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柔性支持向量回归及其在故障检测中的应用

易 辉 1 宋晓峰 1 姜 斌 1 刘宇芳 1, 2 周智华 2

摘 要 支持向量回归 (Support vector regression, SVR) 的学习性能及泛化性能取决于参数设置. 在常规方法中, 这些参数

以固定值形式参与运算, 而当面对复杂分布的数据集时, 可能无法挑选出一组能够胜任各种分布情况的参数, 参数设置需要在

过拟合和欠拟合之间进行取舍. 因此, 本文提出一种能够根据样本分布进行参数自我调整的柔性支持向量回归算法 (Flexible

support vector regression, F-SVR). 该算法根据样本分布的复杂度, 将训练样本划分为多个区域, 在训练过程中, F-SVR 为不

同区域设置不同的训练参数, 有效避免了过拟合与欠拟合. 本文首先采用一组人工数据对所提算法有效性进行验证, 在实验中,

F-SVR 在保持学习能力的同时, 具备较传统方法更优秀的泛化性能. 最后, 本文将该算法运用至高频电源故障的实际检测, 效

果良好.
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Flexible Support Vector Regression and Its Application to Fault Detection
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Abstract Hyper-parameters, which determine the ability of learning and generalization for support vector regression

(SVR), are usually fixed during training. Thus when SVR is applied to complex system modeling, this parameters-fixed

strategy leaves the SVR in a dilemma of selecting rigorous or slack parameters due to complicated distributions of sample

dataset. Therefore, in this paper we proposed a flexible support vector regression (F-SVR) in which parameters are

adaptive to sample dataset distributions during training. The method F-SVR divides the training sample dataset into

several domains according to the distribution complexity, and generates a different parameter set for each domain. The

efficacy of the proposed method is validated on an artificial dataset, where F-SVR yields better generalization ability than

conventional SVR methods while maintaining good learning ability. Finally, we also apply F-SVR successfully to practical

fault detection of a high frequency power supply.
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SVR) 是 Vapnik 于 1995 年提出的基于结构风险
最小化原则的函数拟合工具[1]. 与传统拟合方法, 如
神经网络方法、最小二乘方法相比, 该方法所需训
练样本量更少, 且具有更好的泛化性能, 因此引起
了研究者广泛的兴趣, 被应用至时序样本的预测问
题[2−3]、过程控制[4] 及故障诊断[5] 等领域. SVR 方
法的学习性能及泛化性能在很大程度上取决于参数

的设置, 在近二十年的时间中, 研究者针对 SVR 参
数设置问题, 展开了广泛的探讨, 也获得了很多有
效成果: Cherkassky 等在 1999 年通过 VC 推广界
控制模型的复杂度[6]; Vapnik 和 Chapelle[7−8] 采

用期望训练误差率和泛化误差率对回归进行调节;
Schölkopf 等[9−10] 提出了著名的 v-SVR 算法, 该
算法根据给定的先验知识, 自动地对支持向量回归
中的一项参数 “ε” 进行设置, Kwok 和 Tsang[11] 在

2003 年, 将该方法在高斯噪声条件下进行了完善.
尽管如此, SVR 参数的设定在理论上尚未达成
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共识. 在现实应用中, 参数设定通常依赖于现有的一
些工程技巧, 如交叉验证[11−12]、梯度下降法[13]、群

智能[14−16] 等, 这些方法为参数设置提供了很好的
工程指导, 但是在应用中计算量巨大、耗时过多. 因
此, Cherkassky 等[17] 在 2004 年为 SVR 的参数设
定提供了经验公式, 方便参数设定的快速实现.
传统参数设定方法所得到的回归参数, 在回归

过程中以全局变量的形式存在的, 即针对任意分布
的样本, 回归参数始终为固定数值. 面对复杂分布训
练样本, 该类方法很难挑选出一组能符合各种数据
分布要求的参数. 因此, 自适应式参数设置方法近期
备受关注[18−20], 这些方法在回归时, 能够根据样本
分布自动地调节参数设置, 从而获得比传统的固定
参数方法更佳的回归性能. 例如, Hao 在 2010 年提
出 Par-v-SVR 方法[21], 将原本固定的 ε 参数改为随

样本变化的函数 g(x), 使其更好地适应了数据样本
的分布. 但是, 该方法只优化了 SVR 常见三参数中
的一个, 在面对一些复杂分布样本时, 仍不足以避免
“过拟合” 与 “欠拟合” 现象.

在 Cherkassky[17] 与 Hao[21] 所做工作的基础

上, 本文提出一种柔性支持向量回归算法. 该算法首
先将数据样本划分为多个区间, 然后为每个区间设
置合理的回归参数, 进行有效的拟合, 最后对所有区
间进行整合, 实现总体的函数逼近. 在该算法中, 回
归问题的三个常见参数无需人为设定, 均由算法根
据样本分布情况自动生成.

1 问题描述

给定训练样本集 {(x1, y1), · · · , (xl, yl)}, 支持
向量回归的核心工作是求取一组合理的回归参数 p0

以及最佳的分类超平面 (权重向量 w0), 使得:

(p0, w0)= arg min
p,w

RSRM(w, p) =

arg min
p,w

(RERM + φ(w)) =

arg min
p,w

(
1
l

l∑
i=1

Loss(yi, f(xi, w, p)) +
1
2
(w · w))

(1)

其中, p = {C, ε, K(·)}, C 为惩罚因子, ε 为不敏感

因子, K(·)为选定的核函数, Loss(yi, f(xi, w, p)) =
Ci · |yi − (

∑l

i=1 βiK(x, xi) + b)|ε. SVR 方法与传
统回归方法的本质区别在于 SVR 不仅仅考虑了算
法的学习能力, 更考虑了所得结果的 VC 置信度 (即
泛化性能). 通常可通过构建如下拉格朗日式进行求
解:

minL(α) =
1
2
(w, w) + C

l∑
i=1

(ξi + ξ∗i ) −

l∑
i=1

αi(yi − (w, xi)− b + ε + ξi)−

l∑
i=1

α∗i (−yi + (w, xi) + b + ε + ξ∗i ) −

l∑
i=1

(βiξi + β∗i ξ∗i ) (2)

其中, αi, βi ≥ 0 为拉格朗日乘子, ξi 为松弛变量,
其取值为

{
αi, βi > 0, (xi, yi)为支持向量
αi, βi = 0, 否则

(3)

ξi =

∣∣∣∣∣yi −
(

l∑
i=1

βiK(x, xi) + b

)∣∣∣∣∣
ε

(4)

因此, 式 (1) 的对偶问题可表述为最大化如下
二次型:

W (α) =−
l∑

i=1

ε(αi + α∗i ) +
l∑

i=1

yi(α∗i − αi) −

1
2

l∑
i,j=1

(α∗i − αi)(α∗j − αj)K(xi, xj) (5)

约束条件为

l∑
i=1

α∗i =
l∑

i=1

αi,

0 ≤ αi ≤ C, 0 ≤ α∗i ≤ C, i = 1, · · · , l

(6)

本文中核函数始终采用径向基函数 (Radial ba-
sis function, RBF) 核函数:

K(xi, xj) = e−
‖x−x

′‖2

2σ2 (7)

其中, σ 为核函数中的主要参数. 因此, 回归参数可
写为 p : {ε, σ, C}.
注 1. 参数 ε, σ, C 极大地影响了式 (5) 的优化

过程, 进而决定了支持向量的数目. 而支持向量则为
勾勒分布函数提供有用信息. 当支持向量能够提供
充足的信息时, 根据奥卡姆剃刀 (Occam′s razor) 准
则, 多余的支持向量应被删除. 2004 年 Cristianini
等[22] 在其专著中对支持向量与回归泛化能力的关

系给出了如下描述.
引理 1. 假设在内积空间 X 中存在具有单位权

重向量的有界实值线性函数 Γ. 对于 X × {−1, 1}
中的任意概率分布D, 以概率 1− δ 在 l 个随机样本
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中, 所构建的最大边缘超平面发生错误的概率不超
过:

err
℘
≤ 1

l − d

(
d log

el

d
+ log

l

δ

)
(8)

其中, d = #sv 为支持向量个数.
根据该引理, 支持向量的回归性能主要取决于

支持向量的个数, 支持向量越少, 则回归的泛化性能
越好. 而支持向量的个数又取决于回归参数, 因此回
归参数对 SVR 的泛化性能有很大影响.
总体说来, 过多的支持向量会导致回归的过拟

合, 即泛化性能差, 反之, 过少的支持向量又会导致
回归欠拟合, 即学习性能差. SVR 参数设置的意义
在于通过参数设置挑选出一组支持向量, 使回归在
泛化性能及学习性能之间得到最佳折中, 既不过拟
合, 又不欠拟合. 然而, 当样本分布较复杂时, 此类理
想的参数往往很难被获取. 以图 1 为例, 图中样本
根据分布的复杂度可被划分为 3 个区间 X = {XA,
XB, XC}, 在 A 和 C 区间中, 样本分布较简单, 需
要的支持向量较少, 而在 B 中, 样本分布相对复杂,
需要较多支持向量为回归提供有效信息.

图 1 SVR 参数设定的困境

Fig. 1 Dilemma of SVR parameter setting

如果回归参数 p1 选取得较松弛, 支持向量数较
少, 则回归将有很好的泛化性能, 但是在 B 区间无

法实现有效的学习; 反之, 如果参数选取较严格, 支
持向量数较多, 回归虽然在 B 区间实现了有效学习,
但在A 区间和 C 区间却陷入了过拟合. A 区间和 C

区间对于支持向量个数的要求与 B 区间迥异, 因此
无法获取一组固定的参数同时满足所有样本区间的

需要. 采用传统的固定参数, 使得回归必然陷入过拟
合或欠拟合.
为克服参数设置存在的上述矛盾, Hao 提出了

一种参数不敏感模型 (Par-v-SVR). 该模型采用一
个能够根据当前数据分布而自动调节的变量 g(x)

来取代传统固定的参数 ε. 它将式 (1) 进行了如下改
写:

(p0, w0) = arg min
p,w

R(w, p) =

arg min
p,w

∫ Tk

T0

dLoss(y, f(x,w, g(x)))p(x, y)dxdy

(9)

其中, p : {ε = g(x), σ, C}, 损失风险函数为

Lossi =

∣∣∣∣∣yi −
(

l∑
i=1

βiK(x, xi) + b

)∣∣∣∣∣
g(xi)

=





0, 若

∣∣∣∣yi −
(

l∑
i=1

βiK(x, xi) + b

)∣∣∣∣ ≤ g(xi)∣∣∣∣yi −
(

l∑
i=1

βiK(x, xi) + b

)∣∣∣∣− g(xi), 否则

(10)

其中, g(x) = (c · φ(x)) + d 可通过如下拉格朗日式

进行求解:

L =
1
2
‖w‖2 + C

(
ν · (1

2
‖c‖2 + d)

)
+

1
l

l∑
i=1

(ξi + ξ∗i )−
l∑

i=1

αi

[
(w · φ(xi) + b)+

(c · φ(xi) + d)− yi + ξi

]−
l∑

i=1

α∗i
[− (w · φ(xi)+

b) + (c · φ(xi) + d) + yi + ξ∗i
]−

l∑
i=1

βiξi −
l∑

i=1

β∗i ξ∗i (11)

该模型的主要贡献在于其参数设定的柔性思想:
参数不再是固定值, 而是随着样本分布的变化而变
化. 然而需要指出的是, SVR 通常存在三个参数, 该
模型只考虑了其中一个, 对于特定实际问题而言, 该
模型尚不能完全胜任. 因此, 本文提出了一种柔性支
持向量回归算法, 该方法将样本按照分布复杂度划
分为多个区间, 然后为每个区间设置了不同的回归
参数. 传统 SVR 中的固定参数 p : {ε, σ, C} 被改写
为一组能自我调整的参数向量:
{

p∗ = {(ε1, σ1, C1), (ε2, σ2, C2), · · · , (εk, σk, Ck)}
εi = g1(Ti), σi = g2(Ti), Ci = g3(Ti)

(12)

其中, k 为区间个数, Ti, (εi, σi, Ci) 为第 i 个区间中

的训练样本及回归参数.
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2 柔性支持向量回归

2.1 柔性支持向量回归的基本思想

将 Hao 的工作进行直接的扩展, 即令 C =
c(xi), ε = g(xi), σ = s(xi) 时, 回归需解决如下
Lagrangian 式:

min L(α) =
1
2
(w, w) + c(xi)

l∑
i=1

(ξi + ξ∗i ) −

l∑
i=1

αi(yi − (w, xi)− b + g(xi) + ξi) −

l∑
i=1

α∗i (−yi + (w, xi) + b + g(xi) + ξ∗i ) −

l∑
i=1

(βiξi + β∗i ξ∗i ) (13)

其中

ξi =

∣∣∣∣∣yi −
(

l∑
i=1

βi

‖x− xi‖2

2s(xi)
+ b

)∣∣∣∣∣
g(xi)

(14)

该 Lagrangian 式在求解过程中存在过多的变
量, 计算量大、不具备工程可行性. 因此, 参考 Hao
的变量参数思想及 Cherkassky 的经验公式, 我们
提出了柔性支持向量回归 (Flexible support vector
regression, F-SVR) 方法. 该方法的主要思路为: 根
据数据分布的复杂度将训练样本划分为多个区间,
针对不同区间, 生成不同的回归参数.
如图 2 所示, 柔性支持向量回归首先将样本按

照数据分布的复杂度划分成多个区间. 针对分布复
杂的区间, F-SVR 给定严格的回归参数; 而当分布
较简单时, F-SVR 则生成松弛的参数. F-SVR 生成
一组回归参数 p∗ = {p∗1, p∗2, · · · , p∗k} 用于最小化式
(15):

R(w, p) =
∫∫

T1

L(y, f(x,w, p1))p(x, y)dxdy +

∫∫

T2

L(y, f(x,w, p2))p(x, y)dxdy + · · · +

∫∫

Tk

L(y, f(x,w, pk))p(x, y)dxdy (15)

定理 1. 式 (15) 的最小化问题可通过二次规划
(Quadratic programming, QP) 进行求解.
证明. 假设训练样本可被分为两部分:

(xi, yi)
q
i=1 和 (xi, yi)l

i=q+1, p = {C, σ, ε} 为回归参
数. 此时, 式 (15) 的最小化问题可写为

图 2 F-SVR 基本思想

Fig. 2 Basic idea of proposed F-SVR

min
1
2
(w, w) + C1

(
q∑

i=1

ξ∗i +
q∑

i=1

ξi

)
+

C2

(
l∑

i=q+1

ξ∗2i +
l∑

i=q+1

ξ2
i

)

s.t. yi − (w, xi)− b ≤ ε + ξ∗i
(w, xi) + b− yi ≤ ε + ξi

ξ∗i ≥ 0, ξi ≥ 0 (16)

式 (16) 的 Lagrangian 式为

L(w, ξ∗, ξ, α∗, α, γ∗, γ) =

1
2
(w, w) + C1

(
q∑

i=1

ξ∗i +
q∑

i=1

ξi

)
+

C2

(
l∑

i=q+1

ξ∗2i +
l∑

i=q+1

ξ2
i

)
−

l∑
i=1

αi[yi − w · xi − b + ε + ξi]−

l∑
i=1

α∗i [w · xi + b− yi + ε + ξ∗i ]−

l∑
i=1

(γ∗i ξ∗i + γiξi) (17)

对式 (17) 求偏导, 可得:

∂L

∂w
= w +

l∑
i=1

αixi −
l∑

i=1

α∗i xi = 0

∂L

∂b
=

l∑
i=1

(αi − α∗i ) = 0
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∂L

∂ξi

=

{
C1 − αi − γi, 1 ≤ i ≤ q

2C2ξi − αi − γi, q < i ≤ l
= 0

∂L

∂ξ∗i
=

{
C1 − α∗i − γ∗i , 1 ≤ i ≤ q

2C2ξ
∗
i − α∗i − γ∗i , q < i ≤ l

= 0 (18)

将式 (18) 所得结果代入式 (17), 得:

L(α, α∗) =− ε

l∑
i=1

(α∗i + αi) +
l∑

i=1

yi(α∗i − αi)−

1
2

l∑
i,j=1

(α∗i − αi)(α
∗
j − αj)(xi · xj)−

l∑
i=q+1

C2(ξ2
i + ξ∗2i ) (19)

因此, 式 (16) 的对偶问题为

max−ε

l∑
i=1

(α∗i + αi) +
l∑

i=1

yi(α∗i − αi) −

1
2

l∑
i,j=1

(α∗i − αi)(α∗j − αj)(xi · xj) −

l∑
i=q+1

1
4C2

(α2
i + α∗2i )

s.t.
l∑

i=1

(α∗i − αi) = 0

0 ≤ α∗i ≤ Ci, 0 ≤ αi ≤ Ci (20)

其中, Ci =

{
C1, 1 ≤ i ≤ q

C2, q + 1 ≤ i ≤ l
. 由于 α · α∗ ≡ 0,

式 (20) 可写为如下形式:

min
1
2
(α− α∗)TQ(α− α∗) + yT(α− α∗)+

εeT(α + α∗)− (α− α∗)Tv(α− α∗) (21)

其中, v=[0, · · · , 1
4
C−1

q+1, · · · , 1
4
C−1

l ], Q= K(xi, xj),
e 为单位矢量. 因此, 回归过程可更进一步写为如下
QP 问题形式:

min :
1
2

[
αT, (α∗)T

]
[

D −D

−D D

][
α

α∗

]
+

cT

[
α

α∗

]

s.t. zT

[
α

α∗

]
= 0, 0 ≤ αi ≤ Ci, 0 ≤ α∗i ≤ Ci

(22)

其中, D = Q − v, c = [εe + y, εe − y], zi ={
1, i = 1, 2, · · · , q

−1, i = q + 1, · · · , l
. 而此类二次规划问题可

通过 “活动集 (Active set)” 法进行求解[23].

2.2 柔性支持向量回归的基本流程

F-SVR 方法的基本流程如图 3 所示, 其细节将
在后文详细介绍.

图 3 F-SVR 流程图

Fig. 3 The flowchart of F-SVR

定义 1. CP 为区间复杂度评估函数; 给定区间
样本 (xi, yi)l

i=1, 式 (23) 可用于评估分布的复杂度:

CP =

l−1∑
i=1

|Ai|
l − 1

l−2∑
i=1

cos θi

l − 2

=
l − 2
l − 1

·

l−1∑
i=1

|Ai|
l−2∑
i=1

cos θi

(23)

其中, Ai = (xi+1, yi+1)−(xi, yi), cos θi = |Ai·Ai+1|
|Ai|·|Ai+1| .

如图 4所示, Ai代表样本 (xi, yi)与 (xi+1, yi+1)
之间的距离, 而 θi 为矢量 Ai 与 Ai+1 之间的夹角.∑n−1

i=1 |Ai| 代表了样本分布的密度, 而
∑n−2

i=1 cos θi

代表了样本的变化趋势.
通常说来, 样本间的密度越大, 变化趋势越简

单, 则样本分布的复杂度越低, 回归参数选取应越松
弛. 式 (23) 综合考虑了样本的分布密度及变化趋势.
CP 值越小, 则代表区间中样本分布越复杂, 应设置
更严格的回归参数. 如图 5 (a) 所示, 当区间中样本
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分布的密度相同时, CP 能够很好地考虑到样本分

布趋势, 较为平滑的曲线获得更高的 CP 值; 而在图
5 (b) 中, 样本的分布趋势相同, 但分布的密度不同,
分布密度更高的曲线获得较高 CP 值. 在回归的过
程中, 该曲线将获得更松弛的回归参数, 降低了噪声
对回归的影响.

图 4 复杂度估计

Fig. 4 The estimation of complexity

图 5 不同样本分布条件下的 CP 值

Fig. 5 CP s with different distributions

定义 2. 假设训练样本被划分为 k 个区间, 每个
区间的复杂度为 CPi, i = 1, 2, · · · , k, 式 (24) 用于
评价当前区间划分的质量:

S =
k∑

i=1

−CPi

k∑
j=1

CPj

log
CPi

k∑
j=1

CPj

(24)

将训练样本随机划分 m 次, 我们采用具有最小
S 值的区间划分作为理想区间划分:

j∗ = arg minSj
j

, j = 1, 2, · · · ,m (25)

其中, m = kl/10, l 为训练样本个数.
式 (24) 参考了信息熵的概念. 样本被划分之后,

区间之间复杂度差异越大, 则该划分所得到的 S 值

越小. 以图 6 为例, 图 6 (b) 中左边区域的分布要比
图 6 (a) 中复杂, 与此同时, 图 6 (b) 中右边区域的分
布比图 6 (a) 中更平滑, 可认为图 6 (b) 中的划分要
优于图 6 (a). 采用式 (24) 对图 6 (a) 和图 6 (b) 两
图中的区间划分进行评价, 得:

S(a) = −1.5
2.5

lg
1.5
2.5

− 1
2.5

lg
1

2.5
= 0.6730

S(b) = − 2
2.5

lg
2

2.5
− 0.5

2.5
lg

0.5
2.5

= 0.5004 (26)

图 6 最佳区间划分选择

Fig. 6 Selecting the best division

根据式 (26) 的评估结果, 图 6 (b) 中区间划分
将被选用.
定义 3. pi 为第 i 个区间中样本的回归参数, 该

参数由三个变量 ε, C, σ 组成. 当获取最佳区间划
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分 j∗ 及该划分中各区间的复杂度 CPj∗ = {CPj∗1,
CPj∗2, · · · , CPj∗k} 后, 部分参照 Cherkassky 等的
研究成果, 如下经验公式用以生成各区间中的回归
参数:

εi =
0.5Std2(Ti)

CPj∗i

(27)

Ci =
1000CPj∗i

k∑
i=1

CPj∗i

(28)

σi =
5

CPj∗i

(29)

2.3 采用所选支持向量进行回归

给定训练样本 (xi, yi)
l

i=1, 其中有 m 个样本被

选为支持向量 (SVs), 则回归问题

f(x) =
l∑

i=1

βiK(x, xi) + β0 (30)

可采用如下形式进行逼近:

f(x) =
m∑

i=1

γiK(x, SVi) + γ0 (31)

式 (3)∼ (6) 及式 (30) 和式 (31) 表明回归过程
中, 仅有支持向量 SVs 发挥作用, 而非所有训练样
本. 因此, F-SVR 意图寻找到充分而无冗余的支持
向量对每个区间进行描述. 图 7 (a)∼ 7 (c) 中解释了
如何采用所选支持向量进行回归, 图 7 (d) 则展示了
F-SVR 的拟合效果.

图 7 采用 SVs 进行回归

Fig. 7 Regression with selected SVs

F-SVR 具体实现过程如下:
步骤 1. 在各区间选取支持向量. 样本被划分

为 k 个区间, 每个区间都具有不同的复杂度 CP . 根
据 CP 值, 我们可以为每个区间生成特定的回归参

数 p. 采用参数对指定区间进行回归, 可以得到支持
向量 SVs (如图 7 (a)).
步骤 2. 生成新的训练样本集. 设 TSi 为第 i

个区间中所选取的支持向量, 我们将所有支持向量
提取出来, 并构建出新的训练样本集 SV s = {TS1,
TS2, · · · , TSk} = {SVj}m

j=1 (如图 7 (b)).
步骤 3. 函数逼近. 根据式 (31), 令 SV s 为训

练样本, 设置严格回归参数, 对样本分布进行函数拟
合 (如图 7 (c)).

2.4 kkk值设定

F-SVR 在函数拟合时, 首先需要将样本划分为
多个区间. 而如何选择区间数 “k” 是该方法所必须
面对的一个问题. 一般地, k 值越大, 则参数变化越
多, 回归过程也越灵活. 但是, 设置过大的 k 值, 同
样会带来计算量的增加. 因此, 在 k 值选取的过程

中, 需要对计算时间及回归性能之间进行权衡. 对于
大多数情况而言, k = 5 已经足以胜任. 针对划分空
间数 k 值问题, 本文给出如下解决方法. 设 F-SVR
将样本划分为 k 个区间, Ns(k) 为 F-SVR 得到的
支持向量数, Y 和 Yk 分别为系统的实际输出和拟合

函数的输出. 给定阈值 t, 最佳区间数 k∗ 为

k∗ = arg min
k

Ns(k)

s.t.

√
(Yk − Y )2

‖Y ‖ ≤ t

3 实验

3.1 人工数据实验

我们设计了如下一组复杂分布的函数用于验证

F-SVR 的函数逼近能力:

y1 = (x− 0.5)2 + 4 sin(3x2) + x

y2 = 4x(1− x)[2 sin(30x + 24) + 3]

y =
1 + x

2
y1 +

1− x

2
y2, x ∈ [−1, 1] (32)

在 x ∈ [−1, 1] 范围中, 等间抽取 600 个数据样
本, 如图 8 所示, Y 函数在起始阶段分布较为复杂,
而在中后期分布较为简单.

图 8 给定函数的样本分布情况

Fig. 8 Sample distribution for given function
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3.1.1 最佳区间数设定

采用F-SVR进行函数逼近,首先需要为F-SVR
设置一个合理的 “k” 值. 实验中采用支持向量的个
数来衡量回归的泛化能力, 支持向量越少, 则回归的
泛化性能越好; 同时采用函数 “R” 来衡量回归的学
习能力, 如式 (34), R 值越小, 则回归的学习能力越
好:

R =

√
(Yk − Y )2

‖Y ‖ (33)

令 k = 2, 3, 4, 5, 实验分别调研了各种取值条件下,
F-SVR 的回归性能, 如表 1 所示.

表 1 F-SVR 在不同 “k” 值下的性能

Table 1 F-SVR Performance with different k

区间数 SVs 个数 学习性能

(k) (Ns(k)) (R)

2 140 0.0617

3 145 0.0603

4 148 0.0665

5 143 0.0617

给定阈值 t = 0.1, 根据上文所述 k 值选取原则,
得到最佳区间数 k∗ = arg minNs(k) = 2 (此分区
在满足回归学习性能的同时, 具备最好的泛化性能).
图 9 记录了 k 取不同值情况下, F-SVR 对训练

样本的区间划分情况. 在全部 4 幅图中, F-SVR 均
能有效地根据样本分布复杂度实现区间划分. 而当
k = 2 时, 如图 9 (a) 所示, 区间之间的差异性最明
显, 该结论与理论估计相吻合.

图 9 不同 “k” 值条件下 F-SVR 对样本区间的划分

Fig. 9 Divisions made by F-SVR with different k

3.1.2 对比实验

在对比实验中, 我们对人工数据加入噪声 (信噪
比 SNR = 30 dB ), 使其分布更接近实际工程数据.
首先, 经典支持向量回归 (C-SVR) 被用于拟合输入
输出函数[24−26]. 在该组实验中, 我们将 C-SVR 的
两个参数固定, 而第三个参数进行单独调整. 其回归
表现如图 10 所示.

在图 10 (a) 和图 10 (b) 中, 由于固定的两个参
数未能合理设置, 第三个参数的优化不能显著提高
函数逼近能力. 这也同样证明了, 在 SVR 参数优化
过程中, 对单个参数进行寻优并不能确保回归性能
得到提高, 对三参数同时进行寻优才是正确的解决
途径.
在图 10 (c) 中, 对核参数 σ 的调整显著增加了

C-SVR 的学习能力, 使得 C-SVR 能够对函数进行
充分的逼近, 但是在函数逼近的同时, 该方法陷入
了过拟合. 给定严格的回归参数 p : {ε = 0.1, C =
1000, σ = 0.003}, 600 个训练样本中有 561 个被选
作支持向量.
同时, 著名的最小二乘支持向量回归 (Least

square support vector regression, LS-SVR), 以及
Hao 等提出的 Par-v-SVR 方法也被用于该样本集
的函数逼近.

如图 11 所示, 给定回归参数如下: LS-SVR: γ

= 10, σ2 = 0.2; Par-v-SVR: σ = 0.3, C = 1 000, v

= 0.1, 其中 v 为回归不敏感性控制参数. 在样本分
布的中后部分, 两者都能对函数进行有效拟合. 而在
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样本的起始阶段, 由于分布比较复杂, 两者都未能进
行充分学习.
在图 12 中, 采用 F-SVR 对该数据集进行函数

逼近. 设置 “k = 2”, F-SVR 成功地将训练样本分为
两个区间, 并各自给出回归参数:

p1 : {ε = 0.1753, σ = 8.6894, C = 513.0063}
p2 : {ε = 0.9813, σ = 9.1535, C = 486.9937}

(34)

图 10 单参数调节时 C-SVR 对函数的拟合

Fig. 10 C-SVR tuned by single parameter

图 11 采用 LS-SVR 及 Par-v-SVR 进行函数拟合

Fig. 11 Regression using LS-SVR and Par-v-SVR

图 12 采用 F-SVR 进行函数拟合

Fig. 12 Performance of F-SVR

F-SVR 能够自动地生成回归参数. 与图 10 (a),
图 10 (b) 及图 11 相比, F-SVR 能对起始部分的复
杂分布区间进行更为有效的拟合, 显示出更好的学
习能力; 同时, 与图 10 (c) 相比, C-SVR 在回归中采
用了 561 个支持向量, 陷入了过拟合, 而 F-SVR 仅
仅采用了 361 个支持向量, 拥有更好的泛化能力; 实
验表明 F-SVR 在保持学习性能的同时, 较传统方法
具有更好的泛化性能.

3.2 故障检测中的应用

高频电源 (High frequency power supply,
HFPS) 结构相对复杂, 其精准动态方程构建困难,
因此很难采用传统基于模型的方法进行故障检

测[27−30]. 在实际中, 通常采用极限值设定法 (Limit
setting) 进行故障检测, 即为二次电流 (Secondary
primary current, SPC) 设置一个合理的阈值, 如果
二次电流超过阈值, 则认为系统故障, 反之, 则认为
系统正常运行. 这种简单的判定方法很难胜任复杂
非线性系统的需要, 通常存在误报率过高的问题.
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因此, 数据驱动式故障诊断方法, 如 C-SVR, 被
用以实现故障检测. 给定训练样本 {x, y}l

i=1, 其中 x

为输入时间, y 为系统的二次电流值, l 为一个周期

中的采样数. 对式 (1) 进行求解, 即可获取系统输入
输出函数 f(·). 当给定测试样本 {xt, yt} 时, 可通过
分析残差 r = yt − ŷt = yt − f(xt) 实现故障检测.
然而, 支持向量回归对函数的逼近能力取决于

回归参数的设置. 采用 SVR 进行故障检测, 需要工
作人员具有足够的领域经验, 并能够根据经验设置
出有效的回归参数. 更进一步, 一旦训练样本发生变
化, 工作人员需第一时间对回归参数做出调整. 该方
法对工作人员的技术水平要求过高, 且自动化程度
较低, 加大了工作人员的工作强度. 因此, 本文将所
提出的 F-SVR 方法用于高频电源的故障检测, 该方
法无需人工设置参数, 能够根据数据分布自动地生
成回归参数, 提高了支持向量回归故障诊断的工程
实用性.
在本节中, 首先将 F-SVR 方法用于 HFPS 的

故障检测, 通过实验验证其可行性. 然后, 将 F-SVR
方法与常规方法以及当前的一些改进方法做出对比

实验, 验证该算法的优越性.
3.2.1 可行性验证

高频电源及其正常运行情况下的二次电流波形

如图 13 所示. 首先, 需对正常运行状况的二次电流
波形进行训练样本的提取. 如图 14 所示, 我们以抽
样间隔 50 µs, 在第一个波谷区域提取出 320 个数据
点作为训练样本.

图 13 高频电源及其二次电流波形

Fig. 13 High frequency power supply and its

secondary primary current

然后采用本文所提的 F-SVR 方法对训练样本
进行学习, 对正常运行数据进行函数逼近. 回归过程
中, k 值选取为 2, 所有回归参数由 F-SVR 自动生
成, 函数拟合效果如图 15.

采集系统发生偏励磁故障时的波形作为测试样

本集, 如图 16. 设 {x, yf}l
i=1 为图 16 所提供的故障

数据样本, 而系统正常运行状态数据样本由图 14 所
提供. 进一步为残差分析设置阈值:

sd =

√∑
(y − yf )2

l
≈ 1.87

t = sd× 0.7 ≈ 1.3 (35)

其中, sd 是故障数据与正常数据的平均距离, t 为所

设定的阈值. 然后, 采用 F-SVR 方法对正常数据样
本进行拟合, 计算当前输出与拟合函数输出之间的
残差. 如图 17 所示, 测试实验中, 所提方法成功地
实现了偏励磁故障的检测.

图 14 提取正常二次电流波形数据样本

Fig. 14 Extracting the normal secondary primary current

图 15 采用 F-SVR 对非线性函数进行逼近

Fig. 15 Approximating the nonlinear function

using F-SVR

图 16 偏励磁故障的二次电流波形

Fig. 16 The secondary primary current performance of

leaning excitation fault
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图 17 高频电源系统偏励磁故障的检测

Fig. 17 Fault identification of leaning

excitation for HFPS

在本实验中, 所提基于 F-SVR 的故障检测方法
在没有人工设定回归参数的情况下, 有效地实现了
故障检测, 证实了所提方法的有效性.

3.2.2 性能对比实验

在本实验中, 我们用 F-SVR 方法分别与传统
的极限值设定法 (Limit setting)、C-SVR 方法[4]

以及另外一些数据驱动方法, 包括 BP 神经网络
(BP-neural network, BP-NN)[31] 和核偏最小二乘
法 (Kernel partial least squares, KPLS)[32−34] 做

性能对比.
实验首先从正常运行数据集中选出 120 个样本,

其中 20 个样本用于函数逼近, 100 个样本用于求取
各算法的故障虚警率 (False alarm ratio). 从故障数
据集中选出 20 个样本, 用于测试各算法的故障漏报
率 (Missed detection ratio). 假设实际操作人员缺
乏数据驱动领域专业经验, 各检测方法的参数随机
生成. 分别重复实验 20 次后, 5 种检测方法性能如
图 18 所示.
图 18 (a) 展示了五种检测方法的故障虚警率,

即正常样本被误判为故障样本的概率; 而图 18 (b)
展现了各种方法的故障漏警率, 即故障样本未被识
别的概率. 在图 18 (a) 和图 18 (b) 中, 我们发现: 1)
F-SVR 对应的值均低于其他方法; 2) F-SVR 的方
差明显小于其他方法. 这意味着 F-SVR拥有更准确
的故障检测能力以及更佳的稳定性. 该对比实验证
实了所提方法的优越性.

4 结论

支持向量回归算法的参数设置缺乏被广泛接受

的理论指导, 这将增大普通操作人员在进行实际应
用时的难度. 更进一步, 如第 1 节所述, 传统支 SVR
参数设置方法在面临复杂分布样本时, 可能无法找
到一组参数, 同时避免 “过拟合” 与 “欠拟合” 现象.
因此, 本文提出了一种柔性支持向量回归方法, 该方
法能够根据样本分布复杂度自动调整回归参数, 使
得参数不再以固定值的形式参与回归过程.

图 18 各方法故障检测性能对比

Fig. 18 The comparisons of detecting performances for

investigated approaches

采用自动调节的回归参数, F-SVR 方法在保持
了算法学习能力的同时, 减少了支持向量的个数, 进
而提高了算法的泛化性能. 算法的有效性首先通过
一组复杂分布人工数据进行验证, 在该实验中, 常规
方法均陷入 “过拟合” 与 “欠拟合” 的两难困境, 而
F-SVR 方法则通过在回归过程中不断调节自身参
数, 有效地实现了函数拟合, 展现出算法的优越性.
更进一步, 我们将 F-SVR 方法应用至高频电源的偏
励磁故障检测. 实验中, F-SVR 在避免了复杂参数
设置的前提下, 有效地提高了故障检测的准确率, 证
实了算法的有效性.
但是, 尽管 F-SVR 在回归过程中无需对传统的

三个参数进行设定, 该方法在应用时引入了一个新
的参数: 区间数 “k”. 该参数的设置将影响算法的
计算速度, 如何有效地选择 k 值是未来工作需要解

决的一个问题. 同时, 本文将 F-SVR 方法成功应用
至故障检测, 而如何采用 F-SVR 进行有效的故障隔
离, 也将是我们进一步工作的重点.
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