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摘 要:为解决基于电流的中点箝位式三电平逆变器开路故障诊断易受负载变化影响的问题,本文从提升故障特征

区分度入手,首先,基于SMA优化VMD的最佳模态数K 及惩罚系数α,改善模态混叠现象,提高了故障特征的独立

性。其次,基于小波包能量分布相对平稳,能有效克服负载影响的特点,将各IMF的两层小波包能量最大值作为故障

特征量,在克服负载影响的同时,使时频特征信息更集中,进一步提高了故障特征区分度。最后,将上述故障特征应用

于神经网络进行训练,并引入SSA对模型的权值和阈值进行优化,解决了模型局部最优问题,提升了故障辨识的准确

性。通过NPC三电平逆变电路模拟17种开路故障的仿真实验,结果表明,该方法的诊断准确率达到98.99%,适用于

变负载工况下NPC三电平逆变器在线故障诊断。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

current-based
 

midpoint-clamped
 

three-level
 

inverter
 

open-circuit
 

fault
 

diagnosis
 

is
 

easily
 

affected
 

by
 

the
 

load
 

changes,
 

this
 

paper
 

mainly
 

improves
 

the
 

accuracy
 

from
 

the
 

fault
 

feature
 

differentiation.
 

Firstly,
 

VMD
 

improves
 

the
 

modal
 

aliasing
 

phenomenon,
 

and
 

its
 

optimal
 

modal
 

number
 

K
 

and
 

penalty
 

coefficient
 

α
 

are
 

optimized
 

by
 

SMA,
 

which
 

improves
 

the
 

independence
 

of
 

fault
 

features.
 

Second,
 

due
 

to
 

the
 

relatively
 

smooth
 

distribution
 

of
 

wavelet
 

packet
 

energy,
 

which
 

can
 

effectively
 

overcome
 

the
 

characteristics
 

of
 

load
 

influence,
 

the
 

maximum
 

value
 

of
 

the
 

two-layer
 

wavelet
 

packet
 

energy
 

of
 

each
 

IMF
 

is
 

taken
 

as
 

the
 

fault
 

feature
 

quantity,
 

so
 

that
 

the
 

time-frequency
 

feature
 

information
 

is
 

more
 

centralized
 

which
 

further
 

improves
 

the
 

fault
 

feature
 

differentiation
 

without
 

the
 

influence
 

of
 

varying
 

loads.
 

Finally,
 

the
 

fault
 

features
 

are
 

applied
 

to
 

the
 

neural
 

network
 

for
 

training,
 

and
 

the
 

weights
 

and
 

thresholds
 

of
 

the
 

model
 

are
 

optimized
 

by
 

SSA,
 

which
 

solves
 

the
 

problem
 

of
 

local
 

optimum
 

of
 

the
 

model
 

and
 

improves
 

the
 

accuracy
 

of
 

fault
 

identification.
 

Through
 

the
 

simulation
 

experimental
 

results
 

of
 

17
 

open-circuit
 

faults
 

in
 

the
 

NPC
 

three-level
 

inverter
 

circuit
 

model,
 

the
 

diagnostic
 

accuracy
 

of
 

this
 

method
 

reaches
 

98.99%,
 

which
 

is
 

applicable
 

to
 

the
 

online
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

NPC
 

three-level
 

inverters
 

under
 

variable
 

load
 

conditions.
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0 引  言

  在国家“碳达峰”与“碳中和”的战略指引下,光伏发电

技术作为清洁能源的重要支柱,其相关技术的研究日益受

到瞩目[1-2]。中点箝位(neutral
 

point
 

clamped,NPC)三电平

逆变器作为光伏发电系统与电网之间的关键桥梁,对于电

力系统的稳定与可靠运行具有至关重要的作用[3]。由于其

具备损耗低、效率高和可靠性强的显著优势,三电平逆变器

在并网逆变器中得到了广泛应用[4-5]。然而,其电路结构复

杂,开关数量多,工作频率较高,易发生故障[6]。因此,深入

·1·
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研究NPC三电平逆变器开关故障诊断方法,对于确保电网

的安全稳定运行具有重要的实践意义和理论价值[7-8]。
相较于其他诊断手段,基于信号分析的诊断方法通过

深入分析逆变器电路输出的电压和电流信号来进行故障识

别,其诊断结果的可靠性得以提升[9-10]。而基于电压的诊

断方法需要额外增加传感器,电流诊断方法虽无需增加额

外的硬件,但非线性负载对诊断准确率影响较大[11-13]。
为了解决负载变化对电流诊断准确性的影响,关键在

于降低负载变化对于电流信号特征辨识的影响。可见,电
流信号特征的有效提取与准确辨识尤为重要。

变分模态分解(variational
 

mode
 

decomposition,VMD)
分解非线性非平稳电流信号时,有效地解决了模态混叠的

问题[14]。但是VMD参数的不恰当选取导致了特征冗余或

者失真[15]。小波分析技术能够精确地捕获信号的时频特

性[16-17],而基于小波能量分布的故障信号表示方法在负载

发生变化时仍能保持其特征的稳定性,但小波变换对尺度

的依赖性较强,往往导致不同故障类型的能量值接近[18]。
而由于小波包变换能自适应地选取小波基函数并且在信号

中频带选取得更加细致,所以小波包能量提取特征就成为

在负载变化下改善特征区分度有效方法。但有效的特征提

取是准确辨识的基础,基于反向传播(back
 

propagation,

BP)神经网络辨识方法可准确辨识开关故障位置[19],但是

模型训练过程中会出现局部最优,收敛速度慢等问题。
综上所述,针对信号在变负载时特征区分度低、诊断准

确率低的问题,在负载变化时对逆变器输出的三相电流信

号进行VMD分解的基础上,进行多次高低频信号分解,并
对本征模态分量(intrinsic

 

mode
 

function,IMF)提取小波包

能量,选特征信息更集中的能量值作为故障特征。将神经

网络应用于逆变器故障开关位置诊断中,最后通过仿真实

验证明所提方法具有鲁棒性与有效性。

1 NPC三电平逆变器电路拓扑与故障类型

  本研究以NPC三电平逆变器开关开路故障诊断为对

象进行研究,依据发生故障的开关位置,对所有故障类型进

行了归类梳理,由于逆变器在拓扑结构上的对称性,三相且

上下桥臂工作原理类似,将故障类型合并归纳为17个,以
便在后续的特征提取及故障识别步骤有针对性的进行相应

算法的选择与设计。

NPC三电平逆变器的拓扑结构如图1所示。由图1
可以看出,NPC三电平逆变器结构复杂,由12个绝缘栅双

极型晶体管(insulated
 

gate
 

bipolar
 

transistor,IGBT),6个

钳位二极管,12个反向并联的续流二极管和2个分压电容

组成,直流侧电压Ud 为380
 

V,交流侧输出接电网。在运

行过程中,IGBT需要频繁地进行快速开通与关断,导致温

度升高,引发故障。
通常,逆变器电路中不超过两个IGBT同时发生故障。

因此,故障类型可分为单管故障和双管故障。单管故障有

图1 NPC三电平逆变电路拓扑结构

12种,由于电路三相对称,仅研究A相的4个IGBT,即分

为4种故障类型。对于双管故障,共有C2
12=66种故障。

由于上下桥臂对称,且Sa2单管故障以及Sa1和Sa2双管

故障有相同 的 输 出 电 流 拓 扑 结 构,即 同 相 同 桥 的 双 管

IGBT故障暂不计入研究。A 相上同相不同半桥的双管

IGBT同时故障C1
2C1

2,即4种故障类型,异相即 A相和B
相上同半桥的双管IGBT发生故障C1

2C1
2 和不同半桥的双

管IGBT故障C1
2C1

2,可分别分为4种故障类型。故仅研究

单管IGBT的4种故障和双管IGBT的12种故障,并引入

无故障工况进行研究,共计17种故障类型,其故障分类如

表1所示。

表1 故障类型

故障类型 故障大类 故障的IGBT
F01 无故障 无故障

F02
F03
F04
F05

单管IGBT发生故障

Sa1
Sa2
Sa3
Sa4

F06
F07
F08
F09

同相不同半桥的双管IGBT
同时发生故障

Sa1Sa3
Sa1Sa4
Sa2Sa3
Sa2Sa4

F10
F11
F12
F13

异相同半桥的双管IGBT
同时发生故障

Sa1Sb1
Sa1Sb2
Sa2Sb1
Sa2Sb2

F14
F15
F16
F17

异相不同半桥的双管

IGBT故障

Sa1Sb3
Sa1Sb4
Sa2Sb3
Sa2Sb4
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  通过 Matlab的Simulink仿真模块建立 NPC三电平

逆变器电路仿真模型,无故障和部分开路故障情况下的三

相电流IA、IB、IC,波形如图2所示。

图2 三相电流波形

通过比较图2(a)与图2中的其他波形,三电平逆变器

IGBT的开路故障会导致输出三相电流出现不同程度的畸

变,而不同位置的IGBT出现故障时,输出电流的电平特性

会有明显的不同,进而区分出这17种故障类型。

2 基于VMD-小波包能量的故障特征提取

  电流信号的电平属性揭示了不同故障模式的特征,这
可以作为故障检测的重要依据。然而,由于电流信号呈现

出非线性非平稳的特性,仅仅依赖电平逻辑是不足以进行

多故障模式的高精度诊断。而VMD技术能够选取不同K
值,来确定IMF的频率中心和带宽,实现信号频带的有效

分离,揭示信号的奇异性,并捕捉故障信号中频域信息的微

妙变化。IMF确定了各个频带内响应信号的小波包能量

分布,因此可以使用各IMF分解的频带小波包能量作为故

障的特征信息。

2.1 VMD分解信号

  在进行VMD分解时,确定了每个IMF的实际带宽和

最理想的中心频率,这有助于有效地将信号分解为多个

IMF。约束条件要求IMF之和等同于原始信号,那么相应

的约束条件的表达式为:

min
{uk},{ωk}

∑
K

k=1
‖∂t δ(t)+jπt  ×uk(t)􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

e
-jωkt‖2

2  
s.t.∑

K

k=1
uk =f(t)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(1)

将约束条件转化为非约束性变分问题,利用Lagrange
函数,使表达式为:

L({uk}, {ωk},λ) = α∑
K

k=1
‖∂t[(δ(t)+ j/πt)×

uk(t)]e
-jωkt‖2

2+ ‖f(t)-∑
K

k=1
uk(t)‖2

2 + <λ(t),f(t)-

∑
K

k=1
uk(t)> (2)

式中:α是惩罚因子,λ为Lagrange系数。
即IMF和中心频率的表达式为:

ûn+1
k (ω)=

f̂(ω)-∑
K

i≠k
ûn

i(ω)+
λ̂n(ω)
2

1+2α(ω-ωn
k)2

(3)

ωn+1
k =
∫

∞

o
ω ûn+1

k (ω)2dω

∫
∞

o
ûn+1

k (ω)2dω
(4)

式中:ûn+1
k (ω)是更新后得到的IMF,ωn+1

k 是更新后的中心

频率,傅里叶变换得到f̂(ω)、ûn
i(ω)、λ̂n(ω)、ûn

k(ω),n 为迭

代次数。
为了提升VMD在复杂数据分解中的精确度,对模态数

K 和惩罚因子α进行合理设置。由于K 对分解效果有显著

影响,K 太小难以获取足够的故障信息,而K太大在增加工

作量的同时又会导致过度分解,因此采用黏菌算法(slime
 

mould
 

algorithm,
 

SMA)优化VMD的K 值和惩罚系数α。

2.2 SMA优化VMD的K 值和惩罚因子α
  SMA是一种基于黏菌觅食行为的优化算法,它在解决

寻找最优解的问题时表现出快速收敛和精确找到最优值的

特点[20]。因此,本研究利用SMA优化VMD中的K 和α,
以提高VMD在复杂数据分解中的性能。

黏菌有3种行为:接近食物,包裹食物和获取食物。建

立黏菌各种行为的数学模型,黏菌位置更新的公式为:

X(t+1)=
rand·(UB -LB)+LB, rand<z
Xb(t)+vb·(W·XA(t)-XB(t)), rand<p
vc·X(t), rand≥p

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (5)

式中:UB 和LB 为搜索范围的上限和下限;rand 为[0,1]中
的随机值;z是自定义的参数;vb 为[-a,a]中的随机数;

vc 是在[-1,1]之间振荡最终趋于0的参数;t是此时的迭

代次数;Xb(t)为目前的适应度最优个体的位置;X(t)是

此时黏菌个体的位置;XA(t)和XB(t)是两个随机个体位

置;W 是黏菌的权重系数。
控制参数p 的公式为:

p=tanh|S(i)-DF| (6)
式中:i∈1,2,3,…,n,S(i)为第i个黏菌的适应度值;DF
是此时取得的最佳适应度值。

参数vb 的公式为:

·3·
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a=arctanh1-
n
max_n    (7)

式中:max_n是最大迭代次数。
权重系数W 的公式为:

W(SmellIndex(i))=

1+r·log
bF-S(i)
bF-wF +1  ,condition

1-r·log
bF-S(i)
bF-wF +1  , others

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (8)

SmellIndex =sort(S) (9)
式中:condition是种群中适应度的前一半个体;others是剩

下的个体;bF 是当前迭代过程里可以获取的最佳适应度

值;wF 是 当 前 迭 代 过 程 里 获 取 的 最 差 的 适 应 度 值;

SmellIndex 是适应值序列。
由于样本熵(sample

 

entropy,
 

SE)通过非负数对时间

序列的复杂特征进行度量的特性,VMD分解的IMF的与

原信号相似度越高,样本熵值就越小,表示其包含的故障信

息越多。如图3所示为SMA优化VMD的K 值和惩罚系

数α的流程图。

图3 寻优流程图

SMA算法进行参数寻优的步骤如下:
步骤1)初始化SMA参数。设定种群规模n,目标函

数的维数d,[K,α]的优化范围以及最大迭代次数。

步骤2)计算每个黏菌位置[K,α]相应的K 个适应度

值,选用样本熵作为适应度值。然后对适应度值进行排序,
选出最优和最差适应度值。

步骤3)更新黏菌位置。由式(8)所示,计算权重W,据
此更新当前最佳个体位置及适应度值,随后更新a。

步骤4)判断是否已经达到最大迭代次数,若是,循环

结束,输出最优黏菌位置[K,α]和最优适应度值;若否,则
返回步骤2)。

2.3 小波包能量提取

  小波包分解对信号进行多级频带细分的技术,每次分

解将当前频带划分为两个子频带。通过对频段信号进行重

构,获得的频带分量构成了原始信号的频域表示。通过观

察频带分量的能量,为后续的特征提取提供了有力的支持。
信号经过小波包i层分解,得到2i 个频段信号。将第

i层中j个频段信号分别记为:{S0
3,S1

3,S2
3,L,Sj

i},总信号

为这些频段信号之和:

S=∑
n

j=0
Sj

i (10)

计算各频段信号的能量,将第i层中j 个频段信号的

能量记为Ej
i,即:

Ej
i =∫|Sj

i(t)|2dt (11)

则特征向量H 可表示为:H = [E1
i,E2

i,E3
i,L,Ej

i]。
为减少运算复杂性,提高诊断速度,可将能量最大值作

为光伏逆变器的故障特征向量。

3 基于优化BP神经网络的故障辨识

  将故障特征向量输入BP神经网络中,以进行故障

辨识。

BP神经网络有良好的非线性拟合性能,易于实现。然

而,它在故障诊断中的应用往往收敛缓慢,全局搜索性能较

差,易陷入局部极小值。针对神经网络的不足,结合麻雀搜

索算法(sparrow
 

search
 

algorithm,
 

SSA)选择优质个体、信
息传递,通过全局搜索和局部搜索等机制确保后期收敛的

准确性和稳定性;通过变异机制以自适应可变概率进行的

个体变异,帮助个体摆脱局部最优,进一步寻找全局最优

解,如文献[21]。其过程为:
步骤1)初始化麻雀种群位置和适应度。
步骤2)对种群进行排序,得到目前麻雀的最佳个体位

置和最佳适应度值。
步骤3)觅食,设定最大迭代数N,种群大小n,Q 为服

从正态分布的随机数;L 是单位行向量;安全值ST,警告值

R2,a为[0,1]里的随机数。根据以下公式对发现者位置进

行更新:

Xt+1
ij =

Xt
ij·exp

-i
a·N  , R2L<ST

Xt
ij +Q·L, R2>ST (12)

步骤4)更新新个体位置,公式如下:
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Xt+1
ij =

Q·exp
Xt

worst-Xt
ij

i2  , i>
n
2

Xt+1
P +|Xt

ij -Xt+1
P |·A+·L,i≤

n
2

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(13)

式中:Xworst是适应度最低的麻雀的位置;A+ 是只包含1与

-1的行向量。
步骤5)反捕食行为,更新麻雀的种群位置:

Xt+1
ij =

Xt
best+β·|Xt

ij -Xt
best|, fi>fbest

Xt
ij +K |Xt

ij -Xt
worst|

fi-fworst+ε  , fi =fbest 
(14)

式中:K 是[-1,1]中的随机数,fi 为适应度值。Ε 为接近

0的常数。
步骤6)更新最小适应度。适应度值是分类错误率,适

应度值越小即训练越准确,精度越好。
步骤7)判断是否达到最大迭代次数,若是,结束循环,

输出最优权值和阈值,若否,执行步骤2)~6)。

SSA优化BP神经网络流程,如图4所示。

图4 SSA优化神经网络权值和阈值流程图

4 仿真结果与分析

  为了验证本研究提出的NPC三电平逆变器开关开路

故障诊断方法的可行性和准确性,依据图1的NPC三电平

逆变器电路的拓扑结构,在Simulink环境中构建了相应的

逆变器电路模型,如图5所示。在此模型基础上,通过设定

不同位置IGBT脉冲信号的导通和截止状态,以模拟17种

不同位置的IGBT开路故障。获取交流侧三相电流数据

IA、IB、IC,其中采样时间为0.1
 

s,其他参数分别设置如表2
所示。

图5 NPC三电平逆变器电路模型

表2 仿真参数

物理量 参数

电网电压/频率 380
 

V/50
 

Hz
逆变器直流侧参考电压 750

 

V
逆变器直流侧电容 100

 

μF
网侧电感 0.2

 

mH
采样频率 10

 

kHz
负载电阻R 0.2

 

Ω
种群数量 70

最大遗传代数 50
交叉概率 0.7
变异概率 0.01
控制步数 2
预测步数 10

4.1 样本信号及特征量的提取

  通过开关闭合设置12个IGBT的17个故障类型,并
在故障点交流侧采集三相电流信号IA、IB、IC,每个样本采

集2
 

000个数据,每种故障选取200组样本信号。
由于VMD参数的设定对分解结果具有显著影响,当

参数设置过大导致信号过分解;而参数设置过小引发模态

混叠等问题。为了找到最佳的参数组合,并提高 VMD分

解的精度,采用SMA-VMD自适应分解原始信号,设置

SMA参数,即初始种群数量设为30,迭代次数为30次,模
态数K∈[4,10],惩罚因子α∈[500,3

 

000],收敛曲线如

图6所示,适应度为样本熵。除了本文的方法外,采用中遗

传算法(genetic
 

algorithm,
 

GA)优化 VMD参数[22],设置

如下:初始种群为20,迭代次数为100,交叉概率为0.8,突
变概率为0.1。

如图6所示,GA优化VMD参数时信号序列的样本熵

在迭代过程中诊断错误率下降缓慢,且有波动,最终样本熵

·5·
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图6 VMD参数优化的迭代曲线

稳定在0.034。相比之下,随着迭代次数的递增,SMA优

化VMD参数时信号序列的样本熵呈现显著下降趋势,并
在第12次迭代后稳定在0.029的水平,在整个过程中保持

平稳,无显著波动。这一提升不仅表现出黏菌能够在搜索

空间中快速找到潜在的最优解区域,并通过自组织和自适

应能力不断调整搜索策略,从而提高搜索效率,展示了

SMA在优化过程中的高效性,也证明了SMA具有更出色

的寻优能力。因此,对每个工况下参数 K 和α 寻优,结果

如表3所示。

表3 17种工况下对应的参数K 和α

故障类型 模态数K 惩罚因子α

F01 6 1
 

956

F02 6 1
 

831

F03 7 1
 

864

F04 6 1
 

782

F05 6 1
 

691

F06 7 1
 

756

F07 6 1
 

837

F08 6 1
 

824

F09 6 1
 

223

F10 6 1
 

542

F11 6 1
 

065

F12 6 1
 

737

F13 6 951

F14 6 1
 

256

F15 6 2
 

837

F16 6 2
 

311

F17 6 1
 

981

  由表3可以看出除了F03和F06模态个数 K=7,其
他工况的K 都为6,因此设定最佳K=6,计算17种工况下

α的平均值作为最佳惩罚因子α 为1
 

732。将优化的结果

作为VMD分解的参数对仿真信号进行分解,利用优化后

的参数对仿真信号进行分解,以F02的A相电流为例进行

分析,如图7所示为默认参数下的频谱图和经过SMA优

化参数后的IMF对应频谱图。

图7 频谱图

如图7所示,SMA优化VMD参数的频谱图中新增了

IMF6分量。从幅值上看,这一分量能够有效地表征原信

号的特征,而在使用VMD默认参数时,这一重要特征却被

忽视了。此外,SMA优化 VMD参数的频谱图中,中心频

率并未出现混叠现象,说明不同频率成分得到了有效的分

离。每个IMF之间相互独立,没有冗余,特征向量相互正

交。证明了SMA优化参数后能够更好地体现原信号的

特征。
在多次试验过程中,不同小波包基函数的特征提取结

果并无显著差异。因此选取小波包基函数db3进行2层分

解,每个IMF得到4个能量值。具体的分解结果如表4
所示。

由表4可知,以IMF1为例,D4能量值最大且比其他

能量值大很多,意味着它与原信号的相关性最高,相比之下

其他3个能量包含故障信息极少,所以选择最大能量值作

为故障特征量。因此,每个IMF的故障特征量从4个简化

为了1个,从而使每个信号分解得到的6个IMF的4×6个

·6·
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  表4 IMF的小波包能量

IMF D1 D2 D3 D4
IMF1 10.065

 

6 13.165
 

64 638.466
 

6 24517.91
IMF2 47.398

 

3 18
 

267.53 25
 

317.41 54.033
 

49
IMF3 14

 

669.3 43
 

312.26 2
 

676.050 653.951
 

9
IMF4 160

 

191 3
 

789.576 3
 

789.576 80.181
 

92
IMF5 13

 

236.7 121.735
 

2 8.565
 

865 3.441
 

003
IMF6 15

 

814.5 59.116
 

13 7.071
 

483 2.045
 

379

故障特征降低到了6个,显著减少了特征量的个数,降低数

据冗余。图8是VMD和VMD-小波包能量的IMF1的时

频对比。

图8 IMF1的时频图对比

如图8(a)所示,各个频率成分的界限并不清晰,这可

能导致对故障特征的识别不够精确,所以引入了小波包能

量对IMF进行进一步的分解。如图8(b)所示,信号被更准

确地分解为不同频率的子带,能量的分布也更为精细。可

见VMD-小波包能量更精确地表征故障特征,为后续的故

障诊断提供了更为可靠的依据。
当负载增加时,逆变器需要提供更多的能量来维持负

载的正常工作,交流侧输出三相电流会增加。由于逆变器

采用了双闭环控制,保证了逆变器在负载变化时可以平稳

过渡到新的状态,即本文只考虑负载变化对电流幅值的影

响。如图9所示,由于负荷变化,三相电流幅值发生变化,
进入暂态过程,产生虚警。

图9 负载电阻0.01
 

s时为0.02
 

Ω并在0.06
 

s时

增加至0.2
 

Ω

由于小波包分析可以根据信号的特性和分析要求自适

应地选择频带,因此可以更加精确地定位并抑制这些暂态

成分,使小波包能量分布在不同频率子带上的特征相对稳

定。为验证负载变化对本方法的影响,对逆变器F02状态

进行3种工况下的采样,将负载电阻 R 分别设置如为

0.02
 

Ω,0.01
 

s时0.02
 

Ω且在0.06
 

s时增加至0.2
 

Ω,0.2
 

Ω,
图10是F02时不同负载下的IMF对应的小波包能量。

图10 不同负载下F02分解的IMF的小波包能量

如图10所示,在逆变器F02状态时VMD分解电流得

到IMF1-6,将IMF1-6结合小波包2层分解,计算各频段的

能量,选取其中最大值。可以看出,负载不同情况下各IMF
的小波包能量分布相似,所以将小波包能量作为故障特征,
可以减小负荷侧变化对输出电流特征的影响,从而表明本

方法对负载变化有一定的鲁棒性。
为证明此方法提取的故障特征的区分度高,采用T-分

布 随 机 邻 域 嵌 入 (T-distributed
 

neighbor
 

embedding,
 

T-SNE)对仅VMD、默认参数下VMD-小波包能量和SMA
优化参数下VMD-小波包能量方法提取的特征量进行可视

化,如图11所示。图11(b)和(c)中选择小波基函数db3进

行2层分解。为了提高图的可读性,选取了8个故障类型

进行分析,去除了实验对照组,最终选择了F01、F02、F06、

F07、F10、F11、F14和F15进行研究和比较。

图11 故障特征可视化结果

·7·
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从图11(a)中可以看出,仅 VMD提取的特征出现了

F10和F11、F14和F15部分混淆的情况,图11(b)中默认

参数下VMD-小波包能量提取的特征点不同类别距离优于

仅VMD,但F14和F15仍有多处重叠。与前两种方法相

比,图11(c)中SMA优化参数下VMD-小波包能量中不同

类别样本之间距离较大,且没有明显的故障类别混淆现象,
总体性能明显优于其他几种特征提取方法,因此SMA优

化参数下VMD-WPT在提取特征方面具有更好的可判别

性,为实现样本数据分类提供了基础。

4.2 优化BP神经网络的诊断性能分析

  将前2种工况的数据(130组样本)作为训练集,后
1种工况(70组样本)作为测试集。根据特征量确定BP神

经网络输入层节点q=6,输出层节点m=17,隐含层节点l
根据确定大致范围,经多次实验l选择20,以小波包能量降

维得到的能量值作为6-15-17结构的SSA优化的神经网络

的输入 进 行 故 障 识 别。学 习 率0.01,最 大 迭 代 次 数 为

1
 

000,训练目标误差,训练方法采用反向传播的LM 算法。

l= (q+m)+a (15)
为验证所提SSA优化神经网络的优越性,将传统神经

网络BP和SSA优化的神经网络法对100组训练样本进行

训练,神经网络参数相同。SSA优化的神经网络算法的参

数种群数量为30,迭代次数为30。将2种方法的适应度值

迭代曲线进行对比,如图12所示。

图12 不同方法下适应度曲线

由图12可知,传统神经网络在30次迭代的过程中平

均适应度的值始终没有到达最佳适应度,而SSA优化的神

经网络在第26次迭代时出现了最佳目标值趋于平稳的情

况,并且后续没有出现波动,总体迭代效果更好。SSA在

第26次迭代就达到了最佳目标值平稳,说明SSA在后期

的搜索速度较快,减少了迭代次数与运行时间;并且SSA
在初次迭代时选择的函数目标值与最终的最佳目标值相差

很小,表明SSA算法能够快速确定迭代函数的最佳目标值

并进行迭代,具有较高的精度。
使用测试集数据来评估神经网络故障分类的准确性,

并将诊断结果以混淆矩阵的形式呈现,如图13所示。
由图13可知,对角线上表示正确诊断的样本数;非对

图13 不同方法下混淆矩阵

角线上表示错误诊断的样本数;最右边的列表示诊断出属

于每个故障类型的正确率和错误率。可以明显看出神经网

络分类出现了26个误分类样本,而SSA优化的神经网络

分类仅有12个误分类样本。相较于神经网络方法诊断准

确率为97.81%,SSA-BP方法在此故障分类任务中展现出

更高的准确率,达到了98.99%。结果表明,经过SSA优化

的神经网络在诊断精度方面展现出了显著的优势。

5 结  论

  本研究针对NPC三电平逆变器开关开路故障基于电

流信号的诊断在负载变化的影响下存在诊断准确率低的问

题,提出了一种VMD-小波包能量与SSA优化的神经网络

结合的方法,并进行仿真实验验证,可以得到如下结论:引
入VMD实现了对非稳态非线性信号的分析,并结合SMA
对VMD参数进行了优化,增强了IMF的正交性,从而改

善故障特征区分度低的问题。利用小波包能量的最大值作

为故障特征量,使故障信息更集中,进一步提高了负载变化

时的电流特征区分度。T-SNE分布结果表明其特征提取

效果明显优于 VMD和默认参数下 VMD-小波包能量,是
一种改善开关故障特征区分度的有效方法;针对神经网络

易陷入局部最优的问题,利用SSA算法在初次迭代时即可

确定初值在最终的最优值相近范围内的特点,在提升收敛

精度的同时,可以优化神经网络权值阈值,从而避免了神经

网络陷入局部最优;从适应度达到稳定的迭代次数上可见

SSA优化的神经网络达到最佳适应度值更快速,准确率可

达到98.99%。综上所述,本文方法所提出的方法在变负

·8·
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载条件下在提升开关故障特征区分度和诊断准确性上获得

了较好的效果,但单一特征在区分同桥臂同半桥的2个

IGBT故障与桥臂内侧单个IGBT故障输出电流特征区分

度明显降低,在后续研究中可结合多特征融合作为进一步

诊断方法的研究方向。
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