
© 1994-2010 China Academic Journal Electronic Publishing House. All rights reserved.    http://www.cnki.net

第 24卷 第 7期
Vol. 24 No. 7

控　制　与　决　策
Cont rol and Decision

　　2009年 7月
J ul. 2009

收稿日期 : 2008207205 ; 修回日期 : 2008210224.

基金项目 : 国家自然科学基金重点项目 (60736026) ; 教育部新世纪优秀人才支持计划项目.

作者简介 : 蔡艳宁 (1980—) ,女 ,辽宁瓦房店人 ,博士生 ,从事故障预报、时间序列预测等研究 ; 胡昌华 (1966—) ,

男 ,湖北罗田人 ,教授 ,博士生导师 ,从事控制系统自动检测与故障诊断、容错控制等研究.

　　文章编号 : 100120920 (2009) 0720985205

基于支持向量预选取的支持向量域故障预报
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摘　要 : 针对两种支持向量域模型分别分析了支持向量的分布特性 ,在此基础上从训练集中选取具有一定几何特征

的向量构建预测模型 .这些特征向量的预选取在不影响支持向量域的故障预报能力的前提下 ,大大减少了训练样本 ,

提高了支持向量域的训练效率.仿真实验表明了该方法的有效性和可行性.
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Abstract : Aiming at the two kinds of support vector domian models , the support vector’s dist ribution characteristics

are analyzed. On this basis , the prediction models are const ructed by the vectors with some special geometrical

character ext racted f rom the t raining set . The pre2extracting method of the suppor vectors greatly reduces the t raining

samples and speeds up the t raining speed of support vector domain , at the same time , the fault prediction ability is

well maintained. The simulation result s show the effectiveness and feasibility of the method.
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1　引　　言
　　随着对系统可靠性和安全性要求的进一步提

高 ,人们希望能够在故障对系统的危害显现之前就

预先知道故障的有关信息.由此 ,提出了故障预报这

一新的研究方向[1 ,2 ] .一些复杂的非线性时间序列

很难建立起精确的数学模型 ,但通过数据采集装置

可以得到一些表征系统特征的数据.如何根据这些

数据评估系统的状态和预报系统的故障 ,成为复杂

工程系统安全可靠运行的关键问题.对于一些实验

代价较为昂贵的系统 ,只能得到系统正常运行状态

下的有限数量的数据样本 ,系统故障状态下的数据

样本很难获取.目前 ,基于该种情况常用的故障预报

方法是将采集到的数据构建成具有输入和输出的形

式 ,采用支持向量回归机为表征系统正常状态的数

据建模.通过该模型计算系统状态参数的预测值 ,并

与实测值进行比较 ,当两者之差超过一定的阈值时 ,

则认定系统存在故障趋势.这种方法的本质是辨识

输入和输出样本之间的函数关系[325 ] .

针对数据驱动的故障预报问题 ,本文提出了基

于支持向量预选取的支持向量域故障预报算法.支

持向量域方法与支持向量回归机的建模方法相比 ,

优点在于对系统数据的完备性要求降低 ,可以无输

出、无标定[6 ] .支持向量域有两种建模思路[728 ] ,所形

成的两种模型都具有较强的稀疏性 ,即模型的具体

形式只由训练样本集中少量的支持向量决定.在模

型的优化过程中 ,大量非支持向量的参与运算大大

降低了支持向量域的建模效率.为此针对两种支持

向量域模型分别分析了支持向量的分布特性 ,在此

基础上从训练集中选取具有一定几何特征的向量构

建预测模型.这些特征向量的预选取在不影响支持

向量域的故障预报能力的前提下 ,提高了效率.

2　支持向量域
　　支持向量域的实现方法有两种途径 ,一种是构

造与原点分离的超平面 ,另一种是构造超球体.下面
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将分别介绍这两种方法的主要思路.

2 . 1　构造超平面

令训练样本的形式为 D = { x i ∈R d | i = 1 ,2 ,

⋯, l} .用非线性映射φ将处于 R d空间中的向量 x映

射到一个高维的特征空间中.在该空间希望找到一

个超平面 ,并尽可能地使 D中的学习样本和原点分

别位于该超平面的两侧.因此求取该超平面需要解

决的优化问题为

min 1
2
‖ω‖2 +

1
vl ∑li = 1

ξi - ρ;

s. t . ωTφ( x i ) ≥ρ- ξi ,

　　ξi ≥0 , i = 1 ,2 , ⋯, l. (1)

该优化问题的对偶形式为

min 1
2
αT Kα;

s. t . eTα = 1 ,

　　0 ≤αi ≤1/ vl , i = 1 ,2 , ⋯, l. (2)

式 (2) 中 Ki , j = k ( x i , x j ) .若 Lagrange系数αi > 0 ,

则称相应的 x i 为支持向量 ,超平面的形状只由支持

向量决定[9 ] .令支持向量的集合为 ISV ,支持向量的

个数为 lSV ,则超平面的函数形式为

f ( x) = ∑
i∈ISV

αi k ( x i , x) - ρ. (3)

如果只是估计包含样本的区域 ,则可以认为使 f ( x)

> 0的点都落在该区域内.式 (1) 中的参数 v是训练

集中落在支撑区域以外的点占训练样本比率的上

界 ,因此又是支持向量比率的下界.偏差项ρ可以由

任一个满足条件 0 <αi < 1/ vl 的系数求得 ,即

ρ= ∑
j∈ISV

αj k ( x j , x i ) .

2 . 2　构造超球体

超球体和超平面的训练样本形式相同 ,即 D =

{ x i ∈R d | i = 1 ,2 , ⋯, l} .构造超球体方法的核心思

想是 :用一个非线性映射φ,将样本点映射到高维特

征空间 ,然后在高维特征空间中求解以 a为中心、以

R为半径的能够包含所有样本点的最小球体.为了

允许一些数据点存在误差 ,可以引入松弛变量ξi 来

控制 ,同时将高维空间优化中的内积运算采用满足

Mercer条件的核函数代替 ,即找一个核函数 k ( x ,

x′) ,使得 k ( x , x′) =φ( x) ·φ( x′) ,于是优化问题为

min R2 +
1
nv ∑

l

i = 1

ξi ;

s. t . [φ( x i ) - a][φ( x i ) - a]T ≤R2 +ξi ,

　　ξi ≥0 , i = 1 ,2 , ⋯, l. (4)

v ∈ (0 ,1) 使超球体的半径和它所包含的训练样本

数目之间进行折衷.引入松弛因子ξi ,在保证超球体

最压缩的情况下 ,使训练样本尽可能多地被包含在

超球体中.为计算中心 a和半径 R ,将式 (4) 转化为

对偶形式 ,即

min ∑
l

i , j = 1

αiαj k ( x i , x j ) - ∑
l

i = 1

αi k ( x i , x i ) ;

s. t . ∑
l

i = 1

αi = 1 ,

　　0 ≤αi ≤1/ vl , i = 1 ,2 , ⋯, l. (5)

解优化问题 (5) 所得到的Lagrange系数中大部分αi

将为 0 ,而不为 0的αi所对应的样本仍然被称为支持

向量 ,超球体的形式也只由支持向量决定[10 ] . 令支

持向量的集合为 ISV ,支持向量的个数为 lSV .所得到

的超球体的球心为 a = ∑
i∈ISV

αiφ( x i ) ,通常根据 KKT

条件 ,对应于 0 <αi < 1/ lv 的样本 x i 满足

R2 - [ k ( x i , x i ) - 2 ∑
j∈ISV

αj k ( x j , x i ) + c2 ] = 0 .

(6)

由此可求出超球体半径 R的值.对于新样本 z ,有

f ( z) = [φ( z) - a][φ( z) - a]T - R2 =

k ( z , z) - 2 ∑
i∈ISV

αi k ( z , x i ) +

∑
i∈ISV
∑

j∈ISV

αiαj k ( x i , x j ) - R2 . (7)

若 f ( z) ≤0 ,则 z为正常点 ;否则 z为异常点.

3　支持向量预选取
　　从 2 . 1和 2 . 2节均可看出 ,支持向量域的两种

模型均具有稀疏性.下面将讨论如何从训练集中预

选出支持向量 ,以提高支持向量域的训练效率.首先

给出支持向量预选取方法中涉及到的定义.

定义 1　已知样本向量集合 D = { x i ∈R d | i =

1 ,2 , ⋯, l} , 令样本的高维中心点为 m , 则 m =

1
l ∑

l

i = 1

φ( x i ) .

定义 2　已知两向量 x , y ,令两向量的高维空间

夹角为θ,则θ= arccos ( (φ( x) ·φ( y) )
‖φ( x) ‖‖φ( y) ‖) .

定义 3　已知向量 x , y ,令两向量的高维空间距

离为

d = ‖φ( x) - φ( y) ‖ =

k ( x , x) - 2 k ( x , y) + k ( y , y) .

3 . 1　超平面的支持向量预选取

定理 1　训练样本集为 D = { x i ∈R d | i = 1 ,

2 , ⋯, l} ,超平面的最优解为α= {α1 , ⋯,αl } ,令 �D =

{ x i |αi ≠0 , i = 1 ,2 , ⋯, l} , �α = {αi ≠0 | i = 1 ,2 ,

⋯, l} .设以 �D为训练样本集得到的超平面的最优解
为 �β,如果两超平面解的取值范围、核函数、模型参

数相同 ,则有 �β = �α.

689



© 1994-2010 China Academic Journal Electronic Publishing House. All rights reserved.    http://www.cnki.net

第 7 期 蔡艳宁等 : 基于支持向量预选取的支持向量域故障预报 　 　 　

证明 　令 �D和 �α中的元素的个数为 l SV ,记 ISV

= { i |αi ≠0 , i = 1 ,2 , ⋯, l} ,则将样本集 �D所形成
的超平面的最优解记为 �β = { �βi | i = ISV (1) , ⋯,

ISV ( lSV ) } .样本集 D的优化问题为

min L 1 (α) = ∑
l

i , j = 1

αiαj k ( x i , x j ) ;

s. t . ∑
l

i = 1

αi = 1 , 0 ≤αi ≤ 1
vl

, i = 1 ,2 , ⋯, l.

(8)

样本集 �D的优化问题为

min L 2 (�β) = ∑
i , j∈ISV

�βi�βj k ( x i , x j ) ;

s. t . ∑
i∈ISV

�βi = 1 , 0 ≤�βi ≤ 1
vl

,

i = ISV (1) , ⋯, ISV ( lSV ) . (9)

将 �β张成β,β中元素的取值为 :当 i ∈ ISV 时 ,βi

= �βi ;当 i | ISV 时 ,βi = 0 , I = 1 ,2 , ⋯, l.显然 ∑
i∈ISV

�βi

= 1 ,0 ≤�βi ≤1/ vl ,所以β为L 1的可行解.α为L 1的

最优解 ,因此有 L 1 (α) ≤L 1 (β) .因为有

L 1 (β) = ∑
l

i , j = 1

βiβj k ( x i , x j ) =

∑
i , j∈ISV

�βi�βj k ( x i , x j ) = L 2 (�β) , (10)

L 1 (α) = ∑
l

i , j = 1

αiαj k ( x i , x j ) =

∑
i , j∈ISV

�αi�αj k ( x i , x j ) = L 2 ( �α) , (11)

所以 L 2 ( �α) ≤L 2 (�β) .显然 �α为 L 2 的可行解 ,而 �β为
L 2 的最优解 ,因此有 L 2 ( �α) ≥L 2 (�β) ,所以有 L 2 ( �α)
= L 2 (�β) .因优化问题 L 2最优解唯一 ,故有 �β= �α. □

从定理 1可以看出 ,从训练样本集中去掉非支

持向量不会影响学习结果 ,这就为支持向量的预选

取提供了理论依据.超平面的支持向量预选取原理

如图 1所示 ,原点为 o.图 1中共有 5个样本点 x1 ～

x5 ,与原点所形成的向量分别记为 x1 ～ x5 .根据超

平面的求取原理可以判断出 x1～ x3为非支持向量 ,

x4 和 x5为支持向量.下面将从支持向量的几何特征

入手来分析其选取方法.令样本集合的高维中心点

为 m ,与原点形成的向量记为 m.从图 1可以观察出

支持向量具有两点特征 :当两个向量与 m夹角相同

时 (如 x3 和 x4 ) ,有θ3 =θ4 ,向量长度较小的样本点

(如 x4 ) 为支持向量 ;当两个向量的长度相同时 (如

x1 和 x5 ) ,与 m夹角较大的样本点 x 5 为支持向量.

通过上述分析 ,可以得出超平面的支持向量预

选取算法的主要思想如下 :

1) 已知样本向量集合 D = { x i ∈R d | i = 1 ,2 ,

图 1　超平面的支持向量预选取

⋯, l} ,根据定义 1可得到样本集合的高维中心点 m

=
1
l ∑

l

i = 1

φ( x i ) .

2) 由定义 2 可知 ,对于高维空间的夹角θ,有

cosθ=
k ( x , y)

‖φ( x) ‖‖φ( y) ‖
,令高维空间中的样本点

向量 x与高维中心点所形成的向量 m的夹角为θmx ,

则有

cosθmx =

φ( x) ·1
l ∑

l

i = 1

φ( x i )

‖φ( x) ‖φ( 1
l ∑

l

i = 1

φ( x i ) )
. (12)

　　3) 对于样本点 x而言 ,θmx越大 ,即 co sθmx越小 ,

而且 ‖φ( x) ‖越小 , x 成为支持向量的可能性越

大.由于 φ( 1
l ∑

l

i = 1

φ( x i ) ) 为常数 ,由式 (12) 可知 ,

使得 (φ( x) ·1
l ∑

l

i = 1

φ( x i ) ) 越小的样本点 x越有可能

成为支持向量.

4) 针对 D中的每一个样本点 x i计算 d i ,根据支

持向量机核函数的性质有

di =φ( x i ) · l
l ∑

l

j = 1

φ( x j ) =
1
l ∑

l

j = 1

k ( x j , x i ) .

(13)

从 D中选择 d i 较小的样本点构成新的训练样本集.

3 . 2　超球体的支持向量预选取

定理 2 　样本集为 D = { x i ∈R d | i = 1 ,2 , ⋯,

l} ,由该样本集所构成的超球体的最优解为α =

{α1 , ⋯,αl } ,令 �D = { x i |αi ≠0 , i = 1 ,2 , ⋯, l} , �α =

{αi ≠0 | i = 1 ,2 , ⋯, l} .设以 �D为训练样本集得到
的超球体的最优解为 �β,如果两超球体解的取值范

围、核函数、模型参数相同 ,则有 �β = �α.

定理 2与定理 1的证明方法相似 ,不再赘述.定

理 2说明超球体的形式与非支持向量无关.超球体

的支持向量预选取原理如图 2 所示 ,共有 5 个样本

点 x1 ～ x5 ,根据超球体的求取原理可以判断出 x1
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～ x3 为非支持向量 , x4 和 x5 为支持向量.下面将从

支持向量的几何特征入手来分析其选取方法.令样

本集合的高维中心点为 m ,从图 2 很容易观测出离

m点越远的样本点 (如 x4 和 x5 ) 越有可能成为支持

向量.

图 2　超球体的支持向量预选取

通过上述分析 ,可以得出超球体的支持向量预

选取算法的主要思想如下 :

1) 已知样本向量集合 D = { x i ∈R d | i = 1 ,2 ,

⋯, l} ,根据定义 1得到样本集合的高维中心点 m =

1
l ∑

l

i = 1

φ( x i ) .

2) 根据定义 3可知 ,样本点 x与 m的高维空间

距离的平方为

φ( x) -
1
l ∑

n

i = 1

φ( x i )
2

=

k ( x , x) -
2
l ∑

l

j = 1
k ( x , x j ) +

1
l2 ∑

l

i = 1
∑

l

j = 1
k ( x i , x j ) .

(14)

对于样本向量集合 D 而言 1
l2 ∑

l

i = 1
∑

l

j = 1
k ( x i , x j ) 为常

数 ,因此只需计算式 (14) 的前两项.

3) 针对 D 中的每一个样本点 x i 计算 d i =

k ( x i , x i ) -
2
l ∑

l

j = 1
k ( x i , x j ) ,从 D中选择 d i较大的样

本点构成新的训练样本集.

3 . 3　确定选取样本的个数

在对超平面和超球体模型进行支持向量预选取

的过程中 ,共同面临一个问题 ,如何确定选取样本的

个数.从式 (2) 和 (5) 可以看出 ,超平面和超球体的

Lagrange系数向量α = {α1 , ⋯,αl } 满足条件∑
l

i = 1

αi

= 1 ,0 ≤αi ≤ 1
lv

, v ∈(0 ,1) .考虑一种特殊的情况 ,

在满足条件αi > 0的Lagrange系数个数最少的情况

下应有 vl个Lagrange系数值为 1/ lv .这说明对于超

平面和超球体模型而言 ,支持向量的个数至少为 vl

个.以超平面为例 ,将 di ( i = 1 ,2 , ⋯, l) 所构成的集

合从小到大进行排序 ,首先选出前 vl 个元素所对应

的样本 ,记录集合中第 vl 个元素的值为 d′,依次比

较后续元素与 d′的差值 ,若该差值小于一定的阈

值 ,则选择相应的样本.超球体预选取样本个数的确

定方法与超平面类似 ,但需要将 di 所构成的集合按

照从大到小的顺序进行排序.

4　仿真实验
4 . 1　同心圆环样本支持向量预选取

以 x =ρco sθ, y =ρsinθ产生同心圆环样本 ,分

别检测超平面和超球体的支持向量预选取效果.超

平面的训练样本产生方法为θ∈U [0 ,π/ 2 ] ,ρ∈

U [6 ,10 ]产生 500个样本 ,核函数采用线性核 ,支持

向量预选取结果如图 3 (a) 所示.超球体的训练样本

产生方法为θ∈U [0 ,2π] ,ρ∈U [6 ,10 ]产生 1 000

个样本 ,核函数采用 Gauss径向基核 ,支持向量的预

选取结果如图 3 (b) 所示.图 3中 +为支持向量 ;·为

非支持向量 ; . 为预选取的支持向量.

图 3　同心圆环样本支持向量预选取

从图 3 中可以看出 ,本文针对超平面和超球体

的支持向量预选取方法可以选出绝大部分的支持向

量 ,且核函数的形式不影响该方法预选取支持向量

的能力.这是因为支持向量的预选取是在映射到的

高维空间进行 ,本身已经将核函数考虑在内.

4 . 2　电机数据故障预报

假设某电机转速调节系统在外界负载变化时的

转速可由如下的时间序列方程近似描述[11 ] :

r( t + 1) =

0 . 9 r( t) + 0 . 2 ( t - 3) / (1 + r( t - 3) 10 ) +

0 . 25sin (5πr( t - 1) r( t - 2) ) .

设系统的观测噪声为 0 . 1cos (2 . 53 t) .假设故障条件

下转速信号的变化为 Aexp ( - ( t - T) 2 / 100) , A 表

示缓变故障的幅值 , T表示故障累积达到最严重的

时刻.电机转速的单位为千转 / min. 取嵌入延时维

数 p = 4 .取 A = 0 . 3 , T = 1 080 .在这里采用超平面

的方法进行故障预报 ,采用 Gauss径向基核.针对电

机数据超平面的故障预报结果如图 4所示.取 1 000

个表征系统正常状态下的样本来建立故障预报模

型.其故障预报的原理为 :利用系统正常工作状态下
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的样本建立超平面.根据该超平面的空间几何意义

可以分析出在故障预报问题中超平面所建立起来的

空间区域为系统正常工作的状态空间.当新的状态

值来临时 ,可通过判断其与已形成的状态空间的相

对位置关系来判断是否有故障存在.

图 4　超平面电机数据故障预报结果

图 4 (a) 为针对电机数据进行超平面支持向量

预选取的结果.由于预选取出的集合包含了全部的

支持向量 ,在计算样本与超平面的相对位置时 ,超平

面与超平面 (预选取) 的结果相同 ,如图 4 (b) 所示 ,

这一点与定理 1的结论完全一致.在图 4 (b) 中 ,当

f ( z) > 0时 ,表示样本点位于原点和超平面之间 ;当

f ( z) = 0时 ,表示样本点位于超平面之上 ;当 f ( z)

< 0时 ,表示样本点位于超平面之外 ,属于奇异点 ,

而且 f ( z) 越小 ,则表示该点相对于超平面的偏离越

明显.对于故障预报问题而言 ,这些点预示着系统可

能存在故障趋势.取 f ( z) < - 0 . 1时对故障进行预

报 ,在采样时刻 t = 1 073时即可察觉出故障趋势的

存在 ,而实际上系统在 t = 1 080时发生故障 ,达到了

对故障进行预报的目的.该方法中故障阈值的选取

原则为 :已知的表征系统正常工作状态的样本集合 ,

将这些样本经过超平面模型运算 ,会得出 f ( z) 的一

个取值范围 ,则 f ( z) 取值范围的下限即为故障阈

值.表 1给出了电机数据样本超平面的训练结果 ,可

以看出对样本进行支持向量预选取后 ,提高了系统

故障的预报效率.

表 1　电机数据样本训练结果比较

算法
支持向量个

数 (预选取)

支持向

量个数

训练时

间 / s

超平面 未选 102 15 . 63

超平面 (预选取) 135 102 3 . 70

4 . 3　陀螺漂移数据故障预报

以某陀螺仪性能参数时间序列为研究对象 ,对

经过支持向量预选取的超球体故障预报算法进行了

实验.超球体的故障预报原理、故障阈值选取原则与

超平面相似.取嵌入延时维数为 3 ,分别形成 200个

训练样本和 100个测试样本 ,实验结果如图 5所示.

预选取的支持向量集合包含了超球体模型的全部支

持向量 ,因此超球体 (预选取) 和超球体的仿真结果

完全相同 ,这和定理 2的结论相一致.从实验结果可

以看出 ,该组漂移数据没有明显的故障趋势存在 ,与

实际情况相符.

图 5　超球体奇异检测结果

表 2给出了陀螺漂移数据样本超球体的训练结

果 ,预选取算法的训练时间包括支持向量预选取和

建立超平面或超球体的总和时间.从表 2可以看出 ,

对训练样本进行支持向量预选取可提高陀螺漂移数

据故障预报的效率.

表 2　陀螺漂移数据样本训练结果比较

算法
支持向量个

数 (预选取)

支持向

量个数

训练时

间 / s

超球体 未选 8 0 . 534 7

超球体 (预选取) 12 8 0 . 156 6

5　结 　　论
　　本文针对支持向量域的两种模型提出了支持向

量预选取方法 ,该方法能够提取出超平面靠近原点

一侧的外部点和边界点以及超球体外部和边界的

点.这些点基本上可以包括所需要的支持向量.从实

验结果可以看出 ,用预选取的支持向量训练支持向

量域模型可加快模型训练速度.将经支持向量预选

取的支持向量域模型应用于数据驱动问题的故障预

报 ,在保证模型预报能力的前提下提高了故障预报

的效率.
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