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基于结点优化的决策导向无环图支持向量机

及其在故障诊断中的应用

易 辉 1 宋晓峰 1 姜 斌 1 王定成 1, 2

摘 要 支持向量机 (Support vector machine, SVM) 是利用离在线数据自动建立故障诊断模型的智能方法, 它在多故障诊

断时, 必须先进行多分类扩展. 决策导向无环图 (Decision directed acyclic graph, DDAG) 法是一种性能优秀的多分类扩展策

略, 但该方法的决策结果与结点的排部密切相关, 而其结点的排部却是主观的, 影响了诊断的正确率. 本文提出一种根据故障

数据的空间分布来优化结点排部的方法, 它能够提高支持向量机诊断的正确率. 采用该方法扩展的多分类支持向量机在变压

器故障诊断中获得良好效果.
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Support Vector Machine Based on Nodes Refined Decision Directed

Acyclic Graph and Its Application to Fault Diagnosis

YI Hui1 SONG Xiao-Feng1 JIANG Bin1 WANG Ding-Cheng1,2

Abstract Support vector machine (SVM) is an intelligent method which can create diagnostic models automatically

by using off/on-line data sets, but it needs to be extended to a multi-class classifier for multi-fault diagnosis. Decision

directed acyclic graph (DDAG) is an extending strategy with outstanding performance. However, its decision largely

depends on the sequence of nodes which is arbitrarily selected. This affects the accuracy of diagnosis. In this paper, we

proposed a method to refine the sequence of nodes according to the distribution of fault data sets, so as to improve the

accuracy of SVM-based diagnosis. Multi-class SVM extended by our method has been employed as a transformer fault

diagnosis, and satisfactory results have been obtained.

Key words Support vector machine (SVM), fault diagnosis, multi-class, decision directed acyclic graph (DDAG), node-

refined

故障诊断技术对现代生产具有重大的意义. 目
前故障诊断技术主要可分为三类: 基于解析模型的
方法、基于信号的方法和基于知识的方法[1]. 由于现
代工业系统变得越来越复杂, 基于解析模型的方法
(如状态估计法) 在实际运用中需要构建更复杂的精
确数学模型[2], 不易操作; 基于信号处理的方法 (如
小波分析法) 和一些基于知识的方法 (如神经网络
法) 虽然避免了建立精确数学模型的麻烦, 但其理论
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基础是传统统计学, 按照大数定律, 只有训练样本接
近无穷大, 其统计规律才能被精确地表达.
然而在生产中, 如果故障训练样本过多, 会导致

诊断耗时较大, 不能对数据进行在线诊断. 反之, 如
果训练样本过少, 那么生成的故障诊断模型性能得
不到保证.

支持向量机 (Support vector machine, SVM)
是根据统计学习理论 (Statistical learning theory,
SLT) 提出的一种基于知识的智能分类算法. 该方法
能够在只有少量离在线故障数据的情况下[3], 自动
建立优秀的故障分类模型, 是目前故障诊断的一个
热点研究方向.

1 支持向量机及多分类扩展策略研究

支持向量机方法采用核函数将低维不可分数据

投影至高维空间, 形成一个线性可分的数据集, 并通
过构建最大间隔分类超平面将数据进行分类. 该方
法通过求解一个线性约束的二次规划问题得到全局

的最优解, 能够在少量样本的情况下确保得到较好
的分类结果.
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但是, SVM 是针对二分类问题而设计的, 当类
别数 k > 2 时, SVM 无法直接分类. 故障诊断在实
际运用中通常面临多分类问题,将 SVM运用到故障
诊断上必须首先将二分类的 SVM 进行多分类扩展.
针对 SVM多分类扩展问题,经典方法是通过建

立多个二分类器, 两两组合进行决策, 达到多分类的
目的. 根据不同的分类器构建策略, 可分为 1-a-r (1-
against-rest) 法[4] 和 1-a-1 (1-against-1) 法[5]. 此
类方法易于操作, 但运算量大, 存在划分盲区, 且可
能因为正负样本量的不对称, 导致过拟合; 2002 年
Takahashi 等[6] 将决策树方法引入多分类扩展问题,
该方法采用树状结构对决策流程进行控制, 有效地
削减了计算量, 并避免了划分盲区. 但是该方法在训
练时仍然存在正负样本量不对称问题, 而且在决策
阶段, 该方法对于不同的测试数据采用同一种决策
路径 (Evaluation path), 这将严重影响决策结果的
可靠性.

1.1 决策导向无环图法

在这些传统方法存在大量缺陷的情况下, 决
策导向无环图 (Decision directed acyclic graph,
DDAG) 引起了广泛的关注. 受图论中的有向无环
图 (Directed acyclic graph, DAG) 思想启发, Platt
等[7] 提出了这种能解决样本不对称、无盲区并优化

了训练和决策时间的多分类扩展策略. 对于 k 类问

题, 该方法共有 k(k − 1)/2 个结点分布于 k 层结构

中, 其顶层只含 1 个结点, 称之为根结点, 第 2 层含
有 2 个结点, 依次, 第 i 层含有 i 个结点. 这些结点
中, 第 i 层的第 j 个结点指向第 i + 1 层中的第 j 个

和 j + 1 个结点. 采用 DDAG 法对一组 4 类数据进
行决策的流程可由图 1 表示 (图中 Not i 为样本划

分非 i 类).

图 1 DDAG 四分类决策流程

Fig. 1 Procedures for a four-type DDAG decision

这种决策方法在不增加决策计算量的情况下,
为不同数据选取不同的决策路径, 提高了划分精度.
该方法给 SVM 多分类扩展提供了一种很有前景的

解决方案.
但是, DDAG 结构不是唯一的, 不同 DDAG 结

构对应不同的结点排部方式, 而划分结果却与结点
的排部密切相关[8]. 一般通过重复实验的方法可选
取一个较好的结点排部, 但重复实验会导致运算量
加大, 且不能给予结点排部理论上的指导. 针对该问
题, 本文提出了基于结点优化的 DDAG 多分类扩展
策略.

2 基于结点优化的DDAG多分类扩展策略

定理 1. 设有 k 层结构的 DDAG 图, 根结点的
划分风险概率为 ε1, 第 i 层结点处的划分风险概率

为 εi (假设同层结点具有相近的划分风险概率). 测
试数据对应的真实类别在第 m 层结点处首次出现.
E = {ε1, · · · , εm, · · · , εk−1}. 那么当决策系统的风
险概率最小时, 必有:

ε1 ≥ ε2 ≥ · · · ≥ εa−1 ≥ max(εa, εa+1,≥ εk−1),

a = b
√

2(k − 1) + 0.25− 0.5c (1)

证明. 设决策系统的风险概率最小时, 各层结
点处风险概率 E = {ε1, · · · , εm, · · · , εk−1}, m ∈
{1, 2, · · · , k − 1}, 则决策系统的风险概率为

p = 1− (1− εm)(1− εm+1)× · · · × (1− εk−1) (2)

若 ∃ i ∈ [1,m−1], j ∈ [m, k−1],使得 εi < εj,
则必然有:

p =1− (1− εm)(1− εm+1)× · · ·×
(1− εj)× · · · × (1− εk−1) (3)

p
′
=1− (1− εm)(1− εm+1)× · · ·×

(1− εi)× · · · × (1− εk−1) (4)

p
′
<p (5)

这与假设 p 为最小值相矛盾; 所以当 p 取最小

值时必有:

min(Ei) ≥ max(Ej), Ei = {ε1, ε2, · · · , εm−1}
Ej = {εm, εm+1, · · · , εk−1} (6)

因为测试数据是多类别的, m 应在一个整数范

围内选值. 通过对 DDAG 结构的观察, 可发现所有
数据类别必然在前 k − 1 个结点中出现. 前m 层结
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点数为m(m + 1)/2, 可得:

m(m + 1)
2

≤ (k − 1) ⇒
m ≤

√
2(k − 1) + 0.25− 0.5 (7)

令m = 2, 由式 (6) 可得:

ε1 ≥ max(ε2, ε3, · · · , εk−1) (8)

令m = 3, 得:

min(ε1, ε2) ≥ max(ε3, ε4, · · · , εk−1) (9)

结合式 (8), 得:

ε1 ≥ ε2 ≥ max(ε3, ε4, · · · , εk−1) (10)

依次类推, 当取最小风险概率 p 时, 必有:

ε1 ≥ ε2 ≥ · · · ≥ εa−1 ≥ max(εa, εa+1, · · · , εk−1),

a = b
√

2(k − 1) + 0.25− 0.5c
¤

而结点处划分的风险概率与训练样本的间隔

密切相关[9]: 设在内积空间 X 上阈值化具有单位

权重向量的实值线性函数 ~ 并固定 γ ∈ R+, 在
X × {−1, 1} 上的任意概率分布 D, 在以原点为球
心, 半径为 R 的球内, 在 ` 个随机样例集 S 上具

有间隔 ms(f) ≥ γ 的假设的误差 errD(f) 以概率
1− δ 满足:

errD(f) ≤ ε(`, ~, δ, γ) =
2
`

(
64R2

γ2
ln

e`γ

4R
ln

128`R2

γ2
+ ln

4
δ

)
,

` >
2
ε
,
64 R2

γ2
< ` (11)

从上式可以得出: 对于结点处训练样本, 其离分
类超平面的间隔 γ 越大, 风险概率 p 越小. 设所有
样本采用 SVM线性可分, 那么样本间隔 d = 2γ. 若
使决策系统的划分风险概率最小, 则不同层结点处
样本间隔应满足:

d1 ≤ d2 · · · ≤ da−1 ≤ min(da, da+1, · · · , dk−1),

a = b
√

2(k − 1) + 0.25− 0.5c (12)

不同结点具有不同的划分风险概率, 传统
DDAG 法忽视了这一点, 也没有考虑到不同计算
次数给划分结果带来的影响, 其结点的排部是随意
的. 由式 (12) 可知道, 若降低决策系统划分的风
险概率, 其前 a 层结点处样本分类间隔需呈升序

排列. 因此本文提出了基于结点优化的 DDAG 多

分类 SVM 扩展方法 (Node-refined DDAG-SVM,
nrDDAG-SVM).
设有训练样本 S = {S1, S2, · · · , Sk}, Si 为第 i

类的样本数据, 采用本文所提出的 nrDDAG-SVM
多分类方法对数据进行多分类, 采用Matlab 具体实
现步骤如下:
步骤 1. k 类样本数据两两组合, 构建

k(k − 1)/2 个二分类 SVM. SV Mi,j 代表用样本

数据 Si 和 Sj 训练所得分类器.
步骤 2. 根据 SV Mi,j 的支持向量及其对应拉

格朗日乘子, 计算 Si 和 Sj 的样本间隔 di,j.
步骤 3. 寻找具有最小样本间隔的类

别 (Sa, Sb) : arg min
i,j

di,j, i, j ∈ (1, 2, · · · , k);

Sa, Sb 作为新流程的根结点训练样本. 即令

(Sa, Sb) =⇒ (M1,Mk) (训练样本重新排列为M =
{M1,M2, · · · ,Mk}).
步骤 4. 寻找与 Sa, Sb 距离最近的样本数据用

来训练下一层结点:
Sc : arg min

i
da,i (i = 1, 2, · · · , k, i 6= a, b),

Sc =⇒ M2;
Sd : arg min

i
db,i (i = 1, 2, · · · , k, i 6= a, b, c),

Sd =⇒ Mk−1.
步骤 5. L = bk

2
c; 采用步骤 4 中流程进行

L 次运算, 将所有训练样本据进行重新排部: S =
{S1, S2, · · · , Sk} =⇒ M = {M1,M2, · · · ,Mk}.

步骤 6. 参照图 1, 建立样本M 的 DDAG 决策
流程, 对测试数据 X 进行分类, 得到所属类别Mj.
步骤 7. 得到测试数据基于M 的分类结果Mj,

根据步骤 5 得到的 S ⇐⇒ M 对照关系表, 得到测
试数据 X 的划分类别 Si.

通过上述流程得到的 DDAG 结构, 其结点处风
险概率基本呈降序排列, 降低了决策的总体风险概
率.
但是, 必须说明的是, 本文所提定理为决策系统

风险最小的一个必要条件, 而非充要条件. 根据该定
理设计的 nrDDAG-SVM 多分类方法, 虽然能够合
理地优化结点排部, 降低决策的总体风险, 但不能确
保所得结构一定具有最小的决策风险.

3 基于 nrDDAG-SVM的变压器故障诊断

为验证本文算法的有效性, 本文采用 nrDDAG-
SVM 法用于变压器故障诊断. 以下实验均在 PC 机
(奔腾 2.8G, 512M 内存) 上Matlab 7.1 环境下完
成.

3.1 数据集准备

实验采用的变压器故障数据来源于文献 [10].
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该数据采用油中溶解气体分析法对变压器运行状况

进行测量. 充油电器设备内的绝缘油和有机绝缘材
料在电和热的作用下会产生各种低分子烃类气体,
溶解在油内的各种气体含量与变压器的运行状况密

切相关. 选用H2、CH4、C2H6、C2H4、C2H2 5 种气
体作为测量对象, 针对变压器正常工作情况、过热、
低能放电、高能放电这 4 种运行状况进行故障数据
选取, 进而采用 nrDDAG-SVM 法用于变压器故障

诊断. 实验的训练样本集和测试样本集分布如表 1.

表 1 实验所用故障数据集

Table 1 Fault datasets for the experiments

故障类型 故障编号 训练样本数 测试样本数

正常工作 0 5 4

过热 1 25 13

低能放电 2 5 6

高能放电 3 15 2

3.2 nrDDAG结点优化

针对训练样本, 采用本文提出方法对结点排部
进行优化, 最终获得 DDAG 结构如图 2. 采用该结
构对支持向量机进行多分类扩展, 然后对测试样本
进行划分. 分类结果如表 2 所示, 该方法正确划分全
部 25 个样本, 分类正确率为 100%.

图 2 结点优化所得 DDAG 结构

Fig. 2 DDAG structure obtained by node refined method

表 2 nrDDAG-SVM 分类结果

Table 2 Classification results using nrDDAG-SVM

故障类型 故障编号 训练样本数 自检正确率 测试样本数 测试正确率

正常工作 0 5 100% 4 100 %

过热 1 25 100% 13 100%

低能放电 2 5 100% 6 100 %

高能放电 3 15 100% 2 100 %

在对比实验中, 本文采用所有可能的 DDAG 结

构对支持向量机进行多分类扩展, 并统计各结构所
对应的分类正确率, 如图 3 所示.

图 3 全部可能的 DDAG 结构及其分类正确率

Fig. 3 Correct classification ratios for all

possible DDAG structures

传统的 DDAG 其结点排部顺序是随意的, 对应
的分类正确率也在不断变化. 针对该变压器故障数
据, 传统方法只有 5/24 的概率得到较理想结果. 采
用 nrDDAG 法, 无需进行重复计算就能够直接给出
分类正确率较大的 DDAG 结构.

3.3 诊断能力测试

分别采用 1-a-r 法、1-a-1 法、决策树法和
nrDDAG 法对变压器故障数据进行诊断划分. 因
前两种方法存在分类盲区, 在本实验中分别对各算
法的正确分类率和错误分类率进行统计, 以比较算
法在针对变压器故障数据时的划分能力.
如图 4 所示, 本文所提方法与 1-a-1 方法具有

最小的错误划分率, 但本文方法的运算结果不存在
盲区点, 所以其正确分类率大于 1-a-1 法. 本文方法
具有最高的正确分类率.

(a) 正确划分率

(a) Ratios of correct classification
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(b) 误判比率

(b) Ratios of incorrect classification

图 4 诊断能力测试

Fig. 4 Testing for the capability of diagnosis

3.4 运算速度测试

运算速度是衡量算法性能的重要指标. 训练速
度决定构建分类器所需时间, 决策速度决定分类器
对样本分类所需时间. 在本实验中, 分别采用 1-a-r
法、1-a-1 法、决策树法和本文提出的 nrDDAG 法
对变压器故障数据进行处理, 并记录各算法的训练
时间和决策时间.
采用 Matlab 自带计时工具, 对 4 种方法的训

练时间和决策时间分别进行记录, 其运行时间如图 5
所示. 通过图 5 可以发现, 本文提出的 nrDDAG 法
与决策树法具有最小的决策时间. 在训练时间上, 因
为训练样本量较少, 样本量对训练时间的影响被削
弱, 而决策树法构建的二分类器最少, 所以该方法需
要最少的训练时间. 而 nrDDAG 法需要构建二分类
器较多, 所以该方法所需训练时间略长. 综合训练时
间和决策时间, nrDDAG 时间消耗仅高于决策树法,
具有比较满意的运算速度.

(a) 训练时间

(a) Time for training

(b) 测试时间

(b) Time for testing

图 5 运算速度测试

Fig. 5 Testing for the speed of computing

在以上变压器故障数据实验中, 通过 nrDDAG
法进行多分类扩展的支持向量机, 在保持算法效率
的基础上, 比传统多分类支持向量机具有更高的分
类准确性.

4 结论

支持向量机是一种具有良好前景的故障诊断方

法, 但因其本质为两分类器, 必须对其进行多分类扩
展才可应用于故障诊断领域. 常规的多分类扩展策
略存在样本不对称、样本划分盲区、运算效率低等

诸多问题. 本文对其中具有较好应用前景的 DDAG
法进行改进. 首先证明了风险概率最小的DDAG 结
构, 其前 a (a = b

√
2(k − 1) + 0.25 − 0.5c) 层结点

处样本间隔必然呈升序排列. 根据这一特性, 提出结
点排部优化的 DDAG 多分类扩展策略支持向量机
(nrDDAG-SVM). 通过对结点的优化排部, 在不增
加运算量的前提下, 降低了支持向量机决策系统错
误划分的风险概率.
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