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摘要:传统汽车衡不具备故障诊断功能,任一称重传感器发生故障都将导致称重系统失效. 为此提出了一种基于
信息融合的汽车衡称重传感器故障诊断方法,利用径向基函数神经网络(RBFNN)逼近汽车衡多路称重传感器之间
的函数关系,预测各传感器的输出,并给出RBFNN的训练算法;以各传感器的预测信号与实测信号为输入,建立了
融合检测模型,采用表决融合检测准则,完成故障传感器寻址、故障类型识别、故障程度判决和故障传感器正常输
出估计等故障诊断. 大量实验与现场检定证明,采用这种方法的汽车衡准确实现了称重传感器故障诊断,任一称重
传感器失效后的汽车衡性能优于正常状态下4级秤的指标,其最大称重误差60.7%,提高了系统可靠性.
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Diagnosis for load cells in truck scale based on information fusion
LIN Hai-jun, TENG Zhao-sheng, CHI Hai, WU Yang-ping, YI Zhao

(College of Electrical and Information Engineering, Hunan University, Changsha Hunan 410082, China)

Abstract: Conventional truck scale without fault diagnosis will be disabled when anyone load cell is going wrong in
operation. A fault-diagnosis method for load cells is proposed based on information-fusion technique. The radial-basis-
function-neural-network(RBFNN) with a training algorithm is employed to approximately model the internal relations
among load cells for predicting their outputs. The prediction outputs together with the real outputs of the load cells are
sent to a fusion-detection model developed by us. This model employs the criterion of voting-fusion-diagnosis to generate
the fusion-diagnosis results, which include locations of faulty load cells, the types and the degrees of faults, the estimated
outputs of faulty load cells in normal operating condition. Field tests show that the truck scale installed with the proposed
diagnostic facilities discriminates load cells precisely. In the case of one faulty cell, its maximum weighing error is less
than 0.7%, exhibiting a performance better than that of a 4th class scale under normal operating condition.
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1 引引引言言言(Introduction)
传统汽车衡利用并联电路连接方式,在模拟接线

盒中将多路称重传感器的输出信号累加, 获得一个
与被测载荷质量成比例的电压信号,并传送至称重
仪表,完成被测载荷称重. 这种方法使汽车衡丧失了
故障诊断功能,任一传感器出现故障都将导致称重
系统失效[1]. 文献 [2]给出了汽车衡称重传感器亚健
康的故障特征, 利用空载与加载标准砝码时各传感
器的输出信息,完成传感器的故障诊断,但这种方法
需要较多的人工干预,自动化程度低. 根据称重传感
器对称分布关系,当某一传感器失效时,利用其相应
的对称传感器输出代替失效传感器的输出[1], 然而
若汽车衡发生偏载,将会影响该方法的诊断效果.

信息融合方法在故障诊断中得到了广泛应

用[3, 4]. 径向基函数神经网络(RBFNN)具有很强的
逼近非线性函数能力和自学习功能, 收敛速度快,
鲁棒性好, 已成为多传感器信息融合的一种有效
工具[5∼7]. 据此, 本文提出了一种基于RBFNN信
息融合的汽车衡称重传感器故障诊断方法, 利
用RBFNN逼近汽车衡多路称重传感器之间的函数
关系, 预测各传感器输出; 同时建立称重传感器故
障融合检测模型, 完成故障传感器寻址、故障类型
识别、故障程度判决与故障传感器输出信号估计等.
大量实验和现场检定表明, 这种方法能够准确实现
汽车衡称重传感器的故障诊断, 提高了汽车衡的性
能,方便了汽车衡的现场维护.
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2 汽汽汽车车车衡衡衡称称称重重重原原原理理理(Weighing principle of
truck scale)
图1为汽车衡8路称重传感器的分布示意图. 设

xi为第i路称重传感器的称重信号(i = 1, 2, · · · , 8),
则汽车衡输出的称重结果y为

y = k1x1 + k2x2 + · · ·+ k8x8 =
8∑

i=1

kixi, (1)

其中ki是为称重传感器通道增益.

图 1 汽车衡8路称重传感器分布图

Fig. 1 Distribution of eight load cells in truck scale

3 汽汽汽车车车衡衡衡称称称重重重传传传感感感器器器故故故障障障诊诊诊断断断原原原理理理(Fault
diagnosis principle of load cell)
基于信息融合的汽车衡称重传感器故障诊断

方法利用RBFNN, 逼近汽车衡多路称重传感器之
间的函数关系, 预测各传感器的输出, 并以预测值
与实测值为输入, 建立融合检测模型, 完成故障传
感器寻址、故障类型识别、故障程度判决与故障传

感器正常输出估计等. 其诊断原理如图2所示. 图
中, 系统首先通过选择开关工作在训练模式下, 即
利用离线训练网络完成预测网络(RBFNN)的离线训
练, 并将网络各参数保存在预测网络中; 训练完成
后, 系统利用在线检测网络, 完成传感器故障诊断.
x = (x1, x2, · · · , x8)T为系统输入, x̃n为预测网路的

输出.

图 2 基于信息融合的汽车衡称重传感器故障诊断原理

Fig. 2 Principle of fault diagnosis for load cells in truck scale

based on information fusion

3.1 称称称重重重传传传感感感器器器故故故障障障类类类型型型(Fault type of load cells)
实践证明,弹性体疲劳与损伤、电桥及其外围电

路损坏、粘贴工艺失效、雷击、受潮、机械冲击等都

将造成称重传感器发生故障[1, 2],其故障类型可大致
分为:

1) 短路与开路故障. 电桥及其外围电路或传感
器引线等发生短路或开路, 使得称重传感器的输出
信号xi恒为最大极限值ximax或最小极限值ximin,如
图3(a)(b)所示,图中M为载荷重量.

2) 零点故障. 称重传感器因零点改变,空载时输
出xi不为0, 如图3(c)所示, 图中Mi0为正常状态下的

输出.

3) 灵敏度故障. 由于弹性体疲劳或部分损坏等,
称重传感器的灵敏度Si发生改变,从而使得传感器
的输出xi产生误差, 如图3(d)所示, 图中Mi0为正常

状态下的输出.

图 3 称重传感器故障类型示意图

Fig. 3 Fault type of load cells

3.2 预预预测测测网网网络络络模模模型型型(Model of predictive network)
实验发现, 汽车衡各称重传感器的输出相互关

联,存在某种函数关系,即



x1 = ϕ1(x2, x3, · · · , x8),
x2 = ϕ2(x1, x3, · · · , x8),
...
x8 = ϕ8(x1, x2, · · · , x7),

(2)

即

xn = ϕn(x1, x2, · · · , xi, · · · , x8),

n, i = 1, 2, · · · , 8; i 6= n. (3)

式(2)(3)表明, 传感器n的输出是其他7路传感器
输出的函数. 以其他7路传感器的称重信号为输入,
利用RBFNN逼近式(3),从而完成传感器输出结果的
预测. 其模型如图4所示.

图中, x̃n为传感器n的预测信号,其值为

x̃n = b +
m∑

j=1

wjhj =
m∑

j=0

wjhj = WTH, (4)

式中: 隐层神经元的个数m可由实验确定; W为RB-
FNN的权矩阵, W = (w0, w1, · · · , wm)T,其中w0 =
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1; H为径向基函数矩阵, H = (h0, h1, · · · , hm)T,其
中h0 = b; b为输出层偏置值.

图 4 称重传感器n的RBFNN预测模型

Fig. 4 Predictive model of load cell n based on RBFNN

如果采用高斯函数作为网络的基函数,则

hj = exp(−||x− cj||2
2r2

j

) , j = 1, 2, · · · ,m. (5)

式中: rj为第j个节点的扩展常数; x为输入矢量,

x = (x1, x1, · · · , xn−1, xn+1, · · · , x8)T;

cj为第j个节点的中心矢量,

cj = (c1,j, c2,j, · · · , cn−1,j, cn+1,j, · · · , c8,j)T;

|| · ||为欧几里德距离[8].

利用梯度训练法[9], 可以实现RBFNN的训练,
设xti为网络的目标输出, 则RBFNN学习的目标函
数为

Ee =
1
2

7∑
i=1

ηie
2
i , (6)

式中: ηi为遗忘因子; ei为误差信号,且

ei = xti − [b +
m∑

j=1

wj exp(−||x− cj||2
2r2

j

)]. (7)

分别求cj , rj , wj和b对ei的梯度,并考虑所有训练
样本、遗忘因子ηi和学习率µ的影响, cj , rj , wj和b的

调节量分别为



∆cj =µ
wj

r2
j

7∑
i=1

ηiei||x−cj|| exp t(−||x−cj||2
2r2

j

),

∆rj =µ
wj

r3
j

7∑
i=1

ηiei(||x−cj||2) exp(−||x−cj||2
2r2

j

),

∆wj = µ
7∑

i=1

ηiei exp(−||x− cj||2
2r2

j

),

∆b = µ
7∑

i=1

ηiei.

(8)

式中j = 1, 2, · · · ,8. 式(4)(5)为称重传感器n的基于

RBFNN预测模型.

3.3 融融融合合合检检检测测测(Fusion detection)
融合检测以8路称重传感器的预测信号及实测信

号为输入,利用表决融合检测准则,完成故障传感器
寻址、故障类型识别、故障程度判决和故障传感器

正常输出估计等功能.

1) 故障传感器寻址.

设xn,k为载荷加载在汽车衡位置k时传感器n的

输出信号(n = 1, 2, · · · ,8; k = 1, 2, · · · , K; K为融

合次数, 取奇数), x̃i,k为利用预测网络获得的预测

值(第1次预测值), εn为传感器n的融合检测阈值,若
任一传感器失效,都将满足

|xn,k − x̃n,k| > εn. (9)

设传感器i失效, 以其他7路正常传感器的实测
信号xn,k (n 6= i)为输入, 再次利用预测网络, 得到
传感器i的第2次预测值˜̃xi,k, 此时有˜̃xi,k=x̃i,k; 以预
测值x̃i,k与其他7路正常传感器中的任意6路实测信
号xn,k (n 6= i)为输入, 获得其余7路传感器的第2次
预测值.因逼近故障传感器i的正常输出,使得 [10]

{
|xi,k − ˜̃xi,k| > εi,

|xr,k − ˜̃xr,k| 6 εr, r 6= i.
(10)

式中εi, εr分别为传感器i, r的检测阈值. 改变载荷
加载位置, 连续检测K次. 设当满足式(10)时, 决策
值u1为1,决策值u0为0;否则u1为0, u0为1,则有




M0 =
K∑

k=1

u0,

M1 =
K∑

k=1

u1.
(11)

若M1 > M0, 则判定传感器i发生故障; 否则正
常. 即

Li =

{
1, M1 > M0,

0, M1 < M0.
(12)

当Li = 1时,称重传感器i发生故障;同时给出故
障传感器的编号i,完成故障传感器寻址.

2) 传感器故障类型识别.

a) 短路或开路故障识别. 由图3(a)(b)可以看
出, 如果称重传感器i发生短路或开路故障, 其
输出xi,k恒为最大极限值ximax或最小极限值ximin.
设Fi(00)为开路故障; Fi(01)为短路故障,则

Fi(00) =

{
1,如果 xi,k 6 ximin且Li = 1,

0,其他.
(13)

Fi(01) =

{
1,如果xi,k > ximax且Li = 1,

0,其他.
(14)

b) 零点故障与灵敏度故障识别.将载荷加载在
汽车衡位置k,改变加载位置,使之满足
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xi,1 < xi,2 < · · · < xi,k < · · · < xi,K ,

预测值也将满足

x̃i,1 < x̃i,2 < · · · < x̃i,k < · · · < x̃i,K ,

i = 1, 2, · · · , 8; k = 1, 2, · · · ,K,

若称重传感器的实际值与预测值的误差ei,k(ei,k =
xi,k − x̃i,k)均相等,即误差的一阶差分

∆ei,k = ei,k − ei,k+1,

i = 1, 2, · · · , 8; k = 1, 2, · · · ,K − 1

均为0时, 称重传感器发生零点故障Fi(10), 如
图3(c)所示. 若误差均满足

ei,k < ei,k+1,

i = 1, 2, · · · , 8; k = 1, 2, · · · ,K − 1,

即误差的一阶差分∆ei,k均小于0时, 称重传感器发
生灵敏度故障Fi(11),如图3(d)所示. 即

Fi(10) =



1, 如果
K−1∑
k=1

∆ei,k =0,∆ei,k =0, Li =1,

0, 其他
(15)

Fi(11) =



1, 如果
K−1∑
k=1

sgn(∆ei,k)=1−K, Li =1,

0, 其他.
(16)

式中sgn(·)为符号函数.

实际中称重传感器的输出信号会受噪声干扰,当
发生零点故障时,将有|∆ei,k| < eε(eε为阈值).为了
减少阈值eε对判决结果的不利影响, 同时考虑到发
生零位故障时, 实际值与预测值的误差∆ei,k = Ai

> 0(正零位)或∆ei,k = Ai < 0(负零位),则式(15)可
以修改为

Fi(10) =



1,如果|
K−1∑
k=1

sgn(∆ei,k)| < K − 1,且

|
K−1∑
k=1

sgn(ei,k)| = K − 1, Li = 1,

0,其他.

(17)

3) 故障程度判定.

系统根据各称重传感器的实测信号xi、预测信

号x̃i以及先验知识,利用融合检测,确定各传感器的
故障程度, 预测故障趋势, 为称重系统提供预警信
号,提高系统可靠性.

称重传感器故障程度判定采用模糊判决方法,以
称重传感器实测信号与预测信号的相对误差绝对

值dxi(dxi=|(xi − x̃i)/x̃i|)和先验故障程度判定值为
输入变量, 采用2维模糊结构和5级变量形式. 表1为
模糊决策表,先验故障程度判定值F0的语言变量为

正常,轻微,中,较大,完全故障; dxi的语言变量为很

小, 小, 中, 较大,很大,取三角形函数作为其隶属度
函数[11].

4) 故障传感器正常输出估计.

若检测到某一传感器失效,系统根据预测信号可
估计获得故障传感器正常状态下的输出.设故障传
感器i正常输出的估计值为x̂i,则有

x̂i =
1

M1

K∑
k=1

˜̃xi,k, 如果|xi,k − ˜̃xi,k| > εi, (18)

式中M1如式(11)所示.

将x̂i与其他正常传感器的称重信号代入式(1),
即可得到故障状态下汽车衡的称重结果,从而实现
无间断测量.

表 1 故障程度判决模糊规则表

Table 1 Fuzzy rule for deciding faulty degree

dxi

F0
很小 小 中 较大 很大

正常 正常 轻微 中 较大 完全

轻微 轻微 轻微 中 较大 完全

中 轻微 中 中 较大 完全

较大 中 较大 较大 完全 完全

完全 完全 完全 完全 完全 完全

3.4 融融融合合合检检检测测测阈阈阈值值值εn的的的确确确定定定(Decision for thresh-
old εn of fusion detection)
融合检测阈值εn(n = 1, 2, · · · ,8)影响检测的准

确度,若εn偏大,则漏警率增大;若εn偏小,则虚警率
增大.为提高检测准确度,可采用3σn检测方法,即εn

= 3σn. 这里, σn为正常状态下误差en,k的方差,即有

σn =

√
1

L− 1

L∑
k=1

(en,k − ēn,k)2, (19)

式中: L为误差数据的个数; ēn,k为误差均值,即

ēn,k =
1
L

L∑
k=1

en,k. (20)

4 实实实验验验与与与结结结果果果分分分析析析(Results and analysis)
利用基于信息融合的汽车衡称重传感器故障

诊断方法对SCS-40型汽车衡进行了多次实验, 均获
得了良好的效果. 该汽车衡的最大量程为40 t, 采
用8路称重传感器,每个传感器的最大容量为20 t. 为
了简便而不失一般性, 从8路称重传感器中任取一
路, 本文以称重传感器2为诊断对象.通过实验获得
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传感器2的最大极限值x2max(归一化)为0.9, 最小极
限值x2min(归一化)为0.0035; 融合检测阈值ε2(归一
化)为0.016591; L = 20;融合次数N = 5.

4.1 预预预测测测网网网络络络的的的RBFNN训训训练练练(Training RBFNN in
predictive network)
利用不同重量标准砝码(如0.5 t, 1 t, 6 t, 12 t,· · · )

加载在汽车衡的不同位置, 采集135组8路称重传
感器输出信号, 经数据预处理后, 得到归一化数

据x, 其中110组用于训练RBF神经网络(x1, x3, · · · ,

x8等7路数据作为输入, x2作为目标输出), 25组用
于网络测试. 采用式(8)对RBF神经网络进行离线训
练. 当均方误差(MSE)目标为0.0000001, 学习率µ为

0.005,遗忘因子ηi均为0.85,隐层神经元数目m为10
时, 经多次仿真与实验发现RBFNN效果最好. 网络
结束训练后, 各网络参数C(中心矢量)、R(扩展常
数)、W (权值矩阵)和b(输出层偏置)如下:





C =




0.00471 0.00737 0.00524 0.00795 0.00654 0.01253 0.05840 0.00922 0.00674 0.00899
0.00203 0.00866 0.00172 0.00286 0.00314 0.08201 −0.00706 0.00013 0.00927 0.00693
0.00579 0.00991 0.00131 0.00248 0.00231 −0.05992 0.09566 0.00768 0.00344 0.00439
0.00667 0.00504 0.00219 0.00915 0.00416 −0.01540 0.09007 0.00947 0.00595 0.00701
0.00677 0.00629 0.00106 0.00015 0.00299 0.12495 0.01040 0.00813 0.00616 0.00610
0.00943 0.00793 0.00141 0.00591 0.00673 0.00163 0.04395 0.00924 0.00003 0.00299
0.00770 0.00449 0.00457 0.00543 0.00938 0.05889 0.01315 0.00199 0.00982 0.00856




,

R = ( 0.01121 0.02916 0.00975 0.04056 0.03334 0.29846 0.10232 0.02584 0.00429 0.00059),

W = (1 0.05744 0.07439 0.08068 0.06381 0.02513− 0.38330 0.13939 0.09461 0.08159 0.09303)T,

b = 0.29562.

每完成一次7路称重信号(x1, x3, · · · , x8)T采
集与数据预处理后, 系统将数据x与RBFNN各参
数C, R, W和b代入式(4),经计算、去归一化等,即
可得到称重传感器2的预测值. 图5(a)为称重传感
器2的预测值与实测值比较;图5(b)为两者的误差.
从图中可以看出,基于RBFNN的预测网络能够较
好地预测称重传感器2的输出,其误差较小.

图 5 称重传感器2的预测值与实测值比较

Fig. 5 Predictive output and actual output of load cell 2

4.2 称称称重重重传传传感感感器器器故故故障障障诊诊诊断断断方方方法法法仿仿仿真真真(Simulation
for load cells with this proposed method)

预测网络训练完成后, 对处于正常工作状
态、开路故障状态、短路故障状态、零点故障状

态和灵敏度故障状态下的称重传感器2进行了多
次仿真与测试,其部分仿真结果如图6、7所示.

图6(a), 7(a)为传感器2的实测值、预测值与正
常工作状态输出值的比较; 图6(b), 7(b)为传感
器2的故障检测仿真; 图6(c), 7(c)为传感器2的故
障类型识别仿真. 由图6可知, 当传感器2的输
出x2,k在h1与h2点发生突变时(图6(a)所示), 系统
将x̃2,k, ˜̃x2,k 与融合检测阈值ε2比较, 由于均满
足式(9)、式(10), 因此检测到此时传感器2发生
故障(图6(b)所示). 同时, h1之后的8个测试点由
于x2,k小于最小极限值x2min, 即满足式(13), 系统
判定传感器2发生开路故障F2(00); h2之后的7个
测试点由于x2,k大于最大极限值x2max, 即满足
式(14), 系统判定传感器2发生短路故障F2(01).
由图7可知, h3之后的8个测试点, 由于均满足
式(9)、式(10)(图7(b)所示)与式(17)(图7(c)所示),系
统判定发生零点故障F2(10); h4之后的9个测试点,
由于均满足式(9)、式(10)(图7(b)所示)且∆e2,k均小

于0(图7(c)所示), 即满足式(16), 系统判定发生灵
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敏度故障F2(11).

图 6 开路与短路故障诊断

Fig. 6 Diagnosis for open-circuit fault and short-circuit fault

图 7 零点与灵敏度故障诊断

Fig. 7 Diagnosis for zero fault and sensitivity fault

4.3 汽汽汽车车车衡衡衡现现现场场场检检检定定定 (Verification in field)
任一称重传感器失效后,系统将给出失效传感

器正常输出的估计信号, 并与其他正常传感器的

称重信号同时代入式(1). 即可得到故障状态下汽
车衡的称重结果.

表2为按照国家标准JJG539-97《数字指示秤
检定规程》的要求[12],对采用基于信息融合的汽
车衡称重传感器故障诊断方法的SCS-40型汽车衡
进行现场检定的结果.由表可知,汽车衡的性能优
于国家标准规定的4级秤指标 [12], 其最大称量误
差6 0.7%, 避免了采用传统方法所导致的称重系
统失效.

表 2 汽车衡检定结果

Table 2 Verification results of truck scale

检定 置零 秤量/t 秤量/t 秤量/t
项目 准确度 (0∼5) (5∼20) (20∼40)

重复性

实测 +2 kg +33 kg +31 kg +39 kg +7 kg
偏差 — 0.66% 0.16% 0.10% —
允差(4级) ±5 kg 1.0% 0.5% 0.5% 20 kg

5 结结结论论论(Conclusions)
传统的汽车衡由于不具备故障诊断功能,任一

称重传感器发生故障都将导致称重系统失效. 本
文采用了一种基于信息融合的汽车衡称重传感器

故障诊断方法,利用RBFNN,建立了各传感器输出
预测模型和传感器故障融合检测模型, 实现了故
障传感器寻址、故障类型识别、故障程度判决与

故障传感器正常输出估计等功能, 提高了汽车衡
的性能, 减少了称重误差, 方便了汽车衡的维护.
现场检定表明,当任一称重传感器失效时,采用该
方法的汽车衡性能优于国家标准规定的4级秤指
标,其最大称量误差6 0.7%,避免了采用传统方法
导致的称重系统失效; 样机已经通过国家质量技
术监督部门的测试检定,并开始批量生产.
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