基于极限学习机与规则推理的NPC三电平逆变器二级故障诊断方法
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摘要:针对NPC三电平逆变器主电路故障难以诊断问题，提出一种基于极限学习机、小波技术和规则推理的二级故障诊断方法。方法通过对比分析逆变器输出电压信号和电流信号在不同故障时差异性，确定了逆变器故障模式和可区分性。根据故障模式和可区分性，提出采用小波技术从输出电流中提取故障低频小波能量作为故障诊断特征和采用极限学习机进行故障电流信号的初级分类。对于根据电流信号的初级诊断不可区分的故障，提出采用逆变器桥臂输出电压信号特征和规则推理法进行故障二级精确诊断。该方法充分利用了输出电压和电流信号区分故障的特点，不仅能区分NPC三电平逆变器主电路单故障，还能同时区分多故障。诊断实验表明，所提方法故障诊断速度快，准确率高，鲁棒性强。
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A method of two layers fault diagnosis based on ELM and RI theories for NPC inverter
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Abstract: Aiming to the difficulty of diagnosis faults of power devices in NPC converters, a new fault diagnosis method based on extreme learning machine(ELM), wavelet techniques and rules inference (RI) theories for NPC inverter is proposed in this paper. By comparing the waveforms of output current and output voltage of the NPC inverter on different faults, the fault modes and its distinguishability with current output and output voltage of the NPC inverter are obtained in this paper. According to the distinguishability and fault modes, the primary diagnosis method is proposed by using the low frequency features extracted from output current with wavelet technique and by using the extreme learning machine for primary classification. If the primary result is the current undistinguishable fault, the rule inference based on information of bridge voltage is proposed to accurately locate the fault components, which is the second level diagnosis. The proposed method takes full distinguishable advantages of output current and output voltage of the NPC inverter, and can not only diagnosis and detect the single fault, but alse the multi-fault patterns. The examples shows that the method is effective, fast and robust.
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0. 引言

二极管中点钳位型（neutral-point clamped，NPC）三电平逆变器因其谐波含量低，耐高压，开关应力小,无需变压器和动态均压电路等优点[1,2]而广泛应用于电力工业场合，如静止同步补偿器（STATCOM）、电力有源滤波器（APF）、高压大电机变频器及大功率装置等。但三电平NPC逆变器功率器件多，可靠性低。当电路发生故障时，将不可避免的造成经济损失，因此研究NPC功率管的故障诊断，对于提高设备可靠性、保证安全运行等都具有重要意义。

目前，NPC逆变器故障诊断已经取得了初步成果。文献[3]提出一种基于多神经网络的故障诊断方法，采用三电平逆变器的上、中、下桥臂电压作为测试信号，利用桥臂电压的多种谐波含量和特征，信号采集及处理信息量大，高维特征向量作为神经网络的输入使得网络结构复杂，运算量增加，延长了故障诊断时间。文献[4]应用电流轨迹法针对NPC逆变器单开关管故障进行诊断。文献[5]详细的阐述了NPC主电路各功率管在故障时的工作情况及典型特征，并总结了故障诊断规则。文献[6]详细分析三电平变换器开路时的工作情况和表现形式，提出PWM电压和电流极性的变化来判断功率管的故障及定位，该方法诊断速度快，可靠性高，但该方法并没有精确定位到某个器件，需要人工查找。
通过NPC逆变器运行机制，提出了一种基于极限学习机(extreme learning machine, ELM)与规则推理(rules inference, EI)的二级故障诊断新方法。首先分析了正常情况和各种故障情况时输出电流的差异，进而依据输出电流讨论了故障的可分性及分类。通过从输出电流中提取特征，设计了基于极限学习机与规则推理的二级故障诊断系统。根据电流特征，利用极限学习机完成初级诊断。若初级诊断结果为电流不可区分的故障类型，则需要进行二级诊断。二级诊断通过提取桥臂电压的低频小波能量为特征，采用规则推理机实现故障精确诊断。该方法在多数故障情况下只需采集输出电流进行初级诊断，具有采集信息少、处理量小、结构简单、诊断快速等优点。
1. 开关管开路故障分析

NPC三电平逆变器主电路如图1所示，由两个直流分压电容C1=C2、两个钳位二极管、四个功率开关管和四个续流二极管构成[7,8]。
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图1  NPC逆变器主电路
1.1工作模式

以NPC逆变器A相输出正向电流(从逆变器流向负载)为例来分析工作情况：

模式1：
[image: image2.wmf][

]

12

tt,t

Î

当开通Sl、S2，关断S3、S4时，电流从P点流向主开关器件Sl、S2，输出端电位与P点相同，输出电压U=+
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 ，如图 2(a)所示。
模式2：
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当开通S2、S3，关断Sl、S4时，电流从O点依次流向钳位二极管Dl、S2，此时该相输出端电位与O点电位相同，输出电压U=0，如图 2(b)所示。

模式3：
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 当开通S3、S4，关断Sl、S2时，电流从N点流过与主开关管S3、S4反并联的续流二极管，输出端电压U=
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 ，如图 2(c)所示。

模式4: 
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基本与模式2相同，如图 2(d)所示。NPC电路在阻感负载下的输出电流与调制电压如图2(e)。
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a)工作模式1                        b) 工作模式2
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c) 工作模式3                            d）工作模式4
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e)NPC三电平工作模式区间

图2工作模式与模式区间

由图2可见，当NPC变换器正常工作时，输出电流为正弦波；当NPC功率管开路故障时，输出电流出现流向出现了变化，会导致波形发生变化。下面以A相单管开路和两管同时开路为例分析输出电流的变化。

1.2 基于负载电流的故障可分性
NPC变换器故障可分为单管故障和双管故障。单管故障选S1开路和S2开路故障为例进行分析，其它故障可类似得到。电路正常、选S1开路和S2开路故障的电流波形分别如图3（a-c）所示。由图2可见，当 S1故障时，正常模式1电流无法流经S1而直接进入模式2，会使正向输出电流大幅值衰减，电流波形如图3（b）；当S2故障时，模式1和2中均无法输出正向电流，直接经S3、S4输出反向电流，其电流波形如图（c）。由此可见，开关管故障位置不同会引起电流衰减程度不同，上桥臂开关管S1故障时会使得正向电流大幅值衰减，S2位置故障会使得正向电流几乎衰减为0。
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图3 正常和单个开关管故障时的电流波形

根据两管故障位置，两管故障可分为：1)上桥臂与下桥臂两管交叉故障，2)半桥臂故障（如上桥臂两管同时故障）。

两管交叉故障共计四种组合：S1和S3，S2和S3，S1和S4，S2和S4。当S1和S3故障时，S1故障导致正向电流减小，S3故障导致负向电流中断；当S2和S3故障时，正向和负向电流几乎变为0；故障电流波形如图4所示。其它两管交叉故障可类似分析。
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图4 两个开关管同时发生故障时的电流波形图

比较图3和图4，单管故障和两管交叉故障时的输出电流波形均不同，因此可从负载电流中提取特征用于故障诊断。
半桥臂双故障只有两种组合，上桥臂故障和下桥臂故障。上桥臂故障，即当开关管S1和S2故障时，模式1和2均被破坏，故障电流与S2单独故障时相同，输出电流也相同；同理，下桥臂S3和S4故障输出电流波形同S3单故障相同。由此可得，半桥臂双故障与单故障无法区别，故把它们归为一类故障，称为负载电流不可区分故障类型。
综上可见，输出电流不能用于区分半桥臂双故障外，其他故障情况均可区分。
1.3基于桥臂电压的故障可区分性
针对输出电流无法诊断半桥臂双故障，需采集新的测量信号，即输出电压信号。NPC电路工作在模式1时，若只有S2故障，电压Vuo(如图1)为Vdc/2；若S1、S2同时故障，电压Vuo为0。显然，桥臂电压Vuo在S2故障和S1、S2双故障时波形存在差异，电压Vdo波形相同，电压波形如图5所示。同样S3故障和S3、S4双故障时电压Vdo波形存在差异，而电压Vuo波形相同。由此可以看出，电压Vuo主要受上桥臂功率管的影响，而电压Vdo主要受下桥臂功率管的影响。为了使采集信息少，故障诊断时间缩短，这里采集Vud，由图5可见，输出电压可诊断半桥臂双故障。
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图5 桥臂电压波形

为了减少采集数据量，此处只采集桥臂电压Vud为故障诊断信号，且桥臂电压信号不易受负载波动的影响，抗干扰能力强。

2. NPC逆变器二级故障诊断
2.1 基本原理
NPC逆变器二级故障诊断分为初级诊断和二次诊断，具体如图7所示。初级诊断以逆变器输出电流为诊断信号，以极限神经网络为分类器进行故障初次诊断；二次诊断以输出电压为诊断信号，针对电流难以区分故障以规则推理进行二次故障诊断。其中诊断特征提取、极限神经网络分类器和推理规则建立是故障诊断关键，下面分别介绍。
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图7 二级故障诊断流程

2.2特征提取
2.2.1 电流特征提取

采用电流均值表征电流极性，低频小波能量表征电流幅值，并进行归一化以消除负载波动对诊断的影响，将其值构造特征向量，以实现除电流不可区分的故障类型外其他故障模式的诊断定位。
将电流均值与低频能量归一化值构造特征向量，作为极限学习机分类器的输入以实现初级故障诊断。利用小波变换提取电流低频能量[9,10]与电流均值构成特征向量的具体步骤如下：

1)将NPC电路输出的各相电流进行3层小波分解，得到三相负载电流信号各层小波分解系数。

2)对小波分解系数进行重构，提取各频带的信号。低频信号是原始信号的逼近，可将三相低频能量作为特征向量。

3)计算A、B、C三相低频能量值和均值。对任意信号
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得出[11]，并计算三相电流的均值表征正常及故障情况时的电流极性。

4)构造特征向量。以A、B、C三相低频能量和三相电流均值为元素构特征向量
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典型的故障样本如表1。对于桥臂电压信号的低频小波能量提取同上步骤。

表1 典型故障样本

	故障
类型
	故障

元件
	低频能量值
	电流均值
	故障标签

	
	
	A
	B
	C
	A
	B
	C
	

	正常
	无
	1
	1
	1
	9.77543E-05
	0.00333
	-0.00343
	0

	电

流

可

区

分

故

障
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	0.737321
	0.954796
	0.929461
	-0.242002203
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	-0.17174
	2

	
	
[image: image29.wmf]4

A

S


	0.744432
	0.955527
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	-0.11216
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	-0.04492
	-0.0514
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	3.89E-05
	0.863784
	0.86383
	6.54755E-07
	0.003462
	-0.00346
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	0.334868
	0.895791
	0.865761
	-0.00974177
	0.008408
	0.001334
	6

	
	
[image: image33.wmf]24

AA

SS

和


	0.225627
	0.880232
	0.861077
	-0.103001469
	0.055285
	0.047716
	7
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	0.951407
	0.92315
	-0.334272121
	0.169538
	0.164734
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2.2.2 负载影响

文献[6]指出基于电流为故障特征的诊断方法常常由于负载的突变引起负载电流波动，从而影响故障诊断结果。本文通过归一化处理消除了负载波动对故障诊断的影响。为了进一步分析负载波动对诊断电流(电流均值与低频小波能量)的影响，引入负载对诊断电流影响的灵敏度概念，定义灵敏度为
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指负载分别为S1、S2、Sn时的诊断电流，
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指额定负载时的诊断电流。诊断灵敏度反映了负载变化引起诊断电流的波动情况，灵敏度越大表示负载对诊断结果的影响越大。本文额定负载容量选取10+j5KVA，诊断时负载在
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10%内波动，表2列出了负载输出电流、诊断电流及灵敏度。由表可见，当负载有较大变化时，通过归一化后的诊断电流波动很小，再利用极限学习机的容错能力有效的消除了负载对故障诊断结果影响，提高了诊断方法的抗干扰性能。

表2负载输出电流、诊断电流及灵敏度

	负载

容量（KVA）
	正常
	S1故障
	S1、S2同时故障

	
	低频

能量
	最大值
	低频

能量
	电流

均值
	归一化低频能量
	归一化均值
	低频

能量
	电流

均值
	归一化低频能量
	归一化均值

	10+j5
	91.3488
	6.5045
	67.3626
	-1.582
	0.737422
	-0.60804
	30.5903
	-0.0638
	0.334874
	-0.02452

	9+j4.5
	82.2633
	5.8482
	60.7633
	-1.4152
	0.738644
	-0.60497
	27.5436
	-0.0529
	0.334822
	-0.02261

	11+j5.5
	100.4262
	7.1873
	73.9238
	-1.7494
	0.736101
	-0.6085
	33.6331
	-0.0606
	0.334909
	-0.02623

	10+j5.3
	92.4904
	6.5955
	68.4240
	-1.6059
	0.739796
	-0.60871
	31.0348
	-0.0606
	0.335546
	-0.02303

	9.5+j5.1
	88.1416
	6.2865
	65.3051
	-1.5288
	0.740911
	-0.60797
	29.6001
	-0.0579
	0.335824
	-0.02303

	灵敏度
	6.64332
	—
	4.794788
	0.121703
	0.002294
	0.001587
	2.220309
	0.546404
	0.00058
	0.001668


2.3分类器设计
2.3.1 ELM故障分类器

ELM是为单隐含层神经网络（single hidden layer feed forward neural networks ，SLFN）而提出的新型算法[12]，SLFN模型见图5。
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 图6 典型 SLFN 模型

对于N维样本
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SFLN能够零误差接近训练样本
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上述还可矩阵表示为      
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H为隐含层输出矩阵, 矩阵H的第
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无限可微, 则SLFN的隐含层节点参数
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无需反复调整[13,14]。当
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任意给定后，由Moore-Penrose广义逆定理求解唯一解
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 指隐含层输出矩阵H的广义逆矩阵。

2.3.2 ELM分类算法

由于ELM的输出能无限逼近目标函数，当隐含层节点足够多时，ELM便可作为分类器[13,14]，为了使超平面
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能够更好地分离不同类别，两个类别的分类间隔
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最小化，此外如果训练为零，则训练样本就能准确的定位类别标签，故目标函数为：
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这里, 
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的输出训练误差；C是随机指定的正则化参数。 

上述满足KKT条件,利用Lagrange函数转换为一个二次规划问题： 
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ELM分类算法使网络结构简单，整个过程一次完成，参数无需迭代，与BP神经网络相比，训练速度得到显著提高，避免了多次迭代和局部最小值。

2.3.3 规则推理机的设计
若ELM分类器诊断结果为电流不可区分故障类型时，需要规则推理法[15,16]精确定位故障器件。首先采集输出电压信号，对电压信号提取低频小波能量作为规则推理机的输入，将S2单独故障时小波能量作为参考值，通过桥臂电压小波能量与参考值进行比较，若在阈值内则输出0，表示S2单独故障，反之输出1，表示S1、S2同时故障，规则推理故障诊断原理如图8所示。
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图8 规则推理故障诊断原理图
4. 诊断实验

对三相电流提取特征向量，作为ELM的学习样本，极限学习机输入节点为6个，隐含层设置13个节点，传递函数采用Sigmoid 函数，输出层采用单节点输出，
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表示p标签，对负载电流不可区分故障类型(如S2故障和S1、S2同时故障)取相同的标签，见表1。预测标签为输出值最接近的正整数值。在诊断实验中， NPC直流电源允许
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波动，负荷在可以在一定范围内增大或减小。诊断时直流电压分别为530V，525V /535V，负荷为(10+j5) /(9+j4.5)/(11+j5.5)KVA,诊断结果正确率达100%，部分初级故障诊断结果如下表3。

表3  部分初级故障诊断结果

	故障

类型
	故障

元件
	电源

电压
	负荷(KVA)
	标签
	诊断

结果

	
	
	
	P
	Q
	实际
	预测
	

	正常
	无
	530
	10
	5
	0
	0
	正常

	电

流

可

区

分

故

障
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对于电流不可区分的故障类型的故障，采用规则推理法精确定位故障元件，选取在额定负载下S2单独故障时低频小波能量作为参考值，阈值为0.1
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103，表4列出了对电流不可区分的故障类型的故障诊断，诊断结果表明该故障诊断方法可精确定位故障元件。
表4 规则推理法对电流不可区分的故障类型的故障诊断结果

	故障元件
	负载(KVA)
	小波能量(103)
	诊断输出
	正/误
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	10+j5
	7.5248
	0
	正确
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	10+j5
	4.2753
	1
	正确
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	7.519
	0
	正确
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	9+j4.5
	4.2734
	1
	正确
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	11+j5.5
	7.5304
	0
	正确

	
[image: image112.wmf]12

AA

SS

和


	11+j5.5
	4.2771
	1
	正确


本文引入BP神经网络与ELM的诊断结果进行对比，传递函数采用Sigmoid 函数，训练方法采用反向传播算法。输出层设置4个节点。采用本文所提方法和传统BP神经网络分别对故障样本进行10次训练，根据诊断结果从训练时间、正确率的均值与方差三个角度去评价ELM算法的训练性能，如表5所示。
表5 提出方法和BP神经网络对样本训练性能比较

	分

类

器
	时间（s）
	准确率（%）

	
	训练平均值
	测试平均值
	训练
	测试

	
	
	
	均值
	方差
	均值
	方差

	ELM
	0.0078
	0.006
	100
	0
	100
	0

	BP 
	16.062
	0.0312
	67.78
	36.1
	67.8
	36.05


由上表可见，与BP神经网络诊断方法相比，极限学习机在训练速度、泛化能力和鲁棒性能三个方面得到了显著的提高。

5. 结论

本文针对NPC开路故障的特点，提出的基于极限学习机与规则推理的二级故障诊断方法，能够实现对NPC三电平单管和两管同时故障的多模式故障诊断。较传统故障方法，有以下优点：
1） NPC电路故障在多数情况下为非电流不可区分的故障类型的故障，只需对三相输出电流提取电流均值和低频能量，只有在确定为负载电流不可区分故障类型时才对故障相桥臂电压提取特征向量，与传统方法中盲目对三相电流和电压提取各谐波含量作为特征向量相比，大大减少了信号的处理量，缩短了故障诊断时间。

2） 将负载电流不可区分故障类型采用规则推理法进行故障定位，大大降低了极限学习机的分类要求，这就使得极限学习机的输入特征向量维数降低，同时也使得极限学习机的结构大大简化，运算量呈指数形式下降，故障诊断时间显著缩短。

3） ELM与传统BP神经网络相比，在采用相同的结构和学习样本时，由于ELM采用广义逆求解隐含层与输出层的权值，无需迭代，因此ELM学习速度快，正确率显著提高。
4） 负载对故障诊断影响小，负载电流通过归一化处理及ELM的容错能力能消除了负载波动对故障诊断结果的影响，而桥臂电压基本不受负载波动的影响，故所提方法解决了传统方法中负载波动会对诊断结果造成影响的问题。
参考文献

[1]. Nabae A, Takahashi I, Akagi H. A new neutral-point-clamped PWM inverter[J]. Industry Applications, IEEE Transactions on, 1981 (5): 518-523.
[2]. Rodriguez J, Bernet S, Steimer P K, et al. A survey on neutral-point-clamped inverters[J]. Industrial Electronics, IEEE Transactions on, 2010, 57(7): 2219-2230.
[3]. 陈丹江, 叶银忠. 基于多神经网络的三电平逆变器器件开路故障诊断方法[J]. 电工技术学报, 2013, 28(6): 120-126.

[4]. Son H I, Kim T J, Kang D W, et al. Fault diagnosis and neutral point voltage control when the 3-level inverter faults occur[C]. Power Electronics Specialists Conference, 2004. PESC 04. 2004 IEEE 35th Annual. IEEE, 2004, 6: 4558-4563.

[5]. 周京华, 刘辉臣, 姚兰亚,  李正熙. 三电平大功率变频器故障特征及诊断方法研究[J]. 电力电子技术, 2009, 43(6): 1-3.

[6]. 汤清泉, 颜世超, 卢松升, 刘正之. 三电平逆变器的功率管开路故障诊断[J]. 中国电机工程学报, 2008, 28(21): 26-32.

[7]. Nabae A, Takahashi I, Akagi H. A new neutral-point-clamped PWM inverter[J]. Industry Applications, IEEE Transactions on, 1981 (5): 518-523.

[8]. Rodriguez J, Lai J S, Peng F Z. Multilevel inverters: a survey of topologies, controls, and applications[J]. Industrial Electronics, IEEE Transactions on, 2002, 49(4): 724-738.

[9]. Camps O I, Robertson D C, Mayer J S. Wavelets and power system transients: feature detection and classification[C]//The SPIE International Symposium on Optical Engineering in Aerospace Sensing. 1994, 2242: 474-487.

[10]. Mallat S G. A theory for multiresolution signal decomposition: the wavelet representation[J]. Pattern Analysis and Machine Intelligence, IEEE Transactions on, 1989, 11(7): 674-693.

[11]. 彭玉华.小波变换与工程应用[M]. 北京:科学出版社,1999.

[12]. Huang Guang-Bin, Zhou Hongming, Ding Xiaojian, Zhang Rui. Extreme learning machine for regression and multiclass classification[J]. Systems, Man, and Cybernetics, Part B: Cybernetics, IEEE Transactions on, 2012, 42(2): 513-529.

[13]. Guang-Bin Huang, Qin-Yu Zhu, Chee-Kheong Siew. Extreme learning machine: a new learning scheme of feedforward neural networks[C]. Neural Networks, 2004. Proceedings. 2004 IEEE International Joint Conference on. IEEE, 2004, 2: 985-990.

[14]. Huang G B, Qin-Yu Zhu, Chee-Kheong Siew. Extreme learning machine: theory and applications[J]. Neurocomputing, 2006, 70(1): 489-501.

[15]. Szczesny R, Kurzynski P, Piqueb H, et al. Knowledge-base system approach to power electronic systems fault diagnosis[C]//Industrial Electronics, 1996. ISIE'96., Proceedings of the IEEE International Symposium on. IEEE, 1996, 2: 1005-1010.

[16]. Bose B K. Expert system, fuzzy logic, and neural network applications in power electronics and motion control[J]. Proceedings of the IEEE, 1994, 82(8): 1303-1323.


�基金项目：国家自然科学基金（51477040）。


作者简介：陈  丽（1980 -），女，安徽萧县人，在读博士，讲师，从事电力电子技术研究（E-mail:35762187@qq.com）；


蔡红军（1986-），男，河北保定人，硕士学历，从事电力电子技术及其应用（E-mail：caih_j@sina.com）；








作者简介：





陈丽（1980-），,安徽萧县人，在读博士，讲师，从事电力电子技术研究（E-mail:35762187@qq.com）；


蔡红军（1986-），河北保定人，硕士研究生，从事电力电子技术及其应用（E-mail：caih_j@sina.com）；








_1234567927.unknown

_1234567943.unknown

_1234567961.unknown

_1234567970.unknown

_1234567979.unknown

_1445357890.unknown

_1467118971.unknown

_1520744773.vsd
�

�

�

�

S2


S3


S4


C1


C2


  


D1


D2


    


N


P


S1


DS1


DS2


DS3


DS4



_1520744871.vsd
�

�

�

�

S2


S3


S4


C1


C2


  


D1


D2


    


N


P


S1


DS1


DS2


DS3


DS4



_1520744962.vsd
电流


电压


t0



_1520744855.vsd
�

�

�

�

S2


S3


S4


C1


C2


  


D1


D2


N


P


S1


DS1


DS2


DS3


DS4



_1520744645.vsd
�

�

�

�

S2


S3


S4


C1


C2


  


D1


D2


    


N


P


S1


DS1


DS2


DS3


DS4



_1520154263.vsd
桥臂电压低频能量


参考值


是否S2
单独故障


S1、S2同时故障


N


Y


+


_


S2单独故障



_1445357934.unknown

_1445363967.vsd

_1445357916.unknown

_1234567983.unknown

_1445355372.unknown

_1445357843.unknown

_1445355390.unknown

_1234567984.unknown

_1234567985.unknown

_1234567981.unknown

_1234567982.unknown

_1234567980.unknown

_1234567975.unknown

_1234567977.unknown

_1234567978.unknown

_1234567976.unknown

_1234567973.unknown

_1234567974.unknown

_1234567972.unknown

_1234567971.unknown

_1234567965.unknown

_1234567968.unknown

_1234567969.unknown

_1234567967.unknown

_1234567963.unknown

_1234567964.unknown

_1234567962.unknown

_1234567951.unknown

_1234567957.unknown

_1234567959.unknown

_1234567960.unknown

_1234567958.unknown

_1234567953.unknown

_1234567954.unknown

_1234567952.unknown

_1234567947.unknown

_1234567949.unknown

_1234567950.unknown

_1234567948.unknown

_1234567945.unknown

_1234567946.unknown

_1234567944.unknown

_1234567935.unknown

_1234567939.unknown

_1234567941.unknown

_1234567942.unknown

_1234567940.unknown

_1234567937.unknown

_1234567938.unknown

_1234567936.unknown

_1234567931.unknown

_1234567933.unknown

_1234567934.unknown

_1234567932.unknown

_1234567929.unknown

_1234567930.unknown

_1234567928.unknown

_1234567910.unknown

_1234567919.vsd
�

x1


x3


x2


ω11


ωNL


bn


b2


β11


βNL


y1


y2


yn


输入层


隐含层


输出层


g(x)


g(x)


g(x)


b1



_1234567923.unknown

_1234567925.unknown

_1234567926.unknown

_1234567924.unknown

_1234567921.unknown

_1234567922.unknown

_1234567920.unknown

_1234567914.unknown

_1234567916.unknown

_1234567917.unknown

_1234567915.unknown

_1234567912.unknown

_1234567913.unknown

_1234567911.unknown

_1234567901.unknown

_1234567905.unknown

_1234567908.unknown

_1234567909.unknown

_1234567907.unknown

_1234567906.unknown

_1234567903.unknown

_1234567904.unknown

_1234567902.unknown

_1234567897.unknown

_1234567899.unknown

_1234567900.unknown

_1234567898.unknown

_1234567895.unknown

_1234567896.unknown

_1234567890.vsd
�

�

�

�

�

�

S2


S3


S4


C1


C2


  


D1


D2


N


      Vdc


S6


S7


S8


S10


S11


S12


            S5


S9


D3


D4


D6


D5


R


L


u


o


d



