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摘要：贝叶斯网络是概率统计学的重要分支，具有强大的不确定性问题处理能力，适用于复杂系统的故障诊断。风力发电机系统维护成本较高，为减少维修成本，需要进行准确的故障定位。文章对基于贝叶斯网络的故障诊断方法进行了研究，介绍了贝叶斯网络故障诊断模型的建立过程，并着重介绍了诊断算法推导和计算过程。利用历史故障统计数据建立了风力发电机系统贝叶斯网络MATLAB模型，主要包括网络结构有向无环图和条件概率分布参数等内容。最后，模拟了两种故障，分别采用贝叶斯网络方法和相关性矩阵方法进行故障诊断，通过对两种方法诊断结果的比较，前者具有更好的故障分辨率，可有力支持复杂系统的维护保障、降低维修成本。
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Abstract：Bayesian network is an improtant variety of probability statistics,Because of its powerful capabilities of dealing with the uncertainty problem,it is suitable for diagnosis of complex system.The maintenance cost of  wind turbine is very high,people needs to locate the faults accurately to reduce the  maintenance cost. This paper studied the method of diagnosis based on bayesian network,described the details of the method for building the bayesian network diagnosis model ,especially for the derivation and calculaiton.It built the bayesian network MATLAB model of wind turbine  using the  historical fault data,this model  contains Directed acyclic graph and  Conditional probability distribution. Finally,this paper  simulated two kinds of faults in the wind turbine system,two methods were used to  diagnose these fault,One is the  Bayesian network model and the other is the Dependency matrix.The result is that the Bayesian network method has the better fault  resolution more than the Dependency matrix method,this could provides strong support to reducing maintenance cost  of  the complex system .
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引言
贝叶斯网络方法是由贝叶斯公式发展而来，贝叶斯公式是用于解决“逆概”的问题一种方法，即通过“结果”计算“原因”的概率[1]。贝叶斯方法作为概率统计学的重要分支，广泛应用于机器学习、数据挖掘、数据融合、医疗诊断、邮件过滤和产品客户需求分析等场景。故障诊断的过程通常是利用测试“结果”推理出故障“原因”，这和处理“逆概”问题的概念基本相同，因此，贝叶斯公式和贝叶斯网络也经常应用于故障诊断领域。刘钦文利用贝叶斯网络处理传统多信号模型中故障传递和故障检测中的不确定性问题[2]，文献[3]使用朴素贝叶斯算法分类提高了滚动轴承故障诊断的准确率，文献[4]提出基于重要度分级的概念优化传统贝叶斯网络模型有利于故障特性的提取，文献[5]提出基于贝叶斯网络的民机起落架系统故障诊断方法提升了诊断效率和精度。
基于知识的故障诊断方法是目前最为流行的故障诊断方法，这类方法主要是通过故障征兆和系统模型等方式来描述故障现象与故障原因之间的联系，系统模型可分为定量模型和定性模型，复杂系统的精确定性模型往往难以获得[6]。常用的故障树和相关性矩阵都是基于定性模型的故障诊断方法，故障分辨率低[7]，处理复杂系统多重并发故障的能力较差。贝叶斯网络具有强大的不确定性推理能力，可以利用历史数据建立较为精确的故障概率模型，因此在复杂系统故障诊断中具有一定的优势[8]。风能作为一种无污染、可再生的绿色能源，近年来得到了快速发展[9]，我国建立了大量的风力发电场并投入使用。经过长期运转，风力发电机维护成本越来越高，对状态监测和故障诊断的要求也越来越高，传统手段捉襟见肘。风力发电系统是集机电、机械、电气和自动控制技术为一体的复杂系统，故障原因不确定度较高，可采用贝叶斯网络方法进行故障诊断。
贝叶斯网络故障诊断模型
1.1 网络结构
贝叶斯网络结构用于定性的描述各网络节点之间的关联，在贝叶斯网络模型中采用“有向无环图-DAG”来实现。贝叶斯网络DAG由一系列代表节点的圆圈和代表关联的箭头组成，“有向”是指节点之间的连接是有方向的，“无环”是指从任一节点出发的连接不会再回到该节点，如图1所示。


图1  有向无环图
贝叶斯网络中的节点通常代表某个事件或随机变量的某种状态，在故障诊断模型中可以是故障原因、故障单元、故障模块、故障状态、故障现象、和测试结果等等。节点间的连线代表了因果关系，连线起端的节点为“因”，称为“父节点”，连线终端箭头指向的节点为“果”，称为“子节点”。图1中节点“A”、“B”连接并指向“C”，表示事件“A”、“B”有概率导致事件“C”发生，或者表示变量“A”、“B”的不同状态组合会使“C”进入某种状态。没有“父节点”的节点为根节点，也称为一级节点，一级节点的子节点为二级节点，以此类推n级节点的子节点为n+1级节点，当某个节点拥有多个父节点时，n取其中最大的那个值。例如：图1中节点“A”、“B”为一级节点，节点“C”为二级节点，节点“D”为三级节点，节点“E”既是二级节点“C”的子节点，也是三级节点“D”的父节点，取最大值“3”再加“1”，因此节点“E”为四级节点。
未知的贝叶斯网络结构难以通过样本数据学习的方法获得，一般采用工程经验进行构建[6]。以某照明电路为例，电路包括电池、3只保险管和指示灯，保险管“FUSE2”和“FUSE3”并联后与保险管“FUSE1”串联，当电路中所有器件正常时指示灯会点亮，如图2所示。


图2  照明电路原理图
假设三只保险的连接关系未知，但经验表明其故障状态会影响指示灯的亮/灭状态。以变量F1、F2、F3分别代表保险管“FUSE1”、“FUSE2”、“FUSE3”的故障状态，变量T代表指示灯“LED”的燃亮状态。F1、F2、F3的故障会导致T熄灭，即存在因果关系，“故障”为因，“熄灭”为果，电路的网络结构如图3所示。


图3  照明电路贝叶斯网络结构图
1.2条件概率分布CPD
贝叶斯网络结构定性的描述了节点之间的关联，为了更加准确的描述节点的关联程度，还需要用到条件概率参数。条件概率是指事件B已经发生的条件下，事件A发生的概率，记为P（A|B）[1]。贝叶斯网络中的条件概率是指父节点发生或处于某种状态下，子节点发生或进入某种状态的概率。当子节点拥有多个父节点时，需要关注父节点全部组合状态下的子节点进入各个状态的概率，这些概率值的集合即为条件概率分布。图3所示网络结构中， F1、F2、F3是代表 “FUSE1”、“FUSE2”、“FUSE3”的故障状态的变量，每个变量有两个取值， “1”为“故障”， “2”为“正常”。T是代表指示灯 “灭”、“亮”的变量，共两个取值，“1”为“灭”， “2”为“亮”。当“FUSE1”、“FUSE2”、“FUSE3”均“故障”时，指示灯“灭”，即F1=1、F2=1、F3=1时T=1的概率为1，根据历史数据，照明电路的条件概率分布如表1所示。
表1  照明电路CPD
	父节点
	子节点
	条件概率

	F1
	F2
	F3
	T
	P(T|F1,F2,F3)

	1
	1
	1
	1
	1

	2
	1
	1
	1
	1

	1
	2
	1
	1
	1

	2
	2
	1
	1
	0

	1
	1
	2
	1
	1

	2
	1
	2
	1
	0

	1
	2
	2
	1
	1

	2
	2
	2
	1
	0

	1
	1
	1
	2
	0

	2
	1
	1
	2
	0

	1
	2
	1
	2
	0

	2
	2
	1
	2
	1

	1
	1
	2
	2
	0

	2
	1
	2
	2
	1

	1
	2
	2
	2
	0

	2
	2
	2
	2
	1



贝叶斯网络中的根节点状态存在不确定度，但它没有父节点，因此不能利用条件概率来描述根节点所处状态的概率，在贝叶斯统计推断中通过先验概率来表达根节点的状态置信度。照明电路贝叶斯网络的根节点是反映保险管故障状态的变量，保险管故障的概率取决于其可靠性，假设在使用一段时间过后，保险管“FUSE1”故障的概率为10%，无故障的概率为90%，则先验概率记为：P(F1=1) = 0.1，P(F1=2) = 0.9。设三只保险管型号和生产批次一致，可靠性指标完全相同，则其先验概率如表2所示。
表2  保险管先验概率
	节点
	状态
	先验概率

	F1
	1
	0.1

	
	2
	0.9

	F2
	1
	0.1

	
	2
	0.9

	F3
	1
	0.1

	
	2
	0.9


1.3 推理算法
贝叶斯推理的基本公式包括：
[1] …………………………………………(1)
 [1] ………………………………………(2)
[1] ……………………(3)
公式（1）为条件概率公式，表示事件B条件下发生事件A的概率为事件A和事件B同时发生的概率除以事件B发生的概率。公式（2）为全概率公式，表示发生事件A的概率为事件B各种状态下发生事件A的概率乘以事件B该状态下概率的乘积之和。公式（3）为贝叶斯公式，由公式（1）、（2）推导得出，用于已知条件概率P（A|B）和先验概率P(B)时，计算后验概率P(B|A)。
贝叶斯网络模型中最重要的公式为联合概率分布公式，用于表述网络结构中所有节点事件同时发生的概率，可由公式（1）推导得出。图1所示的网络结构的联合概率表达为：
PJ=P(A)*P(B)*P(C|A,B)*P(D|C)*P(E|C,D) ………………(4)
在列出贝叶斯网络的联合概率表达式后，可通过公式（2）求解任意一个节点的概率或任意几个节点的联合概率，例如求解A=1且E=1的联合概率：
P(A=1,E=1) =  = P(A=1)*(Dm|Cl)* P(E=1|Cl,Dm)* *P(Cl|A=1,)；
此求解方法为消元法，是一种精确求解的方法，即通过求和某个节点各种状态的先验概率与条件概率的乘积，消除联合概率表达式中非待求解的节点。
例如：图3所示照明电路的联合概率分布为：PJ = P(F1,F2,F3,T) = P(F1)*P(F2)*P(F3)*P(T|F1,F2,F3)；
指示灯“LED”不亮时保险管“FUSE1”故障的概率表述为：P(F1=1|T=1)，求解过程为：
P(F1=1|T=1) = P(F1=1,T=1)/P(T=1) = /………………(5)
= ………………(6)
= ……………………(7)
将{F1,T,F2,F3}依次取值{1,1,1,1}、{1,1,1,2}、{1,1,2,1}、{1,1,2,2}代入式（6）,得出：
=[P(F1=1)*P(F2=1)*P(F3=1)*P(T=1|F1=1,F2=1,F3=1)] + [P(F1=1)*P(F2=1)*P(F3=2)*P(T=1|F1=1,F2=1,F3=2)] + [P(F1=1)*P(F2=2)*P(F3=1)*P(T=1|F1=1,F2=2,F3=1)] + [P(F1=1)*P(F2=2)*P(F3=2)*P(T=1|F1=1,F2=2,F3=2)]
= 0.1*0.1*0.1*1 + 0.1*0.1*0.9*1 + 0.1*0.9*0.1*1  + 0.1*0.9*0.9*1 = 0.001+0.009+0.009+0.081 = 0.1。
将{ F1,T,F2,F3}依次取值{1,1,1,1}、{1,1,1,2}、{1,1,2,1}、{1,1,2,2}、{2,1,1,1}、{2,1,1,2}、{2,1,2,1}、{2,1,2,2}、代入式（7）,得出：
=  = [P(F1=1)*P(F2=1)*P(F3=1)*P(T=1|F1=1,F2=1,F3=1)] + [P(F1=1)*P(F2=1)*P(F3=2)*P(T=1|F1=1,F2=1,F3=2)] + [P(F1=1)*P(F2=2)*P(F3=1)*P(T=1|F1=1,F2=2,F3=1)] + [P(F1=1)*P(F2=2)*P(F3=2)*P(T=1|F1=1,F2=2,F3=2)] + [P(F1=2)*P(F2=1)*P(F3=1)*P(T=1|F1=2,F2=1,F3=1)] + [P(F1=2)*P(F2=1)*P(F3=2)*P(T=1|F1=2,F2=1,F3=2)] + [P(F1=2)*P(F2=2)*P(F3=1)*P(T=1|F1=2,F2=2,F3=1)] +[P(F1=2)*P(F2=2)*P(F3=2)*P(T=1|F1=2,F2=2,F3=2)] = 0.1*0.1*0.1*1 + 0.1*0.1*0.9*1 + 0.1*0.9*0.1*1  + 0.1*0.9*0.9*1  +  0.9*0.1*0.1*1 + 0.9*0.1*0.9*0 + 0.9*0.9*0.1*0 + 0.9*0.9*0.9*0 = 0.001+0.009+0.009+0.081+0.009+0+0+0 = 0.109。
将上述结果代入式（5），得出：
P(F1=1|T=1) = 0.1/0.109 = 91.74%，同理可求出P(F2=1|T=1)= 17.43%、P(F3=1|T=1)= 17.43%，即当指标灯不亮的时候保险管“FUSE1”故障的概率为91.74%，“FUSE2”或“FUSE3”故障的概率为17.43%。
风力发电机贝叶斯网络MATLAB建模
2.1 网络结构建模
风力发电机故障高发组件、部件包括：冷却风扇、集电环组件、编码器组件、接地碳刷组件、发电机本体、发电机轴承、测温电阻等，冷却风扇由电机、电容、电缆、机械结构等零部件组成。集电环组件由主碳刷、集电环和其他配件等组成；编码器组件主要包括编码器、电缆、机械结构和附件等零部件；接地碳刷组件由接地碳刷和机械结构组成；发电机本体包括接线端子、绕组、冷却系统和线缆等零部件；发电机轴承包括轴承、线缆等零部件；测温电阻包括绕组测温电阻、轴承测温电阻和冷却系统测温电阻等。发电机运行过程中可实时监视电机转速、绕组温度、轴承温度和冷却系统温度等参数，用于评估系统是否正常运行。风力发电机系统贝叶斯网络结构如图4所示。


图4  风力发电机系统贝叶斯网络结构图
风力发电机系网络节点较多，人工处理较繁琐，因此采用MATLAB FullBNT-1.0.7贝叶斯网络工具箱进行建模。根据FullBNT的要求将网络中的节点从小到大进行编号，且父节点的编号必须小于子节点编号，从1开始共50个节点编号如图4 所示。风力发电机系统网络结构MATLAB建模部分代码如下：
N = 50;
dag = zeros(N,N);
N1=1;N2=2;N3=3;N4=4;N5=5;N6=6;N7=7;N8=8;N9=9;N10=10;
N11=11;N12=12;N13=13;N14=14;N15=15;N16=16;N17=17;N18=18;N19=19;N20=20;
N21=21;N22=22;N23=23;N24=24;N25=25;N26=26;N27=27;N28=28;N29=29;N30=30;
N31=31;N32=32;N33=33;N34=34;N35=35;N36=36;N37=37;N38=38;N39=39;N40=40;
N41=41;N42=42;N43=43;N44=44;N45=45;N46=46;N47=47;N48=48;N49=49;N50=50;

dag(N1,N36)=1
dag(N2,N36)=1
dag(N3,N36)=1
dag(N4,N36)=1
dag(N5,N36)=1
………………………………
g=bnt.dag;
draw_graph(g);

其中代码dag（Na,Nb）表示节点a指向节点b，代码运行结果如图5所示：
[image: ]
图5  风力发电机系统贝叶斯网络结构图
2.2 概率分布建模
在进行概率分布建模前，需要对网络中各节点的状态取值类型和数量进行定义。风力发电机系统贝叶斯网络各节点均为离散变量，节点44：“绕组温度”、节点45：“轴承温度”、节点46：“系统冷却温度”均有4个状态，分别取值“1”代表“超量程”、“2”代表“正常”、“3”代表“过热”、“4”代表“其他故障”。节点44、45、46之外的节点均只有2个状态，取值“1”代表“故障”、“2”代表“正常”。风力发电机系统贝叶斯网络中共有35个一级节点，8个二级节点，6个三级节点，1个四级节点。根据历史故障数据统计，部分1级节点先验概率如表3所示。
表3  1级节点先验概率
	序号
	节点编号
	节点名称
	状态1（故障）：
先验概率
	状态2（正常）：
先验概率

	1 
	1 
	冷却风扇电机
	0.08258 
	0.91742

	2 
	2 
	冷却风扇电容
	0.00965 
	0.99035

	3 
	3 
	冷却风扇电缆及接线
	0.00879 
	0.99121

	4 
	4 
	冷却风扇机械故障
	0.00472 
	0.99528 

	5 
	5 
	冷却风扇其他故障
	0.00257 
	0.99743 

	6 
	6 
	主碳刷磨损
	0.06650 
	0.93350 

	7 
	7 
	主碳刷损坏
	0.01030 
	0.98970 

	8 
	8 
	主碳刷碳粉堆积
	0.00086 
	0.99914 

	9 
	9 
	主碳刷机械故障
	0.00077 
	0.99932 

	…
	……
	……
	……
	……

	35
	35
	冷却系统测温电阻
	0.00021 
	0.99979 



二级及以上节点的条件概率的数量m，取决于其父节点的数量n以及节点状态的数量k，设kn+1为该节点自身状态数量：
m = ……………………(8)
例如节点N41有节点N22、节点N23两个父节点，节点N41、N22、N23均只有两个状态，因此N41共有8个条件状态参数；节点50有8个父节点，5个节点有两种状态，3个节点为四种状态，其条件概率参数达4096个。为了将条件概率分布参数导入FullBNT工具箱，需按一定的规律对各节点的条件概率参数进行排序，建立每个节点的条件概率表。条件概率表用于描述当前节点及相关节点处于不同状态组合条件下的概率，表的列从左至右以节点编号从小到大的顺序排列，最后一列为条件概率值；表的行从上之下以节点变量状态值从小到大的顺序排列。节点N41“接地碳刷组件”的条件概率表如表4所示，其中第一行代表节点22、节点23、节点41依次取值{1,1,1}时的概率为0.99999。
表4 节点N41条件概率表
	序号
	节点：22
状态
	节点：23
状态
	节点：41
状态
	条件概率

	1 
	1
	1
	1
	0.99999

	2 
	2
	1
	1
	0.97689

	3 
	1
	2
	1
	0.98828

	4 
	2
	2
	1
	0.00001

	5 
	1
	1
	2
	0.00001

	6 
	2
	1
	2
	0.02311

	7 
	1
	2
	2
	0.01172

	8 
	2
	2
	2
	0.99999


如表4所示完成其余节点的条件概率表，再将这些概率参数填入名为FLFDJCPT.xls 的EXCEL表格中，便于MATLAB导入，部分数据如表5所示。
表5 风力发电机条件概率分布
	
	A
	B
	C
	D
	E
	F
	G
	H
	I
	J
	K
	L
	M
	N
	O

	序号
	N36
	N37
	N38
	N39
	N40
	N41
	N42
	N43
	N44
	N45
	N46
	N47
	N48
	N49
	N50

	1
	0.99999
	0.99999
	0.99999
	0.99999
	0.99999
	0.99999
	0.99999
	0.99999
	0.99083
	0.99452
	0.99545
	0.99999
	0.99999
	0.99999
	0.99999

	2
	0.96968
	0.97107
	0.99553
	0.99238
	0.91279
	0.97689
	0.90304
	0.92456
	0.00934
	0.00347
	0.00018
	0.99361
	0.00001
	0.99378
	0.99264

	3
	0.95737
	0.90026
	0.9425
	0.9203
	0.9002
	0.98828
	0.92367
	0.91727
	0.99183
	0.98179
	0.99171
	0.99102
	0.00001
	0.99202
	0.99354

	4
	0.97857
	0.99368
	0.93102
	0.9244
	0.96275
	0.00001
	0.90512
	0.00001
	0.00739
	0.00548
	0.00541
	0.99627
	0.99999
	0.9909
	0.99811

	5
	0.94536
	0.93114
	0.95216
	0.94603
	0.90164
	0.00001
	0.94035
	0.00001
	0.99138
	0.99373
	0.99213
	0.99886
	
	0.99551
	0.99889

	6
	0.9927
	0.96495
	0.98994
	0.95529
	0.92124
	0.02311
	0.95278
	0.07544
	0.006
	0.00636
	0.00157
	0.99496
	
	0.9925
	0.99356

	7
	0.92463
	0.921
	0.90885
	0.94183
	0.95702
	0.01172
	0.99788
	0.08273
	0.98547
	0.99312
	0.98913
	0.99975
	
	0.99748
	0.9964

	8
	0.94438
	0.98441
	0.92029
	0.00001
	0.92707
	0.99999
	0.99713
	0.99999
	0.0019
	0.00906
	0.00807
	0.00001
	
	0.00001
	0.9942

	9
	0.93109
	0.98728
	0.96423
	0.00001
	0.96165
	
	0.94709
	
	0.97778
	0.99825
	0.98297
	0.00001
	
	0.00001
	0.99878

	10
	0.97727
	0.93774
	0.98194
	0.00762
	0.98245
	
	0.91537
	
	0.00379
	0.00598
	0.00444
	0.00639
	
	0.00622
	0.99995

	11
	0.94089
	0.93953
	0.99366
	0.0797
	0.92897
	
	0.95524
	
	0.99443
	0.97936
	0.9901
	0.00898
	
	0.00798
	0.99845

	12
	0.98295
	0.91268
	0.93993
	0.0756
	0.92311
	
	0.98455
	
	0.00809
	0.00216
	0.00516
	0.00373
	
	0.0091
	0.99814

	13
	0.95085
	0.94822
	0.98981
	0.05397
	0.91528
	
	0.91438
	
	0.99113
	0.99176
	0.99113
	0.00114
	
	0.00449
	0.99686

	14
	0.93468
	0.92572
	0.92279
	0.04471
	0.97055
	
	0.99366
	
	0.00925
	0.00406
	0.00802
	0.00504
	
	0.0075
	0.99609

	15
	0.91685
	0.94193
	0.95853
	0.05817
	0.93756
	
	0.91882
	
	0.98408
	0.92762
	0.99169
	0.00025
	
	0.00252
	0.99745

	16
	0.94632
	0.00001
	0.00001
	0.99999
	0.92454
	
	0.91959
	
	0.00187
	0.00484
	0.00338
	0.99999
	
	0.99999
	0.99263

	…
	……
	……
	……
	……
	……
	……
	……
	……
	……
	……
	……
	……
	……
	……
	……

	4096
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	0.00792



风力发电机系统条件概率分布建模MATLAB部分代码如下：
discrete_nodes = 1:N;
node_sizes =[2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 4 4 4 2 2 2 2];
bnt = mk_bnet(dag,node_sizes,'names',{'N1','N2','N3','N4','N5','N6','N7','N8','N9','N10','N11','N12','N13','N14','N15','N16','N17','N18','N19','N20','N21','N22','N23','N24','N25','N26','N27','N28','N29','N30','N31','N32','N33','N34','N35','N36','N37','N38','N39','N40','N41','N42','N43','N44','N45','N46','N47','N48','N49','N50'},'discrete',discrete_nodes);
bnt.CPD{N1} = tabular_CPD(bnt,N1,[0.08258 0.91742]);
bnt.CPD{N2} = tabular_CPD(bnt,N2,[0.00965 0.99035]);
………………………………
bnt.CPD{N35} = tabular_CPD(bnt,N35,[0.00021 0.99979 ]);
bnt.CPD{N36} = tabular_CPD(bnt,N36,[xlsread('FLFDJCPT.xls','sheet1','A2:A65')]);
bnt.CPD{N37} = tabular_CPD(bnt,N37,[xlsread('FLFDJCPT.xls','sheet1','B2:B33')]);
bnt.CPD{N38} = tabular_CPD(bnt,N38,[xlsread('FLFDJCPT.xls','sheet1','C2:C33')]);
bnt.CPD{N39} = tabular_CPD(bnt,N39,[xlsread('FLFDJCPT.xls','sheet1','D2:D17')]);
bnt.CPD{N40} = tabular_CPD(bnt,N40,[xlsread('FLFDJCPT.xls','sheet1','E2:E65')]);
bnt.CPD{N41} = tabular_CPD(bnt,N41,[xlsread('FLFDJCPT.xls','sheet1','F2:F9')]);
bnt.CPD{N42} = tabular_CPD(bnt,N42,[xlsread('FLFDJCPT.xls','sheet1','G2:G65')]);
bnt.CPD{N43} = tabular_CPD(bnt,N43,[xlsread('FLFDJCPT.xls','sheet1','H2:H9')]);
bnt.CPD{N44} = tabular_CPD(bnt,N44,[xlsread('FLFDJCPT.xls','sheet1','I2:I65')]);
bnt.CPD{N45} = tabular_CPD(bnt,N45,[xlsread('FLFDJCPT.xls','sheet1','J2:J65')]);
bnt.CPD{N46} = tabular_CPD(bnt,N46,[xlsread('FLFDJCPT.xls','sheet1','K2:K65')]);
bnt.CPD{N47} = tabular_CPD(bnt,N47,[xlsread('FLFDJCPT.xls','sheet1','L2:L17')]);
bnt.CPD{N48} = tabular_CPD(bnt,N48,[xlsread('FLFDJCPT.xls','sheet1','M2:M5')]);
bnt.CPD{N49} = tabular_CPD(bnt,N49,[xlsread('FLFDJCPT.xls','sheet1','N2:N17')]);
bnt.CPD{N50} = tabular_CPD(bnt,N50,[xlsread('FLFDJCPT.xls','sheet1','O2:O4097')]);

代码“discrete_nodes = 1:N;”表示所有节点均为离散变量；代码“node_sizes =[x x x x x]”描述各网络节点的状态取值数量，其中节点44、45、46状态数量为4，其余节点均为2；代码“bnt.CPD{Nx} = xxx”用于导入各节点的概率参数，其中先验概率直接键入，条件概率参数较多，通过读取“FLFDJCPT.xls”文件导入。
实验结果与分析
3.1 故障诊断结果
在完成风力发电机贝叶斯网络结构和条件概率分布建模后，即可使用FullBNT工具箱进行推理。例如需要得出系统故障时各零部件故障的概率，则可将节点50置为1，其他节点设为隐含状态，调用“联合树推理引擎”分别求解各节点取值为“1”时的概率，MATLAB代码如下：
engine = jtree_inf_engine(bnt);
evidence =cell(1,N);
evidence{N50} = 1;
[engine, loglik] = enter_evidence(engine,evidence);
for i=1:50
marg = marginal_nodes(engine,i);
NBP(i)=marg.T(1)
end
bar(NBP)

代码执行结果如图6所示：
[image: ]
图6 风力发电机系统零部件故障概率分布
从图6可以看出，当系统故障时，除去节点50本身，节点36“冷却风扇”故障概率最高，节点47“集电环组件”和节点1“冷却风扇电机”故障概率次之。节点36“冷却风扇”是故障概率最高的组件，节点1“冷却风扇电机”是故障概率最高的零部件。
假设节点44“绕组温度”超量程，节点46“冷却系统温度”超量程，求其他节点故障概率，则将代码“evidence{N50} = 1;”改为“evidence{N44} = 1; evidence{N46} = 1;”，执行结果如图7所示：
[image: ]
图7 绕组及冷却系统温度超量程故障概率分布
从图7可以看出，当节点44 “绕组温度”和节点46“冷却系统温度”同时出现超量程故障时，除去节点44和节点46本身，故障概率最高的节点依次为节点26、节点50和节点42。节点26“线缆”是节点42“发电机本体”组成零部件，节点50“风力发电机系统”为系统本身，节点26故障会导致节点42组件故障，进而导致节点50系统故障。节点26“发电机本体-线缆”是故障概率最高的零部件，故障概率为99.55%，远高于其他零部件的故障概率。
3.2 与D矩阵诊断结果的对比
3.2.1 D矩阵诊断示例1
D矩阵故障诊断方法是典型的定性模型方法，其核心是建立故障原因与故障现象的依赖关系[10]，再通过故障现象推导故障原因。D矩阵依赖模型与贝叶斯网络结构类似，同样利用带有箭头的连线来表达故障原因与故障现象之间的关联。若某故障原因会导致某故障现象出现，则在它们之间通过箭头进行连接。D矩阵故障诊断通常将依赖模型转化到一个布尔矩阵中，利用“1”、“0”来代表“依赖”或“不依赖”关系。风力发电机系统节点50与其父节点的依赖矩阵如表6所示。
表6 节点50依赖矩阵
	节点
	41
	42
	44
	45
	46
	47
	48
	49
	50

	41
	1
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	1

	42
	0
	1
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	1

	44
	0
	0
	1
	0
	0
	0
	0
	0
	1

	45
	0
	0
	0
	1
	0
	0
	0
	0
	1

	46
	0
	0
	0
	0
	1
	0
	0
	0
	1

	47
	0
	0
	0
	0
	0
	1
	0
	0
	1

	48
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	1
	0
	1

	49
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	1
	1

	50
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	1



表6中第一列为故障原因的节点编号，第一行为故障现象的节点编号，单元格中的“1”表示对应行的首列的节点故障会导致对应列的首行的节点出现故障。如节点41所在行中对应列节点41和节点50的单元格为“1”，则表示节点41故障时，节点41自身和节点50会出现故障。D矩阵诊断推理基本规则为：当依赖矩阵中某一故障现象存在，则具有依赖关系的故障原因可能存在；反之，当依赖矩阵某一故障现象不存在时，则具有依赖关系的故障原因肯定不存在。如表6所示第一行的最后一列节点50出现故障时，则该列单元格为“1”的对应行的节点41、节点42、节点44、节点45、节点46、节点47、节点48、节点49、节点50故障现象均可能存在。同理，通过节点41、节点42、节点44、节点45、节点46、节点47、节点48、节点49的依赖矩阵，可以推导出他们的父节点也可能故障。因此，节点50“风力发电机系统”故障时，采用D矩阵诊断方法推理得到的结果是：节点1到节点49均可能存在故障，即系统中所有零部件都可能故障。
3.2.2 D矩阵诊断示例2

对于节点44 “绕组温度”和节点46“冷却系统温度”超量程故障，D矩阵诊断过程如下。首先建立节点44、节点46及其父节点的依赖矩阵，如表7所示。
表7 节点44、46依赖矩阵
	节点
	1
	2
	3
	4
	5
	26
	27
	33
	35
	36
	44
	46

	1
	1
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	1
	0
	0

	2
	0
	1
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	1
	0
	0

	3
	0
	0
	1
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	1
	0
	0

	4
	0
	0
	0
	1
	0
	0
	0
	0
	0
	1
	0
	0

	5
	0
	0
	0
	0
	1
	0
	0
	0
	0
	1
	0
	0

	26
	0
	0
	0
	0
	0
	1
	0
	0
	0
	0
	1
	1

	27
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	1
	0
	0
	0
	1
	1

	33
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	1
	0
	0
	1
	

	35
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	1
	0
	0
	1

	36
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	1
	1
	1

	44
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	1
	

	46
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	1



根据表7所示依赖关系，当节点44、节点46故障时，可直接推导出节点26、27、33、35、36可能故障，再通过节点36故障可以推导出节点1、2、3、4、5可能故障。因此，节点44 “绕组温度”和节点46“冷却系统温度”超量程故障，D矩阵诊断结果为：节点1、2、3、4、5、26、27、33、35、36均有可能故障。
3.2.3诊断结果对比
通过上述两个示例可以看出，D矩阵诊断通常只能得出可能的故障原因的集合，而贝叶斯网络诊断不仅可以给出可能的故障原因，还能给出其置信度。贝叶斯网络故障诊断结果与D矩阵故障诊断结果对比如表8所示。
表8 诊断结果对比表
	序号
	故障现象
	贝叶斯诊断结果
	D矩阵诊断结果

	1
	风力发电机系统故障
	冷却风扇 故障概率：32.48%
集电环组件 故障概率：28.88%
冷却风扇电机 故障概率：25.57%
主碳刷 故障概率：24.44%
主碳刷磨损 故障概率：21.29%
转速 故障概率：18.21%
编码器组件 故障概率：18.21%
接地碳刷组件 故障概率：11.22%
接地碳刷 故障概率：10.5%
编码器 故障概率：8.3%
……..
发电机本体绕组 故障概率：0.07%
	系统所有组件、零部件中至少存在1个故障

	2
	绕组及冷却系统温度超量程
	冷却风扇电机 故障概率：8.28%
冷却风扇电容 故障概率：0.97%
冷却风扇电缆 故障概率：0.88%
冷却风扇机械 故障概率：0.47%
冷却风扇其他 故障概率：0.26%
发电机本体线缆 故障概率：99.55%
发电机本体冷却系统 故障概率：0.2%
绕组测温电阻 故障概率：1.16%
冷却系统测温电阻 故障概率：0.02%
冷却风扇 故障概率：9.74%
……..
	冷却风扇电机 可能故障
冷却风扇电容 可能故障
冷却风扇电缆 可能故障
冷却风扇机械 可能故障
冷却风扇其他 可能故障
发电机本体线缆 可能故障
发电机本体冷却系统 可能故障
绕组测温电阻 可能故障
冷却系统测温电阻 可能故障
冷却风扇 可能故障



结束语
贝叶斯网络基于概率统计学理论具有严谨的理论基础，是处理不确定关系问题的首选模型，适用于复杂系统的故障诊断及维修决策。通过对风力发电机系统的建模和模拟故障诊断结果可以看出，相比于传统相关性建模故障诊断方法具有更高的故障分辨率，其输出的故障原因置信度可作为复杂系统维护保障的有力参考。贝叶斯网络建模较D矩阵建模复杂，需要大量的统计数据支撑，数据获取和处理难度较大，实际应用时还要考虑模型修正、概率参数随时间的动态变化等复杂因素。目前贝叶斯网络在装备故障诊断领域的实际应用案例比较少，相关方法、模型和算法有待优化、完善，还需投入大量的研究。
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