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基于小波散射变换与 IRCA-ICA-Res 结合的电压源控制型 

静止同步补偿系统的故障诊断 

毕贵红，张靖超，赵四洪，陈仕龙，孔凡文，陈冬静 

(昆明理工大学电力工程学院，云南 昆明 650500) 

摘要：为了充分利用电压源控制静止同步补偿器(voltage source controlled static synchronous compensator, VSC- 

STATCOM)IGBT 开路故障电流信号中包含的时频信息，以提高 IGBT 故障诊断和识别的准确性，提出了一种基于

小波散射变换(wavelet scattering transform, WST)与改进残差通道注意力(improved residual channel attention, IRCA) 

模块、改进坐标注意力(improved coordinate attention, ICA)模块和残差神经网络(residual neural network, Resnet)相结

合的新算法—WST-IRCA-ICA-Res。首先，运用 Matlab/Simulink 平台仿真不同工况下 VSC- STATCOM 模块 22 类

故障类型，获取故障样本集。其次，利用 WST 对故障信号进行自动鲁棒的特征提取，构建包含时频信息的特征

矩阵。最后，利用 IRCA-ICA-Res 模型对特征矩阵进行深层次提取、强化和识别。实验结果表明，所提方法具有

较强的抗噪性能，能够高精度识别 IGBT 故障类型。 
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Fault diagnosis of voltage source controlled static synchronous compensator based on 
combination of wavelet scattering transform and IRCA-ICA-Res 

BI Guihong, ZHANG Jingchao, ZHAO Sihong, CHEN Shilong, KONG Fanwen, CHEN Dongjing 

(Kunming University of Science and Technology, School of Electric Power Engineering, Kunming 650500, China) 

Abstract: To fully utilize the time-frequency information contained in the IGBT open-circuit fault current signals of 

voltage source controlled static synchronous compensator (VSC-STATCOM) and improve the accuracy of fault diagnosis 

and identification, a novel WST-RCA-ICA-Res algorithm is proposed. This algorithm combines wavelet scattering 

transform (WST) with an improved residual channel attention (IRCA) module, and an improved coordinate attention (ICA) 

module with a residual neural network (Resnet). First, the Matlab/Simulink platform is used to simulate 22 types of faults 

in the VSC-STATCOM module under different operating conditions to obtain the fault sample set. Then, automatic robust 

feature extraction of fault signals is carried out using WST to construct a feature matrix containing time-frequency 

information. Finally, the IRCA-ICA-Res model is used to deeply extract, strengthen, and identify the feature matrix. 

Experimental results show that the proposed method has strong anti-noise performance and can accurately distinguish 

different IGBT fault types. 
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0  引言 

电压源控制静止同步补偿器 (voltage source 
controlled static synchronous compensator, VSC- 
STATCOM)是一种用于提高电力系统稳定性和可靠

性的设备，可通过高效的电力电子控制技术实现电 
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力系统功率的灵活调节，从而增强系统稳定性，提

升电能质量。IGBT 作为 VSC-STATCOM 的核心元

件之一，其可靠性仍然受到电力电子器件可靠性的

制约[1]。相关研究表明，38%的电力电子器件故障

是由开关器件引起的[2]。IGBT 的故障可分为短路故

障和开路故障两大类。其中，短路故障往往伴随短

路电流，可在短时间内造成变换器永久性损坏[3]，

可通过硬件检测、快速熔断[4]等技术快速保护。开
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路故障发生后，VSC-STATCOM 可短时间内运行，

但故障相所在轴臂上会出现波形突变，受并联负载

补偿作用的影响，突变后的波形呈现出衰减现象，

同时正常相也会出现波形畸变，降低电能质量。因

此，VSC-STATCOM 发生开路故障时，需要快速检

测故障发生位置，避免二次故障，造成更大的损失。 
故障诊断方法通常分为特征提取和故障识别两

个部分[5]。基于特征提取的方法可以归纳为时域分

析法、频域分析法以及时频分析法[6]。文献[7]采用

经验模态分解三相电流构建信号特征，但分解后的

模态变量存在混叠和端点效应。针对经验模态算法

的不足，文献[8-9]分别利用经验小波分解和变分模

态分解来解决此问题，但通过分解算法来构建信号

特征会增加复杂度。文献[10]以三相电流经快速傅

立叶变换得到的频域特征并作为信号特征，但傅立

叶变换作为全局时域提取特征的信号分析方法，不

能很好地反映信号的局部特征[11]。为了更好地描述

信号的频域特征，文献[12]融合逆变器三相故障电

流多种频域非线性特征，来弥补单一频域特征不足

的缺陷。上面所述方法仅从时域或频域来描述信号

特征，信号特征提取有所侧重，缺乏对其他模态的

联合提取，难以全面反映信号特征[13]。通过时频分

析，可以实现信号全面、准确地描述和诊断，但也

存在一些缺陷。文献[14]利用短时傅里叶时频图来

描述永磁同步电机三相电流特征，但短时傅里叶变

换受窗口函数的限制，分辨率比较单一。以小波分

析[15-16]为代表的时频分析法被证明可以有效描述信

号的局部特征，关注信号的细节变化，但会随时移

变化，泄露特征信息。小波散射变换是一种有效描

述特征的方法，在每个尺度上对信号进行逐层分解，

逐步完善细化特征，具有平移不变和局部形变稳定

性，解决了短时傅里叶变换分辨率单一、小波变换

随时移变化的缺陷。文献[17-18]利用小波散射变换

(wavelet scattering transform, WST)来描述信号细节

特征信息，减小信号的复杂度和运算量，实现信号

的高效表达和处理。 
故障识别包含机器学习[19-20]和深度学习[21-22]等

方法。机器学习算法一般包括信号分析、人工特征

选取、分类器分类 3 个步骤。特征提取阶段依赖专

家经验、缺乏适应性。而深度学习方法避免了人工

选择特征的主观性，通过其自动特征学习与高效分

类能力，在故障诊断方面展现出卓越的优越性。相

对于传统卷积网络，残差网络具有解决梯度爆炸、

退化，提升诊断准确率，丰富特征的优势；注意力

机制具有强化关键信息、提高特征表达的优势。通

过注意力机制强化残差网络，学习输入信号更深层次

的特征，进而提高准确率。文献[23-24]利用不同的

注意力模块来优化残差网络，以提高诊断的准确率。 
综上分析，小波散射变换能对原始信号进行逐

层分解，在不同尺度下完善信息，提高信号的特征

表达能力；深度学习方法能灵活地从复杂数据中提

取信号的深层特征。两者的组合可以更全面地描述

和完善信号的特征表示，提高信号处理和分析的准

确性和效率。文献[25]通过 WST 描述输电线路三相

电流特征，进而利用 BiLSTM 来实现准确分类。文献

[26]将 WST 和 CNN 组合进行滚动轴承的故障诊断。 
因此，为了更好地描述 VSC-STATCOM 发生开

路故障的电流波形特点，准确地区分故障类别，本

文提出一种基于 WST 和改进残差通道注意力

(improved residual channel attention, IRCA)模块、改

进坐标注意力(improved coordinate attention, ICA)模
块和残差神经网络(residual neural network, Resnet)
结合的 VSC-STATCOM 故障诊断方法。首先，利用

WST 对 22 类故障信号进行多尺度分解，逐层细化

信号在不同频率和尺度下的特征，提供更全面的信

号描述；其次，利用 IRCA-ICA-Res组合模型对 IGBT
散射特征进行深层次的学习和识别。其中，IRCA
和 ICA 的组合模型能利用 IRCA 全局特征强化能力

和 ICA 坐标维度特征强化能力进行特征融合，实现

特征的重点强化，再由 Resnet 丰富特征信息，提高信

息表征能力，以此诊断故障类型。通过在不同环境下

对该算法进行仿真分析，以验证 WST 和 IRCA-ICA- 
Res 组合算法能够快速、准确识别 IGBT 故障类型。 

1   数据库建立 

1.1 原理分析 

图 1 为 VSC-STATCOM 拓扑结构图，包括变流

部分和控制部分。变流器含有 6 个功率开关管 S1—

S6 和电容 C。变流部分的交流侧并有非线性负载，

通过改变其负载的大小，给予系统不同的补偿值。

控制部分引入电网端电压( Gav 、 Gbv 、 Gcv )、补偿电

流 SVCi 和电容端电压 Cv ，然后通过相关变换生成控

制信号送入 PWM 模块来控制变流器。其中，低通

滤波器 LPF 能将瞬时功率 p中的振荡功率过滤，保

留平稳功率；比例积分调节器 PI 可以确定一个附加

功率 aep 来保证电容端电压 Cv 在固定的参考值附

近。abc坐标系下的参数和 坐标下的参数的转换

关系分别如式(1)和式(2)所示。 

a

b

c

1 1
1       

2 2 2
3 33

0    
2 2

f
F

f
F

f





                     

       (1) 



- 146 -                                         电力系统保护与控制   

a

b

c

  1          0

2 1 3
    

3 2 2
1 3

    
2 2

f
F

f
F

f





 
 

   
                

    

        (2) 

式中： af 、 bf 、 cf 分别为 abc 坐标系下的 A、B、

C 相的参数；F 、F 分别对应 αβ坐标系下的 α、β

相的参数。 
考虑到 IGBT 开路故障的位置和数量，有 21 种 

故障状态，加上正常运行状态，共计 22 种类型，故

障类型如表 1 所示。 
表 1 IGBT 故障类型 

Table 1 IGBT fault types 

故障类型 故障的 IGBT 

正常状态 无故障(NF) 

单管故障 S1、S2、S3、S4、S5、S6 

同相桥臂双管故障 S1S2、S3S4、S5S6 

上下桥臂双管故障 S1S3、S1S5、S2S4、S2S6、S3S5、S4S6 

交叉桥臂双管故障 S1S4、S1S6、S2S3、S2S5、S3S6、S4S5 

 
图 1 VSC-STATCOM 拓扑结构 

Fig. 1 VSC-STATCOM topology 

1.2 信号采集 

本文利用 Matlab/Simulink 仿真平台搭建 VSC- 
STATCOM 模型。设置该模型的基波频率为 50 Hz、
开关频率为 10 kHz。将模型中不同的 IGBT 设置为

常开，模拟不同位置的开路状态，生成样本数据集。

首次发生开路故障的时间为 1.1 s，以偏移量    
2 ms 来改变故障发生的时间，共设置 9 次偏移量，

则故障发生的时间为1.1s ( 0,1, ,9)i i   。其次，

在每个故障时刻，调整非线性负载的权重值，模拟

不同负载条件对系统带来的影响，权重范围为

0~0.09，步长为 0.01。在 50 kHz 的采样频率下采集

故障时刻前 0.3 周期及后 1 周期的三相电流信号，

共计 2200 组样本集。 
1.3 信号分析 

波形能够清晰地反映 VSC-STATCOM 的运行

状态，不同的 IGBT 开路故障下，交流输出端的波

形表现出不同的波动特性。从表 1 的 5 种故障类型

分别选取其中一种进行可视化。图 2(a)为 VSC- 
STATCOM 正常运行时不对称负载下的电流波形。

图 2(b)为 1S 在 1.1 s 发生开路的波形；图 2(c)、图 2(d)

和图 2(e)分别为 1S 和 2S 、 1S 和 3S 、 1S 和 6S 在 1.1 s

同时发生开路的波形。 
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图 2 不同故障类型的输出波形 

Fig. 2 Output waveforms for different fault types 

2   小波散射网络 

2.1 小波散射变换 

小波散射变换是一种时频分析技术，利用复数

小波函数和非线性变换算子交替作用，逐层提取信

号在不同时间尺度和频率上的特征信息。通过多级

处理，将原始信号转化为一系列描述其局部频率特

性的高维特征向量，这些特征向量能够有效地捕捉

到信号的结构和频率分布信息。 

信号 x的复数小波变换可表示为 
a b( ) ( ) j ( )

i i i
x u x u x u              (3) 

复数小波构建的尺度图系数可表示为 

( )
i i

U x x u                (4) 

则小波散射系数可表示为 

( ) ( )
i i JV x x u u               (5) 

式中： ( )
i
u 为复数小波算子； i 为散射传播路径；

( )J u 是尺度为 2J 的高斯低通滤波器， J 为最大尺

度；“  ”为取模值运算；“”为卷积操作。 

图 3为小波散射网络前 3层结构。对输入信号 x
进行小波散射变换可获得平移不变、局部稳定的信

号特征。首先，输入信号 x在低通滤波器的平均池

化运算下输出第 0 层散射系数 0V x，在复数小波算

子
0
( )u 的作用下输出第 0 层尺度图系数 0U x；接

着对 0U x进行第二次低通滤波操作，输出第 1 层散

射系数 1V x，对 0U x进行第二次连续小波变换输出

第 1 层尺度图系数 1U x；上层输出的尺度图系数作

为下层运算的输入，重复此过程，可获得第 2 层—

第 n层的散射系数和尺度图系数。 

2.2 小波散射网络 

小波散射网络是一种特殊的神经网络，一般由

多层结构组成，每一层包括小波卷积、非线性、平

均池化 3 部分，如图 4 所示。首先，散射网络第一

层经过连续小波卷积、取模运算非线性、低通滤波

器平均池化来初步提取故障信号的特征；接着，将

提取的初步特征保留下来，用于构建小波散射特征。

同时，这些特征也被继续输入到下层网络结构，以

提取更高一级小波散射特征。上层输出特征保留构

建小波特征的同时作为下层输入，重复此过程，构

建更为全面的故障信号的小波散射特征。这种方法

不仅降低了网络的训练复杂度和运算量，还有助于

捕捉到输入信号的低方差特征信息，为深度学习模

型提供了更为强大和高效的特征表示能力。 
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图 3 小波散射网络前 3 层结构 

Fig. 3 Structure of the first 3 layers of the wavelet scattering network 

散射网络的卷积源于预先设定的小波基函数，

输出系数来源于每一层的变换运算；而卷积神经网

络的卷积需要经反向传播算法逐级调整网络参数，

输出系数来自训练好的网络的最后一层特征值。散

射网络不需要进行数据学习，能够逐层提取不同尺

度的特征，具备良好的计算效率和稳健性；卷积网

络需要从大量数据中学习特征表示，能够灵活地从

复杂数据中提取特征，具备提高信号表征能力的优

势。因此，将散射网络和卷积神经网络组合可以更

全面地提取和强化信号特征，提高信号处理和分析

的准确性和效率。 

 
图 4 小波散射网络结构 

Fig. 4 Wavelet scattering network structure 

2.3 基于 WST 的信号分析 

在采样率为 50 kHz、不变性尺度为 0.013 s、质

量因子为 8 和 1 的条件下，采用 WST 方法进行信

号处理，可获得各类 IGBT 故障信号在经两次变换

后所对应的 0—2 阶散射系数。图 5 展示了正常运行

状态NF与 1S 开路故障状态下的 0—2阶散射系数分

布特征。分析图 5 可知，0 阶散射系数数值存在正

负抵消，具有较小的能量分布，而 1 阶和 2 阶系数

数值(每类信号的 1 阶散射系数有 44 条，2 阶散射

系数有 60 条，选取其中 1 条分析)位于正数轴上，

显示出更高的能量分布。值得注意的是，1 阶散射

系数数值总体上大于 2 阶系数数值，意味着 1 阶系

数能量分布较大，2 阶系数能量分布较小。 
进一步观察发现，不同开路故障的 IGBT 三相

电流散射系数存在显著的差异，这为准确识别 IGBT
故障类型提供了依据。 

对不同故障类型的 IGBT 三相电流 1 阶散射系

数进行特征可视化，如图 6 所示。经过观察，发现

散射时频谱的高、中、低频段的特征信息都能够清

晰表达。从频率轴上看，能量主要集中在 10 kHz
和 20 kHz 频段；从时间轴上看，能量分布于不同的

时间段，表现出不同的特征。不同开路类型的散射

系数差异分布可为 IGBT 开路信号的识别提供了一

种有效依据。 
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图 5 不同故障类型的 0—2 阶散射系数分布 

Fig. 5 Distribution of 0—2nd order scattering coefficients 

for different fault types  
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图 6 不同故障类型的 1 阶散射系数时频图 

Fig. 6 Time-frequency plots of 1st order scattering coefficients 

for different fault types 

3   WST-IRCA-ICA-Res 故障诊断模型 

3.1 残差网络 

CNN 以强大的特征提取能力，遍历输入信号的

各个位置，以逐层卷积的方式提取出越来越高级别

的特征。然而，随着网络深度的增加，传统的 CNN

面临着梯度消失或爆炸的问题，以及网络性能可能

不再提升甚至退化的挑战。为了克服这些难题，残

差网络应运而生，如图 7 所示。残差结构的输入与

输出有很大的关联性，当输入 Z 与输出 ( )D Z 的维

度不一致时，输入 Z 无法直接与输出 ( )D Z 进行短 

接，必须经过1 1 CNN 模块的捷径调整输入维度后，

才能实现两者的相加操作，连接方式如图 7 的带降采

样的残差块(residual block with downsampling, RBD)
所示。当输入 Z 与输出 ( )D Z 的维度相同时，输入 Z

可以直接与输出 ( )D Z 相加，无需额外的维度调整，

连接方式如图 7 中的标准残差块(standard residual 
block, SRB)所示。 

 

图 7 Resnet 模块 

Fig. 7 Resnet module 

3.2 改进的通道注意力模块 

注意力机制能够抑制无效特征的同时增强有效

模块特征，突出重要信息。改进的通道注意力

(improved convolutional block attention, ICBA)模块

如图 8 所示。首先，将全连接层替换为1 1 的二维

卷积，对最大池化和平均池化计算后的特征进行注

意力权重值计算。然后，对经过 Sigmoid 非线性激

活函数的两个分支的特征图进行逐元素相乘操作，

相对于加法，这种乘法操作能够更好地突出同时在

两个分支中都具有重要权重的通道位置，更加关注

重要位置的信息，同时抑制那些只有一个注意力权 

 

图 8 ICBA 模块 

Fig. 8 ICBA module 
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重较高或两个权重均较低的通道位置信息的表达，

有助于深度学习模型在面对复杂多变的输入时保持

稳定的性能表现。 

3.3 改进的坐标注意力 

图 9 为 ICA 模块，引入 X轴和 Y轴维度的平均

池化和最大池化运算，在不同层面上增强输入特征， 

使其包含更加全面和丰富的信息。将增强的 X轴和

Y 轴特征图进行深度拼接，形成了更为复杂和多样

化的输出特征图。这种深度拼接的方式不仅保留了

原始特征的空间结构，还通过跨维度的信息融合机

制引入了新的组合特征与交叉特征，为后续的神经

网络处理提供了更为丰富的特征信息。 

 

图 9 ICA 模块 

Fig. 9 ICA module 

3.4 WST-IRCA-ICA-Res 模型 

为了更好地提取 VSC-STATCOM 中发生开路

故障三相电流包含的时频信息和细节特征，本文提

出了 WST-IRCA-ICA-Res 诊断模型，其详细结构如

图 10 所示。该诊断模型主要由散射网络、下采样结

构块、IRCA 模块、ICA 模块和 SRB 残差模块等组

成，分别构成了时频特征获取、初步特征提取、全

局特征强化、局部特征强化和深度特征提取模块。

首先，作为模型的起点，小波散射网络凭借其多尺

度分析能力，有效捕捉输入三相电流信号中的时频

特征，并将捕捉到的特征送入下采样结构块进行细

化；其次，将细化后的特征引入 IRCA 模块，由 ICBA
模块来强化二次细化的特征，提取整张特征图的关

键信息，并通过短连接来实现特征相加，丰富特征

信息；再次，在全局特征强化的基础上，ICA 模块

进一步从X轴(频域)和Y轴(时域)两个维度分别提取

关键信息，提高特征表示的准确性。IRCA 模块和

ICA 模块的组合，实现了从全局到局部的特征强化，

更能把握输入信号的变化细节；最后，再由 SRB 模

块充分提取强化的特征，全局平均池化捕捉整体特

征，以加快收敛速度，提高诊断准确率。 

 

图 10 WST-IRCA-ICA-Res 模型 

Fig. 10 WST-IRCA-ICA-Res module 

4   实验分析 

本文通过仿真 VSC-STATCOM 模块 IGBT 开路

的 22 种故障类型，获取样本数据。每种故障类型采

集数据各 100 组，共计 2200 组三相电流故障样本。

在基波为 50 Hz、采样频率为 50 kHz 下的条件下，

采集了故障时刻前 0.3 周期和后持续 1 周期的数据，

故信号长度为 1301，22 种三相电流故障信号组成了

1301 6600 的样本矩阵。按照不同比例，将这些样

本矩阵划分为训练集和测试集。受外界各种因素

的干扰，原始信号可能包含噪声，为验证该模型抗

噪性能，在测试样本集中加入不同信噪比的高斯白

噪声。 
4.1 数据预处理 

利用小波散射变换对1301 6600 的样本矩阵

进行自适应分解，分解成105 11 6600  的三维矩
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阵，一定程度上减少了数据量，降低了复杂度，其

中 105 为散射路径数，11 为时间步长。对于含有三

相的单个样本，按照 A 相、B 相和 C 相的顺序沿着

第三维度进行矩阵拼接，形成105 11 3  三维矩阵，

以便 IRCA-ICA-Res 模型对存在于三相电流局部中

的大量故障细节信息进行特征提取。表 2 为 IRCA- 
ICA-Res 的结构参数。 

表 2 IRCA-ICA-Res 的结构参数 

Table 2 Structural parameters of IRCA-ICA-Res 

序号 层类型 激活函数 输出尺寸 

1 输入 — 105×11×3 

2 卷积 1 ReLU 53×6×64 

3 最大池化 — 27×3×64 

4 卷积 2 ReLU 27×3×64 

5 ICBA Sigmoid 27×3×64 

6 ICA Sigmoid 27×3×128 

7 RBD ReLU 27×3×128 

8 全局平均池化 — 1×1×128 

9 全连接 Softmax 1×1×22 

4.2 样本数量的选择 

样本数量过多或过少都会对故障诊断模型造成

数影响。当样本量过少时，故障诊断模型不能充分

提取故障特征，影响诊断准确率；当样本数量过多

时，故障诊断模型训练时间加长、计算量增加，成

本提高。因此，合理的样本数量可以确保模型能够

得到足够训练的同时降低计算成本。三相信号以

105 11 3  的格式输入到 IRCA-ICA-Res 模型，采用

Adam 优化器，设置小批量样本个数为 30，训练次

数为 420 次。表 3 是每类故障的训练样本个数为 10、
20，测试样本个数为 90、80 时，散射特征输入到

IRCA- ICA-Res 模型的准确率，取 10 次实验结果的

平均值作为最终的实验结果。 
表 3 不同训练样本个数的实验结果 

Table 3 Experimental results of the number of training samples 

不同信噪比下的诊断准确率/% 
训练样本个数 

无噪声 30 dB 20 dB 10 dB 

10 98.82 98.31 98.08 96.18 

20 99.73 98.97 98.3 97.13 

由表 3 可以看出，无噪声、30 dB、20 dB 和 10 dB
信噪比环境下，训练样本个数为 10 的准确率相对训

练样本个数为 20 分别下降了 0.91%、0.66%、0.22%
和 0.95%。 

无噪声到 10 dB 信噪比变化过程中，训练样本

个数为 10 时，准确率下降了 2.64%，而训练样本个

数为 20 时，准确率下降了 2.6%。经过对比分析，

本文最终选择训练样本为 20 个、测试样本为 80 个

进行实验分析。 
4.3 消融实验 

为了验证 IRCA-ICA-Res 在诊断 IGBT 故障类

型方面的卓越性能，本节采用 IRCA-ICA-Res、ICA- 

Res、IRCA-Res 和 IRCA-ICA 对相同的样本集进行

训练和测试，并通过多个方面来综合分析它们在诊

断 IGBT 故障信号的表现。 

由图 11 的准确率曲线和损失曲线的变化可以

看出，IRCA-ICA-Res 在 60 次迭代时就已经趋于收

敛；ICA-Res 和 IRCA-Res 的收敛速度基本接近，

在 80 次迭代时基本趋于收敛；而 IRCA-ICA 则收敛

较慢，在迭代 100 次时才达到收敛，表明 IRCA-ICA- 

Res 收敛速度最快。 

 

图 11 不同结构模型的训练曲线 

Fig. 11 Training curves for different structural models 

进一步分析表 4 不同结构模型的准确率可知，

在噪声环境下，相较于 IRCA-ICA 模型，其他 3 种

模型具有残差结构，能够充分提取经注意力模块强

化后的特征，保持 99%以上的诊断准确率。在具备

残差结构的模型中，各模型提取特征的方式各有特

点。IRCA-Res 模型侧重于从全局提取散射矩阵的时

频特征，ICA-Res 模型聚焦从不同维度提取散射矩

阵的时频特征，而 IRCA-ICA-Res 模型表现更为优

异，它能够实现从全局到局部的信号特征精准挖掘，

更加凸显关键信息。因此，IRCA-ICA-Res 在 4 种

信噪比环境中的诊断准确率都高于其他 3 种模型。 
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表 4 不同结构模型的准确率对比 

Table 4 Comparison of the accuracy of different structural models

不同信噪比下的诊断准确率/% 
模型 

无噪声 30 dB 20 dB 10 dB 
训练时间/s 

IRCA-ICA-Res 99.73 98.97 98.3 97.13 15 

ICA-Res 99.18 98.47 97.59 96.51 11 

IRCA-Res 99.05 98.33 97.44 96.41 12 

IRCA-ICA 98.79 97.91 97.24 96.15 14 

4.4 不同注意力机制的比较 

为了验证本文提出的 ICBA 与 ICA 注意力机制

组合的有效性，本文将 CAM 和 SENet 这两种经典

的注意力模块替换 IRCA-ICA-Re 模型中的注意力

机制模块，构造了具有不同注意力机制的 4 种模型

(CAM-ICA-Res、SENet-ICA-Res、ICRA-SENet-Res
和 CAM-SENet-Res)。 

图12为5个不同注意力机制模型下的故障诊断

准确率雷达图。分析图 12 可知，本文提出的注意力

模型在不同环境下的准确率曲线均位于高准确率的

外围区域，这表明该组合在识别 IGBT 故障类型时

具有更高的准确率和稳定性。相比之下，其他注意

力机制组合的准确率曲线则出现了不同程度的向内

收缩，反映出其在面对复杂或噪声环境时，识别能

力的下降和不稳定。 
进一步对表 5 不同注意力机制组合的准确率进

行对比分析，在无噪声环境下，IRCA-ICA-Res 模

型相较于 CAM-ICA-Res、SENet-ICA-Res、ICRA- 
SENet-Res和CAM-SENet-Res的准确率分别提升了

0.3%、0.45%、0.53%和 0.59%。这一提升虽看似微 

小，但在高准确率要求的故障诊断领域，却是至关

重要的。而在更为严苛的信噪比为 10 dB 的环境下，

IRCA-ICA-Res 的优势更加明显，其准确率相较于

其他模型分别提高了 0.42%、0.6%、0.68%和 0.92%。

这一结果充分表明，IRCA-ICA-Res 模型具备更强

的噪声鲁棒性，能够在复杂噪声环境中保持出色的

故障诊断能力。 

 

图 12 不同注意力机制的实验分析 

Fig. 12 Experimental analysis of different attentional mechanisms 

表 5 不同注意力机制组合的诊断准确率对比 

Table 5 Comparison of different combinations of attention mechanisms 

不同信噪比下的诊断准确率/% 
模型 

无噪声 30 dB 20 dB 10 dB 
训练时间/s 

IRCA-ICA-Res 99.73 98.97 98.3 97.13 15 

CAM-ICA-Res 99.43 98.68 97.95 96.71 15 

SENet-ICA-Res 99.28 98.56 97.74 96.53 14 

ICRA-SENet-Res 99.2 98.49 97.66 96.45 14 

CAM-SENet-Res 99.14 98.32 97.45 96.21 14 

4.5 不同模型的比较 

为了验证本文提出的 IRCA-ICA-Res 模型在故

障诊断任务中的优越性，将其与多个经典且广泛应

用的深度学习模型—Alexnet、Darknet-19 以及

Resnet-18 进行对比。对这些对比模型进行微调，使

它们能够满足本文输入矩阵格式。 
图 13 给出了不同模型训练过程的准确率曲线，  

其中的训练曲线直观展示了 IRCA-ICA-Res 模型在

收敛性能上的显著优势。在较少的迭代次数内，该

模型学习曲线迅速收敛于高准确率，这不仅证明了

其高效的学习特征能力，也反映了其结构设计对于

小波散射矩阵的良好适应性。相比之下，Alexnet、
Darknet-19和Resnet-18等模型在达到相似性能水平

时，往往需要更多的迭代次数。 
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进一步地，表 6 给出了不同模型在不同噪声水

平下的诊断准确率，可以看出 IRCA-ICA-Res 在不

同噪声环境下展现出了优异性能。在信噪比为

10 dB 和 30 dB 的噪声环境下，IRCA-ICA-Res 诊断

准确率不仅显著高于其他 3 种模型，而且在信噪比

为 10 dB 的极端条件下，相比 Resnet-18、Darknet-19
和 Alexnet 分别提升了 0.55%、0.88%和 1.17%。这

一结果表明，IRCA-ICA-Res 模型不仅具备较高的

识别精度，而且具有优异的抗噪性能，能够在复杂

多变的环境中保持稳定的性能输出。 

 

图 13 不同模型的训练准确率曲线 

Fig. 13 Training accuracy curves for different models 

表 6 不同模型的比较 

Table 6 Comparison of different models 

不同信噪比下的诊断准确率/% 
模型 

无噪声 30 dB 20 dB 10 dB

训练 

时间/s

IRCA-ICA-Res 99.73 98.97 98.3 97.13 15 

Resnet-18 99.51 98.63 97.95 96.58 17 

Darknet-19 99.21 98.34 97.46 96.25 13 

Alexnet 99 98.06 97.11 95.96 40 

4.6 不同方法的比较 

为了进一步验证小波散射方法和 IRCA-ICA- 

Res 模型结合的优越性，现将105 11 3 2200   的小

波散射样本、1301 3 1 2200   的原始数据样本、快

速傅里叶变换后1301 3 1 2200   的频域样本以及

1301 3 1 2200   的原始数据样本与同维频域样本

组合形成1301 3 2 2200   的时频域样本，分别输

入到 IRCA-ICA-Res 模型，其诊断结果如图 14 所示。 

由图 14 可知，当采用小波散射特征作为输入

时，仅有 4 个故障样本被错误分类为其他类故障，

总体准确率高达 99.72%。这一结果表明，小波散射

变换在捕捉信号中的关键信息方面表现出卓越的能

力，显著提高了信息的表征能力。相比之下，当直

接使用原始数据样本或频域样本作为特征时，分类  
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图 14 不同方法的比较 

Fig. 14 Comparison of different methods 

效果则显著下降。以原始数据样本为特征进行分类

时，错误分类的样本数量激增到 50 个，准确率下降

至 97.16%。这表明原始数据虽然包含了丰富的信

息，但其中也掺杂了大量的冗余和噪声，不利于高

效特征提取和准确分类。同样地，以频域样本为特

征时，分类错误更是达到了 63 个，准确率进一步降

低到 96.42%，这可能是因为频域转换虽然能揭示信

号的频率特性，但也可能丢失了某些对分类至关重

要的时域信息。而将原始数据样本和频域样本进行

组合时，尽管这种方法在一定程度上减少了错误分

类的样本数量(从 63 个减少到 22 个)，但总体准确

率(98.75%)仍然低于仅使用小波散射特征时的水

平。这暗示了简单的特征组合并不总是能够提高诊

断准确率，反而可能因为特征间的冗余或冲突而降

低分类效果。 

T-随机邻近嵌入(T-distributed stochastic neighbor 

embedding, T-SNE)可视化图可根据颜色交叠重合面

积和种类来反映分类效果的好坏。本文利用 T-SNE

将小波散射特征、原始数据特征、快速傅里叶变换

后的特征、原始数据和快速傅里叶变换后的特征输

入到 IRCA-ICA-Res 模型后的分类结果进行可视

化，测试集可视化的结果如图 15 所示。由图 15 可

知，4 幅特征可视化图中，都有部分颜色交叠在一

起，即不能达到 100%正确分类。通过比较发现，

小波散射方法颜色交叠重合面积和种类最少， 在 4

种方法中能实现较好分类；原始数据和快速傅里叶

变换组合方法的分类效果仅次于小波散射方法；快 

 

图 15 不同方法下的 T-SNE 可视化 

Fig. 15 T-SNE visualisation of different methods 
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速傅里叶变换方法分类效果最差。 

4.7 相数的比较实验 

图 16 展现了三相、两相以及单相电流经 WST
后输入 IRCA-ICA-Res 后的诊断准确率，可以看出，

单相散射矩阵作为特征时，其准确率稳定在 80%左

右，这显示了其在区分不同故障类别上的局限性。

相比之下，两相散射矩阵作为特征时，准确率较高，

尽管略逊于三相特征，但仍表现出极高的诊断性能。 

 

图 16 不同相数的比较 

Fig. 16 Comparison of different phases 

表 7 中为不同信噪比下不同相数的诊断准确率。

可以发现，即使在各种环境条件下，以三相电流散

射矩阵为特征的总体准确率始终略高于以任意两相

为特征的准确率。这种微小但持续的优势表明，三

相电流信号在完整性和故障特征表达上可能具有更

高的冗余度，也更加全面，从而能够更精确地捕捉

到故障引起的细微变化。 
表 7 不同信噪比下不同相数的诊断准确率比较 

Table 7 Comparison of diagnostic accuracy for different phases 

at different signal-to-noise ratios 

不同信噪比下的诊断准确率/% 
相别 

无噪声 30 dB 20 dB 10 dB 

ABC 相 99.73 98.97 98.3 97.13 

AB 相 99.17 98.51 97.67 96.29 

BC 相 99.14 98.56 97.63 96.48 

CA 相 99.09 98.52 97.38 96.63 

A 相 83.01 81.65 80.32 78.52 

B 相 83.86 81.19 80.17 78.36 

C 相 83.92 81.59 80.44 78.85 

特别是在信噪比为 10 dB 的强噪声环境下，三

相特征的优势更加凸显。这种情况下，三相特征的

准确率相比两相特征有 0.5%~0.84%的提升，说明三

相电流数据在抗噪声干扰方面表现更佳，能够更有

效地从噪声中提取出有用的故障信息。 
综上所述，虽然两相电流特征在多数情况下已

经能够实现较高的诊断准确率，但三相电流特征在

提升识别精度和抗干扰能力方面均展现出了其独特

的优势。因此，在实际应用中，尤其是在对诊断精

度和可靠性要求较高的场合，推荐使用三相电流作

为故障诊断的输入特征。 

5   结论 

本文提出了一种基于小波散射变换与 IRCA- 
ICA-Res 组合的 VSC-STATCOM 故障诊断方法，通

过对比分析和实验验证，得到以下结论。 
1) 本文采用小波散射变换技术，对故障信号进

行了深入且细致的多层次分解，旨在逐步挖掘并提

取出更为细腻和精确的特征信息。这一过程不仅丰

富了信号的时频特性表征，还使得原本难以察觉的

局部细微变化变得清晰可见，微弱故障特征得到了

强化。此举为后续 IRCA-ICA-Res 模型在捕捉和分析

这些时频特征时提供了更为丰富和准确的参考依据。 
2) 本文提出的 IRCA-ICA-Res 模型，将 IRCA、

ICA 与 Resnet 3 种模型进行组合，能够有效地处理

小波散射矩阵，深入挖掘并有效利用其时频特征。

具体而言，IRCA 以其全局视野，统揽并优化散射

矩阵中的时频信息全貌；ICA 则擅长从多维度独立

解析，精准剥离并强化单一时频特征；而 Resnet 凭
借其多尺度特征提取能力，专注于捕捉并细化局部

细节，确保不遗漏任何关键信息。三者的有机结合，

不仅实现了优势互补，有效避免了信息冗余，还极

大地提升了故障信号分类的准确性和效率。 
3) 小波散射变换凭借其降低信号复杂性与增

强稳健性的特性，与卷积神经网络在提升信号表征

能力方面形成互补。两者的组合不仅深化了对信号

本质特征的理解，还构建了一个全面且细致的信号

表征体系。具体而言，小波散射变换通过其多层分

解与特征提取机制，有效简化了信号的复杂结构，

同时保留了关键信息，增强了信号处理的稳健性。

而卷积神经网络则以其强大的特征学习能力，进一

步提升了信号在多维空间中的表征精度与泛化能力。 
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