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基于属性约简与参数优化的 SVM故障诊断研究 

李 莎，陶 红，高 尚 
(江苏科技大学 计算机科学与工程学院，江苏 镇江 212003) 

摘 要：应用数据挖掘的方法从实时数据库中提取相应的故障诊断知识是一种有效途径，也是很有现实意义和研究价值 

的问题。为提高汽轮机组故障诊断的效率，并考虑其计算成本和复杂性，把关联分析作为数据的前处理器，通过计算属性 

问的相关系数，结合最大最小聚类方法，删除冗余属性。然后采用支持向量机进行故障诊断，构造 SVM多分类器，采用粒 

子群优化算法对参数寻优并训练样本。并与 BP神经网络和线性判别分析做比较，实验表明此故障诊断方法诊断速度快、 

准确率高，可以很好地应用于设备故障诊断。 

关键词：支持向量机；关联分析；最大最小距离；粒子群；故障诊断 

中图分类号：TP39 文献标识码 ：A 文章编号 ：1673—629X(2012)04-0175-04 

SVM  Fault Diagnosis Research Based on Attribute Reduction 

and Parameters Optimization 
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(School of Computer Science and Engineering，Jiangsu University of 

Science and Technology，Zhenjiang 212003，China) 

Abstract：Applying data mimng methods to extract the appropriate fault diagnosis knowledge from the real—time database is all effective 

way．also is all practical significance an d research value problem．In order’to raise the efficiency of fault diagnosis of steam turbine units 

and consider its costs and complexity，use the correlation analysis as data pre—processor．Calculate the correlation coefficients between at- 

tributes，and combine with max-rain distance，then keep only one of the attributes which most highly correlates．Then construct support 

vector machine classifier，applying particle swarm op mization to find op缸mal parameter．Experimental results show that SVM outpcr- 

forms linear discriminant analysis(LDA)and back-propagation neural networks(BPN)in classification performance and call be well 

applied in fault diagnosis． 
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0 引 言 

对于电力企业而言，越来越 多的数据被 DAS和 

DCS系统存储到实时数据库中，日积月累的历史数据 

占据着庞大的存储空间，这些数据背后往往蕴涵着丰 

富的知识，仅靠经验很难理解这些数据之间的关系，应 

用数据挖掘的方法从系统的历史数据库中提取相应的 

故障诊断知识应该是一种有效途径，也是很有现实意 

义和研究价值的问题 。支持向量机(Suppo~Vec- 

tor Machine，SVM)是数据挖掘的新方法，是一种小样 

本多元数据分析方法，具有很强的容错能力和泛化能 

力，克服了传统机器学习中过学习、欠学习、局部极小 
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值、维数灾难等问题。SVM用于故障诊断的最大优势 

在于它适用于小样本决策，能进行实时在线监控。随 

着应用的广泛，支持向量机的不足也逐渐被关注，在模 

型参数选择方面，目前还缺乏有效的方法和理论依据， 

对其分类精度有着很大影响。其次，在对大量数据进 

行模式分类和时间序列预测时，如何缩短样本的训练 

时间，仍是需考虑的问题。文中提出关联分析结合最 

大最小聚类方法对样本属性约简，然后采用粒子群优 

化算法对sVM参数寻优，并用于汽轮机组故障诊断， 

实验表明前述方法诊断速度快，准确率高。 

1 属性约简 
一 些软计算方法，如神经网络、遗传算法、决策树、 

粗糙集 和关联分析被频繁用于删除不相关的、冗余 

属性。当应用于工业中，需要考虑其计算成本和复杂 

性，故采用关联分析方法 引。相关分析法是在分析某 
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个问题或指标时，将与该问题或指标相关的其他问题 

或指标进行对比，分析其相互关系或相关程度的一种 

分析方法，用少数几对综合变量来反映2组变量间的 

线性相关性质。给定两个属性，这种分析可以根据可 

用的数据度量一个属性能在多大程度上蕴涵另一个。 

对于数值属性，通过计算属性A和B之间的相关系数 

(又称皮尔逊积矩系数 Pearson product coefficient)，可 

以估算这两个属性的相关度 r̂． 。即 
N

． ． ． ．  

∑(n 一A)( 一日) 
A,B— N d B 

Ⅳ 

∑(口 b1)一NAB 
：三 J_ — _=_ 一1≤ ≤ 1

N A 口 一 A’ 、 

相关系数值为一1(完全负相关关系)～+1(完全 

正相关关系)之间，相关系数为0时，表示不存在相关 

关系。当属性维数较高时，通过关联分析无法直接准 

确找出最简属性。最大最小距离算法也称小中取大距 

离算法，首先根据确定的距离阈值寻找聚类中心，然后 

根据最近邻规则把样本划分到各聚类中心对应的类别 

中。由于聚类中心之间的距离通常总大于各类样本的 

类内平均距离，即聚类中心之间的关联强度总小于各 

类样本的类内平均强度，因此相关分析结合最大最小 

聚类可以找到较优的约减属性。算法描述如下： 

步骤 1：任选一个模式样本作为第一聚类中心Z．； 

步骤2：选择与z。相关强度最小的样本作为第二 

聚类中心Z2； 

步骤3：逐个计算每个模式样本与已确定的所有 

聚类中心之间的相关系数，并选出其中的最大值相关 

系数； 

步骤4：在所有的最大值相关系数中选出一个最 

小值相关系数，如果该值小于设定的闽值 ，则将产生 

最小相关系数的那个模式样本定义为新增聚类中心， 

并返回上一步骤。否则，聚类中心的计算步骤结束； 

步骤 5：重复步骤 3和步骤4，直到没有新的聚类 

中心出现为止。得到 组聚类中心(即属性集)，根据 

最大聚类比选出最优属性集。 

2 参数优化 

支持向量机的核心思想是建立一个超平面作为决 

策曲面，使正样本与负样本之间的分离边界最大化。 

同时，通过引入内积核使支持向量机成为一种通用逼 

近器。对于采用径向基核的支持向量机的主要参数是 

惩罚系数 C和核函数宽度 ，求解最佳参数有多种方 

法。完成一个完全的网格搜索非常费时。混沌优化算 

法对于搜索空间小时效果显著，但当搜索空间大时却 

不能令人满意。遗传算法 “ 的编程实现比较复杂， 

首先需要对问题进行编码，找到最优解之后还需要对 

问题进行解码，另外三个算子的实现也有许多参数，如 

交叉率和变异率，并且这些参数的选择严重影响解的 

品质，而目前这些参数的选择大部分是依靠经验。其 

他一些方法如深度优化搜索 、交叉验证等都无法达 

到预期效果。而粒子群算法(PSO)是一种有效的全局 

寻优算法，采用速度——位移模型，没有遗传算法的 

“交叉”(Crossover)和“变异”(Mutation)操作，它通过 

追随当前搜索到的最优值来寻找全局最优。这种算法 

以其实现容易、精度高、收敛快等优点引起了学术界的 

重视，并且在解决实际问题中展示了其优越性。 

文中预采用 PSO算法对 SVM两个参数进行寻 

优 ” 。PSO--SVM具体流程如下： 

步骤1：PSO参数设置以及初始化粒子群； 

步骤2：计算每个粒子的适应度值； 

步骤 3：更新粒子位置和速度 ； 

步骤 4：看是否满足最大迭代次数，如果没有，返 

回步骤2，重新计算每个粒子的适应度值； 

步骤5：获得优化的SVM分类器参数； 

步骤 6：获得 PSO～SVM分类器。 

3 实例分析 

为了准确诊断汽轮机组故障，必须深入挖掘故障 

信息。具体步骤如下： 

1)从实时监测系统采集相关数据进行预处理，去 

除噪声和缺失数据； 

2)对数据进行归一化处理，形成初始连续属性决 

策表； 

3)对样本数据特征选择，计算属性间的相关系 

数，结合最大最小聚类编程求得最佳属性集，根据计算 

结果删除冗余属性； 

4)构建支持向量机，PSO寻找最佳参数，选取部分 

作为训练数据，剩余作为测试数据，训练SVM分类器； 

5)绩效评估。 

文中通过实时监测系统，共采集3O组数据，以汽 

轮机组振动信号的频谱特征中0～0．4f、0．4f～0．6f、 

0．6f～ 、l厂、 、 、4f、>4f共8个不同频段{ 。， ， 

⋯

， }上的幅值分量能量作为故障征兆属性，对汽轮 

机发电机组的4种常见故障：油膜涡动、不平衡、不对 

中和动静碰摩进行诊断 “ 。对数据进行归一化预处 

理，采用的归一化映射为，： 一 ，，：二— ，式中， ， 
m ax

一  

mi 

Y∈R ， i =rain( )， =max( )，归一化的效果是 

原始数据被规整到[0，1]区间归一化，得到如表 1所 

示的初始属性决策表。 
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表 1 初始连续属性决策表 

注：1—4分别表 油膜涡动、不平衡、／1 列中和动静碰摩 

1)对数据进行相关分析，通常情况下通过以下取 

值范围判断变量的相关强度：0．8～1．0极强相关：0．6 

～ 0．8强相关；O．4～0．6中等程度相关；0．2～0．4弱相 

关；0．0～0．2极弱相关或无相关。通过 

分析 ，设定闯值 T=0．45，计算得到五组 

属性集：{ l， 2， 4， 5}，{ 2， 3， 4， 5}， ⋯f 

{ 2， 4， 6}，{ 2， 4， 7}，{ 2， 4， 8}，根据 。 J 

最大聚类比选取{ 。， ：， ， }为最优属 90'f 
性集。 85} 

2)构建支持向量机。SVM是2类分 80} 

类器，对于多个故障类型进行诊断时，必 75} 

须构造多类分类器 。采用一对一多类 TO【 
分类法，由6个2类SVM分类器组成多 J1 

分类模型。SVM类型设置为 C—SVC，采 
．f 

用 RBF核 函 数 ( ， )= exp(一 l 

lJ 一 lJ ／or。)来训练分类器，将30组 ～J 

数据前 20组用来训练，后 10组用来测 

试。粒子群算法对RBF核函数宽度 和 

惩罚系数 c参数寻优，设 PSO速度调节参数 C ：1．5， 

C2=1．7，借助 Matlab仿真平台测得当 bestc=16．51， 

besttr=2时可得到最佳分类精度，终止代数为200，种 

群数量POP=20，如图1所示，并与BP神经网络和线性 

判别分析(LDA)相比结果如表 2。 

适应度曲线Accuracy[PSOmethod] 
渗数c1=1．5，c2=1_7 冬止代数：2o0，~ tpop=20) 

2O 40 60 80 100 120 140 160 180 200 

进化代数 

图 I Matlab仿真结果 
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表2 实验结果 

Metho~l BPN LDA Ps0一SVM 

perform- Training Testing Training Testing Training Testing 
T(8) (％) (％) (％) (％) (％) (％) 

约简前 85 100 l0o 60 l00 100 0．21 

约简后 70 80 85 70 lo0 loo 0．1O 

3)在相同的参数下，使用没有经过关联分析处理 

的数据对SVM多类分类器进行训练和诊断时间为0． 

21 s，是经过处理后的两倍多，当数据样本和故障类型 

增加时，效果会更显著。经过PSO参数寻优，准确性达 

到100％，明显优于BP神经网络和线性判别分析，可以 

很好地应用于设备故障诊断。 

4 结束语 

在汽轮机组故障诊断中，采集到的数据中存在一 

定的冗余属性和重复样本，利用关联分析，计算属性间 

相关系数，可以对其进行约简处理以达到降低数据维 

数的目的，使得样本更具有代表性，实现简单，效率更 

高。当数据样本和故障类型增加时，效果会更显著。 

此外，应用粒子群方法选择参数能避免支持向量机的 

过学习，一定意义上寻得最优参数，提高了分类准确 

率。文中将进一步研究，并把关联分析直接应用于电 

厂实时数据库，以达到预期效果。 

参考文献： 

[1] 梁 娜．基于数据挖掘的火电厂故障诊断研究[D]．保定 

华北电力大学，2007． 

[2] Chen Kaiying，Chen Longsheng．Using SVM based method for 

equipment fault detection in a thermal power plant[J]．Com— 

puters in Industry，20l1，62(1)：42-50． 

[3] 郭小荟，马小平．基于粗糙集的故障诊断特征提取[J]．汁 

算机工程与应用，2007，43(1)：221—224． 

[4] Han J，Kamber M．数据挖掘概念与技术[Mj．范 明，孟小 

峰，译．北京：机械工业出版社，2001． 

[5] 任江涛，黄焕宇，孙婧吴，等．基于相关性分析及遗传算法 

的高维数据特征选择[j]．计算机应用，2006，26(6)：1403— 

1405． 

[6] 连 可，陈世杰，周建明，等．基于遗传算法的 SVM多分类 

决策树优化算法研究[J]．控制与决策，2009，24(1)：7—12． 

[7] Wu Chih—Hung，Ken Yun，Huang Tao．Patent classificatio~t 

system using a new hybrid genetic algorithm support vector ma— 

chine[J J．Applied Soft Computing，2010，10(4)：1164—1177 

[8] 徐庆伶，江西莉．一种基于支持向量机的半监督分类方法 

[J]．计算机技术与发展，2010，20(10)：115—117． 

[9] 向昌盛，周子英．支持向量分类机的参数选择方法研究 

[J]．计算机技术与发展，2010，20(9)：95—97． 

[10]姚全珠，蔡 婕．基于PSO的 LS—SVM特征选择与参数优 

化算法[J]．计算机工程与应用，2010，46(1)：134—136． 

【11]汪 江．汽轮机组振动故障诊断SVM方法与远程监测技术 

研究[D]．南京：东南大学，2005． 

[12]江 伟，罗 毅，涂光瑜．基于多类支持向量机的变压器故 

障诊断模型[J]．水电能源科学，2007，25(1)：52—55． 

(上接第 174页) 

有无标度特性，即具有“马太效应”现象，新上市的股 

票更容易与那些度很大的节点相联。同时，在该股票 

关联网络中存在着对整个网络具有重要作用的节点， 

这些节点所对应的股票价格的大幅度波动会对整个股 

市网络产生较大的影响，这些节点的移除也会影响到 

股市网络的稳定性。因此在证券交易市场，应该加强 

对这些股票的监管，确保证券交易市场的稳定性。 
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