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基于贝叶斯概率语义网的铝电解槽况

知识表示模型与约简方法

陈祖国1, 李勇刚2, 卢 明1†, 陈超洋1, 刘 端1

(1. 湖南科技大学信息与电气工程学院，湖南湘潭 411201；2. 中南大学自动化学院，湖南湘潭 410083)

摘 要: 铝电解生产过程中的知识具有跨领域、不确定、多源异构等特征,采用传统知识表示方法将导致组合爆
炸、多义性、知识选择困难及可理解性差,从而降低铝电解槽况判断的效率及准确性.将贝叶斯条件概率与传统
语义网相结合,提出一种新的可用于铝电解槽况判断的知识表示方法.该方法分别采用知识元和概率做关联和乘
法运算,可有效解决知识在推理过程中出现多义性和知识选择困难的问题;同时,提出基于组合消除的知识约简方
法,旨在解决关联关系矩阵中重复知识因子多、矩阵维数高导致存储和计算困难的问题.最后通过铝电解槽况判
断的案例分析,验证了贝叶斯概率语义网模型的合理性、可行性和有效性.
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Aluminum electrolysis cell condition knowledge representation model and
reduction method based on Bayesian probability semantic network
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Abstract: The knowledge about aluminum electrolysis production has properties of interdisciplinarity, uncertainty,
multi-source and heterogeneity. Using the traditional knowledge representation may give rise to the problems like
combination explosion, ambiguity, knowledge selection difficulty, poor understandability and so on, all of which will
thereby reduce the efficiency and accuracy of the condition diagnosis of aluminum electrolytic cells. To solve the above
problems, a new knowledge representation method that combines Bayesian conditional probability and traditional
semantic net is proposed in the paper, and it is named the knowledge representation model based on Bayesian probability
semantic network. In this method, the knowledge element and the probability are used for correlation and multiplication
respectively, which can solve effectively the problems of ambiguity, knowledge selection difficulty and poor
understandability in the process of knowledge reasoning. Meanwhile, knowledge reduction method based on
combination elimination is proposed, aiming to solve the storage and calculation problems caused by redundantly
repeated knowledge factors and high matrix dimension in the relational matrix. The rationality, feasibility and
effectiveness of the Bayesian probability semantic network model are verified by a case study of the aluminum
electrolytic cells condition diagnosis.
Keywords: Bayesian probability semantic network；knowledge representation；knowledge reasoning；knowledge
reduction；aluminum electrolysis condition diagnose

0 引 言

电解槽是铝电解生产过程的核心组成部分.电
解槽的槽况决定了电解槽的生产效率和能耗,槽况越
好电解效率越高,及时地获取槽况状态信息对于提高
电解槽的电解生产效率至关重要[1].但是,电解槽正

常工作时处在高温状态,且其内部的电解质具有强腐
蚀性,目前还不能在线监测电解槽的槽况[2].在铝电
解工厂中,主要依靠人工经验进行判断和调节.由于
工人的经验水平参差不齐,导致不同工人在同一时刻
对同一个电解槽的槽况判断结果不一致.长期依赖
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人工经验的判断方法会造成生产过程的不稳定、产

品质量一致性差、能源消耗大等问题[3].电解槽的各
工艺参数都是非线性的,且具有高度的相关性和耦合
性,难以建立准确的数学模型对槽况进行判断[4].为
了解决上述问题,本文提出一种基于知识的槽况表示
和判断方法.该方法不需要建立精确的数学模型,主
要利用专家经验、工艺机理和数据等知识进行槽况

判断[5],可以实现具有灵活性和准确性的槽况判断智
能系统.知识表示是智能系统利用和理解知识的前
提,将知识形式化并以机器可理解的方式存取在计算
机中,是知识处理过程中非常关键的研究内容之一.
目前经典的知识表示方法主要有语义网表示

法[6]、谓词逻辑表示法[7]、状态空间表示法[8]、剧本表

示法[9]、过程表示法[10]和框架表示法[11]等.谓词逻
辑表示法是采用谓词逻辑公式和谓词演算将一个要

解决的问题变成一个有待证明的问题,其能够把数学
中的逻辑论证符号化[12].但是这种知识表示方法的
灵活性差,表示过程比较复杂.状态空间法是一种利
用状态空间图表示知识的方法[13].由于其需要扩展
过多的节点,容易出现“组合爆炸”问题,而只适用于
表示比较简单的问题.剧本表示法是用一组槽来描
述事件的发生序列,是一种特殊的框架表示法[9].剧
本表示非常适用于描述顺序性动作或事件,但使用时
比框架表示法的灵活性差,其应用范围比框架表示法
窄.过程表示法是用程序来描述问题,具有很高的问
题求解效率[14],但由于知识隐含在程序中,对知识的
操作困难,适用范围较窄.框架表示法是一种能把陈
述性知识与过程性知识相结合的知识表示方法[15],
这种知识表示法的主要不足之处是不善于表达过程

性的知识.与上述方法相比而言,语义网表示法更有
利于计算机“理解和处理”知识,具有很强的判断和
推理能力;能方便地对知识进行检查、增删或修改;能
自然地描述问题域内的所有知识,并符合人类的思维
规律;能把实体的结构、属性与实体间的因果关系显
示、简明地表达出来;与实体相关的事实、特征和关
系可以通过相应的节点弧线推导出来.这样便于用
联想方式实现对系统的解释[16].虽然语义网表示法
具有许多其他知识表示法所没有的优点,但用其来表
示铝电解的槽况知识时凸显出了许多不足之处.主
要体现在:

1) 电解槽内部的反应是一个复杂的电化学反应
过程,其包含有物理、化学、冶金学和管理学等多领域
的知识,因此槽况知识具有跨领域性,采用传统的语
义网表示这类知识难以找到不同域对象之间的内在

联系.
2) 电解槽中智能系统所获取的关于槽况的特征

信息往往是不完全的,电解槽火眼中某一种特征现象
的出现既可能是冷槽特征也可能是热槽特征,因此槽
况的相关知识具有不确定性.不确定性知识主要包
括随机性、不完全性和不一致性的知识[17].知识的随
机性主要是指对一个命题的真实性不能完全肯定,只
能对其为真的可能性给出某种估计[18].在槽况判断
过程中,智能系统所获取的关于槽况的特征信息往往
是不完全的,因此槽况的相关知识具有不完全性.知
识的不完全性是指对某一事物所认识的信息或者知

识还不全面、不完整或者不充分[19].在铝电解中,不
同系列电流的电解槽中同一槽况状态表现出的槽况

特征不一样,例如:电解槽发生冷行程时,槽温偏低,
如果电解槽持续过冷,并没有得到及时处理,则会导
致电解槽的热收入大于热支出,从而导致槽温偏高,
因此与槽况的相关知识具有不一致性.知识的不一
致性主要是指在推理过程中发生了前后不相容的结

论,或者随着时间的推移或者范围的扩大原来一些成
立的命题变得不成立[20].采用传统的语义网表示这
类知识将出现选择难、多义性和可理解性差等问题.

3)反应电解槽槽况的特征知识包含有槽电压数、
阳极电流分布数、火眼图像和槽温等数据知识,因此
槽况的特征知识具有多源异构性.采用传统的语义
网表示这类知识难以确定某一特征知识映射到某种

槽况的权重.
为了解决上述问题,本文提出了贝叶斯概率语义

网模型.该模型主要思想是将贝叶斯条件概率与传
统语义网相结合,在语义网的节点之间添加置信概
率,能有效解决槽况判断中不确定性和多源异构性
知识表示的选择难、多义性和确定权重难等问题,增
强计算机对知识的可理解性.在知识推理过程中,关
联关系矩阵是由知识元和关联概率两种不同属性的

因子组成的,其除了要进行符号推演操作外还要进行
关联概率计算,因此这种特殊的矩阵难以采用常规的
矩阵运算规则进行运算操作.为了解决上述问题,本
文提出了关联因子乘法规则.该方法采用知识元关
联和概率做乘法运算的策略,可以有效地解决关联关
系矩阵的推理问题,为了解决关联关系矩阵重复因子
多、矩阵维数多的缺点,本文提出基于组合消除的知
识约简方法.该方法借鉴矩阵变换和MapReduce中
数据规约的思想将知识的关联关系矩阵进行约简,能
有效消除关联关系矩阵中的重复因子和降低矩阵维

数.为了让本文提出的贝叶斯概率语义网模型在铝



第7期 陈祖国等: 基于贝叶斯概率语义网的铝电解槽况知识表示模型与约简方法 1571

电解槽况辨识的应用中取得更好的效果,在实验验证
部分设计了基于知识反馈的铝电解槽况辨识模型.

1 基于贝叶斯网概率的语义网模型

语义网在知识表示过程中有可理解性好、便于

知识的获取、便于搜索和便于推理等优点,一直以
来是知识表示研究领域最受欢迎的一种知识表示方

法[21].语义网是对知识的一种图形表示方法.在语义
网络中,个体可以用图的节点表示,节点知识采用一
组带有标记的连接弧连结,该连接弧表达了节点之间
的语义关系.例如语义基元 (A,R,B),其中A和B分

别表示两个语义节点,R表示A与B之间的某种语义

关系,它所对应的基本单元如图1所示.

A
R

B

图 1 语义网的基本单元

在知识表达领域,语义节点A和B可以是概念、

特征、实体或者特性,语义链R可以是所有的语义关

系,例如因果、相似和顺序等.
贝叶斯网络是一种有向无环的概率图模型,它包

括一个有向无环图和一个条件概率集合,其每一个
节点表示随机变量,可以是可观测到的变量,抑或是
隐含变量、未知参数等[22].连接两个节点的箭头表
示两个随机变量之间的依赖关系,若节点中变量间
没有箭头相互连接,则称其随机变量彼此间为条件
独立.若两个节点间以一个单箭头连接在一起,则两
节点便会产生一个条件概率值[23].一般来说,有n个

命题x1, x2, . . . , xn之间相互关联的一般知识可用联

合概率分布来描述.但是,这样处理使得问题过于复
杂.贝叶斯网络的基本单元如图2所示.

E
P H E( / )

H

图 2 贝叶斯网络的基本单元

Pearl[24]认为人类在推理过程中,知识并不是以
联合概率分布形式表现的,而是以变量之间的相关性
和条件相关性表现的,即可以用条件概率表示为

P (x1, x2, . . . , xn) =

P (xn|xn−1, . . . , x1)P (xn−1|xn−2, . . . , x1) . . .×

P (x2|x1)P (x1). (1)

传统语义网在知识表示过程中不能将人类的先

验知识和后验概率相结合[25].当问题域不能适应条
件或行为的改变和处理不确定性信息时会出现多义

性和不可理解性[26].贝叶斯网络中的弧表示变量间
的依赖关系,概率分布表示依赖关系的强弱.这种模
型能有效地将先验知识与样本信息相结合和依赖关

系与概率表示相结合,不仅具有经典的概率理论基础
还拥有较直观的知识表示形式[27].因此,许多学者将
这两种网络模型相结合提出了基于贝叶斯概率的语

义网络模型,并用于解决气象预报、视频标注和网站
信息检索等问题,取得了较好的效果[28-30].但这些网
络模型没有将知识元按不同的属性进行分层,将会
增加知识推理的复杂度和不利于知识的约简.为了
解决上述问题,本文将贝叶斯条件概率与传统语义
网相结合,提出基于贝叶斯概率的语义网模型.贝叶
斯概率语义网将人类的先验知识与后验概率进行结

合,可以克服语义网等模型仅能表达确定性知识的
弱点.该方法将统计数据以条件概率的形式融入模
型中,能直接采用有向图将因果知识较直观地表示
出来.在问题域的建模过程中,当条件或行为等发生
变化时,贝叶斯概率语义网不需要对模型进行修正,
可以采用图形化的方式表示随机变量间的联合概率,
能够处理随机性、不完全性和不一致性的知识.在
知识推理中构造的关联关系矩阵是由知识元和关联

概率两种不同属性的因子组成的,因此对这种特殊的
矩阵进行运算操作时不适合采用常规的矩阵运算规

则.本文提出的贝叶斯概率语义网的推理方法以贝
叶斯概率理论为基础,再加上相应的关联运算规则,
可有效解决知识在推理过程中出现多义性和知识选

择困难的问题.
贝叶斯概率语义网的基本模型如图 3所示[31].

在该模型中组成知识的最小成分为知识元,其代表
实体,表示各种事物、概念、情况、属性、状态、事
件、动作等.知识元按不同的属性进行分层,即相同属
性的知识元放在同一层,如 (an,1, an,2, . . . , an,km

)为

一个知识元集,n表示知识元所在模型中的层次, km
表示知识元在相应知识元集中的位置. Pn,km

表示知

识元关联概率集,其由j个概率组成,分别是(Pn,km,1,

Pn,km,2, . . . , Pn,km,j),n表示某一层知识元集关联至
其下一层知识元集, km表示该层知识元集某一个知
识元关联下一层知识元集, j表示上一层知识元集中
的知识元关联至下一层知识元集中的某一个知识

元. fn,km,j 表示相应的语义关系,表示它所连接的两
个实体之间的语义联系,其中n、km、j与上述意义相

同. pkm
是知识生成概率,知识结果km表示该知识表

示模型所产生的所有知识结果.并不是所有通过该
模型产生的知识结果都能应用于工业生产的决策中,



1572 控 制 与 决 策 第35卷

a1,1

a1,2

a1,k1

( , )f P1,1,1 1,1,1

(
,

)

f
P1,1,2

1,1,2

(

,

)

f

P

1,1,

1,1,

k

k

2

2

(

,

)

f

P

1,
,1

1,
,1

k

k

1

1

(
,

)

f
P

1,
,2

1,
,2

k

k

1

1

( , )f P1, , 1, ,k k k k1 2 1 2

…

!"
#$1

a2,1

a2,2

a2,k1

…

!"
#$2

an-1,1

a ,2n-1

a , 1k -mn-1

…

…

…

…

…

!"
#$n-1

( , )f Pn-1,1,1 ,1,1n-1

(
,

)

f
P,1,2

,1,2

n

n

-1

-1(

,

)

f

P
,1,

,1,

n

n

n

n

-1

-1

(

,

)

f

P

,

1,
1

,

1,
1

k
-

k
-

m

m

n

n

-1

-1

(

,

)

f

P
,

1,2

,
1,2

k
-

k
-

m

m

n

n

-1

-1

( , )f P, 1, , 1,k - k k - km m m mn n-1 -1

an,1

a ,2n

a ,kmn

…

pkm

p2

p1

!"
#$n

!"
%& 1

!"
%& 2

!"
%& km

…

…

!"#'()*$P1,1 !"#'()*$Pn-1,1

!"+
,)*

图 3 贝叶斯概率语义网的基本模型

表 1 贝叶斯概率语义网模型的存储数据结构

语义结点标识 贝叶斯概率语义网的4阵列

semantic nodes ID i b1,i b2,i b3,i b4,i

a1,1 1 1 1 k1+1 k1+k2+1 p1,1,1

a1,2 2 2 1 k1+2 k1+k2+2 p1,1,2

a1,3 3 3 1 k1+3 k1+k2+3 p1,1,3

...
... 4 1 k1+4 k1+k2+4 p1,1,4

a1,k1
k1 5 1 k1+5 k1+k2+5 p1,1,5

f1,1,1 k1+1 6 1 k1+6 k1+k2+6 p1,1,6

f1,1,2 k1+2
...

...
...

...
...

f1,1,3 k1+3 k1 1 k1+k2 k1+2k2 p1,1,k

...
... k1+1 2 k1+2k2+1 k1+k2+1 p2,1,1

f1,1,k2
k1+k2 k1+2 2 k1+2k2+2 k1+k2+2 p2,1,2

a2,1 k1+k2+1 k1+3 2 k1+2k2+3 k1+k2+3 p2,1,3

a2,2 k1+k2+2 k1+4 2 k1+2k2+4 k1+k2+4 p2,1,4

a2,3 k1+k2+3 k1+5 2 k1+2k2+5 k1+k2+5 p2,1,5

...
... k1+6 2 k1+2k2+6 k1+k2+6 p2,1,6

a2,k2
k1+2k2

...
...

...
...

...

f2,1,1 k1+2k2+1 k1+k2 2 k1+2k2+k3 k1+2k2 p2,1,k

f2,1,2 k1+2k2+2
...

...
...

...
...

f2,1,3 k1+2k2+3
...

...

需要根据知识生成概率的大小选择最实用的知识应

用于工业生产决策,并采用知识效用反馈方法选择出
最优的决策知识.

对于知识表示模型,如何将贝叶斯概率语义网存
储在一个存储器里是一个很重要的问题.根据语义
网模型的结构,采用矩阵能够将贝叶斯概率语义网很
直观地进行存储.假设有n个概念,建立一个n× n阶

的矩阵去存储这些概念之间的语义关系.每一个语
义链中有一个权重值,因此这个矩阵的元是双重的
(即语义关系和权重).由于贝叶斯概率语义网模型的

特殊结构,本文采用一个基于4列数组的邻接列表来
存储贝叶斯概率语义网模型,如表1所示.
在该数据结构表中,为了更方便地操作贝叶斯概

率语义网中的节点和语义关系,首先给每一个语义节
点和语义关系赋一个 ID号,在后续的存储操作中只
对节点和语义关系的 ID号进行操作.第1列b1,i存储

与箭头尾相连的节点的 ID号,第2列 b2,i存储与第1
列节点相连的语义关系的 ID号,第3列b3,i存储语义

关系箭头所指的节点,第4列存储两个节点之间语义
关系发生的概率.
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2 基于贝叶斯概率语义网模型的知识推理

知识推理是指在计算机或在智能系统中模拟人

类的智能推理方法,依据推理控制策略、形式化的知
识进行机器思维和求解问题的过程[32].传统的贝叶
斯语义网推理方法是将知识不确定性推理问题转化

为贝叶斯网的推理问题[28-30],其在信息的呈现方式
上只注重于推理结果概率值的变化.在槽况判断的
知识推理过程中没有保留中间过程的语义信息,这将
导致信息格式与人脑中需要的信息格式不匹配,并且
在槽况判断中的观测数据通常包含结构化的信息,如
类别层次结构和数据类型结构等.传统的贝叶斯语
义网表达这类知识能力较差,将会丢失许多有用的信
息,从而降低贝叶斯语义网推理方法的解释性.为了
解决上述问题,本文提出一种新的基于贝叶斯概率语
义网模型的知识推理方法.该方法先将结构化的信
息进行分层处理,建立相应的层次贝叶斯概率语义网
模型;然后,将每一层的知识元以及每层知识元与下
一层知识元之间的关联概率组成相应的关联关系矩

阵;最后,通过定义可对关联关系矩阵进行运算的运
算规则对整个贝叶斯概率语义网进行推理.通过这
种方法可以将知识的不确定性推理问题转换为矩阵

的运算问题,即根据矩阵论的相关知识求解知识不确
定性问题.这种方法既可以得到比较完整的语义信
息,也可以对结构化信息进行有效地表达和推理.该
方法在做知识推理计算之前先定义如下几种知识推

理的运算规则.
定义1 一个既包含关联的知识元,又包含知识

元之间相互关联的概率的矩阵称为关联关系矩阵,如
{a b|p}.

定义2 两个关联关系矩阵相乘得到另一个新

的关联关系矩阵,这种运算方式称为因子关联乘法,
用符号⊗表示,其计算方法如下所示:

{a1 a2|p1} ⊗ {a2 a3|p2} ⊗ . . .⊗ {al al+1|pl} →

{
a1 a2 . . . al al+1

∣∣∣ l∏
l=1

pα

}
. (2)

其中: 1 ⩽ α ⩽ l, l = 1, 2, . . . .
定义3 两个关联关系矩阵做因子关联乘法后

映射到一个新的关联关系矩阵,这个映射符号称为等
映射符号,用→表示.
定义4 一个多行的关联关系矩阵与一个单行

的关联关系矩阵做因子关联乘法运算得到一个新的

关联关系矩阵,这种运算方式称为组合因子关联乘
法,用符号

⊗
⊗
表示,其计算方法如下所示:



b1,1 c1

b2,1 c1

b3,1 c1
...

...
bg,1 c1

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

p1

p2

p3
...
pg


⊗
⊗
{c1 c2 | p} →



b1,1 c1 c2

b2,1 c1 c2

b3,1 c1 c2
...

...
...

bg,1 c1 c2

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

p1 × p

p2 × p

p3 × p
...

pg × p


. (3)

其中g = 1, 2, . . . .
定义5 一个单行的关联关系矩阵与一个多行

的关联关系矩阵做因子关联乘法运算得到一个新的

关联关系矩阵,这种运算方式称为差分因子关联乘
法,用符号

×
⊗
表示,其计算方法如下所示:

{d1 d2|p}
×
⊗



d2 e1,1

d2 e2,1

d2 e3,1
...

...
d2 eh,1

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

p1

p2

p3
...
ph


→



d1 d2 e1,1

d1 d2 e2,1

d1 d2 e3,1
...

...
...

d1 d2 eh,1

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

p× p1

p× p2

p× p3
...

p× ph


. (4)

其中h = 1, 2, . . . .
贝叶斯概率语义网模型可以抽象成简单的3种

基本单元:第1种是因果关系型网;第2种是共同原因
型网;第3种是共同结果型网,如图4所示.

Q1 Q2 Q3

R1 R2

R3

R4

K3
K4

K1

K2

p1

p1

p1 p2

p2

p3

p2

p3

f1

f1

f1

f2

f2

f2

f3

f3

(a) !"#$%&

(b) '()!%*

(c) '(+"%*

图 4 贝叶斯概率语义网模型的基本单元
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图4(a)是因果关系型网,其各个知识元连接成一
条直线.当Q1、Q2和Q3是3个相互独立的知识元时,
且令{Q1 Q2 | p1}和{Q2 Q3 | p2}为关联关系乘法
因子,这两个因子做因子关联乘法运算后将得到一个
新的关联关系矩阵,这种因子关联乘法运算被定义为
因果关系型贝叶斯概率语义网的知识推理方式,其主
要形式为

{Q1 Q2 | p1}{Q2 Q3 | p2} →

{Q1 Q2 Q3 | p1 × p2}. (5)

图4(b)是共同原因型网,知识元R1、R2和R3是

相互独立的知识元,R1、R2和R4也是相互独立的知

识元,在这个网络中,R2发生后可能导致R1和R3发

生,令{R1 R2 | P1}和

{
R2 R3

R2 R4

∣∣∣∣∣ p2p3
}
为关联关系乘

法因子,这两个关联关系乘法因子做差分因子关联乘
法运算后将得到一个新的关联关系矩阵,这种差分因
子关联乘法运算被定义为共同原因型贝叶斯概率语

义网的知识推理方式,其主要形式为

{R1 R2 | p1}
×
⊗

{
R2 R3

R2 R4

∣∣∣∣∣ p2p3
}

→{
R1 R2 R3

R1 R2 R4

∣∣∣∣∣ p1 × p2

p1 × p3

}
. (6)

图4(c)是共同结果型网,知识元K1、K2和K4相

互独立,K3、K2和K4也相互独立,在这个网络中K1

和K3发生后都可能导致K2发生,令

{
K1 K2

K3 K2

∣∣∣∣∣ p1p3
}

和{K2 K4 | P3}为关联关系乘法因子,因子的乘积
定义为关联关系乘积,这种关联关系乘法运算被定义
为共同原因型网知识生成方式,其主要形式为{

K1 K2

K3 K2

∣∣∣∣∣ p1p3
}

⊗
⊗
{K2 K4 | p3} →{

K1 K2 K4

K3 K2 K4

∣∣∣∣∣ p1 × p3

p3 × p3

}
. (7)

3 基于组合消除的知识约简方法

在铝电解槽况判断过程中需要用到许多高维知

识.如果直接对这些高维的知识进行存储和处理会
出现维数灾难的问题,则巨大的计算量将使智能控
制系统难以正确而简洁地决策,且需要大量的内存空
间.解决这类问题的一般方法是采用某种策略删除
不重要的知识,例如图表示下的知识约简[33],互信息
的粗糙集知识约简算法[34]和变精度粗糙集模型[35]

等.在这些知识约简方法中,没有考虑某条知识在当
前的决策中可能是不重要的,但是在将来的决策中或
许很重要.如果按照上述方法的思路删除这一当前

时刻不重要的知识,则难以保证决策知识的完备性,
从而影响决策结果的准确性.为解决上述问题,本文
借鉴矩阵变换和mapreduce中数据规约的思想,提出
了组合消除的知识约简方法.该方法的核心思想是
根据关联关系矩阵既包含知识元又包含关联概率的

特点,定义可对其进行变换的规则;然后,根据所定义
的变换规则将关联关系矩阵中的冗余知识元赋值为

零;最后,借鉴大数据处理的mapreduce技术中的数据
规约的思想[36],将变换后的关联关系矩阵中知识元
全为零的行消除,并在被消除行后面的知识元不全为
零的行中增加一列,记录该行上被消除的行数.采用
这种方法不仅可以将高维知识空间映射到低维知识

空间中,而且还能有效地保证决策知识的完备性.该
方法的详细步聚如下所示.
定义6 在关联关系矩阵中,同一列有n个相邻

的知识元相同时,将前面n − 1的知识元赋值为0,保
留第n个知识元,这种消除规则称为一元组合消除规
则.
定义7 在关联关系矩阵中,以多个知识元为基

本单元,同一列中有n个相邻的基本单元相同时,将
前面n− 1个基本单元赋值为0,保留第n个基本单元,
这种消除规则称为多元组合消除规则.

定义8 将关联关系矩阵拆分成多个新的关联

关系矩阵相加的形式,新关联关系矩阵的行数与原矩
阵相同,这种计算规则称为分和计算,运算符号用

∆

+
表示;其反向过程称为并和计算,这个等式之间用符
号→连接,表示合映射关系符.
定义9 消除关联关系矩阵中知识元全为零的

行,然后在被消除行后面的知识元不全为零的行中增
加一列,记录该行上被消除的行数,这种运算称为加
列降行计算,运算符号用 :=表示.

将概率语义网基本模型中的部分网络做关联关

系乘法运算,即

a1,1 a2,1

a1,1 a2,2

a1,2 a2,1

a1,2 a2,2

a1,3 a2,1

a1,3 a2,2
...

...

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

p1,1,1

p1,1,2

p1,2,1

p1,2,2

p1,3,1

p1,3,2
...


⊗



a2,1 a3,1

a2,1 a3,2

a2,2 a3,1

a2,2 a3,2
...

...

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

p2,1,1

p2,1,2

p2,2,1

p2,2,2
...


↔
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a1,1 a2,1

a1,1

a1,1

a1,1

a2,1

a2,2

a2,2

a1,2 a2,1

a1,2

a1,2

a1,2

a2,1

a2,2

a2,2

a1,3 a2,1

a1,3

a1,3

a1,3

a2,1

a2,2

a2,2
...

...

a3,1

a3,2

a3,1

a3,2

a3,1

a3,2

a3,1

a3,2

a3,1

a3,2

a3,1

a3,2
...

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

p1,1,1×p2,1,1

p1,1,1×p2,1,2

p1,1,2×p2,2,1

p1,1,2×p2,2,2

p1,2,1×p2,1,1

p1,2,1×p2,1,2

p1,2,2×p2,2,1

p1,2,2×p2,2,2

p1,3,1×p2,1,1

p1,3,1×p2,1,2

p1,3,2×p2,2,1

p1,3,2×p2,2,2
...



. (8)

按上述定义对式 (5)的结果进行约简,对关联关
系矩阵进行约简时,从一元组合依次到高元组合的方

式进行约简,对关联关系矩阵进行复原时则相反,约
简的具体步聚如下.

step 1:知识元消除.在式 (9)关系关联矩阵的第1
列中的a1,1有4个相邻,因此将前面3个赋值为0,保
留第4个a1,1,其他的依次类推.在第3列中以a3,1和

a3,1两个元素作为一个消除的基本单元.按照多元组
合消除规则将前5个基本单元赋值为0,保留第6个基
本单元.
在式(10)中关系关联矩阵的第2列中以0、a2,1、0

和a2,2四个元素作为一个消除的基本单元.按照多元
组合消除规则将前2个基本单元赋值为0,保留第3个
基本单元.

step 2:按照定义3进行分和计算.
step 3:借鉴大数据处理的mapreduce技术中的数

据规约的思想进行加列降行计算.



a1,1 a2,1

a1,1 a2,1

a1,1 a2,2

a1,1 a2,2

a1,2 a2,1

a1,2 a2,1

a1,2 a2,2

a1,2 a2,2

a1,3 a2,1

a1,3 a2,1

a1,3 a2,2

a1,3 a2,2
...

...

a3,1

a3,2

a3,1

a3,2

a3,1

a3,2

a3,1

a3,2

a3,1

a3,2

a3,1

a3,2
...

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

p1,1,1 × p2,1,1

p1,1,1 × p2,1,2

p1,1,2 × p2,2,1

p1,1,2 × p2,2,2

p1,2,1 × p2,1,1

p1,2,1 × p2,1,2

p1,2,2 × p2,2,1

p1,2,2 × p2,2,2

p1,3,1 × p2,1,1

p1,3,1 × p2,1,2

p1,3,2 × p2,2,1

p1,3,2 × p2,2,2
...



一元组合{a1,1}消除−−−−−−−−−−−→



0 0

0 a2,1

0 0

a1,1 a2,2

0 0

0 a2,1

0 0

a1,2 a2,2

0 0

0 a2,1

0 0

a1,3 a2,2
...

...

a3,1

a3,2

a3,1

a3,2

a3,1

a3,2

a3,1

a3,2

a3,1

a3,2

a3,1

a3,2
...

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

p1,1,1 × p2,1,1

p1,1,1 × p2,1,2

p1,1,2 × p2,2,1

p1,1,2 × p2,2,2

p1,2,1 × p2,1,1

p1,2,1 × p2,1,2

p1,2,2 × p2,2,1

p1,2,2 × p2,2,2

p1,3,1 × p2,1,1

p1,3,1 × p2,1,2

p1,3,2 × p2,2,1

p1,3,2 × p2,2,2
...



二元组合

{
a3,1

a3,2

}
消除

−−−−−−−−−−−−→,

(9)

0 0

0 a2,1

0 0

a1,1 a2,2

0 0

0 a2,1

0 0

a1,2 a2,2

0 0

0 a2,1

0 0

a1,3 a2,2
...

...

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

a3,1

a3,2
...

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

p1,1,1 × p2,1,1

p1,1,1 × p2,1,2

p1,1,2 × p2,2,1

p1,1,2 × p2,2,2

p1,2,1 × p2,1,1

p1,2,1 × p2,1,2

p1,2,2 × p2,2,1

p1,2,2 × p2,2,2

p1,3,1 × p2,1,1

p1,3,1 × p2,1,2

p1,3,2 × p2,2,1

p1,3,2 × p2,2,2
...



4元组合


0

a2,1
0

a2,2

消除
−−−−−−−−−−−−→



0 0

0 0

0 0

a1,1 0

0 0

0 0

0 0

a1,2 0

0 0

0 a2,1

0 0

a1,3 a2,2
...

...

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

a3,1

a3,2
...

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

p1,1,1 × p2,1,1

p1,1,1 × p2,1,2

p1,1,2 × p2,2,1

p1,1,2 × p2,2,2

p1,2,1 × p2,1,1

p1,2,1 × p2,1,2

p1,2,2 × p2,2,1

p1,2,2 × p2,2,2

p1,3,1 × p2,1,1

p1,3,1 × p2,1,2

p1,3,2 × p2,2,1

p1,3,2 × p2,2,2
...



, (10)
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0 0

0 0

0 0

a1,1 0

0 0

0 0

0 0

a1,2 0

0 0

0 a2,1

0 0

a1,3 a2,2
...

...

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

a3,1

a3,2
...

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

p1,1,1 × p2,1,1

p1,1,1 × p2,1,2

p1,1,2 × p2,2,1

p1,1,2 × p2,2,2

p1,2,1 × p2,1,1

p1,2,1 × p2,1,2

p1,2,2 × p2,2,1

p1,2,2 × p2,2,2

p1,3,1 × p2,1,1

p1,3,1 × p2,1,2

p1,3,2 × p2,2,1

p1,3,2 × p2,2,2
...



→



0 0 0

0 0 0

0 0 0

a1,1 0 0

0 0 0

0 0 0

0 0 0

a1,2 0 0

0 0 0

0 a2,1 0

0 0 a3,1

a1,3 a2,2 a3,2
...

...
...



∆

+



p1,1,1 × p2,1,1

p1,1,1 × p2,1,2

p1,1,2 × p2,2,1

p1,1,2 × p2,2,2

p1,2,1 × p2,1,1

p1,2,1 × p2,1,2

p1,2,2 × p2,2,1

p1,2,2 × p2,2,2

p1,3,1 × p2,1,1

p1,3,1 × p2,1,2

p1,3,2 × p2,2,1

p1,3,2 × p2,2,2
...



, (11)



0 0 0

0 0 0

0 0 0

a1,1 0 0

0 0 0

0 0 0

0 0 0

a1,2 0 0

0 0 0

0 a2,1 0

0 0 a3,1

a1,3 a2,2 a3,2
...

...
...



∆

+



p1,1,1 × p2,1,1

p1,1,1 × p2,1,2

p1,1,2 × p2,2,1

p1,1,2 × p2,2,2

p1,2,1 × p2,1,1

p1,2,1 × p2,1,2

p1,2,2 × p2,2,1

p1,2,2 × p2,2,2

p1,3,1 × p2,1,1

p1,3,1 × p2,1,2

p1,3,2 × p2,2,1

p1,3,2 × p2,2,2
...



:=



a1,1 0 0 3

a1,2 0 0 3

0 a2,1 0 1

0 0 a3,1 0

a1,3 a2,2 a3,2 0
...

...
...

...


∆

+



p1,1,1 × p2,1,1

p1,1,1 × p2,1,2

p1,1,2 × p2,2,1

p1,1,2 × p2,2,2

p1,2,1 × p2,1,1

p1,2,1 × p2,1,2

p1,2,2 × p2,2,1

p1,2,2 × p2,2,2

p1,3,1 × p2,1,1

p1,3,1 × p2,1,2

p1,3,2 × p2,2,1

p1,3,2 × p2,2,2
...



. (12)
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图 5 基于知识反馈的槽况判断与控制模型

4 铝电解槽况判断案例分析

目前,铝电解厂主要是依靠人工经验进行槽况的
判断和调节.但是,人工经验具有主观性强、随意性
大、工人的经验水平参差不齐和难以敏捷地应对生

产过程变化等缺陷,长期依赖人工经验判断槽况将导
致生产过程的不稳定、产品质量一致性差、能源消耗

大等问题.为了提高槽况判断的效率和准确度,迫切
需要实现基于知识的槽况判断和调节方法.实现这
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项技术的核心是智能机器如何利用经验、机理和数

据等知识对槽况类别做准确判断.知识表示是智能
机器运用和理解知识的基础.为了验证本文中提出
的知识表示方法和知识约简方法应用于槽况判断中

是可行和有效的,本文设计基于知识反馈的槽况判断
和控制模型.基于知识反馈的控制决策模型如图5所
示.
基于知识反馈的控制系统的工作流程如下:
1) 该模型先将语义知识库中的贝叶斯概率语义

网表示成关联关系矩阵;然后采用关联因子乘法规
则的知识推理规则进行知识推理;最后将推理出的
新知识传输给知识选择器.

2) 知识选择器从推理出的新知识中选择有效知
识;然后将有效知识发送给知识解释器,将有效知识
解释成数字信号,输送给控制器的解释器输入端口.

3)控制器接收到解释器的数字信号后,控制器下
达微调指令给电解槽的控制设备.

4)槽况状态观测器检测槽况状态参数的变化,并
将检测信号输送给槽况状态判断器.其将已经存储
的优良的槽况状态参数与当前检测到的槽况状态参

数进行比对,判断槽况状态的变化.
5)如果槽况状态有变好的趋势,则槽况状态判断

器输出一个反馈信号给控制器的反馈输入端口,控制
器收到反馈信号后,增大控制器的调整幅度.

6) 槽况状态检测器继续检测槽况状态参数的变
化,如果该参数与已存储优良的槽况状态参数之间的
误差在允许范围内,则停止调整.

7)如果槽况状态不变或者有变差的趋势,则槽况
状态判断器发送一个反馈信号给知识选择器,知识选
择器收到反馈信号后,重新从推理出的新知识中选择
有效知识.

8)重复2)∼ 5)的操作,直到槽况状态出现变好的
趋势,继续重复5)的操作.当槽况状态参数与已存储
优良的槽况状态参数之间的误差达到允许范围内时,
语义知识表示器将工况状态观测器检测出的数据表

示成贝叶斯概率语义网,保存至语义知识库中.
为了得到可信的先验知识和知识元之间的关联

概率,在某铝厂进行调研、观测和统计实验.关联概率
的获取方法是先对各电解槽已发生的槽况进行500
次观测实验;然后统计各种槽况发生时各特征现象
出现的次数,引起每种槽况出现的原因次数和专家给
出正确的调节方法次数;最后计算出上述3种数据统
计次数与槽况发生的总次数之比,即得到相应知识元
之间的关联概率.统计结果如表2∼表5所示.

表 2 槽况判断知识元之间的关联概率统计表 (1)

序号 特征现象 槽况状态 关联概率

x1 火焰呈蓝白色 冷槽 0.67

x2 火焰呈蓝白色 热槽 0.14

x3 火焰呈蓝白色 压槽 0.19

x4 火焰黄而无力 冷槽 0.17

x5 火焰黄而无力 热槽 0.62

x6 火焰黄而无力 压槽 0.21

x7 槽电压摆动 冷槽 0.21

x8 槽电压摆动 热槽 0.38

x9 槽电压摆动 压槽 0.41

表 3 槽况判断知识元之间的关联概率统计表 (2)

序号 槽况状态 原因 关联概率

x1 冷槽 系列电流低 0.18

x2 冷槽 极距过高 0.36

x3 冷槽 极距过低 0.34

x4 冷槽 铝水平低 0.12

x5 热槽 系列电流低 0.18

x6 热槽 极距过高 0.23

x7 热槽 极距过低 0.27

x8 热槽 铝水平低 0.32

x9 压槽 系列电流低 0.24

x10 压槽 极距过高 0.22

x11 压槽 极距过低 0.38

x12 压槽 铝水平低 0.16

表 4 槽况判断知识元之间的关联概率统计表 (3)

序号 原因 处理方法 关联概率

x1 系列电流低 提高系列电流 0.95

x2 系列电流低 调整极距 0.02

x3 系列电流低 扒沉淀 0.03

x4 极距过高 提高系列电流 0.01

x5 极距过高 调整极距 0.98

x6 极距过高 扒沉淀 0.01

表 5 槽况判断知识元之间的关联概率统计表 (4)

序号 原因 处理方法 关联概率

x1 极距过低 提高系列电流 0.02

x2 极距过低 调整极距 0.97

x3 极距过低 扒沉淀 0.01

x4 铝水平低 提高系列电流 0.02

x5 铝水平低 调整极距 0.02

x6 铝水平低 扒沉淀 0.96

将统计表中的知识元和知识元之间的关联概率

采用本文提出的概率语义网表示,如图6所示.在表
示过程中先按照特征现象、槽况状态、原因分析和

处理方法4个不同的属性将知识元进行分层;然后将
带有关联属性和关联概率的有向线段将知识元按图

7的方式进行连接.由图6可以看出,每走完图中的线
路都可以得出一个对电解槽槽况进行判断和控制决
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图 6 贝叶斯概率语义网表示的槽况知识



火焰呈蓝白色 冷槽

火焰呈蓝白色 热槽

火焰呈蓝白色 压槽

火焰黄而无力 冷槽

火焰黄而无力 热槽

火焰黄而无力 压槽

槽电动摆动 冷槽

槽电动摆动 热槽

槽电动摆动 压槽

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

0.67

0.14

0.19

0.17

0.62

0.21

0.21

0.38

0.41



⊗



冷槽 系列电流低

冷槽 极距过高

冷槽 极距过低

冷槽 铝水平低

热槽 系列电流低

热槽 极距过高

热槽 极距过低

热槽 铝水平低

压槽 系列电流低

压槽 极距过高

压槽 极距过低

压槽 铝水平低

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

0.18

0.34

0.36

0.12

0.18

0.23

0.27

0.32

0.24

0.22

0.38

0.16



↔



火焰呈蓝白色 冷槽 系列电流低

火焰呈蓝白色 冷槽 极距过高

火焰呈蓝白色 冷槽 极距过低

火焰呈蓝白色 冷槽 铝水平低

火焰呈蓝白色 热槽 系列电流低

火焰呈蓝白色 热槽 极距过高

火焰呈蓝白色 热槽 极距过低

火焰呈蓝白色 热槽 铝水平低

火焰呈蓝白色 压槽 系列电流低

火焰呈蓝白色 压槽 极距过高

火焰呈蓝白色 压槽 极距过低

火焰呈蓝白色 压槽 铝水平低

火焰黄而无力 冷槽 系列电流低
...

...
...

火焰黄而无力 压槽 铝水平低

槽电动摆动 冷槽 系列电流低
...

...
...

槽电动摆动 压槽 铝水平低

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

0.120 6

0.227 8

0.241 2

0.080 4

0.025 2

0.032 2

0.037 8

0.044 8

0.045 6

0.041 8

0.072 2

0.030 4

0.030 6
...

0.033 6

0.037 8
...

0.065 6



,

(13)

火焰呈蓝白色 冷槽 系列电流低

火焰呈蓝白色 冷槽 极距过高

火焰呈蓝白色 冷槽 极距过低

火焰呈蓝白色 冷槽 铝水平低

火焰呈蓝白色 热槽 系列电流低

火焰呈蓝白色 热槽 极距过高

火焰呈蓝白色 热槽 极距过低

火焰呈蓝白色 热槽 铝水平低

火焰呈蓝白色 压槽 系列电流低

火焰呈蓝白色 压槽 极距过高

火焰呈蓝白色 压槽 极距过低

火焰呈蓝白色 压槽 铝水平低

火焰黄而无力 冷槽 系列电流低
...

...
...

火焰黄而无力 压槽 铝水平低

槽电动摆动 冷槽 系列电流低
...

...
...

槽电动摆动 压槽 铝水平低

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

0.120 6

0.227 8

0.241 2

0.080 4

0.025 2

0.032 2

0.037 8

0.044 8

0.045 6

0.041 8

0.072 2

0.030 4

0.030 6
...
0.033 6

0.037 8
...
0.065 6



3元组合消除−−−−−−−−−−−−−→ 火焰呈蓝白色,压槽
火焰黄而无力,冷槽
槽电动摆动,热槽





0 0 系列电流低

0 0 极距过高

0 0 极距过低

0 冷槽 铝水平低

0 0 系列电流低

0 0 极距过高

0 0 极距过低

0 热槽 铝水平低

0 0 系列电流低

0 0 极距过高

0 0 极距过低

火焰呈蓝白色 压槽 铝水平低

0 0 系列电流低
...

...
...

火焰黄而无力 压槽 铝水平低

0 0 系列电流低
...

...
...

槽电动摆动 压槽 铝水平低

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

0.120 6

0.227 8

0.241 2

0.080 4

0.025 2

0.032 2

0.037 8

0.044 8

0.045 6

0.041 8

0.072 2

0.030 4

0.030 6
...

0.033 6

0.037 8
...

0.065 6



,

(14)
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4元组合消除−−−−−−−−→
系列电流低

极距过高

极距过低

铝水平低





0 0 0

0 0 0

0 0 0

0 冷槽 0

0 0 0

0 0 0

0 0 0

0 热槽 0

0 0 0

0 0 0

0 0 0

火焰蓝白色 压槽 0

0 0 0
...

...
...

火焰黄无力 压槽 0

0 0 0
...

...
...

槽电动摆动 压槽 铝水平低

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

0.120 6

0.227 8

0.241 2

0.080 4

0.025 2

0.032 2

0.037 8

0.044 8

0.045 6

0.041 8

0.072 2

0.030 4

0.030 6
...
0.033 6

0.037 8
...
0.0656



12元组合消除−−−−−−−→

0
0
0
冷槽
0
0
0
热槽
0
0
0
压槽





0 0 0

0 0 0

0 0 0

0 0 0

0 0 0

0 0 0

0 0 0

0 0 0

0 0 0

0 0 0

0 0 0

火焰蓝白色 0 0

0 0 0
...

...
...

火焰黄无力 0 0

0 0 0
...

...
...

槽电动摆动 压槽 铝水平低

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

0.120 6

0.227 8

0.241 2

0.080 4

0.025 2

0.032 2

0.037 8

0.044 8

0.045 6

0.041 8

0.072 2

0.030 4

0.030 6
...

0.033 6

0.037 8
...

0.065 6



.

(15)

:=



0 0 0

0 0 0

0 0 0

0 0 0

0 0 0

0 0 0

0 0 0

0 0 0

0 0 0

0 0 0

0 0 0

火焰蓝白色 0 0

0 0 0
...

...
...

火焰黄无力 0 0

0 0 0
...

...
...

槽电动摆动 压槽 铝水平低



∆

+



0.120 6

0.227 8

0.241 2

0.080 4

0.025 2

0.032 2

0.037 8

0.044 8

0.045 6

0.041 8

0.072 2

0.030 4

0.030 6
...

0.033 6

0.037 8
...

0.065 6



:=



火焰蓝白色 0 0 11

火焰黄无力 0 0 11

0 冷槽 0

0 热槽 0

0 0 系列电流低 0

0 0 极距过高 0

0 0 极距过低 0

压槽 铝水平低 0



∆

+



0.120 6

0.227 8

0.241 2

0.080 4

0.025 2

0.032 2

0.037 8

0.044 8

0.045 6

0.041 8

0.072 2

0.030 4

0.030 6
...

0.033 6

0.037 8
...

0.065 6



.

(16)

策的完整知识.例如火焰呈蓝白色属于冷槽特征,原
因是系列电流低,处理方法为提高系列电流.由此可
以得出该知识表示方法是可行的和有效的.
式 (13)是将概率语义网表示出来的电解槽槽况

判断知识用关联关系矩阵表示出来 (为了节省篇幅
这里只用图4中的前3层),并进行关联因子乘法运行,
生成关联知识和知识的关联概率.从式 (13)可看出,
这种知识运算方式可以得出完备的关联知识,且每一
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条关联知识都有对应的知识关联概率,这样应用于智
能决策控制系统有利于决策知识的选择.

1) 根据定义6对关联关系矩阵做一元组合消除,
例如在式 (14)左侧的关联关系矩阵的第1列中有12
个相同的知识元是“火焰呈蓝白色”,因此根据一元
组合消除规则,将前面11个“火焰呈蓝白色”消除,然
后保留第12个“火焰呈蓝白色”.其他知识元的消除
方法类似.

2) 根据定义7对经过一元组合消除后的关联关
系矩阵作多元组合消除,多元组合消除与一元组合消
除的差别就是将多个知识元看成一个消除单位.

3) 根据定义8和定义9对经过多元组合消除后
的关联关系矩阵依次作分和计算和加列降行计算.

式 (14)∼ (16)是将式 (13)中的计算结果进行约
简的计算过程,由式 (13)可看出,其计算结果是36行
×3列的矩阵,通过一元组合消除、四元组合消除和
十二元组合消除后变成了8行×4列的矩阵.由此可
看出,这种约简方式大大简化了知识的关联关系矩
阵.为了证明贝叶斯概率语义网知识表示方法的先
进性,本文采用产生式和传统语义网知识表示方法
对上述槽况知识进行表示,然后将3种方法的结果进
行比较.产生式知识表示方法的基本形式为 IF AL
THEN BL, AL表示前件,指出该产生式是否可用的

条件; BL表示后件,指出当前件所指示的条件被满足
时,应该得出的结论和应该执行的操作.上述槽况知
识按照产生式知识表示方法可以表示为以下形式:

if火焰呈蓝白色 then槽况为冷槽;
if火焰呈蓝白色 then槽况为热槽;
if火焰呈蓝白色 then槽况为压槽;
if火焰黄而无力 then槽况为冷槽;
if火焰黄而无力 then槽况为热槽;
if . . . then . . .

采用传统语义网表示铝电解槽况知识,如图7所
示,产生式和传统语义网都能对槽况知识进行表示,
但在推理过程中发现,以上两种方式都会产生歧义,
如火焰呈蓝白色时槽况为冷槽也有可能是热槽和压

槽.这种语义关系会让计算机难以作出准确的判断,
且上述两种知识表示方式都难以进行有效的约简,因
此这两种知识表示方式将不利于知识推理且浪费存

储空间.在时间效率方面,传统语义网进行推理的时
间效率与贝叶斯概率语义网一致,产生式方法推理的
时间效率比贝叶斯概率语义网要高.但是,铝电解是
一个迟滞缓慢变化的系统,对时间效率要求不高,由
此可得本文提出的知识表示方法从推理结果的准确

性和存储成本方面,比产生式和传统语义网更适合用
于表示铝电解槽况知识.
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图 7 传统语义网表示的槽况知识

为了证明贝叶斯概率语义网应用在槽况判断中

所得结果的准确性,将贝叶斯概率语义网的推理结果
与工艺专家的判断结果进行比对,计算两个结果吻合
率.吻合率的计算方法如下:

吻合率 =
槽况判断结果的吻合次数

槽况判断的总次数
× 100%. (17)

实验前假定工艺专家的每次判断结果百分之

百准确.从某厂的某个车间选择 10台电解槽进行
槽况判断实验,每台电解槽采用本文提出的知识表
示和推理方法进行 100次槽况判断实验,每次判断
结果与工艺专家的判断结果进行比对.表 6是采用
本文提出的知识表示和推理方法进行槽况判断实

验所得结果与工艺专家判断结果的吻合率.可以看
出,将贝叶斯概率语义网应用于槽况判断得出的结
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果与工艺专家的判断结果的吻合率达到了 90 %以
上.表 7是采用基于知识反馈的槽况判断与控制模
型进行槽况判断实验所得结果与工艺专家判断结

果的吻合率.可以看出采用该方法进行槽况判断
实验所得结果比单独采用贝叶斯概率语义网的知

识表示和推理方法进行槽况判断实验所得结果有

明显的改善.采用基于知识反馈的槽况判断与控
制模型进行槽况判断实验所得结果与工艺专家判

断结果的吻合率达到 95 %以上.表 8是采用基于模
糊神经网络推理系统的槽况判断结果与工艺专家

判断结果的吻合率[37].在模糊神经网络中,采用非
模糊向量XT = [x1, x2, . . . , xi, . . . , xN ]和 Y T =

[y1, y2, . . . , yi, . . . , yN ]分别表示输入和输出.其中N

表示输入和输出变量的个数,在本次实验中N 取

4.输入变量x1表示火焰呈蓝白色、火焰黄而无力和

槽电压摆动等语义符号;输出变量 y1表示提高系列

电流、调整极距、扒沉淀等语义符号.为保证输入和
输出的连续性,将推断出当前时间点的输出向量看
作是下一个时间点的输入向量.在神经网络训练过
程中,每个神经元的最大激活阈值取0.985,实际输出
与期望输出允许的相似程度阈值取0.03,神经元的输
入权重和输出权重的学习效率都取0.01,当前神经元
数量的阈值取50,神经元的平均激活阈值取0.4.根据
上述设置的参数,依靠模糊神经网可以建立模糊认知
图.在实验过程中,采用上述方法将语言术语引入模
糊认知图的输入/输出中,可以更准确地描述调查系
统的状态.但是,由表8可以看出,采用这种方式进行
槽况判断时得到的吻合率明显低于前两种方法的吻

合率.上述结果表明,贝叶斯概率语义网应用在槽况
判断中所得结果的准确性以及基于知识反馈的槽况

判断与控制模型的准确性比基于模糊神经网络推理

系统的槽况判断结果准确性更高.

表 6 采用贝叶斯概率语义网进行槽况判断的结果与工艺专家判断结果的吻合率

槽号 201# 202# 203# 204# 205# 206# 207# 208# 209# 210#

槽况判断吻合次数 93 92 94 91 94 93 96 94 92 90

槽况判断总次数 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100

吻合率 / % 93 92 94 91 94 93 96 94 92 90

表 7 基于知识反馈的槽况判断结果与工艺专家判断结果的吻合率

槽号 201# 202# 203# 204# 205# 206# 207# 208# 209# 210#

槽况判断吻合次数 97 95 96 97 98 98 96 99 95 97

槽况判断总次数 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100

吻合率 / % 97 95 96 97 98 98 96 99 95 97

表 8 基于模糊神经网络推理系统的槽况判断结果与工艺专家判断结果的吻合率

槽号 201# 202# 203# 204# 205# 206# 207# 208# 209# 210#

槽况判断吻合次数 76 85 82 77 88 73 79 85 75 84

槽况判断总次数 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100

吻合率 / % 76 85 82 77 88 73 79 85 75 84

5 结 论

本文针对铝电解槽况知识的跨领域、不确定、多

源异构等特征,提出了基于贝叶斯概率语义网的知识
表示模型,将人类的先验知识和后验概率进行结合,
克服了语义网等模型仅能表达确定性知识的弱点,有
效地解决了用传统语义网表示铝电解槽况知识时会

出现组合爆炸、多义性、知识选择难和可理解性差

的问题.该方法将统计数据以条件概率的形式融入
模型中,直接用有向图将知识的结构、属性与知识间
的因果关系较直观地表示出来.在槽况问题域的建
模过程中,当工况发生变化时,贝叶斯概率语义网不

需要对模型结构进行修正,只需获取当前工况下的
槽况特征知识元以及改变知识元之间的关联概率,便
能满足当前槽况辨识的需求.贝叶斯概率语义网的
推理方法以贝叶斯概率理论为基础,分别采用知识
元做关联和概率做乘法运算,可有效解决知识在推
理过程中出现多义性和知识选择困难的问题.针对
关联关系矩阵重复因子多、矩阵维数多导致存储和

计算困难的问题,本文提出了基于组合消除的知识约
简方法.该方法借鉴了矩阵变换和MapReduce中数
据规约的思想将知识的关联关系矩阵进行约简,其能
有效消除关联关系矩阵中的重复因子和降低矩阵维
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数.通过铝电解槽况判断的案例分析,表明了贝叶斯
概率语义网模型的合理性、可行性和有效性.
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