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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

insufficient
 

signal
 

feature
 

extraction,
 

insufficient
 

recognition
 

ability
 

of
 

deep
 

learning
 

network
 

and
 

low
 

recognition
 

rate
 

under
 

high
 

noise
 

condition
 

in
 

inverter
 

fault
 

diagnosis
 

in
 

traditional
 

voltage
 

source
 

converter
 

static
 

synchronous
 

compensator,
 

an
 

inverter
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

based
 

on
 

the
 

combination
 

of
 

dual-mode
 

decomposition,
 

multi-channel
 

input ( MCI ),
 

parallel
 

convolutional
 

neural
 

network(PCNN),
 

bi-directional
 

long
 

and
 

short-term
 

memory
 

( BiLSTM )
  

neural
 

network
 

and
 

self-
attention( SA)

 

mechanism
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

three-
phase

 

current
 

output
 

of
 

the
 

inverter
 

is
 

decomposed
 

by
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

and
 

time-varying
 

filter
 

empirical
 

mode
 

decomposition,
 

which
 

reduces
 

the
 

complexity
 

of
 

the
 

original
 

signal
 

and
 

realizes
 

the
 

law
 

complementation
 

between
 

different
 

modal
 

components.
 

Secondly,
 

MCI-PCNN-
BiLSTM-SA

 

combined
 

model
 

is
 

used
 

to
 

extract,
 

learn
 

and
 

recognize
 

the
 

feature
 

matrix.
 

Finally,
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

validated
 

by
 

simulation,
 

and
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

strong
 

feature
 

extraction
 

ability,
 

with
 

an
 

average
 

recognition
 

rate
 

of
 

99.48%
 

in
 

the
 

case
 

of
 

no
 

noise
 

and
 

95.59%
 

in
 

the
 

case
 

of
 

high
 

noise.
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摘　 要:
 

针对传统电压源型静止同步补偿器中逆变器故

障诊断存在的信号特征提取不充分,深度学习网络识别

能力不足以及高噪声情况下识别率较低等问题,提出了

一种基于双模式分解、多通道输入( MCI)、并行卷积神经

网络(PCNN)、双向长短时记忆( BiLSTM)网络和自注意

力(SA)机制组合的逆变器故障诊断方法。 首先利用变分

模态分解和时变滤波经验模态分解对逆变器输出的三相

电流进行分解,降低原始信号复杂程度,实现不同模态分

量间的规律互补;其次,利用 MCI-PCNN-BiLSTM-SA 组合

模型对特征矩阵进行深层特征提取、学习和识别;最后,
通过仿真进行验证,结果表明所提方法特征提取能力较

强,在无噪声情况下平均识别率高达 99.48% ,在高噪声情

况下平均识别率达 95.59% 。
关键词:

 

逆变器故障诊断;
 

双模式分解;
 

多通道输入;
 

并

行卷积神经网络;
 

自注意力

0　 引言

在双碳背景下,高比例可再生能源和高比例

电力电子设备逐渐成为新型电力系统发展的重要

趋势,而随着大规模的新能源并网、电力电子技术

的广泛应用以及各种非线性负荷不断加入,电能

质量恶化问题愈发严重[1-2] 。 静止同步补偿器

(Static
 

Synchronous
 

Compensator,STATCOM)作为

无功补偿技术中的重要组成部分,不仅可以进行

无功补偿,还可以改善系统稳定性、支撑关键节点
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的电压[3] ,在提高电网电能质量方面发挥重要作

用。 绝缘栅双极晶体管 ( Insulated
 

Gate
 

Bipolar
 

Transistor,IGBT)作为 STATCOM 中的功率开关元

件,在实际应用中极易发生单管和双管开路故

障[4] 。 及时检测和判断 IGBT 的故障情况是确保

STATCOM 安全可靠运行的前提,对保证电力系统

的电压稳定及提高供电质量至关重要。
目前,数据驱动的逆变器故障诊断方法主要

有基于统计分析的方法、基于信号处理的方法和

基于人工智能的方法[5-6] 。 其中基于人工智能的

逆变器故障诊断方法主要有传统的机器学习方法

和深度学习方法。 传统的机器学习方法多与信号

处理方法结合使用,首先通过快速傅里叶变换[7] 、
小波包分解[8] 和经验模态分解( Empirical

 

Mode
 

Decomposition,
 

EMD) [9]等信号处理方法,得到逆

变器故障电流或电压信号的特征分量;其次通过

人工选择提取特征并计算其特征量;最后将提取

到的特征通过反向传播神经网络[10] 、 随机森

林[11]和贝叶斯网络[12] 等人工智能分类算法进行

故障特征分类,进而达到故障诊断的目的。 然而,
该类方法在大规模数据上表现不佳,且特征提取

过程主要依靠专家经验,受人为因素影响较大,无
法适应当前大数据时代背景下逆变器的多类型故

障诊断[6] 。 为避免传统机器学习方法中人工选取

特征的主观性,近年来,基于深度学习的逆变器故

障诊断方法得到了快速发展。 深度学习利用神经

网络自动挖掘、提取特征,在大规模数据上表现较

好,能够适应新型电力系统中逆变器故障诊断并

达到较高识别率[13] 。 基于深度学习的逆变器故

障诊断方法主要分为信号预处理与逆变器故障诊

断两步。 信号预处理阶段对信号进行降噪、降维、
分解及归一化等处理,减少噪声、冗余信息,降低

原始信号复杂度,消除故障信号中局部变化较大

的影响,为深度学习提供合适的输入样本;逆变器

故障诊断阶段通过深度学习中的卷积神经网络

(Convolutional
 

Neural
 

Network,CNN) [14] 、长短时

记忆
 

( Long
 

Short-Term
 

Memory, LSTM) [15] 网络

等,对大量输入样本数据进行特征提取与学习,
实现对逆变器不同类型故障的诊断。 文献[14]
使用压缩感知技术将光伏逆变器输出的三相电

流信号进行压缩,并重构成二维特征图输入到

CNN 中进行训练,实现 IGBT 开路故障诊断,识

别率可达 98.68% 。 文献[ 15] 将双桥并联励磁

功率单元整流桥共阴极侧、共阳极侧电流和 AB
相线电压构造时序特征向量,通过一维卷积神

经网络和 LSTM 提取故障的空间特征和时序特

征,实现 IGBT 开路故障诊断,无噪声情况下识

别率可达 97.92% ,35
 

dB 噪声情况下识别率达

96.15% 。
在深度学习网络结构方面,文献[16]提出一

种基于三通道的二维卷积神经网络,将三相电压

源型逆变器输出的三相电流信号作为输入数据,
利用 3 个通道分别提取三相电流信号特征,对于

逆变器单管故障具有较高的诊断精度。 文献

[17]提出一种并行卷积神经网络(Parallel
 

CNN,
PCNN),各分支可以对输入数据进行不同维度的

特征学习,随后将学习到的特征进行特征融合进

而挖掘更新、更强大的特征,实现对轴承故障的有

效诊断,PCNN 相比于传统的 CNN 和残差神经网

络具有更高的识别精度。 文献[18]提出了一种

基于多通道卷积双向长短时记忆( Bi-directional
 

LSTM,BiLSTM) 神经网络的输电线故障分类方

法,将三相电压幅值数据输入到 3 通道的故障诊

断模型中,随后将 3 个通道的特征进行融合,输入

到 BiLSTM 网络中进行双向训练,充分利用了故

障信号在时序上的特征,相较于其他模型具有更

高的诊断精度。 文献[19]提出一种基于注意力

和 LSTM 网络的多信息特征融合诊断方法,针对

中点钳位三电平逆变器 IGBT 开路故障,首先使

用 LSTM 网络提取故障特征,随后融合注意力机

制对重要特征进行关注,与其他模型相比具有更

高的识别精度,但该方法并未考虑高噪声背景下

的识别率问题。
目前专门针对变电站中压侧电压源换流器

静 止 同 步 补 偿 器 ( Voltage
 

Source
 

Converter-
STATCOM,VSC-STATCOM) 的故障诊断研究较

少。 并网情况下逆变器的 IGBT 开路故障诊断需

要考虑负载动态变化,复杂系统各元件间相互作

用以及高噪声的影响等因素。 针对单一的信号处

理方法对复杂信号特征提取不充分、特征量不足

等问题,文献[20]使用奇异谱分解和变分模态分

解( Variational
 

Mode
 

Decomposition,VMD) 对风速

序列进行分解,将其分量进行合并输入到双通道

CNN-LSTM 网络中得到风速短期预测结果,实现
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不同分解方法的规律互补,有效提高了预测精度。
文献[21]首先使用集合 EMD 对风电功率进行初

步分解,随后利用小波包分解对经集合 EMD 后的

高频信号进一步分解得到特征更强的子序列,利
用门控循环单元对不同序列进行预测,发现将不

同数学机理的信号处理方法相结合可以有效提高

模型的预测精度。
基于以上分析,本文从传统的信号处理和深

度学习模型方面进行改进,提出了一种基于双

模式分解多通道输入的逆变器故障诊断方法。
在信号处理方面,将不同数学机理的信号分解

方法相结合,使用 VMD 和时变滤波经验模态分

解( Time-Varying
 

Filter
 

EMD,
 

TVF-EMD) 对故障

信号进行分解,充分提取不同尺度下的故障特

征,解决逆变器并网情况下负载动态变化导致

的故障数据量大、复杂程度高,故障特征难以提

取的问题。 在深度学习模型方面,利用 PCNN 和

BiLSTM 充分提取故障数据的空间特征和时序特

征,并融合自注意力( Self-Attention,SA) 机制提

升模型在高噪声背景下的适应能力,提高模型

鲁棒性和泛化能力,解决逆变器并网情况下高

噪声识别率较低的问题。 在有噪声与无噪声情

况下对所提方法进行仿真分析,比较单模式分

解与双模式分解以及不同深度学习网络结构对

故障诊断精度的影响,以此来验证所提方法的

有效性。

1 　 VSC-STATCOM 原理及逆变器
故障分析

1. 1　 VSC-STATCOM 工作原理

图 1 为实际情况下单相 VSC-STATCOM 等效

电路及工作向量图。 图 1 中:Us 为电网电压;Uc

为 STATCOM 输出电压;θ 为
 

Us 和 Uc 间的相位

差;UL 为电抗 X 和电阻 R 的压降;I 为 STATCOM
从电网侧吸收的电流;δ 为 STATCOM 输出电流与

UL 夹角。
由 VSC-STATCOM 工作向量图可知,Uc 与 Us

角度相差 θ;Us 与 I 角度相差 90° +θ,电流存在有

功分量。 调整 θ 值即可改变 STATCOM 工作状

态,对电网进行灵活无功补偿,使电压维持在合适

的范围内,提高系统的电压稳定性[22] 。

图 1　 单相 VSC-STATCOM 等效电路及工作向量图

Fig. 1　 Single-phase
 

VSC-STATCOM
 

equivalent
 

circuit
 

and
 

operating
 

vector
 

diagrams

此外,由于电网中存在大量非线性、不对称负

载,导致产生高次谐波及负序电流, 而 VSC-
STATCOM 可以对负序电流以及负荷谐波电流进

行综合补偿,从而改善电能质量。
1. 2　 VSC-STATCOM 控制策略

目前,对于 STATCOM 的控制方法主要是基

于对电流的控制,其实现方式有两种,一种是间

接控制法,通过调整 STATCOM 的输出电压和相

位来间接控制输出电流;另一种是直接控制法,
直接控制输出电流的大小。 直接控制法具有响

应速度快、控制精度高等优点。 由于两种方法

都基 于 电 流 控 制, 所 以 电 流 检 测 技 术 在

STATCOM 中非常关键,是验证 STATCOM 是否

能够准确进行电网无功补偿的重要前提。 常见

的电流检测方法有 pq 法、ip -iq 法和 d-q 同步坐标

变换法[23] 。 本文采用 pq 法,即采用脉宽调制

(Pulse
 

Width
 

Modulation,
 

PWM)对 VSC-STATCOM
的输出电流瞬时值进行动态反馈控制,其控制原

理如图 2 所示。
pq 法以瞬时电流有功分量作为参考值,主要

由 4 个模块组成。
(1)

 

瞬时功率计算模块:将三相电压 vGa、vGb、
vGc 和不平衡非线性负载处的三相电流 ia、ib、ic 分

别经 abc-αβ 坐标变换得到其在 α 和 β 轴的分量

vα、vβ 和 iα、iβ,并合成电压矢量 e 和电流矢量 i,利
用电流与电压相乘求和得到瞬时有功功率 p,经
低通滤波后保留其恒定分量,计算过程如式(1)
和式(2)所示:
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(2)

　 　 (2)
 

直流电压调节器模块:将 STATCOM 直

流参考电压 v∗
ref 与直流侧电压 vdc 相减后送入比

例 积 分 ( Proportional
 

Integral, PI ) 环 节 得 到

STATCOM 的有功损耗 p- loss。

图 2　 VSC-STATCOM 控制原理

Fig. 2　 Control
 

principle
 

of
 

VSC-STATCOM

　 　 (3)
 

电流参考值计算模块:将恒定有功分量

p- 和 p- loss 相加后得到瞬时有功功率 p-′;通过式(3)
计算求得 α、β 轴上的瞬时有功电流 ip-′α、 ip-′β;将
ip-′α、ip-′β 与 iα、iβ 相减得到的电流分量经 αβ-abc 变

换得到控制信号的参考电流值 i∗
ref。

i p-′α =
vα

v2
α + v2

β

p-′

i p-′β =
vβ

v2
α + v2

β

p-′

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(3)

　 　 (4) PWM 控制模块:将参考电流 i∗
ref 与逆变

器输出电流 iSa、iSb 和 iSc 相减后得到调制信号,经
PWM 调制后生成脉冲信号控制 STATCOM 中功

率器件的通断。
1. 3　 逆变器故障分析

VSC-STATCOM 中逆变器主电路由 6 个桥臂

组成,6 个桥臂的 IGBT 模组在控制下依次间隔

60°顺序导通,正常情况下任意时刻均有 3 个桥臂

同时导通,每次变化均在上下两个桥臂之间进行。

在实际情况中三相电压源型逆变器极易发生

IGBT 开路故障,其中发生单管开路故障与双管开

路故障居多。 双管故障又分为同桥臂双管故障、
同相位双管故障和交叉双管故障[24] 。 本文针对

VSC-STATCOM 中逆变器发生单管及双管开路故

障进行诊断,考虑 IGBT 不同故障位置以及正常

工作状态,共计 22 种工作状态,如表 1 所示。
表 1　 逆变器故障类型

Tab. 1　 Inverter
 

fault
 

types
故障类型 故障位置

正常状态 无

单管故障 S1 ,S2 ,S3 ,S4 ,S5 ,S6

同桥臂双管故障 S1 S3 ,S1 S5 ,S3 S5 ,S2 S4 ,S2 S6 ,S4 S6

同相位双管故障 S1 S2 ,S3 S4 ,S5 S6

交叉双管故障 S1 S4 ,S1 S6 ,S2 S3 ,S3 S6 ,S2 S5 ,S4 S5

　 　 图 3 为逆变器工作在不同状态下输出的三相

电流波形。 当系统处于正常运行状态,
 

VSC-
STATCOM 输出的电流波形接近正弦波,如图 3
(a)所示。 当逆变器发生单管故障时,输出的电

流波形会出现半波缺失的现象,如图 3( b)所示,
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在 t= 1.1
 

s 时 S1 发生开路故障,A 相电流波形正

半周缺失。 当逆变器上桥臂两个开关管同时发生

故障时,其所对应相输出电流正半周波形发生变

化,如图 3(c)所示,在 t= 1.1
 

s 时 S1、S3 发生开路

故障,A、B 相电流波形正半周缺失,C 相电流波形

为 ISc = -( ISb +ISa )。 当逆变器下桥臂两个开关管

同时发生故障时,其所对应相输出电流正半周波

形发生变化,如图 3(d)所示,在 t = 1.1
 

s 时 S2、S4

发生开路故障,A、B 相电流波形负半周缺失,
 

C
相电流波形为 ISc = -( ISb +ISa )。 当逆变器某一相

的两个开关管同时发生开路故障时,该相的输出

电流为 0,如图 3(e)所示,在 t = 1.1
 

s 时 S1、S2 发

生开路故障,A 相电流波形输出为 0,B、C 相电流

波形为 ISb = -ISc。 当逆变器发生交叉双管开路故

障时,若是上桥臂的开关管发生故障,其所对应相

输出电流正半周波形将发生变化,若是下桥臂的

开关管发生故障,其所对应相输出电流负半周波

形将发生变化,如图 3( f)所示,在 t = 1.1
 

s 时 S1、
S6 发生开路故障,A、B 和 C 相电流输出波形为

ISc +ISb +ISa = 0。

图 3　 逆变器不同工作状态下电流输出波形

Fig. 3　 Current
 

output
 

waveforms
 

of
 

the
 

inverter
 

in
 

different
 

operating
 

states

2　 模态分解方法

2. 1　 变分模态分解

VMD 算法将信号 f( t)构造为带约束条件的

变分问题,通过多次迭代来寻找变分模型的最优

解以此确定信号分解算法中的中心频率及带宽。
VMD 算法具体过程如下[25] 。

(1)
 

通过希尔伯特变换计算得到每个模态函

数 uk( t)所对应的解析信号,获得其单边频谱,如
式(4)所示:

δ( t) + j
πt

é

ë
êê

ù

û
úú·uk( t) (4)

式中:δ( t)为 Dirac 分布。
(2)

 

将不同模态信号与其所对应的中心频率

ωk 的指数 e-jωkt 混叠,并将其频谱调制到相应的

基频带,如式(5)所示:

δ( t) + j
πt

é

ë
êê

ù

û
úú·uk( t){ }·e - jωkt (5)

　 　 (3)
 

利用调节信号高斯平滑法得到各模态信

号带宽,构造变分约束模型。 该模型需要满足各

个本征模态函数(Intrinsic
 

Mode
 

Function,
 

IMF)分
量之和等于原始信号 f( t),如式(6)所示:

min
{uk},{ωk}

{∑
k

| | ∂t δ( t) + j
πt

é

ë
êê

ù

û
úú·uk( t){ } e - jωkt | | 2}

s. t.
 ∑

k

k = 1
uk = f( t)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(6)
式中:uk = {u1,u2,…,uk}为各模态函数;ωk = {ω1,
ω2,…,

 

ωk}为各模态对应的中心频率。
(4)

 

为求解上式变分模型,引入增广函数

Largange 乘法因子 λ( t)和二次惩罚因子 α,将有

约束的变分问题变成无约束的变分问题,如式

(7)所示:
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L({uk},{ωk},λ) =

α∑
k

| | ∂t δ( t) + j
πt

é

ë
êê

ù

û
úú·uk( t){ } e - jωkt | | 2 +

| | f( t) - ∑
k
uk( t) | | 2 + 〈λ( t),f( t) - ∑

k
uk( t)〉

(7)
式中:〈〉为内积运算。

(5)
 

迭代交替更新各模态分量 un+1
k 及其中心

频率 ωn+1
k ,如式(8)所示:

un+1
k (ω) =

f(ω) - ∑
i≠k

ui(ω) + λ(ω)
2

1 + 2α(ω - ωk) 2

ωn+1
k =

∫+∞

0
ω | ui(ω) | 2dω

∫+∞

0
| ui(ω) | 2dω

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

(8)

式中:n 为迭代次数;ui(ω)、uk(ω)、f(ω)和 λ(ω)
分别为 ui( t)、uk( t)、f( t)和 λ( t)的傅里叶变换。
2. 2　 时变滤波经验模态分解

针对 EMD 无法区分频率在一个倍频内的两

个分量,且容易受到噪声的间歇性影响而产生模

态混叠的问题[26] , Li 等人提出 TVFEMD,利用

TVF 对 EMD 分解进行优化[27] ,具体步骤如下。
(1)

 

输入信号 x( t)经希尔伯特变换后得到

x′( t),其瞬时幅值 A( t) 和瞬时相位 φ′( t) 可表

示为

A( t) = x( t) 2 + x′( t) 2 (9)

φ′( t) = d
dt

arctan[x′( t) / x( t)] (10)

　 　 对应的解析信号 z( t)为
z( t) = x( t) + jx′( t) = A( t)ejφ′( t) (11)

　 　 (2)
 

找到 A( t)的局部极大值和极小值,记为

A( tmax)和 A( tmin)。
(3)

 

解析信号 z( t)可以看作是两个信号的组

合,如式(12)所示:

z( t) = A( t)ej ′φ ( t) = A1( t)ej ′φ 1( t) + A2( t)ej ′φ 2( t) (12)
式中:A1( t)和 A2( t)为两个分量信号的瞬时幅值;
′φ 1( t)和 ′φ 2( t)为两个分量信号的瞬时相位。

令 r1 和 r2 表示瞬时幅值的变化程度,如式

(13)所示:
r1( t) =| A1( t) - A2( t) |
r2( t) = A1( t) + A2( t){ (13)

　 　 由于 A1( t)和 A2( t)变化缓慢,r1( t)可以通过

A( t)极小值 A( tmin )的集合{A( tmin )}的插值来求

解,同理可求解出 r2( t),如式(14)所示:
A1( t) = [ r1( t) + r2( t)] / 2
A2( t) = [ r2( t) - r1( t)] / 2{ (14)

　 　 (4)
 

用同样插值算法,计算 φ′1(t)和 φ′2(t),令:
η1( t) = φ′1( t)[A2

1( t) - A1( t)A2( t)] +

　 φ′2( t)[A2
2( t) - A1( t)A2( t)]

η2( t) = φ′1( t)[A2
1( t) + A1( t)A2( t)] +

　 φ′2( t)[A2
2( t) + A1( t)A2( t)]

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(15)

　 　 则,φ′1( t)和 φ′2( t)可由式(16)得到:

φ′1( t) =
η1( t)

2A2
1( t) - 2A1( t)A2( t)

+

　
η2( t)

2A2
1( t) + 2A1( t)A2( t)

φ′2( t) =
η1( t)

2A2
2( t) - 2A1( t)A2( t)

+

　
η2( t)

2A2
2( t) + 2A1( t)A2( t)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï

(16)

　 　 (5)
 

计算局部截止频率 φ′bis ( t),如式( 17)
所示:

φ′bis( t) =
φ′1( t) + φ′2( t)

2
=
η2( t) - η1( t)
4A1( t)A2( t)

(17)

　 　 (6)
 

调整截止频率 φ′bis( t),解决间歇性问题,
找出信号 x( t)局部极大值,记为 ui( i= 1,2,3…),
判断 ui 是否满足式(18),若满足则记 ε j =ui( j= 1,
2,3…)。

max[φ′bis(ui,ui +1)] - min[φ′bis(ui,ui +1)]
min[φ′bis(ui,ui +1)]

> ρ

(18)
式中:ρ 为阈值参数,本文取 ρ

 

=
 

0.25。
若 φ′bis(ui+1) -φ′bis(ui) >0,ε j 为上升沿,反之

为下降沿。 对于每一个 ε j,若处于上升沿,则 φ′bis

(ε j-1) -φ′bis(ε j)为边界;若处于下降沿,则 φ′bis(ε j)
-φ′bis(ε j+1 ) 为边界。 φ′bis( t) 的其余部分则为峰

值,在两个峰值之间进行插值,即可得到最终截止

频率 φ′bis( t)。

(7)
 

通过 h( t) = cos[ ∫φ′bis( t)dt], 计算出

h( t)。 取 h( t) 极大值点和极小值点作为节点
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m( t), 最终构成 B-样条逼近时变滤波 c 器。
(8)

 

停止准则,如式(19)所示,若 θ( t) <ξ,ξ
为给定阈值,则 x( t)记为局部窄带信号,否则令

x( t)= x( t) -m( t)并重复步骤(1) ~ (8)。

θ( t) =
BLoughlin( t)
φavg( t)

(19)

BLoughlin( t) =

A′2
1 ( t) + A′2

2 ( t)
A2

1( t) + A2
2( t)

+
A2

1( t)A2
2( t)[φ′1( t) - φ′2( t)] 2

[A2
1( t) + A2

2( t)] 2

(20)
式中:A′1( t)、A′2( t) 分别为 A1( t)、A2( t) 的导数;
φavg( t)为加权平均瞬时频率。

3　 故障诊断模型

卷积神经网络具有较好的特征提取能力,通
过卷积和池化操作可以自动提取数据中的重要特

征,但对于某些复杂特征,需要更多的层数堆叠才

能将特征提取出来。 随着网络的堆积,出现梯度

消失和梯度爆炸的现象将会越来越严重,导致最

终训练效果较差。 因此为了解决深层网络出现的

梯度消失和梯度爆炸的问题,提高故障诊断网络

的鲁棒性和泛化能力,提出了基于 MCI-PCNN-
BiLSTM-SA 的逆变器故障诊断模型,模型结构如

图 4 所示。

图 4　 MCI-PCNN-BiLSTM-SA 模型结构

Fig. 4　 MCI-PCNN-BiLSTM-SA
 

model
 

structure
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　 　 为了充分提取逆变器故障特征,提高模型精

度,选取三相电流数据作为模型输入特征量。 为

增强模型的特征提取能力,实现不同尺度的故障

特征提取,设置 2 个支路的并行卷积结构,每个卷

积块均有 2 层卷积层。 为加快模型收敛速度,防
止出现梯度消失和梯度爆炸,减少模型对超参数

的敏感性,在卷积层后设置批量归一化层( Batch
 

Normalization,BN)。 由于故障诊断模型输入维度

较大,导致特征信息较多,且训练过程较慢,为减

少冗余信息,保留经过卷积处理后的重要特征,降
低模型计算量加快训练过程,在第 1 层卷积层后

设置最大池化层,在第 2 层卷积层后设置平均池

化层。 通道 1 卷积计算过程如式(21)所示,通道

2、3 的计算过程与通道 1 相同。

f i,1
ia,1 = δr(∑Wi,1

ia,1 × Fia + b
i,1

ia,1
)

f i,1
ia,2 = δr(∑Wi,1

ia,2 × f 1
ia,1 + b

i,1

ia,2
)

f i,2
ia,1 = δr(∑Wi,2

ia,1 × Fia + b
i,2

ia,1
)

f i,2
ia,2 = δr(∑Wi,2

ia,2 × f i,2
ia,1 + b

i,2

ia,2
)

f ia = f i,1
ia,2􀱇 f i,2

ia,2

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ïï

(21)

式中:Fia 为 A 相电流输入矩阵;δr 为 Relu 激活函

数;Wi,1
ia,1 和 Wi,1

ia,2 分别为卷积块 1 的第 1 层和第 2
层的第 i 个卷积核的权重矩阵;Wi,2

ia,1 和 Wi,2
ia,2 分别

为卷积块 2 的第 1 层和第 2 层的第 i 个卷积核的

权重矩阵;bi,1
ia,1 和 bi,1

ia,2 分别为卷积块 1 的第 1 层

和第 2 层的第 i 个卷积核的偏置;bi,2
ia,1 和 bi,2

ia,2 分

别为卷积块 2 的第 1 层和第 2 层的第 i 个卷积核

的偏置;f 1
ia,1和 f 1

ia,2分别为卷积块 1 的第 1 层和第

2 层卷积输出特征;f 2
ia,1和 f 2

ia,2分别为卷积块 2 的

第 1 层和第 2 层卷积输出特征;􀱇为向量串联。
将两个卷积块提取到的特征矩阵进行串联得

到输出特征矩阵 fia。 同理,通道 2、3 的输出特征

矩阵为 fib、fic。
将 3 个通道特征矩阵进行串联合并后,经过

扁平层变换为 1 维长向量输入 BiLSTM 模块,通
过正向和反向传播规律加强历史数据和未来数据

的联系,提高网络的记忆能力,可以更好的挖掘数

据的特征信息[28] , 其计算过程如式 ( 22) 和式

(23)所示:
f1 = flatten( fia 􀱇 fib 􀱇 fic) (22)

h(1)
t = δt(W(1)

x f1 + W(1)
h h(1)

t -1 + b(1) )

h(2)
t = δt(W(2)

x f1 + W(2)
h h(2)

t +1 + b(2) )

f2 = δt(W1h(1)
t + W2h(2)

t )

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(23)

式中:flatten()为扁平层;δt 为 tanh 激活函数;h(1)
t-1

为 t-1 时刻的隐藏状态;h(1)
t 为 t 时刻前向隐藏层

状态的输出;h(2)
t+1 为 t+1 时刻的隐藏状态;h(2)

t 为

t 时刻后向隐藏层状态的输出;W(1)
x 和 W(2)

x 分别

为输入层映射至前向隐藏层和后向隐藏层的权重

矩阵;W(1)
h 和 W(2)

h 分别为前向隐藏层和后向隐

藏层前一时刻输出映射至当前时刻的权重矩阵;
b(1)和 b(2)分别为前向隐藏层和后向隐藏层的偏

置;W1 和 W2 分别为前向隐藏层和后向隐藏层的

输出映射至输出层的权重矩阵;f2 表示输出层的

输出。
BiLSTM 模块虽然能提取输入序列的时序特

征,但无法确定时序特征中的重要信息,而 SA 机

制通过将模型序列中的不同位置进行关联和交

互,可以更全面地学习序列中的依赖关系,确定时

序特征中的重要信息[29] 。 因此本文引入 SA 机

制,与 BiLSTM 网络相结合,提高模型提取重要特

征的能力。 将 BiLSTM 模块的输出向量 f2 作为

SA 机制模块的输入,其计算过程如式(24)所示:

Qi = ∑f2 × WQ
i

Ki = ∑f2 × WK
i ,

 

i ∈ (0,1,2,3)

Vi = ∑f2 × WV
i

Z = ∑softmax
Qi × KT

i

dk
( ) Vi

Y = Z × W0

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

(24)

式中:Qi、Ki 和 Vi 分别为第 i 个查询矩阵、键矩阵

和值矩阵;Z 为注意力矩阵;Y 为最终输出矩阵;
WQ

i 、WK
i 和 WV

i 为权重矩阵;dk 为特征维度;W0 为

初始化矩阵。
随机初始化 4 组权重矩阵 WQ

i 、WK
i 和 WV

i ( i =
0,1,2,3),将 BiLSTM 模块的输出向量 f2 与这 4
组权重矩阵相乘,得到 4 组 Qi、Ki 和 Vi;将矩阵

Qi 与 Ki 做内积通过 sofmax 函数进行归一化得到

注意力权重分配,随后将其与矩阵 Vi 相乘并进行

加权求和,得到注意力矩阵 Z;最后用 Z 与初始化

矩阵 W0 相乘,得到最终输出 Y。
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4　 故障诊断流程

基于双模式分解、多通道输入的 MCI-PCNN-
BiLSTM-SA 逆变器故障诊断流程如图 5 所示,具
体如下。

( 1)
 

数据采集:为了验证本文所提方法的

可行性,根据图 2 所示 VSC-STATCOM 原理图,
使用 Matlab / Simulink 搭建故障仿真模型,采集

22 种不同工作状态下的数据。 对于每种故障

类型设置故障起始时间为 1. 1
 

s,在一个 20
 

ms
的周期内,以 2

 

ms 的步长设置 10 种时间偏移

量,即可得到 10 种故障发生时间,其计算式如

式( 25)所示:
ti = 1.1 + Δi

 ,
 

i = 1,2,…,10
Δi = ( i - 1) × 0.002,

 

i = 1,2,…,10{ (25)

式中:ti 为故障发生时间;Δi 为时间偏移量。

图 5　 故障诊断流程

Fig. 5　 Fault
 

diagnosis
 

process

　 　 每种故障设置 10 种故障发生时间,模拟不同

故障发生时间下 10 种负载运行的三相电流数据,
即每种故障可得到 100 个样本,22 种不同故障类

型共计 2
 

200 个样本。 为了保证生成的故障样本

能够有效反映 IGBT 的故障信息,确保故障诊断

的精度,要求采样频率应至少为开关频率的 2 倍

以上,该模型的开关频率为 10
 

kHz。 此外为了保

证有足够故障特征的前提下尽可能减少冗余信

息,从而减少模型计算量,采样频率也不应过大。
最终设置采样频率为 50

 

kHz,采集故障点前 0.3

个周期以及后 1 个周期的三相电流数据,共 1
 

301
个采样点。

(2)
 

数据处理:为提高模型精度,充分提取故

障特征,考虑利用三相电流值作为 3 个指标,构造

输入为 A、B、C 三相电流数据的三通道故障诊断

模型。 此外相比于单一模式分解,双模式分解可

以克服单一模式分解方法的缺陷,实现不同数学

机理分解方法之间的规律互补[30] ,因此本文使用

VMD 和 TVF-EMD 对三相电流数据进行分解,得
到不同频率下特征更加明显的子序列,降低原始
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故障信号复杂度,为模型提供合适的输入样本。
将由 VMD 分解得到的 6 个子序列和 TVF-EMD 分

解得到的 6 个子序列合并,构成原始特征矩阵

Fia、Fib 和 Fic。 以 S1 发生开路故障为例,A 相电

流经双模式分解后的结果如图 6 所示,最终得到

模型输入特征矩阵为[12
 

1
 

301
 

3]。

图 6　 双模式分解结果

Fig. 6　 Dual-mode
 

decomposition
 

results

　 　 其次为了使数据处于同一量纲,消除某些局

部数据变化较大的影响,突出样本的重要特征,提
高模型精度,加快收敛速度,需要对数据进行归一

化处理,根据式(26)将分解后的每个子序列数值

归一化至[ -1,1]区间内。

F′j
i∗ =

F j
i∗ - F j

i∗min

F j
i∗max - F j

i∗min

(26)

式中:F j
i∗和 F′j

i∗分别为∗相分解后第 j 个子序列

原始值和归一化后数值;F j
i∗max 和 F j

i∗min 分别为∗
相分解后第 j 个子序列中的最大值和最小值。

(3)
 

设置标签:VSC-STATCOM 中逆变器主

电路由 6 个桥臂组成,编号从上到下依次为 S1、
S2、S3、S4、S5 和 S6。 考虑单管、双管故障及正常运

行状态,共计 22 种工作状态,对应样本标签如表

2 所示。 该标签将作为故障诊断模型训练阶段的

标准输出。
(4)

 

训练网络:输入网络的数据样本包括分

解归一化后的三相电流数据及样本标签,将 80%
的数据样本划分为训练集,随后将 20% 的数据样

本划分为测试集,评估模型性能。
(5)

 

测试网络:将测试集输入到训练好的模

型中,通过比较预测标签与真实标签即可得到该

模型的诊断精度。
表 2　 故障类别标签

Tab. 2　 Fault
 

category
 

labels

故障模式 样本标签 故障模式 样本标签

无故障 0 S1 、S6 开路 16
S1 1 S2 、S3 开路 23
S2 2 S2 、S4 开路 24
S3 3 S2 、S5 开路 25
S4 4 S2 、S6 开路 26
S5 5 S3 、S4 开路 34
S6 6 S3 、S5 开路 35

S1 、S2 开路 12 S3 、S6 开路 36
S1 、S3 开路 13 S4 、S5 开路 45
S1 、S4 开路 14 S4 、S6 开路 46
S1 、S5 开路 15 S5 、S6 开路 56

5　 仿真分析

5. 1　 模型参数设置

本文提出的 MCI-PCNN-BiLSTM-SA 故障诊

断模型,主要包括 PCNN 特征提取模块、BiLSTM
模块和 SA 机制模块。

对于 PCNN 特征提取模块,选择合理的卷积

核尺寸能够有效地提取不同尺度下的故障特征,
更好地挖掘输入数据的局部细节和相关规律,从
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而提高诊断精度;BiLSTM 模块的神经元个数将会

直接影响网络的表达能力及拟合程度;引入 SA
机制可以有效提取时序特征中的重要信息进一步

提高网络精度。 为减小结果的偶然性,选取 10 次

仿真结果的平均识别率作为最终的诊断精度。 故

障诊断模型训练参数设置如下: 求解器选择

adam;初始学习率为 0.001,经 50 轮后学习率下降

为 0.000
 

1;批量大小设为 128;最大迭代次数为

100;SA 模块的注意力头和维度分别为 4 和 128。
仿真结果如表 3 所示。

由表 3 可知,当 BiLSTM 神经元数为 100,卷
积块 1 和卷积块 2 的卷积核大小分别为 3×3 和

4×4 时模型识别精度为 99.48% ,相比卷积核为 2×
2 和 3×3、4×4 和 5×5 以及 5×5 和 6×6 的模型,识
别精度分别提高了 0.55% 、0.74% 和 2.21% 。 由此

可见,若卷积核选取较小,虽然能提取到某些细节

特征,但是会出现特征信息提取不足导致识别精

度降低;而卷积核选取过大又会导致某些局部特

征丢失,模型识别精度不高。
在卷积核大小为 3×3 和 4×4 下,BiLSTM 神

经元数为 100 时模型识别精度为 99.48% ,而神经

元数为 50 和 150 时,识别精度分别为 98.14% 和

98.77% 。 结果表明,BiLSTM 神经元数较少时,模
型难以挖掘数据内在的复杂关系和重要依赖关

系,导致识别精度降低;当 BiLSTM 神经元数较多

时,又出现过拟合现象,导致测试精度较低。
综上,确定卷积块 1 和卷积块 2 的卷积核尺

寸分别为 3×3 和 4×4,BiLSTM 神经元个数为 100,
以此搭建最优的故障诊断模型。

表 3　 不同网络结构及参数下的精度对比

Tab. 3　 Accuracy
 

comparison
 

under
 

different
 

network
 

architectures
 

and
 

parameters
卷积核尺寸

卷积块 1 卷积块 2
BiLSTM 神经元数 精度 / %

2×2 3×3 100 98.93
3×3 4×4 100 99.48
4×4 5×5 100 98.74
5×5 6×6 100 97.27
3×3 4×4 50 98.14
3×3 4×4 100 99.48
3×3 4×4 150 98.77

5. 2　 不同分解方法对比

为进一步验证本文所提双模式分解方法的优

越性,建立双模式和单模式分解的故障诊断模型

进行对比,模型识别准确率如表 4 所示。

表 4　 不同分解模式下识别准确率对比

Tab. 4　 Comparison
 

of
 

recognition
 

accuracy
 

under
 

different
 

decomposition
 

modes %

故障类型

识别准确率

VMD TVF-EMD VMD+TVF-EMD
无噪声 30

 

dB 20
 

dB 10
 

dB 无噪声 30
 

dB 20
 

dB 10
 

dB 无噪声 30
 

dB 20
 

dB 10
 

dB
无故障 95 95 95 95.5 98.5 98.5 98.5 99 98.5 98.5 98.5 99.5
S1 开路 96.5 97 97 93 98 98 98 97 99.5 99.5 99.5 98.5
S2 开路 97.5 97.5 97.5 97 95 94 96 97.5 98.5 98.5 98.5 98
S3 开路 99 99 99 96.5 95.5 96 95.5 95 100 100 100 99.5
S4 开路 100 100 99.5 98 99 99 99 100 100 100 100 100
S5 开路 97.5 97.5 97.5 96.5 96.5 96.5 96.5 98 99 99 99 98.5
S6 开路 97.5 97.5 98.5 98 97 97 97 98 99.5 99.5 100 100

S1 、S2 开路 100 100 99.5 98.5 100 100 100 99 100 100 100 99.5
S1 、S3 开路 100 100 99.5 86.5 97 97 96 92.5 100 100 99.5 90.5
S1 、S4 开路 99 99 98.5 92.5 83 93 93 91 98.5 98.5 97.5 93.5
S1 、S5 开路 96 96 96 91.5 93 93 92.5 89 100 100 100 95
S1 、S6 开路 98 98.5 99 89.5 97 97 97 92 99.5 99.5 99.5 96.5
S2 、S3 开路 97.5 96.5 96.5 93 93.5 93.5 93 83.5 99.5 100 99.5 96.5
S2 、S4 开路 99.5 99.5 99 97.5 99.5 99 99 94 99 99 99 95.5
S2 、S5 开路 99 99 99 94 94.5 94.5 94.5 90 100 100 99.5 96.5
S2 、S6 开路 96.5 96.5 97.5 89 96 96 96 89.5 99 99 99 97.5
S3 、S4 开路 100 100 100 91 100 100 99.5 98.5 100 100 100 96.5
S3 、S5 开路 97.5 97.5 97 85.5 98.5 98.5 98.5 93 99.5 99.5 98 87.5
S3 、S6 开路 99 99 98.5 87 96.5 96.5 96.5 90.5 99.5 99.5 99 91
S4 、S5 开路 97.5 96.5 95.5 81.5 93 93 92.5 81 99.5 99.5 99 89.5
S4 、S6 开路 97 97 96 82 95.5 95.5 94 85 99.5 99 98.5 87
S5 、S6 开路 100 100 99.5 97.5 99 99 99 96 100 100 100 96.5

平均 98.16 98.11 97.95 92.32 96.16 96.57 96.43 93.14 99.48 99.48 99.25 95.59
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　 　 由表 4 可知,对于不同故障类型,单模式分解

中,在无噪声、30
 

dB 和 20
 

dB 噪声情况下 VMD 的

平均识别率分别比 TVF-EMD 高 2% 、 1. 54% 和

1.52% ,在 10
 

dB 噪声情况下 VMD 的平均识别率

比 TVF-EMD 低 0.82% ;而 TVF-EMD 在 30
 

dB 和

20
 

dB 噪声情况下平均识别率比无噪声情况下高

0.41% 和 0.27% 。 这说明不同分解算法对不同信

号类型处理和特征提取能力不同,VMD 在无噪声

和噪声较低的情况下表现效果较好,TVF-EMD 则

在噪声较高的情况下表现较好。
本文将两种不同数学机理的分解算法相结

合,在无噪声、30
 

dB 和 20
 

dB 噪声下平均识别率

均能达到 99.25% 以上,表明双模式分解方法在信

噪比较低的情况下能够有效提取故障信号特征,
从而提高模型识别率;在 10

 

dB 高噪声情况下双

模式分解方法识别率为 95.59% ,进一步表明双模

式分解方法在高噪声情况下具有较强的抗干扰

能力。
为进一步验证双模式分解方法具有特征互补

能力,使用 t 分布随机邻域嵌入算法提取模型输

出特征,以此实现故障特征可视化,如图 7 所示。
图 7(a)和图 7(b)分别为 VMD 和 TVF-EMD 下模

型最终输出的可视化,可以看出各故障区域之间

相距较近,某些不同故障特征还出现了混叠现象,
故障诊断可靠性不高;图 7(c)为双模式分解下模

型最终输出的可视化,双模式分解下各故障区域

之间相距较远,界限明显,同一故障聚集度较高,
说明双模式分解方法能够将不同数学机理的分解

算法的优势相结合,实现特征互补,提高故障诊断

的精度和可靠性。

图 7　 不同分解方法下模型的输出特征可视化

Fig. 7　 Visualisation
 

of
 

model
 

output
 

features
 

for
 

different
 

decomposition
 

methods

5. 3　 不同模型结果对比

为验证本文模型的优越性,建立双模式分解

下 3 通道输入的 PCNN、PCNN-SA、PCNN-BiLSM
模型与本文模型进行对比分析,模型识别准确率

如表 5 所示。
表 5　 不同模型的识别准确率对比

Tab. 5　 Comparison
 

of
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

different
 

models %

模型名称
识别准确率

无噪声 10
 

dB
PCNN 96.93 92.01

PCNN-SA 97.39 94.55
PCNN-BiLSTM 99.09 94.57

本文模型 99.48 95.59

　 　 PCNN 采用传统的并行卷积神经网络,两个

并行支路分别提取信号的不同特征,之后进行特

征融合,最终由全连接层输出分类结果。 相对于

PCNN,PCNN-SA 引入 SA 机制,在卷积模块提取

特征并进行特征融合后对重要特征信息进行提

取,在 10
 

dB 噪声下识别率比 PCNN 提高了

2.54% ,表明引入 SA 机制能够提高模型的抗干扰

性。 相对于 PCNN, PCNN-BiLSTM 引入 BiLSTM
模块,通过正向和反向传播规律加强历史数据和

未来数据的联系, 在 10
 

dB 噪声下识别率与

PCNN-SA 相近,但在无噪声情况下识别率高达

99.09% ,表明引入 BiLSTM 模块可以有效挖掘数

据的特征信息,提升网络的性能。 本文所提的

MCI-PCNN-BiLSTM-SA 模型在 10
 

dB 噪声下,识
别准 确 率 分 别 比 PCNN、 PCNN-SA 和 PCNN-
BiLSTM 高 3.58% 、1.04% 、和 1.02% ,且在无噪声

下识别准确率高达 99.48% 。
图 8 为不同模型输出特征可视化对比。 图 8

(a)为 PCNN 模型的输出特征可视化,各故障特
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征分布混乱,难以区分;图 8( b)为 PCNN-BiLSTM
模型的输出特征可视化,不同故障特征呈现聚集

现象,但各故障特征之间相距较近,出现部分特征

重叠;图 8( c)为 PCNN-SA 模型的输出特征可视

化,不同故障特征聚类效果与图 8( b)类似;图 8
(d)为本文模型的输出特征可视化,不同故障区

域之间存在明显的间隔,同一种故障类型的聚集

程度较高,聚类效果明显优于前 3 种模型。 仿真

结果表明,将 PCNN、BiLSTM 网络和 SA 机制相结

合能够实现不同网络的优势互补,加强数据联系

捕捉故障信号特征,提取重要信息,从而提高学习

和识别能力。

图 8　 不同模型的输出特征可视化

Fig. 8　 Visualization
 

of
 

output
 

features
 

for
 

different
 

models

6　 结语

本文提出一种基于双模式分解 的 MCI-
PCNN-BiLSTM-SA 故障诊断模型,结合不同网络

的优势,实现对 VSC-STATCOM 中 IGBT 故障位置

的有效诊断,在高噪声情况下也有较高的识别率。
主要结论如下:

(1)
 

使用 TVF-EMD 和 VMD 双模式分解方

法对三相电流信号进行分解,得到不同频率下更

能反映原始信号变化规律的模态分量,有效抑制

了模态混叠与噪声影响,降低了原始信号复杂性

对故障诊断精度的影响。
(2)

 

利用经双模式分解后的三相电流作为输

入数据,构造三通道输入网络,充分结合了故障时

三相电流之间的规律特征,通过 PCNN 和 BiLSTM
模块,提取输入数据的空间特征和时序特征;随后

融合 SA 机制,对时序特征中的重要信息进行捕

捉和学习,在高噪声情况下有效提高了故障诊断

精度。
(3)

 

本文仅考虑了某桥臂仅有一个 IGBT 时

的故障识别问题,针对多个三相桥级联或桥臂由

多管串并联的 VSC-STATCOM 中的 IGBT 故障识

别原理类似,后续研究将做进一步分析。
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　 　 Under
 

the
 

background
 

of
 

carbon
 

peaking
 

and
 

carbon
 

neutrality
 

goals,
 

high
 

proportion
 

of
 

renewable
 

energy
 

and
 

high
 

proportion
 

of
 

power
 

electronic
 

equipment
 

have
 

gradually
 

become
 

an
 

important
 

trend
 

in
 

the
 

development
 

of
 

new
 

power
 

systems.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

with
 

the
 

large-scale
 

new
 

energy
 

grid
 

connection,
 

the
 

wide
 

application
 

of
 

power
 

electronics
 

technology
 

and
 

the
 

continuous
 

addition
 

of
 

various
 

nonlinear
 

loads,
 

the
 

deterioration
 

of
 

power
 

quality
 

is
 

becoming
 

increasingly
 

serious.
 

As
 

an
 

important
 

part
 

of
 

reactive
 

power
 

compensation
 

technology,
 

static
 

synchronous
 

compensator
 

( STATCOM )
 

plays
 

an
 

important
 

role
 

in
 

improving
 

the
 

power
 

quality
 

of
 

power
 

grid.
 

As
 

a
 

power
 

switching
 

element
 

in
 

STATCOM,
 

insulated
 

gate
 

bipolar
 

transistor
 

(IGBT)
 

is
 

prone
 

to
 

single-switch
 

and
 

double-switch
 

open-
circuit

 

faults
 

in
 

practical
 

applications.
 

Timely
 

detection
 

and
 

judgment
 

of
 

IGBT
 

faults
 

is
 

the
 

premise
 

to
 

ensure
 

the
 

safe
 

and
 

reliable
 

operation
 

of
 

STATCOM,
 

which
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

to
 

the
 

voltage
 

stability
 

of
 

the
 

power
 

system
 

and
 

the
 

improvement
 

of
 

power
 

supply
 

quality.

In
 

this
 

paper,
 

an
 

inverter
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

based
 

on
 

the
 

combination
 

of
 

dual-mode
 

decomposition,
 

multi-channel
 

input
 

(MIC),
 

parallel
 

convolutional
 

neural
 

network
 

( PCNN ),
 

bi-
directional

 

long
 

and
 

short-term
 

memory
 

( BiLSTM)
 

neural
 

network
 

and
 

self-attention
 

(SA)
 

mechanism
 

is
 

proposed.
 

The
 

fault
 

diagnosis
 

process
 

is
 

as
 

follows:
 

Firstly,
 

the
 

fault
 

simulation
 

model
 

is
 

built
 

by
 

Matlab / Simulink,
 

and
 

the
 

three-phase
 

current
 

data
 

under
 

22
 

different
 

working
 

conditions
 

are
 

collected.
 

The
 

three-phase
 

current
 

signals
 

are
 

decomposed
 

by
 

time-varying
 

filter
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

and
 

variational
 

mode
 

decomposition,
 

and
 

the
 

multi-scale
 

components
 

of
 

each
 

phase
 

are
 

merged
 

to
 

construct
 

the
 

corresponding
 

characteristic
 

matrix.
 

Subsequently,
 

the
 

proposed
 

combination
 

model
 

is
 

used
 

to
 

learn
 

and
 

identify
 

the
 

feature
 

matrix.
 

The
 

spatial
 

and
 

temporal
 

features
 

of
 

the
 

fault
 

are
 

extracted
 

by
 

PCNN
 

and
 

BiLSTM
 

neural
 

network,
 

and
 

the
 

weight
 

or
 

correlation
 

between
 

different
 

positions
 

is
 

dynamically
 

calculated
 

by
 

the
 

SA
 

mechanism
 

to
 

capture
 

the
 

important
 

information
 

in
 

the
 

features.
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