
　　收稿日期： ２０１０唱０３唱１５； 修回日期： ２０１０唱０４唱２２　　基金项目： 国家“８６３”计划资助项目（２００９ＡＡ０４Ｚ１１９）；国家自然科学基金资助项目
（５０８３５００８）；华中科技大学数字制造国家重点实验室开放基金资助项目

　　作者简介：张根保（１９５３唱），男，山西新绛人，教授，博导，博士，主要研究方向为数字化可重构制造系统及设备、机床可靠性和质量管理（ ｇｅｎ．
ｂａｏ．ｚｈａｎｇ＠２６３．ｎｅｔ）；刘佳（１９８５唱），男，四川遂宁人，硕士研究生，主要研究方向为可靠性；王国强（１９７９唱），男，山西新绛人，博士研究生，主要研究

方向为可靠性；任显林（１９７８唱），男，山西祁县人，博士研究生，主要研究方向为免疫质量．

基于遗传算法和最小二乘支持向量机可靠性分配倡
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（重庆大学 机械工程学院， 重庆 ４０００３０）

摘　要： 为了提高系统可靠性的精确快速分配，采用支持向量机对系统可靠性进行建模，采用逆向思维对系统
可靠性进行分配；为了提高求解速度和鲁棒性，用最小二乘法对支持向量机进行算法优化，并用遗传算法对最小
二乘支持向量机进行参数优化；为了提高分配精度，用三角模糊数进行模糊处理；最后针对某系统的可靠性，采
用遗传算法优化和模糊处理的最小二乘支持向量机进行分配，并与神经网络和普通遗传算法优化的最小二乘支
持向量机进行对比。 结果表明，用遗传算法优化和模糊数处理的最小二乘支持向量机具有分配精度高，泛化能
力强等优点。
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　　 可靠性分配问题（ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ， ＲＡＰ）已成
为产品可靠性设计的重要问题，传统的等分配法、ＡＧＲＥＥ法和
比例分配法等已不能满足复杂系统可靠性准确分配的要求，因
此复杂系统的可靠性分配与优化已成为可靠性设计中亟需解

决的问题。 Ｓｕｍａｎ和 Ｌｉａｎｇ等人分别用模拟退火算法和蚁群算
法对可靠性分配进行优化［１，２］ ，Ｔｉａｎ和 Ｌｉｕ 等人分别用故障树
和 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 与遗传算法相结合的方式对可靠性进行分
配［３，４］ 。 Ｒａｍｉｒｅｚ唱Ｍａｒｑｕｅｚ 和贺星采用了神经网络对系统的可
靠性进行分配［５，６］ 。 但是这些方法所用的数据大多是依靠专
家的经验，缺乏真实性，不能对复杂系统实现可靠性的精确分
配［７］ 。 因此可以在可靠性预测的基础上，通过各子系统约束
条件变化引起系统可靠度的变化程度来确定子系统在可靠性

分配中所占的权重，采用逆向思维的方式对系统可靠性进行分
配［７］ 。 由于神经网络存在局部最优解和泛化能力弱等缺点，
由 Ｖａｐｎｉｋ［８］提出的支持向量机（ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）
具有严格的数学基础，很好的泛化能力，并且能够得到全局最
优解，ＳＶＭ在模式识别、函数逼近和预测建模等领域应用广
泛。 Ｓｕｙｋｅｎｓ等人［９］提出的最小二乘支持向量机（ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ

ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ， ＬＳ唱ＳＶＭ）采用最小二乘线性系统误差
平方和作为损失函数，将不等式约束改为等式约束，将二次规
划问题转换为线性方程组求解，降低了计算复杂性，因此基于
该算法的预测方法将具有更快的求解速度和更好的鲁棒

性［１０］ 。 由于最小二乘支持向量机的参数选择将影响最后的精
度，遗传算法以其强大的全局搜索能力、并行性、高效性的优点
得到了广泛的应用［１１］ 。 为了提高系统可靠性的精确性，本文
采用遗传算法优化最小二乘支持向量机的逆向思维方式对系

统可靠性分配方法进行研究。

1　系统可靠性分配约束与算法基础分析
1畅1　可靠性分配的约束条件

可靠性的分配问题实质是在某种约束条件下的目标优化

问题，因此在进行可靠性分配时，必须明确目标函数和约束条
件［１２］ 。 本文采用逆向思维对系统可靠性进行分配，因此分配
应从子系统本身来考虑，采用子系统自身的约束条件如重要
度、复杂度、工作时间、工作环境、费用、技术水平等各个方面的
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数据对系统的可靠性进行分配［７］ 。 在对系统可靠性分配之前
需要从各个方面对子系统的约束条件进行综合充分考虑，收集
各子系统的约束条件和数据，为模型的建立做好前期准备。

1畅2　最小二乘支持向量机
训练数据的样本可以表示为（xi，yi）xi∈Rn，yi∈R。 其中：

yi 是输出向量， xi 是输入向量，利用结构风险最小化原则
（ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｒｉｓｋ ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＳＲＭ）进行风险最小化，则函数逼

近的最小二乘支持向量机的优化问题为 ｍｉｎ
ω，b，e

J（ω，e） ＝１
２

ωＴω＋γ

１
２

∑
l

i ＝１
e２i 。 约束条件为 yi ＝φ（ xi ） ×ω＋b ＋ei， i ＝１，⋯， l。 其中：ω

为权向量；γ为正则化参数；ei 为误差向量；b为偏置量。
最小二乘支持向量机优化问题对应的拉格朗日函数为：

L（ω，b，e，α） ＝J（ω，e） ＝∑
l

i ＝１
αi（ω

Ｔφ（xi） ＋b ＋ei －yi） （１）

其中：αi（ i ＝１，⋯，l）为拉格朗日乘子。
由于在任何约束条件下，所有的最优化问题都必须满足

ＫＫＴ（Ｋａｒｕｓｈ唱Ｋｕｈｎ唱Ｔｕｃｋｅｒ）条件，从而可得抄L
抄ω＝０，抄L抄b ＝０，抄L抄ei

＝

０， 抄L抄αi
＝０。 消去ω和 e可得

０ IＴ

I ZZＴ ＋γ－１E
b
α

＝
０

y
。其中：y

＝［y１ ，y２ ，⋯，yl］
Ｔ，I ＝［１，⋯，１］ Ｔ，α＝［α１，α２，⋯，αl］

Ｔ，E 为 l
×l阶的单位矩阵，Z ＝［φ（x１ ），φ（x２ ），⋯，φ（xl）］

Ｔ；核函数矩
阵Ω＝ZZＴ；则Ωkl ＝K（xk，xl） ＝φ（xk）

Ｔφ（xl）；核函数 K（xk，xl）
是满足 Ｍｅｒｃｅｒ条件的对称函数。

最小二乘支持向量机的预测函数为

y（x） ＝∑
l

i ＝１
αiK（x，xi） ＋b （２）

径向基（ＲＢＦ）核函数是最常用的核函数 K（ x，xi ） ＝ｅｘｐ
（ －‖x －xi‖

２ ／σ２）。 其中：σ为径向基函数的宽度。

1畅3　遗传算法优化最小二乘支持向量机的参数选择
对于采用径向基核函数的 ＬＳ唱ＳＶＭ，主要参数是正则化参

数γ和核函数宽度 σ，这两个参数在很大程度上决定了 ＬＳ唱
ＳＶＭ的学习和泛化能力［１３］ 。 因此选择径向基核函数的问题可
以简化为寻找参数γ和σ的最佳组合，使 ＬＳ唱ＳＶＭ具有最好的
性能。 目前对于支持向量机参数选择应用较多的是采用网格
搜索与交叉验证相结合的优化算法，然而此算法计算量较大，
尤其是训练样本较大时搜索过程非常费时［１１］ ，因此该方法具
有一定局限性。 而遗传算法因为具有强大的全局搜索能力、并
行性、高效性使之成为 ＬＳ唱ＳＶＭ参数优化算法的较好选择。

遗传算法［１４］将问题的求解表示成染色体（用编码表示字
符串）。 该算法从一群染色体串出发，根据适者生存的原则，
从中选择出适应度高的染色体进行复制，通过交叉、变异两种
基因操作产生出新一代的更适应环境的染色体种群。 随着遗
传算法一代一代地进行，那些适应度高的模式将在后代中呈指
数增长，最终得到适应度最高的染色体，即优化问题的最优解。
用均方相对误差 Dr 作为模型最终性能评价指标：

Dr ＝
１
l ∑

l

i ＝１

yti －ypi
yti

２

（３）

其中：yti表示实际值，ypi表示预测值。
遗传算法设计如下：
ａ）编码方式。 由于 ＬＳ唱ＳＶＭ 模型需要优化两个参数 γ和

σ，采用二进制编码。

ｂ）适应度函数为 f（γ，σ） ＝１／Dr。
ｃ）遗传算子。 按适应度值大小选择个体，然后运用交叉

和变异算子形成新个体。
ｄ）运行参数。 种群规模 M和终止进化代数 T需要提前设

定，交叉概率 Pc 和变异概率 Pm 采用自适应遗传算法
［１５］ ，即

Pc ＝

k１ （ fｍａｘ －f ′）
fｍａｘ －favg

　f ′≥favg

k２ f ′＜favg

Pm ＝

k３ （ fｍａｘ －f）
fｍａｘ －favg

　f≥favg

k４ f ＜favg

其中：fｍａｘ是每代群体中个体的最大适应度值；favg为平均适应
度值；f ′是交叉两个体较大的适应度值；f是变异个体的适应度
值；k１ ，k２ ，k３ ，k４ 为自适应控制参数∈（０，１），只要选定值，就可
以自适应调整。

2　系统可靠性分配方法设计
系统可靠性分配模型的本质就是充分利用 ＬＳ唱ＳＶＭ 具有

强大的处理非线性多因素系统能力，建立系统可靠性与子系统
约束条件之间复杂的非线性关系，挖掘内部规律，从而实现利
用子系统约束条件对系统可靠性的精确分配。
首先需要确定分配模型的输入和输出向量。 由于本文的

基本思想是在可靠性预测的基础上，通过各子系统约束条件变
化引起系统可靠度的变化程度来确定子系统在可靠性分配中

所占的权重。 设输入向量为：系统可靠度和各个子系统所有的
自身约束条件，则输出向量为各个子系统可靠度的比值。 对应
的各个子系统的约束条件必须具有一致性。 由于采集的各数
据单位不一致，在数据输入之前需进行归一化处理，而在输出
后需要对数据进行反归一化处理。
为了提高分配精度，对可靠性预测结果进行模糊处理，设

三角模糊数为 Ⅴp（k） ＝（ l（k）ij ，m（k）
ij ，u（k）

ij ）， l（k）ij ＝m（k）
ij －０．１λ，u（k）

ij ＝

m（k）
ij ＋０．１λ。 其中：λ为模糊度等级。 具体步骤如下：

ａ）对收集的数据进行前期处理，如归一化处理。
ｂ）遗传算法初始化，种群规模 M ＝１００，终止进化代数 T ＝

５００，设定正则化参数 γ和核函数宽度 σ的初始值为 （１，
０．０１），自适应参数 k１ ＝k２ ＝０．５，k３ ＝k４ ＝０．０２。

ｃ）根据归一化后的训练数据建立 ＬＳ唱ＳＶＭ模型，并根据运
行参数用遗传算法对 ＬＳ唱ＳＶＭ模型参数进行优化。 判断是否
满足终止条件，不满足则进行交叉、变异产生新个体，然后重新
编码产生初始种群再判断；否则终止得到参数的最优解。

ｄ）根据优化后的参数建立分配模型，对所要分配的样本
进行计算，反归一化，得到预测结果。

ｅ）对预测结果进行模糊处理，取模糊度等级λ＝１，预测结

果转换为三角模糊数，由 珘ui ＝（ ∑
n

j ＝１
lij，∑

n

j ＝１
mij， ∑

n

j ＝１
uij ） 磗 （ ∑

n

i ＝１
∑
n

j ＝１
lij，

∑
n

i ＝１
∑
n

j ＝１
mij，∑

n

i ＝１
∑
n

j ＝１
uij）

－１≈
∑
n

j ＝１
lij

∑
n

i ＝１
∑
n

j ＝１
uij

，
∑
n

j ＝１
mij

∑
n

i ＝１
∑
n

j ＝１
mij

，
∑
n

j ＝１
uij

∑
n

i ＝１
∑
n

j ＝１
lij

得模糊预测值珘ui，取乐观—悲观系数η＝０．５，则珘ui 的期望值为

I（珘ui） ＝（ li ＋２mi ＋ui）／４。
ｆ）由模糊预测值的期望 I（珘ui ）可得子系统的权重 ωi ＝

I（珘ui）／∑
n

i ＝１
珘ui。

·１０３３·第 ９ 期 张根保，等：基于遗传算法和最小二乘支持向量机的可靠性分配 　　　



ｇ）根据可靠度分配式和所得权重可计算出各子系统的可
靠度。 满足要求时则终止，否则重新分配。

3　实例与比较
为了与文献［７］的神经网络模型进行对比，采用此文献的

数据建立分配模型，同样将可靠度为 ０．７５和 ０．９２ 的作为训练
样本，可靠度为 ０．９５ 的作为测试样本。 首先应对数据进行归
一化处理，然后用遗传算法优化最小二乘支持向量机，由初始
化的遗传算法参数，根据平均相对误差 Dr 是否最小或者满足

终止进化代数 T 为终止条件，不断循环可得到最优参数 γ＝
８４１．００１ ７，σ２ ＝１３．６９９ ９。 应用上面得到的最优参数对可靠度
为 ０．９５的样本进行测试，结果如表 １所示。

表 １　子系统可靠度比值测试结果

比值 真实值 ＧＡ唱ＬＳ唱ＳＶＭ 神经网络

ＢＰ ＲＢＦ
R１／R２ 哌１ 铑．００２ ９１５ １ 鬃．００２ ７２９ １ 腚．０２７ ２ １ 圹．０２２ ３
R１／R３ 哌１ 铑．０１９ ４１５ １ 鬃．０１８ ３２８ １ 腚．０６２ １ １ 圹．０６９ ２
R１／R４ 哌１ 铑．０１１ ７６５ １ 鬃．０１０ ３８８ １ 腚．０４５ ２ １ 圹．０５１ ０
R１／R５ 哌１ 铑．００５ ３４１ １ 鬃．００２ １９１ ０ 腚．９８４ ０ ０ 圹．９９２ ９
R２／R３ 哌１ 铑．０１６ ４５２ １ 鬃．０１５ ４０６ １ 腚．０５５ ６ １ 圹．０７４ ５
R２／R４ 哌１ 铑．００８ ８２４ １ 鬃．００６ ８５６ １ 腚．０３８ ４ １ 圹．０５１ ３
R２／R５ 哌１ 铑．００２ ４１９ ０ 鬃．９９８ ２５５ ０ 腚．９９４ ７ ０ 圹．９８９ ０
R３／R４ 哌０ 铑．９９２ ４９５ ０ 鬃．９９２ ００３ １ 腚．０００ ６ ０ 圹．９５５ ３
R３／R５ 哌０ 铑．９８６ １９４ ０ 鬃．９８３ ８２５ ０ 腚．９５１ ５ ０ 圹．９２９ ０
R４／R５ 哌０ 铑．９９３ ６５１ ０ 鬃．９９２ ５９１ ０ 腚．９７４ ６ ０ 圹．９７７ ５

平均绝对误差／％ ０  ．１６９ ２ 鼢．６００４ ３ 珑．４５３３

　　从表 １可知用遗传算法优化的 ＬＳ唱ＳＶＭ测试精度比 ＢＰ和
ＲＢＦ神经网络高很多，主要是支持向量机本身就具有全局最
优解和预测精度高等优点。

将预测结果转换为三角模糊数，由可靠性分配步骤 ｅ） ｆ）
可得各子系统权重

ω＝（０．１９８ ６７，０．１９９ ２９４，０．２０２ ３０９，０．２００ ６５６，０．１９ ９０７）

由可靠性分配公式 Ri ＝Rωi，ωi 即为子系统的权重。 从而
可得各子系统分配的可靠度如表 ２所示。

表 ２　子系统可靠度分配结果

真实值 ＢＰ ＲＢＦ ＧＡ唱ＬＳ唱ＳＶＭ Ｆ唱ＧＡ唱
ＬＳ唱ＳＶＭ

R１ ＝０ x．９９７ ６ ０  ．９８９ ６ ０ �．９８９ ５ ０ 热．９８９ ７２６ ０ 父．９８９ ８６１
R２ ＝０ x．９９４ ７ ０  ．９８９ ７ ０ �．９８９ ６ ０ 热．９８９ ７５８ ０ 适．９８ ９８３
R３ ＝０ x．９７８ ６ ０  ．９９０ １ ０ �．９９０ ３ ０ 热．９８９ ９１１ ０ 父．９８９ ６７７
R４ ＝０ 枛．９８６ ０ @．９９ ０ �．９８９ ９ ０ 热．９８９ ８２８ ０ 适．９８ ９７６

R５ ＝０ x．９９２ ３ ０  ．９８９ ６ ０ �．９８９ ５ ０ 热．９８９ ７４７ ０ 父．９８９ ８４１

平均绝对
误差／％

０ /．６２４ ０  ．６３２ ０ 腚．６１０ ２ ０ 圹．５９８ １

　　 为了比较对预测结果不进行模糊处理直接建立判断矩阵
求各子系统的权重，分配结果见表 ２。

文献［７］采用的 ＢＰ和 ＲＢＦ神经网络分配结果见表 ２。
从表 ２ 可知，遗传算法优化的 ＬＳ唱ＳＶＭ 模型和 Ｆ唱ＧＡ唱ＬＳ唱

ＳＶＭ模型的平均绝对误差小于 ＢＰ和 ＲＢＦ神经网络，并且经过
模糊处理的 ＧＡ唱ＬＳ唱ＳＶＭ 模型高于普通 ＧＡ唱ＬＳ唱ＳＶＭ 模型。 因
此用遗传算法优化和三角模糊数处理的 ＬＳ唱ＳＶＭ 系统可靠性
分配模型不仅训练精度比神经网络建立的模型高很多，而且分
配精度也高，并且泛化能力强，具有全局最优解，对于可靠性设
计具有一定的指导作用。

4　结束语
本文采用最小二乘支持向量机对系统可靠性进行建模，采

用逆向思维进行分配。 将各子系统的约束条件和系统可靠度
作为输入向量，各子系统的可靠度比值作为输出向量，通过各
子系统约束条件变化引起系统可靠度的变化程度来确定子系

统在可靠性分配中所占的权重，从而实现可靠性的精确分配。
为了提高模型的学习和泛化能力，用遗传算法对模型的两个参
数γ和σ进行优化。 为了提高分配精度，用三角模糊数对预
测结果进行模糊处理，对某系统可靠性的分配结果与神经网络
模型和普通 ＧＡ唱ＬＳ唱ＳＶＭ模型相对比可知，用遗传算法优化和
模糊处理的 ＬＳ唱ＳＶＭ可靠性分配模型比其他模型分配精度都
高，并且泛化能力强。 但是子系统的约束条件多种多样，影响
规律复杂多变，并且训练样本较少，这是建立的某系统可靠性
分配模型的误差所在，因此对于采用逆向思维方式和遗传算法
优化的 ＬＳ唱ＳＶＭ模型应全面考虑各个子系统的约束条件，并且
对于各子系统的约束条件应有较丰富的样本数据和较为准确

的定量研究，才能进一步提高系统可靠性分配的精度。
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