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摘　要　硬盘是云数据中心最主要的存储设备,硬盘故障预测是保障数据安全的重要手段.但是,硬盘的故障与健康样本之间

存在着极端的数量不平衡问题,这会导致模型偏差;此外,不同型号的硬盘数据分布存在一定的差异,在特定硬盘数据上训练的

模型往往不适用于其他硬盘.对于这两个问题,文中提出了一种融合 AP 聚类算法和宽度学习系统的分布外硬盘故障预测方

法.针对样本不平衡问题,文中使用 AP聚类算法对硬盘故障出现前一阶段的样本集进行聚类,将与故障样本处于同一聚类簇

的样本扩充为故障样本.针对不同型号硬盘分布存在差异的问题,文中结合流形正则化框架和宽度学习系统来学习硬盘数据

的低维结构,提高模型对未知分布数据的泛化能力.实验结果表明,在 AP聚类算法重采样的样本集上,相较于用于对比的重

采样方法得到的样本集,多种故障预测方法的F１_Score取得了平均０．２的提升.此外,在分布外硬盘故障预测任务上,所提模

型的F１_Score相比对比方法提升了０．１~０．２.
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Abstract　Harddiskistheprimarystoragedeviceinclouddatacenters,andharddiskfailurepredictioniscrucialforensuringdaＧ

tasecurity．However,thereisasignificantimbalancebetweenfailureandhealthySMARTsamples,whichcanleadtomodelbias．

Moreover,harddiskmodelsexhibitvaryingdatadistributions．Predictionmodelstrainedonspecificharddiskdatamaynotbe

suitableforotherharddisks．Toaddresstheseissues,thispaperproposesamethodforoutＧofＧdistributionharddiskfailurepreＧ

dictionbycombiningtheAPclusteringalgorithmandthebroadlearningsystem．Totacklethesampleimbalanceproblem,thispaＧ

perusestheAPclusteringalgorithmtoclustersamplesclosetofailureandtreatsallsamplesintheclustercontainingdetermined

failureinstancesasadditionalfailuresamples．Toaddressthedistributiondifferencesofharddiskmodels,thispapercombinesthe

manifoldregularizationframeworkandthebroadlearningsystemtolearnthelowＧdimensionalstructureofharddiskdata,thereby
improvingthemodel’sgeneralizationabilitytounknowndata．Experimentalresultsshowthat,onthedatasetresampledbythe

APclusteringalgorithm,theF１_Scoreofmultiplemethodsincreasesbyanaverageof０．２comparedtothedatasetsresampledby
comparativemethods．Additionally,inthetaskofpredictingoutＧofＧdistributionharddiskfailures,theF１_Scoreoftheproposed

modelincreasesby０．１~０．２comparedtoothermethods．

Keywords　Harddiskfailureprediction,Classimbalance,OutＧofＧdistributiongeneralization,Affinitypropagationclustering,Broad
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１　引言

被动式硬盘容错方案,如数据备份[１]和纠删码[２]等,能够

在故障发生后采取相应措施恢复或重构故障硬盘中丢失或受

损的数据.但是,备份无法覆盖所有硬盘,仍有一定的风险,

而且大规模数据备份的开销非常大.提前预测硬盘故障的发

生,对可能出现故障的硬盘进行检修或备份等处理,不仅可以

降低数据丢失的风险,而且可以缩小备份范围,减小开销.因

此,硬盘故障预测方法受到了广泛关注.

近年来,通过采集硬盘的自我监测、分析及报告(S．M．
A．R．T．)历史数据来训练机器学习模型,对硬盘的健康状态

进行预测,已逐渐成为硬盘故障预测研究中的主流方法[３Ｇ４].

但是,基于机器学习的硬盘预测方法还存在以下问题:

１)机器学习模型需要合适的数据集进行训练,但硬盘的

SMART样本数据存在着正负样本极端不平衡的现象[５].根

据BackBlaze数据中心的统计,不同型号的硬盘平均故障率

仅有１．３９％[６].不仅如此,硬盘在故障发生后通常会立即下

线,无法继续采集其故障样本.这两点因素导致故障样本远

少于健康样本.

２)机器学习模型往往假设训练数据和测试数据同分布,

但不同硬盘的SMART数据分布存在差异.由于数据中心需

要不断添加硬盘进行扩容,硬盘故障预测模型往往需要对训

练集分布外的新硬盘进行预测[７Ｇ８].目前的一些机器学习方

法在特定型号硬盘数据集上训练得到的模型仅适用于同一厂

商硬盘的故障预测任务,甚至仅适用于同一型号硬盘的预测

任务[９].

对此,本文提出了一种融合 AP聚类算法和宽度学习系

统的分布外硬盘故障预测方法.

针对正负样本极端不平衡现象,使用聚类方法对样本重

采样能够在保证样本质量的同时缓解不平衡问题.而在聚类

方法选择方面,硬盘状态较多,无法简单分为固定几类,不同

硬盘的类别分布也存在一定差异.AP聚类方法无需指定聚

类簇数目,对初始值不敏感,稳定性较高,因此适用于对类别

数不确定的多种硬盘进行聚类.本文根据硬盘故障率遵循的

浴盆曲线,将硬盘故障前的一段时间划分为半健康阶段.在

该阶段的样本中使用 AP聚类算法,将与故障样本处于同一

聚类簇的样本也扩充为故障样本;对健康硬盘也进行类似操

作,选取采样时间次新的聚类簇作为可靠健康样本,实现数据

集的再平衡.

云数据中心内的硬盘数量庞大,迭代较快,且SMART数

据是一种简单的表格型数据.相比深度学习模型,宽度学习

处理这类数据的开销较小,同时也能保证精度;相比简单模

型,宽度学习可以结合一些迁移学习方法提高其泛化能力.

因此,本文通过在宽度学习的损失函数上加入流形正则化项

的方式,帮助模型学习不同硬盘在低维上的相似特征,从而提

高其泛化能力,解决分布外硬盘故障预测问题.

本文的贡献主要有以下３点:

１)针对正负样本极端不平衡现象,本文根据硬盘故障浴

盆曲线划定半健康阶段,使用 AP聚类方法对样本重采样.

相比常用的回溯法,该方案能够在保证样本质量的同时平衡

正负样本比例,从而提高模型的训练效果.

２)为了解决硬盘故障预测分布外问题,本文采用了结合

流形正则化框架的宽度学习方法.该模型速度快,泛化能力

强,面对新硬盘型号时能够及时给出较好的预测效果.在获

取足够的标记样本后,该模型也可以快速重新进行训练.

３)实验结果表明,本文提出的 AP聚类重采样方案将多

种模型的F１_Score平均提升了０．２.同时,本文提出的分布

外硬盘故障预测方法相比其他轻量级模型的泛化能力优势明

显,在同品牌不同型号的硬盘预测任务上,F１_Score提升了

０．１,在不同品牌的硬盘预测任务上,F１_Score提升了０．２.

２　相关工作

２．１　样本不平衡

机器学习方法首先需要数据样本进行训练,但在硬盘故

障预测任务中,存在着严重的样本不平衡问题[５].样本不平

衡问题指在数据集中某一类的样本数量远远少于其他类的样

本数量,导致模型更偏向于数量较多类的问题[１０].正负样本

极端不平衡会严重影响模型的预测效果.

硬盘 属 于 硬 件 设 备,可 以 借 助 浴 盆 曲 线 (Bathtub

Curve)[１１]理解硬盘故障规律,从而更好地处理样本.硬盘的

故障率浴盆曲线[１２]如图１所示.硬盘在初期的故障率较高,

这类故障大多是硬盘厂商固件设计缺陷以及人为操作失误导

致的,这部分样本在硬盘故障研究中价值不高.在稳定期,硬

盘长期保持稳定,该阶段健康样本冗余较多.在损耗期,硬盘

故障率随时间不断提高,直至硬盘彻底故障停用.在这一阶

段一般只有硬盘停用前采集到的最后一个样本会被标记为故

障样本.有一些研究认为,故障硬盘在停用前一段时间就已

经处于不良状态[１３Ｇ１４],将这段时间内的样本视为健康样本是

不准确的.

图１　硬盘故障率浴盆曲线

Fig．１　Bathtubcurveforharddiskfailurerate

现有的硬盘样本不平衡处理方法主要从数据集和模型两

个角度入手.

１)处理数据集类方法可以分为过采样和欠采样两种.过

采样即通过重采样、合成样本等手段增加少数类样本;欠采样

则是筛选多数类样本,减少冗余.在过采样方法中,回溯法,

即将故障前若干天的样本全部视为故障样本,是一种简单且

被广泛使用的方法[９,１５Ｇ１６].回溯考虑到了硬盘的故障特性,

并且简单高效,但每一块硬盘的情况都不尽相同,固定的时间

窗口并不能恰好覆盖所有的故障样本.另一类过采样方法是

合成故障样本,如SMOTE(SyntheticMinorityOversampling
Technique)[１７],ESPO(EnhancedStructurePreservingOverＧ

４６ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．８,Aug．２０２４



sampling)[１８],CTGAN(ConditionTabularGenerativeAdverＧ

sarialNetworks)[１９]等方法.这类方法主要关注如何扩展确

定的故障样本,而没有考虑到硬盘故障前的不准确样本,这对

模型的性能和提前预测故障的能力都会造成一定影响.在欠

采样方面,可以采用回溯法[２０]、KＧmeans聚类[２１]、OSS(One

SideSelection)[２２]等方法减少健康样本的冗余.由于稳定期

的样本冗余较多,简单的欠采样策略就可以达到较好的效果.

２)在模型方面,可以从调整训练方式和目标函数的角度

改善不平衡问题,如在训练过程中给予故障样本更高的权

重[２３]、构造代价敏感损失函数[１６,２４].此外,一些研究者构建

了针对不平衡问题的特殊模型,Zhang等[９]使用孪生 LSTM
网络,将故障样本和健康样本成对训练.Zhou等[１３]采用主

动学习策略筛选稳定期样本,同时采用协同训练策略重新确

定损耗期样本标签.上述方法虽然能够在不平衡数据集上取

得较好的效果,但大多存在着和生成样本方法同样的问题,即

没有考虑到损耗期样本的不准确性.

综上所述,目前的硬盘样本不平衡处理方法大多没有充

分考虑损耗期的标记不准确问题.如何合理且高效地利用这

一部分样本以缓解样本不平衡问题仍需进一步研究.

２．２　分布外硬盘故障预测

随着数据量的不断增大,越来越多新的磁盘型号逐渐进

入数据中心以替换老化的磁盘或增加存储系统容量,导致数

据中心的存储系统中不可避免地存在数据不足的新硬盘型

号,而不同型号硬盘间的数据分布存在一定差异.目前,各类

机器学习模型,如决策树[２５]、随机森林[２０]、神经网络[１５]等已

被广泛应用到硬盘故障预测任务中[３Ｇ４],但这些模型往往仅能

预测训练时出现过的特定型号,在预测未见过的新磁盘型号

数据时则无法取得令人满意的结果[７Ｇ９].

目前已经有一些研究使用迁移学习等方法改善该问题.

将训练时的硬盘数据称为源域,将待测试的未知硬盘称为目

标域,则这些方法按是否需要目标域数据可以分为两类.

１)在需要目标域数据类方法中,一些方法使用目标域的

有标签数据对微调模型,如通过参数迁移方法微调贝叶斯网

络[２６]、固定神经网络的部分参数再训练模型[１６].然而,目标

域的标签难以获得,一些方法尝试从无标签数据迁移知识,如

筛选分布相近的源域样本训练模型[２１,２７]、采用域对抗神经网

络(DomainAdversarialNeuralNetworks,DANN)学习域间

共同特征[７]等.

上述需要目标域数据的方法仅适用于有一定数据积累的

硬盘,无法被应用到没有足够数据的新加入硬盘.同时,这类

方法对每种硬盘都需要重新训练一个新模型,这对于大规模

数据中心而言开销非常大.

２)无需目标域数据的方法则有更好的泛用性.Zhang
等[９]在分析了硬盘数据的特征后认为基于距离的方法不容易

被硬盘型号限制,设计了一种孪生 LSTM 网络以学习健康样

本与故障样本之间的差异,在未知硬盘上也取得了较好的效

果.Wang等[８]将不变风险最小化(InvariantRiskMinimizaＧ

tion,IRM)损失加入深度学习方法中,以提取与环境无关的数

据特征,改善了模型在未知域上的泛化能力.

这类无需目标域数据的方法在迁移学习中被称为分布外

泛化(OutＧofＧDistributionGeneralization,OODG)或领域泛化

(DomainGeneralization,DG).分布外泛化的目标是从一个

或多个不同但相关的训练领域中学习一个能够在未见过的测

试领域中性能较好的模型[２８].需要目标域无标记数据的方

法则属于领域适应(DomainAdaption,DA),在领域适应问题

中可以使用目标域数据帮助训练,但在分布外泛化问题中没

有可用的目标域数据.

目前,对于分布外硬盘预测任务的研究还较少,本文旨在

针对该任务提出一种新的可行方案.

２．３　近邻传播聚类算法

为了解决２．１节中提出的标记不准确问题,本文对损耗

期内的样本进行聚类,将与故障样本相似的不确定样本也划

归为故障样本,以充分利用损耗期样本.相比回溯法,这种方

法更加灵活,能够获取更高质量的故障样本,从而提升模型

效果.

在常用的聚类方法中,划分式聚类方法,如文献[２１]采用

的KＧmeans方法,需要事先指定聚类簇的数目.但在损耗期

样本中除了故障外可能还存在着高负载等其他状态,无法直

接确定聚类簇数目.

基于密度的聚类方法和层次聚类方法虽然不需要指定聚

类簇数目,但对参数和初值的选取以及噪声点较为敏感,而在

处理训练集的过程中需要对每块硬盘分别进行聚类操作,针

对上千块硬盘分别定制参数较为困难.

相比之下,近邻传播聚类[２９](AffinityPropagationClusＧ

tering),即 AP聚类方法的核心思想是通过在不同的样本点

之间不断地传递信息来选择最终的聚类中心,完成聚类过程.

该方法无需指定聚类簇数目,对数据的初始值不敏感,平方差

误差较小.尽管其复杂度较高,但在本文的背景下,仅需在训

练模型前进行一次聚类.综合考虑,本文选择了 AP 聚类

方法.

２．４　宽度学习系统

宽度学 习 系 统 (BroadLearningSystem,BLS)由 Chen
等[３０]基 于 随 机 向 量 函 数 链 接 神 经 网 络 (Random Vector

FunctionalLink NeuralNetwork,RVFLNN)[３１]改 进 而 来.

BLS的网络结构如图２所示,输入数据首先通过特征映射层

进行特征变换;接着,这些被映射的特征被连接到增强层作为

增强节点保存在其中;最后,特征节点和增强节点被连接到输

出层,通过快速伪逆算法求出输出.如今,越来越多的研究将

宽度学习系统与其他神经网络相结合,提出了许多不同的宽

度 学 习 系 统 的 变 体[３２],也 有 研 究 将 其 用 于 迁 移 学 习 问

题[３３Ｇ３４].

图２　宽度学习系统网络结构示意图

Fig．２　Structureofbroadlearningsystem
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目前云数据中心的硬盘数量较大,需要模型有较快的

运行速度,硬盘迭代较快,即便模型有较强的泛化能力,也

需要在新硬盘收集到足够的数据后重新训练.而硬盘的

SMART数据采样 粒 度 较 大,是 一 种 表 格 型 数 据,复 杂 程

度较低.在此背景下,本文基于以下两方面理由选择了宽

度学习方法:

１)相比深度学习方法,宽度学习方法在保持训练和预测

开销较少的同时,能够保证较高的预测精度[３０].使用宽度学

习能够及时从大量硬盘中检测出故障硬盘,并节约数据中心

的算力,需要重新训练时也能快速完成.

２)相比基于树的方法等简单模型,宽度学习存在着类似

于深度学习的特征提取过程,能够结合目前迁移学习中的一

些分布外泛化方法,提高其对未知数据的泛化能力.

２．５　流形正则化框架

Mikhail等[３５]于２００６年提出了一种基于流形学习的正

则化框架(ManifoldRegularizationFramework),其已被广泛

应用于无监督和半监督学习中的分类问题.流形正则化框架

利用数据边缘分布的几何结构特性,从已标记和未标记数据

中挖掘数据的内部流形结构,并将其应用于传统的优化问题

中,对问题的解进行进一步约束.

在２．２节中已经提出,不同硬盘之间的数据分布存在差

异.这种数据分布的不平滑性可能会导致模型过拟合,降低

模型的泛化能力和鲁棒性.流形正则化方法通过惩罚模型在

流形上的不平滑性,来提高模型的泛化能力和鲁棒性.在不

同硬盘的混合数据集上使用流形正则化,可以帮助模型更好

地学习数据分布的流形结构,提高模型对不同硬盘之间数据

分布差异 的 适 应 能 力[３６],缓 解 硬 盘 数 据 集 的 分 布 外 泛 化

问题.

３　融合AP聚类算法和宽度学习系统的硬盘故障预

测模型

３．１　基于AP聚类算法的重采样策略

在２．１节中已经提出,故障硬盘在故障发生前就已经处

于不良状态,即采集的样本中某些指标可能已经超出正常范

围,因此将故障硬盘在损耗期采集的全部样本都视为健康样

本是不准确的.重新标记这部分样本不仅可以缓解样本不平

衡问题,还能提高模型提前预测故障的能力.

针对上述问题,本文提出了基于 AP聚类算法的重采样

策略.本策略包含两个子策略:１)基于 AP聚类算法的故障

盘样本标记策略,在该子策略中对故障硬盘半健康阶段中的

样本进行 AP聚类,将与故障样本在同一簇内的全部样本设

为故障样本,实现正样本过采样;２)基于 AP聚类算法的健康

盘样本筛选策略,在该子策略中对健康硬盘半健康阶段中的

样本进行 AP聚类,取次新聚类簇中的样本作为健康样本,实

现负样本欠采样.

总体框架如图３所示,主要包含预处理模块、欠采样模块

以及过采样模块.其中,预处理模块用于对原始数据集进行

健康盘和故障盘样本划分以及数据预处理;过采样和欠采样

模块对应上文提出的两个子策略.

图３　基于 AP聚类算法的重采样策略

Fig．３　ResamplingstrategybasedonAPclustering

３．１．１　故障盘样本过采样策略

１)故障盘样本的阶段划分

目前已有一些研究对硬盘划分健康阶段[１３Ｇ１４],本文基于

２．１节中的硬盘故障曲线将故障盘在其生命周期内的全部样

本划分为４个阶段,分别为部署、健康、半健康以及故障,如

图４所示.其中,部署对应早期故障,健康对应稳定期,半健

康对应损耗期,故障为硬盘被诊断为故障后采集的样本.在

健康和故障阶段采集的样本的标签是可信的,而半健康状态

下采集的样本的标签是不可信的.

图４　故障盘样本的阶段划分

Fig．４　Stagedivisionoffaultydisksamples

２)设定半健康状态窗口SHW(SemiHealthyWindow)

将故障样本以及位于半健康状态窗口内的健康样本作为

AP算法的输入进行聚类,用 N 表示用于聚类的样本总量.

３)设置 AP聚类算法参数

AP聚类算法把样本点之间的相似度作为算法的输入矩

阵,并通过测量不同样本点之间的欧氏距离来衡量样本点之

间的相似性.位于相似度矩阵s对角线上的元素s(k,k)为参

考度preference,它表示点k作为聚类中心的可能程度.参

考度的初始值会影响最终形成的聚类簇数目.位于非对角线

上的元素s(i,k)描述了点i与点k之间的相似性,表示点k作

为点i的聚类中心的适合程度.本文设定 参 考 度 的 过 程

如下:

首先,为所有故障盘设定一个统一参考度初始值prefraw,

且prefraw＞０,根据式(１)计算健康样本和故障样本的初始参

考度的参考值pref′,当不同故障硬盘的样本量差异较大时,

也能够得到适量的聚类簇数目.

pref′＝prefraw

N
(１)
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其次,根据式(２)－式(４),计算健康样本和故障样本的实

际参考度初始值pref,并使用pref对 AP算法进行初始化,

完成聚类.

pref＝α∗pref′ (２)

α＝Y－２ (３)

Y＝
０, ifhealthy
１, iffailure{ (４)

其中,Y 为样本标签,健康样本标签为０,故障样本标签为１,α
为影响因子.由于 AP聚类算法中采用负的欧氏距离作为样

本间的相似性度量,因此α＜０.根据式(７)可知,该策略根据

影响因子α来为故障样本和健康样本设置不同的参考度初始

值pref,且preffailure＞prefhealthy.

４)重新标记样本

聚类完成后,将与故障样本处于同一个簇中的全部样本

视为故障样本,将这些样本的标签Y 变更为１.

５)小结

故障盘样本过采样策略聚焦于半健康阶段样本不可信问

题,通过 AP聚类算法将与故障样本相似性更高的样本标记

为故障样本,在扩充了故障样本集的同时保证了故障样本的

质量.

３．１．２　健康盘样本欠采样策略

１)健康盘样本的阶段划分

与故障盘不同的是,被视为健康的硬盘中可能存在一部

分将会发生故障的硬盘,由于在故障实际发生前还未采集到

任何故障样本,它们被错误地归为了健康盘.即健康盘共包

含两类:(１)状态良好且能长时间稳定运行的健康盘;(２)状态

欠佳,无法长时间稳定运行,即将故障的硬盘.在对健康盘的

样本进行划分时,如果是前者,则只包含部署和健康阶段,如

图５所示;如果是后者,则应该将其划分为部署、健康和半健

康阶段,如图６所示.

图５　健康盘样本的阶段划分

Fig．５　Stagedivisionofhealthydisksamples

图６　即将发生故障的硬盘样本阶段划分

Fig．６　StagedivisionofsoonＧtoＧfaildisksamples

为了保证在进行故障预测时所使用的均为健康样本,其

标签是充分可信任的,在健康盘的阶段划分中,假设所有健康

盘都是即将发生故障的并为其划分半健康阶段.

２)设定半健康状态窗口SHW

将处于半健康状态窗口中的所有健康样本作为 AP算法

的输入进行聚类,用 N 表示样本量.

３)设置 AP聚类算法参数

为所有健康盘设定一个统一参考度初始值prefraw,且

prefraw＞０,根 据 式 (５)计 算 健 康 样 本 的 参 考 度 的 初 始 值

pref,并且每次聚类时只包含健康样本,无需设定不同的参考

度初始值,将所有样本一视同仁即可.

pref＝prefraw

N
(５)

４)筛选样本

聚类完成后,将成为聚类中心的健康样本按照采样日期

排序.最新的聚类中心所在簇中的健康样本可能是在半健康

状态下采集的,其标签不可信任,丢弃该部分样本.取次新的

聚类中心所在簇中的全部健康样本作为训练样本.

５)小结

根据聚类前的假设,欠采样策略在舍弃一部分标签不可

信的最新样本时,也可能会舍弃真健康盘中的一些可信的样

本.但是,在健康阶段采集的样本呈现出相似的特征,因此即

使不是最新的样本,依然可以保留其健康特征.而对于即将

发生故障的硬盘,通过舍弃不可信的最新样本的方法可以保

留更可信的样本,提高故障预测的准确性.因此,基于 AP聚

类算法的健康盘样本筛选策略可以为硬盘的故障预测挑选更

合适、更可信的样本.

３．２　分布外硬盘故障预测模型 MRＧBLS
在大多数硬盘故障预测模型中,往往假设测试集和训练

集均为同型号或同品牌的硬盘,但在实际场景中,经常需要处

理没有训练过的不同型号或品牌的硬盘,并且这些硬盘的

SMART属性数据都服从不一样的分布,这就要求构建的故

障预测模型必须具备跨领域的学习能力.本文在原宽度学习

系统的目标优化问题上,利用流形正则化框架帮助模型更好

地学习数据分布的流形结构,提高宽度学习系统的跨领域学

习能力.

基于流形正则化宽度学习系统的异构硬盘故障预测模型

的算法框架如图７所示,以下简称为 MRＧBLS模型.MRＧ

BLS包括两个模块:１)不平衡样本集处理模块,通过３．１节中

提出的基于 AP聚类算法的重采样策略对原始的不平衡样本

集进行重采样以及数据预处理;２)流形正则化宽度学习系统

预测模块,硬盘数据经过不平衡样本集处理模块被处理完后,

输入宽度学习模型中进行训练.

图７　MRＧBLS模型

Fig．７　MRＧBLSmodel

为了扩充训练样本数量并学习不同硬盘领域间的不变
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特征[３７],MRＧBLS模型可以将多种不同硬盘混合作为训练数

据.本文 中,输 入 数 据 被 限 定 为 两 种 不 同 型 号 硬 盘 的

SMART样本S和T.用Xs和Xt分别表示对这两种型号硬盘

样本重采样后的新样本子集,用Xst表示预测模型的输入数

据,即Xst＝[Xs|Xt].

MRＧBLS的优化目标和求解过程如下:

１)对于一个特征层包括n组特征节点以及增强层包括m
组增强节点的BLS模型,其训练过程如下:

根据输入数据X,计算每组特征节点的输出和特征层的

输出:

Zp＝φ(XWep ＋βep
),p＝１,２,􀆺,n (６)

Zn＝[Z１,Z２,􀆺,Zn] (７)

其中,Wep
和βep

分别是随机生成的权重矩阵和偏置项,φ(􀅰)

为激活函数,Zp 为第p 组特征节点的输出,Zn为特征层的

输出.

根据Zn,计算每组增强节点的输出和增强层的输出:

Hq＝ξ(ZnWhq ＋βhq
),q＝１,２,􀆺,m (８)

Hm＝[H１,H２,􀆺,Hm] (９)

其中,Whq
和βhq

分别是随机生成的权重矩阵和偏置项,ξ(􀅰)

为激活函数,Hq为第q 组增强节点的输出,Hm 为增强层的

输出.

根据Zn和Hm,计算特征层和增强层的联合输出矩阵A:

A＝[Z１,Z２,􀆺,Zn|H１,H２,􀆺,Hm]＝[Zn|Hm] (１０)

最后,BLS的优化目标可以表示为:

argmin
W

１
２‖AW－Y‖２＋θ

２‖W‖２ (１１)

其中,W 为输出层的权重矩阵,Y为样本标签,θ为正则化系数.

２)若将输入数据Xst看作一个无向图G＝(V,E),其中V
表示图的顶点集合,E表示图的边集合,则流形正则化损失的

定义如下:

argmin
yTy＝I

　∑
S

ij
‖yi－yj‖２ωij (１２)

其中,yi表示xi通过 BLS映射后的低维嵌入,ωij表示根据热

核函数计算的两点间的相似度.

上述损失函数可以进一步转化为矩阵形式:

tr(WTATLAW) (１３)

其中,tr(􀅰)表示矩阵的迹运算,L 为无向图G 的拉普拉斯

矩阵.L的定义如下:

L(G)＝D(G)－S(G) (１４)

其中,D(G)被称为无向图G的度矩阵,S(G)被称为该图的权

重邻接矩阵.S(G)以及D(G)可以由以下计算式计算得到:

S(G)ij＝

exp －‖xi－xj‖２

σ２( ) , xi∈Nk(xj)orxj∈Ni(xi)

０, else{
(１５)

D(G)ii＝∑jS(G)ij (１６)

其中,Nk(x)表示点x的k个最近邻点集合.

３)将上述损失加入到宽度学习的优化目标中,得到 MRＧ

BLS的优化目标.

argmin
W

１
２‖AW－Y‖２＋θ

２‖W‖２＋λ
２tr(WTATLAW)

(１７)

其中,λ为流形正则化系数.

４)该目标优化问题的解W 可根据以下计算式得出:

W＝
(θInodes＋ATA＋λATLA)－１ATY, nodes≤N

AT(θIN ＋AAT＋λLAAT)－１Y, nodes＞N{ (１８)

其中,nodes表示构建的宽度学习系统中所包含的特征节点和

增强节点的总数;N 表示输入数据的总样本量;I为单位矩

阵,其维度由节点数nodes或样本量N 决定.

４　实验与分析

４．１　数据集

自２０１３年以来,为用户提供云备份服务的 Backblaze公

司每年都会发布来自其云数据中心的硬盘统计数据和分析报

告[６].本文的实验数据选取了 Backblaze统计的硬盘数据中

故障样本较多的５种硬盘,这５块硬盘来自希捷、东芝、日立

３家品牌,而西部数据品牌的硬盘数量较少,仅有几十块故障

盘,因此没有选择.采样时间为２０１９年１月－２０２１年１２月,

采集粒度以天为单位.除了各硬盘的型号、序列号、采样日

期、样本标签等基本信息外,采集的数据还包括各种SMART
属性的原始值和规范化值.

表１列出了所选５种型号硬盘的详细信息和数量统计.

分析表中的统计信息可知,这５种硬盘的健康盘都远远多于

故障盘,正负样本之间存在着极端的不平衡现象.实验中为

了平衡硬盘在数量上的差异,从５种硬盘的全部健康盘中随

机挑选了与它们各自故障盘等数量的健康盘,将全部故障盘

的样本以及被挑选的部分健康盘的样本作为研究对象.

表１　所选硬盘的详细信息

Table１　Detailsoftheselectedharddisks

硬盘型号 品牌 容量/TB 盘片数 转速 缓存/MB 总硬盘 故障硬盘 健康硬盘

ST１２０００NM０００７ 希捷 １２ ８ ７２００ ２５６ ３８５３９ １６３９ ３６９００
ST４０００DM０００ 希捷 ４ ４ ５９００ ６４ ２３３９６ １００９ ２２３８７
ST８０００NM００５５ 希捷 ８ ６ ７２００ ２５６ １４９９７ ６０９ １４３８８

HMS５C４０４０BLE６４０ 日立 １４ ９ ７２００ ２５６ １４６６４ １３０ １４５３４
MG０７ACA１４TA 东芝 １４ ９ ７２００ ２５６ ３８５７４ ３５５ ３８２１９

４．２　评估指标

对于故障预测的提前时长,本文参考了阿里巴巴 PAＧ
KDD２０２０智能运 维 大 赛[３８]的 评 估 标 准,以 ３０ 天 内 硬 盘

是否会出现故障为准.本文使用以下６个指标评估硬盘

故障预测方法的性能.

１)精确度(Accuracy):表示预测结果为正确的样本数占

总样本数的比例.该指标适用于类别平衡的数据集,当数据

集类别不平衡时该指标会变得不可靠.

２)查准率(Precision):在所有被预测为正例的样本中,真
实为正例的样本所占的比例.
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３)查全率(Recall):在所有真实为正例的样本中,被模型

正确预测为正例的样本所占的比例.

４)F１_Score:查准率和查全率是一对矛盾的指标,当查准

率高时查全率往往偏低,相反,当查准率低时查全率往往偏

高.使用查准率和查全率的调和平均值构成的指标被称为

F１_Score,该指标可以更全面地评估模型对正例的综合性能.

５)G_Mean:为正样本查全率和负样本查全率的几何平均

数,该指标同时考虑了正样本和负样本的查全效果,更能衡量

模型在不平衡数据集上的性能.

６)MCC:全称为马修相关系数(MatthewsCorrelationCoＧ
efficient),该指标综合考虑了预测结果的真阳性(TP)、真阴

性(TN)、假阳性(FP)以及假阴性(FN),通常被认为是一个较

为全面的衡量指标,当两种类别的样本量相差较大时也能很

好地进行评估[３９],其计算式如下:

MCC＝ TP∗TN－FP∗FN
(TP＋FP)(TP＋FN)(TN＋FP)(TN＋FN)

(１９)

４．３　不平衡数据集重采样实验结果和分析

４．３．１　重采样对比方法

为了验证基于 AP聚类算法的重采样策略的有效性,重
采样部分对比了稳健健康度采样方法[１４]和回溯法[９,１５Ｇ１６].稳

健健康度采样方法采用与本文相似的硬盘样本阶段划分策

略,基于PCA方法计算同一硬盘各样本的异常度,剔除异常

样本获得稳定的健康样本.原方法仅用于对健康样本下采

样,为了进行对比,本文将该方法扩展到故障样本和健康样本

的重采样.回溯法指根据采集的最后一条样本,按照指定

天数回溯之前的采集样本,如果是故障盘,则将回溯的健

康样本进行重新标记并作为实验数据中的正样本;如果是

健康盘,则将回溯的健康样本作为实验数据中的负样本.

为了方便表述,实验中将基于 AP聚类算法的重采样策略

简称为 AP法,将 基 于 稳 健 健 康 度 采 样 方 法 简 称 为 PCA
法,将回溯法简称为 BT法.

４．３．２　参数设定

AP法的统一参考度初始值prefraw 的取值范围设定为

[５０,５００],以５０为步长进行搜索,通过比较方差比准则筛选

最优值.AP法和PCA法的半健康状态窗口SHW 以及 BT
法的回溯天数均设为４５和６０.

４．３．３　测试方法

为了评估不 同 数 据 集 的 采 样 质 量,本 文 选 取 了 BLS,

KNN[４０],GBDT[４１]和 XGBoost[４２],LGBM[４３]模型在各个数据

集上进行实验,模型的关键参数均通过网格搜索调整.以

５种模型在不同数据集上得到的评估指标的平均值作为评价

数据集的标准.

４．３．４　实验数据

本节实验采用数据量最大的硬盘ST４０００DM０００.通过

AP,BT,PCA方法重采样后的６个样本子集分别用 DM０００Ｇ

APＧ４５,DM０００ＧAPＧ６０,DM０００ＧPCAＧ４５,DM０００ＧPCAＧ６０,

DM０００ＧBTＧ４５,DM０００ＧBTＧ６０来表示,并分别称为 AP数据

集、PCA数据集、BT数据集.重采样后的健康样本量和故障

样本量如表２所列.其中,“窗口”值在 AP法和 PCA 法中表

示半健康状态窗口SHW,在BT法中表示指定的回溯天数.

表２　ST４０００DM０００硬盘重采样后样本数和保留的SMART特征

Table２　SamplesizeandretainedSMARTfeaturesafterresamplingonST４０００DM０００

采样方法 窗口 故障样本 健康样本 Normalized Raw

AP
４５ ５８７４ ５３６０ １８８,１９３,１９７ ４,９,１２,１８８,１９３,１９８,２４０,２４１,２４２
６０ ９１７８ ９７４９ １８８,１９３,１９７ ４,９,１２,１９０,１９３,１９７,１９８,２４０,２４１

PCA
４５ ５１７８ ６０３１ １８８,１９３ ４,９,１２,１８８,１９２,１９３,１９７,１９８,２４１,２４２
６０ ６１３６ ８９２９ １８８,１９３ ４,９,１２,１８８,１９３,１９７,１９８,２４０,２４１,２４２

BT
４５ ４５１４９ ４５１３９ １８８,１９０,１９３ ４,９,１２,１８８,１９０,１９３,２４０,２４１,２４２
６０ ５９３１８ ５９６６６ １８８,１９０,１９３ ４,９,１２,１８８,１９０,１９３,２４０,２４１,２４２

　　将上述样本子集分别划分为训练集和测试集.例如,使

用样本子集DM０００ＧAPＧ４５时,首先将全部故障硬盘按７∶３的

比例随机进行划分,然后将前者的全部故障样本作为训练集

中的正样本,将后者的故障发生后３０天内的样本作为测试集

中的正样本.类似地,将全部健康盘也按７∶３的比例随机进

行划分,然后将前者的全部健康样本作为训练集中的负样本,

将后者的全部健康样本作为测试集中的负样本.

４．３．５　特征选择

不平衡数据集在重采样后还需要进一步的数据预处理步

骤,主要包括缺失值填补、归一化以及特征选择.

在特征选择阶段中使用递归消除法对数据进行降维,关

于保留特征数,本文通过比对LGBM 模型在不同保留特征数

的 AP数据集上的F１_score来确定.

从图８中可以看出,保留特征维度的变化对模型效果的

影响并不大,在从２０维降至５维的过程中,仅有约０．０２的变

化,这说明SMART特征存在一定的冗余.在保留特征数从

２０降至１１的过程中,模型效果有一定的波动,但基本保持平

稳,在从１１降至１０时出现了一定的下降,此后再次保持稳

定.可以认为,保留１１个特征时模型能够兼顾效率和性能,

考虑到不同的样本子集可能存在一定差异,本文选择多保留

一个冗余特征,即保留１２个特征,各个样本集选择的特征如

表２所列.

图８　LGBM 在不同保留特征数的 AP数据集上的F１_score

Fig．８　F１_scoreofLGBMonAPsubsetswithdifferentnumbers

ofretainedfeatures
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４．３．６　不同样本子集上的实验结果与分析

将５种模型分别在上述６个样本子集上进行实验后,各

样本子集上的５种模型的评估指标的平均结果如图９所示.

可以看出,AP数据集在各项指标上均优于 PCA 数据集和

BT数据集.其中,Accuary和 Precision指标的优势明显,这

说明在 AP数据集上训练得到的模型检出故障的精确度很高.

但较高的精确度导致模型会漏检部分故障样本,这导致在 ReＧ

call指标上的优势较小.而从 F１_Score来看,AP数据集上

Precision和Recall综合性能仍有很大优势.最后,从综合指标

MCC来看,AP数据集的效果优于PCA和BT数据集.

图９　５种模型在各样本子集上的平均结果

Fig．９　Averageresultsoffivemodelsoneachsubset

从另一角度,对比各种方法在４５和６０两种窗口大小下

的实验结果可以发现,尽管样本数量有一定的增加,但各项指

标均有一定的下降,而 AP方法的下降较小.对此,本文对

AP法进一步扩大窗口到 １００,２００进行实验,实验结果如

图１０所示.可以看出,在时间窗口进一步扩大的情况下,AP
法的各项指标依然能够保持稳定,降幅均在０．０４以内.

图１０　半健康状态窗口对 AP法的影响

Fig．１０　ImpactofsemihealthywindowonAP

上述现象说明样本量越多并不表示模型能够学习到的信

息就越多,模型最终效果与训练样本的质量也存在一定的关

联.在窗口增大的过程中,PCA 和 BT方法引入了不可靠的

故障样本,导致模型性能下降.而 AP数据集在窗口增大的

过程中,模型性能基本保持稳定,这说明 AP法能够稳健地获

取可靠的故障样本,不会受到样本在时间跨度上的干扰,对半

健康窗口的设定没有严格要求.总体而言,基于 AP聚类算法

的重采样策略所选的样本质量比 PCA 法和 BT法选择的样

本质量更高.

从方法机理上分析,BT法简单引入故障前样本,虽然大

大扩充了样本量,但没有对样本进行筛选,导致非故障样本也

被引入,对模型性能造成了一定影响.PCA方法在获取健康

样本上比较有效,但在获取故障样本方面,该方法仅关注样本

的异常程度,而没有利用故障后样本这一关键信息,包括正常

运行过程中的硬盘高负载等特殊样本也会被判定为异常样

本,导致得到的样本并不全是故障样本,干扰了模型的判别.

而 AP法则充分利用了故障后样本,聚类得到的样本保持了

与故障后样本的相似性,因此 AP法更加稳健.

４．４　分布外硬盘故障预测实验结果与分析

从４．３节中的实验结果可以看出,同分布的硬盘故障预

测实际上是一个较为简单的任务,主要的困难在于对样本的

合理重采样,即不同的采样方法是影响模型性能的主要因素.

图１１给出了各种方法在 DM０００ＧAPＧ１００上的对比结果.可

以看出,在 AP样本集质量较高的情况下,所有方法已经能够

达到非常高的精度.在此基础上,BLS模型在 Recall,F１_

Score,MCC,GＧmean这 ４项指标上有较好的表现,这说明

BLS模型在正样本和负样本的查全性能上均有较好的表现,

而准确率稍有欠缺.总体而言,BLS在简单的同构硬盘故障

检测任务中尽管在一些指标上能够取得最优,但优势并不明

显.而本文选取BLS的原因主要在于其拥有较快的速度,同

时有更强的泛化能力和可扩展性,这将在本节中进行分析.

图１１　５种方法在 DM０００ＧAPＧ１００上的结果对比

Fig．１１　ResultcomparisonoffivemethodsonDM０００ＧAPＧ１００

４．４．１　实验数据与参数设定

在异构硬盘的故障预测实验中,选取故障样本数量最多

的希捷ST１２０００NM０００７和希捷ST４０００DM０００两种硬盘作

为 训 练 集,选 取 样 本 数 量 较 少 的 ST８０００NM００５５,

HMS５C４０４０BLE６４０和 MG０７ACA１４TA 作为测试集,以评

估模型在不同型号和不同品牌硬盘上的领域泛化能力.以上

样本均使用 AP法以１００为半健康状态窗口进行重采样.重

采样后的样本数和保留的SMART特征如表３所列,由于测

试硬盘在训练过程中不可见,因此没有筛选特征的过程.

表３　各硬盘重采样后样本数和保留的SMART特征

Table３　SamplesizeandretainedSMARTfeaturesafterresamplingoneachdisk

硬盘型号 品牌 故障样本 健康样本 Normalized Raw
ST１２０００NM０００７ 希捷 １０２２５ ９６９７ ５,１８７,１８８,１９０,１９５,１９８ ４,９,１２,１９２,２４１,２４２
ST４０００DM０００ 希捷 ６２８６ ６０６８ １８８,１９３,１９７ ４,９,１２,１８８,１９３,１９７,１９８,２４０,２４１
ST８０００NM００５５ 希捷 ３８３４ ３２３４ － －

HMS５C４０４０BLE６４０ 日立 ８４５ ９３３ － －
MG０７ACA１４TA 东芝 ２１４８ ２５７４ － －
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　　各个样本子集的特征选择方法与同构硬盘故障预测实验

中描述的一致,由于使用了两块不同型号硬盘进行训练,因此

将两块硬盘分别进行特征降维后,选取其并集作为最终特征.

MRＧBLS的各项参数如特征层节点、增强层节点都需要

手动确定,不同的参数设定可能会对模型产生较大影响.得

益于 MRＧBLS较快的训练速度,本节实验中对 MRＧBLS模型

中的重要参数使用网格搜索进行调整,具体的搜索范围如

表４所列.

表４　MRＧBLS参数设定

Table４　MRＧBLSparametersettings

参数 设置

拉普拉斯矩阵 Nk(x) k＝１０

流形正则化系数
θ [１０Ｇ１０,１０]范围内对指数以１为步长搜索

λ [１０Ｇ５,１０]范围内对指数以１为步长搜索

宽度学习系数

收缩参数s [０．５,１．５]范围内以０．１为步长搜索

特征层窗口数 N１ [１０,１００]范围内以１０为步长进行搜索

特征节点数 N２ [５０,５００]范围内以１０为步长进行搜索

增强层窗口数 N３ [１０,２０]范围内以５为步长进行搜索

增强节点数 N４ [５０,５００]范围内以５０为步长进行搜索

　　 对 比 方 法 同 样 选 取 了 能 够 快 速 完 成 训 练 过 程 的

KNN[４０],GBDT[４１]和 XGBoost[４２]和LGBM[４３]模型.

４．４．２　同品牌不同型号硬盘实验

该组实验选取同为希捷品牌的 ST８０００NM００５５硬盘作

为测试集,以测试模型在同品牌不同型号硬盘上的领域泛化

能力.从表１中可以看出,３块硬盘在容量、盘片、转速、缓存

上均有异构之处.实验结果如表５所列.

表５　希捷ST８０００NM００５５硬盘的实验结果

Table５　ExperimentalresultsonSeagateST８０００NM００５５

模型 Accuracy Precision Recall F１_Score G_mean MCC
MRＧBLS ０．９５８ ０．９７９ ０．９３５ ０．９５６ ０．９５７ ０．９１７

BLS ０．９５１ ０．９２７ ０．９７１ ０．９４９ ０．９５３ ０．９０３
KNN ０．９００ ０．９４０ ０．８５４ ０．８９５ ０．８９９ ０．８０４
GBDT ０．７７７ ０．７０２ ０．９６７ ０．８１３ ０．７５２ ０．５９９

XGBoost ０．８８４ ０．８３６ ０．９５７ ０．８９２ ０．８８１ ０．７７６
LGBM ０．８９４ ０．８５４ ０．９５１ ０．９００ ０．８９２ ０．７９３

KNN方法在Precision指标上超过了 BLS方法,但落后

于 MRＧBLS方法,GBDT,XGBoost,LGBM 方法则是在 Recall
指标上超过了 MRＧBLS方法,但落后于 BLS方法.但是,这

些方法兼顾这两个指标的性能较差.从综合指标 F１_Score
来看,BLS系列方法明显领先于对比方法有至少０．０５的优

势.而在 Accuracy,GＧMean,MCC指标上,BLS系列方法也

明显优于对比方法.这充分说明了 BLS系列方法在该任务

上的优越性.

具体到BLS和 MRＧBLS这两种方法,可以看到 BLS本

身就取得了非常好的效果,而 MRＧBLS也有一定的提升.其

中,MRＧBLS 的 Accuary 和 Precision 指 标 最 优,这 说 明 在

MRＧBLS检出故障的精确度很高.相对地,Recall指标弱于

其他模型,但差距较小.从 F１_Score来看,MRＧBLS的预测

故障的综合性能仍然更高.

综合而言,非神经网络方法的泛化能力较弱,而BLS方法

在同品牌不同型号硬盘的任务上拥有较强的分布外泛化能力,

加入流形正则化的 MRＧBLS的泛化能力得到进一步提升.

４．４．３　不同品牌硬盘实验

该组实验选取日立品牌的 HMS５C４０４０BLE６４０硬盘和

东芝品牌的 MG０７ACA１４TA 硬盘分别作为测试集,以测试

模型在不同品牌硬盘上的领域泛化能力.

在 HMS５C４０４０BLE６４０硬盘上的实验结果如表６所列.

在该任务中,由于数据集的差异增大,各模型的性能都出现了

一定程度的退化.在此基础上,BLS系列方法相比对比方法

的优势更加明显.在各项指标中,仅有 GBDT 方法在 Recall
指标上接近 MRＧBLS方法,但仍落后于 MRＧBLS约０．０１,在

其他指标上,BLS系列方法均大幅领先于对比方法.

表６　日立 HMS５C４０４０BLE６４０硬盘的实验结果

Table６　ExperimentalresultsonHGSTHMS５C４０４０BLE６４０

模型 Accuracy Precision Recall F１_Score G_mean MCC
MRＧBLS ０．８３２ ０．９３２ ０．７９６ ０．８５９ ０．８４５ ０．６６８

BLS ０．７７９ ０．７６１ ０．８６７ ０．８１１ ０．７６４ ０．５５４
KNN ０．６２８ ０．６４８ ０．６９９ ０．６７３ ０．６１６ ０．２４５
GBDT ０．６１２ ０．５５１ ０．７８１ ０．６４６ ０．６０７ ０．２６２

XGBoost ０．７６８ ０．８５１ ０．５９４ ０．６９９ ０．７３６ ０．５４３
LGBM ０．７６８ ０．７６３ ０．７０８ ０．７３４ ０．７６１ ０．５３０

具体到BLS和 MRＧBLS这两种方法,MRＧBLS的性能优

势相比同品牌实验更加明显.其中,MRＧBLS的 Accuary和

Precision指标优势显著,Precision更是超过了０．９.与上组

实验类似,Recall指标弱于其他模型,但从 F１_Score来看,

MRＧBLS的预测故障的综合性能仍然更高.

在 MG０７ACA１４TA硬盘上的实验结果如表７所列.该

硬盘相比 HMS５C４０４０BLE６４０的泛化难度更高,各个模型的

性能均出现了下降,特别是 KNN 和 LGBM 出现了明显的退

化.与前几组实验类似的是,MRＧBLS取得了超过 ０．９的

Precision,但 Recall指标弱于 GDBT 和 XGBoost方法,综合

的F１_Score指标则更优.

表７　东芝 MG０７ACA１４TA硬盘的实验结果

Table７　ExperimentalresultsonToshibaMG０７ACA１４TA

模型 Accuracy Precision Recall F１_Score G_mean MCC
MRＧBLS ０．６５４ ０．９１４ ０．６２８ ０．７４４ ０．６９１ ０．３１０

BLS ０．６７０ ０．６４９ ０．８７７ ０．７４６ ０．６０５ ０．３３５
KNN ０．４３７ ０．４６８ ０．１５６ ０．２３４ ０．３５０ －０．０８０
GBDT ０．５４４ ０．４９５ ０．７６９ ０．６０２ ０．５２７ ０．１４０

XGBoost ０．５９０ ０．５３３ ０．７０９ ０．６０８ ０．５９１ ０．２０５
LGBM ０．５８４ ０．５８４ ０．２５６ ０．３５６ ０．４６７ ０．１３５

与在 HMS５C４０４０BLE６４０上的实验不同的是,MRＧBLS
在该任务中相比BLS尽管取得了超过０．９的 Precision,但其

他指标弱于BLS,从F１_Score和 MCC来看,MRＧBLS的整体
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性能稍弱于BLS.

综合本节的两个实验来看,由于不同品牌的SMART数

据差异较大,各种方法的性能均出现了一定程度的下降,这说

明不同品牌硬盘的领域泛化任务确实存在较大的挑战,而

BLS和 MRＧBLS方法相比对比方法均有一定的优势.

在日立品牌的实验中,MRＧBLS比 BLS的效果更好,这

说明流形正则化能够强化 BLS模型面对分布外数据的泛化

能力.但是,在东芝品牌实验中,尽管 MRＧBLS在 Precision
指标上取得了非常好的效果,但其整体性能并没有取得提升,

这说明并不是在所有硬盘型号上都能通过流形学习提取通用

特征,提高泛化能力.

４．４．４　实验结果分析

图１２给出了本章实验所用的５块硬盘的样本经 TＧSNE
降至二维后的分布情况,可以在一定程度上反映数据的流形

结构.可以看到,５块硬盘的样本分布均有一定程度的差异.

同 为 希 捷 品 牌 的 ST１２０００NM０００７,ST４０００DM０００,

ST８０００NM００５５这３块硬盘的流形结构尽管不完全相同,但

均有一条弧形分界线,有一定的相似性,因此对泛化能力的要

求相对较低.BLS在该问题上取得了较好的效果,说明 BLS
相对于非神经网络方法有更强的泛化能力,而 MRＧBLS相对

BLS提升较小,说明BLS的泛化能力基本已经能够满足这种

具有类似分布的领域泛化问题.

(a)SeagateST１２０００NM０００７ (b)SeagateST４０００DM０００ (c)SeagateST８０００NM００５５

(d)HGSTHMS５C４０４０BLE６４０ (e)ToshibaMG０７ACA１４TA

图１２　５块硬盘样本经 TＧSNE降维后的分布情况

Fig．１２　DistributionoffiveharddisksamplesafterTＧSNEdimensionalityreduction

　　日立品牌的 HMS５C４０４０BLE６４０与希捷品牌的３块硬

盘相比表现出了一定的流形差异,这就要求模型有更强的泛

化能力.BLS不足以胜任该任务,而加入了流形正则化的

MRＧBLS能更好地学习到不同硬盘间的相似流形结构,从而

提升其泛化能力,在该任务中表现出了最佳的性能.

而东芝品牌的 MG０７ACA１４TA 分布与其他品牌的硬盘

明显存在非常大的差异,这解释了在表７的实验结果中所有

模型效果均出现了较大幅度下降的原因.同时,较大的流形

差异也意味着没有通用特征可以学习,导致 MRＧBLS相比

BLS在整体性能上没有取得提升.

结束语　本文针对硬盘故障预测任务,使用 AP聚类算

法解决了正负样本的不平衡问题,使用宽度学习和流行正则

化解决了分布外硬盘故障预测问题.

本文提出的基于 AP聚类算法的重采样策略在不平衡数

据集重采样实验中验证了其有效性.该方案充分利用硬盘的

历史数据,考虑了不同阶段中硬盘的状态,通过聚类算法自适

应地筛选合适的故障样本与健康样本.与“一刀切”的回溯法

相比,本策略更加灵活;与稳健健康度采样法相比,它更适用

于故障样本的重采样.

本文提出的分布外硬盘故障预测模型 MRＧBLS通过流

形正则化进一步增强了 BLS模型的泛化能力.实验结果

表明,MRＧBLS在处理训练数据中未出现的同品牌和不同品

牌硬盘时均有明显的优势.

本文的研究还存在着以下不足和挑战:

１)尽管 AP法对半健康窗口的大小不敏感,但半健康窗

口的确定仍需要明确的标准.针对硬盘在彻底故障前多久会

出现故障特征,还需要对其样本进行进一步分析.

２)在构建 MRＧBLS的过程中,对其重要参数采用了网格

搜索的方式确定.但在实验过程中发现,不同的参数组合有

时会对模型产生较大的影响.如何提高模型的稳定性或使用

自适应的方式确定参数仍需进一步研究.

３)结合４．４．３节的实验可以看出,并不是所有的硬盘型

号都能使用流形学习来提升预测效果,面对一些数据分布差

异极大的硬盘数据,流形学习也不能取得很好的泛化效果.

针对此类硬盘如何提高泛化能力还需进一步尝试.

总而言之,MRＧBLS为分布外故障检测提供了一种新的

思路.能否将BLS更换成深度学习等模型,或将流形学习更

换为其他领域的泛化策略仍需进一步探索.
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