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基于时间动态因果图的复杂工业过程故障预测方法
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(1. 东北大学信息科学与工程学院，沈阳 110819；
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摘 要: 故障预测技术有力地保证了生产过程的平稳有序和人员安全.但在实际操作过程中,过程数据的定性与
定量信息并存,模型较为复杂.此外,在生产过程中,利用在线收集的数据进行故障预测时存在时序延迟问题.对
此,建立一种基于时间动态因果图 (TDCD)的故障预测模型.在模型建立过程中,提出参数的延迟时间间隔学习算
法,即移动搜索最大信息系数 (MIC)算法,充分考虑了时序方面的延迟问题.在推理过程中,加入趋势分析和延时
信息排序以优化推理过程,减少因延迟时间造成的故障误报率.最后,使用某浮选过程因果图网络进行算法验证,
并将所提出的策略应用于湿法冶金浸出过程,与单值/多值不确定动态因果图进行对比,以表明故障预测策略的先
进性和有效性.
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Abstract: Fault prediction technology effectively guarantees the smooth and orderly production process and the safety
of personnel. However, in actual operation, qualitative and quantitative informations of process data coexist, and the
model is complex. In addition, in the production process, there is a timing delay problem when using online collected
data for fault prediction. This paper establishes, verifies and applies a fault prediction model based on time dynamic
causality diagram (TDCD). In the process of model building, a parameter delay time interval learning algorithm is
proposed, that is, the mobile search maximum maximal information coefficient (MIC) algorithm, which fully considers
the timing delay problem. In the reasoning process, trend analysis and delay information sorting are added to optimize
the reasoning process and reduce the false alarm rate caused by delay time. Finally, the algorithm is validated by using a
causal graph network for a flotation process. The proposed strategy is applied to the hydrometallurgical leaching
process, and compared with the single-valued/multi-valued uncertain dynamic causality diagram, which shows the
advancement and effectiveness of the fault prediction strategy.
Keywords: hydrometallurgy；fault prediction；time dynamic causality diagram；delay time learning；anomaly
function；trend analysis

0 引 䀰

复杂系统中的运行状态监测和故障诊断对于减

少故障排除时间和维护成本,提高系统可用性具有重
要意义.在线收集的数据存在时序信息:一方面可为
了解复杂系统提供额外帮助;另一方面,时序信息的

复杂性、高维性、延时性对故障预测和推理过程造成

很大干扰.因此,需要灵活的表示和推理形式来解释
现实应用中的系统动态和内在的不确定性[1].
为了分析系统的动态行为,通常选择隐马尔可夫

模型(HMM)来表示个体的组件状态和系统随时间的
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内部依赖关系[2-3].然而, HMM的初始假设只适用于
一步预测推理,后续虽有研究人员试图引入具有高阶
依赖的模型[4],即多步时序的故障预测推理,但这显
著地增加了计算成本[5].
基于格兰杰 (Granger)因果关系的时间网络模

型可以描述变量之间的依赖性和交互作用,从而对
时间行为进行建模与分析,用于过程领域的故障诊
断[6].然而, Granger因果关系检验只适用于线性稳态
的时间序列,不适用于非平稳或非线性时间序列.此
外,它仅适用于确定变量之间的成对关系,不适用于
多变量之间的因果关系情况[7].
在工业故障诊断领域中,贝叶斯网络 (BNs)被广

泛应用于不确定知识的表示和推理[8-9].为了处理与
时间相关的数据, BNs已扩展到动态BNs (DBNs)模
型[10],并衍生出一系列相关模型[11-14]. DBNs通过将
网络展开为时间片,然后对静态BN应用推理算法来
实现精确推理.然而,这种方法的计算复杂性很高,使
得DBNs在大规模应用中难以实现在线精确推理.
针对BN网络面对环状因果图时遇到的困难,有

学者先后提出了动态因果图 (DCD)[15]及其改进的不
确定动态因果图模型 (DUCG)[16],该方法被推广到工
程、医疗等各个领域[17-19]. S-DUCG模型用于解决子
变量为单赋值情形的动态不确定因果图,引进了表示
子变量与父变量之间因果关系的连接作用事件;M-
DUCG模型用于解决子变量为多赋值情形的动态不
确定因果图,它引进了表示子变量与父变量之间因果
关系的随机作用事件.
在故障预测过程中,许多因果关系之间存在时间

延迟.例如,在复杂的工业过程中,增加流量的异常不
会立即导致液体溢出,实际上,液位会继续缓慢上升,
直到液体溢出.因此,分析因果关系需要考虑延迟时
间信息,即异步因果关系.为了建立异步因果模型,需
要在多个时间点检查变量之间的关系.本文针对在
线收集的时间序列数据的故障时序延迟现象,融合传
统的时间贝叶斯网络和动态因果图结构,提出一种时
间动态因果图 (TDCD)模型,将时间信息放在连接事
件上,使得连接事件包括父节点到子节点之间的因果
强度和时延信息.
为更好地计算时延信息,本文提出一种移动搜索

最大MIC获取延迟时间的方法,这种方法弥补了时
延信息导致的故障预测错漏等问题,并给出相关事件
的时延排序.在工业过程中,很多故障都是缓慢发生
的,因此在故障发生之前就存在亚健康状态.为了得
到先进的预测结果,本文将趋势分析和异常度函数集

成到在线预测过程中,使得故障值从离散的0, 1数值
分布转为连续的异常度 (信任因子),将故障的异常程
度进行量化.该方法可以在亚健康状态下开始预测
推理,从而可以提前得到结果,操作者会有足够的时
间进行相应决策.故障推理过程利用预测过程得到
的时序信息进行排序,加权到后验概率排序中,减少
因时延信息导致的故障推理误报.
将本文方法应用于湿法冶金浸出过程的故障预

测和推理,仿真结果验证了移动搜索最大MIC在处
理时延信息方面的有效性,以及将趋势分析和时延加
权后验概率信息集成到在线预测过程中对于提前推

理和正确推理的重要意义.

1 TDCD的定义与构建
传统的动态因果图 (DCD)可以处理不确定的信

息,但不能处理时间信息.为了获得更多的结果信息,
应该丰富DCD中包含的信息.本文通过增加时间信
息对DCD进行改进,使连接事件包含更丰富的信息.

1.1 TDCD定义

在时序动态因果图 (TDCD)中,基本事件的定义
与传统的DCD相同,但节点事件、连接事件的定义
则不同. TDCD定义如下:X代表一个节点事件,在
TDCD中用一个圆形节点表示,节点上的状态可能包
含时间延迟信息,在没有具体的时间间隔值的情况
下,时延信息只能由“长时间”“短时间”“中长时
间”等模糊概念来定义.连接事件变量P不仅包含两

个变量之间的因果强度信息,还包含父节点与子节
点之间的时间延迟信息.延迟信息表示为时间间隔
[tstar, tend], tstar代表开始时间,即最短延迟时间; tend代
表结束时间,即最长延迟时间.每个时间节点的时间
间隔数量和持续时间可以不同 (多粒度).例如,如果
基本事件B1的1状态立即导致X2的1状态发生,则
连接事件表示为p1112, p1112只包含事件B1与事件X2之

间因果关系的强度,不包含时间间隔 (B1
1与X1

2之间

没有时间延迟).如果事件X3的异常有时间延迟导致

X1的异常发生,则连接事件P31表示为

P31 =

(
p1131 p2131

p1231 p2231

)
:

(
0. 63 ∅
∅ 0.28

)
:

(
[6, 12]

[12, 23]

)
.

事件X3引起X1的延迟时间分为两段, [6, 12]之间延
迟时间的概率为 0.63, [12, 23]之间延迟时间的概率
为 0.28. TDCD不仅关注节点变量变化的状态,还关
注节点变量变化的时间. TDCD在因果关系中加入了
时间信息,表示从父节点状态变化到子节点状态变化
的延迟时间.
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1.2 TDCD模型的学习算法

时序动态因果图模型由结构和参数两部分组

成.建立TDCD结构需要确定每个节点之间的因果
关系. TDCD的参数包括基本事件概率、事件之间的
连接强度和延迟时间间隔.本节主要分析TDCD中
时间间隔的学习算法.
时间间隔表示当父节点异常发生时子节点异常

发生的延迟.一般地,延迟时间仅由专家经验给出,并
不完全准确.针对现有方法的缺陷,本文使用一种通
过历史故障数据获取延迟时间的新方法,即移动搜索
最大MIC (最大信息系数)算法[20].该方法可以弥补
专家经验知识的不足.
在复杂的工业过程中,相关事件之间的因果关系

大多数之间是存在延迟的.例如,在工业生产过程中,
流量变量x2位于变量x1的下游位置.假设采集1∼ 6
个采样点期间一共有6组数据,分别是(1.5, 3.5), (1.6,

3.6), (1.5, 3.4), (0.8, 3.6), . . . , (0.7, 1.5), (0.6, 1.4),根
据机理知识,x2与x1之间存在因果关系.根据以上6
组数据,计算出最大信息系数MIC (x1, x2) = 0.459 1,
进而得出x2与x1并不高度相关的结论,与已知不符.
这个错误的原因是当x1的流量变小时,x2的流量变

化会有一定的延迟.
系统xi (i ∈ (1, . . . , n))中有n个节点变量.每

个样本点对应的所有节点变量数据都是一组数据,
每个异常对应于一组异常数据集,每组异常数据集
中包含的组数不一定相同.在计算一组异常数据集
D中的MIC时,对两个节点变量xi和xj的历史数据

进行移动搜索.在移动搜索过程中,一次将节点变量
移动一个单位长度.单位长度为数据采样间隔,记为
δ.每次移动后,异常数据集中两个节点变量的数据
都会更新一次,即得到一个新的数据集D′.根据新的
数据集再次计算MIC.与之前的MIC进行比较,保存
较大的MIC并记下对应的移动次数.完成对一组异
常数据集的搜索后,就可以得到最大MIC所对应的
移动次数 l,因此,两个节点变量之间的延迟时间可以
计算为 t = l × δ,算法流程如图 1所示.当两个节
点变量中只剩下两组数据时停止移动,从而移动搜
索最大MIC过程结束.经过移动搜索过程,可以得到
m = maxMIC (x1, x2)和对应的移动次数 l.本文将
在第3节中验证所提出的算法,并证明该移动搜索算
法可以获得较高的延迟时间精度.对于复杂系统中
的不可测变量,本文利用专家知识来确定时间区间.

+HIJ678
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图 1 移动搜索最大MIC流程

2 在线预测

在传统方法中,对于可测量的节点变量,需要预
先设置阈值.当实时数据超过阈值时,变量异常.然
而,由于客观事物的复杂性和人的认知能力的模糊
性,所定义的数值范围不够合理.另一方面,将阅读信
息转换为纯定性信息会导致信息丢失.针对传统方
法的不足,引入故障度函数来评价观测事件变量的异
常程度.每个测量值对应一个故障度值.得到的结果
将不再是纯粹的定性信息,而是对异常程度的定量描
述.在推理计算中使用异常度值dE ,可以使预测结果

更加丰富和准确.

2.1 异常度函数

异常度函数D(B)的计算方法如下:

0, |x− µB| ⩽ DB × µB;

|x− µB|
µB

−DB

1−DB
, DB × µB < |x− µB| < µB;

1, |x− µB| ⩾ µB.

(1)

选择正常状态下变量历史值的平均值,记为µ并
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作为异常的判断标准.根据偏离正常状态平均值µ

的百分比,设置异常阈值DB .如果百分比在阈值内,
则为正常;如果百分比大于DB且小于1,则表示不健
康;如果百分比大于1,则为异常.当检测到变量处于
不健康状态或异常状态时,作为TDCD推理的证据
E.异常度值dE分别作为其对应节点事件的排序概

率的信任因子.
通过引入异常度函数,将变量的实时状态分为正

常、不健康、异常这3种.

2.2 趋势分析

当使用TDCD进行故障预测时,异常的产生通常
不是瞬时的,而是缓慢的.传统方法一般很难设定一
个合适的阈值来判断变量是否异常.如果阈值设置
得太高,则开始预测推理的时间就会太晚,从而导致
结果获得时间与实际发生时间之间的时间间隔太短,
异常的影响很难在短时间内补救;如果阈值设置得
太低,则容易因为测量误差而导致误报.针对这一问
题,本文提出对监测变量进行趋势分析,可以提前开
始预测推理的时间,避免因测量误差引起的误报.对
于被监测变量,通过最小二乘拟合得到未来变量达到
异常范围的时间.这个得到的时间作为推理过程中
的补充证据,可以提前进入预测推理过程,从而提前
得到预测结果.
对于被监控的事件变量,当实时数据偏离均值µ

的百分比达到阈值DB时,即变量不健康时,开始趋
势分析过程.以实时数据开始偏离均值µ的时间点作

为趋势分析数据集的起点,当前时间点作为趋势分析
数据集的终点,趋势分析的数据集会随着时间的推移
不断扩大.基于不断更新的数据集,采用最小二乘法
进行拟合,得到被监测变量的趋势分析结果,即被监
测变量未来会出现异常的时间.
被监控变量异常状态的边界是 |x − µB| ⩾ µB .

为了使预测结果更加准确,设置异常状态边界的
阈值DB .将异常状态 [(2−DB)× µB, (2+DB)× µB]

的边界代入最小二乘拟合法得到的拟合函数中,结
果 [tbs, tbl]预测监控变量在未来时间范围会出现异

常.其中: tbs表示监控变量出现异常的最短时间, tbl
表示最长时间

2.3 TDCD推理

TDCD的推理计算分为两部分:后验概率计算和
时间间隔计算.后验概率计算需要结合异常度值dE ,
节点在证据E影响下的后验概率PD如下式所示:

PD(X|E) = dE × P (X|E). (2)

对于时间间隔计算,需要定义计算规则,具体定

义如下.
定义1 对于连接事件的乘积运算,将对应的时

间间隔相加.时间区间的求和运算公式为

[t1star, t1end] + . . .+ [tnstar, tnend] =

[t1star + . . .+ tnstar, t1end + . . .+ tnend]. (3)

例如,计算P12P23,有

P12 =

(
p1112

p1212

)
:

(
0.25

0.35

)
:

(
[8, 16]

[16, 28]

)
,

P23 =

(
p1123 p2123

p1223 p2223

)
:

(
0.51 ∅
∅ 0.69

)
:

(
[9, 17]

[17, 33]

)
,

T (p1112p
11
23) = ([8, 16] + [9, 17]) = [17, 33].

定义2 对于连接事件的或
∪
操作,通过联合操

作计算对应的时间间隔.时间区间的联合运算公式
为

[t1star, t1end]
∪
. . .
∪
[tnstar, tnend] =

[min(t1star . . . tnstar),max(t1end . . . tnend)]. (4)

例如,计算P12P23

∪
P11P13,有

P11 =

(
p1111

p1211

)
:

(
0.21

0.41

)
:

(
[13, 20]

[20, 38]

)
,

P13 =

(
p1113 p2113

p1213 p2213

)
:

(
0.41 ∅
∅ 0.65

)
:

(
[8, 15]

[15, 25]

)
,

T (p1112p
11
23

∪
p1111p

11
13) = ([17, 33]

∪
[21, 35]) = [17, 35].

2.4 在线预测过程

基于TDCD的故障预测流程如图2所示,具体故
障预测步骤如下.

step 1: 通过结构学习算法和参数学习算法得到
TDCD模型.根据传统方法可以得到TDCD的结构和
概率参数.特别地,事件之间的时间间隔可以通过1.2
节中描述的方法获得.因此TDCD模型也可以确定.

step 2:实时监控过程变量.通过比较变量偏离正
常均值的百分比与阈值,判断变量处于异常状态.如
果变量处于不健康状态或异常状态,则以此为证据,
进行趋势分析,得到基本时间区间 [tbs, tbl]和异常度

值dE .
step 3: 将证据E的基本时间间隔 [tbs, tbl]和异常

度值dE代入TDCD推理计算过程.计算每个变量在
证据影响下可能出现异常的后验概率和时间间隔,并
以时间间隔的中点进行延迟时间排序.

step 4: 比较每个变量的后验概率排序和延迟时
间排序的加权结果.设置关于加权后验概率的适当
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图 2 故障预测流程

阈值,当节点的加权后验概率超过该阈值时,将该节
点添加到预测结果中.

3 仿真验证与应用

对上述算法分别进行仿真验证.首先选择某矿
物浮选过程来验证方法的有效性;然后以湿法冶金
浸出工艺为背景,将本文提出的故障预测方法应用到
实际工业中.

3.1 验证方法的有效性

本文使用某简化后的矿物浮选过程因果图来验

证延迟时间学习算法,结构如表1所示.根据该因果
图网络结构,生成1 000组变量数据.根据实验可得

p1121 = 0.7 : [24, 40], p1112 = 0.5 : [18, 26], p1134 = 0.6,

p1113 = 0.6 : [20, 31], p1124 = 0.6 : [9, 12].

通过使用移动搜索最大MIC算法,得到延迟时间ti.

表 1 浮选过程事件定义

符号 事件定义 数值

X0 充气量 0: 正常; 1: 异常

X1 给矿流量 0: 正常; 1: 异常

X2 浮选柱液位 0: 正常; 1: 异常

X3 pH值 0: 正常;1: 异常

X4 泡沫层厚度 0: 正常; 1: 异常

B0 循环压力泵 0: 正常; 1: 异常

B1 微泡发生器 0: 正常; 1: 异常

B2 调浆水流量 0: 正常; 1: 偏大; 2: 偏小

延迟时间的精度定义为

terr =
ti − torigi
torigi

, (5)

其中 torigi是对应的实际延迟时间. terr的平均误差

avg(|terr|) = 0.032 7,可以验证本文提出的算法得到
的延迟时间是准确的.
基于 TDCD模型,进行在线预测推理.在证据

E = B1
2的假设下,预测X4的未来状态.根据动态时

间因果图的不交化割集的相关理论[15],有

X1
4 = p1124p

11
12p

11
21B

1
2

∪
p1134p

11
13p

11
21B

1
2 .

根据推理规则,可以计算在证据E下的后验概率

以及时间间隔如下:

P (X1
4 |B1

2) = p1124p
11
12p

11
21 + p1134p

11
13p

11
21 =

0.6× 0.5× 0.7 + 0.6× 0.6× 0.7 =

0.462,

T (X1
4 |B1

2) = T (p1124p
11
12p

11
21)
∪
T (p1134p

11
13p

11
21) =

([9, 12] + [18, 26] + [24, 40])
∪

([20, 31] + [24, 40]) =

[51, 78]
∪
[44, 71] =

[44, 78].

即在证据E = B1
2的前提下,X4在未来的时间区间

[44, 78]内会出现异常的概率为0.462.为了评价预测
结果中时间间隔的准确性,采用相对时间误差为标
准衡量.为了衡量时间间隔预测准确率,取时间间
隔的平均值作为预期时间,以相对时间误差为标准.
预期时间 te定义为两个节点之间时间间隔的平均

值, range (T )表示时间间隔的范围,为两个节点之间
时间间隔的最大值与最小值之差.相对时间误差计
算如下:

RTE =
|te − torig|
range(T )

, (6)
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其中 torig表示所预测事件发生时间的真实值. RTE
表示预测的时间间隔结果与原始实际值的偏差程

度,通过时间间隔的范围进行归一化.在1 000次的
仿真数据中,X4出现异常的次数为530,对应的530
个 torig均落在预测时间间隔 [44, 78]内,说明预测结
果的时间间隔范围准确.再取预测时间间隔的平
均值 te = 61为代表,计算所有异常的RTE均值为
avg (RTE) = 0.152 7.由此可见,在时间间隔范围标
准化下的RTE比较小,从而表明了预测结果的准确
性.

3.2 湿法冶金浸出工艺的应用

本节以湿法冶金高铜浸出工艺过程为例,实现基
于TDCD的故障预测.首先,通过机理知识和专家经
验建立TDCD模型[21],节点定义如表2所示, TDCD如
图3所示.本次模拟使用的数据是从某高铜矿氰化浸
出模拟平台采集的1 000组样本数据,通过学习时间
参数得到连接时间概率和时间间隔.

表 2 浸出过程节点定义

符号 事件定义 数值

X1 槽内氰离子浓度异常

0: 正常

1: 短时间后异常低

2: 长时间后异常低

X2 浸出率异常

0: 正常

1: 短时间后异常低

2: 长时间后异常低

X3 浸出槽沉淀 0: 正常; 1: 过厚

X4 浸出槽冒槽 0: 正常; 1: 冒槽

X5 槽间排料管 0: 正常; 1: 堵塞

X6 浸取液储槽冒槽 0: 正常; 1: 冒槽

B1 来料矿浆浓度 0: 正常; 1: 偏高

B2 来料矿浆流量 0: 正常; 1: 偏高

B3 调浆水流量 0: 正常; 1: 偏低; 2: 偏高

B4 氰化钠流量 0: 正常; 1: 偏低; 2: 偏高

B5 空气输入流量 0: 正常; 1: 偏低; 2: 偏高

X
5 X

3

X
2

X
1

X
6

X
4

B
4

B
5

B
2

B
1

B
3

图 3 浸出过程的TDCD

P22 =

(
p1122

p1222

)
:

(
0.16
0.41

)
:

(
[9, 20]
[20, 40]

)
,

P21 =

(
p1121

p1221

)
:

(
0.17
0.46

)
:

(
[6, 12]
[12, 24]

)
,

p1124 = 0.58 : [12, 26],

p1126 = 0.49 : [20, 40],

P12 =

(
p1112 p2112

p1212 p2212

)
:

(
0.51 ∅
∅ 0.44

)
:

(
[9, 17]
[17, 33]

)
.

基于来料浆流B2的异常进行仿真.根据历史正
态数据,来料浆流的平均值µ = 2 × 104 kg/h,阈值
DB = 5%.来料浆流异常度函数定义为

0, |x− 20 000| ⩽ 1 000;

|x− 20 000|
20 000

− 0.05

0.95
,

1 000 < |x− 20 000| < 20 000;

1, |x− 20 000| ⩾ 20 000.

(7)

基于异常度函数D(B2),得到异常度值dE .当监
测到第54个采样点的流量偏离平均值µ的百分比

达到阈值DB时,开始趋势分析过程.其结果是未来
在采样点 [100, 105]处将达到来料浆流的异常边界

[3.9×104, 4.1×104] kg/h.因此,该时间间隔 [100, 105]

− [54, 54] = [46, 51]被视为后续故障推理的基本时间

间隔(故障预测和推理将同时进行).
根据故障预测计算方法,筛选出与B2相关的4

个中间事件X1、X2、X4、X6,利用TDCD的因果图化
简和不交化割集方法,计算在当前时间相关事件的
后验概率 (乘以异常度值dE = 5%),排序预测结果
如图4(a)所示.单从后验概率排序结果来看,故障发
生的先后顺序为X2、X4、X6、X1,若以达到阈值DB

作为故障预测开始的标志,则事件X1、X2、X4、X6

将分别在未来的时间间隔 [58, 73]、[66, 108]、[58, 75]、

[66, 91]内发生故障,如图4(b)所示.根据延迟时间排
序和后验概率排序结果的加权,判断未来最有可能发
生故障的事件为X4,虽然X2发生故障的推理后验概

率最大,但发生的时间却是较晚的.从因果图上可以
看出,X2的后验概率不仅受B2直接影响,还受X1间

接影响.根据TDCD因果图的相关理论,给出B2发生

时X2的后验概率和延时为

P (X1
2 |B1

2) = p1121p
11
12 + p1122 =

0.17× 0.51 + 0.16 = 0.246 7,

T (X1
2 |B1

2) = T (p1121p
11
12

∪
p1122) =
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图 4 来料浆流异常的改进TDCD预测及综合推理结果 (图 (c)中为了区分各推理预测曲线,纵坐标依次下移)

[T (p1121) + T (p1112)]
∪

T (p1122) =

([6, 12] + [9, 17])
∪
[9, 20] =

[15, 29]
∪
[9, 20] = [9, 29];

P (X2
2 |B1

2) = p1221p
22
12 + p1222 =

0.46× 0.44 + 0.41 = 0.612 4,

T (X2
2 |B1

2) = T (p1221p
22
12

∪
p1222) =

[T (p1221) + T (p2212)]
∪

T (p1222) =

([12, 24] + [17, 33])
∪
[20, 40] =

[29, 57]
∪
[20, 40] = [20, 57].

根据上述推导,X2的两种状态因为受X1间接

影响,产生延迟时间的合并,导致故障晚发生了 [0, 9]
和 [0, 17].因此,延迟时间的合并会导致故障较晚发
生.而普通的动态因果图 (如S/M-DUCG)[17]则只能
根据后验概率排序结果推理出X2最有可能发生故

障,忽略了延迟时间的影响,从而造成故障误报.
具体的故障事件发生先后顺序及其确切时间点

需要进行实时数据的故障推理得到,该推理的时间间
隔以 [46, 51]的基本时间间隔作为参考.基于第1∼第
110个样本点的实时数据集进行故障推理过程,滑动
窗口的范围为 [46, 51],每次滑动经历一组实时采样
数据,得到的后验概率的结果如图4(c)所示.设置0.4
为异常阈值,根据趋势分析的结果,得到X4的故障将

在第88个采样点最先发生,其次为X2、X1、X6.由此,

进一步验证了改进TDCD基于后验概率排序和延迟
时间排序结合的故障推理方法的合理性和有效性.

图4(d)给出了4个中间事件在单/多值不确定动

态因果图S/M-DUCG和本文提出的改进TDCD算法

在来料浆流B2的异常下,对应的100次实验故障顺

序推理误报率,X2两种状态下的延时可分为短延时

[9, 20]和长延时 [20, 40]两种.

通过移动搜索最大MIC算法,改进的TDCD可以

实现故障顺序的长延时异常零误报,能够很好地捕

捉到短延时异常,误报率为7%左右.经过分析,其中

有 4个点的误报是由于随机的延迟时间相同或接近

所导致. S/M-DUCG算法对延时故障无法做出灵敏

的反应,只有当故障预测推理的加权后验概率排序与

原后验概率排序一致时, S/M-DUCG算法才可以做

出正确的判断.对于短延时异常, S/M-DUCG算法推

理结果均为X4;对于长延时异常, S/M-DUCG算法推

理结果均为X2.
图5给出了在采用趋势分析与异常度函数相结

合的改进方法后,改进的TDCD方法与S/M-DUCG方
法对基于来料浆流B2异常的相关事件加权后验概

率的预测结果对比.由于采用了异常度函数,改进方
法可以在第54个采样点得到初步的预测结果,通过
最小二乘拟合的趋势分析过程,分别在第88、90、94、
97时刻提前获得相关变量X4、X2、X1、X6明确的推

理结果;而S/M-DUCG因缺少相关的趋势分析过程,
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图 5 相关事件后验概率预测结果对比 (S/M-DUCG和改进TDCD)

只能在实际异常发生的第100个样本点后得到推理
结果 (推理结果不包括延时过程的加权).当故障没有
达到阈值时,改进TDCD的异常度函数能够及时反映
出系统处于亚健康状态;而S/M-DUCG仍将亚健康
状态视为正常状态进行推理.采用趋势分析与异常
度函数相结合的改进方法可以及早获得预测结果及

其故障发生的延时间隔,而提前获取的预测延时间隔
将提供推理所需的延时排序信息,为利用实时数据进
行时延加权后验推理做好准备.

4 结 论

为了处理与时间延迟相关的因果关系,本文提
出了时间动态因果图的概念. TDCD结合专家知识和
定量数据分析来预测哪些事件将是故障以及何时发

生.为了构建TDCD模型并实现故障预测,本文提出
了延迟时间区间学习算法和基于TDCD的故障预测
方案.利用某矿物浮选过程的因果图网络结构,通过
相对时间误差RTE的数值,验证了移动搜索最大MIC
算法的合理性.为改进故障预测方法,在推理计算过
程中引入异常度函数和趋势分析.以故障程度函数
作为信任因子,作用于每个相关事件的排序概率;趋
势分析用于分析证据的异常趋势,提前预测证据将
出现异常的时间间隔,并将其用于每个相关事件的基
本推理时间和后续推理预报过程的时延加权后验概

率排序.以湿法冶金高铜浸出工艺为例,实施趋势分
析、时延加权后验概率推理和基于TDCD的故障预
测过程,并与单值/多值混合不确定动态因果图S/M-

DUCG故障预测做对比,表明了所提出方法的合理性
与可行性.
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