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基于分层聚类的支持向量机模拟电路故障诊断
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摘要：提出分层聚类与支持向量机集成的算法，以多级二叉树结构的ＳＶＭ实现故障的分级诊断。根据最大间隔距离
原则，对各故障模式电路特征的逐次聚类二分获得二叉树，使每个节点的ＳＶＭ具有最大分类间隔，减少了误差积累，
从而优化了ＳＶＭ的组合策略。聚类上利用遗传粒子群算法对样本进行聚类。经模拟电路仿真结果显示，该方法与
一对一、一对多方法相比，在不影响分类精度下，减少测试时间，降低模型复杂度。
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　　模拟电路广泛应用于军工、自动控制、家用电器［１］等各

个方面。模拟电路故障占了电子设备故障的绝大部分。在

模拟电路故障诊断经典方法上主要是故障字典法和参数辨

识法，通过求解网络中所有元件的实际值来确定故障元件。

这些方法要求测试节点多，计算量大，故难以付诸实际应用。

随着模式识别技术的发展，小波分析结合神经网络以及支持

向量机等技术应用到模拟电路故障诊断上。与传统方法相

比，模式识别方法不需要电路的朴树结构，在对非线性电路

故障准确率以及实用性上都有一定的发展。但是神经网络

在诊断过程中普遍存在网络收敛速度慢，容易收敛于“局部

最优值”，且网络结构设计没有理论依据的缺点。基于支持

向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）的故障诊断方法建立了
一套较好的有限样本下机器学习的理论框架和通用方法。

该方法有严格的理论基础，较好地解决了小样本、非线性、高

维数和局部极小点等问题，一定程度上能够克服神经网路故

障诊断方法的缺陷。但是支持向量机用于模拟电路故障诊

断时，其多分类组合决策对分类正确率及诊断时间有很大影

响。针对二叉树支持向量机具有测试时间短，但是结构难以

确定的特点，本文将遗传粒子群算法对故障特征进行聚类，

优化支持向量机的结构。

１　支持向量机

支持向量机［２］是一种建立在统计学习理论上的新型学

习机器，通过核函数，将输入空间映射到一个高维特征空间，

然后在特征空间中通过最大化分类间隔来构造最优分类超

平面。

１．１　对线性可分问题
支持向量机通过以下算法决定最优分类超平面。设已
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１．２　对线性不可分问题

对线性不可分问题，将输入空间映射到一个高维特征空

间，在高维空间中进行划分，但并不是直接在高位空间划分

样本，而是通过内积运算在特征空间中通过最大化分类间隔

来构造最优分类超平面。

支持向量机中采用不同的核函数将形成不同的算法，目

前研究最多的核函数主要有以下３类：
径向基核 ｋ（ｘ，ｘ′）＝ｅｘｐ（－‖ｘ－ｘ′‖／σ２） （７）

其中σ为核宽度。
多项式核 ｋ（ｘ，ｘ′）＝ｅｘｐ（－（ｘ·ｘ′）＋ｃ）ｄ （８）

其中ｄ＝１，２，…，ｎ，ｃ≥０。



ｓｉｇｍｏｉｄ核 ｋ（ｘ，ｘ′）＝ｔａｎｈ（ｋ（ｘ·ｘ′）＋ｖ） （９）

２　基于分层聚类多分类支持向量机

２．１　支持向量机多分类算法及其特点
标准支持向量机只能解决２分类问题。针对多分类算

法，一种是将多个二分类支持向量机进行组合，实现多分类；

另一种是直接构造出一个能进行多值分类的支持向量机分

类器。但是，后者在训练速度和分类精度上也不太理想，所

以当前支持向量机用于多分类大多是通过组合的方式构造。

对ｋ类样本问题，主要有３种组合方法：一对多法方法（Ｏｎｅ
ａｇａｉｎｓｔＡｌｌＳＶＭ，ＯＡＡＳＶＭ）［３］、一对一方法（ＯｎｅａｇａｉｎｓｔＯｎｅ
ＳＶＭ，ＯＡＯＳＶＭ）［４］和决策导向无环图（ＤｅｃｉｓｉｏｎＤｉｒｅｃｔｅｄＡ
ｃｙｃｌｉｃＧｒａｐｈＳＶＭ，ＤＤＡＧＳＶＭ）［５］。文献［６］对上述３类方法
进行了比较，其中以ＯＡＯ和ＤＤＡＧ方法的分类精度较高，但
是２种方法需构建ＳＶＭ数目多（ｋ（ｋ－１）／２个），随着分类
数的增加，所需的子分类器数急剧增加，模型复杂度急剧增

长，会导致测试效率降低。ＯＡＡ方法需要的两分类支持向量
机个数较少，只需ｋ个ＳＶＭ，但每个子分类器需要处理所有
的样本，训练时间较长（每个子分类器训练时间与样本数目

有关），而且其在分类过程中会存在大量不可分区域，每个子

支持向量机训练时需要处理所有的样本，训练时间比较长，

同时，由于正负类样本不平衡，最后分类平面会向样本少的

类别靠近，从而影响分类的正确率。文献［７－８］对二叉树的
组合ＳＶＭ方法进行多分类，精度上与一对一相近，测试时间
得到很好改善，测试精度也得到一定提高，同时所需的分类

器数目也更少，测试时不用历遍所有的子分类器，但是由于

用的是以类别中心进行聚类方法，容易出现把同一类故障划

分到不同的聚类中心。为了避免把同一类的样本划到不同

的聚类中心，文献［９］利用类别进行编码聚类，但是编码设计
比较复杂。对此，本文提出以遗传粒子群算法对样本进行分

层聚类。

２．２　基于遗传粒子群分层聚类改进支持向量机分类
本文将分层聚类算法与二叉树相结合，通过分层聚类减

少误差积累，在分层聚类上利用遗传算法寻找类别划分，采

用类别进行编码，把同属于一类故障的样本划到同一个聚类

中心。

粒子群优化算法［１０］（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）初
始化为一群随机粒子，即随机的初始解，然后粒子们根据自

身的飞行经验和群体的飞行经验来调整自己的飞行轨迹，参

照最优粒子的位置在解空间中搜索，并通过迭代找到最

优解。

遗传算法（ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）是借鉴生物界自然选
择和群体进化机制形成的一种全局寻优算法［１１－１２］，按照一

定的适配值函数及一系列遗传操作［７］对各个体进行筛选，从

而使适配值高的个体被保留下来，组成新的群体。

遗传粒子群算法把遗传算法和粒子群算法有机结合起

来，既保证了遗传算法强大的全局搜索性能，又同时融合粒

子群的位置转移思想［１３］，其寻优过程更有效率，所得到的解

精度更高。由于分层聚类问题不同于一般的组合优化问题，

因此在应用遗传粒子群算法求解分层聚类时，根据聚类特

点，对遗传粒子群算法的模型进行改进。

２．２．１　针对问题编码
为把同一类的样本划到同一个聚类中，采用类别进行编

码编码，用二进制０，１表示不同的聚类。对于待分类样本类
别ｎ的聚类问题，令搜索空间的维数 Ｄ＝ｎ，ｍ为粒子数量。
定义第ｉ个粒子位置ｘｉ由长度为ｎ的二进制编码构成，每个
粒子位置ｘｉ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｎ）（ｘｉｊ∈｛０，１｝），ｉ＝１，２，…，ｍ；
ｊ＝１，２，…，ｎ）对应于问题的一个解，对第 ｉ个粒子 ｘｉｊ＝０
（ｊ＝１，２，…，ｎ）表示该粒子把ｊ类样本划为负类，ｘｉｊ＝１表示
把ｊ类样本划为正类。
２．２．２　适应度设计

在生成决策树的过程中，应该让类间距最大的类最早分

割出来，即在决策树的上层节点处分割，采用 ＳＶＭ的分类间
隔作为两类间的可分离测度设计 ＧＡＰＳＯ适应度函数，以使
每个决策节点类间可分离度尽可能大。根据 ＳＶＭ理论，
ＧＡＰＳＯ的适应度函数［９］设计为
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２．２．３　遗传操作

交叉：把适应度排在后面的ｍ／２个粒子两两配对随机在
第ｍ位（１＜ｍ＜ｎ）进行两两交叉，如果交叉后子代的适应度
较高，则代替原来的父代。

变异：为算法在后期能跳出局部值，变异率随迭代次数

增加而增加［１４］，Ｐｍ的初值为０．１，一直增加到０．５为止。
ｐｍ ＝ｐ１＋ｔ·（ｐ２－ｐ１）／ｔｍａｘ （１２）

其中：ｐｍ为当前变异概率；ｐ１为初始变异概率，取为０．１；ｐ２
为最大变异概率，取为０．５；ｔ为当前迭代次数；ｔｍａｘ为最大迭
代次数。

２．２．４　建立粒子速度和位置更新方程

粒子速度更新和位置［１３］更新按下面公式进行：
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２．３　基于遗传粒子群聚类流程
步骤１　判断样本包含的类别数目，根据样本类别数进

行种群初始化。

步骤２　计算种群适应度，并按适应度对种群进行排序，
计算全局最优点及个体最优值。

步骤３　对个体进行交叉变异操作，重新计算全局最优
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点及个体最优值。

步骤４　更新粒子速度位置。
步骤５　重新判断种群适应度，满足要求则结束；否则转

向步骤３。
步骤６　到达最大迭代次数或者连续４代最优解都不

变，算法结束，输出最优解。

２．４　基于分层聚类算法的ＳＶＭ决策树生成
步骤１　对根节点根据所有样本的总类别数用遗传粒子

群算法分成２类。
步骤２　对子节点含样本类别数进行判断：如所有样本

的类别数都不大于２个，则转到步骤４；否则转到步骤３。
步骤３　对各节点中类别数大于２的节点调用遗传粒子

群算法聚类分析，转步骤２。
步骤４　结束循环，生成最优二叉树的朴树结构，根据朴

树结构训练生成多分类ＳＶＭ。

３　应用实例

采用文献［８］的带通滤波器电路，用一对一方法和本文

方法进行比较，验证本文算法。电路见图１。

图１　带通滤波器电路

　　因为电路单硬故障占７０％～８０％，为使问题不至于太复
杂，因此本文只对电路设置单硬故障，即设置 Ｒ１、Ｒ２、Ｒ３、
Ｒ４、Ｒ５、Ｃ１、Ｃ２开路故障及短路故障，加上电路正常模式共
１５种故障（表１）。本文利用 Ｍｕｌｔｉｓｉｍ提取幅频响应的有效
点作为电路特征。

表１　单硬故障类

故障号 Ｆ１ Ｆ２ Ｆ３ Ｆ４ Ｆ５

故障类 正常 Ｒ１Ｏ Ｒ１Ｓ Ｒ２Ｏ Ｒ２Ｓ

故障号 Ｆ６ Ｆ７ Ｆ８ Ｆ９ Ｆ１０

故障类 Ｒ３Ｏ Ｒ３Ｓ Ｒ４Ｏ Ｒ４Ｓ Ｒ５Ｏ

故障号 Ｆ１１ Ｆ１２ Ｆ１３ Ｆ１４ Ｆ１５

故障类 Ｒ５Ｓ Ｃ１Ｏ Ｃ１Ｓ Ｃ２Ｏ Ｃ２Ｓ

　　如图２所示，各种状态下电路的幅频响应曲线会有所不
同所示。本文提取曲线在 １０、４Ｋ、８Ｋ、１６Ｋ、２５Ｋ、４４Ｋ、６４Ｋ、
９５ＫＨｚ处的幅值作为诊断系统的特征输入。电路进行故障
仿真时，用阻值为１Ω的电阻来表示短路故障，用阻值为１００
ＭΩ的电阻来表示开路故障。对元件取３％的容差，电路每
种故障模式进行２０次 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ仿真。随机提取其中１０
个作为训练样本，另外１０个作为测试样本。

图２　电路各状态下幅频响应曲线

　　在各种故障模式下，Ｆ９、Ｆ１０响应曲线相同，将 Ｆ９、Ｆ１０
合为一类为Ｆ９。Ｆ３、Ｆ４、Ｆ６、Ｆ１３响应曲线比较相近而且较微
弱。考虑到实际检测中无法检测到，将 Ｆ３、Ｆ４、Ｆ６、Ｆ１３，Ｆ１４
也合为一类为Ｆ３。故电路中共设置故障模式９个，加上正常
模式共１０种模式。本文采用径向基核函数，核宽度δ＝３．０，
依据上文对样本进行分层聚类得以下的最优决策树。

图３　最优决策树

　　一对一方法需训练的二分类支持向量机个数为４５个，
测试时需要历遍所有的子分类器，本文方法只需训练９个二
分类支持向量机，测试时历遍个数不大于５个，对训练和分
类复杂度比较如表２、３所示。

表２　训练和分类复杂度比较

ＯＶＯ 本文方法

需训练ＳＶＭ的数目 ４５ ９

分类遍历ＳＶＭ平均数目 ４５ ≤５
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表３　诊断结果

ＯＶＯ 本文方法

测试时间／ｓ ０．９ ０．４

训练正确率／％） ９８ ９８

测试正确率／％ ９７ ９７

样本总正确率／％ ９７．５ ９７．５

４　结束语

本文将分层聚类分析与 ＳＶＭ相结合，设计了遗传粒子
群算法实现对数据分层聚类，解决以聚类中心进行聚类时容

易把同一类样本划分到两个聚类中心中，通过滤波器故障模

式的诊断，获得了良好的诊断效果。解决二叉树支持向量机

朴树结构难确定的问题，并一对一多分类方法进行比较。结

果表明，在不影响分类精度下，减少测试时间，降低模型复

杂度。
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（上接第８５页）装备的不能电磁兼容，严重影响雷达各种功
能的发挥。在作战中，除了侦察校射雷达之外，还有很多无

线电通信、卫星通信、散射通信、移动通信、炮兵无人机和指

挥自动化系统都要使用电磁频谱，如不能合理地对频谱进行

分配和管理，必然会出现互相干扰状况。因此，战场频谱管

理机构要制定统一的频谱分配表，统一为己方各类电子信息

系统分配频率，确保活动目标侦校雷达在使用不和其它用频

装备在频率上相冲突。

３）发展活动目标侦校雷达自身的电子对抗能力。活动
目标侦校雷达除完成自身的功能和任务外，还能对敌方雷

达、电台和光电设备实施干扰，利用有源或无源干扰器材设

置电磁屏障，对敌方干扰设备进行有效的屏蔽。
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