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基于 GA-SVR 的小样本数据缺失下的设备故障诊断 

位晶晶，刘勤明，叶春明，李冠林 
(上海理工大学 管理学院，上海 200093) 

摘要：针对小样本数据缺失下的设备故障诊断问题，提出基于遗传算法优化支持向量回归的缺失数

据填补方法，以改善设备故障诊断效果。利用缺失数据所属变量的数据，训练遗传算法优化的支持

向量回归，得到单变量预测结果；通过相关性分析重构训练集，获得多变量预测结果。建立动态权

重将单变量预测与多变量预测的结果相组合，对缺失数据进行填补。将完整的数据作为输入，利用

支持向量机对设备进行故障诊断。实例分析表明，所提出的方法具有较佳的故障诊断效果。 
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Abstract: In view of the equipment fault diagnosis with small and missing sample data, a method of 
missing data filling based on support vector regression optimized by genetic algorithm is proposed to 
improve the accuracy of equipment fault diagnosis. The support vector regression optimized by genetic 
algorithm was trained by other data values of missing data, and univariate prediction results were obtained. 
The training set was reconstructed through correlation analysis, so as to obtain the multivariate prediction 
results. Dynamic weights were established to combine univariate prediction results and multivariate 
prediction results to fill in the missing data. The complete data is taken as the input, and the equipment 
fault is diagnosed by support vector machine. Example analysis shows that the method proposed in this 
paper has a high fault diagnosis accuracy. 
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引言 

许多大型设备复杂度在随着科学技术的发展

而越来越高，对于设备的可靠性和安全性的要求

也越来越高。因此，对设备进行准确及时的故障

诊断有着重要意义。对于设备的故障诊断问题，

国内外学者已经做出了大量的研究。 

文献[1-2]提出将改进的 RBF 神经网络应用于

设备故障诊断与识别，实验说明此方法能够有效

提高故障诊断准确性和监测系统的实用性。王杉

等[3]建立了基于 BP 神经网络的变压器故障诊断，

仿真实验表明，BP 神经网络能够有效运用于变压

器的故障诊断领域中。但是基于神经网络的故障

诊断需要足够量的故障样本数据，不适用于小样

本数据的设备故障诊断。 

支持向量机(Support Vector Machines，SVM)

1
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因所需样本量少和模型精度高等优点被广泛应用

于设备的故障诊断中[4]。但 SVM 的关键参数对其

性能有着较大影响，因此需对其关键参数进行优

化。卢向华等人提出一种利用改进人工鱼群算法

优化 SVM 的变压器故障诊断方法，引入柯西变异

对人工鱼群算法进行改进，然后利用改进后的人

工鱼群算法优化 SVM 参数，获得更高的故障诊断

正确率[5]。Huang 和 Fei 等[6-7]使用遗传算法优化的

SVM(GA-SVM)模型进行设备故障诊断，该模型

能够以较高的准确度和较好的泛化能力确定 SVM

最优参数。Yang 等[8]提出了一种利用蚁群算法来

优化 SVM 故障分类模型，验证了该模型的有效

性。卢亚洲等[9]提出粒子群优化 SVM (PSO-SVM)

方法应用于提升机设备的故障诊断，表明了

PSO-SVM 的故障诊断准确率高且响应速度快。

Zhang 等[10]将 SVM 与改进的帝国主义竞争算法

(IICA)相结合，对油浸变压器进行故障诊断，结

果表明，该模型是一种有效的诊断方法。 

针对设备的故障诊断，目前大多数的研究都是

在完整样本数据的情况下进行的。但在设备的运行

过程中，可能由于设备故障或人为原因造成样本数

据的缺失，对设备的故障诊断准确率影响较大。 

Zhang 等[11]针对缺失数据，提出了一种混合

高斯输出(MT-DBNMG)的在线非归责推理方法进

行故障检测和识别，并通过实例证明该方法能准

确识别故障。陈嘉宁等[12]针对变压器的故障诊断

中监测数据缺失问题，利用改进 k-最邻近和多分

类 SVM 进行循环迭代。通过实例表明，此方法可

以有效减少数据缺失对变压器故障诊断准确率的

影响。蒋少华等[13]针对密闭鼓风炉故障诊断中特

征值缺失问题，利用案例推理技术的相似度测量

填补缺失特征值。结果表明，该方法可以有效进

行数据填补，能够得到较高的诊断正确率。吴健

飞等[14]针对缺失数据下的设备健康预测问题，提

出灰色启发式算法填补样本中的缺失数据。通过

案例分析验证该方法对缺失数据填补的有效性。 

此外，针对小样本数据缺失下的故障诊断也

有一定量的的研究。Liu 等[15]针对小样本数据缺

失、专家知识匮乏情况下太阳能辅助热泵的故障诊

断问题，提出基于 BP 神经网络和最大似然估计的

贝叶斯网络参数学习方法，利用 BP 神经网络对缺

失数据进行填补，并通过仿真验证其方法的有效   

性。陈强强等[16]针对故障样本不足且存在缺失数据

的故障诊断问题，提出一种系统化的专家先验概率

评估方法，对故障样本中的缺失数据利用多重插补

法进行概率插补，并将其方法应用于大型桥式起重

机的故障诊断，验证了该方法的可靠性。Chen 等[17]

针对完备样本量过小的故障诊断问题，提出一种基

于迁移学习的缺失数据故障诊断方法，通过建立合

适的迁移学习机制，提高故障诊断的准确性，并利

用数据验证了此方法的有效性。 

小样本数据缺失的情况不仅会加大数据分析

的难度，而且对设备故障诊断准确率影响较大。

现有的针对数据缺失情况下的故障诊断大多需要

大量的故障数据，才能得到较为理想的诊断效

果，而对于小样本数据缺失下的故障诊断研究较

少且不易获得理想的结果。由此，本文利用支持

向量回归(Support Vector Regression, SVR)预测所

需样本较少的特性，提出一种基于遗传算法优化

支持向量回归(GA-SVR)的小样本数据缺失填补方

法，以改善设备故障诊断效果，并通过仿真实验

验证此方法的有效性与优越性。首先利用缺失数

据所属变量的其他数据值，对 GA-SVR 进行训

练，得到单变量预测结果；同时，通过相关性分

析重构训练集，利用与含缺失数据的变量相关变

量的数据值，对 GA-SVR 进行训练，得到多变量

预测结果。然后，建立动态权重将单变量预测结

果和多变量预测结果进行组合，对缺失数据进行

填补。最后，将完整的数据作为输入，利用 SVM

对设备进行故障诊断。 

1  遗传算法优化支持向量回归(GA- 
SVR) 

支持向量机(SVM)是 Vapnik 等[18]提出的一种

2
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学习方法，而支持向量回归(SVR)是将 SVM 应用

于解决回归问题。SVR 的基本理论是以非线性变

换的方式将数据集映射到一个高维空间，并在该空

间进行回归，拟合出一个连续函数，使得损失函数

最小[19]。 

SVR 中常用的核函数有线性核函数、高斯径

向基核函数(RBF)以及多项式核函数等[20]，本研究

选择最为常用的 RBF 核函数，其数学关系表达式为 

 
2

1 2
1 2 2, exp

x x
K x x



 
  
 

 (1) 

其中 0  是核函数宽度因子，是核函数中的

关键参数，对 SVR 的预测效果有着重要影响。 

由于小样本数据缺失对诊断结果影响较大，本

研究拟利用支持向量回归 SVR 对缺失数据进行拟

合。但 SVR 的惩罚因子 C、核函数参数 σ 和损失

系数 ε 对 SVR 拟合精度影响较大，本研究采用遗

传算法 GA 对 SVR 关键参数进行优化，建立基于

GA-SVR 的缺失数据填补模型，填补后的完整数据

通过 SVM 进行设备的故障诊断。 

基于 GA-SVR 数据缺失下的设备故障诊断流

程如图 1 所示。 

 
图 1  基于 GA-SVR 数据缺失下的设备故障诊断 

Fig. 1  Device fault diagnosis based on GA-SVR data 
missing 

具体流程： 

step 1：对含缺失数据的样本进行预处理，将

与缺失数据同一属性的其他时刻点的监测数据划

分为训练集与测试集； 

step 2：初始化 GA 参数和 SVR 关键参数 C、

σ 和 ε，一组(C, σ, ε)则表示 GA 算法中的一个个

体； 

step 3：为了评估 GA 选择 SVR 参数的优劣，

采用 K 折交叉验证方式，将 K 次均方根误差的均

值作为个体的适应度值，其计算公式为 

2

1 1

1 ˆ( ) /
K n

i j
F y y n

K  

    (2) 

step 4：判断是否满足终止迭代的条件，若不

满足将进行选择、交叉、变异，产生新种群，返

回 step3 继续迭代； 

step 5：迭代结束后得到 SVR 参数(C, σ, ε)的

最优值，将最优参数代入 SVR 中重新训练，得到

预测值。； 

step 6：将预测值代入缺失数据进行填补，得

到完整的小样本数据。 

step 7：将数据填补后的完整数据划分训练集

与测试集，利用 SVM 进行分类，得到设备的故障

诊断结果。 

2  基于 GA-SVR 的动态权重组合预

测填补 

2.1 基于 GA-SVR 的单变量预测填补 

对设备运行状态的监测数据多为时间序列
[21]

，

即按照时间顺序由多个传感器获得的一系列监测

值 q
tX ，其中 ( 1,2, ,t t n  ）代表第 t 个时刻点，

( 1,2, , )q q m  代表第 q 个传感器， q
tX 则意味着

在第 t 个时刻点时第 q 个传感器的监测值。 

利用 GA-SVR 对缺失数据进行单变量预测，

即是利用含缺失数据的变量的其他数据作为输入

对 GA-SVR 进行训练，预测缺失数据的值。 

首先，设缺失数据段长度为 l，确定缺失数据

3
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所属变量 q，以第 q 个变量维度上的(n  l  1)个数

据值作为输入，剩余一个数据值作为输出，对

GA-SVR 进行训练。然后利用训练后的 GA-SVR

模型预测缺失数据，获得单变量预测结果。 

2.2 基于 GA-SVR 的多变量预测填补 

利用 GA-SVR 对缺失数据进行多变量预测，

即利用与含缺失数据的变量相关变量的数据作为

输入对 GA-SVR 进行训练，预测缺失数据的值。 
首先利用相关性分析，寻找与变量 q 的相关

变量构成训练集 X1,  (Xi), ,Xk 。变量间的相关

性根据相关系数 R 评判，若相关系数 R≥0.8，即

为强相关关系。其计算公式为 

1

2 2

1 1

( )( )

( ) ( )

n

i i
i

n n

i i
i i

x x y y
R

x x y y



 

 


 



 
 (3) 

以训练集中其他(n  l)个时刻上的数据值为输

入，以缺失数据所属时刻上的数据值作为输出，

训练 GA-SVR。然后利用训练好的 GA-SVR 模型

对缺失数据进行预测，获得多变量预测结果。 

2.3 基于 GA-SVR 的组合预测填补 

为提高数据预测的准确度，降低预测值与真

实值之间的误差，以改善设备故障诊断的效果，

提出一种基于 GA-SVR 的动态权重组合预测方法

对缺失数据进行填补。首先利用 GA-SVR 分别进

行单变量预测及多变量预测；然后建立动态权重

组合单变量预测结果和多变量预测结果，得到缺

失数据的填补结果；最后在完整数据的基础上，

利用 SVM 对设备进行故障诊断。图 2 为基于

GA-SVR 的组合预测流程图。 

均方根误差 RMSE 可以度量预测值与真实值

的偏差，因此用 RMSE 来评价预测结果的好坏，

RMSE 越小对缺失数据的预测效果越好。均方根

误差表达式为 

2

1
ˆ( ) /

n

i i
j

RMSE y y n


   (4) 

式中： iy 为真实值； ˆiy 为预测值；n为预测次数。 

 
图 2  基于 GA-SVR 的组合预测流程图 

Fig. 2  Combined prediction flow chart based on GA-SVR 

单变量预测结果和多变量预测结果在组合预

测中的权重值取决于其均方根误差值的大小，均

方根误差越小，权重越大。由式(5)推导可得缺失

数据的预测结果为 
1 1

1 2

1 2
*

1 1 2 2

/
/

+ 1
ˆ ˆi i i

w k R
w k R
w w

y w y w y


 
 
  

 (5) 

* 2 2
1 2

1 2 1 2
ˆ ˆi i i

R Ry y y
R R R R

 
 

 (6) 

式中： 1ˆ iy , 2ˆ iy 分别为单变量预测结果和多变量

预测结果；R1, R2 分别为单变量预测和多变量预测

的 RMSE 值； *
iy 为最终的缺失数据填补值。 

3  仿真分析 

用美国卡特彼勒公司液压泵 A，B，C 3 个液

压泵的状态数据作为实验数据进行仿真，验证本

研究提出的模型对设备故障诊断的有效性和实用

性。液压泵分为“好、中、差、坏” 4 种状态。液

压泵A，B，C均有 80组实验数据，每组数据包含

4
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32个变量(32个传感器)。以第3个传感器的监测值

作为实验对象，删除第 75~80 个时间点的监测

值。分别利用单变量预测，多变量预测以及动态

权重组合预测对缺失数据进行填补，比较其填补

效果及填补后的设备故障诊断效果。 

3.1 重构训练集 

多变量预测选择与传感器 3 强相关的传感器

作为训练集，对缺失数据值预测。根据式(3)分别计

算液压泵 A，B，C 中传感器 3 与其他传感器的相

关系数，其中相关系数 R≥0.8 则表示该传感器与

传感器 3 具有强相关关系，以此来重新构建训练

集，如表 1~3 所示。重新构造的训练样本仅为 6 维，

在能反映原始数据特征的前提下，降低了计算量，

有益于缩短预测时间。 

表 1  液压泵 A 中与传感器 3 具有强相关关系的传感器 
Tab. 1  Sensors with strong correlation with sensor 3 of 

hydraulic pump A 

 CH2 CH5 CH7 CH13 CH16 CH32 

R 0.826 0.872 0.908 0.911 0.956 0.858   

表 2  液压泵 B 中与传感器 3 具有强相关关系的传感器 
Tab. 2  Sensors with strong correlation with sensor 3 of 

hydraulic pump B 

 CH2 CH5 CH7 CH13 CH16 CH32 
R 0.819 0.863 0.895 0.902 0.938 0.838   

表 3  液压泵 C 中与传感器 3 具有强相关关系的传感器 
Tab. 3  Sensors with strong correlation with sensor 3 of 

hydraulic pump C 

 CH2 CH5 CH7 CH13 CH16 CH32 
R 0.821 0.867 0.901 0.907 0.944 0.843   

3.2 缺失值填补效果比较 

利用 GA-SVR 分别对液压泵 A，B，C 中的缺

失值进行单变量预测、多变量预测及动态权重组合

预测填补，比较填补效果。其中 GA 的参数均设置

为：种群规模为 20，最大迭代次数为 100。SVR

的关键参数设置均为：0.1≤C≤1000，0.01≤σ≤ 

100，0.01≤ε≤1。利用均方根误差 RMSE 和平均

绝对百分比误差 MAPE 作为评价指标，平均绝对

百分比误差 MAPE 的表达式为 

1

ˆ 100%n
i i

ii

y yMAPE
y n


   (7) 

式中：yi 为真实值； ˆiy 为预测值。 

图 3(a)~(c)分别是液压泵 A，B，C 基于 GA-SVR

的缺失数据拟合曲线。从图 3(a)~(c)可以看出 3 个数

据集的仿真结果基本一致：动态权重组合预测的拟合

曲线相较于单变量预测及多变量预测的拟合曲线更

贴合真实值曲线，表示动态权重组合预测的效果比单

独进行单变量预测或者多变量预测的效果要好。 

 
(a) 液压泵 A 基于 GA-SVR 的缺失数据拟合曲线 

 
(b) 液压泵 B 基于 GA-SVR 的缺失数据拟合曲线 

 
(c) 液压泵 C 基于 GA-SVR 的缺失数据拟合曲线 

图 3  液压泵基于 GA-SVR 的缺失数据拟合曲线 
Fig. 3  Missing data fitting curve based on GA-SVR of 

hydraulic pump 
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表 4~6 分别为 3 种不同的预测模型对液压泵

A，B，C 的缺失数据填补效果。表 4~6 均表明：

同一种预测模型的动态权重组合预测的 RMSE 值

相比单变量预测和多变量预测的 RMSE 和 MAPE

值最小，对于不同种预测模型的同一种预测方式，

GA-SVR 模型的 RMSE 和 MAPE 值最小。综合来

看，基于 GA-SVR 的缺失数据动态权重组合预测

效果最佳。 

表 4  3 种不同模型的液压泵 A 缺失数据预测效果 
Tab. 4  Prediction effect of missing data of hydraulic pump A 

in three different models 

预测 
效果 

单变量预测 多变量预测 
动态权重 
组合预测 

RMSE 
MAPE/

% 
RMSE 

MAPE/
% 

RMSE 
MAPE/

% 
GA- 
SVR 

0.048 6 0.28 0.042 3 0.22 0.013 8 0.08 

SVR 0.073 7 0.40 0.050 0 0.25 0.030 3 0.16 
BPNN 0.092 0 0.52 0.064 4 0.36 0.054 7 0.28 

表 5  3 种不同模型的液压泵 B 缺失数据预测效果 
Tab. 5  Prediction effect of missing data of hydraulic pump B 

in three different models 

预测 
效果 

单变量预测 多变量预测 
动态权重 
组合预测 

RMSE 
MAPE/

% 
RMSE 

MAPE/
% 

RMSE 
MAPE/

% 
GA- 
SVR 

0.342 0 2.44 0.250 0 1.80 0.118 5 0.76 

SVR 0.654 7 2.90 0.398 9 2.13 0.215 8 1.12 
BPNN 0.883 2 3.28 0.515 0 2.82 0.299 0 1.98 

表 6  3 种不同模型的液压泵 C 缺失数据预测效果 
Tab. 6  Prediction effect of missing data of hydraulic pump C 

in three different models 

预测 
效果 

单变量预测 多变量预测 
动态权重 
组合预测 

RMSE 
MAPE/

% 
RMSE 

MAPE/
% 

RMSE 
MAPE/

% 
GA- 
SVR 

0.087 8 0.85 0.0621 0.59 0.026 3 0.26 

SVR 0.143 9 1.69 0.1219 1.33 0.049 8 0.73 
BPNN 0.229 3 2.12 0.1580 1.83 0.072 4 1.20 

 

3.3 设备故障诊断效果比较 

为了比较不同的缺失数据预测模型及预测方

式对设备故障诊断效果的影响，利用将缺失数据

填补后的完整数据进行设备的故障诊断。对液压

泵A，B，C数据集分别随机选取 50组数据用作训

练样本，其余 30组数据用作测试样本，利用SVM

进行故障诊断。 

表 7~9 分别是不同的缺失数据填补模型对液

压泵 A，B，C 故障诊断效果的影响。从表 7~9 均

可以看出，对于不同种缺失数据填补模型而言，

GA-SVR 相较于 SVR 及 BPNN 得到的故障诊断率

基本都是最高，诊断时间比 BPNN 短，相较于

SVR 的诊断时间较长但相差不大。由此可得，本

文提出的基于 SVR 的小样本缺失数据下的故障诊

断方法应用于液压泵 A，B，C 均是有效的，具有

一定的普适性。 

总体而言，基于GA-SVR的动态权重组合预测

的缺失数据填补方法可以得到最佳的诊断效果。 

表 7  不同缺失数据填补模型对液压泵 A 故障诊断效果影响 
Tab. 7  Influence of different missing data filling models on 

fault diagnosis of hydraulic pump A 

诊断 
效果 
模型 

单变量预测 
填补 

多变量预测 
填补 

动态权重组合

预测填补 
准确 
率/% 

t/s 
准确 
率/% 

t/s 
准确 
率/% 

t/s 

GA-SVR 83.33 20.84 90.00 41.20 96.67 41.64 

SVR 80.00 21.33 83.33 39.86 90.00 41.50 

BPNN 76.67 50.8 90.00 87.23 93.33 88.92 

表 8  不同缺失数据填补模型对液压泵 B 故障诊断效果影响 
Tab. 8  Influence of different missing data filling models on 

fault diagnosis of hydraulic pump B 

诊断 
效果 
模型 

单变量预测 
填补 

多变量预测 
填补 

动态权重组合

预测填补 
准确 
率/% 

t/s 准确率/% t/s 
准确 
率/% 

t/s 

GA-SVR 86.67 16.43 93.33 23.45 100.00 24.29 

SVR 83.33 14.50 90.00 22.76 96.67 23.40 

BPNN 76.67 31.80 86.67 59.80 93.33 61.02 
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表 9  不同缺失数据填补模型对液压泵 C 故障诊断效果影响 
Tab. 9  Influence of different missing data filling models on 

fault diagnosis of hydraulic pump C 

诊断 
效果 
模型 

单变量预测 
填补 

多变量预测 
填补 

动态权重组合

预测填补 
准确 
率/% 

t/s 
准确 
率/% 

t/s 
准确 
率/% 

t/s 

GA-SVR 86.67 9.43 93.33 13.45 96.67 14.23 
SVR 83.33 8.55 86.67 10.98 93.33 11.45 

BPNN 80.00 15.78 83.33 21.50 90.00 23.27 

4  结论 

本文针对小样本数据的缺失会影响设备故障

诊断效果的问题，提出一种基于 GA-SVR 的缺失

数据填补方法，进而改善设备故障诊断效果。首

先进行单变量预测，同时通过相关性分析重构训

练集，以便进行多变量预测。然后，建立动态权

重将单变量预测结果和多变量预测结果进行组

合，对缺失数据进行填补。最后，将完整的数据

作为输入，利用 SVM 对设备进行故障诊断。通过

实例分析，将本文提出的方法与基于 SVR、

BPNN 的单变量预测、多变量预测以及动态权重

组合预测效果在多个数据集上进行比较，并对比

最终的故障诊断效果。结果表明，本文提出的方

法具有最佳的预测效果及较佳的故障诊断效果。 
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