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摘要：提出改进的粒子群算法，并与最小二乘支持向量机相结合，得到基于 IPSO-LSSVM的水轮发电机组故障诊

断方法。改进后的粒子群算法能较好地调整算法在全局与局部搜索能力之间的平衡，将其应用于 LSSVM的参数

优化，可以提高故障诊断的精度和效率。实例分析结果表明，本文模型不仅能够取得良好的分类效果，而且诊断

速度与精度均高于采用BP神经网络、LSSVM以及PSO-LSSVM等方法，适合在实际工程中应用。
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1 研究背景

据统计，水轮发电机组约有 80%的故障或事故都能够在振动信号中有所反映，同时异常的振动

也是损坏设备的重要原因之一，因而对水轮发电机组振动状态进行监测和诊断具有重要意义。目

前，水轮发电机组故障诊断的常用方法有人工神经网络［1-2］、支持向量机［3-4］等。人工神经网络作为解

决复杂非线性问题的有效工具已经在故障诊断领域中得到广泛应用。但由于神经网络技术只是一种

依赖于经验的启发式技术，缺乏坚实的理论基础，它的学习过程采用经验风险最小化原理，因而在

小样本情况下，容易出现过学习现象而导致低的泛化能力，这些不足制约了人工神经网络在智能故

障诊断中进一步的应用和发展［5］。支持向量机（support vector machine， SVM）是在统计学习理论基础

上发展起来的一种新的学习方法，它是针对小样本，采用结构风险最小化原则［6-7］， 具有很强的泛化

能力，并克服了神经网络中存在的过拟合、收敛速度慢、容易陷入局部极值等缺点，在水轮发电机

组故障诊断中有着很好的应用前景。然而，支持向量机参数的选取困难影响了其实用性。

粒子群（particle swarm optimization， PSO）算法是一种基于群体智能的演化计算理论，源于对鸟群

捕食行为的研究［8］。PSO算法收敛速度快、鲁棒性高、全局搜索能力强，已经成功解决了函数优化、

人工神经网络中参数优化等优化问题［9-10］。本文通过对 PSO算法中的重要参数惯性权值进行改进，以

使该算法能够较好地调整全局与局部搜索能力之间的平衡；然后将改进后的 PSO算法用于最小二乘

支持向量机（least squares support vector machine，LSSVM）的参数优化。实例分析结果表明， IP⁃
SO-LSSVM方法不仅能够取得良好的分类效果，而且诊断速度与精度高于传统智能诊断方法，更加

适用于水轮发电机组振动故障的诊断。

2 计算模型

2.1 PSO算法的改进 在 PSO算法中，每个粒子都是解空间中具有一定速度的一个点，不同粒子具

有对应于与目标函数相关的个体适应度。群体中的粒子在每次迭代搜索的过程中，跟踪两个极值来
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更新自己：一个是粒子本身找到的最优解——个体极值 pbest；另一个是整个种群目前找到的最优解

——全局极值 gbest。在PSO算法中，粒子的速度和位置更新方程为：

V t + 1 = wV t + c1 × r1 × ( )pbest t - x t + c2 × r2 × ( )gbest t - x t （1）
X t + 1 = X t + V t + 1 （2）

式中： t为迭代次数；V t为粒子第 t代的飞行速度；X t为粒子第 t代的当前位置；w 为惯性权重，它使

粒子保持运动惯性； r1、 r2为均匀分布在（0，1）区间的随机数；c1、c2为学习因子，分别调节向全局

最优粒子和个体最优粒子方向飞行的最大步长，通常取 c1=c2=2。
惯性权值 w 代表粒子继承其父代粒子速度的程度，对 PSO算法的收敛速度和精度有较大影响，

较大的 w 使算法具有较强的全局搜索能力，而较小的 w 则更有利于局部搜索［11］。基本的PSO算法中认

为 w=1，因此在迭代后期缺乏局部收敛能力。为此本文提出了一种改进的非线性递减算法，以实现

PSO算法能够较好地调整全局与局部搜索能力之间的平衡。惯性权值 w 的计算公式为：

w = wmax - ( )wmax - wmin × t 2

tmax2
（3）

式中： wmax 、 wmin 分别为最大惯性权值和最小惯性权值； t 为当前的迭代次数； tmax为最大允许迭代

次数。

2.2 LSSVM分类原理 LSSVM是 J.A.K Suykens［12］提出的一种回归预测算法，是标准 SVM的一种扩

展，优化指标采用平方项，并用等式约束代替标准 SVM的不等式约束，即将二次规划问题转化为线

性方程组求解，降低了计算复杂性，加快了求解速度。

LSSVM方法采用如下形式的函数对未知函数进行估计：

f ( )x = ωT φ ( )x + b （4）
式中：ω为超平面的权值矢量；b为偏置常数；非线性函数φ（·）将输入空间映射为高维特征空间。

给定训练样本集，LSSVM定义如下优化问题:
minJ = 12 ωT ω + 12 λå

i= 1

N

ξ 2
i ，λ > 0 （5）

式中：λ为正规化参数。

约束条件为：

yi = ωφ ( )xi + b + ξi，i = 1，2，，N （6）
通过其对偶形式可以求它的最优解，对偶形式可以根据目标函数和约束条件建立拉格朗日函

数：

L ( )ω，b，ξ，α = J - åi = 1

N

αi( )ωT φ ( )x + b + ξi - yi （7）
式中：α为拉格朗日乘子。

根据库恩-塔克（Karush-Kuhn-Tucker， KKT）条件有：

∂L∂ω = 0； ∂L∂b = 0； ∂L∂ξ = 0； ∂L∂α = 0 （8）
可得：

ω = å
i = 1

N

α i yi φ ( )xi ； å
i = 1

N

α i = 0； ω = λξi； ωT φ ( )x + b + ξi - yi = 0 （9）
利用核函数的方法，令

K ( )xi，xj = φ ( )xi

T
φ ( )xj （10）

其中 K ( )xi，xj 为满足Mercer条件的对称函数，根据式（6）优化问题转化为求解线性方程:
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其中：1v=［1，…，1］，Ωij= K ( )xi，xj ，i， j=1，…，N， 则回归函数为：

f ( )x = å
i= 1

N

αi K ( )xi，xj + b （12）
选择不同的核函数 K（xi，xj），可构造不同的支持向量机。常用的核函数有径向基函数（RBF）：

K（xi，xj）=exp（-‖xi-xj‖/2σ2），其中σ为 RBF的参数；多项式核函数：K（xi，xj）=（xixj+θ）d，（d∈N）；

Sigmoid核函数：K（xi，xj）=tanh（β（xi，xj）+θ）。本文选取RBF核函数来构造 LSSVM，这样需要优化的

参数最少，只有正规化参数λ和核参数σ。

2.3 基于 IPSO的LSSVM参数优化 LSSVM参数λ和σ对其分类精度有较大的影响，通常采用参数

空间穷尽搜索法对 LSSVM的参数进行优化，其缺点是很难确定一个合理的参数范围，这在一定程度

上影响了故障诊断速度和精度［13］。因此，本文利用 IPSO对LSSVM的重要参数进行优化调整，其整个

优化步骤如下：（1）对 PSO进行初始化设置，包括粒子维数、群体规模、迭代次数、粒子初始位置和

速度等；（2）分别用每个粒子向量所对应的LSSVM对学习样本进行预测，得到各粒子当前位置值的预

测误差，并将其作为各粒子的适应度值；（3）将各粒子的当前适应度值与该粒子自身的最优适应度值

进行比较，如果更优，则将粒子当前的位置作为该粒子的最优位置；（4）将各粒子的自身最优位置适

应度值与群体最优位置的适应度值比较，如果更优，则将该粒子的最优位置作为群体的最优位置；

（5）根据式（3）计算惯性权值，并利用式（1）、式（2）更新粒子的速度和位置；（6）检查是否满足终止条

件，如不满足则返回步骤（2）继续计算，如满足则计算结束并输出结果。

3 实例分析

3.1 故障特征向量的提取 应用 IPSO-LSSVM模型诊断水轮发电机组振动所引起的故障，关键在于

机组振动故障特征向量的提取。本文首先对采集到的振动数据进行去噪处理；其次对各种状态下振

动数据分别进行 3层小波包分解，提取了振动频谱中 0.5f、1f、2f、3f 和高频频段上的幅值分量能量

（f为机组转速对应的频率，简称转频），以及上导轴承、下导轴承、水导轴承、上机架、振动与转速

的关系、振动与流量的关系共 11种特征向量作为故障征兆属性；最后选取水轮发电机组常见的 6种

故障作为 IPSO-LSSVM模型的输出。对于这 6种故障分别选取 3组特征向量值，其中 2组作为学习样

本用于模型的训练，1组作为测试样本用于训练后模型的验证。为了简化模型结构，对故障特征向量

进行了归一化处理。表 1与表 2分别是对应于 6种故障的学习样本和测试样本。

3.2 诊断模型构建 由于 LSSVM是二元分类器，对于多个故障类型的水轮发电机组，必须构造多元

分类器才能进行故障诊断。本文采用“一对多”多分类法构建多元分类器，将一种状态下的样本与其

余状态样本组合，共构建 6个 IPSO-LSSVM分类器识别水轮发电机组 6种常见故障，最终结果由分类

距离最大的向量机决定，定义有该故障为+1，无该故障为-1。诊断模型如图 1所示。

3.3 故障诊断 将表 1所示的各种故障类型下的特征向量输入 IPSO-LSSVM分类器中进行训练，经

多次调整训练后，最终选定 IPSO-LSSVM分类器的参数为：λ=134.85，σ=0.59。为了检验经过训练后

的 IPSO-LSSVM分类器对故障的分类能力，将表 2中水轮发电机组的各种故障类型的特征向量作为测

试样本输入已经训练好的 IPSO-LSSVM分类器中，诊断结果如表 3所示。可以看出，IPSO-LSSVM分

类器能够成功地实现水轮发电机组各种故障类型的分类。

为了检验本文方法在水轮发电机组振动故障诊断中的优势，利用Matlab构造反向传播（back prop⁃
agation，BP）神经网络，网络输入层 11个节点，输出层 6个节点。利用上述特征向量训练网络，最终

选定隐层为 9个节点，当迭代 450次后，达到期望误差，输出诊断结果如表 4所示。

同时，将这些特征向量分别输入 LSSVM和 PSO-LSSVM中进行诊断比较，对比结果如表 5所示。

由表 5明显可以看出，IPSO-LSSVM明显优于其他几种方法，不仅更快地收敛于最优解，而且很大程

度地提高了诊断的精度。
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故障类型

转子不平衡

转子不平衡

转子不对中

转子不对中

轴承间隙过大

轴承间隙过大

动静碰磨

动静碰磨

涡带偏心

涡带偏心

水力不平衡

水力不平衡

0.5f

0.01
0.02
0.02
0.09
0.04
0.06
0.11
0.28
0.92
0.88
0.05
0.03

1f

0.97
0.93
0.71
0.73
0.17
0.14
0.83
0.96
0.23
0.21
0.33
0.12

2f

0.12
0.10
0.91
0.85
0.11
0.15
0.44
0.52
0.03
0.02
0.09
0.05

3f

0.03
0.02
0.77
0.63
0.08
0.04
0.56
0.49
0.21
0.14
0.17
0.13

高频

0.24
0.19
0.17
0.12
0.91
0.96
0.04
0.23
0.27
0.13
0.12
0.08

上导
轴承

0.09
0.07
0.02
0.17
0.05
0.04
0.11
0.08
0.05
0.05
0.04
0.11

下导
轴承

0.02
0.14
0.05
0.08
0.06
0.08
0.02
0.04
0.85
0.82
0.06
0.08

水导
轴承

0.04
0.02
0.11
0.06
0.17
0.16
0.94
0.89
0.27
0.13
0.03
0.18

上机架

0.81
0.90
0.91
0.82
0.15
0.12
0.85
0.13
0.21
0.16
0.23
0.35

振动与转
速的关系

0.08
0.11
0.90
0.87
0.82
0.94
0.02
0.05
0.09
0.02
0.17
0.32

振动与流
量的关系

0.03
0.08
0.43
0.47
0.03
0.13
0.04
0.25
0.18
0.15
0.86
0.93

表 1 故障诊断学习样本

故障类型

转子不平衡

转子不对中

轴承间隙过大

动静碰磨

涡带偏心

水力不平衡

0.5f

0.02
0.95
0.03
0.01
0.12
0.22

1f

0.91
0.11
0.02
0.68
0.04
0.83

2f

0.10
0.03
0.06
0.81
0.02
0.42

3f

0.01
0.01
0.12
0.72
0.01
0.48

高频

0.05
0.08
0.05
0.26
0.94
0.02

上导
轴承

0.12
0.02
0.17
0.03
0.03
0.12

下导
轴承

0.03
0.84
0.09
0.21
0.05
0.07

水导
轴承

0.15
0.06
0.09
0.07
0.02
0.87

上机架

0.89
0.13
0.32
0.87
0.15
0.21

振动与转
速的关系

0.03
0.02
0.18
0.83
0.82
0.13

振动与流
量的关系

0.02
0.13
0.91
0.28
0.03
0.07

表 2 故障诊断测试样本

图 1 IPSO-LSSVM诊断模型

表 3 IPSO-LSSVM诊断结果

输 出

IPSO-LSSVM1
IPSO-LSSVM2
IPSO-LSSVM3
IPSO-LSSVM4
IPSO-LSSVM5
IPSO-LSSVM6

转子不平衡

0.912 5
-0.911 7
-0.924 8
-0.901 3
-1.007 4
-1.124 1

转子不对中

-0.944 5
0.940 5

-0.876 9
-0.904 1
-0.801 2
-1.263 4

轴承间隙过大

-0.971 3
-0.954 8
0.968 6

-0.966 4
-0.841 0
-0.900 6

动静碰磨

-1.085 0
-0.922 3
-0.861 8
1.041 7

-0.911 3
-1.121 0

涡带偏心

-0.991 3
-0.889 1
-0.904 3
-0.951 7
1.012 4

-0.901 1

水力不平衡

-0.842 1
-0.892 7
-0.962 4
-0.974 9
-1.009 0
0.921 4
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输 出

y1

y2

y3

y4

y5

y6

转子不平衡

0.811 6
-0.072 4
0.031 6
0.117 4

-0.081 6
-0.092 4

转子不对中

-0.092 1
0.807 1

-0.041 5
0.011 7
0.022 7
0.101 3

轴承间隙过大

0.045 1
0.012 5
0.796 2

-0.062 5
-0.024 7
0.053 7

动静碰磨

0.031 7
-0.011 6
0.082 1
0.890 1

-0.032 1
-0.021 1

涡带偏心

0.062 8
0.058 1

-0.023 6
-0.091 5
0.851 2

-0.023 6

水力不平衡

-0.055 1
0.016 8

-0.065 3
-0.039 1
0.051 2
0.816 6

表 4 BP神经网络诊断结果

BP神经网络

LSSVM
PSO-LSSVM
IPSO-LSSVM

σ

0.14
0.42
0.59

λ

80.21
44.17

134.85

迭代次数

450
240
120
80

平均诊断精度/%
82.86
87.13
91.64
94.85

表 5 诊断结果对比

4 结论

惯性权值对 PSO算法的收敛速度和精度有较大影响，因此本文对其进行了改进，以使该算法能

够较好地调整全局与局部搜索能力之间的平衡；同时针对 LSSVM在水轮发电机组振动故障诊断中存

在参数选取困难的问题，将改进后的PSO算法与LSSVM相结合，即利用 IPSO算法对LSSVM进行参数

优化。优化后的LSSVM具有较高的分类精度，并通过诊断实例证明了该方法的有效性。
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Vibration fault diagnosis of hydroelectric generating unit by Least Squares Support Vector
Machine based on Improved Particle Swarm Optimization

JIA Rong1，HONG Gang2，WU Hua1，XUE Jian-hui1
（1. Xi’an University of Technology， Xi’an 710048，China；

2. Beihai Power Supply Bureau，Guangxi Power Company，Beihai 536000，China）

Abstract：In order to diagnosis the vibration faults of hydroelectric generating unit quickly and accurately，
an Improved Particle Swarm Optimization （IPSO） algorithm is proposed. The new method of fault diagnosis
was combined with the Least Squares Support Vector Machine （LSSVM） to form the IPSO-LSSVM algo⁃
rithm. The algorithm can adjust the balance between global and local search capabilities suitably，which op⁃
timize the parameters of LSSVM to improve the precision and efficiency of the faults diagnose. The compari⁃
son with experiment result shows that the IPSO-LSSVM method not only has attained good classification re⁃
sults，but also the precision and rate of diagnostic is better than BP network，LSSVM and PSO-LSSVM.
Consequently， the IPSO-LSSVM model is a proper alternative for vibration fault diagnosis of hydroelectric
generating unit.
Key words： hydroelectric generating unit； vibration； faults diagnosis； least squares support vector ma⁃
chine；improved particle swarm optimization algorithm
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Vertical vibration characteristics of pipe pile in saturated soil

LIU Lin-chao，YAN Qi-fang
（Xinyang Normal University， Xinyang 464000，China）

Abstract：There are important differences in the mechanical properties，especially dynamic behaviors of a
pile in saturated soil and single-phase soil，because of the flow quality of pore water in saturated soil and
the different permeability of the soil and the pile. The soil around the pile is regarded as saturated porous
medium，and the macro-mechanical properties of saturated soil is described by the theory of porous medi⁃
um. Appling the Novak plane assumption to saturated soil， the Novak plane strain model was spread to
pipe pile in saturated soil，and the vertical vibration of soil layer was solved；the vertical vibration of pipe
pile in saturated soil was analyzed， and the influences of mechanical parameters of soil around the pile
and inner soil on the vibration were investigated. The results indicate that the changes of complex stiffness
and admittance of pipe pile with frequency are different with solid pile； the soil around the pile has a
greater influence than the inner soil，and the frictional resistance of outer soil is larger than that of the in⁃
ner soil.
Key words：porous medium；saturated soil；vertical vibration；complex stiffness
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