时电压波形

传输至云端将消耗大量的网络带宽并失去了实时性,且
如果该故障识别终端数量较多,消耗的计算资源也将不

可接受。
本文提出利用 FPGA 并行计算的特点,构建针对离

散小波阈值降噪算法的专用运算电路,使得该故障监测

系统能够就地完成离散小波阈值降噪,并具备远超云端

计算该算法的传统方案的实时性。
通常,小波分解得到的两种成分的信号,一种是低频

成分信号,包含了信号的主要特征,一种是高频成分信

号,包含了信号中的细节,对含有噪声的信号,噪声分量

主要集中在高频成分中。 小波阈值降噪是剔除高频成分

中低于某阈值的小波系数,然后将阈值处理后的高频成

分和低频成分进行重构,达到降噪的效果。
小波阈值降噪的层数和小波基的选取是该算法能否

取得好的滤波效果的关键。 层数太少,则滤波效果不明

显,层数太多,则导致小波重构后的结果失真。 经过分析

对比,两层的 db6 离散小波阈值降噪效果最好。
两层的离散小波阈值降噪的流程如图 6 所示。

图 6　 离散小波阈值降噪流程

Fig. 6　 Wavelet
 

threshold
 

noise
 

reduction
 

flowchart

阈值 λ 的选取方法有固定阈值估计、机制阈值估计、
无偏似然估计以及启发式估计[12] ,但这些方法选取的阈

值无法根据电压的暂态变化迅速改变,从而保留最完整

的暂态分量。
当电压发生暂态变化时,总是伴随着谐波分量增加,

可以在谐波增加时降低阈值,保留更多的细节。 当电压

处于稳态时,使用先验工式计算每一层的阈值:

λ = σ 2lnN
ln( j + 1)

(8)

式中:σ 为用于计算阈值的信号序列标准差,N 为用于计

算阈值的信号序列的元素数。
当电压处于暂态时,根据阈值极大极小阈值估计,滤

波器阶数小于 32 不设置阈值,阶数大于 32 时阈值为:

λ = 0. 393
 

6 + 0. 182
 

9
lnN
ln2( ) (9)

现场可编程门阵列( FPGA)是一种半定制的专用集

成电路,可以根据需求实现硬件计算电路,常用于需要大

量计算的场景[13-14] 。 本文将采用 Intel
 

Altera 公司的

EP4CE6 芯片实现本设计,经验证此芯片的逻辑资源能

实现该电路。
实现小波分解和重构时,采用全流水线结构加速计

算,如图 7 所示, 其中的 db6 滤波器权重系数使用

MATLAB 的 wfilters 工具辅助设计。

图 7　 离散小波阈值降噪计算电路结构

Fig. 7　 Discrete
 

wavelet
 

threshold
 

denoising
calculation

 

circuit
 

structure

由于该信号处理系统需要一定的采样周期,所以与

实际波形存在一定的相位差。 该相位差可通过信号处理

流水线长度和采样频率定量计算。

φ = 2π·
L flow × f in

fs
(10)

式中:L flow 是信号从流入到流出经过寄存器的个数,f in 为
电压的频率,一般为 50

 

Hz,fs 为采样频率。

3　 基于集成学习的故障电压监测

　 　 获取准确的电压波形后需要对其进行分析,识别是
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否有线路故障发生。 传统的故障电压识别采用的特征主

要有电压基波幅值、电压各次谐波幅值、平均值、有效值

等[15-16] 。 这些特征在识别较为明显的故障时具有较好的

效果。 但面对雷击、电弧、污闪等多种具有电压暂态特征

的线路故障,显然不能通过上述这一类简单的数据来

解决。
故本文提出对电压采样序列进行深度的特征挖掘,

通过 Adaboost 利用非线性组合得到的抽象特征训练出故

障电压分类器,从而实现对电压的监测。
本文提出的故障分类器模型优点在于充分考虑不同

故障反映在电压波形上的尺度大小不同,在电压序列数

据预处理上使用了多种特征方法;充分考虑不同特征之

间的联系。 因为 Adaboost 算法具有考虑每个分类器权重

的特点,故使用 Adaboost 算法将抽象特征训练成多个带

权重的弱分类器。
3. 1　 类 Haar 特征

　 　 基于 Adaboost 的类 Haar 特征级联分类器常用于实

时目标识别[17-19] ,该特征具有如下特点:1) 提取单个类

Haar 特征需要的计算量较少;2)通过伸缩平移可以提取

出波形整体的趋势和局部突起。
本文使用的是适用于一维时间序列的一维类 Haar

特征,即如图 8 中白色部分序列所有的元素值之和减去

黑色部分序列所有的元素值之和。

图 8　 类 Haar 特征示意图

Fig. 8　 Haar-like
 

feature
 

map

3. 2　 一维卷积特征

　 　 卷积神经网络是深度学习的代表算法之一,其中的

卷积行为是一种针对一维时间序列数据或二维图像数据

的抽象特征提取方法,能通过卷积和池化将数据抽象成

特征,可用于电气量序列数据的特征提取[20-21] 。 其提取

得到的特征具备如下特点:1)高度抽象化,能够从序列中

挖掘出难以观察的规律;2)平移卷积使得该特征同时包

含波形整体和局部的信息;3)多次卷积和池化操作计算

量大。
本文使用的是一维卷积特征,因为一维序列与二维

数据相比包含的信息较少,故仅需要少量层数的卷积操

作即可获得能较好表征故障类别的特征。 本文采用使用

三层卷积层和池化层提取的一维卷积特征值作为分类特

征之一,模型结构如表 2 所示。

表 2　 本文使用的一维卷积特征提取模型

Table
 

2　 1-D
 

convolution
 

feature
 

extraction
model

 

used
 

in
 

this
 

paper
层类 尺寸

Input 256×1
Conv1 250×5
ReLU1 250×5
Pool1 125×5
Conv2 60×10
ReLU2 60×10
Pool2 30×10
Conv3 26×20
ReLU3 26×20
Pool3 13×20

Fullyconn 1×20

3. 3　 其他特征

　 　 虽然只使用各次谐波幅值和电压有效值等特征的分

类器不能有效识别不明显的故障和多种故障的种类,但
这些特征仍然是重要的,因此这些特征也纳入输入特征

中。 除此之外,小波系数在进行本文第 2 节所述的信号

处理中可以得到,不需要进行另外的特征提取,也可以作

为特征之一。
3. 4　 各类特征的非线性组合

　 　 对特征非线性组合主要分为两步,建立全连接层和

使用激活函数。
全连接层中的每个神经元与上一层的归一化输入特

征或经过激活函数处理的神经元相连接,加入激活函数

的目的是增加神经网络模型的非线性。
本文对各个特征进行组合的方法与传统的 BP 神经

网络不同的地方在于本文的非线性组合并不把输入层的

各个特征映射到最终输出的一个神经元上,而是映射到

多个输出神经元,这些神经元上的值是原来各个特征的

非线性组合,用于作为 Adaboost 训练出的多个弱分类器

的输入。
3. 5　 Adaboost 算法

　 　 Adaboost 算法是一种集成学习算法,具有较高的精

度,当弱分类器选择较简单的分类器,如层数较少的决策

树时,不易发生过拟合,适合用于故障电压监测的场景。
本文选择将 3. 4 节得到的非线性组合特征用于电压

时间序列的电压状态识别,Adaboost 算法首先根据初始

权重训练出一个弱分类器,然后根据该弱分类器的分类

误差更新训练样本的权重,提高误差率高的训练样本,从
而提高后面弱分类器训练时对该训练样本的重视,训练

出第 2 个弱分类器后,重复该过程,直到弱分类器数达到

预设值,最后将这些弱分类器带权重地集成为一个强分

类器。
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3. 6　 电压状态监测的实现

　 　 电压监测系统的设计与工作步骤如下:预先在计算

机上利用带标签的数据训练故障分类器模型, 使用

FPGA 实现模型中的各种特征提取;收集由前述非接触

式电压测量技术获得的电压数据,在 FPGA 中对这些序

列数据进行特征提取,并发送到云端,由云端完成剩下的

各类特征非线性组合和决策树分类,这样监测终端只需

要传输特征值数据,而不需要将完整的波形传输,既减轻

了云端的计算压力,又降低了数据传输的带宽。 故障电

压分类器的整体结构如图 9 所示。

图 9　 基于集成学习的故障电压分类器原理

Fig. 9　 Schematic
 

diagram
 

of
 

fault
 

voltage
classifier

 

based
 

on
 

ensemble
 

learning

4　 非接触式电压测量样机测试

　 　 对于本文所提出的电压监测系统,主要的性能指标

为测得电压幅值与波形的精度和根据测得电压波形进行

线路故障识别的准确率。 本章对根据上述原理设计的测

量样机和故障识别模型进行测试。
4. 1　 电压测量性能测试

　 　 为验证本文提出的信号处理系统适用于非接触式电

压测量的应用,将使用该系统对 STR3060A 标准电压源

输出分别进行稳态和暂态电压测量测试,使用该电压源

和可控硅模块进行暂态电压测量测试。 通过 EP4CE6 的

片上集成逻辑分析仪配合 Quartus 软件的 Signaltap 工具

观测信号处理后的定点数输出,并乘以工频放大比例

P3,对比示波器上的高压差分探头的测量结果。 测量方

式如图 10 所示。

图 10　 测量标准电压源三相输出

Fig. 10　 Measuring
 

three-phase
 

output
 

of
 

standard
 

voltage
 

source

由于在电场作用下耦合入探测电极的电流为 nA 级

别,所以该电流信号经过放大后含有较多的毛刺,图 11
为使用示波器直接测量模拟电路放大后的电压信号。

图 11 中上方波形为需要测量工频电压波形,下方波

形为高频参考电压。

图 11　 非接触式电压测量探头输出波形

Fig. 11　 Output
 

waveform
 

of
 

non-contact
 

voltage
 

measuring
 

probe

稳态测试结果如图 12 所示,暂态测试结果如图 13
所示。

图 12　 稳态电压测试结果

Fig. 12　 Steady-state
 

voltage
 

test
 

results
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图 13　 暂态电压测试结果

Fig. 13　 Transient
 

voltage
 

test
 

results

改进的非接触式电压测量和示波器直接测量的稳态

和暂态采样点平均误差分别为 0. 9%和 4. 4%。
通过对比图 11 中的未经过滤波的工频电压波形和

图 12 中经过滤波的数字输出波形,可以明显看出,滤波

前工频信号含有一定量的毛刺和畸变,而经过本文设计

的离散小波阈值降噪处理的数字输出波形则贴合实际电

压波形,且毛刺明显变小,说明本文提出的模拟电路设计

和数字滤波设计配合对还原电压波形具有较好的效果。
4. 2　 线路故障识别测试

　 　 在样机的 FPGA 平台对经滤波处理后的数字输出波

形进行特征提取后,将提取得到的各项特征值输入到预

先训练好的故障识别模型。 对比使用 200 个弱分类器

时,使用一种特征和使用多种特征的训练模型的故障识

别准确率,识别结果如表 3、4 所示。
表 3　 单一特征和综合特征的识别准确率

Table
 

3　 Recognition
 

accuracy
 

of
 

single
feature

 

and
 

multiple
 

features (%)

特征选择
故障类型

电弧故障识别率 欠压故障识别率

类 Haar 特征 90 85
一维卷积特征 89 84

谐波特征 67 98
综合特征 89 94

表 4　 弱分类器个数对模型识别率和准确率的影响

Table
 

4　 The
 

influence
 

of
 

the
 

number
 

of
 

weak
 

classifiers
on

 

model
 

recognition
 

rate
 

and
 

accuracy
弱分类器个数 故障识别率 / % 类型识别准确率 / %

50 91 84
100 96 90
200 96 92
500 97 93

　 　 从表 3 来看,虽然只使用类 Haar 特征或只使用谐波

特征能在其中一项故障识别中获得更好的识别效果,但

从总的来说,使用综合特征的效果最好。 这是因为使用

单一特征能充分发挥该特征的优点,但也忽视了部分只

由某种单一特征难以挖掘的数据特点。
4. 3　 测试结论

　 　 对测量样机和故障识别模型进行测试,测试结果表

明本文所提的测量电路输出经过离散小波降噪处理后能

较好的还原稳态电压波形。
暂态电压在波形变化率较大时的测量波形与实际波

形存在一定偏差,当发生故障时,往往伴随着暂态分量,
但从故障识别测试结果来看,暂态分量带来的偏差对故

障识别的结果造成的影响较小。
线路故障识别测试结果表明本文所提的基于集成学

习的使用多种特征的故障识别模型相比使用单一特征的

一般模型综合识别效果最好,适合多种故障的识别。

5　 结　 论

　 　 本文提出了一个使用改进非接触式电压测量技术获

取待测电压波形,并使用基于集成学习的故障电压分类

器对测量得到的电压波形进行分析,实现对线路故障种

类的识别诊断。 电压测量部分采用使用参考信号通过两

次校正操作对工频电压采集通道的工频电压信号放大倍

数进行校正,随后为离散小波阈值降噪算法设计了专门

的计算加速电路,使得该监测终端系统能够单独完成小

波阈值降噪这一计算量巨大的信号处理算法,并对该测

量系统的测试证明该模块具有良好的稳态和暂态性能。
本文还根据电压序列的特点,提出了使用多种故障电压

识别方法,使用集成学习中的 Adaboost 算法将多种特征

集成起来,使得该故障分类器能充分考虑出现故障电压

时故障特征在电压采样序列中分布的特点,进而提高故

障电压识别的识别率和准确率。
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