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ｄｅｒ　ｓａｍｐｌｅｓ　ｔｏ　ｂｅ　ｒｅｌａｔｉｖｅ　ｂｏｕｎｄａｒｙ　ｖｅｃｔｏｒｓ
（ＲＢＶ）［１２－１３］，ａｎｄ　ｕｓｅ　ＲＢＶｓ　ｉｎｓｔｅａｄ　ｏｆ　ａｌｌ　ｔｈｅ　ｏ－
ｒｉｇｉｎａｌ　ｓａｍｐｌｅｓ　ｆｏｒ　ＳＶＭ　ｔｒａｉｎｉｎｇ，ｗｅ　ｍａｙ　ｇｅｔ
ｂｅｔｔｅｒ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｅｆｆｅｃｔ．Ｔｈｅ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｓｐｅｅｄ　ｗｉｌｌ
ｃｅｒｔａｉｎｌｙ　ｈａｖｅ　ａ　ｓｕｂｓｔａｎｔｉａｌ　ｉｎｃｒｅａｓｅ　ｄｕｏ　ｔｏ　ｔｈｅ
ｓｍａｌｌｅｒ　ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＲＢＶｓ　ｉｎ　ｔｈｅ　ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｓｅｔ．Ｗｈａｔ　ｉｓ　ｍｏｒｅ，ｔｈｅ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ａｃｃｕｒａｃｙ
ｃａｎ　ｂｅ　ｇｕａｒａｎｔｅｅｄ　ｂｅｃａｕｓｅ　ｔｈｉｓ　ｓｔｒａｔｅｇｙ　ｒｅｍｏｖｅｓ
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Ｗｈｅｎ　ｓａｍｐｌｅ　ａｌｉａｓｉｎｇ　ｅｘｉｓｔｓ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｔｈｅ
ｔｗｏ　ｔｙｐｅｓ　ｏｆ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｄａｔａ，ｗｅ　ｗｉｌｌ　ｏｂｔａｉｎ　ａ
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ｖｅｃｔｏｒｓ，ｉｔ　ｉｓ　ｅａｓｙ　ｔｏ　ｋｎｏｗ　ｔｈａｔ　ｔｈｅ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
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ｔｈｅ　ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ　ｏｆ　ｌａｒｇｅ－ｓｃａｌｅ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｓｅｔ．Ｔｈｅ
ｍａｉｎ　ｉｄｅａ　ｏｆ　ｔｈｉｓ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｉｓ　ｔｈａｔ　ｔｈｏｓｅ　ａｌｉａｓｉｎｇ
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ｆｒｏｍ　ａｌｉａｓｉｎｇ．Ｉｎ　ｏｔｈｅｒ　ｗｏｒｄｓ，ｔｈｏｓｅ　ｓａｍｐｌｅｓ
ｗｈｏｓｅ　ｄｉｓｔａｎｃｅｓ　ｔｏ　ｔｈｅ　ｒｅｌａｔｉｖｅ　ｂｏｕｎｄａｒｙ　ｖｅｃｔｏｒｓ
ａｒｅ　ｓｍａｌｌｅｒ　ｔｈａｎ　ａ　ｃｅｒｔａｉｎ　ａｍｏｕｎｔ　ｗｉｌｌ　ｂｅ　ｓｅｌｅｃｔ－
ｅｄ　ｆｏｒ　ＳＶＭ　ｔｒａｉｎｉｎｇ．Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｇｉｖｅｎ
ｌａｔｅｒ　ｉｎ　ｔｈｉｓ　ｐａｐｅｒ　ｐｒｏｖｅｄ　ｔｈｅ　ａｂｏｖｅ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｅｆ－
ｆｅｃｔｉｖｅ　ａｎｄ　ｎｅｃｅｓｓａｒｙ．

１　Ａｅｒｏ－ｅｎｇｉｎｅ　ｆａｕｌｔ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　ｂａｓｅｄ
ｏｎ　ＳＶＭ

　　Ａ　ｆａｕｌｔ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　ｐｒｏｂｌｅｍ　ｆｏｒ　ｔｈｅ　ｇａｓ　ｐａｔｈ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ　ｏｆ　ａ　ｔｕｒｂｏｊｅｔ　ｅｎｇｉｎｅ　ｉｓ　ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ　ｉｎ
ｔｈｉｓ　ｐａｐｅｒ．ｗｅ　ｕｓｅ　ＳＶＭｓ　ｔｏ　ｉｎｆｅｒ　ｔｈｅ　ｔｙｐｅｓ　ｏｆ
ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ　ｆａｕｌｔ　ｆｏｒ　ｔｈｅ　ｇａｓ　ｐａｔｈ　ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ
ａｃｃｏｒｄｉｎｇ　ｔｏ　ｔｈｅ　ｅｎｇｉｎｅ　ｆａｕｌｔ　ｓｙｍｐｔｏｍａｔｉｃ　ｄａｔａ．

Ｅｎｇｉｎｅ　ｆａｕｌｔ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　ｉｓ　ｅｓｓｅｎｔｉａｌｌｙ　ａｐａｔ－
ｔｅｒｎ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｐｒｏｂｌｅｍ［２］．Ｔｈｅ　ＳＶＭ　ａｌｇｏ－
ｒｉｔｈｍ　ｆｏｒ　ｔｈｅ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｗｏ　ｔｙｐｅｓ　ｏｆ　ｅｎｇｉｎｅ
ｆａｕｌｔ　ｄａｔａ　ｉｓ　ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ　ａｓ　ｂｅｌｏｗ．

Ｆｏｒ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｓａｍｐｌｅ（ｘｉ，ｙｉ）∈Ｒｎ × ｛＋１，

－１｝，ｉ ＝ １，２，…，ｍ，ｔｈｅ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｐｒｏｃｅｓｓ　ｏｆ
ＳＶＭ　ｉｓ　ｔｏ　ｓｏｌｖｅ　ｔｈｅ　ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　ｐｒｏｂ－
ｌｅｍ［１０］

ｍａｘ　Ｗ（α）＝∑
ｍ

ｉ＝１
αｉ－１２∑

ｍ

ｉ，ｊ＝１
αｉαｊｙｉｙｊＫ（ｘｉ，ｘｊ）

ｓ．ｔ．　　∑
ｍ

ｉ＝１
αｉｙｉ ＝０

　　　　０≤αｉ≤Ｃ，ｉ＝１，２，…，

烍

烌

烎ｍ
（１）

　　Ｗｅ　ｃａｎ　ｏｂｔａｉｎ　ｔｈｅ　ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ　ｗｈｉｃｈ　ｃｏｎｓｉｓｔｓ
ｏｆ　ｏｐｔｉｍａｌ　ｈｙｐｅｒｐｌａｎｅ，ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ａｎｄ　ｃｏｒｒｅ－
ｓｐｏｎｄｉｎｇ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ａｆｔｅｒ　ｔｈｅ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｉｓ　ｃｏｍｐｌｅ－
ｔｅｄ．Ｔｈｅ　ｔｅｓｔ　ｓａｍｐｌｅ　ｘｉｓ　ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ　ｂｙ　ｔｈｅ　ｆｏｌ－
ｌｏｗｉｎｇ　ｆｏｒｍｕｌａ

ｆ（ｘ）＝ｓｇｎ∑
ｍ

ｉ＝１
ｙｉαｉＫ（ｘ，ｘｉ）＋［ ］ｂ （２）

　　Ｔｈｅ　ｍｅａｎｉｎｇ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ｕｓｅｄ　ｉｎ　ｅ－

５０６１
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ｑｕａｔｉｏｎ（１），（２）ａｒｅ　ａｓ　ｆｏｌｌｏｗｓ．αｉｉｓ　ａ　ｎｏｎ－ｎｅｇａ－
ｔｉｖｅ　Ｌａｇｒａｎｇｅ　ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒ，Ｃｉｓ　ｔｈｅ　ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ　ｗｈｉｃｈ　ｉｍｐａｃｔｓ　ｏｎ　ｔｈｅ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ｏｆ　ｃｌａｓ－
ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ｋｉｓ　ｔｈｅ　Ｋｅｒｎｅｌ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ　ｓａｔｉｓｆｙｉｎｇ　ｔｈｅ
Ｍｅｒｃｅｒ　ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｈｅｒｅ　ｗｅ　ｕｓｅ　ｔｈｅ　Ｇａｕｓｓ　ｋｅｒ－
ｎｅｌ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ

Ｋ（ｘ，ｘｉ）＝ｅｘｐ －
ｘ－ｘｉ ２

２σ（ ）２ 　ｉ＝１，…，ｍ

ｂｉｓ　ｔｈｅ　ｂｉａｓ，ｔｈｅ　ａｖｅｒａｇｅ　ｏｆ　ｂ　ｃａｎ　ｂｅ　ｇｏｔ　ａｃｃｏｒｄ－
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ｂ＝ １Ｉｓ∑ｉ∈Ｓｖ ｙｉ
－∑

ｍ
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ｎｕｍｂｅｒ　ｉｓ　Ｉｓ．

ＳＶＭ　ｉｓ　ｒｅａｌｉｚｅｄ　ｗｉｔｈ　ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ　ｍｉｎｉｍａｌ　ｏｐ－
ｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ（ＳＭＯ）ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ［１０］
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ｔｅｒｓ：ｈｉｇｈ／ｌｏｗ　ｐｒｅｓｓｕｒｅ　ｒｏｔａｔｏｒ　ｓｐｅｅｄ　ｎｈ／ｎｌ，ｅｘ－
ｐｏｒｔａｔｉｏｎ　ｐｒｅｓｓｕｒｅ　ｉｎ　ｈｉｇｈ／ｌｏｗ　ｐｒｅｓｓｕｒｅ　ｃｏｍ－
ｐｒｅｓｓｏｒ　ｐ２／ｐｘ，ｅｘｐｏｒｔａｔｉｏｎ　ｐｒｅｓｓｕｒｅ　ｉｎ　ｈｉｇｈ／ｌｏｗ
ｐｒｅｓｓｕｒｅ　ｔｕｒｂｉｎｅ　ｐｙ／ｐ４，ｅｘｐｏｒｔａｔｉｏｎ　ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ
ｉｎ　ｈｉｇｈ　ｐｒｅｓｓｕｒｅ　ｃｏｍｐｒｅｓｓｏｒ　ｔ２ａｎｄ　ｅｘｐｏｒｔａｔｉｏｎ
ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ　ｉｎ　ｌｏｗ　ｐｒｅｓｓｕｒｅ　ｔｕｒｂｉｎｅ　ｔ４．Ａｌｌ　ｔｈｅ
ｉｎｐｕｔ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ａｒｅ　ｉｎｄｉｃａｔｅｄ　ｗｉｔｈ　ｔｈｅ　ｒｅｌａｔｉｖｅ
ｖａｌｕｅｓ　ｄｅｖｉａｔｉｎｇ　ｆｒｏｍ　ｓｔａｎｄａｒｄ　ｓｔａｔｅ　ａｎｄ　ｈａｖｅ　ｎｏ
ｕｎｉｔ．

Ａ　ｂｉｎａｒｙ　ＳＶＭ　ｃａｎ　ｆｉｎｉｓｈ　ｔｈｅ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｏｆ　ｔｗｏ　ｆａｕｌｔ　ｔｙｐｅｓ　ｄｉｒｅｃｔｌｙ．Ｔｈｅ　ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ
ｆａｕｌｔ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｅｎｇｉｎｅ　ｇａｓ　ｐａｔｈ　ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ　ｃｏｎｓｉｓｔｓ
ｏｆ　５ｃｌａｓｓｅｓ　ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ　ｎｏ　ｆａｕｌｔ（ＮＯＮ），ｌｏｗ　ｐｒｅｓ－
ｓｕｒｅ　ｃｏｍｐｒｅｓｓｏｒ　ｐｌｕｓ　ｈｉｇｈ　ｐｒｅｓｓｕｒｅ　ｃｏｍｐｒｅｓｓｏｒ
ｆａｕｌｔ（ＬＰ＋ＨＰ），ｈｉｇｈ　ｐｒｅｓｓｕｒｅ　ｃｏｍｐｒｅｓｓｏｒ　ｐｌｕｓ
ｈｉｇｈ　ｐｒｅｓｓｕｒｅ　ｔｕｒｂｉｎｅ　ｆａｕｌｔ（ＨＰ＋ＨＴ），ｈｉｇｈ
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ｓｅａｒｃｈ　ｏｕｔ　ａｌｌ　ｔｈｅ　ｓａｍｐｌｅ　ｐｏｉｎｔｓ　ｗｈｏｓｅ　ｄｉｓｔａｎｃｅｓ
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｛
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ｎａｌ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｓａｍｐｌｅｓ　ｉｓ　ｍ，ｗｈｉｃｈ　ｉｓ　ｄｅｎｏｔｅｄ　ｂｙ
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ＧＢ．
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０．８，ＳＶＭ　ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ　ｐａｒａｍｅｔｅｒ　Ｃ＝１００ａｎｄ
ＲＢＶ　ｍａｒｇｉｎδ＝０．１．Ｔｈｅ　ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ａｐ－
ｐｌｙｉｎｇ　ｂａｓｉｃ　ＳＶＭ　ｗｉｔｈｏｕｔ　ｓａｍｐｌｅ　ｐｒｕｎｉｎｇ　ａｓ
ｗｅｌｌ　ａｓ　ｏｕｒ　Ｌ－ＳＶＭ　ａｒｅ　ｂｏｔｈ　ｌｉｓｔｅｄ　ｉｎ　Ｔａｂｌｅ　１．

Ｔａｂｌｅ　１　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ａｃｃｏｒｄｉｎｇ　ｔｏ　ｂａｓｉｃ　ＳＶＭ

ａｎｄ　ｏｕｒ　Ｌ－ＳＶＭ （ｆｏｒ　ｆａｕｌｔ　ＮＯＮ　ａｎｄ　ＨＰ＋ＨＴ）

Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ　 ＳＶＭ　 Ｌ－ＳＶＭ

Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ａｃｃｕｒａｃｙ／％ ９２．７　 ９２．５

Ｎｕｍｂｅｒ　ｏｆ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｓａｍｐｌｅｓ　 ２　０００　 ２８１

Ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｔｉｍｅ／ｓ　 ４　０６０　 ２０２

Ｎｕｍｂｅｒ　ｏｆ　ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒｓ　 ２７５　 ６３
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２　０００ｔｏ　２８１．Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ，ｔｈｅ　ｎｕｍｂｅｒ　ｏｆ　ｓｕｐｐｏｒｔ
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ｏｆ　ｎｕｍＣｈａｎｇｅｄ　ｉｎ　ｅａｃｈ　ｒｏｕｎｄ．Ｆｉｇ．２ｓｈｏｗｓ　ｔｈｅ
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ＬＰ＋ＨＰ～ＬＴ＋ＬＰ　 １００．０　 １２　 １１８　 ５　 １　０００／１　０００　 ５．００　 ０

ＨＰ＋ＨＴ～ＨＴ＋ＬＴ　 ８１．３　 ３０５　 ２２０　 ２６３　 ７４０／７２３　 ３０．００　 ０．１

ＨＰ＋ＨＴ～ＬＴ＋ＬＰ　 ９９．０　 ８５　 １６７　 ２１　 ９９２／９９６　 １０．００　 ０

ＨＴ＋ＬＴ～ＬＴ＋ＬＰ　 ９６．８　 ２６６　 １９０　 ４５　 ９５７／９７１　 ３．５０　 ０．１
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　第７期 ＸＵ　Ｑｉ－ｈｕａ，ｅｔ　ａｌ：Ａｅｒｏ－ｅｎｇｉｎｅ　ｆａｕｌｔ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　ａｐｐｌｙｉｎｇ　ｎｅｗ　ｆａｓｔ　ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｄｕｅ　ｔｏ　ｔｈｅ　ｓｅｒｉｏｕｓ　ａｌｉａｓｉｎｇ．

Ｆｉｇ．５　Ｆｉｖｅ　ｃｌａｓｓｅｓ　ｏｆ　ｆａｕｌｔ　ｓａｍｐｌｅｓ

Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｆｏｒ　２　５００
ｔｅｓｔ　ｓａｍｐｌｅｓ　ｗｈｉｃｈ　ｂｅｌｏｎｇ　ｔｏ　５ｃｌａｓｓｅｓ，ｉ．ｅ．
ＮＯＮ，ＬＰ＋Ｈ，ＨＰ＋ＨＴ，ＨＴ＋ＬＴ　ａｎｄ　ＬＴ＋
ＬＰ，ａｒｅ　ａｓ　ｆｏｌｌｏｗｓ：２　４０３ｓａｍｐｌｅｓ　ａｒｅ　ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ
ｃｏｒｒｅｃｔｌｙ　ａｎｄ　ｏｎｌｙ　９７ｓａｍｐｌｅｓ　ｈａｖｅ　ａ　ｗｒｏｎｇ　ｃｌａｓ－
ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ｔｈｅ　ｔｏｔａｌ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ｒｅａ－
ｃｈｅｓ　９６．１％．Ｂｅｃａｕｓｅ　ｔｈｅ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｏｆ　ｍｕｌｔｉｐｌｅ　ｂｉ－
ｎａｒｙ　ＳＶＭ　ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ　ｉｓ　ｎｅｅｄｅｄ　ｆｏｒ　ｍｕｌｔｉ－ｃｌａｓｓ
ｆａｕｌｔ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ｔｈｅ　ｔｏｔａｌ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｔｉｍｅ　ｍａｙ
ｂｅ　ｓｈｏｒｔｅｎｅｄ　ｍｏｒｅ　ｏｂｖｉｏｕｓｌｙ　ｉｆ　ｗｅ　ａｐｐｌｙ　ｔｈｅ　ａｌ－
ｇｏｒｉｔｈｍ　ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ　ｉｎ　ｔｈｉｓ　ｐａｐｅｒ．

Ａｓ　ｔｈｅ　ｆｉｎａｌ　ｎｕｍｂｅｒ　ｏｆ　ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｉｓ　ｒｅ－
ｄｕｃｅｄ　ｇｒｅａｔｌｙ，ｔｈｅ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｔｉｍｅ　ｉｓ　ａｌｓｏ
ｓｈｏｒｔｅｎｅｄ　ａｃｃｏｒｄｉｎｇｌｙ．Ｔｈｅ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｔｉｍｅ　ｏｆ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ　ＨＰ＋ＨＴ～ＨＴ＋ＬＴ　ｉｓ　ａｂｏｕｔ　３ｓｅｃ－
ｏｎｄｓ，ａｎｄ　ｔｈｅ　ｏｔｈｅｒｓ　ａｌｌ　ｈａｖｅ　ａ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｔｉｍｅ
ｌｅｓｓ　ｔｈａｎ　１ｓｅｃｏｎｄ．

４．２．４　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｆｏｒ　ｌａｒｇｅ－ｓｃａｌｅ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｓｅｔ

Ｔｏ　ｖａｌｉｄａｔｅ　ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｆａｓｔ　ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｉｎ　ｔｈｉｓ　ｐａｐｅｒ　ｆｏｒ　ｌａｒｇｅ－ｓｃａｌｅ　ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｓｅｔ，ｗｅ　ｃｏｍｐｕｔｅｄ　ｔｈｅ　ｔｒａｉｎｉｎｇ－ｓａｍｐｌｅ　ｎｕｍｂｅｒｓ
ａｆｔｅｒ　ｐｒｕｎｉｎｇ　ｗｈｅｎ　ｔｈｅ　ｔｏｔａｌ　ｏｒｉｇｉｎａｌ　ｔｒａｉｎｉｎｇ－
ｓａｍｐｌｅ　ｎｕｍｂｅｒｓ　ｖａｒｉｅｄ　ｆｒｏｍ　２　０００ｔｏ　６　０００ａｎｄ
ｔｈｅ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ａｒｅ　ｎｏｗ　ｌｉｓｔｅｄ　ｉｎ　Ｔａｂｌｅ　４．ＲＢＶ　ｍａｒ－
ｇｉｎδｉｓ　ｓｅｔ　ｔｏ　０．１．Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ　ｔｏ　ｏｕｒ　ｆａｓｔ　ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｔｈｅ　ｎｕｍｂｅｒｓ　ｏｆ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｓａｍｐｌｅｓ　ａｆｔｅｒ

ｐｒｕｎｉｎｇ　ａｒｅ　ｏｎｌｙ　１／７－１／１０ｏｆ　ｔｈｅ　ｔｏｔａｌ　ｎｕｍｂｅｒｓ
ｏｆ　ｔｈｅ　ｏｒｉｇｉｎａｌ　ｓａｍｐｌｅｓ．Ｗｈｅｎ　ｔｈｅ　ｏｒｉｇｉｎａｌ　ｔｒａｉｎ－
ｉｎｇ　ｓｅｔ　ｉｓ　ｖｅｒｙ　ｌａｒｇｅ，ｔｈｅ　ｄｅｃｒｅａｓｅ　ｏｆ　ｔｒａｉｎｉｎｇ－
ｔｉｍｅ　ｗｉｌｌ　ｂｅ　ｖｅｒｙ　ｃｏｎｓｉｄｅｒａｂｌｅ　ｂｙ　ｕｓｉｎｇ　ｔｈｅ　ｓａｍ－
ｐｌｅ　ｐｏｉｎｔｓ　ａｆｔｅｒ　ｐｒｕｎｉｎｇ　ｆｏｒ　ＳＶＭ　ｔｒａｉｎｉｎｇ．Ｆｕｒ－

ｔｈｅｒｍｏｒｅ，ａｓ　ｔｈｅ　ｎｕｍｂｅｒ　ｏｆ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｓａｍｐｌｅｓ　ｉｓ
ｒｅｄｕｃｅｄ，ｔｈｅ　ｆｉｎａｌ　ｎｕｍｂｅｒ　ｏｆ　ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒｓ
ｗｉｌｌ　ａｌｓｏ　ｂｅ　ｒｅｄｕｃｅｄ　ａｃｃｏｒｄｉｎｇｌｙ　ａｎｄ　ｔｈａｔ　ｉｓ　ｃｅｒ－
ｔａｉｎｌｙ　ｖｅｒｙ　ｂｅｎｅｆｉｃｉａｌ　ｔｏ　ｔｈｅ　ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｃｌａｓ－
ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ－ｔｉｍｅ．

Ｔａｂｌｅ　４　Ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｓａｍｐｌｅ　ｎｕｍｂｅｒｓ　ａｆｔｅｒ　ｐｒｕｎｉｎｇ
ｕｓｉｎｇ　ｏｕｒ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

Ｔｏｔａｌ　ｏｒｉｇｉｎａｌ

ｔｒａｉｎｉｎｇ－ｓａｍｐｌｅ

ｎｕｍｂｅｒｓ

Ｔｒａｉｎｉｎｇ－ｓａｍｐｌｅ

ｎｕｍｂｅｒｓ　ａｆｔｅｒ

ｐｒｕｎｉｎｇ

Ｐｅｒｃｅｎｔ　ｏｆ　ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｓａｍｐｌｅｓ　ａｆｔｅｒ

ｐｒｕｎｉｎｇ／％

２　０００　 ８１　 １４．０５

３　０００　 ３０５　 １０．１７

４　０００　 ４１０　 １０．２５

５　０００　 ５７１　 １１．４２

６　０００　 ６７８　 １１．３０

５　Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

１）Ｔｏ　ｔｈｅ　ｂｉｎａｒｙ　ＳＶＭｓ　ｆｏｒ　ｅｎｇｉｎｅ　ｆａｕｌｔ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ｕｓｉｎｇ　ＲＢＶｓ　ｉｎｓｔｅａｄ　ｏｆ　ａｌｌ　ｔｈｅ　ｏ－
ｒｉｇｉｎａｌ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｓａｍｐｌｅｓ　ｃａｎ　ｄｅｃｒｅａｓｅ　ｔｈｅ　ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ　ｔｈｅ　ｆｉｎａｌ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｓａｍｐｌｅｓ　ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ　ａｎｄ
ｋｅｅｐ　ｔｈｅ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ａｌｍｏｓｔ　ｉｎｖａｒｉａ－
ｂｌｅ．Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｌｙ，ｔｈｅ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｔｉｍｅ　ｉｓ　ｓｈｏｒｔｅｎｅｄ
ｏｂｖｉｏｕｓｌｙ　ａｎｄ　ｔｈｅ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｔｉｍｅ　ｉｓ　ａｌｓｏ　ｒｅ－
ｄｕｃｅｄ．

２）Ｗｈｅｎ　ｓａｍｐｌｅ　ａｌｉａｓｉｎｇ　ｅｘｉｓｔｓ，ｔｈｅ　ａｌｉａｓｉｎｇ
ｓａｍｐｌｅ　ｐｏｉｎｔｓ　ｗｈｉｃｈ　ａｒｅ　ｎｏｔ　ｔｈｅ　ｓａｍｅ　ｃｌａｓｓ
ｓｈｏｕｌｄ　ｂｅ　ｅｌｉｍｉｎａｔｅｄ　ｂｅｆｏｒｅ　ｔｈｅ　ｒｅｌａｔｉｖｅ　ｂｏｕｎｄａ－
ｒｙ　ｖｅｃｔｏｒｓ　ａｒｅ　ｃｏｍｐｕｔｅｄ．Ｂｅｓｉｄｅｓ，ｔｈｅ　ｓａｍｐｌｅｓ
ｎｅａｒ　ｔｈｅ　ｒｅｌａｔｉｖｅ　ｂｏｕｎｄａｒｙ　ｖｅｃｔｏｒｓ　ｓｈｏｕｌｄ　ｂｅ　ｓｅ－
ｌｅｃｔｅｄ　ｆｏｒ　ＳＶＭ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｉｎ　ｏｒｄｅｒ　ｔｏ　ｐｒｅｖｅｎｔ　ｔｈｅ
ｌｏｓｓ　ｏｆ　ｓｏｍｅ　ｋｅｙ　ｓａｍｐｌｅ　ｐｏｉｎｔｓ　ｒｅｓｕｌｔｅｄ　ｆｒｏｍ
ａｌｉａｓｉｎｇ．Ｔｈｉｓ　ｃａｎ　ｉｍｐｒｏｖｅ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ａｃｃｕｒａ－
ｃｙ　ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ．

３）Ｓｉｎｃｅ　ｔｈｅ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｏｆ　ｍｕｌｔｉｐｌｅ　ｂｉｎａｒｙ
ＳＶＭ　ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ　ｉｓ　ｎｅｅｄｅｄ　ｆｏｒ　ｍｕｌｔｉ－ｃｌａｓｓ　ｆａｕｌｔ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ｔｈｅ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ　ｉｎ　ｔｈｉｓ　ｐａ－
ｐｅｒ　ｍａｙ　ｂｅ　ｍｏｒｅ　ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ　ｔｏ　ｔｈｅ　ｍｕｌｔｉ－ｃｌａｓｓ　ｅｎ－
ｇｉｎｅ　ｆａｕｌｔ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　ｐｒｏｂｌｅｍ　ｗｉｔｈ　ａ　ｌａｒｇｅ－ｓｃａｌｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｓｅｔ．Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ　ｅｘａｍｐｌｅｓ　ｓｈｏｗ　ｔｈａｔ　ｔｈｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ｏｆ　５ｃｌａｓｓｅｓ　ｏｆ　ｅｎｇｉｎｅ　ｃｏｍ－
ｂｉｎａｔｉｏｎ　ｆａｕｌｔ　ｒｅａｃｈｅｓ　９６．１％．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｏｕｒ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｃａｎ　ｂｅ　ａｐｐｌｉｅｄ　ａｓ　ａ　ｇｏｏｄ　ｍｅｔｈｏｄ　ｆｏｒ
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航　空　动　力　学　报 第２７卷

ａｅｒｏ－ｅｎｇｉｎｅ　ｆａｕｌｔ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　ｗｉｔｈ　ａ　ｌａｒｇｅ－ｓｃａｌｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｓｅｔ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ：
［１］　ＸＵ　Ｑｉｈｕａ，ＳＨＩ　Ｊｕｎ．Ｆａｕｌｔ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　ｆｏｒ　ａｅｒｏ－ｅｎｇｉｎｅ　ａｐｐｌｙ－

ｉｎｇ　ａ　ｎｅｗ　ｍｕｌｔｉ－ｃｌａｓｓ　ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．Ｃｈｉｎｅｓｅ

Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ａｅｒｏｎａｕｔｉｃｓ，２００６，１９（３）：１７５－１８．
［２］　ＸＵ　Ｑｉｈｕａ，ＳＨＩ　Ｊｕｎ．Ｓｏｍｅ　ｓｔｕｄｉｅｓ　ｉｎ　ａｅｒｏ－ｅｎｇｉｎｅ　ｆａｕｌｔ　ｄｉ－

ａｇｎｏｓｉｓ　ｕｓｉｎｇ　ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅｓ［Ｊ］．Ａｃｔａ　Ａｅｒｏｎａｕｔｉ－

ｃａ　ｅｔ　Ａｓｔｒｏｎａｕｔｉｃａ　Ｓｉｎｉｃａ，２００５，２６（６）：６８７－６９０．（ｉｎ　Ｃｈｉ－

ｎｅｓｅ）

［３］　ＸＵ　Ｑｉｈｕａ，ＳＨＩ　Ｊｕｎ．Ａｅｒｏ－ｅｎｇｉｎｅ　ｆａｕｌｔ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ

ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ａｅｒｏｓｐａｃｅ　Ｐｏｗｅｒ，

２００５，２０（２）：２９８－３０２．（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［４］　ＸＵ　Ｑｉｈｕａ，ＳＨＩ　Ｊｕｎ．Ｎｅｗ　ｍｕｌｔｉ－ｃｌａｓｓ　ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ａｌｇｏ－

ｒｉｔｈｍ　ａｎｄ　ｉｔｓ　ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ　ｉｎ　ｆａｕｌｔ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ［Ｊ］．Ａｃｔａ　Ｓｉｍｕ－

ｌａｔａ　Ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃａ　Ｓｉｎｉｃａ，２００５，１７（１１）：２７６６－２７６８，２７８４．（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［５］　ＷＥＩ　Ｘｕｎｋａｉ，ＬＵ　Ｃｈｅｎｇ，ＷＡＮＧ　Ｃｈｅｎｇ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ　ｏｆ

ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅｓ　ｔｏ　ａｅｒｏｅｎｇｉｎｅ　ｆａｕｌｔ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ［Ｊ］．

Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ａｅｒｏｓｐａｃｅ　Ｐｏｗｅｒ，２００４，１９（６）：８４４－８４８．（ｉｎ
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