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摘要：针对电子装备的故障信息不足，故障发生率高等特点，通过故障预测有效的监测设备故障状态以及发展趋势，实现对设备的事先维修，避免重大事故的发生，提高电子设备的安全性。对电子装备故障预测进行了分析，为电子装备提出了一种基于最小二乘支持向量机（LSSVM）的故障预测方法。首先介绍了LSSVM故障预测算法的基本原理和预测流程；然后，对整个电子装备的故障预测研究可以从一个类似的模拟带通滤波器电路故障预测研究出发，将该元件容差设为不同范围来定义电路的不同故障状态，将LSSVM方法与最小二乘法、支持向量机法对电路的不同状态进行预测，可以得到不同状态的预测值，研究结果表明提出的方法能够实现模拟电路的缓变故障预测，且预测效果较好。
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Research of Fault Prognostic Based on Least Squares Support Vector Machine for Electronic Equipment
 Zhang Bo,Chen Yanshen,Li Yanqing
Abstract：Because fault information of the electronic equipment is insufficient, high incidence of failure, through fault prediction and effective monitoring equipment failure status and development trend, the realization of the equipment maintenance, to avoid the occurrence of major accidents, improve the safety of electronic equipment. Fault prediction of electronic equipment is analyzed, and a fault prediction method based on least square support vector machine (LSSVM) is proposed.this paper puts forward to a method of fault prognostic based on least squares support vector machine for electronic equipment.  Firstly it introduces the basic principle and the fault prognostic algorithm of the LSSVM process. Then, fault prognostic research for the electronic equipment can be from a similar analog band-pass filter circuit. Compared to the least square method and support vector machine method, LSSVM method is applied to the different fault condition of the circuit, which obtained the different results. It shows that the proposed method can achieve graded fault prognostic for the analog circuit, and has the better prediction effecting.
Keywords：Least squares support vector machine ，fault prognosis，electronic equipment， Prognostic and Health Management

0 引言
故障预测与健康管理（Prognostic and Health Management，PHM）是一种全面故障检测、隔离和预测及健康管理技术，它的引入不仅仅是为了消除故障，而是了解和预测故障何时、何处可能发生以及故障类型，使得系统在尚未发生故障之前，就能依据系统的当前健康状况决定何时维修， 从而实现自助式维护系统，降低使用和维护费用的目标。故障预测是PHM的重要组成部分，故障预测相关技术的研究和发展为PHM理念提供有效的理论根据，从而实现从传统的基于传感器的故障诊断转向基于智能系统的故障预测。
现代的电子装备结构越来越复杂化，可能发生的故障越来越多样化，其故障相对于机械设备来说更难检测出来，因此需要探索出一种有效可行的基于PHM的电子装备故障预测方法，通过故障预测有效的监测设备故障状态以及故障发展趋势，实现对设备的事先维修，避免重大事故的发生，提高电子设备的安全性。本文主要是开展基于最小二乘支持向量机（Least Squares Support Vector Machine，LSSVM）对其电子装备进行故障预测研究，实现对缓变故障的预测。
[bookmark: _Toc402187068]1  LSSVM故障预测模型和预测步骤
（1）LSSVM故障预测模型
面对大量数据时，支持向量机（Support Vector Machine，SVM）很难对优化问题进行求解，因此Suykens等人提出了LSSVM来完善SVM的不足，LSSVM把约束条件由不等式变成等式，把非线性回归问题转换成线性回归问题，将误差平方和应用到目标函数中，再通过KKT（Karush-Kuhn-Tucker）最优条件把SVM的优化问题转换为对线性方程组的求解问题，提高了训练速度和收敛精度。
建立LSSVM故障预测模型，首先把训练数据输入模型中，通过相空间重构确定输入输出的对应关系，建立了预测模型，再把测试数据输入模型进行预测，从而实现对未来某一时刻的预测，下面是LSSVM的学习样本：

		（1）



从式（1）中发现输入与输出是一一映射的，其中，为嵌入维数，的确定根据最终预测误差（FPE）准则。

		（2）

其中：





可以看出是随着变化而变化的，当取得最小值时，则最优解就是最佳嵌入维数。
开始LSSVM模型训练，得到LSSVM回归函数为：

		（3）
得到第1步预测为

		（4）




同时还可以得到，其中代表第个数据的预测值，即。
  则第2步预测为

 		（5）

  以此类推，则第步的LSSVM预测模型为

  		（6） 

[bookmark: _Toc402187069]  其中：
（2）LSSVM故障预测流程
基于LSSVM故障预测步骤如下：
· 确定特征参数和数据处理。对于给定的预测系统进行分析，找出能够反映系统状态变化的特征参数，获得样本数据；对样本数据预处理，得到模型训练和测试所需要的数据；为了避免样本数据数量级的影响，可以先对所有样本数据归一化处理。
· 




确定模型参数。首先根据需要选择合适的LSSVM预测模型，然后输入LSSVM的学习样本，根据式（2）确定嵌入维数，通过学习得到模型输入输出映射关系。其中模型参数的选择尤为重要，本文中采用的核函数是径向基核函数，同时调整参数和核参数对LSSVM的性能好坏也起到决定性的作用。当调整参数越大时，训练样本在模型中的拟合程度越好，当调整参数越小时，相应的模型复杂度越低。而核参数的取值是影响拟合曲线光滑程度的关键。
· 模型训练。把样本数据划分成训练数据和测试数据，将训练数据输入模型进行训练。
· 预测。把测试样本输入模型进行预测，输出值即预测值。
· 评价预测模型。对得到的预测结果进行评价分析，如果不能达到理想的预测结果，则重新进行训练，直到得到较为理想的预测结果。
本文采用的评价指标为绝对误差和相对误差。绝对误差（Absolute Error，AE）：

		（7）
相对误差（Relative Error，简称RE）：

 	 	（8）
LSSVM故障预测流程如图1所示。


图1 基于LSSVM故障预测流程
[bookmark: _Toc402187070]2  LSSVM在电子装备故障预测中的应用案例
由于电子装备的退化状态数据很难获得，对整个电子装备的故障预测研究可以从一个类似的模拟电路故障预测研究出发， 如图2所示为Sallen-Key带通滤波器，采用PSPICE软件对电路仿真，所有R的容差为±10%，C的容差为±5%。
[image: ]
图2  Sallen-Key带通滤波器
（1）特征参数的选取
对图2的模拟电路来说在正常工作状态下每个元件都有规定的容差范围，当元件超出规定的容差就可能出现故障。在一个电子装备的实际电路中可能会由大量的元件组成，每个元件的变化都可能会导致故障的发生，但每个元件改变多少对电路输出影响才会明显，这就由元件的灵敏度的大小来决定了。灵敏度越大，当改变元件大小或容差对输出影响越大。本文采用PSPICE中的灵敏度分析对图2的模拟电路中各元件进行分析，选择灵敏度高的元件作为模拟故障渐进过程的元件。


首先对电路进行交流仿真，本文采用的信号源为幅值为2V，相角的正弦波信号。各元件均工作在正常容差范围内，测试点为电路输出点，选取频响输出电压作为监测信号，图3为该模拟电路的交流仿真结果。
[image: ]
图3 交流仿真结果
通过对该电路进行灵敏度分析可知，对电路输出带宽和最大增益影响最大的是C1、C2，再通过参数扫描来确定要改变的元件。
 分别对C1、C2取不同数值，观察C1、C2取不同值时对电路输出波形的影响，输出波形如图4、图5所示。
[image: ]
图4 C2取不同值电路的输出波形
[image: ]
图5  C1取不同值电路的输出波形
如图4、图5所示，当C1、C2取标称值和不同值时，电路的输出波形变化都很明显，C1的波形变化主要集中在100Hz～100KHz之间，C2的波形变化主要集中在10KHz～10MHz之间，本文选取C2作为测试元件，将C2的不同变化作为特征参数。
（2）状态设置与特征提取
本文只考虑C2的变化对整个电路系统的影响，其他元件参数均在正常容差内变化，测试点为端节点V0，对该电路进行频率响应分析。
① 当C2的容差变化范围为[-5,+5]%，C2在正常的容差变化范围内，为正常状态；
②当C2的容差变化范围为[5,10]%，C2出现微弱故障，为退化状态1；
③当C2的容差变化范围为[10,15]%，C2逐渐偏离正常状态，为退化状态2；
以此类推
④当C2的容差变化范围为[45,50]%，C2将无法正常工作，为完全故障状态；
即C2的容差变化范围分别为[5,10]%，[10,15]%，[15,20]%，[20,25]%，[25,30]% [30,35]%，[35,40]%，[40,45]%，[45,50]%来模拟该电路系统的状态退化过程，加上正常状态共设置了10种状态，分别对得到的每种状态进行50次蒙特卡罗（MC）分析，设置频率变化范围为100Hz～10MHz，图6为各状态的仿真结果。
结合图4和图6发现在10KHz～400KHz之间C2的变化对电路输出的影响最为明显，因此分别对每个状态取10KHz、25KHz、50KHz、80KHz、100KHz、150KHz、200KHz、250KHz、300KHz、400KHz对应的10个频响电压幅值构成一个10维的电压特征向量，作为原始特征向量。其中每种状态有50组特征向量，30组作为训练样本，20组作为测试样本。
（3）模型训练与故障预测
对正常状态和各退化状态取得的10维电压特征向量取平均值，构成训练数据，表1为各状态在对应频率下输出电压的平均值，1-10分别代表电路的正常状态、退化状态2-9和完全故障状态。
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图6各状态的仿真结果

表1 模拟电路在各状态下输出电压平均值
	状态
	 10KHz
	25KHz
	50KHz
	80KHz
	 100KHz

	1
	1.6421
	2.4094
	1.9761
	1.4365
	1.1856

	2
	1.6383
	2.3748
	1.9136
	1.3792
	1.1353

	3
	1.6344
	2.3399
	1.8540
	1.3259
	1.0888

	4
	1.6303
	2.3048
	1.7971
	1.2763
	1.0458

	5
	1.6260
	2.2697
	1.7429
	1.2299
	1.0059

	6
	1.6214
	2.2346
	1.6913
	1.1865
	0.9688

	7
	1.6167
	2.1996
	1.6421
	1.1459
	0.9342

	8
	1.6118
	2.1649
	1.5952
	1.1079
	0.9019

	9
	1.6068
	2.1304
	1.5506
	1.0721
	0.8717

	10
	1.6015
	2.0962
	1.5080
	1.0384
	0.8434

	状态
	150KHz
	200KHz
	250KHz
	300KHz
	400KHz

	1
	0.8141
	0.6257
	0.5003
	0.4176
	0.3178

	2
	0.7773
	0.5968
	0.4769
	0.3980
	0.3028

	3
	0.7436
	0.5704
	0.4556
	0.3801
	0.2892

	4
	0.7126
	0.5462
	0.4361
	0.3637
	0.2767

	5
	0.6840
	0.5239
	0.4182
	0.3487
	0.2652

	6
	0.6576
	0.5034
	0.4017
	0.3349
	0.2546

	7
	0.6332
	0.4844
	0.3864
	0.3221
	0.2449

	8
	0.6104
	0.4668
	0.3723
	0.3103
	0.2359

	9
	0.5892
	0.4504
	0.3591
	0.2993
	0.2275

	10
	0.5694
	0.4351
	0.3468
	0.2761
	0.2197


从表1可以看出随着该电路的状态逐渐退化，其所对应的各频率下的输出电压也逐渐降低，因此证明了通过改变C2的容差来模拟状态退化过程是合理的。

通过对训练样本训练，确定嵌入维数为4，采用径向基核函数，通过模型训练和对测试样本的预测确定为（0.25，100）。从表1中选取25KHz（各状态样本中最大值）、50KHz（同一状态下相邻频率之间变化最大的）的各状态数据对其进行LSSVM故障预测。选取状态1-4的数据作为第一次训练样本，得到状态5的预测值，再选取状态2-5的数据作为第二次训练样本，得到状态6的预测值，以此类推，得到状态5-10的预测值。作为对比，分别利用最小二乘法（Least Squares，LS）算法、SVM算法和LSSVM算法对状态5-10进行回归预测，实际曲线和各预测算法所得到的曲线如图7、图8所示：
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图7  25 KHz下各状态实际与预测曲线的比较
[image: ]
图8 50 KHz下各状态实际与预测曲线的比较
表2、表3为各状态在25KHz、50KHz下分别利用LS算法、SVM算法和LSSVM算法的预测结果和相对误差。
表2 各状态在25 KHz下的预测结果和相对误差
	　
	　
	　
	预测值
	　
	　
	相对误差（%）

	状态
	实际值
	LS
	SVM
	LSSVM
	LS
	SVM
	LSSVM

	5
	2.2697
	2.2754
	2.2721
	2.2712
	0.2531
	0.1042
	0.0658

	6
	2.2346
	2.2489
	2.2387
	2.2373
	0.6413
	0.1824
	0.1226

	7
	2.1996
	2.2179
	2.2052
	2.2028
	0.8325
	0.2531
	0.1452

	8
	2.1649
	2.2111
	2.1728
	2.1701
	2.1321
	0.3672
	0.2411

	9
	2.1304
	2.1991
	2.1392
	2.1366
	3.2247
	0.4152
	0.2913

	10
	2.0962
	2.2097
	2.1081
	2.1028
	5.4156
	0.5624
	0.3142


表3 各状态在50 KHz下的预测结果和相对误差
	
	　
	　
	预测值
	　
	　
	相对误差（%）

	状态
	实际值
	LS
	SVM
	LSSVM
	LS
	SVM
	LSSVM

	5
	1.7429
	1.7458
	1.7451
	1.7439
	0.1643
	0.1257
	0.0578

	6
	1.6913
	1.6968
	1.6944
	1.6935
	0.3257
	0.1862
	0.1032

	7
	1.6421
	1.6541
	1.6455
	1.6449
	0.7328
	0.2043
	0.1684

	8
	1.5952
	1.6198
	1.6042
	1.5983
	1.5405
	0.2835
	0.1931

	9
	1.5506
	1.5925
	1.5543
	1.5546
	2.7024
	0.3674
	0.2573

	10
	1.5080
	1.5691
	1.5156
	1.5122
	4.0425
	0.5012
	0.2824


（4）预测结果分析
根据图7与图8中各算法得到的预测结果与实际曲线对比可知，前三个状态中三种算法的预测值与实际值都很接近，随着预测步数的增加，LS算法的预测逐渐偏离实际值，预测精度随之降低；SVM、LSSVM算法预测结果较理想，拟合效果好。通过表2与表3可知，LS算法在前三个状态预测误差均小于1%，能够很好的实现预测，但对后三种状态的预测则偏离实际值很远，甚至预测值远大于状态实际值，如表2中应用LS算法对状态9的预测值与状态7的实际值几乎一样，这样就不能准确的实现故障预测，因此LS算法较适合短期预测。SVM算法的预测误差均小于0.6%，LSSVM算法的预测误差在0.3%左右，两者都能较好的实现故障预测，但LSSVM算法的预测效果更佳，更适合模拟电路故障状态预测。
3 结论
本文针对电子装备的故障预测方法进行了研究，首先介绍了LSSVM故障预测算法的基本原理和预测流程；然后，对整个电子装备的故障预测研究可以从一个类似的模拟电路故障预测研究出发，因此本章采用对带通滤波器进行研究，通过灵敏度分析和参数扫描确定要改变的电路元件，再将该元件容差设为不同范围来定义电路的不同故障状态，分别采用LS、SVM、LSSVM对电路的不同状态进行预测，可以得到不同状态的预测值；最后针对LSSVM预测性能进行分析，结果表明本章提出的方法能够实现模拟电路的缓变故障预测，且预测效果较好。
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