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基于快速傅里叶变换和改进 T⁃S模糊神经网络

集成模型的逆变器开路故障诊断方法研究
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摘     要：针对受负载扰动和测量噪声影响，逆变器开路时的故障边界间、故障与特征间存在交叠和模糊性问题，在

对逆变器功率管开路故障特征的分析基础上，提出基于快速傅里叶变换和改进 T⁃S（Takagi⁃Sugeno）模糊神经网络

集成模型的逆变器开路故障诊断模型。首先，依据快速傅里叶变换分析逆变器的三相输出电流波形，提取功率管

发生不同类型开路故障时的故障特征；其次，采用规则自分裂技术和模糊 C 均值设计 T⁃S 模糊神经网络的前件网

络的隶属函数层；然后，依托自适应 Levenberg⁃Marquardt 算法对 T⁃S 网络参数进行训练；最后，利用训练后的 T⁃S
网络实现逆变器功率管的多种故障类型与位置的诊断。实验结果表明，所提出模型的诊断准确率高达 96%，能够

显著改善逆变器功率管开路故障诊断时所存在的问题。
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Research on open‑circuit fault diagnosis method for inverter transistor based on 
FFT and improved T‑S FNN ensemble model
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Abstract： Aiming at overlap and fuzziness between fault boundaries， faults， and characteristics under load disturbances 
and measurement noise influence when the inverter is in an open⁃circuit state，， an inverter open circuit fault diagnosis 
model built upon the fast Fourier transform （FFT） and improved Takagi⁃Sugeno （T⁃S） fuzzy neural network （FNN） 
integration model is proposed based on the analysis of the characteristics of the inverter power tube open circuit fault . 
Firstly， fault characteristics are extracted when different types of open⁃circuit faults occur in the power tubes according to 
the three⁃phase output current waveforms of the inverter analyzed by the FFT. Secondly， the membership function layer of 
the antecedent network of the T⁃S fuzzy neural network is designed by using the rule self⁃splitting technology and fuzzy 
C⁃means， and the parameters of the T⁃S network are trained by leveraging the adaptive Levenberg⁃Marquardt algorithm. 
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The trained T⁃S network is used to realize the diagnosis of multiple fault types and positions of the inverter power tubes. 
The example results show that the diagnostic accuracy of the proposed model is up to 96%， which can significantly improve 
the problems existing in the open⁃circuit fault diagnosis of inverter power tubes.
Keywords： inverter； open⁃circuit fault diagnosis； fast Fourier transform （FFT）； improved Takagi⁃Sugeno （T⁃S） fuzzy 
neural network； adaptive Levenberg⁃Marquardt （LM） learning algorithm

逆 变 器 已 经 广 泛 应 用 于 新 能 源 发 电 的 并 网 系

统［1⁃3］。在逆变系统中，半导体功率管发生的故障占

38%，主要包括开路和短路 2 种故障。由于短路故

障 发 生 时 ，桥 臂 电 路 中 串 联 的 快 速 熔 断 器 工 作 ，将

短路故障转化为开路故障［1］。因此，开展逆变器半

导 体 功 率 管 开 路 故 障 诊 断 研 究 对 提 高 逆 变 器 系 统

的运行稳定性与可靠性具有十分重要的意义。

针对逆变器半导体功率管开路故障诊断研究，

目 前 多 采 用 基 于 解 析 模 型 分 析 法 、基 于 信 号 分 析

法、基于知识分析法［4⁃5］。解析模型分析法需要分析

逆 变 系 统 并 构 建 其 精 确 数 学 模 型 ，方 法 较 为 简 单 。

但 由 于 逆 变 系 统 受 到 负 载 扰 动 、电 网 扰 动 等 影 响 ，

构建其精确数学模型比较困难，故该方法的应用存

在局限性［6］。

信 号 分 析 法 采 用 的 数 学 工 具 主 要 有 小 波 分 析

法、频谱分析法、信息融合技术等方法［7⁃8］。文献［7］

利用小波变换与 Concordia 变换，通过采集逆变器输

出的三相电流信息，得到三相逆变器故障特征信息。

文献［9］将快速傅里叶变换与随机向量函数相结合，

通过测量三相逆变器的输出电流，识别逆变器的故

障 类 型 和 位 置 。 文 献［10］将 傅 里 叶 变 换 和 主 成 分

分 析 以 及 支 持 向 量 机 相 结 合（FFT⁃RPCA⁃SVM），

通过测量逆变器的输出电压，实现 H 桥多电平逆变

器 的 故 障 诊 断 ，其 模 型 稀 疏 性 高 ，但 参 数 选 择 较 为

困难。由于传统信号分析方法缺乏学习功能，其自

适应能力不强［6］。

为 解 决 信 号 分 析 法 的 自 学 习 问 题 和 逆 变 器 开

路故障诊断与定位问题，相关学者利用人工智能理

论 进 行 研 究［11］。 文 献［11］将 小 波 包 分 析 和 核 主 成

分分析以及概率神经网络相结合，通过测量逆变器

输出的电压信号，实现了电磁法三电平变换器故障

诊断，其可靠性高，但运算量大，影响诊断速度。文

献［12］将 小 波 包 分 析 和 主 成 分 分 析 以 及 极 端 学 习

机相结合，通过测量逆变器桥臂以及功率器件管上

的电压信号，实现了三电平光伏逆变器开路故障诊

断 与 定 位 ，其 故 障 诊 断 与 定 位 精 度 高 ，但 存 在 对 硬

件依赖性高的问题。在基于知识分析方面，国内外

学者将模糊推理、贝叶斯、神经网络、深度学习等应

用于逆变器功率管的开路故障诊断及其定位中［13］。

文 献［14］将 自 适 应 神 经 模 糊 推 理 方 法 应 用 于 三 电

平逆变器功率管开路故障诊断中，利用逆变器的三

相输出电流实现功率管的开路故障诊断，该方法学

习与训练计算量较大，影响其实时性。文献［15］将

小波包熵和主成分分析以及贝叶斯网络相结合，通

过测量牵引逆变器的电流和电压，实现逆变器功率

管开路故障诊断，该模型对于不确定因素的免疫能

力强，但没有很好地解决故障模式模糊和故障边界

不 明 显 等 逆 变 器 功 率 管 开 路 故 障 诊 断 问 题 。 文 献

［16］通过对逆变器的电流信号分析，实现了电压源

逆 变 器 功 率 管 的 故 障 诊 断 ，但 采 用 神 经 网 络 ，其 诊

断模型收敛速度慢、易陷入局部最小值。文献［17］

提出了基于  GAN 的光伏逆变器运行异常检测和定

位框架，该方法并没有完全解决生成对抗训练过程

不稳定以及生成样本质量问题。

由 于 逆 变 器 运 行 过 程 中 受 负 载 扰 动 和 测 量 噪

声 等 影 响 ，不 同 故 障 的 边 界 界 限 不 明 显 ，且 故 障 与

特征间存在的交叠和模糊性［18］，影响了逆变器开路

故障在线诊断的精确性。对此，一方面考虑到快速

傅 里 叶 变 换（fast Fourier transform，FFT）具 有 良 好

的噪声平滑处理性能；另一方面，T⁃S 模糊神经网络

（Takagi⁃Sugeno fuzzy neural network， T⁃S FNN）综

合 了 非 线 性 映 射 的 神 经 网 络 和 知 识 推 理 的 模 糊 逻

辑 ，能 够 处 理 各 种 模 糊 性 问 题［19］。 为 此 ，本 文 基 于

快速傅里叶变换和改进 T⁃S 模糊神经网络提出一种

逆变器功率管开路故障诊断模型，简称为 FFT+改

进 T⁃SFNN 多 模 型 集 成 诊 断 模 型 。 利 用 快 速 傅 里

叶 变 换 求 解 功 率 管 不 同 类 型 开 路 故 障 时 的 故 障 特

征信息，然后采用改进 T⁃S 模糊神经网络识别发生

具 体 故 障 位 置 、类 型 。 实 例 仿 真 表 明 ，该 模 型 具 有

较高诊断准确率，能够显著改善上述问题。
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1    逆 变 器 功 率 管 开 路 故 障 分 类 及 其

特征

本 文 以 图 1 所 示 的 三 相 逆 变 器 为 例 ，通 过

Matlab/Simulink 建 立 逆 变 器 功 率 管 开 路 故 障 仿 真

模 型 ，分 析 不 同 组 合 功 率 管 发 生 开 路 时 的 故 障 特

征［13，19］。由于实际运行中 3 个功率开关管同时出现

故障的概率较低［20］，为此本文主要分析逆变器单管

开 路 故 障 、同 相 桥 臂 双 管 开 路 故 障 、同 侧 桥 臂 双 管

开 路 故 障 以 及 交 叉 桥 臂 双 管 开 路 故 障 。 逆 变 器 功

率管开路故障分类及其特征如图 2~5 和表 1 所示。

F2 F4 F6

VT2 VT4 VT6

C

F1 F3 F5

VT3VT1 VT5

Udc

ia

ib

ic

图 1    三相逆变器的等效拓扑

Figure 1    Equivalent topology of three⁃phase inverter
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图 2    VT1发生开路故障时逆变器三相输出电流波形

Figure 2    The three⁃phase output current waveforms of the 
inverter when VT1 have an open⁃circuit fault
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图 3     VT1与 VT2发生开路故障时逆变器

三相输出电流波形

Figure 3    The three⁃phase output current waveforms of the 
inverter when VT1 and VT2 have an open⁃circuit fault
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图 4    VT1与 VT3发生开路故障时逆变器

三相输出电流波形

Figure 4    The three⁃phase output current waveforms of the 
inverter when VT1 and VT3 have an open⁃circuit fault
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图 5    VT1与 VT4发生开路故障时逆变器

三相输出电流波形

Figure 5   The three⁃phase output current waveforms of the 
inverter when VT1 and VT4 have an open⁃circuit fault

表 1    逆变器功率管开路故障分类与特征

Table 1    Classifications and characteristics of open⁃circuit 
fault of inverter power tube

故障类型

单管开路

故障

同相桥臂

双管开路

故障

同侧桥臂

双管开路

故障

交叉桥臂

双管开路

故障

故障

数量

6

3

6

6

具体故障位置

VT1、VT2、VT3、

VT4、VT5、VT6

VT1 VT2、VT3 

VT4、VT5 VT6

VT1 VT3、VT1 

VT5、VT3 VT5、

VT2 VT4、VT2 

VT6、VT4 VT6

VT1 VT4、VT1 

VT6、VT2 VT3、

VT3 VT6、VT2 

VT5、VT4 VT5

故障特征

A 相波形缺少上半波、下

半波幅值增大且波形出现

畸变，B 相、C 相电流波形

均发生不同程度畸变。

A 相电流会迅速趋于 0；

B、C 两项电流迅速转

变为对称状态。

A 相、B 相电流无上半波波

形，C 相电流几乎无下半

波且上半周幅值增加，

三相输出电流在一段

时间输出均接近于 0。

A 相电流无上半波波形而

下 半 波 波 形 幅 值 增 加 ，B
相电流无下半波波形而

上 半 周 波 形 幅 值 增 加 ，

C相电流几乎无上半波，

且三相输出电流在一段

时间输出均接近于 0。
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由图 2~5 和表 1 可知，不同组合的功率管发生

开路故障时，逆变器三相输出电流波形呈现明显差

异，其故障特征也不同。因此可以通过逆变器输出

的三相相电流提取故障特征信息，识别出功率管的

开路故障。

2    逆 变 器 功 率 管 开 路 故 障 在 线 故 障

诊断模型

基 于 快 速 傅 里 叶 变 换 和 改 进 T⁃S 模 糊 神 经 网

络［19，21］的逆变器功率管开路故障诊断模型如图 6 所

示 。 该 模 型 主 要 由 快 速 傅 里 叶 变 换 的 功 率 管 开 路

故 障 特 征 参 数 提 取 模 块 、输 入 特 征 参 数 预 处 理 模

块、改进 T⁃S 模糊神经网络模块等组成。其工作原

理：首先，采集逆变器的三相输出电流信号，并利用

快 速 傅 里 叶 变 换 提 取 逆 变 器 功 率 管 发 生 不 同 开 路

故障时所表现的故障特征参数为模型的输入，然后

对该故障特征参数进行预处理。为了保证 T⁃S 模糊

神经网络故障诊断模型的诊断准确性和有效性，采用

基于自适应 LM 算法 T-S FNN 参数训练

T-S 模糊神经网络模块

输入层 后件网络 模糊规则层

输出层
诊断
结果

y1

y0

前件网络

输入层 隶属
函数层

模糊
计算层

规则层
一化层

输入
特征
参数
预处

理
1
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xN

…

快速
傅里
叶变
换分
析 ,

提取
逆变
器功
率管
开路
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实时
三相
电流
信号:
ia、ib、

ic

y11
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yO2

yOM N

…

…
…

…

…
…

ρ1
ki (k= 1，2，…，MN；

i= 0，1，…，N )

yO1

y1M N
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i= 0，1，…，N )

μ1
1

μM
1

μ1
N

μM
N

-
T M N

-
T 2

-
T 1T1

T2

TM N

…
…

… ……

采用规则自分裂技术构建前件网络的隶
属函数层的节点数;采用 FCM 算法初始化
隶属度函数。

图 6    基于快速傅里叶变换和改进 T⁃S 模糊神经网络的逆变

器功率管开路故障诊断模型

Figure 6    The FFT and improved T⁃S FNN based inverter 
power tube open⁃circuit fault diagnosis model

规则自分裂技术和模糊 C 均值法设计前件网络的隶

属函数层，利用自适应 LM 算法对 T⁃S 模糊神经网络

进行训练，得到其较优的网络参数。最后，经 T⁃S 模

糊神经网络运算识别出功率管的开放故障。

2.1    逆变器功率管开路故障特征参数提取

基于快速傅里叶变换，首先将逆变器输出的三

相电流时域信号转换到频域，然后对频域电流信号

的各次谐波进行分析处理，提取具有代表性的特征

参 数 作 为 T⁃S 模 糊 神 经 网 络 的 输 入 信 号 。 本 文 采

用累计百分比幅值波动法，原理为通过分析不同组

合 的 功 率 管 发 生 开 路 故 障 前 后 电 流 信 号 的 各 次 谐

波幅值变化，通过累积百分比计算得到三相逆变器

功 率 管 开 路 故 障 的 特 征 参 数 。 累 计 百 分 比 幅 值 波

动 法 是 根 据 不 同 故 障 下 的 同 次 谐 波 分 量 幅 值 的 贡

献 率 ，提 取 故 障 特 征 参 数 ，而 不 同 组 合 的 功 率 管 发

生开路故障时，逆变器三相输出电流波形以及电流

信号中的各次谐波幅值存在明显区别，采用百分比

幅 值 波 动 法 进 行 逆 变 器 功 率 管 开 路 故 障 特 征 参 数

提取，具有良好的效果。

设 Xij ∈ Am × n，其 中 Xij 为 第 i 类 故 障 的 第 j 次 谐

波分量，Am × n 为故障分量矩阵，m 为故障类型数量，

n 为 谐 波 量 级 。 由 于 逆 变 器 功 率 管 开 路 故 障 有 21
种，同时考虑正常状态，则 m 取 22。

首 先 计 算 同 次 谐 波 分 量 的 幅 值 变 化 程 度 ςj，然

后将 ςj 从大到小的顺序排列，计算各个 ςj 的幅值波

动贡献率 Rj，最后设置阈值并计算累积百分比幅值

波动率 R'j。具体计算步骤如下。

1） 计算 ςj。

ςj = 1
m ∑

i = 1

m ( )yij - 1
m ∑

i = 1

m

yij

2

1
m - 1 ∑

i = 1

m ( )Y ij - 1
m ∑

i = 1

m

yij

2

（1）

2） 将计算得到的 n 个 ς 按照从大到小的顺序排

列，即 ς1 > ς2 > ς3 > ⋯ > ςn。

3） 计算 Rj。

Rj = ( )ςj

∑
j = 1

n

ςj
× 100% （2）
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4） 计算 R'j。

R'j = ∑
j = 1

k

Rj ≥ 60% （3）

式 中 ，Rj 为 用 户 自 行 设 定 的 阈 值 ，以 获 取 符 合 要 求

的主要谐波分量，阈值大小直接影响到提取的故障

特征的精度率。通过仿真实验，本文中阈值 R'j 设定

为 60%，则满足式（3）的前 k 个 ς 所代表的谐波量级

为所提取的故障特征。

对图 1 所示的三相逆变器在不同类型开路故障

下 输 出 的 电 流 进 行 快 速 傅 里 叶 变 换 分 析 。 设 定 参

数 ：起 始 时 间 为 0.05 s，基 频 50 Hz，最 大 频 率 为

1 500 Hz。用 F（k）表示谐波次数 k 所对应的故障特

征，由于电流谐波次数越高，其幅值越小，对特征参

数的影响越小。为了减少运算量，本文中谐波次数

k 的 取 值 为 0~29。 因 此 ，A、B、C 三 相 所 对 应 的 Xij

可记为 FA( )k 、FB( )k 、FC( )k ，矩阵 A共有 22×29 个

元素。

分 析 发 现 ，当 发 生 同 相 单 管 故 障 时 ，如 VT1、

VT2 发生故障时，快速傅里叶变换后的谐波分量几

乎相同。为解决该问题，引入三相电流的直流相位

信息 θ 作为故障特征参数之一，以区分同相上、下功

率管开路故障。综合分析，得到三相逆变器功率管

开 路 故 障 的 特 征 参 数 与 故 障 诊 断 模 型 输 入 参 数 的

关系如表 2 所示。

表 2    逆变器功率管开路故障诊断模型的输入特征参数

Table 2    Input characteristic parameters of inverter power 
tube open⁃circuit fault diagnosis model

输入参

数序号

X1

X2

X3

X4

X5

X6

X7

A 相特征

参数

FA（0）

FA（1）

FA（2）

FA（3）

FA（4）

FA（18）

θA（0）

输入参

数序号

X8

X9

X10

X11

X12

X13

X14

B 相特征

参数

FB（0）

FB（1）

FB（2）

FB（3）

FB（4）

FB（18）

θB（0）

输入参

数序号

X15

X16

X17

X18

X19

X20

X21

C 相特征

参数

FC（0）

FC（1）

FC（2）

FC（3）

FC（4）

FC（18）

θC（0）

2.2    输入特征参数预处理

由 于 特 征 参 数 单 位 不 同 、数 量 级 相 差 较 大 ，为

了 提 高 逆 变 器 功 率 管 开 路 故 障 诊 断 模 型 的 计 算 精

度，需要对输入的功率管开路故障特征参数进行归

一化处理，其公式为

X n = xn - xmin

xmax - xmin
（4）

式中，X n 为归一化后的三相逆变器功率管开路故障

的特征参数；xn 为归一化前的功率管开路故障特征

参数；xmax 和 xmin 为归一化前的功率管开路故障特征

参数中的最大值和最小值。

2.3    T‑S模糊神经网络的前件网络构建

如 图 2 所 示 ，前 件 网 络 由 输 入 层 、隶 属 度 函 数

层、模糊计算层，以及输出层等组成。

1） 输入层。

前 件 网 络 的 输 入 层 节 点 数 应 等 于 三 相 逆 变 器

功 率 管 开 路 故 障 特 征 参 数 的 个 数 ，根 据 表 2 取 21
个，即

X= ( )x 1，x2，⋯，xN
T
，N=21 （5）

2） 隶属度函数的构造。

前件网络的隶属函数可根据参数类型选择，根

据逆变器开路故障参数类型，本文采用铃型隶属函

数，共有 N×M 个节点，即

μi
j = exp

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

- ( )xi - cij

2

bij
2 （6）

式中，i = 1，2，…，N；j = 1，2，…，M；cij、bij 分别为前

件 网 络 第 i 个 输 入 层 对 应 的 第 j 个 隶 属 函 数 的 中 心

和宽度。

为 了 减 少 确 定 隶 属 度 函 数 层 节 点 数 时 受 人 工

主观因素的影响，采用自分裂技术根据所需要的精

度 自 适 应 地 确 定 隶 属 度 函 数 层 节 点 数 。 其 算 法

如下。

根据设定的阈值，从初始的一个隶属函数以每

次 增 加 一 个 的 形 式 分 裂 直 到 满 足 要 求［22］。 假 设 所

有的样本数据存在 M 个类聚，维数为 N。首先通过

下式找到具有最大均方差的类聚：

g I = arg max
1 ≤ j ≤ M

-
gj （7）

式中，
-
gj 为第 j 个类聚中心的均方差，其值为第 j 个类

聚中心中的所有输入变量的均方差和，即

-
gj = ∑

i = 1

N

gij （8）

式中，gij 为在第 j 个类聚中心的第 i 维输入变量的均

方差，其计算方式为
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gij = 1
N j

∑
x ∈ M j

( )xij - -
x ij

2
 （9）

式 中 ，x ∈ M j 为 三 相 逆 变 器 功 率 管 开 路 故 障 样 本 x

属 于 第 j 个 类 聚 中 心 ；xij 为 第 j 个 类 聚 中 心 中 的 第 i

维 数 据 ；N j 为 第 j 个 类 聚 中 心 的 功 率 管 开 路 故 障 样

本总数。

若定义 g I ≥ g th 则将类聚数从一类增加至两类，

即 M=M+1。 其 中 g th 为 一 个 定 义 的 阈 值 ，设 定 的

第 1 个类聚中心为所有输入训练样本的平均值。

假定原始的类聚中心分别为 Pj ( j= 1，2，⋯，M )，
则新分裂生成的 2 个类聚中心分别为 Pj + β 和 Pj -

β（β > 0，且为一个较小的值），本文 β = 0.01。

3） 前件网络模糊计算层和规则归一化层。

根据模糊规则确定模糊计算层，每一节点都对

应一条模糊规则，共有 MN 个节点，用来计算每条规

则的激活度，即

Tk = μ1
s1 j μ2

s2j⋯μN
sNj （10）

其中，k=1，2，⋯，M N，s1j∈{ }1，2，⋯，M ，s2j∈{ 1，2，⋯， 

M }，sNj ∈ { }1，2，⋯，M 。该层有 MN 个节点。

规 则 归 一 化 层 的 节 点 数 与 模 糊 计 算 层 的 节 点

数相同，是对输入参数规激活度的释放，即

Ṫ k = Tk

∑
i = 1

M N

Ti

（j = 1，2，…，M） （11）

4） 基于模糊 C 均值算法（FCM）的前件网络隶

属函数的初始化。

为 了 解 决 故 障 诊 断 网 络 因 前 件 网 络 隶 属 函 数

参 数 初 始 值 设 定 不 当 而 引 起 的 收 敛 速 度 慢 和 陷 入

局部最优问题，增强网络自适应性，本文采用 FCM
对 式（6）所 示 隶 属 函 数 中 的 cij 和 bij 进 行 初 始 化 ，具

体方法如下［19］。

FCM 是将每个待分类的样本按照其特征类似

程度划分为某类，通过极小化数据样本与各类聚中

心的欧氏距离和模糊隶属度的加权和，不断迭代求

解类聚中心直到符合设定的终止规则。

给定的数据集 X= ( )x 1，x2，⋯，xN '
T
，即将 N' 个

数 据 样 本 分 为 M 类 。 设 Pj ( j = 1，2，⋯，M ) 为 第 j

类 的 聚 类 中 心 ，μj（xi）为 第 i 个 样 本 对 应 第 j 类 的 隶

属度函数。则 FCM 可表述为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

min
ì
í
î

ü
ý
þ

E f = ∑
j = 1

M'

∑
i = 1

N'

[ μj ( xi ) ]b xi - Pj

2

∑
j = 1

M '

μj ( xi )= 1，∀i = 1，2，⋯，N'

（12）

式中，b 为加权指数，且 b=2。

对 式（12）中 的 μj（xi）和 Pj 求 偏 导 ，并 令 其 结 果

等于 0，可得 Ef 达到极小值的必要条件为

Pj =
∑
i = 1

N'

[ μj ( xi ) ]b xi

∑
i = 1

N'

[ μj ( xi ) ]b

（13）

μj ( xi )= 1/ ∑
k = 1

M'  xi - Pj

 xi - Pk

2/( b - 1 )

（14）

Dj = || Pj -~
P j /γ；j = 1，2，⋯，M' （15）

式（13）~（15）中，Pj 为最优类聚中心；Dj 为各类聚中

心之间最近距离的绝对值；
~
P j 为最靠近 Pj 的聚类中

心 ；γ 为重叠系数，反映类别间相互重叠的程度，较

小的 γ 值对应于类别之间有较大的重叠特性，即类

别 之 间 的 模 糊 边 界 较 宽 ，模 糊 区 域 就 大 ，根 据 仿 真

训练，本文中 γ 的取值为 1<γ<2。

通过迭代求解式（13）~（15），直到满足设定的

终止规则，得到最优类聚中心 Pj 和各类聚中心之间

最 近 距 离 的 绝 对 值 Dj。 最 后 将 Pj 和 Dj 作 为 前 件 网

络隶属函数的初始中心 cij 和宽度 bij 值，即得到 M×
N 个模糊隶属函数的中心和宽度。

2.4    后件网络的构建

T⁃S 模 糊 神 经 网 络 诊 断 模 型 的 输 出 如 表 3 所

示，有 6 个输出节点，分别表示逆变器的 6 个功率开

关管的状态，后件网络由 6 个子网络并联构成，每个

子网络的输出对应一个功率开关管的状态，正常状

态为“0”，故障状态为“1”。

每 个 子 网 络 的 输 入 层 节 点 数 等 于 常 数 项 与 逆

变器功率管开路故障特征输入参数的数量之和，即

为 1+21=22。

子 网 络 的 模 糊 规 则 层 节 点 数 与 前 件 网 络 的 规

则 归 一 化 层 的 节 点 数 相 同 ，每 个 节 点 分 别 与 输 入

层 各 节 点 通 过 连 接 权 ρO
ki ( k = 1，2，⋯，M N；i =

0，1，⋯，N ) 连 接 ，即

yOk = ρO
k0 + ρO

k1 x 1 + ρO
k2 x2 + ⋯ + ρO

kN xN   （16）
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式中，O 为子络数，O=1，…，6。

T⁃S 模糊神经网络的输出结果为

yO = ∑
k = 1

M N

yOk
-
T k （17）

式中，yO 为最终的诊断结果。

表 3    T⁃S 模糊神经网络诊断模型输出参数的定义

Table 3    Definition of T⁃S fuzzy neural network diagnosis 
model output parameters

输出变量定义

正常

VT1 故障

VT2 故障

VT3 故障

VT4 故障

VT5 故障

VT6 故障

输出节点期望输出

y1

0

1

0

0

0

0

0

y2

0

0

1

0

0

0

0

y3

0

0

0

1

0

0

0

y4

0

0

0

0

1

0

0

y5

0

0

0

0

0

1

0

y6

0

0

0

0

0

0

1

2.5    基于自适应 LM 算法的 T‑S模糊神经网络参数

优化

LM 算法具有局部收敛速度快以及求解误差小

的优势，缺点是矩阵运算复杂［22⁃24］。为提高网络收

敛 速 度 和 减 小 计 算 量 ，本 文 采 用 自 适 应 LM 算 法

（adaptive levenberg⁃marquardt， ALM）对 T⁃S 模 糊

神经网络的参数 cij、bij 和 ρO
ki 进行训练［25］。

ALM 算 法 是 将 标 准 LM 算 法 中 的 参 数 更 新 公

式用式（18）代替：

θ（t + 1）= θ（t）- ( )ψ（t）+ η ( t ) I
-1
Ω ( )t   （18）

式中，ψ ( )t 为准海森矩阵；Ω ( )t 为梯度向量；η ( t )为自

适应学习率，I为防止矩阵求逆出现奇异的单位阵。

该 方 法 不 需 要 进 行 Jacobian 矩 阵 的 乘 法 运 算 ，

而 是 直 接 计 算 准 海 森 矩 阵 ψ ( )t 和 梯 度 向 量 Ω ( )t ，

降 低 了 计 算 复 杂 度 和 存 储 容 量 。 另 外 自 适 应 学 习

率 η ( t ) 动态调整参数的更新速率，加快学习速度和

提高泛化能力。

定义 e ( )t = [ ]e1 ( t )，e2 ( t )，⋯，eP ( t ) T
为误差向

量，P 为样本总数。对于第 p 个样本，ep ( t ) 定义为期

望输出与网络输出之间的差值，即

ep( )t = ydp ( t )- yop ( t )，p = 1，2，⋯，P  （19）

η ( t )的学习规则如下：

η ( t )= α e ( t ) +( 1 - α )  Ω ( t )  （20）

式中，α ( 0 < α < 1 )为预设的常量。

ψ ( t ) 和 Ω ( )t 分 别 为 所 有 样 本 子 矩 阵 φ p ( t ) 和

子向量 ω p ( t )的累加和，即

ω p ( t )= j T
p ( )t ep( )t ，Ω ( t )= ∑

p = 1

P

ω p ( t )  （21）

φ p ( t )= j T
p ( )t jp( )t ，ψ ( t )= ∑

p = 1

P

φ p ( t )  （22）

式中，jp( )t 为雅克比矩阵 J的行向量。

jp( )t =

é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

∂ep

∂b1
，⋯，

∂ep

∂bNM
，

∂ep

∂c1
，⋯，

∂ep

∂cNM
，

∂ep

∂ρ0
，⋯，

∂ep

∂ρM N

（23）

式 中 ，cij、bij( i = 1，2，3，…，N；j = 1，2，3，…，M ) 分

别为前件网络中隶属函数的中心值、宽度。对于第 i

个学习样本，雅克比矩阵行向量对应元素的值可表

示为

∂ep( )t
∂bij( )t

= ∂ep( )t
∂yop( )t

∂yop( )t

∂-T k( )t

∂-T k( )t
∂Tk( )t

∂Tk( )t
∂μij( )t

∂μij( )t
∂bij( )t

=

--T j( )t
∑
i ≠ k

M N

Ti( )t

( )∑
i = 1

M N

Ti( )t
2 ∑

i ≠ k

N

μsij

i ( )t
∂μij( )t
∂bij( )t

   （24）

∂ep( )t
∂cij( )t

= ∂ep( )t
∂yop( )t

∂yop( )t

∂-T k( )t

∂-T k( )t
∂Tk( )t

∂Tk( )t
∂μij( )t

⋅

∂μij( )t
∂cij( )t

= --T j( )t
∑
i ≠ k

M N

Ti( )t

( )∑
i = 1

M N

Ti( )t
2 ∏

i ≠ k

N

μsij

i ( )t
∂μij( )t
∂cij( )t

  （25）

∂μij( )t
∂bij( )t

= -
2 ( )xi( )t - cij( )t

2

b3
ij( )t

⋅

exp éë
ù
û-( )x ( )t

i
- cij( )t

2
/b2

ij( )t （26）

∂μij( )t
∂cij( )t

= -
2 ( )xi( )t - cij( )t

b2
ij( )t

⋅

exp éë
ù
û-( )xi( )t - cij( )t

2
/b2

ij( )t （27）

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

∂E
∂ρO

kN

= ∂E
∂yO

∂yO

∂yOk

∂yOk

∂ρO
kN

= - Ṫ k xi

ρO
kN ( n )= ρO

kN ( n - 1 )- α
∂E

∂ρO
kN

=

            ρO
kN ( n - 1 )+ αṪk xi

（28）
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本文构建的 T⁃S FNN 模型的稳定性：因规则自

分裂技术和模糊 C 均值可生成一组模型的近似最优

参 数 集 ，并 且 ALM 方 法 在 每 次 迭 代 计 算 过 程 中 只

需要计算雅可比矩阵行向量，降低了模型诊断的复

杂性，计算速度较梯度法更快。

2.6    诊断模型流程

逆变器功率管开路故障在线诊断模型的步骤如下：

1） 获取训练样本数据，包括逆变器功率管的不

同类型的开路故障及其对应的三相电流；

2） 采用快速傅里叶变换对逆变器的三相输出

电 流 进 行 分 析 ，得 到 逆 变 器 功 率 管 开 路 障 特 征 参

数，并作为模型的输入；

3） 对逆变器功率管开路障特征输入参数预处理；

4） 确定 T⁃S 模糊神经网络的基本结构；

5） 采用自分裂结技术确定前件网络的隶属函

数层的节点数；

6） 利用 FCM 初始化前件网络的隶属度函数参

数：cij、bij；

7） 采 用 ALM 优 化 T⁃S 网 络 参 数 cij、bij、ρo
ki，计

算 T⁃S 模糊神经网络的输出，根据误差大小反复迭

代直到当输出误差满足要求，迭代结束。

3    实验分析

实 验 平 台 主 要 由 逆 变 器 、型 号 为 DS1202 的

Dspace、电脑等设备组成。逆变器参数如表 4 所示。

实验过程为，首先通过 Dspace 采集逆变器输出的三

相 电 流 ，并 送 至 电 脑 端 ；然 后 利 用 快 速 傅 里 叶 变 换

提取故障特征参数，并输入至改进 T⁃S 模糊神经网

络对逆变器的功率管开路故障进行诊断。

表 4    逆变器参数

Table 4    Inverter parameter table

直流侧电压/

V

300~600

额定功

率/kW

30

额定频

率/Hz

50

开关频

率/kHz

50

额定功率因数

0.99

1） 样本数据。

以 单 功 率 管 VT1 开 路 ，同 相 桥 臂 功 率 管 VT1、

VT2 开 路 ，同 侧 桥 臂 功 率 管 VT1、VT3 开 路 ，以 及 不

同 桥 臂 功 率 管 VT1、VT4 开 路 作 为 实 验 诊 断 类 型 。

为了验证本文建立的改进 T⁃S FNN 逆变器开路故

障诊断模型的抗负载扰动噪声的影响和诊断精度，

在实验平台上将逆变器的负载由 10~12 kW 之间进

行调整，选取 110 组数据作为样本，其中 4 种故障类

型及正常工作情况每类 22 组样本数据，17 组作为训

练样本数据，5 组作为测试样本数据。

2） 实验仿真分析。

将 训 练 样 本 数 据 、测 试 样 本 数 据 分 别 送 入

Bayes 诊 断 模 型 、LM⁃BP 诊 断 模 型 、T⁃S FNN 诊 断

模型与改进 T⁃S FNN 诊断模型中，即可得到相同输

入数据下 4 种诊断模型的输出结果。

逆变器功率管开路故障 T⁃S FNN 诊断模型、改

进 T⁃S FNN 诊断模型的训练误差与迭代次数之间

的关系如图 7 所示。图 7 中诊断模型输出 y1、y2、y3、

y4 分别代表 VT1、VT2、VT3、VT4 的运行状态。由图

7 可知，在使用同样的数据样本下，T⁃S FNN 诊断模

的 训 练 误 差 曲 线 存 在 震 荡 现 象 ，且 需 要 迭 代 约 100
次才趋于稳定；而改进 T⁃S FNN 模型的训练误差曲

线不存在震荡现象且误差值接近于 0，在迭代约 50
次就趋于稳定。
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图 7    逆变器功率管开路故障诊断模型训练误差

Figure 7     Training error of inverter power tube 
open⁃circuit fault diagnosis model

改 进 后 的 T⁃S FNN 模 型 对 于 110 组 样 本 数 据

的 输 出 误 差 如 图 8 所 示 。 由 图 8 可 知 ，改 进 T⁃S 
FNN 模型输出 y1、y2、y3、y4 的误差均小于 0.1。由此

可 知 ，与 T⁃S FNN 相 比 ，本 文 所 提 出 的 改 进 T⁃S 
FNN 模型，不仅收敛速度和响应速度快，而且诊断

精度高。
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图 8    基于改进 T⁃S 模糊神经网络的逆变器功率

管开路故障诊断模型输出误差

Figure 8    Output error of inverter power tube open⁃circuit 
fault diagnosis model based on improved T⁃S FNN

Bayes 诊 断 模 型 、LM⁃BP 诊 断 模 型 、T⁃S FNN
诊断模型与改进 T⁃S FNN 诊断模型的诊断结果如

表 5 所示，各算法故障诊断结果准确度的统计如图 9
所 示 。 由 表 5、图 9 可 知 ，在 Bayes 模 型 故 障 诊 断 的

结 果 中 ，25 组 测 试 样 本 存 在 5 次 错 判 ，准 确 率 为

80%；在 LM⁃BP 模型故障诊断的结果中，25 组测试

样 本 存 在 2 次 错 判 ，准 确 率 为 92%；在 T⁃S FNN 模

型故障诊断的结果中，25 组测试样本存在 5 次错判，

准 确 率 为 80%；本 文 提 出 的 改 进 T⁃S FNN 诊 断 模

型，25 组测试数据仅错判 1 次，准确率为 96%。

通过将改进 T⁃S FNN 诊断模型的故障诊断准

确率分别与 Bayes、改进 Bayes、T⁃S FNN 的故障诊

断准确率相比较，本文提出的基于快速傅里叶变换

和改进 T⁃S FNN 集成模型的逆变器开路故障诊断

方法的正确率高达 96%，明显高于 Bayes、LM⁃BP、

T⁃S FNN 诊断模型。

表 5    逆变器功率管开路故障诊断结果

Table 5    Inverter power tube open⁃circuit fault 
diagnosis results

故障

类型

正常

VT1

VT1、VT2

VT1、VT3

VT1、VT4

测试样

本数量

5

5

5

5

5

Bayes

正判次数

5

4

4

3

4

LM⁃BP

正判次数

5

4

5

4

5

T⁃S FNN

正判次数

5

4

3

4

4

改进T⁃S FNN

正判次数

5

4

5

5

5
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准
确

度
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图 9    各算法诊断结果准确度

Figure 9    Accuracy of diagnosis results of each algorithm

4    结语

本文提出一种基于快速傅里叶变换和改进 T⁃S
模 糊 神 经 网 络 集 成 模 型 的 逆 变 器 功 率 管 开 路 故 障

诊断方法，主要工作总结如下。

1） 分析了功率管发生不同类型开路故障时，逆

变器三相输出电流波形所包含的故障特征信息，通

过 电 流 中 的 故 障 特 征 信 息 能 够 识 别 发 生 开 路 故 障

的 功 率 管 ；采 用 快 速 傅 里 叶 变 换 、百 分 比 幅 值 波 动

法对故障特征信号进行提取，保证提取特征的精确

率；采用规则自分裂技术、模糊 C 均值法以及自适应

LM 算 法 构 建 T⁃S 模 糊 神 经 网 络 ，增 强 了 诊 断 网 络

的自适应性，提高了故障诊断速度和精度。

2） 利用改进 T⁃S FNN，T⁃S FNN、Bayes、改进

Bayes 4 种诊断模型，分别进行了逆变器功率管开路

故障诊断仿真实验与对比分析。实验分析表明，本

文提出的基于快速傅里叶变换和改进 T⁃S FNN 集

成 模 型 的 逆 变 器 开 路 故 障 诊 断 方 法 的 准 确 率 高 达

96%，明显高于 Bayes、改进 Bayes、T⁃S FNN 的准确

率，并验证了该方法的有效性和实用性。

3） 提出的基于快速傅里叶变换和改进 T⁃S 模糊

神经网络集成模型的逆变器功率管开路故障诊断方

法，解决了负载扰动和测量噪声影响、逆变器开路时

的故障边界间、故障与特征间存在交叠和模糊性问

题，提高了逆变器开路故障在线诊断的精确性。
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