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改进粒子群算法优化支持向量机在

故障诊断中的应用研究

孙瑶琴
（浙江农业商贸职业学院 基础教学部，浙江 绍兴　３１２０８８）

摘要：支持向量机 （ＳＶＭ）作为当前新型的机器学习方式，凭借解决小样本问题、高维问题和局部极值问题等方面的优越性，在当

前故障诊断方面有突出的表现；文章根据对支持向量机的研究，发现其在分类模型参数选择上存在困难，为此，提出利用改进粒子群算

法优化的办法，解决粒子群前期收敛速度过快导致后期容易优化不均的现象；通过粒子群算法优化与支持向量机分类模型结合，以轴承

故障检测和诊断为例，分析次方法的优越性和提高支持向量机在故障诊断过程中的精准度；通过实际检测得出，这种算法优化的方法改

进的支持向量机对于聚类性较差的故障分类具有很好的诊断功能。

关键词：支持向量机；故障诊断；粒子群算法优化
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０　引言

在我国，在现代工业技术发展过程中，工业所使用的设备

规模逐渐增大，各种器械设备的数量也随之增多，并且为满足

不同条件下的工业生产活动，机械设备的结构和原理也趋于复

杂。这些发展与革新对故障诊断提出了更高的要求。在目前的

故障诊断发展过程中，其经过了两个重要的阶段。在第一个阶

段中，利用信号处理技术、传感技术、动态测试技术等形成了

较为基本的故障诊断技术［１］。而在当前的社会科学技术发展

中，故障诊断的过程变得越来越自动化，并且向着智能化方向

发展。而支持向量机是一种依靠统计学理论而产生的一种较为

新颖的机器学习方法，这种学习方法在故障诊断过程中充分体

现了其人工智能的特殊性和优越性。

然而，因当前科学技术水平的局限性，目前的支持向量机

用于机械故障诊断中，还存在着一些困难。本文通过对支持向

量机的分析，以及其解决故障诊断问题的方法，研究支持向量

机在选择模型参数上利用粒子群算法优化进行改进，提高了当

前支持向量机用于机械故障诊断的准确性［２４］。

１　支持向量机

支持向量机 （ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）最早被提出

是在１９９５年，其主要是用于解决小规模样本或是非线性以及

高维模式识别等工作，并且被定义为较为新型的机器学习方

法。支持向量机的使用方法是根据统计学以及ＶＣ维理论的结

构风险最小的理论研究，根据有限的样本信息在模型当中所存

在的复杂性以及学习能力，寻找最优的解决办法。

２　支持向量机解决机械故障的概述以及问题

支持向量机在解决故障诊断问题所面对的主要对象是各工

业设备和机械设备。其中，本文主要以工业用途的轴承设备进

行故障诊断分析。在当前的工业活动当中，轴承作为大多数机

械设备中较为主要的一个组成部分，因为轴承出现损坏造成的

机械故障原因非常多。通过支持向量机分析，轴承引发的机械

故障在分类上属于小型样本识别范畴。在以往的解决办法中，

神经网络等一些列方法远不及使用支持向量机来进行故障诊

断。因支持向量机具有结构风险最小化优势，对于解决这类小

型样本分类问题有着较为明显的优势［５］。但是在支持向量机分

类精度的研究上，受到影响的因素却十分多，其会受到分类推

广的性能、惩罚系数、不敏感损失函数参数、核函数参数、参

数选择等多重因素影响。在各个影响因素的分析中，可以得出
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惩罚因子以及核函数参数对于小型样本分类精准度的影响最

大，并且这两个参数的变化会使得分类正确率得到一个最优的

数值［６］。然而，将最优的惩罚系数以及最优的核函数参数进行

相互结合并且进行试验，得到的分类结果却不尽人意。因此，

在支持向量机分类模型参数进行最优的模型选择和分类选择过

程中存在着一定的困难。

通过不断的实际研究发现，目前支持向量机分类参数的选

择问题上，国际或是国内尚不具备一个较为系统的理论或是规

范标准。在一般的选择过程中，大多数是采取以往的经验进行

样本选择。这就对于样本分类选择增加了一定的人为因素。而

另一种选择方法的交叉验证法又因为其需要对数量较多的模型

进行选择和比对，工作量较大，所需要的工作时间也加长，在

某些特定环境下也无法做到最优组合的选择［７９］。为此，当前

的支持向量机在解决故障诊断的问题当中，最先受到阻碍的就

是对于样本分类很难做到最优组合选择。

３　支持向量机在模型分类选择上的解决方法理论

在以上的困扰中，随着近些年的支持向量机智能化和自动

化发展逐渐得到改善，这些问题也逐渐得到解决。利用智能优

化算法与支持向量机结合，应用粒子群优化算法来进行合理以

及最优的模型参数选择和分类选择是较为新颖的解决办法。利

用这种方式可以较为有效的，其中遗传算法作为优化算法是最

有有效的。

在进行支持向量的分类参数模型优化上，随着模型参数的

不断变化，支持向量机对于样本当中的参数检测精度也会逐渐

升高，并且在进行多组参数同时预测的过程中依然可以保持精

准度的提升。通过这种机理可以总结为预测精准度数值变化呈

现出一个不连续的，波段性质发展的多峰值函数。根据以上的

简述分析，本文着重研究在粒子群 （ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａ

ｔｉｏｎ，ＰＳＯ）优化算法在支持向量机当中进行故障诊断的应用。

在粒子群算法当中其相较于遗传算，应用了速度－位移的框架

结构，更能保留住群体的全局搜索机制，这种模式也决定这粒

子群算法在操作过程中将更加简便。并且粒子群算法还具备以

下特点［１０１２］：

（１）其具备较为特殊的记忆功能，可以根据检测个体的不

同，根据其不同的程度对群体模式进行搜索，并且形成动态调

整机制。

（２）可以对于空间中所存在的最优粒子进行搜索和发现，

并且跟踪解析搜索，算法的整体结构较为简单，并且收敛的速

度要更快。

（３）多峰值并发的搜索，可以进行多层次多方面的搜索工

作以实现更加有效率和高速的搜索能力。

通过以上分析，选择粒子群算法用于支持向量机的机械故

障诊断工作将更加具备全局最优的现象，并且在操作过程中较

为简便，易于整体施工活动的进行。而通过研究发现，粒子群

算法在解决问题的过程中容易出现陷入局部极小值的问题。为

此，通过对其算法的研究，提出算法优化的改进方案，并且结

合支持向量机的分类模型，提出参数优化结构和支持向量机分

类故障诊断结构模型，并且以机械设备中的轴承故障诊断作为

实际算法，进行改进效果分析［１３］。

４　粒子群算法及优化改进

粒子群算法的提出与支持向量机的提出是基本同步的，作

为计算优化算法，这种算法过程较为简单而且智能性较高，对

于当前故障诊断过程的自动化以及智能化发展有着很大作用。

粒子群算法的基本原理为假设一个犇维搜索空间内部，存在着

犿个粒子，并且这些粒子组成一个完整的粒子群。并且对其中第

犻个粒子进行位置标记，标记的运动向量为狓犻 ＝ （狓犻１，狓犻２，…，

狓犻犇），犻＝１，２，…，犿，粒子犻所经历的所有位置当中，最优的位置

为向量犘犻，粒子的相应适应度为犉犻，粒子所在飞行过程中的速

度向量为犞犻，所有的粒子的位移位置位于全局最优的位置向量

为犘犵，粒子群的相应适应度为犉犵，粒子群的惯性权重数值为

犠犽。为此，计算在狀＋１的粒子群当中第犻个粒子的犱维度计算算

法公式如下：

狏狀＋１犻犱 ＝狑犽·狏
狀
犻犱 ＋犮１·狉犪狀犱（１）·（犘

狀
犻犱 －狓

狀
犻犱）＋

犮２·狉犪狀犱（２）·犘
狀
犵犱 －狓

狀
犻犱

狓狀＋１犻犱 ＝狓
狀
犻犱 ＋狏

狀＋１
犻犱

（１）

式中，犮１，犮２ 为单个粒子的加速系数；ｒａｎｄ （１），ｒａｎｄ （２）为

两个随机函数，并且函数的取值范围在０到１之间。

其中，上面的公式就是粒子群算法，这种算法在进行主要

问题的搜索过程中具备很强的优越性，尤其是在初期的搜索过

程中，其收敛速度较快，表现出极强的运算能力。但是这种算

法却在后期的运算中陷入局部最优点，为此，目前这个算法并

不是最为完善的粒子群算法。本文根据这种算法在实际应用中

出现的不足进行分析，并且通过研究遗传算法和免疫选择算法

所具备的优势和特点，进行结合分析，研究出一种基于遗传免

疫的优化粒子群算法方式。这种进行优化的算法模式中，依靠

遗传组合算子的办法扩大了整体粒子的搜索空间和范畴，在扩

大搜索范围的同时，保证整体的搜索全局格式仍然是最优的状

态。并且根据概率计算得出免疫选择算子，通过对其的加入可

以加强粒子群算法的退化性现象，使得整体的选择和搜索过程

体现更优的搜索速度。以下为提出了优化办法的遗传免疫粒子

群算法改进算法：

首先根据一定的概率进行随机的组合模式，在每一次的搜

索更迭过程中进行杂交，粒子之间的位置移动变化信息的算法

如下［１４］：

狓犿（犽＋１）＝狊·狓犿（犽）＋（１－狊）·狓狀（犽） （２）

狓狀（犽＋１）＝狊·狓犿（犽）＋（１－狊）·狓犿（犽） （３）

　　在经过了以上两个步骤，计算得到杂交操作，并且父代个

体形成的超立方体中会随机生成两个新的位置，这种形式会增

加粒子群当中单个粒子的飞行随机现象，从而使得整个粒子群

的多样性得到保证，改善了算法在整个空间当中的遍历性增强。

接着为整个算法引入了免疫选择概念，利用一定概率产生

的随即位置进行免疫选择，可以避免在整个算法进行的过程中

出现退化性，从而加快整体算法的运算速度。

最后则设立关键的适应度函数，以及奖励与惩罚机制。奖

励机制就是在解决待定的问题时，使得粒子的适应度函数满足

相应的需求，并且将这个适应度函数进行适当的放大。而惩罚

机制就是在不满足相应的条件和选择时，缩小这个适应度函数

值。最后进行这个奖惩机制可以使得整体的搜索空间有所缩

小，并且将更加容易满足特定的最优解条件。其中，适应度函

数为 犉 ＝ 狑犃０，平 均 的 变 动 数 值 为 犃０ ＝ ∑
犖

犻＝１

［狔（犻）－

狔^（犻）］
２／∑

犖

犻＝１

［狔（犻）－^狔（犻）］
２，利用这个变动数值的大小，来衡量
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预测值与实际应该具备的数据值之间的误差大小。而奖惩因子

的表示方式为：

狑＝

１０犃０ ＞犃１

０．１犃０ ＜犃２

１
烅

烄

烆 其他

（４）

式中，狔（犻），^狔（犻）则分别代表着在粒子群当中的第犻个粒子的实

际值以及预测值。

５　参数的优化模型建立以及参数最优选择

５１　模型建立

在实际的故障检测过程当中，故障的种类一般会有很多

种，为此故障诊断被定义为一种多类别的问题。然而，在目前

的解决故障诊断问题的支持向量机，自身采用的是二类分类方

式，可以面对多种情况的同时采用一对多或是一对一的分类检

测结构。本文根据目前大多数情况下可能产生的分类器参数选

择，设定了一对多的分类器结构模式。通过对所选择的分类器

进行优化，来从根本上提高整体的参数样本识别精准度。在优

化的过程中首先要对多分类器中的每一个分类器进行单独优

化，对分类器当中的二分类器的参数进行优化，每一个分类器

当中的参数根据其所进行分类的样本对象进行设定，保证分类

器个体间具备很强的独立分析性能，并且做到分别进行有效的

优化活动。

在分类器类型的优化中采用高斯径向基核的模型构造方式，

采用高斯径向基核函数可以做到对算法的最简化和计算效率最

优目的。在给定的二类样本集合当中，所使用的支持向量机机

型分类的准确性可以比作一个关于犆和σ的二元函数，表示方

式为犘 （犆，σ）。在张培林的选择中所应用的数学模型如下：

ｍａｘ（犘（犆，σ））

ｓ．ｔ犆（（１，犪） （５）

σ∈ （（０．１，犫）犪＞１，犫＞０．１

　　在上述的数学模型当中，在选定的搜索区间之内，计算并

取得犆以及σ的数值，通过对于样本的训练来确定支持向量机

的分类模型结构。

５２　参数最优选择

在适应度参数的选择上，已经获得了数值犆和σ，为此，

根据支持向量机的分类模型进行计算，得到相应的适应度函

数，并且综合考虑之前提到的奖惩机制，通过对于所有的条件

思考得出一个最优的适应度函数取值。其中，具体的数值选取

步骤一共分为五步。首先是要对整个的粒子群进行初始化工

作，其次根据当前状况时每一个粒子所处的位置，来进行犆

和σ的数值计算，并且建立支持向量机的分类模型，考虑上述

提到的多种因素，计算得出适应度函数值。其次进行粒子适应

度更新ｐｂｅｓｔ以及ｇｐｅｓｔ，更新整个粒子群的当前位置和运动

速度数值。接着利用遗传算子、杂交算则、免疫选择算子，对

整体的样本粒子进行杂交和免疫选择工作。最后得出相应数据

以收敛准则进行比较，在满足收敛准则熟知的情况是计算完

成，如果得到的数值结果不满足，则重新从第二步开始，计算

犆和σ的数值，直到取得最优的数值并向下一步开始计算。

６　实际应用检测

本文所进行的实际检测对象是在机械设备当中的轴承故障

检测。检测轴承在故障过程中的样本数据收集，选择了某一型

号的轴承在五中故障模式向运行振动加速信号数值。其中四种

故障现象为外圈彻底损坏、指甲破坏并且滚动体松动、支架严

重破坏且四个滚动体松动、严重磨损。加上轴承在正常情况下

爱的加速信号数值形成整个分类数据。在这五种状态当中每一

种状态进行数据测量１２组。而对这１２组数据进行特征分析，

选择收取的信息为振动信号的最大值、最小值、平均值、有效

值、均方值、方差数值、斜度以及峭度数值。而因子选择数据

来源为峰值因子、波形因子、脉冲因子以及裕度因子。并且根

据以上１２组数据当中的各项数值向量特征，采用遗传免疫粒

子群优化算法的支持向量机，利用传统的交叉验证方法的支持

向量机进行分别对比实验，利用实验结果显示对于支持向量机

在分类选择参数上优化后的效果。

利用支持向量机当中的一对多分类器的结构，根据样本当

中的五种状态分别构造出五个二类分类器。其中，每种状态当

中都有１２个样本，在这一共６０个样本当中选择前４２个样本

进行训练，剩下的１８个样本直接作为比对测试样本。利用遗

传免疫粒子群算法对于支持向量机进行优化，并将这些数据输

入到支持向量机当中得到惩罚系数犆以及核参数值σ。利用这

两个数值进行准确度分析。通过对于两种算法的对比实验得到

相应的数据制成表１。

表１　两种算法在分类器当中的优化展示

类型
支持向量机（犆，σ）

优化算法 交叉算法

１ （１０２，０．９６） （７３，０．３）

２ （４８，１．０２） （１４２，０．７５）

３ （１５７，０．８８） （１８，１．１６）

４ （１２１，０．３２） （３５，１．３２）

５ （５３，０．９９） （１０７，０．５５）

正确率（％） ９５．２ ８８．３

通过表１可以清楚的看出，在支持向量机进行相应的遗传

免疫粒子群算法的优化之后，相较于没有进行优化的交叉验证

算法，具备更高的分类正确率。这说明在分类器的性能是由各

个分类器共同决定的，并且在通过对于参数进行优化之后，可

以提高整个支持向量机在进行分类过程中的准确度，提高了本

文所研究的分类器精准度提高的目的，虽然分类效果仍有不足

之处，但是已经在分类器精准度上有了很大的提高。

７　结论

在我国，将当前的支持向量机应用于故障诊断中已经逐渐

广泛，并且对与故障检测的准确度以及效果有着很大的成效，

但是在其中，对于样本故障的参数分类并没有做到较高的准确

度，这也是目前迫切需要研究的方向。为此，本文根据支持向

量机的特点，研究出利用进行粒子群优化算法，来改进支持向

量机的分类精准度。通过分析得出优化方式，采用遗传免疫粒

子群算法优化的方法。并且通过实际的检测过程当中发现对于

支持向量机当中的分类器进行分类效果和准确度都有明显的提

高，研究成果有一定的可行性，并且算法的计算过程相对简

单，计算效率较高，在实际应用中将有发展的可能性。

参考文献：

［１］杨柳松，何光宇．基于改进粒子群优化的ＳＶＭ 故障诊断方法

［Ｊ］．计算机工程，２０１３，３９ （３）：１８７ １９０．
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图８　在不同ＰＩＤ３个参数下的响应曲线图

最大超调温度为２５７．２５℃，该超调温度对打印材料的性质没

有显著影响，其稳定时间为７０ｓ，与不加ＰＩＤ算法时的３００ｓ

相比较，有大幅减小。在此状态下，犽犘＝３．２８４，犽犐＝０．０８８，

犽犇＝ －１８．２３５，所得加热恒温曲线如图９所示。

图９　加入ＰＩＤ算法后模拟的加热过程曲线

加入ＰＩＤ算法后测得喷头达到设定恒温２４５℃时平均最大

超调温度为２５６．８℃，稳定时间为７５．３ｓ，最大超调量为４．８％，

其最大超调温度对三维打印材料性质影响不大因此满足３Ｄ打印

头恒温控制的要求。打印机具有了温度控制精度高，稳定后温

差小，温度波动小，温度达到稳定所用时间短的特点。

４　结语

本文就３Ｄ打印机的设计给出了具体的实现原理及程序流

程，采用ＡＴｍｅｇａ２５６０为主控制器，设计了硬件电路并完成了

系统软件的编写。设计的３Ｄ打印机与传统３Ｄ打印机相比，

具有低功耗、价格低的特点。加热电路通过ＰＩＤ调节，温度

控制在２４５℃，控制精度为１℃，减少了打印过程中打印材料

断丝、粗细不均匀的现象，满足了对打印质量的要求。经实际

验证，本设计的３Ｄ打印机系统性能稳定。
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