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一种基于证据融合的执行器故障诊断方法

王印松†, 孙天舒
(华北电力大学自动化系，河北保定 071000)

摘 要: 在工业过程闭环控制系统中,由于控制器的调节作用,执行器的故障特征在一定程度上受到掩盖和干扰,
而单一的诊断方法总是存在误判现象.鉴于此,提出一种基于证据融合的诊断算法.首先,利用基于信号分析的方
法计算表征故障特征的指标,针对“一票否决”现象对指标结果加以改进;然后,采用DS证据理论融合基于最小二
乘支持向量机 (LS-SVM)的概率分类特征实现优势互补,将指标表达的故障机理信息与概率分类挖掘的数据特征
信息相结合,规避单一方法的局限性,从而提高诊断的准确率;最后,基于双容水箱系统的实验表明,所提出方法能
够有效学习闭环系统中执行器的故障数据特征,提升诊断能力,克服单一方法的误判问题,具有较高的应用价值.
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A method of actuator fault diagnosis based on evidence fusion
WANG Yin-song†, SUN Tian-shu

(Department of Automation，North China Electric Power University，Baoding 071000，China)

Abstract: In the industrial process closed-loop control system, due to the adjustment function of the controller, the fault
characteristics of the actuator are covered and interfered to a certain extent, and the single diagnosis method always has the
phenomenon of misjudgment. To solve the above problems, this paper proposes a diagnosis algorithm based on evidence
fusion. Firstly, it uses a method based on signal analysis to calculate indicators that represent fault characteristics. And
they are improved in response to the “one-vote veto”phenomenon. Then, the DS evidence theory is used to fuse
the probabilistic classification features based on the least square support vector machines(LS-SVM), which achieves
complementary advantages. The failure mechanism information expressed by indicators is combined with the data feature
information mined by probability classification, which circumvents the limitations of a single method and improves the
accuracy of diagnosis. Experiments based on the dual-capacity water tank system show that this method can effectively
learn the fault data characteristics of the actuator in the closed-loop system to improve diagnostic ability, and overcome
the misjudgment problem of a single method, which has high application value.
Keywords: fault diagnosis；actuator；evidence theory；LS-SVM probability output；index evaluation

0 引 䀰

执行器作为反馈控制回路中的重要部件,广泛
应用于电力、冶金、化工、航空等工业领域中,承担
着调节输入工质、影响产品质量的重要作用.执行器
往往在比较复杂恶劣的环境中工作,因此容易出现
性能劣化,继而引发故障,轻则浪费成本,重则引发安
全事故[1].然而,反馈回路的调节作用会在一定程度
上掩盖执行器的故障特征,从而提高故障诊断的难
度[2].因此,及时有效地检测和识别执行器故障状态,
对保障工业生产具有重要意义.
近年来,在执行器故障诊断方面已有较多研究成

果,不少专家学者采用不同方法对其进行了有效诊
断.文献 [3]基于风力机的线性变参数模型,设计并改
进了多胞形观测器用以检测桨距执行器的故障;文
献[4]根据风力发电系统模型的不确定部分建立非线
性滑模观测器判断执行器是否发生故障;文献 [5]利
用DAMADICS平台的仿真数据构建偏最小二乘模
型用于气动调节阀的故障诊断;文献 [6]针对卫星姿
态控制系统执行器提出了一种基于神经网络干扰观

测器的微小故障检测方法;文献 [7]提出了一种自适
应卡尔曼滤波器,用于离散时间随机时变系统的执行
器故障诊断;文献 [8]针对汽车中执行器的汽油泄漏
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故障设计了一个故障检测和隔离框架.上述研究在
各自领域具有特别的优势,但是,并不能对执行器故
障做到完全准确地诊断.主要原因有: 1)复杂的环境
使得难以建立精确的模型; 2)控制器的反馈调节作
用使得闭环数据掩盖了故障特征.因此,单一的诊断
方法不能完全学习到执行器的故障特征.干扰、老化、
控制器补偿以及诊断算法特性等均会在诊断过程中

产生盲点,从而引发误判.
证据融合思想的故障诊断方法成为近年来研究

的热点之一.证据理论是对不确定、不精确问题进行
表示和处理的有效方法,利用证据合成规则综合多个
专家的经验和知识得到合理的结果[9-13].文献 [14]利
用神经网络学习电动调节阀的指标特征,融合得到最
终的诊断结果,提高了故障诊断能力;文献 [15]基于
故障特征分别构建故障样板模式和待检模式,利用K

近邻算法获取两个模式之间的诊断证据,最后融合决
策故障情况,实现精准建模和实时诊断.在执行器的
诊断研究中,最小二乘支持向量机以强大的分类能力
和小样本学习能力得到了很多应用.文献 [16]针对
难以辨识故障位置的问题,提出一种基于分块核主
成分分析和支持向量机的集成故障检测算法;文献
[17]提出了一种基于最小二乘支持向量机回归建模
和支持向量多分类机的方法解决气动执行器的故障

诊断问题;针对变压器故障诊断准确率低的问题,文
献 [18]提出了一种基于概率输出支持向量机与证据
理论的变压器检测信息融合诊断模型.然而,单纯的
LS-SVM同样不能避免上述问题的影响.
鉴于此,本文从数据驱动的角度采用证据理论

融合多重特征实现执行器的故障诊断.多重特征主
要包括基于信号趋势分析的诊断指标[19]和基于LS-
SVM的概率分类结果.基于LS-SVM的概率输出,采
用证据理论融合基于信号趋势分析的指标特征,减少
误判.一方面,从信号分析角度获取执行器故障数据
的机理信息;另一方面,从模式识别角度获取故障的
分类结果,二者相互补充.基于数据的方法避免了构
建精确物理模型的复杂性,而多特征的融合弥补了彼
此之间因数据的差异可能发生的误判,避免单一方法
的局限性,有效分辨受到掩盖和干扰的故障特征,从
而提高诊断的准确率.

1 基于证据融合的故障诊断方法

1.1 基本框架

针对闭环系统中,控制器的调节作用掩盖、干扰
执行器故障特征,使得单一方法诊断存在误判的问
题,本文提出一种基于证据融合的故障诊断算法,其

基本框架如图1所示.
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图 1 诊断算法框架

采集的数据经预处理后,一方面,输入基于信号
趋势分析的模块计算表征故障信息的各类特征指标

并加以改进;另一方面,输入基于LS-SVM的模式分
类模块,计算各类故障判别可能性的概率输出.最后,
利用证据合成规则融合二者的输出得到诊断结果.

1.2 基于信号趋势分析的指标特征

实际工业中,操作员能够通过控制系统相关部件
的反馈信号分析出可能出现的故障类型,因此,可以
利用信号特征判别故障.反馈控制回路中,执行器的
可测信号包括控制指令、阀位反馈和流量信号.

1)粘滞-滑动故障特征指标.令滤波后的控制器
输出信号为Ui,阀位反馈信号为Xi, i为第 i个采样周

期,设定数据滑动窗长度为N ,指标rx和ru定义如下:

rx = RMSx/v̄x, (1)

ru = RMSu/v̄u. (2)

其中: RMSx =

√√√√ N∑
i=1

|vxi|2/(N − 1), vxi = (Xi −

Xi−1)/Ts, v̄x =
N∑
i=1

|vxi|/N ,Ts为采样时间. RMSu和

v̄u采用同样的计算方法.根据专家经验设定指标阀
值ϵ,当rx > ϵ且ru < ϵ时,判断发生故障.

2)死区故障特征指标.采集一段时间内指令信
号从上升到下降的过程中各点的阀位反馈,计算对应
同一阀位反馈下指令上下行程过程中指令偏差绝对

值的均值作为死区的估计值.若该估计值大于实际
死区值加上误差限,则判断发生死区故障.有

rd = mean(|Ui − Uj |), Xi = Xj . (3)

3)卡死故障特征指标.计算指令、阀位、流量信
号的稳定度指标SF,具体步骤[20]如下.

step 1:对给定的1组数据Y ,设定合适的滑动窗
长度,并计算每个滑动窗的平均值Yj ;

step 2:找出Yj的最大值Ymax和最小值Ymin,并计
算Y 的均值Ym;

step 3:计算稳定度指标

SF = (Ymax − Ymin/Ym). (4)
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若指令信号的稳定度远远大于阀位反馈信号和

流量信号的稳定度,则判断发生卡死故障.
4)恒增益故障特征指标.统计一段时间内的阀

位和指令信号,利用两者变化速度比值的均值作为
执行器增益的估计值.考虑诊断裕度,若估计值大于
1.1,则判断发生故障,有

rg =
1

n

n∑
i=1

|Ui+1 − Ui|/|Xi+1 −Xi|. (5)

5)恒偏差故障特征指标.一段时间内,指令信号
与反馈信号间差值的均值明显超过正常的死区范围,
且差值变化平稳,则判断发生恒偏差故障,有

rb =
n∑

i=1

|Ui −Xi|/n. (6)

6)指标结果改进.为了适应证据理论的融合规
则,同时降低误判率,对基于信号趋势分析的指标结
果加以改进.改进方法如下:

1指标评价往往会出现误诊断的现象,致使同一
指标对不同待测数据的评价结果的总和超过1.此处
加以改进:假设原始总和为M ,则修改诊断为故障的
指标结果为1/M .

2故障的诊断指标具有确定性结果.一旦超过
阀值,即为出现故障.为避免“一票否决”现象的发生,
对指标结果加以改进:针对同一个指标的不同待测
数据评价结果,对所有G个0值各加上δ,同时,从所有
K个1/M值减去(G× δ/K),确保所有的基本置信分
配值总和为1.

1.3 最小二乘支持向量机概率输出

标准LS-SVM的输出结果是表征分类的硬判决,
而在证据融合应用中需要的是一个表征可能性的软

判决.假设不同的两类A1和A2对应标签为y = ±1,
X ∈ Rn为属性变量,取值为x,则后验概率为

p(y|x) = [p(y)p(x|y)]/p(x). (7)

其中: p(y|x)为类A1和A2的后验概率; p(y)为先验概
率, p(y = ±1) = N±/(N++N−),N+和N−分别为类

A1、A2对应的样本数量.依据贝叶斯定理,通过贝叶
斯3级推断,得到LS-SVM中类别对应的后验概率[21].
本文选用RBF核函数作为模型核函数.对于Q

分类问题,选用“1对1”分类算法,建立S=Q(Q−1)/2

个分类器,输出分类的后验概率,进行概率组合.对于
多分类器的后验概率,利用投票法计算组合概率.
计算样本x属于第i类的后验概率为

p(i|x) = 2

Q(Q− 1)

Q∑
j=1,j ̸=i

pij(i, j|x), (8)

其中 pij(i, j|x)为第 i类与第 j类构成的二分类器计

算得到的x属于第i类的后验概率.

1.4 证据理论

证据理论是Dempster首先提出, Shafer进一步发
展的一种处理不确定性的理论.给定框架Ω,设函数
m : 2Ω → [0, 1],满足m(Φ) = 0以及

∑
A⊆2Ω

m(A) = 1,

其中m(·)为基本概率分配函数.
令m1,m2, . . . ,mn为同一识别框架Ω上的基本

可信度分配,则有

(m1 ⊕m2 ⊕ · · · ⊕mn)(A) =

1

K

∑
A1∩A2∩···∩An=A

m1(A1)m2(A2) · · ·mn(An), (9)

K=
∑

A1∩A2∩···∩An ̸=∅

m1(A1)m2(A2) · · ·mn(An). (10)

1.5 诊断算法步骤设计

诊断算法如图2所示,具体步骤如下.
step 1:采集闭环系统的运行数据,包括正常和5

种故障状态,对数据进行预处理,并划分数据集;
step 2:根据第1.2节的特征指标计算方法和改进

方法,分别得到6组数据对应不同指标的评价结果;
step 3:将训练样本输入“1对1”分类器概率模型

进行训练,将测试样本输入至训练好的模型,得到二
类分类器的概率输出;

step 4:计算组合概率并与指标评价结果通过证
据理论融合得到最终的诊断结果.
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图 2 基于证据融合的诊断算法

2 实验验证与结果分析

2.1 数据采集

诊断算法应用于双容水箱实验装置的流量-液位

图 3 双容水箱液位控制系统实验装置
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图 4 水箱实验数据
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串级控制系统中,实验装置如图3所示.在实验平台
上模拟卡死、粘滞-滑动、恒偏差、死区、恒增益以及
正常6种状态.在同一工况下,分别采集电动执行器
的控制指令、阀位反馈和流量信号作为实验数据,每
个变量每种状况下采集2 000组数据,采样周期为1 s,
截取部分数据展示如图4所示.利用滤波器去噪并剔
除异常值,实现数据预处理.

2.2 实验结果分析

表1为计算得到的评价指标判别和改进结果,行
表示6类数据样本,列表示6种状态的指标.对于每一
行的评价结果, 1为判断发生对应的故障, 0为没有发
生该故障.由表1可见,对于检测的6类样本,恒偏差
和死区故障出现误判现象,而其他故障数据均得到准
确的分类.表1括号中的指标是根据指标改进方法得
到的调整结果,克服“一票否决”现象的同时,使每列
的加和为1,实现由确定性指标评价结果到概率判断
的转换.

表 1 水箱实验指标及改进结果

卡死 粘滞-滑动 恒偏差 死区 恒增益 正常

卡死 1 (0.48) 0 (0.01) 0 (0.01) 0 (0.01) 0 (0.01) 0 (0.01)

粘滞-滑动 0 (0.01) 1 (0.48) 0 (0.01) 0 (0.01) 0 (0.01) 0 (0.01)

恒偏差 0 (0.01) 0 (0.01) 1 (0.48) 1 (0.48) 1 (0.323) 0 (0.01)

死区 1 (0.48) 0 (0.01) 0 (0.01) 1 (0.48) 1 (0.323) 1 (0.48)

恒增益 0 (0.01) 0 (0.01) 0 (0.01) 0 (0.01) 1 (0.323) 0 (0.01)

正常 0 (0.01) 1 (0.48) 1 (0.48) 0 (0.01) 0 (0.01) 1 (0.48)

表 1中,恒偏差故障数据除被诊断为恒偏差外,
还被诊断为死区故障和恒增益故障,原因在于死区和
恒增益的表现特征也可以体现控制指令与阀位反馈

之间的偏差,当发生恒偏差故障时,这种偏差使得死
区指标和增益指标超过了阈值.死区故障数据除被
正确诊断外,还被诊断为卡死、恒增益和正常,诊断
为卡死是因为在死区内阀位没有产生动作,满足了卡
死指标的评价.诊断为恒增益也是因为在阀位没有
动作的时间内,控制指令与阀位反馈的比值超过了阈
值.而诊断为正常则是在超出死区区间时,执行器特
性基本保持正常.由此可见,控制器的调节作用使得
各类故障本身的典型特征不再明显,诊断结果发生干
扰.
表 2为测试数据经LS-SVM得到的组合概率结

果,列表示待测数据的实际状态,行表示对应状态的
概率.由表2可见,除了粘滞-滑动故障发生误判外,其
他故障均得到正确的诊断.但是,即使是正确的诊断
结果,其与误判的组合概率值也比较接近,没有特别
明显划分.例如死区数据诊断为死区的概率为0.217,

诊断为恒增益的概率为 0.212,二者之间相差 0.005,
几近于相同.

表 2 水箱实验组合概率结果

卡死 粘滞-滑动 恒偏差 死区 恒增益 正常

卡死 0.193 0.299 0.075 0.068 0.091 0.073

粘滞-滑动 0.158 0.181 0.176 0.157 0.168 0.174

恒偏差 0.113 0.104 0.252 0.174 0.119 0.181

死区 0.176 0.175 0.173 0.217 0.206 0.178

恒增益 0.181 0.169 0.126 0.212 0.231 0.121

正常 0.112 0.072 0.198 0.173 0.118 0.272

根据以上分析可知,无论是基于信号分析的方
法还是基于LS-SVM的方法,均不能做到完全诊断正
确,主要原因在于闭环系统中,控制器的调节作用使
得执行器在其动态运转过程中掩盖了故障特征,同时
又使多类故障之间的诊断出现交叉干扰,即对于某一
特定故障会表现出其他故障的特征.

表 3为利用DS证据理论融合后的结果,加粗的
数据即为最终的诊断结论.由表3可见,所有的故障
均判断准确,且对于同一故障,最大的 2个数值之间
相差较大,避免了误判现象,相比于基于信号分析的
方法和基于LS-SVM的方法,无论是在有效性还是准
确性上均有很大的提升.

表 3 水箱实验融合判断结果

卡死 粘滞-滑动 恒偏差 死区 恒增益 正常

卡死 0.506 0.023 0.003 0.004 0.005 0.003

粘滞-滑动 0.009 0.674 0.008 0.008 0.009 0.008

恒偏差 0.006 0.008 0.546 0.430 0.210 0.008

死区 0.463 0.014 0.008 0.538 0.362 0.386

恒增益 0.010 0.013 0.006 0.011 0.407 0.005

正常 0.006 0.268 0.429 0.009 0.006 0.589

2.3 实验结果对比分析

单一的诊断方法在各自的领域具有优秀的性能,
但是依旧存在误判的情况,所提出算法综合信号分析
和模式识别的方法实现多种故障的正确分类,为了验
证算法框架的有效性,设计多个对比实验方案.
方案 1 :基于LS-SVM的故障诊断.沿用文中设

定, LS-SVM模型选用RBF核函数,“1对1”的分类算
法以及相同的训练集和测试集划分方法,最后通过
“投票法”得到诊断结果.

方案2 :基于BP神经网络的故障诊断.设置网络
结构包括3个输入层节点、7个隐藏层节点和6个输出
层节点,隐藏层使用双曲正切函数.使用相同的训练
集建立网络模型,并利用测试集检验结果.

方案3 :基于Fisher判别分析的故障诊断.输入数
据为 6种状态的数据样本,输出为对应的分类结果,
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采用相同的训练集和测试集.
对比实验中,分别使用上述3种方法与所提出方

法进行对比,图5为在不同种故障情况下4种算法的
诊断情况.由图 5可见,无论是单纯的LS-SVM还是
BP神经网络或Fisher判别分析,均无法对所有故障
情况做到完全诊断,上述3种方法在部分故障上具有
优秀的诊断性能,但是在其他情况下又会出现误判现
象. LS-SVM的诊断性能比较稳定,只在部分卡死、死
区和恒增益故障诊断时识别不准; BP神经网络则将
正常和恒偏差故障判断为死区和恒增益故障; Fisher
判别分析容易将卡死故障归类到死区情况.
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图 5 不同算法的故障诊断效果对比

分析原因在于:控制器的调节作用使得特定的
故障不能稳定地表现其数据变化特点,会包含其他
故障的一些数据特征.例如粘滞-滑动故障在控制器
的调节作用下会有一段短暂的时间内处于正常状态;
恒增益、恒偏差状态的控制指令与阀位反馈的数据具

有很高的相似性,致使误判.因此,需要不同角度的判
断方法实现优势互补,从而克服各自的缺陷和不足,
实现执行器故障的诊断.
表4为4种算法的诊断准确率和算法运行时间.

由表4可见, Fisher判别分析用时最短,虽然平均故障
诊断准确率优于BP神经网络,但是该方法对卡死故
障的诊断效果较差;其次用时最少的是BP神经网络,
但是在 4种方法中诊断能力最差;而所提出方法与
LS-SVM的用时相差无几,性能却更加稳定优越.因
此,综合以上分析,所提出算法具有更高的性能和诊
断效率.

表 4 实验结果对比

方法 诊断准确率 /% 运行时间 / s

本文方法 100 24.67

最小二乘支持向量机 98.52 22.95

BP神经网络 82.92 18.25

Fisher判别分析 86 12.36

3 结 论

本文提出了一种基于证据融合的执行器故障诊

断算法,并成功应用于水箱实验.闭环系统中,由于控
制器的调节作用,执行器的故障特征被掩盖,从而影
响了诊断的准确性.所提出方法利用DS证据理论融
合基于信号趋势分析的指标特征和基于LS-SVM的
概率分类特征,实现优势互补,克服了单一方法在诊
断故障时出现误判的局限.基于水箱系统的液位-流
量串级控制实验和对比实验,充分表明了所提出方法
的有效性和准确性.
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