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改进 Ｄ⁃Ｓ 证据理论在
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摘　 要：针对电动汽车电池系统的故障采用基于神经网络的改进 Ｄ⁃Ｓ 证据理论组合规则完成诊断过程。 为了避免
单一途径的诊断可能造成故障漏检误检的状况，决策层采用 Ｄ⁃Ｓ 证据理论组合规则来确定基于 ＢＰ 网络和 ＲＢＦ 网络
两种故障诊断算法结果。 然而为了克服 Ｄ⁃Ｓ 证据理论处理高度冲突证据的缺陷，本文提出了一种基于神经网络改
进的 Ｄ⁃Ｓ 证据理论组合规则。 首先，采用神经网络对电池故障进行初步诊断，结合网络诊断准确率来分配不确定信
息并构造证据体，又引入了证据间的支持矩阵来确定新的加权证据体。 然后，把各个焦元的信任度融入 Ｄ⁃Ｓ 证据理
论组合规则，从而融合神经网络证据体及新加权证据体。 最后，依据决策准则确定锂电池系统的故障状态。 通过仿
真实验验证了本文提出的改进 Ｄ⁃Ｓ 证据理论融合诊断方法在电动汽车锂电池故障诊断中的有效性。
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　 　 电动汽车的动力锂电池系统对于整个电动汽 车而言，是保证汽车正常行驶和准确预估续驶里程

的基础。 当前制约电动汽车发展的核心技术就是

在行车过程中电池系统能否准确切实提供动力，确
保安全出行。 由于目前国内动力电池技术并非完

全成熟，电池故障在初期征兆不易察觉，因此对电



池系统进行故障诊断研究，从而确保电池处于正常

运作状态，具有非常重要的现实意义。
电池在工作中不能避免颠簸碰撞等状况发生，

导致电池电压过高或过低，电流过大或过小等。 目

前电动汽车电池系统故障诊断主要的研究方向集

中在专家诊断和神经网络两个方面。 文献［１］中结

合了模糊数学、神经网络和专家系统，通过专家系

统搭建整体框架，采用模糊数学和神经网络的方法

实现电池故障诊断；文献［２］通过电池系统的仿真

模型，提取传感器的信号特征建立 ＢＰ 神经网络完

成故障模式识别；文献［３］采用小波包对电池特征

提取，设计 ＢＰ 神经网络对电池故障进行诊断，同时

设计上位机，提供直接显示和数据分析支持。 由于

动力锂电池系统自身的复杂性和容易受到周围环

境影响等不确定性因素，将导致故障诊断的准确性

下降。 为了提高电动汽车锂电池故障诊断的准确

性，避免单一诊断方法可能造成漏检误检的情况发

生，需要对同一故障对应的不同故障征兆进行融合

处理得到合理判定结果。 Ｄ⁃Ｓ 证据理论作为一种处

理不确定性的推理方法，可以将其应用于锂电池的

故障诊断技术中。 同时 Ｄ⁃Ｓ 证据理论在信息融合方

面得到了广泛应用。 基于 Ｄ⁃Ｓ 证据理论和 ＢＰ 神经

网络的信息融合改进了多传感器信息融合［４］；基于

改进 Ｄ⁃Ｓ 证据理论融合量子粒子群优化 ＢＰ 神经网

络的诊断方法提高了水电机组振动故障诊断效

果［５］；基于小波神经网络和概率神经网络结合 Ｄ⁃Ｓ
证据理论完成了对汽轮机组故障诊断分析［６］。

然而经典 Ｄ⁃Ｓ 证据理论在处理冲突证据时往往

得到悖于常理的结论。 经典的 Ｚａｄｅｈ 悖论中指出，
两位目击者都认为 Ｃ 是嫌疑犯的可能性极低，应该

支持率最低。 而经过数据融合后得到结果为目标

Ｃ，得到与实际相悖的结果。 由此发现 Ｄ⁃Ｓ 证据理

论对于高度冲突的证据信息无法得到正确的融合

结果，因此需要对 Ｄ⁃Ｓ 证据理论在处理冲突信息方

面作出改进。 针对冲突证据的情况，国内外学者做

了大量研究探索，可分为以下两种方法：
１）对数据模型的修改。 由于传感器处于外界

环境，经常受到周围自然环境、人为因素的干扰以

及传感器自身性能的影响，常常需要对传感器得到

的证据数据修改其权重信息。 目前对证据修正其

权重可以快速有效地识别出系统存在的冲突证据。
通常是利用证据距离函数表达证据体之间的距离

及相似性程度［７］，同时还有证据距离函数和其他函

数联合共同修正证据源，包括了证据体的可靠

度［８］、方向相似度函数［９］ 等。 利用证据体间贴近

度［１０］及贴近度概率转换规则的相关系数确定不同

的权重因子来修正证据源［１１］。 文献［１２］提出了矛

盾系数来确定证据的权重。 文献［１３］综合了证据

体可信度和证据源可靠度给出了证据可信度的计

算公式，但是对于两个支持度的权重大小如何选择

仍然没有客观的计算方法。 这些改进方法仅仅采

用证据间每个焦元被赋予的基本概率分配函数值

的差值来衡量证据间的距离，但是没有考虑在某一

个证据体中相应焦元之间的关联性，在证据源不确

定的情况下，证据之间的距离描述得不够准确。
２）对组合规则的改进。 Ｙａｇｅｒ［１４］ 首先提出了冲

突信息的分配，将不能起到正面效果的冲突信息赋

值给辨识框架，处理方法保守。 文献［１５］认为冲突

信息也具有有用信息，对其进行了利用和分配。 这

两种方法在处理多个证据与一个证据高度冲突时，
使未知项获得较大的支持度，无法做出正确决策。
文献［１６］依据命题的平均支持度进行加权分配冲

突信息，但是该方法只是简单的平均加权整合，降
低了有用证据的可信度；文献［１７］中对辨识框架下

不同目标进行了单独考虑，按照证据关于不同目标

的冲突程度进行分配；文献［１８］根据部分与整体之

间的相似性，将每一个命题的 ＢＰＡ 的总和看作系统

的确定性程度，作为信任度转换的权重。 当目标的

确定度较大时变换结果应该相对乐观，相反，它还

是很保守的。
针对以上改进算法的问题，本文提出了一种新

的改进算法应用于电动汽车的故障诊断中。 应用

神经网络对电池进行初步诊断，根据诊断的准确率

将不确定性信息进行重新分配，保证了证据信息的

完整性。 引入证据之间的支持矩阵确定证据体的

加权系数，构造新的加权证据体，赋予可靠性低证

据较小的权重以降低对结果的不良影响。 为了改

进 Ｄ⁃Ｓ 证据理论对于冲突证据处理的不足，不仅考

虑到证据关于不同焦元的冲突程度，而且进一步地

将证据焦元目标的信任度融入组合规则中，不仅保

证了辨识框架的完整性，也对冲突信息进行了合理

有效地分配。 根据改进的 Ｄ⁃Ｓ 证据理论融合方法，
将由神经网络诊断得到的两条证据及其加权证据

进行融合。 最后，依据决策准则得符合常理的电池

故障类型。

１　 证据理论的改进

１．１　 加权证据体生成

对电池组和单体电池的电压、电流和温度等状

态参数的在线监测、估计和预测借助于传感器完

成，但是电动汽车在锂电池方面，由于电池系统功

率高、结构复杂，运行环境受到温度和颠簸等不确
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定状况的影响，各个传感器得到的电池状态参数权

重也将受到影响。 于是需要重新分配证据源的权

重量实现对证据源的改进。 因此对于证据理论数

学模型的改进主要就是调整证据源的权重。 基于

神经网络的改进 Ｄ⁃Ｓ 证据理论锂电池故障诊断过程

如图 １ 所示。

图 １　 基于神经网络的改进 Ｄ⁃Ｓ 证据理论锂电池故障诊断框架图

Ｆｉｇ．１　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｄ⁃Ｓ ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｔｈｅｏｒｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ Ｌｉ ｂａｔｔｅｒｙ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

　 　 在实际应用过程中，由于电动汽车电池的故障

复杂性和耦合性明显存在，神经网络的诊断结果往

往只显示出特征明显的故障，这样必然会忽略一些

细小的故障信息，从而破坏了整个辨识框架的完整

性，所以故障类别除了主要故障外也应该将不确定

故障考虑进去。 于是证据体的焦元扩展到既定的

目标和增加的不确定部分，即将不确定信息分配给

整个辨识框架。 据此本文将不确定信息重新分配，
其中神经网络诊断正确部分即可作为主要故障的

基本概率分配函数，而剩下的信息作为不确定信息

分配给整个辨识框架。 然后利用证据体之间的支

持度构建支持矩阵［１９］ 改进冲突证据加权系数得到

新的证据体，为证据理论融合提供更多有效信息，
使判定结果更精确。

假设辨识框架 Ｕ 包括 ω 个完备命题 Ａ１，Ａ２，Ａ３，
…，Ａω，ｋ 条证据 Ｅ１，Ｅ２，…，Ｅｋ 的基本概率分配函数

ｍ１，ｍ２，…，ｍｋ，满足 ｍ（Φ）＝ ０ 且 ∑
Ｉ

ｉ ＝ １
ｍ（Ａｉ） ＝ １，其

中 ｉ＝ １，２，…，Ｉ，表示电池系统的故障类别。

为了满足 ∑
Ｉ

ｉ ＝ １
ｍ（Ａｉ） ＝ １，将不同诊断方法的诊

断结果进行归一化处理，将归一化后的值作为证据

体的基本概率分配函数，构造方法如式（１）所示：

ｍｋ（Ａｉ） ＝
Ｃｋ（Ａｉ）

∑
Ｉ

ｉ ＝ １
Ｃｋ（Ａｉ）

·Ｒｋ，　 　 ｉ ＝ １，２，…，Ｉ

ｍｋ（Ｕ） ＝ １ － ∑
Ｉ

ｉ ＝ １
ｍｋ（Ａｉ）

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

（１）
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式中：Ｃｋ（Ａｉ）表示应用第 ｋ 种诊断方法检测锂电池

故障状态时，诊断出电池处于 Ａｉ 故障类型，此时的

诊断结果输出。 其中 Ｒｋ 表示第 ｋ 种锂电池故障诊

断方法的诊断正确率，如式（２）所示：

Ｒｋ ＝ １ －
∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ｙｉ） ２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ｘｖ） ２

（２）

式中：ｘｉ 表示第 ｉ 组测试数据应用该诊断方法得到

的诊断结果值，一共有 ｎ 组测试数据；ｙｉ 表示第 ｉ 组
测试数据的期望输出值；ｘｖ 表示 ｎ 组测试数据得到

的实验结果均值。
在得到不同故障诊断方法对于锂电池故障的

基本概率分配函数之后，按照以下步骤借助证据体

之间支持矩阵生成加权证据体。
１）计算证据体间距离以及距离相似度。 辨识

框架上相互独立的两个证据体距离和距离相似度

可以表示为

ｄＢＰＡ（ｍｉ，ｍ ｊ） ＝ １
２
（ｍｉ － ｍ ｊ）Ｄ（ｍｉ － ｍ ｊ） （３）

ＤＳ（ｍｉ，ｍ ｊ） ＝ １ － ｄＢＰＡ（ｍｉ，ｍ ｊ），　 ｉ，ｊ ＝ １，２，…，ｎ
（４）

式中：Ｄ 表示 ２Ｎ ×２Ｎ 矩阵；Ｎ 表示辨识框架的元素

个数。
２）计算证据 ｍｉ 的支持度。 证据体 ｍｉ 的支持度

表示为

ｓｕｐ（ｍｉ） ＝ ∑
ｉ ＝ １

ｊ≠ｉ

ＤＳ（ｍｉ，ｍ ｊ） （５）

　 　 ３）计算权重系数。 构建证据 Ｅ１，Ｅ２，…，Ｅｎ 的支

持矩阵 Ｒ ＝ （ｓｕｐ（ｍｉ，ｍ ｊ）） ｎ×ｎ

式中：特征向量 Ｖ ＝ ｖ１ｖ２…ｖｎ[ ] Ｔ 满足 Ｒｖ ＝ λｖ，即

λｖｋ ＝ ｒｋ１·ｖ１ ＋ｒｋ２·ｖ２ ＋…＋ｒｋｎ·ｖｎ。 将 λｖｋ 作为证据

Ｅ１，Ｅ２，…，Ｅｎ 对证据 Ｅｋ 的支持度归一化，其权重系

数如式（６）所示：

βｋ ＝
ｖｋ

∑
ｎ

ｋ ＝ １
ｖｋ
，　 ｋ ＝ １，２，…，ｎ （６）

　 　 ４）利用权重系数对证据进行修正，得到新的证

据体：

ｍ′ ＝ ∑
ｎ

ｋ ＝ １
β（ｋ） × ｍｋ （７）

　 　 综上，对于证据源的修正主要是利用不同诊断

方法的诊断正确率将不确定信息重新分配，在得到

辨识框架下各目标的基本概率分配函数后，计算两

条证据的支持度，借助支持矩阵的特征向量得到加

权系数，生成新的证据体。
１．２　 证据理论组合规则的改进

１．２．１　 经典 Ｄ⁃Ｓ 证据理论及改进

辨识框架 Ｕ ＝ ｛ Ａ１，Ａ２，Ａ３ …｝，ｎ 条证据对辨

识目标的支持率可以用基本概率分配函数来表

示，函数值越大表示对该目标的支持率越大，反
之越小。

经典 Ｄ⁃Ｓ 证据理论的组合规则表示为

ｍ（Ａ） ＝
∑

Ａｉ∩Ａｊ∩Ａｌ… ＝ Ａ
ｍ１（Ａｉ）ｍ２（Ａｊ）ｍ３（Ａｌ）…

１ － ｋ
　 Ａ ≠Φ，Ｕ

（８）
式中： ｋ ＝ ∑

Ａｉ∩Ａｊ∩Ａｌ… ＝ Φ
ｍ１（Ａｉ）ｍ２（Ａ ｊ）ｍ３（Ａｌ）…，称 ｋ 为

证据冲突系数， １
１ － ｋ

为归一化因子。

经典的证据理论在处理高度冲突证据时会得

到悖于常理的结论，因此需要进行冲突分析，将冲

突系数重新分配。 在此基础上，Ｙａｇｅｒ 首先提出分

析，既然冲突系数对最终结果判定的影响最大，那
可以将其分配给整个辨识框架。 文献［１４］的组合

规则表示为

ｍ（Ａ） ＝ ∑
Ａｉ∩Ａｊ∩Ａｌ… ＝ Ａ

ｍ１（Ａｉ）ｍ２（Ａ ｊ）ｍ３（Ａｌ）…

ｍ（Ｕ） ＝ ∑
Ａｉ∩Ａｊ∩Ａｌ… ＝ Φ

ｍ１（Ａｉ）ｍ２（Ａ ｊ）ｍ３（Ａｌ）… ＝ ｋ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（９）

　 　 融合结果显示，绝大部分的支持率都赋给了辨

识框架，对于冲突证据没有起到有效作用，仍然对

判定结果没有很好帮助。
文献［１５］中将冲突系数重新分配，组合规则为

ｍ（Ａ） ＝ ∑
Ａｉ∩Ｂ ｊ∩Ｃｌ… ＝ Ａ

ｍ１（Ａｉ）ｍ２（Ａ ｊ）ｍ３（Ａｌ）… ＋ ｋ·ε·ｑ（Ａ） Ａ ≠ Φ，Ｕ

ｍ（Ｕ） ＝ ∑
Ａｉ∩Ｂ ｊ∩Ｃｌ．．． ＝ Ｕ

ｍ１（Ａｉ）ｍ２（Ａ ｊ）ｍ３（Ａｌ）… ＋ ｋ·ε·ｑ（Ｕ） ＋ ｋ（１ － ε）

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（１０）

式中： ε ＝ ｅ － ｋ
～

是可信度，ｋ
～
＝ １
ｎ（ｎ － １）

２

∑
１≤ｉ≤ｊ≤ｎ

ｋｉｊ 是冲 突程度， ｑ（Ａ） ＝ １
ｎ ∑

１≤ｉ≤ｎ
ｍｉ（Ａ） 是目标 Ａ 的支持度。

文献［１６］同样对冲突系数修正，组合规则为
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ｍ（Ａ） ＝ ∑
Ａｉ∩Ａｊ∩Ａｌ… ＝ Ａ

ｍ１（Ａｉ）ｍ２（Ａ ｊ）ｍ３（Ａｌ）… ＋ ｋ·ｑ（Ａ），Ａ ≠ Φ，Ｕ （１１）

式中： ｑ（Ａ） ＝ １
ｎ ∑

１≤ｉ≤ｎ
ｍｉ（Ａ） 是目标 Ａ 的支持度。

文献［１５］和文献［１６］认为冲突系数并非完全

没用，同样携带有用信息，将冲突系数重新分配，如
式（１０） ～ （１１）表示。 当证据存在高度冲突时，冲突

系数 ｋ 较大，利用这样的改进方法进行组合，融合结

果会偏重于不确定信息部分，不能为正确结论提供

有效信息，很难达到预期良好效果。
文献［１７］认为传感器得到的冲突数据并不

是针对所有的目标，而是对于某一个目标存在冲

突。 在得到目标的基本概率分配函数时，不仅考

虑证据间关于这一目标的冲突情况，目标之间的

冲突信息也要考虑，提出一种新的合成法则，表
示为

ｍ（Φ） ＝ ０

ｍ（Ａ） ＝ ∑
Ａｉ∩Ａｊ∩Ａｌ… ＝ Ａ

ｍ１（Ａｉ）ｍ２（Ａ ｊ）ｍ３（Ａｌ）… ＋ ｆ（Ａ），Ａ ≠ Φ，Ｕ{ （１２）

　 　 取 ｆ（Ａ）＝ １
ｎ
（ ∑
Ａｉ∩Ａｓ∩Ａｋ∩… ＝Φ

ｍ１（Ａｉ）ｍ２（Ａｓ）ｍ３（Ａｋ）… ＋

∑
Ａｊ∩Ａｓ∩Ａｋ∩… ＝ Φ

ｍ２（Ａ ｊ）ｍ１（Ａｓ）ｍ３（Ａｋ）… ＋ …）， 式中：ｎ

为证据数，ｉ，ｊ，ｋ，ｌ，ｓ… ＝ １，２，３，…，ｎ 。
１．２．２　 改进的 Ｄ⁃Ｓ 证据理论组合规则

在经典证据理论的优势下关于证据理论组合

规则的改进就是按照一定的规则将证据冲突系数

合理有效分配，体现冲突证据的有效融合［２０－２１］。 从

全局角度分析，一些人为原因或者自然原因造成某

些证据体与其他证据体冲突。 从局部角度分析，引
起冲突的可能是某一目标，不同证据体的同一目标

可靠度也不是完全相同的。 对组合规则的改进不

能只考虑全局层面上，而把目标本身的可靠度忽

略。 证据的信任度和焦元的信任度是不同的，为了

降低信任度低的焦元对结果的影响，在文献［２２］的
基础上，将焦元信任度加入到组合规则的改进中，
这样参与融合的每一个焦元都有一个分配系数。 新

的合成法则处理了证据对目标存在的一致性信息及冲

突信息。 依旧遵循 Ｄ⁃Ｓ 证据理论处理目标一致性理

论，而对于冲突信息借鉴一致性信息的融合，将焦元的

信任度考虑进去，得到了合理充分的利用。
本文提出的新组合规则表示为

ｍ（Ａ） ＝ ∑
Ａｉ∩Ａｊ∩Ａｌ∩… ＝ Ａ

ｍ１（Ａｉ）ｍ２（Ａ ｊ）ｍ３（Ａｌ） ＋ ｆ（Ａ）

ｍ（Ｕ） ＝ ∑
Ａｉ∩Ａｊ∩Ａｌ∩… ＝ Ｕ

ｍ１（Ａｉ）ｍ２（Ａ ｊ）ｍ３（Ａｌ）

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１３）

取

ｆ（Ａ） ＝ ∑
Ａｉ∩Ａｓ∩Ａｋ∩… ＝Φ

Ｄ１（Ａｉ）·ｍ１（Ａｉ）
Ｄ１（Ａｉ）·ｍ１（Ａｉ） ＋ Ｄ２（Ａｓ）·ｍ２（Ａｓ） ＋ Ｄ３（Ａｋ）·ｍ３（Ａｋ） ＋ …

·ｍ１（Ａｉ）·ｍ２（Ａｓ）·ｍ３（Ａｋ）… ＋

∑
Ａｊ∩Ａｓ∩Ａｋ∩… ＝Φ

Ｄ２（Ａｊ）·ｍ２（Ａｊ）
Ｄ２（Ａｊ）·ｍ２（Ａｊ） ＋ Ｄ１（Ａｓ）·ｍ１（Ａｓ） ＋ Ｄ３（Ａｋ）·ｍ３（Ａｋ） ＋ …

·ｍ２（Ａｊ）·ｍ１（Ａｓ）·ｍ３（Ａｋ）… ＋ …

式中：ｆ（Ａ）表示冲突信息的分配，Ｄｉ（Ａｋ）表示第 ｉ 条
证据中目标 Ａｋ 信任度。 将证据中存在的冲突按照

焦元的冲突程度进行分配，归一化处理的分配因子

是焦元的可信度。
计算焦元的信任度可以效仿证据体的信任度。

利用不同证据体与加权证据体同一焦元的距离得

到各条证据不同焦元的距离 ＦＤ［ｍｉ（Ａｋ）］，再在焦

元距的基础上得到各焦元的信任度。 首先要得到

焦元之间的距离，这里可以利用不同证据体与加权

证据体同一焦元的距离来表示，如式（１４）所示。
ＦＤ［ｍｉ（Ａｋ）］ ＝ ｍｉ（Ａｋ） － ｍＡＶＥ（Ａｋ） （１４）

式中：ｍＡＶＥ（Ａｋ）是加权证据体。 在得到焦元距的基

础上获得每一个焦元的信任度［２３］，并将其归一化。
定义焦元的信任度，如式（１５）所示，归一化的结果

如式（１６）所示。

Ｆｃｒｄ［ｍｉ（Ａｋ）］ ＝ ［１ － ＦＤ［ｍｉ（Ａｋ）］］·
２ｍｉ（Ａｋ）ｍＡＶＥ（Ａｋ）

［ｍｉ（Ａｋ）］ ２ ＋ ［ｍＡＶＥ（Ａｋ）］ ２ 　 ｉ ＝ １，２，…，ｎ；ｋ ＝ １，２，…，Ｋ　 　 （１５）
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Ｄｉ（Ａｋ） ＝
Ｆｃｒｄ［ｍｉ（Ａｋ）］

∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑

Ｋ

ｋ ＝ １
Ｆｃｒｄ［ｍｉ（Ａｋ）］

ｉ ＝ １，２，…，ｎ；ｋ ＝ １，２，…，Ｋ
（１６）

　 　 由式（１６）得到了不同证据体各焦元的信任度

后，将其带入新的组合规则式（１３）中，计算出分配

给产生冲突的各焦元信息。 这样证据间不同目标

产生的冲突因子采用焦元的可信度，而不是该条证

据的可信度，新的方法合理地融合了一致性信息和

冲突信息。
１．３　 决策规则

事实上，合理的决策规则是一个信息融合系统

的关键部分，不但可以借助有效的决策规则在面对

多属性决策时做出正确选择，而且有效地降低决策

风险［２４］。 本文对于确定锂电池故障类型的融合诊

断结果进行决策时，应用基于决策焦元属性的证据

结构决策规则。 依据决策焦元的基本概率函数值，
本文选取基本概率函数最大规则，同时满足以下规

则才能确认最终的锂电池故障类型。
１）锂电池故障类型存在最大的基本概率分配

函数值，即某故障类型的基本概率分配函数输出值

是所有故障类型输出值中的最大值。
ｍ（Ａ１） ＝ ｍａｘ ｍ（Ａｉ），Ａｉ ⊂ θ{ } （１７）

　 　 ２）某故障类型与其他故障类型的基本概率分

配函数值差异足够大时，才能选择确认锂电池处于

该故障状态。
ｍ（Ａ２） － ｍ（Ａ１） ＞ ε１

ｍ（Ａ２） ＝ ｍａｘ ｍ（Ａｉ），Ａｉ ⊂ θ，Ａｉ ≠ Ａ１{ }{ （１８）

　 　 ３）不确定的基本概率函数值应该小于一定的

阈值。
ｍ（θ） ＜ ε２ （１９）

　 　 ε１、ε２ 一般根据经验取得，本文取 ε１ ＝ ０．２，ε２ ＝
０．５。 当融合后的 ＢＰＡ 同时满足以上 ３ 条决策规则

时，可以准确得到锂电池故障的最终诊断结果。
１．４　 算例验证与对比分析

下面通过一组算例对本文提出的改进算法进

行验证，并和 Ｄ⁃Ｓ 证据理论方法及其他改进方法进

行比较。
设 Ｕ＝ Ａ１，Ａ２，Ａ３{ } ，有：
ｍ１：ｍ１（Ａ１） ＝ ０．９，ｍ１（Ａ２） ＝ ０，ｍ１（Ａ３） ＝ ０．１
ｍ２：ｍ２（Ａ１） ＝ ０，ｍ２（Ａ２） ＝ ０．０１，ｍ２（Ａ３） ＝ ０．９９
ｍ３：ｍ３（Ａ１） ＝ ０．５，ｍ３（Ａ２） ＝ ０．２，ｍ３（Ａ３） ＝ ０．３

　 　 将本文改进算法的计算结果与另外几种改进

算法的计算结果比较，得到表 １ 和表 ２。

表 １　 不同组合规则的融合结果比较（ｍ１􀱇ｍ２）
Ｔａｂｌｅ １ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｕｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｒｕｌｅｓ （ｍ１􀱇ｍ２）

方法 ｍ１２（Ａ１） ｍ１２（Ａ２） ｍ１２（Ａ３） ｍ１２（Ｕ）

Ｄ⁃Ｓ 证据理论 ０．０００ ０ ０．０００ ０ １．０００ ０ ０．０００ ０

文献［１２］方法 ０．４０５ ５ ０．００４ ５ ０．５９０ ０ ０．０００ ０

文献［１３］方法 ０．２１５ ２ ０．００３ ５ ０．５５０ １ ０．２３１ ２

文献［１４］方法 ０．０００ ０ ０．０００ ０ ０．０９９ ０ ０．９０１ ０

文献［１５］方法 ０．２３３ ６ ０．００２ ５ ０．３８１ ９ ０．３８１ ７

文献［１６］方法 ０．４０５ ５ ０．００４ ５ ０．５９０ ０ ０．０００ ０

文献［１７］方法 ０．４５０ ０ ０．００５ ０ ０．５４５ ０ ０．０００ ０

本文组合方法 ０．４３８ ８ ０．０００ ２ ０．５６１ ０ ０．０００ ０

表 ２　 不同组合规则的融合结果比较（ｍ１􀱇ｍ２􀱇ｍ３）
Ｔａｂｌｅ ２ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｕｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｒｕｌｅｓ （ｍ１􀱇ｍ２􀱇ｍ３）

方法 ｍ１２３（Ａ１） ｍ１２３（Ａ２） ｍ１２３（Ａ３） ｍ１２３（Ｕ）

Ｄ⁃Ｓ 证据理论 ０．０００ ０ ０．０００ ０ １．０００ ０ １．０００ ０

文献［１２］方法 ０．４８３ ２ ０．０６４ ２ ０．４５２ ６ ０．０００ ０

文献［１３］方法 ０．３６８ ５ ０．０３３ ２ ０．５２２ ０ ０．０７６ ３

文献［１４］方法 ０．０００ ０ ０．０００ ０ ０．０２９ ７ ０．９７０ ３

文献［１５］方法 ０．２６０ ９ ０．０３９ １ ０．２８８ ７ ０．４１１ １

文献［１６］方法 ０．４５２ ８ ０．０６７ ９ ０．４７９ ２ ０．０００ ０

文献［１７］方法 ０．４７５ ０ ０．１０２ ５ ０．４２２ ５ ０．０００ ０

本文组合方法 ０．５０１ ５ ０．０５７ ２ ０．４４１ ３ ０．０００ ０

　 　 从证据的基本概率分配函数可以直观地看出，
前两条证据体明显是相互冲突的，证据体 １ 对目标

Ａ１ 支持率较大，而证据体 ２ 却几乎完全支持目标

Ａ３。 加入第 ３ 条证据后，目标 Ａ１ 的支持率应该大于

目标 Ａ３ 的支持率。 在处理冲突证据时，第 ２ 条证据

对目标 Ａ１ 的支持度为 ０，使得在 Ｄ⁃Ｓ 证据理论的融

合结果中对目标 Ａ１ 的支持度依然是 ０，Ｄ⁃Ｓ 证据理

论有着明显的“一票否决”的弊端，致使决策失效。
文献［１２］通过矛盾系数确定证据的加权系数，但依

然遵循 Ｄ⁃Ｓ 证据理论的组合规则，融合方法显得保

守。 文献［１３］综合证据体的支持度和证据源可靠

度，但是并没有给出具体两者权重调整方法，缺乏

实际应用的准确性，没有得到正确结果。 文献［１４］
也无法得到正确决策，而是将冲突分配给了未知
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项，虽然没有随便支持其他目标，但同时提高了决

策难度。 文献［１５］绝大部分的支持率赋给了未知

项，很大程度上会干扰融合结果，决策精度较低。
文献［１６］按照各命题的平均支持度分配冲突信息，
需要更多的证据才能得到正确的结果，融合效果不

太理想。 文献［１７］忽略了多条数据源的权重，加强

了冲突信息对融合结果的不利影响，存在一定缺陷。
本文所提出的方法可以解决“一票否决”的问

题，通过初步诊断方法的诊断准确率及证据之间的

支持矩阵来确定证据的加权系数，降低了冲突证据

对融合结果的影响，同时考虑了焦元的信任度加入

到组合规则中，把冲突从证据之间扩展到焦元之

间，合理有效地利用冲突证据的有用信息。 本文的

组合规则同时处理了一致性信息和焦元冲突信息，
大大降低了信任度低的目标 Ａ２ 的支持率，对于目标

Ａ１ 和 Ａ３ 的支持同样符合常理，较好处理了冲突信

息，融合结果的精度也非常理想，在较少证据下得

到符合常理的决策结果。 通过表 １ 和表 ２ 的比较可

知，本文改进方法的融合结果更精确、更贴合实际

情况。

２　 锂电池故障诊断

如前文所述，锂电池的状态参数容易受到周围

环境温度和颠簸碰撞等不确定状况的影响，将会导

致单一诊断方法诊断的不确定性。 为提高其故障

诊断的准确性，采用本文提出的改进 Ｄ⁃Ｓ 证据理论

融合方法对电动汽车电池进行故障诊断。 首先，应
用 ＢＰ 和 ＲＢＦ 神经网络对锂电池分别进行初步诊

断，将两者的诊断结果构造成证据体 ｍ１、ｍ２。 再引

入证据体之间的支持矩阵得到 ｍ１、ｍ２ 的加权系数，
并由此生成加权证据体 ｍ′。 然后在组合规则中考

虑了每个焦元的信任度，充分利用了证据间的一致

性信息和冲突信息，得到组合规则。 证据体融合

后，依据决策规则判定锂电池的故障类别。
２．１　 神经网络初步诊断

电池系统主要的故障状态主要包括容量减少、
内阻增大、ＳＯＣ 减小等 ３ 种。 在实际诊断中为了表

示电池的所有状态，加入了电池的正常状态。 将这

４ 种故障状态分别记为 Ｃｅｌｌ＿Ｎｏｒｍ、Ｃｅｌｌ＿Ｃａｐ、Ｃｅｌｌ＿Ｒｔ
和 Ｃｅｌｌ＿ＳＯＣ。 设初始 ＳＯＣ 为 ８０％，可以得到 Ｃｅｌｌ＿
Ｎｏｒｍ、Ｃｅｌｌ＿Ｃａｐ、Ｃｅｌｌ＿Ｒｔ、Ｃｅｌｌ＿ＳＯＣ４ 种故障类型的电

池单体仿真电压和温度。 将这些故障信号进行小

波包分解，得到锂电池的故障特征［３］，如表 ３ 和表 ４

所示。
表 ３　 ＳＯＣ 为 ８０％时各类电池电压信号能量值归一化

Ｔａｂｌｅ ３ 　 ＳＯＣ ＝ ８０％ ｅｎｅｒｇｙ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｔｙｐｅｓ ｏｆ

ｂａｔｔｅｒｙ ｖｏｌｔａｇｅ ｓｉｇｎａｌ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ

电压能量值 Ｃｅｌｌ＿Ｎｏｒｍ Ｃｅｌｌ＿Ｃａｐ Ｃｅｌｌ＿Ｒｔ Ｃｅｌｌ＿ＳＯＣ

Ｅ′（３，０） ０．５０６ ０ ０．５０４ ６ ０．５０２ ０ ０．４８７ ２

Ｅ′（３，１） ０．４０５ ４ ０．４０２ ３ ０．７２９ ８ ０．３７５ ８

Ｅ′（３，２） ０．４００ ７ ０．３９７ １ ０．７３３ ７ ０．３７８ ８

Ｅ′（３，３） ０．４０８ ５ ０．４０５ ７ ０．７２１ ２ ０．３８５ ３

Ｅ′（３，４） ０．４００ ５ ０．３９６ ９ ０．７３４ ０ ０．３７８ ６

Ｅ′（３，５） ０．４００ ３ ０．３９６ ８ ０．７３４ ４ ０．３７８ １

Ｅ′（３，６） ０．４０６ ８ ０．４０３ ５ ０．７２４ ７ ０．３８２ ７

Ｅ′（３，７） ０．３９８ ０ ０．３９４ ２ ０．７３８ ４ ０．３７５ ４

表 ４　 ＳＯＣ 为 ８０％时各类电池温度信号能量值归一化

Ｔａｂｌｅ ４　 ＳＯＣ＝８０％ ａｌｌ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｂａｔｔｅｒｙ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｓｉｇｎａｌ

ｅｎｅｒｇｙ ｖａｌｕｅ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ

温度能量值 Ｃｅｌｌ＿Ｎｏｒｍ Ｃｅｌｌ＿Ｃａｐ Ｃｅｌｌ＿Ｒｔ Ｃｅｌｌ＿ＳＯＣ

Ｅ′（３，０） ０．４９１ ４ ０．４８９ ３ ０．５３４ ９ ０．４８２ ７

Ｅ′（３，１） ０．１１５ ４ ０．１１４ ９ ０．９８０ １ ０．１１３ ３

Ｅ′（３，２） ０．００７ ６ ０．００７ ６ ０．９９９ ９ ０．００７ ５

Ｅ′（３，３） ０．０１３ ２ ０．０１３ ２ ０．９９９ ７ ０．０１３ ０

Ｅ′（３，４） ０．０３９ １ ０．０３９ １ ０．９９７ ７ ０．０３９ ０

Ｅ′（３，５） ０．００４ ８ ０．００４ ８ １．０００ ０ ０．００４ ８

Ｅ′（３，６） ０．０００ ９ ０．０００ ９ １．０００ ０ ０．０００ ９

Ｅ′（３，７） ０．１０１ ５ ０．１０１ ５ ０．９８４ ４ ０．１０１ ５

　 　 为了对电动汽车锂电池进行准确的故障诊断，
本文提出了一种基于 ＢＰ 和 ＲＢＦ 神经网络的改进

Ｄ⁃Ｓ 证据理论方法。 利用 ＢＰ 网络和 ＲＢＦ 网络计算

速度快、内存小、可用于实时监测和诊断的特点［２５］，
将锂电池 ４ 种故障状态的电压和温度特征向量通过

训练得到 ＢＰ 和 ＲＢＦ 神经网络模型，并对电池故障

进行初步诊断。 Ｃｅｌｌ＿Ｎｏｒｍ、Ｃｅｌｌ＿Ｃａｐ、Ｃｅｌｌ＿Ｒｔ、Ｃｅｌｌ＿
ＳＯＣ４ 种故障类型在诊断网络中的输出分别用矢量

（１，０，０，０）、（０，１，０，０）、（０，０，１，０）、（０，０，０，１）来
表示。

在 ＢＰ 神经网络中，训练函数取 Ｌ⁃Ｍ 优化算法

（ｔｒａｉｎｌｍ），学习率为 ０．３，输入节点为 ８，输出节点为

４。 由于隐含层节点对神经网络诊断精度有较大影

响，但是由于其没有具体选择准则，本文中通过经

验公式取隐含层节点数为 １７，同时在节点 １７ 附近

取值，比较不同节点下诊断误差的大小，如图 ２ 所
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示。 隐含层节点分别设置为 ９～１８，从图中可以看出，
神经网络诊断误差率随着隐含层节点数的增加而减

少的趋势，但是节点为 １８ 时误差率增大，所以综合考

虑训练时间等因素，最后设置隐含层节点为 １７。

图 ２　 训练误差与隐含层节点数的关系

Ｆｉｇ．２　 Ｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ａｎｄ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ
ｎｏｄｅ ｎｕｍｂｅｒ

在 ＲＢＦ 神经网络中，ｓｐｒｅａｄ 是 ＲＢＦ 的扩展速

度，使神经元能够对输入向量所覆盖的区间产生响

应，太大的 ｓｐｒｅａｄ 值会导致计算上的困难。 因此在

ＲＢＦ 网络设计过程中，对不同的 ｓｐｒｅａｄ 值进行尝试，

以确定一个最优值。 取分布密度 ｓｐｒｅａｄ 分别为 １～４
对电动汽车锂电池故障进行诊断，故障的诊断误差

率如图 ３ 所示。 当 ｓｐｒｅａｄ＝ ２ 时网络输出误差最小，
故设定 ＲＢＦ 网络的分布密度为 ２。

图 ３　 训练误差与 ｓｐｒｅａｄ 值的关系

Ｆｉｇ．３　 Ｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ａｎｄ ｓｐｒｅａｄ ｖａｌｕｅ

通过输入训练样本训练可以得到基于 ＢＰ 和

ＲＢＦ 神经网络的诊断模型。 将已知故障类型的测

试样本分别输入训练好的诊断模型，得到 ＢＰ 神经

网络和 ＲＢＦ 神经网络的诊断结果，如表 ５ 和表 ６
所示。

表 ５　 ＢＰ 神经网络诊断结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

序号 ＢＰ 神经网络的输出 诊断结果 实际情况

１ ０．０５５ １ ０．００４ ５ ０．０００ １ ０．４６０ ４ ＳＯＣ 减小 容量减少

２ ０．９８０ ４ ０．０００ ９ ０．０１５ ９ ０．００１ ５ 正常 正常

３ ０．０００ ２ ０．０００ １ ０．９９９ １ ０．０００ ０ 内阻增大 内阻增大

４ ０．００１ ４ ０．９８６ １ ０．０００ ２ ０．９９３ ８ ＳＯＣ 减小 ＳＯＣ 减小

表 ６　 ＲＢＦ 神经网络诊断结果

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＲＢＦ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

序号 ＲＢＦ 神经网络的输出 诊断结果 实际情况

１ ０．０７４ ０ ０．６３１ ９ ０．２５０ ３ ０．３７７ ５ 容量减少 容量减少

２ ０．７９２ ３ ０．１１７ ４ ０．２０９ ８ ０．２６１ ６ 正常 正常

３ ０．００２ ４ ０．００４ ５ １．１２４ ３ ０．０１０ ７ 内阻增大 内阻增大

４ ０．１３１ ３ ０．４８１ ０ ０．２６４ ９ １．０２８ ４ ＳＯＣ 减小 ＳＯＣ 减小

　 　 从表 ５ 可以看到，采用 ＢＰ 神经网络方法时，在
４ 次电池故障诊断中，有一次错误诊断，将容量减少

判定为 ＳＯＣ 减小，这会影响运行人员对电池续驶里

程的预估，而作出错误判断。 在后 ３ 组数据中，虽然

根据 ＢＰ 神经网络的输出，得出了正确的故障类型，
但是该故障类型对应的神经网络输出值并没有达

到能够完全确认该故障类型的数值，即该次故障类

型的判断存在不确定性。

在表 ６ 中可以看到，采用 ＲＢＦ 神经网络方法

时，虽然在 ４ 次电池故障诊断中，判定类型和电池的

实际类型相一致，但是从可靠性角度出发，既然针

对有的电池故障，采用 ＢＰ 神经网络方法得出了另

一种故障类型（尽管该故障类型错误），故也不能保

证采用 ＲＢＦ 神经网络方法得出的故障类型一定是

正确的。 在这种情况之下，就需要采用 Ｄ⁃Ｓ 证据理

论的方法来综合两种不同的电池故障判定方法得
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到的结果，从而得出最终的电池故障类型。
２．２　 改进 Ｄ⁃Ｓ 证据理论融合诊断

根据本文提出的改进 Ｄ⁃Ｓ 证据理论将对 ＢＰ 神

经网络和 ＲＢＦ 神经网络的诊断结果继续融合诊断。
根据 ２．１ 节的结果，ＢＰ 神经网络和 ＲＢＦ 神经网络在

对锂电池容量减少这一故障类型进行判定时，出现

了不一致，故本小节将以这两种网络对锂电池容量

减少的诊断结果为例进行融合诊断。
在 ２．１ 节中已经通过 ＢＰ 和 ＲＢＦ 两种神经网络

对锂电池进行初步诊断。 两种神经网络诊断的正

确率可由式（２）计算得到，分别为 Ｒ１ ＝ ０．３５８ ３，Ｒ２ ＝
０．４３５ ９。

锂电池的故障状态识别框架包括正常、容量减

少、内阻增大、 ＳＯＣ 减小和不确定状态。 根据式

（１），可以计算得到 ＢＰ 和 ＲＢＦ 神经网络诊断结果

的基本概率分配函数 ｍ１ 和 ｍ２，如表 ７ 所示，其中ｉ＝
１，２，３，４，５ 分别代表了锂电池的故障状态为正常、
容量减少、内阻增大、ＳＯＣ 减小和不确定状态。

表 ７　 电池容量减少状态下的证据体

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｏｆ ｂａｔｔｅｒｙ ｃａｐａｃｉｔｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ

ｍｋ（Ａｉ） Ａ１ Ａ２ Ａ３ Ａ４ Ａ５

ｍ１ ０．０３８ ０ ０．００３ １ ６．８８９ １×１０－５ ０．３１７ ２ ０．６４１ ７
ｍ２ ０．０２４ ２ ０．５６４ １ ０．０８１ ８ ０．１２３ ４ ０．２０６ ５

　 　 为了构造新的加权证据体，根据式（３） ～ （６）可
以得到 ｍ１、ｍ２ 两条证据的加权系数 β１ ＝ ０．４３７ １，
β２ ＝ ０．５６２ ９。 再依据式（７），就生成了 ｍ１、ｍ２ 两条

证据的加权证据体 ｍ′，ｍ′（Ａ１）＝ ０．０３０ ２，ｍ′（Ａ２）＝
０．３１８ ９，ｍ′ （ Ａ３ ） ＝ ０． ０４６ １，ｍ′ （ Ａ４ ） ＝ ０． ２０８ １，

ｍ′（Ａ５）＝ ０．３９６ ７。
在得到加权证据体 ｍ′后，依据改进的 Ｄ⁃Ｓ 证据

理论组合规则，引入焦元的信任度来分配冲突系

数，通过式（１４） ～ （１７）计算，可以得到 ｍ１、ｍ２ 以及

ｍ１、ｍ２ 和 ｍ′的融合结果，如表 ８ 所示。
表 ８　 改进 Ｄ⁃Ｓ 证据理论融合结果

Ｔａｂｌｅ ８　 Ｆｕｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｄ⁃Ｓ ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｔｈｅｏｒｙ

证据体 ｍ（Ａ１） ｍ（Ａ２） ｍ（Ａ３） ｍ（Ａ４） ｍ（Ａ５） 判定结果
ｍ１􀱇ｍ２ ０．０２８ ８ ０．４９２ ０ ０．０６０ ４ ０．２８６ ３ ０．１３２ ５ 容量减少

ｍ１􀱇ｍ２􀱇ｍ′ ０．０２０ ４ ０．５７１ ０ ０．０４６ ０ ０．３１０ ９ ０．０５２ ６ 容量减少

　 　 由表 ８ 可以看到，对 ｍ１ 和 ｍ２ 经改进 Ｄ⁃Ｓ 证据

理论融合后，目标 Ａ１（容量减少）的支持率最大，为
０．４９２ ０；其次支持率大的是目标 Ａ４（ＳＯＣ 减小），支
持率为 ０．２８６ ３，两目标支持率差值为 ０．２０５ ７，依据

本文的决策准则，可以判定锂电池故障类型为容量

减少。 加入加权证据体 ｍ′后，同样采用改进 Ｄ⁃Ｓ 证

据理论融合 ３ 条证据体（ｍ１􀱇ｍ２􀱇ｍ′），融合结果同

样显示目标 Ａ１ （容量减少） 的支持率最大， 为

０．５７１ ０；其次支持率大的是目标 Ａ４（ＳＯＣ 减小），支
持率为 ０．３１０ ９，两者之间的差值为 ０．２６１ ０，故改进

Ｄ⁃Ｓ 证据理论融合（ｍ１􀱇ｍ２􀱇ｍ′）的判定结果为电

池处于容量减少状态。 通过比较表 ８ 中的第 １ 行和

第 ２ 行可以看出，通过增加证据体，使目标 Ａ１（容量

减少）的支持率从 ０．４９２ ０ 上升为 ０．５７１ ０，相应对其

他目标的支持率减小。 因此，融合两种诊断方法的

结果比单一诊断方法的诊断精度高，诊断结果更为

合理，同时基于改进的 Ｄ⁃Ｓ 证据理论组合规则诊断

结果更接近期望输出。
将本文算法和其他 Ｄ⁃Ｓ 证据理论改进算法的诊

断效果作比较，如表 ９ 和表 １０ 所示。
表 ９　 Ｄ⁃Ｓ 证据理论改进组合规则判定结果比较（ｍ１􀱇ｍ２）

Ｔａｂｌｅ ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｄ⁃Ｓ ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｔｈｅｏｒｙ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｒｕｌｅｓ （ｍ１􀱇ｍ２）

方法 ｍ１２（Ａ１） ｍ１２（Ａ２） ｍ１２（Ａ３） ｍ１２（Ａ４） ｍ１２（Ａ５）
Ｄ⁃Ｓ 证据理论 ０．０３２ １ ０．４８１ １ ０．０６９ ３ ０．２４２ ７ ０．１７４ ９
文献［１２］方法 ０．０４１ ６ ０．４０９ ８ ０．０３１ ３ ０．２９５ ４ ０．２２１ ９
文献［１３］方法 ０．０４９ ９ ０．４１３ １ ０．０７５ ５ ０．２６７ ６ ０．１９４ ０
文献［１４］方法 ０．０２４ ３ ０．３６４ ４ ０．０５２ ５ ０．１８３ ８ ０．３７５ ０
文献［１５］方法 ０．０３０ ２ ０．４１８ ３ ０．０６０ ３ ０．２２５ ７ ０．２６５ ４
文献［１６］方法 ０．０３１ ８ ０．４３３ １ ０．０６２ ４ ０．２３７ ３ ０．２３５ ４
文献［１７］方法 ０．０４２ ８ ０．４６４ ９ ０．０６７ １ ０．２９２ ６ ０．１３２ ５

本文方法 ０．０２８ ８ ０．４９２ ０ ０．０６０ ４ ０．２８６ ３ ０．１３２ ５
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　 　 由表 ９ 可知，当融合两条证据体时（ｍ１􀱇ｍ２），
文献［１２］遵循 Ｄ⁃Ｓ 证据理论的组合规则，虽然加入

了矛盾系数权重，但融合结果精度不太理想。 文献

［１３］对未知项支持率较大，在实际应用中对权重的

选择分配仍然是该算法的弊端。 文献［１４］改进算

法融合结果显示目标 Ａ５（不确定故障）支持率最大，
为 ０．３７５ ０。 这是因为文献［１４］的方法中将冲突信

息分配给未知项，对决策结果产生极大干扰。 依据

决策规则，采用文献［１４］的方法无法确定电池的故

障类型。 文献［１５］将冲突信息分配给未知项的程

度较大，证据高度冲突时融合结果不太理想。 文献

［１６］在处理冲突证据时，常常需要多条证据提供有

用信息才能辨识出目标，两条证据融合时，融合结

果精度较低。 文献［１７］仅考虑了融合规则，忽略了

多条数据源获取数据时的权重，加强了冲突信息对

融合结果的不利影响，存在一定缺陷。 由此可知，
在列举的几种方法中对目标 Ａ１ 的支持率都不是很

理想。 在此基础上，本文先从全局信息出发，根据

支持矩阵确定了每条证据的加权系数，对冲突信息

进行合理分配。 同时考虑了每条证据中各个焦元

的信任度，从局部角度出发，充分利用每个焦元的

有用信息，降低了冲突焦元对融合结果的影响。 对

Ａ１（容量减少）支持率达到了 ０．４９２ ０，融合结果区分

能力高于其他方法。 表明本方法具有良好的可靠

性，提高了诊断结果的准确性。

表 １０　 Ｄ⁃Ｓ 证据理论改进组合规则判定结果比较（ｍ１􀱇ｍ２􀱇ｍ′）
Ｔａｂｌｅ １０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｄ⁃Ｓ ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｔｈｅｏｒｙ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｒｕｌｅｓ （ｍ１􀱇ｍ２􀱇ｍ′）

方法 ｍ１２３（Ａ１） ｍ１２３（Ａ２） ｍ１２３（Ａ３） ｍ１２３（Ａ４） ｍ１２３（Ａ５）

Ｄ⁃Ｓ 证据理论 ０．０２６ ７ ０．５６３ ３ ０．０５４ ６ ０．２５７ ９ ０．０９７ ７

文献［１２］方法 ０．０３９ ９ ０．４５２ ０ ０．０４１ １ ０．２３８ ３ ０．２０８ ７

文献［１３］方法 ０．０５１ ３ ０．４４３ ７ ０．０８０ ０ ０．２０５ ９ ０．２１９ １

文献［１４］方法 ０．０２１ ７ ０．３８０ ４ ０．０４０ ５ ０．１８９ ２ ０．３６８ ２

文献［１５］方法 ０．０２６ ９ ０．４５７ ８ ０．０４９ ６ ０．２３５ １ ０．２３０ ６

文献［１６］方法 ０．０２９ １ ０．４８６ ５ ０．０５３ １ ０．２５２ ６ ０．１７８ ７

文献［１７］方法 ０．０４７ ０ ０．５０５ ２ ０．０７３ ０ ０．３２２ ２ ０．０５２ ６

本文方法 ０．０２０ ４ ０．５７１ ０ ０．０４６ ０ ０．３１０ ９ ０．０５２ ６

　 　 从表 １０ 可以看出，当增加新的证据体后，利用

３ 条证据 ｍ１􀱇ｍ２􀱇ｍ′融合，采用上述几种方法均可

以判定电池处于容量减少状态。 采用本文提出的

改进算法，当加入加权证据体后，目标 Ａ１ 的支持率

稳定提高，从两条证据体的 ０．４９２ ０ 增加到 ３ 条证据

体的 ０．５７１ ０，并相应降低了其他目标对最终决策的

干扰。 且支持率较大的两目标———Ａ１、Ａ４ 的支持率

之差从融合两条证据体的 ０．２０５ ７ 增加到融合 ３ 条

证据体的 ０．２６０ １，增大了第一目标和第 ２ 目标支持

率的差值，使目标 Ａ１ 的支持率更具可靠性，同时使

决策结果更接近事实。
由此可见，通过增加加权证据体以及改进 Ｄ⁃Ｓ

融合规则的方法，一方面对冲突信息进行合理有效

分配，依据局部诊断方法的准确率将不确定信息重

新分配，并构造了加权证据体，成功避免了“一票否

决”和冲突信息较大程度分配给未知项等问题；另

一方面从局部出发，对每条证据的各个焦元目标进

行可信度分析，在组合规则中为各焦元分配了信任

度，降低冲突焦元对融合结果的影响，使得最终诊

断结果更精确。 本文的改进算法同时处理了证据

一致性信息和焦元冲突信息，使电动汽车锂电池的

故障诊断结果更精确，更接近实际。

３　 结束语

基于电动汽车锂电池故障的复杂性和不确定

性，本文提出一种基于 ＢＰ 和 ＲＢＦ 神经网络的改进

Ｄ⁃Ｓ 证据理论故障诊断方法。 本方法首先通过 ＢＰ
和 ＲＢＦ 神经网络对锂电池故障特征向量进行初步

诊断，利用诊断正确率重新分配不确定信息，转化

为证据的基本概率分配函数。 然后将支持矩阵考

虑进加权系数中，生成新的加权证据体。 考虑到冲

突不仅存在于证据之间，也存在于不同焦元之间。
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通过计算焦元距离得到各焦元的信任度，提出了一

种新的 Ｄ⁃Ｓ 证据理论组合规则。 利用该组合规则将

不同神经网络的证据体和加权证据体进行融合，可
以成功诊断出电动汽车电池系统的所有故障，诊断

精度不仅高于单一的故障诊断方法，而且优于已有

的部分 Ｄ⁃Ｓ 融合诊断方法，提高了诊断的准确性，得
到了符合事实的诊断结果，从而对电动汽车锂电池

故障状态的准确判断。
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