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摘要:针对基于信息融合的故障诊断方法中,诊断证据的精细化获取问题和在线诊断信息量受限问题,提出分层
式的证据推理(ER)诊断方法. 在诊断证据获取过程中,给出故障特征参考值投点方法,按比例求取特征样本点对相
邻参考值的相似度,生成点值型参考证据矩阵(REM)和在线故障特征样本的诊断证据,实现了诊断信息的精细化提
取;在证据融合过程中,设计分层式ER融合模型. 第1层融合中利用k–NN算法找到在线样本的近邻历史样本,然后
利用ER规则实现在线样本与近邻历史样本对应证据的融合.在第2层融合中,将多个特征源提供的第1层融合结果
再次融合,并根据两层融合所获证据进行故障决策;此外,在分层融合模型中,根据证据之间的欧氏距离构造目标函
数及相应的证据重要性权重优化方法. 最后,在多功能电机转子试验台上实施了故障诊断实验,与已有单层ER模型
诊断结果进行比较,说明所提方法通过提升诊断证据的精确性、增加历史样本扩充诊断信息量,能够有效提升确诊率.
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Abstract: In the framework of information fusion, this paper presents a hierarchical evidence reasoning (ER)-based
fusion method to deal with accurate acquirement problem of diagnosis evidence and the information limitation problem
in online diagnosis. In the process of diagnosis evidence acquirement, the casting strategy using reference values of fault
features is proposed to proportionally calculate the similarity degree between feature sample and its neighboring reference
values. In this way, the reference evidence matrix (REM) with the form of point values can be obtained and then the
accurate diagnosis evidence of online fault feature sample can be generated by the REM. In the process of evidence fusion,
the hierarchical ER fusion model is designed which includes two-level fusion operations. In the first level operation, k–NN
algorithm is used to search for the k historical samples close to the online sample and then ER rule is used to fuse the k+1
pieces of diagnosis evidence of k historical samples and the online sample. In the second level operation, the multiple first
level fusion results coming from different features can be fused again. Thus the diagnosis decision can be made according
to the second level fusion results. Furthermore, the objective fusion is constructed based on evidential Euclidean distance
to optimize the importance weights of evidence. Final, some diagnosis experiments on a rotor test bed are conducted to
compare the proposed hierarchical ER fusion method with the previous single level ER fusion method. The experimental
results show that the new method can effectively promote diagnosis rate by enhancing the evidential accuracy and adding
historical sample for information expansion.
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1 引引引言言言

在工业生产中,如何提高设备运行的安全性和可
靠性是一个至关重要的问题.采用多传感系统对关键
设备进行状态监测,并对所获故障特征信息进行综合
分析,进而研发在线故障检测与诊断新技术,是保证
设备安全高效运行的重要途径. 通常来说,同一种故
障特征的变化可由不同种类的故障所引起,反之,同
一种故障变化可以在多种故障特征上得以反映[1]. 所
以需要将多个信息源(传感源)提供的特征信息进行综
合,从而得到比任何一个单一信息源更为可靠和准确
的故障诊断结果.但是,同时需要考虑监测环境噪
声、传感器自身性能差异和安装调试等因素,会使得
所获故障特征信号表现出随机性、非平稳、不完备等

不确定性,从而对综合诊断结果的准确性造成影响.

多源信息融合技术非常契合解决上述信息综合处

理中的不确定性问题,它能够将不同时间域、不同空
间域、各种途径获得多类不确定性信息,在数据层、特
征层和决策层上进行综合处理利用,以至得到一个更
准确、更客观的故障决策结果[1–3]. 本质上,故障诊断
可以看作是多源不确定信息融合中的模式分类决策

问题.由此可见,故障决策问题中的各种不确定性,都
可以通过信息融合范畴内的各种理论或方法进行解

析,并推理得到故障模式分类结果.信息融合的方法
一般包含贝叶斯理论、Dempster-Shafer (DS)证据理
论,以及神经网络、模糊集理论和专家系统等人工智
能领域内的方法[4–6]. 其中,基于DS证据理论的“决
策级”融合方法,利用Dempster组合规则将各种故障
特征提供的“诊断证据(特征支持各个故障发生的一
个信度分布函数)”进行综合处理,通过“证据的融
合”实现了对不同诊断证据获取方法的综合.因而DS
证据理论可以提供综合性的策略解决多源不确定环

境下的故障诊断问题,并且在机械、化工、电子等高端
装备的状态监测与故障诊断中得到了较为广泛的应

用[3, 7–8].

在证据理论框架下,新近被提出的证据推理(evid-
ence reasoning, ER)规则是对传统Dempster组合规则
的扩展[9–10],它明确区分了证据重要性和可靠性的概
念[11]. 证据重要性权重反映证据与其他证据融合时的
相对重要性;可靠性因子反映了单一特征及其证据给
出正确分类结果的能力. Dempster规则将可靠性折扣
后的剩余信度分配给辨识框架本身,而ER规则将剩余
信度分配给辨识框架的幂集,这确保了证据的特异性
没有发生改变,从而实现了一个广义的概率推理过程.
最近,一些研究人员将ER规则应用于故障诊断中,文
献[12]给出了一种基于ER规则的故障诊断方法. 它使
用故障特征训练样本区间投点和似然函数归一化的

方法[13],求取各信息源的参考证据矩阵(reference evi-
dence matrix, REM)和测试样本的诊断证据;从传感

器误差以及故障特征对各故障模式辨别能力的差异

出发,给出获取诊断证据可靠性因子的方法;给出双
目标优化模型训练得到诊断证据的重要性权重,最后
利用ER融合规则融合经可靠性因子和重要性权重修
正后的诊断证据,利用融合结果进行故障决策,并通
过旋转机械故障诊断实例说明所提方法的有效性[12].

为了提升ER融合模型解决故障诊断与决策问题
的适应性与精确性,本文在前人研究的基础上进一步
考虑以下问题: 1)诊断证据的精细化获取问题:文献
[12]中区间型的REM对于特征信息描述较为粗略,导
致从故障特征中获取的诊断证据不够准确; 2)在线诊
断时可用信息量受限问题:由于故障的变化是个连续
的过程,每次诊断一般要在传感器采样周期内完成,
所以用于诊断的故障特征信息只能来自于该采样周

期,所以信息量有限,从而较难反映故障状态在连续
采样周期内的动态变化. 在此情况下,若能加入与当
前特征相似的历史特征样本充实诊断信息,则有望提
升融合诊断的精准性.

为了解决以上两个问题,本文提出分层式ER模型
来增进信息融合故障诊断的精准度.具体的,在证据
获取步骤中,给出故障特征参考值投点方法,按比例
求取训练样本点对相邻参考值的相似度,并构建点值
型REM,它能更加精细化地描述诊断信息,从而有效
提升所获诊断证据的精准度;在证据融合步骤中,设
计分层式ER融合模型. 第1层融合中利用k–NN算法
找到在线测试特征样本的近邻历史样本(无标签),然
后实现在线测试样本与近邻历史样本对应证据的融

合.在第2层融合中,将多个特征源(传感源)提供的第
一层融合结果进行再次融合,并根据两层融合所获证
据进行故障决策. 在双层融合模型中,根据证据之间
的欧氏距离构造目标函数及相应的重要性权重优化

方法. 最后,通过与文献[12]中单层ER模型诊断结果
的比较,说明了所提新方法通过提升诊断证据的精确
性、利用历史样本增加诊断的信息量等策略,能够有
效提升故障诊断(识别)的精准度.

2 证证证据据据推推推理理理(ER)规规规则则则
定义辨识框架Θ = {D1, D2, · · · , DN},其中的D

是需要研究的命题,且各个命题之间是两两互斥的,
在故障诊断问题中, D即表示不同的故障模式. Θ的幂
集记为P (Θ)或2Θ. ER规则中,从信息源中获取的证
据被表示为

ej = {(θ, pθ,j)|∀θ ⊆ Θ,
∑
θ⊆Θ

pθ,j = 1}, (1)

其中数对(θ, pθ,j)表示证据ej支持θ的信度为pθ,j ,命
题θ可取幂集P (Θ)中的任一元素,也就是辨识框架Θ

中的任意一个元素(命题)或者元素组成的任何子集.

ER规则中,定义了证据ej的可靠性因子rj和重要

性权重wj . 其中rj表示证据ej的信息源能够对给定元
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素或元素子集提供精确信度评估的能力, wj定义了

ej相较于其它证据的相对重要性,它取决于什么样的
证据参与融合、由谁来使用这些证据以及证据使用的

具体场合,信息源的不同决定了各自证据的重要性权
重也不同.由此可知rj和wj的物理意义完全不同,前
者单纯依赖于信息源的固有可靠性,而后者需要根据
参与融合的信息源的不同来确定,带有主观性.

带有可靠性因子rj和重要性权重wj的证据定义如

下 [11]:

mj = {(θ, m̃θ,j)|∀θ ⊆ Θ; (P (Θ), m̃P (Θ),j)}, (2)

其中信度m̃θ,j表示含有可靠性因子和重要性权重的

ej对θ的支持程度:

m̃θ,j =


0, θ = ∅,

crw,jmθ,j, θ ⊆ Θ, θ ̸= ∅,

crw,j(1− rj), θ = P (Θ),

(3)

其中: mθ,j=wjpθ,j , crw,j=
1

1 + wj − rj
是归一化因

子,那么当
∑
θ⊆Θ

pθ,j = 1 ,则有∑
θ⊆Θ

m̃θ,j + m̃P (Θ),j = 1.

ER规则中定义了可靠性因子折扣后的剩余信度(1−
rj),其表示了证据的不可靠程度,并将它赋予幂集
P (Θ),即该信度可能支持全集Θ及其任何子集. 这种
做法保证了ej和mj具有相同的概率特性,也就是对于
各个θ的信度赋值的相对比率是不变的,没有改变信
度分布的相对比率结构.

对于两个信息源提供的相互独立的证据e1和e2,
利用ER融合规则对它们进行融合,得到e1和e2联合支

持命题θ的信度函数pθ,e(2)

e(2) = {(θ, pθ,e(2))|∀θ ⊆ Θ,
∑
θ⊆Θ

pθ,e(2)=1}, (4a)

pθ,e(2) =


0, θ = ∅,

m̂θ,e(2)∑
D⊆Θ

m̂D,e(2)

, θ ⊆ Θ, θ ̸= ∅ , (4b)

m̂θ,e(2) = ((1− r2)mθ,1 + (1− r1)mθ,2) +∑
B∩C=θ

mB,1mC,2, ∀θ ⊆ Θ. (4c)

由上文可知, ER规则首先在证据中引入可靠性因
子rj和重要性权重wj ,从而得到了含有可靠性和重要
性权重的信度分布函数,接着将两个独立的信度分布
函数利用ER规则进行融合,从而获得两个独立证据联
合支持辨识框架中某个命题的程度.

对于n个信息源提供的n组相互独立的证据{e1,
e2, · · · , en},则可将式(4b)扩展为多证据的ER融合形
式,获得融合后的证据为

e(n)={(θ, pθ,e(n))|∀θ ⊆ Θ,
∑
θ⊆Θ

pθ,e(n)=1}, (5a)

pθ,e(n) =


0, θ = ∅,

m̂θ,e(n)∑
A⊆Θ

m̂A,e(n)

, θ ̸= ∅, (5b)

式(5b)中的m̂θ,e(n)是由ER规则递归操作后获得[11],

m̂θ,e(j)=((1− rj)mθ,e(j−1) +mP (Θ),e(j−1)mθ,j) +∑
B∩C=θ

mB,e(j−1)mC,j, θ ⊆ Θ. (6a)

式(6a)中mθ,e(j−1)与mP (Θ),e(j−1)(j = 1, 2, · · · , n)分
别由式(6b)–(6c)得出:

mθ,e(j−1) = [m1 ⊕ · · · ⊕ mj−1](θ) =
0, θ = ∅,

m̂θ,e(j−1)∑
D⊆Θ

m̂D,e(j−1) + m̂P (Θ),e(j−1)

, θ ̸= ∅, (6b)

m̂P (Θ),e(j−1) = (1− rj−1)mP (Θ),e(j−2). (6c)

式(6b)中mj表示第j个待融合的证据,可由式(2)计算
得到. 融合迭代计算过程中存在∑

θ⊆Θ

mθ,e(j) +mP (Θ),e(j) = 1, j = 1, 2, · · · , n.

3 基基基于于于ER规规规则则则的的的分分分层层层式式式诊诊诊断断断证证证据据据融融融合合合与与与故故故
障障障决决决策策策

在第2节ER融合规则的基础上,本节为了解决诊
断证据的精细化获取问题和在线诊断时可用信息量

受限问题,进一步研究了点值型参考证据矩阵获取方
法,这是获取在线测试样本对应证据的基础,然后给
出了在线样本和近邻样本证据的融合方法. 具体内容
在以下小节中给予详细介绍.

3.1 点点点值值值型型型参参参考考考证证证据据据矩矩矩阵阵阵(REM)的的的构构构造造造方方方法法法
设故障集合Θ = {D1, · · · , Dn, · · · , DN}, Dn代

表故障集合Θ中的第n个故障, n = 1, 2, · · · , N , N为
故障模式的个数. 设fi是能够反映故障集合Θ中每个

故障Di的故障特征变量,该特征变量的取值由相应传
感器测量范围决定.

设训练样本数据集

S = {[fi(t), Y (t)]|fi(t) ∈ Sfi , Y (t) ∈ Θ,

t = 1, 2, · · · , TS, i = 1, 2, · · · ,M},

其中: TS 6 T , TS为训练样本集个数, T为样本总数,
Sfi是fi的值域, M为故障特征变量总数,其中Y是对

应于特征变量fi的故障模式. 这里需要构建样本对
(fi, Y )的投点统计表,将特征变量fi和故障模式Y之

间的映射关系转变成fi的参考值集合Ai={Aj
i |j=1,

· · · , Ji}与Y的参考值集合Θ = {Dn|n = 1, · · · , N}
之间的对应关系, Ji为fi的参考值个数. 对于一个特
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征变量fi,它关于参考值Ai的相似度分布为
[14]

SI(fi(t)) = {(Aj
i , αi,j)|j = 1, · · · , Ji,

i = 1, · · · ,M}, (7)

其中:

αi,j =
Aj+1

i − fi(t)

Aj+1
i −Aj

i

, αi,j+1 = 1− αi,j,

Aj
i 6 fi(t) 6 Aj+1

i , αi,j′ = 0,

j′ = 1, · · · , Ji, j
′ ̸= j, j + 1.

αi,j表示输入值fi(t)匹配参考值Aj
i的相似度.

将训练样本集S中的所有样本经由上述方法进行

投点统计,表1中给出了反映特征变量参考值和故障
模式之间关系的投点统计表,其中an,j表示特征变量

fi(t)匹配Aj
i并且故障模式Y (t)为Dn的所有样本对

(fi(t), Y (t))的相似度之和; δn=
Ji∑
j=1

an,j表示所有故

障模式为Dn的样本对的相似度之和; ηj =
N∑

n=1

an,j表

示所有fi(t)匹配Aj
i的样本对的相似度之和,显然有

N∑
n=1

δn =
Ji∑
j=1

ηj = TS.

表 1 样本对(fi(t), Y (t))对参考值投点的统计表

Table 1 Casting matrix of sample pair (fi(t), Y (t)) for
the reference values

fi
Y

A1
i · · · Aj

i · · · AJi
i

总计

D1 a1,1 · · · a1,j · · · a1,Ji
δ1

...
...

...
...

...
...

...
Dn an,1 · · · an,j · · · an,Ji

δn
...

...
...

...
...

...
...

DN aN,1 · · · aN,j · · · aN,Ji
δN

总计 η1 · · · ηj · · · ηJi
TS

从表1中的每一行可得当Y取值为Dn时, fi取值
为Aj

i的似然函数cn,j如下:

cn,j = p(Aj
i |Dn) =

an,j

δn
, (8)

接着对似然函数cn,j进行归一化,可以生成参考值
Aj

i所对应的关于D1, D2, · · · , DN的证据eji (表2),那
么fi(t)取Aj

i时, Y (t)为Dn的信度为

βi
n,j =

cn,j
N∑

k=1

ck,j

. (9)

归一化后有
N∑

n=1

βi
n,j = 1,则可获得参考值Aj

i对应的

证据为eji = {(Dn, β
i
n,j)|n = 1, · · · , N},可简化为eji

= [βi
1,j βi

2,j · · · βi
N,j]. 实际上,表2所示的点值型参

考证据矩阵描述了由第i个信息源历史数据构造的证

据模型,其以信度形式表示了特征变量fi和故障模

式Y之间的映射关系,亦即当fi = Aj
i时,输出Y取值

为Dn的信度(概率)是βi
n,j . 文献[12]中是将样本投掷

到选定的多个参考区间中的某一个,而本文采用的参
考值投点是按比例求取样本点对相邻两个参考值的

相似度.前者是一种“绝对的”和“离散的”投点计
数方式,而后者是一种“相对的”和“连续的”投点
计数方式,更能细致刻画样本与参考量之间的关联关
系.

表 2 特征变量fi的点值型参考证据矩阵(REM)

Table 2 The reference evidence matrix (REM) with the
form of point values of input fi

e1i · · · eji · · · eJi
i

Y
A1
i · · · Aj

i · · · AJi
i

D1 βi
1,1 · · · βi

1,j · · · βi
1,Ji

...
...

...
...

...
...

Dn βi
n,1 · · · βi

n,j · · · βi
n,Ji

...
...

...
...

...
...

DN βi
N,1 · · · βi

N,j · · · βi
N,Ji

3.2 基基基于于于k–近近近邻邻邻的的的历历历史史史样样样本本本扩扩扩充充充方方方法法法
k–近邻(k–nearest neighbor, k–NN)算法是一种常

用的机器学习算法[15–16],其基本思路是: 一个样本的
属性由该样本在特征空间中K个最邻近样本所决定,
通过某种距离度量(例如欧氏距离)找出特征空间中与
其最邻近的K个样本,然后基于这K个最近邻样本信

息来进行决策. 在本文的分层式ER模型中,可以利用
k–NN算法从训练集S中获取与在线样本相似的历史

样本参与融合推理过程.

对于多输入特征变量下的故障诊断模型,各特征
变量由于物理意义或信号采集方法等方面存在差异,
通常具有不同的量纲和数量级. 如果某一个特征变量
的值域范围非常大,那么k–NN算法在进行距离度量
时就主要取决于这个特征,从而可能得到与实际情况
不相符的近邻检测结果.因此,为了确保各个信息源
提供的故障分类信息都能充分发挥各自的作用,在使
用k–NN算法确定近邻历史样本之前,需要对原始特
征变量数据进行标准化(归一化)处理.

数据的标准化是将各特征变量数据按比例缩放,
消除不同单位和量纲对数据的影响,便于不同单位或
量级的指标能够进行相互比较. 这里运用最为常用的
min-max标准化方法,具体为

Mfi(t) =
fi(t)−min

t
(fi(t))

max
t

(fi(t))−min
t
(fi(t))

, (10)
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其中t ∈ {1, 2, · · · , Ts}.

对原始数据进行标准化之后,接下来就可通过
k–NN算法获取在线样本的K个近邻历史样本. 若将
当前的在线样本记为F ′(t)=[f1(t) f2(t) · · · fM(t)],
则可求得它与历史样本F (τ) = [f1(τ) f2(τ) · · ·
fM(τ)]的欧氏距离为

dτ (F
′, F ) =

√
M∑
l=1

(Mfl(t)−Mfl(τ))
2
, (11)

其中τ=1, · · · , TS,将计算出的dτ按照从小到大的顺

序进行排列,从中选出距离最小的K个历史样本,记
为Fk = {[fk

1 fk
2 · · · fk

M ]|k = 1, 2, · · · ,K},显然K

取值越大,在第1层融合中的计算量就越大.

3.3 基基基于于于REM的的的在在在线线线测测测试试试样样样本本本证证证据据据获获获取取取以以以及及及分分分
层层层式式式融融融合合合

由第3.2节的k–NN算法从训练样本集中获得了在
线样本的K个近邻历史样本,接下来获取在线样本
和K个近邻历史样本的证据. 对于某信息源提供的特
征样本fi(t)(在线样本或历史样本),它的取值必然属
于某个特定的参考值区间[Aj

i , A
j+1
i ],因此它必定激

活表2(REM)中的两条相邻证据eji , e
j+1
i ,那么, fi(t)

激活的证据ei可以表示为eji与ej+1
i 的加权和:

ei = {(Dn, pn,i), n = 1, · · · , N}, (12)

pn,i = αi,jβ
i
n,j + αi,j+1β

i
n,j+1, (13)

其中pn,i表示在线或历史样本对于故障模式Dn的支

持信度.

对于某个包含M个特征的在线样本

F ′(t) = [f1(t) f2(t) · · · fM(t)],

通过式(12)–(13)可获得它的M条证据[et1 e
t
2 · · · etM ]

以及K个近邻历史样本的激活证据[e11 e12 · · · e1M ],

[e21 e22 · · · e2M ], · · · , [eK1 eK2 · · · eKM ]. 然后,对于

每个特征变量fi,利用了式(5)–(6)将证据eti与[e1i e2i
· · · eKi ]进行ER递推融合,并得到第1层ER融合结果

ei(K+1)= {(Dn, pn,ei(K+1))|i = 1, · · · ,M,

n = 1, · · · , N}. (14)

然后,将M个特征变量的第1层融合结果e1(K + 1),

e2(K + 1), · · · , eM(K + 1)进行第2层融合,获得最
终的融合结果(具体过程见图1).

e(M) = {(Dn, pn,e(M))|n = 1, · · · , N}. (15)

基于上式的故障决策规则如下: 最终融合结果中
最大信度所指向的故障模式即为在线获取的测试样

本对应的故障模式[1].

因为可靠性较高的证据理应具有相对较高的证据

权重,所以设定当前测试样本证据以及近邻历史样本
证据[e1i e2i · · · eKi ]的初始重要性权重w等于该证据

对应的可靠性因子r. 下一节将对证据的可靠性因子
的计算方法和证据重要性权重等参数的优化方法进

行详细介绍. 图1中wi为第i个特征变量的重要性权

重,用于第2层融合; w′
i和w1

i , w2
i , · · · , wK

i 依次为第i

个特征变量第一层融合时,在线测试样本和K个历史

样本的重要性权重.

图 1 分层式ER融合示意图

Fig. 1 The diagram of fusion model based on hierarchical ER

4 分分分层层层式式式ER融融融合合合模模模型型型中中中证证证据据据可可可靠靠靠性性性和和和重重重要要要
性性性参参参数数数的的的计计计算算算方方方法法法

4.1 基基基于于于特特特征征征变变变量量量变变变化化化区区区间间间的的的证证证据据据可可可靠靠靠性性性因因因子子子获获获

取取取方方方法法法

在分层式ER融合模型中,在线样本证据eti的可靠

性和近邻历史样本证据{e1i , e2i , e3i }(以K = 3为例)的
可靠性既有联系又有区别. eti的可靠性因子ri描述了

信息源对给定问题提供正确评估的能力. 在故障模式
识别问题中,特征变量fi可靠性越高,不同故障模式
的特征变量区间之间具有相对小的重叠,则它越能够
准确而独立地识别样本所反映的故障模式. 因此,特
征变量fi的可靠性因子可以定义如下

[17]:

ri =
Vi

max
l,l∈{1,2,··· ,M}

(Vl)
, (16)

其中Vi表示能够直接根据特征变量fi判断为某个故障

模式的样本数量, Vi越大,那么特征变量fi越可靠.进
一步的由式(16)可知,可以通过与最可靠特征变量相
比较而得到其余特征变量的可靠性. 图2中给出了一
个例子进行说明,表示了当故障模式个数为3时,如何
得到特征变量的可靠性,其中Ln和Rn分别为故障模

式Dn(n = 1, 2, 3)下,特征变量f的最小值和最大值.
从图中可以得到特征变量能够独立诊断出各故障模

式的样本数量分别为v1, v2, v3,则有V =v1+v2+v3,
而剩余的o1 + o2个样本处于重叠区间,由于支持两种
故障模式的发生,所以是含有不确定性的样本.

此外,历史样本证据[e1i e2i e3i ]与eti同样也来自于

特征变量fi,是通过和eti的相似性比较被确定的,所以
在确地它们的可靠性时,不仅要考虑特征变量fi本身,
还要考虑它们与eti的相似性关系.因此,这里根据式



1686 控 制 理 论 与 应 用 第 37卷

(11)中得到的K = 3个历史样本与当前样本的欧氏距

离值dk,计算eti的相对可靠性为

rki = (1− dk)ri, i = 1, · · · ,M, k = 1, 2, 3. (17)

显然, dk越小则相应的历史样本证据的相对可靠性越
大,亦即与eti距离越近,则可靠性越高. 例如,这里若
设定d1 6 d2 6 d3,则r1i > r2i > r3i .

图 2 特征变量f的样本分布

Fig. 2 The distribution of samples for the feature variable f

4.2 基基基于于于遗遗遗传传传算算算法法法的的的参参参数数数优优优化化化模模模型型型与与与诊诊诊断断断结结结果果果评评评

价价价

分层式ER模型的初始参数包括特征变量参考值
Ai = {Aj

i |j = 1, · · · , Ji}和两层融合(图1)中证据的
重要性权重

W = {wi, w
′
i, w

k
i |i = 1, · · · ,M, k = 1, 2, 3}.

仅靠初始参数建模的分层ER模型不能准确地给出特
征变量fi和故障模式Y之间的复杂关系,所以需要利
用训练样本集合S对这些参数进行进一步的优化调

整,从而达到著提升融合模型精度的目的. 因此,以误
差最小化为目标函数构建参数优化模型

min
P

ξ(P ) =
Ts∑
t=1

dE(e
t(M), φ(t)), (18a)

s.t. 06wi, w
′
i, w

k
i 61, i=1, · · · ,M, k=1, 2, 3,

(18b)

Aj−1
i < Aj

i < Aj+1
i , j = 2, · · · , Ji − 1, (18c)

其中: ξ(P )表示目标函数,

P = {Ai,W |i = 1, · · · ,M, j = 2, · · · , Ji − 1}

表示待优化的参数集合,设定其他参数A1
i 和AJi

i 分别

为 min
k,k∈Sfi

(fi(t)), max
k,k∈Sfi

(fi(t)),即这些值均为固定的

边界值. dE表示融合结果

et(M) = (p1,e(M), p2,e(M), · · · , pN,e(M))

(即式(15)中的信度向量)和参考信度向量φ(t)之间的

距离(一般取欧氏距离即可).参考信度向量φ(t)指的

是将绝对信度分配给特征向量f(t)指向的实际故障模

式Dn. 例如,如果f(t)的实际故障模式为D3,那么相
应的参考信度向量为φ(t) = (0, 0, 1, 0, · · · , 0).
本文引入遗传算法(genetic algorithm, GA)作为优

化引擎,按照适者生存和优胜劣汰准则,对初始种群
逐代演化产生出更优的近似解. 在每一代,根据待优
化的参数集合中个体的适应度值大小选择个体,并借
助于自然遗传学的遗传算子进行组合交叉和变异操

作,产生出代表新的解集的种群[18]. 随着种群的迭代
优化,参数集P也在不断地变化,表2所示的参考证据
矩阵中的信度也将逐步达到最优.

通过以上优化模型获得的故障诊断结果,可以构
造出如下所示的混淆矩阵,其中定义第n个故障模式

的确诊率如下:

un =
Mn,n

Sn

× 100%, n = 1, · · · , N. (19)

表3中, Ml,s(l, s = 1, · · · , N)表示真实故障模式

为Dl而诊断结果为Ds的样本数量,其中混淆矩阵对
角线上的元素表示各故障模式被正确诊断的样本个

数.

表 3 分层式ER模型诊断结果的混淆矩阵

Table 3 The confusion matrix for diagnosis results of
hierarchical ER model

故障诊断结果

D1 · · · Dn · · · DN

总计 确诊率

D1 M1,1 · · · M1,n · · · M1,N S1 u1

...
...

...
...

...
...

...
...

故障
Dn Mn,1 · · · Mn,n · · · Mn,N Sn un

模式 ...
...

...
...

...
...

...
...

DN MN,1 · · · MN,n · · · MN,N SN uN

5 在在在电电电机机机转转转子子子故故故障障障诊诊诊断断断中中中的的的实实实验验验验验验证证证

5.1 电电电机机机转转转子子子的的的故故故障障障设设设置置置

本文以电机转子故障诊断为例,验证分层式ER融
合模型的有效性. 实验设备为ZHS-2型多功能柔性转
子试验台,将振动位移传感器和加速度传感器分别安
置在转子支撑座的水平和垂直方向采集转子振动加

速度信号.经HG–8902采集模块将信号传输至计算机,
然后利用Labview环境下的HG–8902数据分析软件得
到转子振动加速度频谱以及时域振动位移平均幅值

作为故障特征信号[1, 3].

实验中设置了4种典型故障模式: 正常运行D1,转
子不平衡D2,转子不对中D3,基座松动D4. 通过对大
量实验数据的分析可知,引发异常振动的故障源都会
产生一定频率成分的振动幅值增加或减少[1]. 因此,
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这里选取1X ∼ 3X倍频以及时域振动位移平均幅值

作为故障特征变量. 设定转子转速为1500 r/m,则基频
1X为25 Hz, n倍频nX(n= 1, 2, 3)为(n×25) Hz. 这
里,将频域的1X ∼ 3X的振动幅值以及时域振动位

移作为特征变量f1–f4进行综合做出决策.

5.2 构构构造造造特特特征征征变变变量量量的的的参参参考考考证证证据据据矩矩矩阵阵阵

首先可确定本实验中的故障辨识框架为Θ ={D1,
D2, D3, D4}. 对于1X, 2X, 3X的幅值和时域振动位

移平均幅值这4个特征变量,分别在4种典型故障模式
下,以时间间隔∆t = 16 s连续采集δ = 800次测量值,
即可获取3200个测量样本. 从每种故障模式的800组
样本中随机选取500组构建训练样本

S={[fi(t), Y (t)]|fi(t)∈Sfi , Y (t)∈Θ, i=1, 2, 3, 4,

t = 1, 2, · · · , TS, TS = 2000},

剩余1200组样本作为测试集.

根据经验,设故障特征变量f1初始参考值为

A1 = {0.0681, 0.1485, 0.1567, 0.1654, 0.1706,
0.1986, 0.2176};

f2的参考值为

A2 = {0.0974, 0.1301, 0.1410, 0.1571, 0.1865,
0.1994, 0.2147};

f3的参考值为

A3 = {0.0446, 0.1179, 0.1383, 0.1699, 0.1829,
0.2096, 0.2718};

f4的参考值为

A4 = {3.6009, 3.9090, 4.0004, 4.2550, 4.3850,
4.8510, 5.2070}.

然后根据第3.1节的信息转换技术和似然函数归一化
方法可获得这些样本的投点统计表和点值型参考证

据矩阵. 可根据第4.1节提供的可靠性评估方法计算每
个特征变量证据的可靠性因子,分别为r1 = 0.9591,
r2 = 0.7519, r3 = 1, r4 = 0.8464. 相应的证据重要
性权重wi(i = 1, · · · , 4)的初始值被设定w′

i = w1
i =

w2
i = w3

i = wi = ri.

对于训练样本集S中任意一组样本,可以利用分
层式ER融合模型辨识出它对应的故障模式. 再根据
第4.2节所提的目标函数和训练样本,获取最优参数集
合P . 对于测试样本集中的任意一组样本,可利用训
练后的分层ER融合模型判断它的故障模式. 表4–11
列出了基于最优参数集构造的投点统计表和点值型

参考证据矩阵.

表12列出了训练后两层融合中各个证据的最优重
要性权重(与图2中的标识符号对应).

表 4 最优参考值下故障特征变量1X的投点统计表

Table 4 The casting result of the fault feature variable 1X under the optimal reference value

A1
1 A2

1 A3
1 A4

1 A5
1 A6

1 A7
1

Y
0.0681 0.1496 0.1578 0.1606 0.1712 0.1784 0.2176

总计

D1 242.7132 252.7409 3.3022 0.7859 0.4578 0 0 500

D2 0.0137 24.8416 99.7902 291.1126 68.5940 14.1849 1.4630 500

D3 0 0.2180 7.7480 32.8817 91.0576 295.2753 72.8194 500

D4 0 0 0 0.0569 3.7887 228.7791 267.3753 500

总计 242.7269 277.8005 110.8404 324.8371 163.8981 538.2393 341.6577 2000

表 5 最优参考值下故障特征变量2X的投点统计表

Table 5 The casting result of the fault feature variable 2X under the optimal reference value

A1
2 A2

2 A3
2 A4

2 A5
2 A6

2 A7
2

Y
0.0974 0.1183 0.1387 0.1483 0.1852 0.2072 0.2147

总计

D1 14.7027 102.5603 177.1452 166.8154 37.9605 0.8159 0 500

D2 0 0 1.0344 224.4351 274.4709 0.0596 0 500

D3 0 0 0.0000 100.3723 367.7149 31.9128 0 500

D4 0 0.6183 2.9541 20.9138 244.7471 216.1971 14.5694 500

总计 14.7027 103.1786 181.1338 512.5366 924.8935 248.9854 14.5694 2000
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表 6 最优参考值下故障特征变量3X的投点统计表

Table 6 The casting result of the fault feature variable 3X under the optimal reference value

A1
3 A2

3 A3
3 A4

3 A5
3 A6

3 A7
3

Y
0.0446 0.1160 0.1408 0.1568 0.1966 0.2126 0.2718

总计

D1 190.5857 302.6943 6.7200 0 0 0 0 500

D2 0 0 0 63.3471 413.2856 23.3674 0 500

D3 0 0.5070 7.9936 161.6330 149.7017 139.4549 40.7098 500

D4 0 132.2133 315.1440 46.8959 5.7468 0 0 500

总计 190.5857 435.4146 329.8576 271.8759 568.7341 162.8223 40.7098 2000

表 7 最优参考值下时域振动位移平均幅值的投点统计表

Table 7 The casting result of the fault feature variable “displacement” under the optimal reference value

A1
4 A2

4 A3
4 A4

4 A5
4 A6

4 A7
4

Y
3.6009 3.9163 4.0039 4.2578 4.5305 4.8514 5.2070

总计

D1 176.7830 289.7918 33.4252 0 0 0 0 500

D2 0 0 0.0110 42.7948 421.9660 35.2281 0 500

D3 0.0231 3.0506 23.7314 134.4703 213.2512 113.1694 12.3040 500

D4 0 0 0 0.8233 86.8598 388.3121 24.0048 500

总计 176.8061 292.8424 57.1676 178.0884 722.0771 536.7096 36.3088 2000

表 8 故障特征1X的点值型参考证据矩阵

Table 8 The REM with the form of point values of
fault feature 1X

e11 e21 e31 e41 e51 e61 e71
Y

A1
1 A2

1 A3
1 A4

1 A5
1 A6

1 A7
1

D1 0.9999 0.9098 0.0298 0.0024 0.0028 0 0

D2 0.0001 0.0894 0.9003 0.8962 0.4185 0.0264 0.0043

D3 0 0.0008 0.0699 0.1012 0.5556 0.5486 0.2131

D4 0 0 0 0.0002 0.0231 0.4251 0.7826

表 9 故障特征2X的点值型参考证据矩阵

Table 9 The REM with the form of point values of
fault feature 2X

e12 e22 e32 e42 e52 e62 e72
Y

A1
2 A2

2 A3
2 A4

2 A5
2 A6

2 A7
2

D1 1 0.9940 0.9780 0.3255 0.0410 0.0033 0

D2 0 0 0.0057 0.4379 0.2968 0.0002 0

D3 0 0 0 0.1958 0.3976 0.1282 0

D4 0 0.0060 0.0163 0.0408 0.2646 0.8683 1

5.3 典典典型型型测测测试试试样样样本本本的的的融融融合合合推推推理理理流流流程程程展展展示示示与与与结结结果果果分分分析析析

在获取最优的点值型REM之后,接下来可利用
1200组测试样本对构造的分层式ER融合模型进行

诊断测试,这里给出了两种典型的测试样本情况,
对融合模型的计算过程及优点进行详细阐述.

情情情况况况 1 在线测试样本与近邻历史样本指向的

实际故障模式不完全一致.

给定测试样本[0.1792 0.1693 0.1834 4.3620]
(实际故障模式为D3). 根据表8–11可知,它的特征
变量f1 = 0.1792以相似度α1,6 = 0.9811和α1,7 =

0.0189分别激活了e61和e71; f2=0.1693以相似度α2,4

= 0.4308和α2,5 = 0.5692分别激活了e42和e52; f3 =
0.1834以相似度α3,4 =0.3323和α3,5= 0.6677分别

激活了e43和e53; f4 = 4.3620以相似度α4,4 = 0.6179

和α4,5 = 0.3821分别激活了e44和e54. 根据式(12)按
照相似度对相应的参考证据进行加权后获得该测试

样本证据,如表13中所示.

表 10 故障特征3X的点值型参考证据矩阵

Table 10 The REM with the form of point values of
fault feature 3X

e13 e23 e33 e43 e53 e63 e73
Y

A1
3 A2

3 A3
3 A4

3 A5
3 A6

3 A7
3

D1 1 0.6952 0.0204 0 0 0 0

D2 0 0 0 0.2330 0.7267 0.1435 0

D3 0 0.0012 0.0242 0.5945 0.2632 0.8565 1

D4 0 0.3036 0.9554 0.1725 0.0101 0 0
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表 11 时域振动位移平均幅值点值型参考证据矩阵

Table 11 The REM with the form of point values of
fault feature “displacement”

e14 e24 e34 e44 e54 e64 e74
Y

A1
4 A2

4 A3
4 A4

4 A5
4 A6

4 A7
4

D1 0.9999 0.9896 0.5847 0 0 0 0

D2 0 0 0.0002 0.2403 0.5844 0.0656 0

D3 0.0001 0.0104 0.4151 0.7551 0.2953 0.2109 0.3389

D4 0 0 0 0.0046 0.1203 0.7235 0.6611

表 12 两层融合中各个诊断证据的最优权重

Table 12 The optimized importance weight of every
piece of diagnosis evidence during the hier-
archical fusion

i wi w′
i w1

i w2
i w3

i

1 0.9425 0.5472 0.5018 0.3275 0.2995

2 0.7519 0.7473 0.6853 0.4473 0.4090

3 0.9254 0.9841 0.9025 0.5890 0.5386

4 0.8215 0.6316 0.5792 0.3780 0.3457

表 13 测试样本及其近邻历史样本的诊断证据(情
况1)

Table 13 Diagnosis evidence in testing dataset and
their nearest neighboring samples (Case 1)

f D1 D2 D3 D4

f1(t) et1 0 0.0445 0.5294 0.4261

f11 e11 0 0.0262 0.5470 0.4268

f21 e21 0 0.0249 0.5262 0.4489

f31 e31 0.0004 0.0786 0.5495 0.3715

f2(t) et2 0.1497 0.3676 0.3124 0.1704

f12 e12 0.1668 0.3592 0.3083 0.1656

f22 e22 0.1497 0.3507 0.3205 0.1791

f32 e32 0.1404 0.3461 0.3271 0.1864

f3(t) et3 0 0.5718 0.3780 0.0502

f13 e13 0 0.5835 0.4089 0.0076

f23 e23 0 0.7176 0.2693 0.0131

f33 e33 0 0.6916 0.2868 0.0216

f4(t) et4 0 0.3622 0.5869 0.0509

f14 e14 0 0.4308 0.5006 0.0686

f24 e24 0 0.3819 0.5659 0.0522

f34 e34 0 0.4096 0.5288 0.0615

由式(11)找到该测试样本的K = 3个近邻历史

样本为[0.1786 0.1689 0.2006 4.4087](实际故障

模式为D2), [0.1810 0.1711 0.1954 4.3700](实际
故障模式为D3)和[0.1775 0.1723 0.1938 4.3920]
(实际故障模式为D3). 再次利用式(12)获得测试样
本fi的近邻样本f1

i , f2
i , f3

i的诊断证据如表13中所
示.

由式(17)可计算得到eti的3个近邻证据e1i , e2i , e3i
的可靠性因子如表14所示. 由于近邻程度是从高到
低排列的,所以这里有r1i > r2i > r3i .

表 14 近邻证据的可靠性因子(情况1)

Table 14 The reliability factors of the evidence acti-
vated by nearest neighboring samples (Case
1)

i r1i r2i r3r

1 0.8796 0.5740 0.5249

2 0.6869 0.4500 0.4115

3 0.9171 0.5985 0.5473

4 0.7762 0.5066 0.4632

利用计算得到的证据可靠性因子(表14)和优化
后得到的重要性权重(表12)对证据进行分层ER融
合(如图1所示流程),得到第1层融合结果为

e1(4)={(D1, 0), (D2, 0.0112), (D3, 0.6146),

(D4, 0.3742)},
e2(4)={(D1, 0.1185), (D2, 0.4121),

(D3, 0.3320), (D4, 0.1374)},
e3(4)={(D1, 0), (D2, 0.8008), (D3, 0.1963),

(D4, 0.0029)},
e4(4)={(D1, 0), (D2, 0.3424), (D3, 0.6333),

(D4, 0.0243)}.

可以看出,特征变量f1(t), f2(t)和f4(t)对应的第1
层融合结果中,信度都在不同程度上更加聚焦于真
实故障模式D3. 然后将e1(4), e2(4), e3(4)和e4(4)进

行第2层融合,得到最终融合结果为e(4) ={(D1, 0),
(D2, 0.1963), (D3, 0.8023), (D4, 0.0014)}. D3对 应

有最大信度,因此判断故障模式为D3,与测试样本
的真实故障模式一致.

观察各个近邻历史样本实际故障模式,它们并
不一定都和测试样本的实际故障模式保持一致,亦
即这些历史样本所对应证据的信度分布也与测试样

本证据的信度分布有差异.但是,它们对测试样本
都具有一定的相似性,所以经证据融合后信度仍然
能够聚焦到真实的故障模式. 而使用文献[12]中单
层ER融合方法得到的结果为(D1, 0), (D2, 0.5021),



1690 控 制 理 论 与 应 用 第 37卷

(D3, 0.4302), (D4, 0.0677),判断的故障模式为D2,
与真实故障模式不一致.这说明所提出的分层式ER
融合方法,在提升诊断证据精细化程度的同时,引
入更多的历史样本信息参与融合推理,最终取得了
更好的故障分类效果.

情情情况况况 2 在线测试样本与近邻历史样本指向的

实际故障模式一致.

给定测试样本 [0.1621, 0.1682, 0.1903, 4.5045]
(实际故障模式为D2). 利用“情况1”中给出的同样
流程,可获得该测试样本的诊断证据,如表15中所
示. 根据式(11)找到该测试样本的K = 3个近邻历

史样本为[0.1611 0.1655 0.1999 4.5103], [0.1594
0.1721 0.2007 4.5375]和[0.1595 0.1660 0.2013
4.4940],它们都指向D2,相应的诊断证据如表15中
所示.

表 15 测试样本及其近邻历史样本的诊断证据(情
况2)

Table 15 Diagnosis evidence in testing dataset and
their nearest neighboring samples (Case 2)

f D1 D2 D3 D4

f1(t) et1 0 0.8312 0.1677 0.0011

f11 e11 0.0024 0.8719 0.1243 0.0013

f21 e21 0.0138 0.8979 0.0883 0.0001

f31 e31 0.0133 0.8978 0.0888 0.0001

f2(t) et2 0.1575 0.3730 0.3063 0.1631

f12 e12 0.1929 0.3721 0.2899 0.1452

f22 e22 0.1420 0.3468 0.3260 0.1852

f32 e32 0.1888 0.3701 0.2928 0.1483

f3(t) et3 0 0.6629 0.3093 0.0277

f13 e13 0 0.6090 0.3829 0.0081

f23 e23 0 0.5762 0.4163 0.0075

f33 e33 0 0.5552 0.4377 0.0071

f4(t) et4 0 0.5627 0.3169 0.1204

f14 e14 0 0.5588 0.3295 0.1117

f24 e24 0 0.5731 0.2935 0.1334

f34 e34 0 0.5383 0.3569 0.1048

由式(17)可计算得到eti的3个近邻证据e1i , e2i , e3i
的可靠性因子分别见表16.

利用计算得到的证据可靠性(表16)和优化后得
到的重要性权重(表4)对证据进行两层ER融合,得
到第1层融合结果为

e1(4) = {(D1, 0.0003), (D2, 0.9500), (D3, 0.0494),

(D4, 0.0003)},

e2(4) = {(D1, 0.1378), (D2, 0.4172), (D3, 0.3133),

(D4, 0.1317)},
e3(4) = {(D1, 0), (D2, 0.7696), (D3, 0.2257),

(D4, 0.0047)},
e4(4) = {(D1, 0), (D2, 0.6640), (D3, 0.2654),

(D4, 0.0706)}.

表 16 近邻证据的可靠性因子(情况2)

Table 16 Reliability factors of the evidence activated
by nearest neighboring samples (Case 2)

i r1i r2i r3r

1 0.6870 0.5783 0.4622

2 0.5368 0.4534 0.3623

3 0.7163 0.6030 0.4819

4 0.6063 0.5104 0.4079

显然, 4个特征的第1层融合结果都将信度聚焦
于真实故障模式D2. 然后进行第 2层融合得到e(4)

= {(D1, 0), (D2, 0.9876), (D3, 0.0124), (D4, 0)}. D2

对应有最大信度,因此判断故障模式为D2,决策正
确.

然而使用文献[12]中单层ER融合方法得到相应
的结果为{(D1, 0), (D2, 0.7057), (D3, 0.2937), (D4,
0.0006)},判断的故障模式为D2. 虽然该方法正确
判断了故障模式,但是计算得到的D2信度远小于分

层式ER模型给出的信度赋值,这说明本文所提出的
分层式ER融合方法,通过引入更多的历史样本信息
参与融合推理,得到对于真实故障模式更加高的信
度赋值,那么给出的决策就更加可靠.

表17–18列出了分层式ER模型对训练样本集和
测试样本集融合诊断的结果,并与文献[12]中单层
ER模型进行了对比.

从表17–18中可以看出,在同样的训练和测试样
本下,相比单层ER模型,分层式ER模型在总体上都
有更高的故障确诊率.

为了获得更可靠的结果反映分层式ER模型的性
能,重复上述实验100次,每次试验都从总样本中随
机生成训练样本2000个和测试样本1200个.通过统
计得到,在100次随机试验中,分层式ER模型对于测
试样本的平均确诊率为96.6%,具体对于每种故障
模式的平均确诊率如表19所示,而单层ER模型的平
均确诊率为95.1%,平均确诊率如表20所示. 从此可
以看出,所提方法诊断效果相对稳定,并且整体上
高于单层ER模型.
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表 17 训练样本集诊断结果对比(混淆矩阵)

Table 17 Comparison of diagnosis results of training samples (confusion matrix)

融合故障诊断结果

(分层式ER)
融合故障诊断结果

(单层ER)

D1 D2 D3 D4

确诊率
D1 D2 D3 D4

确诊率 总计

故 D1 500 0 0 0 100% 500 0 0 0 100% 500

障 D2 0 490 10 0 98% 0 485 10 5 97% 500

模 D3 0 1 494 5 98.8% 0 1 473 26 94.6% 500

式 D4 0 0 20 480 96% 14 0 10 476 95.2% 500

表 18 测试样本集诊断结果对比(混淆矩阵)

Table 18 Comparison of diagnosis results of testing samples (confusion matrix)

融合故障诊断结果

(分层式ER)
融合故障诊断结果

(单层ER)

D1 D2 D3 D4

确诊率
D1 D2 D3 D4

确诊率 总计

故 D1 300 0 0 0 100% 300 0 0 0 100% 300

障 D2 0 281 19 0 93.7% 8 277 15 0 92.3% 300

模 D3 0 4 290 6 96.7% 0 3 280 17 93.3% 300

式 D4 0 0 15 285 95% 6 0 18 276 92% 300

表 19 分层式ER模型测试样本的平均混淆矩阵

Table 19 Average confusion matrix in testing sam-
ples given by hierarchical ER model

融合故障诊断结果

D1 D2 D3 D4

总计 确诊率

故 D1 300 0 0 0 300 100%
障 D2 0 284.6 15.4 0 300 94.9%
模 D3 0 4 284.4 11.6 300 94.8%
式 D4 0 0 10.1 289.9 300 96.6%

表 20 单层ER模型测试样本的平均混淆矩阵

Table 20 Average confusion matrix on testing sam-
ples given by single ER model

融合故障诊断结果

D1 D2 D3 D4

总计 确诊率

故 D1 300 0 0 0 300 100%
障 D2 3.5 278.5 14 4 300 92.8%
模 D3 0 2 282.6 15.4 300 94.8%
式 D4 5.2 0 14.5 280.3 300 93.4%

6 结结结论论论

本文针对多源不确定性故障特征信息融合决策

问题,给出基于分层ER规则的故障诊断方法. 首先

通过参考值投点获得参考证据矩阵,生成点值型参
考证据矩阵(REM)和在线故障特征样本的诊断证
据;给出分层式ER融合模型,第1层融合中实现在线
测试样本与近邻历史样本对应证据的融合;在第2
层融合中,将多个特征源提供的第1层融合结果进
行再次融合,并根据两层融合所获证据进行故障决
策;在双层融合模型中,根据证据之间的欧氏距离
构造目标函数及相应的重要性权重优化方法;最后
通过对比故障确诊率,可以得出本文的方法有效提
升了故障诊断的精度.

本方法不仅继承了单层ER方法处理不确定性信
息融合问题的优势,还进一步解决了诊断证据的精
细化获取问题和在线诊断信息量受限问题.其优点
在于: 1)所提方法在诊断证据获取过程中,给出故
障特征参考值投点方法,按比例求取特征样本点对
相邻参考值的相似度,生成点值型参考证据矩阵
(REM)和在线故障特征样本的诊断证据,实现了诊
断信息的精细化提取; 2)引入更多的相关历史样本
参与融合推理过程,增加推理模型接纳的有效信息
量,以增进辨识精度.

此外,本文还有一些问题值得进一步探讨和研
究: 1)式(11)使用了基于距离的k–NN方法确定近
邻样本,本质是求取历史样本到中心样本的距离,
除此之外也可以进一步讨论使用其他距离度量方法
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如马氏距离,当然还可以考虑使用多种距离算法,
并对多个距离算法结果进行综合,后续的研究中可
以就这一方面进行相关的验证; 2)文中给出的实验
案例所使用的样本数据集是完备的,然而实际上会
存在无法确定样本的故障特征变量或者故障模式的

情况,未来的研究中,可以就该方面对所提方法进
行进一步的讨论和扩展.
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