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摘　 要:提出了一种基于辅助分类生成对抗网络的功率变换器参数性故障智能诊断方法ꎮ 首

先采集功率变换器的测点电压与支路电流信号ꎬ提取信号的时域特征ꎬ构成故障特征向量ꎮ 采

用对抗学习机制训练生成器和判别器ꎬ由 ＡＣＧＡＮ 中生成器构造与真实故障特征分布近似的伪

数据ꎬ从而将伪数据与真实数据同时用于训练判别器ꎬ判别器通过判别真伪数据来训练生成

器ꎮ 以 Ｂｕｃｋ 变换器为例ꎬ验证了所提出的故障诊断方法的可行性ꎬ结果表明 ＡＣＧＡＮ 故障诊断

方法相对于传统神经网络具有更高的故障诊断率与更优的泛化性能ꎮ
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０　 引言

随着电力电子技术的发展ꎬ功率变换电路广泛应用于

工业、军事、航空航天、新能源发电等领域ꎮ 由于功率变换

器在工作中处于高电压和大电流的工作状态ꎬ易导致电子

元器件发生损坏ꎬ甚至可能引发安全事故ꎮ 因此功率变换

器故障诊断技术研究具有重要的现实意义[１－２] ꎮ
随着机器学习理论的迅速发展ꎬ电力电子电路智能故

障诊断技术已成为当前国内外研究热点与发展方向ꎮ 目

前应用于电力电子的智能故障诊断算法主要有人工神经

网络[３－４] 、模糊逻辑[５－６] 等ꎮ 文献[７]提出基于极限学习

机的三电平光伏逆变器故障诊断方法ꎬ该方法能够对功率

器件的单故障和多故障模式进行诊断ꎮ 文献[８]利用小

波分解和核主成分分析提取特征ꎬ使用概率神经网络分类

器对多电平变换器进行故障诊断ꎮ 文献[９]提取三电平

逆变器桥臂电压的谐波幅值和相位作为故障特征信息ꎬ采
用多神经网络结构和算法ꎬ诊断单器件开路和多器件同时

开路的多故障模式ꎮ 文献[１０]以变流器输出三相电流信

号为特征参数ꎬ运用小波分析对电流信号进行降噪ꎬ通过

ＦＦＴ 变换得到故障特征向量ꎬ采用 ＢＰ 神经网络进行故障

诊断ꎮ 目前电力电子电路智能故障诊断研究集中于结构

性故障诊断ꎬ而对参数性故障诊断研究较少ꎮ 另一方面这

类诊断方法较多采用传统的浅层神经网络ꎬ存在训练不稳

定ꎬ容易陷入局部最优的缺点ꎬ导致模型泛化能力差ꎮ 而

采用多个隐含层的深度神经网络ꎬ虽然学习能力得以提

高ꎬ但层数的增加会导致模型过拟合加重ꎬ泛化性能降低ꎬ
使得诊断能力较差ꎮ

ＧＯＯＤＦＥＬＬＯＷ 提出的生成对抗网络( ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄ￣
ｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｓꎬＧＡＮ) [１１] 目前已经广泛应用于图像处理和

自然语言处理等领域ꎮ 这种新的深度学习模型采用生成

器和判别器互相竞争的新学习方式ꎬ生成器得到的伪数据

和真实数据同时用于训练判别器ꎬ通过对抗学习机制、增
加新样本的方法ꎬ能够同时提高判别器的判别能力和生成

器的生成能力ꎬ以此提升神经网络的学习和泛化能力ꎮ
本文提出一种基于辅助分类生成对抗网络(ａｕｘｉｌｉａｒｙ
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ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ＧＡＮꎬＡＣＧＡＮ) [１２]的功率变换器参数性故障诊断

方法ꎮ 该方法提取测点电压信号和支路电流信号的时域

特征ꎬ将特征输入至 ＡＣＧＡＮꎬ通过 ＡＣＧＡＮ 生成器生成伪

数据并与真实数据一同训练判别器ꎬ令生成器和判别器迭

代对抗训练ꎬ再将测试样本输入至训练完成的 ＡＣＧＡＮ 判

别器进行故障诊断ꎬ最后以 Ｂｕｃｋ 电路为例验证了该方法

的有效性ꎮ

１　 辅助分类生成对抗网络

１.１　 结构原理

１)ＡＣＧＡＮ 计算结构

辅助分类生成对抗网络 ＡＣＧＡＮ 由生成器和判别器

构成ꎬ其计算结构如图 １ 所示ꎮ ＡＣＧＡＮ 具有样本生成和

多分类功能ꎮ
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图 １　 ＡＣＧＡＮ 计算结构

生成器的输入是随机向量 ｚ 和输入样本的类别标签 ｃꎬ
判别器的输入是真实数据 Ｘｒｅａｌ和伪数据 Ｘｆａｋｅꎮ 其中 Ｘｆａｋｅ为

由 Ｇ 生成的尽可能服从真实数据分布的样本ꎮ 如果判别

器的输入来自真实数据 Ｘｒｅａｌꎬ标注为 １ꎻ如果输入数据为

Ｘｆａｋｅꎬ标注为 ０ꎮ 在此 Ｄ 的目标是实现对数据来源的二分类

判别:真(源于真实数据 Ｘｒｅａｌ的分布)或者伪(来源于生成

器的伪数据 Ｘｆａｋｅ)以及对输入数据的多分类ꎮ Ｇ 的目标是

使自己生成的伪数据 Ｘｆａｋｅ在 Ｄ 上的表现 Ｄ(Ｘｆａｋｅ)和真实数

据 Ｘｒｅａｌ在 Ｄ 上的表现 Ｄ(Ｘｒｅａｌ)一致ꎮ Ｄ 和 Ｇ 相互对抗并迭

代优化ꎬ使得 Ｄ 判别真伪的性能和 Ｇ 生成近似真实数据的

性能一同提升ꎬ当 Ｄ 判别真伪的能力提升到一定程度ꎬ而
且无法正确判别数据的来源时ꎬＧＡＮ 即达到纳什均衡ꎬ则
认为生成器 Ｇ 学习到真实数据的分布ꎮ

２)生成器和判别器

ＧＡＮ 中的生成器和判别器可以为任意的神经网络ꎬ
本文中 ＡＣＧＡＮ 生成器和判别器的结构设计为全连接层

神经网络ꎬ即每一层的任意一个神经元节点都和下一层的

所有节点连接ꎬ下一层的每个节点在计算时ꎬ激活函数的

输入是上一层的所有节点的加权ꎬ如图 ２ 所示ꎮ
图 ２ａ)中生成器的输入是由取自均匀分布的随机向

量 ｚ 和独热编码标签向量 ｃ 组成的向量 Ｖ ＝ [ ｚꎬｃ]ꎮ 生成

器隐含层输出为:
ｈＧ ＝ ｓＧｈ(ＷＧｈＶ＋ｂＧｈ) (１)

[z, c] hG
hD

c

Xfake Xfake / Xreal

���
 ����
a) b)

···
···

···
···

···

···

···

···
···

···
···

···

图 ２　 生成器和判别器的网络结构

其中:ｓＧｈ是隐含层的激活函数ꎬ为 ＲｅＬＵ 函数ꎬ其表达式为

ϕ(ｘ)＝ ｍａｘ(０ꎬｘ)ꎻＷＧｈ和 ｂＧｈ是生成器隐含层的权重和偏

置项ꎮ
生成器输出层的输出为:

Ｘｆａｋｅ ＝ ｓＧｏ(ＷＧｏｈＧ＋ｂＧｏ) (２)
式中:Ｘｆａｋｅ是生成器输出得到的伪数据ꎻｓＧｏ是输出层的激

活函数ꎬ为 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎬ其表达式为 ϕ(ｘ)＝ １
１＋ｅ－ｘꎻＷＧｏ和

ｂＧｏ是输出层的权重和偏置项ꎮ
如图 ２ｂ)所示判别器的输入是原始数据 Ｘｒｅａｌ和 Ｘｆａｋｅꎬ

判别器的隐含层输出为:
ｈＤ ＝ ｓＤｈ(ＷＤｈＸ＋ｂＤｈ) (３)

其中:ｓＤｈ是隐含层的激活函数ꎬ为 ＲｅＬＵ 函数ꎻＷＤｈ 和 ｂＤｈ

是判别器隐含层的权重和偏置项ꎮ
判别器输出层的输出为:

Ｃ＝ ｓＤｏ１(ＷＤｏ１Ｘ＋ｂＤｏ１)
Ｂ＝ ｓＤｏ２(ＷＤｏ２Ｘ＋ｂＤｏ２){ (４)

其中:ｓＤｏ１判别器为多分类输出层的激活函数为 Ｓｏｆｔｍａｘ 函

数ꎬ其表达式为 ϕｉ(ｘ)＝
ｅｘｉ

∑Ｎ
ｉ＝ １ｅｘｉ

ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬꎬＮꎻｓＤｏ２为真伪

输出层的激活函数ꎬ为 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎻＷＤｏ１、ＷＤｏ２、ｂＤｏ１ 和

ｂＤｏ２为输出层的权重和偏置项ꎮ
判别器多分类输出为 Ｃ＝[ｃ１ꎬｃ２ꎬｃ３ꎬꎬｃＮ]ꎬｃｉ为数据

属于第 ｉ( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬꎬＮ)个类别的概率ꎬＢ 是判别器的真

假(１ / ０)二值输出ꎮ

１.２　 对抗学习机制

ＡＣＧＡＮ 训练过程的本质是生成器 Ｇ 和判别器 Ｄ 的

零和游戏ꎬ两者的优化过程是基于博弈论的极小极大问

题[１３] ꎮ
ＡＣＧＡＮ 具体训练步骤如下:
步骤 １:训练判别器 Ｄ:将随机向量 ｚ 输入至生成器

Ｇꎬ生成伪数据 Ｘｆａｋｅꎬ标注为 ０ꎬ并附带对应类别标签 ｃꎬ真
实数据 Ｘｒｅａｌ标注为 １ꎬ同样附带对应的类别标签 ｃꎬ与伪数

据一同输入至判别器 Ｄꎬ判别器 Ｄ 同时判别数据的真伪和

数据的类别ꎬ最大化判别器的目标函数:

ＬＤ ＝ ｌｏｇＢｒｅａｌ＋ｌｏｇ(１－Ｂｆａｋｅ)＋ｌｏｇＣｒｅａｌ＋ｌｏｇＣｆａｋｅ[ ] (５)

其中:Ｃｒｅａｌ是真实数据输入判别器后多分类输出的类别概

率ꎬＣｆａｋｅ是伪数据输入判别器后多分类输出的类别概率ꎻ
Ｂｆａｋｅ是伪数据输入判别器后的真假(１ / ０)二值输出ꎬＢｒｅａｌ

是真实数据输入判别器的真假二值输出ꎮ
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通过反 向 传 播 算 法 计 算 判 别 器 的 参 数 集 θｄ ＝
ＷＤｈꎬＷＤｏ１ꎬＷＤｏ２ꎬｂＤｈꎬｂＤｏ１ꎬｂＤｏ２{ } 中各参数的梯度值ꎬ并

通过随机梯度下降优化算法求得判别器目标函数的最优

解ꎮ
步骤 ２:训练生成器 Ｇ:将随机向量 ｚ 输入至生成器

Ｇꎬ生成伪数据 Ｘｆａｋｅꎬ并附带对应类别标签 ｃꎬ伪数据和真

实数据 Ｘｒｅａｌ一同标注为 １ꎬ输入至判别器 Ｄꎬ当判别器 Ｄ 判

别出伪数据 Ｘｆａｋｅ为假时(输出标注为 ０)ꎬ说明生成器 Ｇ 生

成的伪数据 Ｘｆａｋｅ未能成功欺骗判别器 Ｄꎬ为了使生成器 Ｇ
生成的伪数据能够成功欺骗判别器 Ｄꎬ最大化生成器的目

标函数:

ＬＧ ＝ ｌｏｇＢｆａｋｅ＋ｌｏｇＣｒｅａｌ＋ｌｏｇＣｆａｋｅ[ ] (６)
通过反向传播算法计算生成器的参数 集 θＧ ＝

ＷＧｈꎬ ＷＧｏꎬｂＧｈꎬｂＧｏ{ }中各参数的梯度值ꎬ并通过随机梯度

下降优化算法求得生成器目标函数的最优解ꎮ
步骤 ３:重复步骤 １ 和步骤 ２ꎬ迭代训练判别器 Ｄ 和生

成器 Ｇꎬ直至达到纳什均衡ꎬ即判别器 Ｄ 真伪分辨率为

５０％ꎮ
训练完成后得到的判别器模型将用于故障诊断ꎮ

２　 功率变换器故障诊断算法

本文提出一种基于辅助分类生成对抗网络的功率变

换器故障诊断方法ꎮ 该方法通过 ＡＣＧＡＮ 中的生成器生

成与真实数据分布近似的伪数据样本ꎮ 将真实数据样本

与伪数据样本同时用于判别器训练ꎬ提高判别器的泛化能

力ꎮ
基于 ＡＣＧＡＮ 的功率变换器故障诊断流程如图 ３ 所

示ꎬ具体实现步骤如下:
１)获取测点电压值和支路电流值ꎬ提取信号时域特

征ꎬ将归一化后的数据样本分为训练集和测试集ꎮ
２)迭代训练生成器 Ｇ 和判别器 Ｄꎮ 首先将生成器生

成的数据与训练集数据同时输入至判别器来训练判别器ꎬ
然后将训练完的判别器网络参数固定ꎬ生成器再次生成数

据后输入至判别器ꎬ通过误差反传训练生成器ꎮ 反复训

练ꎬ直至达到纳什均衡ꎮ
３)将测试样本输入至 ＡＣＧＡＮ 判别器ꎬ进行功率变换

器故障诊断ꎬ分析诊断结果ꎮ

３　 实验与结果分析

３.１　 诊断电路实例

ａ)Ｂｕｃｋ 变换器电路

１)电路原理

在 Ｓａｂｅｒ 仿真软件中建立 Ｂｕｃｋ 电路模型ꎬ其等效主

电路的原理图如图 ４ 所示ꎮ 其中 Ｓ 表示开关管ꎬＲｏｎ 是

ＭＯＳＦＥＴ 的导通电阻ꎬ标称值为 ０.２７ Ωꎬ容差为±５％ꎻＱ 表

示二极管ꎬＲＤ表示二极管的内阻ꎬ标称值为 ０.２ Ωꎬ容差为

±５％ꎬｕｄ表示二极管的导通压降ꎬＵＤ表示二极管端电压ꎻＬ
表示理想电感ꎬ电感值标称值 ２００ ｕＨꎬ容差为±２０％ꎬｉＬ表
示电感电流ꎻＲＬ 为电感的内阻ꎬ标称值为 ０.２ Ωꎬ容差为
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图 ３　 功率变换器故障诊断流程图

±５％ꎻＣ 表示理想电容ꎬ电容值标称值为 １ ５００ ｕＦꎬ容差为

±２０％ꎬＥＳＲ 为电容的等效串联电阻ꎬ标称值为 ０.０８ Ωꎬ容
差为±５％ꎮ Ｖｉｎ为输入电压ꎬＶｏ为输出电压ꎬｉｉｎ为输入电流ꎬ
Ｒ 表示负载电阻ꎮ
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图 ４　 Ｂｕｃｋ 电路等效电路图

２)故障模式

Ｂｕｃｋ 变换电路中频发故障的元器件主要包括功率

ＭＯＳＦＥＴ、二极管、电容、电感ꎮ 本文考虑单个元器件发生

参数性故障的情况ꎮ 故障设置如表 １ 所示ꎬ其中序号 １ 表

示电路正常状态模式ꎬ 序号 ２－序号 １２ 分别对应一种器件

参数性故障状态模式ꎮ
表 １　 Ｂｕｃｋ 电路状态模式

状态模式序号 状态模式说明

１ 各器件在容差范围内正常工作

２ 电容值减小 ２０％~４０％ꎬＥＳＲ 增大 ５％~６５％

３ 电容值减小 ４０％~６０％ꎬＥＳＲ 增大 ６５％~１２５％

４ 电容值减小 ６０％~８０％ꎬＥＳＲ 增大 １２５~１８５％

５ 电感值减小 ２０％~４０％ꎬ等效电阻增大 ５％~２５％

６ 电感值减小 ４０％~６０％ꎬ等效电阻增大 ２５％~４５％

７ 二极管导通电阻增大 ５％~１５％
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续表 １

状态模式序号 状态模式说明

８ 二极管导通电阻增大 １５％~２５％

９ 二极管导通电阻增大 ２５％~３５％

１０ ＭＯＳＦＥＴ 导通电阻增大 ５％~１５％

１１ ＭＯＳＦＥＴ 导通电阻增大 １５％~２５％

１２ ＭＯＳＦＥＴ 导通电阻增大 ２５％~３５％

　 　 ｂ)故障特征提取

将 Ｂｕｃｋ 电路各测点信号的最大值、最小值、平均值等

作为故障特征参数ꎬ得到表 ２ 特征参数ꎮ 根据表 ２ 构建 １５
维故障特征向量:ｆ＝[Ｖｉｎꎬｉｉｎ＿ｍａｘꎬｉｉｎ＿ｍｉｎꎬｉｉｎ＿ｍｅａｎꎬＶｏｕｔ＿ｍａｘꎬＶｏ＿ｍｉｎꎬ
Ｖｏ＿ｍｅａｎꎬ Ｖｏ＿ｐｐꎬ Ｖｏ＿ｐｐｒꎬ ｉＬ＿ｍａｘꎬ ｉＬ＿ｍｉｎꎬ ＵＤｐ＿ｍａｘꎬ ＵＤｐ＿ｍｉｎꎬ ＵＤｎ＿ｍａｘꎬ
ＵＤｎ＿ｍｉｎ]ꎮ

表 ２　 Ｂｕｃｋ 电路故障特征参数

监测信号 特征参数

输入电压 Ｖｉｎ 输入电压 Ｖｉｎ

输入电流 ｉｉｎ
输入电流最大值 ｉｉｎ＿ｍａｘ、输入电流最小
值 ｉｎ＿ｍｉｎ、输入电流均值 ｉｉｎ＿ｍｅａｎ

输出电压 Ｖｏ

输出电压最大值 Ｖｏ＿ｍａｘ、输出电压最小
值 Ｖｏ＿ｍｉｎ、输出电压均值 Ｖｏ＿ｍｅａｎ、输出电
压纹波 Ｖｏ＿ｐｐ、输出电压纹波比 Ｖｏ＿ｐｐｒ

电感电流 ｉＬ
电感电流最大值 ｉＬ＿ｍａｘ、电感电流最小
值 ｉＬ＿ｍｉｎ

二极管端电压 ＵＤ

二极管端电压正值最大值 ＵＤｐ＿ｍａｘ、二
极管端电压正值最小值 ＵＤｐ＿ｍｉｎ、二极
管端电压负值最大值 ＵＤｎ＿ｍａｘ、二极管
端电压负值最小值 ＵＤｎ＿ｍｉｎ

　 　 ｃ)样本数据集

在 Ｓａｂｅｒ 仿真环境下对 ２０ 种工况下 １２ 种状态模式分

别进行 １００ 次蒙特卡洛分析ꎬ设计电路开关频率为

２０ ｋＨｚꎬ采样频率设置为 ２ ＭＨｚꎬ即一个开关周期内采样

１００ 个数据点ꎬ选取电路稳态时的 ２００ 个点作为最终提取

特征的信号ꎮ 每种状态模式各得到 １００ 组测点信号数据ꎬ
总共得到 １ ２００ 组测点信号数据ꎮ 根据表 ２ 对每组测点

数据进行特征提取ꎬ最终每组数据得到 １５ 维特征向量ꎬ采
用式(７)最大最小值法将 １ ２００ 组 １５ 维数据的每一维归

一化到 ０~１ꎮ

ｙ＝
ｘ－ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ
(７)

其中 ｘｍａｘ、ｘｍｉｎ分别为 １ ２００ 组数据每一维特征参数的最大

值和最小值ꎮ
为了获取均衡的训练集数据ꎬ分别在 ２０ 种工况下的

每种状态模式取 １ 组数据ꎬ共 ２４０ 组ꎬ该部分数据用于测

试集数据ꎬ其余 ９６０ 组数据作为训练集ꎮ

３.２　 故障诊断结果分析

本文诊断算法均在 Ｐｙｔｈｏｎ 环境下使用 Ｇｏｏｇｌｅ 研发的

Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 框架编程实现ꎬ计算机系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ ７ꎬ内存

为 １６ ＧＢꎬＩｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ７－６７００ ＣＰＵꎬ主频为 ３.４ ＧＨｚꎮ
本文利用 ＢＰ 神经网络模型、多层感知器(ＭＬＰ)与

ＡＣＧＡＮ 作为诊断效果比对ꎮ ＢＰ 神经网络结构经过优选

之后选择 １５－ ４０－ １２ꎻＭＬＰ 结构经过优选之后选择 １５－
１５０－ ５０ － ２０ － １２ꎻ 为比较 ＡＣＧＡＮ 算法的 特 点ꎬ 设 置

ＡＣＧＡＮ１模型判别器结构为 １５－３０－１２ꎬ生成器结构为 ５－
１００－１５ꎻ设置 ＡＣＧＡＮ２ 模型判别器结构为 １５－１５０－５０－２０
－１２ꎬ生成器结构同 ＡＣＧＡＮ１ꎻ设置 ＡＣＧＡＮ３ 模型为 ＡＣ￣
ＧＡＮ 优选后的结构ꎮ 训练批量设置为 ２４０ꎬ学习率设置为

０.００１ꎬ优化方法采用 Ａｄａｍ 算法ꎮ 每种模型训练 ４ 次ꎬ计
算其平均诊断准确率(图 ５)ꎮ
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图 ５　 五种诊断模型比较

由图 ５ 可知ꎬ在均衡数据集下ꎬＭＬＰ 的诊断准确率明

显高于 ＢＰＮＮꎬ说明传统深度神经网络具有比浅层神经网

络更好的诊断效果ꎮ 将 ＡＣＧＡＮ１ 和 ＢＰＮＮ 的诊断结果相

比较ꎬ说明在浅层神经网络中ꎬ对抗学习机制能够提高模

型的泛化性能和判别器的诊断能力ꎮ 由 ＡＣＧＡＮ２ 和 ＭＬＰ
诊断结果比较得知ꎬ在深度神经网络中应用对抗学习机

制ꎬ同样能够提高传统深度神经网络的诊断能力ꎮ 而经过

结构优选的 ＡＣＧＡＮ３ꎬ具有更好的诊断性能ꎬ说明对抗学

习机制能够提升神经网络的泛化性能ꎬ提高智能故障诊断

准确率ꎮ
根据 ＢＰＮＮ、ＭＬＰ 和 ＡＣＧＡＮ 的诊断准确率误差线可

知ꎬＢＰＮＮ 和 ＭＬＰ 诊断结果的误差明显大于 ＡＣＧＡＮꎬ说明

对抗学习机制能够使得训练神经网络模型更加稳定ꎮ

４　 结语
本文提出了一种基于 ＡＣＧＡＮ 的功率变换器参数性故障

智能故障诊断方法ꎬ通过实验结果分析得到如下结论:
１)ＡＣＧＡＮ 通过对抗学习机制ꎬ同时训练生成器与判

别器ꎬ提高了判别器的诊断准确率和泛化性能ꎬ且训练得

到的神经网络模型更加稳定ꎮ 生成器增加的新样本能够

扩充训练样本集ꎬ提高判别器泛化性能ꎮ
２)基于 ＡＣＧＡＮ 的功率变换器参数性故障诊断方法ꎬ

故障诊断准确率明显优于 ＢＰ 神经网络和 ＭＬＰ 故障诊断

方法ꎮ
３)深度神经网络对参数性故障诊断的诊断准确率要

高于浅层神经网络ꎮ
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３　 结语

随着极地研究的不断深入ꎬ冰区船舶的需求量将增

大ꎬ船舶的冰区结构加强设计成为冰区船舶要解决的问题

之一ꎬ在船舶设计过程中也是一大重点和难点ꎮ 本文以

３ ９５０ ｋＷ 极地科考船为例ꎬ在两个极限工况下对其进行冰

区加强的计算与分析ꎬ优化设计ꎬ改进不合理的布局和结

构ꎬ最终该项目舵桨箱体的安全性能满足冰区要求ꎮ 通过

有限元数值模拟分析优化ꎬ对舵桨水下箱体的可靠性进行

了有效分析ꎬ提高了舵桨推进器整体系统在冰区航行的安

全性ꎮ 通过结合冰区理论计算和有限元数值模拟分析ꎬ对
舵桨水下箱体进行模拟分析和优化计算ꎬ可为后续冰区舵

桨推进器进一步研发设计提供参考依据ꎮ
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