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摘　要： 针对物理模型驱动方法依赖机理先验、典型循环神经网络在复杂非平稳退化信号建模中存在训练

效率低和计算负荷大的问题，本研究提出一种面向开关电源退化预测的轻量多尺度时间卷积网络模型。该

模型在时间卷积网络结构基础上，利用多尺度膨胀卷积协同建模纹波电压信号中的短时波动特征与长期退

化趋势，并引入 Dropout正则化、Huber损失函数与早停机制，以提升模型在小样本、强噪声条件下的泛化能

力和训练效率。基于所搭建的电容退化试验平台，采集正常、过压和高温等多应力条件下的开关电源纹波电

压数据，对所提 LMS-TCN模型进行验证。试验结果表明，所提 LMS-TCN模型在预测精度和收敛效率方面

均具有明显优势，能够较好适应开关电源退化预测中的在线实时应用需求，为开关电源寿命评估与预测性维

护提供了一种高效可行的新方案。
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Research on degradation prediction of switching power supplies based
on a lightweight multi-scale temporal convolutional network model
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Abstract：To  address  the  dependence  of  physics-model-driven  methods  on  prior  mechanism  knowledge,  as
well  as  the  low  training  efficiency  and  high  computational  burden  of  typical  recurrent  neural  networks  in
modeling complex non-stationary degradation signals,  this  paper  proposes  a  lightweight  multi-scale  temporal
convolutional network model for degradation prediction of switching power supplies. Built upon the temporal
convolutional  network  architecture,  the  proposed  model  employs  multi-scale  dilated  convolutions  to
jointly  model  short-term  fluctuation  features  and  long-term  degradation  trends  in  ripple  signals.  Dropout
regularization,  Huber  loss,  and  an  early  stopping  mechanism  are  further  introduced  to  improve  the
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generalization  ability  and  training  efficiency  of  the  model  under  small-sample  and  strong-noise  conditions.
Based on the established capacitor degradation experimental platform, ripple data of switching power supplies
under multiple stress conditions, including normal, overvoltage, and high-temperature conditions, are collected
to  validate  the  proposed  LMS-TCN  model.  Experimental  results  show  that  the  proposed  LMS-TCN  model
achieves  clear  advantages  in  prediction  accuracy  and  convergence  efficiency,  and  can  well  meet  the
requirements of online real-time degradation prediction of switching power supplies, providing an efficient and
feasible solution for their life assessment and predictive maintenance.
Keywords：switching  power  supply； degradation  prediction； temporal  convolutional  network； reliability
assessment

 0    引　言

开关电源作为高效电能转换的核心单元，已广泛应用于智能工程机械、航空航天等高可靠性领域[1]，

其运行状态直接决定整个电子系统的功能完整性与稳定性。一旦发生故障，可能导致系统性能退化乃至

完全失效，造成重大经济损失与安全事故[2]。随着电子设备向高功率密度与高集成度持续演进，对开关电

源的长期可靠运行提出了更为严格的要求。因此，开展其全寿命周期的健康状态监测与预测性维护，对

于降低运维成本、提升系统可靠性与产品附加值具有重要意义[3]。

开关电源的性能退化主要源于内部关键元器件的渐进性失效[4]。在实际运行中，开关电源的驱动信

号及整流端电压均为高频方波信号，易激发电路中电感、电容网络的谐振。尤其在开关瞬态过程中，功率

器件周边会产生显著的电压与电流尖峰，导致输出纹波电压增大。值得注意的是，电感-电容（LC）滤波电

容在长期运行中会因电解液挥发与等效串联电阻上升而发生容值衰减与损耗增加[5]，进一步加剧输出电

压波动，严重影响系统稳定性。因此，如何准确提取电容退化所引发的纹波电压特征，并据此实现健康状

态评估与剩余寿命预测，已成为该领域的关键研究方向[6]。

目前，开关电源健康监测与寿命预测方法主要分为物理模型驱动与数据驱动两类 [7]。物理模型方法

基于电路理论与失效机理构建退化模型，并采用卡尔曼滤波等进行状态跟踪与预测[8]，虽具有明确的物理

意义，但严重依赖精确模型先验，对多变工况与不同拓扑结构的泛化能力有限。数据驱动方法则直接从

历史监测数据中挖掘退化规律，例如借助小波变换、经验模态分解等进行特征提取，或采用支持向量回

归、灰色系统理论等进行寿命推断[9]。然而，现有数据驱动方法在捕捉长期依赖关系、处理多退化耦合机

制以及抗噪声干扰方面仍存在不足，制约了其在复杂工业场景中的稳健性与适用性[10]。

近年来，机器学习为时序预测提供了新的解决路径。根据建模技术的演进，可将其分为 3类：（1）基
于浅层模型的机器学习方法。此类方法在早期研究中主要采用支持向量回归（support vector regression，
SVR）、灰色系统理论、人工神经网络（artificial neural network，ANN）等进行寿命推断。Klass等[11] 提出一

种基于支持向量机的电池健康状态估计方法，用于电动汽车锂离子电池的健康状态（state of health，SOH）

估计。Driscoll等[12] 构建了基于电池充电参数特征提取的 ANN模型。总体而言，上述浅层机器学习方法

在捕捉长期依赖关系、处理多退化耦合机制以及抗噪声干扰方面仍存在不足，制约了其在复杂工业场景

中的稳健性与适用性。（2）循环神经网络及其变体针对时序依赖性问题，长短期记忆网络（long short-term
memory，LSTM）及其变体被广泛应用于退化预测。Wang等[13] 提出一种基于动态 LSTM的卫星锂离子电

池间接剩余寿命预测方法。Xu等 [14] 采用改进的卷积神经网络-长短期记忆网络（convolutional neural
network-long short-term memory，CNN-LSTM）模型对锂离子电池健康状态进行估计。Khumprom等 [15] 提

出深度神经网络方法预测电池 SOH剩余使用寿命（remaining useful life，RUL）。尽管 LSTM在序列建模

中表现优异，但其循环结构导致训练效率低下，且难以并行计算，在长序列预测中易出现梯度消失问题。

（3）时间卷积网络与注意力机制。近年来，时间卷积网络（temporal convolutional network, TCN）被提出，其
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应用范围愈发广泛，优点在于能够有效兼顾长序列建模效率与并行计算效率[16]。Hewage等[17] 将 TCN用

于气象站时间序列数据的天气预报任务。在工业预测领域，Olschewski等[18] 研究了基于机器学习的碳化

硅（silicon carbide，SiC）功率模块状态监测方法，并对比了 LSTM和分块时间序列 Transformer（patch time
series transformer，PatchTST）等多种架构的剩余寿命估计性能，发现 PatchTST架构可实现 5% 以内的

RUL估计误差，但也指出模型在训练分布外的泛化能力不足。

为增强 TCN的特征提取能力，研究者开始探索注意力机制与 TCN的融合。Lin等[19] 提出一种基于

通道注意力和时间注意力的双重注意力 TCN框架（channel attention and temporal attention based temporal
convolutional network，CATA-TCN），用于航空发动机剩余寿命预测，通过通道注意力筛选关键传感器信

号，时间注意力聚焦性能退化关键时点，显著提升了预测精度。Xiao等[20] 进一步提出不确定性感知的深

度变分注意力网络，通过注意力权重的随机化实现模型不确定性估计，增强故障诊断模型的可信度。

Zhong等[21] 将自注意力机制与轻量级 CNN结合，用于滚动轴承故障诊断。

尽管 TCN及注意力增强 TCN在工业预测中展现出潜力，但其用于开关电源退化预测时仍面临若干

挑战[22]：（1）电源内部多退化路径之间存在耦合效应，单一特征提取机制难以充分刻画；（2）动态负载下监

测信号非平稳、噪声突出，影响特征一致性表达；（3）TCN模型参数量较大、训练周期较长，不利于在线部

署与实时预测；（4）多数方法对预测结果的不确定性评估不足，限制了其在工程决策中的可信度。

针对上述问题 ，本研究提出一种轻量多尺度时间卷积网络 （ lightweight  multi-scale  temporal
convolutional network，LMS-TCN）模型。与现有 LSTM、TCN及一般深度时序预测方法相比，所提模型围

绕开关电源纹波电压退化信号“高频局部波动与低频长期演化并存”的特点，对网络结构与训练策略进行

针对性设计。在保留 TCN并行计算和长时依赖建模优势的基础上，主要从多尺度特征提取、轻量化稳健

训练和多工况试验验证 3个方面展开研究。

 1    开关电源模型及退化原理分析

 1.1    开关电源分析　典型开关电源系统结构如图 1所示，主要包括输入整流滤波电路、DC-DC 变换电

路、整流滤波输出电路、电压电流反馈取样电路、比较放大电路和开关控制电路。220 V工频交流输入输

入经整流滤波后送入 DC-DC变换电路，通过整流滤波输出获得稳定直流；同时，输出端电压、电流信号经

反馈取样和比较放大后作用于开关控制电路，实现对输出电压的闭环调节。
  

~220 V 整流
滤波

DC-DC变换
电路

整流滤波
输出 直流稳压输出

开关控制
电路 比较放大

电压电流
反馈取样

图 1    开关电源系统结构图
 

为保障开关电源的高可靠运行，其核心在于实现对电能形式的有效转换与精确调控。通常，开关电

源首先将 220 V工频交流输入经输入整流滤波转换为含有 100 Hz纹波电压的脉动直流电压，随后输入

至 DC-DC变换电路。该电路通常由功率开关器件、高频变压器及滤波电感、电容等组成，其核心功能是

通过控制开关器件的导通与关断，将直流电压转换为高频脉冲方波，并利用脉宽调制（pulse width
modulation，PWM）技术调节占空比，从而精确控制传输至输出端的能量。

DC-DC变换电路不仅决定了电源的拓扑结构，还承担了电气隔离、电压变换与高效能量传递等关键

任务，是影响整机性能的核心环节。在闭环控制条件下，反馈网络实时采样输出电压并与参考电压进行

比较，通过补偿器动态调节 PWM占空比，以抑制输入电压波动或负载变化引入的扰动，显著提升系统的

稳态精度与动态响应能力。

  NATURAL SCIENCE OF HAINAN UNIVERSITY 3  

CAI Yilun et al. Research on degradation prediction of switching power supplies based on a lightweight multi-scale temporal ...
Natural Science of Hainan University (ISSN 1004-1729) https://hndk.hainanu.edu.cn

https://hndk.hainanu.edu.cn


DC-DC变换电路在实际工作中受到变压器漏感、开关管结电容以及 PCB分布参数等寄生因素的显

著影响[23]。在高频开关信号激励下，这些寄生参数易引发谐振现象，不仅会带来电磁兼容性问题，还可能

造成严重后果：（1）寄生谐振通过变压器耦合至输出端，导致输出电压纹波及噪声显著增大；（2）若寄生谐

振频率位于控制环路带宽附近，可能削弱闭环稳定裕度，甚至诱发电路振荡，威胁电源的长期可靠运行。

因此，有效抑制寄生谐振并优化闭环动态特性，是提升开关电源综合性能的关键挑战。

为应对上述问题，现代开关电源设计普遍采用拓扑优化、先进控制与寄生参数协同管理相结合的系

统化方法。例如，引入有源钳位或软开关技术以降低开关损耗与器件应力，并结合布局优化与缓冲吸收

电路设计来有效阻尼谐振振荡。综上所述，稳定性控制与输出电压纹波抑制是开关电源设计中必须统筹

解决的核心问题，需通过多维度和跨层次的协同优化，才能在实现高功率密度与高效率的同时，确保低纹

波电压输出与长期运行可靠性。

 1.2    开关电源退化分析　开关电源模块的输出端常采用铝电解电容器作为输出滤波元件，其结构主要由

铝壳、卷绕式电芯、橡胶密封件和端子引线组成。其中，卷绕式电芯由阳极铝箔、电解纸及阴极铝箔经卷

绕工艺制成，是实现电荷存储与滤波功能的关键部分。铝电解电容器在长期运行中的性能退化与最终失

效，主要源于温度应力引起的电解液持续挥发：在高温工作环境下，电解纸所含电解液逐渐蒸发，并在铝

电解电容器内部产生气体，导致铝电解电容器电气性能逐步劣化直至失效[24]。该退化过程直接体现为关

键参数的变化，即电容值随退化加剧而下降，同时等效串联电阻相应上升。

Cout根据电容的结构特点建立其等理想电容 的退化模型，其随时间和温度的变化关系：

Cout(T，VC，t) =Cout(0)·exp(−A·t) （1）

A = A0·exp
(
−

)
EaKTC·exp

(
β·

(
VC

VC

))
ratedα （2）

Cout(T，VC，t)表示在温度T、工作电压VC和运行时间t下输出的电容值；Cout(0)

A A0 Ea K
8.62×10−5eV·K−1 T t VC VCrated

α β Cout(T，VC，t)

其中， 表示初始输出电容值；

为退化速率参数 ； 为退化模型的基准退化系数 ； 为活化能参数 ； 是玻尔兹曼常数 （约为

）； 为绝对温度，K； 为运行时间； 为电容器两端的实际工作电压； 为电容器额定

电压； 和 为电压应力相关的经验系数。选取 作为电容器性能退化特征，用于表征并预测

未来电容器的退化状态。

 2    基于 LMS-TCN 模型的电源纹波电压预测方法

 2.1    LMS-TCN 模型框架　针对电源输出的时间序列纹波电压信号具有明显的非线性、非平稳性以及多

时间尺度耦合特征的问题，本研究提出的 LMS-TCN模型为复杂退化纹波电压建模提供了一种有效途

径。LMS-TCN模型的整体预测框架图（如图 2所示）主要包括：数据预处理、多尺度时序特征提取、关键

时段加权表征、稳健训练策略和预测结果输出等关键环节。该模型在保持 TCN并行计算优势的同时，进

一步提升了对复杂退化演化过程的建模能力。

 2.2    LMS-TCN 模型内部原理　长期以来，序列建模任务主要依赖于循环神经网络（ recurrent neural
network，RNN）及其变体，如 LSTM与门控循环单元（gated recurrent unit，GRU）。然而，RNN类模型在处

理长时间序列时通常存在梯度消失、梯度爆炸以及长期依赖建模困难等问题，且其循环结构限制了并行

计算效率。相比之下，TCN采用一维卷积结构进行序列特征提取，在部分序列建模任务中表现出较好的

预测性能。TCN不仅能够缓解 RNN类模型常见的梯度消失和梯度爆炸问题，还可利用卷积结构支持并

行计算，从而提高模型训练与推理效率。

TCN模型的主要特点有因果卷积、膨胀卷积和残差连接。

因果卷积的核心思想是保证模型在预测当前时刻输出时，仅利用当前时刻及其历史时刻的输入信息，

而不依赖未来时刻的信息。即对于上一层 t 时刻的值，只依赖于下一层 t 时刻及其之前的值。与卷积神

经网络的不同之处在于：因果卷积无法看到未来的数据，即为单向的结构而非双向。即根据给定输入序
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x1，x2，…，xT y1，y2，…，yT yT x1，x2，…，xT

xT+1，xT+2，…

F = ( f1， f2，…， fk) X = (x1，x2，…，xT )

xt

列 预测 。特别指出，在预测 时仅能使用已观测信息 而不能

使用 。膨胀卷积通过在标准卷积核中引入稀疏采样间隔，在不增加参数量或降低特征图分

辨率的前提下，实现了感受野的指数式扩展。对于滤波器 ，序列 ,
在时刻 处的膨胀卷积运算定义：

(F∗d X)(xt ) =

K∑
k=1

fk xt−(K−k)d （3）

  
数据采集与处理

预测与评估

采集纹波电压
时序数据

数据标准化 构建滑动窗口
( L=100，H=10)

数据集划分
训练/验证/测

试集

模型保存

保存最优模型权
重 (基于验证损

失)

训练策略

早停机制 (验证损失监控, 

patience=20)

贝叶斯超参数调优 (层
数、卷积核数、学习率)

学习率调度

输入测试集特
征，前向传播

反标准化
恢复实际纹波

电压
计算评估指标 

阈值判断：R = Vpp / Vpp0

R < 1.2 ；1.2 ≤ R < 1.5；R ≥ 1.5

生成维护建议

改进TCN训练核心
输入特征 

(训练集张量 [ , L, 1])

多尺度膨胀卷积残差块 
(d=1,2,4,8)

物理特征融合 
(与电容理论退化趋势)

时间注意力机制

不确定性输出层

感受野指数扩大

d=1 d=2 d=4

(均值 μ, 方差 σ²)

Huber损失计算
反向传播与优化 

权重
 可

视化

(μ, σ)

batch

α_t

图 2    LMS-TCN 模型预测框架图
 

d ∈ 1，2，4，8

其中，d 表示膨胀率。针对开关电源退化过程中多时间尺度特征耦合的特性，即同时存在开关频率级别的

高频纹波电压扰动与电容老化引发的缓慢漂移趋势，本研究在 TCN的残差块中采用了膨胀率逐层递增

的层级化设计（设定  ）。使用膨胀率逐层递增的层级化设计可以使得浅层网络聚焦于局部

高频细节，深层网络则有效捕获长程时序依赖，尤其是电容容值衰减的全局演化趋势。此设计使模型无

需引入额外的并行分支，即可实现对退化信号不同频域分量的自适应解耦与融合，从而为后续的剩余寿

命预测提供了鲁棒且丰富的特征表示。

残差连接是一种有效的训练深层网络的方法，使得网络可以以跨层的方式传递信息。残差路径为梯

度反向传播提供了捷径，可以有效缓解梯度消失问题。快捷路径确保原始输入信息能直接传递到后续

层，与经过卷积变换后的特征进行融合，这有助于模型结合不同层次的特征做出更准确的判断。本研究

采用的 LMS-TCN模型中，每个残差块的输出：

o = Activation
(
z(l)+

)
Conv1×1

(
z(l−))1 （4）

z(l−1) z(l)

其中，1×1卷积用于调整通道维度，确保残差连接两端的特征维度一致，从而保证跳跃连接能够进行逐元

素相加。 表示第 l−1层的输入特征， 表示第 l 层卷积变换后的中间特征表示。

在此基础上，模型中还引入了 Dropout正则化。Dropout是一种有效的正则化技术，主要用于防止过

拟合并提升模型的泛化能力。其核心思想是在训练过程中，以一定概率随机屏蔽部分神经元的输出，使

其激活值变为 0，从而打破神经元之间的复杂共适应关系。在 LMS-TCN模型中每个卷积层后引入

Dropout层：

z(l)
drop = Dropout

(
z(l), p = 0.1

)
（5）
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并采用梯度裁剪控制更新幅度：

g← clip(g,−0.1,0.1) （6）

clip()其中，g 表示反向传播过程中计算得到的梯度； 表示梯度裁剪函数，用于将梯度限制在给定范围内。

当梯度小于−0.1时取−0.1，当梯度大于 0.1时取 0.1，从而避免梯度过大导致模型训练不稳定。

z(L) ∈ RT×C T

C

为了进一步提升 LMS-TCN模型的可解释性，使预测结果能够反映输入序列中关键时间步的贡献，

在模型的输出端引入一个轻量级的时间注意力机制。针对最后一个残差块的输出 （其中 为时

间步长， 为通道数），首先通过一个全连接层计算每个时间步的注意力得分：

et = tanh
(
We z(L)

t + be

)
（7）

z(L)
t其中， 为第 t 个时间步的特征向量。随后通过 softmax函数对得分进行归一化，得到注意力权重：

αt =
exp(et)

T∑
i=1

exp(ei)

（8）

z̃ =
T∑

t=1

αt z(L)
t最后将加权后的特征向量 作为全局表示，输入至输出层执行预测任务。

引入注意力机制不仅能够自动聚焦于开关电源退化的关键时段，而且后续通过可视化注意力权重，

可以直观地解释模型的决策依据。本研究所提模型更关注在有限数据条件下实现预测精度、训练效率和

工程部署可行性的平衡。

X = {x1, x2…xn} 2.3    LMS-TCN 模型流程　首先对于初始试验采集的纹波电压序列 进行数据标准化处理：

x̂t =
xt −µ
σ

（9）

µ = 1N
∑

i=

1Nxi （10）

σ =
√ 1

N

N∑
i=1

(xi−µ)2 （11）

L H F(k) Y(k)然后进行滑动窗口的构建。给定输入长度 和输出长度 ,构建特征 和标签 ：

F(k) = [x̂k, x̂k+1, . . . , x̂k+L-1]
T ∈ RL×1 （12）

Y(k) = [x̂k+L, x̂k+L+1, . . . , x̂k+L+H-1]
T∈ RH （13）

k = 1，2，…，N −L−H+1其中， .
F(k) l为了 TCN前向传播，将 输入 TCN，其第 层膨胀卷积输出：

z(l) = σ
(
W(l)

∗d z(l−1)+ b(l)) （14）

∗d d σ d = 2l−1其中， 表示膨胀因子为 的因果卷积， 为 ReLU激活函数， 随层数指数增长。取最后一层时序维

度的末尾特征，经全连接层映射为预测值：

Ŷ
(k)
=Wout z(L)

: ,−1+ bout （15）

对预测结果进行反标准化，即可得到实际纹波电压预测值。最后进行损失计算与反向传播，采用

Huber损失函数进行优化：

Lδ (y, ŷ) =


1
2

(y− ŷ)2, |y− ŷ| ⩽ δ

δ |y− ŷ| − 1
2
δ2,其他

（16）
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δ 取δ = 1.0其中， 为阈值参数， 。

 3    退化试验设计

 3.1    开关电源退化试验台设计　为验证 LMS-
TCN模型在开关电源退化预测中的准确性、泛化

能力和工程适用性，设计并搭建了一套可模拟开关

电源中铝电解电容退化过程的试验平台，如图 3所

示。该平台以开关电源整流滤波电路中的关键铝

电解电容为研究对象，通过将原电路中的铝电解电

容替换为高精度可调数字电容器，并利用外部程控

信号连续调节其等效电容值，从而在试验条件下模

拟铝电解电容在实际运行过程中的容量衰减过程。

退化状态的注入主要通过调节电磁干扰

（ electromagnetic  interference， EMI） 滤 波 模 块 中

LC滤波电容的容值实现。试验中，依据电容失效模型预设一系列离散且渐变的容值参数序列，动态、分

阶段地改变平台工作状态，从而模拟从健康状态到完全失效的全寿命周期退化过程。在此过程中，利用

高采样率数据采集系统同步实时捕获输出纹波电压、关键点电压和电流波形等多通道时序信号，构建全

面反映电源性能演化的退化特征数据集。

基于上述试验平台采集的输出纹波电压、关键节点电压和电流波形等多通道时序信号，构建了不同

退化状态下的开关电源退化特征数据集。该数据集用于后续 LMS-TCN 模型的训练与验证，以评估模型

在电解电容退化预测任务中的适用性。

 3.2    试验数据采集　为了研究不同电容退化对于纹波电压变化的影响，试验中设置不同的退化条件对电

容进行退化注入，并多次采集数据，如表 1所示。
  

表 1    退化注入试验条件

故障电容种类 μF初始容值/ 退化条件 额定电压/V 退化注入电压/V 温度/℃

LC滤波电容 470

正常 28 28 25

过压 28 36 25

高温 28 28 70
 

针对 LC滤波电容注入退化后所采集的试验数据如图 4所示，选取采样频率为 100 Hz，采集获得其

中交流分量中纹波电压进行数据分析。
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c    高温退化
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图 4    LC 滤波电容退化试验数据
 

 3.3    模型训练策略与参数设置　为确保 LMS-TCN模型在开关电源退化预测中的精度与泛化能力，采用

以下训练策略和参数设置：

（1）数据划分 针对每组退化试验数据，按照时间顺序划分为训练集（70%）、验证集（15%）和测试集

 

电压

故障
注入

传
感
器
采
集

电流

信号采集与分析

数据监测与处理

图 3    电容退化的试验平台
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（15%）。验证集用于超参数优化和早停判断，测试集仅在最终评估时使用。

（2）超参数调优 采用贝叶斯优化算法对 LMS-TCN模型关键超参数进行自动搜索，优化目标为验证

集上的 Huber损失函数。搜索范围包括：TCN层数{2，3，4，5}、每层卷积核数{32，64，128}、膨胀率组合

{[1，2，4，1，2，4，8，1，2，4，8，16]}、Dropout率{0.05，0.10，0.20}和初始学习率{0.001，0.005，0.010}。最终确

定的超参数为：TCN层数为 4，每层卷积核数为 64，膨胀率为 [1，2，4，8]，Dropout率为 0.10，初始学习率为

0.001，批大小为 32。
（3）损失函数  选用 Huber损失函数（δ=1.0）作为优化目标。该损失函数结合了均方误差（mean

squared error，MSE）在误差较小时的平滑性与平均绝对误差（mean absolute error，MAE）对异常值的鲁棒

性，能够有效应对纹波电压信号中偶发的尖峰噪声，避免梯度剧烈波动。

L2（4）正则化与优化策略 除 Dropout 外，引入  正则化以抑制过拟合。此外，采用梯度裁剪策略，将梯

度范数上限设定为 0.1，从而限制参数更新幅度并提升训练稳定性。优化器选用自适应矩估计（adaptive
moment estimation，Adam）算法。

（5）早停机制 在训练过程中监控验证集损失，若连续 20个 epoch验证损失未下降，则停止训练并恢

复至验证损失最低时的模型权重，以进一步抑制过拟合并减少不必要的计算开销。

 4    试验结果分析

 4.1    LMS-TCN 模型预测结果展示　为验证所提 LMS-TCN模型在开关电源退化预测任务中的有效性和

工程适用性，基于前述试验平台，采集了 3组表征不同退化阶段的电源输出纹波电压时序数据。该纹波

电压时序数据具有显著的非平稳性、强波动性和多频段耦合特征，信息复杂度高，对预测模型的表征与泛

化能力提出了较高要求。每组数据均分别采用 LMS-TCN模型、TCN模型、LSTM、GRU和 Transformer
进行训练与预测，并从预测精度、收敛效率和工程可行性等多个维度进行综合对比分析。

不同模型在相同试验条件下对纹波电压序列的预测结果对比（如图 5所示），步长 0.01 s。从图 5中

可知，LMS-TCN模型在不同退化条件下均能较好跟踪纹波电压的整体变化趋势，尤其在退化后期纹波电

压波动增强、局部尖峰增多的阶段，仍能保持较高的预测一致性。这说明采用多尺度膨胀卷积能够有效兼

顾局部突变信息与长期退化演化信息，避免了在复杂波形预测中出现局部平滑过度或峰值跟踪滞后问题。
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图 5    3 种退化条件下 LC 滤波电容的纹波电压预测值与实际值对比
 

除定性对比外，进一步从绝对误差分布层面对 LMS-TCN模型进行了分析。LMS-TCN模型在

100个连续时间步长上的预测绝对误差分布直方图，如图 6所示。由图 6可知，LMS-TCN模型的绝对误

差主要集中在较小误差区间，且大部分样本的绝对误差小于 0.006 V，表明该模型在不同退化条件下均能

够较好地跟踪输出纹波电压的变化趋势，整体预测偏差较小，预测稳定性较好。

LMS-TCN模型性能优异的主要原因在于 2个方面：（1）膨胀率逐层递增的层级化设计扩大了模型对

不同时间尺度信息的感受野，使其能够更充分地提取与退化相关的纹波电压特征；（2）Dropout和早停机

制抑制了小样本条件下的过拟合，使 LMS-TCN模型在保证精度的同时减少了无效迭代次数，从而提高了

训练效率。因此，LMS-TCN模型不仅在预测结果上更接近真实退化过程，也更符合在线预测场景对效率

与稳定性的要求。
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图 6    3 种退化条件下 LMS-TCN 模型预测误差分布
 

R2

 4.2    预测结果分析　LMS-TCN模型、TCN模型、LSTM、GRU、Transformer的性能通过均方误差（mean
squared error，MSE）、平均绝对误差（mean absolute error，MAE）和决定系数（coefficient of determination,  ）

进行衡量比较：

MS E =
1
n

n∑
i=1

(
yi− ŷi

)2 （17）

MAE =
1
n

n∑
i=1

∣∣∣yi− ŷi

∣∣∣ （18）

R2 = 1−

n∑
i=1

(yi− ŷi)
2

n∑
i=1

(yi− y)2

（19）

yi ŷi其中， 为归一化后的实际电容退化指标值， 为预测值。

R2各模型在 MSE、MAE 和 性能指标（如表 2所示）用于评估预测值与实际值之间的偏差，衡量预测模

型对退化趋势预测的准确性与鲁棒性。
  

表 2    3 种退化条件下不同模型在的预测性能对比

退化条件 模型 MSE MAE R2

正常退化

LMS-TCN
TCN

0.000 12
0.000 18

0.002 0
0.003 0

0.987 9
0.922 3

LSTM 0.000 28 0.004 2 0.893 6

GRU 0.000 26 0.003 5 0.897 8

Transformer 0.000 19 0.003 2 0.913 4

过压退化

LMS-TCN
TCN

0.000 11
0.000 16

0.002 2
0.002 7

0.990 5
0.914 9

LSTM 0.000 24 0.003 1 0.920 2

GRU 0.000 22 0.002 9 0.904 6

Transformer 0.000 20 0.002 6 0.938 8

高温退化

LMS-TCN
TCN

0.000 10
0.000 15

0.002 4
0.002 8

0.984 9
0.895 2

LSTM 0.000 18 0.003 0 0.924 2

GRU 0.000 16 0.003 2 0.905 6

Transformer 0.000 15 0.002 5 0.944 6
 

从表 2中可以看出，LMS-TCN模型在 3种退化条件均取得了最优结果。尤其相较于 TCN模型而

言，LMS-TCN模型在 MSE、MAE 和 R2 指标上均有提升，经计算平均分别提升约 32.6%、22.4% 和 7.8%。

这表明 LMS-TCN模型不仅能够提高预测精度，而且在不同退化条件下具有较好的适应性和稳定性。因
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此，LMS-TCN 模型在正常退化、过压退化和高温退化条件中均保持较低的预测误差，说明该模型对不同

退化条件下的输出纹波电压变化具有一定适应性。

综合预测曲线、误差分布及评价指标结果可知，LMS-TCN模型在 3种退化条件下均表现出较优的

预测性能，验证了所提模型对输出纹波电压退化趋势的建模有效性。

 4.3    计算性能分析　为评价 LMS-TCN模型在在线监测场景中的工程适用性，在边缘计算平台上对其计

算性能进行测试。硬件平台采用 NVIDIA Jetson TX2，其 CPU为双核 Denver 2和四核 ARM Cortex-A57，
GPU为 256核 Pascal架构，内存容量为 8 GiB。软件环境配置为 PyTorch 1.10和 CUDA 10.2。

将训练完成的 LMS-TCN模型部署至 Jetson TX2，并以长度为 1 000个时间步的连续纹波电压序列作

为输入进行推理测试。测试结果表明，LMS-TCN模型单次前向传播的平均延迟为 4.2 ms，对应推理吞吐

量为 238个样本·s−1。推理过程中监测到的 GPU侧和 CPU侧内存占用分别约为 185和 120 MiB。
在线监测场景中，若以 10 kHz采样率采集纹波电压数据，则 100 ms时间窗口内对应 1 000 个采样

点。本研究测试结果表明，LMS-TCN模型完成单次推理的平均延迟为 4.2 ms，远低于 100 ms的评估时间

窗口，说明该模型能够满足在线状态评估对实时性的要求。

需要说明的是，Jetson TX2属于边缘计算平台，其计算资源高于常见微控制器。若将 LMS-TCN模型

进一步部署至资源更受限的平台，仍可能面临存储空间和计算能力不足的问题。因此，在后续应用中可结

合知识蒸馏、模型剪枝或量化等方法进一步压缩模型规模，以降低计算负载。总体来看，LMS-TCN模型

在 Jetson TX2平台上的推理延迟和内存占用均处于较低水平，具备应用于开关电源在线状态评估的潜力。

 4.4    基于预测结果的维护决策建议　建立基于 LMS-TCN模型预测结果的维护决策映射规则，以便于模

型输出能够直接指导现场维护。根据开关电源实际运行经验及电容失效机理，将纹波电压的预测值划分

为 3个健康等级，并给出相应的维护建议。

Vpp Vpp0定义  为实时监测的纹波电压峰值，  为系统健康基准下的初始纹波电压峰值。据此构建相对

退化指标 R ，其定义为

R =
Vpp

Vpp0

（20）

θ1 = 1.2 θ2 = 1.5

R̂max

基于历史试验的失效数据的统计分析，设定

2级预警阈值 和  。利用模型预测未

来时间窗口 100 个时间步内 R 的最大演化值   ，
并依据以下准则进行健康状态分级与维护决策：

R̂max < θ1健康状态 若 ，表明设备处于正常运行

区间，判定为健康状态，维持常规运行无需额外

干预；

θ1 ⩽ R̂max < θ2注意状态 若  ，表明性能出现轻微

退化趋势，判定为注意状态，建议纳入近期检修计

划并进行重点监测；

R̂max ⩾ θ2警告状态 若  ，表明设备已接近或达到

失效临界点，判定为警告状态，建议立即执行停机

检修或组件更换程序，以防故障发生。

为分析 LMS-TCN模型在预测过程中的关注

区域，对正常退化样本的预测结果及对应注意力权

重进行可视化，结果如图 7所示。图 7a给出了纹

波电压幅值预测结果，图 7b给出了对应时间步的

注意力权重分布。从图 7可以看出，LMS-TCN模
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图 7    LC 滤波电容正常退化预测结果与注意力权重分布
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型在纹波电压波形变化较为明显的区段赋予了较高权重，说明其能够在一定程度上自动聚焦于与退化演

化相关的关键时段。通过“预测结果+关注区段解释”的方式，LMS-TCN模型可为开关电源预测性维护提

供了更具可理解性的辅助依据。

 5    结　论

针对开关电源退化预测中纹波电压信号多时间尺度耦合、样本规模有限以及在线应用对训练效率

和部署性能要求较高等问题，提出了一种轻量多尺度时间卷积网络（LMS-TCN）模型。该模型通过采用膨

胀率逐层递增的层级化设计并构建因果卷积残差结构，实现了对开关瞬态局部扰动与电容老化长期演化

趋势的协同建模；同时结合 Dropout正则化、Huber损失函数、梯度裁剪和早停机制，提高了模型在复杂

噪声环境下的训练稳定性与泛化能力。基于所搭建的电容退化试验平台，在正常退化条件、过压退化条

件和高温退化条件三组数据上开展了退化预测验证。试验结果表明 ，与 TCN、LSTM、GRU和

Transformer模型相比，所提 LMS-TCN模型在 MSE、MAE 和 R2 等评价指标上整体表现更优，能够较好地

表征开关电源输出纹波电压随电容退化的变化趋势。进一步的 Jetson TX2边缘计算平台测试结果表明，

该模型具有较低的单次推理延迟和内存占用，具备应用于开关电源在线状态评估的潜力。
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