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摘　要 : 为满足模式识别故障诊断算法的鲁棒性要求 ,在小波包分解提取特征向量的基础上 ,提出了有监督模式分

类与无监督模式分类相结合的故障诊断方法.利用小波包分解提取各个频带的能量作为特征向量 ;采用 LVQ 神经

网络作为有监督的模式分类器进行故障诊断 ;运用无监督的减法聚类方法对新型故障模式进行辨识.最后 ,通过动力

系统管路流量传感器数据对算法进行检验 ,验证了所提出方法的实用性和有效性.
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Abstract : To meet the robustness of the fault diagnosis algorithm , a method is proposed , which combines the

supervised classification and unsupervised classification based on the feature ext raction with wavelet package

decomposition. As the pattern vector , the energy in different f requency with the wavelet package decomposition is

calculated. Then , learning vector quantity neural network is employed as the supervised classification for fault

diagnosis. As the supervised classification , subtractive clustering is applied to identify the novel fault pattern.

Finally , the applicability and effectiveness of the proposed methodology are illust rated by flow sensor data of the

dynamical system.
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1　引　　言
　　在得不到准确的系统数学模型时 ,进行故障检

测和诊断的一个有效途径是采用模式识别方法[124 ] .

采用模式识别方法进行传感器的故障诊断的前提条

件是必须收集并保存好正常操作以及故障状态下的

历史数据 ;然后将这些历史数据作为训练样本进行

处理 ,提取出关键信息.这一过程称为特征提取 ,其

目标是提取出那些可以明确地识别出的某一类型 ,

并可以区分其他类型的特征.接下来的步骤是要设

计出一个决策算法 ,基于提取出的特征集合 ,最优地

对采集到的样本进行分类[5 ] .当新的样本出现时 ,首

先提取出该样本中的特征信息 ;然后便可以基于上

述决策算法 ,判定是哪一种故障最有可能产生了这

一样本.

基于模式识别的故障诊断方法中 ,诊断算法应

满足如下鲁棒性要求[6 ] :

1) 故障的精确起始时间可能是未知的 ,有可能

仅知道大致的时间范围.诊断算法应对这种不确定

性具有鲁棒性.

2) 诊断算法应对故障幅值不敏感.例如 ,传感

器偏差这种阶跃型故障有可能具有不同的幅值 ,其

对应样本的幅值也有所不同 ,但其故障原因是相同

的.

3) 训练样本中不存在的新故障发生时 ,诊断算

法应该能够指出这是一种新故障 ,与已知的任何故

障都不相象.

本文将模式识别的有监督分类与无监督分类相

结合 ,利用小波包分解提取各个频段的能量作为特

征向量 ,采用 L VQ (Learning vector quantity)神经

网络作为有监督分类器对传感器进行故障诊断 ,采
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用减法聚类作为无监督分类器对测试样本中是否出

现新的故障类型进行辨识 ,从而给出了一种满足上

述鲁棒性要求的传感器故障诊断方法.

2　基于小波包的特征向量提取
　　小波包可以对多分辨分析的细尺度进一步分

解 ,从而提高频率分辨率 ,是一种比多分辨分析更加

精细的分解方法 ,具有更好的时频特性 ,已广泛应用

于特征信息的提取.文献 [ 7 ]在各个尺度上进行重

构 ,提取时域信号的能量作为特征信息.文献 [ 8 ]则

对小波包分解系数进行削减 ,使得故障特征更加突

出 ,再经重构后提取时域信号的能量作为特征向量 ,

进行故障分类.由于小波包具有更好的时频局部性

特征 ,这种特征能量的提取方法可以解决鲁棒性要

求的第 1点 :对故障时间具有鲁棒性 ,但是对于鲁棒

性要求的第 2点则没有满足.为了使得算法对于故

障幅值不敏感 ,本文在小波包分解之前对传感器信

号标准化 ,从而去除信号幅值的影响 ,使得算法对故

障幅度具有鲁棒性.

具体的特征提取步骤如下 :

Step1 : 对长度为 n的传感器信号 X 进行标准

化 ,即

�X = D - 1
σ [ X - E( x) ]. (1)

其中 : E( x) 为 X对应的均值 , Dσ为 X 的标准差.

Step2 : 对 �X进行三层小波包分解 ,以 X30 , X31 ,

⋯, X37分别表示第 3层从低到高的各个节点的分解

系数向量.

Step3 : 为了更准确地描述信号中能量的变化 ,

对 X30 , X31 , ⋯, X37 采取一定的削减算法 ,即 :

1) 计算各个节点分解系数的削减阈值

Threshold X3 i
=

1
k ∑

n/ 8

j = 1
X3 i j

, (2)

其中 k表示 X 3 i 的长度.

2) 对应 X3 i中的分解系数 cf s3 i 进行如下处理 :

cf s3 i =
cf s3 i , | cf s3 i | ≥Threshold X3 i

;

0 , | cf s3 i | < Thrshold X3 i
.

(3)

　　Step4 : 对式 (3) 中得到的各个节点分解系数分

别进行小波包重构 ,得到各个节点对应的重构数据

S30 , S31 , ⋯, S37 .

Step5 : 计算各频带信号的总能量

E3 i =∫| S3 i | 2 d t = ∑| S3 i | 2 . (4)

　　Step6 : 因为计算的总能量 E3 i 值较大 ,不利于

模式分类 ,所以对 E3 i 进行归一化处理 ,即

�E3 i = E3 i/ ∑
7

i = 0
E3 i . (5)

　　Step7 : 构造特征向量

T = [ �E30 　�E31 　⋯　�E37 ]T ,

作为神经网络的输入.

3　基于 L VQ神经网络的传感器故障诊断
　　文献[9 ,10 ]分别采用前向BP网络和 RBF网络

作为有监督分类器对故障模式进行分类. L VQ 网络

能够对任意输入训练进行分类 ,不管它们是否线性

可分[11 ] ,其分类的结果都是明确的. 而前馈神经网

络则需要进行 2次判断来决定分类结果 ,这一点比

前向网络优越.因此 ,本文选择 L VQ 网络作为模式

分类器对传感器进行故障诊断 ,判断传感器的状态.

LVQ网络属于基本竞争型人工神经网络 ,由输

入层、竞争层和线性输出层组成.输入有 N 个神经

元 ,竞争层有 M 个神经元 ,输出层对应于网络的基

本结构如图 1所示.其中网络的连接权为{ w ij } , i =

1 ,2 , ⋯, N , j = 1 ,2 , ⋯, M ,且约束条件为

∑
N

i = 1
w ij = 1 . (6)

网络的 T个二值输入学习模式为 P k = ( pk
1 , pk

2 , ⋯,

pk
N ) ,与其对应的竞争层输出模式为 A k = ( ak

1 , ak
2 ,

⋯, ak
M ) , k = 1 ,2 , ⋯, T.

图 1　L VQ网络结构

4　基于减法聚类的传感器新型故障辨识
　　减法聚类是一种快速而独立的相似聚类方

法[12 ,13 ] ,与其他常用的数据聚类算法不同的是减法

聚类算法的聚类中心候选集为样本数据点.因此 ,采

用此方法时的计算量与数据点的数目成线性关系 ,

且与所考虑问题的维数无关.

设样本为 M维空间中的 n个数据点 ( x1 , x2 , ⋯,

x n) .不失一般性 ,假设数据点已经归一化到一个超

立方体.因为每个数据点都是聚类中心的候选点 ,所

以数据点 x i 处的密度指标定义为

D i = ∑
n

j = 1

exp ( -
‖x i - x i ‖2

( ra / 2) 2 ) , (7)

这里 ra 是一个正数.显然 ,如果一个数据点有多个

邻近的数据点 ,则该数据点具有高密度值. 半径 ra

定义了该点的一个领域 ,半径以外的数据点对该点

的密度指标贡献甚微.

在计算每个数据点密度指标后 ,选择具有高密

度指标的数据点为第 1个聚类中心.令 x c1 为选中的
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点 , Dc1 为其密度指标 ,那么每个数据点 x i 的密度指

标可用下式修正 :

D i = D i - Dc1 exp ( -
‖x i - x c1 ‖2

( rb/ 2) 2 ) , (8)

其中 rb是一个正数.显然 ,靠近第 1个聚类中心 xc1

的数据点的密度指标显著减少 ,从而这些点不太可

能成为下一个聚类中心.常数 rb 定义了一个密度指

标函数显著减少的领域 ,通常大于 ra .为避免出现相

距很近的聚类中心 ,一般取 rb = 1 . 5 ra .

修正了每个数据点的密度指标后 ,选定下一个

聚类中心 xc2 ,再修正数据点所有密度函数.该过程

不断重复 ,直至产生足够多的聚类中心.

首先对训练样本进行减法聚类分析 ,确定训练

样本的分类数.进行 L VQ 网络分类之前 ,对测试样

本进行减法聚类分析 ,再与前面的聚类结果进行对

比 ,确定是否有新的聚类中心出现 ,从而实现对新型

传感器故障的辨识.

5　算法仿真验证
　　本文以某动力系统管路流量传感器的 4种典型

故障 (漂移、偏差、冲击、周期性干扰) 为例进行算法

研究.首先提取长度为 400的传感器信号 ,根据第 2

节介绍的步骤提取特征能量.取 3 层小波包分解提

取的特征向量的长度为 8 ,所以设计的 L VQ 网络的

输入节点数确定为 8 .需要注意的是 ,网络的竞争层

必须要有足够的神经元 ,使得每一类有足够多的竞

争神经元.因此 ,本文设计的 L VQ网络具有 18个竞

争神经元. 网络的输出可分为 5 种模式 (1 ,2 ,3 ,4 ,

5) ,直接对应传感器的 5种状态 (正常、漂移故障、偏

差故障、冲击故障、周期性干扰故障) .

提取传感器正常及 4种故障模式下的各 10 组

特征向量来训练所建立的 L VQ神经网络.表 1分别

给出了每种状态的 1组训练样本.

表 1　L VQ训练样本

传感器状态 输 　入 　样 　本 模式

正常 [ 0 . 176 8　0 . 248 4　0 . 319 2　0 . 190 3　0 . 364 7　0 . 558 3　0 . 472 5　0 . 317 7 ] 1

漂移 [ 0 . 426 0　0 . 149 6　0 . 202 8　0 . 367 9　0 . 518 9　0 . 285 1　0 . 229 4　0 . 465 2 ] 2

偏差 [ 0 . 999 0　0 . 007 4　0 . 009 6　0 . 018 1　0 . 025 5　0 . 014 0　0 . 011 3　0 . 022 9 ] 3

冲击 [ 0 . 700 7　0 . 681 7　0 . 088 4　0 . 068 3　0 . 081 9　0 . 092 9　0 . 094 3　0 . 087 5 ] 4

周期性干扰 [ 0 . 348 0　0 . 235 4　0 . 215 0　0 . 390 8　0 . 514 0　0 . 309 9　0 . 226 4　0 . 461 6 ] 5

表 2　测试结果

测 　试 　数 　据 所属状态 神经网络输出 诊断结果

[ 0 . 268 1　0 . 248 4　0 . 288 8　0 . 332 5　0 . 400 5　0 . 413 1　0 . 404 2　0 . 421 8 ] 正常 1 正常

[ 0 . 369 6　0 . 149 6　0 . 208 0　0 . 378 2　0 . 533 4　0 . 293 2　0 . 235 9　0 . 478 1 ] 漂移故障 2 漂移故障

[ 0 . 998 2　0 . 010 1　0 . 013 2　0 . 024 7　0 . 034 8　0 . 019 2　0 . 015 4　0 . 031 2 ] 偏差故障 3 偏差故障

[ 0 . 700 3　0 . 666 7　0 . 099 8　0 . 084 4　0 . 113 8　0 . 107 9　0 . 105 4　0 . 111 0 ] 冲击故障 4 冲击故障

[ 0 . 330 4　0 . 226 0　0 . 214 5　0 . 392 8　0 . 518 1　0 . 312 8　0 . 235 1　0 . 466 7 ] 周期性干扰 5 周期性干扰

　　利用上面得到的 50组数据对所建立的L VQ网

络进行训练 ,训练后的分类结果如图 2所示.

图 2　训练分类结果

另外 ,提取传感器正常及各种故障模式的各 20

组测试数据 ,此时故障数据的幅值和故障开始时间

都与训练数据不同 ,从而可检验算法的鲁棒性.表 2

给出了一组输出结果.

对于这 100组测试数据 ,所建立的 L VQ网络都

识别的结果如表 3所示 ,平均准确率达到 95 %.而采

用 RBF网络的分辨率为 89 %.
表 3　诊断结果

测试数据 识别准确率 / %

正常 100

漂移故障 100

偏差故障 100

冲击故障 100

周期性干扰 75

　　为了验证减法聚类方法对于传感器新型故障

的辨识能力 ,又仿真出 20 组传感器掉电故障的数

据.首先对原始训练数据及测试数据的集合进行减
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法聚类分析.为显示方便 ,本文以特征向量的第 1维

和第 8维数据为坐标显示二维分类图形.聚类结果

如图 3所示 ,得到了 3个聚类中心.然后再对原始训

练数据和含有新型故障的数据进行减法聚类分析 ,

聚类结果如图 4所示.可见得到了 4个聚类中心 ,表

明出现了新型的故障模式.

图 3　原始测试数据的减法聚类结果

图 4　新测试数据的减法聚类结果

6　结 　　论
　　本文提出了一种有监督模式分类与无监督模式

分类相结合的传感器故障诊断方法 ,并结合小波包

分解提取特征向量 ,满足了诊断算法的鲁棒性要求.

通过流量传感器的故障诊断对所提出的算法进行了

验证 ,表明算法在完成传感器状态识别的基础上 ,能

够及时发现新的故障模式.
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