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lp-范数约束下MKL-OC-ELM的装备故障检测
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摘 要: 针对列装时间短的现役装备故障样本匮乏、现有算法故障检测准确率较低的问题,将多核学习 (multiple
kernel learning, MKL) 与一类超限学习机 (OC-ELM) 相结合, 提出 lp-范数约束下多核学习一类超限学习机
(lp-MKOCELM)的检测模型.在 lp-范数约束下,定义了将MKL与OC-ELM相结合的数学优化形式,推导出基核组
合权重与Lagrange乘子的更新方式;为方便故障检测的实施,基于 lp-MKOCELM定义了统计检验量与检测阈值;
通过实验验证了不同范数的约束形式的近似等价性.将所提出方法应用于常用的UCI数据集和某型装备的测试
数据,实验结果表明,相比于传统的SVDD、PCA、OC-SVM、OC-KELM等方法,所提出方法在平衡漏警、虚警的同
时,能够显著提升检测精度.
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Abstract: Aiming at the problems of the shortage of fault samples for active new equipment and the low accuracy of
existing algorithms for fault detection, the multiple kernel learning (MKL) and the one-class extreme learning machine
(OC-ELM) are combined, and the lp-norm constrainted multiple kernel learning one-class ELM (lp-MKOCELM) is
proposed. Under the lp-norm constraint, a mathematical optimization form combining the MKL and the OC-ELM is
defined, and the update method of combination weights of the base kernel and Lagrange multipliers are derived. To
facilitate the implementation of fault detection, the test statistic and detection threshold based on the lp-MKOCELM are
defined. The approximate equivalence of different norm constraints is confirmed through experiments. The proposed
method is applied to the commonly used UCI data set and test data of an equipment. The experimental results show that,
compared with the traditional SVDD, PCA, OC-SVM, and OC-KELM, the proposed method can significantly improve
the detection accuracy while balancing missing alarm and false alarm.
Keywords: extreme learning machine；multiple kernel learning；one-class classification；fault detection；lp-norm
constraint

0 引 言

故障检测是装备故障预测与健康管理 (PHM)的
关键技术之一,是提升装备保障能力的重要环节.随
着科技的进步,现役新型装备的故障机理愈加复杂且
难以准确建立数学模型,加上高质量的故障样本难以
收集,这对此类装备的故障检测带来了极大的挑战,
相关的故障检测方法成为研究人员关注的焦点[1].
近年来,支持向量机 (support vector machine,

SVM)以及通过核函数核化后的超限学习机 (kernel

extreme learning machine, KELM)等基于核方法的智
能诊断方法,因其优越的性能在小样本的故障检测
领域中得到了广泛应用.这些故障检测方法将故障
检测问题建模为二分类问题 (正常模式为一类,各故
障模式为另一类),依托成熟的分类方法形成检测策
略.然而,随着装备更新换代的加快,大量装备实际服
役年限较短,部分装备还具有“长期贮存,一次使用”
的特点,这就使得装备的测试数据呈现“正常样本数
据较多,没有或者只有极少量故障样本”的特征.对
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于上述机器学习方法而言,选择不同的核函数及相应
的超参数,对检测结果的影响也很大[2].这些因素严
重制约了上述方法在实际装备上的故障检测效果,使
其难以在大范围进行推广运用[3].
针对上述问题,最早由Moya等[4]提出的一类分

类 (one-class classication, OCC)方法因其仅需对正
常样本数据进行学习的特点引起了越来越多的关

注.其中多数研究集中于支持向量数据描述 (support
vector data description, SVDD)[5-6]以及适用于一分

类的支持向量机 (one-class SVM, OC-SVM)[7-8]以及

OC-SVM的相关扩展上 (例如基于隐藏信息的OC-
SVM[9]、协方差引导的OC-SVM[10]、集成OC-SVM[11]、

面向多任务学习的OC-SVM[12]、模糊OC-SVM[13]).
最近,超限学习机 (extreme learning machine, ELM)[14]

因其通过计算得出输出层的权重矩阵而无需进行

迭代,同时具备计算速度快、泛化性能强的特点使
其在机器学习领域发展迅速. Leng等[15]首次将ELM
扩展到OCC领域,提出了一类ELM(one-class extreme
learning machine, OC-ELM)以及其核化形式 (one-
class kernel extreme learning machine, OC-KELM).通
过实验对比表明, OC-KELM较OC-ELM具有更加优
越的特征捕捉能力,分类边界更加光滑. Dai等[16]将

深度学习与OC-ELM相结合,通过采用堆叠式自编
码器来有效表示高维复杂数据特征. Gautam等[17]提

出了基于边界和基于重构的两种决策分类器,丰富了
OC-ELM的理论成果.然而,上述一类分类算法中,非
核化方法存在自由参数过多且随机性较强的缺点,而
核化方法则因受核函数及其参数选取的影响,算法的
性能受到严重的制约.
多核学习 (multiple kernel learning, MKL)是解

决核函数及其参数选取问题的可选方案,能克服数
据特征不规则、异构等缺点,与单核学习方法相比
具有更强的解释性和灵活性.本文针对现役新型
装备电子设备的样本特点,以OC-KELM为基础建
模框架,结合MKL较强的样本特征挖掘能力,提出
lp-范数约束下多核学习一类核超限学习机 (lp-norm
constrainted multiple kernel learning one-class ELM, lp-
MKOCELM)模型,并通过多组常用公共数据集以及
实际装备的测试数据进行实验,验证了所提出算法的
适用性和有效性.

1 问题描述

1.1 ELM的一分类模型

对于训练样本仅包含一类数据的OCC相关问
题,假设训练集为DTr = {xi}ni=1,由正常类 (normal

class)样本组成,测试集为DTe = {x′
i}n

′

i=1,由正常类
样本以及各个离群类 (outlier class)样本共同组成.其
中:xi ∈ Rd表示训练样本实例,x′

i ∈ Rd表示测试

样本实例,xi的维数用d来表示, d ∈ R. OC-ELM的
本质是,基于目标类样本DTr,利用超限学习机得到
一个映射f(·) : Rd → R,使得DTr中样本的映射值

尽可能地趋近相同的某一非零实数值s.文献 [15]证
明了s选择任一非零数值的效果是等价的,不失一般
性, s设为1,此时,面向OCC的ELM可形式化为

min
β,ξ

1

2
∥β∥22 +

C

2

n∑
i=1

ξ2i ;

s.t. h(xi)β = 1− ξi, i = 1, 2, . . . , n. (1)

其中: ∥ · ∥2表示向量的2范数;β = [β1, . . . , βL]
T表示

模型的输出权重向量;h(xi) = [h1(xi), . . . , hL(xi)]

表示隐藏层对样本xi的映射向量; ξi表示对应于样
本xi的训练误差;C为模型的正则化参数,并且C ∈
R+.使用KKT条件求解式(1),可得

β = HT(c−1I +HHT)−1e. (2)

其中:H = [h(x1)
T, . . . ,h(xn)

T]T,表示输入样本的
映射矩阵; e为全1的列向量.

若通过Mercer条件来定义核矩阵Ω = HHT,
则Ω(i, j) = h(xi) · h(xj)

T = k(xi,xj),由此实现
OC-ELM的核化,表示为如下形式:

f(·) =h(·)HT(C−1I +HHT)−1e =

[k(·,x1), . . . , k(·,xn)](c
−1I +Ω)−1e. (3)

1.2 MKL的一般化形式

当前, MKL大多以 SVM作为基础分类器,使用
不同的方法来确定核组合方式,其中最为流行的是
使用有限个预先给定的基核进行线性凸组合.令
{(xi, yi)}ni=1表示一个二分类训练数据集.其中:xi ∈
Rd表示训练样本实例, yi ∈ {±1}表示xi对应的

样本标签.软间隔 SVM (soft-margin support vector
machine, SMSVM)的优化模型可表示为

min
w,b,ξ

1

2
⟨w,w⟩+ C

n∑
i=1

ξi;

s.t. yi(⟨w, ϕ(xi)⟩+ b) ⩾ 1− ξi,

ξi ⩾ 0, i = 1, 2, . . . , n. (4)

其中:w为分离超平面, ξi为松弛变量, b为偏置,C为
惩罚因子.

在MKL框架下,设{kq(·, ·)}rq=1为预定义的 r个

基核, {ϕq(·)}rq=1表示对应于基核 {kq(·, ·)}rq=1的特

征映射,Kq表示在给定学习任务下基于多个基核
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kq(·, ·)构造的核矩阵.于是多核特征映射可表示为

ϕ(·;γ) = [
√
γ1ϕ1(·, ·),

√
γ2ϕ2(·), . . . ,

√
γrϕr(·)],

K(γ) =

r∑
q=1

γqKq为组合核矩阵,而

k(xi,xj ;γ)= ⟨ϕ(xi;γ), ϕ(xj ;γ)⟩=
r∑

q=1

γqkq(xi,xj)

为组合核函数,γ = {γq}rq=1表示基核组合权重.此
时,式(4)转换为

min
w,b,ξ,γ

1

2

r∑
q=1

⟨wq,wq⟩+ C

n∑
i=1

ξi;

s.t. yi
( r∑

q=1

⟨wq,
√
γqϕq(xi)⟩+ b

)
⩾ 1− ξi,

ξi ⩾ 0, i = 1, 2, . . . , n,

γq ⩾ 0, q = 1, 2, . . . , r. (5)

其中,对基核权重γq ⩾ 0的约束可以确保组合核函数

k(xi,xj ;γ)是正定的.
在多核学习的过程中,通常会面临基核权重γ产

生缩放与初始化的问题,进而产生畸形解.解决此类
问题,常用的做法是对γ施加 lp-范数约束.

2 lp-MKOCELM及其优化
当使用 lp-MKOCELM作为检测模型寻找映射函

数f(x)时,其初始优化问题可表示为

min
β,ξ,γ

1

2

r∑
q=1

∥βq∥22 +
C

2

2∑
i=1

ξ2i ;

s.t.
r∑

q=1

√
γqϕq(xi)βq = 1− ξi, i = 1, 2, . . . , n,

r∑
q=1

γp
q = 1, γq ⩾ 0, p > 1. (6)

其中:β = [βT
1 ,β

T
2 , . . . ,β

T
r ]

T表示模型总的输出权

重,βq ∈ R|ϕq(·)|表示对应于第q个基核的输出权重,
|ϕq(·)|表示第 q个基核导出的特征空间维数, p为范
数约束形式.
令β̃q =

√
γqβq,有
r∑

q=1

∥βq∥22 =

r∑
q=1

∥β̃q∥22/γq. (7)

将式 (7)代入优化问题 (6),则 lp-MKOCELM的优化问
题转化为

min
β̃,ξ,γ

1

2

r∑
q=1

1

γq
∥β̃q∥22 +

C

2

n∑
i=1

ξ2i ;

s.t.
r∑

q=1

ϕq(xi)β̃q = 1− ξi, i = 1, 2, . . . , n,

r∑
q=1

γp
q = 1, γq ⩾ 0, p > 1. (8)

用 β̃q取代
√
γqβq,使得式 (8)成为一个关于 β̃q和

γ的联合凸优化问题.
为了求解问题 (8),使用Lagrange乘数法来求最

优解.首先给出优化问题所对应的Lagrange函数

L1(β̃q, ξ, γq,α) =

1

2

r∑
q=1

1

γ
∥β̃q∥22 +

C

2

n∑
i=1

ξ2i−

n∑
i=1

αi

( r∑
q=1

ϕq(xi)β̃q − 1 + ξi

)
+ λ

( r∑
q=1

γp
q − 1

)
.

(9)

其中: Lagrange乘子分别为α和λ,α = [α1, α2, . . . ,

αn]
T.对式 (9)中的优化变量α和λ分别求偏导找极

值点,得到KKT优化条件,即
∂L1(β̃q, ξ, γq,α)

∂β̃q

= 0 → β̃q = γq

n∑
i=1

ϕT
q (xi)αi,

(10)

∂L1(β̃q, ξ, γq,α)

∂ξi
= 0 → ξi =

1

C
αi, (11)

∂L1(β̃q, ξ, γq,α)

∂αi
=

r∑
q=1

ϕq(xi)β̃q − 1 + ξi = 0,

(12)

∂L1(β̃q, ξ, γq,α)

∂γq
= 0 → ∥β̃q∥22 = 2pλγp+1

q . (13)

采用两步交替优化的策略求解Lagrange乘子α、

基核组合权重γ.
1)在固定γ的条件下优化α.
将式(10)、(11)分别代入(12)中,得到
r∑

q=1

ϕq(xi)γq

n∑
i=1

ϕT
q (xi)αi = 1− αi/C. (14)

式(14)中等号左边部分等于下面的结果:
r∑

q=1

ϕq(xi)γq

n∑
i=1

ϕT
q (xi)αi =

[ r∑
q=1

γqkq(xi,x1), . . . ,

r∑
q=1

γqkq(xi,xn)
]
α. (15)

联合式(14)和(15)可以得到K(γ)α = e−α/C,

e表示全1的列向量.最终得到

α = (K(γ) + 1/C)−1e. (16)

2)在给定α的条件下更新γ.
根据式(13),得到

γq =
(∥β̃q∥22

2pλ

)1/(p+1)

=
∥β̃q∥2/(p+1)

2

(2pλ)1/(p+1)
. (17)
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由约束条件
r∑

q=1

γp
q = 1和式(13),得到

(2pλ)1/(p+1) =
( r∑

q=1

∥β̃q∥2p/(p+1)
2

)1/p

. (18)

已知∥β̃q∥22 = γq∥βq∥22,将其与式 (18)一起代入
(17),得到

γnew
q =

(γq∥βq∥22)1/(p+1)[ r∑
q=1

(γq∥βq∥22)p/(p+1)
]1/p . (19)

其中: γnew
q 表示MKL中第 q个基核在本次迭代更

新后的权值, γq表示MKL中第 q个基核在前一次

迭代中的权值.根据式 (10)推导可以得到 βq =

γq[ϕ
T
q (x1), ϕ

T
q (x2), . . . , ϕ

T
q (xn)]α,再根据 ∥β̃q∥22 =

γq∥βq∥22,进一步推导得到βq =
√
γq

n∑
i=1

αiϕ
T
q (xi),因

此,有

∥βq∥22 = γq

n∑
i=1

n∑
j=1

αiαjkq(xi,xj). (20)

将式(20)代入(19),新的基核权重γnew
q 得到更新,

在γq的初始值非负时,每次迭代后的结果都保持非
负,因此,在式 (8)的约束条件中可以省去对γq的非负

约束.
通过上述交替优化过程,当得到最优的模型参数

α∗和γ∗时,决策函数表示为

f(·) =
n∑

i=1

(α∗
i )

T
r∑

q=1

γ∗
qkq(xi, ·). (21)

( ) : label( )iG × ®X x

lp-MKOCKELM

( )1 ,k × × ( )2 ,k × × ( ),rk × ×

1{ }ni ia ==α
1{ }rq qg ==γ

T

1 1

( ) ( ) ( , )
n r

i q q i

i q

f ka g* *

= =

× = ×å å x

k

图 1 lp-MKOCELM检测模型的一般框架

依据上述讨论, lp-MKOCELM的基本框架如图1
所示.

3 基于lp-MKOCELM的故障检测
根据 lp-MKOCELM的特点,将数据集进行改造,

目标类样本 (正常样本)由正常工作状态下的指标向
量构成,离群类样本 (异常样本)则由各类故障状态下
的指标向量构成,可使用 lp-MKOCELM模型进行故
障检测.

3.1 统计检测量和检测阈值

与传统的检测方法类似,在使用 lp-MKOCELM
进行故障检测前,需要分别对统计检测量以及检测阈
值参数预先进行设定.对于测试样本,统计检测量为

F (z) =
∣∣∣ n∑
j=1

r∑
q=1

γqkq(z,xj)αj − 1
∣∣∣. (22)

在 lp-MKOCELM模型的训练阶段,考虑到奇异
点的存在,训练样本并不会被全部划分为目标样本.
通常的做法是允许一小部分被错误划分,即小部分
正常样本被分类为故障样本,这个比例简称为拒绝比
例,记为v.不失一般性,假设训练集中各样本的统计
检验量排序为F1 ⩾ F2 ⩾ . . . ⩾ FN ,则模型的检
测阈值定义为θ = Ffloor(N×N),其中floor(α)表示不
大于α的最大值.定义ox′

j
为 lp-MKOCELM针对样本

x′
j的输出.

lp-MKOCELM模型对样本的类别判定准则如
下:

y′j = label(x′
j) =

正常样本, ox′
j
< θ;

故障样本, ox′
j
⩾ θ.

3.2 lp-MKOCELM模型超参数选择

为了使分类器能够创建适当的分类边界,在模
型训练中要选择最佳的超参数 (本文需要优化的超
参数是正则化参数C),最小化交叉验证分类误差
方法被当前各类机器学习方法普遍采用.由于 lp-
MKOCELM的训练集中只有目标类样本,该方法不
再适用.本文采用基于一致性的模型优化方法来选
择模型超参数[18],具体选择步骤如下:

1)将整体数据集按k折交叉验证划分,分为两类
数据集:训练集、测试集.

2)求出估计误差的阈值

ε̂thr = v +

√
v(1− v)

M
. (23)

其中: v为模型预先给定的拒绝比例,M为测试集的
规模.

3)使用k折交叉验证方法,求出模型在数据集上
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的平均检测错误率,用 ε̄C来表示.
4)预先提供适当的超参数预选范围,将超参数集

合降序排列 (降序排列依据:各超参数所对应模型的
复杂度).令超参数排列为{Cmax

k , . . . , Cmin
k },Ci

k表示

降序集合中某个模型复杂度所对应的超参数.遍历
该降序集合,当某个Ci

k所对应的 ε̄C大于 ε̂thr时,此时
的Ci

k被认为与v相一致,Ci
k就是模型的最优超参数;

然后Ci
k将被传递给模型训练阶段.

3.3 lp-MKOCELM算法

基于上述讨论,下面给出 lp-MKOCELM算法具
体步骤.

1) 给定训练集DTr = {xi}ni=1和测试集DTe =

{x′
i}n

′

i=1,设置基核 {kq(·, ·)}rq=1、最大迭代次数N、

交叉验证折数 k、 正则化因子C的参数选择范围

{10−8, 10−7, . . . , 108};范数约束形式p取2.
2) 输入拒绝比例v,根据式 (23)计算估计误差阈

值 ε̂thr,基于一致性的模型超参数选择方法获取正则
化因子C,由式(14)和(15)计算组合核矩阵K(γ).

3) |∆|表示 lp-MKOCELM模型中包含的基核个
数,令h = 1, γh = [1/|∆|, . . . , 1/|∆|].

4) while h ⩽ N

根据K(γ)及C,由式(16)计算 lp-MKOCELM
模型的a;

根据式(19)更新γh
u → γh+1

u ;
根据式(20)计算∥βq∥22;

if max{|γh+1
u − γh

u |} ⩽ 1× 10−3

根据式(21)计算决策函数f(·);
else
令h = h+ 1;

end
end.

5) 输入测试样本DTe{x′
j}n

′

j=1,得到x′
j所对应的

状态.

3.4 模型检测效能评价

混淆矩阵是直观评价分类器性能的基础工

具[19-20],表1给出了二分类问题中的混淆矩阵.

表 1 混淆矩阵

真实情况
分类结果

正例 反例

正例 TP(真阳性) FN(假阴性)

反例 FP(假阳性) TN(真阴性)

基于表1,可以得到如下常用于衡量不平衡二分
类问题的性能指标:

1) precision = TP/(TP + FP);

2) recall or sensitivity = TP/(TP + FN);

3) specificity = TP/(TN + FP);

4) F1=
2× precision × recall

precision + recall ;

5) G-mean=
√

precision × recall;

6) accuracy=
TP + TN

TP + TN + FP + FN ;

7) AUC= 0.5× (sensitivity + specificity).
F1分数、曲线下方面积 (AUC)和G-mean是统计

学中衡量二分类模型精确度的重要指标,近些年来,
这些指标又被推广到一分类领域.
考虑到在特定的故障检测事例中,决策阈值通常

是准确的单一数值,在此情况下, ROC曲线发生退化,
仅由 (0, 0)、(1-specificity, sensitivity)和 (1,1)三点构成,
因此,这里的曲线下方面积(area under curve, AUC)计
算公式并不能如传统AUC那样全面衡量分类器的综
合性能.同时由于样本数据存在类不平衡性,仅仅通
过常规的检测准确率 (accuracy)无法全面评估检测
模型的效能.
本文采用F1分数和G-mean作为主要评标,而将

AUC、accuracy作为辅助指标对模型的分类性能进行
评估[21].

4 仿真实验

为客观验证 lp-MKOCELM模型的检测性能,实
验选用主流的一分类算法SVDD[5]、PCA[18]、OC-
SVM[6]以及近年来流行的OC-KELM[17]进行对比验

证.其中: SVDD算法和PCA算法通过调用文献 [18]
所提出并设计开发的 dd_tools工具箱来实现; OC-
SVM算法通过调用台湾大学林智仁教授等开发设
计的 libsvm工具箱实现; OC-KELM算法通过调用
R.P.W Duin开发的模式识别和单类分类器工具箱
实现.在每个实验之前,均对数据进行了Z-score标准
化.
实验中, OC-KELM和 lp-MKOCELM算法的正

则化参数的取值范围均为{10−8, 10−7, . . . , 107, 108};
lp-范数取值为 2; PCA中的主元数量选择范围从 2
到 7,变化步长设为 1;核参数的相关设置参见文献
[17]. SVDD、 OC-SVM以及OC-KELM均选取RBF
核,核参数选取范围为:首先计算训练集中各样本对
的最小2范数与最大2范数,以此为上下边界;然后等
间隔取20个离散值,作为核参数待选集合.所提出方
法的核函数设置情况详见相关实验.以上算法实验
均在Windows 10(64位)环境中的Matlab 2017b上运
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行,仿真硬件配置为: Inter Core i7-8550 CPU,主频为
3.10 GHz及16 GB RAM.

4.1 UCI公共数据集实验

采用UCI数据库 (目前机器学习领域中使用最
广泛的公开数据库之一)中的6个分类数据集进行仿
真实验,相关描述如表 2所示.参考文献 [20]中的设
置:基核设置为12个,分别为1个线性核、3个多项式
核和8个高斯核 (以训练样本对的平均2范数作为核
参数).每次随机抽取正常类样本的1/2组成一个集

合,作为训练样本集;而测试样本集则由抽取后剩余
的1/2正常样本与异常类样本共同组成,实验重复21
次.首次运行仿真实验时,拒绝比例v设置为0.1,折数

k设置为5,采用基于一致性的模型超参数选择方法
选取合适的正则化参数C,并将该参数直接运用于之
后的20次实验中.表3记录了20次实验结果的平均
值以及相应的模型参数.

表 2 UCI实验数据集描述

数据集

名称
特征数

目标

类数

异常

类数

目标类

名称

Ecoli 7 52 284 periplasm
Sonar 60 111 97 mines
Diabetese 8 500 268 present
Liver 6 145 200 healthy
Spectf 44 55 212 0
Abalone 8 1 407 2 770 classes 1∼ 8

表 3 一类分类器在UCI数据集的实验结果

数据集 方法 F1 AUC G-mean accuracy 训练时间/s 测试时间/s 参数取值

SVDD 0.447 1 0.618 6 0.624 9 0.818 1 0.876 5 0.520 3 σ = 5.512 3

PCA 0.432 9 0.520 2 0.482 7 0.765 3 0.753 6 0.512 8 n = 3

Ecoli OC-SVM 0.460 7 0.531 7 0.590 2 0.817 5 — — γ = 0.051 2

OC-KELM 0.592 8 0.630 4 0.745 2 0.811 6 0.858 5 0.598 6 C = 1, σ = 3.122 1

lp-MKOCELM 0.859 3 0.892 9 0.860 4 0.928 1 1.058 5 0.669 7 C = 0.01

SVDD 0.594 3 0.573 6 0.601 0 0.560 6 0.216 5 0.229 6 σ = 13.435

PCA 0.529 1 0.530 1 0.591 3 0.481 1 0.178 6 0.123 9 n = 3

Sonar OC-SVM 0.591 2 0.600 1 0.560 1 0.581 3 — — γ = 0.015 2

OC-KELM 0.561 2 0.491 1 0.542 6 0.371 5 0.287 8 0.157 9 C = 0.1, σ = 6.629 3

lp-MKOCELM 0.635 3 0.816 7 0.638 9 0.895 6 0.716 5 0.232 1 C = 1

SVDD 0.661 1 0.662 7 0.561 7 0.542 4 1.754 2 0.946 8 σ = 3.414 4

PCA 0.602 1 0.543 5 0.605 2 0.519 6 1.386 5 0.639 7 n = 6

Diabetes OC-SVM 0.601 3 0.522 1 0.617 1 0.554 3 — — γ = 0.005 6

OC-KELM 0.628 1 0.661 2 0.654 1 0.544 7 1.976 4 0.623 8 C = 0.1, σ = 2.249 2

lp-MKOCELM 0.681 3 0.591 1 0.707 4 0.579 2 3.468 3 1.287 6 C = 0.01

SVDD 0.414 5 0.527 6 0.474 1 0.334 8 0.875 6 0.986 9 σ = 2.112 5

PCA 0.435 7 0.540 6 0.487 2 0.358 9 0.657 5 0.489 5 n = 5

Liver OC-SVM 0.422 8 0.529 8 0.491 2 0.379 7 — — γ = 0.032 6

OC-KELM 0.425 7 0.529 8 0.476 8 0.365 2 0.426 4 0.785 4 C = 0.1, σ = 3.812 3

lp-MKOCELM 0.441 6 0.548 6 0.527 1 0.373 3 2.139 9 1.026 9 C = 10

SVDD 0.366 7 0.776 5 0.484 7 0.632 6 0.310 8 0.375 6 σ = 6.235 2

PCA 0.365 8 0.778 4 0.499 8 0.726 1 0.379 3 0.345 9 n = 3

Spectf OC-SVM 0.375 2 0.796 5 0.478 1 0.736 8 — — γ = 0.032 7

OC-KELM 0.395 7 0.765 7 0.413 8 0.686 4 0.522 3 0.378 9 C = 0.01, σ = 8.266 9

lp-MKOCELM 0.463 2 0.796 8 0.513 4 0.783 1 1.166 1 0.439 7 C = 10

SVDD 0.465 7 0.512 8 0.423 7 0.595 7 3.981 2 1.489 5 σ = 1.341 8

PCA 0.466 8 0.524 8 0.592 8 0.565 8 3.246 6 1.785 4 n = 7

Abalone OC-SVM 0.488 5 0.545 1 0.530 9 0.575 8 — — γ = 0.032 1

OC-KELM 0.406 9 0.568 4 0.562 5 0.570 6 5.349 1 1.569 7 C = 1, σ = 2.785 3

lp-MKOCELM 0.528 1 0.577 2 0.756 5 0.679 2 9.656 9 2.468 7 C = 10−5

注: OC-SVM采用的编码方法与其他方法不同,时间开销上没有可比性.
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由表3可知:
1)从两项主要指标 F1和G-mean的检测结果

看, lp-MKOCELM模型的检测性能均优于其他模
型.以Ecoli数据集为例,本文所提出方法与 SVDD、
PCA、OC-SVM、OC-KELM四种方法相比较, F1分别
提高了92.19 %、98.50 %、86.52 %、44.96 %;G-mean
分别提高了37.69 %、78.2 %、45.78 %、15.46 %.这表
明所提出方法具有较好的检测性能,并且能够很好地
适应具有不同类不平衡性的数据集.

2)从两项辅助性指标AUC和 accuracy来分析,
lp-MKOCELM模型的检测性能与其他模型相比较,
绝大多数情况下都表现出一定的优越性.以Ecoli数
据集为例,本文方法与SVDD、PCA、OC-SVM、OC-
KELM四种方法相比较, AUC分别提高了 44.34 %、
71.65 %、 67.93 %、 41.64 %; accuracy分别提高了
13.45 %、21.27 %、13.53 %、14.35 %.但是对于Diabetes
数据集, AUC的最高值出现于SVDD算法;对于Liver
数据集, accuracy的最高值由OC-SVM算法取得.本
文在3.4节中对此进行了解释,辅助指标的优劣不能
全面反映模型的检测性能.各UCI数据集的实验结
果同时也表明,数据集的自身特性会对算法性能产生
重要的影响.在模型采用不同的数据集时,算法性能
提高的幅度存在差异. 4项指标综合在一起,验证了
lp-MKOCELM模型的整体优越性.

3)本文同时选择某项指标的最大占比来定量衡
量该项指标在多个数据集上的整体性能,采用文献
[20]的做法,以F1为例,其最大指标占比 (percentage
of the maximum F1, PMF)定义为

PMF =
(F1)ij

max(F1)i∗,
. (24)

其中: j算法对第 i个数据集的 F1值表示为 (F1)ij ,
全体算法对于第 i个数据集的 F1的最大值则用
max(F1)i∗, 来表示. PMF越大,其所对应的算法在多个
数据集上的综合检测性能越强.同理,令PMA、PMG
和PMAC分别表示AUC、G-mean和accuracy的最大
指标占比.根据表3的实验结果,依据最大指标占比
的定义,计算得出所有算法对各个UCI数据集的各检
测指标均值和PMF、PMA、PMG以及PMAC.各指标
均值绘于图2,最大指标占比按升序排列后绘于图3.
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从指标均值和各指标的最大指标占比来看, lp-
MKOCELM模型的检测结果均为最优结果,这表明
本文方法相对于其他4种方法具有明显优势.究其原
因,多核优化的加入使得模型可以依据数据集自身的
特点挖掘不同的核函数特性,赋予各个基核更为合理
的权重,使分类器以综合性能较优的组合核函数来创
建决策边界,从而有效提升了故障检测的精度.

4) 对于时间的开销,由于 lp-MKOCELM要求解
多核优化问题,训练阶段的时间较其他方法都长,测
试阶段所花费的时间与其他方法大致相当.对于离
线检测,牺牲少量的时间开销,换取检测精度的提升
是可以接受的.此外,由于装备的更新周期较短,服役
期内所要进行的故障检测基本上是在小样本的基础

上进行的,时间上的开销并不会显著提高,适合本领
域的故障检测.

4.2 旋转变压器激励发生电路故障检测实例

旋转变压器激励发生电路是变压器的重要组成

部分,其各组件构成如图 4所示,该电路模块主要包
括正弦信号产生单元、电源单元、频率控制单元、幅

值调理及驱动能力调节单元.它的主要作用是产生
旋转变压器输入绕组所需的具有一定频率和幅值的

正弦信号,在提供运行激励给旋转变压器的同时,满
足永磁同步电机等系统需求.

ICL8038
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图 4 旋转变压器激励发生模块原理

自动检测设备 (ATS)对旋转变压器激励发生模
块进行测试时主要涉及9个测试项目,分别为:+15V
电源电压值、+5V电源电压值、信号频率、信号幅值、
正弦模块输入电压值、−15V电源电压值、+10V电
源电压值、信号频率稳定度和电路板工作温度. ATS
设备共采集到正常工作状态的260组指标值,各种故
障状态下的31组指标值.将采集到的正常工作状态
的260组指标值随机选择1/2作为训练样本,其余1/2

目标类样本与31组离群类样本合并在一起共同构成

测试集.
多核设置为: 1个线性核、3个多项式核和 8个

高斯核 (在训练样本间的最大欧氏距离与最小欧氏
距离间等间隔取 8个离散值作为核参数),运用 lp-
MKOCELM进行故障检测,实验重复 20次.按照第
3.3节的步骤4)执行迭代更新过程, lp-MKOCELM的
学习曲线如图5所示.可以看到,目标值在较短的迭
代步数内即可达到收敛状态.
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图 5 lp-MKOCELM的学习迭代曲线

图 6为 lp-MKOCELM收敛后各个基核的权重.
其中: 1为线性核函数, 2∼ 4为多项式核函数, 5∼ 12
为高斯核函数.可以看到,在最终的组合核中,各个基
核发挥了不同程度的作用.将实验重复20次,以均值
的形式记录时效指标,以均值和方差的形式记录精度
指标,实验结果见表4.
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图 6 lp-MKOCELM的基核权重

从精度方面来看, lp-MKOCELM方法在4个指标
上均展现出最高的精度值,这表明其能够均衡地兼顾
召回率、查准率以及特异度;从稳定性方面来看, lp-
MKOCELM和OC-SVM处于同一水平,与其他方法
相比较具有相当的优势;从时效性方面来看,在训练
阶段,基核权重与Lagrange乘子的寻优过程使得模型
的时间开销略长于其他方法,而对于测试阶段,其时
间花费与其他方法基本相当.考虑离线检测对时效
性要求不高,并且图5展示的较少迭代次数确保了时
间开销的可控性,因此,可以认为本文算法的综合性
能优于其他算法.
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表 4 各检测方法的指标值

方法 F1 AUC G-mean accuracy 平均训练时间/s 平均测试时间/s

SVDD 0.934 3± 0.010 1 0.938 4± 0.008 8 0.936 3± 0.009 4 0.940 7± 0.008 5 0.029 9 0.007 1

PCA 0.907 3± 0.009 3 0.911 2± 0.008 4 0.907 4± 0.009 2 0.911 7± 0.008 1 0.071 2 0.005 3

OC-SVM 0.930 3± 0.020 1 0.932 5± 0.018 5 0.935 1± 0.017 1 0.937 3± 0.016 4 — —

OC-KELM 0.926 3± 0.088 1 0.931 4± 0.007 7 0.928 9± 0.008 3 0.933 9± 0.007 4 0.002 1 0.001 6

lp-MKOCELM 0.945 0± 0.014 5 0.946 5± 0.013 6 0.948 0± 0.012 8 0.949 9± 0.012 3 0.092 1 0.007 9

为了进一步分析范数的变化对 lp-MKOCELM性
能的影响,保持训练集和测试集不变,在9种范数约
束条件下对旋转变压器激励发生模块的样本进行

检测,表5和图7列出了相应的检测结果.可以看到:
在主要精度性能指标中, F1值在 94.29 %∼ 94.89 %
之间,G-mean在94.44 %∼ 94.95 %,最高精度与最低
精度相差分别只有0.60 %和0.51 %;从时间开销上来
看,训练阶段与测试阶段的时间开销在不同数值p范

数条件下相差都很小.这表明不同范数的约束形式
对模型检测性能影响有限,实际应用时可从这些范数
中任意选取.

表 5 不同范数约束对 lp-MKOCELM检测性能影响

p F1 AUC G-mean accuracy 训练时间/s 测试时间/s

4/3 0.942 9 0.945 9 0.944 4 0.947 9 0.992 4 0.017 2

2 0.943 1 0.946 1 0.944 4 0.947 9 0.958 3 0.021 2

3 0.947 9 0.950 5 0.949 2 0.950 5 0.933 6 0.021 5

4 0.945 4 0.948 2 0.946 8 0.950 1 0.964 3 0.019 3

5 0.948 1 0.950 6 0.949 2 0.952 3 0.964 7 0.017 9

6 0.945 9 0.948 5 0.946 8 0.950 1 0.972 7 0.018 7

7 0.948 9 0.950 8 0.949 5 0.953 3 0.928 2 0.015 9

8 0.945 6 0.948 5 0.946 9 0.950 1 0.954 1 0.019 9

9 0.945 7 0.948 1 0.946 8 0.950 1 0.946 9 0.018 6

F1
AUC
G-mean
accuracy

1 3 5 7 9

0.954

0.950

0.946

0.942

p!"

#
$
%
&

图 7 lp-MKOCELM不同范数约束形式下的检测性能比较

5 结 论

针对列装时间短的现役装备故障样本匮乏、现

有算法故障检测准确率较低的问题,本文以KELM

为基本建模框架,在 lp-范数约束条件下,将多核学习
与一类核超限学习机结合,提出了 lp-范数约束下的
多核学习一类核超限学习机 (lp-MKOCELM)检测模
型,以提升现役新型装备的故障检测能力.本文的主
要工作包括以下几点:

1) 基于KELM的建模框架,同时融入MKL与一
类分类思想,在 lp-范数约束下实现了基核组合权重
的优化,推导了统一的故障检测模型,模型建立过程
具备仅需正常样本、人工干预少的优点;

2)探讨了不同范数的约束形式对模型检测性能
的影响,进一步明确了所提出方法中范数选取形式的
近似等价性;

3)将所提出方法应用于机器学习领域中常用的
6个公共数据集和某型装备的电路故障检测中,实验
结果表明:相比于SVDD、PCA、OC-SVM、OC-KELM,
本文方法适用于不同的公共数据集,并且可以有效提
升实际装备的检测精度.
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