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摘要: 针对故障传播路径识别领域中基于数据的方法会造成变量间存在大量冗余连接的问题和基于知识的方法会造成变量间

信息丢失的问题, 提出隐马尔科夫模型与贝叶斯网络相结合的故障传播路径识别新方法。 首先, 将带钢热连轧过程知识构建

为定性贝叶斯网络结构, 通过主成分分析方法对带钢热连轧过程中的数据进行降维处理, 以得到训练模型所需的观测序列;
然后, 根据降维后的正常历史数据及其对数似然值, 建立贝叶斯网络进行传播路径识别所需的条件概率表; 最后, 将故障数

据及其对数似然值作为贝叶斯网络进行识别故障传播路径的似然证据。 实验结果表明, 该方法能精准定位发生故障的 6 个变

量, 没有出现误诊和漏检的现象, 且能准确识别故障的传播路径。
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Abstract:
 

For
 

the
 

problems
 

that
 

there
 

were
 

a
 

large
 

number
 

of
 

redundant
 

connections
 

between
 

the
 

variables
 

caused
 

by
 

data-based
 

methods
 

and
 

the
 

information
 

loss
 

between
 

the
 

variables
 

caused
 

by
 

knowledge-based
 

methods
 

in
 

the
 

field
 

of
 

the
 

propagation
 

path
 

identification
 

on
 

faults,
 

a
 

new
 

method
 

for
 

the
 

propagation
 

path
 

identification
 

on
 

faults
 

that
 

combined
 

Hidden
 

Markov
 

Model
 

(HMM)
 

and
 

Bayesian
 

Network
 

(BN)
 

was
 

proposed.
 

First,
 

the
 

knowledge
 

of
 

the
 

hot
 

strip
 

rolling
 

process
 

was
 

constructed
 

as
 

a
 

qualitative
 

BN
 

structure,
 

and
 

the
 

dimen-
sionality

 

of
 

the
 

data
 

in
 

the
 

hot
 

strip
 

rolling
 

process
 

was
 

reduced
 

by
 

the
 

principal
 

component
 

analysis
 

method
 

to
 

obtain
 

the
 

observation
 

se-
quence

 

required
 

for
 

training
 

model.
 

Then,
 

based
 

on
 

the
 

normal
 

historical
 

data
 

after
 

dimensionality
 

reduction
 

and
 

its
 

log-likelihood
 

value,
 

the
 

conditional
 

probability
 

table
 

was
 

established
 

for
 

BN
 

to
 

identify
 

the
 

propagation
 

path.
 

Finally,
 

the
 

fault
 

data
 

and
 

their
 

log-likelihood
 

val-
ues

 

were
 

used
 

as
 

the
 

likelihood
 

evidence
 

for
 

BN
 

to
 

identify
 

the
 

fault
 

propagation
 

path.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

this
 

method
 

can
 

accurately
 

locate
 

the
 

six
 

variables
 

where
 

the
 

fault
 

occurs,
 

without
 

any
 

misdiagnosis
 

or
 

missed
 

detection,
 

and
 

can
 

accurately
 

identify
 

the
 

propagation
 

path
 

of
 

faults.
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　 　 带钢热连轧过程中, 精轧工艺具有较高的故障

率和潜在危险性, 需要采用更加准确的方法来进行

故障诊断和识别故障传播路径[1] 。 故障诊断领域的

方法众多, 经过前人的大量研究将其做了总结和分

类, 主要有基于解析模型的故障诊断方法、 基于知

识的故障诊断方法和基于数据的故障诊断方法[2] 。
基于知识的故障诊断方法是通过已知过程知识,

分析并挖掘复杂工业过程中存在的关联信息, 以此

来构建过程拓扑模型, 对工业过程进行故障诊断。
在工业过程中, 数据通常被存储为大型历史过程数

据档案, 实时和存档的历史数据中包含大量的信息,
在对这些数据进行分析的过程中需要通过统计方法对



信息进行分析[2] 。 这些信息可以用于测量过程性能、
识别故障条件, 并对性能的改进产生指导性作用。

隐马尔科夫模型 (Hidden
 

Markov
 

Model, HMM)
的基本原理是基于数据的, 其基本原理中的数学理

论非常严谨, 且在很多领域中均展现了其优秀的建

模能力。 该方法在面对未知状态的情况下, 能够快

速且准确地将其识别出, 还适合对信息丰富、 非平

稳性、 重复性和再现性较差的信号进行处理[3] ; 由

于批处理过程中离散系统和平滑连续动态之间的相

互作用, 传统的 HMM 是为了实现故障类型的检测

所提出的随机混合过程模型, 将过程变量转化为具

有恒定二阶统计量的高斯分布, 然后对正常过程的

不同阶段进行建模, 以实现故障检测[4] 。 为了改进

滚动轴承故障诊断的效果, Sun
 

Q
 

L 等[5] 提出一种

通过小波分解检测指标向量后, 再与遗传算法改进

HMM 相结合的新方法, 其使用遗传算法改进 HMM
的目的是避免模型收敛到局部最优, 以此来提升诊

断性能; 为了解决陀螺仪发动机信号之间的耦合问

题, Dong
 

L 等[6]提出一种耦合的 HMM 模型与最小

类内距离算法相结合的故障分类方法。
贝叶斯网络 (Bayesian

 

Network, BN) 是基于概

率的一种故障诊断方法, 也是将图论和数据相结合的

一种方法。 锁斌等[7] 将证据理论引入贝叶斯网络中,
并提出了在已知信息存在不确定性的情况下, 通过故

障树转换为 BN 的转换方法; 在旋转机械中, 滚动元

件轴承很可能由于工作条件复杂且高速旋转而产生故

障, 因此, 造成很大的损失和人员伤亡。 因此, 针对

轴承中故障的不同类型提出了基于改进的完全集合经

验模式分解与自适应噪声相结合的故障诊断方法[8] ;
除了故障诊断领域以外, BN 在其他很多领域均被广泛

应用, 比如风险分析[9-11] 和安全工程[12]等方面。
由 HMM 方法本身的特点可知, 其在带钢连轧

领域中会有很好的故障检测效果。 但是, 由于数据

本身的特性, 还是会存在故障检测准确率不高和模

型迭代次数过多的问题。 因此, 通过主成分分析

(Principal
 

Component
 

Analysis, PCA) 对数据进行预

处理。 BN 具有严密的推理过程、 灵活的学习机制、
图形化的表达能力和可靠的推理结果, 同时还能够

将历史数据与深入的过程知识结合起来。
目前, 带钢热连轧领域混合了时变、 动态、 大规

模等多种复杂特性, 越来越难通过单一类型的方法实

现高效且高准确率的故障诊断。 而数据与知识具体的

结合方式逐渐成为当今研究的热点。 通过 PHMM-BN
(主成分分析-隐马尔科夫模型-贝叶斯网络) 的方法

将数据与知识相结合, 来实现带钢热连轧领域中故障

根本原因的准确诊断和传播路径的识别。

1　 基本理论

1. 1　 主成分分析

通过 PCA 进行数据预处理的流程如下:
(1) 对精轧过程中的原始数据进行矩阵化构

造, 用 D 表示, 数据的总数为 m, 变量总数为 n。
(2) 通过公式 (1) 对数据的均值 μ 进行计算。

μ = 1
m∑

m

g = 1
Dg (1)

式中: Dg 为矩阵 D 的第 g 行; g=1, 2, 3, …, m。
(3) 通过均值 μ 对数据矩阵 D 进行居中处理,

经过处理之后的矩阵用 Z 表示:
Z = D - μT (2)

　 　 (4) 计算数据矩阵 D 的特征值 λ1, λ2, …,
λm, 及其对应的特征向量 e1, e2, …, em。

(5) 通过式 (3) 计算主成分的贡献率 θh, 贡

献率的数值一般取 85%以上。

θh =
λh

∑
m

h = 1
λh

(3)

式中: λh 为第 h 个特征值, h= 1, 2, 3, …, m。
(6) 根据贡献率的大小取 k 个特征向量, 表示

为: E= [α1, α2, …, αk], 然后根据式 (4) 计算

降维后的矩阵 O:
O = ETZ (4)

　 　 通过 PCA 对数据进行预处理之后, 在基本保留

原始信息的基础上, 计算量得到了很大缩减, 以此

来确保模型的迭代次数有效减少。
1. 2　 隐马尔科夫模型

HMM 通常由 L、
 

M、
 

π、 A、 B 组成, 其中, L
为隐状态数, M 为观测值个数, π 为初始隐状态矩

阵, A 为状态转移矩阵, B 为状态观测概率矩阵。
在训练过程中, L 和 M 并不需要进行训练, 因此

HMM 还可以简化为 λ:
λ = (A, B, π) (5)

　 　 对 HMM 的主要组成元素分析如下。
(1) L。 精轧工艺数据中包含 L 个隐状态 (S1 ~

SL), t 时刻的隐状态 qt 表示为:
qt ∈ [S1, S2, …, SL] (6)

　 　 (2) M。 精轧过程中的一种状态会出现 M 个观测

值 (v1 ~vM)。 因此, 在时刻 t 可能出现的数据 Ot 为:
Ot = (v1, v2, …, vM) (7)
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　 　 (3) A。 若时刻 t 的状态为 Si, 则时刻 ( t+1)
的状态为 S j 的概率的具体数值记为 aij, 即:

A = {aij} L×L (8)
　 　 (4) B。 B 为状态 S 产生观测序列 v 的概率值,
具体数值记为 b jl:

B = (b jl) L×M (9)
　 　 (5) π。 π= (π1,

 

π2,
 

…, πL), 代表初始状态

的概率, 记为:
π = P(q1 = Sr),

 

1 ≤ r ≤ L (10)
式中: q1 为初始状态; Sr 为时刻 r 对应的隐状态。
1. 3　 贝叶斯网络

BN 能够表示出变量之间关系的强弱, 此方法在

用来处理具有不确定性信息的问题上具有其自身的

优势。 BN 的结构是通过专家所确定的各个变量之间

的关系来构建的。 网络的参数是由贝叶斯公式依据

历史数据决定的。
贝叶斯网络包括先验概率、 后验概率、 条件概

率和联合概率。
(1) 先验概率: 表示在事件发生前对事件发生

可能性的估计, 通常根据前人经验和分析进行确认。
(2) 后验概率: 在贝叶斯网络中, 某一随机变

量所对应的节点对其子节点影响的概率。
(3) 条件概率: 表示某一事件发生的前提下, 另

一事件也发生的概率。 式 (11) 表示有 C 和 D 两个事

件, 在事件 D 发生的前提下, 事件 C 发生的概率。

P(C | D) = P(CD)
P(D)

= P(D | C)P(C)
P(D)

(11)

式中: P(C) 为事件 C 发生的概率; P(D) 为事件

D 发生的概率; P(CD) 为事件 C 和 D 同时发生的

概率; P(D | C) 为事件 C 发生的前提下, 事件 D 发

生的概率; P (C | D) 为事件 D 发生的前提下, 事

件 C 发生的概率。
(4) 联合概率: 表示两个事件共同发生的概

率, 即事件 C 和事件 D 的联合概率 P(CD)。
精轧工艺数据的密度函数为:

f(O, μ, σ2) = 1
2πσ

·e
-(v-μ) 2

2σ2 (12)

式中: σ 为方差; v 为观测值。
则 μ 和 σ2 的似然函数为:

L(μ, σ) = ∏
n

w = 1

1
2πσ

·e
-

(vw-μ) 2

2σ2 =

( 1
2π

) n( 1
σ

) ne
-

(v1-μ) 2+…+(vn-μ) 2

2σ2 (13)

式中: vw 为第 w 个观测值, w= 1, …, n。
　 　 对数似然函数为:

ln[L(μ, σ)] = nln 1
2π

- n
2

lnσ2 -

(v1 - μ) 2 + … +(vn - μ) 2

2σ2 (14)

2　 PHMM-BN 方法的实现

对原始模型进行训练可得到精轧工艺的 PHMM-
BN 模型。

(1) 采用 PCA 方法降低原始数据的维度, 并对

数据进行归一化处理。
(2) 确定 L 和 M 等参数;
(3) 建立 HMM: λ= (A,

 

B,
 

π), 并确定参数

的初始值。
(4) 在建立初始模型时应首先对模型参数进行

设置, 将处理后的观测序列作为输入, 采用期望最大

化 ( Expectation-Maximization, EM) 算法进行训练,
直至观测序列在模型下的似然概率最大时终止训练。

(5) 对数据的对数似然 ( Log-Likelihoods, LL)
值进行计算。

(6) 通过专家学者的经验构建定性 BN[13] 。 即

构造出带钢热连轧过程中精轧工艺流程中的弯辊力、
轧制力、 辊缝和出口厚度之间的关系, 如图 1 所示。

图 1　 精轧工艺过程中的变量关系图

Fig. 1　 Variable
 

relationship
 

diagram
 

in
 

finish
 

rolling
 

process

( 7 ) 利 用 精 轧 工 艺 的 正 常 历 史 数 据 训 练

PHMM, 并根据 PHMM 的输出和精轧工艺数据填充

定性 BN 的网络结构即可获得精轧工艺定量 BN, 得

到能够识别精轧工艺故障传播路径的 PHMM-BN 模

型; 训练精轧工艺定量 BN 的流程如图 2 所示。
在训练 PHMM-BN 时, 观测序列为有限的离散

数值, 因此, 也需采用离散 PHMM-BN 进行训练,
在训练模型之前, 设置隐状态数 L = 2, 包括正常和

故障两种状态。 观测值个数设置为 M = 3390, 实验

采集数据时, 每 10
 

ms 采集一个样本点, 共包含

3390 个样本点。 初始 π= [0. 3898　 0. 6102], 训练

后得 到 π = [ 1 　 0 ]。 状 态 转 移 矩 阵 A =
0. 1945 0. 8055
0. 4285 0. 5715

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú , 训练后 A=

0. 9971 0. 0029
0. 0038 0. 9962

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú 。
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图 2　 构建精轧工艺定量 BN 流程图

Fig. 2　 Quantitative
 

BN
 

flow
 

chart
 

for
 

finish
 

rolling
 

process
 

construction
 

3　 PHMM-BN 故障传播路径识别

3. 1　 带钢连轧过程

精轧机组中轧制力检测装置需要安装在下支撑

辊下部, 用于检测带钢的轧制力。 辊缝的作用是确

保将带钢的厚度轧制为指定厚度。 弯辊力用来改善

板型和缩小横向厚度差。 精轧机如图 3 所示。 精轧

工艺的数据具有以下特点: 短时间内生成大量数据,
并且容易受到环境的影响。 此外, 精轧工艺中得到

的数据一般情况下以多种高斯模型混叠的形式出现,
即精轧工艺数据的分布可以被描述为由多个高斯分

布组成的混合模型。

图 3　 精轧机现场图

Fig. 3　 Scene
 

diagram
 

of
 

finishing
 

mill

为验证新方法的有效性, 通过 1700
 

mm 带钢

生产线的数据进行实验。 测量变量分配表如表 1
所示。
3. 2　 实验研究

在实验过程中, 通过图 4 所示流程对故障进行

故障检测实验, 并将故障检测结果中的输出作为后

续故障溯源的输入。

表 1　 过程及质量变量分配

Table
 

1　 Allocation
 

for
 

process
 

and
 

quality
 

variables

变量 类型 描述 单位

1~ 7 过程变量
第 c 个机架的平均辊缝

(c= 1, 2, 3, …, 7)
mm

8~ 14 过程变量
第 c 个机架的轧制力

(c= 1, 2, 3, …, 7)
MN

15 ~ 20 过程变量
第 c 个机架的弯辊力

(c= 2, 3, 4, …, 7)
MN

21 质量变量 末机架出口厚度 mm

图 4　 PHMM 方法故障检测流程图

Fig. 4　 Flow
 

chart
 

of
 

fault
 

detection
 

by
 

PHMM
 

method

　 　 图 5 展示了通过 PHMM-BN 方法对精轧工艺进

行故障检测的效果。 图 5 中, 折线代表精轧工艺数

据中每组数据 LL 值的变化, 横线代表每组数据 LL
值的平均值, 左边竖线代表故障开始的数据点, 右

边竖线代表故障结束的数据点。 图 5 显示, 0 ~ 1000
和 2000 ~ 3300 之间为正常情况, 没有故障发生,
1000~ 2000 之间检测到精轧工艺流程处于故障状态。
这表明 PHMM-BN 方法在故障检测中没有出现误检

的情况, 具有较高的准确性和可靠性, 且通过 3 次
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图 5　 PHMM 方法故障检测结果

Fig. 5　 Fault
 

detection
 

result
 

of
 

PHMM
 

method

实验, 每次第 2 机架和第 3 机架之间的冷却水控制

阀执行器发生故障时均能够被准确识别。
在识别故障的传播路径时, 将检测到故障的数

据及其 LL 值作为 PHMM-BN 诊断故障变量的似然证

据。 故障溯源的具体流程如图 6 所示。

图 6　 通过 PHMM-BN 进行故障溯源流程图

Fig. 6　 Fault
 

traceability
 

flow
 

chart
 

by
 

PHMM-BN

为体现出新方法与现有模型相比的优势, 图 7
展示了通过典型变量分析 ( Canonical

 

Variate
 

Analy-
sis) 与独立成分分析 (Independent

 

Component
 

Anal-
ysis) 相结合的方法对带钢热连轧工艺 ( Hot

 

Strip
 

Mill
 

Process,
 

HSMP ) 进行故障检测的结果。 图 7
中, 折线为平方预测误差 (Squared

 

Prediction
 

Error,
SPE) 统计量, 横线为控制限, 统计量超出控制限

则判定有故障发生。 若控制限设置不合理, 将会对

故障检测结果造成很大的影响。 图 7 中控制限 1 的

故障检测准确率为 99. 73%, 控制限 2 的故障检测准

确率为 98. 50%, 控制限 3 的故障检测准确率为

76. 60%。 PHMM-BN 的故障检测方法不需要设置控

制限, 从而减少了影响故障检测准确率的因素。

图 7　 不同控制限对应的检测效果对比图

Fig. 7　 Comparison
 

diagram
 

of
 

detection
 

effect
 

corresponding
 

to
 

different
 

control
 

limits

通过 PHMM-BN 方法, 根据图 8 所示传播路径

识别流程, 针对故障进行传播路径识别实验。

图 8　 基于 PHMM-BN 方法确定故障传播路径流程图

Fig. 8　 Flow
 

chart
 

of
 

fault
 

propagation
 

path
 

identification
 

based
 

on
 

PHMM-BN
 

method

概率变化值为初始故障概率和最终故障概率的

差值, 当差值较大时证明发生故障的概率较大, 由

图 9 可知, 变量 3、 6、 11、 12、 14、 21 被诊断为发

生故障的变量。 故障溯源实验结果与实际情况相吻

合, 为后期工程师对故障的检修提供了方便。
图 10 展示了精轧工艺流程中故障的传播路径,

其中,
 

“F” 表示诊断为存在故障的概率,
 

“N” 表示

诊断为正常的概率,箭头指向均来自图1中变量之
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图 9　 基于 PHMM-BN 方法的故障溯源结果

Fig. 9　 Fault
 

traceability
 

results
 

based
 

on
 

PHMM-BN
 

method

间的关系。
目前, 有很多能够识别传播路径的方法, 其中

BN 可以将过程知识、 专家判断和经验融合到故障诊

断领域中, 从多方面增强了故障诊断的可解释性,
同时也能够确保故障诊断的准确性。 通过 PHMM-BN
方法, 针对第 2 机架和第 3 机架之间冷却水控制阀执

行器发生的故障进行了故障的传播路径识别实验。
根据图 10 可得到故障变量的传播路径。 在图

11 中给出了通过 PHMM-BN 方法对故障进行传播路

径识别的结果。 该方法并未出现错误诊断现象, 也

未出现漏检现象。 该方法能够清晰地展示出第 2 机

架和第 3 机架之间冷却水控制阀执行器所发生的故

障的传播路径, 具有很重要的现实意义。

图 10　 PHMM-BN 方法故障传播路径示意图

Fig. 10　 Schematic
 

diagram
 

of
 

fault
 

propagation
 

path
 

by
 

PHMM-BN
 

method
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图 11　 PHMM-BN 方法故障传播路径识别结果

Fig. 11　 Identification
 

result
 

of
 

fault
 

propagation
 

path
 

by
 

PHMM-BN

4　 结语

通过正常历史数据训练 PHMM, 定性 BN 的结

构根据工艺知识建立。 根据正常历史数据及其 LL
值来建立故障诊断所需的条件概率表。 PHMM 识别

出系统发生故障的时间和 LL 值并将其作为 BN 进行

故障诊断所需的似然证据。 PHMM-BN 方法解决了

工业系统的故障诊断领域中, 基于数据的方法存在

的计算难度较大且变量间存在大量冗余连接和基于

知识的方法会造成变量间信息丢失的问题。 通过实

验仿真, PHMM-BN 方法能够准确诊断出所有发生

故障的变量, 识别到发生故障变量的具体传播路径,
并且未出现误诊的现象。
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