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模拟电路故障信号的小波预处理 
 

彭卫韶，李力争，胡燕瑜 
 

(中南大学 信息科学与工程学院，湖南 长沙，410083) 
 

摘  要：针对模拟电路故障诊断的神经网络存在结构规模较大的问题，提出一种基于小波−神经网络的模拟电路

故障诊断方法。该法采用冲激响应来获取模拟电路的故障信号，采用小波变换作为模拟电路故障信号的预处理器，

利用 Haar 小波分层次分解提取故障信号特征，该信号特征经主元分析和数据标称化后，作为用于故障诊断的神

经网络的输入。基于该法故障诊断的基本原理，对一实例电路进行故障划类、小波函数及故障特征选择，给出计

算故障特征的仿真编程及故障类别的识别方法。该法大大减少用于故障诊断的神经网络的输入数目，简化它的结

构和减少其训练处理的时间。仿真结果表明，该法可以提高模拟电路故障诊断的效率和辨识故障类别的能力。 
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Wavelet preprocessing of analog circuit fault signal 
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Abstract: Aiming at the problem of larger structure of neural network used for analog circuit fault diagnosis, a fault 

diagnosis method based on wavelet−neural network for analog circuit was presented. The method uses impulse response 

to obtain the fault signal, uses wavelet transform as a preprocessor of this fault signal, and uses Haar wavelet 

decomposition to obtain the feature of the fault signal. Then through principal component analysis and data normalization, 

the feature of the fault signal was used as the input of a neural network for fault diagnosis. Based on the basic principle of 

this fault diagnosis method, the fault classification, the selection of the wavelet function and the selection of the fault 

features for an example circuit were studied, and the fault category identification and a simulation program for computing 

fault features were also given. This method drastically reduces the number of inputs, simplifies the structure and 

decreases the training and processing time of the neural network. Simulation result shows that the method will improve 

the fault diagnosis efficiency and the fault classifying capacity. 

Key words: wavelet transform; neural network; fault diagnosis; analog circuit 
                      

 

基于神经网络的故障诊断方法无需知道模拟电路

故障的物理模型、元件容差和非线性特性[1−3]。如在

BP 神经网络的模拟电路故障诊断中，所有电路故障由

惟一的一组特征表示。这些特征与相关的故障类别一

起作为神经网络的输入−输出对，由 BP 神经网络进行

学习和训练，然后，将被测试的一组特征输入给 BP

神经网络，由该 BP 神经网络作为故障分类器来识别

故障类型。但这些方法在实际应用中存在神经网络的 
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输入数目颇多，结构规模较大，训练和处理时间长等

不足。小波分析是自 1986 年以来在 Y. Meyer，S. Mallat
及 I. Daubechies 等工作的基础上迅速发展起来的一门

新兴学科[4]。由于小波分析具有在时域和频域的良好

局部特性和对信号有较强的特征提取功能[5]，近几年

来已得到广泛应用。在此，本文作者采用小波分析，

将电路故障信号进行分层次分解，以获得不同频段的

信号成分，取其能反映故障信号特征的低频成分作为

模拟电路故障特征，即将小波变换作为神经网络的预

处理器，这样可大大减少神经网络的输入数目，从而

简化神经网络的结构，减少它的训练时间，并提高辨

识故障类别的能力。 
 

1  基于小波变换的神经网络故障输

入信号的预处理 
 

在实际应用中，当采用 BP 神经网络对模拟电路

进行故障诊断时，可能会存在对于小规模的模拟电路

也需构造结构规模大的神经网络[6]。由于小波分析在

时域和频域的良好局部特性和对信号有较强的特征提

取功能，若对故障电路的输出信号(采用冲激响应)先
进行小波变换处理，得到故障特征，再对这些故障特

征进行主元分析(PCA)，而 PCA 是在尽可能多地保持

故障特征分类的相关信息的基础上选择使分类误差最

小的最优特征作为故障特征矢量，从而可降低输入空

间的维数。然后，对经 PCA 选择的特征矢量进行数据

标称化，以消除多维矢量数据之间存在相差几个数量

级的差别，这样，一方面，使得数据比较小但又比较

重要的特征矢量在故障识别时发挥应有作用，另一方

面，又避免了多维矢量中由于数据差别甚大而形成大

的动态范围。最后，将这些标称化后的特征矢量作为

BP 神经网络的输入。上述方法可使 BP 神经网络具有

较少的输入特征数目和较小规模结构，从而减少 BP
神经网络的训练和处理时间。该方法的处理流程[7]如

图 1 所示。这里着重论述小波变换对电路故障信号的

预处理。 
 

 

图 1  基于小波−神经网络的故障诊断流程图 

Fig.1  Flow chart of fault diagnosis based on wavelet-BPNN 

1.1  故障信号的小波分解及特征提取 

小波分析是一种优于傅里叶变换的分析方法，它

在时域和频域同时具有良好的局部化性质，能够集中

注意数据中令人感兴趣的局部。对于任意信号 f(t)，其

小波变换定义[1, 8−9]为： 
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式中：ψ 为小波母函数；a 为尺度参数；b 为时间中

心参数。 

Wf (a,b)即为信号的小波分解系数，它表征了信号

f(t)的特征。 

变换式(1)一般只能通过计算机进行近似数值计

算。采用离散形式进行小波分析，可用矩形法、梯形

法和梅林变换等算法实现。为达到较高的精度和使计

算简单，一般采用梯形法作近似数值积分运算，取

Tnt Δ⋅= ， TKb Δ⋅= ，则计算公式[10]为： 
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式中：∆T 为采样间隔，并假定 a=2i (i=1, 2, …, n)。 

对于每一个给定的 a=2i，依次计算 k 不同时之值，

可得到一组小波变换的系数(即信号的小波分解特

征)。 

Mallat 根据多分辨率理论，提出了小波分解与重

构的快速算法，称为 Mallat 算法。Mallat 算法的小波

分解可以理解为把原始信号分解为 1 个低频逼近信号

和 1 个高频细节信号，它们分别对应于大尺度参数(低

频率)和小尺度参数(高频率)的信号成分，信号的小波

分层次分解过程[11]如图 2 所示，图中“↓2”表示二

抽样。 

分解公式为： 
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式中：c(i, n)和 d(i, n)分别为尺度 i 的离散小波低频

逼近和高频细节系数；h(n)和 g(n)分别为一对共轭

镜像滤波器 H(低通)和 G(高通)的脉冲响应。 



                                                中南大学学报(自然科学版)                                             第 39 卷 

 

586
 
 

 

图 2  小波变换对信号的分层次分解过程 

Fig.2  Process of level decomposition of signal by wavelet transform 
 

由于低频部分代表信号的近似，高频部分代表

信号的细节，所以，小波分解可看成是信号形成一

族分层组织的低频和高频成分的产生过程。 

从信号的 Mallat 分解算法[12]可知，信号序列每分

解一层，离散逼近和细节系数将各自减半，即第 i 层

所得近似和细节成分中的数据点的数目与第(i−1)层的

数据点的对应数目相比，减少为 1/2。若将离散逼近系

数和(或)细节系数作为 BP 神经网络的输入，则可使

BP 神经网络输入数目减少。由于所诊断的模拟电路故

障信号的主要特征可在近似系数中获得，所以，将小

波分解至一定层次，只需选择每一层次低频逼近的第

一个小波系数作为故障特征，并输入 BP 神经网络便

可进行故障诊断。 

1.2  小波函数的选择及特性 

小波变换的本质是测量被分析信号波形的局部相

似程度，根据被分析的信号特点，选择波形合适的小

波对模拟故障电路输出进行预处理以提取理想故障特

征是关键[13]。由于 Haar 小波函数的不连续特性使之具

有紧支撑和零调和性，Haar 小波非常适合于从具有窄

宽度和快速变化的信号中提取特征，这符合本文故障

电路冲激响应信号的特点(本文的故障信号采用冲激

响应)，且计算简单，故在本诊断方法中被采用。Haar

函数的定义为： 
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其自变量 x 的定义域为[0，1]。Haar 函数波形如图 3

所示。对于任意一个信号 f(x)可表示成不同尺度的

Haar 小波之和： 
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式中：f(x)为有限长度的信号，0≤x＜1；ai 为小波变

换系数；w(x)为小波函数。利用 Haar 小波具有任意两

个不同尺度的小波之间两两都有正交性的性质，可得

到式(6)中的系数 ai (i=0, 1, 2, …)的计算公式：  
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(a) w(x)波形；(b) w(2x)波形；(c) w(2x−1)波形 

图 3  Haar 小波函数波形图 

Fig.3  Diagram of Haar wavelet function 

 

2  MATLAB 小波分解仿真程序 
 

离散二进制小波分解的梯形近似数值积分运算式

(2)虽然给出了计算小波系数的工具，但可以直接利用

≤ 
≤ 
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MATLAB 所提供的 Haar 小波分解仿真程序计算和提

取模拟电路故障信号(冲激响应)的低频逼近系数 c(i, 

n)，并作为故障特征。提取尺度参数 i=1, 2, 3 层次的

Haar 小波分解低频逼近系数的编程为： 

[c, 1]wavedec(S, 3,“HAAR”)；%用 Haar 小波对

故障信号 S 进行 3 尺度分解。 

Ca1=appcoef(c, 1,“HAAR”, 1)；%从小波分解结

构[c, 1]中提取尺度参数 i=1 的低频逼近系数 c(1, n)。 

Ca2=appcoef(c, 1,“HAAR”, 2)；%从小波分解结

构[c, 1]中提取尺度参数 i=2 的低频逼近系数 c(2, n)。 

Ca3=appcoef(c, 1,“HAAR”, 3)；%从小波分解结

构[c, 1]中提取尺度参数 i=3 的低频逼近系数 c(3, n)。 

Ca1，Ca2 和 Ca3 分别为尺度参数 i=1，2，3 的低

频逼近系数。 

 

3  实例电路的故障分类与故障信号

(冲激响应)的产生 
 

现以图 4 所示的带通滤波电路作为实例故障诊断

电路。图中电路成分 R3，C2，R2及 C1只在容差范围(电

阻与电容的容差均假定为±10%)内改变的情况属于无

故障类(NF)。现只研究电路单一成分故障，即此 4 个

成分中的任意 1 个参数高于或低于其额定值 50%，而

其他 3 个成分均在容差范围内变化。这样，电路有 9

种可能不同的工作类别，即 NF，C1↑，C1↓，C2↑，C2↓，

R2↑，R2↓，R3↑和 R3↓，其中：符号“↑”和“↓”分别

表示增高和降低额定值的 50%以上。对 9 种工作类别，

滤波电路输出的冲激响应以同样的方式馈送至小波变

换预处理器，通过 MATLAB 提供的 Haar 小波分解仿

真程序对故障冲激响应提取故障特征，这些故障特征

与对应的故障类别一起作为输入－输出对输送给 BP

神经网络进行训练，建立期望的输入－输出关系[14]。 
 

 

图 4  带通滤波电路 

Fig.4  Circuit of band-pass filter 

为获得故障电路 9 种不同工作状态的故障信号，

可通过一个窄脉冲来近似产生冲激响应，该窄脉冲的

宽度 T 远小于滤波电路带宽的倒数。在所有的 SPICE
仿真中，均取一个幅度为 6 V、脉冲宽度 T=10 μs 的单

脉冲输入给滤波电路，获得不同的冲激响应，即故障

信号。仿真结果表明，应用该窄脉冲产生的冲激响应

对故障进行分类是完全满足要求的。 
 

4  故障特征的选择与故障类别辨识 
 

原始信号(故障电路的冲激响应)经 Mallat 算法分

解为“逼近信号”系数 c(i, n)和“细节信号”系数 d(i, 

n)，这些系数分别反映了信号的低频和高频内容，低

频内容一般给出了信号在大时间范围内的基本结构，

高频内容提供了信号在局部时间内的细节特性。两者

均可以表示故障特征，这里选择与滤波电路相关的

1~3 层的“低频逼近”的第一个系数作为故障特征，

并绘出它们的特征曲线，如图 5 所示，运用这些特征

曲线就可以对故障类别进行辨识[15]。 

对滤波电路的无故障(NF)和 8 种单一故障类别的

每一个类别连续产生 40 个相同的冲激响应，后面产生

的冲击响应与前面的相互重叠，由 MATLAB 所提供

的 Haar 小波分解仿真程序可得到 40 个“低频逼近”

第一个系数，与这些冲激响应相联系的“低频逼近”

系数如图 5 所示。图 5(a)~(c)分别对应尺度参数 i=1, 2

和 3 的第一、第二及第三层次的小波分解的“低频逼

近”系数(故障特征曲线)，图中的纵坐标相应于“低

频逼近”第一个系数值的标尺(无量纲)。将横坐标范

围从 0~360 分成 9 个间隔，每个间隔的尺度为 40(它

对应某一故障类别的 40 个“低频逼近”系数点)的时

间间隔，绘图中的间隔彼此用垂直线隔开，每一绘图

中的 9 个间隔分别代表电路的 NF 和 8 种故障类别，

其在横轴排列的秩序从 0~360 依次为 C1↑，C1↓，C2↑，

C2↓，NF，R2↑，R2↓，R3↑和 R3↓。 

根据故障特征曲线对故障类别进行辨识。选择同

一层次中彼此差异大的特征曲线构成故障特征矢  

量，经 PCA 及数据标称化后作为故障特征样本送入

BP 神经网络，能准确地辨识它们所对应的故障类  

别。而同一层次中彼此差异不大的特征曲线，由于容

易混淆而导致故障辫识错误，因此，不宜选用。例如

从图 5(a)(层次 i=1)所示的特征曲线可以辨识 C2↓，R2↑ 

和 R3↓；由图 5(b)(层次 i=2)所示的特征曲线可辨识 
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(a) 第一层(i=1)；(b) 第二层(i=2)；(c) 第三层(i=3) 

图 5  图 4 所示电路 1~3 层 (i=1~3)的第一个 

低频逼近系数图 

Fig.5  Plot of the first element of levels 1−3(i=1−3) 

approximation coefficients for the circuit shown in Fig.4 

 

C2↓，R2↓和 R3↑；由图 5(c)(层次 i=3)所示的特征曲线

可辨识 C1↓，C2↑和 NF 等故障类别。如果同一层次的

特征曲线彼此差异都不明显，则可以增加分解层次，

例如 i=4，5，…，以求获得在同一层次中彼此差异大

的特征曲线。必须指出，一般只选择同一层次中差异

最大的一些特征值曲线构成故障特征矢量，这样，既

可以提高 BP 神经网络故障辨识的准确性，又可以减

少 BP 神经网络的输入数目，简化其结构规模和加快

训练处理时间。 
 

5  结  论 
 

a. 采用 Mallat 算法对模拟电路各原始故障信号

进行小波变换，只要适当增加信号的小波分解层   

次，就能选出数值独异的小波低频逼近系数。用这些

系数表征故障特征，可以剔除故障信号的冗余信   

息，从而提高故障诊断效率。 

b. 采用小波变换作为 BP 神经网络输入的预处理

器，使 BP 神经网络的结构得到简化。与无小波预处

理器的同一滤波电路的 BP 神经网络故障诊断系统相

比较，系统由 49 个输入、三层的 BP 神经网络减少为

3 个输入、二层的 BP 神经网络，神经元由 20 个减为

8 个，可调参数由 700 个降为 40 个。  
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