
 

 

基于 IMODA自适应深度信念网络的复杂

模拟电路故障诊断方法

巩    彬1，安爱民1, 2，石耀科3，杜先君1, 2*

（1. 兰州理工大学 电气工程与信息工程学院，兰州 730050；

2. 兰州理工大学 甘肃省工业过程先进控制重点实验室，兰州 730050；

3. 兰州理工大学 计算机与通信学院，兰州 730050）

摘要　针对传统 DBN在无监督训练过程中预训练耗时久、诊断精度差等问题，提出了一种基于改进多目标蜻蜓优化自
适应深度信念网络（IMODA-ADBN）的模拟电路故障诊断方法。首先，根据参数更新方向的异同提出了自适应学习率，提
高网络收敛速度；其次，传统 DBN在有监督调优过程利用 BP算法，然而 BP算法存在易陷入局部最优的问题，为了改善该
问题，利用改进的 MODA算法取代 BP算法提高网络分类精度。在 IMODA算法中, 添加 Logistic混沌印射和基于对立跳跃
以获得帕累托最优解，增加算法的多样性，提高算法的性能。 在 7个多目标数学基准问题上测试该算法，并与 3种元启发
式优化算法（MODA、MOPSO和 NSGA-II）进行比较，证明了 IMODA-ADBN网络模型具有稳定性。最后将 IMODA-
ADBN运用到二级四运放双二阶低通滤波器的诊断实验中，实验结果表明该方法在收敛速度快的基础上保证了分类精度，诊
断率更高，能够实现高难故障的分类与定位。

关键词　模拟电路；MODA算法；自适应学习率；深度信念网络；故障诊断

中图分类号　TH707　　　 文献标志码　A　　　　 DOI　10.12178/1001-0548.2023047

A Fault Diagnosis Method for Complex Analog Circuits Based on
IMODA Adaptive Deep Belief Network
GONG Bin1, AN Aimin1, 2, SHI Yaoke3, and DU Xianjun1, 2*

(1. College of Electrical and Information Engineering, Lanzhou University of Technology, Lanzhou 730050, China;

2. Key Laboratory of Gansu Advanced Control for Industrial Processes, Lanzhou University of Technology, Lanzhou 730050, China;

3. School of Computer and Communication, Lanzhou University of Technology, Lanzhou 730050, China)

Abstract　 Aiming  at  the  problems  of  time-consuming  pre-training  and  poor  diagnostic  accuracy  in  the
process  of  unsupervised  training  of  traditional  Deep  Belief  Network  (DBN),  In  this  paper,  an  Improved  Multi-
Objective Dragonfly  Optimization Adaptive Deep Belief  Network (IMOD-ADBN) is  proposed for  analog circuit
fault  diagnosis.  Firstly,  an  adaptive  learning  rate  is  proposed  according  to  the  similarities  and  differences  of
parameter  update  directions  to  improve  the  convergence  speed  of  the  network.  Secondly,  traditional  DBN  uses
Back Propagation (BP) algorithm in the supervised tuning process. However, BP algorithm has the problem that it
is  easy  to  fall  into  local  optimum.  In  order  to  improve  the  problem,  IMOD  algorithm  is  used  to  replace  BP
algorithm to improve the accuracy of network classification.  In the improved MODA algorithm, Logistic chaotic
imprinting and oppositional jumping are added to obtain the Pareto optimal solution, which increases the diversity
of the algorithm and improves its performance of the algorithm. The proposed algorithm is tested on eight multi-
objective  mathematical  benchmark  problems  and  compared  with  three  meta-heuristic  optimization  algorithms
(MODA,  MOPSO,  and  NSGA-II),  and  the  stability  of  IMOD-ADBN network  model  is  proved.  Finally,  IMOD-
ADBN is applied to the diagnosis experiment of a two-stage four-op-amplifier double-second-order low-pass filter.
The experimental results show that the proposed IMOD-ADBN can ensure classification accuracy on the basis of
fast convergence, and IMOD-ADBN has higher diagnosis rate than other methods mentioned in this paper, which
can realize the classification and location of high-difficulty faults.
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模拟电路作为军事、国防、航空等领域的重要

支柱[1]，其准确且高效的故障诊断已成为电路测试

领域中的研究热点[2]，开发高效且精确的诊断策略

成为模拟电路故障诊断领域的迫切需求[3-6]。然而由

于模拟电路复杂的故障现象及多重并发故障，导致

了模拟电路的故障状态是无限的，故障特征可以是

连续的，同时模拟电路的输入−输出关系往往呈非

线性映射关系，且电路中还存在非线性元件，使得

实际应用中很难建立电路响应的精确数学模型。同

时受各类因素影响，模拟电路非故障元件的实际参

数值会在标称值上下随机波动，加之元件的非线性

表征误差、测试误差等，使得传统的模拟电路故障

诊断方法如故障字典法、参数识别法[7-8] 等在实际

生产生活中难以发挥重要作用。随着故障诊断技术

的深入研究，小波变换等信号处理方法在非线性系

统故障特征提取与诊断中得到广泛应用[9-11]，但信

号处理方法在特征提取的过程中容易忽略本质特

征，导致非线性模拟电路故障诊断的效率和准确率

过低[12-14]。

为解决上述问题，支持向量机（Support Vector
Machine,  SVM）、神经网络（Neural  Networks,
NN）[15] 等数据驱动的人工智能方法广泛进入研究

领域，为模拟电路故障诊断提供了可行的技术支

持。  文献 [15]提出了一种基于控制系统脉冲响

应特性的常规时域特征向量，利用改进后的向量可

以提高 LSSVM的分类性能。文献 [16]利用马氏距离

（Mahalanobis Distance, MD）的粒子群算法（Particle
Swarm Optimization, PSO）对分类器进行优化，合

理选择特征向量从而提高分类精度。文献 [17]提
出了一种基于双链量子遗传算法（Double Chains
Quantum Genetic Algorithm, DCQGA）的诊断模型，

DCQGA-SVM的总体最佳适应度和分类精度都有

所提高。文献 [18]提出了一种基于极限学习机的

自动编码器进行故障诊断，可有效提高诊断准确

率。文献 [19]将圆模型和极限学习机进行结合，

提出了一种线性模拟电路的故障诊断方法，该方法

简化和加速了故障诊断的过程，为故障诊断领域提

供了一种新方法。文献 [20]指出 ELM与 SVM相

比具有较少的优化约束、更好的泛化性能。  然
而，SVM、神经网络等分类算法的输出仅仅是故

障样本对应的故障类别标签，无法输出其他诊断信

息，如故障样本属于各故障类别的概率。在高维特

征样本的分类器设计中，故障特征的维数约简与分

类器建模是分离进行的，存在约简后输入到分类器

的特征与该分类器可能不是最佳匹配的问题，难以

表征被测信号与装备健康状况之间复杂的映射关

系，且面临维数灾难等问题。文献 [21]指出，利

用浅层学习模型无法全面彻底地揭示故障根源和信

号特征之间复杂的内在关系。

近年来，卷积神经网络（Convolutional Neural
Network,  CNN） [22] 和深度置信网络（Deep Belief
Network, DBN） [23] 以其强大的学习和特征提取能

力在故障诊断领域中广泛应用[24-25]。文献 [26]针对

于局部信号较弱的情况，先对信号进行变分模态分

解（Variational  Mode Decomposition,  VMD）和奇

异值分解（Singular-Value Decomposition, SVD）构

造奇异值向量矩阵，然后输入到卷积神经网络可以

对故障精准分类。文献 [27]构造了由错位层、卷

积层、子采样层和全连接层组成的错位时间序列卷

积神经网络（Dislocated Time Series Convolutional
Neural Network, DTS-CNN）。实验表明 DTS-CNN
更适用于工业信号的故障诊断。文献 [28]利用

DBN网络自适应提取信号的特征并自动分类，可

以灵活高效地对模拟电路的故障进行诊断，为不同

的诊断问题提供新的解决思路。文献 [29]提出高

斯−伯努利深度置信网络（Gauss-Bernoulli  Deep
Confidence Network, GB-DBN）可以更有效地捕捉

原始输出信号中的高阶语义特征，使诊断结果更加

精确。文献 [30]对模拟电路中的间歇性故障，提

出了一种基于总体平均经验模式分解（Ensemble
Empirical Mode Decomposition, EEMD）和 DBN的

模拟电路间歇性故障诊断方法。实验结果表明，该

方法在诊断方面的高效性要优于传统 DBN。文

献 [31]利用小波包变换（Wavelet Packet Transform,
WPT）与分层诊断网络（Hierarchical  Diagnosis
Network, HDN）相结合的模型，其中 HDN由两层

DBN组成，分别用来提取特征和进行故障诊断。

文献 [32]利用混沌粒子群优化算法优化受限玻尔

兹 曼 机 （ Restricted  Boltzmann  Machine,  RBM）

中的学习率，进一步提升特征提取的性能。文

献 [33]利用多个两层稀疏自动编码器（Sparse
Autoencoder, SAE）对时域特征和频域特征进行融

合，最后，利用 DBN进行进一步分类。

尽管 DBN在多个领域展现了广泛的应用前

景，然而由于其正向训练阶段所需的时间较长，这

使得 DBN在应对信息爆炸式增长的大数据时代中

显得不太适用。针对该问题，本文利用参数更新方

向的异同动态选择学习率，加速模型收敛并提高模
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型的稳定性；其次，传统 DBN利用 BP算法反向

精调权重，然而 BP算法存在容易陷入局部最小的

问题，因此 DBN的性能也会受此影响。为了获得

一种具有强鲁棒性且同时能够避开局部极小点的

DBN模型，利用 IMODA算法进行精调权重，并

验证其收敛性及稳定性。 

1　DBN原理
 

1.1　DBN结构

DBN是由多个受限玻尔兹曼机堆叠组成的概

率生成模型[23]。 RBM作为两层网络，由可视层和

隐藏层双向连接，并且同一层网络的神经元相互独

立。可视层主要的作用是训练数据的输入，而隐藏

层则用于提取特征。RBM的结构图如图 1所示。

其中，w表示连接权重，b为隐藏层的偏倚系数，

a为可视层的偏倚系数。

 
 

隐藏层 b1

wR
1

b2 b3

a1 a2 am

v1 v2 vm

b4
h1 h2 h3 hn

可视层

…

…

…

图 1    RBM结构图
 

DBN特征提取的过程分为两个阶段：预训练

阶段和微调阶段。在预训练阶段中，先将所有的

RBM进行逐层无监督预训练，从而形成一个无监

督学习的特征模型。再用有监督算法进行反向训

练，将所有的 RBM初始连接权重进行微调，从而

减少训练产生的误差，有利于 DBN提取输入数据

的本质特征，结构如图 2所示。
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图 2    DBN结构图 

1.2　无监督学习

为了确定网络的初始权值，Hinton采用无监督

训练方法学习参数。1个 RBM中包括一个可视层

和 1个隐藏层，分别用 v和 h来表示。

θ =
{
wR,a,b

}
P (v,h;θ) E (v,h;θ)

给定模型参数 ，可视层和隐藏层的

联合概率分布 用能量函数 定义为：

P (v,h;θ) =
1
Z

e−E(v,h;θ) (1)

Z =
∑

v,h
e−E(v,h;θ) v式中， 是归一因子，模型关于 的

边缘分布：

P (v;θ) =
1
Z

∑
h

e−E(v,h;θ) (2)

对于一个伯努利（可视层）分布−伯努利（隐

藏层）分布的 RBM，单元联合配置的能量函数定

义为：

E (v,h) = −
m∑

i=1

n∑
j=1

viwR
i jh j−

m∑
i=1

aivi−
n∑

j=1

b jh j (3)

wR
i j ai b j式中， 是 RBM的连接权重； 和 分别是可见

层单元和隐藏层单元的偏置。

P(h j = 1/v;θ) = σ

b j+

m∑
i=1

viwR
i j

 (4)

P (vi = 1/h;θ) = σ

ai+

n∑
j=1

wR
i jh j

 (5)

σ式中， 为激活函数。

可视层和隐藏层的概率取值标准通常是设定阈

值来实现，这是因为可视层和隐藏层是伯努利二值

状态。以隐藏层为例可表示为：

h j =

{
0 p(h j = 1/v) < δ
1 p(h j = 1/v) > δ (6)

δ ～式中， 为 0.5 1之间的常数。

lgP (v;θ)计算对数似然函数 的梯度，可以得到

RBM权值更新公式为：

wR
i j = wR

i j+η∆wR
i j (7)

∆wR
i j = Edata(vih j)−Emodel(vih j) (8)

η Edata(vih j)

Emodel(vih j)

式中， 表示学习率； 是训练集中观测的

数据期望； 是在模型所确定的分布上的

期望，可由吉布斯近似得到。 

1.3　有监督学习

wR有监督学习是对无监督学习得到的权重 进

行精调。根据图 2的输出层和最后一层隐藏层为
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F例，设 为模型的期望输出，定义交叉熵函数为损

失函数：

F= −1
n

∑
i

[
yi lny′i + (1− yi) ln

(
1− y′i

)]
(9)

yi

y′i n

式中， 表示目标输出经过 softmax后的输出；

表示期望输出经过 softmax后的输出； 表示分类

种数。

权重更新公式则可表示为：

wout (τ + 1) = wout (τ)−η ∂F (τ)
∂wout (τ)

(10)

w = (wout,wl,

wl−1, · · · ,w2,win)

利用这种方法从顶层输出层到底层输入层依次

精调可以得到整个 DBN网络的权重

。 

2　改进的 IMODA-ADBN学习算法
 

2.1　自适应 CD算法

在 DBN无监督学习过程中，吉布斯采样作为

CD算法的核心，是一种马尔科夫链蒙特卡罗

（Markov Chain Monte Carlo, MCMC）算法。在直

接采样联合分布困难的情况下，用于生成某特定多

参数的概率分布的一组近似观测值。吉布斯采样主

要由 3个步骤组成。

v(0)
1） 利用样本 V初始化吉布斯链，从而得到可

视层输入 。

h(t) P
(
h(t)/v(t);θ

)
v(t+1) P

(
v(t+1)/h(t);θ

)2） 根据式（4）～式（6）分别进行采样，其中

由 采样得到， 则由

采样得到，t为采样步数。

3） 重复步骤 2）。

η

η

η

由于每个 RBM中需要多次迭代计算，固定学

习率 容易产生收敛困难的现象。因此采用自适应

学习率根据参数的更新方向来确定学习率 。自适

应学习率的原理是连续两次迭代后的参数更新方向

相同时学习率会增大；连续两次迭代后的参数更新

方向相反学习率会减小。自适应学习率 的更新机

制如下：

η =



Dη

∣∣∣∣∣(∆wR
i j

)(t)
∣∣∣∣∣ + ∣∣∣∣∣(∆wR

i j

)(t+1)
∣∣∣∣∣(

∆wR
i j

)(t)
+

(
∆wR

i j

)(t+1)
+ε
= 1

dη

∣∣∣∣∣(∆wR
i j

)(t)
∣∣∣∣∣ + ∣∣∣∣∣(∆wR

i j

)(t+1)
∣∣∣∣∣(

∆wR
i j

)(t)
+

(
∆wR

i j

)(t+1)
+ε
, 1

(11)

(
∆wR

i j

)(t)
= v(t)

i h(t)
i − v(t+1)

i h(t+1)
i (12)

(
∆wR

i j

)(t + 1)
= v(t + 1)

i h(t + 1)
i − v(t+2)

i h(t+2)
i (13)

ε式中，D=1.4，d=0.7， 的主要目的是避免分母为

0的情况产生，设置为 10−6。 

2.2　基于改进多目标蜻蜓优化的有监督精调

昆虫群的行为主要有以下 3种[34]。

1） 分离，指个体与相邻个体之间避免静态碰撞。

2） 对齐，表示个体与相邻个体的速度匹配。

3） 凝聚，指个体倾向聚集到周围群体的中心。

改进多目标蜻蜓优化算法（ Improve  Multi-
Objective  Dragonfly  Algorithm,  IMODA）3个主要

特征如下：1） 存档集成到蜻蜓搜索中，用来保存

和检索帕累托最优解；2） 利用拥挤距离和轮盘选

择有效地管理档案种群，其中包含在空间搜索探索

过程中的最优非支配解；3）为缓解局部最优，在

MODA中添加精英个体和基于对立的跳跃。 

2.2.1　运动模型

昆虫群的主要行为一个是被食物吸引，另一个

则是躲避天敌。所以蜻蜓个体的位置更新主要受

5种因素影响，5种因素的数学模型如下。

1） 分离

静态群中，蜻蜓为了捕食蝴蝶和蚊子等其他飞

行猎物会簇拥成群。为了避免在飞行过程中与其他

蜻蜓产生碰撞，其分离表达式如下：

S i = −
N∑

j=1

X−X j (14)

X X j式中， 表示当前个体的位置； 表示第 j个相邻

个体的位置；N表示相邻个体的数量。

2） 对齐

Ai =

N∑
j=1

V j/N (15)

V j式中， 表示第 j个相邻个体的速度。

3） 凝聚

Ci =

N∑
j=1

X j

N
−X (16)

X X j式中， 表示当前个体的位置； 表示第 j个相邻

个体的位置；N表示相邻个体的数量。

4） 食物吸引

Fi = X+−X (17)

X X +式中， 表示当前个体位置； 表示食物来源位置。
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5） 天敌驱散

Ei = X− + X (18)

X X−式中， 表示当前个体的位置； 表示天敌的位置。

∆X

X

本文假设蜻蜓的行为是这 5种纠正模式的组

合。为了更新人工蜻蜓在搜索空间中的位置并模拟

其运动，需要考虑两个向量： 步长 ( )和位置

( )，定义如下：

∆Xt+1 = (sS i+aAi+ cCi+ f Fi+ eEi)+ω∆Xt (19)

Xt+1 = Xt + ∆Xt+1 (20)

S i

Ai

Ci

Fi

Ei ω

式中，s表示分离权重； 表示第 i个个体的分

离；a表示对齐权重； 表示第 i个个体的对齐；

c表示内聚权重； 表示第 i个个体的内聚；f表示

食物因子； 表示第 i个个体的食物来源；e表示

敌人因子； 表示第 i个个体敌人的位置； 表示

惯性权重；t表示迭代次数。 

2.2.2　食物选择

在 MODA算法中添加一个档案，用于存储和

检索优化过程中真实帕累托最优解的最佳近似值。

将食物来源的选取设置在帕累托最优前沿的人口最

少的区域。该区域的识别方法是：通过找到获得的

帕累托最优解的最优目标和最差目标来分割搜索空

间，定义一个超球面和 n个覆盖所有解的网格单

元，并在每次迭代中将超球划分为相等的子超球。

使用轮盘赌轮机制进行选择，利用轮盘机制可改善

整个帕累托最优前沿的分布，当帕累托最优个数越

多，则被选中几率越小。如下式所示：

Pi =
c
Ni

(21)

式中，c=10；Ni 为在第 i段内获得帕累托最优解的

数量。 

2.2.3　天敌选择

在迭代过程中，食物源的存档文件每次都会更

新，并且在优化过程中有可能会达到总数上限。利

用管理机制对存档文件进行筛选，具体内容如下。

1） 如果存在一个解决方案可以对原存档中的

帕累托最优解决方案产生主导作用，则存储该解决

方案并删去原存档中被主导的解决方案。

2） 如果存在一个解决方案 a与原存档的解决

方案两者之间不存在主导关系，则保留原存档中的

解决方案，若存档个数没有达到上限，则将解决方

案 a添加到存档文件中。

3） 若存档个数达到上限，则会从填充最多的

阶段删除解决方案，并将解决方案 a添加到存档文

件中；若存在一个解决方案 a可由原存档解决方案

主导时，则剔除解决方案 a。
将这些被删除的方案定义为天敌的位置，选择

最差（个体最多）的超球体，可以有效阻止人工蜻

蜓在没有前途的拥挤区域搜索。并通过轮盘赌轮机

制实现，每段的概率定义为：

Pi =
Ni

c
(22)

4） Lévy flight
大多数飞行动物的行为可以用 Lévy flight来描

述 [35]。当人工蜻蜓领域内没有解时，利用 Lévy
flight在搜索空间飞行，可有效改善人工蜻蜓的随

机性和探索性：

Lévy (x) = 0.01
r1σ

|r2|
1
β

(23)

r1 r2 [0,1] β式中， 、 为 内的随机值； 设为 1.5。
σ的计算公式如下：

σ =


Γ (1 + β) sin

(πβ
2

)
Γ

[
1 + β

2

]
τ×2(β−1)/2


1
β

(24)

Γ (x) = (x−1) !式中， 。

因此，人工蜻蜓的位置更新公式为：

Xt+1 = Xt +Lévy (x)×Xt (25)

5） 蜻蜓种群初始化

蜻蜓种群通常是随机初始化的。为了提高初始

种群的多样性，避免算法产生早熟收敛的现象，与

原本的 MODA算法中随机初始化不同，本文的种

群初始化利用 Logistic映射代替传统的随机初始

化，计算公式如下：

Xi+1= ηXi (1−Xi) 0 ⩽ X0 ⩽ 1 (26)

η = 4 X0 ∈ (0,1) X0 < {0.0,0.25,0.75,1.0}
式中，Xi 为第 i只蜻蜓的 logistic值；X0 为蜻蜓种

群初生值； ,  ,  。

6）基于对立跳跃的种群多样性

基于对立跳跃可以有效提高进化算法的性

能 [11-12]。本文基于对立跳跃对 MODA算法进行优

化，防止陷入局部最优。

Xi′ (t)基于对立跳跃的 计算公式为：

Xi′ (t)= (Lbi+Ubi)−Xi (t) (27)

Lbi Ubi式中， 代表搜索空间的上界； 代表搜索空间

的下界。

IMODA算法的流程图见图 3。
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Begin

定义目标函数 f(X)=[f1(X), f2(X), …, fM(X)],X=[X1, X2, …, Xn]、
搜索边界、最大迭代次数 Maxter 和存档尺寸

利用混沌映射式(26)定义蜻蜓种群Xi(i=1, 2,…, n)、初始迭代步长ΔXi

定义目标函数和档案最大填充种群个数、
搜索半径r、食物浓度f1(Xi)、天敌位置初始化

t=1

计算搜索半径和惯性权重、
5类影响因素所对应的权重、
蜻蜓种群目标函数、
更新权重

当前存档种群个数>最大存档种群个数

Y

Y

i=1

运行存档机制
并删除最差个体

运行存档机制

运行存档机制存档中更新的档案位于超球体之外

使用轮盘赌注机制选择食物来源式(21)
和确定天敌位置式(22)

更新w, s, a, c, f, e
计算S, A, C, F, E式(15)~式(18)
更新领域半径

领域半径内的蜻蜓个数准

Y

更新步长参数式(19)、
位置参数式(20) 更新位置参数式(25)

i=i+1

rand (0,1)＜
t

Maxiter
−

t＜Maxiter

Y

Y

Y

N

N

N

i＜蜻蜓种群数量 (n)

根据边界条件修正位置

绘制帕累托最忧图 结
束

对
立
跳
跃
机
制

M
O

D
A

存
档
流
程

参
数
初
始
化

End

利用对立跳跃机制更新位置式(26)

t=t+1

N

N

N

图 3    IMODA算法流程图
 

3　算法与收敛性分析
 

3.1　自适应学习率 CD算法分析

收敛速度指 RBM为了达到预期的重构误差，

多次利用吉布斯采样所花费的时间。 训练时间越

短则表明收敛速度越快。RBM 作为一种概率模

型，它的无监督学习主要是用来学习特征，这一过

程称为编码。自适应学习率以变步长的方式自动调

节学习因子，通过比较每两次可视层和隐含层的采

样状态提高吉布斯采样的效率，从而加速 CD算法

的收敛。文献 [36]指出，分层降维能够达到高维

数据维数呈指数下降的效果。同理，由于 IMODA-
ADBN是由多个  RBM 进行的分层表述，当单个

RBM通过自适应学习率可加速收敛的条件下，那

么 DBN的收敛速度则会提高。

自适应学习率实质上是以变步长的方式有规律

地增大或减小算法对数据内在关联的学习力度，在

最短的时间内收敛。但 BP算法作为有监督学习其

结论无法衡量 RBM[37]。在无监督训练阶段中，自

适应学习率算法根据参数更新方向自适应地增大或

减小学习率，可以准确快速寻找最优解，避免在寻

优过程中陷入局部最优的情况。 

3.2　无监督训练阶段

AH AL

f 0
i f t

j

在 DBN无监督训练阶段为了快速收敛，利用

自适应学习率对 RBM依次训练。为避免特殊性，

在式 (4)和式 (5)中将 Sigmoid函数上下两条渐近

线用 和 表示，RBM可视层的输入信息和经

过 t次采样得到的重构状态分别用 和 表示。那

么一次吉布斯采样过程中可视层和隐含层表达

如下：

f 0
i ∈ [AL,AH] (28)

f 0
j = AL + (AH −AL)σ

b j+

m∑
i=1

f 0
i Wi j

 (29)

f 1
i = AL + (AH −AL)σ

ai+

n∑
j=1

Wi j f 0
j

 (30)

f 1
j = AL + (AH −AL)σ

b j+

m∑
i=1

f 1
i Wi j

 (31)

由此可以得出，经过 t次吉布斯采样后有：

f t
i = AL + (AH −AL)σ

ai+

n∑
j=1

WR
i j f t−1

j

 (32)
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f t
j = AL + (AH −AL)σ

b j+

m∑
i=1

f t
i WR

i j

 (33)

由上式可知，网络输出与采样过程的中间状态

有关。同时，算法的收敛速度和精度与自适应学习

率有关，自适应学习率过大或过小都会影响到收敛

速度甚至使网络不稳定。

1） 充分性证明

f 0
j , f

1
i ∈ [AL,AH]

f 1
j ∈ [AL,AH]

证明 若 ，根据式 (28)～式 (31)
可知，则 。

证明成立。

2） 必要性证明

f 0
i ∈ [AL,AH]

f 1
j ∈ [AL,AH] f 0

j , f
1
i ∈ [AL,AH]

一方面若整个网络稳定，第一个 RBM的输入

状态满足 ，则顶层 RBM输出状态范围

满足 ，必然满足 。

证明：假设网络稳定，那么每一层 RBM的可

视层和隐含层均满足输入输出有界。

因为 Sigmoid函数单调递增，且开启的神经元

个数也在不断增加，可得：

f 1
j > f 1

i , f 1
i > f 0

j (34)

那么可以推出：

f 0
j , f

1
i , f

1
j ∈ [AL,AH] (35)

进而推出：

f t
j > f t

i , f t
i > f 0

j (36)

f 0
j , f

t
i , f

t
j ∈ [AL,AH] (37)

证明成立。

推广可得如下定理。

f 0
j , f

t
i , f

t
j

f 0
j , f

t
i , f

t
j ∈ [AL,AH]

定理 1　假设 分别表示 RBM的输入状

态、中间状态及输出状态，那么网络稳定的充分必

要条件则是 。

δ根据式 (6)可得， 越大，则神经元取 1的概

率就越小，导致在吉普斯采样过程中可视层和隐含

层神经元的稀疏性[38] 增大，那么连续两次在吉布

斯采样迭代过程中权值更新方向相同的可能性会

增大。

P


∣∣∣∣∣(∆wR

i j

)(t)
∣∣∣∣∣ + ∣∣∣∣∣(∆wR

i j

)(t+1)
∣∣∣∣∣(

∆wR
i j

)(t)
+

(
∆wR

i j

)(t+1)
+ε
= 1

 ∝ δ (38)

式中，t代表迭代次数。根据式 (8)～式 (12)，在调

整权值过程中，如果误差波动不太明显时，增大学

习率可以加快权网络收敛。则有：

D ∝ P


∣∣∣∣∣(∆wR

i j

)(t)
∣∣∣∣∣ + ∣∣∣∣∣(∆wR

i j

)(t+1)
∣∣∣∣∣(

∆wR
i j

)(t)
+

(
∆wR

i j

)(t+1)
+ε
= 1

 (39)

δ

根据吉布斯采样可知，每当权值更新一次，中

间状态伴随着两次二值化采样，主要目的是为了控

制神经元的开启与关闭，并且更新的权值与状态采

样成正比，因此可以得到 与学习率系数 D和 d的
关系： D ≈ 2δ

d ≈ δ
(40)

δ式中， 的目的是对二值神经元状态进行判断，一

般取值为 0.7[39]。 

3.3　有监督训练阶段

1） 可归约随机矩阵的稳定性

P =
C · · ·0

R · · ·T


定理 2　设 P为 N阶可归约随机矩阵，经过相

同的行变换与列变换可以得 ，其中

C为 m阶本原随机矩阵，R和 T为 N−M阶矩阵，

且均不为 0矩阵。 则有：

P∞ = lim
k→∞

Pk =

lim
k→∞


Ck · · · 0

k−1∑
i=1

TiRCk−i · · ·Tk

 =
C∞ · · ·0

R∞ · · ·T

 (41)

P∞ P∞=1
′P∞ P∞= P0 P∞

P∞
式中， 为稳定随机矩阵，且 、

唯一确定并且与初始分布无关， 满足条件：

P∞ =
[
Pi j

]
N×N
=

 Pi j > 0 1 ⩽ i ⩽ N,1 ⩽ j ⩽ M

Pi j = 0 1 ⩽ i ⩽ N,M < j ⩽ N
(42)

2） IMODA算法全局收敛性证明

对于优化问题，计算式如下：

min f (X)

s.t. gi (X) ⩾ 0 i = 0,1,2, · · ·M X ∈ Z (43)

f (X) gi (X)式中， 为目标函数； 为第 i个约束条件；

M为约束条件总数；X为 N维未知变量；Z为搜索

空间。

Xt Xt

Xt
i

F
(
Xt

i

)
设蜻蜓总数为 N，蜻蜓群用 表示，则 为离

散空间，但每个蜻蜓 取值连续。那么每个蜻蜓代

表优化问题式 (41)的一个候选解，其目标函数值

为 。

则所有蜻蜓的状态集合表示为：
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F =
{
F

(
Xt

i

) ∣∣∣Xt
i ∈ Xt

}
(44)

F = {F1,F2, · · · ,FN} ,F1 > F2 > · · · > FN

∀X ∈ Xt FN ⩽ F (X) ⩽ F1

Xt Xi
S

进一步令 ，

有 ，可根据状态的区别将

分为若干非空子集 ：

Xi
S =

{
X

∣∣∣X ∈ Xt ,F (X) = Fi
}

i = 1,2, · · · ,N (45)

Xi
S并且 满足下述条件：

N∑
i = 1

∣∣∣Xi
S

∣∣∣ = N,∀i ∈ {1,2, · · · ,N} ,Xi
S , ϕ①  ;

∀i , j,
N
∪

i=1
Xi

S = Xt
Xi

S ∩X j
S = ϕ,

N
∪

i=1
Xi

S = Xt
②    。

Xi, j i = 1,2, · · · ,N, j = 1,2, · · · ,
∣∣∣Xi

S

∣∣∣
Xi, j Xi

Xi, j→ Xm,n

Pi j,mn Xi, j Xi, j→ Xm

Pi j,m Xi

Xm Xi→ Xm Pi,m

令 满 足 。 设

表示 中第 j个蜻蜓。蜻蜓在飞行过程中产生

的空间位置转移记为 ，发生的概率记为

， 转移到第 m个区域记为 ，发生

的概率记为 ， 中任一蜻蜓空间位置转移至

则可表示 ，发生的概率用 表示：

Pi j,m =

∣∣∣Xm
S

∣∣∣∑
n = 1

Pi j,mn，
N∑

m=1

Pi j,m = 1，Pi,m ⩾ Pi j,m

∀Xi, j ∈ Xi
S i = 1,2, · · ·N, j = 1,2, · · · ,

∣∣∣Xi
S

∣∣∣引理 1　 ,    ：

∀m > i,Pi,m = 0 (46)

∃m < i,Pi,m > 0 (47)

∀m > i,Pi,m = 01）证明

Xi, j Y t

Y t Xt
Best = X*

F
(
Xt
Best

)
= Fi

设 为第 t次演化后蜻蜓的空间位置为 。

设 空间中最优蜻蜓的空间位置为 ，则有

，根据 IMODA算法中存档定义及在

迭代过程中最好空间位置的更新可知：

F
(
Xt+1

)
⩾ F

(
Xt

)
可以推出：

∀k > i,Pi j,mn = 0,Pi j,m =

∣∣∣Xm
S

∣∣∣∑
n=1

Pi j,mn = 0,Pi,m = 0

证明成立。

∃m < i,Pi,m > 02）证明  。

Y t + 1 Xt + 1
Best设 空间中最优蜻蜓的空间位置为 ，

此时蜻蜓在探索邻域范围内随机选择行为，有分

离、对齐、聚集、捕食、避敌行为 5种情况。

F(Xt+1) F(Xt)

F
(
Xt+1

)
⩾ F

(
Xt)

∃m < i,Pi,m > 0

1）蜻蜓选择分离行为。假设存在空间位置

优于当前蜻蜓 X所处空间位置 ，即

，那么蜻蜓则会更新到更优的空间

位置， ，式 (47)得证。

F(Xt+1) F(Xt)

F
(
Xt+1

)
⩾ F

(
Xt)

∃m < i,Pi,m > 0

2）蜻蜓选择对齐行为。假设存在空间位置

优于当前蜻蜓 X所处空间位置 ，即

，那么蜻蜓则会更新到更优的空间

位置， ，式 (47)得证。

F(Xt+1) F(Xt)

F
(
Xt+1

)
⩾ F

(
Xt)

∃m < i,Pi,m > 0

3）蜻蜓选择聚集行为。假设存在空间位置

优于当前蜻蜓 X所处空间位置 ，即

，那么蜻蜓则会更新到更优的空间

位置， ，式 (47)得证。

F(Xt+1) F(Xt)

F
(
Xt+1

)
⩾ F

(
Xt)

∃m < i,Pi,m > 0

4）蜻蜓选择捕食行为。假设存在空间位置

优于当前蜻蜓 X所处空间位置 ，即

，那么蜻蜓则会更新到更优的空间

位置， ，式 (47)得证。

F(Xt+1) F(Xt)

F
(
Xt+1

)
⩾ F

(
Xt)

∃m < i,Pi,m > 0

5）蜻蜓选择避敌行为。假设存在空间位置

优于当前蜻蜓 X所处空间位置 ，即

，那么蜻蜓则会更新到更优的空间

位置， ，式 (47)得证。

由 IMODA算法可知，蜻蜓必选上述 5种行为

中任意一个，因此 5种运动行为概率总和为 1。
证明成立。

定理 3　IMODA算法具有收敛性。

Xi
S (i = 1,2, · · · ,N)证明： 仅与当前变化有关而与

历史无关，且样本空间有限，因此可视作有限马尔

科夫链。 根据式 (2)中引理 1可得马尔科夫链的转

移矩阵为：

P =


P1,1 0 · · · 0
P2,1 P2,2 · · · 0
...

... · · ·
...

PN,1 PN,2 · · · PN,N

 =
[

C 0
R T

]
(48)

根据式 (47)式可得：

P2,1 > 0 R =
(
P2,1,P3,1, · · · ,PN,1

)T (49)

T =


P2,2 · · · 0
...

...
PN,2 · · · PN,N

 , 0,C = P1,1 = 1 (50)

P为 N阶可归约随机矩阵，则满足：

P∞ = lim
k→∞

Pk = lim
k→∞


Ck · · · 0

k−1∑
i=1

TiRCk−i · · ·Tk

 =
C∞ · · ·0

R∞ · · ·T


C∞ = 1,R∞ = [1,1, , · · · ,1]T且 。

P∞ =


1 0 · · · 0
...
...

...
1 0 · · · 0

因此 为稳定的随机矩阵，

可得：
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lim
t→∞

P
{
F(Xt

Best) = F
(
X∗

)
= Fi

}
= 1 (51)

因此 IMODA算法具有全局收敛性。

证明成立。

3） IMODA算法全局稳定性证明

X0

xmax

由式 (2)可知，IMODA算法最终收敛于全局

最优点，所以 初始位置最终都将收敛于全局最优

点 。

xmax假设 1　 为李雅普诺夫意义下的平衡点。

f (X)证明：设多机制水母算法的目标函数为 ，

那么动态方程为：

Ẋ = f (X, t) (52)

f (xmax)令 x轴向上平移 ，则动态方程更新为：

Ẋ = f (X, t)− f (xmax) (53)

t→∞根据算法收敛性可知，当 时，蜻蜓的位

置状态 X趋近于全局最优点 xmax：

lim
t→∞
∥X (t：X0, t0)−Xe∥=0 (54)

所以对所有的 t，满足平衡状态：

Ẋe = f (Xe, t)− f (xmax) = 0 (55)

xmax Ẋe = f (xmax, t)式中， 为 IMODA算法中的平衡点；

为平衡状态。

所以 IMODA算法中存在平衡点和平衡状态。

证明成立。

4） IMODA算法在李雅普诺夫意义下的稳定

xmax ε S (ε)

X ∈ S (ε) S (ε) = {X |∥X− xmax∥ ⩽ ε }

设 IMODA算法的初始条件状态位于以平衡点

为圆心、 为半径的超球域 之内，则

可表示 ，即：

∥X− xmax∥ ⩽ ε (56)

xmax γ S (γ)

ε S (ε) f (x)

f (xmax) f (xmax1)

f (xmax1) x1, x2

S (γ) f (x) x3, x4 S max

如图 4所示，圆心为 半径为 的圆 和

半径为 的圆 ，假设 为目标函数图，

为函数最大值， 为函数次大值，

边侧两边的点的横坐标设为 ，圆

与 相交点的横坐标设为 ， 为目标

函数最大值和次大值之间区域，称为最优区域。

证明：IMODA算法具有李雅普诺夫意义下的

稳定性。

X

S max

X xmax

X (t：X0, t0) S max S max

S (ε) f (x) X S (ε)

由式 (2)中 IMODA全局收敛性可知，当 处

于目标函数最大值和次大值之间的区域 时，

会被食物吸引从而向着 运动，所以方程的初

始解 位于 之内，且 被包含于

与 相交区域之内，则 就不会逃离 。

δ那么 满足：δ ⩽min(∥xmax− x1∥ ,∥xmax− x2∥)
δ ⩽min( f (xmax)− f (x3) , f (xmax)− f (x4))

(57)

则有：

∥X (t：X0, t0)−Xe∥ ⩽ γ, t ⩾ t0 (58)

  

f(xmax)

ε

f(xmax1)

γ

S(γ)

x3x1 x2

x4

图 4    Lyapunov意义下MODA算法的稳定性
 

t→∞ ∀t X (t：X0, t0) ∈ S (γ)所以，当 时， 使得 ，

满足李雅普诺夫意义下的稳定。

∀γ > 0，∃ε ε x0

∥x0− xmax∥ ⩽ ε x0 ∥X (t：X0, t0)−
Xe∥ ⩽ ε ε t0

xmax

因此 且 满足式 (55)，初始状态

满足 ，那么 均满足

。因此，可得 与 无关，IMODA算法的平

衡状态 是一致稳定。

证明成立。 

4　仿真实验及研究分析

本文提出的 IMODA-ADBN故障诊断模型主要

有以下 5个流程。

1） 被测电路两端施加脉冲信号，采集故障

数据。

2） 对数据进行故障编码。

3） 将数据集划分为训练集、测试集。

4） 在无监督学习过程中保留权重，并利用自

适应学习率加速训练过程；在有监督学习过程中，

使用 IMODA优化算法精调权重。

5） 模型测试：测试集的真实编码与模型的预

测编码进行对比，若预测编码与真实编码一致，则

分类正确；若预测编码与真实编码不一致，则分类

错误。 

4.1　二级四运放双二阶低通滤波器诊断示例

本文用输入为幅值为 5 V、频率为 10 kHz 的
正弦波信号激励的二级四运放双二阶低通滤波器

（如图 5所示） [40]，验证本文提出的 IMODA-
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ADBN模型，将电路中电阻及电容的容差均设置

为 5%。根据一般元件的参数性故障定义，当元件

参数值偏离标称值 50%时，即可判定该元件发生

故障[3]。本次实验设定滤波器中单一的电阻或电容

出现故障时，而其他的电阻或电容在容差范围内随

意变化，即处于正常状态。并且根据灵敏度测试结

果，选择电阻 R3，R19 和电容 C1，C4 这 4种元器

件作为研究对象进行实验分析，由表 1所示。

 
 

R
17

50
 k
ΩR10

500 Ω

R8

440 Ω

+
− −

−
+ −

+
−

−
+

−
+

+
−

输入

输出

GND

+

GND
GND

GND

GND

R3 2.2 kΩ

R4 1 570 kΩ

C1

0.01 μF

R1

81 Ω

R2

11.1 kΩ

R
5

10
0 

kΩ

R6

10 kΩ

R7

10 kΩ

R9

2 640 Ω

C2

0.01 μF

R11

1 kΩ

R
12

1 
kΩ

R13 100 Ω

R14

111.1 kΩ

R15 

1.8 kΩ

R16

4 840 Ω

C3

0.01 μF

R18

10 kΩ

R19

10 kΩ

R21

2 320 Ω

C4

0.01 μF

R22

500 Ω

R23

10 kΩ

+

GND

R20 

520 Ω

GND

图 5    二级四运放双二阶低通滤波器

 
 
 

表 1    二级四运放双二阶低通滤波器电路故障模式
 

故障代码 故障类型 容差/% 标称值 故障值

f1 无故障 — — —

f2 R9增大/Ω 5 2 640 3 960

f3 R9减小/Ω 5 2 640 1 320

f4 R19增大/Ω 5 10 k 15 k

f5 R19减小/Ω 5 10 k 5 k

f6 C1增大/nF 5 0.01 0.005

f7 C1减小/nF 5 0.01 0.015

f8 C4增大/nF 5 0.01 0.005

f9 C4减小/nF 5 0.01 0.015

 

深度学习网络多采用 3层隐藏层叠加，可使重

构误差达到最小。利用均方误差（MSE）、绝对百

分比误差（APE）及运行时间作为参考标准，用实

验法选出最佳神经元个数。

APE =
1
Nt

Nt∑
i=1

∣∣∣∣∣ ŷi− yi

yi

∣∣∣∣∣×100% (59)

MSE =
1
Nt

Nt∑
i=1

(ŷi− yi)2 (60)

yi ŷi Nt式中， 和 分别表示真实值和预测分类值； 表

示测试样本个数。

图 6为模型误差与隐含层神经元个数关系图，

由图可知当隐含层的神经元个数为 20时，性能效

果最佳。此时APE、MSE分别是 0.050 7和 0.054 2。
为证明 IMODA-ADBN最佳的模型结构是 10-

20-20-20-9，将双二阶四运放低通滤波器单次采样

时间设为 0.05 s，将同种故障模式下 20种不同时

域的数据样本设置为一组，每种故障采集 20组，

共计 9种故障，构成 9×400原始数据集。随机选

取 280组作为训练样本，剩余的 120组作为测试

样本。

 
 

25.17 s

26.81 s

27.43 s

28.05 s
28.97 s

29.53 s
30.07 s

31.41 s

33.01 s

33.97 s

34.19 s

神经元个数

输
差
误
出

10
0.03

0.04

0.05

0.06

0.07

0.08

0.09

0.10

0.11

12 14 16 18 20 22 24 26

APE
MSE

28 30

图 6    不同神经元个数模型误差图
 

在无监督训练阶段中每个 RBM设置迭代

90次，学习率系数分别设置为 D=1.4，d=0.7。利

用 KPCA（kernel principal component analysis）提取

第一个 RBM输出特征的 3个主成分和 DBN最终
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输出特征的 3个主成分，分别如图 7a和图 7b表示。

从图 7a中可以看出 f7、f8 和 f9 有重叠现象产

生；f4、f7 有轻微重叠现象；f3、f5 故障相聚较近；

剩余故障虽然没有重叠现象产生但同类故障之间的

特征点分布较为分散。输入数据经过 IMODA-
ADBN模型会进行 4次非线性映射并重构数据，从

图 7b中可以看出 9种故障经本文提出的方法可以

被精准区分。并且相较图 7a而言，经 IMODA-
ADBN模型处理后的同类故障的主成分分布相对于

图 7a更加紧凑，因此，可以得出 IMODA-ADBN
模型可以通过增加 RBM的个数提高模型的特征表

达能力，从而能够更加精确抽象地表达输入数据。
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b. IMODA-ADBN 的特征图
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图 7    特征主成分分布图
 

为降低实验随机性对模型诊断性能的评判影

响，对二级四运放双二阶低通滤波器电路进行

10次独立诊断实验。其中，图 8a为 IMODA-
ADBN模型的 10次诊断故障混淆矩阵图，其中每

类故障的准确率计算 10次均值，而错分个数则进

行 10次实验累计统计。从图 8a中可以看出，将故

障错分为其他故障类型的累计错分率均不超过

1%，并且每类故障诊断准确率均在 98%以上。表

明本文提出的 IMODA-ADBN模型对 9种故障可以

精准识别；图 8b为 IMODA-ADBN模型在 10次诊

断实验中的准确率、精确率及召回率 3种指标的性

能曲线图。从图中看出，在 10次实验过程中，

IMODA-ADBN模型在每一次实验过程中的精确

率、准确率、召回率均在 96%以上。因此证明本

文提出的 IMODA-ADBN模型具有较强的鲁棒性。
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图 8    IMODA-ADBN诊断结果图
  

4.2　对比实验 

4.2.1　自适应学习实验验证

RBM作为概率模型，极易受到权重对其的影

响。为了保证 RBM准确提取特征，需要保证合理

的权重。由式 (7)～式 (10)可以看出，DBN在学习

过程中，权重的大小由学习率决定。然而，以往

DBN在学习过程中学习率都依靠人工经验设定，

缺乏合理性。因此，为进一步地证明自适应学习率

的合理性与有效性，本文选取固定学习率与自适应

学习率作为实验对象，采用误差作为实验目标进行

对比试验。其中，固定学习率设置为 0.01、0.05、
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0.1、0.5和 1，并固定有监督学习部分并进行 10次
对比实验。将前面获得的仿真数据划分训练数据和

测试数据进行实验验证。

图 9为迭代次数和误差关系图。可以看出，模

型误差会随迭代次数的增加而逐渐降低。表 2代表

不同学习率情况下模型在 10次实验过程中的平均

诊断准确率。结合图 9和表 2可以得出以下结果。
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图 9    迭代次数和误差关系图
 
 
 

表 2    不同学习率对应的平均准确率
 

学习率 平均准确率/%
0.01 94.26
0.05 93.73
0.1 96.21
0.5 94.57
1 93.75

自适应 98.02

 
1）以固定学习率为研究目标，以 IMODA-

ADBN模型的 10次诊断实验平均准确率作为衡量

指标，可以得出：将学习率设置为 0.1时模型的诊

断性能最好（96.21%）。而将学习率设置为 1和
0.05时模型的诊断性能均不太理想（93.75%和

93.73%）。学习率设置为 0.5时，平均诊断率为

94.57%，虽在迭代前期时模型误差下降幅度较大，

但与最优固定学习率 0.1相比，诊断准确率却下降

了 1.64%；而将学习率设置为 0.01时，虽在迭代前

期时模型误差较小，准确率却下降了 1.95%。

2）以学习率为 0.1作为参考线，其中学习率

高（学习率为 0.5和 1）造成的准确率下降可能是

因为参数更新过大，使模型无法收敛；学习率低

（学习率为 0.01和 0.05）造成的准确率下降的原

因可能是在学习率过低的情况下，模型在训练初期

就停滞在一个较差的局部最小值，而没有足够的能

量去跳出这个局部最小值并继续学习。

3）自适应学习率的设计使模型在 75次左右迭

代时已经趋于稳定，在 55次左右迭代时误差已经

小于 0.01，保证模型收敛速度的同时有效降低模型

的误差，从而在对比实验中获得了最高的平均诊断

率（98.02%）。与固定学习率最优值 0.1相比，准

确率提高了 1.84%。可以证明所提出的基于参数更

新方向设置的自适应学习率与传统经验学习率相比

更具有先进性与合理性。 

4.2.2　IMODA优化算法性能验证

为了增加 MODA优化过程中的多样性，以及

改善陷入局部最优的情况，在传统 MODA优化算

法中增加 Logstic映射和对立跳跃。 二者可以提高

初始种群的多样性，并降低“早熟”的概率 [41]，

选用 ZTD函数 [42]、Schaffer[43] 和 DTLZ函数 [44] 共

计 7种测试函数验证 IMODA算法的性能，并与

3种多目标优化算法（MODA、MOPSO[45] 和NSGA-
II[46]）进行了比较，其中算法的参数设置见表 3，
测试函数的表达式及限定范围见表 4，并根据对应

的帕累托最优前沿特征进行归纳。表 5则对不同算

法的性能进行了实验验证。

 
 

表 3    不同算法的参数设置
 

算法 参数

IMODA

N = 150种群数量

Nrep = 150档案大小

ngrid = 20网格分量

Maxiter = 2 500最大迭代次数

MODA

N = 150种群数量

Nrep = 150档案大小

Maxiter = 2 500最大迭代次数

MOPSO

N = 150种群数量

Nrep = 150档案大小

ngrid = 20网格分量

Maxiter = 2 500最大迭代次数： 

w = 0.5
w = 0.001

惯性权重（初始）： 
惯性权重（最终）： 

PM = 0.1变异概率： 

NSGA-II

N = 150种群数量

ngrid = 20网格分量

Maxiter = 2 500最大迭代次数： 

PM = 0.5变异概率： 
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表 4    多目标测试函数的特性
 

测试函数 变量个数 目标函个数 变量范围 表达式 特征

ZTD1 30 2 [0,1]

g (x) = 1+
9

N −1

N∑
i=2

xi

h ( f1 (x) ,g (x)) = 1−
√

f1 (x)
g (x)

f1 (x) = x1
f2 (x) = g (x)h ( f1 (x) ,g (x))

帕累托最优前沿有一个凸前沿

ZTD2 30 2 [0,1]

g (x) = 1+
9

N −1

N∑
i=2

xi

h ( f1 (x) ,g (x)) = 1−
(

f1 (x)
g (x)

)2

f1 (x) = x1
f2 (x) = g (x)h ( f1 (x) ,g (x))

帕累托最优前沿有一个非转换前沿

ZTD3 30 2 [0,1]

g (x) = 1+
9
29

N∑
i=2

xi

h ( f1 (x) ,g (x)) = 1−
√

f1 (x)
g (x)

−
(

f1 (x)
g (x)

)
sin(10π f1 (x))

f1 (x) = x1
f2 (x) = g (x)h ( f1 (x) ,g (x))

帕累托最优前沿具有不连续前沿

Schaffer 1 2 [−5,5]
f1 (x) = x2

i
f2 (x) = (x−2)2 帕累托最优前沿有一个凸前沿

DTLZ1 7 3 [0,1]

g (xM) = 100

|xM |+
∑

xi∈xM

(xi −0.5)2 − cos(20π (xi −0.5))


f1 (x) =

1
2

x1 x2 · · · xM−1 (1+g (xM))

f2 (x) =
1
2

x1 x2 · · · (1− xM−1) (1+g (xM))

f3 (x) =
1
2

x1 x2 · · · (1− xM−2) xM−1 (1+g (xM))

帕累托最优前沿有一个线性前沿

DTLZ2 12 3 [0,1]

g (xM) =
∑

xi∈xM

(xi −0.5)2

f1 (x) = (1+g (xM))cos
( x1π

2

)
· · ·cos

( xM−2π
2

)
cos

( xM−1π
2

)
f2 (x) = (1+g (xM))cos

( x1π
2

)
· · ·cos

( xM−2π
2

)
sin

( xM−1π
2

)
f3 (x) = (1+g (xM))cos

( x1π
2

)
· · ·sin

( xM−2π
2

)
帕累托最优前沿为球面前沿

DTLZ3 12 3 [0,1]

g (xM) = 100

|xM |+
∑

xi∈xM

(xi −0.5)2 − cos (20π (xi −0.5))


f1 (x) = (1+g (xM))cos

( x1π
2

)
· · ·cos

( xM−2π
2

)
cos

( xM−1π
2

)
f2 (x) = (1+g (xM))cos

( x1π
2

)
· · ·cos

( xM−2π
2

)
sin

( xM−1π
2

)
f3 (x) = (1+g (xM))cos

( x1π
2

)
· · ·sin

( xM−2π
2

)
帕累托最优前沿具有多前沿

 

 
 

表 5    不同算法测试函数性能对比
 

测试函数 IGD
算法

IMODA MODA MOPSO NSGA-II

ZDT1

平均值 0.005 47 0.005 87 0.004 72 0.042 17
标准差 0.002 31 0.003 01 0.004 18 0.006 71
中值 0.006 42 0.007 70 0.004 06 0.041 33
最优值 0.002 14 0.002 53 0.001 72 0.020 71
最差值 0.007 13 0.008 27 0.012 24 0.059 22

ZDT2

平均值 0.003 37 0.004 26 0.006 72 0.040 17
标准差 0.001 85 0.002 71 0.003 95 0.003 32
中值 0.002 57 0.003 07 0.007 99 0.033 73
最优值 0.002 20 0.002 42 0.004 43 0.025 10
最差值 0.005 93 0.006 11 0.007 24 0.045 21
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续表

测试函数 IGD
算法

IMODA MODA MOPSO NSGA-II

ZDT3

平均值 0.009 21 0.030 17 0.036 74 0.048 33
标准差 0.009 07 0.004 16 0.006 08 0.009 72
中值 0.009 51 0.033 72 0.039 41 0.041 57
最优值 0.008 30 0.021 51 0.020 97 0.032 70
最差值 0.009 54 0.038 49 0.041 72 0.051 22

Schaffer

平均值 0.002 84 0.003 72 0.005 07 0.006 93
标准差 0.003 01 0.003 99 0.005 00 0.007 10
中值 0.002 40 0.003 57 0.004 16 0.005 93
最优值 0.001 26 0.002 42 0.002 12 0.003 92
最差值 0.003 37 0.004 75 0.005 01 0.007 14

DTLZ1

平均值 0.005 51 0.006 08 0.059 22 0.091 50
标准差 0.002 08 0.004 09 0.030 61 0.060 03
中值 0.004 71 0.004 07 0.050 30 0.077 01
最优值 0.002 10 0.001 92 0.001 88 0.047 10
最差值 0.009 02 0.009 71 0.010 27 0.122 05

DTLZ2

平均值 0.008 94 0.010 98 0.051 40 0.085 11
标准差 0.000 67 0.009 01 0.015 25 0.057 20
中值 0.010 22 0.008 70 0.020 81 0.065 87
最优值 0.009 01 0.006 11 0.014 29 0.049 30
最差值 0.010 78 0.012 07 0.068 14 0.102 21

DTLZ3

平均值 0.003 09 0.006 61 0.038 79 0.041 02
标准差 0.002 55 0.005 20 0.008 19 0.009 07
中值 0.002 61 0.005 87 0.040 66 0.040 99
最优值 0.002 23 0.003 17 0.021 09 0.030 22
最差值 0.003 72 0.009 11 0.043 07 0.050 88

 

通过 10次独立实验得出的最佳帕累托最优前

沿，如图 10所示，并用 inverse generational distance
（IGD）作为衡量指标：

IGD =

√√ n∑
i=1

d2
i

n
(61)

di式中，n是帕累托最优解的数目； 表示第 i个帕

累托最优解与参考集中最接近的帕累托最优解之间

的欧氏距离。

从表 5可以看出，IMODA算法与 MODA算

法、MOPSO算法和 NSGA-II算法相比，IMODA
算法在 7种测试函数中平均值、标准差、中值、最

优值和最差值 5种评价指标上均达到了最佳性能。

图 10为 IMODA在上述 7种测试函数上的 Pareto
解，可以看出 IMODA算法得出的解可以全覆盖

Pareto 前沿，并且解的分布较为均匀，表明引入

Logstic映射和对立跳跃策略能有效改善 MODA 算
法的性能。 

4.2.3　IMODA-ADBN模型验证

将本文方法与一些常用模拟电路故障诊断与分

类的方法进行对比实验来证明 IMODA-ADBN模型

对复杂电路故障诊断分类的有效性和优越性。 在

浅层方面，用 BP、ELM、SVM、LSSVM[16] 进行

分类诊断，在深层方面，采用传统DBN、 CDBN[47]；

另外利用重叠采样扩充数据集后用 ECA-CNN[49] 及

CBAM-CNN进行对比[48]，因为选取的对比模型中

部分模型并不只针对模拟电路的故障进行诊断, 所
以做出以下两点约束：1）ECA-CNN、CBAM-CNN
的输入均按照 6:2:2划分训练集、验证集和测试

集；2）DBN、CDBN的模型结构与 IMODA-ADBN
模型结构相同。
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图 10    IMODA测试函数性能图
 

将上述模型与本文提出的 IMODA-ADBN进

行 10次独立诊断实验对比，结果如表 6所示。

 
 

表 6    不同模型性能对比
 

方法 F1 Measure 平均运行时间/s 平均正确率/%
BP[47] 0.796 46.12 75.92
ELM[47] 0.802 47.81 80.09
SVM[47] 0.814 53.07 82.17

LSSVM[16] 0.827 50.17 84.11
DBN[32] 0.913 43.91 91.08
CDBN[46] 0.942 40.77 92.72

ECA-CNN[48] 0.950 6.51 95.43
CBAM-CNN[47] 0.977 6.72 97.91
IMODA-ADBN 0.989 30.94 98.14

 
1）仅从平均正确率角度出发，采用的浅层机

器学习方法 BP、ELM、SVM以及 LSSVM作为诊

断模型的平均正确率均低于深层机器学习模型。在

深层机器学习模型中，以 CNN为基础模型框架，

采用注意力机制改进的 ECA-CNN以及 CBAM-
CNN模型的诊断准确率分别为 95.43%和 97.91%；

以 DBN为诊断模型的平均诊断准确率最低

（ 91.08%） ， 而 DBN的 改 进 模 型 CDBN和

IMODA-ADBN模型的平均诊断准确率分别为

92.72%和 98.14%，并且 IMODA-ADBN诊断模型

取得了最优表现。

2）仅从平均运行时间角度出发，浅层机器学

习模型相对于深层机器学习模型均较为耗时。在深

层 机 器 学 习 模 型 中 ， ECA-CNN以 及 CBAM-
CNN模型测试较快（6.51 s和 6.72 s），但前期采

用的重叠采样增强数据集操作增大了数据制作成

本。DBN及 CDBN模型的测试时间为 43.91 s和

40.77 s，IMODA-ADBN相较于 DBN和 CDBN分

别降低了 12.97 s和 24.22 s。
仅从诊断准确率或运行时间单一角度出发并不

能对模型性能做出最公平的判断。结合平均正确率

及运行时间两个角度出发分析各类模型，本文提出

的 IMODA-ADBN主要优势有：1）与浅层相比，

可以有效提取数据的本质特征；2）对 DBN合理优

化可以使准确和性能都有不同程度的提升；3）与

SENet-CNN和 CBAM-CNN相比，对数据集的需

求量较小。因此 IMODA-ADBN在故障的精准识别

方面有一定的优势。 

4.2.4　IMODA-ADBN模型噪声验证

考虑到模拟电路中通常有白噪声的干扰，同

时，为进一步评估 IMODA-ADBN模型的鲁棒性，

在 4.1小节中所获取的仿真数据基础上，分别添加

信噪比为 40、25、10 dB的白噪声进行噪声实验。

图 11展示了正常输出情况下的部分电压曲线及添

加了 3种不同噪声的电压曲线。
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图 11    添加不同白噪声的电压曲线图
 

通过表 6分析可知，浅层机器学习与深度机器

学习相比，浅层机器学习的特征提取能力存有一定

不足。鉴于此，在噪声实验中，选择 DBN、
CDBN、ECA-CNN以及 IMODA-CNN作为对比模

型来衡量 IMODA-ADBN模型的性能优劣。为避免

随机性对模型性能的影响，进行 5次独立诊断实验

并取平均值作为最后的衡量指标，实验结果如

表 7所示。

从表 7可以看出， IMODA-ADBM模型在

40、25、10 dB这 3种白噪声情况下，均取得了最

佳性能，而传统 DBN模型却仍有一定的改进空

间。以 CNN为基础模型采用 ECA和 CBAM模块

改进后的 ECA-CNN模型以及 CBAM-CNN模型虽

然在 3种噪声扰动下也表现出不错的故障诊断性
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能，但因其 CNN模型对数据量的要求导致这两类

模型对数据成本要求过大，经济成本也较高，并且

与 IMODA-ADBN模型相比还是存在一定差距。结

合 CNN与 DBN的 CDBN模型的性能与 DBN模型

相比虽然有了一定的提高，但由于引入 CNN模

型，除了对数据量的要求较高以外，CDBN模型也

更加依赖参数的设置。

 
 

表 7    不同噪声下的模型性能对比
 

方法 SNR/dB 平均正确率/% F1 Measure

DBN

40 89.93 0.895

25 85.24 0.833

10 79.27 0.790

CDBN

40 91.53 0.904

25 85.69 0.849

10 80.93 0.801

ECA-CNN

40 93.21 0.922

25 89.59 0.890

10 86.24 0.859

CBAM-CNN

40 93.85 0.934

25 89.27 0.889

10 87.01 0.868

IMODA-ADBN

40 95.21 0.951

25 92.26 0.917

10 89.14 0.884

  

5　结束语

DBN作为深度学习中心中最典型的模型已经

在不同领域中得到了研究与应用。DBN在面对大

量数据时，无监督预训练耗时也会急剧增加，利

用 graphic processing unit （GPU）硬件加速收敛已

成为近几年的主要手段，然而该方法需要较大的经

济成本；另外在反向精调过程中，BP算法由于本

身性质易陷入局部最优。针对上述问题，本文提出

了一种基于 IMODA-ADBN的模拟电路故障诊断方

法，以应对 DBN在大数据背景下的训练耗时和反

向精调中的挑战。研究创新点如下。

1） 对 MODA算法进行优化，加入 Logstic混
沌映射和对立跳跃增加多样性，并对改进的

IMODA算法与传统 MODA算法、MOPSO算法

和 NSGA-II算法比较，利用测试函数进行实验验

证，实验表明 IMODA算法产生的 Pareto解的分布

更加均匀。

2） 引入自适应学习率以加速无监督预训练阶

段的网络收敛，并证明优化后的无监督部分具有稳

定性。

3） 利用 IMODA算法对有监督部分进行精细

调整，证明其具有全局收敛性，并验证优化系统在

李雅普诺夫意义下的稳定性。

最终将 IMODA-ADBN利用双二阶四运放低通

滤波器进行模拟实验验证。仿真实验和噪声实验结

果表明， IMODA-ADBN模型能够实现对故障高效

分类与定位，在模拟电路故障诊断等领域中，可以

作为一种新的解决方案。
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