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半监督增量式 ＳＶＭ在故障诊断中的应用研究

罗显科　柴　毅　李华锋　梁奕欢
（重庆大学自动化学院，重庆 ４０００４４）

摘　要：基于半监督学习能够有效降低人工标注成本，以及增量学习可以加快训练速度，避免数据量大时训练时间过长等特性，本
文提出了一种半监督增量式ＳＶＭ算法。在算法中，首先对已标记样本进行训练得到初始分类器，然后利用此分类器对新增样本
进行标记，最后结合ＫＫＴ条件选择合适的样本对分类器进行更新。每当有新样本加入便执行以上过程，以保证分类器得到及时更
新。将该算法运用于６１３５Ｄ型柴油机的故障诊断中，并与传统ＳＶＭ算法和增量式ＳＶＭ算法进行了对比，证实了本文所提算法的
可行性与有效性。
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１　引言

随着科学和技术的不断进步，设备的功能和自动化水平

越来越高，设备结构越来越复杂。设备不同模块之间交叉关

联耦合，导致设备故障呈现出非线性、不确定性，故障一旦发

生，极可能造成重大损失。因此，快速准确的对其进行诊断，

以便及时排除故障就显得至关重要。故障诊断由于相关知

识获取困难，以至于存在已知知识规模小、推广能力差、实时

性不强等问题［１］。针对这些问题，国内外学者和科研人员对

智能故障诊断系统进行了深入细致的研究，提出了基于神经

网络、基于模糊逻辑等智能故障诊断算法［２］。然而神经网络

存在过拟合、易陷入局部极值、推广能力差等问题［３］，模糊逻

辑存在过分依赖专家知识、模糊规则库难建立等瓶颈，而支

持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）［４］能有效避免这些
问题。

然而，传统的ＳＶＭ算法需要对训练数据进行预先标注，
当每次有新数据加入时，都需要对所有样本进行重新训练，

这导致大量的资源消耗。此外，随着样本数量的逐渐增大，

训练时间也不断增加，这不仅不能满足实时性要求，且训练

出来的模型推广能力也受到极大限制。而机械设备的故障

诊断是一个连续的过程。随着设备运行，时刻有新的未经标

注的数据产生并加入到训练集中，以保证分类模型能够得到

及时更新。鉴于半监督学习［５］能有效减少人工标注成本，以

及增量式学习［６８］能提升训练速度，避免数据量大时训练时

间过长等特性，本文提出了一种半监督增量式 ＳＶＭ算法。
该算法通过使用半监督学习方法解决样本标注问题，引入增

量学习算法来解决运算速度慢、训练时间长的问题。

最后将该算法应用到柴油机故障诊断中，实验结果表

明，半监督增量式ＳＶＭ算法是可行的，并且用较少的时间获
得了较高的诊断精度。

２　ＳＶＭ原理与增量学习算法

２．１　ＳＶＭ基本理论
支持向量机（ＳＶＭ）［９，１０］方法是建立在统计学习理论的

ＶＣ维（ＶａｐｎｉｋＣｈｅｒｖｏｎｅｎｋｉｓＤｉｍｅｎｓｉｏｎ）理论基础上的，它追
求结构风险最小化（ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＲｉｓｋＭｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＳＲＭ），可根
据有限的样本信息在模型的复杂性和学习能力之间寻求最

佳折衷，以期获得最好的泛化能力。它是从线性可分情况下

的最优分类面发展而来的。所谓最优分类面就是要求不仅

能够将不同的类别正确分开，还要使分类间隔最大。对于高

维空间，最优分类面就表现为一个超平面。ＳＶＭ算法的一般
表达为：

ｍａｘ：　Ｑ（α）＝∑
ｎ

ｉ＝１
αｉ－

１
２∑

ｎ

ｉ，ｊ＝１
αｉαｊｙｉｙｊＫ（ｘｉ，ｘｊ）

ｓ．ｔ．　　　　∑
ｎ

ｉ＝１
ｙｉαｉ＝０

　　　　０≤αｉ≤Ｃ　　ｉ＝１，…，ｎ

（１）

式中，α为每个约束条件对应的 Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子；Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）为
满足Ｍｅｒｃｅｒ条件的核函数；Ｃ为设定的惩罚因子。最优分类
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面的求解问题就转化为了一个凸二次规划寻优问题。相应

的，决策函数可表示为：

ｆ（ｘ）＝ｓｇｎ（∑
ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉＫ（ｘｉ，ｘ）＋ｂ） （２）

对于式（１）这种最优化模型，最优解必然满足 ＫＫＴ条
件，此处可描述为：

αｉ＝Ｃｙｉｆ（ｘｉ）≤１

０＜αｉ＜ｃｙｉｆ（ｘｉ）＝１

αｉ＝０ｙｉｆ（ｘｉ）＞１

（３）

式中，当αｉ＝Ｃ时，ｘｉ在分类间隔以内，此时可能为错分；当
０＜αｉ＜ｃ时，ｘｉ在分类间隔上，就是我们所关注的支持向
量；αｉ＝０时，ｘｉ在分类间隔以外。可见，满足ＫＫＴ条件

［１１］

可表示为ｙｉｆ（ｘｉ）≥１。也就是说，所有样本中满足ＫＫＴ条件
的必为那些位于分类器的分类间隔之外且被正确分类的样

本以及位于分类间隔之上的支持向量。相反的，我们可以得

出违反ＫＫＴ条件的表达为ｙｉｆ（ｘｉ）＜１。
２．２　基于ＫＫＴ条件的ＳＶＭ增量学习

由以上分析可知，通过 ＫＫＴ条件对训练样本集进行筛
选可以近似最大限度的保留影响最终分类器的特征信息，舍

弃无用样本。样本选择时只需要判断该样本是否违反了

ＫＫＴ条件，这样不仅减少了计算量、缩短了训练时间，而且更
利于实现。因而，采用 ＫＫＴ条件作为分类标准比使用判别
函数更加合理。

设原始样本集为ｘｋ，由原始样本集训练得到的分类器为

Γｋ、支持向量集为 ＳＶｋ、非支持向量集为ＳＶｋ，新增样本集为
ｘｋ＋１。那么，基于ＫＫＴ条件的 ＳＶＭ增量学习算法主要步骤
可以描述如下［６］：

Ｓｔｅｐ１：用原始样本集ｘｋ所得到的分类器Γｋ检测新增样
本集 ｘｋ＋１中是否包含违背 ＫＫＴ条件的样本。若有，进入
Ｓｔｅｐ２；否则，分类器Γｋ即为最终分类器Γ，算法终止。

Ｓｔｅｐ２：对新增样本集 ｘｋ＋１进行训练，得到新的分类器

Γｋ＋１，以及支持向量集ＳＶｋ＋１和非支持向量集ＳＶｋ＋１。用分类
器Γｋ＋１检测原始样本集 ｘｋ中是否包含违背 ＫＫＴ条件的样
本。若有，进入Ｓｔｅｐ３；否则，分类器Γｋ＋１即为最终分类器Γ，
算法终止。

Ｓｔｅｐ３：将两个样本集中所有违反ＫＫＴ条件的样本与ＳＶｋ
和ＳＶｋ＋１组合成为一个新的训练样本集，进行训练后得到新
的分类器即作为最终分类器Γ，算法结束。

３　半监督增量式ＳＶＭ算法

３．１　半监督学习与增量式ＳＶＭ
传统机器学习技术按照其利用的训练集是否已标记可

分为两类：只利用已标记样本集的叫做有监督学习（Ｓｕｐｅｒ
ｖｉｓｅｄＬｅａｒｎｉｎｇ），如神经网络等；只利用未标记样本集的叫做
无监督学习（ＵｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＬｅａｒｎｉｎｇ），如聚类、ＰＣＡ降维等。
但在现实中大多样本是已标记与未标记并存。为了能够更

好地利用这些数据，半监督学习应运而生。半监督学习是介

于监督学习和无监督学习之间的学习技术，它所利用的数据

集同时包括了已标记和未标记样本［１２］。

传统的ＳＶＭ算法是有监督学习，即需要训练集中的样

本都为已标记样本，而现实中往往未标记样本的数量远远大

于已标记样本，而且对数据进行标记代价很高，通常不能获

取大量有着正确类别标签的样本，特别是在实时性要求较高

的故障诊断中。如果能把大量未标记样本所包含的数据特

征加入到学习算法的设计中去，就可以弥补传统 ＳＶＭ的这
个固有缺陷，以获得更好的分类效果。这也是学者将半监督

学习的思想引入到支持向量机学习算法中并将其应用于故

障诊断的主要原因［５］。

然而，现实中的故障诊断面临两个问题。一是随着系统

运行，数据量逐渐增大，而且获取的数据为未标记数据；二是

要求算法有较高的实时性。通常，增量式 ＳＶＭ算法无需保
存大量的历史数据，能有效减少对内存空间的占用，且在新

一轮的训练中能充分利用历史有效数据，大大减少后序训练

的时间。因而增量式ＳＶＭ能够很好的解决数据量大和实时
性要求高的问题。而半监督学习算法可以解决未标记数据

的使用问题。基于该思想，本文提出了半监督增量式 ＳＶＭ
算法（ＳｅｍｉＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＩｎｃｒｅｍｅｎｔａｌＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ，
ＳＳＩＳＶＭ），并将其应用到柴油机的故障诊断中。
３．２　半监督增量式ＳＶＭ算法

本文提出的半监督增量式 ＳＶＭ算法 ＳＳＩＳＶＭ不仅继承
了增量ＳＶＭ算法训练速度快，能有效解决数据量大时的存
储问题等优点，而且和半监督学习算法一样可以有效利用未

标记数据。该算法描述如下：

首先，用获取的已标记样本集 Ｓａ作为初始训练集 ｘ０进
行训练，得到分类器 Γ０，支持向量集 ＳＶ０和非支持向量集
ＳＶ０。当有新增未标记样本加入时，执行以下步骤：

Ｓｔｅｐ１：用分类器 Γ０对新增的未标记样本集 ｓｕ１进行分
类，标记ｓｕ１得到新增样本集ｘ１；

Ｓｔｅｐ２：用分类器Γ０判断ｘ１中是否存在违反ＫＫＴ条件的
样本。若有，转入Ｓｔｅｐ３；否则，分类器Γ０作为本轮新增未标
记样本后的最终分类器Γ，完成本轮训练。

Ｓｔｅｐ３：对样本集ｘ１进行训练，得到新的分类器 Γ１，得到
支持向量集ＳＶ１和非支持向量集ＳＶ１。用分类器Γ１检测初始
训练集 ｘ０中是否存在违反 ＫＫＴ条件的样本。若有，进入
Ｓｔｅｐ４；否则，分类器Γ１作为本轮新增未标记样本后的最终分
类器Γ，完成本轮训练。

Ｓｔｅｐ４：将违反ＫＫＴ条件的样本与ＳＶ０和ＳＶ１组合成为一
个新的训练样本集，进行训练后得到新的分类器即作为本轮

新增未标记样本后的最终分类器Γ，完成本轮训练。
当有新的未标记样本集加入时，重复以上步骤，进行新

的一轮训练。

４　实验与结果分析

为验证本文提出算法的有效性和优越性，本文以６１３５Ｄ
型柴油机的故障诊断为例来说明。在采样频率为 ２５ＫＨｚ
下，通过采用加速度传感器在缸盖处分别测量出柴油机在出

现故障和正常状态下的８个振动信号，以此构成一组数据。
通过实验，共获取数据１００００余组。本文随机选取１４００组作
为训练和测试数据集，包括故障情况６８３组，标记为 －１；正
常情况７１７组，标记为１。其中前５００组作为初始训练集，
５０１到１０００组作为增量训练集，１００１到１４００组作为测试集。
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４．１　仿真实验
为验证本文提出的半监督增量式 ＳＶＭ算法 ＳＳＩＳＶＭ的

有效性，本文实验主要从训练时间和诊断精度两方面来进行

分析。首先，对初始训练集进行训练，得到初始分类器；然

后，进行增量训练，每次增量样本数为５０，增量次数为１０次，
得到新的分类器。每次在获得分类器的同时，获取训练时

间，并对测试数据集进行分类测试，获取测试精度。以线性

支持向量机为基础，选取 ＲＢＦ核函数，设置惩罚因子 Ｃ＝４，
松弛变量ｇ＝００２５。实验平台为：ＣＰＵ：ＡＭＤＡｔｈｌｏｎ４０００＋
２１１ＧＨｚ；内存：２Ｇ；操作系统：大地 Ｗｉｎｄｏｗｓ７旗舰版。仿
真平台：Ｍａｔｌａｂ７．１１．０（Ｒ２０１０ｂ）。
４．２　结果分析

用标准ＳＶＭ，基于 ＫＫＴ条件的增量 ＳＶＭ（ＩＳＶＭ），以及
本文提出的半监督增量式ＳＶＭ（ＳＳＩＳＶＭ）三种算法分别对训
练样本集进行训练，得到结果如表一所示。训练消耗时 对

比如图１所示；分别利用三种算法训练后得到的分类模型对
测试样本集进行测试，得到测试精度对比如图２所示。

表１　结果对比
Ｔａｂｌｅ１　Ｒｅｓｕｌｔｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

训练
样本集

ＳＶＭ ＩＳＶＭ ＳＳＩＳＶＭ
训练时间
（ｍｓ）

测试精度
（％）

训练时间
（ｍｓ）

测试精度
（％）

训练时间
（ｍｓ）

测试精度
（％）

初始样本集 ８３ ８９．５０ ８３ ８９．５０ ８０ ８９．５０
增量样本集１ ７３ ８９．２５ ３９ ８９．５０ ４１ ８８．５０
增量样本集２ ９３ ９０．２５ ２７ ９１．２５ ２２ ８９．７５
增量样本集３ ９５ ８８．７５ ２４ ８９．００ ２１ ９０．００
增量样本集４ １０９ ８９．７５ ２４ ９０．２５ ２３ ９０．００
增量样本集５ １１５ ９０．５０ ２２ ９１．００ ２２ ８９．７５
增量样本集６ １３４ ８９．５０ ２４ ８９．７５ ２０ ８９．５０
增量样本集７ １６７ ８９．７５ ２２ ８９．５０ １９ ８９．７５
增量样本集８ １７１ ９０．００ ２１ ８９．５０ ２１ ８９．５０
增量样本集９ １８３ ９０．７５ ２４ ８８．７５ ２０ ８９．７５
增量样本集１０ １９９ ９０．７５ ２４ ８９．７５ ２３ ８９．５０

图１　训练时间对比图
Ｆｉｇｕｒｅ１　Ｔｒａｉｎｇｉｎｇｔｉｍｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

由图１可知，传统ＳＶＭ算法随着训练样本数量的增加，训练
时间逐渐增大；而 ＩＳＶＭ算法和 ＳＳＩＳＶＭ算法的训练时间不
是随着训练样本数量的增加而增大，而是趋于稳定。而且

ＳＳＩＳＶＭ算法的训练时间小于ＩＳＶＭ算法，这证明了本文提出
的算法在训练时间上相对于传统算法的优越性。

由图２可知，对于同样的测试样本集，三种算法的分类
精度差别很小，都在可以接受的范围内。然而现实中绝大多

数采集到的数据都是未经标记的，ＳＳＩＳＶＭ算法对于５０１到

图２　测试精度对比图
Ｆｉｇｕｒｅ２　Ｔｅｓｔａｃｃｕｒａｒｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

１０００这５００组样本进行训练时是假设他们为未标记样本的，
并没有利用他们的类别标签，由此可见 ＳＳＩＳＶＭ可以有效利
用未标记样本。

５　结束语

本文提出了半监督增量式 ＳＶＭ算法，该算法不仅继承
了半监督学习以及增量式学习算法的优越性，而且克服了它

们各自的不足。最后将该算法应用到柴油机故障诊断中，并

与传统ＳＶＭ和增量式ＳＶＭ算法进行对比实验。实验结果表
明了该算法的可行性，并且验证了该算法能有效克服传统

ＳＶＭ算法需要所有训练样本预先标记以及数据量较大时训
练时间长等缺点。
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