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基于重要度的分级贝叶斯

网络诊断模型研究

牛　伟１，成　娟２
（１．中航工业西安航空计算技术研究所，西安　７１００６５；

２．西安应用光学研究所，西安　７１００６５）

摘要：为了提高复杂系统故障检测和诊断的准确性，从数据的不确定性、诊断的不确定性以及特征参数选择的不确定性三方面展开

研究；在贝叶斯网络解决不确定性问题优势的基础上，提出了基于重要度的分级贝叶斯网络模型；以往基于贝叶斯网络的方法无法做到

系统地选择参数，建立的模型都是全模型；虽然全模型没有遗漏关键的参数，但包含了很多不必要的参数，这些多余参数不仅会对诊断

造成不良影响，导致拖尾效应；仿真结果表明，提出方法可以获得更佳的故障特征，有利于提高故障识别能力，验证了模型的有效性。

关键词：故障诊断；贝叶斯网络；后验分布；层次分析法
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０　引言

现代航空发动机系统内部构造异常复杂，故障问题涉及的

单元多以及单元之间的关系难以判断等原因，再加上人为操作

原因，使得武器系统故障诊断中存在大量的不确定性等问题。

通过研究发现［１５］，故障诊断中目前存在的三类问题，以往算

法并没有解决。

第一类是关于数据的有效性。

故障诊断是通过观测系统的行为，来判断其健康状态。然

而，通常情况下从传感器获得的数据必不可少的包含随机噪

声，有时候甚至包含某类偏差或错误，使用这些数据将会导致

故障诊断质量的降低。因此，在进行故障诊断之前，需要保证

数据的有效性。

第二类是关于诊断的多重解。目前诊断算法大都是将故障

诊断问题转换成一个最优化问题，即在满足一定约束条件下，

通过最小化或最大化一个目标函数进行求解。求得的解只是解

空间中的一个点，即多个近似解中的一个解，其余的近似解都

被舍弃，解的唯一性得不到保证。因此，在故障诊断问题中可

能存在多个解，但是通过最优化方法求解不能表述多个解。

第三类是关于诊断中参数的选择。如果选择了一些不必要

的参数，目前算法将会过高评估不必要的参数，而低估必要的

参数，这种现象被称为 “拖尾效应”。如果一些必要的参数被

忽略，结果将是不正确的。一个参数是否必要依赖于系统中的

数据是如何产生的。当然，在现实问题中，不可能预先知道所

有参数是否必要。因此，在故障诊断问题中，参数的选择存在

模糊性。不正确的选择将会导致拖尾效应或者错误的结果。

这三类问题可以归结为：数据的不确定性、诊断的不确定

性以及参数选择的不确定性。

针对上述３个不确定性问题，通过对贝叶斯网络的深入研

究［６１０］，首次提出结合重要度的分级贝叶斯网络故障诊断模

型，实现将多个不同复杂度贝叶斯网络模型按照重要度排列，

构建分级模型。该模型将数据误差处理成参数，和状态参数一

起进行估计；将估计问题转换成基于贝叶斯网络的概率推理问

题；提出的分级结构减轻由于参数增加引起的拖尾效应。实验

结果表明：提出模型很大程度上提高了诊断的准确性，验证了

该模型的有效性。
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１　分级贝叶斯网络诊断模型

１１　系统建模

令犡 ＝ （犡１，犡２，．．．，犡狀）为未知状态向量，犢 ＝ （犢１，

犢２，．．．，犢狀）为观测向量，犡和犢之间的关系犳表示为：

犢＝犳（犡）＋犅＋ε （１）

式中，犅代表传感器存在故障的测量误差，ε代表传感器的随

机噪声。

假定运行条件，使关系犳能够线性化，即：

犢＝犃犡＋犅＋ε （２）

式中，犃为系数矩阵。这里，ε不仅包含随机噪声，还包含了

线性化过程中的误差。

给定犡和犅，均值向量μ可以表示为：

μ狘犡，犅＝犫０＋犫１犡１＋．．．＋犫犾犡犾＋犅 （３）

式中，犫犻为系数矩阵犃中的元素；犾为状态参数的个数。

根据不充分证据原则，没有证据去证明一个未知状态参数

犡犻可能的取值，即可以在取值范围内任意取值。因此，假定

犡犻服从均匀分布犝（犪，犫），其中犪和犫分别为犝 （犪，犫）的上

边界和下边界。同理，假设偏差犅也服从一个均匀分布。

１２　结合重要度的贝叶斯网络模型

令θ为未知状态向量犡 和偏差向量犅的集合，即：

θ＝ ｛犡１，犡２，．．．，犡犾，犅１，犅２，．．．，犅犿｝

　　θ称为参数集合。建立的模型可以包含θ中所有的元素，

也可以包含θ的一个子集，即可建立模型的数量为２狀（狀＝犾＋

犿），狀为θ中元素的个数。这２狀 个模型之间包含的参数不同，

当模型中含有某个参数，就需要对这个参数进行估计；相反，

当一个参数没有被包含在模型中，那么它被指定为一个已

知值。

以往基于贝叶斯网络的方法建立的模型都是全模型，虽然

全模型没有遗漏关键的参数，但包含了很多不必要的参数，这

些参数不仅对诊断造成不良影响，导致了拖尾效应，而且增加

了建模的复杂度。

为了避免错误模型带来的风险以及考虑到建模的复杂度，

提出了一个分级贝叶斯网络诊断模型 （ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＢａｙｅｓｉａｎ

ＮｅｔｗｏｒｋＦａｕｌｔＤｉａｇｎｏｓｉｓ，ＨＢＦＤ）。ＨＢＦＤ模型将全模型扩展

为多个不同复杂度的子模型，其中每个子模型由θ中包含的不

同参数组成。

为了有效地描述每个模型包含哪些参数和不包含哪些参

数，引进了一个辅助变量γ，γ是一个二进制变量，取值为０和

１。γ控制状态向量犡 和偏差向量犅。因此，θ服从以下分布：

θ狘γ～ （１－γ）犝（θ０－δ，θ０＋δ）＋γ犝（犪，犫）

式中，θ０为特定值；δ为一个很小的数。当γ＝０时，θ对应的先

验均匀分布集中在特定值θ０附近；当γ＝１时，先验均匀分布

覆盖感兴趣的区域。因此，变量γ决定了如何选取集合θ中的

参数，当参数对应的γ＝１时，表示模型包含此参数，当γ＝

０时，表示不包含此参数。θ服从的分布如图１所示。

这２狀个模型的一般形式化描述如图２所示。γ，犡，犢和犅为

向量，每一个节点可以被它们包含的元素展开。图中如果模型

犿包含犡犻，则对应的γ犻被指定为１。否则，γ犻被指定为０。

可以看出，提出的分级结构降低了建模复杂度，解决了选

择参数时的模糊性问题，以及减轻了由于参数增加引起的拖尾

图１　θ服从的混合均匀分布

图２　分级模型的一般形式化描述

效应，将错误风险平均化。因此，ＨＢＦＤ模型解决了提出的三

类问题，即数据的不确定性、诊断的不确定性以及参数选择的

不确定性。

由于组成 ＨＢＦＤ模型的各子模型对故障发生的灵敏程度

和诊断的准确程度各不相同，为了合理、充分地利用各子模型

的信息，赋予各子模型不同的重要度，首次提出了结合重要度

的分级贝叶斯网络故障诊断模型。

设ＨＢＦＤ模型由子模型犕犻（犻＝１，２，．．．，犽）构成，可表示

为：

ＨＢＦＤ＝ （犕１，犕２，．．．，犕犽）

ω１

ω２



ω

烄

烆

烌

烎犽

（４）

式中，ω＝ （ω１，ω２，．．．，ω犽）为各子模型的重要度。

２　基于改进层次分析法的重要度求解方法

层次分析法 （ａｎａｌｙｔｉｃｈｉｅｒａｒｃｈｙｐｒｏｃｅｓｓ，ＡＨＰ）是一种定

量分析与定性分析相结合的多目标决策分析方法［１１１２］。ＡＨＰ

的处理过程和人们对复杂决策问题的思维、判断过程大体是一

致的，该方法能够充分利用各种决策信息，计算简单，结果表

述明确。但是，判断矩阵的一致性检验问题是限制 ＡＨＰ广泛

应用的一个主要因素。以往在判断矩阵的计算过程中，专家主

观经验对一致性检验的影响非常大，带有很强的随意性，从而

影响了结果的准确性。为了解决这个问题，本文提出了一种构

建判断矩阵的新方法，并满足一致性检验要求，求解过程如图

３所示。

（１）确定目标和评价参数；

（２）构造判断矩阵：

以犃表示目标，δ犻和δ犼分别表示第犻个和第犼个评价参数，
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图３　基于层次分析法的重要度求解

狑犻犼 表示参数δ犻对δ犼 的相对重要性数值，其取值如表１所示。

表１　判断矩阵标度及含义

标度 含义

１ 参数δ犻与δ犼同等重要

３ 参数δ犻比δ犼稍微重要

５ 参数δ犻比δ犼明显重要

７ 参数δ犻比δ犼强烈重要

９ 参数δ犻比δ犼极端重要

２，４，６，８ ２，４，６，８分别表示相邻判断１－３，３－５，５－７，７－９

倒数
参数δ犻与δ犼比较得狑犻犼 ，则δ犼与δ犻

比较得狑犼犻 ＝１／狑犻犼

根据上述符号的意义，得到判断矩阵犠：

犠 ＝ （狑犻犼）狀×狀

　　其中：狑犻犼 为参数δ犻与δ犼 比较所得的判断，狀为评价参数

的个数；

（３）由式 （７）计算判断矩阵犠 的最优传递矩阵犅：

犅＝ （犫犻犼）狀×狀 （５）

　　其中，犫犻犼 ＝
１

狀∑
狀

犽＝１

（ｌｇ
狑犻犽
狑犼犽
）；

（４）求拟优传递矩阵犆为：

犆＝ （犮犻犼）狀×狀 （６）

　　其中，犮犻犼 ＝１０
犫
犻犼 ；

（５）由于拟优传递矩阵犆总是一致的，所以可由犆直接

求出权重集，即运用方根法求解犆的最大特征值对应的特征

向量ν：

ν＝ （ν犻）１×狀

　　其中，ν犻 ＝
狀

狑犻１狑犻２．．．狑槡 犻狀 。对ν进行归一化处理。

珋ν犻 ＝
ν犻

∑
狀

犻＝１

ν犻

（７）

　　即得各参数的相对权重向量珋ν，珋ν＝ （珋ν１，珋ν２，．．．，珋ν狀）。

（６）结合模型后验概率狆（犕犻狘犇）（犻＝１，２，…，犾）和各参数

的相对权重向量珋ν，以各子模型后验概率为主导，考虑参数权

重，从而求得各子模型的重要度ω＝ （ω１，ω２，．．．，ω犾）。

３　试验结果与分析

航空发动机是飞机的重要组成部分，航空发动机因其结构

复杂及恶劣的工作环境，时刻都可能发生故障，作为飞机的心

脏，它的可靠性和安全性直接影响到飞机的安全性能和飞行，

其危害的严重性和维修费用的增加早已军方普遍认识。因此，

以航空发动机为应用对象，对其出现的故障进行诊断，不仅可

以节约维修与试验费用，而且能够提高试车效率。

在考虑传感器存在偏差的情况下，通过 ＨＢＦＤ模型对发

动机主要部件及传感器的健康状态做出评价。表２列举了发动

机的状态参数与预测参数。

表２　某型号发动机的状态参数和观测参数

状态参数（犡） 观测参数（犢）

压缩机效率指标（ＣＥ）

压缩机流量指标（ＣＦ）

燃烧室压力下降指标（ＢＰＤ）

涡轮效率指标（ＴＥ）

涡轮流量指标（ＴＦ）

管道压力下降指标（ＤＰＤ）

燃油流量（ＦＦ）

气流流量（ＡＦ）

压缩机出口压力（ＣＤＰ）

压缩机出口温度（ＣＤＴ）

排气温度（ＥＧＴ）

在传感器存在的故障情况下，发动机的系统模型为：

犢＝犃犡＋犅＋ε （８）

式中，状态向量犡和犢同式 （１）；犅是偏差向量，包含５个参

数。通过状态向量 （犡）、观测向量 （犢）和偏差向量 （犅）建

立发动机的贝叶斯网络。一般情况下，传感器之间相互独立，

互不影响。本例中，由于发动机控制系统与压缩机出口压力传

感器以及排气温度传感器之间关联，当压缩机出口压力传感器

或排气温度传感器发生偏差，发动机控制就会发生改变，因此

这两个传感器影响所有观测参数，如图４所示。

图４　状态参数、观测参数与偏差参数之间的网络结构

实验通过远程数据采集器 （ＲｅｍｏｔｅｄａｔａＣｏｌｌｅｃｔｉｏｎＵｎｉｔ，

ＲＣＵ）传输的发动机数据。ＲＣＵ在健康状态参数条件下工作，

当一个传感器发生故障，即产生偏差，则将偏差加在相应的

ＲＣＵ输出中。另外，输出加入高斯随机数，用来模拟传感器

随机噪声。

本例在传感器出现偏差条件下，进行某型号发动机压缩机

诊断。设定压缩机效率和流量指标比正常值降低２％，记作

０．９８。除此之外，设定燃油流量传感器存在５％的偏差，气流

流量传感器存在４％的偏差，如表３所示。

表３　参数设定

参数 数值比例（单位：％）

ＣＥ ０．９８

ＣＦ ０．９８

ＢＦＦ ０．０５

ＢＡＦ ０．０５

计算得到所有状态参数和传感器偏差的后验分布，如图５

所示。状态参数ＣＦ、ＢＦＦ和ＢＡＦ的后验分布为单峰分布，每

个分布的峰值与对应的实际值很接近。而状态参数ＣＥ的后验
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分布为多峰分布，峰值近似在实际值：０．９８和基准值：１，多

峰分布表明了ＣＥ的后验分布具有两种模式。在基准值：１的

模式表示建立的模型不包含参数ＣＥ，即模型不包含参数ＣＥ

时，ＣＥ的值被指定为１。

图５　状态参数的后验分布

参数ＣＥ的后验分布为多峰分布，需要进一步分析确认。

通过计算辅助变量γ的后验分布，进一步确认模型。γ犆犈 和

γ犅犆犇犜 后验分布如图６所示。γ犅犆犇犜 ＝０与γ犅犆犇犜 ＝１的概率近似

相同，而γ犆犈 ＝１的概率近似是γ犆犈 ＝０概率的６倍。因此，参数

犆犈 与犅犆犇犜 相比，模型更易包含参数犆犈。

因此，构建的模型应该包含参数犆犈、犆犉、犅犉犉与犅犃犉。

结果与实际情况相符合，验证了诊断的准确性。结果表明：在

传感器存在故障的情况下，ＨＢＦＤ模型能够准确地诊断出故

障，包括诊断出传感器故障，验证了 ＨＢＦＤ模型的有效性。

４　结束语

从故障诊断中目前存在的三大问题：数据的不确定性、诊

断的不确定性以及参数选择的不确定性出发，针对存在的问题，

首次提出了一种分级贝叶斯网络故障诊断模型。为了充分利用

图６　γ犆犈 与γ犅犆犇犜 的后验分布

各特征参数的信息，引入了层次分析法确定重要度，建立了基

于改进层次分析法的模型重要度的评定方法，实现不同评定方

法的有机结合。通过将多个不同复杂度贝叶斯网络模型按照重

要度排列，构造了结合重要度的分级贝叶斯网络诊断模型。

以某型号航空发动机为研究对象，验证提出 ＨＢＦＤ模型

的诊断能力。仿真结果表明，该方法能够提高武器系统状态预

测的自适应能力，验证了 ＨＢＦＤ模型的有效性。
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