经验模态分解与样本熵在并网型光伏逆变器故障诊断中的应用
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摘要：针对光伏并网逆变器电路中故障信号的非线性、非平稳特点，提出一种基于经验模态分解(EMD)和样本熵(SampEn)的故障诊断方法。首先，利用经验模态分解对逆变器的三相输出电压进行分解，得到有限个本征模式分量(IMF)，从中选取包含故障主要信息的前几个本征模式分量提取故障信息。然后，计算本征模式分量的样本熵，从而得到用于故障诊断的特征向量；最后，将逆变器开路故障进行分类和编码，将故障特征向量输入BP神经网络进行模式识别，从而达到故障诊断的目的。在Matlab环境下对光伏并网逆变器的故障诊断进行了实验，实验结果证明了文中方法能实现对光伏并网逆变器的故障诊断，且与小波包变换相比，该方法具有诊断效率高和准确度高等特点。
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Application of EMD and Sample Entropy in the Fault Diagnosis of Grid-connected Photovoltaic Inverter
Song Qianning, Wang Qingxian, Dong Haiying
(School of Electrical Engineering and Automation, Lanzhou Jiaotong University, Lanzhou 730070,China)  
Abstract: Aiming at the fault signal of the grid-connected photovoltaic inverter having the problems such as nonlinear and non-stationary, a faults diagnosis method based on empirical mode decomposition and sample entropy is proposed. Firstly, the output three-phase voltages of inverter are decomposed into a series of intrinsic mode functions (IMF) by empirical mode decomposition (EMD) and then the intrinsic mode functions containing the most information are chosen to extract fault information; Secondly, calculating the sample entropy of the intrinsic mode functions and the fault diagnosis feature vectors are obtained. Finally, The break faults of inverter are classified and coded. The feature vectors are acted as inputs of the BP neural network for pattern recognition in order to achieve the goal of fault diagnosis. The experiment is implemented in the Matlab environment, The experiment result proves that the method in this paper can realize the fault diagnosis, and compared with the traditional wavelet packet transform ,it has the higher diagnosis efficiency and accuracy.
Keywords: fault diagnosis; empirical mode decomposition(EMD); sample entropy(SampEn) ; feature extraction 
0  引言
近些年来，随着全球气候的不断变暖、化石能源日渐短缺以及对电能的需求逐渐增长，人们开始大力开发可再生能源，太阳能是其中最有发展前景的新能源之一。大规模的光伏并网发电是太阳能的有效利用方式，在并网型光伏发电系统的能量转换过程中，由于内部或外部原因都可能会导致系统中的电力电子器件发生故障。而逆变器是核心部件，实践表明，逆变器的功率管工作在高频开关状态，损耗较大、发热严重，发生故障的概率也较大，最容易出现断路故障。

为保证光伏系统的安全稳定运行，研究光伏并网逆变器的故障诊断十分必要。
传统的电力电子电路故障诊断方法主要分为基于解析模型的方法、基于知识的方法和基于信号处理的方法。文献[1]提出通过建立逆变器在正常和非正常工况下的开关函数模型，实现了逆变器功率管的开路故障的诊断，但是需要建立系统的精确数学模型。文献[2]采用小波变换方法对逆变器的开路故障进行故障诊断，但是这种方法需要预先设定小波基，不具有自适应性，而且小波变换是一种线性分解方法，处理非线性信号效果不佳。文献[3]通过将电路的拓扑图转换为有向图，通过比较正常状态和故障状态下有向图工作路径的特征电量的变化情况进行故障诊断。但这种方法需要人为确定所有的路径，一旦路径不全或错误，会出现诊断无效或误诊断等情况。传统的傅里叶变换主要是用于分析和处理平稳信号，而在处理非平稳信号时存在很大的缺陷，不能对局部信号进行细化处理。而小波变换等可以对信号进行局部化处理，但它需要依据经验选取小波基，具有先验性，不能有效提取非线性、非平稳信号的故障特征。
针对并网型光伏逆变器电路故障的非线性、非平稳性的特点，本文提出了基于经验模态分解和样本熵的故障特征提取模型，利用BP神经网络进行模式识别，并通过仿真验证和对比，证明了该方法的有效性，为电子电路的故障特征提取提供了一种新的思路。
1  经验模态分解与样本熵
1.1经验模态分解
经验模态分解(EMD)[4-5]是一种自适应分解方法，该方法本质上是对非线性非平稳信号进行平稳化处理，其结果是将信号中存在的不同尺度下的波动或变化趋势逐级分解开来，产生一系列具有不同特征尺度的数据序列，每个序列称为一个本征模式分量(Intrinsic Mode Function，IMF)。对于一个非平稳数据信号来讲，经过EMD得到的各阶IMF分量都是平稳的，由于EMD是从信号本身的特征时间尺度出发对信号进行分解，没有固定的先验基底，是自适应的，因此得到的IMF分量一般具有明显的物理意义，表现了信号内含有的真实物理过程[6]。IMF分量应满足两个条件：一是其极大值和极小值的点数之和应等于过零点数或最多相差1个，二是其上包络线和下包络线关于时间轴局部对称。
EMD分解的一般步骤为[4,7]：
（1）确定信号所有的局部极值点，然后用三次样条线将所有的局部极大值点和极小值点分别连接起来，形成上包络线
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（2）上、下包络线的均值为
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其中，如果
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是一个IMF，那么它就是
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的第一个IMF分量。
（3）如果
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作为原始信号重复（1）和（2）两个步骤，直到
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（4）令 
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将
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作为原始信号重复以上步骤，经过
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次循环后，得到
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成为一个单调函数、不能再从中提取出满足IMF条件的分量时，循环结束。EMD分解的停止准则一般是通过限制两个连续的IMF之间的标准差
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其中，T为信号的时间跨度，
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是分解过程中两个连续的IMF。标准差
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通常取0.2~0.3，本文算法中取
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式中：
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个IMF分量，包含了原始信号不同频段、不同时间尺度的成分。
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为残余量，表示的是原始信号的平均趋势信息。
1.2样本熵
样本熵是量化非线性时间序列复杂度的良好工具，设原始数据序列为：
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 QUOTE  
个数据点，该样本熵的计算步骤如下[9-14]：
（1）按序号组成一组维数为
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的向量序列，,其中，
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，这些向量表示从第
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的值。
（2）定义
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是两个对应元素中最大差值的绝对值，即
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（3）给定阈值
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（4）则     
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（5）增加维数到
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(6)序列的样本熵定义为
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从样本熵定义可以看出，所求样本熵与序列所分的维数
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和预先设定的阈值
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的取值关系很大，因此，确定
[image: image70.wmf]m

和
[image: image71.wmf]r

两个参数的选取对于样本熵的计算很重要。有研究结果表明，当
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为0.1~0.25std(std为原始数据的标准差)时所得的样本熵的统计特征比较合理。本文取
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1.3  基于EMD样本熵的故障诊断模型
由于利用原始信号的样本熵只能在一个尺度域对信号进行分析，无法准确区分逆变器的运行状况，所以，本文利用经验模态分解的自适应性，将原始信号进行分解，获得有限个IMF分量和趋势项。选取包含主要信号特征的IMF分量进行样本熵计算，得到各种运行状态下的特征量，对待识别的状态进行多尺度、多频段分析，从而增强了故障模式的识别能力。最后通过BP神经网络进行模式识别。具体步骤如下：
（1）信号分解：利用EMD对信号进行自适应分解，得到
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个IMF分量，IMF1-IMFn；
（2）样本熵计算：选取前
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个包含主要信号特征的IMF分量，利用式（10）对选取的
分量分别进行样本熵的计算，构成一个
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维向量，即为所要提取的特征向量:
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（3）将所得到的特征向量作为神经网络的输入，进行训练，然后进行模式识别，实现故障诊断的目的。
2  光伏逆变器故障分析
并网型光伏逆变器电路中，最常见的故障类型为短路故障和开路故障，但由于短路故障引起的后果比较严重，所以现有的逆变器系统中都有过流检测和保护，因此，本文主要研究逆变器的开路故障诊断。假设逆变器最多有2个IGBT同时开路，则共有5类、22种故障状态，如表1所示。图1为光伏并网系统的整体结构示意图，本文的研究对象即为光伏并网逆变器。
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图1    光伏并网系统结构示意图
3   仿真结果与分析

3.1  仿真数据采集
本文的研究对象为甘肃某光伏电站所采用的AE-500-50-PV-X-HV型号的并网型光伏逆变器，输入电压范围为420~850V直流电，输出电压范围为233~292V交流电，IGBT的开关频率为4200Hz。系统的Matlab仿真图如图2所示。在仿真实验中，分别采集逆器22种运行状态下系统的输出电压信号作为特征量，进行分析。为便于研究，只对输出电压Uca进行详细分析。
3.2  特征提取分析
经验模态分解样本熵的特征提取方法基本思路是利用EMD的自适应性，根据原始信号本身的特点，对信号进行自适应分解，得到n个频率自高到低的本征模式分量和一个体现原始信号趋势项信息的残余量，图4为系统正常运行时的EMD分解得到的IMF分量。由图可以看出，由于不同的状态下信号所包含的信息不同，所以经EMD自适应分解可以得到多个本征模式分量，各分量按频率由高到低依次排列，分别反映出信号在不同频段内所包含的本质特征。
	故障类别
	故障编号
	故障元件
	故障编码
X6X5X4             X3X2X1

	正常工作
	1
	没有故障
	000
	000

	单管开路
	2
	T1
	001
	001

	
	3
	T2
	001
	010

	
	4
	T3
	001
	011

	
	5
	T4
	001
	100

	
	6
	T5
	001
	101

	
	7
	T6
	001
	110

	同一桥臂双管开路
	8
	T1  T4
	010
	001

	
	9
	T3  T6
	010
	010

	
	10
	T5  T2
	010
	011

	同一半桥双管开路
	11
	T1  T3
	011
	001

	
	12
	T1  T5
	011
	010

	
	13
	T3  T5
	011
	011

	
	14
	T2  T4
	011
	100

	
	15
	T2  T6
	011
	101

	
	16
	T4  T6
	011
	110

	桥臂之间交叉双管开路
	17
	T1  T2
	100
	001

	
	18
	T1  T6
	100
	010

	
	19
	T3  T2
	100
	011

	
	20
	T3  T4
	100
	100

	
	21
	T5  T4
	100
	101

	
	22
	T5  T6
	100
	110


表1   光伏并网逆变器功率管的开路故障编码表
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图2  光伏并网系统Matlab仿真图

对分解得到的IMF分量进行样本熵计算，计算所得的部分特征值如表2所示。分析表中数据，T1T6故障和T3T2故障时，原始信号的样本熵值都为0.0162，说明只对原始数据的样本熵值进行分析并不能准确判断出所有故障类型。经过分解后，各种运行状态下的IMF分量样本熵各不相同，因此可以利用其作为信号的特征值从而实现模式识别和故障诊断。
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图4  正常工况下的IMF分量
表2  部分EMD样本熵值
	
	原始数据
	Imf1
	Imf2
	Imf3
	Imf4
	Imf5
	Imf6
	Imf7
	Res

	正常
	0.0207
	0.3895
	0.3816
	0.3784
	0.3812
	0.0207
	0.0913
	0.1978
	0.1599

	T1
	0.0188
	0.0171
	0.0317
	0.0200
	0.0339
	0.0429
	0.0210
	0.0265
	0.0548

	T2
	0.0205
	0.2922
	0.2631
	0.2570
	0.2607
	0.2618
	0.0205
	0.0837
	0.0908

	T3
	0.0190
	0.3254
	0.3017
	0.2922
	0.3013
	0.0189
	0.0758
	0.1565
	0.1255

	T4
	0.0233
	0.3070
	0.3236
	0.3239
	0.3159
	0.3211
	0.0234
	0.0807
	0.2442

	T5
	0.0210
	0.3017
	0.2937
	0.2898
	0.2825
	0.2896
	0.0210
	0.1390
	0.1111

	T6
	0.0170
	0.2350
	0.2292
	0.2288
	0.2234
	0.2278
	0.0171
	0.0904
	0.1086

	T1T4
	0.0160
	0.0180
	0.0401
	0.0465
	0.0387
	0.0413
	0.0473
	0.0159
	0.0469

	T3T6
	0.0089
	0.1000
	0.0999
	0.0991
	0.0966
	0.0976
	0.0993
	0.0089
	0.0585

	T5T2
	0.0136
	0.2562
	0.2509
	0.2405
	0.2293
	0.2487
	0.0142
	0.0754
	0.0514

	T1T3
	0.0134
	0.1679
	0.1614
	0.1405
	0.1373
	0.1297
	0.0300
	0.0138
	0.1401

	T1T5
	0.0142
	0.0318
	0.0356
	0.0360
	0.0372
	0.0363
	0.0420
	0.0193
	0.0270

	T3T5
	0.0171
	0.2485
	0.2461
	0.2404
	0.2017
	0.2105
	0.0291
	0.0202
	0.1173

	T2T4
	0.0210
	0.1776
	0.1780
	0.1618
	0.1476
	0.1465
	0.1071
	0.0352
	0.0672

	T2T6
	0.0125
	0.1528
	0.1536
	0.1556
	0.1553
	0.1423
	0.1337
	0.1410
	0.0752

	T4T6
	0.0127
	0.0603
	0.0635
	0.0619
	0.0639
	0.0623
	0.0639
	0.0531
	0.0262

	T1T2
	0.0118
	0.0215
	0.0479
	0.0289
	0.0351
	0.0459
	0.0131
	0.0342
	0.0210

	T1T6
	0.0162
	0.2653
	0.2648
	0.2585
	0.2253
	0.2395
	0.2604
	0.0162
	0.0504

	T3T2
	0.0162
	0.2592
	0.2495
	0.2245
	0.2087
	0.1496
	0.0213
	0.0190
	0.1929

	T3T4
	0.0182
	0.2901
	0.2753
	0.2552
	0.2407
	0.2707
	0.0558
	0.0190
	0.0955

	T5T4
	0.0178
	0.2965
	0.2755
	0.2669
	0.2515
	0.2673
	0.0178
	0.2956
	0.3007

	T5T6
	0.0155
	0.1470
	0.1516
	0.1529
	0.1543
	0.1518
	0.0487
	0.0157
	0.0711


3.3 诊断结果分析
为了能最大限度地体现原始数据的本质特点，选取前7个本征模式分量作为特征值，组成了一个7行22列的训练样本集，输入到BP神经网络进行网络训练，然后通过改变逆变器输入端的电压值和负载功率， 获得新的测试样本集，输入到训练好的BP神经网络进行验证。本文的BP神经网络采用Trainlm算法，训练步数设为1000，学习速率为0.01，目标误差为10e-3。并通过与小波包特征值提取进行对比，仿真结果表明利用EMD样本熵提取故障特征是可行和有效的。图5为利用小波包提取特征向量进行训练得到的训练结果，图6为EMD样本熵的训练结果图。由图可以看出，小波包特征提取方法的训练步数超过100步，且最优的均方误差仍大于10e-2，不能满足设定的要求。而EMD样本熵在迭代45次时，均方误差就远远小于10e-3，优于预期设定的训练目标，且训练效果明显优于小波包算法。表3为小波包与EMD样本熵两种特征提取方法诊断结果。小波包诊断中，22种故障出现3例诊断错误，且单管故障和双管故障均出现误诊情况，诊断正确率为86.36%，而EMD样本熵的故障诊断正确率为100%。
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图5 小波包训练结果
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图6  EMD样本熵训练结果
表3  2种方法诊断结果
	故障类型
	故障编码
	小波包
	EMD样本熵

	正常工作
	000000
	000000
	000000

	T1
	001001
	001001
	001001

	T2
	001010
	001010
	001010

	T3
	001011
	000011
	001011

	T4
	001100
	001100
	001100

	T5
	001101
	001101
	001101

	T6
	001110
	001110
	001110

	T1T4
	010001
	010001
	010001

	T3T6
	010010
	010010
	010010

	T5T2
	010011
	010011
	010011

	T1T3
	011001
	011001
	011001

	T1T5
	011010
	011010
	011010

	T3T5
	011011
	011011
	011011

	T2T4
	011100
	011110
	011100

	T2T6
	011101
	011101
	011101

	T4T6
	011110
	011110
	011110

	T1T2
	100001
	100001
	100001

	T1T6
	100010
	100010
	100010

	T3T2
	100011
	100010
	100011

	T3T4
	100100
	100100
	100100

	T5T4
	100101
	100101
	100101

	T5T6
	100110
	100110
	100110

	诊断正确率
	86.36%
	100%


4 结论
逆变器是光伏并网系统的关键部件，对光伏并网逆变器进行故障诊断对于保证设备和电网的安全稳定运行具有重要意义。针对逆变器输出电压信号的非线性、非平稳特点，本文提出一种EMD结合样本熵的故障诊断方法。首先，利用EMD对逆变器的三相输出电压进行分解得到本征模态分量，然后计算本征模态分量的样本熵值作为故障特征向量，最后将构建好的特征向量输入BP神经网络进行模式识别，实现了故障诊断。通过Matlab仿真平台进行了实验验证，并将实验结果与小波包分解进行了对比，实验和对比结果都证明了本方法的有效性和可行性。由于现有成果还只是处于仿真验证阶段，所以未来还需要通过搭建实验室平台，通过现场实验，进一步验证所提方法的精确性和可行性。
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