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基于D-S融合的混合专家知识系统故障诊断方法

袁 杰 1 王福利 1, 2 王 姝 1, 2 赵露平 1

摘 要 复杂流程工业过程知识类型多样且含有多种不确定性, 针对这些问题提出一种基于 D-S 融合的混合知识系统故障诊

断方法. 根据可利用信息的类型建立不同的专家知识系统并进行不确定性推理. 通过分析当前信息的数据特点, 自适应分配不

同专家知识系统可靠性权重, 通过权重 D-S 证据理论融合各专家知识系统的结论. 这种方法不仅使用了专家的知识和经验, 而

且结合了生产过程积累的大量数据信息, 提高了信息的利用率. 通过融合多个专家知识系统的结论, 提高了不确定性系统故障

诊断的正确率. 将该方法应用于某湿法冶金浓密过程故障诊断, 取得了良好的诊断效果.
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Abstract There are various types of process knowledge and multiple uncertainties in complex process industry. To

address these issues, a fault diagnosis approach which employs D-S knowledge fusion and hybrid knowledge system is

proposed. Based on the types of available information, we establish different expert knowledge systems and present

uncertainty reasoning respectively. By analyzing the characteristics of the current available data, adaptive weights are

calculated for different expert knowledge systems. Then D-S evidence theory is utilized for conclusion fusion. Not only

the expert experience knowledge but also a large amount of accumulated data is utilized in this method, which improves

the utilization rate of information. The fault diagnosis accuracy for uncertainty systems are increased by the use of D-S

conclusion fusion. The proposed method is then applied to fault diagnosis of a thickener in a hydrometallurgy process

and satisfactory diagnosis results are achieved.

Key words Hybrid expert knowledge system, adaptive weight, D-S evidence theory, information fusion, thickener

Citation Yuan Jie, Wang Fu-Li, Wang Shu, Zhao Lu-Ping. A fault diagnosis approach by D-S fusion theory and hybrid

expert knowledge system. Acta Automatica Sinica, 2017, 43(9): 1580−1587

随着过程工艺复杂性的提高, 过程故障诊断越
来越重要. 基于专家知识的方法[1−2] 适用于机理

模型难以获得数据规律性不强的情况. 由于解决
问题的思路更直观体现领域专家对过程工艺的了
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解, 专家系统[3−4] 成为基于定性知识故障诊断方

法中被广泛使用的方法, 因而也称为专家知识系
统. 按使用方法及处理信息类型划分, 专家系统[5]

分为基于规则的、基于案例的、基于模型的和基于

框架的专家系统等, 其中以基于规则的专家系统
和基于案例的专家系统应用最广. 流程工业过程
运行可能产生多类型信息, 例如数据信息、声音图
像信息和专家知识等, 考虑到这些信息或多或少
包含有不确定性因素[6], 单纯使用一种方法来诊断
过程运行状态并不可靠. 根据这些过程信息和知
识的特点, 建立不同的专家知识系统, 组成混合专
家知识系统[7], 可以提高信息使用效率, 进而提高
过程故障诊断准确率. 可信度因子是处理不确定
问题的常见方法, 结合规则推理, 可以处理专家给
出的模糊定性信息. 可信度因子符合专家表达习
惯, 可以克服实际应用中事件先验概率和后验概率
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不可获得的难题, 被广泛应用于专家知识系统[6], 但
可信度因子方法中证据的可信度赋值主观性较强.
而基于案例推理的专家知识系统使用实时定量数据,
推理结果可靠性较高. 但数据中的大量噪声可能导
致其结论可靠性降低.

D-S 证据理论[8−9] 广泛应用于不确定性推理和

信息融合, 但一般是单一专家系统中的多证据融合,
很少考虑将不同专家系统的推理结论进行融合. 例
如, 文献[10] 使用 D-S 证据理论将多类型传感器采
集的变量信息进行融合, 得到故障诊断结论. 此外,
D-S 证据理论没有统一的基本概率分配函数赋值方
法, 在证据理论的实用过程中, 基本概率分配函数生
成往往与具体应用密切相关[11]. Valente 等针对声
音识别问题, 基于隶属度设计了生成基本概率分配
函数的多种方法[12]. 邓鑫洋等面向决策问题设计并
提出了基于信度马尔科夫模型的基本概率分配函数

生成和推理方法[13]. D-S 证据理论的证据融合规则
可以将两条或者多条证据融合为一条证据, 本身就
可以解决冲突问题, 避免了可能的结论冲突. 但证据
间冲突太大时会存在合成失效的情况, 目前相应的
改进主要围绕两个主要方向: 1) 对其合成公式做改
进; 2) 给不同可靠性的证据赋权重[11]. 有些改进的
D-S 证据理论如 ER 规则[14] 同时考虑了证据的重

要性和可靠性, 并提出了其证据融合公式, 已经相对
完善, 然而 ER 证据理论并没有提出如何给证据源
赋权重. 很多学者对 D-S 证据理论中证据源可靠性
问题进行了研究[11, 15], 但主要是在离线获得了大量
证据后, 通过分析, 减小离群证据的权值, 增大集群
证据的权值来实现, 而对于在线应用和证据数量不
多的情况下难以使用.

综上所述, 针对信息来源和类型多样但信息不
确定性程度较高的流程工业, 本文使用 D-S 证据理
论将基于可信度因子规则推理和基于数据相似度案

例推理的两个不同专家知识系统的结论进行融合并

得到最终故障诊断结论. 同时, 根据在线数据的准确
程度自适应给两个专家系统的结论赋权值. 最后, 将
所提方法应用于某湿法冶金精炼厂浓密过程[16] 的

故障诊断中, 使用基于规则推理和基于案例推理的
混合专家系统, 实验结果证明了该方法的有效性.

1 混合专家知识系统

流程工业运行中产生的信息既包括大量数据,
也包括操作人员给出的定性知识. 混合专家知识系
统可以将这些知识充分利用, 对不同表达形式的知
识使用不同方法加以利用. 这些信息往往具有不同
程度的不确定性. 因此, 在专家知识系统的基础上需

要引入处理不确定信息的相应方法来提高诊断准确

率. 本节重点介绍基于可信度因子的规则推理方法
和基于数据相似度的案例推理方法, 并提出将它们
的推理结论转化为 D-S 证据理论基本概率分配函数
的方法.

1.1 基于可信度因子的规则推理知识系统

基于规则的故障诊断方法主要使用专家给出的

模糊定性知识[17], 通过将故障诊断经验知识总结成
规则, 进而推理得到结论. 不同流程在提取专家知识
和经验时的复杂性也各不相同. 流程工业有些关键
变量不能测量或者测量不准确, 但过程运行的粗略
定性信息对故障诊断具有重要作用. 这些粗略信息
包括声音强度、物质色泽、矿浆是否起泡等. 在很多
情况下, 操作人员很难及时获得事件发生的先验概
率, 对事件发生的概率大小往往凭主观给出定量描
述. 根据这种操作习惯, 在基于专家知识的规则推理
中, 使用可信度因子方法来处理规则的不确定性问
题.

产生式规则因为符合人们的逻辑思维习惯而被

广泛使用. 考虑到知识的不确定性, 带有规则不确定
性的可信度因子产生式规则的表达形式为

if E then H with cf(H/E) (1)

其中, E 为规则的前件, 表示前提条件. H 为规则的

后件, 表示对应的结论. cf(H/E) 表示是规则的可
信度因子, 也叫规则强度. 这些规则强度不仅可以通
过分析历史数据得到, 也可以由专家凭经验主观给
出. 用 e 表示现场实时观察给出的不准确信息, 其格
式一般表示为 e: 规则前件 E 成立, 成立的可信度
因子是 cf(E/e). 然后利用下式求取结论的可信度:

cf(H/e) = cf(H/E)×max{cf(E/e), 0} (2)

其中, cf(H/e) 表示结论的可信度因子, 是由现
场信息与规则前件的匹配度 cf(E/e)、规则强度
cf(H/E) 求出的.

详细的可信度因子推理规则可参考文献 [18].
通过基于不确定性推理故障诊断知识系统得到各个

事件发生的可信度, 假设有 n 个事件的可信度 cf1,
cf2, · · · , cfn 可以用第 3 节介绍的 D-S 证据理论构
建统一的识别框架, 使用下式对这个可信度因子进
行归一化:




cf1

m11

=
cf2

m12

= · · ·= cfn

m1n

m11 + m12 + · · ·+ m1n = 1
(3)

其中, m11,m12, · · · ,m1n 为规则推理的识别框架中

各个焦元的基本概率分布.
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1.2 基于数据相似度的案例推理知识系统

案例推理[19−20] 是人工智能领域问题求解和机

器学习方法, 完整的案例推理理论包含匹配、复用、
修正、学习等步骤. 流程工业中通过传感器可获得
大量生产数据, 这些数据能够反映生产的运行状态.
正常生产状态及各类故障状态的数据特性不同, 因
此, 可以提取不同类数据特性作为案例用于案例推
理. 一般通过数据相似度进行案例匹配, 而最近邻方
法[21] 是计算数据相似度中最常用的方法之一. 其主
要思想是在某种距离的定义下, 使得待识别案例与
距离最近的源案例的相似度最大, 距离较远的案例
之间相似度则较小.

基于案例推理的方法用于故障诊断时, 案例库
中的源案例可表示为

ccck = (x1k, x2k, · · · , xik, · · · , xjk), k = 1, 2, · · · , p

(4)

其中, p 是源案例总数; xik, i = 1, 2, · · · , j 是第 k

条源案例中第 i 个变量值, j 是变量个数. 在获得待
诊断案例 xxx = (x1, x2, · · ·, xj) 后, 通过下式计算 xxx

与 ccck 中每个案例的最近邻相似度

sim(xxx,ccck) =
j∑
i

wi × sim(xi, xik) (5)

式 (5) 表示待查询案例与源案例的相似度是所
有变量相似度的加权和. 其中 wi 为根据过程知识赋

予变量 xi 的权重, 不同案例中各个变量的权重不同,
权重也保存在案例库中的相关案例中. sim(xi, xik)
为变量 xi 与变量 xik 的相似度, 其计算公式通过下
式获得

sim(xi, xik) = 1− |xik − xi|
β − α

(6)

其中, xi, xik ∈ [α, β], α, β 分别为变量 xi 历史统计

值中的最小值和最大值.
使用式 (5) 计算待诊断案例与案例库中的每一

案例的相似度, 分别求得当前案例与 n 个源案例的

相似度 sim1, sim2, · · · , simn, 如果它们可以归进同
一个识别框架, 需要通过下式对这 n 个相似度数值

进行归一化, 得到证据理论的基本概率分配函数




sim1

m21

=
sim2

m22

= · · · = simn

m2n

m21 + m22 + · · ·+ m2n = 1
(7)

其中, m21,m22, · · · ,m2n 为案例推理识别框架中各

个焦元的基本概率分布.

2 自适应权重D-S融合

D-S 证据理论[22−23] 可以融合多种推理方法得

到的过程故障诊断结论, 减少多源知识推理后的结
论分歧. D-S 证据理论中最重要的概念是识别框架
和基本概率分配函数. 识别框架 θ 是一个由多个独

立互斥的事件组成的集合. θ 的所有子集组成的集合

叫做幂集, 用 2θ 表示. 基本概率分配函数m 是定义

在 2θ 上的映射函数, 使




m(Φ) = 0∑
A∈2θ

m(A) = 1 (8)

其中, Φ 是空集, A 是幂集中任一组成元素. m(A)
是事件 A 在识别框架中的基本概率分配.

D-S 证据理论的难点是如何确定各证据的基本
概率分配函数的具体形式, 一般根据实际问题的不
同而有不同的确定方式. 在基于可信度因子规则专
家系统和基于相似度的案例专家系统, 分别使用式
(3) 和式 (7) 求取其结论的证据形式.
如果两条证据有相同的识别框架 {A1, A2, · · · ,

An}, D-S 证据理论最重要的融合公式可以定义为

m(C) = K
∑

Ai∩Aj=C

m1(Ai)m2(Aj) (9)

其中, m1 和 m2 是不同来源的两条证据. 1 ≤ i ≤
n, 1 ≤ j ≤ n, Ai ∩Aj = C 表示事件 C 可以由事件

Ai 和 Aj 相交得到. K = (1− ∑
Ai∩Aj=Φ m1(Ai) ×

m2(Aj))−1 是归一化因子, 是衡量证据m1 和m2 之

间矛盾大小的重要指标. 当证据间的矛盾和分歧较
大时, 实际上是证据的可信度出现了差异, 应当考虑
不同证据的权重问题. 首先将 q 条证据加权重平均

得到平均证据, 平均证据计算如下:

m(A) =
1
q

q∑
i

we
i mi(A) (10)

其中, m(A) 为平均证据中事件 A 的基本概率分配,
mi(A) 为第 i 条证据中的基本概率分配, we

i 为第 i

条证据的权重.
然后再将平均证据进行融合, 记融合后的基本

概率分配函数为mf , 则通过式 (9) 将平均证据融合
为最终证据的过程表示为

mf = m⊕m (11)

其中, 规定 ⊕ 是两个证据进行融合的符号, m 为

通过式 (10) 求出的平均证据. 在线应用时, 不同信
息源的可靠性是随时间变化的, 为了提高故障诊断
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的准确率, 本文提出一种通过分析数据特征来判断
证据可靠性的自适应权重分配方法. 该方法可以做
到在数据准确时以案例推理结果为主, 在数据不准
确时通过降低案例推理的权重来降低其在最终结论

中的影响. 规定当数据偏离正常波动范围较大时处
于数据可靠性较低的状态. 在线应用时, 取当前时
刻之前的 n 个采样的数据为时间窗, 求取窗口内每
个变量的均值 x1, x2, · · ·, xj, 则待匹配案例偏离正
常范围的总量可以由这 j 个变量的偏移程度表示

为

σ = |x1 − x1|+ |x2 − x2|+ · · ·+ |xj − xj| (12)

其中, xj 为待匹配案例的第 j 个变量, xj 为采样窗

口内的变量的平均值. 使用 e 指数表达案例推理知
识来源的权重 wdata:

wdata = e−kσ (13)

其中, k 是系数, 根据实际情况取值不同. 然后确定
基于规则推理专家系统的权重 wrule:

wrule = 1− wdata (14)

3 基于 D-S 融合的混合专家知识系统故障

诊断方法

本方法主要针对知识种类多样且运行数据准确

度不高的流程系统. 根据知识类型及特点建立不同
类型的故障诊断专家知识系统, 提高了知识利用率.
自适应地对不同的专家结论赋权重, 并使用 D-S 理
论融合不同权重的专家证据, 提升了结论的准确度.
在故障诊断混合专家知识系统中, 常用的是基

于规则的专家知识系统和基于案例的专家知识系统

的混合. 基于规则的故障诊断系统侧重将领域专家
的知识经验提炼成规则, 其逻辑表达和解释性强, 便
于理解. 基于案例推理的故障诊断系统使用过程历
史数据, 通过数据相似度寻找相似的诊断案例, 得到
的结论有参照性, 直观可信. 基于规则推理的专家知
识系统使用操作人员提供的主观信息, 变化频率低,
但鲁棒性好. 引入可信度因子处理推理过程中的不
确定问题, 适合工人的操作习惯, 但误报漏报较多.
而基于案例推理的专家知识系统使用实时定量数据,
推理结果可靠性较高. 但数据中的大量噪声可能导
致基于案例推理的结论可信度降低. 而案例相似度
某种程度上也包含由数据可靠性引起的不确定性.
基于 D-S 融合的混合知识系统故障诊断方法的

算法流程如图 1 所示.

图 1 基于 D-S 融合的混合知识系统故障诊断算法流程

Fig. 1 Fault diagnosis flowchart of method based on D-S fusion theory and hybrid expert knowledge system
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故障诊断一般分为两步, 首先诊断故障, 然后追
溯故障原因. 两者都使用图 1 中的算法, 但在具体
操作上又有差别. 故障诊断时, 需要为每种故障设定
D-S 理论形式的识别框架. 这些故障诊断框架都包
含两个元素, 如下式所示:





{故障 1 发生, 故障 1 未发生}
{故障 2 发生, 故障 2 未发生}

...

{故障 s 发生, 故障 s 未发生}

(15)

其中, s 为已知的故障种类数目. 通过式 (15), 可以
判断过程所有已知故障是否发生. 实际应用时, 在
基于规则的知识系统和基于案例的知识系统中, 分
别推理得到故障发生的可信度因子和故障相似度后,
通过对立事件概率公式求得故障未发生的可能性及

相似度. 当故障由深层原因导致且原因追溯的信息
充分时, 可以进一步建立识别框架对故障原因进行
追溯, 如下式所示:

{故障原因 1,故障原因 2, · · · ,故障原因 t} (16)

其中, t 为导致某故障的原因数目, 不同的故障, t 的

取值并不一样.
故障诊断的步骤:
步骤 1. 信息和知识分类. 不同的专家系统处

理不同类型的知识和数据. 如果数据有缺失, 则通过
历史数据补全.

步骤 2. 分别进行规则推理和案例推理, 得到两
条证据.
步骤 3. 根据数据的准确程度赋予证据不同权

重.
步骤 4. 通过权重 D-S 融合得到最终结论, 认

定分配的基本概率超过设定阈值的对应故障发生.
步骤 5. 遍历法判断所有故障发生与否, 得到最

终运行结论.
故障原因追溯的步骤与故障诊断的步骤基本相

同, 在进行到步骤 4, 相应推断出故障原因后, 故障
原因追溯结束.

4 仿真和分析

浓密机是基于重力沉降原理使矿浆富集且为下

游工序提供均匀矿浆的设备. 在采矿和冶金领域被
广泛使用. 过程运行时, 可以通过上位机实时获得过
程运行的数据信息, 然而由于检测条件的限制导致
一些数据不够准确. 同时, 操作工人往往有一套行之

有效的判断关键数据指标方法, 描述这些变量的都
是模糊信息. 这些不确定性导致单纯基于机理模型
和数据模型的故障诊断往往不可靠. 本文以某企业
精炼厂湿法冶金浓密流程作为研究对象验证所提方

法. 该过程影响生产的主要故障有: 压耙、压滤机前
缓冲槽冒槽、底流流量故障、底流浓度故障等.
反映浓密机生产状态的可测量变量有 10 个, 分

别是: 耙底压力 1、耙底压力 2、中心搅拌电机电流、
压滤机前缓冲槽液位、压滤机前缓冲槽液位变化率、

渣浆泵电流、渣浆泵频率、溢流流量、溢流浊度和底

流流量. 案例库中存储着由这 10 个变量构成的用于
故障诊断和故障原因追溯的案例.
此外, 操作人员也有一套判断关键过程运行指

标的方法. 根据领域专家和操作人员的经验和知识,
总结出浓密过程故障诊断专家规则. 在此, 仅列举部
分可用于仿真的故障诊断规则, 如表 1 所示.

表 1 浓密机故障诊断规则

Table 1 Fault diagnosis rules for thickener

序号 规则前件 规则后件 规则强度

1 浓密机运转吃力，噪声大 浓密机压耙 0.8

2 底流流量比较小 底流管道堵塞 0.8

3 矿浆粘稠且起泡 浓度偏高 0.8

4 缓冲槽中液位离槽口过近 缓冲槽冒槽 0.8

为了验证所提故障诊断方法的有效性, 从该厂
浓密流程采集 2015 年 8 月∼ 12 月运行数据用于仿
真实验, 样本数据均经过滤波处理. 选取 100 组只
存在浓度偏高故障样本进行故障诊断. 故障诊断结
果如图 2 所示. 图中纵坐标对应表 1 中的各个规则
序号, 0 代表样本属于正常工况, 3 代表浓度偏高故
障. 横坐标为采样序号.
理想情况下, 100 个采样都是浓度偏高的故障

样本, 是第 3 类. 从图 2 可以看出, 由于操作人员给
出的信息变化频率较小, 所以基于规则推理的结论
变化频率小且有大量数据被诊断为正常. 而通过案
例推理得到的结论是基于实时数据的, 数据变动较
为频繁, 但也会出现多误报的情况. 通过自适应权重
D-S 融合两个专家系统的结论, 只有少数采样被诊
断为正常点, 结论准确率可以达到 94%, 而单纯采
用规则推理和案例推理, 其故障诊断的正确率都较
低, 融合诊断准确率明显提高, 可以满足现场要求.

以某时刻压滤机前缓冲槽冒槽为例, 详细解释
该方法在故障原因追溯过程中的应用. 相应的不确
定性规则如表 2 所示.
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图 2 三种诊断方法对浓度偏高的识别效果对比

Fig. 2 Effect comparison of three methods for high concentration fault

表 2 压滤机前缓冲槽冒槽原因追溯规则

Table 2 Reasons rules for tank overswelling in front of

the filter press

序号 规则前件 规则后件 规则强度

5 冒槽，浓度不大，流量不大 其他原因致冒槽 0.8

6 冒槽，浓度偏大，流量不大 浓度高致冒槽 0.8

7 冒槽，浓度不大，流量偏大 流量大致冒槽 0.8

8 冒槽，浓度偏大，流量偏大 浓度高流量大致冒槽 0.8

1) 基于可信度因子规则的推理
首先液位超限是确定性事件. 每条规则的可信

度都定为 0.8, 专家给出的初始证据可信度如表 3
所示. 计算导致冒槽的四种可能原因的可信度并归
一化, 得到基于可信度因子规则推理的证据: m1 =
{仅浓度偏高, 仅流量偏大, 浓度高且流量大, 其他原
因} = {0, 0, 1, 0}.

表 3 专家给出的事件可信度

Table 3 Certainty factors of cases given by expert

事件 专家给出的可信度

浓度偏大 0.78

浓度不大 −0.78

流量偏大 0.81

流量不大 −0.81

2) 基于数据相似度的案例推理
首先确定与基于规则推理相同的故障原因识别

框架. 通过最近邻方法求取待诊断案例与各个故障
原因案例的相似度并归一化, 求取其最后证据m2 =
{0.04, 0.23, 0.73, 0}.

3) 权重融合结论分析数据. 分别求取不同推理

方法证据的权重, 此时刻过程运行正常, 所有可测变
量都在历史数据正常范围内, 通过式 (13) 和式 (14),
参数 k = 1, 分别得到案例推理结论权重为 0.9, 规
则推理证据权重为 0.1. 通过式 (10) 计算平均证据
为 m = {仅浓度偏高, 仅流量偏大, 浓度高且流量
大, 其他原因} = {0.018, 0.1035, 0.3785, 0}. 通过式
(9) 对 m 进行融合. 融合后的基本概率分配函数为
m = {仅浓度偏高, 仅流量偏大, 浓度高且流量大,
其他原因} = {0, 0.07, 0.93, 0}.
单纯基于可信度因子的规则推理结论认为浓度

高且流量大是导致冒槽故障的唯一原因. 而基于数
据相似度的案例推理则认为其他原因不同程度对故

障有贡献, 这更加贴合实际情况, 能为后续的自愈控
制提供更加准确的诊断结论. 通过自适应权重 D-S
融合结论更加准确.
为了验证自适应权重 D-S 融合方法比固定权重

融合的诊断效果更好. 对 200 组已经判断出浓度偏
高故障的样本进行故障原因追溯并将故障原因追溯

结论与运行记录对比. 统计故障原因追溯的误报率
来比较两种融合方法的优劣. 为表明自适应权重方
法的泛化能力较好, 共分四种情况进行仿真试验. 如
表 4 所示, 每种情况下, 自适应权重 D-S 融合后的
结论误报率都有所降低.

表 4 自适应权重 D-S 与固定权重 D-S 融合对比 (%)

Table 4 Comparison of adaptive weight D-S and

fixed weight D-S (%)

固定权重误报 自适应权重误报

规则信息缺失 6.5 4.0

数据信息缺失 10 6.5

噪声 10% 5.25 4.0

数据较为准确 5 3.5

平均 6.69 4.50



1586 自 动 化 学 报 43卷

混合系统故障诊断准确性的提高主要是由多来

源信息的使用以及结论融合实现的, 相比于单一推
理的专家知识系统, 混合系统对故障进行了双重的
识别. 虽然增加了计算量. 但不会造成明显的诊断时
间滞后.

5 结论

针对过程知识类型多样和运行数据不准确的复

杂工业流程, 提出一种基于 D-S 融合的混合知识系
统故障诊断方法框架. 通过不同的故障诊断知识系
统利用多类型知识对过程的运行情况进行判断并给

出诊断意见, 使用自适应权重的 D-S 证据理论将多
专家系统的结论进行融合. 这种方法依靠专家知识
经验和过程数据, 实现了过程的智能故障诊断. 将所
提方法应用于湿法冶金浓密流程, 仿真结果证明了
诊断方法的准确性和有效性.
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