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基于交叉熵方法和支持向量机的模拟电路故障诊断

唐静远 , 师奕兵 , 周龙甫 , 张　伟
(电子科技大学 自动化工程学院 , 成都 610054)

摘　要 : 针对故障诊断系统中存在的大量无关或冗余的特征会严重影响故障诊断性能的缺陷 ,提出了基于交叉熵和

支持向量机方法进行特征选择和参数优化的故障诊断方法.首先以某种概率分布产生若干随机样本 ,并依据交叉熵

最小原理建立分布参数的更新规则进行特征搜索和 SVM参数优化 ;然后利用优化后的特征向量和参数训练支持向

量机获得故障诊断模型.故障诊断实验结果表明 ,该故障诊断方法能有效地优化故障特征和模型参数 ,提高故障诊断

性能.
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Analog circuit fault diagnosis based on cross2entropy method and
support vector machine
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Abstract : Considering that many irrelevant or redundant features in fault diagnosis system seriously spoil the fault

diagnosis performance , a fault diagnosis method based on the cross2entropy method and support vector machine is

proposed. Firstly , a population of random variable samples is generated by some kinds of probability dist ribution , and

the object value of the samples is evaluated by using SVM classifiers. Parameter2updating rule of dist ribution

parameters is established based on min2cross2entropy theory. After several iterations , the best object feature subset

and optimized parameters are selected out . Then the CEM2SVM model of the circuit fault diagnosis system is built by

t raining the SVM with optimized features and parameters. Finally , analog circuit fault diagnosis experiment on

leapf rog filter shows the effectiveness of feature selection and parameters optimization of the proposed method which

improve the fault classification rate and the speed fault diagnosis time.
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1　引　　言
　　由于模拟电路故障现象多样、元件参数具有较

大的离散性、有限的可及测试节点与广泛的非线性

等原因 ,致使模拟电路故障诊断无论在理论上还是

在方法上均距实用还有相当的距离.模拟电路故障

诊断本质上是分类问题 ,而支持向量机 ( SVM)具有

在小样本下即可获得满意的学习效果和保证所求解

为全局最优解等优点.因此基于 SVM 分类方法具

有较好的分类应用价值 ,已广泛应用于模拟电路故

障诊断[1 ,2 ] ,并获得了较好的实际效果.

在实际的故障诊断中 ,采集的故障数据中往往

包含很多与故障信息不相关的变量信息.这些变量

会严重影响 SVM 的分类性能 ,同时过多的变量也

增加了计算量 ,导致实时性变差.可行的解决方法是

利用主成分分析 ( PCA)等特征提取算法进行数据处

理 ,达到特征提取和降维.但有时为了获得足够的信

息 ,当系统本身具有很多变量时 , PCA 方法所得的

主元也会很多 ,而过多的主元同样会将大量非故障

信息带入 ,从而降低故障诊断性能.本文提出一种基

于交叉熵方法的特征变量选择和 SVM参数优化算

法 ,改善基于 SVM 方法的模拟电路故障诊断系统

的性能.
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2　交叉熵方法概述
　　交叉熵方法 (CEM)是一种优化方法 ,最先用于

模拟小概率事件 ,后来扩展到求解最优化问题[ 3 ] .交

叉熵方法近年已广泛应用到许多组合优化问题的求

解中 ,并针对不同的应用领域设计了求解算法[426 ] .

此外 ,该方法也应用于连续多目标优化和机器学习

等领域的一些实际问题中.

交叉熵方法的基本思想是首先将优化问题同与

其相关的概率估计问题关联起来 ,优化问题为

S ( X 3 ) =γ3 = min
X∈χ

S ( X) . (1)

在χ上定义一组概率密度函数{ f ( X , v) , v ∈

V }和指示函数{ I{ S ( X) ≤γ} } ,对某个 u ∈V ,式 (1) 优化

问题的相关估计问题为

l (γ) = Pu ( S ( X) ≤γ) =

∑
x∈χ

I { S ( X) ≤γ} f ( X , u) = Eu I { S ( X) ≤γ} . (2)

当式 (2) 中γ取值接近最优解时 ,概率 l的值会

非常小 , S ( X) ≤γ为一小概率事件.直接用 Monte

Carlo方法求解式 (2) ,需要有足够大的样本数量.为

此引入重要采样 ( IS) 密度 g ( x) ,则式 (2) 变为参数

估计式

l̂ =
1
N ∑

N

i = 1

I{ S ( X i
) ≤γ}

f ( X i ; v)
g ( X i ; v)

, (3)

其中 X i是根据 g 3 ( x ; v) 生成的样本.为求得最优的

IS密度 g 3 ( x ; v) , 需通过优化参数 v , 从分布族

{ f ( X ; v) } 中选取 g 3 ( x ; v) ,使 f ( X ; v) 与 g 3 ( x ; v)

之间的交叉熵 (即 Kullback2Leiber距离) 最小.对于

两个分布密度函数 g ( x) 和 h( x) ,他们之间的交叉

熵为

D ( g , h) = Eg ln g ( x)
h( x)

=

∫g ( x) ln g ( x) d x -∫g ( x) ln h( x) d x. (4)

使 f ( X ; v) 与 g 3 ( x ; v) 交叉熵最小的等价式为

min
v

D ( v) = min
v

Eu I { S ( X) ≤γ} ln f ( X ; v) . (5)

交叉熵方法采用了一个多级更新算法 ,即构造

一个分布参数序列{ v t , t ≥0} 和一个级序列{γt , t ≥

0} ,因此式 (5) 可变为

min
v

D ( v) = min
v

E v t- 1 I{ S ( X) ≤γ} ln f ( X ; v) , (6)

min
v

D̂ ( v) = min
v

1
N

I { S ( X i
) ≤̂γ} ln f ( X i ; v) . (7)

式 (7) 为 (6) 的参数估计形式.

3　基于 CEM2SVM的特征选择和参数优化
　　SVM基于结构风险最小化原理 ,将数据映射到

高维空间 ,通过使分类间隔最大化进行分类 ,具有良

好的泛化能力 ,可以避免“过拟合”,特别在处理高维

数据时具有良好的性能. SVM虽然可以有效地处理

高维数据 ,但是 Barzilay等[7 ] 在特征选择之后使用

SVM作为分类器 ,识别效果得到显著的提高.特征

选择过程可以看作是机器学习领域中的求组合全局

优化问题 ;Mao 等[8 ] 利用遗传算法 ( GA) 同时进行

特征选择和高斯核 SVM 的参数优化 ,并应用于基

于微矩阵癌症分类问题 ,实验表明该方法能够选出

高分类率的基因序列 ; Tu 等[9 ] 利用粒子群算法

( PSO) 和 Kernel2Adat ron 算法进行特征选择和训

练 SVM ,取得了很好的分类效果.本文提出基于交

叉熵方法进行特征选择和 SVM 参数优化的

CEM2SVM算法 ,并将其应用于模拟电路故障诊断.

下面重点阐述几个重要内容和算法的具体实现 :

(1) 样本编码及其概率分布的选择

根据特征选择的特点 ,将每一个特征定义为候

选解的一维离散二进制变量 ,变量长度就等于所有

特征的数量 ,如果第 i位为 1 ,则第 i个特征就被选

中 ,否则该特征就被屏蔽.假设各变量被选中的事件

相互独立 , x i 服从 Bernoulli 分布 ,并设分布参数为

pi , pi 表示第 i 个变量被选中的概率.因此对于特征

选择变量的样本 ,可以构造一个分布参数为 p =

{ p1 , pi , ⋯, pn}的 n维Bernoulli分布密度函数 f ( x ;

p) ,然后根据 f ( x ; p) 生成随机的 x序列样本 ,有

f ( x ; p) = ∏
n

i = 1
px ii (1 - pi )

1 - x i . (8)

由式 (8) 可得其概率更新公式为

p it =
∑
N

k = 1
I{ S ( X k

) ≤̂γt} x i

∑
N

k = 1
I{ S ( X k

) ≤̂γt}

, i = 1 ,2 , ⋯, n. (9)

其中 : p it是第 t次迭代中求得的第 i个变量被选中的

概率 , N是样本数.本文采用基于高斯核的 C2SVM ,

优化参数为误差惩罚参数 C和高斯核宽度β.对于

SVM中需要优化的参数 C和β,采用基于正态概率

分布对其采样 ,训练中需要更新参数是样本分布概

率 N (μ,σ2 ) 中的均值μ和方差σ.

(2) 目标函数的选择

目标函数用来评价所选特征变量和优化参数的

表现 ,即选中的特征变量和参数在模拟电路故障诊

断中表现的性能.特征子集和参数优化选择的目的

是使用少量的特征达到相同或更好的分类效果 ,因

此目标函数应包含两部分内容 :

1) 故障诊断的正确率.使用特征子集中确定的

特征和选择的参数来训练分类器 ,用交叉验证结果

来评价分类器的性能 ,并指导 CEM的更新.

2) 使用的特征数量.每个特征子集包含一定数
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量的特征 ,如果两个特征子集的准确度相同 ,则包含

特征比较少的子集被选中.

在准确率和特征数量这两个因素中 ,需要重点

考虑准确率 ,因此目标函数确定形式为

S ( x id ) = M (1 - S ( id) ) + p ×mc

m all
. (10)

其中 : S ( x id ) 为最终目标函数 ; S ( id) 为 SVM 正确

分类率 ; mc 为选中的变量数 ; mall 为系统采集数据的

全部变量数 ; M , p为调节参数 ,平衡最大正确分类

率与变量个数 ,根据具体的系统变量数和故障诊断

要求设置 ,本文取 M = 100 , p = 5 .

算法的具体实现如下 :

Step1 : 初始化. 最大迭代次数为 iter_max ;概

率分布为 po ;样本数为 N ;分位数为ρ;整数为 d;光

滑因子为α;光滑参数为 q ,μ0 ,σ20 ;收敛参数为 tol .令

t = 0 .

Step2 : 令 t = t + 1 ;根据式 (8) 生成 N个随机样

本 X 的特征变量部分的样本 ,根据 N (μ̂t - 1 ,σ̂2
t - 1 ) 分

布生成 N个随机样本 X 的 SVM优化参数 C和β部

分的样本 ;根据特征变量样本选择训练集和验证集

的特征变量 ,利用选择的参数和变量训练多类支持

向量机 (本文采用一对一多分类支持向量机

o2v2o SVM) ;求出所有样本的目标函数值 S t ,并按

从小到大排列 S t
(1) ≤S t

(2) ≤⋯≤S t
( N) ,令 X X 表示

N elite = [ρ3 N ]个最好性能的样本集 ,γ̂t = S t
( [ρ3 N ]) .

Step3 : 按式 (9) 对特征变量的分布概率 p进行

更新.

Step4 : 按下面步骤对 SVM的参数变量进行更

新 :

1) 计算集合 X中的平均均值和方差 ,即

μji : = ∑
i∈X X

X ij / N elite ,

σ2jt : = ∑
i∈XX

( X ij - μij ) 2 / N elite , (11)

其中 j = 1 ,2分别表示参数 C和β样本概率分布的

均值和方差.

2) 计算动态光滑因子 ,即

λt =α- α(1 -
1
t )

q

. (12)

3) 对参数进行光滑化 ,即

μ̂t : =αμt - (1 - α)μ̂t - 1 ,

σ̂2
t : =λtσ2

t - (1 - λt )σ̂2
t- 1 . (13)

Step5 : 判断终止条件 ,若

max (| γ̂t - γ̂t- 1 | , | γ̂t- 1 - γ̂t- 2 | ,

⋯, | γ̂t - d+1 - γ̂t- d | ) < tol ,

t = 1 ,2 , ⋯,iter_max ,

则迭代结束 ;否则 , 返回 Step2 .

4　基于 CEM2 SVM的模拟电路故障诊断
　　一个高效的故障诊断系统 ,应该能够及时判断

出或检测出系统发生了故障并正确判断所发生的故

障类型.基于CEM和 SVM故障诊断的基本思想是 :

采集原始信号 ,对经过预处理后的信号进行故障特

征提取 ,构成特征集 ;然后将特征集数据划分为训练

集、验证集和测试集 3部分 ,并运用训练和验证集进

行基于CEM的特征选择和参数优化学习 ,输出最优

特征和参数训练后的故障分类模型 ;最后用测试集

数据检测 CEM2SVM故障诊断系统的分类性能.故

障诊断的流程如图 1所示.

图 1　基于 CEM2SVM特征选择参数优化框图

下面以国际标准电路 (跳蛙滤波器电路[10 ,11 ] )

为诊断实例 ,验证本文所提出故障诊断方法的可行

性和有效性.跳蛙电路结构及参数如图 2 所示. 参

数故障设置采用文献[10 ]中的 ±6σ方式 ;故障设置

为单参数故障 4类 : C1 ±6σ, C3 - 6σ和 C2 + 6σ;双参

数故障 6类 : ( C1 - 6σ & C2 + 6σ) , ( ( C2 &C1 ) - 6σ) ,

( ( C1 &C3 ) - 6σ) , ( ( R7 &R 8 ) + 6σ) , ( R8 + 6σ&R 9 -

6σ) 和 ( ( R7 &R 9 ) + 6σ) ;三参数故障 2 类 : ( C1 +

6σ&C2 + 6σ&C3 - 6σ) , ( R7 - 6σ& R 8 - 6σ&R 9 -

6σ) ;四参数故障 2 类 : ( R10 + 6σ&R 11 + 6σ&C1 -

6σ&C2 - 6σ) , ( R12 &R 13 &C3 &C4 ) + 6σ;加上正常

状态 ,实验中共有 15 种状态.电路中电阻元件正常

容差为标称值的 2 % ,电容元件正常容差为标称值

的 4 %.选取测试信号 Vin分段线性电压 V PWL (0 ,

0 ,10 us ,5 v ,2 ms ,5 v ) .利用 PsPice软件对电路在各

种故障状态和正常状态分别进行 50次Monte Carlo

仿真 ,在输出节点 out 采集的电压信号作为各个故

障模式的原始特征.实验中ORCAD版本号为 10. 5 ;

在 Pspice仿真 (采样) 时间 0. 2 ms内采集 200个样

本 ,Pspice仿真类型为时域瞬态仿真 ; Pspice仿真默

认温度 27 ℃,其他仿真条件均采用 Pspice 默认设

置.

首先对原始数据进行 3层 Haar小波和 DB4小

波分解 ,抽取各频率段的最大系数、最小系数和平均
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图 2　国际标准电路 ———跳蛙滤波器

系数作为故障特征 ,这样每个样本共获得 24维故障

特征.然后选择一半故障数据进行训练 ,其余一半数

据用于测试.在训练阶段采用 3倍交叉验证.实验中

初始化取值如下 :

iter_max = 20 , po =
1
2

ones (1 ,24) ,

N = 50 ,ρ= 0 . 1 , d = 5 ,α = 0 . 7 , q = 5 ,

μ̂0 = 5 + 5 ×rand (1 ,2) ,

σ̂2
0 = 100 ×ones (1 ,2) , tol = 0 . 05 .

应用本文提出的基于 CEM2SVM 特征选择和

参数优化方法进行跳蛙滤波电路故障诊断 ,并与几

种不同故障诊断方法结果进行比较.实验结果如表

1所示.

表 1　几种故障诊断方法结果比较

训练正确率/ % 测试正确率/ % 最优特征数

o2v2o SVM 75. 0 73. 0 24

PCA2SVM 78. 0 75. 0 16

GA2SVM 88. 0 87. 0 10

PSO2SVM 84. 0 83. 5 10

CEM2SVM 87. 5 86. 3 10

从表 1 可以看出 ,经过优化特征选择和参数优

化的方法明显取得比未经特征选择或经 PCA 特征

约简的方法更好的故障诊断结果 ;o2v2o SVM 和主

成分支持向量机 ( PCA2SVM)的故障诊断平均准确

率均小于 80 % ,而进行了特征选择和参数优化的其

他 3种故障诊断方法诊断平均正确率都在 83 %以

上 ,充分体现了特征选择和参数优化对故障诊断性

能的改善.

特征选择过程中各个特征变量被选中的概率分

布随迭代次数进化的关系如图 3 所示.第 1 行表示

初始阶段 24个特征变量都可能有 50 %概率被选取

作为故障特征 ,第 8 行表示本方法经过 8 次迭代后

以近 100 %的概率选出的 10 个最优特征变量分别

为原特征向量的第 1 ,3 ,4 ,5 ,11 ,15 ,17 ,19 ,22 ,24个

分量. 本方法同时找出优化的误差惩罚参数为

115. 4 ,高斯核宽度参数为 24. 8 ,故障诊断训练正确

率达到 87. 5 % ,测试正确率达到 86. 3 %.

图 3　基于 CEM特征变量概率分布进化图

将本文方法与基于进化算法的特征选择和参数

优化方法 GA2SVM和 PSO2SVM进行比较 ,实验结

果显示 ,3 种方法应用于跳蛙滤波器电路故障诊断

都能正确选出分类正确率达 83 %以上的 10个优化

特征变量.图 4给出了 3 种算法的目标函数随迭代

次数的关系图.从图 4 可以看出 ,基于 CEM2SVM

方法收敛速度最快而且获得了与 GA2SVM 方法相

近的故障诊断结果 ; GA2SVM 方法收敛速度最慢 ,

但获得了最好的优化结果 ;而 PSO2SVM 获得的分

类效果最差.结果显示本文方法能够以较小的代价

获得好的故障诊断效果.

图 4　3种特征选择及参数优化方法性能

5　结　　论
　　本文研究了基于交叉熵和支持向量机的模拟电

路故障诊断方法 ,利用交叉熵最小原理进行故障特

征选择和支持向量机的参数优化 ,将获得的最优特

征子集和参数训练支持向量机分类器进行模拟电路

各种工作模式的分类 ,完成故障决策.通过实验可以
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看出 ,该故障诊断方法能够有效地去掉冗余和无关

特征 ,减少了特征数量 ,结合优化的参数可以提高比

PSO2SVM方法更好的故障诊断正确率和更快的诊

断速度 ;相比 GA2SVM 方法可以用较少的诊断时

间达到相近的优化诊断结果.将特征选择方法与重

采样技术、分类器集成等方法相结合用于模拟电路

故障诊断是进一步的研究内容.
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