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摘  要：针对传统电力电子电路在软故障诊断领域的特征区分度低、诊断效率低等一系列问题，提出一种变分模态分

解(VMD)结合改进的黑翅鸢搜索算法(IBKA)优化极限学习机(ELM)的故障诊断方法。首先，利用 VMD 技术将采集

到的故障信号进行分解重构，并得到故障诊断的特征向量。其次，用改进后的黑翅鸢搜索算法对 ELM 的参数进行优

化，得到 IBKA-ELM 分类模型；IBKA 采用 Sine 映射初始化种群，随机选择 3 个不同的个体进行差分变异操作，更新

领导者位置，在领导者位置更新处引入自适应惯性权重因子，可有效提高算法的寻优能力和收敛速度。最后，通过

150 W 的 Boost 电路对本文方法进行实验验证。实验结果显示，VMD 结合 IBKA-ELM 的故障诊断方法在实际诊断中

的精度均达到 99%以上。 
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Abstract：To address the problems of low feature differentiation and low diagnostic efficiency of traditional power elec-

tronic circuits in the field of soft fault diagnosis，a fault diagnosis method based on variational mode decomposi-

tion(VMD)combined with improved black-winged kite search algorithm(IBKA)to optimize extreme learning machine

(ELM)is proposed in this article. Firstly，the collected fault signal is decomposed and reconstructed by using VMD technol-

ogy，and the fault diagnosis feature vector is obtained. Secondly，the improved BKA is used to optimize the ELM 

parameters，and the IBKA-ELM classification model is obtained；IBKA initializes the population by Sine mapping，randomly 

selects three different individuals for differential mutation operation，updates the leader position，and introduces adaptive 

inertial weight factor in the leader position update，which can effectively improve the optimization ability and convergence 

speed of the algorithm. Finally，the proposed method was verified by a 150 W Boost circuit. The experimental results showed

that the accuracy of VMD combined with IBKA-ELM in the actual diagnosis reached more than 99% . 
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随着电力电子技术和材料技术的快速发展，电力

电子电路被广泛应用于各个领域，如电动汽车、智能

电网及现代国防等[1]。这些电路的越发复杂导致故障

概率随之增加。由于电路故障可能引发严重的经济

和安全问题，因此及时准确地诊断故障原因至关重

要。目前存在多种电路故障诊断方法[2–3]，这些方法

主要针对电路的硬故障。电路软故障(如电力器件参

数的逐渐衰减等)虽然发展缓慢，但未及时处理可能

会转变为硬故障，并带来严重后果。软故障特征不明

显且难以诊断，相关研究较少[4]。 

电力电子电路故障诊断的核心为提取故障信号

特征和故障分类。包金山等 [5]使用核主成分分析

(kernel principal component analysis，KPCA)对待选

特征进行特征融合和低维敏感特征提取，但是使用过

程中 KPCA 的计算复杂度和空间复杂度均较高。吴

怡等[6]引入一种新的局部峭度比指标，确定最优滤波

器长度，用于计算基于高斯平稳模型的估计阶数，并

构建分数阶循环平稳盲反卷积，提取故障特征能力有

效加强，但是仅对单一故障的诊断提供了一定的参考

价值。胡勇等[7]提出的经验模态分解(empirical mode 

decomposition，EMD)对非线性和非平稳信号问题有

很强的敏锐性，适用于提取复杂信号中的局部特征，

但容易产生模式混叠和边界效应。本文使用可避免

模式混叠的变分模态分解(variational modal decom-

position，VMD)进行特征提取，其可靠的鲁棒性和良

好的频率分离能力可以有效处理非平稳信号问题。 

智能算法正在被广泛运用于故障诊断领域，尤其

是 卷 积 神 经 网 络 (convolutional neural network ，

CNN)、支持向量机(support vecor machine，SVM)、

极限学习机(extreme learning machine，ELM)，反向

传播神经网络(back propagation neural network，BP)

等技术的灵活使用，有效提高了诊断的效率和准确

性，大幅提高了设备和系统的可靠性和稳定性。崔鹏

飞等 [8]提出的 CNN 结合聚合分类器元学习框架

(model-agnostic aggregate classifier meta-learning ，

MAACML)的故障诊断方法，虽然泛化能力较好，但

是计算成本较高且对初始学习率等超参数非常敏

感。张传雷等[9]提出基于最优间隔分布的最小二乘支

持向量机模型，该模型具有高效的非线性分类能力和

强大的泛化能力，但是该方法需要预设参数，并且计

算复杂度高，不适用于处理大规模数据集。Xiao 等[10]

将甲虫优化算法与 BP 相结合，虽然 BP 精度高，但

学习速度慢，参数设置多。综合考虑这些智能算法的

优缺点，本文使用的 ELM 不仅训练速度快、泛化能

力强，而且实现简单，不需要调节多个超参数。它在

处理非线性问题时表现出色，更适用于复杂数据的分

类和回归任务。 

基于以上研究，本文首先利用 VMD 对采集到的

故障信号进行分解，生成本征模态函数(IMF)分量，

并对这些 IMF 分量进行降噪、滤波、重构并提取 12

维特征；其次，对原始黑翅鸢搜索算法(BKA)优化并

将改进后的 BKA(IBKA)在单峰和多峰基准函数上

进行对比，评估改进后的 BKA 的性能；然后，通过

IBKA 对 ELM 网络优化得到 IBKA-ELM 诊断模型；

最后，对 150W 的 Boost 电路中的电解电容和普通二

极管分别进行实验验证。 

1 特征信号提取 

  VMD 是一种高效的信号处理技术，它通过解决

优化问题自适应地将信号分解为具有窄带频率的固

有模态函数，适用于处理非线性和非平稳信号。

VMD 的核心理念是利用变分求解方法进行信号分

析。这种方法能将信号拆分为 K 个内在 IMF，并为每

个 IMF 找到最佳的中心频率和有限的带宽，实现信

号频率和带宽的有效分离，有效防止了模态混叠现象

的发生。 

  电力电子电路器件的软故障包括参数漂移、噪声

干扰、老化效应、电源质量问题、控制信号异常和软

件故障等。这些故障不涉及器件的物理损坏，但会影

响电路的性能和正常运行。例如，电阻或电容等元件

参数的变化、外部或内部噪声干扰、接插件接触电阻

增大、元器件老化、电源电压波动、控制信号失真以

及嵌入式系统等均可能导致电路工作不稳定。本文

主要考虑电力电子电路中的 DC–DC 电路，并使用表

1 中的 10 种常用参数作为 DC–DC 电路的故障特征

参数，表 1 中的 ( )X i 表示信号序列，i＝1，2，…，N。

其中：表格中均值、方差、标准差、峰值和均方根为有
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量纲参数，直接反映了信号的物理特性；表格中峰值

因子、峭度因子、脉冲因子、波形因子和裕度因子为

无量纲参数，抗干扰能力较强，能够在噪声的影响下

保持参数的稳定性。在实际应用中，同时采用有量纲

参数和无量纲参数可以更全面地分析信号，提高故障

诊断的准确性。 

表 1 常用时域参数 

Tab. 1 Common time domain parameters 

时域 

参数 
数学表达式 时域参数 数学表达式 

均值 ( )1

1

1

=

= ∑
n

i

x X i
N

 峰值因子 
6 4 5

/=x x x  

方差 ( )( )22 1

1

1

=

= −∑
n

i

x X i x
N

 峭度因子 ( )( )47 1

1

1

=

= −∑
n

i

x X i x
N

标准差 ( )( )23 1

1

1

=

= −∑
n

i

x X i x
N

 脉冲因子 
8 4 1

/=x x x  

峰值 ( )
4

max=x X i  波形因子 
9 8 6

/=x x x  

均方根 ( )2

5

1

1

=

= ∑
n

i

x X i
N

 裕度因子 ( )
4

10 2

1

1

=

=
⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑
n

i

x
x

X i
N

2 黑翅鸢算法及改进 

2.1 黑翅鸢算法 

Wang 等[11]受黑翅鸢攻击和迁徙行为的启发，提

出一种名为黑翅鸢优化算法(black-winged kite algo-

rithm，BKA)的 新 型 群 智 能 优 化 算 法 ，该 算 法 将

Cauchy 突变策略和 Leader 策略进行结合，一定程度

上提高了算法的全局搜索能力和收敛速度。BKA 主

要分为攻击行为和迁移行为两个部分。 

2.1.1 攻击行为 

黑翅鸢攻击行为的数学模型为 

  
( )( )

( )

, ,

,

1 , ,

1 sin 0.9

2 1 0.9
+

⎧ + + ×⎪= ⎨
+ × − ×     ⎪⎩

i j i j

t ti j

t i j i j

t t

X n r X r

X

X n r X r

＞

≤
(1)

 

   

2

2

0.05 e

t

T
n

⎛ ⎞− ×⎜ ⎟
⎝ ⎠= ×  

(2)
 

式中： ,i j

t
X 、 ,

1

i j

t
X + 分别表示第 i 只黑翅鸢在第 j 维中的

位置信息；r 表示 (0,1) 中的随机数；T 表示最大迭代

次数；t 表示当前迭代次数；n 表示缩放因子，控制位

置更新的幅度。 

2.1.2 迁移行为 

黑翅鸢迁移行为的数学模型为 

  
( )
( )

, ,

,

1
, ,

(0,1)

(0,1)
+

⎧ + × −⎪= ⎨
+ × − ×⎪⎩

i j i j j

t t t i ri
i j

t
i j j i j

t t t

X C X L F F

X

X C L m X

＜

其他
(3)

 

   
π

2 sin
2

⎛ ⎞= × +⎜ ⎟
⎝ ⎠

m r  (4)
 

式中： j

t
L 表示到目前为止，第 t 次迭代的第 j 维中黑

翅鸢的领先得分者；
i

F 表示任意黑翅鸢在第 t 次迭代

中获得的第 j 维中的位置信息；
ri

F 表示第 t 次迭代中

任意黑翅鸢在第 j 维随机位置的适应度； (0,1)C 表示

柯西随机数；m 表示修正因子。 

一维柯西分布是具有两个参数的连续概率分布，

概率密度函数为 

   ( )
( )22

1
, ,

π
f x x

x

δδ μ
δ μ

=     − ∞ < < ∞
+ − (5)

 

当δ ＝1，μ ＝0 时，概率密度函数为 

   ( )
2

1 1
, ,

π 1
f x x

x
δ μ =         − ∞ < < ∞

+
 (6)

 

2.2 改进的 BKA 

BKA 作为一种元启发式算法，同样存在对问题

领域的依赖性较强、可能陷入局部最优解、计算复杂

度较高、参数设置困难等问题。针对这些问题，本文

提出 3 种改进策略。 

2.2.1 Sine 混沌映射 

初始化种群能够确保算法在搜索空间中具有足

够的探索性和多样性，促进算法在早期阶段快速收敛

获得较优解，并提高算法的全局搜索能力，避免算法

陷入局部最优解。在种群初始化时引入混沌运动，能

够有效帮助种群在初始阶段更好地探索搜索空间，从

而增加了算法的全局搜索能力，有助于避免陷入局部

最优解，提高了算法的收敛性和搜索效率。经典的混

沌映射模型有 Tent 映射模型和 Logistic 映射模型等，

但这两类模型折叠次数有限，与之相比，折叠次数无

限的 Sine 映射模型混沌性更显著[12]。 

Sine 映射的定义为 

   ( )1
sin π

k k
x a x+ =  (7)

 

式中：a 为控制参数，取值范围在区间[0，1]内，通常

情况下，a 越接近于 1，混沌效果越显著；k 为非负正

整数。 

取 0.99a = ，迭代次数为 1 000 次，Sine 映射的

混沌分布如图 1 所示，当迭代到一定次数时，系统将

遍历整个搜索区间。Sine 混沌映射的频数如图 2 所

示，在相同迭代次数时，各区间分布搜索更加均衡，

改进了其他混沌映射中存在的边缘搜索问题。 

2.2.2 自适应权重因子 

  自适应权重因子[13]的特点包括灵活性好、适应

性强、全局优化能力强、参数设置少和鲁棒性强等。 
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图 1 Sine 映射的混沌分布图 

Fig. 1 Chaotic distribution of Sine mapping 

 

图 2 Sine 混沌映射的频数 

Fig. 2 Frequency of Sine chaotic mapping 

  在原算法基础上，引入自适应权重因子，能够提

升算法求最优解的能力，助力算法摆脱局部最优解的

束缚，并且使算法在寻找最优解的过程中有更高的收

敛精度。自适应权重因子ω 为 

   

exp 2 1 exp 2 1

exp 2 1 exp 2 1

t t

T T

t t

T T

ω

⎛ ⎞ ⎛ ⎞⎛ ⎞ ⎛ ⎞− − − −⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎜ ⎟
⎝ ⎠ ⎝ ⎠⎝ ⎠ ⎝ ⎠=

⎛ ⎞ ⎛ ⎞⎛ ⎞ ⎛ ⎞− + − −⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎜ ⎟
⎝ ⎠ ⎝ ⎠⎝ ⎠ ⎝ ⎠

 (8)

 

式中：t 表示当前迭代次数，T 为最大迭代次数。 

当
i ri

F F＜ 时，黑翅鸢领导者位置更新为 

   ( ), , ,

1
(0,1)i j i j i j j

t t t t
X X C X Lω+ = + × × −  (9)

 

当
i ri

F F≥ 时，黑翅鸢领导者位置保持不变。 

2.2.3 随机差分扰动策略 

为了解决原始黑翅鸢算法在中后期将局部最优

解误认为全局最优解并因此陷入局部最优的问题，本

文提出一种随机差分扰动策略。该策略通过对当前

领导者的位置执行随机差分扰动，生成新的领导者位

置。这种方法不仅增强了群体的多样性，还帮助算法

跳出局部最优，从而提高了整体的搜索效果。具体公

式为 

   , 1 1, 2, 3,
( )

i t r t r t r t
V X F X X+ = + ⋅ −

 (10)
 

式中：F 为缩放因子，取值范围在区间[0.5，1.0]内。 

采用贪心规则确定经过变异后的新位置是否优

于原位置。对两个位置的适应度进行比较，如果新位

置表现出更好的适应度，则用新位置代替原来的位

置，即
, 1 , 1+ +=
r t i t

X V 。 

综上所述，BKA 改进后操作步骤如下： 

步骤(1)：初始化算法参数。 

步骤(2)：引入 Sine 混沌映射，初始化种群。 

步骤(3)：计算种群中所有个体的适应度 ( )
i

f X ，

并选择适 应 度 最 好 的 个体作 为 领导者 ，即
L

=X  

best
(find( ( )))==

i
X f f X 。 

步骤(4)：随机选择 3 个不同的个体进行差分变

异操作，并检查边界条件。若变异后的个体适应度优

于原先个体，则替换原个体。 

步骤(5)：根据概率 p 和当前迭代步骤的特定函

数更新位置，并检查边界条件。 

步骤(6)：引入自适应权重ω ，跳出局部最优。 

步骤(7)：判断是否满足要求。若满足，输出最优

解，反之返回步骤(3)。 

2.3 性能评估 

  群智能优化算法是受自然界中生物群体行为启

发的计算方法。近年来，常见的群智能优化算法有麻

雀优化算法(SSA)
[14]和哈里斯鹰算法(HHO)

[15]等。

为了验证 IBKA 的有效性，将改进后的 BKA 与飞蛾

扑火优化算法(MFO)、HHO、SSA 以及 BKA 进行对

比，这些算法设定的部分参数见表 2。 

表 2 算法部分参数 

Tab. 2 Some parameters of the algorithm 

算法 部分参数 

MFO 飞行半径 b＝1，火焰数量 N＝50，收敛常数 θ 取值[－1，1]

HHO Levy 飞行参数 1.5β = ，跳跃距离 J 取值[0，2] 

SSA 发现者比例为 0.3，警报者比例为 0.2，预警值为 0.7 

BKA 概率阈值 p＝0.9 

IBKA 同 BKA，控制参数 a＝0.99，缩放因子 F 取值[0.5，1.0] 

 

  使用表 3 中的 8 种函数进行测试，前 4 种为单峰

函数，后 4 种为多峰函数。设定种群数量为 30，最大

迭代次数为 500 次。 

  部分函数收敛曲线对比如图 3 所示，由 F1、F3 函

数的收敛曲线图可知，相较于初始 BKA 算法，IBKA

具有更高的收敛精度，寻优能力大幅度增强；同样，

在同等的迭代次数下，IBKA 收敛精度更高，寻优能

力更强。 

由 F6、F8 函数的收敛曲线图可知，在收敛精度相

同时，IBKA 只需要更少的迭代次数就能够获得最优

解。综合所有收敛曲线图的收敛特征可知，改进后的

BKA 的收敛性能有较大的提高。 
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表 3 基准测试函数 

Tab. 3 Benchmark functions 

编号 函数 取值范围 维度 最小值

F1 

2

1

1

( )
=

=∑
n

i

i

F x x  [-100，100] 30 0 

F2 2

1 1

( )
= =

= +∑ ∏
nn

i i

i i

F x x x  [-10，10] 30 0 

F3 

1

2 2 2

3 1

1

( ) 100( ) ( 1)
−

+
=

⎡ ⎤= − + −⎣ ⎦∑
n

i i i

i

F x x x x  [-30，30] 30 0 

F4 

4

4

1

( ) random[0,1)
=

= +∑
n

i

i

F x ix  [-1.28，1.28] 30 0 

F5 

2

5

1

( ) 10cos(2 ) 10
=

⎡ ⎤= − π +⎣ ⎦∑
n

i i

i

F x x x  [-5.12，5.12] 30 0 

F6 ( )2

6

1 1

1 1
( ) 20exp 0.2 exp cos 2 20 e

= =

⎛ ⎞ ⎡ ⎤= − − − π + +⎜ ⎟ ⎢ ⎥⎜ ⎟ ⎣ ⎦⎝ ⎠
∑ ∑
n n

i i

i i

F x x x
n n

 [-32，32] 30 0 

F7 

2

7

1 1

1
( ) cos 1

4 000 = =

⎛ ⎞= − +⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ ∏
nn

i

i

i i

x
F x x

i

 [-600，600] 30 0 

F8 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
1

2 22

8 1 1

1 1

( ) 10sin 1 1 10sin 1 ,10,100,4
−

+
= =

π ⎧ ⎫
⎡ ⎤= π + − + π + − +⎨ ⎬⎣ ⎦

⎩ ⎭
∑ ∑
n n

i i n i

i i

F x y y y y u x
n

 [-50，50] 30 0 

 

             (a) F1 函数收敛图                       (b) F3 函数收敛图  

 

             (c) F6 函数收敛图                       (d) F8 函数收敛图 

图 3 部分函数收敛曲线对比图 

Fig. 3 Comparison of convergence curve for partial functions 

3 IBKA优化 ELM 

3.1 ELM 

ELM 是一种单隐层前馈神经网络，它通过求解

线性方程组快速完成训练，增强了泛化能力，在训练

速度和泛化能力上显著优于传统神经网络。本文提

出一种基于 IBKA-ELM 诊断模型的故障诊断方法。 

ELM 数学表达式为 

  
1

( ) ( ) 1,2, ,β
=

= = ⋅ +    =∑ �

i

l

i i i i i

i

f x g w b i NY X (11)
 

式中：
i

w 表示输入权值，
i
b 表示隐含层偏差值，

i
β 表

示输出权值，
i

X 表示输入向量，
i

Y 表示输出向量，g

表示激活函数，l 表示隐含层神经元数量。 

ELM 网络结构如图 4 所示。 
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图 4 ELM网络结构 

Fig. 4 ELM network structure 

3.2 IBKA-ELM诊断模型 

ELM 随机产生的输入权值和隐藏层节点数会影

响算法的泛化能力，IBKA 通过引入 Sine 混沌映射初

始化种群、自适应权重因子和随机差分扰动策略，优

化 ELM 的输入权重和隐含层偏置，增强了算法的全

局搜索能力和收敛速度，从而提高了 ELM 在故障诊

断中的分类性能和精度。优化流程图如图 5 所示。 

 

图 5 IBKA优化 ELM流程图 

Fig. 5 Flowchart of optimizing ELM by IBKA 

4 DC–DC电路软故障诊断实例分析 

4.1 电路结构和软故障模式设置 

  选用由 UC3843 芯片控制的 150 W 的 Boost 电

路为实验对象，该电路的输入电压为 12 V，输出电压

为 24 V，额定功率为 150 W。电路接入的负载电阻为

100 Ω，负载功率为 50 W。Boost 电路是一种通过周

期性地开关电感元件和电容元件实现电压升压的电

路。实验平台如图 6 所示，Boost 电路原理图如图 7

所示。 

  在负载电流过大、电压波动频繁和长期使用等因

素的综合作用下，实际工业环境中电力电子电路中电

解电容的故障率可高达 60%
[16]。实验选用 PCI8335A

数据采集卡进行信号测试及采集。PCI8335A 的 A/D

分辨率为 16 位，采样频率为 250 kHz，具有 32 路

(单)/16 路(差分)模拟输入以及 4 路模拟输出和 16

路数字量输入、16 路数字量输出。由于 DC-DC 电路

输出电压为 24 V，超出数据采集卡量程(-10～

10 V)，采用电阻分压模块降压。150 W Boost 电路连

接图如图 8 所示。本文选取标称值为 1 000 μF 的电

解电容 C1 和 C5，根据其退化程度共设定 16 种软故

障模式(见表 4)，包括 6 种单个电容的软故障(f12、

f13、f14、f21、f31、f41)以及 9 种两个电容的软故障模

式(f22、f23、f24、f32、f33、f34、f42、f43、f44)，f11 为

正常状态。选择 4 个测试点的电压信号为故障信号，

分别为输入电压(测试点 1)、输出电压(测试点 2)、

MOS 管漏极电压(测试点 3)、MOS 管源极电压(测

试点 4)。在 f11、f21、f31、f41 故障模式下，测试点 2

处的电压波形如图 9 所示，根据图 9 可以看出，电容

在正常状态下和非正常状态下的电压波形差异性不

大，因此采用 VMD 进行故障特征提取，提高故障分

类的准确性。采集 50 组数据，共 2 000 个采样点。 

 

图 6 实验平台 

Fig. 6 Experimental platform 

 

图 7 Boost电路原理图 

Fig. 7 Schematic diagram of Boost circuit 

  设定初始导通压降为 0.7 V、初始反向漏电流

1 µA 的普通二极管[17]继续研究，根据其退化程度共

设定 5 种软故障模式(表 5)，其中 f1 为正常模式。 
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图 8 150 W Boost电路连接图 

Fig. 8 150 W Boost circuit connection diagram 

表 4 电容故障模式 

Tab. 4 Capacitor failure modes 

故障模式 C1(C5)电容/μF C1(C5)退化等级/%  

f11 988(916) 0～10(0～10) 

f12 988(887) 0～10(＞10～20) 

f13 988(653) 0～10(＞30～40) 

f14 988(554) 0～10(＞40～50) 

f21 864(916) ＞10～20(0～10) 

f22 864(887) ＞10～20(＞10～20) 

f23 864(653) ＞10～20(＞30～40) 

f24 864(554) ＞10～20(＞40～50) 

f31 655(916) ＞30～40(0～10) 

f32 655(887) ＞30～40(＞10～20) 

f33 655(653) ＞30～40(＞30～40) 

f34 655(554) ＞30～40(＞40～50) 

f41 546(916) ＞40～50(0～10) 

f42 546(887) ＞40～50(＞10～20) 

f43 546(653) ＞40～50(＞30～40) 

f44 546(554) ＞40～50(＞40～50) 

 

4.2 实验分析 

实验在 MATLAB2023a 中进行算法编程与分

析。根据经验设定惩罚因子 α ＝2 000，判别精度
7

10ε −= ，K＝7，并通过 VMD 处理获得所有故障模式

下 4 个测点的特征向量，共 48 维。按照 4∶1 的比例

划分为训练集和测试集，导入 IBKA-ELM 诊断模型，

故障诊断过程如图 10 所示。 

  为验证 IBKA-ELM 诊断模型的性能，将其与传

统的 ELM、BKA-ELM、MFO-ELM、HHO-ELM、

SSA-ELM 进行对比实验。实验过程中，种群规模均

为 20，最大迭代次数均为 50。当普通二极管[18]保持

在 f1 正常模式下，各诊断模型诊断实验结果见表 6。 

 

(a) f11 

 

(b) f21  

 

(c) f31  

 

(d) f41  

图 9 f11、f21、f31、f41故障模式下测点 2的电压波形 

Fig. 9 Voltage waveform of measuring point 2 in f11 ，

f21，f31 and f41 fault modes 

表 5 普通二极管故障模式 

Tab. 5 Common diode failure modes 

故障模式 导通压降/V 反向漏电流/µA 退化程度/%

f1 0.71 01.2 0～5 

f2 0.75 04.5 ＞5～10 

f3 0.79 08.0 ＞10～15 

f4 0.82 11.0 ＞15～20 

f5 0.85 15.0 ＞20～25 
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图 10 故障诊断流程图 

Fig. 10 Trouble shooting flow chart 

表 6 各诊断模型诊断准确率(电容) 

Tab. 6  Diagnostic accuracy of each diagnostic model (ca-

pacitor) 

 

诊断模型 最低准确率/%  最高准确率/%  平均准确率/%

ELM 94.583 98.750 96.458 

MFO-ELM 96.250 100.000 98.452 

SSA-ELM 97.500 99.167 98.482 

HHO-ELM 96.667 99.583 98.274 

BKA-ELM 97.500 99.583 98.601 

IBKA-ELM 98.750 100.000 99.256 

 

  当电解电容 C1、C5均保持在 f11 正常模式下，各

诊断模型诊断实验结果见表 7。 

表 7 各诊断模型诊断准确率(二极管) 

Tab. 7 Diagnostic accuracy of each diagnostic model(diode) 

诊断模型 最低准确率/%  最高准确率/%  平均准确率/%

ELM 95.642 97.667 96.354 

MFO-ELM 97.163 98.788 97.992 

SSA-ELM 98.291 100.000 99.065 

HHO-ELM 97.163 99.047 98.744 

BKA-ELM 98.614 99.677 99.281 

IBKA-ELM 99.710 100.000 99.913 

 

在相同实验环境中连续实验 30 次，取平均值并

进行分析。由表 6 可知，BKA-ELM 的诊断准确率为

98.601% ，IBKA-ELM 的诊断准确率为 99.256% ，

IBKA-ELM 的诊断准确率相比于 BKA-ELM 提升了

0.655%；SSA-ELM 的诊断准确率为 98.482% ，HHO-

ELM 的诊断准确率为 98.274% ，MFO-ELM 的诊断

准确率为 98.452% ，相比之下 IBKA-ELM 诊断模型

的诊断精度更高。由表 7 可知，BKA-ELM 的诊断准

确 率 为 99.281% ，IBKA-ELM 的 诊 断 准 确 率 为

99.913% ，IBKA-ELM 的诊断准确率相比于 BKA-

ELM 提升了 0.632%；SSA-ELM 的诊断准确率为

99.065% ，HHO-ELM 的 诊 断 准 确 率 为 98.744% ，

MFO-ELM 的诊断准确率为 97.992% ，相比之下，

IBKA-ELM 诊断模型同样具有优越性，体现了算法

的通用性和覆盖性。综上所述，本文算法在 DC-DC

电路软故障诊断领域有一定的参考价值。 

 

5 结 语 

为了解决电力电子电路软故障诊断中特征区分

度低、诊断困难等问题，本文提出一种结合 VMD 和

改进的 BKA 优化 ELM 分类器的故障诊断方法。利

用变分模态分解(VMD)对采集到的故障信号分解生

成模态函数(IMF)分量，对 IMF 分量降噪、滤波、重

构并提取 12 维特征，以此获得能够更加准确反映电

路所处状态的信息。利用本文提出的策略对原始

BKA 进行优化，提升算法性能。通过与多种群智能

算法对基准函数进行对比测试，以此证明改进后算法

性能的优越性。将 IBKA 对 ELM 的输入权重和隐含

层阈值寻优，与原始 ELM 和多种优化算法优化 ELM

的模型进行比较，实验结果证实 IBKA-ELM 在电力

电子电路软故障诊断中准确率最高，诊断结果更加均

衡，证明本文方法的可行性。本文方法提升了 DC–

DC 电路故障诊断的准确性，为 DC–DC 电路故障诊

断提供了一定的参考。 
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