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带权重变化和决策融合的ELM在线故障检测
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摘 要: 在线极限学习机对样本数据分批或分块地学习,适用于分析生产过程的在线数据,进而检测生产过程的
故障.为了提高检测的准确性和快速性,提出一种权重变化和决策融合的极限学习机 (ELM)在线故障检测方
法.该方法在学习过程中增加被当前数据监控模型错误预测的新样本权重,同时在数据监控模型中引入决策级融
合的方法,提高模型的综合决策能力.利用UCI数据集和TE过程进行仿真实验对比,对比结果表明所提出的方法
在训练时间和检测准确率上都具有很好的性能.
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A new online extreme learning machine with varying weights and decision
level fusion for fault detection
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Abstract: Online sequential extreme learning machine learns samples one by one or chunk by chunk, so it is appropriate
to analyze online process data and to detect system faults. To improve the detection accuracy and rapidity, a new online
extreme learning machine algorithm with varying weights and decision level fusion has been proposed, which increases
the weights of the new samples predicted wrongly by current data monitoring model in learning, and introduced decision
level fusion to improve integrated decision-making ability of the model. Performance comparisons of the method are
presented using UCI datasets and Tennessee Eastman process. The results show that the proposed algorithm produces
comparable or better performance with higher accuracies and lower training time.
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0 引 䀰

随着工业过程日益大型化、连续化,通过对过
程数据的分析实现对过程故障的检测越来越成为企

业确保安全和连续生产的重要手段.在实际工业过
程中,数据监控模型应根据数据的实时到达和动态
变化及时更新,因此在线故障检测技术成为国内外
自动化控制界的研究热点方向之一[1],并在工业过
程、电力系统、大型船舶、航空航天等领域得到

了广泛应用[1-4].传统的在线故障检测方法有神经网
络 (Neural network, NN)、支持向量机 (Support vector
machine, SVM)等[5-6].这些方法分批或者分块地学习

在线过程数据样本的特性,都属于在线学习方法.但
这些传统方法的训练参数选择复杂,新到达的数据需
要与旧数据一起学习,导致计算量大、训练时间长,影
响了监控模型的实时性和灵活性.
在线极限学习机 (Online sequential extreme

learning machine, OS-ELM)[7]具有训练速度快、参数

选择简单、操作易实现等优点,因此在故障诊断、时
间序列预测等领域具有很好的应用效果[8-10].该方法
在训练样本发生变化或有新样本加入时,根据上一
步估计的网络模型递推地更新网络的训练参数,实
现在线学习,基于OS-ELM的在线学习方法及其在故
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障检测中的应用已成为当前研究热点[8-14].文献 [9]
提出了一种正则化OS-ELM,以提高学习机的泛化性
能.文献 [10]为了更准确地建模时变非线性系统,提
出了一种结合自适应正则因子的正则化OS-ELM,以
降低模型结构风险.文献 [11]提出了一种在线核极
限学习机,用核函数代替隐层激活函数,以提高在线
学习能力.文献 [12]针对不稳定系统提出了一种具
有低复杂度自适应遗忘因子的OS-ELM,以提高对不
稳定系统的学习能力.文献 [13]提出了一种基于差
分向量核主成分分析的动态循环OS-ELM故障检测
方法,用来重建过程特征,检测实时非线性系统的过
程故障.文献 [14]针对在线过程中数据类别不平衡
的问题,提出了一种带权重的OS-ELM,以提高学习
能力.
上述基于OS-ELM的在线学习方法或在线故障

检测方法认为,在学习过程中,新到达的每个样本对
当前模型的更新具有同等重要的作用.然而,新到
达的数据样本并不一定完全符合当前数据监测模

型.此外,由于传统OS-ELM对网络输入层参数一次
随机赋值,导致模型决策单一、输出不稳定、在未知
样本上的泛化性能弱.本文提出一种带权重变化和
决策融合的OS-ELM故障检测方法,该方法在学习过
程中增加被当前模型错误分类样本的权重,提高错误
分类新样本对模型更新的影响.此外,为了提高模型
在未知样本上的泛化能力以及改善单一模型的不稳

定性,引入决策级融合方法[15]进行集成决策.为验证
算法有效性,利用UCI数据集和TE过程故障数据进
行仿真实验,结果表明,所提出的算法在训练时间和
检测准确率上都表现出很好的性能.
需要说明的是,本文在更新模型时增加了在线学

习过程中错误分类样本的权重,以提高模型对故障的
识别性能.该思想来源于文献 [14],通过改变不平衡
样本的权重来训练OS-ELM模型,能够有效地提高模
型对不平衡样本的分类性能.对于决策级融合方法,
现有研究中的方法主要用于离线过程[16-17],并表现
出了良好的性能.本文将该方法用于在线学习过程
以提高在线监控模型的故障检测性能.

1 在线极限学习机基本৏理

在线极限学习机是在极限学习机 (Extreme
learning machine, ELM)[18]的基础上提出的在线学

习方法.不同于传统的神经网络方法, ELM是一种单
层前馈神经网络,所有隐层参数均随机产生,且不需
要繁琐的迭代过程,具有训练速度快、分类效果好等
优点,已广泛应用于模型预测、故障诊断、语音识别、

图像识别等领域[19-20].
设训练样本和标签对(xi, ti) ∈ D,D = {(xi, ti)|

i = 1, 2, · · · , N}, ti为样本xi的标签,T = [t1, t2, · · · ,
tN ]T. ELM的结构如图1所示.
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图 1 ELM结构

R为输入节点个数,即训练样本维数;L为隐层
节点个数;M为输出节点个数,即样本标签类别数;输
入权重矩阵为aR×L;输出权重矩阵为βL×M ,第 l个隐

层节点激活函数为 g(al, bl, xi), bl为隐层偏差.在传
统的ELM中,上述参数中矩阵aR×L的元素和 bL =

[b1, b2, · · · , bl, · · · , bL]的元素是一次随机生成的,模
型只需通过训练确定参数矩阵βL×M .上述网络模型
所对应的输出为

T ∗ = Hβ. (1)

其中

H =


g(a1, b1, x1) . . . g(aL, bL, x1)

...
. . .

...
g(a1, b1, xN ) . . . g(aL, bL, xN )

 , (2)

β = [β1, · · · , β2, · · · , βL]. (3)

当模型零误差预测样本输出时,预测标签与实际
标签一致,即T ∗ = T ,T ∗ = [t∗1, t

∗
2, · · · , t∗N ]T.因此,模

型待定参数矩阵βL×M可利用已有训练数据,通过最
小二乘法同时最小化训练误差 (经验风险)和输出权
值矩阵的二次范数 (结构风险)获得,即求解如下最小
化问题:

min F =
C

2
∥Hβ − T∥22 +

1

2
∥β∥22, (4)

其中C为正则化参数.利用求导得到式 (4)的最优参
数为

β =
(
HTH +

I

C

)−1

HTT. (5)

根据β,输出层节点m对预测样本xi的输出为

fm(xi) =
L∑

l=1

βlmg(al, bl, xi). (6)

将预测输出最大值的标签作为模型的输出,有
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class(xi) = arg max
m=1,2,··· ,M

{fm(xi)}. (7)

OS-ELM[7]是在线ELM,其网络结构与ELM相
同,只是在学习时既可分批学习也可逐样本学习,
实现在线更新网络输出权重. OS-ELM包括初始化
和在线学习两个阶段,设为训练样本数据块集合
{D0, D1, · · · , Dk, · · · , DK},Dk = {xki, tki}Nk

i=1,Nk

为第k个样本块中样本的个数.
1) 初始化阶段.随机生成输入权重矩阵aR×L和

隐层偏差向量bL,根据初始样本数据块D0和式 (5)得
初始训练参数为

β0 =
(
HT

0 H0 +
I

C

)−1

HT
0 T0 = L0H

T
0 T0. (8)

其中:L0 = K−1
0 ,K0 = HT

0 H0 +
I

C
,T0 = [t1, t2, · · · ,

tN0
]T.

2) 在线学习阶段.当第k个样本数据块Dk到来

时更新βk,有

βk =( I

C
+

[
Hk−1

Hk

]T [
Hk−1

Hk

])−1
[
Hk−1

Hk

]T [
Tk−1

Tk

]
=

K−1
k

[
Hk−1

Hk

]T [
Tk−1

Tk

]
=

K−1
k (HT

k−1Tk−1 +HT
k Tk). (9)

令Lk = K−1
k ,经过整理后满足

Lk =
( I

C
+

[
Hk−1

Hk

]T [
Hk−1

Hk

])−1

=

Lk−1 − Lk−1Hk(I +HkLk−1H
T
k )

−1HkLk−1. (10)

将式(10)代入(9)可得

βk = βk−1 + LkH
T
k (Tk −Hkβk−1).

综上,模型的更新公式可表示为Lk = Lk−1 − Lk−1H
T
k (I +HkLk−1H

T
k )

−1Lk−1,

βk = βk−1 + LkH
T
k (T

T
k −Hkβk−1).

(11)

上述OS-ELM是基于ELM的在线学习方法,继
承了ELM结构简单、训练速度快等优点.在线学习
过程中,根据当前模型和新到达的样本不断更新模
型.如果当前模型能够正确预测新到达的样本,则式
(11)中的Tk − Hkβk−1 = 0,即当前模型无更新;否则
模型被更新.可见错误预测的样本对模型更新的影
响较大,若增加当前模型错误预测的新样本对模型更
新的重要性,则可能会提高模型预测精度.此外, OS-
ELM采用一次性随机初始化输入权重和隐层偏差,

往往会使得训练数据在OS-ELM特征空间中的分布
具有一定的随机性,导致其输出稳定性和在未知样本
上的泛化性能不太理想[21-22].

2 WMOS-ELM算法
本文提出一种改进的带权重变化和决策融合的

OS-ELM,简称WMOS-ELM.在线学习过程中,利用
当前模型对新样本进行测试,鉴于改变不平衡数据样
本的权重的思想[18],该方法在学习过程中增加当前
模型分类错误的新到达样本权重,同时在模型中引入
决策级融合方法,实现多个分类器融合,以提高模型
的综合决策能力.本文算法在一定程度上缓解了以
往算法中所有新样本同等重要地更新模型而导致的

检测精度不佳的问题,并通过决策融合提高了输出的
稳定性,算法结构如图2所示.
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图 2 WMOS-ELM算法流程

2.1 在线训练样本权重处理

引入样本权重矩阵

W = diag(w1, w2, · · · , wn),

其中:n为样本个数,wi为第 i个样本的权重,初始化
为1.利用当前模型对新到达的样本进行预测,若第 i

个样本预测错误,则该样本权重变为wi = 1 + ∆,∆
为增加的权重值.引入权重矩阵后, OS-ELM在初始
化阶段的参数β0可表示为

β0 = K−1
0 HT

0 W0T0. (12)

其中:K0 = HT
0 W0H0 +

I

C
,W = diag(w01, w02, · · · ,

w0N0
)为初始样本块的权重矩阵.
在线学习阶段的训练参数βk为
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βk =( I

C
+

[
Hk−1

Hk

]T [
Wk−1 0

0 Wk

][
Hk−1

Hk

])−1

×

[
Hk−1

Hk

]T [
Wk−1 0

0 Wk

][
Tk−1

Tk

]
, (13)

其中Wk为第k个样本数据块的权重矩阵.由式 (13),
式(9)中Kk的表达式转换为

Kk =
I

C
+

[
Hk−1

Hk

]T [
Wk−1 0

0 Wk

][
Hk−1

Hk

]
=

I

C
+HT

k−1Wk−1Hk−1 +HT
k WkHk =

Kk−1 +HT
k WkHk. (14)

则式(13)中βk的后半部分可进一步表示为[
Hk−1

Hk

]T [
Wk−1 0

0 Wk

][
Tk−1

Tk

]
=

HT
k−1Wk−1Tk−1 +HT

k WkTk =

Kk−1K
−1
k−1H

T
k−1Wk−1Tk−1 +HT

k WkTk =

Kk−1βk−1 +HT
k WkTk =

(Kk −HT
k WkHk)βk−1 +HT

k WkTk =

Kkβk−1 −HT
k WkHkβk−1 +HT

k WkTk. (15)

将式(14)和(15)代入(13),得到βk的更新公式为

βk = K−1
k

[
Hk−1

Hk

]T [
Wk−1 0

0 Wk

][
Tk−1

Tk

]
=

K−1
k (Kkβk−1 −HT

k WkHkβk−1 +HT
k WkTk) =

βk−1 +K−1
k HT

k Wk(Tk −HT
k βk−1). (16)

令Lk = K−1
k ,经类似于式 (10)中对Lk的整理,并结

合式(16),得到模型的更新公式
Lk =

Lk−1 − Lk−1(W
−1
k +HkLk−1H

T
k )

−1HkLk−1,

βk = βk−1 + LkH
T
k Wk(T

T
k −Hkβk−1).

(17)

2.2 决策级融合

决策级融合[15-17]按照一定的准则和每个分类器

的可信度对各基分类的信息进行融合,作出全局最优
决策.决策级融合与集成学习[23]的融合策略相似,但
后者迭代训练多个分类器,并从多个分类结果中选择
一个结果,而决策级融合独立一次训练多个分类器,
再将分类器的信息综合产生一个结果,因此具有更好
的实时性和容错性[24-25].常用的决策级融合策略有
基于投票和基于贝叶斯的方法,后者具有更高的准确

性和适用性而被广泛应用[24].
为提高模型输出的稳定性和对未知数据的泛

化性能,本节引入数据融合思想,根据第 2.1节方法
同时训练多个OS-ELM模型,并采用基于贝叶斯法
的决策级融合法集成多个分类器信息产生分类结

果.参考文献 [17],给定预测样本xi,训练好的Q个学

习机的预测输出为f1(xi), · · · , fq(xi), · · · , fQ(xi),其
中fq(xi) = [f1q(xi), f2q(xi), · · · , fMq(xi)]

T.所采用
的决策融合步骤如下.

Step 1:计算模型的概率输出矩阵.
Step 1.1:对每个学习机的各输出节点的输出进

行概率映射,得到

pmq(fmq(xi)) =
1

1 + exp(−fmq(xi))
,

m = 1, 2, · · · ,M, q = 1, 2, · · · , Q; (18)

Step 1.2:P (xi) 中 的 元 素 pmq(xi) 即 为

pmq(fmq(xi))归一化的值,有

pmq(xi) =
p(fmq(xi))
M∑
t=1

p(ftq(xi))

,

m = 1, 2, · · · ,M, q = 1, 2, · · · , Q. (19)

Step 2:根据概率输出矩阵P (xi)进行集成决策.
Step 2.1:确定每个学习机中的最大输出概率值

pq = max
m=1,2,··· ,M

{pmq(xi)}; (20)

Step 2.2:利用每个学习机的最大输出概率值,计
算每个学习机q在集成决策中的权重

uq =
pq

Q∑
q′=1

(pq̄)

; (21)

Step 2.3:计算模型对样本xi的预测标签输出为

class(xi) = arg max
m=1,2,··· ,M

{ Q∑
q=1

uqpmq(xi)
}
. (22)

在上述过程中,首先对每个学习机的输出值进行
概率映射并归一化,再根据每个学习机的最大概率输
出值确定该学习机在集成决策中的权重,最后对每个
学习机采用权重的方式进行决策融合.这样充分考
虑了各分类器针对不同输入样本识别性能不同的特

性,确定较为合理的集成决策权值,解决了传统OS-
ELM对样本预测输出出现过于接近的值而造成的误
分类问题.

3 仿真实验

本文采用3.2 GHz CPU, 8 G RAM, 64 bit主机,在
Matlab 2014环境中测试算法.由于故障检测问题本
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质上是一个分类问题,首先用UCI分类数据集分别验
证增加错误分类样本权重策略和引入决策级融合策

略的有效性以及算法的鲁棒性,然后利用TE过程故
障数据进行仿真实验.将所提出的WMOS-ELM与传
统在线故障检测方法 (如PNN、SVM)以及传统的正
则化在线极限学习机ROS-ELM进行对比.选择测试
准确率作为实验结果,计算过程如下:

Acc =
( 1

N

N∑
i=1

I(t(i) = t∗(i))
)
× 100. (23)

其中

I(t(i) = t∗(i)) =

1, t(i) = t∗(i);

0, t(i) = t∗(i);

t(i)为样本实际标签, t∗(i)为模型预测输出.
以下实验中,每个测试结果均是算法重复 50次

的平均结果.

3.1 参数设置

算法具体参数设置如下.
1)输入权重矩阵aR×L和隐层偏差向量bL:aR×L

的元素arl和bL的元素bi取[−1,1]区间的随机数[10].
2) 隐层节点个数L:参考文献 [7],对每个数据集

使用交叉验证的方法进行预实验,在1∼ 500范围内
优选隐层节点个数L的值.

3)正则化因子C:用有效留一交叉检验的方法在
[2−30, 230]范围内优选[9].

4) 分类错误的样本权重增加量∆:将∆依次设

置为 [0,10]范围内以 0.1为步长的数值,使用交叉验
证方法对代表性数据集 (Haberman, magic, statlog)进
行预实验.实验结果表明,最好的∆值集中在 {0.1,
0.2, 0.3, 0.4},因此,对于每个数据集,使用交叉验证法
在集合{0.1, 0.2, 0.3, 0.4}中优选权重变化量∆.

5) 分类器个数Q:在多个学习机融合时,学习机
个数过多会导致训练时间增长,个数过少会使融合策
略效果不明显,通过预实验选择3个学习机进行融合.

6) 激活函数:分别采用sigmoid、sin、radbas三种
激活函数的算法进行测试.图3给出了当L = 1 ∼
500时,算法在Segment数据集上的测试结果.结果表
明,采用Sigmoid函数的算法取得了更好的结果.为
此,所有算法均选择Sigmoid作为隐层激活函数.

0 100 200 300 400 500
L

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

A
c
c

Sigmoid
Sin
Radbas

图 3 不同激活函数预测准确率

另外,根据文献[7],初始阶段训练样本个数N0 =

L+50,由于个别训练样本数太少,初始阶段样本个数
为N0 = L+ 10.

表 1 离线测试实验单个故障检测结果

数据集 样本个数

ROS-ELM WROS-ELM MROS-ELM WMOS-ELM

Acc / % Acc / % Rate / % Acc / % Rate / % Acc / % Rate / %

Segment 2 100 93.05 93.62 0.61 93.80 0.81 94.12 1.15

Satellite 4 435 96.46 96.58 0.12 96.74 0.29 96.94 0.50

Gesture 1 747 91.52 91.99 0.51 92.00 0.52 92.08 0.61

Seeds 210 94.43 94.60 0.18 94.43 0.00 95.06 0.67

Wine 1 599 60.42 60.13 −0.48 61.28 1.42 60.94 0.86

Haberman 306 73.94 74.86 1.24 73.76 −0.24 75.12 1.60

letter 20 000 82.48 83.74 1.53 84.33 2.24 86.48 4.85

Contraceptive 1 437 52.42 52.88 0.88 51.94 −0.92 53.20 1.49

Fertility 100 85.59 87.06 1.72 88.65 3.58 87.18 1.86

magic 19 020 84.07 84.4 0.39 84.72 0.77 84.88 0.96

Hayes 132 53.91 55.36 2.69 53.64 −0.50 56.68 5.14

Pendigits 10 992 98.49 98.62 0.13 98.75 0.26 98.81 0.32

Climate 540 91.76 92.13 0.40 91.24 −0.57 91.83 0.08

Statlog 6 435 88.12 88.37 0.28 88.46 0.39 88.54 0.48

SPECTF 267 78.58 79.53 1.21 79.44 1.09 79.62 1.32

Vowel 990 82.35 87.76 6.57 85.24 3.51 88.78 7.81

Wilt 4 839 95.65 96.01 0.38 95.79 0.15 96.18 0.55

Yeast 682 58.37 60.30 3.31 58.71 0.58 60.37 3.43

平均值 – – – 1.2 – 0.74 – 1.87
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3.2 实际分类数据集仿真实验和结果

3.2.1 算法策略的有效性分析

参考文献 [7],用18个UCI实际分类数据集验证
本文所提策略的有效性,将本文算法WMOS-ELM与
ROS-ELM、采用增加错误分类样本权重策略的OS-
ELM算法 (WROS-ELM)和采用决策级融合策略的
OS-ELM算法 (MROS-ELM)进行比较.实验中所有
属性均标准化在 [−1,1]范围内, 2/3的数据集用于训
练,1/3的数据集用于测试.测试结果如表1所示.

表1中, Rate列中的数值为各算法结果相对于传
统ROS-ELM结果的变化值,有

Rate =
Acc − AccROS-ELM

AccROS-ELM
× 100%.

由表 1 可以得出以下结论: WROS-ELM 和
MROS-ELM的平均准确率相对于ROS-ELM分别提
高了1.20 %、0.74 %,其中在Vowel数据集上, WROS-
ELM提高6.75 %, MROS-ELM提高3.51 %.同时加入
两种策略的WMOS-ELM的平均准确率相对于ROS-
ELM提高了 1.87 %,其中在Vowel数据集上比传统
ROS-ELM的准确率提高幅度达到7.81 %.表明了两
种策略均能提高算法分类准确率,而两者的综合应用
能得到更好的分类性能.
3.2.2 算法鲁棒性分析

为验证WMOS-ELM对噪声数据的鲁棒性,在表
1中随机选择 2个数据集 Segment和Gesture进行实
验,按照噪声级别0, 0.1, · · · , 0.5的顺序给两个数据集
的所有样本增加噪声,噪声添加方法如下[26]: 1) 计算
样本相应属性的标准差σ; 2) 产生满足N(0, σ)分布

的随机数叠加到样本数据对应属性值上,同时保持样
本数据的类别标记值不变,实验结果如图4所示.由
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图 4 噪声数据实验结果

图4可见,随着噪声级别的增加, MROS-ELM、WROS-
ELM和WMOS-ELM的分类准确率均保持平稳,算法
具有较好的鲁棒性.

3.3 TE过程实验仿真和结果

田纳西-伊斯曼过程 (Tennessee-Eastman process,
TEP)是实际化工过程的模拟程序模型,已广泛应用
于多变量控制、自适应控制、非线性控制和故障检

测等领域的测试平台[27-28]. TE过程中共含有52个测
量变量,其中41个是过程变量,11个是操作变量[27-28].
基于文献 [27-29],本文的TE过程测试数据选取

其中的故障1、2、4、6、7、8、13、14、17、18、19和
正常模式数据进行仿真实验.实验前将所有数据标
准化到[−1,1].

1)离线测试实验.
将WMOS-ELM算法与传统的故障检测方法

SVM、PNN、ROS-ELM进行对比.实验中数据样本
分为训练集和测试集,各算法在测试集上的测试结果
如表2和表3所示.表2为单个故障检测结果,表3为
所有故障检测结果的平均值和时间消耗情况.用偏
差 (Bias)评估分类器性能, Bias越小说明该分类器性
能越好,即

Bias = Accmax − Acc
Accmax

× 100%. (24)

其中: Accmax为比较方法中准确率的最大值, Acc为
比较算法得到的准确率.

表 2 离线测试实验单个故障检测结果

故障
SVM PNN ROS-ELM WMOS-ELM

类型Acc / %Bias / %Acc / %Bias / %Acc / %Bias / %Acc / %Bias / %

1 90.69 1.28 91.39 0.52 91.87 0.00 91.77 0.11
2 92.73 0.00 87.96 5.14 92.27 0.50 91.70 1.11
4 94.60 0.00 92.78 1.92 93.15 1.53 93.73 0.92
6 72.64 2.76 66.04 11.59 74.41 0.39 74.70 0.00
7 92.23 2.85 93.13 1.91 94.08 0.91 94.94 0.00
8 88.44 0.00 79.04 10.63 73.85 16.50 83.89 5.14
13 90.06 3.27 93.10 0.00 83.74 10.05 86.27 7.34
14 58.76 16.28 49.64 29.28 60.23 14.19 70.19 0.00
17 79.14 8.79 49.10 43.41 82.24 5.22 86.77 0.00
18 63.54 18.09 44.95 42.05 73.85 4.80 77.57 0.00
19 79.58 7.45 80.00 6.97 84.31 1.95 85.99 0.00
平均 – 5.52 – 13.95 – 5.09 – 1.33

表 3 离线测试实验所有故障结果的平均值

SVM PNN ROS-ELM WMOS-ELM

测试准确率 / % 79.02 45.32 79.32 81.48
训练时间 / s 3.87 12.14 0.01 0.07
测试时间 / s 0.97 5.55 0.17 0.19

由表 2可见, WMOS-ELM的偏差平均值只有
1.33 %,远小于 SVM、PNN、ROS-ELM的平均值,分
别为5.52 %、13.95 %和5.09 %.由表3可见, WMOS-
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ELM的平均准确率为 81.48 %,高于 SVM、 PNN和
ROS-ELM的结果,说明WMOS-ELM在单个故障
和所有故障的检测上表现出了更好的性能.虽然
WMOS-ELM的训练时间和测试时间略长于 ROS-
ELM,但都少于0.2 s.

2)在线故障检测实验.
为了对比在线过程算法的性能,选择故障1、2、4、

7的故障数据进行实验.参考文献 [18],实验结果为当
前模型对每一批新来的数据进行测试,如表4、图5和
图6所示.表4中的平均正确率是各批数据测试准确
率的平均值,训练时间是所有批数据训练完所需要的
时间.图5和图6显示了各批次的测试准确率和时间
消耗情况.

表 4 在线故障检测实验结果

SVM PNN ROS-ELM WMOS-ELM

平均准确率 / % 93.73 92.00 93.83 93.98
训练时间 / s 5.67 15.57 0.88 2.44
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图 5 在线故障检测准确率对比
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图 6 在线过程训练时间对比

由表 4可知, WMOS-ELM在测试集上的平均准
确率为93.98 %,略优于SVM、PNN、ROS-ELM.由图
5可知, WMOS-ELM各批次测试准确率的总体情况
略优于SVM、PNN、ROS-ELM.因为SVM和PNN的
训练过程是新旧样本一起更新模型,因此训练时间随
批次的增加而增加.如图6所示,其训练时间随样本
批次的增加呈线性增长,其中PNN的增加梯度较大,
而ROS-ELM和WMOS-ELM的训练时间基本保持不
变.总体上, WMOS-ELM在故障检测准确率和训练
时间上均表现出良好的性能.
综上所述,文中提出的WMOS-ELM算法用于

TE过程在线故障检测时,在准确率和训练时间上都
表现出良好的性能.

4 结 论

为了能够准确及时地检测生产过程故障,本文提
出了一种带权重变化和决策融合的ELM在线故障检
测方法.该方法在学习过程中,先用当前模型对新加
入的样本进行检测,再在模型更新中增加错误分类样
本的权重,并引入决策级融合方法进行集成决策.利
用UCI数据集分别验证了两种策略的有效性,利用
TE过程故障数据进行仿真实验,并与传统的用于在
线故障检测的分类算法PNN和SVM进行对比,结果
表明, WMOS-ELM在训练时间和检测准确率上都表
现出较好的性能.
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