
 

 

一种基于数据可靠性和区间证据推理的故障检测方法
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摘    要   为解决故障检测方法在处理数据不确定性问题上的不足, 本文提出一种基于数据可靠性和区间证据推理 (Interval
evidential reasoning, IER)的故障检测方法. 该方法通过融合专家知识与考虑可靠性的监测数据, 实现报警阈值区间的更

新与优化, 从而提高故障检测的准确性. 首先基于信息一致性方法计算数据可靠度, 然后基于区间证据推理理论, 构建区间

阈值的更新与优化模型, 最后基于投影协方差矩阵自适应进化策略算法求解优化模型, 得到故障检测误漏报率最小的最优

报警阈值区间. 对石油管道泄漏实例和航天继电器加速寿命测试实例的故障检测问题进行了研究, 通过对比分析, 验证了所

提方法的有效性.

关键词   故障检测, 可靠性, 区间阈值, 区间证据推理, 专家知识

引用格式   周志杰, 刘涛源, 胡冠宇, 李思作, 李改灵, 贺维. 一种基于数据可靠性和区间证据推理的故障检测方法. 自动化学

报, 2020, 46(12): 2628−2637
DOI   10.16383/j.aas.c180518

A Fault Detection Method Based on Data Reliability and Interval Evidence Reasoning

ZHOU Zhi-Jie1    LIU Tao-Yuan1    HU Guan-Yu2    LI Si-Zuo3    LI Gai-Ling1    HE Wei4

Abstract   In order to solve the problem of the fault detection method in dealing with data uncertainty, a fault de-
tection method based on data reliability and interval evidence reasoning is proposed in this paper. In the proposed
method, the interval threshold can be updated and optimized by integrating expert knowledge and reliability of
monitoring data, and the accuracy of fault detection can be improved. Firstly, the data reliability based on the in-
formation consistency method is calculated. Then, the updating and optimization model of the interval threshold is
established based on the interval evidence reasoning. Finally, the optimal alarm threshold interval with minimum
false negatives and positives rate can be obtained by solving the optimization model based on projection covariance
matrix adaptation evolution strategy algorithm. Two case studies of oil pipeline leak and aerospace relay acceler-
ated life test are used to study the problem of fault detection. The effectiveness of the proposed method is verified
by analyzing and comparing with several other methods.
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随着现代工业的规模和复杂程度不断提高, 由

故障引发的安全事故会对社会和经济带来灾难性的

损失. 如何提高工业过程监测中的故障检测精度,
确保系统的安全性与可靠性, 是目前亟待解决的关

键性问题[1−2]. 工业过程故障检测的目的是监控系统

的运行状态, 检测设备或系统是否发生故障. 阈值

作为故障检测的主要手段之一, 是判断故障发生的

直接依据, 通过阈值得到故障误报率和漏报率的大

小是衡量故障检测准确度的标准.

3σ

[µ−Nσ, µ+Nσ]

目前报警阈值的优化方法主要有基于模型、基

于知识和基于统计的方法[3]. Jiang[4] 建立了在线和

离线模型进行报警阈值的优化; Zhu等[5] 对常用的

 阈值设置法进行了改进, 通过引入一个参数, 并
对参数进行智能化训练而得到了一种自适应的阈值

设置方法, 该方法的阈值区间为   ;
基于知识的方法又包括模糊推理方法、神经网络方

法和专家系统方法, Wang等[6] 提出一种新的区间

排序策略的模糊优化方法, 有效利用极限状态函数

过渡区域的不确定信息. Mezache等[7] 将模糊神经

网络和遗传算法用于阈值估计的训练.
由于工业过程朝着精密化、智能化的方向发展,
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且运行环境复杂, 监测数据往往还包含噪声干扰等

多种不确定性因素, 对状态监控提出了更高的挑战.
在此种条件下, 上述基于模型、基于统计、基于神经

网络和基于模糊推理的阈值优化方法, 目前还不能

有效解决数据不可靠、数据缺失等不确定性问题,
无法保证阈值优化的准确性[8].

专家系统内部包含大量的某一领域专家的知识

与经验, 以严谨的推理和有层次的逻辑分析来解决

问题. 在工业故障检测和诊断研究的各个领域都扮

演着一个十分重要的角色, 基于专家系统的方法优

势在于能够很好地融合专家知识和监测数据, 有效

解决包含多种不确定性的多属性决策问题[9−11].
精确的数值型阈值往往无法准确捕捉复杂环境

下的故障, 而区间阈值可以有效结合专家知识和系

统运行的环境对区间内的数据进行故障甄别, 具有

一定的消噪能力. 因此, 工业过程的报警阈值研究,
可以认为是一个区间不确定下的多属性决策问题.
Xu等[12] 研究了由区间数据和区间置信度引起的区

间不确定性, 并基于区间证据推理 (Interval evid-
ential reasoning, IER)方法有效地解决了区间不确

定下的多属性决策分析问题. 然而, 工业过程的监

测数据并不是完全准确的, 往往存在一定的噪声、

数据缺失等, 若区间证据推理直接融合此类不可靠

数据, 将无法保证融合结果的准确性. 针对此类数

据不可靠问题, Zhao等[13] 研究了基于信息一致性

的可靠性计算方法, 解决了证据融合时的数据不可

靠问题, 但区间证据推理融合时的数据不可靠问题

还未得到解决.
根据工业过程的实际需求, 为解决数据不可靠

条件下的区间不确定问题, 本文提出一种基于数据

可靠性和区间证据推理的故障检测方法, 该方法在

计算数据可靠度的基础上, 通过构建基于区间证据

推理的阈值更新与优化模型, 实现区间阈值的优化,
从而降低故障检测的误漏报率. 其创新点在于:

1)将区间阈值的优化问题转化为区间不确定

下的多属性决策问题, 有效地将专家知识应用到阈

值优化中.
2)根据工程实际, 将数据可靠度引入到区间证

据推理的融合问题中, 以降低数据不可靠对阈值优

化准确性的影响.
本文的结构安排如下: 第 1节对基于数据可靠

性和区间证据推理的阈值优化问题进行描述; 第
2节构建了基于数据可靠性和区间证据推理的阈值

更新与优化模型, 并形成基于区间报警阈值的故障

检测方法; 第 3节针对石油管道泄漏和航天继电器

加速寿命测试实例, 验证所提方法的有效性; 第
4节得出结论.

1    问题描述

基于数据可靠性和区间证据推理的故障检测方

法主要研究内容包括: 可靠性计算方法、基于区间

证据推理的区间阈值更新模型、基于最小误漏报率

的区间阈值优化模型和基于区间报警阈值的故障检

测方法. 首先, 建立如式 (1)的可靠性求取模型, 以
降低噪声对数据可靠性的影响

ri = Ψ(zi(1), zi(2), · · · , zi(T )) (1)

ri i zi(T )

T Ψ(∗)
式中,   表示第  个监测指标的可靠度,   表示

第  次的监测数据,   是一个非线性函数.
其次, 根据区间证据推理的指标组合要求, 不

同类别的指标需要转换到统一的置信框架中, 即将

区间阈值与监测数据转换到如下的形式{
[y−, y+]

x1, x2, · · · , xT
⇔

{ (
Hn,

[
β−

n,i
, β+

n,i

])
;(

Hn+1,
[
β−

n+1,i
, β+

n+1,i

])}
(2)

[y−, y+] x1, x2, · · · , xT

(Hn, βn,i) i Hn

式中,   表示阈值区间,   表示训

练数据,   表示第  个指标相对评价等级 

的区间置信度.
由于 IER算法实质上是一对非线性优化模型,

融合后的总体区间置信度也是一个区间

max/min
(
βri
n =

mn

1− m̄H

)
(3)

βri
n

[min βri
n ,maxβri

n ] , mn, m̄H

其中,   表示 IER算法融合得到的置信度, 该总

体区间置信度表示为     表

示区间概率质量. 式 (3)表示新阈值的区间置信度,
通过等价转换即可得到更新后的阈值.

最后, 利用更新后的阈值区间, 对测试数据进

行故障检测, 得到满足误漏报率最小时的最优阈值

区间

minG = w +Kl (4)

2    考虑数据可靠性的 IER 故障检测方法

考虑数据可靠性的 IER 故障检测方法如图 1
所示, 主要包括三个部分: 第 1部分, 阈值的更新;
基于数据可靠性和 IER的区间阈值优化方法, 在得

到数据可靠度的基础上, 利用 IER算法融合阈值区

间和数据的区间置信结构, 实现区间报警阈值的更

新. 第 2部分, 阈值区间的更新; 将新阈值应用于测

试数据的故障检测, 在初始区间的约束内, 重复第

1部分内容, 直至得到故障检测误漏报率最小的阈

值区间; 第 3部分, 故障检测; 基于区间报警阈值的

故障检测方法, 根据监测数据的变化类型, 利用阈

值区间的上界或下界对故障进行检测.
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2.1    基于数据可靠性和 IER 的区间阈值优化

[y−, y+]0 x1, x2, · · · ,
xT ,

[y−, y+]T

G = (w +Kl) [y−, y+]
′

T

基于数据可靠性和 IER算法的区间阈值优化

方法主要包括三个内容: 首先基于信息一致性的方

法计算监测数据的可靠度; 然后, 应用 IER融合区

间阈值  和考虑可靠度的训练数据 

 对区间阈值进行迭代更新; 最后, 利用测试数据

统计已更新阈值  的误漏报率, 在初始阈值

区间的约束条件内 ,  求解使故障检测误漏报率

 最小时的阈值区间  , 输出该

区间实现阈值的优化.

2.1.1    基于信息一致性的可靠度计算方法

i

ri,s ri,d

i ri,s

ri,d i ri

在工业过程的监测中, 监测设备的自身属性和

外界环境都会对监测和数据传输造成影响, 监测数

据存在一定的误差, 可靠性得不到保证. 因此, 在进

行阈值优化时, 有必要考虑数据的可靠性以此提高

阈值优化的准确度. 分析可知, 影响信息源的可靠

性的因素主要有两方面: 一是静态因素, 即监测系

统自身精度与信息获取方法的性能; 二是动态因素,
数据传输环境中的不确定因素的干扰, 如杂波、噪

声、故障等各种实时因素的影响. 设第  个指标信息

的可靠性划分为静态可靠性  和动态可靠性  ,
因此, 指标  的可靠度由静态可靠度  和动态可靠

度  决定, 定义第  个指标的可靠度  为[14]

ri = γiri,s + (1− γi)ri,d (5)

γi ∈ [0, 1] ri,s

ri,d

其中,   ; 静态可靠性  根据监测设备的固

有属性确定. 针对动态可靠性  , 提出基于指标信

息间的一致性分析计算方法.
di,k(zi(k), zi) zi k

T

令  表示指标  在第  次监测的测

量值与  次监测平均值的距离, 由下式计算得到:

di,k(zi(k), zi) = |zi(k)− zi| (6)

zi T则指标  在  次监测内所有监测数据与平均值的

平均距离为

D̄i =
1

T

T∑
k=1

di,k(zi(k), zi) =
1

T

T∑
k=1

|zi(k)− zi| (7)

zi定义指标  的动态可靠度为

ri,d =
D̄i

max(di,k(zi(k), zi))
(8)

di,k(zi(k), zi)由上述分析可知,   表征了指标测

试数据的波动, 数据波动越大越频繁, 信息越不可

靠, 则数据的可靠度就越低.

2.1.2    基于 IER 的区间阈值更新模型

应用区间证据推理融合区间阈值和训练数据,
实现区间阈值的更新, 模型结构如图 2所示.

[y−, y+]0 x1, x2, · · · ,
xT {(Hn, [β

−
n,i

, β+
n,i

]);

(Hn+1, [β
−
n+1,i

, β+
n+1,i

])}, H1,H2, · · · ,HN

β1, β2, · · · , βN

(Hn, [β
−
n,i

, β+
n,i

]) ω̃i

先将初始阈值区间  和数据 

 转换到统一的区间置信结构  

  其中  为定义

的一组评价等级,   为相对该评价等级

的置信度. 基于 IER算法, 融合指标区间置信结构

 和考虑指标数据可靠性的权重   ,

得到总体区间置信度. 由于 IER算法实质上是一个

优化问题, 分别取融合结果的最大最小值为区间融

合结果的上下界, 通过等价转换得到更新后的阈值

区间.

2.1.2.1    区间置信结构的转换方法

H = (H1,H2,H3), H1 H2

H3 H1,H2,H3

H1,H2,H3

区间阈值与监测数据, 其形式与单位都不相同,
无法直接利用 IER算法进行融合, 根据置信结构描

述的优点: 精确的数值数据、区间数据、不确定的主

观分布型数据都可以在置信框架下建模[15−16]. 因此,
在融合之前, 需要将两者转换到相对评价等级的置

信结构中. 本文结合工业过程特点, 定义了一组评

价等级   其中,   表示正常,  
表示故障,   表示严重故障. 评价等级 

的参考值对区间证据推理融合结果的影响较为显

著: 参考值设置越贴近工业过程实际, 区间阈值的

优化将越准确, 否则阈值将偏离合理值. 由于专家

知识在工业过程领域权威性与解释性, 结合专家经

验给出评价等级  的参考值, 能很好地考

 

训练数据

数据可靠度计算

故障检测误漏报率

min G

IER
P-CMA-ES P-CMA-ES P-CMA-ES

IER

w1, w2
~ ~

IER

新阈值

min G = (W + Kl) × 100%

s.t.y− 
∈[a1, b1]

y− ∈[a1, b1], y
+
∈[a2, b2]

y+
∈[a2, b2]

x1, x2, …, xT

ri = giri, s
 + (1−gi)ri, d

设置初始阈值区间

区间置信结构转换

[y−, y+]0

[bn, bn ]0 [bn, bn ]1 [bn, bn ]2

[y−, y+]T

− −+ − + +
[bn, bn ]T

[y−, y+]T

− +…

(Hn, [bni, bni ])
− +

′

 

图 1    基于数据可靠性和 IER的故障检测方法结构图

Fig. 1    Structure diagram of fault detection method
based on data reliability and IER
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虑到系统的结构特点, 以及实际的运行状态和环境,
确保阈值优化的准确性, 因此该参考值可通过专家

给出.
[y−, y+]

H1,H2,H3

区间数据可能跨越评价等级, 阈值区间 

与评价等级  的关系如图 3所示.

  

H1 H2

(a)

(b)

H3

H1 H2 H3

[y−, y+]

[y−, y+]

 

图 3   阈值区间与评价等级的关系

Fig. 3    Relationship between threshold interval and
evaluation level

  [
β−
n,1, β

+
n,1

]
Hn

[y−, y+]

以  表示为区间阈值和观测数据相对

评价等级  的区间置信度. 根据基于规则的转换

技术[17],   能够等价地转换为如下表达式[
y−, y+

]
⇔

{(
H1,

[
β−
1,1, β

+
1,1

])
;(

H2,
[
β−
2,1, β

+
2,1

])
;(

H3,
[
β−
3,1, β

+
3,1

])}
(9)

[y−, y+] H2 H3当阈值区间  在评价等级  和  的参

考值之间时, 如图 3(a), 其区间置信度转换公式为

β−
1,1

= β+
1,1

= 0 (10)

β−
2,1

=
H3 − y+

H3 −H2
, β+

2,1
=

H3 − y−

H3 −H2
(11)

β−
3,1

=
y− −H2

H3 −H2
, β+

3,1
=

y+ −H2

H3 −H2
(12)

[y−, y+] H2,当区间   跨越评价等级    如图 3(b),
其区间置信度转换公式为

β−
1,1

= 0, β+
1,1

=
H2 − y−

H2 −H1
(13)

β−
2,1

=min(
y− −H1

H2 −H1
,
H3 − y+

H3 −H2
), β+

2,1
=1 (14)

β−
3,1

= 0, β+
3,1

=
y+ −H2

H3 −H2
(15)

H1,H2,H3

β1,1, β2,1, β3,1 β1,1 ∈ [β−
1,1,

β+
1,1], β2,1 ∈ [β−

2,1, β
+
2,1], β3,1 ∈ [β−

3,1, β
+
3,1]

β1,1 + β2,1 + β3,1 = 1.

阈值区间相对于评估等级  的置信度

 不是独立的置信结构, 且  

 , 它们满足归

一化条件, 即 

xi

Hn β1,2,

β2,2, β3,2,

数据  的置信度转换较为简单, 其相对于评价

等级  的置信度是一个精确的数值, 表示为 

  其中

βj,2 =
Hj+1 − x

Hj+1 −Hj
, j = 1, 2 (16)

βj+1,2 = 1− βj,2 (17)
βs,i = 0, s = 1, 2, 3, s ̸= j, j + 1 (18)

β1,2, β2,2, β3,2 β1,2 + β2,2+

β3,2 = 1.

xi

其中,    满足归一化条件, 即 

  为了便于应用 IER算法对区间阈值和指

标数据进行融合, 这里将数据  与其相对评价等级

的置信度转换为区间形式

[x, x] ⇔{(H1, [β1,2, β1,2]) ;

(H2, [β2,2, β2,2]) ;

(H3, [β3,2, β3,2])} (19)

2.1.2.2    考虑数据可靠性的 IER 算法

第 2.1.1节和第 2.1.2.1节中给出了数据可靠性

的计算方法和区间置信结构的转换方法, 在此基础

上, 先将指标权重和指标相对评价等级的区间置信

 

阈值区间

总体区间置信度

区间置信结构转化

权重 w

可靠度 ri

IER 融合

[min (b ), max (b )]
等价
转换

新阈值区间
IER

max/min

训练数据 x

{

{

[y−, y+]0

(Hn, [bni, bni])

(Hn+1, [bn+1, i, bn+1, i])

nn

− +

(Hn+1, [bn+1, i, bn+1, i])

− +

(Hn, [bn,i, bn,i])

[y−, y+]Tgi gi

 

图 2    考虑数据可靠性的阈值更新模型

Fig. 2    Threshold update model considering data reliability
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度转换为区间概率质量, 并根据证据推理规则中考

虑可靠性的加权信度分配方法, 通过式 (20)~(23),
得到考虑数据可靠度的区间概率质量.

mn,i =
[
m−

n,i,m
+
n,i

]
=

[
ω̃iβ

−
n,i, ω̃iβ

+
n,i

]
(20)

m̄H,i = m̄i (H) = 1− ω̃i (21)

m̃H,i=
[
m̃−

H,i, m̃
+
H,i

]
=

[
ω̃iβ

−
H,i, ω̃iβ

+
H,i

]
(22)

ω̃i =
ωi

1 + ωi − ri
(23)

n=1, 2, 3, i=1, 2,
∑2

i=1
ωi=1,

∑3

n=1
mn,i+

m̄H,i + m̃H,i = 1, ωi

H mH,i, m̄H,i m̃H,i

m̄H,i zi

m̃H,i zi

S (ai)=
{(

Hn,
[
β−
n,i, β

+
n,i

])
, n=1, 2, 3

}
m−

H,i = m+
H,i ≡ 0.

其中,    且 

    表示指标权重, 即区间阈值与

监测数据在区间证据推理融合过程中的相对重要程

度, 该过程的权重赋值由专家结合工业过程实际给

出. 当前未分配到任一评估等级的, 分布在整个集

合  的概率质量   可以分成  和  两个

部分 , 其中   由指标   的相对重要性引起的 ,
 则是由指标  评估中的不完整性引起的. 由于

区间置信结构 

是完整的, 那么 

下一步, 由式 (24)~(27), 将区间概率质量融合

为组合区间的概率分配

mn = k

[
L∏

i=1

(mn,i + m̄H,i + m̃H,i)−

L∏
i=1

(m̄H,i + m̃H,i)

]
(24)

m̃H = k

[
L∏

i=1

(m̄H,i + m̃H,i)−
L∏

i=1

m̄H,i

]
(25)

m̄H = k

[
L∏

i=1

m̄H,i

]
(26)

k =

[
N∑

n=1

L∏
i=1

(mn,i + m̄H,i + m̃H,i)−

(N − 1)

L∏
i=1

(m̄H,i + m̃H,i)

]−1

(27)

L = 2 N = 3

n = 1, 2, 3

其中,   为融合的指标数量,   为定义的评

价等级数量. 最后, 通过实现下面  的非线

性优化模型, 得到总体区间置信度

max/min
(
βn =

mn

1− m̄H

)
(28)

s.t. m−
n,i ≤ mn,i ≤ m+

n,i (29)

m̄H,i = 1− ω̃i , m̃
−
H,i ≤ m̃H,i ≤ m̃+

H,i (30)

N∑
n=1

mn,i + m̄H,i + m̃H,i = 1 (31)

[minβn,maxβn]

基于投影协方差矩阵自适应策略算法 (Projec-
tion covariance matrix adaptation evolution
strategy, P-CMA-ES)优化 IER模型[18], 求解总体

区间置信度  . 根据基于规则的信息

转换技术, 利用式 (10)~(15)进行等价转换, 求出新

的阈值区间.

2.1.3    基于最小误漏报率的区间阈值优化

在工业设备、结构的状态监测中, 故障误漏报

率是评价监测系统性能的重要指标. 误报故障会分

散人员精力, 造成资源浪费, 而漏报故障则可能会

造成更加严重的安全事故, 危及人员及系统设备的

安全, 因此, 尽可能降低故障误漏报率是阈值优化

的根本所在.
G = (w +Kl)

y− ∈
[a1, b1], y

+ ∈ [a2, b2]

本文以故障检测中的误漏报率  

最小为目标函数 ,  以初始阈值的上下边界  

   为约束条件, 构建如图 4所示的

阈值优化模型.

  
测试数据

初始阈值

故障检测误漏报率统计

G = (w + Kl)

y−∈[a1, b1], y
+
∈[a2, b2]

min G 输出新阈值
c1, c2, …, cm

x1, x2, …, xT

更新后阈值
训练数据

[y−, y+]T

[y−, y+]0 [y−, y+]T

′

 

图 4   阈值优化模型结构图

Fig. 4    Structure diagram of the threshold
optimization model

 

minG [y−, y+]
′
T ,

根据阈值优化模型, 基于 P-CMA-ES算法得

到满足  的阈值   其优化模型的数学

表达式为

min G = (w +Kl)

s.t. y− ∈ [a1, b1] , y
+ ∈ [a2, b2] (32)

K

给定的初始阈值存在一定的主观性, 为降低该主观

性影响, 需要给出初始阈值上下界的约束条件. 
值由专家根据故障漏报对系统的影响程度而设定.

2.2    基于区间报警阈值的故障检测方法

[y−, y+]

理想状态下, 故障报警阈值是一个固定不变的

值, 然而工业过程的环境复杂多变, 无法达到理想

的状态, 区间阈值比数值型阈值更有效地处理监测

环境中不确定因子. 基于区间报警阈值的故障检测

以图 5的两种趋势的监测数据为例, 其中,  
为阈值区间. 上升型指标数据 (如图 5(a))超过区间

2632 自       动       化       学       报 46 卷



y+

y+,

y+,

y−

y−,

y−,

上界  时检测为故障, 若正常状态下监测数据超过

  将被检测为故障, 引发误报警; 故障状态下检

测数据低于   将被检测为正常, 导致故障漏报.
下降型指标数据 (如图 5(b))低于区间下界  时检

测为故障, 若正常状态下指标数据低于   将被检

测为故障, 引发误报警; 故障状态下检测数据高于

  将被检测为正常, 导致故障漏报.
  

y+

y−

(a)

y+

y−

(b) 

图 5   两类数据的故障检测

Fig. 5    Fault detection for two types of data
 

2.3    故障检测步骤

根据基于 IER的阈值优化模型, 阈值优化的具

体步骤如下:

[y−, y+]0 ,

y− ∈ [a1, b1] , y
+ ∈ [a2, b2]

步骤 1. 根据设备技术说明和历史监测数据等,
设置初始阈值区间   专家或技术人员结合

设备结构特点、工作环境等给定初始阈值上下界的

约束  .

ri

步骤 2. 根据式 (5)~(8)和 (9)~(19), 计算数据

的可靠度  和指标相对评价等级的区间置信结构.
步骤 3. 基于 IER算法和 P-CMA-ER算法, 先

x1 [y−, y+]0 ,

[y−, y+]1 [β−
n , β+

n ]1 ;

x2, x3, · · · , xT [β−
n , β+

n ]i
[β−

n , β+
n ]T ,

[y−, y+]T

融合训练数据   和初始阈值    得到阈值

 的区间置信度   再依次利用数据

 对上一次的融合结果  进行训

练, 最后得到   通过等价转换得到区间阈

值  .
K

c1, c2, · · · , cm [y−, y+]T
w l,

G = (w +Kl)

步骤 4. 由专家给定漏报系数  值, 利用测试

数据  对更新后的阈值  进行故

障检测, 得到故障误报率   和故障漏报率    计算

 .

y− ∈ [a1, b1], y
+ ∈ [a2, b2]

G

[y−, y+]
′
T

步骤 5. 基于 P-CMA-ES算法, 求解阈值优化

模型, 在约束条件  内, 重复

步骤 3和步骤 4, 满足故障误漏报率  最小时, 此
时的区间  即为故障检测的最优阈值区间.

3    实例应用

本节引入石油管道泄漏实例和航天继电器加速

寿命实例, 验证本文提出的基于数据可靠性和区间

证据推理的故障检测方法的有效性. 石油作为一种

不可再生资源, 在国民经济的发展中发挥着极其重

要的战略意义. 石油管道作为石油运输的主要形式,
一旦发生泄漏, 将给经济发展带来极为不利的影响.
航天继电器广泛应用于运载火箭、卫星、导弹等航

天及国防武器装备系统, 其可靠性直接影响整个系

统的可靠性和安全性, 其指标吸合时间是否正常,
决定着航空航天装备时序系统能否精确可靠运行.
因此, 优化石油管道泄漏和航天继电器吸合时间的

报警阈值有着重要的意义.

3.1    石油管道泄漏实例

石油管道的泄漏量可以从管道两点间的流量

差来计算, 该实例通过流量差的区间报警阈值来

实现石油管道的泄漏检测. 在如图 6所示的 4 300
组石油管道监测实验数据中, 前 3 700组为正常状

态, 无泄漏量. 3 700组后因人为设置的故障, 流量

差明显增大, 开始出现泄漏[19]. 取前 700组数据作

 

训练数据 正常数据

流量差
泄漏量

泄漏
数据

0 500 1 000 1 500 2 000 2 500 3 000 3 500 4 000 4 500

检测次数

2.0

1.5

泄
漏
大
小

1.0

0.5

0

−0.5

−1.0

−1.5

 

图 6    石油管道泄漏数据

Fig. 6    Leakage data of oil pipelines
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为训练数据, 用于更新流量差的区间报警阈值; 第
1 500~2 000 组数据为正常状态的测试数据, 第
3 700~4 200组数据为泄漏状态的测试数据, 用于

优化流量差的区间报警阈值.

3.1.1    数据可靠度计算

[µ−σ, µ+σ],

y−0 ∈
[0.8000, 1.0000] , y+0 ∈ [0.9000, 1.1000] (y−0 < y+0 ).

r1,s = 0.95,

γ1 = 0.8, r1,d = 0.2612

r1 = 0.8122,

r2 = 0.9000

根据专家知识, 设置初始阈值区间 

通过训练数据计算得到初始阈值区间为 [0.8925,
1.0477], 并给定初始阈值区间的约束条件  

    石

油管道泄漏的实验中, 流量差的监测传感器静态可

靠性   针对动态可靠性, 基于指标信息间

的一致性计算方法, 选择前 700组数据为历史数据,
取   计算得到  . 流量差的监测

数据的可靠度为   初始阈值区间由专家

经验结合历史数据得到, 给定其可靠度为  .

3.1.2    区间置信结构的转换

H1,H2,H3 H1 =

0.5500,H2 = 0.9000,H3 = 1.5000.

专家给定评价等级   的参考值  

  利用式 (9)~(14)
将初始阈值区间转换为区间置信结构, 如表 1.

  
表 1    初始阈值区间的区间置信度

Table 1    Interval belief degree of initial
threshold interval

评价等级 区间置信度

H1 [0, 0.0214] 

H2 [0.7538, 1] 
H3 [0, 0.2462] 

 

为便于应用 IER融合, 利用式 (16)~(18), 将数

值型的置信度转化为区间置信度, 如表 2.

  
表 2    监测数据的区间置信度

Table 2    Interval belief degree of monitoring data

训练数据 H1 H2 H3

x1 [0.8571, 0.8571] [0.1429, 0.1429] [0, 0] 
... 

... 
... 

... 
x300 [0, 0] [1, 1] [0, 0] 
... 

... 
... 

... 
x700 [0, 0] [0.9167, 0.9167] [0.0823, 0.0823] 

 

3.1.3    IER 阈值更新与优化

ω1 = ω2 = 0.5,

ω̃1 = 0.8333, ω̃2 = 0.7270.

阈值的更新与优化过程中, 区间阈值与监测数

据的相对重要程度相同, 即   根据式

(23), 得到 

x1

[y−, y+]0
(
Hn,

[
β−
n,i, β

+
n,i

])
ω̃1, ω̃2

1)阈值区间的更新.　将数据  和初始阈值区

间  的区间置信结构   与 

[minβn,maxβn]1 x2, · · · ,
x700 [minβn,maxβn]700

[y−, y+]700 .

代入区间证据推理模型中, 基于 P-CMA-ES算法

求解该优化模型, 取其最大最小值分别为总体区间

置信度的上下界  , 同理, 依次用 

 更新得到总体区间置信度   ,
根据规则的转换技术, 将区间置信度等价转换为阈

值区间 

[y−, y+]700 w;

l

G, K = 1.

2)阈值区间的优化.　以 500组正常状态数据

对  进行故障检测, 统计故障误报率  另

外 500组故障状态数据, 统计其故障漏报率  . 由于

石油管道分布范围大, 过多的泄漏误报会严重的消

耗人员的精力, 可以认为监测过程中的漏报和误报

的影响程度相同, 因此, 在计算时  取系数 

[0.9296, 0.9443]优化得到新阈值区间为   时, 故
障检测的误漏报率最小, w = 4.80.0%, l =1.80.0%,
G =6.60.0%. 此时区间置信结构的更新过程见表 3.

  
表 3    总体区间置信度更新过程

Table 3    The update process of overall interval
belief degree

总体区间置信度 H1 H2 H3 

[min βn,max βn]1 [0, 0] [0.7910, 0.7963] [0.2037, 0.2090] 
... 

... 
... 

... 

[min βn,max βn]300 [0, 0] [0.8751, 0.8816] [0.1184, 0.1249] 
... 

... 
... 

... 
[min βn,max βn]700 [0, 0] [0.9262, 0.9507] [0.0493, 0.0738] 

 

为验证所提方法的有效性, 将本文所提的一种

基于数据可靠性和 IER的阈值优化方法与综述部

分介绍的其他阈值优化方法进行了比较, 阈值区间

的优化效果如表 4所示.

  
表 4    故障检测效果比较 (%)

Table 4    Comparison of fault detection effects (%)

优化方法 阈值 误报率 漏报率 G 

未优化 [0.8925, 1.0477] 0 9 9 

神经网络方法 [0.9832, 1.0990] 0 12 12 

IER方法 [0.9510, 0.9749] 0.6 7.8 8.4 
(ri)IER [0.9296, 0.9443] 4.8 1.8 6.6 

 

在上述石油管道泄漏的阈值优化实例中:
1)神经网络方法的优化精度受初始参数的影

响, 而初始参数随机给定, 该实例中, 初始参数与全

局最优参数相差较大, 从而使模型陷入局部最优,
导致阈值优化效果不佳;

2)初始阈值区间由专家结合历史监测数据的

统计分析与实际环境得到, 具备一定的适用性, 但
是缺乏自适应更新能力;

2634 自       动       化       学       报 46 卷



3) IER方法优化效果优于前两种, 区别在于该

方法不但能结合专家知识解决优化过程中的不确定

性问题, 而且能实现阈值的自适应更新. 由于 IER

方法的更新过程受数据影响, 考虑数据可靠性的 IER

优化方法效果优于不考虑可靠性的 IER方法.
综上所述, 基于数据可靠性和区间证据推理的

故障检测方法得到的故障误漏报率, 效果明显优于

其他方法.

3.2    航天继电器加速寿命测试实例

x1, x2, · · · , x300

x′
1, x

′
2, · · · , x′

300

c1, c2, · · · , c200 c′1, c
′
2, · · · , c′200

状态的监控过程中, 往往会产生监测数据的丢

失, 导致监测数据不完整, 为验证 IER方法能够有

效解决数据缺失问题. 以 JRC-7M 航天继电器为

例, 在 JRC-7M继电器的加速寿命实验中, 选取如

图 7所示的 5 800组吸合时间数据, 继电器吸合时

间从动作 3 500次左右后处于故障状态, 选取临界

状态的 300组数据  作为第 1组完整

的训练数据. 在第 1组数据中随机剔除 20组数据,
作为第 2组包含缺失的训练数据  (如
图 7黑色标记数据).分别在故障状态和正常状态选

取 2 0 0 组数据作为故障误漏报率的测试数据
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图 7   JRC-7M继电器吸合时间数据图

Fig. 7    Pull-in time data of JRC-7M relay
 

3.2.1    测试数据可靠度计算

[7.6000, 7.7000] [y−, y+]0
y− ∈ [7.57, 7.64] y+ ∈ [7.65, 7.73]

r1,s = r′1,s = 0.98. γ1 =

γ′
1 = 0.8, x1, x2, · · · , x300

r1 = 0.8680, x′
1, x

′
2, · · · ,

根据 JRC-7M航天继电器技术说明, 设置初始

阈值为  , 并给定初始阈值  的

约束为   和   . 航天继

电器加速寿命实验中, 继电器测试仪的静态可靠性

  根据式 (5)~(8), 取可靠因子 

  计算得到第 1组训练数据 

的可靠度    第 2 组训练数据  

x′
300 r′1 = 0.8742.

r2 = 0.8500.

 的可靠度   初始阈值区间由专家经

验结合历史数据得到, 其可靠度为 

3.2.2    基于 IER 的阈值更新与优化

H1 H2

H3 H1 = 6.5, H2 = 7.52,

H3

H3 = 7.96. K = 2,

定义一组评价等级:   表示正常,   表示故

障,   表示严重故障, 其参考值      

 由专家结合该系列继电器吸合时间的历史故障数

据给出, 其值为   根据专家经验, 取 

执行上述的阈值优化步骤, 两组训练数据更新后的

区间置信结构如表 5和表 6所示.
  

表 5    第 1组数据的总体区间置信度更新过程

Table 5    The overall interval confidence update process
for the first set of data

总体区间置信度 H1 H2 H3 

[min βn,max βn]1 [0, 0] [0.7093, 0.7619] [0.2381, 0.2907] 
... 

... 
... 

... 

[min βn,max βn]100 [0, 0] [0.6842, 0.7135] [0.2865, 0.3158] 
... 

... 
... 

... 
[min βn,max βn]300 [0, 0] [0.6547, 0.7488] [0.2512, 0.3453] 

  
表 6    第 2组总体区间置信度更新过程

Table 6    The overall interval confidence update process
for the second set of data

总体区间置信度 H1 H2 H3 

[min βn,max βn]1 [0, 0] [0.7093, 0.7619] [0.2381, 0.2907] 
... 

... 
... 

... 

[min βn,max βn]100 [0, 0] [0.6837, 0.7156] [0.2844, 0.3163] 
... 

... 
... 

... 
[min βn,max βn]280 [0, 0] [0.6466, 0.7402] [0.2598, 0.3534] 

[7.6305, 7.6719] w=9 l=0.5 G=

10

第 1组完整的训练数据优化得到的阈值区间为

 , 此时误漏报率  %,  %,  

 %.

[7.6343, 7.6755] w=9 l=0.5

G = 10

第 2组包含缺失的训练数据优化得到的阈值区

间为  , 此时误漏报率  %,  %,

 %.
两组训练数据基于 IER的优化后, 阈值区间不

同, 但得到相同误漏报率. 由于 IER方法在更新区

间阈值时, 不受历史数据的影响, 只与前次更新后

的区间和本次更新的数据有关, 因此, 在数据缺失

的情况下, 依然可以利用 IER算法对阈值区间进行

有效更新. 需要指出的是, 数据缺失过多将影响区

间更新的准确性.
通过上述石油管道泄漏检测实例与航天继电器

加速寿命测试实例, 验证了基于数据可靠性与区间

证据推理的故障检测方法的有效性, 以及其在解决

数据缺失问题上的优势.
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4    结论

本文将工业过程中的故障检测问题转化为报警

阈值的优化问题, 在分析基于模型、基于统计、基于

知识等常见阈值优化方法的基础上, 提出一种基于

数据可靠性和区间证据推理的故障检测方法. 该方

法首先基于信息一致性方法计算得到数据的可靠度;
将数据和阈值转换到统一的区间置信结构后, 构建

了基于区间证据推理的阈值区间更新模型; 基于最

小误漏报率的阈值优化方法, 利用更新后的阈值区

间对正常状态和故障状态的数据进行故障检测, 最
终得到了误漏报率最小的报警区间, 提高了故障检

测的准确性. 该方法的优势在于: 1)将数据可靠度

引入到区间证据推理的融合过程, 降低了数据不可

靠对阈值优化影响, 提高了优化的准确性; 2)数据

和阈值向区间置信结构转换的过程中, 参数设置有

效利用专家知识, 使阈值的优化结果更能应用于实

际, 有效降低故障检测的误漏报率. 上述两种优势

使得该方法能够较好地解决噪声干扰等数据不可

靠、数据缺失和阈值优化过程中的不确定性问题.
通过石油管道泄漏实例和继电器加速寿命实例, 验
证了所提方法的有效性.
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