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Abstract 
Aiming at the engine characteristics of fault location trouble and large amount of information in 
instantaneous speed and pressure, the fusion algorithm of the decision level about the combining 
classifiers is proposed based on voting by ballot; the deficiency of neural network learning algo-
rithm is pointed out; and the learning algorithm is improved; with voting scheme using three BP 
network, integrated fault diagnosis method of engine combined MSF is proposed based on neural 
network classifier. Through the experimental research and comparative analysis, the method is 
more reliable and effective in improving the comprehensive fault diagnosis capability of the engine. 
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摘  要 

本文针对发动机综合性故障准确定位困难及瞬时转速和声压信息量大等特点，提出了基于投票表决方案
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的组合分类器决策层融合算法，指出了神经网络学习算法存在的不足，并对学习算法进行了改进，利用

三重BP网络结合投票表决方案，提出了基于组合神经网络分类器的发动机综合故障MSF诊断方法。通过

试验研究和结果对比，表明了该方法能可靠有效地提高发动机综合性故障诊断能力。 
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1. 引言 

不同的识别器类型会有不同的突出差异，一个识别系统的识别精度，除了依赖于系统中单个识别器

的性能[1]，还依赖于多个识别器的组合方式。在组合分类器系统中，除了将各个识别器的优点进行组合

之外，还应综合考虑需要处理信息的特征、整个特征矢量维数及反映故障的信息源等[2]。在确定好组合

分类器来进行信息融合故障诊断决策的情况下，决策层融合方式很重要，Bayes 推理融合需要知道先验概

率，而 D-S 证据推理计算工作量又特别大，而投票表决方案是解决上述两种方法缺陷的有效途径。BP 网

络是最为成熟的人工神经网络模型之一[3] [4]，但是容易陷入局部极小或收敛速度慢等缺点，尽管有不少

改进算法，如模拟退火，遗传算法等，但这些算法比较复杂。针对具体问题，对学习算法进行改进，利

用三重 BP 网络结合投票表决方案是解决问题的有效途径。 

2. 多传感器信息集成与融合 MSF 的基本原理 

多传感器信息集成与融合的目的是将系统中若干相同类型或不同类型的传感器所提供的相同形式或

不同形式、同时刻或不同时刻的测量信息加以分析、处理与综合，得到被测对象全面、一致的估计，多

传感器信息集成与融合的通用模式。不同时刻、不同形式及不同层次的各个传感器有不同的融合方式，

对于具体的融合系统而言，它所接受到的信息可以是单一层次上的信息，也可以是几种层次上的信息，

融合的基本策略就是先对同一层次上的信息进行融合，从而获得更高层次上的融合信息，然后再汇入相

应的信息融合层次。传感器各层次的信息逐次在各融合节点(即融合中心)合成；各融合节点的融合信息和

融合结果，也可用交互的方式通过系统进入其它融合节点，从而参与其它节点的融合。因此总的来说，

信息融合本质上是一个由低层到高层对多源信息进行整合，逐层抽象的信息处理过程。系统的信息融合

相对于信息表征的层次可以分为三类：数据层融合、特征层融合和决策层融合[5] [6]。 

3. 基于投票表决方案的组合分类器决策层信息融合算法 

在抽象级别，从每个识别器 ke 只能得到第一或最好选择。因此，可以使用投票方法组合抽象级别的

分类器。假定各个识别器的判决函数 ( )ke x 有可能不同意，对于组合识别器我们找一个总体判决函数 ( )E x 。

为便于讨论，将 ( )ke x 用另一种形式表示。定义一二值特征函数 ( )kT x 如下： 

( ) ( )1 ,
0

k
k i

e x i i
T x C

= ∈Λ
∈ = 

 其它值
                              (1) 

投票的最保守形式是所有的识别器都必须同意；否则此模式就被摒弃。这可表示为： 
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( ) ( )1, 0

1

k
k k jj j T x C

E x
M

=
 ∃ ∈Λ ∈ >= 

+

如果

其它值
                      (2) 

很明显，所有的识别器都选择同一类是非常严格的条件，并可能导致将能正确分类的模式矢量摒弃

掉。然而在错误分类的结果可能是非常严重的情况下，这种方法可能是比较适合的[2]。 
如果允许系统中的某些识别器可以弃权，那么就可得到上面方案的一种改进方案。在这种方案中，

只需那些表决的识别器同意即可。也就是说，那些选择摒弃类的识别器不表决，但所有表决的识别器必

须同意[7]。这可由式(2)表示： 

( ) ( ) ( )( ){ }1 1, 1 0

1

k M
k k j q k qj j T x C T x C

E x
M

= =
 ∃ ∈Λ ∈ − ∈ >= 
 +

  如果

其它值
            (3) 

即仅当一些分类器认为 jx C∈ 而没有分类器认为 ijx C∈ 时， ( )E x 将 x 分类为 Cj。 
更常见并且不太严格的投票方案，对于多传感器决策层信息融合将更有用。在此方案中，并不是完

全不允许识别错误。这即是大多数投票规则，表示如下： 

( ) ( )( ) max
2

1

E i i E i
Kj T x C T x C

E x
M

∈Λ
 ∈ = ∈ >= 
 +

如果

其它值

                  (4) 

这里： ( ) ( )
1

, 1, ,
K

E i k i
k

T x C T x C i M
=

∈ = ∈ =∑                                                 (5) 

把式(4)和式(5)综合起来，即如果超过一半的识别器认为 jx C∈ ，那么模式即被分类为 jC 。大多数投

票归纳为：由 0 1α≤ ≤ 所指定的一部分识别器，必须同意下式： 

( ) ( ) ( )max
1

E i i E ij T x C T x C K
E x

M
α∈Λ ∈ = ∈ > ⋅

= 
+

如果

其它值
                 (6) 

由式(6)定义的投票规则，只需与最后被选标号 j 对应的 ET 超过阈值即可。不考虑其它的标号。在

0.5α < 时，可能有几个标号都是最大值(即对于第一出现同票)。当然也有可能不管怎样选取α ，第二好

的选择与收到最多票的标号的值相差不多。这种情况下确定的选择可靠性就值得怀疑，因为有可能存在

由第二好选择的这个识别器得到另外的分类结果。解决这类问题的方法，就是需要有一些阈值使得最好

的和第二好的选择不同。取 1χ 和 2χ 表示附加的特征函数，如下： 

( )1 maxi E iT x Cχ ∈Λ= ∈                                (7) 

{ } ( )2 max E ii j T x Cχ ∈Λ−= ∈                               (8) 

上式的 j 表示对应于的 1χ 标号。 
式(9)给出了考虑识别器之间竞争情况的投票方法。 

( ) ( ) ( )1 1 2

1
E jj T x C K

E x
M

χ χ χ β ∈ = − > ⋅= 
+

如果 并且

其它值
                (9) 

式中， 0 1β≤ ≤ 。 

4. BP 神经网络学习算法的缺点分析及改进方法 

4.1. BP 学习算法的缺点分析 

BP 网络的误差公式为 
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( )21
2 pk pk

p k
E t O= −∑∑                                 (10) 

( )pk kO f net= 是一个非线性函数，而多层的 BP 网络中 knet 又是前一层神经元的非线性函数，用 ε 表

示其中一个样本 1P 的误差，则 

( ) ( )1 1 1 1 1
1

1, , , , ,
2p p p p p

p
W t X E W t Xε ε= ∑                           (11) 

1pE 与权W 有关，与输入的学习样本和输出样本有关，如暂且不考虑样本的问题， 1pE 是一个与权矢

量相关的函数，在多层 BP 网络中，权空间的维数 wn 为： wn ij ik= + ，在 1wn + 维的空间中，误差 1pE 是

一个具有极其复杂形状的曲面，如果再考虑输入的样本，则 1pE 的形状就更难想象[8]。对这样的梯度，

其结果不像线性阈值单元的网络那么简单，对于 BP 网络的误差曲面，有如下三点缺点：第一，有很多

全局最小的解；存在一些平坦区，在此区内误差改变很小，这些平坦区多数发生在神经元的输出接近于

0 或 1 的情况下，对于不同的映射；其平坦区的位置、范围各不相同，有的情况下，误差曲面会出现一

些阶梯状。第三，存在不少局部最小点，在某些初始值的条件下，算法的结果会陷入局部最小，使算法

不收敛[9]。针对 BP 算法的缺点，采取如下措施： 

4.2. 基于动量项和变步长的 BP 学习算法 

在典型的 BP 算法中，权的修正是由下式(包含动量项)完成的 

( ) ( )1p ji pj pi p jiW t O W tηδ α∆ + = ⋅ + ∆                            (12) 

其中η为学习率，η  > 0，α 为动量系数，0 < α  < 1。 
BP 算法存在的问题之一是η和α 是由经验确定的。显然，对于学习率η而言，η越大，权重变化越

大，收敛越快，但是η越大也容易引起振荡。因此η应按照这样的原理选取：在不致引起振荡的情况下，

尽可能取越大的η。 
这个原理启发人们使用变步长法来改进 BP 算法。即在训练之初，设置一个较大的 ( )1η ，然后用每

次循环训练指标 ( )1E t + 与上次循环的训练指标 ( )E t 进行比较。如发现振荡，即 ( ) ( )1E t E t+ > ，则减小

步长 ( ) ( )1 2t tη η+ = ，并退回到上次的状态，以新步长重新计算[10]；否则以原来步长继续进行训练，

即 ( ) ( )1t tη η+ = 。 
这种算法的优点是在保证不引起振荡的情况下，用尽可能大的步长进行训练，并根据系统的状态，

动态地改变步长，从而达到加速收敛的目的。 
下面给出基于变步长的 BP 算法： 
(1) 设置权值 jtW 和阈值 jθ 的初始值为一小的随机数，给定允许误差 0ε <  (很小的正数)； 
(2) 提供训练样本，输入向量 pX 和输出向量 ( )1,2, ,pd p P= 

，对每个 p进行(3)到(5)； 
(3) 计算实际输出及隐层单元的状态； 

( )Pj j pj j ji i
i

O f net f W O = =  
 
∑                             (13) 

(4) 计算训练误差； 

( ) ( )1pj pj pj pj pjt O O Oδ = − −  (输出层)                          (14) 

( )1pj pj pj PK Kj
K

O O Wδ δ= − ∑  (隐层)                           (15) 
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(5) 修正权值或阈值； 

( ) ( ) ( ) ( )1 1ji ji pj pi ji jiW t W t O W t W tηδ α+ = + + − −                       (16) 

( ) ( ) ( ) ( )( )1 1j j pj j jt t t tθ θ ηδ α θ θ+ = + + − −                         (17) 

(6) 当 p历经 1 到 P 后，判断训练指标是否满足要求，若 ( )E t ε< ，则转(8)，否则转(7)； 
(7) 若 ( ) ( )1E t E t< − 则转(2)，使 p循环 1 到 P ；若 ( ) ( )1E t E t≥ − ，则 2η η= 转(2)，使 p循环 1 到 P ； 
(8) 停止。 

4.3. 修改作用函数 

传统 BP 算法采用 Sigmoid 函数作为处理单元的作用函数[4]。为是网络的误差传递函数更陡峭，加

速网络收敛。我们在处理单元的作用函数中加入可变参数α ，如下： 

( ) ( )1 1 axf x e−= +                                  (18) 

其中α 可以改变网络中每个结点的输入与输出非线性特性，从图 1 中可以比较α 不同时，误差传递函数

的陡峭程度不同。对于网络的输出层节点有：  

( )( )1pk pk pPk Kt O Oδ α − −=                              (19) 

对于隐支节点有： 

( ) ( )1Kj Kj Pj PK Kj
K

O O Wδ α δ= − ∑                            (20) 

可以证明当 1α > 时，网络权值调整值变大，网络可以加速收敛到全局极小点。本文的人工神经网络

目标分类器选 2α = ，这样既可以加速网络收敛速度，又不至于是网络产生振荡。 
 

 
Figure 1. Curve: system result of standard experiment 
图 1. α不同时的作用函数曲线 

5. 基于组合分类器的 MSF 发动机综合性故障诊断应用 

发动机分为三种状态，一、正常，二、某一缸功率下降，以第一缸漏气模拟，三、某一缸功率严重

下降，以第二缸断油模拟。 
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将瞬时转速信号小波分解尺度系数、瞬时转速特征值 + 声压信号特征值和声压信号特征值分别输入

3 个神经网络，得到的诊断决策结果，利用投票表决方案再进行决策层诊断，获得最终的诊断决策结果

[11]，具体诊断流程如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Curve: system result of standard experiment 
图 2. 基于组合分类器的决策层诊断流程 

 
图 2 中，BP 网络 1 以瞬时转速信号的小波尺度系数 3ca 作为网络的输入，输入层数为 41，即为整周

期瞬时转速信号小波分解尺度系数的序列数，隐层单元数为 5。BP 网络 2 以声压信号的特征值 1SE 、 2SE 、

3SE 作为网络的输入，输入层数为 3，隐层单元数选为 3。BP 网络 3 以瞬时转速信号的特征值 1AI 、 2AI 、

3AI 和声压信号的特征值 1SE 、 2SE 、 3SE 作为网络的输入，输入层数为 6，隐层单元数为 3。三个网络的

输出层数均选为 3，分别以 100、010，001 代表各缸正常、第一缸功率下降、第二缸功率严重下降。每

种状态选取 40 个样本作为学习样本，20 个作为检验样本[12] [13]。 
将输入样本和故障类型代码存入到一个统一的训练样本文集中，在神经网络初始化权值后，依次从

训练集样本文集中取出训练样本进行训练。 
在神经网络的训练中，初始化权值与网络的收敛速度有很大关系，经过多次试验，当初始值赋为(0，

1)之间的随机数时，网络收敛速度大大加快。考虑到训练过程可能存在局部极小点，把误差容限与迭代

次数限制结合起来对网络训练循环进行判断，只要一项条件满足就退出循环，防止训练隐入死循环。 
用训练好的神经网络对样本进行识别，识别的结果定义为： 
输出层第一个神经元的输出大于 0.5，且是输出层各神经元的输出最大者，识别为正常； 
输出层第二个神经元的输出大于 0.5，且是输出层各神经元的输出最大者，识别为第一缸功率下降； 
输出层第三个神经元的输出大于 0.5，且是输出层各神经元的输出最大者，识别为第二缸功率严重下

降； 
其余情况识别为不确定，即为摒弃类。 
对三个网络的识别结果，再按投票表决方案进行决策层分类，凡有两个以上的网络识别为某一状态

的，即接受，否则拒绝。三个网络独自诊断和决策层诊断结果对比如表 1 所示。从表 1 可以看出，两种

传感器信息融合、一种分类器的分类性能高于单信息源、单一分类器，而基于信息融合和投票表决方案

的组合分类器的分类性能又高于前两者。表中诊断结果是识别率[14]。识别率公式为： 

100%= ×
正确分类的样本数

识别率
总样本数

                           (21) 

https://doi.org/10.12677/orf.2019.92020


李涛 等 
 

 

DOI: 10.12677/orf.2019.92020 176 运筹与模糊学 
 

Table 1. System resulting data of standard experiment 
表 1. 诊断结果对比 

状态(故障) 瞬时转速 声压信号 瞬时转速 + 声压信号 投票表决 

正常 79% 85% 92% 100% 

第一缸功率下降 74% 77% 94% 100% 

第二缸严重下降 88% 92% 96% 100% 

6. 结论 

本文提出了基于投票表决方案的组合分类器决策层融合算法，对 BP 学习算法进行了改进，利用三

重 BP 网络结合投票表决方案，提出了基于组合分类器的 MSF 发动机综合故障诊断方法，解决了发动机

综合性故障的准确定位问题，通过试验研究和结果对比，表明了该方法在提高发动机综合性故障诊断可

靠性的有效性和工程实用性。 
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