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摘 要: 针对复杂工业过程样本集中的类不平衡、样本标注代价昂贵和样本孤点的问题,研究基于委员会投票选择

(MQBC)和代价敏感支持向量机 (CS-SVM)的故障检测方法. 给出未标注样本信息度的定义,提出改进的委员会投票

选择算法. 主动代价敏感学习通过MQBC选择信息度高的未标注样本对其标注并添加到训练集. CS-SVM将不同类

样本的误分类赋予不同的误分类代价,从而提高CS-SVM的故障检测率.最后,以铜闪速熔炼过程为例，实验结果验

证了所提出方法的有效性.
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Abstract: Fault detection based on modified query by committee(MQBC) and cost-sensitive support vector machine(CS-

SVM) is proposed to solve three difficulties of fault detection, including class-imbalanced dataset, expensive labeled cost

and outlier of sample set. The definition of information is given and the MQBC is proposed. The score of unlabeled sample

is evaluated by using information, and the high score of unlabeled sample is selected to be labeled and added to the training

set. Different misclassification types of samples are given to different misclassification cost in CS-SVM, so that the fault

detection rate is increased. Finally, fault detection for copper flash smelting process is studied to illustrate the effectiveness

of the proposed approach.

Key words: active learning；cost-sensitive support vector machine；query by committee；fault detection

1 引引引 言言言

现代复杂工业过程时刻产生大量反映过程运行

机理和运行状态的数据,基于成本优化、实际限制和

技术商机等因素, 如何利用这些海量数据来提高系

统的可靠性成为亟待解决的问题, 基于数据的故障

检测方法受到了研究者和企业的极大关注.

传统的基于数据的故障检测大多基于机器学习

和数据挖掘方法, 并将故障检测转化为相应的分类

问题来解决. 如基于决策树的方法[1]、基于代价敏

感支持向量机的方法[2]、基于单类支持向量机的方

法[3]和基于代价敏感概率神经网络的方法[4]等,这些

方法在一定程度上取得了比较满意的检测率和误报

率.但这些方法都非常依赖于有标注的样本. 然而在

实际的复杂工业过程中, 收集故障类数据并对其进

行标注,是一件代价非常昂贵的工作,需要领域专家

的参与. 而主动学习为解决标注代价昂贵问题提供

了途径. 文献 [5]提出了误差减少选择样本的方法,

即选择使当前分类器对测试集分类误差最小的样本

作为候选样本. 该方法的学习精度高,因为每次选择

样本之间,必须搜索整个样本空间,所以学习时间长,

复杂度高. [6]提出了不确定性选择样本方法 ( UBS),

选择当前分类器最不能确定其分类的样本作为候选

样本,但该方法有可能选择孤立点. [7-8]提出了委员

会投票选择方法 (QBC),根据已标注样本训练两个或

多个分类器,组成委员会,利用这个委员会预测样本

进行标注投票, 选择委员之间投票不一致程度最大
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的样本作为候选样本, 但该方法也有可能选择孤立

点. 为此, 如何在类不平衡问题 (即样本集中故障类

样本少正常类样本多)和标注代价昂贵 (已标注样本

少未标注样本多,标注样本代价昂贵)的情况下训练

出高检测率和低误分类代价的故障检测模型, 成为

当今复杂工业故障检测研究难点和研究热点.

针对复杂工业过程样本集中的类不平衡问题、

标注代价昂贵问题和孤点问题,提出基于改进的委

员会选择算法 (MQBC)和代价敏感支持向量机 (CS-

SVM)的故障检测方法. 通过对铜闪速炉熔炼过程进

行实验研究,研究结果验证了所提出方法的有效性.

2 代代代价价价敏敏敏感感感支支支持持持向向向量量量机机机

文献 [2]提出了代价敏感支持向量机,类别不同

的样本被误分时被赋予不同的误分类代价, 假设已

知类不平衡样本集为 {(𝒙𝑖, 𝑦𝑖)}𝑛𝑖=1. 其中: 𝒙𝑖 ∈ 𝑅𝑑,

𝑦𝑖 ∈ 𝑌 = {+1,−1}, 𝐼+ = {𝑖 : 𝑦𝑖 = +1}, 𝐼− = {𝑖 :
𝑦𝑖 = −1}. 该样本集能被超平面分类,代价敏感支持

向量机优化问题的原问题为

min
𝑤,𝑏,𝜉

1

2
∥𝑤∥2 + 𝐶1

∑
𝑖∈𝐼+

𝜉𝑖 + 𝐶2

∑
𝑖∈𝐼−

𝜉𝑖.

s.t. 𝑦𝑖((𝑘(𝑤,𝒙𝑖) + 𝑏) ⩾ 1− 𝜉𝑖, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛;
𝜉𝑖 ⩾ 0, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛;
𝐶𝑖 ⩾ 0, 𝑖 = 1, 2. (1)

其中: 𝐶1, 𝐶2为误分类代价参数; 𝑘(𝑤,𝒙𝑖)为核函数;

{𝜉𝑖}𝑛𝑖=1为误差.

代价敏感支持向量机原问题 (1)的对偶问题为

min
𝛼

1

2

𝑛∑
𝑖,𝑗

𝛼𝑖𝛼𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗𝑘(𝒙𝑖,𝒙𝑗)−
𝑛∑

𝑖=1

𝛼𝑖.

s.t. 0 ⩽ 𝛼𝑖 ⩽ 𝐶1, 𝑖 ∈ 𝐼+;

0 ⩽ 𝛼𝑖 ⩽ 𝐶2, 𝑖 ∈ 𝐼−;
𝑛∑

𝑖=1

𝛼𝑖𝑦𝑖 = 0. (2)

其中: {𝛼𝑖}𝑛𝑖=1为Lagrange乘子; 𝐶1, 𝐶2为误分类代

价参数; 𝑘(𝒙𝑖,𝒙𝑗)为核函数. 文献 [2]指出,在没有先

验知识的情况下, 选择高斯核函数时CS-SVM分类

性能优于其他核函数,而高斯核宽度值𝜎通过网格搜

索法获得.

3 改改改进进进的的的委委委员员员会会会投投投票票票选选选择择择算算算法法法

委员会投票选择方法[7]根据已标注样本训练两

个或多个分类器,组成委员会,利用这个委员会预测

样本进行标注投票, 选择委员之间投票不一致程度

最大的样本作为候选样本.

当分类引擎选择下一个未标注样本时, 需要知

道样本的真实标注, 但样本的真实标注只有将未标

注样本提交领域专家以后才能获得. 因此,只能通过

估计得出未标注的真实标注.

MQBC通过委员会来估计未标注样本的真实标

注, 委员会通过多个代价敏感支持向量机组合成一

个分类器, 采用投票的方法决定未标注样本的标注.

委员会成员数越大,委员会的分类正确率趋近于 1[9],

也就是说分类预测结果趋近于真实标注.

当委员会估计真实标注后, MQBC在每次选择

样本时选择信息度大的未标注样本, 未标注样本的

信息度为委员会的预测标注与当前分类器的预测标

注不一致程度和未标注样本与标注样本集的均值之

间的马氏距离倒数之和.

在选择样本时, MQBC在已标注样本集上训练

后得到的版本空间中随机选择多个假设构成委员会,

将委员会对未标注样本的预测概率分布作为未标注

的真实样本. 同时,当前分类器对样本的预测类概率

分布作为预测标注的类概率分布, 计算真实标注的

类概率分布和预测标注的类概率分布之差的绝对值

的熵,将其作为选取样本的信息度的一部分. 其值越

大,表明预测标注和真实标注不一致的程度越大.

Inconsistent(𝒙𝑖) =
∑
𝑐∈𝑌

[𝑝com𝐷 (𝑐∣𝒙𝑖)− 𝑝cur𝐷 (𝑐∣𝒙𝑖)]⋅

lg
1

[𝑝com𝐷 (𝑐∣𝒙𝑖)− 𝑝cur𝐷 (𝑐∣𝒙𝑖)]
. (3)

其中: 𝑝com𝐷 (𝑐∣𝒙𝑖)为与训练集𝐷一致的委员会对未标

注样本𝒙𝑖的分类预测为类别 𝑐的概率, 𝑝cur𝐷 (𝑐∣𝒙𝑖)为

与训练集𝐷一致的当前分类器对样本𝒙𝑖的分类预

测为类别 𝑐的概率, 𝑌 为样本集的类别集合.

标注样本集的均值 (或中心向量)定义如下:

𝜇 =
1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

𝒙𝑖. (4)

为了不采样到孤立点, 标注集的中心向量与未标注

样本之间的马氏距离如下：

𝑟(𝒙𝑖) = [(𝒙𝑖 − 𝜇)𝑡Σ−1(𝒙𝑖 − 𝜇)]1/2. (5)

其中: 𝒙𝑖为未标注样本; 𝜇, Σ分别为标注样本集的均

值和协方差.

改进的QBC评估未标注样本的信息度标准为

Score(𝒙𝑖) = 𝜆1 ∗ Inconsistent(𝒙𝑖) + 𝜆2 ∗ 1

𝑟(𝒙𝑖)
. (6)

其中: 𝜆1, 𝜆2 ∈ [0, 1],分别表示委员会成员之间不一

致程度的权重和未标注样本与标注样本集均值之

间的马氏距离倒数的权重. 当𝜆1 = 𝜆2 = 0.5时, 表

明未标注样本𝒙𝑖的委员会之间不一致程度与中心

向量的马氏距离倒数一样重要; 当𝜆1 = 1, 𝜆2 = 0

时, 只考虑未标注样本的不一致程度, 即退化成文

献 [7]的QBC方法;当𝜆1 = 0, 𝜆2 = 1时,只考虑未标

注样本与中心向量马氏距离倒数, 也就是选择一个
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与标注样本集的中心向量马氏距离最近的未标注样

本. 一般情况下,既要考虑未标注样本的不一致程度,

这是对分类器决策边界起重要作用的样本, 也要考

虑未标注样本的马氏距离倒数, 这是为了减少采样

到孤立的点概率,实验中设𝜆1 = 𝜆2 = 0.5.

4 基基基于于于MQBC和和和CS-SVM的的的故故故障障障检检检测测测
主动代价敏感学习算法描述如下：算法初始时

样本集由一个占少数的标注样本集和占绝大多数的

未标注样本集组成; 先将标注样本集作为训练集来

训练代价敏感支持向量机, 以未标注样本的信息度

为评估标准; 然后从未标注样本集中采样一个或多

个样本提交给领域专家进行标注, 将标注后的样本

添加到已标注样本集中, 将更新后的标注样本集作

为训练集进行训练,循环执行多次,直到代价敏感支

持向量机的平均误分类代价或者最大迭代次数达到

预设的值.

基于MQBC和CS-SVM的故障检测方法如下:

输入: 标注样本集𝐿, 未标注样本集𝑈 , 代价矩

阵𝐶, 最大迭代次数 𝑡max, 平均误分类代价AMC的

阈值 𝛿,代价敏感支持向量机代价参数和高斯核函数

宽度𝐶1, 𝐶2, 𝜎 CS-SVM;

输出:代价敏感支持向量机 (CS-SVM)及性能参

数.

Step 1: 初始化标注样本集𝐿, 未标注样本集

𝑈 , 代价矩阵𝐶, 最大迭代次数 𝑡max, 平均期望代价

AMC的阈值 𝛿, 代价敏感支持向量机代价参数和高

斯核函数宽度𝐶1, 𝐶2和𝜎CS-SVM,迭代次数 𝑡 = 0.

Step 2: 用标注样本集𝐿训练测试分类器代价敏

感支持向量机 (CS-SVM) (通过 10折交叉验证计算平

均期望误分类代价和平均故障检测率).

Step 3: 如果满足终止条件 (迭代最大次数 𝑡max

或平均期望代价AMC小于阈值 𝛿), 输出分类器CS-

SVM参数及性能参数,算法结束,否则转Step 4.

Step 4: 利用式 (4)和 (5)分别计算标注样本集的

中心向量、未标注样本集中的每个未标注样本与中

心向量之间的马式距离.

Step 5: 依据式 (3)计算𝑈中的每一个未标注样

本

𝒙𝑖绝对值的熵.

Step 6: 依据式 (6)计算𝑈中的每一个未标注样

本

𝒙𝑖的信息度.

Step 7: 依据信息度对𝑈中的每一个样本𝒙𝑖进

行排序;

Step 8: 选择信息度 Score(𝒙𝑖)值大的前𝑚 (整

数)个样本作为未标注样本集𝑢.

Step 9: 对𝑢的每一个样本𝒙𝑖{
提交领域专家标注样本𝒙𝑖, 𝑦𝑖 = label(𝒙𝑖);

更新已标注样本集𝐿 = 𝐿
∪{(𝒙𝑖, 𝑦𝑖)};}.

Step 10: 更新未标注样本集𝑈 = 𝑈∖𝑢.

Step 11: 用已标注样本集𝐿训练代价敏感支持

向量机 (CS-SVM).

Step 12: 迭代次数增加 1,即 𝑡 = 𝑡+ 1,转Step 3.

其中迭代最大次数 𝑡max选取范围为 [1, ∣𝑈 ∣/𝑚]. 这里:

∣𝑈 ∣为样本集中未标注样本数, 𝑚为每次循环时标注

未标注样本数. 迭代次数 𝑡max越大,平均误分类代价

越小; 平均误分类代价AMC的阈值 𝛿选取依据期望

的故障检测率和故障类误分成正常类代价来设定,

即

𝛿 = (1−期望故障检测率)∗故障类误分成正常类代价.

5 工工工业业业应应应用用用

铜闪速熔炼过程[10]将深度脱水 (含水小于

0.3%)的精矿粉末,在闪速炉喷嘴处与空气或氧气混

合, 以高速度 (60∼70 m/s)喷入高温 (1 450∼1 550℃)

反应塔内.在 2∼3 s内完成硫化物的分解、氧化和熔

化,形成熔融硫化物和氧化物的混合熔体,并下降到

反应塔底部, 在沉淀池中汇集并沉淀完成硫与炉渣

的澄清分离,最终形成冰铜与炉渣.

深入分析铜闪速熔炼过程机理可知, 铜闪速熔

炼过程的影响因素主要有 18个,如表 1所示. 本文将

闪速熔炼过程的影响因素作为故障检测方法的输入

向量,类别作为故障检测方法输出.

表 1 闪速熔炼过程的影响因素

入炉铜精矿总量 烟尘量

入炉铜精矿的铜品位 渣中铁硅比

入炉铜精矿的铁品位 铜铳品位

入炉铜精矿的硫品位 反应塔烟气温度

入炉铜精矿的二氧化硅品位 氧效率

空气量 工业氧浓度

石英熔剂量 烟尘发生率

石英熔剂中的二氧化硅品位 反应塔燃烧风氧浓度

石英熔剂中的铁品位 空气水分率

从某铜闪速炉熔炼过程生产现场采集的样本

集分布如表 2所示. 表 2中的样本集 1表示从 2010年

1∼6月某铜冶炼厂铜闪速炉熔炼过程样本集,其中正

常类样本数和故障类样本数分别为 1987和 394; 样

本集 2表示从 2010年 7∼12月某铜冶炼厂闪速炉熔

炼过程样本集, 其中正常类样本数和故障类样本数

分别为 4 023和 504. 故障类样本指的是闪速熔炼过

程的产品经济成本不符合计划目标, 而正常类样本

指的是闪速熔炼过程的产品经济成本符合计划目标.

表 2 样本集描述
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样本集名 样本数 特征数 正常类样本数 故障类样本数

dataset1 2 381 18 1 987 394

dataset2 4 527 18 4 023 504

为了全面评价基于MQBC和CS-SVM的故障

检测方法的性能, 将故障检测率和全局的平均误分

类代价作为评价标准.故障检测率定义为

AvgSensitivity = tp/(tp + fn), (7)

全局的平均误分类代价定义为

AvgMisCost =

fn ∗ 𝐶2∣1 + fp ∗ 𝐶1∣2 + tp ∗ 𝐶1∣1 + tn ∗ 𝐶2∣2
tp + fn + tn + fp

. (8)

其中: tp, fn表示使用分类器将原本属于故障类样

本分别预测为故障类样本的数和正常类样本的

数; fp, tn表示使用分类器将原本属于正常类样本

分别预测为故障类样本的数和正常类样本的数;

𝐶𝑖∣𝑗为将第 𝑗类的样本误分到第 𝑖类的误分类代价,

𝑖, 𝑗 ∈ {1, 2}. 当正常类样本预测为正常类样本和

故障类样本预测为故障类样本时, 认为误分类代价

为 0, 即𝐶1∣1 = 𝐶2∣2 = 0. 当正常类样本预测为故

障类样本和故障类样本预测为正常类样本时, 分别

为𝐶2∣1, 𝐶1∣2, 对应于代价敏感支持向量机的两个误

分类代价参数为𝐶1, 𝐶2, 而𝐶1, 𝐶2选取为样本集中

故障类样本数与正常类样本数之比.

在实验中,为了保证实验的可比性和公平性,主

动代价敏感学习的选择算法分别为随机采样 (RS)算

法、委员会投票选择 (QBC)算法、改进的委员会投

票选择 (MQBC)算法; 分类器采用代价敏感支持

向量机 (CS-SVM). CS-SVM参数为误分类代价参

数𝐶1, 𝐶2和高斯核函数的宽度𝜎CS−SVM. 对于样

本集 1基于改进的QBC算法和CS-SVM的故障检

测方法取𝐶1 = 5, 𝐶2 = 1, 𝜎CS-SVM = 1, 期望故障

检测率为 99%; 对于样本集 2基于改进的QBC算

法和CS-SVM的故障检测方法取𝐶1 = 8, 𝐶2 = 1,

𝜎CS-SVM = 2,期望故障检测率为 99%.

为了验证MQBC方法对于CS-SVM算法的误

分类代价的有效性, 特别关注CS-SVM在达到同等

较低的误分类代价的条件下,采用随机采样、QBC采

样、MQBC采样所需样本的数量的比较结果, 如

图 1和图 2所示. 从图 1中可知, 随着主动代价敏感

学习中采样样本数的增加, 当CS-SVM的误分类代

价减少到 0.342 3时,随机采样、QBC采样、MQBC采

样所需样本的数量分别为大于 484, 389和 254. 这

就证明了在CS-SVM算法引入MQBC后只要标注少

量的未标注样本便可获得同样低的误分类代价. 从

图 2中可知, CS-SVM的误分类代价减少至 0.248 3

时, 随机采样、QBC采样、MQBC采样所需样本的

数量分别为大于 561, 561和 346. 图 1和图 2表明,

当CS-SVM算法引入MQBC后只要标注少量的未标

注样本便可获得同样低的误分类代价, 因此减少了

标注样本的规模, 也减少了标注代价. 同时, 随着采

样样本数的增加, QBC的误分类代价时高时低,波动

很大,说明QBC有可能采样到孤立点,导致代价敏感

支持向量机的决策边界有很大的变化, 从而导致误

分类代价波动大;而MQBC随着采样样本数的增加,

误分类代价迅速减少,且波动不大,说明MQBC采用

了信息度作为选择未标注样本的标准, 有效地减少

了采集到未标注样本集中的孤立点的概率.
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图 1 不同采样方法CS-SVM在样

本集 1上的平均误分类代价
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图 2 不同采样方法CS-SVM在样

本集 2上的平均误分类代价

为了验证MQBC算法对于CS-SVM算法的故

障检测率的有效性, 特别关注CS-SVM在达到同等

较高的故障检测率的条件下,采用随机采样、QBC采

样、MQBC采样所需样本的数量的比较结果, 如

图 3和图 4所示. 从图 3中可知, 随着主动代价敏感

学习中采样样本数的增加, 当CS-SVM的故障检测

率增加到 0.909 9时,随机采样、QBC采样、MQBC采

样所需样本的数量分别为 484, 389和 98. 从图 4中可

知, 当CS-SVM的故障检测率增加到 0.944 8时, 随

机采样、QBC采样、MQBC采样所需样本的数量

分别为大于 561, 234和 80. 图 3和图 4表明, 当CS-

SVM算法引入MQBC后只要标注少量的未标注样

本便可获得同样高的故障检测率, 因此减少了标注

样本的规模, 也减少了标注代价. 同时, 随着采样样

本数的增加, QBC的故障检测率时高时低,波动很大,

说明QBC有可能采样到孤立点,导致代价敏感支持

向量机的决策边界有很大的变化, 从而导致误分类
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代价有变化;而MQBC随着采样样本的增加,故障检

测率呈增加趋势,且波动不大,说明MQBC采用信息

度作为未标注样本的选择标注, 减少了采集到未标

注样本集中孤立点的概率.
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图 3 不同采样方法下CS-SVM在

样本集 1上的故障检测率
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图 4 不同采样方法下CS-SVM在

样本集 2上的故障检测率

6 结结结 论论论

由于样本标注的代价非常昂贵, 为了减少样本

的标注代价, 主动代价敏感学习通过改进的委员会

投票选择算法评估样本的信息度, 对信息度高的未

标注样本提交领域专家标注, 有效地减少了标注的

样本量,从而减少了样本的标注代价. 由于故障类样

本预测为正常类样本的代价远高于正常类样本预测

为故障类样本的代价, 代价敏感支持向量机将故障

类样本误分为正常类样本和正常类误分为故障类的

误分类代价赋予不同的值,从而提高了故障检测率,

并减小了误分类代价. 针对QBC采样时有可能采集

到孤立点的问题, 提出了将信息度作为未标注样本

的评价准则, 既考虑未标注样本对代价敏感支持向

量决策边界的影响, 又减小选择未标注样本集中的

孤立点的概率. 将所提出方法应用于铜闪速熔炼过

程,实验结果验证了该方法的有效性.
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