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一 种基于受体编辑的实值阴性选择算法 
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摘 要 受生物免疫受体编辑理论的启发，提出了一种基于受体编辑的实值阴性选择算法 RERNS(Receptor Editing- 

inspired Real Negative Selection Algorithm)。对于匹配自体的检测器，该算法采用定向受体编辑使之获得新生，而这 

些新生的检测器分布在 自体与非 自体的边界区域，从而增加 了检测器的多样性，并改善了算法对边界 区域的覆盖情 

况；对于不匹配 自体的检测器，该算法采用识别相同最近 自体的定向受体编辑，使检测器在包含原检测范围的情况下 

扩大了对非自体空间的覆盖。理论分析和实验验证表明，与实值 阴性选择算法中具有代表性的 RNS算法和 V-detec— 

tor算法相比，RERNS算法生成的未成熟检测器更少，且检测性能更好。 
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Abstract Inspired by theory of biological immune receptor editing，a receptor editing-inspired real negative selection al— 

gorithm (RERNS)was proposed．For the detector that matches self，algorithm uses directional receptor editing tO make 

a new life．These new detectors are 1oeated in the area of self and non-self boundary。thereby the diversity of detector iS 

increased and the boundary covered by the algorithm is also improved．Fo r the detector that does not match self，algo— 

rithm uses direction receptor editing for identifying identical nearest self to expand coverage of no-self space under the 

circumstances of containing original scope of detector．Theoretical analysis and experimental verification show that 

RERNS algorithm  generates less un-mature detectors and obtains better detection performance than the most representa- 

tive RNS algorithm and V-detector algorithm． 
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1 引言 

由美国学者 Forrest等l】]首先提出的阴性选择算法是人 

工免疫系统领域最重要的算法之一，常用于故障检测、病毒检 

测和网络入侵检测等异常检测领域[】 ]。该算法的思想来源 

于传统免疫理论对T淋巴细胞胸腺耐受现象的解释。传统 

免疫理论认为：T淋巴细胞的特异性抗原受体一旦产生就不 

会再发生变化，在胸腺耐受中，识别 自身抗原的 T淋 巴细胞 

将凋亡或失活，而未识别自身抗原的T淋巴细胞经过一段耐 

受期后将成熟。基于此理论建立的经典阴性选择算法框架L1] 

中，模拟 T淋巴细胞的检测器一旦产生就不再变化，其中匹 

配 自体的检测器将被删除，而没有匹配 自体的检测器则成为 

成熟检测器。 

后续研究中，相继出现了位串阴性选择算法和实值阴性 

选择算法，在这两类算法研究中，如何扩大检测器对非自体空 

间的覆盖并减少“漏洞”的存在，始终是一个重要的研究方向。 

在位串阴性选择算法的研究 中，Balthrop等[5 指 出了 r一连续 

位匹配存在的“漏洞”问题，并提出了改进的 r-chunk匹配机 

制；张衡等l6 提出了 r_可变阴性选择算法；何 申等l_7]提出了检 

测器长度可变阴性选择算法；在实值阴性选择算法的研究中， 

Gonzalez和 Dasgupta等[8]提出了检测器位置可演化的 RNS 

算法；Zhou和Dasgupta等_9 。]贝0提出了检测半径可变的 V_ 

detector算法。尽管这些改进的算法不同程度上减少了“漏 

洞”的存在，扩大了检测器对非 自体空间的覆盖，并提高了算 

法的检测性能，但本质上这些算法的思想仍没有脱离传统免 

疫理论和经典阴性选择算法框架的束缚。 

生物免疫系统的机制十分神秘而复杂，如何从生物免疫 

学的相关理论中提取灵感，从而改进甚至是构建新的免疫算 

法是目前人工免疫系统理论和应用研究的重要课题_4]。受体 

编辑理论是近年兴起的用于解释淋巴细胞耐受行为的生物免 

疫理论[13,14]。与传统免疫理论认为 T淋巴细胞一旦产生就 

不再发生变化不同，受体编辑理论认为 T淋巴细胞个体具有 
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一 定程度的自适应能力，在胸腺耐受中，T淋巴细胞 的抗原受 

体特异性在一定条件下会向其他特异性漂移或发生亲和力的 

变化，此抗原受体特异性变化被称为受体编辑。通过受体编 

辑，机体一方面可以给那些识别自身抗原的淋巴细胞一个“改 

过自新”的机会，使它们从针对自我转化为针对非我，以进一 

步丰富抗原受体的多样性；另一方面也可以给不识别自身抗 

原的淋巴细胞一个“改良”的机会E13,14]。 

受受体编辑理论的启发，本文提出了一种基于受体编辑 

的实值阴性选择算法 RERNS(Receptor Editing-inspired Real 

Negative Selection Algorithm)，该算法赋予了检测器一定的 

自适应能力，其中匹配自体的无效检测器通过受体编辑可成 

为不再匹配自体的有效检测器(改过自新)，而没有匹配自体 

的检测器则通过受体编辑能进一步扩大对非自体空间的覆盖 

(改 良)。 

2 基于受体编辑的实值阴性选择算法 

2．1 基本概念 

定义 1(系统状态空间) 实值表达的特征值通过标准化 

映射到区间Eo．0，1．0]，则 维系统状态空间中的任一状态可 

表示为特征向量 ：{(z ， ；，⋯，Z)l ∈Eo．0，1．o]， 一1， 

⋯ ， }，而 n维系统状态空间 u可表示为超立方体Eo．0， 

1．0] 。系统状态空间进一步由自体空间Self与非 自体空间 

Nonself两个互补的子空间构成，即 SelfCU，N。 z，一【，一 

Self。 

定义2(距离度量) 距离度量用于计算状态空间中任意 

两点之间的距离。在本文提出的 RERNS算法中，采用闵可 

夫斯基公式度量距离。对于 ”维状态空间中的任意两点 z∈ 

U，yEU，其 一 阶闵可夫斯基距离函数 _厂为： 

f(x， )一(∑}z 一M l ) (1) 

也常将一阶闵可夫斯基距离称为弦阶范数，卜阶范数 

即为曼哈顿距离，而 2一阶范数即为最常见的欧几里得距离。 

阶范数的特点是，采用不同的m值，状态空间中相同两点 

之间的距离则不同。 

定义 3(检测器) 检测器采用二元组描述为 ={(C，r>l 

c∈U，rER)，其中c为检测器在状态空间中的位置，r为检测 

器的检测半径，R为实数集合。训练阶段用 自体数据集合 

Sc_Selfj~行耐受，设 s中距离检测器 d最近的自体用函数 

Nearest表示 ： 

Nearest(d，S)一{Sn l ∈S，V sES，f(d．C，Sn)≤f(d．C， 

)} (2) 

设 ，为自体半径，则对于任意检测器 d，如果 f(d．C， 

Nearest(d，S))< 则检测器 d匹配自体。 

定义 4(受体编辑) 通过调整检测器的检测位置和检测 

半径，使得检测器在避免匹配自体的同时更好地覆盖非自体 

空间，称该调整过程为受体编辑。设随机产生未成熟检测器 

集 DL，，首先对匹配自体的检测器集DS进行受体编辑，以避 

免其覆盖自体空间，其中匹配自体且不能进行受体编辑的检 

测器集 DA将被删除。然后对余下的检测器集DP—Du—DA 

进行进一步的受体编辑，以扩大对非自体空间的覆盖并最终 

成为成熟检测器集DM，并且DM中检测器d的检测半径用如 

下公式计算： 

， ff(d．f，Nearest(d，s))一 ， 点感知 ⋯ 

【f(d．C，Nearest(d，S))， 边界感知 

式中，点感知(point-aware)和边界感知(boundary-aware)是文 

献[12]提出的两种检测半径确定技术。 

定义5(检测) 检测过程使用成熟检测器集DM来判断 

被检数据是自体还是非自体。设待检数据xEU，检测过程用 

函数 match表示： 

match(x)=』1， i j ∈DM'厂 z < ’’ (4) =《 (4) 
10。 otherwise 

函数 ma tch返回 1表示被检数据是非 自体，返 回 0则表 

示被检数据是自体。 

2．2 两种受体编辑方法 

在生物免疫系统中，T淋巴细胞受体编辑机制的具体解 

释目前仍然存在争议 ，部分免疫学家认为受体编辑是完全随 

机的，而部分免疫学家则认为受体编辑具有方向性[13,14]。本 

文借鉴受体编辑具有方向性的解释，并根据检测器是否匹配 

自体的条件分别采取两种受体编辑方法：定向受体编辑 DRE 

(Directional Receptor Editing)和识别相同最近自体的定向受 

体编辑 DREIINS(Directional Receptor Editing for Identifying 

Identical Nearest Self)。其中DRE应用于匹配自体的检测 

器，DREIINS则应用于没有匹配自体的检测器。 

2．2．1 定向受体编辑 

定向受体编辑 DRE的目的是通过定向移动匹配 自体的 

检测器使它不再匹配自体。设需要定向受体编辑的检测器为 

d，则移动该检测器的检测位置，使其远离初始最近自体Nea— 

rest(d，s)，移动方向向量的具体计算公式如下： 

， ． d．C--Nearest(d，S) ⋯  d 

一—II d．c--Nea—rest(d,S)It 

“定向”是指移动方向向量 dir一旦确定就不再改变，检 

测器d定向移动后的检测位置用如下公式计算： 

d．c=d．c+ r 竹 (6) 

式中，刁为移动步长，检测器通过定向移动后 ，如果仍然匹配 

自体，则继续定向移动直至不再匹配自体或因超出范围无法 

移动而失败。图 1所示为本文提出的 DRE方法采用欧式距 

离度量在二维状态空间中的运行示意图。 

图 1 定向受体编辑 

在图 1中，黑色实心圆代表自体，空心圆d 和dz分别表 

示两个匹配自体的检测器，Nearest(dl，S)和 Nearest(d2，S) 

分别为这两个检测器的初始最近自体，dirl和dir2分别为这 

两个检测器的移动方向向量，移动步长取值为自体半径 r ， 

空心圆 dlt和d。 则代表经过定向移动后不再匹配 自体的检 

测器，其中d 经过两次定向移动，而 dz 经过一次定向移动。 

下面给出DRE过程的算法流程。 

d为检测器，S为训练用自体集合，1)为检测器的移动步长。 
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步骤 

步骤 

步骤 

步骤 

采用式(5)确定检测器d的移动方向向量 dir； 

采用式(6)移动检测器d； 

如果移动后的检测器超出范围，则受体编辑失败并退出； 

如果移动后的检测器仍然匹配自体，则转到步骤 2，否则受体 

编辑成功并退出。 

2．2．2 识别相同最近 自体的定向受体编辑 

与 DRE避免检测器匹配自体 的目标不同，DREIINS的 

目标则是在覆盖原检测范围的情况下最大化没有匹配自体的 

检测器的检测范围。DREIINS同样采用定向移动机制，其移 

动方向向量的计算公式同DRE一样，但与 DRE不同的是， 

DREIINS还需要覆盖原检测范围，因此需要移动后的检测器 

满足识别相同最近 自体的限制条件。 

定义6(识别相同最近自体) 识别相同最近自体是指受 

体编辑前的检测器d和受体编辑后的检测器 与自体集S中 

的同一自体距离最近，即满足 Nearest(d，S)=Nearest(d ，S)。 

本质上，可将 DREIINS的目标看作约束最优化问题：在 

满足移动方向不变且识别相同最近自体的约束下，最大化其 

检测范围(检测半径)。图 2给出了二维状态空间中采用欧式 

距离度量及边界感知技术[1o]的 DREIINS示意图。 

图 2 识别相同最近自体的定向受体编辑 

在图2中，黑色实心圆代表 自体，空心圆d代表需要进行 

DREHNS的检测器，Nearest( ，s)为检测器d的最近自体， 

dir为 DREI~S的移动方向，空心圆 d 表示直接利用式(3) 

计算检测半径后的检测器。DREIINS机制的目标是使检测 

器 d<c，r>最终改进为检测器 d (c ，／>，由“定向受体编辑”可 

知检测器 d、检测器d 和自体 Nearest( ，S)在同一直线上，由 

“识别相同最近自体”的约束可知 Nearest( ，s)一Nearest 

( ，S)。事实上，图 2所示的 3个检测器 (c，r>、d (c，rl>和 

d (c ，／>正好分别代表了采用固定检测半径[ 、可变检测半 

径l9 和 DREIINS 3种机制生成的检测器，从图中能直观地看 

出，3种机制各不相同，DREIlNS为最优(具体证明参见定理 

2)。 

作为约束最优化问题的DREIINS可以有多种算法实现 ， 

下面给出采用折半查找思想的算法流程。 

d为检测器，S为训练用 自体集合，1为检测器的初始移动步长，州 为 

最小移动步长。 

步骤 1 采用式(5)确定检测器 d的移动方向向量 dir； 

步骤 2 采用式(6)移动检测器 d； 

步骤 3 如果移动成功并且识别相同最近自体 ，则转到步骤 2，否则取 

消移动并减半移动步长； 

步骤 4 如果移动步长大于最小移动步长 ，则转到步骤 2，否则受 

体编辑成功并退出。 

2．3 基于受体编辑的实值阴性选择算法 

本文提出的RERNS算法同时采用 了 DRE和 DREIINS 

两种受体编辑方法，其中 DRE增加了检测器的多样性 ，而 

DREIINS则扩大了检测器的检测范围。下面给出RERNS的 

算法流程。 

设 S为训练用自体集合，r If为自体半径。 
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步骤 1 随机生成实值表达的检测器集 1)v； 

步骤 2 对匹配自体的检测器集 DS中的检测器采用 DRE进行受体 

编辑； 

步骤 3 删除 Ds中受体编辑失败的检测器集 Da； 

步骤 4 对余下的检测器集 De—D —DA中的检测器采用 DREIINS 

进行受体编辑，编辑后加人成熟检测器集 DM； 

步骤 5 采用式(3)确定检测器集 DM中检测器的检测半径； 

步骤 6 判断生成的成熟检测器集DM是否满足要求，如果满足，则退 

出训练阶段 ，否则转到步骤 1。 

RERNS算法中，步骤 6的退出条件“是否满足要求”可以 

有多种具体实现：生成指定的检测器数、用公式计算所需生成 

的检测器数Ⅲ、采用 Monte carlo统计估计计算所需检测器 

数[8]和结合统计估计及假设检验动态生成检测器L1 等。这 

些退出条件非本文讨论重点，不再详述。 

3 算法性能分析 

基于传统免疫理论的阴性选择算法是直接删除匹配自体 

的检测器，而 RERNS算法则通过 DRE使匹配自体的无效检 

测器通过定向移动成为不再匹配自体的有效检测器。 

定理 1 通过 DRE而存活的检测器分布在非自体空间 

中紧靠自体空间的区域。 

证明：设通过 DRE而存活的检测器为 d (c，r>。由 DRE 

退出条件“检测器不匹配自体”可得： 

rsdf≤ Il d ．c--Nearest(d ，S)II< f，+呀 

即检测器 d <c，r>分布在与其最近 自体相距 M 和 r r+叩 

之间的区域，该区域正是非 自体空间中紧靠 自体空间的区域。 

阴性选择算法中没被检测器覆盖的“漏洞”普遍存在于自 

体与非自体之间的边界区域_5]，因此，充分覆盖这部分区域对 

于提高阴性选择算法的检测性能十分关键 。从定理 1可知， 

采用 DRE的 RERNS算法可以使匹配 自体的检测器在 自体和 

非自体边界区域获得新生，因此，与直接删除匹配自体检测器 

的阴性选择算法相比，RERNS算法一方面能减少随机生成的 

未成熟检测器数，另一方面其最终生成的成熟检测器也能以更 

大的机率覆盖存在于 自体与非自体边界区域的“漏洞”。 

定理 2 与固定检测半径和可变检测半径相比，对于同 
一 检测器，采用 DREIINS对非自体空间的覆盖最优。 

证明：对于同一检测器 ，采用可变检测半径时，检测器的 

半径可以调整变大，显然其对非自体空间的覆盖优于采用固 

定检测半径，因此只需证明采用 DREIINS优于采用可变检测 

半径即可。 

设算法工作在 维状态空间 U，采用闵可夫斯基距离函 

数 ，，非自体 ageU可被可变检测半径的检测器 d(C，r)检 

测，检测器 d采用 DREIINS成为检测器 d <c，r>。 

由式(4)可得 f(d．c，ag)~d．r； 

由三角不等式定理，可得 ： 

f(d ．f，ag)≤厂( f，ag)+-厂( f，d ．f)< r+f(d．f， 

d ．c) 

fit：I：dir一 ，IN~ N,N d、检测 

器d 和自体Nearest( ，S)在同一直线上，有 

d ．r— ．r+f(d．c，d ．c)， 

可得 厂(d ．c，ag)< ．r， 

故非白体ag可被d 检测； 

即受体编辑后的检测器 d 包含了受体编辑前检测器 d的覆 



盖范围，且 d ．r=d．r+f(d．c，d ．c)≥ ．r。 

可得 d 对非自体空间的覆盖优于d。 

由于RERNS算法生成的成熟检测器集DM中的每个检 

测器都经过DREIINS，因此相比于采用固定检测半径的RNS 

算法和采用可变检测半径的V-detector算法，采用DREIINS 

的RERNS算法能获得更好的检测能力。 

定理 3 DRE和 DREIINS的时间复杂度都为 0(}S1)。 

证明：设算法运行在 n维状态空间，由于定 向移动的性 

质，采用DRE的检测器的定向移动次数最多为厂√ ／77次，而 

采用 DREIINS的检测器的定向移动次数最多为r ／叩]+ 

r ln( 帅 ]次。在 、叩和 取值确定的条件下 ，DRE的移动 

次数小于常数r ／77，而 DREIINS的移动次数则小于常数r 

√ ／叩]+r1n( 轴 )]。由于每次移动后都需要与自体集 s 

中的每个 自体进行 比较，因此 DRE和 DREIINS的时间复杂 

度都为0(1SI)。 

4 实验结果与分析 

为验证 RERNS算法的有效性 ，实验选择了实值阴性选 

择算法中具有代表性的 RNS算法[8 和V-detector算法 9̈ 作 

为对比对象，除了直接比较 3种算法外，实验还验证了DRE和 

DREIINS单独一种机制对 Ns算法检测性能的影响。实 

验数据选择了实值阴性选择算法研究中常用的两个数据集：一 

个是Memphis数据集，另一个是Fisher’S Iris数据集。在具体 

对比时，为了避免不同退出条件对算法的影响，所有算法都统 

一 采用相同的退出条件“生成指定的检测器数”。 

4．1 Memphis数据集 

美国 Memphis大学的 Dasgupta教授是人工免疫系统研 

究领域的知名学者，其研究团队提供和使用的数据集是目前 

实值阴性选择算法性能测试的权威数据集[8-12]。该数据集由 

多个子数据集组成，这里选择其中具有代表性的Ring和 

Stripe子数据集作为实验数据。图3所示为3种算法在 Ring 

训练数据集上的一次运行结果，算法运行参数：2一阶范数距离 

度量 、点感知、5O个成熟检测器、自体半径为 0．03、叩为 0．03、 

轧 为0．00001。图4所示为 3种算法在Stripe训练数据集上 

的一次运行结果，算法运行参数：o。一阶范数距离度量、1O个成 

熟检测器、点感知、自体半径为 0．03、叩为0．03、舯 为0．00001。 

图 3 检测 

(b)V—detector (c)RERNS 

图4 检测器对 Stripe非 自体空间的覆盖情况 

图3和图4中黑点代表白体数据，灰色填充部分代表检 

测器覆盖的区间(采用不同阶范数距离度量的检测器具有不 

同的几何形状，“2一阶”和“oo一阶”分别为圆形和正方形)，空白 

部分代表非自体区间 可以直观地看出，以检测器对非自体 

空间的覆盖(灰色填充部分所覆盖的区域)作为评价标准， 

RERNS算法在 Ring和Stripe上都优于 RNS和 V-detector 

算法。 

图 5和图 6分别为 3种算法在 Ring和 Stripe数据集上 

检测器对非自体空间覆盖率的对比图。其中成熟检测器数匿 

取值从 1到100，3种算法的其他运行参数和前面实验相一 

致。覆盖率的计算采用文献[11]提出的方法进行 Monte 

Carlo统计估计。为了减少运行误差，图中给出的结果都为 

100次运行的均值，标准差用误差棒绘出。从 图 5和图 6可 

以看出，当产生相同数量的检测器时，3种算法中RERNS算 

法对非自体空间的覆盖率总是最优的，这进一步证实了 

RERNS算法的有效性。 

图 5 Ring数据集上的覆盖率 图6 Stripe数据集上的覆盖率 

表 1所列为 3种算法在 Ring和 Stripe测试数据集上检 

测率、生成的未成熟检测器数、成熟检测器平均半径的对比。 

其中RERNs1表示只采用了DRE机制的 RERNS算法， 

RERNS2表示只采用 了 DlREIINS机制 的 RERNS算法，而 

RERNS3表示同时采用了 DRE和 DREIINS机制 的 RERNS 

算法。算法运行参数：500个成熟检测器、自体半径 f，分别 

取值为0．03、0．05和 0．1，其它参数取值和前面实验一致。 

表中的数据都为100次运行的均值，由于采用点感知机制，此 

时几种算法的误报率都为 0，因此检测率的高低可直接作为 

算法检测性能优劣的评价标准。 

从表 1可以发现，在相同的运行参数取值下，单独采用 

DRE的RERNS1算法和单独采用 DREIINS的 RERNS2算 

法的检测率都要优于 RNS和 V-detector算法，而 同时采用 

DRE和 DREIINS的 RERNS3算法，则生成 了最少的未成熟 

检测器并获得了最高的检测率。单独观察 DRE和 DREIINS 

对 RERNS算法性能的影响，可以发现，DRE机制减少了生成 

的未成熟检测器数，并且在检测器平均半径减小的情况下仍 

然提高了检测率。这是因为根据定理 1，匹配自体的检测器 

获得新生后分布在自体和非自体的边界区域，从而提高了算 

法对边界区域的覆盖率。同时可以发现，DREIINS机制显著 

地扩大了检测器平均半径，并且同时提高了算法的检测率，这 

是由于其最大化了每个检测器检测范围的结果。 

4．2 Fisher’s Iris数据集 

在模式识别领域广泛采用的Fisher’s Iris数据集也常用 

于实值阴性选择算法的性能测试_g ，该数据集包括 3种类 

别的数据；setosa、versicolor和 virginica。每一类数据包括 5O 

个元素，每个元素包括4个属性。为了使用该数据集，首先将 

元素属性标准化到E0．0，1．07区间。实验中分别选择一类数据 

作为训练自体数据，全部 Iris数据都作为测试数据，共进行 3 

个对比实验，比较结果如表 2所列，算法运行参数：500个成熟 

检测器、2一阶范数距离度量、边界感知、叩为0．1、枷 为0．00001、 

自体半径 ，分别取值为 0．03、0．1和 0．2。由于 自体数据都 
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是训练数据，因此几种算法的误报率都为0。为了减少运行误 差的影响，表2中的数据都为 i00次运行结果的均值。 

表 1 3种算法在Memphis数据集上的对比 

从表 2可以发现，采用固定检测半径的RNS算法的检测 

率对自体半径的取值十分敏感，当自体半径取值为0．03和 

0．1时，其检测率很低，这是由于在 4维状态空间中，检测半 

径固定为 0．03和0．1的检测器覆盖范围相对于整个状态空 

间非常小；采用可变检测半径的V-detector算法相比RNS算 

法有较大的检测性能提升；单独采用 DRE和 DREIINS对 
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REd S算法 的检测率都有提升作用，而同时采用 DRE和 

DREIINS的RERNS算法则获得了最好的检测性能，该实验 

结论与在Memphis数据集上获得的结论一致。 

结束语 目前已有的阴性选择算法研究都源于传统免疫 

理论。传统免疫理论认为T淋巴细胞受体不可变，因此，基 

于该理论的阴性选择算法中的检测器也往往缺乏适应能力。 



与传统免疫理论不同，近年兴起的受体编辑理论认为T淋巴 

细胞在一定条件下可以改变自身受体的特异性及其亲和力。 

受该理论启发，本文提出了一种基于受体编辑的实值阴性选 

择算法 RERNS，在 RERNS算法中采用了两种受体编辑方 

法：DRE和DREIINS。其中DRE改善了算法对边界区域的 

覆盖；DREIINS扩大了算法对非 自体空间的覆盖。理论分析 

与实验验证表明，RERNS算法的检测性能优于 RNS和 v_ 

detector算法。 
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(a)未合并状态之前的图 (bJ合并状态之后的图 

图 6 

第 3节中的 3个性质含括了通信事件和可观测事件之间 

时序信息的所有情况，所以单独抽取时序信息对可诊断性的 

判定和全局模型可诊断性判定的结果是一致的。本文侧重的 

是快速地对可诊断性做出判定。提取时序信息由于简化了很 

多其他信息，因此其带来的后果是不能得出具体的关键路径。 

在全局模型分解成局部模型时，可以对一些状态进行合 

并以达到缩减模型规模的效果。与文献[Io3的方法类似，从 

开始状态到无故障状态出现的路径 ，若有一不含故障的路 

径和 p有相同的观测，则合并这两条路径，例如图 6(a)中的 

事件o ；出现故障状态的路径，若存在一条路径到达稳定状 

态的观测与其一致，则同样可以合并一致的观测；例如 图 6 

(a)的ozo 循环，图6(b)是图6(a)经过状态合并后得到的图， 

图 6(b)中从状态 1开始考虑模型的划分 ，即是第 2节中用到 

的全局模型。如果全局模型是可诊断的，在划分成局部模型 

时，域的选择对可诊断性的判断有很大的影响，有可能在划分 

出的某一个局部模型中能直接判断出该系统是可诊断的。所 

以，域的有效选择对局部模型可诊断性的判定有很大影响。 

以后要做的工作是 ，如何选取合适的域，把一个全局模型划分 

成 个局部模型；如何运用时序信息，以最少的局部模型判定 

全局模型的可诊断性 。 
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