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摘要:多重故障诊断是故障诊断和容错控制技术中的重难点问题.本文关注数据驱动故障诊断,以基于知识的方
法为基本思路,按照故障表现及征兆的组合形式分析了多重故障和征兆之间的映射关系,将多重故障诊断转化为一
类由各个组成故障对应于征兆数据集合的类划分问题.在已有应用于故障诊断的分类和聚类方法的基础上,分析
了4种基于类别区分的多重故障诊断模型框架. 并讨论了其优缺点和适用的类别区分算法.
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Abstract: Multiple fault diagnosis (MFD) is a key issue in fault diagnosis and fault tolerant control technology. This
paper is concerned with data-driven based MFD. Knowledge-based approaches are taken as basic thinking ways. An
analysis of relationships between multiple faults and symptoms is made according to the fault forms and combinations of
fault features. By this way, MFD is resolved into a class of category discrimination problems (the multiple-fault symptom
data set corresponding to each constituent fault). Existing classification and clustering based fault diagnosis methods are
referred. Then, 4 kinds of category discrimination based MFD model frameworks are analyzed and proposed, and their
advantages and disadvantages are separately discussed. Futhermore, a summarization of category discrimination methods
that apply to the models is also given.
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1 引引引言言言(Introduction)
多重故障诊断(multiple fault diagnosis, MFD)或称

为复合故障诊断(composite fault diagnosis)是现代故
障诊断和容错控制技术的重点难点问题和热点关注

方向[1]. 在复杂系统中,检测到的异常工况数据中含
有多个故障的情况较为常见[2].

与独立的单一故障不同,多重故障的发生、演
化、构成较独立的单一故障更为复杂,具有强烈的发
生不确定性和组成多样性[3],其从组合上表现为多个
独立的单一故障的组合体.准确诊断多重故障的难度
很大,其难点主要在4个方面凸显:

1) 故障出现时,无法直接判别其是单一故障还是
多重故障;

2) 多重故障包含了哪些独立故障并非明显可知;

3) 多重故障征兆的组成和耦合方式种类复杂;

4) 多重故障发生演化和传播机理难以定量描述.

从表现形式来看,特定的故障包含了若干个征兆,
而多重故障又包含了多个独立故障. 因此,对多重故
障的诊断必须考虑“故障–征兆”的复杂映射关系,并
满足对多个故障辨识和分离的需求. 这类故障模式识
别存在多输出可能性的求解被认为是多重故障诊断

的科学问题[4].

收稿日期: 2015−06−12;录用日期: 2015−08−21.
†通信作者. E-mail: smeta@163.com; Tel.: +86 23-65102482.
本文责任编委:方海涛.
国家自然科学基金项目(61203084, 61374135)资助.
Supported by National Science Foundation of China (61203084, 61374135).



第 2期 张可等: 一类基于类别区分的多重故障诊断模型框架 155

但多重故障的模式与组成其的故障既不相同,也
不一定存在线性关系.特别是故障体系(空间)、多重
故障(子空间)、独立故障(独立子空间)、征兆(实体)之
间难以使用线性关系表述[4]. 受制于过大的规模和组
件间的关联,能精确描述复杂系统对象的解析模型不
易建立;而多重故障的标准模式样本通常无法完整采
集,导致基于定性经验的诊断范围和效能受到限制.

分析近年的研究趋势,现有的多重故障诊断方法
不少集中在数据驱动(data-driven)[4–7]方面. 其核心思
路多为对由故障引起的系统可观测可描述的异常变

化(即用于表征和区分不同故障的关键内容)进行预处
理[5–6],去除噪声和冗余等无关因素,突出故障特征信
息[6]. 在处理成可被诊断推理方法识别的待诊断数
据(集)之后[7],再进行推理诊断.

显然,在多重故障的机理和系统数学模型都难以
获取的情况下,针对特定的对象、借助于一定的历史
样本、按照一定的算法、利用故障的征兆数据直接进

行推理无疑是一种可行的方法.

在数据挖掘和模式分类的研究中,将未知数据对
象按照一定的规则或属性描述、区分成为若干个不同

类别或组别的过程是一种典型的数据驱动方法应用.
常用于提取重要数据类的模型,以及实现对不确定问
题的求解.

这样的方法主要包括分类(classification)和聚
类(clustering)等. 广义上都能发现原始数据中的某些
规律,分开这些数据并归于不同的类别(classes),或称
为“簇”(clusters)、“分组”“组群”“组别”等(英语
表述为“groups”,“categories”)中. 这些类别通常
可以被为一个确切的定义所解释(正好验证了前
述“某些规律”),对应了一个确定的主题,亦能描述
属于不同类数据之间的根本差异.

从本质上看,该类方法源于模式识别中的“分类
器设计”、“分类识别”以及“分类决策”等. 但模式
分类同时还关注其它问题,“聚类分析”和“分类分
析”在机制上亦存在不同.为便于表述和区别,本文将
以“区分并识别含有多个故障的未知模式类”作为切

入点展开研究,因而将应用于故障诊断的该类方法通
称为“类别区分(category discrimination)”. 即,并不
涉及模式分类的具体内容,而是着眼于讨论基于该类
方法思路辨识和区分多重故障的诊断模型框架.

作为模式识别学科和系统安全性研究的有机结合,
大量模式分类方法在故障的预处理、特征提取、辨

识、分离、鉴别中广泛应用. 特别是在故障诊断方面,
不少有关类别区分的研究成果突出[8–12],其核心思路
多为:将已知故障模式看作独立的类,通过诊断辨识
把待诊断故障归类到某个类中,对应到确定的故障模
式(如早期面向故障信号区分的诊断方法).

但是,受大多数类别区分方法在分类结果上的排
他性影响,当不具备多重故障样本时,若按照上述方
式进行诊断,待诊断故障或只能归类到某一个故障,或
无法归类成为离群点. 因而,多数基于类别区分针对
单一故障的诊断方法并不适宜直接应用于多重故障.

考虑到多重故障由多个独立故障组成,除开这些
组成故障外,多重故障与其它独立故障具有更小的相
似性或关联度;而同时组成多重故障的独立故障各自
可能差异较大[13],若能归纳出某种规律,使这些故障
与其他独立故障区分开,即可为多重故障的准确诊断
提供有效途径. 不难发现,这样的思路与类别区分方
法的原则相吻合.

目前有不少通过分析故障类别进行多重故障诊断

的应用[14–18]. 这些方法多基于对单一故障诊断方法
的扩展,针对具体的工程问题和对象,尚未形成完整
而通行的体系.笔者将在已有的研究基础上[4],对多
重故障问题和诊断进行分析,对含有多个故障的待诊
断数据的诊断推理模型框架展开探究,并讨论已有成
熟的类别区分方法对于该类模型的适用性.

2 多多多重重重故故故障障障及及及诊诊诊断断断描描描述述述(On multiple faults
and diagnosis description)
根据故障现象和复合方式的不同,当前对多重故

障定义主要集中在4种类型[4, 19–22]当中:

1) 系统中同时发生多个故障(并发型);

2) 同一模块或部件的多个继发性故障(序贯型);

3) 不同部位发生的多个故障,如执行器和观测器
的故障复合(耦合型) ;

4) 同时具有时空特性的多个故障复合(复杂型).

这4种多重故障从机理和成因上具有较大差别,难
以用通用模型描述. 从多重故障的表现来看,预处理
后的待诊断数据包含了若干种独立故障的征兆,较单
一故障具有更多表征[8]. 而且,组成多重故障的独立
故障的征兆按照一定的理化规律组合起来蕴含于其

中. 基于此,本文将以数据驱动方法为准则,考虑使用
征兆或独立故障的组合来映射到多重故障上.

2.1 多多多重重重故故故障障障的的的征征征兆兆兆表表表示示示(Symptom manifestation
for multiple faults)
一般地,遍历某故障体系,采集所有n个已知独立

故障的标准模式,归纳得到m个征兆点,使任何故障
都能使用χ(1 6 χ 6 m)个征兆表现描述.

对于征兆数值为离散值的,设ad(y)表示第y个征

兆是否出现, 0表示“不出现”, 1表示“出现”. 则每种
故障都能唯一对应成特定的集合:

faultl = {symptomly|ad(y) = 1}, (1)

其中: faultl为故障, symptomly为第l种故障在第y个

征兆点上的表现(l = 1, · · · , n, y = 1, · · · ,m).
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在征兆数值不为二值分布时,使用D表示整个故

障体系中,每个故障对应于征兆的表现形式有

D = [d1 d2 d3 · · · dn]
T. (2)

而将故障和征兆的映射关系写成如式(3)的形式:

dl = [fl1 fl2 fl3 · · · flm], (3)

其中: dl表示第l种故障的征兆矢量, fly表示第l种故

障在第y个征兆点上的具体数值.

从故障征兆矢量上来看,多重故障无法和已知某
一独立故障完全相符,但从组成上是多个独立故障的
集合[9]. 设faultx表示某包含了多个独立故障的待诊

断故障,定义ap(l)为故障l在faultx是否出现的二值

函数, 0表示“不出现”, 1表示“出现”. 可知

faultx={faultl|ap(l) = 1, l = 1, · · · , n}.
(4)

设构成faultx的独立故障有k个,函数ar(h)表示构成

多重故障中独立故障的序号(1 6 h 6 k 6 n),有

faultx = {faultar(h)|h = 1, · · · , k}. (5)

此时诊断即是确定faultx对于faultar(h)的关系(求
解变量k和函数ar(h)). 若从征兆矢量入手.结合
式(2)和式(3),将多重故障表示为矩阵Dx:

Dx = [dar(1) dar(2) · · · dar(k)]
T =

far(1),1 far(1),2 · · · far(1),m
far(2),1 far(2),2 · · · far(2),m

...
...

...
far(k),1 far(k),2 · · · far(k),m

 . (6)

不失一般性,若把多重故障看作一种新的故障,其
征兆结构与独立故障征兆相同,结合式(3)和式(6),
用m个征兆构成的矢量来对应:

dx = [fx1 fx2 fx3 · · · fxm], (7)

其中fxy表示某个征兆点数值表现,下标的值对应了
征兆的序号.可以认为对faultx的判别是对dx的分析.
理想的情况是, fxy 和far(h),y 之间存在着线性关系,
能够以征兆间的“相加”或“逻辑或”的形式进行组

合.如式(8):

fxy =
∑
h

far(h),y或fxy =
∪
h

far(h),y. (8)

由于ar(h)事先未知,考虑将faultx各个征兆值的

组成在整个故障体系的所有n个独立故障在m个征兆

点上表示. 并设存在关系式gy(·),使得式(9)成立:

fxy = gy(f1,y, f2,y, f3,y, · · · , fn,y). (9)

其中y = 1, · · · ,m. 此时, faultx与征兆和独立故障的
关联映射即用数学方式表达出来. 该思路寄望于gy(·)
能够表示出多重故障在某个征兆点上的值fxy与所有

构成faultx的独立故障在对应征兆点far(h),y的关系.

2.2 征征征兆兆兆分分分析析析的的的多多多重重重故故故障障障诊诊诊断断断思思思路路路(A symptom
analysis based way for MFD)
如式(9)中gy(·)是线性函数,且所有的fxy都能表

示成这样的方式,则可将多重故障的诊断问题通过求
解gy(·),使其分解为若干个组成faultx的独立故障的

征兆集dl来实现.

实际上,多重故障的复杂性往往导致fxy与fly之

间存在非线性关系,理想的可解函数gy(·)可能完全无
法得到. 但二者之间若存在近似关系,可以考虑通过
不确定问题求解的手段来实现dx(即faultx)的诊断.

图1表现了一种理想的诊断分析思路: 对dx解

耦(对于所有已知独立故障的标准模式),将gy(·)的求
解输出对应到每种独立故障的征兆集dar(h)之上,再
映射具体的独立故障,从而得到所有已知独立故障对
于待诊断故障的输出列向量(即在faultx是否有某独

立故障存在).

图 1 一种理想的数据驱动多重故障诊断思路

Fig. 1 A ideal data-driven based way for MFD

该思路中,由于事先独立故障的数量h和关系式

ar(h)并不可知,因此必须在整个故障样本集中遍历
找出可能的组合.注意到,在不明确故障组合方式和
机制的情况下,该诊断过程于图1的①②③处分别存

在不确定性问题:

1) gy(·)求解难以实现;从已有的研究成果来看,
目前能够完整的实现分解耦合故障和提取故障特征

的方法较少,其准确性和成熟度尚有待提升;
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2) 假如上述问题能够解决，fxy可以被转换

成[f1,y, f2,y, · · ·, fn,y]
T的形式,但与故障样本的征兆

值fly仍然可能存在偏差,因而不能直接对应到故障征
兆样本dl上;

3) 用dl表 示[f l,1, f l,2, · · ·, f l,m],设tl(·)能 表 示
出dl与dl的关系(可以是二值化函数表示“是否”,亦
可以是计算概率或置信度).因此完成③的前提是构造
出这样的关系式,以及对tl(·)求解;

4) 将第③步写成对tl(·)的关系式q(·),有

q(t1(d1), t2(d2), · · ·, tn(dn)) =

[ar(1), ar(2), · · ·, ar(k)]. (10)

但在tl(·)的值不为二值化分布时,必须对q(·)的求解
设计专门的算法.

由此可知,图1所示思路清晰,也符合一般意义人
们对多重故障的认识. 但是使用一般的近似线性变换
或非线性逼近方法,在实现多重故障在征兆和独立故
障之间映射的统一方面存在多处难点.

2.3 多多多重重重故故故障障障诊诊诊断断断思思思路路路扩扩扩展展展(Extensions on the
symptom analysis based way for MFD)
另一方面,在实际工程中,多重故障往往缺乏足够

完备可供学习的样本. 若整个故障体系中含有n种独

立故障,则可能存在的多重故障有2n − n− 1种. 而
且,以若干个独立故障表示的多重故障模式除了仅具
有数学意义之外,按照实际建立完整的多重故障样本
集并不现实,这导致了不少学习型非线性变换方法在
诊断结果上与实际故障存在较大的差异.

相对于多重故障样本的缺乏,独立故障的样本较
为充足. 基于此,多重故障诊断可以被认为是将待诊
断故障与已知独立故障标准模式样本逐一比对并分

离的过程,如针对某独立故障设计过滤器,使其仅对
该故障敏感,而对其他均不敏感,从而发现组成其的
所有独立故障(图1中①也可采用这样的方式).

在不少的已有方法中, faultx对不同独立故障的解
耦和分离并不单独作为一个过程实现,而是寄望诊断
推理方法能够识别所有组成的独立故障. 若将图1中
用虚线框所示过程看成黑盒,可考虑使用其他方法来
代替gy(·), tl(·), q(·)等关系式的求解. 此时,输入是待
诊断故障,输出是组成该故障的独立故障组合.

对于这样的思路,目前已有一些数据驱动方法应
用于多重故障诊断. 如使用主元分析来发现故障中贡
献度较高的征兆,对应到特定的独立故障之上;或将
其作为多分类问题逐一发现具有组成可能的独立故

障 [20, 23–24]. 这些方法基本上都是根据数据本身判定
与哪一种(几种)已知的独立故障更相符.

因此,充分考虑待诊断故障在构成上的不确定性,
可对多重故障诊断方法提出以下约束:

1)在故障机理不明确情况下诊断具有可行性;

2)不依赖于大量的多重故障样本;

3)独立故障样本足够充分就能对多重故障进行辨
识和判别;

4)亦适用于对单一故障的诊断.

结合前述分析,希望将组成faultx的独立故障和其

他故障区分为不同的类别,以实现多重故障的诊断.

3 类类类别别别区区区分分分在在在多多多重重重故故故障障障诊诊诊断断断上上上的的的应应应用用用

(Category discrimination methods applied to
MFD)
分类分析和聚类分析是两种重要的类别区分方法,

目的在于搜索与输入模式匹配的类别,主要用于表达
数据中的知识[25]. 二者在原理上有较为明显的区别:

分类分析通过分析由属性描述的数据样本来构造

学习模型,人工标注分类规则或标识. 在评估了模型
的预测准确率之后,将待识别的输入模式分配到各自
的模式类当中. 主要的分类分析方法包括决策树归
纳、贝叶斯分类、后向传播分类、基于关联规则挖掘

概念的分类、k–最近邻分类、基于案例推理、以及众
多的人工智能方法等;

聚类分析不依赖于预先定义的类和训练样本,通
过算法将相似但未知的模式样本划归为一类,而将不
相似的分离. 该类方法能将具有相似特征的对象聚集,
形成若干有差异的类. 类中各个元素可能并不相同,
但因为相似性而被认为是同一种类型(“最小化类间
相似性,最大化类内相似性”原则).主要的聚类分析
可以分为划分方法、层次方法、基于密度的方法、基

于网格的方法、基于概率模型的方法等;

一般认为,上述方法的区别在于有无监督:分类分
析需要有一定的学习样本(有监督),而聚类分析主要
靠启发式搜索(无监督.实际上,有文献认为聚类就是
无监督分类或数值分类). 随着对方法的深入研究,针
对不同特定对象,近年来出现了不少半监督的分类或
聚类方法. 是否事先制定类别划分的规则,或是否指
定类标识,已经不再是这两种方法的严格界限.

不少类别区分方法和成熟的故障诊断方法具有较

强的关联性,如基于规则的分类之于专家系统、决策
树归纳分类之于故障树分析等,其机理相似,法则相
通.特别是在故障征兆表现存在相似度差异化的情况
下,类别区分方法更是被广泛地应用于待诊断故障与
已知故障模式的区分,以实现诊断.

图2所示是一种典型的利用类别区分的故障诊断
思路: 首先将各个故障对象放置于一高维空间中,其
位置由故障征兆在不同维度上的数值确定;通过先期
的学习算法,形成若干个由已知独立故障为中心的模
式类,此时用于类别区分的规则是对象间的空间距
离(如欧几里德距离、马氏距离、曼哈顿距离);然后将
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待诊断故障输入该类别区分过程,与已知的故障样本
相比较,使其能够落入其中某一个类中(如图2中的
类2),该类即输出“1”、该类别所对应了故障模式即
是诊断结果,而其余的类输出“0”,以形成区分.

可以看到,根据类别区分后,各类别之间的边界清
晰,相互独立. 从输出向量R中“1”的位置判定出具
体的诊断结果,充分反映在类别区分过程中严格的竞
争机制,即“待诊断故障是所有已知故障模式中的哪
一种”. 当然待诊断故障也可能出现无法归到任何一
个类中,成为离群点,此时所有已知类的输出均
为“0”,无法得到确切的诊断结果.

图 2 典型的基于类别区分分析对独立故障进行诊断的思路
Fig. 2 A typical category discrimination analysis based way

for mono-fault diagnosis

上述思路保证了诊断结果的唯一性(即R中

“1”的个数不超过1),也正是基于这样的思想,才使
类别区分方法诊断单一故障成为可能.

但在多重故障诊断中,所考量的并非是结果唯一,
而是尽可能的完整. 因而已有的类别区分方法在多重
故障诊断中的应用需要有所针对性的改进. 目前,相
关应用多集中在模糊逻辑(fuzzy logic)推理、支持向
量机(support vector machine, SVM)、人工神经网络
(artificial neural networks, ANN)以及多方法组合.

如文[26]利用模糊诊断方程进行故障模式分类.
其中采用第二代小波变换来提升分类精度,以获取有
效的故障特征向量;文[27–28]采用模糊聚类方法,将
样本数据模式分类,每一类代表一种故障模式,然后
基于此模式分类的模式匹配过程实现多重故障诊断;

在SVM的应用方面,由于其能将低维不可分数据
非线性映射至高维使其可分,常用于二分类的故障诊
断: 文[24, 29]将诊断中的多分类问题通过建立多个二
分类器,逐步区分多重故障的组成;同时,也有不少针
对多重故障诊断的改进应用,如多标签支持向量
机[15]、最小二乘支持向量机[19]、多核支持向量

机[30]、优化支持向量机[31]、混合支持向量机[32]等;

从模式识别的角度来看,人工神经网络能够通过

学习已知故障样本来构建分类器,以区分待诊断故障;
如学习矢量量化(learning vector quantization, LVQ)与
自组织映射(self organizing map, SOM)[21, 23]网络都

具有较强的分类能力,文[34]将这两种网络结合起来
将发生的多个故障归在一类当中实现诊断;此外,还
包括径向基函数(radial basis function, RBF)网络[35]、

可拓神经网络[36]等;

在方法组合方面,文[37]将ANN与SVM相结合以
提升分类效果;文[38]构建了模糊神经网络分类器.
对于多个影响单故障的因素同时表现得很突出时,使
用模糊神经网络输出各个故障的模糊隶属度,实现边
界模糊数据的有效分类;

除此之外,还有其他一些有效应用. 如文[16]针对
飞机液压泵同时发生的多个故障,提出了一种基于分
层聚类的诊断算法,根据不同的特征提取方法构建
了3个分层诊断推理引擎,通过统计平均相对能量差
异(average relative power difference, ARPD),使同时
发生的故障可以被分开;文[17]将Fisher判别法应用
于混合故障分类,使其能够辨别出诊断前后的故障源,
区分正常和故障的数据类,实现多故障的辨识和区分;
文[39]将最优二叉树用于构建多故障分类器,该思路
与采用SVM的方法有不少相通之处: 即通过聚类分
析,将多类样本聚类为两类,使多类问题转化为两类
分类问题,然后使用转化后的两类样本构造该决策结
点的最优分类器.

从这些方法来看,各种传统和新兴的类别区分方
法都能够对多重故障诊断进行处理. 但由于多重故障
诊断的特殊性,这些方法也凸显了一个弱点: 大部分
算法将分类或聚类分析用于诊断过程中的某一个过

程(如图1中的步骤③),不少原本适用于单一故障诊断
的方法针对多重故障作出相应的改进的同时,缺乏完
整的诊断模型.

4 基基基于于于类类类别别别区区区分分分的的的多多多重重重故故故障障障诊诊诊断断断模模模型型型(Cate-
gory discrimination based models for MFD)
在本文第2部分已经讨论,图1所示的多重故障诊

断思路存在的难点是通过对gy(·)的求解实现多个独
立故障的分解. 若考虑使用类别区分方法来替代这个
处理过程,并不设置具体的函数和关系式,借助于不
同类之间的差异来区分多重故障. 此时,图1所示的诊
断过程结构并不发生本质上的变化.

按照这样方式的理想结果是,通过分析,组成多重
故障的独立故障在同一个类中,其它故障在另外的类
中. 如图3所示,不同dl的输出表现了该独立故障是否

是待诊断故障的构成故障之一.而诊断结果Rx则表

明了整个故障体系中所有独立故障对于faultx的

构成情况.

上述思路对每个dl使用了二值化的输出来表示
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faultx的类别归属. 与图2不同,输出向量Rx中“1”
的数量可能会超过1,而现有绝大多数的类别区分方
法均具有排他性,每个对象只能属于1个类. 受限于各
个独立故障之间耦合方式的不同,难以存在一个单一
的阈值使其能够被无歧义的分开,使得传统的基于类
别区分的故障诊断方法或将不再适用.

图 3 基于类别区分的多重故障诊断思路

Fig. 3 Category discrimination based ways for MFD

对此,本文将结合前期的研究成果[4, 21, 40–41],对
图3所示诊断推理过程进行改进,分别就4种基于类别
区分的多重故障诊断模型框架进行分析.

4.1 基基基于于于类类类别别别间间间交交交叉叉叉的的的多多多重重重故故故障障障诊诊诊断断断(Class
overlapping based MFD)
文[32]认为,从集合运算的角度使用多个独立故

障的交集来描述并发故障更为合理(而并非普遍认为
的并集),这样的方式可以避免对于故障辨识框架中元
素必须互斥的约束. 如图4所示(设为“模型1”),在诊
断对于在归类时,若faultx能落入类别间的交叉区域,
则表示产生交叉的类别所对应的故障为诊断结果.

这是一个符合逻辑的想法(尤其是体现在集合关
系上),但普遍的类别区分算法并不支持带有不确定逻

辑的推断. 从图4可见,交叉多集中在数据的边界区
域.而避免类交叉、类重叠等问题一直是类别区分中
的难点,大多数成熟的类边界确定算法亦不能保证正
确形成类的同时还能在多个类别之间产生交叉.

值得注意的是,彼此交叉的类若能被归为一个类
别(区分标识为“是否组成faultx”),此时一些原本显
然的独立分组可能并不包含标准的类,或包含于某些
类中. 虽然导致原有类别区分改变,但这样的情况是
可接受和可解释的(因为对faultx实现了区分).

图 4 基于类别间交叉重叠的多重故障诊断思路

Fig. 4 A class overlapping based way for MFD

4.2 基基基于于于征征征兆兆兆分分分解解解和和和类类类别别别区区区分分分的的的多多多重重重故故故障障障诊诊诊断断断

(Symptom decomposition and category dis-
crimination based MFD)
由于faultx中可能包含多个故障,若基于类间交叉

的诊断推理暂不可行,考虑设计解耦器,将待诊断故
障进行预处理. 针对每一种已知独立故障dl进行分解,
去除待诊断故障中的无关部分,将所得到的故障征兆
矢量分别进行归类.

图 5 基于征兆分解和类别区分的多重故障诊断思路

Fig. 5 A symptom decomposition and category discrimination based way for MFD

如图5所示(设为“模型2”), faultx的征兆在经过
分解之后得到n个故障征兆矢量p′l(l ∈ [1, n]),经过类
别区分的运算,观测其是否能归入某个类别当中,最
终输出n× n的矩阵Rx,其中行(设序号为j, j ∈ [1,

n])表示pl
′的归类结果,列(设序号为i, i ∈ [1, n])表示

第i个已知故障. 理想的结果是第j行中“1”只可能出

现在第j列上(即此时i = j), Rx中存在“1”的列就是
诊断结果的组成.

该思路的机理相对朴素,基本等同于基于类别区
分的单一故障诊断方法对于n组待诊断故障矢量pl

′的

应用,其对应的每个输出矢量(设为rxl)中可能最多存
在1个“1”. 而Rx则是n个rx的组合.
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另一方面,这个方法中存在分解隔离过程,需要去
除faultx中与已知故障dl无关的量. 理想情况下,如
果faultx含有dl,则分解后所得的pl

′等于dl. 反之将
等于值全为0的n维行向量(即d0),此时进行类别区
分, pl′应该会成为离群点.

对于模型2的诊断推理过程,若无其他约束,目前
成熟分类方法和聚类方法都能应用. 但在实际的系统
中,很难根据已知故障样本对待诊断故障中可能存在
的故障进行解耦.因而该方法虽然合理,但核心问题
在于解耦而非类别区分(即求解gy(·)).
以上方法,均是以已知故障样本作为类别区分的

标识或规则,诊断过程沿用了已有针对单一故障的类
别区分方法来实现多重故障的诊断. 这样的思路会因
待诊断故障难以解耦或划分到多个类中而难以实现.

4.3 指指指定定定类类类标标标识识识的的的多多多重重重故故故障障障诊诊诊断断断(Class label
specifying based MFD)
尝试将待诊断故障作为类别区分的辨识基准,考

虑这样一个分类器(设为“模型3”): 将所有已知故障
样本分别输入进行归类,观测其归入以faultx为标识

的类别(设为类x)的情况. 若能归入,则认为其为诊断
结果的组成. 反复输入直至所有已知故障均通过试验,
最后得到的输出则是诊断结果.

图 6 一种以待诊断故障为类标识的多重故障诊断思路
Fig. 6 A category discrimination way for MFD (take faultx

as a class label)

常见作为类标识的参数有类中心、类边界、类中

所有点的均值等. 图6表现了一种以待诊断故障作为
类中心的聚类方法,该方法避免了前面几种方法中的

难点,能将与自己相似的故障归入类x中. 然而多个故
障的耦合极有可能导致待诊断故障征兆集与任何已

知故障都不相似,或者与非组成其的故障相似度较其
他故障更高,如此也难以得到准确完整的结果.

同时,该方法要求faultx能形成独立的类. 而类标
识的量化和定义若缺乏机理的支撑,将会成为一个不
确定性问题.但是必须注意到,该思路已经与传统基
于类别区分的方法有所差异,不以已知样本故障作为
判别依据,所有的辨识均围绕待诊断故障展开.

4.4 指指指定定定多多多个个个类类类标标标识识识的的的多多多重重重故故故障障障诊诊诊断断断(Multiple
class label specifying based MFD)
根据前文的叙述,“多重故障”可被视为由多个不

同的故障组合形成的一个特殊影响域.若按照类别区
分中类或簇的形成过程来理解,该区域应该对组成其
的独立故障具有更高的“吸引力”. 但是对于某特定
故障而言,由于待诊断故障还含有其它故障模式的征
兆数据,因而很难保证二者间的“相似性”.

再者,如果类别区分过程中仅存在一个确定的以
待诊断故障为类标识的类别,其类边界的确定(即影响
范围)也存在很大的不确定因素,常用的分类分析方法
难以给出具有指导意义的规则.

改进此前面几种思路,形成如图7所示的诊断机
制(设为“模型4”). 其核心为将已知样本故障逐一
的(即dl)与faultx进行判别,除dl之外的其它已知故

障也将形成各自的类别,通过无监督学习,寄望其能
够区分开不同的故障模式类别.

该方法的突出点在于,已知故障之间本身存在区
别,当某个已知故障为待诊断故障的组成部分时,在
归类过程中,由于没有由自身作为类标识形成的类别,
因此与其相似度最高应该是待诊断故障.

如图7所示,各故障独立形成以自身为类标识的
类. 在该过程中,类别x有可能与其它故障类别区分不

开,或包含了除dl外的组成faultx的其它故障. 但基
于“类内相似性最大”的原则,此时的归类可作为诊
断结果的组成. 同时,该方法要求形成以faultx为中心

的类,无法避免“模型3”中的问题.

图 7 以待诊断故障和独立故障同时形成独立类别的多重故障诊断思路

Fig. 7 A category discrimination based way for MFD (faultx and known mono-faults can be formed several independent classes)
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另外,也有可能组成faultx的故障不区分至类

别x中,这样的结果是符合实际的. 因为在两个不同故
障无法形成两个独立类别时,本就说明故障间相似性
较大,并不违背“类外相似性最小”的原则.此时就必
须调整算法,使该类别能归入到类别x中. 从此处也可
看出多重故障诊断是一种探索式的分析过程.

同时,借鉴模型2和模型3所示思路,还可以对本方
法进行改进,如图8所示.

假设某个故障dl恰好是faultx的组成部分,但却成
为了离群点. 这有可能是因为多重故障所包含的其它
故障征兆过多,而降低了与dl的相似性. 鉴于此,
将faultx解耦将能确保对于每种故障的针对性.

该思路综合了上述所有方法的优势,既保留了输
入向量之间的差异,也保留了在类别区分过程中的多
个已知独立故障归为一类的不确定性. 但是,该方法
仍然无法避免解耦困难的问题.

图 8 一种基于征兆分解和类别区分的多重故障诊断思路(以待诊断故障为类中心)

Fig. 8 A way of thinking for MFD by category discrimination and feature decomposition (take faultx as a class label)

4.5 适适适用用用的的的类类类别别别区区区分分分方方方法法法分分分析析析 ( Analysis on cate-
gory discrimination methods that apply to
MFD)
由此,通过对“故障―征兆”映射关系的探究,使

提出的基于类别区分的诊断模型从结构上满足多重

故障诊断的需求. 同时,这4种模型也对适用于多重
故障诊断的类别区分方法提出了要求:

1) 模型1要求同一个对象能划分到多个类中,这
是一般的类别区分方法难以实现的. 但是,对于“一
个数据对象属于多个簇”的问题可以制定出多个类标

识,使用基于概率模型的聚类方法和模糊聚类解决.

在模糊聚类[25](又称“软聚类”, soft clustering)
中,聚类过程被描述为带有约束的优化问题:每一个
数据记录可以不属于一个分组,使用隶属度来表示某
个对象属于不同簇的程度;而在基于概率模型的方法
中,通过概率密度函数来找出不同的概率簇.

按照这样的方法,针对当前的待诊断故障设定目
标函数,利用类如可能性模糊c均值聚类(possibi-
listic fuzzy c-means clustering, PFCM)方法,计算多重
故障对于每种独立故障的可能性. 但是,这两种方法
都需要使用期望最大算法(expectation-maximuza-
tion, EM)多次迭代来使簇内的对象相似度最大化,而
该算法通常可能收敛不到最优解,同时也存在着计算
开销过大的问题.

2) 模型2的难点在于对待诊断故障的解耦.之后
基于类别区分的诊断推理可使用较为成熟的方法.

考虑到分解后的征兆数据与对应的已知故障存在

偏差,使用带有联想学习机制的人工智能方法能逼近
真实数据. 如SOM, LVQ, RBF等神经网络、概率神
经网络(probabilistic neural networks, PNN)、自适应
共振理论(adaptive resonance theory, ART)、以及基于
案例的推理(case-based reasoning, CBR)等. 这些方法
通常需要大量的已知故障样本进行训练.

3) 模型3要求以待诊断故障形成一个模式类,所
有组成待诊断故障的独立故障归类于其中,其余故障
分配到另外的类中.

这可以被看作是一个二分类问题,使用SVM或具
有较好的效果.但SVM的优势在于处理“线性可
分”的数据,在线性不可分时需要将数据映射到较高
维空间中,创建能够发现非线性超平面的算法. 而对
于构成多重故障的若干个独立故障,在映射到故障空
间中位置事先未知,基本无法保证线性可分的情况.
若将其映射到高维空间中,会导致训练和检验速度降
低. 同时,按已有的核函数选择方法,也不能确保能发
现可以界定是否是组成多重故障的非线性超曲面.

另一方面,该模型需要以待诊断故障为依据形成
类,且在划分类的过程中,待诊断故障的类标识地位
不能发生变化.

在聚类方法中,以空间距离作为判别依据的划分
方法能够基于形心形成类(簇),如谱聚类(spectral
clustering, SC), k-means、k-modes和相关改进等;基
于相似度的划分方法(如affinity propagation, AP聚
类)能够通过计算类中各个点之间的相似度确定划分
类的判别依据;围绕中心点划分(partitioning around
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medoids, PAM)可以事先定义中心点. 但是,这些方法
在划分过程中需要更新簇(类)中心,即随时可能改变
标识,因而难以达到该模型的应用要求.

具有约束的聚类能通过对簇的属性进行人为要求,
达到预想效果.因此,可以通过设定与待诊断故障相
关的约束条件,在类别过程中使用约束本身的一致程
度来评估质量并进行优化改进. 这是一种基于半监督
学习聚类的故障诊断方法.

4) 模型4较同于模型3,要求以待诊断故障形成类,
可采用类别区分方法与之类似. 但由于有其它样本故
障的参与,不再是二分类的问题.

按照该模型的思路,事先指定类的最大数量. 对于
本文所述的故障体系,定义类的数量为n(包括了n− 1

个已知故障样本和1个待诊断故障),理想情况是每种
故障样本和待诊断故障都能各自形成类,而进行判别
的独立故障至多划分到1个类中,或成为离群点.

不可避免的是,多个故障或归于一类,但这也说明
了这些故障之间存在相似性或关联性. 而在多重故障
诊断当中,这样的诊断结果符合预期(如“故障覆
盖”在没有更多的约束条件下被认为合理).

因此可使用基于拟生物进化(如遗传算法)的分类
方法来对适合的最优分类进行演化求出近似解;亦可
以采用概率层次聚类,使用概率模型来合并原本使用
距离度量不能归于一类的数据对象,这对基于距离区
分类别的故障诊断方法是一个有效的优化思路.

5) 其他需要就类别区分考虑的因素还包括: 故障
模式类的形状未知,很大可能会是非凸面形状;故障
征兆维数可能非常高;故障多样化导致的类别区分质
量评估方法等.

除此之外,在确定了用于多重故障诊断推理的类
别区分算法之后,上述模型尚存在必须重视的问题:

1) 由于故障体系的多样性,如何保证各已知独立
故障能形成独立的类别;

2) 在故障对象机理模型不确定的情况下,类别的
范围和边界如何确定;

3) 在征兆耦合非线性特征明显时,待诊断故障的
征兆如何分解;

4) 多种类别区分方法融合优化,所得的效果和适
应性提升能力如何和多重故障诊断相结合;

5) 未考虑模型的时间复杂度.

5 结结结语语语(Summary)
本文关注数据驱动的故障诊断. 分析了多重故障

诊断存在的难点、以及已有方法在多重故障诊断中的

局限性. 讨论了多重故障诊断和单一故障诊断关系,
描述了多重故障模式的表示以及与征兆间的映射. 以
典型的基于类别区分的故障诊断思路出发,提出并分
析了一类基于类别区分的多重故障诊断模型框架,并

探讨了对应方法的适用性.

在本文分析的4种模型中,充分的应用了类别区分
分析的竞争机制,寻找足够相似的已知故障,排除足
够不相似的故障,符合故障诊断“检测、鉴别、区
分、判断”的基本原则.若能对其中的具体算法展开
研究,验证其有效性,规避不足,将有望将其转化为实
际方法并投入应用,也是下一步需要进行的重要工作.
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