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摘要：针对电子系统，尤其是模拟电路的早期故障诊断是重要却义困难的问题。提出一种基于隐马尔可夫模型

(HMM)的模拟电路早期故障诊断方法．首先提取出模拟电路的电压特征；然后用改进的线性辨别分析法(LDA)对

电压特征进行降维并消除其冗余，采取一些改进措施来消除LDA的不足；最后将改进I．DA提取的特征构成多个观

测序列并用于训练和测试HMM，以实现模拟电路的早期故障诊断．将该方法与其他方法进行比较的实验结果表明，

其具有良好的故障识别能力．

关键词：隐马尔可夫模型；线性辨别分析；特征提取；故障诊断

中图法分类号：TP277
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Abstract：Diagnosis of incipient faults for electronic systems especially for analog circuits，is important

yet difficult．The paper proposes a new method using HMM for the diagnosis of the incipient faults in

analog circuits．First，the voltage feature vectors are extracted from analog circuits；Then，the

improved LDA is used to reduce dimensionality of the voltage feature vectors and remove their

redundancy。where the performance of LDA is improved through overcoming shortcomings existing in

original LDA；Finally，the processed feature vectors are used to form the observation sequences，

which are sent to HMM to accomplish the diagnosis of the incipient faults．The experimental results

on performance of the proposed method indicated that the method has better recognition capability than

the other methods．
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电子系统由电子元件按一定的电路原理组成，

其中多数为数字电路，但约有80％的故障发生在模

拟电路中，因此模拟电路的故障诊断尤其重要．模拟

电路的故障诊断始于20世纪60年代，对其的理论

研究是从网络元件参数可解性[1]开始的，常用的有

故障字典法和参数辨识法，但电路系统故障的多样

性、元件参数的容差性以及结构的复杂性，使得对于

模拟电路的故障诊断的研究发展很缓慢．20世纪90

年代后，随着人工智能技术的发展，模糊理论、神经

网络、小波技术以及支持向量机都相继应用于该领

域并取得了良好的效果L2。7J，但上述方法都是在硬故

障诊断中(即元件短路或断路)效果显著，将其用于
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软故障诊断时在元件参数变化较大的情况下才具备

较好的诊断能力，而上述方法对电路早期故障的研

究很少．目前，多数文献设置模拟电路软故障的故障

元件参数几乎都偏离正常容差范围的50％以上，测

点处的故障征兆(即被测参数)已很明显，此时的电

路故障常常会导致电子系统部分功能失效甚至整个

系统失灵．对此，本文主要研究模拟电路的早期软故

障，即故障元件虽已超出容差范围但其偏离在正常

容差范围的40％以内甚至更小(依据其正常容差范

围的大小来确定)，对那些能检测出异常但还未导致

电子系统完全失效的情况，若此时就能诊断并替换

故障元件将会防患于未然．然而，早期故障的征兆辨

别难度较大，尤其是模拟电路更是如此．

本文提出一种特征提取算法，尝试用改进的线

性辨别分析(1inear discriminant analysis，LDA)对

电路的频响电压进行降维提取，以消除冗余并减轻

分类器的计算负担，用隐马尔科夫模型(hidden

Markov model，HMM)作分类器来识别电路系统的

早期故障．与其他方法进行比较的实验结果验证了

该方法的有效性．

1 LDA和HMM的基本原理

1．1 LDA原理及其改进

LDA是一种广泛应用于人脸识别[8]的特征提

取法，其目的是消除特征冗余和降低其维数以减轻

分类器负担．LDA运用Fisher判别，旨在寻找一个

线性变换(即投影方向)，原始数据经此变换映射到

特征子空间后使得类间散度与类内散度之比最大，

这样不仅减少了输入向量的维数而且提高了分类精

度．Fisher准则为

m一一arg max掣 (1)
l|d”1

其中，既是类间散度矩阵，

＆一∑(御，一优)(m，一m)1，m=÷∑墨 (2)
J量1

一 l台1

S。是类内散度矩阵
o， ．。i

＆=∑∑(《一mj)(《一mj)7。优』一÷∑《(3)
J_1 t-1 ’’，l置1

霹是第J个类的第i个向量，嘭是第J类的向量总数．

通过计算s：1s。的特征值并按从大到小排序，

可获得特征空间中的g个主要分量以实现降维．但

LDA存在2个问题：1)小样本问题，导致类内散度

矩阵S。不可逆；2)边缘类的存在造成投影空间中

近邻样本重叠的问题，即过度强调边缘类与其他类

的类间距离大小，导致在投影空间中近邻类样本的

重叠．

针对小样本问题，本文采用Ye等[91提出的方

法来解决小样本导致&非奇异的问题．该方法将

LDA与广义奇异值分解相结合，它不要求类内散度

矩阵必须是非奇异阵，而是对甜ls。计算其广义特

征值分解．若总散度矩阵S；是非奇异的，那么就等

效于对S_1S。进行特征值分解；若s。和S。均是非

奇异阵，则有

。一arg吁x等湍甘口一ars学x蔷湍(4)
由式(4)获得的映射矩阵就等于由LDA获得

的映射矩阵．尽管该方法可以解决S。阵的非奇异

问题，但从式(1)中可知，映射矩阵的计算过分强调

起主导作用的边缘类与其他类的类间距离大小，导

致在投影空间中近邻类样本的重叠，使那些近邻类

更不易区分．为了消除边缘类在选择特征映射向量

的影响，类间散度矩阵重新定义[10]为

i。=∑∑PiP』w(za。)(肛一一)(肚一肋)T (5)

其中，Pi，办是类i和歹的先验概率；△。是C；和cj

类均值向量间的欧氏距离，

Aij。~／(肛一胁)1(户i一胁)；

定义叫(△；f)一(△玎)_24，d=1，2，3，⋯，此处设置d一

1．从式(5)可知，s。只考虑类间距离的方向而忽略

其距离的大小，这就有效地解决了边缘类对影响选

取投影方向的问题．总散度矩阵重新定义为s。一

s6+S。．至此，同时改进了对LDA 2个缺点．

1．2 HMM的基本原理

HMM是19世纪60年代末由Baum-Welch等

人提出，其广泛用于语音识别【l¨、工业过程故障检

测[123和机电系统状态监控【13】的双重随机过程，也逐

渐用于电子系统的状态监测L143，有强大的时序模式

分类能力．它主要解决3类问题：1)评估问题．计算

由给定模型A产生观测序列O的概率P(oI A)；2)

解码问题．对给定模型A和观测序列o，求可能性最

大的状态序列s；3)学习问题．对给定观测序列D，

求在最大似然度下学习模型参数．

HMM常用五元组来描述(n，，纯，A，B，石)．

亿={q，，⋯，qN}表示状态的有限集合；亿={掣，，⋯，

"OM}表示观测值的有限集合；A={a；j)，其中a“=
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P(sm一吼h=qi)表示状态一步转移概率阵；B=

{b谴}，其中b。t=P(o=口。h=q；)表示输出概率

阵；万一{霸)，Si=P(sl=qi)表示初始状态分布概率．

HMM常记为A一{万，A，B}．常用前向一后向算法【153

来计算由A产生观测序列。的概率，用Viterbi算

法u5 3来计算由A和给定观测序列D确定最佳状态

序列及其概率，用Baum—Welch算法【15]通过观测序

列在最大似然估计概率下训练获得最佳A，A适合与

否会影响HMM的监测能力．Baum—Welch算法是

先任意给定一个初始A。以及观测序列o，通过前

向一后向算法计算P(oIA。)，并由EM算法迭代训

练获得新模型参数A。。．

图1所示为HMM的结构框图，可以看出，HMM

由可观测过程(观测信号)和不可观测过程(即隐含状

态)组成，故障形成过程就是一个典型的双重随机过

程，它是不能直接观测的，但可以通过若干监测信号

来感知和辨识故障．HMM的训练算法是先任意给

定一个初始模型A。，基于A。以及观测序列o，由前

向一后向算法计算得到P(oIA。)；然后通过EM算

法训练HMM来获到新的模型参数A，若P(ofA)一

P(OlA。)<阈值，则训练结束，否则令A一九，并反复

训练，一直到收敛为止．为增加HMM的稳定性，本

文用多组观测序列进行训练．

观
测
集

状
态
集

l 2 ⋯ r

图1 HMM的结构框图

2故障诊断系统的设计

随机过程
(卫)

Markov链
(石，4)

将HMM应用于模拟电路的早期故障诊断的

详细流程分为训练过程和测试过程两部分．

选取激励信号源为PSPICE软件中Source．olb

库中的VAC信号．电子系统发生单类故障的概率

是总故障的70％"-80％，故本文只考虑模拟电路的

单类故障，并通过对其进行多次Monte—Carlo仿真

来提取故障特征：故障态时，任意时刻仅一个元件在

其故障范围内随机取值，其余元件均在各自的容差

范围内随机变化；正常态时，所有元件都在各自的容

差范围内随机变化．设电路共有C+l类状态(其中

故障态为C类，外加正常态)，训练过程步骤如下：

Stepl．在电路的每类状态下，连续N次输入给定的激

励信号，在电路的测点处以一定频率采集来获得频响电压波

形，在该波形图中提取各测试频率所对应的频响电压值

[h，⋯，y，．]，其中f表示各测试频率，从而构成N个高
维电压特征向量．

Step2．采用改进的LDA对所有状态下的电压特征向

量降维，提取并保留相应的映射矩阵w。DA，以获得每类工作

状态的N个低维特征向量．

Step3．对每类状态的N个低维特征向量进行归一化处

理，设Q为输入数据，Q是归一化后的数据，则两者的关系为

而一 !!垡二翌!里!垡!! 一1
Y(max(Q)一rain(Q)、“

Step4．选择任意k个已归一化处理后的特征向量构成

一组观测序列，从而每类状态下均获得M组观测序列(M=

N／k)，k称为观测序列长度．将各类状态的M组观测序列用

于训练各自的HMM，共需训练C+1个HMM．

测试过程步骤如下：

Stepl．L次输入给定的激励信号，采用同样的方法获得

L个高维电压特征向量(L《N)．

Step2．用w。DA对L个高维电压特征向量进行映射，以

此得到L个低维特征向量．

Step3．将上述L个低维特征向量构成一组测试序列并

进行归一化处理，其中L称为测试序列长度．

Step4．将归一化后的测试序列输入已训练后的C+1个

HMM，计算得到各个似然概率值P(oIk)，P(oI A1)，⋯，

P(OIk)，最大似然概率值对应的HMM决定电路的故障

类型．

3 实 例

3．1实验1

图2所示的电路是一个二次高通滤波器[5]，分

析得知该电路的转折频率为lO kHz，其中电阻的容

差为4-5％，电容的容差为±10％，选择R。，R：，R。，

R。，C，，C。作为故障元件，每个元件参数都有减小和

增大2类故障。外加电路正常态共有13类状态．依据

电路各元件的容差范围设置其早期故障范围：R的变

化范围为[一15％，一5 o,4)U[一5％，5％]U(一15％，

一5％]，C的变化范围为[一20％，～10％)U[～10％，

10％]U(10％，20％)]．故R(或C)的变化范围可划

分为减小、正常与增大，用4，和十分别表示减小和增

大2类软故障．图2中，R，=R：=R。=6．2 kQ，R。=

1．6 kQ，R5=5．1 kQ，R6=10kQ；Cl=C2=5nF．



1218 计算机辅助设计与图形学学报 第22卷

iO

图2高通滤波电路

考虑转折频率附近的频率所对应的输出电压随

参数变化较敏感，本文实验中选取500 Hz，750 Hz，

900 Hz，1 kHz，1．5 kHz，2 kHz和3 kHz作为测试频

率，激励源VAC的幅值置为2V，幅角为0。，电路输

出作为测点．从电路的输出电压波形中获取各测试

频率对应的7个频响电压值并将之作为一个电压特

征向量，多次Monte-Carlo仿真获得每类状态的

600个电压特征向量，各取一半特征向量作为训练

样本和测试样本．

由于电路信号的连续性和状态的不可逆性，选

择无跳跃的左右型连续HMM较合适，选取隐含状

态数为10，电路系统在初始时处于正常态，故初始

状态概率置为石=[1。0，0，⋯，o]．一般认为电路处

于原有状态和转移到下一个状态的概率是相同的，

故设置A=Eo．5，0．5，0，⋯，0；0，0．5，0．5，0，⋯，0；

0，⋯，0，0，1]．HMM训练的精度受初始参数影响较

大，尤其是观测阵B的初始值，B的初始值可由K

均值算法迭代多次来获得，状态的观测概率由3个

高斯概率密度函数联合决定
^

bi(x)=>：f，IN(x，p址，三肚) (6)
舀

其中，N(·)为多维高斯概率密度函数，p，。为均值

矢量，三，。为方差矩阵，靠为组成bi(x)的混合概率密

度函数个数，f强为组合系数．

HMM对应的是观测序列而不是单个特征向

量，尤其是早期的故障态更应当以多次观测值来判

断电路的故障类型，设置各类状态的训练序列与测

试序列的长度均为10．分别用改进I。DA、主成元分

析(principal component analysis，PCA)对原始电压

特征降维，并将处理后的特征和原始电压特征用来

训练HMM，对应的测试样本用来检验其故障识别

能力．LDA降维后的特征维数置为4，PCA降维后

的特征维数置为6，实验结果如表1所示．

表1 各类特征与HMM结合的故障识别率 ％

从表1可知，改进LDA提取的特征包含了最多

的分类信息，因此由该类特征训练的HMM具有最

高的故障识别率．这是因为PCA主要侧重于最小均

方误差最小的信号重构理论，是一种无监督的降维

提取法，提取过程中没有考虑各类特征的类别信息，

而改进LDA提取的特征更有利于分类．

在每类状态的训练数据和训练序列不变的情况

下，选取测试序列长度．L分别为6～10，各类特征应

用于HMM获得的平均故障识别率如表2所示．从

表2可知，随着L的减小，故障识别率也在下降，但

改进LDA提取的特征应用于HMM具备最好的识

别能力．为了考察训练特征数与故障识别率能力的
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关系，设置每类状态的训练数据个数为180～300，

训练和测试序列长度仍为10，将数据部分重叠使训

练序列仍为30组，实验结果如表2所示．从表2可

知，训练数据的减少并没有使故障识别率发生较大

的变化，说明本文方法在训练数据较少时也具有良

好的故障识别能力．

表2不同测试序列长度和训练数据下的故障识别率 ％

已有一些文献[34’1¨7]对模拟电路的故障诊断

进行了研究，其中BP网络是应用于模拟电路故障

诊断最广泛也是最成功的工具．在P4 2．13 GHz CPU，

512 MB内存和Windows XP操作系统环境下，训练

和测试数据个数均为300，训练精度设为0．01，将本

文方法与文献[5—7，16-17]的方法进行比较，实验结

果如表3所示．其中，7l=3表示测点数，L一6为测

试序列长度，K表示在某一测点测试数据所需要的

成本．

表3实验1中各类故障诊断方法的对比

本文对上述方法进行了3个方面的性能比较：

1)故障识别能力．从表3可知，本文方法的故

障识别能力远远超过其他方法．由于其他方法是采

用将各类特征(如小波特征[5]、小波包分解+PCA

提取的特征[6]、ARMA特征[7]，复合特征[16])应用

于BP网络，或是采用将电压特征应用于径向基神

经网络L173来进行故障诊断，实验结果表明，无论是

选取何种类型的特征应用于BP网络或径向基神经

网络，获得的识别率都比较低，因此通过改变特征提

取的方法来提高神经网络对电路早期故障的识别能

力是行不通的．神经网络对电路的早期故障识别率

低的原因在于早期故障特征变化较小，仅依据一次

的观测值(即一个特征向量)很难辨识，而HMM一

次接受的是一组观测序列(即连续几次观测值构

成)，因而可对早期故障准确的辨识．文献[16]由于

采用融合的故障诊断方法，因此有略好的识别能力．

2)运行时间．每类状态都要训练对应的HMM，

因此状态类越多，需要训练的HMM个数也会增

加，导致运行时间会增加．但改进LDA的设计减小

了HMM的计算负荷，再加上HMM本身良好的收

敛性，因此本文方法运行时间不算长；况且状态数的

增加只是使得程序的训练时间增加，测试时间不会

变．实际应用中各类HMM是已训练的，因此并不

影响本文方法的应用．此外，一旦增加新的故障类，

本文方法只需简单增加一个HMM而无需重新训

练其余HMM，但其他方法却不具备此优点．文

献[16]方法采用2类特征(电压和输出对输入的增

益)分别训练2个BP网络，并对它们的诊断结果进

行融合，导致程序运行时间增加；其余方法具有较强

的快速性．

3)测试成本．HMM接受的至少是一组测试序

列，而一组测试序列是由L个测试值构成，因此会

增加测试成本．文献[16]方法对多个测点的信号进

行采样，也导致了测试成本的增加，说明诊断早期故

障的测试成本(即测试代价)会高一些；其余方法都

采样一个测点的信号，并且诊断时只需一个测试向

量即可，因此测试成本低，表3中数据说明了这点．

3．2 实验2

图3所示电路[1们由4个二阶滤波器与一个加

法器构成，其中，R，～R。的容差为土10％，C。～C8

的容差为±5％，放大器的增益Av。～Av。的容差为

士1％，R。～R¨的容差为士1％．分析图3可知，该电

路具有10 Hz，100 Hz，10 kHz和100 kHz 4个转折

频率．经灵敏度分析发现，Av，，Av。，A口。和Av。变

化时，对电路的频响输出电压影响较明显，故选取上

述4个元件作为故障元件．由于元件的容差范围很

小，故对每个元件设置2类早期故障：A十4％，A 4，

4％，外加正常态共9类状态．图3中，R。=R：一

320 k12，R3=R4=32 Q，R5一R6=320 kQ，R7=R8=

32 kQ，R9一R10=R11=1 k12；Cl=Cz=⋯=c8=

50nF；Avl=Av2=⋯=Av5=1．75．



计算机辅助设计与图形学学报 第22卷

气

图3带通滤波电路

本次实验中输入与实验1中相同的激励信号源，

以电路的输出点作为测点．选取5 Hz，10 Hz，30 Hz，

70 Hz，100 Hz，200 Hz，500 Hz，4 kHz，10 kHz，30 kHz，

70kHZ，100kHz，200kHz等为测试频率，其对应的

频响电压作为13维的电压特征向量．同样获得各类

状态的600个电压特征向量，各取一半特征向量作

为训练数据和测试数据，训练和测试序列长度仍为

10．HMM的初始化同实验1，改进LDA降维后的

特征维数置为4，PCA降维后的特征维数置为11，

实验结果如表4所示．从表4可知，经改进LDA降

维后的特征包含最多的类别信息，因此此类特征应

用于HMM具有最高的故障识别率．

表4中每类状态的训练序列不变，分别选取测

试序列长度为6～10；同样设置每类状态的训练数

据为180～300，训练和测试序列长度仍为10，数据

部分重叠使得训练序列为30组，实验结果如表5所

示．从表5可知，测试序列长度和训练数据个数的减

少对故障识别率的影响较小，验证了本文方法对训

练数据个数要求不高的特点．

衰4实验2中各类特征与ItMM结合的故障识别率

％

表5 实验2中不同测试序列长度和训练数据下的故障识别率 ％

在与实验1相同的系统环境下，本文方法与文

献[5—7，16—17]方法进行比较，结果如表6所示，其

中，测点数雄=6，测试序列长度L=6，K表示在某

一测点测试数据所需要的成本．表4反映了其他方

法对此例所设的早期故障仍然无法有效识别，本文

方法和文献[-43方法在此例中均表现出程序耗时较

长且测试成本较高的特点，却具有较高的识别率，本

文方法略优于文献[-16；方法；其余方法显示出较强

的快速性和测试成本低的优点，但识别率低．
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表6实验2中各类故障诊断方法的对比

3．3 实验3

图4所示电路是一个典型的自适应滤波器"]，

电阻的容差为±5 oA，电容的容差为±10％．该电路

共有8个元件，每个元件有2类故障，外加电路正常

态共有17类状态．图4中，R。一R2一k，=10 kl'l，

R3—30 kQ，R4一R5—15．9 kfl；Cl=Cz=1 nF．

图4 自适应滤波器

由电路的拓扑结构可知有2对模糊组：(T-=

R。×C1)和(Tz—R。×C2)，因此共有13类状态．由

于该电路中存在反馈电阻，使得早期故障的难度增

加，故设置电阻和电容的故障范围为偏离正常值的

±I-zo，403％，激励信号源的选取同实验l，以电路的

输出点作为测点．选取5 kHz，7 kHz，8．5 kHz，10 kHz，

15 kHz，20 kHz和30 kHz为测试频率，其对应的频

响电压值作为7维的电压特征向量．每类状态下各

获取600个特征向量，各取一半特征向量作为训练

样本和测试样本．HMM的初始化同实验1，训练与

测试序列的长度均为10，改进LDA降维后的特征

维数置为4，PCA降维后的特征维数置为6，实验结

果如表7所示．从表7可得出与前相同的结论：改进

LDA降维后的特征应用于HMM具有最高的故障

识别率．

表7实验3中各类特征与HMM结合的故障识别率％

同样分别改变测试序列长度(6～10)和训练数

据个数(180～300)，训练和测试序列长度仍为10，

数据部分重叠使得训练序列为30组，实验结果如

表8所示．从表8可知，测试序列长度和训练数据个

数的变化对本文方法的故障识别能力影响较小，再

次验证了本文方法具有较稳定的诊断能力．

表8 实验3中不同测试序列长度和训练数据下的故障识别率 ％

原始特征 62．12 63．32 65．64 66．82 70．62

PCA特征 61．49 62．05 62．6Z 64．23 64．74

改进LDA特征 75．13 75．74 76．99 79．95 80．71

在与实验1相同的系统环境下，本文方法与文

献I-5-7，16-17]方法的比较如表9所示，其中，测点

数行一3，测试序列长度L=6，K表示在某一测点测

试数据所需要的成本．表9再次验证了本文方法具

有最好的诊断能力，文献[16]方法的诊断能力次之，

但这2类方法也体现出测试成本高以及程序运行时

间较长的特点，本文方法仍优于文献C16]方法．其余

方法与前2个实验一样，显示出较强的快速性和测

试成本低的优点，但识别率低．

表9实验3中各类故障诊断方法的对比
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4 结 论

本文针对电子系统早期故障的特点，提出基于

HMM的模拟电路早期故障诊断方法，既充分利用

LDA提取的优势，又结合HMM具有良好识别能力

的特点，将两者有机结合来实现对模拟电路早期故

障的准确诊断，并与其他方法进行了详细的比较．具

体研究了以下几个方面：1)针对电路早期故障的状

态特征难以辨识的特点，提出了利用LDA对电路

的频响电压特征进行消除冗余和降维处理，从而获

得更有利于分类的有效特征，并减小分类器的计算

负荷；2)对LDA的缺点提出了2个方面的改进措

施：一方面重新定义了类间散度矩阵，以减弱边缘类

对映射方向的影响，另一方面采用Ye等方法【91来

避免类内散度矩阵出现非奇异的情况(该情况会导

致LDA无法进行)，并与PCA进行比较，通过实验

验证了改进LDA提取的特征与HMM结合具有最

好的识别能力；3)与其他方法进行了详细的比较的

实验，结果表明，本文方法对模拟电路早期故障的识

别能力优于其他方法，但其具有运行时间略长且测

试成本较高的缺点，说明电路早期故障的诊断需要

付出略多的测试成本．
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