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基于粒子群算法优化支持向量机的模拟电路诊断
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摘　要：为了提高支持向量机网络（ＳＶＭ）进行模拟电路诊断的准确率，提出了一种基于粒子群（ＰＳＯ）算法和支
持向量机的诊断方法。该方法首先对被测电路的响应信号进行多小波变换，通过归一化处理得到分类能力强的

最优故障特征；然后用粒子群算法优化支持向量机的结构参数，实现对不同故障模式分类识别。仿真结果表明，

此方法能有效提高模拟电路故障诊断准确率。
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　　近年来，随着智能信息处理技术在模拟电路故障诊断领域
的应用，模拟电路智能诊断的研究也不断深入，研究者们提出

了许多智能故障诊断方法［１～６］，取得了优于传统诊断方法的诊

断效果。但由于模拟电路自身的特点，如响应的连续性、器件

的容差和电路的非线性等原因，使得这些方法离广泛应用尚有

一定差距。

模拟电路智能诊断大多包含故障特征的提取和故障模式

的分类及识别两个步骤。在故障特征提取方法中，多小波变换

能够克服小波变换的维数灾等缺陷，有效地降低特征空间维

数，从而减小分类和识别算法的计算量，提高其分类识别能力。

在故障模式分类和识别方面目前主要采用神经网络、支持向量

机等，相对而言，神经网络的研究比较深入。神经网络虽然因

很多优点而备受关注，但仍然存在如训练时间比较长、局部最

优等问题，且由于神经元所选择的激励函数的支撑集是无穷大

的，其非正交性使得网络收敛速度迅速减慢［１～７］。支持向量机

能有效地解决小样本、高维数、非线性等学习问题，并能克服人

工神经网络学习合理结构难以确定和存在局部最优等缺点，大

大地提高了学习方法的泛化能力。但模型参数和结构难以设

置，严重影响了故障诊断的速度与准确率。粒子群优化（ＰＳＯ）
算法是近年来发展的一种新的基于群体智能的优化算法，该算

法通过个体之间的协作搜索空间中的最优解，其概念更简单、

参数更少、更容易实现。本文提出了采用粒子群算法优化支持

向量机的模拟电路诊断方法。

"

　应用多小波变换的特征提取

多小波变换的思想是在单小波的基础上通过伸缩和平移

变换得到的。它克服了单小波的缺陷，能够同时兼具正交性、

正则性、高消失矩、紧支性等优良特征。并且多小波和多尺度

函数都具有对称性，可使滤波器具有线性相位或广义线性相

位，避免了重构产生的误差［８］。与单小波相比，多小波在构造

上更为灵活，当ｒ≥２时，多小波的尺度函数矢量和小波函数矢
量分别为

φ（ｔ）＝［φ１（ｔ），φ２（ｔ），…，φｒ（ｔ）］Ｔ （１）

（ｔ）＝［φ１（ｔ），φ２（ｔ），…，φｒ（ｔ）］Ｔ （２）

其中：φ（ｔ）经过平移生成空间Ｖｉ，Ｖｉ同时满足 ∪
＋∞

ｊ＝－∞
Ｖｊ＝Ｌ

２（Ｒ），

∩
＋∞

ｊ＝－∞
Ｖｊ { }＝ ０，…，Ｖ－１Ｖ０Ｖ１…Ｖｊ－１Ｖｊ…；（ｔ）通过平移

生成空间Ｗｉ，Ｗｉ是Ｖｉ的正交补空间。
多小波的两尺度函数方程可以表示为

φ（ｔ）＝∑
ｋ∈ｚ
Ｈｋφ（２ｔ－ｋ） （３）

（ｔ）＝∑
ｋ∈ｚ
Ｇｋφ（２ｔ－ｋ） （４）
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其中：ＧＫ和ＨＫ都是ｒ阶矩阵，分别为高通和低通滤波器序列：
将单小波的Ｍａｌｌａｔ算法加以推广，得到多小波的分解式为

Ｃｊ－１，ｋ 槡＝２∑ｋ∈ｚ
Ｈｎ－２ｋＣｊ，ｎ （５）

Ｄｊ－１，ｋ 槡＝２∑ｋ∈ｚ
Ｇｎ－２ｋＣｊ，ｎ （６）

其中：Ｃｊ－１，ｋ是低通部分，称为尺度系数，Ｄｊ－１，ｋ是高通部分，称
为小波系数。

多小波重构的表达式［９，１０］为

Ｃｊ，ｋ＝∑ｎＺ
ＨＴｎ－２ｋＣｊ－１，ｋ＋∑ｎＺ

ＧＴｎ－２ｋＣｊ－１，ｋ （７）

本文采用ＡＭＸ２多小波，利用它对响应信号进行三层多
小波分解，提取各频段的能量

Ｔ＝［Ｅ０３Ｅ１３Ｅ２３Ｅ３３］ （８）

总能量为 Ｅ＝（∑
３

ｊ＝０
｜Ｅｊ３｜２）

１
２ （９）

归一化 Ｔ′＝［
Ｅ０３
Ｅ
Ｅ１３
Ｅ
Ｅ２３
Ｅ
Ｅ３３
Ｅ］ （１０）

选择适当的多小波分解层数对故障特征提取至关重要。

若分解层数过少，则得到的能量不能有效反映故障特征；若分

解层数过多，则会导致冗余特征的增加，从而影响诊断精度和

诊断效率。因此，为简单起见，多小波分解的层数设置为３。

&

　基于粒子群优化支持向量机的模拟电路故障诊断

　　模拟电路故障诊断的实质是对故障模式的分类识别，先对
电路施加外部激励，用多小波变换提取电路故障特征，并归一

化处理。处理后的故障特征分为测试和训练两部分。用粒子

群算法优化支持向量机，得到最优结构参数。在训练的过程中

用改进支持向量机对故障进行分类。训练完成后，输入测试样

本，得到诊断结果。其诊断的结构如图１所示。

&


"

　基于
@C8

的分类识别

支持向量机在解决小样本、非线性及高维模式识别中表现

出许多特有的优势。其最初是用于二分类问题，但在实际应用

中需要处理多类问题，因而需要把多类问题分解为多个两类问

题，训练各个两类分类器来解决多分类问题。对于多分类问

题，ＳＶＭ有三种分类方法，即一对一法、一对多法和决策导向
无环图。通过比较这三类支持向量机的性能，其中一对一多分

类组合ＳＶＭ具有明显的优势。本文采用一对一法，每个分类
器只能将一类与另一类分离，而不考虑其他类，ＳＶＭ求解 Ｋ类
问题共需要 Ｋ（Ｋ－１）／２个分类器。设样本集为（ｘｉ，ｙｉ），

ｉ＝１，…，ｎ，ｘ∈Ｒｄ，ｙ∈｛＋１，－１｝，ｄ为输入空间维数，ＳＶＭ在
特征空间构造的最优分类超平面为

ｗ·ｋ（ｘ，ｘｉ）＋ｂ＝０ （１１）

其中：ｗ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ａｉｙｉｋ（ｘ，ｘｉ），ｗ为权向量，ｂ为偏置。ＳＶＭ的分类

问题最终转换为如下二分类优化问题［１１～１３］：

ｍｉｎ
ｗ，ｂ，ξ

ＪＬＳ（ｗ，ξ）＝‖ｗ‖２／２＋（ｒ／２）∑
ｎ

ｉ＝１
ξｉ （１２）

ｓ．ｔ．

（ｗｉｊ）Ｔｋ（ｘ，ｘｉ）＋ｂｉｊ≥１－ξｊ　　ｙｊ＝ｉ

（ｗｉｊ）Ｔｋ（ｘ，ｘｉ）＋ｂｉｊ≤－１＋ξｊ　ｙｊ＝ｊ

ξｊ≥０　　　　　　　　　　　ｊ＝１，…，ｎ；ｊ≠
{

ｉ

（１３）

其中：ξｉ≥０为松弛因子；Ｃ为惩罚参数；ｗ
ｉｊ是第ｉ和ｊ类的权重

向量；ｂｉｊ是第ｉ和ｊ类的偏值；ｋ（ｘ，ｘｉ）为数据空间映射到特征
空间的核函数。最后得到决策函数为

ｆ（ｘ）＝ｓｇｎ（ｗｉｊｋ（ｘ，ｘｉ）＋ｂｉｊ） （１４）

在进行分类时，将测试样本分别输入到不同的支持向量机

类型中，最后采用投票策略对结果进行投票，经过所有的决策

函数判别后，哪一类得票数最多就认为属于那一类［１４］。

&
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　基于粒子群算法优化支持向量机方法的实现

粒子群算法［１５，１６］的实质是模拟鸟群在飞行过程中整个鸟

群都能保持完整的飞行队形，对应于要求解的最优问题，将待

优化的参数当做整个空间的一个粒子。初始化一群随机粒子，

然后粒子们根据自身经历的最好解及种群最好解来调整自身

飞行速度及位置。ＰＳＯ是基于群体智能理论的优化算法，每个
粒子代表解空间的一个候选解，解的优劣程度由适应度函数决

定。假设在某个空间中，总共有 ｎ个粒子以一定的速度飞行，
第ｉ个粒子在 Ｎ维空间的位置向量表示为 ｘｉ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，
ｘｉＮ），飞行速度表示为νｉ＝（νｉ１，νｉ２，…，νｉＮ），各个粒子记忆、追
随当前的最优粒子，在解空间中搜索。粒子通过跟踪粒子本身

所找到的最优个体极值ｐｂｅｓｔ表示其位置，并在整个群体之中
记录所有粒子经历过的最好全局极值点，用ｇｂｅｓｔ表示其位置。
在每次算法迭代中，粒子根据式（１５）和（１６）来更新自己的位
置和速度。

νｋ＋１ｉｄ ＝ωνｋｉｄ＋ｃ１ｒａｎｄ１（ｐｂｅｓｔｋｉｄ－ｘｋｉｄ）＋ｃ２ｒａｎｄ２（ｇｂｅｓｔｋｉｄ－ｘｋｉｄ）（１５）

ｘｋ＋１ｉｄ ＝ｘｋｉｄ＋νｋ＋１ｉｄ （１６）

其中：ｃ１和ｃ２为加速系数，分别调节向全局最好粒子和个体最
好粒子方向飞行的最大步长；ｒａｎｄ１和 ｒａｎｄ２为均匀分布在
［０，１］内的随机数；ω为惯性权重，维护全局和局部搜索能力
的平衡。

具体算法如下：

ａ）对待测电路进行 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ分析，使用多小波变换提
取最优特征，进行归一化处理，将得到的特征向量分为测试和

训练ＳＶＭ两部分。
ｂ）初始化粒子群的种群和最大迭代次数。根据粒子位置

确定训练样本和支持向量机参数，并对参数进行初始化，训练

支持向量机。

ｃ）对每个粒子进行适应度评价，如果好于该粒子当前的
最好位置的适应度，则更新ｐｂｅｓｔ；如果所有的粒子的最好位置
的适应度好于当前全局最好位置的适应度，则更新 ｇｂｅｓｔ，判断
粒子群最大迭代次数和故障诊断率是否达到要求，如果是则转

步骤ｅ）；否则转步骤ｄ）。
ｄ）调整粒子的速度和位置。
ｅ）在算法结束后，当前迭代次数达到预先设定的最大次

数，则依据式（１１）输出最终值。
ｆ）将测试样本输入已经训练好的ＳＶＭ中，得到诊断结果。
ｇ）停止运算。

'

　诊断实例与结果分析

仿真电路如图２所示。该电路为２５ｋＨｚ带通滤波器，其
中各元件的标称值均在图中标出，电阻电容的容差范围为标称

值的５％，带通滤波器的核心频率为 ２５Ｈｚ，考虑电路中 Ｒ２、
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Ｒ３、Ｃ１、Ｃ２四个元件的故障。本文主要研究电路中无源元件
发生故障时的情况。

分别对正常状态和故障状态（Ｒ２↓、Ｒ２↑、Ｒ３↓、Ｒ３↑、
Ｃ１↓、Ｃ１↑、Ｃ２↓、Ｃ２↑）共八种状态进行诊断。所设置的故障
类型如表１所示。其中，符号↓和↑表示比标称值小和比标称
值大。↑表示相应故障模式对应的容差区间设置为［正常容
差，５０％］，↓表示相应故障模式对应的容差区间设置为
［－５０％，正常容差］。

实验采用激励幅值为５Ｖ、脉宽为１０μｓ的单脉冲信号作
为激励源。该电路只有输出点Ｖ。为可测点，对该点电压的瞬
态值作记录，对可测点电压进行多小波变换，应用 ＡＭＸ２多小
波对采样信号进行三层分解，构造具有四个频带能量的特征向

量，并对其归一化。使用 Ｐｓｐｉｃｅ对电路的不同故障情况进行
ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ分析，得到３００次数据作为样本，其中１００次用于
训练ＳＶＭ，２００次用于测试ＳＶＭ。数据样本如表２所示。

表２　三层多小波分解后响应信号各频段的能量归一化表

电路状态 Ｅ０３ Ｅ１３ Ｅ２３ Ｅ３３

无故障 ０．３０６２６９２３８８６ ０．００００００５９８９２ ０．９１７１０００６３１００．００００００６９９１２

Ｃ１正偏 ０．３５８９１３２３０１４ ０．００００００６３０５１ ０．９６８７０１２４５０６０．００００００７３０２１

Ｃ１负偏 ０．２９８５７６０７１５３ ０．００００００２９８９９ ０．５０２３２４９１０１６０．００００００６０８７４

Ｃ２正偏 ０．２０４６１５２０７１４ ０．００００００２３２１６ ０．７９１８０２６７４３５０．００００００５２３６０

Ｃ２负偏 ０．３６４７６１４８１０９ ０．００００００６７７９４ ０．９４３６４８７１０３４０．００００００５２４９９

Ｒ２正偏 ０．４０１２８３７１３１５ ０．００００００６９１８２ ０．９４９２８１９３７０２０．００００００５５４３２

Ｒ２负偏 ０．３９４６１５０８２７４ ０．００００００６９０３８ ０．９２０６９９１８３２６０．００００００６０３３１

Ｒ３正偏 ０．４９１１１３２８３６０ ０．００００００７１２５０ ０．９９１２６４３１０８００．００００００６２４９５

Ｒ３负偏 ０．４１０５３０８４６１３ ０．００００００６５２０１ ０．９５８５１５３６６４２０．００００００６０２６１

　　为了验证该方法故障诊断的准确性和有效性，同时检验基
于ＰＳＯ优化的支持向量机的快速分类能力，分别用 ＳＶＭ网络
与ＰＳＯ优化后的ＳＶＭ网络进行故障诊断，方法１是采用 ＳＶＭ
在一定范围内按照一定的间隔取值来选取最优参数；方法２是

采用ＰＳＯＳＶＭ，设定初始粒子个数为３０个，学习因子Ｃ１＝Ｃ２＝
２，惯性权值ω＝０．８，最大迭代数为１０００。操作方法如下：首
先用训练样本分别对网络进行训练，然后把测试样本输入网络

进行分类识别。诊断结果如表３所示。
表３　ＰＳＯＳＶＭ与ＳＶＭ方法诊断结果

诊断模型 故障诊断率／％ 诊断时间／ｓ

ＰＳＯＳＶＭ ９７．１３ ３０．５６

ＳＶＭ ９３．２４ ２８．７１

　　通过仿真可以看出，ＰＳＯＳＶＭ网络的故障诊断率为
９７．１３％，ＳＶＭ网络的故障诊断率为９３．２４％，前者在故障准确
率和效率上明显优于后者。传统的支持向量机网络在选择结

构参数时都具有盲目性，均根据人工经验确定，所以得到的效

果不是很理想；采用粒子群算法优化支持向量机后，ＳＶＭ网络

参数得到优化，大大提高了网络的分类能力。文献［１６］中采
用了同样的粒子群优化支持向量机方法，用小波变换提取故障

特征，其故障诊断率达到９５％左右。可见，本文诊断率高于传
统方法的诊断结果。

(

　结束语

本文基于粒子群优化算法和 ＳＶＭ网络并结合多小波变
换，提出了一种基于 ＰＳＯＳＶＭ网络与多小波变换的模拟电路
故障诊断方法。利用多小波变换提取有效的故障特征向量，减

少了训练网络的规模；针对 ＳＶＭ网络模型结构和参数难以设
置的缺点，结合ＰＳＯ算法寻优能力和收敛能力较强的优点，采
用ＰＳＯ算法优化ＳＶＭ网络，优化网络参数，提高了网络的泛化
能力和学习能力。仿真结果表明，本文所提出的采用粒子群算

法优化ＳＶＭ网络的模拟电路故障诊断方法是有效的，该方法
加快了网络的收敛速度和分类速度，提高了故障诊断的精度。
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