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基于 ＰＣＡ － ＢＬＳ 的逆变器故障诊断

苏家懿， 崔博文

（集美大学轮机工程学院， 福建 厦门 ３６１０２１）

［摘要］ 为了确保电气设备的安全可靠运行， 提出基于主成分分析法与宽度学习系统的逆变器故障诊

断方法。 利用主成分分析法对逆变器输出的电流信号进行处理， 提取信号特征； 构建宽度学习系统， 并编

写不同故障模式下的故障编码； 利用不同故障模式下的信号特征对宽度学习系统进行训练， 利用网络输出

编码实现故障分类。 仿真结果表明， 该研究方法在诊断准确率及训练时间方面优于传统的神经网络故障诊

断方法。
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０　 引言
随着电力电子技术的持续发展， 逆变器供电的电动机驱动系统被广泛应用于机器人、 新能源汽

车、 高铁、 船舶、 航空航天等各种工业系统中。 在这些工业系统中， 逆变器承担着电能变换功能， 对

系统的正常运行起着关键作用。 然而， 逆变器中的开关器件极易发生开路或短路故障［１］ ， 开关器件

发生故障会引起驱动系统无法正常工作， 严重情况下会导致灾难性事故发生。 因此， 为了提高电机驱

动系统的可靠性， 避免重大灾难性事故发生， 研究逆变器故障诊断就显得十分必要。
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逆变器中的开关器件发生故障后， 其输出的相电压或电流波形会出现明显的异常现象。 文献

［２］ 利用仿真获得了开关器件故障后的相电流及转矩波形， 通过与系统无故障状态下的相电流和转

矩波形对比， 实现了逆变器故障诊断。 由于仿真难以完全模拟系统实际运行的各种工况， 而系统在载

荷突变或频率改变时， 通过波形对比更难以有效实现故障诊断。 为克服这种现象， 文献 ［３］ 利用小

波变换对逆变器输出的相电压信号进行处理， 将得到的小波系数和小波能量作为故障特征， 利用误差

后向传递神经网络 （ｂａｃｋ － ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＢＰＮＮ） 实现故障诊断， 但该方法计算所花费

的时间过长， 难以实现在线故障诊断。 针对这种情况， 文献 ［４］ 对得到的小波系数和小波能量进行

处理， 获得包含主要故障特征的特定低频段信息， 利用 ＢＰ 神经网络实现故障诊断。 文献 ［５］ 利用

小波包分析对逆变器输出的相电压波形进行处理， 得到小波包分解后输出电压信号的细节， 通过频谱

特征和功率谱识别逆变器故障， 但是， 在系统运行频率改变时， 逆变器输出电压信号频谱特征会相应

发生变化， 该方法有可能会失效。 文献 ［６］ 利用小波包分析对逆变器输出电压信号进行处理， 获得

小波能量作为故障特征， 进一步利用主成分分析法对故障特征进行降维， 利用降维后的故障特征构建

故障向量， 并以此训练 ＢＰ 神经网络， 实现故障诊断。 考虑到 ＢＰ 神经网络存在局部收敛的问题， 容

易陷入局部极小点而无法得到全局最优解， 研究者［７］ 进一步提出了更有效的宽度学习系统 （ ｂｒｏａｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ， ＢＬＳ）， 与传统的 ＢＰ 神经网络分层网络架构不同， ＢＬＳ 网络是一种扁平式网络架构，
其计算高效、 结构灵活， 利用结构增量式学习算法， 可有效降低训练样本数量， 同时可有效减少训练

时间和训练误差［８ － ９］ 。
在现有研究基础上， 本文在 ＭＡＴＬＡＢ ／ Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 环境下， 建立逆变器供电的电动机驱动系统仿真

模块， 利用主成分分析方法对逆变器输出的三相电流信号进行处理， 获取逆变器故障特征， 并分别利

用 ＢＬＳ 网络和 ＢＰ 网络对故障进行分类， 研究结果验证了本文研究方法的有效性。

１　 逆变器故障模式

图 1 逆变器电路图

Fig.1 Inverter circuit
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统如图 １ 所示。 其中： 逆变器由

６ 个开关器件 Ｖ１ 、 Ｖ２ 、 …、 Ｖ６ 构

成； Ｄ１ 、 Ｄ２ 、 …、 Ｄ６ 为与开关器

件反并联的二极管。 通过控制逆

变器中开关器件的通断， 就可以

实现 ＤＣ － ＡＣ 变换。 逆变器最容

易发生的故障是开关器件短路和

开路故障。 短路故障是一种非常

致命的故障， 往往需要采取特殊

保护措施。 为避免短路故障发生，
一般采取每个开关器件串联一个熔断器的措施来加以解决， 如图 １ 所示， Ｆ１ 、 Ｆ２ 、 …、 Ｆ６ 为与开关

器件串联的熔断器。 因此， 短路故障就等同于开路故障。 开路故障虽然不会导致系统停机， 但如果任

由开路故障发生而不去立即处理， 就会引起逆变器或其他器件发生二次故障， 最终导致系统停机［１０］ 。
因此， 本文主要研究开关器件开路故障诊断， 所考虑的开关器件开路故障指任意时刻有 １ 个或 ２ 个开

关器件发生开路故障。 对于任意时刻 １ 个开关器件发生故障情形， 有 ６ 种故障模式， 对于任意时刻

２ 个开关器件发生故障情形， 有 １５ 种故障模式。 为便于研究， 将无故障模式看作特殊故障模式， 这

样， 本文研究的故障模式总数就有 ２２ 种。
为研究方便， 特制定故障编码， 故障模式与故障编码之间的关系如表 １ 所示。

·９６１·
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表 １　 故障类型及编码

Ｔａｂ． １　 Ｆａｕｌｔ ｔｙｐｅ ａｎｄ ｃｏｄｅ

故障序号
Ｆａｕｌｔ ｎｕｍｂｅｒ

故障类型
Ｆａｕｌｔ ｔｙｐｅ

故障编码
Ｆａｕｌｔ ｃｏｄｅ

故障序号
Ｆａｕｌｔ ｎｕｍｂｅｒ

故障类型
Ｆａｕｌｔ ｔｙｐｅ

故障编码
Ｆａｕｌｔ ｃｏｄｅ

０ 无故障 Ｆａｕｌｔ⁃ｆｒｅｅ ０００００ １１ Ｖ１ 和 Ｖ６ 故障 Ｆａｕｌｔ ０１０１１
１ Ｖ１ 故障 Ｆａｕｌｔ ００００１ １２ Ｖ２ 和 Ｖ３ 故障 Ｆａｕｌｔ ０１１００
２ Ｖ２ 故障 Ｆａｕｌｔ ０００１０ １３ Ｖ２ 和 Ｖ４ 故障 Ｆａｕｌｔ ０１１０１
３ Ｖ３ 故障 Ｆａｕｌｔ ０００１１ １４ Ｖ２ 和 Ｖ５ 故障 Ｆａｕｌｔ ０１１１０
４ Ｖ４ 故障 Ｆａｕｌｔ ００１００ １５ Ｖ２ 和 Ｖ６ 故障 Ｆａｕｌｔ ０１１１１
５ Ｖ５ 故障 Ｆａｕｌｔ ００１０１ １６ Ｖ３ 和 Ｖ４ 故障 Ｆａｕｌｔ １００００
６ Ｖ６ 故障 Ｆａｕｌｔ ００１１０ １７ Ｖ３ 和 Ｖ５ 故障 Ｆａｕｌｔ １０００１
７ Ｖ１ 和 Ｖ２ 故障 Ｆａｕｌｔ ００１１１ １８ Ｖ３ 和 Ｖ６ 故障 Ｆａｕｌｔ １００１０
８ Ｖ１ 和 Ｖ３ 故障 Ｆａｕｌｔ ０１０００ １９ Ｖ４ 和 Ｖ５ 故障 Ｆａｕｌｔ １００１１
９ Ｖ１ 和 Ｖ４ 故障 Ｆａｕｌｔ ０１００１ ２０ Ｖ４ 和 Ｖ６ 故障 Ｆａｕｌｔ １０１００

１０ Ｖ１ 和 Ｖ５ 故障 Ｆａｕｌｔ ０１０１０ ２１ Ｖ５ 和 Ｖ６ 故障 Ｆａｕｌｔ １０１０１

２　 基于 ＰＣＡ － ＢＬＳ 的故障诊断方法
２􀆰 １　 主成分分析法

主成分分析法 （ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ， ＰＣＡ） 是一种数据降维处理技术， 其基本思想是通

过映射， 将一种 ｎ 维特征数据映射为 ｍ 维特征数据 （ｍ ＜ ｎ） ［１１］ 。 通过映射得到的 ｍ 维特征数据， 既

保持了原有数据的基本特征， 同时又具有一种新的正交特性， 实现用少数主成分来描述原来的高维特

征数据。
设三相逆变器输出的三相电流分别为 ｉａ，ｉｂ，ｉｃ ， 通过采样， 每相电流各取 ｒ 个值。 将所获得的三

相电流数据作为故障样本， 故障样本可表示为：
ｘ ＝ ［ｘ１ ，ｘ２ ，ｘ３ ，…，ｘｋ］。 （１）

式中： ｘｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｋ） 为每种故障样本， 该故障样本可表示为

ｘｉ ＝ ［ ｉａ，ｉｂ，ｉｃ］， （２）
ｉａ ＝ ［ ｉａ１ ，ｉａ２ ，ｉａ３ ，…，ｉａｒ］，
ｉｂ ＝ ［ ｉｂ１ ，ｉｂ２ ，ｉｂ３ ，…，ｉｂｒ］，
ｉｃ ＝ ［ ｉｃ１ ，ｉｃ２ ，ｉｃ３ ，…，ｉｃｒ］。

ì

î

í

ïï

ïï
（３）

　 　 由于负载扰动及开关器件存在换相死区， 实际的逆变器输出电流信号包含有谐波干扰及其他无用

的信息或噪声。 为了更好地获取有用的故障特征， 运用 ＰＣＡ 对故障样本数据进行处理。 具体故障特

征提取步骤如下。
１） 对于 ｎ 维故障样本数据 Ｘ ＝ ［ｘ１ ，ｘ２ ，…，ｘｍ］ ， ｍ 为总的样本个数， 计算每个样本 ｘｉ 的均值：

ｘ ＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ。 （４）

　 　 ２） 用样本均值来计算协方差矩阵：

Ｐ ＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ｘ）（ｘｉ － ｘ） Ｔ。 （５）

　 　 ３） 计算样本协方差矩阵的特征值和特征向量：
Ｐ ＝ ＱΛ Ｑ；
Λ ＝ ｄｉａｇ（λ１ ，λ２ ，…，λｄ），λ１ ≥ λ２ ≥ … ≥ λｎ ≥ ０；
Ｑ ＝ ［ｑ１ ，ｑ２ ，…，ｑｎ］。

ì

î

í

ïï

ïï
（６）

式中： Λ 为协方差矩阵； λ１ ，λ２ ，…λｎ 为特征值； Ｑ 为特征矩阵； ｑ１ ，ｑ２ ，…，ｑｎ 为特征向量。
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４） 用特征值和特征向量计算前 ｍ 行主元素的累计反差贡献率：

ξ ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
λ ｉ ／ ∑

ｄ

ｊ ＝ １
λ ｊ。 （７）

式中： ξ 为累计反差贡献率， 通常大于或等于 ０􀆰 ９。
选取特征矩阵 Ｑ 前 ｍ 个特征向量构建矩阵 Ｑｍ ， 利用式 （８） 实现 ｍ 维故障样本数据提取：

Ｙ ＝ ＱｍＸ。 （８）
式中： Ｑｍ 是由 ｍ 行特征值 （ｍ ＜ ｎ） 组成的特征矩阵； Ｘ 是 ｎ 维故障样本数据； Ｙ 是 ｍ 维故障样本数据。
２􀆰 ２　 宽度学习系统

宽度学习系统 （ＢＬＳ） 是在随机向量函数链接神经网络 （ｒａｎｄｏｍ ｖｅｃｔｏｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ － ｌｉｎｋ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋ， ＲＶＦＬＮＮ） 基础上发展的一种扁平神经网络结构［１２］ 。 通过对 ＲＶＦＬＮＮ 中的隐层进行特殊运算，
形成增强层， 增强层与原有的输入层一起并列到同一层， 而输出层节点直接与所有映射的输入层特征

节点和增强层节点相连， 这样就形成 “扁平” 化的网络结构。 由于减少了隐层， 使得层间反向求导

和迭代更新所花费的时间大大减少， 提高了网络运行效率。 更重要的是， ＢＬＳ 通过快速的增量学习来

扩展网络结构， 而无需进行全面完整的网络再次训练， 更进一步减少了计算的冗余性和网络训练时

间。 图 ２ 为随机向量函数链接神经网络， 该网络由输入层、 增强层和输出层构成， 图中的权值 Ｗ 为

输入层及增强层节点到输出层节点之间的权值系数。 如果将 ＲＶＦＬＮＮ 的增强层与输入层并列到同一

层， 形成新的输入层， 就实现了网络向 “宽度” 方向扩展， 扩展后的网络就成为宽度学习系统网络

结构， 如图 ３ 所示， 图中的权值 Ｗｋ 为输入层节点到输出层节点之间的权值系数。

图 2 函数链接神经网络

Fig.2 A functional鄄link neural network
图 3 宽度学习系统网络结构

Fig.3 Framework of BLS
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电流故障样本数据经过 ＰＣＡ 特征提取后， 可得到数据样本 Ｙ ｉ ， 将其作为 ＢＬＳ 的输入数据。 因

此， 输入层任意第 ｉ 种电流故障数据样本表示为：
Ｙ ｉ ∈ ［Ｙ１ ，Ｙ２ ，…，Ｙｍ］，ｉ ＝ １，…，ｍ。 （９）

　 　 增强层第 ｉ 个节点的输出可表示为：
Ｈｉ ＝ ｆ（Ｙ ｉ Ｗｈｉ ＋ ｂｈｉ）， ｉ ＝ １，…，ｍ。 （１０）

式中： Ｗｈｉ 和 ｂｈｉ 分别为对应节点的随机权重和随机偏移量； ｆ 表示神经网络激活函数。
最终输出层可表示为：

Ｚ ＝ φ（［Ｙ Ｈ］ Ｗｋ）。 （１１）
式中： Ｗｋ 表示连接输出层权重； φ 表示神经网络激活函数， 本文均采用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数。

为了减少网络训练过程中的过拟合现象， 需要计算总误差：

Ｅ（Ｗｎ＋ｍ） ＝ ∑
ｋ

ｔ ＝ １
σｔ － δｔ

２ ／ ２。 （１２）
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式中： Ｗｎ ＋ ｍ表示输出层权重； σ 和 δ 分别表示整个系统中的实际输出和预期输出； ｋ 表示输出的故障样

本数。
网络中使用了梯度下降算法， 分别对权值 Ｗ 和偏移量 ｂ 进行更新。 通过推导误差函数得到给定

点的梯度。
ΔＷ ＝ － η∂Ｅ ／ ∂Ｗ。 （１３）

　 　 由式 （１３） 可推出 Ｗｎ＋ｍ 的更新方程为：
Ｗｎ＋ｍ

ｔ＋１ ＝ Ｗｎ＋ｍ
ｔ ＋ η∂Ｅ（Ｗｎ＋ｍ

ｔ ） ／ ∂Ｗｎ＋ｍ
ｔ ＝ Ｗｎ＋ｍ

ｔ ＋ η Ｅ′（Ｗｎ＋ｍ
ｔ ）。 （１４）

式中： η 表示步长参数， 用于根据误差程度调整权重。
综上所述， ＢＬＳ 的方法主要有以下几个步骤： １） 对输入数据进行线性变换， 形成特征节点； ２）

特征节点通过非线性变换， 随机生成一个增强节点； ３） 所有的特征和增强节点都直接连接到输出

层； ４） 对权值进行更新， 以降低误差； ５） 得到相应的输出权值。

３　 仿真分析
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图 4 迭代次数与训练样本误差的关系

Fig.4 Relationship between epochs and errors

在 ＭＡＴＬＡＢ ／ Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 环境中搭建三相逆变器

驱动的电机系统仿真模块， 仿真中直流电压为

６００ Ｖ， 采用 ＰＩＤ 控制方法。 故障数据采样时长为

１ ｓ， 采样间隔时间为 ０􀆰 ０５ ｓ， 采集得到三相逆变

器输出电流信号， 每一相有 ２１ 个数据。 通过 ＰＣＡ
特征提取， 将三相逆变器故障数据尺寸从 ６３ × ２２
降低到 ２０ × ２２， 设置训练步长为 ０􀆰 ０１， 最高训练

次数为 ２ ０００ 次。
图 ４ 为 ＢＬＳ 与 ＢＰ 迭代次数与训练误差之间的

关系曲线。 从图 ４ 中可以看出， 刚开始时， ＢＬＳ
的训练误差减少速度较慢， 但是随着迭代次数的

增加， 其训练误差迅速减小， 在迭代次数达到

２ ０００次后， 其训练误差几乎为零， 而 ＢＰ 网络仍

然存在较大的训练误差。
表 ２ 为迭代次数相同时两种方法输出结果需要耗费的时间。 从表 ２ 中可得， 当迭代次数为

１ ０００ 次时， ＢＰ 训练和测试所用的时间大约是 ＢＬＳ 的 ３ 倍； 当迭代次数为 ２ ０００ 次时， ＢＬＳ 训练和测

试所用的时间约为 ＢＰ 的 ２ ／ ５。

表 ２　 用时比较

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｃｏｎｓｕｍｅｄ

迭代次数 Ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ／ 次 ＰＣＡ － ＢＬＳ 用时 Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｔｉｍｅ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ＢＬＳ ／ ｓ ＰＣＡ － ＢＰ 用时 Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｔｉｍｅ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ＢＰ ＮＮ ／ ｓ

１０００ ０． １０３ ０． ３１４

２０００ ０． １９０ ０． ４９８

为了验证 ＰＣＡ － ＢＬＳ 故障诊断方法的有效性， 在测试样本数据中分别加入不同信噪比的高斯

白噪声干扰， 并与传统的 ＢＰ 神经网络诊断结果进行比较。 两种方法的网络训练迭代次数均为

２ ０００ 次， 实验结果如表 ３ 所示。 从表 ３ 可以看出， 随着信噪比的增加， 其准确率逐渐上升， 且在

各种噪声干扰条件下， ＢＬＳ 的故障诊断准确率总是优于 ＢＰ。 当信噪比为 ４０ ｄＢ 时， ＢＬＳ 的准确率

可达到 １００％ ， 而 ＢＰ 的准确率只有 ９５􀆰 ４５％ ， 因此， 在故障分类准确率及抗噪能力方面， ＢＬＳ 明

显优于 ＢＰ 神经网络。
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表 ３　 两种方法准确率比较

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓａｎｓ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｂｙ ｔｗｏ ｍｅｔｈｏｄｓ

信噪比
Ｓｉｇｎａｌ ｔｏ ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ ／ ｄＢ

ＰＣＡ － ＢＬＳ 准确率
Ａｃｃｕｒａｃｙ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ＢＬＳ ／ ％

ＰＣＡ － ＢＰ 准确率
Ａｃｃｕｒａｃｙ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ＢＰ ＮＮ ／ ％

１０ ３６． ３６ １８． １８
２０ ６８． １８ ５０． ００
３０ ９５． ４５ ８６． ３６
４０ １００． ００ ９５． ４５

４　 结论
针对逆变器存在的开关器件开路故障问题， 提出一种基于主成分分析和宽度学习系统的逆变器故

障诊断方法。 根据不同开关元件开路故障模式， 建立对应故障编码。 在 ＭＡＴＬＡＢ ／ Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 环境下，
搭建了逆变器供电的电动机驱动系统仿真模型。 利用主成份分析方法对逆变器输出的三相电流进行处

理， 获得故障样本数据。 建立了宽度学习网络系统， 利用获得的故障样本数据对宽度学习系统进行训

练， 通过宽度学习网络系统的输出编码， 实现了开关元件开路故障诊断。 为了验证本文研究方法的有

效性， 在故障样本数据中增加不同信噪比噪声干扰， 分别对宽度学习系统和传统的 ＢＰ 神经网络进行

训练， 网络输出结果表明， 本研究方法的故障诊断准确率优于传统的 ＢＰ 神经网络。
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ｍｏｔｏｒ ｄｒｉｖｅｓ ｂｙ ｔｈｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｅｒｒｏｒｓ ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ Ｉｎｄ Ｅｌｅｃ， ２０１３， ６０（８）： ３４９６⁃３５０５．
［１１］ ＺＨＡＯ Ｈ， ＺＨＥＮＧ Ｊ， ＸＵ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｂｒｏａｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ

ｓｙｓｔｅｍ ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓ， ２０１９（７）： ９９ ２６３⁃９９ ２７２．
［１２］ ＣＨＵ Ｆ， ＬＩＡＮＧ Ｔ， ＣＨＥＮ Ｃ Ｌ Ｐ， ｅｔ ａｌ． Ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｂｒｏａｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ

ｐｒｏｃｅｓｓ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０２０， ３１（８）： ３ ０１７⁃３ ０３１．

（责任编辑　 陈　 敏　 英文审校　 郑青榕）
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