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摘要：随着中国工业经济的快速发展，对板带材的需求量日益增加，国内外板带材生产线的建设也在逐年增

加。然而，大型轧机系统的复杂性和恶劣的工作环境使得设备故障诊断变得越来越困难。传统的故障诊断技术缺

乏智能化和实时性。因此，基于设备运行状态的实时诊断，并通过人机界面及时反馈的远程监控及故障诊断技术成

为当前自动化生产线领域的热门课题。为应对这一挑战，研发出了大型轧机故障诊断专家系统。该系统融合了BP
神经网络、贝叶斯网络和传统的专家系统，采用非自动型和主动型相结合的知识获取方式构建专家知识库，并建

立完善的推理机制。通过将该故障诊断模型应用于生产线，可以实现对大型轧机运行状态的实时监控，并进

行故障的诊断与预防。这种技术的应用可以简化板带材生产线的故障诊断流程，提高生产线的效率和稳定性。
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Abstract: With the rapid development of China's industrial economy，the demand for strip materials is

increasing，and the construction of strip production lines both domestically and internationally is growing year by

year. However，the complexity of large-scale rolling mill systems and the harsh working environment make

equipment fault diagnosis increasingly challenging. Traditional fault diagnosis techniques lack intelligence and real-

time capability. Therefore，real-time diagnosis based on equipment operating status，combined with remote

monitoring and fault diagnosis technology that provides timely feedback through human-machine interfaces，has

become a hot topic in the field of automated production lines. To address this challenge，a large-scale rolling mill

fault diagnosis expert system was developed. This system integrates BP neural networks，Bayesian networks，and

traditional expert systems. It employs a combination of manual and active knowledge acquisition methods to build

an expert knowledge base and establishes a comprehensive reasoning mechanism. By applying this fault diagnosis

model to the production line，real-time monitoring of the operating status of the large-scale rolling mill and diagnosis

and prevention of faults can be achieved. The application of this technology can simplify the fault diagnosis process

of strip production lines，improving the efficiency and stability of the production line.

Key words: large rolling mill；remote monitoring；fault diagnosis；BP neural network；Bayesian network；expert

system
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近年来，随着中国工业经济的发展，大型轧

机在钢铁、有色金属等行业中发挥着越来越重要

的作用。然而，在轧机生产过程中，由于设备复

杂性高、操作人员技术水平参差不齐、以及环境

条件恶劣等原因，轧机出现故障的情况时有发

生，建立一个完善的监控系统和故障诊断系统尤

为重要。目前，传统的故障诊断方法[1-2]主要是通

过数据采集系统将系统运行的所有数据采集到
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本地服务器中，当系统报警或者报故障时，调出

故障前后的数据曲线，工程师依据经验来判断故

障类型和原因，但其存在一些不足之处，主要表

现为手段原始、诊断速度慢且需要停机检查，这

将消耗大量人力物力。此外，大型轧机机械结构

及设备也较为复杂，而且通常故障与故障之间相

互影响，使得技术人员在进行诊断时经验和技巧

非常重要，否则诊断精度就会受到影响。

国内的研究团队，主要是以高校为领导者，

在远程监控技术方面已经取得了显著的进展。

例如，华北电力大学开发了一种名为“汽车发电

机组工况监测和诊断系统”的技术[3]，它结合了贝

叶斯网络诊断技术和多智能体技术，用于监测汽

车发电机组的状态并进行故障诊断；华东理工大

学开发了一种名为“微焊接机器人远程监控及实

时维护系统”的技术[4]，该系统采用B/S架构，并利

用VPN技术对微焊接机器人的状态进行检测和

实时维护。传统的远程监控系统一般采用基于

客户端/服务端（C/S）模式和有线传输方式进行数

据传输，这种结构存在诸多限制和不足。首先，

开发成本较高，升级维护也相对困难；其次，功能

模块往往缺乏灵活性，无法满足企业的个性化需

求；最后，在操作上也存在一定难度。

本文提出的远程监控系统可以通过互联网连

接到云服务器进行数据传输和存储，同时可以支持

多种无线传输方式，如Wi-Fi、蓝牙、4G等。采用基

于人工智能的故障诊断系统，这种系统可以使用机

器学习和深度学习技术，通过对大量历史数据的

分析和学习，来实现自动化故障诊断和预测。

1 远程监控与故障诊断系统总体设计

大型轧机远程监控及故障诊断系统总体机构

设计如图1所示。

图1 远程监控与故障诊断总结构

Fig.1 Remote monitoring and fault diagnosis structure

2 硬件系统设计

2.1 传感器系统设计

传感器是大型轧机远程故障诊断系统中的

重要组成部分，采集到的数据是进行数据分析的

基础。因此，在选择传感器时，需要特别谨慎，需

要考虑到传感器的适用性、灵敏度、线性范围、稳

定性和精度等要素。再根据被监测单元的主要

指标选择传感器。传感器的型号如表1所示。
表1 传感器型号

Tab.1 Sensor type
监测单元

传动单元

辊缝调整
单元

辊床单元

液压单元

监测量

电机电流

电机电压

电机主轴振动

电机转速

电机、液压缸主轴温度

液压站油压

液压站液位

电机温度

电机电流

电机电压

电机转速

电机温度

丝杠行程限位

液压站油压

液压站液位

电机电流

电机电压

电机转速

电机温度

液压站油压

液压站液位

传感器型号

电流互感器LMK1-0.66
电压互感器DL-PT202H1

加速度传感器YD30
转速传感器RS110-DS03

温度传感器PT100
压力传感器PT124G-3103

插入式液位变送PT124B-222
温度传感器PT100

电流互感器LMK1-0.66
电压互感器DL-PT202H1
转速传感器RS110-DS03

温度传感器PT100
限位开关AZ-712

压力传感器PT124G-3103
插入式液位变送PT124B-222

电流互感器LMK1-0.66
电压互感器DL-PT202H1
转速传感器RS110-DS03

温度传感器PT100
压力传感器PT124G-3103

插入式液位变送PT124B-222
2.2 数据采集及传输系统设计

根据传感器的选型，选择合适的数据采集系

统，数据采集方案如图 2所示，本文选择的是繁易

公司的 FBox采集模块，带有 4G模块，支持西门

子、三菱、欧姆龙等 PLC设备。首先，用 PLC收集

传感器系统所采集到的生产线运行参数，然后再

通过以太网将采集来的数据传输到 FBox采集模

块中，不用增加额外的传感器数据收集模块，利

用轧线的PLC即可。随后，FBox采集模块利用无

线传输技术将采集到的监测量上传至云服务器

进行保存和汇总，然后使用故障诊断技术对数据

进行故障排查，并通过无线网络及时向工作人员

反馈生产线的运行情况和故障状态。
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图2 数据采集方案图

Fig.2 Data acquisition scheme diagram
2.2.1 数据采集系统设计

数据采集系统指的是将采集到的轧机的运

行参数通过有线或者无线的方式传输到上位机

中。由于大型轧机的工况复杂，采用有线传输的

方式成本大且无法保证数据的稳定传输，因此本

文选用繁易公司的 FBox数据采集模块来实现数

据的无线传输。FBox设备基于ARM CORTEX A8
处理器内核，具备3个以太网口、3个串行通讯口，

具备WIFI/GPRS/4G等多种无线设备的互联能力。

在本文中，将 FBox设备安装在现场机柜中，通过

以太网口连接现场的PLC设备。FBox设备通过网

络将这些 PLC设备或仪表中的数据发布到互联

网云服务器中。可以随时查看分布在各地的设

备数据、了解设备运行状态和报警、远程调试PLC
设备、摄像头监控等功能。

2.2.2 数据传输方式的选取

FBox设备支持西门子、三菱、欧姆龙等众多

公司的 PLC设备，且网络配置简单，无需用户了

解复杂的网络环境和服务器配置。本文现场使

用的是西门子 PLC300系列产品，因此，通过以太

网口连接现场的PLC设备。FBox设备通过 4G网

络实现数据的远程传输，连接云服务器 Fserver，
用户可以通过装有OPC端的上位机或者 4G网络

访问云服务器Fserver，对生产线进行实时监控。

2.2.3 远程监控平台构建

该平台提供了丰富的控件、变量连接方式，

可快速组态生产线画面，具有多种显示效果；提

供 PC端和手机端界面，手机接收设备报警信息。

自定义手机界面监控画面，如图3所示。

图3 手机App监控画面

Fig.3 Mobile App monitoring screen

3 故障诊断专家系统及其诊断方法

专家系统[5-7]是一种集成了领域专家知识的

计算机系统，通过存储专家经验来解决问题。随

着技术的发展和研究的深入，专家系统被广泛应

用于故障诊断、控制、预测、教学等领域，并融入

了模糊理论、数据库技术、人工算法等元素，使其

功能不断完善。专家系统具有专业性、启发性、

灵活性和透明性等特点。

3.1 专家系统的工作原理

专家系统使用知识库、数据库和推理机推理

问题。它先从知识库获取知识，然后定义推理规

则并储存到数据库中。推理机根据规则进行推

理，得到假设方案集合。对假设方案进行排序，

选择最优解决方案。根据解决方案去解决问题，

若解决则得到解释信息，否则选择下一个假设方

案。重复此过程直至问题解决，否则无解。

3.2 专家系统的组成

针对不同的研究对象，每种专家系统的设计

准则和任务也不一样，专家系统都由知识库、综

合数据库、知识获取机、推理机、解释器和人机接

口6大模块组成，其基本结构如图4所示。

图4 专家系统结构

Fig.4 Expert system architecture
3.3 基于梯度下降法优化的BP神经网络

BP神经网络是一种常用的人工神经网络模

型[8-10]，可以用于分类、回归等任务。然而，传统

的BP神经网络的训练过程需要大量的计算资源

和时间，并且容易陷入局部最优解。为了解决

这些问题，使用优化算法来优化 BP神经网络的

参数。

在 BP神经网络中，每个神经元的输出可以

表示为

yk = f (∑j = 1
Nl - 1wkj yj + bk ) （1）

式中：yk为第 l层第 k个神经元的输出；f（）为激活

函数；Nl - 1为 l - 1层神经元个数；wkj为连接第 l - 1
层第 j个神经元和第 l层第 k个神经元的权重；bk
为第 l层第 k个神经元的偏置。
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对于输入层（第1层），直接将输入作为输出。

梯度下降法是 BP神经网络的常用优化算

法，可以通过反向传播算法计算出每个权重和偏

置的梯度，从而更新它们的值。假设误差函数为

E，则每个权重和偏置的梯度可以表示为

∂E
∂wkj

= yj δk （2）
∂E
∂bk = δk （3）

其中

δk = ìí
î

ï

ï

( yk - tk ) f'(ak )
f'(ak )∑l

wlk δl
（4）

式中：δk为第 l层第 k个神经元的误差信号；tk为第

k个神经元的目标值；ak为第 k个神经元的输入

（即加权和）；f '( )为激活函数的导数。

需要注意的是，对于不同的激活函数，导数的计算

方式也不同。最后，权重和偏置的更新公式为

wkj ( t + 1 ) = wkj ( t ) - η ∂E∂wkj
（5）

bk ( t + 1 ) = bk ( t ) - η ∂E∂bk （6）
其中，η为学习率，可以控制权重和偏置的更新步

长，在使用 PSO算法优化BP神经网络时，可以将

权重和偏置作为粒子的位置，使用 PSO算法更新

粒子的速度和位置，从而优化网络的权重和偏置。

通过BP神经网络可以建立生产线运行参数

和故障症状及其故障状态的非线性关系，并进行

实时诊断。根据历史维修记录及对应的故障样本

数据，选取某企业冶金生产线大型轧机的多组历史

数据作为网络的样本数据来训练BP神经网络。

3.4 基于模糊故障树的贝叶斯网络

基于故障树的贝叶斯网络[11-14]是一种结合故

障树分析和贝叶斯网络的方法，用于对系统故障

进行建模和分析。它将故障树中的事件和逻辑

关系转化为贝叶斯网络的节点和边，从而能够通

过概率推理来评估系统的可靠性和故障概率。

故障树分析法是一种用于分析系统故障的

图形分析方法。故障树中的事件和门代表了系

统中可能发生的故障和故障的逻辑关系。常见

的故障树门包括与门（AND门）和或门（OR门）。

贝叶斯网络是一种概率图模型，用于表示变

量之间的条件依赖关系。贝叶斯网络由节点和

边组成，其中节点表示随机变量，边表示变量之

间的依赖关系。每个节点都与一个条件概率表

（conditional probability table，CPT）相关联，描述了

给定其父节点的取值时，该节点的概率分布。

将故障树转化为贝叶斯网络的过程涉及将

故障树中的事件映射到贝叶斯网络的节点，并通

过AND门和OR门的转化规则建立节点之间的依

赖关系。对于每个节点，需要定义其CPT，该表根

据父节点的状态计算当前节点的概率。

根据贝叶斯定理，可以计算给定证据的条件

下，某个事件的后验概率。贝叶斯定理的公式如

下所示：

P ( A | B ) = [ ]P (B | A ) × P ( A ) /P (B ) （7）
式中：P ( A | B )为事件A在给定事件B发生的条件

下的后验概率；P (B | A )为事件B在事件A发生的

条件下的概率；P ( A )为事件 A的先验概率；P (B )
为事件B的先验概率。

在基于故障树的贝叶斯网络中，可以将贝叶

斯公式应用于故障树的节点上，例如：
P (F|E1,E2,E3 ) = P (E1|F ) × P (E2|F ) × P (E3|F ) ×

P (F ) /P (E1,E2,E3 )
（8）

式中：F为故障事件；E1,E2,E3为故障事件的子事

件；P (E1|F )为在故障事件F发生的条件下，子事

件E1发生的概率；P (F )为故障事件F发生的先验

概率；P (E1,E2,E3 )为子事件 E1,E2,E3同时发生的

概率。

根据观测到的节点状态，可以通过贝叶斯网

络的推理算法计算出其他节点的概率，并最终确

定故障原因。

4 故障诊断专家系统模型的建立

在上文研究的基础上建立故障诊断专家系

统模型，首先介绍了诊断流程的设计思路，然后

将BP神经网络和贝叶斯网络融入专家系统并简

述其优势，最后设计专家系统知识库和推理机。

4.1 诊断流程设计

传统专家系统的推理机制简单，规则之间逻

辑关系不够透明，难以对整个推理过程起作用。

规则数量较多时，搜索难度大、效率低、精度差。

传统专家系统缺乏自学习能力，无法解决新问

题，知识修改、添加、调整规则等操作只能由工程

师完成。因此，本文采用了将BP神经网络、贝叶

斯网络与专家系统相结合的方式，智能的故障诊

断专家系统的结构如图5所示。
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图5 基于多融合网络的专家系统

Fig.5 Expert system based on multi-fusion network
4.2 建立知识库

本文介绍了一种大型轧机故障诊断专家系

统的构建方法，该系统包括静态知识库和动态

知识库。静态知识库主要来源于生产线内部设

备的使用说明手册、维修记录、专家经验和相关

书籍，而动态知识库则是通过 BP神经网络和贝

叶斯网络根据实例训练获取的。本文使用一家

钢铁企业的一段时间的故障数据来训练改进后

的BP神经网络，并得到了优化后的算法，还将故

障症状和状态输入到贝叶斯网络中，以获取故

障原因的后验概率，并构建了动态知识库，如图

6所示。

图6 大型轧机传动单元故障事实表

Fig.6 Transmission unit of large rolling mill failure fact table
4.3 推理机的建立

对 BP神经网络的推理机制进行了改进，使

得专家系统可以实时诊断监测到的异常数据。

当出现异常时，将异常数据输入已训练好的 BP
神经网络中进行故障诊断，并用贝叶斯网络的推

理机制完善推理过程，增强自我学习能力。通过

T-S模糊故障树[15]建模和构建贝叶斯网络，得到

了各节点的条件概率表和根节点的先验概率，最

终可以通过输入故障症状及其状态得到各根节

点的后验概率。推理过程如图7、图8所示。

图7 改进BP神经网络推理流程图

Fig.7 Improved BP neural network reasoning flow chart

图8 贝叶斯网络推理流程图

Fig.8 Bayesian network inference flow chart
4.4 历史数据模块

历史数据模块由历史运行数据查询和历史

故障记录查询这两大部分组成，用户可以根据自

己的需求，依次选择生产线单元、生产组件、查询

日期来了解生产线的历史运行情况和历史故障

情况。

5 结论

本文介绍了故障诊断方法和远程监控技术

在大型轧机系统中应用，使用繁易公司的FBox数
据采集模块和Fserver云系统，用户可以通过远程

站实时访问现场设备的数据；提出了 BP神经网

络和基于模糊故障树的贝叶斯网络的故障诊断

方法，并构建了专门用于冶金行业大型轧机的故

障诊断专家系统。同时，对大型轧机远程监控系
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统进行了总体设计和核心单元的工作原理和故

障分析。通过融合BP神经网络和贝叶斯网络的

专家系统，系统具备了自学习和解决非线性和不

确定性问题的能力。最终，成功设计并实现了大

型轧机运行的远程监控及故障诊断系统。
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