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摘要：提高故障诊断能力对于确保水下机器人系统的稳定运行具有重要意义，故障分类是目前水下机器人故障诊断所面临的一个重要问题。针对水下机器人推进器系统数据特征，提出一种基于信息增益率的加权朴素贝叶斯故障分类算法。首先，计算故障训练样本的先验概率，将各属性的信息增益率作为权值；其次，构建基于增益率加权的朴素贝叶斯分类模型；然后，对检测的故障数据利用分类模型获取具有最大后验概率的故障模式，实现故障分类。与朴素贝叶斯算法和决策树算法相比，仿真实验结果表明基于信息增益率加权的朴素贝叶斯算法的分类成功率更高，能够有效地实现水下机器人的故障分类。
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Abstract: It is very important to improve the fault diagnosis ability to ensure the stable operation of the autonomous underwater vehicle (AUV) system. Fault classification has recently been the focus of fault diagnosis for AUV. A weighted naive Bayesian (WNB) algorithm based on information gain ratio is proposed to classify the fault patterns according to the data feature of AUV propeller system. Firstly, the prior probability and each attribute information gain ratio of AUV fault training samples are calculated. Secondly, the WNB model is built based on the information gain ratio. Then, the classification model is used to realize the fault classification by obtaining the maximum posteriori probability of the fault pattern. The Simulation results demonstrate the feasibility and effectiveness of the proposed algorithm, which has higher classification success rate, compared with naive Bayesian algorithm and the decision tree algorithm.
Key words: AUV; weighted naive Bayesian; information gain ratio; fault classification

0引言 

伴随着我国海洋强国战略的发展，水下机器人（Autonomous Underwater Vehicle，AUV）作为人类探索海洋的利器，备受国内外瞩目。AUV工作在复杂和不可预测的海洋环境中，一旦出现故障，不仅无法完成水下作业任务，而且也无法回收，损失巨大。AUV故障检测与分类是对其实现有效容错控制的前提，具有重要的作用。(
朴素贝叶斯分类(Naïve Baysian Classfication,
NBC)[1]具有简单、健壮性和高效性，被成功地应用至许多故障分类中。它是一种在贝叶斯分类的基础上做了类条件独立假设，即每个属性对给定分类的影响相互独立，且每个属性对于分类影响的重要程度相同，这与实际情况不是很符合，因此在一定程度上削弱了准确性。目前，许多学者致力于研究朴素贝叶斯分类方法的改进，基本思想是放松特征变量间独立性的限制，或者对属性进行加权，如Zhang MJ等针对AUV提出了基于模糊加权支持向量域描述的AUV故障诊断[2]；徐光美等建立了基于特征加权的多关系朴素贝叶斯分类模型，以提高多关系朴素贝叶斯方法的分类准确率[3]。信息增益是信息论中的一个重要概念，用于评价属性在分类过程中所体现信息量的程度[4-7]。

本文针对AUV故障检测与分类，提出了基于信息增益率的加权朴素贝叶斯(Weighted Naive Bayesian, WNB)的有监督AUV故障分类算法，对不同的属性给予不同的权值来区别其对分类的重要性，提升故障分类的准确性。

1  相关符号
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的测量值，为服从高斯分布的连续值，且经过去噪声处理。

2  基于信息增益率的WNB分类算法及实现
基于信息增益率的WNB分类有监督AUV故障分类器是根据不同属性信息对故障分类的影响程度不同，以不同属性对故障的信息增益率作为权值，构建加权朴素贝叶斯故障分类器，通过样本训练与测试获得权值来构建故障分类模型，由此进行故障分类。

2.1WNB故障分类算法
考虑到AUV故障样本数据的不同属性对故障模式分类影响的重要程度不同，WNB模型为：
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式中，
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的权值，权值越大表示该属性对分类的影响越大；
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的发生概率，即：
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式中
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采用WNB模型分类器，可得
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2.2 基于信息增益率的权值 

根据AUV故障模式，训练样本数据集D的信息熵为：
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考虑到AUV的采样测量数据属性
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D经历了属性
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划分之后，其不确定性减少的程度，即属性
[image: image62.wmf]k

A

的信息增益为:


[image: image63.wmf](

)

D

A

E

D

E

D

A

Gain

K

k

,

)

(

)

,

(

-

=

    （6）
D经历了属性
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划分之后，度量其广泛性的分裂信息为：
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这样属性
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的增益率为：      
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  采用了属性划分之后，信息增益率越大表示属性
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2.3  基于信息增益率的WNB分类过程
基于信息增益率WNB的有监督AUV故障分类分为训练过程和应用过程。

(1)训练过程：将AUV故障历史数据库中的故障样本分为训练集和测试集，通过学习训练，生成分类模型，具体为：

①计算AUV故障训练样本先验概率
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②对于故障训练样本，计算属性
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③构建基于信息增益率加权的WNB分类模型
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④依次利用测试集进行训练，迭代训练T次得到属性权值
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(2)应用过程，即使用学习的故障模型来判断实测数据所归属的故障模式，具体为：
①将待测故障数据
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②构建分类器模型，即求解具有最大故障模式
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③输出为
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的故障模式类。
从传感器上采集的动态测量数据经过去噪声处理后，可以通过该故障分类算法判断故障模式，具体过程如图1所示：
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图1训练和应用过程示意图
Fig.1 The schematic diagram of learning and applying process 

总之，基于信息增益率的WNB分类算法的优点为：通过加权值表示不同属性对分类产生的影响不同，提升分类性能；信息增益率计算方法能够处理连续性属性变量和离散型属性变量；WNB分类模型具有自学习能力。 

3 仿真实验及分析

本文针对AUV推进器系统数据库中故障样本集合，每个数据由4个特征属性构成（艏水平推进器，艉垂直推进器，艏向角速度传感器，艏向角传感器）的连续物理量，n=4，表1为仿真实验训练故障样本与检测样本规模表。采用5种模式的样本数据进行训练，每种模式采用300个样本数据，检测过程中将这50个测试数据去掉标签进行训练，更新权值。将检测集合中分类的数据贴上原有的类标号，计算成功率Q（指分类器正确分类的数据个数占所有被分类数据个数的比例）
表1 水下机器人故障样本集规模
	故障样本
	训练样
本规模
	检测样
本规模

	故障1电机不运行
	300
	50

	故障2推进器卡死
	300
	50

	故障3推进系统传感器测量值失准
	300
	50

	故障4网络连接故障
	300
	50

	故障5执行器故障
	300
	50


(1)分类器成功率与迭代次数比较：基于信息增益率的WNB、NBC和C4.5决策树[8]分类算法为训练过程中迭代次数与分类成功率间的对比关系图，如图2所示。
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图2 三种算法迭代次数与分类成功率的关系

由图2中可见，3种算法训练过程中分类成功率随着迭代次数的增加而增高；基于信息增益率的WNB分类成功率高于NBC和C4.5的；基于信息增益率的WNB分类算法通过信息增益率权值，放大了对分类影响大的属性的作用，提升了分类的准确性，经过10次迭代训练分类成功率已经达到了较高的分类精度。
(2)分类成功率比较：对待测未标号的故障数据集合分别用基于信息增益率的WNB、NBC和C4.5决策树算法进行对比分析，进行5组实验测试，每组检测数据50个，分类成功率比较如表2所示。

表2 三种分类方式分类成功率比较（%）
	NBC
	N
	WNB
	C4.5决策树

	在线样本1
	80.70
	88.60
	81.20

	在线样本2
	85.20
	88.60
	84.30

	在线样本3
	86.70
	87.96
	87.00

	在线样本4
	88.36
	89.91
	87.61

	在线样本5
平均正确率
	89.10
86.01
	92.60
89.53
	86.20
85.26


由表2可见，同NBC相比，引入信息增益率权值后,考虑了属性对分类影响差异的特点，保证训练模型的质量，成功分类率得到很大改善；基于信息增益率WNB算法是一种基于概率的推理方法，能够根据各属性的先验概率值推测出某所属的AUV故障类别,具有较强的泛化能力；基于信息增益率WNB算法分类成功率高于C4.5决策树，这是由于C4.5决策树由于进行深度优先搜索，在决策树内部节点之间进行属性选择，进而判断向下分支，当样本数量较多时，算法准确率下降，而基于信息增益率WNB分类算法在训练过程中不断增加样本数量，使得分类能力大大增强。
4 结论
为了实现AUV系统的有监督故障分类，本文将信息增益率权值引入朴素贝叶斯分类中，提出了基于增益率加权的朴素贝叶斯WNB分类方法，该算法采用信息增益率求权值，建立加权的朴素贝叶斯分类模型，并通过检测集合检验正确率，将正确分类的加入到样本中，多次训练更新权值，对于待测数据，应用训练好的模型判断所属的故障类型。仿真实验中与朴素贝叶斯，C4.5决策树算法进行了对比分析，表明基于信息增益率WNB分类算法能够有效地实现AUV的故障分类。
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