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混沌耗散离散粒子群算法及其在故障诊断中的应用

王　灵 , 俞金寿
(华东理工大学 自动化研究所 , 上海 200237)

摘　要 : 针对大型化工过程生产系统的高维度数据及其噪声严重影响故障诊断的性能 ,采用基于故障特征选择和支

持向量机 (SVM)的故障诊断方法.为了确保在线故障诊断的实时性和准确性 ,提出一种新型的混沌耗散离散粒子群

(CDDPSO)算法 ,用于故障诊断中特征变量的搜索 .仿真结果表明 ,CDDPSO算法能有效地搜索到全局最优解 ,而基

于故障特征选择的故障诊断方法具有良好的故障诊断性能.
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Chaotic dissipative particle swarm optimization and its application
to fault diagnosis
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Abstract : Considering the high dimensionality of data and the noises in large2scaled chemical process indust ry system

seriously spoil the fault diagnosing performances , a fault diagnosis method based on fault feature selection and support

vector machines is p roposed. To ensure the real2time capability and correct rate of diagnosing online , a novel chaotic

dissipative discrete particle swarm optimization (CDDPSO) is developed to search fault feature variables for diagnosis.

Simulation result s show that CDDPSO finds the global optima more effectively and the proposed fault diagnosis

method possesses better diagnosing performance.
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1　引　　言
　　在实际的故障诊断中 ,现场采集的故障数据中

包含大量与故障不相关的变量信息及其噪声.这些

变量和噪声既加大了故障诊断输入数据的维数 ,严

重影响到在线诊断的实时性 ,又干扰了故障诊断系

统对故障信息的敏感度 ,降低了故障诊断算法的诊

断性能.

　　为了有效消除高维数据对故障诊断的不良影

响 ,特征提取方法近年来被应用于故障诊断的数据

预处理[1 ] .该方法可达到抽取系统信息、去噪和降维

的目的 ,能有效提高故障诊断的性能.然而 ,特征提

取方法提取的是系统的特征 ,而不仅仅是故障特征.

对于复杂系统而言 ,特征提取方法可能因为故障对

系统的整体影响不够显著 ,需要保留大量的特征元

(主元或独立元)用于故障诊断 ,不能很好地实现数

据降维 ;在系统噪声严重的情况下 ,或因算法自身的

特性 ,无法有效地提取故障特征而使故障诊断算法

失效.

　　为了弥补基于特征提取的故障诊断方法的不

足 ,人们提出了基于特征选择的故障诊断方法.该方

法能直接选择表征所需系统特征的变量 ,剔除不相

关变量 ,从而有效地实现数据降维和去噪 ,现已广泛

地应用于数据预处理[2 ,3 ] .本文采用基于特征选择

的故障诊断方法 ,提出一种新型的混沌耗散离散粒

子群算法 (CDDPSO) ,实现快速选取适用于故障诊

断的最优变量组合 ,去除不相关变量的干扰 ,提升故

障诊断的性能.

2　故障特征选择算法
　　当系统发生故障时 ,与该故障相关的变量将表

现出相应的变化 ,这些变化直接表征了该故障.基于
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特征选择的故障诊断方法 ,其基本思想是通过优化

算法 ,从所有的系统变量中找出最优的能表征故障

特征的变量组合 ,以达到使用最少的变量获得最佳

的故障诊断性能.因此 ,快速准确地选出特征变量是

基于特征选择的故障诊断方法的关键.

2 . 1　粒子群算法

　　为了解决纯组合优化这类离散问题 , Kennedy

等提出了离散 PSO (DPSO) 算法[4 ] .该算法保留了

原始的连续 PSO的速度公式 ,即

V i d
= wV i d

+ c1 r1 ( pi d
- x i d

) +

c2 r2 ( pg d
- x i d

) , (1)

x i d
= x i d

+ V i d
. (2)

粒子定义为由 0和 1 组成的二进制向量 ,通过预先

设定的 S 形限幅转换函数 S ( v i d
) ,将每个粒子元素

速度 v i d
转换为粒子该位元素取 1的概率 pij .

S ( vij ) =
1

1 + e - vij
. (3)

2 . 2　混沌耗散离散粒子群算法

　　原始的 DPSO算法收敛速度慢 ,难以有效地跳

出局部最优解.为了增强 DPSO 算法的全局搜索能

力 ,引入了耗散操作.即在每次迭代中 ,每个粒子以

k的概率重新初始化 ,表示为

Pi = R i ( Pi ) , rand (·) < k. (4)

其中 : Pi 表示第 i 个粒子 ; R i ( Pi ) 表示对 Pi 重新初

始化 ; rand (·) 为[0 ,1 ]之间的随机数 ; k为耗散控制

参数 ,取值在[0 ,1 ]之间 , k = 0为无耗散操作.

　　耗散操作的引入 ,使得 DPSO 算法有了跳出局

部最优的能力 ,但对于复杂的优化问题 ,算法性能仍

然不够理想.这主要是在耗散过程中 ,新的粒子是随

机产生的 ,没有有效的机制来保证产生新模式的粒

子搜索未搜索空间 ,从而不能更好地进行全局搜索.

　　为了进一步改善 DPSO算法的性能 ,人们提出

在DPSO算法中将混沌二进制序列与耗散操作相结

合 ,即将随机初始化粒子群替换为由混沌二进制序

列初始化粒子群.

　　根据门限函数

ηc ( x) =
0 , x < c;

1 , x > c.
(5)

可由 Logisic映射迭代 n次 ,得到一个对应的 n位长

度的二进制混沌序列[5 ] .其中 c为常数 ,对于Logisic

映射 , c取 0 . 5 .由于混沌运动具有随机性和遍历性 ,

CDDPSO算法在迭代更新搜索过程中 ,通过耗散操

作将新的模式不断引入到搜索空间 ,从而能有效地

进行全局搜索 ,避免陷入局部最优.

　　仿真研究发现 ,在迭代后期 ,由于当前全局最

优粒子与粒子历史最优非常接近 ,耗散后的粒子受

两个最优解的影响非常明显 ,很快进入当前全局最

优值的邻域 ,从而无法更好地搜索解空间 ,跳出局部

最优.因此 ,在 CDDPSO算法的耗散过程中 ,当一个

粒子被混沌耗散后 ,该粒子对应的历史最优解同时

也被重置.

2 . 3　适应度函数

　　为了去除非必要变量以减小数据维数 ,提高故

障诊断系统的实时性和正确率 , 在适应度函数

f ( x i d
) 中引入了惩罚项以剔除干扰变量 ,即

f ( x i d
) = f ( id ) - p

m c

m all
. (6)

其中 : f ( id ) 为该粒子选中的变量在故障诊断中的正

确率 , mc 为该粒子选中的变量数 , mall 为系统采集数

据的全部变量数 , p为调整参数.

2 . 4　故障特征选择算法

　　在故障特征选择中 , PSO 粒子由长度为 d的 0

和 1编码混沌二进制序列组成.其中 d为数据变量

总数 ,粒子元素值为 1表示其对应的变量被选中 ,为

0则相反.

　　基于 CDDPSO和 SVM的故障特征变量选择算

法具体实现如下 :

　　1) 确定粒子群的粒子数 ,用混沌二进制序列初

始化粒子 ;

　　2) 根据粒子所选择的变量得到相对应的故障

训练数据集和验证数据集 ;

　　3) 用 SVM进行故障分类 ,根据适应度函数计

算出每个粒子的适应度值 ;

　　4) 根据适应度值更新粒子自身的历史最优值

和全局最优值 ;

　　5) 根据式 (1) 和 (3) 更新粒子 ,并执行混沌耗

散操作 ;

　　6) 判断是否满足终止准则 ,是则结束 ,否则跳

转 2) .

3　应用研究
3 . 1　函数优化测试

　　为了测试和验证所提出的 CDDPSO 算法的性

能 ,在相同参数设置下 ,与DPSO算法和引入随机耗

散操作的 DPSO算法 (DDPSO) 对下列函数进行寻

优 :

F1 = 100 ( x2
1 - x2 ) 2 + (1 - x1 ) 2 ,

　　 - 2 . 048 ≤ x i ≤2 . 048 ;

F2 = ( x2
1 + x2

2 ) 0 . 25 [ sin2 (50 ( x2
1 +

　　x2
2 ) 0 . 1 ) + 1 . 0 ] ,

　　 - 100 < x i < 100 ;

F3 = (4 - 2 . 1 x2
1 + x4

1 / 3) x2
1 + x1 x2 +

　　( - 4 + 4 x2
2 ) x2

2 ) ,
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表 1　BDPSO ,DDPSO和 CDDPSO函数优化性能比较

函数
全局最

优值

BDPSO

最差值 局部最优次数

DDPSO

最差值 局部最优次数

CDDPSO

最差值 局部最优次数

F1 0 0. 22 18 9. 67 E24 4 0 0

F2 0 3. 66E24 18 2. 02 E27 2 0 0

F3 - 1. 031 628 - 1. 019 696 14 - 1. 031 569 4 - 1. 031 569 1

F4 1 0. 921 81 10 1 0 1 0

　　 　　 - 100 < x i < 100 ;

　　F4 = 0 . 5 -
sin2 x2

1 + x2
2 - 0 . 5

(1 + 0 . 001 ( x2
1 + x2

2 ) ) 4 ,

　　　　 - 100 < x i < 100 .

　　算法各运行 20次 ,仿真结果如表 1所示.

3 . 2　在故障诊断中的应用

3. 2. 1　Tennessee Eastman过程( TEP)

　　TEP是伊斯曼化学公司创建的一个著名的化

学过程模型 ,目的是构造一个评价过程控制监控方

法的现实工业过程. TEP共有 41个测量变量和 12

个控制变量 ,引入闭环控制的仿真程序可以仿真正

常工况和预设的 21 个故障. TEP的标准故障数据

集包含训练集数据和测试集数据 ,分别由 22次不同

的仿真运行采集构成.

　　每次运行都改变随机过程的随机种子 ,并引入

了高斯噪声.其中 1次运行在无故障情况下 ,用于产

生正常的工况数据 ,另外 21次分别对应 1次故障产

生故障数据.对于训练集数据 ,每次仿真运行 25 h ,

3 min采样一次 ,观测数据 500组.故障在系统正常

运行 1 h后加入 ,采集故障数据 480组.对于测试集

数据 ,每次仿真运行 48 h ,故障在系统正常运行 2 h

后加入 ,采集故障数据 960组[6 ] .

　　为使仿真结果更具一般性 ,本文采用 TEP标准

故障数据进行故障诊断仿真.

3. 2. 2　对 TEP的故障诊断

　　采用所提出的基于特征选择的故障诊断方法 ,

对故障 1～故障 3 (分别对应 TE预设故障 4 ,6和 7)

进行故障诊断.当故障 1 发生时 ,变量 51 产生了明

显的阶跃变化 ,而其他变量保持稳定不变 ,因此故障

1的故障特征变量为变量 51.当故障 2发生时 ,变量

1和变量 44均产生了阶跃变化 ,其他变量受其影响

也都有所变化 ,但变量 1和变量 44的阶跃变化非常

明显 ,任选其一即可达到故障诊断的要求 ,因此故障

2的故障特征变量为变量 1和变量 44中任意一个.

当故障 3发生时 ,变量 45 产生了明显的阶跃变化 ,

另有 34个变量受其影响偏离了正常工况值 ,但随着

闭环控制的作用 ,这 34 个变量逐渐回到正常值 ,因

此故障 3的故障特征变量为变量 45.

　　考虑到 SVM 适用于小样本机器学习 ,而实际

生产过程中缺乏故障数据 ,分别从训练数据集中的

正常工况数据和故障数据中随机选择 30 组数据构

成训练集 ,再各选出 60 组数据构成验证集.采用

CDDPSO算法对故障数据集进行 10次特征选择 ,3

个故障中故障特征变量的选择结果如图 1所示.

图 1　故障特征变量选择结果

　　用基于故障特征变量选择的故障诊断方法 ,以

CDDPSO选中的变量为故障特征变量 ( FS) ,对测试

集数据进行故障诊断.作为比较 ,分别用全部变量

(All)以及主元分析后的主元作为特征 ( PCA) ,采用

SVM对 3类故障的测试集数据进行故障诊断仿真.

3种方法的正确率 (即 SVM对所有测试数据的正确

分类率)详见表 2.

表 2　故障诊断性能比较 %

故 障 FS All PCA

故障 1 100. 0 61. 3 68. 2

故障 2 100. 0 100. 0 100. 0

故障 3 100. 0 51. 8 59. 7

　　由表 2可见 ,在故障 2的诊断中 ,3种方法都达

到了 100 %的故障诊断正确率.对于故障 1 和故障

3 ,由于高维数据及其噪声对 SVM 的干扰 ,使得基

于全部变量的故障诊断方法的正确率最差 ,分别只

有 61. 3 %和 51. 8 %.基于 PCA 的方法虽然有效地

降低了数据维度 ,一定程度上降低了系统噪声 ,改善

了故障诊断的性能 ,但由于主元变换后得到的主元
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变量不能很好地表征故障特征 ,正确率分别只有

68. 2 %和 59. 7 %.相比之下 ,基于故障特征选择的

故障诊断方法由于直接选中故障特征变量进行故障

分类 ,排除了不相关变量的干扰 ,能在复杂工况中有

效地保证故障诊断性能 ,在 3 个故障中均达到了

100 %的故障诊断正确率 ,具有良好的鲁棒性和可靠

性

4　分析与结论
　　作为基于特征选择的故障诊断的关键技术 ,故

障特征变量的选择对故障诊断的有效实施起着至关

重要的作用.由函数优化测试以及故障特征选择的

仿真结果可以验证 ,CDDPSO 算法能有效跳出局部

最优 ,搜索到全局最优解 ,可靠地完成特征选择的任

务 ,保证了故障诊断的可靠性和实时性.基于 SVM

的故障诊断方法适用于小数据集分类问题 ,而实际

工业过程中缺乏故障数据 ,因此基于特征选择的

SVM故障诊断方法具有一定的实用价值.

　　对于大型系统的故障诊断 ,由于系统存在大量

的监控变量以及系统噪声的干扰 ,使得利用故障分

类器对全部数据进行故障诊断的方法难以达到满意

的性能.基于特征提取的方法虽能有效降低数据维

度 ,但由于特征提取方法得到的特征并不仅仅是故

障特征 ,不能确保在复杂工况下可靠地实施故障诊

断.基于故障特征选择的故障诊断方法直接选取导

致故障的源变量进行故障诊断 ,既大大降低了数据

维度 ,又准确地保留了系统故障的本质特征 ,因此在

复杂大系统中能有效可靠地实现对系统的在线故障

诊断.
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