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粒子群优化的最小二乘支持向量机在通信装备 

故障预测中的应用 

李文元 ，闫海华 ，姚宏杰 

(1西安通信学院，陕西 西安 710106；2解放军75706部队，广东 广州 510500) 

摘 要：提出了一种通信装备故障预测的智能算法．该方法将粒子群算法(PSO)和最小二乘支持向量机(LS— 

SVM)算法相结合，采用PSO算法优化LS--SVM 的参数，克服了人为参数选择的盲目性，在全局优化与收敛速度 

方面具有较大优势．仿真实验表明，相比BP神经网络、未经优化的支持向量机(SVM)和Ls—SVM模型，经PSO 

算法优化后的 LS—SVM 有更高的预测精度和运算速度，具有较好的有效性和可行性． 
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Application of LS-- SVM Based on PSO 

to Fault Prediction of Communication Equipment 

LI Wen-yuan ，YAN Hai—hua ，YAO Hong-j ie 

(1 Xi an Communication Institute，Xi an 710106，China；2 Troopy 75706，Guangzhou 510500，China) 

Abstract：An intelligent algorithm for fault prediction of communication equipment is proposed，in which particle 

swaITn optimization algorithm and least square support vector machine is combined and the particle swarm 

optimization algorithm is adopted to optimize the parameters of least square support vector machine．The method 

overcomes the human’S blindness on parameters selection and has more superior performance on global optimization 

and convergence speed．The simulation results show that LS--SVM optimized by PSO has better prediction accuracy 

and better computing speed，compared with the method based on BP neural network and support vector machine and 

LS—SVM  The effectiveness and feasibility of the method is better． 
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1 引言 

及时、准确的对通信装备进行故障预测，是实现 

预知维修和精确保障的重要方式，对有效提高装备 

的战备完好性和持续作战能力有重要意义．目前，有 

关预测的方法很多，如回归分析法、人工神经网络、 

灰色预测模型法、组合预测法等，上述方法均有各自 

适用范围，但在解决小样本、非线性、局部极小点等 

问题上还存在不足．VapnikElj等人提出的建立在统 

计学理论和结构风险最小化原理上的支持向量机 
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(SVM)方法，解决了以往困扰机器学习的问题．然 

而，标准支持向量机计算复杂，运算速度比较缓慢． 

最小二乘支持向量机(LS—SVM)作为标准支持向 

量机的一种拓展，简化了计算复杂性，运算简单，收 

敛速度快，精度高．另外，支持向量机的惩罚因子和 

核参数取值与预测精度有着较大关系[2]，不同参数 

的作用下，预测效果有较大的差别．粒子群优化 

(PSO)算法是一种种群的随机优化方法，可以同时 

搜索待优化 目标函数解空间中的较多区域，具有简 

单快速易实现等优点，可以很好地解决 SVM 的参 
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数选择问题[ ． 

基于此，本文提出了利用 PSO方法优化最小二 

乘支持向量机(Ls—SVM)进行通信装备故障预测 

的方法． 

2 最小二乘支持向量机与粒子群算法 

2．1 支持向量机 

回归包括线性和非线性回归．对于线性回归，回 

归函数为 

_厂(z)一 叫·z+b (1) 

设样本数据为 {(z ，Y )，i一 1，2，⋯， }，z ∈ 

R ，Y ∈R．假定存在函数 ／在￡精度能够估计所有 

的(z ，Y )数据，那么寻找最小7．2J的问题可以表示为 

凸优化问题，即 

min J一去 fl叫ll (2) 

约束条件为 

／ 一叫。Xi--b鱼 (5一) J L 
l叫 ·．17 +b—Y 

如果误差超过￡，则可以引入松弛因子 、 ，因 

此式(2)、式(3)可以写为 

minJ：百1』{叫ll。+c∑(8+ ) (4) 
= 1 

约束条件为 

弘 一 叫 。五 一 6 + 8 
(5) < ＼u， 1

"LU·Lz + b一 鱼 + 

其中，8≥0， ≥0，i一1，⋯， ，常数c控制 

着对超出误差限样本的惩罚与函数的平坦性之间的 

折中． 

经过推导，可以得到由式(4)、式(5)构成的优化 

问题的对偶问题，即 

maxW(a，＆ )一一百1 E(。 一t2i )( 一aj ) 
d，n i，J一 1 

(z ·Yi)+∑(口 一tli ) 一E(以 +以 )e (6) 

约束条件为 

∑(以 —ai )一0 
i一 1 

其中，0 口 ，ai C，i一 1，⋯， ． 

厂(z)一E( 一ai)( ·z)+6 (9) 
一 1 

其中以 —ai ≠ 0对应的样本数据就是支持 

向量． 

对于非线性支持向量机回归，可以通过核函数 

间接进行非线性变换来实现非线性的支持向量机回 

归，可表示为 

(z)一∑(以 一ai)志( z)+6 (1o) 
— l 

其中，走(·)是核函数．通过训练样本获得合适 

的＆ 、口 和b，就可以对数据进行预测． 

2．2 最小二乘支持向量机 

Suykens【4]等人将最小二乘引入支持向量机 

中，提出了最小二乘支持向量机算法(Ls—SVM)． 

该算法可以将原来的不等式约束条件转变成等式约 

束，用最小二乘线性系统代替二次规划方法解决函 

数估计问题． 

对于某特征参量的样本 0{ }，i一 1，2，⋯，N， 

取前 7"／个数据作为训练样本，后 N— 个数据作为 

测试样本，对其进行重构线性空间，找到输入输出的 

对应关系，建立预测模型l_5]，经过变换，可以得到用 

于 LS—SVM 的学习的训练样本 

X == 

Y == 

其中 为模型的嵌入维数，则可建立起映射 _厂： 

R —+R ． 

根据式(10)，对训练样本进行训练的回归函 

数为 

一 ∑口 ·k(x ，z一)+6， 
(7) 

一  (12) 

回归函数的权值与对偶问题中的系数的关系为 

硼 一 E(a 一ai)zi (8) 
--1 

在式(7)约束条件下，将最大化式(6)求得的参 

数 a 、n 代入式(8)，并由式(1)得回归函数为 

由于z—r_1一 {z l，z 卅2，⋯， )，则第 7"／+ 

1的预测值为 

一 ∑a 

依此类推，可以得到其他预测值．利用所得的预 

测值，即可实现对装备状态趋势及故障的预测． 
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2．3 粒子群算法 

粒子群算法 ]是一种基于群体和适应度的具有 

全局寻优能力的优化算法．在 PSO中，优化问题的 

所有可能解被视为搜索空间中的一个位置，称为“粒 

子”，所有的粒子都被赋于位置和速度两个特征且有 
一 个由被优化的函数决定的适应值．PSO初始化为 
一 群随机粒子(随机解)，然后通过迭代找到最优解． 

在每一次迭代中，粒子通过跟踪两个极值来更新自 

己；第一个就是粒子本身所找到的最优解，这个解称 

为个体极值P ；另一个极值是整个种群找到的最 

优解，这个解是全局极值 G ．在找到这两个最优 

解时，每个粒子根据下式更新自己的速度和位置： 

(￡+ 1)一 ∞· (￡)+ 1·n ·(Pbe (￡)一 z (￡)) 

+ f2· 2·(Gbe (￡)一z (￡)) (14) 

(￡+ 1)一 z (￡)+ ( + 1) (15) 

其中t表示第t次迭代，叫是惯性权值，C 和cz为 

学习因子，也称加速系数，r 和 r 为[0，1]范围内的 

随机数．式(14)右边由三部分组成，第一部分为“惯 

性”部分，反映了粒子的运动“习惯”，代表粒子有维 

持自己先前速度的趋势；第二部分为“认知”部分，反 

映了粒子对自身历史经验的记忆，代表粒子有向自 

身历史最佳位置逼近的趋势；第三部分为“社会”部 

分 ，反映了粒子问协同合作与知识共享的群体历史 

经验，代表粒子有 向群体最佳位置逼近的趋势．式 

(15)是粒子 i的新位置． 

3 基于粒子群优化的最小二乘支持向量机 

3．1 参数选择 

设计 LS--SVM 的一个重要步骤是选择核函数 

和核参数．Vapnik等人在研究中发现，核函数的参 

数和误差惩罚因子 C是影响 SVM 性能的关键 

因素E ． 

本文以高斯径向基函数作为核函数，为 

， 一 exp 业 f (16) 
LS—SVM 需要选择的参数有 2个，即超参数 )， 

和核参数 。．其中，y对应向量机中的惩罚因子C，它 

决定了训练误差的大小和泛化能力的强弱； 反映 

了训练样本数据的分布或范围特征． 

3．2 粒子群优化最小二乘支持向量机 

最小二乘支持向量机的预测精度与其相关参数 

的取值有着较大关系．因此，需通过 PSO算法对支 

持向量机的参数的最优值进行搜索，进而获得优化 

的最tj~--乘支持向量机预测模型．本文选取均方误 

差(MSE)作为 PSO算法的适应度函数，其表达式为 

1 ^ 9 

fms 一 (弘一 )。 (17) 
‘

2= 1 

 ̂

式中， 为训练样本个数； 为实际值；Y 为预 

测值． 

在优化算法中，每一个粒子代表 Ls—SVM的 

1组参数，分别为惩罚因子c和核参数 ，粒子所对 

应的适应度是该组参数下算法的性能，基于 PSO的 

LS—SVM优化过程的步骤如下： 

(1)初始化粒子种群，设定迭代次数、粒子维数、 

群体规模，随机产生 1组参数作为粒子初始解空间 

位置和初始速度． 

(2)用粒子对应的最小二乘支持向量机模型对 

测试样本进行预测，采用式(17)进行适应度评估． 

(3)对每个粒子，比较它的经历过的最好的P 

的适应度值和群体经历过的最好位置Gbe 的适应度 

值，若比 P 、G 好，则更新 P 、 ⋯ 否则保持 

原来的数据． 

(4)整个群体粒子计算后，判断是否满足终止条 

件，若不满足则粒子依照式(14)、(15)更新，产生新 

的粒子群，返回步骤(2)．如果满足最大迭代次数或 

结束条件，计算结束并输出计算结果． 

4 装备故障预测实例验证及分析 

4．1 样本获取及粒子群参数设置 

基于上述 LS—SVM 的数学模型，本文利用某 

型通信电台功率放大器单元的输出功率的监测数据 

进行验证．在正常使用过程中，它的性能是逐渐衰减 

的，故监测到的数据总体成缓慢下降趋势，这是因为 

装备在长时间连续工作时，自身损耗不断增加所造 

成的．本文取该型通信电台监测值的40组数据，其 

中前 30组数据作为训练样本，后 1O组数据作为测 

试样本(见表 1)． 

PSO中涉及参数设置：种群规模 L一 60，C 一 

c2—1．3l， 一 1．O8，最大迭代 t一50． 

表 1 某型通信电台输出功率监测值后 1O组 

时间／h 功率／W 时问／h 功率／w 

750 124．23 875 123．93 

775 124．15 900 123．93 

800 124．11 925 123．81 

825 124．05 950 123．77 

850 124．02 975 123．76 

4．2 仿真结果分析 

将表 1中的数据输入最小二乘支持向量机数学 



102 微电子学与计算机 2013年 

模型进行预测，不同模型的预测分布结果如图 1 较高的实用价值． 

所示． 

图 1 不同模型的预测分布 

将获得的 BP、SVM、LS—SVM、PSO—LS— 

SVM模型的预测值与实际值进行对比．从结果对比 

可以看出，BP模型运行时间比未优化的 SVM、LS 
— SVM模型要短，但由于波动幅度有时明显增大， 

其误差值最大，未优化 SVM、LS—SVM模型由于 

参数的选择采用交叉验证和人为试算的方法，所需 

运行时间较长．而经 PSO优化的 LS—SVM模型不 

仅预测误差值小，而且运行时间最短，充分表明 

PSO—LS—SVM模型的有效性． 

5 结束语 

文中提出了在通信装备故障预测的应用方面的 

PSO—LS—SVM 模型．采用某型通信电台输出功 

率监测值作为实验数据，运用 PS0一LS—SVM 模 

型进行仿真实验，并与BP、SVM、LS—SVM模型相 

比，结果验证了该模型具有训练时间短、精度高等优 

点，在通信装备故障预测中的有效性和可行性，具有 
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