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摘要：针对变换器中因电解电容退化而引起的等效电阻异变的故障诊断问题，提出了一种基于逆向卡尔曼滤波的

电力变换器故障诊断方法。将变换器抽象为一类卡尔曼滤波动态方程。将电路元件参数作为卡尔曼滤波的未知状

态，利用电路的电压和电流作为已知矩阵，逆向推导卡尔曼滤波递推公式，完成电力变换器的参数辨识和故障诊

断。针对变换器正常状态下的参数辨识结果，表明所提出的逆向卡尔曼滤波参数辨识算法具有较高的精度。同时

针对变换器故障状态下的故障诊断结果，表明逆向卡尔曼滤波算法也具有很好的跟踪性，能够快速显示故障元件

及其参数变化情况。仿真验证了所提出方法的有效性和实用性。 

关键词：卡尔曼滤波；逆向卡尔曼；电力变换器；故障诊断；电解电容退化 

Inverse Kalman filtering based converter fault diagnosis method 

LIU Zixing1, WANG Ziyun2, 3, JI Zhicheng1, 3 

(1. College of Internet of Things, Jiangnan University, Wuxi 214122, China; 2. Key Laboratory of Advanced 

Process Control for Light Industry, Jiangnan University, Wuxi 214122, China; 3. Engineering Research Center of 

Internet of Things Technology and Applications of Ministry of Education, Jiangnan University, Wuxi 214122, China) 

Abstract: To solve the fault diagnosis problem of the equivalent resistance change due to the degradation of electrolytic 

capacitor in the circuit, a fault diagnosis method based on inverse Kalman filtering is proposed. The converter is 

abstracted as a dynamic equation of Kalman filtering. It takes the parameters of circuit elements as unknown state of the 

Kalman filtering and uses the voltage and current of the circuit as the known matrix to inversely derive the recursion 

formula of Kalman filtering for parameter identification and fault diagnosis of converter. The parameter identification 

results for normal state of the converter show that the proposed inverse Kalman filtering parameter identification 

algorithm has higher accuracy. The fault diagnosis results for the circuit fault state show that the inverse Kalman filtering 

algorithm has good tracking ability, and it can detect faulty elements and estimate their parameters quickly. The 

simulations validate the effectiveness and practicality of the proposed method. 
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0  引言 

电力电子变换器作为系统转换中间环节的重要 
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器件，可用于电力系统、能源、汽车、农业等领域[1-4]。

随着电子技术应用领域的拓展，变换器必将继续在

各个领域发挥重要的作用，因此保障变换器的安全

有效是一项极为重要的任务。由于电解电容退化[5]、

开关管故障[6]、焊点故障[7]等原因，常常导致斩波

电路出现故障，因此对变换器故障诊断的研究显得

尤为重要。一般来说，故障诊断方法可以分为基于

模型[8-9]的和基于数据驱动[10-11]的两大类。其中基于

数据驱动的故障诊断方法需要以充足可靠的历史数
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据为前提，但数据采集过程中往往会受到不同噪声

的影响，数据质量不高，并且故障诊断的实时性不

好[12-13]。基于模型的故障诊断方法适用于精确模型

已知的系统，对数据源的依赖性较低，数据处理较

为简单易行，并且能够实现系统的实时故障诊断[14]。

文献[15]提出了一种基于小波神经网络的三相桥式

逆变电路故障诊断方法，提高了电力电子电路故障

诊断的速度和精度。文献[16]提出了支持向量机和

小波变换相结合的电力电子电路故障诊断方法，解

决了故障诊断中计算复杂度过高的问题。这些基于

数据驱动的方法相比于基于模型的故障诊断方法在

数据的可靠性和实时性等方面存在一定的不足。也

有学者将基于数据驱动和基于模型的故障诊断方法

相结合使用，提出了基于小波变换和递推最小二乘

(Recursive Least Squares, RLS)的故障诊断方法，提

高了系统故障诊断的快速性[17]。 

统计研究表明，电力电子变换器中的故障主要是

由几个特殊元件造成的，其中电解电容器和功率开关

是最容易出现故障的元件，电力电子变换器中 30%以

上的故障都是由电解电容器退化造成的[18]，电解电容

器故障研究方法有粒子滤波器预测[19]、基于输出电压

瞬态分析方法检测技术[20]、基于人工神经网络算法的

状态检测方法[21]等。本文主要研究 Buck 变换器中由

电解电容退化导致的等效电阻增大的故障[22]。 

卡尔曼滤波算法是一种基于系统状态方程，根据

系统输入输出数据对系统的状态进行最优估计的算

法。卡尔曼滤波算法主要应用在目标跟踪、状态估计、

信号处理和故障诊断等领域[23-26]。卡尔曼滤波算法及

其扩展算法具有应用广泛、鲁棒性好、准确性高和稳

定性强等优点[27-29]。本文定义根据系统输入输出数

据，得到系统状态估计的卡尔曼滤波算法为正向卡尔

曼滤波算法；根据系统状态，得到系统输入输出参数

估计的卡尔曼滤波算法为逆向卡尔曼滤波算法

(Inverse Kalman Filtering, IKF)。逆向卡尔曼滤波算法

是一种基于模型的故障诊断方法，相比于神经网络、

支持向量机和小波变换等算法，在变换器故障诊断的

可靠性和实时性方面有一定的优势。 

基于此，本文以 Buck 变换器为例，采用逆向

卡尔曼滤波算法对电力变换器进行故障诊断。文章

首先建立电力变换器混杂系统模型，并对 Buck 变

换器的参数矩阵进行推导。在假定同一时刻电路只

有单个故障的前提下，利用逆向卡尔曼滤波算法对

Buck变换器元件进行参数辨识和故障诊断，最后通

过Matlab软件仿真表明，逆向卡尔曼滤波算法在电

力变换器参数辨识和故障诊断中有较高的精度和良

好的可行性。同时本文也将逆向卡尔曼滤波算法和

递推最小二乘算法进行对比，仿真证明逆向卡尔曼

滤波算法对 Buck 变换器中电解电容退化的故障诊

断具有更高的精度。 

1   问题描述 

Buck变换器是 DC-DC变换领域中用于降压变

换的变换器，是电力变换器中一种基本的拓扑结构。

Buck变换器拓扑示意图如图 1所示，其中， Li 为电

感电流，uO为输出电压，L、C、R分别为电感、电

解电容、负载电阻。 

 
图 1 Buck 变换器拓扑图 

Fig. 1 Topology diagram of Buck converter 

本文采用文献[30]中非理想 Buck 变换器等效

变换的方法，并对其进行电路简化，得到的等效变

换方法为：开关管 MOSFET 等效为理想开关 S1，

二极管 D等效为理想开关 S2，电感视为理想元件，

电解电容等效为电容 C和等效串联电阻 RC串联，等

效之后的非理想Buck变换器等效电路图如图2所示。 

 
图 2 非理想 Buck 变换器等效电路图 

Fig. 2 Equivalent circuit diagram of non-ideal Buck converter 

Buck 变换器在电感电流连续导通(Continuous 

Conduction Mode, CCM)时存在两种情况，即 S1闭

合且 S2开通，及 S1开通且 S2闭合[31]。将两种情

况下的状态相结合，并用 S表示MOSFET的开关状

态，可以得出在 CCM模式下 Buck变换器的混杂系

统模型表达式为 
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将式(1)进行离散化处理后可得表达式(2)，其中

T为采样周期。 
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(2) 

伴随着 Buck 变换器的持续运行，电路中的元

件必然会出现老化现象，影响电路的正常工作。

Buck变换器的故障有电感故障、电解电容故障、功

率开关故障等，其中电解电容故障是导致 Buck 变

换器失效的主要原因。文本主要针对因电解电容退

化导致的 Buck 变换器故障进行故障诊断，并且假

定在同一时刻只有单个故障发生。 

2   基于逆向卡尔曼滤波的故障诊断 

基于混杂系统离散模型表达式(2)，定义如下相

关矩阵： 
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则有 

( ) ( )t tY H X               (6) 

式中： X是 Buck变换器模型的参数矩阵； ( )tH 是

Buck 变换器模型的状态矩阵。Buck 变换器参数辨

识目的在于根据已知的 ( )tH 矩阵，利用逆向卡尔曼

滤波算法，求解系统未知参数矩阵 X的值。 

首先考虑无故障状态下的 Buck 变换器参数辨

识。对于此输入输出系统，利用逆向卡尔曼滤波推

理的思想，先将系统的未知参数当作未知状态，然

后将 Buck 变换器混杂系统模型表达式转换成相应

的状态空间表达式。 

由此，可令 k时刻的状态为 

1( ) ( ), ( 1,2, ,6)i ix k x k i           (7) 

则 1k  时刻的状态为 

1 1( 1) ( ) ( ),( 1,2, ,6)i ix k x k w k i          (8) 

式中， ( )( 1,2, ,6)iw k i   为均值为零的高斯白噪声

序列，可得系统的状态方程为 

( 1) ( ) ( )k k k  X X W           (9) 

式中， ( )kW 是由 ( )( 1,2, ,6)iw k i   组成的噪声向

量，并且 
T( ) ( ) k kjE k i Q    W W         (10) 

同时基于式(6)可得出系统的观测方程为 

( ) ( ) ( ) ( )k k k k Y H X V        (11) 

式中， ( )kV 为均值为零、协方差阵为 kR 的高斯白

噪声序列，且与 ( )kW 相互独立。 

根据所得 Buck 变换器系统的状态方程和观测方

程，可利用如下卡尔曼滤波递推公式进行参数辨识。 
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得到的参数辨识结果为 
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把所得参数矩阵的估计值用于计算 Buck 变换

器元件参数估计值，可得如下公式： 
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从而可实现对 Buck变换器的参数辨识。 

对于由电解电容退化引起的等效电阻变大的情

况，一般视为故障[20]，同时假定在同一时间内 Buck

变换器系统只有单个故障存在，利用逆向卡尔曼滤

波算法对故障状态下的Buck变换器进行故障诊断。

首先需要建立精确的 Buck 变换器模型，针对无故

障和故障状态对模型设定不同的参数进行 Simulink
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仿真。把仿真所得的 Buck 变换器电感电流和输出

电压值当作系统的已知参数，把需要诊断的故障元

件和电路其他元件的参数值构成的参数矩阵当作系

统的未知状态，通过构建逆向卡尔曼滤波状态方程，

利用卡尔曼滤波递推公式辨识得出 Buck 变换器元

件在不同时间点的参数值，通过对各个时间点的元

件参数值进行分析对比，得出 Buck 变换器故障元

件及其故障数值，从而实现了 Buck 变换器的故障

诊断。 

3   仿真分析 

基于文中所述 Buck 变换器混杂系统模型和逆

向卡尔曼滤波故障诊断方法，对 Buck 变换器进行

参数辨识和故障诊断。整个实验过程是基于

Matlab2016仿真环境，使用英特尔第四代酷睿四核处

理器，在联想 90CYCTO1WW型号计算机上实现的。 

基于非理想Buck变换器等效原理图，在Simulink

模块中搭建的 Buck变换器仿真模型如图 3所示。 

 

图 3 Buck 变换器仿真模型 
Fig. 3 Simulation model of Buck converter

设定 Buck变换器模型相关参数如表 1所示。 

表 1 Buck 变换器仿真模型参数 

Table 1 Parameter values of simulation model of Buck converter 

物理量 标准值 

输入电压 E 50 V 

电容 C 144.3 µF 

电感 L 292 µH 

工作频率 f 50 kHz 

占空比 D 0.5 

电阻 R 5.76 Ω 

等效电阻 RC 0.46 Ω 

根据所设置参数在 Simulink 界面对 Buck变换

器模型进行仿真，设定仿真时间为 0.03 s，采样时

间 TS为 0.000 01 s，得到 3 000组 Buck变换器电感

电流和输出电压波形和数值，利用所得数值进行逆

向卡尔曼滤波参数辨识，得到的元件参数估计结果

和误差如表 2所示。 

由表 2可以看出，随着采样个数的增加，元件

L、R、RC、C参数值逐渐趋于元件标准值，并且元

件参数辨识终值与元件标准值相比误差均较小，说明

逆向卡尔曼滤波算法适用于无故障状态下的 Buck 变

换器参数辨识，并且参数辨识结果精度较高。 

表 2 无故障状态下基于 IKF 算法的 Buck 变换器 

参数辨识结果 

Table 2 Parameter identification results of Buck converter 

based on IKF algorithm without fault 

采样 

个数 

电感

L/µH 
电阻 R/Ω 

等效电阻

RC/Ω 
电容 C/µF 

100 405.51 5.31 0.450 7 136.45 

200 349.11 5.59 0.456 6 142.20 

300 331.32 5.66 0.456 7 143.39 

400 321.97 5.64 0.457 4 143.58 

500 316.19 5.65 0.457 9 143.85 

1 000 303.95 5.71 0.459 6 144.87 

1 500 300.12 5.75 0.459 3 145.36 

2 000 297.96 5.73 0.460 0 145.31 

2 500 297.64 5.73 0.458 1 145.30 

3 000 296.46 5.74 0.459 0 145.45 

真值 292.00 5.76 0.460 0 144.30 

误差 1.53% 0.35% 0.22% 0.80% 
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由图 4可以看出，辨识误差曲线在采样个数从

0至 1 000变化时元件参数值变化较快，在采样个数

为 1 000个时全部元件辨识误差已经降至 5%以下，

之后逐渐趋于平稳。 

 

图 4 无故障状态下基于 IKF 算法的 Buck 变换器 

元件参数辨识误差 

Fig. 4 Parameter identification errors of Buck converter 

elements based on IKF algorithm without fault 

基于相同的仿真条件，将逆向卡尔曼滤波算法

和递推最小二乘算法进行对比，对于无故障状态下

Buck变换器参数辨识结果和误差如表 3所示。 

分析表 3 可得，对于无故障状态下的 Buck 变

换器，逆向卡尔曼滤波算法辨识结果中电感的辨识

误差比递推最小二乘算法稍大一些，但是相比于递

推最小二乘算法，逆向卡尔曼滤波算法中电容辨识

结果的精度明显更高，说明逆向卡尔曼滤波算法对

电容变化的灵敏度更高，更适用于本文所要研究的

Buck变换器中电解电容退化的故障诊断。 

表 3 无故障状态下两种算法参数辨识结果对比 

Table 3 Comparison between two algorithms in parameter 

identification results without fault 

算法 采样个数 
电感 

L/µH 

电阻 

R/Ω 

等效电阻 

RC/Ω 

电容 

C/µF 

200 349.11 5.59 0.456 6 142.20 

500 316.19 5.65 0.457 9 143.85 

1 000 303.95 5.71 0.459 6 144.87 

2 000 297.96 5.73 0.460 0 145.31 

3 000 296.46 5.74 0.459 0 145.45 

真值 292.00 5.76 0.460 0 144.30 

IKF 

误差 1.53% 0.35% 0.22% 0.80% 

200 294.99 5.71 0.453 5 145.97 

500 293.69 5.67 0.456 7 145.59 

1 000 292.56 5.72 0.459 0 146.00 

2 000 292.22 5.73 0.459 7 146.14 

3 000 292.60 5.74 0.458 8 146.18 

真值 292.00 5.76 0.460 0 144.30 

RLS 

误差 0.21% 0.35% 0.26% 1.30% 

接下来探讨此算法对于电解电容故障状态下的

Buck变换器的适用性。设定 Buck变换器中由电解

电容退化所引起的故障表现为 RC的突变，具体设定

RC 的值在采样个数为 3 000 时由 0.46 Ω突变为

0.8 Ω，之后在采样个数为 7 500时由0.8 Ω突变为

1.5 Ω，设置仿真时间为 0.15 s，其他仿真实验条件

和元件参数与上述无故障状态下的相同，得到在不

同遗忘因子下的等效电阻RC的参数辨识曲线如图 5

所示。 

 
图 5 故障状态下基于 IKF 算法的等效电阻辨识曲线 

Fig. 5 Identification curves of equivalent resistance 

based on IKF algorithm under fault state 

分析图 5可得，不同遗忘因子下基于逆向卡尔

曼滤波算法的 RC辨识曲线都能够较好地跟踪 RC理

想状态下的变化曲线，并且随着遗忘因子的减小，

曲线拟合程度越好。同时考虑到电解电容退化会对

电容造成较大的影响，下面对等效电阻变化时的电

容变化也进行分析，得到 Buck 变换器中电解电容

故障状态下基于不同遗忘因子的等效电阻参数辨识

值和电容辨识误差如表 4所示，相应的电容辨识误

差变化曲线如图 6所示。 

表4 故障状态下基于 IKF 算法的等效电阻辨识值和 

电容辨识误差 

Table 4 Identification values of equivalent resistance and 

 identification errors of capacitance based on  

IKF algorithm under fault state 

等效电阻RC/Ω 电容误差/% 采样 

个数 
=  

0.998 3 
=  

0.998 4 
=  

0.998 5 
=  

0.998 3 
=  

0.998 4 
=  

0.998 5 

1 000 0.463 9 0.463 9 0.464 0 4.918 0 5.008 2 5.101 7 

2 000 0.457 6 0.457 7 0.457 8 3.966 5 4.008 6 4.055 3 

3 000 0.462 1 0.462 0 0.461 9 3.473 8 3.502 7 3.534 8 

4 000 0.735 8 0.729 2 0.721 9 2.522 8 2.546 0 2.575 2 

6 000 0.798 1 0.797 4 0.796 5 3.260 4 3.236 7 3.214 2 

7 500 0.797 8 0.797 8 0.797 7 3.270 0 3.252 2 3.235 0 

10 000 1.489 2 1.485 9 1.481 7 0.689 4 1.162 3 1.343 9 

15 000 1.500 2 1.500 5 1.500 7 0.658 1 1.192 3 1.418 4 
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图 6 故障状态下基于 IKF 算法的电容辨识误差变化曲线 

Fig. 6 Curves of capacitance identification errors based on 

IKF algorithm under fault state 

由表 4和图 6可得，等效电阻变化对电容的值

存在一定的影响，但是影响较小，在不同遗忘因子

下的电容辨识误差的稳定值都在 5%以下，对 Buck

变换器的故障诊断结果没有影响。同时由于积累步

长越多，历史数据对辨识曲线的影响越大，因此会

出现图 6 中第一次故障发生点即采样个数为 3 000

时曲线波动较小，而在第二次故障发生点即采样个

数为 7 500时曲线有剧烈波动的情况。同时，由图 5

和图 6曲线可得，不同的遗忘因子会对故障诊断变

化曲线的跟随性和稳定性造成一定的影响，在遗

忘因子为 0.998 3 时，等效电阻辨识曲线的跟随性

能最好，然而在此遗忘因子下的电容辨识误差变化

曲线在采样个数为 7 500 左右的波动相比于其他两

条曲线剧烈，但同时可以看到，不同遗忘因子下电

容辨识误差变化曲线在采样个数为 7 550 之后波动

基本相同，并且在遗忘因子为 0.998 3时相比于其他

两种情况，电容的辨识误差较小。因此综合考虑

得出，在遗忘因子取 0.998 3时，故障诊断的结果最

为理想。 

考虑由于电解电容退化会对电容的大小产生一

定的影响，所以利用逆向卡尔曼滤波算法和递推最

小二乘算法对故障状态下 Buck 变换器进行故障诊

断，得出的电容辨识误差变化曲线如图 7所示，其

中两种算法中的遗忘因子均取 0.998 3。 

由图 7可以看出，逆向卡尔曼滤波算法的电容

参数辨识误差在采样个数较少时比递推最小二乘算

法下的大，但是随着采样个数的增加，电容误差逐

渐减小并趋于零。递推最小二乘算法的电容辨识误

差则呈现逐渐增大的趋势，随着采样个数的增加必

然会对系统的故障诊断结果造成不利的影响。因此

可见，逆向卡尔曼滤波算法对电解电容退化时等效

电阻故障的电容参数辨识结果明显优于递推最小二

乘算法。 

 

图 7 故障状态下两种算法的电容辨识误差对比图 

Fig. 7 Comparison between two algorithms in capacitance 

identification errors under fault state 

4   结论 

本文针对电力变换器参数辨识和故障诊断问

题，提出了一类逆向卡尔曼滤波故障诊断算法，将

传统的卡尔曼滤波递推过程反向处理，采用电流和

电压数据构造已知矩阵，将电路元件的参数作为未

知量，逆向推导卡尔曼递推算法。仿真实验结果和

分析表明，该算法可以准确辨识出电力变换器元件

参数和诊断元件的故障状态，具有跟随性强、准确

度高和实时性好的特点。同时对比于递推最小二乘

算法，逆向卡尔曼滤波算法在基于电力变换器电解

电容的故障诊断有着精度更高、适应性更好的优点。 

本文提出的逆向卡尔曼滤波算法不仅可以应用

于因电解电容退化引起的电力变换器故障诊断问

题，也可以在电感失效等电路拓扑结构异变状态下

实现电路的实时监测，同时也可以推广至 Boost、

Cuk、Sepic、Zeta 等多类直流斩波变换器和开关电

源的故障诊断以及电路元件参数辨识等研究领域。 
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