
前 言

在现代临床医学中，呼吸机作为一种可以代替、

控制或改变人的正常生理呼吸的急救设备，已经广

泛用于因为各种原因导致的呼吸衰竭、呼吸支持治

疗、急救复苏以及大手术期间的麻醉呼吸管理，在现

代医学领域内占有十分重要的位置。2019年 12月新

冠疫情爆发后，呼吸机作为生命急救设备，在抢救新

冠确诊患者时发挥了不可替代的作用。根据测算，

在新冠疫情中，全国对呼吸机的总需求量约为 3.2万

台，但是呼吸机生产周期长，对于专业医疗设备制造

商，生产一台呼吸机需要花费 40 d的时间；而且造价

昂贵，每台在（20~40）万元不等。

保障呼吸机的正常运行至关重要。呼吸机在使

用过程中会因为零部件失效、配件使用频率高或人

为操作失误等原因造成各种故障，阻碍呼吸机正常

的工作。据不完全统计，呼吸机的故障率高达

6.86%［1］。因此，在呼吸机需求量大，生产周期长，造

价昂贵，故障率高的严峻形势下，如何保证在呼吸机

发生故障时快速准确地找到故障原因和故障点，迅

速排除故障，恢复设备的正常运行具有重要意义。

故障树分析法（Fault Tree Analysis, FTA）是一种

可以自上而下进行故障诊断演绎的方法，它的优点

是可以系统全面地分析故障的根本原因。自 1962年

贝尔实验室发明 FTA 以来，它已经被广泛用于故障
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诊断［2］。这种方法以专家经验知识为基础，使故障诊

断和可靠性分析在一定程度上能够容忍数据的误

差，可以降低获得精准概率值的难度。但许多复杂

系统存在着多种原因导致故障发生，或上层事件和

下层事件之间没有明确因果关系的情况，而故障树

中的逻辑门只能对故障或正常状态进行确定性的逻

辑关系描述。因此，在故障的定量分析过程中，FTA

无法很好地将复杂系统的逻辑状态描述出来，同时

FTA的计算量很大，但是概率方法就很适合对复杂系

统进行描述。

基于条件概率的贝叶斯网络（Bayesian Network,

BN）是运用概率定理进行推理的一种方法，更加适合

复杂系统的故障分析和判断。BN 和 FTA 在推理机

制和系统状态描述方面都极为相似。与 FTA 相比，

BN 具有描述事件多态性和故障逻辑关系非确定性

的能力。但是BN的搭建涉及领域专家的专业知识，

是 BN 在故障诊断应用中的“瓶颈”［3-4］。因此，基于

FTA 构建的 BN 方法更为广泛地应用到故障诊断领

域中。姚成玉等［5］和刘晓洁等［6］提出基于T-S故障树

和 BN 的模糊可靠性评估方法，将 T-S 故障树、BN 和

模糊集合理论进行融合，并将该方法应用于运输车

的液压系统，为系统进行故障诊断提供了可靠依据。

Zheng 等［7］在建立的故障树基础上进行 BN 的搭建，

并开发了故障诊断系统，利用该系统，工程师可以对

起重机进行快速准确的故障诊断［7］。受上述研究的

启发，本文综合故障树和 BN 的优点，提出一种基于

FTA和BN相结合的呼吸机智能故障诊断方法。

1 呼吸机原理和工作过程

1.1 呼吸机原理结构

呼吸通过人体内肺泡的舒张和收缩来完成氧气

的吸入和呼出，而呼吸机的工作原理主要就是通过

机械的外力方式来建立压力差，从而实现强制的人

工呼吸过程［8-9］。呼吸机主要由4部分组成，见图1。

（1）图 形 用 户 界 面（Graphics User Interfaces,

GUI）。接受呼吸参数的输入以及对患者监测参数进

行显示，同时对呼吸输送系统进行监测和通信，主要

由 CPU 板、LED 线路板、触摸框板、背光板、按键板、

液晶显示屏和报警器等组成。

（2）呼吸输送系统（Breath Delivery Unit, BDU）。

按照设定的参数，提供给病人一定流速、压力及呼吸

频率的混合气流，并监测相关的呼吸参数。由吸气

图1 呼吸机结构原理

Fig.1 Schematic diagram of a ventilator
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模块和呼气模块组成，其中，吸气模块包括减压阀、

比例电磁阀、安全阀、校零电磁阀、氧气传感器、压力

传感器、流量传感器等；呼气模块包括校零电磁阀、

压力传感器、流量传感器和呼气阀等。

（3）后备电源系统（Backup Power Source, BPS）。

当交流电电压较低或丢失后，后备电源系统会自动启

动，为GUI和BDU提供不间断稳压电源，保证设备至少

可以正常运行30 min，方便临床继续治疗和抢救。

（4）空气压缩机。主要由运转电机、储气管和散

热装置组成，工作时空气经由压缩机经过散热器降

温后通过过滤器、干燥棒过滤掉多余水分，后经过三

通阀分两路，一路进入气瓶储存，另一路供给主机。

1.2 呼吸机的工作过程

通过管路外接一定压力的中央供氧和空气，将

气体输送至系统BDU的吸气模块中；气体通过干燥、

过滤、减压和流量传感器监测后，输送到比例电磁阀

PSOLS，按设定的氧浓度进行混合。混合后的气体

通过过滤器、湿化器和积水杯输送至病人处。呼出

的废气则通过积水杯、过滤器进入 BDU 的呼气模块

中，经过干燥、灭菌和监测，最后经呼出阀排至大

气中［10］。

2 基于BN的故障树搭建

2.1 呼吸机故障树的建立

FTA 是将系统内造成严重后果的故障事件或事

故作为顶事件置于故障树最顶端，然后找出系统内

可能发生的零部件失效或故障、环境变化和人为失

误等因素与系统故障之间的联系，并用树状的逻辑

图进行表示［11］。最后对各基本事件赋予先验概率

值，进行定性和定量的分析。

本文建立的呼吸机故障树将呼吸机不能正常工

作作为顶事件，在知网上搜集呼吸机故障的相关文

献，以呼吸机无法正常工作作为标准筛选出 124篇文

献，通过对文献的阅读整理，总结出 221 例呼吸机故

障案例，并结合呼吸机的结构组成和工作原理，划分

为背光板故障、CPU 板故障、空压机故障、按键板故

障、电路接触不良故障、气体输送故障和气体监测故

障共 7个故障树中间事件，34个故障基本事件，所绘

成的故障树如图 2所示。其中，相对故障率为基本事

件的案例数与故障案例总数的比值，即：

相对故障率=基本事件案例数/故障案例总数×100%

呼吸机故障事件及其概率值见表1。

图2 呼吸机故障树

Fig.2 Fault tree of the ventilator

通过表 1可以发现，在 34个基本事件中，相对故

障率高的事件分别为呼出端流量传感器故障

（10.41%）、氧电池失效（9.05%）、比例电磁阀故障

（9.05%）、呼出阀故障（8.60%）、空气流量传感器故障

（8.60%）、通讯电缆故障（6.79%）、氧气流量传感器故

障（6.33%）、进气阀过滤器故障（4.98%）。

2.2 BN的定量分析

BN 是综合利用概率论和图论进行不确定事件

分析和推理的有效工具，是描述变量间概率关系的

图形模式［12］。BN中的节点代表着变量，节点间的有

向边从原因指向结果，构成一个有向无环图。BN分

析根据根节点的先验概率求得叶结点的发生概率，

再反向求得根节点的后验概率。其中，先验概率是

根据以往的经验推算出事件发生的概率，是由原因

推理结果；后验概率则是判断多种原因中某一原因

造成事件发生的概率，是由结果反推原因［13］。

2.2.1 后验概率的求解 以图 3的 BN 模型为例，从 X

到Y，表示原因X导致结果Y。P ( X )表示事件X发生

的概率，P ( X|Y ) 表示事件 Y 发生的情况下事件 X 发

生的概率，P (Y|X )表示为后验概率，即事件X发生的

条件下事件Y发生的概率。由全概率公式可得：

P ( X ) = P ( )X|Y ∙P (Y ) （1）
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进而可以求得后验概率为:

P ( )Y|X =
P ( )X|Y ∙P ( )Y

P ( )X
（2）

2.2.2 基本事件重要度的求解 基本事件的重要度主

要包括结构重要度和概率重要度。结构重要度是从

故障树的结构上对各基本事件的重要程度进行分

析，不考虑各基本事件的发生概率，是一种定性的重

要度分析。概率重要度是指第 i 个基本事件不可靠

的变化引起系统不可靠度变化的程度［14］，属于定量

的重要度分析。可用公式表达为：

∆gi ( )t =
∂g [ ]Fs ( )t
∂Fi ( )t

=
∂Fs ( )t
∂Fi ( )t

（3）

其中，△gi ( )t 为概率重要度；Fi ( )t 为元器件的不可靠

度 ；g [ ]Fs ( )t 为 顶 事 件 发 生 的 概 率 ；F ( )t =

[ ]F1 ( )t , F2 ( )t ,⋯, Fn ( )t ；Fs ( )t 为系统的不可靠度，

Fs ( )t = P ( )T = g [ ]F ( )t 。

由全概率公式：

P ( )T = P [ ]Xi ( )t = 1 ∙P [ ]T│Xi ( )t = 1 +

P [ ]Xi ( )t = 0 ∙P [ ]T│Xi ( )t = 0

= FI ( )t g [ ]1 i,F ( )t + [ ]1 - Fi ( )t g [ ]0 i,F ( )t （4）

从而可以得出基本事件的概率重要度为：

∆gi ( )t = g [ ]1 i,F ( )t - g [ ]0 i,F ( )t =

E [ ]Φ ( )1 i,X ( )i - Φ ( )0 i,X ( )t

= P{ }[ ]Φ ( )1 i,X ( )t - Φ ( )0 i,X ( )t = 1 （5）
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事件名称

呼吸机无法正常工作

背光板故障

CPU板故障

空压机故障

按键板故障

接触不良

气体输送故障

气体监测故障

电路板故障

过滤器故障

流量传感器故障

氧电池故障

触摸框老化

软件故障

背景灯接触故障

灯管故障

高压板故障

焊脚虚焊

启动电容故障

继电器故障

轴承故障

风机叶片故障

电机故障

相对故障率/%

100.00

5.43

7.69

4.96

2.26

9.05

29.44

38.00

4.98

7.69

25.34

12.66

1.36

1.81

1.36

0.90

3.17

2.71

1.81

0.90

0.90

0.45

0.45
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X12

X13
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X15

X16

X17
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X22

X23

X24

X25

X26

X27

X28

X29

X30

X31

X32

X33

X34

事件名称

电源故障

电路板短路

按键积水

屏幕连接线故障

电源接触不良

通讯电缆故障

中央供氧故障

回路管路故障

比例电磁阀故障

湿化器故障

集液杯故障

呼出阀故障

保险丝故障

整流桥堆短路

进气阀过滤器故障

干燥管过滤器故障

排气端过滤器故障

氧气流量传感器故障

空气流量传感器故障

呼出端流量传感器故障

氧电池失效

氧电池接口破裂

氧浓度失准

相对故障率/%

0.45

1.36

0.90

0.45

1.81

6.79

0.90

0.90

9.05

1.36

0.90

8.60

2.26

2.72

4.98

1.81

0.90

6.33

8.60

10.41

9.05

0.90

2.71

表1 呼吸机故障事件及其概率值

Tab.1 Fault events and probability values of the ventilator

图3 贝叶斯网络模型

Fig.3 Bayesian network model
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FTA向BN的转化不仅是简单的映射，而是要突

破 FTA 本身的局限性，获得更好的故障分析和诊断

能力［15］。将FTA转化为BN的步骤如图4所示。

2.3 条件概率表的更新

利用 BN 可视化软件 GeNIe［16］将故障树转化为

BN后，把求得的各个基本事件的相对故障率输入到

BN 中作为先验概率，同时，为各个非根节点指定对

应发生故障的条件概率，从而对根节点进行条件概

率的更新。

图4 FTA向BN的转化

Fig.4 Conversion from fault tree analysis to Bayesian network

3 BN的分析和验证

3.1 结果分析

为了便于比较，将每个基本事件的

先验概率和后验概率列于表2中。对比

表2中的两种概率值，可以发现，每个基

本事件的后验概率和先验概率是不相

同的。通过根节点的先验概率求得的

后验概率对于故障诊断具有不完全可

靠性，但是可以作为基本事件概率重要

度的关键参考。概率重要度可以反映

出节点故障发生的重要程度，同时也能

反映出呼吸机可靠性的薄弱环节［17］。

本文主要考虑基本事件的后验概率和

概率重要度，如果两个参数给出基本事

件排序相同，则对于使用后验概率和概

率重要度的策略就很直观［18-19］。然而当

两种参数给出不同的排列顺序，则需要

综合考虑后验概率和概率重要度。表

2结合故障现象给出7个中间事件下的

基本事件序列。以表2中的背光板故障

为例，当背光板出现故障时，结合后验

概率和重要度的序列，最先检查高压板

是否出现故障；若是能够排除高压板的

故障，再依照后验概率和概率重要度的

次序检查背景灯接触故障和灯管故障

等，直至故障排除，设备恢复正常运行。

3.2 结果验证

笔者利用厂家 2017~2020年的呼

吸机维修记录进行验证，共整理出

328 条维修记录，将这些记录按照已

建立的故障树事件进行分类，并和

BN诊断后的结果进行比较。结果发

现，背光板故障、CPU板故障、按键板

中间事件

背光板故障

CPU板故障

空压机故障

按键板故障

接触不良故障

气体输送故障

气体监测故障

基本事件

高压板故障

背景灯接触故障

灯管故障

保险丝故障

整流桥堆短路

焊脚虚焊

启动电容故障

继电器故障

轴承故障

风机叶片故障

电机故障

电源故障

电路板短路

按键积水

电源接触不良

屏幕连接线故障

通讯电缆故障

进气阀过滤器故障

比例电磁阀故障

干燥管过滤器故障

呼出阀故障

排气端过滤器故障

中央供氧故障

回路管路故障

湿化器故障

集液杯故障

氧电池失效

呼出端流量传感器故障

氧浓度失准

空气流量传感器故障

氧气流量传感器故障

氧电池接口破裂

先验概率

0.031 7

0.013 6

0.009 0

0.022 6

0.027 2

0.027 1

0.018 1

0.009 0

0.009 0

0.004 5

0.004 5

0.004 5

0.013 6

0.009 0

0.018 1

0.004 5

0.067 9

0.049 8

0.090 5

0.018 1

0.086 0

0.009 0

0.009 0

0.009 0

0.013 6

0.009 0

0.905 5

0.104 1

0.027 1

0.086 0

0.063 3

0.009 0

后验概率

0.15

0.05

0.05

0.40

0.35

0.10

0.09

0.09

0.09

0.09

0.09

0.09

0.09

0.09

0.49

0.07

0.07

0.35

0.36

0.14

0.32

0.07

0.04

0.04

0.04

0.04

0.54

0.27

0.18

0.24

0.18

0.06

概率重要度

0.135 3

0.040 3

0.040 3

0.260 0

0.210 0

0.075 0

0.069 6

0.069 6

0.069 6

0.069 6

0.069 6

0.069 6

0.091 0

0.080 0

0.442 2

0.043 2

0.043 2

0.299 2

0.114 3

0.099 7

0.093 1

0.047 2

0.007 3

0.007 3

0.007 3

0.007 3

0.436 0

0.113 4

0.094 0

0.092 4

0.059 4

0.028 0

表2 呼吸机故障事件序列

Tab.2 Sequence of the fault events of the ventilator
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故障和接触不良故障的基本事件序列一致，空压机

故障、气体输送故障和气体监测故障的基本事件序

列与理论值不相符合，以气体输送故障和气体监测

故障为例，比较结果如图5所示。
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b：气体监测故障a：气体输送故障

图5 结果对比

Fig.5 Comparison of results

利用冒泡排序［20］的方法对7个中间事件下的基本

事件的理论序列值和实际序列值进行分析比较，在Matlab

中利用冒泡算法以理论序列值为标准，求得实际序列

值与理论序列值的差值，得到的结果如表3所示。

从表 3可以发现，背光板故障、CPU板故障、按键

板故障和接触不良故障事件下的基本事件序列值的

准确率为 100%，空压机故障和气体监测故障事件下

的基本事件序列值的准确率在 85% 以上，气体输送

故障事件下的基本事件序列值的准确率为 58.33%。

考虑到文献搜集和实际维修记录的数据量样本较

小，而且不同品牌设备的同一故障所对应的数据存

在一定的偏差，因此该方法具有一定的可行性。后

期要继续扩大实验的数据量，完善补充数据的多样

性，同时在现有的方法上继续改进。

表3 结果验证

Tab.3 Validation of results

中间事件

理论序列值

实际序列值

准确率/%

背光板故障

X5 X3 X4

X5 X3 X4

100.00

CPU板故障

X24 X25 X6

X24 X25 X6

100.00

空压机故障

X7 X8 X9 X10

X11 X12

X7 X9 X8 X10

X12 X11

86.67

按键板故障

X13 X14

X13 X14

100.00

接触不良故障

X16 X15 X17

X16 X15 X17

100.00

气体输送故障

X26 X20 X27 X23 X28

X18 X19 X21 X22

X21 X19 X26 X23 X20

X27X28 X18 X22

58.33

气体监测故障

X32 X31 X34 X30

X29 X33

X32 X31 X34

X29 X30 X33

93.33

合计

84.54

4 结 论

本文提出了结合FTA和BN的方法，充分利用了

BN可以快速诊断分析复杂系统的故障问题，弥补了

FTA对于复杂系统计算繁琐的缺点。同时该方法也

利用了先验知识，对数据量和数据质量要求不高。

本文的主要贡献是将 FTA 和 BN 两种方法结合起来

解决一种急救设备的智能故障诊断问题，该方法得

到的推理结果与实际结果相符性达到 84.54%，为建

立呼吸机故障静态数据库并进行故障智能诊断提供

了理论依据，具有一定的推广价值。
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