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基于特征优选模拟电路故障诊断方法 
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【摘要】传统基于最小二乘支持向量机模拟电路故障诊断方法都是使用单一的特征向量组合训练支持向量机所有二分类

器，然而实际上每个二分类器对不同的特征向量组合有不同的分类精度。因此，提出了基于马氏距离的粒子群优化算法，为
最小二乘支持向量机所有二分类器优选出近最优的特征向量组合。然后，将近最优特征向量组合用于训练和测试该支持向量
机。最后把该方法应用于模拟电路早期故障诊断，实验结果表明，基于近最优特征向量组合的诊断精度要高于单一特征向量
组合的诊断精度。 
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Abstract  Traditionally, multi-fault diagnosis of analog circuits based on least squares support vector 

machine (LSSVM) usually uses a single feature vector combination to train all binary LSSVM classifiers. However, 
in fact, each binary LSSVM classifier has different classification accuracy for different feature vector combinations. 
Therefore, the Mahalanobis distance (MD) based on particle swarm optimization (PSO) is proposed to select a 
near-optimal feature vector combination for each binary classifier. Then, the near-optimal feature vector 
combinations are used to train and test LSSVM for diagnostics of the incipient faults in analog circuits. The 
experimental results show that the accuracy using the near-optimal feature vector combinations is higher than the 
accuracy using a single vector combination. 
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近年来因电子系统的关键模块或元件故障导致

了大量的人力、物力与财力的损失，其中约有 80%

的故障发生在模拟电路中，因此模拟电路的故障诊

断，尤其是早期故障诊断变得极为重要[1]。由于支

持向量机较好地解决了小样本、非线性、高维数、

局部极小点等实际问题，最小二乘支持向量机是标

准支持向量机的扩展，其求解速度更快，在故障诊

断、文本识别等许多领域得到了广泛应用[2]。文献[3]

使用小波变换系数训练支持向量机，实现了半波整

流器的故障诊断。文献[4]采用小波能量指数训练最

小二乘支持向量机，实现了滤波器的故障诊断。虽

然文献[3-4]都采用支持向量机实现了模拟电路的故

障诊断，但都是使用单一的特征向量组合来训练和

测试支持向量机。但实际上，支持向量机的每个二

分类器对于不同的特征向量组合有不同的分类精

度。所以，传统方法使用单一的特征向量组合来训

练支持向量机，往往并不能得到很高的诊断精度。 

粒子群优化算法具有实现容易、精度高、收敛

快等优点。同时，马氏距离是一种计算两个未知样

本集相似度的有效方法。为此，本文提出了基于马

氏距离的粒子群优化算法，为最小二乘支持向量机

所有二分类器优选出近最优的特征向量组合。 

1  最小二乘支持向量机的诊断流程 

基于最小二乘支持向量机的模拟电路故障诊断

流程有4个阶段[5]：数据采集阶段、预处理阶段、训

练阶段和诊断阶段。数据采集阶段，一般采用EDA
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仿真软件OrCAD/PSPICE进行模拟故障状态，获得

仿真数据。在模拟电路训练和诊断阶段，采用最小

二乘支持向量机工具箱[5]解决复杂的分类问题。因

此，在模拟电路诊断的整个流程中，预处理至关重

要。在预处理阶段，需要定义电路的故障特征向量

以及选择出近最优的特征向量来训练最小二乘支持

向量机。基于最小二乘支持向量机的模拟电路故障

诊断的详细流程可参考文献[5]。 

2  模拟电路故障特征向量 

为了能够提取反映输出响应曲线全局属性的特

征，本文提出了采用统计特征作为故障特征向量。

统计特征向量由极差(range)、均值(mean)、标准偏

差 (std)、偏斜度 (skewness)、峭度 (kurtosis)、熵

(entropy)[6]和质心(centroid)[6]构成，即： 
[ , , , , , , ]w m v s k e nF            (1) 

式中，w、m、v、s、k、e、n 分别为输出响应x的极

差、均值、标准偏差、偏斜度、峭度、熵和质心。 

3  模拟电路故障特征向量组合优选 

3.1  马氏距离 

1936 年，文献[7]提出了新的距离度量方法
马氏距离。马氏距离考虑了样本的分布特征，能够

更好地度量未知样本与样本集之间的距离[7]。 

由于马氏距离不受特征相关性和量纲的影响，

所以计算不同样本之间的距离，马氏距离最适合。

通常，如果两个样本之间的马氏距离比较小，则它

们属于同一故障类别。因此，在模拟电路多个故障

诊断时，用马氏距离作为计算标准，为每个支持向

量机二分类器找出马氏距离最大的特征向量组合，

则每个二分类器就可以获得高的分类精度。虽然采

用马氏距离作为计算标准不能保证为每个二分类器

都能找到最优的特征向量组合，但可以获得近最优

的特征向量组合。 

在确定了选择特征向量组合的标准后，下面的

关键问题是如何在尽可能短的时间内为每个二分类

器优选出近最优的特征向量。当然，如果想获得特

征向量组合的最优解，可以采用穷举法，对每种特

征向量组合进行遍历，但是效率很低，很难满足实

际应用中的需求。对于本文中式(1)的统计特征向量，

特征向量组合有128种，依次遍历每种组合，需要花

费大量的时间。为此，本文提出基于马氏距离的粒

子群优化算法优选出近最优的特征向量组合，其流

程如图1所示。 

 开始

输入训练样本和测试样本 

初始化粒子群算法参数 

产生初始粒子 

否 

是 

结束

i=1 to n 

计算运行向量机二分类器的

个数，记为 n 

第 i 个二分类器 

实数编码转为 

二进制编码 

根据适应度函数，计算每个粒子

的适应度 

更新每个粒子的位置和速度，并计算 

每个粒子新位置的适应度 

获得个体极值，并得到最近

的全局最优解 

比较新位置和旧位置的适应度， 

并更新粒子的位置 

是否达到最大的迭代次数？ 

获得二分类器的近最优的特

征向量组合 

i<n？ 

最终得到所有二分类器的

近最优特征向量组合 

 
图1  基于马氏距离的粒子群算法优选特征向量组合的流程 

3.2  粒子群优化算法   

粒子群优化算法是文献[8]开发的一种演化计算

技术，来源于对鸟类觅食行为的模拟，也称为粒子

群算法。粒子群优化算法的优化性能很大程度上取

决于惯性权重系数的大小。研究表明，较大的权重

能较好地避免局部最小值，而较小的权重具有更快

的收敛速度。因此，本文采用自适应惯性权重算法。 

同时，适应度函数的选择对粒子群优化算法的

性能有着至关重要的影响。为了优选出近最优的特

征向量组合，以特征向量组合的马氏距离最大作为

适应度函数。另外，由于粒子群算法是实数编码，

将其转换为二进制编码。根据式(1)，用7个二进制位
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分别表示7个特征量，如粒子群算法优选出的结果是

0010101，那么标准偏差、峭度和质心就是优选出的

近最优特征向量组合。 

3.3  故障特征向量组合优选 

通过粒子群算法优选出的特征向量，用于训练

最小二乘支持向量机，得出的诊断精度虽然不是最

优的，但往往都比使用同一特征向量训练所有二分

类器得出的精度要高。所以，本文提出的特征向量

组合优选的方法，不仅简单有效，而且可以用于模

拟电路的自动测试和诊断。从图1可以看出，基于马

氏距离的粒子群优化算法的特征向量组合优选步骤

为：先计算电路在各故障模式下输出响应的统计特

征向量集合，然后计算出每两种故障模式的马氏距

离，最后再利用粒子群优化算法即可优选出支持向

量机所有二分类器的特征向量组合。同时，为了进

一步评估本文方法的性能，还完成了以穷举法获得

最优特征向量组合的诊断程序。 

4  实验结果 

4.1  实验1 

本文采用文献[9]中的Leapfrog滤波器作为第一

个实验电路。电阻和电容的容差分别设为5%和

10%。经PSPICE灵敏度分析，发现电路元件R1、

R2、R3、R4、R8及C2对测试信号比较敏感，因此选

择这些元件作为潜在的故障元件。本文研究电路元

件的软故障，并且每个故障元件都有两种故障态：

正偏(↑)和负偏(↓)。为了模拟Leapfrog滤波器的早期

软故障，每个故障元件的故障间隔都接近元件的正

常的容差范围。Leapfrog滤波器的故障元件的故障间

隔的设置如表1所示，表中，Yn代表正常值。 

表1  Leapfrog滤波器早期故障元件的故障间隔 

故障元件 正偏(↑) 负偏(↓) 

R1 [1.05 Yn1.15 Yn] [0.85 Yn0.95 Yn] 

R2 [1.05 Yn1.15 Yn] [0.85 Yn0.95 Yn] 

R3 [1.05 Yn1.15 Yn] [0.85 Yn0.95 Yn] 

R4 [1.05 Yn1.15 Yn] [0.85 Yn0.95 Yn] 

R8 [1.05 Yn1.15 Yn] [0.85 Yn0.95 Yn] 

C2 [1.10 Yn1.20 Yn ] [0.80 Yn0.90 Yn] 

 

在利用PSPICE模拟电路软故障获得仿真时，传

统方法[3-5]都是将故障元件设置为固定的故障值，这

样建立的故障字典是不完整的，而且与实际状况有

很大偏差。为了解决这一问题，本文提出了一种新

的方法：均值容差法。下面以故障元件R1发生正偏

为例说明均值容差法的简单思想。首先，根据R1正

偏的故障间隔[10.5 kΩ,11.5 kΩ]，计算出故障间隔的

均值(10.5+11.5)/2=11 kΩ。然后，找出故障间隔均值

的容差，当容差为4.5%时，11(1+4.5%) =11.495 kΩ，

11(14.5%) =10.505 kΩ。因此，在用PSPICE模拟故

障R1发生正偏时，就可以将R1的标称值设为11 kΩ，

容差设为4.5%，这样在利用Monte Carlo分析获得

仿真数据建立故障字典时，故障元件的值就不是固

定不变的了，建立的故障字典也就比较完整与合理。

根据均值容差方法，Leapfrog滤波器故障元件的故障

值的设置如表2所示。本文只考虑单个软故障的情况。 

表2  自适应滤波器故障元件的故障值及容差设置 

故障编号 故障类别 正常值 故障值 容差/% 

F0 NF — — — 

F1 R1↑/ kΩ 10 11 ±4.5 

F2 R1↓/ kΩ 10 9 ±5.5 

F3 R2↑/ kΩ 10 11 ±4.5 

F4 R2↓/ kΩ 10 9 ±5.5 

F5 R3↑/ kΩ 10 11 ±4.5 

F6 R3↓/ kΩ 10 9 ±5.5 

F7 R4↑/ kΩ 10 11 ±4.5 

F8 R4↓/ kΩ 10 9 ±5.5 

F9 R8↑/ kΩ 10 11 ±4.5 

F10 R8↓/ kΩ 10 9 ±5.5 

F11 C2↑/ nF 20 23 ±4.5 

F12 C2↓/ nF 20 20 ±5.5 

 

本文用PSPICE的时域瞬态分析和Monte Carlo

分析获得各个故障的仿真数据。在时域瞬态分析时，

运行时间和最大步长分别设为3 ms和1 s。在Monte 

Carlo分析时，设置运行600次，容差服从高斯分布。

仿真数据保存为“txt”格式，然后根据式(1)计算出

统计特征向量。每个故障态(包含正常态)都有600个

样本，其中300个作为训练集，300个作为测试集。 

为了以最小的特征向量维数获得高的分类精

度，往往需要采用一些特征向量组合选择的方法来

减小特征向量的维数。以故障F0和F1的50个样本为

例，来说明特征向量组合优选的必要性。故障F0和

F1的统计特征向量如图2所示。从图2可以看出，故

障F0和F1最显著的特征是质心，即只需要根据质心

这一特征就可以区分故障F0和F1，其余的特征量是

冗余的。为此，本文提出了基于马氏距离的粒子群

算法优选特征向量组合的方法，具体的特征向量优

选流程如图1所示。 

根据表2，Leapfrog滤波器有13个故障态，所以

需要为13(131)/2=78个支持向量机二分类器优选

出近最优的特征向量组合。故障F0和F1特征向量组
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合优选后的结果为0000101，即峭度和质心。虽然没

有选出最优的结果，但也是一个近最优的结果，将

特征向量的维数由7维减到了2维。因此本文的方法

是合理有效的。 
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图2  故障F0和F1的统计特征向量 

为了进一步验证本文提出方法的优越性，从两

个方面进行分析说明： 

1) 分类精度的比较。为了说明每个二分类器对

于不同的特征向量组合有不同的分类精度，分别以

每个故障有50、100、200、250和300个样本为例，

比较基于近最优特征向量组合的分类精度与基于单

一特征向量的分类精度，比较结果如图3所示。从 

图3可以看出，基于优选特征向量的诊断精度要明显

高于单一特征向量的诊断精度。 
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  图 3  基于优选特征向量与单一特征向量诊断精度比较 

2) 特征向量优选的时间。为了说明基于马氏距

离的粒子群算法优选的特征向量不仅提高了诊断精

度，而且提高了效率，将其与穷举法选择最优特征

向量组合的时间进行比较，比较结果如图4所示。通

过比较可以得出，基于马氏距离的粒子群优化算法

的特征向量优选时间仅是穷举法时间的1/57左右，

大大缩短了特征向量组合优选的时间。 
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图 4  粒子群优化算法与穷举法的时间比较 

表3  Leapfrog故障识别率 

故障编号 故障类别 诊断精度/% 

F0 NF 92.50 

F1 R1↑ 98.00 

F2 R1↓ 98.00 

F3 R2↑ 95.00 

F4 R2↓ 96.00 

F5 R3↑ 96.33 

F6 R3↓ 90.83 

F7 R4↑ 98.67 

F8 R4↓ 96.33 

F9 R8↑ 100.00 

F10 R8↓ 92.40 

F11 C2↑ 88.50 

F12 C2↓ 93.20 

平均诊断精度/(%) 95.06 

 

表3给出了Leapfrog滤波器每个故障的故障识别

率以及平均故障识别率，反映出本文方法对Leapfrog

滤波器的早期故障具有较高的故障识别率。 

4.2  实验2 

图5所示电路是一个典型的自适应滤波器，电阻

容差为5%，电容容差为10%。选择R1、R2、Rf，R4

和C2为故障元件，自适应滤波器故障元件的早期故

障间隔的设置如表4所示。根据实验1中提出的均值

容差法，自适应滤波器故障元件的故障值的设置如

表5所示。因此，该电路有11类故障，外加电路正常

态共12类状态，只考虑单软故障。 
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图5  自适应滤波器电路图 
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表4  自适应滤波器早期故障元件的故障间隔 

故障元件 正偏(↑) 负偏(↓) 

R1 [1.20Yn1.50Yn] [0.50Yn0.80Yn] 
R2 [1.20Yn1.50Yn] [0.50Yn0.80Yn] 
Rf [1.20Yn1.50Yn] [0.50Yn0.80Yn] 
R4 [1.20Yn1.50Yn] [0.50Yn0.80Yn] 
C2 [1.15Yn1.45Yn] [0.55Yn0.85Yn] 

表5  自适应滤波器故障元件的故障值及容差设置 

故障编号 故障类别 正常值 故障值 容差/% 

F0 NF — — — 
F1 R1↑/ kΩ 10 13.5 ±11 
F2 R1↓/ kΩ 10 6.5 ±23 
F3 R2↑/ kΩ 10 13.5 ±11 
F4 R2↓/ kΩ 10 6.5 ±23 
F5 Rf↑/ kΩ 10 13.5 ±11 
F6 Rf↓/ kΩ 10 6.5 ±23 
F7 R4↑/ kΩ 15.9 21.465 ±11 
F8 R4↓/ kΩ 15.9 10.335 ±23 
F9 C2↑/ nF 1 1.3 ±11 
F10 C2↓/ nF 1 0 ±22 

 

同样，采用基于马氏距离的粒子群优化算法优

选出该电路故障的近最优的特征向量组合。表6给出

了自适应滤波器每个故障的故障识别率以及平均故

障识别率，同时与文献[10]提出的HMM的诊断结果

进行了比较，表中Yn代表正常值。从表6的比较结果

可以明显看出本文方法的诊断精度要明显高于文献

[10]的方法。 

表6  自适应滤波器故障元件的故障值及容差设置 

故障编号 故障类别 
文献[10]方法 
诊断精度/% 

本文的方法 
诊断精度/% 

F0 NF 87.00 99.60 
F1 R1↑ 73.00 100.00 
F2 R1↓ 75.67 99.80 
F3 R2↑ 93.67 100.00 
F4 R2↓ 93.33 100.00 
F5 Rf↑ 76.00 99.60 
F6 Rf↓ 68.00 100.00 
F7 R4↑ 100.00 98.40 
F8 R4↓ 100.00 100.00 
F9 C2↑ 100.00 98.20 
F10 C2↓ 100.00 99.00 

平均诊断精度/(%) 87.88 99.51 

 

实验结果及分析表明了本文方法的有效性，同

时表明利用粒子群优化和马氏距离进行特征向量组

合筛选具有更好的故障识别能力。在实际应用中，

只需要根据优选出的特征向量组合计算相应的故障

特征，便可以获得较高的故障识别率。 

5  结  论  

本文针对传统LSSVM用于模拟电路故障诊断

时存在的使用单一特征向量组合训练LSSVM所有 

二分类器造成诊断精度不高的问题，提出了基于马

氏距离的粒子群优化算法，为LSSVM所有二分类器

优选出近最优的特征向量组合。最后将优选出的特

征向量组合用于训练和测试LSSVM，实现了模拟电

路早期故障的诊断。本文通过两个典型的模拟电路

对提出的方法进行了验证，并与其他方法进行了比

较，结果表明：1) 基于近最优特征向量组合的诊断

精度要高于单一特征向量组合的诊断精度；2) 提出

的方法相比目前常用的基于HMM模型的方法，有更

好地故障识别能力。 
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