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摘 要: 针对经典联合树推理算法的信息传播共享和推理时间等问题,提出一种高效联合树推理算法. 该算法基于

获得的证据信息和查询节点对原始的网络结构化简,然后在化简后的网络结构上进行联合树推理. 在信息传递过程

中,该算法可以实现不同证据下的信息共享.经仿真验证,高效联合树算法能够在保证准确率的同时,以更短的时间

作出诊断推理. 基于现场收集的数据,建立水泥回转窑故障诊断系统模型并应用改进的算法实现了精准且快的故障

诊断.
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Abstract: Aiming at information propagation shared, inference time and other issues in classic junction tree inference

algorithm, an effective junction tree algorithm is presented. Based on evidence information obtained and query nodes,

the original structure of a Bayesian network is simplified, and then the junction tree algorithm is used for inference on

the simplified structure. During the information propagation, the effective junction tree algorithm can achieve information

shared between different evidence variables. The result of simulations shows that the improved algorithm can guarantee high

precision at the same time, and do the diagnosis and reasoning in a short period of time. Based on data collected in the field,

a fault diagnosis model is built for the cement rotary kiln, and the effective junction tree algorithm is applied to the fault

diagnosis of cement rotary, achieving a faster and accurate fault diagnosis.
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0 引引引 言言言

目前,在国内水泥回转窑处于人工或半自动控制

现状,操作人员采用事后调节控制方式, 系统运行不

稳定, 无法快速高效地完成回转窑的诊断, 导致产品

质量很差[1-2]. 王兰军等[3]提出了基于案例推理与模

糊推理相结合的水泥回转窑故障诊断方法. 该方法虽

然具有较高的准确率和实时性, 但是建模难度大,模

型不够简洁直观, 需要大量的先验知识, 导致其实际

应用存在困难.因此, 迫切需要寻求一种令人满意的

普遍适用的诊断方法. 基于概率推理的贝叶斯网络

算法[4-5]在处理不确定性、不完整性问题方面很有优

势, 而且可以实时更新信息;成熟的贝叶斯网络开发

软件,加速了基于贝叶斯网络的故障诊断系统[6]的开

发速度.

目前,北京交通大学的城轨车辆空气制动故障诊

断系统[7],香港理工大学的旋转挠性转子智能故障诊

断[8],国外的重型卡车刹车系统的故障检测与维修和

智能手机的移动上下文诊断推理[9-10],都是基于贝叶

斯网络算法做成的. 贝叶斯网络推理是指在给定贝叶

斯网络结构及其条件概率表 (CPT)后,利用已知的证

据计算某些节点取值的概率.概率推理和最大后验概

率解释是贝叶斯网络推理的两个基本任务.

厉海涛等[11]综述了近 30年来关于贝叶斯网络精

确推理和近似推理的算法,比较了各个算法的优势和

不足之处, 通过比较指出联合树算法 (JTA)是目前计

算速度最快、应用最广的贝叶斯网络精确推理算法,

收稿日期: 2014-07-01；修回日期: 2014-12-28.

作者简介: 刘浩然(1980−),男,副教授,从事无线传感器网络、工业故障检测等研究；马明(1988−),男,硕士生,从事工

业故障检测的研究.



2034 控 制 与 决 策 第 30 卷

适用于单连通和多连通网络的推理.目前, 已经有许

多学者对联合树算法进行了改进,吴丹等[12-13]提出了

基于全条件独立结构的最大主子图联合树的构造算

法, 该算法直接构造联合树, 减少了算法的复杂运算

步骤,具有很好的时间性能.胡春玲等[14]针对联合树

算法的Hugin信息传播方案在推理分析时存在的某

些局限性,提出一种改进算法的R-Hugin联合树算法,

该改进联合树算法具有很好的推理及分析能力.

联合树算法中还存在着一些不足,有待进一步改

进: 1)再次获得的证据信息不变时已经实现了信息传

播的信息共享,可以直接获取后验概率;但在新证据

加入时[15],导致联合树全局状态不一致,需要新的证

据信息重新达到一致时,才能再次查询非证据变量的

后验. 2)建立联合树用时约占整个联合树推理过程用

时的一半.

本文分析了经典联合树推理算法的以上不足,作

出了相应的改进,并将其应用于水泥回转窑诊断系统

中, 可以精准快速地进行推理, 进而分析故障来源和

出现的征兆,拓宽贝叶斯网络算法的应用范围.

1 高高高效效效联联联合合合树树树算算算法法法

图 1是高效联合树算法 (EJTA)的大致流程,具体

改进分为结构简化改进和信息传播的改进.
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图 1 EJTA流程

1.1 结结结构构构简简简化化化

结构简化步骤: 在给定证据信息和查询节点后,

根据贝叶斯网络存在的独立性找到一些关键节点 (关

键节点个数须小于原始网络节点个数), 代替网络的

所有节点,找到网络中的非关键节点,去掉对应的边;

然后在保证正确率的前提下查找出相应的后验概率.

给定一个贝叶斯网络𝑛, 设𝑃 (𝑄∣𝐸 = 𝑒)是需要

计算的后验概率,令𝑛′为从𝑛中除去在 an(𝑄
∪
𝐸)之

外的所有节点后所得到的贝叶斯网络,则后验概率的

查询不会受到影响,即

𝑃𝑛(𝑄∣𝐸 = 𝑒) = 𝑃𝑛′(𝑄∣𝐸 = 𝑒). (1)

其中: 𝑃𝑛(𝑄∣𝐸 = 𝑒)表示在给定证据信息𝐸 = 𝑒时事

件𝑄的条件概率, 𝑃 的下标𝑛表示的是对应的网络,

在能区分开是哪个网络时可以忽略;假设𝑋为一节点

集合, 也可以是单个节点, an(𝑋)表示包含𝑋的最小

祖先闭集.

下面以经典的 8节点 asia网络为例加以说明,其

中𝐴,𝑆, 𝑇, 𝐿,𝐵,𝑅,𝑋,𝐷表示相应网络中的节点𝐴,用

以表示事件visit, smoking, tuberculosis, lung, bronchitis,

ou, Xray, dyspnoea.

假设逐个分别加入证据节点𝑆∼𝐷来查询节点𝐴
的后验. 基于Matlab 7.0进行仿真实现了相应的化简

结构步骤,采取多次运行取平均统计了推理所需要的

时间 (统计时间方式下同),并对比了改进前后的精度.

在图 2和图 3中, 纵坐标表示的是每一个横坐

标对应的事件发生时相应的后验和时间. 由图 3可

知, 对于收到的不同证据信息而言, 简化结构 JTA耗

时不同, 但是经典 JTA耗时基本是一样的也是最多
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图 2 简化结构改进前后精度对比
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图 3 简化结构改进的前后的时间对比
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的.原因是不同证据信息对应的简化结构 JTA关键节

点数目不同 (均小于 8), 导致推理耗时也不同; 而经

典 JTA中处理的节点一直没有改变.

假设加入证据信息 bronchitis事件发生,即𝐵取 1

状态, an({𝐵}) = [𝐵,𝑆], 采用简化结构 JTA仅仅涉及

两个节点, 𝐵和𝑆满足简化条件. 从图 2中横坐标𝐵

对应的纵坐标可以知道,结构化简前后 JTA查询𝐴的

后验概率是一致的;并且从图 3中可以明显看出相应

的时间缩短了. 其他情况分析类似.

在不影响后验查询精度的前提下简化结构 JTA,

可以实现构造联合树之前的结构化简,减少后续构造

联合树的时间消耗.

1.2 联联联合合合树树树消消消息息息传传传播播播改改改进进进

联合树建立完成之后,加入证据信息并初始化联

合树;然后进行信息传递,证据信息传入每一个团中,

达到全局一致. 其中初始化、信息收集、信息分发分

别占运行时间的 43%、24%、33%.

1.2.1 初初初始始始化化化共共共享享享

在获得两个不同证据信息下, 对应的新旧CPT

中有相同部分,相同的部分直接作为初始化步骤的中

间结果,实现在证据不同时的初始化联合树中间结果

的共享,即初始化共享.

初始化是把贝叶斯网络的CPT分配到对应的联

合树的团节点中加以储存. 具体操作:对于网络𝑁中

的每一节点𝑋 , 在联合树𝑇 中找到它的家族覆盖团,

然后将𝑃 (𝑋∣pa(𝑋))或者𝑃 (𝑋)储存在该团处. 分配

过程结束后, 若存在没有存储任何概率分布的团, 则

将单位函数= 1存入. 假设节点𝑋有𝑛种取值状态,

则用𝑋 = 𝑛来表示它的第𝑛种状态发生, pa(𝑋)表示

节点𝑋的父节点.

加入证据信息是指在相应CPT中, 证据节点只

能取到证据指定的取值状态. 例如, 给定证据信息

bronchitis事件不发生,即𝐵=2时, CPT{𝐵}=𝑃 ({𝐵}∣
{𝑆})是CPT{𝐵} = 𝑃 ({𝐵} = 2∣{𝑆}), 表明加入证据
信息𝐵 = 2. 表 1为加入证据𝐵 = 2前后的CPT.

表 1 𝑃 ({𝐵}∣{𝑆})加入证据的前后
加入证据前 加入证据后

𝐵
1 2 1 2

1 0.6 0.4 — 0.4

2 0.3 0.7 — 0.7

图 4是在经典 asia网络上进行的信息传播.在初

始化阶段,假设证据 ev old: 𝐵 = 2, 𝑋 = 1, 𝐷 = 2时,

相应CPT old是CPT{𝐵} = 𝑃 ({𝐵}=2∣{𝑆}), CPT{X}
= 𝑃 ({X}=1∣{R})和CPT{𝐷} = 𝑃 ({𝐷}=2∣{𝐵} = 2),

其他节点的概率表类似;新证据 ev new: 𝐵 = 1, 𝑋 =

1, 𝐷 = 2, 对应的CPT new是CPT{𝐵} = 𝑃 ({𝐵} =

1∣{𝑆}), CPT{𝐷} = 𝑃 ({𝐷} = 2∣{𝐵} = 1),其他节点概

率表与CPT old中的相同.
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图 4 联合树推理算法示意图

比较此时的CPT old和CPT new,可知证据节点

取值不同导致两次CPT有不一样的部分, 因此可以

将两次CPT相同的部分共享,直接用于新证据 ev new

的初始化联合树中.比较可知, 在两个证据对应的

CPT中, 不能共享的信息是节点𝐵和它的子节点

Child({𝐵}) = {𝐷}.

由Matlab仿真得出的时间对比图 (图 5)可知,横

坐标为初始化时,通过对应的纵坐标比较可以明显地

看出初始化改进 JTA要快于经典 JTA.对比其他横坐

标对应的纵坐标可知,初始化改进 JTA耗时主要在初

始化阶段减少. 由于共享了初始化的中间结果,新证

据对应的初始化的结果不会改变, 后验概率查询不

会受到影响. 本节的改进不仅减少了初始化中间步

骤、降低运算量、缩减时间, 而且为下一节传递信息

阶段的共享做准备.
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图 5 改进消息传播前后时间对比

1.2.2 传传传递递递信信信息息息阶阶阶段段段的的的改改改进进进

新证据信息的加入打破了原有联合树的全局一

致性, 在重新初始化联合树时, 上一节已经实现了可
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以共享旧证据初始化联合树的部分中间结果,实现初

始化共享的同时,对应的有些团节点中所包含的信息

并没有变化. 因此,团与团之间的传递新信息也可以

共享一部分结果.

信息收集改进 JTA是在初始化改进的前提下进

一步地改进,共享了上一次信息传递的部分中间结果,

实现了在信息收集阶段的部分共享,即传递信息阶段

的共享.

经典联合树算法传递信息分为两个阶段: 收集

和分发阶段.在图 6中,团𝐶𝑟有子节团𝐶1, 𝐶2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶𝑛

和父节团𝐶𝑗 .
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图 6 传递信息中间过程

下面以图 6为例来说明信息传递的详细过程.

信息传递规则: 只要一个团 (假设相邻团节点数目

为𝑛)收到了来自𝑛 − 1个相邻团节点的信息,它就会

向剩下的一个相邻团节点发送信息.

1)信息收集.

信息收集是从联合树的叶节团 (无子节团的团节

点)沿着到达根节团 (无父节团的团节点)的方向进行

传递. 在收集过程中,叶节团直接传给其父节团信息:

联合树中的非叶节团在收到其所有子节团传过来的

信息并更新自身的势函数 (团节点中存储的CPT的乘

积)后,向其父节团传递信息,同时根据传递的信息即

时更新父节点的势函数. 𝑆𝑖𝑗 = 𝐶𝑖

∩
𝐶𝑗是两个团节点

之间的分割集, 𝑀是团之间传递的信息, 𝜓是团的势

函数, 𝜑是分配到团节点里的CPT.

图 6中, 𝐶𝑟的子节团向其传递的信息𝑀𝑖𝑟的计

算公式为

𝑀𝑖𝑟 =
∑

𝐶𝑖∖𝑆𝑖𝑟

𝜓𝑖, (2)

其中𝜓𝑖 =
∏
𝑚

𝜑𝑖𝑚为分配到团𝐶𝑖的CPT (已经加入证

据的)乘积.

更新𝐶𝑟团势函数

𝜓𝑟 = 𝜓𝑟

∏
𝑘 ∕=𝑗

𝑀𝑘𝑟. (3)

其中: 等式右边𝜓𝑟 =
∏
𝑚

𝜑𝑟𝑚为团𝐶𝑟的势函数, 𝑀𝑘𝑟

为𝐶𝑟的邻居节团𝐶𝑘(𝑘 ∕= 𝑗)传递给𝐶𝑟的信息.

同理,可以得到团𝐶𝑟向其父节团𝐶𝑗的信息收集

过程,即

𝑀𝑟𝑗 =
∑

𝐶𝑟∖𝑆𝑟𝑗

𝜓𝑟. (4)

其中: 𝜓𝑟是团𝐶𝑟上次更新后的团势函数,即式 (3)左

边部分. 更新𝐶𝑗团势函数

𝜓𝑗 = 𝜓𝑗𝑀𝑟𝑗 . (5)

2)信息分发.

信息沿着联合树的根节团向叶节团的方向进行

传播,根节团直接向其子节团传递信息;非根节团在

收到其父节团传递来信息的同时更新自身的势函数

后,向其所有的子节团传递信息并且更新子节团的势

函数.

图 6中团𝐶𝑗传播给其子节团𝐶𝑟的信息𝑀𝑗𝑟的

计算公式为

𝑀𝑗𝑟 =
∑

𝐶𝑗∖𝑆𝑗𝑟

𝜓𝑗 . (6)

其中𝜓𝑗为团𝐶𝑗在收集信息阶段更新后的团势函数,

即式 (5)左边的结果.

更新𝐶𝑟团势函数

𝜓𝑟 = 𝜓𝑟
𝑀𝑗𝑟

𝑀𝑟𝑗
. (7)

其中: 等式右边𝜓𝑟是团𝐶𝑟上次更新后的团势函数,

即式 (3)中左边的结果; 𝑀𝑗𝑟是团𝐶𝑗向其子节团𝐶𝑟

传递的信息, 𝑀𝑟𝑗为在信息收集阶段团𝐶𝑟传递给团

𝐶𝑗的信息,即式 (4)左边.

同理可知团𝐶𝑟向其子节团𝐶𝑖 (𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛)
传递的中间信息为

𝑀𝑟𝑖 =
∑

𝐶𝑟∖𝑆𝑟𝑖

𝜓𝑟. (8)

在式 (7)中, 𝜓𝑟是上次更新的团势函数, 即式 (7)

等式左边;更新𝐶𝑖团势函数

𝜓𝑖 = 𝜓𝑖
𝑀𝑟𝑖

𝑀𝑖𝑟
. (9)

按照图 4中的团节点枢纽 [RDB]进行信息传递,

即把它作为根节团. 加入 ev new后,初始化时不能直

接共享CPT的节点有𝐵和𝐷, 所涉及需要修正信息

的团节点包含团 4,团 5,团 6. 由于团 1,团 2和团 3包

含的初始化后的信息没有变化, 并且它们离叶节团

最近, 按照传递规则, 在收集新信息阶段可以省去

团 1到团 3, 团 2到团 3, 团 3到团 6的信息传递步骤,

共享上次相应的中间结果,则可以直接从团 5开始传

递, 从而实现信息消息的中间结果共享,即收集信息

共享.

在信息分发阶段,此时的根节团 4已经收到了团
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6传过来的包含新证据信息的消息,所以按照传递规

则,分发阶段不能共享 ev old信息传递的中间结果.

由Matlab仿真得出的时间对比图 (图 5)可知,当

横坐标为初始化和信息收集时, 通过纵坐标的比较

可以明显地看出信息收集改进 JTA要快于经典 JTA.

对比其他横坐标对应的纵坐标, 可知信息收集改进

JTA减少耗时主要在初始化和收集信息阶段. 在图 7

中,对比了分别使用信息传递改进 JTA和经典 JTA查

询的每一个非证据节点的后验,能明显地看到改进前

后基本一致.
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图 7 改进消息传递前后的精度对比

信息传播的改进,通过比较找出前后两次证据所

包含信息的相同部分, 共享上一次传播的中间结果,

省略了中间部分步骤, 减少了运算量, 降低了时间消

耗,同时后验概率的查询不会受到影响.

1.3 高高高效效效联联联合合合树树树算算算法法法 (EJTA)

在给定新证据信息 (假设一般查询节点是固定

的)时, 找到相应的新关键节点来简化结构. 假设 an

old对应旧的关键节点, an new对应新的关键节点.

应用EJTA时,若有 an new是 an old的子集,则结构简

化后可以实现信息传播的共享.此时EJTA的查询后

验概率任务,变成了在简化的结构中的关键节点 (即

an(𝑋))范围内进行非证据节点的后验查询. 换句话

说,简化结构后的信息传播共享必须在 an old关键节

点范围内 (即 an new是 an old的子集)进行: 如果 an

new中有节点不在 an old中则不能共享,必须重新进

行新的信息传播,当获得下一个新证据时才有可能进

行信息传播共享.

若此时的 an new是包含所有网络节点的集合,

则此时的EJTA和经典 JTA是等价的. 当再次获得新

证据时 (此时上一次的新证据关键节点就是现在的

an old), 只要满足信息共享条件, 同样可以实现信息

传播的共享, 即EJTA替代经典 JTA实现在不同证据

信息下的信息传播共享任务,进而查询后验.可以说,

EJTA可以完成所有经典 JTA能完成的任务, 也可以

完成一些经典 JTA完不成的推理任务, 即EJTA是经

典 JTA的升级.但为了实现信息传播的共享, EJTA

需要存储每次信息传播的中间结果.

2 仿仿仿真真真实实实验验验

下面以标准的 37节点 alarm网络来验证EJTA的

可行性和有效性.

对 alarm网络设置初始证据 ev old: 8 = 2, 7 =

2, 26 = 1, 24 = 2; 新证据 ev new: 8 = 1, 7 = 2, 26 =

2, 24 = 2;假设查询变量 𝑞0 = [1, 2]. 此时结构化简的

关键节点 an old和 an new剩下 23个节点 (小于 37,可

以简化结构):

{1, 2, 3, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15,
16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26}
在加入新证据 ev new时, 满足信息传播共享条

件,则共享的步骤类似在图 4的经典 asia网络上的信

息共享过程,这里不再赘述.

图 8是在Matlab软件上进行仿真并统计的时间

对比图. 由图 8可知, 在每一步耗时上, EJTA比经典

JTA都有所减少. 经典 JTA在结构处理时仅仅转换成

联合树,而EJTA先是去掉非关键节点来化简结构;然

后转换成联合树,从而降低运算量,缩短时间,并且在

关键节点构成的联合树上进行信息传播,实现了不同

证据条件下的信息共享,再次降低时间消耗.信息分

发阶段的时间减少,是因为特定条件下网络的关键节

点个数少于原始网络节点总个数,相应的步骤会减少.

从总时间来看, EJTA可以降低近一半的时间. 在后验

概率的精度上, EJTA和经典 JTA的节点后验查询精

度基本一致,查询后验的精度并未受到算法改进的影

响.

#
$
%
&

'
(
)

*
+
,
-

*
+
.
/

*
+
0
1

2
3
4

0

0.02

0.04

0.06

0.08

0.10

0.12

t
/s

JTA!"
EJTA

图 8 对应各阶段消耗的时间对比

综合前面所有改进的EJTA在前后两个证据不同

情况下, 基于包含相应关键节点的简化结构, 实现了

信息传播的共享,可以更快地进行非证据变量的后验

查询,同时保证了后验概率的精度.

3 基基基于于于贝贝贝叶叶叶斯斯斯网网网络络络的的的水水水泥泥泥回回回转转转窑窑窑故故故障障障诊诊诊断断断

系系系统统统

应用贝叶斯网络算法进行故障诊断大体分为
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3步:

1)确定故障变量及其解释;

2)利用结构学习和参数学习算法对网络进行学

习 (建立网络);

3)利用推理算法来查询后验概率,进行故障诊断

并加以分析.

3.1 模模模型型型建建建立立立及及及参参参数数数学学学习习习

在确定网络结构和参数后,贝叶斯网络推理分析

才能进行. 学习水泥回转窑的工艺及机理并结合领

域专家知识,选取了 8个变量. 在贝叶斯网络结构中,

这些变量对应的节点及其相应的取值状态分别是: 喂

煤量𝐴 (过量,正常,不足),窑高温风机挡板开度𝐵 (过

大,正常),过喂料量𝑀 (过量,正常),氧气𝐾 (过量,正

常,不足),温度𝑇 (过高,正常,低温),一氧化碳CO (超

标,正常),氮氧化合物NOx (超标,正常,少量)和窑电

流𝐸 (偏大,正常,偏小).

从现场数据中筛选出 8×10 000组有用的变量数

据并且量化成相应的状态值,采用经典的K2结构学

习算法得到如图 9所示的贝叶斯网络结构[16]. 在结构

图中, 节点之间的连线表明变量之间的相互影响,如

喂煤量、窑高温风机挡板开度和喂料量共同影响回转

窑的温度;窑温度影响尾气氮氧化合物的产生和窑电

流的大小等等.

A M

ENOxCO

K T

B

图 9 水泥回转窑故障诊断模型

考虑到现场收集的数据量较大,选择经典最大似

然估计 (MLE)学习方法来获取参数比较合适. 经过

参数学习并利用采集到的 8×2 000组新数据,采用加

权平均的方式更新CPT,得到参数学习的结果.表 2∼
表 5列出了一些现场收集到的实际数据节点𝐵和𝐸

的学习结果.

表 2 现场收集到的实际数据

数据组号 𝐴/(𝑡/h) 𝐵/% 𝑀 /(𝑡/h) 𝐾/% 𝑇 /℃ CO/% NOx/ppm 𝐸/A

4033 12.954 55.67 358.19 5.638 9 1 121.6 0.009 548 649.29 835.48

4034 12.979 55.612 361.58 5.823 9 1 119.7 0.017 361 672.44 914.25

4035 12.998 55.67 364.44 5.678 4 1 118.7 0.008 681 671.28 874.47

4036 12.998 55.671 364.79 5.389 3 1 118.3 0.005 721 678.22 874.47

4037 12.998 55.612 363.48 5.352 9 1 117.4 0.003 129 674.17 831.53

4038 13.018 55.673 361.97 5.577 1 1 117.5 0.005 208 698.48 904.71

4039 12.998 55.671 362.62 5.620 5 1 116.2 0.009 548 715.26 816.38
...

...
...

...
...

...
...

...
...

表 3 窑高温风机挡板开度的概率表

挡板 过大 正常 过小

𝑃 0.23 0.65 0.12

表 4 喂料量的条件概率表

料量 过多 正常 过少

𝑃 0.18 0.69 0.13

表 5 窑电流的条件概率表

窑电流
𝑀 𝑇

偏大 正常 偏小

1 1 0.84 0.16 0

2 1 0.82 0.18 0

1 2 0.05 0.94 0.01

2 2 0.02 0.97 0.01

1 3 0.01 0.2 1 0.78

2 3 0 0.19 0.81

3.2 EJTA在在在实实实际际际中中中的的的应应应用用用

在已建立水泥回转窑模型 (如图 9所示)基础上,

应用EJTA进行水泥回转窑生产水泥过程中因素相互

影响的分析.

3.2.1 喂喂喂煤煤煤量量量,挡挡挡板板板开开开度度度及及及CO和和和O2

假设已知证据𝐴 = 2, 𝐵 = 2的传播信息的中间

结果,当获得新证据𝐴 = 1, 𝐵 = 2时, 满足简化结构

和信息传播共享条件. 分别运用经典 JTA和EJTA进

行查询CO和O2的后验并得出仿真结果. 经过与经

典 JTA计算的后验概率对比, EJTA的精度没有变化.

在获得新证据,即喂煤量过多和窑高温风机挡板开度

正常时, EJTA能准确地预测出CO浓度过高.

由图 10可以看出, 在整个推理过程中, EJTA的

每一步都比经典 JTA所用时间少,因为每一步相应的
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运算量少,总时间比经典 JTA耗时降低近一半.
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图 10 对应的时间对比

3.2.2 NOx和和和𝑇

查看NOx受温度变化的影响,如图 11所示.
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图 11 NOx气体浓度对窑温度的影响

分析图 11中结果可知: 在回转窑产生NOx气体

浓度超标时,可以看出窑温度过高; NOx浓度正常时,

窑温度正常. NOx气体浓度可以比较真实地反映出回

转窑烧成带的温度大小.其中NOx浓度被测出少量

时,分别运用经典 JTA和EJTA来推测窑温度的变化,

使用时间的对比如图 12所示. 图 12的分析与图 10类

似,可以明显地看出EJTA的优势.
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图 12 时间对比图

使用采集到的 8×200组新数据对EJTA查询后

验的精度进行验证. 通常命中率能达到 80%以上,便

可以认为结果非常好.已知窑内NOx浓度来查询回转

窑温度大小情况, 对诊断的结果进行统计命中率 (诊

断出的故障数/实际故障总数)为 91%. 表 6列出了其

中的 10组数据的诊断分析. EJTA能成功地应用于水

泥回转窑的故障诊断系统中.

表 6 实际数据验证

D数据 NOx/ppm 温度/℃ 温度状态 预测温度 正确与否(T/F)

1 739.22 1 444.6 2 2 T

2 746.32 1 453.4 1 1 T

3 740.65 1 445.1 2 2 T

4 605.89 1 410.8 2 2 T

5 445.01 1 392.5 2 2 T

6 390.18 1 381.6 2 2 T

7 378.12 1 380.7 2 2 T

8 370.37 1 375.2 3 2 F

9 400.11 1 382.9 2 2 T

10 395.42 1 380.3 2 2 T

...
...

...
...

...
...

4 结结结 论论论

本文对经典 JTA进行了论述,指出了其在结构转

化耗时和信息传播共享上的不足,然后进行了相应的

改进. 经过在标准 alarm网络上的验证,本文提出的对

经典 JTA改进的算法EJTA, 综合了简化结构改进和

在不同证据下信息传播共享改进,在不影响精度的同

时, 可以在很短时间内进行准确推理, 具有普遍的适

用性.

基于水泥回转窑煅烧运转过程收集到的数据,

筛选出收集到的有用数据, 参考专家建议,采用经典

的K2结构学习算法建模,用MLE算法进行参数学习.

应用EJTA,定量地分析了NOx和温度, CO与O2和喂

煤量、窑高温风机挡板开度之间的影响程度. EJTA可

以在更短的时间内定位故障部位,精准地预测故障的

表征现象,同时保证了推理的高准确性, 为水泥生产

行业对水泥回转窑的故障诊断的分析提供依据,减少

了回转窑故障发生时造成的不必要损失.
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