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基于故障可诊断性量化评价的传感器优化配置方法研究

蒋栋年 1, 2, 3 李 炜 1, 2, 3 王 君 1, 2, 3 孙晓静 4

摘 要 提出了一种基于故障可诊断性量化评价的传感器优化配置方法. 针对可能发生故障的非线性系统, 首先, 基于 K-L

散度思想, 通过计算故障情形下残差概率密度函数的差异度, 得到了系统不同故障下故障可检测性和可分离性的量化指标, 由

于稀疏内核密度估计和蒙特卡洛算法的引入, 克服了 K-L 散度计算中残差概率密度函数难以估计和非线性结构的 K-L 散度

计算复杂度高的困难; 其次, 以故障可诊断性的定量评价为基础, 借助于动态规划方法给出了系统满足期望故障可诊断性的传

感器最优集合; 最后, 通过数值仿真和实体实验仿真验证了文中方法在故障诊断系统传感器优化配置中的有效性.
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Abstract A method of sensor optimal placement using quantitative evaluation of fault diagnosability is proposed. With

the idea of K-L divergence, using quantificational indices of fault detectability and isolability under different fault conditions

are obtained by calculating the difference degree of residual probability density function. Sparse kernel density estimation

and Monte Carlo algorithm are introduced to overcome the difficulty of estimating the residual probability density function

of K-L divergence calculation and high complexity of K-L divergence computation of nonlinear structure. Secondly, with

the quantitative evaluation of fault diagnosability, the optimal set of sensors satisfying the expected fault diagnosability

is given by means of dynamic programming method. Finally, the validity of the proposed method is validated through

numerical simulation and physical experiment simulation in a sensor optimal configuration of fault diagnosis system.

Key words Fault diagnosability, quantitative evaluation, Kullback-Leibler divergence, sensor placement, dynamic pro-

gramming

Citation Jiang Dong-Nian, Li Wei, Wang Jun, Sun Xiao-Jing. Research on sensor optimal placement method using

quantitative evaluation of fault diagnosability. Acta Automatica Sinica, 2018, 44(6): 1128−1137

随着现代工业过程规模日趋庞大, 系统内部联
系变得更加紧密, 因此, 系统运行的可靠性和安全性
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也成为倍受关注的系统品质. 故障诊断技术因可对
故障类型、故障部位及原因进行诊断, 并为排除故障
进而实现系统容错提供有力的科学依据和保障, 始
终是学术界研究的热点[1−3].

残差是进行故障检测和故障分离的基础, 对于
实际工业过程而言, 残差的获取离不开传感器对现
场数据的有效采集. 近年来, 虽然针对具体系统模型
的故障诊断已经取得了许多成果[4−5],但一个更具意
义的课题是如何在故障诊断实现过程中选取所需的

最小传感器集合, 从而将系统中传感器的配置纳入
系统的设计体系, 进而将提高系统的安全可靠性提
前到设计阶段. 文献 [6] 通过判断系统状态的可分离
性, 延伸为确定系统故障是否可分离, 进而选取系统
所需的传感器集合. 文献 [7] 采用传感器最小代价优
化方法, 以满足系统故障的可分离性. 文献 [8] 使用
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一种解析方法, 通过寻找最小的传感器集合, 实现了
对系统的故障检测和故障分离.
然而, 上述方法均采用系统结构描述的方式来

完成传感器最小集的选取, 在考虑每个传感器对于
故障的可诊断性贡献时仅采用了 “是” 或 “否” 两种
定性选择, 无法进行相应的定量评估. 此外, 由于系
统中不可避免的噪声、干扰等不确定性因素的影响,
使得即使选取了满足要求的传感器集合, 实际运行
过程中也存在诊断效果不尽人意的问题. 因此, 如何
采用量化评价的方式进行系统的故障可诊断性评价,
并进而据此进行传感器的优化配置, 对于改善系统
的故障诊断效果和提高系统的安全可靠性, 都具有
重要的意义, 也极具挑战性.
对于故障可诊断性的量化评价问题, 近年来有

了一些初步的研究成果. 文献 [9] 通过运用 K-L 散
度计算中的对数似然比特性, 结合假设检验的方法,
提出了一种对数据进行量化分类的方法. 以此为理
论依据, 文献 [10] 仅依靠线性系统的自身属性, 使用
K-L 散度方法, 给出了故障可检测性和故障可分离
性的定量评价指标. 此外, 随着非线性系统研究的不
断深入, 以测量概率分布差异度为基础的 K-L 散度
方法, 因其在量化计算中具有对系统模型依赖性少
的优势, 为解决非线性系统故障可诊断的量化评价
研究提供了可借鉴的思路[11−13]. 文献 [14] 在基于
K-L 散度进行线性系统故障可诊断性评价的基础上,
利用贪心算法进行了传感器的优化选取. 然而, 由于
该算法难以实现全局最优和工业工程普遍的非线性

特征, 使其应用受限.
本文针对非线性系统故障诊断中传感器的优化

配置问题, 首先采用改进的 K-L 散度方法, 对非线
性系统的故障可诊断性进行定量评价; 在此基础上,
使用动态规划法优化选取满足系统故障可诊断要求

的传感器最优集合, 从而将系统的故障诊断性能作
为系统的本征需求纳入系统设计之初, 为提高系统
的安全水平提供有效的途径.

1 问题描述

1.1 一个例子

引入文献 [15] 中的一个实例说明在系统故障诊
断过程中, 传感器优化配置的重要性.

文献 [15] 中一类线性系统故障诊断传感器优化
配置为

ẋ1 = −x1 + x2 + x5

ẋ2 = −2x2 + x3 + x4

ẋ3 = −3x3 + x5 + f1 + f2

ẋ4 = −4x4 + x5 + f3

ẋ5 = −5x5 + u + f4 (1)

其中, xi, i = 1, 2, · · · , 5 为系统状态变量; u 为已知

的控制输入信号; fi, i = 1, 2, · · · , 4 为需要检测的
系统故障.
若要实现对该系统进行故障诊断的目的, 前提

是系统具有故障可诊断性. 因此, 寻找一组传感器集
合, 使其检测的数据能够达到期望的故障最大可诊
断性就显得尤为重要. 根据文献 [15], 若一组传感器
集合能够使得系统故障可诊断性最大, 且没有任何
该传感器集的子集能达到此目标, 则将这组传感器
集合称为最小传感器集合.

1.2 传感器配置

系统 (1) 中 xi 为状态变量, 用于描述系统的运
动行为, 为了便于研究, 假设 xi 为系统中可能的传

感器配置, 在不考虑系统模型不确定性和外部扰动
的情况下, 根据文献 [15], 表 1 给出了包含系统所有
传感器时的故障可诊断性分析.

表 1 故障可诊断性分析

Table 1 Fault diagnosability analysis

FD f1 f2 f3 f4

f1 × 0 0 × ×
f2 × 0 0 × ×
f3 × × × 0 ×
f4 × × × × 0

表 1 中, × 表示故障可以被分离, 0 表示故障不
可分离, FD 列表示系统的故障可检测性, 也可理解
为故障 fi 与故障为 0 (即无故障) 时的故障可分离
性, 从表 1 可以看出, 4 种故障均具有故障可检测性.
其他列表示故障 fi 和 fj 的可分离性, × 为故障 fi

和 fj 具有可分离性, 0 为故障 fi 和 fj 不具有可分

离性. 表 1 中故障 f1 和 f2 可与故障 f3 和 f4 分离,
但 f1 和 f2 彼此之间不能分离. 故障 f3 和 f4 可与

故障 f1 和 f2 分离, 且可以彼此分离.
文献 [15] 进而又给出了一种从系统结构为出发

点的传感器优化配置方法, 得到系统的最小传感器
集合为

{x1, x3}, {x1, x4}, {x2, x3}, {x2, x4}, {x3, x4}
(2)

式 (2) 中的每一个集合均可使得系统的故障可
诊断性最大, 它们即是系统的最小传感器集合, 但从
表 1 中看到, 故障可诊断性的评价也仅是定性的是
与否.
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1.3 面临问题

虽然式 (2) 中传感器集合可从系统结构的角度
使得系统达到故障可诊断性最大化的目的, 然而, 在
具体问题应用时还会面临以下问题.
问题 1. 式 (2) 中的传感器集合仅为故障可诊

断性的定性判定, 无法定量评价其中哪一个集合下
系统故障可诊断性是最优的.

问题 2. 式 (2) 中的传感器集合无法定量的评
价所给定的传感器配置是否对于期望的系统故障可

诊断性是足够的.
问题 3. 式 (2) 中的传感器集合并未考虑系统

可能存在的建模误差、噪声、干扰等因素的影响, 而
这些不确定性因素的存在, 会对系统原有传感器下
系统故障可诊断性的判定产生影响.

可见, 从故障可诊断性为出发点, 进行传感器的
优化配置, 以期用最优的传感器集合达到系统故障
诊断的目的, 毫无疑问故障可诊断性的量化评价是
基础. 基于此, 本文主要针对问题 1 和问题 2 展开
研究.

2 基于K-L散度的故障可诊断性定量评价

2.1 故障可诊断性定量评价思想的引出

考虑一类需进行故障可诊断性评价的系统

ẋ = g(x, u, v, f)

y = h(x, u, w) (3)

其中, x ∈ Rn 为系统状态, u ∈ Rq 为系统输入, y

∈ Rm 为系统输出, g 和 h 为非线性函数; 随机变量
v 和 w 为状态噪声和测量噪声, 且其概率密度函数
已知; f 为系统中可能存在的故障. 式 (3) 中描述的
系统为典型的非线性结构系统, 为了进行传感器优
化配置研究, 在不失一般性的情况下, 式 (3) 可定义
为系统模型或是系统结构模型.
鉴于残差是故障诊断的基础, 而常用的方法是

通过比较观测系统实际输出 y 与期望输出 ŷ 形成残

差, 基于此, 从中凝练故障特征进而对系统是否发生
故障做出判断. 由此将系统的残差表示为

r = y − ŷ (4)

从理论上讲, 当系统未发生故障时, 残差为零;
当系统发生故障时, 残差数据偏离零值, 以此为依据
可对系统进行故障诊断. 然而由于系统存在噪声等
不确定性因素的影响, 当系统未发生故障时, 系统残
差 r 的概率密度函数理论上应该与系统测量噪声 w

的概率密度函数相近, 若 r 与 w 的概率密度函数产

生某种程度的偏差, 则可认定为系统发生故障. 当系
统具备对某类故障具备故障可诊断性时, 针对此类

故障集合下的不同故障, 则与其对应的残差概率密
度函数也显现出一定的差异性.
对系统 (3), 要对其进行行之有效的故障可诊断

性的量化评价, 一种可靠的方法就是通过测量不同
故障情况下残差的概率密度函数的相似度和差异度,
从而达到定量描述故障的可检测性和可分离性的

目的. 在概率论或信息论中, K-L 散度 (Kullback-
Leibler divergence), 又称相对熵, 是描述两个概率
分布相似度和差异度的一种有效方法. 因此, 当系统
发生故障时, 通过借助于 K-L 散度方法, 对不同故
障多元分布的差异性进行测量, 这无疑对于实现对
动态系统进行故障可诊断性量化评价提供了一种可

行的途径.

2.2 基于 K-L散度进行故障可诊断性定量评价的
基本原理

对于 fi 和 fj 这两种可能存在于系统 (3) 中的
故障, 受其影响系统的残差特性也会产生相应的变
化, 设对应的系统残差概率密度函数分布为 pi ∈ Yfi

和 pj ∈ Yfj
, 其中 Yfi

与 Yfj
分别代表残差概率密

度函数所在的集合, 若这两种概率密度函数偏差越
大, 即残差的分布特性差异性越明显, 也就意味着对
应的两种系统故障越容易被分离[16−17]. 如图 1 所
示, 两种不同分布集合中概率密度函数存在一定距
离, 当不同的故障概率密度函数具有差异时, 其对应
的图中分布集合距离就会有所区别.

图 1 不同分布集合中概率密度函数的距离示意图

Fig. 1 The distance of probability density function in

different distribution sets

为了通过距离差异度的方法对不同故障的可诊

断性进行评价, 并进一步对系统故障进行有效分离,
考虑如下故障作用下残差概率密度函数的假设检验:{

H0 : p = pj, 原假设

H1 : p = pi, 备择假设

构造对数似然函数

λ(r) = log
pi(r)
pj(r)

(5)

其中, pi 和 pj 分别表示在系统故障为 fi 与 fj 时残

差的概率密度函数. 在此假设检验中, 若原假设 H0
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为真, 即假设当前的系统故障为 fj, 则对数似然函数
λ(r) 的期望值 E[λ(r)] ≤ 0; 与之相反, 若备择假设
H1 为真, 即假设当前的系统故障为 fi, 则对数似然
函数 λ(r) 的期望值为 E[λ(r)] > 0. 可见, 当对符号
和数值予以改变时, 在假设检验过程中, E[λ(r)] 可
以通过其指示器的作用, 定量的对两种系统故障 fi

和 fj 的困难指数表示分离, 其表达式为

E[λ(r)] = E
[
log

pi(r)
pj(r)

]
(6)

通过对式 (6)右侧的观察,发现其恰好满足K-L
散度的表达式

K(pi‖pj) =
∫ ∞

−∞
pi(r) log

pi(r)
pj(r)

dr = Epi

[
log

pi

pj

]

(7)

其中, Epi
[log(pi/pj)] 表示在已知残差概率密度函

数 pi 时, 所得的对数似然函数期望值. 而 K-L 散度
是一种度量概率分布相似度的方法，其特性为

K(pi‖pj) ≥ 0, 若 pi 6= pj

K(pi‖pj) = 0, 若 pi = pj (8)

由于 pi 和 pj 这两种概率密度函数的 K-L 散
度最小化与这两种概率密度函数的最大似然估计相

等同[11], 这也就意味着，动态系统的故障可检测性
FD(fi) 和可分离性 FI(fi, fj) 可通过最小 K-L 散
度进行量化评价，定量评价结果可通过下式得到.

FD(fi) = min[K(pi‖pNF )]

FI(fi, fj) = min[K(pi‖pj)] (9)

其中, pNF 表示系统无故障时的系统残差概率的

密度函数. 由于 K(pi‖pj) ≥ 0, FD(fi) ∈ (0,∞),
则 FD(fi) 越大, 表明故障 fi 可检测性越强; 反
之, 当 FD(fi) = 0 时, 表示故障 fi 不能被检

测; 当系统未发生故障时，设 pNF 为 0. 同理,
FI(fi, fj) ∈ (0,∞), 若 FI(fi, fj) 越大, 表明故障
fi 和 fi 的可分离性越明显; 反之, 当 FI(fi, fj) = 0
时, 表明故障 fi 和 fi 不能被分离.
综上所述, 通过求取概率密度函数的 K-L 散度

的方法, 可实现对系统故障的可检测性和可分离性
进行定量分析的目的.

2.3 基于 SKDE的概率密度函数估计

分析式 (7) 中 K-L 散度的计算, 不难看出, 已
知的系统残差概率密度函数是其计算的基础, 但就
系统 (3) 而言, 残差概率密度函数并非能直接获取.
一种可行的方法是运用核密度估计方法对残差概率

密度函数进行估算. 但是, 尽管核密度估计方法应用

广泛且有效性高, 但其算法因受空间复杂度高、易
造成维数灾难且小样本条件下欠缺光滑性等缺陷影

响, 应用范围受到一定程度的限制. 近年来出现的
一种稀疏内核密度估计 (Sparse kernel density es-
timator, SKDE)[18] 方法, 不仅计算速度快、内存需
求少、模型复杂度小, 而且由于其采用了正则化技术
和风险最小化准则, 在小样本训练集的密度估计上
较传统核密度估计算法更精确、更光滑, 恰能弥补前
述方法的不足.

DN = {ri}N
i=1 是给定的有 N 个残差样本采样

点的数据集, 可通过稀疏内核密度估计方法对其中
未知的残差数据 ri ∈ Rm 的概率密度函数 p(r) 进
行近似求取. 通过在数据集 DN 中抽取一个新的数

据集 DM = {r′1, r′2, · · · , r′M}, 其中M < N , 则可运
用以下的基于内核的概率密度估计方法求得 p(r):

p̂(M)(r, βM , σM) =
M∑
i=1

βiKσi
(r, r′i) (10)

其中, 取 Kσi
(r, r′i) 为高斯内核, r′i 和 σi 分别为其

内核中心向量和可调整的内核宽度, 可得

Kσi
(r, r′i) =

1
(2πσ2

i )
m
2

exp
(
−‖r − r′i‖2

2σ2
i

)
(11)

其中, βi 为内核权值, σM = [σ1, σ2, · · · , σM ]T, βM

= [β1, β2, · · · , βM ]T, 满足 βT
M lM = 1, lM = [1, 1,

· · · , 1]TM .
对于第 l 步的概率密度估计 ẑ(l)(r), 可得

ẑ(l)(r) =
l∑

i=1

β
(l)
i Kσi

(r, r′i) (12)

其中, σl = [σ1, σ2, · · · , σl]T, βl = [β1, β2, · · · , βl]T,
通过以下算法可对概率密度函数 p(r) 进行估计.
算法 1. 稀疏内核密度估计算法
步骤 1. 由于 β

(1)
1 = 1, 在 p(r) 估计的第一步,

由式 (12) 可得

ẑ(1)(r) = Kσ1(r, r
′
1) (13)

步骤 2. 当 l ≥ 2 时，即在算法运行的第 l 步,
可通过下式得到 p(r) 的估计

ẑ(l)(r) = λlẑ
(l−1)(r) + (1− λl)Kσl

(r, r′l) (14)

其中, 将内核宽度调整为 σl 即可得到 Kσl
(r, r′l)

[18],
0 ≤ λl ≤ 1, 且 λ1 = 0.
通过上述分析可得, 稀疏内核密度算法的引入

为求取残差概率密度函数奠定了基础, 据此可进一
步求解式 (7), 进而为量化评价非线性系统故障的可
诊断性提供了理论依据.
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2.4 基于蒙特卡洛方法的非线性函数估计

即使已经获得了系统的残差概率密度函数, 但
计算复杂度高始终是如式 (7) 这类典型的非线性系
统结构所面临的求解难题. 为了克服这一困难, 本文
采用蒙特卡洛 (Monte Carlo, MC) 方法对其进行近
似求解.
蒙特卡罗方法是一种概率模拟方法[19−20], 是通

过随机变量的统计试验求解数学物理或工程技术问

题的一种数值方法. 为有效解决由于计算过于复杂
而难以求解或者根本没有解析解的问题提供了一种

有效求出数值解的途径.
因此, 对式 (7) 的计算可通过下式表示

K̂(pi‖pj) =
1
ns

ns∑
i=1

log
p̂i(zi)
p̂j(zi)

(15)

其中, 将概率密度函数 p̂i 中采样的 {zi}ns

1 的个数记

为 ns. 通常情况下, 估计误差满足正态分布, 其期望
为 0, 方差为

σ2
MC =

1
ns

(
E

[
log

(
p̂i(zi)
p̂j(zi)

)]2
)

(16)

即估计误差满足分布 r̃ ∼ N(0, σ2
MC), 根据蒙特卡洛

方法的特点, 采样个数 ns 越大, 运用蒙特卡洛方法
对其估计的误差就会越小.
通过将蒙特卡洛方法与已知系统残差概率密度

函数相结合, 从而实现对式 (7) 的近似求解, 进而达
到对非线性系统故障可检测性和可分离性进行量化

评价的目的.

3 基于故障可诊断性量化评价的传感器优化

配置

3.1 最小传感器集合下的系统故障可诊断性分析

采用第 1.1 节中的例子, 在此系统结构模型下
进行故障可检测性和可分离性的量化评价. 考虑式
(2) 中的最小传感器集合 {x1, x3}, 运用第 2.2 节中
基于 K-L 散度的故障可诊断性量化评价方法进行评
价分析, 定量评价结果如表 2 所示.

表 2 故障可诊断性量化评价

Table 2 Quantitative evaluation of fault diagnosability

{x1, x3} FD f1 f2 f3 f4

f1 0.036 0 0 0.058 0.061

f2 0.054 0 0 0.099 0.054

f3 0.008 0.051 0.074 0 0.116

f4 0.093 0.059 0.053 0.129 0

从表 2可以看出: 1) 0值出现的位置与表 1中 0
值出现的位置一致, 即针对故障可检测性评价, 定性
分析和定量分析的评价结论一致. 2) 4 种故障均具
有可检测性, 4 种故障均可被检测, 用量化指标表示,
故障的可检测性最小值为 0.008, 最大值为 0.093, 可
检测性从高到低的排序为 f4 > f2 > f1 > f3. 3) 4
种故障除故障 f1 和 f2 外, 均可被分离, 但可分离性
结果不对称, 即 FI(fi, fj) 6= FI(fj, fi), 4 种故障模
式的可分离性也大小不一. 例如, 故障 f3 与 f4 可分

离性量化指标分别为 0.116, 可分离性较强; 故障 f2

与 f4 之间的可分离性量化指标为 0.054, 可分离性
较弱.

若考虑的最小传感器集合为 {x2, x4}, 则系统故
障可诊断性的量化评价如表 3 所示.

表 3 故障可诊断性量化评价

Table 3 Quantitative evaluation of fault diagnosability

{x2, x4} FD f1 f2 f3 f4

f1 0.055 0 0 0.089 0.083

f2 0.086 0 0 0.098 0.063

f3 0.122 0.133 0.126 0 0.285

f4 0.232 0.080 0.059 0.180 0

对比表 3 和表 2 可以看出, 使用最小传感器集
合 {x2, x4} 时, 较最小传感器集合 {x1, x3} 而言, 不
仅故障可检测性发生了变化, 而且可分离性也发生
了变化. 对于式 (2) 中的其他最小传感器集合, 运用
上文所述的故障可诊断性量化评价方法, 亦可得到
类似的结论.
通过对这一实例进行系统故障可诊断性的定量

分析发现, 式 (2) 中的任何一个最小传感器集合, 对
实例中给定故障均存在不可分离的故障、或故障可

检测性水平低、或故障可分离性指标过小的问题, 也
即均无法达到对所有给定故障实现故障可诊断的目

的, 换言之, 文献 [15] 的最小传感器集合并不能使所
有故障均具有理想的故障可诊断性. 造成这种结果
的原因有两个方面: 1) 系统自身配置的传感器数目
和位置无法达到分离所有故障的目的是由系统自身

结构而对应的传感器配置决定的. 从故障可诊断性
量化评价指标中可以发现其原因, 并在设计阶段加
以改进. 2) 由于传感器集合未做出合理的优化配置,
以致故障可检测性或可分离性评价指标低. 可以使
用优化算法选取最佳的传感器组合, 使得系统故障
可诊断性量化评价指标增加.

3.2 传感器的优化配置问题

针对模型 (3) 的非线性系统, 假设系统所有的
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传感器集合为 T , 每一个传感器 s ∈ T 都有具体的

安装位置和可测的噪声. 为了满足系统故障可诊断
性最大化的要求, 假定选取的传感器集合为 S ⊆ T ,
则可通过计算给定传感器集合 S 时故障 fi 和故障

fj 的可分离性 KS(pi‖pj), 最终找到使得对每一对
故障 {fi, fj} 具有最大可分离性的最小的传感器集
合 S.
可见, 传感器最小集合优化选取问题就是传感

器的优化配置问题, 亦可转换为如下的优化问题:

min
S⊆T

h(s)

s.t. KS(pi‖pj) ≥ Kreq(pi‖pj) (17)

其中, S ⊆ T 为给定的传感器集合, h(s) 为代价函
数, KS(pi‖pj) 为给定传感器集合 S 时故障 fi 和故

障 fj 的可分离性量化指标, Kreq(pi‖pj) 为传感器
集合为满足系统故障可诊断性必需的传感器集合时,
故障 fi 和故障 fj 的可分离性量化指标. 代价函数
h(s) 定义为

h(s) =
∑
s∈S

cos t(s) (18)

代价函数选取方式有很多种, 在这里可以定义
为所选取传感器, 即当 s ∈ S 时, cos t(s) = 1.
由此将传感器的优化配置问题转化为对优化问

题 (17) 的求解. 对一个较小的系统, 例如第 1.1 节
所述的系统, 传感器数目较少, 可以使用全局搜索的
方法寻找式 (17) 的最优解, 即可得到系统具有最大
故障可诊断性的传感器最优配置.
但是, 现代工业系统往往比较庞大, 传感器数目

众多, 在大系统中使用全局搜索寻找最优的传感器
集合计算量很大, 给传感器最优集合的选取带来困
难. 例如系统若有 k 个传感器, 传感器的集合将有
2k 个. 因此, 选取适当的优化算法进行传感器配置
的优化计算势在必行.

4 基于动态规划的故障诊断系统传感器优化

配置算法

动态规划是运筹学的一个分支, 是解决多阶段
决策过程最优化问题的一种方法[21−22]. 动态规划研
究的多阶段决策问题是指这样一类决策过程: 它可
以分为若干个互相联系的阶段, 在每一阶段分别对
应着一组可以选取的决策, 当每个阶段的决策选定
以后, 过程也就随之确定. 把各个阶段的决策综合起
来, 构成一个决策序列, 称为一个策略. 显然由于各
个阶段选取的决策不同, 对应整个过程就可以有一
系列不同的策略.
在实际工程系统中, 期许的故障可诊断性在得

到传感器优化配置最优策略前, 传感器的配置数量

并不清楚. 因此, 传感器的优化配置问题属于阶段不
确定型的动态规划问题. 但由于系统初始状态下, 传
感器所能配置的位置和数量有限, 因此选择所需配
置的传感器集合作为阶段数.
在第 k 阶段, 传感器的配置方式有多种情形, 这

里选取每种传感器的配置方式及传感器集合 Sk 称

为传感器优化配置的一个状态. 状态 Sk 即是第 k

阶段传感器优化配置的起点, 也是第 k− 1 阶段传感
器优化配置的终点, 且其满足动态规划优化过程中
的无后效性要求.
在已知过程状态为传感器集合 Sk 的前提下, 可

得过程的状态转移方程为

Sk = Sk−1 ∪ {xi}, xi /∈ Sk−1, i = 1, 2, · · · , N

(19)

其中, N 为系统传感器总数, xi 为增加的某一特定

传感器.
传感器的优化配置问题, 可转化为如下的动态

规划问题:

fk+1(Sk+1) = max
i=1:N

fk(Sk ∪ xi)

s.t. KS(pi‖pj) ≥ Kreq(pi‖pj) (20)

其中, f 为 K-L 散度的求解函数.
为了实现传感器动态优化配置的目的, 假设传

感器配置过程中每一阶段的状态数为M(k), 其中 k

为阶段数, 则优化任务可通过如下的动态规划算法
实现.

算法 2. 传感器优化配置动态规划算法
步骤 1. 令初始状态下故障可诊断性的量化指

标为 0, 即当 k = 0 时 f0(S0) = 0;
步骤 2. 计算第 k 阶段的目标函数 fk(Sk), 进

而确定 fk+1(Sk+1);
步骤 3. 若满足 KS(pi‖pj) ≥ Kreq(pi‖pj), 则

计算停止, 转到步骤 4, 否则 k = k + 1, 并转到步骤
2;

步骤 4. Sk 即为优化所得的最佳传感器集合,
从第 k 阶段向前可确定传感器配置的最佳位置以及

类型;
步骤 5. 输出结果.

5 仿真分析

5.1 仿真案例 1:非线性数值仿真系统

为了验证本文方法的有效性与可行性, 假设某
一非线性系统的数学模型为

ẋ1 = −2x2
1 + x2 + x5

ẋ2 = −2x2x3 + x4
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ẋ3 = −3x2
1 + x5 + f1 + f2

ẋ4 = −4x4 + x5 + f3

ẋ5 = −5x5 + u + f4 (21)

其中, xi, i = 1, 2, · · · , 5 为系统状态变量, u 为已知

的控制输入信号, fi = 0.2 sin(2t), i = 1, 2, 3, 4 为需
要检测的系统故障.
假设 xi, i = 1, 2, · · · , 5 为系统中可能的传感器

配置, 当该系统选用 {x1, x2, x3, x4, x5} 为传感器集
合时, 运用 K-L 散度方法, 对系统 (21) 中可能存在
的 4 种故障进行故障可诊断性量化评价, 所得评价
结果如表 4 所示.

表 4 非线性系统故障可诊断性量化评价

Table 4 Quantitative evaluation of fault diagnosability

for nonlinear systems

FD f1 f2 f3 f4

f1 0.660 0 0 1.412 1.564

f2 0.671 0 0 1.273 2.229

f3 1.532 1.518 1.936 0 0.330

f4 1.510 1.617 2.520 0.202 0

从表 4 可以看出: 1) 系统 (21) 中 4 种故障均可
被检测, 用量化指标表示, 故障 f1 的故障可检测性

量化指标最小, 为 0.660, 故障 f3 的故障可检测性量

化指标最大, 为 1.532; 2) 4 种故障中故障 f1 与 f2

不可被分离, 除此之外, 其他故障均可被分离, 且故
障可分离性量化指标大小不一.
表 4 中所得的故障可诊断性量化水平, 是在系

统选用了最大传感器集合 {x1, x2, x3, x4, x5} 时的
评价结果. 然而, 使系统故障可诊断性具有期望的水
平并非需要全部传感器. 通过运用第 4 节的动态规
划方法可进行传感器的优化配置, 优化过程如图 2
所示.

从图 2 可以看出, 若将系统选用可配置的所有
传感器所得的故障可诊断性设为 100%, 则选用传感
器为 1 个、2 个、3 个、4 个时, 故障可诊断性量化评
价指标可分别达到最大值的 4.3%, 23.9%, 66.97%,
71.04%.
若以系统故障可诊断性量化指标的 60%为期许

值选取最优传感器集合, 通过前述的优化方法可得,
系统所需的最优传感器集合为 {x2, x3, x4}, 其故障
可诊断性量化评价如表 5 所示.
与表 5 相比可以看出, 尽管故障可检测性和故

障可分离性量化指标均在一定程度上减小, 但却没
有改变系统故障可检测性和可分离性的本质属性,
且在量化指标上满足系统故障可诊断性的预设性能

要求, 并且从系统成本而言, 减少了两个传感器的投
入.

图 2 基于动态规划法的传感器配置优化过程

Fig. 2 Sensor optimal placement based on

dynamic programming

表 5 非线性系统故障可诊断性量化评价

Table 5 Quantitative evaluation of fault diagnosability

for nonlinear systems

{x2, x3, x4} FD f1 f2 f3 f4

f1 0.460 0 0 1.142 0.465

f2 0.423 0 0 1.103 1.110

f3 1.067 1.174 1.248 0 0.143

f4 1.028 0.379 1.039 0.156 0

若对第 1.1 节中线性系统采用同样的方法进行
传感器的优化配置, 同样可得到系统的最优传感器
集合为 {x1, x2, x4}. 可见, 文中所述方法对于线性
系统和非线性系统均有效可行.

5.2 仿真案例 2:车辆电源系统

以 120 kW 的某军用车辆电源为仿真对象, 其
核心组成是柴油发电机组, 结构如图 3 所示. 在野外
作战条件下, 车辆电源不仅是现代武器装备主要的
能量来源, 也为日常用电提供了安全可靠的生活保
障. 主要包括: 汽车底盘、降噪厢体、120 kW 柴油

发电机组及其控制系统等. 柴油机为康明斯 NT855-
GA、电子调速器为美国 Cummins、同步发电机为
斯坦福 UCI274F、电压调节器为MX321 的励磁控
制系统. 各模块之间的关系如图 4 所示, 其中, 向量
U 为发电机 d 轴和 q 轴电压, I 为发电机 d 轴和 q

轴电流, Uf 为励磁电压, Pm 为发电机机械功率, n

为发电机转速, 发电机的额定输出电压为 400V.
根据 120 kW 车辆电源系统出厂测试实验需带

负载的相关资料, 在理论分析的基础上, 以分块建模
的方法建立车辆电源及各类负载的数学与仿真模型;
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图 3 车辆电源系统结构图

Fig. 3 System structure diagram of vehicle power supply

图 4 车辆电源模块关系图

Fig. 4 Module diagram of vehicle power supply

接着利用仿真实验与实体实验数据比对的方法, 通
过参数整定和引入边界约束等, 最终在 Matlab/
Simulink 平台建立 120 kW 车辆电源仿真系统.
表 6 给出了车辆电源系统运行过程中可能发生

的一些故障类型.
利用传感器检测系统的状态量, 通过判断其是

否发生异常来判断系统是否发生故障.本例中将实际

表 6 车辆电源常见故障描述

Table 6 Common fault description of vehicle

power supply

故障 故障描述

f1 发电机失磁

f2 柴油滤清器堵塞

f3 调速器调节失灵

f4 发动机高温

f5 系统超载

f6 励磁模块故障

f7 喷油嘴故障

能检测的系统状态变量均视为系统可能的传感器配

置点, 可得系统中传感器检测的数据有: 电压 (V )、
电流 (I)、温度 (T )、功率因数 (ϕ)、频率 (F )、负荷
(P ) 及速度 (Vs) 等 7 个.
为了达到对系统故障诊断的目的, 根据上述测

得的传感器数据可定义 7 种残差变量: ri, i = 1, 2,
· · · , 7. 结合表 5 中描述的故障, 建立故障特征库,
可采用故障特征矩阵表征故障对残差的影响. 若采
用 “二值法” {1, 0} 描述残差的变化, “0” 表示故障
对残差没有影响; “1” 表示故障使得残差数值发生
了偏离. 通过对 7 种故障进行检测可得系统故障特
征描述矩阵如表 7 所示.
表 7 中对故障引起系统残差的变化进行了定性

分析, 为了对车辆电源可能存在的 7 种故障进行故
障可诊断性定量分析, 并进一步进行传感器的优化
配置, 先使用 K-L 散度方法进行故障可诊断性的量
化评价, 结果如表 8 所示. 比较表 7 的定性分析和
表 8 的定量分析结果可知, 所得的故障可诊断性评
价的结论一致: 1) 所有的 7 种故障均可被检测; 2)
在所有的 7 种可被检测的故障中, 故障 f2 和 f7 不
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可被相互分离.

表 7 故障可诊断性定性评价

Table 7 Qualitative evaluation of fault diagnosability

r1 r2 r3 r4 r5 r6 r7

f1 0 0 0 1 0 1 0

f2 0 0 0 0 0 1 0

f3 1 0 0 0 1 0 1

f4 0 0 1 0 0 1 0

f5 0 1 1 0 0 0 0

f6 1 1 0 0 0 1 0

f7 0 0 0 0 0 1 0

在本仿真案例中, 虽然检测了 7 个状态变量, 即
选取了 7 个传感器配置点, 然而 7 种故障的检测可
能并非需要全部 7 个检测值, 进一步采用第 4 节中
基于动态规划的传感器配置方法进行优化分析, 其
过程与结果如图 5 所示.

图 5 基于动态规划法的传感器配置优化过程

Fig. 5 Sensor optimal placement based on

dynamic programming

从图 5 可以看出, 为了达到故障最大可诊断性

的 60%, 检测全部所有的 7 种故障所需的检测量为
{V , I, T , F}, 即只需配置输出电压、输出电流、发
动机温度和电压频率等 4 个传感器, 这也进一步揭
示出文中方法在实际系统中的有效性与可行性.

6 结论与展望

故障可诊断性的研究主要包括故障可诊断性评

价与故障可诊断性设计两个方面: 本文以故障可诊
断性的量化评价为基础, 研究了系统传感器优化配
置问题. 虽然文中所述方法对于线性或是非线性系
统, 都可从故障可诊断性量化评价的角度出发, 通过
优化获取传感器的最佳配置集合, 使得系统故障可
诊断性达到期望的目标, 但对以下的三个问题还有
待深入研究.

1) 对于已知模型结构的故障系统, 系统需要配
置多少个传感器, 才能使得系统所有可能发生的故
障均具有故障可检测性和可分离性, 当系统已知的
传感器不足时, 应该将传感器配置在何处及配置的
数量是多少.

2) 文中案例研究中对最优传感器集合的选取标
准为最优传感器的故障可诊断性量化指标达到系统

最大故障可诊断性量化指标的 60%, 这个指标应该
是多少才是系统最佳的量化指标？

3) 当系统受到噪声、扰动等不确定性因素影响
时, 残差不仅是对故障信息的反映. 此时, 残差的概
率密度函数乃至故障可诊断性的量化指标都会发生

相应变化, 这些变化会对系统故障可诊断性造成什
么影响, 传感器的最佳配置集合是否会发生变化.
这些问题的存在, 不仅涉及系统故障可诊断性

评价的问题, 更深层次的是需要考虑如何综合系统
的故障可诊断性评价和故障可诊断性设计, 使得在
系统设计之初, 就将故障的可诊断性作为系统的本
征性能纳入系统设计之中, 进而为系统的安全可靠
运行提供有力保障, 这将是一个很有意义的课题, 也
是我们下一步的努力方向.

表 8 故障可诊断性量化评价

Table 8 Quantitative evaluation of fault diagnosability

FD f1 f2 f3 f4 f5 f6 f7

f1 0.3462 0 0.1298 0.8978 0.1290 0.1432 0.2765 0.0988

f2 0.4387 0.1304 0 0.8070 0.9908 0.1435 0.2787 0

f3 0.2122 0.9029 0.7865 0 0.7434 0.4634 0.4172 0.8432

f4 0.3456 0.1300 0.8990 0.7321 0 0.6432 0.7432 0.8432

f5 0.6783 0.1765 0.1543 0.4764 0.7325 0 0.3434 0.1088

f6 0.5435 0.2910 0.2898 0.4278 0.7000 0.3299 0 0.5898

f7 0.7646 0.0910 0 0.1022 0.7853 0.0987 0.5786 0
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