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基于改进 EWT的模拟电路故障诊断研究

王 宁，李志华，窦修超
( 河海大学 能源与电气学院，江苏 南京 211100)

摘 要:针对模拟电路故障信号非线性、非平稳性、容差性的特点，提出了一种基于经验小波变换( EWT) 的模拟电路故障
诊断方法。但信号分解需要设定分割模态个数，为实现经验小波变换中 Fourier谱的自适应分割，提出了自适应无参的经
验小波变换( APEWT) 方法。经验小波变换能有效分离信号的调幅调频成分，将改进方法对 Leapfrog benchmark电路不同
故障的输出信号进行模态分解以及时频能量谱分析，采取人工智能算法进行实验分析，结果表明其分解的各分辨率模态

具有相应的时域特征。并与希尔伯特黄变换的方法进行对比，表明所提出的方法不仅能有效地提取模拟电路软故障特
征，诊断正确率高于后者，而且具有完备小波理论支撑，计算速度快，不存在虚假分量的特点。这为模拟电路故障在线诊
断提供了新思路。
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Ｒesearch on Analog Circuit Fault Diagnosis Based on Improved EWT

WANG Ning，LI Zhi－hua，DOU Xiu－chao
( School of Energy and Electrical Engineering，Hohai University，Nanjing 211100，China)

Abstract: Aiming at the nonlinearity，non－stationary and poor component tolerances in extracting analog circuit fault signals features，we

propose a new method based on EWT． However，it is difficult to set the number of modes in separating Fourier spectrum． To fulfill an a-

daptive separation of Fourier spectrum，we put forward an adaptive nonparametric EWT ( APEWT ) which can separate the amplitude

modulation－frequency modulation components effectively． It has been applied to analyze the output signals of different faults in the Leap-

frog benchmark circuit，to perform modal decomposition and time－frequency energy spectrum analysis． The experimental analysis carried

by artificial intelligence algorithm shows that the resolution modes obtained by EWT have the corresponding time domain signal character-

istics． By comparing with the method of HHT，the proposed method can not only extract features of soft fault features in analog circuit ef-

fectively，diagnose more accuracy than the latter，but it has complete wavelet theory，high calculation speed without no false mode． This

will help to provide a new idea in extracting features in analog circuit soft fault diagnosis online．

Key words: analog circuit; fault diagnosis; empirical wavelet transform ; artificial intelligence; signal decomposition

0 引 言
随着大规模集成电路的广泛应用，模拟电路的发

展趋向于更加复杂化。其具体表现为电路元件的容差
性、非线性和故障的多样性等特点，而模拟电路故障诊
断的重点是在有限的输出节点提取有效的故障特征，

这大大增加了故障诊断的难度。20 世纪 90 年代，基
于规则的人工智能技术得到了不断发展并成为故障诊

断的主要方向，目前主要基于信号分析的故障特征提

取方法为傅里叶变换［1－2］和小波变换等［3－5］。
文献［6］采用傅里叶变换来提取构成样本空间的

电路输出电压特征，根据决策树定位故障。该方法的
缺点是精度不理想，没有研究软故障类型，而且傅里叶

变换的条件苛刻，不适用于非平稳信号。文献［7］结
合小波理论和神经网络的特点对非线性电路进行诊

断，但小波变换的方法易受到选取的小波函数的影响，

选取不同的小波基对计算的结果影响很大，目前还缺

少准确地选取小波基的系统方法。文献［8］将改进的
希尔伯特黄变换应用到非线性电路中，并针对 EMD
的缺点进行改进，虽然诊断正确率有提升，但是 EMD
算法仍存在理论支撑不足的情况。
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经验小波变换( EWT ) 是一种新型的自适应信号
处理方法［9］，以小波变换为基础，是一种建立自适应小

波提取信号的幅频分量的信号分析方法［10－13］。EWT
通过对信号频谱进行自适应划分，构造正交小波滤波

器组，将待处理的信号在频域上进行经验小波变换得

到若干具有紧支撑 Fourier频谱信息的模态分量，从而
实现信号的特征提取。针对 EWT 实现需要设定分割
模态个数的问题，提出自适应无参 EWT 的改进方法，
实现了信号的自适应分解，分解后的数据用改进后的

EWT 进行处理，计算分解模态的能量以及边际谱总能
量，构成特征向量。

1 EWT方法
基于传统的 EMD 方法由于采用三次样条插值、

终止条件不合理、欠包络问题造成模态混叠、虚假分
量、数学理论支撑不足的现象，其改进方法 EEMD 在
一定程度上解决了频率混叠的问题，但是出现了新的

计算量增大、模型复杂性增高的弊端。为解决此问题，
Gilles结合小波分析以及 EMD 的自适应性提出了经
验小波分解方法。将原始信号 f( t) 分解为 N 个模态
分量 f i( t) 之和，即为:

f( t) =∑
N

i = 1
f i( t) ( 1)

其中，f i( t) 为调幅调频信号( AM－FM ) 。
计算信号 f( t) 的 Fourier 变换 F( w) 。需要在

Fourier频谱范围［0，π］切割为 N 个区间，除去边界 0
和 π，还有 N －1 个边界需要确定。定义 ωn 为区分边

界，以搜索频谱的极大极小值方法作为边界，则每段可

表示为: Λn =［ωn－1，ωn］，n = 1，2，…，N，且有 ∪
N

n = 1
Λn =

［0，π］。
经验小波定义在区间 Λn 上的带通滤波器，基于

Littlewood － Paley和 Meyer 小波［14］的构造思想，尺度

函数 
^

m( w) 和小波函数 ψ̂n( ω) 定义如下:


^

m( ω) =

1，ω ≤ ( 1 － γ) ωm

cos［π2 β( 1
2γωm
( ω － ( 1 － γ) ωm ) ) ］，( 1 － γ)

0，其他










ωm ≤ ω ≤ ( 1 + γ) ωm ( 2)

ψ
^

n( ω) =

1，( 1 + γ) ωm ≤ w ≤ ( 1 － γ) ωm+1

cos［π2 β( 1
2γωm+1
( ω － ( 1 － γ) ωm ) ) ］，( 1 － γ) ωm－1 ≤ ω ≤ ( 1 + γ) ωm+1

sin［π2 β( 1
2γωm
( ω － ( 1 － γ) ωm ) ) ］，( 1 － γ) ωm ≤ ω ≤ ( 1 + γ) ωm

0，其他













( 3)

其中，γ ＜ minm(
ωm+1 － ωm

ωm+1 + ωm
) ，β( x) = x4( 35 － 84x +

70x2 － 20x3 ) 。
通过类比小波变换的构造方法计算 EWT，其细节

函数 Wε
f ( n，t) 和近似函数 Wε

f ( 0，t) 的具体公式分
别为:

Wε
f ( n，t) =〈f( t) ，ψn( t) 〉= ∫f( τ) ψn( τ － t) dτ =

F－1［f( ω) ψ̂n( ω) ］ ( 4)

Wε
f ( 0，t) =〈f( t) ，1( t) 〉= ∫f( τ) 1( τ － t) dτ =

F－1［f( ω) ̂1( ω) ］ ( 5)
其中，ψn( t) 为 EWF; ψ̂n( ω) 和 ̂1( ω) 分别为

ψn( t) 和 1( t) 的 Fourier变换; ψn( t) 和 n( t) 分别为
ψn( t) 和 1( t) 的复共轭函数; 〈，〉表示内积运算。
单模态个数 N估算—APEWT :
经验小波变换中首先要预先估算模态的个数 N，

如果 N过大，分解得到的模态能量过小，特征频率不
明显，如果 N过小，则信号分解不彻底，单分量模态复
杂，不利于分析。因此，选取合适的模态个数 N 对后

续的分析影响重大。EWT 未能解决此问题，只能通过
试凑的方法。结合低通滤波器电路的输出信号特点，
提出了估算模态分量个数 N 的方法，实现了数据的自
适应性驱动，即自适应无参经验小波变换( APEWT ) 解
决模态分离个数的问题。

APEWT 包括两部分，分别是 Fourier 谱的自适应
分割以及建立基于滤波器组的小波变换，其核心是自

适应地分割 Fourier 谱。首先计算函数的尺度空间表
达形式的 Fourier谱，然后分离尺度空间直方图即找到
尺度空间直方图的模态分量。寻找需要的模态分量即
为一个二类聚类问题，常见的方法有概率论方法和 K－
means方法。其次，类似于小波变换，构造动态滤波
组，并用于给定信号的自适应分解。因此，通过应用
APEWT 方法，一个复合信号可以分解为若干个本征
模态函数，相应地可以用 Hilbert 变换计算信号的时频
信息。
文献［15］将函数的 Fourier 谱转换成尺度空间表

示，将 Fourier谱的自适应划分转化成在尺度空间上找
到“有意义”的模态，文中方法的详细步骤如下:
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对于函数 f( x) ，其傅里叶频谱表示为 F( x) ，其
尺度空间表示为 L( x，t) ［16－17］。在尺度参数 t 或者尺

度步长 s( s = t / t槡 0，s = 1，2，…) 上，函数 L( x，t) 关于
其参数 x的极小值是递减函数，并且随着 t 增大，不会
有其他新的极小值出现。每个初始极小值在尺度空间
平面产生一条曲线，如果定义初始极小值为 N0，这些

局部极小值定义了一个长度为 Li 的尺度空间曲线 Ci

( i∈［1，N0］) ，其中长度 Li 定义为 Li = max{ s / i － th
minimum exits} ，基于此，直方图含有较大信息量的模
态定义如下:

如果直方图的模态边界关于 t，局部极小值产生
长尺度空间曲线为一致极小值，其才有意义。相应地，
寻找有意义的直方图的模态等价于寻找一个阈值 T，
使得那些尺度空间曲线的长度大于 T的相应曲线对应
一致 极 小 值。因 此，原 始 问 题 转 换 为 在 集 合
Li

{ }
i =［1，N0］
的二类聚类问题。

电路不同故障元件产生的输出信号不同，其特点

是具有紧致支撑的傅里叶频谱。分离出不同的故障类
型就等同于分割信号傅里叶谱并将其在对应检测到的

支撑频谱进行滤波。基于此，文中将这种新的特征提
取方法应用于模拟电路软故障诊断中。

2 EWT故障诊断策略与步骤
假设电路的唯一可测节点为输出节点，基于

APEWT 的模拟电路故障诊断步骤如下:
Step1: 利用 PSpice对电路施加激励信号并进行蒙

特卡洛分析，并将数据导入到 MATLAB 中。
Step2: 计算各故障信号的 EWT 分量，根据式 6 计

算各阶 EWF与原始信号的相关系数为 rj( j = 1，2，…，
N) ［18］。

rj =
cov( f，ej )
σfσ j

=
∑

n

i = 1
( f i － f

－
) ( eji － e

－

j )

∑
n

i = 1
( f i － f

－
)槡

2 ∑
n

i = 1
( eji － e

－

j )槡
2

( 6)
其中，ej 为 EWF 与原始信号 f 的标准差; n 为

EWF包含元素的个数; f
－
为信号均值; eji为第 j个 EWF

的第 i个元素; e
－

j 为第 j个 EWF分量的均值。
由于信号分解得到的 EWF 含有部分微弱信息的

分量，其对分类结果产生的影响不大，选择将其删去，

以减少计算的量，文中取出满足 rj ≥ 0． 3 的 EWF
分量［19］。

Step3: 计算 EWF分量的能量，第 j个 EWF的能量
计算如下:

E ＇
j =

1
n － 1∑

n

t = 1
e2ji ( 7)

Step4: 用各阶 EWF 与总能量的比值作为归一化
能量的计算，第 j个 EWF的归一化能量为:

Ej =
E ＇

j

∑
n

i = 1
Ei

( 8)

Step5: 原始信号 f( t) 经过 EWT 处理得到 f i( t) ，

满足 f( t) =∑
n

i = 1
f i( t) ，f i( t) 按式 9 进行 Hilbert 变换得

到 Hilbert谱 f
^

i( w，t) 。

f̂ i( w，t) =
1
π ∫

+!

－!

f i( τ)
t － τ

dτ ( 9)

构造解析信号，计算单个 EWF 的幅值函数 ai( w，

t) = f2i ( w，t) + f
^
2
i ( w，t槡 ) 和相位函数 i( t) = arctan

c
^

i( t)
ci( t)
，进一步求出单个 EWF的瞬时频率 fr i( t) 。

fr i( t) =
1
2π
·
di( t)
dt ( 10)

将信号幅度表示为时间和频率的函数 Hilbert 幅
值谱，即:

H( w，t) = Ｒe∑
n

i = 1
ai( t) ·e j∫wi( t) dt ( 11)

Hilbert边际谱表示不同频率幅度或能量的贡献程
度，适合对原信号特征解释和提取，Hilbert边界谱能量
计算如下:

Ebjp = ∫
T

0
Ĥ( w，t) ( 12)

将 EWF 的归一化能量与 Hilbert 边际谱总能量
Ebjp ，构成联合特征 T =［E1 E2…Ep Ebjp］，其中 p为满
足 rj ≥ 0． 3 的 EWF分量的个数。

3 EWT模拟电路故障诊断实例
文中选取覆盖较多经典电路结构的 Leapfrog

benchmark电路作为诊断样本电路，其具有代表性和
普遍性。实际上，Leapfrog benchmark电路是一个低通
滤波器，如图 1 所示。
设定输入信号为调幅调频信号，幅值解调和频率

解调方法能够避免传统 Fourier 频谱中的复杂边带分
析，有效识别故障特征频率。因此选取仿真信号 x( t)
作为输入信号，其中 x( t) 由 2 种信号组成，分别为调
频信号 x11( t) 和调幅信号 x12( t) ，如下式所示。

x11( t) = cos( 400πt + sin( 200πt) )

x12( t) = 2cos( 100πt) cos( 1000πt){ ( 13)

电阻和电容的值如图 1 所示，文中将电阻和电容
的正常容差范围设置在 ± 5% ，经过灵敏度分析，主要
有 8 种故障模式，分别为 Ｒ1↓，Ｒ2↑，Ｒ7↓，C1↓，
C2↑，C5↓，Ｒ1↓Ｒ4↑，Ｒ3↑C4↑，分别用 F1 ～ F8表
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示，F0 为正常状态。其中，↑和↓分别表示元件大于
或小于正常容差范围，若元件的标称值为 X，则其软

故障范围的表达为［0． 5X，0． 95X］∪［1． 05X，1． 5X］。

图 1 Leapfrog benchmark电路
利用 PSpice 软件对电路进行 100 次蒙特卡洛分

析，采样时间为 0 ～ 0． 08 s，将数据导入到 MATLAB。
Fourier谱分割采取尺度空间方法，解决二类聚类采用
Otsu方法，经过自适应无参经验小波变换。图 2 为 Ｒ1

↓状态下输出信号频谱及每个滤波器所支撑的被检测
到的边界，观察得到自适应无参经验小波变换可以分

离不同的模态。

图 2 仿真信号部分频谱及支撑边界
将信号分解为 n个 EWFs，分别计算其能量 Ej( j =

1，2，…，n) 和其 Hilbert 边界谱总能量 Ebjp ，将 Ej 和

Ebjp组合成特征向量。限于篇幅，表 1 为部分故障下的
特征向量。由此看出，不同故障下的信号分解得到的
EWF的能量及边际谱能量具有不同特征。模态能量
主要集中在前两个 EWF中，且不同的故障状态其模态
分量的能量有差别，如故障 F1，F5 和 F7。而正常状态
与故障 F1 的模态能量基本相同，但其边际谱能量区别

较大。因此提取 EWF的能量特征可以较好地区分不
同状态的电路状况。

表 1 部分故障下 EWF能量和边界谱能量

模态能量 正常 F0 故障 F1 故障 F5 故障 F7

E1 0． 344 0 0． 355 3 0． 384 5 0． 328 6

E2 0． 320 8 0． 315 9 0． 282 4 0． 342 1

E3 0． 065 7 0． 065 9 0． 073 9 0． 058 3

E4 0． 178 7 0． 178 3 0． 163 4 0． 183 1

Ebjp 0． 217 6 0． 310 8 0． 219 6 0． 268 0

得到组合特征向量后，进行归一化处理，并将其中

60 次作为训练样本，其余 40 次作为测试样本。将提
取到的特征输入到 SVM 分类器中，采取交叉验证方
法寻找最优参数 c和 g，分类得到的结果如表 2 所示。
对比改进的 HHT［20］方法，可以看出文中方法的正确
率较高，对比基于手动设定分解模态的 EWT 方法正
确率略有提升。由于采用自适应无参的方法改进算法
使得计算时间有所增加，但是文中方法实现了数据的

自适应性分解。
表 2 不同方案不同故障的诊断率 %

故障状态 改进的 HHT EWT 文中方法

F0 100 100 100

F1 99． 10 100 100

F2 100 95 97． 5

F3 98． 75 100 100

F4 95． 23 95 97． 5

F5 100 100 100

F6 100 97． 5 97． 5

F7 94． 34 100 100

F8 90． 23 100 100
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4 结束语
针对 EWT 对模拟电路故障信号分解的自适应性

不足现象，提出了自适应无参的经验小波变换，利用自

适应无参经验小波变换计算出单分量个数，相应确定

信号 Fourier谱的划分边界，然后构造滤波器组，对相
应区间的频谱进行滤波，从而将信号分解为若干具有

紧支撑频谱的 EWF分量，再选取与原始信号相关系数
较大的 EWF，计算其能量与边际谱。该方法实现了数
据的自适应性分解，并将这种新颖的方法应用到模拟

电路故障诊断中。通过实验与 EEMD 对比，结果表明
其不仅在提取电路的故障特征中具有较好的有效性和

可靠性，而且不存在模态混叠现象，为人工智能技术在

模拟电路故障在线诊断技术提供了理论支持。此外，
该方法在多故障的诊断中也取得了不错的效果。
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