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摘要：Vienna 整流器开路故障信号具有非平稳特性，并且易受传感器噪声、基准偏移和负载变化的干扰，导致传

统故障诊断方法的精度降低。因此，提出一种基于重要特征提取和改进随机森林故障诊断方法，用于提高 Vienna

整流器开路故障诊断的精度与鲁棒性。首先分析了 Vienna 整流器开路故障信号的非平稳特性及其产生机理。然后

定义最优离散小波变换聚焦信号细节，实现多尺度故障特征提取。同时考虑特征的相互影响，采用改进的 ReliefF

算法优选重要特征。在此基础上，提出鲁棒精度加权的随机森林算法，表征重要故障特征与故障类别的映射关系，

通过袋外(out-of-bag, OOB)数据的噪声鲁棒测试，调整决策树的投票权重，从而增强故障诊断的精度与鲁棒性。最

后通过对比实验结果表明：所提方法具有鲁棒非平稳变化的能力，准确率可达 99.84%。 
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Robust fault diagnosis method for Vienna rectifiers considering non-stationary characteristics 
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Abstract: The open-circuit fault signals of Vienna rectifiers exhibit non-stationary characteristics and are susceptible to 

sensor noise, reference offset, and load variations, which reduces the performance of traditional fault diagnosis methods. 

To address this, a fault diagnosis method based on significant feature extraction and improved random forests is proposed 

to improve the open-circuit fault diagnosis accuracy and robustness of Vienna rectifiers. First, the non-stationary 

characteristics and underlying mechanisms of open-circuit fault signals in Vienna rectifiers are analyzed. Then, an optimal 

discrete wavelet transform is defined to focuse on signal details, enabling multi-scale fault feature extraction. Meanwhile, 

considering the mutual effects of the features, the improved ReliefF algorithm is employed to select the most important 

features. On this basis, a robust accuracy-weighted random forest algorithm is utilized to map important fault features to 

fault categories. By performing noise robustness testing with the out-of-bag (OOB) data, the voting weights of decision 

trees are adjusted, thereby enhancing the accuracy and robustness of the fault diagnosis method. Finally, comparative 

experimental results show that the proposed method is robust to non-stationary variations and achieves an accuracy rate of 

99.84%. 
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0  引言 

Vienna 整流器具有开关器件少、谐波畸变率低

和功率密度高等优点，广泛应用于新能源发电、电 
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动汽车充电桩、航空电源和通信电源等高可靠性变

流器应用领域[1-4]。然而，功率开关管属于变流器的

脆弱部件，其故障主要有短路和开路两种，在变流

器所有故障类型中的占比较高，约为 38%[5]。当变

流器的开关管发生短路故障时，会产生瞬间的冲击

电流，易触发过流或欠压保护[6]。而开路故障发生
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时的电压和电流变化较为模糊，难以被保护电路检

测识别，若不及时定位并采取措施，会导致电流畸

变和电压不稳定程度加剧，严重时引起二次故障，

导致安全事故和经济损失。已有研究表明，利用故

障诊断方法实现对开路故障功率开关管的准确定

位，并结合容错控制策略，可以保障变流器的持续

可靠运行[7-8]。因此研究 Vienna 整流器的故障诊断

方法具有重要价值和现实需求。 
现有变流器功率故障诊断方法主要分为基于

模型[9-11]、基于信号[12-14]和数据驱动[15-18] 3 种类型。

基于模型的故障诊断方法，利用变流器的数学模型

得到预测值，再判断其与实测值是否一致，从而实

现故障诊断；此类方法检测快速、易于实现，但诊

断效果受到变流器建模精度和参数不确定变化的影

响很大。基于信号的故障诊断方法，利用检测信号

的波动变化实现故障诊断，相较于基于模型的方法，

无需对变流器进行数学建模，但需要具备故障先验

知识，且诊断阈值设定困难。基于数据驱动的故障

诊断方法，利用故障历史数据提取故障特征，并训

练机器学习模型拟合故障特征的概率分布；该类型

方法不需要精确数学模型或故障先验知识，在变流

器故障诊断领域受到了广泛关注。 
文献[19]提出了一种基于一维卷积神经网络

(1D-convolutional neural network, 1D-CNN)的故障

诊断方法，该方法以输入电流为历史数据，利用具

有自适应学习率调整的诊断模型实现对三电平中点

钳位逆变器的故障特征分类。文献[20]提出了一种

基于深度信念网络的最小二乘支持向量机 (least 
squares support vector machine, LSSVM)故障诊断方

法，实现 PWM 整流器开路故障诊断。文献[21]提出

了一种基于混合集成学习(hybrid ensemble learning, 
HEL)的三相 PWM 变流器开路故障诊断方法，该方

法采用快速傅立叶变换和 ReliefF 算法得到故障特

征，利用具有参数优化能力的诊断模型实现诊断精

度和速度之间的平衡。文献[22]提出了一种基于贝

叶斯网络(Bayesian network, BN)的数据驱动故障诊

断方法，解决三相逆变器故障诊断易受传感器偏置、

噪声以及不确定性干扰影响的问题。然而，在有限

工况下训练的机器学习模型，只适用于特定的运行

条件，无法有效应对变流器多工况变化和不确定干

扰的影响，导致故障诊断精度显著降低[23]。 
随机森林算法(random forests, RFs)是一种集成

多个弱分类器，以构建强分类器的机器学习模型，

对异常值和噪声具有一定的鲁棒性，在故障诊断领

域得到了发展应用[24-29]。文献[28]提出了一种基于

电流轨迹斜率和随机森林结合的中点钳位(neutral 

point clamped, NPC)逆变器开路故障诊断方法，具有

较好的鲁棒性与精度。文献[29]提出了一种基于暂

态综合特征结合随机森林的故障诊断方法，实现了

三相 PWM 整流器开路故障的快速准确诊断。然而，

Vienna 整流器受强非线性和多环路闭环控制的影

响，其开路故障特征随着时间变化呈现严重的周期

非平稳特性。同时，该周期非平稳特性易受到传感

器噪声、基准偏移和负载变化影响，导致机器学习

模型无法准确拟合故障特征的概率分布，从而会降

低故障诊断的准确率。 
为此，本文基于重要特征提取与改进随机森

林，提出一种考虑非平稳特性的 Vienna 整流器鲁棒

故障诊断方法。首先以输入电流作为诊断信号，分

析开路故障非平稳特性的产生机理及其影响因素。然

后定义信息成分函数，实现最优离散小波变换，提

取多尺度时频故障特征；进一步考虑特征的相互影

响，采用改进 ReliefF(improved ReliefF, IReliefF)算
法优选重要故障特征。在此基础上，提出鲁棒精度

加权的随机森林算法，表征重要故障特征与故障类

别的映射关系，并利用袋外数据的噪声鲁棒测试调

整决策树投票权重，以增强故障分类器的鲁棒性，

从而实现开关管开路故障的准确定位。最后，通过

对比实验结果证明，相较于 1D-CNN、LSSVM、HEL、
BN 和 RFs 等其他 5 种方法，所提方法有效增强了

对 Vienna 整流器开路故障诊断的精度和鲁棒性。 

1   Vienna 整流器故障非平稳特性分析 

1.1 拓扑结构与开路故障类型 
本文研究的 Vienna 整流器拓扑结构如图 1 所

示。其中： ae 、 be 、 ce 和 ai 、 bi 、 ci 分别为三相输

入的电压和电流； aL 、 bL 、 cL 分别为三相输入的

滤波电感； 1D — 6D 分别为 6 个整流二极管； 1T — 6T

分别为 6 个功率开关管；
1TD —

6TD 分别为 6 个续流

二极管； 1C 和 2C 分别为直流侧的上、下电容。常

见的开路故障有单管和双管故障[8]，若将正常状态

也视为一种故障，则共有 22 种单管或双管功率开

关管开路故障类型，定义故障标签如表 1 所示。 

当 Vienna 整流器发生开路故障时，三相输入电

流产生不规则变化，采用输入电流进行故障诊断，

就可以利用已有的电流采样单元，实现非侵入式和

无需附加传感器的故障诊断[30]。本文所提方法通过

现场可编程门阵列(field-programmable gate array, 

FPGA)中的数据缓存单元存储一个周期的三相输入

电流信号，利用数据驱动训练的诊断模型输出故障

标签，并结合表 1 实现故障定位。 
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图 1 Vienna 整流器拓扑 

Fig. 1 Topology of Vienna rectifier 

表 1 开路故障类型标签 

Table 1 Label of open-circuit faults 

开路类型 故障标签 开路类型 故障标签 

无 0 T1&T6 (T16) 11 

T1 1 T2&T3 (T23) 12 

T2 2 T2&T4 (T24) 13 

T3 3 T2&T5 (T25) 14 

T4 4 T2&T6 (T26) 15 

T5 5 T3&T4 (T34) 16 

T6 6 T3&T5 (T35) 17 

T1&T2 (T12) 7 T3&T6 (T36) 18 

T1&T3 (T13) 8 T4&T5 (T45) 19 

T1&T4 (T14) 9 T4&T6 (T46) 20 

T1&T5 (T15) 10 T5&T6 (T56) 21 

1.2 开路故障非平稳特性分析 
Vienna整流器发生开路故障时的电流通路被破

环，以 1T 开路为例，分析 Vienna 整流器开路故障后

输入电流波形的非平稳特性。 1T 发生开路故障后，

实验测量输入电流波形如图 2 所示，出现了零电流

平台 (zero current platform, ZCP) 、不可控整流

(uncontrollable rectification, UR) 和 无 影 响 阶 段

(unaffected stage, US)等 3 个过程交替出现。 
具体分析如下，当 1T 正常，且 a 0e ＞ 时， ai 通

过 1D 或
21 TT D 流入直流侧，如图 3(a)所示；当 1T

开路故障时，
21 TT D 通路破坏，如果二极管 1D 的

电压
1D onU U＜ ( onU 为开通电压)， 1D 电流通路也被

破坏，如图 3(b)所示，则出现零电流平台；若

1D onU U≥ ， ai 通过 1D 流入直流侧，如图 3(c)所示， 

 

图 2 T1开路故障输入电流波形 

Fig. 2 Input current waveform of T1 open-circuit faults 

形成不可控整流；若 a 0e ＜ ， ai 通过 2T →
1TD 或 4D

路径返回交流侧，此时 ai 电流不受 1T 开路故障影响，

称为无影响阶段，如图 3(d)所示。依据上述分析可

知， ai 的非平稳特性与电网电压和二极管电压紧密

相关，二极管电压 Dz
U 如式(1)所示。 

  D NO dc

d

dz

x
x k

i
U e L U U

t
             (1) 

式中： 1,2, ,6z   ； a,b,cx  ； 1,2k  ； NOU 和 dckU

分别为零序电压和电容电压，它们与功率开关管的

驱动紧密相关，而驱动信号由 Vienna 整流器多环路

控制所得[31]。根据上述分析可知， 1T — 6T 发生开路

故障的相似规律归纳如表 2 所示。当故障电流通路

被破环时，强非线性系统的多环路控制使 NOU 、 dckU

具有时变特性，导致 ai 、 bi 、 ci 具有无法预测的周

期非平稳特性。 

 

图 3 T1开路故障时的Ａ相电流路径 

Fig. 3 A-phase current path of T1 open-circuit faults 
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表 2 单管开路时的零电流平台 

Table 2 Zero current platforms of single-tube open circuit 

开关管 ZCP UR US 

1T  
1a D on0 &e U U＞ ＜  

1a D on0 &e U U＞ ＞  a 0e ＜  

2T  
2a D on0 &e U U＜ ＞  

2a D on0 &e U U＜ ＜  a 0e ＞  

3T  
3b D on0 &e U U＞ ＜  

3b D on0 &e U U＞ ＞  b 0e ＜  

4T  
4b D on0 &e U U＜ ＞  

4b D on0 &e U U＜ ＞  b 0e ＞  

5T  
5c D on0 &e U U＞ ＜  

5c D on0 &e U U＞ ＞  c 0e ＜  

6T  
6c D on0 &e U U＜ ＞  

6c D on0 &e U U＜ ＜  c 0e ＞  

此外，式(1)表明二极管电压 Dz
U 受 (d / d )xL i t 影

响，因此周期非平稳过程对 xi 的变化十分敏感，而

xi 主要受负载变化、电流传感器噪声和基准偏移等

不确定干扰影响。图 4 为典型电流传感器噪声扰动

下单管( 1T )开路的三相输入电流波形，其周期非平

稳过程受到了显著影响。 

 
图 4 噪声扰动下的 T1开路故障电流波形 

Fig. 4 Waveforms of current during T1 open fault 

with noise disturbance 

综上所述，Vienna 整流器开路故障破坏了原有

的电流路径，导致输入电流呈现 ZCP、UR 和 US

交替且无法预测的周期非平稳变化，同时容易受到

负载扰动、传感器噪声和基准偏移的影响。机器学

习模型本质是提取训练数据集中样本的特征概率分

布，当面对周期非平稳变化的故障特征，其概率分

布随时间偏移，难以准确拟合。 

2   故障诊断方法 

2.1 特征提取与优选 
本文通过最优离散小波变换(optimum discrete 

wavelet transform, ODWT)实现对周期非平稳故障

信号的多尺度时频域分解，聚焦故障信号细节得到

时频域特征集。然后，利用 IReliefF 从时频域特征

集中优选重要故障特征。 
2.1.1 最优离散小波变换 

DWT 将故障信号 [ ]x n 经高通滤波器 [ ]h n 和低

通滤波器 [ ]g n 进行分解，得到细节系数 jd 和近似系

数 ja 如图 5 所示[32]。图中： ja 代表低频成分； jd 代

表高频成分； sf 代表采样频率。尺度函数 ( )t 、小

波函数 ( )t 和重构信号 ( )x t 的计算分别如式(2)和

式(3)所示。 

 
图 5 离散小波变换示意图 

Fig. 5 Schematic diagram of discrete wavelet transform 

分解表达式为 

2
,

2
,

, ,

, ,
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( ) 2 (2 )

( ) ( )
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k

t t k
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
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
  




 




        (2) 

重构表达式为 

, , , ,
1

( ) ( ) ( )J k J k j k j k
k j k

x t a t d t 


        (3) 

式中： , ( )j k t 和 , ( )j k t 分别为 ( )j t 和 ( )j t 的共轭；J

代表分解的总层数。分别计算 ( 1,2,3, , )jd j J  和

ja 的时域统计信息与频域特征，时域统计信息包

括：平均值、均方根、标准差、熵、能量、偏度、

峰度、对比度、均匀性和相关性，频域特征为傅里

叶变换频率赋值系数，通过快速傅里叶变换(fast 
Fourier transform, FFT)获取。 

选取不同的 ( )t 和 J 会得到不同性质的故障

特征，为使经过离散小波变换所得到的多尺度时频

域特征中含有能够应对周期非平稳变化的重要故

障特征，需选取最佳的 ( )t 与 J 。考虑到 Vienna

整流器在故障情况下输入电流的高频谐波分量增

加，因此，本文定义了故障信息成分函数 IC ( )JF D 如

式(4)所示，以求取最优的 J 和 ( )t 。 

2
IC ean

1
( ) ( ( ) ( ))

jN

J J J
nj

F D D n m D
N

       (4) 

式中： JD 为 ( 1,2,3, , )jd j J  的重构信号； ean ( )Jm D

为 JD 的平均值。 

通过枚举 ( )t 和 J ，求取使得 IC ( )JF D 最大的
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分解方式为： 4 ( ) DB4J t 、 。以 T1 故障为例，

ODWT 的部分效果如图 6 所示。A 相故障电流 ai 变

换前具有周期非平稳特性，采用 ODWT 分解重构

后的故障信号具有周期变化特性，即通过 ODWT
分解，聚焦信号细节，分解信号中含有可应对非平

稳特性的故障特征。 

 
图 6 最优离散小波变换重构波形 

Fig. 6 Reconstructed waveforms of the ODWT 

2.1.2 改进的 ReliefF 优选方法 
ReliefF 算法通过特征权重评估特征的重要性，

重要的特征可以使同类样本接近，不同类样本远离，

对周期非平稳变化具有鲁棒性。因此，特征权重可

以通过计算某一特征到同类样本的平均距离和不同

类样本的平均距离来评估特征的重要性[33]。传统

ReliefF 算法通常只考虑了特征的独立权重，而忽略

了特征的相互影响权重。然而，单一特征的故障分

类能力较弱，若与其他特征组合，将会达到更好的

分类能力。 
在传统 ReliefF 基础上，本文提出改进 ReliefF

算法(IReliefF)，根据某一特征选择/舍弃下平均距离

的差异，调整特征权重。 
1[ ] [ ] [ ] [ ] [ ]

n

i i i i i
n n x nW x W x P P P x    X X   (5) 

式中： [ ]i
nW x 表示第 i 次迭代时特征 nx 的初始权重；

X 表示全部特征向量；
nxX 表示去除特征 nx 后的特

征向量； [ ] [ ]
n

i i
xP PX X 表示第 i 次迭代时的相互影

响权重； [ ]i
nP x 表征第 i 次迭代时的独立权重。其中，

[ ]iP X 用于衡量特征向量 X 的样本类别区分能力，

[ ]iP X 越大则同类样本的距离越近，不同类样本的

距离越远，区分能力就越强， [ ]iP X 的定义如式(6)

所示。 

DD DS[ ] ( ) ( )iP S A X X X         (6) 

式中： DD ( )S X 、 DS ( )A X 分别为特征向量 X 的不同

类样本平均距离和同类样本平均距离。 

rior lass
is

1 rior lass
DD

( ( ))
( , , )

1 ( ( ))
( )

( )

k
j

i j
j i

p c M
d R M

p c R
S

Nk
 


 X

X    (7) 

DS is
1

( ) ( , , ) /( )
k

i j
j

A d R H Nk


 X X        (8) 

式中： iR 为 i 次迭代采样样本； H 表示采样 k 个与

iR 相同类样本；M 表示采样 k 个与 iR 不同类样本；

M 为迭代总次数； lass ( )ic R 为类别； riorp 函数用于

计算先验概率； isd 函数计算两个实例 iR 和 jH 以 X

为特征在特征空间中的欧式距离，如式(9)所示。 

alue alue

is

( , ) ( , )
( , , )

max( ) min( )
i j

i j

v R v M
d R M






X X
X

X X
   (9) 

式中： alue ( , )iv RX 为样本 iR 以 X 为特征的取值；

alue ( , )jv MX 为样本 jM 以 X 为特征的取值；

max( ) min( )X X 为最大值与最小值之差。 

综上，IReliefF 算法实现过程如式(5)—式(9)所
示，该算法在 ODWT 的基础上，进一步得到对周期

非平稳变化具有鲁棒性的重要故障特征，增强故障

分类器的鲁棒性。 
2.2 改进的随机森林故障分类算法 

本文基于 RFs 的分类误差理论，提出改进的随

机森林(improved random forests, IRFs)故障分类算

法。IRFs 利用袋外(out-of-bag, OOB)数据的噪声鲁

棒测试，增强诊断模型对异常值和噪声的容忍性。

该算法以 ODWT + IReliefF 得到的重要故障特征为

输入，输出为故障标签，实现故障定位。 

2.2.1 随机森林误差分析理论 

RFs 结合了 Bagging 集成学习理论与随机子空

间算法，由 N 个决策树投票得到分类结果。当 N 足

够大时，在大数定律的保证下，随机森林的泛化误

差 *E 趋于上界稳定，如式(10)所示。 
2

*
2

(1 )s
E

s

 
≤             (10) 

式中： s 表征决策树的平均分类能力， s 越大，则

RFs 性能越好[34]；  表征决策树之间的相关性。由

式(10)表明，提高 s是增强 RFs 性能的有效途径。

此外，由于采用了有放回的随机采样，每一棵决策
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树存在大量的未使用样本(OOB 样本)，并且此类样

本在泛化误差估计和特征重要性评估等方面均具有

十分重要的价值[35-36]。受上述启发，本文提出一种

改进的鲁棒精度加权的 RFs 算法。 
2.2.2 鲁棒精度加权的 RFs 算法 

本文所提方法在 OOB 数据中引入随机噪声来

模拟实际工况中的扰动，评估单个决策树在噪声扰

动作用下的故障诊断性能。根据评估结果，提高性

能较强决策树的投票权重，使得 RFs 分类结果倾向

于强分类性能的决策树，以增强 RFs 的平均强度。 
首先进行数据集采样，采样验证数据集 P 来自

实际实验系统，训练数据集T 来自仿真系统，令 ptr

为 P 与 T 的数量之比。在第 i 个决策树训练阶段，

从训练数据集T 中采样 OOB 数据集 iO 和训练数据

子集 iS ，令 osr 为 iO 与 iS 的数量之比。 

然后在 iO 的每一个特征中根据特征的最大幅

值max( )ix ，加入均值为 m、方差为 v 的高斯白噪声，

用以模拟实际系统中的扰动(传感器噪声和基准偏

移)，记为 ,max 2
~ ( , )

max( ) max( )i i
i i

m v
x

x x
  。由于 P 和


iQ ( i i iO O   )中的数据表征了实际运行工况中的

不确定性干扰，因此决策树在数据集 P 和
iQ 中的分

类精度可以反映其故障诊断能力。当决策树在数据

集 P 和
iQ 中的分类精度较差时，表明当前的决策树

对不确定性干扰敏感，则降低该决策树投票权重，

反之，则增加该决策树投票权重，依据此原理，可

以得到第 i 棵决策树的投票权重 iw 如式(11)所示。 

 (1 ) , 1,2, ,
ii

i PO
w w w i N            (11) 



corr

, 1,2, ,i

i

O

O
O

N
w i N

N
            (12) 

corr

, 1,2, ,i

i

P

P
P

N
w i N

N
  

         
(13) 

式中： 
iO

w 和
iPw 分别为第 i 个决策树在数据集

iQ 和

P 中的故障分类精度权重，并将其定义为正确分类

样本数与测试样本总数之比； 为权重系数； 
corr

iO
N

和 corr

iPN 分别为第 i 个决策树在 
iQ 和 P 中的分类正

确数； ON 和 PN 分别为 
iQ 和 P 的样本总数。在此基

础上，利用式(14)输出故障类型标签。 

1

( ) arg max ( ( ) )
N

i i
y i

H X w I h X y


       (14) 

式中： X 为输入向量； y 代表故障标签； ( )I  为指

示函数； ( )ih X 为第 i 个决策树的分类结果。 

综上，利用所获数据集叠加高斯分布噪声，训

练优化 C4.5 算法所得决策树的投票权重，有效提高

RFs 的分类精度与鲁棒性。 
2.3 故障诊断流程 

本文提出故障诊断方法的实现流程如图 7 所

示，主要包含离线训练和在线应用两个阶段。在离

线训练阶段，首先利用仿真和实验模拟 Vienna 整流

器的开路故障，获得故障数据，采用归一化预处理

故障电流信号，并依据超参数 ptr 将故障数据分为训

练集 T 和验证集 P。然后利用 ODWT 提取多尺度时

频故障特征，并采用 IReliefF 算法优选重要故障特

征。然后，训练 IRFs 故障诊断模型，并采用粒子

群优化(particle swarm optimization, PSO)算法[28]进

行模型中超参数的优选。在线应用阶段，利用所提

出的故障诊断方法输出故障标签，并结合表 1 实现

故障定位。 

 

图 7 故障诊断流程 

Fig. 7 Fault diagnosis process 

3   实验研究与分析 

3.1 数据库构建和模型训练 
本文通过搭建 Vienna 整流器硬件实验平台和

仿真模型构建开路故障数据库，仿真参数与实验平

台参数一致，如表 3 所示。在实验过程中，为保证

所采集的数据能充分反映 Vienna 整流器实际运行

工况，数据获取考虑了输出直流母线电压幅值变化

(540~820 V)、负载宽范围变化(0.1~10 kW)、叠加噪

声和不同故障发生时刻等多种工况实验条件。同

时，为使所得实验数据符合实际故障发生时的规

律，实验数据获取方式为单次模拟故障后再启动再

模拟
[37]

，实验采样频率 sf 为 800 kHz，采样时间为
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0.02 s。依据上述实验条件，得到了 35 200 组仿真

数据集构成数据库 TD 和 35 200 组实测数据集构成

数据库 PD 。为验证方法的负载鲁棒性，依据负载

功率范围将数据库分为 4 组(数据库 a~d)，如表 4
所示。 

表 3 Vienna 整流器参数 

Table 3 Parameters of Vienna rectifier 

参数名称 数值 

输入电压 ab/Ve  380 

输入电源频率 f /Hz 50 

额定母线电压 dc/VV  600 

额定功率 /kWP  10 

开关频率 o/kHzf  20 

交流侧电感 /mHL  4.3 

直流侧电容 /μFC  480 

IGBT 型号 SKM100GB12T4 

表 4 Vienna 整流器故障数据库 

Table 4 Fault database of Vienna rectifier 

数据库 
训练集 

(负载功率范围/kW) 

测试集 

(负载功率范围/kW) 

数据库 a 0.1~2.5 2.5~10 

数据库 b 2.5~5 0.1~2.5, 5~10 

数据库 c 5~7.5 0.1~5, 7.5~10 

数据库 d 7.5~10 0.1~7.5 

考虑到变流器实际运用过程中的故障数据采

集困难，故障诊断模型训练过程中的 ptr 取值为 0.1，

因此共 880 组数据作为验证数据集，剩余数据作为

测试集，验证诊断模型的精度。同时采用 PSO 算法

得到优化 RFs 故障分类器的超参数为 os 0.27r  、 

634N  、 0.14m  、 0.23v  、 0.61  。本文给

出了图 8 所示的敏感超参数 osr 和 v 变化下故障诊断

准确率的变化情况，充分验证了超参数选用方法的

有效性。 

 

图 8 不同 ros和 v 下的平均诊断准确率 

Fig. 8 Mean diagnostic accuracy at different ros and v 

3.2 诊断精度与鲁棒性分析 
3.2.1 故障诊断精度对比实验 

为了验证所提方法在 Vienna 整流器非平稳开

路故障下的诊断精度，将本文所提出的诊断方法与

1D-CNN[19]，LSSVM[20]、HEL[21]、BN[22]和 RFs[30]

等 5 种方法进行对比分析，对比方法的训练过程与

本文保持一致。实验过程中统计 10 次实验结果的平

均值进行对比分析，得到的结果如表 5 所示。相较

于其他 5 种方法，所提方法具有最优的故障诊断精

度(故障诊断准确率为 99.84%、精确率为 99.74%和

召回率为 99.85%)。由此表明，所提方法较好地拟

合了故障特征的概率分布，因此在面对具有周期非

平稳特性的故障信号时，具有优越的故障诊断精度。 
表 5 诊断精度对比结果 

Table 5 Comparative results of diagnosis accuracy 

对比方法 准确率/% 精确率/% 召回率/% 

1D-CNN 95.79 96.10 95.45 

LSSVM 96.64 95.74 94.55 

HEL 94.73 93.09 95.59 

BN 91.76 87.74 86.75 

RFs 89.55 90.33 91.77 

所提方法 99.84 99.74 99.85 

为验证所提方法的计算复杂度，本文在 GPU：

NVIDIA GeForce RTX 3090、Windows10 操作系统

的 Pytorch 实验环境下统计了 1000 组样本的平均诊

断时间，如表 6 所示。所提方法的诊断时间与 RFs
接近，由于 IRFs 算法决策树的并行计算特性，因此

相较于 1D-CNN、LSSVM、HEL 和 BN 方法，所提

方法的计算时间具有优势。 
表 6 诊断时间对比结果 

Table 6 Comparative results of diagnosis time 

对比方法 1000 组样本的平均诊断时间/μs 

1D-CNN 10.23 

LSSVM 6.87 

HEL 8.73 

BN 2.02 

RFs 0.81 

所提方法 0.83 

3.2.2 负载鲁棒性实验 
为验证所提方法的负载鲁棒性，本文采用表 4

的数据库进行实验对比分析，统计 10 次实验结果的

平均准确率如表 7 所示。再结合表 5 和表 7 可知，

1D-CNN 和 LSSVM 在训练集和测试集负载范围不

一致时故障诊断准确率下降了约 30%；HEL 和 BN
下降了 6%~10%，RFs 下降了 2%~6%；相较于其他

5 种方法，所提方法受负载影响较小，诊断准确率
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下降幅度约为 0.28%。这是因为 1D-CNN 和 LSSVM
依赖于充足的故障数据，当训练集负载功率范围有

限时，易出现过拟合；HEL、BN 和 RFs 一定程度

避免了样本依赖，但无法处理负载变化和周期非平

稳变化。而所提方法采用 ODWT 聚焦故障信号的时

频域细节，并通过 IReliefF 优选得到重要故障特征，

可以有效应对负载变化，且有限负载条件下训练的

故障诊断模型能很好地推广到其他负载条件。 
表 7 负载鲁棒性对比结果 

Table 7 Comparative results of load robustness 

10 次实验结果的平均准确率/% 
对比方法 

数据库 a 数据库 b 数据库 c 数据库 d 

1D-CNN 62.26 65.45 65.27 68.16 

LSSVM 67.55 64.42 68.31 69.27 

HEL 87.16 84.35 88.34 87.27 

BN 81.15 85.26 82.39 84.71 

RFs 83.68 86.67 86.13 83.44 

所提方法 99.56 99.62 99.75 99.67 

3.2.3 传感器噪声和基准偏移的鲁棒性实验 
为验证所提方法应对传感器噪声和基准偏移的

鲁棒性，将高斯白噪声叠加到测试集，并统计 10 次

实验的平均故障诊断准确率，实验结果如表 8 所示。 

B ean ( )F m I I              (15) 

signal
NR

noise

10lg( )
P

S
P

            (16) 

式中： I 为实际电流； I 为采样电流； ean ( )m  为平

均值； BF 为典型基偏； NRS 为信噪比； signalP 为信号

功率； noiseP 为噪声功率。 

表 8 噪声鲁棒性对比结果 

Table 8 Comparative results of noise robustness 

10 次实验的平均故障诊断准确率/% 

对比方法 
B 0.5 AF    

NR 20 dBS   
B 1 AF    

NR 10 dBS   
B 1.5 AF    

NR 0 dBS   

1D-CNN 91.79 75.45 65.27 

LSSVM 90.73 74.42 63.31 

HEL 88.64 82.35 70.34 

BN 87.76 81.26 71.39 

RFs 83.55 80.67 73.13 

所提方法 99.47 98.62 97.75 

结合表 5 和表 8 分析可知，所提方法和其他 5 种

不同算法在含噪声测试集下的故障诊断准确率均

有所降低，且随着高斯白噪声的增强，下降幅度越大。

而相较于其他 5 种方法的下降幅度(4%~33.33%)，
所提方法的下降幅度仅为 0.37%~2.09%，且最低准

确率仍然保持 97.75%。对比结果表明所提方法通过

IReliefF 和 IRFs，显著增强了诊断模型对周期非平

稳特性下的传感器噪声和基准偏移的鲁棒性。 
3.3 方法分析实验 

为分析特征提取与特征优选方法 (feature 
extraction optimization, FEP)和 IRFs 对增强鲁棒性

的贡献，本文在叠加噪声条件下进行不同组合方法

的对比实验，统计 10 次实验结果的平均故障诊断准

确率如表 9 所示。相较于其他组合方法，所提出

FEP + IRFs 的诊断准确率明显优于其他组合方法，采

用 FEP + RFs 或 FFT + IRFs 组合方法与 FFT + RFs
相比也同样具有优势。由此表明，本文提出的特征

提取优选方法和改进森林算法均可以增强故障诊断

的鲁棒性。 
表 9 组合方法对比结果 

Table 9 Comparative results of combination methods 

10 次实验结果的平均故障诊断准确率/% 

组合模式 
B 0.5 AF  

NR 20 dBS 

B 1 AF    

NR 10 dBS   

B 1.5 AF    

NR 0 dBS   

FFT + RFs 83.55 80.67 73.13 

FEP + RFs 92.47 91.32 90.65 

FFT + IRFs 91.57 89.66 87.56 

FEP + IRFs 99.47 98.62 97.75 

同时，为分析 ODWT 和 IReliefF 对诊断鲁棒性

的贡献，本文通过组合不同的特征提取方法进行对

比实验分析，如表 10 所示。相较于 FFT+IRFs，采

用单一 ODWT 或 IReliefF 均能提高故障诊断准确

率，且所提 FEP + IRFs 组合方法的故障诊断准确率

最高为 99.47%。由此表明，所提 ODWT 和 IReliefF

方法均能够增强诊断模型的鲁棒性。 
表 10 提取方法对比结果 

Table 10 Comparative results of extraction methods 

10 次实验的平均故障诊断准确率/% 

提取方法 B 0.5 AF  

NR 20 dBS 

B 1 AF    

NR 10 dBS   

B 1.5 AF    

NR 0 dBS   

FFT + IRFs 91.57 89.66 87.56 

ODWT + IRFs 97.61 96.71 94.56 

IReliefF + IRFs 98.63 95.63 93.86 

FEP + IRFs 99.47 98.62 97.75 

为进一步分析所提方法的故障特征区分能力，

本文采用 t-SNE[38]降维技术(该方法将高维特征映

射到二维空间，用于可视化不同类别样本的特征空

间分布，其坐标轴单位为 1)将 Vienna 整流器单管/
双管的 22 种原始故障特征和优选提取的重要故障

特征映射到二维空间，对比结果如图 9 所示。从图

中的区分效果可以看出，Vienna 整流器开路故障电

流信号的原始特征存在不同类别交叉重叠现象，难
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以准确区分故障类型。相比原始开路故障特征分布，

所提方法得到的重要故障特征具有同类彼此接近、

而不同类故障特征相互远离的显著特点，并且形成

了清晰易于区分的不同故障分类边界。据此表明，

所提方法得到的重要特征增强了对 Vienna 整流器

开路故障周期非平稳变化的鲁棒性，从而有效提高

了故障诊断模型精度。 

 
图 9 故障特征可视化 

Fig. 9 Visualization of fault features 

3.4 在线故障诊断实验 
为验证所提故障诊断模型在实际故障诊断应用

场景中的实时性和鲁棒性，本文搭建了如图 10 所示

的硬件实验平台进行在线故障诊断实验。该平台硬

件基于 DSP 主控芯片(TMS320F28377s)和运行故障

诊断模型的 FPGA (cyclone V)；利用三相可编程电

源(Chroma61705)提供输入的交流电源；通过可编程

电子负载(Chroma63205A)模拟负载变化；并利用高精

度 4 通道示波器(TekMDO34)、高精度电流探头

(TekTCP0150)进行信号采集。 
3.4.1 负载干扰下的在线故障诊断实验 

为验证所提方法在负载干扰下的在线故障诊断

实时性与鲁棒性，本文在图 10 所示的实验平台下设

置 2T 发生开路故障，在其故障发生后突增和突减负

载，统计所提方法输出的故障诊断标签类型与容错

控制命令时间，实验结果如图 11 所示。从图 11 可

以看出，所提方法能够在负载突增或突减的情况下，

快速而准确地定位故障并执行容错控制(约 0.02 s)。

表明所提方法在复杂工况下对负载干扰具有鲁棒

性，确保故障诊断的可靠性。 

 

图 10 实验平台 

Fig. 10 Experimental platform 

 

图 11 负载干扰下的在线鲁棒性实验 

Fig. 11 Online robustness experiments under load disturbance 

3.4.2 噪声干扰下的在线故障诊断实验 
为验证所提方法在传感器噪声和偏差下的在线

故障诊断实时性与鲁棒性，本文分别在 T2&T5 和

T2&T6 故障信号中加入 B 1 AF   和 NR 10 dBS  的

噪声，并在图 10 所示的实验平台下统计所提方法输

出的故障诊断标签类型与容错控制命令时间。 
噪声和基准偏移干扰下的在线故障诊断实验结

果如图 12 所示。从图中可以看出，所提出的方法能

够在噪声明显覆盖故障特征的情况下，快速而准确

地定位故障并执行容错控制(约 0.02 s)。由此表明，
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所提出的 FEP 能够聚焦信号细节，优选重要的故障

特征，并利用 IRFs 提高了决策树的鲁棒性，因此所

提方法对传感器噪声和基准偏移影响具有强鲁棒性。 

 

图 12 传感器噪声和基准偏移干扰下的在线鲁棒性实验 

Fig. 12 Online robustness experiments under sensor noise 

and reference offset interference 

4   结论 

本文提出一种基于特征提取和鲁棒精度加权的

RFs 故障诊断方法，属于数据驱动的方法，其适用

性取决于故障信号的统计特性[39]，并且所提诊断方

法的有效性在搭建的 Vienna 整流器实验平台上得

到了充分验证。在实际情况下，多个 Vienna 整流

器之间的运行工况和参数的差异客观存在，但这些

差异并不会改变 Vienna 整流器故障信号的统计特

性。具体结论如下。 
1) Vienna 整流器开路故障破环了电流流通路

径，导致输入电流呈现零电流平台、不可控整流和

无影响阶段交替的周期非平稳变化，且该周期非平

稳变化易受到负载扰动、传感器噪声和基准偏移影

响，显著降低了机器学习模型的故障诊断精度。 
2) 所提出的特征提取与优选方法，采用 ODWT

聚焦故障电流信号的时频域细节，并通过 IReliefF
算法优选具有鲁棒周期非平稳变化能力的重要故障

特征，增强了故障诊断模型的区分能力。 

3) 基于误差分析理论，IRFs 通过 OOB 数据的

噪声鲁棒测试，调整决策树的投票权重，进一步增

强了故障诊断模型在负载变化、传感器噪声和基准

偏移等不确定性干扰下的精度与鲁棒性。 
4) 所提方法在应用于多个 Vienna 整流器故障

诊断的时候，只需针对具体的对象进行数据采集和

模型训练，就能获得有效的故障诊断效果。 
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