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摘　 要:
 

作为电子系统的重要组成部分,对模拟电路进行故障诊断研究很有必要,而模拟电路元件具有的非线性、离散型、可
用于检测的节点数量少等因素,传统的故障诊断方法效果并不理想。 因此,进一步探究模拟电路故障诊断方法就已然成为关

注重点。 神经网络技术因其特性在模拟电路的故障诊断方面表现良好,但传统的神经网络算法的局限性影响了其在实际诊

断中的应用。 针对反向传播(Back
 

Propagation,
 

BP
 

)神经网络存在的固有缺陷:收敛速度慢、容易陷入局部极小,本研究采用
 

Levenberg-Marquardt(LM)算法对 BP 神经网络进行训练,代替了传统的 BP 神经网络学习算法中的梯度下降法,进而寻找最

优的网络连接权值。 通过仿真实验表明,此方法能够改善 BP 神经网络的稳定性和学习效率,大幅提升了对模拟电路故障诊

断的准确度,同时也有效加快了网络的收敛速度。
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Abstract:
 

As
 

an
 

important
 

part
 

of
 

electronic
 

systems,
 

it
 

is
 

necessary
 

to
 

study
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

analog
 

circuits.
 

However,
 

traditional
 

fault
 

diagnosis
 

methods
 

are
 

not
 

ideal
 

to
 

the
 

nonlinearity,
 

discreteness
 

of
 

analog
 

circuit
 

components,
 

and
 

the
 

limited
 

number
 

of
 

nodes
 

available
 

for
 

testing.
 

Therefore,
 

it
 

is
 

particularly
 

important
 

to
 

further
 

explore
 

fault
 

diagnosis
 

in
 

analog
 

circuits.
 

Neural
 

network
 

technology
 

has
 

performed
 

well
 

in
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

analog
 

circuits
 

due
 

to
 

its
 

characteristics.
 

However,
 

the
 

limitations
 

of
 

traditional
 

neural
 

network
 

have
 

affected
 

their
 

application
 

in
 

actual
 

diagnosis.
 

To
 

overcome
 

the
 

inherent
 

defects
 

of
 

Back
 

Propagation
 

(BP)
 

neural
 

networks,
 

such
 

as
 

slow
 

convergence
 

and
 

tendency
 

to
 

get
 

trapped
 

in
 

local
 

minima,
 

study
 

employs
 

the
 

Levenberg-Marquardt
 

(LM)
 

algorithm
 

to
 

train
 

the
 

BP
 

neural
 

network,
 

replacing
 

the
 

traditional
 

gradient
 

descent
 

method
 

in
 

BP
 

neural
 

network
 

learning,
 

thereby
 

seeking
 

the
 

optimal
 

network
 

connection
 

weights.
 

The
 

simulation
 

results
 

show
 

that
 

this
 

method
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

stability
 

and
 

learning
 

efficiency
 

of
 

BP
 

neural
 

network,
 

greatly
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

analog
 

circuit
 

fault
 

diagnosis,
 

and
 

accelerate
 

the
 

convergence
 

rate
 

of
 

the
 

network.
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0　 引　 言

目前,由于电子系统的快速发展和用途广泛,系
统能否正常运行的主要因素就是电子系统的可靠

性。 相对于模拟电路而言,数字电路具有电路结构

简单、精度高、集成度高、抗干扰能力强等优点,而模

拟电路的工作状态复杂,静态工作点的设置容易影

响电路的动态范围,因此,对模拟电路进行故障诊断

更有难度。 随着现代电子系统结构的日益复杂化,
传统的模拟电路故障诊断方法已不能取得理想的诊

断效果[1] 。 故障字典法、参数识别法、专家系统法

等是典型的模拟电路故障诊断方法,但故障字典法

在故障模拟、特征提取时离不开大量的人工操作;参
数识别法计算过程相当繁杂;专家系统法存在自适



应能力差、精确度跳跃等情况。 随着对模拟电路故

障诊断的研究日趋深入,诊断方法逐步从机器学习

的浅层神经网络向基于深度学习的神经网络发展。
神经网络技术具有实时处理各种传感器信息、非线

性映射、良好的自适应学习性,以及自动识别目标等

特性,在模拟电路的故障诊断方面表现尤为出色。
文怡婷等学者[2]提出一种自适应

 

RBF
 

神经网络学

习算法,实现模拟电路故障的检测及定位,RBF
 

神

经网络算法中的学习率和动量因子固定不变,给收

敛速度带来了一定的影响,对于复杂问题,算法仍需

要较长的训练时间。 范海花等学者[3] 提出一种基

于二维卷积神经网络(2D-CNN)的模拟电路故障诊

断方法,简化了故障诊断流程,具有较好的泛化能

力。 Chen 等学者[4] 提出了基于非线性谱和改进卷

积神经网络的模拟电路故障诊断方法,但改进卷积

神经网络不具有函数逼近能力,完全依赖于数据学

习,使复杂的非线性故障诊断结果受到较大影响。
研究表明,BP 神经网络是适合模拟电路故障诊断的

有效方法之一[5] 。 然而,传统的 BP 神经网络算法

适用于局部搜索,当要解决复杂非线性问题时,会
陷入局部极值,收敛速度慢,网络结构选择不适会出

现过拟合或不收敛等问题。 影响了 BP 神经网络在

实际模拟电路故障诊断中的进一步应用[6] 。 因此,
针对模拟电路硬故障诊断问题,本研究采用一种

优化 BP 神经网络算法的诊断方案,通过对训练样

本、算法等方面的优化改进,进而得到理想的诊断效

果。

1　 模拟电路故障诊断

模拟电路故障诊断方法如图
 

1
 

所示。 由图 1 可

知,模拟电路故障诊断传统方式有测前仿真法和测

后仿真法两种类型[7] 。 其中,测前仿真是对电路模

拟、分析、测量后再和之前的数据进行对比实现故障

诊断,通常使用概率统计法和故障字典法。 这里,故
障字典法测试点较少,使用灵活,适用于在线诊断,
但难以应用于大规模测试。 测后仿真是根据电路测

试后的信息进行电路模拟、诊断,常使用故障验证法

和参数识别法。 这里,参数识别法通过求解方程组

确定元件参数值,但计算十分复杂;故障验证法通过

激励信号采集可测点数据,依据相应的标准进行验

证。 而智能化的诊断方法[8] 是随着人工智能技术

的快速发展背景下应运而生的,主要包含专家系统、
基于神经网络、机器学习等方法,本文主要研究基于

神经网络技术的模拟电路故障诊断方法。

概率统计法

故障字典法

参数识别法

故障验证法

支持向量机法

神经网络

模糊系统

专家系统

测后仿真法

测前仿真法

传统诊断方法

智能化诊断方法

模拟
电路
故障
诊断
方法

图 1　 模拟电路故障诊断方法

Fig.
 

1　 Analog
 

circuit
 

fault
 

diagnosis
 

method

　 　 研究可知,利用构建出的不同模拟电路的故障

集对神经网络进行训练后,神经网络具有的自适应

学习性就能发现电路的故障规律,适用于不同的模

拟电路故障诊断,具有广泛的应用性。 神经网络的

非线性映射可以识别电路结构、元件参数导致的电

路故障,并且在没有额外增加采样点时,利用输入、
输出信号中的故障特征就能识别大部分故障。 因

此,将神经网络技术应用于模拟电路故障诊断具有

重要的研究意义,针对不同的模拟电路都可遵循故

障诊断流程进行诊断[9] 。 基于神经网络的模拟电

路故障诊断流程如图 2 所示。

测试信号 待测电路 选择测试点 获取故障集 提取故障特征

输出结果 神经网络 构造样本集

图 2　 基于神经网络的模拟电路故障诊断流程图

Fig.
 

2　 Flowchart
 

of
 

analog
 

circuit
 

fault
 

diagnosis
 

based
 

on
 

neural
 

network

　 　 模拟电路故障一般是因为使用的元件出现老

化、磨损等情况使得元件参数的变化区间超过了设

计的范围,还可能导致元件短路、开路等问题。 模拟

电路故障可分成硬故障和软故障两种类型。 其中,
硬故障指电路受到不可预测因素影响引发元件短路

或者开路的情况,最终会影响整个电路的性能甚至

无法工作。 软故障则是在电路正常工作过程中,可
能由于元器件老化或其他原因而导致器件参数超出

正常容差范围时引发的故障[10] 。 本文主要针对模

拟电路的硬故障诊断进行研究。
模拟电路的故障数据是电路异常时获取到的数

据,可通过下列方法采集:实验对象为实际的模拟电

路,通过对实际电路加热,或加入故障元件等方式制

造故障,利用适当的激励信号对电路的测试点进行

测量,重复上述操作采集大量的故障数据。 但此方

法耗时耗力,加入故障元件时也很难将所有的故障
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情况都模拟出来,难以得到全面的故障数据。 另一

种方法的实验对象是虚拟的电路,利用相关的电路

仿真软件构建模拟电路,通过激励信号、电路容差范

围的设置、元件参数的修改等方式模拟实际电路的

运行环境,运用电脑软件获取电路故障数据。 相较

于上一种方法,该方法可针对性地进行各种故障情

况仿真,操作起来更加灵活、便捷。

2　 BP 神经网络诊断原理

2. 1　 BP 神经网络模型

BP 神经网络的模型结构如图 3 所示。 由图 3
可知,网络结构主要包含输出层、输入层以及隐藏层

三部分,是一种根据误差逆传播算法训练的多层前

馈型网络。 BP 神经网络的隐藏层可设置多层,但研

究表明[11] ,单隐藏层的 BP 神经网络已经具备了任

意精度的函数逼近能力。 因此,在本研究中只含单

个隐藏层,具体运行过程如下:假设输入层向量为

X = (x1,x2,…,xn),隐藏层向量为 H = (h1,h2,…,
hn),输出层向量为 Y = (y1,y2,…,yn)。 其中,故障

征兆层为向量 X,而由输入故障征兆参数组成的输

入节点为
 

xi( i = 1,2,…,n)
 

,向量 H 则是用来提取

信号中的高阶相关特性,故障类别层为向量 Y, 每组

的输出矢量都代表了一种故障类型。

X Y

输入层 隐藏层 输出层

图 3　 BP
 

神经网络的模型结构

Fig.
 

3　 Model
 

structure
 

of
 

BP
 

neural
 

network

　 　 BP 神经网络的学习过程包括信息的正向传播

和误差的反向传播两个过程[12-13] 。 输入层的神经

元接收到输入信号后随即传递至内部信息处理层,
也就是隐藏层的神经元进行信息变换,而隐藏层可

根据需求设计成单隐藏层或多隐藏层。 当隐藏层将

信息传递给输出层处理、输出结果后就完成了一次

正向传播过程。 如果输出层输出的结果与期望值不

符就会进入误差的反向传播,通过期望输出与实际

输出之间的误差来调整网络权值,直至获得可接受

的结果。
2. 2　 BP 神经网络算法步骤

具体步骤如下:
(1)设置各权值、阈值的初始值: uij(0) 和 θ(0)

为小的随机数值;
(2)提供训练样本:输入矢量

 

xk,(k = 1,2,…,
 

p);期望输出为dk,(k = 1,2,…,p); 对每个输出样

本进行步骤(3)和(5)的迭代;
(3)计算网络的实际输出及隐藏单元的状态,

数学公式如下[14-15] :

okj = f j(∑u jioki + θ j) (1)

　 　 (4)得到的训练误差为:
δkj = okj(1 - okj)( tkj + okj)(输入层) (2)

δkj = okj(1 - okj)∑δkmumj(隐藏层) (3)

　 　 (5)修正阈值、权值。 定义公式为:
θ j( t + 1) = θ j( t) + ηδ j + α[θ j( t) - θ j( t - 1)]

(4)
u ji( t + 1) = u ji + ηδ joki + α[u ji( t) - u ji( t - 1)]

(5)
　 　 (6)当 k 每经历 1 至 p 后,判断指标是否满足精

度要求: E ≤ ε, 其中
 

ε
 

为精度。
2. 3　 BP 神经网络的不足

随着 BP 神经网络在领域实践中的广泛应用,
其自身存在的不足和缺点也值得关注[16] 。 主要涉

及以下几个方面:
(1)网络结构会影响网络的逼近能力。 当网络

结构选择过小时,可能导致网络不收敛;而网络结构

过大时,出现过拟合现象,容错性下降。
(2)针对复杂非线性问题时,对 BP 神经网络的

权值进行局部修改,容易收敛到局部极小值,且不同

的初始网络权重会使其收敛于不同的局部极小值,
导致出现不同的训练结果。

(3)
 

在面对复杂的目标函数时,BP 神经网络使

用的梯度下降法会产生锯齿形现象从而导致算法低

效,学习速率的固定使得网络收敛速度慢,学习速率

过小时大大延长了训练时间。
(4)

 

BP 神经网络的学习和记忆具有不稳定性。

3　 改进的 BP 神经网络算法及实现流程

3. 1　 LM 算法原理

传统的 BP 神经网络算法采用梯度下降法,因
是线性收敛,故收敛速度慢。 而 LM 优化算法[17] 是

一种快速算法,是将梯度下降法与高斯-牛顿法相

结合[18] ,利用标准数值优化技术,综合了二者的优

势。 远离极值点的搜索方向是沿着误差曲面的,具
备了梯度下降法的全局特性,而接近极值点时又利

用了高斯-牛顿法的局部收敛性,且局部搜索能力
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要优于 BP 神经网络。 LM 优化算法改变了标准神

经网络系统只沿一个负梯度方向修正的局部寻优问

题,使整个模型具备自适应调整性能,优化网络模型

的连接权值,克服权值修正量很小的问题,有效提高

网络模型的收敛速度和泛化鲁棒能力[19-20] 。
LM 优化算法的网络模型误差通过牛顿梯度下

降法进行修正调整,对各层神经元连接通道的实际

权值和阈值修正量为:
Δu =(JTJ + μ) -1JTe (6)

　 　 其中
 

, μ 表示各层神经元间负梯度下降运算的

约束系数; e 表示 BP 神经网络模型综合输出的误

差向量; J
 

表示网络误差对权值导数的
 

Jacobian
 

矩

阵。
3. 2　 改进的 BP 神经网络步骤

算法流程如图
 

4
 

所示。 流程步骤具体如下:
(1)已知系数

 

β、
 

μ
 

、阈值向量 u0、初始化权值,
设定训练误差允许值 ε,并使 μ =μ 0,k = 0;

(2)计算控制量;
(3)计算误差指数函数 E(uk);
(4)计算雅克比矩阵 J(u);
(5) 假如 E(uk) < ε,转到步骤(7);否则,将

uk+1 作为权值和阈值来计算误差函数 E(uk+1);
(6)如 E(uk) < E(uk+1), 则本次不更新阈值,

也不更新权值,并使 μ = μ·β
 

、uk+1 = uk, 转到步骤

(3);若相反,令
 

μ = μ / β、k = k + 1, 转到步骤(2);
(7)结束。

结束

参数初始化

计算控制量

开始

计算E（uk）

计算J（u）

E（uk）＜ε 计算E（uk+1）

E（uk）＜E（uk+1）

k=k+1,μ=μ/β

uk+1=uk,μ=μ?β

Y

N

N

Y

图 4　 改进的算法流程图

Fig.
 

4　 Flowchart
 

of
 

improved
 

algorithm

4　 仿真结果与分析

为验证改进算法的有效性,研发了仿真诊断电

路如图 5 所示。 诊断电路为 Sallen -Key 带通滤波

器,电压幅值是 10
 

V、频率是 1
 

kHz 的正弦电压源作

为电路的激励。 在诊断电路中,
 

1、3 是可及节点,
对于电路的各种故障、正常状态,通过 PsPice 软件

分析可及点,归一化处理可及点的电压计算值后,得
到了各状态下的特征值,并将其作为训练样本数据。
训练样本数据见表 1。 通过在元件容差为 5%的均

匀分布情况下,对非故障元件在容差范围内随机取

值做 50 次的 MonteCarlo 分析[21] 。 最终获得在容差

影响下, U1、U3 的各种状态上下边界诊断特征值,而
测试样本数据就是 U1、U3 的边界特征值。 测试样本

数据参见表 1。
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图 5　 诊断电路

Fig.
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表 1　 训练样本和测试样本

Table
 

1　 Training
 

and
 

testing
 

samples

样本序号 状态
训练样本数据

节点 1
 

的电压值 / mV 节点
 

3
 

的电压值 / mV 输出 (Y)

测试样本数据

节点 1 的电压值 / mV 节点 3 的电压值 / mV

1 正常 5
 

305 665 1 5
 

304 532

2 R1 开路 0 0 2 6 12

3 R1 短路 7
 

071 887 3 7
 

070 710

4 R2 开路 7
 

043 883 4 7
 

051 708

5 R4 开路 5
 

298 332 5 5
 

299 266

6 C1 击穿 6
 

058 12
 

116 6 5
 

821 11
 

641

　 　 本研究分别采用 BP 网络和 BP -LM 神经网络

来训练表 1 中的样本数据,搭建的神经网络框架如

图
 

6
 

、图
 

7
 

所示。

图 6　 传统
 

BP 神经网络的结构框图

Fig.
 

6　 Structure
 

diagram
 

of
 

traditional
 

BP
 

neural
 

network

图 7　 BP-LM 神经网络结构框图

Fig.
 

7　 Structure
 

diagram
 

of
 

BP-LM
 

neural
 

network

　 　 训练后的 BP 神经网络和 BP -LM 神经网络收

敛特性曲线如图 8
 

、图 9 所示。 相应的测试结果如

图 10、图 11 所示。 其中,网络结构都选为 2 - 20 -
40-1,学习算法采用 LM 算法训练神经网络。 从图

8、图 9 可知,同等情况下,BP-LM 网络训练了 13 次

得到目标函数小于 10-3,BP 神经网络训练了 1
 

000
次还未使得目标函数小于 10-1。 对图 8

 

、图 9 进行

比较可得,BP-LM 神经网络的训练时间得到了极大

缩短,模拟电路故障诊断的速度也有所提高,且收敛

速度明显优于传统的 BP 神经网络。
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图 8　 传统
 

BP
 

神经网络训练结果

Fig.
 

8　 Training
 

results
 

of
 

traditional
 

BP
 

neural
 

network
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图 9　 BP-LM
 

神经网络训练结果

Fig.
 

9　 Training
 

results
 

of
 

BP-LM
 

neural
 

network
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　 图 10　 传统
 

BP
 

神经网络测试结果　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 图 11　 BP-LM
 

神经网络测试结果

Fig.
 

10　 Test
 

results
 

of
 

traditional
 

BP
 

neural
 

network
    

　 　 　 　 　
 

Fig.
 

11　 Test
 

results
 

of
 

BP-LM
 

neural
 

network

　 　 模型检测准确率对比见表
 

2。 由表 2 可知,
BP-LM 神经网络的综合准确率达到 93. 56%,比传

统的
 

BP
 

神经网络提升了 6. 73%。 为了验证对比试

验的完整性,同时也对比了当前通用的机器学习算

法。 对比结果表明,逻辑回归算法的综合准确率为

85. 26%,而线性回归算法检测效果最差,综合准确

率仅为 78. 86%,BP-LM 神经网络均比以上 2 种算

法在检测准确度上有了很大提升。

表 2　 模型对比结果

Table
 

2　 Model
 

comparison
 

results %

模型 状态 1 状态 2 状态 3 状态 4 状态 5 状态 6 mAP

逻辑回归 82. 46 96. 02 76. 12 77. 85 85. 55 93. 56 85. 26

线性回归 78. 26 92. 44 68. 62 65. 84 82. 63 85. 39 78. 86

BP 神经网络 86. 67 95. 82 81. 53 82. 23 84. 42 93. 27 87. 32

BP-LM 神经网络 96. 10 97. 52 88. 23 90. 05 91. 26 98. 21 93. 56

5　 结束语

研究仿真实验可知,通过将神经网络方法引入

到模拟电路的故障诊断中,可以极大地提高模拟电

路故障诊断效果。 采用传统的 BP 算法,会因其自

身存在的缺陷,如收敛速度较慢、针对复杂非线性问

题容易收敛到局部极小值、学习和记忆的不稳定性

等,致使收敛精度难以达到要求。 而本研究采用的

LM 优化算法能够实现快速收敛,并让网络达到了

全局最小值,解决了传统 BP 算法的固有缺陷。 对

于训练样本相当庞大的模拟电路故障诊断也具有较

好的研究价值。 从本研究的仿真结果中可以看到,
BP-LM 神经网络相对于传统的 BP 神经网络而言,
收敛速度在同等精度情况下明显有较大提升,表现

极为出色。 从理论、仿真两方面来看,针对模拟电路

的故障诊断而言,采用 BP -LM 神经网络的效果明

显优于传统的 BP 神经网络。
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