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摘 要: 提出了主元和线性判别的集成分析算法以实施模拟故障数据的特征提取过程和方法. 该集成分析方法首先

对模拟故障数据进行主元分析,然后在主元变换空间实行线性判别分析,最后将所获得的最优判别特征模式应用于

模式分类器进行故障诊断. 仿真结果表明,所提出的方法能够充分利用线性方法的计算简便优势,增强单一主元分析

或线性判别分析的特征提取性能,获取故障数据集的本质特征,简化模式分类器的结构,降低系统运行的计算成本.
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Abstract: The method of feature extraction on analog fault data by integrating principal component analysis(PCA) and

linear discriminant analysis(LDA) is proposed. Firstly, PCA on analog fault data is carried out. Then, LDA is implemented

in the transformed PCA space for obtaining the optimal discriminant features. Finally, the acquired patterns are applied to

the pattern classifier for fault diagnosis. The simulation results show that the proposed method can take advantage of the

simple computation of linear methods, enhance the performance of feature extraction of single PCA or LDA method, acquire

the intrinsic features in fault data set, simplify the structure of the pattern classifier and reduce the computational cost of the

diagnostic system.
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0 引引引 言言言

模拟电路故障诊断作为电路网络理论的一大分

支已经得到了广泛的研究,并取得了一系列有效的诊

断技术和方法[1-2]. 然而,随着现代电路复杂程度的增

大,精确高效的故障诊断变得愈加困难,因此,智能信

息处理方法在电路故障诊断领域得到了大量的应用,

特别是电路信息的特征提取对故障诊断系统的性能

提高起着非常重要的作用.

文献 [3]将被测电路的故障响应信号不进行任何

预处理作为神经网络的输入, 形成了一个具有 38个

输入节点和两个隐层的神经网络,获得了 95%的故障

诊断正确率. 文献 [4-5]对被测电路的故障响应信号

实施了小波变换和主元分析 (PCA)的特征提取,使得

神经网络分类器的输入端子数大幅度减少,单隐层神

经元数降为 10个左右,故障诊断率提高到约 97%.

文献 [6-8]在使用 PCA方法进行信号预处理的

基础上,分别提出了小波网络和脊波网络对模拟电路

实施故障诊断. 这些新型网络提高了故障诊断的精确

率,但存在着网络结构庞大的问题,即网络的输入节

点数和隐层的小波或脊波元数比较多. 文献 [9-10]分

别使用非线性核主元分析方法和核判别分析方法来

实施特征提取, 不仅提高了模拟故障诊断的正确率,
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而且降低了神经网络分类器的体系结构. 文献 [11]在

频域内对故障响应信号进行分析处理,即分别计算故

障响应信号的Kurtosis和Entropy值,得到 2个固定特

征值作为神经网络的输入来进行故障诊断,降低了网

络的计算工作量,获得了较好的分类效果.

尽管 PCA、线性判别分析 (LDA)[12]和非线性核

方法均能不同程度地简化神经网络分类器的结构,并

提高故障诊断系统的性能,但是, 随着电子信息产业

的急剧发展、模拟电路集成度的不断提高和故障元件

表现行为的日趋复杂, 单一 PCA或LDA方法存在着

不能提取复杂故障信号的有效特征问题和非线性方

法面临着运算成本高昂的困难.因此, 为了提高模拟

故障诊断的精确度, 增强线性方法的特征提取性能,

避免非线性特征提取方法的巨大计算量问题, 将两

种PCA和LDA的线性方法进行集成融合, 构造主元

和判别集成分析的特征提取方法,实施模拟电路的故

障特征提取研究,分析集成方法的特征提取性能和模

式分类器的故障诊断结果.仿真结果表明, 所提出的

方法能够充分利用线性方法的计算简便优势,增强单

一主元分析或线性判别分析的特征提取性能,获取故

障数据集的本质特征, 简化模式分类器的结构, 降低

系统运行的计算成本.

1 主主主元元元和和和判判判别别别集集集成成成分分分析析析

1.1 理理理论论论基基基础础础

设有𝐶个故障类别, 𝑆𝑏、𝑆𝑤和𝑆𝑡分别表示类间

分布矩阵、类内分布矩阵和总体分布矩阵, 𝑆𝑡 = 𝑆𝑏 +

𝑆𝑤,线性判别准则函数定义为

𝐽(𝑋) =
𝑋T𝑆𝑏𝑋

𝑋T𝑆𝑡𝑋
. (1)

假设𝛽1, 𝛽2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛽𝑛为𝑆𝑡的𝑛个正交归一化特征

向量, 前𝑚(𝑚 ⩽ 𝑛)个特征向量对应于前𝑚正特征

值.定义子空间𝜙𝑡 = span{𝛽1, 𝛽2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛽𝑚},其正交补

空间表示为𝜙⊥
𝑡 = span{𝛽𝑚+1, 𝛽𝑚+2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛽𝑛},则为𝑆𝑡

的零空间. 显然, 根据准则函数表达式 (1), 可以从

𝜙𝑡中推导出所有最优判别向量. 由于𝜙𝑡与𝑚维欧氏

空间𝑅𝑚同构,对应的同构映射为

𝑋 = 𝑃𝑌, 𝑃 = (𝛽1, 𝛽2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛽𝑚). (2)

其中: 𝑋 ∈ 𝜙𝑡, 𝑌 ∈ 𝑅𝑚. 将式 (2)代入 (1),有

𝐽(𝑋) =
𝑌 T(𝑃T𝑆𝑏𝑃 )𝑌

𝑌 T(𝑃T𝑆𝑡𝑃 )𝑌
=

𝑌 T𝑆𝑏𝑌

𝑌 T𝑆𝑡𝑌
= 𝐽(𝑌 ). (3)

其中: 𝑆𝑏 = (𝑃T𝑆𝑏𝑃 )𝑌 , 𝑆𝑡 = (𝑃T𝑆𝑡𝑃 )𝑌 . 可见, 𝐽(𝑌 )

是与 𝐽(𝑋)相同的判别准则.

设线性判别映射𝑍定义为

𝑍 = 𝑊T𝑋, (4)

其中𝑊T = (𝑋1, 𝑋2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋𝑑)
T. 将式 (2)代入𝑊T,有

𝑊T = (𝑃𝑌1, 𝑃𝑌2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑃𝑌𝑑)
T =

(𝑌1, 𝑌2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑌𝑑)
T)T𝑃T.

将式 (4)分为如下两个部分:

𝑌 = 𝑃T𝑋, 𝑃 = (𝛽1, 𝛽2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛽𝑚), (5)

𝑍 = 𝑉 T𝑌, 𝑉 = (𝑌1, 𝑌2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑌𝑑). (6)

由于𝑃 的列向量对应于𝑆𝑡的非零特征向量,式 (5)的

映射即为从𝑅𝑛空间变换到𝑅𝑚空间的 PCA, 函数

𝐽(𝑌 )为 PCA变换空间中的线性判别准则, 𝑌1, 𝑌2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑌𝑑为对应的线性最优判别向量.

1.2 主主主元元元和和和判判判别别别集集集成成成分分分析析析算算算法法法

根据上述理论分析,得到主元和判别集成分析的

基本算法如下.

Step 1: 在PCA变换空间𝑅𝑚中, 计算类内分布

矩阵𝑆𝑤 = 𝑃T𝑆𝑤𝑃 的正交归一化特征向量 𝛾1, 𝛾2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝛾𝑚,其中存在对应 𝑞个正特征值的 𝑞个特征向量.

Step 2: 令𝑃1=(𝛾𝑞+1, 𝛾𝑞+2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛾𝑚), 𝑆𝑏=𝑃
T
1 𝑆𝑏𝑃1,

计算𝑆𝑏的正交归一化特征向量𝑍1, 𝑍2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑍𝑙,则𝜙𝑤

= span(𝛾1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛾𝑞), 𝜙⊥
𝑤 = span(𝛾𝑞+1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛾𝑚), 即正

交补空间中的最优判别向量是𝑌𝑗 = 𝑃1𝑍𝑗 (𝑗 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙). 通常, 𝑙 = 𝐶 − 1, 𝐶为故障类别.

Step 3: 令𝑃2 = (𝛾1, 𝛾2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛾𝑞), 𝑆𝑏 = 𝑃T
2 𝑆𝑏𝑃2,

计算𝑆𝑏和𝑆𝑡的 𝑑− 𝑙个广义特征向量𝑍𝑙+1, 𝑍𝑙+2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑍𝑑, 这些特征向量对应于 𝑑 − 𝑙个最大特征值, 因此,

𝜙𝑤中的最优判别向量为𝑌𝑗 = 𝑃2𝑍𝑗 , 𝑗 = 𝑙 + 1, 𝑙 + 2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑.

Step 4: 将𝑌𝑗 =𝑃1𝑍𝑗 (𝑗=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙)与𝑌𝑗 =𝑃2𝑍𝑗

(𝑗 = 𝑙 + 1, 𝑙 + 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑)进行组合,则𝜙 = (𝑌1, 𝑌2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑌𝑙, 𝑌𝑙+1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑌𝑑)即为最终的特征提取向量.

2 仿仿仿真真真分分分析析析

2.1 例例例子子子电电电路路路

以图 1所示的四运放双二阶高通滤波器[5]为例

来表明主元和判别集成分析进行模拟电路故障诊断

的正确性和有效性.

u
i

R
36.2kΩ

R
1
6.2kΩ

R
4

1.6kΩ

R
9

10kΩ

v
2

C
1 5nF

R
10

10kΩ

C
2 5nF

v
3

R
5

5.1kΩ

R
2

6.2kΩ

5.1kΩ

R
6

R
710kΩ

10kΩR
8

u
o

图 1 四运放双二阶高通滤波器

例子电路的元件参数和故障类别设定见文献 [5],
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电阻容差范围为 5%, 电容容差范围为 10%, 𝐶1、𝐶2、

𝑅1、𝑅2、𝑅3、𝑅4为故障元件.在例子电路的输入端施

加幅值为 5 V、持续时间为 10𝜇s的脉冲激励, 在电路

输出端进行采样获得正常或故障的时域响应信号.

当电阻和电容在各自的容差范围内变化时,电路

为无故障状态;当电路中的任何一个元件高于或低于

其正常值的 50%而其他 5个元件在其容差范围内进

行变化时, 电路为有故障状态, 并得到相应元件的故

障类别.

表 1给出了𝐶1、𝐶2、𝑅1、𝑅2、𝑅3、𝑅4发生故障时

的 13个故障类别和对应值. 这 13个故障类别包括

𝐶1 ↑, 𝐶1 ↓, 𝐶2 ↑, 𝐶2 ↓, 𝑅1 ↑, 𝑅1 ↓, 𝑅2 ↑, 𝑅2 ↓, 𝑅3 ↑,
𝑅3 ↓, 𝑅4 ↑, 𝑅4 ↓和无故障状态 (NF),↑和↓分别表示

故障值高于和低于正常值 50%时所对应的故障状态.

表 1 故障元件的类别及其对应值

故障代码 故障类别 正常值 故障值

SF0 NF – –

SF1 𝐶1↑ 5 nF 10 nF

SF2 𝐶1↓ 5 nF 2.5 nF

SF3 𝐶2↓ 5 nF 1.5 nF

SF4 𝐶2↑ 5 nF 15 nF

SF5 𝑅1↑ 6.2 kΩ 15 kΩ

SF6 𝑅1↓ 6.2 kΩ 3 kΩ

SF7 𝑅2↑ 6.2 kΩ 18 kΩ

SF8 𝑅2↓ 6.2 kΩ 2 kΩ

SF9 𝑅3↑ 6.2 kΩ 12 kΩ

SF10 𝑅3↓ 6.2 kΩ 2.7 kΩ

SF11 𝑅4↑ 1.6 kΩ 2.5 kΩ

SF12 𝑅4↓ 1.6 kΩ 0.5 kΩ

2.2 特特特征征征提提提取取取

根据第 2.1节所描述的信号采样方法,对例子电

路施加幅值为 5 V、持续时间为 10𝜇 s的脉冲激励信

号, 采用如表 1所示的元件故障设定值进行PSPICE

的蒙特卡罗和参数分析,在电路的输出端获得每个故

障类别的 60个故障响应信号. 然后实施小波分析的

能量计算[7,13], 最终获得每个故障响应信号的 5个候

选特征值.

对获得的 13个故障类别的 60× 13 = 780个样本

数据实施第 2.2节提出的主元和判别集成分析的特征

提取,得到如图 2所示的故障类别分布.在图 2中: PC

表示采用PCA分析获得的主元, DC表示采用LDA分

析获得的判别元, PDC表示采用 PCA+LDA集成方法

获得的集成元.

2.3 结结结果果果分分分析析析

为了表明集成方法的优越性和性能比较的合理

性,分别基于 PCA方法、LDA方法和 PCA+LDA集成

方法,采用最小距离分类器和神经网络实施电路元件

的故障分类,其中神经网络的设计根据文献 [10]的计
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图 2 四运放双极高通滤波器的故障类别分布

算方法确定.

表 2给出了采用不同特征提取方法时两种分类

器的故障诊断正确率. 根据表 2给出的结果, 可以得

到以下结论:

1) PCA+LDA集成方法的故障识别率明显高于

PCA和LDA方法;

2)采用最小距离分类器的目的是为了比较的公

平性,因为最小距离分类器不需要进行任何参数的调

节,具有运算简单、诊断快速的特点;

3)神经网络分类器由于具有自学习和自适应能

力,其故障诊断正确率高于最小距离分类器.

表 2 电路元件的故障诊断结果 %

PCA LDA PCA+LDA

最小距离分类器 84.87 87.56 93.33

神经网络分类器 86.25 91.47 97.56

为了表明集成方法与以往文献中研究方法的不

同和特点, 基于实际模拟电路在线故障诊断的需要,

表 3给出了基于集成方法的神经网络与文献 [5-8,11]

中神经网络进行性能比较的结果. 由表 3可见, 所有

的神经网络都具有较好的故障诊断正确率,不同之处

在于网络结构的大小和运算成本的高低:
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1)文献 [5]的神经网络分类器具有 4个输入节点

和 16个隐层神经元; 文献 [6]的小波网络需要 4个输

入节点和 38个隐层小波元; 文献 [7]的脊波网络需

要 5个输入节点和 30个隐层脊波元; 文献 [8]的线性

脊波网络需要 8个输入节点和 30个隐层脊波元. 显

然, 与基于集成方法的神经网络相比,这些神经网络

均具有更大的网络结构和更高的运算成本.

2)文献 [11]的神经网络与基于集成方法的神经

网络相比,尽管具有相同的网络结构和相当的故障诊

断性能, 但是其特征数固定为 2个, 当实际电路故障

数据的复杂性变高而导致故障类别之间的重叠性增

大时,将无法再继续增加更多的特征来提高系统的诊

断正确性. 集成方法则可以根据故障数据分布的复杂

性相应地增多合适的特征元素来实现最终诊断性能

的提升.

3)集成方法是线性化方法,与非线性特征提取方

法 (如核主元分析)相比,具有较小的计算工作量; 基

于集成方法的神经网络分类器具有较小的网络结构,

在进行网络训练学习和诊断分类时具有更少的计算

时间和更低的计算成本.

4)集成方法的理论分析简单, 运算操作方便,计

算方法成熟,性能提升明显,不需调整模型参数,显著

好于单一特征提取器的提取性能.

表 3 神经网络性能的比较

输入节点数 隐层节点数 正确分类率/%

文献 [5]的方法 4 16 95

文献 [6]的方法 5 38 99.59

文献 [7]的方法 5 30 99.9

文献 [8]的方法 8 30 100

文献 [11]的方法 2 5 99

集成方法 2 5 97.56

3 结结结 论论论

实际模拟电路的在线故障诊断主要关注诊断精

度和算法效率.本文针对现代模拟电路故障响应信号

所表现出的复杂行为, 采用单一 PCA或LDA的线性

方法,算法实施简单,运行时间短,但具有较低的诊断

精度;采用非线性方法特征提取性能较好,但计算过

程复杂, 运行效率较低; 采用 PCA+LDA集成方法较

好地兼顾了诊断系统的精度和效率,具有较低的计算

成本和较高的计算精确度,获得了较好的特征提取性

能. PCA+LDA集成分析的特征提取方法对复杂模拟

故障诊断算法的有效设计和实际模拟电路的在线诊

断具有重要的指导意义.
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