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摘　 要： 针对电子皮带秤的在线故障诊断问题，提出一种基于改进型 ＤＥＮＣＬＵＥ 聚类分析和偏二叉树支持向量机（ＳＶＭ）
分类器的故障在线检测和诊断方法．由于故障数据随设备流量的变化而变化，采用改进 ＤＥＮＣＬＵＥ 聚类算法对实时检测

到的数据进行聚类分析，分离出故障数据，实现在线故障检测；将 ＤＥＮＣＬＵＥ 算法中的密度估计方法引入到支持向量机

中，提出一种基于类内相似密度和类间相似密度构建可分性测度和二叉树结构的改进型 ＢＴＳＶＭ，结合标准数据集验证

了改进型 ＢＴＳＶＭ 的优越性，并利用该分类器对检测出的故障进行故障模式在线识别诊断． 对阵列式皮带秤进行试验，结
果表明，提出的故障在线检测和诊断模型更适合散状物料连续称重系统的在线故障检测诊断．
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　 　 散状物料连续称重设备工作环境恶劣且长时

间高荷载作业，致使计量精度失准以及各种设备

故障频繁发生，直接造成大量贸易经济损失；同时

其故障维修服务也一直困扰着用户和厂家，大部

分故障都要派遣经验丰富的专业人员进行现场诊

断维修，致使故障诊断维修成本一直居高不下；此
外，许多故障都是在贸易运输过程中产生的，需要

及时检测、诊断及维修，以避免更多经济损失［１］ ．
散状物料连续称重设备使用较多的有电子皮带

秤、视觉秤、核子秤等， 虽然称重原理不同，但设

备的数据形态具有很大的相似性，都会随着流量

的变化而变化，故本文以电子皮带秤为代表、研究

散状物料连续称重设备故障在线检测和诊断．随
着计量精度要求的不断提高，电子皮带秤已从单

称重传感器发展到多称重传感器，其故障在线检

测和诊断的主要途径是对其多个称重传感器的数



据进行在线检测、分析、挖掘，以提取正常数据点，
分离故障信息，最终识别故障数据，其实质是一个

在线“聚类 ＆ 多分类”的问题．
在故障信息分离阶段，应用聚类算法可降低

故障数据维度，减少后续识别模型的训练时间，从
而大大提高故障识别效率．聚类是无监督学习算

法，算法简单且效率高，对随机性信号具有很强的

鲁棒性． Ｋｈｅｄｉｒｉ 等［２］将核 ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法应用

于故障数据前处理， Ａｌａｅｉ 等［３］ 提出一种基于

ＷＦＣＭ 聚类的在线故障检测方法，李亚敏等［４］ 将

相似性传播聚类算法引入到航空发动机突发故障

诊断中．但文献［２－３］中需要提前指定聚类类数，
文献［４ － ５］ 在处理含噪声数据时不太理想［５］ ．
ＤＥＮＣＬＵＥ（ ｄｅｎｓｉｔｙ⁃ｂａｓｅｄ ｃｌｕｓｔＥｒｉｎｇ） 算法是一种

基 于 核 密 度 估 计 （ Ｋｅｒｎｅｌ Ｄｅｎｓｉｔｙ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ⁃
ｂａｓｅｄ）的聚类算法［６］，无需提前指定聚类类数和

聚类中心，而且对噪声具有很好的免疫效果［７－８］，
但对密度不均匀的数据鲁棒性不好．

在状态识别的多分类阶段，机械设备故障样

本的难以获取制约了人工神经网络等智能诊断方

法的发展和应用［９－１０］ ．基于统计学习理论的支持

向量机（ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ＳＶＭ）是一种针对

有限样本的通用机器学习方法，能够避免过学习、
局部极值等问题，有比神经网络更好的泛化性

能［１１］， 通过引入再生核理论避免了维数灾难，成
功解决了高维非线性问题，已广泛应用于故障诊

断［１２－１４］ ．故障诊断中常用的 ＳＶＭ 多分类器主要

有：“一对一”（１－ａ－１）、“一对其余” （１－ａ－ｒ）、二
叉树和决策导向无环图（ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｄｉｒｅｃｔｅｄ ａｃｙｃｌｉｃ
ｇｒａｐｈ ＤＤＡＧ）等等［１５］ ．本文采用二叉树支持向量

机（Ｂｉｎａｒｙ Ｔｒｅｅ ＳＶＭ），ＢＴＳＶＭ 与 １－ａ－１、１－ａ－ｒ、
ＤＤＡＧ 等组合策略相比，具有分类器数目少，不存

在不可识别区域，分类速度快以及严格的泛化误

差理论［１６－１７］等优点，广泛应用于在线故障识别．
本文提出一种改进型 ＤＥＮＣＬＵＥ 聚类算法，

将其应用于电子皮带秤在线故障检测，并提出一

种二叉树设计方法，结合二叉树 ＳＶＭ 对电子皮带

秤进行在线故障识别．通过试验对本文诊断模型

性能进行验证．

１　 基于聚类和多分类的电子皮带秤

故障在线检测和诊断

　 　 电子皮带秤称重传感器数据会随着其瞬时流

量的变化而变化，故其未知的故障数据也随之变

化，难以识别．正常数据点以及相同故障的数据点

由于相似性极高会以集簇的形式出现，故本文基

于无监督学习思想，通过在数据空间中进行集簇

聚类，分离正常数据点和故障数据点，实现在线故

障检测．在线故障诊断即在检测出故障后，判别故

障为哪一种已知的故障模式，是有监督学习的多

分类问题．综上所述，电子皮带秤的故障在线检测

和诊断是一个在线“聚类 ＆ 多分类”的问题．
本文结合 ＤＥＮＣＬＵＥ 聚类与 ＢＴＳＶＭ 分类器

对电子皮带秤进行故障在线检测和诊断．在线故

障检测时，采用基于 ＤＥＮＣＬＵＥ 的算法对实时采

集到的称重传感器数据 Ｄｔ ＝ ｛ｘｔ
１，ｘｔ

２，…，ｘｔ
ｎ｝ ⊂Ｒｍ

进行在线聚类分析，提取正常传感器数据．得到正

常数据 Ｄｔ
０ ⊂ Ｄｔ 后，若正常数据数目等于传感器

总数，＃（Ｄｔ
０） ＝ ＃（Ｄｔ）， 则无故障； 若 ＃（Ｄｔ

０） ＜
＃（Ｄｔ），则存在故障．

在线故障诊断是在检测到故障后，采用已训

练好的ＢＴＳＶＭ分类器，以正常传感器数据的平均

值、各现场环境数据以及原始数据 Ｄｔ
０为故障样本

特征，对多类故障进行在线故障模式识别，具体流

程如图 １．

结束

是否停止？

采用BTSVM对Dt
0中

的故障数据进行识别
现场环境
数据

故障检测，判断
#(Dt

0<#Dt)?

对Dt聚类分析，得到正常感器
数据集Dt

0

实时读取一组电子皮带秤
称重传感器Dt 在

线
故
障
检
测

在
线
故
障
诊
断

N

Y

N

Y

图 １　 电子皮带秤故障在线检测和诊断流程

２　 基于改进型 ＤＥＮＣＬＵＥ 算法的在

线故障检测

２􀆰 １　 ＤＥＮＣＬＵＥ 算法

ＤＥＮＣＬＵＥ 算法是一种基于密度的聚类算

法，采用基于网格的方法提高了性能，其核心思想

是采用核密度估计对数据空间中每点密度建模，
并以自然的方式定义以密度吸引子（密度估计函

数的局部极值点）为核心的集簇．

定义１　 若函数Ｋ： Ｒｍ →Ｒ满足且∫
Ｒｍ
Ｋ（ｘ）ｄｘ ＝
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１，则 Ｋ为一核函数．
样本点 ｘｔ ∈Ｘ⊂Ｒｍ，ｍ∈Ｎ对其周围点 ｘ∈Ｘ

的影响函数可用核函数表示，若用高斯核函数，有

　 Ｋ（ｘｔ，ｘ） ＝ １

σｍ（２π）
ｍ
２

ｅｘｐ －
ｄ（ｘｔ，ｘ） ２

２σ ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝

　 　 　 　 　 １

σｍ（２π）
ｍ
２

ｅｘｐ －
（ｘｔ － ｘ） Ｔ（ｘｔ － ｘ）

２σ ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ．

数据空间 Ｄ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝ ⊂Ｒｍ，ｍ，ｎ∈Ｎ
中任一点 ｘ 的密度估计为其他所有样本点对该点

影响函数之和，即

ｆＤ（ｘ） ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｋ（ｘｉ，ｘ） ＝

１

ｎσｍ（２π）
ｍ
２
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｅｘｐ －

ｄ（ｘｉ，ｘ） ２

２σ ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ． （１）

定义 ２　 点 ｘ ∈ Ｄ 密度吸引于密度吸引子

ｘ∗，当且仅当开始于 ｘ的爬山算法最后收敛于 ｘ∗ ．
ＤＥＮＣＬＵＥ 算法中的多中心类定义见定义 ３．

定义 ３　 集合 Ｃ⊂ Ｄ为一关于参数 σ、ξ 的多

中心类，当且仅当其满足：
１）∀ｘ ∈ Ｃ ∃ｘ∗ ∈ Ｘ：ｆＤ（ｘ∗） ≥ ξ，且 ｘ 密度

吸引于 ｘ∗，其中 Ｘ 为密度吸引子集合；
２）∀ｘ∗

１ ，ｘ∗
２ ∈ Ｘ，存在一条 ｘ∗

１ 到 ｘ∗
２ 的路径，

该路径上每点的密度值都不小于阈值．
在上述定义基础上，ＤＥＮＣＬＵＥ 聚类（见图 ２）

步骤如下：
１） 推导空间 Ｄ 中数据点的密度函数；
２） 对于任意密度吸引子，将密度吸引于其的

点定义为一簇；
３） 丢弃密度函数值小于噪声阈 ξ 值的簇及点；
４） 根据定义 ３ 合并相关簇．

噪声水平线
点集簇1
点集簇2
异常点
核函数
密度估计函数

0.6

0.4

0.2

0 0 1 2 3 4 5 6
数据空间

密
度

值 ξ

图 ２　 ＤＥＮＣＬＵＥ 聚类示意

　 　 虽然 ＤＥＮＣＬＵＥ 算法有诸如抗噪声能力强，
能发现任意形状簇等优点，但同时也存在着严重

的缺陷，例如算法复杂度比其他基于密度的聚类

算法要大，处理密度不相同簇的数据时不具有很

好鲁棒性等．因此，若要将其引入到电子皮带秤在

线故障检测还有待改进．
２􀆰 ２　 基于改进型 ＤＥＮＣＬＵＥ 算法的电子皮带秤

称重传感器在线故障检测

在实际情况中，故障点相对于正常数据点是

少量的，因此可作出以下合理假设：
若 Ｄｔ 为 ｔ 时刻 Ｎ 个称重传感器、含有 ｋ （未

知） 类故障的样本数据，Ｄｔ
０ ⊂ Ｄｔ 为正常传感器数

据点集合，Ｄｔ
ｉ ⊆ Ｄｔ，ｉ ＝ １，２，…，ｋ 为第 ｉ 类故障样

本点集合，则集合 Ｄｔ
０中元素数目大于任一故障集

合 Ｄｔ
ｉ中数目，即 ＃（Ｄｔ

０） ＞ ｍａｘ
ｉ

（＃（Ｄｔ
ｉ）） ．

本文基于上述假设，提出采用在线聚类分析

提取正常传感器数据点，分离故障数据以检测故

障．在线提取正常传感器数据点有两种思路：一是

采用诸如 ＤＢＳＣＡＮ、ＤＥＮＣＬＵＥ、 模糊系统聚类无

需提前指定类数 ｋ的聚类算法，将 ｔ时刻数据点集

合 Ｄｔ 聚类成 ｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｋ｝， 然后得到 Ｄｔ
０ ＝

ａｒｇｍａｘ
ｉ

（＃（Ｄｔ
ｉ））；二是直接将正常数据从数据背

景中提取出来． 后者比前者直接、简单、效率高，更
适合在线．本文基于第二种思路，对 ＤＥＮＣＬＵＥ 算

法进行改进，具体改进如下：
１） 采用相似系数 ｒ（ｘｔ，ｘ） 替代距离函数ｄ（ｘｔ，ｘ）．
电子皮带秤在不同输送流量时，称重传感器

数据点集合 Ｄｔ 内密度不相同，ｄ（ｘｔ，ｘ） 的分布也

有较大变化， ＤＥＮＣＬＵＥ 需采用不同噪声阈值 ξ
和平滑因子σ才能将故障数据点与正常数据点分

开，即 ＤＥＮＣＬＵＥ 处理不同流量数据时不具有很

好鲁棒性．针对这一问题，本文采用相似系数替代

距离函数 ｄ（ｘｔ，ｘ）、并重新构造密度估计函数以

提高算法鲁棒性．相似函数为

ｒ（ｘｔ，ｘ） ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｓ（ｘｔ（ ｉ），ｘ（ ｉ）） ２ ，

ｓ（ｘｔ（ ｉ），ｘ（ ｉ）） ＝
０，　 ｘｔ（ ｉ） ＝ ｘ（ ｉ） ＝ ０；

｜ ｘｔ（ ｉ） － ｘ（ ｉ） ｜
ｍａｘ（ ｜ ｘｔ（ ｉ） ｜ ， ｜ ｘ（ ｉ） ｜ ）

， ｅｌｓｅ．

ì

î

í

ïï

ïï

　 　 ２） 选取动态噪声阈值，提取正常传感器数据点．
以全局极值点 ｘ∗ ＝ ａｒｇｍａｘ

ｘ
（ ｆＤ（ｘ）） 作为全局

密度吸引子，再选取动态噪声阈值 ξ ＝ λ·ｆＤ（ｘ∗），
λ∈（０，１），提取正常数据点集合Ｄｔ

０ ＝ ｛ｘ ｜ ｆＤ（ｘ） ＞
ξ，ｘ ∈ Ｄｔ｝，余下的噪声信号即为故障数据．Ｄｔ

０中可能

有多个吸引子，但符合定义 ３．
通过改进 ２），算法只需找出全局密度吸引

子、无需找全所有，采用阈值过滤出正常数据点、
取代了原算法中的 ２）、３）、４）步骤，将原先的多类

聚类算法化简为二类聚类，大大降低了算法复杂

度，更适合在线．改进后算法具体步骤如下：
Ｓｔｅｐ １　 采用相似系数 ｒ（ｘｔ，ｘ） 构造相似核

函数：

Ｋ（ｘｔ，ｘ） ＝ １

σｍ（２π）
ｍ
２

ｅｘｐ －
ｄ（ｘｔ，ｘ） ２

２σ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ． （２）

·４２１· 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ４７ 卷　



　 　 显然，式（２）符合定义 １．再将式（２）代入式

（１）得相似密度估计函数：

ｆＤ（ｘ） ＝ １

ｎσｍ（２π）
ｍ
２
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｅｘｐ －

ｒ（ｘｉ，ｘ） ２

２σ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ．

　 　 Ｓｔｅｐ ２　 寻找全局密度吸引子 ｘ∗，提取正常

数据点簇 Ｄｔ
０ ＝ ｛ｘ ｜ ｆＤ（ｘ） ＞ λ·ｆＤ（ｘ∗），ｘ ∈ Ｄｔ｝ ．

　 　 采用改进型 ＤＥＮＣＬＵＥ 算法（见图 ３）提取出

正常数据点 Ｄｔ
０后，若 Ｄｔ

０ ＝ Ｄｔ，即 ＃（Ｄｔ
０） ＝ Ｎ，则无

故障；若 ＃（Ｄｔ
０） ＜ Ｎ，则出现故障，完成 ｔ时刻在线

故障检测，进入故障诊断阶段．

异常点
核函数
密度函数
噪声水平线

正常数据点集簇
密度吸引子
异常点
异常点

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

数据空间

密
度 λ

图 ３　 改进型 ＤＥＮＣＬＵＥ 聚类示意图

３　 改进型偏二叉树支持向量机

３􀆰 １　 二叉树支持向量机

对于 Ｎ 类问题，二叉树 ＳＶＭ 采用二叉树结构

构造 Ｎ － １ 个分类器．二叉树的层次结构有两种：
一种是在每个内节点处，由一个类与剩下的类构

造分割面，即偏二叉树；另一种是在内节点处，可
以是多个类与多个类的分割［１８］ ．本文采用偏二叉

树结构 ＳＶＭ 进行故障诊断．
ＢＴＳＶＭ 整体分类性能主要与二叉树生成顺

序、节点位置有关，越是上层节点，ＳＶＭ 的分类性

能（分类间隔大）对 ＢＴＳＶＭ 模型分类性能影响越

大．为了减少误差积累，以及让分布广的类拥有更

大的分割区域，应最早分割可分性最大的类以提

高分类推广能力［１７］［１９］ ．本文以类内样本和类间样

本的综合分布情况计算可分性测度．
３􀆰 ２　 类的可分性测度

为了更准确地估计各个样本类的分布情况，
寻找可分性最大的类以及构建最优性能的二叉树

结构，本文将 ＤＥＮＣＬＵＥ 聚类算法中的密度估计

方法引入到二叉树支持向量机中，以 ＤＥＮＣＬＵＥ
算法中的相似密度函数为基础建立可分性测度，
并以此对各个故障类进行排序．由于各类故障数

据真实分布无法获知，可用有限样本数据的分布

对真实分布进行近似估计，本文分别定义类内平

均相似密度、类间平均相似密度，对类内、类间样

本分布情况进行估计． 在含 ｋ 类故障样本的数据

空间｛Ｄ０，Ｄ１，Ｄ２，…，Ｄｋ｝ 中，类内、类间平均相似

密度定义如下：

第 ｉ 类内平均相似密度为

Ｆ

(

Ｄｉ
＝ １
Ｎ２

ｉ
∑

ｘｐ，ｘｑ∈Ｄｉ

Ｋ（ｘｐ，ｘｑ），

Ｎｉ ＝ ＃（Ｄｉ），ｉ ＝ ０，１，…，ｋ； （３）
　 　 第 ｉ 类间平均相似密度为

Ｆ

⌒

Ｄｉ
＝ １
Ｎｉ
∑
ｘｐ∈Ｄｉ

∑
ｋ

ｔ ＝ １，ｔ≠ｉ

１
Ｎｔ
∑
ｘｑ∈Ｄｔ

Ｋ（ｘｐ，ｘｑ）
æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ ． （４）

其中， 计算电子皮带秤各个故障类可分性测度

时，Ｋ（ｘ ｊ，ｘ） 为式（２） 中所定义的核函数，并且故

障样本必须是同一流量情况下的故障样本，否则

无意义．类内相似密度越小代表类内部分布越广，
类间相似密度越小代表该类与其他类差异越大、
越可分．根据类内分布越广、类间可分离度越大的

原则［２０－２１］，综合式（３）、 （４） 得第 ｉ 类的可分性

测度：

μｉ ＝ （Ｆ

(

Ｄｉ
＋ α·Ｆ

⌒

Ｄｉ
） －１ ． （５）

式中 α为调节类内相似密度和类间相似密度的权

重系数，可通过参数优化确定．由式（５） 可看出，μｉ

值越大，该类可分性越强．
在计算电子皮带秤 ｋ 类故障的可分性测度

时， 还 需 将 样 本 按 不 同 流 量 分 为

｛ＤＱ１，ＤＱ２，…，ＤＱｓ｝ ｓ 个子样本集，然后计算 ｋ 类故

障在每个流量样本 ＤＱ１（ ｊ ＝ １，２，…，ｓ）） 中的可分

性测度 μＱｊ
ｉ ，最后取所有流量样本下的测度平均值

作为每类故障的可分性测度：

μｉ ＝
１
ｓ ∑

ｓ

ｊ ＝ １
μＱｊ

ｉ ． （６）

３􀆰 ３　 算法步骤

改进后的 ＢＴＳＶＭ 算法步骤如下：
１） 确定权值，根据式（５）或式（６）计算各类

故障的可分性测度；
２） 将各类按其可分性测度由大到小排序（当

存在两个或两个以上类别的可分性测度相同时，
依据 人 工 经 验 自 由 排 序 ）， 得 到 类 别 排 列

ｃ１，ｃ２，…，ｃｋ，ｃｉ ∈ ｛１，２，…，ｋ｝，ｉ ＝ １，２，…，ｋ，即为

各故障类的可分性级别；
３） 依据排列 ｃ１，ｃ２，…，ｃｋ 确定偏二叉树各节

点位置，并采用二分类 Ｃ－ＳＶＭ 训练算法构造各

节点最优分类超平面，构造流程与其他偏二叉树

ＳＶＭ 几乎相同．
３􀆰 ４　 标准数据集试验验证

为验证改进型偏二叉树 ＳＶＭ 算法的优越性，
本文以 ＵＣＩ 机器学习数据库中 ｗｉｎｅ、ｉｒｉｓ、ｓｅｇｍｅｎｔ
和 ｖｏｗｅｌ 数据集［２２］ 分别与一对一 ＳＶＭ、一对多

ＳＶＭ 及改进 ＢＴＳＶＭ 进行试验比较，各算法均在

ｌｉｂｓｖｍ 基础上修改实现，标准数据信息如表 １．
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表 １　 标准数据集信息

数据集 训练样本数 测试样本数 类别数 属性数

ｗｉｎｅ ９０ ８８ ３ １３
ｉｒｉｓ ７５ ７５ ３ ４

ｓｅｇｍｅｎｔ ２１０ ２ １００ ７ １９
ｖｏｗｅｌ ５２８ ４６２ １１ １０

　 　 为了方便后续数据处理，加快算法收敛速度，
试验时对各样本先进行归一化处理，线性调整到

［０，１］．算法中核函数统一采用高斯核，以网格搜

索最优参数组合．改进 ＢＴＳＶＭ 中的可分性测度权

值 α 也采用网格搜索，通过搜索确定权值变化时

对应的二叉树层次结构以及各个结构的 α 临界

值．对每一种结构寻找其最优 ＳＶＭ 参数组合，以
获得最高识别准确率，并以此准确率为对应结构

的识别准确率．试验结果如表 ２，从表 ２ 中可看出

改进后的 ＢＴＳＶＭ 除了在 ｖｏｗｅｌ 数据集中准确度

稍逊于一对一算法，其他数据集中均高于其他算

法，可见改进后 ＢＴＳＶＭ 性能优越．
表 ２　 标准数据集试验结果

数据集
准确度 ／ ％

一对一 一对多 改进型 ＢＴＳＶＭ

改进型 ＢＴＳＶＭ 样本类

可分性测度排列

Ｗｉｎｅ ９７􀆰 ７３ ９５􀆰 ４５ ９７􀆰 ７３ １，３，２

Ｉｒｉｓ ９５􀆰 ０８ ９４􀆰 ６７ ９７􀆰 ３３ １，２，３

Ｓｅｇｍｅｎｔ ９２􀆰 ９ ９１􀆰 ９ ９３􀆰 １４

　 ＧＲＡＳＳ，ＰＡＴＨ，
　 ＣＥＭＥＮＴ，ＳＫＹ，
　 ＢＲＩＣＫＦＡＣＥ，
　 　 ＷＩＮＤＯＷ，
　 　 ＦＯＬＩＡＧＥ

Ｖｏｗｅｌ ６３􀆰 ４２ ６２􀆰 ２ ６２􀆰 ３４
０，８，５，４，６，１０，７，２，
９，３，１ 或 ０，８，５，４，
６，１０，７，２，９，１，３

４　 故障诊断模型的应用及试验验证

本文以南京三埃工控股份有限公司 ＱＰＳ－皮
带秤全性能试验中心的 ３＃阵列式皮带秤为故障

诊断试验对象（图 ４），皮带秤参数见表 ３． 该试验

系统可循环走料．现场数据通过 ＲＳ４８５ 总线传输，
并采用单片机和周立功 ＲＳＭ４８５ＣＨＴ 转换器接

收，上位机采用串口 通 信 实 时 采 集． 改 进 型

ＤＥＮＣＬＵＥ 聚类算法是在 Ｍａｔｌａｂ 环境下完成的，
ＢＴＳＶＭ 是在 ｌｉｂｓｖｍ 基础上修改，采用 Ｍａｔｌａｂ 和

Ｃ ／ Ｃ＋＋混合编程实现的．测试硬件环境为 Ｃｏｒｅ ｉ３－
２􀆰 ３５ Ｇ 的 ＣＰＵ，内存 ６Ｇ，硬盘 ５００ Ｇ．

称重单元1 称重单元2 称重单元8
称重托辊组

皮带

???

图 ４　 ３＃阵列式皮带秤示意

表 ３　 ＱＰＳ－皮带秤全性能试验中心的 ３＃皮带秤参数

输送带
宽度 ／
ｍｍ

托辊间距 ／
ｍｍ

称重
单元数

输送带
厚度 ／
ｍｍ

托辊槽角 ／
（ °）

运行周期 ／
ｓ

１ ０００ １ ２００ ８ １２ ３０ ４９

４􀆰 １　 阵列式皮带秤及其故障模式

３＃阵列式皮带秤由 ８ 个称重单元组构成，８
个单元都远离落料点，从而避免了落料冲击，尤其

是突发的大块物料冲击对称重故障的干扰［２３］ ．每
个单元采样频率为 １０ Ｈｚ，一圈运行周期约 ４９ ｓ
（２􀆰 ２１ ｍ ／ ｓ）．每个时刻的每组采样数据由 ８ 个称

重传感器实时数据及现场环境数据组成．试验过

程中，在 ３＃阵列式皮带秤上分别模拟了表 ４ 中 ６
类常见故障，每个称重单元的故障模式相同．由于

实际情况中同一时刻最多只会有 ３ 个称重单元区

域出现故障，故本研究在试验时每组最多只模拟

４ 个称重单元产生故障数据，通过在空载、２００ 、
５００、８００ ｔ ／ ｈ 不同流量下多次模拟试验，以验证本

文故障在线检测和诊断模型的有效性．
表 ４　 阵列式皮带秤故障类别

故障码 故障类 故障码 故障类

Ｆ０ 正常 Ｆ４ 传感器接线不良

Ｆ１ 传感器表面磨损 Ｆ５ 托辊组托辊被卡

Ｆ２ 称重架卡料 Ｆ６ 传感器松动

Ｆ３ 称重架松动

４􀆰 ２　 基于聚类分析的在线故障检测试验及分析

电子皮带秤在线故障检测即对 ８ 个称重单元

的检 测 数 据 进 行 聚 类 分 析． 试 验 分 别 采 用

ＤＥＮＣＬＵＥ、ＤＢＳＣＡＮ、模糊层次聚类以及改进型

ＤＥＮＣＬＵＥ 对 ８ 个称重单元工作在空载、２００、５００、
８００ ｔ ／ ｈ 不同流量时的实时含噪声数据进行在线

聚类分析，并对比各算法的准确度和实时性（见
图 ５）．
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图 ５　 聚类算法精度比较

由图 ５ 可 知， 模 糊 层 次 聚 类 和 改 进 型

ＤＥＮＣＬＵＥ 聚类算法的最优模型在任何流量下的

聚类精度都较高且无明显变化，模糊层次聚类由
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于噪声干扰，聚类精度受到一定影响，稍低于改进

型 ＤＥＮＣＬＵＥ； 而 采 用 距 离 函 数 的 ＤＢＳＣＡＮ、
ＤＥＮＣＬＵＥ 算法在 ２００ ｔ ／ ｈ 得到最优聚类模型不

具备很好的推广能力．采用距离函数的 ＤＢＳＣＡＮ、
ＤＥＮＣＬＵＥ 算法在各个流量时最优模型精度对比

见图 ６．
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（ａ） ＤＢＳＣＡＮ 聚类效果图
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（ｂ） ＤＥＮＣＬＵＥ 聚类效果图

图 ６　 ＤＢＳＣＡＮ、ＤＥＮＣＬＵＥ 聚类效果图

　 　 由图 ６ 可知，有必要使用相似函数替代距离

函数，以提高聚类算法对于不同流量数据的鲁棒

性．再次进行 ４ 种流量的在线聚类试验，试验中

ＤＥＮＣＬＵＥ 和 ＤＢＳＣＡＮ 算法中均采用相似函数，
试验结果见表 ５．

表 ５　 各聚类算法比较

聚类算法 平均聚类精度 ／ ％ 平均每组时间 ／ ｍｓ

模糊层次聚类 ９６􀆰 ４０ ５􀆰 ６３７

ＤＢＳＣＡＮ ９９􀆰 ７０ ２􀆰 １１３

ＤＥＮＣＬＵＥ ９９􀆰 ９９ ４６３􀆰 ５００

改进型 ＤＥＮＣＬＵＥ ９９􀆰 ９９ ０􀆰 ７２２

　 　 从表 ５ 中可以看出，改进型 ＤＥＮＣＬＵＥ 较之

其他聚类算法拥有较高的聚类精度以及相当快的

聚类速度，更适合在线故障检测．
４􀆰 ３　 在线故障诊断试验及分析

从现场采集的空载、２００、５００、８００ ｔ ／ ｈ 等 ４ 组

故障数据中各抽选 ２５０ 个样本训练诊断模型，比
较各个诊断模型在散状物料连续称重设备在线故

障诊断中的性能．为提高分类器在不同流量时的

鲁棒性，核函数均采用

Ｋ（ｘ，ｙ） ＝ ｅｘｐ（ － ｒ（ｘ，ｙ） ２ ／ （２σ２）），
并通过修改 ｌｉｂｓｖｍ 中的高斯核实现； 最优参数是

在网格 Ｃ ＝ ［２ －３，２ －２，…，２３］，γ ＝ （２ －１，２０，…，２８）
范围内使用 ５ 折交叉验证方法搜索获得．

在使用数据集进行训练和预测时，每个样本

包括 ６ 个特征：当前托辊传感器数据、同一时刻平

均正常数据、同一时刻前相邻托辊称重数据（第 １
单元的前相邻称重数据取其本身）、同一时刻后

相邻托辊数据（第 ８ 单元的后相邻称重数据取其

本身）、现场温度、传感器灵敏度．在线诊断测试

时，同一时刻平均正常数据为在线聚类分析所得．
在训练诊断模型前，本文需要根据式（３） ～ （６）对
正常类及各个故障类进行可分性测度估计

（见表 ６），以建立偏二叉树结构．
　 　 由表 ７ 可看出， α 取任何值，Ｆ２ 的可分性测

度都是最大的，故该类故障应最优先分离．权值 α
通过以 １ 为指数增量进行网格搜索优化，研究发

现，当 ２８ ≤ α≤２２２ 时， 二叉树结构为固定的 ８ 种

结构，再以这 ８ 种结构构造 ＢＴＳＶＭ，对比 ８ 种结

构的分类效果后，得到 ２１７ ≤ α ≤ ２２０ 为最优．
表 ６　 各故障类间、类内相似密度

故障码 类间平均相似密度 类内平均相似密度

Ｆ０ ０􀆰 ９４４ ２ １􀆰 ９８２ ７×１０－６

Ｆ１ ０􀆰 ９９８ ４ １􀆰 １８６ ０×１０－６

Ｆ２ ０􀆰 ８６７ ７ ４􀆰 １６９ ４×１０－８

Ｆ３ ０􀆰 ９７７ ３ ２􀆰 １１２ ８×１０－７

Ｆ４ ０􀆰 ９８６ ３ ２􀆰 １１２ ８×１０－７

Ｆ５ １􀆰 ０００ ０ ４􀆰 ５３３ ０×１０－７

Ｆ６ ０􀆰 ９９８ ８ ２􀆰 ０３５ ０×１０－７

表 ７　 各权值 α对应的二叉树结构

权值 α 可分性测度排序 最高识别准确率 ／ ％

２８ Ｆ２＞Ｆ０＞Ｆ３＞Ｆ４＞Ｆ１＞Ｆ６＞Ｆ５ ９７􀆰 ６３

２９，２１１ Ｆ２＞Ｆ０＞Ｆ３＞Ｆ４＞Ｆ６＞Ｆ１＞Ｆ５ ９６􀆰 １５

２１２－２１４ Ｆ２＞Ｆ０＞Ｆ３＞Ｆ４＞Ｆ６＞Ｆ５＞Ｆ１ ９６􀆰 １５

２１５ Ｆ２＞Ｆ３＞Ｆ４＞Ｆ６＞Ｆ０＞Ｆ５＞Ｆ１ ９８􀆰 ０２

２１６ Ｆ２＞Ｆ３＞Ｆ４＞Ｆ６＞Ｆ５＞Ｆ０＞Ｆ１ ９８􀆰 ０２

２１７－２２０ Ｆ２＞Ｆ３＞Ｆ４＞Ｆ６＞Ｆ５＞Ｆ１＞Ｆ０ ９９􀆰 ６３

２２１ Ｆ２＞Ｆ３＞Ｆ６＞Ｆ４＞Ｆ５＞Ｆ１＞Ｆ０ ９９􀆰 ２０

２２２ Ｆ２＞Ｆ６＞Ｆ３＞Ｆ４＞Ｆ５＞Ｆ１＞Ｆ０ ９８􀆰 ０３

　 　 最后将二叉树结构 Ｆ２＞Ｆ３＞Ｆ４＞Ｆ６＞Ｆ５＞Ｆ１＞Ｆ０ 的

ＢＴＳＶＭ 与一对多算法以及一对一算法进行不同

流量时的在线诊断试验，将其诊断性能与其他分

类器比较．从表 ８ 可以看出“１ 对 １” ＳＶＭｓ 平均测
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试时间最长，而本文方法的测试时间明显最短，且
精度最高，因此本文方法比较适合电子皮带秤的

故障在线检测和诊断．
表 ８　 几种故障分类器性能比较

分类器 平均诊断精度 ／ ％ 平均每组测试时间 ／ ｍｓ

本文方法 ９９􀆰 ４６ ０􀆰 ５３１

１ 对多 ９８􀆰 ５３ ０􀆰 ８３８

１ 对 １ ９９􀆰 ０６ １􀆰 ２６７

５　 结　 论

１） 采用相似密度函数替代 ＤＥＮＣＬＵＥ 聚类算

法中的距离函数，解决了算法在处理密度不均匀数

据时鲁棒性很差的问题，并采用动态阈值法替代爬

山法，降低了算法复杂度，更适于在线聚类．
２） 引入 ＤＥＮＣＬＵＥ 中的密度估计方法，提出

一种改进型偏二叉树 ＳＶＭ 多分类器．该分类器利

用类间、类内平均相似密度建立了可分性测度，再
根据可分性测度构建偏二叉树结构．标准数据集

试验表明：该分类器具有很好的优越性．
３） 结 合 改 进 型 ＤＥＮＣＬＵＥ 和 改 进 型 偏

ＢＴＳＶＭ，提出了一种能准确对电子皮带秤常见故

障进行在线快速检测和诊断的模型．最后通过阵

列式皮带秤试验，验证了本文所提出电子皮带秤

故障在线检测和诊断模型的优越性．
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