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层次分析的神经网络集成方法 
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【摘要】提出了基于层次分析法的神经网络集成方法；介绍了四种不同类型的神经网络，并用这四种不同类型的神经网

络构造了五个独立并行处理的模式识别子系统，对每个子系统进行独立训练并分别进行模式识别，统计每一输入模式被各子

系统识别成的模式及次数，按识别次数进行两两成对比较；计算各输入模式的识别结果与典型故障模式识别结果间的期望与

方差的大小，进行两两成对比较并进行一致性检验。选取层次分析法中准则层对目标层的权重，综合各神经网络子系统的识

别情况与输入模式和目标模式的差异大小计算输入模式对各典型故障模式的整体权值并以此作出决策。使用matlab软件进行

仿真计算，得到的故障正确识别率。层次分析法神经网络集成方法取得了比相对多数集成方法好的识别效果，还可集成其他

模式的识别方法。      
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Abstract  This paper presents a method based on analytical hierarchy process (AHP) for neural network 

ensemble. In the method, five subsystems are constructed. Those neural networks compute parallel which have 
been trained solely. The decisions are made. Correct classification rates are obtained from the mat lab simulation. In 
experiments, the proposed methods have been successfully evaluated using thirteen different datasets, it is more 
effective than the relative majority voting scheme, it can be applicable to other method of pattern recognition.     
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神经网络集成(neural network ensemble)方法可

以合成多个神经网络的训练和仿真结果，极大地提

高神经网络系统的泛化能力。神经网络集成主要进

行构造神经网络子系统和集成子系统的结果两个方

面的工作。构造子系统最重要的技术可参见文献[1]。
对子系统结果的集成技术[2]有多数投票法、简单平

均值法、加权平均值法、基于遗传算法的进化集成

技术等。神经网络的泛化性能由集成中个体神经网

络的精度和差异性决定，常用相同类型的有监督学

习神经网络作为个体神经子网络。个体神经网络子

系统的生成方法[3]为：对同种神经网络采用不同的

初始权重、不同的层次结构、不同的训练数据、不

同的训练算法。本文采用不同种类、不同学习方式

(有教师、无教师)的神经网络为子系统，结合输入模

式与目标模式运用层次分析法进行模式集成。 

1  基本方法与原理 
1.1  SOM神经网络 

文献[4]提出了自组织特征映射网络(SOM)。
SOM模拟大脑中具有相同功能的脑细胞聚集在一起

的特性。SOM学习完毕后，输出处理单元相邻者会

具有相似的功能。当神经网络接受外界输入模式时，

神经元会分成不同的反应区域，各区域对输入模式

具有不同的响应特性。反应区域由输入层、竞争层

组成，是无教师自组织网络[4]。第1层维数同输入向

量；等2层为m×n的神经元阵列。两层间是全连接的。

SOM网络的学习过程如下： 
(1) 初始化。对输入层到竞争层的连接权值

(0)ijw 赋予较小的权值，对邻域函数 (0)js 赋值。 
(2) 提供新的输入向量 x 。 
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(3) 计算输入向量与每个输出神经元 j 之间的

距离dj, 求出最小者 min( )k jj
d d= ，其中 ||jd X= −  

||jW = 2

1

( ( ) ( ))
N

i ij
i

t w t
=

−∑ x 。 

(4) 给出随时间变化而变小的邻域函数 ( )kS t 。 
(5) 调整权值 ( 1) ( ) ( )[ ( ) ( )]ij ij i ijw t w t t t w tη+ = + −x ，

其中 ( ) 1t tη = 或 ( ) 0.2(1 10 000)t tη = − 。 

(6) 计算输出 (min )k jj
O f X W= − ，其中 f 函

数为0-1函数或其他非线性函数。 
(7) 如达到训练总次数，输出 kO ，否则返回过

程(2)。 
2.2  概率神经网络 

文献[5]提出的概率神经网络(PNN)属于有监督

的前馈(feedforward)神经网络，由输入层、模式层、

求和层、输出层组成。输入层与模式层为全连接；

模式层每一个神经元表示一个训练样本；求和层的

每个神经元表示一个目标模式。若训练样本 i 属于目

标模式 j ，则模式层神经元 i 到求和层神经元 j 间存

在连接。输出层对求和层使用WTA (winner-take-all)
方法得到输出。PNN计算过程如下： 

(1) 构造神经网络。输入层神经个数与输入向量

维数相同；模式层神经元个数与训练样本数相同；

求和层神经元个数与目标模式个数相同。根据训练

样本所属目标模式建立模式层与求和层间的连接。 
(2) 计算输入模式向量对q种目标模式Aq的概率

密度函数 ( ) ( | )q
q

A
f x P x A= ，其中 x 为待分类的输入

数据； 2
0.5

1

1 1 exp(( 1) /(2 ))
(2π)

t

q q
i

n

pA A
it

f x X
n

σ×
=

′= −∑ ；p

为输入数据维度；nt为训练样本个数； q
iA

X 为类别Aq

中的第i个训练数据；σ 为平滑系数。 
(3) 输出 max( ( ))qA

O f= x 。  

1.3  径向基函数神经网络 
径向基函数(RBF)神经网络

[6]
是一种性能良好

的前向神经网络结构，它具有全监督式和全局逼近

的性质
[7]
，是由输入层、隐含层、输出层构成的3层

前馈网络，隐含层采用径向基函数
2

( ) e nf n −= 作为

激励函数。RBF网络的训练学习步骤为：(1) 无教师

学习以确定输入层与隐含层间的权值 1w 。(2)有教师

学习，确定隐含层与输出层间的权值 2w 。 

1.3.1  第一步学习步骤 
(1) 初始化，随机给出权值 1 (0)iw 的值。 
(2) 相似度计算，求与训练样本最接近的权值

( )rd t = 1min( ( ) ( 1) )ix t w t− − 。    
(3) 权值调整为： 

1 1( ) ( 1)i iw t w t= −     1 i h i r≠≤ ≤ ；  

1 1 1( ) ( 1) ( ( ) ( 1))
r r r

w t w t x t w tβ= − + − −  i r=  

式中  h为隐含层神经元数；β 为学习率，0< <1β 。 
(4) 令 1t t= + ， 返 回 (2) 进 行 计 算 ， 直 到

1 1( ) ( 1)
i i

w t w t ε− − < 时为止。 

1.3.2  第二步学习步骤 
q
ir 为隐含层对第 q个输入模式计算后的输出。 

(1) 初始化，对 2i jw 赋予[ 1 ,1]− 内的随机值。 

(2) 计算网络的输出层输出 2
1

h
q q

i i
i

y r w
=

= ×∑ 。 

(3) 计算输出与目标的差 q q q
j j jd t y= − ，其中

1, 2 , ,j s= ， s为输出神经元数。  
(4) 权值调整 2 2( 1) ( )

ij ij

q q
i iw t w t y dα+ = + ，其中

1,2, ,i h= 。 
(5) 取下一个训练模式重复(2)～(4)，直到 q

jd 变

得足够小为止。 
1.4  向量量化神经网络[8] 

向量量化(LVQ)神经网络是有监督的训练竞争

层的方法，由输入层、竞争层、输出层组成。输入

层与竞争层间为完全连接，竞争层自组织学习并对

输入向量进行分类，结果只与输入向量间的欧氏距

离有关；竞争层与输出层间为部分连接，每个输出

神经元与竞争层神经元的不同组连接权值固定为1。
竞争层将输入向量分成多个子类别；输出层将子类

别合并而形成目标分类模式。 
令 ix 代表第 i 个训练模式矢量； ix

C 代表输入向

量 ix 所属的模式类别； jC 为第 j 个输出神经元代

表的类别。LVQ 网络学习算法如下。 
(1) 初始化，随机地进行初始化权值向量

(0)jw ，选取学习率η 的值， 0k = 。 
(2) 检查训练结束条件，不满足继续，否则退出。 
(3) 对每个训练样本 ix 进行(4)～(5)两个步骤。 
(4) 确定获胜权值向量 qw ，使满足： 

2
2( , ) min ( , ) mini i i

q j jj j
d d w

∀ ∀
= = −x w x x w  1,2, ,j n=  

(5) 更新权值 qw ：  

( 1) ( ) ( )( ( ))i
q q qk k k kη+ = + −w w x w   iqw x

C C=  

( 1) ( ) ( )( ( ))i
q q qk k k kη+ = − −w w x w   iqw x

C C≠  

式中  0 1kη< <( ) 。 
(6) 令 1k k= + ，减小学习率 ( )tη ，返回(2)。 
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1.5  层次分析法 
文献[9]创立的层次分析法(AHP)保证了定性分

析的科学性和定量分析的精确性。在决策类问题中

必须考虑多方面的因素或判断准则，最终通过判断

准则作出决策。层次分析法把问题条理化、层次化，

构造出一个如图2所示的三层结构模型。(1) 目标层：

决策问题的唯一目标或理想结果。(2) 准则层：包含

为实现目标所需考虑的所有准则、子准则。(3) 方案

层：包括可选的各种措施、决策方案等。 
 

模式 1 

出现 
次数 

模式 13 模式 2 

向量 
方差 

向量 
期望 

模式 
识别 

方案层(C)

目标层(A) 

准则层(B)

…  
图2  层次分析法集成模型 

两两成对比较确定各因素对同一目标的影响。

比较 1 2{ , , , }ny y y 各因素对同一目标的影响，每次

取两个因素 iy 和 jy ， i ja 表示 iy 与 jy 对目标的影响

程度之比； 1j i i ja a= ， i ja 取值如表1所示。 

表1  ija 取值表 

取 值 含  意 取 值 含  意 
1 相同重要 7 强烈重要 
3 稍微重要 9 极端重要 
5 明显重要 2，4，6，8 取中间值 

 

定义 1  若矩阵 ( )ij n na ×=A 满足 0ija > , 1ji ija a= ， 
则称 A 为正互反矩阵，其中 , 1 , 2 , ,i j n=  

定义 2  满足关系式 ij jk ika a a= 的正互反矩阵称

为一致矩阵，其中 , , 1,2, ,i j k n∀ = 。 
一致性检验步骤如下。(1) 计算一致性指标

maxCI 1n nλ= − −（ ）（ ）。(2) 查找一致性指标RI，如

表1所示。 (3) 计算一致性比例 CR CI RI= 。当

CR 0.1< 时，矩阵的一致性是可以接受的，否则应

对判断矩阵作修正。(4) 层次总排序、一致性检查。

上一层(A层)包含 1 2, , , mA A A 共m个因素，层次总排

序权重分别为 1 2, , , ma a a 。下一层(B层)包含n个因

素 1 2, , , nB B B ，它们关于 jA 的层次单排序权重为

1 2, , ,j j n jb b b 。 B 层中各因素关于总目标的权重

1 2, , , nb b b 计 算公 式为
1

m

i i j j
j

b b a
=

= ∑ ，其 中 ，  

1 ,2 , ,i n= ； B 层总排序随机一致性指标为

1 1

CR CI( ) RI( )
m m

j j
j j

j a j a
= =

= ∑ ∑（ ）（ ）。当 CR 0.1< 时，

矩阵的一致性是可以接受的；否则应对判断矩阵作

出修正。以总体权重最大值对应的方案作为决策。 

表2  一致性指标RI 

n 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

RI 0 0 0.52 0.89 1.12 1.26 1.36 1.41 1.46 1.49 1.52 1.54 1.56

2  集成系统模型 
集成系统中各子系统的差异性越大其集成的泛

化能力越好。为了使各子系统相互独力且模式识别

互不相关，本文使用有教师学习、无教师学习的不

同类型的神经网络作为识别子系统，各子系统的识

别模式经模式映射标准化后用层次分析法进行集

成。神经网络是稳定的[10]。 
有教师学习的神经网络识别结果是唯一的，无

教师学习的神经网络训练完成后识别结果是不确定

的。神经网络训练完后用典型的故障对无教师学习 
的子系统进行仿真得到映射关系 y ， ( ): i

t jy I O→ ；

tI 为典型故障输入； ( )i
jO ( 1,2, ,i m= ; 1,2, ,j k= )

为m 个子系统的输出，它是一一对应的，其逆映射

记为 1y− ；各子系统经模式映射后的的识别输出为
1( ) ty I− =x ，其中 ( )i

t jI O→ 且满足： 

min( )i i
j zO O− = −（） （）x x    1,2, ,z k=  

2.1  层次分析集成模型 
神经网络子系统的识别模式出现的次数能一定

程度反映输入向量的模式，输入向量与目标向量之

差的期望与方差也能反应输入向量的模式。 
构造层次分析法集成模型如图3所示。方案层为

需识别出的模式，准则层为子系统识别的模式出现

次数、输入模式与目标模式之差向量的方差和期望。 
 
输

入

样

本

神经网络 1

神经网络 n

神经网络 2

模式映射 1 

模式映射 n 

模式映射 2
模

式

输

出

集 
成 
系 
统 

 
图3  集成系统框架图 

2.2  集成计算过程 
(1) 构造各神经网络子系统，独立地对每个子系

统进行训练，计算子系统的模式映射。分别对输入

模式向量进行模式识别，统计识别模式出现的次数。

(2) 计算输入模式与目标模式之差向量的方差和期

望。(3) 分别构造模式出现次数、差向量的方差与期

望的两两成对比较矩阵。(4) 计算成对比较矩阵的最

大特征值对应的特征向量并归一化，对每个准则进

行一致性检验。(5) 计算方案层模式对目标层的总体

权值向量，并进行总体一致性检验；根据总体权值

向量排序得到最终识别模式。 
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3  实  验 
使用本系统对某设备的典型故障样本进行训练

和仿真。典型故障样本如表3所示，其中x为征兆集；

y为故障集。 
表3  典型故障样本 

 x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 
y1 0.25 0.60 0.25 0.50 0.50 0.25 0.50 0.25
y2 0.25 0.60 0.5 0.50 0.50 0.75 0.50 0.50
y3 0.75 0.40 0.75 0.50 0.50 0.50 0.50 0.50
y4 0.25 0.60 0.50 0.25 0.25 0.75 0.50 0.50
y5 0.25 0.60 0.50 0.00 0.00 1.00 0.50 0.50
y6 0.75 0.40 0.75 0.25 0.25 0.75 1.00 0.25
y7 0.25 0.60 0.50 0.50 0.50 0.75 0.75 0.50
y8 0.75 0.40 0.50 0.75 0.75 0.25 0.00 1.00
y9 0.25 0.60 0.50 0.75 0.25 0.25 0.50 0.50
y10 0.25 0.60 0.50 0.25 0.25 0.75 1.00 0.50
y11 0.50 0.50 0.50 0.75 0.75 0.25 1.00 0.50
y12 0.00 0.75 0.75 1.00 0.75 0.25 1.00 0.50
y13 0.50 0.50 0.50 0.75 0.75 0.25 0.50 0.50

在典型故障数据中加入方差为0.05、0.08、0.12、
0.20、0.30、0.40、0.50的随机噪声信号，得到7组测

试数据。每种故障100个，测试数据为8×1 300的矩

阵。用4种不同的神经网络构造5个识别子系统：第1
个子系统为SOM，输出层为5×5的阵列，训练样本

为典型故障数据，共训练100次；第2个子系统为

PNN，训练样本为13种典型故障数据，共训练100
次，径向基函数的分布密度为0.1；第3、4个子系统

为参数不同的两个LVQ神经网络，SPREAD为1.0、
20，隐层神经元数为30、20，训练样本为13种典型

故障数据，训练300次；第5个子系统为RBF，训练

误差平方和目标为0.01，SPREAD为40，训练样本为

每种故障选10个共130个。每组测试数据计算10次，

得到模式正确识别率的平均值。层次分析法中准则

层对目标层的权重为0.3、0.3、0.4。模式出现次数

之差为0、1、2、3、4、5时对应的成对比较

1,2,3,4,5,6i ja = ；设 7e 为输入向量与13个目标向量

之差的期望、方差的最大值与最小值之差，差的可

能取值为0、e、2e、3e、4e、5e、6e、7e，对应的成

对比较 , 1,2,3,4,5,6,7,8i j i jb c = 。层次分析集成方法

模式识别正确率如图4所示。 
实验结果表明：(1) 集成系统的识别率高于各子

系统，且识别率增加量在低噪声情况下高于高噪声

情况。(2) RBF子网络和SOM子网络与其他子网络相

比在低噪声时识别率较高，而其他情况下识别率低

得多。(3) 初始化参数不同的LVQ网络与PNN网络

的识别率相当。(4) 层次分析集成方法的识别率比相

对多数集成法高，在中低噪声条件下提高效果突出，

在高噪声情况下识别率相当。 
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图4  分类正确率对比图 

5  结 束 语 
本文建立了神经网络的层次分析集成方法模型

使用某型设备的典型故障数据进行测试试验。子系

统采用了SOM、PNN、1-LVQ、2-LVQ 、RBF四种

类型的五个神经网络，对每个子网络进行独立训练

并行处理，使用层次分析法对各神经网络子系统的

识别模式进行集成提高了模式识别率，集成方法计

算量很小，计算结果符合实际情况；表明层次分析

集成方法是一种很有效的集成方法，除神经网络本

方法还可集成其他模式识别方法。 
 
本文研究工作得到电子科技大学青年基金

(JX7019)的资助，在此表示感谢。 
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