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信息融合与贝叶斯集成的船用中高速发动机磨损故障诊断
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［摘要］ 为了解决船用中高速发动机磨损故障诊断准确率偏低的问题， 提出多源信息融合与贝叶斯网

络集成的磨损故障诊断方法。 利用贝叶斯参数估计算法进行多源故障征兆信息融合， 通过大量发动机磨损

故障实测数据， 结合该领域专家知识， 建构贝叶斯磨损故障诊断网络， 并建立朴素贝叶斯分类器， 简化融

合结果， 最终通过最大后验概率估计值识别磨损故障模式。 经实际故障案例计算分析， 验证了该诊断方法

的有效性及网络模型建构的准确性。
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０　 引言
船用中高速发动机运行转速高， 使用环境恶劣， 使得发动机运动副经常出现磨损故障［１］ 。 故障

的判别与诊断， 主要通过监测与发动机运动副磨损紧密关联的运行参数及性能指标等， 获得相关的故

障征兆信息， 通过科学地分析与处理， 最后根据故障征兆和其他诊断信息定位并隔离故障， 完成故障
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的判别与诊断。 但磨损故障征兆信息往往存在模糊性和不完备性等问题［２］ ， 给船用中高速发动机状

态监测和磨损故障诊断带来较大的困难。 贝叶斯网络是目前解决模糊性和不完备性问题的有效方法之

一， 是不确定知识表达和推理领域最有效的理论方法和模型， 在故障诊断领域有很大的发展空间［３］ 。
信息融合技术通过对多个信息源提供的信息合理进行支配， 把各信息源在空间或时间上的冗余信

息按照某种准则进行组合， 以获得对被测对象一致性解释， 并产生新的融合结果。 发动机磨损故障多

源信息融合是指将与发动机磨损相关的故障征兆信息进行融合， 以提高磨损故障诊断的精度。
发动机磨损故障多源信息的融合与贝叶斯网络相结合， 集成两者的技术优势， 能较好地解决船用

中高速发动机磨损故障诊断过程中， 因故障征兆信息模糊和不完备性带来的故障诊断困难， 为发动机

磨损故障的准确诊断提供技术支持［４］ 。

１　 船用中高速发动机磨损故障分析
船用中高速发动机由许多部件和运动副组成， 是一个复杂的、 相互关联的结构系统。 不同类型的

摩擦副是发动机运动副的物理实现， 摩擦副及其润滑控制、 状态监测以及补偿控制系统组成发动机摩

擦学系统， 图 １ 为船用中高速发动机运动摩擦学物理模型。
活塞环侧面与缸套内表面、 连杆大端与大端轴承、 主轴颈与主轴承、 传动齿轮组等是发动机重要

的摩擦运动副［５］ ， 通过获取与磨损故障相关的故障征兆信息， 并将这些信息进行科学的分类、 融合，
从而判别运动副的磨损状态［６］ 。
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图 1 船用中高速发动机运动副摩擦学物理模型

Fig.1 The tribology physical model of kinematic pair for a marine medium鄄high speed engine

２　 船用中高速发动机磨损故障贝叶斯诊断网络
２􀆰 １　 贝叶斯网络

贝叶斯网络 （ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ） 又称为信念网络［７］ ， 是一种基于网络结构的有向无环图解概率

模型 （ＤＡＧ 模型）， 使用条件概率表示其量化关系， 用一个二元组 Ｂ（Ｇ，Ｐ） 表示一个贝叶斯网络， 其

中： Ｇ 表示有向无环图； Ｐ 表示条件概率表。
根据贝叶斯网络基本原理， 将与磨损故障诊断有关的各种信息 （如故障征兆、 故障模式等） 用

节点形式表示， 节点之间的关联关系用网络中的有向边连接， 紧密程度则通过节点间的条件概率

（ＣＰＴ） 进行表达。 将贝叶斯网络应用于发动机运动副的故障诊断， 不仅能够有效地处理故障诊断过

程中不确定问题， 还能对多源异类信息进行有效表达与融合［８］ 。
２􀆰 ２　 发动机磨损故障贝叶斯诊断网络

发动机磨损故障诊断一般从运动副发生磨损故障时出现与之关联的典型故障征兆信息出发， 挖掘

运动副出现磨损故障时呈现的故障征兆与故障模式 （如缸套擦伤等） 之间的因果关系， 最终获得故

障原因和故障位置。 笔者获取了近几年合作单位受控船舶中高速柴油机发生磨损故障时的大量监测信

息， 并邀请相关领域专家对以上数据进行归类、 分析与评判， 确定了发动机典型磨损故障征兆及故障

模式层次表， 如表 １ 所示。

·６０２·
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表 １　 船用中高速发动机磨损故障层次表

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｗｅａｒ ｆａｕｌｔ ｆｏｒ ａ ｍａｒｉｎｅ ｍｅｄｉｕｍ⁃ｈｉｇｈ ｓｐｅｅｄ ｅｎｇｉｎｅ

节点类型
Ｎｏｄｅ ｔｙｐｅ

节点编号
Ｎｏｄｅ ｎｕｍｂｅｒ

节点名称
Ｎａｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｎｏｄｅ

节点编号
Ｎｏｄｅ ｎｕｍｂｅｒ

节点名称
Ｎａｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｎｏｄｅ

与发动机磨损故
障有关的典型征
兆 节 点 Ｔｙｐｉｃａｌ
ｓｙｍｐｔｏｍ ｎｏｄｅｓ ａｓ⁃
ｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｅｎ⁃
ｇｉｎｅ ｗｅａｒ ｆａｉｌｕｒｅ

Ｓ１
润滑油不溶物含量大 Ｌｕｂ． ｏｉｌｗｉｔｈ
ａ ｈｉｇｈ ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｆ ｉｎｓｏｌｕｂｌｅ ｍａｔｔｅｒ

Ｓ７
铅元素浓度高 Ｔｈｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ
Ｌｅａｄ ｉｓ ｈｉｇｈ

Ｓ２
硼元素浓度高 Ｔｈｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ
Ｂｏｒｏｎ ｉｓ ｈｉｇｈ．

Ｓ８
Ｆｅ 大小磨粒（Ｄ）浓度高 Ｔｈｅ ｃｏｎ⁃
ｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ Ｆｅ ｉｓ ｈｉｇｈ

Ｓ３
铝元素浓度高 Ｔｈｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ
Ａｌｕｍｉｎｕｍ ｉｓ ｈｉｇｈ

Ｓ９
Ｃｕ 元素浓度高 Ｔｈｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ
Ｃｕ ｉｓ ｈｉｇｈ

Ｓ４
缸内压缩 ／ 爆炸压力低 Ｔｈｅ ｃｙｌｉｎｄｅｒ
ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ／ ｅｘｐｌｏｓｉｏｎ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｉｓ ｌｏｗ

Ｓ１０
振动较为明显 Ｔｈｅ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｍｏｒｅ
ｏｂｖｉｏｕｓ

Ｓ５
严重滑动磨粒较多 Ｍｏｒｅ ｓｅｖｅｒｅ
ｓｌｉｄｉｎｇ ａｂｒａｓｉｖｅ

Ｓ１１
滑油进机压力低 Ｔｈｅ ｉｎｌｅｔ ｐｒｅｓｓｕｒｅ
ｏｆ ｌｕｂｅ ｏｉｌ ｉｓ ｌｏｗ

Ｓ６ 片状磨粒较多 Ｍｏｒｅ ｆｌａｋｅ ａｂｒａｓｉｖｅ Ｓ１２
疲劳块状磨粒较多 Ｍｏｒｅ ｆａｔｉｇｕｅ
ｂｌｏｃｋｓ

发动机典型磨损
故 障 模 式 节 点
Ｅｎｇｉｎｅ􀆳ｓ ｔｙｐｉｃａｌ ｗｅａｒ
ｆａｉｌｕｒｅ ｍｏｄｅ ｎｏｄｅ

Ｆ１１
缸套表面擦伤 Ｔｈｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｏｆ ｃｙｌｉｎ⁃
ｄｅｒ ｌｉｎｅｒ ｉｓ ｇｒａｚｉｎｇ

Ｆ３１
大端轴瓦表面擦伤 Ｔｈｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｌａｒｇｅ ｅｎｄ ｂｅａｒｉｎｇ ｂｕｓｈ ｉｓ ｇｒａｚｉｎｇ

Ｆ１２
缸套活塞组磨损过快 Ｔｈｅ ｃｙｌｉｎｄｅｒ
ｌｉｎｅｒ⁃ｐｉｓｔｏｎ ｗｅａｒｉｎｇ ｉｓ ｔｏｏ ｆａｓｔ．

Ｆ３２

大端轴瓦表面材料剥落 Ｔｈｅ ｓｕｒ⁃
ｆａｃｅ ｍａｔｅｒｉａｌ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｒｇｅ ｅｎｄ ｂｅａｒｉｎｇ
ｂｕｓｈ ｉｓ ｐｅｅｌｉｎｇ ｏｆｆ

Ｆ２１
主轴瓦表面擦伤 Ｔｈｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｏｆ
ｍａｉｎ ｂｅａｒｉｎｇ ｂｕｓｈ ｉｓ ｇｒａｚｉｎｇ

Ｆ４１
齿轮表面点蚀 Ｇｅａｒ􀆳ｓ ｓｕｒｆａｃｅ ｉｓ ｐｉｔ⁃
ｔｉｎｇ

Ｆ２２
主轴瓦表面材料剥落 Ｔｈｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｍａ⁃
ｔｅｒｉａｌ ｏｆ ｍａｉｎ ｂｅａｒｉｎｇ ｂｕｓｈ ｉｓ ｐｅｅｌｉｎｇ ｏｆｆ ／ ／

F11 F21 F22F12

F32F31 F41

S1 S10 S12S11S2 S3 …

图 2 船用中高速发动机磨损故障贝叶斯诊断网络结构图

Fig.2 Wear fault Bayesian networks structure for a
marine medium-high speed engine

１） 发动机贝叶斯诊断网络结构的搭建。 为

降低贝叶斯网络建构的复杂性， 在网络建构过

程中， 运用朴素贝叶斯分类器 （ ＮＢ ） 原理，
即： 网络结构为两层贝叶斯网路， 包含一个类

变量父节点， 其余为属性变量子节点， 各属性

变量节点 Ｓｉ 相互类条件独立， 每个属性节点 Ｓｉ

只与类节点 Ｆ 相关联。 根据表 １ 确定发动机磨

损故障典型征兆节点与故障模式节点的对应关

系， 搭建发动机贝叶斯诊断网络结构， 如图 ２
所示。

２） 网络参数的学习。 发动机磨损故障贝叶

斯诊断网络结构中各故障征兆节点条件概率的

学习和确定， 有两种方式： 一是在缺乏足够故

障训练样本情况下， 通过询问领域专家获取相关数据信息， 采用概率刻度法进行赋值［３］ ； 二是具有

完整数据的贝叶斯网络进行参数学习［９］ 。 学习的目标是根据概率分布的先验分布和训练样本数据计

算的后验概率分布。 设概率分布向量 θｉｊ ＝ （θｉｊ １ ，θｉｊ ２ ，…，θｉｊ ａｉ
） ， 在 θｉｊ 相互独立的情况下， 若无数据缺

失， 则后验概率分布保持独立， 且有：

Ｐ（θＳ ｜ Ｄ，Ｓ） ＝ ∏
ｎ

ｉ ＝ １
∏

ｑｉ

ｊ ＝ １
ｐ（θｉｊ ｜ Ｄ，Ｓ）。 （１）

式中： Ｄ 为训练样本集； Ｓ 为网络结构模型； θｓ 为概率分布向量。

·７０２·
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取 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 分布 ｐ（Ｓ４ ／ Ｆ，Ｓ３ ） ， 作为先验分布， 结合磨损故障征兆训练样本数据， 可得后验概率

分布为：
θｉｊｋ ＝ （αｉｊｋ ＋ Ｎｉｊｋ） ／ （αｉｊ ＋ Ｎｉｊ）。 （２）

式中： Ｎｉｊｋ 是 Ｄ 中随机变量 Ｘ ｉ 及其父节点的记录个数； αｉｊｋ 是 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 分布的先验概率分布， 且 αｉｊ ＝

∑
ｒｉ

ｋ ＝ １
αｉｊｋ ， Ｎｉｊ ＝ ∑

ｒｉ

ｋ ＝ １
Ｎｉｊｋ 。 同理， 可获得在不同故障征兆样本状态下， 各故障模式的条件概率数据， 即

先验数据和故障征兆样本数据的综合。 至此， 发动机磨损故障贝叶斯诊断网络各故障模式节点的条件

概率， 可由先验概率与节点监测样本数据计算后得以确定。

３　 多源信息融合发动机磨损故障贝叶斯诊断
３􀆰 １　 贝叶斯参数估计的多源故障征兆信息融合

设船用中高速发动机在某一持续运转时间内被测样本有 ｍ 个故障模式， Ｆ ｊ ＝ ｛Ｆ１ ，Ｆ２ ，…，Ｆｍ｝ ，
ｎ 个与故障模式相关联的征兆信息为 Ｓ ＝ ｛Ｓ１ ，Ｓ２ ，…，Ｓｎ｝ ， 故障征兆信息的测量模型［６］ ：

Ｓ ＝ ｆ（Ｆ ｊ） ＋ υ。 （３）
式中： ｆ（Ｆ ｊ） 为 Ｓ 与 Ｆ ｊ 的函数关系； υ 为随机噪声。

单个磨损故障征兆的估计计算过程：
１） 设其特征值为 Ｓｉ ， 故障模式 Ｆ ｊ 的估计值为 Ｆ＾ ｊ（Ｓｉ） ， 并定义 Ｌ（Ｆ＾ ｊ（Ｓｉ），Ｆ ｊ） 为损失函数， 根据

贝叶斯估计， 相应损失函数的期望值， 即风险表达式为：

Ｒ ＝ Ｅ｛Ｌ（Ｆ＾ ｊ（Ｓｉ），Ｆ ｊ｝ ＝ ∫Ｐ（Ｓｉ）∫Ｐ（Ｆ ｊ ／ Ｓｉ）Ｌ（Ｆ＾ ｊ（Ｓｉ），Ｆ ｊ）ｄ（Ｆ ｊ）ｄ（Ｓｉ）。 （４）

式中： Ｐ（Ｓｉ） 为故障征兆测量数据的分布概率； Ｐ ＝ Ｆ ｊ ／ Ｓｉ 为磨损故障模式 Ｆ ｊ 的后验概率。
２） 取风险最小的估计准则， 必须使：

∂Ｒ ／ ∂Ｆ ｉ Ｆ ｊ ＝ Ｆ^ ｊ（Ｓｉ）
＝ ０。 （５）

则单个磨损故障征兆信息的最大后验概率最优估计值为：
Ｆ＾ ｏｐｔ（Ｓｉ） ＝ ｍａｘ

Ｆ^ ｊ

Ｐ（Ｆ ｊ ／ Ｓｉ）。 （６）

　 　 同理， 在发动机磨损故障诊断系统中， 加入 ｎ － １ 个与磨损故障模式相关的故障征兆信息后， 最

大的后验概率估计的算法与单个故障征兆信息时是一致的， 此时， ｎ 个故障征兆信息的融合值为：
Ｆ＾ ｏｐｔ（Ｓ１ ，Ｓ２ ，…，Ｓｎ） ＝ ｍａｘ

Ｆ^
Ｐ（Ｆ ｊ ／ Ｓ１ ，Ｓ２ ，…，Ｓｎ）。 （７）

　 　 这样， 发动机磨损故障状态的多源故障征兆信息的融合问题就可以通过寻找故障模式 Ｆ ｊ 的后验

概率 Ｐ ＝ Ｆ ｊ ／ Ｓｉ 获得解决， 并获取相应的最大后验概率估计值。
３􀆰 ２　 故障模式贝叶斯分类器设计

当发动机磨损故障多源故障征兆信息融合后， 根据贝叶斯定理， 设定故障征兆信息 Ｓ ＝ ｛Ｓ１ ，Ｓ２ ，
…，Ｓｎ｝ ， 则磨损故障模式 Ｆ ｊ 的概率为：
Ｐ（Ｆ ｊ ／ Ｓ１ ，Ｓ２ ，…，Ｓｎ） ＝ Ｐ（Ｓ１ ，Ｓ２ ，…，Ｓｎ ／ Ｆ ｊ）Ｐ（Ｆ ｊ） ／ Ｐ（Ｓ１ ，Ｓ２ ，…，Ｓｎ） ＝ αＰ（Ｓ１ ，Ｓ２ ，…，Ｓｎ ／ Ｆ ｊ）Ｐ（Ｆ ｊ）。 （８）
式中： α 为正规则化因子 α ＝ １ ／ Ｐ（Ｓ１ ，Ｓ２ ，…，Ｓｎ） ； Ｐ（Ｆ ｊ） 为类 Ｆ ｊ 的先验概率。

式 （８） 还可表示为：

Ｐ（Ｆ ｊ ／ Ｓ１ ，Ｓ２ ，…，Ｓｎ） ＝ α∏
ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ（Ｓｉ ／ Ｓ１ ，Ｓ２ ，…，Ｓｎ－１ ，Ｆ ｊ）。 （９）

将式 （９） 带入式 （７） 得到：

Ｆ＾ ｏｐｔ（Ｓ１ ，Ｓ２ ，…，Ｓｎ） ＝ α∏
ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ（Ｓｉ ／ Ｓ１ ，Ｓ２ ，…，Ｓｎ－１ ，Ｆ）｝。 （１０）

　 　 采用 ＮＢ 分类器后， 式 （１０） 又可表示为：

·８０２·
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Ｆ＾ ｏｐｔ（Ｓ１ ，Ｓ２ ，…，Ｓｎ） ＝ α ｍａｘ
Ｆ^

（∏
ｎ

ｉ ＝ １
ｐ（Ｓｉ ／ Ｆ）。 （１１）

　 　 通过式 （１１） 可以计算出磨损故障模式 Ｆ ｊ 的最大后验估计值， 从而给出最可能的发动机磨损故

障模式。
３􀆰 ３　 发动机磨损故障贝叶斯诊断过程的实现

运用贝叶斯参数估计算法， 将与发动机磨损故障相关的各种故障征兆信息 （参见表 １） 进行有效

融合， 增加信息的完备性， 为故障的正确诊断提供可靠的证据信息。 图 ３ 为发动机磨损故障贝叶斯诊

断流程图。 诊断过程如下： １） 通过采集受控船舶中高速柴油发动机部分机组发生磨损故障时各种故

障征兆信息， 并根据发动机说明书规定的运行和性能参数的使用警告值、 领域专家的经验建议以及行

业推荐的使用范围标准等， 对已采集的故障征兆信息进行典型特征信息的提取； ２） 利用贝叶斯参数

估计算法， 对发动机磨损典型故障征兆信息进行多特征信息融合； ３） 综合利用已获取的大量与发动

机磨损故障相关的故障征兆训练样本， 结合领域专家丰富的故障诊断经验知识， 运用贝叶斯网络方法

构建故障征兆信息与故障模式之的联系， 搭建发动机磨损故障贝叶斯诊断网络结构； ４） 通过建立朴

素贝叶斯分类器， 消除故障征兆信息模糊性影响， 并简化信息融合结果； ５） 通过最大后验概率估计

值的比较获得诊断结论。
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图 3 船用中高速发动机磨损故障贝叶斯诊断流程图

Fig.3 The flow chart of wear fault Bayesian diagnosis for a marine medium-high speed engine

４　 验证分析
发动机磨损故障征兆样本数据均来至合作单位受控船舶中高速发动机， 选取 ４７５ 组数据作为发动

机磨损故障试验样本， 开展计算分析。 各故障模式训练与测试样本如表 ２ 所示。
以一台受控发电柴油机 （潍柴 ６１７０， 转速 １ ０００ ｒ ／ ｍｉｎ， 额定功率 ３００ ｋＷ， 曲轴箱润滑油使用时

间为 ５ ８８２ ｈ） 的磨损故障为测试样本， 故障模式为 Ｆ３２ （大端轴瓦表面材料剥落）， 将获取的现场及

送检曲轴箱润滑油理化 ／ 铁谱 ／ 光谱检测的典型征兆信息与正常使用范围进行对比， 如表 ３ 所示。 该测

试样本故障征兆状态为 ｛０，０，０，１，１，０，１，１，１，１，１，０｝ ， 结合诊断网络模型条件概率学习原理， 根据

图 １， 可获得如表 ４ 所示各故障模式条件概率值。

·９０２·
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表 ２　 故障样本分配表

Ｔａｂ􀆰 ２　 Ｗｅａｒ ｆａｕｌｔ ｓａｍｐｌｅ ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ

故障模式节点
Ｆａｉｌｕｒｅ ｍｏｄｅ ｎｏｄｅ

磨损故障样本（组）
Ｗｅａｒ ｆａｉｌｕｒｅ ｓａｍｐｌｅｓ（ｇｒｏｕｐ）

训练样本（组）
Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ（ｇｒｏｕｐ）

测试样本（组）
Ｔｅｓｔ ｓａｍｐｌｅｓ（ｇｒｏｕｐ）

Ｆ１１ ８０ ６０ ２０
Ｆ１２ １００ ８０ ２０
Ｆ２１ ７５ ５５ ２０
Ｆ２２ ４５ ３０ １５
Ｆ３１ ９０ ７０ ２０
Ｆ３２ ５５ ４０ １５
Ｆ４１ ３０ ２０ １０

表 ３　 某受控柴油发动机 ５ ８８２ ｈ 时间段磨损故障征兆对比数据

Ｔａｂ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｄａｔａ ｆｏｒ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｄｉｅｓｅｌ ｅｎｇｉｎｅ ｗｅａｒ ｆａｕｌｔ ｓｙｍｐｔｏｍ ａｔ ５８８２ ｈ

项目
Ｉｔｅｍ

压缩压力 Ｓ４

Ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ
ｐｒｅｓｓｕｒｅ ／ ＭＰａ

严重滑动
磨粒 Ｓ５

Ｓｅｖｅｒｅ ｓｌｉｄｉｎｇ
ａｂｒａｓｉｖｅ ｐａｒｔｉｃｌｅｓ

铅元素质量
浓度 Ｓ７ Ｌｅａｄ
ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

／ （ｍｇ·Ｌ － １ ）

Ｆｅ 元素大小
磨粒浓度 Ｓ８

Ｔｈｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ Ｆｅ ｅｌｅｍｅｎｔ

ＤＬ ＤＳ

铜元素质量
浓度 Ｓ９ Ｃｏｐｐｅｒ

ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ
／ （ｍｇ·Ｌ － １ ）

振动情况 Ｓ１０

Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ

滑油进油
压力 Ｓ１１

Ｌｕｂｅ ｏｉｌ ｉｎｌｅｔ
ｐｒｅｓｓｕｒｅ ／ ＭＰａ

正常使用
范围 Ｎｏｒｍａｌ
ｕｓｉｎｇ ｒａｎｇｅ

４． ５ 少，未见 ＞
１５ ｍｍ 磨粒

≤４０ ＜ １１０ ＜ ９０ ≤５０ 微弱
Ｗｅａｋ ０． ２３ － ０． ２５

故障时检测
数据

Ｗｈｅｎ ａ ｆａｉｌｕｒｅ
ｔｅｓｔｉｎｇ ｄａｔａ

４． ０
大磨粒多，
偶见 ＞

２０ ｍｍ 磨粒
３８ １２１ ９８ ５８ 较明显

Ｍｏｒｅ ａｐｐａｒｅｎｔ ０． ２１

表 ４　 受控柴油发动机某次故障征兆各故障模式条件概率一览表

Ｔａｂ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｌｉｓｔ ｏｆ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｆａｕｌｔ ｍｏｄｅ ａｔ ｇｉｖｅｎ ｗｅａｒ ｆａｕｌｔ ｓｙｍｐｔｏｍｓ

节点编号
Ｎｏｄｅ ｎｕｍｂｅｒ

征兆状态
Ｓｙｍｐｔｏｍ ｓｔａｔｅ

故障模式条件概率 Ｔｈｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｆａｉｌｕｒｅ ｍｏｄｅ
Ｆ１１ Ｆ１２ Ｆ２１ Ｆ２２ Ｆ３１ Ｆ３２ Ｆ４１

Ｓ１ ０ ０． ０５ ０． ０４ ０． １５ ０． １２ ０． １５ ０． １７ ０． １５
Ｓ２ ０ ０． ０１ ０． ０１ ０． ０１ ０． ０１ ０． ０１ ０． ０１ ０． ０１
Ｓ３ ０ ０． ０１ ０． ０１ ０． ０１ ０． ０１ ０． ０１ ０． ０１ ０． ０１
Ｓ４ １ ０． １０ ０． ７８ ０． １０ ０． １０ ０． ３６ ０． ３８ ０． ０５
Ｓ５ １ ０． ６７ ０． ０４ ０． １１ ０． ５８ ０． １２ ０． ６２ ０． ０６
Ｓ６ ０ ０． ０９ ０． ０４ ０． ０５ ０． １１ ０． ０５ ０． １０ ０． ０５
Ｓ７ １ ０． ０１ ０． ０１ ０． ６８ ０． ６５ ０． ６５ ０． ６７ ０． ０３
Ｓ８ １ ０． ５４ ０． ７３ ０． ０３ ０． ０３ ０． ０３ ０． ０４ ０． ４６
Ｓ９ １ ０． ０１ ０． ０１ ０． ５８ ０． ５５ ０． ５８ ０． ５９ ０． ０４
Ｓ１０ １ ０． ３２ ０． ４８ ０． ０８ ０． １０ ０． ４２ ０． ３８ ０． ４７
Ｓ１１ １ ０． ０１ ０． ０１ ０． ６５ ０． ６３ ０． ５３ ０． ５６ ０． １１
Ｓ１２ ０ ０． ９５ ０． ９７ ０． ９５ ０． ９４ ０． ９１ ０． ９３ ０． ０３

磨损故障诊断过程如下：
由式 （９） 可得：

Ｐ（Ｆ ｊ ／ Ｓ１ ，Ｓ２ ，…，Ｓｎ） ＝ αＰ（Ｆ ｊ）·（Ｐ（Ｓ１ Ｆ ｊ）·…·（Ｐ（Ｓ１２ Ｆ ｊ）。 （１２）

　 　 由式 （１２） 可得 Ｐ（Ｆ１１ ／ Ｓ１ ，Ｓ２ ，…，Ｓ１２ ） ＝ ９． ９ × １０ － １６α ， 同理可获得其他故障模式后验概率， 由

·０１２·
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∑
７

ｊ ＝ １
Ｐ（Ｆｊ ／ Ｓ１ ，Ｓ２ ，…，Ｓｎ） ＝ １ ， 可得 α ＝ ８． ８６ × １０９ ， 最后可获得如表 ５ 所示各故障模式的后验概率值。

表 ５　 受控柴油发动机某次故障征兆各故障模式先验及后验概率一览表

Ｔａｂ． ５　 Ｔｈｅ ｌｉｓｔ ｏｆ Ｐｒｉｏｒ ａｎｄ Ｐｏｓｔｅｒｉｏｒｉ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｆａｕｌｔ ｍｏｄｅ ａｔ ｇｉｖｅｎ ｗｅａｒ ｆａｕｌｔ ｓｙｍｐｔｏｍ

故障模式
Ｆａｉｌｕｒｅ ｍｏｄｅ

Ｆ１１ Ｆ１２ Ｆ２１ Ｆ２２ Ｆ３１ Ｆ３２ Ｆ４１

故障 模 式 先 验 概 率 Ｆａｉｌｕｒｅ
ｍｏｄｅ ｐｒｉｏｒ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ０． ２ ０． ３８ ０． １ ０． ０５ ０． １４ ０． ０８ ０． ０５

故障模式后验概率 × α Ｆａｉｌｕｒｅ
ｍｏｄｅ Ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ × α ９． ９ × １０ － １６ ６． ４ × １０ － １６ ４． ８ × １０ － １３ ２． ４ × １０ － １２ １ × １０ － １１ １ × １０ － １０ ９． ６ × １０ － １７

故障 模 式 后 验 概 率 Ｆａｉｌｕｒｅ
ｍｏｄｅ Ａ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒｉ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ８． ８ × １０ － ６ ５． ６ × １０ － ６ ４． ２ × １０ － ３ ０． ０２１ ０． ０９ ０． ８８ ８． ４ × １０ － ７

表 ６　 各磨损故障模式的测试结果

Ｔａｂ． ６　 Ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｆａｕｌｔ ｍｏｄｅ

故障模式
Ｆａｉｌｕｒｅ ｍｏｄｅ

测试样本
Ｔｅｓｔ ｓａｍｐｌｅ

诊断正确
Ｃｏｒｒｅｃｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ

正确率
Ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ／ ％

Ｆ１１ ２０ １８ ９０． ０
Ｆ１２ ２０ １９ ９５． ０
Ｆ２１ ２０ １６ ８０． ０
Ｆ２２ １５ １２ ８０． ０
Ｆ３１ ２０ １７ ８５． ０
Ｆ３２ １５ １３ ８６． ７
Ｆ４１ １０ ８ ８０． ０

根据表 ５ 所得的数据， 代入式 （１１）， 可

计算出最大后验概率估计值为： Ｆ＾ ｏｐｔ（Ｓ１ ，Ｓ２ ，
…，Ｓ１２ ） ＝ ０． ８８ 。 由此可以确定此次发动机

磨损故障模式为 Ｆ３２类， 即： 大端轴瓦表面材

料剥落。 诊断结果与测试故障样本相一致。
同理， 对其余的各故障模式测试样本进行测

试， 得到的诊断结果如表 ６ 所示。 从表 ６ 可

以看出故障诊断正确率较高， 说明本文采取

的故障诊断方法是有效的， 建构的网络模型

是正确的。

５　 结束语
１） 为准确诊断船用中高速发动机磨损故障问题， 提出了多源故障征兆信息融合技术与贝叶斯网

络相结合的故障诊断方法， 通过受控柴油发动机实际数据测试， 证明了该方法是可行的。
２） 提出了基于贝叶斯参数估计算法的多源特征参数的融合方法； 搭建发动机磨损故障贝叶斯网络模

型； 建立发动机磨损故障朴素贝叶斯分类器， 消除故障征兆信息模糊性的影响， 并简化信息融合结果。
３） 本文提出的发动机磨损故障诊断方法是有效的， 所建网络模型是准确的， 为快速、 准确诊断

发动机磨损故障问题提供了技术支持。
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