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基于犚犞犕和相空间重构的模拟电路犘犎犕研究

陈　卓，颜学龙
（桂林电子科技大学 电子工程与自动化学院，广西 桂林　５４１００４）

摘要：针对模拟电路健康管理的特点，提出了一种基于ＲＶＭ的模拟电路故障诊断和预测方法；首先对模拟电路作蒙特卡罗

分析得到输出频域响应，然后利用小波分解方法提取模拟电路的故障特征，最后用相关向量机分别对电路进行了单一故障和双故

障的诊断研究；接着，对电路进行参数分析，得到不同参数值下的输出响应，计算其与电路无故障标准响应的欧氏距离作为故障

特征，并以此表征电路元件健康值，结合相空间重构方法，得到相关向量机的输入输出样本，随后训练学习并实现对各个时间点

元件的健康值变化轨迹进行预测；仿真结果表明，该方法在小样本情况下，诊断和预测效果好，适用于健康管理中实时预测，具

有较好的实用性。

关键词：相关向量机；相空间重构；欧氏距离；模拟电路；健康管理
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０　引言

近年来，故障预测与健康管理 （ＰＨＭ）
［１］彻底改变了电

子设备的可靠性，并且广泛应用于航空航天与军事系统、

医疗器械、汽车电子、云计算、智能电网、制造业等诸多

领域。其目的是建立一个软硬件相结合的集成环境，帮助

系统实现提高可靠性、健康评估、实时性预测、主动维护

等。ＰＨＭ系统一般具备故障探测、故障诊断、故障预测等

功能［１］，而电子设备集成度增加使得模拟电路的复杂性增

强。伴随模拟电路密集度、元件容差、非线性等问题的出

现，对模拟电路故障定位和实时性，准确性要求越来越

高［２３］，因此有必要对模拟电路进行故障预测与健康管理的

研究。

ＰＨＭ核心技术在于故障诊断及预测，其中的关键研究

方法主要分为三大类［４５］：基于物理模型［６］、基于数据驱

动［６７］、基于概率统计［５］。模拟电路的诊断的方法一直迭代

更新，从故障字典法，原件参数识别，故障验证，到当前

研究最多的基于机器学习的神经网络［８］方法、支持向量机

（ＳＶＭ）
［９］、超限学习机 （ＥＬＭ）

［１０］。国内外虽然有些不少

研究成果，但依旧有些限制和不足。

相关向量机 （ＲＶＭ）是基于稀疏贝叶斯框架理论的机

器学习模型［１１１３］。由美国学者Ｔｉｐｐｉｎｇ于２００１年提出的一

种分类、回归的新模型。基于ＳＶＭ方法，将核函数与贝叶

斯推理结合，具有ＳＶＭ 不具备的核函数选择不受 Ｍｅｒｃｅｒ

条件的限制，稀疏性强，同时有后验概率分布等特点［１４］，

还保持了ＳＶＭ原有特性，较神经网络方法在小样本训练，

全局最优，泛化能力上有明显的优势。已成功应用在如机

械故障预测［１５］，电池寿命预测［１６］，交通流预测［１７］等领域。

ＲＶＭ在模拟电路故障诊断及预测中优势在于小样本计

算，适合对电路进行实时预测与健康管理。分别对基于

ＲＶＭ的模拟电路故障诊断及预测模型进行了仿真研究。

１　故障特征提取

模拟电路的电阻，电容等元件由于性能下降，发生表
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现为偏离标准值的软故障，针对故障诊断采用小波变换提

取故障特，故障预测采用频域响应作为特征量，利用欧氏

距离表征元件偏离标准值程度，通过简单转换，即可表征

元件的健康值。

１１　小波分解

小波方法是在时频分析上的成熟工具，广泛应用在信

号处理领域中，其中小波分解主要用于故障特征提取方面，

以ｈａａｒ小波为例，采用的分解方法步骤如下：

１）采用ｈａａｒ小波对信号进行狀层分解，得到每层高频

系数序列犇狀；

２）求取高频能量犈狀＝犇狀
犜
犇狀．；

３）将 ［犈１犈２…犈狀］中取出 ［犈狓犈狔］作为特征向量。

１２　欧氏距离

为了便于对模拟电路健康状态进行预测，需要计算故

障阈值，即故障指示值 （ＦＩ），文献 ［１８］通过马氏距离计

算故障指示值，来对模拟电路剩余寿命进行预测。马氏距

离中协方差矩阵会导致计算的不稳定性。在特征微小变化

的反映过于强，会放大引入的容差影响，降低预测信息的

完整性和准确性［１９］，而文献 ［２０］用了余弦距离计算元件

退化度，但余弦距离主要从方向上区分差异，对数值大小

不敏感，即在同方向上任意长度的向量的余弦距离值为１，

在实验过程中得到的健康值几乎都是１，量纲在１０－６～

１０
－１６之间，不利于实时计算。文献 ［２１］提出的利用皮尔

逊相关系数表征健康值计算复杂。利用欧氏距离［２２］方法，

计算公式简单，表征狀维空间的两点的真实距离，与方向

和大小均有关。

两个向量的欧氏距离代表的是他们之间的相似程度，

在元件退化时，元件值发生变化，分析其输出的频域响应

分别与标准响应作欧氏距离计算，得到元件的失效程度，

即故障特征，进而定义健康值 Ｈ 来作为预测指标。公式

如下：

犱（犡，犢）＝ ∑
狀

犻＝０

（犢犻－犡犻）槡
２

犎（犢）＝１－犱（犡，犢）

２　相空间重构

相空间重构是为了找到ＲＶＭ模型下的输入输出之间的

对应关系［２３］。给定ｌ个时间点的序列值 ｛狓１，狓２，…，狓犾｝，

假设狓狀与前犱个序列值之间存在某种非线性映射关系：

狓狀 ＝犳（狓狀－犱，…狓狀－２，狓狀－１）

式中，狀＝（犱＋１，犱＋２，…，犾），犱为嵌入维数，犳（．）是非线性

映射模型，则可以得到 ＲＶＭ 模型输入输出的训练集 ｛狓，

狋｝如下：

狓＝

狓１

狓２



狓

熿

燀

燄

燅犖

＝

狓１ 狓２ … 狓犱

狓２ 狓３ … 狓犱＋１

   

狓犖 狓犖＋１ … 狓犱＋犖－

熿

燀

燄

燅１

狋＝

狋１

狋２



狋

熿

燀

燄

燅犖

＝

狓犱＋１

狓犱＋２



狓犱＋

熿

燀

燄

燅犖

　　其中：犖＝犾－犱为训练集中样本个数，利用其训练

ＲＶＭ模型，可以实现对未来时间点的序列值的预测。

３　犚犞犕

它的基本原理是借助贝叶斯推断获得满足标准高斯分

布的模型最优权值ω。通过定义ω的超参数的先验概率，在

贝叶斯框架下学习，利用自相关判定理论移除不相关的点，

得到稀疏模型，在样本迭代训练过程中，大部分参数的后

验分布趋于零，而非零权值对应的样本即为相关向量，体

现了样本的核心特征。

３１　分类模型

对于二元分类情况，目标值 ｛狋犻｝
犖
犻＝１只可能是０或１，分

类问题时习惯使用ｓｉｇｍｏｄ函数：

狆（狋犻＝１狘ω）＝σ［狔（狓，ω）］＝
１

１＋犲
－狔（狓，ω）

（４）

　　不同于回归模型，此处无数据噪声，得到：

狆（狋狘ω）＝∏
犖

犻＝１

σ［狔（狓犻，ω）］
狋
犻｛１－σ［狔（狓犻，ω）］｝

１－狋犻 （５）

　　该分布并不是标准高斯分布，因此估计权值不能用回

归模型方法，采用Ｌａｐｌａｃｅ方法找到ω最大值处，即：

ω犕犘 ＝ａｒｇｍａｘ
ω
狆（ω狘狋，α）＝

ａｒｇｍａｘ
ω
ｌｏｇ｛狆（狋狘ω）狆（ω狘α）｝ （６）

　　而狆（狋狘ω）和狆（ω狘α）分布已知，则：

ｌｏｇ｛狆（狋狘ω）狆（ω狘α）｝＝

∑
犖

犻＝１

［狋犻ｌｏｇ狔犻＋（１－狋犻）ｌｏｇ（１－狔犻）］－
１

２
ω
犜犃ω （７）

式中，犃＝犱犻犪犵（α）＝犱犻犪犵（α０，α１，．．．α犖）；狔犻＝σ［狔（狓犻，ω）］，

利用Ｎｅｗｔｏｎ方法可以找到ω犕犘，即：

犵＝Φ
犜（狋－狔）－犃ω （８）

犎 ＝ （－Φ
犜犅Φ－犃）

－１ （９）

Δω ＝－犎
－１
犵 （１０）

ω犕犘：＝ω犕犘 ＋Δω （１１）

式中，狔＝ ［狔１，狔２，．．．狔犖］
犜；犅 ＝犱犻犪犵（狔１（１－狔１），狔２（１－

狔２）．．．狔犖（１－狔犖））。

而协方差矩阵∑ ＝ （－犎狘ω犕犘）
－１
＝ （Φ

犜犅Φ＋犃）
－１。

更新超参数方法类似回归模型，将ω犕犘 代替μ：

α犻
狀犲狑
＝
γ犻

ω犕犘
２

（１２）

γ犻 ＝１－α犻∑犻，犻
（１３）

式中，∑犻，犻
是∑ 中第犻项在对角线上的元素给出α的初始

猜测值，按上式步骤更新迭代，可以逼近ω犕犘。

３２　回归模型

假设 ｛狓犻｝
犖
犻＝１是训练样本集的特征值，目标值为狋＝［狋１，

狋２，．．．，狋犖］
犜 且互相独立，则带有噪声的模型为：
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狋犻 ＝狔（狓犻，ω）＋ε犻 （１４）

式中，ω是ω犻组成的模型权值向量，噪声ε犻～犖（０，σ
２）而

ＲＶＭ模型输出为：

狔（狓，ω）＝∑
犖

犻＝１

ω犻犽（狓，狓犻）＋ω０ （１５）

狆（狋犻）＝犖（狋犻狘狔（狓犻，ω），σ
２） （１６）

　　则在已知 ｛ω犻｝
犖
犻＝０与σ

２的条件下可以得到狋的概率分布：

狆（狋狘ω，σ
２）＝∏

犖

犻＝１

犖（狋犻狘狔（狓犻，ω），σ
２）＝

（σ
２）－

犖
２

ｅｘｐ（－
狋－Φω

２

２σ
２
） （１７）

式中，Φ是由各特征向量代入核函数犽（狓，狔）所得的犖×犖

＋１维设计矩阵。

ω＝ ［ω０，ω１，ω２，．．．，ω犖］
犜

Φ＝ ［φ（狓１），φ（狓２），．．．φ（狓犖）］

φ（狓狀）＝ ［１，犽（狓狀，狓１），犽（狓狀，狓２），．．．犽（狓狀，狓犖）］
犜

由于直接使用最大似然函数解ω和σ
２，通常会导致ω

中元素大部分不是０，即过多支持向量导致了过拟合，因此

采用在贝叶斯框架下，定义的先验条件概率分布为：

狆（ω狘α）＝∏
犖

犻＝０

犖（ω犻狘０，α
－１） （１８）

式中，α＝（α０，α１，．．．α犖）
犜含有犖＋１个超参数，超参数α犻调

节与之对应着权值ω犻，由贝氏定理及上述公式，可以推导出

权值ω的后验概率分布为：

狆（ω狘狋，α，σ
２）＝

狆（狋狘ω，σ
２）狆（ω狘α）

狆（狋狘α，σ
２） ～犖（ω狘μ，∑） （１９）

　　后验协方差和均值分别为：

∑ ＝ （σ
－２
Φ
犜
Φ＋犃）

－１ （２０）

μ＝σ
－２

∑Φ
犜狋 （２１）

式中，犃＝犱犻犪犵（α）＝犱犻犪犵（α０，α１，．．．α犖）而超参数的边缘似

然函数分布为：

狆（狋狘α，σ
２）＝∫狆（狋狘ω，σ

２）狆（ω狘α）ｄω～犖（０，Ω）

（２２）

式中，Ω＝σ
２犐＋Φ犃

－１
Φ
犜，权值参数ω的最大后验估计直接受

超参数α，σ
２的影响，通过最大化边缘似然函数狆（狋狘α，σ

２）

可以实现超参数优化，最大似然参数估计值为α犕犘，σ
２
犕犘，把

式（２３）对α和σ
２求偏微分值等于零，可以得到迭代公式：

α
狀犲狑
犻 ＝

γ犻

μ
２
犻

（２３）

（σ
２）狀犲狑 ＝

狋－Φμ
２

犖－∑
犖

犻＝０
γ犻

（２４）

γ犻 ＝１－α犻∑犻，犻
（２５）

式中，∑犻，犻
是∑中第犻项在对角线上的元素，先给出α和σ

２

的初始猜测值，再由上式不断更新来逼近α犕犘，σ
２
犕犘。

在给定一个新的输入样本数据狓 条件下，相应预测输

出的概率分布为：

狆（狋狘狋）＝

∫狆（狋狘ω，α犕犘，σ
２
犕犘）狆（ω狘狋，α犕犘，σ

２
犕犘）ｄω

～犖（狋狘狔，σ
２

） （２６）

　　其中：预测均值和方差为：

狔 ＝μ
犜

φ（狓） （２７）

σ
２
 ＝σ

２
犕犘 ＋φ（狓）

犜

∑φ（狓） （２８）

４　仿真实验

４１　诊断实例

通常，模拟电路的故障以单一元件故障为主［１８］，如图１

为ｌｅａｐｆｒｏｇ滤波器电路。元件无故障情况下，犆１＝１０ｎＦ，

犆２＝２０ｎＦ，犚４＝１０ｋΩ，研究此３个元件做故障诊断研究。

图１　跳蛙滤波器电路

分别设置电阻和电容元件的容差为５％和１０％
［２４］，用

均匀分布犝（０．１犡狀，犡狀－２狋）和犝（犡狀＋２狋，２犡狀）分别表示元

件正反向软故障偏差范围，其中狋为元件容差值
［２５］。因此假

设元件发生软故障的参数值为偏离标准值的３０％。

诊断步骤如下：首先，根据设置的故障参数３０％分别

对犆１，犆２，犚４设置正向软故障发生时对应的值即分别为１３

ｎＦ，２６ｎＦ，１３ｋΩ，其他元件值为正常标准值。然后在

Ｐｓｐｉｃｅ里将电路的激励源扫频率范围设置为１０Ｈｚ～１０

Ｍｈｚ，随后分别进行１００次蒙特卡罗分析，得到输出端的频

域响应信号，然后均匀采集响应信号６１个频率点的电压

值，由此获得原始故障数据，接着故障特征提取采用２层

ｈａａｒ小波分解方法，得到 ［犈１　犈２］作为故障二维特征，

这样，三类单故障经过特征提取一共得到３００组故障特征

数据；分别对犆２、犚４ 做二分类诊断：各取７５组数据，即

１５０组数据作为训练样本，故障特征作为ＲＶＭ的输入，故

障样本类别标签为 ［１　０］作为ＲＶＭ的输出，分类模型做

故障诊断剩余５０组数据作为测试样本，其中ＲＶＭ核函数

选为高斯核函数，核参数σ犽犲狉选取采用交叉验证获取，如图

２，平衡稀疏性和诊断误差将核参数设为３，随后用相同的

方法分别对犆１、犆２和犆１、犚４作二分类故障诊断。

对于不同元件的单故障诊断，传统做法是构造多分类

器，复杂度较高，采用文献 ［２６］提出的方法，将Ｍｕｌｔｉｎｏ

ｍｉａｌｐｒｏｂｉｔ函数代替传统ＲＶＭ中的ｌｏｇｉｓｔｉｃｓｉｇｍｏｄ函数从

而将单个元件的二分类ＲＶＭ模型推广到多分类。用上述的

采集故障数据和特征提取方法得到犆１、犆２、犚４ 的２２５组故

障数据作为训练样本，故障样本类别标签为 ［３　２　１］，

分别作为ＲＶＭ的输入输出进行训练学习，进行ＲＶＭ单故

障一次多分类故障诊断。
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图２　交叉验证选取核参数

对于多个元件同时发生故障的诊断，假设２个元件同

时发生正向软故障，以犆１、犆２、犚４ 三个元件组合为例，其

他元件为正常值，诊断步骤为：设置犆１、犆２ 发生软故障的

值，保持犚４正常标准值，此时同样对电路作１００次蒙特卡

罗分析，接着设置犆１、犚４发生故障，犆２保持正常，最后设

置犆２、犚４发生故障，犆１ 保持正常，作１００次蒙特卡罗分

析。进而得到三种双故障组合类型，分别为Ｃ１Ｃ２＋，Ｃ１Ｒ４

＋，Ｃ２Ｒ４＋，将上述分析后的数据同样采集６１个频率对应

的输出电压值，再用２层小波分解方法提取故障特征，原

始故障特征数据有３００个，，２２５故障特征样本用于训练输

入，故障样本类别标签为 ［３　２　１］作为输出，经过

ＲＶＭ学习后，剩下７５个用于测试诊断效果。

上述的某二类单故障诊断和单故障多分类诊断、双故

障多分类诊断的结果分别如图３、图４、图５。测试集诊断

的实验结果见表１。

图３　二类单故障诊断仿真实验

图４　多类单故障诊断仿真实验

图５　多元件组合故障诊断仿真实验

表１　诊断仿真实验结果

诊断类型 相关向量个数 诊断精度

Ｃ１＋、Ｃ２＋二分类 ５ １００％

Ｃ１＋、Ｒ４＋二分类 ２ ９４．００％

Ｃ２＋、Ｒ４＋二分类 ３ １００％

单故障多类诊断 ３ ９６．００％

双故障多类诊断 ５ ９４．６７％

结果显示，在单故障的二分类诊断效果主要受故障二

维特征区分度影响，整体诊断率可以达９４％以上，而多分

类器的构造的诊断效果也有９６％，而对于多类双故障诊断，

ＲＶＭ 的诊断效果达９４．６７％，整体诊断效果较为优秀，并

且诊断的模型中使用的相关向量个数少，较为稀疏，为大

数据，实时在线应用场景的诊断问题节约了计算存储资源。

４２　预测实例

元件在随时间退化下其标称值发生改变，这种状态趋势

需要在其失效之前被预见，从而预测出元件值失效的时间

点。Ｓａｌｌｅｎ－Ｋｅｙ带通滤波器
［２１，２４］是很多文献进行仿真验证的

标准电路之一，设置与文献 ［２１］相同的元件失效偏差值，

同样设置各元件的容差，用Ｐｓｐｉｃｅ对待测元件作参数分析，

观测其输出在元件值线性变化下的频域响应，采集６１个响应

点用欧氏距离计算每次变化下的失效程度，进而计算出每个

时间点的健康值，在软故障发生时间点下的健康值即为故障

阈值。如图６为Ｓａｌｌｅｎ－Ｋｅｙ带通滤波器电路。

图６　Ｓａｌｌｅｎ－Ｋｅｙ带通滤波器电路

研究犚３的失效故障，设置其阻值在２～３．２ＫΩ线性变

化，每个时间点变化２０Ω；对电容犆２设置５～２ｎＦ按每个
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时间点减少０．０５ｎＦ线性变化，初始０时刻元件健康值犺１

为１，根据设置的元件偏差值，时刻５０即第５１个时间点发

生软故障。

对犚３，利用相空间重构方法，取其０～４０时间段的４１

个真实健康值犺１～犺４１构造训练集：即犾＝４１，设置嵌入维数

为犱＝２１，则训练集样本个数为２０；可以得到训练集为 ｛狓，

狋｝，其中：｛狓１狘狋１｝＝［犺１，犺２，…犺２１狘犺２２］；｛狓２狘狋２｝＝ ［犺２，犺３，

…犺２２狘犺２３］，…，｛狓２０狘狋２０｝＝［犺２０，犺２１，…，犺４０狘犺４１］。训练完得到

ＲＶＭ回归模型犳 （．），进而得到训练集的健康预测值犜＝

［犎２２，犎２３，…犎４１］。接下来是预测第４１个时间点以后的健

康值：由狓２１＝ ［犺２１，犺２２，…犺４１］和犳 （．）计算出第４２个时

间点的健康预测值犎４２，并得到新输入狓２２＝ ［犺２２，犺２３，…

犺４１，犎４２］，计算出第４３个时间点的预测值犎４３，再将犎４２和

犎４３代入新输入狓２３＝ ［犺２３，犺２４，…犺４１，犎４２，犎４３］，反复一

直更新输入，得到一系列时间点的健康预测值。同样对犆２进

行故障预测，根据先前计算得到的故障阈值可以预测出故障

发生的时间点，便于ＰＨＭ的视情维护。如图７，图８分别是

犚３和犆２发生退化故障的状态曲线。

图７　犚３ 故障预测仿真实验

图８　犆２ 故障预测仿真实验

对犚３和犆２进行障预测仿真实验结果见表２，其中训练

ＭＳＥ分别达了６．３２８４２Ｅ－０９、１．９２３４７Ｅ－１１。

表２　预测仿真实验结果

仿真实验 阈值点 阈值预测点 误差 预测 ＭＳＥ

Ｒ３－６０ ５０ ４８ －２ １．７８３８１Ｅ－０６

Ｃ２－６０ ５０ ５５ ５ ６．０５６４１Ｅ－０８

由表３可以看出，在小样本情况的预测中，应用相空

间重构的ＲＶＭ算法可以对模拟电路进行较为精准的预测。

将提出的方法和文献 ［２１］的预测效果比较，对比预

测部分的 ＭＳＥ见表３。

表３　方法对比

方法 文献［２１］

１．７８３８１Ｅ－０６ １．９８３０Ｅ－０６

当改变嵌入维数进行相同的实验得到的预测结果见

表４。

表４　不同嵌入维数实验结果对比对比

嵌入维数 训练 ＭＳＥ 预测 ＭＳＥ

５ ０．００２２６５５５ ５．１３２７０Ｅ－０６

１１ １．６９８８２Ｅ－０８ ３．５９３０３Ｅ－０６

２１ ６．３２８４２Ｅ－０９ １．７８３８１Ｅ－０６

３１ １．３３１２２Ｅ－０９ ７．００５９６Ｅ－０７

由表４可以得到当嵌入维数为３１对犚３进行实验时，预

测ＭＳＥ为７．００５９６Ｅ－０７，发现增加嵌入维数可进一步提高

预测效果，也侧面说明了预测值与历史时段预测值的相

关性。

５　结论

目前ＲＶＭ在模拟电路故障预测中的应用较少，提出一

种基于相空间重构和ＲＶＭ的模拟电路健康管理核心功能的

研究方法，特征提取提取方法对比之前的文献更加简单，

能在小样本情况下进行故障诊断和预测，且预测效果具有

一定优越性，符合实际场景监测要求，适用于ＰＨＭ领域中

大样本的实时预测，通用性良好。需要指出的是，在尚未

优化各个参数情况下，在故障诊断精度有待提高，预测精

度也受嵌入维数的影响，因此下一步研究工作可集中在包

括嵌入维数在内的各个参数优化的方法的研究上。
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