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基于时间卷积网络的模拟电路故障诊断方法
阳!景!潘!强!潘红兵

!海军工程大学 电子工程学院 武汉063366"

摘!要!对模拟电路故障诊断中的故障特征提取进行了研究#引入了卷积神经网络模型#提出了一种基于时间卷积神
经网络的模拟电路故障诊断方法#在四阶YMBB@QRNQBL低通滤波器电路上分别对不同深度的时间卷积网络进行分类对
比实验#实验结果证实了深度时间卷积网络在故障特征提取中的有效性$同时设计实验对比了时间卷积神经网络%

+*!D+&‘$)*]%深度信念网络和长短期记忆网络的特征提取能力#结果表明#时间卷积神经网络模型在模拟电路故
障诊断中能够提取出更能反映数据本质的特征#取得更好的诊断准确率$

关键词!模拟电路&故障诊断&深度学习&卷积神经网络&特征提取
中图分类号!$’G43!!文献标识码!*!!国家标准学科分类代码!24384343
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C!引!!言

模拟电路虽然只占电子设备电路的13F#但其单故障
的出现概率则达到了C3F以上$相比于数字电路的故障
检测#模拟电路本身原件参数离散化%输入输出连续化等特
点#给检测过程带来了诸多困难$目前模拟故障电路的特
征提取方法主要有主成成分分析’WQ?=<?WHO<NAWN=@=BS
H=HOUS?S#̂ #*()4*%小波分析)1*%小波包分析)6D0*%支持向量

机’SMWWNQBT@<BNQAH<L?=@#+E)()2*%核分析)9*等$传统
的分析方法由于有诸多的人为设定的超参数和基核的存
在#优化方法与数据之间也往往无关#最后的分析结果受经
验影响较大#很难对故障特征进行有效的提取$深度学
习’V@@WO@HQ=?=J#7"(近年来在图像%音频%文字等领域取
得了极大的优势#通过反向传播算法)G*’XH<>WQNWHJHB?N=#

Ŷ (能够对目标数据进行自动的参数化训练学习#往往能
得到更有效的特征表达$近年来有学者将深度信念网

络’V@@WX@O?@P=@BRNQ>#7Y’()C*%多层感知机’AMOB?OHU@Q

W@Q<@WBQN=#)"̂ (等神经网络引入到故障诊断的领域中
来#取得了很好的效果#然而深度学习中最为有效的卷积神
经网络’<N=TNOMB?N=HO=@MQHO=@BRNQ>##’’()5*在模拟电
路故障诊断中的应用几乎仍然是一片空白$本文提出一种
基于时间卷积网络模型’B@AWNQHO<N=TNOMB?N=HO=@BRNQ>#

$#’()43*的模拟电路故障诊断方法#并通过多个对比实验
研究网络各部分的性能影响$实验证明#该网络可以更有
效地进行故障特征提取$

D!卷积神经网络基本原理

DED!卷积神经网络
卷积神经网络)5*是近些年逐步兴起的一种人工神经网

络’HQB?P?<?HO=@MQHO=@BRNQ>#*’’(结构#其主要思想为多
层次网络#局部连接以及权值共享#实现方式主要依靠卷积
层’<N=TNOMB?N=HOOHU@Q##N=T(%池化层 ’WNNO?=JOHU@Q#
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N̂NO(%激活层’H<B?THB?N=OHU@Q#*"(%全连接层’PMOOUD
<N==@<B@VOHU@Q#‘#(以及其他一些辅助层的级联$总体结
构如图4所示$

图4!卷积神经网络

卷积层是#’’网络的核心#承担了网络大部分的计
算任务#负责关联数据的特征提取#其中图像处理中的卷积
层计算方式定义如下!

]@’G#(($C,’G#(("T,@’G#(($

#
L34

,$3
#
J34

’$3
#
M34

*$3
C,’G%’#(%*(T,@’’#*( ’4(

式中!"代表卷积操作#假定卷积层有4个输出通道和L个输
入通道#卷积核大小为J+M$其中C,表示第,个输入通道的
二维特征矩阵#]@表示第@个输出通道的二维特征矩阵#T,@

表示第,行%第@列的二维卷积核$卷积核的计算与传统的卷
积运算不同#是对输入图片做滑动窗口的运算#通过参数减少
和权值共享等方式#相比于传统 )"̂ 网络#极大减少了连接
的个数与训练参数的个数#提高了网络的最大容量$

卷积层给网络带来了线性拟合能力#隐式地从训练数
据进行学习#从而避免了显式地人工特征提取$为了提高
网络的拟合能力#需要引入非线性层#常用的是非线性修正
函数’Q@<B?P?@VO?=@HQM=?B#%@",(#函数表达为!

0’<($AH[’3#<( ’1(
其在3附近具有非线性特性#而在其他位置保持线性#

防止网络训练过程中的梯度消失问题$除此之外#通常会
在连续的卷积层间插入池化层$池化层对卷积层提取的特
征进行下采样来减少特征的维度大小#以此来减少参数数
量与网络计算量#防止出现对数据的过拟合$常用的池化
操作为对特征的每一个通道#在空间上使用带有步长的最
大池化滤波器进行下采样$

#’’最通常的结构是由卷积D激活层和池化层不断堆
叠#直到提取出的特征维度达到合适的大小$构成模式为!

J+ED0 @ ))1S+5 @F.4D*"+ @ESS47 *"- @
)O1@F.4D*"L @O1#其中"指重复堆叠#ESS47
指可选的池化层+%-%L 分别表示不同网络层的重复次
数#O1表示全连接层$全连接层的主要任务有两部分!

4(给网络提供全局特征#卷积层通过局部连接获得局部关
联特征#而全连接层对这些特征进行全局的处理&1(进一步
压缩获得的特征#以便分类器进行分类$从#’’中可以
提取出两种不同的特征#一种是从全连接层得到的高维特

征&另一种则是从最后一层卷积层得到的低维特征#前者适
合分类等全局视觉任务#后者则更适合于图像分割等像素
级的视觉任务$

DEF!卷积神经网络的训练算法

#’’在前向传播时#数据依次流过不同层#得到逐层
输出#最后一层的输出与目标函数比较得到损失值#根据计
算得到每一层的梯度更新值#对每层的参数进行更新#从而
完成一次迭代$本文选取目标函数为交叉熵损失!

4’)(k 3#
(

’$4
R’+ONJ’Rj’( ’6(

式中!R’表示真实概率分布&Rj’表示预测概率分布&那么交
叉熵损失其实表示了预测概率分布和真实概率分布的相似
程度$这里的概率分布使用+NPB)H[函数计算$

Rj’ $@!’"#@!, ’0(

式中!!’ 是输入到 +NPB)H[层的上一层的输出值$对

+NPB)H[函数进行求导!

3Rj’
3!’

$
Rj’’43Rj*(#’$*

3Rj’Rj*#’5*
(
)

*
’2(

将+NPB)H[函数的求导代入到交叉熵损失中#可以得
到+NPB)H[交叉熵最终的导数$

34
3!’

$ 3#
’
R’
4

Rj’
+3R
j
’

3!’
$Rj’3R’ ’9(

根据链式求导法则#由式’9(可以得到每一个网络层参
数的误差修正值$通过不断地对各个参数进行修正#网络
最后达到收敛$

小批量梯度下降法训练算法’A?=?DXHB<LJQHV?@=B
V@S<@=B#)Y.7()44*如下所示!

输入!训练数据集8#网络模型#批量大小G#最大训
练周期0#学习率%$

输出!卷积层的参数X#偏置:$
初始化!X 使用]HT?@Q初始化)41*#:初始化为3&随机

将数据集8 分为8 $ 284#81#.#8+4#其中每一份数量
为G$

‘NQ"$4#1#.#0
‘NQ($4#1#.#+

将8( 输入到-#得到预测概率分布Rj’&
根据式’9(得到+NPB)H[交叉熵最终的导数&
由链式求导法则#计算每一个网络层的更新值&
更新网络参数!

X ’@(
’* $X ’@(

’* 3%
3
3X ’@(

’*
M’X#:( ’G(

:’@(
’ $:’@(

’ 3%
3
3:’@(

’
M’X#:( ’C(

!=VPNQ
!=VPNQ
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F!模拟电路故障诊断网络设计

FED!仿真电路与数据采集
本文选用四阶YMBB@QRNQBL低通滤波器电路#电路结

构如图1所示#电路元件的正常参数是F4k43>’#F1k
41;26>’#F2k433>’#F9k4281>’#F6kF0kFGkFCk
489>’#14k11k16k10k384&‘$运放的直流激励为

588kh42E#5AAke42E$仿真中设置电阻2F高斯
容差漂移#电容43F高斯容差漂移$根据图1所示实验电
路#设置单故障集2正常#F1S#F17#F1A#F1B#F6S#F67#

F6A#F6B#FCS#FC7#FCA#FCB#14S#147#14A#14B#10S#

107#10A#10B 4#共14种不同情况#其中A和B分别表示
上偏23F和下偏23F&S 表示开路元件#用133)’电阻
代替&7表示短路元件#用3833334’的电阻代替$对14
种故障模式进行编号#根据故障集的顺序分别对应于3!
13的标签值$

图1!四阶YMBB@QRNQBL低通滤波器电路

在仿真电路中设置激励源为频率933-_#幅度为2E
的交流信号$对每一类故障模式均做633次蒙特卡洛
’)N=B@D#HQON(分析#每个周期采样41C次#这样对于每次
分析可以得到41C维的电压时序向量样本和4个故障种类
标量标签#总共获得9633个样本$

FEF!网络设计
模拟电路故障数据是一维的向量#并且带有时间序列

信息#这就导致作用在三维图像数据的传统卷积神经网络
无法处理$本文引入时间卷积网络来进行序列建模#网络
结构如图6所示$本文$#’相较于传统卷积网络有如下
特点$

4($#’使用一维扩张卷积’V?OHB@V<N=TNOMB?N=S#$5

#N=T()46*$对于一维的序列输入<2 C(#记4e维滤波器

;!23#.#,344@ C#其计算表达式为!

O’=($ ’<">;(’=($#
,34

’$3
;’’(+<=3>+’ ’5(

式中!>指扩张系数&,为滤波器大小$因此扩张卷积相当
于在卷积核中引入一定的步长#这样保证了处理时序数据
时每一层的隐层输出大小和输入序列大小相同#并且降低
计算量#扩大了感受野$

1(时序特征的提取要求对时刻"预测只能通过"时刻
之前 的 输 入#这 在 #’’ 中 被 称 为 因 果 卷 积 ’<HMSHO
<N=TNOMB?N=S##5#N=T()40*$在$#’中#通过对扩张卷积的
窗口滑动限制’调整每一层网络的扩张系数和边缘填充(来
实现$

6(为了提高准确度#$#’中加入了残差卷积)42*的恒
等映射#即将第(层网络的输入通过一个4a4的卷积层后
叠加到第(h4层网络的输出上$

图6!时间卷积网络

针对模拟电路故障诊断任务设计的网络结构为

(’̂ ,$@))$5#&’E@ ĤVV?=J@%@",*"’*")@)‘#
@%@",*"ce3&‘##其中"表示层的堆叠#̂HVV?=J表
示对输出特征的前向补零操作$

G!实验结果与讨论

本文的实验均是在搭载(=B@O!2D19G3C核 #̂ ,#主频

189.-_#内存61.Y#显卡 $?BH=[W#安装 ,XM=BM49830
操作系统的服务器上进行#实验电路在 &Q#*7中进行仿
真和数据收集#实验网络使用 ÛBNQ<L框架编写和运行$

GED!数据处理与实验设置
在184节通过对仿真电路的蒙特卡洛分析#对14种故

障模式中的每一个故障模式均可获得633个样本$其中实
验电路的正常情况下的幅频响应如图0所示$模拟电路激
励的幅值随着不同应用场景而发生变化$为了得到鲁棒的
网络模型#在实验中输入到模拟电路故障诊断网络前#需要
首先对数据样本进行归一化处理#将之映射到)3#4*区间
内$采用的归一化公式为<$<3$<"-<#其中$< 表示输
入的均值&-< 表示输入的标准差$在实验中#采用9D折交
叉验证法#即将所有的数据样本按照故障模式随机分为9
份#每次选取2份’每个故障模式123个样本#总计2123个
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样本(作为训练集#剩余4份’每个故障模式23个样本#总
计4323个样本(作为测试集#总计实验9次#最终结果选
取9次实验的均值$

图0!正常模式下63次 )N=B@D#HQON分析的幅频响应

网络的扩张卷积层的节点数均为41C#和输入维度一
致$卷积层之后的全连接层的节点依旧保持41C维$最后
一层全连接层的节点数降为14#和故障集类别数量一致$
设计网络层数时#固定+$1#而分别取-$24#6#2#G4和

L $ 24#1#64的组合共计41种情况进行分别实验$实验
中设置每个批量大小G $49#最大训练周期0 $433#学
习率%$0#并且设置学习率每2个训练周期降为原来的

384$训练过程中使用梯度裁剪方法#当计算出的每一层的
误差更新值大于3842#超出的部分会被截断#防止发生梯
度爆炸$

GEF!网络设计对比实验
对于不同深度的时间卷积神经网络进行对比实验#在

网络参数分别选择- $24#6#2#G4和L$24#1#64时获得
的实验结果如表4所示$

表D!不同网络参数的对比实验结果 $F%

LD- 4 6 2 G
4 5689 5G82 5989 5281
1 508C 5G81 5980 5286
6 5080 5982 5286 508G

!!由表4可得#在网络参数选择为- $6#L $4时#对
于本文采集的数据#时间卷积网络模型达到了最高的准确
率#此时网络的9D折交叉验证的所有准确率如表1所示$
由表1可得网络对于故障诊断的准确率可以达到5G82t
38GF$对于不同取样方式#准确度的偏差小于38GF#表
明网络具有一定的鲁棒性$

GEG!特征提取性能评估
为了证明本文提出的时间卷积神经网络在模拟电路故

障诊断特征提取任务中的有效性#实验选用了0种常用的
故障诊断方法来进行对比实验$其中直接非循环图支持向

!! 表F!十折交叉验证的预测准确率 $F%

9D折交叉验证 诊断准确率

交叉验证4 5G86

交叉验证1 598C

交叉验证6 5G80

交叉验证0 5C84

交叉验证2 5G81

交叉验证9 5C81

量机’V?Q@<B@VH<U<O?<JQHWLDSMWWNQBT@<BNQAH<L?=@#7*.D
+E)(#自 编 码 分 类 器 ’SBH<>@VHMBND@=<NV@QSNPBAH[
<OHSS?P?@Q#+*!D+&‘$)*](#7Y’#以及同样基于时序信
息的长短期记忆网络’ON=JSLNQBDB@QA A@ANQU#"+$)($
所有实验均使用9D折交叉验证法进行实验$前6种方法使
用小波包能量熵)0*的方法对输入数据进行处理#后一种的
输入和本文 $#’ 处理方法一致$+*!D+&‘$)*] 中

+*!网络采用41CD0D14的网络结构#7Y’中采用41CD433D
14的网络结构$"+$) 采用1层隐层#每层节点数量为

41C$几种方法的对比实验结果如表6所示$

表G!K种模拟电路故障诊断方法对比

方法 诊断准确度"F 网络参数量">

7*.D+E) 518G e

+*!D+&‘$)*] 5286 15

7Y’ 528C 06

"+$) 5689 62

$#’ 5G82 45

!!观察表6的诊断准确度#本文提出的$#’故障诊断
法在仅使用原始输出电压数据的情况下就取得了几种算
法中的最好准确度#表明了$#’的故障诊断电路特征提
取能力较强$同时$#’算法在几个算法中参数量较小#
对设备的要求较低#利于部署使用$相较于同样处理时序
信息的"+$) 网络#本文的 $#’算法在准确率上超出
了685F$

为了观察$#’网络对于模拟电路故障特征提取的有
效性#本文选取了网络参数为- $6#L$4时交叉验证6
的实验模型#对剩余的4323个测试样本进行诊断#将网
络倒数第1层全连接层输出的特征进行保存#并通过

#̂*法映射到二维空间#得到二维特征分布如图2所示$
从图中可以看出#经过网络的前向传播计算#得出的特征
根据不同的故障模式有明显的区分度$但是仍然存在几
组不易区分的故障#比如故障3#0&故障9#43#41#42和故
障1#G等$对实验进一步分析可知#出现分类错误的故障
恰恰是这几类$
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图2!故障特征的 #̂*可视化

J!结!!论

本文将$#’应用于模拟电路故障诊断领域#通过设计
实验#在四阶YMBB@QRNQBL低通滤波器仿真电路上对比了
不同的结构参数的$#’网络模型#验证了$#’网络在模
拟电路故障特征提取任务中的有效性$对比了 +*!D
+&‘$)*]%7*.D+E)%7Y’%"+$) 等方法#结果表明#
深度时间卷积神经网络提取的特征更能反映数据的本质#
特征提取能力优于其他几种方法$另外#本研究中仅使用
输出电压波形作为输入数据#后期研究可以进一步对数据
进行小波包等处理#或者增加数据采样点和采样种类#以使
得算法具有更高的诊断精度及更广的适用性$
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