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摘要：提出一种基于双树复小波变换(DTCWT)-深度信念网络(DBN)的配电网内部过电压识别方法。将 10 kV 母线

三相过电压信号进行双树复小波变换，再通过奇异值分解降维，将所得奇异值作为特征值输入训练好的深度信念

网络分类器，实现对 7 种典型的内部过电压的类型识别。利用 ATP/EMTP 仿真数据和物理实验平台上的故障波形

对所提算法进行训练和测试，并将之与其他分类算法进行对比。结果表明，相较于所列举的其他方法，所提算法

具有更强的特征提取能力和更高的识别准确率。 
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Abstract: A method based on Double Tree Complex Wavelet Transform (DTCWT)-Deep Belief Network (DBN) for 

overvoltage identification in distribution network is proposed. The three-phase overvoltage signal of the 10 kV bus is 

subjected to the dual-tree complex wavelet transform, and then the singular value is reduced by the singular value 

decomposition. The resulting singular value is input into the trained deep belief network classifier as the eigenvalue, and 

the seven typical internal overvoltage type identification types are realized. The proposed algorithm is trained and tested 

using ATP/EMTP simulation data and fault waveforms on the physics experiment platform, and compared with other 

classification algorithms. The results show that compared with other methods listed in this paper, the proposed algorithm 

has stronger feature extraction capability and higher recognition accuracy. 
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0  引言 

据统计，电力系统中大约 70%的过电压发生于

配电网，因过电压导致的绝缘损坏可进一步引发各

类短路故障，对系统的正常运行造成严重影响[1]。

因此，对危害配电网系统的内部过电压进行检测和

分类，是抑制和消除过电压，保障电力系统安全稳

定运行的先决条件。 

 

基金项目：国家自然科学基金项目资助(51677030);福建省

自然科学基金项目资助(2016J01218) 

过电压类型识别大致分为两阶段：特征值提取

和模式识别。故障信号特征值提取方法有很多，如

小波变换、S 变换、希尔伯特-黄变换等，主要是对

三相电压或零序电压信号提取电压波形的暂态故障

特征。小波变换继承和发展了短时傅立叶变换局部

化的思想，同时又克服了窗口大小不随频率变化等

缺点，提供一个随频率改变的“时间-频率”窗口，

是一种多尺度的信号分析方法，在信号处理、去噪

等方面表现出强大的优越性[2]。文献[3]利用小波变

换对零序电压进行分解，以能量最大原则确定特征

频段，并根据特征频段的差异识别过电压。但小波
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变换的二抽取过程会引发较大的混叠，影响小波的

表征能力。S 变换结合了小波变换和短时傅里叶变

换的特点，时频窗可根据信号自身特点调节大小，

且能同时分辨信号中的高低频成分[4]。文献[5]对零

序电压进行 S 变换，在频率和时间上平均划分变换

后的模值矩阵，得到 9 个子矩阵，分别计算 9 个子

矩阵，将每个子矩阵的最大奇异值作为构造特征值

的基础，但在较高频带部分存在分辨率不够精确的

缺点。希尔伯特黄变换(HHT)由经验模式分解和希

尔伯特谱分解两部分组成，其目的是获得信号中具

有实际物理意义的瞬时频率分量，实现高分辨率的

时频分析[6-8]。文献[9]利用雷击过电压暂态信号和

HHT 时频谱提取特征量，实现 4 种雷电过电压和普

通短路过电压的分类。但所分解的 IMF 分量之间的

正交性是通过筛分迭代算法近似实现的，并没有完

整的理论解释与较好的解决方案。 

目前应用于各个领域的分类工具极多，如神经

网络、支持向量机、模糊聚类分析、极限学习机等。

神经网络[10]最突出的特点是大规模并行分布式处

理能力、非线性映射能力以及自学习、自训练能力，

但存在收敛速度慢甚至无法收敛、易收敛到局部极

小值和过拟合等缺陷；支持向量机对线性分类问题

具有优异的区分能力，对于非线性分类问题则通过

非线性变换将向量映射到高维特征空间中进行分

类[11-13]，从整体上看具有鲁棒性、有效性和计算简

单等优点，但当处理多类问题时需要经过复杂的计

算过程或设置多个分类器；聚类分析根据样本隶属

度将每个聚类对象划分归类[14]，但在样本量较大

时，要获得准确的结论有一定困难；极限学习机[15-16]

是一种新的单隐含层前馈神经网络，算法随机产生

并固定网络参数，只需设置隐含层神经元个数即可

获得唯一最优解，与传统神经网络相比，极限学习

机具有学习速度快、泛化性能好等优点，但在样本

较复杂或噪声干扰较大时，学习能力不足。 

针对前述算法的特点和缺点，提出一种基于双

树复小波变换-深度信念网络的配电网内部过电压

的识别算法。双数复小波变换(Dual-tree Complex 

Wavelet Transform, DTCWT)[17]具有优良的抗频率

混叠性和平移不变性等优点。深度信念网络(Deep 

Belief Network, DBN)是一种深度学习算法，它克服

了 BP 神经网络因随机初始化的权值参数而易陷入

局部最优和训练时间长的局限性。经实验验证，所

提特征值提取方法能充分表征过电压特性，所提识

别算法抗干扰能力强、准确性高。文章的结构包括：

第一部分前言，第二部分介绍过电压特征值的提取

方法，第三部分介绍 DBN 分类器的构建方法，第

四部分介绍配电网内部过电压的分类过程，第五部

分通过仿真软件生成过电压故障数据进行验证，第

六部分通过配电网物理仿真平台获得物理数据进行

验证，第七部分结论。 

1   过电压特征值的提取方法 

1.1 双树复小波变换 

DTCWT 是一种具有完全重构性、近似平移不

变性、抗混叠等特性的小波变换。结构上分成两路

采用二叉树结构的离散小波变换，树 a 和树 b 分别

生成实部和虚部，并行实现实部和虚部的运算。图

1 是 DTCWT 二层分解与重构的过程，其中“↓2”

表示隔点下采样； 0 ( )g n 、 1( )g n 以及 0 ( )g n 、 1( )g n

表示共轭积分滤波器对； 0 ( )h n 、 1( )h n 以及 0 ( )h n 、

1( )h n 表示共轭正交滤波器对。第一层分解中，为了

保证树 a 第一层中因隔点采样所丢掉的数据在树 b

第一层的隔点采样中取得，将两树的滤波器之间的

延迟设置为—个采样间隔。该行为相当于没有进行

二抽取，使数据的丢失减少，消除了平移敏感性。

而之后各层分解中，a 树和 b 树所对应的滤波器相

频响应之间的群延迟设定为半个采样周期，确保两

树在本层和之前各层上的延迟差总和相对输入刚好

一个采样周期，两组滤波器的幅频相同。 

 

图 1 双树复小波变换的分解与重构过程 

Fig. 1 Decomposition and reconstruction of double 

tree complex wavelet transform 

复小波表示为 

gh( ) ( ) j ( )t t t              (1) 

式中， h g( ) ( )t t 、 分别为复小波的实数部分和虚

数部分。根据小波分析的理论，实数部的小波系数

和尺度系数可表示为 
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虚数部小波系数与尺度系数为 
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则小波系数与尺度系数为 
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分别对小波系数与尺度系数进行重构： 
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重构后的信号为 

1
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J
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上述过程减少了采样过程中数据的丢失，降低

了伪频率成分，具有突出的抗混叠特性[17]。设计一

个含多频率成分的仿真信号 x(t)(如式(7))，采样率为

2 kHz，采样点数 512。信号波形图及 FFT 频谱图如

图 2 所示。 

( ) 1.5cos100π 1.1cos 200π

0.6cos 400π cos800π cos1600π

x t t t

t t t

  

 
  (7) 

 

 

图 2 验证信号波形和频谱图 

Fig. 2 Verification signal waveforms and spectrograms 

分别对前述信号进行离散小波变换(Discrete 

Wavelet Transform, DWT)及双树复小波变换。由结

果(图 3、图 4)可知：DWT 重构后的频带信号 d3、

d4、a4 中除了应有的频率成分外，都存在较严重的

频率混叠现象；DTCWT 尽管在个别频带仍存在混

叠现象，但频率分量的泄漏现象已得到了极大的改

善，处理效果优于传统小波变换。 

DTCWT 所得到的细节分量和近似分量含有丰

富的信息，可作为故障判别的特征值。但由于该特

征值数据量较大，不宜直接放入分类器辨识，需要

进一步降维处理。 

 

 

图 3 DB4 小波变换结果 

Fig. 3 Result of DB4 wavelet transform 
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图 4 双树复小波变换结果 

Fig. 4 Result of double tree complex wavelet transform 

1.2 奇异值分解基本原理 

奇异值分解(Singular Value Decomposition, SVD)[18]

是一种提取矩阵重要特征的有效方法，对应着矩阵

中隐含的重要信息，且重要性和奇异值大小正相关。

根据奇异值理论，对于任何一个实矩阵 ×m nA (假设

m＜n)，必定存在两个正交矩阵 ×m mU 、 ×n nV 与一个

对角阵 m nΛ ，使得 
T

1

=

=diag{ , , , , ,0, ,}

rank( )=min( )

i k

k m,n

  




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A UΛV

Λ
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       (8) 

其中， i 为矩阵 TAA 的特征值， 11,2, , ,i k   ＞  

2 1 0k k  ＞ ＞ ＞ ，k为奇异值阶数，rank 为求秩公式。 

奇异值分解等同于将秩为 k 的m n 矩阵分解

为 k个秩为 1 的m n 矩阵的加权和，而奇异值则衡

量了这些秩为 1 的矩阵 iA 对于原矩阵 A的权重。设

iu 和 iv 分别为矩阵U 和矩阵V 第 i列向量，则每个

矩阵由 iu 和 iv 相乘得到，即 

T T

1 1

=
k k

i i i i i

i i

u v 
 

  A UΛV A        (9) 

这样，通过奇异值分解，可以将m n 矩阵分解

成 k个特征向量，使得经双树复小波变换后的特征

信息数据大为减少。 

2   基于深度信念网络的分类器构建 

DBN 由 Geoffrey Hinton 在 2006 年提出，是首

个被提出的深度学习算法，也是目前应用较为广泛

的模型。如图 5 所示，由一系列无监督的受限玻尔

兹曼机(Restricted Boltzmann Machine, RBM)堆叠而

成，且含有一层有监督的 BP 网络[19-20]。结构与神

经网络相似，是一个包含输入层、隐含层、输出层

的多层网络，且相邻层单元之间有连接，同一层或

跨层的单元之间无连接。RBM 是基于能量生成模型

的一个特例[21-22]，是构成 DBN 的基本单位。每个

RBM 网络包含一个可见层和一个隐含层，下层网络

的隐含层同时也是上层网络的可见层，结构如图 6

所示。 ijw 为可见层节点 i与隐含层节点 j间的权值

矩阵元素， ia 为可视层节点的偏置， jb 为隐含层节

点的偏置。深度信念网络的训练过程包括预训练和

微调两阶段。 

 

图 5 深度信念网络结构 

Fig. 5 Deep belief network structure 

 

图 6 RBM 网络结构 

Fig. 6 RBM network structure 

2.1 预训练过程 

预训练实质上是通过自下而上训练每层 RBM

网络获得网络参数初始值，确保特征向量映射到

不同特征空间时，尽可能多地保留特征信息。过程

如下。 

Step 1：用无标签数据训练第 i(i=1)层 RBM 网

络(称为无监督训练)，得到第 i层网络的权值和偏置； 

Step 2：固定第 i个 RBM 的权值和偏置，然后

将训练完的第 i层RBM网络的隐含层Hi-1作为可见

层 Vi，与第 i+1 层隐含层Hi一起组成第 i+1 层 RBM

网络，训练得到第 i+1 层网络的权值和偏置； 

Step 3：i=i+1；反复执行 Step2—Step3 直到所

有 RBM 网络都训练完毕。 
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每一层 RBM 网络的训练结果只能保证本层网

络的权值和偏置达到最优，并非使整个 DBN 特征

向量的映射达到最优。此过程可看成是对 BP 网络

参数的非随机初始化，使 DBN 克服了 BP 神经网络

因随机初始化的权值参数而易陷入局部最优和训练

时间长的局限性。 

ijw 为可见层节点 i与隐含层节点 j间的权值矩

阵元素，可视层节点的偏置 ia ，隐含层节点的偏置

jb ，假设可视层单元 iv 与隐含层单元 jh 都为二值化

信号{0,1}， 0 0i m, j n    ，则可求得给定的

RBM 的能量函数： 

 
1 j=1 1 1

,
m n n m

i i j j ij i j
i j i

E v h a v b v w v h
  

        (10) 

可视层和隐含层之间的联合概率分布为 
( , ) ( , )

( , )

e e
( , )

e

E v h E v h

E v h

v h

p v h
Z

 


 


      (11) 

通过式(11)可得输入向量 v的独立分布为 
( , )

( , )

e

( )
e

E v h

h

E v h

v h

p v








          (12) 

其中，Z是归一化因子。无论是隐含层还是可见层，

在同层之间的单元都是没有连线的，它们在概率上

都保持独立性，因此根据式(11)可得出在给定可视

层 v 的条件下隐含层 h 的概率，以及给定隐含层 h

的条件下可视层 v的概率，公式如式(13)所示。 

( ) ( )

( ) ( )
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j

i
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p h v p h v

p v h p v h

 









           (13) 

当激活函数定义为 sigmoid函数 sig(x)=1/(1+e-x)

时，激活概率为 

1

1

( 1 ) sig( )

( 1 ) sig( )

I

j j i ij
i

J

i i j ij
j=

p h v a v w

p v h b h w




  



   





       (14) 

RBM网络训练的本质就是使RBM模型满足输

入样本分布概率最大。由式(10)可知，通过调节权

重矩阵 w、可视层单元阈值 a、隐含层单元阈值 b

可减小能量函数 E，从而使 p(v)的值最大。 

2.2 微调过程 

预训练完成后，为了使模型具有更好的表现能

力，利用 BP 网络有监督地训练最顶层的分类器：

BP 网络接收最上层 RBM 网络的输出信号，有监督

地将 RBM 学习到特征进行分类；同时自顶而下反

向传播网络的误差信息至每一层 RBM 网络，利用

梯度下降法微调所有 RBM 网络层间的相关参数，

当最大迭代次数或下降梯度小于设定值，则结束微

调过程，认为 DBN 的参数达到最优。通过对 DBN

进行有监督的训练进一步减少训练误差，提高 DBN

模型的分类准确率。 

3   配电网内部过电压分类过程 

选取过电压发生前后 6 个工频周期(前 1 后 5)

的三相电压信号作为研究对象，采样频率为 20 

kHz。为了得到频率范围为 23~24 Hz 的分频谐振的

电压信号，需要进行 8 层的双树复小波变换。以 A

相电压为例，假设 A 相信号为 1 nA ，对 1 nA 进行 8

层双树复小波变换，并将分解得到的 9 个单支重构

频带信号(8个细节分量和 1个近似分量)组成 1个特

征矩阵 9 nB ；再对特征矩阵进行奇异值分解，得到

对角阵 9 nΛ ，将对角阵上的元素依序排列成行，构

成奇异值特征值 1 9C 。B、C 两相的处理方式与 A 相

一致，最后再将 A、B、C 三相电压信号分解后的奇

异值特征值首尾相接，得到分类器的输入向量 1 27x 。 

当神经网络的输入数据中存在量级差别较大

的样本时，可能导致网络无法收敛，识别精度下降。

对输入数据进行归一化，可取消数据间数量级差别，

归一化方法如式(15)所示，其中 min maxx x、 分别代表

待归一化数据中的最大值和最小值。 

min

max min

ix x
x

x x


-

-
             (15) 

将处理完的数据分成两组，一组用于训练分类

器，另一组用于测试分类器的识别效果。当测试结

果与预先设置的输出期望一致时，认为识别正确，

反之则错误。输出期望用二进制序列表示(见表 1)。 

表 1 内部过电压对应的输出期望 

Table 1 Output expectations corresponding to internal overvoltages 

类型 分频谐振 单相接地 基频谐振 切电容器组 

期望 0000001 0000010 0000100 0001000 

类型 切空线 间歇弧光接地 高频谐振  

期望 0010000 0100000 1000000  

4   仿真数据验证 

4.1 仿真模型 

利用ATP/EMTP软件搭建了一个中性点不接地

的 10 kV 配电网仿真系统，如图 7 所示，系统参数

同文献[23]。过电压样本选取条件如表 2 所示。每

种过电压样本数都为 300 个，各包含过电压发生前

后的 A、B、C 三相电压，总样本数 2 100 个。 
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表 2 内部过电压样本选取条件 

Table 2 Selection conditions for internal overvoltage samples 

过电压类型 过电压相别 过电压位置或线路长度 初相角 故障电阻/ 样本数 

弧光接地 A、B、C F1、F4、F5 30、 90、150、 270、 330  1~100 300 

切空线 A、B、C F1~F5 30、 60、 90、120、150  — 300 

切电容器组 A、B、C F1~F5 90、 270  — 300 

高频铁磁谐振 A、B、C 1.3~20 30、 90、150、 210  5~100 300 

基频铁磁谐振 A、B、C 0.25~1.3 30、 90、150、 210  5~100 300 

分频铁磁谢振 A、B、C 0.01~0.12 30、 90、150、 210  5~100 300 

单相接地故障 A、B、C F1~F5 30、 90、150、 210、 330  1~20 300 

 

图 7 10 kV 配电网仿真系统网络结构 

Fig. 7 Network structure of 10 kV distribution 

network simulation system 

4.2 网络训练参数设置 

随机选取训练集 1 800 个，测试集 300 个，通

过单变量寻优方法，选定 DBN 的参数：(1) 保持学

习率为 0.04、神经元个数为 60，分别设置网络隐含

层数为 2、3、4，对应的识别效果如表 3 所示。可

以看出当隐含层个数为 3 时识别准确率最高，故设

置网络隐含层数为 3。(2) 保持学习率为 0.04，隐含

层数为 3，设置不同的网络神经元个数，比较识别

效果(如图 8)。可以发现当神经元为 60 个时，识别

错误率最低，故选择神经元个数为 60。(3) 保持隐

含层数为 3，神经元个数为 60，改变网络学习率，

对比识别效果(如图 9)。当学习率为 0.02、0.04、0.07

时识别错误率为 0，由于学习率选择不宜过大或过

小，因此折中选择 0.04 作为学习率。(4) 权重初始值

一般随机选取一个较小的值，通常是从方差为 0.1、

均值为 0 的高斯分布中选取。(5) 隐含层和输出层偏

置初始化为 0，可视单元的偏置用 log( (1 ))i ip p

表示。 

4.3 实验结果 

4.3.1 抗混叠效果分析 

随机选取 7 个内部过电压样本(每类一个)，求

取故障特征值。图 10 中 7 种颜色数据点分别代表 7

种类型过电压的特征值：蓝色为单相接地，黄色为

基频谐振，红色为分频谐振，青色为切空载线路， 

表 3 不同隐含层数的识别准确率 

Table 3 Recognition accuracy rate of different hidden layers 

隐含层个数 2 3 4 

识别成功率/% 98.6 100 99 

耗时/s 44.63 82.23 147.73 

 
图 8 DBN 隐含层选用不同神经元的错误率 

Fig. 8 Failure rate for the selection of different neurons 

in the hidden layer of DBN 

 

图 9 DBN 隐含层选用不同学习率时的错误率 

Fig. 9 Failure rate of different learning 

rates in the hidden layer of DBN 

 

图 10 不同过电压的奇异值分布 

Fig. 10 Singular value distribution of different overvoltages 
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绿色为切电容器组，土黄色为高频谐振，粉色为弧

光接地。不同类型的内部过电压的特征差异性较为

明显。 

为了验证算法的抗混叠效果，以间歇性弧光接

地为例，随机选取5个样本，分别用DWT和DTCWT

提取特征信息，再进行奇异值降维。图 11 是特征值 

分布的箱形图，可以看出，DWT 获得的特征值的

分布相对分散，而 DTCWT 获得的各阶奇异值排列

更为密集、集中，说明 DTCWT 所提取的过电压特

征受频率混叠的影响较小，特征表示具有普遍性。  

 

图 11 间歇性弧光接地的奇异值箱形图分布 

Fig. 11 Box plot distribution of intermittent arc 

grounding singular value 

在识别成功率方面，方法 1 为双树复小波变换

后进行奇异值降维，方法 2 是小波变换后进行奇异

值降维，分类器均采用 DBN 网络。在无噪声的情

况下，方法 1 和方法 2 的识别准确率都为 100%。

但在-10 dB 的白噪声下，DTCWT 的识别准确度明

显优于 DWT(识别结果见表 4)，这是因为 DTCWT

抗干扰能力强，既保留了信号的主要频率特征，又

减少了伪频率的影响。 

表 4 DBN 算法的识别准确率 

Table 4 Recognition accuracy rate of DBN algorithm 

特征提取方法 过电压类型 识别准确率/% 

分频谐振 100 

单相接地 100 

基频谐振 100 

切电容器组 86 

切空线 100 

间歇弧光接地 95 

DTCWT 

高频谐振 100 

97.33 

分频谐振 100 

单相接地 100 

基频谐振 100 

切电容器组 92 

切空线 87.8 

间歇弧光接地 69.4 

DWT 

高频谐振 100 

93.33 

4.3.2 算法对比 

为了对所提方法的性能进行评估，深度信念网

络的样本划分为训练集和测试集，比例为 1800:300，

分类器的最大训练次数为 2 000 次，最小梯度设为

107。算法运行环境：CPU 为 Intel(R) Core(TM) 

i5-3210 M，2.50 GHz；内存为 8 GB；操作系统为

Windows10，64 位；软件为 Matlab2014a。特征值

提取方法分别是：DTCWT+SVD(简称 DTCWT)、

DWT+SVD(简称 DWT)和 EMD+SVD(简称 EMD)，

分类器分别是：BP 神经网络、DBN、极限学习机

(Extreme Learning Machine, ELM)。样本数据加入

-10 dB 白噪声，测试结果见表 5。 

从识别准确率上看，同一分类器下 DTCWT 提

取的特征值都优异于其他两种方法；三种分类器的

分类准确率优劣明显，DBN 优于 BP 神经网络和

ELM。BP 神经网络因训练时网络误差不再连续减

少次数超过限值，过早退出了网络训练，因此训练

所得的分类器极不稳定；且数据所加噪声较大，导

致 BP 神经网络无法学习到较为深层的特征差异而

陷入局部最优解，因此识别准确率较低。ELM 由于

随机产生层间阈值和隐含层神经元权值，且训练中

无需调整，因此学习速度快，但在强噪声干扰环境

下学习效果也不理想。DBN 学习能力较强，在梯度

下降小于 107时结束训练，所得分类器的识别效果

远高于 BP 神经网络。综上所述，DBN 拥有较稳定

的结构，克服了传统神经网络的缺陷，具有较强的

学习能力和抗干扰能力，训练完成的分类器具有较

高的识别效果。 
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表 5 算法的识别效果对比 

Table 5 Comparison of recognition effect of algorithm 

训练耗时/s 测试耗时/(s/sample) 识别准确率/% 模型复杂度 
特征值提取算法 

BP DBN ELM BP DBN ELM BP DBN ELM BP DBN ELM 

DTCWT+SVD 1 127.06 1 188.91 1 103.2 0.612 6 0.612 9 0.612 7 86.7 97.33 74.67 

DWT+SVD 911.74 976.46 888.72 0.493 6 0.493 8 0.493 6 81.3 93.33 73.67 

EMD+SVD 3 306.69 3 377.07 3 283.76 1.824 1 1.824 3 1.824 2 80 94.67 72.33 

复杂 较复杂 简单 

在特征值提取的时间上，由于 DTCWT 需执行

两路的离散小波变换，所以时间较 DWT 长，EMD

因需不停地迭代筛分具有正交性的 IMF 分量，故执

行的时间最长；在模型分类训练的时间上，DBN 较

BP 和 ELM 稍长一点，这是因为它的模型比后两者

复杂，通过深度学习提高模型的精度；然而从单个

样本的测试时间上看，所提的方法在保证准确率的

同时，也有较快的执行速度。 

5   在配电网物理仿真平台的验证 

从 10 kV 配电网物理仿真系统采集单相接地时

的过电压数据，对所提算法进行验证。该平台模拟

的配网结构如图 12 所示，实物见图 13。系统参数

见文献[24]。 

 

图 12 物理仿真系统网络结构 

Fig. 12 Network structure of physical simulation system 

 

图 13 物理仿真系统实物 

Fig. 13 Physical simulation system object 

由于采集的样本有限，用仿真数据来训练模

型，将物理仿真系统采集的 70 组单相接地实验数据

作为测试样本，结果如表 6 所示。可以看出，在所

有的算法中，所提的算法对单相接地样本依然得到

最高的识别准确率。 

表 6 算法识别准确率对比 

Table 6 Comparison of recognition accuracy rate of algorithm 

识别准确率/% 
特征提取算法 

BP DBN ELM 

DTCWT+SVD 80 95.71 78.57 

DWT+SVD 75.71 85.71 68.57 

EMD+SVD 77.14 82.86 75.71 

6   结论 

1) 所提的DTCWT在配电网内部过电压信号的

时频矩阵构造中具有优于传统算法的抗混叠特性。

采用奇异值分解方法对时频矩阵特征降维处理，减

少计算量，提高识别算法的速度。 

2) 将 DBN 作为配电网内部过电压的分类器，

避免了传统神经网络易陷入局部最优的现象，且在

白噪声环境下也有较强的学习能力。 

3) 通过实验证明，所提方法相对于传统算法有

更好的特征提取能力、识别效果以及更强的适应能

力，可较好地应用于配电网内部过电压的识别。 
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