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改进引力搜索算法优化的犛犞犕模拟电路故障诊断
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摘　要：文本在引力搜索算法（ＧＳＡ）的基础上，通过引入粒子群算法中的惯性权重和全局记忆性、时变引力搜索策

略和边界变异策略，提出一种改进引力搜索算法（ＩＧＳＡ）来优化ＳＶＭ参数（ＩＧＳＡＳＶＭ）的改进型分类器．首先选

取三个ＵＣＩ数据集进行仿真分析，结果表明ＩＧＳＡＳＶＭ分类器在分类准确率和分类时间上优于ＧＳＳＶＭ、ＧＡ

ＳＶＭ、ＰＳＯＳＶＭ和ＧＳＡＳＶＭ分类器．然后分别采用线性和非线性模拟电路来进行故障诊断，结果表明ＩＧＳＡ

ＳＶＭ分类器能有效地防止局部收敛并提高了诊断的优化效率．
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１　引言

模拟电路是现代电子设备的重要组成部分，模

拟电路的可靠性影响整个电子系统的可靠性［１］．模

拟电路存在可测节点少、电路信息冗余度高、容差

性、非线性以及故障多样性等问题，这使得模拟电路

故障诊断发展缓慢［２］．近年来，随着人工智能技术被

引入模拟电路故障诊断领域，其中应用最多的是神

经网络（ＮＮｓ）
［３］和支持向量机（ＳＶＭ）

［４５］．

目前，对ＳＶＭ的惩罚参数Ｃ和核参数ｇ进行

优化时，可能出现陷入局部收敛的问题［６８］．为此，很

有必要去寻找一种新的优化ＳＶＭ参数的方法，引

力搜索算法（ＧＳＡ）是一种基于牛顿万有引力定律

和牛顿第二定律的智能优化算法［９］．

对此，本文提出了一种改进引力搜索算法（ＩＧＳＡ）

来优化ＳＶＭ参数（ＩＧＳＡＳＶＭ）的改进型分类器．

２　基于ＩＧＳＡ的支持向量机参数优化

２．１　支持向量机原理

ＳＶＭ是建立在统计学习理论———ＶＣ维理论
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和结构风险最小化原理基础上的一种机器学习理

论［１０］．首先通过核函数的非线性变换将输入空间变

换到一个高维特征空间，使之线性可分，然后在这个

特征空间中求如图１所示最优分类超平面．

图１中，犎为最优分类超平面，超平面犎１和犎２

穿过距犎最近的样本点且与犎平行，犎１和犎２之间

的距离 ２
‖ω‖

称为分类间隔，所谓最优分类超平面

就是要求在分类间隔尽可能大的条件下能够准确区

分样本，即使得‖ω‖尽可能小．

图１　ＳＶＭ的最优分类超平面

设图１中样本集为犜＝｛（狓犻，狔犻）狘犻＝１，２，…，

犖｝，其中狓犻∈犚
犱，狔犻∈ ＋１，－｛ ｝１ ，通过非线性映

射得到最优分类超平面（ω·狓）＋犫＝０，求解最优分

类超平面可以转化为求解下列优化问题：

ｍｉｎΦ（ω）＝
１
２
‖ω‖

２
＋犆∑

犖

犻＝１
ξ犻

ｓ．ｔ．狔·（狑·狓＋犫）≥１－ξ犻，犻＝１，２，…，犖

（１）

式中，ω为超平面的法向量；犫为偏差；犆为惩罚参

数，实现对错分样本数和分类间隔之间的折中，是影

响ＳＶＭ分类性能的重要参数；ξ犻为松弛变量，近似

表示被误分类的样本数．为求解此凸二次规划问题，

引入Ｌａｇｒａｎｇｅ函数，利用对偶原理把原优化问题转

化为：

ｍａｘ犠（α）＝∑
犖

犻＝１

α犻－
１
２∑

犖

犻，犼＝１

狔犻狔犼α犻α犼犓（狓犻，狓犼）

ｓ．ｔ．∑
犖

犻＝１

α犻狔犻＝０，０≤α犻≤犆，犻＝１，２，…，犖

（２）

式中，α犻为Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子；犓（狓犻，狔犼）为核函数；本文

采用高斯径向基核函数，其函数表达式为：

犓（狓犻，狔犼）＝犲
－犵‖狓犻－狔犼‖

２
（３）

式中，犵为核参数，控制着高斯核的作用范围，是影

响ＳＶＭ分类性能的另一个重要参数．采用高斯径向

基核函数可得到决策函数为：

犳（狓）＝ｓｇｎ∑
犖

犻＝１

α犻狔犻犓（狓犻，狓）＋（ ）犫 （４）

２．２　基本引力搜索算法

假设在一个狀维的搜索空间中有犖 个粒子，定

义第犻个粒子（犻＝１，２，…，犖）的位置为：

犡犻＝（狓１犻，狓２犻，…，狓犱犻，…，狓狀犻） （５）

式中，狓犱犻代表第犻个粒子在第犱维上的位置，该算法

粒子的初始位置是随机产生的．在某狋时刻，根据牛

顿万有引力定律，粒子犻和粒子犼之间的万有引力大

小为：

犉犱犻犼（狋）＝犌（狋）
犕狆犻（狋）×犕犪犼（狋）

犚犻犼（狋）＋ε
（狓犱犼（狋）－狓

犱
犻（狋））

（６）

式中，犕狆犻（狋）和犕犪犼（狋）分别为被作用粒子犻的惯性

质量和作用粒子犼的惯性质量；ε是一个非常小的常

量；犌（狋）是在狋时刻的引力常数；犚犻犼（狋）是粒子犻与

粒子犼之间的欧式距离．

犌（狋）＝犌０犲－α
狋
犜 （７）

犚犻犼（狋）＝‖犡犻（狋），犡犼（狋）‖２ （８）

式中，犌０为１００；α为２０；犜是最大迭代次数．

惯性质量是按其适应值的大小来计算，粒子的

惯性质量越大，就表示它越接近最优值．在ＧＳＡ算

法中，按式（９）～（１１）更新粒子的惯性质量：

犕犪犻＝犕狆犻＝犕犻犻＝犕犻，犻＝１，２，…，犖 （９）

犿犻（狋）＝
ｆｉｔ犻（狋）－ｗｏｒｓｔ（狋）

ｂｅｓｔ（狋）－ｗｏｒｓｔ（狋）
（１０）

犕犻（狋）＝
犿犻（狋）

∑
犖

犼＝１

犿犼（狋）

（１１）

式（９）中，犕犻犻（狋）是粒子犻的惯性质量；式（１０）中，

ｆｉｔ犻（狋）代表在狋时刻第犻个粒子的适应值大小．对于

求解最小值问题，ｗｏｒｓｔ（狋）和ｂｅｓｔ（狋）的定义如下：

ｂｅｓｔ（狋）＝ ｍｉｎ
犼∈ １，２，…，｛ ｝犖

ｆｉｔ犼（狋） （１２）

ｗｏｒｓｔ（狋）＝ ｍａｘ
犼∈ １，２，…，｛ ｝犖

ｆｉｔ犼（狋） （１３）

对于求解最大值问题，ｗｏｒｓｔ（狋）和ｂｅｓｔ（狋）的定

义如下：

ｂｅｓｔ（狋）＝ ｍａｘ
犼∈ １，２，…，｛ ｝犖

ｆｉｔ犼（狋） （１４）

ｗｏｒｓｔ（狋）＝ ｍｉｎ
犼∈ １，２，…，｛ ｝犖

ｆｉｔ犼（狋） （１５）

在引力搜索算法中，为了增加算法的随机特性，

在作用力犉犱犻犼（狋）前面加上随机函数ｒａｎｄ犼，假设第犻

个粒子犱维上的作用力是其他所有粒子作用力的总

０１１
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和，根据牛顿第二定律，那么粒子的加速度为：

犪犱犻（狋）＝
∑
犖

犼＝１，犼≠犻

ｒａｎｄ犼犉
犱
犻犼（狋）

犕犻犻（狋）
（１６）

最后，对于每一次的迭代过程，粒子犻都以式

（１７）和（１８）更新它的速度和位置：

狏犱犻（狋＋１）＝ｒａｎｄ犻×狏犱犻（狋）＋犪犱犻（狋） （１７）

狓犱犻（狋＋１）＝狓犱犻（狋）＋狏犱犻（狋＋１） （１８）

式（１７）中，ｒａｎｄ犻是［０，１］之间的随机数．

２．３　改进的引力搜索算法

采用ＳＶＭ进行故障分类时，高斯核函数中的

惩罚参数犆和核参数犵的选择不同对分类准确率

造成很大影响，为了避免引力搜索算法优化支持向

量机参数时陷入局部最优的情况，通过引入粒子群

算法中的惯性权重和全局记忆性、时变引力搜索策

略和边界变异策略，构成本文的改进引力搜索算法

（ＩＧＳＡ），具体如下．

（１）引入粒子群算法中的惯性权重和全局记忆

性．由于ＧＳＡ更新粒子时，只考虑到粒子当前位置

的影响，而未将粒子的记忆性纳入考虑范围，为此，

本文引入粒子群算法中全局记忆功能；为了平衡种

群的勘探和开采能力，引入如式（１９）所示的线性减

小线性的惯性权重，在搜索初期，狑取较大值，可以

增强全局搜索能力，到了搜索后期，狑取较小值，局

部开采能力得到增强，有利于找到最优解．

狑（狋）＝狑ｍａｘ－
狑ｍａｘ－狑ｍｉｎ

犜
×狋 （１９）

狏犱犻（狋＋１）＝ｒａｎｄ１犻×狑（狋）×狏犱犻（狋）＋

犮１×ｒａｎｄ２犻×犪
犱
犻（狋）＋犮２×ｒａｎｄ３犻×

（犵犱ｂｅｓｔ－狓犱犻（狋））

（２０）

式（１９）和（２０）中，狑ｍａｘ和狑ｍｉｎ分别是最大和最小的

惯性权重；犜是最大迭代次数；狋是当前迭代次数；

ｒａｎｄ１犻，ｒａｎｄ２犻，ｒａｎｄ３犻是［０，１］之间的随机数；犵犱ｂｅｓｔ是

经历过的全局最优粒子的位置；犮１和犮２为学习因子．

（２）引入时变引力搜索策略．为了避免算法陷

入局部最优，提高优化效率，随着迭代次数的增加，

算法的勘探能力应该逐渐减弱，开采能力应该不断

增强，将式（１６）调整为式（２１）．

犪犱犻（狋）＝
∑
犖

犼∈犽ｂｅｓｔ
，犼≠犻

ｒａｎｄ犼犉
犱
犻犼（狋）

犕犻犻（狋）
（２１）

式中，ｒａｎｄ犼是［０，１］之间的随机数；犽ｂｅｓｔ（狋）表示在

第狋次迭代时，一组质量较大粒子的数量，是一个随

迭代次数增加而减少的线性函数．这里将犽ｂｅｓｔ（狋）的

初始值设置为群体数量犖，随着迭代次数的增加，

犽ｂｅｓｔ（狋）线性减小，最后犽ｂｅｓｔ（狋）的值线性减小为１，即

最终只有一个质量最大的个体作用于其他个体，这

样可以减小计算量，缩短分类时间，提高诊断效率．

（３）边界变异策略．在ＧＳＡ迭代的过程中，粒子

在万有引力定律和牛顿第二定律的作用下若其位置

超过设定范围［狓ｍｉｎ，狓ｍａｘ］之外，标准的ＧＳＡ会强制

粒子回到边界处，若粒子过多地聚集到可行域的边

界上，这不利于ＧＳＡ收敛．为提高ＧＳＡ算法的收敛

性，引入边界变异策略，具体如下：

若狓犻＜狓ｍｉｎ或狓犻＞狓ｍａｘ

则狓犻＝ｒａｎｄ×（狓ｍａｘ－狓ｍｉｎ）＋狓ｍｉｎ （２２）

经过边界变异后，粒子不在聚集在边界上，增加

了种群的多样性，有利于算法更快地找到最优解．

采用经过上述三个方面改进后的ＩＧＳＡ来优化

ＳＶＭ参数，以确保其获得良好的分类效果．ＩＧＳＡ的

具体流程图如图２所示，具体步骤如下．

步骤１：参数初始化．设置种群大小犖，犖个粒

子的位置狓犱犻 和速度狏
犱
犻，迭代次数为犜，学习因子犮１

和犮２，惯性权重的最大值ωｍａｘ和最小值ωｍｉｎ，参数犆

和犵的取值范围．

步骤２：计算粒子的适应值，找出粒子的最优解

犉ｂｅｓｔ和最优粒子的位置犵
犱
ｂｅｓｔ．

步骤３：按式（７）更新引力常数犌（狋），按式（８）

计算粒子间的欧式距离犚犻犼（狋），按式（９）～ （１３）更

新粒子的惯性质量犕犻（狋）．

步骤４：按式（６）计算粒子各个方向上力的总和

犉犱犻犼（狋），式（２１）计算粒子加速度犪
犱
犻（狋）．

步骤５：按式（１８）～（２０）更新粒子的速度和

位置．

步骤６：按式（２２）判断是否满足边界条件．

步骤７：返回到步骤２循环迭代，直到达到最大

迭代次数或精度要求．

步骤８：结束循环，输出结果．

３　ＩＧＳＡＳＶＭ在ＵＣＩ数据集上的算法验证

为了验证ＩＧＳＡＳＶＭ 分类器的分类效果，从

ＵＣＩ公共数据集中选取３组数据集Ｉｒｉｓ、Ｗｉｎｅ和

Ｓｅｅｄｓ作为仿真样本．其中Ｉｒｉｓ数据集是模式识别

文献中应用最多的数据集，分为３类，每一类对应鸢

尾花的一种，其中一类与另外两类都线性可分，而另

外两类并不线性可分；Ｗｉｎｅ数据集是对意大利同一

地区的三个不同品种的葡萄酒化学分析的结果，三

类样本共１７８个；Ｓｅｅｄｓ数据集是对三种不同小麦
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进行比较的结果．各个数据集样本划分情况见表１．

图２　ＩＧＳＡ算法优化ＳＶＭ参数的流程图

　　为了凸显ＩＧＳＡＳＶＭ的分类性能，采用与ＧＳ

ＳＶＭ、ＧＡＳＶＭ、ＰＳＯＳＶＭ 及 ＧＳＡＳＶＭ 分类器

相比较的方法．各个分类器算法的参数设置见表２，

其中，“－”表示该分类器不存在的该参数，犘ｃ和犘ｍ

分别代表ＧＡＳＶＭ分类器中的交叉率和变异率；犮１

和犮２为ＰＳＯＳＶＭ和ＩＧＳＡＳＶＭ分类器中的学习

因子；狏表示交叉验证的次数，犆ｓｔｅｐ和犵ｓｔｅｐ为 ＧＳ

ＳＶＭ分类器中参数犆和犵的步进大小．

表１　各数据集样本划分情况

数据集
样本

维度

总样

本数

训练样

本划分

测试样

本划分

选取

方式

Ｉｒｉｓ ４ ５０／５０／５０３０／３０／３０２０／２０／２０ 均匀随机

Ｗｉｎｅ １３ ５９／７１／４８３５／４３／２９２４／２８／１９ 随机

Ｓｅｅｄｓ ７ ７０／７０／７０４０／４０／４０３０／３０／３０ 均匀随机

　　从表１和表３中可知：对于不同样本总数和样

本维度的三个数据集，ＩＧＳＡＳＶＭ分类器在分类准

确率和分类时间都优于 ＧＳＳＶＭ、ＰＳＯＳＶＭ 和

ＧＡＳＶＭ分类器．ＧＳＡＳＶＭ分类器在 Ｗｉｎｅ数据

集上陷入了局部收敛，虽然ＩＧＳＡＳＶＭ 和 ＧＳＡ

ＳＶＭ分类器在Ｉｒｉｓ和ｓｅｅｄｓ数据集上分类准确率

相同，都找到了全局最优解，但ＩＧＳＡＳＶＭ分类器

引入时变引力搜索策略，减小了计算量，缩短分类时

间，提高了分类的优化效率．ＩＧＳＡＳＶＭ分类器跳

出了其他分类器所陷入的局部收敛，且大大缩短了

分类时间，可进一步应用于模拟电路故障诊断．

表２　五种分类器的初始参数设置

分类器类型 种群大小 进化代数 参数犆范围 参数犵范围 犘ｃ 犘ｍ 犮１ 犮２ 狏 犆ｓｔｅｐｓｉｚｅ 犵ｓｔｅｐｓｉｚｅ

ＧＳＳＶＭ － － （０．０１，１０００） （０．００１，１００） － － － － ３ ０．０５ ０．０５

ＰＳＯＳＶＭ ２０ １００ （０．０１，１０００） （０．００１，１００） － － １．５ １．７ ３ － －

ＧＡＳＶＭ ２０ １００ （０．０１，１０００） （０．００１，１００） ０．７ ０．０３５ － － ３ － －

ＧＳＡＳＶＭ ２０ １００ （０．０１，１０００） （０．００１，１００） － － － － ３ － －

ＩＧＳＡＳＶＭ ２０ １００ （０．０１，１０００） （０．００１，１００） － － ０．５ １．５ ３ － －

表３　五种分类器对Ｉｒｉｓ、Ｗｉｎｅ和Ｓｅｅｄｓ数据集的分类结果

分类器类型
Ｉｒｉｓ Ｗｉｎｅ Ｓｅｅｄｓ

准确率／％ 分类时间／ｓ 准确率／％ 分类时间／ｓ 准确率／％ 分类时间／ｓ

ＧＳＳＶＭ ９６．６６６７ １４３．７５ ８７．３２３９ ２０６．６２ ８５．５５５６ ２１０．６４

ＰＳＯＳＶＭ ９６．６６６７ ４．０１ ８７．３２３９ ５．８４ ８５．５５５６ ４．２３

ＧＡＳＶＭ ９６．６６６７ ３．７１ ８７．３２３９ ５．４９ ８６．６６６７ ３．９８

ＧＳＡＳＶＭ ９８．３３３３ ３．１７ ９１．５４９３ ３．６５ ９０ ２．６３

ＩＧＳＡＳＶＭ ９８．３３３３ ２．２５ ９２．９５７７ ３．１９ ９０ ２．３１

４　ＩＧＳＡＳＶＭ在模拟电路故障诊断中的应用

基于ＩＧＳＡＳＶＭ模拟电路故障诊断的主要流

程步骤如图３所示．采用四运放双二次高通滤波器

和非线性整流电路来验证ＩＧＳＡＳＶＭ的分类性能．

４．１　诊断电路故障设置

第一个ＣＵＴ为四运放双二次高通滤波器的线

性电路，在ＯｒＣＡＤＣａｐｔｕｒｅＣＩＳ１６．６中对其进行仿

２１１



　第５期 梅恒荣，等：改进引力搜索算法优化的ＳＶＭ模拟电路故障诊断

图３　基于ＩＧＳＡＳＶＭ的模拟电路故障诊断流程图

真验证，具体电路如图４所示．电路通过Ｐｓｐｉｃｅ中

的瞬态分析从“ｏｕｔ”节点采集响应电压信号．考虑电

路中元件的容差范围，所有电阻的容差设为５％，所

有电容的容差设为１０％，当电路元件的参数高于或

低于其标称值的５０％时，则电路发生故障．

图４　四运放双二次高通滤波器电路

假定电路中电阻犚１～犚４ 和电容犆１～犆２ 发生

故障，具体参数设置如表４所示，↑表示元件发生偏

大故障，↓表示元件发生偏小故障．给电路施加一个

幅值为５Ｖ，周期为０．５ｍｓ的脉冲作为激励信号，

从“ｏｕｔ”节点在３０μｓ内采集１２８个数据点，每种故

障类别都进行８０次 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ分析，其中５０个

作为训练样本，３０个作为测试样本．最后采用小波

包分解将原始数据提取为８维特征向量．

表４　四运放双二次高通滤波器的故障模式

故障代码 故障类别 标称值 容差／％ 故障值

Ｆ０ ＮＦ ——— ——— ———

Ｆ１ 犆１↑ ５ｎＦ １０ １０ｎＦ

Ｆ２ 犆１↓ ５ｎＦ １０ ２．５ｎＦ

Ｆ３ 犆２↑ ５ｎＦ １０ １５ｎＦ

Ｆ４ 犆２↓ ５ｎＦ １０ ２．５ｎＦ

Ｆ５ 犚１↑ ６．２ｋΩ ５ １５ｋΩ

Ｆ６ 犚１↓ ６．２ｋΩ ５ ３ｋΩ

Ｆ７ 犚２↑ ６．２ｋΩ ５ １８ｋΩ

Ｆ８ 犚２↓ ６．２ｋΩ ５ ２ｋΩ

Ｆ９ 犚３↑ ６．２ｋΩ ５ １２ｋΩ

Ｆ１０ 犚３↓ ６．２ｋΩ ５ ２．７ｋΩ

Ｆ１１ 犚４↑ １．６ｋΩ ５ ２．５ｋΩ

Ｆ１２ 犚４↓ １．６ｋΩ ５ ０．５ｋΩ

　　第二个犆ＵＴ为非线性整流电路，用来验证ＩＧ

ＳＡＳＶＭ分类器在非线性模拟电路中的优越性，具

体电路如图５所示．采用交流分析对电路进行故障

诊断，扫描频率的起止范围是１～１００Ｈｚ．通过灵敏

度分析，电路故障类别包括犔１↓，犔１↑，犆２↓，犆２↑，

犆３↓，犆３↑，具体参数设置见表５，同样进行８０次

ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ分析和８维小波包特征提取，５０个作

为训练样本，３０个作为测试样本．

图５　非线性整流电路

表５　非线性整流电路故障模式

故障代码 故障类别 标称值 容差／％ 故障值

Ｆ０ ＮＦ ——— ——— ———

Ｆ１ 犔１↓ ０．１Ｈ ５％ ０．０５Ｈ

Ｆ２ 犔１↑ ０．１Ｈ ５ ０．１５Ｈ

Ｆ３ 犆２↓ １０００μＦ ５ ５００μＦ

Ｆ４ 犆２↑ １０００μＦ ５ １５００μＦ

Ｆ５ 犆３↓ １０００μＦ ５ ５００μＦ

Ｆ６ 犆３↑ １０００μＦ ５ １５００μＦ

４．２　故障诊断结果分析

采用ＬｉｂＳＶＭ３．２０在 ＭＡＴＬＡＢ２０１４ａ中对

小波包特征提取后的样本进行故障诊断，采用与

ＧＡＳＶＭ、ＰＳＯＳＶＭ、ＧＳＡＳＶＭ相对比的方式，来

验证ＩＧＳＡＳＶＭ在两个ＣＵＴｓ中的诊断性能优劣，

各算法的参数设置与第三部分相同．

四运放双二次高通滤波器电路的故障诊断中各

分类器的诊断结果如表６所示．其中，犆Ｂｅｓｔ和犵Ｂｅｓｔ是

各分类器找到的最优参数（犆，犵）的组合，ＳＶＭ为采

用默认参数的分类器，即犆＝１，犵＝１／犖，犖为训练

样本的数量，其分类器准确率仅为８３．０７６９％，而其

他经过算法优化的分类器的准确率都在９７％以上，

说明优化ＳＶＭ 参数在模拟电路故障诊断中的重

要性．

ＧＳＡＳＶＭ 和ＩＧＳＡＳＶＭ 的分类时间小于

ＧＡＳＶＭ和ＰＳＯＳＶＭ，可以有效节约时间成本，尤

其是对于数据量较大的样本．标准ＧＳＡＳＶＭ的分
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类准确率和ＰＳＯＳＶＭ的保持一致，并未在模拟电

路故障诊断中表现出优势，而ＩＧＳＡＳＶＭ分类器取

得了最高的分类准确率９８．２０５１％，表示其跳出了

其他分类器所陷入的局部收敛，具有较好的故障诊

断效果．

表６　四运放双二次高通滤波器电路故障诊断结果

分类器类型 分类准确率／％ 分类时间／ｓ 犆Ｂｅｓｔ 犵Ｂｅｓｔ

ＳＶＭ ８３．０７６９ ——— ——— ———

ＧＡＳＶＭ ９７．６９２３ ３８．９９ ８０３．７６８２ ９４．０１９５

ＰＳＯＳＶＭ ９７．４３５９ ４４．３６ ７６０．６４８８ ９７．５９８３

ＧＳＡＳＶＭ ９７．４３５９ ２４．７３ ８３８．１８９５ ６５．２０５８

ＩＧＳＡＳＶＭ ９８．２０５１ ２３．７１ ９４３．４１１４ ９８．２７５３

　　在非线性整流电路的故障诊断中，各分类器的

诊断结果见表７，由于非线性元件二极管Ｄ１的影

响，各算法的分类准确率相比于四运放双二次高通

滤波器电路的准确率有所降低，但各个算法的寻优

差距进一步体现出来．ＩＧＳＡＳＶＭ取得最高的分类

准确率９４．２８５７％和最短的分类时间３９．２２ｓ，无论

在分类准确率和分类时间上都优于ＧＳＡＳＶＭ分

类器．

表７　非线性整流电路故障诊断结果

分类器类型 分类准确率／％ 分类时间／ｓ 犆Ｂｅｓｔ 犵Ｂｅｓｔ

ＳＶＭ ２９．５２３８ ——— ——— ———

ＧＡＳＶＭ ９３．８０９５ ５６．０３ ８４７．２４７７ ７１．１６４９

ＰＳＯＳＶＭ ９１．４２８６ ４９．４３ ９４０．２８７０ ３７．３９６７

ＧＳＡＳＶＭ ９３．３３３３ ４１．４９ ７８３．９４８０ ５９．５３５０

ＩＧＳＡＳＶＭ ９４．２８５７ ３９．２２ ５６３．４０１７ ９９．２６１６

　　ＩＧＳＡＳＶＭ和ＧＳＡＳＶＭ进化过程中的优化

曲线如图６所示．ＩＧＳＡＳＶＭ通过第一代粒子群

寻优后找到了局部极值０．０５２４，ＩＧＳＡＳＶＭ引入

全局记忆性等操作，以此为导向ＩＧＳＡＳＶＭ在第

二代即找到全局最优值０．０４２９，大大加快了收敛

速度；而ＧＳＡＳＶＭ的整体优化过程与ＩＧＳＡＳＶＭ

类似，都在第一代找到了局部极值０．０５２４，但在

搜索初期由于没有全局记忆性的盲目寻优，在第１

代和第８代出现一个平缓段，收敛速度大大减慢，

虽然在第九代找到一个较优的局部极值０．０４７６，

但整体还是陷入局部收敛．从以上两个ＣＵＴｓ可

知，ＩＧＳＡＳＶＭ分类器均跳出局部收敛，以最短的

时间找到了最优的惩罚参数犆和核参数犵，说明

ＩＧＳＡＳＶＭ在线性和非线性模拟电路故障中都有

较大优势．

图６　ＧＳＡＳＶＭ和ＩＧＳＡＳＶＭ的优化曲线对比

５　结束语

ＳＶＭ中惩罚参数犆和核参数犵的优化选择方

法非常重要，决定模拟电路故障诊断的精度和效率．

本文提出了一种基于改进引力搜索算法优化ＳＶＭ

参数的改进型分类器．对三个ＵＣＩ数据集、四运放

双二次高通滤波器电路及非线性整流电路中进行仿

真分析，并与 ＧＳＳＶＭ、ＧＡＳＶＭ、ＰＳＯＳＶＭ 和

ＧＳＡＳＶＭ分类器相对比，验证了ＩＧＳＡＳＶＭ分类

器在粒子进化过程中可以有效地跳出局部最优，提

高了模拟电路故障诊断的精度，同时缩短了分类时

间，提高了故障诊断的效率．
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