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摘　要:有向无环决策图支持向量机(DDAGSVM)算法是在

支持向量机 1-v-1算法基础上 , 引入了图论中有向无环图

的思想而构建的多分类方法 ,它将多个支持向量机 1-v-1

两类分类器组合成一个带有根结点的多层的有向无环决策

图来实现分类 ,它建立在结构风险最小化原理基础之上 , 能

在训练样本较少的情况下得到很好的分类效果。在总结汽

轮机凝汽器常见故障的基础上 , 建立了凝汽器典型故障集 ,

通过模糊规则获得凝汽器故障征兆知识库 , 采用 DDAGSVM

算法对小样本情况下凝汽器设备典型故障诊断进行了研究 ,

实例计算表明 DDAGSVM 算法具有较高的诊断准确率。
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引　言

凝汽器是电站汽轮机组的一个重要辅助设备 ,

凝汽器运行情况的好坏 ,直接关系到汽轮机组的安

全经济运行 ,因此凝汽器的故障诊断一直倍受关注 。

近几年来 ,人工神经网络开始广泛应用于凝汽器的

故障诊断中 ,神经网络具有简单的结构和很强的问

题求解能力 ,是故障诊断的主要方法。但它存在局

部最优 、收敛性差 、训练时间长 、易过拟合等问题
[ 1]
,

主要原因是神经网络只注意到了训练样本误差的最

小化 ,而忽视了置信范围的最小化问题 ,因而大大限

制了其泛化性能的提高 。同时 ,神经网络研究的是

样本趋于无穷大时的渐进理论 ,然而 ,诸多原因造成

典型故障的样本数是非常有限的 ,而且是可遇不可

求的 ,在样本数有限的实际问题中 ,神经网络故障分

类方法表现并不能令人满意。因此 ,寻找适合小样

本的模式识别方法成为人们的研究目标 。

支持向量机(Support Vector Machine , SVM)是由

Vapnik最早提出的一种统计学方法[ 2] ,它用于模式识

别问题 ,即使是由有限训练样本得到的决策规则 ,对

独立的测试样本集仍能够得到小的误差。此外 ,SVM

是求解凸二次优化问题 ,能够保证所得到的极值解就

是全局最优解。目前 ,这种新的学习算法已经成为机

器学习研究的热点 ,并在电站设备故障诊断领域得到

了成功的应用
[ 3～ 6]

。本研究将该方法用于电站凝汽

器故障诊断中 ,在利用模糊规则建立凝汽器故障征兆

知识库基础上 ,实现凝汽器故障的识别。

1　凝汽器故障集合和征兆知识库

1.1　凝汽器故障集合

根据现场运行经验以及对凝汽器故障的理论分

析 ,并结合相关文献[ 7 ～ 8] ,将 16个比较典型常见

的凝汽器故障作为故障集合 ,记为 uj(j=1 , 2 , …,

16),如表 1所示。
表 1　凝汽设备故障集合

故障类型 故障类型

循环水泵故障 凝汽器铜管破裂

凝汽器冷却水进入侧故障 低压加热器铜管破裂

凝汽器出口水室传热恶化 凝汽器冷却管堵塞

凝汽器冷却水流出侧故障 抽气器故障

后轴封供汽中断 凝汽器冷却管脏污

凝汽器满水 真空泵故障

真空系统不严密 真空系统管路破裂

凝结水泵故障 轴封加热器抽风机故障

由运行经验可知 ,故障的征兆表现为各个可测量

的参数和设备状态上的异常变化。但是由于电站汽

轮机凝汽设备庞大并且结构复杂 ,涉及到的附属设备

和参数测点较多 ,所以对应故障表现出来的征兆也比

较多。为了使诊断系统具有实用性和通用性 ,这些测

点尽量是电厂 DCS或MIS 系统中所具备的。表 2中

的22个参数测点(记为 xi , i=1 ,2 , …,22)基本可以反

映出电站汽轮机凝汽设备的故障表现 ,这些征兆参数

有些是可以直接由电厂SIS 、DCS 或MIS系统获得 ,有

些要根据所测得的参数进行计算后方可得到 ,有些还

需要进行比较特殊的计算和处理。

第 24卷第 4期
2009年 7月

热 能 动 力 工 程
JOURNAL OF ENGINEERING FOR THERMAL ENERGY AND POWER

Vol.24 ,No.4
July., 2009



表 2　凝汽设备故障征兆参数集

故障征兆参数 故障征兆参数

真空下降变化率 冷却水温升

循环水泵电机电流 凝汽器端差

循环水泵出口压力 凝结水过冷度

凝汽器冷却水进口压力
抽气器抽出的空气温度与

冷却水进口温差

凝汽器冷却水出口压力 凝汽器水位

凝汽器水阻 凝结水中含氧量

转子出现差胀 真空泵电机电流

凝结水泵出口压力 真空泵出口压力

凝结水泵电机电流 轴封供汽压力

凝结水导电度 轴封冷却器汽侧真空

低加水位 轴抽风机电机电流

1.2　训练征兆知识库的建立

由于凝汽器在运行过程中故障与征兆之间的描

述语言是模糊的 ,所以在利用支持向量机多分类模

型进行凝汽器故障诊断前 ,需要对故障的征兆进行

模糊化处理。为了描述征兆参数的变化状态 ,令凝

汽器故障征兆集 xi按下列规则取值
[ 9] :

xi =

0.99　停机上限

0.75　报警上限

0.50　正常运行　i=1 ,2 , …,22

0.25　报警下限

0.01　停机下限

(1)

根据式(1)可以建立凝汽器典型故障训练样本

库 ,如表 3所示 。

表 3　凝汽器典型故障训练样本库

uj

故障征兆参数 xi

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22

1 0.01 0.01 0.01 0.25 0.5 0.25 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.99 0.01 0.5 0.99 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5

2 0.25 0.5 0.5 0.25 0.5 0.25 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.75 0.25 0.5 0.99 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5

3 0.25 0.5 0.5 0.75 0.5 0.75 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.25 0.75 0.5 0.99 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5

4 0.25 0.5 0.5 0.75 0.75 0.25 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.75 0.25 0.5 0.99 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5

5 0.01 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.99 0.5 0.5 0.5 0.5 0.25 0.75 0.75 0.5 0.5 0.75 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5

6 0.01 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.99 0.99 0.5 0.5 0.25 0.75 0.75 0.99 0.75 0.75 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5

7 0.25 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.25 0.75 0.75 0.5 0.5 0.75 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5

8 0.25 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.01 0.01 0.5 0.5 0.5 0.5 0.75 0.5 0.75 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5

9 0.25 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.75 0.99 0.75 0.5 0.25 0.75 0.75 0.5 0.75 0.75 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5

10 0.25 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.75 0.99 0.75 0.75 0.5 0.75 0.5 0.5 0.75 0.75 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5

11 0.25 0.5 0.5 0.75 0.5 0.75 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.75 0.75 0.5 0.99 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5

12 0.25 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.25 0.75 0.75 0.5 0.5 0.75 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5

13 0.25 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.25 0.75 0.5 0.99 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5

14 0.01 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.01 0.99 0.75 0.5 0.5 0.75 0.01 0.01 0.5 0.5 0.5

15 0.01 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.01 0.99 0.75 0.5 0.5 0.75 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5

16 0.25 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.25 0.75 0.75 0.5 0.5 0.75 0.5 0.5 0.75 0.99 0.99

1.3　实时征兆的模糊化处理

在实际对凝汽设备进行故障诊断时 ,先需要对

实时数据进行处理以便与知识库相匹配 。但凝汽设

备的故障与征兆总是具有模糊性和不确定性 ,所以

要引用模糊数学的知识对代表故障征兆的实时数据

进行模糊量化。进行模糊计算的关键是建立模糊隶

属度函数 ,根据凝汽设备故障征兆的特点以及实际

运行经验 ,可将故障征兆隶属度函数分为3类 。

1.3.1　根据运行规程或经验来确定隶属度函数

对于这样的征兆参数根据式(1)引入模糊语言

子集{急剧变大 ,稍变大 ,正常 ,稍变小 ,急剧变小}以

描述故障征兆参数变化的 5个状态 ,即进行模糊计

算 ,则该类参数的隶属度函数为[ 10] :

S i =

0.99 , xi >x4i

0.75+0.25
xi -x3i

x4i -x3i
, x 3i<xi ≤x4i

0.50+0.25
xi -x0i

x3i -x0i
, x 0i<xi ≤x3i

0.25+0.25
xi -x2i

x0i -x2i
, x 2i<xi ≤x0i

0.25
xi -x1i

x2i -x1i
, x1i <xi ≤x2i

0.01 , xi ≤x1i

(2)

式中:S i —第 i 种征兆参数经过隶属函数计算得到

的量化值;xi —第 i 个征兆参数的实测值;x1i , x 2i ,
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x0i , x3i , x4i —对应该征兆参数停机下限 ,报警下限 ,

正常 ,报警上限 ,停机上限的阈值。其中 , x0i一般取

参数的设计值或经验值。

1.3.2　根据参数应达值确定隶属度函数

在机组运行过程中 ,某一参数的变化 ,并不一定

是发生故障造成的 ,有可能是受机组负荷或环境条

件等客观因素变化的影响 ,为在进行故障诊断时剔

除这些客观因素的影响 ,采用故障征兆参数的测量

值与其应达值的差值作为隶属度函数的自变量 xi ,

则能够分离故障和非故障因素的影响 ,所得的诊断

结果能更加准确 。以凝汽器端差为例说明此类参数

的隶属度函数的确定 ,设 δt 为凝汽器端差实际测量

(计算)值 , δto 为凝汽器端差应达值 ,则隶属度函数

的自变量 xi取凝汽器端差的测量(计算)值与应达

值的差值 ,即:

xi =δt-δto (3)

然后 ,再利用式(2)计算该征兆参数的量化值。

1.3.3　开关量参数的隶属度函数

参数隶属度实际上只有二个值 ,即设备参数处

在异常或运行状态。当 xi ≥λi(λi 为阈值)时 ,认为

存在故障征兆 ,反之 ,不存在。该类参数的隶属度函

数定义为:

S i =
0.50　征兆不存在

0.99　征兆存在
(4)

根据各征兆参数的实测值 ,由上面的隶属度函

数可确定实时征兆向量:

V={S1 , S2 , … ,S 22} (5)

2　基于支持向量机分类的故障诊断

2.1　支持向量机分类基本原理

支持向量机最初算法是以二值分类问题为背景

提出的 ,其基本原理是:对于一个两类分类问题 ,其样

本为:(x1 , y1), …,(xi , yi), xi ∈R
d , yi ∈{-1 , +1},

支持向量机方法力求寻找一个最优超平面w·x +b

=0 ,该超平面不仅能正确划分不同类别的样本 ,而且

各分类与超平面之间的距离最大 ,如图 1所示。

图 1　最优分类面示意图

　　图 1中实心点和空心点代表两类样本 ,H 为最

优分类线 , H1 、H2 分别为各类中 ,离分类线最近的

且平行于分类线的直线 ,推广到高维空间 ,分类线就

成为分类面 。H1 、H2 上的训练样本点就称作支持

向量(Support Vector)。要解决该二分类问题 ,通过

将最优超平面问题转化为求解二次规划问题:

minΥ(w)=1
2
‖w ‖2=1

2
(w·w)=1

2
w

T·w

s.t.yi(w ·xi +b)≥1 , i=1 ,2 , … , l (6)

为了使分割面的 Margin尽量大 ,同时还要使错

分的样本数尽可能小 ,可以增加一个松弛项 ξi ≥0 ,

将式(6)给出的目标函数改为求下式中的 Υ(w , ξ)

最小 ,即:

minΥ(w , ξ)=
1
2
‖w ‖

2
=C(∑

l

i=1
ξi) (7)

其中 ,系数 C>0是一个常数 ,它控制对错分样

本惩罚的程度(因此称作惩罚因子),然后引入 La-

grange函数求解此优化问题 。对于非线性情况 ,支

持向量机理论通过核函数将 K(xi , x)输入空间通过

某种非线性映射映射到一个高维特征空间 ,在这个

空间中存在线性的分类规则 ,可以构造线性的最优

分类超平面 。

对于多分类问题 , 支持向量机需要构造多类

SVM 分类器 ,其构造方法主要有两种 ,一种是以We-

ston在 1998年提出的多类算法[ 11] ,这个算法在经典

SVM 理论的基础上 ,直接在目标函数上进行改进 ,

重新构造多类分类模型 ,建立 N 分类支持向量机。

另一种构造方法的基本思想是通过组合多个两类分

类器 ,构造多类分类器 ,这类方法目前主要有:一对

多算法Vapnik和一对一算法 Kressel以及由它们发

展而来的有向无环决策图方法(Decision Directed A-

cyclic Graph ,DDAG)[ 12～ 15] 。

有向无环决策图方法的思路为:对于 N 类分类

问题有向无环决策图方法建立包含N(N-1)/2个

SVM 两类分类器 ,并将这(N-1)/2个 SVM 两类分

类器构造成一个带有根结点的层的有向无环决策图

(DDAG)。在DDAG 图中 ,每个分类器对应两类 ,分

布于 N 层结构中 ,其中顶层只含有一个结点 ,称之

为根结点 ,第二层含有 2个结点 ,依次第 i 层含有 i

个结点 ,在这些结点中第 j 层的第 i 个结点指向第 j

+1层的第 i 个和第 i+1个结点 ,则共有 N(N -

1)/2个中间结点 ,每一个中间结点是 N(N -1)/2

个 SVM 两类分类器中的一个 ,第 N 层有 N 个叶结

点 ,对应 N个类别 。其中每个结点代表一个决策函

数 ,分类时由根结点处输入分类对象 X ,经过此结点
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对应的分类函数的运算由运算结果输出的零或 1值

来确定下一步的分类路径 ,即下一步进入哪个结点

运算 ,依次下去 ,经过(N+1)次判别后 ,在最后一层

结点处的输出得到 X 最终所属的类别 ,一个有 4个

类别的DDAG决策图如图 2所示 。

图 2　4类有向无环决策图

2.2　基于 DDAGSVM的凝汽器多故障分类模型

针对汽轮机凝汽设备典型的故障类型 ,设计了

一个 16 类问题的 DDAGSVM 的拓扑结构 ,由 16×

(16-1)/2=120个两类分类器分别用于将其中任两

类故障两两分开 ,其中每一结点代表一个 SVM二值

分类器。将表 3中的训练征兆知识库故障样本进行

训练 ,使用径向基函数作为核函数构造 SVM , 并进

行参数寻优 ,取径向基核函数宽度系数 σ=0.1 ～

10 ,惩罚因子 C=10 ～ 10 000 ,寻优条件为对训练征

兆知识库故障样本分类的错分样本总数最小 ,其步

骤为[ 6] :

(1)选择(σ, C)建立模型 ,对样本进行训练 ,得

到最优的分类结果。

(2)将样本送入训练网络 ,将输出结果与样本

实际类别比较 ,构造 DDAGSVM 模型分类错分样本

统计矩阵 D =[ d ij ] ,其中 di , j(i=j , i , j =1 ,2 , … ,

16)为正确分类数 , di , j(i ≠j , i , j=1 ,2 , … ,16)表示

将第 i 类故障分到第 j类的个数。

(3)令 E =∑d i , j ,(i≠j , i , j=1 ,2 , …16)为错

分样本总数 ,若没有达到分类精度则转至步骤 1 ,再

次对样本训练直到模型达到分类精度或迭代次数达

到上限为止。

在本例中 ,当σ=0.5 , C=100时将 16类故障完

全正确分类。

3　诊断实例

以某 300 MW 机组提供的凝汽器故障状态为

例 ,其故障征兆参数如表 4所示 。

表 4　凝汽设备故障工况征兆参数及模糊量化值

征兆参数 正常(应达)值 测量值
征兆的模

糊量化值

真空下降变化率/kPa·min-1 0.13 1.45 0.01

A 循环泵电机电流/A 204 36.4 0.038

A 循环泵出口压力/MPa 0.25 0.07 0.014

凝汽器冷却水进口压力/MPa 0.2 0.14 0.375

凝汽器水阻/kPa 49 51 0.55

转子胀差/mm 0 7 0.5

凝结水泵出口压力/MPa 0.4 0.38 0.45

凝结水泵电机电流/A 36.4 31.6 0.444

凝结水导电度/μs·cm-1 0.2 0.241 0.602

循环水温升/ ℃ 8.5 13.3 0.894

凝汽设备端差/ ℃ 4.5 1.2 0.1

凝结水过冷度/ ℃ 0 1 0.65

抽出空气与冷却水进口温度差/ ℃ 4 8.7 0.985

凝结水含氧量/μg·L-1 20 22.3 0.558

A 真空泵电流/A 316 306.4 0.48

轴封供汽压力/kPa 22 20.2 0.46

　　注:故障发生时机组发电功率为 294.3 MW ,冷却水温度 19 ℃,两台循环

水泵运行。其它参数正常。

利用式(2)～ (4)对上述故障参数实际值进行模

糊化处理 ,得到实时征兆故障模式向量为:

V=[ 0.01 , 0.038 , 0.014 , 0.375 , 0.5 , 0.55 , 0.5 ,

0.45 ,0.444 , 0.602 , 0.5 ,0.894 ,0.1 , 0.65 , 0.985 , 0.5 ,

0.558 ,0.48 ,0.5 ,0.46 , 0.5 ,0.5]

利用本文提出的故障模型进行诊断 ,诊断结果

为[ 1 , -1 , -1 , -1 , -1 , -1 , -1 , -1 , -1 , -1 , -

1 , -1 , -1 , -1 , -1 , -1 , -1 , -1] ,说明是第 1类

故障发生 ,即循环水泵故障 ,与实际的情况相符 。

4　结　论

(1)智能故障诊断面临的一个较难解决的问题

就是故障分类模型的推广问题。支持向量机基于结

构风险最小化理论 ,兼顾了经验风险和推广能力 ,对

解决小样本的模式分类问题具有独特的优势 ,在有

限的训练样本条件下也能得到比较准确的诊断结

果 ,特别适合于设备故障的智能诊断 。

(2)结合现场经验及有关文献 ,建立了汽轮机

凝汽设备典型故障的故障集 、征兆集 ,并根据故障征

兆参数的不同热力特性 ,选取不同的隶属度函数对

征兆参数的模糊量化处理 ,尽量剔除客观因素对故

障特征的影响 ,获得了凝汽器故障样本特征知识库。

(3)汽轮机设备故障的诊断是一个典型的小样
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本学习问题 。采用支持向量机多分类算法中的

DAGSVM 算法 ,建立了凝汽设备多故障分类模型 ,阐

述了算法的原理及其实现步骤 ,并对影响故障分类

器分类性能的各种因素进行分析。实例表明该分类

识别模型在有限故障训练样本时也具有很好分类性

能。
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新技术 、新工艺

高压汽包锅炉的脆性破坏

《Теплоэнергетика》2008年 2月号报道了高压锅炉锅筒金属破坏原因分析的结果 ,以及已知的两个火电

站锅炉装置锅筒破坏的情况。

系统整理了决定锅筒运行可靠性的因素 ,描述了两个热电站锅筒破坏过程的机理 ,并区分出导致锅筒破

坏的综合因素。

解决锅筒脆性破坏问题的主要方向是:

(1)对锅筒对接和管接的焊接接合以及锅筒内设备的安装焊接接头进行充分的故障检查;

(2)对生产和安装的焊接接合区域内局部取样的金属检查其硬度并分析它的状态;

(3)遵循规定的利用焊接方法进行修理的工艺;

(4)按照高温回火规范进行修理后的热处理;

(5)根据相应标准要求 ,遵循运行和修理后金属检查的规程;

(6)评定锅筒母体金属的实际状况 ,包括确定脆性特性;

(7)有根据地选择锅炉水压试验的温度。

完成上述要求是提高高压锅炉锅筒运行可靠性的保证 。

(吉桂明　摘译)
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that through a modulation and demodulation process combined with the action of a filter , the derivative featuring the

change in relative settings of performance indexes is estimated and then a local optimum solution can be obtained by using

a gradient method.Subsequently , the authors have proposed a method for the basic structure and parameter setting of a

combustion optimization control system based on the extremum-search control.The simulation results of an air-feeding con-

trol system show that the combustion optimization tactics not only can successfully make the system attain its optimum oxy-

gen-content target and realize an optimization of combustion but also as a closed loop and on-line optimization method can

enable it to better adapt to such disturbances as load variation and air leakage , etc.Key words:utility boiler , combustion

optimization , extremum-search control , air/coal ratio control

回转式空气预热器接触式柔性密封可靠性设计=Reliability Design of a Contact Type Flexible Seal for Rotary

Air Preheaters[刊 ,汉] / WANG Qing-feng ,HE Li-dong (Research Center of Diagnosis and Self-healing Engineering ,

Beijing University of Chemical Technology ,Beijing ,China ,Post Code:100029)//Journal of Engineering for Thermal En-

ergy &Power.-2009 ,24(4).-470 ～ 475

Contact type flexible seal is a new technology for solving the air leakage problem of rotary air preheaters.Reliability is an

important index for contact type flexible sealing performance.The authors have described the reliability design method

based on ANSYS.By utilizing the PDS module of ANSYS and combining the finite element method with the reliability de-

sign theory , a model for the contact type flexible seal was established with three-dimensional parameters and an APDL in-

struction stream , formulated.A reliability analytic document was prepared to conduct a reliability design of the contact type

flexible seal.Under the condition of a confidence level being assessed at 95%, the reliability of the contact type flexible

seal attains 96.91%.It has been found that the structure of the contact type flexible seal is reliable.The design range of

various structural parameters were obtained.The wave thickness and total length constitute the main factors affecting the

contact type flexible seal.The foregoing can well provide a definite reference for the design and study of contact type flexi-

ble seals.Key words:rotary air preheater , contact type flexible seal , reliability design ,ANSYS/PDS

基于模糊规则和支持向量机的凝汽器故障诊断=Diagnoss of Condenser Faults Based on Fuzzy Rules and a

Supportive Vector Machine[刊 ,汉] / WANG Lei ,ZHANG Rui-qing ,SHENG Wei (Department of Power Engineering ,

Shenyang Institute of Engineering ,Shenyang ,China ,Post Code:110136),XU Zhi-hao(College of Energy Source and En-

vironment ,Southeast University , Nanjing , China , Post Code:210096)// Journal of Engineering for Thermal Energy &

Power.-2009 ,24(4).-476 ～ 480

The algorithm of decision-directed acyclic graph supportive vector-machine(DDAGSVM)represents a multiple classifica-

tion method established by introducing the directed acyclic graph ideology of graph theory on the basis of the supportive

vector machine 1-v-1 algorithm.It combined two kinds of multiple supportive machine 1-v-1 classifiers into a multiple lay-

er directed acyclic decision-making chart with root nodes to realize a classification.It is built on the minimum structure

risk theory and can attain an excellent classification effectiveness under the condition of relatively less training specimens.

On the basis of summarizing commonly seen faults of steam turbine condensers , a typical fault set was established and a

fault omen repository , acquired through fuzzy rules.A study was conducted of the use of DDAGSVM algorithm for diagnos-

ing typical faults of condenser equipment items under the condition of small specimens.The example calculation results

show that the DDAGSVM algorithm enjoys a relatively high diagnosis accuracy.Key words:steam turbine , condenser ,

fuzzy rule , supportive vector machine , fault diagnosis

基于运行模式识别的球磨机自适应解耦模糊控制与仿真=Self-adaptive Decoupling Fuzzy Control and Simu-

lation of Ball Mills Based on Operating Pattern Identification[刊 ,汉] / WANG Heng , JIA Min-ping(College of Me-

chanical Engineering , Southeast University ,Nanjing , China , Post Code:211189), CHEN Zuo-liang , XIE Chao (Datang
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