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基于证据推理的动态系统安全性在线评估方法

赵福均 1 周志杰 1 胡昌华 1 常雷雷 2 王 力 1

摘 要 综合考虑动态系统历史记录、当前状态以及未来退化趋势信息来对其安全性进行在线评估是极其重要的. 本文提出

了一种基于证据推理 (Evidential reasoning, ER) 的安全性在线评估方法. 该方法先融合多个安全性指标获得各个时刻的安

全性状态, 而后融合系统 “历史”、“当前”、“未来” 时刻的安全性状态, 评估得到系统的综合安全性水平. 首先, 建立了基于三

阶 Volterra 滤波器的在线预测模型, 预测指标未来信息; 然后, 建立了指标最优自适应权重求取模型, 计算并更新指标实时权

重; 最后, 提出了基于证据推理方法的融合框架, 对 “历史”、“当前”、“未来” 时刻的信息进行融合, 得到系统当前时刻的综合

安全性评估结果. 通过对某惯性平台系统的安全性评估实例验证了所提方法的有效性.
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Online Safety Assessment Method Based on Evidential Reasoning for

Dynamic Systems
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Abstract It is of great significance to online assess the safety of a dynamic system by taking into account historical

records, current state, and degradation trend. This paper proposes a new safety assessment method based on the evidential

reasoning (ER) approach. To obtain the integrated safety level, multiple safety indicators are fused at first and the

“history”, “current” and “future” safety states are then integrated. Firstly, a forecasting model based on a third-order

Volterra filter is proposed to online predict the safety indicators′ information. Secondly, an optimal adaptive fusion

weighting model is developed to calculate and automatically update the weighing coefficient. Finally, a safety assessment

aggregation scheme based on the ER approach is presented to fuse the “history”, “current” and “future” safety information

synthetically to obtain a comprehensive safety assessment result of the dynamic system. A practical example of the inertial

platform is studied to validate the effectiveness of the proposed ER-based safety assessment method.
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随着现代生产技术的发展, 实际工程系统的规
模不断扩大, 其复杂性与不确定性不断增加, 自动化
程度也越来越高. 因此, 对其可靠性与安全性提出了
更高的要求[1−3]. 安全性在线评估是掌握动态系统
安全性状态、避免事故发生的有效途径. 对系统安
全性进行实时地评估, 评价系统整体或局部的安全
性, 及时准确鉴别出其安全方面的薄弱环节和隐患,
从而为管理者维护和决策提供指导依据, 已成为当
前学者研究的热点问题[4−8].
当前, 研究比较多的安全性评估方法主要有

两种[9], 一种是概率安全性评估法 (Probabilistic
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safety assessment, PSA), 一种是状态监测评估法.
概率安全性评估, 也称概率风险评估 (Probabilistic
risk assessment, PRA), 其具体方法主要包括故障
树法、贝叶斯网络法和风险评估模型法等[10]. 该方
法已广泛应用于核工业[11]、航空航天[10]、化工行

业[12] 以及财务管理[13] 等领域.
PSA 需要诸如初始事件频率、设备故障概率、

人为误差概率等先验信息, 即该方法须建立在一巨
大的历史数据库和先验专家模型的基础上[9]. 然而,
在工程实际中, 动态系统的这些先验数据却很难获
得. 此外, PSA 在处理不完整和不确定数据时, 往往
得不到合理有效的评估结果[8]. 本文采用基于状态
监测的方法来建立安全性评估模型, 从而实现对动
态系统的安全性在线评估.
在工程实际中, 动态系统在运行过程中状态在

不断改变, 当系统的运行状态改变时, 反映系统状态
的指标也会随之改变[4]. 传统的安全性评估分析方
法大都属于离线分析, 对复杂的动态系统进行安全
性评估时, 不能准确地、实时地反映系统的安全状
态. 状态监测就是一种及时获取运行系统状态信息
的重要手段, 其主要方法可分为直接法与间接法. 直
接法就是通过一定的测量手段直接获取反应系统状

态的信号, 如温度等; 间接法是测量系统运行过程中
与某指标有较强内在联系的一种或几种参量或是物

理现象, 如声发射信号监测法. 有效的监测方法能
够及时跟踪系统的健康状态, 指导当前系统的维护
和保养. 基于状态监测的安全性评估是一种利用测
量得到的过程参数和状态参数对系统安全性进行在

线评估的方法, 随着故障诊断技术和传感器测量技
术的发展, 该方法已广泛应用在电力系统[14]、旋转

机械系统[15]、液压系统[16]、燃压机系统[9]、桥梁道

路[17] 等的安全性评估.
但对于复杂的非线性系统, 安全性评估问题涉

及到定量和定性的信息, 而且面临各种不确定性, 如
传感器测量噪声影响以及测量信息缺失造成的模糊

性、不完整性等. 现有评估方法应用范围有限, 对存
在的不确定信息条件下的动态系统安全性评估问题

不能有效处理.
证据推理 (Evidential reasoning, ER) 是一种

基于决策理论和 D-S 证据理论中的 Dempster 组合
规则来处理多源信息融合的方法. ER 在处理概率
不确定和模糊不确定性方面具有较大的优势[18−21],
且基于证据推理的安全性在线评估方法不仅能判断

当前工况下系统稳定与否, 还能对系统安全性进行
定量评价[22]. 此外, 动态系统工作环境复杂, 自身状
态多变, 为了准确评估系统安全性, 并能提前对安全

风险进行预警, 对系统安全性在线评估时, 综合考虑
其历史记录、当前状态以及未来退化趋势信息, 立
足安全现状, 兼顾历史和将来, 更加全面综合地对系
统进行安全性在线评估[9]. 对动态系统在线安全性
评估必须综合考虑动态系统历史记录、当前状态以

及未来退化趋势信息, 立足安全现状, 兼顾历史和将
来, 更加全面综合地对系统进行在线安全性评估. 基
于此, 本文首先建立了一种新的安全性在线评估模
型; 其次, 提出了基于证据推理的动态系统安全性
在线评估方法, 该方法利用基于三阶 Volterra 滤波
器的在线预测模型预测指标未来信息, 并通过最优
自适应权重求取模型实时计算指标权重, 利用基于
证据推理的融合框架融合动态系统的 “历史”、“当
前”、“未来” 状态信息来综合评估其安全性.

1 安全性在线评估模型与问题描述

1.1 安全性在线评估模型

动态系统的安全性由诸多因素所决定, 如设计、
制造误差、安装、运行、操作、维修等[23], 因此建立
精确的、完备的数学模型来评估系统的安全性是极

其困难的. 然而, 系统的安全性可以通过某些指标来
反映, 这样的指标称之为安全性指标, 这些指标的信
息可以通过状态监测来获得. 本文利用状态监测获
取指标信息, 从而建立了一个新的融合多个安全性
指标信息的安全性在线评估模型, 其模型结构如图
1 所示. 假设 xi 表示系统第 i 个安全性指标, 其中
i = 1, 2, · · · , n.

不同于传统安全性评估模型, 本文提出的模型
利用了更多信息, 包括系统历史记录、当前状态、未
来退化趋势以及指标的融合权重. 其结构主要包括
三部分: 第一部分根据历史和当前的数据建立预测
模型来预测指标未来信息; 第二部分根据指标的观
测值给出指标在各个时刻融合权重的求取模型; 第
三部分首先是建立一个融合框架来融合多个安全性

指标, 从而获取 “历史”、“当前”、“未来” 的安全性
状态, 而后通过融合框架进一步融合三个时刻的安
全性状态, 得到系统当前时刻的综合安全性评估结
果.
图 1 中具体参数的含义如下:
1) k 表示在系统运行时间内, 采集状态信息的

时刻;
2) zi(k) 表示第 i 个指标在时刻 k 的观测值;
3) ωi(k) 表示第 i 个指标在时刻 k 的权重;
4) g(k) 表示系统在时刻 k 融合多个安全性指

标的评估结果, 本文称之为系统安全性状态;
5) ω′(k − 1), ω′(k), ω′(k + 1) 分别表示 “历
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图 1 新的安全性在线评估模型结构

Fig. 1 The structure of the new online safety assessment model

史”、“当前”、“未来” 时刻安全性状态的融合权重;
6) G(k)表示系统在时刻 k 的综合评估结果,本

文称之为系统综合安全性水平.

1.2 问题描述

根据图 1 所建立的模型可知, 在动态系统安全
性在线评估中有如下三个问题需要研究解决:
问题 1. 为了准确评估系统安全性, 并能提前对

安全风险进行预警, 对系统安全性在线评估时, 综合
考虑其历史记录、当前状态以及未来退化趋势信息,
而未来时刻安全性指标的状态信息必须通过预测模

型在线预测得到. 因此, 问题 1 主要是建立如下预测
模型来预测未来时刻指标的信息.

ŷi(k + 1) = F (zi(k), zi(k − 1), · · · , zi(k − T + 1))
(1)

式中, F (·) 表示一个非线性函数.
问题 2. 系统状态是动态变化的, 导致在不同时

刻或不同工况下, 安全性指标对系统安全性评估所
起作用的大小是不同的. 因此, 指标的权重应根据其
不同时刻、不同工况对系统安全性评估作用的大小

而动态赋值. 因此, 问题 2 主要是建立如下的自适应
指标权重求取模型:

ωi(k) = H(z1(k), z2(k), · · · , zn(k)) (2)

式中, H(·) 表示一个非线性函数.
问题 3. 为了获取系统的综合安全性水平, 所有

的安全性指标必须综合考虑, 且要将其历史、现状及
未来可能的状态综合起来分析, 立足安全现状, 兼顾
历史和将来. 因此, 问题 3 主要是建立如下融合指标

信息的融合框架来获得系统安全性评估结果.

g(k) = Ω(ωi(k), zi(k)) (3)

G(k) = Φ(ω′(k − 1), ω′(k), ω′(k + 1),

g(k − 1), g(k), g(k + 1)) (4)

式中, Ω(·) 和 Φ(·) 表示两个非线性函数, 是用于融
合信息的融合框架.
为了解决以上三个问题, 本文提出了一种新的

基于证据推理的动态系统安全性在线评估方法. 在
获得系统安全性指标历史和当前的测试值后, 由式
(1) 可以预测得到未来时刻的观测值, 再通过式 (2)
计算得到指标的动态权重, 最后由式 (3) 和式 (4),
得到系统综合安全性评估结果.

2 基于证据推理的动态系统安全性在线评估

方法

该方法主要包括了三个部分: 首先, 建立基于三
阶 Volterra 级数在线预测模型预测指标未来信息;
而后建立指标最优融合权重求取模型, 动态确定指
标融合权重; 最后, 建立基于证据推理的融合框架,
先融合多个安全性指标信息得到相应时刻的安全性

状态, 再融合 “历史”、“当前”、“未来” 的安全性状
态以获得动态系统当前时刻的综合安全性评估结果.

2.1 基于三阶Volterra级数在线预测模型

为了综合考虑 “历史”、“当前”、“未来” 信息,
动态系统的在线安全性评估首要解决的是如何在线

预测得到安全性指标未来的信息. 安全性评估指标
的数值序列可以看作是一个非线性时间序列, 而理
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论研究和实践经验表明, Volterra 级数可以表征大
量的非线性系统[24−25]. 本文建立基于 Volterra 级
数展开式的非线性在线预测模型, 来对指标观测数
据进行预测.

假设系统历史与当前的测试数据为模型的输入,
即输入为

ZZZ(k) = [z(k), z(k − 1), · · · , z(k − T + 1)]T (5)

则未来时刻的预测值, 即模型的输出为

y(k) = ẑ(k + 1) (6)

可以采用带常数项的 FIR (Finite impulse re-
sponse) 滤波器的乘积耦合来减少滤波器系数的个
数和计算的复杂性[23]. 得到模型的输出, 即一步预
测值[22] 为

y(k) =

[(
h1,0 +

T∑
i=1

h1,iz(k − i)

)
×

(
h2,0 +

T∑
j=1

h2,jz(k − j)

)]
×

(
h3,0 +

T∑
l=1

h3,lz(k − l))

)
(7)

其中, h1,i, h2,j, h3,k 为滤波器系数.
为保证滤波器的快速收敛, 采用改进的非

线性归一化 LMS (Least mean square) 自适应
滤波算法 (Nonlinear normalized LMS algorithm,
NNLMS)[26−27]. 根据上式所描述的三阶 Volterra
滤波器结构, 可得这种近似结构的 NNLMS 算法[25]

如下:

AAA(k + 1) =AAA(k) + µ1

{
c + ‖ZZZ(k)‖2 ×

[BBBT(k)ZZZ(k)]
2 × [CCCT(k)ZZZ(k)]

2
}−1

×
[BBBT(k)ZZZ(k)][CCCT(k)ZZZ(k)]e(k)z(k)

(8)

BBB(k + 1) =BBB(k) + µ2

{
c + ‖ZZZ(k)‖2 ×

[AAAT(k)ZZZ(k)]
2 × [CCCT(k)ZZZ(k)]

2
}−1

×
[AAAT(k)ZZZ(k)][CCCT(k)ZZZ(k)]e(k)z(k)

(9)

CCC(k + 1) =CCC(k) + µ3

{
c + ‖ZZZ(k)‖2 ×

[AAAT(k)ZZZ(k)]
2 × [BBBT(k)ZZZ(k)]

2
}−1

×
[AAAT(k)ZZZ(k)][BBBT(k)ZZZ(k)]e(k)z(k)

(10)

AAA(k),BBB(k),CCC(k) 分别为三个 FIR 滤波器的滤波
器系数, 其中 ZZZ(k) = [1 z(k) · · · z(k − T + 1)]T,
e(k) = z(k) − ẑ(k), AAA(k) = [a0 a1 · · · aT ]T,
BBB(k) = [b0 b1 · · · bT ]T, CCC(k) = [c0 c1 · · · cT ]T.
同时还应使 µ1 6= µ2 6= µ3.
为了实现指标信息的在线预测, 本文利用

NNLMS 算法, 首先选择 T 组历史测试数据作为

训练数据, 经训练得到最优参数后, 就能获得指标数
据的一步预测值. 当指标实时的测试数据通过传感
器测得后, 利用后 (T − 1) 组历史数据和当前实时的
数据对模型参数进行在线更新, 从而在线预测得到
指标下一时刻的观测值. 该算法更新速度快, 能有效
地在线预测未来信息.

2.2 指标最优自适应权重计算模型

动态系统在运行过程中, 指标的权重应根据其
对安全性评估作用的大小动态赋值. 由于动态系统
在不同时间或不同工况下其表现的特性各不相同,
安全性指标差异亦较大. 有的指标重要性可以通过
其指标数值变化的大小来计算, 有的则是根据指标
所含信息量的大小来确定[9]. 因此, 建立不同时段或
不同工况下权重系数的自适应求取模型对在线安全

性评估是极其重要的[9, 28−30]. 本文首先介绍基于离
差最大化、基于变异系数以及基于信息熵的权重求

取方法, 最后提出一种基于这些方法的最优权重求
取模型.

2.2.1 基于离差最大化的权重求取方法

离差最大化法确定指标权重 (Maximum
deviation-based weighting, MDBW) 主要是通过
最大化所有指标数据的离差来求取指标的权重[29].
在安全性评估中, 如果某个指标对评估结果的差异
越大, 说明该指标权重对综合评估的影响越大, 反
之, 若指标对评估结果的差异越小, 说明该指标权重
对综合评估的影响越小. 令

Di(t) =
k∑

j=1

di(t) =
k∑

j=1

√
[zi(t)− zi(j)]

2 (11)
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Di =
k∑

t=1

Di(t) =

k∑
t=1

k∑
j=1

√
[zi(t)− zi(j)]

2 (12)

则利用离差最大化求得指标 xi 在时刻 k 的归一化

权重[26] 为

ωi(k) =
Di

n∑
i=1

Di

=

k∑
t=1

k∑
j=1

√
[zi(t)− zi(j)]

2

n∑
i=1

k∑
t=1

k∑
j=1

√
[zi(t)− zi(j)]

2

(13)

2.2.2 基于变异系数的权重求取方法

变异系数法确定指标权重 (Coefficient of
variation-based weighting, CVBW) 主要是通过每
个指标的相对改变幅度大小来确定权重[30]. 当指标
数值变动幅度大时, 就表明其识别系统健康状态的
能力就强. 因此, 它的权重就应该被设计得大一些.
利用变动系数法可得指标 xi 在 k 时刻的权重 ωi(k)
为

ωi(k) =
vzi

n∑
i=1

vzi

(14)

其中, 变异系数 vzi
= szi

/zi, szi
和 zi 分别表示指

标在运行时间 T 内的样本均方差与样本均值, szi
=(

1
T−1

∑T

k=1 (zi(k)− zi)
2
) 1

2

, zi = 1
T

∑T

k=1 zi(k).

2.2.3 基于信息熵的权重求取方法

信息熵法确定权重 (Information entropy-
based weighting, IEBW) 主要是根据指标包含和
传递的信息大小来确定权重[9]. 指标含有的有用信
息越多, 则赋予的权重就越高. 信息熵就可以用来度
量这种信息量的大小, 指标数据的信息熵值突出了
评估指标的局部差异. 对于给定的第 i 项指标, 在时
刻 k 的特征比重为

pi(k) =
zi(k)

k∑
j=1

zi(j)

(15)

其中, 测得的指标数据 zi(j) ≥ 0 和
∑k

j=1zi(j) ≥ 0,
则第 i 项指标的熵值为

ei = −l
k∑

j=1

pi(j) ln(pi(j)) (16)

其中, l > 0, ei > 0, 则指标的差异性系数为
gi = 1− ei, gi 越大则越重视该项指标的作用. 利用
信息熵求得第 i 指标在时刻 k 的归一化权重为

ωi(k) =
gi

n∑
j=1

gj

, i = 1, · · · , n (17)

2.2.4 最优自适应权重求取模型

为了保证系统在不同时间或不同工况下确定指

标权重的合理性, 根据上述权重求取方法, 本文建立
如下最优权重求取模型.
设利用多种方法求取得到的 m 个权重向量为

WWWT
j = (ωj1, ωj2, · · · , ωjn) (j = 1, · · · ,m), 则其线

性组合为

WWW =
m∑
j

αjWWW
T
j , αj > 0 (18)

WWW 为基于基本权重集的一种可能的综合权重向量.
因此, 寻求最优的指标融合权重就是对式 (18) 中的
m 个线性组合系数 αj 进行优化, 优化目标为

min

∥∥∥∥∥
m∑
j

αjWWW
T
j −WWWT

t

∥∥∥∥∥
2

, t = 1, · · · ,m (19)

根据矩阵微分性质, 可推导出式 (19) 最优的一
阶导数条件为

m∑
j

αjWWW tWWW
T
j = WWW tWWW

T
t (20)

通过求解式 (20) 即可得到 αj, 代入式 (18) 即
可求出最优融合权重系数.

2.3 基于证据推理的信息融合评估模型

2.3.1 基于效用的指标信息转换

在工程实际中, 不同的安全性指标信息由不同
传感器测量得到, 其表示形式可能各不相同. 因此,
在对多个安全性指标信息进行融合之前, 首先要把
指标数据转换为相同形式. 为了能够应用 ER 算法,
利用基于效用的信息变换技术把输入数据统一转换

为信度分布形式[31].
定义 N 个安全性评估等级

F = {F1, · · · , Fj, · · · , FN} (21)

其中, Fj 表示第 j 个安全性评估等级, 而 F 提供了

系统安全性状态的完备评估等级. 例如, 在某个动态
系统的安全性评估中, 可以选择这样三个评估等级,
“安全 (F1)”、“一般 (F2)”、“不安全 (F3)”.
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假设安全性指标数据是数值型数据, 利用一个
定量的数值 U(Fj) (j = 1, 2, · · · , N) 来作为评估
等级 Fj 的效用值. 假设专家对较高一等级的效用
值 U(Fj+1) 的偏好程度高于较低一等级的效用值
U(Fj). 这样输出值就能表示为如下的置信分布形
式[31]:

S(zi) = {(Fj, βj,i), j = 1, · · · , N}, i = 1, · · · ,m

(22)
式中, 0 ≤ βj,i,

∑N

j=1βj,i ≤ 1, βj,i 表示置信度, 可由
式 (23)∼ (25) 算得:

βj,i(zi) =
U(Fj+1)− zi

U(Fj+1)− U(Fj)
,

U(Fj) ≤ zi ≤ U(Fj+1) (23)

βj+1,i(zi) = 1− βj,i(zi),

U(Fj) ≤ zi ≤ U(Fj+1) (24)

βs,i(zi) = 0, s = 1, · · · , N, s 6= j, j + 1 (25)

其中, j = 1, 2, · · · , N − 1.

2.3.2 基于证据推理的指标信息融合

动态系统当前的安全性状态可由当前时刻的多

个安全性指标来综合表征. 所有转换为置信分布形
式的安全性指标数据可以直接通过 ER 融合框架进
行融合, 得到系统在 k 时刻的安全性状态, 其可描述
为如下分布形式:

O(g(k)) = {(Fl, βl(k)), l = 1, · · · , N} (26)

其中, O 表示一种转化模型, 将系统的安全性状态
g(k) 转化为置信分布. βl(k) (l = 1, 2, · · · , N) 可由
式 (27) 和 (28) 的解析 ER 算法[32] 计算得到. 该解
析算法是由Wang 等基于 ER 迭代算法进一步提出
来的, 其中 βl(k) 表示在 k 时刻相对于评价结果 Fl

的置信度; ωi(k) 为指标 xi 在 k 时刻的最优融合权

重, 通过式 (20) 计算得到; N 表示评估等级数目; n

表示安全性指标数目.

2.3.3 基于证据推理的安全性状态融合

动态系统当前时刻的安全性状态不仅仅由当前

状态所决定, 也与系统历史运行状态和未来退化趋
势密切相关. 因此, 要获得动态系统某一时刻的综合
评估结果, 必须立足当前状态, 同时结合未来发展趋
势和历史运行规律综合考虑. 本文采用 ER 算法来
对历史、当前与未来预测的安全性状态进行融合, 利
用式 (27) 和 (28) 融合可得系统综合评估结果, 其描
述为如下分布形式:

O(G(k)) = {(Fl, β
′
l(k)), l = 1, · · · , N} (29)

其中 “历史”、“当前”、“未来” 时刻的融合权重
ω′(k − 1), ω′(k), ω′(k + 1) 可以根据系统运行情况
或专家知识确定. 当 ω′(k − 1) = ω′(k + 1) ≡ 0 且
ω′(k) ≡ 1时, 则评估主要关注系统当前时刻的状态;
同理, 如果 ω′(k− 1) = ω′(k) ≡ 0 且 ω′(k + 1) ≡ 1,
则评估主要关注的是系统未来时刻的安全性状态.

2.4 动态系统安全性在线评估方法步骤

利用在线安全性评估方法对动态系统进行安全

性评估时, 具体步骤如图 2 所示.
步骤 1. 构造安全性评估指标体系, 获取指标历

史和当前数据;
步骤 2. 选择历史数据作为预测模型输入, 如式

(5), 利用式 (7)∼式 (10) 进行参数估计与更新, 预
测未来时刻安全性指标信息;
步骤 3. 根据历史和当前测试数据以及预测得

到的信息, 利用式 (13)、(14)、(17) 分别计算相应的
权重, 由式 (20) 计算出指标最优融合权重;
步骤 4. 根据问题的具体背景或专家知识, 确

定如式 (21) 的安全性评估等级和参考值, 利用式
(23)∼式 (25) 将指标信息转化为如式 (22) 的置信
分布形式;

βl(k) =
µ(k)×

[
n∏

i=1

(ωi(k)βl,i(k) + 1− ωi(k)
N∑

l=1

βl,i(k))−
n∏

i=1

(1− ωi(k)
N∑

l=1

βl,i(k))
]

1− µ(k)×
[

n∏
i=1

(1− ωi(k))
] (27)

µ(k) =

[
N∑

l=1

n∏
i=1

(ωi(k)βl,i(k) + 1− ωi(k)
N∑

l=1

βl,i(k))− (N − 1)
n∏

i=1

(1− ωi(k)
N∑

l=1

βl,i(k))

]−1

(28)
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图 2 新的在线安全性评估方法实现步骤

Fig. 2 Implementation steps of the new online safety assessment method

步骤 5. 利用式 (27) 和式 (28) 将某个时刻的
所有安全性指标融合, 得到如式 (26) 的分布式安全
性状态;
步骤 6. 确定 “历史”、“当前”、“未来” 各个时

刻的融合权重, 利用式 (27) 和式 (28) 对三个时刻的
安全性状态融合, 得到如式 (29) 的综合评估结果.

3 实验验证

为了验证本文提出的基于证据推理的动态系统

安全性在线评估方法的有效性, 本节应用该方法对
某惯性平台的安全性进行评估. 惯性平台作为惯性
导航系统的关键部件, 在航天系统中广泛应用. 由于
其运行状态的好坏对惯性导航系统的功能好坏起着

决定性的作用[3], 因此对惯性平台的安全性进行在

线评估有着重要意义.

3.1 安全性评估指标构建

在工程实际中, 惯性平台健康状态的主要评价
标准是平台系统的测试精度, 而平台系统的精度主
要受陀螺仪漂移系数的影响. 漂移系数的值越大, 平
台系统的工作性能越坏, 健康状态越差; 反之, 平台
系统的性能越好, 安全性越高[3, 33]. 而惯性陀螺仪漂
移系数主要包括常值漂移系数 K0 和一次项漂移系

数 K1. 因此, 选择 K0 和 K1 作为反映惯性平台系

统健康状态的安全性指标.
在实验研究中, 采用从 2001 年到 2006 年之间

所收集到的 85 组漂移系数测试数据来研究惯性平
台系统的安全评估问题, 测试数据如图 3 所示.
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3.2 指标信息在线预测

利用测试数据前 20 组作为历史数据, 对预测模
型的参数进行训练, 得到最优参数后, 对指标进行一

步预测, 当下一时刻的测试数据获取时, 利用新的测
试值和历史数据对模型参数更新, 预测得到下一时
刻的信息. 如此, 得到各个时刻的预测值如图 4 所
示. 其预测误差如图 5 所示.

图 3 漂移系数测试数据

Fig. 3 Test data of drift coefficients

图 4 漂移系数在线预测

Fig. 4 Online prediction of drift coefficients

图 5 漂移系数预测误差

Fig. 5 Prediction error of the drift coefficients
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由预测误差可以看出, 利用基于三阶 Volterra
滤波器在线预测模型能有效地在线预测指标未来信

息, 预测误差小.

3.3 指标最优自适应权重求取

根据第 2.2 节所建立的最优权重求取模型, 利
用监测所得到的零次项和一次项漂移系数测试数据,
实时计算出 K0 和 K1 对应的权重. 各个时刻安全
指标的最优自适应权重如图 6 中所示.

图 6 漂移系数的最优自适应权重

Fig. 6 Optimal adaptive weight of the drift coefficients

3.4 指标信息转换

根据平台系统漂移率的特点及技术指标, 定义
平台系统安全性评估等级 “安全 (F1)”、“一般 (F2)”
和 “不安全 (F3)” 三种状态, K0 和 K1 对应评估等

级 F1, F2, F3 的效用如表 1 所示.

表 1 漂移系数评估等级对应的参考点

Table 1 The referential points of drift coefficients

语义值 F1 F2 F3

K0 对应的效用 (d/h) 0.02 0.04 0.06

K1 对应的效用 (d/h*g) 0.015 0.03 0.05

则可采用信度分布式评价描述采集到的零次项

和一次项漂移系数数据, 例如零次项数据中第 45 组
数据K0(45) = 0.0358 可以描述为如下分布形式:

S(K0(45)) : {(F1, 0.3637), (F2, 0.6363), (F3, 0)}

其中

β1,45(K0) =
0.04− 0.0358
0.04− 0.02

= 0.209

β2,45(K0) = 1− 0.209 = 0.791

3.5 指标信息融合

依据本文提出的评估模型和方法, 计算得到漂
移数据的信度分布式评价结果及其对应的融合权重

后, 应用 ER 算法分别融合每个时刻的多个安全性
指标, 即可获得平台系统安全性状态的信度分布式
评价结果. 其中各个时刻对应评估结果 F1, F2, F3

的融合信度如图 7 所示.

图 7 惯性平台系统安全性状态的分布式评估结果

Fig. 7 Distributed safety state results of the inertial

platform system

3.6 安全性状态融合

平台系统当前时刻的安全性由系统历史记

录、当前状态和未来趋势综合反应, 本文选取 “历
史”、“当前”、“未来” 的融合权重值为

ω′(k − 1) = ω′(k) = ω′(k + 1) =
1
3

即认为 “历史”、“当前”、“未来” 的安全性状态对于
评估结果是同等重要. 应用 ER 融合框架, 融合得到
平台系统的综合安全性水平的信度分布式评价结果

如图 8 所示.

图 8 惯性平台系统安全性分布式评估结果

Fig. 8 Distributed safety assessment results of the

inertial platform system
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引入期望效用[34], 可以将置信分布形式转
换为数值输出. 定义评估结果 F1, F2, F3 的效用

µ(F1) = 1, µ(F2) = 0.5, µ(F3) = 0, 则各个时刻的
平台系统安全性评估的期望效用如图 9 所示.

图 9 平台系统安全性评估期望效用

Fig. 9 Expected utility of safety assessment of the

platform system

3.7 实验结果分析

1) 根据图 4 和 5 可知, 利用基于三阶 Volterra
滤波器在线预测模型能有效地在线预测指标未来信

息, 预测误差小, 且该在线预测模型参数更新快, 实
时性好.

2) 根据图 6 所示结果, 可以得出: 应用最优权
重计算模型确定安全指标的融合权重, 起初由于 K0

的变化幅度比较小, 因此 K0 的权重比 K1 小, 随着
K0 的变化幅度增大, K0 的权重逐渐比K1 大, 这恰
好可以反映指标对平台系统健康状态变化的灵敏程

度, 且完全符合惯性平台的工作实际 (零次项漂移系
数对平台误差影响更大). 因此应用最优权重求取模
型确定安全指标的权重是合理的.

3) 分析评估结果可知, 从 2002 年至 2006 年期
间, 平台系统的安全性水平开始整体上比较平稳, 小
幅上升随后下降. 这是因为刚开始由于制造误差等
因素, 陀螺转子和平台基座配合会有一些偏差, 所以
在转子高速旋转时, 由于磨损导致平台系统健康状
态较低. 当磨损达到一定程度时, 转子和平台基座已
经磨合到一起, 所以平台系统会越来越稳定, 系统安
全性水平就会表现出微小上升的趋势. 而后, 随着磨
损的累积, 势必造成转轴的磨损, 引起漂移系数的增
大和系统性能的退化, 从而造成系统的健康状态下
降, 安全性水平持续降低. 因此, 评估结果与实际情
况相符.

4) 根据图 9, 对比可知, 不综合考虑系统历史记
录、当前状态以及未来退化趋势信息所得到的安全

性评估结果, 即安全性状态, 其波动性大, 对平台系
统的安全性评估结果与实际运行状况不符. 而立足
安全现状, 兼顾历史和将来所得到的评估结果更加
符合平台的工作实际.

4 结论

本文根据动态系统的运行状态特点, 提出了基
于证据推理的融合系统 “历史”、“当前”、“未来” 状
态信息的在线安全性评估方法. 首先, 构建了基于
三阶 Volterra 级数的在线预测模型, 利用历史数据
和实时测试值在线预测指标信息; 其次, 提出了动态
更新安全性指标权重的计算方法; 最后, 建立了基于
证据推理的融合框架, 融合多个安全性指标和 “历
史”、“当前”、“未来” 时刻系统安全性状态, 得到系
统综合安全性评估结果. 该方法的优势在于能够根
据状态监测获得的数据实时预测指标信息以及更新

指标权重, 并利用证据推理方法处理不确定信息, 且
综合考虑了系统历史记录、当前状态和未来趋势对

系统进行在线安全性评估. 通过对惯性平台系统安
全性评估的实验, 验证了该方法对动态系统进行在
线安全性评估的有效性.

本文提出的动态系统安全性在线评估方法具有

潜在的工程应用价值, 能够为解决一般复杂动态系
统的安全性评估问题提供有效途径. 然而, 在工程实
际中, 由于不确定性的存在[35−37], 会导致传感器所
获取数据的可靠性得不到保证, 这会影响评估结果
的合理性. 在未来的研究中, 有必要在利用证据推理
方法对数据融合时, 进一步考虑传感器数据的可靠
性.
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