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摘 要：动态系统故障检测与隔离（FDI）的一个重要步骤是选择一组满足故障检测性与故障

隔离性且花费最小的传感器集合。针对不确定系统，故障可诊断性量化方法被用来量化系统

的故障检测性和故障隔离性。由于传感器选择问题的搜索空间随传感器规模增大呈指数增

长，目前没有研究针对量化可诊断性的不确定系统提出传感器选择的完备方法。针对该问题

本文提出基于集合阻塞策略的传感器选择算法：通过二进制整数优化问题（BILP）实现子集阻

塞与超集阻塞；通过迭代阻塞搜索空间减小所需遍历的节点。在标准测试用例上的实验结果

表明：针对实验中的绝大多数搜索空间，与深度优先遍历方法相比，本文方法效率提高了

4.41~103.37 倍。且在区分度计算次数相同的情况下，本文方法得到的大多数解优于现行的

高效算法。  
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Abstract：A significant step of fault detection and isolation（FDI） in dynamic systems is to select a set of 
sensors that meets the fault detectability and isolability with the least cost. For uncertain systems， the 
quantification method of fault distinguishability is used to quantify the fault diagnosability performance. 
Since the search space of the sensor selection problem increases exponentially with the increase of the 
sensor scale， there is currently no research on complete method of sensor selection for quantifying the fault 
diagnosability in uncertain systems. This paper proposes a sensor selection algorithm based on the set 
blocking strategy to solve this problem： realizing subset blocking and superset blocking through BILP； 
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reducing the nodes that need to be traversed through iterative blocking search space. The experimental 
results show that compared with the depth-first traversal method， the efficiency of the proposed method is 
increased by 4.41~103.37 times for most of the use cases in the experiment.
Key words：fault diagnosis； sensor selection； model-based diagnosis； fault diagnosability analysis

0 引  言

在动态系统的故障检测与隔离（摘要中全称，

FDI）中，当故障发生时，残差将偏离正常值并检

测到模型与系统测量值之间的不一致性［1］，并通

过系统描述、观测、系统部件判断发生的故障［2］。

残差集合的故障检测性和故障隔离性由系统中传

感器的数量和位置决定。传感器选择是动态系统

FDI 的一个重要步骤［3］。一个系统中两个具有包

含关系的传感器集合，超集比子集具有更好的故

障检测性和故障隔离性［4］，但会产生更多的花费。

传感器选择的目标通常是选择一组满足规定故障

检测性和故障隔离性要求的传感器集合，并要求

其花费最小，该过程保证了故障发生时故障隔离

算法能够生成极小诊断解［5］。

动态系统的传感器选择方法主要分为基于结

构模型的传感器选择方法，基于约束的传感器选

择 方 法 及 其 他 方 法 。 Basseville 等［6］和 Debouk
等［7］提出以诊断性能为优化目标的传感器选择方

法；Wang 等［8］引入改进的主成分分析过程确定传

感器位置；Frisk 等［9］使用系统的解析模型选择最

优传感器集合。

基于结构模型的传感器选择方法通常对系统

模型进行结构分解，结合模型的结构特征以及定

义的诊断规范确定传感器的位置。文献［10，11］
通过对所有故障检测集与故障对隔离集求极小碰

集的方式求解满足给定故障检测性和隔离性要求

的最小传感器集合；Trave-Massuyes 等［12］提出了

可诊断度的概念作为传感器选择过程中系统可诊

断性衡量标准；Daigle 等［13］提出通过结构模型分

解推导出满足故障可诊断性，且所需传感器数目

最少的的残差；Yassine 等［14］建立了一种体现故障

检测性、故障隔离性的结构矩阵，并使用分枝限界

法求解最优传感器集合；Rosich 等［15］提出了一种

增量式算法，以避免时间传感器选择问题的时间

复杂度随传感器数量的增加而呈指数增长；Com⁃
mault 等［16］提出了一种基于输入分离器的结构分

析方法以选择最优传感器。

基于约束的传感器选择方法将传感器选择问

题与残差选择问题相结合，在满足故障检测性与

故障隔离性的基础上选择系统的传感器及残差。

Chamseddine 等［17］将系统模型用有向图表示并提

出利用有向图确定约束的方法；Sarrate 等［18］将诊

断需求用混合整数优化问题（Mixed integer opti⁃
mization problem，MILP）中的约束表示；Akhielar⁃
ab 等［19］在其基础上使用二进制整数优化问题（Bi⁃
nary integer optimization problem，BILP）代 替

MILP，以优化传感器选择效率，其中故障检测性

与故障隔离性被转换成 BILP 约束，选择的传感

器集合用 BILP 的目标函数表示。

在理想模型中，故障检测性和故障隔离性的

值为 0 或 1。在不确定系统中，不确定因素（系统

不确定性和噪声）将对故障检测性与故障隔离性

产生影响。因此，采用量化表示的可诊断性作为

传感器选择的可诊断性约束能够更好地检测并隔

离故障。Eriksson 等［20］提出基于 K-L 散度（Kul⁃
back-Leibler divergence）的 区 分 度（Distinguish⁃
ability）概念，以量化不确定系统的可诊断性；Jung
等［21］在该工作基础上首次提出针对量化可诊断

性的不确定系统传感器选择的问题描述，并针对

该问题提出了贪婪随机搜索算法。目前，尚没有

研究提出完备算法以解决量化可诊断性的不确定

系统的传感器选择问题。

针对以上研究现状，本文提出一种基于集合

阻塞的不确定系统中传感器选择方法。使用

BILP 方法构造子集阻塞与超集阻塞约束，不断阻

塞搜索空间以实现搜索空间的遍历。实验结果表

明，针对实验系统的大多数搜索空间，与深度优先

遍历方法相比，本文方法的效率提高了 4. 41~
103. 37 倍。

1 预备知识

本节介绍不确定系统，区分度以及不确定系
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统中传感器选择公式化表示的相关概念。

1. 1　不确定系统　

本节回顾 Eriksson 等［20］对量化可诊断性的不

确定系统的建模过程。

定义 1 不确定系统［20］

不确定系统的系统模型由下式表示：

Ex [ t + 1 ]= Ax [ t ]+ Buu [ t ]+ Bf f [ t ]+
Bvv [ t ] y [ t ]= Cx [ t ]+ Duu [ t ]+

Df f [ t ]+ Dε ε [ t ] （1）
式中：t 为时间索引；x∈ Rlx 为系统中的未知变量

向量；y∈ R ly 为系统中由传感器测量的已知变量

向量；u∈ R lu 为系统的输入向量；f∈ R lf 为向系统

模 型 中 注 入 的 故 障 向 量 ；v∼N (0，Λv) 与

ε∼N (0，Λε)分别为系统不确定性向量与噪声向

量；v∈ R lv，ε∈ R lε。

式（1）中 的 矩 阵 维 度 分 别 为 E ∈ R lq × lx、

A ∈ R lq × lx、 Bu ∈ R lq × lu、 Bf ∈ R lq × lf、 Bv ∈ R lq × lv、

C ∈ R ly × lx、Du ∈ R ly × lu、Df ∈ R ly × lf、Dε ∈ R ly × lε，其 中

lα 为 α 中包含的元素个数；R lα 为长度为 lα 的实数

向量；R lα × lp 为维度为 lα × lp 的实数二维矩阵；lq 为

系统中包含的等式数目；ly 为系统所包含的传感

器个数。

将形式为式（1）的动态不确定系统构造为时

间窗口长度为 n 的静态化描述，得到以下模型：

Lz= Hx+ Ff+ Ne （2）

其中：

z= ( y [ t - n + 1 ]T，…，y [ t ]T，u [ t - n + 1 ]T，

…，u [ t ]T) T
；x= ( x [ t - n + 1 ]T，…，x [ t ]T，

x [ t + 1 ]T) T
；f= ( f [ t - n + 1 ]T，…，f [ t ]T) T

；

e= (v [ t - n + 1 ]T，…，v [ t ]T，ε [ t - n + 1 ]T，

…，ε [ t ]T) T
；

L=
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，

其 中 n 为 时 间 窗 口 长 度 ；I 为 单 位 矩 阵 ；

z∈ Rn ( )ly + lu ，x∈ R ( n + 1 ) lx，f∈ Rnlf，e∈ Rn ( )lv + lε 。 本 文

假设每个传感器都有噪声且对于给定初始状态有

唯一解，则式（2）必须满足以下条件：

( H   N ) has full row - rank （3）
当式（2）满足条件（3）后，可以将式（2）左乘

NH矩阵，在不损失系统信息的情况下消除系统变

量，获得系统的输入-输出形式。其中 NH 的行为

H 的左零空间正交基 i. e. NH H= 0，得到：

NH Lz= NHFf+ NH Ne （4）
1. 2　区分度　

区分度的概念由 Eriksson 等［20］提出，用来量

化故障可诊断性，即故障检测性与故障隔离性。

本节回顾计算区分度的主要过程。

为了量化故障检测性与故障隔离性区分度，

需要针对系统中的所有故障及故障对，计算式（4）
的多元概率密度的 K-L 散度。为了计算 K-L 散

度，NH Ne的协方差矩阵必须为 I，i. e.
Σ = NH NΛ e N TN T

H = I （5）
为满足该条件，需要将式（4）左乘以下矩阵：
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T= ( )Γ-1NH

T 2
（6）

（NH NΛ e N TN T
H = ΓΓT )，即对NH NΛeN TN T

H

进行左 Cholesky 分解。T 2 为能保证 T的可逆性

的任意矩阵。

给定表示形式为（4）且满足（3）和（5）的系统

模型，故障与故障对的区分度可以由如下公式

计算：

D i，j ( θ )= 1
2 (N ( )HFj

F iθ ) 2

（7）

式 中 ：N ( )HFj
为 (HFj) 的 左 零 空 间 正 交 基 ；

F i ∈ Rn* ( )le + lf × n 为故障 fi 的静态时间窗口矩阵；θ为

在一段时间窗口内的故障向量。注意：故障 j 也

可以表示无故障，用 NF 表示。

1. 3　传感器选择　

Jung 等［21］首次提出量化可诊断性的不确定

系统的传感器选择问题。

定义 3 量化可诊断性的不确定系统的传感

器选择问题的公式化表示如下：

min
S ⊆ S

 ∑
yl ∈ S

 cl s.t. DS
i，j ( θ )≥ D req

i，j ( θ )，∀θ∈ Θ i，∀fi，fj ∈ F

（8）
式 中 ：S ={ y1，y2，…，yk}为 传 感 器 集 合 ，F =

{ f1，f2，…，flf}为系统中注入的故障；∑
yl ∈ S

 cl 为传感

器集合的花费；D req
i，j ( θ )为预先规定的故障可诊断

性 需 求 ；DS
i，j ( θ ) 为 传 感 器 集 合 S 针 对 故 障 对

( fi，fj )的故障区分度。

该问题的目标是针对所有故障与故障对，在

其可诊断性满足预定阈值的情况下求解花费最小

的传感器集合。

引理 1［20］ 给定某时间窗口范围内的故障向

量 θ，故障对 ( fi，fj )，及两个包含关系的传感器集

合 S1 ⊆ S2 则以下等式成立：

DS2
i，j ( θ )≥ DS1

i，j ( θ )，∀fi，fj ∈ F （9）
该引理的证明在文献［20］中，这里不再赘述。由

引理 1 可推出引理 2。
引理 2 在量化可诊断性的不确定系统中，

对于两个传感器集合 S1 ⊆ S2，若 S1 符合可诊断性

需求，则 S2 也符合可诊断性需求；若 S2 不符合可

诊断性需求，则 S1 也不符合可诊断性需求。

由引理 2 可知，可满足解的超集一定是可满

足解，不满足解的子集一定是不满足解。因此该

问题的可行解与不可行解分布如图 1 所示。

2 基于集合阻塞的传感器选择方法

2. 1　BILP集合阻塞　

BILP 方法的公式化表示如下所示：

min cT x s.t. Ax≤ b，x is binary （10）
式中：A ∈ R le × lx 为矩阵；b∈ R le 为向量，它们共同

组成线性约束；c∈ Rlx 是变量的成本向量，x∈ R lx

为变量向量，它的值为 0 或 1（le 为约束的数量，lx

为变量的数量），其目标是在变量向量满足约束的

基础上最小化目标函数的值。

在本文中，BILP 被用来阻塞搜索空间，并求

得未探索的传感器集合。

某个集合的子集与超集的阻塞方法可以由

BILP 的线性约束实现，其具体算法如下所示：

算法 1 子集阻塞算法（Subset blocking algo⁃
rithm）

输入：以向量形式表示的传感器集合 sensor，已添加的约束

矩阵 A 与约束向量 b。
输出： sensor子集阻塞后的矩阵 A 与向量 b
① constraintA = zeros( 1，  sensorlength )，/*constraintA 是 长

度为系统中所有可选的传感器个数的零向量*/
② for i=1…sensorlength
③ if ( sensor ( 1，i )= 0 )
④ constraintA ( 1，i )= -1
⑤ End If
⑥ End For
⑦ constraintb = -1；
⑧ A =[ A；constraintA ]，b =[ b；constraintb ]/*向矩阵 A 中

添加行向量 constraintA，向列向量 b 中添加行元素 constraintb*/

算法 2 超集阻塞算法（Superset blocking al⁃
gorithm）

输入：以向量形式表示的传感器集合 sensor，已添加的约束

矩阵 A 与约束向量 b。
输出：sensor超集阻塞后的矩阵 A 与向量 b
① constraintA = zeros( 1，sensorlength )，/*constraintA 是 长

度为系统中所有可选的传感器个数的零向量*/
② for i=1…sensorlength

图 1　可行解与不可行解分布

Fig. 1　Distribution of feasible and infeasible solutions
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③ if ( sensor ( 1，i )= 1 )
④ constraintA ( 1，i )= 1
⑤ End If
⑥ End For
⑦ constraintb = getSensorNum ( sensor )- 1；
/* constraintb 为集合 sensor中元素的数量减一*/
⑧ A =[ A；constraintA ]，b =[ b；constraintb ]
/* 向矩阵 A 中添加行向量 constraintA，向列向量 b 中添加行

元素 constraintb*/

子集阻塞算法思想如下：要求以后遍历的搜

索空间中 sensor 的补集中至少有一个元素被选

中，即阻塞了 sensor及其子集。

超集阻塞算法思想如下：要求以后遍历的搜

索空间中 sensor 包含的元素个数至多为 n - 1。
其中 n 为 sensor中的元素数目，即阻塞了 sensor的
超集。

2. 2　基于集合阻塞的传感器选择方法　

基于集合阻塞的传感器选择算法通过 BILP
中的约束标识已探索空间和未探索空间。每次循

环通过 BILP 求出未探索空间中数量最多的传感

器集合（注意：c为所有元素为-1，长度与系统能

够选择的传感器个数相等的向量，这保证了 BILP
方法得到的传感器数量最多）。若满足可诊断性

需求则求出该集合的局部最优解子集，并阻塞其

超集与子集，若不满足可诊断性需求则阻塞其子

集。当所有搜索空间都被阻塞后，算法结束。

算法 3 基于集合阻塞的传感器选择方法
输入：系统能够选择的传感器集合 S，故障可诊断性需求

Dreq
i，j ( θ )。

输出：花费最小的传感器集合 Sopt

① Weightopt = +∞，Sopt = ∅
② do
③ if （Judge（DS

i，j(θi)≥ Dreq
i，j ( θ )，∀θ ∈ Θi，∀fi，fj ∈ F）） /* 判 断

传感器集合是否满足可诊断性需求*/
④ S= getLocalOptimalSensors（D， Dreq 

i，j ( θ )）；

⑤ superSetBlocking（S）；

⑥ subSetBlocking（S）；

⑦ if （Weightopt > getWeight（S））
⑧ Sopt = S；

⑨ End If
⑩ else
⑪ subSetBlocking（S）；

⑫ EndIf
⑬ ［S， exit］ = BILP（S）；

⑭ while（exit）

算法 4 局部最优解集合搜索算法
输入：满足故障可诊断性的传感器集合 S，故障可诊断性需

求 Dreq
i，j ( θ )。

输出：局部最优解传感器集合 S
① for i=1…sensorlength
② if ( sensor ( 1， i ) = 1 )
③ sensor ( 1， i ) = 0
④ if （Judge（DS

i，j(θi)≥ Dreq
i，j ( θ )，∀θ ∈ Θi，∀fi，fj ∈ F））

⑤ continue；
⑥ else
⑦ sensor ( 1， i ) = 1；
⑧  End If
⑨ End If
⑩ End For

算法 4 描述了局部最优解传感器集合搜索算

法，即依次移除传感器，若移除后集合不满足可诊

断性则重新插入该传感器，若满足，则继续循环。

该算法求得的传感器集合一定是局部最优解（该

解任意真子集都不为解），证明如下：若该算法求

得的解 S1 不是局部最优解，则存在某个未被移除

的传感器 s，使得 S1 /s 为可满足解，但 s 未被移除

的原因为传感器移除过程中存在某个集合 S， S/s
不满足。由于该算法只移除传感器，S1 /s 为 S/s
的子集。前者满足可诊断性需求，后者不满足，与

引理 2 矛盾，证毕。

基于集合阻塞的传感器选择方法的第①行将

最优解的花费初始化为无穷大。随后进入算法的

主循环，Judge（）函数判断当前传感器集合是否满

足可诊断性需求（第③行）。若满足，则计算该集

合的某个局部最优解子集，并阻塞其超集和子集

（第③到⑥行）。判断当前局部最优解子集的权值

是否小于最优解，若是，则更新全局最优解（第⑦
到⑨行）。若当前传感器集合不满足可诊断性需

求，则阻塞其子集⑪。最后，若所有搜索空间都被

阻塞，则跳出循环，算法结束，否则通过 BILP 方

法生成包含传感器数量最多的传感器集合，继续

循环（⑬、⑭行）。

该算法中，由于每次求得的传感器集合都满

足 BILP 的约束。且所构建的 BILP 约束能阻塞

无需探索的空间，因此⑬行求得的传感器集合一

定在已探索搜索空间外部，该集合的局部最优解

子集也一定在已探索搜索空间外部。（由反证法可

知，若其局部最优解子集已探索，则根据阻塞规

则，其超集也是已探索集合，与假设矛盾），这避免

了重复搜索，保证了算法的高效性。

算法 3 的完备性证明如下：局部最优解的子

集均为不满足的传感器集合，其超集为花费大于

该局部最优解的传感器集合。由于算法的终止条
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件为所有搜索空间都被阻塞。搜索空间中的某一

个集合一定满足以下 3 种情况中的一种：①该集

合为局部最优解；②该集合为某局部最优解的子

集（不可满足的传感器集合）；③该集合为某局部

最优解的超集（花费大于某局部最优解的集合）。

算法 3 从若干个局部最优解中选择权重最小的

解，因此求得的解一定为搜索空间中的最优解。

算法 3 的正确性证明如下：若系统初始的传

感器不满足可诊断性，则所有搜索空间都被阻塞，

Sopt = ∅，能得到正确的解。若满足可诊断性，则

根据已证内容，算法 4 一定会求出一个局部最优

解，即满足可诊断性的传感器集合。

3 实验结果

本节共分两个部分，首先介绍作为实验对象

的不确定系统的公式化表示及实验设置，随后评

估基于集合阻塞的传感器选择方法的运行效率。

实验环境为： Ubuntu 19. 10 CPU， Intel Core i7-
4700HQ 2. 20 GHz， ８GB RAM。使用文献［20］
中的软件计算系统的故障可区分度。

3. 1　实验设置与系统模型　

由于目前没有研究针对量化可诊断性的不确

定系统的传感器选择问题提出完备算法，采用深

度优先遍历方法（Jung 等［21］也采用深度优先遍历

方法说明完备传感器选择方法针对大型系统的低

效性）与贪婪随机搜索［21］算法作为对比实验。

传感器求解的绝大多数时间消耗为计算系统

故障及故障对之间的区分度，平均每次 0. 03 s。
即遍历搜索空间中一个传感器集合所需的时间。

与该过程相比，其他过程的时间消耗可以忽略不

计，因此本文使用计算故障区分度的次数作为算

法效率的衡量标准。规定故障可诊断性需求为

D req
i，j (θ )= αDmax

i，j (θ )，α = { 0. 1，0. 2，⋯，0. 9 }。
与深度优先遍历算法的对比实验使用如下系

统：由于文献［21］中所使用的实验系统在深度优

先遍历方法中的运行时间太长而不可接受（当

α < 0. 4 时运行时间超过 48 h），本文修改文献

［21］中实验系统的一些公式与变量，在可接受时

间内获得可对比的实验结果，系统的公式化表示

如下：

x1 + x2 = v1 + u1，x4 + x3 = x1 + v2，

x6 + x5 = x2 + v3，x8 + x7 = x3 + v4，

x10 + x9 = x4 + x5 + v5 + f1，x11 = x6 + u2 + v6，

u3 + x12 = x7 + v7，x13 + x14 = x9 + x8 + v8 + f2，

x15 = x11 + x10 + v9 + f3，x16 = x12 + x13 + v10，

x17 = x14 + x15 + v11，u4 = x16 + x17 + f3 + v12。

所 选 取 的 时 间 窗 口 长 度 为 n=1。
vk ∼N ( 0，0. 01 )，每添加一个传感器则向系统中

添加公式 yl = xl + εl，εl ∼N ( 0，1 )。每个传感器

的花费为：

cl =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1， l ∈ { 6，8，9，11，12，14，15，16 }
0.7， l ∈ { 3，4，5，10 }
0.4， l ∈ { 1，2，7，13，17 }

（11）

该系统的搜索空间大小为 217=131 072。与

贪婪随机搜索算法的对比实验使用文献［21］系

统，该系统共包含 24 个变量，搜索空间大小为

224 = 16 777 216。时间窗口，传感器权重及系统

模型均与文献［21］系统相同。

3. 2　实验结果　

深度优先遍历算法恰好遍历传感器集合的可

行解的搜索空间。实验结果如表 1 所示，第一列

为 α的值；第二列为基于集合阻塞的传感器选择

方法可诊断性需求满足性的判断次数；第三列为

深度优先遍历算法可诊断性需求满足性的判断次

数；第四列为相比于深度优先遍历算法，基于集合

阻塞的传感器选择方法效率提高的倍数。在 α=
0. 9 时，深度优先遍历的可行解搜索空间很小。

与对比实验相比，基于集合阻塞的传感器选择算

法的效率降低了 22%。当 α< 0. 9 时，基于集合

阻塞的传感器选择算法的求解效率从 4. 41 倍提

高到了 103. 37 倍。随着 α的降低（可行解搜索空

间的增大），所提高效率总体呈增长趋势。

表 2 描述了算法阻塞次数与可诊断性需求满

表 1　基于集合阻塞的传感器选择算法与深度优先遍历的

故障区分性计算次数

Table 1　Number of times of calculating fault 
distinguishability between two algorithms

α

0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

Block-based
529
573
594

1 321
3 078

614
1 075
1 125
1 125

Depth First
411

3 101
10 001
21 799
38 379
57 954
77 772
97 593

117 414

Increase
-0.22

4.41
15.84
15.50
11.47
93.39
71.35
95.75

103.37
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足性的判断次数之间的关系。第一列为 α的值；

第二列为可诊断性需求满足性的判断次数；第三

列为阻塞次数；第四列为二者的比。由表 2 可知，

可诊断性需求满足性的判断次数与阻塞次数的比

值范围为 5. 04~5. 92，具有较强的相关性。随着

阻塞次数的增多，算法的可诊断性判断次数与运

行时间呈现增长的趋势。

由表 1 与表 2 可知，深度优先遍历算法与基

于集合阻塞的传感器选择算法可诊断需求满足性

判断次数的标准差分别为 795. 0792 与 42 954.13。
显然，与深度优先遍历算法相比，基于集合阻塞的

传感器选择算法运行的效率不受可行解搜索空间

大小的影响，且对于同一系统的不同搜索空间，离

散程度较小。

表 3~表 5 描述了将计算区分度次数限制为

500，1250，2000 时基于集合阻塞的传感器选择方

法与贪婪随机搜索算法求得的最优解。第二列为

基于集合阻塞的传感器选择方法求得的最优解；

第三列为贪婪随机搜索算法求得的最优解。所显

示的贪婪随机搜索算法的解为 100 次运行的平均

值。从表 3~表 5 可以看出对于绝大多数搜索空

间，在相同计算区分度次数的前提下，本文方法求

得的解优于贪婪随机搜索算法。

4 结束语

量化可诊断性的不确定系统的传感器选择问

题规模随传感器个数增加，呈指数增长。在传感

器数目较多的情况下，计算满足故障诊断性且权

值最小的传感器集合很困难。本文针对以上情况

提出基于集合阻塞的不确定系统中传感器选择方

法，使用 BILP 阻塞集合的超集与子集。实验结

果表明：针对大多数搜索空间，本文方法的效率比

深度优先遍历算法提高了 4. 41~103. 37 倍。在

计算区分度次数相同的情况下，本文方法得到了

更好的解。
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