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摘 要： 为提高动态系统故障诊断的精确性，以及减少系统运行环境对故障诊断带来的影响，本文提出了一种

基于动态权值的多分类器故障诊断系统．该方法使用决策支持度来衡量当前诊断任务中各分类器的实时决策可信度，
并将其联合分类器性能指标动态地为各分类器赋予融合权值，决策性能好且决策支持度高的分类器决策结果获得较

大的融合权值，同时，使不可靠决策结果的融合权值趋近于零．在此基础上，将多分类器系统优化为实时性能较好的分
类器组成的子系统进行故障诊断，减少了不可靠决策的干扰，进一步提高了融合决策的精确度．试验表明本文方法具
有良好的诊断决策性能，能获得比单个分类器和常用的一些融合算法更高的分类准确度．
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１ 引言

动态系统在日常生产生活中发挥着重要的作用，其

系统的规模和复杂程度随着现代科学技术水平的日益

提高而迅速增加，故障类型也趋于多样化发展．如果其
中某些微小故障不能够及时检测并排除，就可能造成整

个系统的失效；同样，如果故障被错检，也会对系统的正

常运行造成影响．
传统的故障诊断包括两个步骤：特征值提取和模式

分类［１］．通常对于一种故障类型来说，不同的分类器会
有不同的诊断精确度；即使是同一个分类器，对不同故

障类型的诊断能力也是不同的．同时，动态系统故障诊

断容易受到运行环境的影响，而且影响程度不一，所以，

在动态系统故障诊断过程中，单纯地对单个分类器进行

研究，不断提高其分类精确度，往往得不到令人很满意

的结果．多分类器系统将多个结构不同的分类器联合进
行融合决策，该技术可以获取更多的有效决策信息，利

于提高分类精确度，也可以获得更高的鲁棒性，将其应

用到动态系统故障诊断领域不失为明智的选择．
多分类器系统已经在模式识别的相关领域获得了

成功的应用．多分类器融合方法主要包括分类器选择和
分类器联合两大方法．分类器选择通过静态或动态选择
分类器系统中最优分类器进行最终决策．分类器联合通
过融合多分类器系统的各个基本分类器决策输出信息
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进行融合决策，目前主要包括多数投票法［２］，加权平均

法［３］，等级次序规则（包括 Ｂｏｒｄａ计数法［４，５］，平均法，乘
积规则，最大规则，最小规则，中值规则［６］等），贝叶斯

方法［２，３，７］，ＤＳ证据理论［２，８］，ＢＫＳ方法［９，１０］，模糊积
分［３，１１］，决策模板［３，１２，１３］等．这些分类器联合方法能提
取更多有效的决策支持信息，比分类器选择方法更为

常用，但是分类器联合方法在融合有效决策支持信息

的同时，也不可避免地融合了不可靠的决策输出．为了
进一步减少不可靠决策输出对融合决策的干扰，提高

融合决策的精确度，本文提出了一种新的基于动态权

值的多分类器融合方法．该方法首先定义了决策支持
度，用来衡量当前识别任务中各基本分类器的实时决

策可信度．决策支持度由多分类器系统中类内最相似
决策输出决定．然后，将其联合各个基本分类器的训练
性能指标动态地为各分类器赋予融合权值，保证决策

支持度高且决策性能好的决策输出能获得较大的权

值，实时不可靠决策输出即决策支持度低的决策输出

被赋予的权值趋近于零，在此基础上，多分类器系统可

以优化为更精确的多分类器子系统．针对动态系统故
障诊断是一个时序过程，在该新融合方法中加入一步

状态转移决策支持度，构建故障诊断融合模型．试验表
明该方法具有较优的性能，能有效排除漏检误检单分

类器的干扰，可以得到比单分类器和常用的一些联合

方法更高的识别性能．

２ 基于动态权值的融合诊断

分类器联合方法一般分为３个层次：决策层融合、
排序层融合和度量层融合．在决策层融合层次上，各分
类器输出为某个确定的类别号；而在排序层融合层次，

各分类器输出为给定测试样本属于各类可能性的一个

排序列表，该排序列表有可能是全类别的排序列表，也

可能是部分类别的排序列表；在度量层融合层次上，各

分类器的输出则为样本属于各类置信度的度量值．度
量层融合能够拥有比决策层融合和排序层融合更丰富

的决策信息量．本文提出的融合方法就是一种新的基
于度量层融合层次之上的分类器联合方法．

传统的度量层融合方法较多地使用静态融合方

法，即先提出融合模型，然后在训练分类器过程中同步

训练模型中的相关参数．这种方法能使模型在统计意
义上达到最优，但不能随着输入信息的改变以及分类

器输出的异常自动修正相关参数，缺乏灵活性．针对该
问题，本文提出的基于动态权值的融合方法能够有效

地动态更新融合模型中的相关参数，提高融合模型的

抗干扰能力和分类精确度．
２．１ 基于动态权值的融合模型

给定一个分类空间 Ｐ，该空间包含 Ｍ种互斥类别

Ｐ＝Ｃ１∪…∪ＣＭ，其中，Ｃｉ代表一种类别（ｉ∈Λ＝｛１，

Λ，Ｍ｝）．假定多分类器系统存在 Ｋ个基本分类器（用
ｅｋ（ｋ∈Ω＝｛１，…，Ｋ｝）表示），则各个基本分类器有
后验概率 Ｐｅｋ（Ｃｉ｜ｘ）输出，其中，ｘ为输入样本．多分类
器系统在输入样本 ｘ的情况下，可以获得如下决策输
出矩阵：

Ｐｅ１（Ｃ１｜ｘ） Ｐｅ１（Ｃ２｜ｘ） … Ｐｅ１（ＣＭ｜ｘ）

Ｐｅ２（Ｃ１｜ｘ） Ｐｅ２（Ｃ２｜ｘ） … Ｐｅ２（ＣＭ｜ｘ）

   

ＰｅＫ（Ｃ１｜ｘ） ＰｅＫ（Ｃ２｜ｘ） … ＰｅＫ（ＣＭ｜ｘ













）

（１）

多分类器融合决策输出（即联合分类器 Ｅ输出）就
是通过给每个分类器不同类别识别输出赋予一动态权

值，然后融合各个分类器的后验概率获得的．本文方法
的具体融合过程是在单类别识别中完成的，如多分类

器系统在类别 Ｃｉ（ｉ∈Λ）上的识别融合决策输出通
过下面公式求得：

ＰＥ（Ｃｉ｜ｘ）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
βｋｉＰｅｋ（Ｃｉ｜ｘ） （２）

其中，βｋｉ是动态权值，其存在一致性：∑
Ｋ

ｋ＝１
βｋｉ＝１（ｉ∈

Λ）．在完成所有类别的决策输出后，通过式（３）对联合
分类器 Ｅ的融合决策输出进行归一化．

Ｐ^Ｅ（Ｃｉ｜ｘ）＝
ＰＥ（Ｃｉ｜ｘ）

∑
Ｍ

ｊ＝１
ＰＥ（Ｃｊ｜ｘ）

，ｉ∈Λ （３）

归一化后保证了融合决策分布在各类别的置信度

（后验概率）之和为１．最后，通过选择具有最大后验概
率的类作为当前输入样本 ｘ所属的类，完成最终决策．
也就是说，系统联合分类器 Ｅ的决策结果输出为：

Ｅ（ｘ）＝ｉｗｉｔｈＰ^Ｅ（Ｃｉ｜ｘ）＝ｍａｘ
ｊ∈Λ
Ｐ^Ｅ（Ｃｊ｜ｘ） （４）

本文方法使用的动态权值不同于传统方法的静态

赋予权重，其权值的分配没有在多分类器系统训练过

程中进行有效训练．但训练过程中获取的先验知识，如
分类器的分类性能指标，对多分类器系统中权重的分

配具有较好的指导意义．因此，各分类器的分类准确度

μｋ（ｋ∈Ω）和单类别识别准确度μｋ（ｋ∈Ω，ｉ∈Λ）
分别被作为动态权值分配的考虑因素之一，这两个准

确度指标均采用识别率，如分类器的分类准确度通过

式（５）获得，其中，Ｎｉｊ（ｅｋ）表示分类器 ｅｋ将属于类别Ｃｉ
的输入样本识别为类别Ｃｊ的个数．这些准确度信息是
基于训练数据的一个统计量，无法完全体现分类器对

不同输入样本的实时识别性能．而且，当分类器对输入
样本的某些特征数据敏感时，容易导致输出空间中某

些类别识别输出发生较大变动，所以，在动态权值分配

中除了考虑准确度信息，分类器在各类别识别中的实
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时性能指标也十分重要．为了标识多分类器系统中各
个分类器各个类别后验概率输出的相对决策可靠度，

定义了决策支持度．决策支持度为类内决策支持指标，
由决策输出与多分类器系统中同一类别最近邻决策输

出之差决定．首先，通过式（６）计算各个决策输出与其
最近邻决策输出之差的绝对值．容易发现，该值越小，
对应的决策输出在多分类

器系统同类识别中具有越

大的实时可靠度．且易知，
决策输出最近邻差值的绝

对值取值范围为［０，１］．然
后，寻找一个函数将这些最

近邻差绝对值映射到另一

坐标，在该新坐标上，最近

邻差绝对值越小，则映射值越大，反之，最近邻差绝对

值越大，则映射值越小．同时，为了减小不可靠决策输
出对融合决策的干扰，映射值随着最近邻差绝对值的

增大需急速下降，并且最近邻差绝对值大于某个值时，

映射值趋近于零．由图 １所示的指数分布函数 ｅｘｐ（－
ｘ／λ）可知，当λ取值为０１时，该函数满足映射函数的
要求，因此，函数 ｅｘｐ（－ｘ／０１）被用来作为映射函数，
映射值被定义为决策支持度．决策支持度ωｋｉ（ｋ∈Ω，
ｉ∈Λ）的计算公式如式（７）所示．

μｋ＝
∑
Ｍ

ｉ＝１
Ｎｉｉ（ｅｋ）

∑
Ｍ

ｉ＝１
∑
Ｍ

ｊ＝１
Ｎｉｊ（ｅｋ）

（５）

τｋｉ＝ｍｉｎ
ｋ′，ｋ′≠ｋ

｜Ｐｅｋ（Ｃｉ｜ｘ）－Ｐｅｋ′（Ｃｉ｜ｘ）｜

ｋ，ｋ′∈Ω，ｉ∈Λ （６）

ωｋｉ＝ｅｘｐ（－
τｋｉ
０．１） （７）

决策支持度作为决策输出的实时性能指标与统计

性能指标（分类准确度）一起被用来决定各决策输出在

多分类器系统融合决策中的权值，具体通过下式进行

计算：

βｋｉ＝
（αμｋ＋（１－α）μｋｉ）ωｋｉ

∑
Ｋ

ｋ′＝１
（αμｋ′＋（１－α）μｋ′ｉ）ωｋ′ｉ

ｋ∈Ω，ｉ∈Λ （８）
其中，α为控制参数，用来控制基本分类器分类准确度

和单类别识别准确度在融合决策中的权重．将式（８）代
入式（２）即可获取融合决策输出．
２．２ 动态系统故障诊断融合模型

上一小节已经介绍了基于动态权值的多分类器系

统融合模型，本小节将继续扩展该模型，以便其能够更

有效地应用于动态系统故障诊断中．动态系统故障诊

断是一个在线的、连续的过程，当故障隐患发生时，无

论其是渐进地还是突发地，相关状态特征信息均会发

生不同程度的变化，这一变化也会体现在各分类器的

决策输出中．为了提高多分类器系统对故障隐患发生
的敏感性，一步状态转移决策支持度被引入到基于动

态权值的融合模型中．同时，动态系统在不同运行环境
中会受到不同程度的噪声干扰，这些干扰直接影响着

状态分析过程中提取的特征值，导致分类器无法达到

训练时获取的分类性能．因此，作为动态权值分配考虑
因素之一的分类器统计性能指标（分类准确度）需要在

实际应用中得到不断更新．性能更新因子被用来实时
更新分类器整体性能和各类别识别性能．

一步状态转移决策支持度与决策支持度一样，通

过一步状态转移在多分类器系统中相同状态下其它一

步状态转移的最近邻值决定．首先计算各决策输出的
一步状态转移值，如式（９）所示，其中，ｔ代表动态系统
故障诊断时序值，且 ｋ∈Ω，ｉ∈Λ．

θ
ｔ
ｋｉ＝Ｐｔｅｋ（Ｃｉ｜ｘ）－Ｐ

ｔ－１
ｅｋ
（Ｃｉ｜ｘ） （９）

当 ｔ＝１时，θｔｋｉ＝Ｐｔｅｋ（Ｃｉ｜ｘ）．然后，通过式（１０）和式
（１１）计算一步状态转移决策支持度．

ζ
ｔ
ｋｉ＝ｍｉｎ

ｋ′，ｋ′≠ｋ
｜θｔｋｉ－θｔｋ′ｉ｜，ｋ，ｋ′∈Ω，ｉ∈Λ （１０）

珘ωｔｋｉ＝ｅｘｐ（－ζ
ｔ
ｋｉ
０．１） （１１）

性能更新因子则由各分类器决策输出与融合输出

的方差在多分类器系统中同类方差总和的比率决定．
然后，性能更新因子以一定的更新率更新分类器整体

准确度和单类别识别准确度信息．性能更新因子存在
奖励和惩罚两种性质．当某个决策输出更接近于融合
输出时，说明该决策输出对融合输出贡献较大，也反映

出该决策输出所在分类器以及所在分类器在当前类别

识别性能上均具有较好的性能，此时，性能更新因子表

现为奖励性质，其值域在正数空间；反之，性能更新因

子表现为惩罚性质，其值域在负数空间．分别计算分类
器准确度性能更新因子νｋ（ｋ∈Ω）和单类别识别准确
度性能更新因子νｋｉ（ｋ∈Ω，ｉ∈Λ）如式（１２）和式（１３）所
示，然后通过式（１４）和式（１５）更新分类器相关准确度指
标．在式（１４）和（１５）中，η＞０为更新率，一般地００１≤η
≤０１，本文取η＝００１．

ν
ｔ
ｋ＝

１
Ｋ－

∑
Ｍ

ｉ＝１
（Ｐｔｅ

ｋ
（Ｃｉ｜ｘ）－^ＰｔＥ（Ｃｉ｜ｘ））２

∑
Ｋ

ｋ′＝１
∑
Ｍ

ｉ＝１
（Ｐｔｅ

ｋ′
（Ｃｉ｜ｘ）－^ＰｔＥ（Ｃｉ｜ｘ））２

（１２）

ν
ｔ
ｋｉ＝
１
Ｋ－

（Ｐｔｅ
ｋ
（Ｃｉ｜ｘ）－^ＰｔＥ（Ｃｉ｜ｘ））２

∑Ｋ
ｋ′＝１（Ｐｔｅｋ′（Ｃｉ｜ｘ）－^Ｐ

ｔ
Ｅ（Ｃｉ｜ｘ））２

ｋ∈Ω，ｉ∈Λ （１３）
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μ
ｔ＋１
ｋ ＝μ

ｔ
ｋ＋ην

ｔ
ｋ，ｋ∈Ω （１４）

μ
ｔ＋１
ｋｉ ＝μ

ｔ
ｋｉ＋ην

ｔ
ｋｉ，ｋ∈Ω，ｉ∈Λ （１５）

准确度μ具有上下确界：ｓｕｐ（μ）＝１，ｉｎｆ（μ）＝０．由
定义可知，μ

１为分类器在训练阶段时获得的分类准确

度．此时，可以将２１小节提出的基于动态权值的融合
模型扩展为动态系统故障诊断融合模型，如式（１６）所
示．

ＰｔＥ（Ｃｉ｜ｘ）＝∑
Ｋ

ｋ＝１

（αμ
ｔ
ｋ＋（１－α）μ

ｔ
ｋｉ）ω

ｔ
ｋｉ珘ωｔｋｉ

∑
Ｋ

ｋ′＝１
（αμ

ｔ
ｋ′＋（１－α）μ

ｔ
ｋ′ｉ）ω

ｔ
ｋ′ｉ珘ωｔｋ′ｉ

·Ｐｔｅ
ｋ
（Ｃｉ｜ｘ），ｉ∈Λ （１６）

３ 试验及其分析

本文试验采用ＵＣＩ数据库［１４］中的数据集 ＲｏｂｏｔＥｘ
ｅｃｕｔｉｏｎＦａｉｌｕｒｅｓＤａｔａＳｅｔ下的４个子数据集：ＬＰ１ＬＰ４，每
个子数据集分别定义了不同的故障诊断学习问题．以
ＬＰ１子数据集为例，其定义了机器人达到抓住位置过程
中的故障问题，包括了碰撞冲突，前面碰撞，障碍以及

正常状态．在多分类器系统中，使用了 ｋＮＮ，ｋＭｅａｎｓ，
ｐａｒｚｅｎ三种不同的分类器．其中，ｋＮＮ和 ｋＭｅａｎｓ这两
种分类器又通过设置不同的 ｋ值分别获取两个分类器
作为多分类器系统的基本分类器．因此，本文试验采用
的多分类器系统由５个基本分类器组成，它们分别是：
３ＮＮ分类器，５ＮＮ分类器，１１Ｍｅａｎｓ分类器，１７Ｍｅａｎｓ
分类器和 ｐａｒｚｅｎ分类器．

四种不同的数据集（ＬＰ１ＬＰ４）分别被随机抽取１／２
的样本数据作为训练数据，而全部数据被作为测试数

据．在训练过程中，我们发现本文融合方法中的控制参
数与融合性能的关系在不同数据集的表现是不一致

的，如图２所示．这种情况主要是因为多分类器系统中
不同分类器对不同数据集在整体识别性能和单个类别

识别性能上存在着较大的差异．根据图２的情况，本文

试验中，在不同数据集上的取值分别为：α＝１（ＬＰ１），α
＝１（ＬＰ２），α＝０２６（ＬＰ３），α＝０７５（ＬＰ４）．表１给出了多
分类器系统各个基本分类器和本文融合方法在四个不

同数据集上的测试结果，该结果为 １００次试验的平均
值．从表１中给出的试验结果可以看到，本文融合方法
在ＬＰ１，ＬＰ３和 ＬＰ４上均具有最优的决策性能，在 ＬＰ２
上，比 ｋＭｅａｎｓ分类器（ｋ＝１７）小一个多百分点，而比其
它四个基本分类器在性能上均有较大的提高．从表１也
可以清晰地看到，在 ＬＰ２和 ＬＰ３数据集上，多分类器融
合受到更大的不可靠决策干扰，因为两个 ｋＮＮ分类器
在这两个数据集上的分类准确度均较低．因此，融合决
策性能也会受到一定的影响．为了进一步分析本文融
合方法的决策性能，以及抗干扰能力，投票法和最大值

规则法被用来与本文融合方法进行比较，如表２所示．
表１ 基本分类器与本文融合方法的性能比较

分类器
准确率（％）

ＬＰ１ ＬＰ２ ＬＰ３ ＬＰ４
ｋＮＮ分类器（ｋ＝３） ８２．４９ ５６．１３ ５５．６２ ８１．５８
ｋＮＮ分类器（ｋ＝５） ７１．１７ ４６．０４ ４６．０４ ７７．９９
ｋＭｅａｎｓ分类器（ｋ＝１１） ７３．３２ ６９．０２ ６８．９８ ７５．９８
ｋＭｅａｎｓ分类器（ｋ＝１７） ８４．２３ ７４．４７ ７３．２１ ８１．７４

ｐａｒｚｅｎ分类器 ６８．８１ ６９．２１ ６９．３４ ８０．３４
本文融合方法 ８６．４７ ７３．０６ ７３．８１ ８９．６０

表２ 不同融合方法的性能比较

融合方法
准确率（％）
ＬＰ１ ＬＰ２ ＬＰ３ＬＰ４

投票法 ８２．５６ ６０．９８ ６０．８１ ８７．１８
最大值规则法 ８５．９７ ６７．１１ ６５．３４ ８９．２３
本文融合方法 ８６．４７ ７３．０６ ７３．８１ ８９．６０

从表２可以看出，最大值规则法和本文融合方法在
四个数据集上均要优于投票法．最大值规则法和本文
融合方法在 ＬＰ１和 ＬＰ４数据集上性能较为接近，而在
ＬＰ２和 ＬＰ３数据上相差较大．这是因为多分类器系统在
ＬＰ２和 ＬＰ３数据集上存在的不可靠决策干扰较多较大，
这对很多常见的融合方法均会构成影响，不同程度地

降低融合决策性能．本文方法能够更有效地抵抗不可
靠决策的干扰，在融合决策性能上仍然能够保持高于

或者接近于多分类器系统中最优分类器的性能．因此，
本文提出的融合方法在融合决策上拥有比一些常用融

合方法更强的抵抗不可靠决策干扰能力，鲁棒性更强，
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图３给出了更为直观的比较情况．

４ 结论

本文首先提出了一种基于动态权值的多分类器融

合模型，然后在此基础上，提出了动态系统故障诊断融

合模型．本文方法通过决策支持度来衡量决策输出的实
时决策可信度，并将其联合统计性能指标进行基本分类

器动态权值分配，能有效提高可靠度高的决策输出对融

合决策的支持，降低不可靠决策对融合决策的干扰．该
方法结构简单，易于实现，通过实际数据试验，表明本文

提出的融合方法具有较强的抵抗不可靠决策干扰的能

力，能够获取较好的决策性能，在识别准确度上比单个

分类器和一些常用融合方法有更高的性能指标．
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