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摘 要 基于模型诊断是针对系统或设备的行为和结构建立模型，从而进行诊断的。但是基于模型诊断的方法存在 

不确定性问题，诊断的结果可能为一组故障部件。为解决不确定性问题，很 多学者在基于模型诊断中使用了概率的方 

法，利用待诊断设备组成部件的故障概率信息来寻找最可能的诊断。通过对模型诊断中存在的不确定性问题的深入 

研究，在基于模型诊断中提 出了概率的贝叶斯解释，从而利用后验概率形式量化 了元件故障的可能性的衡量标准，并 

且改进 了计算元件后验概率的方法，分析 了改进后算法的复杂性和完备性，证明了改进后的方法降低 了时间和空间的 

复杂性。实验结果表明，改进后算法的执行效率较原有的算法有明显的提高，且有些问题可以提高两个数量级。 
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Abstract Model-based diagnosis concerns using a model of the structure and behavior of a system or device in order to 

establish why the system or device is faulty．But the fact is that determining a diagnosis for a problem always involves 

uncertainty．This situation is not entirely sarisfactory．This paper built upon and extended previous work in model-based 

diagnosis by supplementing the model-based framework with probabilistic sound ways for dealing with uncertainty．This 

was done in a mathematically way in Bayesian theory to compute the posterior probability that a certain component is 

not working correctly given some diagnosis．And in this paper we proposed a general method to increase efficiency．The 

complexity and the completeness of the method were analyzed．The time complexity and the space complexity were re— 

duced in the improved method．The experimental results illustrate that the improved method has a better executive effi- 

ciency than the traditional method in genera1．In fact，the executive efficiency may be improved up to two orders of mag— 

nitude in some cases． 

Keywords Model～based diagnosis，Bayesian theory,Consistency-based diagnosis 

1 引言 

基于模型诊断是 20世纪 7O年代兴起的一项智能推理技 

术 ，它对于人工智能领域内的研究具有重大意义。 

基于模型诊断的基本思想 。 是，用系统的内部结构和行 

为的知识对系统进行诊断。如果预测到的行为与实际观测得 

到的信息不相符合，则说明系统存在故障，可利用模型进行推 

理，找出故障部件。 

基于一致性诊断是模型诊断的一个重要方法，它利用正 

常工作的设备的结构和行为知识来推断出系统的故障元件。 

基于一致性诊断是一种基于假设的诊断方法，首先假设 

某个诊断结果 ，随后只要在接下来的推理过程中没有得到反 

驳 ，那么该诊断结果的假设便成立 。但是这种诊断方式也为 

诊断引入了不确定性 ，因为无法明确地量化不确定性，只能假 

设所有诊断结果存在的可能性都是相等的。但在真实条件 

下 ，这种情况十分罕见。 

对于诊断领域内的不确定性问题，比较好的解决方式是 

将概率模型引入到模型诊断的逻辑框架之内，许多学者进行 

了这一方面的研究。以下回顾 了以往学者们的几种研究工 

作，并进行了总结和比较分析。 

De Kleer和 Williams[S,~?首先将概率的方法引入到基于 

模型诊断之中，并加入信息理论的方法，可将较大的诊断空间 

进一步缩小。但是该方法的缺点是计算之前需要得到候选的 

观测变量的条件分布，可实际上候选的规模通常很大，无法归 
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纳出一个合理的概率分布。 

另一种处理不确定性 问题的方法是 贝叶斯网方法。 

Pearll】 利用贝叶斯网来模 型化诊断问题，并用概率进行计 

算。但是该方法也有一定的缺陷：Pearl假定了元件输出的条 

件概率分布是均等的，然而这样的假设过于苛刻。 

Kohlas等人_g ]提出了另一种计算系统元件故障的后 

验概率的方法(以下简称 Kohlas方法)。该方法将系统部件 

状态集分为与观测一致的集合和与观测不一致的集合，这与 

基于一致性诊断的思想是相似的。随后再利用贝叶斯公式进 

行故障定位，计算出每个元件故障的可能性。与 De Kleer的 

方法相比，该方法有一定的优点，例如它并不需要针对观测归 

纳其概率分布，并且可以计算出诊断中每个元件故障的可能 

性，因而具有更高的实用性。且与 Pearl的方法相比，该方法 

在计算元件的后验概率时只需要已知元件的先验概率，并且 

故障元件对系统带来的影响由系统的逻辑描述来说明，因而 

其更准确、清晰。但是这种方法的缺点是当系统的诊断数量 

较多或部件较多时，其计算量是很大的。本文主要对 Kohlas 

方法进行改进，在不需要已知最小冲突集的条件下，降低原方 

法的计算复杂性 ，并且通过运用实例，验证了优化方法的有效 

性和简便性。 

本文第 1节是对以往关于不确定性问题研究的回顾 ；第 

2节简要介绍基于模型诊断的相关概念；第 3节阐述了基于 

模型诊断的贝叶斯解释；第 4节对 Kohlas等人提出的计算元 

件后验概率的方法进行优化改进；第 5节给出用本文改进的 

方法求解的一个实例，对算法完成了程序实现，并进行了分 

析；最后对本文提出的方法进行总结。 

下面对本文所用到的相关知识进行简要介绍。 

2 相关知识 

首先对与模型诊断有关的概念进行定义。 

定义 1 L2 系统定义一个三元组(SD，COMPS，OB5)，其 

中 SD为系统描述，是一阶谓词公式的集合；COMPS是系统 

的组成部件集合，是一个有限的常量集；OBS是系统的一个 

观测集，是一阶谓词公式的有限集合。 

定义 2̈2] 设 △ C()MPS，如果 SDU0BSU{AB(f)』 

cEA}U{—AB(f)IcE0 PS一△}是一致的，那么 △就是关 

于(SD，G( PS，OBS)的基于一致性诊断。 

基于一致性诊断 △是基于一致性极小诊断，当且仅当 △ 

的任一真子集 △ 均不是一个基于一致性的诊断。 

3 Kohlas等人基于模型诊断的贝叶斯解释 

基于模型诊断方法最后得出的诊断是一组引发故障的元 

件集合，并不能精确定位故障部件。但是在实际应用中，得到 

单个元件故障的可能性是十分重要的。因而考虑将贝叶斯概 

率理论引入基于模型诊断之中，用后验概率定量地表示部件 

故障的可能性，使得诊断更清晰精确。 

3．1 Kohlas等人计算后验概率方法的基本思想 

Kohlas等人提出一种通用的诊断方法，用来辅助鉴定故 

障部件。该方法以基于逻辑的方法为基础，通过在 Reiter[ ] 

的逻辑框架内引入概率思想，扩展了基于模型诊断的思想。 

在给出Kohlas等人计算后验概率方法的基本思想前，先 

对相关的定义进行如下说明。 
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定义 3 (系统状态) 假设系统有 个元件，系统的元 

件集合为 c一{C ，C ，⋯，C }。在对系统进行任何观测之前，对 

系统中的每一个元件来说，都有一个先验概率值，可以是元件 

在出厂时标定的故障概率等。为每一个元件 添加一个与 

其对应的布尔变量 z ，当元件 C 工作正常时，布尔向量 一 

1；当元件G工作不正常时，布尔向量五一 0。我们把处于(0， 

1} 中的布尔向量 一(z ，St"。，⋯，．Tgn)称为系统状态。 

定义4E (系统状态的先验概率) 用 P 表示元件C 正 

常工作的先验概率，在未对系统做任何观测时，某一系统状态 

一 ( ， z，⋯， )是可能存在的系统状态的先验概率为： 

( )一1I声 (1 P ) 一t (1) 

Kohlas方法的基本思想是，按照基于逻辑的一致性推理 

方法将系统部件状态集分为可能的系统状态集和不可能的系 

统状态集。 

在对系统进行观测之前，系统有 2 个系统状态。但当对 

系统进行观测并获得一次测量结果时，与观测相一致的系统 

状态称为可能的系统状态，假设系统可能的状态集合为 N ， 

某一个系统状态 xE Nd，则意味着该系统状态 是对观测的 
一 个可能的解释，也就是说该系统状态实际上就等于系统的 
一 个可能的诊断；而与观测不一致的状态集合为 M ，可视为 
一 个冲突集。集合 N 和集合 ～ 是具有互补关系的两个集 

合。 

3．2 Kohlas等人计算后验概率的方法 

在对系统进行观测后，得到的不可能的状态集合 M 中 

的系统状态的后验概率可调整为 0；可能的系统状态集合 N 

中的系统状态的后验概率，可利用贝叶斯定理，由式(1)中确 

定的系统状态先验概率调整为与集合 相符合的后验概 

率。 

定理 1_9] 观测后系统状态的后验概率为： 

j 'iix∈Ml (2) l
o， if ∈Nc J 

定理 1中的 (Nd)表示集合 M 中的系统状态的先验概 

率的加和。可以看出，定理 1中的概率 P ( )即为给出观测 

后的系统状态的后验概率。 

据此可以求出单个元件故障的后验概率。假设 N 表示 

所有 一。的系统状态的集合，也即所有包含元件 为故障 

的系统状态的集合，则某个元件 C 故障的后验概率如定理 2。 

定理 2 E。] 

Ni)p(N 一 一 再 z)(3) 
可以看到，这种方法的关键是找到集合 ，即系统的极 

小诊断。在此，我们通过逻辑方法得到诊断，仅对诊断结果进 

行计算和分析，但是这种方法的计算量仍然过大。 

Kohlas等人利用极小冲突集简化了计算，但是这就使得 

该方法只能运用在利用极小冲突集求解的诊断之中。 

3．3 Kohlas等人计算后验概率方法的计算复杂性 

Kohlas等人计算后验概率方法的时间复杂度及空间复 

杂度主要与元件个数和极小诊断个数相关，最坏的情况下其 

复杂度为 O(mn )，其中 表示系统的部件个数，in为系统的 

极小诊断个数。 

当系统的部件数较大、诊断的个数较多时，原方法的计算 



量过大。本文提出了一种新的优化方法，该方法不需要知道 

极小冲突集即可降低确定元件后验概率的计算量。两种方法 

的计算复杂度将在第 4．3节中进行比较分析。 

4 改进的后验概率计算方法 

4．1 改进的后验概率计算方法的基本思想 

针对原方法计算量过大的问题，对 Kohlas等人计算后验 

概率的方法进行改进，将原方法求系统状态后验概率的式(2) 

进行简化，在保证原方法准确性 以及通用性的前提下，降低计 

算量。 

首先提出如下几个定义。 

定义5 假设在对系统加入观测之前，每个系统元件 

正常工作的先验概率为P ，定义 d 为第 i个元件的故障概率 

与正常概率比值： 

，

一  

P 
(4) 

定义 6 假设系统状态 一(1，1，⋯，1)，表示系统中所 

有的元件均正常，根据系统状态的先验概率的定义即式(1)， 

定义该系统状态 的先验概率为： 

声(C )一IIP (5) 

定义 7 改写先验概率公式。利用式 (4)、式 (5)将系统 

状态的先验概率(定义 4)改写为以下的形式 ： 

P(z)一旦 (1一P z)“l 一旦 ( ) ’一 ( )旦 
’ (6) 

改进的后验概率计算方法的基本思想是 ：首先仍然通过 

基于逻辑的推理方法将系统部件状态集分为可能的系统状态 

集和不可能的系统状态集。不可能的系统状态将被排除不 

用，不再需要进行改进。 

而对于求解可能的系统状态的后验概率 ，可以通过引入 

单个元件的故障与正常的先验概率比值(定义 5)和元件全部 

正常的系统状态的概率(定义 6)，通过数学的方法进行化简， 

从而在很大程度上简化了利用贝叶斯定理求解元件后验概率 

的计算复杂度。 

4．2 改进的计算元件后验概率的方法 

以下是新方法求解观测后系统中单个元件的后验概率的 

方法 。 

定理 3 集合 N 表示所有的．aT 一0的系统状态的集合， 

也即所有第 i个元件故障的系统状态集合，则元件故障的后 

验概率为： 

∑ Ⅱ i 

SP (N )一p(N I )一 一  (7) 
∑ Ⅱ xi’ 
∈ 】 

证明：在定理 3中，新方法计算元件的后验概率的公式 

为： 

∑ Ⅱ ‘ 

SP (N )一 一  

∑ Ⅱ ’ 
∈ Ndi一 1 

我们需要证明，Kohlas方法中计算元件后验概率的公式 

与其等价。 ． 

按照 Kohlas方法计算观测发生之后的元件的后验概率 

为： 

一 州  一 一连 
∑ P(C )II 卜xi) 

一  L—≠L一 (8) 
∑ P(C )II t 

由定义 6可知，系统状态 一(1，1，⋯，1)表示系统中所 

有的元件均正常工作 ，该系统状态的先验概率为 声( )一II 

P ，所以对于每个系统来说 P( )都可以视为一个常量 ，因 

此式(8)中的 ( )可以约分。 

约分后的最后结果为： 

∑ Ⅱ 卜_‘’ 

P ( )一 一  

∑ n 1--xi 
∈ Nd 一 1 

则 P (N )一SP (Ni) (9) 

由此可以看出，求元件后验概率的新方法与 Kohlas等人 

的计算元件后验概率方法等价。 

4．3 改进后方法的计算复杂性 

完备性分析：改进后的方法仍然建立在以逻辑方法得到 

的诊断结果的基础之上，通过引入合理的定义，利用数学的方 

法来简化原方法，并且可以证明两种方法的等价性，因而改进 

的计算后验概率的方法是完备的。 

复杂性分析：改进后计算后验概率方法的时间复杂度及 

空间复杂度主要与元件个数相关 ，最坏情况下其复杂度为 O 

(n )，其中 为系统中的元件个数。 

原方法的复杂度为 O(m，22)，其中 为系统中的元件个 

数 ，m为利用逻辑方法得 出的系统的极小诊断的个数。由此 

可以看出，改进后方法的优越性是显而易见的。原方法的计 

算复杂度不但与系统的元件个数相关，而且与系统的极小诊 

断个数相关。而改进后方法的复杂度只与系统的元件个数有 

关 ，这就在很大程度上降低了计算复杂度。 

下面用一个实例来验证改进方法的优越性。 

5 实例分析 

图 1为一个有 5个元件的 poly-box系统，系统部件集合 

COMPS= {m1，rn2，m3，a1，a2}，其 中 SD 是 系 统 描 述； 

COMPS是系统的组成部件集合 ；OBS为一个观测集，是用一 

阶谓词公式的有限集对一个系统的一次测量的描述。 

图 1 5个元件的poly box系统 

图 1的故障电路由 3个乘法器 m ， z，ms和两个加法器 

a ，nz组成。在该电路中，系统描述为正常输入、输出行为以 

及拓扑连接关系等。例如 out(m )__mul(in ，in。)，表示乘法 

器 m 的输出是输入 和 ”z的相乘。 

本电路一次测量 OBS为： 

in1(Ⅲ1)一3 in2(Ⅲ1)一2 

in】(m2)一3 in2(m2)一2 

in2(m3)一2 out(a1)一10 

由观测可知系统发生单故障输出，由基于模型诊断的逻 

辑方法可以得出系统的4个极小诊断： 
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{ml J’{a1)，{m2，m3}，{m2，n3} 

由于基于模型的诊断最终给出的是一组引发故障的元件 

集合，因此用贝叶斯后验概率的方法，利用诊断集合可以确定 

每个元件发生故障的可能性。 

首先建立一个基于模型诊断的贝叶斯模型
。 假设图 1所 

示的系统由一个元件集合 c—fc C2，⋯ C
n )组成，其中 ， 

m2， ，al， 分别用 f1，c2，c3'f4，c5表示。 

在对系统的状态做任何观测之前，元件 正常的先验概 

率为P 。 

在图1的系统中，假设每个元件都正常的先验概率为 一 

2=P3一O．95，P4= ： O．99。 

那么首先按照 Kohlas方法，由定义 4和定理 1可计算出 

系统中每个元件故障的概率： 

P(m1) O．797 P(m2)=O
． 05 P( 3)一 0．042 

P(a1)=O．153 P(a2)一O
． 008 

现在按照改进后的方法再次进行计算
。 首先计算出第 i 

个元件的故障概率与正常概率的比值，分别为： 

=0．05 

=0．05 

ds=0．05 

d4= 0．01 

0．01 

由定理 3可以简便地计算出每个元件的故障概率： 

P(m1)=0．797 P(m2)=0
． 05 P(砒 )：0．042 

P(口1)一O．153 P(a2)一0
． 008 

由此可以看到，改进前后两种方法计算得到的元件故障 

概率相同。从实验的角度可以看出两种方法的计算结果相 

同，改进后的方法是准确的。 

图2是利用贝叶斯方法计算系统元件后验概率的程序运 

行图，图 3是改进前方法和改进后方法的程序实现的运行时 

间线图，表 1是分别利用改进前后的贝叶斯方法计算系统元 

图 2 5个元件的ploybox系统的程序运行界面 

图 3 改进前后两种方法的程序运行时间线图 
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表 1 利用改进前后的贝叶斯方法计算 poly-box系统元件后验概 

率的时间表 

实验利用改进前后的方法，分别对五元件电路系统
、九元 

件系统、十四元件系统以及二十元件系统的情况进行计算
。 

算法在 JAVA6环境 下实现 (AMD Athl0n 64X2 Dual 2
． 

IGHz，2G内存 ，中文 WindowsXP)。 

在图 3中，折线 B表示的是原方法计算 4个系统中各个 

兀件的后验概率所需要的时间，折线 A表示的是利用改进后 

的方法计算 4个系统中各个元件的后验概率所需要的时间
。 

从该图中可以直观地看到，改进后算法的执行效率较原方法 

有了显著提高。结合表 1可以看出，改进后的方法在计算时 

间上平均减少了6／7左右；在计算九元件电路系统时
，运算时 

间甚至减少了近两个数量级
。 

从实验结果中可以看出，在试验的4个系统中
，利用改进 

后的方法计算得到的各个元件的后验故障概率与利用原方法 

计算得到结果相同，但是运算时问明显缩短
，在很大程度上降 

低了原方法的计算量。 

结束语 综上所述，本文改进了Kohlas等人计算系统元 

件后验概率的方法，并给出了不同元件电路诊断的实际例子
。 

改进后的方法能够在数值上直观地反映元件发生故障的可能 

性，并且大大降低了原方法的计算复杂度；无需利用极小冲突 

集便可进行计算，这又增大了计算后验概率方法的通用性
。 

改进后的方法可以针对任何逻辑上得出的诊断结果进行计 

算。 

但是本方法仍有一些不足之处
。 例如，利用本方法进行 

计算时，假设了各个元件之间相互独立
，但是在实际情况下， 

有很多时候这种假设都过于严格
。 而贝叶斯网络是一种能够 

表示因果逻辑的概率网络，是贝叶斯定理的延伸
。 本文的后 

续工作将考虑利用贝叶斯网络来表示元件之间的相互关系
， 

以此来更加准确深入地解决不确定性问题
。 
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间进行全局最优搜索，实现泛函网络结构和泛函参数的共同 

学习，有效提高了泛函网络的收敛精度，并可获得更为简洁的 

网络结构。 
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