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［摘要］ 针对电力电子电路故障类型多、 诊断正确率低的问题， 提出基于小波包分解和粒子群算法优

化概率神经网络的方法。 建立三相桥式全控整流电路仿真模型， 利用小波包分解技术对故障电压信号进行

三层小波包分解与重构， 提取特征值， 并对数据进行归一化处理； 用粒子群算法优化概率神经网络寻找合

适的平滑因子， 对数据进行训练和诊断； 将该方法与未优化的概率神经网络作对比。 仿真结果表明， 该方

法在训练效果和诊断正确率上都要优于未优化的概率神经网络。
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０　 引言
在整流电路中， 晶闸管作为整个电路的核心器件之一， 如果出现了损坏， 将严重影响电路的正常

工作。 为了确保电力电子设备正常稳定地工作， 有必要考虑有效的故障诊断方法［１］ 。 目前关于整流

电路的故障诊断方法有许多， 如： 直接检测功率器件电压电流法、 谱分析法 （ｓｐｅｃｔｒａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ） 和专

家系统 （ｅｘｐｅｒｔ ｓｙｓｔｅｍ） 等［２］ ； 利用主成分分析提取故障特征［３ － ４］ ， 在低维空间有着良好表现； 基于

小波分析和马氏距离的诊断方法在参数性故障及结构性故障中准确率更高［５］ ； 采用分形神经网络的

故障诊断的识别率都较高［６ － ７］ ； 采用最小二乘支持向量机， 可以实现整流电路的故障预测［８］ ； 基于小

波分析和随机森林算法的整流电路诊断方法， 有着较高的正确诊断率和较强的抗噪声能力［９］ 。
本文以最常见的三相桥式全控整流电路作为故障诊断模型， 提出了一种基于小波包分解 （ｗａｖｅｌｅｔ

ｐａｃｋｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ， ＷＰＤ） 和粒子群算法 （ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＰＳＯ） 优化概率神经网络

（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＰＮＮ） 的整流电路故障诊断的方法。 该方法首先对故障信号进行小波包

的分解和重构， 提取特征值； 再通过设置 ＰＳＯ 参数， 对 ＰＮＮ 进行优化， 以便于找到合适的平滑因子

σ ， 将数据放入 ＰＮＮ 中， 完成故障分类。

１　 小波包分解
１􀆰 １　 小波包算法

小波包分解在时域和频域都具有很好的位置特征［１０］ ， 可以对信号进行时频分解， 在不进行多分

辨率分析的情况下， 进一步分解高频部分， 使 ωｎ 满足以下递推双尺度方程［１１］ ：

ω２ｎ（ ｔ） ＝ ２∑ ｋ
ｈｎωｎ（２ｔ － ｋ） ，

ω２ｎ＋１ （ ｔ） ＝ ２∑ ｋ
ｇｎωｎ（２ｔ － ｋ） 。

ì

î

í

ïï

ïï
（１）

式中： ｔ、 ｋ 为时间变量； ｈｎ 和 ｇｎ 分别为比例系数和小波系数。
式 （１） 利用 ω２ｎ（ ｔ） 和 ω２ｎ＋１ （ ｔ） 将两个连续的空间滤波分解为相对低频和相对高频两个子带的精

细分解方法具有较好的时频特性。 子带的小波包系数可以分解为：

S

A1

AA2 BA2

AAA3 BBA3 ABA3 BBA3

Ab2 BB2

AAB3 ABA3 ABB3

B1

BBB3

图 1 小波包分解结构

Fig.1 Wavelet packet decomposition structure

AB2

ｄ ｊ，２ｎ
１ ＝ ∑ ｋ

ｈｋ－２ｌ × ｄ ｊ ＋１，ｎ
ｋ ，

ｄ ｊ，２ｎ＋１
１ ＝ ∑ ｋ

ｇｋ－２ｌ × ｄ ｊ ＋１，ｎ
ｋ 。

{ （２）

其中： ｊ 为尺度因子； ｌ 为时间变量。
小波 包 重 构 算 法 为： ｄ ｊ ＋１，ｎ

ｋ ＝

∑ ｋ
［ｈｌ －２ｋｄ ｊ，２ｎ

ｋ ＋ ｇｌ －２ｋｄ ｊ，２ｎ
ｋ ］。 小波包算法

对被测信号进行三层分解， 如图 １ 所

示。 其中： Ｓ 代表初始被测信号； Ａ 代

表低频， Ｂ 代表高频， 末尾数字代表小波包分解层数。
１􀆰 ２　 特征能量提取

经过小波包分解后， 所需频带能量的具体计算过程如下［１２］ 。

如果每个频带 Ｓ ｊ 对应的能量为 Ｅ ｊ ， 则有： Ｅ ｊ ＝ ∫ Ｓ ｊ（ ｔ） ２ ｄｔ ＝ ∑
ｎ

ｋ ＝ １
ｄ ｊ

ｋ
２ 。 其中： ｄ ｊ

ｋ 是重构信号的振

幅； Ｓ ｊ 是相应的离散信号点。
重构节点能量构成特征向量为： Ｇ ＝ ［Ｅ１ ，Ｅ２ …，Ｅ ｊ］。 重构信号的总能量， 则归一化向量可以表示

为： Ｇ ＝ ［Ｅ１ ／ Ｅ，Ｅ２ ／ Ｅ，…，Ｅ ｊ ／ Ｅ］。

·４５２·
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图 2 PNN 结构

Fig.2 Structure of PNN
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２　 ＰＮＮ 和 ＰＳＯ 概述
２􀆰 １　 ＰＮＮ 结构

ＰＮＮ 的基本结构如图 ２ 所示。 与 ＢＰ 神经

网络相比， ＰＮＮ 具有收敛快， 稳定性高的特

点， 因此， ＰＮＮ 比 ＢＰ 神经网络更适合电力电

子电路故障诊断［１３ － １５］ 。
基于 ＰＮＮ 的故障诊断可以描述为： 已知故

障模式为 Ａ、 Ｂ， 故障特征样本 Ｘ ＝ （ｘ１ ，ｘ２ ，…，
ｘｎ） 。 若ｍＡ ｎＡ ｆＡ（Ｘ） ＞ ｍＢ ｎＢ ｆＢ（Ｘ），则 Ｘ ∈ Ａ；若
ｍＡ ｎＡ ｆＡ（Ｘ） ＜ ｍＢ ｎＢ ｆＢ（Ｘ），则 Ｘ ∈ Ｂ。 式中： ｍＡ

、 ｍＢ 分别为故障模式 Ａ、 Ｂ 的先验概率； ｎＡ 、 ｎＢ 分别为代价因子； ｆＡ 、 ｆＢ 为 Ａ、 Ｂ 的概率密度函数， 可以近

似的用 ｆＡ（Ｘ） ＝ ［１ ／ （（２π） ｐ ／ ２δｐ）］（１ ／ ｑ）∑ｅｘｐ［ － （Ｘ － ＸＡｉ）Ｔ（Ｘ － ＸＡｉ） ／ （２δ２ ）］ 表示。 式中： ＸＡｉ 为故障模

式 Ａ 的第 ｉ 个训练向量； ｑ 为故障模式 Ａ 的训练样本数目； δ 为平滑因子， 其取值将会影响最终的诊断效果。
２􀆰 ２　 粒子群算法

粒子群优化算法是一种群体智能算法［１６］ ， 具体步骤如下。
步骤 １　 随机初始化种群中每个粒子的位置 Ｘ ｉ 和速度 Ｖｉ ；
步骤 ２　 计算每个粒子的个体适应度值、 个体最优值， 以及整个群体的全局最优值；
步骤 ３　 更新当前粒子的速度和位置， Ｖｉｊ（ｔ ＋ １） ＝ Ｖｉｊ（ｔ） ＋ ｃ１ｒ１（ｔ）［ｐｉｊ（ｔ） － ｘｉｊ（ｔ）］ ＋ ｃ２ｒ２（ｔ）［ｐｇｊ（ｔ） －

ｘｉｊ（ｔ）］； Ｘｉｊ（ｔ ＋ １） ＝ Ｘｉｊ（ｔ） ＋ Ｖｉｊ（ｔ ＋ １）。 其中： ｃ１ 和 ｃ２ 为学习因子； ｒ１ 和 ｒ２ 是属于 ［０， １］ 之间的随机数。
步骤 ４　 进行边界条件处理。
步骤 ５　 判断是否满足终止条件， 若是， 则输出优化结果； 否则返回步骤 ２。

２􀆰 ３　 ＰＳＯ 优化 ＰＮＮ
平滑因子 δ 影响 ＰＮＮ 的分类， 根据经验选择平滑因子不能反映整个样本空间的概率特征， 分类

精度较低。 粒子群优化算法可以在不需要任何先验知识的情况下发现系统内部的潜在关系， 因此， 在

故障诊断方面有着广泛的应用。 经过 ＰＳＯ 优化的 ＰＮＮ 模型， 可以对训练数据集进行训练并选出最佳

参数， 从而提高了 ＰＮＮ 的泛化性能， 优化流程如图 ３ 所示。

图 3 PSO鄄PNN 平滑因子优化流程图

Fig.3 Optimization flowchart of PSO鄄PNN smooth factor
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粒子群优化需要初始化参数， 其中学习因子 ｃ１ 和 ｃ２ 设为 １􀆰 ５， 最大迭代次数为 １００， 种群数为

VT1 VT3 VT5

a

b
R ud

VT4 VT6 VT2

c

图 4 三相全控整流电路图

Fig.4 Circuit diagram of three鄄
phase fully controlled rectifier

１０， ５ 倍交叉验证 （５ － ＣＶ）。 平滑因子的最大值为

３０， 最 小 值 为 ０􀆰 １， ＰＳＯ 的 适 应 度 函 数［１７］ 为：

Ｅｐ ＝ ∑ ｐ

１
Ｅｐ ＝ ∑ ｐ

１ ｄ（Ｘ ｊ） － ｙ（Ｘ ｊ） 。 式中： ｄ（ Ｘ ｊ）

为期望输出； ｙ（Ｘ ｊ） 为实际输出。

３　 基于 ＷＰＤ⁃ＰＳＯ 优化 ＰＮＮ 的故障诊断
３􀆰 １　 故障分类

三相全控整流电路如图 ４ 所示， 其中电阻 Ｒ 为

纯电阻负载。 晶闸管开路分为一只晶闸管开路、 两

只晶闸管开路和三只晶闸管开路 （不常见所以不予

考虑） ［１８］ 。 本文将正常运行状态也并入故障之一，
故障类型见表 １。

表 １　 故障类型

Ｔａｂ􀆰 １　 Ｆａｕｌｔ ｔｙｐｅｓ

故障分类
Ｆａｕｌｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

大类
Ｍａｉｎ ｔｙｐｅ

小类
Ｓｍａｌｌ ｔｙｐｅ

１ 正常 Ｎｏｒｍａｌ 无 Ｎｏ

２ 一只晶闸管开路 Ａ ｔｈｙｒｉｓｔｏｒ ｉｓ ｏｐｅｎ
１． ＶＴ１ ，２． ＶＴ２ ，３． ＶＴ３ ，４． ＶＴ４ ，５． ＶＴ５ ，
６． ＶＴ６

３ 同一半桥两只晶闸管开路 Ｔｗｏ ｔｈｙｒｉｓｔｏｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｈａｌｆ⁃ｂｒｉｄｇｅ
ｏｐｅｎ ｃｉｒｃｕｉｔ

１． ＶＴ１ ，ＶＴ４ ，２． ＶＴ３ ，ＶＴ６ ，３． ＶＴ２ ，ＶＴ５

４ 同一极性两只晶闸管开路 Ｔｗｏ ｔｈｙｒｉｓｔｏｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｐｏｌａｒｉｔｙ ａｒｅ
ｏｐｅｎ

１． ＶＴ１ ，ＶＴ３ ，２． ＶＴ１ ，ＶＴ５ ，３． ＶＴ３ ，ＶＴ５ ，
４． ＶＴ２ ，ＶＴ４ ，５． ＶＴ２ ，ＶＴ６ ，６． ＶＴ４ ，ＶＴ６

５ 不同极性两只晶闸管开路（除第二大类） Ｔｗｏ ｔｈｙｒｉｓｔｏｒｓ ｏｆ ｄｉｆ⁃
ｆｅｒｅｎｔ ｐｏｌａｒｉｔｉｅｓ ａｒｅ ｏｐｅｎ ｃｉｒｃｕｉｔ（ｅｘｃｅｐｔ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｃａｔｅｇｏｒｙ）

１． ＶＴ１ ，ＶＴ６ ，２． ＶＴ１ ，ＶＴ２ ，３． ＶＴ２ ，ＶＴ３ ，
４． ＶＴ３ ，ＶＴ４ ，５． ＶＴ４ ，ＶＴ５ ，６． ＶＴ５ ，ＶＴ６

３􀆰 ２　 建立电路模型和能量特征提取

利用 ＭＡＴＬＡＢ ２０１７ｂ Ｓｉｍｕｌｉｎｋ ９􀆰 ０ 仿真工具箱搭建仿真模型， 选用 ｕｄ 作为分析故障信号， 这是因

为： １） 电压容易测量； ２） 当电路发生不同的故障时， ｕｄ 的波形会因此而改变， 可以通过观察电压波

形来判断故障类型。
为了保证仿真实验有足够的样本数据， 分别选取了触发角为 ０°、 ５°、 １０°、 １５°、 ２０°、 ２５°、 ３０°、

３５°、 ４０°、 ４５°、 ５０°、 ５５°、 ６０°、 ６５°、 ７０°、 ７５°、 ８０°、 ８５°和 ９０°时的故障电压信号作为样本， 仿真

时间为 ０􀆰 ０８ ｓ， 采样时间为 ０􀆰 ０００４ ｓ， 频率为 ５０ Ｈｚ， 采样点数 ２０１ 个， 选取其中 ５０ 个点组成故障信

号。 图 ５ 为触发角为 ０°时的部分故障电压波形， 对三相桥式整流电路故障电压 ｕｄ 的信号波形进行

３ 层小波包分解与重构， 提取相应的信号特征， 得到特征能量值。
三相全控整流电路一共有 ２２ 种故障， 触发角共 １９ 组， 所以样本总集数为 ４１８。 在 ＭＡＴＬＡＢ 程

序中将得到的数据打乱顺序， 随机选择样本总集中的 ３６９ 个样本作为训练集， ４９ 个样本作为测试

集。 采集的数据可能会出现很大的差异， 最终可能会导致分类效果变得很差。 为了得到更好的分

类效果和更准确的分类精度， 将故障数据全部整合到 ［０，１］ 区间段， 将数据归一化。 部分归一化

数据见表 ２。

·６５２·
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a）VT1 开路 VT1 open circuit
t/s

u d
/×
10

4
V

b）VT1、VT4 开路 VT1、VT4 open circuit cuit
t/s

t/s
c）VT1、VT3 开路 VT1、VT3 open circuit cuit

图 5 故障电压波形

Fig.5 Fault voltage waveform
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表 ２　 部分故障数据

Ｔａｂ􀆰 ２　 Ｐａｒｔｉａｌ ｆａｉｌｕｒｅ ｄａｔａ

编号
Ｎｕｍｂｅｒ

大类
Ｍａｉｎ ｔｙｐｅ

小类
Ｓｍａｌｌ ｔｙｐｅ

故障管
Ｆａｕｌｔ ｔｕｂｅ

输入 Ｉｎｐｕｔ
Ｅ０ Ｅ１ Ｅ２ Ｅ３ Ｅ４ Ｅ５ Ｅ６ Ｅ７

１ １ １ 无 １． ０００ ０． ５２１ ０． ２９９ ０． ３９５ ０． １８６ ０． １５９ ０． ０９７ ０． ０４２
２ ２ １ ＶＴ１ ０． ９８５ ０． ４５８ ０． ２８９ ０． ９７４ ０． １９７ ０． １５５ ０． ０８３ ０． ０４８
３ ２ ２ ＶＴ２ １． ０００ ０． ４２９ ０． ３１０ ０． ４１０ ０． １６８ ０． １４８ ０． ０９１ ０． ０４４
４ ２ ３ ＶＴ３ ０． ８５１ ０． ４６５ ０． ３２２ ０． ３８２ ０． １９４ ０． １４２ ０． ０８４ ０． ０３７
５ ２ ４ ＶＴ４ ０． ７９４ ０． ３８５ ０． ２７６ ０． ３７６ ０． ２３０ ０． １３９ ０． ０９５ ０． ２９９
６ ２ ５ ＶＴ５ ０． ９８２ ０． ３６４ ０． ３４１ ０． ３５５ ０． １７９ ０． １４７ ０． ０８７ ０． ０３９
７ ２ ６ ＶＴ６ １． ０００ ０． ４８９ ０． ２９８ ０． ３６７ ０． ２１５ ０． １９９ ０． ０７１ ０． ０３５
８ ３ １ ＶＴ１ ，ＶＴ４ ０． ８６２ ０． ４２５ ０． １９８ ０． ３０１ ０． １７４ ０． １４２ ０． ０６９ ０． ０３１
９ ３ ２ ＶＴ３ ，ＶＴ６ ０． ７９６ ０． ３９８ ０． ２００ ０． ２９８ ０． １６２ ０． １３３ ０． ０７８ ０． ０２８

１０ ３ ３ ＶＴ２ ，ＶＴ５ １． ０００ ０． ４８６ ０． １８７ ０． ２６７ ０． １６６ ０． １４４ ０． ０８６ ０． ０２４
１１ ４ １ ＶＴ１ ，ＶＴ３ ０． ７５２ ０． ３６７ ０． １４７ ０． ２７６ ０． １４４ ０． ０００ ０． ０５８ ０． ００９
１２ ４ ２ ＶＴ１ ，ＶＴ５ ０． ８１１ ０． ３３１ ０． １５２ ０． １９６ ０． １４８ ０． ０８７ ０． ０６０ ０． ０１２
１３ ４ ３ ＶＴ３ ，ＶＴ５ ０． ５８６ ０． ３７２ ０． １５３ ０． １８５ ０． １３５ ０． ０７９ ０． ０５４ ０． ００４
１４ ４ ４ ＶＴ２ ，ＶＴ４ ０． ５７２ ０． ３３０ ０． １４５ ０． ０００ ０． １４２ ０． ０６９ ０． ０５１ ０． ０１８
１５ ４ ５ ＶＴ２ ，ＶＴ６ ０． ６８３ ０． ４２７ ０． １４９ ０． ２０３ ０． １４６ ０． ０５８ ０． ０４９ ０． ０００
１６ ４ ６ ＶＴ４ ，ＶＴ６ ０． ６４３ ０． ２９８ ０． １９７ ０． ２４３ ０． １５０ ０． １０５ ０． ０４８ ０． ００７
１７ ５ １ ＶＴ１ ，ＶＴ６ ０． ８２３ ０． ３８４ ０． １５７ ０． ２４３ ０． １５５ ０． ０９８ ０． ０７８ ０． ０１９
１８ ５ ２ ＶＴ１ ，ＶＴ２ ０． ８１３ ０． ３７９ ０． １６２ ０． ２７１ ０． １６２ ０． １００ ０． ０７１ ０． ０１６
１９ ５ ３ ＶＴ２ ，ＶＴ３ ０． ７８４ ０． ４８１ ０． １８７ ０． ２５１ ０． １４９ ０． ０８６ ０． ０６７ ０． ０２３
２０ ５ ４ ＶＴ３ ，ＶＴ４ ０． ７５７ ０． ３８６ ０． ０００ ０． ３２６ ０． １５７ ０． ０９１ ０． ０６２ ０． ０２１
２１ ５ ５ ＶＴ４ ，ＶＴ５ ０． ７８３ ０． ３１４ ０． １７２ ０． ２０４ ０． １４７ ０． １３４ ０． ０５９ ０． ０１８
２２ ５ ６ ＶＴ５ ，ＶＴ６ ０． ７６５ ０． ３８５ ０． １７６ ０． ２００ ０． １５３ ０． １９７ ０． ０６２ ０． ０２０

４　 仿真结果分析
将归一化后的数据放入经 ＰＳＯ 优化后的网络中进行训练， 输入量是故障数据， 输出量是分类结

果。 图 ６ 为训练误差图， 可以清晰地看到哪些样本被错误训练， 红色 ‘∗’ 与蓝色 ‘ｏ’ 重合表示训

·７５２·



集美大学学报 （自然科学版） 第 ２７ 卷

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

练正确。 从图 ６ 中可以看出， 在 ３６９ 个训练样本总集中存在 ３ 个样本被错误训练， 训练正确率为

９８􀆰 ３７％ 。 ＰＳＯ⁃ＰＮＮ 分类效果如图 ７ 所示， 在 ４９ 个测试样本中， 只有 １ 个样本被错误诊断， 其他全部

正确， 故障诊断正确率为 ９７􀆰 ９６％ 。
为了进一步分析 ＷＰＤ⁃ＰＳＯ⁃ＰＮＮ 模型的识别性能， 本文采用了未优化的概率神经网络 （经验情况

下， 平滑因子 σ 为 １􀆰 ５） 对同一故障训练集和测试集进行故障识别。 未优化的 ＰＮＮ 网络训练误差和

分类效果如图 ８ ～ 图 ９ 所示。 从图 ８ 中可以看出有 ３５６ 个样本被正确训练， １３ 个样本被错误训练， 训

练正确率为 ９６􀆰 ４８％ 。 图 ９ 可以看出有 ４５ 个样本诊断正确， ４ 个样本诊断错误， 诊断识别率为

９１􀆰 ８４％ 。 两种诊断方法的训练效果和分类效果如表 ３ 所示。
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图 7 PSO鄄PNN 分类效果

Fig.7 PSO鄄PNN classification effect
图 6 PSO鄄PNN 训练误差

Fig.6 PSO鄄PNN training error
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图 9 PNN 分类效果

Fig.9 PNN classification effect
图 8 PNN 训练误差

Fig.8 PNN training error

表 ３　 两种诊断方法的效果

Ｔａｂ． ３　 Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｔｗｏ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｍｅｔｈｏｄｓ

诊断方法
Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ
ｍｅｔｈｏｄｓ

正确训练
Ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｃｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ

训练效果
Ｔｒａｉｎｉｎｇ

ｅｆｆｅｃｔ

分类效果
Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｅｆｆｅｃｔ

错误训练
Ｔｈｅｗｒｏｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ

训练效果
Ｔｒａｉｎｉｎｇ

ｅｆｆｅｃｔ

分类效果
Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｅｆｆｅｃｔ

总集
Ｔｏｔａｌ ｓｅｔ

训练总集
Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ

ｓｅｔ

样本总集
Ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ｓｅｔ

效率
Ｅｆｆｉｅｎｃｙ ／ ％

训练正确率
Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ

ａｃｃｕｒａｃｙ

诊断识别率
Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ

ＷＰＤ⁃ＰＳＯ⁃ＰＮＮ ３６３ ４８ ３ １ ３６９ ４９ ９８． ３７ ９７． ９６
ＰＮＮ ３５６ ４５ １３ ４ ３６９ ４９ ９６． ４８ ９１． ８４
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５　 结论
本文采用 ＷＰＤ⁃ＰＳＯ 算法优化 ＰＮＮ 的方法对三相全控整流电路进行故障诊断， 解决了整流电路故

障类型多、 诊断过程繁杂和诊断正确率低的问题。 仿真结果表明， 该方法在训练效果和故障识别率方

面都要优于未优化的概率训练结构方法， 说明该方法对整流电路的故障诊断具有更高的诊断识别率，
同时可以为其他电路的故障诊断提供重要的借鉴意义和参考价值。
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