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摘 要: 针对发电厂制粉系统故障的特征和目前该领域研究

中存在的问题，提出基于 MIV( 平均影响值) 算法和 PNN( 概

率神经网络) 的故障诊断方法。首先对训练样本进行预处

理，以剔除奇异样本并扩大神经网络的学习范围; 然后利用

MIV 算法求出各个故障征兆参数对于故障类型的影响值，对

其排序选出影响诊断结果的主要参数，以此达到属性约简的

目的，并将约简结果作为 PNN 的输入; 最后将故障样本送入

PNN 网络进行训练、测试，得出仿真结果。实例诊断结果表

明: 该方法不仅可以扩增故障识别种类，而且能够缩短诊断

用时，提高诊断准确率。
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引 言

制粉系统作为辅机系统中的一个重要子系统，

其运行状况直接影响着电厂锅炉运行的安全性和经

济性。对制粉系统实施故障诊断不仅能够减少定期

巡检带来的经济成本，而且能够及时排除各种故障，

提高电厂生产的安全性。
制粉系统的故障特征表现如下: ( 1 ) 各个故障

征兆之间关系较为复杂，表现出强耦合和非线性的

特征; ( 2) 由于制粉系统的运行环境复杂，其故障表

现出不确定性，即故障征兆与故障类型之间具有

“一对多”和“多对一”的复杂映射关系，上述特征给

制粉系统故障诊断的实现带来困难。尽管当前学术

界对制粉系统故障诊断的研究已经有一定成果，但

是，这些研究成果中却存在一定的局限性。例如: 文

献［1］提出一种基于典型样本数据融合的故障诊断

方法，其对典型样本的依赖性较大; 文献［2］利用

ＲBF 神经网络对制粉系统实施故障诊断，诊断耗时

较长; 文献［3］提出基于 ＲS － PNN 的故障诊断方

法，其 测 试 样 本 与 训 练 样 本 出 现 重 叠，结 论 有 失

偏颇。
针对制粉系统的故障特征和现有研究的不足，

本研究拟采用 MIV － PNN 算法解决这些问题［4］，特

点主要体现在以下几方面: ( 1 ) MIV 算法与其他常

用的降维方法相比，无线性约束，受主观因素影响

小，计算量小，精度可控性高，表现出较强的优越性，

与其他常用降维方法的性能差异如表 1 所示［5 － 8］。
( 2) 本研究所建立的 MIV － PNN 模型，在当前故障

诊断研究领域尚属首例，该模型实用性强，便于应用

推广。( 3) 在已有研究的基础上，扩增了故障识别

种类，缩短了诊断用时，提高了制粉系统故障诊断的

准确率。

表 1 常用降维方法性能差异表［8］

Tab． 1 Performance difference table of common-use methods for dimensional reduction［8］

降维方法 线性约束 是否需要假设 个数设定 计算量 影响因素 精度可控性

主成分分析法 变量为各因子的线性组合 否 需要预先设定 一般 第一主成分影响大 较好

因子分析法 主成分为各变量的线性组合 是 个数确定 较大 指定因子数、假设 一般

MIV 算法 无线性约束 否 不需要设定 较小 较少或几乎没有影响 优异
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1 基于平均影响值算法与概率神经网络融

合的故障诊断

1． 1 平均影响值算法

MIV( 平均影响值) 被认为是一种目前通过神经

网络评价自变量对因变量影响程度的最好指标之

一。其符号“+”表示正相关，“－”表示负相关，绝

对值大小代表自变量对因变量的影响程度。当神经

网络训练结束后，首先将训练样本中的每一自变量

在其原值的基础上分别加( 减) 一定幅值，构成两个

新样本 S1 与 S2，将 S1 与 S2 分别送入已经训练好

的神经网络，得到两个新的仿真结果 Ｒ1 与 Ｒ2，对

Ｒ1 与 Ｒ2 作差，即为 IV( 变动该自变量后对因变量

的影响值) ，然后将 IV 除以样本数得到自变量对应

变量的 MIV，以 此 类 推，可 以 求 得 每 个 自 变 量 的

MIV。最后按照 MIV 绝对值的大小排序，淘汰对因

变量影响较小的自变量，达到属性约简的目的［9］。
MIV 算法通常利用 BP 神经网络实现，但并不局限

于此，其他的神经网络也可利用 MIV 算法实现属性

约简。算法流程图如图 1 所示。

图 1 MIV 算法流程图

Fig． 1 MIV algorithm flow chart

1． 2 概率神经网络

PNN( 概率神经网络) 是由 D． F． Specht 博士提

出的一种前馈型神经网络，它由径向基函数网络发

展而来，以贝叶斯决策理论为核心，被广泛应用于模

式识别领域［10］。
PNN 由输入层、样本层、求和层及输出层组成。

输入层将训练样本中的特征矢量送给网络处理，其

神经元数量等于样本中特征矢量的维数［11］。样本

层的作用是计算特征矢量与训练集中包含的各种模

式的匹配程度，样本层神经元的数量和样本数量相

等，该层每个神经元的输出为:

f( X，Wi ) = exp［－
( X － Wi )

T ( X － Wi )

2δ2
］ ( 1)

式中: X—训练样本; Wi —输入层与样本层的连接

权值，i—第 i 类故障; δ—平滑因子，它对分类结果

产生重要影响，其值应设置为一个较大的数值，使径

向基神经元可以对输入特征矢量所涉及的区间都做

出响应，但是，并不要求其值大到所有的神经元都如

此，只要部分神经元能够做出响应即可［12］。求和层

通过将各类模式的概率累计，并按式( 1) 计算，得到

各个故障模式的估计概率密度函数，求和层神经元

的数量等于训练样本中所包含的故障类型数。输出

层由阈值辨别器构成，它的作用是选出一个具有最

大后验概率密度的神经元，将其作为神经网络的输

出，输出层神经元是一种竞争性神经元，每个神经元

与一种故障模式相对应，因此，其数量与求和层神经

元的数量一致。
PNN 作为故障诊断领域中被普遍接受的一种

决策方法，可描述为: 假设有 θA 、θB 两种已知的故

障模式，对于待判断的故障特征样本 X = ( x1，x2，

···，xn ) :

If: hA lA fA ( X) ＞ hB lB fB ( X) ，Then: X∈ θA ;

( 2)

If: hA lA fA ( X) ＜ hB lB fB ( X) ，Then: X∈ θB ;

( 3)

式中: hA 、hB —故障模式的 θA 、θB 先验概率 ( hA =
NA /N，hB = NB /N) ; NA 、NB —故障模式的 θA 、θB
的训练样本数; N—训练样本总数; lA —将本属于

θA 的故障特征样本 X 错误地划分到 θB 的代价因子;

lB —将本属于 θB 的故障特征样本 X 错误地划分到

θA 的代价因子; fA 、fB —故障模式 θA 、θB 的概率密

度函数( PDF) ，一般 PDF 不能精确地求得，只能依

据已有的故障特征样本求其统计值得到［13］。
1． 3 MIV － PNN 模型的构建

本研究充分利用 MIV 算法在评价变量相关性

方面的优势以及 PNN 解决非线性问题，收敛速度快

的优 势，将 两 者 相 结 合 用 于 制 粉 系 统 的 故 障 诊

断［14 － 15］，诊断模型如图 2 所示。

2 算法验证及分析

采集某电厂的制粉系统实际故障数据进行本研

究所提出的 MIV － PNN 模型的可行性和有效性验
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证［2］。制粉系统的故障采样数据如表 2 所示。

表 2 制粉系统的故障采样数据

Tab． 2 Sampling data of the fault of the pulverizing system

样 本 号 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

A1 － 给煤机转速 / r·min －1 202 308 397 500 600 662 0 100 0 698 698 700 460

A2 － 给煤量 / t·h －1 13． 2 19． 5 21． 5 26． 4 29． 5 35． 0 0 6． 5 0 39． 7 41． 3 42． 6 0

A3 － 磨煤机电流 /A 58． 0 59． 0 60． 0 60． 5 61． 0 59． 0 54． 0 56． 0 53． 0 58． 0 58． 0 58． 7 58． 0

A4 － 磨煤机进出口压差 /kPa 1． 5 1． 7 1． 9 1． 9 2． 5 2． 7 1． 0 1． 4 1． 2 3． 5 4． 0 4． 2 1． 5

A5 － 磨煤机入口负压 /kPa － 676 － 457 － 252 － 191 － 97 － 106 － 826 － 726 － 893 － 10 － 10 － 10 － 708

A6 － 磨煤机出口温度 /℃ 70． 1 67． 5 66． 5 63． 2 61． 5 62． 8 72． 3 71． 2 74． 8 60． 1 59． 7 58． 3 71． 1

A7 － 排粉风机电流 /A 24． 3 24． 1 23． 8 23． 5 22． 7 22． 8 21． 7 24． 6 25． 4 17． 3 15． 4 15． 4 24． 4

A8 － 排粉风机入口负压 /kPa － 5． 2 － 5． 4 － 5． 6 － 6． 0 － 6． 9 － 7． 1 － 4． 2 － 5． 0 － 5． 0 － 9． 5 － 10 － 10 － 5． 1

A9 － 排粉风机出口压力 /kPa 5． 7 5． 6 5． 5 5． 4 4． 7 4． 7 6． 1 5． 8 5． 8 2． 8 2． 2 2． 4 5． 8

A10 － 粗粉分离器压差 /kPa 350 380 385 390 405 420 300 321 332 329 342 352 365

A11 － 细分分离器压差 /kPa 988 1023 1104 1086 998 1069 1102 1167 994 981 1081 1072 1102

A12 －磨煤机轴承振动能量/ ×100 0． 65 0． 61 0． 52 0． 43 0． 26 0． 21 0． 83 0． 81 0． 79 0． 19 0． 18 0． 17 0． 46

故障类型 正常 正常 正常 正常 正常 正常 空磨 空磨 空磨 堵磨 堵磨 堵磨
结煤机

故障

图 2 基于 MIV － PNN 的故障诊断模型

Fig． 2 Fault diagnosis model based on MIV － PNN

2． 1 样本预处理

分析表 2 中的原始样本数据发现: 第 6、8 组样

本数据与对应故障类型的特征参数变化规律不符，

故将其剔除。最后剩余 11 组样本，样本数目较少，

然而，利用 PNN 进行故障诊断，需要有较为丰富的

样本集，因此，提出一种丰富样本集的方法: 将各样

本上下波动 10%，形成新的样本集，以此扩大神经

网络的学习范围。原训练集样本有 11 组，经丰富后

达到 33 组，扩大了数据量，为训练神经网络提供了

数据支持。之后，对样本数据进行归一化处理。
2． 2 基于 MIV 算法的属性约简

将原样本上下波动 10% 后形成的新样本送入

BP 神经网络，经过 MIV 方法的筛选，按 MIV 绝对值

由大到小排序，从中挑选出较大的前 7 个变量作为

PNN 的输入量。这样一方面达到了属性约简的目

的，缩短诊断用时; 另一方面有利于增强网络的适应

性，减 小 诊 断 误 差。经 MATLAB 计 算，各 变 量 的

MIV 如表 3 所示。

表 3 制粉系统故障属性 MIV

Tab． 3 Pulverizing system fault attribute MIV

参 数 MIV 值

磨煤机轴承振动能量 / × 100 1． 508 9

给煤量 / t·h －1 － 1． 194 8

排粉风机入口负压 /kPa 0． 957 5

给煤机转速 / r·min －1 0． 440 5

磨煤机出口温度 /℃ 0． 377 4

排粉风机出口压力 /kPa － 0． 362 1

排粉风机电流 /A 0． 311 6

粗粉分离器压差 /kPa 0． 292 0

磨煤机进出口压差 /kPa 0． 252 5

磨煤机电流 /A 0． 181 1

细粉分离器压差 /kPa － 0． 106 0

磨煤机入口负压 /kPa － 0． 058 2

2． 3 基于 PNN 的故障诊断

以约简后的样本作为输入建立 PNN 网络进行

训练。设计 4 层 PNN 网络，包括输入层、样本层、求

·998·
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和层和输出层，各层的神经元数目依次为: 7，33，4
和 4。Spread 值为 0． 7，输出层对应故障类型，故障

类型采用数字形式编码，利用 MATLAB 进行仿真。
将经过预处理产生的 33 组样本送入 PNN 中进

行训练，训练后的效果如图 3 所示。其中三角标记

代表网络期望输出，即实际故障类型，圆圈标记代表

网络实际输出，将网络实际输出与期望输出作差得

到 PNN 网络训练后的误差值。由图 3 可知，MIV －
PNN 模型对经过 MIV 变量筛选后的样本的训练效

果很好，33 组样本中除了第 31 组样本的训练结果

存在偏差外( 实际输出值为 1，期望输出值为 4，误差

值为 － 3) ，其余 32 组样本的训练误差都接近于 0。

3 结果分析

训练结束后，选取 8 组样本作为测试样本对神

经网络的性能进行测试，测试样本如表 4 所示。

图 3 MIV － PNN 网络训练效果图

Fig． 3 MIV － PNN training effect charts

表 4 神经网络的性能测试样本

Tab． 4 Testing samples of the performance of the neural network

样 本 号 1 2 3 4 5 6 7 8

A12 － 磨煤机轴承振动能量 / × 100 0． 156 0． 223 0． 287 0． 341 0． 322 0． 663 0． 784 0． 390

A2 － 给煤量 / t·h －1 36 22 33 24 25 11 0 0

A8 － 排粉风机入口负压 /kPa － 9． 2 － 9． 3 － 5． 9 － 5． 8 － 6． 4 － 5． 3 － 5． 0 － 5． 6

A1 － 给煤机转速 / r·min －1 670 308 458 352 458 149 0 510

A6 － 磨煤机出口温度 /℃ 62． 2 65． 2 66． 1 65． 4 66． 9 70． 3 67． 1 66． 5

A9 － 排粉风机出口压力 /kPa 3． 3 3． 3 5． 3 5． 6 5． 2 5． 8 5． 8 5． 5

A7 － 排粉风机电流 /A 18． 1 18． 8 24． 9 25． 0 24． 2 25． 1 25． 4 23． 8

实际故障 堵磨 堵磨 正常 正常 正常 正常 空磨 结煤机故障

测试结果如图 4 所示，其中三角标记代表网络

期望输出，圆圈标记代表网络实际输出。由图可知，

MIV － PNN 模型实现了对 8 组测试样本，4 种故障

类型的准确诊断，相对文献［3］中提出的 ＲS － PNN

模型缺乏说服力的情况，MIV － PNN 模型则表现出

较好的故障识别能力，说明该故障诊断模型的性能

优于 ＲS － PNN 模型，在制粉系统故障诊断中的应用

是可行且有效的。

为了进一步证明 MIV － PNN 模型的优越性，将

其与其他模型在制粉系统故障诊断中的表现进行对

比。由表 5 可见，MIV － PNN 网络输入层的神经元

数目大幅减少，设计时间比传统的 BP 网络快 7 个

数量级，实时性更好，在相同训练误差目标的情况

下，MIV － PNN 模型不仅将故障识别能力提高了

33． 3%，而且故障诊断准确率达到 90% 以上，改善

效果明显。

表 5 5 种模型诊断效果对比

Tab． 5 The comparison of the results of

5 kinds of model diagnosis

神经网

络类别

输入层神

经元个数

设计

时间 / s

训练

目标

故障识

别种类

诊断准

确率 /%

BP 网络 12 13． 422 0． 001 3 类 71． 4

ＲBF 网络 12 0． 994 0． 001 3 类 57． 1

PNN 网络 12 1． 137 0． 001 3 类 57． 1

ＲS － PNN 8 0． 905 0． 001 3 类 71． 4

MIV － PNN 7 0． 882 0． 001 4 类 90% 以上

·009·
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图 4 MIV － PNN 网络诊断效果图

Fig． 4 The effect graph MIV － PNN diagnosis

4 结 论

本研究针对制粉系统的故障特征和目前该领域

研究中存在的问题，提出基于 MIV － PNN 的故障诊

断模型。利用 MIV 算法减少了故障征兆参数的数

量，使神经网络的拓扑结构得以优化，从而较大程度

地缩短了诊断用时; 利用 PNN 作为故障分类器，提

高了制粉系统的故障诊断准确率。
仿真结果表明: 本研究提出的模型与其他模型

相比，故障识别种类得以扩增，诊断用时更短，诊断

准确率更高。该研究成果对混合型智能算法在故障

诊断中的应用具有借鉴意义，并对构建电厂制粉系

统的在线故障诊断系统具有现实意义。
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巴拿马运河将扩大通航能力

据《Diesel ＆ Gas Turbine Worldwide》2015 年 3 月刊报道，2006 年巴拿马运河管理局起草计划使用 52． 25

亿美元扩大巴拿马运河通航能力时，将注意力主要集中在使下世纪更大船舶能够通过该 80 km 水域。

扩建极为重要，对于 LNG( 液化天然气) 运输船来说，该运河太窄小。扩建后，该运河将能够应对世界上

85% －90%液化天然气运输船队。

估计 2014 年财政年度有 3 亿 2 千 6 百万巴拿马运河吨( 1 巴拿马运河净吨相当于 2． 8 m3 装载量) 通过

该运可。

巴拿马运河在地峡两侧各一套航闸: 在太平洋侧的 Miraflores 船闸和加勒比海侧的 Gatun 船闸。二套船

闸提供 2 个通行航道，每个航道尺寸为长 304． 8 m，宽 33． 5 m，深 12． 8 m。现在船闸可以应对最大 294． 1 m

长和 32． 3 m 宽并具有最大载货量达 5 100 个标准集装箱的船舶。

新的船闸，平行于现在的船闸布置，提供用于更大船舶的单航道。它们的尺寸为长 427 m，宽 55 m，深

18． 3 m。这些尺寸将容许运河应付达到 366 m( 长) × 49 m( 宽) 的大型船舶或在世界上 90% 的所有船舶。

最大的货物装载量达到 13 000 到 14 000 标准集装箱的船舶可以使用新船闸通过巴拿马运河。

( 吉桂明 摘译)
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life loss of the drum was analyzed． It has been found that the temperature and stress field in the steam drum calcu-

lated by using both methods are in very good agreement and various errors are within a range of 5%，thus meeting

the requirements for engineering applications． Moreover，what mostly influences the service life of the steam drum is

the stress cycle with a relatively large value． Key words: steam drum in a boiler，coupling method for seeking solu-

tions，temperature field，rain flow counting method

入口压力与浆液浓度对石膏旋流器分离特性影响的研究 = Study of the Influence of the Inlet Pressure and

Slurry Concentration on the Separation Characteristics of a Gypsum Cyclone［刊，汉］SHEN Guo-qing，LI

Zhi-qiang，AN Lian-suo，FAN Peng ( National Ｒesearch Center for Thermal Power Generation Engineering Technolo-

gy，North China University of Electric Power，Beijing，China，Post Code: 102206) / / Journal of Engineering for Ther-

mal Energy ＆ Power． － 2015，30( 6) ． － 892 － 896

With a gypsum cyclone serving as a core equipment item in a limestone wet-method flue gas desulfurization system

in a thermal power plant，the separation characteristics of the gypsum cyclone have gained increasingly high atten-

tion． By using a test method，the authors have conducted a study of an existing gypsum dewatering system with the

influence of the inlet pressure and slurry concentration on the separation performance of the gypsum cyclone being

obtained． It has been found that in a certain range，with an increase of the inlet pressure step by step，all the produc-

tion capacity，separation and classification efficiency of the cyclone will gradually increase． With an increase of the

slurry concentration，the separation efficiency and the underflow mass concentration will also increase． When the in-

let pressure is 0． 030 MPa and the gypsum slurry concentration is 19． 7%，the volumetric flow rate of the gypsum cy-

clone is relatively high and both separation and classification efficiency of the gypsum cyclone are highest． Key

words: inlet pressure，slurry concentration，production capacity，separation efficiency，classification efficiency，gyp-

sum cyclone

基于平均影响值算法和概率神经网络的制粉系统故障诊断 = Fault Diagnosis of a Milling System Based on

the Mean Impact Value Algorithm and a Probability Neural Network［刊，汉］FAN Shuai，XIAO Jun，SUN

Hui ( College of Information and Control Engineering，Liaoning Petroleum and Chemical Engineering University，

Fushun，China，Post Code: 113001 ) ，ZHANG Peng-zhan ( Information College，East China University，Shanghai，
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China，Post Code: 201600) / / Journal of Engineering for Thermal Energy ＆ Power． － 2015，30( 6) ． － 897 － 902

In the light of characteristics of faults in milling systems in power plants and current problems existing in the study

in the domain，a fault diagnostic method based on the mean impact value algorithm and a probability neural network

was proposed． Firstly，the training samples were pretreated to eliminate any abnormal samples and enlarge the learn-

ing scope of the neural network． Secondly，by making use of the mean impact value algorithm，the impact values of

various fault sign parameters on the fault types were calculated and listed out in order to choose the main parameter

influencing the diagnostic results and achieve the aim of simplifying the attributes． On this basis，the simplification

results were used as the inputs to the probabilistic neural network． Finally，the fault samples were input into the

probabilistic neural network to conduct training and testing to obtain the simulation results． The case diagnostic re-

sults show that the method in question can expand and increase the kinds of faults identified，shorten the time dura-

tion for diagnosis and enhance the diagnostic correctness rate． Key words: mean impact value algorithm，probabilis-

tic neural network，fault diagnosis，milling system

DG1146 /17． 55-II13 型锅炉防结焦优化调整 = Anti-coking Optimization and Adjustment of a DG1146 /17．

55-II13 Type Boiler［刊，汉］LU Tai，HE Pei-ye ( College of Energy Source and Power Engineering，Northeast Uni-

versity of Electric Power，Jilin，China，Post Code: 132012 ) ，XU He ( Technology and Information Center，CPI

Henan Electric Power Co． Ltd． ，Zhengzhou，China，Post Code: 450001) / / Journal of Engineering for Thermal Ener-

gy ＆ Power． － 2015，30( 6) ． － 903 － 910

Boiler No． 1 in a power plant is a 330 MW subcritical tangentially-fired one，which adopts low nitrogen burners and

a layered arrangement of burners with the spacing between the upper and lower layers being 2 m． The coal fed into

the boiler is Zhundong-originated coal with a high sodium content． When the boiler is operating at its full load，the

filling degree of the flame in the furnace is relatively high，the temperature and speed distribution assume a“butter-

fly shape”，the concentration of carbon monoxide in the main combustion zone in the upper layer is comparatively

high and the reduction action ability is relatively strong，however，a serious coking phenomenon occurs in the main

combustion zone in the upper layer of the boiler． To solve this problem，the primary and secondary air distribution

mode of the burners in the upper layer was changed to optimize and make an adjustment of the combustion in the

furnace． According to the test data of the temperature field and by making use of the numerical simulation method
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