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摘要:为了提高电力电子电路故障预测的准确性和快速性,对所采用的故障特征性能参数利用LIFT保真去噪法进行处理,并

根据数据特征划分多个数据窗口,利用长短记忆神经网络LSTM对DC-DC电路特征性能参数达到自适应预测。预测时可自

动调整窗口的大小,找到最优的训练集个数,使得预测精度最高。以DC-DC电路中的boost电路为例,以输出电压作为监测

信号,并计算特征参数Upp和Uave。根据电路性能设定电压阈值,分别建立基于自适应数据窗的LSTM 故障预测模型和基于

自适应数据窗的LITF-LSTM故障预测模型,通过对比分析预测结果,充分说明LITF-LSTM预测模型的有效性,最后分析预

测数据是否达到所设阈值来判断电路在未来时刻是否发生故障。

关键词:DC DC电路;LSTM;LITF-LSTM;故障预测;自适应窗口;LIFT
中图分类号:TM769  文献标志码:B  文章编号:1001 9898(2021)02 0007 05

DC DCCircuitFaultPredictionofLITF LSTMBasedonAdaptiveWindow
ZHANGQiang1,ZHANKeke2

(1.StateGridAnhuiElectricPowerCo.,Ltd.NanlingPowerSupplyCompany,Wuhu242400,China;

2.StateGridAnhuiElectricPowerCo.,Ltd.FanchangPowerSupplyCompany,Wuhu241200,China)

Abstract:Inordertoimprovetheaccuracyandrapidityofpowerelectroniccircuitfaultprediction,Inthispaper,thefaultchar-
acteristicperformanceparametersusedareprocessedaccordingtotheLIFTfidelitydenoisingmethod,anddividesmultipledata
windowsaccordingtodatacharacteristics,usingLongShort-Term Memory(LSTM)toadaptivelypredictthecharacteristic

performanceparametersofDC-DCcircuits.Thesizeofthewindowcanbeadjustedautomaticallyduringprediction,findstheop-
timalnumberoftrainingsets,makesthepredictionaccuracythehighest.TakingtheboostcircuitintheDC-DCcircuitasanex-
ample,Usetheoutputvoltageasthemonitoringsignal,calculatesthecharacteristicparametersUppandUavetosetthevoltage
thresholdaccordingtothecircuitperformance,andestablishtheLSTMfaultpredictionmodelbasedontheadaptivedatawin-
dowandtheLITF-LSTMfaultpredictionmodelbasedontheadaptivedatawindow,Bycomparingandanalyzingtheprediction
results,explainsthevalidityoftheLITF-LSTMpredictionmodel,Finally,analyzeswhetherthepredicteddatareachestheset
thresholdtodeterminewhetherthecircuitismalfunctioninginthefuture.
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0 引言

电力电子电路是电源和各种驱动器的核心元

件,DC-DC电路发生故障可能使设备损坏,导致灾

难性事故发生,严重时会造成人员伤亡。如果能

准确和快速检测出要发生的故障,就能有效解决

上述问题 [13]。因此对故障预测技术的研究是非

常重要的,尤其是将故障预测技术应用于电力电

子电路的故障预测中。
目前,常用的预测算法包括时间序列[4]、神经

网络[5]支持向量机回归预测[6]、递归神经网络

(RNN)[710]。以上文献中都是对特征参数进行了

简单的处理,都未对特征参数进行去噪处理,针对

电力电子电路故障预测的特征参数多是选择电路

中的关键元器件,而电路级的故障预测则很少。
深度学习是人工智能领域的一种新方法,在
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图像处理[11]、文字语言相关的语言建模[12]、医学

相关的 蛋 白 质 二 级 结 构 序 列 预 测[13]、状 态 预

测[1415]方面都取得了很大的成就,但在DC-DC电

路故障预测方面研究较少,尤其是长短记忆神经

网 络 (LongShort-Term Memory NeuralNet-
work,LSTM)解决了RNN的梯度消失和梯度爆

炸的缺陷[1617],能够对时间序列数据进行可靠的

建模,充分挖掘出了序列中隐藏的问题 。因此,
本文提出了一种基于 LITF-LSTM 智能算法对

DC-DC电路进行系统级故障预测。

1 LIFT概述

1.1 LIFT去噪

在电力电子电路的实时监测过程中,被监测的

信号往往伴随着大量噪声。为提高预测精度,需要

将特征参数中的噪声去除[18]。本文利用LIFT保

真去噪的方法,对原始数据进行去噪处理。

1.2 LSTM介绍

长短记忆神经网络LSTM 作为一种特殊的

循环神经网络,利用一些特殊的设计来解决层内

节点联 系 的 问 题,解 决 了 诸 多 算 法 存 在 的 弊

端[1920],LSTM的原理如图1所示。

图1 LSTM的原理示意

  LSTM做的改进主要是在RNN的基础上加

门控机制,分别为遗忘门、输入门和输出门。

a.遗忘门:单元中的记忆,上一时刻的值会传

递到下一时刻。

ft=σ(Wf·[ht-1,xt]+bf) (1)

b.输入门:起到控制流的作用。

it=σ(Wi·[ht-1,xt]+bi) (2)

C
~

t=tanh(WC·[ht-1,xt]+bC) (3)

c.输出门:包括记忆,输出的隐含状态,主要

是输出门的作用。

ot=σ(Wo·[ht-1,xt]+bo) (4)

ht=ottanh(Ct) (5)

d.记忆更新:由两部分组成,一是遗忘门乘这

一时刻的记忆,二是输入门乘这一时刻得到的新

的信息。

Ct=ftCt-1+itC
~

t (6)

在电力电子电路故障预测中,将历史数据作

为输入,LSTM 的作用则是在先验信息的条件下

对下一个时间序列的数据进行预测。

  利用历史时刻输出电压纹波值和输出电压平

均值构建LIFT-LSTM 预测模型,把当前时刻设

定为k时刻,输出k+p 时刻的预测值,达到电路

第k+p 时刻的工作状态的预测,LIFT-LSTM 预

测模型的输入、输出关系如图2所示。

图2 LIFT-LSTM预测模型输入、输出关系

X1,X2,X3,…,Xn 为不同维度的网络训练

样本,Y1,Y2,Y3,…,Ym 为不同维度训练样本下的

预测输出值。

1.3 数据窗口划分介绍

数据总长度为m=p+nt,构建的数据窗的长

度为p,各窗口间的步长为t,数据窗的划分如下:
[x1,x2,…,xp],[xt+1,xt+2,…,xp+t],…,
[xnt+1,xnt+2,…,xp+nt]

  将数据窗分别输入至LITF-LSTM 预测模型

中进行网络训练,输入测试集进行 预 测,通 过

RSME的值来分析预测精确度。

2 电力电子电路故障预测方法

当前深度学习是应用于模式识别和人工智能

领域的一种新方法,在很多领域都得到广泛的应

用,但是却很少应用于 DC-DC电路的故障预测

中。本文提出一种基于自适应数据窗的 LITF-
LSTM的DC-DC电路故障预测方法,对自适应数

据窗利用LITF-LSTM 预测特征参数,根据数据

的特点对自适应数据窗进行预测时寻找到最优的

训练集,不仅节约了预测时间,更是使得预测精度

得到提升。

2.1 预测方法步骤总体叙述

LITF-LSTM对电力电子电路故障预测的实

现过程如图3所示,具体步骤为。

a.设置仿真电路利用saber仿真软件进行

DC-DC电路仿真,设置本次实验的仿真时间为30
ms,仿真步长为1μs。

b.选择输出电压信号vout、输入电流信号ii
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图3 基于LIFT-LSTM的DC-DC电路故障预测框图

和输出电流信号io 与 MOSFET各参数值进行监

测,获得被监测信号的波形以及数据,然后重复此

过程,共采集1500个参数数据。

c.对所监测信号进行数据处理,计算其纹波

电压、平均电压作为故障预测特征参数,并对其特

征参数进行LIFT保真去噪处理,根据数据特点

划分若干数据窗。

d.对数据窗利用LITF-LSTM对特征参数进

行预测,根据数据的特点对数据窗自适应进行预

测时寻找到最优的训练集个数,从而调整数据窗

的大小,达到最优的预测;对其他段数据的预测则

重复以上步骤。

e.对预测数据进行分析,判断此刻是否故障。

2.2 数据来源

利用saber仿真软件搭建的DC-DC开关功率

变换器仿真电路如图4所示。

  根据电力电子电路的特点可知,在电路刚开

始运行时,输出电压会增长较快,后趋于平稳,为
了保证数据的可靠性,本文所采用的特征参数均

是当电路达到稳定后的值,由公式(7)、(8)计算出

用于预测的特征参数,即平均电压和纹波电压,其
变化趋势如图5和图6所示。

  输出电压平均值计算公式:

Uo=
1
N∑

N

k=1
Vout(t) (7)

图4 DC-DC开关功率变换器电路原理

图5 Uave值的变化情况

纹波电压的变化关系如图6所示。

图6 Upp值的变化情况

  输出纹波电压计算公式:

Upp=Vout(max)-Vout(min) (8)

2.3 评判标准

2.3.1 预测评判标准

基于时间序列数据的LIFT-LSTM 预测模型

的预测效果,主要可以通过均方根误差RMSE 进

行评估,其公式如式(9):

RMSE= ∑
N

t=1

(x'
t-xt)2/N (9)

式中:x'
t为t时刻纹波电压与平均电压的预测值;

xt为t时刻的纹波电压的实测值;N 为所预测数

据的个数。均方根误差RMSE:预测值与实测值

偏差的平方和观测系数比值的平方根,用以说明

预测准确程度,其值越小越好。
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2.3.2 故障评判标准

在DC-DC电路退化仿真实验中,其输入为12
V的直流电压,输出为24V的直流电压。由DC-
DC电路的性能指标要求,输出电压纹波噪声小于

输出电压的1%,所以设定故障参数阈值为0.24V。
通过判断预测Upp是否大于0.24V,进而判断DC-
DC开关功率变换器是否发生了故障,电路正常工

作时平均电压Uave的值为23.96V,根据DC-DC电

路的性能指标的要求,输出电压平均值超出正常工

作时的平均电压的±2%时,电路不再满足负荷的

需要,则判定当前时刻为故障,需停机检修。

3 LIFT-LSTM预测结果分析

为了验证 LIFT-LSTM 能够利用数据窗对

DC-DC电路级特征参数进行自适应的迭代预测,
使得预测更加精确和快速,且能够根据数据特点

找到最优的训练集个数,得到很高的预测精度,使
得预测时间缩短,经过大量的实验经验来设置

LIFT-LSTM预测模型的学习率、迭代次数、学习

降低率以及设置隐藏层数。
以boost电路输出电压作为监测信号,经过

数据处理得到时间序列数据纹波电压和平均电

压,利用LIFT-LSTM 预测模型和LSTM 预测模

型对数据窗进行预测。通过分析RSME 来判断

其预测精度。
经过实验验证了数据窗的长度为100,数据窗

的间隔为20,每次预测最新的20个数据,可根据

上述步骤依次对相同步长的未来数据进行预测,
可以使预测精度大大提升。

根据数据特征对自适应窗进行预测,寻找到

使得预测精度最高的训练集个数,样本可随机选

取。为验证方法的可行性,本文采用的是预测第

1240-1260这20个时刻点数据为例,当对此数

据窗利用LSTM 预测模型和LIFT-LSTM 预测

模型进行预测,结果如表1所示。

  由表1可知,利用LSTM 预测模型分别对

Upp、Uave进行预测,其结果为:纹波电压当训练集

为70时预测效果最好,平均电压当训练集为75
时预测效果最好,且由表1可知,并不是训练集个

数越多预测效果更高。利用LIFT-LSTM 预测模

型分别对Upp、Uave进行预测,其结果为:纹波电压

当训练集为80时预测精度最高,平均电压当训练

集 为75时预测精度最高。但当换为另一组数据窗

表1 基于LSTM、LIFT-LSTM对Uave和Upp的预测结果

训练集
个数

预测
步数

LSTM LIFT-LSTM
Upp Uave Upp Uave

RMSE RMSE RMSE RMSE
80 20 2.60×10-3 7.32×10-4 4.97×10-5 4.81×10-5

75 20 2.62×10-3 7.18×10-4 7.85×10-4 8.26×10-6

70 20 1.98×10-3 1.20×10-3 8.69×10-4 3.66×10-4

65 20 3.10×10-3 9.12×10-4 1.20×10-3 5.94×10-4

60 20 3.12×10-3 1.20×10-3 1.50×10-3 1.45×10-4

55 20 2.70×10-3 9.91×10-4 1.90×10-3 3.57×10-4

50 20 2.10×10-3 1.30×10-3 4.22×10-4 1.08×10-4

45 20 3.20×10-3 8.23×10-4 2.53×10-4 2.60×10-4

40 20 2.00×10-3 1.20×10-3 1.76×10-4 3.25×10-6

35 20 2.30×10-3 9.97×10-4 6.98×10-4 2.32×10-4

30 20 3.10×10-3 8.35×10-4 2.80×10-3 3.21×10-4

时,将 数 据 输 入 至 LSTM 预 测 模 型 和 LIFT-
LSTM预测模型中,仍会自适应的自动筛选出使

得RMSE 最小的训练集个数,使得预测精度达到

最高。预测结果如图7-12所示。

图7 平均电压去噪后的数据趋势

图8 纹波电压去噪后数据趋势

图9 LSTM预测模型对平均电压预测结果
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图10 LIFT-LSTM对平均电压预测结果

图11 LSTM预测模型对纹波电压预测结果

图12 LTFT-LSTM预测模型对纹波电压预测结果

  由以上各图预测结果可知,利用均方根误差

作为评判标准,当利用LSTM 预测模型对DC-DC
电路进行自适应预测时,平均电压预测精度达到

7.183×10-4,纹波电压预测精度达到了1.985×
10-3。利用LIFT-LSTM 预测模型时,平均电压

预测精度达到8.255×10-6,纹波电压预测精度达

到4.947×10-5。对比分析说明LIFT-LSTM 预

测模型的有效性,可对电路未来状态进行有效

预测。

4 结论

本文研究了电力电子电路故障预测技术,将
电力电 子 电 路 级 故 障 特 征 性 能 参 数 与 LIFT-
LSTM相结合达到自适应的预测,预测时对训练

集的个数进行寻优,使得预测时间缩短、预测精度

更高。文 中 用 到 LSTM 预 测 模 型 以 及 LIFT-
LSTM预测模型,通过分析预测结果可知:LSTM

预测模型预测精度已算合格,但仍有提高的空间,
因此本文对其优化,利用LIFT-LSTM 预测模型,
通过分析可知LIFT-LSTM预测模型的预测精度

在LSTM 预测模型基础上得到了提高,验证了

LIFT-LSTM预测模型的有效性。文中虽然只对

boost电路进行了实验验证,但所提的预测思想能

够推广应用于其他电力电子电路中,其关键在于

确定各个不同电路的故障特征参数,以及根据数

据特点对其进行数据窗口的划分,此方法预测精

度高,具有很好的应用前景,且使用方便。
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搭建好神经网络仿真结构图后,需要对其进行

多次训练。如图5所示,当电力设备系统正常运行

时得到稀疏曲线,并将其作为设备正常运行的标准

参考曲线,然后对新接收的数据进行分析与处理并

进行仿真,将仿真得到的新波形与原有标准波形进

行对比,如果波形相差在规定范围之外,则波形标

注为密集曲线,然后判断电力设备是否出现故障或

是否存在故障隐患。通过图5的波形对比可以看

出该系统对波形反应精准,即使有超过规定范围较

小的数据变化,该神经网络也可以识别判断。

图5 神经网络的 MATLAB仿真波形

神经网络的 MATLAB仿真均方误差曲线如

图6所示,可以看出神经网络训练结果,在神经网

络训练初期误差出现了一次较大幅度的减少,然
后进入了训练的平缓期,在经过累计500~600次

的训练后,误差出现了大幅度的减少,最后在训练

次数超过700次时,误差下降到了10-3,达到了预

期的目标。图6可以说明改进后的神经网络算法

达到了预期的效果,这种方法是可行的。

4 结论

a.基于改进BP神经网络算法建立的变压器

性能参数诊断模型,可以快速准确的获取变压器

图6 神经网络的 MATLAB仿真均方误差曲线

的运行状态,实现对变压器的故障检测。

  b.通过优化隐层节点数目来优化神经网络的结

构,并且通过附加参数法修正神经网络的权值,使神

经网络收敛的速度提升并且可以有效避免陷入局部

最小值的问题。通过仿真实验结果可以看出,变压器

故障诊断的精度和速度都达到了预期的效果。

c.以建立变压器故障诊断模型为例,说明了人

工智能技术在电力设备故障诊断上的应用,由于BP
神经网络算法使用性高,因此可以扩展到其他电力设

备的故障诊断上,为以后的研究指明了方向。
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