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基于多模态三支路异构融合的逆变器开路故障诊断研究 
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摘要：针对逆变器开路故障，提出了一种基于 GAF-RP-LSTM-Transformer 的三支路异构融合的诊断方法。首先，

采用互补集合经验模态分解与相位随机技术(complementary ensemble empirical mode decomposition with phase 

randomization technique, CEEMD-PRT)算法处理逆变器输出电流信号，提取局部故障特征。并通过格拉姆角场

(Gramian angular field, GAF)和递归图(recurrence plot, RP)变换将一维时序信号转换为二维图像，充分利用时序信号

中的全局趋势特征(GAF)和非线性动力学特征(RP)。为弥补传统一维特征提取在空间相关性表征上的不足，利用

长短期记忆(long short-term memory, LSTM)网络提取时序数据的动态特征，利用 GAF-RP-Transformer 双支路模型

提取二维图片的空间特征。为实现一维时序特征与二维空间特征间多维信息的融合，提出了全新的异构特征融合

模块，通过多模态图像的互补性，增强模型对故障细微差异的捕捉能力。实验结果表明，所提模型在测试集上的

分类准确率达到 99.3%，显著优于其他对比模型，并能在不同噪声干扰下保持较高的诊断准确性。特别是在 30 dB

和 20 dB 噪声下，准确率下降幅度较小，表明该方法具有较强的鲁棒性。仿真验证了 GAF-RP-LSTM-Transformer

三支路异构融合模型在逆变器故障诊断中的有效性与优越性。 
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Research on open-circuit fault diagnosis of inverters based on multi-modal 
three-branch heterogeneous fusion 
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Abstract: A three-branch heterogeneous fusion diagnostic method based on GAF-RP-LSTM-Transformer is proposed for 
inverter open-circuit faults. First, the output current signals are processed to extract localized fault characteristics through 
complementary ensemble empirical mode decomposition and phase randomization techniques (CEEMD-PRT). Then, the 
one-dimensional temporal signals are converted into two-dimensional images via Gramian angular field (GAF) and 
recurrence plot (RP) transformations, effectively leveraging global trend features (GAF) and nonlinear dynamic 
characteristics (RP) embedded in the temporal sequences. To overcome the limitations of conventional one-dimensional 
feature extraction in spatial correlation representation, a long short-term memory (LSTM) network is employed to capture 
dynamic temporal features, while a dual-branch GAF-RP-Transformer model extracts spatial features from the 
two-dimensional images. To enable multidimensional fusion of temporal and spatial characteristics, a novel heterogeneous 
feature fusion module is proposed, leveraging the complementarity of multi-modal images to enhance the model’s ability 
to capture subtle fault differences. Experimental results demonstrate that the proposed model achieves a classification 
accuracy of 99.3% on the test sets, significantly outperforming comparative models while maintaining high diagnostic 
accuracy under varying noise conditions. In particular, under 30 dB and 20 dB noise levels, the accuracy degradation 
remains small, indicating strong robustness. Simulation results validate the effectiveness and superiority of the GAF-RP- 
LSTM-Transformer three-branch heterogeneous fusion framework in inverter fault diagnosis. 
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0  引言 

在“双碳”战略驱动下，电力系统逐步向可再

生能源转型，风电、光伏装机占比显著提升。逆变

器作为新能源并网核心设备，其运行状态直接影响

电网暂态稳定性与动态调节能力[1-3]。逆变器主要故

障包括开路故障与短路故障：开路故障引发输出电

流畸变及二次故障风险，短路故障导致过电流与设

备损坏。当前短路故障的检测与熔断技术较为成熟，

而开路故障因隐蔽性强，诊断技术仍需深化研究[4]。

绝缘栅双极型晶体管(insulated gate bipolar transistor, 
IGBT)器件因长期承受电热应力，成为逆变器故障

高发部件。实时监测其运行状态可早期识别故障隐

患，及时采取保护措施，从而提升系统可靠性[5-7]。

因此研究逆变器开路故障检测技术，对保障新能源

并网安全与电力系统稳定运行具有重要意义。 

在逆变器故障诊断领域，主要技术方法包括信

号处理、机器学习及深度学习等[8-10]。近年来，深度

学习逐渐成为研究热点：文献[11]提出基于自适应

正则化系数的卷积神经网络(convolutional neural 

network, CNN)实现故障分类，通过分析逆变器拓扑

结构构建模型并优化参数；文献[12]融合遗传算法

(genetic algorithm, GA) 、 蚁 群 算 法 (ant colony 

optimization, ACO)与反向传播(back propagation, BP)

网络，结合快速傅里叶变换(fast Fourier transform, 

FFT)提取电流特征；文献[13]采用小波包分析与量

子神经网络处理桥臂电压信号。上述方法均基于一

维信号特征提取，存在模态单一、动态-空间特征融

合不足的局限。 

为提升特征空间表达能力，部分研究尝试引入

图像化处理：文献[14]通过经验模态分解(empirical 

mode decomposition, EMD)将一维信号转换为二维

形式，结合二维卷积神经网络 (two dimensional 

convolutional neural network, 2D-CNN)进行诊断；文

献[15]利用 FFT 预处理后的相电流数据输入 2D-CNN

提取特征。然而，现有方法仍局限于单一模态，未

能有效融合时序动态特征与多模态图像的互补优

势，导致复杂故障模式表征能力不足。 

近年来，以注意力机制为核心的 Transformer

模型[16]因其长距离依赖捕捉能力，在自然语言处理

(natural language processing, NLP)、语音识别及计算

机视觉(computer vision, CV)领域[17-19]表现突出。多

支路并行模型作为新兴架构，可通过并行处理多源

信息提升计算效率。但基于 Transformer 与多支路异

构模型的协同设计在故障诊断领域尚未充分探索。 

本文提出 GAF-RP-LSTM-Transformer 三支路

异构融合模型。将时序动态特征(LSTM 支路)、全

局趋势特征(GAF-Transformer支路)与非线性动力学

特征(RP-Transformer 支路)深度融合，弥补单一模态

的信息偏差。不同支路提取的时序与空间特征如果

直接拼接进行特征融合，可能会因维度不匹配或序

列信息丢失而导致诊断模型的性能下降。在此基础

上，本文提出一种全新的异构特征融合模块，通过

对不同模态的特征进行1 1 卷积相乘处理实现跨模

态交互，并结合自注意力机制动态分配权重，筛选

关键特征。这种融合方式突破了传统方法的限制，

全面捕捉故障关键信息，能有效提升诊断的准确性

与鲁棒性。为逆变器故障诊断提供了更高精度的解

决方案。 

1   逆变器开路故障类型分析 

1.1 并网逆变器的工作原理 

本文以电压源型逆变器作为研究对象，采用三

相桥式拓扑结构，其中包含 6 个 IGBT 开关器件，

通过 LCL 型滤波器对逆变器输出的交流电流进行

滤波处理，使输出的正弦波波形更加平稳光滑，LCL
型滤波器具有滤波效果良好、体积小、损耗小以及

适应性广等特点[20]。三相并网逆变器主电路的拓扑

结构图如图 1 所示。 

 
图 1 三相逆变器拓扑结构原理图 

Fig. 1 Schematic diagram of three-phase inverter topology 

1.2 逆变器故障类型分析 

根据电压源型三相两电平逆变器拓扑结构特

征，其 IGBT 模块、续流二极管及驱动电路构成主

要故障源，这些组件的失效可能引发连锁反应，导

致系统稳定性显著降低。在功率器件短路情况下，

可将其切换至开路故障模式，考虑到在实际工作中，

3 个或更多开关管同时发生故障的概率较低，因此

本研究重点分析单管或双管开路故障。 
逆变器工作状态分为正常状态、单个 IGBT 开

路、同一相的两个 IGBT 开路、同半桥的两个 IGBT
开路及交叉的两个 IGBT 开路 5 类。表 1 系统化归

纳了逆变器的 5 类典型故障类型，为逆变器故障机

理分析与诊断提供明确分类依据。 
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表 1 逆变器故障类型 

Table 1 Fault types of inverter 

故障编号 故障状态 故障开关管 故障标签 

G1 正常状态 无 IGBT 开路 1 

IGBT1 2 

IGBT2 3 

IGBT3 4 

IGBT4 5 

IGBT5 6 

G2 
单个 IGBT 

开路 

IGBT6 7 

IGBT1, IGBT4 8 

IGBT3, IGBT6 9 G3 

同一相的 

两个 IGBT 

开路 IGBT2, IGBT5 10 

IGBT1, IGBT3 11 

IGBT1, IGBT5 12 

IGBT3, IGBT5 13 

IGBT4, IGBT6 14 

IGBT2, IGBT4 15 

G4 

同半桥的 

两个 IGBT 

开路 

IGBT2, IGBT6 16 

IGBT1, IGBT6 17 

IGBT1, IGBT2 18 

IGBT3, IGBT4 19 

IGBT4, IGBT5 20 

IGBT2, IGBT3 21 

G5 
交叉的两个 

 IGBT 开路 

IGBT5, IGBT6 22 

2   基于多模态三支路异构融合的逆变器故

障诊断方法 

2.1 基于 CEEMD-PRT 算法的数据处理 

对原始电流信号进行互补集合经验模态分解

(complementary ensemble empirical mode decomposition, 

CEEMD)，并结合相位随机化技术(phase randomization 

technique, PRT)进行处理。CEEMD-PRT 算法通过自

适应分解机制，将非平稳时序信号转化为本征模态

函数(intrinsic mode function, IMF)，提取局部故障特

征，通过相关系数法计算每个 IMF 与相位随机化信

号之间的皮尔逊相关系数，量化其相关性。并筛选

出相关系数高的分量进行信号重构，最后生成一维

时序数据集，结果如图 2 所示。皮尔逊相关系数计

算方法如下。 

用 k 来表示 IMF 分量 ( )k tI 与相位随机化信号

ˆ( )x t 的相关系数，其计算公式如式(1)所示。 

1

2 2

1 1

ˆ( ( ) )( ( ) )

ˆ( ( ) ) ( ( ) )

T

a a
t

a T T

a a
t t

t x t x

t x t x

 

 

 


  



 

I I

I I

     (1) 

式中：T为信号长度；x为 ˆ( )x t 的平均值； aI 为 ( )a tI

的平均值。将 a 从大到小进行排序，筛选相关系

数大于 0.2 的前 a个 IMF 分量。 
将筛选后的 IMF 分量进行叠加，得到重构信号

ˆ ( )X t ，如式(2)所示。 

ˆ ( ) ( )k
k S

X t t


  I            (2) 

 
图 2 CEEMD-PRT 分解图 

Fig. 2 CEEMD-PRT decomposition diagram 

2.2 格拉姆角场变换 

格拉姆角场(Gramian angular field, GAF)利用极

坐标矩阵将一维序列数据转换为二维图像，保持故

障电流信号与格拉姆矩阵中时间序列的相关性，其

中每个元素实际上是角度的三角函数值。 
GAF 图像的生成流程如下：首先，对原始时域

信号进行归一化处理，将其压缩到区间[-1,1]内；然

后，将归一化后的数据从笛卡尔坐标系转换为极坐

标系，在此过程中将时间序列信息嵌入到坐标点中；

接着，使用余弦函数 co( ) )s(f x x 分析转换后的数

据之间的时序相关性；最后，生成m m 维的 GAF

矩阵，其中 m为数据中的采样点数，进而形成特征

更加集中的二维图像[21]。 

1) 缩放转换。通过最小-最大定标器将原始的

一维时间序列 1 2{ , , , }nX X X X   归一化到在区间

上的时间序列 iX ， 1 2{ , , , }i nX X X X      。缩放公式为 
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[ max( )] [ min( )]

max( ) min( )
i i

i

x X x X
x

X X

  



        (3) 

式中： ix 表示原始序列中的第 i 个数据点； ix 表示

归一化后的第 i 个数据点。一维时间序列由 n个跨

度相等的时间戳 t和对应的测量数据 x组成。 

2) 极坐标转换。将缩放后的一维时间序列 iX 的

值映射为角度 i ，时间映射为 ir，转换后得到在极

坐标上的时间序列，如式(4)所示。 

arccos( ), 1 1,

,

i i i i i

i
i i

x x x X

t
r t A

A

   

 






  ≤ ≤

     (4) 

式中：A是用作极坐标空间的正则化因子的常数。 
3) 生成格拉姆矩阵：一维时间序列经上述转换

后，通过计算每两点之间的三角弦函数之和的三角

函数值或者三角弦函数之差的三角函数值，利用角

度透视来识别不同时间间隔之间的时间相关性。基

于三角弦函数之和的格拉姆矩阵为 GASFG ，基于三角

弦函数之差的格拉姆矩阵为 GADFG ，其公式分别为 
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式中： X为经过归一化处理后的时间序列数据；I为
单位行向量。格拉姆矩阵对一维时间序列的时间信

息进行编码，这样信号的时间依赖性可以得到保留。 
根据表 1，不同故障类型的 GAF 变换如图 3 所

示，该变换将时间相关性编码为二维空间相位关系。 
2.3 递归变换 

递归图(recurrence plot, RP)作为非线性动力学

分析工具，其原理是基于相空间重构理论，采用相

空间重构技术将时序数据转换至高维空间，实现系 

 

 

图 3 GAF 变换图 

Fig. 3 GAF transformation diagram 

统递归特性与动态演变的可视化表征。该方法通过

计算重构轨迹中点与点之间的相似性，刻画系统的

周期性与稳定性，实现对时间序列复杂性的特征增

强和可视化分析[22]。 

1) 归一化处理。首先对给定的一维时域信号进

行归一化操作，通常是将其转换到[-1,1]区间。在逆

变器故障诊断中，通过式(3)实现归一化。 

2) 相空间重构。依据嵌入理论选取合适的延迟

时间 τ 和嵌入维度 m，进行相空间重构。重构后的

向量表达式为 

( 1)[ , , , ], 1,2, ,i i i mx x x i N          iX      (7) 

( 1)N n m                 (8) 

3) 计算距离与生成递归矩阵：计算重构后相空

间内两点 iX 和 jX 的距离 ijD ，如式(9)所示。 

ij i jD X X               (9) 

接着选取合适阈值 ，得到递归矩阵 ( , )i jR ，

如式(10)所示。 
( , ) ( )iji j H D R           (10) 

其中为 ( )·H 为 Heaviside 函数，即 

1, 0
( )

0, 0

r
H r

r


 


＞

≤
           (11) 

4) 绘制递归图 
以 i为横坐标，j为纵坐标绘制 ( , )i jR ，形成递

归图。其值为 0 或 1，用黑白图形刻画时间序列，

( , ) 0i j R 时坐标 ( , )i j 显示为白点， ( , ) 1i j R 时坐

标 ( , )i j 显示为黑点。根据表 1，不同故障类型的 RP

变换如图 4 所示，通过点密度与分布模式反映系统

稳定性。 
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图 4 RP 变换图 
Fig. 4 RP Transformation diagram 

2.4 基于 GAF-RP-LSTM-Transformer 的三支路异

构融合模型 

为了优化模型的特征提取能力，本文提出了

GAF-RP-LSTM-Transformer 三支路异构融合模型，

该模型通过 3 种不同的输入方式提取到 3 种不同模

态的特征信息，使其在保留二维网络更强的空间特

征提取能力的同时，能有效地提取一维时序信息，

增强特征的表达能力，使提取到的特征更加丰富和

全面。通过异构特征融合模块对不同模态的特征信

息进行深度融合，可以有效提高诊断模型分类的准

确率。该方法在深层特征提取的同时，还能避免梯

度消失和梯度爆炸的问题，进一步提升了三相逆变

器故障诊断的稳定性和泛化能力。基于 GAF-RP- 

LSTM-Transformer 三支路异构融合的逆变器故障

诊断模型如图 5 所示。 
1D-LSTM 支路通过 LSTM 网络提取一维时序

波形特征，充分捕捉时序数据中的动态变化信息，提

升了特征提取的效果。LSTM 网络结构如图 6 所示。 
1D-LSTM 支路利用 LSTM 提取时序特征。假

设输入序列为 1 2{ , , , }tX x x x  ，其中 ind
tx R ；R

表示实数集， ind 表示输入维度，LSTM 的公式如下

所述[23-24]。 

 
图 5 GAF-RP-LSTM-Transformer 三支路异构融合故障诊断模型 

Fig. 5 Fault diagnosis model of GAF-RP-LSTM-Transformer triple-branch heterogeneous fusion 

1) 记忆单元 
LSTM 引入了记忆单元的概念，用一个单独的

状态 tC 来传递和存储信息，其允许 LSTM 更灵活地

保留和遗忘信息。记忆单元的更新计算式为 

1t t t t tC f C i C                (12) 

式中： tC 表示当前细胞状态； tf 表示遗忘门的输出
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结果； 1tC  表示前一个细胞状态； ti 表示输入门的输

出结果； tC 表示将当前细胞的输入信号 tX 和前一

个细胞的输出 1tH  的状态信息进行整合的状态量。 

 

图 6 LSTM 神经网络结构示意图 

Fig. 6 Schematic diagram of LSTM neural network structure 

2) 遗忘门 
遗忘门的主要作用是控制是否要从记忆单元中

遗忘信息。输入信号 tX 与上一个细胞的输出 1tH  相

结合，再经过 sigmoid 的非线性处理，得到遗忘门

的输出 tf 。遗忘门的更新公式为 

1( [ , ] )t f t t ff H x   W b         (13) 

式中： 表示 sigmoid 激活函数； fW 表示遗忘门的

权重矩阵； fb 表示偏置向量。 

3) 输入门 
输入门的主要作用是控制新输入信息对记忆单

元的更新。输入门的更新计算式为 

1( [ , ] )t i t t ii H x   W b         (14) 

1tanh( [ , ] )t C t t CC H x   W b         (15) 

式中： iW 表示输入门的权重矩阵； CW 表示候选向

量的权重矩阵； ib、 Cb 均表示偏置向量；tanh 表示

双曲正切激活函数。 
4) 输出门 
输出门的作用是控制从记忆单元输出到隐藏状

态的信息。输出门的更新计算公式为 

1( [ , ] )t o t t oo H x   W b         (16) 

tanh( )t t th o C              (17) 

式中： to 表示输出门的输出结果； oW 表示候选向量

的权重矩阵； ob 表示偏置向量； th 表示隐藏层输出值。 

GAF-Transformer 支路利用 Transformer 结构提

取全局特征，将一维时序波形转换为二维 GAF 图

像，实现了全局趋势的捕捉，提供了丰富的角度信

息。RP-Transformer 支路同样采用 Transformer 结构，

该支路将一维时序波形转换为二维 RP 图像，揭示

出时间序列中的非线性动力学特征，增强了故障识

别的准确性。GAF-RP-Transformer 模型结构图如图

7 所示。 

 
图 7 GAF-RP-Transformer 模型结构图 

Fig. 7 Schematic diagram of GAF-RP-Transformer 

model structure 

将两种图片分别输入到 Transformer 中进行特

征提取，首先嵌入特征向量，并与其相对位置关系

进行叠加，通过线性变换标记特征在时间维度上的

先后顺序，并利用并行的自注意力计算，得到多个

参数独立的“表示子空间”，扩展了模型专注于不同

特征的能力。 

假设输入特征为 F inT dR ，自注意力机制的计

算公式为 
T

Attention( , , ) softmax
kd

 
   

 

QK
Q K V V     (18) 

式中：Q、K、 kT dR V 分别表示查询、键和值； kd

表示键的维度。多头注意力的输出为 

1 2

MultiHead( , , )

Concat(head ,head , ,head ) O
h

Q V 

  

K

W
    (19) 

式中： Attention(head , , )Q K V
i i ii  QW QW QW ， Q

iW 、
K
iW 、 k indV

i
dRW 是投影矩阵； k ohd dO W R 是输

出投影矩阵， od 是单支路输出特征维度。 

不同支路提取的时序与空间特征如果直接拼接

进行特征融合，可能会因维度不匹配或序列信息丢

失而导致诊断模型的性能下降。在此基础上，本文

提出一种全新的异构特征融合模块，通过对不同模
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态的特征进行1 1 卷积相乘处理，实现一维特征与

二维特征间多维信息的融合，并且在保留序列信息

的同时增强全局与局部特征的互补性。异构特征融

合模块如图 8 所示。 

 
图 8 异构特征融合模块 

Fig. 8 Heterogeneous feature fusion module 

在特征融合阶段，由于 1×1 卷积不改变空间维

度，在减少计算量的同时可以提取跨模态的关联特

征，所以将 1D-LSTM、GAF-Transformer 和 RP- 
Transformer这 3个支路的特征信号分别进行卷积相

乘，使其两两交互融合，最后再将 3 个支路输出的

结果进行整体1 1 卷积，其步骤如下所述。 
1) 1D-LSTM 支路的一维特征经一维卷积后与

GAF-Transformer 支路的二维空间特征相乘，实现

时序信息与全局空间特征的加权融合，将时序信息

嵌入到 GAF 的全局趋势特征中，强化时序与空间的

关联。 

1G 1D 1D GAF 1G 1G( , ; , )F C F F W b        (20) 

式中： 1GF 表示 LSTM 与 GAF 支路交互特征；C1D

表示一维卷积操作； 1DF 表示 1D-LSTM 支路的输出

特征， h
1D

T dF R ， hd 是 LSTM 隐藏层的维度； GAFF

表示 GAF-Transformer 支路的输出特征， GAFF   
oT dR ； 1GW 是卷积核， h o

1G
k d dW  R ，k 是卷积核

大小； 1Gb 是偏置项， o
1G

db R 。 

2) GAF-Transformer 支路的二维特征卷积后与

RP-Transformer 支路的二维特征相乘，融合全局趋

势(GAF)与局部非线性模式(RP)，捕捉复杂的时序

与空间的动态。 

GR 1D GAF RP GR GR( , ; , )F C F F W b
      

(21) 

式中： GRF 表示 GAF 与 RP 支路交互特征； RPF 表

示 RP-Transformer 支路的输出特征， o
RP

T dF R ； 

GRW 是卷积核， h o
GR

k d dW  R ； GRb 是偏置项，

o
GR

db R 。 

3) RP-Transformer 支路的二维特征卷积后与

1D-LSTM 支路的一维特征相乘，将局部非线性特征

反馈到时序特征中，增强模型对突变或周期性事件

的敏感性。 

1R 1D 1D RP 1R 1R( , ; , )F C F F W b        (22) 

式中： 1RF 表示 LSTM 与 RP 支路的交互特征； 1RW

是卷积核， h o
1R

k d dW  R ； 1Rb 是偏置项， o
1R

db R 。 

4) 最后使用 1×1卷积对拼接后的特征进行通道

整合和降维，将多支路特征映射到统一表征空间，

避免维度爆炸。 
3 2

C 1G 1R GRConcat( , , ) 4oT dF F F F b ac  R  (23) 
f

f 1D C f f( ; , ) T dF C F W b  R         (24) 

式中： CF 表示多模态特征拼接结果； fF 表示最终

融合特征； fW 是卷积核， o f3
f

k d dW  R ， fd 是最终

输出的特征维度； fb 是偏置项， f
f

db R 。  

通过充分利用一维和二维特征的互补性，不仅

提高了模型对输入数据的表达能力，还促进了不同

特征之间的信息传递和协同作用，为逆变器开路故

障诊断带来了更为丰富和多样化的特征表示，能够

进一步提高模型的分类准确性和泛化能力。 

图 5 中的异构图像特征融合模块在以下方面实

现了突破： 

1) 通过卷积点乘强制不同支路特征进行局部

交互，LSTM 与 GAF 支路的交互可关联时序动态与

全局趋势，而 GAF 与 RP 支路的交互则可整合线性

与非线性特征。 

2) 拼接后的多模态特征经整体卷积压缩为低

维判别性特征，同时自注意力机制动态调整各模态

贡献度。 
3) 相较于传统串联或简单拼接融合，本方法通

过卷积交互与注意力加权，从算法层面解决了多模

态特征冗余与冲突问题。 

3   逆变器故障诊断实验验证 

3.1 实验数据采集 
本文通过 Matlab/Simulink 平台搭建电压源型

三相两电平并网逆变器仿真模型，通过改变单个和

两个 IGBT 的通断来模拟 1 种正常类型和 21 种故障

类型。采样信号为逆变器输出的 A 相电流信号，采

样频率为 50 kHz。每种故障类型采集 4.12 s 的故障

数据，即每相电流采集 206 000 个故障数据点。由

于在 0.1 s 时控制故障发生，故障发生瞬间波形会有

微小变化，电流信号的周期为 0.02 s，为得到较好

的故障数据，舍弃前面 0.12 s 的数据，获得长度为

20 万的 22 组故障数据。将每组 20 万个数据点的每

2000 个数据点作为一个样本，每种故障类型为 100
个样本，22 种故障类型一共有 2200 个样本，将其

命名为原始数据集，以便后续数据处理及图片转换

操作，并将 2200 个样本按照 8:2 的比例随机分配为
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训练集与测试集，原始训练集 1760 个样本，原始测

试集 440 个样本。 
3.2 数据预处理 

为实现多模态数据的高效利用，对仿真故障数

据实施三阶段处理： 
1) 对原始电流信号进行 CEEMD-PRT 处理，有

效提取局部故障特征，生成一维时序数据集并标注

标签。 
2) 将一维时序样本转换为 GAF 与 RP 二维图

像，每组样本生成两种图像共 4400 张，标注对应故

障标签，形成二维图像数据集。 

3) 将处理后的一维时序数据及二维图像按 8:2
的比例随机划分为训练集与测试集。训练阶段采用

多模态三支路异构融合模型进行特征学习，通过性

能反馈优化模型参数，最终基于独立测试集验证故

障分类准确率，实现设备状态精准识别。 
3.3 故障诊断训练流程图 

基于 GAF-RP-LSTM-Transformer 三支路异构

融合的逆变器故障诊断整体流程图如图 9 所示，步

骤 1 为数据集的采集，步骤 2 为数据集的处理，步

骤 3为GAF-RP-LSTM-Transformer三支路异构融合

诊断模型训练，具体流程如下。 

 

图 9 GAF-RP-LSTM-Transformer 三支路异构融合模型训练流程图 

Fig. 9 Training flow chart of GAF-RP-LSTM-Transformer three-branch heterogeneous fusion model 

步骤 1：利用 MATLAB/Simulink 搭建三相并网

逆变器模型，通过控制开关管的导通与关断，模拟

出 1 种正常状态和 21 种不同的故障状态，将采集到

的 A 相输出电流作为原始数据，并将其按照 8:2 的

比例随机分配为训练集与测试集。 
步骤 2：对原始数据集采用 CEEMD-PRT 算法

进行数据处理生成一维时序数据集。对一维时序数

据集进行 GAF 变换和 RP 变换，生成二维 GAF 数

据集和二维 RP 数据集，构建出全局与局部互补的

多模态数据集。 
步骤 3：构建 GAF-RP-LSTM-Transformer 三支

路异构融合模型，将上述 3 种不同方式生成的一维

时序数据集、二维 GAF 数据集和二维 RP 数据集分

别输入到模型的 3 个不同通道中，进行迭代训练，

将训练集与测试集同时输送至网络中，模型收敛后

利用测试集进行效果测试。如果测试效果不理想，

则需要调整神经网络中的超参数，重新进行模型训

练，直至测试结果满足一定要求，表示此时诊断模

型训练完毕。然后将测试集上的预测结果与真实值

进行对比，计算模型的准确率等评估指标，最终实

现对三相逆变器开路故障的诊断。 

4   实验结果分析 

4.1 模型参数与训练结果 
该模型采用 Adam 优化器，其初始学习率设定

为 0.001，批量大小固定为 10。损失函数选用交叉

熵损失函数以优化分类性能，隐藏层激活函数采用

负斜率系数为 0.1 的 LeakyReLU，以缓解梯度消失

问题。训练集和测试集划分比例为 8:2，整个训练

过程持续 100 个完整周期，确保模型充分收敛。其

测试集的混淆矩阵如图 10 所示。 
由图 10 可见，该模型的测试集混淆矩阵只有 3
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个样本诊断不准确，其中交叉的 IGBT5、IGBT6 开

路故障有 2 个样本被诊断为同半桥的 IGBT1、
IGBT3 开路故障；交叉的 IGBT1、IGBT2 开路故障

有 1 个样本被诊断为交叉的 IGBT2、IGBT3 开路故

障。仿真结果表明，GAF-RP-LSTM-Transformer 三
支路异构融合模型对逆变器开路故障具有优越的诊

断能力。 

 

图 10 测试集混淆矩阵 
Fig. 10 Test set confusion matrix 

由图 11 可知，在迭代 100 次后，模型达到收敛

状态。训练集分类准确率约收敛至 99.7%，损失值

约收敛至 0.003；测试集分类准确率约收敛至

99.3%，损失值约收敛至 0.007。 

 

图 11 GAF-RP-LSTM-Transformer 三支路 

异构融合模型的训练过程 

Fig. 11 Training process of GAF-RP-LSTM-Transformer 

triple-branch heterogeneous fusion model 

4.2 特征可视化 
为验证模型分类性能，采用 t 分布随机邻域嵌

入(t-distributed stochastic neighbor embedding, t-SNE)
算法将高维特征降维映射至低维空间，通过保留数

据拓扑结构实现特征可视化。如图 12 所示，二维投

影结果中横纵坐标仅表示数据点间的相对距离，点

聚集程度反映特征相似度及提取能力。 

 
图 12 t-SNE 特征可视化 

Fig. 12 t-SNE feature visualization 

图 12(a)显示原始样本分布无规律，不同故障

信号特征向量集中于中间区域且重叠严重，表明

原始特征区分度低；图 12(b)为经 GAF-RP-LSTM- 

Transformer 三支路异构融合模型处理后的样本分

布，各类故障特征向量在小区域内高度聚集且无重

叠，类内紧凑性显著提升，验证了模型通过融合图

像处理与时空特征提取，实现了故障特征的有效解

耦与精准分类，充分体现了其优越的异构特征表达

与模式识别性能。 

4.3 不同模型训练效果对比 
为评估本文提出的GAF-RP-LSTM-Transformer

三支路异构融合模型训练策略的优势性，本文采用

对比研究方法，选取 GAF-LSTM-Transformer 模型、

RP-LSTM-Transformer 模型、CNN、LSTM 以及 BP
神经网络模型这 5 种深度学习模型进行性能测试对

比，图 13 为各模型的准确率曲线和损失值曲线。 



- 80 -                                         电力系统保护与控制   

 

图 13 各模型的训练过程对比 

Fig. 13 Comparison of training processes of various models 

根据图 13 可知，GAF-RP-LSTM-Transformer
三支路异构融合模型测试集准确率为 99.30%，GAF- 
LSTM-Transformer 模型测试集准确率为 97.65%，RP- 
LSTM-Transformer 模型测试集准确率为 97.21%，

CNN 测试集准确率为 96.30%，LSTM 测试集准确

率为 95.90%，BP 测试集准确率为 95.14%，表明

GAF-LSTM-Transformer 三支路异构融合模型对逆

变器开路故障具有优越的诊断能力。 

4.4 鲁棒性分析 
本研究选取信噪比为 10 dB、20 dB、30 dB、

40 dB 的高斯白噪声构建测试集，输入至各方法预

训练最优模型进行验证。基于三相电流信号特性，

设定共模与差模两种干扰模式：共模干扰通过向 A、

B、C 三相同步注入相同强度噪声实现，差模干扰

则对 A、B 两相施加相位相反的噪声信号并保持 C

相无噪状态。通过计算两种噪声场景下诊断准确率

的均值(如表 2 所示)，综合评估各模型在复杂噪声

环境中的鲁棒性。不同噪声条件下各模型的诊断准

确率对比结果如图 14 所示。 

从表 2 中的数据能够看出，在不同的噪声干扰

下，各个模型的诊断准确率存在差异。当面对 40 dB

的噪声干扰时，本文所提出的方法准确率可达到 

表 2 不同噪声干扰下多模型准确率对比 

Table 2 Accuracy comparison of multi-model algorithms 

in noise-contaminated environments 

准确率/% 
模型算法 

10 dB 20 dB 30 dB 40 dB

GAF-RP-LSTM-Transformer 93.96 97.96 98.24 98.62

GAF-LSTM-Transformer 92.83 93.38 95.86 96.13

RP-LSTM-Transformer 91.76 92.26 94.60 95.95

CNN 89.84 91.34 93.53 94.61

LSTM 89.17 90.87 93.26 94.37

BP 87.62 89.23 92.17 93.82

 
图 14 不同噪声条件下各模型的准确率对比 

Fig. 14 Accuracy comparison of models under different 

noise conditions 

98.62%，高于其他对比模型。随着信噪比的降低，

各模型的准确率均出现下降。在面对 30 dB 噪声干

扰时，其诊断准确率为 98.24%，相较于 40 dB 仅降

低了 0.38%；而在面对 20 dB 噪声干扰时，模型准

确率仍保持在 97.96%，较 40 dB 噪声干扰时仅下降

0.66%；并且在 10 dB 的强噪声条件下，模型准确率

仍保持 93.96%，较 GAF-LSTM-Transformer、RP- 
LSTM-Transformer、CNN、LSTM 及 BP 网络分别

提升 0.77%、2.2%、4.12%、4.79%和 6.34%，验证

了特征融合机制对模型鲁棒性的增强作用。综上所

述，本文提出的 GAF-RP-LSTM-Transformer 三支路

异构融合模型在面对噪声干扰时，依旧能够保持较

高的诊断分类水平，这表明该模型能够很好地抑制

噪声，具有较好的诊断鲁棒性。 

5   结论 

针对逆变器开路故障诊断问题，本研究提出了

一种基于 LSTM-GAF-RP-Transformer 三支路异构

融合的逆变器开路故障诊断方法，通过结合时序动

态特征与多模态图像特征，充分发挥了图像化处理

在特征空间扩展与非线性表征上的优势。本研究的
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主要结论如下。 
1) 实验表明，GAF 图像对全局趋势的捕捉与

RP 图像对局部动力学的解析具有强互补性，二者融

合有效克服了单一模态特征的局限性，为复杂噪声

环境下的高精度诊断提供了可靠支撑。 
2) 实验结果表明，所提模型在测试集上的分类

准确率达到 99.30%。在特征可视化方面，经 t-SNE
可视化后，该方法类间分离性良好，类内紧凑性良

好，充分发挥了强大的图像处理能力，对逆变器故

障诊断识别率较高。与其他对比模型相比，本文所

提方法在训练集中分类准确率表现优越。 
3) 本文提出的 GAF-RP-LSTM-Transformer 融

合模型在强噪声环境下表现出卓越的诊断鲁棒性。

其在 10 dB、20 dB、30 dB、40 dB 噪声干扰下的准

确率分别达到 93.96%、97.96%、98.24%、98.62%。

相比现有模型，该架构展现出更优的抗噪声干扰能

力和稳定性。 
针对三相并网逆变器的开路故障诊断问题，虽

然提出的基于多模态三支路异构融合模型的故障诊

断方法具有一定的有效性和可行性，但仍有需要进

一步完善的地方，今后可以围绕以下工作展开研究： 
1) 当前方法依赖单一电流信号与固定负载仿

真数据，未来可考虑融合电压、温度等多传感器数

据构建多物理场诊断框架，并在动态负载、电网波

动等真实场景验证适应性。 
2) 模型的推理速度可能在低性能设备上不满

足实时性要求。未来可考虑轻量化设计优化计算效

率，开发更高效的转换算法，利用并行化优化策略

和硬件加速方法，提升大规模数据流的处理效率。 
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