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摘　 要:开关电源作为电子系统的重要组成部件,一旦发生故障将会对整个电子系统带来不可估量的损失,所以需要对开关电

源的元器件参数进行及时准确地辨识,以便有效地评估开关电源的健康状态。 受环境应力的影响,在实际工作中开关电源的多

个元器件参数均会发生退化。 为有效地辨识开关电源的状态,提出基于关键特征和 Elman 神经网络的开关电源多参数辨识方

法,方法首先利用小波包分析提取局部能量特征;为提高辨识精度,将变异系数作为优选局部能量特征的标准,提取具有较大变

异系数的局部能量特征作为关键特征;最后,采用 Elman 神经网络建立关键特征与辨识参数的关联。 仿真实验和硬件实验结果

证明具有较高的辨识精度和良好的实用性。
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Abstract:Switch
 

mode
 

power
 

supply
 

(SMPS)
 

is
 

an
 

important
 

component
 

of
 

the
 

electronic
 

system,
 

the
 

fault
 

state
 

of
 

SMPS
 

has
 

an
 

adverse
 

impact
 

on
 

the
 

operation
 

of
 

the
 

back-end
 

components
 

and
 

the
 

entire
 

electronic
 

system.
 

Therefore,
 

it
 

is
 

very
 

necessary
 

to
 

identify
 

the
 

health
 

state
 

of
 

SMPS.
 

Under
 

the
 

environmental
 

stresses,
 

Multi-parameters
 

of
 

the
 

components
 

of
 

SMPS
 

will
 

degrade.
 

To
 

effectively
 

identify
 

the
 

state
 

of
 

SMPS,
 

the
 

paper
 

presents
 

the
 

multi-parameter
 

identification
 

method
 

based
 

on
 

the
 

key
 

features
 

and
 

Elman
 

neural
 

network.
 

At
 

first,
 

the
 

paper
 

obtains
 

the
 

Wavelet
 

Packet
 

local
 

energy
 

features
 

of
 

the
 

output.
 

To
 

improve
 

the
 

identification
 

accuracy,
 

the
 

coefficient
 

of
 

variation
 

are
 

used
 

to
 

select
 

the
 

local
 

energy
 

features,
 

the
 

local
 

energy
 

features
 

with
 

lager
 

coefficient
 

of
 

variation
 

values
 

were
 

regarded
 

as
 

the
 

key
 

features.
 

Finally,
 

the
 

relationship
 

between
 

the
 

key
 

features
 

and
 

parameters
 

will
 

be
 

established
 

based
 

on
 

Elman
 

neural
 

network.
 

The
 

results
 

of
 

the
 

simulation
 

and
 

hardware
 

experiments
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

obtain
 

the
 

high
 

identification
 

accuracy
 

and
 

great
 

practicability.
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0　 引　 言

开关电源作为电子系统的一个重要组成部件,其广

泛应用于各类电子设备中,如装备导弹系统、大型计算

机、测试仪器、生物医学仪器等。 由于开关电源位于电子

设备前端位置,其功能是为其他电子部件提供电源;所
以,开关电源的工作状态直接影响后续连接的电子部件

乃至整个电子系统的工作稳定性[1-2] 。 因此,为避免开关

电源发生严重故障而引起电子系统的工作异常甚至崩

塌,及时有效地辨识开关电源的健康状态是十分必要的,
为开关电源的寿命预测和整个电子系统的健康管理提供

有力的支撑[3-4] 。
 

开关电源的健康状态主要由元器件的性能决定,随
着工作时间的增加,元器件参数在各种环境应力(电压、
温度、电流、辐射等)的作用下逐渐发生偏移,多个元器件
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将同时发生退化直接影响开关电源的性能。 如开关电源

退化率较高的关键元器件电解电容,随着工作温度的升

高,其参数电容容值逐渐减小,而等效电阻值逐渐增

加[5-6] 。 当元器件参数到达失效阈值时,将直接导致开关

电源发生严重故障。 因此,需要达到较高的辨识精度,以
有效地识别元器件的微弱变化,以便在元器件退化初期

及时有效地辨识,系统维护人员根据参数早期变化情况

对元器件进行寿命预测,尽早给出故障预警信息;在系统

发生严重故障之前,预留足够时间采取有效的维护措施

确保开关电源处于稳定的工作状态。
 

目前,大多数文献集中在对开关电源中单一关键元

器件的参数辨识,如主要针对电解电容的电容容值 C 和

等效串联电阻 Rc 。 Yao 等[7-8] 基于变换器的结构建立电

容输出电压与退化参数的数学关系实现参数辨识。 文

献[9]利用大信号负载的瞬态输出提出对 C 和 RC 的在

线评估方法。 吕志立等[10] 将输出负载电压通过一系列

信号处理模块后,分析输出响应的规律辨识电容的退化

情况。 贾云涛等[11] 提出一种基于有效差分法与遗传算

法结合的开关电源中电解电容特征参数提取方法。
MOSFET 元器件也是目前辨识方法研究的重点对象,多
数集中在对开短路故障和导通电阻阻值的辨识。 文

献[12]提出一种在线检测识别开关管短路与开路故障

的方法。 李凯迪等在文献[13] 提出一种在电流滞环控

制下逆变器功率管发生开路故障的基于电流的在线诊断

方法。 文献[14]提出一种晶体管开路诊断方法,主要是

通过分析正常和故障状态下的波形变化而实现的。 郑学

艳等[15] 以 Buck 变换器为例提出一种 MOSFET 导通电阻

参数在线辨识的方法。 上述研究主要实现开关电源发生

单个关键元器件性能退化的参数辨识,但在实际运行中,
开关电源的所有元器件都长期工作在各种应力作用下,
随着工作时间的不断增加,开关电源的多个元器件将同

时发生参数退化,因此,相对于单个元器件参数辨识,多
个元器件参数辨识研究更符合实际运行情况。

由于多参数辨识难度较大,只有少部分文献针对开

关电源的多参数进行辨识。 辨识方法主要分为两类,一
种是根据开关电源结构建模混杂模型。 王友仁等[16] 以

电压信号为状态变量建立 Buck 电路的混杂系统模型,并
通过检测电力电子电路的输入电压、MOSFET 源极节点

电压及输出电压以实现多参数辨识。 文献[17] 对现有

混杂模型进行了修正,提出一种基于小波去噪以及最小

二乘算法的 LC 参数辨识方法。 沈茜等[18] 基于混杂系统

模型提出一种通用性较好的 Buck 变换器参数提取方法,
提高了数辨识精度。 文献[19] 以 CCM 非理想 Boost 型

变换器为例,基于参数辨识的方法获取电路关键元器件

参数值。 基于混杂模型的方法可实现开关电源的多参数

辨识,且辨识效果较好,但模型建立的必要条件是明确开

关电源的电路结构和传递函数。 所以,在针对无法明确

电路结构或传递函数的开关电源,这类参数辨识方法将

并不适用,具有一定的局限性。 为解决这一问题,基于数

据驱动的方法是一种有效的手段,通过获得大量训练集

建立输出信号特征与多参数的关系,在无需明确电路结

构和传递函数的情况下实现多参数辨识。 文献[20] 将

一种自适应正则化系数引入卷积神经网络,对逆变器进

行故障诊断。 郭志军等[21] 利用小波分析和小波包对开

关电源输出电压进行分析处理,构造故障特征向量作为

神经网络的输入进行分类实现开关电源的故障诊断。 针

对数据驱动的辨识方法,仍然存在辨识精度不高,辨识结

果不稳定等问题,导致辨识的参数相对误差较大,这将无

法提供有效的故障预警信息,而导致开关电源出现严重

故障。
综上所述,对开关电源参数辨识主要存在如下 3 个

问题:1)主要集中对单个元器件(多数为电解电容,少数

为 MOSFET)的参数辨识,对多参数辨识研究较少;2)现

存的多参数辨识方法多以建立开关电源的混杂模型为

主,该方法的缺陷是必须明确电源的电路结构和传递函

数;3)针对无法明确电路结构的开关电源多参数辨识,少
数文献采用数据驱动的方法,但仍存在辨识精度不高、辨
识结果不稳定等问题,尤其针对微弱参数变化的识别能

力较弱,这将无法有效地评估开关电源的健康状态。
针对以上问题,本文以首先利用小波包分析电源输

出的电压信号,并提取小波包的局部能量特征;为了有效

地辨识微弱的参数变化,本文根据变异系数进一步优选

小波包局部能量获取关键特征,将各个关键特征进行归

一化处理后,构造关键特征向量作为 Elman 神经网络的

输入,通过建立关键特征与多参数的关系,完成开关电源

的多参数评估。

1　 基于变异系数的关键特征提取

本文在分析输出信号时,利用小波包分析获取输出

信号的频域特征,因为开关电源电路中包含的电感和电

解电容构成了一个无源滤波器,起到滤除直流输出的交

流分量的作用,当电感和电解电容的参数值发生偏移时,
则直接改变无源滤波器的特性,如改变无源滤波器的截

止频率等,因此,本文提取频域特征表征元器件参数的

变化。
1. 1　 小波包局部能量

开关电源的输出信号主要成分为直流电压输出,但
其存在的高频纹波特征也是描述开关电源异常的重要指

标参数,所以需要同时提取并分析输出信号的低频和高

频特征。 基于以上分析,本文选择小波包分析作为开关

电源输出的频域特征提取方法。 在开关电源故障检测和
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诊断领域中,常见的小波包相关特征参数包括关键频带

的小波包各个节点小波包系数和其构成的小波包能量,
小波包能量是由各个频带内分解系数的平方和计算而

得,第 j 层小波包第 i 个频带的能量值的计算公式如下:

E i = ∑
N

k = 1
Wr

j (k) 2 = ∑
N

k = 1
| dr

j,k |
2 　 i = 1,2,…,2 j (1)

式中:E i 表示小波包第 j 层第 i 个频带的总能量值;N 表

示频带的分解系数长度,分解系数 W j
r 包含 N 个元素

dr
j,k,r = 1,2,…,2 j - 1;则 Wr

j = [dr
j,1,dr

j,2,…,dr
j,N]。

小波包各频带的能量值虽可作为频域特征用于表征

开关电源的异常,但根据仿真实验结果可知,其对信号中

的微弱异常的辨识效果仍有待提高,尤其是开关电源实

际的输出信号为非平稳时变信号,其分解信号在频带上

具有时变性,式(1)得到的整个频带总能量值无法描述

信号的时变性,则无法全面有效地提取表征微弱参数变

化的频域特征参数,因此,本文在小波包能量的基于上,
引入频域局部能量作为异常特征参数,其计算如下:

E i ′ = ∑
M2

k = M1

Wr
j (k) 2 = ∑

M2

k = M1

| dr
j,k |

2 　 i = 1,2,…,2 j (2)

式中: E i ′ 表示小波包第 j 层第 i 个频带的局部能量值;
M1 和 M1 表示分解信号对应离散点的序列号。 局部能量

反映了原信号在该频段某个时间段能量的大小,可充分

体现非平稳时变信号的时变性,将其作为开关电源的频

域特征可实现对微弱参数变化有效全面地表征,有助于

提高参数的辨识精度。
1. 2　 关键故障特征优选

当采用全部的局部能量特征进行开关电源多参数辨

识时,对于元器件参数偏差较小的情况辨识精度并不理

想。 具体原因是不同的局部能量对参数变化表征效果不

同,即不同特征对参数变化的敏感程度不同,因此本文将

对参数变化敏感的特征称为关键特征,反之称为冗余特

征。 因此,为了全面提高开关电源的参数辨识精度,对获

取的局部能量特征做进一步优化,优选关键特征作为

Elman 神经网络的训练输入集,在提高辨识精度的同时

减少网络的训练时间。
为描述局部能量特征对参数变化敏感程度,本文采

用变异系数作为优选小波包局部能量的标准。 在概率论

和统计学中,变异系数,又称“离散系数” ( coefficient
 

of
 

variation),是描述分布离散程度的一个归一化量度,其定

义为标准差与平均值之比。 变异系数是一个无量纲量,
因此在比较两组均值不同的数据时,应该用变异系数而

不是标准差作为比较的指标。 设一组输出信号表示为 x i
 

( i= 1,
 

2,…,
 

n),均值 m 和标准差 v 计算如式(3)和(4)
所示,变异系数 cv 的计算如式(5)所示。

m = E(x) = 1
n ∑ n

i = 1
x i (3)

v = E(x - m)2 = 1
n - 1 ∑ n

i = 1
x2
i - n·(E(x))2( )

(4)

cv = v
m

× 100% (5)

设开关电源中发生的参数状态共为 n 个,定义为 p1,
 

p2,…,
 

pn。 针对每个参数状态的输出都可以计算得到 m
个局部能量特征,设为 s1,

 

s2,…,sm。 因此对于 n 个参数

状态,得到的局部小波能量特征构成一个 m×n 的矩阵。
当向开关电源分别

 

注入从 p1 ~ pn 的参数状态,每个局部

小波能量值也发生一系列变化,本文采用变异系数描述

局部小波能量特征的变化程度。 当某一个局部能量值变

化幅度较大,即变异系数较大,则证明该组能量特征对于

参数退化更为敏感,该局部能量选为关键特征;反之,变
异系数越小说明该组局部能量对参数变化不敏感,将不

被选择。 因此,本文选取变异系数较大的局部能量值作

为关键特征,用表征待辨识的参数,将变异系数较小的局

部能量特征剔除。 在进行数据统计分析时,通常认为变

异系数大于 15%,则认为该数据超过正常的变化范围,所
以,本文将 15%作为变异系数的衡量指标,选择的关键特

征作为神经网络的训练集,使得参数分类效果更好,有效

地提高参数辨识精度。

2　 基于 Elman 神经网络的多参数辨识

2. 1　 Elman 神经网络基本理论

Elman 神经网络是 Elman 于 1990 年首先针对语音

处理问题而提出来的,是一种典型的局部回归网络。
Elman 网络可以看作是一个具有局部记忆单元和局部反

馈连接的递归神经网络。 主要结构是前馈连接,包括输

入层、隐含层、输出层,其连接权可以进行学习修正;反馈

连接由一组“结构”单元构成,用来记忆前一时刻的输出

值,其连接权值是固定的。 在 Elman 网络中,包含一个特

别的隐含层,称为承接层;该层从隐含层接收反馈信号,
每一个隐含层节点都有一个与之对应的关联层节点连

接。 承接层的作用是通过联接记忆将上一个时刻的隐层

状态连同当前时刻的网络输入一起作为隐层的输入,相
当于状态反馈。 Elman 神经网络的结构如图 1 所示。

图 1 中,输入层包含 r 个神经元,表示为 u= [u1,
 

u2,
 

…,
 

ur],输出层包含 m 个神经元,表示为 y = [ y1,
 

y2,
 

…,
 

ym],隐含层输出向量 h= [h1,
 

h2,
 

…,
 

hn],承接层输

出向量 t = [ t1,
 

t2,
 

…,
 

tn]。 w1、w2、w3 分别为输入层到

隐含层、隐含层到输出层、关联层到隐含层的连接权值矩

阵,前两个权值矩阵在迭代训练中被不断地更新修正,而
w3 是一个固定的权值矩阵。 则 Elman 神经网络的迭代

计算如下:
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图 1　 Elman 神经网络结构

Fig. 1　 Process
 

diagram
 

of
 

Elman
 

neural
 

network

y(k) = g(w2h(k) + by) (6)
h(k) = f(w1x(k - 1) + w3 t(k) + bh) (7)
t(k) = α·t(k - 1) + h(k - 1) (8)

式中:by 和 bh 分别代表输出层神经元和隐含层神经元的

阈值矩阵; f(·) 和 g(·) 分别代表隐含层神经元和输出

层神经元的激活函数。 α 表自连接反馈增益因子,取值

范围为[0,
 

1]。
2. 2　 多参数辨识流程

具体的基于 Elman 神经网络多参数辨识流程如图 2
所示。

图 2　 多参数辨识流程

Fig. 2　 General
 

diagram
 

of
 

multi-parameter
 

identification

1)获取开关电源处于不同的元器件参数的输出

信号;
2)利用小波包对输出信号进行分解,计算小波包局

部能量值,得到全部的频域特征;
3)计算不同局部能量特征的变异系数,根据变异系

数的值进行关键特征选取;
4)步骤 3)获得的关键特征作为 Elman 神经网络的

训练集,完成 Elman 神经网络的建立;
5)利用步骤 4)建立的 Elman 神经网络完成开关电

源多参数辨识。
总结本文提出的多参数辨识方法优点包括如下 3

点:1)采用小波包分析获取开关电源的频域特征,从更多

的角度表征元器件参数变化;2)关键特征的选取使得小

波包局部能量特征对微弱元器件参数的变化具有更好的

辨识效果;3)采用 Elman 神经网络能够实现多参数辨识,
且无需明确开关电源的电路结构和传递函数。

3　 仿真实例及验证

采用 Pspice 软件建立非理想 Buck 电路进行仿真实

验,验证本文提出的多参数辨识方法,Buck 电路的具体

参数设置如表 1 所示,电路结构如图 3 所示,负载电阻、
电感和电解电容的容差设为 5%。

图 3　 Buck 变换器电路

Fig. 3　 Schematic
 

of
 

the
 

Buck
 

converter

表 1　 Buck 变换器参数

Table
 

1　 Parameters
 

of
 

Buck
 

converter
参数名称 变量名称 数值

输入电压 Vin +5
 

V
MOSFET M IRF

 

150
MOSFET 内阻 Ron 0. 01

 

Ω
PWM 信号开关频率 f 25

 

kHz
PWM 占空比 D 0. 6
电解电容容值 C 4. 7

 

μF
电解电容等效电阻 RC 0. 1

 

Ω
电感值 L 100

 

μH
电感等效电阻 RL 0. 1

 

Ω
阻性负载阻值 R 10

 

Ω

　 　 本文在仿真实验中的需辨识的参数包括电解电容的

容值 C 和等效电阻 Rc、电感的电感值 L 和等效电阻 RL,
多参数辨识的仿真实验具体如下所示。
3. 1　 多参数辨识仿真实验

首先设置元器件参数的取值情况,根据元器件的参

数失效阈值,因此仿真实验中参数取值设定如下:C 值变
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化范围为-5%
 

~
 

-20%,在此区间以-5%的间隔获取电

容值,共 4 种状态;同时 Rc 变化范围为+10%
 

~
 

+60%,
以+10%的间隔获取等效电阻值,共 6 种状态;L 值变化

范围为-5%
 

~
 

-20%同样以-5%的间隔获取仿真值,共 4
种状态;RL 变化范围为+10% ~ +60%,以+10%的间隔获

取等效电阻值,共 6 种状态。 由于开关电源各个元器件

参数的变化过程是互不影响的,所以元器件参数取值状

态共计 4×6×4×6 = 576 种。 首先,利用 Pspice 仿真获取

每组参数对应的输出信号,采样周期为 1
 

μs,采样点数为

200;然后,采用 3 层小波包分析输出信号后,提取第 3 层

小波包输出,并将每个频段进行二等分,得到共 16 个局

部能量值特征,表示为 E1 ~E16;最后,计算得到每个局部

能量特征对应的变异系数如表 2 所示。
变异系数的阈值为 0. 15,根据变异系数优选后,获

得的关键特征为 E3 ~ E16,维度为 14,随机选择 526 组参

数状态的输出计算得到的关键特征作为 Elman 网络的

　 　 　 　 　

表 2　 局部能量特征的变异系数值

Table
 

2　 Coefficient
 

of
 

variation
 

for
 

each
 

local
 

feature
特征 变异系数值 / % 特征 变异系数值 / %
E1 2. 802 E9 39. 398
E2 1. 053 E10 39. 706
E3 35. 249 E11 39. 398
E4 36. 503 E12 39. 117
E5 41. 638 E13 39. 147
E6 39. 352 E14 38. 530
E7 40. 078 E15 38. 434
E8 38. 533 E16 40. 222

训练集,其中隐含层数设为 12 层;剩余的 50 组参数状态

中随机选择 10 组作为测试集。 避免由于网络的不稳定

性造成辨识结果的不准确性,针对每组待辨识参数进行

10 次辨识,辨识结果选用辨识参数与实际参数的相对误

差率描述本文提出的参数辨识方法的效果,针对测试集

的辨识结果如表 3 所示。
表 3　 多参数辨识结果

Table
 

3　 Identification
 

results
 

of
 

the
 

testing
 

data (%)

待辨识参数
相对误差率

1 组 2 组 3 组 4 组 5 组 6 组 7 组 8 组 9 组 10 组

平均

相对误差

C 0. 37 0. 19 0. 34 1. 41 0. 18 0. 49 0. 29 0. 89 0. 69 1. 65 0. 35
Rc 0. 59 1. 29 0. 33 0. 24 0. 40 0. 66 0. 31 0. 68 0. 67 1. 44 0. 66
L 0. 28 0. 38 0. 47 0. 24 0. 16 0. 56 0. 19 0. 45 1. 70 0. 43 0. 47
RL 0. 98 0. 14 0. 17 1. 50 0. 69 1. 56 1. 11 0. 86 0. 65 1. 21 0. 89

　 　 表 3 中,10 组参数辨识相对误差率均小于 1. 7%,平
均相对误差均小于 1%,证明本文方法具有较好的辨识效

果。 同时,由于本文方法是基于数据驱动建立的,不需要

明确开关电源的内部结构,这是本文方法相对于模型辨

识方法的优势。 虽然本文的方法需要大量的训练集建立

Elman 网络,但是网络的训练只需进行一次,在后续的检

测过程中,无需再次训练网络,因此不会增加参数的辨识

时间。
为进一步证明本文方法的优势,进行了如下两个对

比实验,分别证明本文提出的特征提取方法和 Elman 网

络的优势。
3. 2　 基于不同特征的参数辨识

本文提出了基于变异系数的关键特征优选方法,目
的是选取对元器件参数变化较为敏感的特征,提高参数

辨识精度。 为证明本文提出的特征优选方法的优势,本
文给出 5 种不同的特征作为对比实验对象。 1)开关电源

输出的时域特征,包括均值、方法、信息熵、偏度、峭度和

质心;2)小波包系数;3)整个频带的小波包能量值;4)全

部的局部能量值,未进行关键特征提取;5)本文选用的关

键特征。 用上述的 5 类特征分别训练 Elman 神经网络,
测试集为剩余 50 组数据其中的任意 10 组,结果用 10 组

测试集的相对误差率表示,得到的辨识结果如表 4 所示。

表 4　 基于不同特征的多参数辨识结果

Table
 

4　 Identification
 

results
 

based
 

on
 

different
 

features
(%)

特征类别
平均相对误差

C Rc L RL

第 1 类特征 7. 89 7. 49 8. 09 9. 13
第 2 类特征 5. 15 5. 54 5. 36 5. 08
第 3 类特征 4. 99 5. 34 4. 88 4. 59
第 4 类特征 2. 97 2. 16 2. 74 2. 56
本文特征 0. 65 1. 05 1. 25 0. 87

　 　 表 4 中,本文选择的关键特征的辨识精度显著高于

其他类型的特征。 第 1 类特征辨识相对误差率高于本文

特征说明频域特征相对于时域特征更能够表征参数的变

化;第 2 类和第 3 类分别采用小波系数和小波包全部频

带能量值,这两类特征对于参数变化的表征作用基本相

同,但表征效果都弱于本文的特征,因此辨识相对误差率

高于本文的方法;第 4 类特征为未经过变异系数优选的

全部局部能量特征,局部能量值能够表征信号在每个小

波频带上的时变性,所以其辨识效果高于第 2 类和第 3
类的结果。 上述的分析充分说明本文基于变异系数优选

的关键特征能够显著提高本文方法的辨识效果,获得相

对误差率较低。



· 16　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 35 卷

3. 3　 基于不同神经网络的参数辨识

为证明本文选用的 Elman 神经网络的优势,本文选

择常用的参数辨识网络 BP 神经网络作为对比方法。 用

于训练集的特征都为本文获取的 14 维关键特征,测试集

同样选用剩余 50 组数据其中的任意 10 组,结果用 10 组

测试集的相对误差率表示,同时还包括神经网络的训练

时间和测试时间。 得到的辨识结果如表 5 所示。
表 5　 基于不同网络的多参数辨识结果

Table
 

5　 Identification
 

results
 

based
 

on
 

different
 

networks

神经网络
平均相对误差 / %

C Rc L RL

训练时

间 / s
平均测试

时间 / ms
BP 4. 23 4. 57 4. 85 5. 64 10. 57 5. 85

Elman 0. 56 0. 97 1. 09 0. 92 15. 45 5. 87

　 　 表 5 中,采用 Elman 神经网络的辨识误差率显著低

于 BP 神经网络的辨识误差率。 Elman 网络是动态反馈

型网络,计算能力及网络稳定性方面都比 BP 神经网络

更胜一筹,因此能够获得更好的辨识效果。 对于神经网

络的训练时间,由于 Elman 神经网络相对于 BP 神经网络

增加了关联层,所以训练时长稍大于 BP 神经网络;但是

由于训练过程只需一次完成,无需重复进行,因此相对于

整个参数辨识过程,稍增加的训练时间并不会引起较大

的影响。
3. 4　 与其他辨识方法对比实验

为证明本文提出多参数辨识方法的优势,将本文方

法与常用的多参数辨识方法进行比较,对比方法为文

献[16]提到的算法,该算法是基于混杂系统模型实现的

电力电子电路参数辨识方法。 测试集选用剩余 50 组数

据其中的任意 10 组,结果用 10 组测试集的相对误差率

表示,实验结果如表 6 所示。

表 6　 基于不同网络的多参数辨识结果

Table
 

6　 Identification
 

results
 

based
 

on
 

different
 

methods
(%)

辨识方法
平均相对误差

C Rc L RL

文献[16] 0. 37 0. 75 0. 25 0. 27
本文方法 0. 36 0. 67 0. 88 0. 87

　 　 表 6 中,本文提出的方法与文献[16]的方法都获得

较高的参数辨识效果,都小于 1%。 但文献[16] 的方法

是基于混杂模型建立的,因此其模型建立的过程中需要

已知开关电源的电路结构;而本文的方法是基于数据驱

动建立的,无需了解电源结构,而在实际应用中,开关电

源电路结构存在无法明确的情况,即使明确开关电源的

电路结构,理论建立的模型与实际电源结构的偏差也会

导致参数辨识的不准确性。 因此,本文的方法具有更广

的应用范围和更强的适用性。
总结仿真实验的结果,本文提出的方法对于多参数

具有较高的辨识精度,训练时间虽相对于 BP 神经网络

训练时间略高,但由于网络建模是在实测之前已经训练

完成的,并不会增加实际的测试时间,可完成在线实时多

参数辨识功能。 尤其在关键特征的优选提高了本文对微

弱参数的辨识精度,且方法无需已知开关电源的结构,都
是现存其他方法不具备的优点。 充分证明了本文方法的

可行性和有效性。

4　 硬件实验与结果

搭建的硬件实验平台如图 4 所示,平台共包括 Buck
 

电路模块、AD 采集模块、参数退化注入模块、电源模块以

及上位机等多个关键模块。

图 4　 硬件实验平台

Fig. 4　 Hardware
 

experiment
 

platform

首先通过退化参数注入模块向 Buck 电路中注入元

器件的退化参数,为模拟元器件退化的不同参数状态,本
文通过将 Buck 电路中的电容和电感替换为不同规格,以
验证本文提出的辨识方法的实用性。 然后,利用 AD 采

集模块获取 Buck 电路不同元器件参数下的输出;最后,
通过接口传输给上位机进行显示以及辨识算法的实现。
本文采用 5 种不同规格的电解电容和 4 种不同规格的电

感,元器件具体参数利用 LCR
 

MT
 

4
 

080
 

A
 

在室温下测

得,具体如表 7 所示。
　 　 为了增加神经网络的训练集,通过改变不同的工作

条件,本文选择改变不同的负载电阻值,负载电阻选取 5
种情形,分别是 11、9、8、7 和 6

 

Ω。 因此,同时考虑元器

件参数变化与工况条件变化,共有 5×4×5 = 100 种组合情

形,前 90 组为训练集,后 10 组为测试集。 实验以 1
 

μs 为

采样周期获取每个参数状态的 200 个样本点,利用小波

包分析获取局部能量特征后,通过变异系数优选的关键

特征为 14 维, 分别用基于 BP 神经网络的方法, 文

献[16]的方法和本文提出的方法对参数 C、RC、L 和 RL

进行辨识,得到的平均相对误差结果如表 8 所示。
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表 7　 不同规格的电解电容与电感特征参数值

Table
 

7　 Parameters
 

values
 

of
 

different
 

electric
capacitors

 

and
 

inductors

器件 名称 特征参数值

电解电容

Cap1 C= 4. 712
 

μF Rc = 90. 23
 

mΩ
Cap2 C= 4. 476

 

μF Rc = 110. 23
 

mΩ
Cap3 C= 4. 273

 

μF Rc = 80. 93
 

mΩ
Cap4 C= 4. 087

 

μF Rc = 100. 52
 

mΩ
Cap5 C= 3. 917

 

μF Rc = 75. 57
 

mΩ

电感

Ind1 L= 122. 36
 

μH RL = 536. 48
 

mΩ
Ind2 L= 154. 61

 

μH RL = 452. 39
 

mΩ
Ind3 L= 104. 23

 

μH RL = 303. 12
 

mΩ
Ind4 L= 167. 59

 

μH RL = 654. 89
 

mΩ

表 8　 硬件电路中多参数辨识性能指标

Table
 

8　 Identification
 

parameters
 

indexes
 

of
 

multiple
parameters

 

identification
 

in
 

the
 

hardware
 

experiment

辨识方法
平均相对误差 / %

C Rc L RL

基于 BP 网络 7. 15 6. 98 7. 13 7. 84

文献
 

[16] 2. 34 2. 56 2. 12 1. 88

本文方法 1. 56 2. 43 2. 05 1. 35

　 　 表 8 的辨识结果与 3. 3、3. 4 节的仿真实验结果一

致,本文提出的方法具有较好的辨识精度,辨识精度达到

96%以上,但是由于硬件实验存在噪声、采用误差等影响

因素,导致辨识精度相对于仿真结果略有下降,通过硬件

实验的结果证明本文方法在实际应用中的有效性和可

行性。

5　 结　 论

本文提出了一种基于关键特征和 Elman 神经网络的

开关电源多参数辨识方法,并以 Buck 电路为例,首先利

用小波包分析充分提取开关电源输出信号的局部能量特

征;为了提高辨识精度和减少训练集维度,采用变异系数

作为优选标准对小波包局部能量特征进行优选,选择的

关键特征作为 Elman 神经网络的训练集;利用 Elman 神

经网络建立关键特征与多参数之间的关系,实现了多参

数辨识。 通过仿真实验和硬件实验结果可得到以下结

论,本文提出的基于数据驱动的多辨识参数方法,无需明

确开关电源的结构和传递函数,具有一定的普适性。 为

减少神经网络的训练集不准确或者存在冗余特征影响神

经网络的辨识精度,本文对训练集进行有效地优选,进一

步提高辨识精度,使得本文方法能够适用于对元器件参

数微弱变化的。 仿真和硬件实验都获得的较高辨识精

度,说明本文方法具有较好的可行性和实用性。
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