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摘　要：针对模拟电路故障诊断中特征提取的难题，引入深度信念网模型，在Ｌｅａｐｆｒｏｇ滤波器电路上对深度信念

网、单隐层ＢＰ网络和三隐层ＢＰ网络三种模型做分类对比实验，实验证明了深度信念网应用的可行性和有效性．基

于带通电路，设计实验对比了深度信念网、小波分析方法及单隐层ＢＰ网络的特征提取能力，结果表明深度信念网

特征提取能力明显优于小波分析和单隐层ＢＰ网络，提取的特征更能反映数据本质．
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１　引言

特征提取是模拟电路故障诊断中的一个关键环

节，也一直是主要难题．目前，模拟电路故障诊断常

用的特征提取方法主要有主成分分析［１］（ＰＣＡ）、小

波［２］（包）分析、核分析等．这些方法都有其局限性，

例如ＰＣＡ方法只适用于线性特征提取，小波（包）分

析和核分析要涉及小波基和核参数等诸多因素的选

择和考量，受经验的影响较大，而且本质上这些分析

方法和数据本身是相互孤立的，很难保证提取的特

征是数据的本质特征．深度学习
［３］在特征提取上表

现出特殊的优势，能够从数据中自主学习特征，学习

到的特征更能反映数据本质．目前深度学习在模拟

电路故障诊断领域的应用几乎是空白，本文尝试将

深度学习的主要模型———深度信念网用于模拟电路

的故障特征提取，通过两个实验论证了其有效性．

２　深度信念网基本原理

２．１　受限波尔茨曼机（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＢｏｌｔｚｍａｎｎＭａ

ｃｈｉｎｅ，ＲＢＭ）
［４］

深度信念网（ＤｅｅｐＢｅｌｉｅｆＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＢＮ）是由

ＲＢＭ逐层叠加形成的生成模型，后一层ＲＢＭ的输

入是前一个ＲＢＭ的输出，第一层ＲＢＭ的输入为训

练样本．顶层和次顶层之间的连接是双向的，次顶层

以下的层间连接有方向性，如图１（ｂ）所示．

ＲＢＭ是一个两层网络，层间每个单元间有双向

的连接，层内单元间没有连接，其图模型如图１（ａ）

所示，受限波尔茨曼机本质上是一种能量模型，定义

联合组态能量：
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图１　ＲＢＭ模型与ＤＢＮ模型
［６］

犈（狏，犺）＝－∑
犻∈犞

犪犻狏犻－∑
犼∈犎

犫犼犺犼－∑
犻，犼

狏犻犺犼狑犻犼

（１）

这里假设单元为二值单元，狏犻，犺犼分别为可视层单元

犻和隐藏层单元犼的二值状态，犪犻，犫犼为各层的偏置，

犠犻犼为层间单元权值．

定义联合概率（２），其中犣称为分配函数，由式

（３）计算所得：

狆（狏，犺）＝
１
犣
犲－犈

（狏，犺） （２）

犣＝∑
狏，犺

犲－犈
（狏，犺） （３）

由以上两式可得可视层的概率为

狆（狏）＝
１
犣∑犺

犲－犈
（狏，犺） （４）

训练一个ＲＢＭ模型，学习其中的参数Θ＝ ｛犠，犪，

犫｝，就是使似然概率狆（狏狘Θ）最大化，则对数似然函

数对参数求导得：

ｌｏｇ狆（狏）

狑犻犼
＝＜狏犻犺犼＞ｄａｔａ－＜狏犻犺犼＞ｍｏｄｅｌ （５）

则梯度下降法的更新准则为

Δ狑犻犼 ＝ε（＜狏犻犺犼＞ｄａｔａ－＜狏犻犺犼＞ｍｏｄｅｌ） （６）

式中，ε为学习率，尖括号带下标表示在某个概率分

布下求括号内值的期望，ｄａｔａ分布的期望容易获

得，而ｍｏｄｅｌ分布的期望，需要执行很长时间的吉布

斯采样（Ｇｉｂｂｓｓａｍｐｌｉｎｇ）才能得到．２００２年，Ｈｉｎｔｏｎ

提出了一个快速算法［５］，将需要优化的目标函数由

对数似然函数变为对比散度函数，得到对比散度算

法（ＣＤ算法），加快了训练速度．梯度下降法的更新

准则变为

Δ狑犻犼 ＝ε（＜狏犻犺犼＞ｄａｔａ－＜狏犻犺犼＞ｒｅｃｏｎ） （７）

各层偏置的更新准则只需将尖括号内乘积项换

成各层独立变量即可，具体详情可参见２．２节中

ＲＢＭ的ＣＤ算法．

２．２　深度信念网的训练算法

ＤＢＮ的训练分为预训练和整体微调两个阶段．

预训练是无监督学习，自下而上进行，从第一层

ＲＢＭ，输入训练样本，经ＣＤ１算法训练，训练完毕

固定第一层的权值及偏置，第一层输出作为第二层

输入继续训练第二层ＲＢＭ，这样逐层训练，直到所

有层训练完成．预训练完成后，训练获得的各层权值

和偏置作为网络参数的初始值，在整体微调阶段使

用ＢＰ算法对整个网络进行微调，整体微调阶段是

有监督学习．对于分类问题，可以在ＤＢＮ的顶层上

加一个分类层，直接针对全局损失函数使用ＢＰ算

法整体微调．ＲＢＭ的ＣＤ１算法流程如下，算法是针

对二值单元，对于其他类型的单元只需作少量调整

即可使用．

ＲＢＭ训练算法（ＣＤ１）
［７］如下所示．

输入：一个训练样本狓０，学习率ε，最大训练周

期犜，狀、犿分别为可视层和隐层单元数．

输出：连接权矩阵犠，可视层偏置向量犪，隐层

偏置向量犫．

定义σ（狓）＝１／（１＋犲－狓）．

初始化：令输入狏１＝狓０，犠 用小值随机赋值，犪

和犫赋值为零．

Ｆｏｒ狋＝１，２，…，犜

　　Ｆｏｒ犻＝１，２，…，犿

计算犙（犺１犻＝１狘狏１），即计算σ（犫犻＋∑犼
狑犻犼狏１犼

）．

从犙（犺１犻＝１狘狏１）采样犺１犻∈｛０，１｝．

Ｅｎｄｆｏｒ

　Ｆｏｒ犼＝１，２，…，狀

计算犘（狏２犼＝１狘犺１），即计算σ（犪犼＋∑犻
狑犻犼犺１犻）．

　从犘（狏２犼＝１狘犺１）采样狏２犼∈｛０，１｝．

　Ｅｎｄｆｏｒ

　Ｆｏｒ犻＝１，２，…，犿

计算犙（犺２犻＝１狘狏２），即计算σ（犫犻＋∑犼
狑犻犼狏２犼

）．

Ｅｎｄｆｏｒ

犠 ←犠＋ε（狏１犺１－狏２犙（犺２·＝１狘狏２））

犫←犫＋ε（狏１－狏２）

犮←犮＋ε（犺１－犙（犺２·＝１狘狏２））

Ｅｎｄｆｏｒ

３　实验及讨论

本文两个实验均是在搭载酷睿２双核ＣＰＵ，主

频２．１ＧＨｚ，内存２ＧＢ，安装 ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ操作系

统的笔记本电脑上进行，实验程序在 ＭＡＴＬＡＢ

Ｒ２０１４ａ环境下编写和运行．

０６１
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３．１　实验１

实验１选用ＩＴＣ’９７国际标准电路中的Ｌｅａｐ

ｆｒｏｇ滤波器电路，该电路用于低通滤波，其截止频

率在１．４ｋＨｚ左右．应用 Ｍｕｌｔｉｓｉｍ软件搭建电路，

如图２所示．图中电阻犚１～犚１３取值１０ｋΩ；电容

犆１，犆４取０．０１μＦ；犆２，犆３取０．０２μＦ．构建单故障集

｛正常，犚４Ｏ，犚４Ｓ，犚４↑，犚４↓，犆２Ｏ，犆２Ｓ，犆２↑，犆２↓，

犆１Ｏ｝，“Ｓ”表示短路，“Ｏ”表示开路．短路元件用

０．００００１Ω的电阻代替，开路元件用２００ＭΩ电阻

代替，犚４↑，犚４↓，犆２↑，犆２↓，为位于偏差标称值±

５０％的软故障，加上无故障模式（即正常模式）共１０

种故障模式．电路中元件值设置５％的高斯容差

漂移．

在仿真电路中设置输入激励源为频率１ｋＨｚ，

幅度为５Ｖ的交流信号，对各个故障电路分别运

行１２０次蒙特卡洛（ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ）分析，每次采样１

～１２各节点电压值，１个周期内（１ｍｓ）采样１６

次，获得１２×１６维的向量样本，将其按行展开得

到１９２维的行向量，这样针对每个故障，均能获得

１２０个１９２维的样本，一共获得１２００个原始故障

样本．对故障采用二进制编码，即故障１编码表示

为１０００００００００，依次类推．本文随机从１２００个故

障样本中选取２００个样本作为测试集（分别从各

个故障的１２０组样本中随机选择２０个样本），剩

余的为训练集．为提高可信度，重复上述操作１０

次，分别得到１０组训练和测试集对，最后结果取

１０组实验数据的平均值．实验１对比实验了

ＤＢＮ，单隐层ＢＰ和三隐层ＢＰ三种算法在故障样

本上的分类准确度．实验中三种模型的网络参数

分别为１９２１５０１５０６００１０，１９２１００１０，１９２２００

１００３０１０，并且三种模型的最后一层均为ｓｏｆｔｍａｘ

分类．另外，单隐层ＢＰ和三隐层ＢＰ的输入数据均

利用公式 狓－狓ｍｉｎ
狓ｍａｘ－狓ｍｉｎ

进行归一化处理，而ＤＢＮ直

接用原始数据作为输入．在预训练ＤＢＮ第一层

ＲＢＭ时，重构层选择高斯（线性）神经元，设置小

的学习率为０．０００１，预训练其他层时，均选择ｓｉｇ

ｍｏｉｄ神经元，学习率设为０．１．实验结果由表１列

出．（需要说明的是，笔者同样用归一化的数据输

入ＤＢＮ模型，得到了几乎一致的结果，只是需要

将学习率提高１００倍．）

图２　Ｌｅａｐｆｒｏｇ滤波器电路

　　表１的结果显示ＤＢＮ和单隐层的ＢＰ神经网

络都取得了很高的分类准确度，约为９５％，这表明

深度信念网即使在样本数量不多的情况下也可以

有效应用，另外，单隐层的ＢＰ神经网络的表现不

逊色于ＤＢＮ深度网络，这可能隐含着原始数据中

存在简单关系．事实上，笔者将原始数据通过主成

分分析方法（ＰＣＡ）映射到二维空间，发现除了犚４Ｓ

和犆２Ｏ两个故障存在着混叠关系，其他故障都呈现

鲜明的线性关系．对实验结果的进一步分析知，出

现分类错误的故障类别恰恰是这两个故障．ＤＢＮ

的结果较三隐层ＢＰ网络高出近５％，这说明逐层

预训练可以有效地克服ＢＰ算法在深度网络的训

练难题，通过对数据的自学习使得网络参数更接

近最优．

表１　实验１分类结果

算法
训练集分类

准确度／％

测试集分类

准确度／％

ＤＢＮ ９４．５６ ９４．４

ＢＰ（一个隐层） ９４．５１ ９４．５

ＢＰ（三个隐层） ８９．６７ ８９．２５

３．２　实验２

深度学习特别强调深度网络的特征学习能力，为

检验深度网络的特征学习能力，本文设计了一个简单

对比实验，基本思路是给定两个向量犃，犅，求犃，犅的

夹角θ＝ａｒｃｃｏｓ（
犃·犅
犃 犅

），如果θ越大，则向量犃，犅

间的区分度就越大．那么，如果用不同的特征提取方

法分别获得的特征向量犆犻犼，其中犻表示某种特征提取

方法，犼表示第犼类故障，计算同一个方法中两两故障
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特征向量犆犻狆，犆
犻
狇（狆≠狇）之间的夹角，如果某种方法得

到的夹角普遍较大，则说明故障间的区分度就大，也

表明这类方法的特征提取能力较强．

根据这一思路，实验２选择模拟电路故障诊断最

常用的特征提取方法———小波分析及单隐层ＢＰ网来

对比深度信念网络的特征提取能力．为使结果更可信，

本文选择１１种常用的小波基作比较，它们分别为

ｈａａｒ，ｄｂ２，ｄｂ３，ｄｂ５，ｄｂ９，ｂｉｏｒ１．３，ｂｉｏｒ２．２，ｒｂｉｏ１．３，ｒｂｉｏ２．

２，ｃｏｉｆ１，ｓｙｍ２．另外，参照文献［８］和文献［９］的方法得到

两个方案的特征向量．定义小波分解得到的各层系数

序列为［犪犖，犱犖，犱犖－１，…，犱１］，其中犖为分解层数，犪犖和

犱犖 是序列向量．方案一对各层系数序列绝对值求和得

特征向量犔１＝［∑狘犪犖狘，∑狘犱犖狘，∑狘犱犖－１狘，…，

∑ 犱１ ］，方案二对各层系数序列平方求和得特征向

量犔２＝［∑犪
２
犖，∑犱

２
犖，∑犱

２
犖－１，…，∑犱

２
１］．

实验电路如图３所示的带通电路．电路元件正常

参数是：犚１＝５．１８ｋΩ，犚２＝１ｋΩ，犚３＝２ｋΩ，犚４＝犚５＝４

ｋΩ，犆１＝犆２＝５ｎＦ．仿真中设置电阻５％高斯容差漂移，

电容１０％高斯容差漂移．设置单故障集｛正常，犚１↑，犚１

↓，犚２↑，犚３↑，犚３↓，犆１↑，犆１↓，犆２↑，犆２↓｝，共１０种

故障，“↑”，“↓”分别表示上偏２０％和下偏２０％．为使

获得的信号包含丰富的信息，激励源选择幅度５Ｖ，脉

冲宽度１０μｓ的脉宽信号．

图３　带通电路

进行以下步骤：

（１）在 Ｍｕｌｔｉｓｉｍ软件中对每个故障分别进行

１００次蒙特卡洛仿真，采样输出电压获得原始故障

样本犡犻犼，犻∈｛１，２，…，１０｝，犼∈｛１，２，…，１００｝，共得

到１０００个维数为２６５的故障样本．

（２）根据上面两个方案的特征向量生成方法，分

别获得基于１１种小波基的特征向量，其中分解层数

犖设为５，则特征向量的维数为犖＋１＝６．将Ｘ作

为训练样本，学习一个ＤＢＮ和一个单隐层ＢＰ网

络，为在同一条件下比较，ＤＢＮ的顶层神经元数设

为６，网络训练完成后，输入样本犡计算ＤＢＮ和ＢＰ

的顶层输出，则输出即为ＤＢＮ和ＢＰ的特征向量．

为了对比各种方法对原始样本本质特征的刻画能

力，也将原始样本作为一种特殊的特征向量．

（３）利用各种方法获取特征向量后，对每种方法

的特征向量（包括原始特征向量）按故障类别求平均

值，即使得每个方法有１０个特征向量，一个故障一

个特征向量．

（４）对每种方法求各个故障特征向量之间的夹

角并显示．

实验中ＤＢＮ和ＢＰ模型参数分别在２６５３００１００

６，２６５１００取得最好的分类结果，此时ＤＢＮ取得９５．

３％的分类正确率，而ＢＰ为７５％．图４显示了对比结

果，图中横坐标１～４５表示４５个１０种故障两两对比模

式，例如坐标值１表示故障１与故障２的对比，２表示

故障１与故障３的对比，以此类推．纵坐标表示向量夹

角角度．为显示清楚，图中省略了一些方法的曲线．从

图中可以清楚地看到无论哪种方案，ＤＢＮ的表现都是

最好的，它提取的特征之间的夹角几乎都是所有方法

中最大的，也就是说ＤＢＮ提取的特征各个故障间具有

最好的区分度．两个方案ｄｂ９方法都表现个别夹角较

大，其余夹角较小，这表明ｄｂ９对某些故障特征有更好

的提取．Ｈａａｒ在方案２的表现比方案１更好．需要说明

的是，图中未显示方法的曲线走势基本上都在ｈａａｒ和

ｓｙｍ２曲线之间．从图中可以发现ＤＢＮ，ＢＰ方法曲线的

走势和原始样本的曲线走势几乎是一致的，这说明

ＤＢＮ，ＢＰ方法更能解读出样本中的本质特征，只是

ＤＢＮ比ＢＰ表现得更好．

图４　ＤＢＮ，ＢＰ神经网和小波方法的特征提取能力比较
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４　结束语

本文将深度信念网应用于模拟电路的故障诊断

中，设计了两个实验，实验１在Ｌｅａｐｆｒｏｇ滤波器仿真电

路上对比了深度信念网（ＤＢＮ），单隐层ＢＰ网络及三隐

层ＢＰ网络的故障诊断正确率，结果证明ＤＢＮ在模拟

电路故障诊断中的应用是可行的，实验２在带通电路

上对比了ＤＢＮ，单隐层ＢＰ和小波分析方法的特征提

取能力，结果表明ＤＢＮ特征提取能力优于其他两种方

法，而且提取的特征更能反映数据本质．深度学习给模

拟电路故障诊断提供了一个优质选择．
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务量进行分区计算，获取海量数据调度任务中的子

任务，从而构建海量数据调度任务和数据节点间的

映射关系．依据目标数据在服务器的传输状态求出

海量数据通信的任务量，构建海量数据优化调度模

型．实验结果表明，采用所提模型对海量数据进行调

度，不仅吞吐量高，而且传输速率快，具有很高的调

度性能．
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