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中文摘要 

對於錯誤診斷而言，錯誤(異常)偵測是一個關鍵的前處理，其通

常以一個二元分類的方式(正常與異常)來解決。儘管這個策略容易實

踐，但會遭遇兩個關鍵的問題: 由於大尺寸訓練資料集所導致的高計

算複雜度、以及不平衡訓練集所導致的偏差分類精度。為了避免這些

關鍵的問題，本論文提出了一個以單類別學習為基礎之新型錯誤偵測

器: 「保角核支持向量資料描述委員會」。此委員會由數個不同的保角

核支持向量資料描述委員所構成，而每一個委員由不同的正常資料來

訓練。所提出的「保角核支持向量資料描述委員會」可以改善支持向

量資料描述的「擴充能力」，因此能夠明顯改善錯誤偵測的精度。本研

究報告將有助於未來核能控制器之安全設計。 
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Abstract 

Fault detection is a crucial pre-stage for fault diagnosis, and often 

treated as a binary (normal and abnormal) classification problem. While 

this strategy is simple to implement, it suffers from high computational 

complexity and biased classification accuracy due to large-scale and 

imbalanced training set, respectively. To avoid these problems, we propose 

a one-class learning-based fault detector. The proposed fault detector 

improves generalization ability of the regular one-class classifier, the 

one-class SVM, thus enhancing the fault-detection accuracy. 
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壹、計畫緣起與目的 

錯誤診斷通常都以一個二元(雙類別)分類的方式來處理，亦即正常與異常

的分類。因此，過去常用的錯誤診斷器皆以二元分類器為主，像是支持向量機

(support vector machine, SVM)以及類神經網路(neural networks)。然而，

在設計錯誤診斷器時，常會面臨一個關鍵的問題，就是異常資料不足。當異常

資料取得不易時，用來訓練錯誤診斷器的訓練資料將會很少，造成不具代表性

的問題，基於不具代表性的訓練資料所訓練出來的二元分類器，在線上執行錯

誤診斷時就會發生極大的誤差。因此，基於二元(雙類別)分類的錯誤診斷器可

靠度下降，進而無法使用。 

在本計畫為解決此關鍵問題，採用不同於以往基於二元分類的方式來進行

錯誤診斷。本計畫採取的策略是單類別分類模式。 

單類別分類器在過去幾年來已逐漸被重視，其主要用來解決傳統二元分類

問題中單一類別訓練資料無法取得、或是取樣不足的問題。因此，單類別分類

可應用至新穎偵測及離群職偵測等問題。單類別分類器在訓練時，只需要單一

類別的資料就可訓練分類器。近年來，已有幾種單類別分類器被提出，包括下

列: 

1. 單類別神經網路 

2. 單類別支持向量機 

3. 支持向量描述 

4. 高斯混合模型 

5. 核主成分分析 

其中單類別支持向量機與支持向量描述皆為核方法，當此兩種方法中的核

函數採用輻射基底函數時，這兩種方法的解是一樣的。近年來，單類別支持向

量機已廣泛使用在各種不同的新穎偵測應用當中，並皆已得到不錯的結果。此

外，高斯混合模型是一種基於資料密度所發展的機率模型，其可以輸出測試資

料屬於目標類別的歸屬機率，使用者只要訂出機率門檻值，即可以判別該測試

資料是否屬於目標類別。核主成分分析原來是用來當作特徵抽取及圖形壓縮的

演算法，其為常用的主成分分析演算法的非線性版本。近年來，其被發現亦可

當作單類別分類器。核主成分分析先將測試資料映射至高維的特徵空間當中，
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在計算其重建錯誤值，此錯誤值若越大，代表其屬於目標類別的機率就越小。 

在本計畫中，我們利用單類別分類器-支持向量描述設計一個錯誤診斷器，

並與傳統的二元分類器支持向量機做比較。 
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貳、研究方法與過程 

一、支持向量機 

支持向量機是由 Vapnik 所發展的一種學習理論，屬於監督式學習理論的一

種，並且主要是被發展用來進行資料分類、圖形識別之用，其基本想法是利用

含兩個類別的訓練資料找出一個分離平面，該平面距離兩個類別中最近資料點

的距離愈大，則對於未知的測試集合能夠產生愈小的分類錯誤率，故具有較好

的擴充能力。以下我們將先依次介紹在支持向量機演算法中運用到的最佳化理

論、最佳分離平面與如何建構最佳分離平面，其中最佳化理論包括初始最佳化

問題(Primal Optimization Problem)、泛用拉哥朗君方程式、拉哥朗君對偶問題

(Lagrangian Dual Problem)、肯塔克定理(Kuhn-Tucker Theory)。 

 最佳化理論 

已知 ( ) ( ) kiwgwf i ,...,1,, = 與 ( ) mjwhj ,...,1, = 等函數定義於 nlR⊆Ω ，則初始

最佳化問題可寫成 

Minimize  )(wf   Ω∈w  

Subject to       0)( ≤wgi     ki ,...,1=   (1) 

0)( =whj  mj ,...,1=  

其中， ( )wf 為目標函數(objective function)， ( )wgi 為不等式限制條件，而 ( )whj

為等式限制條件。所有滿足(1)式之w 所形成的集合稱為解空間(feasible 

region)，而最佳解 *w 為全域最小，若且唯若，滿足 ( ) ( )wfwf ≤* 。 

Lagrangian 函數常被用來求目標函數的最佳解，其定義為目標函數加上
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Lagrange 乘子(Lagrange multiplier)與限制條件的乘績，若初始最佳化問題為(1)

式則 Lagrangian 函數為(22)式 

( ) ( )∑∑
==

++=
m

j
jj

k

i
ii whwgwfwL

11
)(),,( βαβα   (2) 

其中， iα 與 iβ 為 Lagrange 乘子。 

初始最佳化問題可能因限制條件的原因而不易求解，但其對偶形式通常較容易

求解，而且不易受到初始變數(primal variables)的限制， Lagrangian 對偶問題 

Maximize  ( ) ( )βαβαθ ,,inf, wL
w

=  

Subject to      0>α  (3) 

其中， ( )βα ,,wL 代表初始最佳化問題之 Lagrangian 函數。將初始最佳化問題轉

換為其對偶形式需分成兩個步驟，首先求得原問題之 Lagrangian 函數，再令其

對初始變數的導數為零，將所得之結果帶回原 Lagrangian 函數，便可以得到

Lagrangian 對偶問題。若初始最佳化問題為(3-44)式，其中 )(wf 、 )(wgi 、 )(whj

皆為凸面函數(convex function)，則 *w 為最佳解的充分且必要的條件是 *α 、 *β

的存在，而 *α 、 *β 滿足(4)式 

( ) 0,, *** =
∂
∂ βαwL
w

 

( ) 0,, *** =
∂
∂ βα
β

wL  

                      ( ) kiwgii ,...,1      0** ==α   (4) 

( ) kiwgi ,...,1      0* =≤  

kii ,...,1      0* =≥α  
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其中， 0)( ** =wgiiα 又稱為肯塔克補充條件 (kuhn-Tucker complementarity 

condition)，以下簡稱 KT 條件式。其意函為 Lagrange 乘子與所對應的限制條件

的乘積為零，當 Lagrange 乘子為零時，其對應的限制條件不為零；當限制條件

為零時，Lagrange 乘子不為零。 

SVM 演算法主要是利用訓練資料集合找出最佳的分離超平面。給定一個訓

練資料集合 }},1,1{,:),(),...,,{( 11 +−∈∈= i
n

iii ylRxyxyxχ  li ,...,2,1= ，其中， iy

為 ix 之類別標記，若一分離超平面為 0, =+ bwx 且滿足(5)式，則稱資料集合 χ

具有可分離性。本論文中使用的內積(inner product)為點積(dot product)，即

xxxx T=, 。 

0, >+ bwxi    1+=iy  

0, <+ bwxi      1−=iy  (5) 

其中，w 為權重向量，b 為偏移量。 

考慮分類超平面 0, =+bwx 及訓練資料集合 )},{( ii yx=χ ， li ,...,2,1= ，則邊界

限度 ),( bwiγ 定義為(6)式，而最小邊界限度 ),( bwxγ 定義為(7)式。 

( )bwxybw iii += ,),(γ  (6) 

),(min),( bwbw ixx
i

γγ
χ∈

=  

},...,,{ 21 lxxx=χ  (7) 

假設權重向量 *w 與偏移量 *b 滿足(5)式，且將訓練集合 γ 的最小邊界限度最大

化，則由 *w 與 *b 所建構成的分離超平面具有最大的邊界限度，稱為最佳分離超
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平面，其定義如(8)式。最佳分離超平面除了具有最大邊界限度外，對於任一訓

練資料集合而言，最佳分離超平面是唯一的。 

),( max arg),(
,

** bwbw
bw χγ=  (8) 

 建構最佳分離超平面 

最佳分離超平面依照不同的訓練資料會有不同的建構方式，本節將介紹當

訓練資料為線性可分離、線性不可分離、非線性不可分離時，如何建構最佳分

離超平面，其中，若訓練資料具有可分離性，可利用剛性邊界限度(Hard Margin)

方式求解；反之若訓練資料中兩個類別的資料互相重疊，則須利用柔性邊界限

度(Soft Margin)方式求解。 

A. 線性可分離情形 

當訓練資料是線性可分離的情形時，我們可使用剛性邊界限度的方式建構最

佳分離平面。若一最佳化問題如(9)式： 

Maximize    ( )bwx ,γ  

Subject to      ( ) ,0, >bwxγ  (9) 

},...,1},1,1{,),,(),...,,{( 11 liylRxyxyx i
n

iii =−+∈∈=χ

 

由於距離最佳分離平面最近的訓練資料點滿足(10)式 

1, +=+ bwxi   1+=iy  

1, −=+ bwxi      1−=iy  (10) 
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因此其邊界限度 ),( ** bwγ 等於 1/ w ，故(9)式中的最大化問題等同於(11)式之最

小化問題 

Minimize      2

2
1 w  

Subject to     11, +=+≥+ ii ybwx  (11) 

11, −=−≤+ ii ybwx  

接著我們運用 Lagrangian 理論來求此問題之最佳解，可以改為(12)式 

( ) 01, ≥−+ bwxy ii  .,...,1 li =  (12) 

故此問題之 Lagrangian 函數為(13)式 

( ) ( )[ ]∑
=

−+−=
l

i
iiiP bwxywbwL

1

2 1,
2
1,, αα  (13) 

為了求出此問題之 Lagrangian 對偶問題，將(13)式分別對初始最佳化問題中之

變數w 、b 做偏微分並令其結果為零，可得(14)式 

∑
=

=
l

i
iii xyw

1
α  (14) 

0
1

=∑
=

l

i
ii yα

 (15)
 

將此二式帶回並整理後可得 Lagrangian 對偶問題，如(16)式所示， 

( ) jijij

l

i

l

j
i

l

i
iD xxyyL ,

2
1

1 11
αααα ∑∑∑

= ==

−=  (16) 

故此最佳化問題就可以轉為對偶形式，如(17)式 

Maximize    ( ) j
T
iji

l

i

l

j
ji

l

i
iD xxyyL ∑∑∑

= ==

−=
1 11 2

1 αααα   
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                        Subject to   0
1

=∑
=

i

l

i
i yα  (17) 

0≥iα       .,...,1 li =  

此對偶形式為一個二次函數，我們只要解得 Lagrangian 對偶問題中的變數
*

iα ，

就可以求得最佳分離超平面中的權重向量，如(18)式 

ii

l

i
i xyw ∑

=

∗∗ =
1
α

 
(18) 

而此問題之 KT 條件式為(19)式 

( ) 0]1,[ ** =−+∗ bwxy iiiα .,...,1 li =  (19) 

若資料點其 Lagrangian 乘子比大於零，故(19)式可簡化成(20)式 

( ) 01, ** =−+ bwxy ii  (20) 

這些資料點稱為支持向量，可以用來求此最佳化分離超平面的權重向量 *w 與偏

移量 *b ，如(21)式所示 

 

∑
=

=
SN

i

SV
iii xyw

1

** α  

∑
=

⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
−=

SN

i

SV
i

iS

wx
yN

b
1

* ,11  (21) 

其中，有上標 SV 的 ix 代表其為支持向量， SN 代表支持向量的個數。最後，對

於測試資料 x 而言，可用求得之最佳分離超平面對其進行分類，其決策函數為

(22)式 

⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
+= ∑

=

SN

i

SV
iii bxxysignxf

1

** ,)( α  (22) 
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二、支持向量描述 

當一個包含個資料的資料集合(目標類別資料集合){ }Nixi ......1, = 需要被描

述，支持向量描述試著去找到能包含所有(或是多數)資料且擁有最小體積的超

球體，但是，如果要包含少數較偏離的訓練資料，這個超球體將會變大且不能

將資料表示的很精準，所以，我們允許一些較偏離的資料在這個超球體之外，

於是，引入鬆弛變數 iξ 。 

線性支持向量資料描述 

   為了描述一個中心為 a，半徑為 R 的超球體，我們試著最小化半徑 

                             ∑
=

+=
N

i
ii CRaRF

1

2),,( ξξ  (23) 

其中，F 是先前問題，C 是資料的錯誤權重值(會影響超球體的體積或是目標類

別被捨棄的個數)， iξ 是落在超球體表面外的資料到超球體表面之距離。而最小

化(23)式的限制條件為(24)式： 

                              
Ni

Rax

i

ii

,...,10

22

=≥

+≤−

ξ
ξ  (24)         

為了解決上述的拘束型最佳化問題，於是建構 Lagrangian( L )： 

       ( ) ∑∑ ∑
== =

−−−+−+=
N

i
ii

N

i

N

i
iiiiiii axRCRaRL

11 1

222),,,,( ξβξαξβαξ         (25)          

                             10
1

=⇒=
∂
∂ ∑

=

N

i
iR

L α  (26)         

                             ∑
=

=⇒=
∂
∂ N

i
ii xa

a
L

1
0 α   (27) 

                             00 =−−⇒=
∂
∂

ii
i

CL βα
ξ

 (28) 
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於是，先前問題的對偶問題為最大化(29)式：                              

                      )()(
1 11

jij

N

i

N

j
iii

N

i
i xxxxL ⋅−⋅= ∑∑∑

= ==

ααα  (29) 

限制條件如下  

                             
NiCi

N

i
i

..,.........10

1
1

=≤≤

=∑
=

α

α
 (30)         

我們可以發現，超球體的中心 a 是資料點的線性組合，而擁有非零的α 值的資

料點稱為支持向量，半徑 R 由符合 Ci << α0 的資料點求得。對於目標類別的

訓練資料而言，當 0=α i 時，資料點落在超球體邊界之內，判定接受；當

Ci <α<0 時，資料點落在超球體邊界上，判定接受； Ci =α 時，資料點落於

超球體邊界之外，為不被接受的資料點，稱做被捨棄的目標類別資料。  

決定一個新的測試資料 z 是否在超球體中，是去計算它與超球體中心 a 的

距離，當它與 a 的距離小於超球體半徑 R ，即 2)()( Razaz T ≤−− ，則 z 被判為

落在超球體內。 

非線性支持向量資料描述 

當原始資料在輸入空間的分佈不為球狀時(即使一些離群值已經忽略)，我們無

法由此方法找到適合且嚴謹的資料描述，於是引入核心函數K ，兩資料向量在

特徵空間的內積 )( ji xx ⋅ 可以被 )( ji xxK ⋅ 所取代，即 )()(),( jiji xxxxK Φ⋅Φ= ，

於是先前問題的限制條件變為(31) 式： 

                            
Ni

Rax

i

ii

,...,10
)( 22

=≥

+≤−Φ

ξ
ξ  (31) 
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接著建構 Lagrangian 

     ( ) ∑∑ ∑
== =

−−Φ−+−+=
N

i
ii

N

i

N

i
iiiiiii axRCRaRL

11 1

222 )(),,,,( ξβξαξβαξ  (32) 

相同地，將(32)式對變數做偏微分並令其為零： 

                             10
1

=⇒=
∂
∂ ∑

=

N

i
iR

L α  (33)         

                             ∑
=

Φ=⇒=
∂
∂ N

i
ii xa

a
L

1
)(0 α   (34) 

                             00 =−−⇒=
∂
∂

ii
i

CL βα
ξ

 (35) 

於是，原非線性問題的對偶問題為最大化(36)式：                              

                      )()(
1 11

jij

N

i

N

j
iii

N

i
i xxKxxKL ⋅−⋅= ∑∑∑

= ==

ααα  (36) 

限制條件為(37)式：  

                             
NiCi

N

i
i

..,.........10

1
1

=≤≤

=∑
=

α

α
 (37)         

由於不同的核心函數K 會在原輸入空間得到不同的描述邊界，所以問題在於找

到最適合的核心函數。接下來討論兩種核心函數：多項式核心函數與幅射基底

函數。 

 核函數 

多項式核函數為(38)式：  

                            d
jiji xxxxk )1(),( +⋅=  (38)  

其中，自由變數為多項式核函數的次方項。由提高d 值，可將資料由原輸入空
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間映射至高維度的特徵空間，例如，一個 2 維向量 ),( 21 xx 可以被( 2=d 時)多項

式核心函數映射至 ),,,,( 2
2

2
12121 xxxxxx 特徵空間。但是，這個核心函數通常不能

夠得到理想的資料描述，使用不同的值會得到不同的資料描述，當d 值越大時，

資料描述的空間會過於稀疏，且當輸入空間中的資料必須有更多被這個資料描

述接受時，描述的結果在原輸入的二維空間中將變成一個更大而稀疏的超球

體，這樣無法達到理想的結果。為了抑制超球體在更大的空間中的增長，下面

介紹更合適的核函數。  

輻射基底函數核函數為(4-28)式：  

                         
⎟⎟
⎟

⎠

⎞

⎜⎜
⎜

⎝

⎛ −−
=

2

22
exp),(

σ
ji

jiG

xx
xxK  (39) 

於是，(39)式變成(40)式：  

                       ),(1
1

2
jiGj

ji
i

N

i
i xxKL ααα ∑∑

≠=

−−=  (40) 

於是，一個新的測試資料 z 可以被接受的情況為  

                         2

1
),(21 RxzKC iG

N

i
ix ≤−+ ∑

=

α  (41) 

其中， ),(
1 1

jiGj

N

i

N

j
ix xxKC αα∑∑

= =

= ，其中 xC 只跟支持向量與 iα 有關。 

我們可以導出(41)式的兩種極端解，一種是當σ 極小時的解，一種是當σ 極

大時的解。當σ 極小時， jixxK jiG ≠≅ ,0),(  則 ∑
=

α−=
N

i
iL

1

21 ，當 Ni /1=α 時可

以被最大化，此時 N/L 11−= ，所有的 ix 皆為支持向量，且 ix 與球心的距離為

N/11− ，且近似Parzen density estimation方法。當某一 1=iα ，而其它所有 0=iα

時可以被最大化，此時所有與球心的距離為 0。但是，這個無限大的球體無法
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得到，因為實際的α 值不足以大到使得所有 ),( ji 組合皆得到相同的 )x,x(K jiG

值。基於上述的分析，加上限制條件 1
1

=∑
=

N

i
iα 與 Ci ≤≤ α0 ，必須挑選符合

1/1 ≤≤ CN 的C 值。 
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參、主要發現與結論 

為了驗證單類別分類器之錯誤診斷器性能，本計畫利用擴展 MIT 人臉資料集

合來進行實驗。此資料集包含了一個訓練資料集、及一個測試資料集。訓練資

料集有 489410 筆資料，其中 17497 為人臉資料、471913 為非人臉資料；測試

資料集有 471 筆人臉資料及 23574 筆非人臉資料。每一筆資料皆為 361 維的向

量。我們比較支持向量機及支持向量描述的結果，如表一所示，其中 N 為人臉

訓練資料數目、M 為非人臉訓練資料數目。 

 

表一 支持向量機與支持向量描述之錯誤率比較 (%) 

 N=1000, M=1000 N=1000, M=2000 
支持向量機 19.4 14.2 
支持向量描述 13.8 13.4 
 

由結果可知，支持向量描述的錯誤率皆比支持向量機小，而且當非人臉訓

練資料數目越少時，支持向量描述的表現更好，這主要是因為支持向量機需要

兩個類別的訓練資料，而當非人臉訓練資料數目越少時，非人臉的類別愈不具

代表性，因此，支持向量機的錯誤率就愈高。相反的，支持向量描述的錯誤率

較不受非人臉訓練資料數目的影響，原因在於其訓練實僅需要人臉訓練資料，

因此，不論非人臉訓練資料是否具有代表性，支持向量描述的性能皆不受影響，

進而維持一定的水平。 

本實驗結果顯示，相較於傳統的二元分類錯誤診斷器，本計畫提出的單類

別分類錯誤診斷方式可達到較佳的結果。此外，因為單類別分類在訓練時，不

需要異常情形的資料，因此，單類別分類錯誤診斷方式不但可以達到較高的診

斷率，也可以大幅縮短事前在資料收集的時間，進而縮短整個離線的訓練時間。 

本計畫初步探討了單類別分類器在錯誤診斷的應用，並證實了其可行性。

未來，將進一步比較支持向量描述與其他單類別分類器在錯誤診斷的性能，包

括了如前所述的單類別神經網路、單類別支持向量機、高斯混合模型、及核主

成分分析等。 
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