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摘　要： 为了提高径向基神经网络（ ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＲＢＦＮＮ）进行模拟电路故障诊断的速度与
准确性，提出了一种基于粒子群算法（ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）优化 ＲＢＦＮＮ 的故障诊断方法。 该方法利
用 ＰＳＯ优化 ＲＢＦＮＮ 的结构参数，克服了神经网络中模型结构和参数难以设置的缺点，避免了参数选择的盲目
性；同时对模拟电路的响应信号采用小波包分解，提取有效故障特征。 仿真结果表明，方法具有更高的诊断精度
和更快的收敛速度，能有效地实施模拟电路的故障定位。
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Abstract： Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ａｎａｌｏｇ ｃｉｒｃｕｉｔ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｕｓｉｎｇ ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ唱
ｗｏｒｋ（ＲＢＦＮＮ），ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｎｅｗ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＲＢＦＮＮ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂｙ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
（ＰＳＯ）．Ｔｒａｉｎｅｄ ＲＢＦＮＮ ｂｙ ｔｈｅ ＰＳＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｈｉｃｈ ｏｖｅｒｃａｍｅ ｔｈｅ ｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇｓ ｔｈａｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ唱
ｗｏｒｋ ｗｅｒｅ ｈａｒｄ ｔｏ ｂｅ ｓｅｔ．Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｔｈｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｓｉｇｎａｌｓ ｏｆ ａｎａｌｏｇ ｃｉｒｃｕｉｔ ｂｙ ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ａｓ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｆｅａｔｕｒｅ．
Ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｗｈｉｃｈ ｈａｓ ｈｉｇｈｅｒ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｆａｓｔｅｒ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ ｉｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｆｏｒ
ｆａｕｌｔ ｌｏｃａｔｉｏｎ．
Key words： ａｎａｌｏｇ ｃｉｒｃｕｉｔ； ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ； ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ； ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ； ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ

0　引言
模拟电路故障诊断自 ２０世纪 ６０年代开始研究以来，已取

得了不少成就，研究者们提出了许多故障诊断方法，如故障字
典法、元件参数辨识法、故障验证法等。 但由于故障现象的多
样性、元件参数的离散性和非线性等原因，给其诊断带来了很
大的困难。
从本质上讲，模拟电路故障诊断是一个分类问题，而神经

网络所具有的分类能力、学习和推理能力、较强的鲁棒性和自
适应能力，能够有效解决传统模式识别方法难以解决的由于非
线性和容差等引起的问题，为故障诊断提供了一个优良的解决
方案［１ ～７］ 。 径向基神经网络作为一种前馈式神经网络，在函数
逼近能力、分类能力和学习速度等方面均优于 ＢＰ 网络，被广
泛应用于故障检测和诊断等领域，成为继 ＢＰ神经网络后的又
一研究热点［１ ～８］ 。 但网络的泛化能力有待改进，且模型参数和

结构难以设置，严重影响了故障诊断的速度与准确率。 ＰＳＯ算
法是近年来发展的一种新的基于群体智能的优化算法，该算法

通过个体之间的协作搜索空间中的最优解，其概念更简单、参
数更少、更容易实现。 用 ＰＳＯ算法来训练神经网络，可以快速
收敛寻得最优解，提高神经网络的学习能力和诊断效率［９ ～１５］ 。
文献［１１］用粒子群优化神经网络，并应用于模拟电路故障诊
断中，充分发挥了粒子群算法的全局寻优能力和局部快速收敛
优势，但是在特征提取方面，直接将输出响应输入到神经网络，
增加了网络的训练规模和训练时间。 小波包变换［１６ ～１９］是一种

有效的特征提取方法，文献［１６］采用小波包提取电路故障特
征，再用支持向量机进行分类；文献［１７］提出模糊最优小波
包，在一定程度上缩减了诊断规模。

本文在前人应用小波包分解和神经网络进行模拟电路故

障诊断的研究积累上，提出了采用 ＰＳＯ优化 ＲＢＦ神经网络的
模拟电路诊断方法，首先利用小波包分解对电路故障信号进行
预处理，得到故障特征向量，然后用 ＰＳＯ优化 ＲＢＦ神经网络参
数，最后将训练好的 ＲＢＦ 神经网络模型用于故障种类的模式
识别。 文中结合电路实例，通过模拟电路的仿真实验证明了该
方法的有效性。
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1　基于小波包变换的特征提取
1畅1　小波包分解技术

在模拟电路故障诊断中，故障特征提取和选择是一项关键
技术。 目前，基于小波包分解的方法得到了广泛应用。 小波包
变换（ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＷＰＴ）是小波变换的推广，它在
多分辨率分析的基础上，为信号提供了一种更为精细的分析方
法，能将频带进行多层次划分，对多分辨分析没有细分的高频
部分进一步分解，并能够根据被分析信号的特征自适应地选择
相应频带，使之与信号频谱相匹配，从而提高时频分辨
率［１６ ～１９］ 。

尺度函数φ t 和小波函数ψ t 间的二尺度关系为
ω２n（ t） ＝∑

k∈Z
hkωn（２ t －k）

ω２n ＋１ （ t） ＝∑
k∈Z

gkωn（２ t －k）
n∈Z （１）

式中，ω０（ t） ＝φ（ t），ω１（ t） ＝ψ（ t）；hk、gk 为正交共轭滤波器系

数；φ（ t）为尺度函数，ψ（ t）为小波函数。
以一个三层小波包分解为例进行说明，其小波包分解树如

图 １所示。 图 １中 S表示原始信号，A表示低频，D表示高频，
末尾的序号数表示小波包分解的层数（即尺度数），则分解具
有如下关系：

S ＝AAA３ ＋DAA３ ＋ADA３ ＋DDA３ ＋AAD３ ＋DAD３ ＋ADD３ ＋DDD３
（２）

1畅2　小波包能量特征提取
小波包分解可以将信号分解在全频带上，得到其在不同频

带上的能量，作为故障诊断的重要信息。 对电路输出信号进行
小波包分解，提取从低频到高频的所有频率信号特征，并对小波
包分解系数进行重构，得到各频带信号的能量［１６］ 。 定义如下：

Eki ＝∫ ski t ２ｄt ＝∑
n

m ＝１
ωim

２ （３）

式中，k为小波包的分解层数，i为分解的频带数，ωim取重构信

号 ski在数据中第 m个离散点的幅值。
故障时，各频带内信号能量会产生变化，因此以能量为指

标构造特征向量为
T ＝［Ek０ ，Ek１ ，Ek２ ，⋯，Eki］ （４）

当 T中数值较大，不便于数据分析时，则需要对特征向量

进行归一化处理。 令总能量为 E ＝ ∑
l

i ＝０
Eki

２ ，则归一化后的

向量［１６］为

T′＝［
Ek０

E ，
Ek１

E ，
Ek２

E ，⋯，
Eki

E ］ （５）

选择适当的小波包分解层数对故障特征提取至关重要。 若
分解层数过少，则得到的能量不能有效地反映故障特征；若分解
层数过多，则会导致冗余特征的增加，从而影响诊断精度和诊断

效率。 为简单起见，本文小波包分解的层数设置为 ３。

2　基于 PSO唱RBF 神经网络的模拟电路故障诊断
模型

　　模拟电路的故障诊断问题实质上是分类问题，应用小波包
和 ＰＳＯ唱ＲＢＦＮＮ电路诊断的基本思想是：首先给待诊断电路
（ＣＵＴ）施加激励，获取电路的故障信息；然后采用小波包技术
对电路的故障状态和无故障状态的输出响应进行特征提取，并
作归一化处理；再使用粒子群优化算法得到 ＲＢＦＮＮ的最优参
数，并对模型进行训练；最后利用训练好的网络模型进行模拟
电路故障定位。 其诊断的结构框图如图 ２所示。

2畅1　RBF神经网络
ＲＢＦ神经网络是一种三层前馈网络，由输入层、隐层和输

出层组成，其结构如图 ３所示［２，３］ 。

ＲＢＦ神经网络具有如下非线性映射关系：

Y ＝f（X） ＝ω０ ＋∑
k

i ＝１
ωiφi（X） （６）

φi（X） ＝ｅｘｐ －
‖X －zi‖

２δ２i
（７）

其中，X＝［x１ ，x２ ，⋯，xn］
Ｔ 是网络的输入样本；Y ＝［y１ ，y２ ，⋯，

ym］
Ｔ 是网络的输出向量；φi · 是第 i 个隐层基函数；k 是隐

层基函数的中心个数；zi 是第 i 个隐层高斯函数的中心；δi 是
第 i个基函数的宽度；ωi 是连接隐层和输出层的权值。

2畅2　粒子群优化算法
粒子群优化算法的思想来源于人工生命和演化计算理论，

通过模拟鸟群寻找栖息地的行为搜寻各个粒子的优解，并利用
这些优解使整个粒子群达到最优。 ＰＳＯ是基于群体智能理论
的优化算法，每个粒子代表解空间的一个候选解，解的优劣程
度由适应度函数决定［９ ～１５］ 。

假设在 N维空间中，粒子总数为 n，第 i 个粒子在 N维空
间的位置和速度分别表示为 xi ＝（ xi１ ，xi２ ，⋯，xiN ），νi ＝（νi１ ，
νi２ ，⋯，νiN），各个粒子记忆当前的最优粒子，然后在解空间中
搜索。 第 i个粒子经历过的最好位置叫做个体极值点，用 pｂｅｓｔ
表示其位置；在群体中所有粒子经历过的最好位置叫做全局极
值点，用 gｂｅｓｔ表示其位置［９］ 。 在找到两个极值后，粒子根据
式（８）（９）来更新自己的位置和速度。

νk ＋１
id ＝ωνkid ＋c１ ｒａｎｄ１ pｂｅｓｔkid －xkid ＋

c２ ｒａｎｄ２ gｂｅｓｔkid －xkid （８）

xk ＋１id ＝xkid ＋νk ＋１id （９）

式中，c１和 c２ 为学习因子，一般取 c１ ＝c２ ＝２；ｒａｎｄ１和 ｒａｎｄ２ 为

（０，１）间的随机数值；ω为惯性权重，维护全局和局部搜索能
力的平衡［９ ～１１］ 。

2畅3　PSO 优化 RBF神经网络策略
ＲＢＦ网络的模型结构和参数影响网络的泛化能力和故障
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诊断的准确率。 构成 ＲＢＦ神经网络需要确定的参数有基函数
中心、宽度及连接权值。 ＰＳＯ 优化 ＲＢＦ 神经网络主要有两个
方面：通过训练网络优化隐含层到输出层之间的权重；优化网
络的拓扑结构，如基函数中心向量、宽度等。
利用 ＰＳＯ优化 ＲＢＦ神经网络的过程如下［９，１０］ ：
ａ）采集训练样本；
ｂ）构建并初始化 ＲＢＦ拓扑结构；
ｃ）初始化粒子群的种群和最大迭代次数；
ｄ）对每个粒子进行适应度评价，如果好于该粒子当前的

最好位置的适应度，则更新 pｂｅｓｔ，如果所有粒子的最好位置的
适应度好于当前全局最好位置的适应度，则更新 gｂｅｓｔ；

ｅ）调整粒子的速度和位置；
ｆ）重复步骤 ｄ）ｅ），直到达到要求的迭代次数为止；
ｇ）将群体所经历最好位置解码后得到 ＲＢＦ神经网络的最

优结构参数；
ｈ）输入训练样本对网络进行学习；
ｉ）停止运算。

3　实例分析
为了验证所提方法的有效性，以中心频率为 ２５ ｋＨｚ的带通

滤波器［１７］作为诊断实例，电路如图 ４所示。 图中电阻和电容的
容差分别为±５％和±１０％，被诊断的元器件是 C１ 、C２、R２ 和 R３。

所设置的故障类型如表 １所示。 表中，↑表示相应故障模
式对应的容差区间设置为［正常容差，５０％］，↓表示相应故障
模式对应的容差区间设置为［ －５０％，正常容差］。

表 １　故障类型表

故障类 标称值 故障值

C１↑／ｎＦ ５  ［５ 挝．５，７．５］
C１↓／ｎＦ ５  ［２ 挝．５，４．５］
C２↑／ｎＦ ５  ［５ 挝．５，７．５］
C２↓／ｎＦ ５  ［２ 挝．５，４．５］
R２↑／ｋΩ １  ［１ 技．０５，１．５］
R２↓／ｋΩ １  ［０ 技．５，０．９５］
R３↑／ｋΩ ２  ［２ 耨．１，３］
R３↓／ｋΩ ２  ［１，１ 8．９］

　　对电路施加一个幅度为 ５ Ｖ、持续时间为 １０ μｓ的脉冲电
压，将输出电压信号进行采样后经三层小波包分解，提取从低
频到高频的所有频率信号特征，并对小波包分解系数进行重
构，构造具有八个频带能量的特征向量，对其归一化。 使用
ＰＳｐｉｃｅ对电路的不同故障情况进行 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ分析，得到 ３６０
次数据作为样本，取其中 ２７０次作为训练样本，另 ９０ 组作为测
试样本。 部分数据样本如表 ２所示。
文献［１５］采用遗传算法对 ＲＢＦ神经网络进行优化设计，

但其只对隐层节点进行了优选。 图 ５ 是分别采用传统 ＲＢＦ、
ＧＡ唱ＲＢＦ和本文使用的基于 ＰＳＯ唱ＲＢＦ的方法，在给定进化次数
的情况下，优化误差随进化次数变化的曲线。 从图 ５中可以看
出，用 ＰＳＯ算法优化寻得参数的 ＲＢＦ网络具有更高的精度，优

于其他两种方法。
表 ２　部分数据样本

故障模式 E３０ E３１ E３２ E３３ E３４ E３５ E３６ E３７

正常 ０ 9．９６４ ０ ０ L．００７ ８ ０ _．００３ ８ ０ q．２４４ ７ ０ 剟．００１ ８ ０ 枛．０９２ ９ ０ ┅．０４５ ４ ０ 膊．００１ ０
C１↑ ０ 9．９３８ ９ ０ L．１５４ ３ ０ _．０７７ ２ ０ q．２７９ ５ ０ 剟．０２２ ３ ０ 枛．０８９ ５ ０ ┅．０４３ ３ ０ 膊．０１２ ８
C２↓ ０ 9．９２０ ８ ０ L．２９６ ８ ０ _．０９９ ４ ０ q．２２１ ３ ０ 剟．０２５ ２ ０ 枛．００４ ７ ０ ┅．０３６ ２ ０ 膊．０５７ １
R２↑ ０ 9．９９７ ０ ０ L．０１８ ７ ０ _．０００ ２ ０ q．０７３ ６ ０ 剟．０００ ６ ０ 枛．０１４ ８ ０ ┅．０００ １ ０ 膊．０００ ９
R３↓ ０ 9．９９８ ２ ０ L．０４３ １ ０ _．０００ １ ０ q．０４０ ０ ０ 剟．００１ ９ ０ 枛．００７ ４ ０ ┅．０００ ４ ０ 膊．００２ ５

　　
为检验基于 ＰＳＯ优化的 ＲＢＦ神经网络的快速学习能力，

分别用遗传算法优化后的 ＲＢＦ网络与 ＰＳＯ优化后的 ＲＢＦ 网
络进行故障诊断，设定训练精度为 ０．００１，对训练样本的学习
过程分别如图 ６、７所示。

通过仿真，利用本文方法对测试样本的诊断准确率为
９６畅８７％，对包含训练样本在内的所有样本的诊断准确率为
９７畅１２％。 文献［１９］采用同样的滤波器电路作为诊断实例，其
采用小波包提取特征和 ＲＢＦＮＮ进行故障识别，测试模式的平
均正确率只有 ９５％。 可见本文所提方法高于传统 ＲＢＦ方法诊
断结果，这是因为采用粒子群算法提高了搜寻 ＲＢＦ 神经网络
最优参数的效率，同时也解决了 ＲＢＦ弱适应能力的问题，提高
了其性能。

4　结束语
本文基于粒子群优化算法和 ＲＢＦ神经网络并结合小波包

分解，提出了一种基于 ＰＳＯ唱ＲＢＦ 神经网络与小波包分解的模
拟电路故障诊断方法。 利用小波包提取有效的故障特征向量，
减少了训练网络的规模；针对 ＲＢＦ神经网络模型结构和参数
难以设置的缺点，结合 ＰＳＯ算法寻优能力和收敛能力较强的
优点，采用 ＰＳＯ算法优化 ＲＢＦ网络，提高了网络的泛化能力和
学习能力。 仿真结果表明，本文所提的采用粒子群算法优化
ＲＢＦ神经网络的模拟电路故障诊断方法是有效的，该方法加
快了网络的收敛速度和分类速度，提高了故障诊断的精度和故
障定位的准确性。

参考文献：
［１］ 朱大奇，于盛林．电子电路故障诊断的神经网络数据融合算法

［ Ｊ］．东南大学学报：自然科学版，２００１，31（２）：８７唱９０．
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云计算企业时，可以从自身和云计算企业联系密切之处出发，
以期能灵活地评估企业云计算能力。 此外，还有一些问题需要
笔者进一步研究：ａ）利用 ＡＨＰ、模糊综合评价法、灰色系统等
定量研究方法评价企业的云计算能力；ｂ）本模型中，衡量云计
算能力的五种关键能力不可避免地带有一定重复和交叉指标，
之后需要进行深入的分析，尽可能减小重复因素对评估结果的
影响；ｃ）云计算领域的研究目前还处于起步阶段，云计算在国
内外应用的成熟案例还很少，这给文献研究和数据收集带来了
一定的困难，以致本文评价指标体系的构建带有一定的主观
性。 随着云计算领域的不断发展，在后续研究之中将提高指标
体系的客观性。
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