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基于迁移学习 ＬＳＳＶＭ 的模拟电路故障诊断∗

庄城城ꎬ易　 辉∗ꎬ张　 杰ꎬ刘　 帅
(南京工业大学电气工程与控制科学学院ꎬ南京 ２１１８１６)

摘　 要:采用数据驱动方法进行模拟电路故障诊断时ꎬ在目标故障数据较少的条件下ꎬ诊断效果显著下降ꎮ 针对该问题ꎬ提
出一种基于 ＴＬ￣ＬＳＳＶＭ 的模拟电路故障诊断方法ꎮ 该方法将相关的源域数据迁移至目标故障训练集ꎬ首先提取输出信号的小

波系数作为特征数据ꎬ然后在 ＬＳＳＶＭ 分类器的目标函数中增加源域辅助数据的误差惩罚项ꎬ构建出新的诊断模型ꎮ 以滤波电

路为诊断实例ꎬ实验结果表明ꎬ该方法使单、双故障诊断正确率分别达到 ９７.２％和 ９５.７％ꎬ显著提高了诊断正确率ꎮ

关键词:模拟电路ꎻ故障诊断ꎻ迁移学习ꎻ最小二乘支持向量机ꎻ辅助数据
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　 　 模拟电路的诊断测试比数字电路更加复杂ꎬ电
路的非线性、元件的容差性等问题对故障诊断技术

提出了更高的要求[１]ꎮ 随着人工智能的快速发展ꎬ
在模拟电路故障诊断中ꎬ众多学者应用了神经网

络[２]、模糊理论[３]、支持向量机 ＳＶＭ(Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ
Ｍａｃｈｉｎｅ) [４]等技术ꎬ取得了较好的研究成果ꎮ

模拟电路故障诊断主要集中在特征提取和模式

分类这两个问题上[５]ꎮ 在特征提取方面ꎬ文献[６]提
出在小波变换中ꎬ通过类间距离的可分性测度选择最

优小波基ꎬ提取较好的故障特征ꎬ从而提高了故障分

类的准确率和效率ꎮ 在故障模式分类中ꎬ文献[７]中
将马氏距离与 ＬＳＳＶＭ 相结合用于模拟电路的故障诊

断ꎬ在准确率和诊断时间上获得很好的效果ꎮ 但是这

些方法未能克服传统机器学习的局限性:当训练和测

试数据不是相同的数据分布时ꎬ训练得到的模型就需

要持续更新ꎻ训练数据不足时也不能得到很好的分类

模型[８]ꎮ 在实际应用中ꎬ模拟电路受到制造工艺、噪
声、热效应等因素的影响ꎬ数据之间存在一定的分布

差异ꎬ这会影响模型分类器的分类诊断效果ꎮ
迁移学习作为机器学习领域的一个新的分支ꎬ
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近年来受到更多学者的关注和研究ꎮ 文献[９]将迁

移学习的思想应用到结构紊乱识别中ꎬ使识别率在

样本数不足的情况下得到提高ꎮ 本文利用模拟电路

在不同激励信号下的故障数据来帮助目标数据分

类ꎬ提出了一种基于迁移学习最小二乘支持向量机

ＴＬ￣ＬＳＳＶＭ ( Ｔｒａｎｓｆｅｒ Ｌｅａｒｎｉｎｇ￣Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅ Ｓｕｐｐｏｒｔ
Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ)的模拟电路故障诊断模型ꎮ 该方法

将小波分解后的特征向量导入改进后的 ＬＳＳＶＭ 分

类器中进行训练和预测ꎬ从而提高诊断精度ꎮ

１　 迁移学习原理

１９９５ 年机器学习领域开展了 ＮＩＰＳ 专业讨论会

“Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ Ｌｅａｒｎ”ꎬ此后迁移学习研究进入快速发

展期ꎮ 迁移学习的目的是从一个或多个源任务中提

取知识ꎬ并将知识应用于目标任务ꎮ 与多任务学习

相比ꎬ迁移学习最主要的是目标任务ꎬ而不是同时学

习所有的源任务和目标任务[１０]ꎮ
迁移学习主要包括域 Ｄ和任务 Ｔ两个概念[１１]ꎮ

Ｄ由特征空间 χ和边缘概率分布 Ｐ(Ｘ)两部分组成ꎬ
其中 Ｘ＝{ｘ１ꎬꎬｘｎ}∈χꎮ 对一个给定的域ꎬＴ 同样

由两部分组成ꎬ标签空间 ｙ和预测函数 ｆ()ꎮ
给定一个有标签的源域数据 Ｄｓ 和对应的源任

务 Ｔｓꎬ一个标签数极少的目标域 Ｄｔ 和对应的学习任

务 Ｔｔꎮ 目的是通过 Ｄｓ 和 Ｔｓ 的知识迁移到 Ｄｔꎬ从而

提高目标预测函数的性能(Ｄｓ≠Ｄｔ 或 Ｔｓ≠Ｔｔ)ꎮ

２　 ＴＬ￣ＬＳＳＶＭ 算法模型

２.１　 最小二乘支持向量机

ＬＳＳＶＭ 利用等式约束条件代替 ＳＶＭ 标准算法

中的不等式约束条件[１２]ꎬ使得优化问题的求解变为

通过 Ｋｕｈｎ￣Ｔｕｃｋｅｒ 条件得到的一组线性方程组的求

解ꎬ对于一组输入样本:{(ｘｉꎬｙｉ)}ꎬｉ＝１ꎬꎬｎꎬｘｉ∈Ｒｎꎬ
ｙｉ ＝±１ꎬＬＳＳＶＭ 利用非线性映射将输入数据映射到一

个高维特征空间ꎬ使输入空间中的非线性函数估计问

题转化为高维特征空间中的线性函数估计问题ꎬ其判

别函数为 ｆ(ｘ)＝ ｗＴφ(ｘ)＋ｂꎮ
２.２　 ＴＬ￣ＬＳＳＶＭ 算法

基于辅助数据集的迁移算法ꎬ利用与目标集相

似的辅助数据集合来提高分类模型的准确度ꎮ 给定

{(ｘｉꎬｙｉ)} ｎｉ＝１为目标样本数据ꎬ{(ｘｉꎬｙｉ)}ｍｉ＝ｎ＋１为源域

相似样本数据ꎮ ＴＬ￣ＬＳＳＶＭ 方法在原 ＬＳＳＶＭ 优化

问题的基础上ꎬ在目标式中增加源域辅助数据的误

差惩罚项[１３]ꎬ实现知识从源域到目标域间的迁移ꎮ
改进后的目标函数可表示为:

ｍｉｎＪ(ｗꎬξ) ＝
１
２
ｗＴｗ ＋

Ｃｔ
２ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ξ２ｉ ＋

Ｃｓ
２ ∑
ｎ＋ｍ

ｉ ＝ ｎ＋１
ξ２ｉ

ｓ.ｔ. ｙｉ(ｗ
Ｔφ(ｘｉ) ＋ ｂ) ＝ １ － ξｉꎬ　 ｉ ＝ １ꎬ２ꎬꎬｎꎬꎬｎ ＋ ｍ
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(１)
式中:Ｃ ｔ、Ｃｓ 分别为目标域和源域数据集的惩罚参

数ꎬξｉ 为预测误差ꎮ
引入 Ｌａｇｒａｎｇｅ 乘子ꎬ导出式(１)的对偶规划:每

个等式约束与拉格朗日乘子 αｉ≥０ 相乘ꎬ再加入目

标函数ꎬ建立 Ｌａｇｒａｎｇｅ 函数:

Ｌ(ｗꎬｂꎬξｉꎬαｉ)＝ Ｊ(ｗꎬξ)－∑
ｎ＋ｍ

ｉ ＝ １
αｉ[ｙｉ(ｗＴφ(ｘｉ)＋ｂ)－１＋ξｉ]

(２)
由取极值的必要条件ꎬ对 Ｌ 分别求各变量的偏

导数ꎬ并令其为零ꎬ得到

∂Ｌ
∂ｗ
＝ ０⇒ｗ ＝∑

ｎ＋ｍ

ｉ ＝ １
αｉｙｉφ(ｘｉ)

∂Ｌ
∂ξｉ
＝ ０⇒αｉ ＝

Ｃ ｔξｉꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬꎬｎ
Ｃｓξｉꎬｉ ＝ ｎ ＋ １ꎬꎬｎ ＋ ｍ{

∂Ｌ
∂ｂ
＝ ０⇒∑

ｎ

ｉ ＝ １
αｉｙｉ ＝ ０

∂Ｌ
∂αｉ
＝ ０⇒ｙｉ(ｗＴφ(ｘｉ) ＋ ｂ) － １ ＋ ξｉ ＝ ０
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(３)

消去变量 ｗ和 ξｉꎬ可得矩阵方程:

Ω＋ １
Ｃ
Ｙ

ＹＴ ０

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

α
ｂ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
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ｅ
０

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (４)

式中:Ωｉｊ ＝ ｙｉｙ ｊＫ( ｘｉꎬｘ ｊ)ꎬＫ( ｘｉꎬｘ ｊ) ＝ φ( ｘｉ) Ｔφ( ｘ ｊ)为

核函数ꎬＹ＝[ｙ１ꎬꎬｙｎ＋ｍ] Ｔ 和 ｅ ＝ [１ꎬꎬ１] Ｔ 是 ｎ＋ｍ
维的列向量ꎬＣ＝ｄｉａｇ[Ｃ ｔꎬꎬＣ ｔꎬＣｓꎬ.Ｃｓ]ꎮ

由式(４)可以求得一组参数 α 和 ｂꎬ从而得到

ＴＬ￣ＬＳＳＶＭ 决策函数表达式

ｆ(ｘ)＝ ｓｇｎ ∑
ｌ

ｉ ＝ １
αｉｙｉＫ(ｘꎬｘｉ) ＋ ｂ[ ] (５)

高斯核函数对于数据中的噪音有着较好的抗干

扰能力ꎬ在本文中采用高斯核作为 ＴＬ￣ＬＳＳＶＭ 的核函

数ꎬ表达式为:Ｋ(ｘꎬｘｉ)＝ ｅｘｐ[－‖ｘ－ｘｉ‖２ / (２σ２)]ꎬ其
中 σ为高斯核宽参数ꎮ

３　 ＴＬ￣ＬＳＳＶＭ 故障诊断流程

本文针对故障诊断样本不完备问题ꎬ提出一种

基于 ＴＬ￣ＬＳＳＶＭ 的故障诊断方法ꎮ 该方法将不同激

励条件下生成的故障数据作为源域样本集参与到故

障分类器的训练中ꎬ可有效提高分类准确率ꎬ进而达

到提高诊断准确率的目的ꎮ
基于本文所提方法的模拟电路故障诊断详细流

９６６
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程如图 １ 所示ꎮ

图 １　 ＴＬ￣ＬＳＳＶＭ 故障诊断流程

主要有以下几个步骤:
Ｓｔｅｐ １　 对待测电路施加不同的激励信号ꎬ采集

各模式下的输出响应并做信号预处理ꎮ
Ｓｔｅｐ ２　 利用不同激励条件下目标故障数据帮助

学习ꎬ提取故障特征构建源域和目标域训练样本集ꎮ
通过训练集训练得到目标函数ꎬ然后用来预测新数据

的标签ꎮ 设训练数据集和测试数据集分别为 Ｔ和 Ｓ:
Ｔｔ ＝{(ｘｔｉꎬｙｔｉ)}ꎬ　 ｉ＝１ꎬ２ꎬꎬｎ

Ｔｓ ＝{(ｘｓｉꎬｙｓｉ)}ꎬ　 ｉ＝１ꎬ２ꎬꎬｍ

Ｔ＝{ＴｔꎬＴｓ} ＝{(ｘｉꎬｙｉ)}ꎬ　 ｘｉ ＝
ｘｔｉ ｉ＝１ꎬꎬｎ

ｘｓｉ ｉ＝ｎ＋１ꎬꎬｎ＋ｍ{
Ｓ＝{ｘｔｊ}ꎬ　 ｊ＝１ꎬ２ꎬꎬｋ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(６)
式中:Ｔｔ 和 Ｔｓ 分别是目标和辅助故障训练数据集ꎬ
ｘｉ 是第 ｉ 个样本的特征向量ꎬｙｉ 是对应的故障类别

标签ꎬｎ和 ｍ分别是目标和辅助故障训练数据集的

样本个数ꎬ一般 ｎ≤ｍꎮ 测试集选取的是与训练集不

同的目标故障数据ꎮ
Ｓｔｅｐ ３　 输入训练样本ꎬ训练 ＴＬ￣ＬＳＳＶＭ 分类器ꎮ

模拟电路故障诊断属于多分类问题ꎬ需要对二分类的

ＴＬ￣ＬＳＳＶＭ 分类器进行多分类推广ꎬ采用导向无环图

方式来构建ꎮ 对 ｋ类分类问题构造 ｋ(ｋ－１) / ２ 个二分

类器ꎬ将这所有的二分类器排列于 ｋ－１ 层导向无环图

决策结构中ꎬ进行 ｋ－１ 次决策就能实现多分类ꎮ
Ｓｔｅｐ ４　 输入测试样本ꎬ对故障数据进行分类ꎬ

验证模型的诊断性能ꎮ

４　 实验验证

本文以 Ｓａｌｌｅｎ￣Ｋｅｙ 带通滤波器电路作为诊断实

例ꎮ 按照上述方法进行测试并对比分析结果ꎮ 仿真

实验以 Ｍｕｌｔｉｓｉｍ １２ 作为实验平台ꎬ算法的实现由

ＭＡＴＬＡＢ ２０１４ａ 完成ꎮ
４.１　 电路故障设置

Ｓａｌｌｅｎ￣Ｋｅｙ 带通滤波器电路的拓扑结构如图 ２
所示ꎬ元件的标称值已在图中标出ꎮ 电阻和电容的

容许误差分别设置为标称值的 ５％和 １０％ꎬ高于或

低于标称值的 ５０％设置为故障值ꎮ 通过灵敏度分

析ꎬ选择 Ｃ１、Ｃ２、Ｒ２、Ｒ３ 进行测试分析ꎬ构成单故障和

双故障的模式设置ꎮ 具体故障设置如表 １ 和表 ２ 所

示ꎬＮＦ 表示电路无故障ꎮ

图 ２　 Ｓａｌｌｅｎ￣Ｋｅｙ 带通滤波电路图

表 １　 Ｓａｌｌｅｎ￣Ｋｅｙ 带通滤波器电路单故障模式

编号 故障类别 标称值 故障值

Ｆ０ ＮＦ — —
Ｆ１ Ｃ１ ５ ｎＦ ７.５ ｎＦ
Ｆ２ Ｃ１ ５ ｎＦ ２.５ ｎＦ
Ｆ３ Ｃ２ ５ ｎＦ ７.５ ｎＦ
Ｆ４ Ｃ２ ５ ｎＦ ２.５ ｎＦ
Ｆ５ Ｒ２ １ ｋΩ １.５ ｋΩ
Ｆ６ Ｒ２ １ ｋΩ ０.５ ｋΩ
Ｆ７ Ｒ３ ３ ｋΩ ４.５ ｋΩ
Ｆ８ Ｒ３ ３ ｋΩ １.５ ｋΩ

表 ２　 Ｓａｌｌｅｎ￣Ｋｅｙ 带通滤波器电路双故障模式

编号 故障类别 标称值 故障值

Ｆ０ ＮＦ — —
Ｆ１ Ｃ１ꎬＣ２ ５ ｎＦꎬ５ ｎＦ ７.５ ｎＦꎬ７.５ ｎＦ
Ｆ２ Ｃ１ꎬＣ２ ５ ｎＦꎬ５ ｎＦ ２.５ ｎＦꎬ２.５ ｎＦ
Ｆ３ Ｃ１ꎬＲ２ ５ ｎＦꎬ１ ｋΩ ７.５ ｎＦꎬ１.５ ｋΩ
Ｆ４ Ｃ１ꎬＲ２ ５ ｎＦꎬ１ ｋΩ ２.５ ｎＦꎬ０.５ ｋΩ
Ｆ５ Ｃ１ꎬＲ３ ５ ｎＦꎬ３ ｋΩ ７.５ ｎＦꎬ４.５ ｋΩ
Ｆ６ Ｃ１ꎬＲ３ ５ ｎＦꎬ３ ｋΩ ２.５ ｎＦꎬ１.５ ｋΩ
Ｆ７ Ｃ２ꎬＲ２ ５ ｎＦꎬ１ ｋΩ ７.５ ｎＦꎬ１.５ ｋΩ
Ｆ８ Ｃ２ꎬＲ２ ５ ｎＦꎬ１ ｋΩ ２.５ ｎＦꎬ０.５ ｋΩ
Ｆ９ Ｃ２ꎬＲ３ ５ ｎＦꎬ３ ｋΩ ７.５ ｎＦꎬ４.５ ｋΩ
Ｆ１０ Ｃ２ꎬＲ３ ５ ｎＦꎬ３ ｋΩ ２.５ ｎＦꎬ１.５ ｋΩ
Ｆ１１ Ｒ２ꎬＲ３ １ ｋΩꎬ３ ｋΩ １.５ ｋΩꎬ４.５ ｋΩ
Ｆ１２ Ｒ２ꎬＲ３ １ ｋΩꎬ３ ｋΩ ０.５ ｋΩꎬ１.５ ｋΩ
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４.２　 提取故障特征

采用 ５ Ｖꎬ１ ｋＨｚ 的正弦波和 １０ μｓꎬ５ Ｖ 的脉冲波

激励被测电路ꎬ输出节点 ３ 为可测节点ꎬ对输出响应

采样ꎬ获取源域和目标域的原始故障信息ꎮ 对表 １ 中

的每类故障进行 ５０ 次 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 分析ꎬ采用 ５ 层

Ｈａａｒ 小波对输出响应进行分解ꎬ提取小波系数的最

大绝对值作为故障特征ꎮ 每种故障模式下的目标域

样本随机分成两部分ꎬ其中 ３０ 组数据结合源域样本

参与分类器训练ꎬ另外 ２０ 组数据作为测试样本验证

分类器的性能ꎮ
４.３　 诊断结果及分析

图 ３ 和图 ４ 给出了单故障和双故障模式下部

分响应曲线ꎬ单故障模式中 Ｆ１、Ｆ５、Ｆ７ 的频率曲线

相近ꎬ对诊断效果影响较大ꎮ 双故障模式中 Ｆ１ 和

Ｆ９、Ｆ２ 和 Ｆ １０、Ｆ３ 和 Ｆ １１曲线波形相近ꎬ容易导致

误分类ꎮ

图 ３　 单故障幅频曲线图

图 ４　 双故障幅频曲线图

１７６
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　 　 使用粒子群算法对 ＴＬ￣ＬＳＳＶＭ 模型的惩罚参数

Ｃ 和核参数 σ 进行优化ꎮ 设初始种群大小为 ２０ꎬ最
大迭代次数为 ２００ꎬ惯性权重 ｗｍａｘ ＝ ０.９ꎬｗｍｉｎ ＝ ０.４ꎬ学
习因子 ｃ１ ＝ １.５ꎬｃ２ ＝ １.７ꎬ建立 ＴＬ￣ＬＳＳＶＭ 故障诊断模

型ꎬ对测试样本进行分类识别ꎮ
单故障诊断结果如图 ５(ａ)所示ꎬＦ１ 和 Ｆ５ 的诊

断正确率分别为 ８５％、９０％ꎬ其余故障的诊断正确率

为 １００％ꎬ总体故障诊断正确率为 ９７.２％ꎮ 双故障诊

断结果如图 ５ ( ｂ) 所示ꎬ总体故障诊断正确率为

９５.７％ꎮ

图 ５　 单、双故障诊断结果图

４.４　 对比实验

对传统机器学习 ＬＳＳＶＭ 算法和本文基于迁移

学习理论的 ＴＬ￣ＬＳＳＶＭ 方法的性能进行比较ꎬ取目

标域中的 ２０ 组数据做测试样本ꎬ当训练样本从小到

大变化时ꎬ使用迁移学习和非迁移学习的诊断结果

如图 ６ 所示ꎮ
从图 ６ 中可以看出ꎬ当用于训练的目标样本数

不足时ꎬ传统 ＬＳＳＶＭ 方法ꎬ即非迁移学习模型训练

出的分类器诊断效果低于迁移学习分类模型ꎮ 随着

目标样本数增加ꎬ迁移学习的效果随之降低ꎬ单、双
故障模式下ꎬ迁移学习使分类准确率的提高值分别

从 １６.１１％降为 ０ 和从 ９.８２％降为 １.０８％ꎮ 当目标样

本数达到 ３０ 以上ꎬ两者的分类效果基本一致ꎮ 因

此ꎬ在该实验情况下ꎬ所提方法在目标数据不足时体

现出更优越的分类性能ꎮ

图 ６　 迁移学习与非迁移学习的比较

５　 结论

本文提出了一种基于 ＴＬ￣ＬＳＳＶＭ 的模拟电路故

障诊断方法ꎮ 在传统机器学习算法中引入迁移学习

的理论ꎬ将与目标相关的源域数据有效迁移至目标

故障训练集ꎬ辅助构建故障分类器ꎬ泛化了算法模型

对数据分布的要求ꎬ解决了样本数据不足引起的分

类效果不佳的问题ꎮ 通过 Ｓａｌｌｅｎ￣Ｋｅｙ 带通滤波电路

的仿真实验ꎬ所提方法对单故障和双故障的分类识

别率都优于标准 ＬＳＳＶＭ 方法ꎮ
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