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摘 要: 为解决故障特征样本分批加入时分类模型的在线更新问题, 提出一种限定样本序贯极端学习机

(LSSELM). LSSELM通过逐步添加新样本, 同时剔除与其相似度最高的同类别旧样本来提高模型的动态适应能

力,并通过Sherman-Morrison矩阵求逆引理来降低计算复杂度,实现输出权值的递推求解,完成模型的在线训练. 将

LSSELM用于模拟电路在线故障诊断,结果表明相比在线序贯极端学习机 (OS-ELM)和LSSELM的诊断准确率更高,

具有更好的泛化性能.
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Abstract: To solve the problem of on-line updating for the classification model in the case of fault feature samples added

in batches, a dynamic sequence extreme learning machine(LSSELM) is proposed. Dynamic adaptability of LSSELM is

improved by adding a new feature sample, and meanwhile, abandoning an old one with the highest similar degree of the same

label to it iteratively. Then, the Sherman-Morrison formula is used to decrease the calculation complexity, and the output

weights are solved recursively, and the online training of classification model is completed. Finally, applying LSSELM to

online fault diagnosis of the analog circuit, the simulation results show that the LSSELM can get higher diagnosis accurate

and better generalization than the online sequence extreme learning machine(OS-ELM).
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0 引引引 言言言

故障诊断技术作为保证复杂电子系统正常运

转的关键技术, 一直是各国研究人员关注的热点问

题. 据统计, 在大部分电子系统中, 虽然模拟电路所

占规模比例不到 20%, 但其故障却占整个系统故障

的 80%以上[1]. 然而,由于非线性、元件容差等特点使

得模拟电路故障建模困难,传统的故障字典法、参数

辨识法等方法已很难适应[2]. 随着人工智能方法的快

速发展,许多研究者开始尝试将其用于模拟电路故障

诊断,并取得了较好的效果[3-7]. 但传统神经网络存在

训练时间长、过学习和局部收敛等问题,且对新样本

无法在线学习,不适合进行模拟电路在线故障诊断.

极端学习机是一种新型单隐层前馈神经网络

(SLFNs)[8], 其输入权值和隐层神经元偏差随机生成,

在训练过程中无需反复调整,并且将传统单隐层前馈

神经网络参数训练问题转化为求解线性方程组, 利

用得到的最小范数最小二乘解作为网络输出权值,整

个训练过程一次完成. 与传统神经网络方法相比,训

练速度得到极大的提高, 有效避免了局部收敛等问

题, 已成功应用于回归和分类领域[9-15]. 最初的极端

学习机进行训练时基于已有的全部训练样本, 当有

新的样本产生时, 与传统神经网络一样必须重新进

行训练,这不利于进行在线故障诊断. 针对这一问题,

Liang等[16]提出了在线序贯极端学习机 (OS-ELM),利

用递推思想不断利用新样本实现输出权值的在线更

新,大大缩短了训练时间. 然而, OS-ELM只是不断地
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将新样本加入训练集中进行输出权值的递推更新,没

有旧样本的存在可能导致更新后的模型不能很好地

跟踪待测对象的变化,尤其对于模拟电路故障在线诊

断,元件本身存在的容差导致故障特征样本取值出现

波动,若不及时更新分类模型, 会导致错误的诊断结

果.

针对此问题,本文提出一种在更新过程中考虑消

除旧样本影响的限定样本序贯极端学习机,并通过模

拟电路的故障诊断验证了其有效性.

1 极极极端端端学学学习习习机机机

给定𝑁个训练样本 {(𝒙𝑖, 𝒕𝑖)}𝑁𝑖=1, 𝒙𝑖 ∈ 𝑹𝑛, 𝒕𝑖 ∈
𝑹𝑚, 则具有𝐿个隐藏神经元, 激活函数为𝐺(𝑥)的

SLFNs输出为

𝒐𝑖 =

𝐿∑
𝑗=1

𝜷𝑗𝐺(𝒘𝑗 , 𝑏𝑗 ,𝒙𝑖), 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁. (1)

其中: 𝒘𝑗 = [𝑤𝑗1, 𝑤𝑗2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤𝑗𝑛]为连接第 𝑗个隐层神

经元和输入神经元之间的权值向量, 𝜷𝑗 = [𝛽𝑗1, 𝛽𝑗2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝛽𝑗𝑚]T为连接第 𝑗个隐层神经元和输出神经元之

间的权值向量, 𝑏𝑗为第 𝑗个隐层神经元偏差.

若使具有𝐿个隐层神经元和激活函数为𝐺(𝑥)的

SLFNs能够零误差逼近这𝑁个样本,则等同于
𝐿∑

𝑗=1

∥𝒐𝑖 − 𝒕𝑖∥ = 0,

即存在𝜷𝑗 , 𝒘𝑗和 𝑏𝑗使得下式成立:
𝐿∑

𝑗=1

𝜷𝑗𝐺(𝒘𝑗 , 𝑏𝑗 ,𝒙𝑖) = 𝒕𝑖, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁. (2)

式 (2)的𝑁个方程可以简写为

𝑯𝜷 = 𝑻 . (3)

其中

𝑯 =

⎡⎢⎢⎣
𝐺(𝒘1, 𝑏1,𝒙1) ⋅ ⋅ ⋅ 𝐺(𝒘𝐿, 𝑏𝐿,𝒙1)

...
. . .

...

𝐺(𝒘1, 𝑏1,𝒙𝑁 ) ⋅ ⋅ ⋅ 𝐺(𝒘𝐿, 𝑏𝐿,𝒙𝑁 )

⎤⎥⎥⎦
𝑁×𝐿

,

𝜷 =

⎡⎢⎢⎣
𝜷T
1

...

𝜷T
𝐿

⎤⎥⎥⎦
𝐿×𝑚

, 𝑇 =

⎡⎢⎢⎣
𝒕T1
...

𝒕T𝑁

⎤⎥⎥⎦
𝑁×𝑚

;

𝑯为隐层输出矩阵,其第 𝑗列表示第 𝑗个隐层神经元

关于输入𝒙1,𝒙2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝒙𝑁的输出矩阵.

大多数情况下,隐层神经元数目远远小于训练样

本数目,即𝐿 ≪ 𝑁 ,此时根据广义逆引理,上述线性系

统的最小范数最小二乘解为

𝜷 = 𝑯†𝑻 . (4)

其中: 𝑻 = [𝒕1, 𝒕2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝒕𝑁 ]
T, 𝑯†是矩阵𝑯的Moore-

Penrose广义逆.

对于多分类问题, ELM采用多输出回归算法实

现,其原理如下.

假设对于一个 𝑠类的分类问题,其样本集为ℵ =

{(𝒙𝑖, 𝑦𝑖)}𝑁𝑖=1, 𝒙𝑖 ∈ 𝑹𝑑, 𝑦𝑖 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠},定义新的多

维目标向量

𝒄𝑖
Δ
= [ 𝑐𝑖1 𝑐𝑖2 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑐𝑖𝑠 ]. (5)

其中

𝑐𝑖𝑗 =

⎧⎨⎩ 1, 𝑦𝑖 = 𝑗;

−1, others.

对待测新样本集 {(𝒙𝑖, 𝒄𝑖)}𝑁𝑖=1,按照ELM算法步

骤完成训练后,由下式得出最终分类结果:

𝑦𝑖 = max(𝒄𝑖). (6)

其中: 𝒄𝑖为 𝒄𝑖经ELM测试后的结果, max(⋅)表示向
量 “⋅”中最大元素的下标.

2 限限限定定定样样样本本本序序序贯贯贯极极极端端端学学学习习习机机机

ELM是一种批处理神经网络学习方法, 即需要

利用全部训练样本进行训练, 但大多数情况下, 训

练样本是逐步加入的, 这时需反复利用ELM进行训

练, 使得训练时间成倍增加, 不利于实现在线故障诊

断. 为解决此问题,本文提出的OS-ELM通过递推求

解输出权值的方式不断利用新样本对极端学习机进

行更新训练,大大减少了ELM的训练时间.但是, OS-

ELM不断添加新样本, 在样本数量巨大的情况下对

计算机的存储空间需求很大,而且,其将新旧样本赋

予同等地位用于输出权值的更新,此时旧样本的信息

作用已基本丧失,反而可能影响分类模型对当前系统

状态的准确判别.

针对上述问题, 本文提出的限定样本序贯极端

学习机思路为:初始化阶段训练完毕后, 当在序贯学

习阶段加入一个新特征样本后, 找出训练集同一类

别中与其相似度最高的旧样本进行剔除,从而实现在

不增加样本容量的同时更新样本信息. 假设当前训

练样本集为 (𝑿𝑘,𝑻𝑘), 特征向量𝑿𝑘 = [𝒙𝑘,𝒙𝑘+1, ⋅ ⋅ ⋅,
𝒙𝑘+𝑠−1]

T,类别向量为𝑻𝑘 = [𝒕𝑘, 𝒕𝑘+1, ⋅ ⋅ ⋅, 𝒕𝑘+𝑠−1]
T,对

应的隐层输出矩阵为𝑯𝑘=[𝒉T
𝑘 ,𝒉

T
𝑘+1, ⋅ ⋅ ⋅,𝒉𝑘+𝑠−1

T]T.

同时为了避免因隐层输出矩阵出现病态而导致伪逆

计算结果错误,借鉴岭回归的思想[17],输出权值可表

示为

𝜷𝑘 =
( 1

𝜆
+𝑯T

𝑘 𝑯𝑘

)−1

𝑯T
𝑘 𝑻𝑘. (7)

为实现训练样本集尺寸固定, 需要重新计算加

入新样本和剔除与其最相似的旧样本之后的输出权

值,即当新样本 (𝒙𝑘+𝑠, 𝒕𝑘+𝑠)加入训练样本集后,通过

比较同类各样本与其相似度,剔除相似度最高的旧样

本 (𝒙𝑘+𝑖, 𝒕𝑘+𝑖),此时,隐层输出矩阵变为𝑯𝑘+1=[𝒉T
𝑘 ,

⋅ ⋅ ⋅ ,𝒉T
𝑘+𝑖−1,𝒉

T
𝑘+𝑖+1, ⋅ ⋅ ⋅,𝒉T

𝑘+𝑠]
T, 类别向量为𝑻𝑘+1 =
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[𝒕𝑘, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝒕𝑘+𝑖−1, 𝒕𝑘+𝑖+1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝒕𝑘+𝑠]
T,则输出权值变为

𝜷𝑘+1 =
( 1

𝜆
+𝑯T

𝑘+1𝑯𝑘+1

)−1

𝑯T
𝑘+1𝑻𝑘+1. (8)

其中
1

𝜆
+𝑯T

𝑘+1𝑯𝑘+1 =

1

𝜆
+
[
𝒉T
𝑘 ⋅ ⋅ ⋅ 𝒉T

𝑘+𝑖−1 𝒉T
𝑘+𝑖+1 ⋅ ⋅ ⋅ 𝒉T

𝑘+𝑠

] ⋅[
𝒉T
𝑘 ⋅ ⋅ ⋅ 𝒉T

𝑘+𝑖−1 𝒉T
𝑘+𝑖+1 ⋅ ⋅ ⋅ 𝒉T

𝑘+𝑠

]T
=

1

𝜆
+ 𝒉T

𝑘𝒉𝑘 + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝒉T
𝑘+𝑖−1𝒉𝑘+𝑖−1+

𝒉T
𝑘+𝑖+1𝒉𝑘+𝑖+1 + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝒉T

𝑘+𝑠𝒉𝑘+𝑠 =

1

𝜆
+𝑯T

𝑘 𝑯𝑘 + 𝒉T
𝑘+𝑠𝒉𝑘+𝑠 − 𝒉T

𝑘+𝑖𝒉𝑘+𝑖, (9)

𝑯T
𝑘+1𝑻𝑘+1 =

[𝒉T
𝑘 ⋅ ⋅ ⋅ 𝒉T

𝑘+𝑖−1 𝒉T
𝑘+𝑖+1 ⋅ ⋅ ⋅ 𝒉T

𝑘+𝑠]⋅
[𝒕𝑘 ⋅ ⋅ ⋅ 𝒕𝑘+𝑖−1 𝒕𝑘+𝑖+1 ⋅ ⋅ ⋅ 𝒕𝑘+𝑠]

T =

𝑯T
𝑘 𝑻𝑘 + 𝒉T

𝑘+𝑠𝒕
T
𝑘+𝑠 − 𝒉T

𝑘+𝑖𝒕
T
𝑘+𝑖. (10)

借鉴OS-ELM做法,令

𝑷𝑘 =
( 1

𝜆
+𝑯T

𝑘 𝑯𝑘

)−1

,

𝑷𝑘+1 =
( 1

𝜆
+𝑯T

𝑘+1𝑯𝑘+1

)−1

,

则式 (9)可表示为

𝑷−1
𝑘+1 = 𝑷−1

𝑘 + 𝒉T
𝑘+𝑠𝒉𝑘+𝑠 − 𝒉T

𝑘+𝑖𝒉𝑘+𝑖. (11)

令𝑾 = 𝑷−1
𝑘 + 𝒉T

𝑘+𝑠𝒉𝑘+𝑠,则式 (11)变为

𝑷−1
𝑘+1 = 𝑾 − 𝒉T

𝑘+𝑖𝒉𝑘+𝑖. (12)

根据Sherman-Morrison矩阵求逆引理[18]可得

𝑾−1 =

(𝑷−1
𝑘 + 𝒉T

𝑘+𝑠𝒉𝑘+𝑠)
−1 =

𝑷𝑘 − 𝑷𝑘𝒉
T
𝑘+𝑠𝒉𝑘+𝑠𝑷𝑘

1 + 𝒉𝑘+𝑠𝑷𝑘𝒉T
𝑘+𝑠

, (13)

𝑷𝑘+1 =

(𝑾 − 𝒉T
𝑘+𝑖𝒉𝑘+𝑖)

−1 =

𝑾−1 +
𝑾−1 + 𝒉T

𝑘+𝑖𝒉𝑘+𝑖𝑾
−1

1− 𝒉𝑘+𝑖𝑾−1𝒉T
𝑘+𝑖

. (14)

将式 (7)、(9)和 (10)代入 (8), 可得训练样本更新

后输出权值为

𝜷𝑘+1 = 𝑷𝑘+1𝑯
T
𝑘+1𝑻𝑘+1 =

𝑷𝑘+1(𝑷
−1
𝑘 𝑷𝑘𝑯

T
𝑘 𝑻𝑘 + 𝒉T

𝑘+𝑠𝒕
T
𝑘+𝑠 − 𝒉T

𝑘+𝑖𝒕
T
𝑘+𝑖) =

𝑷𝑘+1(𝑷
−1
𝑘 𝜷𝑘 + 𝒉T

𝑘+𝑠𝒕
T
𝑘+𝑠 − 𝒉T

𝑘+𝑖𝒕
T
𝑘+𝑖) =

𝜷𝑘 − 𝑷𝑘+1𝒉
T
𝑘+𝑠(𝒉𝑘+𝑠𝜷𝑘 − 𝒕T𝑘+𝑠)+

𝑷𝑘+1𝒉
T
𝑘+𝑖(𝒉𝑘+𝑖𝜷𝑘 − 𝒕T𝑘+𝑖). (15)

从式 (15)可以看出, 𝜷𝑘+1可通过前一时刻输出

权值𝜷𝑘递推得到, 而不需要通过式 (10)反复进行求

逆运算. LSSELM的训练过程描述如下:

1) 利用初始 𝑠个样本训练LSSELM, 得到𝑷0和

初始输出权值𝜷0,令 𝑘 = 0.

2) 将新样本 (𝑥𝑘+𝑠, 𝑡𝑘+𝑠)添加至训练样本集中,

计算与 𝑡𝑘+𝑠以取值相同的类中与𝑥𝑘+𝑠相似度最高的

样本,剔除此相似度最高的旧样本. 本文选择夹角余

弦作为衡量样本间相似程度的度量,任意两样本间夹

角余弦通过下式计算:

𝑐 =

𝑚∑
𝑙=1

𝑥𝑜(𝑙)𝑥𝑛(𝑙)√√√⎷ 𝑚∑
𝑙=1

[𝑥𝑜(𝑙)]
2

𝑚∑
𝑙=1

[𝑥𝑛(𝑙)]
2

. (16)

其中: 𝑥𝑜(𝑙)代表初始样本集中与新样本同一类的样

本包含的特征, 𝑥𝑛(𝑙)代表新样本包含的特征.

3) 利用式 (14)求解样本集更新后的𝑷𝑘+1, 进而

利用式 (15)计算得到更新后的输出权值𝜷𝑘+1.

4)令 𝑘 = 𝑘 + 1,转 2).

上述训练过程结束后,利用更新后的输出权值建

立分类模型,便可进行故障诊断.

3 LSSELM在在在线线线故故故障障障诊诊诊断断断步步步骤骤骤
利用LSSELM进行模拟电路故障诊断, 诊断流

程如图 1所示,具体步骤如下.

Step 1: 通过灵敏度分析,确定对输出响应影响较

大的元件作为故障元件;

Step 2: 设定故障模式,并针对每种故障模式通过

多次Monte-Carlo仿真获取故障样本;

Step 3: 对获取的故障样本数据进行小波包分解,

提取底层各项系数的归一化能量值作为LSSELM的

输入;

Step 4: 利用新样本在线训练LSSELM;

Step 5: 利用训练好的分类模型对在线采集并经

预处理得到的故障特征分类,完成故障诊断过程.

!"#$

%&'(#$

)*+',

-./01

2345

6789:;

89:;

LSSELM

*+<=

图 1 限定样本序贯极端学习机在线诊断流程
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4 实实实例例例验验验证证证

选择如图 2所示的带通滤波器电路. 施加激励

为 1 V/1 kHz的正弦信号, 仿真时间为 0∼ 0.5 s, 时间

步长为 1 ms. 利用Multisim 10.0软件对电路进行灵敏

度分析, 发现𝐶1、𝐶2、𝑅2和𝑅3对输出响应影响最明

显, 因此选择这 4种元件作为故障元件. 由于硬故障

可看作是软故障的特例,本文以软故障为例进行验证.

电阻和电容元件容差分别为 5%和 10%.
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图 2 待诊断电路

4.1 离离离线线线故故故障障障诊诊诊断断断

4.1.1 单单单故故故障障障

表 1所示为电路发生单故障时的故障模式设置

情况, 包括无故障状态在内共有 9种故障模式. 设置

元件发生故障时参数值超差为 30%和 50%. 分别对

各故障模式进行 60次Monte Carlo仿真,前 30次为超

差 30%, 后 30次为超差 50%, 共得到 540组输出响应

数据, 选择 db3小波对各模式输出电压进行 3层小波

包分解,可得到 540×8的故障特征矩阵. 选择各模式

前 30组样本作为初始训练样本, 后 30组样本用来进

行在线更新. 重新仿真 20次、超差 50%时的数据用来

进行测试.

表 1 单故障模式设置

故障模式 故障描述 类别

f0 NF 1

f1 𝐶1 ⇑ 2

f2 𝐶1 ⇓ 3

f3 𝐶2 ⇑ 4

f4 𝐶2 ⇓ 5

f5 𝑅2 ⇑ 6

f6 𝑅2 ⇓ 7

f7 𝑅3 ⇑ 8

f8 𝑅3 ⇓ 9

在LSSELM在线训练阶段,逐步加入 270组新样

本进行更新. LSSELM激活函数为 sigmoid函数,隐层

节点数目在 2∼ 50之间交叉验证选取, 𝜆 = 2−10. 为

了验证LSSELM模型的诊断效果,选择RBF、ELM和

OS-ELM三种方法进行比较. 对于RBF和ELM,利用

前 270组初始训练样本建立分类模型,不进行在线更

新; OS-ELM参数设置同LSSELM. 4种方法诊断结果

如表 2所示.

表 2 4种方法诊断结果

方 法
指标

RBF ELM OS-ELM LSSELM

隐层节点数 180 30 30 30

训练识别率/% 100 100 99.63 100

训练时间/s 0.019 6 0.002 7 0.007 4 0.048 7

测试识别率/% 58.33 77.78 93.33 99.44

测试时间/s 0.018 9 0.000 97 0.000 564 0.000 38

由表 2可以看出: LSSELM几乎能够准确识别所

有测试样本; OS-ELM的识别率为 93.33%, 说明分类

模型受到旧样本影响, 导致部分特征样本识别错误;

而ELM和RBF只利用旧的特征样本建立分类模型,

因此识别率不高,尤其是RBF识别率仅为 59.44%,分

类能力最差. 从训练时间看, LSSELM的训练时间相

比其他 3种方法有所增加,这是由于在递推更新过程

中增加了相似度判别操作所致,但分类模型建立之后,

LSSELM的测试时间要少于其他 3种方法.

4.1.2 双双双故故故障障障

双故障情形下电路各项设置与单故障时相同,不

过在同一时刻两种元件同时发生超差,对于前述 4个

故障元件,包括无故障在内共有 25种双故障模式,本

文取表 3所示的 9种进行分析.

表 3 双故障分类

故障模式 故障描述 类别

Df0 NF 1

Df1 𝐶1 ⇑ &𝐶2 ⇑ 2

Df2 𝐶1 ⇑ &𝑅2 ⇑ 3

Df3 𝐶1 ⇓ &𝑅3 ⇑ 4

Df4 𝐶2 ⇓ &𝑅2 ⇑ 5

Df5 𝐶2 ⇑ &𝑅3 ⇓ 6

Df6 𝐶2 ⇑ &𝑅2 ⇓ 7

Df7 𝑅2 ⇑ &𝑅3 ⇑ 8

Df8 𝑅2 ⇓ &𝑅3 ⇓ 9

同样选择RBE、ELM和OS-ELM建立分类模型

进行比较. 表 4为 4种方法诊断结果,从中可以看出,

表 4 4种方法诊断结果

方 法
指标

RBF ELM OS-ELM LSSELM

隐层节点数 180 30 40 40

训练识别率/% 100 100 100 100

训练时间/s 0.049 0.001 3 0.01 0.076 8

测试识别率/% 56.67 85 90.56 97.22

测试时间/s 0.018 9 0.001 2 0.000 8 0.000 61
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LSSELM对测试样本的识别率达到 97.22%,优于其他

3种方法, 其中RBF对测试样本识别率仅为 56.67%,

在 4种方法中最差. 4种方法在时间消耗上的结果与

单故障情形结论一致.

4.2 在在在线线线故故故障障障诊诊诊断断断

为验证OS-ELM和LSSELM的在线诊断能力,

对电路各故障模式连续运行 5 s重新采集 50组特征

样本用于测试两种方法的在线诊断性能.设定两种工

况:

1) 在正常运行 2.5 s后出现一种单故障 (以 f5:

R2⇑为例);

2) 在正常运行 2.5 s后出现一种双故障 (以Df7:

R2⇑& R3⇑为例).

1) 发生单故障. 图 3和图 4为发生 f5单故障时

OS- ELM和LSSELM的在线诊断结果.
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图 3 发生 f5单故障时OS-ELM在线诊断结果
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图 4 发生 f5单故障时LSSELM在线诊断结果

2)发生双故障. 图 5和图 6为发生Df7双故障时

OS-ELM和LSSELM的在线诊断结果.
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图 5 发生Df7双故障时OS-ELM在线诊断结果

图 3∼图 6为两种工况下的在线诊断结果.可以

看出, 对于正常状态OS-ELM和LSSELM能够准确

实现故障的在线诊断, 但对于单故障R2⇑和双故障
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图 6 发生Df7双故障时LSSELM在线诊断结果

R2⇑& R3⇑ , OS-ELM未能准确给出诊断结果,尤其

对于R2⇑& R3⇑双故障, OS-ELM全部出现了误诊,

而LSSELM仅出现了两次误诊, 说明LSSELM通过

对旧特征样本的剔除能够取得比OS-ELM更好的诊

断结果,可用于模拟电路参数漂移性故障的在线诊断.

5 结结结 论论论

OS-ELM作为ELM用于在线训练情况下的改进,

采用递推的思想实现了训练样本的在线快速更新,极

大地提高了训练样本更新速度,但其只是将新样本不

断加入样本集中, 对旧样本不加任何处理, 这种更新

方式会影响分类模型准确跟踪新样本的变化,从而对

诊断结果产生不利影响.本文提出的限定样本序贯极

端学习机在将新样本加入的同时剔除与其相似度最

高的旧样本, 保持了样本集容量不变,且能够更好地

反映系统当前的状态. 模拟电路故障仿真结果表明,

LSSELM具有更好的泛化性能,可用于模拟电路参数

漂移引起的单、双故障的在线诊断结果.
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