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基于属性层次模型的柴油机故障证据融合方法

王承远†, 徐久军, 严志军
(大连海事大学轮机工程学院，辽宁大连 116026)

摘 要: 针对证据理论在覆盖率高的柴油机故障诊断中容易出现证据融合误差的问题,提出一种基于属性层次模
型的证据融合方法.首先,通过余弦相似度改进目标层权重算法,得到反映目标层不同证据源差异的本质差异因
子;然后,采用贝叶斯网络规则改进属性层权重算法,计算相关联的属性层证据源熵值权重;最后,通过故障层次关
联特性和 CWAA算子修正证据理论融合规则,将不同层次属性权重有效融合,减少系统复杂性引起的诊断误
差.在R6105AZLD柴油机台架上的实验结果表明,引入所提方法后的诊断准确度和鲁棒性大幅提高.
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Evidence-fusion method in fault diagnosis of diesel engine based on
attribute hierarchical model
WANG Cheng-yuan†, XU Jiu-jun, YAN Zhi-jun

(Marine Engineering College, Dalian Maritime University, Dalian 116026, China)

Abstract: According to the problem of the evidence fusion error occurred frequently by the evidence theory of diesel
engine fault with the coverage of high diagnosis, a evidence-fusion method based on attribute hierarchical model is
proposed. Firstly, the essential difference factor that reflects the difference of evidence in the target layer is obtained by
modifying the attribute weight algorithm of the target layer with cosine similarity, and the entropy weight that reflects the
relevance of attribute layers is obtained by modifying the attribute layer weight algorithm with Bayesian network rules.
Finally, through the fault level association characteristics and the CWAA operator to correct the evidence fusion rules,
the weights of attributes in different levels are effectively fused, which can reduce the diagnostic error caused by system
complexity. The bench test of R6105AZLD diesel engine shows that the accuracy and robustness of diagnosis have been
greatly improved after introducing the method.
Keywords: coverage of diagnosis；essential difference factor；attribute hierarchical model；evidence fusion；weights
of attributes

0 引 䀰

由于证据理论能够克服主观影响和系统误差的

干扰,具有对不确定性信息的表示、测量等优势,使其
迅速在柴油机故障诊断领域得到重视.通过Yager等
提出的增加融合算子等方法[1-3]对证据融合规则或

证据源进行修补,大大提高了其适用性.随着柴油机
故障诊断智能化的发展,小范围、低覆盖率的局部诊
断已经不能满足当前的工业发展要求,因此需要将故
障诊断扩展覆盖到柴油机整机范围内,由此带来了诊
断覆盖范围大、故障关联关系复杂的难题[4].目前的
证据理论融合算法在实际运用中无法解决这些关键

问题,主要原因是融合规则只在故障证据源的数据层
次进行修正[5],并没有考虑到故障系统内部多层次关
联关系,如燃油系统故障与其下级高压组件间的关联
性,从而在多源信息融合过程中人为地忽略部分重要
信息,使目标故障决策效果大打折扣.
针对上述问题,本文提出一种基于属性层次模型

的柴油机故障证据融合方法,根据属性层次模型的递
阶层次结构原理[6],将柴油机故障分为代表目标层的
零部件级故障 (如高压组件等),以及代表属性层的系
统级故障 (如燃油系统故障等).通过引入本质差异因
子对目标层证据源进行差异性修正,并计算与目标
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层故障相关联的属性层权重,作为目标层关联证据
源.利用CWAA综合化算子改进证据融合规则[7],将
目标层和属性层权重有效结合,减少柴油机故障证据
源的不确定性和差异性,提高了诊断系统的准确性和
鲁棒性.

1 故障诊断的决策级证据融合问题

在柴油机整机故障诊断的决策级融合中,设有m

组故障证据源,n个目标层故障,建立如下描述柴油
机故障系统的目标层证据源矩阵H1,表示不同故障
诊断评价个体对诊断目标的评价:

H1 =


X1

X2

...

Xn

 =


x11 x12 . . . x1m x1t

x21 x22 . . . x2m x2t

...
...

. . .
...

...

xn1 xn2 . . . xnm xnt

 . (1)

其中:mi = [xi1 xi2 · · · xim], (0 ⩽ i ⩽ n)表示目标

层故障证据源,xij(1 ⩽ i ⩽ n, 1 ⩽ j ⩽ m)表示针对

第 i个故障的第j个证据;mt = [x1t x2t · · · xnt]
T

表示基于目标层-属性层之间关系的关联证据源[8],
反映了属性层证据对目标故障的支持程度,xit (1 ⩽
i ⩽ n)表示第i个故障的属性层关联证据.

在决策中对证据源矩阵H1的目标证据源进行

多次融合,得到的故障诊断结果偏差仍然较大,导致
决策偏差的原因是证据融合算法仅从数据本身出发

修正[9],并没有考虑故障系统各层次间的复杂关联关
系和不确定性[10-11],即没有考虑属性层关联证据源.

2 基于属性层次模型的证据融合

2.1 柴油机整机故障系统的属性分层

选择研究测试平台为R6105AZLD柴油机台架,
根据柴油机整体的结构和故障特点,建立属性层次模
型,将故障系统分为目标层和属性层,部分属性层次
关系如表1所示.

表 1 柴油机整机故障系统的部分层次关系

系统级故障 (属性层)

固定件子系统T1 运动件子系统T2 空气子系统T3 燃油子系统T4 冷却子系统T5 润滑子系统T6

零部件级故障

(目标层)

燃烧室结构件S1

曲轴箱及密封件S10

连接件S11

活塞组件S2

连杆组件S3

曲轴组件S4

传动机构S12

气门组件S13

气门传动组件S20

增压器组件S5

进排气管路S6

燃油箱及管系S14

高压组件S7

水泵、散热器S15

冷却水腔S8

调温器S21

冷却装置S9

滤清装置S16

限压阀S17

油管和油道S18

油底壳S19

2.2 目标层的本质差异因子

根据证据源矩阵H1和专家知识,分析得到如下
基于目标层故障的关联度矩阵HCR,表示不同证据
源下目标层故障发生的条件概率:

HCR =


CR1

CR2
...

CRn

 =


cr11 cr12 . . . cr1m
cr21 cr22 . . . cr2m

...
...

. . .
...

crn1 crn2 . . . crnm

 . (2)

式(2)中的矩阵元素与矩阵H1的元素相互对应,其中
crij (1 ⩽ i ⩽ n, 1 ⩽ j ⩽ m)表示针对第 i个故障

的第 j个目标故障关联度.通过矩阵HCR得到目标

层证据源权重.
因为层次属性模型AHM主要针对无关联结构

系统进行分析,而故障关联度矩阵HCR中各列向量

之间存在关联性,所以本文采用余弦相似度计算属性
权重.由矩阵HCR中相邻列向量 cri和 crj得到如下
AHM测度Lij ,表示该两列向量的相似程度:

Lij =
cri · crj

(∥cri∥ · ∥cri∥)0.5
, (3)

其中 cri · crj =

2n∑
i,j=1

cri(θi) · cri(θj), ∥cri∥为 cri的

Euclidean范数.
将不同相似程度归一化,根据属性层次模型权重

算法得到相似度权重向量WCR = (wcr)1×m,

wij =
fi
h∑

i=1

fi

=
Lij

m∑
j=1,j ̸=i

Lij

, (4)

其中
m∑

j=1,j ̸=i

Lij表示各个列向量相似程度之和.

根据相似度权重计算目标层不同证据源的可靠

系数crej及不确定系数ucrej为
crej = e

−
m∑
j ̸=i

d(WCRi
,WCRj

)

,

ucrej =
−
∑

WCRj
log2(WCRj

)

max
{
−
∑

WCRj
log2(WCRj

)
} .

(5)

其中: d(WCRi
,WCRj

)为不同证据源的属性测度马

氏距离, log2(WCRj
)为属性测度的对数归一化.通过

可靠系数crej及不确定系数ucrej进一步给出目标层
证据源的本质差异因子向量AW = (aj)1×m,其中

aj =
√

crej · ucre−1
j /max{

√
crej · ucre−1

j }. (6)

本质差异因子向量AW反映了目标层中不同故
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障证据源对故障影响效应认知的差异程度,通过与矩
阵H1的内积计算调节目标层证据源冲突,改善属性
层次模型的融合.

2.3 属性层的熵值权重

采用贝叶斯规则计算属性层权重,通过概率形式
表达故障信息的不确定性[12].根据表 1中目标层故
障对应关系得到属性层故障,并通过专家知识获取
属性层故障的先验概率,计算后验概率向量WR =

(wr)
T
1×n,其中

wr = P (TK

∣∣C1, C2, · · · , Cn) =
n∏

i=1

P (Ci

∣∣C1, C2, · · · , Ci − 1, TK)

P (C1, C2, · · · , Cn)
. (7)

其中:wr为子系统故障相对于故障特征发生的后验

概率,TK为第K个属性层故障发生的先验概率,Ci

为属性层故障对应的故障特征值.依据香浓理论,通
过信息熵计算属性层中概率与信息冗余度的关系,
将WR作为属性权重算子代入下式中,得到熵值权重
WS = (ws)

T
1×n.其中

ws =
fi
h∑

i=1

fi

= − 1

lnn

n∑
i=1

WR ln rij =

− 1

lnn

n∑
i=1

P (TK |C1, C2, · · · , Cn) ln rij , (8)

rij为基于专家知识的目标层故障相对于属性层故障

发生的条件概率.

2.4 基于属性层次模型的证据融合

由于柴油机故障系统层次间表现出非弱独立性,
已有的递归方法无法满足模型要求,本文结合故障系
统层次特征,引入多属性群决策融合规则CWAA,通
过计算目标层、属性层向量与证据源矩阵的数量内

积,改进层次模型中的简单递归合成规则,从而形成
基于属性层次模型的证据融合方法EMHD(Evidence
of multi-attribute’ hierarchical decision),计算故障决策
级证据融合向量XK = (xk)

T
1×n,其中

xk =

EMHDAW ,WS
[m1 m2 mm · · · mt] =

EMHD([m1 m2 mm · · · mt]× [AW WS ]) =
n∑

i=1

AWmcw

/
mmax + wsxit. (9)

mcw 为结合 CWAA融合规则的加权参数 wcrmi,
mmax 为mi 中最大值组成的向量,多项式首项
n∑

i=1

AWmcw

/
mmax为目标层融合项,第2项wsxit为

属性层融合项,即得到的目标层-属性层关联证据源
[x1t x2t · · · xnt]

T.

2.5 EMHD证据融合方法流程

将目标故障证据源矩阵H1分成目标层证据源

mi和反映目标层-属性层关联性的属性层证据源
mt.根据故障关联度矩阵HCR,利用式 (4)和 (5)得到
可靠性系数 crei和不确定系数ucrei,最后通过式 (6)
计算mi的本质差异因子向量AW .
根据H1中目标层故障从表1中获得对应的属性

层故障,并通过式(7)和(8)得到属性层熵值权重WS .
EMHD方法的流程如图1所示.
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图 1 EMHD证据融合流程

3 应用试验

为验证所提方法的有效性,在基于R6105AZLD
柴油机的整机故障诊断软件平台上进行测试.首先,
根据柴油机的输出扭矩、速度特性关系,选取柴油机
验证工况点:转速为1 200 r/min,功率为62.9 kW,扭矩
60 %.然后,在验证工况点下,根据表1选取目标层典
型故障作为诊断对象,模拟诊断时的柴油机状态为
S2和S7发生故障,通过读取R6105AZLD柴油机ECU
及传感器信息,得到相对应的10组故障样本参数,包
括冷却水温度、齿杆位置、总进排气温度、油门变化

率、油门波动率、进排气压力、转速变化率、转速波

动率、各缸排气温度、曲轴箱串气量、主油道滑油压

力、滑油油液污染度、滑油颗粒浓度和各缸做功不均

匀度.

3.1 证据源的冲突差异

将 10组故障样本参数分别代入到特征级融
合的层次贝叶斯 (Bayes)、模糊分级 (Fuzzy)和贴近度
(Pruximity)算法中,得到3组不同证据源,将其输入到
故障诊断的决策级中,形成表 2数据,即目标层故障
证据源矩阵H1.
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表 2 目标层故障证据源矩阵

证据源
目标层故障

S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9

Bayes / % 0.17 0.52 0.05 0.15 0.67 0.26 0.41 0.36 0.72
Fuzzy 0.22 0.16 0.45 0.21 0.84 0.09 0.23 0.77 0.46
Pruximity 0.36 0.76 0.63 0.29 0.33 0.42 0.9 0.48 0.19

观察表2可知, Fuzzy证据源偏重于目标层故障
S5和S8, Bayes证据源偏重S5和S9, Pruximity证据源
则偏重S2和S7.如图2中证据状态1所示,此时诊断
系统认为初级诊断冲突显著.

S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9

Bayes
Fuzzy
Pruximity

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

!"#$

(b) 2%&'()

S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9

Bayes
Fuzzy
Pruximity

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

!"#$

(a) 1%&'()

S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9

Bayes
Fuzzy
Pruximity

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

!"#$
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图 2 (H1 ∼ H4)证据源矩阵状态观测

3.2 EMHD证据融合有效性分析

通过观测证据源矩阵H1在EMHD算法中不同
时期状态特征来验证方法的有效性,结果如图 2所
示.证据源状态 1为H1的状态特征,通过式 (4)和
(9)计算相似度权重wcr,得到加权参数wcrmi,组成
证据源矩阵H2,如证据源状态 2所示.将本质差异
因子AW 代入EMHD融合方法,得到目标层融合项
n∑

i=1

AWmcw

/
mmax,组成证据源矩阵H3,如证据源

状态3所示.
结合柴油机目标层-属性层关联特性的专家知

识,通过式 (7)和 (8)计算属性层熵值权重WS ,代入到
EMHD证据融合方法中得到属性层融合项wsxit,最
后组成证据源矩阵H4,如证据源状态4.由图2中矩
阵H1 ∼ H4的状态变化可知,经过EMHD算法层次
融合后,故障范围由S2, S5, S7, S8, S9变为S2, S7,各
个证据源冲突逐渐减少,证据融合结果逐渐明确.

3.3 基于EMHD证据融合方法的对比分析

在相同柴油机试验环境下,针对目标故障S1 ∼
S9,将故障样本参数分别代入到D-S、Yager、PCR5和
Mur算法中,即将基于EMHD算法的诊断结果与其他
算法结果进行横向对比,检验算法准确性.通过图 3
的对比分析,雷达图D-S、Yager、PCR5和Mur极线
上各故障融合结果分布纷乱且重合,而EMHD融合
结果分布集中,目标故障S7分布突出,诊断准确.究
其原因是,在故障诊断覆盖率高时,其他算法没有考
虑系统层次关联关系.

%& Yager

PCR5

D-S

Mur

!"#$

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

S1 S2 S3 S4

S7

S5

S6 S9S8

图 3 EMHD方法准确性分析

在相同柴油机试验环境下,对故障状态进行
N = 10次测试,分别利用EMHD算法和其他算法证
据融合,检验算法鲁棒性.由于能够有效利用关联信
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息中的不确定性信息,图4中EMHD算法的目标信度
曲线变化平稳,诊断波动范围控制在0.1∼ 0.2之间.
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图 4 基于试验次数的鲁棒性分析

基于表1的故障层次模型,扩大故障诊断覆盖范
围,逐渐增加目标层故障数量范围由S1到S16,得到
EMHD算法的鲁棒性分析如图5所示.
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图 5 基于诊断范围的鲁棒性分析

图 5中,随着目标层故障数量不断增加,故障证
据源H1关系更加复杂,冲突程度提高,其他算法由于
没有考虑到故障系统的层次特征,无法去除信息间冗
余,误差率逐渐增多,而本文算法相对稳定,误差率变
化小于7 %.

4 结 论

本文提出了一种基于属性层次模型的证据融合

方法,通过余弦相似度和贝叶斯网络规则改进属性层
次模型的权重算法,得到反映目标层不同证据源信息
差异的本质差异因子AW以及代表目标层-属性层关
联关系的熵值权重WS ,并基于CWAA融合规则改进
证据融合方法,将本质差异因子AW与熵值权重WS

有效关联融合,解决了不同证据源的层次关联信息有
效利用的问题,提高了证据融合的准确性和稳定性.
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