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基于三分类支持向量机的船用逆变器故障诊断
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［摘要］ 针对电力推进船舶逆变器存在的开关器件开路故障诊断问题， 提出一种基于三分类支持向量

机的故障诊断方法。 利用对称分量分析方法获得逆变器输出正序瞬时值分量， 通过对信号进行小波包分解，
得到不同开关元件故障下的小波能量， 规范化后作为对应开关器件故障特征。 根据开关器件位置和逆变器

输出波形特点对开关器件进行分组， 利用三分类支持向量机实现故障分类。 仿真分析结果表明， 该三分类

支持向量机故障分类正确率 ９４􀆰 ２９％ ， 诊断方法有效。
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０　 引言
传统舰船的动力系统和电力系统是相对独立的， 动力系统通常由常规的热机和其他机械装置构

成， 电力系统一般是作为辅助能源， 与舰船推进并没有直接的关联。 将电力系统与推进系统结合是近

２０ 年来新发展的舰船电力推进新技术， 电力作为舰船推进动力逐步成为现代舰船推进系统明晰的发

展方向［１］ 。 电力电子器件及变换器的引入， 使舰船电能的产生、 输配及利用发生了根本性的改变，
并由此出现了全电舰船 （ａｌｌ － ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｓｈｉｐ， ＡＥＳ） ［２］ 。 逆变器作为全电船中的关键核心器件， 主要用

于将船上发电机产生的定频、 定幅值交流电转换成不同频率不同电压幅值的交流电， 用于驱动推进船



集美大学学报 （自然科学版） 第 ２６ 卷

ｈｔｔｐ： ／ ／ ｘｕｅｂａｏｂａｎｇｏｎｇ􀆰 ｊｍｕ􀆰 ｅｄｕ􀆰 ｃｎ ／ ｚｋｂ

舶电机及其他辅机。 虽然逆变器使用已经非常成熟， 但逆变器自身由于结构复杂且长期承受高应力作

用， 导致逆变器更易于发生故障［２］ 。 因此， 为了确保船舶电力驱动系统高效、 连续、 可靠运行， 逆

变器故障诊断问题引起了国内外众多研究者的关注。 研究发现， 逆变器中的功率半导体器件及其驱动

电路是最容易发生故障的薄弱环节。 逆变器中的功率半导体器件故障一般分为开路故障和短路故障。
短路故障不仅导致逆变器损坏， 往往还会造成不正常过流， 进一步导致其他器件损坏。 为了快速检测

器件短路故障， 需要设置专用的硬件保护电路， 惯常的处理办法是利用快速熔断器实现器件短路故障

保护， 在这种情况下， 器件短路故障就等同于开路故障［３］ 。 功率半导体器件开路故障往往会引起转

矩脉动， 同时会引起其他器件二次损坏， 甚至导致驱动系统停机［４］ 。 因此， 逆变器故障诊断对于提

高驱动系统可靠性具有重要价值。
逆变器故障诊断方法一般分为基于模型的故障诊断方法、 基于信号的故障诊断和基于知识的故障

诊断方法。 基于模型的故障诊断方法依赖系统模型， 由于电机参数的不确定性很难精确建模， 而建模

误差往往会造成误诊断［５］ 。 基于知识的故障诊断方法需要建立完备知识库， 而知识库的建立难以考

虑系统存在的各种工况， 对于系统新工况下发生的故障就难以识别［６］ 。 基于信号处理的故障诊断方

法无需准确的数学模型， 仅仅依赖于逆变器输出的三相电压或电流信号， 开关器件发生故障后， 逆变

器输出的三相电压或电流就由原来的对称信号变为非对称信号， 因此对逆变器输出信号进行处理就可

以获得与故障开关器件对应的故障特征。 文献 ［７］ 提出了一种基于谱分析和快速傅里叶变换 （ＦＦＴ）
的故障诊断方法， 利用 ＦＦＴ 对逆变器输出电流信号进行处理， 利用获得的谐波分量进行开路故障诊

断。 文献 ［８］ 利用 ＦＦＴ 获得特定阶次谐波幅值作为故障特征， 然后建立一个复杂的故障分类算法，
实现故障定位。 由于逆变电路故障模式过多， 传统的故障分类算法方法过于复杂。 另外， 由于信号存

在谐波影响， 现有的传统 ＦＦＴ 很难实现整周期同步采样， 会造成谱泄露、 栅栏效应以及谱估计误差，
进而引起误诊断。 因此， 本文在现有研究基础上， 利用小波对逆变器输出的电流信号进行处理， 获得

故障特征， 结合支持向量机实现故障分类。

１　 三分类支持向量机基础
支持向量机是一种监督学习算法， 早期主要用于二分类问题。 虽然多分类问题可分解为多个二分

类问题， 采用一对一 （ｏｎｅ⁃ａｇａｉｎｓｔ⁃ｏｎｅ） 或一对多 （ｏｎｅ⁃ａｇａｉｎｓｔ⁃ａｌｌ） 策略的二分类支持向量机实现分

类［９ － １０］ 。 然而， 多分类支持向量机的分类机器仅考虑需要分类的这两类数据， 而忽略了其他类型数

据， 造成分类错误［１１］ 。 同时， 随着分类总数的增加， 采用这些策略进行分类往往会增加更多的运算

量， 且分类精度也不高［１２ － １３］ 。 为提高分类效果， 改善泛化性能， 文献 ［１２］ 利用所有样本数据构建

分类平面， 提出了 Ｋ 分类支持向量机 （ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ⁃ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｆｏｒ Ｋ⁃ｃｌａｓｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｐｕｒｐｏｓｅｓ， Ｋ⁃ＳＶＣＲ）， 并进一步提出了三分类支持向量机 （ ｔｒｉ⁃ｃｌａｓｓ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ） ［１１］ 。 Ｋ 分

类支持向量机和三分类支持向量机在多分类问题上已经表现出良好的性能。 三分类支持向量机作为一

种多分类支持向量机， 也是在二分类 ＳＶＭ （ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ） 基础上发展起来的一种分类算法，
其具体算法如下。

对于训练集 Ｚ ＝ （ｘ，ｙ） ＝ （（ｘ１ ，ｙ１ ），（ｘ２ ，ｙ２ ），…，（ｘｎ，ｙｎ）） ， ｘｉ ∈ Ｒｍ ⊂ Ω 为分类数据， ｙｉ ∈ ｛ ＋ １，
－ １，０｝ 为数据类别标记。 为实现数据分类， 定义特征空间为 Ｆ ， 该特征空间数据由核函数 ｋ（ｘｉ，ｘｊ） ＝
〈φ（ｘｉ），φ（ｘｊ）〉 通过内积生成， φ 为非线性映射函数， 实现将输入空间数据映射到高维特征空间。 通过

在特征空间 Ｆ 中构建一个超平面 ｈ（ｘ，ω） ＝ 〈ω，φ（ｘ）〉 ＋ ｂ ， 该超平面将特征数据分为三类， 并寻找超平

面决策函数 ｆ（ｘ，ω） ＝ ｓｉｇｎ（ｈ（ｘ，ω）） ， 使超平面决策函数输出［１１］满足式 （１）：

ｆ（ｘｐ） ＝
＋ １， ｐ ＝ １，…，ｌ１ ；
－ １， ｐ ＝ ｌ１ ＋ １，…，ｌ１ ＋ ｌ２ ；
０， ｐ ＝ ｌ１ ＋ ｌ２ ＋ １，…，ｌ。

ì

î

í

ïï

ïï
（１）

·８４４·
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式中： ｐ ＝ １，２，…，ｌ ； ｌ 为样本数据总数； ｌ１ 为决策函数输出值为 ＋ １ 的样本数据总数； ｌ２ 为决策函数输

出值为 － １ 的样本数据总数； ｌ － ｌ１ － ｌ２ 为决策函数输出值为 ０ 的第 ３ 类样本数据总数。
为了使超平面具有正确、 良好的数据分类功能， 就必须确保最优分类超平面距离最近的样本点的

距离最大， 这样的问题最终转化为在特定约束条件下的二次规划形式的优化问题， 即

ｍｉｎ Ｗ（ω，ｂ，ξ，φ，φ∗） ＝ ω ２
Ｆ ／ ２ ＋ Ｃ ∑

ｌ

ｉ ＝ １
ξｉ ＋ Ｄ ∑

ｌ

ｉ ＝ １
（φｉ ＋ φ∗

ｉ ）。 （２）

约束条件为

ｙｉ·（〈ω，φ（ｘｉ）〉 ＋ ｂ） ≥ １ － ξｉ， ｉ ＝ １，２，…，ｌ１２ ；

－ δ － φ∗
ｉ ≤ 〈ω，φ（ｘｉ）〉 ＋ ｂ ≤ δ ＋ φｉ， ｉ ＝ ｌ１２ ＋ １，…，ｌ。{ （３）

式中： 松弛变量 ξｉ，φｉ，φ∗
ｉ ≥ ０ ； ｌ１２ ＝ ｌ１ ＋ ｌ２ ； ω，ｂ 为超平面系数； Ｃ ＞ ０ ， Ｄ ＞ ０ ， 为平衡分类误差的

加权参数。 为避免松弛变量为零时各类之间发生重叠， 通常取 δ ≤ １ 。

２　 开关器件开路故障及故障特征提取
２􀆰 １　 开关器件开路故障分析
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图 １　 逆变器供电的电动机驱动系统
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逆变器供电的电机驱动系统如图 １ 所示。 为

防止该系统因开关器件短路引起逆变器损毁， 在

硬件设计上， 确保每个开关器件 （ＶＴ１ ～ ＶＴ６ ） 与

快速熔断器 （Ｆ１ ～ Ｆ６ ） 串联， 这样因各种原因引

起开关器件短路就等同于器件开路故障。 本文所

研究的开关器件开路故障指任何时候只有一个开

关器件发生开路故障， 而其他开关器件正常工

作， 与故障开关元件并联的续流二极管是否工作

取决于该相电流极性。 比如， 当开关器件 ＶＴ１ 发

生开路故障时， 如果 ａ 相电流 ｉａ ＞ ０ ， 则与开关

器件 ＶＴ４ 并联的二极管续流， 当 ａ 相电流 ｉａ ＜ ０ 时， 与开关器件 ＶＴ１ 并联的二极管续流。 为便于研

究， 开关器件 ＶＴ１ 、 ＶＴ２ 、 ＶＴ３ 、 ＶＴ４ 、 ＶＴ５ 、 ＶＴ６ 开路故障分别表示为 Ｆ１ 、 Ｆ２ 、 Ｆ３ 、 Ｆ４ 、 Ｆ５ 、 Ｆ６ ， 无故

障模式表示为 Ｆ０ 。
２􀆰 ２　 逆变器故障特征提取

任一开关器件发生开路故障都会直接影响三相电流波形， 因此逆变器输出三相电流包含着丰富的

故障特征， 通过对逆变器不同开关器件故障下的三相电流分析与处理， 可获得不同故障状态下的故障

特征。 由于故障后逆变器输出三相电流就不再平衡， 而对称分量方法则认为不平衡的三相电压或电流

系统可分解为三相对称的正序、 负序及零序对称分量， 这就为故障状态下的三相电流分析与处理提供

了极大的方便。
利用对称分量变换三相电压或电流系统， ｕａ ， ｕｂ ， ｕｃ 可分解为零序、 正序和负序对称分量。

ｕ０

ｕ１

ｕ２

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

＝
１ １ １
１ α α２

１ α２ α

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

ｕａ

ｕｂ

ｕｃ

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

／ ３。 （４）

式中： α ＝ ｅｊ２π ／ ３ ； ｕ０ ， ｕ１ ， ｕ２分别为正序、 负序和零序对称分量。
正序瞬时值分量是一个复数， 由于其实部包含了三相电压， 因此取其实部进行小波分析就足以反

映整个系统特性。 利用小波对故障后系统正序瞬时值实部进行一维 １２ 层分解， 获得各频带子信号，
然后对各频带子信号进行重构， 得到各频带重构系数 Ｄ ｊ（ ｊ ＝ １，２，…，１２） ， 计算各频带小波包能量

·９４４·
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ＥＤ ｊ（ ｊ ＝ １，２，…，１２） ， 对小波包能量按式 （５） 进行归一化处理， 并将其作为故障特征， 即

Λ ＝ ［ＥＤ１ ／ Ｅ，ＥＤ２ ／ Ｅ，…，ＥＤ１２ ／ Ｅ］。 （５）

式中： Ｅ ＝ ∑
１２

ｊ ＝ １
ＥＤ ｊ 。

３　 基于三分类 ＳＶＭ 的逆变器故障分类实现
对于图 １ 所示的驱动系统， 其具体参数为： 角频率 ω ＝ １００ πｒａｄ ／ ｓ； 载波比 Ｒ ＝ １８； 调制系数Ｍ ＝

０􀆰 ８５； 输入直流电压 Ｕ ＝６３２ Ｖ。 电机参数为： Ｒｓ ＝２􀆰 １５ Ω； Ｒｒ ＝ ２􀆰 ３３ Ω； Ｌｍ ＝ ０􀆰 ２０２５ Ｈ； Ｌｒ ＝ ０􀆰 ０２５ Ｈ；
Ｊ ＝ ０􀆰 ００８ ｋｇ·ｍ２ ； 负载转矩ＴＬ ＝ ２０ Ｎ·ｍ。

首先根据电路的性质和电流波形特点对逆变器功率开关元件进行分组， 把 ＶＴ１ 、 ＶＴ３ 、 ＶＴ５ 设为

一组， ＶＴ２ 、 ＶＴ４ 、 ＶＴ６ 设为二组， ＶＴ１ 、 ＶＴ２ 设为 ａ 组， ＶＴ３ 、 ＶＴ４ 设为 ｂ 组， ＶＴ５ 、 ＶＴ６ 设为 ｃ 组。
测试数据
Testing data

标签 2 Label 2 标签 3 Label 3SVM01

SVM02 SVM02

F1 F3 F5 F0 F2 F4 F6

标签 4
Label 4

标签 5
Label 5

标签 6
Label 6

标签 4
Label 4

标签 5
Label 5

标签 6
Label 6

标签 1
Label 1

图 ２　 故障三分类 ＳＶＭ流程图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｒｉ⁃ｃｌａｓｓ ＳＶＭ ｆｏｒ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ

利用两个三分类支持向量机对故障进行

定位， 诊断流程如图 ２ 所示。 以定位

Ｆ０ ， Ｆ１ ， Ｆ６ 为例进行说明。 定位 Ｆ０ ： 当

支持向量机 ＳＶＭ０１ 输出标签为 １ 时， 可

以定位 Ｆ０ 。 定位 Ｆ１ ： 当支持向量机

ＳＶＭ０１ 输出标签为 ２ 时， 测试数据继续

进入支持向量机 ＳＶＭ０２， 当 ＳＶＭ０２ 输出

标签为 ４ 时， 可以结合标签 ２ 和标签 ４，
定位 Ｆ１ 。 定位 Ｆ２ ： 当支持向量机 ＳＶＭ０１
输出标签为 ３ 时， 测试数据继续进入支

持向量机 ＳＶＭ０２， 当 ＳＶＭ０２ 输出标签为

６ 时， 可以结合标签 ３ 和标签 ４， 定位

Ｆ６ 。
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图 3 SVM01 训练结果

Fig.3 Train results of SVM01

基于三分类 ＳＶＭ 的多故障分类流程图如图 ２ 所示。 ＳＶＭ０１ 对 ａ 组故障、 ｂ 组故障和 ｃ 组故障进

行分类。 其中： ａ 组故障包括 ＶＴ１ 、 ＶＴ２ 单管故障； ｂ 组故障包括 ＶＴ３ 、 ＶＴ４ 单管故障； ｃ 组故障包括

ＶＴ５ 、 ＶＴ６ 单管故障。 ａ 组故障类别标签为 ４， ｂ 组故障类别标签为 ５， ｃ 组故障类别标签为 ６。 每种标

签所对应的训练数据为 ２０ 组， 测试数据为 ２０ 组。 标签 ４ 对训练数据和测试数据是 ＶＴ１ 、 ＶＴ２ 单管故

障的特征值， 训练集数据 ２０ 组， ＶＴ１ 故障和 ＶＴ２ 故障各取 １０ 组； 测试集数据 ２０ 组， ＶＴ１ 故障和 ＶＴ２

故障各取 １０ 组。 标签 ５ 对训练数据和测试数据是 ＶＴ３ 、 ＶＴ４ 单管故障的特征值， 训练集数据 ２０ 组，
ＶＴ３ 故障和 ＶＴ４ 故障各取 １０ 组； 测试集数据 ２０
组， ＶＴ３ 故障和 ＶＴ４ 故障各取 １０ 组。 标签 ６ 对训

练数据和测试数据是 ＶＴ５ 、 ＶＴ６ 单管故障的特征

值， 训练集数据 ２０ 组， ＶＴ５ 故障和 ＶＴ６ 故障各取

１０ 组； 测试集数据 ２０ 组， ＶＴ５ 故障和 ＶＴ６ 故障各

取 １０ 组。 具体故障定位规则参见表 １， 表 １ 中 ０
代表定位该故障类别不需此标签， 其他标签表示

定位该故障类别需要此标签。 以定位 Ｆ５ 为例： 如

果 ＳＶＭ０１ 输出标签 ２， 而 ＳＶＭ０２ 输出标签 ６， 则

定位 Ｆ５ 。
图 ３ 是 ＳＶＭ０１ 的训练结果图。 ＳＶＭ０１ 对无故

障、 上、 下故障进行分类， 其中上故障包括 ＶＴ１ ，

·０５４·
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ＶＴ３ ， ＶＴ５ ， 下故障包括 ＶＴ２ ， ＶＴ４ ， ＶＴ６ 。 无故障类别标签为 １， 上故障类别标签为 ２， 下故障类别标签

为 ３。 每种标签所对应的训练数据为 ２０ 组， 测试数据为 ２０ 组。 标签 １ 的训练数据和测试数据是无故障

的特征值， 训练集数据 ２０ 组， 测试集数据 ２０ 组。 标签 ２ 训练数据和测试数据是 ＶＴ１ ， ＶＴ３ ， ＶＴ５ 单管故

障的特征值， 其中训练集数据： ＶＴ１ 故障取 ７ 组； ＶＴ３ 故障取 ７ 组； ＶＴ５ 故障取 ６ 组。 测试集数据： ＶＴ１

故障取 ７ 组； ＶＴ３ 故障取 ７ 组； ＶＴ５ 故障取 ６ 组。 标签 ３ 训练数据和测试数据是 ＶＴ２ ， ＶＴ４ ， ＶＴ６ 单管故

障的特征值， 其中训练集数据： ＶＴ２ 故障取 ７ 组； ＶＴ４ 故障取 ７ 组； ＶＴ６ 故障取 ６ 组。 测试集数据： ＶＴ２

故障取 ７ 组， ＶＴ４ 故障取 ７ 组， ＶＴ６ 故障取 ６ 组。 由图 ３ 可知有 ３ 类的错分到 ２ 类两个， 仿真实验测试

准确率为 ９６􀆰 ６７％ 。
表 １　 故障定位规则

Ｔａｂ􀆰 １　 Ｒｕｌｅ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ

支持向量机
Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｄｉｎｅｓ

标签
Ｌａｂｅｌ

Ｆ０ Ｆ１ Ｆ２ Ｆ３ Ｆ４ Ｆ５ Ｆ６

ＳＶＭ０１
１ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０
２ ０ ２ ０ ２ ０ ２ ０
３ ０ ０ ３ ０ ３ ０ ３

ＳＶＭ０２
４ ０ ４ ４ ０ ０ ０ ０
５ ０ ０ ０ ５ ５ ０ ０
６ ０ ０ ０ ０ ０ ６ ６

图 ４ 是 ＳＶＭ０２ 的训练结果图。 每种标签所对应的训练数据为 ２０ 组， 测试数据为 ２０ 组。 标签 ４
对训练数据和测试数据是 ＶＴ１ 、 ＶＴ２ 单管故障的特征值， 训练集数据 ２０ 组， ＶＴ１ 故障和 ＶＴ２ 故障各取

１０ 组； 测试集数据 ２０ 组， ＶＴ１ 故障和 ＶＴ２ 故障各取 １０ 组。 标签 ５ 对训练数据和测试数据是 ＶＴ３ 、
ＶＴ４ 单管故障的特征值， 训练集数据 ２０ 组， ＶＴ３ 故障和 ＶＴ４ 故障各取 １０ 组； 测试集数据 ２０ 组， ＶＴ３

故障和 ＶＴ４ 故障各取 １０ 组。 标签 ６ 对训练数据和测试数据是 ＶＴ５ 、 ＶＴ６ 单管故障的特征值， 训练集

数据 ２０ 组， ＶＴ５ 故障和 ＶＴ６ 故障各取 １０ 组； 测试集数据 ２０ 组， ＶＴ５ 故障和 ＶＴ６ 故障各取 １０ 组。 由

图 ４ 可知有 ６ 类的错分到第 ５ 类一个， 仿真实验测试准确率为 ９８􀆰 ３３％ 。
图 ５ 为故障测试结果。 测试数据为每种故障模式各取 １０ 组故障特征值， 共 ７０ 组数据。 由图 ５ 可

知 Ｆ５ 的错分 ３ 个到 Ｆ３ ， Ｆ６ 错分 １ 个到 Ｆ５ ， 故障测试准确率为 ９４􀆰 ２９％ 。
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图 4 SVM02 训练结果

Fig.4 Train results of SVM02
图 5 故障测试结果

Fig.5 Test result of SVM

４　 结论
本文研究了船用逆变器功率开关器件故障诊断问题。 利用小波包分解对逆变器开关器件故障后的

瞬时值对称分量进行分解， 小波包能量经规范化后作为故障特征， 然后利用三分类 ＳＶＭ 对故障进行

·１５４·
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分类， 实现了故障分离。 研究表明， 相对于传统的二分类 ＳＶＭ 分类方法， 三分类 ＳＶＭ 能有效减少分

类次数。 通过选取相关度最高的特征值， 可有效提高故障诊断正确率。 仿真结果验证了本文诊断方法

的有效性。
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