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电力电子逆变器开路故障智能诊断的关键要素优化方法
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摘　要：为了解决电力电子逆变器开路故障智能诊断面临的实际故障样本缺乏、变特征适应性问题，相应
从数据、算法两大智能化要素角度提出了一套优化方法，以支撑电力电子逆变器开路故障智能诊断的实际应用。

数据要素方面，提出基于逆变特性的故障样本扩增方法，明确了诊断模型训练所需的最少实际样本量；算法要素

方面，提出一种诊断模型注意力增强方法以及模型频率点自适应训练方法，显著提高了面对逆变器宽频运行的
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模型训练效果及诊断准确率。实验验证了上述智能化要素优化方法的有效性。
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　　基于绝缘栅双极型晶体管（ｉｎｓｕｌａｔｅｄｇａｔｅ
ｂｉｐｏｌａｒｔｒａｎｓｉｓｔｏｒ，ＩＧＢＴ）等半导体开关器件的电
力电子逆变器在新能源发电、电机驱动、柔性输

电、综合电力系统等领域承担着电能直 －交变换
的重要任务，其安全可靠运行至关重要［１］。然

而，由于长期受电热循环、振动等作用，开关器件

及其驱动、连接件等存在较高失效风险，是装置的

主要故障源［２］。据统计，逆变器在变频调速系统

中的故障占比高达８２．５％，在光伏电站中的故障
占比达到６０％，而逆变器故障中约５０％由开关器

件及其驱动器引起［３－４］。开关器件相关故障主要

使逆变器产生短路、开路两种功能性故障。其中

短路故障伴随着剧烈过流，基于此已有退饱和检

测、快速熔断等成熟的硬件检测或保护方法，可在

１０μｓ内迅速结束短路状态［５－７］；与之相比，开路

故障通常仅引起电气量畸变而非剧烈过流，因此

隐蔽性较强且可使装置在一段时间内带故障运行

而不触发保护，但在电能质量、负载功能、装置安

全等方面存在严重隐患［８－９］。因此，如何利用逆

变器有限的传感条件对开路故障进行准确、及时
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诊断具有重要意义。

电力电子逆变器通常包含数个开关器件，存

在不同器件开路的多种组合；同时，器件开路的故

障表现与其他器件的开关动作、工况变化等相耦

合。因此，如何有效建立可测故障信号与不同器

件开路（开路故障模式）之间的关联模型，是开路

故障诊断的关键问题。为此，已有的诊断方法主

要包括基于解析建模、基于信号分析、基于数据驱

动的智能建模［１０－１１］。其中解析建模方法需要对

故障关联过程进行精确数学描述，主要适用于结

构相对简单、参数可准确获取的对象［１２－１４］；信号

分析方法通过傅里叶变换、小波分析等对故障特

征进行提取，随后设计基于故障特征的诊断机制，

诊断效果受特征提取合理性、诊断机制鲁棒性等

影响较大［１５］。总体而言，这两类方法对人的主观

经验和设计水平要求较高，必须保证模型细节、参

数设计等与具体对象高度适配，当装置设计改变

或复杂度增加时，存在移植性弱、建模难度大等

不足。

基于数据驱动的智能建模方法以搜集逆变器

的正常与故障数据为基础，通过一定的训练流程

使建模过程对故障数据与故障模式之间的映射关

系进行自动学习，减少了主观因素影响且具有更

强的方法普适性［１６］。该类方法又主要分为：①将
信号分析与支持向量机、浅层神经网络等结合的

机器学习方法［１７］；②依靠深层神经网络的深度学
习方法［１８］。前者首先通过信号分析对幅值突变、

频谱异常、空间矢量轨迹变化等故障特征进行提

取，随后利用机器学习来完成特征 －故障模式映
射训练［１９－２１］。如 Ｃｕｉ等提取三相两电平逆变器
输出电流小波变换后的能量值及细节系数作为故

障特征参数，使用支持向量机进行开路故障诊断，

但信号分析处理的计算开销较大［１９］。Ｙａｎｇ等通
过聚类算法提取模块化多电平变换器子模块电容

电压和电流状态变量，并以两者状态二维空间动

态矢量轨迹的重合程度作为判别开路故障的依

据，使用支持向量机的方法进行故障分类，但该方

法在模块化多电平逆变器电平数较高时计算量较

大［２０］。唐志军等对模块化多电平变换器三相电

压的时频数据进行傅里叶变换，使用低次谐波分

量作为故障特征量，采用多分类相关向量机算法

进行故障分类，但故障诊断花费时间超过２０ｓ，诊
断时间过长［２１］。

深度学习方法则采用深层人工神经网络来自

动实现故障特征提取与模式映射的全流程功能，

进一步减弱了故障特征选择上的主观性，在自动

构建和利用深层次抽象特征、简化建模流程等方

面更具优势。其中，卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）作为深度学习的重要分支，
其网络各层之间具有“网络局部连接”和“卷积核

权值共享”的鲜明特点，有利于保持特征细节和

特征一致性，尤其适用于图像特征提取［２２］；同时，

逆变器的故障波形具有天然的图像化属性与形态

特征。因此，基于ＣＮＮ的逆变器开路故障诊断得
到了较多关注。Ｙａｏ等利用 ＣＮＮ对三相三电平
逆变器开路故障进行诊断，并实现了基于

ＴｅｎｓｏｒＲＴ的诊断模型边缘部署，但其模型训练主
要基于固定频率下的仿真数据，对于更广泛工况

下的数据支持和模型适应性问题未进行讨论［２３］；

Ｄｅｎｇ等利用二维卷积神经网络对模块化多电平
逆变器的故障特征进行分类并定位故障位置，但

仿真及实验均是在５０Ｈｚ基波频率下开展的，对
于如何支持变频工况仍有待探讨［２４］。Ｙｕａｎ等在
基于 １ＤＣＮＮ 的 中 性 点 钳 位 （ｎｅｕｔｒａｌｐｏｉｎｔ
ｃｌａｍｐｅｄ，ＮＰＣ）三相三电平逆变器开路故障诊断
研究中，设计了自适应学习率的梯度优化方法，提

高了模型训练的收敛速度，但同样缺乏对支持变

频工况和突破数据瓶颈的讨论［２５］。可见，上述研

究均未充分考虑工况变化下的样本需求增长以及

故障特征变化问题，相关方法应用在数据支撑、算

法适应性方面仍面临重要挑战。唐欣等对基于

ＣＮＮ的逆变器开路故障诊断进行了较深入的研
究，分析了故障样本数量、长度等对建模效果的影

响，并初步关注了工况变化下的样本需求、模型适

应性强化等问题，但研究的系统性还有所

欠缺［１０，２６－２７］。

综上所述，基于ＣＮＮ的逆变器开路故障诊断
作为电力电子智能化的重要方向之一，已具备较

好研究基础，但仍面临着实际故障样本极其有限、

工况变化使故障特征存在源头性差异等问题，使

其面向实际应用的数据、算法要素有待优化。为

此，本文以ＣＮＮ方法为基础，一方面深入分析逆
变特性并建立故障样本扩增方法，另一方面从注

意力强化和训练流程优化的角度增强模型对故障

特征变化的适应性，从而针对数据、算法要素形成

一套优化方法，对于提升逆变器开路故障智能诊

断方法的应用可行性和应用效果具有积极意义。

１　基于ＣＮＮ的开路故障诊断建模与关键
要素分析

１．１　电力电子逆变器开路故障分析

根据电压等级、谐波抑制等需求差异，电力电

·７０１·
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子逆变器具有不同拓扑结构，但核心运行机理均

为利用拓扑中开关器件（以ＩＧＢＴ为代表）的不同
开关组合来周期性控制电流流向，最终实现直－
交变换。图１所示为广泛应用的 ＮＰＣ三相三电
平逆变器拓扑，以此为具体对象开展研究。可见，

拓扑中包含标记为Ｔ１～Ｔ１２的１２个开关器件。

图１　ＮＰＣ三相三电平逆变器拓扑
Ｆｉｇ．１　ＴｏｐｏｌｏｇｙｏｆＮＰＣｔｈｒｅｅｐｈａｓｅｔｈｒｅｅｌｅｖｅｌｉｎｖｅｒｔｅｒ

当拓扑中的某些开关器件由于驱动异常、自

身损坏等原因无法按照控制信号正常开通时，发

生开路故障。此时，故障器件所在支路无法按需

正向通过电流，将相应输出端三相电流波形发生

如图２所示的形态畸变（部分列举），可作为检测

（ａ）无故障
（ａ）Ｗｉｔｈｎｏｆａｕｌｔ

（ｂ）Ｔ１开路

（ｂ）ＯｐｅｎｃｉｒｃｕｉｔａｔＴ１

（ｃ）Ｔ１＆Ｔ３开路

（ｃ）ＯｐｅｎｃｉｒｃｕｉｔａｔＴ１＆Ｔ３

（ｄ）Ｔ１＆Ｔ６开路

（ｄ）ＯｐｅｎｃｉｒｃｕｉｔａｔＴ１＆Ｔ６

（ｅ）Ｔ２＆Ｔ５开路

（ｅ）ＯｐｅｎｃｉｒｃｕｉｔａｔＴ２＆Ｔ５

（ｆ）Ｔ２＆Ｔ８开路

（ｆ）ＯｐｅｎｃｉｒｃｕｉｔａｔＴ２＆Ｔ８

图２　不同故障模式下的三相电流
Ｆｉｇ．２　Ｔｈｒｅｅｐｈａｓｅｃｕｒｒｅｎｔｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆａｕｌｔｍｏｄｅｓ

·８０１·
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信号用于开路故障诊断。为了便于描述，将拓扑

中不同位置器件的开路组合称为不同的开路故障

模式。

考虑到三个及以上开关器件同时发生开路故

障的概率极低，按照一般惯例主要针对单器件、双

器件开路进行分析［２５－２７］。此时涵盖“无故障”情

况，根据ＮＰＣ三相三电平拓扑的开关器件数量可
知其有７９种开路故障模式。

由于三相电流是逆变常用的闭环控制量，通

常具备传感条件，且三相电流波形直接受开路故

障影响，因此基于三相电流进行开路故障诊断。

此时，考虑到桥臂同一侧中间管、双管开路（如

图１中Ｔ２开路、Ｔ１＆Ｔ２开路）引起的电流路径异
常相同（基于三相电流的故障表现相同），将其合

并后的待诊断故障模式为７３种［１０，２７］。

须解决的核心难点是：在工况变化条件下

（引起三相电流幅值、基波频率、相位变化），如何

有效建立各故障模式下三相电流波形与相应故障

模式间的准确、快速计算映射模型。

１．２　基于ＣＮＮ的开路故障诊断建模原理

基于ＣＮＮ的开路故障诊断建模方法为本文
的基础方法，其建模原理如图３［２６］所示。

图３　基于ＣＮＮ的逆变器开路故障诊断建模原理
Ｆｉｇ．３　Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｏｆｍｏｄｅｌｉｎｇｆｏｒｉｎｖｅｒｔｅｒｏｐｅｎｃｉｒｃｕｉｔ

ｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｂａｓｅｄｏｎＣＮＮ

１．２．１　样本准备
采集各故障模式下的三相电流，并行排列、截

取为长度为Ｌ的二维矩阵，随后进行数值归一化，
即每个故障样本类似为Ｌ×３的灰度图像。

基于图４所示的布尔向量为样本增加标签，
对应位置器件开路标记为 １、反之为 ０。因此，
ＮＰＣ三相三电平的故障标签为１２位布尔向量。
最后将故障样本分组为训练、测试集。

图４　基于布尔向量的样本标签编码
Ｆｉｇ．４　ＳａｍｐｌｅｌａｂｅｌｅｎｃｏｄｉｎｇｂａｓｅｄｏｎＢｏｏｌｅａｎｖｅｃｔｏｒ

１．２．２　模型训练
基于 ＣＮＮ的逆变器开路故障诊断过程如

图５所示，经典 ＣＮＮ诊断模型为多卷积层、多全
连接层串联结构。卷积层主要用于样本特征提

取；全连接层主要用于特征信息综合。输出层长

度与样本标签一致，通过式（１）所示的 Ｓｉｇｍｏｉｄ激
活函数将各位输出压缩至（０，１）区间。

ｙ＝ １
１＋ｅ－ｘ

（１）

模型训练采用 ＢｉｎａｒｙＣｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙ损失函
数，根据式（２）计算输出与标签之间的误差。以
误差最小化进行模型连接权值、阈值迭代更新。

Ｌｌｏｓｓ＝－
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
［ｙｉｌｎ（^ｙｉ）＋（１－ｙｉ）ｌｎ（１－^ｙｉ）］

（２）
式中，Ｎ为样本标签的位数，ｙｉ为样本标签第 ｉ位
的数值，^ｙｉ为模型输出的第ｉ位的数值。
１．２．３　模型测试与推理应用

对单一样本进行推理测试时，按式（３）计算
输出向量与各标签之间的欧氏距离，以距离最小

作为标准将样本归类至对应故障模式。

ｄ＝ （ｙ１－^ｙ１）
２＋（ｙ２－^ｙ２）

２＋…＋（ｙＮ －^ｙＮ）槡
２

（３）
按式（４）对全部测试样本计算诊断准确率

Ｄｒａｔｅ，若满足要求则完成模型建立，反之则优化模
型超参数后重新训练。

Ｄｒａｔｅ＝
Ｍｃ
Ｍａ
×１００％ （４）

式中，Ｍｃ为被准确诊断的样本数量，Ｍａ为输入模
型的样本总数。

最后完成模型部署，对三相电流进行实时

推理，实现开路故障在线诊断，该过程如图 ５
所示。

·９０１·
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图５　基于ＣＮＮ的逆变器开路故障诊断过程
Ｆｉｇ．５　ＯｐｅｎｃｉｒｃｕｉｔｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｐｒｏｃｅｓｓｆｏｒｉｎｖｅｒｔｅｒｓｂａｓｅｄｏｎＣＮＮ

１．３　诊断建模中智能化要素的优化需求分析

数据、算法、算力是人工智能应用的三大智能

化要素。基于ＣＮＮ的逆变器开路故障诊断面临
着实际故障样本极其有限、工况变化使故障特征

存在源头性差异的突出问题，分别对应着三大智

能化要素中数据、算法要素的优化需求。

１．３．１　实际故障样本的来源瓶颈亟待突破
样本覆盖各故障模式、各工况条件的完备性，

直接影响诊断建模的训练效果。然而，如图６所
示，开路故障模式数量随着拓扑复杂度的增加成

倍增长；负载增减、调速等工况变化以及故障时刻

差异，也使得覆盖不同故障波形幅值、周期、相位

所需的样本量成倍增加。

综合以上因素，支持诊断模型训练的故障样

本数量预估需数以万计。但是，开路故障作为偶

发异常状态，出现次数少，通过实际故障采集、实

验故障注入的方式获取完备故障样本在时间和风

险代价上均难以接受；基于纯仿真的故障样本则

存在精度风险，可能导致诊断准确率下降。

１．３．２　故障特征变化下的模型适应性亟待强化
智能模型的功能实现具有特征提取、特征综

合、模式映射的内在逻辑，保证特征提取的一致

图６　诊断模型训练所需样本量估计
Ｆｉｇ．６　Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｒｅｑｕｉｒｅｄｓａｍｐｌｅｓｉｚｅｆｏｒ

ｔｈｅｄｉａｇｎｏｓｉｓｍｏｄｅｌｔｒａｉｎｉｎｇ

性、有效性是智能建模的先决问题。

逆变器开路时三相电流中有效特征区段的占

比较为有限，同时特征区段随样本起始相位变化

而移动；此外，工况变化会引起故障特征发生明显

的形态缩放，包括：

１）调压或负载阻抗变化时，三相电流幅值随
之整体增大或减小，将使故障特征发生幅值方向

的形态缩放；

２）调频（基波频率变化）时，三相电流周期随
之延长或缩短，将使故障特征发生如图７所示的
时间方向的形态缩放。

以上导致故障特征在样本端存在源头性差

·０１１·
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异。尤其对于图７中时间方向的特征形态缩放，
经典ＣＮＮ由于观察域尺寸（卷积核尺寸）固定，

对该特征缩放的适应性较为有限，容易引起模型

收敛性、泛化性问题，降低诊断准确率。

图７　经典ＣＮＮ以固定观察域进行特征提取
Ｆｉｇ．７　ＣｌａｓｓｉｃＣＮＮｐｅｒｆｏｒｍｓｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｗｉｔｈａｆｉｘｅｄｒｅｃｅｐｔｉｖｅｆｉｅｌｄ

２　适应小样本及变工况的开路故障智能
诊断建模

　　针对上述智能化要素的优化需求，结合逆变
器特性及应用场景特点，从数据、算法两个方面对

基于ＣＮＮ的逆变器开路故障诊断方法进行综合
优化。

２．１　基于逆变特性的故障样本扩增

分析逆变器的结构及运行特性，利用对称性、

缩放性、周期性对不同故障样本间的形态关联进

行梳理，进而建立基于少量实际样本的样本扩增

方法，覆盖诊断模型的训练需求。

２．１．１　基于对称性的故障样本模式扩增
如图８所示，逆变器拓扑具有上下桥臂对称、

相间对称的特点，使相关对称位置开路时其故障

样本具有形态上的对称性。

例如以ＮＰＣ三相三电平逆变器为例，记某条
样本数据为Ｓ＝［ｓＡ，ｓＢ，ｓＣ］，其中ｓＡ、ｓＢ、ｓＣ分别
为Ａ、Ｂ、Ｃ相的数据。记取反操作如式（５）所示，
记相间交换操作如式（６）所示。

ｎｅｇ（Ｓ）＝［－ｓＡ，－ｓＢ，－ｓＣ］ （５）
ｓｗｉ（Ｓ）＝［ｓＣ，ｓＡ，ｓＢ］ （６）

若已知Ｔ１开路时的１条样本数据为 ＳＴ１，则
可根据上下桥臂对称性推导出 Ｔ４开路时的１条
样本数据为ＳＴ４＝ｎｅｇ（ＳＴ１），根据相间对称性推导
出Ｔ５开路时的１条样本数据为ＳＴ５＝ｓｗｉ（ＳＴ１），进
一步可推导出 Ｔ８、Ｔ９、Ｔ１２开路时的１条样本数据
分别为 ＳＴ８＝ｓｗｉ（ｎｅｇ（ＳＴ１））、ＳＴ９＝ｓｗｉ（ｓｗｉ（ＳＴ１））、
ＳＴ１２＝ｓｗｉ（ｓｗｉ（ｎｅｇ（ＳＴ１）））。

将上述相互可推导的 Ｔ１、Ｔ４、Ｔ５、Ｔ８、Ｔ９、Ｔ１２开
路故障模式记为一组，同理可根据对称性将 ＮＰＣ
三相三电平逆变器待诊断的全部７３种开路故障
模式分为１４组，如表１所示。因此，只需要实际
采集１４种故障模式下的样本，就可根据对称性扩
增出覆盖所有待诊断故障模式的样本。

２．１．２　基于缩放性的故障样本频率扩增
工况变化中调压或负载阻抗变化主要使故障

后的三相电流发生幅值方向的形态缩放，调频

（基波频率变化）则使故障后的三相电流发生时

间方向的形态缩放。

对于三相电流幅值进行缩放无须进行样本扩

增，只需在样本预处理时根据式（７）将数据归一
化至［０，１］区间，即可消除幅值缩放对故障特征
提取的影响，同时有利于诊断模型的训练收敛。

·１１１·



国 防 科 技 大 学 学 报 第４７卷

图８　由拓扑对称性产生的故障样本对称性
Ｆｉｇ．８　Ｓｙｍｍｅｔｒｙｏｆｆａｕｌｔｓａｍｐｌｅｓｃａｕｓｅｄｂｙｔｈｅｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌｓｙｍｍｅｔｒｙ

表１　开路故障模式的对称性分组
Ｔａｂ．１　Ｓｙｍｍｅｔｒｙｇｒｏｕｐｉｎｇｏｆｏｐｅｎｃｉｒｃｕｉｔｆａｕｌｔｍｏｄｅｓ

组别
具有对称性关联的开路故障模式

（相互可推导）

１ 无故障

２ Ｔ１、Ｔ４、Ｔ５、Ｔ８、Ｔ９、Ｔ１２

３
Ｔ２／Ｔ１＆Ｔ２、Ｔ３／Ｔ３＆Ｔ４、Ｔ６／Ｔ５＆Ｔ６、

Ｔ７／Ｔ７＆Ｔ８、Ｔ１０／Ｔ９＆Ｔ１０、Ｔ１１／Ｔ１１＆Ｔ１２

４ Ｔ１＆Ｔ３、Ｔ２＆Ｔ４、Ｔ５＆Ｔ７、Ｔ６＆Ｔ８、Ｔ９＆Ｔ１１、Ｔ１０＆Ｔ１２

５ Ｔ１＆Ｔ４、Ｔ５＆Ｔ８、Ｔ９＆Ｔ１２

６ Ｔ１＆Ｔ５、Ｔ５＆Ｔ９、Ｔ１＆Ｔ９、Ｔ４＆Ｔ８、Ｔ８＆Ｔ１２、Ｔ４＆Ｔ１２

７ Ｔ１＆Ｔ６、Ｔ５＆Ｔ１０、Ｔ２＆Ｔ９、Ｔ４＆Ｔ７、Ｔ８＆Ｔ１１、Ｔ３＆Ｔ１２

８ Ｔ１＆Ｔ７、Ｔ５＆Ｔ１１、Ｔ３＆Ｔ９、Ｔ４＆Ｔ６、Ｔ８＆Ｔ１０、Ｔ２＆Ｔ１２

９ Ｔ１＆Ｔ８、Ｔ５＆Ｔ１２、Ｔ４＆Ｔ９、Ｔ４＆Ｔ５、Ｔ８＆Ｔ９、Ｔ１＆Ｔ１２

１０ Ｔ２＆Ｔ３、Ｔ６＆Ｔ７、Ｔ１０＆Ｔ１１

１１ Ｔ２＆Ｔ５、Ｔ６＆Ｔ９、Ｔ１＆Ｔ１０、Ｔ３＆Ｔ８、Ｔ７＆Ｔ１２、Ｔ４＆Ｔ１１

１２ Ｔ２＆Ｔ６、Ｔ６＆Ｔ１０、Ｔ２＆Ｔ１０、Ｔ３＆Ｔ７、Ｔ７＆Ｔ１１、Ｔ３＆Ｔ１１

１３ Ｔ２＆Ｔ７、Ｔ６＆Ｔ１１、Ｔ３＆Ｔ１０、Ｔ３＆Ｔ６、Ｔ７＆Ｔ１０、Ｔ２＆Ｔ１１

１４ Ｔ２＆Ｔ８、Ｔ６＆Ｔ１２、Ｔ４＆Ｔ１０、Ｔ３＆Ｔ５、Ｔ７＆Ｔ９、Ｔ１＆Ｔ１１

Ｓ［０，１］＝
Ｓ－ｓｍｉｎ
ｓｍａｘ－ｓｍｉｎ

（７）

式中，ｓｍａｘ、ｓｍｉｎ分别为归一化前样本 Ｓ中的最大、
最小数值点。

对于三相电流在时间方向的形态缩放，为了

覆盖低频应用场景，对某固定基波频率下的样本

进行如图９所示的插值与截取操作，可扩增得到
降频样本；同理为了覆盖高频应用场景，对某固定

基波频率下的样本进行如图９所示的周期延拓与
重采样操作，可扩增得到升频样本。

图９　基于缩放性的故障样本频率扩增
Ｆｉｇ．９　Ｆａｕｌｔｓａｍｐｌｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙａｍｐｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄｏｎｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ

２．１．３　基于周期性的故障样本相位扩增
逆变调制及其三相输出通常具有周期性，即

当输出频率稳定后任意截取的定长样本（长于

１个基波周期）仅存在相位差异。因此，实际只需
在每种开路模式下采集１条基波时长的样本，就
能通过图１０所示的周期延拓、随机截取，得到任
意数量及起始相位的样本，以覆盖故障时刻、负载

变化等引起的故障特征相位变化。

综合上述基于对称性、缩放性、周期性的故障

样本扩增方法，对于 ＮＰＣ三相三电平拓扑，实际
仅需对１４种开路故障模式分别采集１条样本就

·２１１·
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图１０　基于周期性的故障样本相位扩增
Ｆｉｇ．１０　Ｆａｕｌｔｓａｍｐｌｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙａｍｐｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄｏｎｐｅｒｉｏｄｉｃｉｔｙ

可扩增出满足训练需求的样本集。

２．２　诊断模型注意力强化及频率点自适应训练

除了保证训练样本具有覆盖各故障模式、各

工况及相位的完备性，针对故障特征在样本端的

源头性差异，分别从诊断模型设计、训练方面提出

优化方法。

２．２．１　诊断模型的自注意力强化
即便开路故障模式相同，当工况（尤其基波

频率）、故障时刻变化时，样本中故障特征的分布

范围、出现次数、位置也将发生改变。为此，受大

语言模型中重要的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型结构启发，提
出基于自注意力强化的 ＣＮＮ诊断模型优化设计
方法，使模型更专注于样本中的故障信息、增强模

型对样本特征变化的适应性。

自注意力机制（ｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ，Ｓｅｌｆ
ＡＭ）通过计算输入中不同位置之间的相关性来
得到各位置的自注意力表示。对于基于三相电流

样本的开路故障特征提取，考虑不同位置注意力

的并行计算，具体实现步骤如下。

步骤１：通过卷积运算对中间矩阵Ｑ、Ｋ、Ｖ进
行计算。如图１１所示，通过三组并行的二维卷积
核ＷＱ、ＷＫ、ＷＶ将样本不同片段Ｘｉ映射为各查询
向量ｑｉ、键值向量ｋｉ、值项向量 ｖｉ，并按片段的先
后顺序排列组合为中间矩阵 Ｑ、Ｋ、Ｖ。为了便于
尺度还原，其中 ＷＶ的卷积核层数一般与样本通
道数保持一致。

步骤２：计算输出矩阵 Ｚ。通过内积计算 ｑｉ
和各位置 ｋｉ之间的相似度向量，数值缩放后经
Ｓｏｆｔｍａｘ激活函数计算注意力权重向量，最后将注
意力权重向量与各位置 ｖｉ进行加权求和，得到各
位置的输出 ｚｉ。矩阵化的计算公式如式（８）
所示。

Ｚ＝Ｓｏｆｔｍａｘ
ＱＫＴ

槡
( )ｄ Ｖ （８）

图１１　ＳｅｌｆＡＭ的中间矩阵计算
Ｆｉｇ．１１　ＩｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅｍａｔｒｉｘｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｏｆＳｅｌｆＡＭ

式中，ｄ为单个输入片段的长度，用于相似度向
量的数值缩放，保证模型训练中误差反向传播

时的梯度稳定。从以上对 ＳｅｌｆＡＭ的计算过程
可以看出，其本质是对样本不同片段之间的关

联特性进行了计算，以此作为对各片段增加权

重的依据，从而突出对建模有利的关键信息的

输出占比。

步骤３：通过图 １２所示的残差连接将 Ｓｅｌｆ
ＡＭ嵌入原ＣＮＮ诊断模型，构建对样本故障特征
变化具有更强适应性的ＳｅｌｆＡＭＣＮＮ模型。

图１２　通过残差连接在诊断模型中嵌入ＳｅｌｆＡＭ
Ｆｉｇ．１２　ＥｍｂｅｄｄｉｎｇＳｅｌｆＡＭｉｎｔｏｔｈｅｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ

ｍｏｄｅｌｖｉａｒｅｓｉｄｕａｌｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ

２．２．２　基于样本动态扩增的诊断模型频率点自
适应训练方法

为了适应逆变器宽范围的基波频率变化，即

增强宽域调频下诊断模型对时间方向上的故障特

征形态缩放的适应性，除２２１节增强模型结构
的注意力外，考虑在模型训练时选择调频范围内

多个频率点处的故障样本作为训练集，从样本端

提供不同缩放形态的故障特征供模型学习。为

此，在如图１３（ａ）所示固定频率点的传统模型训

·３１１·
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练流程的基础上，提出如图１３（ｂ）所示的频率点
自适应训练方法，以提高故障诊断准确率，为目标

在模型训练过程中自动产生最优的训练频率点

组合。

（ａ）频率点固定的常规训练
（ａ）Ｔｒａｉｎｉｎｇｗｉｔｈｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌｆｉｘｅｄｆｒｅｑｕｅｎｃｙｐｏｉｎｔ

（ｂ）频率点自适应训练
（ｂ）Ｔｒａｉｎｉｎｇｗｉｔｈａｄａｐｔｉｖｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｐｏｉｎｔ

图１３　诊断模型的训练流程优化
Ｆｉｇ．１３　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｄｉａｇｎｏｓｉｓｍｏｄｅｌｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ

主要包含以下步骤：①任选一个逆变器应用
工况内的基波频率作为初始的训练频率点；②在
此频率点下按２．１节进行样本扩增，得到训练集；
③用训练集进行常规模型训练；④用密集覆盖逆
变器应用频率范围的测试集对模型进行测试，随

后分别计算模型在各频率点的损失函数值；⑤定
位损失函数值最大的频率点（代表诊断准确率较

差），加入训练频率点集；⑥根据扩充后的训练频
率点集进行新一轮样本扩增，用于下一轮训练。

如此循环迭代，直至自动产生保证模型训练效果

的样本频率分布，使模型在各频率点的诊断准确

率达到均衡。

３　实验验证

３．１　实验平台

搭建了如图１所示主电路拓扑的 ＮＰＣ三相
三电平逆变实验平台，可将建立的诊断模型部署

于边缘智能板卡［２７］，利用电流传感器与数据采集

卡对三相电流进行采样，随后传输至边缘智能板

卡进行开路故障在线诊断，并将诊断结果实时展

示在显示屏上。实验中通过断开控制器与 ＩＧＢＴ
驱动板之间的通信来注入开路故障。

针对模型训练需求。仅在基波频率为５０Ｈｚ
时对表１所列各分组中的第一种故障模式的三相
电流采集１条样本（共计１４条样本）。随后根据
２１节所述故障样本扩增方法，可按需对全部
７３种故障模式的样本进行生成，并可按需覆盖不
同的基波频率和初始相位。

３．２　诊断模型固定频率点训练的效果分析

在２～２００Ｈｚ基波频率下（覆盖轨道交通、船
用推进、泵组的常用频率），对传统 ＣＮＮ与 Ｓｅｌｆ
ＡＭＣＮＮ进行对比。为了保证对比条件一致，训
练集统一在几个间隔分布的固定频率点下扩增得

到，测试集则在２～２００Ｈｚ内每间隔１Ｈｚ密集取
样，以充分验证模型在各频率下的训练精度，具体

样本参数如表２所示。

表２　模型训练和测试的样本参数

Ｔａｂ．２　Ｓａｍｐｌｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｆｏｒｍｏｄｅｌｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｔｅｓｔｉｎｇ

类别 训练集 测试集

基波频率

点频率

２０Ｈｚ、６０Ｈｚ、１００Ｈｚ、
１４０Ｈｚ、１８０Ｈｚ

２～２００Ｈｚ
（间隔１Ｈｚ）

故障模式
７９种

（含合并６种）
７９种

（含合并６种）

单点样本数 ２００ ２０

样本总数 ７９０００ ３１４４２０

样本尺寸 ２０００点×３相 ２０００点×３相

等效采样率 ４０００Ｈｚ ４０００Ｈｚ

两种模型均基于 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ框架搭建，具体
结构参数对比如表３所示，可见 ＳｅｌｆＡＭＣＮＮ在
ＣＮＮ的基础上仅根据图 １２增加了自注意力机
制，其余参数均保持一致。随后根据图１３（ａ）对
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两种模型进行训练，训练硬件为Ｒ９０００Ｋ２０２１Ｈ型
笔记本电脑（ＧＰＵ：ＮｖｉｄｉａＧｅＦｏｒｃｅ３０８０），训练轮
数在保证模型收敛的情况下保持一致。

表３　两种模型的结构参数对比

Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｂｅｔｗｅｅｎ

ｔｈｅｔｗｏｍｏｄｅｌｓ

类别 ＣＮＮ ＳｅｌｆＡＭＣＮＮ

输入 ２０００点×３相 ２０００点×３相

卷积

＋
池化

卷积核：１０×３２层
卷积步长：６
池化范围：８
池化步长：５

卷积核：１０×３２层
卷积步长：６
池化范围：８
池化步长：５

残差连接 自注意力

卷积

＋
池化

卷积核：４×４８层
卷积步长：３
池化范围：６
池化步长：４

卷积核：４×４８层
卷积步长：３
池化范围：６
池化步长：４

残差连接 自注意力

全连接 神经元：９６ 神经元：９６

全连接 神经元：４８ 神经元：４８

输出 神经元：１２ 神经元：１２

总计 参数量：４１１１６ 参数量：４７９３８

将包含３１４４２０条样本的测试集分别输入完
成训练的 ＣＮＮ模型、ＳｅｌｆＡＭＣＮＮ模型，两者对
各故障模式的诊断效果对比如图１４所示。可以
看出，ＣＮＮ模型出现了较多偏离原故障模式的诊
断结果（图１４中的蓝色“”），即发生误诊断的
次数较多。进一步对诊断结果进行统计，并根据

式（４）计算诊断准确率 Ｄｒａｔｅ，ＣＮＮ在所有测试样
本中共发生 １０７０７次误诊断，整体 Ｄｒａｔｅ为
９６５９％；ＳｅｌｆＡＭＣＮＮ在所有测试样本中则共发
生１４９７次误诊断，整体 Ｄｒａｔｅ提升至９９５２％，优
于ＣＮＮ模型。

（ａ）ＣＮＮ模型的结果
（ａ）ＲｅｓｕｌｔｏｆｔｈｅＣＮＮｍｏｄｅｌ

（ｂ）ＳｅｌｆＡＭＣＮＮ模型的结果
（ｂ）ＲｅｓｕｌｔｏｆｔｈｅＳｅｌｆＡＭＣＮＮｍｏｄｅｌ

图１４　固定频率点训练下各故障模式的诊断效果
Ｆｉｇ．１４　Ｄｉａｇｎｏｓｉｓｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｆａｕｌｔｍｏｄｅｓｕｎｄｅｒ

ｆｉｘｅｄｆｒｅｑｕｅｎｃｙｐｏｉｎｔｔｒａｉｎｉｎｇ

将上述诊断结果进一步整理为各测试基波频

率点上的 Ｄｒａｔｅ，得到 ＣＮＮ、ＳｅｌｆＡＭＣＮＮ模型的
Ｄｒａｔｅ分布对比，如图１５所示。可以看出，ＣＮＮ在
较多频率点处的Ｄｒａｔｅ出现了明显下降，在３Ｈｚ处
最低仅为４３３５％；ＳｅｌｆＡＭＣＮＮ的Ｄｒａｔｅ分布情况
整体优于ＣＮＮ，在３Ｈｚ处最低为６８４８％。以上
验证了ＳｅｌｆＡＭＣＮＮ模型相较经典 ＣＮＮ模型对
于样本故障特征变化具有更强的适应性。

图１５　各频率点上的Ｄｒａｔｅ
Ｆｉｇ．１５　Ｄｒａｔｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｒｅｑｕｅｎｃｙｐｏｉｎｔｓ

此外从图１５可以看出，通过在间隔分布的固
定基波频率点下进行诊断模型训练，能够使模型

具备覆盖较宽频率的诊断能力，但是在局部频率

区间内可能出现 Ｄｒａｔｅ下降的情况。因此，开展
图１３（ｂ）所示的频率点自适应的模型训练，即在
训练过程中实现Ｄｒａｔｅ下降区间自动定位和模型针
对性增强训练，具有重要意义。

３．３　诊断模型频率点自适应训练的效果分析

根据图１３（ｂ），对 ＳｅｌｆＡＭＣＮＮ模型进行频
率点自适应训练。在第一轮训练中将５０Ｈｚ作为
初始训练频率点，随后的每轮训练中根据上一轮

训练效果动态增加训练频率点，使 Ｄｒａｔｅ在整个频
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率范围内实现自适应均衡。模型结构、测试样本

均与３２节保持一致。
图１６所示为对 ＳｅｌｆＡＭＣＮＮ模型进行９轮

频率点自适应训练的效果。可以看出，训练过

程通过逐轮对 Ｄｒａｔｅ较低区域自动增加训练频率
点，实现了 Ｄｒａｔｅ在整个频率范围内的逐轮提升和
均衡。经统计，产生的训练频率点序列为

［５０Ｈｚ，４Ｈｚ，２００Ｈｚ，３５Ｈｚ，６７Ｈｚ，３Ｈｚ，
４４Ｈｚ，３２Ｈｚ，１１１Ｈｚ］，可见低频区间的频率点
较多，符合图１５所示 Ｄｒａｔｅ在低频区间需要增强
训练的结果。

图１６　频率点自适应训练的Ｄｒａｔｅ变化过程

Ｆｉｇ．１６　ＶａｒｉａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｏｆＤｒａｔｅｉｎｆｒｅｑｕｅｎｃｙ

ｐｏｉｎｔａｄａｐｔｉｖｅｔｒａｉｎｉｎｇ

图１７所示为 ＳｅｌｆＡＭＣＮＮ模型在９轮频率
点自适应训练中整体 Ｄｒａｔｅ的变化曲线。可见第５
轮训练后（使用了５个自动选择的频率点），Ｄｒａｔｅ
已达到９９９４％，优于基于５个固定频率点训练
的９９５２％。

图１７　整体Ｄｒａｔｅ随训练轮次的变化曲线

Ｆｉｇ．１７　ＶａｒｉａｔｉｏｎｃｕｒｖｅｏｆＤｒａｔｅｗｉｔｈｔｈｅｃｈａｎｇｅｏｆ

ｔｒａｉｎｉｎｇｒｏｕｎｄｓ

在完成第９轮训练后，在测试集上的 Ｄｒａｔｅ达
到１００％，对各故障模式的诊断效果如图 １８所
示，可见全部诊断结果均与原故障模式相符，表明

ＳｅｌｆＡＭＣＮＮ配合频率点自适应训练能够有效提
高诊断准确率。注：Ｔ１＆Ｔ２、Ｔ３＆Ｔ４、Ｔ５＆Ｔ６、Ｔ７＆Ｔ８、
Ｔ９＆Ｔ１０、Ｔ１１＆Ｔ１２开路根据表１进行了故障模式合
并，因此不是单独的开路故障模式。

图１８　各故障模式的诊断效果（频率点自适应训练）
Ｆｉｇ．１８　Ｄｉａｇｎｏｓｉｓｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｆａｕｌｔｍｏｄｅｓ

（ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｐｏｉｎｔａｄａｐｔｉｖｅｔｒａｉｎｉｎｇ）

４　结论

针对电力电子逆变器开路故障智能诊断面

临的实际故障样本缺乏、故障特征随工况变化

的突出问题，从数据、算法两大智能化要素角度

提出了一套优化方法。数据要素方面，提出了

基于逆变对称性、缩放性、周期性的故障样本扩

增方法，对于 ＮＰＣ三相三电平逆变器，实际仅需
对１４种开路故障模式分别采集１条样本，就可
扩增出满足模型训练需求的样本集。算法要素

方面，提出了融合自注意力机制的 ＳｅｌｆＡＭＣＮＮ
模型，以及模型频率点自适应训练方法，旨在增

强模型对于故障特征宽域变化的适应性。实验

结果表明，基于扩增方法得到的故障样本集能

够有效支撑诊断模型训练；相较传统 ＣＮＮ、Ｓｅｌｆ
ＡＭＣＮＮ模型对于故障特征变化具有更强的适
应性，进一步配合频率点自适应训练方法能够

达到优异的诊断准确率。

本文结果是基于实验平台实测数据在离线情

况下建模和测试得到的，在以下方面值得进一步

研究：一是基于实验平台自动化测试能力提升，充

分开展诊断模型在线验证；二是针对智能化应用

的算力要素，推进诊断模型轻量化设计和高性能

集成部署相关研究。
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