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基于模糊神经网络的模拟电路故障诊断算法
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摘 要：将小波包分析、模糊理论和神经网络有机结合在一起，提出了一种基于小波包特征提取和模糊规

则的模拟电路故障诊断的神经网络算法。计算和仿真实验结果表明，该方法可以减少网络的训练规模，加快网

络的收敛速度，能够为模拟电路故障诊断提供一种新的有效的方法。
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 Algorithm for Fault Diagnosis of Analog Circuits Based on Fuzzy Neural Network

Zhou Liuqi，Xie Wancheng
（Department of Electrical Information Engineering，Loudi Vocational and Technical College，Loudi Hunan 417000，China ）

Abstract：A new neural network algorithm of fault diagnosis for analog circuit based on wavelet packet and fuzzy rules
is presented by combining wavelet packet, neural network and fuzzy theory together. Simulation experiments show that this
algorithm can decrease neural network size, and has faster learning and convergence speed which can provide a effective way
to fault diagnosis of analog circuits.
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自上世纪 70年代开始，模拟电路故障诊断逐渐形
成了比较系统的理论，同时也提出了很多故障诊断方

法。但是随着模拟电路故障诊断工作的深入开展，以

及电路复杂度和集成度的不断增加，对模拟电路运行

可靠性的要求也日益增加，故障诊断问题也日趋复

杂，难度也越来越大[1,2]。近年来，模拟电路故障诊断

已发展成为一个新兴的前沿领域，取得了不少的研究

成果，但这一领域的研究还停留在理论探讨及实验研

究阶段。由于系统故障的特征、原因普遍存在模糊性

和复杂性，故障征兆和故障原因通常是一些模糊量，

因此，用传统的二值逻辑法来处理显然存在不足，而

引入模糊数学的理论和方法，可使诊断结果更加切合

实际，更加精确[3]。

1 故障特征的提取方法

在电路故障诊断领域，数字电路的故障诊断易于

实现自动化，而模拟电路的故障诊断还要依靠经验和

专业知识，大规模集成电路技术的发展使电路复杂程

度越来越高，同时外部可及的测量节点却越来越少，

且由于模拟电路故障诊断的故障模型难以建立，元器

件的容差等因素，使模拟电路的故障诊断比较困难[4]。

在建立故障诊断模型时，为了减少网络输入节点，提

高网络速度，我们进行最优小波包基的选取。根据不

同的故障特性，通过输出响应的最优小波包基的选

取，最大限度地提取信号的最优特征。小波包基将频

率轴分成可变大小的区间，每一个频率区间被一个在

时频上均匀平移的小波包函数覆盖。因而最佳小波包

基可理解为“最佳”频率分片。它具体的实现是通过

小波包分解系数熵 E来刻画的，它能精确表达给定信
号的特征信息，是选择最优小波包基的标准，熵 E可
以有各种不同的定义，但它必须能反映出将信号在这

组基下展开时所需的计算量和存储量等花费。熵值越

小，表明利用这组基花费越少[5]。本文选取 Shannon熵
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为判据，选取最优基上信号各频段的能量作为输出响

应的特征值，在对信号和图像处理中选择不同的母小

波，处理的结果会有很大的差异，不同的母小波具有

不同的适应场合。由于双正交小波具有线性相位，在

牺牲正交性的条件下，获得了良好的紧支性和精确的

对称性，分解和重构采用不同长度的滤波器系数，使

得分解小波系数少，有较高的消失矩，对数据压缩和

信号特征的提取非常有效。仿真试验表明：采用双正

交小波神经网络的收敛速度快，训练步数也大大减少。

2 模糊神经网络的故障诊断算法

这种算法是先给待诊断电路加一个激励信号，得

到电路故障状态和无故障状态的输出响应，把这些输

出响应先经过小波包分解，得到最优小波包基，计算

各故障状态和无故障状态最优基的能量差的绝对值，

把该值作为特征值，然后把特征值中的每一分量通过

合适选择的隶属度函数来计算其隶属度，把计算得到

的隶属度作为故障征兆模糊向量来训练神经网络，训

练好的神经网络即可用来对电路的故障进行诊断[5，6]。

2.1 隶属度函数的选取

模糊集合、模糊运算、模糊逻辑系统对模糊信息

具有强大的处理能力，而在许多故障诊断问题中，故

障诊断的处理非常适合用模糊规则来描述，因此使得

它成为故障诊断的一种有力工具。神经网络技术可以

进一步改善诊断知识表达中的困难，再结合模糊数学

进行不精确推理，则使故障诊断的性能大大提高[7，8]。

因此，给待诊断电路加一个激励信号，得到电路故障

状态和无故障状态的输出响应，把这些输出响应先经

过小波包分解，得到最优小波包基，计算各故障状态

和无故障状态最优基的能量差的绝对值 E，把 E作为
特征值，然后把特征值 E中的每个分量通过定义的隶
属度函数来计算其隶属度，把计算得到的隶属度作为

故障征兆模糊向量来训练神经网络，训练好的神经网

络即可用来对电路的故障进行诊断。其中隶属度函数

的最佳方案选择，要根据电路的实际情况来确定，即

通过被检测电路的各元器件的参数变化（短路或开路

的硬故障）对输出响应的影响来选择适合的隶属度函

数[9 ]。根据正常和故障状态电路中能量变化的实际情

况，构造一个隶属度函数为 ：

                                                                                                 （1）
式（1）中，ai

和 Ai
分别为正常电路和故障电路中能量

差的绝对值的最小值和最大值。

该隶属度函数很好地表征了能量的变化和电路各

状态的关系：当能量差 Ei
小于最小值 ai

时，我们认为

电路是无故障的；当能量差 Ei
大于 Ai

时，电路一定处

于故障状态；当能量差 Ei
在 ai

和 Ai
之间时，故障的隶

属度由式（1）给出。
2 . 2 模糊神经网络故障诊断算法

模糊神经网络诊断电路故障算法的步骤如下：

1）小波包分解求出各频带信号的能量。对采样信
号进行 j层小波包分解，分别提取第 j层从低频到高频
的所有频率成份的信号特征，设小波包分解的三层输

出信号为S3j ( j=0,…，7)对应的能时为E3j ( j=0,…，7)，则

有：  。

其中 X3j ( j=0,…，7，k=1，…，n)表示重构信号 S3j

的离散点幅值。

2）计算电路的各故障状态和正常状态响应信号最
优小波包分解的，各频段的能量差的绝对值E，把E作
为特征值，然后把特征值E中的每一个分量通过式（1）
定义的隶属度函数来计算其隶属度，得到模糊征兆向

量μ：。μ=(μ1
，μ

2
，…，μ

n)，其中 n为最优基个数。
3）给出神经网络的权值ω、阈值θ和误差ε；给定

训练数据集，即提供输入向量 x和期望输出向量 d。其
中输入向量 x即为模糊征兆向量μ，期望输出向量 d可
根据电路中正常状态和故障状态的类型构成；计算实际

输出量 。其中ω
ij
是权值，θ

i
是阈值。

4）计算偏差，调整权值。设学习过程中第 P个样
本中第 i个单元的实际输出值为 ypi

，期望输出值为 dpi
，

则有偏差： 。若偏差 EP >ε，则调整

权系数ω
ij
按误差反向传播，从输出节点开始返回到隐

层，输入层按 修正权值，其中η

为学习率，用以控制学习速度，δ
j
为节点 j的误差，误

差δ
j
的定义根据节点 j的位置不同，由下式分别计算：

为防止网络在训练时陷入局部极小，通常增加一个动

量项α，有： 。

5）结束训练。当偏差Ep
≤ε，则结束训练，否则

返回第 3）步循环。

3 仿真实验及结果

我们用模糊神经网络故障诊断算法对图 1 所示的
25 kHz Sallen-Key带通滤波器的电路进行仿真实验。图
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1中各元器件的标称值均在图中标出。根据输出端口
的信号频率进行故障诊断，模拟电路中的故障并非所

有都能诊断出来，因为有些元器件参数的变化对输出

信号参数的影响并不大。在图 1中可被诊断的元器件
是 R2

、R3
、C1
、C2
。在实验中我们对图 1所示电路加一

个持续时间为 10 us幅度为 5 v的脉冲激励信号，然后
按上面所提出的算法进行训练。我们对正常状态和故

障状态（C1
短路、C2

开路、R2
开路、R3

开路）进行诊

断，所以BP 网络的输出端应该有 5个节点，分别对应

1个正常状态和 4个故障状态。网络的期望输出如表 1
所示，其中 y0

，y1
，…，y4

是 BP网络的输出层节点。

待诊断电路的输出响应经过小波包分解后，选取

最优基，把最优基的能量计算出来后，再分别计算正

常状态和各故障状态输入响应最优基各频段的能量差

的绝对值 E，然后通过计算其隶属度得到故障征兆模
糊向量。把故障征兆模糊向量输入到BP网络中，经过
96步训练后，网络的实际输出如表 2所示。由此可见，
经过小波包最优基的特征提取和模糊规则的应用，可

以更加高效地减小神经网络的规模、降低计算的复杂

度、加快网络的收敛速度。

4 结论

本文将小波包分析、模糊理论和神经网络有机结

合在一起，提出了一种基于小波包特征提取和模糊规

则的模拟电路故障诊断的神经网络算法。该方法能自

动对所获得的测试数据进行分类，然后构造一个模糊

神经网络来对模拟电路进行故障诊断。它对没有任何

先验假设的测试数据能进行准确的诊断，而且比传统

的故障诊断方法对包括容差在内的多故障的模拟电路

的故障诊断准确率和诊断速度都有了进一步的提高，

实验证明这种方法是有效的。但是这种方法也有其不

足之处，采用模糊神经网络算法来训练网络有一定的

随机性，随着初始值的不同，其收敛速度有很大差异，

这个不足只能靠不断改进这种算法来弥补。这种基于

模糊神经网络的模拟电路故障诊断算法，对模拟电路

的在线诊断，具有广泛的应用前景，可推广应用于其

它领域。
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图 1 25 kHz Sallen-Key 带通滤波器
Fig. 1 25 kHz Sallen-Key Bandpass filter

表 2 各状态下 BP网络的实际输出
Table 2 Actual output of BP network under various state

电路状态

正常状态

C 1
短路

C 2
开路

R 2
开路

R 3
开路

  y0

1.001 893
0.008 935
0.000 016
-0.012 456
0.006 231

     y1

-0.003 982
1.013 096
-0.009 613
0.003 245
-0.005 201

 y2

-0.001 502
0.000 148
1.006 318
-0.006 339
-0.002 163

y3

-0.001 235
-0.00 4952
0.005 203
1.002 765

-00000000

y4

-0.006 175
0.004 851
-0.009 046
0.003 904
1.000 986

输出层节点

表 1 各状态下网络的期望输出

Table 1 Expected output of network under various state

y4

0
0
0
0
1

电路状态

正常状态

C 1
短路

C 2
开路

R 2
开路

R 3
开路

y0

1
0
0
0
0

y1

0
1
0
0
0

y2

0
0
1
0
0

y3

0
0
0
1
0

输出层节点


