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基于K近邻证据融合的故障诊断方法
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摘 要: 为了兼顾数据建模的准确性和诊断的实时性,提出一种K近邻诊断证据融合新方法.利用故障特征的历
史样本构建随机模糊变量 (RFV)形式的故障样板模式,由KNN算法获取测试样本的K个近邻历史样本,并定义它
们的RFV待检模式;经样板和待检模式的匹配获取K个诊断证据,再将各特征的K个诊断证据融合,并作出故障
决策;使用RFV实现对故障数据的精准建模,利用K个历史样本丰富诊断信息,并增加诊断的时效性.诊断效果在
电机转子试验台上得到了验证.
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Fault diagnosis based on KNN evidence fusion
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Abstract: A fault diagnosis method based on KNN evidence fusion is presented to keep a balance between modeling
accuracy of fault feature data and instantaneity of diagnosis decision making. For each fault feature(symptom), its
historical sample data are used to model fault template patterns(FTPs) with the form of random-fuzzy variable(RFV),
the KNN algorithm is used to find out K historical samples nearest to a testing sample and the RFV-type fault testing
patterns(TPs) of the K samples are presented to describe the testing sample. The matching degree between FTP and TP
can be calculated to generate the K pieces of diagnosis evidence, and then all evidence coming from the different fault
features can be fused and diagnosis decision can be made based on the fused result. In this method, the fine modeling can
be realized by using the RFV, and meanwhile, the diagnosis information of the single testing sample can be enriched by
adding the K historical samples, and the instantaneity of diagnosis can be improved. Finally, in diagnosis experiments
on a rotor test bed, the effectiveness of the proposed method is verified.
Keywords: fault diagnosis；industrial alarm systems；evidence theory；KNN；random-fuzzy variable

0 引 言

故障诊断作为提升系统稳定性和减少事故风险

的重要方法,是实现故障报警溯源和报警消除、提升
工业设备的自诊断与自纠错能力的主要途径.然而,
基于单传感器的监控诊断技术获得的信息,已无法足
够可靠地用于大型复杂设备的诊断.随着传感器技
术的发展以及计算机存储和计算能力的提高,大量的
监测数据可以通过安装在设备上的多传感器系统获

取、存储和处理.然而在测量过程中,因为环境的影
响以及仪器自身的系统误差,如传感器的精度或A/D
转换器的量化误差,导致监测数据总是具备不确定性

的特点.不确定性的影响因素主要来自两个方面:一
是测量仪器处于工作状态时所受到的随机噪声干扰,
二是传感器自身及其后续信号调理电路的系统性误

差.因此,针对多源不确定性信息的有效诊断推理是
现在面临的新挑战[1].

基于证据理论的信息融合故障诊断方法是将多

个传感器的互补和冗余信息进行融合,以减小决策
不确定性,与基于单传感器的方法相比,它能够有效
地提高故障诊断的精度和可靠性[1-5].一般而言,此类
方法的实现步骤为[2-3]:确定辨识框架 (由全部故障类
型构成的集合);对故障样板模式和待检模式进行建
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模;匹配故障样板模式和待检模式以获取基本概率
赋值 (BBA),即可用于诊断的证据;利用Dempster证
据组合规则融合BBA,再结合融合结果按照决策规
则诊断故障.其中,故障样板模式和待检模式都是根
据测量仪器所采集的监测数据构建的[2].一般数据测
量过程中的不确定性是难以建模和估计的,进而导致
从数据中提取的故障特征不准确,并且致使所获得的
BBA不可靠,这将造成最终融合结果的可信性无法
得以保证.文献 [2]通过高斯型模糊隶属度函数来表
征故障特征样板模式和待检模式,然后利用模糊集的
随机集表示随机集似然测度,计算待检模式和不同故
障类型样板模式的匹配度,并从中获取BBA.但是,此
类诊断证据生成方法有两个缺点:一是故障数据建
模准确性问题.利用隶属度描述数据变化规律时,没
有充分考虑“随机噪声干扰”和“系统性误差”这两个

不确定性因素的区别,所以这种简单模型难以捕捉到
数据中更为精细的故障信息.二是诊断的实时性问
题.为了准确地描述监测数据的变化规律,需要连续
采集多个时刻的在线测试样本,并利用获取的测试样
本集构造高斯隶属度函数型的待检模式.虽然样本
集比单个样本更能够反映数据变化的趋势,但是它是
以牺牲实时性为代价的.例如用连续20次采样 (采样
频率为1 s /次)的数据构造待检模式,并将其输入到
诊断算法中,则20 s才能给出一次诊断结果,这在许
多需要在线监测的应用场合显然不能满足实时诊断

的要求.
对于故障数据建模准确性问题,在文献 [6]中,由

系统误差产生的不确定性使用模糊变量来表示,同
时,由噪声引起的不确定性使用随机变量来描述,并
将它们相结合提出随机模糊变量 (RFV).通过RFV
可以合理地表示测量不确定性中不同的影响因素

(随机性和系统性误差),非常全面和自然地描述测量
所具有的不确定性[7];另外,对于诊断实时性问题,K
近邻算法 (KNN)给出了一种可行的思路,利用与测
试样本最近的K个历史样本 (带故障标记)来判断该
测试样本指向的故障类型,亦即哪个故障类型的样本
数量最多,则测试样本也标记为该类型故障.此时,相
当于利用一个样本集 (由K个历史样本组成)来代替
单一测试样本进行分类决策,变相地增加了与测试
样本相关的大量历史样本信息用于诊断,这样可以提
升诊断的实时性.但是当有多个故障类型的标记样
本数量相同时,这种“少数服从多数”的判决规则失
效.为了解决该问题,文献[8]提出将K个历史样本转

化为K个证据,利用证据的融合在一定程度上减少
了判决失效的情况.

为了同时兼顾数据建模准确性和诊断实时性,本

文提出一种新的K近邻诊断证据融合方法.对于每

种故障特征 (征兆),利用它的历史样本数据构建RFV

形式的故障样板模式,基于KNN算法获得离测试样

本最近的K个历史样本,并定义这K个样本的RFV

型待检模式.将待检RFV与样板RFV匹配以获取K

个诊断证据,然后融合不同故障特征的K个诊断证

据,基于融合结果再进行故障决策.最后,通过在电机

柔性转子上的故障诊断试验,验证了所提方法的诊断

效果普遍优于传统的KNN方法[9]、模糊匹配证据融

合方法[2]、α截集匹配证据融合方法[7]以及KNN和

证据融合相结合的方法[8].

1 相关理论基础

1.1 Dempster-Shafer证据理论

在证据理论中,首先确定全体研究对象并组成

一个辨识框架Θ = {F1, F2, · · · , FN},这些元素相

互独立且两两互斥, 2Θ是Θ的所有子集组成的幂集,

满足∅ ∈ 2Θ, Θ ∈ 2Θ.令映射m : 2Θ → [0, 1]为

一个定义在Θ上的BBA,满足m(∅) = 0,且∀A ∈
2Θ,

∑
A∈2Θ

= 1,m(A)表示对命题A本身赋予的信度.

若有m(A) > 0,则称A为辨识框架Θ上的一个焦元.

在设备故障诊断中,辨识框架Θ由设备的故障模式组

成,而某信息源提供的诊断证据可以用BBA函数m

来表示,例如“m({F1}) = 0.65,m(Θ) = 0.35”表示该

信息源的故障特征取某个值时,对应发生故障F1的

信度为0.65,“不知发生何种故障”的信度为0.35.

如果m1和m2分别是两个定义在Θ上的BBA,

定义m3 = m1 ⊕m2为组合后的BBA[1],则有

m3(C) =

∑
A

∩
B=C

m1(A)m2(B)

1−
∑

A
∩

B=∅

m1(A)m2(B)
, (1)

其中符号“
⊕
”表示融合算子.可令

κ =
∑

A
∩

B=∅

m1(A)m2(B) (2)

为规范化因子,用来表示两两证据之间的冲突程度大

小,式 (2)只有在κ < 1的情况才可以使用. Dempster

组合规则是在同一个辨识框架下综合处理多批证据

的方法,是证据理论的核心.
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1.2 K近邻算法及其改进

K近邻算法最初是由Cover和Hart在20世纪60
年代提出的,经过了近50年的研究和探索,由于其简
单、有效,已被广泛应用于机器学习和数据挖掘领域
解决分类问题[9-10].当它被应用于故障分类问题时,
K近邻的原理如下例所示.

设待分类样本(测试样本)向量记为

Yc = (yc,1, yc,2, · · · , yc,J),

其中yc,j(j = 1, 2, · · · , J)表示可用于诊断的第 j中

故障特征参数fj的取值.若历史故障样本库中存在
某个标记为故障Fi的样本向量Xi = (xi,1, xi,2, · · · ,
xi,J , Fi), i = 1, 2, · · · , N ,则可以计算Yc与Xi之间的

距离为

d(Yc, Xi) =

√√√√ J∑
j=1

(yc,j − xi,j). (3)

利用式 (3)依次计算Yc与历史样本库中每个样

本的距离,并统计出距离Yc最近的K个历史样本所

属故障类别,属于哪个类别的样本数量最多,则判定
Yc也指向该类别. K近邻分类的思路简单易行,但是
所采用的“少数服从多数”的判定规则,在各故障类
别历史样本的边界模糊时,易出现无法分类甚至错
误分类的情况.例如,若K = 5,最近邻样本中分别有
2个属于F1和F2, 1个属于F3,则不能确定Yc归入F1

和F2,但是近邻样本中有3个属于F1、2个属于F2的

情况(简称为“3-2”情况),此时则会出现误判.
为了解决此问题, Denoeux等在文献 [8]中提出

利用证据表示Yc与K个近邻样本之间的关系.例如,
如果Xi是其中的一个近邻样本,则所生成的证据为m(Fi) = φi(d),

m(Θ) = 1− φi(d).
(4)

其中: d为式 (3)中 Yc与Xi之间的距离;φi(d) =

α exp(−γi × d2),α和γi都为可调参数,可以通过历史
样本进行优化.那么,K个近邻样本可以获取K个证

据,利用式 (1)将这K个证据进行组合,获取融合后的
证据,融合结果中哪个故障类别的信度最高,则Yc属

于哪类.由于采用BBA表示归类的信度,其要比“少
数服从多数”的硬判决更为细致地刻画Yc与Xi之间

的关系,所以可以较好地处理“2-2-1情况”,但是难
以处理“3-2”情况.因为用式 (4)生成证据时,由于只
对Xi所属故障Fi和全集Θ赋值,并未对其他故障类
别赋值,没有充分考虑Xi与其他故障类别近邻样本

之间的相似程度 (即各故障样本的边界模糊性问题),

即使采用证据融合,也不能很好地处理“3-2”这种情
况[8,11].

2 基于RFV的K近邻证据融合方法

由以上分析可见,文献 [8]中的方法虽然引入证
据融合思想来改进K近邻算法,但是生成证据的过
程并没有充分度量近邻样本与其他故障类别样本之

间的相似性关系,也没有对各故障类别样本边界之间
的模糊性给予必要的建模与处理,不太适用于解决复
杂的故障诊断问题.因此,本节给出一种新的K近邻

证据融合方法,根据实际故障监测数据中存在的“随
机噪声干扰”和“系统性误差”,利用RFV对各故障的
历史样本进行建模,生成故障样板模式,然后用K近

邻算法获取测试样本的近邻样本,并定义近邻样本的
RFV型待检模式.计算待检模式和各个样板模式的
匹配度从而获取近邻诊断证据,然后将它们融合并作
出故障决策.这里首先给出RFV的概念,然后给出所
提方法的实施步骤.

2.1 随机模糊变量(RFV)的定义

RFV是一种特殊的 II型模糊变量[6],如图1所示,
对应α截集是II型置信区间,即

B = [[xα
a , x

α
b ], [x

α
c , x

α
d ]], α ∈ [0, 1]. (5)

可见,通过组合内、外部两个隶属度函数可以得到相
应的RFV,这种组合是通过α截集来截取内、外部隶

属度函数两个 I型置信区间的组合.使用RFV来对不
确定性信息建模时,根据 II型置信区间的定义,外部
区间 [xα

a , x
α
b ]和 [xα

c , x
α
d ]的宽度表示监测数据的随机

不确定性.内部区间 [xα
b , x

α
c ]表示系统性误差引起的

不确定性,一般是依据传感器生产商提供的精度标准
来确定.总体而言,测量不确定性中的随机性和系统
性误差能够用RFV合理地表示,与文献 [2]中的 I型
隶属度函数相比,更加精细地描述了不确定信息,能
够捕捉到更多的有用信息.

x
a

α

x
b

α

x
c

α

x
d

α
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

!
"

#

α

图 1 RFV和具有置信水平等于1− α的置信区间

2.2 故障样板的(RFV)模型

对于给定的故障辨识框架Θ = {F1, F2, · · · ,
FN},在故障Fi发生时,利用传感器连续采集某一个
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故障特征fj的Q个测量值{x1, x2, · · · , xQ}, 400 ⩾ Q

⩾ 200,构成历史样本集合;用Aij表示在故障Fi下的

特征参数fj的RFV,Aij由外部隶属度函数uout(x)与

内部隶属度函数uin(x)组成.这里首先建模uout(x),
由Q个测量值 {x1, x2, · · · , xQ}得到 fj的频率直方

图,然后对其进行插值拟合,得出fj正态分布的概率

密度函数pfj (x).
该正态分布的均值即为概率密度函数pfj (x)的

峰值点xp,其隶属度为uout(x) = 1,对应的fj变化范

围 [xL, xR] = [xp − 3σ, xp + 3σ],σ为标准差.在区
间 [xL, xp]和 [xp, xR]上分别均匀插入M个点xLl

和

xRl
, l = 1, 2, · · · ,M ,它们将区间 [xL, xp]和 [xp, xR]

分别等分为M + 1个子区间.那么由这些点可以
产生M + 2个嵌套性的子区间 [xp, xp], [xLM

, xRM
],

· · · , [xLl
, xRl

], · · · , [xL1
, xR1

], [xL, xR],利用pfj (x)在

这些区间中的积分运算,可以构造图1中外部区间形
式的uout(x),其中

uout(x)|x=xLl
,xRl

= 1−
w xRl

xLl

p(x)dx,

l = 1, 2, · · · ,M + 2. (6)

此外,当利用传感器对fj测量时,传感器的系统
误差可以用内部隶属度函数uin(x)描述,其取决于
传感器供应商提供的测量精度x(1 ± ε%),一般0.2

< ε < 2,由此精度规格可以构造矩形的内部隶属度
函数

uin(x) =


1, x ∈ [xp(1− ε%), xp(1 + ε%)];

0, x /∈ [xp(1− ε%), xp(1 + ε%)].

(7)

最终将uout(x)和uin(x)的α水平截集结合,即可得到
特征fj的随机模糊变量模型Ai,j .具体地,uout(x)和

uin(x)的α水平截集分别为 [xα
OL

, xα
OR

]和 [xα
IL
, xα

IR
],

由于uin(x)为矩形,显然有xα
IL

= xp(1 − ε%),xα
IR

=

xp(1 + ε%).将 [xα
OL

, xα
OR

]分为两个子区间 [xα
OL

, xα
p ]

和 [xα
p , x

α
OR

],其中xp为uout(x)的峰值点.那么,Aij可

由一组α水平截集Xα = {xα
a , x

α
b , x

α
c , x

α
d}来定义,这

里xα
c = xα

IR
,xα

b = xα
IL

,xα
d = xα

c + (xα
OR

− xp),xα
a =

xα
b + (xp − xα

OL
),并用如下形式的矩阵表示:

Ai,j =


α1 xα1

a xα1

b xα1
c xα1

d

α2 xα2
a xα2

b xα2
c xα2

d

...
...

...
...

...

αM+2 x
αM+2
a x

αM+2

b x
αM+2
c x

αM+2

d

 . (8)

其中:每行表示不同的α水平截集及其α值,α1 =

1 > α2 > · · · > αM+2 = 0,并有xα1
a = xα1

b ,xα1
c =

xα1

d .显然,α截集个数的增加会导致相应计算量的增
加.一般在实际应用中为了便于计算机的处理,设定
RFV的行数为100,这样一个RFV可以用一个100×5
的矩阵表示[6].

2.3 K近邻证据的生成

对于待分类的测试样本向量 yc = (yc,1, yc,2,

· · · , yc,J)和历史样本库中每个样本向量Xi = (xi,1,

xi,2, · · · , xi,J ;Fi),利用式 (3)计算特征 fj的样本值

yc,j和Xi中fj的样本值xi,j之间的距离,选取与yc,j

距离最近的K个样本,记为邻近特征样本集Φ =

{x1
j , x

2
j , · · · , xs

j , · · · , xK
j }, s = 1, 2, · · · ,K.在构造这

K个近邻样本的RFV模型时,由于它们都是特征fj

在不同故障模式下的单次测量值,无法分析单值所受
到的随机性干扰的大小,只能考虑系统性误差对该值
的影响,因为其中第K个近邻样本的RFV模型为矩
形的隶属度函数:

us
j(x) =


1, x ∈ [xs

j(1− ε%), xs
j(1 + ε%)];

0, x /∈ [xs
j(1− ε%), xs

j(1 + ε%)].

(9)

令xs
b = xs

j(1 − ε%)和xs
c = xs

j(1 + ε%)为us
j(x)取

值为1的左右分界点,那么近邻样本xs
j的待检模式

us
j(x)与每个故障特征的故障样板模式Ai,j的匹配程

度ρsj(Fi)可以分以下几种情况求取:
1)当xα1

b ⩽ xs
b ⩽ xα1

c 或xα1

b ⩽ xs
c ⩽ xα1

c 时,
us
j(x)与Ai,j的内部隶属度函数uin(x)完全或者部分

重合,则

ρsj(Fi) = 1. (10)

2)当xs
b ⩾ x

αM+2
a 且xs

c < xα1

b 时,us
j(x)位于Ai,j

的左侧,则

ρsj(Fi) =


αl − αl+1

xαl
a − x

αl+1
a

(xs
c − x

αl+1
a ) + αl+1,

x
αl+1
a ⩽ xs

c ⩽ xα1
a ;

0, else.

l = 1, 2, · · · , N + 1. (11)

通过对两个相邻截集之间的外部隶属度函数进行线

性化,利用线性化函数的斜率公式获取匹配度,由于
xs
c比xs

b更靠近Ai,j的uin(x),这里计算关于xs
c的斜

率作为匹配度.
3)当xs

b > xα1
c 且xs

c < x
αM+2

d 时,us
j(x)位于Ai,j

的右侧,则
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ρsj(Fi) =



αl − αl+1

xαl

d − x
αl+1

d

(xs
a − x

αl+1

d ) + αl+1,

x
αl+1

d ⩽ xs
a ⩽ xα1

d ;

0, else.

(12)

该式与式(11)是对偶关系,不再一一解释.
依照以上过程,即可计算us

j(x)与每个故障的样

板模式的匹配度 ρsj(Fi), i = 1, 2, · · · , N ,如图 2所
示.此时N = 4,us

j(x)位于4个故障样板模式的左侧,
利用式 (11)可以求解匹配度.一般而言,所有ρsj(Fi)

的取值之和不会为1,不能直接将其作为BBA使用,
需要对它们进行归一化处理[1-2]:

ms
j(Fi) =

ρsj(Fi)
N∑
i=1

ρsj(Fi) + ρsj(Θ)

,

ms
j(Θ) =

ρsj(Θ)
N∑
i=1

ρsj(Fi) + ρsj(Θ)

,

(13)

其中ρsj(Θ) = 1 − max{ρsj(F1), ρ
s
j(F2), · · · , ρsj(FN )}.

那么,对于特征fj的测试样本yc,j ,它的近邻样本xs
j

提供的证据为

ms
j = ms

j(F1), · · · ,ms
j(FN ),ms

j(Θ). (14)
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图 2 邻近样本待检模式RFV与
各故障样板模式RFV的匹配

2.4 多特征近邻证据融合及故障决策

在获取测试样本yc = (yc,1, yc,2, . . . , yc,J)之后,
依据2.3节的步骤,可以获得特征fj中yc,j的K条近

邻证据,利用式 (1)中的Dempster组合规则融合这K

条证据,获取局部融合结果,记为mj = {mj(F1),

· · · ,mj(FN ),mj(Θ)}.而后,再一次利用式 (1)对共
计J个特征的局部融合结果进行融合,即可得到全
局融合结果m = {m(F1), · · · ,m(FN ),m(Θ)}.由于
不同类型故障样本边界的模糊性,这里以最为宽松的
判决条件进行故障决策,即鉴定的故障类型应具有最
大的基本概率赋值.

根据以上判决条件获得的决策结果,可以构造出

如表1所示的混淆矩阵来衡量诊断算法在多次测试
中的故障决策效果.

表 1 故障决策结果的混淆矩阵

F1 · · · Fq · · · FN

F1 k1,1 · · · k1,q · · · k1,N

...
...

. . .
...

. . .
...

Fp kp,1 · · · kp,q · · · kp,N

...
...

. . .
...

. . .
...

FN kN,1 · · · kN,q · · · kN,N

表 1中测试样本的总量用T =
N∑

p−1

N∑
q−1

kp,q表

示, kp,q表示真实故障是Fp而诊断结果为Fq的测试

样本数量.那么,该矩阵对角线元素之和与样本总量
的比即为总确诊率

R =
k1,1 + k2,2 + · · ·+ kN,N

T
. (15)

显然,R越大,说明诊断效果越好,所以在随后的诊断
实验中,将用该指标衡量各种诊断算法性能的优劣.

3 电机柔性转子故障诊断实例与对比分析

3.1 实验设置

下面通过电机柔性转子实验来验证本文方法的

有效性.选择ZHS-2型多功能柔性转子试验台作为
实验设备,在转子支撑座的水平和垂直方向安装振动
位移传感器和加速度传感器,并使用这些传感器采集
转子振动信号,经HG-8902采集箱将信号传输至计算
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作为故障特征信号[1-2].
在实验台上设置4种模式:正常运行F1,转子不

平衡F2,转子不对中F3,基座松动F4.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.因此,这
里选取1X ∼ 3X倍频作为故障特征变量.设定转子
转速为1 500 r/m,则基频为1X=25 Hz,n倍频为nX =

n25Hz,n = 1, 2, · · · .故障特征可以选择频域的1X、
2X和3X的振动幅值,记为f1、f2和f3.根据振动传感
器出厂标定,其系统误差为∆ = ±ε% = ±1%.
由上述实验设置可确定本实验的故障辨识框架

Θ = {F1, F2, F3, F4}.在每种故障模式下,获取特征
f1 ∼ f3各300次测量结果.在每种故障模式下,对于
这3种故障特征,样本总数有300×4个,则随机选取其
中的200×4个作为历史(训练)样本库,剩下的100×4

构成测试样本集.利用每种特征的历史样本,可以构
造4种故障的样板模式RFV分别如图3 ∼图5所示.
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图 3 故障特征1X下, 4种故障的样板模式RFV
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图 4 故障特征2X下, 4种故障的样板模式RFV
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图 5 故障特征3X下, 4种故障的样板模式RFV

3.2 所提方法与其他相关诊断方法的对比与分析

在获取故障样板模式的RFV之后,对于100 × 4

个测试样本,利用本文所提方法给出的故障决策结果
如表2所示,其中近邻样本数量取值K = 5.

表 2 本文方法的故障决策结果

F1 F2 F3 F4 Θ

F1 86 14 0 0 0
F2 5 93 1 1 0
F3 0 4 90 6 0
F4 0 0 4 96 0

进一步地,将该结果与以下4种方法进行对比.
方法1:文献 [2]中的诊断证据融合方法,用高斯

隶属度函数对故障样板模式建模,而该实验中,为了
便于对比,利用单个测试样本点构造待检模式,不再
使用多次测量结果中提取的隶属度函数;方法2:文献
[7]中采用RFV模型构造故障样板模式和待检模式,
利用α截集匹配获取证据,这里为了便于对比,待检
模式来自单个样本提供的矩形RFV;方法3:最基本的
KNN方法,故障类型的判断采用“少数服从多数”的
原则;方法4: Denoeux在文献 [7]中提出的KNN和证
据融合相结合的方法,计算测试样本向量与最近的5
个近邻样本向量之间的距离,并用于式 (4)生成证据,

其中可调参数利用历史样本库中的样本对其进行了

优化,最后用式 (1)融合这些证据.这4种方法给出的
故障决策结果分别如表3和表4所示.

表 3 方法1/方法2的故障决策结果

F1 F2 F3 F4 Θ

F1 84/98 16/2 0/0 0/0 0/0
F2 9/5 87/90 2/1 2/0 0/1
F3 0/0 5/7 88/78 5/6 2/9
F4 0/8 2/1 6/3 86/84 1/4

表 4 方法3/方法4的故障决策结果

F1 F2 F3 F4 Θ

F1 60/60 40/40 0/0 0/0 0/0
F2 0/0 84/90 7/6 6/4 3/0
F3 0/0 0/0 89/89 11/11 0/0
F4 0/0 0/0 2/2 98/98 0/0

在这次实验当中,每种方法的故障确诊率如表5
所示.

表5 5种方法的确诊率比较 %

本文方法 方法1 方法2 方法3 方法4

确诊率 91.25 86.25 87.5 82.75 84.25

从以上对比分析可以看出:本文所提方法具有
最高的确诊率,方法2次之,而证据融合与KNN相结
合的方法 (方法4)优于单纯的KNN方法 (方法3).其
中:方法2考虑了故障数据的系统性误差和随机噪声
干扰,利用RFV对故障进行建模,相比方法1所使用
的模糊变量方法更为精细;方法3中出现了“2-2-1”情
况,不能用“少数服从多数”的准则作出决策,而方法
4将KNN与证据理论结合,使用更多的证据来表示待
测样本的不确定性,同时解决了“2-2-1”情况;方法1
和方法2中也出现了故障决策结果不确定的情况,表
明融合结果对全集Θ的基本信度赋值大于其他故障

模式的赋值;本文综合RFV模型、KNN与证据理论的
优点,与方法2相比,本文2.3节获取证据的匹配方法
优于方法2中利用α截集匹配获取证据的方法,与方
法4相比,通过本文方法生成的证据不仅对近邻样本
所属故障和全集赋值,而且考虑了与其他故障类别样
本之间的边界模糊性问题,对其他故障类别赋予了一
定的信度,最终的融合结果在信度聚焦上明显优于方
法4.
这里,进一步利用测试样本中的的实例说明所提

方法的性能优于其他几种方法.
实例1 “2-2-1”情况.测试样本取值

yc = (yc,1, yc,2, yc,3) = (0.231 4, 0.230 3, 0.172 4),

它对应的真实故障为F2.对于此测试样本,它的5个
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近邻历史样本向量中分别有两个指向F3和F4、一个

指向F2. 那么,按照“少数服从多数”的原则, KNN无
法给出确切诊断结果,亦即“2-2-1”情况.
方法1: 3种特征提供的证据分别为

(0, 0.255 5, 0.506 9, 0.001 1, 0.236 5),

(0.001 4, 0.294 1, 0.003 6, 0.002 3, 0.698 6),

(0.040 2, 0.266 4, 0.089 3, 0.552 9, 0.051 3).

它们的融合结果为

(0.020 9, 0.460 1, 0.203 5, 0.28 9, 0.026 6),

该结果指向F2.
方法2: 3种特征提供的证据分别为

(0.009 7, 0.219 7, 0.348 3, 0.011 5,0.410 9),

(0.022 5, 0.163 3, 0.012 2, 0.007 4,0.794 6),

(0.090 3, 0.264 7, 0.026 6,0.370 6, 0.247 8).

它们的融合结果为

(0.062 9,0.407 9, 0.155 5, 0.229 4, 0.144 3),

该结果也指向F2.
方法4:通过式 (4)生成这5个近邻样本的证据向

量(m(F1),m(F2),m(F3),m(F4),m(Θ))为

(0, 0,0.716 6, 0, 0.283 4),

(0, 0,0.71, 0, 0.29),

(0, 0, 0,0.651, 0.349),

(0, 0, 0,0.647 5, 0.352 4),

(0,0.949 9, 0, 0, 0.050 1).

可见这5个证据各自的决策结果仍然是“2-2-1”的情
况,但是将它们融合后获得的证据为

(0, 0.495 6, 0.291 9, 0.186 1, 0.026 1),

信度赋值聚焦于F2则可以判断此时F2发生.但是,
这3种方法对真实发生故障F2的信度赋值都偏低,使
得决策的可靠性不高.
本文方法: 3个特征提供的局部融合证据分别为

(0, 0.307 6,0.692 4, 0, 0),

(0.126 6,0.709 9, 0.053, 0.030 9, 0.079 6),

(0.000 1, 0.043 5, 0.000 6,0.955 8, 0),

再将它们融合,得到全局证据

(0,0.995 2, 0.004 8, 0, 0).

由于采用了RFV建模及相应的匹配方法,加之使用
“局部和全局”两层融合的聚焦作用,使得F2的信度

达到0.995 2,显示了所提方法给出的决策结果要比其

他几种方法更为可靠和可信.
实例2 “3-2”情况.测试样本取值

yc = (yc,1, yc,2, yc,3) = (0.268, 0.363 1, 0.181 9),

它对应的真实故障为F4.对于此测试样本,它的5个
近邻历史样本向量中分别有3个指向F3、2个指向
F4. KNN误判为F3,亦即“3-2”情况.

方法1: 3种特征提供的证据分别为

(0, 0.057 5, 0.187 8, 0.026 1,0.728 7),

(0, 0.000 1, 0.499,0.500 9, 0),

(0.022 6, 0.198 4, 0.126 8, 0.026 1,0.728 7).

融合结果为

(0, 0, 0.355 6, 0.644 4, 0),

信度赋值聚焦于F4,诊断正确.
方法2: 3种特征提供的证据分别为

(0.003 0, 0.072 0, 0.141 1, 0.043 4,0.740 5),

(0.000 2, 0.001 6,0.353 8, 0.333 4, 0.311 0),

(0.069 1, 0.212 5, 0.038 6,0.357 8, 0.322 0).

融合结果为

(0.029 3, 0.110 3, 0.245 6,0.482 0, 0),

信度赋值也聚焦于F4,诊断正确.
方法3: 5个近邻样本的证据向量为

(0, 0,0.843 1, 0, 0.156 9),

(0, 0,0.840 1, 0, 0.159 9),

(0, 0,0.834 0, 0, 0.166),

(0, 0, 0,0.801 6, 0.198 4),

(0, 0, 0,0.792 5, 0.207 5).

可见这5个证据各自的决策结果仍然是“3-2”的情
况,并且F3整体上获取的信度赋值高于F4,所以导致
融合结果 (0, 0, 0.907 8, 0.088 4, 0.003 8)聚焦于F3,致
使诊断结果错误.
本文方法: 3个特征提供的局部融合证据分别为

(0, 007 7, 0.050 7,0.719 5, 0.222),

(0, 0,0.501 9, 0.498 1, 0),

(0.001 2, 0.055 9, 0.023 7,0.917 5, 0.001 7),

再将它们融合,得到全局证据为

(0, 0, 0.008,0.992, 0),

其中F4的信度高达0.992,远远高于方法1和方法2给
出的信度赋值,其原因在于采用了新型的RFV模型
及近邻证据融合策略,从而捕捉到故障特征中更为丰
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富的诊断信息.
最后,为了验证方法的稳定性,进一步对各种故

障进行实验,产生20组100 × 4的数据作为测试样本,
对以上4种方法进行测试,所得到的平均确诊率与表
6给出的单次确诊率基本持平,这进一步说明了所提
方法的有效性和稳定性.

4 结 论

本文针对已有的证据融合故障诊断方法所存在

的两个主要问题展开,一是故障数据建模准确性问
题,亦即如何有效区分并建模故障特征信息表现出的
“随机噪声干扰”和“系统性误差”;二是诊断的实时性
问题,亦即如何协调“长时间的多次测量数据用于诊
断,保证诊断的可靠性”与“单次测量数据用于诊断,
保证诊断的快速性”之间的矛盾.这些都是在复杂的
工业环境中,建立智能故障报警系统时必须要考虑的
重点问题.

本文针对这些问题,提出了一种近邻诊断证据融
合方法.由于RFV模型能够区分并精确描述“随机噪
声干扰”和“系统性误差”这两种截然不同的变量不

确定性,对于每种故障特征 (征兆),利用它的历史样
本数据构建RFV形式的故障样板模式,基于KNN算
法获得离测试样本最近的K个历史样本,并定义这
K个样本的RFV型待检模式.匹配待检RFV与样板
RFV以获取K个诊断证据,然后融合不同故障特征
的K个诊断证据,在融合结果的基础上对测试样本
作出故障决策. K近邻思想的应用有效地将单点数
据扩展为多点信息用于诊断,在保证诊断时效性的同
时,充分挖掘了能够用于当前诊断的历史信息,兼顾
了诊断的可靠性与时效性.最后,通过在电机柔性转
子上的故障诊断实验,系统分析和说明了相比于其他
3种方法,新方法的优势所在.
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