
算法、设计与应用
计算机测量与控制．２０１４．２２（８）　

犆狅犿狆狌狋犲狉 犕犲犪狊狌狉犲犿犲狀狋牔 犆狅狀狋狉狅犾　


　
·２５５９　 ·

收稿日期：２０１３ １１ ０９；　修回日期：２０１４ ０１ ２９。

作者简介：缪　毅（１９８９ ），男，安徽人，硕士，主要从事武器系统性

能测试与故障诊断方向的研究。

文章编号：１６７１ ４５９８（２０１４）０８ ２５５９ ０３　　　　　　　中图分类号：ＴＰ９５７ 文献标识码：Ａ

遗传犅犘网络在雷达装备

犅犐犜虚警抑制中的应用研究

缪　毅，胡文华，李志强
（军械工程学院，石家庄　０５０００３）

摘要：针对现有故障诊断方法不能有效抑制雷达装备ＢＩＴ虚警的现象，提出一种遗传算法优化后的ＢＰ神经网络技术抑制雷达装备

ＢＩＴ虚警的方法；首先介绍经遗传算法优化后ＢＰ神经网络的基本结构和学习算法，再结合雷达装备ＢＩＴ的特点，以某火控系统雷达发

射机作为被故障诊断对象，采用９个具有代表性的雷达发射机故障特征和８个典型故障，以 Ｍａｔｌａｂ作为开发工具进行仿真实验；实验结

果表明该方法能准确对故障进行定位，有效抑制ＢＩＴ虚警，提高雷达系统故障诊断能力。
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０　引言

随着现代电子技术不断发展，雷达自动化程度不断提高，

对雷达系统的故障诊断越来越困难。机内测试 （ＢＩＴ）作为系

统或设备内部提供的检测和隔离故障的自动测试能力，大量应

用于军用装备中，已成为雷达测试性和故障诊断能力改进的一

个有效途径［１］。然而由于常规ＢＩＴ诊断能力不足，造成了ＢＩＴ

虚警率较高，阻碍了ＢＩＴ充分发挥效能和跟广泛地应用
［２］。

故障诊断的实质是一个模式识别的过程，包括故障检测和

故障定位两个环节。对应这两个环节，ＢＩＴ虚警可以分为以下

两类：

１）检测对象无故障，而ＢＩＴ报警，即 “假报”现象；

２）检测对象Ａ有故障，而ＢＩＴ指示检测对象Ｂ有故障，

即 “错报”现象。

本文针对ＢＩＴ第二类虚警，即 “错报”现象进行了分析

和研究，提出基于遗传ＢＰ神经网络的故障诊断技术，用于解

决雷达装备ＢＩＴ虚警问题。

１　犅犘神经网络

１１　犅犘神经网络的基本结构

人工神经网络 （ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）是在对

大脑神经网络认识理解的基础上人工构造的能够实现某种功能

的网络，因其具有非线性映射特性、非局限存储特性及高度自

学习、自适应能力，成为故障诊断的一种有效方法［３］。

ＢＰ （ｂａｃｋ－ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络采用前向多层网络误差

反向传播学习算法，是迄今为止最著名的多层网络学习算法。

与感知器和线性网络不同，它利用误差反向传播对网络进行训

练，可塑性强。对于一般的模式识别问题，三层ＢＰ网络可以

很好解决，其基本结构如图１所示。

图１　三层ＢＰ神经网络结构

它由一个输入层、一个中间层 （隐含层）和一个输出层组

成，上下层神经元之间实现全连接，而每层神经元之间互不

连接。
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如图１：狓犻（犻＝１，２…，狀）为特征 值输入序列，隐含层输入

为犺犼 ，ω犻犼 为输入层与隐含层联结权值，θ犼为隐含层阈值，输出

为犗犼 ，则：

犺犼 ＝∑
狀

犻＝１

ω犻犼狓犻－θ犼 ＝∑
狀＋１

犻＝１

ω犻犼狓犻

犗犼 ＝犳（犺犼）＝
１

１＋犲－
犺
犼

（１）

式中，犼＝１，２，…，犿；θ犼＝ω（狀＋１）犼狓狀＋１，狓狀＋１＝－１；犺犻（犻＝１，２，…，

狀）为输出层序列，ω犼犽 为隐含层与输出层联结权值，θ犼 为输出层

阈值，狔犻（犻＝１，２，…，狀）为输出 序列，则：

犺犻 ＝∑
犿

犼＝１

ω犼犽狅犼－θ犼 ＝∑
犿＋１

犼＝１

ω犼犽狅犼 （３）

狔犻 ＝犳（犺犻）＝
１

１＋犲－
犺
犻

（４）

式中，犻＝１，２，…，犾；θ犽＝ω（犿＋１）犽犗犿＋１，犗犿＋１＝－１。

ＢＰ神经网路解决问题分为学习和工作两个阶段。学习阶

段目的是从训练样本中提取隐知识和规律，并存储在网络中，

供工作阶段使用。其主要表现为联结权值和各层阈值的调整，

即上述式中ω和θ的调整。

可以证明，只要有足够多的中间层神经元，一个３层的

ＢＰ神经网络可以完成任意的狀维到犿 维的非线性映射
［４］。

１２　犅犘神经网络的算法流程

ＢＰ网络通过学习过程对网络的权值和阈值进行调整，达

到对任一输入都能得到期望输出的目的。学习过程是由输入

信号的正向传播和误差信号的反向传播组成的。正向传播过

程是指：输入信号从输入层传给隐含层，经隐含层处理后传

给输出层，再经输出层处理后产生输出信号。若正向传播过

程所得到的输出值与期望的输出值有误差，则网络转为误差

反向传播过程。误差反向传播过程是指：从输出层开始将误

差信号逐层传送到输入层，并同时修改各层神经元的联结权

值和阈值，使误差信号达到最小。重复上述过程，直至得到

期望输出值［５］。

２　遗传算法优化犅犘网络

遗传算法是模拟自然界生物遗传进化过程形成的一种自适

应优化的概率搜索算法。与传统的搜索算法不同，遗传算法从

初始种群出发，群体中的个体在后续的反复迭代中不断进化，

通过选择、交叉和变异产生新一代种群，直到满足目标为

止［６］。由于遗传算法思想简单、易于实现，良好的并行性、全

局优化性以及表现出来的稳健性使其在许多领域被广泛应用。

ＢＰ神经网络的权值和阈值一般是随机初始化为 ［－１，１］

区间的随机数，这个初始化参数对网络训练的影响很大，但又

无法准确获得。遗传ＢＰ神经网络使用遗传算法来优化ＢＰ网

络的初始权值和阈值。使优化后的ＢＰ神经网络能更好的对样

本进行预测。结果表明，遗传算法优化的ＢＰ神经网络学习速

度快、收敛性好，建立的模型具有较高的预测精度和泛化

能力。

遗传算法优化ＢＰ神经网络算法流程如图２所示。

从图２可以看出，遗传算法优化ＢＰ神经网络初始权值和

阈值学习训练的步骤如下：

１）种群初始化，包括交叉概率、变异概率以及任意一个

图２　算法流程

初始权值和阈值；

２）适应度函数定义，笔者为了使ＢＰ网络在预测时误差

尽可能小，选择预测样本的预测值与期望值的误差绝对值之和

的倒数作为适应度值；

３）选择、交叉和变异，笔者选择轮盘赌的方法对个体进

行选择，采用单点交叉法对个体进行交叉，随机选出产生变异

的个体；

４）对新产生的种群进行适应度评价，达到期望指标则转

５），否则转３）继续遗传迭代，直至满足要求为止；

５）将遗传算法优化的权值和阈值作为ＢＰ神经网络的初

始权值和阈值，对网络进行训练，直至得到期望输出值。

本文遗传算法参数设定如表１所示。

表１　遗传算法参数

种群大小 最大遗传代数 个体二进制位 交叉概率 变异概率

４０ ５０ ８ ０．７ ０．０１

３　故障诊断实例

雷达发射机因处在高频、高压、高功率的工作状态，是故

障频发的部件。其结构复杂，各电路模块间相互关联，拆装不

易，不适合进行不间断的模块更换。虽然系统带有ＢＩＴ，但因

其测试诊断能力不足，导致较高虚警率。

笔者对雷达发射机ＢＩＴ采用遗传ＢＰ神经网络进行优化，

旨在使其更好地进行故障定位，减少ＢＩＴ虚警的第二类表现

——— “错报”现象，降低虚警率，提高其故障诊断性能。在雷

达发射机故障诊断中，依照有限的ＢＩＴ故障征兆信息和采集

到的测量数据，通过遗传算法改进的ＢＰ神经网络对该雷达发

射机进行智能故障诊断，将网络输出作为判定具体电路模块故

障的依据，大大提高了诊断的效率。

根据调试记录和经验总结，笔者归纳了９个具有代表性的

雷达发射机故障特征和８个典型故障，即ＢＰ网络的输入特征

节点犖１＝９，输出节点 犖２＝８。根据隐含层数设计的经验公

式：犖３ ＝ 犖１×犖槡 ２＋犾＝１０，犾取１～１０，这里犾＝５。训练

ＢＰ网络的故障样本数据如表２所示，表中故障特征值是归一

化后的样本数据。

笔者采用 ＭＡＴＬＡＢ作为算法的开发工具。ＢＰ神经网络

的输入量范围为 ［０，１］，隐含层神经元的传递函数采用Ｓ型

正切函数ｔａｎｓｉｇ （）；由于输出值为０－１，所以输出层神经元

的传递函数采用Ｓ型对数函数ｌｏｇｓｉｇ （）；网络训练函数采用
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Ｔｒａｉｎｌｍ （），即利用Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ－Ｍａｒｑｕａｒｄｔ算法对网络进行

训练。由于有８个输出量，故本文采用８位二进制码来表示具

体发生故障的部件位置，１表示该部件发生故障，０表示该部

件工作正常。８位二进制编码按照表２中故障类型顺序排列，

若输出为 ［１０００００００］，则表示无故障发生；若输出为 ［０

０００１０００］，则表示调制器发生故障，依此类推。根据上述

设计，可以得到依据每组训练样本值应该得到的期望输出值。

现将训练样本的期望输出值列表，如表３所示。

表２　训练故障样本

故障特征值

故障类型

无故

障

功放

故障

行波

管过

流

波导

故障

调制

器故

障

示波

器故

障

加热

器故

障

激励

故障

反射功率 ０．０９ ０．０５ ０．０５ ０．２１ ０．０５ ０．０９ ０．０５ ０．０５

输出功率 ０．３３ ０．１７ ０．１７ ０．３３ ０．１７ ０．３３ ０．１７ ０．１７

调制器电压 ０．６２ ０．６２ ０．６２ ０．６２ ０．１５ ０．６２ ０．６２ ０．６２

栅偏电压 ０．６７ ０．６７ ０．６７ ０．６７ ０．６７ ０．２２ ０．６７ ０．６７

加热器电流 ０．５４ ０．５４ ０．５４ ０．５４ ０．０８ ０．５４ ０．５４ ０．５４

加热器电压 ０．３６ ０．３６ ０．３６ ０．３６ ０．３６ ０．０９ ０．３６ ０．３６

集电器温度 ０．１３ ０．１３ ０．１３ ０．１３ ０．１３ ０．５８ ０．１３ ０．１３

起始时钟信号 ０．８２ ０．８２ ０．８２ ０．８２ ０．８２ ０．８２ ０．８２ ０．７０

发射机故障信号 ０．１８ ０．１８ ０．５１ ０．１８ ０．１８ ０．１８ ０．１８ ０．０９

训练时，ＢＰ 网络学习 效 率 设 为 ０．００１，训 练 误 差 为

０．０００１。经实验后，网络迭代１９３次即训练完毕，达到期望

输出值。网络性能曲线如图３所示。

图３　网络训练结果

表３　训练故障样本期望输出值

故障

类型
无故障

功放

故障

行波管

过流

波导

故障

调制器

故障

示波器

故障

加热器

故障

激励

故障

１ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

２ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０

３ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０

４ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０

５ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０ ０

６ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０

７ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０

８ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １

　　网络训练成功后，取两组故障样本进行测试，如表４所

示。神经网络诊断结果如表５所示。从表中可以看出对于任意

两组故障样本，该遗传ＢＰ神经网络能够很好地对故障进行定

位，有效抑制了ＢＩＴ虚警。

表４　测试故障样本

样

本

反射

功率

输出

功率

调制器

电压

栅偏

电压

加热器

电流

加热器

电压

集电器

温度

起始时

钟信号

发射机

故障信号

故障

类型

１０．０４０．１８ ０．６０ ０．６８ ０．５５ ０．３７ ０．１４ ０．８１ ０．５０ ３

２０．２２０．３５ ０．６２ ０．６７ ０．５６ ０．３８ ０．１２ ０．８２ ０．１９ ４

表５　故障诊断结果

节点１节点２节点３节点４节点５节点６节点７节点８诊断结果

样

本

１

实际

输出
０．０００００．００１６１．０００００．０００００．０００００．０００００．０００００．００００

期望

输出
０ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０

行波管

过流故

障类型３

样

本

２

实际

输出
０．００３３０．０００００．００００１．０００００．０００００．０００００．０００００．００００

期望

输出
０ ０ ０ １ ０ ０ ０ ０

波导故

障故障

类型４

４　结束语

采用遗传ＢＰ神经网络故障诊断技术优化雷达装备ＢＩＴ，

将使装备具有更高的故障诊断能力，能够准确进行故障定位，

减少ＢＩＴ第二类虚警现象，有效抑制虚警。遗传ＢＰ神经网络

结构简单，将知识分布存储在每个神经元上，利于遗传算法对

ＢＰ神经网络的初始权值和阈值优化，有效提高了ＢＩＴ系统在

诊断未知故障模式情况下的自适应能力，确保了ＢＩＴ系统的

使用可靠性。但在遗传ＢＰ神经网络运用时，对遗传算法和

ＢＰ网络的各项参数要进行认真选择，不同参数对系统故障诊

断会产生重大影响。
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