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摘　 要：对综合模块化航电电源转换模块的核心部件进行故障诊断的过程中，选择合适的特征能够有

效提高模型的效率和分类准确率，极大地降低学习算法的计算复杂度。 设计了典型的 Ｓｅｐｉｃ 结构 ＤＣ⁃
ＤＣ 变换器模型，对 ＤＣ⁃ＤＣ 变换器的典型故障类型进行故障模拟；通过仿真获取相应的原始数据，采
用数据进行预处理、特征提取与多特征选择融合；利用 ＢＰ 神经网络方法对 ＤＣ⁃ＤＣ 变换器进行故障诊

断分析，仿真验证了该方法的有效性。

关　 键　 词：特征选择；ＢＰ 神经网络；故障诊断；功率变换器；Ｓｅｐｉｃ 结构
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　 　 在某些特定的作战环境中，极端的作战环境会

使航电系统中的器件参数更容易产生变化，进而影

响飞机系统的安全性和可靠性［１⁃２］，如何保障作战

效率成为目前亟待解决的问题。 在航电系统中，电
源转换模块（ｐｏｗｅｒ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ，ＰＣＭ）的功能

是将飞机电源系统的供电电压转换为飞机内部机架

的直流电压，通过控制电源阵列开关给各模块供电；
ＤＣ⁃ＤＣ 功率变换器是 ＰＣＭ 模块中的核心部分，其
健康状态会影响到其他所有模块，是其他模块正常

工作的基础。 在 ＤＣ⁃ＤＣ 功率变换器中有各种不同

的电压电流信号，如果不能对电压电流信号进行有

效处理，会使得宝贵的监测信号资源变为“数据爆

炸”，且占用航电系统中较大的计算资源，整个航电

系统的时效性和稳定性会受到影响。 因此对功率变

换器进行特征选择至关重要［２⁃３］。
为此国内外学者开展了大量的研究工作，文献

［３⁃５］分析了特征选择和特征降维在故障诊断方向

的作用和意义。 文献［６］提出了基于主成分分析和

极限学习机相结合的故障诊断算法，利用主成分分

析和方差贡献率对原始数据进行降维。 文献［７］对

特征信号进行了微分，是一种快速的检测和识别方

法。 文献［８］提出堆叠降噪自动编码器的特征降维

方法，对原始特征信号进行数据压缩，从而达到降维

效果。 文献［９］基于一维卷积神经网络进行自适应

特征提取。 随着大规模集成系统的使用，传感器数

量指数型增长，特征降维所需时间大大增加，传统的

方法在处理集成度较高的系统时，会存在精度较低，
泛化能力较弱等问题，特征选择能够大大缩短对大

规模数据进行数据挖掘的时间。 本文利用统计分

析、智能优化算法等不同技术之间的差异性和互补

性，提出更为有效的多模型融合的特征选择技术，使
得所选特征对于不同分类器能有更好的鲁棒性。

１　 ＤＣ⁃ＤＣ 变换器失效器件分析

在 ＤＣ⁃ＤＣ 变换器中常见且易损器件有铝电解

电容、开关晶体管和功率二极管，上述元器件是功率

变换器中较易出现故障的部分。 铝电解电容吸收输

出电压的波动从而使得输出电压更加稳定，且去除

噪声导致的输出电压中的交流部分。 开关晶体管是
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整个变换器的核心器件，该器件作用是功率转换。
功率二极管用于整波整流。 上述器件对于 ＤＣ⁃ＤＣ
变换器的正常工作有着致命性的影响，因此利用特

征选择和故障诊断算法对上述器件进行分类研究非

常有必要。
本文以图 １ 所示的 ＤＣ⁃ＤＣ 变换器电路为研究

对象，在 Ｃａｄｅｎｃｅ 仿真环境中搭建电路。 通过仿真

软件中“探针”采集原始数据信息，用于后续数据挖

掘与特征选择工作。

图 １　 基于 Ｓｅｐｉｃ 拓扑结构的电路模型

２　 多模型融合框架

本文的故障诊断框架如图 ２ 所示。 主要包含了

数据预处理、特征提取、多特征选择算法融合、故障

诊断。 数据预处理对异常数据清洗和缺失数据添补

整理；特征提取利用不同算法对原始信号进行分析

及数据挖掘。 特征选择模块是本文的重点部分，利
用不同的选择算法对提取出的大量特征进行选择；
最后通过 ＢＰ 神经网络算法建立所选特征变量与故

障类型之间的对应关系。

图 ２　 故障诊断框架

３　 仿真验证

３．１　 基于 ＲｅｌｉｅｆＦ 算法的特征选择

ＲｅｌｉｅｆＦ 算法是多分类特征选择算法。 ＲｅｌｉｅｆＦ
给特征以不同的权重，选择权重较大的特征，进行分

类。 ＲｅｌｉｅｆＦ 在处理多类问题时，先从训练集中随机

选取一个样本 Ｒ， 从 Ｒ 相同类别的样本中找 Ｋ 个近

邻样本，从不同类别的样本中找 Ｋ 个近邻样本，更
新不同特征权重，其权重计算准则如（１）式所示

ＷＩ（Ａ） ＝ ＷＩ（Ａ） － ∑
ｋ

ｊ ＝ １
Δ（Ａ，Ｒ，Ｈ ｊ） ／ （ｍｋ） ＋

　 ∑
Ｃ∈Ｃｃｌａｓｓ（Ｒ）

Ｐ（Ｃ）
１ － Ｐ（Ｃｃｌａｓｓ（Ｒ））

∑
ｋ

ｊ ＝ １
Δ（Ａ，Ｒ，Ｍ ｊ（Ｃ））

é

ë
êê

ù

û
úú ／

　 　 （ｍｋ） （１）
式中： Δ（Ａ，Ｒ，Ｈ ｊ） 是样本Ｒ与Ｈ ｊ 在特征 Ａ上的差；Ｃ
为与样本 Ｒ 不同的类别；Ｐ（Ｃ） 为第 Ｃ 类的概率；
Ｃｃｌａｓｓ（Ｒ） 为样本Ｒ所在的类；Ｍ ｊ 为类别Ｃ中与样本Ｒ
的第 ｊ个最近邻样本；Δ（Ａ，Ｒ，Ｍ ｊ（Ｃ）） 为样本Ｒ与样

本 Ｍ ｊ 在特征 Ａ 上的差。
３．２　 基于 ＳＶＭ⁃ＲＦＥ 算法的特征选择

递归特征消除法（ ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ，
ＲＦＥ）反复多次创建模型，并在每次迭代时保存最好

的特征，在下一次迭代时，采用上一次建模中没有用

过的特征来构建下一个模型，最终找到一个性能最

优的特征子集。
ＳＶＭ⁃ＲＦＥ 特 征 选 择 算 法 利 用 支 持 向 量 机

（ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ）的分类性能作为特征

选择评价标准。 ＳＶＭ⁃ＲＦＥ 起始于全部特征，然后每

次移去一个特征直到特征集合为空，移去的特征是

所有特征中 ‖ω‖２ 最小的一个，ω为支持向量机中

的超平面法向量。 这样对某一变量 ｉ，排序评价准则

如（２） 式所示。
Ｒｃ（ ｉ） ＝ ‖ｗ（ ｉ）‖２ ＝

　 ∑
ｋ，ｊ

ａ∗（ ｉ）
ｋ ａ∗（ ｉ）

ｊ ｙｋｙ ｊＫ（ ｉ）（ｘｋ，ｘ ｊ） （２）

式中： Ｋ（ ｉ） 为变量 ｉ 被移除之后训练数据的 Ｇｒａｍ 矩

阵； ａ∗（ ｉ）
ｋ 为支持向量的相关系数。 算法的流程图如

图 ３ 所示。

·６４６·
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图 ３　 ＳＶＭ⁃ＲＦＥ 算法流程图

３．３　 基于随机森林算法的特征选择

随机森林算法（ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）是基于决策

树（ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ，ＤＴ）算法，其利用多棵决策树对样

本进行训练并预测。 算法的流程图如图 ４ 所示。

图 ４　 随机森林算法基本思路

ＣＡＲＴ 决策树（ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｔｒｅｅ，
ＣＡＲＴ）算法使用基尼系数来选择划分属性。 基尼

系数可表示为

Ｇ ｉｎｉ（Ｄ） ＝ ∑
｜ ｙ｜

ｋ ＝ １
∑
ｋ≠ｋ′

ＰｋＰｋ′ ＝ １ － ∑
｜ ｙ｜

ｋ ＝ １
Ｐ２

ｋ （３）

式中： Ｄ表示数据集；ｋ 表示第 ｋ 类样本；Ｐｋ 和 Ｐｋ′ 分

别表示不同类别标签的概率。 可根据（３） 式，计算

出属性 ａ 的基尼系数，获得基尼指数定义

Ｇ ｉｎｉ －ｉｎｄｅｘ（Ｄ，ａ） ＝ ∑
Ｖ

ｖ ＝ １

｜ Ｄｖ ｜
｜ Ｄ ｜

Ｇ ｉｎｉ（Ｄｖ） （４）

式中：属性 ａ 有 Ｖ 个可能的取值｛ａ１，ａ２，…，ａＶ｝，使
用 ａ来对样本集 Ｄ进行划分，会产生 Ｖ个分支节点，
其中第 ｖ 个分支结点包含了 Ｄ 中所有在属性 ａ 上取

值为 ａｖ 的样本，记为 Ｄｖ。 在候选属性集合 Ａ 中，选
择基尼指数最小的属性作为最优划分属性，既 ａ∗ ＝
ａｒｇｍｉｎＧ ｉｎｉ －ｉｎｄｅｘ（Ｄ，ａ）。

３．４　 特征系数加权融合

多特征选择算法融合模型可用（５）式表示

Ｃ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉＣ ｉ（ｙ，ｘ） （５）

式中： ｗ ｉ 表示第 ｉ 个特征选择算法的权重系数；ｘ 表

示训练数据；ｙ 表示测试数据；Ｎ 表示模型总数，
Ｃ ｉ（ｙ，ｘ） 表示第 ｉ 个特征选择算法选择结果。 采取

加权平均法对多类模型结果进行融合，既 ｗ ｉ ＝
１
Ｎ
。

４　 仿真验证

本部分的故障诊断算法研究主要针对于 ＤＣ⁃
ＤＣ 变换器中硬故障类型，如易损器件的短路和开

路故障，故对前述的 ３ 个易损器件分别进行开路和

短路的故障仿真，由于开关晶体管的开路故障无法

在仿真软件中实现，所以本部分对其余 ５ 种故障进

行特征选择和分类研究。 ＤＣ⁃ＤＣ 变换器的主要参

数为输出电压，在正常状态和故障状态下的输出电

压值会有明显的差异。 采集不同故障类型下的输出

电压值，可以根据输出电压的特征信息进行有效的

分类。 在实际电路中，电压信号可以采取直接测量

的方式获取，而对于电流信号，电路中往往不存在采

样输出接口，需要利用电磁感应的原理来获取，因此

本文选择输出电压作为信号特征。
对输出电压提取时域特征如表 １ 所示。

表 １　 时域信号

特征名 公式

均值 ｆ１ ＝ １
ｋ ∑

ｋ

ｉ ＝ １
ｘ（ ｉ）

标准差 ｆ２ ＝
∑

ｋ

ｉ ＝ １
（ｘ（ ｉ） － ｆ１） ２

ｋ － １
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１
２

偏度
ｆ３ ＝

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（Ｘｉ － 􀭵Ｘ） ３

Ｎσ３

峰度
ｆ４ ＝

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（Ｘｉ － 􀭵Ｘ） ４

Ｎσ４

峰峰值 ｆ５ ＝ ｍａｘ（ｘｉ） － ｍｉｎ（ｘｉ）
最大值 ｆ６ ＝ ｍａｘ（ｘｉ）
最小值 ｆ７ ＝ ｍｉｎ（ｘｉ）

ＤＣ⁃ＤＣ 变换器是典型的数模混合电路，当电路

发生故障时，信号各频段的能量较正常值必定发生

·７４６·
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一定的变化，利用离散小波变换只保留了低频信息，
丢失了高频信息，而利用小波包分解能同时保留低

频和高频信息，得到较为完备的故障信息。 所以在

时频域中，对输出电压进行 ３ 层小波包分解。
采用以上特征对各输出电压信号进行特征提

取，对 ５ 种不同的故障类型各取 １０ 组进行示例，对
特征提取部分获得的故障特征向量进行归一化处

理，以消除不同特征分量之间的量纲之间的差异。

时域和时频域特征提取部分如图 ５～６ 所示。
由上述的时域特征矢量和小波包分解、重构各

频段小波能量频域特征矢量可知，初选特征矢量维

度较高，特征分量间存在较大的信息冗余，如果直接

用于 ＢＰ 神经网络训练，得出的模型精度不高且计

算时间较长。 故采用多特征选择算法对其进行数据

挖掘工作，ＲｅｌｉｅｆＦ 算法、ＲＦＥ⁃ＳＶＭ 及随机森林３ 种

特征选择算法的仿真结果如图 ７～９ 所示。

图 ５　 时域特征统计量曲线　 　 　 　 图 ６　 时频域特征统计量曲线　 　 　 　 图 ７　 ＲｅｌｉｅｆＦ 模型特征选择结果

　 图 ８　 ＲＦＥ⁃ＳＶＭ 模型特征选择结果　 　 　 　 　 图 ９　 随机森林特征选择结果 图 １０　 加权平均算法结果图

　 　 由图 ７～９ 可以看出，不同的选择算法对特征的

选择有着相似性，也有差异性。 在 ＲｅｌｉｅｆＦ 算法中，
时域信号中输出电压的偏度和峰峰值具有较大的贡

献度，在时频域中，重构系数中第三和第四系数权重

较大。 ＲＦＥ⁃ＳＶＭ 算法的返回值为布尔值，可以看出

除了 ＲｅｌｉｅｆＦ 算法中权重较大部分外，输出电压的标

准差也被选为主要特征之一。 而随机森林算法和前

两者具有较大的差异，主要体现在时频域中，重构系

数的第一和第二系数大于第三和第四系数；但在时

域中，输出电压的标准差、偏度及峰峰值和其他算法

结果相似。
仿真实验产生不同故障类型各 ４０ 组，共 ２００ 组

为训练集，利用训练集对模型进行训练；留出不同故

障类型各 １０ 组，共 ５０ 组为测试集，进行故障诊断准

确率的评估。 如图 １０ 所示，根据加权平均算法的结

果，本文仿真实验中采用时域中输出电压标准差、偏
度及峰峰值和频域中第三和第四系数作为特征矢

量，首先将上述所选出的 ５ 个特征作为特征矢量，利
用 ＫＮＮ 算法进行分类研究。 结果如图 １１ 所示。

图 １１　 基于 ＫＮＮ 模型硬故障分类结果示意图

·８４６·
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　 　 选出的 ５ 个特征组成的特征矢量能够在 ＫＮＮ
分类算法下实现 １００％准确率。 为了更进一步验证

算法效果，按照权重系数的大小，利用 ＫＮＮ 算法分

别对 ５ 组被选取特征进行分类研究。 诊断结果如表

２ 所示。
表 ２　 不同特征分类结果图

序号 选取特征
ＫＮＮ 分类算法

准确率 ／ ％ 特征权重

１ 峰峰值 １００ ０．８２４ ０

２ 标准差 １００ ０．７３８ ０

３ 偏度 ６８ ０．６５０ ８

４ 重构系数 ０４ ４０ ０．６２６ ５

５ 重构系数 ０３ ６８ ０．５８１ ４

从表 ２ 可以看出，输出电压峰峰值和标准差都

能在 ＫＮＮ 算法中实现 １００％的准确率，为了验证多

图 １２　 基于 ＢＰＮＮ 模型硬故障分类结果示意图

特征选择算法融合的鲁棒性，将输出电压峰峰值特

征放入 ＢＰＮＮ 网络中进行验证，从图 １２ 可以看出，
真实测试集和预测的测试集结果完全一致，在仿真

实验的条件下，诊断精度也能达到 １００％。 结合图

１１ 和图 １２ 的分类结果可以得到，本文提出的多特

征选择算法模型仅用最高权重系数的特征即输出电

压的峰峰值，就能够在不同的分类器中得到较高的

准确率。

５　 结　 论

本文对 ＤＣ⁃ＤＣ 变换器不同故障进行失效模型

分析，考虑到实际电路信号采集问题，选择了对

ＤＣ⁃ＤＣ变换器影响最小的输出电压信号，通过仿真

获取原始数据并进行特征提取、多特征选择算法降

维，得到特征矢量，建立了 ＢＰ 神经网络分类模型。
仿真结果表明本文提出的多特征选择模型融合方法

能够进行多故障分类的任务。
相比于传统数据，高维数据中的数据量更多、特

征之间的相关性也更为复杂，尽管部分机器学习的

算法模型对高维数据也能实现分类预测等功能，然
而在实际工程中，泛化性较弱的问题是非常常见的。
本文在特征选择方面提出了多模型融合的算法，可
以有效避免“过拟合”和“维数爆炸”问题，且增强了

模型的泛化能力，相较于特征降维，对于研究人员而

言，该方法更易理解。 下一步工作是利用更多的数

据集去验证算法模型的鲁棒性和准确性。
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