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摘要 针对多传感器信息在故障诊断中可能存在伪证据，造成证据间剧烈冲突使经典证据理论合成规则失效的问

题，利用ＤｅｍｐｓｔｅｒＳｈａｆｅｒ合成规则中一致证据的聚焦性，提出一种新的伪证据识别方法，构造出新证据取代原来

的伪证据进行证据合成，削弱了伪证据的不良影响。在构建的基于多传感器信息融合的故障诊断识别框架中，运用

改进的证据合成方法对发动机的故障进行诊断，将此诊断结论与其他证据理论的诊断结论进行了比较。结果表明，

该方法可有效提高机械故障诊断的准确率，验证了此方法的可靠性和优越性。
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引 言

ＤｅｍｐｓｔｅｒＳｈａｆｅｒ（简称 ＤＳ）证据理论最早由

Ｄｅｍｐｓｔｅｒ提出，他的学生Ｓｈａｆｅｒ对其做了进一步的

发展［１２］
。ＤＳ证据理论是概率论的推广，通过约束

事件的概率建立信任函数，而不必寻求精确的、难以

获得的先验概率，可以表达和处理由“不知道”引起

的不确定性信息，因此在多传感器信息融合中得到

广泛应用［３７］
。ＤＳ证据理论在实际应用中存在一些

问题，例如，当受到某些自然或人为因素的干扰时，

存在部分传感器输出与实际情况相悖的伪证据，伪

证据与其他传感器输出的正确信息产生较大冲突，

使证据理论得出与直觉相反的结论。针对伪证据的

问题，陶忠祥等
［８］构造出伪证据的矛盾证据，通过与

矛盾证据的融合有效降低了伪证据对证据间冲突的

影响。蒋雯等
［９］引入Ｊｏｕｓｓｅｌｍｅ距离函数计算证据间

距离，通过人为设定的一个平均证据距离门限值识

别伪证据，利用矛盾证据削弱伪证据的影响。这种通

过矛盾证据参与证据合成来削弱伪证据影响的方法

在一定程度上可以达到良好效果，但也存在一些问

题，限制了该方法的应用范围。

笔者首先讨论了ＤＳ证据理论及当证据源中存

在伪证据时造成证据间剧烈冲突的原因；然后，根据

ＤＳ合成规则中一致证据的聚焦性提出一种识别证

据源中伪证据的新方法，用构造出的新证据替代伪

证据参与证据融合，以达到降低伪证据引起的证据

间高冲突、保留伪证据中有用信息的目的；最后，在

构造的多传感器故障诊断识别框架中对发动机故障

进行诊断，将诊断结果与其他证据理论合成规则得

到的诊断结果相比较，得到满意的试验效果。

 ﹥┐证据理论及其存在的问题

 证据理论

在机械故障诊断中，对于所有可能的故障组成

的一个元素互斥且穷举的集合 牷，可以表示为 牷＝

｛犤１，犤２，…，犤牕｝，这样的集合被称为识别框架。所有可

能的故障组合构成牷的幂集，记作２
牷
。

基本信任分配函数牔为一个从集合２
牷
→［０，１］

的映射，已知爛牷且满足牔（）＝０，∑
爛牷

牔（爛）＝１，

则牔（爛）是证据对命题爛为真的信任程度，若牔（爛）

＞０，称爛为焦元。

 ﹥┐合成规则

设同一识别框架牷下源于不同传感器证据的基

本信任分配函数为牔１和牔２，根据ＤＳ证据理论合成

规则有
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牔（爛）＝

∑
爛牏∩爜牐＝爛

牔１（爛牏）牔２（爜牐）

１－ 爦
（爛≠ ）烅

烄

烆０ （爛＝ ）

（１）

其中：爦＝ ∑
爛牏∩爜牐＝

牔１（爛牏）牔２（爜牐）＞ ０，它反映了各

证据间的冲突程度；系数１燉（１－爦）为正则化因子。

 存在的问题

在ＤＳ合成规则中，爦为所有冲突证据的信度

函数乘积之和，其数值大小在一定程度上代表了原

始证据经过ＤＳ规则组合之后，由于部分证据矛盾

造成的不确定信息在所有信息中的比重，可以用于

衡量融合的各个证据之间冲突程度。如果爦＝１，就

不能使用ＤＳ组合规则进行信息融合；当爦趋近１

时，对高度冲突的证据进行正则化处理将会导致与

直觉相悖的结果。在多传感器信息融合系统中假设

所用的传感器都是可靠的，那么对同一目标的识别

证据应该是一致的，不会存在证据冲突的问题。实际

应用中由于人为干扰或自然环境因素，个别传感器

给出与实际情况相悖的信息，即伪证据。少量的伪证

据会使得证据间相互冲突，爦值增大，导致经典ＤＳ

证据理论失效。

例 设识别框架牷＝｛爛，爜，爞｝，证据源中牔１

为一致证据，牔２为伪证据，基本概率分配如下

牔１：牔１（爛）＝０９８ 牔１（爜）＝００２ 牔１（爞）＝０００

牔２：牔２（爛）＝００１ 牔２（爜）＝０９９ 牔２（爞）＝０００

由式（１）得到证据合成后的结果为

牔：牔（爛）＝０００ 牔（爜）＝１００ 牔（爞）＝０００

其中：爦＝０９９９８。

尽管两个证据对爜的支持程度都很低，但由于

伪证据牔２的存在使得爦趋近于１，利用ＤＳ证据理

论合成规则合成后的结果仍然认为命题爜为真，这

显然是有悖常理的。

 改进﹥┐证据理论

ＤＳ证据理论中存在的问题很大程度来源于伪

证据。如果能够针对伪证据做一些合理修正，削弱伪

证据造成的不良影响，改进后的ＤＳ证据理论在多传

感器信息融合中的应用将更加广泛。文献［８］在ＤＳ

证据合成规则满足交换律的基础上，提出根据伪证据

构造矛盾证据，通过对矛盾证据的融合减弱伪证据的

影响，并通过举例计算验证了该方法的有效性。基于

矛盾证据修正合成法则的方法存在３个问题：

１）没有涉及伪证据的识别；

２）当∑
∩爛牏＝爛
∏
１≤牏≤牕

牔牏（爛牏）＝ ０，焦元分别为爛牏（牏＝

１，２，…，牕）时，该方法会失效；

３）直接将伪证据的矛盾证据进行合成，意味着

对伪证据的完全否认，会导致伪证据中有用信息的

损失。

 伪证据的识别

基于ＤＳ合成规则融合一致证据时的聚焦性，

笔者提出一种伪证据识别的新方法。在一个有效多

传感器目标识别系统中（其中一致证据占多数或者

全部），若所有传感器都是可靠的，那么对同一目标

给出的识别证据应该是一致的，合成信任度通过证

据合成法则聚焦到代表正确识别目标的焦元上面；

当传感器受到干扰、证据源中出现伪证据时，证据合

成法则的聚焦就会偏离正确的方向而指向代表错误

识别目标的焦元，伪证据越多，这种偏离越明显，如

图１所示。前８组进行ＤＳ合成规则融合的证据是支

持焦元爛的一致证据，依次增加合成证据数，爛的支

持度曲线升高，后４组是伪证据，随着加入伪证据的

增多，焦元爛的支持度曲线发生偏离且速度不断加

快。在混有伪证据的证据源中任意抽掉一组证据，将

剩下的证据合成。若抽掉的是一致证据，聚焦性没有

得到明显改善，故支持度曲线没有明显波动。如果抽

掉的是伪证据，聚焦性迅速得以改善，焦元支持度曲

线会明显波动；因此可以直观识别出证据源中的伪

证据，通过例２说明伪证据的识别过程。

图１ ＤＳ证据理论的一致证据聚焦性

例 假设辩识框架牷＝｛爛，爜，爞｝，证据源如表

１所示，其中有１２组证据，内混有伪证据若干。首先，
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表 混有伪证据的证据源

证据源 牔１ 牔２ 牔３ 牔４ 牔５ 牔６ 牔７ 牔８ 牔９ 牔１０ 牔１１ 牔１２

爛 ０４５ ０５１ ０１０ ０５５ ０４５ ０５５ ０１５ ０５０ ０５０ ０５０ ００２ ０４５

爜 ０３０ ０２０ ００１ ０２０ ０３０ ０２５ ０００ ０２５ ０２５ ０１５ ００２ ０２０

爞 ０２５ ０２９ ０８９ ０２５ ０２５ ０２０ ０８５ ０２５ ０２５ ０３５ ０９６ ０３５

按序号依次抽取一组证据，将剩下的１１组证据利用

ＤＳ合成规则分别进行融合，得到的融合结果如图２

（ａ）所示，因为证据源中存在着伪证据，虽然支持焦

元爛的一致证据占大多数，但融合后的支持度很低。

当抽取了证据牔１１以后，爛支持度曲线增加最为明

显，在图中表现为一个最高的波峰，根据一致证据的

聚焦性识别出牔１１为伪证据，将其去除后明显改善了

聚焦效果。由于一致证据与伪证据、伪证据与伪证据

之间存在相互影响，故在一次抽取识别过程中只去

除一组伪证据。然后，在剩余１１组证据中重复上述

抽取识别过程，依次识别出伪证据牔３和牔７，其结果

如图２（ｂ），（ｃ）所示。最后，在图２（ｄ）中支持度曲线

没有再出现明显波动，根据格拉布斯判别准则，若所

有剩余证据合成结果的残余误差小于格拉布斯鉴别

值，即可认为伪证据已经完全被识别出来。识别结果

说明，证据源中有且仅有牔３，牔７和牔１１３个伪证据，

这与主观分析结果相一致。

 伪证据的处理

１）构造伪证据的矛盾证据。假设牔为一个伪证

据的基本信任分配函数，定义其矛盾证据基本信任

分配函数为牔
爞
：２
牷
→［０，１］，它与牔的关系为

牔
爞
（爞牐）＝ 牑

－１

∑
爛牏∩爞牐＝

牔（爛牏） （爞牐≠ 牷）

牔
爞
（爞牐）＝ 牔（牷） （爞牐

烅

烄

烆 ＝ 牷）

（２）

其中：牑＝

∑
爞牐≠牷
∑

爛牏∩爞牐＝

牔（爛牏）

１－ 牔（牷）
，牑为归一化因子。

２）构造伪证据的替代证据。对伪证据与矛盾证

据两者取平均，得到新证据作为伪证据的替代证据

牔
爫
（爞牐）＝

牔
爞
（爞牐）＋ 牔（爞牐）

２
（３）

３）将新证据替代伪证据，利用ＤＳ证据理论合

成规则重新合成得到修正后的融合结果。

利用上述方法处理例１，伪证据的矛盾证据和替

代的新证据分别为

牔
爞
２：牔

爞
２（爛）＝０５０００，牔

爞
２（爜）＝０４９５０，牔

爞
２（爞）＝

０００５０

牔
爫
２：牔

爫
２（爛）＝０２５００，牔

爫
２（爜）＝０２５２５，牔

爫
２（爞）＝

０４９２５ 图２ 伪证据识别过程
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修正后证据合成结果为

牔′：牔′（爛）＝０９７９８，牔′（爜）＝００２０２，牔′（爞）＝

０００００

重新合成的结果支持一致证据的判断，爦由

０９９９８变为０７５００，表明替代证据对伪证据造成

的不良影响的削弱作用，因为伪证据也参与构造替

代的新证据，对重新合成结果产生一定影响，即保留

了伪证据的有用信息。

 机械故障诊断中的应用

 多传感器故障诊断识别框架

根据长期监测数据以及专家经验［１０］建立描述

机械故障状态特征矩阵┖为

┖＝

爡０

爡１



爡

熿

燀

燄

燅爫

＝

牊１１ 牊１２ … 牊１牕

牊２１ 牊２２ … 牊２牕

   

牊爫１ 牊爫２ … 牊

熿

燀

燄

燅爫牕

（４）

其中：爡牐为第牐类故障状态（牐＝１，２，…，爫）；牊牐牏为第

牐类第牏个故障特征（牏＝１，２，…，牕）。

多传感器对机械运行状态信息进行采集，经过

特征提取后得到运行状态特征提取矩阵┓为

┓＝

爞０

爞１



爞

熿

燀

燄

燅爩

＝

牅１１ 牅１２ … 牅１牔

牅２１ 牅２２ … 牅２牔

   

牅爩１ 牅爩２ … 牅

熿

燀

燄

燅爩牔

（５）

其中：爞牑为第牑个传感器信息（牑＝１，２，…，爩）；牅牑牓为

第牑个传感器第牓个状态提取特征（牓＝１，２，…，牔）。

在数量关系上，故障状态特征总数等于单个传

感器运行状态特征总数与传感器个数的乘积，即牕＝

牔×爩。由欧几里德距离公式（６）计算出证据间距离

牆牑牐为

牆牑牐＝ ∑
牔

牓＝１

（牅牑牓－ 牊牐［牓＋（牑－１）牔］）燉（牊牐［牓＋（牑－１）牔］［ ］）槡
２

（６）

其中：牆牑牐为第牑个传感器状态与第牐个故障状态的

距离。

根据犱牑牐＝１燉牆牑牐进行归一化∑
爫

牐＝１

牘牑牐＝ １，得到基

本概率分配矩阵┠为

┠＝

爮０

爮１



爮

熿

燀

燄

燅爩

＝

牘１１ 牘１２ … 牘１爫

牘２１ 牘２２ … 牘２爫

   

牘爩１ 牘爩２ … 牘

熿

燀

燄

燅爩爫

（７）

其中：爮牑为对第牑个传感器对机械故障状态识别的

基本概率分配函数集；牘牑牐为第牑个传感器识别第牐

个故障状态的基本概率分配函数。

 改进合成规则在故障诊断中的应用

为提高故障诊断的准确率，用６个传感器对一

个可能拥有故障的发动机运行状态进行信息采集，

其中有两对加速度传感器放在气缸盖上，一对靠近

进气阀的位置，另一对靠近出气阀的位置；一对声敏

传感器放在气缸盖上方。取加速度传感器的时域峰

峰值和最大频率以及声敏传感器的平均压力值和

重心法校正频率为故障特征，对发动机的３类故障

状态牷＝｛爡１：没有故障，爡２：排气阀故障，爡３：活塞环

故障｝建立了故障特征，如表２所示，并以此为依据

建立机械故障状态特征矩阵┖。

用６个传感器对发动机运行状态信息进行采

集，已知在信息采集过程中受到不确定性因素干扰，

可能产生伪证据，传感器采集信息经过特征提取后

得到运行状态特征矩阵为

┓＝

３１８５２５６７９１５２６３０６９３７２１１５３１

［ ］５６４６ ５３４７ ７６８０５６４３５５０４７６８５

Ｔ

（８）

经计算，多传感器对发动机故障状态识别的基

本概率分配函数矩阵┠为

┠＝

０９５８９００００００９７１００９４９９０９５０７０７８０１

００２１２００００５０１１４７００２５８００２５６０１２１８

熿

燀

燄

燅００１９９０９９９４００９４２００２４３００２３６００９８１

Ｔ

（９）

对多传感器信息中可能存在的伪证据进行识

别，识别曲线如图３（ａ）所示，在抽取第２个传感器代

表的证据时，爡１状态支持度曲线突然升高，表明抽

取了伪证据使得聚焦性大大改善，可判断第２个传

感器受到干扰出现伪证据。图３（ｂ）中去掉伪证据后

再次识别曲线没有发生明显波动且符合格拉布斯判

别准则，故伪证据识别完毕，仅第２个传感器提供的

信息为伪证据。
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表 故障特征表

故障状态
爳１ 爳２ 爳３ 爳４ 爳５ 爳６

特征１ 特征２ 特征３ 特征４ 特征５ 特征６ 特征７ 特征８ 特征９特征１０特征１１特征１２

没有故障 ３１３５ ５５９６ ３７８６ ５５７４ １５２９ ７６２７ ３１３５ ５５９６ ３７８６ ５５７４ １５２９ ７６２７

排气阀故障 １８５０７ ５５０８ １７３４５ ５９７２ １５２３ ８０８２ １８５０７ ５５０８ １７３４５ ５９７２ １５２３ ８０８２

活塞环故障 ２６６９３５４６６２５６７４５３４８ １５２７ ７２４１２６６９３５４６６２５６７４５３４８ １５２７ ７２４１

图３ 对传感器中伪证据进行识别

利用本研究方法构造新的证据替代伪证据，对

故障类型识别的基本概率分配矩阵进行信息融合，

并与其他ＤＳ证据理论合成规则融合后的结果作比

较，结果如表３所示。通过对各种合成规则融合后的

结果比较可以看出，经典ＤＳ合成规则受到伪证据

影响严重，使爦为１，无法得出正确结论。Ｙａｇｅｒ提出

的合成规则明显不适合处理多证据问题，它取消了

正则化，将冲突部分分配给不确定项，使融合结果无

法得出明确结论［１１］
。Ｌｅｆｅｖｒｅ方法对涉及冲突的焦

元重新信任分配，有利于决策制定，然而在冲突剧烈

的情况下承担的风险是巨大的［１２］
。Ｍｕｒｐｈｙ通过将

证据进行平均削弱伪证据的影响，但只是对证据简

单平均，在某些情况下系统需要更多的证据才能达

到理想效果［１３］
。本研究方法识别出混入证据源中的

伪证据，削弱了伪证据带来的证据间冲突度，使得证

据理论适用性更强，能判断出伪证据出现的原因，并

有针对性地进行处理，保证有用信息不被丢弃，得出

的诊断结果准确可靠，具有良好的鲁棒稳定性。

表 不同合成规则合成结果比较

合成规则
诊断结果

爡１ 爡２ 爡３ 不确定
冲突程度爦

经典ＤＳ
［２］ ０ ００００９０９９９１ ０ １

Ｙａｇｅｒ
［１１］ ０ ０ ０ １ １

Ｌｅｆｅｖｒｅ
［１２］ ０７３８５００５１６０２０９９ ０ １

Ｍｕｒｐｈｙ
［１３］ ０９９９５ ０ ００００５ ０ １

本研究方法 １ ０ ０ ０ ０８８６４

 结束语

针对经典证据理论在机械故障诊断中进行信息

融合时受到伪证据的干扰，造成证据间剧烈冲突，使

得合成规则失效甚至出现悖论的问题，笔者利用Ｄ

Ｓ合成规则的一致证据聚焦性，提出抽取合成识别

伪证据方法，并构造新证据取代原来的伪证据进行

信息融合，削弱伪证据的不良影响。根据欧几里德距

离公式计算证据间距离得到基本概率分配矩阵从而

构建多传感器故障诊断识别框架。利用笔者提出的

改进方法对发动机故障进行诊断，并将诊断结果与

其他改进ＤＳ合成规则诊断结果进行比较，验证了

本研究方法的有效性和优越性。伪证据识别方法应

用在机械故障诊断中可以有效削弱伪证据造成的证

据间高冲突，提高了故障诊断的准确率和可靠性。
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