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摘　要：Ｋ２算法是学习贝叶斯网络结构的经典算法。针对Ｋ２算法依赖最大父节点数和节点序的不足，以及蚁群算法搜索空间庞
大的问题，提出了一种新的贝叶斯结构学习算法ＭＷＳＴＡＣＯＫ２算法。该算法通过计算互信息建立最大支撑树（ＭＷＳＴ），得到最
大父节点数；然后利用蚁群算法（ＡＣＯ）搜索最大支撑树，获得节点顺序；最后结合Ｋ２算法得到最优的贝叶斯网络结构。仿真实验
结果表明，该方法不仅解决了Ｋ２算法依赖先验知识的问题，而且减少了蚁群算法的搜索空间，简化了搜索机制，得到较好的贝叶
斯结构。最后将该算法应用到冀东水泥回转窑的实际数据中，构建水泥回转窑的贝叶斯网络结构，提高了故障诊断的准确率。
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１　引　　言

贝叶斯网络（Ｂａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋ，ＢＮ）又称因果概率
网，是图论与概率论结合的产物［１］，具有强大的知识推

理、直观的表达能力、清晰的拓扑结构及方便的决策机制

等优点，影响力逐年扩大，已经成为人工智能、模式识别、

数据挖掘和软件测试等领域的研究热点。

ＢＮ学习由参数学习、结构学习和推理分析三部分组
成，其中参数学习是基础，结构学习是核心。一般贝叶斯

结构是根据专家知识来确定的，但由此方法得到的结构

模型无法保证客观性和准确性。因此，如何从观测数据

中学习贝叶斯结构引起了国内外学者的思考。目前，完

全从观测数据中学习贝叶斯结构主要有两种方法：１）条
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件独立性法，通过测试节点变量间的条件独立性关系来

获取最优表达这些关系的结构［２］；２）打分—搜索法，按照
一定的搜索策略和评分准则来获取评分最高的网络结构

作为最优结构［３］。

打分搜索法是构建 ＢＮ结构最常见的方法，而评分
函数的选取和搜索方法的选择是该方法的两个关键。目

前应用比较多的评分函数包括：Ｋ２度量［３］、贝叶斯狄利

克雷评分（ＢａｙｅｓｉａｎＤｉｒｉｃｈｌｅｔ，ＢＤ）［４］、贝叶斯信息准则
（Ｂａｙｅｓｉａｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉｏｎ，ＢＩＣ）评分［５］和最短描述

长度（ｍｉｎｉｍｕｍｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｌｅｎｇｔｈ，ＭＤＬ）［６］。搜索算法主
要有爬山算法［７］、遗传算法［８］、模拟退火法［９］和蚁群算法

等元启发算法。蚁群算法以多种形式被应用于贝叶斯网

络结构的学习中，如 ＤｅＣａｍｐｏｓＬ．Ｍ．等人［１０］提出基于

Ｋ２评分和蚁群算法的ＡＣＯＢ算法，该算法有着较好的学
习精度和效率；冀俊忠等人［１１］将约束方法与 ＡＣＯＢ算法
进行有效的融合，在算法求解速度和处理大规模数据的

能力上有着较大的改进；胡云安等人［１２］将爬山法和模式

算法相结合加快了ＢＮ构造的速度。由上述文献结论可
知：蚁群算法具有分布式特性、鲁棒性强及易与其他算法

相结合的优点，所以蚁群算法在构建贝叶斯结构方面表

现出很大的优越性。

针对Ｋ２算法依赖最大父节点数和节点序的问题，将
最大支撑树（ｍｏｓｔｗｅｉｇｈｔｓｕｐｐｏｒｔｅｄｔｒｅｅ，ＭＷＳＴ）和蚁群算
法（ａｎｔｃｏｌｏｎｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＡＣＯ）进行结合，提出 ＭＷＳＴ
ＡＣＯＫ２算法。该算法首先利用最大支撑树得到最大父
节点数；其次在无环约束条件下，利用蚁群算法对最大支

撑树进行搜索获得节点序，从而解决了Ｋ２算法依赖先验
知识的问题。同时，该算法利用最大支撑树限制了蚁群

的搜索空间，简化了搜索机制，降低了蚁群算法陷入局部

最优的风险，为ＢＮ结构的构建提供了一种新思路，具有
一定的实用价值。

２　ＭＷＳＴＡＣＯＫ２算法的设计原理

首先利用变量间最大互信息关系建立最大支撑树，

得出最大父节点数 μ。其次，通过蚁群算法搜索最大支
撑树得到节点序ρ。最后，在μ和ρ已知的前提下，结合
Ｋ２评分函数获得贝叶斯结构及评分，为 ＡＣＯ算法的信
息素更新提供依据。经ＡＣＯ算法多次迭代，找到评分最
高的ＢＮ结构。

２．１　最大支撑树

互信息［１３］是表示随机变量间的相互依赖强度。以任

意两个随机变量Ｘ和Ｙ来说明，互信息Ｉ（Ｘ；Ｙ）表示为：

Ｉ（Ｘ；Ｙ）＝∑
ＸＹ
Ｐ（Ｘ，Ｙ）ｌｏｇ Ｐ（Ｘ，Ｙ）Ｐ（Ｘ）Ｐ（Ｙ） （１）

式中：Ｐ（Ｘ，Ｙ）为变量Ｘ和Ｙ的联合概率，Ｐ（Ｘ）为变量Ｘ
的概率。由于Ｉ（Ｘ；Ｙ）≥０，因此分为两种情况：Ｉ（Ｘ；Ｙ）＝０

和Ｉ（Ｘ；Ｙ）＞０。当Ｉ（Ｘ；Ｙ）＞０，说明随机变量Ｘ和Ｙ间
存在弧但不确定方向，故用无向边ＸＹ代替，并且Ｉ（Ｘ；Ｙ）
越大，说明变量间的依赖性越强。反之，说明随机变量 Ｘ
和Ｙ相互独立，不存在相对应的弧。因此互信息值的大小
可以作为一种启发性知识来引导蚂蚁对边的选择。

ＭＷＳＴ是利用互信息得到的一种树状网络结构。在
最大支撑树的构建过程中，只保留具有最大互信息的无

向边，并且遍历所有的随机变量，即可完成最大支撑树的

建立［１４］。由于最大支撑树中的无向边表示两随机变量

间的紧密程度，转化到贝叶斯结构中即为父节点与子节

点之间的关系。故根据最大支撑树中节点的连接关系，

可以得到最大父节点数μ。

２．２　ＡＣＯ节点寻优

ＢＮ结构是一个有向无环图（ｄｉｒｅｃｔｅｄａｃｙｃｌｉｃｇｒａｐｈ
ＤＡＧ），故准确地判断节点间的父子关系是非常必要的。
ＭＷＳＴ中的无向边代表最大互信息关系，因此在 ＭＷＳＴ
中出现的边必然存在于最终的 ＢＮ结构中。所以通过
ＡＣＯ算法对ＭＷＳＴ的无向边进行搜索，确定边的方向，
进而获得节点的排序。

ＡＣＯ算法是一种用来寻找最优解的机率性算法。
设ｍ为蚂蚁数量，ｎ为贝叶斯结构中节点的数量。为了
满足无环的约束条件，在完成一次循环前不允许蚂蚁选

择已经访问过的节点，该过程由禁忌表 ｔａｂｕ控制。
ｔａｂｕｋ（ｓ）表示蚂蚁ｋ的禁忌表中第ｓ个元素，即蚂蚁ｋ走
过的第ｓ个节点。

初始时刻，蚂蚁 ｋ（ｋ＝１，２，…，ｍ）被随机分配到
ＭＷＳＴ的节点ｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ），如图１所示。

图１　蚂蚁转移图
Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅａｎｔｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍ

在ｔ时刻，位于节点ｉ的蚂蚁ｋ在当前的候选集中选
取节点ｊ的转移概率公式为：

Ｐｋｉｊ（ｔ）＝
［τｉｊ（ｔ）］

α［ηｉｊ（ｔ）］
β

∑
ｒ∈ａｌｌｏｗｅｄｋ

［τｉｒ（ｔ）］
α［ηｉｒ（ｔ）］

β
（２）

式中：α和β分别表示信息素和启发式信息的相对重要
程度；ａｌｌｏｗｅｄｋ＝｛１，２，…，ｎ｝－ｔａｂｕｋ表示蚂蚁ｋ下一步
允许选择的节点；τｉｊ（ｔ）表示ｔ时刻在边ａｉｊ上的信息素。
起始时刻，各条边具有相等的信息素τｉｊ（０）＝τ０（τ０为
常数）；ηｉｊ为启发式信息函数，根据评分函数的可分离性
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和互信息的启发性，故启发式信息函数为：

ηｉｊ（ｔ）＝
ｆ（ｘｉ；ｘｊ），　ｊ∈ＤＡ

Ｉ（ｘｉ；ｘｊ），　
{

其他
（３）

式中：评分函数ｆ为ＢＩＣ评分函数，ＤＡ表示与节点ｉ直接
相连的节点。

蚂蚁ｋ选择转移概率最大的节点作为下一个行进节
点，并将其列入 ｔａｂｕｋ中。当所有节点都被蚂蚁 ｋ访问
过，那么蚂蚁ｋ便完成了一次周游。此时可从ｔａｂｕｋ得到
节点排序ρ。

２．３　Ｋ２评分及信息素更新

结合最大父节点数μ和节点排序ρ，利用文献［３］中
所提到的Ｋ２评分函数得到贝叶斯结构及评分。Ｋ２评分
函数如式（４）所示。

ｆＫ２（Ｇ：Ｄ）＝

∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｑｉ

ｊ＝１
ｌｏｇ （ｒｉ－１）！
（Ｎｉｊ＋ｒｉ－１

[ ]
）！
＋∑

ｒｉ

ｋ＝１
ｌｏｇ（Ｎｉｊｋ{ }！） （４）

ｍ只蚂蚁依次搜索ＭＷＳＴ，得到ｍ个节点序列，然后
按照Ｋ２算法的评分值，可以在 ｍ个可行解中找到一个
迄今为止的最优解。在蚁群释放信息素的同时，贝叶斯

结构上的信息素逐渐消失。因此需要对最优贝叶斯结构

上的信息素浓度进行实时更新，即：

τｉｊ（ｔ＋ｎ）＝（１－ρ）·τｉｊ（ｔ）＋ρΔτｉｊ （５）

Δτｉｊ＝
１／ｆＫ２（Ｇ

＋：Ｄ），　αｉｊ∈Ｇ
＋

τｉｊ，　
{

其他
（６）

式中：０＜ρ≤１表示信息素的挥发程度，Ｇ＋为迄今为止
的最优贝叶斯结构，ｆＫ２（Ｇ

＋：Ｄ）为其对应的评分值，τｉｊ
为常数。随着时间的推进，评分较高的结构上累积的信

息素浓度逐渐增高，选择该结构的蚂蚁数目也愈来愈多。

经过ＮＣ次迭代后，整个蚁群系统会在正反馈的作用下
集中到最佳的贝叶斯结构上。最佳的贝叶斯结构为：

Ｇ＋ｂｅｓｔ－ａｌｌ＝ａｒｇｍａｘｋ∈（１，２，…，ｍ）
ｆ（Ｇ＋（ｋ）：Ｄ） （７）

式中：ｋ为蚂蚁的序号，其中 Ｇ＋（ｋ）为第 ｋ只蚂蚁 ＮＣ次迭
代后得到的一个最优解。

３　ＭＷＳＴＡＣＯＫ２算法的实现与仿真

首先以经典 Ａｓｉａ网络为基础，介绍了 ＭＷＳＴＡＣＯ
Ｋ２算法构建 ＢＮ结构的过程。然后分别对 Ａｓｉａ网络、
Ｃａｒ网络和 Ａｌａｒｍ网络进行仿真，经过多次实验后，将实
验结果与经典Ｋ２算法、蚁群算法和经典爬山算法进行对
比，分析ＭＷＳＴＡＣＯＫ２算法的优劣。

３．１　ＭＷＳＴＡＣＯＫ２算法的实现研究

Ａｓｉａ网络［１５］是一个著名的微型网络，共有８个节点
和８条边。以 Ａｓｉａ网络为基础，利用 ＭＷＳＴＡＣＯＫ２算
法构建贝叶斯网络结构，具体操作步骤如下。

１）计算互信息，根据变量间的最大互信息关系，确定
最大支撑树ＭＷＳＴ。

根据给定的样本数据Ｄ，计算各节点间的互信息 Ｉ，
并通过上文提到的构建最大支撑树的方法，得到最大支

撑树，如图２所示。

图２　Ａｓｉａ网络的最大支撑树
Ｆｉｇ．２　ＭｏｓｔｗｅｉｇｈｔｓｕｐｐｏｒｔｅｄｔｒｅｅｏｆＡｓｉａｎｅｔｗｏｒｋ

２）根据最大支撑树中节点连接关系，得到最大父节
点数μ。

由图３所示，节点６与节点３、５、８相连，为ＭＷＳＴ中
最多的节点连接关系，得到最大父节点数μ＝３。

图３　最多的节点连接
Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｍｏｓｔｎｏｄｅｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ

３）一只蚂蚁搜索ＭＷＳＴ的转移规则。
循环体中输入数据集 Ｄ，节点类型 ｎｓ，互信息 Ｉ，最

大支撑矩阵Ｍ，信息素相对重要程度α，启发式因子的相
对重要程度β，初始信息素τ０ ＝１。调用ＢＩＣ评分函数，
确定一只蚂蚁的行进路线。假设图３中节点６作为起始
节点，则节点３、５、８为节点６的潜在父节点，计算图４子
结构的ＢＩＣ评分，作为蚁群算法的启发信息。计算转移
概率Ｐ３－６、Ｐ５－６、Ｐ８－６，假设Ｐ８－６为最大值，则节点８作为
下一个行进的节点，同时将节点６列入禁忌表中。

图４　子结构示意图
Ｆｉｇ．４　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｓｕｂｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

由于唯一与节点８相连的节点６已列入禁忌表中，
故将节点８与其他节点的互信息 Ｉ作为启发信息，计算
转移概率Ｐ。选择转移概率最大的节点。按以上的方法
对８个节点都进行巡进，得到节点顺序ρ。
４）ｍ只蚂蚁分别搜索ＭＷＳＴ。
ｍ只蚂蚁搜索ＭＷＳＴ得到ｍ个节点顺序ρ，利用Ｋ２

算法得到ｍ个贝叶斯结构及评分，通过比较评分值的大
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小，得到一次迭代中最高评分及所对应的的贝叶斯结构，

如图５所示。

图５　蚁群行进图
Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅｒｏａｄｍａｐｏｆａｎｔｇｒｏｕｐ

５）多次迭代后，选取最佳贝叶斯结构。
按上文的方法对贝叶斯结构进行全局更新，并且将禁

忌表清零，为下一次蚁群迭代做准备。经过ＮＣ次迭代，整
个蚁群系统在正反馈的作用下得到评分最高的贝叶斯结构。

ＭＷＳＴ－ＡＣＯ－Ｋ２算法实现的流程，如图６所示。

图６　ＭＷＳＴＡＣＯＫ２算法流程
Ｆｉｇ．６　ＴｈｅｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＭＷＳＴＡＣＯＫ２ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３．２　ＭＷＳＴＡＣＯＫ２算法的仿真研究

分别以小型Ａｓｉａ、Ｃａｒ网络和大中型Ａｌａｒｍ网络作为
基础，利用 ＭＡＴＬＡＢ软件对 ＭＷＳＴＡＣＯＫ２算法进行仿
真实验。多次实验后，将 Ａｓｉａ网络和 Ｃａｒ网络的实验结
果与爬山法（ｈｉｌｌｃｌｉｍｂｉｎｇ，ＨＣ）、Ｋ２算法对比；将 Ａｌａｒｍ
网络的实验结果与 Ｋ２算法、蚁群算法和爬山法对比，分
析ＭＷＳＴＡＣＯＫ２算法的优劣。

利用Ａｓｉａ网络和 Ｃａｒ网络［１６］分别生成５００、３０００、
５０００、１００００容量的训练样本，分别运行ＭＷＳＴＡＣＯＫ２
算法、爬山算法（ＨＣ）、Ｋ２算法（Ｋ２）各６次，记录正确边
数（ｃｏｒｒｅｃｔｓｉｄｅｓ，ＣＳ）、错误边数（ｗｒｏｎｇｓｉｄｅｓ，ＷＳ）、运行
时间ｔ，求得平均值。表１和２分别为３种算法仿真Ａｓｉａ
网络、Ｃａｒ网络的准确度及时间对比。

由表１和２可知，ＭＷＳＴＡＣＯＫ２算法在不提供任何
先验知识的情况下，准确率虽不及 Ｋ２算法，但是却高于
爬山法，而且ＭＷＳＴＡＣＯＫ２算法随着数据量的增多，准
确度逐渐增大。

由运行时间对比可知，Ｋ２算法在已知节点序和最大
父节点的前提下，Ｋ２算法的运行时间极短；但是 ＭＷＳＴ
ＡＣＯＫ２算法的运行时间与爬山法相比得到大幅度的缩
短。其原因在于：１）ＭＷＳＴＡＣＯＫ２算法利用互信息知
识构建最大支撑树，有效地压缩了搜索空间；２）利用互信
息和评分函数作启发信息来引导蚂蚁的搜索，从而快速

地得到最优的节点顺序。

Ａｌａｒｍ网络是一个大中型网络，包含３７个节点和４６
条边。随机生成多组数据容量为３０００、４０００、５０００、６０００
的训练数据样本集，将Ａｌａｒｍ网络在各样本集中分别运行
ＭＷＳＴＡＣＯＫ２算法、ＩＡＣＯＥ算法［１７］、原始 Ｋ２算法、ＨＣ
各５次，记录 Ａｌａｒｍ网络在４种算法中的 ＣＳ、丢失边数
（ｍｉｓｓｅｄｓｉｄｅｓ，ＭＳ）、翻转边数（ｒｅｖｅｒｓａｌ，ｓｉｄｅｓ，ＲＳ）和多加
边数（ａｄｄｓｉｄｅｓ，ＡＳ），并求取平均值，如图７所示。

由图７可知，利用 ＭＷＳＴＡＣＯＫ２算法学习得到大
中型规模的贝叶斯网络模型。在给出最佳节点序的前提

下，Ｋ２算法几乎接近于实际的Ａｌａｒｍ网络。ＭＷＳＴＡＣＯ
Ｋ２算法的准确度虽然低于 Ｋ２算法，但接近于 ＩＡＣＯＥ
算法，高于爬山算法。总体上，ＭＷＳＴＡＣＯＫ２算法得到
了令人较为满意的学习效果。同时 Ｋ２算法由于已知节
点顺序，所以学习结果没有出现反向边。

表１　Ａｓｉａ网络仿真对比
Ｔａｂｌｅ１　Ａｉｓａｎｅｔｗｏｒｋｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

ＣＳ ＷＳ ｔ／ｓ

ＭＷＳＴＡＣＯＫ２ ＨＣ ｔ／ｓ ＭＷＳＴＡＣＯＫ２ ＨＣ ｔ／ｓ ＭＷＳＴＡＣＯＫ２ ＨＣ ｔ／ｓ

５００ ５ ４．５ ６．８ ７．９ ５ ２．７ １５．４２９０３６ ２３．３８６３２７ ２．７４５３７１

３０００ ４．８ ４．５ ７．２ ４．７ ５．８ １．５ １４．６２３４７８ ２３．６３４９７０ ２．８５８０８４

５０００ ４．６ ３．７ ７ ４．７ ６ １．５ １０．３１４９７４ ２２．６６５９３５ ２．８９８３４２

１００００ ５ ３．２ ７．５ ３．８ ７ １．３ １２．２２５１７５ ２５．６８８９６６ ２．９８７１４８
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表２　Ｃａｒ网络仿真对比
Ｔａｂｌｅ２　Ｃａｒｎｅｔｗｏｒｋｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

ＣＳ ＷＳ ｔ／ｓ

ＭＷＳＴＡＣＯＫ２ ＨＣ ｔ／ｓ ＭＷＳＴＡＣＯＫ２ ＨＣ ｔ／ｓ ＭＷＳＴＡＣＯＫ２ ＨＣ ｔ／ｓ

５００ ６ ２．４ ５ ４．４ ８．２ ４５．２ ２９．５５０２２９ ３９．４９９０１１ ４．０８１９７８

３０００ ５．６ ５．２ ７．８ ４．８ ５．２ ２．２ ２９．８９６５９９ ５７．４９８５２１ ４．６０１８５６

５０００ ５．５ ３．４ ８．５ ３．６ ７．２ ０．５ ２５．１９１２３０ ５９．９８５４３７ ４．５９０８４４

１００００ ６．２ ３．６ ８．４ ３ ７ ０．７ ３０．２１２６３５ ８５．４５２０９８ ４．７３７１６６

图７　Ａｌａｒｍ网络仿真对比
Ｆｉｇ．７　Ａｌａｒｍｎｅｔｗｏｒｋｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

　　通过对 Ａｓｉａ网络、Ｃａｒ网络和 Ａｌａｒｍ网络的仿真，
ＭＷＳＴＡＣＯＫ２算法都实现了较好的效果。故 ＭＷＳＴ
ＡＣＯＫ２算法在小型网络和大中型网络中都适用。

４　基于ＭＷＳＴＡＣＯＫ２算法的水泥回转窑
故障诊断模型

　　水泥回转窑工作状态的好坏直接影响水泥厂的效益
和水泥用户的利益。因此，快速准确地找到水泥回转窑

故障原因尤为重要。因ＢＮ具有强大的推理能力和方便
的决策机制，所以可利用 ＢＮ对水泥回转窑进行故障诊
断［１８］。首先根据水泥回转窑的运行原理，确定贝叶斯网

络的节点变量；然后利用 ＭＷＳＴＡＣＯＫ２算法构建贝叶
斯结构，与实际贝叶斯结构进行对比，确定其准确度；最

后对ＭＷＳＴＡＣＯＫ２算法构建的结构进行参数学习和诊
断推理，实现回转窑的故障诊断。

４．１　水泥回转窑贝叶斯网结构研究

从冀东水泥采集的数据中，选取喂料量 Ｍ（偏少１，
正常２，偏多３）、喂煤量Ｃ（偏少１，正常２，偏多３）、窑电
流Ｉ（偏小１，正常２，偏大３）、氧气浓度Ｏ（偏低１，正常２，
偏高３）、氮氧化合物浓度ＮＯ（未超标１，超标２）、一氧化
碳浓度ＣＯ（未超标１，超标２）、窑温度Ｔ（偏低１，正常２，
偏高３）和风机挡板开度Ｂ（偏小１，正常２，偏大３）８个变
量的相关数据，从中筛选８×１００００组数据样本。根据
水泥回转窑和生产线的工艺参数及要求，分别将上述８
个变量量化成相应的状态。表３为８个变量的实际数据
和量化数据（因为篇幅的限制，仅列５组）。

表３　数据样本举例及量化数据
Ｔａｂｌｅ３　Ｔｈｅｄａｔａｓａｍｐｌｅｅｘａｍｐｌｅｓａｎｄｑｕａｎｔｉｚｅｄｄａｔａ

序号变量 １ ２ ３ ４ ５

喂料量／（ｔ·ｈ－１） ３０２．３３５５４（２） ３２０．８２４６１（２） ２２３．０３８０８（１） ３４３．２１９８４（２） ２２１．４７５６４（１）

喂煤量／（ｔ·ｈ－１） １２．１２００４（２） １１．６６１７２（２） １１．４８３４８（２） １０．４１５３１（１） １４．７２５３８（３）

窑电流／Ａ ７７７．３９４９５（２） ８０２．８５７２３（２） ５４４．７７１４２（１） ７６１．４８１０１（２） ９１２．４０５５７（３）

氧气浓度（％） １．４１７７８（１） ３．３７０８５（２） ４．２６７８２４（２） ５．０７７９８（２） ８．１６４７９（３）

ＮＯ浓度／（×１０－６） ４８５．５１９１６（１） ４９２．４６３５２（１） ７３０．５４３８５（２） ４２５．９１４３３（１） ４２２．４４２２３（１）

ＣＯ浓度（％） ０．００５２０（１） ０．０１３０２（１） ０．０３９９２（２） ０．００１７３（１） ０．０１０４１（１）

窑温度／℃ １００２．５１４０４（１） ９５６．４７１４９（１） ９６２．８１１８２（１） １０５８．４６１０６（２） １０００．４６８６８（１）

挡板开度（％） ５５．６７（１） ５５．６１２（１） ５５．６７１（１） ６６．６７３（２） ６６．６１２（２）
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　　分别采用 Ｋ２算法和 ＭＷＳＴＡＣＯＫ２算法学习得到
的回转窑贝叶斯模型，如图８和９所示。

图８　Ｋ２算法学习回转窑贝叶斯模型
Ｆｉｇ．８　ＴｈｅｒｏｔａｒｙｋｉｌｎＢａｙｅｓｉａｎｍｏｄｅｌｌｅａｒｎｔ

ｗｉｔｈＫ２ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图９　ＭＷＳＴＡＣＯＫ２算法学习回转窑贝叶斯模型
Ｆｉｇ．９　ＴｈｅｒｏｔａｒｙｋｉｌｎＢａｙｅｓｉａｎｍｏｄｅｌｌｅａｒｎｔｗｉｔｈ

ＭＷＳＴＡＣＯＫ２ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

根据仿真实验结果可知，在已知节点序的前提下，由

经典Ｋ２算法得到的贝叶斯网络结构接近于实际网络。因
此，Ｋ２算法构建的水泥回转窑结构可以作为真实网络。

对比图８和９可知，ＭＷＳＴＡＣＯＫ２算法正确１０条
边，丢失１条边，多加３条边，正确率为７１．５％，丢边率为
７．１％。与真实结构相比，ＭＷＳＴＡＣＯＫ２算法在无先验
知识的情况下，仅利用实际数据得到了较为完善的贝叶

斯结构，故可将其作为水泥回转窑故障诊断模型。

４．２　水泥回转窑故障诊断

利用贝叶斯网络进行故障诊断主要分为参数学习和

诊断推理。

４．２．１　参数学习
从１００００组实验数据中选取５００个样本，组成训练

样本集。对ＭＷＳＴＡＣＯＫ２算法构建的水泥回转窑故障
诊断模型进行参数学习，得到模型根节点（即喂煤量 Ｃ
和喂料量Ｍ）的概率分布表以及节点 Ｔ的条件概率分布
表。表４为喂煤量Ｃ和喂料量Ｍ的先验概率分布表；表
５为已知喂煤量和喂料量状态条件下，窑温度 Ｔ的条件
概率分布表。

表４　喂碳量Ｃ和喂料量Ｍ的先验概率表
Ｔａｂｌｅ４　ＴｈｅｐｒｉｏｒｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｔａｂｌｅｆｏｒＣａｎｄＭ

概率 偏少１ 正常２ 偏多３

Ｐ（Ｃ） ０．１７８ ０．７２１ ０．１０１

Ｐ（Ｍ） ０．１２０ ０．７８４ ０．０９６

表５　窑温度Ｔ的条件概率表
Ｔａｂｌｅ５　ＴｈｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｔａｂｌｅｆｏｒＴ

喂煤量Ｃ 喂料量Ｍ
窑温度条件概率Ｐ（Ｔ／Ｃ，Ｍ）

偏低１ 正常２ 偏高３

偏少１ 偏少１ ０．２５０ ０．５３５ ０．２１５

正常２ 偏少１ ０．０５０ ０．３６７ ０．５８３

偏多３ 偏少１ ０ ０．１１５ ０．８８５

偏少１ 正常２ ０．６５０ ０．３０６ ０．０４４

正常２ 正常２ ０．０９７ ０．８５３ ０．０５０

偏多３ 正常２ ０．０３２ ０．２６０ ０．７０８

偏少１ 偏多３ ０．８０７ ０．１９３ ０

正常２ 偏多３ ０．６２１ ０．３５５ ０．０２４

偏多３ 偏多３ ０．２２３ ０．５６４ ０．２１３

４．２．２　诊断推理
当ＢＮ结构和参数确定后，便可以利用ＢＮ对故障节

点进行诊断分析。若故障节点的状态已知，将该节点的

状态作为证据输入，通过对相应节点的概率分布进行推

理，从而得出故障原因节点的后验概率，选择概率最大的

状态作为此次故障诊断的结果。

以窑温度Ｔ作为故障节点，假设某时刻观测到窑温
度偏高（即Ｐ（Ｔ＝３）），则可能会引起窑尾烟室、上升烟
道及旋风筒因温度过高而发生黏结堵塞，导致回转窑出

现故障。故需要找出导致窑温度异常的原因，并进行调

整，以确保回转窑的正常运行。由图９可知，导致窑温度
异常的原因为喂煤量或者喂料量异常。利用变量消元法

计算喂煤量和喂料量的后验概率，如（８）式所示。

Ｐ（Ｃ，Ｍ／Ｔ＝３）＝Ｐ（Ｃ，Ｍ，Ｔ＝３）Ｐ（Ｔ＝３） ＝

Ｐ（Ｔ＝３／Ｃ，Ｍ）Ｐ（Ｃ，Ｍ）
Ｐ（Ｔ＝３） ＝Ｐ（Ｔ＝３／Ｃ，Ｍ）Ｐ（Ｃ）Ｐ（Ｍ）Ｐ（Ｔ＝３）

（８）
将表４、５中的数据代入式（８），在已知窑温度Ｔ的前提

下，喂煤量Ｃ和喂料量Ｍ各状态的后验概率，如表６所示。

表６　喂煤量和喂料量各状态的后验概率表
Ｔａｂｌｅ６　ＴｈｅｐｏｓｔｅｒｉｏｒｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｔａｂｌｅｆｏｒＣａｎｄＭ

喂煤量Ｃ 喂料量Ｍ Ｐ（Ｃ，Ｍ／Ｔ＝３）

偏少１ 偏少１ ０．００５

正常２ 偏少１ ０．０５０

偏多３ 偏少１ ０．０１１

偏少１ 正常２ ０．００６

正常２ 正常２ ０．０２８

偏多３ 正常２ ０．０５６

偏少１ 偏多３ ０

正常２ 偏多３ ０．００２

偏多３ 偏多３ ０．００２
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　　由表６可知，当窑温度Ｔ偏高（Ｔ＝３）时，Ｃ＝３，Ｍ＝２
的后验概率最大。故窑温度 Ｔ偏高主要是喂煤量偏高，
喂料量正常引起的。因此，可适当减少喂煤量，使窑温度

达到正常状态。

４．２．３　模型诊断准确率分析
从冀东水泥回转窑的现场数据中分别选取平稳的

１００～１０００组数据作为测试集。将诊断结果与真实情况
进行对比，从而判断推理结果的正确性。推理结果（因篇

幅限制，仅列５组）如表７所示。

表７　推理结果表
Ｔａｂｌｅ７　Ｔｈｅｒｅａｓｏｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｔａｂｌｅ

序号 Ｔ
推理状态

Ｃ Ｍ

实际数据及状态

Ｃ／（ｔ·ｈ－１） Ｍ／（ｔ·ｈ－１）
推理结果

１ ３ ３ ２ １４．７２５（３） ３４３．２１９（２） 正确

２ ２ ２ ２ １２．１２０（２） ３２２．５１７（２） 正确

３ ３ １ １ １１．６１７（２） ３２１．２７６（２） 错误

４ ２ ２ ２ １１．６４２（２） ３３０．３２９（２） 正确

５ １ １ ２ １０．４１５（１） ３２９．９４０（２） 正确

通过推理结果得到各组样本集中正确诊断故障数

Ｄｔｒｕｅ，如表８所示。

表８　正确诊断故障数
Ｔａｂｌｅ８　Ｃｏｒｒｅｃｔｎｕｍｂｅｒｏｆｄｉａｇｎｏｓｅｓ

样本数 １００ ２００ ３００ ４００ ５００

正确数 ７６ １５４ ２３５ ３１４ ４００

样本数 ６００ ７００ ８００ ９００ １０００

正确数 ４９７ ５９１ ６７４ ７６１ ８５０

计算ＢＮ的故障诊断准确率Ｈ为：

Ｈ＝
Ｄｔｒｕｅ
Ｄｔｅｓｔ

×１００％ （９）

式中：Ｄｔｅｓｔ为样本容量。可以得到模型诊断的准确率
曲线图，如图１０所示。

图１０　诊断模型准确率
Ｆｉｇ．１０　Ｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅｄｉａｇｎｏｓｉｓｍｏｄｅｌ

由图１０可知，当选取完整和稳定的水泥回转窑数据
时，随着数据样本容量的增加，由ＭＷＳＴＡＣＯＫ２算法构
建的贝叶斯网络的故障诊断准确度逐渐增加。当样本容

量达到１０００时，故障诊断准确率 Ｈ基本上达到８５％。
故在实验室环境下，选取完整、平稳的数据，利用 ＭＷＳＴ
ＡＣＯＫ２算法所构建的贝叶斯结构理论上满足水泥回转
窑的要求。

５　结　　论

通过对Ｋ２算法和蚁群算法作出改进，提出了一种新
的打分搜索算法，即ＭＷＳＴＡＣＯＫ２算法。ＭＷＳＴＡＣＯ
Ｋ２算法不仅在无先验知识的情况下，利用观测数据得到
最大父节点数和节点序列，使得Ｋ２算法的适用范围更加
广泛，而且通过构建最大支撑树限制蚁群算法的搜索空

间。通过仿真实验得到的贝叶斯结构准确度较好，而且

随着数据量的增多，贝叶斯结构的准确度越高。同时，在

实验室环境条件下，选取完整、平稳的水泥回转窑数据，

利用ＭＷＳＴＡＣＯＫ２算法学习得到水泥回转窑的贝叶斯
结构，提高了水泥故障诊断的准确率。
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