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基于模糊逻辑的车载终端分层故障检测模型

陈家超， 陈庆奎

（上海理工大学 光电信息与计算机工程学院， 上海 ２０００９３）

摘　 要： 为尽早发现车载终端故障，提升设备检测效率，提出一种基于模糊逻辑的分层故障检测模型。 该模型将传感数据的

异常或丢失作为证据，车辆或设备的异常工作状态作为现象，通过证据、现象和故障之间的累计变化规律实现车载终端故障

检测。 首先，统计时间片段中若干种证据，并计算证据累计度。 然后，对证据累计度设置关联权重，结合模糊逻辑实现规则匹

配与现象推导。 最后，根据现象反馈动态修正规则。 若干种现象实现故障推导和规则修正的过程同理。 理论分析与实践结

果表明，所提模型能够有效检测车载终端故障。
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０　 引　 言

随着信息化产业快速发展，智能设备的规模不

断增长、集成化水平也在提升，故障发生已然成为一

种常态［１］，例如无人机传动器故障［２］、铁路牵引器

故障［３］、同步发电机滤波器故障［４］等。 车载终端是

提供车辆位置信息、视频监控等功能的智能设

备［５］，由于设备运作时间长，且经常受到车辆行驶

颠簸等环境因素的影响，其内部功能模块容易产生

损耗，从而引发故障，例如：定位模块故障、４Ｇ 模块

故障等。

本文将车载终端传感数据的异常或丢失作为证

据，行车异常事件作为现象，建立包含证据、现象和

故障的分层模型。 传感数据易受信号干扰，为了减

少故障误报，保证模型的容错能力，结合模糊逻辑与

累计度变化规律构建知识库，通过知识库中的规

则［６－７］实现由若干种证据累计形成现象、再由若干

种现象累计形成故障的推导过程，从而有效检测车

载终端故障。 考虑到根据专家经验设置的规则初始

参数存在估计偏差，在模型运行过程中采用修正算

法动态调节参数，进一步提升模型的可靠性。



现阶段，工人仍然采用定期巡检的方式来维护车

载终端，导致故障发现不及时，整体检测效率较低，该
模型减少了工人巡检大批设备所需的工作量，能够可

靠检测设备故障，因此具有重要的实际意义。

１　 相关工作

模糊逻辑与传统二值逻辑相比，更符合人对客

观事物的思维认知，能够针对具备模糊不确定性概

念的问题给出有效解决方法，在故障检测及故障诊

断领域中被广泛使用。 文献［８］提出一种基于模糊

逻辑的输电网络定向接地故障检测方法，将电压测

量数据匹配模糊规则，从而实现故障分类检测。 文

献［９］提出一种基于直觉模糊脉冲神经 Ｐ（ ＩＦＳＮＰ）
系统的设计方法，能够有效诊断电力系统中复杂故

障的成因。 文献［１０］提出一种融合多尺度模糊熵

的特征提取方法，实现了旋转机械的轴承故障诊断。
文献［１１］针对道路施工装备存在故障人工处理难

度大、成本高等问题，采用 Ｔ－Ｓ 模糊故障树实现了

基于 ＧＰＲＳ网络的远程故障诊断系统及方法。 文献

［１２］提出一种将多分辨率分析与模糊－ＡＲＴＭＡＰ 神

经网络相结合的方法，实现了电气设备故障的检测

及分类。 文献［１３］提出一种神经网络与模糊 ＰＩＤ

控制相结合的方法，从控制角度定位自动驾驶车辆

的执行器故障。
本文的故障检测模型区别于上述文献，通过对

证据、现象和故障三种事件类型进行定义，采用累计

的方式实现模型分层推导，并以此检测车载终端故

障，其特点包括：
（１）具有包含证据、现象和故障的分层结构，相

比神经网络的“黑箱”模型［１４］，整个故障推导过程更

加清晰，可解释性更强。
（２）针对若干种证据形成现象、若干种现象形

成故障的变化规律，根据不同时间粒度实现累计，使
故障检测过程更具层次性。

（３）结合反馈结果修正模型参数，通过运行时

参数的不断优化，提升了模型的可靠性。

２　 分层故障检测模型

分层故障检测模型的总体结构如图 １所示。 首

先，对时间段内的若干种证据进行累计，并计算相应

的证据累计度；其次，为证据累计度设置关联权重，
匹配证据－现象规则并推导现象；然后，结合现象反

馈动态修正证据－现象规则；最后，通过若干种现象

同理推导故障，并动态修正现象－故障规则。
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图 １　 分层故障检测模型总体结构
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２．１　 分层模型事件

分层模型包含若干种事件，例如：ＧＰＳ定位数据

异常、车辆不定位、定位器模块故障等。 按不同事件

类型将其分为证据、现象和故障。 对此拟做阐释分

述如下。
（１）证据：车载终端提供多种传感数据，且不同

数据类型具备相应的传输协议，当数据不满足协议

传输标准时产生证据。 证据按性质可分为异常类证

据和丢失类证据，前者表示传感数据不符满足协议

约定的数值范围，后者表示传感数据不满足协议约

定的数据传输频次。 例如：协议标准要求 ＧＰＳ 定位

数据不能超过行驶线路 ｓ ｍ 的范围外，若当前 ＧＰＳ
定位数据超出该范围，形成“ＧＰＳ 定位数据异常”证
据；协议标准要求每 ｔ ｓ 完成一次通讯链路数据上

传，若远端未能在规定时间内接收到该数据，形成

“通讯链路数据丢失”证据。
（２）现象：现象表示车辆或设备的异常工作状

态，例如：车辆定位漂移、视频监控图像闪烁等。 若干

种证据频繁出现时可以说明现象产生。 例如：“ＧＰＳ
定位数据异常”证据和“通讯链路数据丢失”证据频
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繁出现时，可以说明“车辆定位漂移”现象产生。
（３）故障：车载终端包含多个传感模块，例如：

定位模块、通讯模块等。 若干种现象频繁出现时可

以说明故障产生。 例如：“车辆定位漂移”现象和

“车辆不定位”现象频繁产生时，可以说明“定位模

块”故障产生。
２．２　 累计度计算

累计度表示时间片段中同一事件的累计数量程

度，根据事件的不同类型，分为证据累计度和现象累

计度。
设时间片段Ｗ大小为 ｐ，证据类别数为 ｎ，对于

第 ｊ 种证据 Ｃ ｊ（１≤ ｊ≤ ｎ），建立累计窗口 ＳＷ ｊ，并将

Ｗ 划分为 ｑ 个等长子片段， ＳＷ ｊ ＝ ｛ ｓ ｊ，ｔａ， ｓ ｊ，ｔａ＋１，…，
ｓ ｊ，ｔａ＋ｑ｝（ａ≥ １），其中 ｔａ 表示 Ｗ 中的第 ａ 个子片段

（１≤ ａ≤ ｑ），ｓ ｊ，ｔａ 表示 ｔａ 中证据 Ｃ ｊ 的产生标志，若证

据 Ｃ ｊ 产生， ｓ ｊ，ｔａ ＝ １；否则 ｓ ｊ，ｔａ ＝ ０。 统计 ＳＷ ｊ 中 ｑ 个

子片段的证据产生标志，可知证据 Ｃ ｊ 的总累计数。
在长度为 ｐ 的时间范围内，根据专家经验估计证据

Ｃ ｊ 的总累计数 λ ｊ，ｐ， 记证据 Ｃ ｊ 对应的累计度为 ｃｊ，
ＳＷ ｊ 中 ｃｊ 的计算方法如式（１）所示：

ｃｊ ＝
ｓｕｍ（ＳＷ ｊ）

λ ｊ，ｐ
（１）

　 　 其中， ｓｕｍ 表示 ＳＷ ｊ 中所有 ｓ ｊ，ｔｑ 的数值总和。
车载终端传感数据具备时效性， ＳＷ ｊ 中证据的

产生标志随着时间片段变化不断更新，证据累计度

亦不断更新。 若初始状态下 ＳＷ ｊ ＝ ｛ ｓ ｊ，ｔ１， ｓ ｊ，ｔ２，…，
ｓ ｊ，ｔｑ｝，在当前时刻超出子片段 ｔｑ 作用的时间范围

时，第 ｔ１个子片段中证据 Ｃ ｊ 的产生标志 ｓ ｊ， ｔ１失效，同
时形成第 ｔｑ＋１ 个子片段，对应证据 Ｃ ｊ 的产生标志

ｓ ｊ，ｔｑ＋１，此时 ＳＷ ｊ 更新为 ｛ ｓ ｊ，ｔ２， ｓ ｊ，ｔ３，…， ｓ ｊ，ｔｑ＋１｝。 累计

窗口 ＳＷ ｊ 在时间轴上的位置动态变化，其不断移动

的过程实现了证据累计度的连续计算。
通过统计时间片段中的现象产生标志可以完成

现象累计度的连续计算，其计算方法和累计窗口更

新过程同理。
２．３　 知识库结构及规则推导

２．３．１　 知识库结构

知识库是用于表示事件之间关联的集合［１５］，对
于证据、现象和故障三种事件，集合包含了证据与现

象，以及现象与故障之间的多对多关联及对应关联

的强弱。
证据与现象之间存在多对多关联，在表 １ 证据

与现象的示例中，“ＧＰＳ 定位数据异常”证据和“通
讯链路数据丢失”证据可能与“车辆定位漂移”现象

有关，也可能与“车辆不定位”现象有关。 证据与现

象之间存在关联强弱，例如：“ＧＰＳ 定位数据异常”
证据与“通讯链路数据丢失”证据相比，前者对“车
辆定位漂移”现象的关联更强，而后者对“车辆不定

位”现象的关联更强。
表 １　 证据与现象示例

Ｔａｂ． １　 Ｅｖｉｄｅｎｃｅ ａｎｄ ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ ｓａｍｐｌｅｓ

证据 现象

ＧＰＳ定位数据异常 车辆定位漂移

通讯链路数据丢失 车辆不定位

　 　 记证据和现象的类别数分别为 ｎ和 ｍ，对于第 ｊ
种证据 Ｃ ｊ 与第 ｉ 种现象 Ｄｉ（１ ≤ ｊ≤ ｎ，１ ≤ ｉ≤ ｍ），
采用关联权重 αｉ， ｊ 来表示证据 Ｃ ｊ 与现象 Ｄｉ 之间的

关联强弱，其满足约束条件∑
ｍ

ｊ ＝ １
αｉ， ｊ ＝ １，αｉ， ｊ 越大表

示关联越强；反之亦然。 当 αｉ， ｊ ＝ ０ 时，说明证据 Ｃ ｊ

与现象 Ｄｉ 之间不存在关联；当 ０ ＜ αｉ， ｊ ＜ １时，说明

证据 Ｃ ｊ 与现象 Ｄｉ 之间存在关联；当 αｉ， ｊ ＝ １时，说明

证据 Ｃ ｊ 与现象 Ｄｉ 之间是唯一关联。
若干种证据通过累计形成现象，当证据累计度不

足时，对应现象无法产生，例如：“ＧＰＳ定位数据异常”
证据与“通讯链路数据丢失”证据的累计度都很低时，
说明证据没有频繁出现，该情况下现象不会产生。 根

据式（１）中证据累计度 ｃｊ 的计算方法，当 ＳＷｊ 中证据

Ｃｊ 的产生数量和专家估计值相同时，标准累计度值为

１，此时证据 Ｃｊ 相对于现象 Ｄｉ 的标准加权累计度可

以直接表示为 αｉ， ｊ 。 累计度并不是精确的、固定的，
其取值大小具备模糊不确定性［１６－１７］，即累计度可能

稍高，也可能稍低。 记 ｂｉ， ｊ 为 αｉ， ｊ 的初始中心偏移量，

α ｉ， ｊ 为加权累计度阈值区间， α ｉ， ｊ ＝ ［αｉ， ｊ － ｂｉ， ｊ，αｉ， ｊ ＋
ｂｉ， ｊ］。 证据－现象规则结构如式（２）所示：

􀭹αｉ，１ Ｃ１ 􀱇 􀭹αｉ，２ Ｃ２ 􀱇…􀱇 􀭹αｉ，ｎ Ｃｎ ＝ ωｉ Ｄｉ （２）
其中，“􀱇”表示若干个证据条件项之间的“与”

关系， ωｉ 表示现象 Ｄｉ 产生的可能性，即现象 Ｄｉ 的可

信度，其满足 ０ ＜ ωｉ ≤ １。

记 α^ｉ， ｊ 为证据 Ｃ ｊ 相对于现象 Ｄｉ 的加权累计度，

α^ｉ， ｊ ＝ αｉ， ｊ∗ ｃｊ。 当 α^ｉ， ｊ 落在加权累计度阈值区间

􀭹αｉ， ｊ，即 α^ｉ， ｊ ∈ 􀭹αｉ， ｊ 时，则表示 α^ｉ， ｊ 隶属于 􀭹αｉ， ｊ，􀭹αｉ，１，
􀭹αｉ，２，…，􀭹αｉ，ｎ 分别在 ［０，１］ 内实现范围划分，从而达

到隶属区间离散化的目的。 对于 ｍ 种现象，若干条

证据－现象规则组成了证据－现象知识库，其结构采

用增广矩阵表达式 Ｒｍ×（ｎ＋１） 来定义，具体见式（３）：
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Ｒｍ×（ｎ＋１） ＝

􀭹α１，１ 􀭹α１，２ … 􀭹α１，ｎ ω１
􀭹α２，１ 􀭹α２，２ … 􀭹α２，ｎ ω２
︙ ︙ ⋱ ︙ ︙
􀭹αｍ，１ 􀭹αｍ，２ … 􀭹αｍ，ｎ ωｍ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

（３）

　 　 现象与故障之间存在多对多关联，在表 ２ 现象

与故障的示例中，“车辆定位漂移”现象和“车辆不

定位”现象可能与“定位模块”故障有关，也可能与

“４Ｇ模块”故障有关。 现象与故障之间存在关联强

弱，例如：“车辆定位漂移”现象与“车辆不定位”现
象相比，前者对“定位模块”故障的关联更强，而后

者对“４Ｇ模块”故障的关联更强。
表 ２　 现象与故障示例

Ｔａｂ． ２　 Ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ ａｎｄ ｆａｕｌｔ ｓａｍｐｌｅｓ

现象 故障

车辆定位漂移 定位模块

车辆不定位 ４Ｇ模块

　 　 现象－故障知识库由若干条现象－故障规则组

成，其结构与证据－现象知识库同理。
２．３．２　 规则推导

若干种证据计算加权累计度后匹配证据－现象

规则。 当 ｎ种证据的加权累计度 α^ｉ，１，α^ｉ，２，…，α^ｉ，ｎ 分

别隶属于加权累计度阈值区间 􀭹αｉ，１，􀭹αｉ，２，…，􀭹αｉ，ｎ 时，
认为该规则的条件生效，得到 ωｉ 可信度的现象 Ｄｉ 。

在证据－现象知识库中， α^ｉ，１， α^ｉ，２，…， α^ｉ，ｎ 存在使多

条规则同时生效的情况，进而导致多种现象同时形

成。 设置数量阈值 ｅ（１ ≤ ｅ≤ ｍ），表示选取最可能

产生的 ｅ 种现象。 由于证据累计度的浮动偏差会影

响现象实际产生的可能性。 记第 ｉ 种现象的加权可

信度为 ω^ｉ，􀭹αｉ， ｊ 的区间上限为 ｓｕｐ（􀭹αｉ， ｊ）， 区间下限

为 ｉｎｆ（􀭹αｉ， ｊ）。 α^ｉ， ｊ 越接近 ｓｕｐ（􀭹αｉ， ｊ），说明现象 Ｄ ｊ 越

可能产生，对应 ω^ｉ 的取值也就越大。 将 α^ｉ， ｊ 的重要

度记作 βｉ， ｊ，βｉ， ｊ 的计算方法可写为如下公式：

βｉ， ｊ ＝
α^ｉ， ｊ － ｉｎｆ（􀭹αｉ， ｊ）

ｓｕｐ 􀭹αｉ， ｊ( ) － ｉｎｆ（􀭹αｉ， ｊ）
（４）

　 　 将若干个 α^ｉ， ｊ 与 βｉ， ｊ 的乘积之和作为 ωｉ 的加权

系数计算 ω^ｉ，推得的公式为：

ω^ｉ ＝ ωｉ∗∑
ｎ

ｊ ＝ １
（βｉ， ｊ∗ α^ｉ， ｊ） （５）

　 　 对于 ω^１， ω^２，…， ω^ｍ， 按大小由高至低排序，选
取其中前 ｅ 种现象作为规则推导的结果。 通过现象

加权累计度匹配现象－故障规则的方式可以实现故

障推导。 在产生多种故障结果时，根据加权可信度

高低选取若干种最可能发生的故障，其过程同理。
２．４　 规则动态修正

模型初始建立时，规则中加权累计度阈值区间

􀭹αｉ， ｊ 是结合专家经验得出的先验参数，专家无法提

前获知实际运行过程中加权累计度 α^ｉ， ｊ 的分布，因

此通过 α^ｉ， ｊ 与结果反馈来动态修正 􀭹αｉ， ｊ， 减少人为

估计带来的偏差，提升模型可靠性。 根据结果反馈，

α^ｉ， ｊ 分为正常分布点和异常分布点。 当规则的条件

生效时，所谓正常分布点是指规则推导结果与专家

实际确认结果相符时的 α^ｉ， ｊ， 而异常分布点是指规

则推导结果与专家实际确认结果不符时的 α^ｉ， ｊ。 根

据正常分布点和异常分布点的位置，动态修正阈值

区间 􀭹αｉ， ｊ，修正方法分为 ３ 种：扩张法、收缩法和平

移法。 具体如下。
（１）扩张法。 用于增大加权累计度分布点覆盖

范围，提升规则适用性，即保持覆盖范围中心不变，
减小 ｉｎｆ 􀭹αｉ， ｊ( ) 的同时增大 ｓｕｐ（􀭹αｉ， ｊ），如图 ２ 所示；
但若 􀭹αｉ， ｊ 覆盖范围过大，则会掺杂较多的异常分布

点，导致规则准确性降低。

异常分布点
初始阈值区间

扩张后的阈值区间

异常分布点

图 ２　 采用扩张法修正阈值区间

Ｆｉｇ． ２　 Ｕｓｉｎｇ ｅｘｐａｎｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｍｏｄｉｆｙ ｔｈｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｉｎｔｅｒｖａｌ

　 　 （２）收缩法。 用于减小加权累计度分布点覆盖

范围，提升规则准确性，即保持覆盖范围中心不变，
增大 ｉｎｆ（􀭹αｉ， ｊ） 的同时减小 ｓｕｐ（􀭹αｉ， ｊ），如图 ３ 所示；
但若 􀭹αｉ， ｊ 覆盖范围过小，则会遗漏较多的正常分布

点，导致规则适用性降低。

异常分布点 异常分布点

初始阈值区间

收缩后的阈值区间

图 ３　 采用收缩法修正阈值区间

Ｆｉｇ． ３　 Ｕｓｉｎｇ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｍｏｄｉｆｙ ｔｈｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｉｎｔｅｒｖａｌ

　 　 （３）平移法。 由于加权累计度 α^ｉ， ｊ 可能存在集

中于数轴单侧的情况，扩张法和收缩法无法有效调

整阈值区间，采用平移法更新覆盖范围中心，如图 ４

所示。 根据 α^ｉ， ｊ 的实际分布情况，该方法可以对中

心点选择左移或右移，即保持 ｉｎｆ 􀭹αｉ， ｊ( ) 与 ｓｕｐ 􀭹αｉ， ｊ( )

之间的距离不变，以相同幅度同时增大 ｉｎｆ 􀭹αｉ， ｊ( ) 及
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ｓｕｐ（􀭹αｉ， ｊ），或同时减小 ｉｎｆ 􀭹αｉ， ｊ( ) 及 ｓｕｐ（􀭹αｉ， ｊ）。

异常分布点初始阈值区间

平移后的阈值区间

图 ４　 平移法修正阈值区间

Ｆｉｇ． ４　 Ｕｓｉｎｇ ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｍｏｄｉｆｙ ｔｈｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｉｎｔｅｒｖａｌ

　 　 现以证据－现象规则为例，根据 ３ 种阈值区间

修正方法，给出加权累计度阈值区间 􀭹αｉ， ｊ 的修正算

法迭代步骤：
Ｓｔｅｐ １　 首先，将区间 ０，１[ ] 等分为 ｒ 段，每个

子区间的大小为 ε，ε ＝ １
ｒ
，将其作为区间单侧扩张

或收缩的步长。 然后，在各子区间中初始化区间计

数器 ｔｃｎｔ、 ｆｃｎｔ 及循环计数器 ｑｎｔ， 初始值均为 ０。
将第 ｋ（１ ≤ ｋ ≤ ｒ） 个子区间对应 ｔｃｎｔ、 ｆｃｎｔ 记作

ｔｃｎｔｋ， ｆｃｎｔｋ。 其中， ｔｃｎｔｋ 用于统计正常分布点命中

了第 ｋ 个子区间的次数； ｆｃｎｔｋ 用于统计异常分布点

命中了第 ｋ 个子区间的次数。 最后，建立集合 Ｓ 存

放 α^ｉ， ｊ 中的正常分布点，执行 Ｓｔｅｐ ２。
Ｓｔｅｐ ２　 根据累计窗口 ＳＷ 计算若干种证据的

累计度，并根据加权累计度匹配证据－现象规则。
当通过规则推导出现象时， ｑｎｔ ＝ ｑｎｔ ＋ １，同时由专

家确认该现象是否实际发生。 若实际发生，将该

α^ｉ， ｊ 添加到集合 Ｓ 中，若其对应第 ｋ 个子区间，
ｔｃｎｔｋ ＝ ｔｃｎｔｋ ＋ １；若实际未发生， ｆｃｎｔｋ ＝ ｆｃｎｔｋ ＋ １。

由于初始状态下 α^ｉ， ｊ 的个数较少，无法有效估计点

位分布情况，因此重复执行 Ｓｔｅｐ ２，直到 ｑｎｔ 满足迭

代启动阈值 ＱＴＨＲＥＳＨＯＬＤ，执行 Ｓｔｅｐ ３。
Ｓｔｅｐ ３　 假设当前􀭹αｉ， ｊ ＝ ［ｈｓ，ｈｌ］，分别对􀭹αｉ， ｊ 覆

盖 范 围 下 的 若 干 个 ｔｃｎｔ 和 ｆｃｎｔ 求 和。 若

ｓｕｍ（ ｔｃｎｔ）
ｓｕｍ（ ｔｃｎｔ） ＋ ｓｕｍ（ ｆｃｎｔ）

＞ ωｉ，说明 􀭹αｉ， ｊ 的覆盖范围

较小，采用扩张法增大覆盖范围，执行 Ｓｔｅｐ ４；若
ｓｕｍ（ ｔｃｎｔ）

ｓｕｍ（ ｔｃｎｔ） ＋ ｓｕｍ（ ｆｃｎｔ）
＜ ωｉ，说明 􀭹αｉ， ｊ 的覆盖范围

较大 或 覆 盖 范 围 中 心 偏 离， 执 行 Ｓｔｅｐ ５； 若

ｓｕｍ（ ｔｃｎｔ）
ｓｕｍ（ ｔｃｎｔ） ＋ ｓｕｍ（ ｆｃｎｔ）

＝ ωｉ，执行 Ｓｔｅｐ ８。

Ｓｔｅｐ ４　 以 ε 的步长扩张区间上下限，扩张后

阈值区间为 ［ ｈｓ － ε， ｈｌ ＋ ε］， 且满足约束条件

ｈｓ － ε≥０，ｈｌ ＋ ε≤ １。 然后，执行 Ｓｔｅｐ ８。

Ｓｔｅｐ ５　 在左半区间 ［ｈｓ，
ｈｓ ＋ ｈｌ

２
］ 和右半区间

［
ｈｓ ＋ ｈｌ

２
， ｈｌ］ 中 分 别 统 计 ｓｕｍ（ ｔｃｎｔ）， 记 作

ｌｓｕｍ（ ｔｃｎｔ） 和 ｒｓｕｍ ｔｃｎｔ( ) 。 若
ｌｓｕｍ（ ｔｃｎｔ）
ｒｓｕｍ（ ｔｃｎｔ）

≥ Ｔ 或

ｒｓｕｍ（ ｔｃｎｔ）
ｌｓｕｍ（ ｔｃｎｔ）

≥ Ｔ 时，说明正常分布点主要集中在区

间左侧或右侧，采用平移法更新 􀭹αｉ， ｊ 的覆盖范围中

心，执行 Ｓｔｅｐ ６，其中 Ｔ 表示比例阈值， Ｔ 越接近 １，

说明 α^ｉ， ｊ 分 布 越 均 匀； 若
ｌｓｕｍ（ ｔｃｎｔ）
ｒｓｕｍ（ ｔｃｎｔ）

≤ Ｔ 且

ｒｓｕｍ（ ｔｃｎｔ）
ｌｓｕｍ（ ｔｃｎｔ）

≤ Ｔ 时，说明正常分布点并未出现左偏

或右偏的情况，采用收缩法减小覆盖范围，执行

Ｓｔｅｐ ７。
Ｓｔｅｐ ６　 在集合 Ｓ 中查找隶属于当前 􀭹αｉ， ｊ 的若

干个分布点 α^ｉ， ｊ， 并计算覆盖范围中心，记 Ｓ ＝

｛ α^ｉ， ｊ，１， α^ｉ，ｊ，２，…， α^ｉ， ｊ， ｕ｝ ， 更 新 后 的 中 心 点 为

∑ ｕ

ｓ ＝ １
α^ｉ， ｊ， ｓ

ｕ
， 平 移 后 的 阈 值 区 间 为 ［

ｈｓ － ｈｌ

２
＋

∑ ｕ

ｓ ＝ １
α^ｉ， ｊ， ｓ

ｕ
，
ｈｌ － ｈｓ

２
＋
∑ ｕ

ｓ ＝ １
α^ｉ， ｊ， ｓ

ｕ
］，且满足约束条

件
ｈｓ － ｈｌ

２
＋
∑ ｕ

ｓ ＝ １
α^ｉ，ｊ，ｓ

ｕ
≥０，

ｈｌ － ｈｓ

２
＋
∑ ｕ

ｓ ＝ １
α^ｉ，ｊ，ｓ

ｕ
≤

１。 然后，执行 Ｓｔｅｐ ８。
Ｓｔｅｐ ７　 以 ε 的步长收缩区间上下限，收缩后

的阈值区间为 ［ｈｓ ＋ ε， ｈｌ － ε］， 且满足约束条件

ｈｓ ＋ ε≤ ｈｌ － ε。 然后，执行 Ｓｔｅｐ ８。
Ｓｔｅｐ ８　 将循环计数器 ｑｎｔ 置为 ０，本轮 􀭹αｉ， ｊ 修

正结束，开始下一轮迭代，执行 Ｓｔｅｐ ２。
在现象－故障规则中，加权累计度阈值区间 􀭹αｉ， ｊ

通过现象加权累计度 α^ｉ， ｊ 及故障反馈结果来实现修

正，其修正算法执行步骤同理。

３　 实验分析

３．１　 实验数据集及准备工作

３．１．１　 实验数据集

实验数据集由某车载终端公司提供，包含 １００
台车载终端的 ３００日历史数据，数据类别有：ＧＰＳ 数

据、到离站数据、通讯链路数据和 ＤＶＲ 数据。 表 ３、
表 ４和表 ５分别就不同数据类别给出证据、现象和

故障的实例。

３７第 ４期 陈家超， 等： 基于模糊逻辑的车载终端分层故障检测模型



表 ３　 证据实例

Ｔａｂ． ３　 Ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｅｘａｍｐｌｅｓ

符号 证据

Ｘ１ ＧＰＳ定位数据异常

Ｘ２ ＧＰＳ定位数据丢失

Ｘ３ 通讯链路数据丢失

Ｘ４ 到离站数据异常

Ｘ５ 视频移动侦测数据异常

Ｘ６ 视频状态数据丢失

表 ４　 现象实例

Ｔａｂ． ４　 Ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ ｅｘａｍｐｌｅｓ

符号 现象

Ｙ１ 车辆定位漂移

Ｙ２ 车辆不定位

Ｙ３ 视频监控图像闪烁

Ｙ４ 视频监控无图像

表 ５　 故障实例

Ｔａｂ． ５　 Ｆａｕｌｔ ｅｘａｍｐｌｅｓ

符号 故障

Ｚ１ 定位模块

Ｚ２ ４Ｇ模块

Ｚ３ ＤＶＲ模块

３．１．２　 准备工作

这里，结合专家经验初始化证据－现象知识库

和现象－故障知识库中若干条规则的标准加权累计

度和中心偏移量，参数见表 ６、表 ７，表 ６、表 ７的每行

代表规则，其中 αｉ（１ ≤ ｉ≤ ６） 表示规则中第 ｉ 个条

件项对应的初始权重， ω 表示可信度。 初始权重的

中心偏移量 ｂ 均设置 ０．１。 以表 ７中的现象－故障知

识库中的规则 Ｎｏ． １ 为例，即表示当“车辆定位漂

移”现象的加权累计度在 ０．３ ～ ０．５ 范围内，且“车辆

不定位”现象的加权累计度在 ０．５～０．６范围内时，产
生“定位模块”故障的可信度为 ０．８。

表 ６　 证据－现象知识库初始参数

Ｔａｂ． ６　 Ｅｖｉｄｅｎｃｅ－ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｂａｓｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

Ｎｏ． α１ α２ α３ α４ α５ α６ ω

１ ０．４ ０．２ ０．１ ０．３ ０ ０ ０．８

２ ０．２ ０．３ ０．３ ０．２ ０ ０ ０．９

３ ０ ０ ０．４ ０ ０．２ ０．４ ０．８

４ ０ ０ ０．３ ０ ０．４ ０．３ ０．９

表 ７　 现象－故障知识库初始参数

Ｔａｂ． ７　 Ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ－ｆａｕｌｔ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｂａｓｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

Ｎｏ． α１ α２ α３ α４ ω

１ ０．４ ０．６ ０ ０ ０．８

２ ０．２ ０．３ ０．２ ０．３ ０．８

３ ０ ０ ０．４ ０．６ ０．８

３．２　 评价指标

３．２．１　 区间偏差率

区间偏差率是衡量阈值区间修正前后偏差程度

的单位。 记初始阈值区间为 ［ａ，ｂ］，修正后的阈值

区间为 ［ｃ，ｄ］。 阈值下限偏差 ＬＢ、 阈值上限偏差

ＨＢ 的计算方法可用式（６）、式（７）来表示：

ＬＢ ＝

ｃ － ａ
１ － ａ

　 　 ａ ＜ ｃ≤ １

０　 　 　 ａ ＝ ｃ
ａ － ｃ
ａ
　 ０ ≤ ｃ ＜ ａ

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

（６）

ＨＢ ＝

ｄ － ｂ
１ － ｂ

　 　 ｂ ＜ ｄ≤ １

０　 　 　 ｂ ＝ ｄ
ｂ － ｄ
ｂ
　 　 ０ ≤ ｄ ＜ ｂ

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

（７）

　 　 根据 ＬＢ 和 ＨＢ 计算区间偏差率 ＢＲ，研究推得

公式为：

ＢＲ ＝ ＬＢ ＋ ＨＢ
２

× １００％ （８）

３．２．２　 查准率和查全率

模型的可靠性通过知识库中规则的查准率 ＰＣ
和查全率 ＲＣ 来体现。 对于证据－现象知识库，其评

价指标具体描述如下：
车辆从起点场站行驶至终点场站的时间片段称

为全程。 将车载终端历史数据按全程进行划分，设
全程数为Ｍ ，现象类别数为 Ｎ，对于第 ｉ次全程中的

第 ｊ种现象 （１≤ ｉ≤Ｍ，１≤ ｊ≤Ｎ），γｉ， ｊ 表示规则推

导出的现象结论。 当通过规则得出现象时， γｉ， ｊ ＝

１，否则 γｉ， ｊ ＝ ０；γ^ｉ， ｊ 表示实际的现象结论，当实际现

象存在时， γ^ｉ， ｊ ＝ １，否则 γ^ｉ， ｊ ＝ ０。
真正例 ＴＰ、 假正例 ＦＰ、 假反例 ＦＮ 和真反例

ＴＮ 的计算方法的数学公式可写为：

Ａ ＝∑
Ｎ

ｊ ＝ １
∑Ｍ

ｉ ＝ １
Ａｉ， ｊ （９）

　 　 其中， Ａ ∈ ｛ＴＰ，ＦＰ，ＦＮ，ＴＮ｝。 当 γｉ， ｊ ＝ １ 且

γ^ｉ， ｊ ＝ １ 时， ＴＰ ｉ， ｊ ＝ １；当γｉ， ｊ ＝ １ 且 γ^ｉ， ｊ ＝ ０ 时，
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ＦＰ ｉ， ｊ ＝１；当γｉ， ｊ ＝ ０且 γ^ｉ， ｊ ＝ １时， ＦＮｉ， ｊ ＝ １；当γｉ， ｊ ＝

０且 γ^ｉ， ｊ ＝ ０时， ＴＮｉ， ｊ ＝ １。 平均查准率和查全率的

计算方法可用式（１０）、式（１１）进行描述：

ＰＣ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（１０）

ＲＣ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（１１）

　 　 对于现象－故障知识库，将车载终端历史数据

按日进行划分，其评价指标的计算方法同理。
３．３　 实验结果

实验涉及 ４种现象和 ３种故障，对于多条证据－
现象规则同时生效时的数量阈值 ｅ， 将 ｅ 设置为 ４，
表示选取所有可能产生的现象；对于现象－故障规

则，将 ｅ 设置为 １，表示只选取最可能产生的故障。
经过前期测试，加权累计度阈值区间 􀭹αｉ， ｊ 的子区间

大小 ε 设置为 ０．０１，比例阈值 Ｔ 设置为 ２，即两侧分

布点在呈现 ２倍数量差时认为出现了左偏或右偏。
根据 ６０台车载终端的 ３００日历史数据，分别以

证据－现象规则 Ｎｏ．１ 和现象－故障规则 Ｎｏ．１ 为例，
当 αｉ， ｊ ≠ ０时（ αｉ， ｊ 即规则 Ｎｏ． ｊ 对应的 αｉ），给出 ２
种规则在 ２０ 次迭代过程中加权累计度阈值区间

􀭹αｉ， ｊ 的修正过程，图 ５ ～图 ８ 展示了证据－现象规则

Ｎｏ．１中各条件项对应阈值区间的变化。
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图 ５　 证据－现象规则 Ｎｏ．１ 的 􀭹α１，１阈值区间

Ｆｉｇ． ５　 Ｅｖｉｄｅｎｃｅ－ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ ｒｕｌｅ Ｎｏ．１ ｆｏｒ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｉｎｔｅｒｖａｌ 􀭹α１，１
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图 ６　 证据－现象规则 Ｎｏ．１ 的 􀭹α１，２阈值区间

Ｆｉｇ． ６　 Ｅｖｉｄｅｎｃｅ－ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ ｒｕｌｅ Ｎｏ．１ ｆｏｒ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｉｎｔｅｒｖａｌ 􀭹α１，２
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图 ７　 证据－现象规则 Ｎｏ．１ 的 􀭹α１，３阈值区间

Ｆｉｇ． ７　 Ｅｖｉｄｅｎｃｅ－ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ ｒｕｌｅ Ｎｏ．１ ｆｏｒ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｉｎｔｅｒｖａｌ 􀭹α１，３
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图 ８　 证据－现象规则 Ｎｏ．１ 的 􀭹α１，４阈值区间

Ｆｉｇ． ８　 Ｅｖｉｄｅｎｃｅ－ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ ｒｕｌｅ Ｎｏ．１ ｆｏｒ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｉｎｔｅｒｖａｌ 􀭹α１，４

　 　 从图 ５中可知，对于“ＧＰＳ 定位数据异常”证据

的加权累计度阈值区间 􀭹α１，１， 在第 １ 次和第 ２ 次迭

代修正后，由于若干个实际加权累计度分布点 α^１，１
在􀭹α１，１ 中散布得较为均匀，且通过算法得出的可信

度未达到初始可信度取值 ０．８，因此区间发生了收

缩；在第 ３次迭代修正后，阈值上下限和中心位置都

呈现相同幅度的增长，这是因为此时 α^１，１ 主要集中

于􀭹α１，１ 的右侧区间，即分布点右偏，因此中心位置发

生了平移；在第 ７次迭代修正后，可以看出阈值下限

减小、阈值上限增大，说明通过算法计算出的可信度

已经超过了 ０．８，认为 􀭹α１，１ 收缩得过小，因此区间发

生了扩张。
　 　 在经过 ２０次迭代后， 􀭹α１，１ 的阈值区间与初始阈

值区间相比范围更小，区间中心位置更高，表示模型

在运行过程中发现初始阈值区间的范围设置得较

大，实际值比通过专家经验给出的估计值更高。 图

６～图 ８所展示的迭代修正过程与图 ５ 相类似，表 ８
展示了证据－现象知识库在 ２０ 次迭代后的阈值区

间修正结果、即􀭹αｉ， ｊ。
　 　 图 ９和图 １０展示了现象－故障规则 Ｎｏ．１ 中各

条件项对应阈值区间的变化，表 ９ 展示了现象－故
障知识库在 ２０ 次迭代后的阈值区间修正结果、即
􀭹αｉ，ｊ。 迭代修正过程的解释同理，不再赘述。
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表 ８　 证据－现象知识库的阈值区间修正结果

Ｔａｂ． ８ 　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｖｉｄｅｎｃｅ －

ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｂａｓｅ

ｉ
ｊ

１ ２ ３ ４ ５ ６
１ ０．３９

～
０．４９

０．０９
～
０．２５

０．００
～
０．１３

０．１７
～
０．４１

０．００
～
０．１０

０．００
～
０．１０

２ ０．１２
～
０．３０

０．１６
～
０．３８

０．２１
～
０．４３

０．０８
～
０．２４

０．００
～
０．１０

０．００
～
０．１０

３ ０．００
～
０．１０

０．００
～
０．１０

０．２８
～
０．４８

０．００
～
０．１０

０．１８
～
０．３０

０．２１
～
０．３７

４ ０．００
～
０．１０

０．００
～
０．１０

０．１７
～
０．３３

０．００
～
０．１０

０．２８
～
０．４４

０．１７
～
０．３９
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图 ９　 现象－故障规则 Ｎｏ．１ 的􀭹α１，１阈值区间

Ｆｉｇ． ９　 Ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ－ｆａｕｌｔ ｒｕｌｅ Ｎｏ．１ ｆｏｒ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｉｎｔｅｒｖａｌ 􀭹α１，１
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图 １０　 现象－故障规则 Ｎｏ．１ 的 􀭹α１，２阈值区间

Ｆｉｇ． １０　 Ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ－ｆａｕｌｔ ｒｕｌｅ Ｎｏ．１ ｆｏｒ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｉｎｔｅｒｖａｌ 􀭹α１，２

表 ９　 现象－故障知识库的阈值区间修正结果

Ｔａｂ． ９　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ－

ｆａｕｌｔ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｂａｓｅ

ｉ
ｊ

１ ２ ３ ４
１ ０．２１

～
０．４３

０．５６
～
０．７２

０．００
～
０．１０

０．００
～
０．１０

２ ０．０６
～
０．２４

０．１７
～
０．３５

０．１４
～
０．３６

０．２２
～
０．４６

３ ０．００
～
０．１０

０．００
～
０．１０

０．２３
～
０．４１

０．４８
～
０．６６

　 　 根据 ４０台车载终端的 ３００日历史数据，结合相

关评价指标给出规则阈值区间修正前后的对比分

析。 表 １０展示了针对证据－现象知识库的各阈值

区间实验结果，对于每种现象，第一行数据是采用初

始阈值区间得出的评价指标，第二行是采用修正后

阈值区间得出的评价指标，其中， ＡＶＧ（ＢＲ） 表示规

则各条件项区间偏差率的平均值。
表 １０　 证据－现象知识库相关评价指标对比结果

Ｔａｂ． １０ 　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｒｅｌａｔｅｄ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ
ｅｖｉｄｅｎｃｅ－ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｂａｓｅ ％

现象 ＰＣ （％） ＲＣ （％） ＡＶＧ（ＢＲ）

Ｙ１ ６９．７ ６７．３ １１．４

８２．５ ７５．０

Ｙ２ ７１．８ ７２．６ １２．８

８８．５ ６７．６

Ｙ３ ７５．６ ６７．２ ７．５

８１．９ ６９．１

Ｙ４ ８２．４ ７２．５ ８．４

９０．１ ６３．４

　 　 观察表 １０的第二列数据可以发现，修正后的查

准率更高，通过平均区间偏差率 ＡＶＧ（ＢＲ） 可知，当
偏差率越高时，查准率修正后的增幅越大，这说明专

家经验给出的初始参数准确性较低，而对区间进行

修正后，通过规则推导出的现象更为准确，即更接近

专家给出的可信度（表 ６ 中的 ω）。 表 １０ 的第三列

数据表示修正前后的查全率，总体变化幅度不大，对
于“车辆不定位”现象 （Ｙ２） 和“车辆监控无图像”现
象 （Ｙ４）， 查全率有所下降，这是因为准确率较高

时，规则往往会忽略距离集中分布范围较远的数值

点，造成规则泛化能力的下降。
　 　 表 １１ 展示了现象－故障知识库中各规则阈值

区间修正前后的实验对比结果，表中相关数据的解

释同理，不再赘述。
表 １１　 现象－故障知识库相关评价指标对比结果

Ｔａｂ． １１ 　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｒｅｌａｔｅｄ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ
ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ－ｆａｕｌｔ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｂａｓｅ ％

故障 ＰＣ ＲＣ ＡＶＧ（ＢＲ）

Ｚ１ ７４．８ ７１．９ １２．５

８３．２ ７３．５

Ｚ２ ６８．０ ６０．７ １４．１

７７．６ ６４．０

Ｚ３ ７６．２ ８０．３ ６．４

８１．１ ７８．８

　 　 根据表 １０和表 １１中修正后的规则阈值区间，分
别统计现象和故障的查准率和查全率，模型在当前数
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据集上的现象平均查准率和查全率约为 ８５％和 ６９％，
故障平均查准率和查全率约为 ８１％和 ７２％，对比修正

前的评价指标计算结果（现象平均查准率和查全率约

为 ７５％和 ７０％，故障平均查准率和查全率约为 ７３％和

７２％），修正前后平均查全率相接近，平均查准率显著

增长，能够说明模型可靠性的提升。

４　 结束语

本文通过统计时间片段中的若干种证据实现证

据累计度计算；对证据累计度设置关联权重，结合模

糊逻辑实现规则匹配与现象推导；根据修正算法动态

调整规则的阈值区间。 若干种现象推导故障与修正

规则的过程同理。 模型通过证据、现象和故障之间的

累计变化规律，实现车载终端故障检测，且在运行过

程中不断修正参数，在现有数据集上具备较好的表现

效果。 作为初步研究结果，仍有部分问题有待探究，
如规则可信度调整问题，规则扩充与筛选问题等。
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