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摘 要:针对模拟电路多故障并发的定位问题,提出了一种实复域相结合的定位算法。在实数域利用空间和通道注

意力机制的不同操作,在控制网络深度和参数数量的同时获取完整数据特征;在复数域利用复数卷积神经网络跨越层

级产生的差异,通过跳跃联接构建深浅层特征融合结构,保留了易丢失的浅层信息并将其与深层信息融合后得到复数

域特征。将实复域特征融合用于模拟电路复合故障定位研究,定位平均准确率均在85%以上,最高准确率达到

100%。该方法具有较强的稳定性和鲁棒性,为模拟电路复合故障定位研究提供了可行性方案。
关键词:复合故障定位;注意力机制;复数卷积;特征融合

中图分类号:
 

TH407;TN37  文献标识码:A  国家标准学科分类代码:470.40

Compound
 

fault
 

location
 

algorithm
 

based
 

on
 

multi-scale
 

and
 

multi-layer
  

feature
 

fusion
 

in
 

real
 

domain
 

and
 

complex
 

domain

Song
 

Jiayu Gao
 

Xuelian Chen
 

Zhexuan
(School

 

of
 

Electrical
 

and
 

Electronic
 

Engineering,
 

North
 

China
 

Electric
 

Power
 

University,Beijing
 

102206,
 

China)

Abstract:
  

To
 

tackle
 

the
 

challenge
 

of
 

multiple
 

concurrent
 

fault
 

localization
 

in
 

analog
 

circuits,
 

we
 

propose
 

a
 

localization
 

algorithm
 

that
 

integrates
 

both
 

real
 

and
 

complex
 

domains.
 

In
 

the
 

real
 

domain,
 

comprehensive
 

data
 

features
 

are
 

extracted
 

by
 

employing
 

various
 

operations
 

of
 

spatial
 

and
 

channel
 

attention
 

mechanisms,
 

while
 

simultaneously
 

managing
 

network
 

depth
 

and
 

parameter
 

amount.
 

Within
 

the
 

complex
 

domain,
 

we
 

capitalize
 

on
 

the
 

disparities
 

emerging
 

across
 

layers
 

within
 

a
 

complex-valued
 

convolutional
 

neural
 

network.
 

Through
 

skip
 

connections,
 

a
 

deep-shallow
 

feature
 

fusion
 

structure
 

is
 

formulated,
 

ensuring
 

that
 

shallow
 

information
 

susceptible
 

to
 

loss
 

is
 

preserved
 

and
 

integrated
 

with
 

deep
 

information
 

to
 

yield
 

complex-domain
 

features.
 

The
 

integration
 

of
 

real
 

and
 

complex
 

domain
 

features
 

is
 

subsequently
 

applied
 

to
 

the
 

research
 

on
 

composite
 

fault
 

localization
 

in
 

analog
 

circuits,
 

yielding
 

an
 

average
 

localization
 

accuracy
 

exceeding
 

93%
 

and
 

a
 

peak
 

accuracy
 

reaching
 

100%.
 

This
 

approach
 

demonstrates
 

robust
 

stability
 

and
 

reliability,
 

furnishing
 

a
 

viable
 

solution
 

for
 

the
 

ongoing
 

research
 

on
 

composite
 

fault
 

localization
 

in
 

analog
 

circuits.
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0 引  言

  电子设备主要由数字电路和模拟电路组成。理论分析

和实验数据表明,和数字电路相比,通常80%的故障发生在

模拟电路部分。因此及时判断模拟电路的故障情况是保障

系统能够正常运行的关键,特别是对模拟电路的故障诊断定

位问题,是高度集成的电子电路故障诊断的难点问题[1-2]。
现代模拟故障定位方法多选用输出电压、电流等时间

序列信号作为原始故障信号集,利用时域数据进行故障诊

断 的 研 究 较 为 广 泛[3-4]。 近 年 来,卷 积 神 经 网 络

(convolutional
 

neural
 

network,CNN)和注意力机制的引入

成功解决了基于数据处理定位方法所带来的特征重叠问

题[5-6],使时序数据故障定位获得了良好效果。文献[7]将
采集到的时间序列输入CNN中,显著提高了结构性电路

故障的定位正确率。文献[8]利用通道注意力机制动态融

合多通道特征信息,更有效地提取故障特征信息。在此基

础上,文献[9]还利用空间注意力机制为重要的空间特征赋

值,提高了算法性能。以上故障定位方法都采用单一尺度

卷积核进行特征提取,不适用于复杂电路响应信号的特征

获取。因此,文献[10-11]建立多尺度卷积核学习框架,利
用不 同 尺 寸 的 并 行 卷 积 核 提 取 更 完 整 的 故 障 特 征。
文献[12]利用多尺度卷积层提取特征并融合后,添加了空

间注意力机制和通道注意力机制,增强了模型对不同类型

故障的区分度,但是多分支特征简单连接又会导致特征参
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数激增,使得训练成本增加。文献[13]将通道注意力机制

添加到多尺度结构的各个分支中,降低了网络的深度。但

随后又添加了空间注意力机制和自注意力机制,再次增加

网络深度和训练时间且对准确率无明显提升。可见目前研

究中,空间注意力机制和通道注意力机制的使用,或者是机

制模块的简单融合联接导致参数激增,或者是增加了网络

深度,牺牲了训练时间,但准确率提高有限。
文献[14]提出了复数卷积神经网络(complex-valued

 

convolutional
 

neural
 

networks,
 

CCNN)的核心组成,并将

CCNN用于语音转录获得良好效果。近年来,有学者借鉴

此思想,将 时 域 信 号 变 换 到 复 数 域 再 进 行 故 障 定 位,
文献[15]将复数卷积(complex-valued

 

convolution,CCN)、
复数批归一化(complex-valued

 

batch
 

normalization,
 

CBN)
用于特征提取,但是该方法为了获得复数域样本集,就将样

本实部通过卷积处理得到虚部,造成复数域样本集的虚部

和实部特征重叠,失去了虚部该有的数据特征。同样是针

对时序数据进行诊断,文献[16]利用快速傅里叶变换(fast
 

Fourier
 

transform,
 

FFT)将数据集映射到复数域,分别建

立实数域和复数域的特征提取网络,最后通过实数域与复

数域的联合特征对轴承故障进行定位,定位结果优于传统

方法。该定位方法的核心是通过增加实数域和复数域的卷

积网络层数提高特征提取能力,但随着卷积层数增加,算法

模型出现退化现象,容易丢失浅层网络的特征。
在已经有诊断工作的基础上,针对模拟电路中多器件同

时发生故障情况下的定位识别率低下问题,本文结合实数域

和复数域的数据特征,提出一种实数域和复数域相结合的复

合故障定位算法。在实数域部分,通过合理利用空间注意力

机制和通道注意力机制,解决了数据冗余和网络结构复杂的

问题;在复数域部分,将深层和浅层网络获得的特征进行跳

跃融合,解决了复数神经网络中的算法退化现象。
本研究首先在实域中采用并行的大、中、小尺度卷积核

对数据进行预处理,利用空间注意力机制保留数据的浅层

特征,融合浅层特征后,再利用通道注意力机制增强特征,
两种注意力机制在有效控制网络深度的同时,充分提取实

域特征;同时通过FFT变换获得复数域样本,再通过复数

卷积逐步提取信号在复数域的深层与浅层信息,然后利用

跳跃联接操作实现深浅层特征的融合,确保复数域特征提

取不丢失浅层特征;最后将实数域与复数域不同尺度和不

同深度的特征融合,在分类器中实现故障识别和定位。

1 故障定位算法介绍

1.1 实数域的多尺度特征提取网络

  1)多尺度卷积

CNN是一种前馈神经网络,主要由卷积层、激活函数

层和池化层组成。卷积层是网络的核心,利用卷积核移动

能获得局部视野,卷积核在整个视野中共享权重矩阵。激

活函数层采用ReLu作为激活函数,其定义如式(1)所示。

f(x)=max(0,x) (1)
传统的CNN结构中,卷积核尺度单一,卷积层只能提

取固定尺度的特征。本研究构造了3个并行卷积层分支,
利用大、中、小3个尺度的卷积核处理原始数据,结构如

图1所示。

图1 多尺度卷积层

Fig.1 Multi-scale
 

convolution
 

layer

2)空间注意力层与通道注意力层

池化层是卷积神经网络中的另一个重要部分,常见的

池化操作主要是最大池化和平均池化。在卷积层间插入池

化层,可以减少参数的数量和计算成本,有效抑制过拟合现

象。空间注意力机制和通道注意力机制都包括最大池化和

平均池化操作,不同的是前者对两种池化结果执行并置操

作,后者执行相加操作。并置池化结果有利于保留数据特

征,而池化结果相加操作能有效减少参数数量,降低计算复

杂度。
空间注意力机制如式(2)所示。

 

FOSAM =σ(f([Avg(Fs);Max(Fs)])) (2)
其中,Fs表示空间注意力机制的输入,FOSAM 表示空间

注意力机制的输出,Avg、Max分别表示平均池化和最大池

化,f是卷积层,σ表示sigmoid函数。
通道注意力机制如式(3)所示。

FOCAM =σ(MLP(Avg(Fc))+MLP(Max(Fc)))(3)
其中,Fc 表示通道注意力机制的输入,FOCAM 表示通

道注意力机制的输出,Avg、Max分别表示平均池化和最大

池化,MLP 是多层感知连接层,σ表示sigmoid函数。
基于这样的考虑,为了缩减网络深度,多尺度特征提取

利用空间注意力机制实现池化操作,因为空间注意力机制

中两种池化结果的并置操作能够有效保留数据特征,与此

同时,空间注意力机制利用两种池化操作也减弱了卷积层

对时序样本的时间先后敏感性。为了降低参数数量,利用

通道注意力机制中的最大池化和平均池化的相加操作能够

有效降低参数维度,并增强特征提取效果。
空间注意力机制扩充通道的同时也引入了不必要的冗

余数据,因此添加了一层卷积去除冗余,构成空间注意力层
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(spatial
 

attention
 

mechanism
 

layer,SAML);通道注意力机

制同理构成通道注意力层(channel
 

attention
 

mechanism
 

layer,CAML)。空间注意力层和通道注意力层如图2和3
所示。

图2 空间注意力层

Fig.2 Spatial
 

attention
 

mechanism
 

layer

图3 通道注意力层

Fig.3 Channel
 

attention
 

mechanism
 

layer

  3)实数域多尺度特征提取网络

经过多尺度卷积层后,3个分支分别接入空间注意力

层,利用池化并置操作,突出需要关注的数据片段,充分提

取数据特征;然后将3个分支的特征在同一维度下联接以

实现特征融合;最后利用通道注意力层的池化相加操作,
降低参数维度,增强了特征提取的效果。基于此,本文提

出了实数域的多尺度特征提取网络。该实数域的多尺度

特征提取网络先利用多尺度卷积和空间注意力机制完成

特征提取,再利用通道注意力机制完成特征增强,这样既

能提高整个网络特征获取能力,也能有效控制网络深度,
加快训练速度,防止网络退化。实数域的多尺度特征提取

网络完整结构如图4所示。

图4 实数域的多尺度特征提取网络

Fig.4 Multi-scale
 

features
 

extraction
 

network
 

in
 

real
 

domain
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1.2 复数域的多层次特征提取网络

  1)复数卷积

复数具有丰富的表征能力,但由于复数卷积、复数归

一化和复数激活函数难以实现,因此复数卷积神经网络应

用较少。自 Trabelsi等[14]提 出 CCNN 的 核 心 模 块 后,

CCNN广泛应用于时序样本的诊断和预测问题。复数卷

积中,假设复数的实部和虚部分别代表两个通道,因此对

应的复数卷积核的输入由两个通道组成,卷积核的输出也

由两个通道组成。令复数样本集为h=Xi+iYi,卷积核矩

阵为W=Ai+iBi,复数样本和卷积核矩阵的复数卷积操

作如图5所示。

图5 复数卷积网络

Fig.5 Complex-valued
 

convolution
 

network

  2)复数域的多层次特征提取网络

为了获得复数域样本,采用FFT变换将样本的时域形

式变换成频域的复数形式,从而形成复数域样本集。该复

数域样本集的实部是通过将时域信号与余弦波相乘并求

和得到的,表示信号中各个频率成分的余弦部分的加权

和,虚数部分是时域信号与正弦波相乘并求和得到的,表
示信号中各个频率成分的正弦部分的加权和。复数域的

多层次特征提取网络完整结构如图6所示。
图6中,CCNN模块中,输入复数域样本,先通过CBN

后,再分别对实部和虚部进行ReLu操作,最后对复数域样

本进行CCN操作,以提取特征信息。复数Concat模块中,
将两个复数样本数据的实部和虚部分别相加后,再组成一

个复数数据。
在获得复数样本集后,将数据输入到以CCNN为主的

特征提取网络中,如果只是通过增加CCNN层数提取复数

域特征,随着卷积层数增加,CCNN同样存在退化现象,相
对深层网络提取的特征而言,也更容易丢失浅层网络提取

到的特征。为此,在CCNN的基础上,引入了深浅层特征

融合的思想。首先控制CCNN中卷积核大小使得深层网

络提取到的特征与浅层网络提取到的特征大小相等,再
将浅层网络的特征与深层网络的特征执行复数Concat操

作。其中,深层与浅层网络之间相差两个CCNN层,如图

6中,利用1个和3个CCNN层形成深浅层特征融合结构

1,利用2个和4个CCNN层形成深浅层特征融合结构2。
将这两个深浅层特征融合结构的结果进行复数卷积和复

数Concat操作,再通过 CCNN 层后获得最终的复数域

特征。

考虑到复数域的特征提取网络深度问题和最终的跨

层级融合效果,将深层、浅层特征融合结构中的跨越层级

数设定为两个,在控制网络深度的基础上,能充分利用跨

层级之间的特征差异,保留容易被多层卷积弱化的浅层信

息,并实现深浅层特征的融合。
图6在复数域的多层次特征提取 网 络 中,将 多 层

CCNN中加入跳跃融合操作,把该网络划分成两个深浅层

特征融合结构,每个融合结构利用两个CCNN层之间的特

征差异,这样既能丰富样本特征,也能在网络深度有限的

结构中充分保留浅层特征,丰富了样本特征多样性。

1.3 基于实数域多尺度与复数域多层次融合的多故障定

位方法

  本文在实数域多尺度卷积神经网络的基础上,利用多

尺度卷积和双重注意力机制提取时域特征,特别是利用了

空间注意力机制和通道注意力机制的不同操作特点,在控

制网络深度和参数个数的情况下,获得完整实数域特征。
将实数域样本通过FFT变换,获得复数域样本集。对

复数域样本集数据,通过多层CCNN网络结构进行特征提

取,为了防止浅层信息的丢失,同时考虑到跨层级之间的

特征差异性,最后利用两个层级的差异,通过跳跃联接方

式,形成两个深浅层相结合的特征融合结构,即保留了浅

层信息,又在不增加网络复杂性的前提下,融合深浅层的

复数域数据特征。
最后将实数域和复数域的特征进行融合操作,选用复

数域的样本幅度作为特征量,与实数域特征进行拼接形成

的特征量,作为整个实复域特征提取网络获得的数据特

征,融合操作如式(4)所示。
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Yo = [x1,x2,…,xn,y1,y2,…,ym] (4)
其中,xn 表示实数域特征量,ym 表示复数域特征量,

Yo 表示实数域和复数域的特征提取网络输出。

最后利用全连接网络作为分类器,实现模拟电路的故

障定位。基于实数域多尺度和复数域多层次融合的模拟

电路复合故障定位方法如图7所示。

图6 复数域的多层次特征提取网络

Fig.6 Multi-layer
 

features
 

extraction
 

network
 

in
 

complex
 

domain

图7 基于实数域多尺度与复数域多层次融合的故障定位方法

Fig.7 Fault
 

location
 

method
 

based
 

on
 

feature
 

fusion
 

in
 

real
 

domain
 

and
 

complex
 

domain
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2 实验验证

2.1 实验设置

  为了验证本研究提出的模拟电路复合故障定位方法

的有效性,选择Sallen-Key低通滤波器作为测试对象。

Sallen-Key低通滤波器是由5个电阻、2个电容、AD648A
型运算放大器和±15

 

V双电压电源组成的电路,其原理图

如图8所示。

图8 Sallen-Key仿真电路

Fig.8 Sallen-Key
 

simulation
 

circuit

通过电路敏感性分析可知,电路对电容C1与C2最为

敏感,因此本文将C1和C2作为故障元器件。当元器件的

值大于或者小于标准值的20%时,视为出现故障。以X↑
或X↓代表大于标准值20%或小于标准值20%,其中X为

出故障的元器件。故障元器件的标准值、故障值以及对应

的故障标签如表1所示。

表1 故障类型及故障标签

Table
 

1 Fault
 

types
 

and
 

fault
 

labels

故障标签 故障类型 标准值/nF 故障值/nF
0 正常 - -
1 C1↓ 5 4
2 C1↑ 5 6
3 C2↓ 5 4
4 C2↑ 5 6
5 C1↑C2↑ 5、5 6、6
6 C1↓C2↓ 5、5 4、4
7 C1↑C2↓ 5、5 6、4
8 C1↓C2↑ 5、5 4、6

  在PSPICE上搭建电路模型获得故障电路的原始数据

集,具体实验设置如下:

1)设置器件参数。输入信号为频率1
 

KHz的交流正

弦信号,电路器件的容差设置成5%。

2)获取数据集。改变器件参数,并通过蒙特卡洛方法

对输出节点进行电压信号采集,每种故障类型分别得到

200个样本,每个样本包含500个抽样点。

3)划分数据集。将上述原始数据集随机划分为训练

集和测试集,比例是4∶1。

本文以电压信号作为输入,在Pycharm上建立了实数

域多尺度与复数域多层次融合的定位方法。其中,初始学

习率设置为0.001,批量大小设置为30,循环迭代训练周期

为30次;为防止过拟合发生,添加Dropout层并设置随机

失活率为0.2;采用Adam自适应优化器,交叉熵函数作为

目标函数训练模型。完成训练之后,选取最优模型在测试

集上进行故障定位方法的性能测试。

2.2 消融实验

  为证明本研究提出的电路复合故障定位方法的可行

性和优越性,进行了3组消融实验。输入仿真数据,分别

使用以下方法对电路进行故障定位,获得的混淆矩阵如

图9所示。第1组是在本文方法的基础上去除复数域的

多层次特征提取网络,只留下实数域的多尺度特征提取网

络进行故障定位,混淆矩阵如图9(a)所示;第2组在本文

方法的基础上去除实数域的多尺度特征提取网络,只留下

复数域的多层次故障定位方法,混淆矩阵如图9(b)所示;
第3组是在复数域的多层次故障定位方法的基础上去掉

深、浅层特征融合模块,得到了基于复数域的CCNN故障定

位方法,混淆矩阵如图9(c)所示;本研究混淆矩阵如图9(d)
所示。
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图9 消融实验

Fig.9 Ablation
 

experiments

  图9(a)可知,实数域的多尺度故障定位方法对标签3
可以达到100%识别率;根据图9(b)可知,复数域的多层次

故障定位方法对标签3的故障定位准确率为0;对比图9(b)
与图9(c)可知,复数域的多层次故障定位方法和基于复数

域的CCNN故障定位方法都将标签3的故障识别成标签4
的故障,但是复数域的多层次故障定位方法在加入深浅层

特征融合模块后加深了这种误判,说明深浅层融合模块确

实能够扩大不同故障特征之间的差异,增加故障定位的平

均准确率,但也会加深错误分类程度。根据图9(d)可知,本
文方法对标签3的故障定位准确率达到了100%。可见本

文定位方法在加入实数域的多尺度特征提取网络后,能够

对复数域的多层次特征提取网络中存在的问题进行矫正。
本研究方法将一定数目的标签4识别成标签0,大量

的标签8识别成标签1,由表1可知,两种错误定位的共同

点在于当C1出现小于80%标准值的错误时,若C2同时出

现故障,错误定位将更严重。由敏感性可知,C1敏感性比

C2低一些,因此与C1有关的故障,其特征相对不突出,完
全定位C1相关故障有难度。C2的敏感性高于C1,C2出

现故障对电路的输出影响远高于C1。因此当C2出现故障

时,本研究方法很难完全准确判断此时C1是否出现故障。
这也是未来模型继续改进需要解决的问题。

根据图9,计算出各组方法的平均准确率,如表2所

示。本研究定位方法的平均准确率较实数域和复数域定

位方法的平均准确率分别高出6.67%、6.12%,说明实复

域结合的故障定位方法能够显著提高定位准确率。较其

他3种方法而言,本研究定位算法在9类故障中均有较高

的定位准确率,只有标签4和8的识别准确率未达到

90%,其他标签识别准确率都达到90%及以上,其中标签

2、3、6和7的识别率达到100%。

表2 各类故障定位准确率

Table
 

2 The
 

accuracy
 

of
 

various
 

fault
 

labels %

故障标签 故障类型
故障定位方法

基于实数域的多尺度 基于复数域的多层次 复数卷积神经网络 本文方法

0 正常 82.5 92.5 85.0 100.0
1 C1↓ 80.0 90.0 95.0 97.5
2 C1↑ 90.0 100.0 90.0 100.0
3 C2↓ 100.0 0.0 45.0 100.0
4 C2↑ 80.0 100.0 100.0 85.0
5 C1↑C2↑ 65.0 100.0 95.0 90.0
6 C1↓C2↓ 100.0 100.0 75.0 100.0
7 C1↑C2↓ 97.5 100.0 90.0 100.0
8 C1↓C2↑ 82.5 100.0 100.0 65.0

平均准确率 86.39 86.84 86.11 93.06

2.3 对比实验

  将本研究提出的算法与基于通道注意力机制的故障

定位方法[8]、具有双重注意力机制的故障定位方法[9]、基于

多尺度核卷积神经网络的故障定位方法[10]、时间频率卷积
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神经网络故障定位方法[16]相比较,得到的混淆矩阵分别如

图10(a)~(d)所示,本研究方法的混淆矩阵如图9(d)
所示。

文献[8]和[10]对9种故障的定位准确率比较相近,但
都仅有一个故障的定位准确率达到了100%,其他情况很

少出现高准确率的定位;文献[9]在标签4、标签5的准确

率极低;文献[16]对9种故障的定位准确率都较低,很难有

效定位到故障器件。本研究方法的混淆矩阵与图10对比

可知,本研究方法对故障定位的整体准确率高于以上对比

图10 混淆矩阵

Fig.10 Confusion
 

matrix

  
方法,且对55%以上的故障可以实现100%定位,不存在极

低的故障定位准确率。说明本研究方法能够对电路故障

实现稳定的定位。
表3给出包括本研究方法在内的5种定位方法的准确

率。可知,本研究所提出的方法的平均准确率明显高于其

他4种方法。文献[8-10]中的定位方法仅将注意力机制插

入到卷积神经网络中,增加了网络深度但并不能有效提高

定位准确率,本研究方法利用两种注意力机制分别完成特

征提取和特征增强,在保持网络深度不激增的基础上显著

提高了定位准确率;与文献[16]相比,借鉴其实数域和复

数域融合的思想,但本研究方法增加了多尺度和多层次特

征提取模块,将故障定位的平均准确率提高了23.34%。
结果表明本研究方法在模拟电路的复合故障定位中具有

一定的先进性。

表3 方法结果比较

Table
 

3 Comparison
 

of
 

different
 

methods

故障定位方法 故障种类
准确率

/%
基于通道注意力机制的故障定位方法[8] 9 82.78
具有双重注意力机制的故障定位方法[9] 9 77.50
基于多尺度卷积网络的故障定位方法[10] 9 85.83
时间频率卷积神经网络故障定位方法[16] 9 69.72

本研究提出的算法 9 93.06

2.4 测试实验

  为了测试本研究算法在模拟电路故障定位中的实际

效果,搭建了
 

Sallen-Key滤波电路进行故障定位测试。如

图11所示,测试装置包括示波器、电源、Sallen-Key电路测

试板和激励源。其中,激励源所产生的信号为频率1
 

kHz
交流正弦信号,Sallen-Key滤波电路测试板可以更换

 

C1
和C2,能够模拟9种类型的电路故障。
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图11 Sallen-Key电路

Fig.11 Sallen-Key
 

circuit

利用示波器收集电路的输出信号,然后将数据分别输

入到对比方法和本研究方法中,获得故障定位的平均准确

率。4种方法的准确率如表4所示,与仿真实验相比,四种

方法的准确率整体偏低,但是本研究提出的定位方法仍较

其他的方法有较高的准确率。实物实验结果表明,在实际

应用中本研究的故障定位方法具有可行性。

表4 方法结果比较

Table
 

4 Comparison
 

of
 

different
 

methods

故障定位方法 故障种类 准确率/%
基于通道注意力机制的故障定位网络[8] 9 79.72
具有双重注意力机制的故障定位网络[9] 9 77.50
基于多尺度卷积网络的故障定位网络[10] 9 79.17

时间-频率残差卷积神经网络[16] 9 66.94
本研究提出的算法 9 85.83

3 结  论

  本研究针对模拟电路多个故障并发条件下的故障器

件定位问题,提出了一种结合了实数域多尺度特征提取与

复数域多层次特征融合的故障定位方法。在Sallen-Key
滤波器电路的仿真实验和测试实验中,本文方法对电路复

合故障定位的平均准确率达到了85%以上,最高准确率为

100%,说明其在故障定位中具有鲁棒性和泛化能力;对比

实验表明本研究方法可以有效提升准确率,为复合电路故

障定位研究提供了有效的解决方案。
针对复合故障器件定位中特征提取不完备、卷积网络

的结构冗余和参数激增问题,本研究工作的创新点在于,
在实数域利用多尺度卷积和双重注意力机制对故障特征

进行提取和强化,主要利用时间注意力机制的池化并置操

作保留数据特征,利用通道注意力机制的池化相加操作减

少参数数量,在控制网络深度、减少计算量的前提下,实现

实数域的特征提取。创新点还体现在复数域利用包含跳

跃连接的复数卷积神经网络提取复数域中的数据特征,主
要利用CCNN跨层级所产生的特征差异,构建两个深浅层

特征融合结构,在保留了容易丢失的浅层信息基础上,通
过深层和浅层特征的融合,实现复数域特征提取。

未来的研究工作中,可以针对不敏感器件的故障定位

的问题进行研究,另外在实时性故障定位研究方面也可以

开展相关工作。
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