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摘要：针对ＰＳＯ算法在寻找支持向量机最优参数的后期容易陷入局部最佳，影响支持向量机在水
轮机振动故障诊断中的正确率这一问题，选用动态粒子群算法（ＤＰＳＯ）来优化支持向量机，将水轮
机组的故障特征向量输入优化后的支持向量机进行故障类型诊断。仿真结果表明，ＤＰＳＯ优化的
支持向量机有较好的分类识别准确率和较高的诊断精度，可以寻找到全局最优解。
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　　水轮发电机组结构复杂，机组中若有一处设备
故障，如不及时处理，会产生连锁反应而引起其他部

分产生故障，严重影响发电的可靠性。近年来，随着

水轮发电机组状态监测系统的投入运行，人们认识

到故障诊断的重要性［１］。根据作用机理的不同，水

轮机组的振动分为机械、电磁和水力三种，机组的振

动或者摆度都是由上面三种振动机理复合作用而

成［２］。因此，提取水轮机振动信号特征向量来诊断

水轮机组的故障是简便有效的方法。

支持向量机作为一种新的模式识别方法，采用

结构风险最小化原则，具有较强的泛化能力，与神经

网络相比，其分类识别准确度不容易受到样本数量

的影响，克服了神经网络在训练中易于陷入局部极

小等缺点［３］。但是在应用支持向量机时需要选定

核函数宽度以及惩罚系数，这两个参数的选择直接

影响到支持向量机的分类准确度。针对支持向量机

的参数选择问题，应用较多的是粒子群算法来优化

支持向量机。由于粒子群算法具有收敛速度快等优
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点，可以有效地解决支持向量机中参数优化的问题，

但是该算法由于受到惯性权值的影响，前期收敛速

度快，而后期容易陷入局部最优［４５］。因此，为了使

粒子群算法具有较强的局部搜索能力，而寻求到全

局最优解，提高支持向量机的诊断精度，本文采用改

进粒子群算法的动态粒子群算法（ＤＰＳＯ）来优化支
持向量机的参数［６］。将优化后的支持向量机应用

到水轮机的振动故障诊断中，通过仿真实验验证，改

进后的粒子群算法使支持向量机在水轮机振动的故

障诊断准确度上相比改进前的有所提高。

１　粒子群算法

１．１　基本粒子群算法
粒子群算法（ＰＳＯ）是由Ｋｅｎｎｅｄｙ等人模拟鸟群

捕食行为而提出的一种寻优算法。ＰＳＯ算法与其他
寻优演化算法相似，均基于群体对环境的适应度，将

种群中的个体移动到最佳的区域，通过个体协作来

寻找最优解［７］。在ＰＳＯ算法中，个体通过与种群不
断的交互来修正自己在搜索空间中的知识，在交互

过程中，个体不断修正模拟种群中成功的个体，最终

导致种群中最优规范的出现。

在粒子群算法中，每个粒子都以一定的的速度

在搜索空间中飞行，所有粒子都有一个被目标函数

设定的适应值。粒子群开始初始化为一群随机粒

子，每个粒子在一次寻优迭代过程中，都通过追踪２
个极值来更新自己，一个是粒子本身找到的最优解，

叫做个体极值ｐｂｅｓｔ，另一个是当前为止，种群所寻找
到的最优解，叫做全局极值ｇｂｅｓｔ。对每个粒子来说，
找到上述两个极值后，每个粒子的速度和位置更新

方程为［８］：

Ｖｔ＋１ ＝ｗＶｔ＋ｃ１×ｒ１×（ｐ
ｔ
ｂｅｓｔ－ｘ

ｔ）＋
ｃ２×ｒ２×（ｇ

ｔ
ｂｅｓｔ－ｘ

ｔ） （１）
Ｘｔ＋１ ＝Ｘｔ＋Ｖｔ＋１ （２）

式中，ｔ为迭代的次数；Ｖｔ为粒子第 ｔ次迭代的速
度；Ｘｔ为粒子第ｔ次迭代的位置；ｗ为惯性权重；ｒ１
和ｒ２为（０，１）区间内的随机数；ｃ１和ｃ２为学习因子，
一般取ｃ１ ＝ｃ２ ＝２。
１．２　动态粒子群算法（ＤＰＳＯ）

在上述的传统粒子群算法中，惯性权重 ｗ是一
个非常重要的参数，ｗ取值较大有利于提高算法的
全局搜索能力，但是过大会使运算量变大。而 ｗ取
的较小有利于提高算法的局部搜索能力，但是过小

又会使算法陷入局部极值［９］。在基本粒子群算法

中ｗ取为１，容易使算法在后期缺乏收敛能力。因
此需要选取一个 ｗ既能保证粒子有最佳的局部搜

索能力也同时具有全局搜索能力。因此，ＤＰＳＯ算
法的核心就是惯性权重 ｗ是动态的。动态惯性权
重ｗ的公式为：

ｗ＝ｗｍａｘ－
ｔ（ｗｍａｘ－ｗｍｉｎ）

２

Ｍ （３）

其中Ｍ代表最大迭代次数，ｗｍａｘ为迭代开始时的取
值，ｗｍｉｎ表示算法达到最大迭代次数时的取值。

２　支持向量机（ＳＶＭ）

支持向量机ＳＶＭ实现的基本思想是在初始阶
段先选择好的一个非线性变换方法，将输入向量由

低维非线性样本空间映射到高维或无穷维的线性特

征样本空间［１０］。在这一高维线性样本空间中构造

一个最优分类超平面。

在考虑非线性映射方面，即 ｘφ（ｘ），映射 φ
函数即内积核函数的是否存在，可由 Ｍｅｒｃｅｒ定理得
到保证。通过样本空间的非线性变换得到的线性样

本空间之后，ＳＶＭ就可以通过求解最优解的方法来
寻找最优划分超平面的支持向量。

最优超平面推导过程如下［１１］：

设训练样本 ｘｉ，ｙ{ }
ｉ
Ｎ
ｉ＝１，其中ｘｉ是输入样本，ｙｉ

是待分类的两个类别；

分类超平面可用以下方程表示：

ｗ·ｘ＋ｂ＝０ （４）
式中 ｂ是超平面的常数项。寻找最优超平面，也就
是寻找最优 ｗ和 ｂ。两类待分的样本均满足
ｗ·ｘ＋ｂ≥１，因此， ｗ·ｘ＋ｂ＝１就是离分类
平面最近的样本点。这样，问题就可归纳为求解：

ｍｉｎ‖ｗ‖
２

２ （５）

寻找最优超平面最终归结为一个二次规划问题。

运用支持向量机就需要选择一种核函数，核函

数不同构造的支持向量机也不同。本文选择的核函

数为径向基核函数：

Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｅｘｐ（－‖ｘｉ－ｘｊ‖／２σ
２）

其中σ为径向基核函数的参数。

３　基于ＤＰＳＯ的支持向量机优化方法

在运用支持向量机进行模式识别应用时，需要

对惩罚系数 ｃ以及径向基核函数的参数 σ进行选
择，而两个参数取值不同对支持向量机的分类准确

度影响很大。传统的参数选择方法就是通过不断试

验或者采用网格搜索法来寻找使支持向量机的诊断

准确度达到最大的参数，这些方法不仅耗时，而且很

难确定一个合理的参数范围［１２］，而使最后 ＳＶＭ的
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诊断准确度并不能达到最优。本文采用 ＤＰＳＯ优化
ＳＶＭ的参数，具体优化步骤为：①初始化种群规模；
②用初始粒子向量对应的支持向量机对训练样本进
行学习预测，得到初始粒子当前状态的预测误差作

为粒子的适应度值，将各粒子的当前适应度值与这

个粒子最优适应度值进行比较，选择粒子群体的最

优位置；③计算惯性权重，并利用粒子的速度位置
更新方程来更新粒子的速度位置；④检查最后是否
达到最大的迭代次数以及精度是否满足要求，若满

足，则得到最优解，若不满足，则从第二步开始重新

迭代。

４　实例仿真

４．１　故障特征向量
水轮发电机的故障形式有多种，本文以转子不

平衡、转子不对中，轴承间隙过大以及尾水管的偏心

涡带为例，通过传感器测得机组振动信号后，进行频

谱分析，频谱图中的不同频率成分都是由不同的故

障特征频率所组成，反映了不同的故障原因［１３］。通

过这些频率基本能判断出故障产生的部位。

通过测得故障振动数据频谱图中的频率分量作

为故障特征向量。设 ｆ为转子的转频，故障特征向
量由０．５ｆ，１ｆ，２ｆ，３ｆ以及 ＞３ｆ频段上的分量组
成。表１为四种故障编码，表２为针对每个故障列
出３组特征向量。

表１　水轮机组四种故障类型编码表
Ｔａｂ．１　Ｆｏｕｒｋｉｎｄｓｏｆｆａｕｌｔｔｙｐｅａｎｄｃｏｄｉｎｇｔａｂｌｅ

故障

类型

转子

不平衡

转子

不对中

轴承间

隙过大

尾水管

偏心涡带

编码 １ ２ ３ ４

表２　水轮机组４种故障特征向量
Ｔａｂ．２　Ｆｏｕｒｋｉｎｄｓｏｆｆａｕｌｔｆｅａｔｕｒｅｖｅｃｔｏｒ

编码 ０．５ｆ １ｆ ２ｆ ３ｆ ＞３ｆ
１ ０．０５ ０．９０ ０．１１ ０．０５ ０．１５
１ ０．０１ ０．９８ ０．１０ ０．０２ ０．２１
１ ０．０２ １．００ ０．０８ ０．０３ ０．１８
２ ０．０２ ０．６９ ０．９６ ０．７５ ０．２１
２ ０．０１ ０．８５ ０．９８ ０．７１ ０．０７
２ ０．０９ ０．７１ ０．８８ ０．６５ ０．１０
３ ０．０６ ０．１４ ０．１５ ０．０５ ０．９８
３ ０．０４ ０．１６ ０．０８ ０．０６ ０．９３
３ ０．０７ ０．１３ ０．１１ ０．０２ ０．９９
４ ０．９２ ０．２１ ０．０３ ０．２３ ０．２８
４ ０．９０ ０．２０ ０．０５ ０．０２ ０．１８
４ ０．８８ ０．２１ ０．１２ ０．０４ ０．１０

４．２　诊断分析
在得到故障特征向量之后，每种故障特征向量

选取１０组作为训练样本，每种故障特征向量并选取
５组作为测试样本。在选择完样本后，对 ＤＰＳＯ算
法进行参数设定，种群规模２０个，进化次数５０次，
并用基本ＰＳＯ算法与ＤＰＳＯ算法进行比较。两种方
法的最佳适应度曲线如下图１所示，诊断结果如表
３所示。

图１　两种不同ＰＳＯ最佳适应度曲线
Ｆｉｇ．１　ＡｄａｐｔａｔｉｏｎｃｕｒｖｅｏｆｔｗｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔＰＳＯａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　

表３　诊断结果对比
Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｒｅｓｕｌｔ

诊断方法
核函数
参数σ

正规化
参数λ

诊断
准确度／％

ＳＶＭ ０．２０ ８０．００ ８６．３２
ＰＳＯＳＶＭ １．５３ ５６．２５ ８９．４９
ＤＰＳＯＳＶＭ ０．９７ ３５．１５ ９２．６８

从图１中的基本ＰＳＯ与ＤＰＳＯ的适应度曲线可
以看出，ＰＳＯ前期收敛速度较快，但后期容易陷入
局部最优，而ＤＰＳＯ虽然在前期收敛速度慢，但是该
算法可以跳出局部最优而寻找到全局最优值。同时

从表３的诊断结果也可看出 ＤＰＳＯ优化的支持向量
机准确度高。

５　结　论

本文针对 ＰＳＯ优化的支持向量机容易在寻找
最优值时陷入局部最优，提出了采用 ＤＰＳＯＳＶＭ的
方法来诊断水轮机的振动故障。利用动态粒子群算

法算法与支持向量机相结合，来优化支持向量机的

参数，优化后的支持向量机诊断准确度相比基本粒

子群算法优化的支持向量机的准确度有所提高，证

明了 ＤＰＳＯＳＶＭ算法可以更加有效的利用在水轮
机振动的故障诊断中。
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