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摘  要 

针对风力发电系统中整流器故障诊断的问题，以三相全控整流电路为例，提出粒子群优化支持向量机

(particle swarm optimization-support vector machine, PSO-SVM)的分类算法。首先用MATLAB进行

仿真得到故障信号，再使用快速傅立叶变换(FFT)预处理故障信号，主成分分析(PCA)提取其中主要频域

特征，以及采集一周期内的时域特征，最后使用SVM和PSO-SVM分别对提取的时域、频域以及结合时频

域的特征进行训练和测试。实验结果表明，采用PSO-SVM的方法对时域、频域、时频域特征的故障诊断

率都比SVM要高，诊断时间也得到了大大提升，并且选用时频域特征进行故障诊断要比单独用时域或者

频域特征的效果要好。 
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Abstract 
Aiming at the problem of rectifier fault diagnosis in wind power generation system, a classification 
algorithm based on particle swarm optimization-support vector machine (PSO-SVM) is proposed 
by taking a three-phase fully controlled rectifier circuit as an example. Firstly, the fault signal is 
obtained by MATLAB simulation, and then the fast fourier transform (FFT) is used to preprocess 
the fault signal. The principal component analysis (PCA) is used to extract the main frequency 
domain features, and the time domain features in a cycle are collected. Finally, SVM and PSO-SVM 
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are used to train and test the extracted time domain, frequency domain and combined time-frequency 
domain features. The experimental results show that the fault diagnosis rate of time-domain, fre-
quency-domain and time-frequency-domain features using the PSO-SVM method is higher than 
that of SVM, and the diagnosis time is also greatly improved. The effect of fault diagnosis using 
time-frequency-domain features is better than that using time-domain or frequency-domain fea-
tures alone. 
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1. 引言 

风电能源作为可再生能源在世界能源中的地位越来越重要[1] [2]。风电机组通常工作在戈壁滩、大草

原、海面上等较恶劣的环境中，受交变载荷和环境因素影响较大，因此故障率更高，故障发生后多采用

事后停机维修的方式以恢复系统运行，风力发电机组系统运行成本得到极大地提高，经济效益降低了。

再加上风力发电系统本身是一个非线性、多变量、强耦合的系统，当参数出现不确定时，系统的控制将

会更加复杂极易发生故障[3]。因此对风力发电系统进行实时故障诊断很有必要。典型的永磁直驱风力发

电系统如图 1 所示，包括风力机、永磁同步电机、整流器、逆变器和控制系统。 
 

 
Figure 1. Permanent magnet direct-drive wind power system 
图 1. 永磁直驱风力发电系统 

 
随着风力发电技术的发展，风力发电系统的故障诊断技术也已经逐步发展起来，学者和专家们提出

了众多的故障诊断方法。对于风力发电控制系统，文献[4]针对系统潜在的执行器部分失效故障、未知扰

动偏差故障等不确定问题，提出一种 MPPT 滑模主动容错控制方法。通过滑模观测器(SMO)重构实际系

统的执行器故障，并将故障观测估计项引入 MPPT 容错控制律。采用高阶滑模控制(SMC)设计 MPPT 容

错控制器，形成风力发电系统在线故障诊断和容错控制的集成。文献[5]提出基于小波包分析的逆变器故

障检测方法。用小波包对在开关元件 IGBT 各类开路故障状态下逆变器的输出电压信号进行分解，采用
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功率谱方法分析小波包分解后输出电压信号的细节，最后通过频谱特征和功率谱识别出逆变器的各类故

障。文献[6]永磁同步风电系统变流器故障，提出振动信号用于变流器故障诊断的可行性，论证电流与发

电机结构动态响应之间的关联机制和基于振动信号的故障诊断定位规律。 
整流电路在风电设备中也是不可或缺的一部分，并且广泛应用于工业领域、交通运输、电力系统及

其他领域，具有大功率、可平衡电网、易完成能量转移等优点。整流电路中的开关器件具有开关频率高，

开关损耗大的特点，器件容易因为散热不及时而造成损坏，不仅会增大整流电压纹波，而且会使负载工

作在不正常状态。另外，器件损坏时间短，通常在几微秒，这些特点使得器件发生故障前不容易被观察。

这也就要求较高的故障诊断准确率以及较短的故障诊断时间，保证快速准确的获得电路的故障情况[7]。 
本文将整流电路输出的电压信号 ud 作为故障信号进行处理，提取 ud 时域、频域特征，在时域、频

域以及综合时域和频域的特征三个角度，采用 SVM 和 PSO-SVM 故障诊断方法比较准确率以及故障诊断

时间。同时在 SVM 和 PSO-SVM 两种诊断方法的角度观察时域、频域、时频域特征对故障诊断的影响。 

2. 故障分析 

本文以三相桥式整流[8] [9]电路为例，如图 2 所示，由 6 只晶闸管组成，VT1、VT3、VT5 为共阴极

组，VT4、VT6、VT2 为共阳极组，晶闸管导通顺序为 VT1-VT2-VT3-VT4-VT5-VT6。在电路工作的任意

时刻中，都会有两只晶闸管导通形成电流回路，其中每隔 π/3 换相一次，而换相过程总是在共阴极和共

阳极组间轮流进行。ud 比较容易测量，并能反映电路的运行状况，因此本文将 ud 作为主要的分析对象。 
 

 
Figure 2. Three-phase bridge rectifier circuit 
图 2. 三相桥式整流电路 

 
三相桥式整流电路故障主要表现为晶闸管的开路和短路故障，而对于晶闸管的短路故障，在三相桥

的每一桥臂装短路保护作用的熔断器时，晶闸管短路故障也相当于开路故障。因此本文主要考虑晶闸管

的开路故障，对于在实际运行中发生最多的单只晶闸管和两只晶闸管发生开路故障，主要有以下几种类

别。 
类别 1，无晶闸管故障，即正常工作。 
类别 2：只有一个晶闸管故障，即 VT1、VT2、VT3、VT4、VT5、VT6 中有一个故障。 
类别 3：同一桥臂上的两个晶闸管同时故障，即 VT1 和 VT4、VT2 和 VT5、VT3 和 VT6 两个同时

故障。 
类别 4：共阴极的两个晶闸管或共阳极的两个晶闸管同时故障，即 VT1 和 VT5、VT3 和 VT5、VT1

和 VT3、VT2 和 VT4、VT4 和 VT6、VT2 和 VT6。 
类别 5：共阴极的一个晶闸管和共阳极的一个晶闸管同时故障，即 VT1 和 VT2、VT1 和 VT6、VT2

和 VT3、VT3 和 VT4、VT4 和 VT5、VT5 和 VT6。 
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本文选择类别 5 中较为困难的 6 类故障来进行故障诊断分析，如表 1 所示。 
 

Table 1. Classification of thyristor open-circuit faults in three-phase rectifier circuit 
表 1. 三相整流电路的晶闸管开路故障分类 

故障标号 故障元件 

1 VT1 和 VT6 

2 VT1 和 VT2 

3 VT2 和 VT3 

4 VT3 和 VT4 

5 VT4 和 VT5 

6 VT5 和 VT6 

3. 故障特征提取 

3.1. 时域特征提取 

按照表 1三相整流电路晶闸管开路故障分类情况在MATLAB中建立仿真模型，取三相电压 u = 380 V，

f = 50 Hz，R = 2 Ω。两种典型故障情况下整流电路输出电压如图 3 和图 4 所示，ud 波形表现为只是在时

间轴上的平移。 
因此选取第一个完整周期内电压达到峰值时所对应的 3 个时间点为特征信息，分别记为 X1、X2、

X3。得到时域 144 × 3 样本特征矩阵，部分特征数据如表 2 所示。 
在时域上，本文以整流电路输出电压 ud 构建原始诊断数据样本，包括 6 种故障状态，采样频率为

10 kHz，采样时间为 1 s，每组样本数据 9902 个点，每种故障类别采集触发角 α为 0˚、30˚、60˚和 90˚时
的 4 组数据，共采集 24 组诊断数据。对采集的 24 组诊断数据混入高斯白噪声破坏 5 次，每一次得到新

的 24 组诊断数据。以最初的 24 组数据和高斯白噪声破坏后的数据作为原始诊断数据，即原始 9902 × 144
样本矩阵。 

 

 
Figure 3. VT1 and VT6 open-circuit rectifier circuit outputs 
图 3. VT1 和 VT6 开路整流电路输出 
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Figure 4. VT1 and VT6 open-circuit rectifier circuit outputs 
图 4. VT1 和 VT2 开路整流电路输出 

 
Table 2. Time domain feature extraction 
表 2. 时域特征提取 

故障标号 故障元件 X1 X2 X3 

1 VT1 和 VT6 0.0117 0.015 0.0184 

1 VT1 和 VT6 0.0121 0.0154 0.0187 

1 VT1 和 VT6 0.0138 0.0171 0.0204 

1 VT1 和 VT6 0.0154 0.0186 0.0219 

2 VT1 和 VT2 0.015 0.0184 0.0217 

2 VT1 和 VT2 0.0154 0.0187 0.0221 

2 VT1 和 VT2 0.0171 0.0204 0.0238 

2 VT1 和 VT2 0.0186 0.0219 0.0254 

2 VT1 和 VT2 0.0184 0.0217 0.025 

3 VT2 和 VT3 0.0187 0.0221 0.0254 

3 VT2 和 VT3 0.0204 0.0238 0.0271 

3 VT2 和 VT3 0.0219 0.0254 0.0286 

3 VT2 和 VT3 0.0117 0.015 0.0184 

3.2. 频域特征提取 

触发角 α为 0˚时 6 类故障的局部频谱图如图 5 所示，在发生不同故障时同一频率下的幅值有明显的

区别，因此选择输出电压 ud 的频谱为研究对象进行频域的特征提取。 
采用 FFT 技术处理离散的输出电压信号，实现对原始数据时域到频域的变换，采用 PCA 对 FFT 后

的数据进行降维处理。PCA 可以降低输入数据空间的大小，减少训练和测试时间，还可以减少噪声干扰，

提高映射性能，这样可以达到改善诊断能力的目的。 
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Figure 5. The local spectrum of six kinds of faults 
图 5. 6 类故障的局部频谱图 

 
1) 快速傅里叶变换[10] (FFT) 
采样得到一个离散输出的电压信号{ } 1

0

N
nf

−
，运用式(1)和式(2)进行 FFT 变换。 

k
k k N kF G W H= +                                      (1) 

k
k k N kF G W H= +                                      (2) 

其中 2πj N
NW e−= ；N = 采样点数； 0, , 2 1k N= − ；Gk是 fn的偶数序列的求和，Hk是 fn数序列的求和；

Gk和 Hk可以通过式(3)、式(4)计算。 

( )2 1

2 2
0

N
nk

k n N
n

G f W
−

=

= ∑                                    (3) 

( )2 1

2 1 2
0

N
nk

k n N
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H f W
−

+
=

= ∑                                   (4) 

2) 主成分分析法[11] (PCA) 
采用主成分分析法将通过 FFT 获得的频域特征向量进行降维处理，同时相对保留原有波形的重要特

征，主要步骤如下： 
设故障信号采样点数为 r 个，则经过 FFT 后的一个故障波形数据谐波向量可以表示 ( )T

1 2 ,, , rx s s s=  ，

其中 Sn表示第 n 个采样点的 FFT 结果。 
① 设故障信号经过 FFT 变换后的谐波总数为 N，则样本空间为(X1X2…XN)，再根据式(5)求取全体

样本的平均值向量 m； 
② 根据全体样本的平均值 m，计算样本的协方差 Cx，如式(6)所示； 
③ 选取样本的协方差矩阵前 l 大的特征值和所对应的特征向量构成转换矩阵 A，如式(7)所示； 
④ 将每组故障波形数据向量通过式(8)获得新的降维向量 y，实现对原始故障数据的降维处理。 

1

1 N

i
i

m x
N =

= ∑                                       (5) 
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( ) ( )T T

1

1 N

x i i
i

C x m x m X X
N =

= − − =∑                              (6) 

( ) ( ) ( )1 2
1 , , , NX x m x m x m
N
 = − − −   

1, ,1 2,i i i lu Xv
N

==                                   (7) 

( )2, , ,i lA u u u=   

T 1,2, ,i iy A x i N= =                                    (8) 

经过 FFT 对原始信号进行频谱分析，得到 144 组多维的故障特征量，各分量间相互关联，且信息存

在冗余，不便于故障分类。采用 PCA 故障特征提取算法对已经提取的故障特征向量来进行降维处理。主

元分析的帕累托图，如图 6 所示。 
从图 5 可知，前 3 个主成分的累计贡献率占主体部分，因此选择 144 组 PCA 降维后的前 3 个主成分

作为频域最终的故障特征向量，能够保留了故障特征信号大部分特征信息，同时维度得到了降低，训练

和测试时间也得到减少。 
 

 
Figure 6. Pareto diagram of principal component analysis 
图 6. 主成分分析法的帕累托图 

4. 故障诊断 

4.1. 诊断算法 

下面主要介绍本文采用的 SVM 和 PSO-SVM 故障诊断方法。图 7 是故障诊断方法流程图。 
1) 支持向量机[12] (SVM) 
支持向量机(SVM)是一类按监督学习方式对数据进行二元分类的广义线性分类器，其决策边界是对

学习样本求解的最大边距超平面，可用于模式分类和非线性回归，SVM 方法是从线性可分情况下的最优

分类超平面提出的，对于两类分类问题，假定 n 个样本的训练集： 
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Figure 7. Flow chart of fault diagnosis 
图 7. 故障诊断流程图 

 

( ) }{ , 1,2, ,i iD x y i n= =                                   (9) 

其中， n
ix R⊆ ， }{ 1, 1iy ⊆ + − 。 

能被一个超平面 :H w x b⋅ + 完全区分开，为了最大化超平面的分类间隔，需要求解下列二次优化问

题： 

2 T

, ,

1 1min min
2 2w b w b

w w w=                                 (10) 

[ ]. .  1 0i is t y w x b⋅ + − ≥                                 (11) 

其中， 1,2, ,i n=  。其对偶问题是一个凸二次规划优化问题，其解可通过求解拉格朗日函数获得，最终

得到决策函数： 

( ) ( )
1

sgn
n

i i i
i

f x a y x x b
=

 = ⋅ +  
∑                              (12) 

构造这类决策函数的学习机器称为支持向量机。对于非线性的情况，SVM 利用一个非线性的映射把

原数据集中的向量点转化到一个更高维度的空间中，再在这个空间中构造最优线性分类超平面。 
SVM 一般形式为： 
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1min
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w C
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i l
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ϕ ξ
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=

  +  
 

 − ≥ −


≥ =

∑



                                 (13) 

式中：C 为 SVM 惩罚参数， iξ 为松弛变量； ix 为故障特征样本； iy 为样本标签。核函数采用径向基函

数(radial basis function，RBF)可以克服高维特征空间上的内积困难。 

( ) }{ 2, expi iK x x g x x= − −                                 (14) 

式中： ix 为故障特征样本输入；g 为核参数。 
径向基参数 g 和支持向量机惩罚参数 C 的取值大小影响样本训练和测试过程，容易导致 SVM 分类

结果陷入局部最优以及过拟合等现象，从而影响 SVM 模型的故障诊断效果。 
2) 粒子群算法(PSO) 
粒子群算法的基本思想：通过设计一种只有有速度和位置两个属性的粒子，速度代表移动的快慢和

方向，位置代表当前的所处位置。每个粒子都单独的在活动空间中搜寻最优解，并将其记为当前个体极

值，并将个体极值与整个粒子群里的其他粒子共享，找到最优的那个个体极值作为整个粒子群的当前全

局最优解，粒子群中的所有粒子根据自己找到的当前个体极值和整个粒子群共享的当前全局最优解来调

整自己的速度和位置[13]。 
每个粒子都代表一个故障特征训练样本的适应度，初始状态下粒子随机分布在整个 D 维搜索空间中，

第 i 个粒子的位置标示为 [ ]1 2i i i iDX x x x=  ，其速度表示为 1 1 2[ ]i i i iDv v v v=   1,2, ,i N=  。粒子的速度和

位置状态更新如式(15)所示。 

( ) ( )1 1 1
1 1 2 2

1 1

k k k k
id id id id d id

k k k
id id id

v v c r P x c r P x

x x v

ω − − −

− −

 = + − + −


= +
                        (15) 

式中： k
idv ， k

idx 分别为粒子 i 第 k 次迭代后第 d 维上的速度矢量和位置矢量；𝜔𝜔为线性递减的惯性权重，

能够逐步提高局部搜索能力；c1、c2为加速度常数，调节学习步长；r1、r2为相互独立的[0, 1]上的随机数；

本文选择故障诊断准确率为适应度函数 f(x)，则 Pid为第 i 个粒子个体到目前位置搜索到的最佳适应度位

置；Pd为整体群体到目前位置搜索到的最佳适应度位置，由此计算径向基参数 g 和支持向量机惩罚参数

C 的值，用式(16)更新。 

( ) ( )
( ) ( )

( )}{

1 1

1

,

,

min , 1,2, ,

k k k
id id idk

id k k k
id id id

d id id

P f x f P
P

x f x f P

P P f P i N

− −

−

  ≥ =  < 

 = = 

                             (16) 

粒子群算法优化 SVM 的流程图如图 8 所示。 

4.2. 诊断分析 

分别将 144 组时域、频域和时频域故障特征向量以 8:2 的比例随机划分为训练集和测试集，即 115
组训练集，29 组测试集。 

小波分析是一种常用的时-频分析方法，小波包分解弥补了小波分析没有在细节成分上进行分解和提

取的缺陷。本文对原始信号进行 4 层小波包分解，对能量最高的频段进行功率谱分析，根据频谱图和相
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应谱值建立故障特征的数据样本。同一故障的特征在不同的触发角 α 下区别较大，极大影响了故障诊断

结果，因此选择 α = 0˚时的 36 组数据进行小波包时频特征的提取。 
 

 
Figure 8. SVM Flow Chart of Particle 
Swarm Optimization  
图 8. 粒子群算法优化 SVM 流程图 

 
通过 SVM 和 PSO-SVM 算法进行故障诊断，计算 5 次平均故障诊断准确率作为最终的诊断准确率。

训练模型准确率、测试模型准确率和诊断时间如表 3 所示。 
 

Table 3. Diagnosis results 
表 3. 故障诊断结果 

特征 
类型 

运行 
次数 

SVM PSO-SVM 

训练模型 
准确率/% 

测试模型 
准确率/% 诊断时间/s 训练模型 

准确率/% 
测试模型 
准确率/% 诊断时间/s 

时域 

1 71.3 58.62 33.99 78.26 75.86 13.1 

2 71.3 62.07 42.42 80.87 65.52 12.55 

3 74.41 69.57 52.66 75.65 75.86 6.55 

4 71.3 55.17 49.86 80 68.97 10.01 

5 73.9 55.17 52.69 75.65 75.86 6.88 

平均 72.04 60.12 46.324 78.09 72.41 9.818 
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Continued 

频域 

1 89.56 79.31 28.35 100 100 5.09 

2 86.96 89.66 34.91 100 100 3.27 

3 83.48 82.76 26.56 100 100 3.24 

4 87.83 86.21 31.38 100 100 3.24 

5 82.61 65.52 35.65 100 100 3.34 

平均 86.088 80.692 31.37 100 100 3.636 

时频域 1 

1 84.35 79.31 47.32 100 100 9.39 

2 85.22 75.86 49.87 100 100 9.37 

3 89.57 79.31 48.63 100 100 7.87 

4 87.83 86.21 50.79 100 100 8.03 

5 88.7 82.76 48.86 100 100 9.49 

平均 87.134 82.76 49.094 100 100 8.83 

时频域 2 

1 56.67 16.67 12.59 90 33.33 5.92 

2 50 33.33 14.54 96.67 16.67 4.13 

3 56.67 0 13 83.33 33.33 5.02 

4 56.67 16.67 15.61 96.67 50 4.36 

5 46.67 0 11.54 80 83.33 4.69 

平均 53.336 13.334 13.456 89.334 43.332 4.824 

 
分析表 3 可知，在同一个特征类型下，无论是单次的还是平均的训练模型准确率、测试模型准确率

以及诊断时间，PSO-SVM 都要好于 SVM。说明 PSO-SVM 诊断模型能够较好的识别和辨别故障特征，

同时有很好的抗噪声的能力，在实际的电路中能得到更好的应用。 
在同一个故障诊断模型下，提取不同的特征对诊断结果也有很大的影响，在本文故障诊断的背景下，

采样时频域特征的准确率要高于采用时域和频域特征的准确率。说明综合了时域和频域的特征提取，能

够更加全面的掌握故障特征，在一定程度上可以提高故障诊断的准确率，比常用的小波包时频分析方法

有更好的效果。但同时也会增加故障特征的复杂度，增加故障诊断的时间。 

5. 结论 

本文针对三相桥式整流电路，以输出电压 ud 作为原始故障信号，采用 SVM 和 PSO-SVM 两种故障

诊断方法对晶闸管故障进行开路故障诊断分析。从时域、频域和时频域三个方面对原始故障信号提取故

障特征，作为 SVM 和 PSO-SVM 故障诊断模型的输入。实验结果表明，PSO-SVM 相比于 SVM 能够更

好的对故障进行识别、诊断以及抵抗噪声的能力，此外综合时频域特征虽然增加了故障特征的复杂度，

但较于常用的小波包时频分析方法效果更好，可以适当提高故障诊断的准确率，在实际的电路中能得到

更好的应用。 
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