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摘要：三相逆变器是电动汽车电机驱动系统的重要部件，当出现故障时因发生时间较短导致故障样本规

模受限，进而造成样本不均衡。为解决上述问题，提出 1 种融合条件生成对抗网络 CGAN(  conditional generative 
adversarial network  )与卷积神经网络 CNN(  convolutional neural network  )的逆变器故障诊断方法。首先将相电流

作为故障敏感信号，经快速傅里叶变换 FFT(  fast Fourier transform  )得到其频域特征，并进行归一化预处理；

然后将各样本添加标签后输入 CGAN 模型进行对抗训练，生成各故障模式下的新样本。最后，采用 CNN 模

型实现逆变器各类故障模式判别。实验结果表明，基于 CGAN-CNN 的故障诊断正确率可达 98%以上，说明

所提样本生成方法优于传统合成少数类过采样技术 SMOTE(  synthetic minority over-sampling technique  )方法和

生成对抗网络 GAN(  generative adversarial network  )方法，可为新能源电动汽车智能运维提供理论支撑。 
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Inverter Fault Diagnosis Method Based on CGAN-CNN under 
Sample Imbalance  
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Abstract: The three-phase inverter is an important part of the motor drive system in an electric vehicle ( EV ). When a 
fault occurs, the fault sample size will be limited due to the short occurrence time, resulting in sample imbalance. To solve 
this problem, an inverter fault diagnosis method combining conditional generative adversarial network ( CGAN ) and 
convolutional neural network ( CNN ) is proposed in this paper. First, the phase current is taken as a fault sensitive signal, 
its frequency-domain characteristics are obtained by fast Fourier transform, and normalized preprocessing is carried out. 
Then, each sample is labeled and input into the CGAN model for countermeasure training to generate new samples in each 
fault mode. Finally, the CNN model is used to distinguish various fault modes of inverter. Through experimental research,  

it is found that the fault diagnosis accuracy based on CGAN- 
CNN can reach more than 98%, indicating that the proposed 
sample generation method is better than the traditional Smote 
and GAN methods. The results in this paper provide theoretical 
support for the intelligent operation and maintenance of new 
energy EVs.  

Keywords: Fault diagnosis; sample imbalance; sample 
generation; conditional generative adversarial network ( CGAN ); 
convolutional neural network ( CNN ) 

随着新能源汽车产业的飞速发展，无刷直流电

机BLDCM( brushless direct current motor )作为新能源
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汽车动力系统的重要部件，已广泛应用于纯电动汽

车、混合动力电动汽车中[1]。功率逆变器作为无刷直

流电机驱动系统的核心组成部分，其安全、稳定运行

对于提高整个驱动系统的可靠性具有重大影响。 
由于逆变器系统运行工况的复杂多变及其自

身老化，功率开关管发生故障的可能性将会大幅增

加[2]。短路和开路故障是功率开关管故障的主要类

型[3]。当功率开关管发生短路时，由于整个过程比

较短暂，对此故障的诊断可以直接通过硬件保护。

但是对于功率开关管的开路故障而言，由于其缓慢

的响应特性，普通诊断方法无法直接诊断逆变器的

开路故障，同时长时间在故障条件下工作会使逆变

器开关管发生二次故障[4]。因此，为了保证 BLDCM
驱动系统安全可靠的运行且减少经济损失，开展逆

变器系统的故障诊断具有重大意义。 
随着机器学习的不断发展，越来越多的机器

学习方法被运用到故障诊断当中。逆变器故障诊

断方法多基于对采集的敏感信号进行处理与分

析。现有的故障诊断方法通常采用的模型有随机

森林、BP 神经网络、支持向量机等；文献[5]针对

接触网供电系统牵引逆变器开路故障问题，提出 1
种基于梯度信息最小二乘支持向量机的故障诊断

新方法；文献[6]为实现电力设备的实时故障检测，

应用 Park 变换获得三相电流基波幅度作为故障检

测的特征变量，使用 BP 神经网络结合简单的逻辑

分析来定位故障开关设备；文献[7]对级联 H 桥多

电平逆变器的输出电压进行分解，构建故障特征，

再通过主成分分析对故障成分进行维数约简，最后

采用参数优调后的随机森林进行故障诊断。上述模

型研究的前提均立足于充足且均衡的样本。然而，

功率逆变器在实际工况运行中故障发生时间较短，

可用于诊断的参数少且易受负载变化的影响，其故

障样本数量较少，因此在现场能够获得的正常状态

的样本和故障样本的数量相差较大，且不同类型的

故障样本差距也较大，样本存在不均衡问题。 
用来解决样本不均衡问题的传统方法可以分

为样本扩充和改良诊断模型两类。文献[8]针对大多

数现实世界的数据集均存在数据样本在类中分布

不均衡的问题，提出 1 种新的基于聚类的欠采样方

法来创建平衡数据集，通过实验证明了所提方法的

优越性；文献[9]针对光伏阵列出现的组件阴影遮

挡、短路与断路等故障，提出 1 种基于快速过采样

主成分分析算法的光伏阵列故障诊断方法来实现

故障检测与故障识别；文献[10]通过合成少数类过

采样技术 SMOTE( synthetic minority over-sampling 
technique  )，使得电力变压器故障样本均衡化，并

结合机器学习进行故障诊断。综上，数据的下采样

因除去了一部分样本，导致了信息的丢失；过采样

通过样本的复制操作，易产生过拟合的现象[11]。样

本扩充方法通过生成新样本来扩充小样本空间，能

有效避免采样方法存在的问题，但是传统的样本扩

充样本多运用 SMOTE 及其他改良模型[12]，存在一

定的局限性。一是在近邻选择时,存在一定的盲目

性；二是该算法无法克服非平衡数据集的数据分

布，容易产生分布边缘化问题。而改良诊断模型一

般从自身出发，通过调整分类器敏感度来提高诊断

精度，但是提升的空间较小且难以获得最优权重。

尽管上述方法对不平衡故障分类任务进行了改进，

但难以生成高质量的数据样本。 
2014 年，生成对抗网络 GAN( generative adver- 

sarial network )由 Goodfellow I J 等提出[13]。随着对

抗生成思想被不断完善，GAN 在图像生成、图像

识别和故障诊断等领域有了较多应用[14]。GAN 能

够在不依靠任何假设条件下通过无监督学习获得

原始数据间的潜在特征规律并生成新的样本，因此

可用于解决三相逆变器开路故障诊断中的样本不

平衡问题。基于此，本文首先通过构建条件生成对

抗网 络 CGAN(  conditional generative adversarial 
network  )模型对原始逆变器故障样本进行数据增

广，达到平衡故障样本的目的；再将增广后的故障

样本输入至构建好的 CNN 进行训练，最后通过

CNN 对样本的特征提取来获得对样本的分类精

度，并将其用于三相逆变器开路故障的诊断。 

1 CGAN-CNN 模型原理 

1.1 生成对抗网络 
GAN 由生成器和判别器构成，生成器用来混
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淆判别器的判定，判别器用来将生成器生成的样本

与原始样本进行区分，两者在训练中相互博弈竞

争，最终达到纳什平衡，获得符合真实数据分布的

新样本，具体原理结构如图 1 所示。 

 

图 1  GAN原理结构 

Fig. 1 Schematic of GAN 

将生成器表示为 G，判别器表示为 D，该网络

模型的训练目标函数可以表示为 

   
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


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式中：x 为真实样本；Pr 为实际分布规律； D(x)
为判别模型；E 为期望；z 为噪声；Pz 为人工样本

的分布规律；G( z  )为生成函数。 
利用式( 1 )训练 G 时，由于 G 训练仅与生成样

本有关联，即最小化生成样本被判定为生成样本的

概率。该目标函数为 

 
z

min {ln{1 [ ]}}G z PG
L E D G z    ( 2  ) 

利用( 1  )式训练 D 时，根据输入的真实样本或

者生成样本，通过 D 来最大化该样本被判定为该

样本本身的概率，即真实样本被判定为真实样本，

生成样本被判定为生成样本的概率。该目标函数为 

     r z
max ln ln 1D x P z PD

L E D x E D G z           

  ( 3  ) 

生成器和判别器相互对抗，进行不断迭代训

练，理论上可达到两者之间的纳什均衡点，即生成

器可生成判别器难以鉴别的新样本。 

1.2 条件对抗生成网络 
最基本的 GAN 存在一定的缺陷，如训练不稳

定、模式崩溃等。另外，过于自由的生成模式使得

训练过程和结果均不可控。为了解决上述问题，基

于 GAN 的衍生模型被不断提出，其中包括文献[15]
所提出的 CGAN。CGAN 的原理机构如图 2 所示，

CGAN 在生成器和判别器的输入中加入了条件信

息，而条件信息定义较广泛，可以带有该输入特征

的标签。CGAN 的提出使得 GAN 可以利用输入特

征及该特征对应的标签进行训练，并根据标签生成

更加符合真实样本规律的生成样本。 

 

图 2  CGAN原理结构 

Fig. 2 Schematic of CGAN 

在 GAN 的基础上，CGAN 增加的其他信息与

x、z 相结合，其目标函数可表示为 

   

   
r

z
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式中，c 为标签信息。本文中该信息为正常状态和

各类型开关管开路故障的标签，分别令其为 c=0、

c=1、c=2 和 c=3 等 7 种标签。 

1.3 卷积神经网络 
CNN 原理结构如图 3 所示，其中该网络包含

输入层、卷积层、池化层、全连接层和输出层。卷

积层包含不同的卷积核，隐式提取样本特征；池化

层对其特征进行降采样处理；全连接层将降采样处

理过后的特征进行综合，最后输出结果。 
输入层到卷积层的函数可表示为 

 1 *l l l lW b       ( 5  ) 

式中：σ(·)为激活函数，采用 Relu 函数；l 为网络

层数；αl、αl−1 分别为卷积层的输出和输入；W 为



 
第 6 期 孙权，等：样本不均衡下基于 CGAN-CNN 的逆变器故障诊断方法 321 

 

权重；b 为偏置；“*”为卷积符号。 

 

图 3  CNN原理结构 

Fig. 3 Schematic of CNN 

池化层的输出函数可以表示为 

 1
pool

l lp     ( 6  ) 

式中，ppool( · )为池化层输出。 
全连接层的结构为 DNN 模型结构，其输出可

表示为 

 1l l l lW b       ( 7  ) 

输出层的函数可表示为 

 1Softmaxl l l lW b      ( 8  ) 

本文利用 CNN 的卷积层对三相电流信号进行特

征提取，利用池化层将这些提取的特征进行特征降

维，再通过全连接层将降维后的特征进行综合，最后

使用 Softmax 分类器作为输出层的激活函数，对样本

进行分类处理。 

2 基于 CGAN-CNN 的逆变器故障诊 
断流程 

在电机驱动系统[16]中，功率开关管为 T1～T6，

续流二极管为 D1～D6，直流母线电压 Vin=48 V。

根据三相绕组电流 ia、ib、ic 获得故障数据。本文仅

讨论 6 个功率开关管单独开路的状态，包含正常工

作状态共 7 种故障模式。三相全桥逆变器结构故障

模式如表 1 所示。 

2.1 基于 CGAN 的生成样本模型 
本文所采用的 CGAN 模型包括 1 个生成器和

1 个判别器。判别器采用 1 个输入层、2 个卷积层、

2 个池化层、2 个全连接层和 1 个输出层，而生成

器采用 1 个输入层、3 个卷积层、1 个全连接层和

1 个输出层，在卷积后利用 BatchNorm2d 进行归一

化处理，用来稳定网络。生成器和判别器的优化器

均为 Adam。CGAN 模型结构如表 2 所示。 

表 1  三相全桥逆变器结构故障模式 

Tab. 1 Fault modes of three-phase full-bridge inverter 

故障编号 故障模式 故障编号 故障模式 
FC0 正常状态 FC4 T4 管开路 
FC1 T1 管开路 FC5 T5 管开路 
FC2 T2 管开路 FC6 T6 管开路 
FC3 T3 管开路   

表 2  CGAN模型结构 

Tab. 2 Structure of CGAN model 

2.2 基于 CNN 的故障诊断模型 
由于输入信号为 1×1 500，为了更好地提取样

本特征，本文采用一维 CNN 结构。本文 CNN 借

鉴了经典 AlexNet 网络结构思想，即卷积核数量随

着卷积层的深入而变多，由于输入信号维度大于二

维图像某一维度，因此常规的二维卷积核大小 3×3、

5×5、7×7 不适用于该网络结构。经过多次实验，本

文所涉及的 CNN 网络结构包含 1 个输入层、2 个

卷积层、2 个池化层、1 个全连接层和 Softmax 分

类器。各卷积层分别包括 8 个 3×1 的卷积核和 16

个 3×1 的卷积核。各池化层分别采用 2×1 和 2×1

的小窗口进行特征降维。Softmax 分类器输出 7 种

识别概率向量。CNN 网络模型参数及结构分别如

表 3 和图 4 所示。 

组成部分 结构 激活函数 优化器 

判别器 

卷积层 1 Relu 

Adam 

Maxpool 池化层 1  
卷积层 2 Relu 

Maxpool 池化层 2  
全连接层 1 Relu 
全连接层 2 Sigmoid 

生成器 

全连接层 1  
卷积层 1 Relu 
卷积层 2 Relu 
卷积层 3 Tanh 
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表 3  CNN网络模型参数 

Tab. 3 Parameters of CNN network model 

隐含层 
卷积核

尺寸 
卷积核

数量 
卷积

步长 
输出尺寸 

输入层    1 500×1×1 
卷积层 C1 3×1 8 1 1 500×1×8 
池化层 P1 2×1 8 2 750×1×8 
卷积层 C2 3×1 16 1 750×1×16 
池化层 P2 2×1 16 2 375×1×16 
全连接层    6 000×1 
Softmax 7 1  7 

2.3 诊断流程 
CGAN-CNN 故障诊断流程如图 5 所示，具体

步骤如下： 
步骤 1  采集 DC-AC 驱动电路 A、B、C 三相

绕组电流信号 ia、ib、ic 作为故障敏感信号。 
步骤2  将采集到的敏感信号进行快速傅里叶 

变换，得到故障样本的频率特性，并截取适当的频

率信号作为特征向量，再对特征向量进行归一化处

理得到故障数据样本。 
步骤 3  CGAN 生成样本数据。将真实样本和

噪声样本添加标签后输入 CGAN 模型，确定生成

器参数和判别器参数，再开始通过博弈竞争机制不

断迭代优化生成器和判别器模型的性能参数，达到

纳什平衡，最后根据原始数据生成新的数据。 
步骤 4  CNN 故障诊断。构建 CNN 网络模型

并初始化网络参数，输入划分好的样本数据训练

CNN，通过不断训练调整网络参数与权重，最后输

出故障分类诊断结果。 

 

图 4  CNN网络模型结构 

Fig. 4 Structure of CNN network model 

 

图 5  CGAN-CNN故障诊断流程 

Fig. 5 Flow chart of fault diagnosis based on CGAN-CNN 

3 实验结果与分析 

3.1 实验参数 
为验证本文所提方法的有效性，搭建 BLDCM 驱

动系统故障检测实验平台，如图 6 所示。该平台由直

流电源、数据采集器、DC-AC 驱动电路、BLDCM
与风扇负载构成。BLDCM 额定转速为 800 r/min，实

验通过不断变化风扇的转速使得电机转速大概控

制为 550、650、750 r/min，3 种负载工况分别记为
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load1、load2 和 load3。分别对不同负载情形下 7 种

故障模式三相电流 ia、ib、ic 采样各 100 次，数据采

样器的频率为 200 kHz，每次采样的采样点数目为

1×105 个。 

 

图 6  BLDCM驱动系统故障检测实验平台 

Fig. 6 Experimental platform of BLDCM drive system 

fault detection 

3.2 数据预处理 
图 7 为在 FC0、FC4、FC5 和 FC6 这 4 种不同状

态下 ia 的波形。电机在 load1 工况下采集的时域信

号如图 7( a  )所示，经过 FFT 处理的频率信号如图

7( b  )所示。 

3.3 基于 CGAN 模型生成样本 
根据 2.1 节建立 CGAN 模型并初始化网络参

数，考虑到 loss 函数的收敛性及运行时间，训练过

程中设置 epoch 为 100 次。利用 CGAN 生成的数

据为原始数据的 1 倍，即在 load1、load2 和 load3

工况和 7 种状态下各 100 个样本。为了清晰地展示

CGAN 生成数据的能力，利用 t-SNE 对 load2 工况

生成的数据进行聚类可视化，如图 8 所示。 

 

 

图 7  load1情形下 FC0、FC4、FC5和 FC6状态下 ia的波形 

Fig. 7 Waveforms in FC0, FC4, FC5 and FC6 under load1 

 

图 8  load2情形下生成样本 t-SNE可视化聚类 

Fig. 8 Visual clustering of generated samples using t-SNE 

under load2 

图 8 清晰地展示了 CGAN 新生成样本的分布

情况，利用 t-SNE 对模型所提取的特征进行降维

可视化，在二维空间展示生成新样本，由此可见

CGAN 模型较好地学习了 7 类带有标签样本的特征。 
3.4 基于 CNN 模型的故障诊断 

在正常工况下，逆变器故障样本和正常状态下

的样本相比，会出现故障样本较少的情况，导致样

本不均衡。本文实验构造了样本不均衡情况：样本

数据为在 load1 工况下正常状态、T1 管开路、T2 管

开路、T3 管开路、T4 管开路、T5 管开路和 T6 管开

路各 100 个样本，样本集 A1 为均衡样本即每种状

态样本各 100 个；再将 T6 管开路故障样本分别减

少至 50 个和 30 个，分别令其为样本集 A2 和样本

集 A3；并将 CGAN、GAN 和 SMOTE 生成的 T6 管

开路故障样本对样本集 A3 进行填充，填充数量为

70 个，填充后为样本集 A4。分别比较 CGAN、GAN
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和 SMOTE 这 3 种方法填充后样本集 A4 的诊断精

度，以此验证不同数据增强算法在样本不均衡情景

下提高逆变器故障诊断精度的有效性。每组进行

20 次有效诊断且在 load1 情形中进行，各类型样本

不平衡比例如表 5 所示。 
表 5  各样本集不平衡比例 

Tab. 5 Unbalanced proportion of each sample set 

样本集 不平衡比例 
A1 1:1:1:1:1:1 
A2 2:2:2:2:2:2:1 
A3 10:10:10:10:10:10:3 
A4 1:1:1:1:1:1 

将 4 种样本均分为训练集 80%，测试集 20%，

并输入至构建好的 CNN 诊断模型中进行分类识别

故障诊断。3 种样本集 A1、A2、A3 的混淆矩阵如图

9 所示。3 种样本集输入方式下的 CNN 模型分类准

确率如图 10 所示。 

由图 9 和图 10 可知，不平衡度越高的样本集，

故障诊断的准确率越低。根据不同平衡度样本的混

淆矩阵可知，类 7 故障样本大都被错分为类 2 的故

障样本，由此可以得出 T6 管开路故障的特征与 T1

管开路故障的特征相似，造成了错误识别。 
样本集 A4 通过 SMOTE、GAN 和 CGAN 这 3 种  

 

 

 

图 9  样本集 A1、A2、A3输入方式下的 CNN模型故障 

诊断混淆矩阵 

Fig. 9 CNN model fault diagnosis confusion matrix in input 

modes of sample sets A1, A2 and A3 

 

图 10  3种样本集 A1、A2和 A3输入方式下的 CNN模型 

分类准确率对比 

Fig. 10 Comparison of classification accuracy of CNN 

model in input modes of sample sets A1, A2 and A3 

方法填充后，数据的诊断精度混淆矩阵如图 11 所示，

样本集 A4 输入方式下的 SMOTE-CNN、GAN-CNN
和 CGAN-CNN 的分类准确率如图 12 所示。 

由图 11 和图 12 可知：利用 CGAN、GAN 和

SMOTE 填充样本集 A4 中的 T6 管开路故障样本时，

故障诊断正确率有明显提升；利用 SMOTE 及 GAN
进行填充后的样本集 A4 的诊断精度达到了 95%以

上，与填充前的相比，被误判为类 2 的错误分类减

少了很多；而用 CGAN 进行填充的样本集 A4 的诊

断精度接近 99%。说明 CGAN 在原始数据的模拟学

习过程中，生成的新样本特征与原始样本更加接近，

生成的样本质量更高，提高了故障诊断的准确率。 
综上所述，本文所提基于 CGAN-CNN 的逆变

器开路故障诊断模型能够较好地识别逆变器的 7
种不同状态模式，说明本文方法可以有效解决不均

衡条件下逆变器的故障诊断问题。 
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图 11 样本集 A4输入方式下的 SMOTE-CNN、GAN-CNN

和 CGAN-CNN故障诊断混淆矩阵 
Fig. 11 SMOTE-CNN, GAN-CNN and CGAN-CNN fault 

diagnosis confusion matrixes in input mode of sample set A4 

 

图 12  样本集 A4输入方式下的 SMOTE-CNN、GAN-CNN

和 CGAN-CNN分类准确率对比 

Fig. 12 Comparison of classification accuracy among 

SMOTE-CNN, GAN-CNN and CGAN-CNN in input mode 

of sample set A4 

4 结论 

本文采集三相逆变器电流信号在不同工况下

的原始数据，对原始数据进行 FFT 和归一化处理，

通过 CGAN 对原始数据进行增强，将增加后的样

本数据输入 CNN 进行故障识别，比较不同样本集

下的故障诊断结果，证明本文方法的有效性和准确

性。与其他方法相比，本文所提基于 CGAN-CNN
三相逆变器故障诊断方法的优势包括： 

(  1  )在样本集不平衡的情况下，引入 CGAN 对

原始数据进行增强，将数据进行扩充，再从中选取

某一类别故障通过实验证明生成样本的有效性； 
(  2  )引入 CNN 网络模型，使用双卷积层、双池

化层，卷积核大小分别为 3×1 和 2×1，提取特征更

加全面； 
(  3  )在 CGAN 中，通过设置类别标签 c，将纯

无监督 GAN 变成有监督模型，并通过对生成器设

置梯度清零，再反向传播进行迭代，解决了 GAN
存在的生成器损失函数饱和及训练不稳定的问题。  
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