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证据理论在电机故障诊断中的应用 

杨 伟，顾明星，彭静萍 

（南京理工大学动力工程学院，江苏 南京 210094） 

摘要：D-S 证据理论作为一种非精确推理算法具有独特的优势，非常适用于存在大量不确定性因素的电机故障诊断工作。提

取故障电机的状态特征量，并将其按时域、频域、奇异值分解为多个子参数空间。在此基础上，采用并行 BP 神经网络及模

糊聚类系统对电机故障进行局部诊断。将每个局部诊断结果作为独立的证据体，构造相应的信度分配函数。结合电机故障的

信息融合诊断模型，将基于 D-S 证据理论的决策融合的方法应用于电机故障诊断。通过对案例进行分析，实现了利用多证据

体的融合信息对电机故障状态进行诊断，其诊断结果验证了 D-S 证据理论在提高电机故障诊断的准确性和灵敏性方面的作

用。 

关键词：电机故障诊断；D-S 证据理论；BP 神经网络；模糊聚类分析 

Application of evidence theory in fault diagnosis for electric machine 
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Abstract：D-S evidence theory has its own unique advantages as an inaccurate reasoning means，and it's in point of fault diagnosis for 
electric machine having large inexact factors．Firstly，the state features of fault electric machine are extracted and decomposed into a 
number of sub-spaces according to time domain，frequency domain and singular value．On the basis，partial diagnosis is realized 
based on BP neural networks and fuzzy cluster systems．The independent evidences can be obtained using the results of partial 
diagnosis，and the belief assignment function of corresponding evidence is constructed．To diagnose the states of electric machine by 
fusing some evidences' information，this paper combines information fusion model of fault electric machine and makes decision 
based on D-S evidence theory．The testing results show that the application of D-S evidences can improve the accuracy and delicacy 
of fault diagnosis． 
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0  引言 

电机故障诊断与电机结构、运行状态等因素密

切相关，电机故障状态和故障机理具有多元性。而

D-S 证据理论作为一种非精确推理算法具有融合开

放性和处理兼容性的优点，非常适用于存在大量不

确定性因素的电机故障诊断工作[1-3]。研究并应用基

于证据理论的电机故障诊断方法，及时、准确地诊

断出电机故障并采取相应措施，具有理论意义和实

际应用价值。 
传统的电机故障诊断是基于单个参数、单个特

征的，因为环境和其他原因而存在很大的不确定性，

难以满足灵敏度和精度的要求[4]。电机故障检测中

应该综合电机所表现出来的各种信息。将 D-S 证据

理论引入到电机故障诊断中，扩大了故障信息的时

空覆盖范围，增加了置信度，有利于提高电机故障

诊断的精度与准确度，并能满足诊断的实时性要

求[5-7]。 

1  证据理论简介
[8]
 

证据理论是一种解决不确定性问题的方法，是

构造性解释下的概率理论。证据理论的论域称为识

别框架，记为Θ，其选取主要取决于人们对问题的

认识水平。在一般的故障诊断中，Θ的焦元是互斥

的，对应基本的故障模式。 
定义 ：设 Θ 为识 别框架， 如果集函 数

: 2 [0,1]m Θ → （其中
Θ2 为Θ的幂集）满足以下条

件： 0)( =φm  ； ∑
Θ⊂

=
A

Am 1)(  则称m 为框架Θ

上的基本可信度分配；对 A∀ ⊂ Θ， )(Am 称为 A的

基本可信数。 
设存在 N 个独立的证据，其基本可信度分配分
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D-S 证据合成不能处理高度冲突的证据，可采

用修正公式改善合成结果[9]。实际应用时，应根据

具体证据体的特点选择合适的公式对其进行合成，

从而提高合成的准确度。 

2  电机故障诊断模型 

基于 BP 神经网络、模糊聚类与证据理论信息

融合故障诊断模型如图 1 所示。 
征兆空间
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图 1 证据理论故障诊断模型 

Fig.1 Fault diagnosis model established based on evidence theory 

将待检电机故障状态作为 BP 神经网络、模糊

聚类初级诊断模块的输入量，分别得到其局部诊断

的结果。当故障样本的特征量较多时，可将电机故

障特征量分类输入，即将整个故障特征参数空间分

解为多个子参数空间（如频域、时域、奇异值等），

利用 BP 神经网络、模糊聚类系统从不同侧面并行

地诊断设备的故障状态，减少迭代次数，最大限度

地提高确诊率。 
在此基础上，定义电机故障的识别框架，将每

个神经网络和模糊聚类的输出作为证据理论的独立

证据体，转换得到此证据体中各种电机状态的可信

度分配。然后选用合适的证据合成公式对各证据体

进行融合，达到对这些证据信息进一步融合处理与

分析的目的，最后通过特定的诊断规则，确定诊断

对象的运行状态，得出诊断结论。 
3  基于 D-S 证据理论的电机故障诊断 

基于 D-S 证据理论的电机故障决策流程图如图

2 所示。 
3.1  基于神经网络的电机故障局部诊断 

将不同的状态参数作为输入样本，训练 BP 神

经网络，对于每个状态参数都形成征兆空间到故障

空间的非线性映射，这就是 BP 神经网络的局部信

息融合过程[10-11]。 
下面给出 BP 神经网络进行局部故障诊断的程

序实现步骤： 
1） 对网络输入量进行归一化处理 
2） 设定训练输入向量和目标向量 
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其中：若 =1jit ，则第 i 组输入样本对应电机存在故

障状态 j；若 =0jit ，则第 i 组输入样本对应电机不

存在故障状态 j。 
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图 2 基于证据理论的电机故障诊断流程图 

Fig.2 Fault diagnosis process of electric machine based on 
evidence theory 

3） 建立网络并进行训练 
采用有动量、自适应梯度下降法训练网络，隐

含层及输出层分别采用 tansig、logsig 传递函数 
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net=newff（minmax（p）,[Q,C],{'tansig', 'logsig'}, 
'traingdx'）; 

其他参数采用缺省值 
[net,tr]=train（net,p,t）; 
4） 利用 sim（）函数得到待检故障的局部诊

断结果 
zhendun=sim（net,test） 

3.2 基于模糊聚类的电机故障局部诊断 

故障的模糊诊断过程，就是通过故障特征求出

故障状态的隶属度，即 *B R A= − %% % 。其中， A% 为
特征模糊矢量，是故障在某一具体征兆论域上的表

现；B% 为故障模糊矢量，是故障在状态论域上的表

现；R% 是模糊关系矩阵，描述故障内在原因 A% 和故

障现象 B% 之间的关系；模糊运算算子*表示故障机

理的作用形式[12]。 
利用模糊聚类算法进行故障分类并判断待检样

本故障模式的步骤如下： 
1） 样本矩阵初始化。采用极值标准化公式把

数据压缩到[0，1]。  
2） 采用最大-最小法求解相似系数，构造模糊

关系矩阵 [ ]R ijr= ；采用传递闭包法求出模糊等价

关系矩阵 R% ；采用λ -截矩阵法进行分类。 
3） 利用模糊 C-均值算法计算分类矩阵 U 和聚

类中心 V。 
4） 采用欧氏距离公式计算待检样本与已知故

障模式间的贴近度，进行模式识别。 
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3.3 基于证据理论的电机故障决策诊断 

BP 神经网络的输出结果、模糊聚类的检测结果

转化得到各种故障模式及未知情况的基本可信度分

配函数的过程如下： 
1） 求得待检样本的局部诊断结果和对应的故

障模式向量间的方差。 
2） 按权重得到待检样本的基本可信度分配函

数[13] 
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利用多证据体的融合信息对故障状态进行诊

断，能够实现较弱诊断决策对较强诊断决策的有效

支持作用，可解决工程实际中电机故障信息的多样

性问题[14]。 

4  仿真案例 

下面选取电机的转子故障为研究对象进行故

障 诊 断 。 分 别 取 振 动 信 号 频 谱 中 的

0 0 0 0(0.4 0.5) ,1 , 2 ,3 ,w w w w� 以及 03w> 分量作为

特征量，针对转子不对中故障、转子不平衡故障和

油膜振荡故障 3 种故障模式，每种故障选 3 组频谱

值，构成学习样本。 
根据三层式 BP 神经网络的拓扑结构，网络输

入层节点数 1 5n = ，隐含层节点数 2 8n = ，输出层

节点数 3 3n = 。对 BP 神经网络进行训练并对待检样

本进行局部诊断，其输出结果为 F=[0.866 4 0.134 9 
0.084 6]。由此可知，待检样本属于故障模式 1，即

电机处于转子不对中故障状态。 
取 0.7λ = ，运行模糊分类程序，得到故障模

式分类矩阵。运行模糊聚类故障判断程序，取

2, 0.01m ε= = 计算分类矩阵和聚类中心，得待检

故障模式与 3 种故障模式间的欧氏距离贴近度为

10( , ) 0.929 5 0.684 3 0.533 6S Vσ ⎡ ⎤= ⎣ ⎦。因此，待

检样本属于故障模式 1，即电机处于转子不对中故

障状态。 
将电机转子的不对中故障记为 1h ，转子不平衡

故障记为 2h ，油膜振荡故障记为 3h ，则该案例的

识别框架为 1 2 3{ , , }h h hΘ = 。将 BP 神经网络的输

出、模糊聚类的检测结果作为两项独立的证据体，

其基本可信度分配函数分别为 1m 和 2m ，利用 D-S
证据合成公式对两个证据进行融合，得到电机故障

状态的最终诊断结果如表 1 所示。 
采用基于基本可信度分配的决策规则进行电

机故障诊断，选择参数 1 20.5, 0.01ε ε= = 。由表 1
可知，对基于 BP 神经网络或模糊聚类分析的电机

局部诊断结果进行单独决策，都无法准确诊断电机

的故障状态。而对两个证据体进行融合后，可以准

确诊断出电机所处的故障状态为转子不对中。由此

可知，利用多证据体的融合信息对故障状态进行识

别，可以有效提高故障的正确识别率。 
此外，两项证据融合后，诊断的不确定度降至

0.001，比单一证据信息的不确定度小了一个数量

级，说明多证据体信息融合减小了故障诊断识别的

不确定度；同时，融合后的基本可信度分配较融合

前各项证据信息的基本可信度分配具有更好的可分

性，从而提高了诊断系统对故障状态类型的分类识

别能力。 
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表 1  证据体可信度分配及信息融合诊断结果 

Tab.1 Belief assignment of evidences and results of diagnosis information fusion 

各种故障状态下的基本可信度分配 ( )
i j

m h  
不确度分配 故障模式

 

证据体 转子不对中
1( )im h 转子不平衡

2( )im h 油膜振荡
3( )im h

( )im θ  

BP 网络输出 0.788 0 0.122 7 0.077 0 0.012 3 

模糊聚类输出 0.412 5 0.303 6 0.236 7 0.047 2 

合成结果 0.852 9 0.097 7 0.047 8 0.001 5 

 

5  结论 

论文将电机的故障特征量转化为证据融合推理

问题，在局部诊断的基础上，从具体决策问题的需

求出发，利用多个证据对识别框架独立进行判断，

然后用 D-S 证据合成规则，将多个证据的判断结果

组合起来，实现了电机故障诊断的最优决策和判断。

通过案例分析其正确性和可靠性，得到了较好的诊

断结果，表明将证据理论应用于电机的故障诊断具

有其独特的优越性。 
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故障组合分类采用不同的计算公式。 
(3) 零序网络的形成是程序实现的关键点。这

里零序网络采用了与正、负序网络相同的节点编号，

在计算中添加了判断零序网络空节点的程序语句，

保证了计算的正确性。 

3  本软件的特点 

   （1）较高的开发平台——Microsoft Visio2003。
充分利用其界面友好、具有强大的绘图功能、便于

利用内嵌的VBA二次开发平台进行程序开发且开

发周期短等特点。 
   （2）用户操作简单方便，结果显示直观且美观。

用户通过简单的参数输入操作，在自动提示的引导

下，便可以快速完成计算和计算结果的输出。并且

在显示短路电流和节点电压相分量计算结果的同

时，自动添加页面并显示三序分量计算结果。 
   （3）与Microsoft Excel的整合。在计算结果显示

完成后，与Excel相链接，将计算结果以十分美观的

报表形式输出。 

4  计算实例 

以下为一个五节点的计算实例，线路故障设置

为在距线路始端40％处发生单相接地短路故障。计

算完成后自动生成显示三相分量的页面（如图3）和

显示三序分量的页面（如图4）。 

 
              图3 计算结果相分量显示 

 Fig.3 Sequence components of calculating results 

 
图4 计算结果序分量显示 

Fig.4 Phase components of calculation results 

5  结论 

本文提出了一种在Microsoft Visio2003平台上

开发电力系统不对称单一故障及复杂故障计算的图

形化软件的新技术。避免了使用VC等开发工具从底

层进行开发的庞大工作量。该软件操作简单，使用

方便，计算结果显示直观，并且具有自动生成计算

结果报表功能。 
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