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摘　 要:针对双有源桥(dual
 

active
 

bridge,
 

DAB)变换器中 IGBT 开路故障诊断精度较低的问题,提出基于莱维飞行麻雀搜索算

法(Levy
 

sparrow
 

search
 

algorithm,
 

LSSA)优化深度信念网络(deep
 

belief
 

network,
 

DBN)的故障诊断方法。 首先,利用莱维飞行策

略改进麻雀搜索算法的收敛速度和全局优化能力。 然后将 DBN 的均方差作为适应度函数,利用 LSSA 寻找 DBN 的最优隐藏层

单元数,根据得到的最优值建立 DBN 故障诊断模型。 通过 RT-LAB 搭建 DAB 变换器半实物仿真系统,对变压器漏感电流信号

进行故障诊断,在收敛速度、适应度值和诊断精度指标方面进行对比分析。 实验结果表明诊断模型可以有效诊断 DAB 变换器

开路故障,且诊断精度达到 99%。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

low
 

fault
 

diagnosis
 

accuracy
 

of
 

IGBTs’
 

open
 

circuit
 

fault
 

in
 

dual
 

active
 

bridge
 

( DAB)
 

converter,
 

a
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

based
 

on
 

the
 

Levy
 

sparrow
 

search
 

algorithm
 

( LSSA)
 

to
 

optimize
 

the
 

deep
 

belief
 

network
 

( DBN)
 

is
 

proposed.
 

First,
 

the
 

Levy
 

flight
 

strategy
 

improves
 

the
 

convergence
 

speed
 

and
 

global
 

optimization
 

capability
 

of
 

the
 

SSA.
 

Then,
 

the
 

mean
 

square
 

error
 

function
 

of
 

the
 

DBN
 

is
 

taken
 

as
 

the
 

fitness
 

function.
 

The
 

LSSA
 

finds
 

the
 

optimal
 

number
 

of
 

hidden
 

layer
 

units
 

of
 

DBN.
 

According
 

to
 

the
 

optimal
 

number
 

of
 

hidden
 

layers,
 

we
 

construct
 

a
 

DBN
 

open-circuit
 

fault
 

diagnosis
 

model.
 

Through
 

building
 

the
 

hardware-in-the-loop
 

simulation
 

system
 

of
 

DAB
 

converter
 

in
 

RT-LAB,
 

the
 

method
 

uses
 

the
 

transformer
 

leakage
 

current
 

as
 

the
 

diagnostic
 

signal.
 

The
 

comparative
 

analysis
 

is
 

conducted
 

on
 

the
 

convergence
 

speed,
 

fitness
 

value
 

index
 

and
 

diagnosis
 

accuracy.
 

The
 

experiment
 

results
 

show
 

that
 

the
 

diagnosis
 

model
 

can
 

diagnose
 

the
 

open-circuit
 

fault
 

of
 

the
 

DAB
 

converter
 

effectively,
 

and
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

accuracy
 

achieves
 

99%.
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0　 引　 言

　 　 双有源桥( dual
 

active
 

bridge,DAB)变换器具有电气

隔离和能量双向流动特性,广泛应用于电动汽车、储能系

统、分布式发电和直流输电领域[1-4] ,承担着电能变换和

能量传递的作用。 然而可靠性是电力电子变换器面临的

重要问题,电力电子变换器发生故障时会造成巨大的经

济损失和人身伤害。 电力电子变换器中 IGBT 失效率达

38% [5] ,是最易损坏的器件之一。 IGBT 短路故障会对变
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换器产生破坏性伤害,目前电力电子变换器配备有标准

保护电路进行短路故障快速保护。 IGBT 开路故障( open
 

circuit
 

fault,OCF)不影响电路一段时间内的正常运行,但
会增大元件的电流应力,导致二次故障[6] ,本文主要针对

DAB 变换器的 IGBT 开路故障进行诊断。
开路故障诊断方法主要分为基于模型[7] 和基于数据

驱动的方法[8] 。 前者需要根据电路拓扑和元件特性建立

精确的数学模型,目前 DAB 变换器的故障诊断主要采用

基于模型的方法[9-10] 。 文献[9]和[10]通过对 DAB 变换

器建模,分析各 IGBT 开路故障电路波形来确定故障诊断

策略。 但对于 DAB 变换器等具有对称结构的拓扑,IGBT
之间存在串扰和噪声导致提取的原始监测信号产生失

真,难以建立准确的数学模型[11] 。 基于数据驱动的方法

不用建立数学模型,通过数据挖掘技术结合各种机器学

习算法学习各故障类型与样本之间的对应关系。 支持向

量机(support
 

vector
 

machine,SVM) [12] 、反向传播神经网

络[13] 和极限学习机等算法已广泛用于故障诊断中。 但

此类浅层学习无法深入挖掘故障类别与数据之间的复杂

联系,故障诊断准确率较低。
深度学习模型具有强大的泛化能力,可逐层发掘故

障特征与所属故障类别之间的对应关系,更适用于故障

诊断。 文献[14] 搭建一维深度卷积神经网络进行故障

诊断,但该网络的参数较多,不易调节。 文献[15] 采用

深度信念网络( deep
 

belief
 

network,DBN)在输入故障样

本情况下进行故障诊断,相较于卷积神经网络具有较少

的超参数。 研究表明[16] DBN 性能与网络超参数设置有

关,其中隐藏层单元数对 DBN 性能影响最大,需要对该

参数进行优化。 多数研究通过经验或反复实验确定相对

较优的网络参数[17] ,然而该种方法需进行大量实验,参
数较多的情况下较难进行协同调参。 本文采用优化算法

对所需优化的参数进行寻优,确定最佳网络参数。
在求解参数优化问题时,很容易陷入局部最优解,群

智能优化方法简单、灵活和高效,通过引入随机性实现了

全局最优问题。 Yang[18] 在 2012 提出了花授粉算法

(flower
 

pollination
 

algorithm,FPA),模仿自然界中花授粉

的方式提出优化算法,有效解决了收敛问题。 但该方法

在处理复杂工程问题时,存在计算时间慢、精度低等问

题。 Mirjalili 等[19] 在 2016 年提出了鲸鱼优化算法( whale
 

optimization
 

algorithm,WOA),通过模仿鲸鱼觅食方式提

出了鲸鱼寻找食物源的优化算法,该算法全局搜索和局

部寻优能力较强,有效解决了函数寻优问题,但对一些复

杂数学函数寻优时存在局部最优问题。 每种优化算法都

存在不足,对不同的工程问题需要用不同的优化算法并

且进行相应改进。 本文采用麻雀搜索算法 ( sparrow
 

search
 

algorithm,SSA) [20] 优化 DBN 的隐藏层单元数,相
较遗传算法[21] ( genetic

 

algorithm,GA) 等具有搜索能力

强、稳定性好及收敛精度高的优点。
综上所述,本文提出了基于莱维飞行麻雀搜索算法

(Levy
 

sparrow
 

search
 

algorithm,LSSA) 优化 DBN 的 DAB
变换器开路故障诊断方法。 首先,使用莱维飞行策略对

SSA 进行改进,提高算法的收敛速度和全局优化能力。
其次,利用 LSSA 搜索 DBN 最佳隐藏层单元数,通过比较

本算法与其他算法的迭代收敛次数和最佳适应度值,说
明本算法具有较强的全局搜索能力。 最后,使用 LSSA
搜索得到的最佳隐藏层单元数构建 DBN 故障诊断模型

进行 IGBT 的开路故障诊断,实验结果表明本文构建的故

障诊断模型相较于其他算法具有较好的诊断精度和稳

定性。

1　 DAB 变换器的电路拓扑及故障模式

　 　 本文以单相 DAB 变换器为研究对象,对单个 IGBT
开路故障情况进行诊断,电路原理如图 1 所示。

图 1　 DAB 变换器的拓扑结构

Fig. 1　 The
 

topology
 

of
 

DAB
 

convertor

DAB 变换器由原副边对称的两个全桥电路组成,采
用移相策略进行控制。 移相控制策略主要有 3 种,分别

为单移相控制( single
 

phase
 

shift,SPS)控制、扩展型移相

控制(extended
 

phase
 

shift,EPS)、和三重移相(triple
 

phase
 

shift,TPS)控制。
每种控制方式中,各功率开关器件的导通占空比为

50%不变,且斜对角方向的两个功率开关器件总是同时

导通,即 S1 和 S4 总是同时导通。 选择变压器漏感电流

iLr 为故障诊断检测信号,由于 DAB 变换器的对称性,当
斜对角方向的功率开关器件发生故障时,DAB 变换器的

变压器漏感电流 iLr 波形表现相同,因此将斜对角方向的

开关器件故障归为同一种故障类别,即 S1 和 S4、S2 和

S3、Q1 和 Q4 与 Q2 和 Q3 分别为同一种故障类别,电路共

有包括正常情况在内的 5 种故障类别。

2　 DAB 变换器开路故障诊断

2. 1　 深度信念网络

　 　 DBN 是一种深度神经网络[22] ,网络由两部分组成。
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第 1 部分是多层受限玻尔兹曼机( restricted
 

boltzmann
 

machine,RBM),可对网络进行无监督逐层预训练,具有

强大的特征提取能力。 第 2 部分是前馈反向传播网络,
通过在 DBN 顶层添加分类器,对 RBM 参数进行监督微

调,使堆叠的网络更加精细。 图 2 所示为本文采用具有

两层 RBM 结构的 DBN。

图 2　 两层 DBN 结构

Fig. 2　 Two-layer
 

DBN
 

structure

输入层输入采集的故障样本,输出层输出 DAB 变换

器 5 种故障模式。 RBM1 中输入层为可视层 v ,由 n 个可

视单元组成,输出层为隐藏层 h ,由 m 个隐藏单元组成,
v ∈ {0,1} n,h ∈ {0,1} m 表示未激活状态,1 表示激活状

态。 RBM2 中输入层为 RBM1 的输出层。 RBM 是基于能

量的模型,能量函数 E(v,h | θ) 定义如下:

　 E(v,h θ) = - ∑
n

i = 1
α ivi - ∑

m

j = 1
β jh j - ∑

n

i = 1
∑

m

j = 1
viw ijh j (1)

其中, θ = [α i,β j,w ij] 是每个 RBM 的参数, α i 和 β j

是 vi 和 h j 的偏置, w ij 是连接 vi 和 h j 的权重。 同一个

RBM 的可视层和隐藏层的联合概率分布计算公式为:

P(v,h θ) = 1
Z(θ)

exp( - E(v,h θ)) (2)

其中, Z 是可视层和隐藏层向量相加的归一化系数:

Z(θ) = ∑ v∑ h
exp( - E(v,h θ)) (3)

通过式(2)可以得到输入层向量 v 的独立分布概率:

P(v θ) = ∑
h
P(v,h) = 1

Z ∑
h

exp( - E(v,h)) (4)

在确定可视层向量或隐藏层向量后,可得到另一隐

藏层或可视层的分布概率。 利用上述关系,可以使用激

活函数 sigmoid(x) = 1 / (e -x) 分别单独计算隐藏层第 j个
单元和可视层第 i 个单元被激活的概率:

P(h j = 1 v;θ) = sigmoid(β j + ∑
m

j = 1
w ijvi) (5)

P(vi = 1 h;θ) = sigmoid(α i + ∑
n

i = 1
w ijh j) (6)

在给定训练数据的情况下,式(4) 的概率可通过微

调相关参数使可视层输出更加接近真实值。 训练向量的

概率与向量能量有关,能量与 θ 有关,可以通过调整 θ 来

调整能量。 根据最大似然估计原理对 θ 进行估计:
∂lnP(v;θ)

∂w ij

= 〈vih j〉 p(h v;θ)
- 〈vih j〉 recon

∂lnP(v;θ)
∂a i

= 〈vi〉 p(h v;θ)
- 〈h j〉 recon

∂lnP(v;θ)
∂b j

= 〈h j〉 p(h v;θ)
- 〈h j〉 recon

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(7)

其中, <·> P(h| v;θ) 为 训 练 数 据 的 分 布 期 望,
<·> recon 为重构模型的分布期望。 无偏的 <·> recon 较难

获得,因此采用类似于对比差异的梯度函数,将 <·> recon

由 k 次吉布斯采样代替,上述模型参数的更新公式修改

如下:
Δw ij = ρ(〈vih j〉 p(h v;θ) - 〈vih j〉 k)
Δβ j = ρ(〈h j〉 p(h v;θ) - 〈h j〉 k)
Δα i = ρ(〈vi〉 p(h v;θ) - 〈vi〉 k)

ì

î

í

ïï

ïï

(8)

其中, ρ ∈ (0,1) 是学习率。 当各参数训练数据分

布于重构模型的分布期望最小时,DBN 学习结束。
2. 2　 LSSA 优化

　 　 1)麻雀搜索算法原理

本文采用 LSSA 对 DBN 隐藏层单元数进行优化。
SSA 是一种群体优化算法,由薛建凯等于 2020 年提出,
原理为麻雀的觅食和反捕食行为。 它不依赖待解决问题

的应用背景,不受目标函数的限制,可实现全局优化,搜
索能力较强。 其生物学特性如下:

(1)麻雀种群由发现者和跟随者构成。 发现者为整

个种群寻找食物,跟随者跟随发现者获取食物。 二者身

份可互换以获得更好的食物来源,但总数不变。
(2)种群的觅食行为与种群能量储备有关,发现者

能量储备较多,跟随者较低。 个体适应度值与能量储备

有关,个体能量越大,适应度值越好。 当能量低于某一

值,发现者需要去别处觅食以获得更多能量。
(3)在种群觅食过程中,跟随者会寻找能量储备最

多的发现者来获得食物。 部分跟随者为提高觅食量,会
长期监视发现者以时刻准备争夺食物。

(4)种群中某个体发现捕食者时,会立刻发出警报。
群体边缘的麻雀迅速移动到安全区域,中心位置的麻雀

随机移动靠近其他个体。 当警报值超过种群安全阈值

时,发现者引导跟随者到其他安全区域觅食。
2)麻雀搜索算法的数学模型

根据上述规则可以建立麻雀种群觅食行为的数学模

型。 有 s 个麻雀的种群可以表示为:

X =

X1,1 X1,2 … X1,δ

X2,1 X2,2 … X2,δ

︙ ︙ ⋱ ︙
Xs,1 Xs,2 … Xs,δ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(9)
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δ 表示待优化问题变量的维数。 种群中麻雀的适应

度向量可以表示为:

F(X) =

fv([X1,1,X1,2,…,X1,δ])
fv([X2,1,X2,2,…,X2,δ])

︙
fv([Xs,1,Xs,2,…,Xs,δ])

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(10)

fv 表示适应度函数,本文设置 fv 为每次迭代过程中

训练集故障类别和预测故障类别之差的均方根值,表达

式为:

fv =
1
N ∑

N

i = 1
| ypre - y true |

2 (11)

ypre 为每次迭代中 DBN 的预测故障类别, y true 为每次

迭代中实际故障类别, N 为训练集样本个数。 寻找食物

的过程中,发现者相较跟随者具有更大的觅食范围,具有

较好的适应度值,会最先找到食物。 由规则(1)和(4)可

知,发现者的位置在每次迭代中更新为:

Xv+1
l,φ =

Xv
l,φ × exp( - l

ξ × C iteration_max
),R < ST

Xv
l,φ + Q·L,R ≥ ST

ì

î

í

ïï

ïï

(12)

其中, v 为当前迭代次数, C iteration_max 为最大迭代次

数。 Xv
l,φ 为第 v 次迭代第 l 只麻雀在第 φ 维的位置, l ∈

[1,2,…,s],φ ∈ [1,2,…,δ]。 ξ 是 (0,1] 内的随机数,
Q 是服从正态分布的随机数, L 是[1 × δ] 的单位向量。
R ∈ [0,1] 是当前警报值, ST ∈ [0. 5,1] 是安全阈值。
当 R < ST 时,发现者能够在没有捕食者的情况下广泛觅

食, R ≥ ST 时出现捕食者,侦察者发出警报,所有麻雀应

迅速飞到其他安全区域。 由规则(2)和(3)可得,跟随者

的位置更新公式为:

Xv+1
l,φ =

Q·exp(
Xworst - Xv

l,φ

l2 ),l > s
2

Xv
p +| Xv

l,φ - Xv
p |·A +·L,l ≤ s

2

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(13)

其中, Xp 表示当前发现者的最佳位置, Xwrost 表示当

前全局最差位置。 A 是一个 1 × δ 维向量,每个元素随机

分配为 1 或-1,且 A + = AT(AAT) -1。 当 l > s / 2 时,表明

适应度较差的跟随者得不到食物,会转移其他地方觅食,
当 l ≤ s / 2 时,跟随者会在 Xp 周围觅食。

为躲避捕食者,在种群中随机选择 10% ~ 20%的麻

雀作为侦察兵,遇到危险时发出警报声。 当捕食者出现

时,根据规则(4),种群中个体的行为表示如下:
Xv+1

l,φ =

Xv
best + β ×| Xv

l,φ - Xv
best | ,fv(X

v
l,φ) > fv_best

Xv
l,φ + ζ ×

| Xv
l,φ - Xv

best |
( fv(X

v
l,φ) - fv_worst) + ε

,fv(X
v
l,φ) = fv_best

ì

î

í

ï
ï

ïï

(14)

其中, Xv
best 表示当前全局最佳位置,为最佳隐藏层单

元数的组合。 β 是均值为 0,方差为 1 的正态分布步进控

制随机数。 ξ ∈ [ - 1,1] 为群体中个体移动方向的随机

数。 fv(X
v
l,φ) 是当前麻雀个体的适应度值, fv_best 和 fv_vorst 分

别是当前全局最优和最差适应度值。 fv(X
v
l,φ) > fv_best 时,

麻雀 v 位于种群边缘,易受捕食者攻击。 fv(X
v
l,φ) = fv_best

时,处于群体中心的个体意识到危险并开始向其他个体

靠拢。 ε 是非常小的常数,用来防止分母为 0。 随后根据

计算的最佳适应度值和最佳全局位置进行下一次迭代。
3)莱维飞行

莱维 飞 行 最 早 由 Levy 提 出 的, 然 后 由 Benoit
 

Mandelbrot 对其进行详细描述[23] 。 莱维飞行使用随机步

长描绘 Levy 分布,大量研究表明,许多动物和昆虫的行

为表现是莱维飞行的经典特征。 如图 3 是关于莱维飞行

位置更新的模拟图像,由图可以看出莱维飞行过程中小

步长的短距离飞行与偶尔大步长的长距离飞行相互交

替,具有较大的搜索范围。

图 3　 莱维飞行轨迹

Fig. 3　 Levy’s
 

flight
 

path

该图像根据位置更新公式记录所有粒子位置的更新

信息。 位置更新公式表示为:
x t +1
i = x t

i + α 􀱇 Levy (15)
其中, α 为步长因子(人为设定参数),Levy 决定行

进方向和步长, 􀱇 算符表示点对点的乘法,当前的位置

由之前位置更新概率决定。
式( 15) 中的 Levy 随机分布通常以简化形式出

现,如:
Levy ~ | s | -λ ,1 < λ ≤ 3 (16)
其中, s 为随机的 Levy 步长,在 Mantegna 提出的算

法中,随机步长 s 可以用式 ( 17) 进行描述,其数学公

式为:

s = μ
| v | 1 / β (17)

其中,参数 β = 1. 5,μ = N(0,σ 2
μ) 和 v = N(0,σ 2

μ) 都
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表示 gamma 函数。 式(17)中参数的方差数学公式为:

σ μ = Γ(1 + β) × sin(π × β / 2)
Γ[(1 + β) / 2] × β × 2(β -1) / 2

é

ë
êê

ù

û
úú

1 / β

,σ v = 1

(18)
4)基于莱维飞行的麻雀搜索算法

麻雀优化算法可以简单、高效的解决低维单模优化

问题。 然而在处理高维和复杂问题时,传统 SSA 得到的

解并不十分理想,而且运算时间长。 为了提高 SSA 的全

局搜索能力和局部探索能力,本文提出了一种改进的莱

维飞行麻雀搜索化算法。 Levy 飞行可以最大限度的实现

搜索域的多样化,能够保证算法高效搜索食物源的位置,
实现局部最优[24] 。 这一发现表明,莱维飞行有助于 SSA
获得更好的寻优结果,减少运算时间,因此对麻雀的位置

更新公式做出优化,将式(14)结合式(16) 进行改进,用
如下数学公式表达:

Xv+1
l,φ =

Xv
best +| Xv

l,φ - Xv
best | × Levy,fv(X

v
l,φ) > fv_best

Xv
l,φ + ζ ×

| Xv
l,φ - Xv

best |
( fv(X

v
l,φ) - fv_worst) + ε

,fv(X
v
l,φ) = fv_best

ì

î

í

ï
ï

ïï

(19)

莱维飞行能够大幅提高 SSA 的全局搜索能力从而避

免进入局部最优值。 这种方法不仅提高了 SSA 的搜索强

度,也降低了算法的运算时间。 通过优化算法保证该算

法能够找到最优值并且避免陷入局部最优,通过增强多

样性使该算法具有更好的全局搜索能力。
LSSA-DBN 的算法流程如图 4 所示。 首先,输入故

障样本并将其划分为训练集和测试集,初始化 DBN 和

LSSA 的参数并设置适应度函数 fv 。 然后,计算当前种群

的适应度值,并根据式(12)、(13)和(14)分别计算当前

种群发现者、跟随者和侦察者的位置。 根据改进的式

(19)更新侦察者的位置,以及当前最佳位置 Xp 和最佳适

应度值 fv_best 。 重复此过程直至达到迭代次数,得到种群

的 最 佳 位 置 H1_BEST 和 H2_BEST。 H1_BEST 和

H2_BEST 分别为 DBN 中 RBM1 和 RBM2 的最佳隐藏层

单元数。 最后,将该值输入到 DBN 中进行故障样本的训

练和分类。

3　 实验结果

3. 1　 系统仿真实验

　 　 为验证本文方法的有效性和准确性,利用 RT-LAB
搭建 DAB 变换器半实物仿真系统,采用 OP5700 实时模

拟器模拟单相 DAB 变换器,将模拟器中 DAC 输出的

DAB 变换器输出电压输出到 PZ-DSP28335-L 进行 EPS
和电压单闭环控制[25] ,由 OP5700 模拟器的数字输入电

路接收控制信号,实验系统如图 5 所示。

图 4　 LSSA-DBN 算法流程

Fig. 4　 LSSA-DBN
 

flow
 

chart

图 5　 RT-LAB 实验系统

Fig. 5　 RT-LAB
 

experimental
 

system

输入电压 U1 为 100
 

V,输出电压 U2 为 60
 

V,输入电

容 C1 为 470
 

μF,输出电容 C2 为 2
 

000
 

μF,输出电阻 R0 为

20
 

Ω。 IGBT 阻尼电容 C f 为 50
 

nF,变压器变比 N 为 1,开
关频率 f 为 10

 

kHz,变压器漏感 Lr 为 100
 

μH。 采样频率

fs 为 100
 

kHz。 收集正常状态和各 IGBT 故障的 iLr ,为使

各类故障样本数一致,对正常状态收集 2 次样本。 即 5
种电路故障状态,每个状态 200 个样本,共 1

 

000 个样本,
每个样本 1

 

000 个点。 每种故障状态下 iLr 波形如图 6 所

示,图中横坐标表示每个样本中的采样点数,纵坐标表示

iLr 的大小。
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图 6　 各种故障状态下 iLr 波形

Fig. 6　 iLr  under
 

different
 

fault
 

conditions

3. 2　 标准函数的实验与分析

　 　 本文选取多种标准函数作为测试函数来衡量元启发

式算法的性能。 测试函数公式如表 1 所示,利用不同函

数的数学特性,从不同角度测试 LSSA 的性能。 测试函

数主要分为两类:高维单模态测试函数、高维多模态测试

函数(如图 7 所示)。 表 1 中 F1 ~ F4 为高维单峰值测试

函数, F5 ~ F6 为高维多峰值测试函数,域值表示函数的

搜索域。
表 1　 标准测试函数

Table
 

1　 Standard
 

test
 

function
标准函数 维数 域值 最小值

F1(x) = ∑
n

i = 1
x2
i 20 [ -100,100] 0

F2(x) = ∑
n

i = 1
| x i | + ∏

n

i = 1
| x i | 20 [ -10,10] 0

F3(x) = - 20exp( - 0. 2
1
n ∑

n

i = 1
x2
i -

exp(
1
n ∑

n

i = 1
cos2πx i)) + 20 + e

20 [ -32,32] 0

F4(x) = 1
4

 

000∑
n

i = 1
x2
i - ∏

n

i = 1
cos(

x i
i

) + 1 20 [ -600,600] 0

F5(x) = 4x2
1 - 2. 1x4

1 + 1
3

x6
1 +

x1x2 - 4x2
2 + 4x4

2

2 [ -5. 12,5. 12] -1

F6(x) = 0. 1{sin2(3πx1) +

∑
29

i = 1
(x i - 1) 2[1 + sin2(3πx i)] +

(x30 - 1) 2[1 + sin2(2πx30)]} +

∑
30

i = 1
u(x i,5,100,4)

2 [ -100,100] 0

　 　 通过表 2 可以明显看到莱维飞行麻雀搜索算法在初

始种群数量 N = 20 时,在最优值的搜索中优于 SSA 算法

在种群数量为 N = 20 和 N = 100 时,说明改进后的麻雀算

法在减少初始种群的情况下,具有更好的寻优结果,保证

了算法的寻优能力。 由以上分析可知,改进的麻雀搜索

算法提高了算法的寻优能力,将其应用在 DAB 变换器故

障诊断领域可以有效解决其诊断精度低,鲁棒性差等

问题。
表 2　 SSA 与 LSSA 的最优值

Table
 

2　 The
 

optimal
 

value
 

of
 

SSA
 

and
 

LSSA
函数名 SSA(N= 20) SSA(N= 100) LSSA(N= 20)
F1 3. 12×10-3 1. 76×10-6 1. 178

 

1×10-15

F2 2. 27×10-3 3. 61×10-5 1. 900
 

8×10-7

F3 1. 92×10-2 1. 86×10-3 2. 118
 

6×10-6

F4 4. 29×10-2 3. 98×10-6 3. 702
 

6×10-12

F5 -0. 926
 

9 -0. 990
 

0 -0. 99
F6 3. 12×10-3 4. 12×10-7 5. 276

 

7×10-15
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图 7　 标准测试函数效果图

Fig. 7　 Standard
 

test
 

function
 

renderings

3. 3　 故障诊断结果及各种方法对比

　 　 将数据集输入到 DBN 中,随机选取样本的 70%作为

训练集,剩下的 30%作为测试集进行实验。 设置 DBN 的

隐藏层为两层,整体参数设置如表 3 所示。
表 3　 DBN 参数设置

Table
 

3　 Parameter
 

settings
 

of
 

DBN
参数设置 数值 参数设置 数值

输入层单元数 100 学习率 0. 1
输出层单元数 5 动量 0. 8

隐藏层数 2 批大小 100
隐藏层 1 单元数 H1 批次 50
隐藏层 2 单元数 H2 激活函数 Sigmoid

　 　 使用 LSSA 对 DBN 隐藏层的单元数 H1 和 H2 进行寻

优,记每次迭代过程训练集真实和预测故障类别之差的

均方根值为优化函数的适应度值。 为显示本文所提方法

的寻优能力和故障诊断效果,将 LSSA-DBN 与 SSA-DBN、
GWO-DBN、 GA-DBN、 LSSA-SVM 和 GWO-SVM 进行对

比,并设置相同的迭代误差函数,6 种方法的迭代曲线如

图 8 所示。

图 8　 迭代误差曲线

Fig. 8　 The
 

iteration
 

error
 

curve

LSSA-DBN 方法在第 11 次迭代时收敛,最终迭代误

差值为 0. 003
 

3,相较于 SSA-DBN、GWO-DBN、GA-DBN、
LSSA-SVM 和 GWO-SVM 具有较快的迭代收敛速度和最

小的迭代误差。 最终的寻优结果为隐藏层单元数 H1 和

H2 分别为 56 和 32,在该参数设置下 DBN 的测试准确度

可达 99. 67%。 将上述 6 种方法进行 50 次重复实验,各
个方法的准确度结果如图 9 所示,可以看出 LSSA-DBN
方法具有较高的故障诊断稳定性和诊断准确率。

图 9　 故障诊断箱型图

Fig. 9　 Box
 

diagram
 

of
 

fault
 

diagnosis

为显示 LSSA-DBN 方法对各个故障类别的诊断状

况,使用混淆矩阵进行观察,混淆矩阵如图 10 所示。 其

中横纵坐标中“0”、“1”、“2”、“3” 和“4” 分别表示 DAB
变换器的正常状态、 S1 / S4 故障、 S2 / S3 故障、 Q1 / Q4 和

Q2 / Q3 故障状态。 主对角线表示 LSSA-DBN 对各个故障

类别的诊断准确率,可以看出 LSSA-DBN 对正常状态、
S1 / S4 故障、 S2 / S3 故障的诊断准确度可达 100%, Q1 / Q4

和 Q2 / Q3 故障的准确度也在 98%以上,具有较高的诊断
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准确度。

图 10　 故障诊断混淆矩阵

Fig. 10　 Confusion
 

matrix
 

of
 

fault
 

diagnosis

4　 结　 论

　 　 本文提出基于莱维飞行麻雀搜索算法优化深度信念

网络的 DAB 变换器 IGBT 开路故障诊断方法。 针对 DAB
变换器中 IGBT 开路故障诊断精度较低的问题,使用莱维

飞行策略改进 SSA 提升其优化能力,并利用改进的 SSA
优化 DBN 隐藏层单元数,进而构建 LSSA-DBN 故障诊断

模型,解决手动实验或经验设置确定隐藏层单元数的问

题。 通过在 RT-LAB 仿真平台实验验证,本文提出的算

法与 SSA-DBN、GWO-DBN、GA-DBN、LSSA-SVM 和 GWO-
SVM 相比较,具有较好的优化能力,可以快速寻找出最

佳隐藏层单元数, 且使用最佳隐藏层单元数建立的

LSSA-DBN 故障诊断模型有较好的故障诊断精度和稳定

性,诊断精度达到 99%。
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