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结合多信号模型与遗传算法的板级电路测点选取方法

石伟文　王学奇　范凯胤　王明君

(空军工程大学航空航天工程学院　西安７１００３８)
　

摘　要　针对传统的电路板测点选取方法需要的输入信息多、工作繁琐、效率低及难以得到全局最优解等问题,提出

了一种基于多信号模型与遗传算法相结合的优化方法.首先,通过建立板级电路的多信号流系统模型,获取测点与对

应板级电路组成单元的相关性矩阵,并对其进行进一步分析,得出测点组合的测试能力参数.在测点选取数量不大于

给定值的情况下,选取测试能力参数作为遗传算法的适应度函数并进行优化搜索,以确定测点的优化选取方案.结合

Multisim仿真软件进行低通有源滤波电路系统的故障模拟实验,仿真结果表明,基于多信号模型与遗传算法选取的板

级电路测点组合对低通有源滤波电路中的绝大部分故障都有良好的检测和隔离能力,取得了良好的效果,同时该方法

也适用于多种其他电路.
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MeasuringPointSelectionMethodofBoardＧlevelCircuitBasedonMultiＧsignalModelandGeneticAlgorithm
SHIWeiＧwen　WANGXueＧqi　FANKaiＧyin　WANG MingＧjun

(CollegeofAeronauticsandAstronauticsEngineering,AirForceEngineeringUniversity,Xi’an７１００３８,China)

　
Abstract　ThispaperproposedanoptimizationmethodbycombiningmultiＧsignalmodelandgeneticalgorithmforthe
problemsofmanyinputmessages,lowefficiency,tediouswork,anddifficultyongettingaglobaloptimalsolutionexisＧ
tinginthetraditionalcircuitboardmeasuringpointselectionmethod．First,amultiＧsignalflowsystem modelofthe
boardlevelcircuitisestablishedtogetthecorrelationmatrixofmeasuringpointsandcorrespondingboardlevelcircuit
components．Thenafurtheranalysisistakenonthecorrelationmatrix,andthetestabilityparametersofmeasuring
pointscombinationisgot．Second,whenthenumberofselectedmeasuringpointsisnotbiggerthanthegivenvalue,the
testcapabilityparametersareselectedasthefitnessfunctionofthegeneticalgorithm,andthesearchisoptimizedtodeＧ
terminetheoptimalselectionofmeasuringpoints．Third,combiningwithMultisimsimulationsoftware,thefaultsimulaＧ
tionexperimentofcircuitsystemwithactivelowＧpassfilteriscarriedout．ThesimulationresultsshowthatthecombiＧ
nationofboardＧlevelcircuitmeasuringpointselectionbasedonmultiＧsignalmodelandgeneticalgorithmhasgooddetecＧ
tionandisolationcapabilitiesformostofthefaultsinactivelowＧpassfiltercircuits,andachievesgoodresults．Besides,

thismethodisapplicabletoavarietyofothercircuits．
Keywords　BoardＧlevelcircuit,MultiＧsignalmodel,Reachabilityanalysis,Geneticalgorithm,Circuitsimulation

　

　　随着电子电力技术的发展,各类电路板的结构和功能日

趋复杂,这给电路板的测试与维修带来了极大的困难.其中,
测点的选取是电路板测试的首要问题,不同测点会得到不同

的测试信号,通过对信号进行整合、处理和分析可以确定电路

板的故障原因和引起故障的组成单元,最终实现电路板的测

试与维修.
赵伟[１]进行了基于仿真的电路测点研究,通过对待测电

路进行仿真实验,建立电路的故障字典,依据故障字典进行电

路板测点的选择优化;但对于复杂电路系统,建立故障字典的

难度大、耗时长,而且不同类型的电路板的故障字典差别较

大,用该方法难以得到通用的测点选取策略.
杨智勇等[２]利用多信号模型对电路板进行建模,建立了

电路部件故障与测试点的相关性矩阵,确定了单一测试点的

故障检测和隔离的能力指标,但没有考虑多个测点组合之后

检测故障和隔离故障的能力.
李光升等[３]提出了基于BP神经网络的电路板故障诊断

方法,但该方法需要得到不同电路故障模式下各测试节点的

电气数据以对神经网络进行训练.对于测点数量多、电路结

构复杂的系统,该算法的运算量大、耗时长,同时神经网络容

易陷入局部最优,有时难以得到全局最优的测点组合.
针对上述问题,本文提出了基于多信号模型与遗传算法

相结合的测试点优化方法.多信号模型是目前测试性建模的

主流方法之一,利用多信号模型进行建模不仅简单直观,而且

可以通过故障传播路径的搜索快速地得到测试Ｇ故障相关性

矩阵.借助相关性矩阵进行系统的测试性分析,从而得到测

试性能参数.遗传算法中的二进制编码与测试点的选取可以



建立逐一对应的映射关系,由多信号模型分析得到的测试性

参数可以作为遗传选择的种群适应度函数.相比于传统的测

点优化选取方法,该方法可以实现对单一和多个测点组合的

全局优化选取,进而提高复杂系统的故障检测与故障隔离能

力,从而高效且准确地进行电路板测点的布局优化.

１　多信号模型

１．１　模型的假设与表示方法

模型的基本假设:１)被测对象由 m 个组成单元构成,所
有单元发生故障的概率都是相等的;２)被测对象拥有n个可

用测试点,每个测试点进行测试所消耗的时间和费用都相等.
多信号模型有两种表示方法,即图形法与矩阵法.图形

法是指在被测对象原理图或结构图的基础上,将被测对象的

各个组成单元用有向线段连接起来,并标注出测试点的位置

与序号.有向图可以直观地反映各个组成单元之间以及组成

单元与测试点之间的信号流关系.
有向图的矩阵表示主要是指故障与测试的相关性矩阵,

以下简称为D 矩阵.
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其中:

dij＝
１, 故障i可以被测试点j观测

０, 故障i无法被测试点j观测{ (２)

下面结合实例来说明将电路图转换为多信号流图模型的

过程.图１为有源低通滤波器原理图.

图１　滤波器原理图

Fig．１　Schematicdiagramoffilter

图１中含有１３个组成单元和８个测点,将原理图转化为

信号流图,如图２所示.

图２　信号流图

Fig．２　Signalflowdiagram

图２中,R１－R５对应电路图中的电阻 R１－R５,C１－C５
对应电路图中的电容 C１－C５,A１和 A２代表电路图中的两

个运算放大器,V１表示交流信号源.通过信号流图进行可达

性分析[４],搜索出任意给定节点通过有向边所到达的全部节

点,并做出相应的标记,最终生成测试Ｇ故障相关性矩阵D,如
表１所列.

表１　D 矩阵

Table１　D Matrix

T１ T２ T３ T４ T５ T６ T７ T８
R１ ０ １ １ １ １ １ １ １
R２ ０ ０ １ １ １ １ １ １
R３ ０ ０ ０ １ １ １ １ １
R４ ０ ０ ０ ０ １ １ １ １
R５ ０ ０ ０ ０ ０ １ １ １
C１ ０ ０ １ １ １ １ １ １
C２ ０ １ １ １ １ １ １ １
C３ ０ ０ ０ １ １ １ １ １
C４ ０ ０ ０ ０ ０ １ １ １
C５ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ １
V１ １ １ １ １ １ １ １ １
A１ ０ ０ ０ ０ １ １ １ １
A２ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １

１．２　测试性参数分析

根据测试的目标,测试性参数可以分为两类:１)描述测试

系统自身特征;２)描述测试能力特征[５].假设各个测点进行

测试时所消耗的时间和费用都是相等的,即认为测试系统中

的各项测试的自身特征一致,因此只需要考虑各个测点以及

测点相互组合后所形成的测试能力特征.针对板级电路系

统,测试能力特征又可以进一步分为故障检测能力和故障隔

离能力.
设系统的组成单元为一有限集{f１,f２,􀆺,fm },而系统

的可用测试点的组合为{t１,t２,􀆺,tn}.对于单元fi,由它引

发的故障可能被a个不同的测试点探测到.为了节约测试成

本,应以尽可能少地测试判定被测系统是否处于故障状态,因
此应该优先选择关联组成单元多的测试点进行测试[６].对于

测点组合来说,每个测点的测试能力可以表示为一个“与或”
式,对于图中的测试点 T１和 T３,Tt１＝f１,Tt３＝f１＋f２ ＋
f６＋f７＋f１１,则两测点组合后可以探测的故障单元应该为:

Tt１,t３＝Tt１∪Tt３＝f１＋f２＋f６＋f７＋f１１.
通过以上分析,测试点集合Ts 对系统的故障检测能力可

以定义为:

FDA＝∪
i
Tti (３)

故障隔离的目标是找出被测系统中发生故障的组成单

元.系统中某个单元的故障是否可以被测试集隔离的关键在

于所选的测点集合的故障测试矩阵中对应的行向量是否为

１,即单元fi 发生故障时测试集的状态唯一确定.
由上面的分析可以得出,行矢量相异的两个测试可以用

来隔离相异点发生的故障,例如,测试点 T６和 T７可以隔离

故障It６,t７＝Tt６⊕Tt７＝f１０,其中􀱇为异或运算符.对测点集

合中的所有元素之间的循环取异或运算,则得到可以隔离的

故障集合,集合中元素的数目为 NT.对于含有P 个测点的

集合Ts,求取 NT 的伪代码为:
NT＝０
DOfork＝１top
　　DOforj＝k＋１top
　　　NT＝NT＋length(find(TTk􀱇TTj!＝０))

　　END
END

在测点选取不超过上限的前提下,故障隔离能力 FIA 可

以定义为选取的测点集合中可以准确地将故障隔离到单个组

成单元的数量 NT.

FIA＝NT (４)
综合考虑系统的测试性参数,引入比例系数来计算测点

６９２ 计 算 机 科 学 　２０１８年



组合的综合测试能力参数 TA(TestAbility):

TA＝FDA×α＋FIA×(１－α) (５)

２　遗传算法

对于一个拥有n个可用测试点的系统,每个测试点都有

０(不选取)和１(选取)两种状态,因此一共有２n 种测点选择的

组合.通过遍历所有组合并计算测试系统的测试性参数

TA,可以找到最优的测试点组合.但是对于复杂的电路系统

来说,测点数量越多,遍历算法浪费的时间就越长.相比于遍

历这种盲目搜索,采用遗传算法(GeneticAlgorithm,GA)求
解可以有效地缩短搜索时间,降低搜索成本.遗传算法起源于

对生物系统所进行的计算机模拟研究,是一种基于生物遗传

和进化机制的适合于复杂系统优化的自适应概率优化技术.

２．１　遗传算法的数学模型与基本流程

针对测点选取问题,遗传算法的数学模型可以表示为:

SGA＝(C,E,P０,M,Φ,Γ,Ψ,Τ) (６)
其中,C为可选测点的选取情况;E为测点选择集合的测试能

力参数;P０ 为初始随机生成的测试点选择编码;M 为测试点编

码的数量;Φ为选择算子;Γ为交叉算子;Ψ 为变异算子;T为运

算终止条件,通常将最大遗传代数T作为遗传的终止条件.
算法的运算流程如图３所示.

图３　算法流程图

Fig．３　Flowchartofalgorithm

２．２　算法编码与种群适应度的计算

当系统共有n个可用测点时,可以根据测点的选取情况

生成长度为n的二进制编码,编码的一位对应一个测试点,编
码中１代表该位对应的测试点被选中,０代表未被选中.图４
为染色体编码与测试点的对应关系示意图.

图４　染色体编码与测试点的关系图

Fig．４　Relationdiagrambetweenchromosomecodingandtestpoints

以图４中的编码为例,该染色体所代表的含义为测点

T１,T４和 T８被选中.
本文１．２节中分析了系统的测试性参数 TA,其综合了

系统的故障检测能力与故障隔离能力,因此选择TA 作为测

试点集合的适应度函数.式(４)和式(５)表明,测试系统的故

障检测能力和故障隔离能力都会随着测试点数量的增多而增

强.但是,测试点数量的增加会带来测试成本和测试时间的

增加,因此必须对测试点数量进行约束.最终,种群的适应度

可以按下式进行计算:

Fitnessi＝
TA, ∑

n

j＝１
Tj≤Q

０, ∑
n

j＝１
Tj＞Q

ì

î

í

ïï

ïï

(７)

式(７)表明,当测试点的数量少于或等于给定的值Q 时,
个体适应度等于所选取测试点的测试性参数 TA;若测点的

数量超过给定值Q,则种群的适应度为０.

２．３　遗传算子

遗传算法主要使用选择、交叉和变异３种遗传算子.
选择运算通过比例选择算子.若种群中的编码数量为

H,编码k的适应度为fk,则编码k被选取的概率为:

Pk＝fk/∑
H

i＝１
fi (８)

通过选择算子,可以淘汰测试能力较弱和测点数目超过

限制的测点选择编码,使算法具有明确的搜索方向.
交叉是指将挑选后的两个任意编码作为交叉对象,随机

产生交叉点位置,两个测点编码在交叉点位置互换部分基因

码,从而形成两个子编码.为了防止已经形成的优良的测点

组合编码段被破坏,采用单点交叉方式.
为了避免问题过早收敛,对测点编码的部分位置进行小

概率翻转,这种行为被称为变异.我们采用离散变异算子来

增强算法的全局搜索能力.

３　实例分析

３．１　基本参数的设置

在用遗传算法进行优化之前,首先对算法所需参数进行

初始化.实验的初始化参数如表２所列.

表２　初始化参数

Table２　Initializationofparameters

参数类型 参数值

种群大小 ４０
最大遗传带数 ７０

编码长度 ８
单点交叉概率 ０．７
离散变异概率 ０．１
测试点数量Q ≤３
FDA权重α ０．６

３．２　算法优化结果

经过实验得到了各代种群中适应度的最大值与平均值随

种群迭代次数的变化曲线,如图５所示.

图５　变化曲线

Fig．５　Changingcurve

图５中,实线表示种群适应度的均值,点线表示种群适应

度的最大值.可以看出,种群大约在遗传到５０代左右时,种
群适应度的均值趋于稳定,表明算法已经趋于收敛.

记录各代适应度最大的个体的测点选取情况,如图６所

示,图中纵轴为１代表该测点被选取,为 ０代表测点未被

选取.
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(a)测点１ (b)测点２

(c)测点３ (d)测点４

(e)测点５ (f)测点６

(g)测点７ (h)测点８

图６　测点选取图

Fig．６　Selectionofmeasuirngpoints

计算在７０次遗传迭代的种群适应度最大个体中各测试

点出现的频率,如表３所列.

表３　各测点出现的频率

Table３　Fequencyofmeasuringpointsoccurence

测点 T１ T２ T３ T４ T５ T６ T７ T８
频率 ０ ０ ０．０１ ０．２７ ０．８４ ０．８８ ０．９７ ０．０１

从表３中可以看出,８个测试点中测试点５,６,７出现的

频率最大.结合图像与表３中的数据得出:５,６,７是应该选

择的测试点.

３．３　实验结果的验证

通过在 Multisim电路仿真软件中进行仿真实验来验证

所选取的测点对电路系统的故障检测和隔离能力.对电路中

的组成部件进行故障模拟,电阻的故障主要选取短路和开路,
电容的故障主要选取短路与开路,运放的故障主要选取管脚

之间短路.实验选择峰峰值为５V、频率为５０Hz的交流信号

源.仿真时采用单点设置故障,即同一时间只有一个组成单

元发生故障.选取部分典型故障,观察故障发生前后测点电

压的有效值与频率的变化情况.电路处于不同状态时,测试

点５,６,７测得的电路参数如表４所列.

表４　电路参数

Table４　Circuitparameters

测试点 电路状态 电压有效值VRMS/V 频率Freq/Hz

５

正常 ０．９２ ５０
电阻 R１短路 ２．１１ ５０
电阻 R１开路 ３．８０ －
电容 C１短路 ３．１１ ５０
电容 C１开路 ２．０２ ５０
电容 C３短路 ０ ０
电容 C３开路 １．１３ ５０

运放 A１输入端短路 １．９６ ５０

６

正常 ２．０７ １００
电阻 R４短路 ２．００ －
电阻 R４开路 － －
电容 C４短路 ３．２０ １８０
电容 C４开路 １．８５ １０２

运放 A１输入端短路 １．９６ ５０

７

正常 ２．０４ １００
电阻 R４短路 １．８６ ２００
电阻 R４开路 － －
电容 C４短路 ３．１１ １０７
电容 C４开路 １．８３ １００
电阻 R５短路 １．８８ １００
电阻 R５开路 － １００
电容 C５短路 ０ ０
电阻 C５开路 １．９３ １２０

运放 A１输入端短路 １．９７ ５０
运放 A２输入端短路 １．９６ １２０

　注:“－”表示交流电压有效值或频率值大幅度跳变,难以测得精确值

由表４中的数据可以看出,将５,６,７这３个测试点组合

起来,对电路发生的大多数故障都有较好的检测和隔离能力,
而且不同的故障发生后测点的电气参数变化明显,容易探测

和鉴别.仿真结果验证了遗传算法结果的有效性.
结束语　根据电路中的信号流动与测试性建模中多信号

流图的映射关系,本文提出了一种以多信号流图为基础,通过

遗传算法进行优化的板级电路测试点优化选取方法.该方法

充分利用了多信号流图对电子电路问题描述方面的优势以及

遗传算法中二进制编码与测试点选择情况之间的良好对应关

系.相比于传统的搜索算法,所提方法在提高搜索效率的同

时保证了搜索的准确性.结合实例进行实验仿真与验证,结
果显示测试点组合对低通有源滤波电路系统中各个部件的故

障都有良好的诊断和隔离能力.另外,该方法可推广且适用

于多种其他电路系统,具有一定的通用性.

参 考 文 献

[１] ZHAO W．SimulationBasedonFaultDiagnosisTechnologyfor
AnalogCircuits[D]．Wuhan:Huazhong UniversityofScience

andTechnology,２００６．(inChinese)

赵伟．基于仿真的模拟电路故障诊断技术研究[D]．武汉:华中

科技大学,２００６．
[２] YANGZY,XUHL,XUAQ．FaultDiagnosisStrategyDesign

Basedon MultipleSignalModels[J]．Computer Measurement

andControl,２０１６,１４(１２):１６１６Ｇ１６１９．(inChinese)

杨智勇,许化龙,许爱强．基于多信号模型的故障诊断策略设计

[J]．计算机测量与控制,２００６,１４(１２):１６１６Ｇ１６１９．
[３] LIGS,LIANGJC,XIEYC,etal．ApplicationofImprovedBP

NeuralNetworkBasedonImmuneGeneticAlgorithminFault
Diagnosisof Armored Vehicle CircuitBoards[J]．Computer

８９２ 计 算 机 科 学 　２０１８年



MeasurementandControl,２０１６,２５(６):９Ｇ１３．(inChinese)
李光升,梁靖聪,谢永成,等．基于免疫遗传算法改进的BP神经

网络在装甲车辆电路板故障诊断中的应用[J]．计算机测量与控

制,２０１７,２５(６):９Ｇ１３．
[４] SIMPSON W R,SHEPPARDJW．System TestandDiagnosis

[M]．Netherlands:KluwerAcademicPublishers,１９９４．
[５] QIU J,LIU GJ,YANG P．EquipmentTesting Modelingand

DesignTechnology[M]．Beijing:SciencePress,２０１２．(inChiＧ
nese)
邱静,刘冠军,杨鹏．装备测试性建模与设计技术[M]．北京:科
学出版社,２０１２．

[６] LIU H M,YIXS．TestabilityModelingandAnalysisofMultiＧ
SignalFlowDiagrams[J]．ChinaTest,２００７,３３(１):４９Ｇ５０．(in
Chinese)
刘海明,易晓山．多信号流图的测试性建模与分析[J]．中国测

试,２００７,３３(１):４９Ｇ５０．
[７] WANG G．Research on optimizationselectiontechnology of

equipmenttestingparameters[D]．Changsha:NationalUniversiＧ
tyofDefenseTechnology,２０１０．(inChinese)
王刚．装备测试性参数优化选择技术研究[D]．长沙:国防科学

技术大学,２０１０．
[８] SUYD,LIUGJ,QIUJ,etal．MethodforDeterminingSystem

TestabilityIndexes[J]．JournalofTestandMeasurementTechＧ
nology,２００８,２２(５):４０１Ｇ４０５．(inChinese)
苏永定,刘冠军,邱静,等．系统测试性指标确定方法[J]．测试技

术学报,２００８,２２(５):４０１Ｇ４０５．
[９] FIJANY A,VATANF．AunifiedandefficientalgorithmicapＧ

proachtomodelＧbaseddiagnosisandoptimalsensorplacement

[C]∥Proceedingsof８thInternationalSymposiumonArtificial
Intelligence,RoboticsandAutomationinSpace (IＧSAIRAS)．
２００５:１Ｇ８．

[１０]LIG,QINQ,DONGC．SelectingtheOptimalDistributionPoint
ofSensorsinSuspensionBridgeMonitoringSystembyGenetic
Algorithm[J]．Engineering Mechanics,２０００,１７(１):２５Ｇ３４．(in
Chinese)
李戈,秦权,董聪．用遗传算法选择悬索桥监测系统中传感器的

最优布点[J]．工程力学,２０００,１７(１):２５Ｇ３４．
[１１]HUANGN,QIJ,LIF,etal．ShortＧCircuitFaultDetectionand

Classification Using Empirical Wavelet Transform and Local
EnergyforElectricTransmission Line[J]．Sensors,２０１７,１７
(９):２１３３Ｇ２１４４．

[１２]CHOIU M,LEEJS,BLAABJERGF,etal．OpenＧCircuitFault
DiagnosisandFaultＧTolerantControlforaGridＧConnectedNPC
Inverter[J]．IEEE TransactionsonPowerElectronics,２０１６,

３１(１０):７２３４Ｇ７２４７．
[１３]WUF,ZHAOJ．ARealＧTimeMultipleOpenＧCircuitFaultDiaＧ

gnosis Methodin VoltageＧSourceＧInverter Fed Vector ConＧ
trolledDrives[J]．IEEE TransactionsonPowerElectronics,

２０１６,３１(２):１４２５Ｇ１４３７．
[１４]LIZP,SHAOXY,ZHANGDX,etal．SteeringSystemConＧ

trolStrategyBasedonOverviewofAutomotiveElectricPower
[J]．JournalofChongqing UniversityofTechnology(Natural
Science),２０１５,２９(８):６Ｇ１１．(inChinese)
李志鹏,邵宪友,张东兴,等．基于BP神经网络的电控发动机故

障诊断研究[J]．重庆理工大学学报(自然科学版),２０１５,２９(８):

６Ｇ１１．

(上接第２６７页)

　　由表４可知,在４组样本下,新算法的执行时间分别降低

了１０．７ms,１０．２ms,１１．３ms,１０．８ms.因此,新算法有效地

提高了最大内切圆方法的执行效率.
结束语　本文提出了一种改进的基于最大内切圆算法的

ROI提取方式.经过研究计算与实验统计表明,新算法在清

晰度和信息丰富度上均有提高,迭代次数减少了２００次.在

２DLDA,２DPCA,SIFT３种特征提取算法提取特征值后进行

匹配实验,结果表明FRR和FAR 值均有所降低,匹配正确率

均提高,在４组样本下,新算法的执行时间均降低.因此,新
算法的执行效率更高,提取出的 ROI具有更高的清晰度和信

息丰富度,以及更好的匹配性能.
在今后的研究中,将尝试结合生物学知识,针对手掌中不

同的生物学划分区域,在不同的区域尝试 ROI提取,获得细

节更为丰富的 ROI.
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