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基于贝叶斯网络的磨煤机过程异常工况诊断
模型实时更新方法∗

常玉清,康孝云,王福利,赵炜炜

(东北大学信息科学与工程学院　 沈阳　 110819)

摘　 要:磨煤机作为火电厂制粉系统的核心设备,依靠新磨煤机投入使用后仅有的少量异常工况数据,建立其异常工况诊断模

型,对整体系统安全运行有着重要的意义。 本文首先针对磨煤机三个典型异常工况建立异常工况诊断模型,并提出新的基于节

点辨识的贝叶斯网络模型实时更新方法。 将已有磨煤机成熟的异常工况诊断模型作为源域模型,利用目标域磨煤机仅有的少

量新数据信息,搜索源域模型与新数据信息不匹配的节点。 在保留源域模型有用信息的前提下,通过局部更新,依据新的数据

信息完成目标域模型的更新补足。 为了验证方法的有效性,将所提方法应用于磨煤机异常工况诊断过程,实验结果表明,更新

得到的模型具有良好的性能,平均诊断正确率超过 98% 。
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Abstract:Coal
 

mill
 

is
 

the
 

core
 

equipment
 

of
 

coal
 

pulverizing
 

system
 

in
 

the
 

thermal
 

power
 

plant.
 

It
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

for
 

system
 

safety
 

to
 

formulate
 

the
 

abnormity
 

diagnosis
 

model
 

based
 

on
 

a
 

small
 

amount
 

of
 

data
 

when
 

the
 

new
 

coal
 

mill
 

is
 

into
 

production.
 

In
 

this
 

paper,
 

the
 

diagnosis
 

model
 

based
 

on
 

three
 

typical
 

abnormities
 

in
 

the
 

process
 

of
 

coal
 

mill
 

is
 

firstly
 

established.
 

A
 

new
 

real-time
 

updating
 

strategy
 

for
 

the
 

Bayesian
 

network
 

(BN)
 

model
 

based
 

on
 

node
 

identification
 

is
 

proposed.
 

Taking
 

the
 

abnormity
 

diagnosis
 

BN
 

of
 

existing
 

coal
 

mills
 

as
 

the
 

source
 

domain
 

model
 

and
 

using
 

the
 

small
 

amount
 

of
 

new
 

data
 

of
 

the
 

coal
 

mill
 

in
 

the
 

target
 

domain,
 

the
 

nodes
 

that
 

do
 

not
 

match
 

the
 

new
 

information
 

could
 

be
 

found
 

out.
 

Retaining
 

the
 

useful
 

information
 

of
 

the
 

source
 

domain
 

model,
 

the
 

target
 

domain
 

model
 

will
 

be
 

updated
 

and
 

supplemented
 

according
 

to
 

the
 

new
 

data
 

through
 

local
 

updating.
 

To
 

verify
 

the
 

proposed
 

method,
 

the
 

method
 

is
 

applied
 

to
 

the
 

diagnosis
 

process
 

of
 

abnormity.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

updated
 

model
 

has
 

good
 

performance,
 

and
 

the
 

average
 

correct
 

rate
 

of
 

diagnosis
 

is
 

more
 

than
 

98% .
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0　 引　 　 言

磨煤机是火电厂制粉系统的核心设备,用来将煤块

压碎并碾磨成煤粉,由一次风输送至炉膛供给燃烧。 在

工业过程中,磨煤机存在长时间高负荷运转、运行环境恶

劣、系统结构复杂等情况,这些都大大增加了磨煤机故障

发生的概率,故障一旦发生,将直接影响整个火电系统的

运行。 因此能够在故障发生之前,通过异常工况诊断,提
早发现问题,处理问题,防患于未然,对系统的安全运行

有着重要意义。 取决于磨煤机工作环境、运行时间、煤料

质量等,异常工况的发生具有一定的随机性,同时由于异

常工况的发生往往会带来巨大的安全威胁,电厂也不会

主动模拟异常工况来获得数据,这些都使得异常工况数
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据获取困难。 特别是对于新投入使用的磨煤机设备,仅
依靠新设备有限数据建立的异常工况诊断模型无法满足

实际工业要求。
目前,在磨煤机安全控制领域,一些研究成果被相继

提出。 Wei 等[1] 、
 

Gao 等[2] 、
 

Cortinovis 等[3] 通过对磨煤

机过程进行精确的机理建模,实现了对磨煤机运行监测

以及行为预测,然而在异常工况和故障诊断领域,工况的

复杂多样使得基于机理的方法应用难度增大。 李晓彬

等[4] 、Jian 等[5] 和 Han 等[6] 分别采用基于深度神经网络

和模糊决策聚类的方法实现了磨煤机故障预警、故障诊

断,杨耀权等[7] 基于 LSSVM 算法通过混合建模的方法对

磨煤机过程变量的预测进行了研究。 这些基于数据驱动

的方法[4-7] 能够在故障、异常数据充足的情况下有着良好

的表现,然而对于缺少历史数据的新磨煤机设备,上述方

法依然难以适用。
在类似情境下,闫浩等[8] 提出一种基于贝叶斯网络

(Bayesian
 

network,
 

BN)的参数迁移学习方法,将多个源

域的完备模型与目标域有限数据信息相结合,得到目标

域模型参数,实现对电熔镁炉异常工况的识别。 相比于

其他机器学习方法,BN 除了拥有良好的数据学习能力

外,对专家知识以及工作经验等也有着极高的利用率,可
以完全依靠先验知识以及专家知识确定模型的初步结构

和参数,在数据不完备的情况下,有着广泛的应用[9-11] 。
然而,这种基于 BN 的参数迁移学习方法只能根据已知

信息完成目标域模型结构的搭建,对目标域未知的、潜在

的连接关系则是无法获得。 因此如何依靠少量数据获得

目标域模型潜在的、特有的结构成为要解决的关键问题。
BN 模型更新包括参数更新和结构更新两部分,其中

结构更新是现如今 BN 研究的重点。 Li 等[12] 提出了一种

新的混合增量学习算法,改进了 BIC 评分函数并给出了

网络进行增量学习的评价准则。 实验结果表明,增量学

习可以大幅提高算法效率, 同时减少存储空间。 Hu
等[13]提出了一种样本分布发生变化时的 BN 结构更新方

法,突破了算法对固定底层数据分布的依赖。 然而,这些

方法都忽视了已有模型对新模型建立的积极作用。 Li
等[14] 提出一种基于节点辨识的模型结构局部更新方法,
在保留模型中能够适应新环境的结构的同时,对不能适

应环境变化的节点进行结构更新。 受该方法的启发,结
合迁移学习,本文给出在仅有少量目标域异常工况数据

的情况下,基于节点辨识局部更新的 BN 模型实时更新

方法,具体包括针对性设计了基于 KL 散度的节点辨识

函数以及相应的节点更新学习方法等。 这些方法能够实

现对目标域模型参数的获取和潜在结构关系的确定,在
保留源域模型有用信息的情况下,实现目标域模型的结

构的补足和参数的更新。 同时通过动态的模型评价标准

实现对模型更新的跟踪和监督,促进更优模型的获得。

经过比较和筛选,本文选取一组典型异常工况作为

研究对象,结合异常工况可能的原因、现象以及异常工况

数据得到 BN 异常工况诊断模型。 进一步,对本文提出

的 BN 更新策略进行仿真验证。 仿真结果显示,本文提

出的 BN 更新方案实现了在少量数据情况下目标域磨煤

机异常工况诊断模型的实时更新,同时,更新后的模型有

着很好的异常工况诊断性能。

1　 磨煤机异常工况诊断的贝叶斯网络模型

1. 1　 贝叶斯网络

贝叶斯网络又称信念网、概率依赖图等,是目前不确

定知识表达和推理领域最有效的模型之一[15] ,现已被广

泛应用到多个领域[14,16-18] 。 BN 通过有向无环图来表示,
如图 1 所示。

图 1　 BN 网络简单结构图

Fig. 1　 Simple
 

BN
 

model

图 1 中节点代表事件,弧表示事件之间的因果关系,
将条件概率分布表( conditional

 

probability
 

table,
 

CPT)给

定节点,用于表示相关节点之间的互相影响程度。 将新

的信息作为证据输入到网络中,通过 BN 推理机制,参考

式(1),可以得到目标事件的后验概率。

P(c a,b,d) = P(a)P(b)P(c a,b)P(d c)
P(a)P(b)P(d)

=

P(c a,b)P(d c)
P(d)

(1)

1. 2　 KL 散度

KL 散度(Kullback-Leibler
 

divergence),又称相对熵、
信息散度,是对同一随机事件 x 的两个独立概率分布 Px

和 Qx 间 差 异 的 非 对 称 衡 量, 事 件 x 的 KL 散 度

Dx(Px‖Qx) 计算方式如下:

Dx(Px‖Qx) = ∑
rx

k = 1
Pxk ln

Pxk

Qxk
( ) (2)

式中: rx 表示事件 x 的状态数;Pxk 和 Qxk 分别表示概率

分布 Px 和 Qx 中事件 x 第 k 个状态的概率。 在本文中 P
和 Q 分别代表实时数据统计得到的概率分布和 BN 网

络中已有的概率分布,基本思想是借助基于 KL 散度设

计的记分函数来搜索模型中与实时数据不匹配度较大

的节点,对这些节点进行更新最终实现模型与数据的

匹配。
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1. 3　 磨煤机故障分析

本文以 MPS-HP-Ⅱ型中速磨煤机为研究对象,图 2
中给出了该型磨煤机所属的正压直吹式制粉系统,该系

统以磨煤机为核心,配备有给煤机、送风机、粗粉分离器

等设备。

1.
 

密封风机
 

2.
 

给煤机
 

3.
 

粗粉分离器
 

4.
 

磨煤机
 

5.
 

燃烧器

6.
 

锅炉炉膛
 

7.
 

一次风机
 

8.
 

空气预热器
 

9.
 

送风机

图 2　 正压直吹式制粉系统结构

Fig. 2　 Structure
 

of
 

positive
 

pressure
 

direct
 

fired
 

pulverizing
 

system

一次风是输送煤粉进入炉膛供给燃烧的载体,同时

还起到干燥煤粉、驱散磨煤仓热量的作用,是影响磨煤机

安全运行的重要因素。 通过调节冷、热风阀门的开度,可
以实现对一次风风量以及风温的调节。 风煤比表示实时

的一次风量与给煤量的比例,当系统处于低风煤比时会

导致煤粉输送效率下降、煤粉干燥不充分、煤粉管煤粉沉

积、磨煤仓热量堆积等,若长期处于低风煤比环境,不进

行相应的维护处理,将加剧异常工况的程度甚至导致磨

煤机故障的发生。 本文选取风煤比相关的 3 个典型异常

工况为研究对象,来建立 BN 异常工况诊断模型。 通过

对磨煤机过程的机理分析,得到该典型异常工况的可能

的发生原因及现象,如图 3 所示。

图 3　 磨煤机典型异常工况原因、现象关联图
Fig. 3　 Cause

 

and
 

phenomenon
 

correlation
 

diagram
 

of
 

typical
 

abnormities
 

of
 

coal
 

mill

1. 4　 基于贝叶斯网络的磨煤机异常工况诊断模型

磨煤机常年处于高负荷的运行状态,运行时间长且

工作环境恶劣,会出现轴承、碾磨件的磨损断裂,风管积

粉,气密性下降等问题,这些问题和隐患会导致新投入使

用磨煤机(目标域磨煤机)与现有磨煤机(源域磨煤机)
异常工况诊断模型存在局部结构差异。 结合对异常工况

原因及现象的分析,本文以风煤比作为源域模型与目标

域模型的差异点,分别构建了以低风煤比为主的中低风

煤比环境下的源域磨煤机异常工况诊断 BN 模型,和以

正常风煤比为主的中高风煤比环境下的目标域磨煤机异

常工况诊断 BN 模型。
参考 Gao 等[19] 、Hu 等[20] 的研究成果,结合实际项目

中磨煤机机理信息及实例数据,我们团队搭建了磨煤机

机理模型,该模型可以在机理分析和实际数据的基础上,
对磨煤机运行过程、异常工况及自愈控制等真实生产过

程进行模拟,实现对磨煤机过程的优化控制、运行过程信

息监测等。
利用机理模型给出的相关数据分别对构建的源域和

目标域模型进行充分训练。 图 4、5 分别给出了源域磨煤

机和目标域磨煤机的异常工况诊断模型结构。 表 1 为两

模型各节点的物理含义及其划分等级。

图 4　 源域磨煤机异常工况诊断模型

Fig. 4　 BN-based
 

diagnosis
 

model
 

under
 

the
 

abnormity
 

in
 

source
 

domain
 

of
 

coal
 

mill

图 5　 目标域磨煤机异常工况诊断模型

Fig. 5　 BN-based
 

diagnosis
 

model
 

under
 

the
 

abnormity
 

in
 

target
 

domain
 

of
 

coal
 

mill
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表 1　 节点的物理含义及划分的等级

Table
 

1　 Physical
 

meanings
 

and
 

the
 

grades
 

of
 

nodes

贝叶斯

网络节点
节点物理含义 节点等级划分

A 一次风风温

B 煤质是否易粘结

C 排渣阀阀门开度

D 风煤比

E 煤质是否易挥发

F
磨煤机内部是否

存在积粉

G 堵粉

H 堵煤

I 自燃

J 堵煤或者堵粉

K
捞煤机中是否存在

大颗粒煤渣

L 磨煤机磨辊压差

M 磨煤机进出口压差

N 磨煤机出口温度

O 磨煤机电机电流

1. 较低

2. 正常

3. 较高

1. 易粘结

2. 非易粘结

1. 低开度

2. 其他

1. 较低

2. 正常

3. 较高

1. 易挥发

2. 非易挥发

1. 存在积粉

2. 不存在积粉

1. 发生

2. 不发生

1. 发生

2. 不发生

1. 发生

2. 不发生

1. 发生

2. 不发生

1. 存在大颗粒煤渣

2. 不存在大颗粒煤渣

1. 较低

2. 正常

3. 较高

1. 较低

2. 正常

3. 较高

1. 较低

2. 正常

3. 较高

1. 较低

2. 正常

3. 较高

2　 BN 模型的实时更新方法

2. 1　 一种新的 BN 模型迁移学习方法

由于目标域模型与源域模型存在很多相似之处,通常

仅有参数和部分结构不同,因此本文提出一种新的 BN 模

型迁移学习方法,在源域模型基础上,依靠实时获得的少

量目标域数据信息以及已有的专家知识,通过对源域模型

的局部更新来获得目标域模型。 具体实时更新步骤如下:
步骤 1:将目标域过程变量数据样本依次添加到样

本池中,若到异常工况识别周期,转到步骤 2,否则继续

收集数据。
步骤 2:将样本池中的数据集输入到现有模型中进

行推理,对异常工况加以识别,并统计识别正确率,判断

识别正确率是否合格,如果合格转到步骤 1,如果不合

格,判断是否需要进行结构更新,需要执行步骤 3,不需

要执行步骤 4。
 

步骤 3:BN 结构更新学习,结构更新方法见节 2. 3,
结构更新后转到步骤 4。

步骤 4:BN 参数更新学习,参数更新方法见节 2. 2,
参数更新后转到步骤 5。

步骤 5:用更新得到的 BN 模型替代现有的模型,转
到步骤 1。
2. 2　 贝叶斯网络参数循环更新学习方法

BN 模型的参数是指模型中事件的条件概率分布表,
当新的数据信息可以利用时,可以使用新的数据信息更

新现有的参数。 本文提出循环更新代替批量更新的方法

完成对网络的参数更新,进而实现 BN 的渐进更新。 该

方法一方面可以避免过程数据的延迟使用导致的过程数

据信息利用率下降的问题,另一方面可以避免由于 BN
的延迟更新导致的长期诊断准确率不高的问题。 参数学

习更新方法具体步骤如下:
步骤 1:收集目标域过程数据;
步骤 2:辨识现有模型中不适应目标域数据环境的

节点作为参数更新的目标节点;
本文在 KL 散度函数的基础上,给出了参数不匹配

节点的辨识函数如下:

scoreKL(X i) = ∑
qi

j = 1
∑

ri

k = 1
P ijk ln

P ijk

Q ijk
( ) (3)

式中: P ijk = mijk ∑
ri

k = 1
mijk,mijk 表示满足第 i 个节点的父节

点状态为 j,自身状态为 k 的数据的个数。 P ijk 和 Q ijk 分别

是来自数据统计和模型中的第 i个节点在父节点状态为 j
时自身状态为 k 的条件概率;q i 代表第 i 个节点的父节点

的备选状态组合个数;ri 代表第 i 个节点的状态个数;设
定阈值为 δ,当 ΔscoreKL(X i) < δ时,说明节点 X i 的现有
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参数与新的数据信息相匹配,节点不需要参数更新,可以

保留现有参数;当ΔscoreKL(X i) ≥ δ时,说明节点X i 的现

有参数与新的数据信息不匹配,节点需要进行参数更新,
以记分最大的节点为目标更新节点,执行步骤 3。

基于小样本进行参数更新时,追求暂时的 BN 参数与

数据信息完全匹配是没有必要的,从长期来看参数必然也

是不准确。 辨识函数的设定方式体现的是对模型参数与数

据信息一致性的期望,同时为未来可能的结构更新服务。
因此,当所有节点在该数据集下的 KL 散度都小于

设定的阈值 δ 时,即满足一致性期望时,转到步骤 4。
步骤 3:利用新数据信息对目标节点进行参数更新;
局限于样本池内新数据的数量,不能直接使用从新

数据中统计得到的 P ijk 替换模型中的 Q ijk,本文通过引入

遗忘因子,在模型参数 Q ijk 的基础上通过加权的方式, 不

断修正模型的参数,直到满足 KL 散度的阈值要求,参数

更新函数如下:
Q′ijk = αP ijk + (1 - α)Q ijk (4)

式中: Q′ijk 是用于参数更新的由新旧参数加权得到的概

率;α 为遗忘因子,α ∈ (0,1)。 该方法相比完全替代的

方案,采用的是一种相对温和保守的方法,在小样本池概

率分布不准确的情况下,这种方法对错误有较高的容忍

度。 在遗忘因子 α 的数值设定时需要考虑 Q′ijk 的数值的

构成。 在节点经历 l 次参数更新后,模型原有参数 Q ijk 所

占的数值比重降为(1 - α) l, 当(1 - α) l 趋近于 0 时,
Q′ijk 的数值将完全由新数据信息构成,遗忘因子 α 的数

值设定表现了我们希望通过对目标节点的 l 次参数更新

实现对新数据信息的匹配。
一次参数更新循环周期结束,转到步骤 2。
步骤 4:参数更新结束。

2. 3　 贝叶斯网络结构学习方法

本节将介绍提出的 BN 结构更新学习方法,其目的

在于利用仅有的少量数据信息在源域模型的基础上,补
足目标域模型结构,具体步骤如下:

步骤 1:基于数据集数据,辨识模型中不适应目标域

数据环境的节点作为结构更新目标节点;
不同于参数更新,结构更新的节点辨识函数对辨识

的准确性和有效性有着较高的要求。 在参数更新的节点

辨识式(3)的基础上,给出了新的结构更新节点辨识函

数,具体改进原因如下:1) 对于式(3),节点条件概率的

数量会对记分数值产生很大影响,这一情况在小数据集

背景下尤为明显;2)由于小数据集数据不完备,某些极低

概率父节点状态组合所对应的条件概率数值会发生较大

的数值波动。 因此,为抑制以上不利影响,改进记分函数

为如下形式:

ΔscoreKL(X i) = 1
q i

∑
qi

j = 1
eμQij∑

ri

k = 1
P ijk ln

P ijk

Q ijk
( ) (5)

式中: Q ij 表示模型中节点 i 第 j 个父代组合的发生概

率;μ 为常数。 这种设计方法一方面通过均值的方式

平衡了不同体量条件概率节点之间的差异;另一方面

在抑制可能出现的波动的同时,尊重小概率事件的概

率波动,通过调节常数 μ 可以实现二者的均衡。 设定

结构更新阈值 ω,取超过阈值的记分最大的节点进行更

新。 若暂时无记分超过阈值,暂时无法进行更新,则结

构更新结束。
步骤 2:利用可用的专家知识和工作经验确定目标

节点的可选父节点集。
当有可用的专家知识和工作经验时,可以提前确定

目标节点的备选父节点集,缩小算法的搜索范围,方便快

速搜索。
步骤 3:利用新的数据信息搜索最佳的网络结构。
本文采用 BIC 记分函数来衡量备选结构与新数据信

息的匹配程度,以 Zhu 等[21] 的研究成果为基础,给出完

全面向目标域新数据信息的 BIC 计分函数如下:

scoreBIC(X i) = 1
q i

∑
qi

j = 1
∑

ri

k = 1
P ijk lnP ijk - βq i( ri - 1)lnm

(6)
记分函数包含两个部分,前一项是目标节点的备选

结构与实时数据匹配程度的衡量,后一项是对模型结构

复杂程度的惩罚。 其中 β 为常数,用来调节目标函数期

望与结构记分在数值上的差别。 记分函数的值越大,搜
索得到的备选结构与新数据信息的匹配越好。

步骤 4:如果搜索到记分更高的结构,选取记分最高

的备选结构对源域模型结构进行补足,并替代现有结构;
若不存在,认为本次学习无效。 结构更新结束。
2. 4　 模型动态推理参考正确率设计方法

在本文中,仿真过程由模型更新过程和模型异常工

况诊断应用过程组成。 在应用过程中,设定最低模型推

理正确率标准,低于该标准说明数据信息与模型不匹配;
在更新过程中,同样设定一个参考推理正确率作为更新

的参考,监督更新过程,促使模型更新更加高效。
为了让方案能够搜索到更优的模型结构,充分发挥

模型的性能,梯度函数式(7)给出更新过程中的模型推

理正确率参考值,具体函数如下:

Rsta_up = γ∗(Rk - Rstak-1)∗e - Rk-Rk-1 (7)
式中: Rstak,Rk 分别指模型更新过程中第 k 个模型周期

时推理正确率的参考值和推理正确率的值,γ 为常数。
Rstak =Rstak-1 + Rsta_up,Rsta0 = 1。 模型更新过程中,模
型推理正确率的合格标准为 Rk-Rstak-1 ≤ τ,τ 为一个

较小的常数,当模型连续几个周期的正确率都能够合格

时,判定更新得到现有条件下最优的贝叶斯网络模型。
更新结束时,最终的模型推理正确率将作为模型的理论
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推理正确率。
推理应用过程中,模型推理正确率的合格标准为模

型推理正确率大于等于最低推理正确率。 因此在模型更

新结束时,将现有样本池数据按一定数量随机等分为多

份进行推理并统计正确率,将最低正确率作为新的最低

推理正确率。

3　 仿真分析

3. 1　 基于 Asia 网络的仿真研究

为了验证方法的有效性,本节使用经典的 Asia 网

络[22] 进行理论上的仿真验证。 用于更新学习的源域

Asia 网络模型如图 6 所示。 为了模拟模型更新学习过

程,本实验设计生成目标域数据的 BN 模型如图 7 所示,
源域模型的数据由图 6 采样产生。 Asia 网络中,仅将节

点 E 设定为目标推理节点,其他直接或间接节点作为证

据节点服务于节点 E 的推理,并无实际物理意义。

图 6　 源域 Asia 网络

Fig. 6　 Source
 

domain
 

Asia
 

network

图 7　 目标域 Asia 网络

Fig. 7　 Target
 

domain
 

Asia
 

network

　 　 实验中,将数据依次放入样本池,每累积固定数量的

数据作为一个更新周期,进行一次模型推理。 仿真过程

由 3 个连续的时间段组成,第 1 时间段是展示源域模型

在源域数据信息下稳定运行的推理应用过程如图 8 横坐

标 0 ~ 10;第 2 时间段是模型在目标域的新数据信息下进

行模型更新学习的过程如图 8 横坐标 11 ~ 32;第 3 时间

段是更新学习结束,新模型在新数据信息下稳定运行的

推理应用过程如图 8 横坐标 33 ~ 60。 不同于 1、3 阶段只

针对当前周期新数据进行推理正确率统计,第 2 阶段是

用上一周期更新得到的模型,对从模型更新开始后的完

整数据集进行的推理正确率统计。 图 8 中给出了一次仿

真过程中模型推理正确率的变化情况。

图 8　 模型更新周期内模型推理正确率变化情况

Fig. 8　 Change
 

of
 

reasoning
 

accuracy
 

rate
 

in
 

the
 

process
 

of
 

model
 

updating

表 2 给出了目标域数据信息下模型第一次参数更

新,对应图 8 横坐标为 11 的节点时。 几个循环周期里各

节点的 KL 散度记分情况。 这里设定参数更新阈值

δ = 0. 001, 每次循环仅取记分最大的节点更新,其他节

点参数不做更新,表中对每次进行更新的节点进行了加

粗标记。 前 9 个循环周期都是对节点 D 的参数更新,随
着更新节点 D 与当前数据的匹配度逐渐上升,记分逐渐

减小,直到第 10 个循环周期节点 L 成为当前记分最大节

点并进行参数更新。
表 3 中给出了第二个模型更新周期对应图 8 横坐标

为 12 的节点时触发第二次参数更新后,两次参数更新循

环周期里各个节点的 KL 散度记分情况。 明显,相比于

　 　 　
表 2　 第 1 次参数更新过程中节点的 KL 散度记分变化

Table
 

2　 KL
 

divergence
 

scores
 

of
 

different
 

nodes
 

in
 

the
 

first
 

parameter
 

updating
 

process

事件节点 A S T L B E X D

第 1 次记分 0. 000
 

3 0. 002
 

6 0. 042
 

1 0. 662
 

1 0. 005
 

2 0. 114
 

7 0. 031
 

8 3. 411
 

9

第 2 次记分 0. 000
 

3 0. 002
 

6 0. 042
 

1 0. 662
 

1 0. 005
 

2 0. 114
 

7 0. 031
 

8 2. 579
 

8

第 3 次记分 0. 000
 

3 0. 002
 

6 0. 042
 

1 0. 662
 

1 0. 005
 

2 0. 114
 

7 0. 031
 

8 2. 039
 

9

第 10 次记分 0. 000
 

3 0. 002
 

6 0. 042
 

1 0. 662
 

1 0. 005
 

2 0. 114
 

7 0. 031
 

8 0. 584
 

0

第 11 次记分 0. 000
 

3 0. 002
 

6 0. 042
 

1 0. 480
 

1 0. 005
 

2 0. 114
 

7 0. 031
 

8 0. 584
 

0
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表 3　 第 2 次参数更新过程中节点的 KL 散度记分变化

Table
 

3　 KL
 

divergence
 

scores
 

of
 

different
 

nodes
 

in
 

the
 

second
 

parameter
 

updating
 

process

事件节点 A S T L B E X D

第 1 次记分 0. 001
 

7 0. 000
 

3 0. 002
 

7 0. 066
 

2 0. 006
 

1 0. 140
 

5 0. 016
 

4 1. 241
 

9

第 2 次记分 0. 001
 

7 0. 000
 

3 0. 002
 

7 0. 066
 

2 0. 006
 

1 0. 140
 

5 0. 016
 

4 0. 421
 

3

表 1 中第一次参数更新触发时的记分情况,已有部分节

点记分数值有了明显的减少,这说明了第一次参数更新

的有效性,同时也说明第一次参数更新由于数据数量少

导致的参数更新的不完备和局部过拟合问题。 进一步,
结合图 8,可以看出在横坐标 11 ~ 16( D)的这段时间里,
通过参数更新,模型对新数据信息已经有了一定的适应,
推理正确率也有了一定的提升。

在经过几次参数更新以及样本池有了一定的数据积

累之后,在第 6、10 次模型更新时触发了对模型结构的两次

有效更新。 表 4 给出了某两次结构更新时,各个节点的记

分情况。 本文提出的算法,在整个更新周期内,会有多次

结构更新触发,由于数据信息的不确定性,每次筛选得到

的目标节点也会有所不同,不过,由于数据信息导致筛选

出的错误节点也无法搜索得到可以替换旧结构的更好的

结构。 设定结构更新阈值 ω = 0. 1, 被更新的节点依次为

D、L。 结合图 8 对于 D、L 两节点结构更新时间的标注,可
以看出,在经历两次有效的结构更新之后,模型推理性能

有了显著的提升,具体体现在推理正确率的提升以及正确

率稳定性的提升两方面,说明本文提出的基于遗传算法的

节点最优结构搜索方法能够实现对最优结构的搜索。

表 4　 两次结构更新过程中节点的 KL 散度记分变化

Table
 

4　 KL
 

divergence
 

scores
 

of
 

different
 

nodes
 

in
 

twice
 

structure
 

updating
 

process

事件节点 A S T L B E X D

1 次记分 0. 082
 

5 0. 006
 

6 0. 042
 

7 0. 051
 

4 0. 008
 

6 0. 034
 

9 0. 018
 

4 0. 162
 

5

2 次记分 0. 060
 

2 0. 024
 

2 0. 014
 

4 0. 139
 

9 0. 013
 

9 0. 014
 

3 0. 028
 

0 0. 026
 

1

　 　 由于方法的局限性,以及小数据集的背景设定,只能

在源域模型上进行边结构的补足,无法进行删减。 因此,
该方法能够得到的最好网络结构如图 9 所示。

图 9 中黑色加粗虚线为在源域 Asia 网络基础上,通
过更新学习目标域数据信息得到的新的边。

图 9　 更新得到的目标域 Asia 网络

Fig. 9　 Target
 

domain
 

Asia
 

network
 

after
 

updating

综上所述,基于经典 Asia 网络,本文提出的算法对

于实现新环境的下模型的更新以及模型寻优有着良好的

效果。
3. 2　 基于磨煤机运行数据的仿真研究

设置仿真实验,以 1. 4 节的中低风煤比情境下的磨

煤机 BN 异常工况诊断模型作为源域模型,利用机理模

型给出的正常风煤比情境下的异常工况数据,按照 3. 1

节中的仿真流程,进行目标域的 BN 模型的更新学习。
并将更新得到的模型与 1. 4 节中给出的经过足够数据训

练得到的目标域模型进行比较。
由于本小节模型更新过程同 Asia 网络的理论验证

过程类似,这里仅对结构更新部分进行说明。 应用在本

文提出的 BN 模型结构更新方法,通过式(5)搜索结构更

新的目标节点,得到一次有效结构更新时的节点记分情

况如表 5 所示(设定上,根节点以及节点 I 不进行结构更

新)。 设定结构更新阈值 ω = 0. 5, 同时按照搜索规则,每
次取记分最大的节点,则搜索到的结构更新节点 N。 通

过对磨煤机运行机理以及常见故障现象的分析,可以确

认可选父节点为 A、B、C、D、E、F、I 和 J。 进一步,使用基

于式(6)的启发式遗传算法搜索节点的最优父节点组

合。 图 10 给出了一次仿真测试过程中磨煤机异常工况

诊断正确率的变化情况,图 10( a)是堵煤诊断正确率变

化情况,
 

图 10(b)是堵粉诊断正确率变化情况,图 10(c)
是自燃诊断正确率变化情况。 以图中“ N”标记处(横坐

标 19),即对节点 N 进行结构更新的时刻为分界点。 分

界点前,随着新数据信息的增加,在无有效结构更新,仅
靠参数更新的情况下,模型对堵煤、堵粉、自燃的诊断能

力都有了下降的趋势,终于在“ N”标记处触发了对节点

N 的一次有效结构更新;更新后,总体推理正确率有了明

显的提升,曲线总体逐渐趋向于稳定,最终在第 22 次更
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　 　 　 　 表 5　 两次结构更新过程中节点的 KL 散度记分变化

Table
 

5　 KL
 

divergence
 

scores
 

of
 

different
 

nodes
 

in
 

twice
 

structure
 

updating
 

process

事件节点 G H I K L M N O

M 更新时 0. 360
 

7 0. 028
 

2 0. 091
 

9 0. 023
 

0 0. 072
 

4 0. 155
 

1 1. 287
 

4 0. 047
 

2

图 10　 模型更新周期内模型异常工况诊断正确率变化情况

Fig. 10　 Change
 

of
 

diagnostic
 

accuracy
 

rate
 

of
 

abnormities
 

in
 

the
 

process
 

of
 

model
 

updating

新结束后(横坐标 32)模型满足了更新完成标准,模型更

新结束。 并于之后的推理应用中,始终保持良好的推理

性能。
为了进一步验证方法的有效性,在模型更新结束

后,用 1. 4 节给出的目标域诊断模型对用于更新学习

的数据集进行推理并统计正确率。 取不同数据集进行

10 次 BN 更新学习的仿真实验,记录每次更新得到模

型的理论推理正确率及目标域模型的推理正确率,计
算平均值,记录在表 6 中。 可以看出,两种模型的对相

同数据集的推理性能基本一致,说明本文方法更新得

到的诊断模型,在其学习数据集所处的信息环境下,拥
有着良好的推理性能。

表 6　 仿真得到的模型与给定目标域模型诊断正确率比较

Table
 

6　 Comparison
 

of
 

diagnosis
 

accuracy
 

between
 

simulation
 

model
 

and
 

given
 

target
 

domain
 

model

异常工况 堵煤 堵粉 自燃

仿真得到的模型的平均诊断正确率 0. 967
 

7 0. 968
 

6 0. 985
 

6

给定目标域模型的平均诊断正确率 0. 958
 

4 0. 972
 

9 0. 973
 

8

　 　 因此,使用本文提出的基于节点辨识的新的 BN 模

型更新方法,能够在仅有少量目标域异常工况数据的情

况下,通过对源域异常工况诊断模型的局部更新,得到目

标域的异常工况诊断模型,同时,更新得到的模型拥有良

好的性能。
3. 3　 实际数据测试

为了进一步验证本文方法的实用性,从某火电厂获

取新旧两个磨煤机的历史异常工况数据用于实验验证,
分别设定为源域(旧)和目标域磨煤机(新),同时利用专

家知识和较充足的源域数据获得源域诊断模型。 取目标

域磨煤机时间相近的 2
 

000 组异常工况数据,均分为

20 个模型更新周期进行实验。 图 11 给出了实验过程中

每个模型更新周期的更新前模型对当前周期 100 组数据

的异常工况诊断正确率变化情况。 从图 11 中可以看出,
经历了 1 ~ 10 的 10 个周期的更新后,模型已能够保持一

个稳定的诊断正确率,每个周期 3 个工况的诊断正确率

均超过 97% 。 之后,针对当前 2
 

000 组数据,计算得到新

模型对堵煤、堵粉、自燃 3 个异常工况的诊断正确率分别

为 98. 60% 、98. 15% 、98. 40% 。 说明本文所提方法在实

际应用中是有效的。

图 11　 基于实测数据的模型更新内诊断正确率变化情况

Fig. 11　 Change
 

of
 

diagnostic
 

accuracy
 

rate
 

in
 

the
 

process
 

of
 

model
 

updating
 

based
 

on
 

measured
 

data
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4　 结　 　 论

如何在仅有少量异常工况数据情况下,实现磨煤机

异常工况诊断模型建立的问题,本文提出了一种基于节

点辨识的 BN 模型的更新策略。 本文首先对磨煤机异常

工况进行了分析,结合数据信息,建立了源域和目标域两

个不同环境下的异常工况诊断模型用于仿真实验。 之

后,本文详细介绍了提出的 BN 模型更新策略,包括参

数、结构更新学习方法,动态模型推理参考正确率等。 在

仿真测试过程中,首先使用经典 Asia 模型对提出的策略

进行验证,结果表明,所提出的更新策略是有效的,具有

较好的模型精度。 进一步,将本文所提出的贝叶斯网络

模型更新策略应用于磨煤机异常工况诊断模型的更新,
仿真和实际应用结果均表明,该策略能够依靠少量数据,
在源域模型的基础上,实现对目标域异常工况诊断模型

的有效更新,更新得到的模型具有良好的诊断能力,与
Asia 网络的仿真结果相符合。
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