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摘要:针对柴油机多源信息故障诊断中,由传感器采集的不确定性信息造成的融合误差问

题,从多源传感器信息时效性角度,提出一种基于信息时效性机会窗口的动态贝叶斯网络故

障诊断方法.首先,根据多源传感器不确定性信息的变化规律建立信息时效性机会窗口,计算

得到目标状态偏离信息;其次,利用目标状态偏离信息动态调节贝叶斯网络观测节点信息效

用,降低不确定性信息对融合误差的影响.R6105AZLD柴油机台架试验表明,引入该方法后

故障诊断灵敏度增强,故障后验概率的对比差距提高到35%.
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0 引 言

信息的不确定性存在于多个学科领域,它是

信息内部的一种本质性数据表现形式.根据不确

定性信息的产生来源,可以将其划分为主观人为

产生和客观被动产生两种类型,其中主观人为产

生的不确定性信息主要是为了保护数据信息的隐

私性,人为对数据进行模糊处理而产生[1];客观被

动产生的不确定性信息指受到客观存在的限制条

件影响或者外界干扰,被动产生的不确定性信息.
当信息受到内部条件缺失和外部外延边界不清晰

的影响时,将会表现出随机、模糊、不完整等现象,
加之观测者自身对事物认知的局限性,导致通过

媒介获取的信息无法真实地反映源信息的本质面

貌,即缺失了信息本来的内容,形成了客观被动的

不确定性信息[2-4].
多源传感器信息属于客观被动类型信息,在

柴油机故障诊断中,多源传感器信息可以用于对

某一时刻故障目标状态进行观测或估计,大部分

的测量或估计信息随时间动态变换,因此信息所

反映的状态与实际状态总存在一定的差异,产生

了不确定性信息.目前解决的途径主要是通过建

立相关数学模型对不确定性信息进行处理,如文

献[5]针对电力故障系统中告警信号因时间偏差

引起的不确定性信息,利用模糊隶属度分析不确

定性信息的决定因素,过滤掉决定因素不完备的

信息,提高了变电站故障诊断的准确率.文献[6]
针对生产调度中由制造时间因素引起的不确定性

信息,通过建立时间-因素标准差值函数,获取生

产调度中时间不确定性因素的定量化信息,减少

了生产调度中的不确定性.
本文提出一种基于时效性分析的动态贝叶斯

网络故障诊断方法.对不同传感器的采集时间、响
应效率、运行工况等随时间发生变化的规律进行

总结和归纳,形成基于当前设备特征的时效性表

达方法,获取在非稳定状态下测量信息的偏离情

况.根据偏离信息动态调节贝叶斯网络同级属性

节点的先验概率,提高动态贝叶斯网络中时间片

的依赖关系[7-8],减少不确定性信息对动态贝叶斯

网络的影响,提高网络诊断准确率.

1 故障诊断中的不确定性信息影响

由传感器信息时效性引起的不确定性信息普

遍存在于各应用领域,是影响柴油机故障诊断和

信息融合准确性的主要原因之一[9].不确定性信

息和信息效用随着时间的变化而变化,即时间是



数据信息可信度和不确定性的变量,而可信度和

不确定性又是此消彼长的关系.在柴油机故障诊

断过程中,约有10%的诊断失败是由运行状态变

化或波动造成的不确定性信息引起的[10].在故障

信息融合过程中,融合系统往往会因为使用了大量

不确定性信息而做出错误的决策,而基于时效性的

不确定性信息正是造成决策误差的罪魁祸首之一.
例1 设柴油机燃油系统故障通过多源传感

器信息融合后进行诊断.多源传感器信息包括:转
速Y'1(r/min)、齿杆位置Y'2(mm)、排气温度Y'3
(℃)、冷 却 水 出 口 温 度Y'4(℃)、进 气 压 力Y'5
(MPa)、曲轴箱窜气量Y'6(m3/h).分别记录发生

故障后某一时段采集的5条故障数据,如表1所示.

表1 多源传感器采集的信息

Tab.1 Informationcollectedbymulti-sourcesensors

序号
Y'1/

(r·min-1)
Y'2/

mm
Y'3/℃ Y'4/℃

Y'5/

MPa
Y'6/

(m3·h-1)

1 1207 6.2 412 62 0.028 0.96

2 1356 7.3 487 62 0.017 1.21

3 1785 12.2 521 65 0.039 0.97

4 1802 12.1 535 65 0.056 2.68

5 1845 11.9 628 69 0.063 2.52

根据柴油机故障诊断专家知识推理,燃油系

统故障在高速重载时的典型运行状态参数为S=
(1800 11.5 600 70 0.05 2.0),中速中载

时典型参数为S=(1200 6.5 450 65 0.03
1.0).通过分析表1中5条采集数据可知,当前柴

油机处于中速中载到高速重载的转换过程.
问题1 首条记录中,根据柴油机典型运行

状态参数确定柴油机为中速中载状态.柴油机运

行到第2条记录采集时刻时,由于数据整体状态

和中速中载相似,系统判定当前状态仍然为中速

中载,但转速Y'1、齿杆位置Y'2 的数据偏高,诊断

系统会认为在当前运行状态下,燃油系统出现轻

微故障,即相对故障概率偏大.
问题2 第3条记录中,根据柴油机运行状

态参数确定柴油机为高速重载状态.此时转速

Y'1、齿杆位置Y'2 的数据达到高速重载参数水平,
而温度参数Y'3、Y'4 因为响应效率原因而相对滞

后,导致诊断系统会认为在当前运行状态下,燃油

系统出现轻微故障,即相对故障概率偏大.
因此在柴油机运行状态变化的过程中,总结

归纳为以下两种情况:

(1)高响应效率参数引起的时效性问题,如问

题1中的齿杆位置Y'2.此时原运行状态刚刚发生

改变,高响应效率参数的变化时间超前运行状态变

化时间,使多源故障信息向量处于非稳定状态,基
于时效性的不确定性信息增多,信息融合误差高.

(2)低响应效率参数引起的时效性问题,如问

题2中具有延时性的冷却水出口温度Y'4.此时柴

油机即将进入新的运行状态,低响应效率参数滞

后于新的运行状态,使多源传感器故障信息向量

整体处于非稳定状态,基于时效性的不确定性信

息增多,信息融合误差高.
综上所述,在柴油机运行状态发生变化时,多

源传感器故障信息参数具有不同的响应效率,导
致故障观测信息处于非稳定状态,产生了基于时

效性的不确定性信息,严重影响了故障诊断的准

确性.
针对以上问题和影响,考虑到柴油机前一时

刻的故障状态对后一时刻的故障状态产生影响并

不是绝对的,但在推理过程中却起到重要的参考

作用,因此采用基于隐含变量离散动态网络推理的

动态贝叶斯网络.将柴油机故障设置为隐含变量,
多源传感器故障信息设置为观测变量,根据时间

序列原理动态获取不同时刻故障间关联信息,提
高故障诊断的准确率[11].作为观测变量的多源传

感器故障信息,当柴油机运行状态变化时,通过引

入基于时效性的机会窗口模型,计算运行状态偏

离信息,降低诊断系统因时效性引起的不确定性.

2 基于时效性分析的机会窗口

设T1 为多源传感器故障信息首次采集的时

刻,该传感器采集的信息可信度随着采样时间的

增加而提高,不确定性逐渐减少.设在时刻T2,信
息不确定性明显减少,信息价值上升到可为使用

者所满意接受的水平,则认为信息不确定性消失,
数据达到稳定,[T1,T2]构成了多源传感器信息

逐渐稳定的时间区域.柴油机在运行状态变为S1
时开始进行多源信息融合诊断,设状态S1 的初始

时刻为T3,运行状态S1 达到稳定之前存在一个

时间上界T4.根据诊断系统在运行状态变化时出

现误报的故障数据统计,[T3,T4]构成了非稳定

状态的时间区域[12].
时效性分析可理解为在传感器信息响应特性

和非稳定状态的时间区域下,传感器信息的效用

值如何随时间发生变化的规律分析,变化的规律
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用时间-信息价值曲线来表示.
若当前设备运行状态处于非稳定状态且传感

器采集时刻Γ 处在T2 之后,则该理想情况下的

传感器信息效用值为D0,表示传感器信息值与实

际值之间无差异,不包括不确定性信息.多源传感

器故障信息在时刻T2 的信息价值是最高的.假
设传感器信息具有下面的两种时间变化特性Ⅰ和

Ⅱ,针对运行状态变化有两种不同的响应效率:

Ⅰ类信息价值从信息采集时刻T1 开始经过

一段时间后逐渐上升,当到稳定时刻T2,信息价

值最高.
①T4>T2>T3,柴油机系统处于非稳定状

态,多源信息融合在多源传感器信息稳定之后进

行诊断,传感器采集时刻为Γ,获得了可靠的信息

价值,机会窗口的时间区域为[T2,T4].信息的时

效性分析如图1(a)所示.

(a)稳定状态下的机会窗口

(b)含不确定性信息的机会窗口

图1 时效性分析的机会窗口

Fig.1 Opportunitywindowfortimelinessanalysis

图1(a)中机会窗口提供了足够的融合时间,
传感器采集时刻Γ在稳定点T2 之后开始,信息价

值较高,时效性分析输出的传感器信息效用值D 为

 D=
D0; T2≤t<T4

D0(1-e-(t-T1)/(T2-T1));T3<t<T2
{ (1)

式中:指数变量中的(T2-T1)表示传感器信息逐

渐稳定所需的时间,如冷却水温稳定所需的时间

(T2-T1)较长,响应效率低,即具有一定延迟性;

t表示传感器采集时刻Γ(故障诊断中采集时刻和

诊断时刻重合).
②T3<T4<T2,多源传感器采集的故障数据

信息还未稳定,非稳定状态已经结束,在时间上界

T4 之后才到达时刻T2,因此故障信息中包含了

一定量的不确定性信息,信息价值低于①.
图1(b)中,传感器采集时刻Γ还未达到信息

稳定时刻T2,信息中含有不确定性,传感器信息

效用值D 为

D=
0; t<T3

D0(1-e-(t-T1)/(T2-T1));T3≤t<T2
{ (2)

根据图1的机会窗口分析,对比例1中故障

数据信息,如水温、排气温度皆属于时间变化特性

Ⅰ,而转速、齿杆位置变化速度显著,响应效率高,
属于Ⅱ类信息价值.

Ⅱ类信息价值从传感器采集时刻T1 开始后

迅速升高,并在很短的时间内达到较高值,当到稳

定时刻T2 后,信息价值始终缓慢增加.
由于传感器采集信息迅速达到稳定时刻T2,

柴油机非稳定状态对故障诊断影响较小,融合质

量稳定.传感器信息效用值D 为

 D=
0; t<T3

D0as; T3≤t<T2

D0(1-e-(t-T1)/(T2-T1)); t≥T2

ì

î

í

ïï

ïï
(3)

其中as 为时刻T1 到T2 内的有效信息常数.
在多源信息融合中,考虑到由时效性引起的

传感器不确定性信息问题时,Ⅰ、Ⅱ两种情况为主

要参考指标.

3 动态贝叶斯网络

3.1 引入机会窗口的动态贝叶斯网络

动 态 贝 叶 斯 网 络 (dynamic Bayesian
network,DBN)是以概率论为原理,将静态贝叶

斯网络结构与时间序列原理有效结合,形成能够

处理时效性信息的随机诊断模型.它在处理时序

数据、表达多层知识方面有着深厚的理论支持和

较强的优势[13-15].本文将机会窗口的信息价值引

入动态贝叶斯网络的时间片中,将多源传感器故

障信息中基于时效性的不确定性信息以目标状态

偏离信息的方式表现,通过节点调节减少网络观

测变量中的不确定性信息.
一个动态贝叶斯网络是一个根据毗邻时间间

隔把不同变量联系起来的贝叶斯网络,可以定义

为(B0,B→),即包含两个以上时间片的贝叶斯网
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络[16-18].其中B0 表示先验分布网络,即初始网络,

B→表示有两个以上时间片的有向无环结构DAG转

移网络,具体的动态贝叶斯网络示意图如图2所示.

(a)先验分布网络B0
  

(b)转移网络B→

图2 动态贝叶斯网络示意图

Fig.2 DynamicBayesiannetworkdiagram

图2中Yi[0]、Yi[t]、Yi[t+1]分别表示第i
个变量在初始时刻0、t、t+1时刻的观测变量取

值,其中i=1,2,3.将机会窗口的信息效用与贝

叶斯网络节点的预测变量相结合,代入图2中得

到图3.

图3 信息机会窗口过滤的动态贝叶斯网络

Fig.3 DynamicBayesiannetworkfilteredbyinformation
opportunitywindow

如图3所 示,D=(d1[t] d2[t] … 
dn[t])为基于机会窗口的传感器信息效用,即动

态贝叶斯网络中的目标状态偏离信息.将节点中

多源传感器故障信息与基于时效性分析的目标状

态偏离信息相结合,减少融合网络的不确定性.
从贝叶斯网络整体结构分析,无论是静态贝

叶斯网络还是动态贝叶斯网络,推理的依据均是

贝叶斯公式:

P(x|y)=p
(yx)

p(y)=
p(yx)

∑
x
p(yx)

(4)

其中x为DAG有向无环结构中的目标节点,y为

多源传感器故障信息节点.
将式(4)扩展到动态贝叶斯网络中,使静态贝

叶斯网络在时序空间中延伸.动态贝叶斯网络的

本质与静态贝叶斯网络一致,应用静态贝叶斯网

络的条件独立性,设网络具有n个目标节点,m 个

多源传感器故障信息节点,即观测节点,形成离散

静态贝叶斯网络,其诊断的基本计算公式为

 P(x1,x2,…,xn|y1,y2,…,ym)=

∏
j
p(yj|pa(Yj))∏

i
p(xi|pa(Xi))

∑
x1,x2,…,xn

∏
j
p(yj|pa(Yj))∏

i
p(xi|pa(Xi))

(5)
式中:i=1,2,…,n;j=1,2,…,m;xi 为目标节点

Xi 取值;yj 为观测节点Yj 取值;p(xi|pa(Xi))为
目标节点Xi 在其父节点pa(Xi)下的条件概率;

p(yj|pa(Yj))为观测节点Yj 在其父节点pa(Yj)

下的条件概率.分母中的 ∑
x1,x2,…,xn

表示隐藏节点

的所有组合状态.式(5)中的分母为观测变量组合

状态和目标变量组合状态的联合分布总和[19].
将动态贝叶斯网络看作网络节点、故障层次

较多且时效性影响较大的静态贝叶斯网络.在各

个时间片下的静态贝叶斯网络中,观测节点不仅

包括设备故障数据信息,还包括信息在Ti 时刻所

具有的目标状态偏离信息.将前一个时间片的故

障诊断结果作为下一个时间片中n个目标节点发

生的制约条件,其网络诊断过程见式(6);考虑到

贝叶斯网络条件独立性假设及传感器观测信息的

时效性影响,式(6)变为式(7).

P(x11,x12,…,x1n,…,xT1,xT2,…,xTn|y11,y12,…,y1m,…,yT1,yT2,…,yTm)=
p(x11,x12,…,x1n,…,xT1,xT2,…,xTn,y11,y12,…,y1m,…,yT1,yT2,…,yTm)

∑
x11,x12,…,x1n,…,xT1,xT2,…,xTn

p(x11,x12,…,x1n,…,xT1,xT2,…,xTn,y11,y12,…,y1m,…,yT1,yT2,…,yTm)
(6)

  P(x11,x12,…,x1n,…,xT1,xT2,…,xTn|y11,y12,…,y1m,…,yT1,yT2,…,yTm)=

∏
i,j

p(yij|pa(Yij))∏
i,k

p(xik|pa(Xik))∏
i,j

p(Dij =dij)

∑
x11,x12,…,x1n,…,xT1,xT2,…,xTn

∏
i,j

p(yij|pa(Yij))∏
i,k

p(xik|pa(Xik))∏
i,j

p(Dij =dij)
;

i=1,2,…,T;j=1,2,…,m;k=1,2,…,n (7)

402 大 连 理 工 大 学 学 报 第59卷 



式中:xik为节点Xik的一个状态取值,第1个下标

表示第i个时间片,第2个下标表示该时间片内

第k 个 目 标 节 点;yij 为 观 测 变 量Yij 的 取 值;

pa(Yij)为观测变量Yij的父节点;p(Dij=dij)为
观测节点在所属时间片下所包含的目标状态偏离

信息;p(xik|pa(Xik))为节点Xik在父节点pa(Xik)
下的条件概率;p(yij|pa(Yij))为节点Yij在父节

点pa(Yij)下的条件概率.
3.2 本文诊断网络的融合步骤

基于时效性分析的动态贝叶斯网络故障诊断

方法具体步骤如下:
步骤1 输入多源传感器故障观测数据、专

家知识.
步骤2 获取观测数据采集时间,结合专家

知识建立机会窗口模型,绘制时效性分析曲线.
步骤3 结合时效性分析曲线,根据式(1)~

(3)计算当前时间片下观测数据的传感器信息效

用值D.
步骤4 将传感器信息效用值作为网络节点

的目标状态偏离信息,结合目标节点信息、状态转

移信息和观测信息代入式(7),得到不同时间片的

故障诊断结果.
步骤5 结合式(7),依次将前一时刻故障诊

断结果作为条件概率,代入动态贝叶斯网络的时

间序列关系中,计算各个时间片下的故障发生概

率.
步骤6 输出各个时间片下的故障诊断结果.

4 应用试验及结果分析

4.1 柴油机诊断网络模型及参数设定

为了验证本文方法,以R6105AZLD柴油机

台架 作 为 设 备 测 试 平 台 进 行 仿 真 和 测 试.
R6105AZLD柴油机为直喷式结构,在台架实际

工况下,功率范围为13.5~135kW,转速为800~
2200r/min,组成部分包括燃油系统、进排气系

统、润滑系统、冷却系统、固定件系统和运动件系

统.试验通过减小柴油机第2、3缸供油量来模拟

供油系统异常引起的燃油系统故障.
传感器信息构成观测向量节点,主要包括噪

声Y1、各缸排气温度Y2、总排气温度Y3、冷却水

出口温度Y4、进气压力Y5、滑油污染度Y6、曲柄

箱废气压力Y7、齿杆位置Y8、转速Y9、各缸做功

不均匀度Y10、总进气温度Y11、冷却水进口温度

Y12,具体情况如表2所示.

表2 传感器类型及信号来源

Tab.2 Sensortypesandsignalsources

序号 测量名称 范围 传感器

1 噪声 30~150dB 噪音传感器

2 各缸排气温度 0~700℃ 热电偶

3 总排气温度 0~700℃ 热电偶

4 冷却水出口温度 0~100℃ 热电偶

5 进气压力 0~1MPa 压力传感器

6 滑油污染度 0~140 电磁式传感器

7 曲柄箱废气压力 0~200m3/h 流量传感器

8 齿杆位置 0~10mm 位移传感器

9 转速 0~3000r/min 电磁式传感器

10 各缸做功不均匀度 0~1% 压力传感器

11 总进气温度 0~600℃ 热电偶

12 冷却水进口温度 0~100℃ 热电偶

图4为柴油机运行工况从中速中载到高速重

载过程中,单个时间片下的静态贝叶斯网络结构.
其中目标节点的隐藏类型分为6个状态:燃油系

统故障、进排气系统故障、润滑系统故障、冷却系

统故障、固定件系统故障和运动件系统故障.
通过专家知识和故障统计建立基于时效性分

析的动态贝叶斯网络.目标类型X 的先验概率为

P(X)=(0.21 0.19 0.14 0.14 0.09 
0.23).柴油机运行状态变化过程中,观测变量处

于非稳定状态过程,根据机会窗口模型的时效性

分析原理,为减少多源传感器采集中的不确定性

信息,低响应效率参数应该按时间变化特性Ⅰ类

型分析;高响应效率参数选择特性Ⅱ类型,主要传

感器参数的时效性曲线如图5所示.结合式(1)得
到时效性分析函数:

D=
D0; T2≤t<T4

βn+D0(1-e-(t-T1)/(T2-T1)); T3<t<T2
{

(8)
式中设信息最优质量D0 在目标状态无偏离时为

1;β为参数响应补偿因子,由专家知识获取;n∈
{1,2,3}为采集次数;T1 和T2 由专家知识获取.
诊断时刻t的初始时刻设为信息首次采集时刻

T1,在运行状态变化初始时刻进行信息采集,即
T1≈T3.根据柴油机实际运行状态变化时间,故
障诊断时刻t定为运行状态变化后20s时刻,并
每隔10s获取一次传感器观测信息,共获取3
次,即 时 间 片 个 数 为3,状 态 转 移 为(B0,B1

→,

B2
→).以冷却水出口温度Y4 为例,通过专家知识

得到Y4 在高速重载过程中的 T2 为52s,β为

0.128,T1 分别取20、30和40s,代入式(8)后得
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到基于(B0,B1
→,B2

→)的传感器信息效用值D=
(0.45 0.69 0.92),并根据式(8)依次计算其他

传感器信息效用值.通过图5的时效性曲线对D

微调,得到观测信息的目标状态偏离信息如表3
所示.同时根据专家知识获取目标类型状态转移

概率如表4所示.

图4 单个时间片下的静态贝叶斯网络

Fig.4 StaticBayesiannetworksbasedonsingletimeslice

(a)噪声
 

(b)各缸排气温度
 

(c)总排气温度

(d)冷却水出口温度
 

(e)进气压力
 

(f)滑油污染度

(g)曲柄箱废气压力
 

(h)总进气温度
 

(i)冷却水进口温度

图5 主要传感器参数的时效性曲线

Fig.5 Timelinesscurveofmainsensorparameters
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目标节点与观测节点之间的条件概率关系根

据图4确定,P(Y|Xi)表示在当前观测信息下

(高、中、低、异常和正常),目标节点各类型故障发

生的概率(见表5).

表3 观测信息目标状态偏离

Tab.3 Observationalinformationdeviationoftargetstate

时间片
d

Y1 Y2 Y3 Y4 Y5 Y6 Y7 Y8 Y9 Y10 Y11 Y12

B0 0.65 0.68 0.53 0.47 0.61 0.64 0.72 1.00 1.00 0.94 0.56 0.48

B1→ 0.81 0.92 0.72 0.66 0.89 0.88 0.93 1.00 1.00 1.00 0.73 0.65

B2→ 1.00 1.00 0.93 0.89 1.00 0.98 1.00 1.00 1.00 1.00 0.91 0.71

表4 目标类型状态转移概率

Tab.4 Probabilityofstatetransitionoftargettype

时间片
P/%

X1 X2 X3 X4 X5 X6

B0 - - - - - -

B1→ 55.3 52.0 61.5 65.0 60.2 71.5

B2→ 85.1 91.5 90.0 82.5 85.0 90.0

表5 观测信息下的条件概率

Tab.5 Conditionalprobabilityunderobservationalinformation %

X P(Y1=H|Xi) P(Y2=U|Xi) P(Y3=L|Xi) P(Y4=L|Xi) P(Y5=H|Xi) P(Y6=H|Xi)

X1 83.7 73.5 47.4 58.1 26.8 36.1

X2 79.1 82.1 13.3 80.2 13.1 72.8

X3 22.6 75.8 49.7 35.9 90.6 6

X4 81.0 67.2 51.8 8.4 86.2 80.7

X5 38.3 42.8 48.2 37.3 81.3 53.6

X6 19.6 47.1 46.5 29.6 8.7 62.8

X P(Y7=H|Xi) P(Y8=H|Xi) P(Y9=L|Xi) P(Y10=U|Xi) P(Y11=L|Xi) P(Y12=L|Xi)

X1 74.6 89.5 91.2 93.0 41.8 30.3

X2 66.2 46.1 48.5 68.5 7.7 42.8

X3 47.5 39.2 23.8 30.7 85.0 45.1

X4 21.6 20.3 19.5 28.3 56.9 17.3

X5 50.9 21.9 21.5 47.2 81.3 56.3

X6 53.8 24.8 52.3 51.1 74.9 58.5

4.2 仿真试验结果及分析

根据图3中基于时效性分析的动态贝叶斯网

络原理,将表3中针对B0、B1
→ 和B2

→ 的目标状态

偏离信息分别与3组时间片下对应的多源传感器

故障观测信息相乘,通过调节网络节点减少不确

定性信息的影响.将调节后的观测信息、表4~5
中数据代入式(7),得到故障诊断结果如表6所

示.

表6 基于机会窗口的动态贝叶斯网络诊断结果

Tab.6 DynamicBayesiannetworkdiagnosisresults

basedonopportunitywindow

时间片
P/%

X1 X2 X3 X4 X5 X6

B0 22.0 12.1 9.3 26.8 14.5 15.3

B1→ 24.1 11.2 10.7 21.2 19.6 13.2

B2→ 41.2 8.5 6.1 12.4 22.3 9.5
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初次故障诊断是在中速中载切换到高速重载

后20s时刻,由表6可知,由于水温等传感器信

息处于非稳定状态,时间片1下的诊断结果具有

较大的不确定性,如图6中时间片1节点分布在

9%~27%;动态贝叶斯网络在第1次状态转移

B1
→后,多源传感器信息时效性逐渐稳定,但仍包

含一定不确定性信息,如图6中时间片2节点分

布在10%~25%.

图6 基于机会窗口的动态贝叶斯网络诊断结

果变化趋势

Fig.6 TrendsofdynamicBayesiannetworkdiagnosis

resultsbasedonopportunitywindow

在第2次状态转移B2
→ 后,观测信息趋于稳

定,动态贝叶斯网络在前两个时间片的基础上,得
到如图6中的时间片3节点分布范围.通过目标

状态偏离信息调节贝叶斯网络节点,准确得到目

标故障为燃油系统X1,后验发生概率对比差距在

35%以上,与其他故障差距明显.
在同等工况下,利用未引入时效性分析的动

态贝叶斯网络进行故障诊断,诊断结果如表7所

示.

表7 未考虑时效性的动态贝叶斯网络诊断结果

Tab.7 DynamicBayesiannetworkdiagnosisresults

withoutconsideringtimeliness

时间片
P/%

X1 X2 X3 X4 X5 X6

B0 19.1 17.8 8.2 21.1 15.5 18.3

B1→ 21.7 16.2 15.2 12.4 13.1 21.4

B2→ 18.3 20.3 9.2 21.4 14.5 16.3

由表7可知,受到非稳定观测信息影响,未引

入时效性分析的动态贝叶斯网络诊断结果可能性

范围为(X1,X2,X4),各个时间片下故障的后验

发生概率对比差距聚集在5%~12%,如图7所

示,各时间片下的节点分布过度重合.由于时间片

之间的推理依赖关系受到不确定性信息影响,导
致诊断结果出现误差.

图7 未考虑机会窗口的动态贝叶斯网络诊断结

果变化趋势

Fig.7 TrendsofdynamicBayesiannetworkdiagnosis

resultswithoutconsideringopportunitywindow

将本文方法和未考虑时效性的动态贝叶斯方

法进行比较,如图8所示.

图8 与未考虑时效性的动态贝叶斯方法对比分析

Fig.8 ComparativeanalysistodynamicBayesian

methodwithoutconsideringtimeliness

由图8可知,未考虑时效性的动态贝叶斯方

法受到传感器参数不确定性信息影响,在初始时

间片B0 和时间片B1
→时均产生诊断误差,导致时

间片B2
→下X2 和 X4 的诊断结果概率均在20%

以上.而本文方法能够降低动态贝叶斯网络节点

中的不确定性信息影响,诊断结果X1 为42%,诊
断灵敏度高且准确.

5 结 语

本文提出了一种基于时效性分析的动态贝叶
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斯网络故障诊断方法.通过专家知识和传感器信

息时效性统计,获取传感器信息随运行状态和时

间的变化规律,建立了机会窗口模型,减少了动态

贝叶斯网络观测节点中的不确定性信息,解决了

由于柴油机运行状态变化引起的非稳定状态对诊

断准确性影响的问题.
试验表明,本文方法减少了柴油机运行状态

变化带来的不确定性信息,目标故障诊断概率提

高到42%.利用动态贝叶斯网络时间序列关系,
加强时间片之间的依赖关系,故障后验概率对比

差距提高到35%,增强了故障诊断灵敏度.
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FaultdiagnosismethodofdynamicBayesiannetwork
basedontimelinessanalysis

WANG Chengyuan*, XU Jiujun, YAN Zhijun

(MarineEngineeringCollege,DalianMaritimeUniversity,Dalian116026,China)

Abstract:Inordertosolvetheproblemoffusionerrorcausedbyuncertaininformationcollectedby
sensorsinfaultdiagnosisofdieselenginewithmulti-sourceinformation,afaultdiagnosismethodof
dynamicBayesiannetworkbasedoninformationtimelinessopportunitywindowispresentedfromthe

pointofmulti-sourcesensorinformationtimeliness.Firstly,theinformationtimelinessopportunity
windowisestablishedaccordingtothechangeruleofuncertaininformationcollectedbymulti-source
sensor,andthedeviationinformationoftargetstateiscalculated.Secondly,theinformationutilityof
Bayesiannetworkobservationnodesisdynamicallyadjustedbyusingdeviationinformationoftarget
statetoreducetheinfluenceofuncertaininformationonfusionerror.TheresultsofR6105AZLD
dieselenginebenchtestshowthatthesensitivityoffaultdiagnosisisincreasedandthecontrast
differenceoffaultposteriorprobabilityisincreasedto35%aftertheintroductionofthemethod.

Keywords:dynamicBayesiannetwork;dieselengine;opportunitywindow;deviationinformationof
targetstate
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