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摘　要:针对凝汽器故障诊断问题 ,提出了一种基于粗糙集

和证据理论相结合的故障诊断方法。利用粗糙集相对约简

的不唯一性 , 对凝汽器故障征兆进行分类 ,形成不同的证据

来源 , 既实现了证据理论对于同一事物要求有不同的证据来

源的要求 , 又对故障征兆参数进行了降维处理 , 减小了网络

的规模 , 有效缓解了由于输入参数过多给网络带来的收敛困

难问题。该诊断方法将粗糙集 、神经网络和证据理论有机地

结合在一起 , 使三者优势互补 , 充分利用了凝汽器故障征兆

的冗余 、互补信息。实例证明 ,基于多故障诊断网络信息融

合的诊断识别准确性和可靠性比基于单一故障诊断网络的

诊断识别有较大的提高。
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引　言

凝汽器是凝汽式汽轮机的重要组成部分 ,其运

行状态直接影响到整个汽轮机组的热经济性和安全

性 ,所以凝汽器的状态监控和故障诊断一直备受关

注 ,人们对其进行了大量的研究
[ 1 ～ 6]

。目前 ,这些研

究工作主要集中在故障特征提取和故障识别上 ,在

故障特征提取上考虑到了凝汽器监测需要测量很多

变量 ,不同变量之间往往存在相互关联的关系 ,如果

能将很多相关的变量压缩为少数独立的变量 ,将会

给数据分析带来很大方便;在故障识别上分别使用

了支持向量机 、灰色关联分析 、人工神经网络 、模糊

规则 、模糊模式识别等方法实现了凝汽器故障诊断

的识别 。

使用主分量分析法等降维方法对故障特征向量

进行提取 ,虽然在力保数据信息丢失最小原则下 ,降

低了数据维数 ,消除了冗余信息 ,简化了诊断过程 ,

确保了诊断精度 ,但是有效的冗余信息没有得到利

用 ,丢失的信息会对诊断结果产生不良影响 ,降低了

诊断系统的可靠性 。

故障诊断领域中的各种诊断方法和技术有其各

自的优点 ,但是单一的诊断方法都有其局限性 ,只有

合理地综合多种诊断方法 ,保留优点 ,突破局限 ,才

能取得更好的诊断效果
[ 7]
。信息融合就是将多源

信息进行综合处理 ,从而得到更准确更可靠的结论。

基于证据理论的信息融合技术在故障诊断中得到了

广泛的应用 ,已被证明是一种有效的算法
[ 8]
。

本研究提出了一种粗糙集与证据理论相结合的

凝汽器故障诊断方法。利用粗糙集相对约简的不唯

一性 ,对凝汽器的故障特征向量进行提取 ,降低数据

维数 ,依据信息系统的约简来构造 BP神经网络 ,形

成多个具有独立诊断能力的诊断网络 ,利用证据理

论的信息融合能力对多个诊断网络的诊断结果进行

融合 ,充分利用了冗余信息 ,提高了诊断的准确性和

可靠性。

1　粗糙集与证据理论相关理论

1.1　粗糙集

粗糙集理论对知识的分类主要是通过知识的约

简来实现的
[ 9 ～ 10]

。由于信息系统的属性并非同等

重要 ,甚至一些属性是冗余的 ,因此通过知识约简可

在保持系统分类能力不变的条件下 ,删除不相关或

不重要的属性知识 ,提取出最能反映系统特征和变

化规律的属性与规则 ,使系统达到最简化。

以下为粗糙集理论中有关知识约简的相关定

义。信息系统的定义为 S=〈U, C∪ D, V, f〉,其中 , U

是一个非空对象集合;C和 D是对象的属性集合 ,即

条件属性集 C和决策属性集 D;V是属性值的集合;

f是一个信息函数 ,即 f:U×(C∪ D)※V,它指定了

U中每组对象的属性值 。

令 S=〈U, C∪ D, V, f〉是一个故障诊断决策系



　第 6期 董冠良 ,等:基于粗糙集与证据理论的凝汽器故障诊断研究

统 , C为故障征兆属性集合 , D为故障决策属性集

合 。U/IND(C)表示根据故障征兆属性 C将 U上的

对象进行划分而得到的所有等价类 ,等价类的数量

用 n表示。 a(xi)是样本 xi在属性 a上的取值 。称

(cij)n×n为 S的可辩识距阵
[ 11]
,即:

cij=

{a∈C:a(xi)≠a(xj)}, D(xi)≠D(xj)

0, D(xi)=D(xj)

 , a(xi)=a(xj), D(xi)≠D(xj)

i, j=1, 2… , n

称 f(S)= ∧
1≤i, j≤n

∨ cij为 S分辨函数。其中 ∧表

示析取运算 , ∨表示合取运算 。将分辨函数化为析

取范式 ,则每个子式所包含的征兆属性构成一个

约简。

1.2　证据理论

证据理论是由 Dempster在 1967年最初提出

的 ,后来由 Shafer推广并形成证据推理 ,因此又称为

Dempster-Shafer理论 ,简称 D-S证据理论 ,在处理

不确定性方面具有独特优势
[ 12]
。

以下为证据理论中有关证据融合的相关定义 。

识别框架表示基本事件的集合 ,在故障诊断中就是

全部可能的故障类别的集合 ,用 Θ表示。 Θ的所有

可能子集的集合称为 Θ的幂集 ,用 Ψ(Θ)表示 。

Θ上的 mass函数定义为 m:Ψ(Θ)※[ 0 , 1] ,且

m( )=0, ∑
A Ψ(Θ)

m(A)=1。 mass函数也称为基本

概率分配函数 , m(A)表示对 A的精确信任程度 ,在

诊断中可理解为对某种故障的确认程度。

信任测度为 A的所有子集的可能性度量之和 ,

描述了对 A的总信任程度 ,是信任区间的下限函

数 ,信任函数定义为:

Bel(A)=∑
B A
m(B) (1)

似然测度描述与 A交集非空集合的总信任程

度 ,是信任区间的上限函数 ,似然函数定义为:

Pls(A)=1-Bel(A)= ∑
B∩ A≠ 

m(B) (2)

若在同一识别框架 Θ上的 n个 mass函数 m1 ,

m2 , … , mn,令:

N= ∑
∩
n

i=1
Ai≠ 

m1(A1)·m2(A2)……mn(An)>0

则融合后 mass函数为:

m(A)=(m1 m2 ……mn)(A)=

1

N
∑

∩
n

i=1
Ai≠A

m1(A1)· m2(A2)……mn(An) (3)

信任区间 [ Bel(A), Pls(A)]反应不确定性 , Pls

(A)-Bel(A)表示对 A的不知道程度。信任区间确

定后 ,即可根据决策规则进行诊断决策 。常用的决

策规则为
[ 13]
:故障类别应具有最大的可信度;某故

障类别的可信度值与其它类别的可信度值的差必须

大于某一阈值。因此设  A1 , A2∈ Θ,且 m(A1)=

max[ m(Ai)] (Ai∈ Θ, i=1, 2, …, n), m(A2)=max

[ m(Aj)] (Aj∈ Θ, j=1 , 2, …, n且 j≠i),若满足

条件:

m(Θ)<ε1

m(A1)>m(Θ)

m(A1)-m(A2)>ε2

(4)

则 A1为决策结果 ,其中 ε1和 ε2为根据实际应用预

置的阈值 , ε1为保证 A1成立的信任度足够大 , ε2为

保证决策结果具有足够的区分度而不至于得到摸棱

两可的决策。

2　诊断模型结构及工作原理

本研究建立的故障诊断模型结构如图 1所示 。

图 1　故障诊断模型结构

　　首先利用粗糙集对故障征兆参数进行约简 ,依

据约简的结果
[ 9 ～ 11]

,选择 n个符合要求的约简构造

n个 BP诊断网络 ,每个约简作为相应 BP诊断网络

的输入参数 ,并对相应的参数进行模糊化处理;然后

将处理后的参数送入相应的 BP诊断网络进行初步

诊断;最后通过 D-S证据理论融合 n个初步诊断

结果 ,得到最终的诊断结论
[ 12 ～ 13]

。

3　粗糙集约简及参数模糊化预处理

3.1　粗糙集约简

根据对凝汽器运行中真空下降故障机理的研究

和现场经验的总结 , 得到凝汽器故障诊断决策

表
[ 14]
,如表 1所示 。决策表中共有 9个对象表示 9

种故障状态 , 13个条件属性表示 13个故障征兆和 1

个决策属性。其中条件属性 C={C1:凝汽器真空 ,

C2:循环泵电机电流 , C3:循环泵出口压力 , C4:转子
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差胀 , C5:循环水温升 , C6:凝汽器端差 , C7:凝结水

过冷度 , C8:抽出空气与冷水进口温差 , C9:凝汽器

抽气口至抽气器的压差 , C10:凝结水导电度 , C11:凝

结水泵电机电流 , C12:凝结水泵出口压力 , C13:1号

低加水位};条件属性值域 VC={0:参数反向变化很

大或降低到极限 , 0.25:参数降低或减小 , 0.5:参数

处于正常状态 , 0.75:参数升高或增加 , 1:参数变化

很大或升高到极限};决策属性 D的值域 VD={1:

循环水泵故障 , 2:后轴封供汽中断 , 3:真空系统管路

破裂 , 4:凝汽器铜管脏污 , 5:凝汽器铜管堵塞 , 6:抽

汽器工作不正常 , 7:凝汽器铜管破裂 , 8:凝结水泵故

障 , 9:1号低加管破裂}。

表 1　凝汽器故障诊断决策

C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 C10 C11 C12 C13 D

u1 0 0 0 0.5 0.5 0.5 0.5 0.75 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 1

u2 0.25 0.5 0.5 0.25 0.5 0.75 0.75 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 2

u3 0.25 0.5 0.5 0.5 0.25 0.75 0.75 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 3

u4 0.25 0.5 0.5 0.5 0.25 0.75 0.5 0.75 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 4

u5 0.25 0.5 0.75 0.5 0.75 0.75 0.5 0.75 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 5

u6 0.25 0.5 0.5 0.5 0.5 0.75 0.75 0.5 0.75 0.5 0.5 0.5 0.5 6

u7 0.25 0.5 0.5 0.5 0.5 0.75 0.75 0.5 0.5 0.75 0.75 0.75 0.5 7

u8 0.25 0.5 0.5 0.5 0.5 0.75 0.75 0.5 0.5 0.5 0.25 0.25 0.5 8

u9 0.25 0.5 0.5 0.5 0.5 0.75 0.75 0.5 0.5 0.5 0.75 0.75 0.75 9

　　对决策表建立可辩识矩阵 ,写出分辩函数 ,将分

辨函数化为析取范式 ,获得相对约简 ,如表 2所示。

表 2　相对约简

序号 相对约简

1 C1 , C2 , C5 , C10 , C11

 　　　　　

6 C1 , C3 , C4 , C7 , C10 , C11

 　　　　　

25 C1 , C4 , C5 , C9 , C10 , C13

 　　　　　

30 C1 , C5 , C6 , C9 , C10 , C13

 　　　　　

48 C3 , C4 , C7 , C9 , C12 , C13

 　　　　　

53 C4 , C5 , C7 , C10 , C11

 　　　　　

63 C5 , C7 , C9 , C10 , C11

 　　　　　

70 C5 , C8 , C9 , C12 , C13

　　在 70个约简中选取具有代表性的 k个 ,构造 k

个 BP网络 ,约简的选取需要综合考虑诊断模型结

构的复杂性和信息的利用率 ,遵循以下原则
[ 15]
:

(1)两两约简的交集尽量小;

(2)所有约简的并集尽量大 ,最好等于条件属

性集合 C;

(3)为避免模型过于复杂 ,选取约简的个数不

可过多。

根据以上选取原则 ,选取两个约简:Q1 ={C1 ,

C2 , C5 , C10 , C11}和 Q2 ={C3 , C4 , C7 , C9 , C12 , C13}, Q1

与 Q2的并集与条件属性集合 C相比还缺少条件属

性 C6、C8 ,因此把 C6添加到 Q1中 ,把 C8添加到 Q2

中 ,使 Q1与 Q2的并集与条件属性集合 C相同。添

加后的 Q1 ={C1 , C2 , C5 , C6 , C10 , C11}, Q2 ={C3 , C4 ,

C7 , C8 , C9 , C12 , C13}, Q1作为故障征兆参数子空间

1, Q2作为故障征兆参数子空间 2,这样既不影响每

个参数子空间对于故障状态的划分能力 ,又考虑到

了冗余信息的综合利用 。依据这两个约简 ,建立凝

汽器故障诊断模型 ,如图 2所示。

图 2　凝汽器故障诊断模型结构

3.2　参数模糊化

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 ,要充分利用这些知识 ,必须进行知识的

·588·
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模糊处理以适应 BP网络的要求 。

凝汽器故障征兆参数的模糊隶属度函数的建

立 ,参见文献 [ 16] 。

4　BP诊断网络

神经网络由于其具有自学习 、非线性模式识别 、

联想能力 ,以及很强的泛函逼近能力 ,因此在故障诊

断中得到了广泛应用 。尽管 BP网络有一些固有的

缺陷 ,但是其全局逼近算法具有较好的函数逼近能

力
[ 17]
。在本研究的故障诊断模型中经过粗糙集的

约简 ,减小了网络的规模 ,有效缓解了由于过多输入

参数给网络带来的收敛困难问题。

BP网络选用 3层网络结构 ,输入层神经元个数

L为参数子空间维数 ,输出层神经元个数 N为故障

状态个数 , 隐含层神经元个数 M根据经验式

确定
[ 18]
:

M=ent((L+N)
1/2
)+M0 (5)

式中:ent为取整函数 , M0 =1 ～ 10。

BP诊断网络 1的结构为 6×12×9 , BP诊断网

络 2的结构为 7 ×12 ×9。利用 Matlab中的 Neural

Network工具箱 ,建立了上述两个 BP诊断网络模

型 ,对凝汽器故障样本进行训练 ,训练好的网络作为

初步诊断的故障识别模型使用 。

5　D-S证据推理

凝汽器故障诊断模型的识别框架应该是各故障

子空间的并集 ,由于选取的各故障子空间相同 ,故障

子空间即为诊断模型的识别框架。

将每个 BP诊断网络的输出作为一个独立的证

据体。本研究将各 BP诊断网络的输出值进行转换

后作为识别框架上命题的基本概率分配 ,实现基本

概率分配赋值的客观化
[ 19]
。由于每个 BP诊断网络

的诊断能力是有限的 ,因此每个 BP诊断网络存在

一个可靠性系数 a,即证据的折扣 ,它表示对某一证

据体的信任程度。根据实际诊断的经验 ,将 BP诊

断网络的可靠性系数均取为 0.9。设第 i个 BP诊

断网络的第 j个输出值为 Oi(j),则该网络对判断 j

的基本概率分配为:

mi(j)=Oi(j)a/∑
9

j=1
Oi(j) (6)

mi(Θ)=1-a, i=1, 2 (7)

式中:mi(j)—第 i个证据对判断 j的信任度分配;mi

(Θ)—对第 i个证据的不确定性的信任度分配 。

按式(1)、式(2)、式(6)和式(7)依次计算各证

据对识别框架所有命题的基本概率分配函数 、信任

函数和似然函数。对于不同证据的信任函数 ,按式

(3)计算 ,得到这些证据联合作用下的信任函数和

似然函数 ,然后进行诊断决策。根据诊断决策规则

的规定 ,所定位的故障类型与其它故障类型的信任

函数值之差必须大于式(4)中的阈值 ε2 ,如果 ε2取

得太大 ,则无法得出诊断结论;如果取得太小 ,则不

能有效区分故障类型 ,根据实际诊断的经验 ,本研究

将其定为 0.4
[ 20]
。

不确定信度函数必须小于式(4)中的阈值 ε1 ,

否则对应证据将因可靠性过低而无法给出诊断结

论。因此 , ε1为必须大于式(7)所示各证据的不确

定信度函数值 ,根据 BP诊断网络可靠性系数的选

取 ,将该阈值确定为 0.15。

6　实例分析

取某电厂的凝汽器故障实例对本研究所提故障

诊断模型进行验证 ,并与采用单一 BP网络为初步

诊断模型的诊断结果进行比较。单一 BP网络模型

的故障特征参数采用与其它 BP诊断网络相同的模

糊化处理方法 ,该 BP网络选用 3层网络结构 ,输入

层神经元个数为 13,输出层神经元个数为 9,隐含层

神经元个数按式(5)取为 14,网络结构为 13×14 ×

9。利用 Matlab中的 NeuralNetwork工具箱 ,建立网

络模型 ,对凝汽器故障样本进行训练 ,训练好的网络

作为初步诊断的故障识别模型使用 。其中 ,单一 BP

网络的训练样本如表 3所示 , BP诊断网络 1的训练

样本如表 4所示 , BP诊断网络 2的训练样本如表 5

所示 。

　　实例中凝汽器运行参数为:凝汽器真空 70 kPa、

循环水泵电机电流 40 A、循环水泵出口压力 0.07

MPa、转子差胀 13 mm、循环水温升 11 ℃、凝汽器端

差 7℃、凝结水过冷度 1℃、抽出空气与冷水进口温

差 5 ℃、抽气口至抽气器的压差 0.03 MPa、凝结水

导电度 0.2、凝结水泵电机电流 26.6A、凝结水泵出

口压力 0.16 MPa、低压加热器水位 30 mm。经过模

糊处理后为:0.01、0.001、0.001、0.2、0.5、0.5、0.6、

0.6、0.5、0.5、0.5、0.5、0.5。将这组数据分别输入

到训练好的单一 BP网络 、BP诊断网络 1和 BP诊

断网络 2,诊断结果如表 6所示。
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表 3　单一 BP网络的训练样本

序号 训练样本输入数据　　　　　　　　 训练样本输出数据

1 0, 0, 0, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5, 0.75, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0

2 0.25, 0.5, 0.5, 0.25, 0.5, 0.75, 0.75, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0

3 0.25, 0.5, 0.5, 0.5, 0.25, 0.75, 0.75, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5 0, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0

4 0.25, 0.5, 0.5, 0.5, 0.25, 0.75, 0.5, 0.75, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5 0, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0

5 0.25, 0.5, 0.75, 0.5, 0.75, 0.75, 0.5, 0.75, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5 0, 0, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 0

6 0.25, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5, 0.75, 0.75, 0.5, 0.75, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5 0, 0, 0, 0, 0, 1, 0, 0, 0

7 0.25, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5, 0.75, 0.75, 0.5, 0.5, 0.75, 0.75, 0.75, 0.5 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 0, 0

8 0.25, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5, 0.75, 0.75, 0.5, 0.5, 0.5, 0.25, 0.25, 0.5 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 0

9 0.25, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5, 0.75, 0.75, 0.5, 0.5, 0.5, 0.75, 0.75, 0.75 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1

表 4　BP诊断网络 1的训练样本

序号 训练样本输入数据　　　 训练样本输出数据

1 0, 0, 0.5, 0.5, 0.5 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0

2 0.25, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0

3 0.25, 0.5, 0.25, 0.5, 0.5 0, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0

4 0.25, 0.5, 0.25, 0.5, 0.5 0, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0

5 0.25, 0.5, 0.75, 0.5, 0.5 0, 0, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 0

6 0.25, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5 0, 0, 0, 0, 0, 1, 0, 0, 0

7 0.25, 0.5, 0.5, 0.75, 0.75 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 0, 0

8 0.25, 0.5, 0.5, 0.5, 0.25 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 0

9 0.25, 0.5, 0.5, 0.5, 0.75 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1

表 5　BP诊断网络 2的训练样本

序号 训练样本输入数据　　　 训练样本输出数据

1 0, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0

2 0.5, 0.25, 0.75, 0.5, 0.5, 0.5 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0

3 0.5, 0.5, 0.75, 0.5, 0.5, 0.5 0, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0

4 0.5, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5 0, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0

5 0.75, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5, 0.5 0, 0, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 0

6 0.5, 0.5, 0.75, 0.75, 0.5, 0.5 0, 0, 0, 0, 0, 1, 0, 0, 0

7 0.5, 0.5, 0.75, 0.5, 0.75, 0.5 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 0, 0

8 0.5, 0.5, 0.75, 0.5, 0.25, 0.5 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 0

9 0.5, 0.5, 0.75, 0.5, 0.75, 0.75 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1

　　按本研究所述分别计算各网络的基本概率分

配 ,计算结果如表 7所示。计算各网络的信任函数

和似然函数 ,得到各证据体单独作用的信度区间和

诊断结果 ,如表 8所示 。计算 BP诊断网络 1和 BP

诊断网络 2融合作用下 ,识别框架中各命题的信度

区间 ,并采用决策规则得出诊断结论 ,如表 9所示 。

从表 8中可以看到 ,循环水泵故障时 ,证据体单

一 BP网络 、BP诊断网络 1、BP诊断网络 2对于命

题 A1 的置信区间分别为 [ 0.5539, 0.6539 ] 、

[ 0.7088, 0.8088] 、[ 0.4223, 0.5223] ,不确定性分

别为 0.1、0.1、0.1。根据融合诊断决策规则 ,仅有

BP诊断网络 1可以得出诊断结论 A1 ,与实际的情况

相符 ,当证据体 BP诊断网络 1和 BP诊断网络 2融

合作用后 ,置信区间为 [ 0.8237, 0.8437] ,不确定性

为 0.02、可信度明显提高 ,不确定性明显减小。可

见 ,仅利用单一故障诊断网络对故障进行诊断识别 ,

可信度比较低 ,不确定性比较高 ,有时无法准确识别

出故障类型 ,而利用多故障诊断网络的信息融合可

以使诊断识别情况得到明显改善 。

表 6　各 BP网络诊断结果

A1 A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9

单一BP网络 0.894 2 0.502 1 0.000 1 0.014 2 0.000 1 0.008 9 0.029 3 0 0.004

BP诊断网络 1 0.928 8 0.026 9 0.002 9 0 0.122 6 0 0.080 5 0.017 2 0.000 5

BP诊断网络 2 0.821 3 0.623 3 0.018 3 0.083 7 0 0.026 3 0.151 3 0 0.026 3
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表 7　各证据体的基本概率分配

m(Θ) A1 A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9

单一BP网络 0.1 0.553 9 0.311 0.000 1 0.008 8 0.000 1 0.005 5 0.018 1 0 0.002 5

BP诊断网络 1 0.1 0.708 8 0.020 5 0.002 2 0 0.093 6 0 0.061 4 0.013 1 0.000 4

BP诊断网络 2 0.1 0.422 3 0.320 5 0.009 4 0.043 0 0.013 5 0.077 8 0 0.013 5

表 8　各证据体单独作用的信度区间和诊断结果

m(Θ) A1 A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 诊断结果

单一BP网络 0.1
0.553 9 0.311 0.000 1 0.008 8 0.000 1 0.005 5 0.018 1 0 0.002 5

0.653 9 0.411 0.100 1 0.108 8 0.100 1 0.105 5 0.118 1 0.1 0.1025
未知

BP诊断网络 1 0.1
0.708 8 0.020 5 0.002 2 0 0.093 6 0 0.061 4 0.013 1 0.000 4

0.808 8 0.120 5 0.102 2 0.1 0.193 6 0.1 0.161 4 0.113 1 0.100 4
A
1

BP诊断网络 2 0.1
0.422 3 0.320 5 0.009 4 0.043 0 0.013 5 0.077 8 0 0.013 5

0.5223 0.420 5 0.109 4 0.143 0.1 0.113 5 0.177 8 0.1 0.113 5
未知

表 9　各证据体融合作用的信度区间和诊断结果

m(Θ) A1 A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 诊断结果

单一BP网络 0.1
0.553 9 0.311 0.000 1 0.008 8 0.000 1 0.005 5 0.018 1 0 0.002 5

0.653 9 0.411 0.100 1 0.108 8 0.100 1 0.105 5 0.118 1 0.1 0.102 5
未知

BP诊断网络 1

BP诊断网络 2
0.02

0.823 7 0.081 2 0.002 4 0.008 6 0.018 7 0.002 7 0.037 3 0.002 6 0.002 8

0.843 7 0.101 2 0.022 4 0.028 6 0.038 7 0.022 7 0.057 3 0.022 6 0.022 8
A1

7　结　论

本研究提出了一种基于粗糙集与证据理论相结

合的凝汽器故障诊断方法 ,利用粗糙集相对约简的

不唯一性 ,对凝汽器故障征兆进行分类 ,形成了两个

具有独立分类能力的参数子空间;并依据这两个参

数子空间构造 BP诊断网络的结构 ,形成了两个具

有独立诊断能力的 BP网络;将各 BP诊断网络的输

出作为独立的证据体进行合成 ,从而将粗糙集 、神经

网络和证据理论有机地结合起来。

采用证据理论进行 D-S证据推理要求对于同

一事物 ,有不同的证据来源 ,得到相互独立的基本概

率分配
[ 21]
。而利用粗糙集相对约简的不唯一性 ,既

可以对凝汽器故障征兆进行分类 ,形成不同的证据

来源 ,又可以对故障征兆参数进行降维处理 ,减少神

经网络的输入 ,减小了网络的规模 ,有效缓解了由于

输入参数过多给网络带来的收敛困难问题 。将神经

网络的输出值进行转换后直接作为识别框架上命题

的基本概率分配 ,实现了基本概率分配的客观化。

实例表明 ,所提的诊断方法充分利用了凝汽器

故障征兆的冗余 、互补信息 ,基于多故障诊断网络信

息融合的诊断识别的准确性和可靠性比基于单一故

障诊断网络的诊断识别有较大的提高 ,有助于凝汽

器故障部位的确定 ,对现场凝汽器故障的诊断和维

修策略的制定具有现实意义 。
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新技术 、新工艺

Trent60的四型设计方案

据 《GasTurbineWorld》2010年年度手册报道 ,通过向燃烧室喷水增大功率并与入口喷雾内冷压气机保

持热状态时的功率相结合 , Trent60的设计已从小于 52 MW功率加大 ,其增加部分已超过 20%。

在原来的 Trent60第一台机组于 1998年投入使用时 , Rolls-Royce推出了作为标准型号的具有 DLE(干

式低排放)的机组 。

在接下来的 10年中 ,对工业 Trent60采用了几个设计变化(加大功率),以便提供更大的燃料灵活性 、更

多的功率和更低的排放。

用于 50和 60 Hz运行的 Trent60名义的额定性能:

(1)Trent60DLE

以天然气作为燃料 ,干式低排放设计的基本负荷额定输出功率为 51.5 MW,热耗率为 8 546kJ/(kWh)

(42%简单循环效率)。

(2)Trent60DLEISI

具有 ISI(入口喷雾内冷),以便增加输出功率并提高效率 ,额定输出功率为 58 MW,热耗率为 8 450 kJ/

(kWh)(42.6%效率)。

(3)Trent60DFWLE

针对双燃料(DF)运行开发的湿式低排放(WLE)设计 ,额定输出功率为 60.4 MW,热耗率为 8 836 kJ/

(kWh)(40.7%效率)。

(4)Trent60DFWLEISI

在向燃烧室喷入水的同时 ,加上 ISI使机组额定输出功率达到 64 MW,热耗率为 8 693 kJ/(kWh)

(41.4%效率)。

Rolls-Royce于 2005年开发的 WLE技术使运营者具有气体-液体双燃料运行的能力 ,同时仍然满足额定

的 25mg/kgNOx排放目标 ,第一台 WLE双燃料机组已于 2007年投入运行。

(吉桂明　摘译)
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气膜孔形状对涡轮叶片气膜冷却影响的研究进展 =RecentAdvancesintheStudyofInfluenceofAir-film

HoleShapesonTurbineBladeAir-filmCooling[刊 ,汉 ] / LIGuang-chao, BAIShu-sheng, WUDong, etal(Li-

aoningProvincialKeyLaboratoryonDigitalProcessSimulationandTestTechnology, CollegeofPowerandEnergy

SourceEngineering, ShenyangUniversityofAeronauticsandAstronautics, Shenyang, China, PostCode:

110136)//JournalofEngineeringforThermalEnergy＆Power.-2010, 25(6).-581 ～ 585

Air-filmcoolingconstitutesacoolingmodeadoptedforthebladesofaeroenginesandtheair-filmholestructuresex-

erciseamostconspicuousinfluenceonthecoolingefficiency.Afteraretrospectionofthejetflowair-filmcooling

fromholesindifferentshapes, theauthorspointedoutaharmfulvortexflowpatternexistinginthecylindricalhole

jetflowcooling.Furthermore, theyalsodescribedtheinfluenceofthegeometricstructuresandaerodynamicparam-

etersontheair-filmcoolingcharacteristicsandproposedahighefficiencyair-filmcoolingholestructure-dualoutlet

air-filmhole.Byutilizingcommercialsoftware, thecoolingefficiencyoftheabove-mentioneddual-outletjetflow

wasnumericallysimulated.Ithasbeenfoundthatduringthejetflowfromthedual-outlethole, thevortexconfigu-

rationbeingformedhelpsthecoldairattachtothewallsurface.Finally, theauthorspresentedajetflowcoolingef-

ficiencycontrastbetweenthecylindricalholeandthedual-outletone.Nomatterontheflatplateorattheblade

leadingedge, thejetflowcoolingefficiencyofthedual-outletholeisalwaysconspicuouslyhigherthanthatofthe

cylindricalone.Keywords:aeroengine, turbineblade, air-filmcooling, dualoutlethole, coolingefficiency, air-

filmholeshape

基于粗糙集与证据理论的凝汽器故障诊断研究 =StudyofCondenserFaultDiagnosisBasedonRoughSets

andanEvidenceTheory[刊 ,汉 ] /DONGGuan-liang(JilinProvincialElectricPowerScienceResearchInstitute

Co.Ltd., Changchun, China, PostCode:130021), DONGXiao-feng(EducationMinistryKeyLaboratoryon

PowerPlantEquipmentConditionMonitoringandControl, NorthChinaUniversityofElectricPower, Beijing, Chi-

na, PostCode:102206), QUZhi-en(PowerGenerationandOperationDepartment, HuarunElectricPowerCo.

Ltd., Changshu, China, PostCode:215536)//JournalofEngineeringforThermalEnergy＆Power.-2010, 25

(6).-586 ～ 592

Inthelightoftheproblemsrelatingtothecondenserfaultdiagnosis, proposedwasafaultdiagnosismethodbased

onacombinationofroughsetswithanevidencetheory.Byutilizingthenon-uniquenessoftherelativereductionof

theroughsets, thesignsofthecondenserfaultswereclassifiedandvariousevidencesourceswereformed.Thisnot

onlymeetstherequirementthattheevidencetheoryneedsvariousevidencesourcesforasamematterbutalsoina

dimension-reductionwaytreatstheparametersrepresentingthefaultsigns, thus, reducingthescaleofthenetwork

andeffectivelyalleviatingtheconvergencedifficultyresultingfromexcessiveinputparameterstothenetwork.The

diagnosticmethodinquestioncanorganicallycombinetheroughsetsandneuralnetworkwiththeevidencetheory,

makingthemtakeadvantageofeachother'sstrengthandsufficientlyutilizingtheredundantandmutualcomplemen-

taryinformationofthecondenserfaultsigns.Apracticalexamplehasproventhattheprecisionandreliabilityofthe

diagnosisandidentificationbasedonthefusionofinformationfrommultiplefaultdiagnosticnetworkshaveagreater

improvementthanthosebasedonasinglefaultdiagnosticnetwork.Keywords:condenser, roughsets, neuralnet-

work, evidencetheory, faultdiagnosis
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