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多分类犛犞犇犇混叠域识别的模拟电路故障诊断
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摘要：针对多分类支持向量域数据描述 （ＳＶＤＤ）方法中混叠样本诊断精度差的问题，提出了一种带异类样本的多分类ＳＶＤＤ算

法；该方法在普通ＳＶＤＤ超球模型基础上，对于存在混叠区域的类别，以该类所有样本为目标类，其他类与之混叠的样本为异类，利

用带异类样本的ＳＶＤＤ算法重新训练，直至所有超球优化完毕；仿真实验验证了文章算法消除混叠和提高精度的能力，并将该算法应

用于模拟电路故障诊断中；相较与ＳＶＤＤ多分类算法、一对一和一对多ＳＶＭ算法，文章方法在模拟电路故障诊断中具有更高的诊断

精度。
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０　引言

随着电子技术的飞速发展，导弹电子防护装备中的电路板

集成度越来越高，结构和功能也日趋复杂，而模拟电路的故障

诊断和维修能力相对较弱。模拟电路的测试由于受条件和人员

水平的限制，往往无法获得完备信息，再加上当前电路中器件

的紧密性，单故障可能引发多故障，导致故障诊断难度加大，

采用传统的故障诊断方法已不能满足现有装备的故障维修要

求。因此，研究合适的模拟电路混叠故障诊断方法对确保装备

的有效性能及战争的胜利具有重要意义。

支持向量数据域描述 （ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｄａｔａｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ，

ＳＶＤＤ）
［１］是一种常用的典型单分类器，不少研究者［２４］将其扩

展到多分类应用，即多分类 ＳＶＤＤ （Ｍｕｔｉ－ＳＶＤＤ，ＭＳ

ＶＤＤ）。理想的 ＭＳＶＤＤ模型是各个超球之间彼此相互独立，

但在实际应用中很有可能出现两个或者多个超球相互混叠的情

况，如何对混叠区域样本进行正确分类，并将改进算法应用到

实际问题中，是 ＭＳＶＤＤ算法研究的热点和难点之一。目前有

许多研究学者提出各自的解决方案并应用到故障诊断问题中，

例如，文献 ［５］从ＳＶＤＤ算法本身进行改进，以消除混叠。

文献 ［６］提出一种基于图谱空间映射ＳＶＤＤ的模拟电路故障

诊断新方法，改进了标准ＳＶＤＤ松弛的球体描述边界，降低

了因交叉区域而产生的误诊率。文献 ［７ ８］采用了相对距离

的判决方法，提出一种基于隶属度函数的判决准则，通过考虑

两个混叠超球的大小，来改善混叠问题。文献 ［９］利用绝对

距离测度与相对距离测度实现了状态监测与故障分类的识别。

文献 ［１０］在ＳＶＤＤ算法基础上，引入超球体核距离度量，

将多参数转化为单参数，解决了参数过多相互矛盾的问题。

通过分析混叠产生的原因，结合前期仿真实验结果，证实

如果在ＳＶＤＤ训练时加入少量异类样本，则可以适当增强数

据描述能力，使得超球体更为紧致，从而提高模型分类准确

率。因此，本文在 ＭＳＶＤＤ模型训练过程中加入异类样本，提

出一种带异类样本的 ＭＳＶＤＤ算法，解决多分类混叠问题，先

利用仿真数据集验证算法消除混叠和提高精度的能力，而后将

该算法应用于模拟电路的故障诊断中，获得了较理想的试验

结果。
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１　犕犛犞犇犇算法及其不足

相比于－支持向量机 “一对一［１１］”、“一对多［１２］”等多分

类算法，多分类ＳＶＤＤ算法具有模型简单、扩展性强、计算

量少等优点。ＭＳＶＤＤ算法的基本思想是：针对每类样本分别

进行ＳＶＤＤ训练，得到各自的超球模型，然后利用各模型对

测试样本进行分类。

假设有犽类样本集犡犽 ＝ ｛狓
犽
１，狓

犽
２，．．．，狓

犽
犖
犽｝，其中狓犽犻 ∈

犚犱，犖犽 表示犽类样本的数量，算法的目标是寻找犽个尽可能多

的包含各自样本的最小超球体犛犽 ，犛犽的半径犚犽和球心犪犽分别

可由下式得到：

犚２犽 ＝１－２∑

犖
犽

犻＝１

α
犽
犻犓（狓

犽
犻，狓

犽
狊狏）＋∑

犖
犽

犻＝１
∑

犖
犽

犼＝１

α
犽
犻α
犽
犼犓（狓

犽
犻，狓

犽
犼） （１）

犪犽 ＝∑

犖
犽

犻＝１

α
犽
犻φ（狓

犽
犻） （２）

　　其中：

α
犽
犻 ≥０为Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子；

狓犽狊狏 为支持向量样本，即少量α
犽
犻 ＞０的样本；

φ为映射函数；

犓（狓犽犻，狓
犽
犼）为核函数，用以替代内积运算 ［φ（狓

犽
犻），φ（狓

犽
犼）］，

这里选用高斯核函数，即：

犓（狓犽犻，狓
犽
犼）＝ｅｘｐ（－

狓犽犻－狓
犽
犼

２

２σ
２

） （３）

　　其中：

σ为高斯核参数。

任一测试样本狓与超球犛犽 球心之间的距离可表示为：

犚２狓犽 ＝ φ（狓）－犪犽
２
＝１－２∑

犖
犽

犻＝１

α
犽
犻犓（狓

犽
犻，狓）＋

　∑

犖
犽

犻＝１
∑

犖
犽

犼＝１

α
犽
犻α
犽
犼犓（狓

犽
犻，狓

犽
犼） （４）

　　通过比较犚
２
狓犽 与犚

２
犽 的大小就可以判别狓落入哪类超球中，

从而对狓进行归类。但传统 ＭＳＶＤＤ算法通常存在样本混叠问

题，这会给算法的分类精度带来很大影响。出现样本混叠区域

的原因主要有两个方面：

１）样本自身原因，比如各类样本数量不平衡、样本之间

的模糊性等。目前，已有不少研究者针对样本自身原因提出相

关的改进算法，如文献 ［１３］。

２）超球体紧致性不足。通过增大拒识率ｆｒａｃｒｅｊ或减小高

斯参数σ的方法可以提高超球紧致性，但同时也使得模型的推

广能力下降；因此，在模型训练前需要先对参数对 （ｆｒａｃｒｅｊ，

σ）进行优化。

２　带异类样本的 犕犛犞犇犇算法

通过分析多分类ＳＶＤＤ混叠原因，本文从另一角度出发，

在最佳参数对的前提下，通过提高超球体紧致性，从而改善多

分类模型的样本混叠问题。为了提高超球的紧致性，引入了带

异类样本的ＳＶＤＤ算法 （ＳＶＤＤｗｉｔｈＮｅｇａｔｉｖｅＳａｍｐｌｅｓ，ＮＳ

ＶＤＤ），ＮＳＶＤＤ算法是在ＳＶＤＤ训练时加入少量异类样本，

研究发现这样可以适当提高数据描述能力和模型分类准确率。

当多分类存在混叠区域时，通过ＮＳＶＤＤ算法重新训练混叠超

球，可以消除混叠，鉴于此，构建了 ＮＭＳＶＤＤ算法训练模

型，提出了带异类样本的多分类ＳＶＤＤ算法 （ＮＭＳＶＤＤ）。

２１　犖犛犞犇犇算法

带异类样本的ＳＶＤＤ算法的目标是建立一个包围所有正

常样本，而将故障样本排除在外的最小超球体。用犻，犼表示正

常样本的下标，狆，狇表示故障样本的下标，将正常样本标记为

狔犻＝１，故障样本标记为狔狆 ＝－１，两类样本的数目分别为犿

和狀。超球体半径为犚，球心为犪，则求解优化问题可以表示

为：

ｍｉｎ犉（犚，犪，ξ犻，ξ狆）＝犚
２
＋∑犻

犆犻ξ犻＋∑狆
犆狆ξ狆 （５）

ｓ．ｔ．φ（狓犻）－犪
２
≤犚

２
＋ξ犻，φ（狓犻）－犪

２
≥犚

２
＋ξ狆

ξ犻≥０，ξ狆 ≥０，犻，狆 （６）

　　其中：

ξ犻，ξ狆 为松弛变量；

犆犻，犆狆 为惩罚因子。

式 （５）对应的Ｌａｇｒａｎｇｅ函数如下：

犔（犚，犪，ξ犻，ξ狆，α，β）＝犚
２
＋∑犻

犆犻ξ犻＋∑狆
犆狆ξ狆 －∑犻β犻ξ犻－

∑狆β狆ξ狆－∑犻
α犻 － φ（狓犻），φ（狓犻［ ］）－２犪φ（狓犻）＋犪．［ ］犪 ＋犚

２
＋ξ｛ ｝犻 －

∑狆
α狆 φ（狓狆），φ（狓狆［ ］）－２犪φ（狓狆）＋犪．［ ］犪 －犚

２
－ξ｛ ｝狆

（７）

　　其中：

α犻≥０，α狆 ≥０，β犻≥０，β狆 ≥０为Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子。

由极值条件并化简可得：

∑犻
α犻－∑狆

α狆 ＝１，∑犻
α犻φ（狓犻）－∑狆

α狆φ（狓狆）＝犪

狊．狋．０≤α犻≤犆犻，０≤α狆 ≤犆狆，犻，狆 （８）

　　定义新变量α犻 ＝狔犻α犻，这里犻既表示正常样本的下标，

又表示异类样本的下标，且只有少数支持向量样本的α犻 不为

０。引入核函数犓（狓犻，狓犼）代替内积运算，根据对偶规则，则可

得到ＮＳＶＤＤ算法与标准ＳＶＤＤ算法的求解形式是一致的，只

需用α犻 替换α犻 即可。因此在训练 ＮＳＶＤＤ时，只需赋予Ｌａ

ｇｒａｎｇｅ乘子一个类别标签，就可以得到与普通ＳＶＤＤ一致的

求解形式和结果。

２２　犖犕犛犞犇犇算法流程

ＮＭＳＶＤＤ的基本思路是：如果某类超球与其他类超球存

在混叠区域，则以该类所有样本为目标类，其他类与之混叠的

样本为异类重新训练超球，以增强超球体的紧致性，削减甚至

消除混叠区域，同时提高模型精度。其算法的流程图如图１所

示，其详细步骤如下。

Ｓｔｅｐ１：对待测电路信号进行提取及预处理，形成模拟电

路所需的故障样本，建立样本集并将其分为训练样本和测试

样本；

Ｓｔｅｐ２：利用ＳＶＤＤ训练犔类样本得到犔 个初始超球体

犛１，犛２，．．．，犛犔 ；

Ｓｔｅｐ３：用式 （４）依次判断各类超球与其余超球之间是否

存在混叠样本，若不存在，则该类样本初始模型优化完毕，否

则转下一步；

Ｓｔｅｐ４：对于存在混叠区域的类别，以该类所有样本为目

标类，其他类与之混叠的样本为异类按ＮＳＶＤＤ算法重新训练

超球；

Ｓｔｅｐ５：判断各类超球与其余超球之间是否存在混叠样本，

直至所有超球优化完毕，否则返回执行Ｓｔｅｐ４。
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通过前期仿真实验，一般经过２～３次循环，基本上可以

完全消除混叠情况，因此设置算法循环次数上限为５次。

图１　ＮＭＳＶＤＤ算法流程

３　仿真与实例分析

３１　仿真验证与结果分析

选用鸢尾属植物数据集 （Ｉｒｉｓｄａｔａｓｅｔ）进行仿真分析，Ｉｒｉｓ

是标准多分类数据集，含ｓｅｔｏｓａ、ｖｅｒｓｉｃｏｌｏｒ、ｖｉｒｇｉｎｉｃａ三类样

本，每类５０个，共１５０个样本点，每个样本各有四维特征，

分别是：萼片长度、萼片宽度、花瓣长度和花瓣宽度。为方便

直观显示，仅考虑花瓣长度与宽度两个属性，各类前２５个样

本用于训练，后２５个样本用于测试。首先使用标准 ＭＳＶＤＤ

算法训练各类超球，应用交叉验证法确定参数对 （犳狉犪犮狉犲犼，σ）

＝ （０．０５，０．３５），结果如图２ （ａ）所示。发现ｖｅｒｓｉｃｏｌｏｒ类与

ｖｉｒｇｉｎｉｃａ类超球存在部分混叠，然后利用 ＮＭＳＶＤＤ算法对这

两类样本重新训练，参数对保持不变，异类样本拒绝因子

犳狉犪犮狉犲犼取０．９９，ｖｅｒｓｉｃｏｌｏｒ类训练时，将混叠域内的ｖｉｒｇｉｎｉｃａ

类样本作为异类样本；类似地，ｖｉｒｇｉｎｉｃａ类训练时，将混叠域

内的ｖｅｒｓｉｃｏｌｏｒ类样本作为异类样本，结果如图２ （ｂ）所示。

由图２可以看出，本文算法能够消除ｖｅｒｓｉｃｏｌｏｒ类与ｖｉｒ

ｇｉｎｉｃａ类的混叠区域，为进一步说明 ＮＭＳＶＤＤ算法的效果，

分别对两种算法训练的ｖｅｒｓｉｃｏｌｏｒ和ｖｉｒｇｉｎｉｃａ超球的分类性能

进行测试，利用操作者工作曲线 （ＲＯＣ）进行对比，ＲＯＣ曲

线越靠左上方，曲线下的面积 （ＡＵＣ值）越大，表示分类器

的分类性能越好，图３上半部分是ｖｅｒｓｉｃｏｌｏｒ类的ＲＯＣ曲线，

下半部分是ｖｉｒｇｉｎｉｃａ的ＲＯＣ曲线。

图３直观显示了本文算法较传统 ＭＳＶＤＤ的优势，特别是

ｖｉｒｇｉｎｉｃａ类的 ＲＯＣ曲线，两种算法的 ＡＵＣ值分别０．９６０和

０．９９６，本文算法的分类性能有较大的提升。测试样本的分类

结果如表１所示。

表１　ＭＳＶＤＤ与ＮＭＳＶＤＤ分类结果

算法 ｓｅｔｏｓａ ｖｅｒｓｉｃｏｌｏｒ ｖｉｒｇｉｎｉｃａ

ＭＳＶＤＤ １００％ ９２％ ８４％

ＮＭＳＶＤＤ １００％ ９６％ ９６％

图２　ＭＳＶＤＤ和ＮＭＳＶＤＤ算法分类

图３　ＭＳＶＤＤ和ＮＭＳＶＤＤ算法的ＲＯＣ曲线

通过仿真结果可知，ＮＭＳＶＤＤ平均诊断结果为９６％，较

ＭＳＶＤＤ具有更好的分类诊断效果，验证了 ＮＭＳＶＤＤ算法消

除混叠和提高精度的能力。

３２　实例分析

为了验证带异类样本多分类ＳＶＤＤ算法应用于模拟电路

故障诊断的效果，以Ｓａｌｌｅｎ－Ｋｅｙ带通滤波器电路为对象，如

图４所示。

１）激励信号和测试点的选择：

输入节点为５的激励信号是幅度为５Ｖ，基频为１０ＫＨｚ

的电压信号，节点３为输出测试点。

２）故障元件及故障模式选择：

采用 Ｍｕｌｔｉｓｉｍ软件以较难判断的软故障为主仿真待测电
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图４　Ｓａｌｌｅｎ－Ｋｅｙ带通滤波电路

路。各元件的标称值已在图中标出，其中电阻的容差范围为

５％，电容的容差范围为１０％。通过对电路进行灵敏度分析，

发现Ｒ１、Ｒ２、Ｒ３和Ｃ１、Ｃ２的灵敏度较高，对电路的输出影

响较大，因此电路故障模式设定如表２所示，包括五类故障模

式和电路正常模式。

表２　电路故障模式设定表

电路状态 故障类型 故障模式 故障类别

正常 ——— 正常 Ｆ１

Ｒ１故障 ↑ 超差５０％

Ｆ２ Ｒ２故障 ↑ 超差５０％

Ｆ３ Ｒ３故障 ↑ 超差５０％

Ｆ４ Ｃ１故障 ↑ 超差５０％

Ｆ５ Ｃ２故障 ↑ 超差５０％Ｆ６

３）故障样本的获取：

采集输出节点３的信号，利用 Ｍｕｌｔｉｓｉｍ对每种故障模式

进行３０次的 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ分析，共得到１８０个故障样本集，９０

个样本用来训练，另外９０个用来测试。

４）故障诊断及结果分析：

首先使用 ＭＳＶＤＤ算法进行训练，参数对 （犳狉犪犮狉犲犼，σ）＝

（０．０３，５），分析后发现存在４种混叠故障，对电路存在的混

叠故障利用新算法重新训练，异类样本拒绝因子取０．９９，并

在相同条件下将 ＮＭＳＶＤＤ算法与基于 ＭＳＶＤＤ算法、一对

一、一对多ＳＶＭ诊断方法的测试结果进行对比，诊断结果如

表３所示。

表３　算法分类器故障诊断结果比较

混叠故障 ＮＭＳＶＤＤ／（％）ＭＳＶＤＤ／（％） 一对一／（％）一对多／（％）

Ｆ２Ｆ３ ９５．６ ９３．３ ８７．８ ８４．４

Ｆ２Ｆ６ ９１．１ ８７．８ ７７．８ ７８．９

Ｆ３Ｆ５ ９３．３ ８１．１ ７６．７ ７５．６

Ｆ３Ｆ６ ９６．７ ９０ ８０ ７４．４

由表３可以看出，将ＮＭＳＶＤＤ算法应用于模拟电路的混

叠故障诊断中，其准确率比基于 ＭＳＶＤＤ算法、一对一和一对

多ＳＶＭ多分类算法的诊断准确率都要高许多，说明当电路出

现模糊故障即混叠故障，模糊故障会陷入标准ＳＶＤＤ多个超

球体的交叉区域以及ＳＶＭ分类面的交叉区域，因此利用传统

的故障诊断方法将很难正确判断。本文方法针对此问题，将混

叠的样本作为异类重新训练超球，以消除混叠，实验结果也证

明了采用本文方法能够对模拟电路的混叠故障诊断实现快速故

障检测和定位，较传统的故障诊断算法有更好的诊断效果。

４　结论

本文研究了一种新的模拟电路故障诊断方法，针对经典诊

断方法在模拟电路混叠故障诊断中的不足，提出了一种带异类

样本的多分类ＳＶＤＤ算法。通过仿真实验验证了ＮＭＳＶＤＤ算

法能够较好地消除混叠，增强数据的描述能力，使超球体更为

紧致，提高了模型分类准确率。另外，在模拟电路的故障诊断

实例中将本文算法与经典的故障诊断算法作对比，从实验结果

可以看出，ＮＭＳＶＤＤ算法应用在模拟电路故障诊断中取得了

较好的效果，具有很大的应用潜力。
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