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人工鱼群算法和支持向量机

的建筑电气故障识别

人工鱼群算法和支持向量机的建筑电气故障识别

为了提高建筑电气故障的识别效率，提出一种人工鱼群

算法和支持向量机相融合的建筑电气故障识别模型。首先采

集建筑电气状态信息并提取特征，对特征向量进行归一化处

理；然后采用人工鱼群算法模拟鱼群觅食和追尾行为找到最

优特征子集，减少分类器的输入维数；最后采用支持向量机

建立建筑电气故障识别模型，并对模型性能进行了仿真测

试。仿真结果表明，相对于建筑电气故障识别模型，该模型

提高了建筑电气故障识别率，减少了模型训练时间，可以满

足建筑电气故障识别的工程应用需求。
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随着现代科学技术的进步，一座座

高楼拔地而起，高层建筑对电气的可靠

性要求日益提高，导致建筑电气系统越

来越复杂[1]。建筑电气故障准确识别是保

证建筑电气可靠性的一种关键技术，建

筑电气系统一旦发生故障，轻者导致停

电，影响人们正常的工作和生活；重者

会产生灾难性后果。因此对建筑电气故

障进行建模与识别，有效提高建筑电气

系统的可靠性和安全性，是目前急需解

决的难题之一[2]。

为了保证建筑电气系统稳定、正常

工作，应提高建筑的安全性和舒适度，

本文提出一种人工鱼群算法（Artificial 

Fish Swarm Algorithm，AFSA）[3]和支

持向量机（Support Vector Machine，

S V M ） [ 4 ]的建筑电气故障识别模型

（AFSA－SVM）。该模型首先采用人

工鱼群算法选择建筑电气故障的最优特

征子集，然后采用支持向量机构建建筑

电气故障识别分类器，最后进行仿真实

验。仿真实验结果表明，AFSA－SVM

可以准确、快速地识别出建筑电气故障

类别，提高建筑电气系统故障识别的效

率，同时满足建筑电气故障识别的工

程应用需求，保障建筑电气系统的安全

运行。

相关研究

建筑电气故障识别具有重要的经济

效益，因此国内外众多学者投身其研究

中，当前建筑电气故障识别技术可以分

为三个阶段：人工阶段、专家系统阶段

和智能识别阶段[5]。人工阶段起始于19世

纪90年代，主要凭经验或简单仪器进行

建筑电气故障识别，识别结果好坏与技

术人员自身知识直接相关，识别结果主

观性比较强，有一定的盲目性，不能满

足现代建筑电气系统故障识别的实际要

求[6]；专家系统阶段主要为计算机与传感

器结合的阶段，如状态空间分析识别技

术等，通过传感器采集各种识别信号，

然后利用计算机进行数据处理，识别效

率明显提高，但是其没有自学习能力，

自适应能力也差 [7]；近年来，随着人工

智能研究的不断深入，建筑电气故障识

别进入到一个全新阶段，涌现出许多基

于神经网络的建筑电气故障识别模型，

识别结果的可靠性和准确性大幅度提

高 [8-10]，然而神经网络要求训练样本数量

大，而且存在一些自身难以克服的缺陷

（如收敛速度慢、过拟合等），在实际

应用中，每一类故障对应各自最适合的

特征，因此特征子集的选择对故障结果

优劣至关重要[11]。



电气安全　|　Electric Safety

90 | ·冶金电气·2015年第34卷第16期

AFSA－SVM的建筑电气故障识别模型

1. 工作原理

AFSA－SVM的建筑电气故障识别原理为：首

先采集建筑电气故障状态下的输出信号，并从中

提取特征；然后采用人工鱼群算法选择建筑电气

故障最优特征子集；最后采用支持向量机构建建

筑电气故障识别分类器，从而准确、快速地识别

出建筑电气故障类别。AFSA－SVM的建筑电气故

障识别原理如图1所示。

 

2. 人工鱼群算法

人工鱼群算法是一种模拟鱼群觅食与追尾行为

的群智能算法，搜索具有并行性、自适应能力，较

好地克服了其他算法陷入局部极值的难题。

（1）鱼群的觅食行为

设Xi为鱼群的当前状态；Xj为鱼群视野范围

内的一个状态。如果Xi＜Xj，那么鱼群向Xi前进一

步；否则重新随机选择一状态Xj，并进行相应判

断。如果仍然不能满足Xi＜Xj的条件，那么就随机

前进一步，鱼群的觅食行为具体方式可以描述为

（1）
Xi|next = Xi + rand()step

Xj ! Xi

X j ! Xi
Yi <Yj

Xi|next = Xi + rand()step ��

"

#
$

%
$

式中，rand()为在(0,1)内的随机数；step为前进的

步长。

（2）鱼群的聚群行为

设n f为鱼群视野范围内的同伴数；X c为邻域

内伙伴的中心位置；δ为拥挤度因子。如果Xi/nf＞

δXc，则表示该鱼群的中心食物较多并且拥挤，因

此鱼群向中心位置前进一步；否则就执行其他行

为，鱼群的聚群行为可以描述为

  
（2）Xi|next = Xi + rand()step

Xc ! Xi

Xc ! Xi

（3）鱼群的追尾行为

设Xj为鱼群视野范围内的食物密度最大位置。

如果Xjnf＞Xiδ，则表明Xj周围食物密度较高且不拥

挤，朝Xj前进一步；否则执行觅食行为，鱼群的追

尾行为具体可以表示为

  
（3）Xi|next = Xi + rand()step

Xj ! Xi

X j ! Xi

3. 提取电气故障特征

建筑电气故障类型可分为线路阻抗故障

（E1）、连续性故障（E2）、接地电阻异常（E3）

及绝缘电阻过小（E 4）四种，再加上正常状态

（E5），故障数据通过提取10个不同位置的电阻

值作为建筑电气故障的原始特征，详细步骤见文

献[12]。

4. 最优特征选择的数学模型

对于不同类别的建筑电气故障，其相应的

最优特征子集也不相同，如果将全部建筑电气特

征输入到分类器中进行建模，将会导致计算复杂

度高、学习效率低，而且一些该类建筑电气故障

识别的特征会对故障识别结果产生不利影响，因

此，本文采用人工鱼群算法对建筑电气故障进行

选择，找到最优特征子集，同时采用二进制对建

筑电气故障特征进行编码，即有S＝{s1,s2,…,sn}，

si∈{0,1}。“1”表示该特征被选中，“0”表示该

特征不被选中，那么建筑电气故障的特征选择数

学模型具体如下

（4）

max
S
G(S)

s. t.

S = {s1, s2,!, sn}
si ! {0,1}
i =1,2,!,n

"

#
$

%
$

5. 人工鱼群算法选择的步骤

人工鱼群位置的好坏由食物密度来衡量，

这是建筑电气故障特征子集优劣的评价准则。由

于故障识别正确率和特征个数是两个评价因子，

特征数应该尽可能少，而故障识别正确率应尽量

高，因此食物密度的评价标准定义为

图1  AFSA－SVM的建筑电气故障识别原理

建筑电气故障识别模型

输出识别结果

人工鱼群算法

支持向量机

待识别故障

特征提取提取特征数据采集 预处理
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（5）FC = Psvm !100+!

d
L

式中，Psvm为故障识别正确率；L为建筑电气故障

的原始特征数；d为选择的特征数；α为权重。

采用人工鱼群算法选择的步骤如下：

1）设置人工鱼群算法的参数，如拥挤度因子

为δ、移动步长step等，并初始化人工鱼群。

2）在公告板记录最优人工鱼个体状态及该人

工鱼位置的食物密度值。

3）每条人工鱼分别模拟鱼群的追尾、聚群和

觅食行为。

4）每条人工鱼在行动一次后与公告板进行比

较，若优于公告板，则用自身状态取代公告板状态。

5）如果达到终止条件，则执行步骤6）；否

则返回步骤2）继续。

6）根据公告板记录的最优人工鱼位置得到建

筑电气故障识别的最优特征子集。

建立建筑电气故障识别器

支持向量机解决了人工神经网络等方法存

在的陷入局部最优解的难题。设训练样本集为

{(xi,yi)，i＝1,2,…,N}，N为样本数量，支持向量机

的分类函数为

f (x) =! f (x)+ b                     （6）

式中，ω为维向量；b为阈值。

采用最小化结构来确定ω和b，即可以得到

  
（7）minRstr =

1
2
!

2
+CRemp

其中

  
（8）Remp =

1
N

L!
i=1

N

! (xi, yi ! f (xi ))

L! (x, y! f (x)) =max{0, y! f (x)!! }    （9）
式中，C为权重系数。

引入Lagrange乘子αi和αi
*，得到原始问题的对

偶问题为

min 1
2

(!i
! "!i )

i, j=1

l

! (! j
! "! j )K(xi, x j )+

! ("i
! +!i )

i=1

l

! " yi (!i
! "!i )

i=1

l

!

s. t.

(!i
! "!i )

i=1

l

! = 0 0�!i
!,!i�C(i =1,2,!, l)

  （10）

min 1
2

(!i
! "!i )

i, j=1

l

! (! j
! "! j )K(xi, x j )+

! ("i
! +!i )

i=1

l

! " yi (!i
! "!i )

i=1

l

!

s. t.

(!i
! "!i )

i=1

l

! = 0 0�!i
!,!i�C(i =1,2,!, l)

最后支持向量机的分类判别函数为

  
（11）f (x) = sgn (!i

! "!i )
i=1

l

# K(xi, x)+ b
$

%
&&

'

(
))

式中，K(xi,x)为满足Mercer条件的核函数。

支持向量机是二分类器，而建筑电气故障识

别是一种多分类问题，因此必须构造多分类器才

能进行建筑电气故障的自动识别，本文采用“一

对多”的分类器结构，具体如图2所示。

 

图2  多分类的支持向量机
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AFSA－SVM在建筑电气故障识别中的应用

1. 数据源

为了测试AFSA－SVM在建筑电气故障识别的

效果，采用Matlab 2012工具箱编程实现AFSA－

SVM的仿真测试。通过实验平台实测收集了100

个样本，每个样本含10个不同位置的故障信息特

征分量，选择前80个样本进行训练，建立基于

AFSA－SVM的建筑电气故障识别模型，剩余20个

样本作为测试样本，检测AFSA－SVM的泛化推广

能力。样本具体如表1所示。

表1  收集的样本数据

状态 训练样本数 测试样本数

E1 15 5

E2 12 8

E3 15 5

E4 16 4

E5 15 5

将没有特征选择的支持向量机（SVM）和人

工鱼群算法选择特征＋RBF神经网络的建筑电气故

障识别模型（AFSA－RBF）进行对照实验。

人工鱼群算法和支持向量机的建筑电气故障识别
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由于样本中建筑电气故障特征单位不同，为

了降低计算复杂度，避免特征之间的相互影响，

需对特征进行归一化处理，即

  
（12）yi =

xi ! xmin
xmax ! xmin

式中，xmax为最大值；xmin为最小值。

2. 支持向量机核函数的选择

在支持向量机构建建筑电气故障分类器的过

程中，核函数的选择十分重要，当前核函数主要

有如下几种：

1）线性核函数

K(xi, x) = xix                      （13）

2）多项式核函数

K(xi, x) = (xix +1)d                 （14）
3）Sigmoid核函数

K(xi, x) = tanh(bxiTx +! )             （15）
4）RBF核函数

  
（16）K(xi, x) = exp !

xi ! x
2

2! 2

"

#
$
$

%

&
'
'

为了测试不同核函数构建的支持向量机性

能，将构建的建筑电气状态划分为正常和故障两

类（所有故障类别归为一类），其识别率如表2所

示。从表2可知，基于RBF核函数的支持向量机分

类性能最优，建筑电气故障识别率最高，因此本

文选择RBF核函数建立建筑电气故障识别模型。

表2  不同核函数支持向量机的性能对比

核函数类别 故障识别率

线性核函数 15

多项式核函数 15

Sigmoid核函数 16

RBF核函数 12

3. 结果与分析

（1）识别结果比较

首先采用人工鱼群算法确定各种类别故障的

最优特征子集；然后采用5折交叉验证算法确定

支持向量机参数C、σ，从而构建建筑电气故障识

别模型。所有模型都执行5次仿真实验，AFSA－

SVM与对比模型的平均识别率如图3所示。从图3

可知，AFSA－SVM的建筑电气故障识别率最高，

而且有如下结论：

1）相对于SVM，AFSA－SVM的建筑电气故

障识别率得到了大幅度提升，主要是因为AFSA－

SVM采用了人工鱼群算法对建筑电气特征子集进

行选择，消除了对识别结果不利或者影响较小的

特征，建立了更优的建筑电气故障识别模型，获

得了更加理想的建筑电气故障识别结果。

2）相对于AFSA－RBF，AFSA－SVM提高

了建筑电气故障的识别率，这主要是由于AFSA－

SVM采用了支持向量机设计的建筑电气故障分类

器，具有非线性、自适应学习能力更强的特点，

可以更加准确地找到特征向量与建筑电气故障类

别之间的联系，克服了神经网络的过拟合、泛化

能力差等不足，建立了更优的建筑电气故障分类

器，降低了建筑电气故障的误识率。

（2）故障建模时间对比

在实际应用中，建筑电气故障识别速度也至

关重要，采用平均训练时间作为建模时间评价准

则，AFSA－SVM与其他模型的平均训练时间如图

4所示。从图4可以看出，AFSA－SVM的平均训练

时间最少，主要是由于AFSA－SVM通过人工鱼群

算法选择了最优的特征子集，减少了分类器的输

入向量数，计算复杂度下降；同时由于建筑电气

图3  AFSA－SVM与其他模型的故障识别率比较
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图4  AFSA－SVM与其他模型的训练时间对比
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故障识别是一种小样本分类问题，支持向量机是

针对小样本、高维分类的机器学习算法，克服了

神经网络收敛速度慢等不足，加快了训练速度，

拓宽了模型的应用范围。

 
结束语

为了提高建筑电气故障的识别效果，提出一

种人工鱼群算法和支持向量机相融合的建筑电气

故障的识别模型。仿真实验表明，相对于其他建

筑电气故障识别模型，本文模型提高了建筑电气

故障的识别率，并且故障识别模型的训练速度得

到了提升，可以满足建筑电气故障识别的工程应

用需求，具有广泛的应用前景。
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