
第 38 卷　 第 5 期

·238　　 ·
电子测量与仪器学报

JOURNAL
 

OF
 

ELECTRONIC
 

MEASUREMENT
 

AND
 

INSTRUMENTATION
Vol. 38　 No. 5

2024 年 5 月

收稿日期:
 

2022-06-29　 　 Received
 

Date: 2022-06-29
∗基金项目:国家自然科学基金民航联合基金(U1733119)、中央高校基本业务费项目(3122017107)资助

DOI:
 

10. 13382 / j. jemi. B2205634

基于 IHHO-BP 神经网络的模拟电路故障诊断∗

王　 力1 　 张露露2

(1. 中国民航大学职业技术学院　 天津　 300300;2. 中国民航大学电子信息与自动化学院　 天津　 300300)

摘　 要:针对模拟电路故障类型多、故障状态不稳定以及故障数据冗余,使得模拟电路故障诊断困难的问题,提出利用改进哈里

斯鹰算法(improved
 

Harris
 

Hawks
 

optimization,IHHO)优化反向传播( back
 

propagation,BP)神经网络,实现模拟电路故障特征选

择与诊断。 首先,将非线性自适应因子、柯西变异和随机差分扰动引入哈里斯鹰算法,实现收敛速度和精度的提升;其次,采用

IHHO 对模拟电路的单一故障和组合故障仿真数据进行特征选择,完成数据预处理;最后,采用 IHHO-BP 算法,对预处理后的故

障数据进行训练和测试,实现模拟电路故障诊断。 诊断结果表明,所提方法的诊断精度相较于其他算法提升了 5. 5%。
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Abstract:
 

The
 

improved
 

Harris
 

Hawks
 

optimization
 

algorithm
 

( IHHO)
 

is
 

proposed
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

that
 

analog
 

circuit
 

fault
 

diagnosis
 

is
 

difficult
 

due
 

to
 

multiple
 

fault
 

types,
 

unstable
 

fault
 

states
 

and
 

redundant
 

fault
 

data.
 

IHHO
 

optimized
 

back
 

propagation
 

(BP)
 

neural
 

network
 

to
 

realize
 

fault
 

feature
 

selection
 

and
 

diagnosis
 

of
 

analog
 

circuits.
 

Firstly,
 

the
 

nonlinear
 

adaptive
 

factor,
 

Cauchy
 

variation
 

and
 

stochastic
 

difference
 

perturbation
 

are
 

introduced
 

into
 

the
 

Harris
 

Hawks
 

optimization
 

algorithm
 

to
 

improve
 

the
 

convergence
 

speed
 

and
 

accuracy.
 

Secondly,
 

IHHO
 

is
 

used
 

to
 

select
 

the
 

characteristics
 

of
 

the
 

single
 

fault
 

and
 

the
 

combined
 

fault
 

simulation
 

data
 

of
 

the
 

analog
 

circuit
 

to
 

complete
 

the
 

data
 

preprocessing.
 

Finally,
 

IHHO-BP
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

train
 

and
 

test
 

the
 

preprocessed
 

fault
 

data
 

to
 

realize
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

analog
 

circuits.
 

The
 

diagnostic
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

improves
 

the
 

diagnostic
 

accuracy
 

by
 

5. 5%
 

compared
 

with
 

other
 

algorithms.
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0　 引　 言

　 　 现代电子工业中,模拟电路被广泛应用于国防、控
制、通信和图像处理等领域,然而在运行期间发生的电路

故障会对此类系统造成严重影响[1] 。 随着模拟电路集成

度的日益增加,电路故障类型和故障状态复杂以及故障

数据量大等问题,使得模拟电路故障诊断困难[2] 。
传统模拟电路故障诊断方法主要分为测前模拟和测

后模拟,前者较为典型的方法为故障字典法和概率统计

法,后者最具代表性的方法为参数辨识法和故障验证法。
而传统诊断方法存在计算量大、过程繁琐、对经验依赖性

过强等局限,近年来将人工智能算法引入模拟电路故障

诊断[3-4] ,其中神经网络泛化性能良好,计算能力强被广

泛用于故障诊断,但由于其收敛速度慢、容易陷入局部极

值等弊端使得模拟电路故障诊断精度低。 因此,模拟电

路故障诊断精度的提高成为该领域的研究热点。
模拟电路故障诊断精度的提高主要依赖故障特征选
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择[5] 以及诊断模型的选择与优化[6] ,群智能算法作为新

兴人工智能算法,算法简单易实现、鲁棒性高且寻优能力

强,日渐成为主流优化算法。 文献[7-9]分别利用粒子群

算法和遗传算法进行特征选择,维持特征数据结构的同

时实现了数据降维。 文献[10-12]分别利用粒子群算法

和遗传算法优化 BP 神经网络的权重和阈值,实现 BP 神

经网络的学习效率和诊断精度的提升。 针对粒子群算法

和遗传算法受参数限制严重,寻优路径单一且种群多样

性差等局限,文献[13-15]提出利用参数较少,寻优策略

多的 HHO 进行特征选择和诊断模型的优化,进一步实现

特征数据更优选择以及诊断精度的提升。 然而无法实现

全局搜索和局部探索的平衡,易陷入局部最优解等问题

是单一群智能算法的通病。
综上,针对上述问题,本文提出一种改进哈里斯鹰算

法,实现对复杂数据的特征选择和诊断模型的优化。 首

先,对模拟电路进行故障仿真,确定故障类别得到故障数

据;然后,利用 IHHO 结合 BP 神经网络完成故障数据的

特征选择;最后,将特征选择后的最优子集作为输入,利
用 IHHO 优化 BP 神经网络的权重和阈值,实现模拟电路

的故障诊断。 本文采用两种国际通用模拟电路 Sallen-
Key 带通滤波电路和 CSTV 低通滤波电路验证所提方法

的效果。

1　 HHO

　 　 HHO 是模拟哈里斯鹰狩猎行为的一种新型群智能

算法,算法的灵活度高,寻优策略多,主要分为全局搜索

和局部探索两个阶段。
1. 1　 全局搜索

　 　 全局搜索与局部探索之间的平衡是影响群智能算法

性能的关键,这两个阶段的转变由逃逸因子 E 决定:
E = E0·E1 (1)

E0 = 2 1 - t
T( ) (2)

式中: E0 为( -1,1)中的随机数,代表每次迭代中兔子的

初始能量; E1 为线性自适应因子; T 为最大迭代次数,当
| E | ≥ 1 时算法进入全局搜索阶段。 在此阶段,哈里斯

鹰部署了两种位置更新策略,第 1 种策略为根据兔子的

位置占据据点 (q < 0. 5),第2种策略为近距离栖息(q≥
0. 5)。 这两种策略被赋予了相等的概率 q,X( t + 1) 的更

新规则如下:
X( t + 1) =

Xrand( t) - r1 | Xrand( t) - 2r2X( t) | ,
q ≥ 0. 5
(Xrabbit( t) - Xm( t)) - r3(LB + r4(UB - LB)),
q < 0. 5

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(3)

式中: t 为当前迭代次数, X( t) 为第 t 次迭代中哈里斯鹰

位置向量, X( t + 1) 为哈里斯鹰下次迭代位置向量。
Xrand( t) 为随机哈里斯鹰个体, Xrabbit( t) 为兔子的位置向

量即最优哈里斯鹰个体的位置向量。 LB 和 UB 分别为特

定问题决策变量的上界和下界。 r1、r2、r3 和 r4 为 (0,1) 中

的随机数。 Xm( t) 为当前种群中所有成员的平均位置

向量。
1. 2　 局部搜索

　 　 当 | E | < 1 时算法进入局部探索阶段,在此过程中,
算法依据兔子的逃逸能量 E 和逃跑倾向 r ,引入 4 种策

略来模拟哈里斯鹰的狩猎行为。
当 | E | ≥ 0. 5 且 r ≥ 0. 5 时,哈里斯鹰实施软包围,

公式如下:
X( t + 1) = D( t) - E | JXrabbit( t) - X( t) | (4)
ΔX( t) = Xrabbit( t) - X( t) (5)
J = 2(1 - r5) (6)

式中:ΔX( t) 为当前哈里斯鹰个体与兔子的距离, J 为兔

子的跳跃强度。
当 | E | < 0. 5 且 r ≥ 0. 5 时,兔子的逃逸能量不足,

哈里斯鹰采取硬包围策略,公式如下:
X( t + 1) = Xrabbit( t) - E | D( t) | (7)
当 | E | ≥ 0. 5 且 r < 0. 5 时,兔子的逃逸能量和逃跑

倾向都很高,哈里斯鹰采取渐进式快速俯冲软包围,公式

如下:

X( t + 1) =
Y,F(Y) < F(X( t))
Z,F(Z) < F(X( t)){ (8)

Y = Xrabbit( t) - E | JXrabbit( t) - Xm( t) | (9)
Z = Y + S·LF(D) (10)

式中: S为大小为 1 × D的随机列表, D为变量维度, F为

适应度函数, LF 为 le′vy 飞行函数,用于模拟哈里斯鹰在

狩猎期间快速、突然和不规则的移动。
当 E < 0. 5 且 r < 0. 5 时,哈里斯鹰采用渐进式快速

俯冲硬包围,哈里斯鹰的决策机制与式(8)相同,更新位

置 Y 的公式如下:
Y = Xrabbit( t) - E | JXrabbit( t) - Xm( t) | (11)

2　 IHHO

　 　 HHO 相较其他群智能算法,参数较少,结构完整且

易于使用,但同样存在易陷入局部最优,难以平衡全局搜

索和局部探索的问题[16] 。 因此,本文针对以上问题对

HHO 进行了改进。
2. 1　 非线性自适应因子

　 　 在基本 HHO 中,当 | E | ≥ 1 且 | E | 的值越大,鹰群

的搜索空间越大,全局搜索能力越强;当 | E | < 1 时,鹰
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群会根据兔子的状态实时更新抓捕策略,但寻优策略复

杂多变,寻优效果的高低并不能仅用 | E | 的数值大小判

定。 然而 E 在寻优全过程呈线性变化,无法灵活实现全

局搜索与局部探索的过渡以及鹰群抓捕策略的转换。 因

此,本文引入非线性自适应因子 E1,其定义如下:

E1 = sin( tπ
T

+ π
2

) + 1 (12)

根据改进前后自适应因子 E1 公式得到的对比曲线

如图 1 所示。

图 1　 非线性自适应因子迭代曲线对比

Fig. 1　 Comparison
 

of
 

nonlinear
 

adaptive
 

factor
 

iteration
 

curve

由图 1 可知,改进后的 E1 曲线前期变化平缓使得鹰

群可以扩大搜索范围即算法的全局搜索能力更优,中后

期下降速度较快随后趋于平缓,标志着算法可实现从全

局搜索阶段向局部探索阶段的迅速转换,以及鹰群抓捕

策略的灵活切换。
2. 2　 柯西变异

　 　 HHO 在进入局部探索阶段后,随着迭代次数增加,
种群的多样性递减,极易出现早熟现象,陷入局部最优。
为提高算法种群多样性,本文引入柯西变异策略。

标准柯西分布的密度函数为:

f(x) = 1
π(x2 + 1)

, - ∞ < x < ∞ (13)

柯西变异策略的引入可以在当前哈里斯鹰个体附近

产生较大扰动,使得柯西分布函数的范围更广,哈里斯鹰

捕获到兔子的概率提升,算法拥有更优的种群多样性。
位置更新公式如下:

X( t + 1) = Xrabbit·(1 + cauchy(0,1)) (14)
Cauchy(0,1) = tan(( rand - 0. 5)·π) (15)

式中: cauchy(0,1) 为柯西随机数, rand 为(0,1)中的随

机数。
2. 3　 随机差分扰动

　 　 在基本 HHO 的中后期,鹰群仅进行局部搜寻即小范

围的对兔子实施抓捕,导致算法将局部最优解认定为全

局最优解,使得算法陷于局部最优。 为克服这一缺陷,本
文引入随机差分扰动策略,通过对当前哈里斯鹰个体位

置、兔子位置和鹰群中随机选择的哈里斯鹰个体位置进

行随机差分扰动,进而产生新的哈里斯鹰个体位置,增强

群体多样性,使算法跳出局部最优。 具体公式如下:
X( t + 1) = r·(Xrabbit - X( t)) + r·(X′( t) - X( t))

(16)
式中: X′( t) 是随机选择的哈里斯鹰个体位置向量。
2. 4　 IHHO 流程

　 　 IHHO 流程如图 2 所示。

图 2　 IHHO 流程

Fig. 2　 Flow
 

chart
 

of
 

IHHO

3　 基于 IHHO-BP 的故障诊断

　 　 模拟电路故障诊断的重点分为两部分,一是对模拟

电路进行故障特征选择,二是利用诊断网络实现故障诊

断,但网络参数寻优较为困难。 本文利用 IHHO-BP 分别

完成故障特征选择和诊断模型参数寻优,进而实现模拟

电路故障诊断。
3. 1　 BP 神经网络

　 　 BP 神经网络是一种典型的多层前馈网络,采用并行

分布式处理定性和定量问题,其适用范围广,学习复杂非
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线性能力强[17] ,尤其适合解决包含噪声、不稳定和非线

性的特征数据。 BP 神经网络由输入层、多个隐含层和输

出层组成,各层之间实现全连接,结构如图 3 所示。

图 3　 神经网络结构图

Fig. 3　 Neural
 

network
 

structure
 

diagram

3. 2　 特征选择

　 　 特征选择作为数据预处理的必要步骤,去除原始故

障数据中的冗余和不相关特征,实现数据降维,从而获取

最优特征子集,是后续诊断技术稳定发挥的前提[18] 。 本

文利用 BP 神经网络创建网络模型,以 IHHO 作为寻优算

法,将 IHHO 与 BP 神经网络相结合用于特征选择。
1)二进制编码

由于特征选择的结果只存在两种可能性即被选中和

被舍弃,因此可将特征选择转化为二进制优化问题。 设

定数值为 1 的代表可用特征,数值为 0 的代表不相关特

征。 特征选择的目的就是摒弃不相关特征,选择数值为

1 的可用特征。
2)适应度函数

适应度函数对于 IHHO 中哈里斯鹰位置的更新以及

算法优化的方向有着至关重要的作用。 本文选择 BP 神

经网络诊断精度和特征子集大小两个维度生成适应度函

数,通过对数据适应度函数的计算,获取最优特征子集。
适应度函数的表达式如下:

fit = k·σ(D) + w | S |
| N |

(17)

σ(D) = 1 - Acc (18)
式中: σ(D) 为 D 维特征空间的误差, Acc为诊断精度。 k
和 w 分别为诊断精度的权值和特征子集大小的权值,且
w = 1 - k ,即诊断精度的占比越大,对应特征子集的权值

越小。 S 为特征子集大小, N 为数据集的特征总数。
3. 3　 IHHO 优化 BP 神经网络

　 　 BP 神经网络用于许多实际问题,但随着应用范围的

扩大,收敛速度慢、容易陷入局部极值的弊端也不容忽

视。 本文使用 IHHO 优化 BP 神经网络的权值和阈值,可
以有效实现模拟电路故障诊断精度的提升。

步骤 1)数据预处理。 包括对原始数据进行特征选

择以及训练集和测试集的划分,并对数据进行规范化

处理。
步骤 2)参数设置。 确定 BP 神经网络的拓扑结构,

并初始化 IHHO 的种群大小 N,种群维度 M,种群区间

[ lb
 

ub]和最大迭代次数 T,得到初始种群。
步骤 3)计算种群适应度值。 将初始化的权重和阈

值赋给新建的 BP 神经网络,利用训练样本训练网络,测
试样本测试网络,得到测试精度用于计算种群适应度。

步骤 4)更新种群。 选择适应度高的个体作为兔子,
并根据逃逸能量更新策略选择鹰的位置,进而得到新的

种群。
步骤 5)更新权重和阈值。 记录种群中兔子的位置

向量,更新 BP 神经网络的权值和阈值,选择诊断模型的

最优参数,用于模拟电路的故障诊断。
步骤 6)故障诊断。 判断循环是否满足误差要求,利

用 BP 神经网络对模拟电路进行故障诊断并输出诊断

结果。
模拟电路故障诊断整体流程如图 4 所示。

图 4　 故障诊断流程图

Fig. 4　 Fault
 

diagnosis
 

flow
 

chart
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4　 实验结果与分析

4. 1　 计算复杂度分析

　 　 HHO 的计算复杂度主要来自于种群初始化、种群个

体最佳适应度更新和种群个体更新 3 个部分。 对于

HHO 种群规模为 N,最大迭代次数为 T,问题维度为 D,
初始化的计算复杂度为 O(N),最佳适应度更新的计算

复杂度为 O(T×N),个体更新的计算复杂度为 O(T×N×
D),因此 HHO 总计算复杂度为 O(HHO)= O(N) +O(T×
N) +O(T×N×D) ≈O(T×N×D)。 IHHO 种群初始化和种

群最佳适应度更新阶段与 HHO 保持不变,且非线性自适

应因子更新阶段的计算复杂度与 HHO 中个体更新的计

算复杂度一致,而柯西变异的复杂度为 O(T),随机差分

扰动的计算复杂度为 O(T×N),故 IHHO 的计算复杂度

为 O(IHHO)= O(N) +O(T×N) +O(T×N×D) +O(T) +
O(T×N)≈O(T×N×D)。

综合上述分析,IHHO 与 HHO 的计算复杂度相同,
且相较于 HHO,IHHO 在全局搜索和局部探索方面有显

著的提升。
4. 2　 算法性能分析

　 　 为验证所提算法的性能,依据文献[19]选择包括高

维单峰(F1 ~ F5 )、高维多峰(F6 ~ F8 ) 和低维多峰(F9 ~
F10)共 10 个测试函数进行评估,函数公式详见表 1。

表 1　 测试函数

Table
 

1　 Test
 

functions
函数 维度 范围 最优值

F1(x) = ∑
n

i = 1
xi

2 30 [ -100,100] 0

F2(x) = ∑
n

i = 1
| xi | + ∏

n

i = 1
| xi | 30 [ -10,10] 0

F3(x) = ∑
n

i = 1
(∑

i

j = 1
x j)

2 30 [ -100,100] 0

F4(x) = maxi{ | xi | ,1 ≤ i ≤ n} 30 [ -100,100] 0

F5(x) = ∑
n-1

i = 1
[100(xi+1 - xi

2 ) 2 + (xi - 1) 2 ] 30 [ -1. 28,1. 28] 0

F6 = - 20exp( - 0. 2
1
n ∑

n

i = 1
xi

2 ) - exp(
1
n ∑

n

i = 1
cos(2πxi)) + 20 + e 30 [ -32,32] 0

F7 = 1
4

 

000∑
n

i = 1
xi

2 - ∏
n

i = 1
cos(

xi
i

) + 1 30 [ -600,600] 0

F8 = π
n

{10sin(πy1 ) + ∑
n-1

i = 1
(yi - 1) 2 [1 + 10sin2(πyi+1 )] + (yn - 1) 2 } + ∑

n

i = 1
u(xi,10,100,4)

yi = 1 +
xi + 1

4
,u(xi,a,k,m) =

k(xi - a)mxi > a

0 - a < xi < a

k( - xi - a)mxi < - a

ì

î

í
ïï

ïï

30 [ -50,50] 0

F9 = ∑
11

i = 1
[ai -

x(bi
2 + bix2 )

bi
2 + bix3 + x4

] 2 4 [ -5,5] 0

F10 = - ∑
10

i = 1
[(X - ai)(X - ai)

T + ci]
-1 4 [0,10] -10. 536

 

4

　 　 同时本文将 IHHO 与粒子群算法( PSO),遗传算法

(GA)和基本哈里斯鹰算法( HHO) 进行对比测试,每种

寻优算法的参数均采用相同的初始化设定即:种群大小

为 40,最大迭代次数为 500,种群维度为 100,算法具体重

要参数设置详见表 2。 该实验以平均值( Ave)和标准差

(Std)为衡量标准,为降低随机因素对结果的影响,均运

行 30 次取平均,对比结果如表 3 所示。 图 5 以各算法在

F2、F5、F6 以及 F10 测试函数中的收敛曲线对比为例,进

一步展现各算法性能对比。

表 2　 参数设置

Table
 

2　 Parameter
 

settings
算法 参数

IHHO E1 ∈ ( - 1,1)
HHO E0 ∈ ( - 1,1)
GA Pc = 0. 95,Pm = 0. 05
PSO C1 = 1. 5,C2 = 1. 5,W = 0. 75
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表 3　 算法测试结果对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

algorithm
 

test
 

results
IHHO HHO GA PSO

F1
Ave 0 5. 607

 

8×10-92 2. 608
 

4×103 24. 577
 

4
Std 0 2. 161

 

6×10-91 375. 160
 

0 19. 309
 

7

F2
Ave 2. 848

 

6×10-301 2. 538
 

1×10-50 1. 923
 

6×108 23. 020
 

8
Std 0 9. 305

 

3×10-50 1. 053
 

5×109 9. 138
 

1

F3
Ave 0 1. 325

 

6×10-74 1. 427
 

8×104 169. 436
 

3
Std 0 6. 6480×10-74 3. 420

 

2×103 81. 804
 

3

F4
Ave 1. 258

 

9×10-300 7. 803
 

8×10-48 32. 053
 

8 16. 122
 

3
Std 0 4. 149

 

6×10-47 5. 766
 

1 4. 731
 

7

F5
Ave 0. 001

 

4 0. 010
 

1 5. 765
 

7×105 1. 476
 

6×104

Std 0. 003
 

9 0. 011
 

5 1. 712
 

8×105 1. 175
 

8×104

F6
Ave 8. 881

 

8×10-16 8. 881
 

8×10-16 12. 877
 

0 9. 238
 

7
Std 0 0 3. 383

 

8 1. 476
 

5

F7
Ave 0 0 25. 861

 

9 0. 622
 

5
Std 0 0 4. 368

 

7 0. 177
 

3

F8
Ave 3. 775

 

8×10-7 7. 829
 

5×10-6 3. 322
 

3×103 15. 248
 

2
Std 7. 795

 

0×10-7 1. 003
 

5×10-5 9. 080
 

5×103 8. 500
 

0

F9
Ave 3. 307

 

5×10-4 3. 472
 

8×10-4 0. 006
 

9 0. 007
 

7
Std 1. 733

 

7×10-5 3. 658
 

3×10-5 0. 008
 

9 0. 009
 

1

F10
Ave -10. 535

 

5 -5. 124
 

2 -4. 980
 

3 -7. 606
 

0
Std 0. 001

 

3 0. 005
 

6 3. 180
 

9 3. 706
 

0

　 　 由表 3 数据可知,在相同测试条件下 IHHO 的 Ave
和 Std 值均是最低,验证了 IHHO 的性能优于其他算法。
测试函数中单峰体现算法的局部寻优能力,而多峰则代

表算法的全局搜索能力,结合图 5 各算法收敛曲线对比

可知,IHHO 在各类函数寻优过程中收敛速度快且出现

较多拐点,进一步证明了 IHHO 明显的综合性能优势。

图 5　 收敛曲线对比

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

convergence
 

curves

4. 3　 电路仿真与诊断分析

　 　 本文通过对 Sallen
 

key 带通滤波电路和 CSTV 低通

滤波电路进行仿真验证所提方法的可行性。 由于大多数

模拟电路故障诊断仅针对单一故障,从实际应用角度考

虑缺乏可信度,因此本文选择结合电路的单一故障和组

合故障进行故障诊断。
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1)Sallen
 

key 带通滤波电路

Sallen
 

key 带通滤波电路电路结构如图 6 所示。

图 6　 Sallen
 

key
 

带通滤波电路原理图

Fig. 6　 Schematic
 

diagram
 

of
 

Sallen
 

key
 

bandpass
 

filter
 

circuit

各电路元器件的正常状态值已经在原理图中给出,
实验中电阻和电容的容差分别设置为 5%和 10%,并将超

出标称值±50%的设为故障元器件。 运用 Pspice 电路仿

真软件,对电路进行参数扫描以及灵敏度分析,确定对电

路影响最大的几个元器件,设置单一故障和组合故障,得
到的故障类型如表 4 所示。

表 4　 Sallen
 

key
 

带通滤波电路故障类型

Table
 

4　 Type
 

of
 

Sallen
 

key
 

bandpass
 

filter
 

circuit
 

fault
故障编码 故障类型 标称值 故障值

F0 正常 ——— ———
F1 R2 ↑ 3

 

kΩ [4. 6
 

kΩ
 

5. 5
 

kΩ]
F2 R2 ↓ 3

 

kΩ [0. 5
 

kΩ
 

1. 4
 

kΩ]
F3 R3 ↑ 2

 

kΩ [3. 1
 

kΩ
 

4. 0
 

kΩ]
F4 R3 ↓ 2

 

kΩ [0. 1
 

kΩ
 

1. 0
 

kΩ]
F5 C1 ↑ 5

 

nF [7. 5
 

nF
 

9. 0
 

nF]
F6 C1 ↓ 5

 

nF [1. 0
 

nF
 

2. 5
 

nF]
F7 C2 ↑ 5

 

nF [8. 0
 

nF
 

9. 0
 

nF]
F8 C2 ↓ 5

 

nF [1. 0
 

nF
 

2. 0
 

nF]

F9 C1 ↑C2 ↑ 5
 

nF
 

5
 

nF
[8. 1

 

nF
 

9. 0
 

nF]
[8. 1

 

nF
 

9. 0
 

nF]

F10 C1 ↓C2 ↓ 5
 

nF
 

5
 

nF
[1. 0

 

nF
 

2. 5
 

nF]
[1. 0

 

nF
 

2. 5
 

nF]

F11 R2 ↑R3 ↑ 3
 

kΩ
 

2
 

kΩ
[4. 6

 

kΩ
 

5. 5
 

kΩ]
[3. 1

 

kΩ
 

4. 0
 

kΩ]

F12 R2 ↓R3 ↓ 3
 

kΩ
 

2
 

kΩ
[0. 5

 

kΩ
 

1. 4
 

kΩ]
[0. 1

 

kΩ
 

1. 0
 

kΩ]

　 　 以 F3,F7 和 F10 电路故障状态与正常工作状态 F0

的输出电压曲线对比为例,如图 7 所示。
F3 的故障类型为 R3 大于标称值 50%的故障曲线,

F7 的故障类型为 C2 大于标称值 50%的故障曲线,F10 的

故障类型为 C1 和 C2 均小于标称值 50%的故障曲线。 由

图 7 可知,单一故障曲线与 F0 的输出曲线尽管有幅值和

相位上的不同,也存在众多数值点的重合,而组合故障曲

线与 F0 相比,不仅幅值和相位不同也鲜有相同的数值

点,且组合故障相较单一故障对电路整体的输出影响更

图 7　 电路正常与故障状态的输出电压曲线对比

Fig. 7　 Contrast
 

the
 

output
 

voltage
 

curve
 

of
 

the
normal

 

and
 

fault
 

state
 

of
 

the
 

circuit

大,因此组合故障的诊断十分重要。
对表 4 中正常状态和 12 类故障状态分别进行 10 次

参数扫描分析和 10 次蒙特卡洛分析,得到 1
 

300 组样本

数据。 本文按照 8 ∶ 2 的比例划分数据集,将得到的

1
 

040 组训练数据和 260 组测试数据输入 BP 神经网络进

行故障诊断。 为验证本文算法对模拟电路故障诊断的效

果,以测试集的平均精确度为评价标准,将应用遗传算法

优化的 BP 神经网络( GA-BP),应用粒子群算法优化的

BP 神经网络(PSO-BP)和应用基本 HHO 算法优化的 BP
神经网络(HHO-BP)作为对比实验。 每种寻优算法的参

数设置与上文保持一致,重复实验 20 次取均值。 各寻优

算法对 Sallen
 

key 带通滤波电路故障诊断的结果如图 8
所示。

预处理阶段将原始数据与利用 IHHO 特征选择后得

到的最优特征子集进行对比,诊断类别分为单故障和组

合故障两类,诊断阶段利用上述 5 种算法进行验证,其诊

断结果如表 5 所示。
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图 8　 诊断结果对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

diagnostic
 

results

表 5　 Sallen
 

key 带通滤波电路故障诊断结果对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

results
 

of
 

Sallen
 

key
 

bandpass
 

filter
 

circuit

诊断对象 诊断方法 诊断类别
诊断精确度 / %

未优化 优化后
诊断类别

诊断精确度 / %
未优化 优化后

Sallen
 

key
带通滤波电路

BP
GA-BP
PSO-BP
HHO-BP
IHHO-BP

F0 ~F8

91. 31 93. 62
93. 75 95. 84
93. 38 95. 67
94. 37 96. 83
96. 69 98. 33

F9 ~F12

80. 00 84. 69
87. 75 90. 08
83. 50 89. 34
89. 22 92. 19
92. 50 95. 77

　 　 由图 8 和表 5 的诊断效果和诊断精确度可知,将
IHHO 用于故障数据的特征选择以及 BP 神经网络权重

和阈值的优化,实现了模拟电路故障诊断精度的有效提

升。 其中,组合故障的诊断精度比单一故障的诊断精度

平均低了 6%,侧面反映出组合故障的诊断难度远高于单

一故障故障诊断,但 IHHO-BP 作用于组合故障的诊断精

度依旧能够达到 95. 77%,证明了 IHHO 对于故障数据的

特征选择和 BP 神经网络的优化都优于其他 4 种对比

算法。
2)CSTV 低通滤波电路故障诊断

CSTV 低通滤波电路结构如图 9 所示,各电路元器件

的标称值已在原理图中给出。
本实验设定电阻的容差为 5%,电容的容差为 10%,

并将超出标称值±50%的设为故障元器件。 运用 Pspice
电路仿真软件,对电路进行参数扫描以及灵敏度分析,确
定对电路影响最大的几个元器件,设置单一故障和组合

故障,得到的故障类型如表 6 所示。
　 　 以 F5、F10 和 F15 电路故障状态与正常工作状态 F0

图 9　 CSTV 低通滤波电路原理

Fig. 9　 CSTV
 

low
 

pass
 

filter
 

circuit
 

schematic
 

diagram

的输出电压曲线对比为例,如图 10 所示。
F5 的故障类型为 R3 大于标称值 50%的故障曲线,

F10 的故障类型为 R5 小于标称值 50%的故障曲线,F15 的

故障类型为 C1、C2 和 R5 同时小于标称值 50%的故障曲

线。 由图 10 可以看出,相较于 Sallen
 

key 带通滤波电路,
CSTV 低通滤波电路正常工作状态与元器件故障状态对
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应的输出曲线区分度更高,不过,两个电路也存在相同点

即组合故障对电路整体的输出相较单一故障影响更大,
进一步验证了组合故障诊断的必要性。

表 6　 CSTV 低通滤波电路故障类型

Table
 

6　 Type
 

of
 

CSTV
 

low
 

pass
 

filter
 

circuit
 

fault
故障编码 故障类型 标称值 故障值

F0 正常 ——— ———
F1 C1 ↑ 20

 

nF [31
 

nF
 

40
 

nF]
F2 C1 ↓ 20

 

nF [1. 0
 

nF
 

10
 

nF]
F3 C2 ↑ 20

 

nF [31
 

nF
 

40
 

nF]
F4 C2 ↓ 20

 

nF [1. 0
 

nF
 

10
 

nF]
F5 R3 ↑ 10

 

kΩ [16
 

kΩ
 

25
 

kΩ]
F6 R3 ↓ 10

 

kΩ [0. 5
 

kΩ
 

5
 

kΩ]
F7 R4 ↑ 10

 

kΩ [16
 

kΩ
 

25
 

kΩ]
F8 R4 ↓ 10

 

kΩ [0. 5
 

kΩ
 

5
 

kΩ]
F9 R1 ↑ 10

 

kΩ [16
 

kΩ
 

25
 

kΩ]
F10 R5 ↓ 10

 

kΩ [0. 5
 

kΩ
 

5
 

kΩ]

F11
R1 ↓C1 ↓

10
 

kΩ
 

20
 

nF
[0. 5

 

kΩ
 

5
 

kΩ]
[1. 0

 

nF
 

10
 

nF]

F12
R1 ↑C1 ↑

10
 

kΩ
 

20
 

nF
[16

 

kΩ
 

25
 

kΩ]
[31

 

nF
 

40
 

nF]

F13
R5 ↑C2 ↑

10
 

kΩ
 

20
 

nF
[16

 

kΩ
 

25
 

kΩ]
[31

 

nF
 

40
 

nF]

F14
R5 ↓C2 ↓

10
 

kΩ
 

20
 

nF
[0. 5

 

kΩ
 

5
 

kΩ]
[1. 0

 

nF
 

10
 

nF]

F15 R5 ↓C1 ↓C2 ↓
10

 

kΩ
 

20
 

nF
20

 

nF

[2. 5
 

kΩ
 

7
 

kΩ]
[5. 0

 

nF
 

14
 

nF]
[5. 0

 

nF
 

14
 

nF]

图 10　 电路正常与故障状态的输出电压曲线对比

Fig. 10　 Contrast
 

the
 

output
 

voltage
 

curve
 

of
 

the
normal

 

and
 

fault
 

state
 

of
 

the
 

circuit

　 　 对表 7 中正常状态和 15 类故障状态分别进行 10 次

参数扫描分析和 10 次蒙特卡洛分析,得到 1
 

600 组样本

数据。 依旧按照 8 ∶ 2 的比例划分数据集,将得到的

1
 

280 组训练数据和 320 组测试数据输入 BP 神经网络进

行故障诊断。 由于 BP 神经网络的输出节点数取决于电

路故障状态数,因此仅将 BP 神经网络的输出节点数改

为 16,其余参数设置与 Sallen
 

key 带通滤波电路故障诊

断保持一致。 CSTV 低通滤波电路的诊断结果对比如

图 11 所示。
CSTV 低通滤波电路的优化效果诊断结果如表 7 所

示,由表 7 可知,IHHO-BP 对于单故障的诊断精度平均

比组合故障的诊断精度高了 5%,且对于组合故障的诊断

精度能够达到 94. 85%,进一步验证了 IHHO 在数据特征

选择以及对 BP 神经网络优化方面的良好性能,且对于

不同模拟电路单故障以及组合故障的诊断效果依旧有较

大提升。

表 7　 CSTV 低通滤波电路故障诊断结果对比

Table
 

7　 Comparison
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

results
 

of
 

CSTV
 

low
 

pass
 

filter
 

circuit

诊断对象 诊断方法 诊断类别
诊断精确度 / %

未优化 优化后
诊断类别

诊断精确度 / %
未优化 优化后

CSTV
低通滤波电路

BP
GA-BP
PSO-BP
HHO-BP
IHHO-BP

F0 ~F10

90. 15 92. 31
94. 62 96. 69
93. 77 96. 56
94. 33 95. 75
97. 58 98. 61

F11 ~F15

79. 37 83. 44
83. 75 89. 06
83. 33 87. 56
88. 84 92. 31
91. 49 94. 85
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图 11　 诊断结果对比

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

diagnostic
 

results

　 　 综上,利用 IHHO 对原始故障数据进行特征选择,可
以有效获取高质量的故障数据特征子集,对于提高故障

诊断的精度,有着重要意义。 且针对传统的 BP 神经网

络权值和阈值固定导致的诊断效果不理想问题,采用

IHHO 对 BP 神经网络的权重和阈值进行更新,以提高故

障诊断效果。

5　 结　 论

　 　 针对模拟电路故障诊断困难问题,本文从故障数据

特征选择和诊断模型优化两个角度出发,选用适用范围

广,操作便捷且具有优秀的全局搜索能力的 HHO 算法,
并针对 HHO 种群多样性差,难以平衡全局搜索和局部探

索以及易陷入局部最优的问题,提出一种 IHHO 算法,同
步实现故障数据的特征选择和 BP 神经网络的优化。 本

文通过两个国际通用电路进行故障仿真,并结合电路单

一故障和组合故障进行验证。 实验结果表明, 利用

IHHO-BP 特征选择的最优故障特征子集作为输入,且利

用 IHHO 优化 BP 神经网络的权重和阈值,实现模拟电路

故障诊断,对比原始故障数据以及其他群智能优化算法,
模型诊断精度得到有效提升。
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