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基于邻域粗糙集与 RVM 的制粉系统故障诊断

张文涛1,2， 钟文晶2， 胡伯勇2， 陆豪强2， 马永光1， 董子健1

(1. 华北电力大学控制与计算机工程学院，河北 保定 071003;
2. 浙江浙能技术研究院有限公司，浙江 杭州 310000)

摘　要: 针对火电厂制粉系统的故障征兆参数复杂、不易诊断的特点，提出一种基于邻域粗糙集（NRS）与相关向量

机（RVM）的故障诊断方法。该方法首先利用邻域粗糙集约简输入的特征向量，并将约简得到的最优决策表作为

RVM的输入，采用组合核函数代替传统的单一核函数，利用网格搜索和交叉验证的方法确定最佳的核函数参数和组

合核系数，建立二叉树 RVM多分类模型，从而进行制粉系统故障识别和诊断。实验结果表明，该方法故障诊断准确

率可达 95%，且泛化能力强。
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Fault diagnosis based on neighborhood rough set and RVM for pulverizing system
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Abstract: On account of the complex and difficult diagnosis characteristic of the fault sign parameters of the
power  plant,  a  fault  diagnosis  method  based  on  the  neighborhood  rough  set  (NRS)  and  the  relevance  vector
machine (RVM) is proposed. Firstly, the feature vectors of input are reduced by neighborhood rough set, and
the optimal decision table is used as the input of RVM. Then the combination kernel function is used instead of
the  traditional  single  kernel  function.  The grid  search and cross  validation are  used to  determine the  optimal
parameters  of  the  kernel  function  and  the  combination  kernel  coefficients.  Finally,  the  two  fork  tree  RVM
multi-classification model is established, therefore it can be applied for the fault recognition and diagnosis of
pulverizing system. The experimental results show that the accuracy of fault diagnosis can reach 95%, and the
generalization ability is strong.
Keywords:  pulverizing system; neighborhood rough set (NRS); relevance vector machine (RVM); fault
diagnosis
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0    引　言

制粉系统是电厂锅炉的一个非常重要的子系

统，其工作状况对于整个火电机组的安全和经济运

行具有非常重要的意义，一旦制粉系统发生故障，

其后果不可估计[1]。20世纪 80年代之前，一般都是

依靠人工分析和信号处理来对故障进行诊断和分

析，这种方法效率低且准确率不高。随着技术的不

断发展，许多新的方法开始运用到故障诊断之中。

专家系统（ES）依据专家知识，通过模拟人的思维对

故障进行推理和判断，但是这种方法对知识的获取

比较困难，且自动学习能力差[2]。支持向量机（SVM）

是一种得到广泛应用的机器学习算法，文献 [3]利
用核主元分析（KPCA）提取特征向量，将提取后的

主元作为 SVM的输入，对故障进行诊断和分类。

随着神经网络的不断发展，许多专家学者利用神经

网络进行制粉系统的故障诊断和故障识别。文献 [4]
使用 RBF神经网络，但训练样本过大时，训练速度

会很慢。文献 [5]提出基于粗糙集（RS）和概率神经

网络的故障诊断方法，解决了样本维数和训练速度

的问题，但是粗糙集理论[6-7] 会对数值型数据进行离

散化处理，造成信息损失。

相关向量机 (relevance  vector  machine,  RVM)
是在 SVM的基础上提出的一种基于贝叶斯理论的

稀疏学习算法[8]，与 SVM相比，具有以下优点：核函

数的选取不受 Mercer定理的限制；相关向量的数目

远小于支持向量的数目；RVM无需手动设置惩罚

因子。RVM已在模式识别中得到了广泛应用 [9]。

邻域粗糙集理论[10] 是对传统粗糙集理论的扩展，该

方法可以直接处理数值型数据，避免在离散化中数

据损失的问题。因此本文提出一种基于邻域粗糙集

和 RVM的制粉系统故障诊断方法，实现对多种故

障的识别和诊断。

1    邻域粗糙集理论

经典粗糙集理论在处理连续型数据时需要将数

据进行离散化处理，但是离散化处理后会改变数据

原始的属性性质。邻域粗糙集是为了解决经典粗糙

集不便于处理数值属性的数据集合而提出来的。

U,C∪D,V, f对于一个决策系统 DS=( )，其中，

U表示论域，C为条件属性，D为决策属性，V为各

属性值的集合，f代表信息函数，表示样本、属性和

属性值之间的映射关系。

属性约简就是将邻域决策系统中不必要、冗余

的属性删除，但又不影响系统本身的分类能力。通

常情况下，属性的约简并不是唯一的，可以有多个

约简集合，所有约简集合的交集被称为属性的核，

这是不能被删除的[11]。在本文中，邻域粗糙集约简

使用前向贪心算法，其基本思想是以空集为起点，

计算所有属性的重要度，保留属性重要度最大的为

约简后的集合，基于邻域粗糙集的属性约简算法

如下：

Sigmin(Sigmin ⩾ 0)

1)输入邻域决策系统 NDS=<U,A,D>,设定重要

度下限为 ，其中 U为给定样本集

合，D为决策属性，A表示生成邻域的邻域关系。

2)初始化约简集合 red为空集。

ai Sig(a,B,D) =

γB(D)−γB−{a}(D)

3)对每一个属性 计算重要度

，式中 B为条件属性。

Sig(ak,B,D) =

max(Sig(ai,B,D))

4)选 择 最 大 的 重 要 度 ， 此 时

。

Sig(ak,B,D) > Sigmin red← red+ak5)如果 ， ，返回

到步骤 3），否则就输出 red。
2    相关向量机

2.1    RVM 分类模型

{xn, tn}Nn=1

tn ∈ {0,1}

RVM是一种可用于回归或分类的基于贝叶斯

的稀疏学习算法，下面针对二分类的 RVM方法进

行介绍。给定训练样本集 ，其中 x是输入

矩阵， 为分类的类别号，N是训练样本数，

RVM的分类函数可以定义：

y(x,w) =
N∑

i=1

wiK(x, xi)+w0 (1)

式中：w——权值向量；

K(x, xi)——核函数。

设 P(t|x)为伯努利分布，则样本数据的似然估

计概率分布为

P(t|w) =
N∏

n=1

σ{y(xn;w)}tn [1−σ{y(xn;w)}]1−tn (2)

σ(·)式中， 为 sigmoid函数。

为了保持 RVM模型的稀疏性，假设 w服从均

值为 0的高斯先验概率分布：

P(w|α) =
N∏

i=0

N(wi|0,αi
−1) (3)

α N(wi|0,αi
−1)其中， 为 N+1维的超参数向量， 为高斯

分布函数。

x∗对于新的输入向量 ，根据概率预测公式，目标
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t∗向量 的条件概率为

p(t∗|t) =
w

p(t∗|w,α)p(w|t,α)p(t|α)dwdα (4)

p(w|t,α) p(t|α)

由于不能通过解析的方法求解权重系数的后验

概率 和边缘似然估计函数 ，因此可以

采用一种基于拉普拉斯估计的积分变换法来估算后

验权重概率分布，具体可以参考文献 [12]，本文在此

不再赘述。

经过多次迭代，大部分的权值都为 0，剩下的少

部分非零权值向量被称为相关向量，只有相关向量

对样本数据的分类起作用，则 RVM的分类函数可

以表示为：

y(x∗;w) = σ(
∑

xi∈RVs

wiK(x∗; xi)+w0) (5)

2.2    组合核函数的构建

RVM的核函数可以有很多种，比如 Gauss核
函数、Poly核函数、Laplace核函数等，不同的核函

数有不同的特点，在训练时产生的相关向量的个数

也不同，预测精度也不一样[13]。本文采用一种局部

Gauss核函数和全局 Poly核函数组合核函数的形

式，表达式为：
K(xi, x j) = sKGauss(xi, x j)+ (1− s)KPoly(xi, x j) (6)

0 ⩽ s ⩽ 1

KGauss(xi, x j) =exp(−
∥∥∥xi− x j

∥∥∥2/γ2)

γ

KPoly(xi, x j) = (xi
Tx j+1)2

其中，s表示组合核函数权重系数， 。Gauss
核函数的表达式为 ，

为 核 函 数 的 宽 度 ； Poly核 函 数 的 表 达 式 为

，本文中选择多项式级数为 2。
2.3    多分类 RVM

单一的 RVM只能解决二分类问题，对于多分

类问题，通常通过构建多个二分类 RVM实现，常用

的方式有一对一、一对多、有向无环图和二叉树等[14]。

由于二叉树 RVM具有较高的训练和测试速度，且

需要较少的分类器，故本文采用一种基于二叉树

RVM的多分类策略。

二叉树 RVM多分类算法的思想是：先将所有

样本数据的类别分成两大子类，然后将子类进一步

划分成两个次子类，如此划分下去，直到将所有的

类划分结束。对于 N分类问题，只需要构造 N-1个

分类器，因此计算效率高。基于二叉树 RVM多分

类的制粉系统故障诊断模型如图 1所示。

3    基于邻域粗糙集和 RVM 的制粉系统故

障诊断方法

火电厂运行环境复杂，而制粉系统故障类别

多，且难以通过故障征兆判断故障原因[15]。邻域粗

糙集在处理不完整数据和不精确知识时，可以有效

挖掘出数据内部的信息，并将数据通过一定的原则

进行约简和提炼。基于此，本文提出基于邻域粗糙

集和 RVM的制粉系统故障诊断方法，故障诊断的

流程见图 2，具体步骤如下：

1）选取训练样本，构造邻域决策系统。

2）对样本数据进行归一化处理，消除量纲的影

响，归一化公式如下：

xnew =
x− xmin

xmax− xmin
(7)

3）基于邻域粗糙集理论，对训练样本进行属性

约简，得到与决策属性最相关的条件属性。

4）对于属性约简后的样本数据，构造二叉树

RVM多分类器，并采用网格搜索和 K折交叉验证

的方法，确定最佳的核函数参数和组合核系数，从

而建立 RVM故障诊断模型。

5）对测试样本进行故障诊断和识别。

RVM1

正常状态 故障状态

RVM2

煤粉自燃 其他故障

RVM3

磨煤机堵煤 磨煤机断煤
 

图 1    故障多分类模型

样本数据

数据预处理

邻域粗糙
集属性约简

二叉树RVM
多分类模型

得到诊断结果

测试数据

基于约简属
性的测试数据

 

图 2    基于 NRS-RVM 的故障诊断流程图
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4    仿真研究

4.1    性能分析

为了验证基于 NRS-RVM故障诊断模型的有

效性，选取 UCI标准数据集（http://archive.ics.uci.
edu/ml）进行仿真实验。主要包括两个实验，实验一

验证经过邻域粗糙集属性约简之后的数据，可以提

高分类精度，实验二主要比较 RVM与 SVM模型的

性能，实验中选用的数据集如表 1所示。

将经过约简后的数据和未约简的测试数据的进

行分类对比，分类算法采用 RVM算法，对比结果如

表 2所示。

从表 2中可以看出经过邻域粗糙集约简之后的

数据，分类准确率都得到了提高。这说明经过邻域

粗糙集的属性约简，不仅可以减少计算量，去除冗

余信息，而且可以提高分类准确率。

利用前面所提的约简后的数据集，分别采用

SVM和 RVM对测试数据进行分类，从训练时间、

测试时间、向量个数和分类准确率 4个方面比较它

们的性能，对比结果如表 3所示。

从表 3中可以很直观地看出，在分类准确率方

面，RVM和 SVM都能取得不错的效果，RVM略高

于 SVM。RVM的训练时间虽然要比 SVM长，但

是 RVM有着比 SVM更短的测试时间，并且相关向

量的个数远远少于 SVM的支持向量的个数，说明

了 RVM模型的优越性，可以应用在故障诊断方面。

4.2    实例分析

D = {1,2,3,4}

C = {c1,c2,c3,c4,c5,c6,c7,

c8,c9,c10,c11}

制粉系统的主要故障有磨煤机堵煤、磨煤机断

煤、煤粉自燃、一次风管堵塞等。本文选取决策属

性 ，分别对应正常状态、磨煤机堵煤、

磨煤机断煤和煤粉自燃等 4种状态。选择跟制粉系

统相关的 11个条件属性

，分别为磨煤机电流、磨煤机齿轮箱推

力瓦温度、磨煤机润滑油温度、磨煤机入口温度、磨

煤机一次风流量、磨煤机入口压力、磨煤机进出口

压差、磨煤机出口温度、磨密封风与一次风差压、分

离器出口压力、给煤量。一共选取 160组数据，每

类数据 40组，其中取每类数据的前 30组作为训练

集，后面 10组数据为测试集样本。

{c1,c2,c4,c5,c8,c11}

首先将数据进行归一化处理，然后采用前面所

述的邻域粗糙集属性约简算法，对数据进行约简，

得到的最优条件属性表为 ，由原

来 11个条件属性，减少为 6个，大大减少了样本集

的数据量，这样既能保证原始数据信息不会损失，

又能为后面的 RVM建模提供方便。

本文采用网格搜索和 5折交叉验证的方法寻找

最优的核函数参数和组合核系数，根据最优参数，

建立二叉树 RVM多分类故障诊断模型。测试集样

本的故障诊断结果如图 3所示。

表 1    实验数据集信息

数据集 属性个数 类别数 训练样本 测试样本 样本总数

Breastw 9   2 444 239 683

Vechicle 18 4 400 446 846

Diabetes 8   2 506 253 759

表 2    数据集约简前后分类准确率比较

数据集
原始属

性个数

分类

准确率/%
约简后属

性个数

约简后分类

准确率/%

Breastw 9   96.23 4 97.49

Vechicle 18 94.17 8 96.86

Diabetes 8   77.07 3 77.86

表 3    SVM 与 RVM 性能比较（仿真）

数据集 模型 训练时间/s 测试时间/s 向量个数 分类准确率/%

Breastw
SVM 0.875 6 0.203 5 89   97.07

RVM 6.234 4 0.016 3 17   97.49

Vechicle
SVM 0.706 3 0.199 8 106 96.41

RVM 4.965 4 0.008 7 18   96.86

Diabetes
SVM 0.900 1 0.206 4 198 77.86

RVM 6.998 0 0.020 4 22   77.86
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图 3    测试集样本的故障诊断结果
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从图中可以看出，一共 40个测试样本，每类有

10个，有 2个测试样本被诊断错误，故障诊断准确

率可以达到 95%。

σ

为了验证本方法的有效性和优越性，再使用

SVM算法进行制粉系统的故障诊断，文中借助

LIBSVM软件包，选择 RBF核函数，并采用网格搜

索和交叉验证的方法确定 SVM的惩罚因子 C和核

函数参数 。两种方法在测试样本数据上的训练时

间、测试时间、向量个数和诊断准确率的比较如表 4
所示。

从表 4中可以很直观地看出，在制粉系统故障

诊断准确率方面，RVM和 SVM都能取得不错的效

果，RVM略高于 SVM。RVM的训练时间要比

SVM长，这是由于 RVM在计算过程中要进行大量

的迭代，因此 RVM模型的训练时间比较长，但在实

际的工程应用中，故障诊断模型都是提前训练好

的，并不会影响故障诊断的效率。RVM有着比

SVM更短的测试时间，说明 RVM的分类速度快，

泛化能力强。更重要的是，RVM的相关向量的个

数只有 11个，远远少于 SVM的支持向量的个数，

这说明 RVM故障诊断模型的稀疏性好，在大样本

数据时也能取得良好的效果。

5    结束语

针对火电厂制粉系统故障类别多，难以通过故

障征兆判断故障原因的问题，本文提出一种基于邻

域粗糙集和 RVM的故障诊断方法，不仅解决了经

典粗糙集在离散化时的数据损失问题，而且减少了

测试时间，大大提高了故障诊断准确率，对于实际

工业过程中制粉系统的故障诊断具有一定的启示

作用。
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