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基于多源融合图与 SE-BiGRU-ResNet 模型的
MMC 子模块开路故障诊断

刘述喜,刘　 科,黄思源,王乾蕴,王　 震

(重庆理工大学电气与电子工程学院　 重庆　 400054)

摘　 要:人工智能算法现广泛应用于模块化多电平换流器(MMC)故障诊断中,但现有算法均需大量目标域样本来训练模型,针
对小样本下难以精确诊断的问题,提出基于多源融合图与 SE-BiGRU-ResNet 模型的 MMC 小样本分立化故障诊断方法。 首先,
根据开路故障特性,选择输出相电流和桥臂电压作为关键故障参量;其次,利用递归图、马尔可夫转移场和格拉姆角场算法将一

维故障参量映射为相应的二维特征图像,为全面加强图像的特征显著性,将各图按通道维度增广叠加为多源融合图;最后,以残

差网络(ResNet)为基础,为提高模型捕捉关键时空特征的能力,引入挤压-激励(SE)模块和双向门控循环单元( BiGRU)模块,
建立 SE-BiGRU-ResNet 模型对多源融合图进行训练和测试。 实验结果表明:相比其他方法,在小样本情况下诊断故障桥臂与定

位子模块中故障 IGBT 的准确率达到 98. 10%和 99. 13% ,诊断精度高;测试过程拥有秒级响应时间;在极端条件扰动下仍具备

较好的诊断性能与较强的泛化能力。
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Abstract:Artificial
 

intelligence
 

algorithms
 

are
 

widely
 

used
 

in
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

modular
 

multilevel
 

converter
 

( MMC).
 

However,
 

the
 

existing
 

algorithms
 

require
 

a
 

large
 

number
 

of
 

target
 

domain
 

samples
 

to
 

train
 

the
 

model.
 

To
 

address
 

the
 

problem
 

that
 

it
 

is
 

difficult
 

to
 

diagnose
 

accurately
 

under
 

small
 

samples,
 

a
 

MMC
 

small
 

sample
 

discrete
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

based
 

on
 

a
 

multi-source
 

fusion
 

graph
 

and
 

SE-BiGRU-ResNet
 

model
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

according
 

to
 

the
 

characteristics
 

of
 

an
 

open-circuit
 

fault,
 

the
 

output
 

phase
 

current
 

and
 

bridge
 

arm
 

voltage
 

is
 

selected
 

as
 

the
 

key
 

fault
 

parameters.
 

Secondly,
 

the
 

1D
 

fault
 

parameters
 

are
 

mapped
 

into
 

the
 

corresponding
 

2D
 

feature
 

images
 

by
 

using
 

the
 

recurrence
 

plot,
 

Markov
 

transition
 

field,
 

and
 

the
 

Gramian
 

angular
 

field
 

algorithm.
 

To
 

comprehensively
 

strengthen
 

the
 

feature
 

saliency
 

of
 

the
 

image,
 

the
 

multi-source
 

fusion
 

graph
 

is
 

obtained
 

by
 

adding
 

each
 

graph
 

according
 

to
 

the
 

channel
 

dimension.
 

Finally,
 

based
 

on
 

the
 

residual
 

network
 

(ResNet),
 

to
 

improve
 

the
 

ability
 

of
 

the
 

model
 

to
 

capture
 

key
 

spatiotemporal
 

features,
 

the
 

squeeze-excitation
 

(SE)
 

module
 

and
 

the
 

bidirectional
 

gated
 

recurrent
 

unit
 

(BiGRU)
 

module
 

are
 

introduced.
 

The
 

SE-BiGRU-ResNet
 

model
 

is
 

formulated
 

to
 

train
 

and
 

test
 

the
 

multi-source
 

fusion
 

graph.
 

Compared
 

with
 

other
 

methods,
 

the
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

IGBT
 

in
 

the
 

fault
 

bridge
 

arm
 

and
 

positioning
 

sub-module
 

reaches
 

98. 10%
  

and
 

99. 13%
  

in
 

the
 

case
 

of
 

small
 

samples,
 

and
 

the
 

diagnostic
 

accuracy
 

is
 

high.
 

The
 

test
 

process
 

has
 

a
 

second-level
 

response
 

time.
 

It
 

still
 

has
 

good
 

diagnostic
 

performance
 

and
 

strong
 

generalization
 

ability
 

under
 

extreme
 

conditions.
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0　 引　 　 言

　 　 近年来,我国电力系统的复杂程度在日益增大,其内

部发生各式各样故障的可能性越来越大,关于电力系统

中相关仪器的故障诊断研究越来越重要。 模块化多电平

换流器(modular
 

multilevel
 

converter,MMC)拥有扩展能力

强、多端口互联方便和输出电压等级灵活等优点[1] ,目前

在新能源电力输送和柔性直流输电工程等相关领域应用

非常广泛。 随着 MMC 输出电平数的升高,MMC 中子模

块(sub-module,SM)个数也在不断增加,每个子模块中的

开关器件都成为了潜在故障点,相关研究表明换流器故

障主要集中于绝缘栅双极型晶体管(insulated-gate
 

bipolar
 

transistor,IGBT)中[2] 。 MMC 中常见的 IGBT 故障包括短

路故障和开路故障,短路故障破坏性虽然较强,但在驱动

电路均会包含保护装置对短路部分及时切除,进而保护

MMC 的正常运行;开路故障特征较微弱且不易被检测,
如果没有可靠灵敏的故障诊断方法可能造成三相不对称

和输出电压电流波形畸变等问题,进而威胁到电力系统

的正常运行。 因此,研究 MMC 中 IGBT 开路故障诊断方

法是 MMC 稳定运行的关键。
目前 MMC 中 IGBT 开路故障诊断的研究分为硬件、

模型和人工智能 3 类[3] ,基于硬件法通常缺乏对故障深

层次原因的分析能力,基于模型法往往受限于对动态系

统的精确把握和对相关参数的变化及其敏感,现基于人

工智能的方法逐渐取代其他方法,因其在克服高维、时变

和非线性诊断问题上具有优异学习与处理能力,利用

MMC 中的相关状态变量进行特征工程的建立和诊断模

型的设计。
在特征工程的建立方面,其可按特征维度分为两类,

即一维时序信号和二维图像信号。 一维信号无法显著表

征出 MMC 发生故障后的高耦合特征,且大多数诊断模型

对于高维信号有着更好的适应性[4] 。 灰度图[5] 、傅里叶

变换[6] 和小波变换[7] 等传统方法均可进行信号转换,但
是传统方法很难反映信号中隐藏时间关联性且受人工阈

值影响。 文献[8]利用递归图( recurrence
 

plot,RP)将不

同故障模式下的一维电信号转变为二维图像,从中提取

换流器等电力仪器的故障特征。 文献[9]利用马尔可夫

转移场(Markov
 

transition
 

field,MTF) 将故障信号转换为

可视化特征图像。 文献[10] 利用格拉姆角场( Gramian
 

angular
 

field,GAF)将并网逆变器发生开路故障后的仿真

数据进行转换, 利用格拉姆角和场 ( Gramian
 

angular
 

summation
 

field, GASF) 图像和格拉姆角差场 ( Gramian
 

angular
 

difference
 

field,GADF)图像对并网逆变器中 IGBT
的健康状态进行诊断,现有研究多依赖单一图像转换技

术以实现信号的升维处理,但此种情况在样本数量不足

或质量不均衡的情况下,可能会导致诊断准确率的显著

下降。 文献[11] 利用多源信号融合思想将换流器在不

同时间内故障数据映射为特征图像并融合,使其内部故

障特征显性化,相比于单一信息更能真实反映电力仪器

中故障信息。
在诊断模型设计方面,深度学习在模式识别、缺陷检

测和故障诊断等领域都有应用。 文献[12] 利用子模块

电容电压等原始数据,利用 CNN 实现了对 MMC 的诊断

与定位,但直接使用原始数据进行特征提取容易引起过

拟合,诊断准确率会下降,且采集子模块电容电压进行训

练及测试,当子模块数目较多时,数据采集量过于庞大,
可能会出现“维度灾难”的问题。 文献[13] 提出了基于

挤压-激励( squeeze-excitation,SE)模块的深度可分离卷

积网络,通过深度网络提取丰富的特征,具有参数少、便
于区分耦合特征的特点,但在训练过程中要进行大量浮

点数运算,资源占用较大。 文献[ 14] 提出了基于 1D-
CNN-LSTM 模型的开关管故障诊断方法,既避免因专家

经验导致可能出现的特征遗失问题,还深度发掘故障数

据时空中的隐藏特征,但是由于模型的特殊性,导致输入

数据为一维数据,无法获取故障信息中的所有信息。 文

献[15]将子模块电容电压信号组合成 24 通道序列信号

的“数据带” 样本,输入到栈式稀疏自动编码器进行学

习,最后用 Softmax 分类器输出故障诊断结果,但是该法

采用的序列信号通道数是 MMC 电平数目的 6 倍,计算量

太大。 文献[16]将小波极限学习机-自动编码器用于对

子模块电容电压的特征提取与故障诊断,诊断精度高,但
处理数据量会伴随着子模块的增加而增加,使得操作难

度加大,无法精确定位故障 IGBT 位置。
在实际工程中,MMC 中子模块 IGBT 发生开路故障

较低,即一个具有充足目标域样本的数据集需耗费大量

精力去采集。 当缺乏目标域样本时,诊断模型很难从有

限的样本中学习到准确的故障特征。 现存解决方法是对

样本数据集进行数据扩充,以获取足量训练数据。 对于

进行故障诊断的一维时序信号,可以采用对原始信号附

加高斯白噪声、数据平移和时间伸缩等方法来制造新数

据,其对小样本任务有一定的帮助,但仅仅靠对一维数据

变化得到新数据,并没有对数据的多样性产生质变,因此

效果仍有待进一步提升。 因此,研究一种适用于小样本

条件下 MMC 子模块单管开路故障诊断更有实际意义。
综上所述,本文以三相 MMC 为研究对象,提出一种

多源融合图和 SE-BiGRU-ResNet 模型的 MMC 故障诊断

方法。 首先,研究 MMC 在正常和故障情况下的工作机

制,选择能体现不同故障类别的信号特征作为故障参量;
其次,为提升故障参量的丰富性、增强故障特征的互补显

示和减少诊断模型在训练与测试过程中的数据传输量,
结合 RP、MTF 和 GAF 算法将各参量映射为相应二维特
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征图并将其按通道维度增广叠加为多源融合图;最后,以
残差网络(residual

 

network,ResNet)为基础,结合 SE 注意

力机制模块和双向门控循环单元 ( bidirectional
 

gated
 

recurrent
 

unit, BiGRU) 模块,创新性地建立 SE-BiGRU-
ResNet 诊断模型,提升辨识精度,验证了该方法在小样本

情况下对桥臂故障和子模块故障 IGBT 的诊断与定位能

力。 实验结果表明,所提方法能减少训练过程中的数据

量,使模型实时诊断速度加快,还能精准定位到子模块中

的故障 IGBT 位置,迭代训练次数少,定位精度高,在极端

条件下,仍能够保证较高的诊断准确率。

1　 MMC 运行原理及其故障特征分析

1. 1　 MMC 结构及基本运行原理

　 　 图 1 为 MMC 主电路及其子模块的拓扑结构,其中,
Udc 和 Idc 分别为直流电压和电流;u jp、u jn、i jp 和 i jn 分别为

j( j=A,B,C)相上、下桥臂电压和电流;uc 为子模块电容

电压;i 为子模块电流。 MMC 三相独立,每相由两个桥臂

组成,每个桥臂由 N 个子模块串联而成,上下桥臂之间串

联 2 个电抗器 L,起到在 MMC 开始工作时抑制充电电

流、运行时抑制环流及发生故障后减小电流上升率的作

用。 每个子模块均由开关管 T1、T2 和二极管 D1、D2 与电

容 C 并联构成。

图 1　 MMC 主电路及其子模块拓扑

Fig. 1　 MMC
 

main
 

circuit
 

and
 

its
 

sub-module
 

topology

MMC 在正常工作时必须满足交流侧对称输出和直

流电压恒不变。 子模块内部电流路径如表 1 所示。
表 1 中,MMC 子模块工作状态为投入时,该子模块

的电容电压和输出电压保持一致,如果某个子模块发生

意外切除,则它的输出电压会变为 0。 MMC 每一相上桥

臂和下桥臂的子模块正常互补运行,上下桥臂电压之和

永远为 Udc 。 要想控制 MMC 交流侧输出正常电压波形,
通过控制每个子模块的投切状态即可。

表 1　 子模块电流流向路径

Table
 

1　 Sub-module
 

flow
 

path

模式 T1 T2 i 流经元件 电容状态 工作状态

1 开 断 >0 D1 -C 充电 投入

2 开 断 <0 C-T1 放电 投入

3 断 开 >0 T2 旁路 切除

4 断 开 <0 D2 旁路 切除

5 断 断 >0 D1 -C 充电 闭锁

6 断 断 <0 D2 旁路 闭锁

1. 2　 MMC 故障特性分析及特征变量选取

　 　 MMC 在工作时,子模块中 T1 发生开路故障,则在

表 1 中的模式 2 下对 MMC 造成影响;子模块中 T2 发生

开路故障,则在表 1 中模式 3 下对 MMC 造成影响。 如

图 2( a)中正常工作时电容应该放电,但当 T1 发生开路

故障时,电流将会通过二极管 D2 ,导致电容不能经 T1

放电,此时故障子模块电容电压会高于正常子模块电

容电压;图 2( b)中模式 3 下 T2 发生开路故障,电流将

会通过二极管 D1 ,子模块中电容将会被串联到电路中,
导致电容不能被 T2 旁路致使被迫充电,此刻故障子模

块电容电压高于正常子模块电容电压。

图 2　 子模块开路故障运行情况

Fig. 2　 Sub-module
 

open
 

circuit
 

fault
 

operation

通过对 IGBT 开路故障后子模块内部运行特性的分

析,当子模块中 IGBT 开路故障时,桥臂电流在子模块内

部的流通路径在特定模式下将会改变,使桥臂电流、桥臂

电压和子模块电容电压等物理量发生变化。 当负载较小

时,子模块中电容充电与放电过程较为缓慢,且 MMC 中

子模块数量较多,直接利用其电容电压特征作为故障参

量会导致计算量过大,不利于故障诊断中的快速定位。
又因 MMC 桥臂在数量上远小于子模块且每一个桥臂处

均有电压传感器,桥臂电压可直接测量,使用桥臂电压作

为故障参量不仅能大幅减少计算量,还能有效提高故障

诊断速度。
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2　 MMC 故障诊断基本算法

2. 1　 基于多源融合图的特征增强算法

　 　 图像信息融合是对多个图像源获得信息进行综合利

用的理论参考体系,使用多图像源互补感知更能贴近研

究目标的整体状态[17] ,可有效解决小样本情况下使用单

一故障信息源无法充分反映 MMC 中各故障类别的问题。
本文基于 RP、MTF、GASF 和 GADF 算法来构建二维多源

融合图,多源融合图中蕴含的纹理信息和颜色分布都是

对数据信息与时间特性的映射,保留了原始数据的特征,
作为后续诊断模型的输入。

RP 算法通过重构相空间理论来分析时序信号,能直

观展示周期性和相似性,并易于识别信号中的异常、噪声

及非线性特征现象[8] ;MTF 算法在传统 Markov 模型中结

合时空位置因素,利用 Markov 转移概率构建转移矩阵,
保留信号的时间相关性和时频域动态信息,通过模糊内

核聚合映射二维图像[9] 。 其时刻保留动态特性,但对静

态信息保留能力较弱,易丢失;GAF 算法通过 GASF 和

GADF 两种形态记录信号波动和突出隐藏特征,将数据

信号从笛-极坐标转换,利用特定内积和三角函数克服高

斯噪声干扰,并生成图像以揭示信号状态和信息。 GADF
和 GASF 图像分别显示信号幅度变化,保留故障静态信

息,蕴含潜在联系,完美解决 MTF 算法的不足[10] 。
在 MMC 故障诊断的研究中,往往面临着样本稀缺、

成本高昂以及噪声干扰等多重挑战,传统特征提取方法

会受限于样本数量和质量,对于故障特征的复杂性与多

样性无法充分获取的问题,为了解决这些问题,本文创新

性地引入了 RP、MTF、GADF 和 GASF 这 4 种图像转化算

法,将一维故障数据转换为二维图像,从而显著增强了故

障特征的表示能力。 结合 4 种算法的优势,在融合图像

中不仅可体现故障的动静态特征,还可实现时频域特征

的极大互补,提升模型对故障特征的敏感性和抗噪声能

力。 基于多源融合图的特征增强算法的提出不仅丰富故

障特征的信息量,也为后续诊断模型提供更为全面的输

入,使其能够更准确地捕捉数据间的内在联系和规律。
例如正弦波时序信号在 4 个图融合后得到多源融合图的

过程如图 3 所示。

图 3　 4 图融合过程

Fig. 3　 The
 

four
 

image
 

fusion
 

process

　 　 图 3 中,利用 RP、MTF、GADF 和 GASF
 

4 种图像转化

算法将正弦波信号依次转化为对应的图像,现将每张图

像中的 RGB 三原色灰度图按通道维度叠加起来作为新

的融合图像即多源融合图。 因像素点的位置变化和各颜

色通道的灰度值共同编码了图像信息,灰度值的变化随

着像素点位置的变化,揭示彩色图像的时频特性,像素点

矩阵的变化则反映了丰富的颜色信息。 单一图像的数据

结构被组织为(3,P i1,P i2 ),表明每个图像由 3 个通道组

成,每个通道的像素尺寸为 P i1 ×P i2。 为了增强特征的表

达能力,将这 4 种单一图像在通道维度上进行融合,数据

结构为(12,P i1,P i2 )的多源融合图,其包含 12 个通道的

灰度图信息。 为了便于图像的可视化和后续处理,对多

源融合图的数据结构进行重组,将其转换为数据结构为

(3,2×P i1,2×P i2 ),不仅可保留原始 4 个图的所有信息,
而且通过在空间维度上扩展图像尺寸,提高了图像的分
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辨率和细节表现力,且训练数据减小为原信号数据的

1 / 4,可提高训练效率和降低数据预处理的复杂度。 后续

智能诊断模型可根据多通道融合图内部特征的抽象与组

合对不同故障类别进行诊断。 此过程中无需复杂坐标变

换,也无需丰富的专家知识与人工经验。 只需将原始信

号映射到图像上,采用“端对端”即可高效诊断不同故障

类别。
2. 2　 SE-BiGRU-ResNet 模型

　 　 针对在 MMC 故障诊断问题中随着网络层数的加深

会出现梯度消失或爆炸的问题,ResNet 作为一种带“快

速连接”残差结构的深度网络,相比浅层神经网络拥有数

量过多的非线性结构,非线性表达能力随着网络层数的

加深而变的更强,可以有效避免因反向传播导致的梯度

消亡问题。
针对 MMC 故障诊断中故障参量存在较多冗余信息,

这些信息会分散诊断模型的注意力,从而降低故障诊断

的准确率,本文引入可嵌入式 SE 注意力机制模块,该模

块自适应学习所有特征通道的重要参数,根据学习到的

参数对故障特征进行提取,降低冗余特征对诊断模型的

影响,同时减少模型的复杂度和运算负担,提高模型整体

性能。
在卷积后得到的每个特征通道都会分配相同的权

值来处理。 但在实际特征提取过程中,经过卷积后每

个特征通道提取的故障信息不尽相同,重要程度也不

一样。 SE 模块采用特征重标定策略[18] ,通过压缩部分

与激励部分来实现对不同的特征通道给予不同权值因

子,实现特征通道的最优选择和模型性能的极大利用。
SE 模块基本结构如图 4 所示,其中 F tr(·,

 

θ)为卷积部

分,F sq(·)为压缩部分,F ex(·,w) 为激励部分,F scale(·)
为重构部分。

图 4　 SE 基本结构

Fig. 4　 SE
 

basic
 

structure

　 　 图 4 中的 SE 模块作为相对独立的子网络结构,可以

与其他网络相结合,从而提升整体网络结构对重要故障

特征的敏感程度,细化故障特征表示,能够明显抑制冗余

信息的干扰,突出 MMC 在工作中的关键故障和通道

位置。
针对 MMC 发生故障后的数据拥有强时序性的特点,

采用循环神经网络( recurrent
 

neural
 

network,RNN) 有助

于加强数据间的时序信息,进一步挖掘数据中的联系。
GRU 作为改进 RNN,既能兼顾时序数据的关联性,又在

长短期记忆网络的基础上大大减少了参数量,加快模型

训练速度和不易出现过拟合现象,如图 5 所示的 BiGRU
网络是由正向 GRU 网络和反向 GRU 网络共同构建而

成,这两层 GRU 网络分别负责捕获历史信息与未来信

息。 最终,将两层网络的输出按照各自的位置进行整合,
能提高记忆能力和预测精度。

为实现小样本下 MMC 故障 IGBT 位置的精确定位,
充分提取出多源融合图中的故障特征,结合上述模块提

出如图 6 所示的 SE-BiGRU-ResNet 诊断模型结构。
图 6 中,本文提出了一种新型深度学习模型旨在解

决基于多源融合图的 MMC 故障诊断研究的问题。 该模

型的设计旨在充分利用 SE 模块的强化注意力机制、
ResNet 模块在图像特征提取方面的优势和 BiGRU 在处

图 5　 BiGRU 基本结构

Fig. 5　 Basic
 

structure
 

of
 

BiGRU
 

理时序数据方面的能力,以实现高精度诊断。
首先,多源融合图通过包括如卷积层、BN 层、ReLU

层和池化层等网络层进行处理,卷积层通过不间断滑动

卷积核提取图像局部特征,BN 层负责标准化输出,ReLU
层引入非线性状态量,池化层降低数据维度。 引入改进

ResNet 模块,利用分支 1 与分支 2 构成相应映射来学习

不同的权值,实现双分支路特征规律互补,使故障特征在

空间耦合特征上得到进一步增强同时解决梯度爆炸与消

失问题,将提取到的故障耦合特征输入到 SE 模块中,突
出重要故障信息,增强模型泛化性能,提升诊断模型整体

表现能力,然后通过 Flatten 层将所有像素值(考虑所有

通道)展平为一维长向量同时保留通道间的独立性,有
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图 6　 SE-BiGRU-ResNet 基本结构

Fig. 6　 Basic
 

structure
 

of
 

SE-BiGRU-ResNet

助于模型捕捉更复杂的依赖关系,这个一维向量序列会

增加一个时间步维度, 以满足 BiGRU 的输入要求,
BiGRU 层能够捕获输入向量序列中的上下文依赖关系,
进而输出每个时间步的特征表示,提取包含了整个时间

序列的信息汇总的最后一个时间步输出,用作全连接层

的输入,进行 MMC 故障诊断分类任务。
综上所述,本文所提模型通过改进 ResNet 模块提取

重点且深层次特征,并利用 BiGRU 模块捕获这些特征中

的时序依赖关系,输出汇总特征向量用于 MMC 故障诊断

任务中。 这种结构的设计不仅提高了故障诊断的准确

性,而且为处理更为复杂的故障诊断问题提供了一种有

效的解决方案,为故障诊断问题的解决提供新视角。

3　 MMC 故障诊断流程

　 　 为实现 MMC 中子模块故障 IGBT 的定位,本文提出

了“先诊断出发生故障的桥臂,再定位子模块中故障

IGBT”的分立化故障诊断与定位方法,主要包括 3 个阶

段:特征工程的建立、离线训练模型和在线诊断应用。 具

体步骤如下:
1)根据诊断思路,以九电平 MMC 为诊断对象,利用

实验平台模拟 7 种桥臂运行状态,对不同桥臂故障下的

输出相电流 i jo 进行采样,将其作为诊断桥臂的原始信

号;确定 MMC 发生故障的桥臂后,以故障桥臂为诊断对

象,基于实验平台模拟桥臂中 17 种子模块中 IGBT 运行

状态,对不同 IGBT 故障下桥臂电压 u jp 进行采样,将其作

为定位故障 IGBT 的原始信号。
2)将 i jo 和 u jp 进行归一化处理,不同故障类别下的

i jo 和 u jp 通过滑动窗口特征提取算法分割构造样本,得到

原始电流样本数据集 1 和原始电压样本数据集 2。
3)对 2)中原始电流数据样本和原始电压数据样本

分别进行转换映射。 每组样本生成 4 种图像即 RP、
MTF、GADF 和 GASF 图,将 4 个图按通道维度增广融合

为维度更深和故障特征更明显的多源融合图。 对多源融

合图进行预处理后得到故障桥臂诊断数据集 1 和故障

IGBT 定位数据集 2,随机划分为训练集和测试集,二者互

不干扰。 训练集用于输入到设置好参数的 SE-BiGRU-
ResNet 诊断模型中进行训练,当训练到达设定迭代次数

后,将训练模型保存,用于后续测试。
4)将测试集输入到步骤 3)中保存的训练模型中,对

模型诊断与定位的准确率进行评估,如果评估结果显示

此时模型诊断与定位的能力并未达到最优,接着返回 3)
中再次模型训练,直到模型诊断与定位准确率达到一定

的标准,则此刻已经离线训练出性能最优的诊断模型,该
模型后续可投入到实际 MMC 运行中进行在线诊断与实

时监测。
通过上述步骤,可有效诊断与定位 MMC 中的故障

IGBT 状态,为后续制定 MMC 的保护策略提供参考理论

与技术支撑。

4　 实验与分析

4. 1　 MMC 分立化故障诊断与定位数据集制作

　 　 为了验证所提方法有效性与正确性,基于 MATLAB /
Simulink 平台搭建了三相九电平 MMC 系统,表 2 为 MMC
系统的部分参数,并通过如图 7 所示的实时数字半实物

平台(real
 

time
 

digital
 

semi-physical
 

laboratory,RT-LAB)来
验证基于 Simulink 平台所搭建 MMC 系统的合理性,根据
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示波器中波形结果与仿真波形对比观察已保持一致,证
明所搭建 MMC 系统具有合理性,可应用于后续故障诊断

过程中。 表 3 为故障类别样本标签及样本数量,其中

A_up 表示 A 相上桥臂,SM1 _T1 代表第 1 个子模块中的

第 1 个 IGBT。

表 2　 MMC 系统部分参数

Table
 

2　 MMC
 

system
 

partial
 

parameters
参数 取值 参数 取值

子模块总数量 / 个 48 负载电感 L / mH 15
直流母线电压 Udc / V 800 开关频率 fs / Hz 1

  

500
桥臂电抗 L / mH 4. 7 基频 / Hz 50

子模块电容 C / mF 3. 5 额定功率 P / kW 20
负载电阻 R / Ω 15 调制比 m 0. 95

表 3　 不同故障下样本标签和数量

Table
 

3　 Sample
 

labels
 

and
 

quantities
 

for
 

different
 

fault

桥臂故

障类别

样本

标签

样本

数量

子模块中 IGBT
开路故障类别

样本

标签

样本

数量

正常 0 313 正常 0 313
A_up 1 313 SM1 _T1 1 313

A_down 2 313 SM1 _T2 2 313
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

C_down 6 313 SM8 _T2 16 313

图 7　 RT-LAB 验证 MMC 可行性的过程

Fig. 7　 RT-LAB
 

process
 

to
 

verify
 

MMC
 

feasibility

　 　 利用搭建 MMC 系统来模拟 IGBT 故障类别,进而获

取各故障类别下参量来构成初始样本集。 在桥臂故障诊

断过程中,设定 MMC 系统运行 0. 5 s,在 0. 1 s 时发生

IGBT 开路故障。 由表 3 得可收集 7 组不同桥臂故障类

别下输出相电流数据,其中第 1 组信号在正常运行产生,
其余 6 组信号由 MMC 故障运行产生,部分故障类别下的

输出相电流如图 8 所示;当故障桥臂被成功诊断出来后,
只需对故障桥臂进行单独研究就能定位到子模块中故障

IGBT,以 MMC 中 A 相上桥臂发生故障为例,由表 3 得可

收集到 17 组不同 IGBT 开路故障类别下桥臂电压数据,

其中 1 组信号由 MMC 正常运行产生,16 组信号由 MMC
故障运行产生。 部分故障类别下桥臂电压如图 9 所示。

图 8　 部分故障下的 MMC 输出相电流

Fig. 8　 MMC
 

output
 

phase
 

current
 

under
 

partial
 

fault
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图 9　 部分故障下的 MMC 桥臂电压

Fig. 9　 MMC
 

bridge
 

arm
 

voltage
 

under
 

partial
 

fault

图 8 中,直接利用输出相电流作为深度学习模型的

故障参量,可能会导致因计算量过大而出现维数灾难的

问题。 为了简化计算量,提取各故障模式下的故障相电

流作为故障参量,通过时域波形观察 MMC 在正常工作

时、A 相上桥臂故障后和 B 相上桥臂故障后差异性较大,
可提取出有效故障信息,但 A 相上下桥臂的电流波形在

时域上观察区别不大,难以提取有效的故障信息,需要更

加精细的特征提取方法来进行处理。 文献[19] 中提出

一种滑动窗口特征提取算法来对离线数据进行处理,动
态更新所得故障数据,在综合考虑下设计滑动窗口大小

为 2
 

000 个采样点,滑动步长为 250 个采样点,则不同故

障类别下的相电流信号可分为 313 个样本,总样本数为

313×7 = 2
 

191 个,记为诊断故障桥臂数据集 1。 图 9 中,
相同子模块中不同位置上 IGBT 故障的桥臂电压在发生

故障后有不同的畸变,但不同子模块相同位置上 IGBT 故

障的桥臂电压在发生故障后极其相似,在时域性能上同

样难以区分,按照前述也可进行滑动划分为 313 个样本,
总样本数为 313×17 = 5

 

321 个,记为定位故障 IGBT 数据

集 2。
通过上述已划分的样本数据集,对诊断故障桥臂数

据集 1 和定位故障 IGBT 数据集 2 中样本进行二维纹理

图像映射,如图 10 所示为部分故障类别下第 100 个样本

的转换效果。 图 10 中,无论是诊断故障桥臂数据集 1 和

定位故障 IGBT 数据集 2,各种故障类别之间不同图像像

素点之间具有一定的差异性,但差异不显著不明显,在小

样本故障诊断问题中,这种不显著不明显的差异可能会

使得诊断精度下降。 例如在数据集 1 中,正常情况下与

A 相下桥臂的 MTF 图像特征比较相似,容易使诊断模型

产生误判,无法有效诊断出故障桥臂。
为使得诊断模型在小样本下 MMC 分立化故障诊断

问题中获得较高准确率,将不同故障类别下的四图图像

按通道维度增广叠加。 即在诊断桥臂过程中,每种桥臂

故障类别下可生成 313 张多源融合图,共 313×7 = 2
 

191
张多源融合图,将其构建为故障桥臂诊断数据集 1;当故

障桥臂成功诊断出后再定位子模块中故障 IGBT 时,每种

IGBT 故障类别下生成 313 张多源融合图,共 313 × 17 =
5

 

321 张多源融合图,将其构建为子模块故障 IGBT 定位

数据集 2。
为避免计算机算力浪费和加快模型训练速度,设置

每张多源融合图分辨率为 80×80。 在故障诊断问题中,
小样本通常指当训练集样本数量与总样本(训练集+测

试集)数量的比值 α≤0. 5 的情况[20] ,则将数据集 1 和数

据集 2 分别按 2 ∶ 3随机划分为训练集和测试集,二者互

不干扰,以供后续模型训练、保存和测试,如图 11 所示为

数据集 1 和数据集 2 中的多源融合图示例。
图 11 中,当 MMC 发生故障后,无论是数据集 1 或数

据集 2,多源融合图中细节描述、彩色纹路和线条比例
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图 10　 MMC 部分故障下二维纹理图像

Fig. 10　 2D
 

texture
 

images
 

under
 

MMC
 

partial
 

fault

图 11　 数据集 1 和数据集 2 中部分故障类别下多源融合

Fig. 11　 Multi-source
 

fusion
 

graph
 

under
 

selected
 

fault
 

categories
 

in
 

dataset
 

1
 

and
 

dataset
 

2

有所区别,故障特征都清晰易辨,保留了原始故障信号中

的重要特征,现利用峰值信噪比( peak
 

signal
 

noise
 

ratio,
PSNR)来量化多源融合图的质量变化,PSNR 值越大,表
明融合图像失真越小,其质量越好[21] 。 如表 4 所示为数

据集 1 和数据集 2 下第 100 个样本的多源融合图与原始

图像的 PSNR 数值大小。

表 4　 部分样本下多源融合图与原始图像的 PSNR 数值大小

Table
 

4　 The
 

PSNR
 

value
 

of
 

the
 

multi-source
 

fusion
 

graph
 

and
 

the
 

original
 

image
 

under
 

some
 

samples (dB)

原始图像 数据集 1
 

PSNR 数据集 2
 

PSNR

RP 30. 11 29. 96

MTF 30. 91 30. 02

GADF 30. 22 30. 11

GASF 30. 74 30. 37

均值 30. 50 30. 12

　 　 表 4 中,无论是数据集 1 还是数据集 2,多源融合图

的 PSNR 均值均超过了 30
 

dB 的基准线,多源融合图与

原始图像之间的高度相似性代表图像保真度非常高,其

确保了原始图像的关键细节和特征得以完整保留,且其

还反映出本文所提特征提取方法的有效性,不仅可以精

确捕捉图像的细微特征,而且便于后续的 SE-BiGRU-
ResNet 诊断模型的训练、保存和测试;通过将四张图像的

特征融合为一张,不仅简化了数据结构,还显著减少了模

型在数据传输过程中的负担,极大提升了模型处理数据

的效率,从而加快辨识不同故障的速度,提高故障诊断实

时性。
4. 2　 MMC 诊断与定位结果及对比分析

　 　 实验模型所用平台参数为:Intel( R)
 

Core( TM)
 

i5-
10200H 处理器,NVIDIA

 

GeForce
 

GTX
 

1650 显卡,16 G 内

存,使 用 CPU 和 GPU 混 合 训 练, 深 度 学 习 框 架 为

Pytorch,编程语言为 Python3. 11。
不同超参数下的智能模型所拥有的诊断性能有所差

异,在实际工程中需要设置与优化相对合适的参数来保

证智能模型在故障诊断上具有较优的性能,在诊断模型

训练过程中,超参数如批尺寸、优化器和迭代次数的合理

选择对于诊断模型是否能达到最优有着关键的影响,为
获得最佳超参数,通过选取不同超参数指标对模型重复

验证(批尺寸:4、8、16、32、64、128;迭代次数:50、100、
150、 200、 250、 300; 优 化 器: Adam、 SGD、 Nadam、
RMSprop),为节省篇幅,仅展示在进行故障桥臂诊断过

程时的如图 12 所示为在部分超参数指标下诊断模型故

障准确率。
批尺寸的大小会影响智能模型诊断准确率,过大可

能导致梯度计算估计值不准确,影响智能模型的泛化能

力,过小则可能使训练过程变得缓慢,难以最大限度的利

用计算机硬件资源;优化器的选择决定智能模型中参数

的更新规则,在某些情况下可能导致模型过早收敛到次

优解;迭代次数过多可能导致模型过拟合,对数据产生依

赖性,而迭代次数过少会导致模型无法充分学习数据内

部故障特征,影响模型诊断性能。 如图 12 所示根据所有

实验记录,在批尺寸为 32,优化器为 Adam 梯度下降算法
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图 12　 部分批尺寸、优化器和迭代次数下诊断准确率

Fig. 12　 The
 

accuracy
 

of
 

intelligent
 

model
 

verification
 

under
 

different
 

batchsizes,
 

optimizers
 

and
 

iterations

进行参数优化,迭代次数第 200 次,学习率 0. 001,每迭代

10 次,学习率降低 10%时,可达到最优诊断准确率。
4. 3　 实验与结果分析

　 　 为验证在小样本情况下本文特征提取方法与诊断模

型可行性,利用 4. 1 节中数据集 1 和数据集 2 来进行故

障桥臂诊断与子模块故障 IGBT 定位实验。 将数据集 1
和数据集 2 输入到 SE-BiGRU-ResNet 模型中,如图 13 所

示在诊断模型训练过程中,随着迭代次数的增加,模型准

确率在训练中快速上升,损失率快速下降,数据集 1 和数

据集 2 分别在迭代次数为第 100 次和第 50 次时,准确率

和损失率基本达到收敛状态,在迭代次数为第 200 次时

取得最好效果,数据集 1 准确率达到 98. 86% ,损失率达

到 0. 030 00,数据集 2 准确率达到 100. 00% ,损失率达到

0. 000 75,此刻训练模型已经达到收敛且拟合效果非常

好,则保存第 200 次迭代模型为诊断故障桥臂与定位故

障 IGBT 目标模型。

图 13　 训练过程中准确率与损失率曲线

Fig. 13　 Plot
 

of
 

accuracy
 

and
 

loss
 

rate
 

during
 

training

为验证在小样本情况下诊断模型的泛化性能,将数

据集 1 和 2 中的测试集分别输入到保存目标模型中,平
均测试准确率分别达到了 98. 10%和 99. 13% 。 本文利用

混淆矩阵对诊断结果进行定量分析,横坐标表示诊断模

型预测结果,纵坐标表示 MMC 真实结果,主对角线元素

表示预测结果与真实结果相同的样本数量,非主对角线

元素为误判样本数量。 测试诊断结果混淆矩阵如图 14
所示,图 14 中无论是数据集 1 或 2,不同的故障类别下的

样本都能被正确分类,误判样本数极少,分类准确率高,
泛化能力强. 在整个过程中,不需要复杂的坐标变换,也
不需要专家先验知识与人工调试经验,即可成功诊断出

故障桥臂和子模块中故障 IGBT,即本文方法在 MMC 故

障诊断小样本方面具有一定的可行性。
为验证本文诊断模型的应用价值,现利用诊断模型

的测试时间 t、参数量 WP、大小 Ws 和消耗算力 F 等指标

来进行评估,如表 5 所示为本文模型在诊断故障桥臂和

定位故障 IGBT 时相应评估指标大小。
表 5 中,诊断出发生故障的桥臂用时约为 2. 11 s,定

位子模块中故障 IGBT 用时约为 4. 04 s,模型拥有秒级响

应时间,满足实时诊断需求,模型大小为 55. 062 M,满足

模型大小(小于 100 MB)要求,未来该模型可考虑将本文
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图 14　 测试过程中诊断结果的混淆矩阵

Fig. 14　 Confusion
 

matrix
 

of
 

diagnostic
 

results
 

during
 

testing

表 5　 模型诊断与定位过程中相应评估指标大小

Table
 

5　 The
 

size
 

of
 

the
 

corresponding
 

evaluation
 

index
 

in
 

the
 

process
 

of
 

model
 

diagnosis
 

and
 

location

评估指标 T / s WP / M Ws / MB F / G

诊断故障桥臂 2. 11 14
 

424
 

639 55. 062 567. 57

定位故障 IGBT 4. 04 14
 

424
 

639 55. 062 1
 

378. 38

方法部署在物联网或智能互联网等边缘设备中,在实际

MMC 运行时进行在线诊断与实时监测。
为了进一步突出本文方法对不同数据集中故障类别

的特性学习能力,引入一种 t 分布随机邻域嵌入 ( t-
distributed

 

stochastic
 

neighbor
 

embedding,t-SNE)的非监督

降维方法,该方法被应用于高维特征可视化和验证样本

聚类能力等方面。 通过 t-SNE 算法将不同阶段故障特征

降维至二维平面中相似程度高的点聚合,相似程度低的

点会疏远。 如图 15 所示为不同数据集下测试集中未经

处理的原始数据、诊断模型输入层和诊断模型输出层经

过 t-SNE 可视化的结果。

图 15　 数据集 1 和数据集 2 下不同阶段 t-SNE 可视化

Fig. 15　 Visualization
 

of
 

t-SNE
 

at
 

different
 

stages
 

of
 

dataset
 

1
 

and
 

dataset
 

2

如图 15 所示,由于原始数据并未进行任何处理,各
种故障类型分布都是杂乱无章的,无法形成有效的聚类;
当原始数据经过本文特征提取方法后,各种故障类型已

大致可以形成聚类,但是在故障边界处仍是杂乱的;当故

障数据经过 SE-BiGRU-ResNet 诊断模型输出层后,诊断

模型对故障特征再次提取并充分学习,各类故障特征成

功完成了分离与汇聚,在输出层可以看出同类特征聚类

和不同特征分离,即经过本文所提方法后对原始数据逐
步特征提取的效果显著,对 MMC 故障分类的效果好。 t-
SNE 可视化结果进一步证明了本文所提方法对小样本情

况下的 MMC 中 IGBT 开路故障诊断与定位具有较高灵

敏度与较强识别能力。
4. 4　 消融实验与对比分析

　 　 消融实验:为验证本文特征提取方法优势所在,保证

SE-BiGRU-ResNet 诊断模型不变来进行实验。 即方案①
~ ④:分别用 RP、MTF、GASF 和 GADF 算法映射出二维

图像单独作为诊断模型的输入,方案⑤:为突出 4 个图按

通道维度增广叠加转换方法的优越性,将 4 个图按像素

级别(水平拼接) 作为诊断模型的输入。 根据单一变量
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原则,RP、MTF、GASF 和 GADF 图象样本采用 4. 1 节中数

据集 1 和 2 中样本,迭代次数、样本数量与划分方法等均

与前文一致。 为了评估不同图像对故障诊断的性能,选
取准确率、 精确度、 召回率和 F1 分数值作为评价指

标[13] ,不同图像下故障诊断性能评价指标如表 6 所示。
表 6　 不同图像下评价指标

Table
 

6　 Evaluation
 

indicators
 

under
 

different
 

images
(% )

类别 方案 准确率 精准度 召回率 F1 分数

数据集 1

数据集 2

① 60. 61 60. 01 61. 20 61. 18

② 55. 29 56. 12 55. 23 55. 49

③ 58. 66 57. 33 59. 21 58. 29

④ 65. 20 65. 96 65. 36 65. 31

⑤ 96. 09 96. 01 95. 29 95. 97

本文 98. 10 98. 01 97. 80 98. 04

① 96. 71 97. 66 97. 66 97. 56

② 86. 19 84. 99 86. 00 86. 10

③ 95. 02 95. 01 94. 99 95. 02

④ 95. 27 94. 66 95. 10 93. 34

⑤ 97. 01 96. 70 94. 32 96. 55

本文 99. 03 98. 90 99. 00 99. 01

　 　 表 6 中,无论是数据集 1 或是 2,本文所提出的故障

特征提取方法在不同评价指标上均优于其它方法,这表

明 4 个图经过通道维度增广叠加后包含更加丰富的故障

特征且特征互补性明显,在诊断模型的识别分类中有着

最佳效果。 多源融合图可提供更全面的信号特征互补表

征,使得诊断模型能够同时接收来自不同方法映射的信

息,相比于单一映射方式能更全面地反映出故障信号的

内部特性,这种信息互补性有助于诊断模型做出更加准

确的诊断分类。 将 4 个图按像素级别拼接,会导致特征

空间发生混淆与信息之间的相互干扰,特别是在小样本

下这种干扰更加明显,而将 4 个图按通道维度增广融合

可让诊断模型理解不同特征之间的潜在联系,而按像素

级别拼接无法有效地捕获通道间的相关性,本文特征提

取方法可有效降低诊断模型在小样本下的过拟合风险。
对比实验:为验证本文所提 SE-BiGRU-ResNet 诊断模

型的优势所在,保证特征提取方法的不变来进行对比实

验。 利用本文模型与模型① ~ ⑧:SE-ResNet、SE-LSTM-
ResNet、 SE-BiLSTM-ResNet、 SE-GRU-ResNet、 BiGRU-
ResNet、 ResNet、 SE-DSCNN[13] 、 深 度 置 信[6] 和 WELM-
AE[16]模型进行 5 次对比实验,将 4. 1 节中数据集 1 和 2 中

样本作为各个模型的输入,现采用准确率、精确度、召回

率、测试时间和参数量等评估指标来衡量诊断模型的优

劣,不同模型下故障诊断性能的评估指标如表 7 所示。

表 7　 不同模型下评估指标

Table
 

7　 Evaluation
 

indicators
 

under
 

different
 

models

类别 模型 准确率 / % 精准度 / % 召回率 / % F1 分数 / % T / s WP / M Ws / MB F / G

数据集 1

数据集 2

① 91. 25 91. 11 91. 10 90. 00 3. 99 11
 

269
 

183 43. 025 560. 64

② 95. 06 95. 01 93. 00 95. 01 3. 14 13
 

370
 

431 51. 041 565. 25

③ 97. 64 98. 07 98. 21 96. 60 3. 17 15
 

475
 

263 59. 070 569. 87

④ 96. 43 96. 00 96. 00 96. 00 2. 64 12
 

845
 

119 49. 037 564. 10

⑤ 92. 11 92. 00 91. 99 91. 21 7. 84 41
 

154
 

119 157. 027 608. 63

⑥ 94. 56 94. 22 94. 11 94. 29 9. 58 64
 

221
 

377 387. 22 997. 33

⑦ 90. 02 89. 88 89. 55 89. 87 11. 02 71
 

278
 

661 392. 11 1065. 39

⑧ 89. 96 89. 97 89. 96 89. 96 8. 02 40
 

997
 

456 211. 23 599. 64

本文 98. 10 98. 01 97. 80 98. 04 2. 11 14
 

424
 

639 55. 062 567. 57

① 90. 02 89. 88 89. 11 89. 99 6. 67 11
 

269
 

183 43. 025 1
 

361. 55

② 94. 90 95. 11 95. 13 95. 18 6. 55 13
 

370
 

431 51. 041 1
 

372. 75

③ 97. 56 98. 19 96. 40 98. 01 6. 27 15
 

475
 

263 59. 070 1
 

383. 97

④ 97. 40 97. 00 97. 10 97. 01 5. 08 12
 

845
 

119 49. 037 1
 

369. 95

⑤ 91. 45 91. 21 91. 00 90. 99 9. 24 41
 

154
 

119 157. 027 1
 

478. 09

⑥ 82. 74 82. 82 81. 80 81. 94 10. 77 64
 

221
 

377 387. 22 1
 

877. 21

⑦ 85. 24 86. 43 84. 56 84. 66 16. 78 71
 

278
 

661 392. 11 2
 

023. 57

⑧ 83. 21 83. 22 83. 12 83. 22 8. 88 40
 

997
 

456 211. 23 1
 

553. 9

本文 99. 13 98. 90 99. 00 99. 01 4. 04 14
 

424
 

639 55. 062 1
 

378. 38
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　 　 表 7 中,本文所提模型在多个关键性能指标上展现

出显著优势,在准确率方面,本文模型在数据集 1 和 2 上

分别达到了 98. 10%和 99. 03% ,远超其他对比模型,有着

极高的诊断准确性;精确度和召回率的高准确率也证明

了所提模型在识别正样本方面的能力;F1 分数作为精确

度和召回率的调和平均,也分别在达到了 98. 04% 和

99. 01% ,进一步证实了模型的稳定性和可靠性;在测试

时间上,本文模型在数据集 1 上仅需 2. 11
 

s,在数据集 2
上为 4. 04

 

s,这表明模型具有快速的诊断能力,能够进行

实时故障诊断。 参数量为 55. 062 MB,相对较低的参数

量使得本文模型在保持高性能的同时也具有良好的泛化

能力和较低过拟合风险。 具体而言,相比于模型① ~ ④,
BiGRU 模块的引入使得诊断模型同时捕获输入序列的正

反向信息,在处理复杂时序数据时全面地理解上下文信

息,在一定程度上减少计算量;相比于模型⑤,SE 模块的

引入使得诊断模型可自适应校准通道特征响应,有助于

其更好地关注重要特征,抑制冗余特征;而模型⑥、⑦和

模型⑧中,因没有足够的数据进行训练从而发生过拟合,
且模型中结构单一化导致无法提取到足够的关键特征,
使得准确率下降,且模型数据量过大,消耗资源多,工程

应用方面较不易。 本文模型结合了 SE 模块和 BiGRU 模

块的优势,在 ResNet 的基础上既能够自适应地调整特征

响应,又能够捕获序列中的上下文信息,还能避免梯度消

失或爆炸问题。 这种模型融合方式让 SE-BiGRU-ResNet
诊断模型在 MMC 小样本故障诊断中的准确性、效率、稳
定性和资源消耗等方面表现出色。
4. 5　 极端条件下诊断方法性能分析

　 　 在 MMC 真实运行过程中,在小样本情况发生的同时

可能会存在样本不平衡和外界噪声等极端条件的干

扰[22] ,为了验证本文方法在极端条件下的适用性,进行

以下实验:
在 MMC 故障诊断过程中,IGBT 故障发生后危害大

但是发生的概率却很小,难以采集到大量的故障样本,会
使得正常样本个数与故障样本个数不均衡,难以挖掘内

部故障规律。 为更好地符合真实工作下的 MMC 故障诊

断,训练数据模拟真实工况下的样本不平衡数据进行实

验,根据 MMC 中不同故障种类的出现频率进行采样,重
新分配 4. 1 节中数据集 1 和 2 为正常状态 300 组,其余

故障类别下各 150 组,共 200+150×17 = 2
 

750 组多源融

合图,按 2 ∶ 3的比例进行随机划分并送入 SE-BiGRU-
ResNet 诊断模型中进行训练和测试,在不平衡数据集下

的训练与测试结果如图 16 所示。

图 16　 在不平衡数据下的相关评价指标

Fig. 16　 Related
 

evaluation
 

index
 

map
 

under
 

unbalanced
 

data
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　 　 图 16 中,在诊断模型训练过程中,随着迭代次数的

增加,模型准确率在训练中快速上升,损失率快速下降,
数据集 1 和 2 分别在迭代次数为第 100 和 75 次时,准确

率和损失率基本趋于稳定并达到收敛状态,在迭代次数

为第 200 次时取得最好效果, 数据集 1 准确率达到

98. 63% ,损失率达到 0. 035 36,数据集 2 准确率达到

100. 00% ,损失率达到 0. 003 67,此刻训练模型已经达到

收敛且拟合效果非常好。 训练完成后,数据集 1 和 2 的

平均测试准确率达到了 97. 58% 和 98. 01% ,比非极端条

件下的测试准确率仅低了 0. 52%和 1. 12% 。 测试过程中

由混淆矩阵得本文所提方法在样本不平衡情况下各类故

障的识别精度均比较高,误判率低,可以精确诊断出故障

IGBT 的位置,证明所提 MMC 故障诊断方法对于小样本

下不平衡问题也有很好的泛化性能与适应性。
MMC 作为电力系统中的核心设备之一,其工作环境

不会处于理想环境,内部元件的振动和摩擦都会产生噪

声,在故障诊断过程中采集电信号易受到污染,因此对诊

断模型的抗噪能力有一定的要求,为了验证本文诊断模

型在现实工作中的鲁棒性与适应性,选用第 4. 1 节中的

多源融合图,向数据集中加入不同信噪比的高斯白噪声

来模拟实际工作中的噪声,选用-5、0、5 和 10
 

dB 的噪声

信号加入数据集中来对本文模型和第 4. 4 节对比实验中

的模型进行训练和测试,迭代训练次数、样本数量与划分

方法等均与前文一致,实验测试 5 次并计算平均准确率,
结果如表 8 所示。

表 8 中,在不同的噪声背景下,本文模型准确率均高

于其他模型。 当 SNR = -5
 

dB 的极高噪声干扰下,本文模

型在诊断故障桥臂和定位故障 IGBT 位置的平均准确率

为 84. 17%和 80. 06% ,远高于其他模型。 随着 SNR 的增

加,其他模型的平均准确率虽有不同程度的上升,但仍然

不及本文模型,因为本文所提多源融合图与 SE-BiGRU-
ResNet 模型的结合可以全面提取故障信息,摒弃冗余信

息干扰,在一定程度上降低了噪声的干扰,使其获得更好

的抗噪能力。 所以通过实验可知,本文所提方法能够针

对 MMC 发生 IBGT 开路故障后实现有效诊断,具有较强

的抗噪声能力。

5　 结　 　 论

　 　 本文将特征融合与深度学习引入 MMC 故障诊断中,
提出一种基于多源融合图与 SE-BiGRU-ResNet 诊断模型

的 MMC 小样本开路故障诊断方法。 解决了因缺乏充足

目标域样本而导致 MMC 故障诊断过程中模型泛化能力

低、准确率下降和无法精准定位到故障 IGBT 位置的问

题。 可为相关对称换流器等仪器中 IGBT 开路故障提供

诊断思路。 具体得出以下结论:

表 8　 不同模型的抗噪性能分析

Table
 

8　 Anti-noise
 

performance
 

analysis
 

of
 

different
 

models
(%)

类别 模型 -5
 

dB 0
 

dB 5
 

dB 10
 

dB

数据集 1

数据集 2

① 52. 77 70. 11 77. 24 89. 88

② 62. 71 74. 17 79. 88 93. 94

③ 64. 45 76. 99 80. 21 95. 68

④ 63. 11 75. 55 88. 88 95. 66

⑤ 60. 11 71. 12 85. 66 88. 65

⑥ 52. 10 69. 99 75. 29 84. 32

⑦ 49. 29 59. 98 65. 66 78. 11

⑧ 47. 24 48. 22 50. 97 55. 42

本文 84. 17 85. 26 92. 21 96. 23

① 69. 99 76. 59 78. 66 88. 65

② 71. 19 79. 21 85. 01 92. 99

③ 71. 17 80. 10 85. 12 93. 64

④ 70. 32 79. 24 84. 32 93. 23

⑤ 69. 22 77. 12 79. 22 87. 63

⑥ 50. 17 67. 29 74. 43 80. 12

⑦ 52. 21 66. 22 75. 18 82. 26

⑧ 50. 01 52. 21 54. 55 59. 87

本文 80. 06 81. 18 85. 41 94. 24

　 　 1)在小样本情况下,因缺乏训练样本,创新性地引入

多源融合图将单一映射故障图像按通道维度增广融合,
实现了 MMC 多通道故障特征的互补加强显示,增强了小

样本下训练样本的质量,为后续诊断模型提供了丰富的

特征基础。
2)在 ResNet 的基础上结合 SE 模块与 BiGRU 模块,

创新性的构建基于 SE-BiGRU-ResNet 诊断模型。 ResNet
中双支路结构以不同尺度空间视角来提取有效故障特

征,有效的解决了梯度爆炸和网络参数退化的问题;将其

与 SE 模块进行融合,以此降低冗余信息的干扰,实现局

部特征细节的互补,利用 BiGRU 模块对全局时间信息进

行提取,提高诊断精度。 且模型测试时间短,可快速锁定

故障位置,在 IGBT 发生开路故障造成实质危害前将子模

块切除。
3)本文所提 MMC 故障诊断方法能够很好地应对小

样本情况下的影响,相比于其他方法,对故障类型的诊断

准确率更高,抗扰动能力强,可将其投入到实际 MMC 运

行中进行在线诊断与实时监测中。
后续工作可利用真实 MMC 电路装置中的故障数据

来验证所提方法的普适性,以拓宽人工智能算法在电力

系统相关仪器故障诊断领域中的应用。
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