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摘　 要：核函数极限学习机有效地避免了极限学习机（ＥＬＭ）模型固有的随机性和支持向量机（ＳＶＭ）
模型求解的复杂性，而且具有更快的学习速度和更好的泛化性能。 因此，提出了基于核极限学习机的

模拟电路故障诊断新方法，描述了电路故障特征的选取过程，建立了以核极限学习机为基础的模拟电

路故障诊断模型。 实验结果表明，该方法故障诊断准确率大于 ９９％，性能优于支持向量机和极限学

习机。
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　 　 随着电子工业的发展，电子设备的复杂性越来

越高，其中的模拟器件和电路不可缺少。 理论分析

和实际应用表明，这些设备中的模拟电路较数字电

路更容易发生故障。 另外，随着超大规模模拟电路

的发展和电子器件复杂性的提高，对模拟电路运行

可靠性的要求更为严格。 因此，模拟电路故障诊断

技术越来越重要。
随着人工智能技术的发展，特别是神经网络具

有自学习能力、高超的分类能力和良好的鲁棒性等

优点，吸引了大量的学者研究基于神经网路的模拟

电路故障诊断方法，并取得了较好的研究成果。 迭

代算法已经在前馈神经网络的训练中应用了多年

Ｈｕａｎｇ 等研究发现前馈神经网络的输入层连接权值

无需迭代调整根据这一思路，提出了一种新的神经

网络训练框架［１］，并称之为极限学习机 （ ｅｘｔｒｅｍｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）。 该方法随机设置隐含层输

入权值，一次性求解出输出权值的最小二乘解来完

成网络的训练。 极限学习机具有速度极快、泛化性

好的特点，已经在分类问题中广泛应用。 由于 ＥＬＭ
算法随机初始化的特点，难以建立基于小样本的非

线性模型。 核 ＥＬＭ （ＫＥＬＭ）解决了 ＥＬＭ 算法随机

初始化的问题，并且对模型学习参数具有较好的鲁

棒性［２］。
本文将核极限学习机应用于模拟电路故障诊

断，以双二次滤波器电路为诊断实例，实验结果表

明：该方法分类准确率高、推广能力好，具有很高的

鲁棒性。

１　 核函数极限学习机

１􀆰 １　 核函数

核函数使用的基本原理是通过非线性函数 Φ
把输入空间样本数据映射到高维特征空间，然后在

高维特征空间进行数据的处理。 核函数技术关键点

在于通过引入核函数，就可以把非线性变换后的高

维空间的内积运算转变为原始输入空间中的核函数

的计算。
设 ｘｉ 和 ｘ ｊ 为数据空间中的样本点，原始数据空

间到高维特征空间的映射函数为 Φ ，因此，核函数

方法就可以表示为实现向量内积的变换：
（ｘｉ·ｘ ｊ） → Ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ） ＝ 〈Φ（ｘｉ），Φ（ｘ ｊ）〉 （１）

式 中： 〈Φ（ｘｉ），Φ（ｘ ｊ）〉 为 内 积，Ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ） 为 核

函数。
采用核函数映射是为了提高数据的线性可分程

度，但是只有选择了合适的核函数才能做到这一点。
并非所有的函数都可以作为核函数，对于核函数的

构造，有如下严格的限制条件：
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　 　 Ｍｅｒｃｅｒ 定理：对于任意的对称函数，它是某一特

征空间中的内积运算的充分必要条件是，对于任何

不恒为零的 Φ（ｘ） ，并且

∫Φ２（ｘ）ｄｘ ＜ ∞

∬Ｋ（ｘ，ｚ）Φ（ｘ）Φ（ ｚ）ｄｘｄｚ ＞ ０ （２）

　 　 在核函数方法的应用中，核函数的选择及相关

参数的设定是核函数问题的关键和难点所在，到目

前为止没有太多的理论作为指导。 对于核函数的选

择只要满足 Ｍｅｒｃｅｒ 核理论即可作为核函数。 但现

实工程应用中，其实没必要去设计出其他的核函数，
使用比较常见的核函数就可以满足一般应用的需

求，核参数的选择则根据具体的核函数具体分析。
下面为几种比较常用的核函数：

１） 高斯核函数：

Ｋ（ｘ，ｘｉ） ＝ ｅｘｐ －
‖ｘ － ｘｉ‖２

σ２

æ

è
ç

ö

ø
÷

　 　 ２） 线性核函数：
Ｋ（ｘ，ｘｉ） ＝ ｘ·ｘｉ

　 　 ３） ｐ 阶多项式核函数：
Ｋ（ｘ，ｘｉ） ＝ ［（ｘ·ｘｉ） ＋ １］ ｐ

　 　 ４） 感知机核函数：
Ｋ（ｘ，ｘｉ） ＝ ｔａｎｈ［ａ（ｘ·ｘｉ） ＋ ｂ］

１􀆰 ２　 核函数极限学习机

传统的基于神经网络的学习算法多采用基于最

小化训练误差的经验风险最小化原则的方法采用输

人输出数据近似一个非线性函数，但这种方法通常

需要较多的训练样本、较长的学习时间，而且会导致

学习模型的过拟合。 Ｖａｐｎｉｋ 提出基于统计学习理

论和结构风险最小化原则的 ＳＶＭ 建模方法［３］ 通过

引人核特征空间映射和训练误差惩罚参数有效的避

免了这一问题，但求解过车复杂、模型参数敏感度

高。 ＥＬＭ 算法是 ２００６ 年由 Ｈｕａｎｇ 等提出了一种新

型单隐层前馈神经网络模型，由于其无需反复调整

隐层参数，并且将传统单隐层前馈神经网络参数训

练问题转化为求解线性方程组，利用求得的最小范

数最小二乘解作为网络输出权值，整个训练过程一

次完成。 因此，训练速度得到极大的提高，且泛化性

能更好。
与传统的学习算法不同，针对输入输出数据，

ＥＬＭ 的目标是同时最小化训练误差和输出权重的

范数，可表示为：

ｍｉｎ∑‖β·ｈ（ｘｉ） － ｔｉ‖２

ａｎｄ
ｍｉｎ‖β‖

（３）

式中， β 是连接隐含节点的权重向量，ｈ（ｘｉ） 称为隐

层核映射。
从标准优化理论的观点看，上述的优化问题可

采用简化的约束优化问题求解，则上述目标可重新

改写为：

ｍｉｎＬｐ ＝
１
２
‖β‖２ ＋ Ｃ １

２ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ξ２
ｉ

ｓ．ｔ． ｈ（ｘｉ）β ＝ ｔｉ － ξ ｉ 　 ｉ ＝ １，２，…，Ｎ （４）
式中， ξ ｉ 为训练误差，Ｃ 为惩罚参数。

基于ＫＫＴ 理论，ＥＬＭ的训练等价于解决如下的

对偶优化问题：

ＬｐＥＬＭ
＝ １

２
‖β‖２ ＋ Ｃ １

２ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ξ２
ｉ －

　 　 ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
αｉ（ｈ（ｘｉ）β － ｔｉ ＋ ξ ｉ） （５）

式中，每个拉格朗日算子 α ｉ 均对应于第 ｉ 样本。 可

得到如下的 ＫＫＴ 优化条件：
∂ＬｐＥＬＭ

∂β
＝ ０⇒β ＝ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
αｉ（ｈ（ｘｉ）） Ｔ ＝ ＨＴα

∂ＬｐＥＬＭ

∂ξ ｉ

＝ ０⇒αｉξ ｉ ＝ ０　 ｉ ＝ １，２，…，Ｎ

∂ＬｐＥＬＭ

∂αｉ

＝ ０⇒ｈ（ｘｉ）β － ｔｉ ＋ ξ ｉ ＝ ０　 ｉ ＝ １，２，…，Ｎ

（６）
式中， α ＝ ［α ｉ，…，αＮ］ Ｔ。

针对小训练样本，上述公式可等价地写为：
Ｉ
Ｃ

＋ ＨＨＴæ

è
ç

ö

ø
÷ α ＝ Ｔ （７）

　 　 ＥＬＭ 的输出表达式可直接表示为：

ｆ（ｘ） ＝ ｈ（ｘ）β ＝ ｈ（ｘ）ＨＴ Ｉ
λ

＋ ＨＨＴæ

è
ç

ö

ø
÷

－１

Ｔ （８）

　 　 因此，ＥＬＭ 算法可归纳如下：
对于训练样本 （ｘｉ，ｔｉ），其中 ｘｉ ＝ ［ｘｉ１，ｘｉ２，…，

ｘｉｎ］ Ｔ ∈ Ｒｎ，ｔｉ ＝ ［ ｔｉ１，ｔｉ２，…，ｔｉｍ］ Ｔ ∈ Ｒｍ， 激励函数

ｇ（ｘ） 和 Ｌ 个隐含层节点，Ｌ ≤ Ｎ：
１） 随机产生输入到隐含层权值向量 ａｉ 和隐节

点偏置值 ｂｉ；
２） 计算网络的隐含层输出矩阵 Ｈ；

３） 计算输出权值β ＝ＨＴ Ｉ
λ

＋ ＨＨＴæ

è
ç

ö

ø
÷

－１

Ｔ或β ＝

·１９２·
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Ｉ
λ

＋ ＨＴＨæ

è
ç

ö

ø
÷

－１

ＨＴＴ。

采用 Ｍｅｒｃｅｒ 条件，ＥＬＭ 算法中的公式用核矩阵

形式表示出来［４⁃５］：
ΩＥＬＭ ＝ ＨＨＴ：ΩＥＬＭｉ，ｊ ＝ ｈ（ｘｉ）·ｈ（ｘ ｊ） ＝ Ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ）

（９）
　 　 因此，ＥＬＭ 输出函数可以表示为：

ｆ（ｘ） ＝ ｈ（ｘ）ＨＴ Ｉ
λ

＋ ＨＨＴæ

è
ç

ö

ø
÷

－１

Ｔ

＝
Ｋ（ｘ，ｘ１）

…
Ｋ（ｘ，ｘＮ）

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

Ｔ

Ｉ
λ

＋ ΩＥＬＭ
æ

è
ç

ö

ø
÷

－１

Ｔ （１０）

　 　 核函数 ＥＬＭ 算法中，隐含层节点的特征映射函

数 ｇ（ｘ） 的具体形式可以不用给出，而只需要知道核

函数 Ｋ（ｘ，ｘｉ） 的具体形式就可以求出输出函数的

值。 同时，因为核函数直接采用内积的形式，在求解

输出函数值时不必去求解隐含层节点的个数。
因此，核函数 ＥＬＭ（ＫＥＬＭ）算法可概括为［６］：
给定一个含有 Ｎ 个样本的训练样本集｛（ｘｉ，ｔｉ）

｜ ｘｉ ∈ Ｒｎ，ｔｉ ∈ Ｒｍ，ｉ ＝ １，２，…，Ｎ｝，及核函数 Ｋ（ｘ，
ｘｉ） ，计算输出方程：

ｆ（ｘ） ＝
Ｋ（ｘ，ｘ１）

…
Ｋ（ｘ，ｘＮ）

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

Ｔ

Ｉ
λ

＋ ΩＥＬＭ
æ

è
ç

ö

ø
÷

－１

Ｔ （１１）

　 　 可以看出，基于核函数的极限学习机可以通过

单步实现。 如果隐含层特征映射函数 ｈ（ｘ） 已知，
ＥＬＭ 核函数的计算方法：

Ｋ（ｕ，ｖ） ＝ ｌｉｍ
Ｌ→＋∞

１
Ｌ
ｈ（ｕ）·ｈ（ｖ） （１２）

２　 模拟电路故障诊断的 ＫＥＬＭ 方法

模拟电路的故障可分为软故障和硬故障，元件

的实际值超出了容差范围，则电路发生了软故障，如
发生了开路或短路，则电路发生了硬故障。 集成度

增加使得模拟电路的测试节点有限，因此不可能测

到电路内部的信息以帮助故障诊断，而电路的响应

包含了电路内部所有元件的信息，从不同角度反映

了电路的工作特性。 在适当的激励信号下，模拟电

路故障特征均能单值地反映在响应曲线上，模拟电

路故障诊断的 ＫＥＬＭ 方法是提取电路的响应作为

故障特征，并用 ＫＥＬＭ 对这些故障特征进行故障辨

识和分类。
模拟电路故障诊断工作可分为故障特征提取和

故障分类两部分，包括 ３ 个主要步骤：
第 １ 步　 对待测电路进行灵敏度分析，选择对

输出影响较大的元件作为故障元件，设置故障并提

取各状态下的输出响应；
第 ２ 步　 对输出响应信号进行小波包分解，得

到各状态下故障特征样本，并对样本归一化处理；
第 ３ 步　 训练 ＫＥＬＭ。 将归一化后的电路特征

数据组成训练样本 （ｘｉ，ｔｉ），ｉ ＝ １，２，…，Ｎ，选择核函

数求解（１１） 式得最优分类函数；
第 ４ 步　 用训练好的 ＫＥＬＭ 进行故障诊断。

３　 故障诊断实例

以双二次滤波器电路［７］ 作为诊断实例，电路如

图 １ 所示，电路中无源器件具有±５％容差范围。 无

源器件的标称值为：Ｒ１ ＝ １０ ｋΩ，Ｒ２ ＝ １０ ｋΩ，Ｒ３ ＝ １０
ｋΩ，Ｒ４＝ １０ ｋΩ， Ｒ５＝ １０ ｋΩ，Ｒ６＝ １０ ｋΩ，Ｃ１＝ ２０ ｎＦ，
Ｃ２＝ ２０ ｎＦ。 假设该电路中无源器件发生单故障，且
发生 故 障 时， 该 器 件 的 值 位 于 ［ ５０％， ９５％］ ∪
［１０５％，１５０％］。

图 １　 双二次滤波器

对电路进行灵敏度分析，元件 Ｒ１和 Ｃ２变化时，
对电路的频率响应影响最为显著。 作为诊断实例，
故障元件选择了 Ｒ１ 和 Ｃ２，根据发生故障时元件值

变化的假设，故障模式分为 ４ 种类型如表 １ 所示，符
号分别表示偏大和偏小类型故障。

表 １　 故障类

故障类 标称值 故障值

Ｃ２ ／ ｎＦ ２０ ［２１，３０］
Ｃ２ ／ ｎＦ ２０ ［１０，１９］
Ｒ１ ／ ｋΩ １０ ［１０．５，１５］
Ｒ１ ／ ｋΩ １０ ［５，９．５］

·２９２·
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对电路进行参数分析，可以比较在故障模式和

正常模式下的输出电压波形的差异。 图 ３ 为 Ｒ１ 正

常和故障下的输出电压幅频特性。

图 ２　 Ｒ１ 正常和故障下的输出电压幅频特性

从图 ２ 中可看出，在 １ ～ ３０ ｋＨｚ 频率范围内，输
出电压 Ｖｏｕｔ 对应幅值变化最大。 因此，可以在 １ ～
１００ ｋＨｚ 频率范围内选取一组采样点。 本文选取 １２
个采样点的信号幅值即频率分别为 １００、１ ０００、
２ ０００、３ ０００、４ ０００、５ ０００、６ ０００、７ ０００、８ ０００、９ ０００、
１０ ０００、３０ ０００ 下所对应的输出电压 Ｖ 的幅值。 分

别对每一种模式类别下的电路进行 ９０ 次蒙特卡罗

（Ｍｏｎｔｅ⁃Ｃａｒｌｏ）分析，其中 ６０ 种用于训练，另 ３０ 种用

于测试。
将特征训练集输入分类器中进行训练，最后将

测试集输入训练好的分类器检验分类器的性能。 分

别采用 ＥＬＭ、ＳＶＭ 和 Ｋ⁃ＥＬＭ 分类器对电路进行了

验证，滤波器的故障诊断仿真结果如表 ２ 所示。
ＳＶＭ 算法［８⁃９］ 选用高斯核，使用 ＬＩＢＳＶＭ 工具

包，ＥＬＭ 的参数是惩罚因子 Ｃ 和隐含层节点 Ｌ，ＳＶＭ

和高斯核 ＥＬＭ 的参数分别为惩罚因子 Ｃ 和核参

数 ａ。
表 ２　 测试结果

方法
训练时间

／ ｓ
训练精度 测试精度 参数选择

ＥＬＭ ０􀆰 ２６ ０􀆰 ９８８ ０􀆰 ９８１
Ｃ＝ １ ０００，
Ｌ＝ １４０

ＳＶＭ ３２􀆰 ９８ ０􀆰 ９９１ ０􀆰 ９８２
Ｃ＝ １００，
ａ＝ １􀆰 ２

Ｋ⁃ＥＬＭ １􀆰 ６３１ １ ０􀆰 ９９４
Ｃ＝ １００，
ａ＝ １􀆰 ０

上述结果表明，ＫＥＬＭ 的训练精度和测试精度

要比 ＥＬＭ 及 ＳＶＭ 好很多，而且在训练时间方面存

在优势，因此文中的方法具有较低的错误率和很好

的推广能力。

４　 结　 论

本文把 ＫＥＬＭ 应用到模拟电路的故障诊断，提
取了被测电路的频域特征作为故障特征，以双二次

滤波器为实例，选择高斯核函数建立 ＫＥＬＭ 模型，
实验结果表明 ＫＥＬＭ 是一种适应性好的模拟电路

故障诊断方法，获得了满意的诊断效果。 但是在

ＫＥＬＭ 参数的选取上，因为目前还没有形成具体的

算法，本文只是把交叉验证算法应用于 ＫＥＬＭ 参数

优化当中，而对于更好的优化方法值得进行深入

研究。
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