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摘　 要： 针对液氧 ／ 甲烷膨胀循环发动机启动过程中存在的不可观事件和不可观运行状态，现有故障诊断方法仍存在诊断不

准确的问题，提出一种基于部分可观 Ｐｅｔｒｉ 网的故障诊断方法． 首先，将系统获取的观测序列分解为单位长度的基础观测序列，
应用线性矩阵不等式计算与基础观测序列相符的点火序列集；然后，采用向前－向后算法拓展诊断区间、参数 Ｋ 限定故障诊断

序列长度，通过分析点火序列集中不可观变迁是否正常点火，判定观测序列是否包含故障；最后，将部分可观 Ｐｅｔｒｉ 网故障诊断

算法应用于液氧 ／ 甲烷膨胀循环发动机启动过程． 结果表明：所提出的算法使计算复杂性缩小为原来的 ｈ －１
ｏ ·ｅｈｏ－Ｋ， 避免随状

态空间复杂性增大而出现的状态空间爆炸问题，同时算法能进行实时跟随、在线诊断，诊断准确性可达到 ９９．１３４％．
关键词： 液氧 ／ 甲烷膨胀循环发动机；故障诊断；部分可观 Ｐｅｔｒｉ 网；整数线性规划；向前向后算法
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　 　 随着航天活动规模的扩大和任务的多样化，液氧 ／
甲烷（ＬＯＸ／ ＣＨ４）推进剂组合更适用于在轨时间长的深

空探测发动机和下降级发动机［１］ ． ＬＯＸ／ ＣＨ４膨胀循环

发动机启动过程工况变动大，故障发生概率高［２］ ． 从推

进剂充填到强迫充填过程的转换过程中，由于启动涡

轮泵、阀门开启以及火药启动器和燃气发生器工作交

叠，呈现非线性特性，建立较为精确、能实时在线处理

的发动机启动过程的模型比较困难［３］ ． 目前国内外关

于液体火箭发动机故障诊断方法包括航天飞机主发动

机（ＳＳＭＥ）实时故障诊断的 ＬＥＡＤＥＲ 系统［４］、基于独

立分量分析研究液体火箭发动机故障诊断方法［５］、基

于主元分析（ＫＰＣＡ）和支持向量多分类机（ＳＶＭ）的故

障诊断方法［６］、将关联规则技术应用于发动机启动过

程故障检测［７］等． 随着液体火箭发动机健康监控和故

障诊断技术的发展，这些方法也不断地更新和优化，但
仍然存在着阈值合理性确定难，关联规则数太多以及

诊断规则需要依赖于大量的先验条件等缺陷．
Ｐｅｔｒｉ 网最早应用于故障识别与诊断，通过监测

库所不变量中标识的变化而引入，文献［８］主要通

过标签 Ｐｅｔｒｉ 网构建 ＡＢＳ 系统模型从而检测出该系

统中存在的故障问题． 文献［９］利用 Ｐｅｔｒｉ 网中的库

所不变量的方法来寻找系统的故障． 文献［１０－１１］
通过分析 Ｐｅｔｒｉ 网的结构信息，增加传感器的数量来

提高故障诊断的准确性． 本文针对 ＬＯＸ ／ ＣＨ４膨胀循

环发动机启动过程中存在的故障诊断效率低，诊断

延时性大等问题，在现有研究成果的基础上，提出一



种基于部分可观 Ｐｅｔｒｉ 网结构特点的在线故障诊断

算法，分析系统可观事件和可观系统状态，推算观测

序列集中不可观变迁点火情况，诊断观测序列集中

包含的故障，并通过实验仿真，验证算法的有效性．

１　 部分可观 Ｐｅｔｒｉ 网故障诊断问题

１．１　 部分可观 Ｐｅｔｒｉ 网
定义 １　 Ｐｅｔｒｉ 网（Ｐｅｔｒｉ ｎｅｔｓ，ＰＮ）定义为一个四

元组： Ｇ ＝ ＜ Ｐ，Ｔ，ＷＰＲ，ＷＰＯ ＞ ， 其中 Ｐ ＝ ｛Ｐ１…Ｐｎ｝
为一个 ｎ 维的库所集； Ｔ ＝ ｛Ｔ１…Ｔｑ｝ 为一个 ｑ 维的

变迁集； ＷＰＲ ∈ （Ｎ） ｎ×ｑ、ＷＰＯ ∈ （Ｎ） ｎ×ｑ 为连接库所

和变迁弧的前、后关联矩阵，定义矩阵 Ｗ ＝ ＷＰＯ －
ＷＰＲ 为 ＰＮ 的关联矩阵，其维数 ｎ × ｑ（Ｎ为非负整数

集） ． Ｍ０ 为初始标签向量，Ｍ 为 ＰＮ 的标签向量． 当

且仅当 Ｍ ≥ ＷＰＲ（：，ｊ），ＷＰＲ（：，ｊ） 为 ｊ 处的列向量，
变迁 Ｔ ｊ 在标识 Ｍ 处点火，记为 Ｍ［Ｔ ｊ ＞ ． 如果 Ｔ ｊ 点

火后有 ΔＭ ＝ Ｍ ′ － Ｍ ＝ ＷＰＲ（：，ｊ），则 Ｍ［Ｔ ｊ ＞ Ｍ′ ．
已知点火序列σ ＝ Ｔ（１）Ｔ（２）…和变迁 Ｔｊ ∈Ｔ，

ｊ ＝ １，…，ｈ，标识Ｍ处的点火序列的长度用 ｈ ＝ ｜ σ ｜
表示． ｘｊ（σ） 为点火序列中变迁 Ｔｊ 发生的次数，
Ｘ（σ） ＝ （ｘｊ（σ）） 表示点火序列 σ 的点火数向量．

如果存在一个点火序列 σ， 标识Ｍ可以通过初

始标识 ＭＩ 变迁得到，则 ＭＩ［σ ＞ Ｍ 变迁得到 ｛Ｍ１，
Ｍ２，Ｍ３，…｝， 记为 Ｒ（Ｇ，Ｍ０） ．

定义 ２ 　 部分可观 Ｐｅｔｒｉ 网 （ ｐａｒｔｉａｌｌｙ ｏｂｓｅｒｖｅｄ
Ｐｅｔｒｉ ｎｅｔｓ，ＰＯＰＮ）给定三元组 Ｇ０ ＝ ＜ Ｇ，Ｌ，Ｈ ＞ ，Ｇ
是一个 ＰＮ结构，Ｌ和Ｈ分别为事件和标识传感器矩

阵． 事件传感器矩阵 Ｌ 为每个过渡矩阵分配一个标

识，Ｈ ＝ ｛ｅ１，…ｅｐ｝ 为观测变迁的 ｐ维标识集合，不可

观测变迁向量用 ε 表示，标识间的级联满足： ε·ε ＝
ε，ε·ｅｋ ＝ ｅｋ ． 标识 ｅｋ 由 ｐ 维向量表示，ｅｋ ＝ （ｅｋｊ），
ｅｋｊ ≠０， ｋ ≠ ｊ，ｅｋｋ ＝ １． 空标识 ε 用 ｐ 维零向量 ε ＝ ０ｐ

表示． 事件矩阵 Ｌ ＝ （ ｌｋｊ） ∈（Ｎ） ｐ×ｑ，当Ｌ·Ｘ（Ｔ ｊ）＝ ｅｋ

时， ｌｋｊ ＝ １， 否则 ｌｋｊ ＝ ０． 标识矩阵 Ｈ ∈ Ｒｎ０×ｎ 表示标

识的投影向量 Ｍ 在实数域内没有子集（Ｒ 实数集） ．
１．２　 观测序列

对于任意标识 Ｍ 和变迁 Ｔ，存在 Ｍ［Ｔ ＞ Ｍ′，
Ｍ ∈Ｒ（Ｇ，Ｍ０），定义Ｍｏ ＝ Ｍ·Ｈ，Ｍ′

ｏ ＝ Ｈ·Ｍ′，ｅｏ ＝
Ｌ·Ｘ（Ｔ） ． 如果Ｍ′

ｏ ≠ Ｍｏ 或 ｅｏ ≠ ε 则将观测矩阵

ＴＲｏ（Ｔ，Ｍ） 定义为 ＴＲｏ（Ｔ，Ｍ） ＝ ｅｏ Ｍ′
ｏ ． 当一个未发

生变迁点火（ｅｏ ＝ ε），或标识未改变 Ｍｏ ＝ Ｍ′
ｏ，无法

收集信息，即ＴＲｏ（Ｔ，Ｍ） ＝ ε．
定义 ３　 带标识 ＰＯＰＮ ＜ Ｇ０，Ｍ０ ＞ 模型化离散

事件系统，标识Ｍ处观测序列ＴＲｏ（σ，Ｍ），长度为 ｈ
的点火序列 σ ＝ Ｔ（１）…Ｔ（ ｔ）…Ｔ（ｈ） ． 在标识 Ｍ 处

Ｍ ∈ Ｒ（Ｇ，Ｍ０），点火序列 σ 被连续点火，表示为

Ｍ［Ｔ（１） ＞ Ｍ（１）…［Ｔ（ｈ） ＞ Ｍ（ｈ）， 将这一过程

称为观测序列级联，写作：
ＴＲｏ（σ，Ｍ） ＝ Ｍｏ（０）ＴＲｏ（Ｔ（１），Ｍ）…ＴＲｏ（Ｔ（ｈ），
Ｍ（ｈ － １）） ＝ Ｍｏ（０）ｅｏ（１）Ｍｏ（１）ｅｏ（２）…ｅｏ（ｈｏ）Ｍｏ（ｈｏ），

（１）
其中 Ｍｏ ＝ Ｍ·Ｈ， 观测序列的长度 ｈｏ ≤ ｈ．

定义 ４［１１］ 　 对于有界 ＰＮ 系统，如果变迁 Ｔｊ ∈ Ｔ，
可达系统标识组 （Ｍｉ，Ｍｋ），Ｍｉ［Ｔｊ ＞ Ｍｋ，Ｌ·Ｘ（Ｔ ｊ） ＝
ε，Ｈ·ＷＰＲ（：，ｊ） ＝ Ｈ·ＷＰＯ（：，ｊ），则 ａεｉｋ ＝ １；否则

ａεｉｋ ＝０，把 Ａε ＝ （ａεｉｋ） Ｎ×Ｎ，ａεｉｋ ∈ ｛０，１｝ 称为系统的

诱导不可达矩阵． 对于无界 ＰＮ系统，Ａε 通过网系统

的极值点分离图获得．

２　 部分可观 Ｐｅｔｒｉ 网在线故障诊断方法

２．１　 部分可观 Ｐｅｔｒｉ 故障诊断

定理 １［１２］ 　 给定 ＰＯＰＮ ＜ Ｇ０， Ｍ０ ＞ 系统和 Ｎ
维诱导不可观矩阵 Ａε，传感器的配置（Ｌ，Ｈ） ． 当且

仅当（Ａε） Ｎ ＝ ０时，任意与基本观测序列对应的基本

点火序列是有限的，且 ｜ σ ｜ ≤ ｈｍａｘ ．
ｈｍａｘ ＝ ｍｉｎ｛ｈ ｜ Ａε

ｈ ＝ ０｝，ｈ ≥ ０． （２）
　 　 定理 １ 描述的是与基本观测序列相对应的基本点

火序列的上边界值 ｈｍａｘ 的计算方法． 对于有界 ＰＮ 系

统， ｈｍａｘ 的计算复杂性取决于可达集的基集；对于无界

ＰＮ 系统，则取决可覆盖图极点的数量． 为了避免存在无

穷个基本点火序列，本文的研究中，假设不改变标识测量

的不可观点火序列有界，基本点火序列的最大长度为

ｈｍａｘ，未点火变迁的最大长度为 ｈｍａｘ － １，且任意事件的

不可观序列中，未点火变迁可以被不可观标识连续点火．
定理２［１３－１４］ 　 标识ＰＯＰＮ ＜ Ｇ０，Ｍ０ ＞ 系统模型化

离散事件系统，若Ｍ∈ Ｒ¥（Ｇ，Ｍ０） 不改变标识测量的

不可观点火序列有界，存在 Ｈ·Ｍ ＝ Ｍ０（０） 满足不等

式（３）和等式（４），则与观测序列对应的点火序列 σ ＝
Ｔ（１，１）…Ｔ（１，ｈ１）Ｔ（２，１）…Ｔ（ｈｏ，１）…Ｔ（ｈｏ，ｈｏ）， 其中，
ｈｋ ＜ ｈｍａｘ，ｋ ＝ １，…ｈｏ，ｈｏ 为可观矩阵 ＴＲｏ 的长度．
－ Ｉｑ ０ … ０
０ － Ｉｑ ⋱ ︙
︙ ⋱ ⋱ ０
０ … ０ － Ｉｑ

（ｌｑ）Ｔ ０ … ０
０ （ｌｑ）Ｔ ⋱ ︙
︙ ⋱ ⋱ ０
０ … ０ （ｌｑ）Ｔ

ＷＰＲ ０ … ０
－Ｗ ＷＰＲ ⋱ ︙
︙ ⋱ ⋱ ０
－Ｗ … －Ｗ ＷＰＲ

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷÷

·

Ｘ（Ｔ（１，１））
︙

Ｘ（Ｔ（１，ｈ１））
Ｘ（Ｔ（２，１））

︙
Ｘ（Ｔ（２，ｈ２））

︙
Ｘ（Ｔ（ｈｏ，ｈｈｏ））

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷÷

≤

０ｑ
０ｑ
︙
０ｑ
１
１
︙
１
Ｍ
Ｍ
︙
Ｍ

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷÷

，

（３）
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Ｌ ０ … ０
０ ⋱ ︙
︙ Ｌ ０
０ … ０ Ｌ

ＨＷ ０ ０
０ ⋱ ︙
０ ＨＷ ０

ＨＷ ＨＷ ＨＷ ＨＷ

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷

·

Ｘ（Ｔ（ｋ，１））
︙

Ｘ（Ｔ（ｋ，ｈｋ － １））
Ｘ（Ｔ（ｋ，１））

æ

è

ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷

＝

（０ｐ… ０ｐ 　 ｅ０（ｋ）　 ０ｎ… ０ｎ　 Ｍ０（ｋ） － Ｍ０（ｋ － １））Ｔ． （４）
定义与基本观测序列对应的点火序列集为

∑ＴＲｏ，∑ＴＲｏ ＝ ｛σ‖σ‖ ≤ ｈｍａｘ·ｈｏ｝，σ 满足定

理 ２． 设∑ＴＲｏ 中不包含以未点火变迁结束的点火

序列， 点火序列是否点火不影响标识的测量， 则

∑ＴＲｏ 的计算复杂性正相关于方程组（３）、（４）的

计算复杂性．
定理 ３　 标识 ＰＯＰＮ ＜ Ｇ０，Ｍ０ ＞ 系统模型化离

散事件系统． 如果存在长度为 ｈｏ 的观测序列 ＴＲｏ，

对于任意点火序列 σ（σ ∈ ∑（ＴＲｏ）） 都能满足关

系式 ｍｉｎ｛Ｆα · Ｘ（σ）｝ ＞ ０（ 或者为 ｍａｘ｛Ｆα ·
Ｘ（σ）｝ ＝ ０）， 则观测序列中一定存在故障（或一定

不存在故障）．

证明　 如果任意点火序列 σ（σ ∈ ∑（ＴＲｏ） ）

都能满足 ｍｉｎ｛Ｆα ·Ｘ（σ）｝ ＞ ０， 在观测序列集

∑ＴＲｏ 中，点火序列对应的点火数向量非零，由此

可知 ∑ＴＲｏ 中的任何一个点火序列中至少包含一

个故障变迁集． 故障集存在于观测序列 ＴＲｏ 中；同

理，对于任意点火序列 σ ∈ ∑（ ＴＲｏ） 都满足

ｍａｘ｛Ｆα·Ｘ（σ）｝ ＝ ０， 则 ＴＲｏ 中不存在故障集．
定理 ３ 给出了故障诊断的充分非必要条件，利用

整数线性规划解决故障的诊断问题． 但若存在点火序

列 σ 使 Ｆα·Ｘ（σ） ＞ ０， 同时存在 σ′ ∈∑（ＴＲｏ），

使 Ｆα·Ｘ（σ′） ＝ ０， 则不能完全判定故障存在与否．
当传感器配置太低或者观测序列太短时，这种情况很

可能发生． 为了避免计算过程中模糊信息的出现，定
义置信度 Ｆｂｅｌｉｅｆ 和置信因子 Ｆｄｉａｇ 来优化判定方法．

定义 ５　 观测序列中故障集出现的可信度称为

置信度，用 Ｆｂｅｌｉｅｆ 表示． 故障诊断后，故障发生置信度

的有效程度称为置信因子，用 Ｆｄｉａｇ 表示．
　 　 Ｆｂｅｌｉｅｆ（ＴＲｏ， ｆα） ＝

Ｐｉ（
ｃａｒｄ（σ∈∑（ＴＲｏ），Ｆα·Ｘ（σ） ＞ ０）

ｃａｒｄ（σ∈∑（ＴＲｏ））
）∈［０：１］ ， （５）

Ｆｄｉａｇ（ＴＲｏ， ｆα） ＝ ４ （Ｆｂｅｌｉｅｆ（ＴＲｏ， ｆα） － ０．５） ２， （６）

ｃａｒｄ（σ∈∑（ＴＲｏ）） 为观测序列集∑ＴＲｏ 的

子集，表示所有点火序列 σ ∈ ∑（ＴＲｏ） 的集合．

ｃａｒｄ（σ ∈∑（ＴＲｏ）， Ｆα·Ｘ（σ） ＞ ０） 为满足

Ｆα·Ｘ（σ） ＞ ０ 的所有点火序列 σ ∈∑（ＴＲｏ） 的

集合． Ｐ ｉ 为观测序列集∑ＴＲｏ（σ，Ｍ０） 中观测序列

被观测到的概率． Ｆｂｅｌｉｅｆ 和 Ｆｄｉａｇ 均为 ０ 到 １ 之间的一

个有理数． 结合定义 ５ 和定理 ３，推出故障判定的充

要条件：当 ｍｉｎ｛Ｆα ·Ｘ（σ）｝ ＞ ０ 对于任意 σ ∈

∑（ＴＲｏ） 都满足时，如果故障置信度等于 １ 且置信

因子等于 １，故障集存在；当 ｍａｘ｛Ｆα·Ｘ（σ）｝ ＝ ０ 对

于任意 σ ∈ ∑（ＴＲｏ） 都满足时，如果故障置信度

等于 ０ 且置信因子等于 １，故障集不存在；最坏情况

即为故障发生置信度为 ０．５ 而置信因子等于 ０，无法

判定是否存在故障．
２．２　 故障诊断算法

根据上节提出的故障判定方法，构建关于给定故

障集的线性成本函数，采用分支定界法来解决［１５］ ． 本
文在此基础上，结合向前－向后函数，提出一种基于部

分可观 Ｐｅｔｒｉ 网的在线故障诊断算法如下．
输入： ｆα 和 Ｋ
输出： ｆｂｗ（ｋ），ｆｆｗ（ｋ），Ｆｂｅｌｉｅｆ（ＴＲｏ（ Ｉｋ），ｆα）
１）获取观测序列 ＴＲｏ（ｋ）
２）初始化数据变量： ｆｂｗ（ｋ） ← ０， ｆｆｗ（ｋ） ← ０，
　 　 Ｉｋ ← （ｋ － ｆｂｗ（ｋ），ｋ ＋ ｆｆｗ（ｋ））
３）计算； Ｆｂｅｌｉｅｆ（ＴＲｏ（ Ｉｋ），ｆα）
　 Ｗｈｉｌｅ （０ ＜ Ｆｂｅｌｉｅｆ（ＴＲｏ（ Ｉｋ），ｆα） ＜ １ ＆

　 　 　 　 　 　 　 ｆｂｗ（ｋ） ＜ ｍｉｎ（ｋ － １，Ｋ））
　 　 　 　 ｆｂｗ（ｋ） ＝ ｆｂｗ（ｋ） ＋ １，
　 　 　 　 Ｉｋ ← （ｋ － ｆｂｗ（ｋ），ｋ ＋ ｆｆｗ（ｋ））
　 Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｆｂｅｌｉｅｆ（ＴＲｏ（ Ｉｋ），ｆα）；
　 Ｅｎｄ Ｗｈｉｌｅ；
　 Ｒｅｔｕｒｎ ｆｂｗ（ｋ）， ｆｆｗ（ｋ）， Ｆｂｅｌｉｅｆ（ＴＲｏ（ Ｉｋ），ｆα）
４）检测序列中故障 Ｆｂｅｌｉｅｆ（ＴＲｏ（ Ｉｋ），ｆα）
　 Ｆｏｒ ｊ ＝ ｋ － １： － １：ｍａｘ（１，ｋ － Ｋ）
　 Ｉｆ ０ ＜ Ｆｂｅｌｉｅｆ（ＴＲｏ，ｆα） ＜ １
　 　 　 ｆｂｗ（ｋ） ← ０，
　 　 　 ｆｆｗ（ｋ） ← ｋ － ｊ，
　 　 　 Ｉ ｊ ＝ （ ｊ － ｆｂｗ（ ｊ）， ｊ ＋ ｆｆｗ（ ｊ））
　 　 　 Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｆｂｅｌｉｅｆ（ＴＲｏ（ Ｉｋ）， ｆα）
　 　 　 Ｗｈｉｌｅ （０ ＜ Ｆｂｅｌｉｅｆ（ＴＲｏ（ Ｉｋ）， ｆα） ＜ １ ＆

　 　 　 　 　 　 ｆｂｗ（ｋ） ＜ ｍｉｎ（ ｊ － １，Ｋ － ｋ ＋ ｊ））
　 　 　 ｆｂｗ（ｋ） ← ｆｂｗ（ｋ） ＋ １，
　 　 　 Ｉ ｊ ＝ （ ｊ － ｆｂｗ（ ｊ），ｊ ＋ ｆｆｗ（ ｊ））
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　 Ｕｐｄａｔｅ Ｆｂｅｌｉｅｆ（ＴＲｏ（ Ｉｋ），ｆα）
　 Ｅｎｄ Ｗｈｉｌｅ
　 Ｕｐｄａｔｅ ｆｂｗ（ｋ）， ｆｆｗ（ｋ）， Ｆｂｅｌｉｅｆ（ＴＲｏ（ Ｉｋ），ｆα）
　 Ｅｎｄ Ｉｆ
　 Ｅｎｄ Ｆｏｒ
５）返回重新开始

　 Ｇｏｔｏ Ｓｔａｒｔ
２．３　 算法分析

长度为 ｈｏ 的可观序列，如果存在 Ｋ ＞ ０， １ ≤
ｋ ≤ｈｏ， 若观测序列中出现明确的故障，算法返回置

信度 Ｆｂｅｌｉｅｆ（ＴＲｏ（ Ｉｋ），ｆα） ＝ １． 从 ｋ ＝ １ 枚举，对给定观

察序列进行连续观测． 对于任意 ｋ′ ≥ ｋ ≥ １， 定义

ＴＲｏ（ｋ，ｋ′） ＝ Ｍ０（ｋ － １）ｅｏ（ｋ）Ｍ０（ｋ）…Ｍ０（ｋ′ －
１）ｅｏ（ｋ′）Ｍ０（ｋ′） ∈ ＴＲｏ，ＴＲｏ（ｋ，ｋ′） 是 观 测 序 列

ＴＲｏ（ｋ） 的子序列． 对于存在模糊信息的观测序列，
先 对 其 使 用 向 后 算 法 （ ｂａｃｋｗａｒｄ ）， 得 到

ＴＲｏ（ｋ）ＴＲｏ（ｋ － １，ｋ）…ＴＲｏ（１，ｋ）； 如果模糊决策

仍然存在，再启用向前算法（ ｆｏｒｗａｒｄ） ． 如果长度为

Ｋ 的观测序列中仍未有明确的结论，结束本次诊断

返回置信度的值． 继续诊断第 ｋ ＋ １ 个观测序列

ＴＲｏ（ｋ，ｋ ＋ １），ＴＲｏ（ｋ － １，ｋ ＋ １），…，ＴＲｏ（１，ｋ ＋
１），ＴＲｏ（１，ｋ ＋ ２），… 是否满足约束条件． 每次诊

断完成后，算法会输出 ３ 个变量： ｆｆｗ（ｋ） ∈ （０，…，
Ｋ）、 ｆｂｗ（ｋ） ∈ （０，…，Ｋ）、Ｆｂｅｌｉｅｆ（ＴＲｏ（ Ｉｋ），ｆα），其中

满足 ｆｂｗ（ｋ） ＋ ｆｆｗ（ｋ） ≤ Ｋ， ＸＩｋ ＝（ｋ － ｆｂｗ（ｋ），ｋ ＋
ｆｆｗ（ｋ）） ．

计算过程中可能出现的情况：１）存在 ｆｂｗ（ｋ） ∈
（０，…，Ｋ），ｆｆｗ（ｋ） ∈ （０，…，Ｋ），且有 ｆｂｗ（ｋ） ＋ ｆｆｗ（ｋ） ≤

Ｋ，对于任意 σ∈∑（ＴＲｏ） 始终存在 Ｆα·Ｘ（σ） ＞

０． 此时 Ｆｂｅｌｉｅｆ（ＴＲｏ（ Ｉｋ），ｆα） ＝ １，即故障存在． ２）存在

ｆｂｗ（ｋ） ∈ （０，…，Ｋ），ｆｆｗ（ｋ） ∈ （０，…，Ｋ）， 且 有

ｆｂｗ（ｋ） ＋ ｆｆｗ（ｋ） ≤ Ｋ， 对于任意 σ ∈∑（ＴＲｏ） 始终

存在 Ｆα·Ｘ（σ） ＝ ０． 此时 Ｆｂｅｌｉｅｆ（ＴＲｏ（ Ｉｋ），ｆα） ＝ ０， 故

障不存在． ３）存在 ｆｂｗ（ｋ） ∈（０，…，Ｋ），ｆｆｗ（ｋ） ∈（０，
…，Ｋ）， 且 有 ｆｂｗ（ｋ） ＋ ｆｆｗ（ｋ） ≤ Ｋ 满 足 ０ ＜
Ｆｂｅｌｉｅｆ（ＴＲｏ（ Ｉｋ），ｆα） ＜ １，则故障可能发生．

３　 实例分析与验证

中国航天科技六院 １０１ 所通过各类挤压试验、联动

试验、点火试验等，以中国新一代液氧煤油火箭发动机

ＹＦ－７７为基础研制的 ６０吨级液氢甲烷火箭发动机［１６］ ．
３．１　 ＬＯＸ ／ ＣＨ４膨胀循环发动机启动过程

本文对 ＹＦ－７７ 膨胀循环发动机启动过程进行

研究，建立了 ＬＯＸ ／ ＣＨ４ 膨胀循环发动机启动过程

部分可观 Ｐｅｔｒｉ 网模型，如图 １ 所示．
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图 １　 ＬＯＸ／ ＣＨ４膨胀循环发动机启动过程部分可观 Ｐｅｔｒｉ网模型

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ＰＯＰＮ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ＬＯＸ ／ ＣＨ４ ｅｘｐａｎｄｅｒ ｃｙｃｌｅ ｅｎｇｉｎｅ
ｓｔａｒｔ⁃ｕｐ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 图 １ 以发动机启动过程中关键节点为库所，关
键动作为变迁建立网模型，模拟启动阶段的运行过

程，各库所和变迁的含义见表 １、２．
表 １　 图 １ 中各库所的物理含义及可观测性

Ｔａｂ．１　 Ｔｈｅ ｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｏｂｓｅｒｖａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｅａｃｈ ｐｌａｃｅ ｉｎ Ｆｉｇ．１

库所 模型状态 可观性

Ｐ１ 发动机启动 可观
Ｐ２ 主涡轮状态 可观
Ｐ３ 甲烷储备量 可观
Ｐ４ 氧气储备量 可观
Ｐ５ 甲烷泵 不可观
Ｐ６ 甲烷涡轮 可观
Ｐ７ 调节阀 可观
Ｐ８ 氧泵 不可观
Ｐ９ 氧涡轮 可观
Ｐ１０ 推力室 不可观
Ｐ１１ 推力室中甲烷的状态 不可观
Ｐ１２ 推力室内压力和温度 可观
Ｐ１３ 燃烧室 不可观

表 ２　 图 １ 中各变迁的物理含义及可观测性

Ｔａｂ．２　 Ｔｈｅ ｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｏｂｓｅｒｖａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｅａｃｈ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｉｎ Ｆｉｇ．１

变迁 模型运行结点 可观性

Ｔ１ 启动命令下达 可观
Ｔ２ 开启燃料阀 可观
Ｔ３ 开启氧阀 可观
Ｔ４ 甲烷泵前压力升高 不可观
Ｔ５ 氧泵前压力升高 不可观
Ｔ６ 甲烷涡轮转动 可观
Ｔ７ 甲烷输送至调节阀 不可观
Ｔ８ 开启调节阀 可观
Ｔ９ 甲烷输送至氧泵 不可观
Ｔ１０ 氧涡轮启动 可观
Ｔ１１ 开启氧主阀 可观
Ｔ１２ 开启甲烷主阀 可观
Ｔ１３ 推力室压力升高 不可观
Ｔ１４ 调节甲烷和氧气浓度比 不可观
Ｔ１５ 调节推力室温度 可观
Ｔ１６ 点火 可观

·８１· 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ４９ 卷　



　 　 ＬＯＸ ／ ＣＨ４膨胀循环发动机启动过程：发动机各

部件准备就绪，启动按钮启动，火药起动器点火驱动

起动涡轮转动，主涡轮泵起旋． 氧气储存室接到启

动信号后检测储存室氧气存储量，氧气存储充足的

情况下打开储存室阀门，经氧泵增压后，通过氧主气

蚀管，进入氧主阀前．
　 　 甲烷气路接到启动信号后检测甲烷燃料室储

量、燃料室冷却通道温度，甲烷充足、冷却通道温度

满足设定值时，燃料室阀门打开． 液态甲烷经燃料

室冷却通道升温，在甲烷涡轮前分成两部分：一部分

流经调节阀分流到氧涡轮出口；另一部分直接驱动

甲烷涡轮，之后再分为两路，大部分进入氧涡轮推动

氧涡轮运转，小部分甲烷经电动调节阀分流到氧涡

轮出口，汇总后进入燃烧室． 氧主阀和甲烷主阀打

开后，氧气和甲烷以不同比例汇入推力室，经加压点

火后在燃烧室内燃烧． 此外，甲烷涡轮和氧涡轮旁

路分别并联调节阀，用于实现推力和混合比调节．
３．２　 ＬＯＸ ／ ＣＨ４膨胀循环发动机故障诊断

根据液体发动机组成结构层次分解方法，膨胀

循环发动机可分解为涡轮、泵、热力组件、液体管路、
带阀液体管路等主要部件［５］ ． 以火箭发动机甲烷涡

轮机故障为例，验证本故障诊断方法的有效性．
３．２．１　 故障诊断数学模型

设故障集 Ｆ ＝ ｛ ｆ１｝，ｆ１ ＝ Ｔ４ 甲烷涡轮出现故障，
涡轮机转子被卡住；ＬＯＸ ／ ＣＨ４膨胀循环发动机启动

过程的 Ｐｅｔｒｉ 网故障诊断模型主要参数可观变迁集

Ｈ、初始标识 Ｍ０、事件矩阵 Ｌ． Ｈ ＝ ｛ｅ１， ｅ２， ｅ３， ε ４，
ε ５， ｅ６， ε ７， ε ９， ｅ１０， ｅ１１， ｅ１２， ε １３， ｅ８， ε １４， ε １５，
ｅ１６｝， Ｍ０ ＝ （３０００００００００００００００）， Ｌ ＝

１ ０ … ０
０ １ ０

１
０

０ ⋱
１

０
︙ ０ ︙

１
１

１
⋱ ０

１
０

０ ０ ０
０ … ０ １

é

ë
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ê
ê
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ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
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ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

．

　 　 通过方程组（３）、（４），求得诊断序列对应的点

火序列 σ 和观测序列集 ∑ＴＲｏ（σ， Ｍ０） ． σ ＝ Ｔ１，

Ｔ２，Ｔ３，Ｔ４，Ｔ５，Ｔ６，Ｔ７，Ｔ９，Ｔ１０，Ｔ１１，Ｔ１２，Ｔ１３，Ｔ８，Ｔ１４，

Ｔ１５，Ｔ１６，∑ＴＲｏ（σ， Ｍ０） ＝

ｅ１，ｅ２，ｅ３，ε，ε，ｅ６，ε，ε，ｅ１０，ｅ１１，ｅ１２，ε，ｅ８，ε，ε，ｅ１６
ｅ１，ｅ２，ｅ３，ε，ε，ｅ６，ε，ε，ｅ１０，ｅ１１，ｅ１２，ε，ｅ８，ε，ε，ｅ１６
ｅ１，ｅ２，ｅ３，ε，ｅ６，ε，ε，ε，ｅ１０，ｅ１１，ｅ１２，ε，ｅ８，ε，ε，ｅ１６
ｅ１，ｅ２，ε，ｅ３，ε，ｅ６，ε，ε，ｅ１０，ｅ１１，ｅ１２，ε，ｅ８，ε，ε，ｅ１６
ｅ１，ｅ２，ε，ｅ６，ｅ３，ε，ε，ε，ｅ１０，ｅ１１，ｅ１２，ε，ｅ８，ε，ε，ｅ１６
ｅ１，ｅ２，ε，ｅ３，ｅ６，ε，ε，ε，ｅ１０，ｅ１１，ｅ１２，ε，ｅ８，ε，ε，ｅ１６
ｅ１，ｅ３，ｅ２，ε，ε，ｅ６，ε，ε，ｅ１０，ｅ１１，ｅ１２，ε，ｅ８，ε，ε，ｅ１６
ｅ１，ｅ３，ｅ２，ε，ε，ｅ６，ε，ε，ｅ１０，ｅ１１，ｅ１２，ε，ｅ８，ε，ε，ｅ１６
ｅ１，ｅ３，ε，ｅ２，ε，ｅ６，ε，ε，ｅ１０，ｅ１１，ｅ１２，ε，ｅ８，ε，ε，ｅ１６
ｅ１，ｅ３，ｅ２，ε，ｅ６，ε，ε，ε，ｅ１０，ｅ１１，ｅ１２，ε，ｅ８，ε，ε，ｅ１６
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．

其中 ｅｉ 表示与点火序列中可观的点火变迁， ε 表示

不可观的点火变迁．
算法先选取参数 Ｋ；然后诊断第 ｋ 步基本观测

序列 ＴＲｏ（ｋ） ＝ （∗）ｅｉ（∗） 中是否包含故障集，其中

ｅｉ 为第 ｋ 步点火变迁，“∗”为变迁点火前后变迁前

集库所包含的托肯数；最后，计算每个基本观测序列

中故障集发生的置信度 Ｆｂｅｌｉｅｆ（ＴＲｏ，ｆ１） 和置信因子

Ｆｄｉａｇ（ＴＲｏ，ｆ１） ．

Ｆｂｅｌｉｅｆ（ＴＲｏ，ｆ１）＝ Ｐｉ（
ｃａｒｄ（σ∈∑（ＴＲｏ）， ｆ１·Ｘ（σ） ＞ ０）

ｃａｒｄ（σ∈∑（ＴＲｏ））
），

Ｆｄｉａｇ（ＴＲｏ， ｆ１） ＝ ４ （Ｆｂｅｌｉｅｆ（ＴＲｏ，ｆ１） － ０．５） ２，

ｃａｒｄ（∑（ＴＲｏ（ｋ）） 为观测序列集 ∑ＴＲｏ（σ，

Ｍ０） 的子集． Ｐ ｉ（ ｉ ＝ １…１６） 为包含故障集的点火序

列被点火的概率．
３．２．２　 实例仿真计算

本文进行的仿真实验采用双涡轮串联系统，发
动机真空推力 ８０ ｋＮ，室压 ３．７５ ＭＰａ，发动机流量

２２．７ ｋｇ ／ ｓ，混合比 ３ ∶ １，发动机真空比冲 ３ ５７０ ｍ ／ ｓ，
喷管面积比 ８０，甲烷涡轮入口温度 ４２０ Ｋ，氧气泵泵

后压力 ９．２ ＭＰａ，甲烷泵泵后压力 １３．４ ＭＰａ．
根据定理 ２ 和算法 １ 选取参数 Ｋ ＝ ５，诊断过程

如下： ｋ ＝ １ 时，基本观测序列 ＴＲｏ（１） ＝ （３）ｅ１（０） ，
变迁 Ｔ１ 可观且满足点火条件，该序列不存在故障

集． ｋ ＝ ２ 时，基本观测序列 ＴＲｏ（２） ＝ （３）ｅ２（１）， 变

迁 Ｔ２ 可观且满足点火条件，该序列不存在故障集．
ｋ ＝ ３ 时，基本观测序列 ＴＲｏ（３） ＝ （１）ｅ３（０）， 变迁

Ｔ３ 可观且满足点火条件，该序列不存在故障集． ｋ ＝
４ 时，基本观测序列 ＴＲｏ（４）＝ （２）ε（∗），变迁 Ｔ４ 不

可观，通过已知信息不能确定变迁是否点火，变迁后

集中托肯的数量不可观，因此无法诊断该序列是否

包含故障， 为了解决这个问题，算法 １ 引入向前算
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法，以 ＴＲｏ（４） 为中心，向前拓展基本观测序列得

ＴＲｏ（４） ＝ （１）ｅ３（０，２）ε（∗） 或 （３）ｅ２（１，１）ｅ３（０，
２）ε（∗）， 该序列仍不能提供足够的信息来判定 Ｔ４

是否点火，这时需在向前拓展后的基础上，应用向后

算法，观测序列向后拓展 １ 步为 （３）ｅ２（１，１）ｅ３（０，
２）ε（∗，１）ε（∗）， 拓 展 ２ 步 为 （３）ｅ２（１，１）ｅ３（０，
２）ε（∗，１）ε（∗，２）ｅ６（１），值得注意的是拓展长度不

得超过取定 Ｋ 值，当观测序列拓展为 ＴＲｏ（４） ＝
（３）ｅ２（１，１）ｅ３（０，２）ε（∗，１）ε（∗，２）ｅ６（１） 时，根据可

观变迁 Ｔ２ 点火成功、可观变迁 Ｔ６ 点火条件不足未点火

可推知：Ｔ４ 不完全点火． 不可观变迁Ｔ４ 出现故障，基本

观测序列 ＴＲｏ（４） ＝ （２）ε（∗） 中包含故障 ｆ１． 继续对

ｋ ＝ ５，ｋ ＝ ６，…，ｋ ＝ １６ 时的基本观测序列进行故障

诊断，未发现故障 ｆ１ ．
３．２．３　 故障诊断结果

液涡轮主要存在于高压补燃发动机中，为预压

泵提供轴动力［１６］ ． 文中甲烷涡轮的主要故障是转子

破坏、流道堵塞、轴承卡住、转子卡住和涡轮轮缘脱

落，发生这些故障后涡轮效率下降甚至丧失提供动

力的能力． 火箭发动机启动过程各组件具有严格的

启动顺序，针对不同的故障类型，需分别进行故障诊

断． 本文以变压器运行故障为例进行仿真实验，通
过系统反馈各模块包含故障 ｆ１ 的置信度和置信因

子，来判定各运行阶段的故障发生情况，具体实验结

果如表 ３ 所示．
表 ３　 故障诊断结果（Ｋ＝５）

Ｔａｂ．３　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ （Ｋ＝ ５）

ｋ Ｉｋ 点火序列 置信度 可诊断否

１ （１，１） Ｔ１ ０ 无故障

２ （２，２） Ｔ２ ０ 无故障

３ （３，３） Ｔ３ ０ 无故障

４ （２，６） Ｔ２ Ｔ３ Ｔ４ Ｔ５ Ｔ６ １ 故障

５ （３，７） Ｔ ３ Ｔ４ Ｔ５ Ｔ６Ｔ７ ０．９５ 可能存在故障

６ （６，９） Ｔ６ ０ 无故障

７ （６，１０） Ｔ６ Ｔ７ Ｔ９ Ｔ１０ Ｔ１１ ０ 可能存在故障

８ （６，９） Ｔ６ Ｔ７ Ｔ９ Ｔ１０ ０ 无故障

９ （９，９） Ｔ１ ０ ０ 无故障

１０ （１０，１０） Ｔ１ １ ０ 无故障

１１ （１１，１１） Ｔ１２ ０ 故障

１２ （９，１３） Ｔ１１ Ｔ１２ Ｔ１３ Ｔ８ Ｔ１４ ０ 可能存在故障

１３ （１３，１３） Ｔ８ ０ 无故障

１４ （１２，１６） Ｔ１３ Ｔ８ Ｔ１４ Ｔ１５ Ｔ１６ ０ 无故障

１５ （１５，１５） Ｔ１５ ０ 无故障

１６ （１６，１６） Ｔ１６ ０ 无故障

　 　 从表 ３ 可知， ｋ ＝ ４和 ｋ ＝ ５时， 故障发生的置信

度分别为 １、０．９５，即认为故障置信度为 １，系统包含

故障 ｆ１；ｋ ＝ ７和 ｋ ＝ １２时，基本观测序列故障 ｆ１ 发生

置信度为 ０ ，故障诊断结果为“可能存在故障”，表
明该序列中不包含故障 ｆ１，但由于参数 Ｋ 限定了诊

断序列的长度，无法确定该序列中的不可观变迁是

否点火，即无法判定该序列中是否包含其他类故障．
这种情况下，将该序列中包含的不可观变迁可能引

发的故障类别设为诊断目标，更新参数 Ｋ 值，重新

进行该类故障诊断． 由表 ３ 可以明确确定观测序列

中存在故障，且故障发生的位置为 Ｔ４ ．
３．３　 ＬＯＸ ／ ＣＨ４膨胀循环发动机部分可观 Ｐｅｔｒｉ 网

故障诊断结果分析

诊断过程采用互检原则，当多节点诊断过程中

均因某节点故障而导致故障时，才认为系统在该节

点处发生故障［６］ ． 为了降低计算复杂性、提高计算

效率，算法引入参数 Ｋ， 主要用于限定诊断过程中

拓展后的基本观测序列的长度 ｈｋ， 始终满足 ｈｋ ＜
Ｋ， 即向前－向后函数只能将基本观测序列的长度拓

宽到 Ｋ ． 参数 Ｋ提出使故障诊断时间线性相关于 Ｋ，
而非指数相关于观测序的长度 ｈｏ， 将计算时间降为

原来的 ｈ －１
ｏ ·ｅｈｏ－Ｋ， 解决了随着系统复杂性增大、观

测序列增长，诊断时间指数性增长的问题．
图 ２ 为不同 Ｋ 值，诊断时间的变化． 由图 ２ 可

知，当 Ｋ 等于 ３ 或 ４ 时，计算得到可观测序列中包含

故障 ｆ１ 的置信因子大部分位于 ０ 和 １ 之间，不能准

确判定系统是否存在故障；当 Ｋ 等于 ５ 时，可观序列

中故障 ｆ１ 发生的置信因子全部为 １，即能够明确判

定故障是否在系统中存在． 图 ２ 中 ３ 条曲线的分布

情况表明故障诊断的可信度随着 Ｋ 值的增大而增

大． 综上所述，算法中最优 Ｋ 值的选取对提高故障

诊断效率具有决定性的作用．
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图 ２　 参数 Ｋ 与置信因子的关系

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｋ ａｎｄ Ｆｄｉａｇ

　 　 为了验证部分可观 Ｐｅｔｒｉ 网的故障诊断算法对

故障诊断的有效性，对系统进行多次、多类故障仿真
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实验． 在不同位置设置不同故障类型，根据故障类

别选定最优参数 Ｋ， 统计结果：１ ０００ 次实验中，设
定有 ８００ 次存在故障、２００ 次不存在故障，实际算法

诊断出 ７９３ 次故障、２０１ 次无故障、６ 次不确定是否

存在故障，算法诊断的可信度为 ９９．３％，根据以上数

据，证明本文提出的故障诊断算法能够满足实际应

用要求．

４　 结　 论

１）采用加权置信度诊断算法，设定点火变迁故

障发生概率；应用交互式诊断方式，引入参数 Ｋ 和

向前－向后算法，根据诊断节点间变迁的点火与否、
挖掘故障产生的根源，实现了对 ＬＯＸ ／ ＣＨ４膨胀循环

发动机启动过程中的不可观事件和不可观运行状态

进行在线故障诊断．
２）在建立 ＬＯＸ ／ ＣＨ４膨胀循环发动机启动过程

故障诊断的部分可观 Ｐｅｔｒｉ 网模型的基础上，基于软

件仿真平台，对发动机启动过程进行了故障诊断仿

真实验． 仿真结果证明了所提出的算法能有效降低

计算复杂性，适用于在线故障诊断．
３）在今后的研究工作中，需进一步研究参数 Ｋ

选取的约束条件和优化计算方法，并将 Ｐｅｔｒｉ 网的状

态结构信息与故障诊断算法相互融合等．
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