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一 种基于径向基神经网络和频谱分析的 
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摘要：针对一类模型不确定的非线性系统，提出了具有强鲁棒性和高灵敏度的在线故障检测与诊断方法。其中，系统只有输 

入、输出可检测，故障是关于输入和状态的非线性函数。将RBF神经网络和频谱分析相结合，由RBF神经网络来学习及存储 

电子电路的故障频谱和故障类型之间的映射关系，介绍了该算法的实现过程。并以某船舶电气设备放大电路为例建立仿真系 

统。仿真结果和实验实例表明，该算法可以快速有效地对故障元件进行定位，识别率较高。 
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A fault diagnosis method for power electronic equipment based on 

RBF neural network and frequency spectrum analysis 
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Abstract： Aiming at a kind of non—linear system whose model is uncertain．on—line fault diagnosis method which is robust and 

sensitive is put forward in this PaDeL Only the inputs and OUtrluts of system Can be detected．The fault is a non—linear function of 

inputs and states．RBF neural network is combined with frequency spectrum analysis、The mapping relationship between frequency 

spectrum of faulty circuit board an d faulty f0rin is studied an d stored bv RBF neural network，The procedure of this algorithm is 

introduced．An amplification circuit of certain watercraft electric equipment is simulated as an example．Simulation result indicates 

tl1at tl1is algorithm is effi cient for fault diagnosis． 
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0 引言 

由于电气设备中模拟电路大多是非线性的，电 

路中绝大部分元件都存在容差。所以经典常规故障 

诊断的方法虽然可以在一定程度上对故障进行诊 

断，但相对于实际的需求，有相当大的差距。和现 

代的人工智能诊断技术相比，其主要的不足在于：① 

在一个实际的非线性模拟电路中，电路的状态要受 

元件容差的影响。尤其是有软故障时，不同故障下 

的状态可能有比较相近甚至重叠的现象，也就造成 

故障诊断的模糊性和不确定性，所以传统的方法故 

障分辨率不高；⑦现有的诊断方法不能充分地利用 

各种信息。例如，被测试电路其测试信号大多是电 

基金项目：海军工程大学自然科学基金项目(HGDJJ 07 029) 

压、电流信号等，而对其它性质的信息，比如温度、 

图像、电磁场等较少测试；③工作量大，实际效果 

差；④无推理机制，扩展性差。也就是缺少推理学 

习机制，一旦出现新的故障类型或工作条件改变时， 

原有的故障字典就难以诊断。而现代的人工智能方 

法包括神经网络诊断方法、多传感器信息融合的方 

法[J 』、模糊诊断方法和基于 Agent的诊断方法等。 

这些方法的共同点就是能够诊断的故障类型更多， 

在故障定位方面更快速、更简便。 

用它进行故障诊断的优势在于：①对于包括软 

故障在内的许多无法解释的故障也可以诊断；⑦可 

以诊断多故障；③可以用于在线诊断。④较好地解 

决了由于电路元件互相影响而产生的故障元件的不 

确定性，对于提高电路系统的故障识别能力适用而 
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有效。⑨方法简洁，实现容易，而且能有效地运用 

各种信息。 

1 用于诊断的RBF神经网络结构 

1985年，Powell提出了多变量插值的径向基函 

数 RBF(Radial Basis Function)方法。1988年， 

Broomhead和 Lowe首先将 RBF应用于神经网络设 

计，从而构成了RBF网络p～。RBF网络具有结构 

简单、学习速度快、逼近能力强和分类能力好等特 

点。 

本文所用的是广义(Generalized)RBF网络(简 

称 GRBF网络)，如图 1所示，该网络中输出单元还 

设置了偏移，其做法是令隐含层一个单元 Gn的输出 

恒等于 1，而令输出单元与其相连的权w (J= 

1，2，⋯， )为该输出单元的偏移。网络的输出可表 

示为： 
M  

C(x)：wj。"[-Zwjia(1lX—till ) 川 
i=1 上， 

．，=(1，2，⋯，m) 

(i：l，2，‘一，M；』=l，2，‘一，m) 

Gi=G(1lX—ti IIc1) 

(i=l，2，·一，M) 

图 1 GRBF网络结构图 

Fig．1 GRBF net structure 

( ) 

(x) 

GRBF网络与正规化 RBF网络的结构相似，但有 

两个重要的不同之处： 

1)GRBF网络的隐含层单元数为M<N，而正 

规化 RBF网络的隐含层单元数为M =N，式中， 

为格林函数的数目，N为输入样本数。 

2)GRBF网络的格林函数中心ti，隐含层单元 

数 ，权范数矩阵 以及连接W 是通过学习确 

定的。而正规化 RBF网络格林函数的参数是已知的， 

仅连接权W 未知。 

由于 GRBF网络的隐含层单元数M<N，格林 

函数的参数往往需要通过学习才能使逼近解接近于 

正规化的精确解。为了统一名称，以后就简称 GRBF 

网络为RBF网络。 

2 放大电路数据采集及频谱分析 

图2为舰船某装备的一个弱信号放大电路的原 

理图，其中有 2个运放芯片HA1774称为 和 lo， 

8个电阻：R1=2k，R2----2k，R3=R4=10k，R5----20k， 

R6：4k，R7：20k，R8=10 k；2个 电容：Cl=10n， 

c2=5 n；标称值如图2所示，电源电压 v6=0．1 

其频率为 50Hz。 

测取点测取的是该电路电压输出点波形。对每 
一

输出点每次采集 10 000点数据，采集频率为60．66 

kHz。输出点数据采用快速傅里叶变换 (FFT)，基 

本傅里叶变换公式如式 (2)。之后，再由Matlab软 

件做网络仿真，得出最终诊断结果。 

r N一1 21t， J x( )=∑ (，z)e ，k=0
，1，⋯ ，Ⅳ 一1 

，， j 。 (2) 

I 1 ̂，一l 21t J n)= x( )e 础，，z=0，1，⋯，Ⅳ一1 

-工_ 
工 工 

图 2某信号放大电路的原理图 

Fig．2 Schematic of certain signal amplification circuit 

图 3 故障时 波形的频谱图 

Fig．3 Spectrum of signa1 2 while U9 failing 

本文对各故障形式采集 9O组数据(包括正常工 

作和故障状态)作为训练集对神经网络进行训练， 

再采集 1O组数据 (包括正常工作和故障状态)作为 

测试集对神经网络进行测试。x(n)为采样波形信号。 
从各电压信号频谱中提取直流分量和前 2次谐波的 

幅值共 3个量作为特征参数，同时作为预建立神经 
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网络结构的输入单元。图 3是被诊断电路 中 

=0时，对关键点电压信号 2波形进行频谱分析 

的结果如图3所示。 

3 被诊断电路故障模型的建立及 RBF网络 

学习样本的选择 

我们用这个电路进行仿真和实验研究。这里我 

们分别将运放块 中 E一0；R7sc； {R2sc；Cl[)P}， 

{尺7sc、、c2OP)，{R20P’、R7oP、R3sc)作为故障形 

式进行研究，(在这里：下标 SC表示短路，0P表示 

开路)，本文将故障情况分为6类，选取正常和上述 

5种故障时输出电压信号频谱数据中直流分量和前 

2次谐波的幅值，由于每种情况有 3个特征值，这 

样共 l8个输入单元作为网络输入。神经网络的输出 

节点数由输出编码位数决定 (Fm(X)中m=3)。 

文中的 RBF网络，分为三层，神经网络的输入 

节点数由故障特征信号决定 (Xk中k=18)。将 6 

类故障进行编码，用 3位编码一X X，x ，每位编码 

取 0或 l，具体编码如下：1)无故障情况，及正常 

运行，设定为 000；2)U9中 E=0作为故障，设 

定为 i00；3)R7sc作为故障，设定为 010；4)fR2sc； 

CloP}作为故障，设定为 l10；5){R7sc、、C20P)作 

为故障，设定为 001；6){尺2[)P、、尺70P、尺3sc)作 

为故障，设定为 101。对应于每组特征信号的故障 

编码作为神经网络的要求输出。当神经网络用于故 

障诊断时，对位 l～3的输出结果进行四舍五入取整 

(即若输出小于 0．5则为 0，否则为 1)，使其成为 

0或l，通过这3位代码可查到对应的故障诊断结果。 

4 RBF网络学习及结构参数确定 

网络的学习算法为 自组织学习选取学习中心 

算法。RBF中心的选择可以采用 k一均值聚类算法 
’ 

。 这是一种无监督的学习方法。具体步骤如下： 

1)初始化聚类中心ti(f=1，2，⋯， )。一般是 

从输入样本X =1,2，⋯，N)中选择M个样本作为 

聚类中心，惟一限制是要求每一个中心的初值不同。 

2)抽取样本。在输入空间中以某种概率抽取 

样本向量x，作为第n次迭代的输入向量。 

3)输 入 样 本 按 最邻 近 规 则 分 组 ，即将 

Xf( =1,2，⋯，N)分配给中心为ti(f=1，2，⋯， )的 

输入样本聚类集合 (f=1,2，⋯，M)，亦即X ∈ ， 

且满足 

df=minllXf一 ll (3) 

( =1,2，⋯，N；i=1,2，⋯，M) 
式中：d 表示最小欧氏距离。 

4)计算 中的样本的平均值 (即聚类中心tf) 

：  

1
∑ xj (4) 

x 

式中：M 为 的输入样数。按以上步骤计算，直到 

聚类中心的分布不再变化。 

图 4 神经网络学习过程中 ( )的变化曲线 (e：0
．1) 

Fig．4 Network error E( )for epochs(e=0
．1) 

图5 神经网络学习过程中 ( ’的变化曲线 ( ：1) 

Fig．5 Network errorE(r) for epochs( = 1) 

对于输出层线性权的计算可以采用误差校正 

学习算法，一个最简单的估计方法就是最小均方 

(LMS)算法。这时，隐含层的输出就是 LMS算 

法的输入。应用于隐藏层的 一均值聚类算法和应 

用于输出单元的 LMS算法可以用并行的方式进行 

各自的计算，从而加快训练过程。 

通过利用训练集对网络进行训练。而对于所选 

的故障样本，就要求此 RBF神经网络结构简单，泛 

化能力较强。在网络结构参数中，隐层节点数是决 

定神经网络学习能力和泛化能力的主要因素，隐层 

节点数需要根据样本的复杂性以及所希望达到的泛 

化能力，通过仿真调整决定。另外的网络结构参数 

为网络输入、输出单元的权值和阈值参数。通过仿 

真，图4和图5分别是网络扩展常数为 3 965，网络 

目标误差e一0．1和e=1时的 【rJ变化曲线( 【 为 

目标误差)，图4、5中横坐标为网络迭代次数，纵 

坐标为目标误差。 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


．． 54．． 继 电器 

从图4、图5可以看出，达到目标误差e=0．1 

时网络隐藏层需要 21个神经元；目标误差e=1时 

网络隐藏层只需要8个神经元，而且达到此误差的 

网络学习速度比较快，所用时间不超过 l s。目标 

误差e=1时网络的权值矩阵和阈值矩阵分别为( 

为第一层的阈值矩阵，b，为第二层的阈值矩阵，w 

为第一层的权值矩阵，w，为第二层的权值矩阵)： 

b ×11=[0．0~21 0．00021 0．00021 ⋯ 0．00021] 
(5) 

b =[0．09573 0．43137 0．11279] (6) 

w1(8×15)=[ 11 wl2】 (7) 
48．301 3069 1 110．55 331．67 39 406 2325 l 75 2 4 l472 

27 917 4226．6 101 47 51 3 66 33 018 3259 6 17159 4 l 874 

1．5674 5 9704 1．7754 254 33 4 0884 15 239 878 83 3 2262 

469．02 5050．6 l33．54 6102 8 65 712 5161．1 4894 7 6．3386 

24 829 3200．3 l13 81 317．65 123 04 3460 5 828 73 2 4638 

624．3 4963．4 95．724 l0384 57．657 5244．7 6609．3 3 3616 

18 86 3290．8 95．098 318．9 40 538 3508 80 571 4 7249 

23 748 6115．4 98．442 3l1．77 154 01 4226．4 829 74 7 783l 

(8) 

1．5094 2795 3 

3．7205 2907．8 

0 94982 273 l 5 

3．6701 2921 I 

2．2562 I444．1 

3．061 3 4165．8 

1 4371 2803 9 

1 1248 1444 4 

5 l 6745 26 86 5 758l l 943 3 l 

6 2 3 35 8 17 5 34 24 l 3l 2 5744 l 

5 7 8127 1 8 293 3 I426 1 83 37 l 

6 2 5 28 451 2 7 9 1071 3 4707 l 

7 3．2034 30 388 3 81 59 2 2506 l 

8 4．3019 6440 3 6 2088 2 5045 l 

8 3．8503 27 749 5 61 83 2 1 514 1 

．nlll9 ．n4385 -00702 0 6928 0 7339 1 

0．865 1 ．5．5454 -n7460 5 71 l0 -0 2353 1 

．0．08 l9 ．0．6639 -0．098 l 0．778 l 0 1572 l 

5 实验结果与分析讨论 

． 对于上述学习好的神经网络，用 lO组故障数据 

进行FFT分析，取各元件输出波形的FFT的直流分 

量和第 1次、第 2次谐波的幅值，共 l8个故障特征 

参数输入以学习好的神经网络，将其输出取整，得 

到故障类型代码，查代码可得到故障元件。采用式 

(5)、(6)、(7)、(8)、(9)、(10)所示权值和阈值 

的神经网络进行故障诊断，神经网络输出层的输出 

结果也在表 2中给出。由于篇幅的限制，这里给出 

部分验证结果。 

如果单独用 RBF神经网络对电路故障诊断，网 

络输入层为电压的有效值，一共 6个故障特征参数 

输入已经学习好的神经网络，故障诊断的结果如表 

l所示。 

表 1 RBF神经网络与频谱分析结合诊断结果和 RBF神经网络 

单独诊断结果比较 

Tab．1Diagnos results by RBF network combined with spectrum 

序 RBF神经网络 RBF神经网络与频谱分析 实际故障 

号 的诊断结果 结合诊断结果 类型 

1 正常 正常 无故障 

2 中 E：O 中 E=O 中 E=O 

3 届sc 届sc 届sc 

4 {屉sc： 。 ) {／,zsc： 。P) {显 ： 卵) 

5 (显sc： 0P} (／,2sc： 0Pj {尼sc： 0P} 

6 {屉卵) {屉oP届0P：尼sc) {尼0P届oP：尼sc) 

表 2 故障诊断验证结果 

RBF网络的实际输 出 

编码 无故障 

输出 

位3 O 0．008f一0．007~-0．0071 o．002卜0．007f 0．003 1 0．005 1 0．002 i 0．009 
位2 O 0．027I一0．032I-0．032l 0．006 I一0．033i 0．010 1 0．030 1 0．013}0．037 
位1 O 0 009I一0．008F0．008『0．003 l一0．009l 0．004 l o．006 i 0．003}o．011 

中 0 

位3 1 0．914I i．008 l0．9681 0．980 I 1．019 l 1．029 1 0．028 l 1．019 l0．0974 
位2 O 一0．0061—0．02910．020l一0．0201—0．0471—0．038l一0．040]一0．032I一0．051 

位1 O 0．0001—0．010~0．004[一0．0091—0．0021—0．005l一0．0021—0．0101—0．022 

{尼。 ； 。P) 

位3 O 0．Ol 11-0．00210．0181—0．004[一0．005l 0．015 I一0．002}-0．003[-0．005 
位2 1 0．933f1．01510．927I1．026l1．1 028lo．0952l1．02010．022l0．030 
位1 O 0．009[-0．004]0．014[-0．003[-0．002f 0．010 l-0．002[-0．003[-0．004 

6 结束语 

本文着重介绍了一种基于径向基神经网络和频 

谱分析的电路元件故障诊断方法，并将该方法成功 

地应用到某装备模拟电路故障诊断中。电子电路的 

模型具有很强的非线性，通常对其进行在线故障诊 

断比较困难。文中将 RBF神经网络和频谱分析结合 

起来，利用 RBF神经网络的非线性映射特性，由 

RBF神经网络来学习及存储电子电路的故障频谱 

和故障类型之间的映射关系，进而达到对在线 自动 

故障诊断的目的。 
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详细分析，根据 IEC61850对 IED建模的要求，以 

电能质量监测装置为例，详细说明了建模方法以及 

过程，并对模型配置语言做了说明，对变电站内设 

备建模具有实际意义。目前该模型已在实际电能质 

量监测项目中得到应用并取得了良好的效果。 

当前国内对 IEC61850的研究正逐渐兴起，随 

着有关 61850国标的出台和完善，IEC61850标准必 

将在电力系统及其它自动化领域推广开来。 
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