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摘　要：根据当今模拟电路高集成度、非线性以及 易 受 环 境 影 响 等 特 点，提 出 一 种 基 于 经 验 模 态 分 解（ＥＭＤ）结 合 复

合多尺度熵（ＣＭＳＥ）的故障特征提取新方法。首先通过仿真获得电路的输出信号，然后使用经验模态分解，将原始信

号分解为有限个固有模态分量以及一个残余分量。再利用复合多尺度熵算法，分别计算出这些固有 模 态 分 量 在 不 同

时间尺度下的样本熵值，并据此构造能反映电路 故 障 的 特 征 向 量。最 后，构 造ＢＰ神 经 网 络，输 入 这 些 故 障 特 征 向 量

进行训练和测试，诊断出电路的故障类别。实验结果表明，该方法能将电路中表征故障的特征 参 数 有 效 的 提 取 出 来，

对电路的单故障识别有着较高的正确率。
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０　引　　言

　　如今，高集成度和复杂度的模拟电路广泛的应用于各

类智能仪器仪表中，信号的产生、放大、转换以及运算的可

靠与否，与模拟电路息息相关。模拟电路若发生了故障，这
些仪器仪表的正常运行将会受到影响。因此，在短时间内，
准确地找到电路发生故障的原因，对于提高这些仪器设备

的使用寿命与应用安全有着非常重要的意义［１］。大量的实

验研究表明，影响模拟电路故障诊断的关键因素主要是特

征提取与模式识别下两个方面。
特征提取是通过各种数据分析方法对原始数据进行处

理，获得电路比较明显的故障特征，是故障诊断中的重中之

重。小波变换、主成分分析、模糊理论、机器学习等方法已

广泛应用于本领域之中［２－７］，其中小波变换更是获得众多研

究者的一致认可，但是小波函数的选择以及冗余信息的处

理也困扰着广大研究学者。经验模态分解（ｅｍｐｉｒｉｃａｌ　ｍｏｄｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ）是一种自适应时频处理方法，它不需

要设置任何基函数，仅依靠数据自身的时间尺度特征就可

·１５·



　第４４卷 电　子　测　量　技　术

以对信号进行分解，因此特别适合处理非平稳和非线性信

号。文 献 ［８］将 ＥＭＤ 分 解 与 子 带 多 态 谱 （ｓｕｂｂａｎｄ
ｐｏｌｙｍｏｒｐｈｉｃ　ｓｐｅｃｔｒａ，ＳＰＳ）结 合 起 来 提 取 故 障 特 征 提 取 向

量，该方法对于解决故障混叠难题，分离电路 中 的 软 故 障

和非线性故障，提升故障元件定位和分离能力表现比较突

出。熵是一种评估系统内部有序化程度的指标，其中样本

熵是通过度量信号产生新模式的概率大小来衡量信号的复

杂程度，而多尺度熵就是在多个时间尺度下计算信号的样

本 熵。文 献 ［９］将 ＥＥＭＤ（ｅｎｓｅｍｂｌｅ　ｅｍｐｉｒｉｃａｌ　ｍｏｄｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ）与多尺度熵结合来提取故障特征向量，再利

用ＬＳＳＶＭ 将模拟电路故障识别转化为特征分类阶段，该

方法可以有效地提取模拟电路故障特征信息，能够实现模

拟电路故障的精确诊断。
故障模式识别是模拟电路故障诊断中的另一个关键技

术，一个高效的分类器对于诊断速度与精度的提升也是相

当明显的，目前常见的分类方法有神经网络、支持向量机与

极限学习机等［１０－１２］。文献［１０］结合了ＬＭＤ与极限学习机

对电路进行故障诊断，在诊断结果上表现较为优秀。ＢＰ神

经网络是目前应用最广泛的一种神经网络模型，它在处理

非线性问题时有着良好的表现，而这也恰好应对了模拟电

路的非线性特性。文献［１１］运用布谷鸟搜索算法对广义回

归神经网络进行网络参数优化，其诊断模型只需迭代较少

次数就可获得很高的预测精度。
本文提出了一种基于ＥＭＤ与复合多尺度熵的模拟电

路故障特征提取的新方法。充分利用了ＥＭＤ分解以及多

尺度熵的特性，它们在处理模拟电路信号有其独到之处，再
结合ＢＰ神经网络进 行 故 障 的 分 类 识 别，验 证 了 本 文 设 计

方法的有效性。

１　经验模态分解

　　经验模态分解从本质上来说是一个把原始信号变得相

对平稳的过程，它能将任何信号分解为若干个单一频率的

ＩＭＦ分量以及一个近似单调的ＲＥＳ残余分量，且不需要对

原始信号做任何的预处理与分析，但是每一个ＩＭＦ分量必

须同时满足下面两个条件：

１）在整个时间范围内，信号序列的极值点个数与过零

点个数相等，或者最多相差一个。

２）在信号的有限时间段内，由信号局部极大值形成的

上包络线和局 部 极 小 值 形 成 的 下 包 络 线 所 确 定 均 值 应 该

为０。

ＥＭＤ分解可以将一个频率非常复杂的原始信号分解

为多个单频 率 的 分 量 信 号。因 此，ＥＭＤ很 适 合 分 析 非 平

稳、非线性的信号序列。具体步骤如下：

１）首先对仿真电路设置适合的激励信号源，然后对测

试节点信号采样得到输出响应信号ｆ（ｔ）。

２）计算出响应信号ｆ（ｔ）在有限区间内的极大值和极

小值，然后采用３次样条插值法分别对极大值和极小值进

行拟合，得到信号的上包络线ｆｍａｘ（ｔ）和下包络线ｆｍｉｎ（ｔ），
并求出上下包络线的均值为：

ｕ（ｔ）＝ （ｆｍａｘ（ｔ）＋ｆｍｉｎ（ｔ））／２ （１）

３）计算原始信号ｆ（ｔ）与均值信号ｕ（ｔ）的差值，得到

差值曲线ｐ（ｔ）：

ｐ（ｔ）＝ｆ（ｔ）－ｕ（ｔ） （２）

４）对差值曲线ｐ（ｔ）进行判定，如果能同时满足上述提

到的两个约束ＩＭＦ分量的条件，就可以将其视作第１个固

有模态分量；如若ｐ（ｔ）不满足条件，则将差值ｐ（ｔ）作为新

的初始信号ｆ（ｔ），重复步骤１）～３），直到得出满足条件的

ＩＭＦ分量，记作ＩＭＦ１。

５）将剩余信号ｒ（ｔ）＝ｆ（ｔ）－ＩＭＦ１ 视为新的信号，并
重复之前的步骤１）～４），直到得到的ｒｎ（ｔ）为常数或者是

单调函数，则ＥＭＤ分解结束。如此就将原始信号ｆ（ｔ）分

解为ｎ个ＩＭＦ分量和１个残余分量ｒｎ（ｔ）。

ｆ（ｔ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ＩＭＦｉ（ｔ）＋ｒｎ（ｔ） （３）

２　复合多尺度熵

２．１　多尺度熵理论

　　多尺度熵是在样本熵的基础上，提出的一种用于评估

时间序列复杂度的方法，表述了时间序列在粗粒化下的样

本熵趋势。以样本熵为基础，反映了原始信号在不同尺度

中的复 杂 程 度 和 自 相 似 性，因 此 可 作 为 特 征 提 取 的 指

标［１３］。设原始数 据 长 度 为Ｘ ＝ ｛Ｘ１，Ｘ２，Ｘ３，…，Ｘｎ｝，具

体计算步骤如下：

１）对Ｘ 进行粗粒化处理，粗粒化过程主要是改变原始

时间序列的尺度，构建新的粗粒向量，即：

ｙτｉ ＝
１
τ ∑

ｊτ

ｉ＝（ｊ－１）τ
ｘｉ，１≤ｊ≤

Ｎ
τ

（４）

式中：τ为尺度因子；ｙτｉ 是粗理化向量。当τ＞１时，每段粗粒

化时间序列的长度为
Ｎ
τ
。 粗粒化的过程相当于用一个长度

为τ的滑动窗，以不重叠的方式求取滑动窗内时间序列的平均

值，图１是尺度因子τ分别取２和３时的粗粒化过程。

图１　粗粒化过程

２）给定相似容限ｒ和嵌入维度ｍ，定义尺度τ下的粗

粒化序列组成ｍ 维矢量，即：

Ｙ（ｉ）＝ ｛Ｙｉ，Ｙｉ＋１，Ｙｉ＋２，…，Ｙｉ＋ｍ－１｝ （５）
其中ｉ＝１，２，３，…，ｎ－ｍ。
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３）定义Ｙ（ｉ）与Ｙ（ｊ）两个样本对应元素最大差值的绝

对值为距离Ｄ（ｉ，ｊ），则：

Ｄ（ｉ，ｊ）＝｜Ｙ（ｉ）－Ｙ（ｊ）｜＝ｍａｘ｜Ｘ（ｉ＋ｋ）－Ｘ（ｉ－ｋ）｜
（６）

式中：ｉ，ｊ＝１，２，３，４，…，ｎ－ｍ；ｋ＝１，２，３，４，…，ｍ－１。

４）统计所有Ｄ（ｉ，ｊ）＜ｒ的个数，并计算该数值与距离

总数Ｎ－ｍ－１之间的比值，记为Ｂｍ
ｉ（ｒ）：

Ｂｍ
ｉ（ｒ）＝

１
Ｎ－ｍ－１∑

Ｎ－ｍ－１

ｊ＝１
Ｄ（ｉ，ｊ） （７）

其中，１≤ｊ≤Ｎ－ｍ，ｊ≠ｉ。当重构ｍ 维数据时，求样

本的平均值相似度Ｂｍ（ｒ）：

Ｂｍ（ｒ）＝
１

Ｎ－ｍ∑
Ｎ－ｍ

ｉ＝１
Ｂｉｍ（ｒ）

５）当重构数据为ｍ＋１时，另重复执行步骤１）～４）计

算出Ｂｍ＋１（ｒ）。 则原始序列的样本熵为：

ＳａｍｐｌｅＥｎｔｒｏｐｙ（ｍ，ｒ）＝ｌｉｍ
Ｎ→∞

－Ｉｎ
Ｂｍ（ｒ）
Ｂｍ＋１（ｒ）［ ］ （８）

当Ｎ 为有限数时，式（８）可表示为：

ＳａｍｐｌｅＥｎｔｒｏｐｙ（ｍ，ｒ，Ｎ）＝ －Ｉｎ
Ｂｍ（ｒ）
Ｂｍ＋１（ｒ）

（９）

６）则ＭＳＥ 可由样本熵与尺度因子τ表示为：

ＭＳＥ（τ｜ＳａｍｐｌｅＥｎｔｒｏｐｙ（ｍ，ｒ，Ｎ））＝ τ｜－Ｉｎ
Ｂｍ（ｒ）
Ｂｍ＋１（ｒ）｛ ｝

（１０）

２．２　复合多尺度熵

　　在多尺度熵计算过程中，随着尺度因子增加而使得粗粒

化序列长度降低，计算出来的样本熵有时会出现熵值不精确

的问题，针对这一情况，提出一种复合多尺度熵的算法［１４－１５］。

１）对 于 一 个 长 度 为 Ｎ 的 原 始 序 列Ｘ ＝ ｛Ｘ１，Ｘ２，

Ｘ３，…，Ｘｎ｝，提前给定它的相似容限ｒ与嵌入维数ｍ，则

可以构建粗粒化序列：

ｙτｋ，ｉ ＝
１
τ ∑

ｊτ＋ｋ－１

ｉ＝（ｊ－１）τ＋ｋ
ｘｉ （１１）

其中，１≤ｊ≤
Ｎ
τ
，ｋ＝１，２，…，τ；ｋ为在尺度τ下构造的

滑动序列号。
相对于多尺度熵只生成一个粗粒序列，复合多尺度熵

依次平滑移动生成τ个粗粒序列。图２是τ＝３时的粗粒

化过程。

２）计算每一次因滑动窗口而形成的粗粒化序列的样本

熵，再对这些样本熵求均值，即可得到尺度因子为τ时的复

合多尺度熵，则：

ＣＭＳＥ（τ｜ｍ，ｒ，ｎ）＝
１
τ∑

τ

ｋ＝１
－Ｉｎ

Ｂｍ（ｒ，ｋ）
Ｂｍ＋１（ｒ，ｋ）（ ）（１２）

３　仿真实验及分析

３．１　故障诊断流程

　　本文运用ＥＭＤ复合多尺度熵对仿真电路进行故障特

图２　τ＝３的复合多尺度熵粗粒化过程

征的提取，构造好故障特征向量后，将其输入ＢＰ神经网络

中进行训练，最后输入测试集样本，完成故障模式的识别，
具体的诊断流程如图３所示。

图３　故障诊断流程

具体的故障诊断步骤如下：

１）为待测电路选择合适激励信号，对电路进行灵敏度

分析，找到对电路输出响应影响较大的元器件，将其设置为

故障元件，通过改变它们的参数值设置不同的电路故障模

式，选择故障节点，采集故障信息。

２）使用ＥＭＤ分 解 处 理 采 集 到 数 据 信 息，得 到 若 干 个

单一频率的ＩＭＦ分量。

３）在多个时间尺度下计算每一个ＩＭＦ分量的 复 合 多

尺度熵，并据此构造故障特征向量。

４）随机抽取部分样本作为训练数据，输入搭建好的ＢＰ
神经网络进行训练。

５）将剩余样本作为测试数据输入训练好的ＢＰ神经网

络进行故障诊断，检验故障的识别结果。

３．２　故障诊断实例

　　为验证本 文 方 法 的 有 效 性，选 用 常 见 的ｓａｌｌｅｎ－ｋｅｙ滤
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波电路（如图４所示）进行仿真测试，依照上述故障诊断步

骤进行 实 验。使 用 ＰＳＰＩＣＥ１６．６对 电 路 进 行 仿 真 分 析，

ＭＡＴＬＡＢ　２０１８ｂ进行数据处理。

图４　ｓａｌｌｅｎ－ｋｅｙ带通滤波器

首先需要对仿真电路设置激励源，实验选取３个不同

幅值和频率 的 正 弦 信 号 组 成 激 励 信 号 源。图４是ｓａｌｌｅｎ－
ｋｅｙ滤波电路所标识 的 元 器 件 参 数 值 即 为 电 路 的 标 称 值，
设电路中的电阻容差为５％，电容容差为１０％，一般认为元

器件的实际数值大于或小于标称值的５０％时，即可判定该

元器件发生故障，在电路的 输 出 端（图４中 ＯＵＴ处）采 集

输出信号。通过ＰＳＰＩＣＥ灵敏度分析发现，Ｒ２、Ｒ３、Ｃ１、Ｃ２
容易对电路的输出响应产生较大的影响，故将其设置为故

障元件，着重对其进行测试分析，且假设电路只会发生单故

障，每个故障元件会发生参数正偏差和负偏差的故障，再加

上正常状态，所以电路一共存在９种模式。具体故障设置

如表１所示，ＮＦ表示电路无故障。

表１　电路故障模式

编号 故障类别 标称值 故障值 输出标签

Ｆ０ ＮＦ — — １００００００００
Ｆ１ Ｃ１↑ ５ｎＦ　 ７．５ｎＦ　 ０１０００００００
Ｆ２ Ｃ１↓ ５ｎＦ　 ２．５ｎＦ　 ００１００００００
Ｆ３ Ｃ２↑ ５ｎＦ　 ７．５ｎＦ　 ０００１０００００
Ｆ４ Ｃ２↓ ５ｎＦ　 ２．５ｎＦ　 ００００１００００
Ｆ５ Ｒ２↑ ３ｋΩ ４．５ｋΩ ０００００１０００
Ｆ６ Ｒ２↓ ３ｋΩ １．５ｋΩ ００００００１００
Ｆ７ Ｒ３↑ ２ｋΩ ３ｋΩ ０００００００１０
Ｆ８ Ｒ３↓ ２ｋΩ １ｋΩ ００００００００１

　　对表１所 示 的９种 故 障 模 式 分 别 进 行５０次 Ｍｏｎｔｅ
Ｃａｒｌｏ分析，一共会产生４５０个原始故障样本。对故障样本

添加输出标签，编号Ｆ０（即正常状态）的标签为１００００００００，
编号Ｆ１（Ｃ１大于标称值５０％）的标签为０１０００００００，其余依

次类推。将得到的４５０个样本，随机选取２７０个进行训练，
其余１８０个进行测试。

３．３　特征提取

　　对所有样本进行ＥＭＤ分解，图５和６分别为部分正常

状态下与Ｃ１＋５０％状态下的分解结果。选择全部的ＩＭＦ

分量进行复合多尺度熵的计算不仅会降低神经网络的训练

速度，也会因分量本身所含冗余信息而影响测试结果，且由

于电路的大部分故障信息主要集中在前面的ＩＭＦ分量中，
因此本文选择前３个ＩＭＦ分量来计算复合多尺度熵，对比

图５和６可 以 看 出，不 同 模 式 下 的 分 解 结 果 是 有 一 定 差

异的。

图５　正常状态下的ＥＭＤ分解结果

图６　Ｃ１＋５０％状态下的ＥＭＤ分解结果

由于ＩＭＦ分量本身就已经带有了一定程 度 的 故 障 信

息，所以本文同时将各ＩＭＦ分量的能量特征作为另外一组

故障特征向量，构建新的ＢＰ神经网络，与本文方法进行对

比，部分数据如表２所示。

表２　９种模式下的ＥＭＤ能量特征部分数据

编号 Ｅ（ＩＭＦ１） Ｅ（ＩＭＦ２） Ｅ（ＩＭＦ３）
Ｆ０　 ９．３９３　５　 ２５．４９２　５　 ８．４３５　６
Ｆ１　 ６．５５０　７　 ２２．８８９　１　 ７．８４４　７
Ｆ２　 １５．３１４　９　 ２７．７２５　９　 ６．７１５　９
Ｆ３　 １０．１２７　２　 ２９．５４２　９　 １０．３６３　５
Ｆ４　 ８．５６６　９　 １６．１９５　０　 ３．４１８　６
Ｆ５　 ９．１３１　９　 ２４．２７１　０　 ８．３５５　３
Ｆ６　 １０．２３８　７　 ２９．４２３　３　 ５．９１１　９
Ｆ７　 ９．４１７　４　 ３２．８０１　５　 １１．５１８　４
Ｆ８　 ７．６３４　４　 １３．９８６　３　 ３．３２６　６
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　　复合多尺度熵的计算与选取的相 似 容 量ｒ，嵌 入 维 度

ｍ，尺度因子τ有关，本文选取ｍ＝２，ｒ＝０．２ＳＤ（原始数据

标准差），τ分别为１０、１５、２０，因此最后计算得到的每一个

样本中有９个特征参数，部分数据如表３所示。

表３　９种模式下的ＥＭＤ复合多尺度熵的部分数据

编号 ＩＭＦ１１０ ＩＭＦ１１５ ＩＭＦ１２０ ＩＭＦ２１０ ＩＭＦ２１５ ＩＭＦ２２０ ＩＭＦ３１０ ＩＭＦ３１５ ＩＭＦ３２０
Ｆ０　 ０．０３１　０　 ０．３６１　７　 ０．４４８　７　 ０．０１８　４　 ０．０３３　８　 ０．０４２　７　 ０．０６４　６　 ０．２１８　３　 ０．０７５　０
Ｆ１　 ０．１０６　９　 ０．３３１　１　 ０．４４６　３　 ０．０２０　６　 ０．０３４　９　 ０．０４４　０　 ０．０７９　２　 ０．１８８　７　 ０．０５８　４
Ｆ２　 ０．０３３　０　 ０．３０３　４　 ０．４１４　５　 ０．１９１　０　 ０．２４０　８　 ０．０４１　９　 ０．０７５　９　 ０．０８５　２　 ０．０６２　６
Ｆ３　 ０．０３２　６　 ０．３０３　４　 ０．４２９　８　 ０．０３６　２　 ０．０３７　１　 ０．０４２　４　 ０．０５９　０　 ０．１６５　９　 ０．０５３　９
Ｆ４　 ０．０３４　９　 ０．３３６　５　 ０．４５５　２　 ０．１５３　７　 ０．０８７　５　 ０．０４４　３　 ０．０６０　４　 ０．１１２　４　 ０．０５６　７
Ｆ５　 ０．０３１　１　 ０．３６１　１　 ０．４２６　５　 ０．０２６　９　 ０．０２８　１　 ０．０４６　０　 ０．０８１　０　 ０．１７１　５　 ０．０４８　８
Ｆ６　 ０．０４２　６　 ０．３５４　６　 ０．４４０　６　 ０．１３３　７　 ０．０６６　３　 ０．０４５　０　 ０．１１９　０　 ０．１５３　９　 ０．０６４　３
Ｆ７　 ０．０３３　７　 ０．２９３　５　 ０．４０２　４　 ０．０２１　４　 ０．０４１　６　 ０．０４２　３　 ０．０７５　１　 ０．２０７　１　 ０．０７１　５
Ｆ８　 ０．０３８　０　 ０．３２７　３　 ０．４３９　１　 ０．１９４　３　 ０．２３９　７　 ０．０４１　１　 ０．０７１　１　 ０．０７２　１　 ０．０５８　９

３．４　结果分析

　　由ＥＭＤ复合多尺度熵构建的ＢＰ神经网络的输入层

节点数为９个，与之对应的输出层节点数也是９个。经过

不断测试，发现当隐藏层的节点数设置为１４时，神经网络

的训练效果较好。使用ＢＰ神经网络对已随机打乱的样本

进行故障诊 断。得 到 的 测 试 结 果 如 图７所 示。作 为 对 比

实验的ＥＭＤ能量特征测试结果如图８所示。

图７　ＥＭＤ复合多尺度熵诊断结果

从图７所示的诊断结果可以得出，测试所用的１８０个样

本中有１个样本出现诊断错误，实际本应为第７类的故障被

误诊为第３类故障，总体的诊断正确率为９９．４４％；由图８所

示可知，作为对比实验的ＥＭＤ能量特征诊断结果中，１８０个测

试样本中有８个出现诊断错误，诊断正确率为９５．５６％。由两

者对比可知，ＥＭＤ能量特征与ＥＭＤ复合多尺度熵都能对电

路的故障进行较好的分类识别，但是结合了ＥＭＤ分解和复合

多尺度熵的特征提取方法，故障区分度更高，诊断效果更好。
除了与设置 的ＥＭＤ能 量 特 征 法 进 行 了 对 比 实 验 之

外，也 与 其 他 文 献 的 方 法 做 了 比 较 分 析，具 体 结 果 如 表４
所示。可以看出，本 文 所 提 出 的 故 障 特 征 提 取 新 方 法，诊

断正确率要高于其他方法。

图８　ＥＭＤ能量特征诊断结果

表４　诊断正确率对比结果

方法 正确率／％
ＥＭＤ能量特征 ９５．５６

文献［３］ ９６．６７
文献［４］ ９７．７８

ＥＭＤ复合多尺度熵 ９９．４４

４　结　　论

　　本文提出了 一 种 经 验 模 态 分 解 结 合 复 合 多 尺 度 熵 的

模拟电路故障诊断方法。通过ＥＭＤ与复合多尺度熵构造

故障特征向量，再输入ＢＰ神经网络中进行故障模式识别

的训练与测试。使用本文所提出的方法对ｓａｌｌｅｎ－ｋｅｙ滤波

电路进行故障诊断，总体的正确率达到了９９．４４％，优于其

他几种作为对比的故障诊断方法，证实了本文研究方法的

有效性。
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