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一 种基于模糊神经网络的模拟电路故障诊断方法 
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摘 要 提出了一种采用小波分析与遗传算法相结合的模糊神经网络对模拟电路进行故障诊断的新方法。该方法采 

用基于小波分析的主成分分析方法对网络的训练样本进行预处理，提取优化向量后利用遗传算法对模糊神经网络进 

行训练。对两个模拟电路的诊断实例表明该方法故障覆盖率高，并能有效诊断出同类方法误诊的故障类型。 
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Abstract A systematic approach combining fuzzy neural network，wavelet analysis and genetic algorithm was proposed 

for fault diagnosis of analogue circuits．The presented fuzzy neural network was developed with the improved fuzzy 

weighted reasoning method．The optimal feature sets was extracted to train the network by using wavelet analysis as a 

preprocessor．This can ensure a simple architecture for the neural network and minimize the size of the training set re— 

quired for its proper training．And the adjusting 0f connection weights and optimization of membership functions were 

performed with genetic algorithms．The reliability of this method was experimented with active filter examples．The re— 

suits of experimental tests show that this method can satisfactorily detect and identify the faults．It not only distingui— 

shes the ambiguity sets or some misclassified faults that some other methods cannot identify，but also has faster speed in 

the training of network． 
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在微电子和半导体产业中，对电子电路和电子系统的测试 

是一项复杂而又紧迫的任务。经过多年研究和实践，数字电路 

的测试技术已发展成熟。但是，模拟电路的测试难题依然没有 

得到很好的解决。目前，模拟电路的测试方法大致可以分为两 

类：估计法和模式识别法(PR)_l 。估计法要求对物理过程建 

立数学模型，而复杂的模型又会导致计算的急剧增加，因此在 

实用中受到限制。在模式识别法中不需要对过程建模，而是对 

测量数据进行分类，即将测量空间映射到决策空间。 

在模拟和混合信号电路的测试中，目前主要存在故障模 

型缺乏、噪音、非线性和容差等难题。一些基于神经网络的方 

法在这些方面做出了一定的突破，提出了一些鲁棒的、快速 

的、适合实时故障诊断的方法[2。]。但是，在普通神经网络中， 

网络的推理知识体现在网络连接的权值上，网络结构所包含 

的规则难以理解。而模糊逻辑则可以弥补这个不足。而且， 

普通神经网络虽可对故障进行细致分类，但它需要大量的样 

本，样本的选取和预处理都会影响到网络的收敛。因此可在 

普通神经网络中融人模糊逻辑，即模糊神经网络(FNN) 。 3。 

与传统的普通神经网络相比较，模糊神经网络的网络知识则 

由模糊逻辑来表述，模糊推理体现出来的权值易于理解。另 

外，神经网络在学习过程中容易陷入局部最优。因此，遗传算 

法(GA)被用于神经网络的学习过程，以求解全局最优解 “]。 

根据模拟电路故障诊断问题的特点，本文提出了一种融 

合遗传算法的模糊神经网络应用于模拟电路故障诊断的方 

法。与传统的神经网络相比较，这种方法给出的模糊神经网 

络的学习过程采用遗传算法，网络知识则由模糊逻辑来表述， 

易于理解。而且为了从被测电路的采样信号中提取合适的网 

络学习样本，用小波分解对采样信号进行预处理，并从小波系 

数中选出优化的特征向量来对网络进行训练。最后，模拟电 

路的仿真实验证明了这种方法的有效性。 

1 结合遗传算法的模糊神经网络 

用于模拟电路故障诊断的模糊神经网络模型为多层结 

构 ，网络结构如图 1所示。 

输入层 模糊化层 规则层 去模糊化层 

图 l 模糊神经网络模型 
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该模糊神经网络由输入层、模糊化层、规则层和解模糊化 

层 4层组成，其中： 

第 1层为输入层，由 N个输入神经元组成。每个输入神 

经元接收一个输入信号 ，并把它传递到第 2层，并有 

Q —Ii一嚣 (1) 

式中，j 和0 分别为第 i个神经元的输入和输出。 

第 2层为模糊化层，由R组(表示 R个规则)神经元组 

成，每组有 N个神经元(表示 N个规则 的模糊隶属度函数)。 

第 组的第 i个神经元( 一1，2，⋯，～；J一1，2，⋯，R)只与第 

1层中的第 i个神经元相连，输出则有 

(]l，一exp(～ (I 一训1 ) ／bl ) (2) 

式中，j 为第 个神经元的输入，0，为输出。网络连接权值 

wl 的变化可解释为隶属度函数中心的变化，而61 的变化可 

解释为隶属度函数幅度的变化。 

第 3层为规则层，用来实现每个规则的前提匹配。这一 

层有R个神经元，数目和规则层的神经元数相等，对应 R条 

规则。其中第 个神经元只接收来自第 2层中第 j．组神经元 

的输入，其输出为 

～ 

(]}一ⅡJ (3) 
f i 

式中，L和0 分别为第 个神经元的输入和输出。 

第 4层为解模糊化层 ，表示输入矢量对各类别的隶属度。 

由于模型总的输出为所有规则结论的线性组合，因此这一层 

神经元的输出简单定义为 
N 

一 ∑ ，×w2 (4) 
J 1 

式中，L为第 个神经元的输入，Q 为输出。而 w2 可解释 

为第 条规则被满足时对第 i类故障的贡献。 

网络的训练采用遗传算法。这里采用十进制编码的遗传 

算法来训练这个模糊神经网络的权值和阈值，因为单二进制 

编码易引起精度和效率的冲突。将网络的可变阈值 61、可变 

权值 wl、w2作为基因组成染色体。每一条染色体对应权值 

和阈值的一种组合。群体的规模与遗传算法的迭代次数和染 

色体长度都有关系，一般来说，群体的规模越大，迭代次数就 

越多，收敛就越慢，但是规模太小又会使染色体得不到充分的 

交叉和变异 ，同样影响收敛速度。群体 中第 Jr条染色体的适 

应度为 

一 ∑[ (是)--y ( )] (5) 

式中，k为网络的输出变量数， 为教师信号，Y 为这条染色 

体对应的网络输出。在初始染色体集中，网络的各权值以概 

率分布 e一17i来随机确定，这种取法是通过以往大量实验得出 

的，因为这样能使遗传算法搜索到所有可行解的范围。在遗 

传操作的复制过程中，淘汰 0．25N个低于平均适应度的劣 

解，并在适应度高的父染色体之间以两点算术交叉的方式来 

产生新个体进行填补，P 为 0．12。变异采用非均匀变异来进 

行，P 为 0．1，当种群 中染色体适应度的最小值小于预先给 

定的网络误差 0．01时结束训练。 

2 基于小波分析的数据预处理 

小波变换是利用小波母函数 ( )的平移和伸缩来实现 

的。小波函数如下 

㈤：’ ( ) ㈤ 

式中，a为尺度参数，b为位置参数。对于给定信号 ，(t)的小 

波变换定义定义如下 
r。。 

W(口，6)一l ，( ) 6(￡)d￡ (7) 

通过正交变换，可分别得到信号在不同尺度下的细节和 

近似部分对应的小波系数。而每分解一级，小波系数都会减 

半 。 

利用主成份分析(PCA)方法从候选的小波系数中选出用 

于网络学习的输入向量 。其目的是剔出冗余信息，实现训练 

样本的最小化。PCA将 d维空间的特征向量z映射到M 维 

空间中的向量 ，其中M≤ 。 

具体算法为： 

1．得到原始采样信号各个尺度的小波系数 cb和d目。 

2．计算信号能量 

E—E UE (8) 

式中，E 和 E 分别有 
一  I f。，E 一 I I。 (9) 

3．构造候选向量。令 

』 —MAx{E，E2，E1，⋯) (1o) 
l 一MIN{E1，E2， ，⋯} 

并定义 

一 墼  (11) 

则有特征向量 

T一[E1，E ，E ，⋯] (12) 

4．通过主成份分析，从中选出最优集并均一化后用于网 

络训练。 

3 诊断实例 

为了方便 比较 ，CUT选择和文献[3]相同的电路，如图 2 

和图 3所示。 

图 2 低通滤波器 

图3 高通滤波器 
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图 2所示电路中标出了每个元件的标称值，其中电阻和 

电容的容差分别为 5 和 1O 。假设 R2，R3，C1和 C2发生 

故障，分别用 R2十，R2 ，R3十，R3 ，c1十，c1 ，c2十 和 

C2 来表示比标称值高或低 5O 。 

在文献[3]中，用到了一个 4输入、6隐层和 8输出的网 

络。结果表明 NF(no-fauh class)和 R2十的诊断效果不理 

想。本文基于 GA的FNN则包括 4输入、32模糊化层、8推 

理层和 8输出。按上述算法对 网络进行训练后的结果表明 

NF(no-fault class)和R2十能被准确分类 ，而且对测试数据的 

诊断达到了100 。 

图3是一个更复杂的电路，以进一步对诊断效果进行比 

较说明，表 1列出了用于实验的故障类型和故障值。 

表 1 故障类型 

文献[3]采用了一个 5输入、16隐层和 13输出的 BP神 

经网络，它对测试向量的正确分类达到了 95 。本文的GA_ 

FNN包含 5输入、65模糊化层、13推理层和 13输出。由于 

此网络不再是一个标准的全联接网络，因此如果采用传统的 

BP网络来训练，所需要的隐含层的神经元就比较多，收敛速 

度会相当慢，而且极易陷入局部收敛。采用上述遗传算法来 

训练模糊神经网络，收敛速度明显提高，同时能避免陷入局部 

极小值。图4给出了两者的收敛曲线。显然，BP网络迭代的 

次数超过了 100000次，而后者大约 50000次就达到了收敛。 
⋯ n∞％1姐 G∞ l- n01 

(a)BP (b)GA-based FNN 

图4 BP网络和 GA-FNN的收敛曲线 

仿真试验结果表明，不仅故障诊断的速度得到提高，而且 

故障覆盖率包括了文献E3]中误诊的 c2 ，R1十，R4 。 

结束语 提出了一种采用结合遗传算法的模糊神经网络 

对模拟电路进行故障诊断的新方法。该方法采用基于小波计 

算的主成分分析方法对网络的训练样本进行预处理，提取优 

化向量后利用遗传算法对模糊神经网络进行训练。对两个模 

拟电路的诊断实例表明该方法故障覆盖率高，能有效诊断出 

同类方法误诊的故障类型。 
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进行细节添加、自由移动或者切割等操作，这样就限制了用户 

创作灵感的发挥。在以后的工作中将尝试对系统功能进行扩 

展，以创建出更加复杂多变的自由形体三维模型。 
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