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基于犈犈犕犇和犌犃－犅犘的列车辅助

逆变器开路故障诊断研究
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摘要：地铁列车随着运营年限增加，辅助逆变器故障频发，严重制约轨道交通安全运营，故障及时诊断至关重要；针对列车

辅助逆变器典型的大功率器件开路故障，提出了一种基于集合经验模态分解 （ＥＥＭＤ）和遗传算法优化的ＢＰ神经网络 （ＧＡ－

ＢＰ）的故障诊断方法，该方法以辅助逆变器输出的三相半波电压值为监测信号，通过ＥＥＭＤ分解采用能量矩的方法提取故障特

征向量，基于ＧＡ－ＢＰ神经网络实现故障智能诊断；仿真实验结果表明该方法故障诊断准确率能达到９５．５％。
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０　引言

据统计，在地铁列车运营过程中，辅助逆变器的故障

概率较高，较为严重的辅助逆变器故障可能导致设备无法

工作，使车辆无法正常行驶，需要在到达终点站后退出运

营甚至清客，这将严重阻碍地铁列车的正常、安全运营［１］。

而地铁辅助逆变器的故障类型大致可以划分为二极管

短路故障，直流母线接地故障，电容故障，开关设备故障

等，其中在这些故障中，开关设备故障是最频繁的［２］。针

对地铁列车辅助逆变器的故障诊断方法已有很多，文献

［３］和文献 ［４］分别提出了基于小波包和神经网络的故障

诊断方法、基于经验模态分解方法和径向基神经网络的故

障诊断方法，但都只针对地铁列车辅助逆变器的电压波动、

脉冲暂态、频率变化等故障进行了研究；文献 ［２］提出了

基于离散小波变换和归一化电流实现对ＩＧＢＴ的故障诊断方

法，但该方法仅对单个ＩＧＢＴ开路故障进行诊断；文献 ［５］

提出了通过检测各相电流正、负半波部分对应的功率进而

反应各ＩＧＢＴ的输出功率和工作状况的方法，但该方法在辅

助逆变器空载情况下故障特征不明显，需要在带有负载的

情况下发生故障才能进行诊断。

本文提出了基于集合经验模态分解 （ＥＥＭＤ）法和ＧＡ

－ＢＰ神经网络的地铁列车辅助逆变器开路故障诊断方法。

该方法以辅助逆变器输出的三相半波电压值为测量信号，

采用ＥＥＭＤ算法提取故障特征向量，以此作为故障样本对

遗传算法优化的ＢＰ神经网络进行训练，实现故障智能化

诊断。

１　辅助逆变器开路故障分析

１１　辅助逆变器模型建立

以上海地铁０３Ａ０１车型辅助逆变器为研究对象，在

ＭＡＴＬＡＢ／ＳＩＭＵＬＩＮＫ软件中搭建一个地铁列车辅助逆变

器的故障仿真模型，该模型分为逆变输出模块和逆变控制

模块两部分。逆变输出模块仿真模型如图１所示。

构成逆变输出模块的元器件主要有直流电源、线路滤

波电感ＬＦＬ、线路滤波电容ＬＦＣ、放电电阻ＤＺ、ＩＧＢＴ逆

变桥、三相滤波电感ＩＯＦＬ、三相滤波电容ＩＯＦＣ、变压器



　　 计算机测量与控制　 第２７


卷· ２６　　　 ·

图１　逆变输出模块仿真模型

模块ＩＯＴ以及三相负载，电路仿真参数设置与实际电路基

本一致，基本技术参数如表１所示。

表１　仿真电路主要技术参数

项目 参数

输入直流电源 ＵＩＮ １５００ＶＤＣ

线路滤波电感 ＬＦＬ ６．５ｍＨ

线路滤波电容 ＬＦＣ ９００ｕＦ

放电电阻 ＤＺ ６８ＫΩ

逆变器输出滤波电感ＩＯＦＬ １．１ｍＨ

逆变器输出滤波电容ＩＯＦＣ ３１０ｕＦ

隔离变压器ＩＯＴ

连接方式 Δ／Ｙｎ

额定功率 １３３ｋＶＡ

额定电压 ７１５／４００ＶＡＣ

逆变控制模块仿真模型如图２所示，通过将三相正弦

波和三角载波进行比较运算，调制出所需的ＳＰＷＭ 波形，

实现对逆变模块的控制。逆变器ＩＧＢＴ开路故障通过将正常

脉冲控制信号和低电平脉冲信号进行 “与”运算进行模拟，

其中开关Ｓ１－Ｓ６用于控制信号是否正常。

图２　逆变控制模块仿真模型

调制波Ｓｉｎ＿Ｕ、Ｓｉｎ＿Ｖ、Ｓｉｎ＿Ｗ 为相位依次相差１２０

度的正弦波，频率为５０Ｈｚ。载波Ｃａｒｒｉｅｒ为等腰三角波，

载波比犖 通常为３的整数倍以使三相输出波形严格对称，

设载波比Ｎ＝１２，即载波频率为６００Ｈｚ。调制比犿 与输入

直流电源电压犝犐犖、输出线电压的基波幅值狌犝犞的关系为：

狌犝犞 ＝
槡３
２
犿·犝犐犖 （１）

　　其中：输入直流电源电压为１５００Ｖ，输出线电压的基

波幅值为７１５Ｖ，计算出调制比犿为０．５５。

对所建立的辅助逆变器故障仿真模型进行仿真验证，

得到仿真电路的输出波形，如图３所示。

图３　逆变器输出三相电压和线电压

辅助逆变器启动后在０．０６ｓ达到稳定状态，仿真得到

的辅助逆变器输出波形与实际相符，因此本文所建立的辅

助逆变器故障仿真模型是有效的。

１２　辅助逆变器开路故障仿真

辅助逆变器逆变电路由６个ＩＧＢＴ组成，一般情况只有

一个ＩＧＢＴ故障，最多同时有两个ＩＧＢＴ发生故障。因此将

辅助逆变器开关器件开路故障分为以下四大类。

１）单个ＩＧＢＴ发生故障，共６种情况；

２）同一桥臂两个ＩＧＢＴ同时发生故障，共３种情况；

３）不同桥臂同一位置两个ＩＧＢＴ同时发生故障，共６

种情况；

４）不同桥臂不同位置两个ＩＧＢＴ同时发生故障，共６

种情况。

通过建立的辅助逆变器故障仿真模型对４种辅助逆变

器开路故障类型进行仿真分析，考虑到仿真模型全部为理

想元器件，因此在采样信号中添加均值为０，方差为１的标

准正态高斯白噪声，以使仿真更趋于真实。

以辅助逆变器输出三相电的正半波电压信号及其电压

值作为测量信号，设置仿真时间为０．４ｓ，ＩＧＢＴ开路故障

发生在０．３ｓ时刻，采样频率为１０ｋＨｚ。故障仿真所得到的

三相半波电压信号如表２所示。

可以看出，当发生辅助逆变器ＩＧＢＴ开路故障时，逆变

器输出的三相半波电压值会出现明显的异常波动，当发生

不同种类的故障情况时逆变器输出的三相半波电压值波动

特征不完全相同。当发生ＩＧＢＴ故障时三相半波电压信号表

现为非线性非平稳特性，测量辅助逆变器输出的三相半波

电压值能很好的反应出各ＩＧＢＴ的工作状况。

２　基于犈犈犕犇的特征提取

２１　经验模态分解 （犈犕犇）法

经验模态分解 （ＥＭＤ）法是 Ｎ．Ｅ．Ｈｕａｎｇ等人在 Ｈｉｌ

ｂｅｒｔ－Ｈｕａｎｇ变换的基础上，提出的一种非常重要的信号处

理的方法［６］。该方法从根本上摆脱了傅立叶变换的约束，

它是一种新型的自适应信号时频处理方法，是一种非常

适用于非平稳、非线性数据序列的复杂信号处理方法。
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表２　ＩＧＢＴ开路故障的三相半波电压信号

故障状态 电压波形

ＩＧＢＴ１

故障

ＩＧＢＴ１、

ＩＧＢＴ２

故障

ＩＧＢＴ１、

ＩＧＢＴ３

故障

ＩＧＢＴ１、

ＩＧＢＴ４

故障

ＥＭＤ筛选的过程实际上就是将原始信号分解为不同特

征波形的叠加，将复杂信号分解为有限个具有不同特征尺

度的数据序列，即本征模态函数 （ＩｎｔｒｉｎｓｉｃＭｏｄｅＦｕｎｃｔｉｏｎ）

分量，ＩＭＦ反映了原始信号的本质和真实信息。

基于上述思想，ＥＭＤ算法分解得到ＩＭＦ的具体步骤

如下：

（１）找出原始信号狓（狋）所有的局部极大值点和极小值

点，采用三次样条函数拟合出信号的上包络线犝狀 和下包络

线犔狀。

（２）上、下包络线的均值为：

犿１＝ （犝狀＋犔狀）／２ （２）

信号狓（狋）与犿１的差值为：

犺１＝狓（狋）－犿１ （３）

如果犺１满足ＩＭＦ的条件，则犺１ 是原始信号的第一个ＩＭＦ

分量，记为犮１＝犺１；

（３）如果犺１ 不满足ＩＭＦ的条件，则将犺１ 作为原始信

号，进行步骤 （１）、（２），得到：

犺１１＝犺１－犿１１ （４）

式中，犿１１是犺１的上、下包络线的均值。

反复筛选犽次，如果犺１犽满足ＩＭＦ的条件，则犺１犽 就是

原始信号的第一个ＩＭＦ分量，为：

犮１＝犺１犽 ＝犺１（犽－１）－犿１犽 （５）

　　 （４）从信号狓（狋）中分离出犮１，得到：

狉１＝狓（狋）－犮１ （６）

　　狉１作为原始信号重复上述步骤，得到第二个ＩＭＦ分量

犮２；

（５）重复狀次，就得到狀个ＩＭＦ分量：

狉狀 ＝狉狀－１－犮狀 （７）

当狉狀为单调函数或是一个极小的常量时，停止分解过程，

得到如下式子：

狓（狋）＝∑
狀

犻＝１

犮犻＋狉狀 （８）

式中，犮犻为从高频到低频不同频率的各犐犕犉 分量的集合；

狉狀为最终残余分量，是原始信号狓 （狋）的集中趋势。

一般认为，一个本征模函数ＩＭＦ必须满足以下两个

条件［７］：

（１）在整个信号上，极值点的个数和过零点的个数相

等或至多相差一个；

（２）在任意时刻，由局部极大值点和局部极小值点分

别形成的上、下包络线的均值犿１ 为零，即上、下包络线相

对于时间轴是局部对称的。

在实际情况中，上下包络的均值无法为零，通常当满

足下面式子 （标准偏差系数）时，就认为包络的均值满足

ＩＭＦ的均值为零的条件：

犛犇 ＝
∑
犜

狋＝０

［犺１（犽－１）（狋）－犺１犽（狋）］
２

∑
犜

狋＝０

犺２１（犽－１）（狋）

（９）

式中，ε称为筛分门限，一般取值在０．２～０．３之间。

２２　集合经验模态分解 （犈犈犕犇）法

对于本征模态函数，仅仅只能通过窄带信号的过零点



　　 计算机测量与控制　 第２７


卷· ２８　　　 ·

与过极值点的关系以及非常有限的可用例子的经验中获得

ＩＭＦ定义，其效果很难令人满意。尽管大部分的例子都表

明了ＥＭＤ结果的直观合理性，但是其理论框尚待改善。

针对ＥＭＤ中出现的模态混叠问题，吴朝华和黄锷等人

提出了集合经验模态分解［８］ （ＥｎｓｅｍｂｌｅＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｏｄｅＤｅ

ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＥＭＤ），ＥＥＭＤ的基本思路是对原始信号多

次加入不同的白噪声进行ＥＭＤ分解，将多次分解的结果进

行平均即得到最终的ＩＭＦ。

ＥＥＭＤ算法的具体步骤如下：

１）通过给原始信号狓（狋）添加白噪声信号ω（狋）获得目

标信号犡（狋）；

２）对犡（狋）进行ＥＭＤ分解，得到各阶ＩＭＦ分量；

３）给原始信号添加不同的白噪声ω犻（狋），重复以上步

骤得到：

狓犻（狋）＝∑
狀

犼＝１

犮犻犼＋狉犻狀 （１０）

式中，犮犻犼 为加入白噪声ω犻（狋）后的第犼个ＩＭＦ分量；

４）将上述分解结果进行总体平均运算，消除多次加入

白噪声对真的ＩＭＦ的影响，即得到分解结果：

犮犼 ＝
１

犖∑
犖

犻＝１

犮犻犼 （１１）

　　ＥＥＭＤ添加噪声后总体个数满足以下统计公式：

ε狀 ＝
ε

槡狀
（１２）

式中，狀是总体个数，ε是加入白噪声的百分比，ε狀是最终误差

的标准差。当总体个数固定，误差随着添加噪声百分比增加

而增加。经过分析对比，狀在几百次时效果较好，推荐添加噪

声比例满足最终误差的标准差ε狀 ＝０．２。

为了将添加白噪声后所分解的ＩＭＦ平均，使得相同数

据长度的资料每次运算产生的ＩＭＦ具有相近的频率性质，

且数目一致利于平均，ＥＥＭＤ算法固定了筛选的数目。

２３　特征提取

当地铁列车辅助逆变器发生故障时，针对故障信号非

平稳非线性特性，采用ＥＥＭＤ方法分解故障原始信号得到

个ＩＭＦ分量，计算每个包含故障特征信息的ＩＭＦ分量能

量，采用能量矩的方法提取故障特征向量，其步骤如下：

（１）采样信号为辅助逆变器隔离变压器输出端三相半

波电压值，针对每一相电压信号采用ＥＥＭＤ方法分解得到

若干ＩＭＦ分量，每一相选取前犿个包含有故障信号的ＩＭＦ

分量；

（２）计算每一相各ＩＭＦ 分量的能量 犈狌犻、犈狏犻、犈狑犻，

其中：

犈狌犻 ＝∑
犖

犽＝１

狘犱狌犻犽狘
２，（犻＝１，２，…，犿） （１３）

式中，犖 为采样点总数，犱狌犻犽 为 Ｕ相ＩＭＦ分量的振幅重建

信号；

（３）计算每相各ＩＭＦ分量能量之和犈狌、犈狏、犈狑 ，其中：

犈狌 ＝∑
犿

犻＝１

犈狌犻 （１４）

　　 （４）计算三相ＩＭＦ分量能量之和Ｅ：

犈＝犈狌＋犈狏＋犈狑 （１５）

　　 （５）计算特征向量Ｔ：

犜＝ ［犈狌犻／犈，犈狏犻／犈，犈狑犻／犈］，（犻＝１，２，…，犿） （１６）

３　犌犃－犅犘神经网络及其算法

ＢＰ神经网络是一种按误差逆传播算法训练的多层前馈

人工神经网络，通过反向传播来不断调整网络的权值和阈

值，使网络的误差平方和最小。ＢＰ神经网络模型拓扑结构

包括输入层、隐含层和输出层，如图４所示。

图４　ＢＰ神经网络模型拓扑结构图

由于ＢＰ神经网络采用的算法是基于误差函数梯度下降

的方法，该算法实质上是单点搜索算法，不具有全局搜索

能力。因此存在学习过程收敛速度慢、容易陷入局部极小

点、鲁棒性不好以及网络性能差等缺点［９］。针对如何加速

网络的收敛速度和避免陷入局部极小值的问题，许多智能

算法应用于ＢＰ神经网络的优化。

遗传算法 （ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＧＡ）
［１０］是由密歇根大

学Ｊ．Ｈｏｌｌａｎｄ教授在１９７５年首先提出的，是一种模拟生物

进化论的自然选择和遗传学理论来搜索问题最优解的自适

应全局优化算法。它不依赖于问题的具体模型，具有随机

优化和自适应全局搜索的特点。

ＧＡ－ＢＰ神经网络模型将遗传算法引入ＢＰ神经网络训

练过程，以网络权值和阈值作为种群个体仿照基因编码，

使用样本预测值和观测值的绝对误差值之和作为个体适应

度函数，通过选择、交叉、变异操作不断迭代进化，最终

得到种群最优个体，解码后得到ＢＰ神经网络全局最优权值

和阈值，从而建立遗传算法优化的ＢＰ神经网络模型
［１２］。

遗传算法计算过程基本流程如图５所示。

遗传算法具体步骤如下：

（１）编码。根据所需解决问题选择合适的编码方式，

二进制编码是最常使用的编码算法。

（２）初始化。随机生成 Ｎ个个体的初始种群，设置相

应的最大进化代数，遗传算法从初始种群开始迭代进化。

（３）计算适应度。适应度函数是用来判断群体中个体的

优劣程度的指标，即个体接近最优解的程度，一般选取测试

集数据误差平方和的倒数作为适应度函数，计算公式如下：

犳（犡）＝
１

犛犈
＝

１

狊狊犲（^犜－犜）
＝

１

∑
狀

犻＝１

（^狋犻－狋犻）
２

（１７）
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图５　遗传算法计算流程

式中，^犜＝ ｛^狋１，^狋２，…，^狋狀｝为测试集的预测值；犜＝ ｛狋１，狋２，…，

狋狀｝为测试集的真实值；狀为测试集的样本数。

（４）选择运算。选择运算是按照进化论 “适者生存”

的原则实现个体筛选的过程，从当前群体中选择适应度值

较高的优良个体，淘汰适应度值低的劣质个体，选择运算

采用模拟轮盘赌法选择遗传到下一代的个体。

模拟轮盘赌法个体相对适应度计算公式如下：

犉＝∑
狀
狉

犽＝１

犳（犡犽） （１８）

狆犽 ＝
犳（犡犽）

犉
，（犽＝１，２，…，狀狉） （１９）

　　 （５）交叉运算。交叉运算是模拟生物基因重组，选择

同一种群中的两个个体，随机交换部分基因，形成两个新

的个体的过程。若交叉运算采用实数交叉法，第犽个染色

体犪犽和第犾个染色体犪犾在犼位的交叉运算方法如下：

犪犽犼 ＝犪犽犼（１－犫）＋犪犾犼犫

犪犾犼 ＝犪犾犼（１－犫）＋犪犽犼｛ 犫
（２０）

式中，犫为 ［０，１］区间内的随机数。

（６）变异运算。变异运算是模拟基因突变，随机选择

种群个体，按照一定的变异概率，改变个体一个或多个基

因值，以产生新个体的过程。变异运算可维持生物个体的

多样性，防止未成熟收敛。选取第犻个个体的第犼个基因犪犻犼

进行变异，变异运算方法如下：

犪＇犻犼
犪犻犼＋（犪犻犼－犪ｍａｘ）犳（犵），（狉＞０．５）

犪犻犼＋（犪ｍａｘ－犪犻犼）犳（犵），（狉≤０．５｛ ）
（２１）

犳（犵）＝狉２（１－犵／犌犿犪狓）
２ （２２）

式中，犪ｍａｘ和犪ｍｉｎ分别为基因犪犻犼 的上界和下界；式 （５－１９）

中，狉２为随机数，犵为当前迭代次数，犌ｍａｘ为最大进化次数，狉

为 ［０，１］间随机数。

（７）停止条件判断。若满足停止条件，则将进化过程

中所得最优个体作为最优解输出，终止计算。若不满足停

止条件，则重复步骤 （３）～ （６）。

４　试验与分析

通过 ＭＡＴＬＡＢ环境对地铁列车辅助逆变器开路故障诊

断进行仿真试验，故障诊断流程图如图６所示。

图６　故障诊断流程图

通过仿真实验得到的辅助逆变器ＩＧＢＴ开路故障原始信

号，应用ＥＥＭＤ算法进行信号分析，取０．２ｓ～０．４ｓ之间辅

助逆变器输出的三相半波电压信号作为原始信号。其中ＥＥ

ＭＤ算法的高斯白噪声的标准差为０．２，添加噪声的次数为

１００，ＩＭＦ分量的个数为８。以ＩＧＢＴ１故障为例，故障信号

的ＥＥＭＤ分解结果如图７所示。

图７　ＩＧＢＴ１故障信号的ＥＥＭＤ分解结果

由图７可以看出，在分解得到的各ＩＭＦ分量中，故障

信号主要集中在前５个ＩＭＦ分量中。选取前５个ＩＭＦ分

量，采用能量矩的方法提取故障特征向量。如表３所示列

出部分故障特征向量。

为了方便对２１种辅助逆变器ＩＧＢＴ开路故障进行识别，

需对所有故障进行编码。本文拟采用６位二进制编码方式：

犌１犌２犌３犌４犌５犌６，每一位编码对应一个ＩＧＢＴ的状态，编码

为０表示该ＩＧＢＴ正常，编码为１表示该ＩＧＢＴ故障，即

００００００表示无故障，００１０００表示ＩＧＢＴ３故障，０１００１０表

示ＩＧＢＴ２、ＩＧＢＴ５同时故障。

利用 ＭＡＴＬＡＢ软件创建三层ＢＰ神经网络，则输出层

神经元个数为６、根据提取的故障特征向量确定输入层神经

元个数为１５、隐含层神经元个数需要根据经验公式狆＝

犿＋槡 狀＋犪，（犪＝１，２，…，１０）以及对网络模型进行反复测

试来确定。为了达到良好的学习效果，设置ＢＰ神经网络模

型学习速率为０．０１，最大迭代次数为１０００，误差目标值

为０．００１。

为了更好的提取出辅助逆变器的故障特征，本文通过

改变辅助逆变器故障仿真模型的输入电压，以及改变发生

开路故障的时间点，共得到１０组数据，每组数据包含２１种

故障数据和１种正常数据。将得到的１０组数据选择前８组
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表３　部分故障特征向量

故障类型 故障特征向量

无故障

０．００６　０．００９　０．０３１　０．０７１　０．２３８

０．００７　０．０１１　０．０２６　０．０５１　０．２２９

０．００７　０．０１０　０．０２２　０．０６１　０．２２２

ＩＧＢＴ１故障

０．１２６　０．０４３　０．０２０　０．０１６　０．５７１

０．０００　０．０００　０．０００　０．００３　０．０１０

０．０１０　０．００３　０．００２　０．０１５　０．１８１

ＩＧＢＴ２故障

０．０１２　０．００４　０．００２　０．０１４　０．１３０

０．０００　０．０００　０．０００　０．００７　０．０１２

０．０９８　０．０３３　０．０１５　０．０１５　０．６５８

ＩＧＢＴ１、２故障

０．０５８　０．０２０　０．０１０　０．００７　０．３６５

０．００１　０．０００　０．０００　０．０１０　０．０３２

０．０６５　０．０２２　０．０１０　０．０１３　０．３８５

ＩＧＢＴ２、４故障

０．０３５　０．０１２　０．００５　０．００４　０．１２７

０．００９　０．００３　０．００１　０．０２８　０．２５４

０．０７７　０．０２６　０．０１２　０．０１１　０．３９４

ＩＧＢＴ１、４故障

０．１３９　０．０４７　０．０２２　０．０１５　０．４４５

０．００８　０．００３　０．００１　０．００９　０．１６３

０．００５　０．００２　０．００１　０．０１０　０．１３０

ＩＧＢＴ１、６故障

０．００６　０．００２　０．００１　０．００１　０．１２２

０．００５　０．００２　０．００１　０．００４　０．１３５

０．００２　０．００１　０．０００　０．０２２　０．６９６

数据作为ＢＰ神经网络的训练样本，后２组数据作为测试样

本。经过多次试验，当隐含层神经元个数为１２时，ＢＰ神经

网络的训练结果最为理想，平均误差为０．０４２７，得到的训

练结果如图８所示。

图８　ＢＰ神经网络训练图

将遗传算法引入ＢＰ神经网络模型的训练过程，对ＢＰ

神经网络的权值和阈值进行优化，取遗传算法初始种群大

小为２０，最大遗传代数为１００。图９为ＧＡ－ＢＰ神经网络

适应度曲线，从图中可以看出，遗传算法在迭代了约３０次

后，适应度达到０．００４并保持稳定。

选择剩下的２组数据作为测试样本对训练的 ＧＡ－ＢＰ

神经网络进行测试，测试结果如表４所示。根据测试结果

可知，经 ＧＡ－ＢＰ神经网络算法模型的诊断精度达到

９５．５％，算法诊断结果如表５所示。

５　结论

针对地铁列车辅助逆变器发生故障时，故障信号非平

图９　ＧＡ－ＢＰ神经网络适应度曲线

表４　ＧＡ－ＢＰ神经网络测试结果

预期输出 神经网络输出

００００００ ０．２９３　０．１４２　－０．０６４　－０．３４２　０．０８３　０．３５７

１０００００ １．１５４　－０．００２　０．０１５　０．３５２　－０．０１４　－０．１１０

０１００００ ０．０４６　０．６５０　－０．０７１　０．２３４　０．０３０　０．１０６

１１００００ １．０９９　０．５９６　－０．１２２　０．０７１　０．２８４　０．０９８

００１１００ ０．０５７　－０．１２７　０．７９７　１．１１９　０．１２５　０．０４８

１０１０００ ０．９４４　０．２０１　０．８９８　０．０３７　－０．１０４　０．０４６

１０００１０ ０．７８８　０．０４２　－０．０６５　０．１８５　０．７９２　０．２２６

１００１００ ０．７７０　０．０６９　０．０１６　０．８６８　－０．１０４　０．０６７

１００００１ ０．９２４　０．０２７　－０．０９２　－０．１１８　０．２９６　０．８７５

０００１１０ －０．１０９　０．１５５　－０．１２２　０．７６９　０．４３２　０．１９５

表５　ＧＡ－ＢＰ算法诊断结果

无故

障

单个

ＩＧＢＴ

故障

同一桥臂

２个ＩＧＢＴ

故障

不同桥臂同

一位置２个

ＩＧＢＴ故障

不同桥臂不

同位置２个

ＩＧＢＴ故障

诊断

精度

２／２ １２／１２ ６／６ １２／１２ １０／１２ ９５．５％

稳非线性的特性，本文提出了基于集合经验模态分解 （ＥＥ

ＭＤ）和遗传算法优化的ＢＰ神经网络 （ＧＡ－ＢＰ）的故障

诊断方法，该方法以辅助逆变器的输出三相半波电压值为

监测信号，通过ＥＥＭＤ分解每一相电压信号得到若干个本

征模函数 （ＩＭＦ）分量，采用能量矩方法提取故障特征向

量，基于ＧＡ－ＢＰ神经网络实现故障智能诊断。通过建立

辅助逆变器仿真模型，针对辅助逆变器中常见的开路故障

进行模拟仿真，结果表明，该方法可有效识别出地铁辅助

逆变器开路故障，对于提高故障排除效率，具有重要的研

究意义和实用价值。
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表２　图像关键目标点序列匹配

以往方法

图像匹配

序列

关键目标

点数量

匹配

个数

特征

线段

真实距

离／ｃｍ

测量距

离／ｃｍ

１－２ ８ ４ ／ ２９０ ２５０

２－３ １０ ６ ／ ２０８ ２００

３－４ １０ ６ １ ２００ １４０

４－５ ９ ４ ／ １９５ １００

基于无人机航拍图像测距方法

图像匹配

序列

关键目标

点数量

匹配

个数

特征

线段

真实距

离／ｃｍ

测量距

离／ｃｍ

１－２ ８ ８ ６ ２９０ ２８５

２－３ １０ ９ ６ ２０８ ２０８

３－４ １０ １０ ８ ２００ １９９

４－５ ９ ９ ６ １９５ １９５

基于无人机航拍图像测距方法进行间距测量：根据关

键目标点数量进行图像匹配，匹配个数与原来数量基本一

致，且特征线段获取较多，由此获得的测量值与真实距离

基本一致。图像匹配序列１－２、２－３、３－４、４－５对应的

测量差值为５ｃｍ、０ｃｍ、１ｃｍ、０ｃｍ。

通过对比结果再一次证实基于无人机航拍图像测距更

加精准的论点，也由此说明基于无人机航拍图像的关键目

标点间距测量研究方法是具有有效性的。

５　总结与展望

关键目标点间距测量研究可应用在工业、生物、航空

航天等领域之中，设计高效精准间距测量方法显得十分重

要。结合无人机图像特性，对关键目标点间距测量进行研

究，并在 ＭＡＴＬＡＢ编程环境中得到应用。

５１　总结

针对关键目标点间距测量这一关键问题，提出了基于

无人机航拍图像的关键目标点间距测量研究方法。根据无

人机中各个传感器图像相关性，缩小搜索目标范围，加速

关键目标点识别速度。由于该方法是在复杂多径环境下进

行距离测量的，所以实际测距结果与理论测距结果存在一

定偏差，但偏差大小满足理想测距误差设计值。利用ＶＣ＋

＋环境完成测距精准性能验证，并由实验结果证实该方法

研究的有效性。

５２　未来展望

由于实验环境受到限制，对于关键目标点间距测量研

究仍存在许多不足之处，需要进一步完善，以下为该方法

需要改进的方面：

１）在实验过程中，应使用不同无人机型号，并设置相

关参数，使验证结果更为全面；

２）实验添加受到限制，应设置相对复杂场景进行实验

对比分析；

３）实验选取的图像都为规则性图像，应将非规则性图

像作为实验对象，展开对比分析。

参考文献：

［１］魏溺明，全吉成，侯宇青阳．基于ＹＯＬＯｖ２的无人机航拍图像

定位研究 ［Ｊ］．激光与光电子学进展，２０１７，２０ （１１）：９５

１０４．

［２］曾海长，马银平．基于改进 ＯＲＢ的无人机航拍图像拼接算法

［Ｊ］．工业控制计算机，２０１８，３１ （５）：９３ ９５．

［３］孙刘羊子，陈锋军．基于ＳＩＦＴ特征点的无人机航拍苗圃图像

拼接 ［Ｊ］．机械工程与自动化，２０１７，１５（６）：２３ ２４．

［４］宋建辉，闫蓓蕾．基于ＳＩＦＴ的无人机航拍图像快速拼接技术

研究 ［Ｊ］．计算机应用与软件，２０１８，１４（２）：２３０ ２３４．

［５］张一茗，付慧．基于间隙度的无人机林地航拍图像序列拼接方

法 ［Ｊ］．北京林业大学学报，２０１７，３９ （６）：１０７ １１５．

［６］凌　云，凌毅力．无人机航拍图像锐度评价方法 ［Ｊ］．测绘通

报，２０１７，１２（ｓ１）：９０ ９４．

［７］魏盠明，全吉成，侯宇青阳．基于ＣＮＮ及Ｂｉ－ＬＳＴＭ的无人机

时序图像定位研究 ［Ｊ］．电光与控制，２０１７，１１（１２）：５１ ５５．

［８］孙　钰，韩京冶，陈志泊，等．基于深度学习的大棚及地膜农

田无人机航拍监测方法 ［Ｊ］．农业机械学报，２０１８，４９ （２）：

２２ ２５．

［９］青志明，张宏艳，龙漪澜，等．基于图像处理和无人机的反窃

电精准取证系统的设计与实现 ［Ｊ］．电子设计工程，２０１８，６

（１９）：１８９ １９３．

［１０］范巧艳．基于卡尔曼滤波的无人机离地高度估计算法 ［Ｊ］．

电子设计工程，２０１８，２６ （２１）：１３５ １３８．


