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摘　 要： 针对高压水射流管路，提出一种非侵入式的压力间接估计与预警方法。 通过 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 深度学习模型，对清理前后钢板

表面图像进行质量等级评级，以评级和系统设定压力构建可观测序列，以隐马尔可夫模型建立该序列与水射流管路压力状态之间

的隐含映射，解码出压力状态序列，以状态序列的特征实现压力异常预警。 工业实验结果表明，本方法压力异常检测准确率达到

９１．２％、Ｆ１ 分数达到 ８８．３％，检测性能显著优于阈值法、逻辑回归法。 该方法对高压水射流装置的智能运维具有实际指导意义。
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　 　 高压水射流装置因其高效、环保的特点，已应用于

大型钢板、钢结构件表面清理除锈。 该装置的清理效

果直接取决于冲击动能，其核心影响因素是水射流管

路的压力。 若水射流管路压力出现下降或剧烈波动，
这会导致钢材表面清理不均、除锈质量下降，严重时甚

至会造成生产中断。 目前，工业上通常采用开孔安装

机械压力表或压电式传感器的方式［１］ 对金属高压管

路进行压力监测，但在高压水射流清理装置中，为适应

喷头的频繁拆装与角度调整，连接喷头的水射流管路

材料常采用非金属材质，如果在此类管路上开孔安装

传感器，不仅会显著削弱其耐压强度和结构完整性，容
易引发泄漏风险，而且其测量点也无法真实反映因管

路弯折、堵塞导致的终端压力损失。 因此，开发一种非

侵入、间接式的压力监测与预警方法，对提升清理装置
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的可靠性与智能化水平具有重要意义。
本文创新性地提出了一种基于视觉质量评估［２］

与隐马尔可夫模型［３］的高压水射流管路压力状态间接

监测与智能预警方法。 该方法摒弃了传统直接测量模

式，利用计算机视觉技术实时采集钢板清理前后的表面

图像数据，并以此作为推断水射流管路压力状态的依

据；通过对清理效果的精确评估，结合时序建模，实现了

对管路压力异常模式的非接触式感知和早期预警。

１　 高压水射流管路压力预警方法设计

１．１　 总体设计

本文提出的高压水射流管路压力预警总体架构如

图 １ 所示。 整个系统由 ２ 个串联的模型和 ４ 个主要功

能模块组成。
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图 １　 高压水射流管路压力预警总体架构

Ｆｉｇ． １　 Ｏｖｅｒａｌｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｅａｒｌｙ⁃ｗａｒｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ
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数据采集与预处理模块负责采集原始数据，包括

钢板清理前后的表面图像和高压泵设定压力；钢板表

面质量评估模块是一个离线训练好的 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ［４⁃５］

深度学习模型，输入是钢板清理前后的实时子图像，输
出是图像对应的表面质量等级标签；压力状态估计模块

是一个预先通过无监督学习训练好的隐马尔可夫模型

（ｈｉｄｄｅｎ Ｍａｒｋｏｖ ｍｏｄｅｌ， ＨＭＭ），将由质量等级标签构成

的可观测序列解码为对应的水射流管路隐含压力状态；
预警策略模块根据规则触发水射流管路压力报警信号。
１．２　 基于深度学习的表面质量评价模型

１．２．１　 数据集构建与预处理

数据集来自历史数据库和实验采集。 实验采集

中，在确保输送速度恒定的前提下，将高压泵的工作压

力（３６～５０．５ ＭＰａ）以 ０．５ ＭＰａ 为间隔划分为 ３０ 个等

级；在每个压力等级下，对 ５ 块实验钢板进行清理，在
此过程中，使用固定安装的前置、后置相机采集每块钢

板清理前后的高清图像，共收集钢板图像 ３００ 张。 此

外，从历史数据库中调取相关图像 ３００ 张，扩充图像样

本至 ６００ 张。 根据表面清理装置中实际清理机位数

量 ｍ，将每张钢板图像沿宽度方向（输送方向）分割为

ｍ 个矩形子图像，例如，使用 ４ 个清理机位（ｍ ＝ ４）的

高压水射流装置进行表面清理时，钢板图像被分为区

域 １～区域 ４ 共 ４ 个子图像，每个子图像对应 １ 个清理

机位的清理范围，如区域 １ 表示 １ 号清理机位负责的

清理区域，依此类推。 钢板图像分区方法见图 ２。
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图 ２　 钢板图像分区方法
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定义 １ 个 ７ 分类的表面质量等级标签集合 Ｑ：
Ｑ＝｛质量很差，质量差，质量较差，平均，质量较

好，质量好，质量很好｝
根据经验对每 １ 个子图像手动标注质量等级标

签。 最终构建包含清理前、清理后的 ２ ４００ 个子图像

以及对应质量等级标签形成的数据集 Ｄ１。
１．２．２　 模型网络与训练

选用 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ⁃Ｂ０［６］ 作 为 模 型 骨 干 网 络，
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 通过复合缩放方法在模型深度、宽度和分

辨率之间实现平衡，从而在参数量和计算量较小的情

况下取得卓越性能［８］。 本文构建的表面质量评价模

型的网络结构见图 ３。
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图 ３　 表面质量评价模型的网络结构

Ｆｉｇ． ３　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｓｕｒｆａｃｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

网络的输入为分割后的钢板清理前后子图像。 主

干网络 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ⁃Ｂ０ 由一系列卷积层堆叠而成，为
加速模型训练，载入经过 ＩｍａｇｅＮｅｔ 图像集训练后的预

训练权重。 主干网络的尾部接分类头，见图 ３ 中的虚

线框，由全局平均池化层后接一个丢弃率为 ０． ５ 的
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Ｄｒｏｐｏｕｔ 层，防止过拟合，Ｄｒｏｐｏｕｔ 层后是 ７ 个神经元组

成的全连接层，并使用 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数激活。 网络的输

出是输入图像对应的表面质量等级标签，且标签值属

于集合 Ｑ。
将数据集 Ｄ１ 按照 ８ ∶１ ∶１的比例划分成训练集、验

证集、测试集对网络进行训练，损失函数 Ｌ 为交叉熵损

失，训练目标是使损失函数 Ｌ 最小，使用 ＡｄａｍＷ 作为

优化器，使用验证集评估网络性能，指标包括准确率和

Ｆ１ 分数。
损失函数 Ｌ 定义为：

Ｌ ＝ － ∑
ｃ

ｉ ＝ １
［ｙｉ ｌｇ ｙ^ｉ( ) ］ （１）

式中：ｃ 为表面质量评级的标签类别总数，ｃ ＝ ７；ｙｉ 为真

实标签的 Ｏｎｅ⁃ｈｏｔ 编码，即样本真实类别为 ｉ，则 ｙｉ ＝ １，
否则 ｙｉ ＝ ０；预测的概率分布ｙ^ｉ ＝ （ ｙ^１，ｙ^２，…，ｙ^ｃ） 是一个

概率向量，每个元素表示对应表面质量等级的预测

概率。
１．３　 基于 ＨＭＭ 的压力状态估计与预警模型

基于 ＨＭＭ 的压力状态估计与预警模型如图 ４ 所

示。 模型分为离线训练阶段和在线估计阶段。 离线训

练阶段是将原始可观测数据通过 Ｂａｕｍ⁃Ｗｅｌｃｈ 算法进

行训练，得到模型最优参数阶段；在线估计阶段是使用

最优参数和实时采集的可观测序列，针对水射流管路

压力进行评估和预警的阶段。

.)-/0/

2.)?4

2.)?4

><(=3

;;2.)?4

;:4.5@4D<?4

B2)5

B2;*EA);A, B, π

Baum-Welch@4

B
?
.
0
1
,

3
?
@
4
1
,

图 ４　 基于 ＨＭＭ 的水射流管路压力状态估计与预警模型
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ｅａｒｌｙ⁃ｗａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ

１．３．１　 ＨＭＭ 估计模型设计

ＨＭＭ 是一个双重随机过程模型，具有强大的时序

建模能力以及对隐含状态的推断机制［７⁃８］，该模型由五

元组（Ｓ， Ｏ， π， Ａ， Ｂ）定义，其中 Ｓ 为隐含状态，Ｏ 为

观测符号集合，π、Ａ、Ｂ 均为模型关键参数，其中 π 为

初始状态概率分布，Ａ 为状态转移概率矩阵，Ｂ 为观测

概率分布。
在本文模型中，隐含状态 Ｓ 定义为水射流管路在

某一时刻的实际压力状态，是不可直接观测的，将其离

散化为 ５ 个状态：Ｓ＝｛Ｓ１，Ｓ２，Ｓ３，Ｓ４，Ｓ５｝，分别表示（压
力低，较低，平均，较高，高）。 观测符号集合 Ｏ 表示在

某一时刻系统可观测到的特征，需要根据应用场景设

计。 在本文中，可观测特征被定义为表面质量评价模

型输出的钢板清理前后的表面质量等级以及高压泵设

定压力。 初始状态概率分布 π 表示水射流管路压力

在初始时刻处于状态 Ｓｉ（ ｉ∈ １，５[ ] ）的概率；状态转移

概率矩阵 Ａ 表示水射流管路压力从状态 Ｓｉ 转移到状

态 Ｓ ｊ（ ｊ∈ １，５[ ] ）的概率；观测概率分布 Ｂ 表示水射流

管路压力在时刻 ｔ 处于状态 Ｓ ｊ 时，观测到可观测向量

Ｏｔ 的概率，Ｏｔ 由可观测特征组成。
１．３．２　 可观测向量的构建与预处理

在时刻 ｔ，可观测向量 ｘｔ 定义为：
ｘｔ ＝ （Ｑｂｔ，Ｑａｔ，ΔＱ，Ｐ ｔ）{ } （２）

ΔＱ ＝ Ｑｂｔ － Ｑａｔ （３）
式中：Ｑｂｔ为钢板清理前的表面质量评级；Ｑａｔ为清理后

的表面质量评级；ΔＱ 表示清理效果；Ｐ ｔ 表示高压泵设

定压力。
对于表面质量评级的 Ｑｂｔ和 Ｑａｔ的归一化方法为：

Ｑ′ ＝ Ｑ
７

（４）

式中：Ｑ′为归一化后的表面质量评级；Ｑ 为清理前或清

理后的表面质量评级的离散值。 如：当评价为“质量

差”时，归一化结果为 Ｑ′＝ ２ ／ ７。
对于高压泵设定压力采用 Ｚ⁃ｓｃｏｒｅ 进行归一化，将

数据缩放到均值为 ０，标准差为 １ 的分布：

Ｐ ｔ′ ＝
Ｐ ｔ － μ

σ
（５）

式中：Ｐ ｔ′为归一化后的高压泵设定压力；Ｐ ｔ 为原始的

高压泵设定压力值；μ 为高压泵设定压力的均值；σ 为

高压泵设定压力的标准差。
经过预处理后，得到能用于模型训练的可观测向

量 ｘ′ｔ：
ｘｔ′ ＝ Ｑｂｔ′，Ｑａｔ′，ΔＱｔ′， Ｐ ｔ′( ){ } （６）

其中：
ΔＱｔ′ ＝ Ｑｂｔ′ － Ｑａｔ′

１．３．３　 模型训练

采用 Ｂａｕｍ⁃Ｗｅｌｃｈ 算法进行无监督学习，从大量

可观测向量 ｘｔ′组成的可观测序列｛ｘ１′，ｘ２′，．．．，ｘｎ′｝中
估计出最优的模型参数 λ∗ ＝（Ａ，Ｂ，π），使得该模型在

最优参数下产生此观测序列的概率最大，处理过程分

为参数初始化和迭代优化两部分［９］。
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１） 初始化模型关键参数 Ａ，Ｂ，π。
状态转移概率矩阵 Ａ。 考虑到高压水射流管路压

力通常不会在短时间内突变，故采用平滑初始化，即：

Ａ ＝

０．６ ０．３ ０．１ ０．０ ０．０
０．２
０．１
０．０
０．０

０．５
０．２
０．１
０．０

０．２
０．４
０．２
０．１

０．１
０．２
０．５
０．３

０．０
０．１
０．２
０．６

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

（７）

由于本模型是长时间运行的，初始状态的概率分

布可以设置为均匀分布，即：
π ＝ ０．２，０．２，０．２，０．２，０．２[ ] （８）

　 　 观测概率分布 Ｂ 表示每个隐含状态 Ｓ 产生可观

测向量的概率，由于本文中可观测向量 ｘｔ′是四维特征

向量，由高斯分布可知，Ｂ 由每个隐含状态的均值向

量 μ ｉ 和协方差矩阵 ∑ ｉ
组成，即：

Ｂ ＝

Ｓ１ μ１ ∑ １

Ｓ２ μ２ ∑ ２

Ｓ３ μ３ ∑ ３

Ｓ４ μ４ ∑ ４

Ｓ５ μ５ ∑ ５

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

（９）

２） 迭代优化。
初始化完成后进行迭代优化，Ｂａｕｍ⁃Ｗｅｌｃｈ 算法包

含两个步骤：Ｅ 步 （Ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ）根据当前的参数估计，
计算在给定观测序列下，隐含状态序列的后验概率；
Ｍ 步 （Ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ）利用 Ｅ 步计算的后验概率，重新

估计 ＨＭＭ 参数（Ａ， Ｂ， π），使观测序列的似然概率最

大化。 在每次迭代中，依次执行 Ｅ 步和 Ｍ 步，直到参

数变化小于预设的收敛阈值或达到最大迭代次数。 最

终获得将表面质量观测序列映射到高压水射流管路压

力状态的 ＨＭＭ 模型的最优参数，λ∗ ＝ （Ａ， Ｂ， π）。
１．３．４　 状态解码与预警

使用已部署的 ＨＭＭ 模型，对实时输入的表面质量

可观测序列进行估计，得到水射流管路压力状态序列，
序列长度定义为 ｎ，可由经验调整。 使用维特比算法对

隐含状态进行解码，找到最可能的水射流管路压力状态

序列 Ｓｔ，即最大化 Ｐ（Ｓ１，Ｓ２，…，Ｓｎ ｘ１′，ｘ２′，…，ｘｎ′）。
根据设备的运行经验，设定的压力低和压力波动

两类预警策略分别如下：
若水射流管路压力状态序列 Ｓ∗ ＝ ｛Ｓ１，Ｓ２，…，Ｓｎ｝

中状态值出现连续两次下降，且后续状态持续维持在

“较低”或“低”水平超过 ｈ 个时间点（ ｈ 为可设定阈

值），则触发压力低报警；
若序列 Ｓ∗中状态在非相邻等级间，如“较高”与

“较低”之间频繁跳变超过一定次数 ｋ（ ｋ 为可设定阈

值），则触发压力波动报警。

２　 实验验证与结果分析

２．１　 实验设置

在一个拥有 ４ 个清理机位的高压磨料水射流表面

清理装置（见图 ５）上验证预警系统。 由输送辊带动钢

板从右到左依次通过 ４ 个清理机位进行表面清理，每
个清理机位清理钢板的一部分区域（参见图 ２）。 该清

理装置配备 ４ 台变频器控制的高压泵，分别用于调节每

个机位中水射流管路压力，图中仅画出 １ 号机位中的水

射流管路，其他机位中的水射流管路与 １ 号机位中的布

置方式相同。 人为模拟两种故障工况：在 ３ 号机位水射

流管路上安装节流阀以模拟堵塞导致压力下降；周期性

上下调节 ４ 号机位的变频器设定值调节水射流压力，模
拟泵源不稳定导致的水射流管路压力波动。
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图 ５　 高压磨料水射流表面清理装置

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｕｒｆａｃｅ ｃｌｅａｎｉｎｇ ｄｅｖｉｃｅ ｂｙ ｈｉｇｈ⁃ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｗａｔｅｒ⁃ｊｅｔ
ｗｉｔｈ ａｂｒａｓｉｖｅ ｂｌａｓｔｉｎｇ

２．２　 结果与分析

在实验过程中，前置、后置相机分别拍摄清理前后

的板材表面图像，并将图像输入已训练好的表面质量

评价模型，分别得到表面质量预测结果，结合高压泵设

定压力值，构建可观测向量，由 ８ 个可观测向量构成一

个可观测序列｛ｘ１′，ｘ２′，…，ｘ８′｝，并输入训练好的基于

ＨＭＭ 的压力状态估计与预警模型，按照维特比算法的

初始化、递推、终止、回溯 ４ 个步骤进行计算，得到预测

的水射流管路压力状态序列。
１） 初始化。

δ１ ｉ( ) ＝ πｉ Ｂ ｉ ｘ１′( ) ，ｉ ∈ １，２，３，４，５{ } （１０）
２） 递推。

δｔ ｊ( ) ＝ ｍａｘ
ｉ

δｔ －１ ｉ( ) Ａｉｊ Ｂ ｊ ｘｔ′( ) （１１）

ψｔ ｊ( ) ＝ Ａｒｇ ｍａｘ
ｉ

δｔ －１ ｉ( ) Ａｉｊ （１２）

其中 ｊ ∈ ｛１，２，３，４，５｝， ｔ ＝ ２，３，…，８。
３） 终止。

Ｓｔ ＝ Ａｒｇ ｍａｘ
ｉ
δｔ ｉ( ) （１３）
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　 　 ４） 回溯。 还原最大可能的水射流管路压力状态

序列｛Ｓｔ｝，从 Ｓｔ 开始，利用 ψｔ（ ｊ）变量反向回溯，即可

恢复出最可能隐含的水射流管路压力状态序列 Ｓ∗ ＝
｛Ｓ∗

１ ，Ｓ∗
２ ，…，Ｓ∗

８ ｝；式（１０） ～ （１３）中的 π、Ａ、Ｂ 即为

１．３．３ 节所得 ＨＭＭ 模型最优模型参数。
在人为注入故障后某个时刻，由维特比算法解码

得到的 ４ 组水射流管路压力状态序列如表 １ 所示。

表 １　 四组水射流管路压力状态序列

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｓｔａｔｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｓｅｔｓ ｏｆ ｗａｔｅｒ ｊｅｔ ｐｉｐｅｓ

清理机位 压力状态序列 Ｓ∗ 故障类型

１ 号机位 ｛Ｓ１，Ｓ３，Ｓ３，Ｓ４，Ｓ４，Ｓ３，Ｓ３，Ｓ３｝ 无
２ 号机位 ｛Ｓ１，Ｓ２，Ｓ３，Ｓ４，Ｓ３，Ｓ３，Ｓ４，Ｓ３｝ 无
３ 号机位 ｛Ｓ１，Ｓ３，Ｓ３，Ｓ４，Ｓ３，Ｓ２，Ｓ２，Ｓ２｝ 压力低
４ 号机位 ｛Ｓ１，Ｓ３，Ｓ３，Ｓ４，Ｓ２，Ｓ４，Ｓ１，Ｓ４｝ 压力波动

图 ６ 为各机位时序可视化压力状态图。 横轴“时
间步”为序列编号。 １ 号与 ２ 号机位在实验中未注入

故障，其压力序列主要在 Ｓ３、Ｓ４ 等正常工作压力区间

内波动，尽管存在 Ｓ１ 这种短时低压状态，但随后迅速

恢复，并未形成持续的异常模式；在 ３ 号机位水射流管

路中，出现压力连续两次下降（ Ｓ４⁃Ｓ３⁃Ｓ２）并持续维持

在较低的压力区间超过 ３ 次，有可能出现压力低的故

障，因此对 ３ 号机位水射流管路发出压力低的预警；在
４ 号机位水射流管路中，出现压力反复波动（Ｓ４⁃Ｓ２⁃Ｓ４⁃
Ｓ１⁃Ｓ４）４ 次，且状态在非相邻等级间改变，因此对 ４ 号

机位水射流管路发出压力波动的预警。 以上结果与实

验设计的压力异常注入现象吻合。
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图 ６　 各机位时序可视化压力状态图

Ｆｉｇ． ６　 Ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｓｔａｔｅ ｄｉａｇｒａｍ

将本文方法与阈值法、逻辑回归法进行了对比，结果

见表 ２。 阈值法是直接对 １．３．２ 节中的表面质量等级差值

ΔＱｔ 设定阈值，低于阈值即报警；逻辑回归法则使用逻辑
回归模型，根据钢板清理前的表面质量评级 Ｑｂｔ、清理后
的表面质量评级 Ｑａｔ，训练一个分类器预测压力正常或异

常。 评价指标包括准确率、精确率、召回率和 Ｆ１ 分数。

表 ２　 不同方法在压力异常检测上的性能对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｉｎ ａｂｎｏｒｍａｌ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

方法 准确率 ／ ％ 精确率 ／ ％ 召回率 ／ ％ Ｆ１ 分数 ／ ％

阈值法 ６２．３ ５８．１ ５５．４ ５１．５
逻辑回归 ６８．５ ６４．２ ６３．８ ６２．１
本文方法 ９１．２ ８６．４ ８９．５ ８８．３

从表 ２ 可见，本文提出的 ＨＭＭ 方法在所有指标

上均显著优于其他两种方法，其中 Ｆ１ 分数相较阈值法

提升 ３６．８ 百分点，较逻辑回归法提升 ２６．２ 百分点，验
证了 ＨＭＭ 在处理含时序依赖的工业信号中的优越

性。 阈值法每次评估都是独立地查看当前的差值是否

超过预设阈值，一个小的波动就可能被误判，而且由于

缺乏时序信息，无法有效处理缓慢劣化过程，召回率仅

５５．４％，存在较高的漏检率；逻辑回归法虽能学习简单

的非线性关系，但处理的是离散的、独立的数据点，无
法建立状态间的时序依赖关系来判断当前压力状态的

趋势或异常， 由于忽略了状态连续性， 精确率为

６４．２％，误报率偏高。
以上实验验证结果表明，视觉质量评估⁃ＨＭＭ 状

态估计方法能够以较高的准确率和 Ｆ１ 分数实现对水

射流管路压力的非接触式预警。

３　 结论

１） 提出了一种视觉质量评估⁃ＨＭＭ 状态估计方

法，利用表面质量作为压力间接表征，实现了对高压水

射流管路压力的非侵入式在线估计与预警，解决了传

统传感器不便安装、测量位置失真的工程难题。
２） 构建了融合清理前后表面质量差值与系统设

定压力的多维观测序列，并利用 ＨＭＭ 建立时序映射

模型，有效反映了压力与清理效果之间的动态耦合关

系，工程实验中准确率达 ９１．２％、Ｆ１ 分数达 ８８．３％，本
预警方法显著优于阈值法、逻辑回归法。

３） 通过维特比解码得到的压力状态序列，能够基

于时序模式进行早期预警，既能识别持续性压力衰减，
又能区分高频波动引起的非稳定工况，可为设备运维

提供有效参考。
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