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基基基于于于半半半定定定量量量概概概率率率图图图模模模型型型的的的溯溯溯因因因分分分析析析方方方法法法
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摘要:复杂工业系统的故障原因定位可协助操作人员快速调整设备运行参数,保障生产高效稳定地运行. 铝电解
过程机理复杂且外部因素干扰多,信息具有不确定性特征,难以建立精确的定量模型,而定性分析的准确度不高.
为此,本文针对铝电解溯因过程的层次性、相关性、不确定性的特点,构建了一种基于半定量概率图模型的溯因分
析框架,将定量和定性分析相结合,通过不确定理论对信息进行处理和描述,采用图形符号可视化知识变量间的因
果关系,再基于概率图模型的推理方法实现不确定性条件下的溯因诊断,为实现铝电解异常槽况的原因分析与定位
提供了理论支撑.
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Abstract: Cause analysis of complex industrial systems is beneficial for technicians to quickly adjust the operating
parameters, so that the system can work efficiently and stably. As the mechanism of the aluminum electrolysis is complex
and there are many external interferences, the information has the characteristics of uncertainty. It is difficult to establish
an accurate quantitative model, while the accuracy of qualitative analysis is not high. Therefore, a framework of cause
analysis model based on the semi-quantitative probabilistic graph is proposed in the paper, which deals with the problem of
hierarchy, correlation and uncertainty in the aluminum electrolysis traceability process. The proposed model combines the
quantitative and qualitative methods, and applies uncertainty theory to represent knowledge. Then, graphic symbols are used
to visualize the causal relationship between variables, and casual inference is performed by probabilistic graphical model.
Thus, it can provide theoretical support for realizing the cause analysis of abnormal conditions in aluminum electrolysis
production.
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1 引引引言言言

溯因分析是依据系统表现出的特征,通过相应的
分析方法找到造成问题的原因.迅速准确地识别工业
过程异常工况的原因可协助工艺人员调整操作策略,
有利于电解槽快速恢复至正常作业状态,对保障铝电

解系统高效、稳定运行具有重要作用.

根据获取知识的类型,溯因方法可划分为定性方
法、定量方法和半定量方法. 定性方法是利用不充足
的样本信息描述变量及变量之间的关系,建立定性模
型,实现对系统状态的推理. 定性方法主要包括符号
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有向图和基于专家系统的方法等. 李晋宏等[1]结合专

家经验知识与模糊理论构建铝电解槽况诊断模型,以
实现对异常状态的及时诊断与处理. 刘敏华等[2]建立

了符号有向图(symbol directed graph, SDG)和模糊论
结合的铝电解故障诊断模型,利用模糊集把SDG节点
变量转换为定性概念,通过分析故障信息传播的特征
以识别系统故障. 陈杰[3]结合符号有向图和模糊理论

建立了模糊概率有向图模型,通过对变量间复杂因果
关系建模实现系统故障诊断. 定性模型能够较好地模
拟人类对不确定信息的判断行为,但是对专家经验知
识的依赖程度高,故障分析准确度不高.

定量方法通过分析工艺机理知识,依据生产过程
中的质能平衡理论建立精确的机理模型. 定量方法主
要包括基于机理模型的方法、数据驱动的信号处理方

法和基于神经网络的方法等. Stam等[4]依据质能平衡

基本机理,对影响铝电解槽况的关键参数进行解释说
明,提出了基于统计多元变量的过程控制策略方法用
于诊断铝电解故障槽原因.曾水平等[5]建立了铝电解

过程多维决策模型,利用反向传播神经网络对槽况实
施诊断,构建了过热度的预测数学模型,并通过槽状
态实现对铝电解关键参数的决策,实现了对电解槽平
稳状态的高效控制.相比定性方法,定量方法提高了
故障分析的准确度,但实际系统存在多种不确定性,
难以获取准确信息,精确数学模型建立困难.

半定量方法是综合利用定性和定量两类方法的特

征属性对系统进行建模与分析,现有的半定量方法主
要包括基于模糊逻辑的神经网络、模糊Petri网、模糊
贝叶斯网络等. 李界家等[6]构建了模糊小脑型神经网

络模型应用于氧化铝浓度控制和槽状态识别,通过在
神经网络中融入模糊信息改善了模型的自适应性能.
Yue等[7]提出了改进Petri网用于铝电解过程的故障判
别,该方法通过引入有序加权平均算子提高了知识的
表达与推理能力,并且利用扩展TOPSIS算法对专家
的认知不一致进行了处理,提高了系统的不确定信息
处理能力. 半定量分析方法可以避免定量模型建立难
度大以及定性模型准确度低的缺陷,提高了模型的可
靠性. 但是现有的半定量方法着重研究故障状态的识
别,较少关注故障原因溯源. 因此,本文将定性和定量
分析方法相结合,综合考虑实际系统存在的不确定信
息,研究半定量溯因分析方法,实现铝电解工业过程
异常状态的原因识别.

本文以铝电解槽状态为研究对象,结合定量和定
性分析方法,利用不确定理论及知识表示和推理模型,
探讨铝电解槽况溯因分析方法. 针对铝电解溯因过程
具备层次性、相关性和不确定性的特点,利用概率图
模型直观高效的知识表达与推理优势,将造成铝电解
槽状态异常的参数及其因果联系转换为直观简单的

图形结构,并考虑知识的不确定表征方法,将因果关

联程度进行模糊量化,再利用概率分布完成因果推理,
由此构建了基于半定量概率图的溯因模型,从而实现
对铝电解槽况的分析与原因定位.

2 铝铝铝电电电解解解溯溯溯因因因特特特点点点分分分析析析

实际铝电解工业生产中,电解槽内物质与能量处
于动态平衡状态[8],电解过程具有以下个性特征:

1)机理复杂. 铝电解槽具有电、强磁、高温等复合
场以及气液固三状态共存的特性,物质转化过程十分
复杂,工艺评价指标和过程变量之间很难构建准确的
数学机理模型;

2)变量繁多且相关.铝电解过程缓慢,存在众多制
约生产的因素.各参数变量的状态变化会造成物质或
能量失去平衡,而物质平衡与能量平衡互相影响,各
参数之间存在关联性;

3)信息的不确定性. 铝电解生产环境高温且强腐
蚀,导致部分生产状态参数无法进行在线监测,即使
部分参数可监测,但存在检测条件不充分、设备精度
有限、测量值缺失等问题.其次,技术人员的经验知识
受到认知能力的制约,因此,生产信息具有多种类的
不确定性.

针对铝电解溯因系统存在变量多且相关、具有多

类型不确定性的主要特点,铝电解槽况溯因模型的建
立需要关注3个关键特性: 层次性、相关性以及不确定
性. 具体而言,在层次结构上,一种异常现象可由各种
原因引发,而一种故障原因可能引发多种异常现象;
在相关性方面,同一层次的故障原因或者异常症状之
间存在关联性;不确定方面,由于生产过程复杂且存
在各类干扰等影响,无法通过准确数值描述信息的不
确定性特征,需结合不确定理论进行信息的处理. 实
际工业现场,当槽状态出现不平衡时会造成多个状态
参数的异常,不容易判断异常的操作参数. 因此,构建
的溯因模型需呈现出系统的层次性、相关性以及不确

定性.

有向概率图模型采用图形符号定义变量,并通过
直观的有向边描述变量间的因果层次性,是一种高效
的知识表达和推理模型. 现有基于概率图模型的溯因
方法多采用精确值形式对系统进行诊断与分析,忽略
了生产知识的不确定性因素.为此,本文提出半定量
概率图模型,利用生产过程中的定性定量知识,研究
结合概率图模型与不确定信息表达的方法,实现复杂
铝电解过程的半定量知识表述和溯因推理.

3 基基基于于于半半半定定定量量量概概概率率率图图图模模模型型型的的的溯溯溯因因因分分分析析析框框框架架架

构构构建建建

基于半定量概率图的溯因模型指综合考虑定性和

定量信息,通过简单易懂的图形符号表示事件间的因
果连接关系,并应用不确定信息理论,采用概率图模
型实现不确定知识的表示和推理. 模型框架的构建主
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要包括溯因知识的不确定性表征和溯因推理两部分,
其中,溯因知识的表示是通过图结构表述变量间因果
依存关系,并利用经验知识或系统报表数据,结合不
确定方法评估变量的概率分布情况,溯因推理则是根
据图形结构和先验知识计算目标变量后验概率的过

程.

3.1 半半半定定定量量量概概概率率率图图图模模模型型型的的的基基基本本本结结结构构构

基于半定量概率图的溯因模型构建以不确定评估

方法和概率图模型为基础,其中,概率图模型以图形
方式描述随机变量间的概率关系,通过将目标变量的
联合概率计算过程拆分为若干子变量的概率组合,实
现高效的概率推理. 根据图结构的不同,概率图模
型[9–10]可分为有向图和无向图,其中有向图模型利用
有向边表达不同属性变量间的因果连接关系,通过先
验概率定量化关联程度,基于概率分布进行因果分析
与推理,为解决因果推理问题提供了便捷的方法. 因
此,本文以有向图为基础实现半定量概率图模型的建
模.

概率图模型的基本结构可表示为

G = (Ṽ , Ẽ, µ̃),

其中: Ṽ = {Ṽ1, Ṽ2, · · · , Ṽn}是各个节点变量的集合;
Ẽ是边的集合,用来建立节点变量间的连接,代表变量
间的依赖关系; µ̃是变量间的关联程度,且µ̃为[0,1]范
围的实数.

根据概率图模型的表示形式和基本理论,构建图
基本结构有以下几个步骤:

1)建模目标与对象确定.

确定目标及模型对象是模型建立的前提条件.

2)变量及弧的确定.

以应用领域的机理知识和专家经验知识为基础,
确定图结构的变量,并通过规则约束的方法实现知识
变量的关联,形成相应的因果链.

3)信息收集与处理.

复杂工业过程建模所涉及的信息主要有工艺机理

知识、专家经验知识以及生产报表数据,可根据实际
生产需求收集信息,并结合不确定知识理论对其进行
处理.

4)建模方法选择.

不同的工业场景需求会有不同知识呈现和推理方

法,根据实际需求选择建模方法.

基于图模型的构建步骤,定义半定量概率图模型
的基本结构如下:

定义 1 半定量概率图模型可通过{Õ, G̃, Ṽ , Ẽ,

S̃, Ũ , K̃1, K̃2} 8个基本元素进行描述,基本结构可表
示为

f̃ = (Õ, G̃, Ṽ , Ẽ, S̃, Ũ , K̃1, K̃2), (1)

其中: Õ指模型对象; G̃指建模目标; Ṽ是图模型的变
量集合,包括根变量、叶子变量、连接变量等; Ẽ是图
模型的有向边集合,通过有向边建立各个变量间的因
果连接,边的权值代表变量间的关联程度; S̃代表图模
型的建模方法,如动态不确定因果图[12]和Petri网[13]

等; Ũ代表不确定隶属度函数,如模糊数、直觉模糊数
等; K̃1指定性知识; K̃2指定量知识.

半定量概率图模型中各变量的取值采用不确定隶

属度函数进行表达,如模糊数等. 假设半定量概率图
中的每个节点Ṽi表示一个随机变量ai,令aπi

表示父变

量的集合,父变量与其非子变量条件独立,则联合概
率Pr(a1, a2, · · · , an)表示为

Pr (a1, a2, · · · , an) =
n∏

i=1

Pr (ai | aπi
) ,

其中: Pr (ai | aπi
)为条件概率分布,当ai不存在父变

量时, aπi
为空集,则Pr (ai | aπi

) = Pr (ai).

半定量概率图模型可从定性和定量两方面进行解

释: 定性方面,通过有向图形式表述事件变量之间的
因果关联关系;定量方面,通过条件概率分布描绘了
节点之间的依赖程度.在量化的过程中,由于人对系
统的观测存在一定范围内的偏差,且推理过程是对实
际复杂系统的合理抽象化与简化,推理通常是在不确
定条件下进行,故可结合不确定理论对变量进行量化,
利用变量的模糊阈值而不是采用传统的精确值形式

对系统进行状态的评估. 因此,半定量概率图模型能
充分利用系统的多样化信息,提高不确定信息表达和
推理的可靠性.

3.2 知知知识识识的的的不不不确确确定定定表表表征征征

根据半定量概率图模型的基本结构和构建过程,
首先需对溯因知识进行不确定表征,知识表示的重点
是变量及变量间关联关系的描述.

1)变量的确定.

节点变量由搭建模型的目标以及所在的应用背景

确定,变量可以是可观察或者可测量的事实,如温度、
颜色等,也可以或真或假的现象.以研究领域的机理
知识和专家经验知识为基础,模型所需的变量要与实
际问题相关,且具有代表性,通过变量可以反映系统
的局部或者整体情况. 变量的正确选取与否对于模型
的构建具有重要意义,能呈现出系统运行状态的好坏.
此外,模型变量的个数和状态类别也决定了系统推理
过程的复杂程度和准确程度,因此构建的模型既要确
保推理的高可靠性,也要保障系统的高效运行.

2)变量值域的确定.

确定图形变量后,需要确定变量取值区间,通常变
量类型采用离散型,一方面,人类感兴趣的是事件的
发生或者不发生或者特定的事件;另一方面,计算机
更容易理解基于离散变量图模型的数学逻辑以及快
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速实现模型的搭建.

通常情况下,客观事件的描述和人对客观事件的
想法表达存在不确定性,可采用隶属度函数表示知识.
设Û是论域, µ是把任意µ∈ Û映射为[0,1]上某个值的
函数,则隶属度函数µ可表示为

µ : Û → [0, 1].

3)变量的关联度分析.

确定知识变量后,利用IF-THEN知识规则[11]建立

变量间因果关系.知识规则包括先决条件和结论,基
本形式为

Rule n : IF a THEN b (CF(a, b)),

其中:a代表命题的先决前提,b代表命题的结论, CF(a,
b)指命题的置信度.故障系统的原因溯源中,前提是
故障原因,结论是故障症状.该规则表示方法能够综
合专家经验知识呈现变量之间的因果关系.当一故障
原因引发对应故障症状时,生成一条对应知识规则,
并用置信度形容事件发生的可能性. 同时,为了满足
规则表述的多样性,还引入了合取及析取的基本联结
词,即

1) “与(AND)”表述合取操作.

Rule 1 : IF a1 AND a2 THEN b (CF = µ).

2) “或(OR)”表述析取操作.

Rule 2 : IF a1 OR a2 THEN b (CF = µ).

将这些生成规则形式化为图拓扑结构,那么,完整
因果链的生成过程为

¬选取任一根变量,通过关联规则传递因果关系;

选取任一叶子变量,通过关联规则传递因果关
系;

®重复¬和步骤,直到规则涵盖了所有变量关
联信息.

经过以上步骤确定图结构中变量间的有向边,为
此,图中变量信息和变量间因果关系得以确定.

3.3 基基基于于于半半半定定定量量量概概概率率率图图图模模模型型型的的的溯溯溯因因因推推推理理理

基于半定量概率图模型的溯因推理基本思想是:
从子节点出发,激活与其关联的节点,并沿着有向边
激活与之连接的其他所有结点,直至表示事件原因的
源节点,具体推理步骤为

1)通过对已知数据进行预处理,并以IF-THEN形
式编写知识规则确定图基本结构后,基于不确定隶属
度函数描述特征变量和弧阈值.

2)路径搜索.

假设dom(r)指知识域, range(r)指知识域r的值域,
路径R可表示为

R = S0
r1→ S1

r2→ · · · rn−1−→ Sn−1
rn→ Sn,

其中Sn = dom(rn) = range(rn−1).

假定变量Qm,R(n)
为沿着路径R从节点m出发到

达节点n的概率,路径搜索过程可定义为Qm,R(n)
的迭

代更新过程,当到达路径终节点n则停止更新.
Qm,R(n)

的更新公式为

Qm,R(n)=
∑

n′∈range(R′)

Qm,R′(n′)(n
′)·Pr (n |n′; rl) · w,

Pr (n | n′; rl) =
rl (n

′, n)

|rl (n′, ·)|
,

其中: Pr (n | n′; rl)表示沿着边rl从节点n′出发通过

一步的游走到达节点n的概率. rl(n′, n)表示节

点n与n′的相关性,如果存在相关性,则rl(n
′, n) = 1,

否则rl(n
′, n) = 0. w代表关联系数,且满足06w61,

w越大表明两节点变量的相关性越强.

实际搜索过程中,为避免出现路径繁多、效率低的
问题,可适当增加有效规则对路径进行合理制约. 通
常而言,对于图结构中的每条弧会给定相应的阈值,
只有当该弧的起始节点的激活度不小于该阈值的情

况下,这条弧才可以被成功激活,即信息才能沿着有
向弧从始发变量传播给该弧的结束变量,通常利用技
术人员的经验知识和生产数据进行阈值的设定.

3)路径概率计算.

从故障症状开始反向搜索出全部相关路径,获取
路径集Rr={R1, R2, · · · , Rn},计算每条样本路径的
得分情况,分值计算方法为

score(m,n) =
∑

Ri∈Rr

λiQm,Ri(n),

其中λi指路径特征Qm,Ri(n)的权重系数.

根据样本路径的分值情况,再基于Logistic函数计
算每条路径的概率,即

Pr (ri=1 | score (mi, ni))=
exp (score (mi, ni))

1+exp (score (mi, ni))
,

其中exp代表指数函数. 由于特征变量存在不确定属
性,概率的计算需遵循不确定函数的相关理论.

通过对计算结果排序得到最大概率值,其对应的
路径表示故障通过该条路径传播的可能性最大,从而
推理得到最可能的故障原因.

4)输出结果与模型检验.

将输出结果和实际结果进行对比验证分析,检验
所提模型是否符合实际生产需求.

4 仿仿仿真真真验验验证证证及及及结结结果果果分分分析析析

为了验证基于半定量概率图模型的溯因分析方法

有效性,本章建立了基于直觉模糊动态不确定因果Pe-
tri网的半定量概率图模型,首先构造直觉模糊动态不
确定因果图,并将因果图进行化简并转换为对应Petri
网,再利用直觉模糊Petri网的推理规则实现工业过程
的工况溯因识别.
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4.1 基基基于于于动动动态态态不不不确确确定定定因因因果果果Petri网网网的的的半半半定定定量量量概概概率率率图图图
模模模型型型

根据式(1),定义基于直觉模糊动态不确定因果
(dynamic uncertain causality graph, DUCG) Petri, 即
DUCG-Petri溯因模型基本结构为

f̃1 = (Õ1, G̃1, P, T, Ĩ, Õ, Ẽ1,DUCG-Petri,

Ũ1, K̃1, K̃2),

其中: Õ1和G̃1分别代表模型对象和建模目标; P为库
所集合,库所表示命题; T为变迁集合,变迁表示模糊
规则; Ĩ指输入直觉模糊矩阵; Õ指输出直觉模糊矩阵;
Ẽ1指DUCG-Petri网中有向边集合; Ũ1为基于直觉模

糊集的不确定知识表示方法; K̃1和K̃2分别代表定性

经验知识和定量数据.

DUCG-Petri具体的形式化描述为

DUCG-Petri = (P ;T ; Ĩ; Õ; Γ̃ ; α̃; X̃),

其中: Γ̃为基于直觉模糊的输出阈值矩阵; α̃为直觉模
糊置信度; X̃表示直觉模糊标志矩阵,表示库所发生
的概率以及库所相互之间的影响程度.

为了准确地描述模型的推理过程,首先定义了以
下运算符:

1) A⊕B = D,

A, B和D均为m× n维矩阵,且dij = max(aij, bij).

2) A ◦B = D,

A, B和D均为m× n维矩阵,且dij = aij · bij .

3) AΘB = D,

A, B和D分别为m×p, p×n和m×n维矩阵,且dij =

max
16k6p

(aik · bkj).

4) AξB = D,

A和D是m× n维矩阵, B是m维向量,且

dij =

{
1, aij 6 bi,

0, aij > bi.

5) A ∗B = D,

A是m维矢量, B和D是m× n维矩阵,且

dij =

{
0, (ai · bij) = max

16k6m
(ak · bkj),

∞, 其他.

基于直觉模糊DUCG-Petri网的溯因模型构建框架
如图1所示，具体过程如下：

1)选取变量及获取事件间的因果关系,建立动态
不确定因果图,并根据目标事件和动态不确定因果图
化简规则将因果图简化,建立动态不确定因果Petri网.

2)根据Petri模型规则及直觉模糊理论,结合所获
取的生产知识初始化基于直觉模糊的动态不确定因

果Petri网的关联矩阵.

3)确定变迁触发顺序,保证所有变迁的输入库所

在变迁触发时都有初始值,即能通过变迁找到对应的
原因事件.系统某组变迁触发后,按照标志值计算式
(2)–(4)将规则转变为矩阵表达式,其中Ĩ为输入值、Γ̃

为阈值、Õ为输出值、X̃k为标志值.

M̃k = ((M̃k−1 · Ĩ)Θ ×
(Õ ◦ (Γ̃ ξ(M̃k−1 · Ĩ))))⊕ M̃k−1, (2)

Ỹk = (X̃k−1 · Ĩ)Θ(Õ ◦ ((M̃k−1 · Ĩ)×
(Õ ◦ Γ̃ ξ(M̃k−1 · Ĩ)))ξ(M̃k−1 · Ĩ)), (3)

X̃k = diag{M̃k} ⊕ Ỹk. (4)

4)通过等式(2)–(4)计算标志值X̃k,随着系统使能
变迁的不断触发,更新库所标志值X̃k,当X̃k = X̃k−1,
停止更新X̃k,则当前X̃k为系统最终状态.

5)获取最终输出库所的可信度并将可信度排序,
得到造成系统异常状态的根原因.

DUCG Petri

DUCG

D
U
C
G

P
e
tr
i

图 1 基于直觉模糊DUCG-Petri模型的构建框架
Fig. 1 The construction framework based on intuitionistic

fuzzy DUCG-Petri model

4.2 基基基于于于DUCG-Petri半半半定定定量量量概概概率率率图图图模模模型型型的的的溯溯溯因因因
方方方法法法验验验证证证

将动态不确定因果Petri网与改进的模糊Petri
网[14]、反向模糊Petri网[15]进行对比以验证本文模型

的有效性. 根据文献[14]中故障系统信息构建直觉模
糊DUCG-Petri网,示例图如图2所示.

步骤 1 令k = 1,其中k表示迭代次数. 初始化库
所值Ĩ、输出阈值Γ̃、变迁值Õ和标志值X̃0,如式(5)–
(8)所示;

步骤 2 根据式(2)–(4)计算标识向量M̃1和X̃1,结
果如式(9)–(10)所示;

步骤 3 比较式(8)和式(10)可知, X̃1 ̸= X̃0,则
k = 2,继续执行步骤 2;

步骤 4 当k = 5时, X̃5 = X̃4,结束推理.
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Ĩ =



(1, 0) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (1, 0) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0.3, 0.3) (0.5, 0.3) (0.2, 0.5) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0.5, 0.3) (0.5, 0.3) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (1, 0)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(1, 0) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (1, 0) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (1, 0) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (1, 0) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0.7, 0.3) (0.3, 0.3) (0, 1)



, (5)

Γ̃ =



(∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (0.3, 0.3) (∞,−∞)

(∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (0.2, 0.2)

(∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞)

(∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞)

(∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞)

(∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞)

(∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞)

(∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞)

(∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞)

(∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞)

(∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞)

(∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞)

(0.3, 0.3) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞)

(∞,−∞) (0.3, 0.5) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞)

(∞,−∞) (∞,−∞) (0.1, 0.1) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞)

(∞,−∞) (∞,−∞) (0.1, 0.1) (0.2, 0.2) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞)

(∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (0.3, 0.3) (∞,−∞) (∞,−∞)

(∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (0.2, 0.2) (∞,−∞) (∞,−∞)

(∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (0.2, 0.2) (∞,−∞)

(∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (∞,−∞) (0.4, 0.4)



, (6)
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Õ =



(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0.9, 0.1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0.8, 0.1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0.9, 0.1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0.8, 0.1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0.95, 0.05) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0.9, 0.1) (0.85, 0.15) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0.9, 0.1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0.95, 0.05) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0.9, 0.1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0.95, 0.05)


, (7)

X̃0 =



(0.8, 0.2) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0.7, 0.2) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0.8, 0.1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0.8, 0.1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0.7, 0.1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)



, (8)
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M̃1 = [(0.8, 0.2) (0.7, 0.2) (0.8, 0.1) (0.8, 0.1) (0.7, 0.1) (0.72, 0.28)

(0.56, 0.28) (0.54, 0.18) (0.28, 0.43) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)], (9)

X̃1 =



(0.8, 0.2) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0.72, 0.28) (0, 1)

(0, 1) (0.7, 0.2) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0.56, 0.28)

(0, 1) (0, 1) (0.8, 0.1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0.8, 0.1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0.7, 0.1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0.72, 0.28) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0.56, 0.28)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0.19, 0.50) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0.36, 0.43) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0.14, 0.60) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0.28, 0.43) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0.54, 0.18) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0.28, 0.43) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)



, (10)

X̃5 =



(0.8, 0.2) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0.72, 0.28) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0.7, 0.2) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0.56, 0.28) (0.19, 0.50)

(0, 1) (0, 1) (0.8, 0.1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0.36, 0.43)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0.8, 0.1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0.15, 0.60)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0.7, 0.1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0.72, 0.28) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0.56, 0.28) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0.54, 0.18)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)
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(0.29, 0.55) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0.17, 0.55) (0.16, 0.57) (0.16, 0.57) (0.15, 0.61) (0.14, 0.53)

(0, 1) (0.32, 0.49) (0.31, 0.52) (0.31, 0.52) (0.28, 0.57) (0.27, 0.49)

(0, 1) (0.13, 0.64) (0.12, 0.66) (0.12, 0.65) (0.11, 0.69) (0.11, 0.61)

(0.28, 0.43) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0.29, 0.55) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0.49, 0.26) (0.46, 0.30) (0.46, 0.30) (0.41, 0.37) (0.39, 0.32)

(0.47, 0.27) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1)

(0, 1) (0.49, 0.26) (0, 1) (0.46, 0.30) (0, 1) (0.31, 0.53)

(0, 1) (0, 1) (0.46, 0.30) (0, 1) (0.41, 0.37) (0.12, 0.58)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0.46, 0.30) (0, 1) (0.31, 0.53)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0.41, 0.37) (0.12, 0.58)

(0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0, 1) (0.39, 0.32)



. (11)
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图 2 基于直觉模糊DUCG-Petri的示例图

Fig. 2 The example based on intuitionistic fuzzy DUCG-Petri model

由式(11)可知,当事件p1, p2, p3, p4, p5的直觉模糊
值分别为(0.8,0.2), (0.7,0.2), (0.8,0.1), (0.8,0.1)和(0.7,
0.1)时,事件p1, p2, p3, p4, p5导致事件p14发生的直觉

模糊概率分别为(0,1), (0.14, 0.53), (0.27, 0.49), (0.11,
0.61)和(0,1),利用直觉模糊数的比较规则,可得到事
件p3的得分函数最高,即事件p3是导致p14发生的最

可能原因,该结果与文献[14–15]中的结果一致,证明
了直觉模糊DUCG-Petri模型的有效性.

为了进一步验证模型,采用铝电解厂的异常槽况
进行原因分析,构建基于铝电解槽况特征的动态不确
定因果图如图3所示,其中包括出铝量AW、设定电压
SV、AlF3添加次数FA和下料间隔NB的操作参数作为
根变量,以及火焰颜色FC及强度FI、电解质颜色BC及
流动状态BS、炉底沉淀状况CS、电压摆动VV、槽温
BT、炉底电压降BV、炉帮厚度HT、电解质高度EL、
铝液高度AL、过热度SD、摩尔比MR、伸腿长度LL、
阳极效应次数EC的状态变量作为节点变量,叶子变
量SC表示电解槽状态.

已知异常状态参数为铝水平、分子比和电解质水

平异常,以及电压摆动偏小、过热度偏高、伸腿长度偏

短、炉帮厚度变薄、效应系数偏大,则当前异常槽状态
的原因推理过程为

1)将图3所示因果图简化如图4所示,并转换为Pe-
tri网. 初始化标志值X̃0. 矩阵X̃0为13×13的直觉模糊

矩阵,其中: (X̃0)1,1= (0.6, 0.2), (X̃0)2,2= (0.6,0.3),

(X̃0)3,3 = (0.6, 0.3), (X̃0)4,4 = (0.6, 0.2),其他元素
的值为(0, 1).
输入矩阵Ĩ为13× 15的直觉模糊矩阵,各元素的

值为(Ĩ)1,1 = (0.4, 0.1), (Ĩ)5,1 = (0.6, 0.1), (Ĩ)1,2 =
(0.7, 0.3), (Ĩ)5,2=(0.3, 0.2), (Ĩ)1,3=(1, 0), (Ĩ)1,4 =

(0, 1), (Ĩ)4,4 = (1, 0), (Ĩ)2,5 = (0.6, 0.2), (Ĩ)7,5 =

(0.4, 0.2), (Ĩ)2,6 = (1, 0), (Ĩ)2,7 = (1, 0), (Ĩ)3,8 =

(1, 0), (Ĩ)6,9 = (1, 0), (Ĩ)7,10 = (1, 0), (Ĩ)9,11 =

(1, 0), (Ĩ)8,12 = (1, 0), (Ĩ)10,13 = (1, 0), (Ĩ)11,14 =

(1, 0), (Ĩ)12,15 = (1, 0),矩阵Ĩ其他元素的直觉模糊

值为(0, 1),代表对应事件无输入.
输出矩阵Õ为15× 13的直觉模糊矩阵,各元素的

值为(Õ)1,8=(0.9, 0.05), (Õ)2,9= (0.8, 0.05), (Õ)3,5
= (0.8, 0.1), (Õ)4,5 = (0.8, 0.1), (Õ)7,7 = (0.9, 0.1),
(Õ)8,6 = (0.9, 0.1), (Õ)9,9 = (0.8, 0.2), (Õ)10,9 =
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(0.85, 0.15), (Õ)11,10 = (0.85, 0.15), (Õ)5,11 = (0.9,

0.1), (Õ)6,12 = (0.9, 0.1), (Õ)12,13 = (0.85, 0.05),
(Õ)13,13 = (0.75, 0.15), (Õ)14,13 = (0.85, 0.05),
(Õ)15,13=(0.85, 0.05),矩阵Õ其他元素的直觉模糊

值为(0, 1),代表对应事件无输出.

SV

AL

VV

BS FC FI CS BC

SC

SD LL BT BV EC HT

MR EL

NB FA AW

图 3 基于铝电解槽况特征的动态不确定因果图
Fig. 3 The dynamic uncertain causality diagram based on the

characteristics of aluminum reduction cell

SV

AL

AW FA NB

VV SD LL EC HT

SC

MR EL

图4异常槽况一的简化DUCG图

Fig. 4 The simplified DUCG of the abnormal cell No. 1

阈值矩阵Γ̃为15× 13的直觉模糊矩阵,各元素的
值为(Γ̃ )1,8 = (0.2, 0.1), (Γ̃ )2,9=(0.3, 0.1), (Γ̃ )3,5 =

(0.2, 0.1), (Γ̃ )4,5 = (0.2, 0.1), (Γ̃ )7,7 = (0.2, 0.1),
(Γ̃ )8,6 = (0.2, 0.1), (Γ̃ )9,9 = (0.1, 0.15), (Γ̃ )10,9 =

(0.1, 0.15), (Γ̃ )11,10 = (0.1, 0.15), (Γ̃ )5,11 = (0.2,

0.1), (Γ̃ )6,12 = (0.2, 0.1), (Γ̃ )12,13 = (0.15, 0.15),
(Γ̃ )13,13 = (0.15, 0.1), (Γ̃ )14,13 = (0.35, 0.1),
(Γ̃ )15,13 = (0.45, 0.1),定义矩阵Γ̃其他元素的直觉模

糊值为(∞,−∞),代表对应变迁不会被触发激活.
2)基于式(2)–(4)确定库所新的标记值X̃1,通过计

算得到X̃1为13× 13的直觉模糊矩阵,各元素的值为
(X̃1)1,1 = (0.6, 0.2), (X̃1)2,2 = (0.6, 0.3), (X̃1)3,3 =

(0.6, 0.3), (X̃1)4,4 = (0.6, 0.2), (X̃1)1,5 = (0.48,

0.28), (X̃1)4,5 = (0.48, 0.28), (X̃1)5,5 = (0.48, 0.28),
(X̃1)3,6 = (0.54, 0.34), (X̃1)6,6 = (0.54, 0.34),

(X̃1)2,7 = (0.54, 0.37), (X̃1)7,7 = (0.54, 0.37),
(X̃1)1,8 = (0.22, 0.32), (X̃1)1,9 = (0.34, 0.54),
(X̃1)2,11 = (0.32, 0.53), (X̃1)2,12 = (0.54, 0.37),
(X̃1)12,12 = (0.54, 0.37),矩阵X̃1其他元素的直觉模

糊值为(0, 1).
3)由于X̃2 ̸= X̃1,则k = 2,继续更新标志值X̃k.
4)当k = 4时, X̃4=X̃3,结束推理. X̃4为13× 13

的矩阵,各元素的直觉模糊值为(X̃4)1,1 = (0.6, 0.2),

(X̃4)2,2 = (0.6, 0.3), (X̃4)3,3 = (0.6, 0.3), (X̃4)4,4 =

(0.6, 0.2), (X̃4)1,5 = (0.48, 0.28), (X̃4)4,5 = (0.48,

0.28), (X̃4)5,5=(0.48, 0.28), (X̃4)3,6 = (0.54, 0.34),

(X̃4)6,6 = (0.54, 0.34), (X̃4)2,7 = (0.54, 0.37),
(X̃4)7,7 = (0.54, 0.37), (X̃4)1,8 = (0.42, 0.14),
(X̃4)4,8 = (0.26, 0.38), (X̃4)5,8 = (0.26, 0.38),
(X̃4)8,8 = (0.42, 0.14), (X̃4)1,9 = (0.40, 0.26),
(X̃4)4,9 = (0.12, 0.45), (X̃4)5,9 = (0.12, 0.45),
(X̃4)9,9 = (0.40, 0.26), (X̃4)1,10 = (0.34, 0.37),
(X̃4)4,10 = (0.10, 0.53), (X̃4)5,10 = (0.10, 0.53),
(X̃4)9,10 = (0.34, 0.37), (X̃4)10,10 = (0.34, 0.37),
(X̃4)2,11 = (0.45, 0.29), (X̃4)7,11 = (0.20, 0.52),
(X̃4)11,11 = (0.45, 0.29), (X̃4)2,12 = (0.54, 0.37),
(X̃4)12,12 = (0.54, 0.37), (X̃4)1,13 = (0.35, 0.19),
(X̃4)4,13 = (0.22, 0.42), (X̃4)5,13 = (0.22, 0.42),
(X̃4)8,13 = (0.35, 0.19), (X̃4)13,13 = (0.35, 0.19),矩
阵X̃4其他元素的直觉模糊值为(0, 1).
由直觉模糊矩阵X̃4可知当前槽状态异常的直觉

模糊概率为(0.35, 0.19),并且根据矩阵X̃4最后一列

可得到设定电压、下料间隔、氟盐添加次数以及出铝

量的变化导致槽况异常的概率分别为(0.35, 0.19),
(0, 1), (0, 1)和(0.22, 0.42),利用直觉模糊数的比较
规则,可得到s′1 > s′4 > s′2 = s′3,由此得到当前电解
槽槽况异常的最可能原因是设定电压异常,为此,工
艺人员可结合实际经验对设定电压进行适当的调整.
根据上述推理步骤,基于直觉模糊的动态不确定

因果Petri网根据目标事件化简动态不确因果图并转
换为对应的Petri网,再利用直觉模糊Petri矩阵进行并
行化计算,通过不断更新标志位矩阵X̃实现推理. 根
据不同槽况特征现象,利用直觉模糊DUCG-Petri模型
分析得到该铝电解系统在常见异常槽况下的可能根

原因,与实际生产状况相符合,验证了模型的有效性.
此外,针对容错性、可靠性、敏感性以及自适应性

性能指标,将各指标划分为H(high), M(medium)和
L(low) 3种等级,对不同溯因方法进行了定性评估,评
估结果如表1所示.
通常而言,铝电解系统模型的容错性越好、可靠性

越高、敏感性越低、自适应性越强,则系统的性能越
好.但实际模型难以实现各项性能指标的最优,通常
根据生产条件对性能指标进行综合评估,以构建符合
不同场景需求下的最优溯因模型. 传统的贝叶斯网
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络(BN)[16]和动态不确因果图模型[17]采用精确值的方

式,忽略了信息的模糊不确定性,系统的容错性及可
靠性低. 模糊Petri网(FPN)[18]则利用模糊数表示不确

定信息,但是当生产过程存在不同专家意见时,这些
方法均无法对多样化意见进行表达.直觉模糊动态
不确定因果Petri模型考虑了模糊信息的真隶属度和
假隶属度信息,能够提供支持、反对和弃权的表达方
式,提高了模糊信息的表征能力,模型的容错性及可
靠性高. 其次,直觉模糊动态不确定因果Petri模型结
合动态不确定因果图和Petri网进行溯因推理能够充
分利用动态不确定因果图结构灵活的优点,模型敏感
度低,自适应能力高,并且,该模型利用Petri矩阵高效
推理的优点,避开了动态不确定因果图求解割集的复
杂过程,提高了推理效率.因此,在工业过程信息较完
备的条件下,基于直觉模糊动态不确定因果Petri模型
的溯因方法优于现有的贝叶斯网络、动态不确定因果

图和模糊Petri网的典型方法,能够实现故障现象的高
效诊断,但是该方法对信息的完整性要求较高.

表 1 不同溯因方法的定性评估
Table 1 Qualitative evaluation of different methods

方法 容错性 可靠性 自适应性 敏感性

BN L L L H
FPN M M L M

DUCG L L M M
DUCG-Petri H H H L

5 结结结论论论

本文针对定性溯因分析准确度不高、定量模型建

立难度大的问题,提出了基于半定量概率图模型的溯
因分析方法,采用不确定性理论对生产信息进行表达,
并结合概率图模型对铝电解溯因系统进行原因分析

与定位,为实现对铝电解槽况的自动化溯因分析提供
了理论基础,最后通过仿真实验证明了半定量概率图
模型的有效性和优越性. 如何根据铝电解实际需求动
态选择基于半定量概率图模型的溯因方法,以及进行
工业验证与应用是下一步研究的重点.
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