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摘　要： 在小波神经网络（ＷＮＮ）的模拟电路故障诊断系统中，普遍采用的梯度下降算法在训练时易使网络陷
入局部最优，而网络结构的冗余也会造成训练收敛方向偏离全局最优点，降低推广能力和增加误诊率。 用自适
应遗传算法优化 ＷＮＮ，以克服上述缺陷。 采用该方法可简化小波神经网络的结构和优化参数，在滤波器电路的
软故障识别中获得满意的效果。 与常规的 ＷＮＮ故障诊断方法相比，有效地提高了故障诊断的效率和正确率。
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0　引言
模拟电路的测试与故障诊断伴随于模拟电路的设计、生产

和维护各个过程中。 自 ２０世纪 ６０年代至今，模拟电路故障诊
断一直是研究者感兴趣的热门领域，各国电路理论工作者对模
拟电路的测试和故障诊断理论与方法展开了大量的研究工作。
由于神经网络具有较强的学习和推理能力，以及在处理非线性
映射和容错方面的优点，使其成为模拟电路故障诊断一种有效
的智能诊断方法［１ ～４］ 。 但当其用于模拟电路故障诊断时，若网
络的结构和参数选择不当，存在收敛速度慢、易于陷入局部极
小的缺陷，从而降低故障的诊断效率。 利用小波函数所具有的
时频局部性和多分辨性等特点，取代多层 ＢＰ网络中的 Ｓｉｇｍｏｉｄ
函数作为激活函数，具有较强的逼近与容错能力，可在一定程
度上提高网络的收敛速度和降低误诊率［５ ～７］ 。 然而，小波神经
网络的收敛性和推广能力也是评价故障诊断系统性能的重要

因素。 一般而言，神经网络的收敛问题取决于学习算法的选择
和参数的初始化，初始值选择得好，收敛速度快；如果选择得不

好，则收敛速度慢、训练时间长，甚至会无法收敛。 网络的推广
能力则取决于样本的质量和网络结构两方面。 样本质量方面，
如果构造的样本不能均匀分布在求解域中，那么在样本空间没
有覆盖到的区域网络的推广能力自然较差；另一方面，如果网
络的结构有冗余，再加上训练样本难以避免包含误差，那么这
些误差就会影响到网络训练时的收敛方向，从而造成全局最优
点的偏离并导致推广能力的降低。 因此，模拟电路故障诊断中
对小波神经网络结构和参数的优化很有必要。

小波神经网络的优化包括结构和参数，结构主要是指隐层
节点数目的优化，参数主要包括小波函数的尺度参数、位移参
数和网络权值。 虽然小波神经网络的隐层节点的确定有小波
框架作为理论指导，但由于框架的冗余性不能保证所确定的隐
层节点数目使小波神经网络的结构最优。 而随机的参数初始
化方法可能会因为参数选择不当，使网络的训练难以收敛。 基
于生物进化理论的遗传算法是一种全局优化算法，本文采用自
适应遗传算法训练小波神经网络，优化网络的结构和参数，避
免了传统 ＢＰ算法的缺陷。 实验结果表明，本文方法可较大地
改善小波神经网络的故障诊断性能。
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1　小波神经网络
小波神经网络的结构如图 １所示，该网络隐含层的激励函

数为小波函数，为三层前馈神经网络。 网络的输入层有 M 个
节点，隐含层有 H个节点，输出层有 N个节点［５］ 。 设输入输出
的样本总数为 P组，则第 p个输入向量为 xp ＝［xp

１ ，xp
２ ，⋯，xp

M］，

输出向量为 yp ＝［yp
１ ，yp

２ ，⋯，yp
N］；W１

hm、W２
nh（m ＝１，２，⋯，M；h ＝

１，２，⋯，H；n ＝１，２，⋯，N）分别是输入层到隐层、隐层到输出层
的连接权值；ai，bi（ i ＝１，⋯，h）分别为小波函数的尺度和平移
参数。

选择满足容许条件的 Ｍｏｒｌｅｔ小波函数ψ（x） ＝ｃｏｓ（１．７５x）
ｅｘｐ（ －０．５x２ ），则小波神经网络隐层第 h个小波元为

ψh（x） ＝ψ
x －bh
ah

（１）

对于输入样本 xp，隐层第 h个节点的输出为

ψh（xp） ＝ψ（
up －bh
ah

）， up ＝∑
M

m ＝１
w１

hm xpm （２）

输出层第 n个节点的输出为

ypn（xp） ＝f vp ， vp ＝∑
H

h ＝１
w２

nhψh（ xp） （３）

f（· ）为小波神经网络输出层的传输函数，通常取 Ｓｉｇｍｏｉｄ
函数 f（x） ＝１／（１ ＋ｅ －x）或线性函数。
在模拟电路故障诊断中，输入向量为待诊电路的故障特征

向量，输出向量为对不同故障模式的编码。

2　自适应遗传算法
遗传算法是一种基于自然选择和群体遗传机理的全局优

化算法，它借鉴达尔文进化论的“自然选择，适者生存”的物种
进化规律，应用于所求解优化问题的目标空间内进行有导向的
随机搜索。 它采用选择、交叉、变异三种遗传算子，按照自然选
择的机理对求解问题的参数编码进行操作，逐代优选个体，直
到满足要求的收敛指标，即问题的解。 遗传算法作为一种随机
优化算法，具有不需梯度信息、可并行处理等优点，它在复杂、
多极点、非线性及不可微的空间具有很强的全局搜索能力，且
能以较大的概率寻到全局最优解。
遗传算法的参数决定其最终的性能，其中交叉概率 pc、变

异概率 pm 对遗传算法的收敛速度至为关键。 常规的遗传算法
因采用固定的 pc 和 pm，当其取值太大或太小时都不利于算法
的收敛。 由于用适应度来衡量算法的收敛状况，因此 pc 和 pm

的取值应在算法运行过程中随着适应度值的变化而自适应地变

化。 本文采用自适应交叉概率和变异概率［８，９］ ，计算公式如下：

pc ＝
（ fｍａｘ －fc） ／（ fｍａｘ －fａｖｇ）　fc≥fａｖｇ
１ fc ＜fａｖｇ

（４）

pm ＝
０．５ ×（ fｍａｘ －fm） ／（ fｍａｘ －fａｖｇ）　fm≥fａｖｇ
（ fａｖｇ －fm） ／（ fａｖｇ －fｍｉｎ） fm ＜fａｖｇ

（５）

其中：fｍａｘ为当前种群中适应度值的最大值；fｍｉｎ为当前种群中
适应度值的最小值；fａｖｇ为当前种群适应度值的平均值；fc 为交
叉前两个父代个体中适应度值较大者；fm 为要变异的个体的
适应值。

当群体中个体的适应度值趋于一致或趋于局部最优时，使
pc 和 pm 增大，而当群体适应度值比较分散时，使 pc 和 pm 减

小。 同时，对于适应度值高于群体平均适应度值的个体，对应
于较低的 pc 和 pm，使该个体得以保护进入下一代；而低于平均
适应度值的个体，相对于较高的 pc 和 pm，使该个体被淘汰掉。
因此，自适应的 pc 和 pm 能够提供相对于某个解的最佳 pc 和
pm。 交叉概率和变异率自适应变化的遗传算法在保持群体多
样性的同时，也保证算法的收敛性。

3　GA优化的小波神经网络
小波神经网络的优化包括结构的优化和参数的优化。 好

的网络结构不仅能够圆满地解决问题，同时不存在冗余的节
点。 根据故障诊断的小波神经网络模型，结构的优化体现在隐
含层小波元的数目优化，网络需优化的参数为网络权值、小波
基元的尺度参数和平移参数。 本文用自适应遗传算法对小波
神经网络的结构和参数同时进行优化。

3畅1　优化参数及编码
将小波神经网络的隐含层小波元个数、隐含层的输入／输

出连接权值、小波函数的尺度参数和平移参数作为决策参数。
对于第 i个隐含小波基元，用 s（ i）∈［０，１］表示第 i 个小波元
的有无来确定网络的结构，当 s（ i）≥０．５ 时可以认为此小波元
存在，反之亦然；W１

１ （ i），W１
２ （ i），⋯，W１

M （ i）为对应的隐含层输
入连接权值；W２

１ （ i），W２
２ （ i），⋯，W２

N （ i）为相应的输出连接权
值；a（i）、b（ i）分别为尺度参数和平移参数。 本文采用实数编
码的方法以体现优化问题的自然描述。 对于输入层节点数为
M，隐含层最大节点数为 H，输出层节点数为 N的小波神经网
络，优化参数的编码方式如图 ２所示。

3畅2　适应度函数
由于遗传算法只能朝着使适应度数值增大的方向进化，而

小波神经网络的特点是其输出值与期望值之间的误差能量值

越小越好。 因此，适应度函数构造为目标函数的倒数形式：
f（ i） ＝１／E（ i） （６）

E（ i） ＝１
２P ∑

P

p ＝１
∑
N

n ＝１
（ypn －^ypn） ２ （７）

其中：y^p
n 为第 p组样本在第 n个输出节点的实际输出；yp

n 为该

节点的期望输出。

3畅3　进化与遗传运算
执行进化是种群逐代更新的过程，通过执行选择算子完

成。 选择操作采用最佳个体保存与适应度比例相结合的方法，
对当前群体中的染色体，首先采用最佳个体保存策略，即将种
群中适应度最高的个体不参与交叉和变异操作而直接复制到

下一代。 对经过最佳个体保存策略选择后的当代群体再采用
适应度比例方法，个体 i被选中的概率为

ps ＝fi ／∑
M

i ＝１
fi （８）
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其中：M为种群的大小，fi 为个体适应度。
由于个体的编码采用实数编码方法，因此交叉采用线性组

合方式。 变异操作则采用非均匀变异方法，设父代 x＝（x１ ，x２ ，
⋯，xk，⋯，xn）的元素 xk 被选中进行变异，则变异后子代的染
色体基因为 x＝（x１ ，x２ ，⋯，x′k，⋯，xn），其中 x′k 的值可从下列
两式中选取：

x′k ＝xk ＋r（ xUk －xk）（１ － t
T ） b （９）

x′k ＝xk ＋r（xk －xLk ）（１ － t
T ） b （１０）

其中：r是区间［０，１］上的随机数，T是最大的遗传代数，b是确
定非均匀程度的参数；xU

k 、xL
k 分别为 xk 的上界和下界。

3畅4　遗传算法优化小波神经网络的训练步骤
ａ）以实数编码方式随机产生初始化种群，群体中的每个

个体表示一种小波神经网络结构及该结构对应的连接参数。
设置最大迭代次数 T。

ｂ）提供输入的训练样本，计算种群中每个个体对应的小
波神经网络的误差函数，并得到相应的适应度值。

ｃ）判断新一代种群的适应度值是否满足优化目标 f ＞
１

Eｇｏａｌ＿ｅｒｒ
，其中 Eｇｏａｌ＿ｅｒｒ为网络的目标误差能量值。 若找到满意的

个体则转步骤 ｆ），否则转至步骤 ｄ）。
ｄ）对适应度进行排序，按照最佳个体保存策略结合比例

选择的方法选择复制到下一代的个体。
ｅ）计算自适应的交叉、变异概率，对当前一代的种群执行

交叉、变异操作，得到下一代种群。 判断迭代次数是否达到最
大值 T，若是则转步骤 ｆ），否则转步骤 ｂ）。

ｆ）对最终群体中的最优个体对应参数解码，得到优化的小
波神经网络的结构及相应参数。

4　诊断实例
本文以双二次高通滤波器电路为例，利用前述遗传算法优

化的小波神经网络对其进行测试和故障诊断，以验证所提方法
的有效性。 电路如图 ３ 所示，各元件的标称值为 R１ ＝R２ ＝
R３ ＝６２００ Ω，R４ ＝１６００ Ω，R５ ＝R６ ＝５１００ Ω，R７ ＝R８ ＝R９ ＝R１０ ＝
１０００ Ω，C１ ＝C２ ＝５ ｎＦ。 以下实验在 ＯｒＣＡＤ １０．５和 ＭＡＴＬＡＢ ７
的软件环境下完成。

实验中，设电阻、电容的正常容差分别为标称值的 ５％和
１０％，在此范围内变化，电路为正常状态。 对元件 R１、R２ 、C１ 和

C２ 发生单软故障时进行研究，故障模型为每个元件的参数值
偏离标称值的 ±５０％，加上电路的正常状态，共有九种故障
模式。
用 ＯｒＣＡＤ／ＰＳｐｉｃｅ １０．５软件对被测电路进行建模及仿真，

对每种状态进行多次的 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ分析。 实验中电路某一时
刻只设置一个元件故障，其余元件参数在容差范围内变化，而
正常状态时所有元件参数在各自的容差范围内变化。 采用脉

宽为 １０ μｓ幅值为 ５ Ｖ的单脉冲信号作为激励信号，输入节点
Vi，并测试输出节点 V０ 在不同故障模式下的响应信号。 对电
路各故障模式和正常模式的脉冲响应输出信号在 ０ ～０．５ ｍｓ
进行均匀采样，获得 ２００１个数据，用 ｄｂ１小波对所获得的数据
进行五层正交分解，提取响应信号在高频段和低频段的能量，
构成六维的故障特征向量［１０］ 。 表 １所示为九种故障模式的一
组故障特征向量及对应的故障编码。
表 １　双二次高通滤波器的一组故障特征向量及对应的故障模式

故障号 故障类型
故障特征

E１  E２  E３ 蝌E４ 苘E５ 破E６
故障编码

Ｆ０ 潩正常 ７８１ �．９７ ７７ 蜒．３５ １８ 汉．３１ ４ 拻．５７ １ |．１２ ０ f．２９ ００００００００ M
Ｆ１ 潩R１ －５０％ ４７４ �．６６ ６８ 蜒．３０ １６ 汉．２０ ４ 拻．１７ １ |．０２ ０ f．２６ ０００００００１ M
Ｆ２ 潩R１ ＋５０％ １２０２  ．４０ ９０ 蜒．２０ ２０ 汉．７１ ５ 拻．２５ １ |．２８ ０ f．３２ ００００００１０ M
Ｆ３ 潩R２ －５０％ ５６３ �．４０ ７１ 蜒．９３ １７ 汉．０２ ４ 拻．５９ １ |．１１ ０ f．２８ ０００００１００ M
Ｆ４ 潩R２ ＋５０％ １０５４  ．８０ ７５ 蜒．７７ １７ 汉．７５ ４ 拻．６１ １ |．１３ ０ f．２９ ００００１０００ M
Ｆ５ 潩C１ －５０％ ４９４ �．１５ ６６ 蜒．５４ １７ 汉．１５ ４ 拻．５２ １ |．１３ ０ f．２９ ０００１００００ M
Ｆ６ 潩C１ ＋５０％ ９４７ �．９７ ７８ 蜒．９０ １８ 汉．１７ ４ 拻．７４ １ |．１７ ０ f．３０ ００１０００００ M
Ｆ７ 潩C２ －５０％ １１８９  ．００１０４ 忖．６１ ２４ 汉．５２ ６ 拻．０６ １ |．５２ ０ f．３８ ０１００００００ M
Ｆ８ 潩C２ ＋５０％ ６６０ �．９３ ７１ 蜒．０４ １６ 汉．６２ ４ 拻．３６ １ |．０６ ０ f．２７ １０００００００ M

　　对电路的正常状态和每种故障状态分别进行１００次Ｍｏｎｔｅ
Ｃａｒｌｏ仿真，测量其脉冲响应，提取每次响应的故障特征构造特
征样本集。 将电路的每种状态特征样本分成两部分，其中每种
状态的 ５０个样本用于训练遗传小波神经网络，另外 ５０个样本
用于网络的诊断测试。

根据训练样本的输入向量和输出向量的维数，确定小波神
经网络的输入层和输出层的节点分别为 ６ 个和 ８ 个。 设置最
大隐含层节点数的初值为 １５，用 Ｍｏｒｌｅｔ小波函数作为隐含层
的小波基元、Ｓｉｇｍｏｉｄ函数作为输出层的传输函数建立小波神
经网络的初始模型。 设置网络的训练目标为小波神经网络输
出的平均误差能量，取值为 ０．００１。

按图 ２所示的编码方式对需优化的小波神经网络参数以
实数编码方式进行编码，选择初始种群规模为 ５０，最大遗传代
数为 １５０。 将每种故障模式的 ５０ 个训练样本、９ 种模式共 ４５０
个训练样本作为网络的输入，按照第 ３章所述的方法及训练步
骤对小波神经网络的参数进行全局搜索优化，经 ８６ 步迭代达
到训练目标。 遗传算法从初始最大隐层节点数为 １５的小波神
经网络中优选出最佳的隐含层节点数为 １０，同时也得到相应
的小波神经网络参数和结构最优值。

用 ＧＡ优化的小波神经网络对 ４５０ 个测试样本进行故障
诊断，网络的故障识别结果如表 ２所示。

表 ２　ＧＡ唱ＷＮＮ 的故障诊断结果
比较项 Ｆ０ 3Ｆ１  Ｆ２ �Ｆ３ 揶Ｆ４ 侣Ｆ５ ΖＦ５ 妸Ｆ７ nＦ８ E

正确诊断数 ５０ 0５０  ５０ 鼢４９ 圹４９ 靠４８ ＃５０ 噰５０ k４９ B
正确率／％ １００ A１００ %１００  ９８ 圹９８ 靠９６ ＃１００ 槝１００ |９８ B

平均正确率／％ ９８ }．８９

　　为了与传统的神经网络及小波网络故障诊断方法进行比
较，分别按优化前的结构建立 ６ －１５ －８的三层 ＢＰ网络和小波
神经网络，在实验中以相同的样本集分别进行训练。 三层 ＢＰ
网络的隐层和输出层分别用 ｔａｎｓｉｇ 和 ｌｏｇｓｉｇ 函数作为传输函
数，采用动量项的梯度下降算法，针对同样的 ４５０ 个训练样本
对其进行训练，需训练 ７ ３４２ 步才能达到 ０．００５ 的目标误差。
小波神经网络的隐层小波基元函数和输出层传输函数仍为

Ｍｏｒｌｅｔ小波函数和 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，其网络结构与 ＧＡ唱ＷＮＮ优化
初始时的结构相同，采用梯度下降算法训练小波神经网络，训
练时设定的目标误差为 ０．００２，当训练至 ２５７ 步时满足目标误
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差。 用训练好的 ＢＰ网络和小波神经网络对同样的４５０个测试
样本进行测试，平均故障诊断正确率分别为 ９２．６７％、９７．５％。
本文方法与 ＢＰ神经网络和未经结构优化的小波神经网络的
故障诊断性能对比如表 ３所示。

表 ３　本文方法与 ＢＰ 网络、标准 ＷＮＮ 的故障诊断性能比较
诊断方法 网络结构 训练目标 网络收敛步数 诊断正确率／％

ＢＰ 网络 ６ －１５ －８ ~０ T．００５ ７３４２ ＃９２ 档．６７

ＷＮＮ ６ －１５ －８ ~０ T．００２ ２５７ 憫９７ 乔．５

ＧＡ唱ＷＮＮ ６ －１０ －８ ~０ T．００１ ８６ �９８ 档．８９

　　从表 ３ 可知，在模拟电路故障诊断中，如果网络的结构相
同，小波神经网络比 ＢＰ网络在训练中更易于收敛且可达到更
高的故障诊断精度。 这是由于小波函数具有的时频局部性和
多分辨性，使网络具有更强的逼近与容错能力，从而有效地提
高了网络的收敛速度和降低误诊率。 而用遗传算法优化小波
神经网络，使故障诊断网络所用的隐层节点更少、结构更精简，
而且训练的迭代次数比梯度下降算法更少，能够稳定地收敛于
训练目标，具有更好的推广能力和更高的故障识别精度。 通过
对双二次电路的故障诊断结果证明，自适应遗传算法优化的小
波神经网络在诊断效率和正确率方面具有更好的性能。

5　结束语
自适应遗传算法优化的小波神经网络，克服了梯度下降算

法局部寻优的缺陷，通过优化隐层节点数和网络参数，使小波
神经网络的结构得到简化，网络参数的数目大大减少。 在模拟
电路故障诊断中网络具有稳定的收敛性能和更好的推广能力，
故障诊断精度和效率方面性能更优。 仿真实验证明，自适应的
ＧＡ唱ＷＮＮ在模拟电路故障诊断中可对故障进行准确的分类，
取得满意的诊断效果，具有一定的实用价值。

参考文献：
［１］ ＬＩＴＯＶＳＫＩ Ｖ， ＡＮＤＥＲＪＥＶＩＣ Ｍ， ＺＷＯＬＩＮＳＫＩ Ｍ．Ａｎａｌｏｇｕｅ ｅｌｅｃｔｒｏ唱

ｎｉｃ ｃｉｒｃｕｉｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＡＮＮ［ Ｊ］．Microelectronics and Reli唱
ability，２００６，46（８）：１３８２唱１３９１．

［２］ ＬＩ Ｔｉｎｇ唱ｊｕｎ， ＪＩＡＮＧ Ｚｈｏｎｇ唱ｓｈａｎ， ＺＨＡＯ Ｘｉｕ唱ｌｉ， et al．Ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏ唱
ｓｉｓ ｏｆ ａｎａｌｏｇ ｃｉｒｃｕｉｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ唱ｌａｙｅｒ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］ ／／Ｐｒｏｃ
ｏｆ ｔｈｅ ８ ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ａｎｄ Ｉｎ唱
ｓｔｒｕｍｅｎｔｓ．２００７：３３１唱３３４．

［３］ ＬＩＵ Ｍｅｉ唱ｒｏｎｇ， ＬＩ Ｙｕｎ．Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｏｆ ａｎａ唱
ｌｏｇ ｃｉｒｃｕｉｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｃ］ ／／Ｐｒｏｃ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｗｏｒｋ唱
ｓｈｏｐ ｏｎ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｔｒａｉｎｉｎｇ ＆ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ．２００８：７８５唱７８８．

［４］ ＹＩＮ Ｓｈｉ唱ｒｏｎｇ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎ ａｎａｌｏｇ ｃｉｒｃｕｉｔｓ ｄｉ唱
ａｇｎｏｓｉｓ ［Ｃ］ ／／Ｐｒｏｃ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ａｐｐｌｉｃａ唱
ｔｉｏｎ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ．２０１０： ４０唱４３．

［５］ ＳＯＮＧ Ｇｕｏ唱ｍｉｎｇ， ＷＡＮＧ Ｈｏｕ唱ｊｕｎ， ＬＩＵ Ｈｏｎｇ，et al．Ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ｏｆ ａｎａｌｏｇ ｃｉｒｃｕｉｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗａｖｅｌｅｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｃ］ ／／Ｐｒｏｃ ｏｆ Ｉｎｔｅｒ唱
ｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｔｏ
Ｂｕｓｉｎｅｓｓ， Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｓｃｉｅｎｃｅ．２００６：８０３唱８０７．

［６］ 王承， 陈光礻禹， 谢永乐．基于小波—神经网络的模拟电路 ＩＤＤＴ
故障诊断［ Ｊ］．仪器仪表学报，２００５，26（１１）：１１０６唱１１０８．

［７］ 谭阳红，何怡刚．模拟电路故障诊断的小波方法［ Ｊ］．电工技术学
报，２００５，20（８）：８９唱９３．

［８］ 杨凡， 赵建民．一种改进的自适应遗传算法在指纹图像分割中的

应用［ Ｊ］．计算机科学， ２００４，31（１１）：２３０唱２３２．
［９］ 刘才强， 时晨， 于伦正．遗传算法在故障诊断中的应用研究［ Ｊ］．

微电子学与计算机， ２００８， 25（２）：９７唱９９．
［１０］ 邓堰， 陈果．转子故障信号的小波能量特征自动提取［ Ｊ］．应用

科学学报， ２００７，25（５）：５１０唱５１５．

（上接第 ５９ 页）

传统的物流配送中心选址算法一般只能求得唯一的最优

解，而且对选址模型中的目标函数的可微性和凸性有严格要
求，只能解决一些特殊的物流配送中心选址问题。 同时，与单
纯应用多目标的方法解决物流配送中心的选址决策问题相比

较，本文算法较好地兼顾了选址决策过程中各方的利益诉求，
更好地适应实际决策过程的需求。 从这个角度看，本文算法具
有传统的求解方法所不具备的明显优势。

4　结束语
本文提出利用层次遗传算法来解决双层规划的物流配送

中心选址问题。 为了能真实体现决策各方的利益诉求对最终
决策方案的影响，在进化迭代求解的过程中，下层群体中的个
体与上层群体中的对应个体进行博弈，通过采用非合作的博弈
策略达到决策方与客户双方利益的最大化，并通过测试算例证
明了算法的有效性。 由于算法本身的鲁棒性，对于解决大规模
物流配送网络中的设施选址决策问题具有较大的实用价值，如
针对不同的物流配送网络的选址决策，只需修改上下层的决策
目标函数，直接应用本文所述算法就能满足实际选址决策的需
要。 今后如能进一步提高算法的计算效率以及在迭代求解中
体现动态非对称博弈的思想，则算法能更好地满足实际决策的
要求。 总之，本文的物流配送中心选址策略能够有效地辅助决
策物流系统分析和设计中关于配送中心的选址决策问题，对优
化物流系统结构、提高物流系统运作效率具有积极意义。
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