基于遗传粒子群算法的模拟电路故障诊断方法研究
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摘要：针对模拟电路故障模式复杂多样的特点，提出一种基于小波包分解、归一化处理、遗传粒子群优化算法（GAPSO）和BP神经网络相结合的模拟电路故障诊断新方法。该方法使用小波包分解重构获取各尺度函数空间上的能量特征信息作为特征向量输入神经网络进行训练和诊断。利用遗传粒子群算法优化BP神经网络的权值和阀值，能有效克服BP神经网络极易陷入局部极小等缺陷。通过Multisim仿真电路实例，比较GAPSO-BP和BP神经网络的诊断结果，得知GAPSO-BP神经网络能够较为有效地实现模拟电路的故障诊断，具有一定的实际应用价值。
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Analog circuit fault diagnosis based on genetic particle swarm optimization algorithm(GAPSO)
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Abstract: This paper puts forward a new method of analog circuit fault diagnosis based on the combination of wavelet packet decomposition, the normalized processing, GAPSO and BP neural network for the  analog circuit mode of complex and diverse characteristics. The method, adapting wavelet packet decomposition, obtains each scale energy characteristics information from function space as its vector to put in the neural network. It uses GAPSO to optimize the weights and thresholds of BP, which can effectively overcome the defects of BP neural network such as easy to fall into local minimum. Taking Multisim simulation circuit as an example, the effectiveness of the proposed method is verified by the comparing of the GAPSO-BP and BP result.  GAPSO-BP neural network can be more effectively achieved analog circuit fault diagnosis and has a certain practical value.
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0 引言
随着大规模集成电路的发展和广泛应用，故障诊断技术作为保证复杂电子系统正常运转的关键技术之一，是各国科研工作者关注的热点问题[1,3,4,5]。模拟电路故障诊断自20世纪60年代开始研究以来，已经取得了显著成效，提出了不少方法，如故障字典法、元件参数辨识法和故障验证法等。有理论表明，在复杂电子系统中，模拟电路部分最易发生故障，但由于其自身具有非线性，以及所含元件的容差性等特点使得针对模拟电路的故障建模困难，传统的故障字典法、元件参数辨识法和故障验证法等方法已很难适应[2]。基于各种类型神经网络的模拟电路故障诊断方法已经取得了显著的效果，但这些方法或多或少存在着结构复杂、训练时间长、特征提取没有最优等缺点。
本文提出了一种基于小波包分解、归一化处理、遗传粒子群优化算法（GAPSO）和BP神经网络相结合的模拟电路故障诊断新方法。其步骤如下：1）利用小波包分解获取频带能量构成特征向量，进行归一化处理；2)利用遗传粒子群算法优化BP神经网络；3）通过实例分析验证该方法的可靠性和优越性。
1 故障特征信息的提取
小波包变换（wavelet packet transform，WPT）是小波变换的推广，对信号进行小波包分析时，不仅对信号的低频部分进行分解，同时也对高频部分进行分解，所以小波包分析是一个完整的树状结构，比多分辨分析更精细[6,7]。尺度函数[image: image2.png]& (t)



和小波函数[image: image4.png]b (1)



间的二尺度方程的推广式为：
[image: image6.png]{ © 200 =V2Ech(® @ ,(2t—K)
0,010 = V2Tg(k) o, (2t—K)



 （1）
其中，[image: image8.png]= (1)
wy(t)=



，[image: image10.png]= b (1)
w,(t) =



；[image: image12.png]h(k)



,[image: image14.png]


为正交共轭滤波器系数。
选择适当的小波包分解层数对故障特征提取至关重要，若分解层数过多，会造成冗余特征；若分解层数过少，则不能有效反映特征信息。基于此，本文采用三层小波包分解来实现故障特征的提取。如图1，A表示低频，D表示高频，序号表示小
波包分解的层数。则小波包分解可表为：
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图1 三层小波包分解示意图
使用db3小波基函数将获得的故障样本数据进行小波包分解，得到不同层次的逼近系数[image: image18.png]


和细节系数[image: image20.png]


,再根据如下步骤构造以各层系数能量为元素的特征向量。
令3层小波包分解后系数重构得到的各频带能量值为
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因此以能量为指标构造特征向量为：
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式中[image: image25.png]


表示小波包分解后频带的能量，[image: image27.png]


，从而有归一化的特征向量
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2 基于GAPSO优化BP神经网络的模拟电路故障诊断
BP神经网络具有良好的泛化能力，在判断模拟电路故障中能够很好地区分故障模式，实现模拟电路故障诊断。但是BP算法大多采用沿梯度下降的搜索算法，因此在使用BP网络时就有陷入局部极小点和收敛速度慢的缺点，因此，研究BP神经网络的替代算法一直是研究者努力探索的问题[3,8,13,15]。本文采用GAPSO算法和BP神经网络相结合利用各自优势实现模拟电路的故障诊断。
2.1 GAPSO算法
Kennedy和Eberhart在1995年的IEEE国际神经网络学术会议上正式发表了题为Particle Swarm Optimization的文章，标志着粒子群算法的诞生[9]。GAPSO算法不仅可以提高PSO算法的收敛速度，而且可增加种群多样性，提高种群进化质量[10]。
GAPSO的主要思想是，粒子群每次更新后，从中随机挑出[image: image31.png]


个粒子，将这[image: image33.png]


个粒子的当前位置[image: image35.png]


与其各自的个体极值[image: image37.png]


，以及按适应度值排序后的前[image: image39.png]


个较优粒子的个体极值[image: image41.png]SP;



进行交叉，得到[image: image43.png]


个新的粒子位置[image: image45.png]


,如果新位置的适应度值[image: image47.png]f(x, )



优于排序后对应个体极值的历史最优适应度值[image: image49.png]f(sp;)



,则[image: image51.png]f(x, )



取代[image: image53.png]f(x, )



，同时用[image: image55.png]


取代[image: image57.png]


。显然，交叉使得粒子在一次进化中，充分利用了自己的历史经验信息和种群中优良个体的经验信息，不仅增加了粒子的多样性，而且增加了种群的进化质量，粒子找到全局最优解的可能性大大增加。
2.2 GAPSO算法优化BP神经网络用于故障诊断
BP神经网络中隐层神经元的激活函数采用tansig函数（正切S型传递函数），输出神经元的激活函数采用logsig函数（对数S型传递函数），由此，输出层被限定在一个很小的范围内，很容易识别状态模式。在遗传粒子群优化算法中，必须定义适应度函数，本文根据文献[9]定义适应度函数为
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式中 N——训练集的样本数        
    [image: image63.png]


——第i个样本的第j个网络输出节点的理想输出 
    [image: image65.png]


——第i个样本的第j个网络输出节点的实际输出值    
M——网络输出神经元的个数
基于遗传粒子群算法优化的BP神经网络的模拟电路故障诊断具体步骤为：（1）初始化BP神经网络的结构，即设定网络的输入层、隐含层和输出层的神经元的个数。（2）初始化粒子群算法的参数：粒子群规模S和需要优化的BP神经网络的权值和阀值的个数和相等；惯性因子为（0,1）之间的随机数，依据经验取0.7298；认知学习因子[image: image67.png]


和社会学习因子[image: image69.png]


是（0，2）之间的随机数，参考文献取[image: image71.png]
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=1.49445；最大迭代次数则根据具体问题而定。（3）对每个粒子，寻找获胜神经元，并计算粒子适应度，而后确定每个粒子的个体极值点和全局极值点。（4）在更新粒子速度和位置时考虑更新后的粒子是否在速度和位置的极值范围内，以速度为例。若[image: image75.png]V(T + 1) > Upay
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；（5）对每次更新后的种群，从中随机挑出[image: image83.png]


个粒子，交叉后得到[image: image85.png]


个新的粒子位置[image: image87.png]


,如果新位置的适应度值[image: image89.png]f(x, )



优于排序后对应个体极值的历史最优适应度值[image: image91.png]f(sp;)



,则[image: image93.png]f(x, )



取代[image: image95.png]f(x, )



，同时用[image: image97.png]
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。（6）比较次数是否达到最大迭代次数或计算误差值是否满足精度要求，否则返回继续迭代。
3 诊断实例与分析
为了验证本文所述方法的正确性，采用Matlab和Multisim软件对Sallen-Key低通滤波器进行仿真实验，如图3。该电路为中心频率为25KHz的低通滤波器，在滤波器电路中，电阻和电容的容差分别为5%和10%[11]。给电路施加激励信号进行仿真时，如果电阻和电容在各自的容差范围内变化，则认为电路为无故障状态；当某个元件的值超过了容差范围，则认为其出现故障。经过灵敏度分析得知C1、C2、R2、R3的取值变化对该低通滤波电路输出响应的影响较大，因此在进行模拟电路故障诊断研究中，选择这四个元件进行分析。故障形式设置为单故障和多故障。这里，给Sallen-Key低通滤波电路施加幅值为1V，频率为1KHz的脉冲信号，分别采用单故障和多故障情形时的元件故障设定值进行Multisim的蒙特卡罗分析，并在相应的诊断电路输出端获得时间段为0～50μs的故障响应信号。对应于每个故障类别采集20个故障响应信号样本，每一个样本有5000个采样点。
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图3 Sallen-Key低通滤波器
分别采用这六个网络进行比对验证：即传统的BP神经网络Net1，GAPSO优化输入层到隐层神经元权值和阀值的BP神经网络Net2，GAPSO优化隐层到输出层神经元权值和阀值的BP神经网络Net3，GAPSO优化输入层到隐层和隐层到输出层神经元权值的BP神经网络Net4、GAPSO优化输入层到隐层和隐层到输出层神经元阈值的BP神经网络Net5和GAPSO优化所有权值和阀值的BP神经网络Net6。其他未优化的权值和阈值利用MATLAB命令直接给出。
3.1单故障诊断
当电路中四个对电路影响较大的元件中任何一个高于或低于它的正常值得50%，其他三个元件工作在容差范围内，则认为是该元件发生故障。故障设置如下表，其中的↑、↓分别表示该元件故障值高于或低于标称值的50%，而其他元件工作在容差范围内。Sallen-Key低通滤波器元件的标称值、故障值及故障类型如表1。
表1 Sallen-Key低通滤波器元件元件参数设置
	代码
	故障类型
	标称值
	故障值

	F0
	NF
	—
	—

	F1
	C1↑
	5nF
	7.5nF

	F2
	C1↓
	5nF
	2.5nF

	F3
	C2↑
	5nF
	7.5nF

	F4
	C2↓
	5nF
	2.5nF

	F5
	R2↑
	3kΩ
	4.5 kΩ

	F6
	R2↓
	3kΩ
	1.5 kΩ

	F7
	R3↑
	2kΩ
	3kΩ

	F8
	R3↓
	2kΩ
	1kΩ


利用第一节故障特征提取方法获取故障状态特征向量，表2给出的是单故障各个状态随机选择的一个样本的特征向量。表中Ti表示八维特征向量的每一维，Fi表示故障类型代码。
表2 单故障提取的特征向量
	
	T1
	T2
	T3
	T4
	T5
	T6
	T7
	T8

	F0
	0.0620
	0.0937
	0.1416
	0.2036
	0.0438
	0.0269
	0.2691
	0.9224

	F1
	0.0547
	0.0810
	0.1200
	0.1701
	0.0306
	0.0355
	0.2855
	0.9292

	F2
	0.0685
	0.1064
	0.1650
	0.2418
	0.0602
	0.0190
	0.2510
	0.9118

	F3
	0.0572
	0.0849
	0.1262
	0.1792
	0.0341
	0.0330
	0.2809
	0.9275

	F4
	0.0659
	0.1020
	0.1576
	0.2304
	0.0552
	0.0212
	0.2563
	0.9155

	F5
	0.0611
	0.0925
	0.1399
	0.2012
	0.0428
	0.0275
	0.2702
	0.9231

	F6
	0.0646
	0.0981
	0.1487
	0.2145
	0.0483
	0.0245
	0.2639
	0.9195

	F7
	0.0572
	0.0852
	0.1267
	0.1800
	0.0344
	0.0328
	0.2805
	0.9274

	F8
	0.0665
	0.1030
	0.1593
	0.2330
	0.0563
	0.0207
	0.2551
	0.9147


采用本文所提到的方法与传统的BP神经网络进行比较分析结果如图表3。
表3  单故障状态诊断结果     
	网络
	诊断精度（%）
	训练时间/min
	诊断错误情况

	Net1
	67.7
	7.6
	F0、F7、F8

	Net2
	95.6
	15
	F4

	Net3
	91.1
	20
	F3、F4、F7

	Net4
	91.1
	28
	F3、F4、F8

	Net5
	93.3
	3
	F3、F4、F7

	Net6
	93.3
	26
	F3、F4、F8


传统的BP神经网络（Net1），利用BFGS准牛顿BP算法，能够准确识别F1[image: image102.png]


F6这六个模式，对于部分F0和F7、F8则不能识别，训练时间为7.6分钟，当训练次数超过2000次时，其训练精度不再增加。根据BP神经网络的输入层、隐层和输出层神经元个数可知Net2网络需要优化的参数为输入层到隐层之间的权值和阀值，总共为108个。在利用Net2网络对45个测试样本进行测试时，发现除了对F4的两个样本诊断出现错误外，其他的43个样本都能准确分类识别。
Net3网络的优化参数为117个，经过训练后的测试结果要比Net2网络的的诊断精度低，在45个样本中，有4个测试样本的诊断出现错误，F3和F7中各一个，F4中有两个。Net4由测试结果知，待测的45个样本中，F3中的一个样本和F4中的两个样本不能正确识别，其余42个样本都可正确识别故障模式，但由于优化参数多，相比较于Net2和Net3，所需要的训练时间较长。Net5网络需要优化的参数最少为21个，而其诊断精度高达到93.3%，训练时间短，仅需要3分钟。当优化BP神经网络的所有权值和阀值时，即网络Net6时依然有三个测试样本的诊断发生错误，且训练时间较长为26分钟。
3.2多故障诊断
多故障是指在电路中有两个以上的元件（含两个）同时工作在容差范围外的工作状态。本文选择两个元件同时发生故障的状态进行研究，从而得到故障的输出响应。这样，双故障类别的组合数就是24个，再加上一个正常状态，总共为25种模式。表4给出了其中的8个故障类别和一个正常状态。
表4 Sallen-Key低通滤波器的双故障类别
	代码
	R0
	R1
	R2
	R3
	R4

	故障

类型
	正常
	C1↓
C2↓
	C1↑
C2↓
	C1↑
C2↑
	C1↑
R2↓

	代码
	R5
	R6
	R7
	R8
	

	故障

类型
	C1↑
R2↑
	R2↑
C1↓
	R2↑
R3↓
	R2↓
R3↓
	


多故障状态的故障诊断结果如表5。在仿真实验中，由于没有噪声干扰，没有环境温度、湿度等影响，故所得诊断结果比实际应用中诊断结果要好。
表5  多故障状态诊断结果
	网络
	训练时间/min
	诊断错误情况

	Net1
	1
	全部正确分类

	Net2
	15
	R5的五个样本

	Net3
	20
	全部正确分类

	Net4
	27
	全部正确分类

	Net5
	3
	全部正确分类

	Net6
	24
	全部正确分类


应用Net1网络进行诊断，诊断结果是能够把上述的八种故障类别和正常状态全部正确识别。但传统的BP存在致命缺陷，收敛于局部最优值，同时，由于该神经网络激励函数的支撑集是无穷大的，其非正交性使得这种网络的收敛速度慢，而且网络结构的确定没有理论依据[12]。Net2网络训练后对45个样本进行测试，R5的5个样本都不能正确识别，诊断精度相对较低。Net3网络对多故障模式的所有样本都能够正确识别，训练、测试误差曲线如图5。由曲线可知训练精度可以达到10e-5数量级，神经网络在训练180次时训练效果达到最优。Net4网络对多故障模式的所有样本同样能够正确识别，但相对Net3来说，所需要的训练时间增加。Net5网络的测试结果也是能够识别所有的状态模式，而且训练时间只需要3分钟，诊断精度较高。由实验结果得知，Net6网络对于多故障模式的识别具有很高的诊断精度，能够正确识别给定的所有测试样本。
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图4 Net3网络在训练过程中的误差曲线
通过上述的单故障和多故障的故障诊断结果可以得知，在完成单故障诊断时，采用Net2网络的诊断精度最高，而且所需要的训练时间相对较少，而传统的BP网络的诊断正确率较差，不能满足实际需要；在实现多故障诊断时，Net1、Net3、Net4和Net5都能够把文中所提到的九种状态模式全部识别，只有Net2网络不能识别R5的5个测试样本。与文献[9]比较，本文提出的方法实现了多故障诊断，并且在训练样本较少的情况下依然能够较为准确的完成测试；与文献[13]相比，本文的方法要比文献中的脊波网络简单容易实现，同时诊断正确率也能得到保证；与文献[14]相比，文中Net2网络对单故障的诊断正确率达到96.6%，超过文献中的94.44%的诊断正确率，同时在进行多故障故障诊断中，能够识别所有的状态模式。
4 结论
本文提出了一种基于小波包分解、归一化处理、遗传粒子群算法（GAPSO）和BP神经网络相结合的模拟电路故障诊断新方法。实验结果表明：在进行单故障诊断时，可选择Net2网络，即只需要优化BP神经网络的输入层到隐层的权值和阀值，其诊断精度达到95.6%；在进行多故障诊断时除了Net2网络以外，其他网络都可正确识别所有模式；若既需要识别单故障又需要识别多故障是时可选Net5网络，具有训练时间短，诊断诊断精度高的特点，是非常有效的故障诊断方法。
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