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摘　 要:针对电力电子电路的软故障特征区分度差、不易诊断等问题,提出了变分模态分解( VMD)结合改进的麻雀搜索算法

(ISSA)优化极限学习机(ELM)的故障诊断方法。 首先,将采集的故障信号进行 VMD 分解成本征模态分量( IMF),提取线性重

构后 IMF 的 12 维时域参数作为故障诊断的特征向量。 其次为提高 ELM 在故障诊断中的精度,提出 ISSA 对 ELM 的参数进行

优化,建立 ISSA-ELM 分类模型。 ISSA 首先采用 Iterative 映射初始化种群,然后在发现者位置更新处引入自适应惯性权重因子,
最后在解的位置引入 Levy 变异算子进行扰动得到新解等 3 种策略改进,提高算法性能。 在 8 类基准函数测试中,ISSA 比另外 4
种智能算法的收敛速度和寻优精度均有提升,并且 VMD 结合 ISSA-ELM 在功率为 150

 

W
 

Boost 电路软故障诊断中精度达到

99%以上。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

problems
 

of
 

poor
 

differentiation
 

of
 

soft
 

fault
 

features
 

of
 

power
 

electronic
 

circuits
 

and
 

not
 

easy
 

to
 

diagnose,
 

a
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

of
 

variational
 

modal
 

decomposition
 

( VMD)
 

combined
 

with
 

an
 

improved
 

sparrow
 

search
 

algorithm
 

( ISSA)
 

optimized
 

extreme
 

learning
 

machine
 

( ELM)
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

acquired
 

fault
 

signals
 

are
 

decomposed
 

into
 

the
 

intrinsic
 

modal
 

components
 

(IMF)
 

by
 

VMD,
 

and
 

the
 

twelve-dimensional
 

time-domain
 

parameters
 

of
 

the
 

linearly
 

reconstructed
 

IMF
 

are
 

extracted
 

as
 

the
 

feature
 

vectors
 

for
 

fault
 

diagnosis.
 

Secondly,
 

in
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

ELM
 

in
 

fault
 

diagnosis,
 

ISSA
 

is
 

proposed
 

to
 

optimize
 

the
 

parameters
 

of
 

ELM
 

and
 

establish
 

ISSA-ELM
 

classification
 

model.
 

ISSA
 

is
 

improved
 

by
 

three
 

strategies
 

such
 

as
 

initializing
 

the
 

population
 

with
 

Iterative
 

mapping,
 

introducing
 

adaptive
 

inertia
 

weight
 

factor
 

at
 

the
 

discoverer
 

position
 

update,
 

and
 

introducing
 

levy
 

variation
 

operator
 

to
 

perturb
 

at
 

the
 

solution
 

position
 

to
 

get
 

a
 

new
 

solution
 

to
 

improve
 

the
 

algorithm
 

performance.
 

In
 

the
 

8-class
 

benchmark
 

function
 

test,
 

ISSA
 

has
 

improved
 

the
 

convergence
 

speed
 

and
 

finding
 

accuracy
 

than
 

the
 

other
 

4
 

intelligent
 

algorithms,
 

and
 

the
 

accuracy
 

of
 

VMD
 

combined
 

with
 

ISSA-ELM
 

reaches
 

more
 

than
 

99%
 

in
 

the
 

soft
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

150
 

W
 

Boost
 

circuit.
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0　 引　 言

　 　 电力电子电路作为电气设备中常见的器件,其稳定

运行以及故障的及时诊断和排除意义十分重大。 目前,
对故障诊断已有多种方法[1-3] ,但绝大多数都是针对电路

结构性硬故障进行诊断;对于电力器件参数衰退的软故

障,其具有缓变性,虽然不会突然造成电路功能的丧失,
但若没即时发现处理,会演变成硬故障并造成重大影响。
及时排除软故障具有重大意义,但因其特征区分度差,不
易诊断,现有研究较少[4] 。

电力电子电路故障诊断主要包括故障特征提取和故

障分类两大关键技术。 故障特征提取方面,文献[5] 采

用离散小波(discrete
 

wavelet
 

transformation,DWT)对信号

进行处理,但小波分解中阈值和小波基的选取对特征提

取影响较大且尚无统一标准;经验模态分解( empirical
 

mode
 

decomposition,EMD)处理非平稳信号时能显著突出

信号局部特征且无需选择基函数[6] ,但其端点效应和模

态混叠同样影响特征提取的效果。 变分模态分解

(variational
 

modal
 

decomposition,VMD) 特点在于将信号

分解问题转变为变分问题,克服了模态混叠及端点效应

问题[7-8] ,实现了本征模态分量( intrinsic
 

mode
 

function,
IMF)有效分解,并将机械故障诊断研究中常用的时域参

数引入,有量纲系数在反应信号曲线特征方面有明显优

势,无量纲系数具有稳定性和抗干扰能力,两者的兼顾选

择可以有效反应信号特征。 将 IMF 小波降噪处理后,再
提取重构的 IMF 的时域参数,作为故障信号的特征向量。

近年来,人工神经网络在故障诊断领域已广泛运用,
其中常用的是 BP(back

 

propagation)和朴素贝叶斯( naive
 

Bayes,NB)分类模型;虽然 BP 精度高,但学习速度慢,参
数设置多限制了 BP 在故障诊断中的应用[9] ;NB 高效且

适合多分类问题,但是对输入数据的形式很敏感。 极限

学习机(extreme
 

learning
 

machine,ELM)是一种单隐含层

前馈神经网络,其学习速度快,泛化能力强[10] ,适合在故

障诊断中应用,但由于 ELM 的权值和阈值随机设定,会
影响故障诊断的稳定性和准确性。 文献[11-12]分别采

用改进的鲸鱼优化算法和改进的烟花算法对 ELM 的参

数进行优化,有效的提高了 ELM 分类的稳定性和准确

性,为优化 ELM 性能提供了新思路。
以粒子群算法为代表的群智能算法在人工智能高速

发展的背景下兴起,粒子群算法模仿鸟群觅食机制,通过

迭代计算得到个体极值的最优解,具有较好的通用性,并
有效解决了工程应用等复杂问题。 经过众多学者的研

究,优秀群智能算法被不断提出,如飞蛾扑火优化算法

(moth-flame
 

optimization
 

algorithm,MFO)、鲸鱼优化算法

(whale
 

optimization
 

algorithm)、哈里斯鹰优化算法( Harris
 

hawks
 

optimization,HHO)和人工鱼群算法等。 本文采用

的麻雀搜索算法( sparrow
 

search
 

algorithm,SSA) 是 2020
年 Xue 等[13] 提出的一种新型的群智能算法,该算法比较

新颖,具有寻优能力强,收敛速度快等优点。 然而在算法

迭代后期,不可避免同其他智能算法一样容易出现陷入

局部最优的问题。 文献[14-15]提出了多种策略,克服了

SSA 的部分不足。 本文利用混沌性较好的 Iterative 映射

初始化种群,使种群具有更好的空间解分布;在发现者位

置更新方式引入上一代全局最优和自适应权值来兼顾全

局和局部搜索,加快收敛速度;利用轮盘赌选择 Levy 变

异的麻雀,增强了算法跃出局部最优的能力,最后用贪心

规
 

则确保得到最优值。
基于此,本文首先采用 VMD 将故障信号进行分解,

将 IMF 小波降噪后,提取重构的 IMF 的 12 维时域参数,
得到故障信号的特征向量。 然后通过 3 种改进策略对

SSA 进行优化,并在 8 类基准函数上进行测试后表明改

进后的 SSA
 

的收敛速度、精度和跳出局部最优的能力比

原始的 SSA 以及 MFO、WOA、HHO 均更好。 最后通过

ISSA 对 ELM 网络参数进行优化,得到 ISSA-ELM 分类模

型。 在功率为 150
 

W 的 Boost 电路软故障诊断实验表

明,所提方法在电路软故障诊断方面的准确率有很大

提高。

1　 特征提取

1. 1　 VMD
　 　 VMD 是一种自适应、完全非递归的模态变分和信号

处理的方法,VMD 核心思想是将变分求解问题来替代信

号的分析,该方法将序列分解为 K 个 IMF,并且匹配每种

IMF 的最优中心频率和有限带宽,能够有效的避免产生

模态混叠的现象[16] 。 VMD 在故障特征提取和表征原始

信号的能力上有着显著的优越性,并在机械领域故障诊

断中已经广泛应用。
1. 2　 VMD 结合时域参数

　 　 电力电子电路故障诊断中,一般选取易测量的电压

信号作为原始故障信号,通常是用 VMD 将获取的电压信

号分解成多层 IMF,并提取每层 IMF 的样本熵,信息熵等

作为电路故障的特征向量,如文献[17]也取得了较好的

效果。 而时域参数在机械故障诊断中已广泛运用,但在

电路故障诊断中研究较少。 根据 DC-DC 电路软故障信

号微弱,噪声影响大,不同类别的软故障直接存在重叠等

特性,本文选用表 1 的时域参数,作为 DC-DC 电路的故

障特征参数,其中 q1 -q6 为有量纲参数,在信号曲线特征

方面有明显优势,但抗干扰能力弱,q7 -q12
 为无量纲参数,

具有一定的抗干扰能力,有量纲参数和无量纲参数的同
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时采用,可以提高故障辨识的准确性。 表 1 中 12 维时域

参数的选用可保证对不同类型软故障的特点和敏感性的

兼顾。 其中 Q( i)为时域信号序列,i = 1,2,…,N 为采样

点数。
当故障信号经 VMD 分解为多个 IMF 后,含有故障特

征最多的 IMF 只有 1 ~ 2 个,其余 IMF 含噪声较多[18] 。
因此采用小波降噪后,将每层 IMF 线性叠加重构,形成一

个新的波形,再提取波形的时域参数,作为故障诊断的特

征向量。

表 1　 时域参数及计算公式

Table
 

1　 Time
 

domain
 

parameters
 

and
 

calculation
 

formula
时域参数 计算公式 时域参数 计算公式

均值 q1 = 1
N ∑

n

i = 1
Q( i) 偏斜度 q7 = 1

N ∑
n

i = 1
(Q( i) - q1 ) 3

标准差 q2 = 1
N ∑

n

i = 1
(Q( i) - q1 ) 2 峰值指标 q8 =

q5

q4

方根幅值 q3 = (
1
N ∑

n

i = 1
( | Q( i) | )) 2 波形指标 q9 =

q4

| q1 |

均方根值 q4 = 1
N ∑

n

i = 1
Q2( i) 裕度指标 q10 =

q5

q3

峰值 q5 = max | Q( i) | 峭度指标 q11 = 1
N ∑

n

i = 1
(Q( i) - q1 ) 4

峰峰值 q6 = max(Q( i)) - min(Q( i)) 脉冲指标 q12 =
q7

| q1 |

2　 麻雀搜索算法及改进

2. 1　 传统的麻雀搜索算法

　 　 SSA 是对麻雀在觅食过程和反捕食行为的模拟,种
群分为发现者、跟随者、警报者 3 个部分。 发现者适应度

较高,在种群中负责寻找食物并为整个麻雀种群提供觅

食区域和方向,而跟随者则是跟随发现者获取食物,以得

到更高的适应度值。 此外,当麻雀种群意识到危险时警

报者会做出反捕食行为。 在每次迭代的过程中,发现者

的位置更新公式为:

X t +1
i,j =

X t
i,j·exp - i

α·Tmax
( ) ,R2 < ST

X t
i,j + Q·L,R2 ≥ ST

ì

î

í

ïï

ïï

(1)

式中:t 表示当前迭代次数,X i,j 表示第 i 个麻雀种群在第

j 维中的位置信息,α 表示 0 ~ 1 的随机数,Tmax 表示最大

迭代次数,Q 表示一个服从正态分布的随机数,L 是一个

1×D 并且元素全为 1 的矩阵, R2 ∈ (0,1] 表示预警值。
跟随者的位置更新公式为:

X t +1
i,j =

　 Q·exp
Xworst - X t

i,j

i2( ) 　 , i > n / 2

X t +1
P +| X i,j - X t +1

P |·A + + L,i ≤ n / 2

ì

î

í

ïï

ïï

(2)

式中: X t +1
P 表示目前发现者的最优位置,Xworst 表示当前全

局最差的位置,A 表示其元素随机赋值为 1 或-1 的 1×D
的矩阵且 A+ =AT(AAT) -1。

在麻雀种群中,意识到危险的麻雀数量占麻雀总数

的 10% ~ 20%,被称为警报者,其位置是随机产生的。
警报者位置更新公式为:

X t +1
i,j =

　 X t
b + β | X t

i,j - X t
b | ,　 f i > fg

X t
i,j + M

| X t
i,j - X t

d |
( f i - fw) + ε( ) ,　 f i = fg

ì

î

í

ï
ï

ïï

(3)

式中: X t
b 表示当前全局最优位置,M 是服从标准正态分

布的随机数用来作为步长控制参数,β 是一个属于-1 ~ 1
的随机数,f i 表示当前麻雀个体的适应度值,fg 表示全局

最佳适应度值,fw 表示全局最差适应度值。
2. 2　 改进的麻雀搜索算法

　 　 目前,SSA 由于其寻优能力强,收敛速度快等优点,
在实际问题中应用广泛。 但不可避免的与其他智能优化

算法一样,有易陷入局部最优以及收敛精度不足的缺点。
因此,本文对 SSA 进行了深入研究,提出了 3 种策略进行

改进,以提升 SSA 的性能。
1)Iterative 混沌映射初始化种群

对于种群迭代的智能算法,初始种群的质量对算法

最终收敛精度有一定的影响。 由于混沌映射具有随机

性,遍历性等特点,故在改进群算法中常用混沌映射来初

始化种群以提高初始种群的质量。 其中 tent 模型和
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logistic 模型最为常见,但这两类均为映射折叠次数有限

的混沌模型,毛清华等[19] 引入映射折叠次数无限的混沌

模型进行种群初始化取得了较好效果。 本文基于映射折

叠次数无限的 Iterative 混沌对 SSA 进行种群初始化。
Iterative 混沌一维自映射如式(4)所示。

xn+1 = sin aπ
xn

,n = 0,1,…,N (4)

其中,a 为控制参数,一般取 0. 7,并为满足在[ - 1,
1]中发生混沌,初始的迭代值 x 不能为 0。 设定迭代

1
 

000 代,Iterative 混沌一维自适应映射的随机性和遍历

性与迭代次数的关系如图 1 和 2 所示,发现当迭代到一

定代数时,系统将遍布整个解区间。

图 1　 Iterative 映射的随机性与迭代次数关系

Fig. 1　 Relationship
 

between
 

randomness
 

and
iteration

 

times
 

of
 

Iterative
 

mapping

图 2　 Iterative 映射的遍历性与迭代次数关系

Fig. 2　 Relationship
 

between
 

ergodicity
 

and
iteration

 

times
 

of
 

Iterative
 

mapping

2)惯性权重因子

在 SSA 中,当 ST<R2 时,发现者分布从迭代开始的

[0,1]变为[0,0. 4],如图 3 所示,每一维度都在降低搜

索空间,容易陷入局部最优,造成精度不足。 为了进一步

平衡 SSA 的全局搜索与局部搜索能力,本文引入自适应

惯性权重因子[20] ,其最大迭代次数和当前迭代次数相

关,在迭代前期具有较大的值,满足 SSA 前期需要较强的

全局搜索能力,并且迭代后期自适应减小,能更好进行局

部搜索,平衡了搜索速度和精度。 自适应惯性因子如式

(5)所示。

w = sin
πt

2T
max

+ π( ) + 1 (5)

其中,t 为当前迭代次数,Tmax 为最大迭代次数。
本文对发现者位置更新引入惯性权重因子,另外引

入上一代最优的麻雀位置,可以有效扩大解空间,避免陷

入局部最优。 改进发现者位置更新如式(6)所示。

X t +1
i,j =

wX i,j + (Xbest - X i,j)·rand,R2 < ST
X i,j + Q·L,R2 ≥ ST{ (6)

图 3　 原发现者的搜索空间

Fig. 3　 Search
 

space
 

of
 

original
 

discoverer

3)Levy 变异

Levy 飞行是一种生成随机步长的方法,可以加强种

群信息交互,避免算法陷入局部最优,故在智能算法改进

中广泛运用。 Levy 飞行服从 Levy 分布,对其简化和傅里

叶变化后,可获得幂次函数的形式如式(7)所示。
Levy ~ u = t -λ,1 < λ ≤ 3 (7)
Levy 分布十分复杂,通常用 Mantegna 方法模拟,计

算如式(8)所示。 其中,参数 γ 的取值范围为 0<γ<2,通
常取值为 1. 5,u、v 为服从式(9) 的正态分布随机数,式

(8) 所对应的正态分布标准差
 

σμ
 ,σv

 的取值满足式

(10),式(10)中 Γ 为标准的 Gamma 函数积分运算。

s = u
| v | 1 / γ (8)

u ~ N(0,σ2
u)

v ~ N(0,σ2
v ){ (9)

σu =
σu = Γ(1 + γ)sin(πγ / 2)

γ·Γ[(γ + 1) / 2]·2(γ+1) / 2{ }
1 / γ

σv = 1

ì

î

í

ïï

ïï
(10)

在麻雀种群中,引入 Levy 变异算子在解的位置进行

扰动得到新解,对于是否进行 Levy 变异由选择概率 P 决

定,如式(11)所示。
P = 1 - 1 / Tmax (11)
如果 rand>P,则对个体进行 Levy 变异,进行目标位

置更新。 其中,rand 为 0 ~ 1 之间的随机数。
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通过 Levy 变异的策略增强了算法跃出局部最优的

能力,但要判断经过变异后的新位置是否优于原先位置,
本文加入贪心规则,比较两个位置的适应度值,如若更

优,进行替换,更新位置。 可以促使算法向目标方向进行

优化,使算法获得更好的收敛速度和精度。
综上所述,改进的麻雀搜索算法的具体步骤如下:
步骤(1)初始化麻雀参数,如设置麻雀种群规模为

N,发现者个数 PN,预警者个数 SN,目标函数维度 D,初
始值的上界 Ub,下界 Lb,最大迭代次数为 Tmax 。

步骤(2) 用式(4) Iterative 混沌映射对种群进行初

始化。
步骤(3)计算出在 D 维空间内,每只麻雀的位置 X i

和每只麻雀的适应度 f i。
步骤(4)对麻雀种群的适应度进行计算后排序,并

引入自适应惯性权重,选取每代种群中适应度最好的 PN
只麻雀作为发现者按照式(6) 更新,其余 N-PN 只麻雀

作为跟随者,按照式(2)更新位置。 并选择 SN 数量的个

体作为警报者,按照式(3)更新位置。
步骤(5)变异操作,设定自适应概率 P,if

 

rand>P,则
对个体进行 Levy 变异,产生新解,并依据贪心规则,确定

位置是否更新。
步骤(6)判断是否满足最大迭代次数要求,若已经

满足,则输出结果,否则返回步骤(3)。
2. 3　 算法性能测试

　 　 为验证 ISSA 的寻优能力和求解精度,选择 8 类基准

函数(维度 d= 30)对算法性能进行检验,基准测试函数

的信息如表 2 所示,其中 F1、F2、F3、F4 为单峰函数,可以

验证算法的收敛性能,F5、F6,、F7、F8 为多峰函数,可以

验证算法局部搜索能力和寻优精度。
表 2　 基准测试函数

Table
 

2　 Benchmark
 

function
函数 类型 取值范围 最优解

F1 Sphere [ -100,100] 0
F2 Schwefel’2. 22 [ -10,10] 0
F3 Rosenbork’s [ -100,100] 0
F4 Quartic [ -1. 28,1. 28] 0
F5 Rastrigin [ -5. 12,5. 12] 0
F6 Ackley [ -32,32] 0
F7 Griewank [ -600,600] 0
F8 Penalized [ -50,50] 0

　 　 为了能客观验证改进算法的有效性,与 4 种优化算

法进行对比,包括 MFO、WOA、HHO、SSA。 实验环境为

MATLAB
 

R2018b,Win10(64
 

bit),PC 处理器为 Intel( R)
Core(TM)i7-9750 H。 所有优化算法的种群规模为 30,最
大迭代次数为 500,评判标准为每种算法在相同条件下

运行 30 次后,取其平均适应度值 mean 和标准差值 std。

5 种群算法优化 8 类基准测试函数的结果如表 3 所示,表
中粗体标出的为最优结果,可以看出对于单峰函数 F1 ~
F4 和高维函数 F5 ~ F8,改进后的 SSA 多次寻优的平均值

相比于原始 SSA 和其余 3 种算法,均更接近于基准函数

的理论最优解,并且标准差也最小,甚至在函数 F1、F2、
F5、F7 已经达到理论最优解,证明了 ISSA 相比于其他 4
种群智能算法的求解精度更高、稳定性能更强。

表 3　 不同算法的测试结果

Table
 

3　 Test
 

results
 

of
 

different
 

algorithms

函数 算法 平均值 标准差

F1

WFO 2. 958×100 1. 262×100

WOA 1. 868×10-75 5. 275×10-75

HHO 3. 504×10-79 9. 911×10-79

SSA 1. 535×10-107 4. 343×10-107

ISSA 0 0

F2

WFO 2. 506×101 1. 367×101

WOA 2. 886×10-51 5. 798×10-51

HHO 3. 489×10-54 7. 845×10-54

SSA 1. 428×10-63 4. 284×10-63

ISSA 0 0

F3

WFO 2. 014×103 3. 994×103

WOA 4. 353×10-1 2. 443×10-1

HHO 2. 769×10-5 2. 922×10-5

SSA 1. 744×10-2 7. 455×10-3

ISSA 7. 543×10-10 1. 326×10-9

F4

WFO 8. 262×100 9. 324×100

WOA 2. 215×10-3 2. 062×10-3

HHO 2. 176×10-4 1. 631×10-4

SSA 9. 842×10-4 8. 307×10-4

ISSA 2. 973×10-5 2. 214×10-5

F5

WFO 1. 700×103 2. 899×101

WOA 0 0
HHO 0 0
SSA 0 0
ISSA 0 0

F6

WFO 1. 284×101 7. 989×100

WOA 3. 730×10-15 2. 658×10-15

HHO 8. 882×10-16 0
SSA 8. 882×10-16 0
ISSA 8. 882×10-16 0

F7

WFO 1. 873×100 2. 724×100

WOA 0 0
HHO 0 0
SSA 0 0
ISSA 0 0

F8

WFO 1. 326×103 2. 809×103

WOA 4. 105×10-1 2. 178×10-1

HHO 8. 989×10-5 9. 739×10-5

SSA 2. 821×10-1 1. 561×10-1

ISSA 1. 296×10-7 1. 743×10-7

　 　 部分基准函数的迭代收敛曲线如图 4 所示,可以直

观的看出算法的收敛速度和跳出局部最优的能力。 从函
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数 F1、F2、F3 的曲线可以看出,ISSA 比其他 4 种算法收

敛精度更高,更接近函数的最优解。 由函数 F5、F6、F7 的

曲线可以看出,当几种算法收敛精度相同时,ISSA 所需

迭代次数最少,表明 ISSA 一定程度上克服了群算法的缺

点。 相比于 SSA 和其他 3 种群智能算法,ISSA 的收敛速

度更快,精度更高,性能更好。

图 4　 5 种算法对基准函数的收敛曲线

Fig. 4　 Convergence
 

curves
 

of
 

five
 

algorithms
 

on
 

benchmark
 

function

3　 ISSA 算法优化极限学习机

3. 1　 极限学习机

　 　 极限学习机是典型的单隐含层前馈神经网络结构,
他最大特点是输入层和隐含层的连接权值、隐含层的阈

值可以随机设定,且设定完后不用再调整。 ELM 具有快

速的收敛速度和学习能力,同时有很好的非线性分类能

力,在故障诊断中得到了较高的关注。 其结构如图 5
所示。

图 5　 极限学习机结构图

Fig. 5　 Structure
 

diagram
 

of
 

limit
 

learning
 

machine

zi = wTg(Wa i + b),i = 1,2,…,Ns (12)

式(12)为 ELM 的数学表达式,其中 W 为输入权值,
b 为隐含层偏差值,w 为输出权值,a i 为 q 维输入向量,zi
为 s 维输出向量,Ns 为样本数,g 为激活函数,通常取

Sigmoid 函数。
选取激活函数,设定隐含层节点 M 后,ELM 网络的

学习步骤如下:
1)初始化并随机设定输入权值 W 和隐含层偏差值

b i
 ,i= 1,2,…,M;

2)计算隐含层输出矩阵 H;
3)计算输出权值 w,w=H+T。

3. 2　 ISSA-ELM 故障诊断模型建立

　 　 针对 ELM 随机设定参数对故障诊断结果有较大影

响,本文通过
 

ISSA 优化 ELM 设定的权值和阈值,建立

ISSA-ELM 模型,提高故障诊断的准确率。 流程如图 6
所示。

4　 DC-DC
 

电路软故障特征参数分析

4. 1　 电路结构与软故障模式设置

　 　 本文以
 

UC3843
 

芯片控制的功率为 150
 

W
 

Boost 电
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图 6　 ISSA 优化 ELM 流程

Fig. 6　 ISSA
 

optimized
 

ELM
 

flow
 

chart

　 　 　 　

路为例验证所提方法,该电路输入电压为 12
 

V,输出电压

为 24
 

V,负载为 100
 

Ω,电阻功率为 50
 

W,C1 和 C5 的标

准值为 1
 

000
 

μf,实物图、参数失效实验平台、电路原理

图分别如图 7、8、9 所示。

图 7　 实物图

Fig. 7　 Physical
 

picture

图 8　 参数失效实验平台

Fig. 8　 Parametric
 

failure
 

experimental
 

platform

　 　 在 DC-DC 电路中,电解电容的平均故障率高达

图 9　 150
 

W
 

Boost 电路原理图

Fig. 9　 150
 

W
 

Boost
 

circuit
 

schematic

60%,因此本文对电解电容 C1 和 C5 的参数衰退故障进

行设定研究,在电容值退化了标称值的 10% ~ 50%范围

内将其退化程度的故障分为 16 种,其中 f11 是正常模

式,f12、f13、f14 为 C1 软故障,f21、f31、f41 为 C5 软故障,
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其余为 C1、C5 双软故障,其故障设定如表 4 所示。

表 4　 电容故障模式设定

Table
 

4　 Capacitor
 

fault
 

mode
 

setting

电容类型 (C1 / C5 ) / μF
C1 / C5

退化程度
 

/ %
故障类别

f11 988 / 916 0 ~ 10 / 0 ~ 10 1

f12 988 / 887 0 ~ 10 / 10~ 20 2

f13 988 / 653 0 ~ 10 / 30~ 40 3

f14 988 / 554 0 ~ 10 / 40~ 50 4

f21 864 / 916 10~ 20 / 0~ 10 5

f22 864 / 887 10 ~ 20 / 10 ~ 20 6

f23 864 / 653 10 ~ 20 / 30 ~ 40 7

f24 864 / 554 10 ~ 20 / 40 ~ 50 8

f31 655 / 916 30~ 40 / 0~ 10 9

f32 655 / 887 30 ~ 40 / 10 ~ 20 10

f33 655 / 653 30 ~ 40 / 30 ~ 40 11

f34 655 / 554 30 ~ 40 / 40 ~ 50 12

f41 546 / 916 40~ 50 / 0~ 10 13

f42 546 / 887 40 ~ 50 / 10 ~ 20 14

f43 546 / 653 40 ~ 50 / 30 ~ 40 15

f44 546 / 554 40 ~ 50 / 40 ~ 50 16

4. 2　 测点分析

　 　 电力电子电路的故障多采用检测电路输出电压信号

的方式进行故障诊断,本文采用 PCI8335A 数据采集卡采

集测点电压,其中 1 测点-输入电压、2 测点-输出电压、
3 测点-MOS 管漏极电压、4 测点-MOS 管源级电压均包含

C1,C5 的故障信息,故获取 4 个测点的电压信号可以准

确的表现出电路的状态。 每个测点采样点数 2
 

000,每种

故障状态采样 50 次,由 4 个测点组成的信号特征,作为

判断软故障类别的依据。 图 10 为 f33 故障模式下 4 个测

点的电压波形图。
4. 3　 实验分析

　 　 本文基于 VMD 分解经验,选择惩罚因子 α 为 2
 

000,
判别精度为 10-7,通过中心频率观察法,设定分解层数为

7 层,即分解后有 7 层 IMF 分量。 然后将每层 IMF 分量

降噪后线性重构,提取重构后波形的 12 维时域参数,依
次将一类故障模式下 4 个测点的电压信号进行特征提

取,获取的 48 维特征参数作为故障诊断的特征向量。 图

11 为 f33 故障模式下第 4 测点电压信号的 VMD 分解图。
实验采取功率为 150

 

W 的 Boost 电路软故障数据进

行处理分析,依次将每种故障模式下 4 个测点的电压信

号通过 VMD 结合时域参数处理后,获得 800 组 48 维的

故障特征向量,将故障特征向量按照 7 ∶ 3 分为训练集和

测试集,然后导入本文提出的 ISSA-ELM 分类模型进行

图 10　 f33 模式 4 个测点的电压波形

Fig. 10　 Voltage
 

waveform
 

of
 

four
 

measuring
 

points
 

in
 

f33
 

mode

图 11　 f33 模式第 4 测点的 VMD 分解图

Fig. 11　 VMD
 

exploded
 

view
 

of
 

the
 

fourth
measuring

 

point
 

in
 

f33
 

mode

故障识别,故障诊断过程如图 12 所示。

图 12　 故障诊断过程

Fig. 12　 Fault
 

diagnosis
 

process

为验证本文所提的 ISSA-ELM 分类模型的优越性,
将原始的 ELM、 MFO-ELM、 WOA-ELM、 HHO-ELM、 SSA-
ELM 与 ISSA-ELM 分类模型进行实验对比。 为保证客观

性,在实验环境相同的情况下,所有优化算法的种群规模

为 20,最大迭代次数为 50 次。 实验结果如表 5 所示。
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表 5　 各分类器的准确率

Table
 

5　 Accuracy
 

of
 

each
 

classifier
分类器 最低准确率 / % 最高准确率 / % 平均准确率 / %

ELM 92. 910 96. 667 95. 083
MFO-ELM 96. 250 98. 750 97. 688
WOA-ELM 96. 667 99. 167 98. 354
HHO-ELM 96. 667 100. 000 98. 396
SSA-ELM 97. 917 99. 583 98. 271
ISSA-ELM 99. 167 100. 000 99. 625

　 　 本文选取分类预测错误率作为适应度函数,5 种算

法的适应度曲线如图 13 所示。 SSA 优化 ELM 的迭代曲

线陷入局部最优,错误率为 0. 012
 

5。 而 ISSA 优化 ELM
的迭代曲线收敛速度最快,相比于其他 4 种算法,寻优性

能更好,能达到最优值 0. 004 17。

图 13　 5 种算法的适应度曲线

Fig. 13　 Adaptability
 

curves
 

of
 

5
 

algorithms

在相同环境下,对比 6 种分类模型的准确率结果可

知,ELM 的权值和阈值经过群智能算法优化过后,其分

　 　 　 　 　 　

类的准确率较原始的 ELM 均有提升。 其中 ISSA 优化

ELM 在电力电子电路软故障诊断中性能最稳定,分类精

度最高,每次分类准确率均在 99%以上,体现了 ISSA-
ELM 模型的优越性。 图 14 为 ISSA-ELM 分类准确率的

混肴矩阵。

图 14　 ISSA-ELM 模型分类的混肴矩阵

Fig. 14　 Mixed
 

matrix
 

of
 

ISSA-ELM
 

model
 

classification

在 Boost 电路软故障实验数据的基础上,本文将

VMD 结合时域参数的故障信号特征提取方法与常见的

EMD、DWT、VMD 结合香农熵以及直接提取故障信号时

域参数等特征提取方法进行实验对比,其实验对比结果

如图 15 所示。 从图 15 可以看出当选取相同原始数据,
相同环境,相同分类器时,用这 4 类故障特征提取方法后

的故障分类的正确率在绝大部分情况下均低于 VMD 结

合时域参数的故障特征提取方法的故障分类的正确率。
证明 VMD 结合时域参数的特征提取具有一定优势,可以

在一定程度上克服电力电子电路软故障信号区分度差的

问题。

图 15　 不同提取方法在不同分类器上的平均分类准确率

Fig. 15　 Average
 

classification
 

accuracy
 

of
 

different
 

extraction
 

methods
 

on
 

different
 

classifiers

5　 结　 论

　 　 针对电力电子电路的软故障特征区分度差,不易诊

断等问题,提出了 VMD 结合改进麻雀搜索算法优化

ELM 的电力电子电路软故障诊断方法, 主 要 结 论

如下:
1)将故障信号经 VMD 分解后的 IMF 分量重构并提

取时域特征,与现有的特征提取方法相比,获取的信号故

障信息更为全面,能克服特征区分度差的问题。
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2)利用 3 种策略将 SSA 进行改进,提升了原算法的

收敛精度和跳出局部最优的能力,并在基准函数测试上

与 MFO、WOA、HHO、SSA 等群算法对比具有一定的优

越性。
3)利用 ISSA 对 ELM 的权值和阈值进行优化,并与

原始的 ELM、SSA-ELM、MFO-ELM、WOA-ELM、HHO-ELM
等模型对比具有更高的分类精度。

在实际电路软故障检测实验中,较高的诊断正确率

说明了该方法的可行性,为电力电子电路软故障诊断提

供了新思路。
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