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摘　 要:间歇故障的累积会导致电子系统健康状态退化,正确识别电子系统间歇故障严重程度是保障系统安全运行、降低维护

成本的关键。 针对间歇故障特征难以准确提取导致传统识别方法失效的问题。 本文提出了一种基于长短期记忆( LSTM)网络

的间歇故障严重程度识别方法,首先将间歇故障注入电子系统获取足量不同严重程度的训练数据。 再用这些数据训练由 LSTM
网络与 softmax 全连接层网络构建的严重程度识别模型。 最后,通过对典型电路的故障注入,使用训练好的 LSTM 网络对间歇

故障严重程度进行识别,实验结果证明了方法的有效性和可行性。
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Abstract:
 

The
 

accumulation
 

of
 

intermittent
 

faults
 

will
 

cause
 

the
 

deterioration
 

of
 

the
 

health
 

of
 

the
 

electronic
 

system.
 

Correctly
 

identifying
 

the
 

severity
 

of
 

intermittent
 

faults
 

can
 

ensure
 

the
 

safe
 

operation
 

and
 

reduce
 

maintenance
 

costs
 

of
 

the
 

electrical
 

systems.
 

However,
 

it
 

is
 

difficult
 

to
 

extract
 

intermittent
 

fault
 

features
 

accurately,
 

which
 

leads
 

to
 

the
 

failure
 

of
 

traditional
 

identification
 

methods.
 

This
 

paper
 

proposes
 

a
 

method
 

for
 

identifying
 

the
 

severity
 

of
 

intermittent
 

faults
 

based
 

on
 

LSTM
 

network.
 

First,
 

the
 

intermittent
 

faults
 

are
 

injected
 

into
 

the
 

electronic
 

system
 

to
 

obtain
 

sufficient
 

training
 

data
 

of
 

different
 

severity.
 

Then
 

use
 

these
 

data
 

to
 

train
 

the
 

classifier
 

which
 

is
 

constructed
 

by
 

LSTM
 

network
 

and
 

the
 

softmax
 

fully
 

connected
 

layer
 

network.
 

Finally,
 

by
 

injecting
 

faults
 

into
 

typical
 

circuits
 

and
 

using
 

the
 

trained
 

LSTM
 

network
 

to
 

identify
 

the
 

severity
 

of
 

intermittent
 

faults,
 

the
 

experimental
 

results
 

prove
 

the
 

effectiveness
 

and
 

feasibility
 

of
 

the
 

method.
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0　 引　 言

　 　 随着电子技术的发展,电子系统复杂度不断提高,给
电子系统故障预测以及健康管理( prognostics

 

and
 

health
 

management,
 

PHM ) 带 了 巨 大 的 挑 战[1] 。 间 歇 故 障

(intermittent
 

faults,
 

IFs)是电子系统故障的主要来源,是
电子系统永久故障的前兆,其主要来源是电子系统运行

过程中不可避免出现的老化、磨损、材料应变等[2] 。 根据

IEEE
 

1234-2019 的标准,间歇故障是由相同的原因重复

出现的故障,具有在有限的时间内持续,且在无外界干扰

的情况下自行恢复的特性[3] 。 随着时间的推移,间歇故

障的故障严重程度会逐渐增大,使得系统健康状态退化,
最终演变为永久性故障(permanent

 

faults,
 

PFs)导致系统

完全失效。 因此,准确识别间歇性故障严重程度是对电

子系统健康状态进行有效表征和评估的关键。
针对间歇故障诊断问题,文献[4] 运用无下采样离

散 小 波 变 换 ( undecimated
 

discrete
 

wavelet
 

transform,
UDWT)的方法识别永磁交流电驱动器当中的间歇性电

阻故障。 Cai 等[5-6] 将动态贝叶斯网络( dynamic
 

Bayesian
 

network,
 

DBN)运用到了间歇故障的种类以及位置辨识

过程,取得了较好的效果。 文献[7]提出决策森林方法,
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在对发动机 / 变速箱控制模块的电子控制单元( electronic
 

control
 

unit,ECU)间歇故障辨识过程中,取得了很好的效

果,文献[8]利用一种改进卷积深度神经网络实现了对

轴承故障的有效诊断,但以上方法均不能有效识别电子

系统间歇故障严重程度。
为了准确识别间歇故障严重程度,更好地预测电子

系统的剩余寿命,许多学者提出了对比健康信号与故障

信号的差异,从中提取能够表征间歇故障“严重性”的特

征,并利用这些特征训练识别模型。 Li 等[9] 利用小波变

换提取间歇故障特征,通过小波系数提取信号能量,得到

间歇故障“严重性” 特征,可用于识别和隔离间歇故障。
Zhang 等[10] 引入软测量模型,通过残差分析提取间歇性

传感器故障的“严重性” 特征。 但电路退化是故障严重

程度随时间变化过程,以上方法均缺乏对间歇故障严重

程度对时间累积的描述,因此无法有效识别退化过程中

的故障严重程度动态变化。 Li 等[11] 利用特征选择验证

(feature
 

selective
 

validation,FSV)构建特征故障“严重程

度因子”,并利用该特征训练隐半马尔科夫模型( hidden
 

semi-Markov
 

model,
 

HSMM),利用 HSMM 模型极强的对

时间序列建模和时序模式分类能力实现电路健康状态的

识别及剩余使用寿命预测,达到了很好的效果。 但由于

HSMM 的观测状态必须是离散的整数序列,对连续数据

进行量化会导致信息的损失,使得该方法的泛化性能

不足。
长短期记忆( long

 

short-term
 

memory,LSTM) 神经网

络是一种改进的循环神经网络( recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN),为解决 RNN 的梯度爆炸和梯度消失问题而被提

出。 LSTM 对时间序列前后相关性极其敏感,因此 LSTM
网络可以有效捕获复杂时序数据中的长期依赖信息,能
够很好的适用于间歇故障严重程度演变过程。 且 LSTM
的特征捕获能力强、鲁棒性良好、易于训练,近年来在时

变参数辨识、故障诊断等领域都获得了成功的应用[12-14] 。
综上所述,目前对于间歇故障的诊断方法存在样本

难以获取、故障数据特征难以提取等问题,多数方法需要

复杂的先验知识,泛化性差。 基于此,本文针对间歇故障

严重程度的演变过程,提出了一种基于 LSTM 网络的电

子系统间歇故障严重程度识别方法。 首先通过对电子系

统的间歇性电阻故障注入获取足量的间歇故障训练数

据;其次,对不同严重程度的间歇故障数据进行标注,并
输入 LSTM 网络中进行训练得到模型参数,在训练过程

中对网络的特定层采用 dropout 处理[15] 以防止网络出现

过拟合现象;再利用训练好的 LSTM 网络对实际电子系

统的间歇故障进行严重程度识别;最后通过实验测试了

所提方法对 ECG 后级放大电路间歇故障严重程度的识

别准确率,验证了本文所提方法的可行性和有效性。

1　 间歇故障注入

1. 1　 间歇故障机理分析

　 　 电子系统间歇故障的成因机理复杂多样,其中焊盘

或其他电连接器的老化是导致间歇故障的主要原因,该
类间歇故障主要表现为焊盘或连接器电阻值的间歇性随

机突变。 焊盘或物理连接老化的成因机理主要是氧化和

松动开裂,氧化的成因是较为极端的温度、湿度,导致金

属连接器表面生成氧化膜,失去了原有的导电性,且随着

时间的推移,连接处氧化层的覆盖面积不断增大,导致电

阻值发生变化,其退化过程如图 1 所示。

图 1　 电子系统焊盘氧化过程

Fig. 1　 Electronic
 

system
 

pad
 

oxidation
 

process

焊盘的松动开裂主要是由外部应力导致的,当电路

系统连接处的材料受到一定的外力时会产生弹性形变,
而当外力超过一定范围或是长时间受到外力影响时,弹
性形变就会转换为塑性形变,并最终导致连接处出现松

动、断裂,而其形变的程度会随着时间慢慢积累,印制电

路板中由外力而导致焊盘开裂的情况如图 2 所示。

图 2　 PCB 上开裂的焊盘

Fig. 2　 Cracked
 

pads
 

on
 

the
 

PCB

无论是氧化还是松动开裂,最终表现为焊盘或物理

连接处的电阻值发生间歇性随机突变,且随着时间推移,
间歇电阻故障的严重程度会在电子系统的退化过程中不

断增大,具体表现为故障发生频率及电阻值的大小不断

升高[16] ,在电阻的退化周期当中,不同阶段电阻值所处

的间歇故障严重程度的动态演变过程如图 3 所示。
1. 2　 间歇故障注入方法

　 　 电子系统间歇故障具有间歇性、随机性和自恢复性
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图 3　 电子系统间歇故障严重程度演变过程

Fig. 3　 Evolution
 

of
 

the
 

severity
 

of
 

intermittent
faults

 

in
 

electronic
 

systems

的特点,尤其是在故障发生的早中期,由于发生频率低、
电阻变化小、持续时间短(10-9 ~ 10-6

 

s),使得间歇故障难

于监测,获取足量训练数据困难。 加速退化仿真实验是

获取训练样本的有效手段,本文利用文献[11]中建立的

间歇电阻故障注入模型以及相应的故障注入器,对电子

系统故障注入并获取足量不同严重程度的故障训练样

本。 要进行准确的间歇故障注入,必须建立准确的间歇

故障模型。
如图 4 所示是采用四线测电阻法实际测量得到的间

歇故障发生时,电阻值的随机变化过程,根据所显示的接

触电阻随时间变化的数据,一个完整的间歇故障周期包

括一个“故障周期”(Tsafe)和一个“非故障周期”(T fault)。

图 4　 实测间歇性接触电阻变化

Fig. 4　 Measured
 

intermittent
 

contact
 

resistance
 

changes

接触电阻 R f 在“故障期间”的状态下间歇地急剧变

化,在“非故障期间” 的状态下恢复为正常值。 “故障周

期”由两个状态组成:接触电阻急剧增加的故障激活

态(Ta)和恢复了正常接触电阻的故障失活状态( T i )。
间歇性故障将在故障激活状态和故障失活状态之间反复

切换,每个故障周期中的过渡周期数用 Ns 表示,N tot 代表

“失效期”的总数。 所有相关参数的统计结果显示在表 1
中。 根据表 1 的统计数据,建立间歇故障模型,以模拟引

起电子设备中接触电阻的变化。 建模过程如图 5 所示,

其中,Ns、Ta、T i
 和 Tsafe 根据分布的概率函数随机生成。

表 1　 间歇电阻故障参数取值区间及分布规律

Table
 

1　 Intermittent
 

resistance
 

fault
 

parameter
value

 

interval
 

and
 

distribution
 

law
参数 最小值 最大值 概率分布
Rf / kΩ 0 100 均匀分布
Ta 100

 

ns 2
 

μs 均匀分布
Ti 100

 

ns 10
 

μs 均匀分布
Tsafe 50

 

μs 1
 

ms 均匀分布
Ns 1 20 均匀分布

图 5　 间歇电阻故障模型

Fig. 5　 Intermittent
 

resistance
 

fault
 

model

2　 长短期记忆人工神经网络结构

　 　 LSTM 网络是一种时间循环神经网络,与 RNN 一样,
该网络对当前时刻之前的数据具有一定的记忆功能,对
数据序列的前后关系的特征捕获能力较强。 作为 RNN
的一种变体,LSTM 网络引入门控结构解决了 RNN 因梯

度爆炸或梯度消失所造成的难以保持对时间序列长时间

记忆[17] 的问题。
2. 1　 LSTM 网络

　 　 LSTM 网络中的短时记忆单元功能类似于 RNN 中的

隐藏层,并且两者的输入层结构相同。 与 RNN 简单的单

向交互不同,LSTM 网络引入遗忘门( forget
 

gate)、输入门

(input
 

gate)、输出门(output
 

gate)3 个特殊的门来控制信

息的存储与输出,其基本单元结构如图 6 所示。

图 6　 LSTM 基本单元结构

Fig. 6　 LSTM
 

basic
 

unit
 

structure
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图 6 中 σ 表示 sigmoid 激活函数,tanh 表示双曲线正

切激活函数。 由图 6 可知,LSTM 网络由细胞单元构成,
每个细胞单元的参数完全相同,并分别负责处理某一时

刻 t 当中的输入数据 x t 。 LSTM 网络某一时刻的输出不

仅和该时刻的输入向量以及上一时刻的隐藏层向量

( h t-1)有关,还与细胞单元状态 C t 有关。 一个 LSTM 网

络的细胞单元包含 4 个门控结构:1)遗忘门决定了应当

从之前的细胞当中遗忘多少信息,以及保留多少信息,该
功能通过将细胞单元状态与 sigmoid 函数的输出值相乘

来实现,经过 sigmoid 函数变换的输出向量 ft 中每一个元

素的值介于 0 ~ 1 之间,0 表示完全丢弃,1 表示完全保

留。 2)输入门的 sigmoid 函数部分决定了应当如何更新

细胞状态。 3)输入门的 tanh 函数创建候选向量,并添加

到细胞状态当中。 4)输出门决定如何输出信号当中有用

的信息。
在使用 LSTM 网络处理数据时,首先需要将原始数

据 x 进行归一化,归一化公式为:

x̂ = x - min(x)
max(x) - min(x)

(1)

每个 LSTM 网络细胞单元的输入层 t 时刻的输入为

长度固定的向量,用 x̂ t 表示,则遗忘门输出向量由式(2)
给出:

　 　 ft = sigmoid(Wf·[h t -1,x̂ t] + bf) (2)

式中: h t -1 是 t - 1 时刻细胞单元的隐藏层向量,x̂ t 表示 t
时刻的输入向量。 Wf 为遗忘门中的权重矩阵,而 b f 则表

示偏置向量。
输入门输出向量 i t 与输出门的输出向量 o t 分别为:

i t = sigmod(Wi·[h t -1,x̂ t] + b i)•

tanh(Wc·[h t -1,x̂ t] + bc)
(3)

o t = sigmoid(Wo·[h t -1,x̂ t] + bo) (4)
其中, Wi、Wc、Wo ∈ Rk×d、b i、bc、bo ∈ Rd 分别代表相

应的权重矩阵以及偏置向量,d 为向量[h t -1, x̂ t] 维数,k
为向量C t 维数,“•”表示向量点乘,“·”表示矩阵乘积。
i t 表示 t时刻细胞单元状态添加的新信息,通过将 i t 与 C t

相加来达到更新第 t 个细胞状态的目的,综上所述,更新

细胞单元状态的公式如下:
C t = ft•C t -1 + i t (5)
隐藏层向量 h t 作为 LSTM 网络每一个细胞单元最终

的输出,并由输出门和细胞单元状态共同决定,其表达式

如下。
h t = o t•tanh(C t) (6)
LSTM 网络由基本细胞单元构成,网络结构如图 7

所示。

图 7　 LSTM 网络结构

Fig. 7　 LSTM
 

network
 

structure

　 　 LSTM 网络可用作对于时间序列的回归分析以及分

类,其训练算法均采用有监督学习的方式,利用反向传播

算法进行训练[18] 。 当 LSTM 被用于间歇性故障严重程度

分类时,LSTM 网络的输出是最后一个细胞单元的隐藏层

向量。
2. 2　 softmax 模型

　 　 softmax 模型是 logistic 模型的推广,它能够将任意实

数范围内的向量 z 映射到区间[0,1]内,并且能够将某一

层上神经元的输出概率值转化为互斥的概率事件,以

softmax 层作为输出层的全连接层网络结构如图 8 所示。
softmax 层的输出值按式(7)计算:

y i =
ezi

∑
N

j = 1
ez j

(7)

其中, y i 表示该神经元经过变换之后的输出值,N 表

示该网络的输出层神经元个数。 zi 表示 softmax 层在经过

柔性归一化之前每个神经元的输出概率,其值由输入向

量以及网络参数得到:
z = (h t·W1 + b1)·W2 + b2 (8)

式中: W1、W2、b1、b2 分别表示各层网络之间的权重矩阵

与偏置向量。
2. 3　 dropout 层
　 　 在模型的训练过程中,若训练样本数量较少,同时模

型参数较多,经过训练的模型就容易产生过拟合现象,具
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图 8　 全连接层网络结构

Fig. 8　 Fully
 

connected
 

layer
 

network
 

structure

体表现为模型在训练集上的识别准确率较高,而在测试

集上识别准确率较低。 利用 dropout 层可以有效减少模

型的过拟合,防止训练数据发生复杂的协同适应。 在每

个周期的训练过程当中,dropout 对上一层神经元进行处

理,使其中的每个单元以 0. 5 的概率从网络中随机删除,
被删除的单元不参与损失函数的计算(前向传播),并且

在本次反向传播的过程中对应权值与偏置保留上一次计

算结果,不参与更新。 而未被删除的神经元则按照原来

的方式进行前向概率的计算以及参数更新,因此在每个

训练周期当中,dropout 层中只有部分神经元参与训练。

3　 基于 LSTM 网络的间歇故障严重程度识别
方法

　 　 单独的 LSTM 循环神经网络不具备对时间序列进行

分类的能力,本文在 LSTM 网络后外接 softmax 全连接层

网络进行分类。 由 LSTM 网络与 softmax 全连接层网络

搭建而成的分类器结构如图 9 所示。 其中,dropout 层的

作用是在训练时对全连接层中的神经元进行随机选取并

输出至 softmax 层进行分类,而在识别过程中则不需要

dropout 层的参与。

图 9　 LSTM 网络分类器

Fig. 9　 LSTM
 

network
 

classifier

　 　 由于每一个 LSTM 网络细胞单元的输入向量长度是

定值 M,数据序列在被输入进 LSTM 多分类网络之前需

要经过预处理,包括归一化和分段。 归一化之后的数据

被分割为 N 段等长的序列,其中每一段的长度固定为M。
按照前后顺序将每一段数据输入 LSTM 网络当中,并根

据网络权重与偏置向量求取整个网络的输出值。 采用以

损失函数应最小为准则的反向传播算法训练 LSTM 网

络,损失函数定义如下:

R =- 1
n ∑

n
‖y0 lny + (1 - y0)ln(1 - y)‖ (9)

其中, y 表示由网络计算得到数据的标签(故障的状

态类别,为 0 ~ 1 之间的概率值),而 y0 则表示数据实际的

标签。 需要注意的是,输入至 LSTM 网络中的序列长度

必须为细胞单元输入层长度的整数倍,而序列中的元素

可以是任意连续的概率值,识别结果即为 softmax 层中被

激活的神经元(概率值最大)所对应的类别。 综上所述,
本文提出的基于 LSTM 网络的间歇故障严重程度识别方

法流程如图 10 所示。

图 10　 基于 LSTM 网络的间歇故障严重程度识别过程

Fig. 10　 Recognition
 

process
 

of
 

intermittent
 

fault
 

severity
 

based
 

on
 

LSTM
 

network

　 　 基于 LSTM 网络的间歇故障严重程度识别方法步骤

如下:
1)利用故障注入器将不同故障严重程度的间歇电阻

故障注入被测电路。

2)从被测电路中采集在不同严重程度的间歇故障注

入下的响应信号(一般为电压信号),并做好标注,将标

注好的样本分为训练集以及测试集。
3)利用训练集当中的不同故障严重程度的数据对
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LSTM 网络进行有监督学习,得到其模型参数。
4)将测试集当中的样本数据输入已经训练好的

LSTM 网络当中进行间歇故障严重程度识别,并与不同故

障严重程度的标注进行比对,分析分类器的性能。

4　 实　 验

4. 1　 实验案例

　 　 将心电仪的 ECG 后级放大电路作为研究对象,利用

文献[11]的间歇故障注入器对特定位置的焊盘进行间

歇故障注入,通过修改间歇故障参数安全时长(Tsafe) 以

及单位周期内间歇故障发生次数(Ns)来划分故障严重

程度等级并进行标注。 实验将严重程度划分为 8 个等

级,随着等级的提升,故障严重程度不断升高,故障参数

设置如表 2 所示。 实验环境使用到的设备包括:泰克

MD3024 数字示波器;直流电源;泰克 AFG31000 系列任

意波形发生器;由 FPGA 控制的间歇故障注入器;被测电

路。 被测电路的输入信号由任意波形函数发生器产生,
输出信号通过示波器显示、采集。 实验环境如图 11 所

示。 ECG 后级放大电路间歇故障注入位置如图 12 所示。
采用频率为 1

 

kHz、振幅为 1
 

V 的正弦波作为该电路的激

励信号。 其中 ECG 后级放大电路不同故障状态的电路

输出信号如图 13 所示。

表 2　 故障等级划分

Table
 

2　 Fault
 

classification

故障等级 Ns / 次 Tsafe / ms

1 [0,1] [41,50]

2 [2,4] [29,35]

3 [5,8] [25,28]

4 [9,10] [20,23]

5 [10,12] [15,18]

6 [13,15] [9,12]

7 [16,18] [4,6]

8 [19,20] [0. 5,0. 8]

　 　 从被测电路中采集每种故障严重程度的样本各 100
组,总共 800 组样本。 将数据集分为训练集和测试集,各
含 400 个样本,其中每个严重程度 50 个样本。 完成一次

测试后,进行交叉验证,即交换训练集和测试集,再次训

练并对新的测试样本进行识别,最后取两次测试识别准

确率的平均值评估识别结果。 分为 20 段,每段 200 个数

据点。 LSTM 网络的细胞单元隐藏层向量维度设定为

500,softmax 全连接网络层单元数量和输出的样本类别

为 8,对应 8 种间歇故障严重程度。
表 3、4 分别为 LSTM 在两次交叉测试实验中对测试

图 11　 实验装置

Fig. 11　 Experimental
 

device

图 12　 ECG 后级放大电路间歇故障注入

Fig. 12　 Intermittent
 

fault
 

injection
 

of
 

ECG
post-amplification

 

circuit

图 13　 ECG 电路不同间歇故障注入下的输出波形

Fig. 13　 ECG
 

circuit
 

output
 

waveform
 

under
different

 

intermittent
 

fault
 

injection

样本的故障识别结果,表格的纵向标签栏代表标注的故

障严重程度等级,横向标签栏代表识别的故障严重程度

等级(Lx 表示处于故障严重程度等级,
 

x= 1,2,…,8),表
中数字代表样本的数量。
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表 3　 基于 LSTM 的 ECG 电路识别结果(实验 1)
Table

 

3　 Recognition
 

results
 

of
 

ECG
 

circuit
 

based
on

 

LSTM
 

network
 

(Experiment
 

1)
L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8

L1 50 1 1 - - - - -
L2 - 45 1 - - - - 4
L3 - 4 46 3 - - - -
L4 - - 2 46 1 - - -
L5 - - - 1 48 - - -
L6 - - - - 50 - -
L7 - - - - - 50 -
L8 - - - 1 - - 46

表 4　 基于 LSTM 的 ECG 电路识别结果(实验 2)
Table

 

4　 Recognition
 

results
 

of
 

ECG
 

circuit
 

based
on

 

LSTM
 

network
 

(Experiment
 

2)
L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8

L1 50 1 3 - - - - -
L2 - 44 2 - - - - 3
L3 - 5 45 3 - - - 1
L4 - - - 47 1 - - 1
L5 - - - - 48 1 - -
L6 - - - - - 49 - -
L7 - - - - - - 50 0
L8 - - - - - - - 45

4. 2　 对比实验与结果分析

　 　 为了更好地评估 LSTM 网络的性能,利用文献[19]
方法,先将样本经过小波变换( wavelet

 

transform,
 

WT),
将 3 层小波分解之后的小波能量作为其特征,再采用支

持向量机(support
 

vector
 

machine,SVM)对测试样本进行

分类。 同时也采用极限学习机(extreme
 

learning
 

machine,
 

ELM) [20] 作为分类器对样本特征进行分类识别,并比较

两种方法效果,其中 ELM 隐藏层的数量设置为 500。
1) 对比实验 1:利用小波变换-支持向量机( WT-

SVM)方法的识别结果如表 5、6 所示。

表 5　 基于 WT-SVM 的 ECG 电路识别结果(实验 1)
Table

 

5　 Recognition
 

result
 

of
 

ECG
 

circuit
 

based
on

 

WT-SVM
 

(Experiment
 

1)
L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8

L1 50 1 5 - - - - -
L2 - 41 5 - 1 1 - 3
L3 - 4 37 2 - 1 - 1
L4 - 1 - 39 5 4 4 3
L5 - - - 1 40 3 3 -
L6 - 2 2 1 3 38 2 2
L7 - 1 - 7 1 1 40 4
L8 - - 1 - - 2 1 37

表 6　 基于 WT-SVM 的 ECG 电路识别结果(实验 2)
Table

 

6　 Recognition
 

result
 

of
 

ECG
 

circuit
 

based
 

on
 

WT-SVM
 

(Experiment
 

2)
L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8

L1 50 1 3 - - 1 - -
L2 - 47 7 1 - - 1 2
L3 - 2 30 1 7 - - 1
L4 - - 5 42 2 - - 2
L5 - - - 4 38 2 - 1
L6 - - - - 1 40 - 5
L7 - - 3 - 1 2 41 7
L8 - - 2 - 1 5 8 32

　 　 2) 对比实验 2:利用小波变换-极限学习机( WT-
ELM)方法的识别结果如表 7、8 所示。

表 7　 基于 WT-ELM 的 ECG 电路识别结果(实验 1)
Table

 

7　 Recognition
 

result
 

of
 

ECG
 

circuit
 

based
 

on
 

WT-ELM
 

(Experiment
 

1)
L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8

L1 50 1 6 1 6 - 2 -
L2 - 41 2 - 2 3 1 3
L3 - 4 32 - - 1 2 1
L4 - 1 4 44 4 - 2 3
L5 - - 4 5 34 3 3 -
L6 - 2 1 3 40 2 2
L7 - 1 - 1 4 37 4
L8 - - 1 - 1 1 37

表 8　 基于 WT-ELM 的 ECG 电路识别结果(实验 2)
Table

 

8　 Recognition
 

result
 

of
 

ECG
 

circuit
 

based
on

 

WT-ELM
 

(Experiment
 

2)
L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7 L8

L1 50 1 3 - - - - -
L2 - 33 - 2 2 6 1 1
L3 - 3 20 3 4 2 1 4
L4 - - 7 37 5 4 3 2
L5 - 4 8 4 31 4 3 3
L6 - 3 6 2 1 23 6 8
L7 - 1 4 2 5 6 28 5
L8 - 5 2 - 2 5 8 27

　 　 为了对比方法对于间歇故障状态识别的性能,以识

别准确率 Ac 作为评价 LSTM 性能的指标,其计算公式为:

Ac =
Nco

Nco + N f
(10)

其中, Nco 表示识别结果正确的样本数量, N f 为识别

结果错误的样本数量。
将每次实验中两次交叉测试实验的识别正确率取平
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均值作为该实验所用方法的整体识别正确率。 对比结果

如表 9 所示。 由表 9 可知,相比于 WT-SVM 和 WT-ELM,
本文方法对于间歇故障严重程度识别有更高的准确率。

表 9　 不同方法的识别结果对比

Table
 

9　 Comparison
 

of
 

recognition
results

 

of
 

different
 

methods
识别方法 LSTM WT-SVM WT-ELM
识别结果 95. 25% 80. 25% 65. 50%

　 　 3)方法对训练样本数量的敏感性分析

以 ECG 后级放大电路为例,使用间歇故障注入的方

法生成训练样本数量分别设置为 50 组 / 故障严重程度、
60 组 / 故障严重程度、70 组 / 故障严重程度、80 组 / 故障

严重程度、90 组 / 故障严重程度、100 组 / 故障严重程度的

训练数据,而测试样本的数量依然为 50 组 / 故障严重程

度,分别计算方法识别准确率。 得到 LSTM(本文采用的

方法)、WT-SVM 和 WT-ELM 的识别率随训练样本数量

的变化如图 14 所示。

图 14　 方法对样本数量的敏感性曲线

Fig. 14　 Method
 

sensitivity
 

curve
 

to
 

sample
 

size

由图 14 可知,随着训练样本数量的增加,LSTM 网络

与 WT-SVM 的识别率没有明显的变化,而 WT-ELM 识别

准确率有上升的趋势。 并且随着样本数的增加,LSTM 网

络的识别率仍然高于 WT-SVM 和 WT-ELM,该结果表明,
 

本文方法对样本数的敏感性不高,具有更好的泛化性能。
4)方法的鲁棒性分析

在间歇故障数据的实际采集过程中,由于设备、环境

等原因不可避免地会出现数据损坏、缺失的情况。 因为

间歇故障的随机性,数据丢失可能会错过间歇故障发生

的事件,导致严重程度识别出现偏差。 因此,LSTM 网络

对于含有缺失数据样本的识别能力至关重要。 另一方

面,当发生间歇故障的电子系统处于较为极端的环境时,
导致采集到的原始数据存在一定噪声,容易导致识别结

果错误。

为了模拟数据缺失的情况,在测试样本中随机删去

200 ~ 400 个连续的数据点,被删数据点在整个样本序列

中的位置是随机的。 同时在缺失数据的原始信号中混入

均值为 0,方差等于被测电路供电电源正电压 1%的高斯

噪声作为测试样本。 完整的样本与对应的混入噪声的缺

失数据样本的波形对比如图 15 所示。 被检测网络选择

为由每种故障状态 50 个,总共 400 个样本训练而成。

图 15　 正常样本与含噪声的残缺样本对比

Fig. 15　 Comparison
 

of
 

normal
 

samples
 

and
incomplete

 

samples
 

with
 

noise

考虑到噪声以及数据缺失的随机性,分别对测试样

本进行 10 次随机处理,每次数据缺失的位置以及混合的

噪声随机生成,识别结果如图 16 所示,总体识别正确率

保持在 90%左右,说明了本文方法的对缺失数据和包含

噪声干扰的间歇故障数据具有良好的鲁棒性。

图 16　 测试样本在存在环境噪声与数据

缺失情况下的识别结果

Fig. 16　 Recognition
 

results
 

of
 

test
 

samples
 

in
 

the
presence

 

of
 

environmental
 

noise
 

and
 

missing
 

data

5　 结　 论

　 　 本文提出了一种基于 LSTM 网络的间歇故障严重程

度识别方法,该方法可以有效识别电子系统间歇故障严
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重程度,且具有良好泛化性能和鲁棒性。 相比于传统的

机器学习方法,本文方法无需提取故障电路输出信号的

特征,利用深度学习理论,直接通过原始数据即可准确识

别出系统所处的间歇故障状态。 通过对比实验,证明了

本文方法的有效性和可行性。 本文方法可以被应用于航

空航天、高速列车运输、电子医疗设备、军事装备等关乎

国计民生的领域,为这些领域的电子系统间歇故障预测

和健康状态管理提供技术支持。
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