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基于CNN-GRU深度学习的模块化多电平矩阵变换
器故障诊断
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摘要：模块化多电平矩阵变换器（modular multilevel matrix converter，M3C）是一种用于海上风力发电的低频电力传输

AC-AC 变换器。为了提高 M3C 工作的可靠性和稳定性，对其子模块中 IGBT（insulated gate bipolar transistor）的开路故

障需要有高效准确的诊断方法，为此提出了基于卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）和门控循环单元

（gated loop unit，GRU）相结合的深度学习故障诊断方法。在对 M3C 子模块运行工况分析基础上对原始故障数据进行

小波包分析，并通过时序图像转换将其中高频分量转化为二维故障图片作为深度学习的训练及验证数据集，经过 CNN
对高维数据的特征提取，再通过 GRU 对数据进行优化训练，实现了对 M3C 故障类别的诊断识别。所提方法相比传统

方法具有更加准确、快速的故障诊断能力。

关键词：模块化多电平矩阵变换器；小波包分析；卷积神经网络；门控循环单元；故障诊断

Fault Diagnosis of Modular Multilevel Matrix Converter Based on CNN-

GRU Deep Learning
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Abstract：Modular multilevel matrix converter （M3C） is a low-frequency power transmission AC-AC converter used for offshore 
wind power generation.  In order to improve the reliability and stability of M3C operation, it is necessary to have an efficient and ac⁃
curate diagnosis method for the open circuit fault of IGBT in its submodules.  Therefore, a deep learning fault diagnosis method based 
on the combination of convolutional neural network （CNN） and gated loop unit （GRU） is proposed.  On the basis of analyzing the 
operating conditions of M3C submodule, wavelet packet analysis is performed on the original fault data, the high-frequency 
components of which are converted into two-dimensional fault images through temporal image conversion as the training and valida⁃
tion dataset for deep learning, and the features of the high-dimensional data are extracted by CNN, and then the data is optimized and 
trained by GRU, so as to realize the diagnosis identification of the M3C fault categories.  Compared to traditional methods, this 
method has more accurate and fast fault diagnosis capabilities.
Key words：modular multilevel matrix converter； wavelet packet analysis； convolutional neural network； gate recurrent unit； fault 
diagnosis

0　引言

模块化多电平矩阵变换器（modular multilevel 
matrix converter，M3C）作为近年来关注度较高的一

种逆变器拓扑结构不同于被广泛研究的模块化多电

平 变 换 器（modular multilevel converter， M2C），

M3C主要用于实现交流到交流功率转换，目前应用

场合主要包含变速电机驱动、低频电力传输、海上
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风能转换和抽水蓄能电站等［1］。基于本身的应用前

景，M3C 运行的可靠性成了保障的首要问题，

M3C中子模块的故障诊断是这个问题的核心，子模

块故障会使变换器偏离理想工作状态，不利于整个

系统的长时间运行，故针对 M3C 子模块的故障诊

断具有重要意义。子模块中故障率最高的组件就是

绝缘栅双极型晶体管（insulated gate bipolar transis⁃
tor，IGBT），这一点导致 M2C 和 M3C 在故障元器

件上存在交集，但是由于 M3C 中 IGBT 数量远超

MMC，故如何在实现精准识别故障的同时提高识

别的效率是本文研究的重点。

目前针对复杂的M3C变换器主要有 3种故障诊

断方法，分别基于硬件、基于模型和基于人工智能

算法。其中基于硬件的故障诊断方法可以利用电压

传感器直接对故障电压信号采样并进行故障诊断和

定位［3-7］。此类方法主要通过故障子模块产生的畸

变电压信号对故障 IGBT 进行诊断与定位，但基于

传感器的诊断方法易受采样噪声和采样误差积累效

应的影响而面临诊断准确率不高的问题。

基于模型的故障诊断方法通常利用变换器的数

学模型和状态信息对 IGBT 故障进行诊断与定位，

其中主要集中于状态观测器方法的应用［8-12］。此类

诊断方法需在变换器的数学模型基础上进行设计，

且大都在 M2C 模型的基础上进行［13］，如果在结构

更为复杂的 M3C 模型上进行，需要考虑的参数成

倍增加，干扰信息和计算量也会成倍增加，且此类

方法中如果不设置参量阈值，易发生误诊断现象，

故此方法在M3C模型上很难适用。

基于智能算法的故障诊断方法有下面一些研

究。文献［14］使用自动编码器得到深度特征值并结

合分类器对模块化变换器子模块进行故障诊断，这

种方法通过一维时间序列对信号进行处理，在关键

步骤容易丢失信息，从而影响诊断准确率。文献

［15］对轴承的故障信号进行小波分解从而得到低频

高频分量，并以二维灰度图形作为卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）的输入。文献

［16］通过压缩小波变换转换成二维时频图作为优化

CNN 的输入。文献［17］通过利用深度可分离卷积

来减少模型的参数量，从而减少 CNN 计算量并提

高诊断效果。但在处理结构复杂、参数庞多的M3C
问题上时单纯依赖 CNN 深度学习框架，存在难以

兼顾诊断准确率和诊断效率的问题。

通 过 长 短 期 记 忆 神 经 网 络（long short-term 
memory，LSTM）进行故障诊断需要较多训练参数，

且模型收敛速度较慢，门控循环单元（gate recur⁃
rent unit，GRU）作为LSTM在计算量方面的改良网

络在不损失诊断率的前提下可有效缩短模型的训练

时间。但是单独使用 GRU 网络会丢失数据在高维

空间中的联系，故需要结合其他有相关能力的网络

来提高对特征数据联系的挖掘能力。

基于此，本文通过结合 CNN 与 GRU 的深度学

习技术可以大幅改善 M3C 的故障诊断，特别是当

样本量大、模型之间的相似程度较高、分类数量较

多的情况下可获得较为精确的结果，而且具备较强

的及时性，通过实际应用验证了这一技术的可

靠性。

1　模块化多电平矩阵变换器结构和子模块

故障分析

1. 1　模块化多电平矩阵变换器的拓扑结构

M3C的拓扑结构如图 1所示，由 9个桥臂连接

输入和输出系统组成，mx（x=a，b，c）为 a、b、c三
相输入；gy（y=r，s，t）为 a、b、c 三相输出；Lqb为

桥臂电感，每个桥臂内包含数个全桥子模块（sub 
module，SM）；uxy为 xy桥臂上 H 桥子模块输出电

压；ucxy为 M3C的 xy桥臂总电容电压；ixy为 xy桥臂

上电流；SMxyk为 xy桥臂上第 k个H桥子模块，其中

x=a、b、c，y=r、s、t，k为桥臂内子模块数量。本

文建立了一个由 5 个子模块组成的桥臂拓扑结构，

桥臂内子模块拓扑结构见图 2；子模块为全桥子模

块结构，见图 3，内含有反向并联二极管，使子模

块故障发生时能够以二极管支路继续可靠运行。图

3 中，S1—S4 为 4 个 IGBT 管加上反并联二极管，

Usm为子模块 SM电压，Uc为子模块 SM的直流电容

C上两端电压。

针对 M3C 故障诊断实用性研究的情况，本文

选用载波移相调制策略和PI控制方法以保障故障诊

断的稳定性。

1. 2　子模块故障分析

图 4显示了 4种类型的单 IGBT开路每个 SM中

可能出现的故障。鉴于短路故障对电路危害较大且

已有成熟的解决方案，故本文不予考虑，仅讨论SM
中 IGBT开路故障。且单个 IGBT的故障可能不会牵

连其他 IGBT 导致其故障，这是一个相对独立的事

14
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件。因此，多个 IGBT在短时间内同时发生故障的概

率极低，故本文只讨论单一 IGBT故障的情况。

当其中一个 IGBT 开路，电流通路就会转换到

反并联二极管，在 S2、S4的开关状态与 S1、S3互

补的前提下，定义以 SH=（S1，S3）来表示子模块的

工作状态，i为桥臂电流，以Uc为参考值，并且结

合桥臂电流方向以及故障开关位置列出表 1。表 1
中的数字1、0分别表示关断、导通。

此外，通过分析故障后SM的充电和放电状态，

任何 IGBT 的故障都会导致电容电压的上升趋势，

这可以用作定位故障 SM 的符号［1］。然而，与半桥

SM 不同，无论哪个 IGBT 在全桥 SM 中出现故障，

充电和放电电容器的路径仍然同时存在。因此，发

生故障的 SM 的电压不会严重偏离其额定值。当不

同子模块发生开路故障时会引起电容在充电和放电

两种模式中异常切换，这种异常过程会导致输出端

电流波形发生变化。然而这种变化的程度往往是细

微的，并且结合实际生产情况，选取信号时将电流

波形的三相信号均纳入故障特征提取过程是更利于

故障特征识别的，在后续实验验证过程中会分析不

同故障情况下电流信号的区别以及故障数据集的

形式。

2　基于 CNN-GRU 深度学习的故障诊断

方法

基于 CNN-GRU深度学习的故障诊断方法主要

图4　全桥子模块故障模式

Fig. 4　Failure mode of the full-bridge sub-module

表1　子模块 IGBT开路故障工况

Tab. 1　IGBT open circuit fault conditions of sub-modules

子模块故障情况

SH=（0，0），i＞0
SH=（0，1），i＞0
SH=（1，0），i＞0
SH=（1，1），i＞0
SH=（0，0），i＜0
SH=（0，1），i＜0
SH=（1，0），i＜0
SH=（1，1），i＜0

正常

0
-Uc

Uc

0
0

-Uc

Uc

0

S1
故障

0
-Uc

Uc

0
0

-Uc

0
-Uc

S2
故障

Uc

0
Uc

0
0

-Uc

Uc

0

S3
故障

0
0
Uc

Uc

0
-Uc

Uc

0

S4
故障

0
-Uc

Uc

0
-Uc

-Uc

0
0

图1　M3C拓扑结构

Fig. 1　M3C topology structure

图2　M3C桥臂拓扑结构

Fig. 2　Topology structure of M3C bridge arm

图3　全桥子模块内部结构

Fig. 3　Internal structure of the full bridge sub-module
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流程包括：采集故障数据信号；小波包将信号分解

取其高频分量；通过时序图像转换将高频信号转为

二维故障图片；进行故障数据的预处理最后通过

CNN-GRU 深度学习方法分类训练及测试。整个处

理流程如图5所示。

本文提出的M3C故障诊断流程如下。

1）进行 M3C 变换器的仿真，并通过断开对应

调制信号来实现故障仿真，采集原始故障数据；

2）使用小波包分析技术从故障波形中抽取低频

与高频组分，以获得具备较强区分度的高频系数，

然后利用时间序列图像处理技术，将这些系数以 8：
1：1的比例分割，构建出可供机器学习分析的数据

模型，最后进行验证；

3）建立以 CNN 为特征提取层，以 GRU 为训练

分类层的深度学习网络，从而实现对故障数据的处

理和分类；

4）最终以迭代稳定后得到的故障诊断准确率以

及达到稳定所需的迭代时间这 2个参数来判定深度

学习诊断效果的好坏。

2. 1　小波包分解

在信号分析处理领域中，小波变换和小波包变

换对非平稳非线性的电力电子信号分析有着显著优

势，与小波变换相比，小波包变换［18］在合理选取小

波基与分解层数的条件下来分解原始信号的高频和

低频信息的相同条件下对高频信号进行更精细的分

解，高频信号分解结果的分辨率更高，能够更有效

地对电力电子信号进行分析。

图 6 为 3 层 小 波 包 分 解（wavelet packet 
decomposition，WPD）的树状结构拓扑。图 6 中每

个树杈的左侧为低频分量，对应的右侧为高频分

量。经过小波包变换分离出的信号中高频信号更能

表现出故障特征，故本文均选取位于第 3 层的（3，
5）、（3，7）高频信号进行后续分析。

2. 2　时间序列图像转换

当深度学习使用一维时间序列作为研究目标

时，由于其具有一定的复杂性，因此，本文采用卷

积神经网络 CNN 作为其前置层，并引入格莱姆角

积 分 矩 阵（Gramian angular summation field，
GASF）［19］来有效地转换一维数据到二维图像，进

一步发挥卷积神经网络的高维度卷积能力，有效地

解决了一维时间序列的训练问题，并有效地改善了

深度学习的性能。通过剔除人工筛查的故障信息大

大增强了故障诊断的准确率。

给定一个一维序列［x1，x2，⋯，xn］，对其进

行归一化，满足区间［－1， 1］，公式如下。
x͂ i = [ xi - max (X ) ) + ( xi - min (X ) ] / [ max (X ) -

min (X ) ] （1）
X͂ = [ x͂1，x͂2，⋯， ]x͂n （2）

通过归一化处理本文可以将时间序列X转换成

极坐标系的形式。

ì
í
î

ϕ i = arccos x͂ i，       - 1 ≤ x͂ i ≤ 1，x͂ i ∈ X͂
ri = ti /N，                       ti    ∈ N                   

（2）
式中：ϕi、ri分别为极坐标系的极角、极径；ti为时

间标记；N为极坐标系跨度的正则化常数，将区间

图5　基于CNN-GRU深度学习的M3C故障诊断流程

Fig. 5　M3C fault diagnosis process based on CNN-GRU deep 
learning 图6　小波包分解结构

Fig. 6　Wavelet packet decomposition structure
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［− 1， 1］分为 N 等份。定义格莱姆角求和矩阵

（GASF）如下：

MGASF =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úcos (ϕ1 + ϕ1 ) ⋯ cos (ϕ1 + ϕN )
cos (ϕ1 + ϕ2 ) ⋯ cos (ϕ2 + ϕN )
         ⋮ ⋱           ⋮
cos (ϕN + ϕ2 ) ⋯ cos (ϕN + ϕN )

= X͂′ ⋅ X͂ - I - X͂′2 ⋅ I - X͂ 2 （3）
式 中 ： X͂′ 为 X͂ 的 转 置 ； I 为 单 位 向 量［1，
1，…，1］。

2. 3　卷积神经网络

卷积神经网络（CNN）作为一种人工神经网络

在深度学习领域得到广泛应用，其输入对象为多

维向量组，采用感受野与权重分配的模式。其中，

CNN 通过卷积运算抽取原始数据的特征，并对其

进行内部联系的探索；CNN 具有局部连接、权值

共享和池化操作等特性，缩小了网络的复杂度和

训练参数；此外，CNN 的全连接层还会将抽取的

特征参数进行归类。本文将 CNN与 GRU结合分工

完成对故障数据的分类处理，CNN 作为整个深度

学习的前端网络层主要将故障图片进行卷积池化

处理，从而在高维空间分解出能够被 GRU 识别的

故障特征张量，然后将特征张量传递给 GRU 进行

分类训练。

2. 4　门控循环单元神经网络

门控循环单元（GRU）是长短期记忆（LSTM）神

经网络在计算量方面的改良网络，更新门替代了原

有的遗忘门和输入门，引入隐藏状态与神经元状态

相结合，原本存在于 CNN 中的“梯度消失”问题得

以缓解，在不影响诊断准确率的前提下能够有效减

少训练参数以提高训练效率［20］。
LSTM 长短时记忆网络如图 7 所示，由图 7 可

见，LSTM 通过引入了 3 个门来控制信息的传递，

分别是遗忘门 ft、输入门 it和输出门 ot（下标 t表示当

前时刻）。3个门的作用分别为：

1）遗忘门控制上一时刻 t-1的内部状态需要遗

忘多少信息；

2）输入门控制当前时刻 t的候选状态有多少信

息需要保存；

3）输出门控制当前时刻 t的内部状态有多少信

息需要输出给外部状态。

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

it = σ (W ix xt + W ihht - 1 + b i )
ft = σ (W fx xt + W fhht - 1 + b f )
gt = tanh (Wgx xt + Wghht - 1 + bg )
ot = σ (Wox xt + Wohht - 1 + bo )
ct = ft ⊗ ct - 1 + it ⊗ gt

ht = ot ⊗ tanh (ct )

（5）

式中：t为当前时刻；it为输入门；ft为遗忘门；gt为

细胞单元；ot为输出门；ct为细胞状态；ht为隐藏状

态；xt为当前时刻输入信息；Wpq为 p与 q连接的权

重，p与 q的取值为 f、i、o、x、g、h，分别表示遗

忘门、输入门、输出门、输入信息、细胞单元、隐

藏状态；bs为控制门 s的偏置参数；σ为 sigmoid函

数，得到一个在 0~1范围的门控信号；tanh为激活

函数。

GRU 单元结构如图 8 所示，GRU 将遗忘门和

输入门整合，称之为“更新门（update gate）”zt，同时

配以一个“重置门（reset gate）”rt。更新门控制当前

状态 ht需要从上一时刻状态 ht-1中保留多少信息以及

需要从候选状态中接受多少信息。重置门用来控制

候选状态的计算是否依赖上一时刻的ht-1。

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

rt = σ (W rx xt + W rhht - 1 + b r )
zt = σ (Wzx xt + Wzhht - 1 + bz )
nt = tanh (Wnx xt + Wnhht - 1 + bn )
ht = (1 - zt )nt + ztht - 1

（6）

式中：rt为重置门；zt为更新门；nt为新门；下标 r、
z、n分别为重置门、更新门、新门。

从式（6）可以看出，GRU 以更新门 zt可以同时

完成遗忘和记忆两种功能，比LSTM参数量直观减

少了 3/4，故计算量和运算时间也就缩小了 1/4。并

且GRU直接使用更新门来控制输入和遗忘的平衡，

相较于LSTM更简洁。

本文提出将 CNN 与 GRU 结合组建深度学习框

架，其中的GRU部分结构如图9所示。

图7　LSTM长短时记忆网络

Fig. 7　Long short term memory network of LSTM
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2. 5　粒子群优化GRU超参数设置

GRU 网络在使用前需确定其中学习率、迭代

次数以及网络层数等超参数，为了更好地优化这些

参数，采用粒子群算法（particle swarm optimiza⁃
tion，PSO）对其进行优化［21］，具体步骤如下。

1）对 PSO 进行初始化，设置粒子群数量为

120，迭代次数为 60，搜索维度 d=6，通过迭代更

新寻找最优解；

2）对粒子群的位置和速度进行初始化设置，随

机生成第 i个粒子的位置为 Xi = ( l，m，h )，l为初始

学习率，区间为［0. 001，0. 1］；m为 GRU 算法的迭

代次数，区间为［10，200］；h为GRU网络层数，区

间为［2，5］；

3）选定适应度函数如下。

f ( y ) = 1
B∑

i = 1

B

( y ( i ) - y，( i ) )2 （7）
式中：y（i）为实际结果；y′（i）为预测结果；f（y）为

适应度函数；B为 y的数量。

4）在每一次迭代中对粒子群的位置和速度进行

更新，粒子 o在 D维空间的位置 so 和速度 vo 公式

如下。

ì
í
î

so = ( so，1，so，2，…，so，D )
vo = (vo，1，vo，2，…，vo，D )

（8）
式中：D为粒子 o的空间维度；so，D、vo，D 分别为粒

子o在第D维的位置和速度。

粒子速度更新公式为：

vh + 1
o，d = -ω vh

o，d + c1η (Ph
o，d - sho，d ) + c2η (Gh

d - sho，d )（9）
位置更新公式为：

sh + 1
o，d = sho，d + vh + 1

o，d （10）
式中：o=1，2，⋯，O；h为迭代数量；

-ω为惯性

因子；vh
o，d 为粒子 o在第 h次迭代中在 d维的速度；

c1、c2 为学习因子；η为［0，1］之间的随机数；Ph
o，d

为第 h次迭代中粒子 o在 d维的位置；sho，d 为第 h次

迭代的 o在 d维的当前位置；Gh
d为第 h次迭代中在 d

维的全局极值的位置。

通过反复迭代后得到关于初始学习率 l、GRU
算法的迭代次数 m、GRU 网络层数 h这 3 个使得

GRU网络能够发挥最好性能的超参数。

3　M3C子模块故障诊断仿真实验

本实验基于如下环境进行：Intel i7-8750H处理

器、Nvidia-GTX-1050Ti显卡。并使用Python3. 9来

开发深度学习网络，深度学习架构由 Pytorch、
Tensorflow两个框架组成。

3. 1　数据采集与处理

在MATLAB的Simulink中搭建了图 1所示的模

块化多电平矩阵变换器拓扑结构的仿真模型，采用

载波移相调制策略控制开关管的开断，并采用PI控
制环流电压和电流，断开子模块中 IGBT 触发信号

模拟开路故障。该实验将直流侧电压分别设为 10 
kV、12. 5 kV、15 kV，采样频率设置为20 kHz。

在 1 个周期中，本文收集了三相线电流信息，

并依次进行了处理。在不同的故障模式中收集了 60
个样本，并对共 180 种故障情况使用了 0、1、2、
…、180的样本标签标记。最终得到了 10 800组原

始数据。根据 8∶1∶1的比例分别进行了训练、测

试和验证。为了便于描述故障类别，本文以 xy-

SMk-Sz的形式来表示故障的具体位置，xy为对应

的 9个桥臂（x=a、b、c；y=r、s、t），k为子模块的编号，

本文 k=1、2、3、4、5，z为子模块内对应 IGBT的编号，

z=1、2、3、4。对正常无故障工况、ar-SM1-S1故障工

况和 ar-SM1-S2故障工况 3种工况的采样方式如表 2

图8　GRU门控单元结构

Fig. 8　Structure of GRU gating unit

图9　3层GRU网络结构

Fig. 9　Three-layer GRU network structure
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所示，且这 3种工况下的同一相输出电流波形如图

10所示。

由图 10 可见，在放大波峰处波形后可以观测

到不同情况下波形的细微区别，但很难全部分辨出

所有故障模式波形上的区别，由于模块化逆变器拓

扑具有对称性，其他桥臂中难以避免存在多种相似

波形的情况。但对 3种波形先进行一次单层小波分

解，提取高频系数如图 11 所示，从图 11 发现 3 者

区别，说明借助合适的小波分解方法可以观测到时

频域的细小差别。

通过使用 3层小波包分解技术可以提取出原始

信号的高频特征。然后，使用格莱姆角求和矩阵

（GASF）来实现对这些特征的二维化。在图 6中的 3
种工况下经过 WPD 和 GASF 的处理得到了如图 12
所示的结果。为便于后续深度学习，图片的像素设

置为 3×128×128，观察图片可知，在经过 3层WPD
后提取得到的高频系数再配合上时序图像转换，可

以更好地观测和记录到不同故障情况下的波形区

别，并且图像形式的故障数据集更有利于与深度学

习训练的结合，能够更有效地提高诊断准确率和效

率，经过对以（3，5）和（3，7）两种高频信号为输入

情况下诊断效果的对比，最终选择（3，5）为深度学

习网络的输入信号，对比结果如表3所示。

3. 2　CNN-GRU网络模型的搭建

将 3×128×128 大小的故障图片输入到 CNN 网

络中。CNN网络由 3个卷积池化层构成，卷积和数

量依次设置为 32、32、64，卷积步长设为 1，卷积

方式选取Same卷积，激活函数选用 relu函数。经 3
次卷积池化运算后，得到 64×16×16 的张量，将此

张量作为 GRU 的输入，设置 GRU 层的输入层为

64，每个输入具有 16×16的序列长度，隐藏层设置

为 1 024，批大小设置为 32，故障分类共 180 种，

故最后通过全连接层的输出层节点设置为 180，模

型采用 Adam优化损失函数［22-25］，通过动态调整和

自适应学习率来实时调整每一个神经元的权重和误

表2　部分故障类别样本标签

Tab. 2　Sample labels for partial fault categories

故障类别

正常无故障

ar-SM1-S1故障

ar-SM1-S2故障

样本标签

0

1

2

直流侧电压值/V

10 000
12 500
15 000
10 000
12 500
15 000
10 000
12 500
15 000

采样数量

20
20
20
20
20
20
20
20
20

图10　M3C仿真电流波形对比

Fig. 10　Comparison of M3C simulation current waveforms
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差，以使损失函数的输出效果达到最佳。GRU 的

超参数经过 PSO 训练优化后为：初始学习率 l=
0. 004，GRU 算法的迭代数量m=60，GRU 网络层

数量h=3。对应详细参数如表4所示。

3. 3　不同深度学习模型故障诊断效果对比

为了说明本文所提 CNN-GRU深度学习网络用

于 M3C 故障的优势，本文还与 LSTM、 CNN、

LSTM-CNN 和单独 GRU 共 4 种其他方法进行对比

仿真，仿真对比实验结果如图13和表5—6所示。

图 13 中，横坐标为逐次累加的迭代时间，

LSTM 网络模型由 3层 LSTM 单元构成；GRU网络

模型由 3 层 GRU 单元构成；CNN 由 5 层卷积池化

层构成，CNN-LSTM 模型中 CNN 架构与本文所提

CNN-GRU 模型中 CNN 架构相同。由图 13、表 5—
6 可见，与 CNN-LSTM、GRU、LSTM、CNN 4 种

其他模型相比，本文提出的CNN-GRU深度学习模

型诊断准确率分别提高了 0. 56%、0. 97%、1. 41%、

2. 20%，损失函数值分别降低了 0. 000 5、0. 005 7、
0. 008 3、0. 011 8，训练时间分别缩短了 10. 11 s、

3. 85 s、13. 33 s、19. 09 s，测试时间分别缩短了

0. 11 s、0. 03 s、0. 18 s、0. 24 s。

图11　小波包分解高频系数图

Fig. 11　High-frequency coefficient diagrams of wavelet packet 
decomposition

图12　部分信号转GASF图片

Fig. 12　Partial signals to GASF pictures

表3　不同高频信号输入诊断效果对比

Tab. 3　Comparison of diagnostic effects of different high-

frequency signal inputs

信号节点

（3，5）
（3，7）

诊断准确率/%

98. 10
97. 56

训练时间/s

35. 4
36. 9
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4　结论

本文在对 M3C 进行故障诊断时提出了一种基

于CNN-GRU深度学习框架的诊断方法，首先使用

小波包分解对故障信号进行分解，再使用时序转换

方法得到二维故障图片，通过 CNN 卷积池化提取

出特征张量，再利用 GRU 对其进行训练分类，得

出最终诊断结果。通过分析与实验可归纳出如下

结论。

1）利用小波包分解和时序图像转换方法得到的

二维故障图片能够很好地适用于 CNN 网络，充分

发挥CNN网络在特征提取方面的优势。

2）使用 GRU 网络能在减少运算参量的特性下

高效完成特征数据的训练和分类任务。

3）CNN-GRU深度学习框架可以充分利用CNN
和 GRU 的强大功能，大大改善故障诊断的效率。

相比于传统的 4 种深度学习技术，本文的 CNN-

GRU 深度学习方法可以显著地提升故障检测的准

确性和检测的速度。
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