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基于神经网络的支撑电容在线监测技术研究
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摘要：在电力电子器件中，支撑电容是非常重要的部件。为了确保系统的安全性，对电容的状态监测显得

尤为重要。采用神经网络的方法，通过对控制策略和电路拓扑结构参数的相关性进行分析，确定了神经网络

的两个输入变量和一个输出变量，再通过BP神经网络进行训练，并将训练模型导入Simulink仿真软件，以验证

理论的正确性和监测结果的准确性，最后通过搭建实验平台进行实验，验证了该方案的正确性。研究结果表

明：与以往的方案相比，所提方案可以在不增加系统复杂度的情况下能够实现电容容值的在线监测。
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Research on Online Monitoring of Support Capacitors Based on Neural Networks
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Abstract：In power electronic devices，the supporting capacitor is a crucial component. To ensure the safety of

the system，monitoring the status of the capacitor is particularly important. A neural network approach was

employed，and analyzing the correlation between control strategies and circuit topology parameters to determine

two input variables and one output variable for the neural network. Subsequently，the training was conducted using

a BP neural network，and the trained model was imported into Simulink simulation software to validate the

correctness of the theory and the accuracy of the monitoring results. Finally，experiments were carried out using a

experimental platform to verify the feasibility of the proposed solution. The research results indicate that compared

to previous approaches，the proposed solution can achieve online monitoring of capacitor capacitance without

increasing system complexity.
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状态监测是一种评估电力电子器件健康状

况的重要方法，尤其在安全性要求较高的系统中

被广泛应用，比如风机、航空航天、电动汽车等，

而在这些应用场景中，变换器是系统的核心部

分，变换器的失效将导致系统无法正常运行甚至

于崩溃。

电容以其平滑电压及滤波等特性被广泛应

用于变流系统中。若系统中有电容损坏，可能会

导致变流器损坏，进而导致整个系统崩溃。特别

是在机车变流器中电容损坏时有发生[1]，因此对

电容进行容值监测，及时替换容值达到失效值的

电容对保障系统安全性显得尤为关键。

目前，国内外对于电容的状态监测已做了大

量工作，美国奥本大学研究者建立了电容的经典

模型和多支路等效电路模型用于研究电容的充

放电性能。加利福尼亚大学研究者分别通过恒

流放电法和恒功率放电法对电容进行测量[2]。国

内虽然起步较晚，但发展迅速，文献[3]在此方法

的基础上提出了改良的测试方法，准确性较原方

法最多可提升 10.9%。在此方法中较小的噪声干
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扰将会引起较大的误差，因此对数据进行滤波处

理可将误差更进一步降低[4]。这种通过建立模型

进行充放电的方法虽然精度很高，但需要将电容

拆卸，并且经过完全的充放电才能够得到电容状

态。在某些场景下系统不允许停机或者支撑电

容不方便拆卸时，此方法便不能使用。

为了实现对电容的不停机监测，文献[5]提出

了一种电流注入法来监测电容值，在中低频电路

中，经由外部电路给变换器注入一个低频的电

流，测量电容纹波电压和电流等信息来计算电容

值以及等效串联电阻值。与此相似的，文献[6]通
过注入交流电压对电容进行监测。但从外部注

入电压或电流的方法均需要额外的硬件以及控

制，且会对整个电路产生干扰，所应用的条件有

所限制。

随着计算机技术的不断发展，深度学习的方

法在各行各业均有应用。文献[7]利用现有接线

形式和已有传感设备及检测信号，实现了对电力

电容器的在线监测；文献[8]通过数理统计与多项

式回归的算法构建电容模型来实现对电容的在

线监测；文献[9]通过对数据提取特征值，经BP神
经网络进行训练实现电容容值测量。以上方法

虽一定程度上可以实现对电容的监测，但其物理

意义不清晰，电容容值与电路拓扑中电气量的相

关性不明确。

为了弥补以上方法的不足，本文参考文献

[10]的分析方法对常见整流拓扑及控制策略 SVP⁃
WM进行分析。并以此为基础提出一种基于神经

网络的在线电容状态监测方法，并搭建仿真和实

验平台验证其有效性。

1 参数相关性分析

本文提出的电容容值监测方案是，将现有可

采集到的电气量输入到已训练好的神经网络中，

计算得到电容容值。对于神经网络而言，其训练

效果直接取决于输入变量与输出变量之间的相

关度，因此本节的主要目的是分析电容容值与电

路中各电气量的相关性，选取合适的电气量进行

神经网络的训练。

三相整流变换器被广泛应用于实际工程之

中，图 1是变换器的典型拓扑结构图。其中，交流

侧三相电流分别为 Ia，Ib，Ic；直流侧输入电流为 Iin，
电容电流为 IC，直流输出侧电流为 Io。

对于三相整流变换器，三相桥臂上、下共有 6

个开关管，且上、下桥臂的开关管为互补状态，即

在某个时刻有且仅有一个桥臂导通。定义开关

函数Sx（x=a，b，c）：

Sx = {1 上桥臂导通

0 上桥臂导通
（1）

其直流侧电流 Iin可以通过开关函数来表示：

I in = iaSa + ibSb + icSc （2）
假设直流侧的电容容值足够大，整流器的输

出电流可以被分为两个部分：一部分是流经负载

的恒定直流输出电流 Io；另一部分是直流侧支撑

电容上的纹波电流 IC，此纹波电流是由开关器件

的高频动作所产生。负载电流和支撑电容上的

纹波电流由下式表示：

Io = 1Ts ∫0Ts I indt （3）
IC = I in - Io （4）

式中：Ts为开关周期。

依据流经直流侧支撑电容的电流，直流侧的

电压也将分为两个部分。直流侧的电压 vo可以由

其上的平均电压 Vo以及直流侧纹波电压 Δvo表
示，其关系如下式所示：

vo = Vo + Δvo （5）
Δvo = 1C ∫0Ts ICdt = 1C ∫0Ts ( I in - Io )dt （6）

在稳态下，一个周期之内电容两端电压不

变。纹波电压最大脉动值ΔVo如下式所示：

ΔVo = max { Δvo} （7）
对于如图 1所示的三相整流变换器，常用的

调制策略为 SVPWM调制。在某一次开关矢量合

成中，其开关动作及由此开关动作所得整流侧输

出电流 Iin波形如图2所示。

对电容而言，有：

i = C dudt （8）

图1 三相整流拓扑图

Fig.1 Three-phase rectifier topology diagram
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由此关系以及流经电容的电流可得到 SVPWM开

关动作产生的电压波形如图3所示。

图2 SVPWM某次开关动作产生的电流波形

Fig.2 The current waveform generated by a certain
switching action of SVPWM

图3 SVPWM某次开关动作产生的电压波形

Fig.3 The voltage waveform generated by a certain
switching action of SVPWM

当负载变大，也就是负载电流 Io变大时，对应

的开关管开通关断时间将会发生变化，使得ΔVo
发生变化。因此选取负载电流 Io作为神经网络的

第一个输入数据。

由图 3可知电容两端电压在一个开关周期内

经历了两次波动，电压在开关频率的二倍频处将

会有较为明显的谐波分量，此谐波分量与电容容

值大小之间也有式（6）的关系。因此该谐波电压

与支撑电容的大小相关性较强，选取其作为神经

网络的另一个输入数据。

2 神经网络

通过理论分析可以知道，电容的容值与负载

电流、直流侧开关频率 2倍的谐波电压有关。本

质是二输入、一输出的拟合问题，选择适合用于

解决这类问题的BP神经网络进行训练。

对于BP神经网络而言，一般有三大层，分别

是输入层、隐藏层和输出层。无论是输入层、隐

藏层还是输出层，所包含神经元的个数均可以由

用户自定义，其中输入、输出层的神经元个数代

表着输入、输出数据的个数。隐藏层的层数以及

每层神经元个数将会影响神经网络的训练结果。

在本文中，输入数据分别为负载电流有效值以及

直流侧开关二倍频的谐波电压。输出数据为电

容的电容值。选择两层 BP神经网络，其中隐藏

层有 10个神经元，激活函数采用 Tansig函数，输

出层有 1个神经元，激活函数采用线性函数。其

整体的结构如图4所示。

图4 神经网络拓扑结构图

Fig.4 Neural network topology diagram
通过实验及仿真采集到的原始数据需要通

过处理才可以进行神经网络的训练，具体流程如

图5所示。

图5 数据处理图

Fig.5 Data processing diagram
在输入数据与输出数据之间关联性明显时，

贝叶斯正则化法与Levenberg-Marquardt法训练效

果相当，而当输入数据与输出数据之间关联性不

太明显时，贝叶斯正则化法训练出来的效果更

好。在这里使用泛化能力强的贝叶斯正则化法

进行训练。

评价训练好的神经网络模型方法有多种，本

文采用回归值R和均方误差（mean squared error，
MSE）进行评判。回归值R代表经神经网络预测

出的输出值与目标输出之间的相关性。R值越接

近 1，表示预测数据和实际数据之间的关系越紧

密，R值越接近 0，表示预测数据和实际数据之间

的关系随机性越大。均方误差代表预测数据和

实际数据之间的误差，可以由下式表示：

MSE = 1
n∑1

n ( ŷ i - yi)2 （9）
在确定了输入、输出数据类型、神经网络训

练方法、评价网络性能的指标后。将数据导入到

Matlab中进行训练。训练出的神经网络均方误差

如图 6所示，训练出的神经网络R值如图 7所示。

可以看出，训练后的神经网络MSE值为 0.677 6，
5
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R值在测试集上也达到了 0.999 4。说明该模型

具有很好的泛化能力，具备很高的预测精度。图

7中，Y=T是指实际值和预测值之间的关系，如果

其关系接近于一条直线，则说明回归模型的预测

效果好，反之，则说明回归模型的预测效果差，可

以通过观察 Y=T的关系直观地评估回归模型的

预测效果。

3 仿真分析

根据现有拓扑结构条件，在三相整流中开展

仿真，其主电路拓扑结构见图 1。仿真的具体参

数为：开关频率 1 000 Hz，直流侧电压 150 V，支撑

电容1 900~2 700 μF，负载功率360~900 W。

改变负载功率大小以及直流侧电容容值大

小，对应的直流侧纹波电压变化如图 8所示。当

电容容值不变、负载增大时，电容两端纹波电压

将会增大。当负载大小不变、电容增大时，电容

两端纹波电压将会减小。仿真结果与理论分析

所得结论一致。

图8 不同功率与容值条件下电压纹波图

Fig.8 Voltage ripple diagram under different
power and capacitance conditions

对直流侧电压进行傅里叶变换后可得其在

开关频率 2倍的谐波电压幅值较为明显，是谐波

电压的主要组成成分，如图 9所示。仿真结果与

理论分析所得结论一致。

图9 直流侧电压仿真波形

Fig.9 DC side voltage simulation waveforms

图6 神经网络训练均方误差图

Fig.6 Neural network training MSE graph

图7 神经网络训练R值图

Fig.7 Neural network training R-value graph

6



郭燕辉，等：基于神经网络的支撑电容在线监测技术研究 电气传动 2025年 第55卷 第12期

在仿真中改变负载大小及电容容值进行如

图 5所示的数据采集与处理。训练集采用电容容

值变化范围为 2 200~2 700 μF，变化步长为 100
μF。功率等级为 360 W，450 W，600 W，900 W下

的数据。考虑到在实际中电容容值随着时间的

变化将会减小，因此测试集采用电容容值变化范

围为 1 900~2 700 μF，变化步长为 200 μF。功率

等级为 375 W，562.5 W，750 W下的数据，预测误

差如图10所示。

图10 不同功率与容值条件下神经网络预测误差图

Fig.10 Neural network prediction error diagram under
different power and capacitance conditions

在实际中一般认为电容容值下降 20%时电

容就不能正常使用，对 2 200 μF的电容而言、其

下降20%的容值为1 760 μF，考虑到系统安全性，

将本次电容容值预测的边界值设置成 1 900 μF。
由图 10可知，本文所提出的方法在不同功率等级

下均可实现电容的预测。其预测误差最大为

4.132%。在实际应用中有着较高的可行性。

4 实验分析

实验电路与仿真电路相似，采用整流拓扑进

行实验，其参数与仿真参数相同。实验采用

DSP+FPGA的控制方式。FPGA接入电压、电流

传感器，负责对采集到的数据以图 5的方式进行

处理。对电压在 2 000 Hz处纹波的提取以及对电

流有效值的求取均在 FPGA中完成。DSP负责接

收 FPGA处理好的数据，经过训练好的神经网络

计算出实时的电容容值，并通过通信接口传输给

上位机。其控制架构如图 11所示，实验台照片如

图12所示。

通过上述方法利用采集到的数据进行神经

网络的训练，训练集采用的电容容值为 2 400 μF，
2 500 μF，2 600 μF、功率等级为 600 W，294 W下

的数据。测试集采用电容容值为 2 200 μF，2 300
μF、功率等级为600 W，294 W下的数据。

对实验采集到的直流侧电压进行傅里叶变

换，可得其在开关频率 2倍的谐波电压幅值较为

明显，是谐波电压的主要组成成分，如图 13所示。

实验结果与理论分析所得结论一致。

图11 实验电路系统架构

Fig.11 System architecture of experimental circuit

图12 实验平台

Fig.12 Experimental Platform

图13 直流侧电压实验波形

Fig.13 DC side voltage experimental waveforms
通过两组测试数据进行电容值预测，其预测

结果及误差如表1所示。

表 1中记录了不同功率等级和不同电容容值

时通过神经网络训练得到的电容容值结果，计算

误差最大为 3.907%，此误差受硬件电路、实验环

境等因素的影响，整体趋势为高电容容值条件下

误差略小于低电容容值条件下的误差，低功率条

7



郭燕辉，等：基于神经网络的支撑电容在线监测技术研究电气传动 2025年 第55卷 第12期

件下的误差略小于高功率条件下的误差。在此

基础上还受神经网络训练时带来的随机性影响，

误差总体为在一定规律下的随机分布，但总体变

化不大，满足实际工程中精度需要。实验结果说

明了本文所提方法的可行性，能够较为准确地实

现电容容值的在线监测。

5 结论

本文通过分析变换器的拓扑结构及其常见

的 SVPWM控制方式确定了与电容容值相关的电

气量，并将其作为神经网络的输入变量。随后进

行神经网络的训练，开展仿真并进行实验。通过

分析仿真及实验结果可以得到：提出的方法可以

在不增加额外设备的条件下实现对电容的在线

监测，实验中电容预测误差最大为 3.907%，在实

际应用中可行性较高。
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表1 实验数据下神经网络预测误差

Tab.1 Neural network prediction error under experimental data
实际电容/μF

2 300
2 200
2 300
2 200

神经网络输出电容/μF
2 321.14
2 285.95
2 270.82
2 180.55

误差/%
0.919
3.907
1.268 7
0.884 1

功率等级/W
600
600
294
294
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