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摘要 : 提出了基于两种不同小波神经网络的电力电子电路故障模式识别方法。针对电力电子电路故障 ,构造

了激活函数型和权值型两种不同的三层小波神经网络 ,给出了相应的数学模型和学习算法。以三相整流桥电

路为例 ,建立了小波神经网络的输出与故障元之间的对应关系 ,实现了电路故障的模式识别 ,并与用普通 BP

网络识别的结果进行了比较。仿真结果验证了两种故障识别方法的正确性和较好的准确性。
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0　引言

随着电力电子电路的应用日益广泛 ,故障识别

问题越来越突出。电力电子电路的故障大多数表现

为晶闸管的损坏 ,其中晶闸管的开路和短路最为常

见。电力电子电路构成的装置发生故障后 ,为了避

免故障的扩大 ,必须快速 (数毫秒到数十毫秒内 )将

主电路停电 ,以便操作人员在电力电子电路不通电

的条件下 ,迅速判断出故障元件 ,并更换损坏的元

件 ,恢复生产。这有赖于操作人员经验和熟练程度。

但是 ,由于受到现场环境和人为因素的影响 , 即使

是经验丰富的操作人员都可能出现误判断 ,从而延

长了停机维修的时间 ,影响了生产。因此 ,在电力电

子电路中应用自动故障识别技术 ,是有其现实意义

和经济意义的 [ 1 ]。近年来 ,国内外有关研究人员针

对电力电子电路故障识别做了许多有效的研究 ,其

中有相当一部分是基于神经网络的分析方法 [ 2～5 ]
,

这种方法当识别种类增多 ,网络输入的采样信号夹

杂着噪声增大时 ,识别的准确性就会受到很大的影

响。

小波神经网络 (简称小波网络 )是神经网络和

小波理论结合的产物 [ 6 ]。它兼具了小波多尺度分

辨的能力和神经网络并行计算的能力 ,有收敛速度

快 ,鲁棒性好 ,逼近能力强等优点 ,因而成为研究的

热点 [ 7 ]。

本文提出基于小波神经网络的故障识别方法。

针对电力电子电路故障 ,采用自适应 BP算法 ,构造

了激活函数型小波网络和权值型小波网络。以三相

整流桥电路为例 ,建立了小波神经网络的输出与故

障元之间的对应关系 ,实现了电路的故障识别 ,最

后 ,对两种网络与普通 BP神经网络的识别结果进

行了比较研究。

1　小波神经网络

小波变换是一种信号的时间 -尺度 (时间 -频

率 )分析方法 ,它在时间域和频率域都具有表征信

号的能力 ,而且具有多分辨分析的特点 ,即在低频部

分具有较高的频率分辨率和较低的时间分辨率 ,在

高频部分具有较高的时间分辨率和较低的频率分辨

率。对于任意函数的连续小波变换为 :

W f ( a, b) = < f,ψa, b > = | a |
- 1 /2∫R f ( t)ψ(

t - b
a

) d t

(1)

其逆变换公式为 :

f ( t) = C
- 1
ψ ∫
∞

- ∞∫
∞

- ∞
W f ( a, b)Ψa, b ( t)

dadb

a
2 (2)

其中 : 小波ψa, b需满足其容许性条件。

神经网络与小波分析的结合方式有两种 ,这里

采用紧致型结合方式 :用小波函数作为神经网络的

激活函数或权值 ,前者称为激活函数型小波网络 ,后

者称为权值型小波网络。

1. 1　激活函数型小波网络

激活函数型小波网络三层网络结构如图 1所示。

设系统的输入为 x = [ x1 , x2 , ⋯, xN ], y = [ y1 ,

y2 , ⋯, yS ]为输出值 ,小波函数ψa, b ( 3 )为第一层激

活函数 ,其中 , a和 b分别为尺度和位移因子 ,第二、

三层的传递函数为σ ( 3 )。第一、二、三层的权值

和神经元个数分别为 w1k, n、w2m , k、w3s, m、K、M、S,则

网络的输出为

ys =σ 6
M

m =1
w3s, mσ 6

K

k =1

w2m , k·ψa, b 6
N

n =1
w1k, n·xn

(3)
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图 1　激活函数型三层小波网络结构

Fig. 1　Three2layer wavelet network structure

with transfer function

其中 : s = 1, 2, ⋯, S,σ ( 3 )为 sigmoid函数。

设输入样本总数为 P,网络输出层第 s个节点、

第 p个样本的输出可由式 ( 1)计算 ,记为 y
p
s ,设其期

望值为 ŷ
p
s ,定义误差能量函数表达式为

e =
1
2 6

S

s =1
6

P

p =1

( ŷ
p
s - y

p
s ) 2 (4)

设

netk = 6
N

n =1

(w1k, n·xn ) , ψa, b ( netk ) =ψ(
netk - bk

ak

)

　u1 = 6
K

k = 1
w2m , k·ψa, b ( netk ) , u2 = 6

M

m = 1
w3s, mσ ( u1 )

有

　　ys =σ 6
M

m =1
w3s, mσ 6

K

k =1

w2m , k·ψa, b ( netk ) =

σ 6
M

m =1
w3s, mσ ( u1 ) =σ ( u2 ) (5)

则由式 (4)和 (5)可计算出 e对 w1, w2, w3, a, b

的偏导数

　　　 9e
9w3s, m

= - 6
p

( y
p
s - ŷ

p
s )·σ′( u2 )·

σ 6
K

k =1
w2m , k·ψa, b ( netk ) (6)

　　 9e
9w2m , k

= - 6
p

6
s

( y
p
s - ŷ

p
s ) ·σ′( u2 ) ·

w3s, m ·σ′( u1 )·ψ′a, b ( net
p
k ) (7)

9e
9w1k, n

= - 6
p

6
s

6
m

( y
p
s - ŷ

p
s )·σ′( u2 )·

w3s, m ·σ′( u1 )·w2m , k·ψ′a, b ( net
p
k )·

x
p
n

ak

(8)

9e
9bk

= 6
p

6
s

6
m

( y
p
s - ŷ

p
s ) ·σ′( u2 )·w3s, m·

σ′( u1 )·w2m , k·ψ′a, b ( net
p
k )· 1

ak

(9)

9e
9ak

= 6
p

6
s

6
m

( y
p
s - ŷ

p
s )·σ′( u2 )·w3s, K·

σ′( u1 )·w2m , k·ψ′a, b ( net
p
k )· (

net
p
k - bk

a
2
k

)

(10)

　　学习算法采用梯度下降、带动量项和自适应学

习率的算法 [ 8 ]
,记 w = { w1n, k , w2k, m , w3m , s } , b =

{ bk } , a = { ak } ,Δw = {Δw1n, k ,Δw2k, m ,Δw3m , s } ,Δb

= {Δbk } ,Δa = {Δak }。其反向传播的动量改进
(MOBP)公式

w ( t + 1) =w ( t) -Δw ( t) ,

b ( t + 1) = b ( t) -Δb ( t) ,

a ( t + 1) = a ( t) -Δa ( t)

式中 :

Δw ( t) =m c·Δw ( t - 1) - (1 - m c)·lr·9e
9w

(11)

Δb ( t) =m c·Δb ( t - 1) - (1 - m c) ·lr·9e
9b

(12)

Δa ( t) =m c·Δa ( t - 1) - (1 - m c)·lr·9e
9a

(13)

在式 (13)、(14)和 (15)中 , m c和 lr分别为动量

因子和学习率。其取值如下 :

如果 e ( t) > e ( t - 1) ×er,则 m c =M C1 , lr = lr×

dm ;

如果 e ( t) < e ( t - 1) , 则 m c =M C2 , lr = lr×im

其中 , er为允许最大错误率 , M C1 , M C2为动量

因子常数 , dm为学习率减少率 , im 为学习率增长

率。

1. 2　权值型小波网络

权值型小波网络三层网络结构如图 2所示。

图 2　权值型三层小波网络结构

Fig. 2　W eight typed three2layer wavelet network structure
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设 x = [ x1 , x2 , ⋯, xN ]为输入 , y = [ y1 , y2 , ⋯,

yS ]为输出值 ,设第一层的激励函数为线性函数

purelin函数 ,权值 w1k, n为

w1k, n =ψa, b (
n - bk

ak

)

权值 w1k, n的优化通过优化对应的小波变换尺

度因子 ak和位移因子 bk来实现。第二、三层的传

递函数为σ ( 3 ) ,权值为 w2m , k和 w3s, m。网络各层

的神经元个数为 K, M , S,则权值型小波网络输出为

ys =σ 6
M

m =1
w3s, m ·σ 6

K

k =1

(w2m, k·6
N

n =1

(ψa, b ( n)·xn ) )

(14)

其中 : s = 1, 2, ⋯, S,σ ( 3 )为 sigmoid函数。

定义网络的误差能量为

e =
1
2 6

S

s =1
6

P

p =1

( y
p
s - ŷ

p
s ) 2 (15)

设

netk = 6
N

n =1

(ψa, b ( n)·xn ) ,

u1 = 6
K

k =1
w2m , k·netk ,

u2 = 6
M

m =1
w3s, m ·σ ( u1 )

则有

　　ys =σ 6
M

m =1
w3s, m ·σ 6

K

k =1

w2m , k·netk =

σ 6
M

m =1

w3s, m ·σ ( u1 ) =σ ( u2 ) (16)

则由式 (15)和 (16)可计算出 e对 w, a, b的偏

导数

9e
9w3s, m

= - 6
p

( y
p
s - ŷ

p
s )·σ′( u2 ) ·σ ( 6

K

k =1
w2m , k·netk )

(17)

9e
9w2m, k

= - 6
p

6
s

( y
p
s - ŷ

p
s )·σ′( u2 ) ·w3s, m·σ′( u1 ) ·netk

(18)

　 9e
9bk

= 6
p

6
m

6
n

6
s

( y
p
m - ŷ

p
m )·σ′( u2 ) ·w3s, m·

σ′( u1 )·w2m, k·ψ′a, b ( n)·x
p
n·

1
ak

(19)

9e
9ak

= 6
p

6
m

6
n

6
s

( y
p
m - ŷ

p
m )·σ′( u2 ) ·w3s, m·

σ′( u1 )·w2m , k·ψ′a, b ( n)·x
p
n· (

n - bk

a
2
k

)

(20)

学习算法也可采用梯度下降、带动量项和自适

应学习率的 BP算法。具体计算公式和上节相同 ,

这里不再赘述。

2　模式识别实例

2. 1　基于三相整流桥电路故障模式识别的网络学

习样本设计

图 3　三相整流桥电路

Fig. 3　Three2phase rectifier circuit

　　图 3所示为电阻性负载的三相整流桥电路。假

设以控制触发角α = 0°,晶闸管桥臂开路故障为例

分析 (包括晶闸管开路、串接熔断器熔断、触发脉冲

丢失等故障 ) 以及最多同时有二路桥臂发生故障。

这样可将故障分为五大类 ,共 22小类 [ 3～5 ]
:

第一大类 ( 001 ) :没有晶闸管故障 ,即正常运

行。只有一小类 :① (000)。

第二大类 (010) :只有一只晶闸管故障 ,有六小

类 : ①VT1故障 (001) ,②VT2故障 (010) ,③VT3故

障 (011) ,④VT4故障 ( 100) , ⑥VT5故障 ( 101) , ⑥

VT6故障 (110)。

第三大类 ( 011) :接到同一相电压的两只晶闸

管故障 ,有三小类 :①VTl和 VT4故障 (001) ,②VT2

和 VT5故障 (010) ,③VT3和 VT6故障 (011)。

第四大类 ( 100) :在同一半桥中的两只晶闸管

故障 ,有六小类 : ①VT1和 VT3故障 ( 001 ) , ②VT2

和 VT4故障 ( 010 ) , ③VT3和 VT5故障 ( 011 ) , ④

VT4和 VT6故障 (100) ,⑤VT5和 VT1故障 (101) ,

⑥VT6和 VT2故障 (110)。

第五大类 (101) :交叉两只晶闸管故障 ,有六小

类 : ①VTl和 VT2故障 ( 001) , ②VT2和 VT3故障
(010) ,③VT3和 VT4故障 ( 011) ,④VT4和 VT5故

障 (100) , ⑤VT5和 VT6故障 ( 101) , ⑥VT6和 VT1

故障 (110)。

这样 ,共得了五大类 , 22小类故障。并且对故

障进行了编号。每种故障对应着六位编码

Y6 Y5 Y4 Y3 Y2 Y1。Y6 Y5 Y4表示大类 , Y3 Y2 Y1表示所

属大类中的小类 ,如 : 011 010表示为第三大类中的

第二小类故障 : VT2和 VT5同时开路。对应于每组
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特征信号的故障编码作为网络的目标输出样本。如

表 1所示。

将电路针对各种故障进行故障模拟。对故障

电路负载电压的一个周期 ( 20 m s)采样 ,采样时间

为 0. 4 m s,得到 22组 ,每组 51个数据点的样本 ,对

它们进行归一化处理以后 ,即得到网络的标准输入

样本。表 2是部分标准样本。

表 1　故障分类编号表 (网络目标输出 )

Tab. 1　Fault classification numbering( the target output of network)

故障

分类

大类 一 二 三 四 五

小类 ① ① ② ③ ④ ⑤ ⑥ ① ② ③ ① ② ③ ④ ⑤ ⑥ ① ② ③ ④ ⑤ ⑥

编号

Y6

Y5

…

Y2

Y1

0

0

1

0

0

0

0

1

0

0

0

1

0

1

0

0

1

0

0

1

0

0

1

1

0

1

0

1

0

0

0

1

0

1

0

1

0

1

0

1

1

0

0

1

1

0

0

1

0

1

1

0

1

0

0

1

1

0

1

1

1

0

0

0

0

1

1

0

0

0

1

0

1

0

0

0

1

1

1

0

0

1

0

0

1

0

0

1

0

1

1

0

0

1

1

0

1

0

1

0

0

1

1

0

1

0

1

0

1

0

1

0

1

1

1

0

1

1

0

0

1

0

1

1

0

1

1

0

1

1

1

0

表 2　标准输入样本

Tab. 2　Standard input samp le

X1 X2 X3 X4 X5 X6 ⋯ X20 X21 X22

X1 0. 146 4 0. 166 0 0. 166 0 0. 166 0 0. 166 0 0. 083 5 ⋯ 0. 094 2 0 0. 094 2

X2 0. 145 2 0. 164 7 0. 164 7 0. 164 7 0. 164 7 0. 101 1 ⋯ 0. 114 1 0 0. 072 8

… … … … … … … … … … …

X51 0. 146 4 0. 166 0 0. 166 0 0. 166 0 0. 166 0 0. 083 5 ⋯ 0. 094 2 0 0. 094 2

表 3　网络训练结果

Tab. 3　Result of network training

网络结构 训练样本个数 目标误差 训练步数 训练时间 / s 对结构和初值的敏感度

函数型网络 22 SSE = 10 - 3 3 465 57 中

权值型网络 22 SSE = 10 - 3 6 909 161 高

普通 B P网络 22 SSE = 10 - 3 4 317 83 中

表 4　网络故障识别结果

Tab. 4　Result of network recognition

网络结构
检验样

本个数

　　　　　　均匀分布噪声　　　　　 　　　　正态分布噪声 (μ= 0,σ = 0. 5)　　　　

+ 5%噪声 + 10%噪声 + 5%噪声 10%噪声

识别个数 识别率 识别个数 识别率 识别个数 识别率 识别个数 识别率

函数型网络 1 000 1 000 100% 981 98. 1% 1 000 100% 991 99. 1%

权值型网络 1 000 1 000 100% 976 97. 6% 1 000 100% 984 98. 4%

普通 BP网络 1 000 934 93. 4% 488 48. 8% 962 96. 2% 618 61. 8%

2. 2　仿真结果及比较

由于是将采集的 51点数据作为故障特征信息
输入神经网络 ,输出要求为 6位故障编码 ,因此 ,网
络输入节点 N = 51,输出节点 S = 6。由于确定隐层

神经元个数尚无成熟理论指导 ,这里依据经验取第
一层节点 K = 25,第二隐层节点 M = 18。小波函数

选用草帽函数Ψ ( x) = ( 1 - x
2 ) ·e

- x2 /2。输出节点
的 s函数选用对数函数 :σ ( x) = 1 / ( 1 + e - t )。网络
的初始权值 ,伸缩和平移系数均由随机函数 rands

( )给出。在带动量项的自适应 BP算法中 ,取允许
最大误差率 er = 1. 04,动量因子常数 M C1 = 0, M C2

= 0. 95, 初 始 学 习 率 lr =

0. 5 ,学习率减少率 dm = 0. 7 ,学习率增长率 im =

1. 05。用 2. 1节中学习样本训练小波网络 ,另外也

用此样本对文献 [ 2～5 ]中所采用的普通 BP网络进
行训练 (同样 ,采用 BP梯度下降、带动量项和自适
应学习率的训练算法 )。目标误差为 SS E = 10

- 3。
训练结果如图 4及表 3所示。

对上述训练好的网络采用下面的方法进行仿真
测试 :将网络的标准输入样本 ,加入不同比例 ,不同

类型的噪声 ,得到网络非训练样本数据 ,任意取 1

000组数据作检验样本 ,对网络的故障识别准确性
进行测试。这里只要输出 y

p
s满足 | y

p
s - ŷ

p
s | < 0. 1,就

认为得到正确的输出 ,识别结果如表 4所示。
从图 4、表 3和表 4不难看出 ,在网络训练收敛

速度上 ,函数型网络略优于普通 BP网络 ,而权值型
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图 4　网络训练误差曲线图

Fig. 4　Error curve of network training

网络收敛较慢。在故障识别上 ,两种小波网络对噪

声样本的识别率均远远高于普通 BP网络。

3　结论

本文针对电力电子电路故障模式识别提出了两

种小波神经网络 ,其均表现出较强的抗噪声能力 ,能

较准确地从含噪声的信号中识别出电路故障。此

外 ,仿真中发现上述网络训练的收敛性对网络的结

构和初值的选取都是比较敏感的。下一步 ,我们将

考虑采用遗传算法对网络的权值和结构进行优化。
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Fault pa ttern recogn ition of power electron ic c ircu its ba sed on wavelet neura l network

L IW ei, TAN Yang2hong, PENG Yong2jin

(College of Electric & Information Engineering, Hunan University, Changsha 410082, China)

Abstract:　A fault pattern recognition method of power electronic circuits based on two wavelet neural networks is p resented. Two dif2
ferent three2layer wavelet neural networks are constructed for fault pattern recognition of power electronic circuits, and the mathematical
model and learning arithmetic are given. Taking three2phase rectifier circuit as an examp le, the relationship between the output of
wavelet neural network and fault component is constructed, the fault recognition of circuits achieved, and the recognition results by two
networks compared with that by general BP network. The validity and veracity of two methods are verified by simulation.
Key words:　wavelet;　neural network;　fault pattern recognition;　power electronic circuit
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