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基于粗糙集贪心算法的逆变器开路故障诊断 

韩素敏，郑书晴，何永盛 

(河南理工大学电气工程与自动化学院，河南 焦作 454000) 

摘要：针对逆变器开路故障时特征信息的冗余性、复杂性和精确度不高的问题，提出一种粗糙集贪心算法来进行

数据离散和属性约简并提取有效规则表。该方法可以在系统的不可分辨关系不改变的前提下实现数据的离散化，

并从数据样本集中提取重要度较高的条件属性进行属性约简，最后提取有效规则表实现逆变器开路故障诊断。该

方法很好地解决了逆变器开路故障诊断时处理数据的冗余性和复杂性的问题，大幅度减小故障数据特征维度，同

时运用有效规则表可快速准确地进行故障诊断，节省大量时间。 
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Open circuit fault diagnosis for inverters based on a greedy algorithm of a rough set 
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Abstract: In order to solve the problem of redundancy, complexity and low accuracy of feature information in the open 

circuit fault of an inverter, a rough set greedy algorithm is proposed to discretize data, reduce attributes and extract an 

effective rule table. This method can realize the discretization of data without changing the indiscernible relationship of 

the system, extract the condition attributes with high importance from the data sample set for attribute reduction, and 

finally extract the effective rule table to realize the open circuit fault diagnosis of the inverter. This method solves the 

problem of data redundancy and complexity in open circuit fault diagnosis of the inverter, greatly reduces the feature 

dimension of fault data, and uses an effective rule table to diagnose the fault quickly and accurately, saving a lot of time. 
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0  引言 

随着电力电子技术的日益发展，电压源型逆变

器因其良好的控制性能在传动领域中越来越重要，

由逆变器供电的电机调速系统如今已成为一个工业

标准[1-2]。然而，逆变器中主电路的开关器件及其控

制电路是最容易发生故障的薄弱环节，其中，逆变

器的故障原因主要是开关元件的开路或短路，所以

必须对逆变器中开关元件的故障进行及时诊断[3-4]。

当发生短路故障时，逆变电路会通过自身的熔断器

将其转换为开路故障[5]，因此，及时进行逆变器的

开关管开路故障诊断对于提高系统可靠性具有重大

意义。 

 

基金项目：国家重点研发计划专项资助(2016YFC0600906) 

此前，国内外学者对逆变器故障诊断已开展了 

不少研究。其中，文献[6]提出了一种利用差异化的

粗糙集属性约简与有向无环图-支持向量机相结合

的方法来实现变压器的故障诊断，但该方法只适用 

于小样本数据且数据离散化效果较差。文献[7]通过

检测每相输出的正负半波无功功率的诊断方法，对

STATCOM 主回路开关器件 IGBT 和续流二极管进

行开路故障诊断，该方法能够准确定位到单管 IGBT

故障和二极管故障，但是双管故障不太适用。文献

[8]分别对单管和双管开路故障诊断进行研究，利用

小波变换和改进的布谷鸟优化 SVM 算法对三电平

逆变器进行故障诊断，该方法简单有效，可以降低

复杂程度。文献[9]采用神经网络方法对三相逆变器

进行故障诊断，该算法解决了非线性问题，但诊断

速度不够快。文献[10]通过建立故障分类器，实现
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对变频器逆变电路 IGBT 开路故障的精确定位，与

传统 BP 神经网络相比，实现起来简单方便，但是

训练时间较长。文献[11]将傅里叶变换-主元分析-

贝叶斯网络的故障诊断方法应用到多电平逆变器

上，该方法对故障诊断快速且准确，但试验数据存

在随机噪声的影响，致使整体性能较差。文献[12]

提出了一类逆向卡尔曼滤波故障诊断方法，解决了

逆变器中等效电阻异变的故障诊断问题，该算法的

跟随性强，准确度高和实时性好，但是结构复杂。 

综上所述，对于逆变器开路故障诊断的研究，

诊断样本结构的复杂性、数据的冗余性及精确度不

高是亟待解决的问题。故在针对逆变器发生的各种

开路故障类型中提出了一种将粗糙集理论与贪心算

法相结合的方法对诊断样本数据进行属性约简，提

高了算法的收敛性能和求解效率。对实际逆变器开

路故障诊断数据进行处理分析，进行贪心算法离散

化与贪心算法属性约简，依据提取的有效规则实现

故障诊断，使得诊断过程简单，精确度高。 

1   粗糙集贪心算法 

粗糙集理论能够从众多的数据中找到关键数

据，对所研究的事件实现最优约简[13-15]。基于粗糙

集理论的故障诊断方法能利用最小决策表提取诊断

规则，在逆变器存在复杂故障的情况下减少故障数

据特征维度，更加简洁方便。 

1.1 粗糙集理论 

定理 1[16-17] 四元组  , , ,S U A V f 为一个信息

系统，其中，U 为论域； A C D U 属性集，C 表

示条件属性，D 表示决策属性；V 为全体属性的值

域； f 表示U A V  的一个映射，称为信息函数。

知识表达系统 S 称为一个决策表。  

定理 2[6] 对于 , ,x y U P Q  ，且 P  ，则

PI ( P 中所有等价关系的交集)仍然是论域U 上的

一个等价关系，称为 P 上的不可分辨关系，记为

 IND P ，常简记为 P 。而且 

       , IND P R
R P

x U x x x
 

   I      (1) 

定理 3[18] 令 R 为一族等价关系， r R ，如果 

    ind indR R r             (2) 

则称 r 为R 中冗余，否则 r 为 R 中必要。 

定理 4[19] 对数据表  , , ,S U A V f ，称C 中所

有必要属性构成的集合为C 的核，记为  Core C 。

若 B CU R U R ，且 B 是独立的，称 B C 是一个

约简，记为  red C 。 

1.2 贪心算法 

为了进一步提高粗糙集理论的约简效率和应

用效果，本文研究了一种贪心算法[20]。其基本思想

是从需要解决的原始状态入手，采用迭代的方法，

进行多次的贪心选择后得到最优解。 

1.2.1 贪心算法连续属性离散化  

从粗糙集的观点看，离散化是利用一些合适的

划分点将连续属性值域范围划分为离散区间，将处

于同一区间属性值归为一类[21]。在求取断点时，希

望得到最小数目的断点集，故选用贪心算法。基于

贪心算法的离散化流程图如图 1 所示。 

 

图 1 连续属性离散化流程图 

Fig. 1 Flow chart of continuous property discretization 

Step1：在原始信息表  , , ,S U A V f 的基础上 

构造新的信息表  * * * * *
, , ,S U A V f 。其中 

      * , |i j i jU x x U V d x d x         (3) 

 ,i jx x 是由决策属性值不同的两条样本产生

的新元素。 

 *
|

a

rA P a C               (4) 

将各条件属性由小到大排列， a

rP 是相邻两个属
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性 值 的 中 点 。 对 于 a

rP ， 若 满 足 a

rP   

         min , ,max ,i j i ja x a x a x a x 
 

， 那 么

    , 1a

r i jP a x a x  ，否则     , 0a

r i jP a x a x  。 

Step2：假设 为断点集，原始状态为空。 

Step3：计算新信息表 *S 中各断点所在列值为 1

的数目和，删去 1 的个数最多的断点所在的列和在

此断点上数值为 1 的所有行，把该断点值添加到

中；如果列中 1 的个数相同的断点大于 1 个，则需

要对该断点进行再次计算，接着对列值为 1 的所有

行中的 1 进行叠加，取和最小的断点加入到 中。 

Step4：删除信息表 *S 中所取断点所在列属性

值是 1 的记录，判断信息表 *S 是否为空，若否，则

重复进行 Step3，否则停止。所求断点集就是 。 

1.2.2 贪心算法属性约简 

属性约简的过程，就是在不影响原有决策真实

性的前提下，从决策表的所有条件属性中删减多余

的条件属性，进而分析最终约简中的条件属性对于

决策属性的决策规则[22]。 

基于贪心算法的属性约简步骤与 1.2.1 节所述

离散化步骤相似，只是新信息表 *S 的构造方法有所

差异，属性约简流程图如图 2 所示。 

 

图 2 属性约简流程图 

Fig. 2 Attribute reduction flowchart 

Step1：根据原信息表  , , ,S U A V f 构造新信

息表  * * * * *
, , ,S U A V f 。其中： 

      * , |i j i jU x x U V d x d x          (5) 

 * |a

rA P a C                (6) 

如 果 属 性 a 的 值    i ja x a x ， 那 么

 , 1i ja x x  ，否则  , 0i ja x x  。 

Step2：假设 为所求的最佳属性集。 

Step3：重复进行 1.2.1 节的 Step3 和 Step4，直

至信息表 *S 为空。此时 就是所求的条件属性集。 

经比较图 1 和图 2 可知，两个程序的主体循环

部分基本相同，在利用该算法建立程序时可大大降

低编程的工作量。 

2   基于贪心算法的逆变器开路故障诊断 

三相电压型交-直-交变频器的逆变电路如图 3

所示。其中， 1 2C C、 为直流侧电容，N为直流电容

中性点，Tk 为 IGBT 开关管， gk 为 IGBT 的基极，

abu 和 bcu 分别为 AB 相和 BC 相的电压。文献[23]

说明故障的主要原因多为逆变电路的开路，且 1 个

或 2 个 IGBT 的开路故障居多，故在此建立了一种

基于粗糙集贪心算法的逆变器开路故障诊断模型，

诊断流程图如图 4 所示。 

粗糙集理论能在保持分类能力不变时，导出问

题的决策规则[24]，而贪心算法由于能在粗糙集理论

的基础上简便高效地解决海量数据的约简问题，成

为故障诊断中应用较广的方法之一。在故障诊断中，

以提取的故障特征信息为条件属性，故障类型为决

策属性，依据两者的联系关系建立初始决策表[25]。

由于决策表的条件属性较多，信息较为冗余，全部

计算会导致计算量大大增加，故需进行属性约简。 

 

图 3 三相电压型交-直-交变频器的逆变电路 

Fig. 3 Inverter circuit of three-phase voltage AC-DC-AC 

frequency converter 
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图 4 逆变器开路故障诊断流程图 

Fig. 4 Flow chart of inverter open circuit fault diagnosis 

2.1 建立初始决策表 

本文选取的数据为逆变器 IGBT 开路故障数

据。先利用数据获取模型对开关管发生的各种故障

类型进行仿真获取波形，由于贪心算法不能直接对

波形进行分析和诊断，故需要对波形进行特征提取。

快速傅里叶变换(FFT)是一种用途广泛的频谱分析

方法，可以将时域信号转换为频域信号[26]。先对 FFT

变换后的频率幅值进行分析，之后提取故障特征。

故障谐波频谱图如图 5 所示。 

 

图 5 故障谐波频谱图 

Fig. 5 Fault harmonic spectrum diagram 

分析 FFT 变换后的各频率幅值，发生不同类型

的开路故障时，线电压的基波分量及二次谐波幅值

会发生明显变化，三次谐波及以上变化不大且幅值

较小，故选择基波分量及二次谐波分量作为诊断的

两个故障特征；正常情况下， abu 和 bcu 的直流分量

几乎为 0，而故障情况下， abu 和 bcu 所在的直流分

量幅值明显增加，因此直流幅值可作为故障特征；

当同一相位的不同桥臂发生故障时，例如当 1T 和 6T

分别发生故障时， abu 经 FFT 变换后的幅度谱是完

全相同的，对比发现这两种故障的相位谱不同，基

波相位不同，直流相位相差 180°，故可以提取基波

相位和直流相位作为故障特征。 

综上所述，最终可提取的故障特征为：经过 FFT

变换后的线电压 abu 和 bcu 的直流幅值、直流相位、

基波幅值、基波相位和二次谐波幅值共 10 个。 

由定义 1 将已搜集的逆变器开路历次故障数据

作为论域U ，对逆变器故障进行分类，选取三种单

管故障和三种双管故障用来研究，单管故障为开关

管 1T 故障、开关管 4T 故障和开关管 6T 故障，双管故

障为上下桥臂的开关管 1 4T T 故障、同一半桥上的开

关管 1 3T T 故障和交叉连接的开关管 1 6T T 故障。部分

故障仿真波形如图 6 所示。 

 
图 6 故障仿真波形 

Fig. 6 Fault simulation waveform 

将条件属性用  1,2, ,10ic i  L 表示，决策属性

用  1,2, ,7jF j  L 表示。条件属性集和决策属性集

分别如表 1 和表 2 所示。 

表 1 条件属性集 

Table 1 Conditional attribute set 

符号 故障特征信息 

1c  abu 直流幅值 

2c  abu 直流相位 

3c  
abu 基波幅值 

4c  abu 基波相位 

5c  abu 二次幅值 

6c  
bcu 直流幅值 

7c  
bcu 直流相位 

8c  bcu 基波幅值 

9c  
bcu 基波相位 

10c  
bcu 二次幅值 
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表 2 决策属性集 

Table 2 Decision attribute set 

符号 故障类型 

1F  无故障 

2F  
1T 故障 

3F  
4T 故障 

4F  
6T 故障 

5F  
1 4T T 故障 

6F  
1 3T T 故障 

7F  
1 6T T 故障 

分别多次模拟 7 种故障状态，搜集已确定故障

类型数据 385 条，随机抽取其中 280 条作为样本训

练集，剩余的作为测试集，各故障样本皆均匀分布，

以此建立初始决策表。 

2.2 贪心算法离散和约简 

构建的初始决策表是连续系统，需对其进行数

据离散化处理[27]，采用 1.2.1 节的贪心算法离散化

步骤对初始决策表进行连续属性离散化。为了求得

最小的断点集，贪心算法每次都取重要性最高的断

点，将此断点加入到 ，重复进行 Step3 直至 *S 为

空。离散化后的决策表如表 3 所示。 

贪心算法约简过程依据 1.2.2 节步骤进行，依次

将所在列值为 1 的数目最多的一个条件属性加入到

 中，直至 *S 为空，所得最小决策表如表 4 所示。 

表 3 离散化后的决策表 

Table 3 Decision table after discretization 

序号 
条件属性 决策属性 

1c  
2c  

3c  
4c  

5c  
6c  

7c  
8c  

9c  
10c  F  

1 6 1 1 6 1 5 2 2 5 3 1F  

2 1 2 6 2 1 1 1 5 6 1 1F  

3 2 2 2 4 3 4 2 4 2 4 2F  

4 2 1 3 1 4 4 2 4 2 4 2F  

5 5 1 1 2 2 3 2 1 6 3 3F  

6 1 1 4 2 5 1 2 3 5 3 3F  

7 2 1 3 1 5 1 1 3 4 3 4F  

8 10 2 2 1 6 9 1 2 4 7 4F  

9 2 1 3 6 4 4 2 4 2 4 5F  

10 2 2 2 5 3 4 2 4 2 4 5F  

11 1 1 1 3 1 1 2 1 5 1 6F  

12 2 1 1 2 1 1 2 1 5 1 6F  

13 2 2 1 3 1 6 2 3 5 3 7F  

M M M M M M M M M M M M 

M M M M M M M M M M M M 

279 3 2 1 3 1 8 1 3 5 3 7F  

280 10 2 1 3 4 9 1 2 4 7 7F  

表 4 最小决策表 

Table 4 Minimum decision table 

序号 约简结果 

1 1c  
3c  

4c  10c  

可见，经贪心算法约简后，删除了 6 条冗余条

件属性，获得 4 条与故障相关的必要属性。由此不

仅使故障特征维度大幅度降低，也可节约大量时间。 

2.2 规则生成与评价 

在得到所有实例的最小约简后，可以获得决策

表中各实例支持的决策规则[28]。将获得的决策规则

表示成 i jc F 的形式，并采用支持量、覆盖度和精 

确度作为评价指标，其中支持量 a 为支持该规则实

例的个数；覆盖度 a
m

  为该规则的支持量在相应

决策类中所占的比例，m 为训练集中的实例总数；

精确度 b
n

  为该规则用于测试集进行验证时的准

确度，b 为单一规则与测试集属性完全相同的个数，

n为单一规则的决策属性与测试集中决策属性相同

的总数。规则生成评价方法为 

   
 

 
1 1

2 2

0,1

0,1

  

  

 


 

，

，
             (7) 

由规则生成表知， 5,26a  ， 0.1,0.375  ，
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0,1   ，经过多次对比试验验证，当 9a ，

1=0.225 且 2 =0.8 时，规则的有效性最高，除去小

于设定值的规则，可得 7 条有效规则，即有效规则

表。规则生成表和有效规则表见表 5 和表 6。 

根据表 3 中的决策规则，需已知 10 个征兆属性

值方可做逆变器开路故障诊断，而表 6 中的决策规

则仅需知 4 个征兆属性值便可判断，所以表 6 的故

障诊断决策规则是对表 3 中诊断信息的直观表示与

精炼概括，可作为逆变器故障诊断的重要依据。 

表 6 中有效规则在规则生成表中的涵盖个数如

图 7 所示。 

表 5 规则生成表 

Table 5 Rule generation table 

序号 规则 a      

1        1 3 4 10 11 6 2 1c c c c F     6 0.15 0.8 

2        1 3 4 10 13 2 4 7c c c c F     8 0.2 1 

3        1 3 4 10 22 3 1 4c c c c F     9 0.225 1 

4        1 3 4 10 25 2 4 4c c c c F     9 0.225 1 

5        1 3 4 10 210 2 4 4c c c c F     9 0.225 1 

6        1 3 4 10 22 2 4 4c c c c F     11 0.275 1 

7        1 3 4 10 31 4 2 3c c c c F     9 0.225 1 

8        1 3 4 10 35 1 2 3c c c c F     9 0.225 1 

9        1 3 4 10 32 1 2 3c c c c F     8 0.2 1 

10        1 3 4 10 42 3 1 3c c c c F     16 0.4 1 

11        1 3 4 10 48 2 1 2c c c c F     7 0.175 1 

12        1 3 4 10 410 2 1 7c c c c F     11 0.275 1 

13        1 3 4 10 52 3 6 4c c c c F     10 0.25 1 

14        1 3 4 10 55 2 5 4c c c c F     4 0.1 0 

15        1 3 4 10 52 2 5 4c c c c F     15 0.375 1 

16        1 3 4 10 61 1 3 1c c c c F     9 0.225 1 

17        1 3 4 10 62 1 2 1c c c c F     26 0.65 1 

18        1 3 4 10 71 1 3 3c c c c F     8 0.2 1 

19        1 3 4 10 73 1 3 3c c c c F     5 0.125 0 

20        1 3 4 10 72 1 3 3c c c c F     13 0.325 1 

表 6 有效规则表 

Table 6 Valid rules table 

序号 有效规则 

1        1 3 4 10 22 2 4 4c c c c F     

2        1 3 4 10 42 3 1 3c c c c F     

3        1 3 4 10 410 2 1 7c c c c F     

4        1 3 4 10 52 3 6 4c c c c F     

5        1 3 4 10 52 2 5 4c c c c F     

6        1 3 4 10 62 1 2 1c c c c F     

7        1 3 4 10 72 1 3 3c c c c F     

3   实例分析与比较 

以前述的 280 组训练样本进行贪心算法的验

证，以降维后的 4 种特征属性提取的有效规则表作

为输入，将输出的故障诊断结果与实际故障进行比

较，结果如表 7 所示。 

 

图 7 有效规则的涵盖个数 

Fig. 7 Number of valid rules covered 

由表 7 测试结果可知，当 abu 直流幅值为 2、 abu

基波幅值为 2、 abu 基波相位为 4 和 bcu 二次幅值为 4

时，贪心算法诊断结果为开关管的 1T 故障，实际故

障为开关管的 1T 故障，诊断结果与实际故障相符，  
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表 7 逆变器开路故障诊断实例 

Table 7 An example of inverter open circuit fault diagnosis 

 

与表 3 中的实例 3 一致。剩余的 6 条逆变器开路故

障诊断实例依次对应于表 3 中的实例。 

结合表 7 和表 3 可知，有效规则表的故障类型

判定与实例中的故障类型完全相同，最终判断与实

际相符，准确率和精确度较高。 

为验证贪心算法的效果，利用剩余的 105 条数

据作为测试集数据，分别采用 BP 神经网络、贝叶

斯网络和贪心算法，在相同的条件下进行故障诊断

效果比较，结果如表 8 和表 9 所示。把测试集数据

中的条件属性作为输入，将测试集中输出的故障诊

断结果与实际故障进行比较，结果如图 8 所示。 

表 8 三种方法诊断不同故障的诊断时间 

Table 8 Diagnosis time using three methods to diagnose different fault 

故障诊断方法 
不同故障的诊断时间/ms 

无故障 T1 故障 T4 故障 T6 故障 T1T3 故障 T1T4 故障 T1T6 故障 

BP 神经网络 3.67 4.4 4.25 4.73 6.68 7.32 6.41 

贝叶斯网络 2.4 3.6 4.42 3.8 5.52 5.49 5.61 

贪心算法 2.2 3.3 3.21 3.45 4.9 4.3 4.74 

表 9 三种方法诊断不同故障的诊断精度 

 Table 9 Diagnostic accuracy using three methods to diagnose different faults 

故障诊断方法 
不同故障的诊断精度/% 

总正确率 
无故障 T1 故障 T4 故障 T6 故障 T1T3 故障 T1T4 故障 T1T6 故障 

BP 神经网络 100 92 94 88 91 90 84 91.3 

贝叶斯网络 100 94 95 90 93 96 90 94 

贪心算法 100 99 99.9 100 99.8 98.9 98 99.4 

 

图 8 验证结果 

Fig. 8 Verification result 

由表 8 和表 9 中不同方法下测试样本的分析结

果可以看出：在时间方面，BP 神经网络故障诊断时

间最长，贪心算法耗时相对较短；在诊断精度方面，

贪心算法的精度较高，而 BP 神经网络的效果较差， 

主要是由于 BP 神经网络诊断算法的准确率建立在

大量样本的学习基础上，因此样本数量的不足导致

学习不充分，诊断效果不理想。再由图 8 的验证结

果显示，在条件属性输入完全相同的条件下，贪心

算法输出的故障类型与实际故障几乎完全相同，而

另外两种算法则有偏差。综上表明，贪心算法在诊

断时间和诊断精度上均有优势，有利于实现逆变器

开路故障诊断。 

4   结论 

针对逆变器开路故障诊断特征信息冗余度高

与诊断精度不高的问题，提出了一种粗糙集贪心约

简算法的诊断方法。通过对海量故障数据连续属性

离散化，随之提取出重要度较高的条件属性进行属

性约简，最后用有效规则实现故障诊断。利用一个

逆变器的 IGBT 开路故障数据诊断实例验证本文提

出的贪心算法，结果表明：此诊断方法能有效减小

故障特征冗余信息，降低故障数据特征维度，还可

以从决策表中直接获取形式简洁且准确的故障诊断

决策规则，诊断速度快，诊断精度高。 
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