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应用Elman网络优化非线性模拟电路测试激励 
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【摘要】非线性模拟电路瞬态测试激励信号的参数对电路故障识别率影响很大，在搜索最佳激励信号的过程中，需建立

非线性模拟电路的系统模型。Elman网络是一种递归神经网络，能逼近任意动态非线性系统。该文用一种改进的Elman网络建

立故障电路和非故障电路的系统模型，用遗传算法搜索最佳瞬态测试激励信号参数，仿真实验结果表明经过该方法优化后的

激励信号能大大提高非线性模拟电路的故障识别率。  
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Abstract  The parameters of transient testing stimulus for nonlinear analog circuits greatly influence the fault 

diagnosis efficiency. In the course of finding the optimum stimulus, we have to develop the nonlinear analog 
circuits’ models. Elman network which is a dynamic recurrent neural network can approximate any dynamic 
nonlinear system. In this paper, Elman network is used to develop the models of the fault circuits and fault free 
circuit, the optimum stimulus is searched with genetic algorithm. Experiment results demonstrate that the optimum 
stimulus achieved has high fault identification.  
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模拟电路的瞬态响应故障诊断是用特定的波形

信号如脉冲波、锯齿波或分段线性信号(piece wise 
line，PWL)等激励被诊断电路，然后监测其瞬态响

应，并和无故障电路响应比较，以识别电路是否有

故障[1-4]。瞬态测试程序生成很简单，故障诊断的执

行时间可以被大大缩短[3]。激励信号的参数(脉冲的

宽度、频率，锯齿波的斜率、PWL信号各转折点处

的电压等)对诊断效率(故障识别率)影响很大。因为

电路故障，特别是软故障，对某些激励信号的响应

和无故障电路响应难以区别。各国学者提出了很多

优化激励的方法以提高故障识别率，文献[1-2]用计

算电路元件灵敏度分析方法，文献[5]用控制理论方

法，但都要先写出电路的节点方程。在搜索最佳激

励信号的过程中，需要多次重复地对被测电路进行

仿真，因此需要建立故障电路和非故障电路的系统

模型。非线性模拟电路系统模型的建立是一个难题，

很难写出非线性模拟电路的系统方程，特别是有储

能元件和反馈回路的电路，电路的输出不仅与本时

刻的输入有关，还与前一时刻电路的状态有关。 
神经网络能以任意精度逼近任何非线性函数，

在非线性系统辨识和模式识别上广泛应用。本文提

出用一种改进的Elman神经网络建立电路模型，用遗

传算法优化瞬态测试激励信号的各参数，用瞬态响

应的总体类间离散度作衡量所选激励信号进行故障

诊断的效率的适度函数。 

1  Elman神经网络 
带储能元件和反馈回路的非线性模拟电路输入

输出关系复杂，很难写出其系统方程。如果已知电

路在输入激励下的响应，可以用神经网络逼近该系

统。已经证明，对三层BP神经网络，隐层传输函数

用S函数，输出层用线性函数，只要隐层有足够多的
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神经元，可以任意精度逼近非线性函数和有效的进

行模式识别[6-7]。但是，BP网络是静态网络，网络的

输出仅仅是当前输入的非线性映射，不能直接应用

于动力学系统建模。 
如果要用神经网络逼近一个带反馈和储能元件

的非线性模拟电路，可以有两种方法。一种方法是

在BP网络中加入延时单元来处理(又称外时延网

络)，将动态时间建模问题变为一个静态空间建模问

题。但必须先知道动态系统的输入输出延时步长，

即首先需要对结构模型进行定阶，随着系统阶次的

增加或阶次未知时，迅速膨胀的网络结构，将使学

习收敛速度更加缓慢。此外较多的输入节点也使相

应的模型对外界噪声特别敏感。另一种就是采用局

部递归神经网络(又称内时延网络)。如果在网络中引

入反馈单元，则组成一个具有记忆功能的动态递归

神经网络。Elman网络是一种典型的具有内反馈结构

的动态递归网络，它把隐层输出反馈回输入，BP网
络的所有权值修正训练方法都可以用于Elman网络
[6,8-9]。对单输入单输出(SISO)系统，用Elman网络逼

近时只需要一个输入节点，一个输出单元，网络结

构比用BP网络逼近时要简单得多。 
1.1  Elman网络结构 
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图1  Elman神经网络的网络结构图 

本文用一种改进的Elman网络，其网络结构如 
图1所示。和BP网络相比它除了有输入层、隐层、

输出层之外，还有一个特殊的连接单元 (context 
nodes)。连接单元是用来记忆隐层单元以前时刻的输

出值，可认为是一个延时算子。递归部分是固定的，

即不能进行学习，前馈连接部分可以进行连接权值

修正，BP网络的所有权值修正训练方法都可以用于

Elman网络。改进的Elman网络是在标准Elman网络

的结构单元上增加一个固定增益为α的自反馈连接。 
u(k)为网络的外部输入，y(k)为网络输出，x(k)

为隐层输出，xc(k)为结构单元输出。设网络的输入

层有q个节点，隐层和连接单元有n个节点，输出层

有m个节点，则网络输入u(k)为q维向量，隐层输出

x(k)及连接单元输出xc(k)为n维向量，网络输出y(k)
为m维向量，连接权W1为n×n维矩阵，W2为n×q维矩

阵，W3为m×n维矩阵，则图1网络的数学模型为： 
( ) ( 1) ( 1)k k kα= − + −xc xc x           (1) 

1 2( ) ( ( ) ( ))k k k= +xcx f W W u          (2) 
3( ) ( ) ( ( ))k k= =yy g n g W x           (3) 

式中  f (⋅)为隐藏层传输函数，多取为sigmoid函数， 

即
1

1 na
e

=
−

；g (⋅)为输出层传输函数，多采用线性 

函数； 0 1α <≤ 为自连接反馈增益因子，当α固定

为0时，该网络为标准的Elman网络。标准的Elman
网络只能逼近一阶延时函数，当α不为0时，为改进

的Elman网络。由式(2)知，xc(k)依赖于过去不同时

刻的隐层输出，所以y(k)是一个动态递归过程，采用

BP学习算法，改进后的Elman网络能逼近任意阶次

的非线性动态函数。 
1.2  Elman网络的学习规则 

设第k步时网络的实际输出为y(k)，目标输出为

yd(k)，定义误差函数为： 
T

d d
1( ) ( ( ) ( )) ( ( ) ( ))
2

E k k k k k= − −y y y y      (4) 

将E对连接权W1、W2、W3分别求偏导，由梯度

下降法可得Elman网络的学习算法： 
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1 d[ ( ) ( )] ( ) ( ) ( )j j lck k f x kη ′ ′− ⋅ ⋅y y g w      (7) 

式中  η1、η2、η3分别是W1、W2、W3的学习速率。 

2  瞬态测试激励信号的优化 
2.1  瞬态测试激励信号的优化流程 

搜索适合被测电路的最佳激励信号的各参数过

程是一个优化过程。优化算法可以采用贪婪法、遗

传算法、模拟退火算法等。遗传算法不受问题本身
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的性质、优化准则形式、模型结构形式、被优化参

数数目和有无约束等的限制，仅用目标函数在概率

准则引导下进行全局自适应自动搜索，通过它能够

处理传统优化方法难以解决的复杂问题。因此本文

选用遗传算法，把每个激励信号编码成一个染色体，

根据每个染色体(个体)的适应度函数值，利用遗传算

法的复制、交叉、变异算子产生下一代个体(新的瞬

态测试激励信号)。瞬态测试激励信号的优化流程为： 
(1) 测量故障电路和非故障电路在某几个信号

激励下的响应，形成神经网络的训练样本。选择几

个激励信号是为了提供更多的训练样本，使训练后

的神经网络更逼近系统。 
(2) 训练Elman神经网络，建立故障电路和非故

障电路系统模型。 
(3) 初始化搜索参数，包括瞬态激励信号参数的

取值范围和初始值。生成遗传算法的初始化种群。

设置遗传算法的交换率pc和变异率pm。 
(4) 计算故障电路和非故障电路在当前所选激

励下的响应和总体类间离散度。 
(5) 判断是否满足搜索停止条件，满足条件，转

(7)，否则，转(6)。 
(6) 使用遗传算法的复制、交叉、变异算子产生

下一代个体(新的瞬态激励信号)。转(4)。 
(7) 输出最佳激励信号参数，结束搜索。 

2.2  遗传算法适应度函数构造 
如果要把n个样本分成c类，属于第i 类的有ni个

样本，
1

c

i
i

n n
=

= ∑ ， iP 是第 i 类的先验概率。则各类样

本可以分开是因为它们位于特征空间的不同区域，

显然这些区域之间距离越大，类别可分性就越大[10]。

如果每一类样本表示与非线性模拟电路的一个故障

相对应的故障特征，则类间离散度越大，故障越容

易被识别。因此可以用样本总体类间离散度衡量所

选瞬态激励用于非线性模拟电路故障诊断的效率，

即用作遗传算法的适应度函数。 
令xk

(i)、xl
(j)分别为i类及j类中的D维特征向量，

δ(xk
(i),xl

(j))为这两个向量之间的距离，则所有特征向

量的总体类间离散度定义为： 

( ) ( )
d
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2
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多维空间中两个向量之间有很多种距离度量，

在欧氏距离情况下有： 
( ) ( ) ( ) ( ) T ( ) ( )( , ) ( ) ( )i j i j i j
k l k l k kδ = − −x x x x x x      (10)  

用mi表示第i类样本的集总平均向量： 

( )

1

1 in
i

i k
kin =

= ∑m x             (11)  

用m表示所有各类的样本集总平均向量： 

1

c

i i
i

P
=

= ∑m m              (12) 

将式(10)～(12)带入式(9)得： 

( ) T ( )
d

1 1
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i i
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J P
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如果各类的先验概率相等，即
1

iP
c

= ，且各类

的样本特征向量只有一个，则总体类间离散度可以

表示为： 

( ) T ( )
d

1

( ) ( ) ( )
c

i i

i

J
=

= − −∑x x m x m         (14) 

因此遗传算法的适度函数为： 

T

1 1 1

fitness( ) ( ) ( )
n n n

i k i k
i k k= = =

= − −∑ ∑ ∑x x x x x     (15) 

式中  n为类别总数(即无故障电路和故障电路的总

数)；xi为第i个故障电路的响应。 

3  仿真实验 
本文用图2所示电路验证本文方法的效率。R6

的电流和电压关系为：i=0.003u+0.02u2。故障集为：

R1=0.9 kΩ，R1=1.1 kΩ，R5=9 kΩ，R5=11 kΩ，R6：

i=0.003u+0.018u2 ，共5个软故障。 
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图2  被诊断电路原理图 
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图3  PWL电压信号示意图 

瞬态激励信号选用PWL信号。图3所示为典型的

PWL电压信号，模拟电路的PWL激励的最大测试时

间tmax可以根据电路频率响应分析得到，最大电压值

Umax和最少电压值Umin可以由电路的适用场合、内部
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元件特性值得到。各时间转折点ti处的电压值ui可以

在电压允许范围之内任意选择取值。 

用pspice仿真电路，4个PWL电压信号激励被诊

断电路，测量电阻R5两端的电压值。建立故障电路

和非故障电路流的Elman网络模型。用遗传算法进行

搜索，得到最佳激励信号的各转折点处电压值为

(1,3.3,5.4,8,2,2,5.2,4.4,6.6,8)。  
分别用起始点电压为1 V，终端Umax=8 V的斜坡

函数信号和搜索出的优化信号激励故障电路和无故

障电路，得到两种激励下的电路响应。再分别用两

种激励下电路的响应BP训练神经网络，并对故障电

路和无故障电路进行10组Monto-Carlo分析，仿真神

经网络，得到两种激励信号下的故障识别率如表1
所示。可以看出，经过优化的激励信号能大大提高

电路的故障诊断能力。 
表1  故障识别率 

斜坡信号 优化信号 
故障 正确 

识别数 
故障识别

率/(%) 
正确 

识别数 
故障识别

率/(%) 

无故障电路 6 60 7 70 

R1=0.9 kΩ 7 70 8 80 

R1=1.1 kΩ 6 60 8 80 

R5=9 kΩ 7 70 8 80 

R5=11 kΩ 6 60 7 70 

R6: i=0.003u+0.018u2 5 50 8 80 

4  结  论 
在搜索最佳瞬态激励的过程中，需重复多次的

对非线性模拟电路进行仿真，因此需建立其系统模

型。Elman网络把隐层输出反馈回输入，是一种递归

神经网络，改进的Elman网络能逼近任意动态非线性

系统。本文用改进的Elman网络建立故障电路和非故

障电路的系统模型，用遗传算法搜索最佳瞬态测试

激励信号的参数，实验结果表明经过本文方法优化

后的激励信号能大大提高非线性模拟电路的故障诊

断率。本文方法也适用于带储能元件和反馈回路的

非线性模拟电路。 
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