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基于 ＭＩＶ和 ＢＲＢＰ神经网络的电路板红外诊断方法

崔昊杨，许永鹏，杨俊杰，曾俊冬，唐　忠
（上海电力学院电子与信息工程学院，上海２０００９０）

摘　要：针对ＢＰ神经网络对于海量数据训练及多维数据训练收敛困难的问题，在使用增加动
力项、自适应学习速率等方法的基础上，引入均值影响度算法（ＭＩＶ）构造了贝叶斯正则化反向
传播（ＢＲＢＰ）神经网络，以此提高电子线路板红外故障诊断算法的效率。利用红外测温方式，
获取了不同室温及运行状态下电路板中２１个元器件温度数据。将此２１个参数作为故障诊断
模型的初始输入变量，经过ＭＩＶ算法简约为１２个参数输入至ＢＲＢＰ神经网络，进行故障评估
和诊断。结果表明：相对于传统的ＢＲＢＰ神经网络，本文设计的基于ＭＩＶ和ＢＲＢＰ神经网络模
型诊断方法极大简化了数据训练的数据量并解决了数据收敛的困难，因此效率更高，用时

更省。
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１　引　言
随着电路板上元器件密度的不断增大，集成化

程度日益提高，电路板的结构日益复杂［１］。常规的

接触式电路板故障检测不仅耗时长，难度大且需要

检测人员具备较强的专业技能。由于电路板发生故

障时，其中的元器件往往会发生温升的变化，而且温

度与器件的故障率也有重要联系，如图 １所示［２］。

因此，具有非接触特性的红外测温故障诊断得到广

泛关注。但传统的红外诊断法往往依靠人工分析数

据，很容易受到人为因素影响，且对数据分析能力要

求较高，工作量大［３］。为解决上述问题，需要采用

能够排除人为因素干扰、有效进行信息处理的智能

故障诊断技术。



图１　元器件故障率与温度的关系曲线

ＢＰ神经网络算法具有良好的非线性映射能力、
泛化能力、容错能力［４－５］，可以有效解决红外电路故

障中的容差和非线性问题，但 ＢＰ网络算法对于大
量及高维度数据训练收敛困难，将导致诊断结果精

度不够高，故障诊断效率较低。

本文提出了一种基于 ＭＩＶ和 ＢＲＢＰ神经网络
的电路板红外故障诊断方法，利用红外测温方式，获

取了不同室温及运行状态下电路板中各元器件温度

数据。将大量参数作为故障诊断模型的初始输入变

量，经过ＭＩＶ算法简约后，输入至 ＢＲＢＰ神经网络，
进行故障评估和诊断。使故障诊断效率得到明显提

高，用时明显减少并具有可推广性。

２　故障诊断模型理论
２１　神经网络模型
２１１　传统ＢＰ神经网络模型

前向反馈（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）神经网络通常
是指基于误差反向传播的多层前向神经网络，最早

由Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ［６］在１９８６年研究并设计出来。据统计
有近９０％的神经网络应用是基于 ＢＰ神经网络算
法［７－８］。ＢＰ神经网络结构如图２所示。

图２　ＢＰ神经网络结构图

２１２　贝叶斯正则化（ＢＲ）算法
为了进一步提高 ＢＰ神经网络的分类准确性及

泛化能力，ＭａｃＫａｙ［９］提出了贝叶斯正则化算法，即
用贝叶斯方法来得到神经网络最优的正则化系数，

对性能函数进行修正并确定隐藏层神经元数，一般

而言，神经网络的性能函数为：
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其中，ｗ为网络的权值向量；Ｅｗ为网络所有权值的
均方误差，ｍ为网络中权值的总数；ｗｊ为网络中权
值；Ｅｄ为网络响应的均方误差；ｎ为训练样本总数；
ｔｐ为第ｐ组训练的期望输出值；αｐ为第ｐ组训练的
实际输出值；α和 β为正规则化系数，其大小影响
网络的训练效果。在贝叶斯分析的框架下，可推

导出：

α＝ γ
２Ｅｗ
，β＝（ｎ－γ）２ＥＤ

（４）

其中，γ＝Ｎ－２αｔｒ（Ｈ）－１，表示有效参数的数目，反
映网络的实际规模；Ｈ是 Ｆ（ｗ）的黑塞（Ｈｅｓｓｉａｎ）矩
阵［１０］。对于黑塞矩阵Ｈ，ＦｏｒｅｓｅｅＦＤ［１１］采用Ｌｅｖｅｎ
ｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ算法训练网络时，很容易通过 Ｇａｕｓｓ
Ｎｅｗｔｏｎ法逼近。在训练过程中可根据有效参数γ，Ａ
和Ｗ的取值来判断网络是否收敛并确定隐含层神
经元的个数。对于给定的隐含层神经元数（假定为

Ｐ），经过若干步迭代后，这三个有效参数处于恒值
或变化较小，则说明网络训练收敛，可以停止训练；

然后选定一个较小的Ｐ开始训练并逐步增加Ｐ的大
小，直到从某个 Ｐ开始有效参数 γ，Ａ和 Ｗ基本保
持不变，那么这个Ｐ就可以作为最终的隐含层神经
元数。

２２　基于均值影响度（ＭＩＶ）算法的优化模型
虽然ＢＲＢＰ神经网络在增加动量项的 ＢＰ神经

网络、基于自适应学习速率方法的基础上，对故障诊

断的效率有了较显著的提高，但是对于大量及高维

度数据训练收敛难题，依旧没有进行很好的解决，导

致诊断结果精度不够高，故障诊断效率可以进一步

的提高。

均值影响度算法（ＭｅａｎＩｍｐａｃｔＶａｌｕｅ，ＭＩＶ）能
够反应神经网络中权重矩阵的变化情况，是神经网

络中评价变量相关性的最好指标之一［１２］。因此，本

文提出运用均值影响度算法对输入参数进行简约化

处理，再输入ＢＲＢＰ神经网络进行诊断。
在ＢＲＢＰ神经网络训练终止后，将训练样本 Ｄ

中每一自变量特征在其原值的基础上分别加（减）

１５％（或自定义变化值）构成新的两个训练样本 Ｄ１
和Ｄ２。将Ｄ１和Ｄ２分别作为仿真样本，利用已建成
的神经网络进行仿真，得到两个仿真结果 Ｓ１和 Ｓ２，
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求出Ｓ１和Ｓ２的差值，即为变动该自变量后对输出产
生的影响变化值（ＩｍｐａｃｔＶａｌｕｅ，ＩＶ）。然后将 ＩＶ按
训练样本的总个数进行平均，得出该自变量的 ＭＩＶ
值。最后根据 ＭＩＶ绝对值的大小为各个自变量排
序，得到各自变量对网络输出影响相对重要性的位

次表，从而判断出输入特征对于网络结果的影响程

度，即实现了输入变量的筛选。

３　实验及诊断结果
３１　测温实验

实验以台式电脑主板的元器件为对象，通过红

外测温方式，分别在环境温度为２５℃，２６℃，２７℃，
２８℃的情况下，对不同运行状态进行测温实验，获取
温度数据。红外测温仪为 ＩＴＶＲ６８１６型，距离系数
比为１５０∶１，测温精度为±０１℃。

为了准确判断故障类型，实验中选取２１个测
温点（５个电路板点、９个电容点、３个芯片点、４个
散热片点），各测温点具体位置如图 ３所示。另
外，环境温度 ｔｓ，主板平均温度 ｔｂ，共２３项变量，进
行了２个月的温度监测，共获得９６０组数据。分为
四类，即有光照条件下电路板散热轻度故障、有光

照条件下电路板散热中度故障、暗环境条件下电

路板散热轻度故障、暗环境下电路板散热中度

故障。

图３　主板上的测温点图

３２　基于ＭＩＶ算法的简约化结果
采用如前所述的ＭＩＶ算法，利用Ｍａｔｌａｂ对测量

到的温度数据进行运算，得到２１个测温点的 ＭＩＶ
值，如表１所示。由 ＭＩＶ算法的理论可知，当 ＭＩＶ
绝对值越大时，该测温点对结果的判断影响越大，本

文取ＭＩＶ绝对值大于２的测温点，而小于２的测温
点，对实验影响较小，将其排除。可将２１个参量简
约化至１２个输入参量，即１，２，４，…，２１，共１２个测
温点，可进行下一步测试。

表１　ＭＩＶ数值表

名称 ＭＩＶ＿１ ＭＩＶ＿２ ＭＩＶ＿３ ＭＩＶ＿４ ＭＩＶ＿５ ＭＩＶ＿６ ＭＩＶ＿７

数值 －２１１ －２９２ ００５ ３０６ －２１４ ５６５ －３７８

名称 ＭＩＶ＿８ ＭＩＶ＿９ＭＩＶ＿１０ＭＩＶ＿１１ＭＩＶ＿１２ＭＩＶ＿１３ ＭＩＶ＿１４

数值 －２３０ ２１４ －１４８ ３９６ ３９５ －１２２ １９３

名称 ＭＩＶ＿１５ＭＩＶ＿１６ＭＩＶ＿１７ＭＩＶ＿１８ＭＩＶ＿１９ＭＩＶ＿２０ ＭＩＶ＿２１

数值 －０４７７－０３１ －１５０ ０８６ ０４３ ３７１ ４７０

３３　诊断结果与讨论
采用如前所述的 ＢＲＢＰ神经网络算法，利用

ｍａｔｌａｂ对ＭＩＶ算法简约后的输入参数进行运算，与
未经 ＭＩＶ简约化的 ＢＲＢＰ神经网络诊断结果进行
对比。其中第Ｉ类为在有光照条件下电路板散热轻
度故障，第ＩＩ类为在光照条件下电路板散热中度故
障，第ＩＩＩ类为在暗环境条件下电路板散热轻度故
障，第ＩＶ类为在暗环境下电路板散热中度故障。如
下所示：

（１）采用增加动量项的ＢＰ神经网络、基于自适
应学习速率的 ＢＰ神经网络，将全部实验数据进行
输入，分类结果分别如图４和图５所示。

图４　增加动量项的ＢＰ神经网络结果

图５　基于自适应学习速率的ＢＰ神经网络结果

（２）采用 ＢＲＢＰ神经网络，将全部实验数据作
为输入，分类结果如图６所示，期望输出与预测输出
的绝对误差如图７所示。
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图６　ＢＲＢＰ神经网络结果

图７　ＢＲＢＰ神经网络绝对误差

（３）采用ＢＲＢＰ神经网络，将ＭＩＶ简约化后１２个
测温点的温度数据作为输入，分类结果如图８所示，期
望输出与预测输出的绝对误差如图９所示。

图８　ＭＩＶ优化后的ＢＲＢＰ神经网络结果

图９　ＭＩＶ优化后的ＢＲＢＰ神经网络绝对误差

由于实验数据共有９６０组，无法详细展示，所以
仅随机挑选部分神经网络故障诊断实验数据列出，

如表２所示。

表２　部分神经网络故障诊断实验数据表

实验条件 神经网络模型输入 输出

故障类型 ｔｓ／℃ ｔｂ／℃ ｔ１／℃ ｔ２／℃ ｔ４／℃ … ｔ２１／℃ 故障类型

ＩＩＩ ２６ ３９ ４０１ ３９５ ３４６ … ４２４ ３

ＩＩ ２７ ４１ ４２３ ４１２ ３７２ … ４５２ ２

ＩＶ ２８ ４３ ４４４ ４１６ ４４３ … ４８８ ４

Ｉ ２５ ３７ ３８２ ３７７ ３５５ … ４１８ １

Ｉ ２７ ３９ ４１４ ４０２ ４１６ … ４３３ １

ＩＶ ２７ ４３ ４５７ ４３１ ４００ … ４７１ ４

ＩＩＩ ２７ ４１ ４２９ ４０６ ３８４ … ４５５ ３

ＩＩ ２８ ４２ ４２２ ４２６ ３８５ … ４７９ ２

　　通过以上四组实验可得到，实验对比表３，可以
清晰地展现出四种实验条件下，神经网络模型的准

确度，平均每组测试数据的绝对误差、诊断时间、方

差情况如下所示。

由四组实验结果图、表２部分神经网络故障诊断
实验数据表和表３四组实验对比表可知：增加动量项
的ＢＰ神经网络和基于自适应学习速率的ＢＰ神经网

络，虽然可以满足日常电路板故障诊断准确率的要

求，但是训练速度过慢，误差偏大，在实验的输出数据

方差接近０１００的情况下，诊断时间都已经到达了
１００ｓ以上，效率较低。ＢＲＢＰ神经网络，在实验的输
出数据方差小于００１５的情况下，未经ＭＩＶ预处理的
需要２８ｓ完成，而经过ＭＩＶ预处理的１２ｓ就可以
完成，效率得到显著提高，使网络模型得到优化。
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表３　四组实验对比表

实验条件 神经网络模型输入量 准确度 平均每组测试数据绝对误差 诊断时间 方差

增加动量项的ＢＰ神经网络 全部数据（２１项） ９７％ ０１４９４９ 约１４７ｓ ０１１６５０

基于自适应学习速率的ＢＰ神经网络 全部数据（２１项） ９５％ ００８９８９ 约１１３ｓ ０１２７００

ＢＲＢＰ神经网络
全部数据（２１项） ９９％ ００３１３２ 约２８ｓ ０００５３０

ＭＩＶ数据（１２项） ９９％ ００６１３９ 约１２ｓ ００１３８０

４　结　语
本文对基于 ＭＩＶ和 ＢＲＢＰ神经网络的电路板

红外故障诊断方法进行研究。利用红外测温方式，

在不同室温及运行状态下，将电路板的四种故障状

态进行了准确分类。实验表明，对随机抽取的１００
组数据进行故障判断，采用经 ＭＩＶ预处理的 ＢＲＢＰ
神经网络的诊断准确率高达９９％，仅需要１２ｓ处
理时间，相对于未经 ＭＩＶ预处理的 ＢＲＢＰ神经网络
效率更高，用时更省，能够有效诊断电路板故障并可

推广至模拟电路故障诊断领域、各种电气设备故障

诊断领域等，因此具有重要的参考意义。
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