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基于竞争神经网络的逆变器状态识别方法研究
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摘　 要： 针对地铁车辆辅助逆变电路中电容软故障无明显征兆，难以识别的问题，本文提出一种基于时域参数的样本特征提

取，结合模糊聚类方法建立全体样本特征的模糊相似矩阵，并采用竞争神经网络模型对滤波电容进行状态分类。 实际应用

时，首先建立 ＭＡＴＬＡＢ 电路模型，分别对该电路的不同故障状态和正常状态进行仿真分析，提取输出电压信号进行时域分析

得到信号特征向量，作为特征样本；其次，利用全部状态的特征样本求得模糊相似矩阵，并将其引入竞争神经网络对故障进行

分类。 实验表明，此方法能简单有效检测区分软硬故障，实现滤波电容状态识别，分类正确率达到 ９３．７５％。
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０　 引　 言

辅助逆变器是地铁车辆的重要组成部分，为车

内的空调、风机、照明等辅助设备提供电能。 在辅助

逆变系统工作过程中除去结构性故障，滤波电容的

软故障较为突出［１］。 电容软故障是指因自然老化

或大电流充放电冲击，导致电容存储电荷能力衰退。
目前针对软故障诊断，主要包含特征提取与故障分

类两方面，特征提取是找出研究样本中对软故障较

为敏感的参数，故障分类是通过提取出的参数进行

电路状态识别。 在辅助逆变电路故障诊断中，针对

选取的测点信号常在频域、时域以及时频域上进行

故障特征参数提取，现有的辅助逆变电路诊断研究

多集中于硬故障，故障特征参数有小波分解低频系

数、ＥＥＭＤ 分解出的 ＩＭＦ 分量、分形维数等。 软故障

的研究相对较少，所选取的故障特征参数有小波包

分解系数、ＶＭＤ 分解出的模态分量等。 这些时频域

信号处理方法所提取故障特征参数对硬故障的诊断

有较高的准确率，但是并不能充分反映软故障电路

状态平稳信号的特点。
本文针对辅助逆变电路的状态识别提出了基于

时域特征提取的办法，建立电路全体模式的模糊相

似矩阵并采用竞争神经网络模型分类的方法识别软

故障，计算量小、过程简单，无需复杂的变换与分解。

１　 电路分析

１．１　 辅助逆变电路仿真

辅助逆变供电系统的核心部分由输入电路、逆



变电路、滤波电路以及输出电路组成。 以上海地铁

明珠线为研究对象在 ＭＡＴＬＡＢ 中搭建地铁车辆辅

助逆变器仿真模型，地铁车辆辅助逆变电路原理如

图 １ 所示，按照明珠线逆变器实际参数设置，其中直

流电压源为 ６５０ Ｖ， ＩＧＢＴ 逆变桥的载波频率为

６ ｋＨｚ，载波比为 １２，滤波电路部分滤波电感值为

０．２５ ｍＨ，阻值为 ２ ｍΩ ；滤波电容部分为 ３ 个 ７８ μＦ
的电容以及一个 ０．５ μＦ 的接地电容［２］。 为了接近

实际电路，负载采用 ０．６２ Ω 的电阻与 １ ｍＨ 的电感

串联而成的阻感负载。

E

C1 C2 C3

图 １　 辅助逆变电路原理图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ａｕｘｉｌｉａｒｙ ｉｎｖｅｒｔｅｒ ｃｉｒｃｕｉｔ

１．２　 电路状态分析

电子电路故障可分为参数性故障和结构性故

障［３］。 参数性故障称为软故障，表现为元器件参数

值偏离标称值的容差范围，并不影响电路的正常工

作且无明显征兆，但会使系统性能发生偏离，存在安

全隐患。 随着车辆运行，元件参数值偏离程度增大，
软故障就会转化成硬故障，最终导致电路部分功能

丧失，严重时可引起车辆的运行故障。 在实际电路

中电容并非理想元器件，存在等效电阻 ＥＳＲ。 随着

电容的使用时间增加，电容的电解液逐渐蒸发，引起

电容值衰减以及等效串联电阻 ＥＳＲ 阻值增大，造成

电容失效，电力电子电路中电容的失效率高达

６０％［４］。 通常以电容值减少 ２０％或 ＥＳＲ 超过初始

值的 ２ 倍作为电容的失效判据［５］，一般认为电容容

差在 １０％以内属于正常范围［６］，因此本文根据电容

值衰减以及 ＥＳＲ 值增大，故障模式见表 １。
　 　 分别改变电容容量以及 ＥＳＲ 数值大小进行电

路仿真，电容正常情况 ｆ０、 单个电容软故障情况 ｆ６、
单个电容值超出软故障临界值情况 ｆ１１ ３ 种状态下

的逆变器输出电压波形，如图 ２ 所示。 可看出正常

情况输出波形为对称的三相交流正弦波，软故障波

形与正常情况相比有轻微波动，超出软故障临界值

的波形已产生明显的畸变，电路功能受到影响。

表 １　 故障模式表

Ｔａｂ． １　 Ｆａｉｌｕｒｅ ｍｏｄｅ ｔａｂｌｅ

故障模式 Ｃ ／ μＦ ＥＳＲ 值 ／ Ω ｃ 退化程度 ／ ％

ｆ０ ７８ ０．２ ０

ｆ１ ７６．４４ ０．２２ ２

ｆ２ ７４．８８ ０．２４ ４

ｆ３ ７３．３２ ０．２６ ６

ｆ４ ７１．７６ ０．２８ ８

ｆ５ ７０．２ ０．３ １０

ｆ６ ６８．６４ ０．３２ １２

ｆ７ ６７．０８ ０．３４ １４

ｆ８ ６５．５２ ０．３６ １６

ｆ９ ６３．９６ ０．３８ １８

ｆ１０ ６２．４ ０．４ ２０

ｆ１１ ６０．８４ ０．４２ ２２

ｆ１２ ５９．２８ ０．４４ ２４

ｆ１３ ５７．７２ ０．４６ ２６

ｆ１４ ５６．１６ ０．４８ ２８

ｆ１５ ５４．６ ０．５ ３０
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图 ２　 辅助逆变器输出电压波形图

Ｆｉｇ． ２　 Ａｕｘｉｌｉａｒｙ ｉｎｖｅｒｔｅｒ ｏｕｔｐｕｔ ｖｏｌｔａｇｅ ｗａｖｅｆｏｒｍ

２　 时域特征参数

在信号的时域特征提取过程中，时域信号的相

关指标通常可分为有量纲参数与无量纲参数［７］。
通常地铁车辆辅助逆变电路的软故障信号十分微

弱，难以识别，不同软故障信号之间边界模糊。 为了

避免不同时域特征单位尺度的差异性对后续数组相

似度计算带来影响，本文选用偏度因子、脉冲因子、
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裕度因子、峭度因子、波形因子、峰值因子这 ６ 个无

量纲参数作为辅助逆变电路特征参数，以兼顾不同

程度软故障的敏感性和稳定性，并构造 １６ 种电路模

式的特征向量。
表 ２ 列出了图 １ 中电容 Ｃ１ 在 ｆ０、ｆ６、ｆ１１ 故障模式

下的 ａ、ｂ、ｃ 相的电压信号的特征向量。
表 ２　 三相电压信号时域特征参数值

Ｔａｂ． ２　 Ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｒｅｅ－ｐｈａｓｅ
ｖｏｌｔａｇｅ ｓｉｇｎａｌ

信号

位置

峭度

因子

偏度

因子

波形

因子

峰值

因子

脉冲

因子

裕度

因子

ｆ０ ａ 相 １．５０９ ０ －０．０３４ ６ １．１１３ ２ ２．９３６ ２ ３．２６８ ５ ３．５８７ ２

ｆ０ ｂ 相 １．４９４ ５ ０．０３４ ２ １．１１０ ９ ２．９１９ ３ ３．２４３ １ ３．５５５ ６

ｆ０ ｃ 相 １．５０６ ５ ０．０２８ ０ １．１１３ ９ ２．９３０ ２ ３．２６３ ８ ３．５８６ ９

ｆ６ ａ 相 １．５１０ １ －０．０３２ ２ １．１１３ ０ ２．９６５ ０ ３．３００ ０ ３．６２１ ２

ｆ６ ｂ 相 １．４９６ ２ ０．０３２ ９ １．１１１ ５ ２．９２５ ４ ３．２５１ ６ ３．５６８ ４

ｆ６ ｃ 相 １．５０４ ７ ０．０２４ ６ １．１１３ １ ２．９２６ ３ ３．２５７ ３ ３．５７３ ７

ｆ１１ ａ 相 １．５１１ ８ －０．０３２ ８ １．１１２ ９ ２．９９１ ２ ３．３２９ ０ ３．６５１ ８

ｆ１１ ｂ 相 １．４９７ ４ ０．０４０ ４ １．１１１ ６ ２．９２８ ５ ３．２５５ ３ ３．５７４ ５

ｆ１１ ｃ 相 １．５０４ １ ０．０１４ ７ １．１１２ ５ ２．９２６ ８ ３．２５６ ０ ３．５６８ ３

３　 模糊相似矩阵

３．１　 获取数据

将不同模式下提取的时域特征参数设为一组特

征向量。 以 ｆ０ 为例，将 ａ、ｂ、ｃ相电压信号的 ６个时域

特征参数依次排列组成一个特征向量 ｘ１，剩余故障

模式的特征向量依次设为 ｘ２， ｘ３，…，ｘ１６，则 Ｘ ＝ ｛
ｘ１， ｘ２，…， ｘ１６｝ 为所有故障模式的特征向量集合，
其中每种故障模式又由 １８ 个时域特征表示其性态，
即 ｘｉ ＝ ｛ ｘｉ １，ｘｉ ２，…， ｘｉ １８｝（ ｉ ＝ １，２， …，１６） ，这样便

得到了原始数据矩阵 Ｆ ＝ （ｘｉｊ） １６×１８。
３．２　 建立模糊相似矩阵

在原始数据矩阵 Ｆ 中，如果 ｘｉ与 ｘ ｊ的相似程度

为 ｒｉｊ ＝ Ｒ（ｘｉ，ｘ ｊ） ，则称之为相似系数。 确定相似系

数是建立模糊相似矩阵的关键，相似系数表征了样

本之间的相似程度。
本文选取欧氏距离法确定相似系数，具体方法

如公式（１）所示：
ｒｉｊ ＝ １ － Ｅ·ｄ ｘｉ，ｘ ｊ( )

ｄ ｘｉ，ｘ ｊ( ) ＝ ∑
１８

ｋ ＝ １
ｘｉｋ － ｘ ｊｋ( ) ２ ， ｉ，ｊ ＝ １，２，…，１６( )

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１）
其中， Ｅ为使得所有 ｒｉｊ ∈［０，１］（ ｉ，ｊ ＝ １，２， …，

１６） 的确定常数，可适当选取。
首先计算样本间欧氏距离， 以样本 ｘ１ 为例，其

与各样本间欧氏距离见表 ３。
表 ３　 样本间欧氏距离

Ｔａｂ． ３　 Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓａｍｐｌｅｓ

样本 欧氏距离 样本 欧氏距离

ｘ１ ０ ｘ９ ０．０８５ ２

ｘ２ ０．０１４ ４ ｘ１０ ０．０８４ ５

ｘ３ ０．０２１ ４ ｘ１１ ０．０９８ ６

ｘ４ ０．０２６ ８ ｘ１２ ０．１１０ ０

ｘ５ ０．０３３ ９ ｘ１３ ０．１２５ ３

ｘ６ ０．０４９ ２ ｘ１４ ０．１３８ ７

ｘ７ ０．０５９ ２ ｘ１５ ０．１４７ ５

ｘ８ ０．０６２ ６ ｘ１６ ０．１５６ １

　 　 最终计算发现所有样本间欧氏距离均在区间

０，１[ ] 内，因此将 Ｅ 取值为 １。 求得相似系数后，最
终确定模糊相似矩阵如下所示：

１ ０．９８８ ６ … ０．８４３ ９
０．９８８ ６ １ … ０．８４７ ７

︙ ︙ ⋱ ︙
０．８４３ ９ ０．８４７ ７ … １

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

１６×１６

４　 竞争神经网络

４．１　 竞争神经网络原理概述

竞争神经网络的竞争学习过程是对输入矢量的

聚类过程。 一个竞争神经网络的结构可分为输入层

和竞争层，其中 ＩＷ 为其连接权值，如图 ３ 所示。

竞争层

输入层

IW

图 ３　 竞争神经网络结构图

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 其基本计算方法如图 ４ 所示，输入向量 Ｐ 和输

入权值向量 ＩＷ 经过‖ｎｄｉｓｔ‖计算，计算后输出是

Ｓ１ × １ 维的列向量，列向量中各元素为向量 Ｐ 与 ＩＷ
欧式距离的负数，之后再和一个阈值 ｂ 相加，得到 ｎ１

作为竞争层传输函数的输入，此时 ｎ１ 中最大的元素

即认为是竞争过程的获胜者，竞争层传输函数输出

１，而其余元素输出均为 ０。
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图 ４　 计算方法图

Ｆｉｇ． ４　 Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｄｉａｇｒａｍ

４．１．１　 Ｋｏｈｏｎｅｎ 权值学习规则

针对权值向量 ＩＷ， 竞争神经网络采用 Ｋｏｈｏｎｅｎ
学习规则进行调整。 假定第 ｉ 个神经元获胜，则输

入权值向量的第 ｉ 行元素按式（２）调整，而其他神经

元的权值不变。

ｉＩＷ ｋ( ) ＝ ｉＩＷ ｋ － １( ) ＋ α ｐ ｋ( ) － ｉＩＷ ｋ － １( )[ ] （２）
其中， α 为学习率。
即前一个权值加上一个误差项，通过这一调整

过程，一些靠近输入向量的神经元权值向量被修正

到更加靠近，因此当获胜的神经元在遇到下一次相

似的输入向量出现时，获胜的概率更高。 从而在经

过越来越多的训练学习后，每一个网络层中的神经

元的权值向量很快被调整为最接近某一类输入向量

的值，则具有相似输入向量的各类模式作为输入向

量时就会获胜，即对应的神经元输出为 １。
４．１．２　 阈值学习规则

在竞争神经网络中，存在一些“死神经元”，这
类神经元初始值偏离所有样本向量，无论训练多久

始终无法获胜。
此时可以通过阈值调整，对一些输入向量与权

值相似性不高的神经元赋予较大的阈值，使之具有

获胜的可能。 而对于经常获胜的神经元则赋予较小

的阈值，这就意味着只有当输入向量与权值非常相

似时神经元才会响应，对于从未获胜的神经元则不

必如此。
４．２　 竞争神经网络分类验证

按照表 １ 设置的故障模式，运行图 １ 所示仿真

电路，并提取测点信号（输出端三相电压）的无量纲

时域特征参数组成特征向量，在确定原始数据矩阵

后计算样本间的相似系数，最终将求得的模糊相似

矩阵输入竞争神经网络模型中，按照预设的正常状

态、软故障以及失效状态这 ３ 种电路分类，将竞争层

个数设为 ３，学习率设为 ０．１。 同时，将原始数据矩

阵输入相同的竞争神经网络分类模型进行对比，分
类结果见表 ４。

表 ４　 分类结果对比

Ｔａｂ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

训练次数 模糊相似矩阵准确率 ／ ％ 原始数据准确率 ／ ％

３０ ９３．７５ ８７．５

５０ ９３．７５ ８７．５

８０ ９３．７５ ９３．７５

２００ ９３．７５ ９３．７５

　 　 在采用模糊相似矩阵作为输入时，１６ 个样本特

征成功分为了 ３ 类，３０ 次训练后即可达到 ９３．７５％
的准确率，与采用原始数据作为输入相比减少了一

定的训练次数。
竞争神经网络经过对样本模糊相似矩阵的学

习，已经大致具备了识别相似样本的能力。 接下来

选取不同的电容 Ｃ１ 的样本集，即电容 Ｃ２ 的电路状

态样本的模糊相似矩阵，放入模型中进行分类验证，
结果见表 ５。

表 ５　 分类验证结果

Ｔａｂ． ５　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

聚类类别 故障模式 竞争层

第一类 ｆ０、ｆ１ ２

第二类 ｆ７、ｆ９ ３

　 　 选取的两组正常状态下样本对应的故障模式

ｆ０、ｆ１ 在第 ２ 竞争层获胜，选取的两组软状态下样本

对应的故障模式 ｆ７、ｆ９ 在第 ３ 竞争层获胜，符合实际

电路模式。 因此，建立的竞争神经网络模型能够准

确识别电路状态识别。

５　 结束语

本文提出一种基于时域参数的样本特征提取，
结合模糊聚类方法建立全体样本特征的模糊相似矩

阵并采用竞争神经网络模型对滤波电容进行状态分

类，实现了对地铁车辆辅助逆变器中滤波电容软故

障的诊断以及对电路状态的分类。 针对辅助逆变电

路的状态识别，提出了基于时域参数的特征提取方

法，选取无量纲时域参数构造特征向量，能直观地表

征测点信号的结构特点并且计算量小，无需复杂的

变换与分解；参考模糊聚类方法，利用欧氏距离计算

出电路故障模式样本间的相似系数，并建立模糊相

似矩阵，对原始数据进行处理；利用竞争神经网络进

一步实现电路状态的分类，并分别对模糊相似矩阵

以及原始数据进行分类对比，在采用模糊相似矩阵

作为输入时可减少训练次数，最终的分类验证结果

与实际电路故障状态符合。
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