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摘要:本文针对不确定性故障特征信息的融合决策问题,给出基于证据推理（evidence reasoning, ER）规则的故
障诊断方法. 首先基于故障特征样本似然函数归一化的方法求取各传感器（信息源）提供的诊断证据;从传感器
误差以及故障特征对各故障类型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. 该方法继承了Dempster-Shafer证据理论处理不确定性信息融合问题的优点,同时克服了它在
实际应用中无法区分证据可靠性和重要性的不足,使得所获诊断证据更为客观、可信. 最后,通过在多功能电机转
子试验台上的故障诊断实验,验证了所提方法的有效性.
关键词: 故障诊断;信息融合;证据推理规则;证据可靠性;证据重要性
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Reasoning Rule
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Abstract: This paper presents an Evidential Reasoning (ER)-based method of fault diagnosis by combining uncertain
information of various fault features collected from multiple sources for fault decision-making. A normalization approach
is applied to acquire diagnosis evidence from the likelihood function of fault feature samples gathered from information
sources (sensors).A novel method is proposed to calculate evidence reliability according to sensor accuracy specifications
and the differences of capabilities in recognizing fault modes through different fault features. A bi-objective optimization
model is presented to train evidence weights to reflect the relative importance of evidence. The ER rule is then applied
to combine multiple pieces of diagnosis evidence, which are regulated by their weights and reliability factors, and fault
decision-making can thus be conducted on the basis of the combined results. The proposed ER-based fault diagnosis method
inherits the main features of Dempster-Shafer evidence theory in uncertainty modelling, while providing a systematic
process for explicitly taking into account the reliability and importance of evidence, thereby enabling rigorous inference
and robust decision making. Finally, a diagnosis experiment on a rotor test bed is conducted to show the effectiveness of
the proposed ER-based fault diagnosis method.
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1 引引引言言言(Introduction)
在线故障监测与诊断是提高设备运行安全性和可

靠性的有效途径,其依赖各种传感器采集的故障特
征(征兆)信号监测设备的运行状况. 通常,同一故障可
由多种不同的故障特征表征,反之,同一故障特征的
变化可由不同故障所引起[1]. 所以,单一传感器一般

不能提供充足的故障信息用于诊断,往往需要将多传
感器提供的故障特征信息进行融合来实现精确诊断.
此外,由于传感器误差、环境噪声干扰以及设备运行
状况的变化等内因和外因的影响,从传感器获取的故
障特征往往是不确定、非精确甚至是不完整的. 面对
此 类 多 源 不 确 定 性 信 息 融 合 问 题,基

收稿日期: 2015−03−27;收修改稿日期: xxxx−xx−xx.
†通信作者. E-mail: xuxiaobin1980@163.com; Tel.: 13777598844.
基金项目: 欧洲委员会资助The European Commission under the grant(EC-GPF-314836);国家自然科学基金项目The National Natural Science

Foundation of China (61374123; 61433001);重庆市高等学校优秀人才支持计划Program for Excellent Talents of Chongqing Higher School(2014-18).

xuxiaobin
高亮



2 控 制 理 论 与 应 用 第 xx卷

于Dempster-Shafer(DS)证据理论的信息融合方法,通
过信度分布(诊断证据)来描述故障特征对各种故障模
式(命题)的支持程度,利用Dempster组合规则融合多
源诊断证据,从而可获得更为精确的融合结果,并用
其进行故障决策[2-5]. DS证据理论中还给出了证据折
扣方法,通过设置证据折扣因子来描述传感器或其提
供证据的可靠性或重要性[6-7]. 但是证据的可靠性和
重要性具有不同的物理意义,而已有的折扣方法并未
将两个概念加以区分[8]. 此外,折扣证据所得到的剩
余信度被赋给”完全未知”,亦即整个辨识框架(所讨论
命题的全集),这人为增加了单个证据的非精确性,并
从本质上改变了原有证据的概率特征,亦即特异
性(Specificity),从而导致经Dempster规则融合得到的
证据的非精确性不仅人为地放大了并且失真了. 更为
严重的是上述折扣因子方法使得Dempster规则失去
了其”严格概率推理过程”的本质特性,因此不能作为
贝叶斯(Bayes)规则在所讨论命题的幂集空间的严格
扩展[8].

新近发现的证据推理(ER)规则,已经成功应用于
各个领域[9-12]，它明确地区分了证据可靠性和重要性

的概念,此外,基于正交和定理给出的ER规则,是一
个严格的概率推理过程,在每个证据都完全可靠的情
况下, Dempester规则成为它的一种特殊情况[8]. 文
献[13]中进一步给出了基于数据统计和似然函数归一
化的证据生成方法,不同于基于模糊匹配、神经网络
等人工智能的证据提取方法[1-4],它不需要对故障特
征变化规律以及特征与故障模式之间的映射关系做

出任何假设,是基于样本统计的数据驱动证据生成方
法. 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ER规则的故障诊断方法. 首先基于故障
特征样本似然函数归一化的方法求取各传感器(信息
源)的诊断证据；从传感器误差以及故障特征对各故
障类型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. 该方法继承了Dempster-Shafer
证据理论处理不确定性信息融合问题的优点，同时

克服了它在实际应用中无法区分证据可靠性和重要

性的不足;该方法中诊断证据的融合是一种概率推理
过程,从而使得诊断过程不仅严格而且客观、可信.
最后,通过在多功能电机转子试验台上的故障诊断实
验,验证了所提方法的有效性.

2 证证证据据据推推推理理理(ER)规规规则则则(Evidential Reasoning
(ER) Rule)
令Θ = {h1, h2, ,, hN}是由N个两两互斥的假设

构成的集合,它包含了所有可能的命题或假设,称该

集合为辨识框架. 由Θ及其所有子集组成的集类称为

幂集,记作P (Θ)或2Θ. 一条证据可表示为(1)式所示
的信度分布

ej = {(θ, pθ,j)|∀θ ⊆ Θ,
∑

θ⊆Θ
pθ,j = 1} (1)

其中(θ, pθ,j)是证据ej的元素,表示ej支持命题θ的程

度为pθ,j ,此时, pθ,j即定义为信度函数或信度分布,这
里θ可取P (Θ)中除了空集之外的任一元素,若
有pθ,j > 0,则称(θ, pθ,j)是ej的焦元.

在ER规则中,定义了证据ej的可靠性因子rj和重

要性权重wj
[8]. 可靠性因子rj体现了生成ej的信息源

能够对给定问题提供精确评估或解答的能力,它是证
据的固有特性;重要性权重wj定义了ej相较于其他证

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[8,9-12].
可见,权重wj可根据以上的具体情况主观确定,其意
义不一定等同于证据的可靠性. 含有可靠性因子和重
要性权重的信度分布函数定义如(2)式所示

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

其中, m̃θ,j为考虑可靠性因子和重要性权重的证

据ej对命题θ的支持程度,定义如(3)式所示[8]

m̃θ,j =


0

crw,jmθ,j

crw,j(1− rj)

θ = ∅
θ ⊆ Θ, θ ̸= ∅
θ = P (Θ)

(3)

其中, mθ,j = wjpθ,j , crw,j=1/(1 + wj − rj)是归一

化因子,其保证了
∑

θ⊆Θ m̃θ,j + m̃P (Θ),j = 1成立,并
有
∑

θ⊆Θ pθ,j = 1. 相比于Shafer提出的证据折扣方
法[7], ER规则中将考虑证据可靠性后得到的剩余信度
定义为该证据的不可靠性(1− rj),不是将其预先分
配给Θ的任何子集,而是在证据融合前将其暂记在幂
集P (Θ)的名下,亦即该信度可能支持全集Θ及其任

何子集,而不是只能支持Θ. 这也是因为pθ,j是ej的内

部特性,应该与其他θ一样对待,接受crw,j的同等折

扣. 这样做就可以保持ej和mj具有相同的（概率）

特征[7-8]. 基于上述定义,某个证据的剩余信度反映了
该证据的不可靠程度.因此,证据的剩余信度应该如
何分配不是也不能由该证据本身决定,而是取决于与
其融合的其它证据的信度分布.

如果两组证据e1和e2是相互独立的,那么可利
用ER融合规则对它们进行融合[8],得到e1和e2联合支

持命题θ的信度函数pθ,e(2),如(4)式所示

pθ,e(2) =


0 θ = ∅

m̂θ,e(2)∑
D⊆Θ m̂D,e(2)

θ ⊆ Θ, θ ̸= ∅

m̂θ,e(2) = [(1− r2)mθ,1 + (1− r1)mθ,2]

+
∑

B∩C=θ

mB,1mC,2 ∀θ ⊆ Θ

(4)
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该公式可以递归地用于多条证据以任意顺序的融合.

3 证证证据据据推推推理理理(ER)故故故障障障诊诊诊断断断方方方法法法(Evidential
Reasoning (ER) fault diagnosis method)

3.1 基基基于于于故故故障障障样样样本本本似似似然然然函函函数数数归归归一一一化化化的的的诊诊诊断断断证证证据据据获获获

取取取方方方法法法(Diagnosis evidence acquisition method
based on normalized likelihood function of fault
feature samples)
设故障集合Θ = {F1, ..., Fi, ..., FN}, Fi代表故障

集合Θ中的第i个故障, i=1,2,...,N, N为故障模式的个
数. 设x是能够反映故障集合Θ中每个故障Fi的故障

特征变量,该特征变量的取值由某信息源(传感器)提
供. 当每个故障Fi发生时获取x的δ个测量样本,它们
构成的集合为V x

i = {vxi,1, vxi,2, · · · , vxi,δ},分别取其中
的最小值和最大值作为xL

i和xR
i ,则可得到变量x对

于Fi的取值变化区间[xL
i , x

R
i ],共计可以得到N个区

间[xL
1 , x

R
1 ], [x

L
2 , x

R
2 ], · · · , [xL

N , x
R
N ]. 将 这N个 区 间

的2N个 左 右 端 点 按 照 从 小 到 大 的

顺 序 排 序,组 成 含 有2N个 点 的

序 列S = {s1, s2, · · · , s2N},其 中sj ∈ {xL
1 , x

R
1 , x

L
2 ,

xR
2 , · · · , xL

N , x
R
N}, j=1,2,...,2N,按 照sj的 排 序,

生 成x关 于 故 障 集 合Θ的2N-1个 样

本 变 化 区 间Ix1 = [s1, s2), Ix2 = [s2, s3), · · · ,
Ix2N−1 = [s2N−1, s2N). 在N种故障分别发生时,可获
得N种 故 障 的 测 量 样 本 集 合 为V x

1 = {vx1,1,
vx1,2, · · · , vx1,δ}, V x

2 = {vx2,1, vx2,2, · · · , vx2,δ}, ..., V x
N =

{vxN,1, v
x
N,2, · · · , vxN,δ},此外,若还有δ′个测量样本对

应的故障模式未知,则可将它们构成的集合记
为V x

Θ = {vxΘ,1, v
x
Θ,2, · · · , vxΘ,δ′}(表示实际中虽然获

得x的一些样本,但是未能判断出其反映的故障模式),
那么共计可获(Nδ + δ′)个样本,并构成x的总样本集
为

V x = {V x
1 , V

x
2 , · · · , V x

N , V
x
Θ} (5)

统计它们在各区间中的投点个数,可构造出特征变
量x和故障F1,F2,…,FN以及全集Θ之间的投点矩阵,
如下表1所示,其中l=1,2,…,2N-1为样本变化区间的
个 数, ail表 示 故 障Fi的 特 征 变 量x的 样 本

在[sl, sl+1)中 的 投 点 个 数,并 有δ=
∑2N−1

l=1 ail,
δ′=

∑2N−1
l=1 aΘl, ηl为[sl, sl+1)中的样本投点个数的总

和,并有ηl=
∑N

i=1 ail + aΘl.

根据表1,可获得当故障Fi发生或无法判断何种故

障(Θ)发生时, x的取值落入区间[sl, sl+1)的似然函数

为

c(Ixl |Fi) =
ail

δ
, c(Ixl |Θ) =

aΘl

δ′
(6)

表 1 故障特征变量x的投点矩阵表
Table 1 The casting matrix of fault feature variable x

故障特征x的样本变化区间

Ix1 · · · Ixl · · · Ix2N−1

总计

[s1, s2) · · · [sl, sl+1) · · · [s2N−1, s2N )

F1 a11 · · · a1l · · · a1(2N−1) δ
...

...
. . .

...
. . .

...
...

故障 Fi ai1 · · · ail · · · ai(2N−1) δ

类型
...

...
. . .

...
. . .

...
...

FN aN1 · · · aNl · · · aN(2N−1) δ

Θ aΘ1 · · · aΘl · · · aΘ(2N−1) δ′

总计 η1 · · · ηl · · · η(2N−1) Nδ + δ′

将式(6)中的似然函数进行归一化,获得当x的取
值落入区间Ixl 时,故障Fi或Θ发生的信度为[13]

pxi,l =
c(Ixl |Fi)∑N

i=1 c(I
x
l |Fi)+c(Ixl |Θ)

pxΘ,l =
c(Ixl |Θ)∑N

i=1 c(I
x
l |Fi)+c(Ixl |Θ)

(7)

并有
∑N

i=1 p
x
i,l+pxΘ,l=1,则此时获取的诊断证据为

exl = [px1,l, p
x
2,l, · · · , pxN,l, p

x
Θ,l] (8)

给定一个特征变量x的取值,其必然落入Ix1 , Ix2 ,…,
Ix2N−1中的某一个,此时该区间所对应的诊断证
据ex1 , ex2 ,…, ex2N−1中的某一个被激活,则可以被激
活的证据的个数为2N-1,表2给出了相应的证据矩
阵

表 2 故障特征参数x的证据矩阵表
Table 2 The evidence matrix of fault feature variable

x
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故障特征x的诊断证据

ex1 · · · exl · · · ex2N−1

Ix1 · · · Ixl · · · Ix2N−1

F1 px1,1 · · · px1,l · · · px1,2N−1
...

...
. . .

...
. . .

...
故障 Fi pxi,1 · · · pxi,l · · · pxi,2N−1

类型
...

...
. . .

...
. . .

...
FN pxN,1 · · · pxN,l · · · pxN,2N−1

Θ pxΘ,1 · · · pxΘ,l · · · pxΘ,2N−1

3.2 证证证据据据可可可靠靠靠性性性因因因子子子的的的获获获取取取方方方法法法(The method of
calculating evidence reliability )
在本文中,我们考虑了影响证据生成的两方面

因素,第一个因素是所划分的证据区间对于各个故
障模式及全集Θ的辨识能力, exl对某一故障模式的
辨识能力越强,就意味着它对于该故障模式的信度
赋值就越大,对其他故障模式的信度赋值越小. 如
果exl对各个故障模式及Θ的赋值均等(1/(N+1)),那
么说明exl对诊断不能提供任何有用的信息.所以定
义 “ 无 信 息 信 度 向 量 ” 为γ = [1/(N + 1),

1/(N + 1), · · · , 1/(N + 1)],则可以求取exl与γ之

间的欧氏距离dE(e
x
l , γ)用于度量exl的辨识能力

Rfx
l = dE(e

x
l , γ) ∈ [0, 1] (9)

显然, Rfx
l 越小说明exl越趋近于γ,则其含有的信息

量越小,则辨识故障的能力越弱,反之则越强.

第二个因素涉及到用于采集特征变量x的传感
器(信息源)本身的可靠性. 传感器的可靠性,可以由
其观测误差所决定. 证据集合Ex = {exl |l =
1, 2, ..., 2N − 1}是基于样本变化区间Ixl 生成的. 在
实际获取测量样本的过程中,数据的读取往往伴随
着±∆%的观测误差,因此,我们在从传感器获取样
本时,对每个样本添加∆%或−∆%的扰动,计算这
些含有扰动的样本不再落入Ixl 的个数,记作σl,并
有σl ≤ ηl. σl 越大,说明投点过程可靠性低,那么相
应生成的证据exl也越不可靠.那么可以定义由传感
器误差和样本区间投点误差引起的exl可靠性因子为

Rnx
l =

ηl − σl
ηl

∈ [0, 1] (10)

最后,证据exl的综合可靠性因子rxl可由(9)式
和(10)式合成得到

rxl = Rfx
l ×Rnx

l ∈ [0, 1] (11)

显然, rxl越大,则生成的证据exl越可靠.

3.3 基基基于于于双双双目目目标标标优优优化化化模模模型型型的的的证证证据据据重重重要要要性性性权权权重重重训训训练练练

方方方法法法(The method of training evidence weights
based on a bi-objective optimization model)
我们假设可利用传感器获得三种故障特征变

量x1, x2, x3的样本,辨识集合Θ = {F1, ..., Fi, ...,

FN}中的故障. 在此假设下,说明如何构建优化模
型获取证据的重要性权重. 由3.1节提供的方法可生
成三组证据集合Ek = {ekl |l = 1, 2, · · · 2N − 1},
k = 1, 2, 3,表示故障特征的个数,那么需要训练的
证据重要性权重为

W = {wk
l |l = 1, 2, · · · 2N − 1, k = 1, 2, 3} (12)

将由(5)式获取的测量样本集合整合为关于x1, x2,
x3的训练样本向量

V = {[v1j , v2j , v3j ]|vkj ∈ V xk , j = 1, 2, · · · (Nδ +

δ′), k = 1, 2, 3}
对于训练样本集合中的某一个样本向量,它必

定激活某一诊断证据组合,例如“ex1
3 , ex2

4 , ex3
2 ”.

因此,所有可能被激活的证据组合的总数
为Q = (2N − 1)3.

利用ER规则可以得到第q组证据组合的融合结

果,记为eq,e(3) = [pq1,e(3) p
q
2,e(3) · · · pqN,e(3) p

q
Θ,e(3)],

q = 1, 2, ,, Q,则可以定义eq,e(3)与实际发生的故障

模式之间的距离为

Do(W ) =
∑Q

q=1
(n1,qD1,q + n2,qD2,q + · · ·

+nN,qDN,q + nΘ,qDΘ,q) (13)

其中, ni,q表示第q种组证据组合中,当Fi发生时对

应的训练样本向量的个数,并有δ =
∑Q

q=1 ni,q,
δ′ =

∑Q
q=1 nΘ,q,所以表1中的(Nδ + δ′)个训练样

本都参与了Do(W )的运算

Di,q = dE(Pq,e(3), αi)

DΘ,q = dE(Pq,e(3), αΘ) (14)

其中, αi是第i个元素为1其它元素为0的N+1维向
量, αΘ是第N+1个元素为1,其他元素为0的向量.
αi和αΘ是参考向量,表示故障Fi或Θ真实发生,对
其的信度赋值为1. dE表示融合结果与参考向量之
间的欧式距离,它度量了Pq,e(3)和真实发生的故

障Fi或Θ之间的距离. Do(W )综合度量了Q种组合
所得融合结果支持真实发生故障的程度. Do(W )越

小则故障确诊率越高,反之则越低.

仅仅通过最小化Do(W )得到最优参数集W是不
全面的,因为即使对应于wk

l的ekl有较高的可靠性,
片面地最小化Do(W )可能会引起该wk

l ∈ W接近最

小 值0,相 反 地,当ekl可 靠 性 较 低 时,仍 会 引
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起wk
l ∈ W接近最大值1,从而出现有悖常理的wk

l取

值.为了避免这种情况,我们引入另一距离,权
重wk

l和其参考值w̄k
l 之间的距离

Dr(W ) =
∑K

k=1
dE(W

k, W̄ k) (15)

其中, W k = [wk
1 , w

k
2 , · · · , wk

2N+1], W̄
k = [w̄k

1 , w̄
k
2 ,

· · · , w̄k
2N+1],后者是前者的参考值.这里设定参考

值w̄k
l =rkl ,因为从可靠性因子rkl的实际意义可以看

出,当某一证据的可靠性高于其他证据时,在融合
过程中它应该具有较高的重要性权重.

那么,就可以将(13)式和(15)式两种度量标准相
结合,构成一个形如(16)式的双目标优化模型

minW(a×RCo + (1− a)×RCr) (16)

通 过 最 小 化 上 式 的 取 值 找 到 最 优 的 重

要 性 权 重 集 合W,其 中, 0 ≤ wk
l ≤ 1,

RCo =
Do−D−

o

D+
o −D−

o
, RCr =

Dr−D−
r

D+
r −D−

r
, RCo和RCr分 别

是Do(W )和Dr(W )的 相 对 变 化 值.偏 好 权

重a ∈ [0, 1]和(1-a)可以用来调整在不同应用背景
下RCo和RCr两个评价指标的在综合指标中的比

重. 通过将wk
l = rkl代入(13)式可获得Do的最大

值D+
o ,此时D−

r = 0. Do的最小值D−
o 是在0 ≤ wk

l

≤ 1的约束下,通过最小化Do(W )获得,然后
将D−

o 对应的W带入(15)式即可求得相应的D+
r . 最

优的W可通过基于梯度的搜索方法或者非线性优化
软件包(如Matlab软件优化工具中的fmincon函
数)求得. 在获得最优的W之后,即可利用ER融合规
则计算出融合结果Pq,e(3) = [pq1,e(3) p

q
2,e(3) · · ·

pqN,e(3) p
q
Θ,e(3)],然后,基于以下决策准则来给出诊

断结果：

准准准 则则则1: 如 果max(pq1,e(3) p
q
2,e(3) · · · pqN,e(3)

pqΘ,e(3)) = pqi,e(3),那么故障特征向量对应的融合结
果指向故障类型Fi;

准准准 则则则2: 如 果max(pq1,e(3) p
q
2,e(3) · · · pqN,e(3)

pqΘ,e(3)) = pqΘ,e(3),那么故障特征向量对应的融合结
果指向“故障可能是Θ中的任何一个”,亦即无法
做出决策.

利用以上准则获得的决策结果,可以构造出如
表3所示的故障决策混淆矩阵.

表 3 融合诊断故障决策的混淆矩阵
Table 3 The confusion matrixes of fused diagnosis decision-making

融合故障诊断结果

F1 · · · Fi · · · FN Θ
总计

F1 n1,1 · · · n1,i · · · n1,N n1,Θ δ
...

...
. . .

...
. . .

...
...

...
故障 Fi ni,1 · · · ni,i · · · ni,N ni,Θ δ

类型
...

...
. . .

...
. . .

...
...

...
FN nN,1 · · · nN,i · · · nN,N nN,Θ δ

Θ nΘ,1 · · · nΘ,i · · · nΘ,N nΘ,Θ δ′

表3中, ns,t(s, t = 1, 2, ,, N,Θ)表示真实故障类

型为Fs或者未知Θ,而训练样本对应的融合结果支
持各故障模式Ft或Θ的个数,当s=t时,则表明故障
样本被正确诊断.

当使用(16)式的双目标优化模型获得最优
的W时,需要给定偏好权重值a. a的选择应遵循“正
确诊断的训练样本个数Rc = n1,1 + n2,2 + · · ·+
nN,N + nΘ,Θ (混淆矩阵对角线元素之和)最大
化”的准则.基于此可以通过以下步骤来获取最优偏
好权值a：

(1)令权重wk
l的取值范围为[0,1],且初值为1,再

利用(13)式和(15)式求得D+
o , D−

o , D+
r , D−

r ;

(2)以0.2的步长在0到1之间遍历a的取值,进行
双目标优化可获得a=0.2, 0.4, ,0.6, 0.8时的混淆矩
阵,依照前述的规则,选择其中最佳的a;

(3)以步骤(2)中选取的a为中心构造更精确的新
搜寻区间,并以0.2/2n为步长重复步骤(2), n为步
骤(2)的重复次数,直到当前区间中所有偏好权重a
对应的混淆矩阵都相同,则可选取该区间的中点或
任意一点作为最优偏好权重a的取值.
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4 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(A diagnosis experiment on a motor
rotor test bed)

4.1 电电电机机机转转转子子子实实实验验验设设设置置置(The experimental setup of
motor rotor )
本文以电机转子故障诊断为例验证本文方法的

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
子振动加速度频谱以及时域振动位移平均幅值作为

故障特征信号[1,4].

分别在试验台上设置以下4种典型故障模式：
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[1]. 因此,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1500r/m,则 基 频1X为25Hz, n倍 频nX,
n=1,2,3,…,为(n× 25)Hz. 将频域的1X∼3X的振动
幅值以及时域振动位移4种特征信息进行综合做出
决策. 实验中,所选取的振动传感器的观测误差
为∆ = ±1%.

4.2 求求求取取取诊诊诊断断断证证证据据据及及及其其其可可可靠靠靠性性性因因因子子子(Calculating
diagnosis evidence and reliability)
利用第3.1节的方法,首先可确定本实验中的故

障 辨 识 框 架 为Θ = {F1, F2, F3, F4}. 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种故障模式下,以时间间
隔∆t = 16s连续采集δ = 500次测量值,即可获
取2000个测量(训练)样本,用于建立故障特征变量
关于4种故障的2N-1=7个样本变化区间,那么可以
得到4种特征变量对应4种故障,共4组28个样本变
化区间,相应的投点矩阵如表4∼7所示. 需要注意的
是,因为这些故障数据都是在故障实验中获取,不
存在样本对应故障模式未知的情况,所以全集Θ在

各 个 区 间 中 没 有 投 点 样 本. 其
中, I1X1 = [0.0681, 0.1517), I1X2 = [0.1517, 0.1567),
I1X3 = [0.1567, 0.1602), I1X4 = [0.1602, 0.1706),
I1X5 = [0.1706, 0.2006), I1X6 = [0.2006, 0.2050),
I1X7 = [0.2050, 0.2176); I2X1 = [0.0403, 0.1422),
I2X2 = [0.1422, 0.1478), I2X3 = [0.1478, 0.1571),
I2X4 = [0.1571, 0.1621), I2X5 = [0.1621, 0.1865),
I2X6 = [0.1865, 0.2010), I2X7 = [0.2010, 0.2147);

I3X1 = [0.0446, 0.1179), I3X2 = [0.1179, 0.1327),
I3X3 = [0.1327, 0.1365), I3X4 = [0.1365, 0.1707),
I3X5 = [0.1707, 0.1754), I3X6 = [0.1754, 0.2096),
I3X7 = [0.2096, 0.2718); I位移1 = [3.6010, 3.9090),
I位移2 = [3.9090, 4.0004), I位移3 = [4.0004, 4.2900),
I位移4 = [4.2900, 4.3850), I位移5 = [4.3850, 4.8510),
I位移6 = [4.8510, 5.0673), I位移7 = [5.0673, 5.2160).

根据训练样本的投点矩阵,我们可以通过(6)式
得到相应的似然函数,并用(7)式对似然函数归一化
得到证据exl = [px1,l, p

x
2,l, p

x
3,l, p

x
4,l, p

x
Θ,l],这里故障特

征x ∈ {1X, 2X, 3X,位移}, l=1,2,…,7,如表8∼11所
示.

在获得证据矩阵的基础上,分别用(9)式
和(10)式计算可靠性因子Rfk

l 和Rnk
l ,然后由(11)式

获得各信息源的综合可靠性因子rkl ,求取结果分别
如表12∼15所示.

4.3 求求求取取取证证证据据据权权权重重重(Acquiring evidence weights)
为了利用(16)式的双目标优化模型求取最优证

据权重W = {wx
l |l = 1, 2, · · · , 7},首先需要获得合

适的偏好权重a,因此,我们结合3.3节中给出的方法
来选择最优偏好权重值a,过程如下：

(1)令wx
l的取值范围为[0,1],初始值为1,并且对

上 节 中 获 得 的 训 练 样 本 数 据,利 用(13)式
和(15)式,求 出D+

o = 604.2229, D−
o = 344.3431,

D+
r = 4.7363, D−

r = 0.

(2)在0到1之间,以0.2为步长遍历所有在a的取
值,根据(16)式的双目标优化模型,即可得到a=0.2,
0.4, 0.6, 0.8时的混淆矩阵,分别如表16和表17所示.
显然, a=0.4时的混淆矩阵确诊的故障样本数量最
多,即有最大的对角线元素和Rc,因此, a=0.4是它
们中最佳的偏好权重值.

(3)以a=0.4为中心构建新的搜寻区间[0.2,0.6],
并在此区间内以0.2/2的步长重复第(2)步,计算得
到的最佳偏好权重值a仍为0.4.

(4)重复过程(3)得到更精确的搜寻区间,同时逐
步缩小步长,在相应区间内搜寻最优的偏好权重
值a,直到当步长缩短到2/24时的搜寻区间中所
有a值对应产生的混淆矩阵都是相同的,此时取该
区间的中点a=0.4作为我们最终的最优偏好权重值.

给定a=0.4时,附录表A1列出了被激活的证据组
合,以及基于初始权重和训练权重的融合诊断结果,
附录表A2列出了基于初始权重和训练权重的融合
诊断证据. 初始权重和训练权重下获得的混淆矩阵
如表18所示,各故障特征对应证据的训练权重wx

l取

值如表19所示.
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表 4 关于故障特征变量1X的投点矩阵
Table 4 The casting matrix of fault feature variable 1X

故障特征1X的样本变化区间

I1X1 I1X2 I1X3 I1X4 I1X5 I1X6 I1X7
总计

F1 494 4 1 1 0 0 0 500故
F2 0 53 107 318 21 1 0 500障
F3 0 0 10 66 417 6 1 500类
F4 0 0 0 0 332 102 66 500型
Θ 0 0 0 0 0 0 0 0

总计 494 57 118 385 770 109 67 2000

表 5 关于故障特征变量2X的投点矩阵
Table 5 The casting matrix of fault feature variable 2X

故障特征2X的样本变化区间

I2X1 I2X2 I2X3 I2X4 I2X5 I2X6 I2X7
总计

F1 498 0 1 0 1 0 0 500故
F2 0 3 6 35 455 1 0 500障
F3 0 0 0 6 359 134 1 500类
F4 0 0 7 1 69 297 126 500型
Θ 0 0 0 0 0 0 0 0

总计 498 3 14 42 884 432 127 2000

表 6 关于故障特征变量3X的投点矩阵
Table 6 The casting matrix of fault feature variable 3X

故障特征3X的样本变化区间

I3X1 I3X2 I3X3 I3X4 I3X5 I3X6 I3X7
总计

F1 480 19 1 0 0 0 0 500故
F2 0 0 0 0 0 499 1 500障
F3 0 0 0 159 24 177 140 500类
F4 0 214 104 181 1 0 0 500型
Θ 0 0 0 0 0 0 0 0

总计 480 233 105 340 25 676 141 2000

表 7 关于时域振动位移平均幅值的投点矩阵
Table 7 The casting matrix of fault feature variable “displacement”

故障特征”位移”的样本变化区间

I位移1 I位移2 I位移3 I位移4 I位移5 I位移6 I位移7

总计

F1 386 113 1 0 0 0 0 500故
F2 0 0 0 2 497 1 0 500障
F3 0 9 88 73 290 37 3 500类
F4 0 0 0 0 319 180 1 500型
Θ 0 0 0 0 0 0 0 0

总计 386 122 89 75 1106 218 4 2000
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表 8 关于故障特征1X的证据矩阵
Table 8 The evidence matrix of fault feature 1X

故障特征1X的诊断证据

e1X1 e1X2 e1X3 e1X4 e1X5 e1X6 e1X7

F1 1 0.0702 0.0085 0.0026 0 0 0
证 F2 0 0.9298 0.9068 0.8260 0.0273 0.0092 0
据 F3 0 0 0.0847 0.1714 0.5416 0.055 0.0149
e1Xl F4 0 0 0 0 0.4312 0.9358 0.9851

Θ 0 0 0 0 0 0 0

表 9 关于故障特征2X的证据矩阵
Table 9 The evidence matrix of fault feature 2X

故障特征2X的诊断证据

e2X1 e2X2 e2X3 e2X4 e2X5 e2X6 e2X7

F1 1 0 0.0714 0 0.0011 0 0
证 F2 0 1 0.4286 0.8333 0.5147 0.0023 0
据 F3 0 0 0 0.1429 0.4061 0.3102 0.0079
e2Xl F4 0 0 0.5 0.0238 0.0781 0.6875 0.9921

Θ 0 0 0 0 0 0 0

表 10 关于故障特征3X的证据矩阵
Table 10 The evidence matrix of fault feature 3X

故障特征3X的诊断证据

e3X1 e3X2 e3X3 e3X4 e3X5 e3X6 e3X7

F1 1 0.0815 0.0095 0 0 0 0
证 F2 0 0 0 0 0 0.7382 0.0071
据 F3 0 0 0 0.4676 0.96 0.2618 0.9929
e3Xl F4 0 0.9185 0.9905 0.5324 0.04 0 0

Θ 0 0 0 0 0 0 0

表 11 故障特征“位移”的证据矩阵
Table 11 The evidence matrix of fault feature “displacement”

故障特征“位移”的诊断证据

e位移1 e位移2 e位移3 e位移4 e位移5 e位移6 e位移7

F1 1 0.9262 0.0112 0 0 0 0
证 F2 0 0 0 0.0267 0.4494 0.0046 0
据 F3 0 0.0738 0.9888 0.9733 0.2622 0.1697 0.75
e位移l F4 0 0 0 0 0.2884 0.8257 0.25

Θ 0 0 0 0 0 0 0

表 12 关于故障特征1X的可靠性因子
Table 12 The reliability indices of fault feature 1X

I1X1 I1X2 I1X3 I1X4 I1X5 I1X6 I1X7

Rf1Xl 0.8944 0.8182 0.7934 0.7153 0.5291 0.8239 0.8778
Rn1X

l 0.9939 0.4737 0.0847 0.6260 0.8610 0.0459 0.7313
r1Xl 0.8890 0.3876 0.0672 0.4477 0.4556 0.0378 0.6420
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表 13 关于故障特征2X的可靠性因子
Table 13 The reliability indices of fault feature 2X

I2X1 I2X2 I2X3 I2X4 I2X5 I2X6 I2X7

Rf2Xl 0.8944 0.8944 0.4886 0.7179 0.4857 0.6074 0.8857
Rn2X

l 0.9980 0.3333 0.7857 0.2619 0.8948 0.7685 0.6850
r2Xl 0.8926 0.2981 0.3839 0.1880 0.4346 0.4668 0.6067

表 14 关于故障特征3X的可靠性因子
Table 14 The reliability indices of fault feature 3X

I3X1 I3X2 I3X3 I3X4 I3X5 I3X6 I3X7

Rf3Xl 0.8944 0.8064 0.8838 0.5496 0.8504 0.6430 0.8865
Rn3X

l 0.9938 0.7897 0.2476 0.8765 0.3200 0.9615 0.9007
r3Xl 0.8888 0.6368 0.2189 0.4817 0.2721 0.6183 0.7985

表 15 关于故障特征“位移”的可靠性因子
Table 15 The reliability indices of fault feature “displacement”

I位移1 I位移2 I位移3 I位移4 I位移5 I位移6 I位移7

Rf位移l 0.8944 0.8145 0.8819 0.8649 0.3923 0.7146 0.6519
Rn位移l 0.7047 0.1803 0.6067 0.1067 0.8373 0.4220 0.2500
r位移l 0.6303 0.1469 0.5351 0.0923 0.3284 0.3016 0.1630

表 16 a=0.2, 0.4时的混淆矩阵
Table 16 The confusion matrixes when a=0.2, 0.4

融合故障诊断结果
(a=0.2)

融合故障诊断结果
(a=0.4)

F1 F2 F3 F4 Θ F1 F2 F3 F4 Θ

F1 500 0 0 0 0 500 0 0 0 0故
F2 0 485 12 3 0 0 486 10 4 0障
F3 0 3 475 22 0 0 4 474 22 0类
F4 0 0 20 480 0 0 0 19 481 0型
Θ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

表 17 a=0.6, 0.8时的混淆矩阵
Table 17 The confusion matrixes when a=0.6, 0.8

融合故障诊断结果
(a=0.6)

融合故障诊断结果
(a=0.8)

F1 F2 F3 F4 Θ F1 F2 F3 F4 Θ

F1 500 0 0 0 0 500 0 0 0 0故
F2 0 499 1 0 0 0 499 1 0 0障
F3 0 93 345 62 0 0 120 325 55 0类
F4 0 2 16 482 0 0 2 27 471 0型
Θ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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表 18 融合诊断的混淆矩阵
Table 18 The confusion matrixes of fused diagnosis

融合故障诊断结果(训练W) 融合故障诊断结果(初始W)

F1 F2 F3 F4 Θ F1 F2 F3 F4 Θ
总计

F1 500 0 0 0 0 500 0 0 0 0 500故
F2 0 486 10 4 0 0 498 2 0 0 500障
F3 0 4 474 22 0 0 91 354 55 0 500类
F4 0 0 19 481 0 0 0 11 489 0 500型
Θ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

表 19 训练后的最优权重W
Table 19 The trained optimal weights W

E1X e1X1 e1X2 e1X3 e1X4 e1X5 e1X6 e1X7

w1X
j 0.8925 0.3977 0.1642 0.2764 0.0098 0.0772 0.6462

E2X e2X1 e2X2 e2X3 e2X4 e2X5 e2X6 e2X7

w2X
j 0.8976 0.3099 0.3813 0.1284 0.0010 0.0010 0.6601

E3X e3X1 e3X2 e3X3 e3X4 e3X5 e3X6 e3X7

w3X
j 0.8898 0.6500 0.3843 0.0010 0.3143 0.0010 0.9321

E位移 e位移1 e位移2 e位移3 e位移4 e位移5 e位移6 e位移7

w位移j 0.6318 0.0010 0.5760 0.2096 0.0010 0.1504 0.1591

表 20 测试样本的混淆矩阵
Table 20 The confusion matrixes of testing samples

融合故障诊断结果(训练W) 融合故障诊断结果(初始W)

F1 F2 F3 F4 Θ F1 F2 F3 F4 Θ
总计

F1 300 0 0 0 0 300 0 0 0 0 300故
F2 0 280 12 8 0 0 300 0 0 0 300障
F3 0 4 274 22 0 0 43 219 38 0 300类
F4 0 5 16 279 0 0 0 11 289 0 300型
Θ 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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从附录表A1中可以看出除“正常模式F1”之外,
其他三种故障类型之间不可避免地存在着不同程度

的混淆,但是通过训练过程可以明显地降低混淆程
度.附录表A1中灰底的证据组合中初始W和训
练W下的融合诊断结果是不同的,例如证据组
合1608th中,诊断结果由故障F2(少数样本支持)改
变为故障F3(多数样本支持),而证据组合1640th中,
诊断结果由故障F4(无样本支持)改变为故障F3. 同
样 地,其 它 灰 底 的 证 据 组 合1214th, 1643th,
1651th也体现了训练W起到的类似作用. 因此,训
练W后获得的混淆矩阵明显优于初始W下的混淆矩
阵,即训练得到的混淆矩阵中对角线元素之和Rc明

显大于初始W 下的混淆矩阵.

4.4 方方方 法法法 测测测 试试试 与与与 分分分 析析析(Test and analysis of the
method)
一旦双目标优化过程完成,可将附录表A1中

的1∼5列和第10列,以及附录表A2中的2∼6列重新
组合构成“融合系统决策表”.任意一组故障特征1X,
2X, 3X, “位移”的样本都会激活决策表中的某一种
证据组合,那么诊断结果就可通过查询决策表直接
得到. 我们用与获得训练样本同样的方法,再通过
实验获得1200组样本来测试“融合系统决策表”的
诊断效果,其中,故障F1, F2, F3, F4各300组样本.
查表后获取的测试样本的混淆矩阵如表20所示.

从 表20中 可 以 看 出, Rc |初始W= 1108 <

Rc |训练W= 1133. 训练前和训练后相比,后者
在F2和F4确诊个数少量降低的前提下大幅增加了

对F3的确诊个数. 因此,基于ER规则训练权重后的
融合系统从总体上有效地降低了各故障类型之间的

混淆程度.

5 总总总结结结(Conclusion)
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ER规则的故障诊断方法. 首先基于
故障特征样本似然函数归一化的方法求取各传感

器(信息源)的诊断证据;从传感器误差以及故障特
征对各故障类型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.

该方法继承了Dempster-Shafer证据理论处理不
确定性信息融合问题的优点,同时克服了它在实际
应用中无法考虑证据可靠性和重要性的不足,其优
点在于：(1)所提方法是数据驱动的方法,不需要对
故障特征变化规律以及特征与故障模式之间的映射

关系做出任何假设; (2)算法中的证据可靠性、证据
重要性概念明确,对它们的求取方法物理意义明确,
便于实际工程技术人员的理解以及对新方法的应用

推广; (3)诊断证据严格地通过基于样本的统计推理
获得,不需要人为给定诊断证据,减少了由专家提
供证据所引起的证据不精确和不可靠; (4)一旦获
得“融合系统决策表”,随后的诊断结果查表即可得
到,不需要重复运算.

此外,本文给出的实验例子中,并未对全集(完
全未知)赋予信度,而实际中确实会存在虽然得到故
障样本,但无法或未能确定其所支持的故障或故障
子集的情况,未来的研究中,可以就该方面对所提
算法进行进一步的验证与推广. 对于不同的传感器
结构及设置,以及不同的融合诊断意图,也可以进
一步讨论证据可靠性因子和证据权重的其他获取方

法,从而使得所提方法可以应用于更多的情况和领
域.
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表 A1 被激活的证据组合及融合诊断结果
Table A1 The activated evidential combinations and the fused diagnosis result

编号 证据组合 投点数 融合诊断结果Fi

qth e1Xl e2Xl e3Xl e位移l F1 F2 F3 F4 训练W 初始W

1 1 1 1 1 368 0 0 0 1 1
2 1 1 1 2 103 0 0 0 1 1
3 1 1 1 3 1 0 0 0 1 1
8 1 1 2 1 14 0 0 0 1 1
9 1 1 2 2 5 0 0 0 1 1

16 1 1 3 2 1 0 0 0 1 1
100 1 3 1 2 1 0 0 0 1 1
197 1 5 1 1 1 0 0 0 1 1
344 2 1 1 1 3 0 0 0 1 1
345 2 1 1 2 1 0 0 0 1 1
579 2 5 6 5 0 52 0 0 2 2
580 2 5 6 6 0 1 0 0 2 2
688 3 1 1 2 1 0 0 0 1 1
873 3 4 6 5 0 24 0 0 2 2
880 3 4 7 5 0 0 1 0 3 3
922 3 5 6 5 0 83 0 0 2 2
929 3 5 7 5 0 0 9 0 3 3
1031 4 1 1 2 1 0 0 0 1 1
1167 4 3 6 5 0 2 0 0 2 2
1214 4 4 6 3 0 0 1 0 3 2
1216 4 4 6 5 0 5 0 0 2 2
1221 4 4 7 3 0 0 3 0 3 3
1264 4 5 6 4 0 1 1 0 2 2
1265 4 5 6 5 0 309 1 0 2 2
1266 4 5 6 6 0 0 2 0 2 2
1270 4 5 7 3 0 0 14 0 3 3
1271 4 5 7 4 0 0 4 0 3 3
1272 4 5 7 5 0 0 30 0 3 3

xuxiaobin
高亮
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编号 证据组合 投点数 融合诊断结果Fi

qth e1Xl e2Xl e3Xl e位移l F1 F2 F3 F4 训练W 初始W

1273 4 5 7 6 0 0 9 0 3 3
1274 4 5 7 7 0 0 1 0 3 3
1314 4 6 6 5 0 1 0 0 2 2
1461 5 2 6 5 0 2 0 0 2 2
1496 5 3 4 5 0 0 0 6 4 4
1504 5 3 5 6 0 0 0 1 4 4
1509 5 3 6 4 0 1 0 0 4 3
1510 5 3 6 5 0 3 0 0 4 2
1538 5 4 3 5 0 0 0 1 4 4
1558 5 4 6 4 0 0 1 0 3 3
1559 5 4 6 5 0 6 0 0 2 2
1580 5 5 2 5 0 0 0 9 4 4
1581 5 5 2 6 0 0 0 12 4 4
1587 5 5 3 5 0 0 0 5 4 4
1588 5 5 3 6 0 0 0 7 4 4
1592 5 5 4 3 0 0 8 0 3 3
1593 5 5 4 4 0 0 5 0 3 3
1594 5 5 4 5 0 0 61 11 3 3
1595 5 5 4 6 0 0 7 11 4 4
1599 5 5 5 3 0 0 2 0 3 3
1600 5 5 5 4 0 0 3 0 3 3
1601 5 5 5 5 0 0 10 0 3 3
1606 5 5 6 3 0 0 15 0 3 3
1607 5 5 6 4 0 0 26 0 3 3
1608 5 5 6 5 0 9 86 0 3 2
1609 5 5 6 6 0 0 1 0 4 3
1610 5 5 6 7 0 0 1 0 3 3
1613 5 5 7 3 0 0 6 0 3 3
1614 5 5 7 4 0 0 22 0 3 3
1615 5 5 7 5 0 0 31 0 3 3
1616 5 5 7 6 0 0 3 0 3 3
1617 5 5 7 7 0 0 1 0 3 3
1629 5 6 2 5 0 0 0 91 4 4
1630 5 6 2 6 0 0 0 37 4 4
1636 5 6 3 5 0 0 0 33 4 4
1637 5 6 3 6 0 0 0 14 4 4
1640 5 6 4 2 0 0 8 0 3 4
1641 5 6 4 3 0 0 19 0 3 3
1642 5 6 4 4 0 0 7 0 3 3
1643 5 6 4 5 0 0 24 8 3 4
1644 5 6 4 6 0 0 12 10 4 4
1648 5 6 5 3 0 0 5 0 3 3
1649 5 6 5 4 0 0 1 0 3 3
1650 5 6 5 5 0 0 1 0 3 3
1651 5 6 5 6 0 0 2 0 3 4
1654 5 6 6 2 0 0 1 0 3 3
1655 5 6 6 3 0 0 8 0 3 3
1656 5 6 6 4 0 0 3 0 3 3
1657 5 6 6 5 0 0 30 0 3 3
1664 5 6 7 5 0 0 6 0 3 3
1678 5 7 2 5 0 0 0 26 4 4
1679 5 7 2 6 0 0 0 10 4 4
1685 5 7 3 5 0 0 0 8 4 4
1686 5 7 3 6 0 0 0 10 4 4
1692 5 7 4 5 0 0 0 16 4 4
1693 5 7 4 6 0 0 1 6 4 4
1811 6 2 7 5 0 1 0 0 3 3
1923 6 5 2 5 0 0 0 5 4 4
1930 6 5 3 5 0 0 0 2 4 4
1938 6 5 4 6 0 0 0 1 4 4
1972 6 6 2 5 0 0 0 18 4 4
1973 6 6 2 6 0 0 0 2 4 4
1979 6 6 3 5 0 0 0 18 4 4
1984 6 6 4 3 0 0 6 0 3 3
1986 6 6 4 5 0 0 0 9 4 4
1987 6 6 4 6 0 0 0 7 4 4
2021 6 7 2 5 0 0 0 3 4 4
2028 6 7 3 5 0 0 0 2 4 4
2029 6 7 3 6 0 0 0 2 4 4
2035 6 7 4 5 0 0 0 11 4 4
2036 6 7 4 6 0 0 0 21 4 4
2037 6 7 4 7 0 0 0 1 4 4
2273 7 5 3 5 0 0 0 1 4 4
2280 7 5 4 5 0 0 0 5 4 4
2315 7 6 2 5 0 0 0 1 4 4
2322 7 6 3 5 0 0 0 1 4 4
2327 7 6 4 3 0 0 1 0 4 4
2329 7 6 4 5 0 0 0 27 4 4
2330 7 6 4 6 0 0 0 21 4 4
2378 7 7 4 5 0 0 0 2 4 4
2379 7 7 4 6 0 0 0 8 4 4
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表 A2 经ER融合后所得诊断证据
Table A2 The combined diagnosis evidence by ER

编号 融合诊断证据（训练W） 融合诊断证据（初始W）
qth pq

1,e(4)
pq
2,e(4)

pq
3,e(4)

pq
4,e(4)

pq
Θ,e(4)

pq
1,e(4)

pq
2,e(4)

pq
3,e(4)

pq
4,e(4)

pq
Θ,e(4)

1 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0
2 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0
3 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0
8 1 0 0 0 0 0.99 0 0 0.01 0
9 0.98 0 0 0.02 0 0.99 0 0 0.01 0

16 0.99 0 0 0.01 0 0.99 0 0 0.01 0
100 1 0 0 0 0 0.99 0 0 0 0
197 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0
344 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0
345 0.99 0.01 0 0 0 0.99 0.01 0 0 0
579 0.07 0.93 0 0 0 0 0.86 0.12 0.02 0
580 0.05 0.7 0.04 0.2 0 0.01 0.76 0.15 0.09 0
688 1 0 0 0 0 0.99 0 0 0 0
873 0 0.88 0.11 0.01 0 0 0.88 0.1 0.02 0
880 0 0.07 0.93 0 0 0 0.37 0.6 0.03 0
922 0.01 0.9 0.09 0 0 0 0.81 0.16 0.03 0
929 0 0.04 0.96 0 0 0 0.27 0.7 0.03 0

1031 0.99 0 0 0 0 0.99 0.01 0 0 0
1167 0.04 0.64 0.07 0.25 0 0.01 0.84 0.09 0.07 0
1214 0.01 0.29 0.7 0 0 0 0.66 0.34 0 0
1216 0 0.84 0.15 0.01 0 0 0.88 0.1 0.02 0
1221 0 0.05 0.95 0 0 0 0.13 0.87 0 0
1264 0 0.56 0.44 0 0 0 0.66 0.34 0.01 0
1265 0 0.82 0.17 0 0 0 0.82 0.16 0.02 0
1266 0 0.58 0.18 0.25 0 0 0.72 0.2 0.08 0
1270 0 0.04 0.96 0 0 0 0.09 0.91 0 0
1271 0 0.07 0.93 0 0 0 0.13 0.86 0 0
1272 0 0.08 0.92 0 0 0 0.28 0.69 0.02 0
1273 0 0.08 0.89 0.03 0 0 0.19 0.74 0.07 0
1274 0 0.07 0.92 0.01 0 0 0.14 0.85 0.02 0
1314 0 0.82 0.17 0 0 0 0.65 0.22 0.13 0
1461 0 0.96 0.02 0.02 0 0 0.69 0.22 0.09 0
1496 0.07 0.41 0.02 0.5 0 0.01 0.13 0.29 0.57 0
1504 0.03 0.19 0.35 0.42 0 0.01 0.07 0.39 0.53 0
1509 0.05 0.31 0.27 0.36 0 0.01 0.34 0.47 0.18 0
1510 0.07 0.42 0.02 0.5 0 0.01 0.51 0.24 0.24 0
1538 0.01 0.2 0.05 0.75 0 0 0.26 0.23 0.51 0
1558 0 0.34 0.63 0.03 0 0 0.4 0.53 0.06 0
1559 0 0.75 0.19 0.07 0 0 0.61 0.29 0.11 0
1580 0.08 0 0.01 0.91 0 0.01 0.15 0.24 0.59 0
1581 0.06 0 0.02 0.92 0 0.01 0.05 0.17 0.77 0
1587 0.01 0 0.02 0.97 0 0 0.2 0.32 0.48 0
1588 0.01 0 0.06 0.93 0 0 0.08 0.24 0.68 0
1592 0.01 0 0.98 0.01 0 0 0.04 0.82 0.13 0
1593 0 0.03 0.94 0.03 0 0 0.06 0.75 0.19 0
1594 0 0.09 0.51 0.4 0 0 0.15 0.53 0.32 0
1595 0 0.01 0.2 0.79 0 0 0.06 0.44 0.5 0
1599 0.01 0 0.98 0.01 0 0 0.04 0.92 0.04 0
1600 0 0.01 0.96 0.03 0 0 0.06 0.87 0.07 0
1601 0 0 0.94 0.06 0 0 0.16 0.69 0.14 0
1606 0.01 0 0.98 0.01 0 0 0.21 0.74 0.05 0
1607 0 0.04 0.93 0.03 0 0 0.3 0.64 0.06 0
1608 0 0.17 0.48 0.35 0 0 0.5 0.4 0.11 0
1609 0 0.02 0.2 0.78 0 0 0.34 0.42 0.24 0
1610 0 0.02 0.72 0.26 0 0 0.3 0.6 0.1 0
1613 0 0 1 0 0 0 0.02 0.97 0.02 0
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编号 融合诊断证据（训练W） 融合诊断证据（初始W）
qth pq

1,e(4)
pq
2,e(4)

pq
3,e(4)

pq
4,e(4)

pq
Θ,e(4)

pq
1,e(4)

pq
2,e(4)

pq
3,e(4)

pq
4,e(4)

pq
Θ,e(4)

1614 0 0.01 0.99 0 0 0 0.03 0.95 0.02 0
1615 0 0.01 0.99 0 0 0 0.08 0.86 0.06 0
1616 0 0.01 0.96 0.04 0 0 0.04 0.84 0.12 0
1617 0 0.01 0.98 0.01 0 0 0.03 0.93 0.04 0
1629 0.08 0 0.01 0.91 0 0.01 0.03 0.14 0.82 0
1630 0.06 0 0.02 0.92 0 0.01 0 0.09 0.91 0
1636 0.01 0 0.02 0.97 0 0 0.05 0.21 0.75 0
1637 0.01 0 0.06 0.93 0 0 0 0.13 0.87 0
1640 0.05 0.02 0.49 0.44 0 0.08 0 0.39 0.52 0
1641 0.01 0 0.98 0.01 0 0 0 0.71 0.29 0
1642 0 0.03 0.93 0.04 0 0 0 0.61 0.39 0
1643 0 0.05 0.5 0.45 0 0 0.04 0.39 0.57 0
1644 0 0.01 0.2 0.79 0 0 0 0.27 0.72 0
1648 0.01 0 0.98 0.01 0 0 0 0.87 0.13 0
1649 0 0.01 0.96 0.03 0 0 0 0.81 0.19 0
1650 0 0 0.94 0.06 0 0 0.05 0.61 0.34 0
1651 0 0 0.7 0.3 0 0 0 0.49 0.51 0
1654 0.05 0.1 0.47 0.38 0 0.1 0.19 0.43 0.28 0
1655 0.01 0 0.98 0.01 0 0 0.1 0.75 0.15 0
1656 0 0.03 0.93 0.04 0 0 0.14 0.65 0.2 0
1657 0 0.13 0.48 0.4 0 0 0.27 0.41 0.32 0
1664 0 0.01 0.99 0 0 0 0.03 0.81 0.16 0
1678 0.02 0 0 0.97 0 0.01 0.02 0.05 0.92 0
1679 0.02 0 0.01 0.97 0 0 0 0.03 0.96 0
1685 0 0 0.01 0.99 0 0 0.03 0.08 0.88 0
1686 0 0 0.02 0.98 0 0 0 0.05 0.95 0
1692 0 0 0.01 0.99 0 0 0.03 0.2 0.77 0
1693 0 0 0.03 0.97 0 0 0 0.12 0.87 0
1811 0 0.09 0.89 0.01 0 0 0.25 0.6 0.14 0
1923 0.07 0 0 0.92 0 0.02 0.16 0.11 0.72 0
1930 0.01 0 0.01 0.98 0 0 0.22 0.15 0.63 0
1938 0 0.01 0.14 0.85 0 0 0.07 0.25 0.68 0
1972 0.07 0 0 0.92 0 0.01 0.03 0.06 0.91 0
1973 0.06 0 0.02 0.93 0 0.01 0 0.03 0.96 0
1979 0.01 0 0.01 0.98 0 0 0.04 0.08 0.87 0
1984 0.01 0 0.93 0.06 0 0 0 0.52 0.48 0
1986 0 0.02 0.07 0.91 0 0 0.04 0.21 0.75 0
1987 0 0.01 0.14 0.86 0 0 0 0.13 0.86 0
2021 0.02 0 0 0.98 0 0.01 0.02 0.01 0.96 0
2028 0 0 0.01 0.99 0 0 0.03 0.02 0.95 0
2029 0 0 0.01 0.98 0 0 0 0.01 0.99 0
2035 0 0 0.01 0.99 0 0 0.03 0.09 0.88 0
2036 0 0 0.02 0.98 0 0 0 0.05 0.95 0
2037 0 0 0.08 0.92 0 0 0 0.14 0.86 0
2273 0 0 0.01 0.99 0 0 0.13 0.09 0.78 0
2280 0 0 0.02 0.98 0 0 0.13 0.22 0.66 0
2315 0.02 0 0 0.97 0 0.01 0.02 0.03 0.95 0
2322 0 0 0.01 0.99 0 0 0.02 0.04 0.93 0
2327 0 0 0.42 0.58 0 0 0 0.35 0.65 0
2329 0 0 0.02 0.98 0 0 0.02 0.12 0.86 0
2330 0 0 0.03 0.97 0 0 0 0.07 0.93 0
2378 0 0 0.01 0.99 0 0 0.02 0.05 0.94 0
2379 0 0 0.01 0.99 0 0 0 0.03 0.97 0


