
 

 

基于深度置信网络的多模态过程故障评估方法及应用
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摘    要   传统的多模态过程故障等级评估方法对模态之间的共性特征考虑较少, 导致当被评估模态故障信息不充分时, 评
估的准确性较低. 针对此问题, 首先, 提出一种共性–个性深度置信网络 (Common and specific deep belief network, CS-
DBN), 该网络充分利用深度置信网络 (Deep belief network, DBN) 的深度分层特征提取能力, 通过度量多模态数据间分

布的相似性和差异性, 进一步得到能够反映多模态过程共有信息的共性特征以及反映每个模态独有信息的个性特征; 其次,
基于 CS-DBN, 利用多模态过程的已知故障等级数据生成多模态共性–个性特征集, 通过加权逻辑回归构建故障等级评估模

型; 最后, 将所提方法应用于带钢热连轧生产过程的故障等级评估中. 应用结果表明, 随着多模态故障等级数据的增加, 所
提方法的评估准确率逐渐增加, 当故障信息充足时, 评估准确率可达 98.75%; 故障信息不足时, 与传统方法相比, 评估准确

率提升近 10%.
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Abstract   Traditional fault grade evaluation methods for multimode processes have not well consider the common
features embedded in multimode process data, which led to the low evaluation accuracy for cases where there lacks
of fault grade data for the operating mode under evaluation. To solve this problem, firstly, this paper proposes a
common and specific deep belief network (CS-DBN), which fully utilizes the hierarchical feature extraction ability of
deep belief network (DBN) to automatically obtain the common features that reflect the common information of
multimode operating processes by measuring the similarity and difference in the distribution of multimode operat-
ing data, and obtain the specific features reflecting the unique information of each operating mode; Secondly, on the
basis of CS-DBN model, the known fault grade data are gathered to formulate a multimode common and specific
feature database, and the weighted logical regression method is used to develop a fault grade evaluation model; Fi-
nally, the proposed method is applied to the fault grade evaluation problem in a hot rolling mill process. The applic-
ation results show that, with the increasing amount of multimode fault grade data, the evaluation accuracy of the
proposed method gradually increases. For cases that the fault information is sufficient, the evaluation accuracy can
reach up to 98.75%; For cases that the fault information is less sufficient, the evaluation accuracy by the proposed
method improves nearly 10% compared with traditional methods.
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现代复杂工业过程的大规模连续生产给制造业

带来高效益的同时也增大了事故风险. 由于工业过

程中的控制回路、过程变量相互耦合, 一个部位的

异常变化可能会随着传播不断演变, 微小的故障也

可能引起更严重的故障[1]. 因此, 准确判断系统的故
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障程度并按照故障程度的不同调整生产决策和控制

策略, 能够提高生产的高效性和产品质量的稳定性.
目前, 工业过程故障等级评估方法已在有色金属[2]、

化工[3]、电力[4]、高铁[5]、船舶[6] 等行业成功应用, 并
取得良好效果.

随着工业自动化与数据存储技术的快速发展,
基于数据驱动的故障等级评估方法被提出和广泛

应用[7−9], 如多元统计分析、机器学习、深度学习等.
常用的多元统计分析方法包括主元分析 (Principal
component analysis, PCA)[10]、偏最小二乘 (Par-
tial least squares, PLS)[11] 及其拓展方法等, 这些特

征提取方法通过将高维数据投影到低维空间来提取

关键信息, 并用于进一步的故障评估研究. 随着人

工智能的发展, 支持向量机 (Support vector ma-
chine, SVM)[12]、判别分析 (Fisher discriminant
analysis, FDA)[13] 等典型机器学习方法被广泛应用,
这类方法通过建立过程数据与评估指标之间的映射

关系来实现故障评估. 其中, SVM通过高维空间映

射寻找最优分类超平面, 而 FDA通过降维投影建

立判别函数. 然而, 这些方法大多局限于浅层学习,
可能无法很好地处理非线性耦合数据, 在故障评估

中常与其他特征选择和提取方法相结合. 近年来,
深度学习因其能够自动提取大规模非线性数据的

深层特征而被广泛研究与应用, 如卷积神经网络

(Convolutional neural network, CNN)[14]、堆叠自

动编码器 (Stacked auto-encoder, SAE)[15] 和深度

置信网络 (Deep belief network, DBN)[16] 等. 其中,
DBN通过数据的概率分布来提取高层表示, 与其

他网络相比, DBN兼具生成模型和判别模型双重

属性, 具有模型结构简单、训练难度小、易于拓展等

优点. 目前, DBN已在图像处理、语音识别、医学诊

断等任务中得到了广泛的关注和研究[17].
上述特征提取方法侧重于建立单模态的故障评

估模型. 然而, 实际过程中往往存在多种工作模态,
操作条件的变化、产品规格的多样性等使工业过程

运行工况复杂多变, 传统的单模态故障等级评估方

法难以有效地提取和分析潜在的多模态数据特征,
需要构建适用于多模态过程的特征提取模型和评估

指标. 一类常见的方法是将 PCA、PLS等基于多元

统计的方法扩展至多模态. 例如, 文献 [18] 利用多

空间 PCA获取不同模态的独立特征, 根据投影位

置来评估在线过程运行状态, 并综合经济指标来划

分性能等级. 文献 [19] 采用最小体积椭圆自适应地

对各模态特征方差的子空间进行建模, 并根据子空

间之间的距离设计评估退化指标. 文献 [20] 将经济

指标信息融入到慢特征分析中, 协同感知复杂工业

过程的静–动态特性变化, 实现了对运行状态的综

合评价. 为了提高对具有非线性、动态性多模态过

程的处理能力, 一些基于概率的评估框架被提出,
如贝叶斯网络 (Bayesian network, BN)[21]、高斯混

合模型 (Gaussian mixture model, GMM)[22] 等. 尽
管上述方法在一定程度上解决了非线性问题, 但每

个模态中仍存在线性假设, 影响了评估的准确性.
当面对复杂的非线性和高维变量时, 深度学习表现

出更好的潜力, 基于深度学习的评估模型受到越来

越多的研究. 文献 [23] 提出了基于条件生成对抗网

络的多模态图像质量评估方法, 以平均意见分数建

立评估指标, 通过双通道自编码器 (Autoencoder,
AE) 提取两个模态不同深度的特征, 并在注意力机

制的监督下进行分层融合特征. 文献 [24] 针对多模

态过程建立多个 AE模型, 并将数据压缩到一个共

同的更小的潜在空间后进行跨模态重构, 充分利用

了故障信息. 文献 [25]提出一种基于 DBN的主动

迁移学习方法, 通过 DBN挖掘输入特征与暂态评

估结果之间的非线性映射关系, 并结合主动迁移方

法提高了在线应用的快速性和鲁棒性.
现有的多模态过程故障等级评估方法针对不同

的运行模态分别建立评估模型, 仅考虑在所有模态

的故障等级数据均已知条件下如何通过优化学习网

络来提高评估的准确率, 未考虑在某些运行模态各

种故障等级信息未知下如何改进和优化算法. 并且

大部分方法只关注各模态数据的独有特征, 缺少对

各模态间共性特征的建模与分析. 实际上, 尽管模

态在进行切换, 但并不是所有变量的相关性都随模

态切换发生改变, 一些多模态过程具有明显的共同

信息. 例如, 在带钢热连轧过程生产不同规格板带

时, 上游机架轧制力和辊缝变量遵循相似的轨迹,
而弯辊力变量往往表现出不同的特性. 因此, 分别

提取多模态过程的共性特征和各运行模态的个性特

征[26], 并根据故障对共性特征和个性特征的影响构

建评估模型, 可通过共性特征实现对部分模态缺失

信息的补充, 提高多模态过程故障评估的准确性.
本文的故障等级评估方法示意图如图 1所示.

针对多模态过程的故障等级评估问题, 本文以

DBN为特征提取基础模型并进行深层次拓展, 提
出了一种基于共性–个性深度置信网络 (Common
and specific deep belief network, CS-DBN) 的故

障等级评估方法. 首先, 针对多模态过程数据, 构建

一种 CS-DBN模型来提取模态间的共性特征和个

性特征; 其次, 提出融合共性–个性特征的故障等级

评估方法, 考虑到两种特征对每个等级指标的重要

性不同, 给共性–个性特征分配不同的权重因子; 最
后, 将所提方法应用到带钢热连轧过程中, 利用实
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际过程数据验证所提方法的有效性. 

1    问题提出与基本思路

本节以热连轧过程故障等级评估为例, 介绍问

题的提出与基本思路. 图 2 展示了 3种规格带钢生

产过程中第 2机架轧制力的采样数据, 若把 3种规

格带钢生产过程视为 3种运行模态, 可以看出, 3种
模态的轧制力数据具有共性, 即开始轧制阶段呈现

上升趋势. 另外, 它们还有各自的独有特征, 如模

态 3轧制力增长到一定程度就趋于稳定, 而另外两

个模态轧制力分别呈现持续增长和持续下降的特

征. 传统故障等级评估方法大多根据故障的大小判

断故障等级, 忽视了故障对变量变化趋势等深层次

特征的影响, 因此容易出现误评估情况. 以轧制力

故障为例, 该种故障在热连轧过程中属于较为严重

的故障, 3种模态的轧制力故障下的轧制力数据如

图 3所示. 若已知模态 1和模态 3的轧制力故障数

据, 利用训练好的评估模型评估模态 2的故障等级,
如图 3所示, 由于模态 1和模态 3所训练的评估模

型并不能完全覆盖到模态 2故障数据的全部信息,
因此传统方法容易将该故障错评为一般故障或者正

常. 若利用模态 2的故障数据提取共性特征, 如图 3
所示, 该故障对共性特征的影响较大, 利用模态 1
和模态 3共性特征训练好的评估模型可将此故障正

确地评估为严重故障. 弯辊力故障也是热连轧过程

经常发生的故障, 当弯辊力发生异常后, 会间接影

响轧制力的动态设定, 该故障对带钢产品的厚度影

响较小, 常被当做轻微的故障. 图 4 给出了 3种模

态弯辊力故障下的数据曲线, 如果利用模态 1和模

态 2的故障数据训练评估模型并评估模态 3的故障

等级, 由于模态 3的故障数据范围已经超越了模态

1和模态 2的故障数据范围, 传统的评估方法易将

该故障误评为严重故障. 而如果利用模态 3故障数

据提取的共性特征来评估, 如图 4所示, 由于共性

特征并没有受到较大影响, 因此可被正确评估为轻

微故障. 因此, 可以看出, 若不考虑各模态间的共性

特征和个性特征, 很容易导致错误的评估结果.
实际热连轧生产过程中变量众多且相互耦合关

联, 多模态特性也使得过程固有的非线性更加明
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图 1    融合共性–个性特征的故障评估方法示意图

Fig. 1    Schematic diagram of fault evaluation method
integrating common and specific features

 

 

3 种规格带钢的第 2 机架轧制力 共性特征

采样点

0 100 200 300 400 500

采样点

0

模态 3 个性特征

0 100 200 300 400 500

采样点

24

25

26

27
模态 1 个性特征

模态 2 个性特征

5

0 100 200 300 400 500
−5

0

5

10

采样点
0 100 200 300 400 500

采样点
0 100 200 300 400 500

−50

0

50

100

−100

−50

0

50

100

−100

−5

−10

模态 1 轧制力
模态 2 轧制力
模态 3 轧制力

 

图 2    热连轧过程单变量共性−个性特征分解示意图

Fig. 2    Schematic diagram of single variable common and
specific feature decomposition in hot rolling process
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图 3    轧制力故障共性特征等级评估示意图

Fig. 3    Schematic diagram for evaluating the common
feature grades of rolling force faults
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图 4    弯辊力故障共性特征等级评估示意图

Fig. 4    Schematic diagram for evaluating the common
feature grades of bending force faults
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显. 假设带钢热连轧过程在  种模态下运行, 每种

模态下的过程数据可表示为 

,  其表示由  

个过程变量  个样本组成的数据矩阵. 如何基于

 构建提取各模态的共性特征和个性特征的模

型, 对多模态过程故障等级的评估起着关键作用.
为实现这一目的, 较为直接的方法是在传统特征提

取的基础上, 深度挖掘各模态特征间的共性和个性

部分. DBN作为特征提取方法可实现高维非线性

数据的处理. 按照以上思路, DBN可从  中提取到

各模态基本特征  

,   为深层特征的维度. 在此基础上, 如何构建

从  到共性特征 

  和个性特征 

 间的映射关系亟待解决, 其中,    和 

分别代表共性特征和个性特征的维度. 不失一般性,
这种映射关系可以定义如下

zc
m = f c

m(W c
mzm + bcm) (1)

zs
m = fs

m(W s
mzm + bsm) (2)

W c
m ∈ Rnc×ζ W s

m ∈ Rns×ζ

bcm ∈ Rnc bsm ∈ Rns

fs
m f c

m

式中,    和   分别表示共性

特征和个性特征的映射权重,   和 

分别表示两种特征的偏置,    和  分别表示两种

特征映射的非线性函数.
基于以上思路, 剩余部分的具体工作包括: 第

一, 构建共性–个性深度置信网络模型, 实现式 (1)
和式 (2) 所描述的映射关系; 第二, 提出融合共性–
个性特征进行故障等级评估的方法. 

2    共性–个性深度置信网络

本节提出了 CS-DBN模型来提取各模态数据

中隐含的共性特征和个性特征, 同时结合已有方法

总结了 CS-DBN的特点. 

2.1    特征提取网络结构

Xm

Zm

Zm

多模态共性–个性特征提取框架如图 5 所示.
网络由三部分组成, 分别是预训练网络、特征变换

网络和重构网络. 预训练网络建立并行 DBN, 以标

准化后的模态数据   作为各子网络输入, 提取各

模态数据的深层特征  . 特征变换网络将每种

模态的特征分别分解为共性特征和个性特征, 以预

训练网络的输出   作为输入 , 结合 MK-MMD
(Multi-kernel maximum mean discrepancy)[27], 将
每个模态特征数据映射为具有最小分布距离的共性

特征和具有最大分布距离的个性特征. 同时, 为了

增强模型的鲁棒性, 首先, 将获得的各模态共性特

征和个性特征通过多层感知机 (Multilayer, per-

ζ

m

X̂m

ceptron, MLP)[25] 层映射至共同的  维度; 然后, 将
第  个模态学习得到的共性–个性特征与其他模态

的共性特征进行加性融合, 以从其他模态学习到的

共性特征来增强该模态共性信息的表示, 进而作为

重构网络的输入. 重构网络利用权重矩阵的转置重

构输入数据得到  , 通常采用反向传播 (Back
propagation, BP) 算法, 使用重构数据与原始数据

的误差平方和进行反向调参, 以无监督的方式对整

个网络进行参数的全局优化. 

2.2    DBN 预训练

图 5 展示了通过 DBN逐层预训练提取每个模

态运行数据特征的过程. DBN由多个受限玻尔兹

曼机 (Restricted Boltzman machine, RBM) 堆叠

而成 ,  RBM 由可见层和隐藏层组成 ,  将前一个

RBM的隐藏层输出作为下一个 RBM可见层的输

入, 自下而上初始化 DBN的参数. 在训练过程中,
单个 RBM采用对比散度 (Contrastive divergence,
CD)[28] 算法进行一步吉布斯采样, 参数更新公式为

∆wij = ε(vih
T
j + v′ih

′
j
T
) (3)

∆ai = ε(vi − v′i) (4)

∆bj = ε(hj − h′
j) (5)

vi ai i

hj bj j

v′i h′
j

wij i j

ε

wij ai bj

式中,   和  分别表示第  个可见单元的状态和偏

置,   和  分别表示第  个隐藏单元的状态和偏置,
  和  为显层和隐层通过条件概率采样生成的重

构数据;   为第  个可见单元及第  个隐藏单元间

的连接权重;    为学习率. 此外, 为了提高训练的速

度, 避免过拟合, 本文将 ,   和  的更新规则分

别改进为

 

RBM 1

RBM 2

RBM 2

RBM 1

深层特征 Z

输入数据

重构数据

预训练

重构

MK-MMD

MK-MMD

模态 1 模态 M

W4
W4′

W3 W3′

W2

W2′

W1 W1′

Z1

s
Z1

c
Z
c

M Z
s

M

X̂ ∈ RN × n X̂1 ∈ RN1 × n
X̂M ∈ RNM × n

X1 ∈ RN1 × n XM ∈ RNM × nX ∈ RN × n

Z1 ZM

MLPMLP MLPMLP
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...
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图 5    DBN与 CS-DBN网络结构示意图

Fig. 5    Schematic diagram of DBN and
CS-DBN network structure
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w
(t+1)
ij = w

(t)
ij +∆w

(t)
ij + αw

(t−1)
ij − ξw

(t)
ij (6)

a
(t+1)
i = a

(t)
i +∆a

(t)
i + α∆a

(t−1)
i (7)

b
(t+1)
j = b

(t)
j +∆b

(t)
j + α∆b

(t−1)
j (8)

α t

ξ

式中,   为加速学习过程的动量,   表示迭代的次

数,   为权重衰减项. 通过这种方式逐个训练 RBM.
在提出的模型中, 第一层的可见单元是实值, 使用

高斯受限玻尔兹曼机来训练网络的第一层[29], 然后

使用伯努利受限玻尔兹曼机进行深层 RBM的训练.
m

Xm = [xm, 1, xm, 2, · · · , xm,Nm ]
T

Zm

X̂m =

[x̂m, 1, x̂m, 2, · · · , x̂m,Nm ]
T

DBN预训练可称为编码过程, 第  个模态的

数据  经过 DBN预

训练后, 最高层 RBM的输出为深度特征 . 再将

深度特征数据反向逐层解码, 增加与 DBN对应的

后向微调步骤, 可以得到微调后的重构数据 

. 每个模态无监督的 DBN
重构训练损失函数为

Lre,m =
1

Nm

Nm∑
i=1

∥xm, i − x̂m, i∥22 (9)
 

2.3    特征转换层

Zm

W c
m W s

m nc ns

在提取的多模态深度特征基础上, 进一步设计

特征转换层. 预训练后, 将各模态深层特征  分别

通过  和  映射至  维共性特征空间和  维

个性特征空间, 并将共性–个性特征视为来自两个

分布的样本, 采用MK-MMD计算分布距离来分离

两种特征.
MMD通过核映射方法将两个分布的关键统计

特征嵌入到高维再生希尔伯特空间 (Reproducing
kernel Hilbert space, RKHS) 中, 然后计算核均值

嵌入之间的距离, 但MMD在很大程度上依赖于核

函数的选择. 为了解决核函数对最终映射性能的

影响, 本文采用 MK-MMD 算法, 该算法在原始

MMD特征核的基础上, 利用多个高斯核的线性组

合来增强距离度量性能, 从而能够更准确地将输入

空间的值映射到 RKHS中得到最优值.
m1 m2 M

m1 Zc
m1

=

{zc
m1, i

}i=1, ···, Nm1
, zc

m1, i
∈ Rnc p m2

Zc
m2

= {zc
m2, j

}j=1, ···, Nm2
,

zc
m2, j

∈ Rnc q m1, m2 = 1, 2, 3, · · · , M
p q

设  和   分别代表   个模态中任意两个

模态 ,  第   个模态的共性特征数据    

  满足分布  , 第  

个模态的共性特征数据  

  满足分布 ,  , 则

由MK-MMD定义的  与  之间距离的经验估计为

d2k(p, q) :=
∥∥∥Ezc

m1, i∼p(ϕ(z
c
m1, i)) −

Ezc
m2, j∼q(ϕ(z

c
m2, j))

∥∥∥2
Hk

(10)

Hk k E(·)
ϕ(·)

K =⟨
ϕ(zc

m1, i
), ϕ(zc

m2, j
)
⟩

式中,   [27]是具有特征核  的RKHS,   表示给定

分布的期望,   表示原始特征空间映射到 RKHS
的映射函数 ,  与特征映射关联的特征内核  

, MK-MMD 使用多个核的凸

组合, 表示如下

K :=

d∑
u=1

βuKu (11)

βu k d∑d
u=1 βu = 1, βu ≥ 0, ∀u Ku

其中, 系数  被约束以保证导出的多核  特性,  
为特征核的个数,   ,    可

表示如下

Ku = exp

(∥∥zc
m1, i

− zc
m2, j

∥∥2
2

2σ2
u

)
(12)

σu式中,   为核函数的带宽.
在训练阶段, 为了降低计算复杂度, 本文采用

Gretton等[27] 提出的MK-MMD的无偏估计. MK-
MMD的计算可以转换为

d2k(Z
c
m1

, Zc
m2

) =
2

Nb

Nb
2∑

i=1

g(µi) (13)

µi, 1 < i < Nb µi := (zc
m1, 2i−1,

zc
m1, 2i

, zc
m2, 2i−1, z

c
m2, 2i

) Nb

g(µi)

其中, 四元组  定义为  

,   为一个批次的样本数.

 可计算为

g(µi) := K(zc
m1, 2i−1, z

c
m1, 2i)−K(zc

m1, 2i−1, z
c
m2, 2i)+

K(zc
m2, 2i−1, z

c
m2, 2i)−K(zc

m2, 2i−1, z
c
m1, 2i)

(14)

d2k(Z
s
m1

, Zs
m2

)

Zc
m1

Zc
m2

Zs
m1

Zs
m2

d2k(Z
c
m1

, Zc
m2

)

d2k(Z
s
m1

, Zs
m2

)

同样, 类似于式 (13), 可以计算两两模态个性

特征之间的MK-MMD距离 . 在本文

框架中, 不同模态共性特征  和  应有尽可能

相似的分布, 同时模态个性特征  和  的分布

尽可能差异较大. 因此, 需要最小化 ,
最大化 . 将距离度量加入网络的损失

函数中, 模态共性特征和个性特征的梯度从两个不

同的来源计算: 各子网络重构误差和两两模态间不

同分布的MK-MMD距离. 并通过 BP算法反向调

节各部分参数. 整体损失函数为

L = αre

M∑
m=1

Lre,m +

αc

M−1∑
m2=1

M∑
m1=m2+1

d2k(Z
c
m1

, Zc
m2

) −

αs

M−1∑
m2=1

M∑
m1=m2+1

d2k(Z
s
m1

, Zs
m2

) (15)

Lre,m αre αc αs其中,   的定义为式 (9).  ,  ,   分别为重
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构部分以及共性–个性特征部分的参数, 用以平衡

各项, 使网络损失函数最小化. 

2.4    方法特点及对比分析

nc

nc

Lre,m Lm

nc

Lre,m

nc nc,max

Lre,m

nc

在构建的 CS-DBN网络中, 共性特征的维度

 需要在模型训练的时候确定. 根据式 (14) 可以

看出, 当  从 1开始逐渐增大时, 各模态共性特征

间的MK-MMD距离不会有较大增加. 由于整体的

重构误差  逐渐减小, 因此  会呈现下降趋

势. 当  取值增大时, 共性特征间的距离会逐渐变

大, 导致  的下降变得不明显. 综上, 在训练过

程中可以将   从 1逐渐增大到 , 并记录损失

函数值 , 当损失函数值不再明显减小时, 记录

此时的 .
CS-DBN通过概率生成和非线性映射建立原

始数据与特征间的关系, 更适合于复杂非线性工业

过程. 与文献 [30] 和文献 [31] 中方法相比, 在特征

提取的原理方面, CS-DBN在满足共性特征距离最

小、个性特征距离最大的前提下, 通过最小化重构

误差来获取特征, 充分地结合了传统方法的特点.
在训练过程中, CS-DBN不要求各模态的数据等长,
这也极大地扩展了方法的通用性. 从投影空间的角

度获取的共性特征和个性特征相互正交, 这有利于

构建互补的故障检测指标, 而 CS-DBN和基于张量

分解方法不能满足特征的正交性, 各种方法的特点

及比较总结如表 1所示. 接下来, 将介绍如何结合

CS-DBN的特点构建故障等级评估方法. 

3    融合共性–个性特征的故障等级评估

本节在 CS-DBN的基础上, 提出了融合共性–
个性特征进行故障等级评估的方法. 

3.1    故障等级划分

如第 1节所描述, 模态间的共性特征关联了多

个操作模态的状态, 影响共性特征的故障会引起系

统结构性故障, 表现为影响多个模态的关键质量指

标, 属于严重故障. 影响模态个性特征的故障, 可以

通过系统的闭环调节及时补偿, 不会对关键指标产

生影响. 并且, 由于特征变量间的耦合作用, 影响各

模态个性特征的故障可能会由于未及时检修或故障

较大等原因, 演变为影响多模态共性特征的故障.
因此, 可以根据故障对共性特征和个性特征的影响

构建评估方法. 本文结合国家标准 GB/T709-2006
将故障划分为 3个等级: “轻微故障”、“一般故障”、
“严重故障”. 具体来说, 当有故障发生时, 将主要影

响个性特征且不影响质量指标的故障划分为“轻微故

障”; 将同时影响共性特征和个性特征且对质量指

标的影响较小的故障划分为“一般故障”; 将对共性

特征影响较大且对质量指标影响较大的故障划分为

“严重故障”. 

3.2    故障等级评估模型

Zc
m

Zcn
m

Z
cf
m Zs

m

Zsn
m Z

sf
m

{(zc
m, 1, ym, 1), (z

c
m, 2, ym, 2), · · · ,

(zc
m,Nm

, ym,Nm)} {(zs
m, 1, ym, 1), (z

s
m, 2, ym, 2), · · · ,

(zs
m,Nm

, ym,Nm)} ym, i = 1, 2, · · · , G
G

i zc
m, i

基于 CS-DBN模型, 并利用第 3.1节已知的各

模态故障等级数据, 可获得多模态共性特征集 ,
包含正常数据的共性特征  和故障数据的共性特

征 , 同时获得多模态个性特征集 , 包含正常

数据的个性特征   和故障数据的个性特征  .
将每个模态特征数据样本与故障等级标签进行模

式匹配可得到数据 

  和 

,  其中   为样本

对应的  个故障等级标签. 通过逻辑回归 (Logist-
ic regression, LR)[32] 的多分类“一对多”策略, 将多

个二分类进行独立调优并整合. Softmax 函数是

LR在多分类的推广, 其输出为样本点属于每一类

的概率, 共性特征中第  个样本  属于每个等级

的概率可计算为

hθc
(zc

m, i) =


P (ym, i = 1|zc

m, i;θc)

P (ym, i = 2|zc
m, i;θc)

...

P (ym, i = G|zc
m, i;θc)

 =

1
G∑

j=1

eθ
T
c, jz

c
m, i


eθ

T
c, 1z

c
m, i

eθ
T
c, 2z

c
m, i

...

eθ
T
c, Gzc

m, i

 (16)

θc = [θc, 1, θc, 2, · · · , θc,G]T式中,   为权重矩阵. 类似

 
表 1    各类共性–个性特征提取方法特点总结

Table 1    Summary of characteristics of various common and specific feature extraction methods

方法 线性/非线性 原理 数据等长 正交性

CS-PCA[30] 线性 特征方差最大 否 是

张量分解[31] 线性 重构误差最小 是 否

CS-DBN 非线性 重构误差最小, MK-MMD距离最小 否 否
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hθs(z
s
m, i)地, 个性特征属于每一类的概率  也可以按

照式 (16) 计算得到.

h′(xm, i)

xm, i h′(xm, i)

共性特征和个性特征共同决定了故障等级且对

每个等级的故障贡献值不同, 因此不能仅将两种特

征通过拼接或加和来进行等级评估训练. 为了获得

更好的性能, 在训练阶段根据两种特征的重要性进

行加权, 得到属于每个等级的概率  , 最终

 属于每个等级的概率  计算为

h′(xm, i) = λhθc
(zc

m, i) + (1− λ)hθs
(zs

m, i) (17)

Grade(xm, i) h′(xm, i)

λ (0 ≤ λ ≤
1) λ

λ = 0

λ

最终的评估结果   确定为  

中概率最大值对应的等级. 式 (17)中,  
 为特征的加权系数,   越大表示共性特征分量在

等级评估过程中所占比重越大. 当  时, 表示只

有个性特征分量, 个性特征反映了各个模态内的信

息, 因此, 当用于训练模型的各模态故障信息不足

时, 可能会影响评估精度. 当  逐渐增大至 1时, 表
示在确定故障等级时只有共性特征分量起作用. 

3.3    基于 CS-DBN 的故障等级评估方法总结

M

以热连轧过程为例, 本文所提出的方法可总结

如图 6所示. 选取该过程几个典型规格的带钢轧制

过程作为  个工作模态, 并将这些模态的运行数据

导出作为 CS-DBN的网络训练数据. 同时, 可以利

用各模态已知的故障等级数据生成共性–个性特征

正常/故障特征集, 用来训练评估模型. 当在线得到

待评估模态数据后, 可利用训练的模型参数进行在

线故障等级评估. 详细的方法总结可描述如下:

  

...

故障等级评估模型

CS-DBN 网络训练

已知
故障
等级
数据

在线特征提取

在线评估

CS-DBN 深度特征提取网络

共性-个性特征正常/故障特征集

模态 1 模态 2 模态 M 模态 i
实时数据

在线特征数据

故障等级确定

融合共性-个性
特征评估模型训练

 

图 6   基于 CS-DBN的故障等级评估流程图

Fig. 6    Flow chart of fault grade evaluation
based on CS-DBN

 

1) 离线建模:
a) CS-DBN模型的构建:

Mi) 获取  个模态正常工况下的数据并进行 Z-

Score标准化处理;
Mii) 建立  个 DBN子网络, 通过式 (6) ~ (8) 更

新参数至顶层 RBM完成预训练;
W c

m

W s
m

iii) 随机初始化共性–个性特征映射权重 

和 ;

d2k(Z
c
m1

, Zc
m2

) d2k(Z
s
m1

,

Zs
m2

)

iv) 通过式 (13) 分别计算各模态共性特征分布

距离    及个性特征分布距离  
;

W c
m W s

m

v) 将共性–个性特征融合进行重构训练, 通过

梯度下降反向微调各层网络以及 ,   相关参

数, 训练 CS-DBN模型至式 (15) 收敛.
b) 等级评估模型的构建:

M

Zc
m Zs

m

i) 获取  个模态已知的故障等级数据, 通过训

练完成的 CS-DBN模型提取每个模态正常数据和

故障数据的共性特征  及个性特征 ;

{(zc
m, 1, ym, 1),

(zc
m, 2, ym, 2), · · · , (zc

m,Nm
, ym,Nm)}和{(zs

m, 1, ym, 1),

(zs
m, 2, ym, 2), · · · , (zs

m,Nm
, ym,Nm)};

ii) 对已知故障进行等级划分, 将共性–个性

特征与等级标签进行匹配得到数据  

    

  

θc θsiii) 训练加权 LR的各等级参数  和 , 根据

式 (17) 确定故障等级.
2) 在线应用:

x̄m, newa) 获取待评估模态数据  并进行标准化

处理;

z̄c
m, new z̄s

m, new

b) 通过 CS-DBN模型得到在线数据共性–个
性特征 ,  ;

z̄c
m, new z̄s

m, newc) 基于  和 , 通过式 (17) 确定故

障等级. 

4    带钢热连轧过程应用验证

本节将所提方法用到热连轧精轧过程中, 通过

实际精轧过程数据验证本文方法的评估效果. 

4.1    过程描述及数据描述
 

4.1.1    过程描述

F1 F7

带钢热连轧主要由加热炉、粗轧机、飞剪、精轧

机组、层流冷却和卷取机等相互耦合的工序构成,
热连轧过程布局如图 7所示. 其中, 精轧机组是控

制成品质量和保障系统安全的关键环节, 精轧机组

由  至  共 7台机架串联组成, 每个机架由一对

工作辊、一对支撑辊以及相应的液压压下装置等部

分构成. 四辊轧机的下支撑辊的下部设有轧制力检

测传感器. 工作辊之间的辊缝控制由高精度的液压

伺服控制系统完成, 通过设定辊缝值来保证带钢的

出口厚度. 出口厚度是关键性能指标之一, 厚度精

度取决于精轧机压下系统和厚度控制系统 (Auto-
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matic gauge control, AGC) 的设备形式, 现代化

AGC 能综合采用多种形式的厚度自动控制系统,
以适应不同钢种、规格和工艺参数变化的要求.
 

4.1.2    数据描述

本文采用某钢铁厂带钢热连轧现场采集的过程

数据来验证所提方法的有效性. 数据描述如表 2所
示. 选择 Q235B碳素结构钢 4种规格带钢的生产

过程作为 4种模态, 4种规格带钢的出口厚度分别

为 2.30 mm、2.70 mm、3.00 mm和 3.95 mm. 评估

数据为该过程的关键过程变量, 包括 7个机架的辊

缝、轧制力和弯辊力 (第 1机架无弯辊力控制) 共
20个过程变量.

不同模态的故障等级数据可通过如图 8所示的

热连轧过程故障注入系统获得. 该系统集成了热连

轧过程压下、温降、弯辊、活套等各类机理模型, 通
过读取实际的多规格生产过程、工艺设定及轧机的

状态数据, 并利用增量叠加形式将各类故障注入到

正常的过程数据, 从而获得各种等级的故障数据.
实验表明, 该系统可较好地模拟实际生产过程的故

障产生、传播及对产品质量的影响. 在该系统中可

读取表 2所描述的 4种规格的正常过程数据, 并通

过选择故障类型、故障大小及故障发生位置等信息

实现故障注入.

F5

F6 F7

F4

F4 F5

F2 F3

F3

F3

本文选取了热连轧过程常见的 3类典型故障进

行方法验证. 3类故障按照第 3.1节的划分标准可

分别归类为“轻微故障”、“一般故障”和“严重故障”.
故障类型 1为  弯辊力传感器故障, 由于系统的闭

环控制, 该故障可以通过增大  和  的弯辊力来

补偿, 因此只影响各模态的个性特征, 不会对出口

厚度造成影响. 故障类型 2为  辊缝故障, 该故障

将影响  和  的轧制力和辊缝, 但由于 AGC系

统的补偿控制, 可以通过压下设备做相应调节来消

除厚度偏差. 故障类型 3为  与  间冷却水阀执

行器故障, 该故障会导致  轧钢入口温度升高, 由
于前馈控制器的影响,   及之后机架的轧制力和辊

缝都会受到影响, 最终影响钢品出口厚度, 在这种

情况下, 任何带钢类型的生产过程都将受到影响,
因此系统的共性特征和个性特征都将受到影响. 综
合考虑故障影响的变量以及钢品出口厚度差, 本文

将每个模态的数据划分 4个等级, 故障划分结果如

表 3所示.
 

 
表 2    热连轧过程多模态数据描述

Table 2    Multimode data description of
hot continuous rolling process

钢种 规格 (厚度) 工作模态 选取变量

Q235B碳素结构钢

2.30 mm 1
F1 ∼ F7

F1 ∼ F7

F2 ∼ F7

  辊缝 (mm)
  轧制力 (KN)
  弯辊力 (KN)

2.70 mm 2

3.00 mm 3

3.95 mm 4

 

加热炉 粗轧机 精轧机组 层流冷却 卷取机飞剪 

图 7    热连轧机组及精轧机组布局图

Fig. 7    Schematic diagram of hot continuous rolling
unit and finishing rolling unit

 

 

不同等级故障数据

正常数据

故障注入系统

热连轧过程故障注入系统

板坯号 故障类型 故障大小 故障位置 开始时间 结束时间

jb7t801010_3 辊缝值 小 F3 2001 3000

板坯号 故障类型 故障大小 故障位置 开始时间 结束时间

jb7t801010_3 辊缝值 小 F3 2001 3000

加热炉 粗轧机组 热卷箱 飞剪 7 架精轧机组 层流冷却 卷取机组

热连轧过程示意图

各机架数据显示区

第 1 机架数据 第 4 机架数据 第 7 机架数据

第 2 机架数据 第 5 机架数据 粗轧数据

第 3 机架数据 第 6 机架数据 质量数据

 

图 8    热连轧故障注入系统

Fig. 8    Fault injection system for hot continuous rolling
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4.2    故障信息已知下的等级评估
 

4.2.1    模型训练

Xm ∈ R3 000×20, m = 1, 2, 3, 4

如第 3.3节所描述, 整个模型训练分为两步: 1)
CS-DBN特征提取模型; 2) 故障等级评估模型. 选
择第 4.1.2节中描述的 4个模态的正常工况数据训

练 CS-DBN模型, 每个模态数据包含 20个变量 3 000
个样本, 组成训练集 .

L
nc ns

nc ns

ns

ns nc

W c
m ∈ R14×5, W s

m ∈ R14×7, m = 1, 2, 3, 4

Nb ε

CS-DBN 的训练过程首先对每个模态建立

DBN子模型. 采用试错法进行超参数选择, 逐层设

置隐含层节点数并依次叠加 RBM层数, 根据损失

曲线收敛的速度和大小初步确定 DBN的结构参数、

损失函数  的各约束项以及迭代步数 (epoch). 中
间特征转换层共性–个性特征维度  和  是影响

评估结果的关键参数, 维度较低可能不能充分提取

信息, 维度较高则会产生冗余信息. 在确定维度值

时, 首先固定  为 1,   由 1逐渐增大, 观察收敛

曲线, 可确定获得最小收敛值时  维度为 7; 再固

定  值, 逐渐增加共性特征维度, 不同  值的重构

误差收敛值如图 9所示. 为了简化模型结构, 最终

选择最佳共性特征维度为 5. 综合以上调试结果,
DBN结构最终包含 2个隐含层, 预训练部分最佳

DBN网络结构为 20-35-14, 中间特征转换层权重设

置为    . 批
次数  设置为 80, 学习率  为 0.0001, 迭代步数设

置为 600次, 随机失活率 dr设置为 0.5, 具体模型

参数设置如表 4所示.

L

为验证本文所提方法的收敛效果, 图 10给出

了 CS-DBN训练过程中的迭代曲线. 其中, 图 10(a)
为 CS-DBN损失函数  在训练过程中的迭代曲线.
可以看到, 在迭代次数达到 400步时, 训练过程迭

代曲线已经明显收敛. 图 10(b)、图 10(c)为不同模

态的共性特征间和个性特征间 MK-MMD值的迭

代曲线. 可以看出, 随着训练次数的增加, 不同模态

的共性特征间 MK-MMD值呈现出不断减小的趋

势至收敛, 反之个性特征间MK-MMD值随迭代次

数逐渐增大. 这反映出MK-MMD方法可以区分不

同模态数据分布间的相似性和差异性.

Zcn
m Z

cf
m

Zsn
m Z

sf
m

基于 CS-DBN模型, 可获得各模态正常工况数

据和不同等级故障数据的共性特征 ,   以及

个性特征 ,  . 共性–个性特征与等级标签匹

配后用于训练等级评估模型部分. 等级评估模型训

练集由每种模态正常数据以及不同等级故障数据

各 2  000组组成. 测试集为第 4个模态的数据, 包
括 1 000组正常数据和 3 000组各等级故障数据. 

4.2.2    等级评估结果

为了验证所提方法的应用效果, 本文将基于

CS-DBN的等级评估结果与 SVM、FDA两类典型

机器学习方法以及 DBN、SAE结合 Softmax深度

学习方法的等级评估结果对比, 以说明本文所提方

法的优越性. 4种对比方法对模态数据进行整体建

模, 利用 4个模态的正常数据和已有的各模态等级

故障数据训练评估模型. 其中, SAE的隐层神经元

数设置为 40-25-4, DBN结合 Softmax的网络结构

设置为 35-14-4, SVM 的核函数设置为径向基核

函数. 为了清晰地展示评估精度, 本文引入准确率

 
表 3    热连轧过程故障等级划分及标签添加

Table 3    Fault grade division and label addition in the hot continuous rolling process

数据类型 受影响变量 出口厚度差 (mm) 等级 等级标签

正常 无 ±0.01 正常 1

F5  弯辊力传感器故障 F5 F6  和  弯辊力 ±0.02 轻微故障 2

F4  辊缝故障 F4 F5  和  辊缝及轧制力 ±0.04 一般故障 3

F2 F3  与  间冷却水阀执行器故障 F3 F7  至  辊缝及轧制力 ±0.08 严重故障 4

 
表 4    CS-DBN模型参数

Table 4    CS-DBN model parameters

ε Nb epoch dr nc ns αre αc αs 

0.0001 80 600 0.5 5 7 0.3 0.2 0.05

 

1 2 3 4 5 6 7 8
0

0.02

0.03

0.01

0.04

0.05

0.06

0.07

重
构
误
差

n
c 

nc图 9    共性特征维度  与重构误差

ncFig. 9    Common feature dimension    and
reconstruction error
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(Accuracy)、精确率 (Precision)、MacroF1作为评

估指标[15, 25].
当训练过程 4个模态全部故障信息已知时, 等

级评估结果如表 5所示. 对比可知, 在 4个模态各

等级故障信息已知的情况下, 5种方法评估结果都

有较高的准确率、精确率和MacroF1. 其中, 融合共

性–个性的故障等级评估方法的各项指标均达到

98% 以上, 高于其他 4种方法. 因此, 融合多模态共

性–个性特征的评估方法可以更加有效准确地判断

故障等级.
  

表 5    各模态全部故障信息已知下的评估结果 (%)
Table 5    Evaluation results for cases that all fault
information in different modes is known (%)

评估指标 FDA SVM SAE DBN CS-DBN

Accuracy 82.50 95.27 95.87 93.38 98.75

Precision 89.69 95.34 96.08 94.26 98.96

MacroF1 85.94 95.31 95.98 93.82 98.85

  

4.3    故障信息部分已知的等级评估

为了进一步验证本文方法在多模态故障数据不

充分下的应用效果, 本节考虑训练过程中多模态部

分故障信息不全的情况, 设计包含不同故障信息的

案例, 并通过新模态数据进行评估结果验证. 

4.3.1    故障信息不完全情况下的评估结果

在 CS-DBN模型训练完成后, 选择 4个模态的

正常数据以及前 3个模态的部分故障数据作为评估

模型的训练集. 同时将第 4个模态的各等级数据共

4 000组作为测试集, 即在训练过程中测试集的各等

级故障数据均未参与故障等级评估模型的训练.

≤

表 6以准确率指标为例展示了各模态不同故障

组合案例下的评估结果. 案例 A考虑了每个训练模

态中包含最多两种等级故障数据下的评估准确率,
其中 A-1到 A-8是各模态间不同的组合情况. 可以

看出, 当故障信息较少时, CS-DBN方法整体故障

等级评估准确率在 60.00% 以上, 均高于其他 4种
方法, 同时, 在多数情况下, SVM和 FDA方法评估

失败 (Accuracy    50.00%). 案例 B设置为每个模

态均有两种等级的故障数据, 故障信息较案例 A增

多. 从评估结果可以看出, 与案例 A相比, 在 B-1
至 B-8不同故障数据组合情况下所有方法的评估

准确率均有所提升, CS-DBN在某些故障组合下准

确率可达到 85.50%, 平均准确率为 71.92%, 远高

于 DBN的 61.47% 和 SAE的 58.25%. 在案例 C
中, 某些模态的故障等级数据从两种增加至三种,
更多的故障数据参与训练提升了评估效果. 其中 CS-
DBN方法在所有故障组合下准确率均高于 70.00%,
平均准确率为 73.12%, 高于 DBN 的 70.47% 和
SAE的 64.85%. 同时, FDA和 SVM方法也均超

过 50.00%. 案例 D设置为训练过程中至少有两个

模态有三种等级的故障数据. 评估结果显示, CS-
DBN方法的平均准确率为 80.79%, 同时在 4个故

障组合中, 准确率均高于 80.00%, 最高为 88.25%.
与之相比, FDA和 SVM平均值仍为 50.00% 左右,
DBN和 SAE方法也无较大提升.

总结表 6可知, 随着更多的故障等级数据参与

训练, 5种方法的评估准确性都有所增加. CS-DBN
方法因其可以提取多模态过程的共性信息, 能够更

好地学习到多模态过程同一等级故障数据间的共性

特征, 与传统方法相比, 评估准确率提升近 10%. 本
文所提模型可以更准确地评估未知故障信息下的模

态所发生的故障. 

4.3.2    待评估模态故障信息未知下的评估结果

当前 3个模态的全部故障信息已知时, 选择 4个
模态的正常数据以及前 3个模态的各等级故障数据

训练评估模型, 使用第 4个模态的各等级数据 (均
1 000组) 进行测试. 图 11(a) ~ 图 11(e)分别展示

所提方法和对比方法的等级评估结果. 如图 11(b)和
图 11(c)所示, DBN和 SAE在“严重故障”和“一般

故障”等级中有较多的误评估样本. 由图 11(d)和
图 11(e)可以看出, 当待评估模态故障信息未知时,
SVM和 FDA的评估精度较低, 其中 FDA未能区分

“严重故障”和“一般故障”, 造成了精确率和Macro-
F1 值失效. CS-DBN 方法的评估准确率达到了

92.40%, 精确率达到了 92.64%, MacroF1达到了
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图 10    CS-DBN训练过程迭代曲线

Fig. 10    Iterative curve of CS-DBN training process
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92.37%, 仅在“正常数据”和“轻微故障”里有少量评

估失误, 评估准确率较第 4.3.1节中案例 D的结果

提升了 11.61%. 可以看出, 当用于训练的故障信息

增多时, 本文所提方法能够充分利用不同模态的共

性–个性特征, 进一步提高模型的性能.
 

λ4.3.3    权重因子  对评估结果的影响分析

λ = 0

图 12 展示了在不同故障信息的实验中权重系

数取值与评估准确率的关系. 图 12 中, 实验 1至实

验 10为评估模型训练中故障信息逐渐增多的代表

性案例. 例如, 实验 1中故障信息为模态 1至模态

3分别含有一种故障等级数据; 实验 5中故障信息

包括模态 1的“轻微故障”、模态 2的“一般故障”与
“严重故障”、模态 3 的“轻微故障”与“一般故障”;
实验 10 包含 4 个模态的全部故障信息数据 . 当

 时, 即只有个性特征部分参与等级评估的情

况, 每种实验的评估准确率都较低. 如图 12所示,

λ

λ

λ

λ

λ

λ = 0.6

当  逐渐增加, 评估准确率开始提高, 其中, 在实验

4、实验 5、实验 6、实验 8中, 随着  超过 0.25, 评
估准确率逐渐提升. 在实验 2和实验 3中, 当  达

到 0.55时, 评估准确率逐渐提升.   增加到一定程

度后, 评估准确率会有所下降, 例如, 在实验 6至实

验 9中, 当共性权重因子增加至 0.9时, 评估准确率

出现下降情况. 在实验 10中, 当共性权重因子增加

至 0.75时, 评估准确率开始下降. 综上所述, 为了

使等级评估结果在不同故障信息已知的情况下都相

对最优,   的合理范围选择为 0.55至 0.75, 本文中

.
应用结果验证可知, CS-DBN方法可以通过深

度挖掘热连轧多规格带钢生产过程数据间的共性特

征和个性特征, 构建更适合于多模态过程的故障等

级评估模型. 该方法在故障等级数据不充分的情况

下, 利用不同模态数据的共性故障特征同样能取得

较好的等级评估结果. 

 
表 6    各模态部分故障信息已知下的评估准确率结果 (%)

Table 6    Evaluation accuracy results for cases that part of fault information in different modes is known (%)

评估指标
案例 A: 每个训练模态中包含最多两种等级故障数据下的评估准确率

平均值
A-1 A-2 A-3 A-4 A-5 A-6 A-7 A-8

FDA 57.50 50.00 60.50 65.00 65.00 50.00 50.00 50.00 57.25

SVM 49.70 50.00 50.00 50.00 50.25 50.00 44.85 50.00 49.35

SAE 50.70 50.48 50.82 65.42 54.02 50.20 50.20 50.00 52.73

DBN 53.65 62.45 53.10 50.35 73.10 52.85 57.25 50.20 56.62

CS-DBN 68.23 64.65 64.45 64.40 74.60 67.82 65.45 61.30 66.36

评估指标
案例 B: 每个训练模态中均有两种等级故障数据下的评估准确率

平均值
B-1 B-2 B-3 B-4 B-5 B-6 B-7 B-8

FDA 50.00 45.00 25.00 65.25 50.00 52.75 62.50 54.25 50.59

SVM 49.38 50.33 50.01 48.05 41.35 40.75 62.58 50.25 49.09

SAE 57.08 54.25 57.60 50.00 64.65 48.72 63.48 70.20 58.25

DBN 63.62 60.45 68.83 45.53 50.00 72.45 59.50 71.35 61.47

CS-DBN 65.00 85.50 74.00 65.55 73.20 68.15 69.55 74.40 71.92

评估指标
案例 C: 每个训练模态中至少有两种等级故障数据下的评估准确率

平均值
C-1 C-2 C-3 C-4 C-5 C-6 C-7 C-8

FDA 50.25 50.00 51.38 50.00 50.00 50.00 50.00 50.00 50.20

SVM 58.43 50.50 50.15 50.25 50.00 58.03 50.00 52.25 52.45

SAE 67.50 60.48 72.95 60.87 60.62 64.55 61.48 70.32 64.85

DBN 71.83 70.50 71.65 71.50 71.28 60.15 74.15 72.70 70.47

CS-DBN 73.63 71.55 74.33 73.05 70.53 74.35 76.95 70.60 73.12

评估指标
案例 D: 训练模态中至少有两个模态有三种等级故障数据下的评估准确率

平均值
D-1 D-2 D-3 D-4 D-5 D-6 D-7 D-8

FDA 51.15 50.00 54.38 50.25 52.43 52.45 50.00 52.35 51.63

SVM 53.05 52.35 50.65 50.55 51.85 51.70 52.25 50.00 51.55

SAE 74.52 66.55 68.70 71.45 68.60 70.52 64.43 68.62 69.17

DBN 72.65 69.60 70.83 73.65 74.40 74.05 69.98 66.50 71.46

CS-DBN 87.65 76.43 76.20 88.25 83.30 80.10 76.03 76.35 80.79
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4.3.4    模型鲁棒性分析

本文的鲁棒性可从两个方面进行分析. 首先,
与线性共性–个性特征提取方法相比, 当数据出现

缺失或离群值时, 传统方法通过构建投影空间或基

向量来提取特征, 容易导致投影空间获取偏差, 进
而无法获取准确的共性–个性特征, 而 CS-DBN采

用了神经网络的方法, 通过非线性激活函数和训练

过程的 dropout技术, 可以使训练数据中离群值的

影响较小, 提高了方法在低质量工业数据建模中的

鲁棒性. 其次, CS-DBN可以通过增加训练过程的

模态数量来更新所提取的共性特征和个性特征, 因
此当测试数据为未参与训练的数据时, 模型也能有

良好的共性–个性特征提取结果. 以本文验证过程

为例, 一个时间段内采集的 10个批次的热连轧过

程数据为数据集, 其中每个批次有各自的轧制过程

设定. 实验过程选择其中的部分模态为训练集, 另
一部分作为测试集, 通过增加或减少参与训练的模

态数据提取模态的共性特征和个性特征. 验证结

果表明, 当参与训练模态的数为 4时, 提取的共性–
个性特征已经能较好地覆盖这 10 个模态的信息,
有较好的故障等级评估结果. 但是由于本文所提模

型仍具有一定局限性, 当过多模态数据参与模型训

练时, 网络复杂度会提高, 特征提取的结果也会有

所影响, 因此, 本文的实验验证选择 4个模态进行

训练. 

5    结论

本文针对多模态过程的故障等级评估问题, 提
出一种基于 CS-DBN的故障等级评估方法. 首先,
在传统 DBN基础上, 结合MK-MMD分布度量构

建了 CS-DBN模型, 以解决多模态过程中共性–个
性特征提取问题. 同时, 融合多模态共性特征和个

性特征构建了基于加权逻辑回归的故障等级评估模

型. 本文将所提出的方法应用到热连轧多规格带钢

的生产过程中, 并利用热连轧过程故障注入系统生
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图 11    前 3个模态全部故障信息已知时的评估结果

Fig. 11    Evaluation results with full knowledge of faults
in the first three modes
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图 12    共性特征权重因子分析

Fig. 12    Weighting factor analysis of common features
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成多规格带钢多种故障等级数据进行方法验证. 验
证结果表明, 与传统评估方法相比, 所提方法在故

障等级信息缺失下能够提高评估准确性; 当多模态

故障等级信息充足时, 评估准确率可达 98.75%.
未来将针对其他深度学习算法进行改进和优

化, 提升多模态过程故障等级评估的精度, 并对复

合故障下的多标签评估与分类方法开展研究.
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