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模拟电路故障诊断的双重扰动支持向量机集成方法 
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摘 要：为进一步提高模拟电路故障诊断准确率，提出一种特征和模型参数双重扰动的集成支持向量机新算法．首 

先在集合覆盖思想下设计基于混沌蚁群算法的属性约简算法将特征样本空间划分成若干子空间，然后针对每个子 

空间，在“低偏差区域”内进行模型参数扰动，经过两次多数投票法得到最终集成结果．故障诊断实例表明，该方法 

比多分类支持向量机、Attribute Bagging(AB)算法、Bagging方法等具有更好的故障诊断率． 
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SVM Ensemble Algorithm Based on Double Disturbance 

M echanism and Its Application in Analog Circuit Fault Diagnosis 
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Abstract：To improve the diagnosis accuracy in analog circuit，a SVM ensemble algorithm based on double disturb— 

ance mechanism of attribute and model parameter is proposed．Firstly，a attribute reduction algorithm based on cha— 

OS—ant optimization algorithm is presented under method of set—covering，tO partition attribute space into many sub— 

spaces．And then in each subspace，the model parameter is disturbanced in the region of Low-Bias．Finally，the final 

Ensemble result is obtained by using two times of majority-voting method．The diagnosis instance indicates that the 

proposed algorithm performace better than many other algorithms，take multi—SVM ，AB algorithm，Ba gging and SO 

on for example． 
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1 引言 

模拟电路故障诊断领域中应用最多是神经网 

络n]和支持向量机 ]，支持向量机集成以强弱可学 

习算法等价性为出发点，通过训练和组合多个准确、 

有差异的支持向量机，提供了一个进一步提高学习 

机泛化能力的新方法，文献[3]提出了 Atrribute 

Bagging方法，实验结果证明支持向量机对特征扰 

动比较敏感，但对特征子空间的选择是随机的，很难 

保证特征子空间生成的基分类器具有较高的精度， 

因此，提出基于粗集理论的集成特征选择方法． 

收稿日期：2010—08—13；修回日期：2Ol0—11-01 

基金项目：国家 自然科学基金项 目(60971118) 

为了提高差异性，文献[4]提出了“Lobag”算 

法．属性约简相当于对输入特征空间进行扰动，而随 

机选取参数模型是对模型参数的扰动，两种扰动机 

制不同．可以对两者进行结合．本文结合两种扰动的 

优点，提出特征和参数双重扰动支持向量机集成学 

习算法，并应用于模拟电路故障诊断． 

2 基于混沌蚁群算法的属性约简算法 

基于粗糙集的集成特征选择的关键是构造高效 

的属性约简算法来产生多个用于生成基分类器的特 

征子空间．在文献[5]中证明了绝对属性约简和集合 
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覆盖的等价性．在此基础上，证明了一致决策表中最 

优相对属性约简和最小集合覆盖的等价性，并提出 

基于混沌蚁群算法的相对属性约简算法，通过特殊 

设计来获得多个最优或近似最优属性约简，以生成 

集成所需的基分类器． 

2．1 相对属性约简与集合覆盖的等价性 

定义 1 决策表 S一(U，A—C U D，V， )，其 

中U是对象集合，A—C U D是属性集合，C和D分 

别是条件属性和决策属性，D≠ (2)， 是属性值，厂： 

UxA— 是一个信息函数，它指定 中的每个对 

象 的属性值．设U／D一{D ，D ，⋯，D }为决策属 

性集 D对论域U的划分，u／c一 {C ，C ，⋯， )为 

条件属性集 C对论域 U的划分，其中C ( 一 1，2， 
⋯ ，r)称为基本块．pos D—U C_(D )(D ∈U／D) 

为C关于D的正区域．若pos D—U，则称决策表是 

一 致的，否则是不一致的．设 B C，则 B对应了一 

个二元不可区分关系，即等价类 ：ind(B)一 {(z， ) 

∈U×U：厂( ，q)一 f(Y，q)，V q∈B}．设 B C， 

且 posBD—pos( D，称B为C的D约简．C的D约简 

称为相对约简． 

定义 2 设 S一 (U，A—C U D，V，／ )是一致 

决策表，其基本块集合为 X 一 {X ，x 一， )，条 

件属性集为 C一 {C ，C ，⋯，C )，由基本块族 X中 

任意两个不同基本块组成集合记为 U 一 {(X ， 

X，)／x ，X，∈X，i< J≤ r}，显然 l U l— r(r一 

1)／2．定义一个r(r一1)／2行 列的矩阵M，其中行 

代表 【，， 中的元素，列表示 C中的元素．任给 一 

(X ， )E U ，C，E C，矩阵第i行第J列元素m 取 

值如下表示： 

f 1 f(x，cj)≠ f( ， )，V ∈ X ，y E ⋯  

l 0 f(x， )一f(y，CJ)，V z∈x ，y∈ 

由m ，组成的矩阵M —m 称为一致决策表 S 

的相关矩阵． 

定义 3 最小集合覆盖问题：s是一个集合， 

Sl，52，⋯，SⅢ是5的子集，且构成 5的覆盖，即 U S 

一 S，求最小的覆盖． 

定义4 区分集合：由U 中所有能被C，区分的 

U一(X ， )的全体组成的集合叫作属性c，的区分 
ru"f 

集合，记为 ．．即 Sc，一U {U m ===1，U 一 (X ， 
l= 

)E U，}． 

定理 1 所有属性的区分集合构成集合 u 的 

覆盖，即U 一U 5 、． 
J一 1 

定理 2 己， 的一个集合覆盖等价于一致决策表 

的一个相对属性约简． 

证明 ：设 B一 {Ch C2，，⋯， ，) C， ≤ ，且 
" 

U 一U Sc．，，即U／B一 {X1，X2，⋯，X }，即集合B 

包含的属性可以区分所有基本块．又因决策表为一 

致决策表，每个基本块对应于不同决策类，即根据 B 

的知识可以将 U中所有元素划分到不同决策类中 

去，即poseD —U，由定义 1可知，对于一致决策表 

pos( D ：U，则 posBD ===poscD —U，即 posuD — 

poscD=U，B是C相对于D的约简． 

定理 2说明对于一致决策表，U 的一个集合覆 

盖对应一个相对属性约简，一个相对属性约简对应 
一 个集合覆盖．值得注意的是，对于不一致决策表定 

义 2中的相关矩阵需要作一定改动，才能满足U 的 

集合覆盖与决策表相对属性等价性． 

由定理 2可以直接得到推理 1和推理 2． 

推理 1 一致决策表的最小相对属性约简对应 

U 的最小集合覆盖，U 的最小集合覆盖也对应一致 

决策表的最小属性约简． 

推理 2 求最小集合覆盖是 NP—hard问题，所 

以求最小相对属性约简也是 NP—hard问题． 

2．2 基于混沌蚁群算法的相对属性约简 

由推理 1，可将求解一致决策表最小相对属性 

约简转化为如下最小集合覆盖问题： 

U 由一致决策表生成，S ( 一 1，2，⋯， )为 

U 的子集，且构成 己， 的覆盖，即 U Sc．一U ，求最 

小覆盖．其中S ( 一 1，2，⋯， )为由U 得到的属 

性区分集合． 

集合覆盖是经典 NP—hard问题之一，已在多个 

领域得到应用，如航空时间调度，数据逻辑分析和设 

备选址等．目前已经有许多解决此问题的算法被提 

出，如 Lagrangian启 发式 算法，启 发式 函数 法 

SCHFE 等，但这些算法收敛速度比较慢，有些算法 

易陷入局部最小．本文提出一种混沌蚁群算法，首先 

根据问题本身信息减小问题规模，提炼启发式信息， 

然后利用混沌的遍历性生成初始信息素分布来加快 

收敛速度，并对信息素进行混沌扰动避免算法陷入 

局部极小． 

2．2．1 启发式信息 

推理 3 相关矩阵的某一列的元素全部取值为 

1时，说明u 中的元素能够被此列对应的属性全部 
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分开，则此属性即为最小相对属性约简． 

推理 4 相关矩阵的某一行的元素只有一个取 

值为 1时，说明此行对应的U===(X ， )只能被取 

值为 1的元素对应的属性分开，则此属性对应的区 

分集合为必选集合． 

为讨论启发式信息，首先给出一些定义[6]． 

定义 5 设 V U∈ S，如果 当且仅当只属于 

S(， ，S ，⋯ ，Sc
．

，⋯ ，S ( 一1，2，⋯， )中的K个集 

合，则称 “的频率为K． 

定义 6 S。
．
是任意一个区分集合，令F(Sc．)一 

minEk(u)；“∈ So]，其中 愚( )为 “的频率，则称 

．

)为 S ：．的覆,F(S 盖度
． 

定义 7 在 ( 一 1，2，⋯， )中排除一个集 

合 后，出现 M个必选的集合(覆盖度为 1的集 

合)，则称 ．的必选度为M，用 M(Se)表示． 

启发式信息 1：设 I Sc．1为集合 ．的基数．若 

l S( l—I S I，且 F(Sc~)< F(Sc．)，选择 S 的 

概率比较高． 

启发式信息 2：若 l s l一1 S l，F(S( )=== 

F(Sc)，JtM (Sq
,,
) M(Sc )，则选择S 的概率比 

较高． 

启发式信息3：若F( )一F(Sc )，M(。 )=== 

M(Sc
．
)，且 1 S I>1 S l，则选择Sc

n
的概率比较 

高． 

由启发式信息构造启发式函数： 

一  

! 
cF(S5)／max(F(S5)) (2) 

a，b，c为调节系数，由式(2)可知，启发式函数 

的大小由M(S( )、F(S(、．)、f Sc，f共同决定，为平衡 

三个因素对启发式信息的影响，做归一化处理． 

2．2．2 初始信 息素分布 

基本蚁群算法计算初期，各路径的信息素相等， 

仅靠启发式信息决定转移方向，很难在大量候选解 

中快速找出较好解，造成初始阶段收敛速度比较慢， 

利用混沌优化形成初始信息素分布可以加快收敛速 

度．具体步骤如下： 

Stepl：混沌映射选择．文献E7J在基本 Tent映 

射的基础上，加入随机函数使得 Tent映射能跳出 

小周期或不动点重新进人混沌状态．本文采用文献 

[7]提出的改进 Tent映射进行混沌优化．改进 Tent 

映射如式(3)所示． 

。L抖 1 —— 

f 2(1z +0．1×rand(0，1))，0≤ z ≤ 0．5 

1 2(1～(z +0．1×rand(0，1)))，0．5< z ≤ 1 

(3) 

Step2：在[0，1]范围内随机选择 m个混沌初始 

值 x6， ，⋯，X ，m为属性区分集合个数． 

Step3：将 个混沌初始值分别赋给m个属性区 

分集合，以 个属性区分集合为出发点 ，利用式(3) 

和式(4)进行迭代，计算各个区分集合下一步要选 

择的区分集合M ( 一 1，2，⋯， )，直到找到的区 

分集合能完成对 U 的集合覆盖，共得到 个解． 
= [X{· 十1]([]为求整运算符) (4) 

Step4：重复 Step2和 Step3 k次，共得到 km 

个解． 

Step5：从找到的km个解中，找出相对较优的一 

部分解，只在这些解包含的区分集合上留下信息素， 

从而形成初始信息素分布． 

说明：七值越大，求得的初始信息素分布越有利 

于整体算法的收敛，但是形成初始信息素分布时间 

会延长，经实验，当k一 3时，整体效果较佳． 

2．2．3 属性约简算法 

集合覆盖思想下基于混沌蚁群算法的最小相对 

属性约简算法如下： 

Stepl：求决策表的相关矩阵M 一 ，； 

Step2：由相关矩阵求决策表U各个属性的区分 

集合 Sc( 一l，2，⋯，”)； 

Step3：如果存在满足推理 3的属性，则输出此 

属性作为最小属性约简．否则，转到 Step4； 

Step4：设 S一 (Sc ，S ，⋯，S( )，找出满足推 

理 4的属性区分集合 Sc．∈S，令 S。一S一{Sc}，A 
一 {S。)，U 一U 一U，其中，“∈Sc，( 一1，2，⋯， 

)； 

Step5：初始化蚁群算法参数：令迭代次数 NC 

一 0，设最大迭代次数为 NC ，将 A===A 一A 一 
⋯ 一 A，一 ⋯ 一A 和 === 一 ⋯ 一 ，一 ⋯ 

一 己， 分别赋予S。中的 个子集，利用混沌优化生 

成 S。中各子集的初始信息素分布 (i一 1，2，⋯， 

m)．根据式(2)计算中各子集的启发信息 ，( 一1， 

2，⋯ ， )； 

Step6：将 只蚂蚁分配给S。中的 个子集S ， 

S2，⋯，S 一，S ，令 A 一A +S ， 一 一“，“ 

∈S ，( ===1，2，⋯， )．每只蚂蚁从各自集合出发在 

剩余子集中按照概率公式寻找下一个子集 S，，令A 
— A +S，， = 己厂 一U，U E S，，(i、J一 1，2，⋯， 
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)，当 一 时，A ( 一1，2，⋯， )便是寻找到的 

集合覆盖．记录当前各只蚂蚁的解 A ，计算 A 包含 

的子集个数，保留子集个数最少解即本次迭代最优 

解．更新信息素，将蚂蚁放回初始点进行下一次 

迭代； 

Step7：当NC— NC一 时，停止迭代，选择并保 

留最优解； 

Step8：最优解包含的区分集合所对应属性构成 

的集合即是最小相对约简．当约简数量大于等于 1O 

时，转到 Stepl0．否则转到 Step9； 

Step9：寻找近似最优约简，使最优解和近似最 

优解的数量和大于等于 1O．转到Stepl0； 

Stepl0：将 Step4中选出的区分集合对应的属 

性加入到每个所求解对应的属性集合中，形成的新 

属性集合即算法所求属性约简，输出结果． 

算法说明： 

(1)转移概率公式： 

P = 

f ( )· (￡)／ r：(￡)· (￡) J∈ allowed~ 

j。 e一 ’ 
式中，r (￡)为t时刻区分集合i上的信息素，r／i(￡)为 

t时刻区分集合 i的启发式信息，a为区分集合信息 

素的重要度， 为区分集合启发信息 的重要度． 

allowed ={0，1，⋯， 一1}一tabu 表示蚂蚁是下一 

步允许选择的集合． 

(2)信息素更新公式： 

rj(￡+ Tj)一 fD· ( )+ Art；△ 一 △ ， 

． 
(Q／J S l 若蚂蚁 k经过J 

△ 一Io 否则 ’ 
式中，l0表示信息素持久性，1一lD表示信息消逝程 

度．△ 表示第k只蚂蚁在本次求解中留在集合J上 

的信息素，Art表示本次循环集合J上信息增量， 

J S I表示第k只蚂蚁寻找到的集合覆盖包含的子集 

个数，Q为常数． 

3 双重扰动学习算法 

Valentini研究了对模型参数进行扰动后支持 

向量机的期望误差、偏差和方差的变化趋势【4]．期望 

误差Err=Ex[L(y，￡)]在“0—1”损失函数L(y，￡) 

下可以分解成 3项，即 

Elrr—Er[N( )]+ExEB(x)-I+E [ (z)] 

(5) 

式中，N( )，B(z)和z分别表示期望误差的固有噪 

声部分、偏差部分和方差部分． 

Valentini的实验结论指出，扰动模型参数能够 

显著影响支持向量机的期望误差、偏差和方差．并 

且，模型参数在(盯，C)的取值空间内，存在一个“低 

偏差区域”，使得( ，C)在该区域内取值时，产生的 

基分类器具有低偏差的特性．据此 Valentini设计了 
一 种集成算法，称其为“低偏差 Bagging”．通过在 

“低偏差区域”随机扰动模型参数，一方面可以使基 

分类器具有低偏差的特点；另一方面，基分类器之间 

由于模型参数不同而具有一定的差异性，最后还可 

以通过多数投票法缩减方差．因此，产生的分类器同 

时具有低偏差和低方差的特点，根据式(5)的解释， 

它容易获得更好的泛化性能． 

属性约简集成和参数模型集成的关键是分别在 

输入特征空间和参数模型的“低偏差区域”进行扰 

动，两种方法扰动机制不同，故可以进行组合以产生 

更大的差异性，目的是进一步提高集成输出的泛化 

能力．双重扰动下支持向量机学习算法为： 

输入：故障特征决策表 S一 {U，C U D，V，f}， 

其中U为故障样本空间{z }(i一1，2，⋯，f)，C为故 

障特征的条件属性集合，D为故障类别y ( =：=1，2， 
⋯ ，c)； 

输出：集成 ； 

Stepl：采用RSBRA对属性离散化，并进行归一 

化处理，建立离散决策表 S 一 {U，C U D，V，f)． 

Step2：对S 一{U，C U D，V，_厂)用混沌蚁群算 

法进行属性约简，获得M(M> 1)个约简结果，记为 

S 一 {U， U D ， }， 一 1，2，⋯ ，M； 

Step3：for 一 1，2，⋯ ，M  

Step4：for 一 1，2，⋯ ，N 

Step5：从低偏差区域中随机选取模型参数对 

( ， )； 

Step6：以( ， )作为模型参数在 S 一 {U，Cm 

U ， )上训练基分类器 ／ ； 

Step7：将 按多数投票法获得S 一 {U， 

U D ， )空间的集成分类器 ； 

Step8：end 

Step8：将 詹 按多数投票法获得最终 的集 

成 f E 

Step9：end 

算法设计说明： 

(1)采用一对多法组合多类分类支持向量机． 

(2)采用试探法选择“低偏差区域”内的模型参 
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数．首先由 5倍交叉验证法得到最优模型参数( ， 

Co)，由文献[4]中的定义求偏差(E[B(z)])。，然后 

在( ，C)平 面 内搜索 ( ， )，若 (E[B( )]) ≤ 

(EEB(x)])。，则说明( ， )位于“低偏差区域”． 

(3)采用内外嵌套两层集成．针对每个约简结 

果形成的特征子空间，进行模型参数扰动，利用多数 

投票法得到内层集成结果 屉 ，再对居 ( 一1，2， 
⋯

，M)使用多数投票法进行外层集成得到最终结 

果 ．多数投票法能有效缩减方差，而采用内外嵌 

套两层集成能实现方差更大程度地减小，进一步提 

高了集成的泛化性能． 

4 模拟电路故障诊断实例 

通过 Sallen-Key带通滤波器为故障诊断实例， 

验证本文算法的可行性和有效性．电路 图如图 1 

所示． 
R． 

图 1 25 kHz Sallen-Key带通滤波器电路图 

元件的标称值为：R 一3 kt'Z，R。一1 kQ，R。一 

4 kt'l，R4— 2 kQ，R5===4 kQ，C1一 C2— 5 nF，设电 

阻的容差为 10 ，电容的容差为 5 ．电路分析仿真 

使用 Multisim7电路仿真平台． 

对电路进行灵敏度分析，发现 R ，R ，C ，C2发 

生变化时，对电路的频率响应产生的影响比较大．假 

设该电路发生单个软故障时，该器件的值高于或者 

低于标称值的5O ，又假设电路发生四类单软故障 

分别是：C 增故障，C 一 7．5 nF；C2减故障，C 一 

2．5 nF；Rl增故障，R 一4．5 kQ；R 减故障，R4— 1 

kt'Z．在这四种故障和无故障五种状态下电路的幅频 

响应如图 2所示． 

提取电路幅频响应曲线上的离散点为故障特 

征，对响应曲线上位于区间[1，1 ooo]kHz的 16个 

点进行采样作为原始故障特征值，每个样本含有 16 

个属性．对于电路的正常状态和各种故障状态分别 

进行 100次蒙特卡洛仿真获得故障样本，共有 5类 

样本数据．从每类样本中随机选取5o个样本组成决 

策表，剩余样本用于测试．利用 ROSETTA工具进 

行离散化，然后采用混沌蚁群算法进行属性约简，其 

之 

频率／kHz 

图 2 25 kHz Sallen-Key带通滤波器幅频响应曲线 

结果共有 19个，核属性为{25k，8ook)．约简结果比 

较多表明原始故障样本中含有大量冗余属性．当原 

特征空间含有大量冗余属性时，在特征子空间进行 

训练的基分类器有显著的差异性，所以对故障样本 

经属性约简进行特征空间扰动是合理的． 

将基于混沌蚁群算法和蚁群算法的属性约简方 

法进行比较，两种算法的收敛曲线如图3所示．参数 

设置为：启发式函数调节系数n—b—c=1，初始信 

息素控制参数 k一3，模式种类 r一5，属性个数 一 

16，初始蚂蚁个数 一16，口一 1．4， 一1．9，10—0． 

9，Q一 1，最大迭代数 NC 一 11O． 

图 3 算法收敛 曲线 

由图3可知，两种方法都可以找到最优解(包含 

5个特征)，比较而言，本文算法在算法运行初期收 

敛速度比较快，迭代 45次即可找到最优解，而基本 

蚁群算法需要迭代 6O次，说明由混沌算法生成的初 

始信息素分布有助于加速算法收敛． 

实验时，支持向量机的核函数使用高斯核函数， 

采用 5倍交叉验证法得到各个基分类器的最优模型 

参数( ， )，然后通过试探法获得 5个位于“低偏差 

区域”的参数( ， )，采用多数投票法对每个特征子 

空间的基分类器集成，最后，再次采用多数投票法对 

所有特征子空间的结果进行二次集成得到最终结果． 

分别使用本文算法与多分类支持向量机(一对 

多方法组合而成)，Bagging算法，AB算法 对测试 
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样本进行故障诊断，10次实验，取平均值．结果如表 

1所示． 

实例表明：．Bagging方法集成的差异性主要来 

自对样本空间的扰动，应用于不稳定学习算法效果 

比较明显，但用于稳定学习算法效果不好，当样本达 

不到一定数量，其预测精度比一般多分类支持向量 

机还要低． 

表 1 测试结果比较 

SVM Bagging AB 本文方法 

[尺 ] 94 92 94 96 

[R1 ] 94 90 92 98 

[c1十] 9o 92 94 100 

[C2 ] 9o 94 96 94 

无故障 92 88 92 98 

平 均 92 91．2 93．6 97．2 

AB算法是基于特征空间扰动的集成方法，对 

于含有较多冗余属性的样本具有较高的泛化精度， 

从表 1可以看出AB算法的预测精度要高于多分类 

支持向量机和 Bagging算法． 

本文算法具有最高泛化精度，原因一是在结合 

了特征空间扰动和模型参数扰动后，利用本文算法 

训练的基分类器在保证较高分类精度的前提下具有 

较大的差异性，二是利用多数投票法进行两次集成 

能更大程度上减小集成输出的方差． 

5 结束语 

作为稳定算法，支持向量机对样本空间扰动不 

敏感，但对特征空间和模型参数空间的扰动比较敏 

感，据此特点，提出基于特征空间和模型参数空间双 

重扰动的支持向量机算法并在国际标准电路中进行 

验证，结果显示了本文方法的优越性．模拟电路故障 

特征形成的决策表，属性大多为连续值，而离散化不 

当会破坏数据的原始分类能力，因此，广义粗糙集模 

型下支持向量机连续属性约简集成及其在模拟电路 

故障诊断中的应用将是进一步研究的内容． 
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