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支持向量机的参数优化及其在故障诊断中的应用 

林 辉 王德成 

(西北工业大学自动化学院 西安710072) 

摘 要 针对支持向量机分类器的参数优化问题，提出了一种基于混沌遗传算法的参数选择方法。采用轨道均匀分 

布的反三角函数 Logistic映射产生优化变量，等概率搜索优化区间，克服 了 Logistic映射优化算法对优化区间边缘进 

行大概率搜索的缺陷；利用混沌的遍历性产生初始群体，对部分适应度较差的个体进行混沌寻优，解决 了遗传算法的 

早熟和收敛 问题。将该方法应用于无刷直流电机功率变换器开关管开路故障分类器中，实现 了分类器参数优化。结 

果表明，该算法是可行、有效的。 
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Optimizing Support Vector Machine Parameters and Application to Fault Diagnosis 
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Abstract Aiming at parameters optimization problem of classifier based on support vector machine，one kind of parame— 

ters selection algorithm was presented based on chaos genetic algorithm．The anti-trigonometric function Logistic map 

that has uniforill track distribution was used to carry out chaos optimization．Therefore，it can search whole optimization 

interval by equal probability，overcoming disadvantage that Logistic map chaos optimization searches optimization inter— 

val edge by greater probability．Start population was produced by using chaos ergodicity．Chaos disturbance was ad- 

ded to chromosome that has bad fitness，in order to carry out chaos optimization．It solved premature problem and con— 

vergence problem of genetic algorithm．This method was applied to fault classifier parameters optimization of open- 

switch damage in brushless dc motor power converter．Experimental results assess effectiveness and feasibility of the 

proposed approach, 
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无刷直流电机普遍应用于军用和民用工业中，尤其在舵 

机伺服控制系统中，其重要执行部件谐波减速器就是由无刷 

直流电机驱动的。研究无刷直流电机故障诊断 ，不仅可以提 

高设备安全经济运行的稳定性，而且能够进一步实施驱动系 

统容错技术。基于人工智能的神经网络诊断方法，在工程 中 

取得了一定的成效l_】]。由于神经网络存在过学习和泛化能力 

低的缺 陷，近 年来 支持 向量机 (Support Vector Machine， 

SVM)得到了广泛的关注。支持向量机以统计学习理论为基 

础，是一种基于结构风险最小原理的机器学习方法，能够解决 

训练样本缺乏问题，具有较好的泛化能力。故障分类器的性 

能与支持向量机的核参数和误差惩罚参数有很大关系。建立 

故障分类器时，往往通过反复试验，由人工选出令人满意的参 

数[2 ]。这种方法依赖于人的主观经验，而且需要付 出较高 

的时间代价。因此 ，研究支持向量机参数 自动优化选择的方 

法，对故障分类器的建立及其性能优化具有重要意义。 

遗传算法使用由目标函数变换来的适应度函数值，确定 

进一步的搜索方向和搜索范围，克服 了传统优化算法借助于 

目标函数的导数确定搜索方向的缺点，但存在早熟和接近最 

优解收敛速度慢的缺陷[4 ]。混沌遗传算法利用混沌序列产 

生初始种群，减少可能出现的数据冗余 ，有助于加快遗传算法 

的收敛速度；将混沌序列嵌入到遗传操作中，对部分适应度较 

差的个体附加混沌扰动进行搜索，引导种群进化，解决了遗传 

算法在接近全局最优解时收敛速度明显减慢的缺陷 】̈ 。 

目前应用于优化问题 的混沌序列 主要采用 Logistic映 

射[io 12]。Logistic映射产生的混沌序列概率的分布呈现两头 

大中间小，进行混沌优化时，搜索过程大多在优化区间的两端 

进行。当全局最优解位于优化区间的中间时，这种混沌优化 

算法不利于找到全局最优解。在分析 SVM及其参数对泛化 

能力的影响基础上，本文以均匀分布的反三角函数 Logistic 

映射为基础，建立了一种基于混沌遗传算法的SVM优化算 

法。将该算法应用于无刷直流电机功率变换器开关管开路故 

障分类器中，实现了分类器参数优化。结果表明该算法具有 

较优的寻优性能。 

1 支持向量机 

支持向量机是从线性可分情况下的最优分类面发展而来 
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的，其基本思想是寻找不但能够将所有训练样本正确分类，而 

且使样本中离分类面最近的点到分类面距离(间隔)最大的最 

优分类面[ 。 

对于线性可分样本集(五，Y )，其中 i一1，2，3，⋯， ，-zE 

，Y E{+1，一1}，最优分类面满足 ： 

Y [(训·五)+6]一1≥O( 一1，2，3，⋯，n) (1) 

通过间隔最大化，构造变量 叫和b的最优化问题 ： 

mip÷ ll W【l。 (2) 

求解以式(2)为优化 目标和式 (1)为约束条件的优化 问 

题，得最优解 W 和b ，由此可以得到决策函数： 

，(z)=sgn((叫 ·z)+6 ) (3) 

对于线性不可分的样本集 ( ，Y )，i一1，2，3，⋯， ， E 

，Y E{+1，一1}，首先选取适当的核函数 K(x，z )和适当 

的误差惩罚参数 C，构造最优化求解问题： 

m a砖 YJa ajK(xi，而)一墨 口 l l，=l ，一l 

S．t．∑Ma 一0 (4) 
i一 1 

O≤＆ ≤C 

求得最优解 a =(n ，⋯，n ) ，选取 a 的一个正的分量，计 

算阈值 ： 

b 一 一 Mn K(x ，≈) (5) 

构造决策函数： 

厂( )=sgn(∑Y a K(x ， )+6 ) (6) 

核函数 K(x，z )隐含地确定映射函数和特征空间。给定 

一 个核函数，确定一个数据子空间，限定了在该数据空间构造 

最优分类面的复杂程度，决定了结构风险最小化原则中嵌套 

结构VC维的上限。Sch61kopf等在文献[7]中提出无先验知 

识的学习应首选高斯核函数，高斯核函数的形式为 ： 

K(x ，xj)一exp(一 ll 一 _l ／(2a~)) (7) 

误差惩罚参数 C实现在错分样本比例和算法复杂度之 

间的折衷，即在确定的特征子空间中调节学习机置信范围和 

经验风险的比例以使学习机的泛化能力最好。在确定的特征 

子空间中，c的取值越小表示对经验误差的惩罚越小，学习机 

的复杂度小而经验风险较大；如果 C取cx。，所有的约束条件 

都必须满足，对训练样本必须要准确地分类。每个数据子空 

间至少存在一个合适的C使 SVM泛化能力最好。当 C超过 

一 定值时，SVM 的复杂度达到了数据子空问允许的最大值 ， 

经验风险和泛化能力不再变化。 

2 基于均匀分布的混沌遗传算法的SVM 参数优化 

2．1 反三角函数 Logistic映射 

引入映射： 

fz +l一4z．(1一Zn) 

f (8) 【
s +l=arcsin[~／—4z．(1—--z,,)] 

式(8)中序列{ }为Logistic映射确定的混沌序列，其概 

率密度函数为： 
1 

厂(z)一— 三  ∈[O，1] (9) 
7c~／ (1一 ) 一 一 

式(8)中的序列{S }为相应 Logistic序列的反三角函数。 

因此称{s }为反三角函数 Logistic序列，定义域为[O，7【／2]。 
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{5 }的概率密度函数为： 

f(s)-- [sin2(s)] ∞ 

整理式(1O)可得： 

厂(s)一 三 (11) 

因此，式(8)确定的反三角函数 Logistic序列{S )在定义 

域内呈现均匀分布。利用反三角函数 Logistic映射进行混沌 

优化，能够对混沌优化区间进行等概率搜索。 

2．2 混沌遗传优化 SVM 参数算法 

混沌遗传算法需要一些策略来终止算法。简单的方法是 

预先设置最大进化代数，这种终止条件过于机械化，当算法还 

未搜索到最优解时就有可能达到预先设置最大进化代数而被 

迫退出，得不到最优解 ；另一方面，当算法已经搜索到最优解 

时，这种额外的重复迭代浪费系统资源和时间。另一种终止 

条件是根据相邻若干代的种群平均适应度的变化来判断。遗 

传算法会在解的附近显示出振荡，而不会进一步收敛，靠这种 

方式终止遗传算法需要较长的运算时间。当种群收敛于最优 

解时，个体的相似性会增加，测量种群的变异性就相当于测量 

收敛性。选用最优个体适应度与种群平均适应度的差异作为 

算法终止条件。 

SVM分类器的好坏，主要看它的泛化能力，即对未知数 

据测试的准确性。结合混沌遗传算法能够搜索函数极大值的 

特点，选取对测试样本数据集的正确诊断率作为 SVM 参数 

优化问题的目标函数，即遗传操作的适应度函数。SVM的核 

参数 和误差惩罚参数c组成遗传操作中的个体。 

应用混沌遗传算法优化SVM参数的计算步骤如下： 

Stepl 算法初始化：选择算子、交叉算子、变异算子、种 

群规模、变量取值范围、迭代终止条件。 

Step2 给定两个初值 P；?3和 03，即核参数 和误差惩 

罚参数C的初值，利用式(8)确定的反三角函数 Logistic映射 一 

生成变量P12( 一1，2； 一1，2，⋯，M)，并按式(12)将生成变 

量映射到优化变量可行域上，得到初始种群 。 

Q 一a +P *三 *(hi--a ) (12) 

Step3 对当前种群个体进行选择、交叉和变异遗传操 

作。 

Step4 计算新的正确诊断率 ，求出个体最大正确诊断率 

厂(P ) 和平均正确诊断率 (P )，若式(13)成立，则认为寻 

优过程结束，输出最优解；否则转入 Step5。 

(P ) 一 (P )<口 (13) 

Step5 对当前种群中部分正确诊断率较差的个体按照 

式(14)施加混沌扰动，在局部子区间搜索最优值。其中r 为 

当前最优解映射到[O，7c／2]的混沌变量， 为迭代k次的混沌 

变量， 为施加的混沌扰动。随着进化代数的增加 ，a逐渐变 

小，保证迭代逐渐向最优解靠近。 

一 (1～口)r +ark (14) 

Step6 计算个体新的正确诊断率，求出个体最大正确诊 

断率和平均正确诊断率，若式(13)成立，则认为寻优过程结 

束 ，输出最优解；否则转入 Step7。 

Step7 若达到最大遗传代数 ，则终止运算 ，输出最优解； 

否则转向Step3。 



3 故障分类器参数优化的实现 

电压型逆变器由于其主电路结构简单、控制电路灵活等 

优点，成为无刷直流电机驱动控制系统功率变换器的首选。 

功率半导体器件在高温下以几千赫兹以上的频率 ，连续地进 

行开通和关断交替动作 ，致使功率变换器容易发生开关管开 

路故障，典型故障电路拓扑结构如图 1所示。若 处于断开 

状态，表明第 i个开关管处于开路故障状态 ；开关管发生开路 

故障后，停止导通 ，绕组通过续流二极管连接到母线上。提取 

开关管开路故障以及正常运行状态的电机相电流功率谱数据 

作为样本数据 ，建立 6种故障以及正常运行状态的 7类分类 

器。每类提取 7O个样本 ，组成含有 490个样本的数据集。在 

数据集中，每类选取 16个样本，共计 112个样本构成训练集； 

剩余的 378个样本作为测试集。 

图 1 功率变换器开关管开路故障模型 

遗传操作的参数设置如下：编码方式为实数编码，选择算 

子为轮盘赌算子 ，交叉算子为算数算子，变异算子为非一致性 

变异算子，种群规模为 20，最大遗传代数为 200，交叉概率为 

0．9，变异概率为0．05，式(13)中的终止因子a一0．0035。分 

别利用简单遗传算法(SGA)、基于 Logistic映射的混沌遗传 

算法(LCGA)和基于反三角函数 Logistic映射的混沌遗传算 

法(ALCGA)对故障分类器参数进行优化。 

SGA算法进行到第 118代时，满足终止条件；进行到第 

163代后，平均适应度不发生变化，出现早熟收敛，随遗传代 

数而变化 ，如图2所示。 、GA算法进行到第 8代时收敛，各 

代的最优适应度及平均适应度如表 1所列。ALCGA算法进 

行到第 6代时收敛 ，各代的最优适应度及平均适应度如表 2 

所列。3种优化算法得到的最优分类器参数如表 3所列。 

图2 SGA优化故障分类器平均适应度变化曲线 

表 1 LCGA各代最优适应度和平均适应度 

表 2 ALCGA各代最优适应度和平均适应度 

表 3 3种优化方法得到的最优故障分类器参数 

对比表 3，SGA算法得到的最优参数具有较差的识别率。 

该算法虽然收敛，但是陷入局部最优解。混沌遗传算法得到 

的最优参数具有较好的正确识别率。对比表 1和表 2中第一 

代的最优适应度和平均适应度 ，ALCGA算法对应 的结果都 

优于 LCGA算法对应的结果。遗传算法的第一代个体是初 

始化产生的。在参数 C和 在较小时，支持向量机分类器的 

泛化能力较差。反三角函数 Logistic映射轨道均匀分布，因 

此 ALCGA算法第一代的最优适应度和平均适应度较好。 

由于在遗传操作过程中加入混沌优化操作，混沌遗传算 

法目标函数的计算次数比迭代次数更能反映算法的优劣。 

SGA进行到 118代满足收敛条件，计算目标函数的次数为 

2360次。LCGA算法进行到第 8代收敛，计算 目标函数的次 

数为 2280次。ALCGA算法进行到第 6代收敛，计算 目标函 

数的次数为 1920次。LCGA算法虽然成功地跳出局部最优 

解，但是在提高收敛速度方面效果并不明显。ALCGA算法 

对混沌优化区间进行等概率搜索，具有更快的搜索速度。 

结束语 SVM分类器的泛化能力直接受误差惩罚参数 

和核参数的影响。本文利用混沌遍历性和遗传算法反演性， 

提出了一种基于混沌遗传算法的支持向量机参数优化算法。 

通过对优化无刷直流电机开关管开路故障的故障分类器参数 

结果的分析，得出如下结论。 

(1)寻优过程中，混沌遗传算法对部分个体施加混沌扰 

动，避免了遗传算法陷入局部最优解，因此混沌遗传算法提高 

了全局寻优能力，具有更高的精度。 

(2)本文所提混沌优化算法采用反三角函数 Logistic映 

射，序列均匀分布，避免了Logistic映射混沌优化主要集中优 

化区间边缘的缺陷，优化过程更加科学、合理。 

参 考 文 献 

[1] Mohamed A，Awadallah，Medhat M Morcos．Automatic Diag— 

nosis and Location of Open-Switch Fault in Brushless IX；Motor 

Drives Using Wavelets and Neuro-Fuzzy Systems[J]．IEEE 

Transactions on Energy conversion，2006，2(1)：104—111 

[2] 谢宏，魏江平，刘鹤立．短期负荷预测中支持向量机模型的参数 

选取和优化方法[J]．中国电机工程学报，2006，26(22)：17—22 

[3] Cherkassky V，Ma Y．Practical selection of SVM parameters and 

noise estimation for SVM regression[J]．Neural Networks， 

2004，17(1)：113—126 

(下转第 284页) 

· 257 · 

∞嘴 盯嘶=耋嘴 

避 



 

盈 邂  
(b) 

图 5 AWV-Shift算法的人脸探测结果 

(c) 

实验结果表明，Awv_Shift算法能够快速准确地探测出 

视频中的人脸目标，并且跟踪窗的尺寸能够随着人脸目标尺 

寸的变化自适应地进行调整。该算法在探测速度方面与目前 

广泛采用的Adaboost算法接近，并且在一定程度上降低了 

Adaboost算法的误判率。 

结束语 本文将光照补偿和肤色探测作为修正人脸位置 

的后期手段。光照补偿和肤色探测由于仅在跟踪框内进行， 

因此能够以很小的计算成本提高传统 Mean-shift算法的探测 

精度 ，在探测速度上也能够满足实时性要求。并且，本算法探 

测过程完全不需要人工参与，不像 OpenCV中的连续 自适应 

Mean-shift算法那样 ，在每次跟踪前还得手工标定人脸区域 

样本。 
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