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� � 摘 � 要: � 针对电路故障诊断时,故障模式之间存在交叉数据的模式识别问题, 将多层激励函数的量子神经网络

引入多传感器信息融合之中,提出一种基于量子神经网络的多传感器信息融合集成电路故障诊断算法. 并将其应用到

光电雷达电子设备故障诊断中,通过测试电子电路中被诊断元件的工作温度和工作电压两个物理量, 求出两传感器对

各待诊断元件的故障隶属度,利用多层激励函数的量子神经网络进行信息融合,得到融合的各待诊断元件的故障隶属

度,从而确定故障元件, 提高故障诊断的准确率.
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Abstract: � A n in formation fusion algorithm based on the quantum neu ral networks for the pattern recogn ition

w ith overlapp ing classes is presen ted, and it is used in the photovoltaic radar electron ic equipment fault d iagnosis. By

measu ring the temperature and voltage of circu it componen,t the membersh ip functional assignment of two sensors to

circu it component is calcu lated, and the fusion membersh ip functional ass ignm en t is gained by us ing the mu lti�level
transfer function quantum neural networks(QNN ), then accord ing to the fusion data, the fau lt component is found.

Comparing the d iagnos is resu lts based on separate orig inal data w ith the ones based on QNN fused data, it is shown

that the quantum fusion fau lt d iagnosismethod ismore accurate.
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1� 引言

� � 量子神经网络的概念出现于上个世纪 90年代,它是

将量子力学的思想引入神经网络研究之中,克服传统神经

网络模型的缺陷和不足
[1]

(如学习速度慢,灾变性失忆及

识别精度低等 ).自从 1995年 Kak首次提出量子神经计算

的概念以来
[ 2]
,量子神经网络得到了广泛关注,推出了很

多的想法和初步的模型. 1997年 N. B. K arayiann is等
[ 3~ 5]

借用了量子理论中量子态叠加的思想,提出了基于多层激

励函数的量子神经网络模型,在三层的神经网络结构中,

隐层量子神经元的激励函数采用多个传统激励函数的叠

加,使网络有了一种固有的模糊性.理论
[ 6]
和实验均证明

多层激励函数的量子神经网络模型对具有不确定性、两类

模式之间存在交叉数据的模式识别问题,有极好的分类效

果.目前它已成功地应用于手写字体识别、气象预测、语音

及图像识别等领域
[ 7~ 9]

.

电子设备故障诊断是近些年发展起来的一门新学科.

数字电路故障诊断、模拟电路故障诊断及数模混合电路故

障诊断三个方面是目前航空航天电子设备维修工程中急

需解决的难题.数字电路故障诊断可通过测试电路元件的

输出电平与电路逻辑关系推理结果相比较,判断故障元

件;对于模拟电路, 最常用的方法是故障字典法
[ 10]

, 但由

于电路元件输出的是连续模拟信号,同时电子电路中前后

电子元件的相互影响, 当电路中某元件出现故障后, 不仅

其本身输出信号失真,而且影响与之相连的其他正常元件

的功能,也使它们的相关信号失真,如果直接测试待诊断

元件的信号,运用简单的数据对比法进行故障诊断是难以

准确搜寻到故障元件的.换句话说,由于电路中各故障模

式数据相互交叉,必然使字典法定位故障元件的准确法是

采用线路切割法,即对怀疑元件割断其前后联系,通电测

试其关键点信号,判断是否故障, 但这种方法不仅测试麻

烦,而且由于无法判断哪个元件故障,必须切割很多元件

线路才能诊断出真正的故障元件,另一方面,在许多情况

下不允许进行这种破坏性诊断
[11]
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子设备的故障检修都存在此种情况,这就需要有更准确,

更方便的不损坏线路的电路故障诊断方法,使数模混合电

路的故障元件搜寻能真正达到元器件级. 有鉴于此,本文

采用多种传感器 (如温度、电压 )从不同角度测试采集待诊

断元件多方面故障信息,再利用多层激励函数量子神经网

络对数据交叉模式的固有分类效果,进行多传感器信息融

合,判定故障元件.消除由于单传感器提供信息不完全及

相邻元件相互影响而出现误判断现象.提高故障诊断的准

确率.

2� 基于多层激励函数的量子神经网络信息融合算法

2�1� 常规 BP神经网络信息融合故障诊断算法
[ 12]

最典型的 BP网络是三层前馈网络,即输入层,隐含层

和输出层.如图 1所示,其中输入层对应于故障现象,输出

层对应于故障原因,设输入层 LA有 m个节点 (m等于传感

器数目与待诊断元件数目 n之积 ) ,输出层 LC有 n个节点

(等于待诊断元件数目 ),隐含层 LB的节点数目为 u.隐含

层中的节点输出函数为:

br = f (W
T
X - �), � r= 1, 2, �, u ( 1)

输出层中节点的输出函数为:

cj = f (V
T
B - �), � j= 1, �, n ( 2)

上式中 f采用 S型函数即 f (x) = ( 1+ e
�x

)
�1
, W ir为输入层神

经元 ai到隐含层神经元 br 间的连接权, Vrj为隐含层神经

元 br到输出层神经元 cj间的连接权, �r为隐含层的阈值,

�j为输出层单元的阈值.

神经网络信息融合,是将神经网络引入信息融合之中,同

时结合模糊集合论进行故障判断.其具体过程为:通过多传感

器测试被诊断对象,求出每一传感器对故障集中各类故障的

隶属度值,将所有传感器的故障隶属度值矢量作为神经网络

的输入,网络输出即为融合后该症状属于各类故障的隶属度

值矢量,最后利用基于规则的判定原则进行故障决策.

2�2� 基于多层激励函数的量子神经网络
N. B. Karayiann is借用了量子理论中量子态叠加的思

想,提出了基于多层激励函数的量子神经网络模型,在三

层的神经网络结构中,隐层量子神经元的激励函数采用多

个传统激励函数的叠加,使网络有了一种固有的模糊性,

它能将决策的不确定性数据合理地分配到各故障模式中,

从而减少模式识别的不确定度,提高模式识别的准确性.

此处式 ( 1)变为:

br =
1
ns  

ns

s= 1

f [  (W
T
X - �s ) ] ( 3)

式中 �s为量子间隔, s为量子间隔数目, 其大小的选

择与待诊断的故障模式数目相同,也即与待诊断的故障元

件数目相同,  为陡度因子.多层激励函数的量子神经网络

模型对具有不确定性、两类模式之间存在交叉数据的模式

识别问题,有极好的分类效果.而数模混合电路由于各故

障元件的相互影响,使各故障模式数据有不同程度的交

叉,因此将多层激励函数的量子神经网络与多传感器信息

融合相结合,应用于数模混合电路的故障识别,必将能消

除由于单传感器提供信息不完全及相邻元件相互影响而

出现误判断现象.提高故障诊断的准确率.

2�3� 网络训练算法
多层激励函数的量子神经网络模型的训练算法仍采

用梯度下降法.每个训练周期中, 训练算法不仅更新不同

层神经元之间的连接权,而且更新隐层各神经元的量子间

隔.前者与常规 BP网络更新算法完全相同,后者隐层神经

元的量子间隔更新算法如下
[ 4, 13]

:

对模式类矢量 Cm (m为模式类数目 ),隐层第个神经

元的输出变量有: � !2i, m =  
x k! Cm

(∀O i, m #-O i, k )
2

( 4)

上式中 O i, k为在输入矢量为 x k时,隐层第 i个神经元的输

出.其中 ∀O i, m #为: � ∀O i, k#=
1

Cm
 

x k! Cm

O i, k ( 5)

通过最小化 !2i, m,我们能够得到隐层量子间隔 �i, s的更

新方程,隐层第 i个神经元的 s个量子间隔为:

∀�i, s = #
 
ns 

n

m = 1
 

x k ! Cm

(∀O i, m #- O i, k )* (∀vi, m, s#- vi, k, s ) ( 6)

式 ( 6)中 #是学习率,  为陡度因子, n是输出神经元数目.

∀vi, m, s #=
1

Cm
 

x k! Cm

vi, k, s; vi, k, s = O i, k, s ( 1-O i, k, s ) ( 7)

O i, k, s为在输入矢量为 x k,第 s个量子间隔时,隐层第 i个神

经元的输出.

3� 光电雷达电子部件集成电路故障诊断
3�1� 故障诊断原理
在我们已研制的某型飞机光电雷达电子部件故障诊

断系统
[ 11]
中,采用故障树分析的方法进行故障搜寻,主要

是通过测试具体电路板待诊断元件的电压信号,并与正常

信号比较,来判断故障元件.此种方法虽然简单方便,但诊

断的准确率比较低.这主要是由于电路中前后元件相互影

响而产生的.对此将多层激励函数的量子神经网络与多传

感器信息融合相结合,并将其应用于故障元件的搜寻之

中,采用两种传感器从不同角度测试诊断,再进行多层激

励函数的量子神经网络信息融合,判定故障元件.具体做

法是:先利用热像仪 ( In frametrics 600 )测试出电路板正常

工作时,各待诊断元件的标准温度值,当电路板某元件出

现故障后,一般说来元件的温度会发生变化 (升高或降

低 ),因此诊断时再测试出各元件的新的温度值,从而计算

出温度对各待诊断元件的故障隶属函数分配,故障隶属函

数的具体计算方法见文献 [ 14], 另外,可利用探针测出各
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待诊断元件关键点电压值,同样可计算出电压参量对各待

诊断元件故障的故障隶属函数分配,然后进行融合决策,

采用基于规则的方法,搜寻出故障元件.

3�2� 目标模式判定规则
对神经网络融合后输出的各元件属于故障的隶属度

值,在故障元件决策时,其基本原则有: ∃判定的目标元件
应具有最大的隶属度值. %判定的目标元件的隶属度值要
大于某一阈值.一般来说此值至少要大于 1 /n ( n为待诊断

元件个数 ),阈值越大故障判断的准确性越高,只是取得过

大时测试得到的故障隶属度值无法满足要求,因此必须针

对实际被诊断电路,选择一大于 1 /n的适当数值.如对后

面给出的被诊断电路, 从实验中发现当此值取 0. 8时,其

融合结果能准确判断故障元件. &判定的目标元件和其他
元件的隶属度值之差要大于某个门限.此门限的取值类似

于条件 % .对后面的诊断实例取其值为 0. 6.对大规模电路

系统,常用的方法是根据电路功能进行分解,得到多个适

当规模电路,再利用所提方法进行故障诊断.

3�3� 实验设计
实验用待诊断电路为光电雷达电子部件 ( 36E )的压 �

码电路板电路.它的主要功能是采用逐次比较的原理,将

一模拟电压转换为 11位数字信号.根据实际情况分析,选

用 5个集成元件为待诊断故障元件,分别为元件 A1, A2,

A 3, A4, A 5.本实例中有 5个目标元件 2种传感器 (电压和温

度 ),因此网络输入神经元个数为 10,分别对应 2传感器测

得的各元件属于故障的隶属函数值,输出神经元个数为 5,

分别代表 5种故障模
表 1� 神经网络训练样本

No. 传感器 输入隶属函数值 输出值

A 1, A 2, A3, A4, A5 A1, A2, A3, A4, A 5

1 电压 . 2746 . 0313 . 3511 . 0708 . 2722 1 0 0 0 0

温度 . 5608 . 2143 . 0454 . 0891 . 0902

2 电压 . 0144 . 5152 . 2656 . 0108 . 1939 0 1 0 0 0

温度 . 1000 . 6185 . 1905 . 0000 . 0921

3 电压 . 0113 . 0326 . 6900 . 2158 . 0505 0 0 1 0 0

温度 . 0852 . 0760 . 6314 . 1395 . 0679

4 电压 . 0393 . 3132 . 2212 . 3875 . 0387 0 0 0 1 0

温度 . 1039 . 0000 . 0000 . 7957 . 1004

5 电压 . 0101 . 2838 . 2486 . 0069 . 4506 0 0 0 0 1

温度 . 1143 . 0892 . 0616 . 1779 . 5569

6 电压 . 3272 . 0613 . 2775 . 0747 . 2593 1 0 0 0 0

温度 . 6169 . 1489 . 0489 . 0966 . 0887

7 电压 . 0168 . 5029 . 2698 . 0139 . 1964 0 1 0 0 0

温度 . 0050 . 7004 . 1893 . 0045 . 1008

8 电压 . 0112 . 0350 . 7055 . 1160 . 1570 0 0 1 0 0

温度 . 0882 . 0761 . 6382 . 1228 . 0748

9 电压 . 0466 . 3047 . 2121 . 3964 . 0402 0 0 0 1 0

温度 . 1011 . 0055 . 0114 . 7826 . 0994

10 电压 . 0078 . 2761 . 2444 . 0067 . 4641 0 0 0 0 1

温度 . 0996 . 0853 . 0572 . 1762 . 5816

式. 隐层神经元个数取 12, 相应隐层每个神经元的量子间隔

数 ns= 5, 其初始量子间隔 �
s
为一随机数, 陡度因子  = 1. 在

不同的模拟输入下, 通过人为设置不同元件故障 (让芯片不

供电 ), 可以得到不同故障模式时的训练样本如表 1所示. 用

同样的方法可以得到各故障类的多个样本. 样本中输入为测

试的隶属函数值, 输出代表待诊断元件状态, 实际故障元件

输出为 1,正常元件输出为 0.

3�4� 结果讨论
实验时发现本系统被诊断的 5个故障元件中,两种传

感器单独提取的隶属函数值有的很相近,如果只用一种传

感器的隶属函数分配来识别故障元件,有时会出现无法确

定故障元件的状况.为了提高故障识别能力,利用常规 BP

神经网络和多层激励函数的量子神经网络进行双传感器

信息融合,在利用表 1故障样本对常规 BP 网络和量子神

经网络进行训练后,将表 2的各故障模式下的测试数据分

别输入到常规 BP网络和量子神经网络,得到各自相应的

输出诊断结果如表 2所示.其中第一行,第二行为温度和

电压所测得的各元件隶属函数值,第三、第四分别为 BP融

合和量子神经网络融合后的各元件属于故障的隶属函数

值.显而易见本设备被诊断的 5个元件中,两种传感器单

独提取的隶属函数值有的很相近,有的还出现正常元件故

障隶属函数值偏大的情况,如表中 A1故障时,如果只用一

种电压传感器的隶属函数分配来识别故障元件,就出现无

法确定故障元件的状况,甚至得到错误的结果, 如 A3 故

障.

表 2� 诊断结果比较

故障

元件
传感器

输入隶属函数值

A1 A2 A 3 A 4 A 5

诊断结果

A 1

电压 . 3390 . 0513 . 3559 . 0533 . 2011 不定

温度 . 5677 . 1378 . 0579 . 0971 . 1394 不定

BP融合 . 7095 . 0266 . 1217 . 0410 . 1141 不定

量子融合 . 8094 . 0167 . 1016 . 0111 . 0741 A
1
故障

A 2

电压 . 0718 . 5012 . 2138 . 0196 . 1936 不定

温度 . 0091 . 6822 . 1804 . 1032 . 0251 不定

BP融合 . 0340 . 8021 . 0508 . 0334 . 0813 A 2故障

量子融合 . 0341 . 8320 . 0409 . 0233 . 0712 A 2故障

A 3

电压 . 0113 . 0326 . 6900 . 2158 . 0505 不定

温度 . 0852 . 0760 . 6314 . 1395 . 0679 不定

BP融合 . 0623 . 0122 . 7881 . 0331 . 1045 不定

量子融合 . 0425 . 0120 . 8380 . 0232 . 0844 A 3故障

A 4

电压 . 0393 . 3132 . 2212 . 3875 . 0387 不定

温度 . 1039 . 0000 . 0000 . 7957 . 1004 不定

BP融合 . 0132 . 0231 . 0491 . 8532 . 0616 A 4故障

量子融合 . 0231 . 0132 . 0391 . 8932 . 0416 A 4故障

A
5

电压 . 0718 . 2012 . 2138 . 0796 . 4336 不定

温度 . 0901 . 0782 . 0804 . 1932 . 5581 不定

BP融合 . 0421 . 0520 . 1278 . 0501 . 7315 不定

量子融合 . 0111 . 0321 . 1060 . 0401 . 8315 A 5故障

� � 从表 2可以明显看出, 无论是 BP融合还是量子神经网

络融合, 其融合后隶属函数值和单传感器的隶属函数值相

比,增加了实际故障元件的隶属函数值, 相对减少了其他元
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件的隶属函数值, 从而使设备故障诊断的不确定性大幅度降

低, 对两种传感器单独识别时, 无法判定的故障元件, 融合

后, 能准确识别出故障元件.也就是说, 基于多传感器信息融

合增加了设备的可分析性, 有效地提高故障模式的识别能

力, 使故障元件定位的准确率得以提高.

从实验结果还可以看出,多层激励函数的量子神经网络

信息融合结果要比常规 BP神经网络融合结果好. 当故障判

定阈值取 0�7时,无论是 BP融合还是量子神经网络融合, 其

结果都能准确判定故障元件;当故障判定条件阈值提高时,

如取 0� 8时,量子神经网络融合都能准确识别故障模式, 而

BP融合在 A 1, A 3, A 5故障时无法识别故障元件. 这充分反应

了多层激励函数的量子神经网络模型对具有不确定性、两类

模式之间存在交叉数据的模式识别问题, 有更好的分类效

果.

另外, 表 2的输入数据与表 1的训练样本不同, 可见无

论是 BP网络还是量子神经网络都具有一定的泛化能力.

4� 结束语
� � 本文阐述了基于多层激励函数的量子神经网络信息
融合算法,并首次将其应用于光电雷达电子电路的故障诊

断之中.实验结果表明,量子信息融合较好地解决了由于

电路元件相互影响而产生的故障诊断不确定性问题,对提

高电路系统故障定位的准确率是有效的. 另外,虽然本文

只是对一个简单的转换电路进行了融合诊断,但对于更复

杂、更多元器件的电路,只要能将其进行适当的规模分解,

利用本文所提方法也能准确地识别出故障元器件.因此本

融合诊断方法完全可以应用到其他更复杂电子设备的故

障诊断之中.
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