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一 种基于贝叶斯网络的模型诊断方法 
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摘 要 提 出一种结合贝叶斯网络进行基于模型诊断的方法。在基于模型诊断的基础上，建立了元件状态模型，并将 

诊断模型转换为贝叶斯网络，利用团树算法求解征兆产生时系统状态的后验概率，再通过计算边缘分布获得元件故障 

概率。最后给出一个数字故障电路的实例，在 Matlab上进行推理，得到了精确的概率值，验证了该方法的有效性。 
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Abstract Put forward a method which applies bayesian network tO the model based diagnosis．Building a component— 

state model which is founded on the model—based diagnosis，authors got the posterior probability of system state in case 

the appearance of certain symptoms through j unction tree algorithm．The component fault probabilities were obtained by 

the calculation of marginal distribution．An example of fault digital circuit was given．Making use of Matlab，the accurate 

probabilities were got．Therefore，the method was proved out． 
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1 引言 

诊断学(diagnostics)源出于医学语境，但现在早 已超 出 

这一局限，在工业、农业以及社会、经济等众多领域都有着广 

泛的应用。基于模型的诊断(Model—based diagnosis)是故障 

诊断研究中一个活跃的分支。1976年 ，de Kleer在文献[3]中 

首次使用“模型”(mode1)这一术语，1987年，Reiter在文献Es] 

中对基于一致性的模型诊断给出了完备的形式化描述。模型 

诊断的基本思想是依据系统逻辑模型和输入，推测系统正常 

情况下的预期行为，称与系统预期存在差异的实际观测为征 

兆 ，当征兆出现即系统存在故障时，通过推理确定引发故障的 

元件组合。 

按照文献[5]的方法，可以求得一组在逻辑上完备 的、能 

够对征兆进行解释的系统状态，但无法给出概率值来反映每 
一 元件发生故障的可能性。文献[2，3]考虑在排除系统不可 

能状态后，对逻辑上允许的状态集所对应的概率空间归一化 ， 

并分别对每一元件求取边缘分布作为其故障概率 ，由此可以 

获得元件故障可能性的数值度量 ，对故障定位具有一定的参 

考价值。但这种方法将所有逻辑上可能的系统状态对征兆的 

支持程度等同视之，使元件故障概率值带有系统性误差。针 

对这一问题 ，本文引入贝叶斯 网络的思想 ，添加元件状态模 

型，将诊断转化为在元件先验故障率预计基础上，凭借观测值 

获得后验估计的信度更新过程。由于该方法充分利用了待诊 

断系统拓扑结构蕴涵的条件信息，区分了系统处于各个状态 

时产生征兆的不同可能性，因此得到了更为合理的元件故障 

概率。 

2 从诊断模型向贝叶斯网络转化 

一 个基于模型诊断的故障系统表示为一个三元组(SD， 

COMPS，OBS)，其 中 SD 为系统描 述，为一阶句子 集合； 

COMPS为系统组成部分 ，是一个有限的常量集；0BS为观测 

集，是一个一阶句子集合。如图 1所示的故障数字电路，m ， 

m2，m3为乘法器，a1，a2为加法器。当输入 in1—2，in2—3 

时，若系统正常，输出应为 out1一out2—12。然而实际观测 

时，out2—12，out1—10，显然系统发生故障。 

图 1 数字故障电路 

该故障电路可以描述为： 

OBS一 {in1—2，in2—3，0“f一10，out2—12)； 

COMPS= {m1，m2，m3，a1，＆2)； 

SD一{multiplier(x)八— a6(z)— 0“￡( )一in1(z)×in2 

( )，adder(x)A—一n6(z)— 0“ (_z)一in1(z)+in2(x)}U{m1， 

m2，m3，a1，a2拓扑逻辑)。 
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按照 Reiter在文献[1]中提出的方法进行逻辑推理 ，可以 

得到最小冲突集 Cl—Em1，m2，a1]，C2一[ ，m3，a1，a2]，用 

求碰 集 的方 法 得 到 4个 诊 断：[m ]，Ea ]，[mz，ms]， 

[m ，a。]。实际上 ，诊断与最小冲突集是一对双射 ，由最小冲 

突集可以确定诊断，反之亦然。假设系统由元件集合 C一 

{ci，C ，⋯， )组成，每一元件可用一个布尔变量 五 来表示 

其状态 ， 一1时元件正常，五一0时元件故障。于是 ，一个处 

于(0，1)”上的布尔向量 X可以表示所有的系统状态，例如 ， 

在图 1所示 系统中，当 z1，-z2， 3，-z4， 5分别对应 m1，m2， 

m。，a ，a2时，x一(1，1，1，1，1)表示所有的元件都正常。当待 

诊断系统的最小冲突集或者诊断已知时，系统所处的状态即 

可划分为两部分，一部分在逻辑上可以作为观测的解释 ，另一 

部分对观测来说则是不可能状态。在图 1所示系统中，由于 

含有5个元件，总共有 2 一32种系统状态，其中有 5个状态 

是不可能状态，它们分别对应最小冲突集及其超集，罗列如 

下 ：(1，0，1，1，1)，(1，1，1，1，1)，(1，1，0，1，O)，(1，1，1，1，O)， 

(1，1，0，1，1)。由此，对于一个给出拓扑结构的故障系统，可 

以从逻辑上清楚地求得诊断结果。 

然而，面对实际故障系统，相比逻辑可能性，我们更为关 

心的往往是元件故障的量化指标，如元件故障概率。另一方 

面，同样是逻辑上与观测一致的状态，不 同的系统状态发生 

时，征兆出现的条件概率却差别很大。因此 ，如同文献[2，3] 

的处理，将具备逻辑可能性的状态先验概率累加求和并归一 

化后再计算元件故障率的边缘分布显然忽略了条件关系的制 

约。仍以图 1所示为例，从逻辑上讲，系统处于(1，0，1，0，1) 

及(1，0，1，1，1)两状态均可对观测做出解释。但是当系统处 

于前者时，要求mz与az同时发生故障的前提下，且两者故障 

的效应相互抵消，以至在 out2端输出与预期吻合 ，这在逻辑 

上是正确的，但从概率来讲 ，则是小概率事件 ，可能性微乎其 

微。此外 ，观测值与预期相符对逻辑诊断不提供任何信息，这 

显然不够合理。 

为了求出已获得观测值时，系统处于各个状态的概率，我 

们引入贝叶斯公式。设系统由 个元件组成，则系统状态总 

数为 2 种，分别记为 Xi，i一1，2，⋯，2 。对于任一系统状态 

X1，其后验概率： 

P(Xi／OBS)一 (1) 

∑P(Xi)·P(OBS／Xi) 
= l 

其中，P(X )是系统处于状态 X 的先验概率 ，P(OBS／X )是 

系统处于状态 X 时产生观测值的条件概率。当 X 是逻辑 

上不允许的状态时，P(0BS／X )一0，于是 P(Xi／OBS)一0， 

这与逻辑诊断的结果一致。利用贝叶斯公式求解后验状态概 

率的难点在于无法利用系统几何拓扑结构提供的条件独立关 

系，计算量巨大且难以通过程序执行 ，而贝叶斯网络恰恰是解 

决这一问题的有效手段。 

3 一个数字故障电路实例 

Pearl提出的贝叶斯网络 ]是进行不确定性推理的概率 

图模型，其基本结构是一个有向无圈图，图中节点代表随机变 

量，节点间的边代表变量之间的直接依赖关系。每个节点都 

指派有一个概率分布 ，根节点 X所指派的是边缘分布P(X)， 

而非根节点x所指派的是条件概率P(Xl (z))，7c(x)表示 

节点 X所有父节点的联合概率分布。在定性层面，贝叶斯网 
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络用一个有向无圈图描述了变量之问的依赖和独立关系；在 

定量层面，它则利用条件概率分布刻画了变量对其父节点的 

依赖关系。 

为了借助贝叶斯网络进行故障诊断，我们需要从如图1 

所示的系统模型转化为贝叶斯网络，具体步骤如下： 

①系统中所出现的信号均视为变量，并添加元件状态变 

量，每一变量对应一个节点。 

②每一元件的输出信号所对应节点的父节点包括输入元 

件信号变量节点和元件状态变量节点。在每一对父子节点之 

间添加有向边。 

③对每一个元件状态节点指派元件先验故障率。 

④描述元件正常和非正常时的行为。 

⑤为每一个非根节点指派条件概率。 

依照上述方法 ，从图 1所示系统可以得到如图 2的贝叶 

斯网络，其中节点 1， 2，X，y，Z为信号节点，m1，m2，m3， 

a ，a 为元件状态节点。设乘法器 m ，mz，ms的正常工作概 

率为 Pm一0．95，加法器 a ，az的正常工作概率为 P。一0．98， 

同时输入信号 n ， 分别以概率 1取 2和 3，则所有图 2中 

根节点的先验概率如表 1所示。假定乘法器和加法器均为 4 

位，当它们工作不正常时，输出值为一离散随机变量，其分布 

律为 0到 15上的均匀分布，则每一个其间的数值都以概率 △ 

(△一1／16)取到 ，由此可计算得到图 2中所涉及的所有条件 

概率 ，陈列如表 2，表 3，表 4所示 。 

图 2 故障电路贝叶斯网络 

表 1 

P(in2— 3) 

1 

P(al— T) 

P(a2一 T) 

P 

P(ml—T) 

P(m2一 T) 

P(m3一 T) 

Pm 

表 2 

(下转第 295页) 
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已经与网络中顶点集 和边集 E没有关系了，却受到了网络 

参数(图中的 N)的直接影响。 

改进的算法是每次都沿一条最短的增流路径进行增流， 

最短是指路径所包含的边数最少。若采用先标记先检查，对 

网络进行广度优先搜索，就能达到这个目的。具体方法如下： 

对上面的第 3步改进为按 BFS次序先标记先检查 ，选择 

最先标记但尚未检查的顶点，若该顶点的所有邻接顶点均已 

标记，则转第 7步，否则对所有未标记的邻接顶点进行标记， 

然后转第 4步。 

4 算法的实现和分析 

以上面的网络为例，在给定的网络中从源顶点 S出发 ， 

根据通信链路的容量，选容许流 V(F)，该相关顶点进行标 

记，得到图 3的结果。 

图 3 第一次标记 

图 4 第二次标记 

显然存在有一条增流路径 P 一S—A—B—T(△P 一3)。 

在相应的通信链路上标记容许流 V(F)，在完成增流路径的 

操作以后，再进行第二次标记，得到图4的结果。 

又发现有增流路径，继续操作。然后再作标记，调整相应 

的通信链路上标记容许流 V(F)，直到整个 网络拓扑图搜索 

完成 ，得到图5的结果，解决了网络流的问题。 

图 5 标记完成后的网络流 

下面对该算法的复杂性进行分析，该算法每次都需要寻 

找网络中最短的增流路径，它可能只有一条边 ，但是最长时可 

能达到 l I一1条边。若将增流路径所含边的总数称为长 

度，那么网络中就可能存在长度为1，2，⋯，I f一1的增流 

路径。使用 BFS搜索网络是，寻找一条增流路径在最坏情况 

下需要遍历网络中所有的边O(I E 1)。为了找到所有长度 

的边，在最坏情况下算法须执行 O(1 l I E I)。同时，每 

次调整过程中修改一条增流路径时，在最坏情况下算法的复 

杂度为0(I E 1)。因此，整个算法的复杂度就是 0(f l 

f E I )，算法可以用Java实现。 

结束语 网络流量问题的讨论在实际生活中也有意义， 

许多系统中都包含了流量问题，例如，公路系统中的车流量， 

控制系统中有信息流，供水系统中有水流量，金融系统中有现 

金流等。该方法具有一定的普遍性，也可以应用到这类系统 

中去，这些由“源”产生的流，经过复杂的中转网络，到达 目的 

地“宿”，为了获得尽可能好的性能，可以转化为最大流的分 

析。 

参 考 文 献 

[1] Andrew S Tanenbaum，Computer Network，Fourth Edition． 

Pearson Education North Asia Limied．2004 

[2] 胡金初．计算机网络．高等教育出版社，2006 

(上接第 292页) 

表 4 

至此，贝叶斯网络已经构建完成。由于该贝叶斯网络中 

有环存在，利用网址_4]提供的Bayesian Network工具箱中联 

合树算法引擎进行推理计算，获得各元件故障概率分别如下： 

P(m1)一O．6806，P(m2)一O．0492，P(m3)一O．0079 

P(d1)一0．2903，P(n2)一0．0022 

上述结果与文献[2，3]进行比较可发现元件 m2的故障 

概率下降了约 50 ，元件az的故障概率下降了约 25 ，而这 

正是因为条件概率的引入使得两个故障叠加后系统行为正常 

的概率下降，与我们之前的分析一致。 

结束语 本文讨论了利用贝叶斯网络进行模型诊断的方 

法。文献Eli提出过采用贝叶斯 网络进行模型故障诊断的思 

路 ，但未能结合团树算法(Junction Tree Mgorithm)求出元件 

故障概率，本文给出了精确的概率值，这是本文的最大创新 

点。后续工作将考虑采用信息熵作为判据，结合贝叶斯网络 

进行故障诊断。 
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