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基于 DCM‑PCA和 GA‑BP的逆变器故障诊断

黄敬尧，程     煜，李雅恬  

（三峡大学电气与新能源学院，湖北  宜昌  443000）

摘     要：针对光伏并网三相电压型逆变器开关管的开路故障，提出深度级联模型（deep cascade mode，DCM）‒主成

分分析（principal component analysis，PCA）与遗传算法（genetic algorithm，GA）优化的 BP 神经网络结合的故障诊断

方法。首先对逆变器的开路故障进行分析和仿真，确定三相电流作为故障信号，选择 22 类故障状态作为诊断对象，

通过以稀疏表示分类（sparse representation based classififier，SRC）为基本操作单元的深度级联模型提取故障特征，

DCM 根据层次学习特性将故障特征分层，再由 SRC 部分得到不同故障的编码系数，并采用 t 分布—随机近邻嵌入

（t⁃distributed stochastic neighbor embedding，t⁃SNE）方法验证了 DCM 具有较好的特征提取能力，通过 PCA 降低故

障特征的冗余度、保留有价值的主成分提高网络映射能力，最后将故障特征向量作为 GA⁃BP 神经网络的输入信号

实现对故障的诊断识别。通过仿真实验得到该方法的故障诊断准确率为 95.64%，与 DCM⁃PCA⁃BP、FFT⁃GA⁃BP
和 FFT⁃BP 相 比 准 确 率 分 别 提 高 8.71%、20.64%、51.70%，表 明 该 方 法 有 更 好 的 故 障 特 征 提 取 能 力 和 故 障 诊 断

效果。
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Fault diagnosis of inverter based on DCM‑PCA and GA‑BP neural network

HUANG Jingyao， CHENG Yu， LI Yatian
（College of Electrical Engineering and New Energy，China Three Gorges University， Yichang 443000， Chain）

Abstract： Aiming at the open-circuit fault of the photovoltaic grid-connected three-phase voltage-type inverter，.a fault 

diagnosis method combining deep cascade mode-principal component analysis （DCM-PCA） and genetic algorithm-

optimized BP（GA-BP） neural network is proposed. Firstly， the open-circuit fault of the inverter is analyzed and 

simulated， the three-phase current is determined as the fault signal， and 22 types of fault states are selected as the 

diagnosis objects， and the fault features are extracted through the deep cascade model with sparse representation 

classification as the basic operation unit， the DCM fault features are stratified based on the characteristics of hierarchical 

learning. The t-SNE method is used to verify that DCM has good feature extraction ability. PCA is used to reduce the 

redundancy of fault features， retain valuable principal components to improve the network mapping ability. Finally， the 

fault feature vector is used as the input of the GA-BP neural network to identify the fault and output the diagnosis result. 

The fault diagnosis accuracy of this method is 95.64% through simulation and experiments， compared with the DCM-

PCA-BP， FFT-GA-BP and FFT-BP， the accuracy is increased by 8.71%， 20.64% and 51.70% respectively， indicating 

that the proposed method has better fault feature extraction capability and better fault diagnosis performance.

Key words： inverter；fault diagnosis；neural network；deep cascade mode；fault characteristics

随着科学技术的发展，电力电子器件越来越受

到 重 视 。 逆 变 器 被 广 泛 应 用 于 光 电 、风 电 、电 动 汽

车 、飞 机 等 重 要 的 工 业 领 域 。 在 光 伏 发 电 系 统 中 ，

并网逆变器作为其中的一个重要组成部分，关注其
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工 作 的 可 靠 性 十 分 必 要 。 在 电 机 调 速 系 统 中 ，有

82.5% 的故障由开关管故障引起。在光伏电站运行

的常见故障中，逆变器故障占比 60%。而在电力电

子 设 备 的 常 见 故 障 中 ，开 关 管 故 障 占 比 约 38%［1］。

电 力 电 子 变 换 器 的 故 障 可 能 会 影 响 整 个 系 统 的 正

常运行，从而造成经济损失。及时发现并识别故障

能 够 有 效 避 免 不 利 影 响 。 并 网 逆 变 器 故 障 会 严 重

影 响 光 伏 并 网 系 统 的 安 全 稳 定 运 行 。 功 率 管 的 短

路故障具有速度快、瞬时影响大等特点。通常在发

生短路故障时，硬件保护会进行动作封锁以保护系

统 。 而 开 路 故 障 的 故 障 时 间 较 长 、瞬 时 影 响 较 小 ，

但故障会引起波形畸变。若不及时发现，会影响系

统的电能质量和效率等［1⁃2］。因此，及时发现功率管

的 开 路 故 障 并 进 行 故 障 定 位 对 光 伏 系 统 的 安 全 稳

定运行是非常必要的。

逆 变 器 的 故 障 诊 断 方 法 可 以 分 为 基 于 模 型 的

方法、基于信号的方法和基于知识的方法。基于模

型的方法很难建立精确的故障模型，而基于知识的

方 法 包 括 专 家 系 统 法 和 神 经 网 络 法 等 。 专 家 系 统

法需要有足够的专家知识，而神经网络等智能分类

算 法 能 够 基 于 数 据 建 立 映 射 关 系 并 进 行 非 线 性 拟

合 ，具 有 简 单 易 行 、应 用 广 泛 、适 用 性 强 等 优 点［1］。

在 具 体 方 法 方 面 ，文 献［3］提 取 出 三 相 四 桥 臂 逆 变

器输出三相电压的直流分量、前 10 次谐波分量、中

性 线 上 的 电 流 直 流 分 量 以 及 开 关 频 率 处 的 谐 波 分

量 作 为 故 障 特 征 ，通 过 误 差 反 传 的 神 经 网 络（back 
propagation neural networks， BPNN）对 满 载 、空 载

和 2/3 负载 3 种情况进行开关管的故障诊断。该方

法 通 过 网 络 输 出 结 果 逼 近 目 标 值 表 明 具 有 很 好 的

诊 断 能 力 ，但 未 对 结 果 进 行 数 据 化 和 可 视 化 处 理 。

文 献［4］通 过 BP 神 经 网 络 结 合 逻 辑 判 断 对 变 频 器

的开关管故障进行诊断，但对位于相同桥臂的同一

类型开关管故障神经网络无法有效判别，采集电压

电流数据结合逻辑判断实现所有类别的故障诊断，

但采集电压数据需要额外传感器，且逻辑判断较复

杂 。 文 献［5］以 三 电 平 逆 变 器 的 相 电 压 为 研 究 对

象 ，通 过 快 速 傅 立 叶 变 换（fast Fourier transforma⁃
tion，FFT）提取故障特征，验证了 BP 神经网络进行

故 障 诊 断 的 可 行 性 ，但 仅 针 对 双 管 故 障 进 行 了 诊

断 。 文 献［4⁃5］均 未 对 神 经 网 络 进 行 优 化 处 理 ，且

FFT 和 小 波 分 析 等 传 统 数 据 处 理 方 法 分 别 存 在 特

征缺失和小波基函数选取较为困难的问题［1］。文献

［6］针对整流器的开关管故障采用优化的径向基函

数 神 经 网 络（radical basis function，RBF）与 概 率 神

经网络（probabilistic neural network，PNN）相结合的

诊断方法，诊断正确率为 91.6%，相较单一的神经网

络提高了诊断准确率，但分级诊断增加了网络的复

杂 性 。 文 献［7］针 对 掘 进 机 减 速 器 的 故 障 ，采 用 遗

传算法（genetic algorithm，GA）优化 BP 神经网络将

故障诊断准确率提高了 21.13%。文献［8］提出一种

深度级联模型用于人脸图片识别，针对扩展的 Yale 
B 数 据 库 小 样 本 ，其 识 别 准 确 率 超 过 98%，验 证 了

其 针 对 小 规 模 数 据 样 本 具 有 很 好 的 学 习 能 力 和 识

别效果，如今深度学习发展迅速但在逆变器的故障

诊断中应用仍不广泛。文献［9］提取三相电流的均

值 和 方 差 作 为 故 障 特 征 ，通 过 支 持 向 量 机（support 
vector machine，SVM）实 现 对 三 相 逆 变 器 IGBT 的

开路故障诊断。文献［10］针对多电平换流器的开路

故障诊断，提取电流数据特征结合混合支持向量机

实现故障识别。文献［11⁃12］针对逆变器的开路故

障，通过卷积神经网络对故障特征进行深度学习并

进行故障识别，但所需故障样本数量巨大。

针对电压型并网逆变器的双管故障，本文采用

深度级联模型（deep cascade mode，DCM）实现故障

信 号 的 特 征 提 取 。 通 过 DCM 中 的 稀 疏 表 示 分 类

（sparse representation based classififier，SRC）处理信

号 ，得 到 编 码 向 量 后 经 最 大 池 化 处 理 得 到 特 征 向

量 。 接 着 通 过 主 成 分 分 析（principal component 
analysis，PCA）降低 DCM 提取的故障特征维度 ，保

留有价值的主成分，以提高网络映射能力。针对 BP
神经网络易陷入局部极小值的问题，采用遗传算法

进行优化。最后，结合 DCM⁃PCA 与 GA⁃BP 网络实

现开关管的开路故障诊断。与文献［3⁃4］相比，该方

法 对 BP 网 络 进 行 了 优 化 ，对 结 果 进 行 了 数 据 化 和

可视化处理，验证了 GA⁃BP 相较 BP 网络有更好的

诊 断 效 果 ，提 高 了 故 障 诊 断 准 确 率 。 与 文 献［5］相

比，该方法采用 DCM 提取故障特征，相较 FFT 特征

提 取 方 法 其 特 征 分 布 效 果 更 好 且 能 够 提 高 神 经 网

络的准确率。该研究首次将文献［8］中应用于人脸

识 别 的 DCM 应 用 于 开 关 管 的 故 障 诊 断 ，并 验 证 了

其可行性与有效性。

1    逆变器的开路故障分析

三 相 电 压 型 并 网 逆 变 器 的 拓 扑 结 构 如 图 1 所

示，Udc 为直流侧的输入电压，V1~V6 为逆变器的功

率管 IGBT，V1、V3、V5 和 V4、V6、V2 分别组成逆变器

的 上 半 桥 和 下 半 桥 ，VD1~VD6 为 各 个 功 率 管 的 反

并联二极管，每一相桥臂上的 2 个功率管交替导通
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工作，L 为交流侧的滤波电感，ea、eb、ec 为交流侧电网

相电压。

V2

V1 V3 V5
VD1 VD3 VD5

V6

VD4 VD6 VD2

V4

Udc

L

L

L

ea

eb

ec

图 1    三相电压型桥式逆变器拓扑

Figure 1    The topology of three⁃phase voltage 
type bridge inverter

在 三 相 电 压 型 逆 变 器 中 ，IGBT 开 关 管 的 开 路

故 障 一 般 由 脉 冲 信 号 丢 失 以 及 热 效 应 引 起 的 器 件

破 损 、接 线 断 开 导 致 。 当 开 关 管 发 生 短 路 故 障 时 ，

系统硬件保护动作使其发展为开路故障［13］。同时，

由于反并联二极管的存在，当开关管发生开路故障

时系统仍可保持一小段时间的正常运行，但任其发

展会对系统其他器件产生损害，也会影响系统的电

能质量［14］。考虑到三管及以上的故障情况发生概率

较小［15］，所以只对单管及双管的开路故障进行分析。

在 MATLAB 中 搭 建 并 网 逆 变 器 的 仿 真 模 型 ，

采 用 电 流 控 制 和 SVPWM 调 制 使 得 系 统 以 单 位 功

率 因 数 向 电 网 输 入 恒 定 功 率 的 电 能［16］。 考 虑 到 仿

真参数的真实性和有效性，结合工程实际和实验条

件设置交流侧电动势为 220 V，电流为 40 A，则额定

功 率 为 26 kW ，假 设 电 压 有 ±15% 的 波 动 ，则 交

流 侧 线 电 压 幅 值 为 456.79~618.01 V ，对 应 的 直

流 电 压 Udc 最 小 应 为 618.01 V，考 虑 裕 度 将 直 流 侧

电 压 Udc 设为 700 V，控制模块中的开关频率设置为

20 kHz，则有：

L ≤
3E 2

m sin2 φ + 3Em sin φ E 2
m sin2 φ + M 2U 2

dc - E 2
m

3Em Im sin φ·2πf

（1）

式中，Em 为交流相电压峰值；Im 为电流峰值；φ 为功

率 因 素 角 ；Udc 为 直 流 侧 电 压 ；f 为 电 网 频 率 50 Hz；

M = 3 3 为 SVPWM 调制的电压最大利用率。求

得 L ≤ 5.3 mH，故 取 电 感 值 为 5 mH。 考 虑 安 全 裕

度 选 择 型 号 为 APT46GA90JD40 的 IGBT，其 耐 压

值 为 900 V，最 大 导 通 电 流 为 87 A；选 择 型 号 为

195G75 的 电 感 ，其 最 大 额 定 电 流 为 75 A。 系 统 仿

真参数如表 1 所示。

由于三相桥臂对称性，以 A 相桥臂为例结合故

障 情 况 下 的 仿 真 波 形 对 逆 变 器 的 开 路 故 障 进 行 分

析。如图 2 所示，将 A 相电流分为正、负 2 个方向，在

正 常情况下，当 IA > 0 时，电流由两部分组成：V1 导

通、V4 关断时，IA 通过 V1 正向流通；V1 关断、V4 导通

时，电流 IA 通过 V4的反并联二极管 VD4流向电网实现

正向续流。同理，当 IA < 0 时，电流亦由 2 个路径构

成：V1 导通 V4 关断时，IA 通过二极管 VD1 实现反向续

流；V1 关断 V4 导通时，电流 IA 则通过 V4 反向流通。

表 1    并网逆变器系统的仿真参数

Table 1    Simulation parameters of grid⁃connected 
inverter systems

仿真参数

直流侧电压

交流侧电压

额定功率

滤波电感

电网频率

控制器开关频率

IGBT 型号

电感型号

单位

V
V

kW
H
Hz

kHz

数值

700
380
26

5e⁃3
50
20

APT46GA90JD40
195G75

VD1 VD1
V1 V1

VD4 VD4V4
V4

IA>0 IA<0

图 2    A 相桥臂电流分析

Figure 2    A⁃phase bridge current analysis

当上半桥开关管 V1 发生开路故障，IA > 0 时，A
相电流失去其主要的正向流通路径，而 IA < 0 时仍

可通过二极管实现续流；同理当开关管 V4 发生开路

故 障 ，IA > 0 时 ，A 相 电 流 通 过 VD4 正 向 续 流 ，而

IA < 0 时则失去其主要反向流通路径。设置故障发

生 时 刻 为 0.08 s，仿 真 得 到 的 三 相 电 流 故 障 波 形 如

图 3（a）所示，IGBT1 开路时 A 相电流失去正半波并

造成电流畸变，与理论分析一致。当同相桥上的开

关管开路时，由上述分析可知，该相电流会失去正、

反向流通路径，在波形上表现为失去正、负半波，经

仿真验证如图 3（b）所示，且同时也会引起另外两相

的波形畸变；而当异相桥上的 2 个开关管同时发生

故 障 时 ，除 了 故 障 相 波 形 发 生 变 化 ，第 三 相 的 电 流

波 形 也 发 生 了 缺 失 ，如 图 3（c）所 示 ，三 相 电 流 均 发

生一定畸变。    
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（a） IGBT1 开路故障电流波形
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（b） IGBT1、IGBT4 开路故障电流波形
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（c） IGBT1、IGBT3 开路故障电流波形

图 3    开路故障电流波形仿真波形

Figure 3    Simulation waveform of open⁃circuit fault 
current waveform

通过上述分析可知，不同故障会引起三相电流

的变化，故将三相电流作为故障信号并提取其中的

故障特征以实现故障诊断。

2    深度级联模型和 PCA算法

2.1    基于 DCM 的特征提取

深度级联模型（deep cascade model，DCM）是将

深 度 学 习 的 深 度 概 念 与 传 统 表 示 模 型 的 编 码 框 架

稀 疏 表 示 分 类（sparse representation based classifi⁃
fier，SRC）结合，利用深度学习中的层次学习、多层

连 接 和 非 线 性 特 征 转 换 的 优 秀 特 性 ，以 SRC 作 为

DCM 的主要操作单元，实现信号特征的提取［8］。

SRC 是稀疏表示分类模型，也可用作稀疏编码

（sparse coding），通 过 求 解 稀 疏 编 码 得 到 稀 疏 系 数

矩 阵 ，在 总 类 数 据 集 中 通 过 编 码 系 数 表 示 原 始 信

号。利用深度学习中的层次学习将故障信号分为 3
层 ，第 1 层是原始信号 ，第 2 层将原始信号平分为 4
个区域，第 3 层在第 2 层的基础上平分为 16 个区域，

定义 X 为训练样本，y 为测试样本，H li

y 则为第 1 层的

第 i 个 子 区 域 ，当 l=1 时 i=1，l=2 时 i=1，2，3，4，l
=3 时 i=1，2，…，16，稀疏编码的表达式为

min
w li

y

 H li
y - H li

X w li
y

2

2
+ λ w li

y 1
（2）

式中，λ 为正则化系数；w 为编码系数； 
1
为 L1 范

数； 
2
为 L2 范数。

交 替 方 向 乘 子 法（alternating direction method 
of multipliers）可以在多个变量之间进行交替优化迭

代 ，通 过 ADMM 算 法 对 上 述 系 数 表 示 问 题 进 行 求

解 ，结 合 增 广 拉 格 朗 日 乘 数 法 得 到 式（2）的 增 广 拉

格朗日函数表达式为

Lu ( w li
y，zli

y，Λli
y )= min

w li
y，zli

y，Λ li
y

 H li
y - H li

X w li
y

2

2
+

λ zli
y 1

+ Λli
y，w li

y - zli
y + u

2  w li
y - zli

y

2

2
（3）

其 中 ，u 为 常 数 ，Λ 为 拉 格 朗 日 乘 子 ， P，Q =
tr ( )P T Q 。

设变量 zli

y = w li

y ，进行 ADMM 迭代。

设 zli

y = zli ( k )
y ，Λli

y = Λli ( k )
y ，更新 w li

y 得：

w li ( k + 1 )
y = arg min

w li
y

Lu ( w li
y，zli

y，Λli
y ) （4）

设 w li

y = w li ( k + 1 )
y ，Λli

y = Λli ( k )
y ，更新 zli

y 得：

zli ( k + 1 )
y = arg min

zli
y

Lu ( w li
y，zli

y，Λli
y ) （5）

设 w li

y = w li ( k + 1 )
y ，zli

y = zli ( k + 1 )
y ，更新 Λli

y 得：

Λli ( k + 1 )
y = Λli ( k )

y + u ( w li ( k + 1 )
y - zli ( k + 1 )

y ) （6）

基于式（3）、（4）可以表示为

w li ( k + 1 )
y = arg min

w li
y

(  H li
y - H li

X w li
y

2

2
+

Λli
y，w li

y - zli
y + u

2  w li
y - zli

y

2

2
) （7）

通过求解上述过程得到编码系数，再生成 soft⁃
max 向量，为了降低第 2 层和第 3 层的维数，防止过

拟合，采用最大池化函数对 softmax 向量进行处理，
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将提取到的 3 层特征结合得到最终的特征，其结构

如图 4 所示。

GNF

GNF

GNF

最大
池化

最大
池化… …

H 1
X

H 21
X

H 31
X

w 2
X S2

VX

图 4    DCM 中 softmax 向量生成过程

Figure 4    Softmax vector generation process in DCM

通过 softmax 函数得到 softmax 向量：

S v =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
e-r1

∑
c = 1

C

e-rc

，
e-r2

∑
c = 1

C

e-rc

，...， e-rC

∑
c = 1

C

e-rc

T

  （8）

式中，C 为故障总类别；rc 为各类别的表示误差。

如 图 4 所 示 ，在 第 1 层 中 得 到 1 个 softmax 向 量

S 1
V X

用以代替原始数据 H 1
X，而第 2 层有 4 个区域即有

4 个 S2 i

V X
，第 3 层有 16 个 S 3 i

V X
，对第 2、3 层多个 softmax

向 量 采 用 最 大 池 化 函 数（max⁃pooling function）处

理 ，求 取 每 个 矩 阵 窗 口 中 的 最 大 值 最 终 得 到

S 2
V X

和 S 3
V X

。

2.2    基于 PCA算法的特征处理

主成分分析（principal component analysis，PCA）

是一种常用的多元统计分析方法，通过降低维度把

多 指 标 数 据 转 化 为 能 够 反 映 事 物 特 征 的 少 量 指 标

数 据 ，从 而 从 多 元 事 物 中 解 析 出 主 要 影 响 因 素 。

PCA 能 够 在 不 丢 失 大 量 有 用 信 息 的 情 况 下 降 低 输

入空间的维数，一个维度较低的输入空间能够有效

减少训练神经网络所需的时间，通过只保留有价值

的主成分以提高映射能力［17］。

PCA 算法流程具体如下：

1） 首 先 计 算 n 组 m 维 的 数 据 样 本 集 X 的 协 方

差矩阵 COV；

2） 计 算 协 方 差 矩 阵 的 特 征 值 及 对 应 的 特 征

向量；

3） 将特征值按从大到小的顺序排列，选择其中

最大的 k 个特征值以及对应的特征向量组成新的特

征向量矩阵 P；

4） 将 数 据 样 本 集 X 投 影 到 新 矩 阵 P 上 得 到 降

维的数据集，则降维后的数据集为

T ( m × k ) = X ( m × n )·P ( n × k ) （9）

3    基于遗传算法优化的 BP神经网络

BP 神经网络是一种模仿人脑神经元的多层神

经元模型，通过多次信号正向传播以及误差反向传

播的迭代过程形成的神经网络模型，能够很好地处

理非线性信息［15］。

如图 5 所示，三层 BP 神经网络由输入层、隐含

层 和 输 出 层 组 成 ，X 和 y 分 别 为 输 入 层 的 输 入 信 号

和输出层的输出信号，ω 和 b 代表权值和阈值，f 1、f 2

分 别 是 隐 含 层 和 输 出 层 的 激 活 函 数 。 每 层 都 由 神

经 元 构 成 ，将 不 同 层 之 间 神 经 元 的 连 接 定 义 为 权

值，定义阈值判断神经元的输出。在正向传播过程

中 网 络 的 权 值 不 变 ，若 实 际 输 出 与 期 望 输 出 不 符 ，

则 通 过 误 差 从 输 出 层 反 向 传 递 到 输 入 层 逐 步 修 正

权值，该过程为误差信号的反向传播，2 个过程不断

迭代，直到误差或迭代次数达到设定值时停止。

输入层 隐含层 输出层

W 1
1，1

W 1
n，L

b1
L

b1
2

b1
1

W 2
1，1

W 2
L，m

X 1

X 2

Xn

… …

y1

y2

ym

f 2

f 2

f 2

b2
2

b2
1

b2
m

y 1
1

y 1
2

y 1
Lf 1

f 1

f 1∑

∑

∑

∑

∑

∑

图 5    三层 BP 神经网络结构

Figure 5    Three⁃layer BP neural network structure

网络的传输过程中信号的正向传播如下：

ym = f 2 ( ∑
i = 1

l

ω 2
i，m y 1

i + b2
m ) （10）

设期望输出为 Yi，则误差函数为

L = 1
2 ∑

i = 1

m

(Yi - yi )2 （11）

通过梯度下降法更新权值和阈值，实现网络的

传输过程中误差信号的反向传播如下：

ω 2
i，j = ω 2

i，j - η
∂L

∂ω 2
i，j

= ω 2
i，j - η

∂L
∂yj

∂yj

∂ω 2
i，j

  （12）

b2
j = b2

j - η
∂L
∂b2

j

= b2
j - η

∂L
∂yj

∂yj

∂b2
j

  （13）

BP 神经网络采用的梯度下降法，存在易陷入局

部 极 小 值 、收 敛 速 度 慢 等 问 题 。 为 了 解 决 这 些 问

题 ，本 文 采 用 遗 传 算 法 对 BP 网 络 进 行 优 化 。 遗 传

算法是一种不依赖梯度信息的迭代算法，模拟自然

界中的优胜劣汰法则，通过对个体的遗传操作选择
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出符合要求的最优个体［18⁃20］。GA 具有良好的并行

性、鲁棒性以及全局最优性，其遗传操作包括选择、

交 叉 和 变 异 ，能 够 对 BP 神 经 网 络 的 初 始 权 值 和 阈

值 进 行 优 化 ，降 低 BP 神 经 网 络 陷 于 局 部 极 小 值 的

风险，提高 BP 神经网络的稳定性［21］。

遗传算法不直接处理数据，而是对数据进行编

码 ，通 过 适 应 度 函 数 进 行 个 体 的 选 择 ，利 用 遗 传 算

子 即 选 择 算 子 、交 叉 算 子 、变 异 算 子 来 变 换 种 群 个

体 信 息 ，经 过 多 次 迭 代 后 从 最 新 种 群 中 确 定 最 优

解。针对 BP 神经网络的权值和阈值在训练中具有

随机性的不足，选择 GA 优化 BP 神经网络的权值和

阈 值 。 结 合 DCM⁃PCA 和 GA 优 化 BP 神 经 网 络 的

故障诊断流程如图 6 所示。

故障仿真

DCM
部分

三层信
号学习

SRC/稀疏编码

PCA 降维

测试样本数据

开始

输入数据

确定 BP
网络结构

训练样本数据

数据归一化

确定最优权
值、阈值

计算误差

更新权值、阈值

是否
满足目标

否

是
训练好的网络

输出预测结果

BP神经网络部分 GA 算法部分

是否
满足目标

是

否

计算适应度

遗传操作

BP误差作
适应度值

GA 编码

计算权值、
阈值长度

最大池化处
理得到三层

特征向量

设置种群规
模、迭代次数

图 6    结合 DCM⁃PCA 和遗传算法优化 BP 神经

网络的诊断流程

Figure 6    The diagnosis flow of genetic algorithm to 
optimize BP neural network combining DCM⁃PCA

其 中 遗 传 算 法 优 化 BP 神 经 网 络 的 主 要 步 骤

如下。

1） 将实验数据分为训练数据和测试数据，确定

神 经 网 络 的 输 入 输 出 层 数 ，并 对 数 据 进 行 归 一 化

处理。

2） 根据网络结构确定权值和阈值的长度，即种

群个体长度，设置 GA 算法中的种群规模和迭代次

数等参数，对初始种群进行遗传编码。

3） 将训练数据的误差作为个体适应度，通过遗

传操作：选择、交叉和变异得到新的个体，并判断个

体适应度是否满足目标要求。

4） 若不满足则跳回步骤 3），若满足则将最优个

体解码并作为神经网络的权值和阈值。

5） 计算网络的全局误差，更新网络的权值和阈

值 ，重 复 这 一 过 程 直 到 满 足 目 标 需 求 则 输 出 预 测

结果。

4    仿真验证与分析

如 图 7 所 示 为 2018a MATLAB/Simulink 下 搭

建电流控制、SVPWM 调制的三相电压型并网逆变

器 的 仿 真 模 型 。 在 光 伏 并 网 系 统 中 输 出 会 受 到 光

照强度的影响，考虑到环境的影响并依据通用的逆

变器规格［5］，通过调节并网逆变器的直流侧电压和

并 网 电 流 模 拟 在 不 同 电 压 和 额 定 功 率 下 工 作 的 情

况。通过控制脉冲信号模拟开关管的通断，在 650 V/
13 kW，650 V/26 kW，650 V/39 kW，700 V/7 kW，

700 V/13 kW，700 V/20 kW，700 V/26 kW，700 V/
33 kW，750 V/16 kW，800 V/20 kW，850 V/23 kW，

900 V/26 kW 这些不同工况下采集开关管开路故障

时的三相电流数据，共采集 264 组数据。

s1 s3 s5

X X X

s1 s3 s5
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theat
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C
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c
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B
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b
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图 7    并网逆变器系统仿真模型

Figure 7    Simulation model of grid⁃connected inverter system
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根 据 并 网 逆 变 器 的 拓 扑 结 构 可 以 建 立 三 相 坐

标系下的数学模型，但其中参数是时变的三相交流

变 量 ，为 了 便 于 设 计 逆 变 器 的 控 制 器 ，通 过 Park 变

换得到 d⁃q 坐标系下的数学模型。采用电网侧电流

搭建系统的电流内环控制模块，电流调节器采用 PI
调节，通过电流控制和 SVPWM 调制实现系统以单

位功率因数向电网输入恒定功率的电能，电流内环

控制仿真模块如图 8 所示。

并网电流给定
d 轴

网侧电流

q 轴i* 
q

theat

Io

-C-
Uod

PID（s）
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Uoq

0

0 theat

dq0
wt αβ0

ualpha

ubeta

svpwm

dq0

abc
wt

+
‒

+

+

+

+

‒
+

图 8    电流内环控制模块

Figure 8    Current closed⁃loop control module

将 特 征 提 取 和 故 障 诊 断 方 法 应 用 于 开 关 管 故

障诊断的步骤如下。

1） 首先利用深度学习中的层次学习进行特征

的学习提取，将采集到的 264 组数据作为 DCM 的输

入并将故障信号分为 3 层 ，第 1 层是原始信号 ，第 2
层将原始信号平分 4 个区域，第 3 层平分为 16 个区

域 ；通 过 SRC 对 每 一 层 的 各 个 区 域 进 行 编 码 得 到

softmax 向量；最后进行最大池化处理并合并 3 层特

征向量，最终输出 66 维的故障特征。

2） 将上述输出的高维信号作为 PCA 的输入进

行降维。

3） 得到的降维信号作为 GA⁃BP 神经网络的输

入，根据前述网络的优化诊断步骤进行故障的学习

和诊断，最终输出不同故障类型的编码实现故障的

识别诊断。

通过 DCM 处理得到了维数为 66 的故障特征向

量 ，为 了 验 证 特 征 提 取 的 性 能 ，最 常 见 的 方 法 之 一

是将特征向量的维数降为二维，并生成二维特征分

布图［22］。本文采用 t⁃SNE 方法反映特征提取效果，

与 采 用 FFT 提 取 的 三 相 电 流 特 征 进 行 对 比 ，DCM
对故障特征的提取结果如图 9 所示。由图 9 所示的

特征分布可以看出，FFT 提取的部分故障类别混合

在一起、不同故障特征极为接近，而 DCM 提取的故

障特征表现出了较好的聚类效果、不同故障特征是

明显分离的。

DCM 提取的特征向量维度较高。为了有效减

少神经网络的训练时间，并在不丢失有用信息的前

提 下 降 低 网 络 输 入 特 征 的 维 度 ，本 文 采 用 PCA 降
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（b） DCM 提取特征的分布

图 9    特征提取结果 t⁃SNE 分布

Figure 9    The t⁃SNE distribution map of feature 
extraction results

维 。 通 过 保 留 有 价 值 的 主 成 分 以 提 高 映 射 能 力 。

对 DCM 提 取 的 故 障 特 征 样 本 进 行 主 成 分 分 析 求

解 ，计 算 得 到 样 本 的 特 征 值 及 相 应 的 累 计 贡 献 率 。

一般为保证主成分模型的精确度，选择累计贡献率

大于 85% 的前 k 个特征值即可［23］。通过 PCA 降维
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得到的特征值及累计贡献率如表 2 所示，选择累计

贡献率为 88% 的前 17 个特征值，通过 PCA 算法使

得 DCM 提取的 66 维故障特征降为 17 维，极大地减

小了故障特征的冗余度。

表 2    特征值及累计贡献率

Table 2    Eigenvalues and cumulative contribution rate
序号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

特征值（E⁃04）

6.20

5.96

5.52

5.07

4.83

4.69

4.52

4.37

4.32

4.26

4.14

4.08

3.84

3.18

3.11

3.02

2.70

累计贡献率/%

7.00

15.00

21.00

27.00

33.00

39.00

44.00

49.00

54.00

60.00

65.00

69.00

74.00

78.00

82.00

85.00

88.00

网 络 结 构 在 一 定 程 度 上 会 影 响 映 射 能 力 。 本

文 以 同 相 同 半 桥 和 异 相 异 半 桥 上 的 双 管 开 路 故 障

为 诊 断 对 象 ，通 过 BP 神 经 网 络 进 行 故 障 识 别 。 将

神 经 网 络 的 输 出 分 别 设 置 为 单 标 签 输 出 和 多 标 签

输出，其网络预测结果如图 10 所示，2 种网络结构的

输出对比结果如表 3 所示。

通过仿真验证可知，与一个神经元作为输出的

网络结构相比，采用 0、1（1 表示故障）编码的 6 个神

经 元 输 出 提 高 了 诊 断 准 确 率 、减 小 了 误 差 ，能 够 有

效 提 高 网 络 映 射 能 力 和 准 确 率 。 经 过 实 验 选 择 的

三 层 BP 网 络 结 构 ：输 入 层 数 目 即 故 障 特 征 样 本 维

度为 17，隐含层数目为 12，输出层数目为 6，22 类故

障 状 态 及 相 应 输 出 编 码 如 表 4 所 示 。 GA⁃BP 神 经

网络训练曲线如图 11 所示。

网 络 的 参 数 设 置 如 表 5 所 示 ，DCM 部 分 ：对 输

入数据 H li

XH li

y 进行正则化，正则化系数 λ 和常系数 u

为经验参数［8］，不同系数下网络诊断效果会有所不

同 ，分 别 设 置 λ 为 0、0.1、10-3 和 10-4。 当 λ 减 小 时 ，

网 络 训 练 准 确 率 有 所 提 高 ；当 其 低 于 10-3 时 ，网 络

准 确 率 基 本 不 变 。 故 设 置 正 则 化 系 数 λ 为 0.001，

50403020100

样本数

14

12

10

8

6

4

2

 

函
数

输
出

预测输出
期望输出

（a） BP 神经网络单标签预测输出

654321

样本数

1.4
1.2
1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0.0

‒0.2
‒0.4
‒0.6

函
数

输
出

（b） BP 神经网络 6 位编码预测输出

图 10    不同输出标签下 BPNN 的预测结果

Figure 10    Prediction results of BPNN under different 
output labels

表 3    不同网络结构的预测效果对比

Table 3    Comparison of prediction effects of different 
network structures

输出层结构

单标签

6 位编码

准确率/%

14.58

41.32

误差范围

［-2，2.5］

［-0.6，0.8］

平均绝对误差

0.689 5

0.165 7

u 过大和过小时均会使得准确率降低，在 0.1 附近时

准 确 率 稳 定 ，故 设 置 u 为 0.1；遗 传 算 法 的 种 群 规 模

通 常 在 40~200，交 叉 概 率 和 变 异 概 率 的 合 理 取 值

范围分别为 0.3~0.9 和 0.05~0.3［24］。为减小网络的

计算量设置初始种群规模为 40，结合文献［25］设置

交叉概率为 0.4、变异概率为 0.2。由图 11（a）所示的

平均适应度进化曲线可知，当迭代次数接近 50 时，

平均适应度曲线趋于稳定，故设置 GA 的最大迭代

次 数 为 50，设 置 BP 网 络 的 训 练 目 标 最 小 误 差 为

0.001。由图 11（b）的训练误差曲线可知，当迭代次

数 为 100 时 曲 线 十 分 稳 定 ，故 设 置 最 大 迭 代 数 为

100，并且当迭代次数接近 50 时，达到了目标误差，

这与适应度曲线的结果一致。
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表 4    开关管故障类别及编码

Table 4    Switch tube failure categories and code

故障状态

正常状态

单管故障

双管故障

同相故障

异相同半

桥故障

异相异半

桥故障

故障开关管

无

V1

V2

V3

V4

V5

V6

V1、V4

V3、V6

V5、V2

V1、V3

V1、V5

V3、V5

V4、V6

V4、V2

V6、V2

V1、V6

V1、V2

V4、V3

V4、V5

V3、V2

V6、V5

状态类别

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11
12
13
14
15

16

17
18
19
20
21
22

输出编码

000000

000001

000010

000100

001000

010000

100000

001001

100100

010010

000101
010001
010100
101000
001010

100010

100001
000011
001100
011000
000110
110000

100806040200

迭代次数

1.80

1.75

1.70

1.65

1.60

1.55

1.50

1.45

1.40

平
均

适
应

度

（a） 平均适应度进化曲线

100806040200

迭代次数

102

101

100

10‒1

10‒2

10‒3

10‒4

均
方

误
差

目标
训练

（b） 网络训练结果曲线

图 11    GA⁃BP 神经网络训练曲线

Figure 11    Training curve of GA⁃BP neural network

表 5    网络参数设置

Table 5    Network parameter settings

模型

DCM

BP 网络

GA

参数量

正则化系数

常系数 u

训练次数

学习速率

训练目标误差

迭代次数

交叉概率

变异概率

参数值

0.001
0.1

100
0.07

0.001

50
0.4
0.2

当 样 本 数 据 过 少 时 ，神 经 网 络 容 易 出 现 欠 拟

合，无法 达 到 较 小 的 目 标 误 差 。 然 而 ，在 工 程 实 际

中 ，系 统 通 常 运 行 在 正 常 状 态 ，故 障 为 少 数 非 常

态 ，不 易 收 集 大 量 故 障 数 据 。 因 此 ，希 望 在 小 样 本

情 况 下 网 络 也 能 有 很 好 的 故 障 诊 断 效 果 。 为 此 ，

本 文 对 22 类 故 障 采 集 了 264 组 数 据 。 基 于 GA 优

化 的 BP 神 经 网 络 将 36 维 的 故 障 特 征 作 为 输 入 ，

其 中 176 组 数 据 用 于 训 练 网 络 ，剩 余 的 88 组 数 据

用 于 测 试 。 训 练 网 络 得 到 的 误 差 曲 线 如 图 12（a）
所 示 。 其 中 ，验 证 曲 线 用 于 检 验 网 络 的 拟 合 能 力 。

当 训 练 误 差 连 续 6 次 无 法 降 低 时 ，即 停 止 训 练 。

在 第 50 次 迭 代 时 ，验 证 误 差 达 到 最 优 ，迭 代 到 第

56 次 时 停 止 训 练 以 防 止 过 拟 合 。 设 置 准 确 度 误 差

为 0.1，测 试 样 本 准 确 率 为 95.64% 。 预 测 输 出 结

果 如 图 12（b）所 示 ，图 12（c）展 示 了 预 测 与 期 望 之

间 的 误 差 ，图 例 分 别 对 应 表 4 中 的 22 类 故 障 状 态 。

样 本 误 差 为 -0.4~0.6，平 均 绝 对 误 差 为 0.023 6。

仿 真 结 果 表 明 ，该 方 法 具 有 较 高 的 故 障 诊 断 率 ，具

有 很 好 的 故 障 诊 断 效 果 。 因 此 ，在 工 程 实 际 中 ，该

方 法 有 一 定 的 可 行 性 。

文 献［3⁃5］中 通 过 FFT 提 取 故 障 特 征 ，验 证 了

BP 神 经 网 络 进 行 故 障 诊 断 的 可 行 性 。 然 而 ，传 统

数 据 处 理 方 法 如 FFT 存 在 特 征 缺 失 等 问 题 ，同 时

BP 神经网络容易陷入局部极小值。为了解决这些

问 题 ，本 文 采 用 GA 来 有 效 优 化 BP 网 络 的 权 值 和

阈值。

为 验 证 基 于 DCM⁃PCA 和 GA⁃BP 的 故 障 诊 断

方法对开关管的故障识别能力，并有效提高故障诊

断 率 ，本 文 与 FFT 进 行 对 比 ，以 验 证 DCM⁃PCA 对

故 障 特 征 提 取 效 果 的 优 化 以 及 对 诊 断 准 确 率 的 提

高，同时与 BP 网络对比，以验证 GA 优化对故障诊

断效果的影响。
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654321

样本输出编码

0.6

0.5
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（c） 网络预测误差

图 12    GA⁃BP 神经网络测试结果

Figure 12    Test results of GA⁃BP neural network

本 文 分 别 通 过 DCM⁃PCA 和 FFT 提 取 故 障 特

征。其中 ，FFT 提取三相电流的直流幅值、相位和

基波幅值、相位作为故障特征。然后，采用 BP 神经

网络和基于 GA 优化的 BP 神经网络进行故障识别。

实验结果如表 6 所示，FFT 结合 GA⁃BP 的方法故障

诊断准确率为 75%，相较于 FFT 结合 BP 的诊断准

确 率 提 高 了 31.06%。 这 表 明 在 小 样 本 数 据 下 ，BP
网络不能达到很好的识别效果，而 GA 对 BP 网络的

优化可以有效提高其泛化能力。

另一方面，DCM⁃PCA 提取故障特征与 GA⁃BP
网络结合的方法使故障诊断率达到 95.64%，相较于

FFT⁃GA⁃BP 的 准 确 率 提 升 了 20.64%。 这 表 明

DCM 具 有 更 好 的 特 征 提 取 效 果 ，而 DCM⁃PCA⁃ 
GA⁃BP 的平均绝对误差（MAE）是 4 种方法中最小

的 。 图 13 展 示 了 4 种 方 法 预 测 样 本 的 平 均 误 差 对

比结果，结果表明基于 DCM⁃PCA 和 GA⁃BP 的方法

能够达到很好的故障诊断效果。

表 6    实验对比结果

Table 6    Experimental comparison results

分类算法

FFT⁃BP

FFT⁃GA⁃BP

DCM⁃PCA⁃BP

DCM⁃PCA⁃GA⁃BP

准确率/%

43.94

75.00

86.93

95.64

MAE

0.153 3

0.085 3

0.052 0

0.023 6

0.45

0.40

0.35

0.30

0.25

0.20

0.15

0.10

0.05

0.00

误
差

均
值

9080706050403020100

训练样本

FFT-BP
FFT-GA-BP
DCM-PCA-BP
DCM-PCA-GA-BP

图 13    不同方法的误差对比

Figure 13    Error comparison of different methods

22 种 故 障 可 以 分 为 单 管 故 障 、同 相 双 管 故 障 、

异相同半桥双管故障和异相异半桥双管故障 4 类，

对 4 类故障分别进行诊断分析，得到的故障诊断结

果如表 7 所示。可知，各类故障的平均绝对误差均

小于 22 类故障识别的平均绝对误差，当故障类别减

小时网络的诊断效果会提高，而该方法在增加故障

类别后依然显示出很好的故障诊断效果。

表 7    4 类故障的网络诊断结果

Table 7    Network diagnosis results for 4 types of faults

故障类型

单管故障

同相双管

异相同桥

异相异桥

准确率/%

97.14

99.44

100.00

98.61

MAE

0.006 5

0.002 9

0.002 8

0.003 3

4    结语

本文针对电压型光伏逆变器的开关管故障，提

出 了 一 种 DCM⁃PCA 与 GA 优 化 的 BP 神 经 网 络 结
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合的诊断方法。相比传统的特征提取模型如 FFT，

本文方法采用 DCM 对输入信号进行分层处理和故

障特征提取。DCM 的层次学习和多层连接特性提

高了特征提取能力和网络的泛化能力。同时，通过

GA 优 化 了 神 经 网 络 的 权 值 和 阈 值 ，提 高 了 网 络 的

诊断精度。结合 PCA 降维处理降低了网络的复杂

程 度 ，提 高 了 神 经 网 络 的 映 射 能 力 。 具 体 结 论

如下。

1） 该方法采用三相电流信号作为故障信号，无

需增加额外传感器。

2） 首次将 DCM 应用于逆变器的开路故障特征

提 取 。 DCM 通 过 分 层 处 理 对 信 号 特 征 进 行 学 习 ，

通过结合 softmax 函数和最大池化的 SRC 编码部分

提取故障特征。 t⁃SNE 分布表明 DCM 提取的故障

特征具有很好的聚类效果，对比实验表明其特征提

取 效 果 明 显 优 于 FFT。 DCM⁃PCA⁃BP 与 FFT⁃BP
相 比 以 及 DCM⁃PCA⁃GA⁃BP 与 FFT⁃GA⁃BP 相 比

准 确 率 分 别 提 高 了 42.99% 和 20.64%，表 明 DCM
有更好的特征提取能力，提高了网络的泛化能力。

3） DCM 结 合 PCA 在 不 丢 失 有 用 信 息 的 前 提

下降低网络输入特征的维度，降低了冗余度的同时

保留有价值的主成分，降低了网络的复杂度。

4） 采用 GA 优化 BP 神经网络避免网络陷入局

部 最 优 。 FFT⁃GA⁃BP 与 FFT⁃BP 相 比 以 及 DCM⁃ 
PCA⁃GA⁃BP 与 DCM⁃PCA⁃BP 相 比 故 障 诊 断 准 确

率分别提高了 31.06% 和 8.71%，表明 GA 对网络的

优化能够有效提高诊断精度。
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