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基于小波包和支持向量机的逆变器故障诊断

田　 维， 崔博文

（集美大学轮机工程学院， 福建 厦门 ３６１０２１）

［摘要］ 针对逆变器功率元件经常出现的开路故障， 提出一种基于小波包分解和支持向量机的故障诊

断方法。 利用小波包对逆变器输入电流进行分解， 获得电流信号的各层细节系数、 能量以及偏移量。 对分

解得来的参数进行相应的归一化处理， 得到逆变器功率开关元件不同故障状态下的故障特征。 将其各自作

为多分类支持向量机的输入量来训练多分类支持向量机。 通过模拟实验证明， 该方法在诊断和定位故障上

具有较高精度和效率。
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０　 引言
随着新能源技术的发展， 逆变器应用日趋广泛， 功率开关元件作为逆变器核心元件之一， 其工作

的稳定性十分重要， 因此对功率开关元件故障诊断的研究显得尤为必要。 文献 ［１ － ２］ 提出输出三

相电流转换到 ｄ － ｑ 坐标， 并进行帕克变换的开路故障诊断方法， 这种方法主要是对比正常情况下的

电流和逆变器瞬时输出电流。 采用帕克变换进行故障诊断比较简单而且及时， 但这种方法对测量和观

察设备要求很高， 加大了故障诊断的成本。 文献 ［３ － ４］ 采用了基于主成分析法的开路故障诊断方

法， 能快速发现逆变器是否出现故障， 但当出现两个故障元件时， 难以准确定位故障。 文献 ［５ －
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６］， 采用单个多分类支持向量机的分类方法， 能比较准确的对故障进行定位， 但在故障种类较多时，
会出现分类次数多， 故障诊断时间长的问题。

本文提出了基于小波包分解的多个多分类支持向量机故障定位方法。 通过获取逆变器三相离散电

流波形， 再利用最小描述长度准则 （ＭＤＬ） ［７］ ， 选取适合的小波包函数， 对获得的电流波形进行三维

小波包分解， 获得多种故障特征值， 不同的故障特征值用于训练不同多分类支持向量机 （ＳＶＭ）， 再

结合每个多分类 ＳＶＭ 的分类结果， 共同定位故障。 本文方法对比于单个多分类支持向量机的方法，
ＳＶＭ 的训练数据具有更高区分度， 寻优时间更短， 分类次数更少。

１　 逆变器故障模式
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图 1 逆变器驱动的电动机系统

Fig.1 Schematics of inverter鄄fed motor drive system

以功率开关元件为基础的 （ ＰＷＭ） 三

相逆变系统为模型进行讨论。 电路按文献

［８］ 设计， 逆变器驱动的电动机变频调速

系统如图 １ 所示。 其中： Ｖｄ 为电压； ａ， ｂ，
ｃ 为三相绕组与逆变桥联结点。 由于功率开

关元件技术的发展， 其故障存在如下几种

类型： 一只功率开关元件断路故障； 两只

功率开关元件同时断路故障； 为了更全面

的分类， 本文将无故障也设为一类。
为方便分类， 将元件状态分为以下 ５ 类：
１） 无故障， 故障编码设为 Ｆ０ 。
２） 同一桥臂两个功率开关元件同时开路故障， 有 ３ 种故障， 即 ＶＴ１ 和 ＶＴ２ 、 ＶＴ３ 和 ＶＴ４ 、 ＶＴ５ 和

ＶＴ６ 开路故障， 故障编码分别设为 Ｆ１ 、 Ｆ２ 、 Ｆ３ 。
３） 一个功率开关元件开路故障， 有 ６ 种故障， 即 ＶＴ１ 、 ＶＴ２ 、 ＶＴ３ 、 ＶＴ４ 、 ＶＴ５ 、 ＶＴ６ 开路故障，

故障编码分别设为 Ｆ４ 、 Ｆ５ 、 Ｆ６ 、 Ｆ７ 、 Ｆ８ 、 Ｆ９ 。
４） 上、 下两组元件各一只功率开关元件开路故障， 有 ６ 种故障， 即 ＶＴ１ 和 ＶＴ３ 、 ＶＴ１ 和 ＶＴ５ 、

ＶＴ３ 和 ＶＴ５ 、 ＶＴ２ 和 ＶＴ４ 、 ＶＴ２ 和 ＶＴ６ 、 ＶＴ４ 和 ＶＴ６ 开路故障， 故障编码分别设为 Ｆ１０ 、 Ｆ１１ 、 Ｆ１２ 、 Ｆ１３ 、
Ｆ１４ 、 Ｆ１５ 。

５） 交叉两只功率开关元件开路故障， 有 ６ 种故障， 即 ＶＴ１ 和 ＶＴ４ 、 ＶＴ２ 和 ＶＴ３ 、 ＶＴ１ 和 ＶＴ６ 、
ＶＴ２ 和 ＶＴ５ 、 ＶＴ３ 和 ＶＴ６ 、 ＶＴ４ 和 ＶＴ５ 开路故障， 故障编码分别设为 Ｆ１６ 、 Ｆ１７ 、 Ｆ１８ 、 Ｆ１９ 、 Ｆ２０ 、 Ｆ２１ 。

一共 ２１ 种故障状态和一种正常状态， 本文以这 ２２ 种状态为研究对象。

２　 基于最小描述长度准则的多维小波包分解
逆变器输出电流信号由各种频率的电流组成， 其中高频和低频部分都含有重要信息， 可以进一步

分解。 选取小波包变换有利于故障定位， 小波包分解结构如图 ２ 所示。 为了更好地选择小波包分解函

数， 用最小描述长度 （ＭＤＬ） 数据准则来选择最佳小波滤波器和保留用于信号重建的最佳小波系数。
ＭＤＬ 函数定义为：

ＭＤＬ（ ｊ，ｎ） ＝ ｍｉｎ｛３ｊ（ｌｏｇＮ） ／ ２ ＋ Ｎ α － α ｊ
ｎ

２ ／ ２｝。 （１）
式中： ｎ 为小波包滤波器的数量； ｊ 为要保留的系数的大小， ０ ≤ ｊ ≤ Ｎ，１ ≤ ｊ ≤ Ｍ ， Ｎ 和 Ｍ 分别表示信

号的长度和小波包滤波器的总数； α表示通过小波滤波器的离散信号 ｆ（ｎ） 的分解系数的矢量， α ｊ
ｎ ＝

αΘ ｊ 表示包含的第 ｊ 个非零元素矢量， Θ ｊ 是一个硬阈值［９］操作， 它将 α的第 ｊ 个最大元素保持绝对值，
并将所有其他元素保持为零。 通过使用式 （１） 的准则进行了搜索， 选取了小波基 “ｄｂ１１” 作为本次

分解的最优母小波。

·６２１·
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图 2 小波包分解结构图

Fig.2 A decomposition structure diagram of a wavelet packet
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然后把采集的 ａ、 ｂ、 ｃ 三相离散电流信号， 作为小波包函数的３ 组输入信号， 进行３ 层小波包分解。
其中： ａ 相电流为第一维； ｂ、 ｃ 分别对应二、 三维。 ＶＴ２ 故障信号分解如图 ３ 所示。 图 ３ 是对 ＶＴ２ 故障

的第一维的 ３ 层小波分解， 得到 Ｓ３０ ～ Ｓ３７ ８ 个子频带。 其他故障状态也是以同样方式进行分解。

图 3 VT2 故障第一维 3 层小波包分解

Fig.3 The first dimension 3-layer wavelet packet decomposition of VT2 fault
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３　 逆变电路故障特征提取
利用小波包对三相电流进行 ３ 层分解， 得到 ８ 个频带成分系数， 用系数构成矩阵， 表示为， Ｓ３ｊ ＝

（ｓ３ｊａ 　 ｓ３ｊｂ 　 ｓ３ｊｃ） ， 其中 ｊ ＝ ０，１，…，７ 。 本文提取了 ３ 组故障特征值， 分别作为分类器的输入量， 其

步骤如下。
１） 计算局部能量向量组： Ｅ３ｊ ＝ （ｅ３ｊａ 　 ｅ３ｊｂ 　 ｅ３ｊｃ） ， 其中 ｊ ＝ ０，…，７ 。 根据正交小波包性质， 分

解后信号可以表示为：

ｇｎ
ｊ ＝ ∑

ｌ
ｄ ｊｎ

ｌ ｕｎ（２ ｊ ｔ － ｌ） ［９］ 。 （２）

式中： ｎ 表示采集信号长度； ｔ 为采集信号对应的时间； ｊ 表示子频带； ｌ 表示离散点； ｄ ｊｎ
ｌ 是分解信号序

列 Ｓ３ｊ 第 ｌ 个离散点所得的系数； ｕｎ 是所选小波包函数。
因此其中一维某一个子频带能量计算式可表示为：

Ｅ３ｊ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｄ ｊ

ｉ
２ 。 （３）

式中： ｊ 表示子频带， ｉ ＝ １，２，…，７ 表示采样点； ｄ ｊ
ｉ 为分解得到的系数。

·７２１·
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按式 （３） 求得能量矩阵 Ｅ３ｊ ， 再求每一列的矩阵元素和， 令其为 Ｅｓｕｍ ＝ （ｅｓｕｍａ 　 ｅｓｕｍｂ 　 ｅｓｕｍｃ） ，
然后对各频带能量进行归一化处理， 即 Ｅｎｏｊ ＝ （ｅ３ｊａ ／ ｅｓｕｍａ 　 ｅ３ｊｂ ／ ｅｓｕｍｂ 　 ｅ３ｊｃ ／ ｅｓｕｍｃ） ， ｊ ＝ ０，…，７ 。 部分故

障小波包分解后能量归一化处理后如图 ４ 所示， 根据数据分析， 其中当 ｊ ＝ ０， ４ 时， Ｅｎｏ０ ，Ｅｎｏ４ 能作为

故障特征值。
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b） 部分特征值放大 Partial eigenvalue amplificationa） 故障归一化能量特征值 Fault eigenvalue normalization

图 4 VT1,VT2 故障特征值归一化

Fig.4 VT1,VT2 fault eigenvalue normalization

２） 根据文献 ［１１ － １２］， 直流偏移量可以作为故障特征值， 其矩阵表达式为：

Ｆ１ ＝ ［Ｍａ ＞ ０ ／ （Ｍａ ＞ ０ ＋ Ｍａ ＜ ０ ） 　 Ｍｂ ＞ ０ ／ （Ｍｂ ＞ ０ ＋ Ｍｂ ＜ ０ ）　 Ｍｃ ＞ ０ ／ （Ｍｃ ＞ ０ ＋ Ｍｃ ＜ ０ ）］。 （４）
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Fig.5 VT4 fault eigenvalue shifting waveform

式中： 􀭺Ｍｘ ＞０（ｘ ＝ ａ、ｂ、ｃ） 表示电流正值平均值； 􀭺Ｍｘ≤０ （ｘ ＝
ａ、ｂ、ｃ） 表示电流负值平均值； ｘ 为 ａ、ｂ、ｃ 三相电流其中

一相。 根据小波包分解性质， 分解的频率越低， 越能

表现出直流的部分特征， 因此这里把 Ｓ３０ 作为偏移量的

特征值。 结合小波包分析理论得低频偏移值

ＳＮｊｘ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｄ ｊ

ｉ ＝ 􀭺Ｍｘ ＞ ０ （ｘ ＝ ａ，ｂ，ｃ）。 （５）

式中： Ｎ 为分解层数， ｊ ＝ １，…，２Ｎ ； ｎ 为采样总数。 结

合式 （４）， 式 （５）， 取 Ｎ ＝ ３， ｊ ＝ ０ 时， 可得偏移量

矩阵 Ｆ３０ ＝ （Ｓ３０ａ 　 Ｓ３０ｂ 　 Ｓ３０ｃ） 。
图 ５ 为 ＶＴ１ 和 ＶＴ４ 发生故障时低频的三维偏移图，

可以看到， 一维和二维都发生了相应的偏移。

４　 基于支持向量机 （ＳＶＭ） 的故障分离
支持向量机是基于二分类的分类器， 其算法的关键在于， “支持向量” ｘ（ ｉ） 和输入空间抽取的向

量 ｘ 之间的内积和， 用于寻找最优分割面。 该算法在理论上比较完善， 设计比较简单， 在模式分类问

题上有较好的泛化性能， 具有通用性和鲁棒性， 适合解决分类问题。 ＳＶＭ 模型训练流程如图 ６ 所示。

图 6 SVM 模型训练流程图

Fig.6 SVM model training flow-process diagram
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Data normalization
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Training
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ＳＶＭ 的训练［１３ － １４］最终可以转化为拉格朗日凸函数二次寻优问题， 其函数 ｗ（α） 表达式如下：

ｍｉｎ　 ｗ（α） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
αｉα ｊｙｉｙ ｊＫ（ｘｉ，ｘ ｊ） ／ ２ － ∑

ｎ

ｉ ＝ １
αｉ；

ｓ． ｔ． 　 ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉαｉ ＝ ０，　 　 ０ ≤ αｉ，　 ｉ ＝ １，…，ｎ。

ì

î

í

ïï

ïï
（６）
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式中： Ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ） 为核函数； αｉ 为拉格朗日因子； ｙｉ 为分类标签； ｎ 为分类数据个数。
式 （６） 要满足 αｉ 大于零， 所有拉格朗日因子与其标签的乘积和为零。

图 7 多个多分类 SVM 故障定位模型

Fig.7 Multi-SVM s fault location model
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从式 （６） 可以看出， 当 ｎ 取值较大，
也就是分类数据量大时， 计算量会增大，
计算时间因此增多， 导致了部分样本数据

互相交叉存在和分类边界不明确的现象，
会带来两方面问题：

１） ＳＶＭ 的核函数以及参数选择要求

较高， 不容易找到最优超平面引起的分类

失败或错误， 特别在扰动较多的场合中，
更易导致分类失败；

２） 分组多， 数据区分小， 使得寻优和测试阶段时间加长。
实践中， 采用单个多类 ＳＶＭ 对 ２２ 种状态进行分类时［１５］ ， 在特征值相同的情况下， 分类模式越

多， 训练多分类的 ＳＶＭ 时间变长， 分类错误和失败率更高。 为优化上述问题， 本文提出用多组特征

值分别训练多分类 ＳＶＭ， 每个多分类 ＳＶＭ 以不同数据训练并分类， 最后结合编程定位故障， 以达到

提高准确率和减少整个运行时间的目的， 其模型如 ７ 所示。

５　 基于小波包和多 ＳＶＭ 的故障分离实验
以图 １ 所示的电机系统为例， 具体参数为： 频率 ｆ ＝ ５０ Ｈｚ； 载波比 Ｒ ＝ １８； 调制深度 Ｍ ＝ ０􀆰 ８５；

磁极对数 Ｐ ＝ ２； Ｒｓ ＝ １􀆰 ４９ Ω； Ｌｓ ＝ ０􀆰 ００５ ８３９ Ｈ； Ｖ ＝ ４４０ Ｖ。
为实现减少分类次数的目标， 根据系统的性质和桥臂与电力的关联性， 首先对逆变器功率开关进

行分类： １） ＶＴ１ 、 ＶＴ２ 对应 ａ 组， ＶＴ３ 、 ＶＴ４ 对应 ｂ 组， ＶＴ５ 、 ＶＴ６ 对应 ｃ 组； ２） ＶＴ１ 、 ＶＴ３ 、 ＶＴ５ 对

应上组， ＶＴ２ 、 ＶＴ４ 、 ＶＴ６ 对应下组， 如图 ８ 所示。
ＳＶＭ 训练步骤如下。
１） 训练集和测试集准备： 小波包分解得到的数据 Ｅｎｏ０ ，Ｅｎｏ４ ，Ｆ３０ 作为多个多分类 ＳＶＭ 的输入量，

为方便表示， 分别用 Ｕ、 Ｖ、 Ｗ 按前后顺序代替， 用来分别训练 ４ 个多分类 ＳＶＭ。 各多分类 ＳＶＭ 命

名、 输入参数、 分类标签等如表 １ 所示。 同时 ＳＶＭ３ （Ｗ） 和 ＳＶＭ４ （Ｗ） 虽然是同一组数据， 但它们的

训练集是不同的。 作为对比， 本文按文献 ［１６］ 方法进行单个多分类 ＳＶＭ 故障定位， 训练集是 Ｗ 组

数据。
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图 8 功率开关分组

Fig.8 Power switch block

a） a，b，c 组 a，b，c group b） 上、下组 Upper and lower group
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表 １　 各多分类 ＳＶＭ 简要说明

Ｔａｂ􀆰 １　 Ｓｕｍｍａｒｙ ｔａｂｌｅｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ＳＶＭ

输入参数（说明）
Ｉｎｐｕｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
（ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎ）

部分元件 Ｐａｒｔｉａｌ ｅｌｅｍｅｎｔ
一维
Ｔｈｅ

Ｆｉｒ － Ｄ

二维
Ｔｈｅ

ｓｅｃ － Ｄ

三维
Ｔｈｅ

Ｔｈｉｒ － Ｄ

分类标签
Ｃｌａｓｓｉｆｙ
Ｌａｂｅｌ

ＳＶＭ１ （Ｕ） Ｕ（同一相）
（Ｔｈｅ ｓａｍｅ ｐｈａｓｅ）

ＶＴ１ ，ＶＴ２ ０． ３８ ０． ９９ ０． ９９
ＶＴ３ ，ＶＴ４ ０． ９９ ０． ４０ ０． ９９

３０ － ３３

ＳＶＭ２ （Ｖ） Ｖ（ａ、ｂ、ｃ 组）（ａ、ｂ、ｃ ｇｒｏｕｐ）

ＶＴ１ （ａ 组）（ａ ｇｒｏｕｐ） ０． ９６ ０． ３１ ０． ２９
ＶＴ２ （ａ 组）（ａ ｇｒｏｕｐ） ０． ９７ ０． ３３ ０． ２９
ＶＴ２ ，ＶＴ５ （ａ、ｃ 组）（ａ、ｃ ｇｒｏｕｐ） ０． ９７ ０． ３９ ０． ９１

４０ － ４６

ＳＶＭ３ （Ｗ） Ｗ（上、下组）
（Ｕｐｐｅｒ ａｎｄ ｌｏｗｅｒ ｇｒｏｕｐ）

ＶＴ１ － ０． ８１　 ０． ２１ ０． ２９
ＶＴ１ ，ＶＴ５ － ０． ８３　 ０． ２２ － ０． ７９　
ＶＴ１ ，ＶＴ６ － ０． ８１　 ０． ２２ ０． ７９

５０ － ５２

ＳＶＭ４ （Ｗ） Ｗ（上组）
（Ｕｐｐｅｒ ｇｒｏｕｐ）

ＶＴ１ ，ＶＴ４ － ０． ８２　 ０． ８３ ０． １０
ＶＴ２ ，ＶＴ３ ０． ８３ － ０． ８３ ０． ０９

６０ － ６２

２） 归一化： 本文应用了映射 ｆ：ｘ → ｙ ＝ （ｘ － ｘｍｉｎ） ／ （ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ） 作为归一化方式。
３） 训练、 寻优： ５ 个多分类 ＳＶＭ 都采用径向基函数作为核函数， 每一个多分类 ＳＶＭ 的每一种

分类都是 ２０ 组训练集数据， 这样利用本文方法有 ３４０ 组训练集， 文献 ［１６］ 的方法有 ４４０ 组训练集。
为了在同样的数据量下对比正确率， 两种方法的测试集都设为 ３４０ 组。 由于惩罚参数 ｃ 和核函数参数

ｇ 对训练集准确率影响大， 所以为了提高判断的正确率， 本文通过交叉验证进行了两个参数的寻优。
４） 测试： 输入测试集， 获得测试的正确率和程序判断时间。 限于篇幅， 仅列出 ＳＶＭ４ （Ｗ） 的测

试图， 如图 ９ 所示。
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a） 训练集样本 Training samples b） 测试集样本 Testing samples

图 9 svm4(w )训练测试

Fig.9 svm4(w ) training-testing

样本数 Sample number/个 样本数 Sample number/个

４ 个多分类 ＳＶＭ 的训练模式如图 １０ 所示。 其中： ａ， ｂ， ｃ 分别表示 ａ 组、 ｂ 组及 ｃ 组中有开关元

件发生开路故障， ａｂ 表示 ａ 组和 ｂ 组中各有一个元件发生故障， ａｃ 表示 ａ 组和 ｃ 组中各有一个元件

发生故障； ｂｃ 表示 ｂ 组和 ｃ 组中各有一个元件发生故障。 根据这个模式再结合表 ２， 编写 ＭＡＴＬＡＢ 程

序， 进而定位故障点， 并统计程序运行时间和判断正确率。
表 ２ 中： √代表 ＳＶＭ 分出该标签； × 代表 ＳＶＭ 没有分出该标签； 空格代表该 ＳＶＭ 分出的标签

不影响故障定位。 以 Ｆ１５为例： ＳＶＭ１ （Ｕ） 分出的标签为 ３３， ＳＶＭ２ （Ｖ） 分出的标签为 ４６， ＳＶＭ３ （Ｗ） 分

出的标签为 ５１， 共同定位故障 Ｆ１５ ， ＳＶＭ４ （Ｗ） 因程序设置原因， 分类结果不影响定位。
经过 ＭＡＴＬＡＢ 模拟实验， 得到了如下实验结果：
１） ＳＶＭ１ （Ｕ） 、 ＳＶＭ３ （Ｗ） 、 ＳＶＭ４ （Ｗ） 分类正确率为 １００％ ， ＳＶＭ２ （Ｕ） １４０ 个测试集中， 错误判断

有 ５ 个， 分类正确率为 ９６􀆰 ４％ 。 而相对于整个程序的 ３４０ 组测试集， 本文方法的正确率为 ９８􀆰 ５％ 。
用文献 ［１６］ 方法错误判断有 ２１ 个， 分类正确率为 ９３􀆰 ８％ ；

２） 在执行时间上， 采用本文方法在训练和寻优阶段所用时间一共为 ２􀆰 ６７ ｓ， 而采用文献 ［１６］
方法的分类训练和寻优共用时 ５􀆰 ３３ ｓ。 采用 ４ 个多分类 ＳＶＭ 一共分类 １７ 次， 而采用单个多分类

ＳＶＭ， 少则分类 ２２ 次， 多则分类 ４４ 次。

·０３１·
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图 10 多个多分类 SVM 故障定位模型

Fig.10 Fault locating model for multi-SVMs model
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表 ２　 故障定位参考表格

Ｔａｂ． ２　 Ｆａｕｌｔ ｌｏｃａｔｉｎｇ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｔａｂｌｅ

故障 Ｆａｕｌｔ
ＳＶＭ１ （Ｕ）

３０ ３１ ３２ ３３
ＳＶＭ２ （Ｖ）

４０ ４１ ４２ ４３ ４４ ４５ ４６
ＳＶＭ３ （Ｗ）

５０ ５１ ５２
ＳＶＭ４ （Ｗ）

６０ ６１ ６２
Ｆ０ × × × √ √ × × × × × × × × ×
Ｆ１ √ × × × × × × × × × × × × ×
Ｆ２ × √ × × × × × × × × × × × ×
Ｆ３ × × √ × × × × × × × × × × ×
Ｆ４ × × × √ × √ × × × × × √ × ×
Ｆ５ × × × √ × √ × × × × × × √ ×
Ｆ６ × × × √ × × √ × × × × √ × ×
Ｆ７ × × × √ × × √ × × × × × √ ×
Ｆ８ × × × √ × × × √ × × × √ × ×
Ｆ９ × × × √ × × × √ × × × × √ ×
Ｆ１０ × × × √ × × × × √ × × √ × ×
Ｆ１１ × × × √ × × × × × √ × √ × ×
Ｆ１２ × × × √ × × × × × × √ √ × ×
Ｆ１３ × × × √ × × × × √ × × × √ ×
Ｆ１４ × × × √ × × × × × √ × × √ ×
Ｆ１５ × × × √ × × × × × × √ × √ ×
Ｆ１６ × × × √ × × × × √ × × × × √ √ × ×
Ｆ１７ × × × √ × × × × √ × × × × √ × √ ×
Ｆ１８ × × × √ × × × × × √ × × × √ √ × ×
Ｆ１９ × × × √ × × × × × √ × × × √ × × √
Ｆ２０ × × × √ × × × × × × √ × × √ × √ ×
Ｆ２１ × × × √ × × × × × × √ × × √ × × ×

·１３１·
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６　 结论
本文研究了基于小波包分解的多个多分类 ＳＶＭ 故障诊断方法。 利用小波包分解三相电流值， 得

到 Ｅ３０ 、 Ｅ３４ 和 Ｓ３０ 的偏移量作为输入量， 分别训练多个多分类 ＳＶＭ。 再把每一个多分类 ＳＶＭ 分类的结

果结合程序， 最终定位故障点。 通过模拟实验证明， 采用本文方法， 数据有更大的分辨率， 分类次数

得到减少， 故障诊断时间得到减少， 正确率得到了提高， 适合有扰动的场合。
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