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SVDD参数优化的有限穷举一局部遗传算法及故障检测应用 

蔡金燕，杜敏杰，孟亚峰，朱 赛 
(军械工程学院 光学与电子工程系，河北 石家庄 050003) 

摘 要 ：针对支持向量数据描述(SVDD)训练过程 中的参数优化问题，提 出了一种有限穷举一局部遗传算法．首 

先，在分别分析参数C和d对SVDD分类性能不同影响的基础上，得到参数d是影响分类性能主因的结论．然后针 

对。的优化问题，通过穷举有限个整数解并比较其分类性能来确定近似最优解，在近似最优解的领域内用遗传算 

法进行局部搜索，最终得到精确的优化参数．仿真实验及电路故障检测应用结果表明：算法有效避免了参数搜索的 

盲目性，能以更短的时耗逼近最优解． 
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A Parameter Optimization M ethod of Finite Exhaustion-- Local 

GA for SVDD and Fault Diagnosis Application 

CAI Jin—yan，DU Min jie，MENG Ya-feng，ZHU Sai 

(Optical and Electronic Engineering Department，Ordnance Engineering College，Shijiazhuang 050003，China) 

Abstract：Aiming at the problem of SVDD parameter optimization in training process，an finite exhaustion--local 

genetic algorithm is proposed． Based on the analysis of C and d parameters’ different influence on SVDD 

classfication performance respectively，a conclusion that d is the main influencing factor is made．Focus on d 

opn’mm’atl‘on i ssue，the near--optimum solution of o is determined by enumerating finite integer solutions along with 

comparing these solutions’performance．and then search is launched locally in nearby domain of near— optimum 

solution．The precise parameter is get at last．Simulation experiment and circuit fault detection application results 

show that the above algorithm avoids blind parameter searching and can approach optimum solution in shorter time 

w astes． 
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1 引言 

Tax和 DuinEl_提出的支持向量数据描述(Sup— 

port Vector Data Description，SVDD)理论是当前 

流行的单分类器，在图像检测、故障诊断等领域得到 

广泛应用．SVDD核心思想是，通过引入非线性变换 

和核函数，将样本空间映射到特征空间，在特征空间 

中寻求最小体积超球以尽可能多地包围目标样本， 

因此该方法实质上是寻求样本的最优边界描述．在 

SVDD具体应用中，折中参数 C和核函数参数。这 
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一 对参数共同决定边界优劣，因此如何确定最优参 

数对成为 SVDD应用的关键环节． 

网格搜索法是优化SVDD参数对的有效方法，其 

本质是同时对两个参数的有限穷举．文献[1]提出参 

数 C对分类性能影响有限，可以按经验选取，关键是 

参数13"的选取．文献[2]用交叉验证法对。进行优化， 

该方法时耗过大，优化结果也不尽理想．文献E3]用粒 

子群优化(PSO)算法求解a，优化结果具有随机性．文 

献[4]基于非高斯测度，构造一个用于判别映射后的 

样本逼近超球形程度的准则函数，使该函数值最小来 
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确定最优参数．该方法需假设样本各分量服从独立同 

方差高斯分布．本文针对 SVDD参数优化问题，分析 

了C和6对分类器性能不同影响，给出了C的经验范 

围，提出了针对 优化的有限穷举一局部遗传算法 

(Genetic Algorithm，GA)，并将其应用到 SVDD故障 

检测的参数优化问题中． 

2 SVDD基本理论 

文献[1]在支持向量机的基础上，第一次提出了 

SVDD理论，可表述如下：给定含 个样本的样本集 

X一 {z l z ∈R ，i— l，2，⋯ ，d为样本维数}，通 

过非线性映射 ：R 一 F将样本映射到高维特征空 

间，在F中寻求一个体积最小的超球体Q一(口，R)， 

a为球心R为半径，使得样本集 X一 { (z ))n江 中 

的数据全部或尽可能多地包含在 Q中．该问题是如 

式(1)的优化问题： 

rain F(R，口，8)一R +cE ei (1) R
．“_e 1 (I) 

s．t．II (z )一a ll R。+8，￡三三三0 V i 

式中，C为折中参数，实现超球体积和错分样本 

比例问的折中，8为松弛变量．引人 Lagrange乘子 

a；≥0， ≥0，上述问题的解为如式(2)的Lagrange 

极值问题． 

L(R，a，口 ，7i， )一 

R +C∑8一∑∞[R +e一(1l (z )ll。 

一 2a·p(x )+ll以ll。)]一∑ (2) 

将 L分别对R，a，8求偏导并用核函数 K(z ， 

)(通常为高斯核函数)代替内积< (zi)， ( ) 

> 可得如式(3)对偶问题． 

max L(a。)一∑a K(x ，Xi)一∑∑ K(x ， ) 
一 1 i一1 J一1 

．
t．1 一 ㈣ 
1 0≤a c 

任一测试样本 z到超球球心的距离平方为： 

D ( )一 ll (z)一口ll 

一 K(x，z)一2∑ K(x ) 

+∑∑口iajK(X ) (4) 

若 D (z)≤R。则判断z为目标类，否则为异常 

类，这里，超球半径R通过超球边界上的任一支持向 

量 ．z 到球心的距离计算得到．上述就是 SVDD基 

本理论． 

3 SVDD参数对分类性能影响分析 

对于给定的训练样本集，将单分类器 SVDD应 

用于故障检测时，分类性能受折中参数 C和核函数 

参数G影响很大．最优的分类边界应同时兼顾检测 

率和误报率，通常用接收者操作特性(Receiver Op— 

erating Characteristics，ROC)曲线及 曲线下面积 

Area Under an ROC Curve，AUC)来表示这种分类 

性能． 

3．1 C对 AUC的影响 

在 SVDD中，通过参数 C一 1／(T×fracrej)来 

调控经验风险的大小，实现超球体积和错分样本比 

例间的折中，其中T为样本总数，fracrej为正常样本 

的拒识比率，用百分数表示．故(T×fracrej)的结果 

实际上决定了支持向量个数．通常情况，至少也有一 

个支持向量，所以(T×fracrej)的值至少是 1，故 

1／T≤ C≤ 1．由此可见，C的取值与支持向量个数 

紧密关联，直接影响到 SVDD的决策边界进而影响 

到分类器的 AUC．为了更直观展示折中参数 C对 

AUC的影响，以下通过仿真调整fracrej的值 1／T≤ 

{racrej≤ 1来观察 AUC的变化情况． 

(1)仿真数据为 100个 2维的Banana数据集另 

加 3O个随机生成的非 目标数据集． 

(2)建模工具为 SVDD工具箱 dd_tools并选用 

高斯核函数． 

(3)仿真参数设定为：核宽度固定为 。一5，拒绝 

率 fracrej分别为 0．01、0．02、0．05、0．1、0．2、0．5． 

(4)仿真环境为：酷睿双核 2．60GHz CPU，2GB 

内存，MATLAB2010． 

图 1为不同 fracrej下样本在原空间的分类情 

况．可见 fracrej在一定程度上决定决策边界的伸 

缩，不同大小的 fracrej对应着不同的边界支持向量 

和非边界支持向量，用这些分类结果对相同的测试 

样本将得到不同的分类性能．同时，从图中还可看 

出，在 0．01≤fracrej≤0．1的范围内(1／T≤fracrej 

≤1O／T)，决策边界的伸缩变化并不明显，基本上能 

较为精确地包围目标样本；只在 fracrej≥0．1时决 

策边界对样本描述才变得不理想． 

为了更精确研究 fracrej对分类性能的影响，用 

MATLAB另生成 100个 2维的 Banana数据集另 

加 30个随机非 目标数据集一并作为测试样本，测试 

不同 fracrej下的分类性能，在 0．01≤fracrej≤0．5 
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图 1 {racrej对 SVDD边界影响 

内以0．01的步长改变 fracrej的值，可以得到测试 

样本测试下 ROC曲线，计算各曲线对应的AUC，得 

到的fracrej—AUC关系如图2所示．可见，在0．01 

≤fracrej≤O．1内，AUC较理想且对 fracrej变化不 

敏感． 

图2 ffacrej—AUC关系 

从以上分析仿真可得：SVDD参数之一c的优 

化归根结底是对 fracrej优化；在 1／T≤fracrej≤10／ 

T范围内，分类器保持着较高性能并且对 fracrej变 

化不敏感．因此在参数优化过程中，fracrej可直接按 

经验取值，一般取 fracrej一5／T． 

3．2 核参数G对 AUC的影响 

前已提及，核函数实现了输入空间到特征空间 

的映射，因此，若确定了核函数的具体形式，就相当 

于确定了映射函数集对应的特征空间，这样核函数 

参数。的改变实际上是隐含地改变对应的映射函 

数，从而改变输人空间分布的复杂程度．为了直观展 

示核函数参数。口对AUC的影响，以下通过仿真调 

整6的值来观察 AUC的变化情况． 

(1)仿真数据为 100个 2维的Banana数据集另 

加 30个随机生成的非目标数据集． 

(2)仿真参数设定为拒绝率 fracrej一0．05，核函 

数参数0分别为 0．1、1、2、5、1O、25． 

(3)建模工具、仿真环境不变． 

图3为不同。下样本在输入空间的分类情况．可见 

随着。的增大分类器逐渐由过学习变为欠学习，不同大 

小的。对决策边界形状有明显影响，用这些分类结果对 

相同的测试样本将得到不同的分类性能．事实上，6极 

小时，相当于每个目标样本都单独聚为一类；6极大时， 

超球无限大，只有一个支持向量． 

曩三。圈霎 圈曩 圈 
一

j U  J J U J 。J u J 

特征1 特征1 特征1 
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三圈曩三圈星三囫 
-5 0 5 -5 0 5 -5 0 
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图 3 o对 SVDD边界影 

为了检验不同。下的分类性能，用MATLAB另 

生成 100个 2维的Banana数据集另加30个随机非 

目标数据集一并作为测试样本，测试不同 下的训 

练效果，图 4给出了训练样本测试下的6一AUC关 

系．可见，分类器性能受a影响波动较大：O<6<lO 

时分类器 AUC保持在较高水平在该范围内存在某 

个最优的o，使得该参数训练下的分类器 AUC最 

大；o>10时，分类器性能急剧下降． 

综上所述，有以下结论：拒绝率 fracrej决定 

SVDD决策边界的伸缩，在 1／T≤fracrej≤IO／T范 

围内分类器性能较好且对 fracrej变化不敏感；核函 

数参数。决定决策边界的形状，进而决定过学习或 

欠学习．因此，对参数对(fracrej，o)处理的方法是： 

fracrej按经验取，a通过智能优化的方法求得． 

3．3 参数优化的限穷举一局部 GA 

通过以上分析知：SVDD参数优化的关键是对 

a的优化，本文针对该问题，提出了一种基于有限穷 

举一局部 OA算法的 SVDD参数。优化方法．基本 

思想是：首先，将。限定在可能的区域内，在该区域 

内取有限个整数点作为训练SVDD所需的G参数， 

计算各自的 AUC，记录具有最大AUC的整数o；然 

后，在。的局部小范围内用 GA搜索最优解．穷举阶 

段避免了群智能算法搜索的盲目性；局部寻优阶段 

选择 GA作为智能搜索工具，GA能够使解决的问 



16 微电子学与计算机 

图 4 o—AUC关系 

题逐步逼近最优或近优解．通过该算法，有效克服了 

PSO等算法优化过程中速度慢和结果不理想的问 

题，其流程如图 5所示． 

穷举有限个整数 。并训练SVDD 

粗略确定最；f,nuc下的参数 O。 

种群初始化 

计算种群适应度AUC 

N 

选择、交叉、变异生成新一代种群 

优化结束 

图 5 有限穷举一局部 GA算法流程 

图 5中小的虚线框表示有限穷举过程，大的虚 

线框表示局部GA过程．以下给出算法具体步骤． 

Step 1．从整数 1开始，穷举有限个整数。并用 

其训练 SVDD． 

Step 2．计算不同 下的 AUC，记录近似最优解 

O'o=argmax(AUC)． 

Step 3．在 。的领域内对变量 进行基因编码， 

生成一定规模的染色体构成种群，随机初始化种群． 

Step 4．采用轮盘赌策略确定种群内个体适应 

度(适应度函数为 AUC)并判断是否满足终止条件， 

若满足则输出最优个体并结束计算，否则转下一步． 

Step 5．根据适应度对种群内的个体进行选择、 

交叉、变异生成新一代种群并返回Step2． 

4 实验验证与分析 

为检验算法有效性，用 2维的Banana数据集进 

行验证，生成 100个 Banana数据集和 30个随机样 

本一并作为训练样本，再生成 100个 目标样本和 3O 

个随机样本一并作为测试样本．使用 SVDD工具箱 

dd tools建模并选用高斯核函数，GA种群规模为 

10个，进化迭代次数为20，交叉概率 0．9，变异概率 

0．05．仿真环境不变．优化结果为最优的 SVDD参 

数为 3．9，对应的AUC为 0．998，CPU时耗 183s． 

为检验算法通用性，任从 UCIE ]的机器学习库 

中选取若干真实数据集验证．具体如下： 

(1)Ionosphere．训练样本：110个 good类 目标 

样本外加 60个 bad类非 目标样本；测试样本：115 

个 good类目标样本外加 66个 bad类非目标样本． 

(2)Breastcancer．训练样本：100个 benign类目 

标样本外加 50个 malignant类非目标样本；测试样 

本：300个 benign类 目标样本外加200个 malignant 

类非目标样本． 

(3)Vehicle．训练样本：150个 van类 目标样本 

外加 50个 bus类非 目标样本；测试样本：50个 van 

类目标样本外加 20个 bus类非目标样本． 

参数均设定同上，仿真环境不变．表 1列出了参 

数 优化结果及其与 PSO优化性能比较(fracrej一 

0．05)． 

表 1 UCI数据集优化结果 

可以看到，本节提出的有限穷举一局部 GA有 

效优化了SVDD的训练参数，在同等优化结果下较 

之 PSO算法费时更少． 

为验证算法在具体应用中的优化效果，以图 6 

所示的视频放大电路r6]为例进行验证．电路激励为 

5V、100Hz正弦电压源信号，电阻、电容、电感元件 

容差均设定为标称值的 1 ，故障设置为：F 故障 

(C1+5O )、F2故障 (C2+5O )、F。故障 (C。+ 

50 )、F4故障(R1+50 )、F5故障(R2+50 )、F6 

故障(R3+50 )、F 故障(R+50 9／6)、F。故障(R + 

5O )、F。故障(R +50 )，用蒙特卡罗分析法仿真 

故障数据，分别采集测试点 N 、 、N。、N 上的电 

压信号作为特征向量，用 100个正常样本作为目标 

样本、45个各类故障样本作为异常样本一并作为训 

练样本，训练参数 {racrej取0．05，用文中的有限穷 

举一局部 GA优化a，得到最优的6值为 1．2．用最优 

的参数训练SVDD，并用另外50个正常样本作为目 

标样本、25个故障样本作为异常样本一并作为测试 
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样本，测试得到最优参数下的分类器 AUC为 0．92， 

耗时221s，而用 PSO算法在同样时耗下的最大 

AUC仅为 0．77． 

C1 

C5 R7

DIN3900

QIlN2： I L-1
2~  叫 

一  

33u 

Vl 

≥ ； 

图 6 视频放大电路原理图 

5 结束语 

文中针对 SVDD训练过程中的参数优化问题， 

提出了一种有限穷举一局部遗传算法，并将其应用 

到电路故障检测中．仿真验证了算法有效性，电路故 

障检测应用表明：算法能以更短的时耗逼近最优解． 
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