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摘要：针对目前识别方法准确性和全面性较低的问题，提出一种数字化电能表信息采样中的反向电量异

常识别方法。通过用电信息采集系统召测数据，完成数字化电能表信息采样工作，并实施缺失值填补、数据标

准化等预处理。以处理好的数据为基础，计算电能表状态特征，包括用户用电量变化、电压量/电流量、有功功

率等三个维度的特征指标，利用AdaBoost算法构建分类器，实现反向电量异常识别。结果表明：所研究方法应

用下，F1分数值更高，能更为准确且全面地检测出用户窃电行为，为窃电用户便捷查找与预防预控提供了可靠

的依据。
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Abstract: Aiming at the problem of low accuracy and comprehensiveness of current identification methods，a

method of reverse power anomaly identification in digital electric energy meter information sampling was proposed.

Through the data acquisition system，the digital electric energy meter information sampling work was completed，and

the missing value filling，data standardization and other pretreatment were implemented. Based on the processed data，

the state features of the watt-hour meter were calculated，including the features of three dimensions，such as the

change of the user's electricity consumption，voltage/current and active power，and AdaBoost algorithm was used to

construct a classifier to realize reverse power anomaly recognition. The results show that under the application of the

proposed method，the F1 score of the method is higher，the method can detect the electric stealing more accurately and

comprehensively，which provides a reliable basis for the electric stealing user.
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杨艳芳，等

在电能表出现的各种故障中[1]，电能表反向

有功走字是最难以发现和排除的一种。针对这

种情况，电能表异常识别具有重要的现实意义[2]。
江剑峰等[3]在研究中首先采用K-means算法

对大量故障数据进行聚类识别，将具有相似特征

的数据归为一类，然后结合云理论，将故障与数

据特征进行关联和匹配，得出电能表故障类型。

肖勇等[4]在其研究中提出一种基于数据聚合模型

与深度置信网络（deep belief networks，DBN）的检

测方法，利用前者进行用户用电数据聚合，利用

后者对数据进行挖掘分析，判断供电量与用户每

天使用电量是否匹配，以此找出存在异常的电能

表。郑思达等[5]针对异常用电行为，结合模糊聚

类算法，提出了一种新的识别方法，以用电量变

化、同一时间段内历史用电量与历史平均用电量

之间的差异、相似用户用电量之间的差异、相似
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用户用电量每小时用电模式差异等 4个指标为基

础，结合聚类技术，通过计算数据样本的相似程

度将数据自动归为“正常”与“异常”类别，以此实

现异常检测。

电能表出现反向电量并不完全意味着用户

存在窃电行为，亟需扩大识别过程的准确性和全

面性，由此，提出一种数字化电能表信息采样中的

反向电量异常识别方法，以期提高窃电用户的发

现准确性和全面性，以便实施更为有效的防控。

1 数字化电能表反向电量异常识别

方法研究

电能表是记录用户用电量以及企业电力收

费信息的重要凭证，保证其正常、准确地计量至

关重要。反向电量异常是一种电能表常见故障，

也是最难以分辨的故障，因为反向电量的原因复

杂繁多，有正常原因引起的，也有异常原因引起

的，如何进行准确识别成为关键[6]。
1.1 数字化电能表信息采样

电能表反向电量异常识别是以大量基础数

据作为支撑的，对电能表信息进行采样是本研究

的前提和基础。为完成上述任务，通过用电信息

采集系统对研究区内各个用户所使用的电能表

进行召测，在发出取数指令后，收集各个电能表

送来的电力使用情况的计量数据[7]。在电能表周

围布设专用变压器采集终端、集中器、功率监测

仪、电流和电压互感器等组成用电信息采集系

统，采集相关数据。

正常原因和异常原因都有可能造成电能表

反向电量异常，真假难以分辨，单凭用电数据判

断用户是因为窃电导致电能表反向做功是不准

确的。用电信息采集系统召测的数据不仅包括

用户用电量数据，还包括电能表运行时的电压

量、电流量、有功功率等电能表实时负荷数据[8]。
基于用电信息采集系统召测的数据，完成数

字化电能表信息采样工作，继续后续分析与研究。

1.2 数据预处理

为方便后续运算和分析，针对用电信息采集

系统召测的数据，进行预处理，包括缺失值填补、

数据标准化。下面针对这两点，进行具体分析[9]。
1.2.1 缺失值填补

受到各种干扰因素的影响，采集到的用电信

息存在部分缺失的情况，这会对后续异常识别造

成干扰。为此，需要对缺失值进行填补[10]。具体

过程如下：

步骤 1：确定准确度建立用电数据 X与缺失

数据 y之间的反函数拟合方程：

y = c0 + CX （1）
式中：c0 为待定常数；C为干扰因素系数，C =
{ c1,c2,…,cn}；X为用电数据，X = { x1,x2,…,xn}；n为
用电数据数量。

步骤 2：进行静态实验标定，得到完整的数

据集；

步骤 3：为使标定值的均方差最小，通过最小

二乘法求解未知数；

步骤4：求解矩阵方程；

步骤 5：对反函数进行结构优化，并对输出参

量进行反复迭代，求出缺失值。

1.2.2 数据标准化

用电信息采集系统召测的数据量纲不同，不能

用于同一运算当中，需要对数据进行标准化处理[11]。
1）Min-Max标准化如下：

x′ = x - xmin
xmax - xmin （2）

式中：x′为标准化后的数据；x为原始数据；xmax为
数据集中最大值；xmin为数据集中的最小值。

2）正规化方法如下：

x = x - μ
σ

（3）
式中：x为正规化后的数据；μ为原始数据的均值；

σ为原始数据的标准差。

经过预处理后，数据质量有了很大提高，能

够满足后续继续分析的条件。

1.3 电能表状态特征规则描述

下面针对这几种能够代表电量异常的特征

规则进行具体描述。

1.3.1 用户用电量变化特征

正常情况下，用户某一段时间内使用的电量

和历史用电量之间的差异并不会存在很大的变

化，而要是发生电能表反向做功，这段时间内上

述二者之间会存在很大不同，基于这一点可以在

一定程度上判断电能表存在异常[12]。基于用户用

电量数据计算当前和历史用电量之间的差异指

标，计算公式如下：

ΔXi,k =
∑
i = 1

N

mi

∑
k = 1

M

mi ,k

M

（4）
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式中：ΔXi,k为第 i个用户当前用电量和 k个时间维

度历史用电量之间的差异比；mi为第 i个用户当

前用电量；mi ,k为第 i个用户 k个M时间段平均用

电量；M为时间长度；N为电能表数量。

1.3.2 电压量和电流量特征

通过布设的电流和电压互感器直接采样获得

电能表的电压量和电流量数据可以具体划分电压/
电流突变量、电压/电流不平衡度等几个指标。

1）电压/电流突变量计算公式如下：

F ( p ) = ìí
î

ï

ï

1 H > 5%
1/2 1% ≤ H ≤ 5%
0 H ≤ 1%

（5）
式中：F ( p )为电压/电流突变量；p为相别；H为相

邻相电压/电流差。

2）电压不平衡度计算公式如下：

S = R1
R0
⋅ R2
R1
⋅ 100% （6）

式中：R2，R1，R0分别为电压的正序、负序和零序

分量的方均根值；S为电压/电流突变量，表示不

平衡度。

1.3.3 有功功率特征

通过功率监测仪直接采样获得的有功功率

数，其特征指标为功率因数[13]。功率因数计算公

式如下：

K ( p, j ) = P ( p, j )
α β A( p, j )B ( p, j ) （7）

式中：K ( p, j )为功率因数；P ( p, j )为有功功率；α，
β为互感器变比；A( p, j )，B ( p, j )分别为电流、电压

标幺值；j为采样计数点。

基于上述多维数据指标，进行特征融合，组

成特征向量，可以描述如下：

G = M { ΔXi,k,F ( p ), S,F′( p ), S′,K ( p, j ) }
（8）

式中：F′( p )为历史电压/电流突变不平衡值；S′为
历史电压不平衡度值；G为多维数据特征集合关

系矩阵[14]。
通过上述分析，完成电能表状态特征规则分

析，用于后续分析。

1.4 反向电量异常识别

以上述特征向量集合为输入，通过AdaBoost
算法构建分类器，进行反向电量异常识别，具体

过程如图1所示。

AdaBoost分类器由若干个弱分类器组成。

在开始时，需要为每个样本分配相同的初始权

值，记为 w1i。经过 k次迭代，得出每个样本的

最 佳 赋 权 方案，得到带有权重的样本，记为

T (1 ),T (2 ),…,T (k )。根据带有权重的样本构建弱

分类器，记为 qk ( x )。接着计算分类误差率 ek，并重

新计算弱分类器 qk ( x )的权重 vk，vk =
1
2 log (

1 - ek
ek

)，
同时将得到的新权重重新赋给训练样本。

基于更新后的权重系数，构建弱分类器

f ( x )，描述如下：

f ( x ) =∑
k = 1

NS
vkqk ( x ) （9）

式中：NS为样本数量。

将多个弱分类器 f ( x )组合在一起，构成Ada⁃
Boost分类器F ( x )：

F ( x ) = sign [∑
k = 1

NS
vkqk ( x ) ] （10）

将样本的多维数据特征输入到构建 Ada⁃
Boost分类器 F ( x )当中，即可识别电能是否存在

反向电量异常。然而，由于电能表反向电量异常

原因真假难辨，不可能采取同等的应对措施[15]，为
此建立用户黑白名单库，黑名单数据库为异常原

因（如窃电）引起异常的用户，白名单数据库为正

常原因（如设备故障、错接线、回路故障等）引起

图1 基于AdaBoost分类器的反向电量异常识别流程

Fig.1 Reverse power anomaly recognition process
based on AdaBoost classifier
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异常的用户，由专人负责反向电源“黑名单”数据

库和“白名单”数据库的日常维护和添加。将“白

名单”数据库及时反馈给故障排查前人员，以屏

蔽部分已确认反向电源为正常原因的用户；加强

对“黑名单”数据库用户的跟踪监控，如果用户再

次反向通电，则有窃电嫌疑，应立即通知相关人

员前往现场调查取证。

此外，数据分析员还可以根据反向电力黑名

单数据库编写典型案例，帮助故障排查前人员和

现场操作人员进一步提高业务水平；对智能表箱

的开关和用户侧人员的非法操作进行实时报警，

同时上传图片和视频数据，便于日后对违约用电

进行取证，可向指定手机发送短信或向报警接

收中心发送报警信息，告知运行表的箱号或其他

信息。

2 仿真测试与分析

为测试所研究方法在反向电量异常识别中

的应用效果，以基于云理论的识别方法（文献[3]
方法）、基于数据聚合模型与DBN的识别方法（文

献[4]方法）、基于模糊聚类的识别方法（文献[5]方
法）作为对比项，在Matlab平台上进行仿真测试。

2.1 仿真测试环境搭建

在 5 456位用户侧布设专用变压器采集终

端、集中器、功率监测仪、电流和电压互感器、通

信设备等，搭建数字化电能表信息采样系统，用

于采集相关数据。数字化电能表信息采样系统

如图2所示。

图2 数字化电能表信息采样系统

Fig.2 Digital electric energy meter information sampling system
2.2 样本准备

采集山西省某电力公司的 5 456位用户的数

字电能表用电数据分布情况如表1所示。

表1 样本分布表

Tab.1 Sample distribution

类别

故障

正常

正常原因

异常原因

/

原因

电能表故障

错接线

特殊用电

电池故障

回路异常

现场维护

窃电

/

测试
样本

752
384
562
205
247
121
357
356

黑名单
数据库

357
/

白名单
数据库

2 271

/
356

基于表 1，对停电 2 h以上的相关设备进行逐

一核查，核查结果表明，在 1 a内，共包含 3 514个
故障数据，在排除外在突发因素影响下的 201个
数据、可用性较差的数据 105个、涉及隐私的 224
个数据后，剩余 2 984个数据，将其作为实验样

本，全部输入至仿真环境中，输出等量的训练样

本，以其作为实际情况，对比经过识别后的输出

结果即异常识别样本，得到实验结果。

2.3 分类器训练

利用表 1给出的训练样本通过训练构建弱分

类器，并在 200次迭代下，初始权值为 0.15，弱分

类器 8个的条件下，计算弱分类器的权重系数，计

算结果如图3所示。

图3 弱分类器的权重系数

Fig.3 Weight coefficient of weak classifier
2.4 异常识别结果

测试中共有 3种类别标签，即正常原因用户、

异常原因用户和电表正常用户。异常识别结果

如表2所示。

从表 2中可以看出，所研究方法识别结果较

为准确，与实际情况误差较小。
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表2 异常识别结果

Tab.2 Abnormal identification results

类别

故障

正常

正常原因

异常原因

/

原因

电能表故障

错接线

特殊用电

电池故障

回路异常

现场维护

窃电

/

实际训
练样本

225
454
488
250
352
162
356
355

异常识
别样本

178
395
450
200
256
120
253
262

2.5 识别效果对比

为进一步明确所研究识别方法的识别效果，

根据表 2识别结果计算 F1分数值。F1分数值同

时考虑了查准率和查全率，可以明确方法的识别

准确性和识别全面性[16]。相同条件下，利用基于

云理论的识别方法、基于数据聚合模型与DBN的

识别方法、基于模糊聚类的识别方法进行再次识

别，同样计算 F1分数值，并进行对比，结果如图 4
所示。

图4 识别效果对比

Fig.4 Comparison of recognition effects
从图 4中可以看出，所研究方法应用下，F1

分数值最高，说明所研究识别方法的效果好，可

以更为准确且全面地检测出用户窃电行为，以便

进行防护。

3 结论

进行数字化电能表信息采样中的反向电量

异常识别方法研究，建立反向电量用户黑名单数

据库与白名单数据库，更为准确且全面地检测出

用户窃电行为，为异常反向电量用户的查找与预

防预控措施提供可靠的参考。

本研究仍需要进一步改进研究，即AdaBoost
算法本身存在一定的缺点，在未来的研究中，需

要构建更适用于小样本的分类器。
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摘要：针对直流电网发生短路故障的暂态特性复杂、故障识别困难的问题，通过分析VSC的拓扑结构以

及开关特性，发现通过检测电容电压的变化识别直流电网短路故障。提出了基于直流侧电容电压小波近似

熵作为故障特征向量，训练BP神经网络的短路故障识别方法。仿真结果表明，小波近似熵结合了小波变化时

频局部化特性和近似熵表征暂态信号的特性，能够准确提取故障特征，对直流电网短路故障实现准确、快速

识别。

关键词：直流电网；故障识别；小波变换；近似熵；BP神经网络
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Short-circuit Fault Identification Method of DC Distribution Network Based on Wavelet Approximate
Entropy and BP Neural Network

ZHANG He，CAO Tianbi，LI Xianyun

（School of Electric Power Engineering，Nanjing Institute of Engineering，

Nanjing 211167，Jiangsu，China）

Abstract: In view of the complex transient characteristics of short-circuit faults in DC power network and the

difficulty of fault identification，the short-circuit faults in DC power network can be identified by detecting the change

of capacitance voltage through the analysis of the VSC topology and switch characteristics. A short-circuit fault

identification method based on DC-side capacitive voltage wavelet approximate entropy was presented，which is used

to train BP neural network. The simulation results show that the characteristics of time-frequency localization and

approximate entropy of wavelet variation are combined with the characteristics of approximate entropy of wavelet to

describe the transient signal. The fault features can be extracted accurately and the short-circuit faults of DC power

network can be identified accurately and quickly.

Key words: DC power network；fault identification；wavelet transform；approximate entropy；BP neural network
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短路故障识别方法

张贺，曹天陛，李先允

（南京工程学院 电力工程学院，江苏 南京 211167）

张贺，等

目前，我国城市人口逐渐增多，规模逐渐扩

大。交流电网难以满足用户日益增多的用电需

求，相比交流电网，采用直流输配电避免了以上

交流输配电电能质量问题。2020年我国在联合

国大会上提出了“双碳”目标，力求提升新能源占

比[1]，而与交流电网相比，直流电网更加便于新能

源（例如风能、太阳能）发电、小型水电站发电，实

现并网[2]，充分发挥分布式能源的特长所在，因此

直流电网逐渐回归人们的视野[3]。基于电压源换

流器（voltage sourced converters，VSC）的直流输配

电技术具有良好的经济效益和社会效益，并且结

构简单，控制灵活，被广泛应用于高压输电和城

市互联网构建等方面。然而直流电网故障时对

电能质量的影响较大，因此对直流电网进行故障

识别研究对提高配电网可靠性至关重要。

由于直流电网与交流电网在电能形式上存

在差异，最为突出的表现为直流电网故障时暂态

特征更为复杂[4-5]。为解决这一问题，一些学者对
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其展开了相关研究。文献[6]分析了故障后直流

线路的故障电流特征，提出了基于正负极暂态电

流突变的故障识别方法，该方法仅适用于单极接

地故障。由于配电网线路的长度问题，使得故障

暂态特征持续时间很短，因此该方法对设备的采

样精度要求较高。文献[7]利用线路故障信号结

合图论的方法，提出了一种基于电磁时间反转理

论的故障识别方法，该方法的故障识别依赖于对

线路故障数据的多点测量，故障识别准确性更加

依赖于设备的采样精度。文献[8]通过采集故障

发生时限流电抗器线路侧电压，计算电压信号变

化率作为故障信息进行故障识别，该方法虽然能

够快速对故障进行识别，但是其对不同故障类型

判别的准确性仍需进一步改善。为了改善故障

识别的精度问题，文献[9]引入了小波变换，通过

对直流侧线路暂态电流进行采集，将故障信号进

行小波分解，提取小波系数作为故障特征进行故

障识别。

综上所述，目前直流电网故障识别主要存在

以下问题亟待解决：在直流电网中，随着光伏、风

电等可再生能源的并网，在直流系统发生故障

后，线路信号暂态特征更加多变，突变更为剧烈。

由于谐波的存在，直流故障信号特征提取更加困

难，难以对故障信号进行准确识别[10]。为了解决

这一问题，本文以三相两电平VSC系统为例，提出

一种基于小波近似熵及BP神经网络的直流短路

故障识别方法。小波近似熵结合了小波分析时频

局部化特性和近似熵表征暂态信号的特性[11]。通

过求取直流侧电容电压的小波近似熵作为特征向

量训练BP神经网络进行识别，可以实现准确，快

速对故障进行检测识别。仿真结果表明，本文所

提出的直流电网短路故障识别方法，可以准确对

直流电网进行短路故障诊断，有利于快速检查直

流电网故障，缩短用户断电时间，提高直流电网

输配电稳定性，具有一定的实际应用价值。

1 VSC拓扑及信号特性分析

在直流电网的各种故障中，线路短路故障发

生得最为频繁。直流电网短路故障可以分为直

流侧故障和交流侧故障。其中，直流侧故障可以

分为单极短路和极间短路；交流侧故障可以分为

单相接地、两相短路、两相接地和三相短路。短

路故障时，瞬时电流会从几mA快速增大，对线路

乃至整个系统造成危害。

VSC具有结构简单、控制灵活的优点，广泛

应用于直流电网中。本文以三相两电平VSC为

例，展开对直流电网故障特性的研究。单端VSC
的拓扑结构如图1所示。

图1 VSC直流配电系统拓扑图

Fig.1 Topology diagram of VSC DC distribution system
图 1中，Va，Vb，Vc为交流侧三相电压值，ia，ib，ic

为交流侧三相电流值；Zc为交流侧阻抗值之和，

主要包含交流端阻抗和各相电抗器阻抗；io为
VSC直流端线路出口电流值；id为直流输电线路

电流值；uc为直流侧电容电压值；Vp，Vn为直流侧

正、负极电压值；Rc，L分别为交流输电线路电阻

值和电感值。VT1~VT6为功率开关管元件，运用

脉冲宽度调制（pulse width modulation，PWM）的

方式进而生成电力电子器件的驱动信号使得直

流配电系统正常工作。

为描述VSC的开关动作，现给出 a，b，c 各相

桥臂的开关函数定义Sx（x= a，b，c）：

Sx = {1 上桥臂导通,下桥臂关断

0 上桥臂关断,下桥臂导通
（1）

由式（1）可以得出VSC交流侧各相电位的表

达式：
Vx = SxVp + (1 - Sx )Vn （2）

由基尔霍夫电压定律列出对 a，b，c三相以及

RLC回路列写回路电压方程，得出以下关系式：

Va = L diadt + Rcia + SaVp + (1 - Sa )Vn （3）
Vb = L dibdt + Rcib + SbVp + (1 - Sb )Vn （4）
Vc = L dicdt + Rcic + ScVp + (1 - Sc )Vn （5）

Lc
did
dt + Rid = uc （6）

式中：R为直流侧线路电阻以及故障过渡电阻值

总和；Lc为直流输电线路电感值。

由基尔霍夫电流定律列出各个节点的电压

电流方程，可以得出以下3个关系式：

io - id = C ducdt （7）
io = Saia + Sbib + Scic （8）
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ia + ib + ic = 0 （9）
此外，由直流侧线路正、负极电压与电容电

压的关系，可以得出：

Vp - Vn = uc （10）
由式（2）~式（8）可知，方程中一共含有 ia，ib，

ic，Vp，Vn，io，id，uc8个变量，联立式（2）~式（8）可以

解得直流侧电容电压关系表达式如下：

LC
d2uc
dt2 +RC

duc
dt + uc =L [ (Sa

dia
dt + Sb

dib
dt + Sc

dic
dt )+

( ia diadt + ib
dib
dt + ic

dic
dt ) ]+

R (Saia + Sbib + Scic ) （11）
式（11）可以改写成 f（uc）=g（ia，ib，ic）的形式。

由式（10）和式（11）可知 ia，ib，ic，Vp，Vn的改变都会

引起直流侧电容电压 uc的变化。因此直流侧和

交流侧发生故障时，使得电流和电压发生突变时

都可以通过提取直流侧电容电压 uc的故障特征

来进行故障诊断。

2 基于小波近似熵短路故障特征提取

近似熵（approximate entropy，ApEn）是一种用

来表征信号变化程度以及统计量化的规则，通过

一个以概率形式的正实数来表征时间序列的变

化程度，时间序列变化越剧烈，其 ApEn值越大。

小波近似熵结合了小波变换理论和近似熵理论，

同时具备了小波变换时频局部化特性以及近似

熵表征暂态信号复杂程度的特性。本文通过小

波近似熵相关理论，提出一种适用于直流线路的

短路故障特征提取方法。

2.1 故障信号发生时段判定

当直流系统发生故障时，直流侧的电容电压

将会发生突变，此时的电容电压的导数值将会很

大。因为直流电网正常运行时，直流侧电容电压

也存在一定的波动，为了防止产生故障误诊断，

本文通过合理设置导数阈值来进行故障发生的

判定。判定式如下式所示：

Di = |x ( i + n ) - x ( i )|nT
> D th （12）

式中：x（i+n），x（i）分别为直流侧电容电压的第 i+n
和 i个采样值；T为信号采样周期；Dth为设定的故

障阈值。

故障阈值的取值和电网正常运行时直流侧电容

电压波动量以及采样周期T相关，因此Dth大小根

据采样频率而设定，在本文中，Dth取值为 1 000。
当采集到直流侧电容电压信号首次满足式（12）

时，则该线路发生故障，记录 i值的大小并截取信

号[i-H，i+H]内的数据作为故障时段截取信号进

行故障特征提取。其中，H为截取数据范围，由采

样频率决定。

2.2 故障信号特征提取

对截取到的故障信号进行小波变换，分别计

算每层分解系数的小波近似熵并作为特征向量。

通过小波分解，故障信号可被分解到不同层次各

自独立的频带内。dbN小波具有良好的正则性，

随着系数 N的增大，信号频域的局部化能力增

强，时域仅支撑性减弱。为了获取时频分辨率更

加优异的细节系数，故选用“db5”作为小波基进

行小波分解，设定信号分解层数为 5。对各层次

小波变换系数进行重构，不同故障信号的小波系

数图如图 2所示。提取 5层从低频到高频不同分

解层数的信号故障特征。

每个分解层次的信号的近似熵都包含了大量

的非平衡、非线性信息。计算各分解层次信号的近

似熵，组成故障特征集合。近似熵计算方法如下：

步骤 1：设采集到的原始数据 u（1），u（2），…，

u（N），共N个点，预先给定模式维数 m=2和相似

容限 r=0.15STD（STD为原始数据u（i）的标准差），

将序列{u（i）}按顺序组成m维矢量，即

X ( i ) = [ u ( i ),u ( i + 1 ),⋯,u ( i + m + 1 ) ] （13）
其中 i = 1,2,⋯,N - m - 1

步骤 2：对每一个值计算矢量X（i）与其余矢

量X（j）之间的距离，如下式：

d [ X ( i ),X ( j ) ] = max
k = 0—m - 1 |u ( i + k ) - u ( j + k )|

（14）
步骤 3：给定阈值 r（r＞0），每一个值统计

d[X（i），X（j）] < r的数目，及此数目与总的矢量个

数N-m+1的比值，记 cmi ( r )，如下式：
cmi ( r ) = { d [ X ( i ),X ( j ) ] < r的数目 } / (N - m - 1 )

（15）
步骤 4：如将 cmi ( r )取对数，再对其求平均值，

记作ϕm ( r )，如下式：

ϕm ( r ) = 1
N - m + 1 ∑i = 1

N - m + 1 lncmi ( r ) （16）
步骤 5：把维数m加 1，变成 m＋1，重复步骤

1～步骤 4，得 cim+1（r），ϕm+1（r）。此序列的近似熵

ApEn可由下式求得：

ApEn (m,r ) = ϕm ( r ) - ϕm + 1 ( r ) （17）
求取当过渡电阻Rf=0 Ω时，故障信号各级系

数的小波近似熵值，结果如图3和表1所示。
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图2 故障信号小波系数图

Fig.2 Wavelet coefficient diagrams of fault signal
可以看出不同故障类型的小波近似熵存在

明显差异。

改变故障发生条件（将过渡电阻 Rf提高至

100 Ω），重新求取信号的小波近似熵。结果如

图 4和表 2所示。

可以看出在不同故障条件下相同类型故障

信号的小波近似熵变化趋势基本相同，可以通

过其数值的变化趋势进行判断故障类型，可以

作为故障信号的故障特征值用于故障识别。
图3 故障信号小波近似熵变化趋势

Fig.3 Variation trend of wavelet approximate entropy of fault signal
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表1 故障信号小波近似熵值表

Tab.1 Wavelet approximate entropy value table of fault signal

单相接地

两相短路

两相接地

三相短路

正负短路

正极接地

d1

0.288 1
0.304 1
0.311 8
0.322 1
0.297 6
0.281 0

d2

0.255 5
0.310 1
0.209 9
0.366 0
0.038 3
0.122 1

d3

0.038 7
0.257 2
0.063 4
0.051 5
0.028 8
0.396 6

d4

0.119 1
0.412 2
0.037 5
0.035 7
0.041 0
0.371 0

d5

0.112 7
0.010 3
0.008 3
0.009 6
0.005 5
0.007 4

图4 改变条件后信号小波近似熵变化趋势

Fig.4 Variation trend of wavelet approximate entropy
of signal after changing fault condition
表2 改变条件后信号小波近似熵值表

Tab.2 Approximate entropy value table of signal
wavelet after changing conditions

单相接地

两相短路

两相接地

三相短路

正负短路

正极接地

d1
0.239 2
0.329 1
0.310 2
0.307 3
0.298 1
0.358 8

d2
0.288 3
0.288 3
0.246 8
0.406 4
0.045 4
0.117 0

d3
0.033 4
0.199 8
0.043 6
0.055 2
0.030 3
0.347 2

d4
0.148 6
0.369 8
0.049 9
0.030 2
0.043 0
0.350 1

d5
0.140 3
0.007 4
0.005 1
0.009 8
0.003 1
0.004 1

3 故障识别BP神经网络构建

BP神经网络是一种训练网络产生的误差从

输出层反向传输到输入层再进行传播的神经网

络。BP神经网络结构合理，各层内无互联，可灵

活调节参数，非线性拟合能力强[12]，被广泛应用于

各个行业的数据分类中。

本文通过采集到的故障时直流侧电容电压

进行小波分解，分别计算每层分解系数的小波近

似熵作为特征向量，并作为输入数据，组成训练

集。根据故障类型设置故障代码，组成输出集。

故障类型和输出故障代码对应关系如表3所示。

根据训练集和输出集训练BP神经网络的步

骤如下：

1）设置输入层节点数。将故障信号进行 5层
分解，计算小波近似熵，故输入层节点数为5。

2）设置输出层节点数：节点数为 6，由于输出

结果为小数，故将输出四舍五入后再作为结果。

3）确定中间层节点数。设置中间层神经元

个数为10。
4）选择中间层和输出层函数。中间层采用

tansig函数，输出层采用 logsig函数。

5）选择 trainlm函数为训练函数。
表3 故障代码表

Tab.3 Fault code table
故障代码

000001
000011
000111
001111
011111
111111

故障类型

单相接地

两相短路

两相接地

三相短路

极间短路

单极接地

在Matlab/Simlink仿真软件中搭建如图 1所
示基于VSC的直流系统，按照本文第 2节的方法

获取了 120组故障信号特征量，作为训练数据进

行训练网络，设置了训练数据、验证数据、测试数

据按照70 %，15 %，15 %的比例分配。

输出值与实际故障代码之间的误差分布图

如图 5所示。误差值为故障编号与输出编号的差

值。当误差小于 0.5时，输出结果四舍五入取整

后即为故障类型的代码。由图 5可以看出 120组
数据中，有118组输出结果与实际相符。

图5 输出结果误差分布图

Fig.5 Error distribution diagram of output results
回归值 R测量输出和目标之间的相关性：R

值越接近于 1，说明拟合程度越好，越接近 0，数据

的相关性越差。如图 6所示，在该BP神经网络中

训练、验证、测试的数据拟合的R非常接近 1。可

以用此模型进行故障类别的诊断。
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图6 BP神经网络回归值R值图

Fig.6 BP neural network regression value R diagram

4 故障识别结果分析

为验证故障诊断系统的诊断结果是否符合实

际情况，采集当过渡电阻Rf=0 Ω时VSC直流侧电

压作为测试样本，通过改变故障发生条件来模拟

直流侧故障与交流侧故障，每种故障类型取 20组
数据，共120组数据。故障识别情况如图7所示。

图7 Rf=0 Ω故障类型识别结果图

Fig.7 Fault type identification result diagram when Rf=0 Ω
故障识别结果汇总如表 4所示，仿真信号的

故障类型识别总准确率在90 %以上。
表4 Rf =0 Ω时故障识别结果表

Tab.4 Fault identification result table when Rf=0 Ω
故障类型

单相接地

两相短路

两相接地

三相短路

极间短路

单极接地

样本数目

20
20
20
20
20
20

误判数目

2
2
3
1
1
1

准确率/%
90
85
85
95
95
95

总准确率/%

90.83

为了验证不同故障电阻下，该方法对不同过

渡电阻下短路故障的识别情况，改变发生故障时

的过渡电阻为 Rf=100 Ω，重新采集 120组故障信

号，每种故障类型取 20组数据进行识别，故障识

别情况如图8所示。

图8 Rf=100 Ω故障类型识别结果图

Fig.8 Fault type identification result diagram when Rf=100 Ω
过渡电阻为 Rf =100 Ω时故障识别结果汇总

如表 5所示，与表 4结果相比，提高过渡电阻会影

响交流故障的识别精度，其中对两相接地故障识

别影响最大，直流故障的识别则不受影响。但总

体识别总准确率仍可达到90 %。
表5 Rf =100 Ω时的故障识别结果表

Tab.5 Fault identification result table when Rf =100 Ω
故障类型

单相接地

两相短路

两相接地

三相短路

极间短路

单极接地

样本数目

20
20
20
20
20
20

误判数目

2
3
4
2
1
0

准确率/%
90
85
80
90
95
100

总准确率/%

90

为了验证本文所提出的故障提取方法的优

异性，本文引入文献[13]中，通过计算故障时电流

ia，ib，ic，id的均方根值 irms作为特征向量的方法进

行训练BP神经网络，irms的计算公式如下：

i rms =
∑
k = 1

N

|| i (k ) 2
N

= i (1 )2 + i (2 )2 + ⋯ + i (N )2
N

（18）
式中：i（1），i（2），…，i（N）为采集的电流原始数据。

采用该方法再一次对故障类型进行识别，识

别的结果如表6所示。

对比表 4～表 6数据，可以看出，当故障过渡

89



张贺，等：基于小波近似熵及BP神经网络的直流电网短路故障识别方法电气传动 2023年 第53卷 第4期

电阻 Rf=0 Ω时，文献[13]与本文所设计方法的识

别精度精度均能保持在 90 %，当过渡电阻Rf增加

到 100 Ω时，文献 [13]方法的识别精度降低至

85 %左右，而本文所设计的识别方法则不受影响。

通过以上分析，针对直流电网故障识别精度

低、效果差的问题，本文所设计识别方法不受过

渡电阻的影响，具有更高的故障识别精度以及鲁

棒性，验证了通过小波分解计算其各层次系数近

似熵为特征向量，作为故障识别 BP神经网络的

训练和验证样本可以准确判断VSC直流和交流

故障类别。
表6 文献[13]方法故障识别结果表

Tab.6 Reference [13] method fault identification result table
故障类型

单相接地

两相短路

两相接地

三相短路

极间短路

单极接地

单相接地

两相短路

两相接地

三相短路

极间短路

单极接地

过渡电阻/
Ω
0
0
0
0
0
0
100
100
100
100
100
100

样本
数目

20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20

误判
数目

2
4
2
1
1
2
2
4
4
1
4
2

准确率/
%
90
80
90
95
95
90
90
80
80
95
80
90

总准确率/
%

90

85.8

5 结论

本文旨在快速识别直流电网短路故障，缩短

用户断电时长，从而提高直流电网输配电稳定

性。针对直流电网故障信号暂态特征更为多变、

故障特征难以提取、故障识别准确性低这一难

题，提出一种基于小波近似熵及 BP神经网络的

直流电网短路识别方法。

1）通过分析VSC的拓扑结构以及工作特性，

给出了直流侧电容电压的表达式。由关系式可

以得出直流电网交流侧以及直流侧短路故障可

以通过检测电容电压的变化来进行诊断。

2）小波近似熵同时具备了小波变换时频局

部化特性以及近似熵表征暂态信号复杂程度的

特性。通过计算故障时直流侧电容电压的小波

近似熵可以准确提取故障信号特征，进一步用于

短路故障识别。

3）BP神经网络可灵活调节参数，非线性拟合

能力强的特点，将故障信号小波近似熵作为输入

集进行训练BP神经网络，回归值R接近于1。
仿真结果验证：通过小波分解计算其各层次

系数近似熵为特征向量，作为故障识别 BP神经

网络的训练和验证样本可以准确判断VSC直流

和交流故障类别。
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摘要：针对小型模具快速定量倾倒浇注生产中的过冲与涌溅问题，对一种自动倾倒熔桶机构在分析其工

艺流程和控制特点下，提出将倾倒过程分三阶段控制设计，在不依赖于系统的具体模型条件下，采用可编程序

控制器（PLC）的高速脉冲输出功能来实时控制伺服电机推拉倾倒熔桶浇注生产。该定量倾倒浇注控制在快浇

注阶段解决了涌溅，在精确浇注阶段设计匀速递减可变脉冲来无限逼近积分控制过程，解决了过冲达到定容

量浇注。仿真与实验表明，倒桶浇注中的控制干扰和机构的振颤现象被有效抑制。与传统的熔桶倾倒定量浇

注控制应用相比，该设计控制整定参数少、过冲与涌溅量小，且设计更便于采用PLC来编程实现。

关键词：倾倒机构；自动定量浇注；分段变脉冲；积分化控制

中图分类号：TM28 文献标识码：A DOI：10.19457/j.1001-2095.dqcd24087

Piecewise Varying Impulse Integral Control for Casting Mould Quantitative Pouring Device
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Abstract: To deal with the mould quantitative casting over-pouring and spillage，based on the analysis of the

technological process and the control characteristics for a kind of auto molten bucket casting mechanism，under the

condition without depending on system concrete models，a three stages casting was proposed to real-time control

servo motor push-pull molten bucket casting production by the programmable logic controller（PLC）high-speed

pulse output function. The control solves the spillage in the fast pouring stage，designs the uniform decreasing variable

pulse to infinitely approximate the integral control process to solve the over-pouring and reach the quantitative casting

pouring in the precise pouring stage. Simulation and experiment show that the control method effectively attenuate

the disturbance and the pouring mechanism vibration phenomenon. Compared with the traditional control application

of the molten bucket pouring，the designed control system have few adjusting parameters less over-pouring and

spillage，and more convenient to be realized by the PLC.

Key words: pouring device；automatic quantitative pouring；piecewise variable impulse；integral control
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赖永波，等

冶金浇注是铸造生产中的重要环节，对浇注

设备的设计与控制应用历来是浇注成型中的研

究热点[1-3]。定量浇注是冶金浇注生产中的一种

工艺要求，目前浇注研究与应用中的主要方法

有：质量定量法、电极控制定量法、容积定量法、

时间定量法、示教再现控制定量法、图像处理控

制定量法等[4-7]。随着工程设计软件技术的发展，

有学者采用Moldex3D嵌件对注射成型浇注系统

进行了优化分析[8]。在小型模具浇注生产上，文献

[9]中设计了一种气压式定量浇注系统，并对其进

行了软件模拟应用研究。近年来，在高端浇注制

造领域，基于计算机控制软件优化技术的浇注系

统设计与模拟分析得到深入的研究和应用[10-11]。
需要指出的是，上述浇注装置的设计应用中
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总体上自动化程度不高，在小型模具浇注的批量

化生产中其效率有待提升。上述浇注装置的控

制设计与优化一般是建立在系统建模和仿真基

础上给出的研究与应用成果。在实践应用中对

于浇注系统通常是采用简化的近似建模[12-13]，忽
略了系统的非线性和不确定以及控制干扰因素，

使得浇注操作中的定量性误差大，存在熔液过冲

浇注和速度不稳定导致的熔液涌溅现象，后级加

工时模型产品的切削余量大，批量化浇注生产的

工效也有待进一步提高。

本文针对一种自动倒桶浇注机构装置，在分析

其工作过程和浇注控制特点下，采用PLC控制器设

计分段可变脉冲积分化控制功能应用于自动浇注

生产，以降低上述定量倾倒浇注中存在的问题。

1 倾倒浇注系统分析

1.1 浇注机构

为满足小型模具浇注企业自动浇注生产要

求，一种可实现自动倒桶浇注机构被设计应用，

其简化的结构示意图如图1所示。

图1 倒桶浇注机构

Fig.1 Structure of casting and pouring device
倒桶浇注机构由行车机构、伺服电机及传动

杆、倾倒推拉杆装置、保温熔桶、浇注嘴、浇注模

具型腔深度检测射线传感器和模具型腔移送带

机构等组成。其设计机构中的浇注嘴有别于传统

的漏斗型与管型嘴，漏斗型与管型嘴虽易于控制

流速，但在浇注结束瞬间时刻型嘴中的剩余熔液

在重力作用下飞落模腔中，使得控制过冲量较大。

1.2 倾倒浇注过程

倾倒浇注生产时，图 1机构控制执行动作流

程为：PLC控制行车载着熔桶机构移动到工作位

置，模具腔移送到浇注位置，根据不同模具腔的

深度值和传感器实时深度测量反馈值，控制伺服

电机正反转速度转动倒桶推拉杆装置，控制熔桶

倾倒浇注生产。当实时深度测量反馈值达到设

定浇注值时刻，控制伺服电机进行正桶（即熔桶

竖直）工作，并等待下一个模具腔移送到浇注位

置，执行自动循环浇注工作，其倾倒过程示意图

如图2所示。

图2 倾倒示意图

Fig.2 Pouring schematic diagram
假设交流伺服电机输出推拉力矩 TL沿熔桶

壁纵向方向，系统以 o点旋转运动近似建模[14]为

ì

í

î

ïï
ïï

J
d2α
dt2 = TLr - mgrsinα

Jm
dθ
dt =

3
2 pmΨiq - TL

（1）

其中 J=mr2
式中：J为熔桶转动惯量；m为熔桶质量；α为桶转角

度；r为熔桶半径；Jm为电机转动惯量；θ为角速度；pm
为电机极对数；Ψ为磁链常数；iq为电机 q轴电流。

1.3 倾倒熔体与转角的关系

由图 2可知熔桶转角范围是 0 < α < π/2，假
设某浇注时刻熔桶转过角度 α，熔桶内熔液的体

积V，桶高度h，其熔液液面位置变化如图3所示。

图3 倾倒熔桶液面示意图

Fig.3 Schematic of pouring molten bucket liguid level
浇注过程中其桶内熔液体积V与α的关系为

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï
ïïï
ï

V =πr2 (h- rtanα ) 0<α<α1
V = π2 r2h-

πr3
2cotα +

r2 (hcotα - r )
cotα ·

arcsin hcotα - r
r

+ h2cot2α - 2hrcotα+ 3r33cotα ·

2rhcotα - h2cot2α α1 ≤α<π/2
（2）
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其浇注嘴熔液流量为

f ( t ) = dVdt （3）
在熔桶不同半径与高度的参数下，浇注过程

中熔液体积V与转角α的变化关系如图4所示。

图4 倾倒熔桶液体积变化图

Fig.4 Diagram of pouring molten bucket
tank liquid volume changing

在 r=300 mm，h=800 mm的参数下其流量变

化过程如图 5所示。随着转角 α的增大，浇注嘴

的熔液流量呈非线性急速变化，最大值出现在图

3所示的熔桶中熔液截面形状从梯形向三角形转

折处。其熔液流量变化的非线性特征，导致流量

（式（3））控制不但精确建模困难，而且在定量浇

注中存在难以克服的静态误差、动态载荷与执行

机构振动引起的动态误差、以及控制信号因高温

环境与温度影响引起的浇注误差等。为此寻求

不依赖于式（1）～式（3）的系统数学模型，从控制

方法和软件设计方面来有效降低上述影响因素

是高性能控制浇注需要解决的关键问题。

图5 熔体流量与转角α的变化关系图

Fig.5 Diagram of melt flow changing with angle α

2 分段变脉冲积分化控制

2.1 分段倾倒浇注方法

为实现快速自动倒桶精准定量浇注，将倾倒

过程分启浇段、快浇段和精浇段来实施，采用PLC
的高速脉冲输出功能来实时控制伺服电机推拉

倾倒熔桶浇注生产，设计快速浇注完成 80%的设

定浇注熔液高度值后进入精浇段。分段脉冲起

始频率为 f2；最高快浇段为 f3；精浇段是匀速递减

脉冲，截止频率为 f1。分段脉冲输出控制过程如

图6所示。

图6 分段高速脉冲

Fig.6 Piecewise high-speed pulse
2.2 积分控制

传统的 PID控制中积分功能为消除稳态误

差，其增量式表示为

∫0t e ( t )dt =∑j = 0
k e ( j )Δt （4）

式中：Δt为控制采样周期；e ( j )为第 j次采样时的

控制偏差值。

假设模腔深度为 l，在倒桶浇注第 j次采样时

刻后模腔中熔液高度为总高度的 80%l，即 l（j）为

80%l，并假设从第 j次后每次采样控制模腔中的

熔液高度递增量为Δlm（m=1，2，…，k），则第 j+1次
后熔液总高度为 l（j）+Δl1，第 j+2次后为 l（j）+Δl1+
Δl2，若到达第 k次时浇注结束，则有：

l = l ( j ) + Δl1 + Δl2 + … + Δlk （5）
按上述浇注控制规律，其理想精准定量倒桶

浇注即为

ì
í
î

ï

ï

∑i = j
k Δl ( i ) = 20%l

lim
i = k Δl ( i ) = 0

（6）
2.3 脉冲控制实现

设计两种型号模具精浇注段脉冲工作过程

如图 7所示。图中，TⅠ为Ⅰ型模具精浇注起发控

制驱动脉宽（文中脉宽特指由连续单个脉冲组

成，下同），ΔTⅠ为其递减脉宽；TⅡ为Ⅱ型模具精浇

注起发控制驱动脉宽，ΔTⅡ为其递减脉宽。

图7 脉冲工作原理过程

Fig.7 Pulse working principle process
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由图 6和图 7的控制设计过程可得：在一个

倾倒浇注Δt采样时间内，以Ⅰ型模浇注为例，精

浇注段起发控制输出脉冲个数N为

N = Δt ÷ 1
f3
= T I （7）

精浇注段结束前一个采样时刻输出脉冲数n为

n = Δt ÷ 1
f1

（8）
若采样控制到第 k次时倾倒浇注结束，则每个采

样周期内，脉冲平均递减数为（等效递减驱动脉

宽ΔT，取整数）

Mod(M ) = (N - n ) /k = ΔT （9）
在上述脉冲控制驱动下，伺服电机带动推杆

装置推动熔桶倾倒浇注工作，每次浇注采样后模

腔中的熔液高度增加值变化如图 8所示。将图 8
中的变化值沿着时间轴线反向累加即是式（5）结

果，实现了标准的积分控制功能。

图8 采样浇注增加值

Fig.8 Sampling and pouring increased value

3 仿真与实验

仿真与实验中的伺服电机选择安川 SGMSH
型 2 kW三相电机，伺服器选择安川 SGDH2BAEB
型伺服器。实验中，伺服驱动器脉冲变比参数设

定为每转 8 000个，由西门子 S7-Smart控制器的

高速脉冲输出口控制驱动；传感器选德国NI10-
G18-AN型射线传感器，其信号经模拟量模块

EMAE 04输入。

3.1 仿真

系统仿真参数：Jm=1.5×10-3 kg·m2，J =2.0×104
kg·m2，r=400 mm，h=1 000 mm，模腔深度为 50
mm。仿真系统采用以太网连接 PLC控制器与组

态上位机构成。针对系统简化的模型，分别给定

600 r/min与 400 r/min的方波控制信号，利用控制

器开发工具 Indra works Engineering观测读取伺

服电机的速度值和浇注流量变化值，并将数据导

入Matlab绘制其波形图。

该分段可变脉冲积分化控制伺服电机转速

仿真如图 9所示，近似描述了两种型号模具浇注

中的电机转速变化，其中的正桶和等待时间共设

定 10 s。仿真表明，与文献[13]中的PID控制方法

相比，采用分段变脉冲积分化控制频率由 f2加速

到 f3恒定段后，克服了振荡且无超调量，系统的稳

定性高且动态响应速度快。

图9 方波信号下的转速变化

Fig.9 Speed change under square wave signal
进一步，在启动倒桶浇铸工作阶跃信号作用

10 s时刻，突加+1.5 V电压的控制干扰信号，其作

用如图 10所示。从图中看出，本控制设计抗干扰

性强，电机转速平稳，浇注机构振颤现象小。

图10 干扰作用下的转速变化

Fig.10 Speed variation under disturbance
浇注过程中倒出熔液流量仿真如图 11所示，

其峰值出现在从快浇注段向精浇注段变化时刻。

图11 熔体流量变化图

Fig.11 Diagram of melt flow changing
按照分段变脉冲控制设计，启浇注段控制伺

服电机不断加速至快浇注段达最大转速并保持，

直至模腔中浇注熔液高度到达控制值的 80%，此

时倾倒熔液达最大流量易产生冲涌溅现象，由于

80%的控制值，此阶段模腔空间可容余量较大，

使得冲涌溅得到解决。剩余的 20%浇注量在精

浇段完成，由高速递减脉冲控制伺服电机快速减

小倾倒转角来控制流量，逐渐逼近式（6），达到快
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速定量浇注目标。

3.2 实验

实验对象为质量 2.0 t的保温合金熔桶，控制

操作在西门子MP270触摸屏上完成。系统参数

同仿真参数，控制系统组态如图12所示。

图12 控制系统示意图

Fig.12 Diagram of control system
实验系统的精浇段截止频率 f 1可采用调试

整定，也可根据深度检测射线传感器分辨率联

合式（7）～式（9）求解得到。实验时 f 1取 1 kHz，
f2取2 kHz，f 3取100 kHz。

为实现与 PID控制实验比较，在上位机中启

动PLC编程软件自带的PID调节功能进行控制对

比实验。在定量浇注过程中，以Ⅰ型模浇注为

例，其模具腔中熔液深度变化实验如图13所示。

图13 浇注模腔深度跟踪

Fig.13 Casting mould depth control tracking
从图13看出，与文献[13]中PID方法相比，本文

设计控制响应快，振荡与定量误差更小。该控制对

不同模型腔浇注实验结果对比数据如表1所示。
表1 浇注数据

Tab.1 casting data
控制方法

本文控制

PID控制

本文控制

PID控制

给定值/mm
35
35
45
45

实际值/mm
36
37
47
48

表 1数据表明，本文控制设计的最大误差为

2 mm，而 PID的最大误差为 3 mm，使得后级加工

中的切削耗材与耗能更多。

仿真与实验表明，变脉冲积分化控制策略与

文献[9，12-13]中的控制相比，具有不依赖于倒桶

机构的控制数学模型和参数调整少的实时控制优

越性，且易于采用PLC控制梯形图编程软件实现。

4 结论

本文根据模具浇注生产需求，对设计的一种

自动倒桶浇注机构，采用 PLC控制器设计分段可

变脉冲信号驱动伺服电机推动倾倒浇注工作，其

控制设计仿真与实验表明：1）自动倒桶浇注中的

干扰和伺服电机与倒桶机构的振颤现象得到有

效抑制；2）过冲量小，降低了倒桶定量浇注误差；

3）与传统的倒桶浇注控制应用相比，该控制设计

整定参数少且精准定量浇注时间短，安全可靠自

动化程度较高，具有一定的推广实用价值。
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