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摘　要： 大型设备自身的复杂性、设备的个体差异及工作环境的影响，使设备的故障知识呈现一定的独特性，获
取故障知识变得更为困难，针对上述问题，设计了一种能自动更新故障知识的故障诊断方法。 该方法采用贝叶
斯技术，融合专家的经验知识与设备自身的独特性故障知识，利用故障决策树对单层次和多层次的设备故障进
行诊断；最后，给出一个实例证实此方法在实际工程中的简洁性与有效性。 该方法已运用于某大型装备的故障
诊断中，取得了良好效果。
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0　引言
由于设备的复杂性、设备的个体差异性以及设备使用环境

的不同，即使同型设备的故障知识也呈现出不同；而且，费用和
安全的限制也使人们不能对大型设备进行多次试验，设备的故
障样本表现为小子样特点［１，２］ 。 因此，在进行故障诊断方法的
设计和选取时，需要考虑故障样本为小子样的特点，跟踪大型
设备使用时的故障情况，不断去更新和修正故障知识。

当前，许多技术可用来进行设备故障诊断，其中，采用较多
的是神经网络技术［３，４］ 。 利用神经网络技术时，需要大量的故
障样本，且必须准确获取故障的征兆参数［５］ ，但是，大型设备的
许多组件都是模块化设计或电子产品，难以监测状态，所以，对
于一些特定的、初期使用的大型设备，采用神经网络技术进行故
障诊断还存在着一定的局限。 在文献［６］中，专家系统采用了
规则推理的方法进行故障诊断，而规则的置信度通常由专家初
始设定，不能根据设备的实际特性去动态更新故障知识，因此，
对于系统的动态变化，推理所用的规则也需要不断动态更新。

研究在小子样故障样本情况下的故障诊断方法具有重要

的意义。 贝叶斯技术［７］能有效处理小子样问题，将该技术用

到故障诊断上，可以融合设备的先验故障知识和现场的故障信
息，进而去动态修正设备的故障知识。 基于这种思想，本文针
对大型设备故障诊断的实际特点，为获取设备本身或使用环境
造成的、独特的故障知识，设计了一种基于贝叶斯融合技术的，
具有自学习功能的故障诊断方法。 这种方法结合了故障诊断
专家的先验知识，由当前不断得到的故障诊断案例去修正故障
知识，使故障知识不断向精确逼近。 但这种方法并不局限于小
子样故障情况下设备故障诊断，利用现场故障信息，采用方法
中的贝叶斯融合技术也可对基于规则的诊断知识进行不断的

修正。

1　单层故障诊断问题的描述
单层故障是指故障现象与对应的故障原因之间只有一个

层次的故障。 目前，许多大型设备都有相应的故障手册，它包
含了关于故障的知识及处理故障的预案，而且，都按照单层故
障的方式进行描述。 故障手册的格式通常如表 １所示。
显然，在表 １中所描述的单层故障知识只是关于故障情况

的简单罗列，而不包含设备故障本身特征所导致的差异性故障
知识，也不包含环境因素对设备影响所形成的故障知识。

第 ２７ 卷第 ５ 期
２０１０ 年 ５ 月　

计 算 机 应 用 研 究Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ
Ｖｏｌ．２７ Ｎｏ．５Ｍａｙ ２０１０



表 １　设备故障手册中故障知识的表示方式

故障名称 故障原因 故障预案
１）故障原因 A１  

故障 A ２）故障原因 A２  处理办法
３）故障原因 A３  

⋯ ⋯ ⋯

　　由于手册中的知识过于笼统和粗糙，采用这种故障知识手
册对故障设备并不能进行高效快速的诊断。 对于单层次的故
障，可以利用故障手册建立设备的故障规则表，从而实现对单
层次故障的描述。 故障规则表比故障手册包含更丰富的知识，
下面对单层次故障规则表的建立进行说明。

首先，将设备故障手册中的故障知识表示成如表 ２ 所示的
格式。 在表 ２中，有几个关键的属性，即置信度、故障原因次数、
故障次数。 其中：置信度由故障专家根据经验给出；故障原因次
数的含义为当某故障（如故障 A）出现时，相应故障原因出现的
次数；故障次数的含义为某种故障（如故障 A）出现的总次数。

表 ２　根据故障手册所建立的故障规则表

故障名称 故障原因 故障预案 置信度 故障原因次数 故障次数

故障 A 故障原因 A１ 洓处理办法 B１ q０  ．３３ ０ 缮０ 亖
故障 A 故障原因 A２ 洓处理办法 B２ q０  ．３３ ０ 缮０ 亖
故障 A 故障原因 A３ 洓处理办法 B３ q０  ．３３ ０ 缮０ 亖
⋯ ⋯ ⋯ ⋯ ⋯ ⋯

　　设备运行一段时间后，表 ２所示的故障规则表可更新为表
３所示的故障规则表。

表 ３　设备运行一段时间经过更新后的故障规则表

故障名称 故障原因 故障预案 置信度 故障原因次数 故障次数

故障 A 故障原因 A１ 洓处理办法 B１ q０  ．３３ ６ 缮１０ 拻
故障 A 故障原因 A２ 洓处理办法 B２ q０  ．３３ ２ 缮１０ 拻
故障 A 故障原因 A３ 洓处理办法 B３ q０  ．３３ ２ 缮１０ 拻
⋯ ⋯ ⋯ ⋯ ⋯ ⋯

2　具有自学习功能的贝叶斯融合故障诊断方法
为了利用故障案例所蕴涵的知识对已有的故障知识进行

更新，本文设计了一种具有自学习功能的贝叶斯融合故障诊断
方法，可以在以前专家的经验知识之上融合当前出现的故障案
例知识，从而实现故障知识的更新。

首先给出贝叶斯融合方法的推导过程。 设故障模式 A所
对应的故障原因有 n种，记为 A１ ，A２ ，⋯，An。 在投入运行之前，
根据专家知识判断各种故障原因的先验概率，由此构造离散型
随机变量 Y，其分布律为

P（Y ＝Ai） ＝θi；i ＝１，⋯，n （１）

式（１）表示：当故障模式 A出现时，其故障原因为 Ai 的先验概

率为 θi，记 θ＝（θ１，⋯，θn）。 显然有钞
n

i ＝１
θi ＝１。

设 θi 的验前分布为 Ｂｅｔａ分布（值得注意的是，对于验前分
布的不同假设将会得出不同的估计），即

π（θi） ＝Be（θi；ai，bi） ＝

Γ（ai ＋bi）
Γ（ai）Γ（ bi）

θai －１（１ －θi） bi －１　当 ０ ＜θi ＜１

０ 其他

则 θ的验前分布为

π（θ） ＝朝
n

i ＝１
π（θi） ＝朝

n

i ＝１
Be（θi；ai，bi）

其中，参数 ai、bi 由验前信息得到，即若专家知识给出各故障原
因的先验概率为

（θ１
０ ，θ２

０ ，⋯，θn
０ ）

则

ai ＝
θi

０

钞
n

i ＝１
θi

０
；bi ＝１；i ＝１，⋯，n

若设备投入运行后，出现了若干次故障模式 A，经过诊断
得知故障原因 Ai 的出现情况为 x ＝（x１ ，⋯，xn）。 其中：xi 表示

由故障原因 Ai 引起故障 A 出现的次数，i ＝１，２，⋯，n。 记k ＝

钞
n

i ＝１
xi，则样本 x在给定 θ之下的密度函数为

f（ x｜θ） ＝朝
n

i ＝１
θxii （１ －θi）

k －xi

由 Ｂａｙｅｓ公式［８］可得

π（θ｜x） ＝ π（θ） f（x｜θ）
∫１０π（θ） f（ x｜θ）ｄθ ＝

朝
n

i ＝１
θai ＋xi －１i （１ －θi）

bi ＋k －xi －１

∫１０ 朝
n

i ＝１
θai ＋xi －１i （１ －θi） bi ＋k －xi －１ ｄθ

＝

朝
n

i ＝１

Γ（ai ＋bi ＋k）
Γ（ai ＋xi）Γ（bi ＋k －xi）

θai ＋xi －１i （１ －θi） bi ＋k －xi －１

于是，π（θi ｜x）∝θai ＋xi －１
i （１ －θi）

bi ＋k －xi －１。
由此得到 θi 的 Ｂａｙｅｓ估计，即

θ^i ＝E［π（θi ｜x）］ ＝
ai ＋xi

ai ＋bi ＋k

特别地，设某故障 A所对应的故障原因共 n种。 在设备运
行之前，设关于各故障原因 Ai 的先验概率是相同的，即每种故
障原因出现的先验概率为 １／n，若设备在运行过程中的故障记
录情况为：第 i种故障原因出现 ki 次（ i ＝１，２，⋯，n），运行期间

出现的总的故障次数为 k，即钞
n

i ＝１
ki ＝k，i ＝１，２，⋯，n。 设故障原

因 Ai 的后验概率为 di，于是，出现了故障 A后，其故障原因为
Ai 的后验概率

di ＝（１ ＋ki） ／（n ＋k）

由于在后面部分要用决策树进行故障诊断，需要确定决策
树中各个节点的置信度，不妨将后验概率 di 的值作为故障 A
与故障原因 Ai 之间的置信度。 通过贝叶斯估计方法得到故障
原因 Ai 的后验概率 di 并不满足归一化条件，接下来还需要对
故障原因的后验概率进行归一化处理。 设故障 A与故障原因
Ai 之间所对应的置信度为 ci（ i ＝１，２，⋯，n），则故障 A与故障
原因 Ai 之间的置信度 ci 为

ci ＝di ／钞
n

i ＝１
di

通过上面的方法，可根据设备发生的故障案例对以前的专
家知识进行融合，得到从过去故障案例学习后，更新了置信度
的故障规则表，如表 ４所示。

表 ４　通过故障案例学习更新置信度后的故障规则表

故障名称 故障原因 故障预案 置信度 故障原因次数 故障次数

故障 A 故障原因 A１ 趑处理办法 B１ 适０ P．４６７ ６ "１０ 腚
故障 A 故障原因 A２ 趑处理办法 B２ 适０ P．２６６ ２ "１０ 腚
故障 A 故障原因 A３ 趑处理办法 B３ 适０ P．２６６ ２ "１０ 腚
⋯ ⋯ ⋯ ⋯ ⋯ ⋯

　　当设备故障时，可以根据更新后的，故障规则表中的置信
度进行故障诊断，给出一个可能故障原因的排序。

3　多层次故障的诊断
有时设备出现的故障是多层次的，如设备故障时，有的故

障原因是由进一步的故障原因引起的，此时，可将这种故障原
因作为故障现象，从而整个故障呈现多个层次，将这种故障称
为多层次故障。 所以，对于多层次故障，在进行故障诊断时，需
要进行深层次的故障推理。 为了能更清楚地理解多层次故障，
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首先给出多层次故障诊断的树型结构，然后说明如何利用决策
树进行推理，实现故障诊断。

3畅1　多层次故障的决策树
简单地说，多层次故障的故障现象与故障原因构成一个

树，以故障现象为树的顶节点，以故障原因为树的中间节点，以
基本故障原因为树的底节点。 这里举例说明：设故障 A为顶节
点，引起 A故障的三个故障原因用节点 A１ 、A２ 、A３ 表示，而引起
A１ 故障的两个基本故障原因用底节点 A１１ 、A１２表示；而引起 A３

故障的两个基本故障原因用底节点 A３１ 、A３２表示，从而可以建
立如图 １所示的树型结构。

3畅2　故障表的建立及故障知识的更新
依据 ３．１节中所建立的树型结构，利用决策树所蕴涵的逻

辑关系建立故障规则表，从而完成故障知识学习前的准备，具
体可参见表 ２ 的格式。 故障规则表会随设备的使用而不断更
新。 在设备的使用期间，不断有新的故障案例加入，故障表也
不断地丰富。

在录入故障案例后，利用贝叶斯融合方法去动态更新故障
置信度，从而实现故障知识的更新。 这种故障知识包含了以前
故障专家的知识，而且也融合进了设备自身的特性。 具体的做
法是：在增加故障案例时，根据树的逻辑联系，对故障原因和故
障现象进行自行统计。 例如，新的故障案例为：发生故障 A，A
的故障由 A１ 造成，而 A１ 的故障是由 A１１造成。 此时可增加故
障表中 A、A１ 、A１１相应的次数，然后利用贝叶斯融合方法去更新
置信度。 利用这种方法，即使对于小子样的故障样本，也可以
不断获取新的故障知识，从而实现对样本最大程度的利用。

3畅3　故障诊断的推理及结果呈现
故障推理的主要思想是：出现故障现象后，根据相应故障

原因的置信度进行推理，依据各故障原因置信度的大小，给出
一个故障排除建议。 由于决策树有多个层次，从而形成多个路
径。 在图 ２中，列出两条路径如（A，A１ ，A１１ ）、（A，A３ ，A３２ ），而各
个路径对顶节点所对应故障的贡献不同，所以在进行推理时，
需制定一个推理的准则。

本文制定的准则是：从顶节点开始，以下一级置信度最大
的节点作为下一层搜索的顶点，直至搜索至底节点；最后根据
底节点置信度大小进行排序，得出故障诊断的排序。
　　现举例说明，图 ２中给出了各个节点的置信度。 具体的搜
索过程是：从 A开始向下一层搜索，由于在下一层节点 A１ 的置

信度最大，进而搜索 A１ 的下一层节点，比较 A１１和 A１２两个底故

障原因的置信度，得到基于父节点 A１ 的故障排序为 A１１ ＞A１２ 。
进而，通过搜索整个决策树，最后给出故障排序为 A１１ ＞A１２ ＞
A２ ＞A３１ ＞A３２ 。

4　结束语
本文针对大型设备故障诊断的特点，设计了一种基于贝叶

斯融合技术的，具有自学习能力的故障诊断方法。 该方法能够
利用设备的现场故障信息，融合专家的先验知识和设备独特性
的故障知识，实现故障知识的自学习。 该方法并不局限于小子
样故障情况下设备故障诊断，利用现场故障信息，采用方法中
的贝叶斯融合技术也可对基于规则的诊断知识进行不断的修

正。 同时，该方法能对多层次的故障进行诊断，且易于工程实
现。 该方法已成功运用于某大型装备的故障诊断中，取得了良
好效果，为进一步研究存在非确定性逻辑关系及共因故障情形
下的故障诊断方法奠定了基础。
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