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摘要：为解决并网中性点钳位型逆变器同桥臂双管和内侧单管开路故障诊断困难，以及过多检测信号引起的计算

资源消耗和诊断时间增加的问题，提出对称点模式与改进增强卷积神经网络 (efficient channel attention- 

ConvNeXt, ECA-ConvNeXt)结合的故障诊断模型。首先，定义三相“上下桥臂中点间电压”区分同桥臂双管和内

侧单管开路故障，并结合 A 相电流对其他故障类型进行诊断。然后，利用对称点模式将 4 种信号融合为一张“雪

花图”，丰富数据特征的同时降低计算量。最后，引入双尺寸卷积核和高效跨通道注意力机制提升 ECA-ConvNeXt

模型特征捕获与泛化能力，同时优化激活函数和残差模块堆叠次数，以兼顾故障诊断精度与速度。实验表明，其

对包含同桥臂双管和内侧单管开路故障在内的 79 种单、双开关管开路故障的诊断精度达 99.53%，平均测试时间

为 8.82 ms，实现了故障诊断精度与速度的平衡。 
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Abstract: To solve the difficulty in diagnosing open-circuit faults in same-arm double-switch and inner single-switch in 

grid-connected neutral point clamped inverters, as well as the increased computational load and diagnosis time caused by 

excessive detection signals, a fault diagnosis model combining symmetric-point pattern and enhanced convolutional 

neural network (ECA-ConvNeXt) is proposed. First, the three-phase “midpoint voltages between upper and lower bridge 

arms” are defined to distinguish same-arm dual-switch faults from inner single-switch open-circuit faults, while A-phase 

current is used to diagnose other fault types. Then, four types of signals are fused into a single “snowflake diagram” using 

the symmetric-point pattern, enriching data features while reducing computational complexity. Finally, dual-size 

convolution kernels and an efficient cross-channel attention mechanism are introduced to improve the feature acquisition 

and generalization ability of the ECA-ConvNeXt model. At the same time, the activation function and residual module 

stacking are optimized to balance diagnosis accuracy and speed. Experiments show that the proposed method achieves a 

diagnosis accuracy of 99.53% for 79 types of single- and double-switch open-circuit faults, including same-arm 

double-switch and inner single-switch faults, with an average test time of 8.82 ms, effectively balancing accuracy and speed. 
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0  引言 

三电平中点钳位型(neutral point clamped, NPC)
并网逆变器因开关损耗均匀、谐波畸变率低和输出

波形失真小等优点，在光伏并网系统中广泛应用[1-2]。

但高频开关操作与运行环境多变的双重影响使得

NPC 并网逆变器故障频发，其中开关管故障问题尤

为突出[3-5]。NPC 并网逆变器开关管的故障可分为

短路故障和开路故障[6]。短路故障因其演变速度快

且危害程度大的特点，系统中通常有硬件检测装置

和保护电路，以便及时将其转化为开路故障[7]。若

不及时处理，将导致 NPC 并网逆变器性能大幅降

低，甚至引起光伏并网系统发生严重安全事故[8]。

因此，快速准确地诊断出 NPC 并网逆变器开关管开

路故障，对于保障光伏并网系统稳定运行具有重要

意义。 
目前，对 NPC 并网逆变器开关管开路故障的诊

断方法主要分为解析模型、信号分析和数据驱动 3
类[9]。解析模型法通过建立数学模型，利用实际系

统与参考模型输出的残差进行故障诊断[10-12]，包括

自适应滑模观测器[13]、卡尔曼滤波[14]、扩展状态观

测器[15]等。解析模型法因快速、实时和计算成本低

等优点得到广泛应用，但建立精确模型较困难，且

设备参数变化时需重新调整。信号分析法利用逆变

器故障时电压或电流的特征进行故障检测和定位，

主要包括电流矢量法[16]、归一化电流法[17]和电压分

析法[18]等。此类方法无需建立模型，但在诊断的故

障模式上受限制，且移植性较差。 
当前，光伏发电系统在动态运行过程中受光照

强度、天气条件、季节变化以及地理位置等复杂环

境因素影响，具有高度的不确定性和随机性，增加

了系统运行的复杂性和不可预测性。基于数据驱动

的方法无需依赖复杂的数学模型，且移植性强，十

分适合此类场景下的逆变器开关管开路故障诊断。

文献[19]利用遗传算法优化反向传播神经网络，以

逆变器电桥电压作为故障检测信号，实现了 NPC 逆

变器单开关管开路故障的诊断。文献[20]将 A 相电

流作为一维卷积神经网络的输入，实现了 NPC 逆变

器单、双开关管开路故障的诊断。文献[21]在一维

卷积神经网络中引入了深度可分离卷积和全局最大

池化，进一步提升了 NPC 逆变器单、双开关管开路

故障诊断的准确性。然而，在这些研究中未涉及同

桥臂双管和内侧单管这类故障的区分。为解决这一

问题，现有研究尝试采用多个信号进行诊断。文献

[22]定义了上、中、下桥臂电压实现这类故障的准

确区分，但需加装 9 个电压传感器。文献[23]采用

上、下桥臂电压和输出电流信号对这类故障进行诊

断，但需加装 6 个电压传感器。然而，这些方法均

未对多源信号进行融合处理，而是直接将多个信号

输入神经网络模型中，导致模型过于复杂，进而降

低了诊断速度。 
为了解决上述问题，本文提出一种基于对称点

模式(symmetric dot pattern, SDP)和改进增强卷积神

经网络(efficient channel attention-ConvNeXt, ECA- 
ConvNeXt)。利用 SDP 算法将三相“上下桥臂中点

间电压”和 A 相输出电流 4 个故障检测信号映射到

极坐标下的不同扇区，并转化为一张二维“雪花

图”，从而在丰富特征信息的同时降低数据量。在

ConvNeXt T 模型的基础上引入双尺寸卷积核结构

和高效通道注意力(efficient channel attention, ECA)
机制，增强模型在通道维度上的适应性，提升对“雪

花图”特征信息的捕获和处理能力。同时，通过调

整卷积核尺寸、激活函数类型和残差模块堆叠次数，

降低模型复杂度，寻求故障诊断精度与速度之间的

平衡。将 SDP 算法与 ECA-ConvNeXt 模型相结合，

充分发挥 SDP 在特征提取上的优势以及 ECA- 
ConvNeXt 模型在特征处理和分类上的优势，实现了

故障诊断精度与效率的双重提升。 

1   故障检测信号的选择 

鉴于实际应用中 3 个开关管同时故障的概率较

小，本文主要研究 NPC 逆变器正常、单管和双管开

路故障共 79 种情况
[24]

。基于图 1 的主电路拓扑结

构，分析故障波形并选择故障检测信号。 

 
图 1 并网 NPC 逆变器拓扑结构 

Fig. 1 Topology of grid-connected NPC inverter 

由于 A2S 和 A1 A2S S 、 A3S 和 A3 A4S S 故障时的拓扑

结构相同，导致输出电流 AI 、 BI 、 CI 和线电压 ABU

波形几乎一样，如图 2 所示。同理 B2S 和 B1 B2S S 、 B3S

和 B3 B4S S 、 C2S 和 C1 C2S S 、 C3S 和 C3 C4S S 的故障波形也

无法区分。因此使用电流和线电压作为故障诊断信
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号无法区分同桥臂双管和内侧单管故障。 

 
图 2 开路故障波形 

Fig. 2 Waveforms for open-circuit faults 

为此，引入“上下桥臂中点间电压”即上桥臂中

点 M 和下桥臂中点 N 之间的电压，记为 MNXU (其中

X A 、B、C)，来区分这一类故障。由于系统的对

称性，为简化分析过程，故只针对 A 相进行分析。如

图 3 所示，A 相的“上下桥臂中点间电压”记为 AMNU 。 

 
图 3 A 相“上下桥臂中点间电压” 

Fig. 3 A phase “upper-and-lower bridge arm midpoint voltage” 

AMNU 波形如图 4 所示，通过观察图 4(a)和图

4(b)，可以清晰分辨 A2S 和 A1 A2S S 、 A3S 和 A3 A4S S 故障

的波形。同理， BMNU 和 CMNU 可用于区分 B、C 相

的同桥臂双管和内侧单管故障。基于此，在 MNXU 的

基础上，以 A 相输出电流 AI 作为故障诊断信号，能

够有效区分 NPC 逆变器的 79 种单双管故障类型，

具体故障类型及其标签如附录 A 表 A1 所示。 

 
图 4 UAMN波形 

Fig. 4 Waveforms for UAMN 

2   故障诊断方法 

2.1 基于 SDP 的信息融合 
信息融合通过综合多源信号可更准确地分析目

标状态[25]。SDP 算法将多源信号映射到极坐标特定

扇区并转化为二维“雪花图”，从而整合多个信号，

减少数据量，为故障诊断提供丰富特征信息，其原

理如式(1)所示。 
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式中： ix 为第 i个采样点的值； i tx  为第 i t 个采样

点的值，其中 t 为时间偏移量； minx 为时域信号最

小值； maxx 为时域信号最大值； m 为每个通道对应

的对称轴角度；m为通道索引， 0,1, , 1m n  ；n
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为通道个数； ( )r i 为第 i个数据点在极坐标系中的半

径； ( )i 、 ( )i 分别为极坐标中沿 m 对称平面的顺

时针和逆时针旋转角度； 为增益角度。 

图 5 为 A2S 和 A1 A2S S 、 A3S 和 A3 A4S S 开路故障下

的“雪花图”。可以看出，采用 AI 和 MNXU 作为故

障诊断信号，并通过 SDP 算法处理后，可以通过各

扇区数据点分布变化，清楚直观地区分这 4 种故障

类型。 

 
图 5 经 SDP 处理后的“雪花图” 

Fig. 5 The “snowflake diagram” processed by SDP 

2.2 ECA-ConvNeXt 故障诊断模型 
2.2.1 ECA 机制和 ConvNeXt T 模型 

1) ECA 机制：ECA 机制通过局部跨通道交互，

加强网络整体的通道特征。如图 6 所示，w为特征

图的宽，h为特征图的高，c为通道数，将w h c 
大小的特征信息经全局平均池化处理得到1 1 c 
的特征向量。然后对特征向量进行一维卷积操作，

提取通道特征和通道间的相关性。再经过 Sigmod
激活函数后得到各通道的权重。 

 
图 6 ECA 机制结构 

Fig. 6 ECA mechanism structure 

在图 6 中，k 为卷积核的大小，反映了局部跨

通道交互覆盖率。k 值与通道数成正比，并由式(2)

自适应确定。 
( )( ) 2 k bc k                 (2) 

2log ( )
odd

c b
k

 
             (3) 

式中：odd 表示 k只能取奇数； 、b表示用于调整

c和 k的比例关系。 
2) ConvNeXt T 模型结构：ConvNeXt T 模型融

合了 Swin Transformer 结构与卷积神经网络。该模

型输入为 224 224 3  的 RGB 图像，经过卷积核大

小为 4、步长为 4 的卷积层处理后，通过层归一化

(layer norm)得到56 56 96  的数据。接着进行 4 个

阶段的深度卷积处理，通道数分别为 96、192、384、
768，各阶段堆叠残差模块(block)的数量分别为(3、
3、9、3)，block 结构如图 7(a)所示。 

 

图 7 对 ConvNeXt T 模型 block 结构的改进 

Fig. 7 Improvement of the block structure of ConvNeXt T 

在该模型的 block 中，首先使用 7 7 逐通道卷

积提取特征，再经层归一化优化特征表达。为提高

网络的非线性拟合能力，在残差模块中的第一个逐

点卷积后使用 GELU 激活函数。 
GELU( ) ( ) ( )X xP X x x x ≤        (4) 

式中：x 为实数取值；X 为服从高斯分布的随机变

量； )(x 为 x的高斯正态分布的累积分布，表示为 
2

2
1

( ) ( ) e d
2π

Xx

P X x x X 


  ≤        (5) 
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最后使用随机丢弃层(Drop Path)将网络中多分

支结构的子路径随即删除，防止过拟合以及网络退

化问题。 
2.2.2 ECA-ConvNeXt 模型设计 

在基于神经网络的故障诊断领域，提升诊断方

法的适用性与准确性同等关键[26]。为保障诊断的时

效性，需要在有限的计算资源前提下确保快速响应。

因此，本文引入双尺寸卷积核和 ECA 注意力机制，

增强 ConvNeXt T 模型的特征获取与处理能力，提

升精度与泛化能力。同时，通过调整 ConvNeXt T

各阶段中 block 的堆叠次数和通道扩张比例，降低

网络复杂度，缩短诊断时间，平衡故障诊断的精度

与速度。改进后的 ECA-ConvNeXt 模型的 block 结

构如图 7(b)所示。 

改进后的block在原block起始位置引入双尺寸

卷积核结构：第一路为两层连续的 3×3 逐通道卷积，

第二路为一层5 5 逐通道卷积。这种设计使 ECA- 

ConvNeXt 能够提取不同尺寸下的特征信息，提高

特征利用率。将原 block 中 7×7 逐通道卷积缩小为

5×5 逐通道卷积，在保证整体感受野大小为 7×7 的

前提下，降低网络复杂度。原 block 中的 GELU 激

活函数虽然能自适应调整激活值，增强模型对复杂

特征的捕捉能力，但计算复杂度较高。因此，改用

ReLU 激活函数，表示为 
( ) max(0, )f x x            (6) 

ReLU 仅涉及简单的阈值操作，计算更加简单

快速。在 ReLU 激活函数之后，添加 ECA 机制以提

取和强调各通道的重要特征信息，避免通道压缩时

重要特征信息的丢失。为了平衡 ECA-ConvNeXt 模

型在故障诊断时的精度和速度，将 4 个阶段中 block

的堆叠数量改为 1、1、3、1，并将通道扩张比例由

4 降为 2。 

2.3 故障诊断流程 
基于上述分析，本文的故障诊断方法基本流程

主要分为 3 步，如附录 A 图 A1 所示。 
第一步，采集故障信号。采集 AMNU 、 BMNU 和

CMNU 信号。 

第二步，基于 SDP 的信息融合。将采集的 4 种

信号通过 SDP 算法映射到极坐标的不同扇区，可以

反映不同故障模式下各种信号的关系，为故障诊断

提供了额外特征。 

第三步，基于 ECA-ConvNeXt 的故障诊断。将

SDP图像输入到改进后的ECA-ConvNeXt模型中进

行特征提取，最终按照附录 A 表 A1 输出故障标签。 

3   实验验证 

本节通过搭建实验平台收集数据，对逆变器不

同故障模式进行诊断分析。实验平台由控制器、驱

动电路、三相逆变电路和采样电路组成，如图 8 所示。 

 

图 8 实验平台 

Fig. 8 Experimental platform 

RTUBOX-204控制器配备了TMS320C28346处

理器，并与 MATLAB/Simulink 集成。高精度电流

采样模块 RTS-CUR-253 的响应时间小于 0.5 μs，标

准精度为±0.3%，带宽为 200 kHz，从而最大限度地

减少了噪声干扰。 
神经网络运行在配备 8 G 显存的 NVDIA RTX 

4060ti 显卡和 16 G 运行内存的英特尔 i5-12490k 处

理器上。在 PyCharm 平台上使用 PyTorch 搭建

ECA-ConvNeXt 模型框架。训练模型时，训练输入

批次大小为 42；训练轮数为 50 轮；初始学习率设

置为 43 10 ；学习率衰减 51 10 ；随机丢弃率为

0.04。采样时设置电流周期为 0.02 s，采样频率为

105 Hz，采样时间为 4 s，每种故障模式下采集对应

的电压和电流信号 54 10 个点，选取每 2000 个点作

为一个原始样本。每种故障模式有 200 张

128 128 1  的“雪花图”样本，按照 7:1:2 的比例

划分训练集、验证集和测试集。 

3.1 故障检测信号可行性验证 

为验证 AI 和 MNXU 作为故障检测信号的有效

性，进行以下的对比测试。a 组采用 AI 和 MNXU ；b

组采用 AI 和三相线电压；c 组仅采用 AI 。 

按照 a、b、c 三种组合，对 79 种故障类型的检

测信号进行采集。这些信号经过 SDP 处理后生成样

本，随后使用ECA-ConvNeXt模型进行训练和测试。

图 9 为 3 种故障检测信号的组成方式在训练过程中

的精度。 

图 9 中，采用 a 组的故障检测信号进行训练时

精度达到了 100%，采用 b 组的故障检测信号进行

训练时精度为 90.57%，采用 c 组的故障检测信号进

行训练时精度为 89.05%。 
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图 9 不同故障检测信号的训练精度 

Fig. 9 Training accuracy of different fault detection signals 

针对 12 种同桥臂双管和内侧单管进行诊断，诊

断结果如图 10 所示。对图 10 中的 3 组诊断结果进

行分析，发现对于上述的 11 种易混淆故障，a 组的

诊断精度为 100%；b 组的诊断精度为 50.83%；c

组的诊断精度为 48.75%。 

图 11 利用 t-SNE(t-distributed Stochastic Neighbor 

Embedding)算法对 a、b、c 3 组测试集进行特征可

视化处理。从图 11 中可以观察到，相较于 b 组和 c

组，a 组的测试集经过 ECA-ConvNeXt 模型处理后

同类故障特征聚集更为紧密，且边缘明显。 

 
图 10 不同故障检测信号的诊断结果 

Fig. 10 Diagnosis results of different fault detection signals 

 
图 11 不同故障检测信号的特征可视化 

Fig. 11 Feature visualization of different fault detection signals 

结果表明，采用 AI 和 MNXU 的信号组合在诊断

精度上显著优于其他组合，能够为故障诊断提供更

丰富的特征信息，从而有效区分同桥臂双管和内侧

单管故障。 

3.2 数据处理方式比较 
本节对比了故障检测信号经 SDP 处理后输入

故障诊断模型与直接输入故障诊断模型的效果。为

了数据结构的一致性，将 AI 和 MNXU 重构为96 96

的矩阵后输入模型。图 12 为这两种数据处理方式下

数据集原始特征的 t-SNE 可视化结果。 
通过图 12 可发现，采用直接重构矩阵的处理方

式时，多种故障类型的特征混合在一起十分混乱，而

经过 SDP 处理后特征的混乱程度明显下降。随后，

通过 ECA-ConvNeXt 模型和 ConvNeXt 模型对这两

种数据处理方式进行训练和测试，结果如表 1 所示。 

 

图 12 不同数据处理方式的特征可视化 

Fig. 12 Feature visualization of different data processing methods 
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表 1 不同数据处理方式的测试结果 

Table 1 Test results of different data processing methods 

时间 
模型 参数/M FLOPs/M

训练/s 测试/ms
精度/%

SDP + ECA- 

ConvNeXt 
6.10 301.1 10.89 8.82 99.53 

SDP + 

ConvNeXt T 
27.86 1452.0 21.67 11.10 95.72 

2D + ECA- 

ConvNeXt 
6.10 169.39 6.05 5.47 94.24 

2D+ 

ConvNeXt T 
27.86 816.52 7.74 5.87 91.14 

由表 1 可知，相较于直接使用 2D 矩阵，经 SDP
处理的数据在 ECA- ConvNeXt 模型与 ConvNeXt T
模型上的测试精度分别提升 5.29%和 4.58%。通过

上述对比，证明 SDP 处理能够挖掘出不同故障类型

的特征信息，为神经网络提供了更加丰富的特征信

息，有助于神经网络准确诊断故障。 

3.3 ECA-ConvNeXt 模型的消融实验 
本节在同样的 SDP 数据集上进行消融实验，以

验证各个改进操作的可行性和有效性，ECA- 
ConvNeXt 模型的消融实验结果如表 2 所示。 

实验中每次加入新的改进操作，先对模型进行

虚拟输入测试得到参数、浮点运算次数(floating- 
point operations, FLOPs)和推理时间的数据。随后进

行50轮训练，当模型训练完成后，使用训练得到的

模型权重在测试集上进行测试。 

从表 2 可知，改进前的原 ConvNeXt T 模型在

参数、FLOPs、推理时间和精度上的效果并不理想，

当原模型中引入双尺寸卷积核后，模型精度提升

1.8%，但推理时间也增加了 1.734 ms。这表明双尺

寸卷积核虽然能够有效提升模型精度，但也增加了

模型的复杂度，导致推理时间变长。对模型 block

堆叠数量进行修改后，模型精度虽下降了 1.29%，

但参数量减少了 17.61 M，FLOPs 降低了 937.88 M，

推理时间减少了 5.943 ms。这说明，通过调整 block

堆叠数量，可以在略微降低模型精度的前提下，大

幅降低模型的参数量、FLOPs 和推理时间，从而在

一定程度上优化模型的计算效率和运行速度。当加

入 ECA 注意力机制后，模型精度提升了 3.33%，但

推理时间增加了 2.041 ms。这表明，ECA 注意力机

制能够显著提高模型的精度，但会增加模型的计算

负担，进而导致推理时间增加。将 GELU 函数替换

为 ReLU 函数后，模型的推理时间进一步减少，降

低了 0.728 ms。这说明，ReLU 函数在该模型中具

有更高的计算效率，能够在基本维持模型性能的前

提下，进一步加快推理速度。将模型通道扩张比例

降低到 2 倍后，模型的精度仅下降了 0.03%，但参

数量减少了 4.32 M，FLOPs 降低了 226.95 M，推理

时间减少了 0.519 ms。这表明，降低通道扩张比例

可以在几乎不影响模型精度的情况下，有效减小模

型的参数量和计算复杂度，进一步优化模型的性能。 
表 2 ECA-ConvNeXt 模型的消融实验结果 

Table 2 Ablation experimental results of ECA-ConvNeXt model 

模型 参数/M FLOPs/M 推理时间/ms 精度/% 

原模型 27.88 1452.00 8.998 95.72 

原模型+双尺寸卷积核 28.02 1465.00 10.732 97.52 

原模型 + 双尺寸卷积核 + 堆叠数量修改 10.41 527.12 4.823 96.23 

原模型 + 双尺寸卷积核 + 堆叠数量修改 + ECA 10.42 528.06 6.864 99.56 

原模型 + 双尺寸卷积核 + 堆叠数量修改+ECA+ReLU 10.42 528.05 6.136 99.56 

原模型 + 双尺寸卷积核 + 堆叠数量修改 + ECA + ReLU + 2 倍通道扩张 6.10 301.10 5.617 99.53 

综上所述，ECA-ConvNeXt模型在改进过程中，

通过引入双尺寸卷积核、调整block堆叠数量、加入

ECA注意力机制、替换激活函数以及调整通道扩张

比例等操作，提升模型的精度，且在一定程度上降

低了模型的参数量、计算复杂度和推理时间，充分

证明了这些改进措施的有效性和可行性。 

3.4 ECA-ConvNeXt 的训练、测试及对比 

ECA-ConvNeXt 的训练结果如图 13 所示，随着

训练轮数的增加，训练精度达到 100%，训练损失

降低到 0.0018，验证精度达到 99.62%，验证损失降

低到 0.0282。经过 50 轮训练得到一个训练效果良好 

的 ECA-ConvNeXt 模型。 

 
图 13 训练精度与训练损失 

Fig. 13 Training accuracy and loss 



- 146 -                                         电力系统保护与控制   

图14为随机抽取的20种故障类型的混淆矩阵，

可以看出除故障标签“34”的诊断精度为 95%外，

其余 19 种故障类型的诊断精度均为 100%。 

 

图 14 20 种随机故障类型诊断结果的混淆矩阵 

Fig. 14 Confusion matrix for diagnosis results of 

20 random fault types 

表 3 为不同模型的训练和测试结果对比。ECA- 
ConvNeXt 模型与 ConvNeXt T 模型相比，参数降低

了 21.76 M，FLOPs 下降了 79.26%；与 ResNet 34 和

视觉几何组 16(visual geometry group, VGG16)相比，

参数分别降低 15.69 M 和 128.48 M，在 FLOPs 上分

别下降了 74.40%和 94.11%。ECA- ConvNeXt 一轮

的训练时间仅为 10.89 s，测试时间为 8.82 ms，与

ConvNeXt T、ResNet 34 和 VGG 16 相比，其测试

集的精度分别高出 3.81%、2.27%和 14.12%。与

ConvNeXt T 和 ResNet 34 相比，ECA-ConvNeXt 的
平均测试时间分别降低 2.28 ms 和 2.49 ms。在 ECA- 
ConvNeXt 模型与轻量级神经网络 MobileNet V1 的

对比中，虽然相比 MobileNet V1 模型，ECA- 
ConvNeXt 模型的参数增加了 2.81 M、FLOPs 增加

194.4 M、训练时间和测试时间分别增加了 6.64 s 和
4.33 ms，但 ECA-ConvNeXt 模型的测试精度比

MobileNet V1 模型高出 20.99%。 
表 3 不同模型训练及测试结果 

Table 3 Training and testing results of different models 

时间 
模型 参数/M FLOPs/M

训练/s 测试/ms
精度/%

SDP +  

ECA-ConvNeXt 
6.10 301.1 10.89 8.82 99.53

SDP + 

ConvNeXt T 
27.86 1452.0 21.67 11.10 95.72

SDP + ResNet 34 21.79 1176 11.89 11.31 97.26

SDP + VGG 16 134.58 5112.0 28.53 7.86 85.41

SDP+ 

MobileNet V1 
3.29 106.7 4.25 4.49 78.54

上述分析表明 ECA-ConvNeXt 模型更加简洁，

在计算资源受限的条件下也能部署，而且 ECA- 
ConvNeXt 在保证故障诊断精度的同时能够兼顾诊

断速度，达到有效的平衡。图 15 为测试集输入不同

模型输出特征的 t-SNE 可视化图像。 

 

图 15 不同模型输出特征的可视化图像 

Fig. 15 Visualization image of different model output feature 

从图 15 可以看出，测试集经过 ECA-ConvNeXt

模型提取特征后，79 种故障类型的特征集中，边界

清晰，没有出现不同特征混杂的情况。相比之下，

ConvNeXt T 模型、ResNet 34 模型、VGG 16 模型

和 MobileNet V1 模型提取的特征仍存在不同程度

的类别混杂，79 种故障类型的特征没有完全地区分

开。这表明 ECA-ConvNeXt 模型在故障特征提取上

具有更加优异的性能。 

3.5 鲁棒性测试 
3.5.1 噪声测试 

实际应用中，信号采集和传输易受噪声干扰，

故障诊断方法需在噪声条件下仍能准确诊断故障。

为了验证基于SDP和ECA-ConvNeXt的故障诊断方

法对噪声的鲁棒性，采用添加 20 dB 信噪比(signal- 
to-noise ratio, SNR)的高斯白噪声数据训练神经网

络。并使用 SNR 为 20 dB、25 dB、30 dB、35 dB
和 40 dB 的数据进行测试[27]。表 4 给出了不同信噪

比下不同神经网络模型的测试结果。 
表 4 结果表明，在不同信噪比条件下，ECA- 
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ConvNeXt 模型的精度普遍优于 ConvNeXt T 模型、

ResNet 34模型、VGG 16模型和MobileNet V1模型。

结合SDP和ECA-ConvNeXt的模型在20 dB、25 dB、
30 dB、35 dB 和 40 dB 条件下的平均精度始终在

95%以上。结合 SDP 和 ECA-ConvNeXt 的模型在

20 dB条件下的精度比 25 dB时下降了 1.40%，25 dB
相比 30 dB 精度下降 0.88%，30 dB 相比 35 dB 精度

下降 1.08%，35 dB 相比 40 dB 精度下降 0.37%，这

些结果表明基于SDP和ECA-ConvNeXt的故障诊断

模型对噪声有一定的抵抗能力。 
表 4 噪声干扰下不同模型的测试结果 

Table 4 Test results of different models under noise interference 

精度/% 
模型 

40 dB 35 dB 30 dB 25 dB 20 dB

SDP + ECA-ConvNeXt 98.98 98.61 97.53 96.65 95.25

SDP + ConvNeXt T 94.14 93.86 93.04 92.47 91.08

SDP + ResNet 34 96.20 95.92 95.51 93.86 92.24

SDP + VGG 16 83.54 82.12 81.01 78.48 74.53

SDP + MobileNet V1 74.96 73.04 72.90 69.46 64.59

2D + ECA-ConvNeXt 93.67 93.42 93.10 92.41 90.01

2D + ConvNeXt T 92.45 91.14 89.87 87.34 85.09

3.5.2 并网电压波动测试 

实际并网运行中，光伏发电间歇性输出以及电

网自身稳定性，可能会导致电网电压发生波动，进

而影响逆变器的输出特性和故障诊断的准确性。因

此，验证故障诊断模型在电压波动条件下的性能，

是确保逆变器在实际电网中可靠运行的必要环节。 

为评估所提基于SDP和ECA-ConvNeXt故障诊

断模型在电压波动条件下的鲁棒性和泛化能力，本

文的电压波动测试涵盖了±2%、±3%和±4%的电压

波动范围，以模拟实际电网中可能出现的不同电压

变化情况。测试数据分为训练集和测试集，训练集

使用其中一种电压波动范围的数据进行训练，测试

集则在其他波动条件下进行验证。具体测试配置如

表 5 所示。图 16 展示了在不同电压波动范围下的测

试精度。 
表 5 训练集与对应的测试集 

Table 5 Training set and corresponding test set 

训练集 测试集 

±3%测试集 
±2%训练集 

±4%测试集 

±2%测试集 
±3%训练集 

±4%测试集 

±2%测试集 
±4%训练集 

±3%测试集 

 
图 16 不同电压波动范围下的测试精度 

Fig. 16 Test accuracy under different voltage fluctuation ranges 

从图 16 可以看出，无论是使用±2%、±3%还是

±4%的电压波动数据进行训练，随后在不同电压波

动条件下进行测试时，精度都能保持在 92%以上。

其中，使用±2%训练集的测试平均精度为 94.39%，

±3%训练集的测试平均精度为 96.84%，±4%训练集

的测试平均精度为 94.87%。结果表明，本文所提模

型对电压波动具一定抵抗能力。 

3.5.3 光照变化测试 
实际运行中，环境温度、光照强度和天气条件

对光伏发电系统影响显著[28]。为验证本文方法在

不同光照强度下的表现，使用 MATLAB/Simulink
搭建仿真模型，设置标准温度为 25 ℃，标准光照

为 1000 W/m2，并设定 0.2 s 后光照强度发生变化。

如图 17 所示，在 0.2 st  时光照强度从 100%开始

下降。 

 

图 17 光照强度对故障检测信号的影响 

Fig. 17 Influence of light intensity on fault detection signals 
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经过 50 轮训练后训练集精度达到了 99.83%，

对训练好的模型进行测试精度达到了 99.15%，图

18 展示了随机抽取的 20 种故障类型的测试结果。

可见 20 种故障类型的测试结果精度均为 100%。结

果表明，本文方法在不同光照强度下能对 79 种故障

类型进行准确区分。 

 
图 18 20 种随机故障类型诊断结果的混淆矩阵 

Fig. 18 Confusion matrix for diagnosis results of 

20 random fault types 

4   结论 

针对并网 NPC 逆变器的开路故障，提出了一种 

基于 SDP 和 ECA-ConvNeXt 模型的故障诊断方法。

并通过实验验证了其高效性和准确性，主要结论

如下。 

1) 以三相“上下桥臂中点间电压”和 A 相输出

电流作为故障检测信号，能够准确区分出包含同桥

臂双管和内侧单管故障在内的 79 种单、双管开路故

障，减少了故障诊断所需的传感器数量，降低了系

统的复杂性和成本。 

2) 使用 SDP 进行处理，将 4 个信号映射在极坐

标中，融合为一张“雪花图”作为模型的输入，与

2D 矩阵输入模型相比，ECA-ConvNeXt 模型的精度

提升 5.29%，为故障诊断提供了更丰富的特征信息。 

3) 改进后的 ECA-ConvNeXt 模型，在增强对

特征信息的获取和处理能力的同时降低了网络复

杂度。该模型诊断精度达 99.53%，平均测试时间

为 8.82 ms，与 ConvNeXt T 模型相比精度提高

3.81%，平均测试时间减少 2.28 ms，参数降低

21.76 M，FLOPs 下降 79.26%，兼顾了精度和速度。

同时在 20 dB、25 dB、30 dB、35 dB 和 40 dB 噪声

条件下的平均精度分别为 95.25%、96.65%、

97.53%、98.61%和 98.98%；不同电压波动条件下

的平均精度为 96.84%；不同光照强度条件下平均精

度为 99.15%。 

附录 A 

表 A1 故障类型及标签 

Table A1 Fault types and labels 

故障类型 故障标签 故障类型 故障标签 故障类型 故障标签 故障类型 故障标签 故障类型 故障标签 

无 0 SA2SA3 16 SA1SB2 32 SA3SB2 48 SB1SC2 64 

SA1 1 SA2SA4 17 SA1SB3 33 SA3SB3 49 SB1SC3 65 

SA2 2 SA3SA4 18 SA1SB4 34 SA3SB4 50 SB1SC4 66 

SA3 3 SB1SB2 19 SA1SC1 35 SA3SC1 51 SB2SC1 67 

SA4 4 SB1SB3 20 SA1SC2 36 SA3SC2 52 SB2SC2 68 

SB1 5 SB1SB4 21 SA1SC3 37 SA3SC3 53 SB2SC3 69 

SB2 6 SB2SB3 22 SA1SC4 38 SA3SC4 54 SB2SC4 70 

SB3 7 SB2SB4 23 SA2SB1 39 SA4SB1 55 SB3SC1 71 

SB4 8 SB3SB4 24 SA2SB2 40 SA4SB2 56 SB3SC2 72 

SC1 9 SC1SC2 25 SA2SB3 41 SA4SB3 57 SB3SC3 73 

SC2 10 SC1SC3 26 SA2SB4 42 SA4SB4 58 SB3SC4 74 

SC3 11 SC1SC4 27 SA2SC1 43 SA4SC1 59 SB4SC1 75 

SC4 12 SC2SC3 28 SA2SC2 44 SA4SC2 60 SB4SC2 76 

SA1SA2 13 SC2SC4 29 SA2SC3 45 SA4SC3 61 SB4SC3 77 

SA1SA3 14 SC3SC4 30 SA2SC4 46 SA4SC4 62 SB4SC4 78 

SA1SA4 15 SA1SB1 31 SA3SB1 47 SB1SC1 63     
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图 A1 故障诊断流程 

Fig. A1 Fault diagnosis process 
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