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基于故障区分度DAGSVM的模拟电路故障诊断

孙贤明, 樊晓光, 禚真福, 黄 雷, 陈少华
(空军工程大学航空航天工程学院,西安,710038)

摘要 为了提高模拟电路故障诊断的精度,针对现有DAGSVM 用于解决多类分类问题固有

的不稳定性结构以及“误差累积”的特点,提出了一种基于故障区分度构建DAGSVM 的新方

法。根据从不同测试点获取的故障数据信息,定义故障区分度,并以此为依据优化DAGSVM
的拓扑结构,从而消除DAGSVM结构固有的不稳定性,获得稳定而较高的诊断精度。实验结

果表明,与现有的“1vs1”SVM、DAGSVM及其改进方法相比,该方法在诊断精度上有明显提

高,对于模拟电路的故障诊断具有很好的借鉴意义。
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ANovelFaultDiagnosisApproachinAnalogCircuits

SUNXianming,FANXiaoguang,ZHUOZhenfu,HUANGLei,CHENShaohua
(AeronauticsandAstronauticsEngineeringCollege,AirForceEngineeringUniversity,Xi'an710038,China)

Abstract:Inordertoimprovetheaccuracyoffaultdiagnosisinanalogcircuits,aimedattheinstability
structureanderrortransferringoftheexistingdirectedacyclicgraphsupportvectormachine(DAG
SVM),anovelapproachbasedonfaultdistinguishdegreetoconstructDAGSVMisproposed.According
tothefaultinformationacquiredfromallofthetestablepoints,thispaperdefinestheconceptoffaultdis-
tinguishdegree,andtakesthisasabasistooptimizethetopologyoftheDAGSVMtoeliminatetheinher-
entinstabilityofDAGSVMstructure.Forthisreason,thereisastableandquitegoodaccuracyofdiagno-
sis.Theexperimentalresultsshowthatthismethodimprovesobviouslydiagnosisaccuracycomparedwith
"1vs1",SVM,andtraditionalDAGSVM,andsimultaneouslythemethodcanbeusedforreferenceinan-
alogcircuitfaultdiagnosis.
Keywords:analogcircuit;faultdiagnosis;multiclassclassification;directedacyclicgraphsupportvector
machine;faultdistinguishdegree

  据相关统计,电路故障的80%来自于模拟电路

部分,即模拟电路的可靠性决定了整个系统的可靠

性,因此,模拟电路故障诊断的重要性不言而喻[1]。

目前,模拟电路的故障诊断主要是从电路的外在物

理行为,即测试节点的响应来洞悉电路的内部性能

和元件参数,其实质是一个模式识别的过程[2]。



支 持 向 量 机 (Support Vector Machine,

SVM)[3]是由Vapnik等人于1992年在统计学习理

论基础上提出的一种新的机器学习方法,凭借其结

构风险最小化、形式简洁、训练快捷等特点,近年来

在模式识别领域得到了广泛应用[47]。传统的SVM
算法是基于二分类问题的,而实际情况下更多的却

是多类分类问题。近年来,针对这种现状,国内外学

者相继提出了1vsRSVM、1vs1SVM、二叉树支

持向量机(BinaryTreeVCM,BTSVM)和有向无

环图支持向量机(DirectedAcyclicGraphSVM,

DAGSVM)等 一 系 列 支 持 向 量 机 多 类 分 类 方

法[811]。
在上述方法中,DAGSVM具有速度最快,分类

精度最高,且不存在拒分区域等优点。但由于受到

结构排序的影响,其分类效果具有随机性,并且这种

层次型排列结构固有的自上而下的“误差累积”现象

将会对结果产生致命的影响,最终使得分类精度降

低[12]。针对这一问题,陈思羽等[13]提出了一种基

于“1vsR ”方式的新型DAGSVM,但却以延长决

策时间为代价;沈健等[14]提出的基于节点选择优化

的DAGSVM多类别分类方法没有考虑在获取准

确训练分类精度中的困难,并且使用的贪心思想并

不能达到系统最优。
由于DAGSVM 中结构排序的随机性对于分

类结果有很大的影响,为了获得稳定而较高的分类

精度,本文针对模拟电路的具体环境提出一种基于

故障区分度来优化 DAGSVM 拓扑结构的方法。
故障区分度用来表示从测试节点获取的不同故障模

式之间的区别的大小。2个故障模式区别越大,在
诊断中就越容易区分,就放在DAGSVM 结构越靠

近根节点的位置,从而一定程度上避免了一开始就

诊断错误导致的误差累积。

1 故障区分度的定义及表示

设某模拟电路 N 中故障集F={f1,f2,…,

fn},可测试节点集T={t1,t2,…,tm},故障fi(i=
1,2,…,n)的特征样本是一组m 维的测试电压向量

Xi[15]。为了方便描述不同故障之间区别的大小,对
故障相似度Sij定义如下。

定义:设任意2个故障fi与fj所对应的测试向

量Xi和Xj分别有n 个故障特征样本Xi1,Xi2,…,

Xin和Xj1,Xj2,…,Xjn,则这2个故障的相似度为:

Sij =
Xi•Xj

Xi Xj
(1)

容易看出,故障相似度实际上可以用2个故障

测试向量夹角的余弦值来表示。因为2个向量之间

的夹角在0~π之间,而在这个范围内余弦值是单调

递减的。所以2个向量夹角越大,其余弦值越小,而
表示的故障相似度越小,故障之间的差别越大。

为了统一和直观描述,用故障相似度Sij 定义

故障区分度Dij 为:

Dij =
1-Sij

2
(2)

可以看出,Dij为[0,1]范围内的值,并且Dij越

大表示故障之间的差别越大,特别地,当i=j时,表
示同一故障,此时其区分度为0。因此,可以用Dij

定量描述两故障之间的区分度。基于故障区分度,
建立故障区分度矩阵D={Dij}n×n,并且Dii=0(i
=1,2,…,n)。

2 基于故障区分度的DAGSVM

2.1 SVM的基本原理

SVM利用非线性映射将输入向量映射到一个

高维特征空间,然后在该空间中构造一个最优超平

面来逼近目标函数[16],并引入核函数来解决高维空

间中的维数灾难问题。
对于给定样本训练集:G0={(Xi,yi)|Xi ∈

Rm,yi∈{-1,1},i=1,2,...,n},旨在寻找一个判

别函数f,使得:

sgn(f(Xi))=
+1,Xi ∈Xi

+

-1,Xi ∈Xi
-{ (3)

并且f 是具有最大分离的超平面(距离超平面

最近的样本达到最大),即最优超平面。构造最优超

平面的方法如下[17]:

   
min
ω,b
(1
2 ‖ω‖

2
2+C∑

n

i=1
ξi)

s.t. yi((ω,Φ(xi))-b)≥1-ξi

ξi ≥0,i=1,2,...,n

(4)

式中:ω 为超平面的法向量;b 为超平面的偏倚变

量;C 为惩罚参数;ξi 为松弛变量。(ω,Φ(xi)为高

维空间上的内积运算。核函数必须满足 Mercer定

理[18]:K(X,Xj)=Φ(X)•Φ(Xj),其中Φ(•)是
输入向量到特征空间Z 的非线性映射。本文选择

高 斯 径 向 核 函 数: k(xi,x) = exp(-
‖x-xi‖2/2σ2),则最终的决策函数为:f(x)=

sgn{∑
n

i=1
y*

jaiexp(-‖x-xi‖2/2σ2+b*)}。

2.2 DAGSVM的基本原理

DAGSVM是对“1vs1”SVM 的拓展改进,提
高了测试速度,消除了拒分区域,并具有一定的容错
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性[19]。虽然需要训练n(n-1)个分类器,但每次决

策时只需要其中n-1个即可。其拓扑结构见图1。

图1 一种4类DAGSVM拓扑结构图

Fig.1 Topologystructureofakindof4classDAGSVM

  其中,每个节点表示对应标号之间的SVM 二

类分类器,是通过训练这2类训练样本得到的。对

于给定的测试样本,假定其属于类别2,进行测试时

分别经过1vs4,1vs3,1vs2或者1vs4,1vs3,2vs3或

者1vs4,2vs4,2vs33个节点,最终被分到类别2。

2.3 基于故障区分度优化的DAGSVM
由于DAGSVM 中节点排列顺序的随意性以

及节点分类能力之间的区别,使得最终的分类准确

率存在很大的差异:越靠近根节点的节点分类能力

越好,分类器的分类准确率就会越高。为了提高分

类准确性,一个改进的方向就是把越容易区分的类

别优先进行区分,也就是放在分类器越靠近根节点

的位置。基于上述分析,本文提出一种基于故障区

分度进行优化DAGSVM 的方法。其具体步骤见

图2。

图2 基于故障区分度DAGSVM流程图

Fig.2 FlowofDAGSVMbasedonfaultdistinguishdegree

  1)分别搜集所有故障的特征向量,并计算每类

故障特征向量的“重心”。所谓故障特征向量的“重
心”,是指这类故障发生时各个测试点输出信息的平

均值所构成的向量。对于模拟电路软故障而言,同
一类故障的发生会对电路产生相似的影响,只是故

障程度的不同,测试数据会略有差异。故障特征向

量的“重心”能够很好地反映这类故障的特点。

2)利用步骤1)得到的故障特征向量的“重心”,
根据式(1)、(2)计算故障两两之间的区分度,得到故

障区分度矩阵。顾名思义,故障区分度矩阵反映了

故障模式之间的可区分程度,其值越大,表明两故障

越容易区分。同时,仿真产生故障数据,并通过核函

数映射到高维空间,来训练分类器中的每个节点二

分类器。

3)利用步骤2)得到的故障区分度矩阵和所有

节点二分类器构造DAGSVM。原则上,故障区分

度越大的二分类器应该放在越靠近根节点的位置,
但并不完全如此。构造DAGSVM 不应该只考虑

某一个节点的区分度,而应该保证所有故障整体区

分度达到最大。本文采用动态规划算法来排列分类

器的结构:首先分析最优解的结构特点,并建立递归

关系,直到把所有的二分类器遍历到;计算出最优

值,也就是系统的故障诊断率;最后,构造出 DAG
结构。

特别地,假设某故障区分度矩阵为:

D=

0 0.9 0.8 0.5
0.9 0 0.8 0.5
0.8 0.8 0 0.8
0.5 0.5 0.8 0

若把区分度最大的放在根节点,其拓扑结构如

图3(a)所示,图3(b)则是针对故障区分度矩阵设计

的最佳拓扑结构。

图3 2种DAGSVM拓扑结构

Fig.3 TopologystructureoftwokindsofDAGSVM
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表1 2种DAGSVM区分度比较

Tab.1 Comparisonoffaultdistinguishdegreebetween
twokindsofDAGSVMstructure

类别1 类别2 类别3 类别4 平均

结构1 0.38250.38250.47180.47180.4271
结构2 0.37540.38250.45260.61410.4562

  由表1可知,结构1分类器的平均区分度为

0.4271,而结构2分类器的平均区分度为0.4562。
显然,结构2区分度要好于结构1。因此,最佳拓扑

结构的获取不能依靠简单的贪心算法,而应该使用

能够获取全局最优解的动态规划算法。

4)用步骤3)产生的DAGSVM 分类器进行故

障诊断。仿真产生故障数据,输入到分类器中,产生

诊断结果,并与模拟的故障进行比较,观察结果是否

正确。重复实验,计算故障诊断的正确率。

3 实验结果与分析

通过一个实例来说明基于故障区分度 DAG
SVM的模拟电路故障诊断方法。以图4[20]中给出的

放大电路为例进行仿真实验。电路中所有元件的容

差为5%,为方便分析,只考虑电路中电阻产生单一

软故障的情况,这样,故障类别共有10种,见表2。

图4 放大电路

Fig.4 Amplifiercircuit

表2 故障模式表

Tab.2 Tableoffaultmodes

故障元件 R1↑ R2↑ R3↑ R4↑ R5↑
代码 f1 f2 f3 f4 f5

故障元件 R1↓ R2↓ R3↓ R4↓ R5↓
代码 f2 f4 f6 f8 f10

  仿真环境:Corei737703.39HzCPU,4GB内

存,WindowsXPSP3操作系统。实验中,模拟电路

的故障样本采集使用Orcad9.2完成,涉及算法采用

Matlab7.0编程实现。模拟故障时电阻值分别取标

称值的1.2倍和0.8倍。电路中施加5V,1kHz的

正弦激励信号,通过故障注入分别模拟表2中各种

故障状态,在5个测试点采集瞬态电压响应,并对采

样值进行傅里叶变换。在每个测试点分别取前10

个谐波的幅度作为相应故障的特征向量。对每类故

障分别仿真200次,计算各故障特征向量的“重心”,
进而计算得到故障区分度矩阵,并以此为据构造

DAGSVM 分类器。同时,也用这些数据来训练每

个节点二分类器。
完成本文算法后,分别对“1vs1”SVM、传统

DAGSVM以及文献[14]方法编程实现。用Pspice
对每类故障再产生100组样本用于测试,4种方式

诊断正确的数量见表3。容易看出,本文方法在分

类精度上取得了很好的效果,都达到了95%以上,
并且故障模式f6诊断精度达到了100%。

表3 正确诊断数量统计表

Tab.3 Statisticsofnumberofdiagnosticcorrectly

诊断

方式

故障模式

f1 f2 f3 f4 f5
“1vs1” 93 94 90 97 98

DAGSVM 95 97 99 90 94
文献[14]方法 97 95 96 95 95

本文方法 99 97 99 95 96
诊断

方式

故障模式

f1 f2 f3 f4 f5
“1vs1” f6 f7 f8 f9 10

DAGSVM 92 91 94 95 97
文献[14]方法 98 96 96 94 95

本文方法 100 95 99 97 98

  图5为根据表3数据绘制中的折线图。可以看

出,本文方法的诊断正确率明显在其他3种方法之

上,并且对于不同故障,诊断精度波动较小。

图5 4种诊断方式正确率

Fig.5 Accuracyrateoffourdiagnoses

  不同诊断方式的统计结果见表4。可以看出,
无论是从诊断正确率、诊断时间还是训练时间,本文

方法都优于“1vs1”SVM方法。与传统DAGSVM
方法相比,诊断时间基本相同,在训练上花费略多的

时间,那是因为本文方法在分类器的结构上进行了

合理布局花费了一定时间,而不是像传统的DAG
SVM一样随机生成分类器的结构,但是,本文方法

在诊断准确率方面明显优于DAGSVM 方法。与
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文献[14]的方法相比,本文方法也显示出较高的诊

断率。因此,从整体上看,本文的改进是有意义的。
表4 4种诊断方式统计结果

Tab.4 Statisticresultsoffourdiagnoses

诊断方式 正确率/% 诊断时间/ms 训练时间/ms
“1vs1”SVM 93.3 116  198
DAGSVM 95.4 78  161
文献[14] 96.0 78  170
本文方法 97.3 78  167

4 结语

'本文针对模拟电路软故障诊断中先验信息不

足导致的诊断正确率不高的问题,研究了当前解决

此类问题的有效方法———DAGSVM,提出并定义

了故障区分度的概念,并用以优化DAGSVM 的拓

扑结构。最后,通过仿真实验可以看出,本文研究的

方法在诊断正确率方面有明显提高,比1vs1SVM
方法提高了4%,比传统的DAGSVM 方法也提高

了2%,比文献[14]的优化方法也提高了超过1%,
并且诊断时间也是最短的,只是在训练时间上稍长

一点。今后将进一步研究在保证诊断正确率的同

时,尽量缩短训练时间。
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