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遗传算法优化的SVM模拟电路故障诊断方法 

陈世杰，连  可，王厚军  
(电子科技大学自动化工程学院  成都  610054) 

 
【摘要】提出了一种利用遗传算法优化的SVM多分类决策树(GADT-SVM)实现模拟电路故障诊断的新方法。介绍了

GADT-SVM的设计思想和算法原理；利用传递函数对模拟电路进行建模，并用小波分解提取电路冲激响应的能量分布作为故

障特征；使用GADT-SVM对故障特征样本进行分类实现故障诊断。仿真结果表明，与未经优化的DAG-SVM和DT-SVM故障诊

断方法相比，该方法可以减小诊断“误差积累”的影响，具有更好的误差控制能力。 
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Based on GA Optimized SVM  
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Abstract  A new method for analog circuit fault diagnosis is presented based on genetic algorithm optimized 

support vector machine multi-class decision tree (GADT-SVM). The design idea and algorithm principle of 
GADT-SVM is introduced firstly; then model of analog circuit is built by transfer function, and fault characteristic 
is picked-up by wavelet energy distribution of impulse response. Finally, fault samples are recognized by 
GADT-SVM. Experiment results show that our method can depress error accumulation phenomena of diagnosis 
and have stronger error control ability compared with the traditional DAG-SVM and DT-SVM.  
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故障诊断问题可以归纳为多类别分类的模式识

别问题[1]。训练多个两分类SVM并将其按照某种规

则组合起来实现多类别分类识别是目前利用支持向

量机进行故障诊断的常用方法[2]。 
故障诊断与一般模式识别问题不同的是在工程

实际中往往不仅追求故障诊断的正确率，而且对诊

断误差的控制要求也很严格。但常用的基于有向无

环图(directed acyclic graph，DAG)的SVM多分类方

法(DAG-SVM)[3]和基于决策树的SVM多分类方法

(DT-SVM)[4]都没有考虑误差控制问题。如DAG- 
SVM在处理具有K种故障模式的诊断问题时需要构

造k(k−1)/2个SVM两类别分类器，然后采用有向无环

图将所有SVM两类别分类器组合起来实现多分类功

能。当类别数K确定，该DAG的结构就是固定的，

同时单个SVM在图中的位置可以随意安排，因此分

类性能不稳定。而对于DT-SVM，从理论上说，K类 

故障模式识别问题所有可能构造的严格二叉树的数 

目为
1

1

(2 1)
K

i

i
−

=

−∏ ， 3K ≥ [5]。因此，不同的决策树结 

构其故障诊断的性能也是不同的。传统的方法没有

过多考虑决策树结构的优化问题，在每个树节点均

采用将一类样本与其余样本分开的策略，这样的树

结构是固定的，而且生成的树高最高，容易产生“误

差积累”。本文提出了一种基于遗传算法优化的SVM
多分类决策树(GADT-SVM)模拟电路故障诊断新 
方法。 

1  基于遗传算法的SVM多分类决策
树优化 

文献[6]提出了一种利用遗传算法优化SVM决

策树结构的多类别分类方法——GADT-SVM。该方
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法以两分类SVM最优决策面分类间隔(margin)最大

为准则，在每个决策节点将多类训练样本划分为两

类进行训练，使两个子类间的可分性尽可能强，以

构造合理的树结构，最终生成最优(或近优)SVM决

策树。 
1.1  遗传算法的设计 

遗传算法设计的关键是针对需要解决的具体问

题设计：(1) 参数编码策略。(2) 初始种群产生方法。

(3) 适应度函数。(4) 遗传操作。 
1.1.1  实值编码策略 

为了提高搜索效率，采用实值编码的策略实现

原始训练样本集类别的编码，编码形式为：{类别编

号|标识码}。整个染色体分为两个基因段，其中“类

别编号”基因段编码为当前节点类别号的一个随机

排列，其长度为当前节点的类别数 L ；“标识码”基

因段编码为1到 L 之间的一个随机整数，用以标注当

前节点的分类策略。如，决策树根节点的某一染色

体编码为{1,2,L ,K | N}，其中，K≥3为原始训练样

本集的类别总数，随机整数 [1, ]N K∈ 表示在染色体

第 N 位将训练样本分开。对于根节点以下的子节点，

根据其父节点的划分结果，将父节点染色体“类别

编号”基因段中本节点不包含的类别对应的基因剔

除后重新随机排列，并随机产生新的“标识码”形

成新的染色体。 
1.1.2  初始种群的产生 

采用实值编码，解空间与染色体空间重合。考

虑到种群数目过大不仅增加GA运算时间，而且会使

种群形态过于分散，从而使算法收敛困难，所以本

文选择种群规模的大小为训练样本的30%，在解空

间中随机产生初始种群，并使其均匀分布于解空间。 
1.1.3  适应度函数的确定 

对决策树而言，越上层节点的分类性能对整个

分类模型的推广性能影响越大。因此，在生成决策

树的过程中，应该让最容易分割的类最早分割出来。

即在决策树的上层节点处分割，以减小“误差积累”

的影响，采用SVM的分类间隔作为两类间的可分离

测度设计GA适应度函数，以使每个决策节点类间可

分离度尽可能大。 
根据SVM理论[7]，GA的适应度函数设计为： 

*margin 2 || ||= w               (2) 

其中：  
* *

1

n

i i i
i

yα
=

= ∑w x                 (3) 

式中  *α 为支持向量对应的Lagrange乘子。 
1.1.4  遗传操作算子 

遗传操作是实现寻优的关键，通常包括选择、

交叉和变异操作算子。操作算子设计如下： 
(1) 选择。选择算子的作用是从上一代遗传结果

中以一定概率繁殖适应度较大的个体进入下一代的

遗传操作。若个体 ia 的适应度函数为 fit( )ia ，种群

规模为 pop_size，则选中 ia 为下一代个体的概率为： 
pop_size

1

( ) fit( ) fit( )i i j
j

P a a a
=

= ∑           (4) 

显然适应度高的个体，繁殖的下一代数目较多；而

适应度较小的个体，繁殖的数目较小，甚至被淘汰。 
(2) 交叉。本文先采用随机的方式将种群中的个

体两两配对，然后在每对个体中随机设置一个交叉

点，进行单点交叉运算。特别地，为防止划分出现

基因交叠，在交叉操作后必须对“类别编号”基因

段进行完备性检测：若交叉操作后“类别编号”基

因段仍保持当前决策节点完备的基因，则接受本次

交叉操作；否则放弃本次交叉操作，返回原染色体。 
(3) 变异。为了在遗传操作初期取得较大的变异

算子以维持种群的多样性，防止出现早熟现象。在

算法已接近最优解邻域时，减小变异算子，确保其

局部搜索能力，本文采用如下自适应变异概率： 
exp( 1.5 0.5 ) pop_size 1mP t L= − × ⋅ +      (5) 

式中  t 是进化代数； 1L + 是染色体长度。 
同样，为了防止“类别编号”基因段上基因出

现重复，当“类别编号”基因段上某一基因座上的

基因发生变异时，变异后的基因编码对应的基因座

上的基因应相应地变换为变异基因座上的原基因编

码。如8分类问题的某一原始染色体“类别编号”基

因段编码如图1a所示。若第二基因座上的基因发生

变异，变异后的基因编码为7，则最终变异操作得到

的新染色体“类别编号”基因段如图1b所示。 
 

1 2 3 4 5 6 7 8 
 

a. 变异前染色体“类别编号”基因段编码 

 

1 7 3 4 5 6 2 8 
 

b. 变异后染色体“类别编号”基因段编码 

图1  变异操作示意图 
1.2  基于遗传算法的SVM决策树生成算法 

基于遗传算法优化的SVM决策树生成算法可描
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述如下： 
(1) 将全部训练样本集所属类别按实值编码策

略进行编码，并在根节点调用GA得到最优或近优的

染色体，根据染色体的“标识码”值将“类别编号”

基因对应的原始训练样本类划分为两类训练基本

SVM。(2) 判断各子节点是否只包含一类样本，若

是转步骤(4)，反之转步骤(3)。(3) 对包含两类以上

样本的子节点，按照编码策略形成新的染色体，并

调用GA得到子节点最优或近优的染色体，根据染色

体的“标识码”值将“类别编号”基因对应的样本

类划分为两类训练基本SVM，转步骤(2)。(4) 结束

循环，生成最优(或近优)决策树。 
与DAG-SVM和DT-SVM不同，由于在每一决策

节点引入了GA进行决策优化，对不同的分类问题将

生成不同的决策树结构，因此GADT-SVM决策树的

生成具有自适应性。 

2  系统建模及故障特征提取 
2.1  基于传递函数的系统故障建模 

系统传递函数是系统内在固有特征的一种精确

描述，本文将其作为系统故障建模依据。设 ( , )H t P
为某系统传递函数，其中 P 为系统的参数集，与系

统元件有关。输入冲激信号 ( ) ( )x t tδ= ，输出

( ) ( ) ( , )y t t H t Pδ= ∗ 就指示了系统当前的工作状态。

很显然，当任何一个(或多个)系统元件参数发生故障

时， ( )y t 都自然地体现了系统的故障行为。 
2.2  基于小波变换的故障特征提取 

直接将系统的冲激响应采样值作为故障特征向

量进行处理会陷入“维数灾难”，使得即使对小规模 

的电路也会产生巨大的计算量，因而必须对故障信

号进行特征提取[8]。小波变换可以作为信号特征提

取的一种很好的数学工具。关于小波变换的基本理

论详见文献[9]，本文直接提取各级小波变换的能量

分布作为故障特征信号。 
设 ( )y t 在不同尺度层次的高频系数分别为 1cd , 

2cd ,L , cd J ，低频系数为 ca J ，其中 J 为信号小波

分解的级数。以上系数可以根据Mallat塔式算法得到
[9]。显然， ( )y t 在不同层次的能量为： 

2 2
, ,(| ca | | cd | )j j k j k

k

E = +∑           (6) 

式中  1,2, , 2 jk N=  ； 1,2, ,j J=  ；N 是 ( )y t 采

样点数。根据式(6)可以得到系统冲激响应在不同尺

度下的能量分布矢量 1 1, , , JE E E ，其具有不受瞬态

信号时移的影响，抗干扰能力强等优点，经归一化

后可以作为故障特征矢量。 

3  诊断实例 
采用文献[10]中的电路对DAG-SVM、DT-SVM

和本文提出的GADT-SVM3种算法的故障诊断性能

进行比较。实验电路如图2所示。 

R1=5.18K    

R2=1K
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R4=2K R5= 4K
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R
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R
5 =4 kΩ
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Vout 

+15 V 

-15 V 

- 
+ 

 
图2  实验电路图 

表1  系统状态参数设置 

状态编号 系统状态 
系统参数 

R1/kΩ R2/kΩ R3/kΩ R4/kΩ R5/kΩ C1/nF C2/nF 

1 正常状态 [4.921,5.439] [0.95,1.05] [3.8,4.2] [1.9,2.1] [3.8,4.2] [4.75,5.25] [4.75,5.25] 

2 C2偏大 [4.921,5.439] [0.95,1.05] [3.8,4.2] [1.9,2.1] [3.8,4.2] [4.75,5.25] [5.25,7.875] 

3 R2偏小 [4.921,5.439] [4.475,0.95] [3.8,4.2] [1.9,2.1] [3.8,4.2] [4.75,5.25] [4.75,5.25] 

4 R4偏大 [4.921,5.439] [0.95,1.05] [3.8,4.2] [2.1,3.15] [3.8,4.2] [4.75,5.25] [4.75,5.25] 

5 R5短路 [4.921,5.439] [0.95,1.05] [3.8,4.2] [1.9,2.1] 0 [4.75,5.25] [4.75,5.25] 

6 C1击穿 [4.921,5.439] [0.95,1.05] [3.8,4.2] [1.9,2.1] [3.8,4.2] +∞ [4.75,5.25] 

7 C2偏小 [4.921,5.439] [0.95,1.05] [3.8,4.2] [1.9,2.1] [3.8,4.2] [4.75,5.25] [2.375,4.75] 

8 R1断路 +∞ [0.95,1.05] [3.8,4.2] [1.9,2.1] [3.8,4.2] [4.75,5.25] [4.75,5.25] 

系统在 s域内的传递函数为： 
2 4 1 3 5

2
1 2 4 5 1 2 2 4 5 1 1 2 5 2 1 2 5 1 1 4 3 1 1 2 5

( )( )
( ) ( )

R R C R RH s
R R R R C C R R R C R R R C R R R C R R R C s R R R s

+
=

+ + + − + +
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其参数集 1 2 3 4 5 1 2{ , , , , , , }P R R R R R C C= 。与文献[11]
的故障设置不同，本文同时考虑了硬故障和软故障

状态。规定参数容差范围为5%；超过正常值的100%
以上为硬故障状态，此类故障往往导致系统拓扑结

构发生改变；低(高)于参数容差下(上)限50%为软故

障状态，此类故障不会改变系统拓扑结构，但会引

起系统性能改变。 
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    a. 正常状态 
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      d. R4偏大 
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      e. R5短路 
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      f. C1击穿 
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      g. C2偏小 
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    h. R1断路 

图3  系统在不同状态下的冲激响应 

    为了简便，本文仅设置了包括正常状态在内的8
种运行状态进行实验，如表1所示。在表1设定的区

间范围内，系统各参数服从均匀分布。输入

i ( ) ( )U t tδ= ，用Pspice对表1设置的每种系统状态分

别进行了100次蒙特卡洛仿真实验，取其均值得到系

统在8种不同状态下的冲激响应分别如图3a~图3h所
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示。由图可见，当系统发生硬故障时，其冲激响应

比较容易区分(如图3e、图3f、图3g、图3h所示)；当

系统发生软故障时，其冲激响应有可能非常近似而

难于识别(如图3a、图3b、图3c和图3d所示)。 
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c. GADT-SVM结构 

图4  DGA-SVM、DT-SVM、GADT-SVM决策树结构图 

在每类状态中，任取50组数据作为训练样本，

另50组数据作为测试样本。采用db3小波对样本数据

进行10级小波分解，并按前面介绍的方法提取小波

系数的能量分布作为故障特征。这样，可以将样本

的原始空间压缩到10维的特征空间，大大降低了

SVM训练和分类的复杂度。 
以表1中的状态编号代表各故障状态，分别用

DAG-SVM 方法、 DT-SVM 方法和本文介绍的

GADT-SVM方法对不同的故障状态进行学习。其中，

DAG-SVM和DT-SVM中的决策节点可以任意选择。

本文采用的DAG-SVM、DT-SVM结构如图4a、图b
所示；图4c是经GADT-SVM优化后生成的决策树结

构。由图可见，GADT-SVM很好地将8类状态样本按

其可区分的难易程度进行了划分。为了便于比较，

以上3种分类方法每个节点的二值SVM分类器均采

用径向基核函数： 2 2( , ) exp( | | / )i j i jK σ= − −x x x x ，

其参数 5σ = 。 

训练结束后，用3种SVM多分类器分别对各类测

试样本进行诊断识别，诊断结果如图5~图7所示。 
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图5  DAG-SVM诊断结果(分类正确率88％) 
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图6  DT-SVM诊断结果(分类正确率86.5%) 

图中每一行对应一类样本，每一列显示样本被

诊断为某一系统状态的次数，如图5第1行显示第1
类样本被正确诊断为状态1的次数42次，被误诊为状

态2的次数5次，被误诊为状态4的次数3次。图中错
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分样本数用黑体显示，阴影区代表难于识别的状态

所属模糊组，其中状态1、2组成模糊组 1,2Φ ，状态3、
4组成模糊组 3,4Φ 。以阴影区覆盖诊断结论的次数与

总的诊断次数的比值作为模糊组误差控制能力的指

标，表2显示了3种方法中对诊断误差的控制能力。 
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图7  GADT-SVM诊断结果(分类正确率91.5%) 

由图5～图7可见，对于5、6、7、8类容易分辨

的故障状态，3种SVM多分类方法均给出了正确率较

高的诊断结论；但对于难于分辨的状态1和状态2以
及状态3和状态4，DAG-SVM和DT-SVM由于结构没

有进行优化，其误诊结论往往偏离真实情况很远(表
现为错分样本脱离阴影区，且散布很广)，误差积累

现象严重；本文采用的方法由于对决策树结构进行

了优化，大大降低了误差积累的影响，其误诊结论

很好地控制在了可容许的范围内(表现为误诊结论

集中在阴影区范围内)。表2定量地比较了3种诊断方

法的误差控制能力。 

表2  3种SVM诊断方法对误差的控制能力比较 
模糊组 DAG-SVM DT-SVM GADT-SVM 

Φ1,2/(%) 88 87 100 

Φ3,4/(%) 83 88 100 

4  结  论 
本文采用GADT-SVM方法实现了模拟电路的故

障诊断，用传递函数对模拟电路进行建模；利用小

波分解提取电路冲激响应的能量分布作为故障特征

样本；用GADT-SVM对故障特征样本进行模式识别，

给出了诊断结论。仿真结果证明，对决策树结构进

行优化后， GADT-SVM 的诊断结果比传统的

DAG-SVM和DT-SVM具有更好的误差控制能力，对

软故障可以提供更精确的诊断结论。 
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