
© 1994-2010 China Academic Journal Electronic Publishing House. All rights reserved.    http://www.cnki.net

第 24卷 第 5期
Vol. 24 No. 5

控　制　与　决　策
Cont rol an d Decision

2009年 5月
　　May 2009

收稿日期 : 2008205223 ; 修回日期 : 2008209226.

基金项目 : 国家 863计划项目 (2005AA735080) .

作者简介 : 宋其江 (1975—) ,男 ,黑龙江密山人 ,博士生 ,从事航天器的自主控制、智能诊断等研究 ; 徐敏强

(1960—) ,男 ,浙江盐城人 ,教授 ,博士生导师 ,从事信号处理、故障诊断等研究.

　　文章编号 : 100120920 (2009) 0520692205

模糊概率 SD G模型及故障推理方法
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(哈尔滨工业大学 深空探测基础研究中心 , 哈尔滨 150080)

摘　要 : 基于符号有向图 (SD G)的故障诊断方法具有良好的完备性和易于解释性 ,但其存在分辨率差的缺陷 ,为此

提出基于模糊概率 SD G模型和贝叶斯推理的半定量故障诊断方法.用模糊变量表示节点变量 ,用条件概率表 (CPT)

表达节点间的定性因果关系 ,利用贝叶斯推理和回溯搜索找出故障源候选解的集合 ,并对候选解进行排序.最后建立

了某卫星一次电源系统的诊断模型.仿真结果表明 ,该方法有效地提高了诊断的分辨率 ,适用于航天器在轨故障诊

断.
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Fault diagnosis approach based on fuzzy probabil ity SDG model and
reasoning
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Abstract : The fault diagnosis approach based on signed directed graph (SD G) has better completeness and explanation

facility , and has the disadvatage of the lower diagnostic resolution. Therefore , the semi2quantitative fault diagnosis

approach is p roposed based on the model of fuzzy probabilistic SD G and Bayesian inference. The node variable is

expressed as fuzzy variable. The cause2effect relationship between the nodes is described by conditional p robabilities

table ( CPT) . The set of failure source candidates is found out by using Bayesian inference and backtracking

algorithm. Furthermore , the candidates in the set are ranked according to the rate of fault possibility. The primary

elect rical power supply system in certain a satellite is modeled with the proposed approach. The diagnosis simulation

result s show that the diagnostic resolution can be improved significantly , and the approach is feasible to be applied to

on2board diagnosis for spacecraft .
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1　引　　言
　　航天器在轨自主故障诊断系统对诊断的实时

性、准确性和完备性提出了很高的要求.航天器是一

个复杂的大型系统 ,其大量故障样本很难获取 ,诊断

的历史经验也不足.因此 ,针对这一特点 ,找到合适

的方法来实现在轨自主故障诊断具有重要意义.基

于定性模型的诊断方法是基于深层知识的诊断方

法 ,由于能够克服知识获取瓶颈 ,能够识别某些未预

知的故障等独特的优点[1 ] ,该方法是实现航天器在

轨故障诊断比较理想的方法.国外的诊断系统一般

都采用基于定性模型的诊断推理方法[2 ] .

基于 SD G的故障诊断是一种定性的基于深层

知识的图论模型的故障诊断方法 ,它揭示了复杂系

统的变量间内在因果关系及影响 ,其不足是分辨率

低.但是 ,诊断结果的完备性和易于解释性 ,使其在

化学工业领域的安全评估和故障诊断[3 ]的应用中取

得了很大的进展.为了克服其不足 ,与其他方法的结

合是目前研究的一个热点. 例如 Vedam 等[ 4 ]提出

SD G与主元分析相结合的方法 ; Kramer 等[ 5 ]运用

SD G模型建立推理规则 ,再由专家系统来解决基于

SD G的故障诊断问题 ; Yu[ 6 ] ,Wang[7 ]和 Tarifa [8 ]等

通过隶属函数将支路的稳态增益引入定性的 SD G
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模型中 ,根据支路的相融度确定故障的可能性.国内

在过程控制领域 ,许多学者研究了基于 SD G的故障

诊断方法[9 ,10 ] ,但在航天领域采用 SD G模型进行故

障诊断还没有进行大量的研究.

在 SD G模型的应用中存在的一些问题主要表

现在 ,传统的节点利用定性值 (“+”,“ - ”,“0”)只能

表示系统变量的一个工作模式 ,不能表示在多个不

同工作状态下的正常工作区间 ,而且由于系统变量

间的影响关系往往随着工作模式而变化 ,存在很多

非线性的情况 ,传统的定性因果关系 (增量和减量)

不能完全反映这种关系.另外 ,由于不可测节点的存

在 ,采用传统定性 SD G模型进行推理往往是在假设

下进行的 ,随着不可测节点的增加 ,推理的复杂度呈

指数级别增加.为了克服这些不足 ,本文提出基于模

糊概率 SD G模型 ,通过贝叶斯推理和回溯搜索找出

故障源候选集合 ,再通过部件故障概率和传播故障

权重对候选故障源进行故障可能性的排序.最后通

过应用实例验证了所提出方法的有效性.

2　模糊概率 SD G模型
　　在大规模的系统中 ,故障之间的关联复杂 ,并随

着工作状态而变化 ,同时节点变量的变化阈值也在

变化.此外 ,由于不可测量节点的存在 ,增加了故障

推理的复杂性 ;由于测量噪声的影响 ,对系统变量的

测量不能十分准确.用模糊量表示比精确量更确切 ,

它包含了更大的信息量 ,因此将模糊理论和贝叶斯

概率推理引入 SD G模型中 ,形成模糊概率 SD G模

型.

2 . 1　模型形式化定义

定义 1　系统的模糊概率 SD G模型为有向图

G,由二元组表示如下 :

G = (V , E) .

其中 :节点集合 V = { v i } , vi 节点表示模糊变量 ;支

路集合 E = { e( i → j) } ,节点 vi 指向节点 v j 的有向

边.

定义 2　节点 V 被描述为

Node ( v i ,μ, A , R , T) .

其中 : vi为系统变量模糊化后的模糊变量 ,根据节点

在不同工作状态 ,设某系统模糊变量取 5 个模糊语

言值 ,对应 5 个模糊子集 ,则有{低 ,中低 ,正常 ,中

高 ,高} = {NB ,NS ,ZO ,PS ,PB} ;μ为各个模糊子集

对应的隶属度函数 ,μ = {μNB ,μNS ,μZO ,μPS ,μPB } ; A

为节点 V 的父集 ,即所有指向该点的节点集合 ; R为

节点 V 的子集 ,即该点指向所有节点的集合 ; T为该

节点的条件概率表 CP T ,它表达了该节点与其父节

点的概率因果关系 ,它是进行贝叶斯推理的基础.

定义 3　支路 E被描述为

Branch ( v i , v j , W i , j , C) .

其中 : vi和 v j分别为支路 E的初始节点和终止节点 ;

W i , j 为 v i 和 v j 节点间的故障传播权重 ; W i , j ∈[0 ,

1 ] ,根据系统工作原理和实践经验给出 ,它代表了该

支路传播故障能力的大小 ; C为充当媒介的两系统

变量相互作用的部件集合.

由 3个定义所描述的 SD G模型即为模糊概率

SD G模型.本文提出的模型与文献[10 ]提出的概率

SD G模型的区别在于 ,本模型中的贝叶斯概率推理

只是反映节点变量间定性的概率因果关系 ,并没有

通过引入故障模式节点进行贝叶斯概率推理.

2 . 2　建模方法

建立模糊概率 SD G的步骤如下 :

1) 找出系统关键变量 ,确定变量间的因果作用

关系 ,画出系统的 SD G.

2) 贝叶斯概率推理要求有向图必须是无环图 ,

所以要对 SD G进行化简 ,打开环路. 方法如下 :若

n1 , n2 , ⋯, nk 构成回路 ,其中 nk 为受控节点 ,则可以

增加一个节点 nk+1 .它复制了 nk受控节点 ,打开了指

向受控节点 nk 的有向边.将该有向边连接至新增加

的节点 nk+1 ,这样 n1 , n2 , ⋯, nk- 1 与 nk+1 相连便成为

新的分支.

3) 按照上文的定义完成对节点和有向边的描

述.

根据系统不同的工作状态 ,节点模糊变量的取

值为给定的一系列模糊语言值.模糊语言值由一个

模糊子集代表 ,模糊子集最终须通过隶属度函数加

以描述.隶属度函数的选择关系到诊断系统分辨率 ,

根据节点处的系统变量在不同工作状态下的常态带

来设定.模糊子集不仅反映了系统变量的大小 ,还反

映了系统所处的不同工作状态 ,使节点承载了更多

的定量信息.

在贝叶斯网络中 , CP T 表达了一种概率分布.

传统贝叶斯网络应用中[11 ] ,概率值通常需通过对实

际设备的工作或试验的故障样本进行概率统计获

得.与此不同 ,本文模型中的 CP T是按照定性关系

设置节点的概率分布 ,即表中的概率只取 0或 1 ,它

表达了节点间的一种多态的逻辑关系.由于系统变

量间的影响关系存在很多非线性情况 ,简单的定性

因果关系 (增量和减量) 不能完全反映这种关系.因

此 ,本文通过条件概率表建立子节点与父节点间的

一种多态的逻辑关系 ,条件概率关系在一定程度上

也体现了这种非线性关系.例如图 1 所示的模糊概

率 SD G ,其中 L , M和 H 为对于模糊变量的模糊子

集 ,当给定了模糊变量 A = L 和模糊变量 B = L 的

取值后 ,由模糊变量节点 C的 CP T可以得到 P( C =

396
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L) = 1 ,即在逻辑上 ,正常工作状态下应有 A = L , B

= L , C = L 的关系成立.

图 1　节点条件概率表

3　故障推理方法
　　航天器在轨自主故障诊断系统对诊断的实时

性要求很高 ,而且由于星上资源的限制 ,要求建立的

诊断算法的复杂性不能过高.为此提出通过贝叶斯

概率推理来判断相容支路 ,找出故障源的候选集合 ,

通过部件故障概率和传播故障权重对候选故障源进

行故障可能性的排序.本文完善了文献[10 ]没有进

一步研究故障概率的相容性分析的不足.

3 . 1　故障源候选集合的确定

贝叶斯推理是基于贝叶斯网络进行推理的.贝

叶斯网络也是一个有向无环图 ,模糊概率 SD G模型

就是在 SD G的基础上 ,加入了定量的模糊和概率信

息 ,形成了特殊的贝叶斯网络.这种网路结构为多树

(poly t ree) ,贝叶斯精确推理的时间和空间复杂度

与网络的节点个数呈线性关系[12 ] .本文结合贝叶斯

推理和回溯搜索 ,形成了半定量故障诊断方法.

对于贝叶斯网路 ,按照条件独立性假设 ,已知

CP T ,可获得节点变量集合 V 的联合概率分布

P(V 1 ,V 2 , ⋯,V n) =

∏
n

i

P (V i | parent s (V i ) ) , (1)

其中 parent s (V i ) 表示节点 V i的所有父节点变量的

一个取值.由式 (1) 可见 ,利用变量间的条件依赖关

系 ,简化了对系统的状态描述. 对于模糊概率 SD G

模型 ,节点集合为 V = E ∪Q ∪U .其中 : E为可测

量的证据节点集合 ,即已知概率节点集合 ; Q为查询

节点集合 ,即待求概率节点集合 ;U 为不可测量节点

集合.贝叶斯推理过程如下 :在已知 E和各节点的条

件概率表的条件下 ,求 Q中某一节点的后验条件概

率 ,即

P(V Q | V E) =
∑
V U

P (V E ,V Q ,V U )

∑
V Q

P (V E ,V Q)
. (2)

尽管存在不可测量节点 ,但通过贝叶斯推理仍然可

以获得该节点的后验条件概率 ,实现了不确定性条

件下的推理.

本文贝叶斯推理算法采用较为成熟的连接树

(J unction2t ree) 算法. 该算法可以根据已知节点的

证据来计算任意节点的概率 ,计算的算法是全局的 ,

信息更新是同步的 ,可以进行信息不完全、不确定情

况下的推理. 卡耐基梅隆大学 Fabio G Cozman 用

J ava语言编写的软件J avaBayes实现了图形化建模 ,

推理引擎有连接树和变量消去算法.该软件为自由

软件 ,源码开放 ,以它为基础开发了基于模糊概率

SD G模型的故障诊断软件 ,实现了本文提出的建模

和诊断推理的方法.

因为要应用贝叶斯推理的结果来判断支路相

容 ,因此应扩展传统相容支路的定义 ,其定义如下 :

定义 4　图 2所示为系统的某一部分 ,通过传

感器进行数据采集 ,模糊量化 ,节点 B所表示的模糊

变量 B 的值可以获得.根据其他可测量的模糊变量

节点的值 ,即节点证据 ,通过 J unction2t ree算法推理

得到节点 B 对应的各个模糊语言值的概率 ,如果其

中概率最大的模糊变量取值与已知模糊变量 B的值

一致 ,则所有指向节点 B 的支路为相容支路.

图 2　模糊概率 SDG的相容支路

例如 ,图 2中经过测量得到节点 B 对应的模糊

变量 B = M ,贝叶斯推理得到的结果为 P( B = L)

图 3　确定故障源候选集合算法

496



© 1994-2010 China Academic Journal Electronic Publishing House. All rights reserved.    http://www.cnki.net

第 5 期 宋其江等 : 模糊概率 SD G模型及故障推理方法 　 　 　

= 0 . 3 , P( B = M) = 0 . 6 , P( B = H) = 0 . 1 ,其中

P( B = M) 概率最大 ,且 B = M与已知一致 ,则根据

定义 4 ,可知 EA→B 和 EC→B 为相容边.

诊断系统往往设立一些报警节点来监控系统的

关键变量 ,当监控节点报警后 ,建立报警节点集合 ,

系统开始进行诊断.基于模糊概率 SD G模型的故障

搜索采用回溯搜索 ,通过判断支路相容性来确定故

障源候选集合.算法流程如图 3所示.

3 . 2　候选故障源的可能性排序

定义 5　故障可能性为

Pw ( C) = W ( e) 3 F( C) . (3)

其中 :e ∈E , F( C) 为 e支路定义描述的部件集 C发

生故障的概率 , W ( e) 为故障传播的权重.

通过对故障源的候选节点集合中的各个故障源

进行故障可能性 Pw 的计算 ,从而建立对故障可能

性的排序.由于先验概率的失效性 ,排序只能作为进

一步排查故障、处理故障的决策参考.

4　应用实例
　　航天器电源已经走向主汇流条、全调压、开关

调压、模块化的发展方向 ,图 4为卫星一次电源子系

统的原理图 .其中 :S G为太阳电池供电阵 ,SR为并

图 4　一次电源子系统原理图

图 5　系统的模糊概率 SDG

联开关调节器 , PCU 为电源控制器 ,BCR为蓄电池

充电器 ,BDR为蓄电池放电器 ,DBU为配电箱 , L i为

负载.

应用上文提出的模型定义和建模方法 ,通过所

开发的故障诊断软件 ,建立了一次电源系统定性描

述模型 ,如图 5所示.

按照模糊概率 SD G模型的定义 ,对图 5中各个

节点和支路进行描述 ,其中节点U O对应的模糊子集

如表 1所示.现场采集的节点变量值根据表 1 进行

模糊量化 ,变为模糊量. U O节点的 CP T如表 2所示 ,

它建立了与父节点之间的多态逻辑关系.

表 1　UO 的各个模糊子集

模糊

子集

量 　　化 　　等 　　级

117 117 . 5 118 118 . 5 119 119 . 5 120 120 . 5 121

H 0 0 0 0 0 0 0 . 5 1 1

M 0 0 0 . 5 1 1 1 0 . 5 0 0

L 1 1 0 . 5 0 0 0 0 0 0

表 2　节点 UO 的 CPT

P( I1)

L M H

P( ID)

L M H

P(U o)

L M H

1 0 0 1 0 0 0 0 0

0 1 0 1 0 0 0 1 0

0 0 1 1 0 0 0 0 1

1 0 0 0 1 0 0 1 0

0 1 0 0 1 0 0 1 0

0 0 1 0 1 0 0 0 0

1 0 0 0 0 1 0 1 0

0 1 0 0 0 1 0 0 0

0 0 1 0 0 1 0 0 0

　　首先对仿真系统预设一些故障 ,再进行系统故

障仿真 ,通过所获得的仿真数据建立场景文件 ,该文

件包括 :可测量节点的采样值 ,报警节点集合 ;然后

将场景文件加载到故障诊断软件进行诊断 ,看诊断

结果是否与预设一致.本例中 ,预设的故障是地影模

式下的 BDR故障 ,该故障将导致节点 U O和 I L 变量

值偏离正常值 ,从而开始报警 ,得到报警节点集合为

T1 = { U O , IL } .取出 T1中的报警节点U O回溯搜索 ,

搜索路径 1为U O →ID →U D ,程序判断出支路 e(U D

→ ID ) 为模糊不相容路径 ,则该支路所描述的作用

部件 BDR为故障源 ;搜索路径 2为 U O → I1 →U S ,

e(U s → I1 ) 为模糊不相容路径 ,所以它所描述的作

用部件 SR为故障源.取出报警节点 IL , e(U O → IL )

相容 ,反向搜索到 U O ,它已经被回溯过 ,结束搜索.

最后得到故障源候选集合为 S = { SR ,BDR} .由定
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义 5得

Pw ( SR) = W ( e(U s → I1 ) ) 3 F( SR) =

　　　　　0 . 6 3 2 ‰ = 1 . 2 ‰,

Pw (BDR) = W ( e(U D → ID ) ) 3 F(BDR) =

　　　　　　0 . 8 3 2 ‰ = 1 . 6 ‰.

根据故障可能性对故障源进行排序 ,得 BDR > SR.

从诊断结果可以看到 ,诊断系统识别出了先前

预设的故障 BDR ,而且故障源候选集合中还包括了

SR故障.这是因为实际中 SR故障也可能导致相同

的故障征兆 ,根据故障可能性的排序 ,故障源 BDR

的可能性大于 SR ,这为进一步的排查处理提供了决

策依据.由于诊断结果涵盖了故障仿真时先前预设

的故障 BDR ,体现了很好的完备性.由于传统 SD G

方法对于具有多条反馈支路的时变系统处理较为困

难 ,会产生大量虚假解.对比传统 SD G的诊断结果

如表 3所示.由表 3可以看出 ,本文诊断方法减少了

候选解 ,提高了诊断的分辨率.

表 3　诊断结果比较

诊断模型 诊断结果

模糊概率 SD G BDR ,SR

定性 SD G SR ,DBU ,BDR ,PCU

5　结 　　论
　　本文根据航天器在轨故障诊断系统的要求 ,提

出了基于模糊概率 SD G模型与贝叶斯推理相结合

的半定量故障诊断方法.通过贝叶斯推理判断相容

支路找出故障源候选集合 ,通过部件故障概率和传

播故障权重对候选故障源进行故障可能性的排序 ,

提高了诊断的分辨率.最后建立了某卫星一次电源

系统的诊断模型 ,故障诊断的仿真结果验证了该方

法的有效性.该方法适用于航天器在轨故障诊断.
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