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摘　 要:为提高电力机车牵引整流器故障诊断识别效率和正确率ꎬ提出基于 ＦＰＡ－ＳＶＭ 的电力机车牵引整流器故障诊断

方法ꎮ 采用压缩感知法对输出电压信号进行去噪处理ꎻ利用小波变换法对去噪之后的输出低压信号进行故障特征提

取ꎬ得到能量特征向量ꎻ利用花授粉算法(ＦＰＡ)对支持向量机(ＳＶＭ)的惩罚参数 ｃ 和核函数参数 ｇ 进行寻优处理ꎻ利用

ＳＶＭ 模型对能量特征向量进行分类识别ꎬ完成电力机车牵引整流器的故障诊断ꎮ 通过压缩感知去噪、小波变换特征提

取、ＦＰＡ 参数寻优和 ＳＶＭ 故障诊断识别等一系列流程ꎬ将故障诊断正确率提升至 ９６.３％ꎬ满足电力机车牵引整流器故障

诊断的一般需求ꎮ
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０　 引言

铁路货物运输是发展国民经济必不可少的运

输手段ꎬ尤其是重载铁路运输ꎬ相比公路运输而

言ꎬ具有单次运输量大ꎬ运输效率高的优点ꎬ是进

行能源跨区域运输的最便捷方式[１－２]ꎮ 目前ꎬ重
载铁路运输向着高速化和重载化方向发展ꎬ对列

车运行状态提出了更高的要求ꎮ 为了确保铁路电

力机车的高效运输ꎬ有必要对列车运行状态实施

全程监控ꎬ对电力机车故障诊断展开专项研究ꎮ
电力机车牵引整流器可以将交流电转换为直

流电ꎬ为电力机车提供高压直流电ꎬ确保机车能够

正常运行ꎮ 由于重载铁路机车牵引质量大ꎬ单次

运输持续时间长ꎬ而且在各种复杂气候下行驶在

各种复杂的路段中ꎬ易导致牵引整流器发生故障ꎮ
一旦牵引整流器发生故障而未及时发现ꎬ则很可

能影响电力机车的正常运行甚至会危及行车安

全ꎮ 因此对电力机车牵引整流器健康状态检测和

故障诊断是目前最为关注的问题之一[３]ꎮ 陶宏伟

等[４]针对高速列车牵引整流器ꎬ提出了一种多类

故障联合诊断方法ꎮ 王英等[５]以 ＣＲＨ３ 型动车组

牵引整流器 ＩＧＢＴ 开路故障ꎬ提出一种基于改进谱

峭度与电流均值的新型诊断方法ꎮ 姜斌等[６]对电

力机车牵引系统故障诊断方法和预测技术进行了

总结和探讨ꎬ同时指出了牵引控制系统故障诊断

与预测目前存在的问题ꎬ并提出了合理建议ꎮ 然
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而ꎬ由于电力机车运行环境的复杂性ꎬ所监测样本

不仅数据量巨大ꎬ而且还掺杂着大量干扰信号ꎬ这
就导致在故障诊断时易出现误判ꎬ同时也大大降

低了诊断效率ꎮ
为解决干扰信号对故障诊断的影响ꎬ同时提

高故障诊断正确率和效率ꎬ本文结合压缩感知、小
波变换、花授粉算法、支持向量机等多种技术ꎬ以
ＳＳ４Ｂ 型电力机车牵引整流器为研究对象ꎬ提出了

一种基于 ＦＰＡ－ＳＶＭ 的电力机车牵引整流器故障

诊断方法ꎬ以期能在电力机车牵引整流器故障诊

断中发挥重要作用ꎮ

１　 牵引整流器故障分析

１.１　 整流器结构

ＳＳ４Ｂ 型电力机车牵引整流器采用 ＴＧＺ４Ｂ 型

变流装置ꎬ主要由整流二极管、晶闸管以及附件组

成ꎬ主要负责将来自接触网的交流电转化为直流

电供驱动牵引电机运转使用ꎮ 牵引整流器电路

由 ３ 个半控整流桥串联组成(包括 １ 个 ４ 桥臂和

１ 个 ６ 桥臂ꎬ共 １０ 个整流器组件)ꎮ 第一桥段为

封锁晶闸管 Ｔ１—Ｔ４、Ｔ５ 和 Ｔ６ 晶闸管移相ꎬ第二

桥段为 Ｔ５ 和 Ｔ６ 满开放、Ｔ１ 和 Ｔ２ 移相、Ｔ３ 和 Ｔ４
封锁ꎬ第三桥段为 Ｔ１、Ｔ２、Ｔ５、Ｔ６ 满开放、Ｔ３ 和 Ｔ４
移相ꎬ如图 １ 所示ꎮ
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图 １　 电力机车整流器电路示意

１.２　 故障原因

电力机车整流器的故障分为直通故障和开路

故障ꎮ 开路故障是直通故障的外在表现ꎬ因而开

路故障更能表现整个整流器的故障ꎮ 导致整流器

发生故障的原因在于:１)电流发生短路ꎬ整流器电

流过大ꎬ导致器件损坏ꎻ２)晶闸管上的电流变换率

过大ꎬ导致器件损坏ꎻ３)整流器长期承受过电压ꎬ
导致器件击穿直通ꎻ４)晶闸管驱动电路脉冲丢失

或者不正常ꎬ导致晶闸管无法进行正常的导通ꎬ从
而引发整流器开路故障ꎮ

１.３　 故障分类

按照整流器故障产生的原因ꎬ又可将故障分

为单管、双管和三管故障ꎬ由于三管故障发生的概

率很小ꎬ因此ꎬ本文仅对单 /双管故障进行分析ꎮ
根据主整流器中元器件的数量、位置ꎬ可得到整个

整流器运行包括 ５７ 种状态(包括正常情况)ꎬ具
体分类为:１)正常状态ꎬ整流器没有发生故障ꎻ２)
单管故障ꎬ即 Ｄ１—Ｄ４ꎬＴ１—Ｔ６ 中的某一个器件发

生故障ꎬ此类故障共有 １０ 种ꎻ３)双管故障ꎬ此类故

障包括 Ｄ１Ｄ２、 Ｔ１Ｔ２、 Ｔ３Ｔ４、 Ｄ１Ｔ１、 Ｄ１Ｔ３、 Ｔ１Ｔ３、
Ｄ２Ｔ２、 Ｄ２Ｔ４、 Ｔ２Ｔ４、 Ｄ１Ｔ２、 Ｄ１Ｔ４、 Ｔ１Ｄ２、 Ｔ１Ｔ４、
Ｄ２Ｔ３、 Ｔ２Ｔ３、 Ｄ３Ｔ６、 Ｄ４Ｔ５、 Ｄ１Ｄ３、 Ｄ１Ｄ４、 Ｄ１Ｔ５、
Ｄ１Ｔ６、 Ｄ２Ｄ３、 Ｄ２Ｄ４、 Ｄ２Ｔ５、 Ｄ２Ｔ６、 Ｔ１Ｄ３、 Ｔ１Ｄ４、
Ｔ１Ｔ５、 Ｔ１Ｔ６、 Ｔ２Ｄ３、 Ｔ２Ｄ４、 Ｔ２Ｔ５、 Ｔ２Ｔ６、 Ｔ３Ｄ３、
Ｔ３Ｄ４、 Ｔ３Ｔ５、 Ｔ３Ｔ６、 Ｔ４Ｄ３、 Ｔ４Ｄ４、 Ｔ４Ｔ５、 Ｔ４Ｔ６、
Ｄ３Ｄ４、Ｔ５Ｔ６、Ｄ３Ｔ５、Ｄ４Ｔ６ 等共计 ４６ 种ꎮ 当发生

Ｄ３Ｄ４、Ｔ５Ｔ６、Ｄ３Ｔ５、Ｄ４Ｔ６ 故障时ꎬ整流器无法形

成电流回路ꎬ故而牵引机表现为无输出ꎮ 这 ４ 种

类型故障与其他 ５２ 种故障区别较大ꎬ很容易区

分ꎬ故而不在本文讨论之列ꎮ
整流器在不同类型故障情况下的电压波形

(触发角为 ３０°)对比如图 ２ 所示ꎮ 从图 ２ 中可

知:当处于正常工作状态时ꎬ电压呈有规律的正弦

波形变化ꎻ当发生单管事故时ꎬ电压呈高低正弦波

形变化ꎻ当发生双管事故时ꎬ电压在前一段呈类似

方形变化ꎬ后一段呈正弦波形变化ꎬ存在故障的电压

均为非平稳信号ꎮ 当整流器处于不同状态下时ꎬ输
出电压的波形具有明显的形状特征差异ꎬ因此可以

通过对整流器输出电压故障信号的监测和分析ꎬ来
对电力机车整流器故障进行识别和诊断ꎮ
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图 ２　 不同故障类型电压波形对比
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２　 基于 ＦＰＡ－ＳＶＭ 故障诊断技术

２.１　 故障特征提取

每一种状态下ꎬ电压波形是有差异的ꎬ在进行

故障分类之前ꎬ需要对电压波形信号特征进行提

取ꎮ 目前最常用的信号特征提取法为小波变换

法[７－８]ꎬ通过小波变换法可以获取输出电压中的

时频信息ꎮ 本文选用 ｄｂ３ 小波对整流器运行状态

时的输出电压进行信号提取ꎬ并以正常状态、Ｔ４
单管故障和 Ｔ６Ｄ３ 双管故障的特征信号提取结果

进行说明ꎬ结果如图 ３ 所示ꎮ 从图 ３ 中可知:在使

用 ｄｂ３ 小波进行 ６ 层小波分解之后ꎬ可以获得 １
个低频系数(Ｃａ６)和 ６ 个高频系数(ｄ１—ｄ６)ꎬ越往

下分解ꎬ占据的能量越小ꎬ低频信号占据着绝大多

数的能量值ꎬ可以反映出输出电压的大概走势ꎬ而
高频信号更多的是反映出输出电压的细节变化情

况ꎮ 将这 ７ 个分解系数所获得的全部能量进行求

解ꎬ然后按照 Ｃａ、ｄ６、ｄ５、ｄ４、ｄ３、ｄ２、ｄ１ 顺序ꎬ组成特

征向量 Ｔꎬ并将特征向量 Ｔ 进行归一化处理ꎬ得到

不同状态下的特征向量:
Ｔｍｏｒｍａｌ ＝[０.９８３ ５９１ ３ ０.１８０ ０９５ ３ ０.０１０ ６１５ ６

０.００１ ００１ １ １.７３２ ３×１０－４ ４.９０２ ８×１０－５ ３.３８４ ３×
１０－５] (１)

ＴＴ４ ＝[０.９８５ １５４ １ ０.１７１ ４２１ ２ ０.００９ ２３１ ２
９.３９４ ６×１０－４ １.９３０ ４×１０－４ ５.３２８ ３×１０－５ ３.９６７ ２×
１０－５] (２)

ＴＴ６Ｄ３ ＝[０.９９７ ９０３ ８ ０.０６４ ２０３ １ ０.００７ ９６４ ７
０.００１ ４８１ ０ ４.７７７ ６×１０－４ １.７１３ ０×１０－４ ５.９５１ ４×
１０－５] (３)

从式(１)—式(３)可以看出:当整流器处于不

同状态时ꎬ其输出电压的小波能量分解特征向量

存在明显差异ꎬ能量越来越向低频系数集中ꎬ正
常、Ｔ４、 Ｔ６Ｄ３ 状态下的 Ｃａ６ 分别为 ０.９８３ ５９１ ３、
０.９８５ １５４ １、０.９９７ ９０３ ８ꎬ即可以通过故障的能量

特征向量分布情况来判断整流器是否发生故障ꎮ
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图 ３　 不同故障类型小波分解结果

２.２　 ＦＰＡ－ＳＶＭ 故障诊断流程

支持向量机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ)是
一种监督式学习方法ꎬ可以对没有类别标签的数

据进行分类ꎬ主要用于模式分类和非线性回归分

析ꎮ 在进行分类分析时ꎬ经常会面临线性不可分

的问题ꎬ遇到此种情况时有两种解决方式:第一种

是通过引入松弛变量来构造相对“最优”平面ꎬ从而

减小样本被错分的概率ꎻ另外一种是通过核函数来

解决ꎬ通过核函数将二维线性不可分问题转换为高

维空间线性可分问题ꎬ常用的核函数包括多项式核

函数、感知器核函数、线性核函数和径向基核函数ꎬ
本文采用核函数来进行特征向量的分类处理ꎮ

在利用 ＳＶＭ 对特征向量进行分类时ꎬ惩罚参

数 ｃ 和核函数参数 ｇ 的取值对于分类准确性有很

大的影响ꎬ单纯靠人工经验选取往往很难达到较

好的诊断效果ꎬ因此在 ＳＶＭ 基础上再引入花授粉

算法( ｆｌｏｗｅｒ ｐｏｌｌｉｎａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＦＰＡ)来对 ＳＶＭ
的惩罚参数 ｃ 和核函数参数 ｇ 寻优ꎬ即 ＦＰＡ－ＳＶＭ
算法ꎮ 在 ＦＰＡ 算法中存在两种情况ꎬ一种是局部

搜索(类似于自花授粉)ꎬ另一种是全局收缩(类似

于异花授粉)ꎬ通过切换概率 ｐ 来对局部和全局搜索

进行控制转化ꎮ ＦＰＡ 假设每一植物只开一朵花ꎬ即
对应一个问题解ꎬ每个花朵均会对应多种授粉方式ꎬ
从这些授粉方式集合中ꎬ总会存在一组最优解[９]ꎮ

ＦＰＡ－ＳＶＭ 的整流器故障诊断流程如图 ４ 所

示ꎮ 首先ꎬ通过传感器采集整流器的输出电压信

号ꎻ然后利用小波分解法提取得到信号的特征向

量ꎻ接着将特征向量样本划分为训练样本和测试

样本两部分ꎬ使用 ＦＰＡ 算法对训练样本进行搜索

分析ꎬ得到最佳惩罚系数 ｃ 和核函数参数 ｇꎬ再接着

􀅰８１３􀅰
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是将最佳惩罚系数 ｃ 和核函数参数 ｇ 代入 ＳＶＭ 中ꎬ
对测试样本进行分类计算ꎬ然后得出故障诊断结果ꎮ
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图 ４　 基于 ＦＰＡ－ＳＶＭ 故障诊断流程

２.３　 故障诊断应用

首先ꎬ随机选取多组输出电压信号ꎬ将电压信

号分为训练样本和测试样本ꎬ训练样本包含 ５２ 种

故障ꎬ每种故障类型输出电压信号为 ３０ 组ꎬ即训

练样本数量为 ５２×３０ ＝ １ ５６０ 组ꎬ测试样本包括其

中 ９ 种故障(Ｄ１ 开路、Ｔ２ 开路、Ｄ３ 开路、Ｔ６ 开路、
Ｄ１Ｄ２ 开路、Ｔ１Ｄ１ 开路、Ｄ１Ｔ２ 开路、Ｄ３Ｔ６ 开路、
Ｄ３Ｔ２ 开路)ꎮ 每种故障输出电压信号为 ３ 组ꎬ即
测试样本数量为 ９×３ ＝ ２７ 组ꎮ 然后ꎬ利用 ＦＰＡ 对

训练样本进行训练ꎬ训练时设置种群规模为 ２０ꎬ
算法迭代次数为 １００ 次ꎬＦＰＡ 的切换概率 ｐ 设置

为 ０.６ꎬ通过 ＦＰＡ 寻优得到最佳惩罚系数 ｃ ＝ ８ꎬ最
优核函数参数 ｇ＝ １２.２ꎮ 最后ꎬ利用寻优后的 ＳＶＭ
对测试样本进行诊断分析ꎬ结果如表 １ 所示ꎮ 在

２７ 组训练样本中ꎬＴ２、Ｄ１Ｄ２ 和 Ｄ３Ｔ６ 分别有 １ 组

数据发生了误诊断ꎬ其余 ２４ 组数据诊断正确ꎬ故
障诊断正确率为 ８８.９％ꎮ 这说明基于 ＦＰＡ－ＳＶＭ
的故障诊断方法是合理可行的ꎬ能够较准确地诊

断出电力机车整流器的故障类型ꎬ但诊断准确率

还有待进一步提升ꎮ

表 １　 测试样本故障诊断结果

故障类型
诊断故障类型

１ ２ ３
Ｄ１ Ｄ１ Ｄ１ Ｄ１
Ｔ２ Ｔ２ Ｔ２ Ｔ１
Ｄ３ Ｄ３ Ｄ３ Ｄ３
Ｔ６ Ｔ６ Ｔ６ Ｔ６

Ｄ１Ｄ２ Ｄ１Ｄ２ Ｄ１Ｄ３ Ｄ１Ｄ２
Ｔ１Ｄ１ Ｔ１Ｄ１ Ｔ１Ｄ１ Ｔ１Ｄ１
Ｄ１Ｔ２ Ｄ１Ｔ２ Ｄ１Ｔ２ Ｄ１Ｔ２
Ｄ３Ｔ６ Ｄ２Ｔ６ Ｄ３Ｔ６ Ｄ３Ｔ６
Ｄ３Ｔ２ Ｄ３Ｔ２ Ｄ３Ｔ２ Ｄ３Ｔ２

２.４　 诊断优化

影响 ＦＰＡ－ＳＶＭ 故障诊断准确率的主要原因

是动力机车在工作过程中ꎬ受复杂环境的干扰ꎬ会
难以避免给输出电压信号带来许多噪声ꎬ从而影

响故障特征提取ꎬ最终导致诊断正确率降低ꎮ 以

Ｔ４ 开路故障为例ꎬ掺入噪声影响后两者的小波分

解结果对比如图 ５ 所示ꎮ 从图 ５ 对比可以看到:
当掺入噪声后ꎬ采用小波分解的特征信号与未掺

入噪声前ꎬ有明显的变化ꎬ因此所得到的小波能量

分解系数结果也会存在较大区别ꎬ最终会表现为

诊断结果的误判ꎮ
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图 ５　 掺入噪声前后小波分解结果对比

因此ꎬ要想提高故障诊断正确率ꎬ就必须提前

对输出电压信号中的噪声进行剔除ꎬ即去噪处理ꎮ
压缩感知可以突破对采样频率的限制ꎬ能够在提

升采样和传输效率的同时ꎬ还能够对信号进行去

噪ꎬ压缩感知要求被监测信号具有稀疏性ꎬ满足稀

􀅰９１３􀅰
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疏性的信号仅需要通过很少的监测信息就能恢复

原始信号ꎮ 压缩感知去噪流程如图 ６ 所示ꎬ将带

有噪声的信号进行压缩采样ꎬ对压缩信号进行正

交匹配追踪重构ꎬ再利用 ＤＣＴ 对白噪声信号进行

稀疏变换(白噪声为非稀疏信号ꎬ不对白噪声进行

重构)ꎮ 通过稀疏重构ꎬ直至过滤掉所有白噪声ꎬ
达到去噪效果[１０－１１]ꎮ
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图 ６　 压缩感知去噪流程

将相同的故障数据经过压缩感知处理之后再

进行诊断ꎬ结果如表 ２ 所示ꎮ 从表 ２ 中可知:在 ２７
组测试样本中ꎬ仅有 １ 组被误判(Ｄ１Ｔ２ 被误判成

Ｄ１Ｔ３)ꎬ故障诊断正确率由原来的 ８８.９％提升至

９６.３％ꎮ 故障诊断正确率得到有效提升ꎬ表明在

经过压缩感知去噪之后ꎬ再通过 ＦＰＡ－ＳＶＭ 故障

诊断效果明显提升ꎮ 这是因为在利用压缩感知处

理之后ꎬ数据长度从 １ ０２４ 字节被压缩到 ５１２ꎬ压
缩比值可以达到 ２ꎬ但重构误差却能控制在 ０.５％
以内ꎬ这样不仅可以减小数据的占用空间ꎬ同时能

够保证解压出来的数据与原始数据基本一致ꎬ大
大提升了故障诊断的效率和正确率ꎬ该方法可以

用于电力机车牵引整流器故障诊断ꎮ

表 ２　 压缩感知去噪处理后故障诊断效果

故障类型
诊断故障类型

１ ２ ３

Ｄ１ Ｄ１ Ｄ１ Ｄ１

Ｔ２ Ｔ２ Ｔ２ Ｔ２

Ｄ３ Ｄ３ Ｄ３ Ｄ３

Ｔ６ Ｔ６ Ｔ６ Ｔ６

Ｄ１Ｄ２ Ｄ１Ｄ２ Ｄ１Ｄ２ Ｄ１Ｄ２

Ｔ１Ｄ１ Ｔ１Ｄ１ Ｔ１Ｄ１ Ｔ１Ｄ１

Ｄ１Ｔ２ Ｄ１Ｔ２ Ｄ１Ｔ３ Ｄ１Ｔ２

Ｄ３Ｔ６ Ｄ３Ｔ６ Ｄ３Ｔ６ Ｄ３Ｔ６

Ｄ３Ｔ２ Ｄ３Ｔ２ Ｄ３Ｔ２ Ｄ３Ｔ２

３　 结语

１)电力机车牵引整流器在不同状态下具备不

同的输出电压波形ꎬ采用小波对输出电压波形进

行故障特征提取ꎬ能够获得不同状态下的分解能

量特征向量ꎮ
２)利用 ＦＰＡ 首先对 ＳＶＭ 的惩罚参数 ｃ 和核

函数参数 ｇ 进行寻优处理ꎬ然后再利用 ＳＶＭ 模型

对能量特征向量进行分类识别ꎬ从而完成故障

诊断ꎮ
３)受运行环境干扰影响ꎬ基于 ＦＰＡ－ＳＶＭ 进

行故障诊断时ꎬ诊断正确率仅有 ８８.９％ꎬ为减少噪

声信号的对诊断结果的影响ꎬ采用压缩感知法对

监测样本进行了去噪ꎬ然后再进行 ＦＰＡ－ＳＶＭ 故

障诊断ꎬ可以将故障诊断正确率提升至 ９６.３％ꎮ
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