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摘　 要:模拟电路是现代电子系统中的核心组成部分,随着电子设备日益复杂,传统的故障诊断方法已无法应对现代模拟电路

中的故障检测需求,尤其是在软故障诊断中,因信号响应相似而导致故障定位困难。 为解决这一问题,提出了一种基于

Koopman 算子的纯数据驱动故障检测方法。 首先,通过延迟嵌入法构建 Hankel 矩阵,将电路输出信号映射至高维空间,从而实

现系统全局线性化;然后,利用动态模式分解求解 Koopman 算子,在 Koopman 算子的特征空间内分析模态分布及信号的模态能

量占比,通过提取储存特征值变化的范德蒙矩阵得到关键模态,来构建具有良好可区分度的特征向量;最后,将其输入到卷积神

经网络中来完成故障识别。 为验证该方法的有效性,搭建了基于 Pspice 与 Simulink 的四运放双二阶高通滤波器电路的联合仿

真模型,利用
 

SLPS
 

模块结合电路网表实现模拟电路状态参数自动采集。 实验结果表明,所提出的方法具有较高的准确精度,
平均准确率 99. 86%,高于其他方法。
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Abstract:Analog
 

circuits
 

are
 

the
 

core
 

components
 

of
 

modern
 

electronic
 

systems,
 

and
 

as
 

electronic
 

devices
 

become
 

increasingly
 

complex,
 

traditional
 

fault
 

diagnosis
 

methods
 

are
 

no
 

longer
 

able
 

to
 

meet
 

the
 

demand
 

for
 

fault
 

detection
 

in
 

modern
 

analog
 

circuits,
 

especially
 

in
 

soft
 

fault
 

diagnosis,
 

where
 

similar
 

signal
 

responses
 

make
 

fault
 

localization
 

difficult.
 

To
 

solve
 

this
 

problem,
 

a
 

pure
 

data-driven
 

fault
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

the
 

Koopman
 

operator
 

is
 

proposed.
 

First,
 

the
 

Hankel
 

matrix
 

is
 

constructed
 

through
 

the
 

delay
 

embedding
 

method,
 

which
 

maps
 

the
 

circuit
 

output
 

signal
 

to
 

a
 

high-dimensional
 

space
 

and
 

achieves
 

system
 

global
 

linearization.
 

Then,
 

the
 

Koopman
 

operator
 

is
 

solved
 

using
 

dynamic
 

mode
 

decomposition,
 

and
 

the
 

modal
 

distribution
 

and
 

signal
 

modal
 

energy
 

ratio
 

are
 

analyzed
 

in
 

the
 

Koopman
 

operator’s
 

eigenfunction
 

space.
 

By
 

extracting
 

the
 

Van
 

der
 

Monde
 

matrix
 

that
 

stores
 

the
 

changes
 

in
 

the
 

eigenvalue,
 

the
 

critical
 

modes
 

are
 

obtained
 

to
 

construct
 

a
 

feature
 

vector
 

with
 

good
 

discriminability.
 

Finally,
 

it
 

is
 

input
 

into
 

a
 

convolutional
 

neural
 

network
 

to
 

complete
 

the
 

fault
 

identification.
 

To
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

method,
 

a
 

joint
 

simulation
 

model
 

of
 

a
 

four-op-amp
 

dual
 

second-order
 

high-pass
 

filter
 

circuit
 

based
 

on
 

Pspice
 

and
 

Simulink
 

was
 

established,
 

and
 

the
 

circuit
 

state
 

parameters
 

were
 

automatically
 

collected
 

using
 

the
 

SLPS
 

module
 

combined
 

with
 

the
 

circuit
 

netlist.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

a
 

high
 

accuracy,
 

with
 

an
 

average
 

accuracy
 

of
 

99. 86%,
 

which
 

is
 

higher
 

than
 

other
 

methods.
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0　 引　 言

　 　 随着电路电子技术的迅速发展,电路系统朝着“大数

字,小模拟”的电路结构演变。 据相关研究表明,模拟和

数字电路在混合电路中的比例约为 60%,并将继续增长,
尽管模拟元件仅占混合电路的 20%,但测试和诊断模拟

元件的成本已达到总成本的 80% [1-2] 。 因此,模拟电路的

性能对整个电路系统的稳定性与可靠性具有决定性

影响[3] 。
模拟电路故障分为硬故障和软故障,硬故障指的是

电路元件或连接器的物理损坏或失效,例如电阻值超出

规定范围、电容短路、晶体管断路等。 这些故障通常是由

于材料老化、机械应力、温度变化或生产过程中的缺陷等

原因导致的,是比较明显的故障[4] 。 软故障的情况下拓

扑结构不会改变,但电路元件的参数会偏离其标称值会

影响电路的性能,如果软故障没有及时修复,它就会变成

硬故障,其往往更难以检测和诊断,因为它们可能是瞬时

的,随着环境条件的变化而改变[5-6] 。 因此,软故障理论

与技术一直是故障诊断领域研究的热点。
模拟电路软故障是复杂多样的,且元件参数具有容

差性等特点,使用传统方法很难有效提取故障的特征状

态,诊断效率不高[7] 。 随着人工智能技术的发展,神经网

络[8] 、支持向量机[9] 和群智能优化算法[10-11] 逐渐被引入

到故障诊断领域中,它们几乎不依赖于先验知识,而是通

过机器学习算法挖掘各故障类型与数据样本间的关

系[12-13] 。 文献[14]提出了一种在线故障诊断方法,基于

深度迁移卷积神经网络从转换后的图像数据中提取代表

性特征对故障进行分类。 文献[15] 选用一种复杂卷积

自注意自动编码器来执行模拟电路的早期故障诊断,通
过捕捉内部相关性来增强特征表示的有用结构信息,从
而解决早期故障的微弱性质和部件的容差。 为了精确定

位电路中的软故障,文献[16]通过格拉姆角和场和递归

图方法将模拟电路的时间响应序列信号转换成灰度图

像,来获得更多时间响应序列信号的特征信息。 文

献[17]在软故障区间随机生成训练样本,以适应部件参

数的不断变化,但需要在软故障区间内获取大量训练样

本,诊断率略低于固定参数偏移的软故障。 然而,大多数

方法侧重于将系统视为黑盒模型,需要大量低噪声、高采

样的时间序列数据来获得系统输入输出之间的正确

关系。
Koopman 算子能够得到系统动态的可解释性表示,

可以仅依靠系统运行数据建立非线性系统的线性模型,
以此利用线性系统分析工具实现对非线性系统的分

析[18-20] 。 Koopman 算子是一种表示非线性动力系统的线

性演化算子,它的新颖用途在于提取非线性系统的重要

特征参数。 文献[21] 提出了一种非线性无模型故障检

测与隔离方法,其关键思想是建立基于 Koopman 的非线

性动力系统降阶模型,实现全局范围内非线性系统故障

诊断。 文献[22] 为了捕捉时间序列数据的底层非线性

动态生成过程,在 Koopman 模型形式的空间上引入了不

同的距离概念,利用线性观测器实现非线性系统的预测。
文献[23]利用深度神经网络获得 Koopman 状态提升函

数集,增强 Koopman 框架对实际问题的适用性。
当前许多软故障诊断方法通常需要精确的电路模型

或对信号特征分布的深刻了解,难以应对复杂非线性电

路和未知故障模式,当软故障信号受噪声或环境条件影

响较大时, 诊断精度往往显著下降。 而本文采用了

Koopman 算 子 结 合 动 态 模 式 分 解 ( dynamic
 

mode
 

decomposition,DMD)的方法,Koopman 算子可以通过非线

性系统的线性化处理揭示复杂系统的全局特性,而动态

模式分解为求解 Koopman 算子提供了数据驱动的高效方

式。 在高维空间中,信号与噪声的分布可能呈现不同的

模式,通过延迟嵌入法结合 Koopman 算子,将信号映射至

高维空间后,通过分析模态特征可有效分离信号特征与

干扰成分,增强软故障信号的区分能力。 该方法结合了

Koopman 理论、机器学习和线性系统的一般框架,结果表

明,与现有的数据驱动方法相比,所提方法具有更高的诊

断精度、更低的数据要求和更稳定的故障诊断性能。

1　 Koopman 模态分解
 

1. 1　 Koopman 算子

　 　 Koopman 算子可描述非线性系统的可观测状态在高

维空间中的线性演化过程[23] ,但该算子是一个无穷维的

线性变换,一般用有限维的线性变换来近似。 对于一个

非线性动态系统:
x t +1 = f(x t) (1)

式中: x t 表示 t 时刻系统状态;f 为相邻时刻系统状态的

非线性映射。 定义 Koopman 算子 K是一个作用在观测函

数 ψ(x t) 上的线性运算符,通过观测函数 ψ(x) 将原系统

转换至无穷维空间,在无穷维空间中系统通过 K 线性演

进。 基于
 

Koopman
 

算子的系统演进示意图如图 1 所示,
其实质是通过对原系统进行坐标变换实现非线性系统的

全局线性化,满足:
Kψ(x t) = ψ( f(x t)) (2)

1. 2　 动态模式分解

　 　 动态模式分解是一种从高维数据中发现动力系统的

技术。 Rowley 等[24] 证明了在一定条件下,DMD 提供无

限维 Koopman 算子特征值和特征向量的有限维近似,通

过奇异值分解算法寻求 Koopman 算子 K的相似矩阵 K进
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图 1　 基于
 

Koopman
 

算子的系统演进示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

system
 

evolution
based

 

on
 

Koopman
 

operator

而得出原始序列的动力学特征模式。 DMD 方法从实验

数据计算有限维线性模型的特征值和特征向量,该计算

方法可近似于无限维的 Koopman 算子,同时给出与每个

模态相关的增长率和频率。
对于一维 N 个采样点的时间序列 S ,构建 Hankel 矩

阵 SHankel。 为了实现信号与噪声的充分分离,重构矩阵时

应保证行数与列数的乘积尽可能大[25] ,根据不等式定

理,当 m 和 n 相等或者接近时两者的乘积能够取得最大

值。 因此可以用 xN 的时移副本来丰富测量数据,这些副

本被称为延迟坐标,延迟嵌入被广泛应用于分析和表征

混沌系统中的吸引子,如 Kantz 等[25] 利用 Koopman 算子

获得混沌动力学的间歇性强制线性逼近。 在 Takens 嵌

入定理规定的条件下可以进行相空间重构,其广义延迟

坐标也被用于特征系统实现算法的线性系统识别[26] 。

SHankel =

x1 x2 … xn

x2 x3 … xn+1

…
x i x i+1 … xn+i-1

…
xm xm+1 … xN

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

=

[X1 X2 … XN] (3)
SHankel ∈ Rm×n (4)
其中, m为时滞参数,可由自相关或互信息等方法获

得, n 满足 m + n - 1 = N [25] 。
通过模拟实验采集系统数据如式(5)和(6)所示,将

其在时间维度上分成两个连续的矩阵。
X = [X1 X2 … Xn-1] (5)
Y = [X2 X3 … Xn] (6)
其中, X,Y ∈ Rm×(n-1) ,X i ∈ Rm×1 是时间步 i 处定义

系统的m维状态的列向量,采用 DMD 计算最佳拟合线性

算子 A 与数据 Y 的联系:
A = YX† (7)
DMD 模态也称为动态模式,每个 DMD 模态对应于

A 的特定特征值。 当状态维度 n 较大时,矩阵 A 可能难

以直接分析,DMD 通过减少 POD 投影矩阵 A 的秩来规

避 A 的完全特征分解。
1)对矩阵 X 进行奇异值分解:

X ≈ U∑V∗ (8)

其中,∗表示共轭转置,U 和 V 分别为左特征向量和

右特征向量,U 和 V 的列向量是正交的,因此 U∗U = I,

V∗V = I(U ∈ Cn×r,∑ ∈ Cr ×r,V ∈ Cm×r)∑ 为包含 r 个

非 0 的特征值的对角矩阵。

2)进行低秩截断,如果数据中存在低维结构,
 ∑ 的

奇异值将急剧下降到零,只有有限数量的主导模式。 选

取一个给定的秩 r ,其奇异值的和占了全部奇异值之和

的 99%以上的比例,基于上式可得:

A = YVr∑ -1

r
U∗

r (9)

将其投影到 r 阶特征向量中,得到相似矩阵:

A = U∗
r AUr = U∗

r YVr∑ -1

r
(10)

经相似变换后的矩阵 A与原矩阵 A 具有相同的特征

值,且 A 的特征向量可以通过 A 的特征向量表示。

3)对相似矩阵 A 进行特征值分解:

A = WΛW -1 (11)
式中: W 的每一列是特征向量, Λ ∈ Rr ×r 对角矩阵 Λ =

diag([λ 1 λ 2 … λ r]),包含矩阵 A 的复特征值。
4)从W和 Λ重构 A 的特征分解。 其中,A 的特征值

由 Λ 给出,A 的特征向量(DMD 模式)由 Φ 的列给出:

Φ = YV∑ -1
W (12)

式(12)由特征值和特征向量的低阶矩阵逼近得到。
动力学模式分解重构矩阵通过 r 阶特征向量求和得到:

XDMD = ∑
r

i = 1
ϕiexp(λ iΔt)b i = Φexp(Ωt)b (13)

式中: Φ为由动力学模式分解特征向量 ϕi 组成的矩阵,

Ω = diag(λ j)
 

为相似矩阵 A 的特征值 λ j 组成的对角阵,
b 为所有模式的幅值, b = Φ†x1 其中 x1 为初始快照 t1 = 0
的值,† 表示广义逆。 DMD 与 Koopman 框架示意图如图

2 所示。

2　 基于一维卷积神经网络(1D-CNN)的故障
分类器

2. 1　 卷积神经网络

　 　 卷积神经网络是一类特殊的深度神经网络,特别适

合处理图像和其他具有网格结构的数据。 其通过一系列

层次结构来提取数据的特征和模式[27] 。 它可以使用反
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图 2　 DMD 与 Koopman 框架示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

DMD
 

and
 

Koopman
 

framework

向传播算法进行端到端的训练,通过优化损失函数来更

新模型参数,使得模型能够逐步学习到输入数据的特征

表示,因此成为了深度学习领域中一种颇具吸引力的

结构[28] 。
感受野的大小取决于网络结构中的各个层的参数,

包括卷积核的大小、池化层的窗口大小和步幅,图 3 所示

为感受视野为 3×3 的卷积。

图 3　 感受视野为 3×3 的卷积

Fig. 3　 Convolution
 

of
 

3×3
 

visual
 

field

假设第 l 层的感受视野为 R l ,卷积核大小为 K l ,步
幅为 S l,填充为 P l,那么第 l 层的感受视野可以递归地表

示为:
R l = R l -1 + (K l - 1) × Π l -1

i = 1S i (14)
式中: R l -1 是前一层的感受野大小; K l 是第 l 层的卷积核

大小; S i 是第 i 层的步幅。
卷积运算的本质就是将一个滤波器(卷积核) 在输

入数据上滑动并进行逐元素乘积和求和的过程,实现对

输入数据的特征提取和信息融合。 卷积具有“ 权值共

享”的特性[29] ,即每个过滤器采用相同的卷积核来提取

输入局部区域的特征,使得每个卷积核只需要学习一组

参数,而不是针对每个可能的输入位置都学习一个单独

的参数集。 这种参数共享的方式大大减少了网络的参数

数量,降低了模型的复杂度。 卷积操作可以定义为:

x l
j = f(∑

N

i = 1
x l -1
i ∗k l

ij + b l
j) (15)

式中:∗表示局部区域的卷积, x l
j 表示第 l 层的第 j 个特

征映射, k 和 b 分别表示对应卷积层的权重矩阵和偏置,
f 表示非线性激活函数。

最大池化层定义为:
P l +1

i = max
(n-1)d+d≤k≤nw

(q l
i) (16)

其中, P l +1
i 表示池化层的输出值, d 表示卷积核的大

小, q l
i 表示第 l 层中第 i 通道的神经元所对应的值。
将最后一层卷积池化层输出的 n 个通道进行全连接

层操作,得到长度为 n 的向量,输入到 Softmax 分类器进

行分类,其表达式为:

S(y i) = eyi / ∑
m

j = 1
eyi (17)

式中: y i 表示第 i 个输出神经元, m 表示全连接层神经元

的总数。
2. 2　 利用 Koopman 特征的 1D-CNN 故障诊断方法

　 　 Koopman 算子和 1D-CNN 故障检测框架如图 4 所

示,首先,利用时间延迟嵌入构建 Hankel 矩阵,从原始信

号中提取时间序列特征, 并通过动态模态分解求解

Koopman 算子模型参数,提取系统的高维状态特征。 然

后,基于提取的状态特征构建 1D-CNN 模型,通过多层卷

积、激活与池化操作捕获数据的深层特征,并利用全连接

层与 Softmax 层完成故障类型的识别,该框架为模拟电路

的软故障检测提供了一种新颖且高效的解决方案。 此

外,时间序列反映了系统的动态特征,Koopman 算子能直

接从可观测量中考察状态空间中相关函数的演化,并保

持相关的低频时空特征不变,对故障分析起到了一定的

简化作用。

3　 实验验证与结果分析

3. 1　 实验设置

　 　 Pspice 是以图形或文件的方式输入,进行数字、模拟

电路混合仿真和计算的 EDA 软件,适用于分析各种电路

拓扑结构和复杂的电路行为,其仿真精度高但速度较慢。
而 Matlab / Simulink 是系统级建模和仿真工具,提供了丰

富的建模工具和库可以建立系统级模型,并模拟系统的

动态行为。 在电路仿真中将两者相结合,集优势于一体

来提高电路的仿真效率。 例如,在 LNK364 开关电源系

统中内部存在大量的 A / D 与 D / A 转换和小型数模混合

电路系统,导致仿真时间比较长。 在这种情况下,联合仿

真用时约为 Pspice
 

A / D 仿真的十分之一,由此可见联合

仿真的优越性。 首先在 Pspice 中进行仿真分析, 在

MATLAB 中搭建其控制电路的 Simulink 模型,通过 SLPS
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图 4　 Koopman 算子和 1D-CNN 故障检测框架

Fig. 4　 Koopman
 

operator
 

and
 

1D-CNN
 

fault
 

detection
 

framework

模型接口工具相连接,实现 Pspice
 

软件与
 

MATLAB /
Simulink

 

软件之间的数据通信,其交互与分析如图 5 所

示,故障样本获取技术流程如图 6 所示,进行联合仿真来

自动获取故障模式数据。

图 5　 Pspice
 

与
 

Matlab
 

交互与分析

Fig. 5　 Interaction
 

and
 

analysis
 

between
 

Pspice
 

and
 

Matlab

滤波器因有综合滤波功能,对信号频率具有选择性,
在通信工程、自动控制、遥感测试等技术领域应用广泛。
本实验基于四运放双二阶高通滤波器联合仿真如图 7 所

示,电阻和电容的容差设置为 5%和 10%。 多个故障与单

个故障的处理方法相同,也可当作单故障来处理,并且在

实际应用中,多个故障同时发生的概率较低。 采用灵敏

度分析获取对电路性能影响最大的元件,并利用测量函

数对输出结果进行测量。 灵敏度分析结果如图 8 所示,
详细列出了与标称测量值相比具有最大影响或偏差的元

件,选取 C1、R1、R4、R5、R6、R9 作为被测元件。 由于电

路响应与参数间存在复杂的非线性关系,因此本研究故

障诊断研究考虑元件发生软故障的情况,故障码及故障

值如表 1 所示,其中↑和↓分别表示故障值高于和低于

图 6　 故障样本获取技术流程

Fig. 6　 Technical
 

flowchart
 

for
 

obtaining
 

fault
 

samples

标称值。

图 7　 四运放双二阶高通滤波器电路联合仿真测试

Fig. 7　 Joint
 

simulation
 

test
 

of
 

dual
 

second-order
 

high
pass

 

filter
 

circuit
 

with
 

four
 

operational
 

amplifiers

图 8　 灵敏度分析结果

Fig. 8　 Sensitivity
 

analysis
 

results



　 第 3 期 基于 Koopman 算子与一维自编码卷积神经网络的模拟电路软故障诊断 · 97　　　 ·

表 1　 电路故障标签及模式

Table
 

1　 Circuit
 

fault
 

label
 

and
 

mode

故障代码 故障类型 标称值 故障值

F0 ——— ——— ———

F1 C1↑ 5
 

nF 7. 5
 

nF

F2 C1↓ 5
 

nF 2. 5
 

nF

F3 R1↑ 6. 2
 

kΩ 9. 3
 

kΩ

F4 R1↓ 6. 2
 

kΩ 3. 1
 

kΩ

F5 R4↑ 1. 6
 

kΩ 3. 2
 

kΩ

F6 R4↓ 1. 6
 

kΩ 0. 8
 

kΩ

F7 R5↑ 5. 1
 

kΩ 10. 2
 

kΩ

F8 R6↑ 5. 1
 

kΩ 10. 2
 

kΩ

F9 R6↓ 5. 1
 

kΩ 2. 5
 

kΩ

F10 R9↑ 10
 

kΩ 20
 

kΩ

F11 R9↓ 10
 

kΩ 5
 

kΩ

3. 2　 实验分析与模型参数设置

　 　 通过模块调用接口工具,设置模块的输入输出端参

数变量,图 9 所示为不同故障模式的输出信号。 F0 状态

信号 Pspice 输出的仿真波形与 Simulink 联合仿真输出波

形分别如图 10 和 11 所示,可以看出两者波形基本一致,
且联合仿真能在保证电路仿真精确度的情况下大大缩短

仿真时间。

图 9　 电路中不同故障模式的输出信号

Fig. 9　 Output
 

signals
 

of
 

different
 

fault
 

modes
 

in
 

the
 

circuit

实验选取 1
 

ms 内被测电路输出电压,采样间隔为

1
 

μs,通过延迟嵌入式定理,构造每个样本故障状态下大

小为 500 × 501 的 Hankel 矩阵, 通过 DMD 分解求解

Koopman 算子。
用信号的能量对模态进行排序,每一时刻的信号等

于初始信号乘以特征值。 对于不同的模态,可以用范德

蒙矩阵来存储其特征值的变化, 利用式 ϕr × br ×

[1 λ1
r … λN-1

r ] 来得到特征值所对应的模态。 正常

　 　 　 　

图 10　 F0 状态信号 Pspice 输出的仿真波形

Fig. 10　 Simulation
 

waveform
 

of
 

F0
 

status
 

signal
 

Pspice
 

output

图 11　 F0 状态 Simulink 联合仿真输出波形

Fig. 11　 Output
 

waveform
 

of
 

Simulink
 

joint
 

simulation
 

in
 

F0
 

state

图 12　 部分故障状态的 Koopman 算子特征根分布

Fig. 12　 Eigenroot
 

distribution
 

of
 

Koopman
operator

 

for
 

partial
 

fault
 

states

状态与各故障状态的 Koopman 算子的特征根分布如图

12 所示,其基本分布在单位圆上,能量越大其所对应的
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特征值颜色越深。 DMD 能很好地实现动态数据分析,在
给定的时间序列数据中,计算中得到的每个模式都与固

定的振荡频率和衰减 / 增长率相关联,且分解出的“ 模

态”具有一定的物理意义,相较于主成分分析等静态技术

给出的“特征向量”有更强的解释性。 本文选取的秩 r=
400,图 13 所示为正常状态与故障状态 F6 下的 Koopman
算子特征根对应的模态分布。 各阶模态的能量占比如图

14 所示,可以看出前 10 阶信号能量几乎占到了 100%。
因此提取其前 10 阶模态作为故障特征输入,训练样本与

测试样本比例为 3 ∶ 2。

图 13　 故障状态的 Koopman 算子特征根对应的模态分布

Fig. 13　 Modal
 

distribution
 

corresponding
 

to
 

the
eigenvalues

 

of
 

Koopman
 

operator
 

in
 

fault
 

states

图 14　 各阶模态占比

Fig. 14　 Proportion
 

of
 

each
 

mode

基于 1D-CNN 的分类器构造遵循端到端框架,图 15
为 1D-CNN 模型架构,为了获得更好的训练模型,采用

Adam 梯度算法,通过计算梯度的一阶矩估计和二阶矩估

计为不同的参数设计独立的自适应性学习率,该电路的

1D-CNN 模型由两个块、fc 层和 softmax 分类器组成,卷积

核分别为 32 和 64 个通道,大小为 2×1,最大池化层的滑

窗长度分别为 1 和 2,第 1 层和第 2 层大小都为 2×1,初
始学习率为 0. 001,L2 的正则化参数为 0. 001,通过减少

权重的固定比例来降低模型的复杂度避免过拟合。 将样

本输入到 1D-CNN 模型中进行训练测试,共迭代了 500
轮,每轮迭代的次数为 28,迭代过程中训练准确度与损

失变化曲线如图 16 所示,均有很高的准确度,训练集与

预测集的结果如图 17 和 18 所示,其中测试集准确度达

到了 100%,说明了基于 Koopman 的数据驱动方法能够

从原始时间序列中提取深度故障特征,1D-CNN 模型参

数设置如表 2 所示。

图 15　 1D-CNN 模型架构

Fig. 15　 1D-CNN
 

model
 

architecture

3. 3　 模型诊断结果及对比分析

　 　 为了进一步验证所提模型的性能,采用 10 倍交叉验

证对比本文所提出 Koopman-CNN 方法与其他 3 种方法

的故障诊断精度,分别为深度置信神经网络( DBN),其
中每个 RBM 的预训练迭代次数为 500 次,学习率动量分

别为 0. 11 和 0. 9,自适应神经模糊推理系统( ANIFS)和

主成分分析-支持向量机 ( PCA-SVM),其中 SVM 采用

RBF 核函数和贝叶斯优化超参数。 测试结果显示所提出
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图 16　 模型训练准确度与损失变化曲线

Fig. 16　 Change
 

curve
 

of
 

model
 

training
 

accuracy
 

and
 

loss

图 17　 训练集预测结果

Fig. 17　 Prediction
 

results
 

of
 

training
 

set

图 18　 测试集预测结果

Fig. 18　 Test
 

set
 

prediction
 

results

模型的平均诊断精度达到了 99. 86%, 要优于 DBN、
ANIFS 与 PCA-SVM,同时该方法具有实时测试的优势,
其训练时间为 362

 

s,测试时间只需 0. 015
 

s。 由于该方

法结合了 Koopman 算子与 DMD 模态分解各自的优势,提
取的故障特征向量具有良好的可区分度,明显提高了故

障诊断稳定性,对比算法的平均诊断精度如表 3 所示。
表 2　 1D-CNN 模型参数设置

Table
 

2　 Parameter
 

Settings
 

of
 

1D-CNN
 

model
序号 名称 激活 可学习参数

1
input

10×1×1
  

‘zerocenter’归一化
10×1×1 —

2
conv_1

32　 2×1×1
 

卷积
 

步幅[1
 

1]
9×1×32

weights
 

2×1×1×32
bias　 1×1×32

3
batchnorm_1

批量归一化:32 个通道
9×1×32

offset
 

1×1×32
sacle　 1×1×32

4 relu_1 9×1×32 —

5
maxpool_1

2×1 最大池化　 步幅[1
 

1]
8×1×32 —

6
conv_2

64　 2×1×32
 

卷积
 

步幅[1
 

1]
7×1×64

weights
 

2×1×32×64
bias　 1×1×64

7
batchnorm_2

批量归一化:64 个通道
7×1×64

offset
 

1×1×64
sacle　 1×1×64

8 relu_2 7×1×64 —

9
maxpool_2

2×1 最大池化　 步幅[2
 

2]
3×1×64 —

10
Fc

12　 全连接层
1×1×12

weights
 

12×192
bias　 12×1

11 softmax 1×1×12 —
12 classout

 

put — —

表 3　 对比算法的平均诊确精度

Table
 

3　 Average
 

diagnostic
 

accuracy
 

of
comparison

 

algorithm
方法 平均诊断精度 / %
DBN 99. 24

ANIFS 96. 74
PCA-SVM(RBF 核函数) 97. 50

Koopman-CNN 99. 86

4　 结　 论

　 　 本文提出了一种基于 Koopman 算子纯数据驱动的模

拟电路故障诊断方法,可解决模拟电路软故障诊断中由

于元件参数容差性等特点,无法准确识别故障等问题。
该方法通过联合仿真实现对模拟电路状态参数自动采

集,利用延迟嵌入法线性化被测电路的输出响应,提取

Koopman 算子其对应的模态参数,再经过卷积核的自适

应机制,通过这些模块获得层次特征来区分各种故障信

号。 与其他方法相比,所提方法更能够准确地对各种故

障进行识别,平均诊断精度、效率更高。
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未来可以从 Koopman 数据驱动的故障预测技术展开

进一步的研究,即开发具有在线学习和自适应能力的

Koopman 数据驱动模型,应用于实时故障监测和预测领

域,使得系统在运行时不断更新模型并根据新数据调整

预测结果。
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