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摘要:基于分布式计算框架与证据学习算法ꎬ对脱硫浆液品质建立了健康品质监测模型ꎬ突破了海量脱硫系统运行数据对

基于传统机器学习的浆液品质监测方法所带来的计算瓶颈ꎬ并利用该模型对江苏某 １ ０００ ＭＷ 电厂的浆液品质进行了在线监

测ꎮ 测试表明ꎬ所建立的监测模型能够准确监测出脱硫浆液品质的恶化ꎬ与其他 ３ 类先进监测方法对比结果说明了所建立模型

能够达到最优的报警及时性ꎮ 将分布式计算框架结合证据理论应用于脱硫浆液品质监测是可行的ꎬ为脱硫浆液品质监测提供

了一种新方法ꎮ
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　 　 我国燃煤电厂广泛采用石灰石－石膏湿法烟气

脱硫(ＷＦＧＤ)工艺ꎬ该工艺通过将石灰石转化成吸

收浆液ꎬ喷入脱硫塔内进行 ＳＯ２ 的吸收ꎬ最终转化为

脱硫石膏[１－３]ꎮ 尽管该方法是治理 ＳＯ２ 排放的有效

方式ꎬ但脱硫反应的多样性和复杂环境下的副反应

使得实时监测塔内浆液品质及设备运行状况面临

挑战[４]ꎮ
随着分散控制系统(ＤＣＳ)的应用ꎬ脱硫系统累

积了海量的运行数据ꎮ 通过算法和机理公式化表

达ꎬ这些数据可以用于揭示状态评价[５－６]、效率预

测[７－８]、故障诊断[９－１０]和优化运行[１１－１２]等关键信息ꎮ
然而ꎬ这些研究多集中于脱硫系统的整体评价和优

化ꎬ而对于常规手段难以监测的浆液品质和喷淋层

运行状况ꎬ探讨相对较少ꎮ 脱硫浆液的品质直接关

系到整个湿法脱硫工艺的效率ꎮ 目前存在的挑战包

括缺乏实时的定量和定性评价能力以及缺少统一的

浆液品质评判标准ꎮ 这些问题的存在导致难以及时

调整和优化脱硫工艺[１３－１４]ꎮ 喷淋层的堵塞和漏液

状况显著影响脱硫效率ꎮ 但由于无法实时进入吸收

塔内部进行检查ꎬ仅能依赖于间歇性的停机检修ꎬ这
大大限制了对喷淋层运行状况的及时评估[１５－１６]ꎮ

此外ꎬ在大数据背景下ꎬ脱硫系统的历史运行数

据事实上成为了一种宝贵的资源ꎮ 而现有研究大部

分都基于抽样算法减少数据量从而减轻海量数据对

传统机器学习算法的计算压力ꎮ 事实上ꎬ利用传统

的抽样处理方法可能难以充分挖掘这些数据的潜在

价值ꎬ因为数据量庞大、结构复杂ꎬ而且需要进行跨

系统的综合性分析ꎮ 而分布式计算框架的出现为该
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复杂问题提供了解决方案ꎮ 通过分布式计算框架ꎬ
可以有效地处理和分析大规模的历史运行数据ꎬ从
中挖掘出隐藏的规律和趋势ꎬ为脱硫系统的优化和

改进提供数据支持和决策依据ꎮ 因此ꎬ将分布式计

算框架与脱硫系统的历史运行数据结合起来ꎬ有助

于提高工业生产的效率、降低能耗ꎬ同时实现环保和

可持续发展ꎮ
本文以石灰石－石膏湿法脱硫系统为研究核

心ꎬ运用证据学习方法[１７－１８](证据聚类和证据 ＫＮＮ
分类)与分布式计算框架 Ｓｐａｒｋ 构建了浆液循环泵

的故障诊断模型以及脱硫系统的运行优化模型ꎮ 使

用分布式计算框架 Ｓｐａｒｋ 可以突破脱硫系统长时间

运行大数据对故障诊断模型的计算瓶颈ꎮ 这些模型

初步实现了为 ＷＦＧＤ 系统运行提供维护建议、故障

检测、推理解释以及自适应优化策略的功能ꎬ使得系

统中的故障点可以被迅速且准确地诊断出来ꎬ并能

够预先调整运行状态以提升操作效率ꎮ 此外ꎬ研究

成果也为脱硫装置的节能降耗运行目标提供了关键

的技术支持ꎮ

１　 证据理论基础与 Ｓｐａｒｋ 计算框架

证据理论[１９] 又称为 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ －Ｓｈａｆｅｒ 理论ꎬ是
由 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ 于 １９６７ 年首先提出ꎬ随后被 Ｓｈａｆｅｒ 在各

方面完善ꎮ
１􀆰 １　 证据表征

在证据理论中ꎬ对于某一变量 ω 取值的所有认

知范围用一个识别框架(Ｆｒａｍｅ ｏｆ Ｄｉｓｃｅｒｎｍｅｎｔ)Ω ＝
{ω１ꎬω２ꎬ􀆺ꎬωｃ}表示ꎮ 所关心变量 ω 的所有取值都

在识别框架的子集中ꎬ对变量 ω 取值的信度被称为

基本信度分配(Ｂａｓｉｃ Ｂｅｌｉｅｆ ＡｓｓｉｇｎｍｅｎｔꎬＢＢＡ)ꎮ ＢＢＡ
的基本定义如下:

记识别框架为 Ωꎬ若集函数 ｍ:２Ω→[０ꎬ１] (２Ω

为 Ω 的幂集)ꎬ满足如下条件:

∑
Ａ⊆Ω

ｍ(Ａ) ＝ １ (１)

则称该函数 ｍ 为识别框架 Ω 上的一个基本信度分

配ꎬ又称为一个质量函数(Ｍａｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ)ꎮ
在证据理论中ꎬ一个质量函数通常被称为一条

证据ꎮ 对于识别框架 Ω 中的任意命题 Ａꎬ其可信度

ｍ(Ａ)被定义为命题 Ａ 为真的程度ꎬ也称为分配在命

题 Ａ 上的质量ꎮ 具有 ｍ(Ａ) >０ 的集合 Ａ 被称为质

量函数 ｍ 的焦元ꎮ
除了使用质量函数以外ꎬ还可以使用信度函数

(ｂｅｌ)来表示一条证据ꎬ其定义如下:

ｂｅｌ(Ａ) ＝ ∑
⌀≠Ｂ⊆Ａ

ｍ(Ｂ) (２)

　 　 信度函数 ｂｅｌ(Ａ)表达了人们对变量 ω∈Ａ 的总

的信任程度ꎮ
１􀆰 ２　 证据融合

当具有来自不同信息源的证据(质量函数)时ꎬ
需要使用证据融合法则来融合不同的证据ꎬ从而获

得描述某事物的最终证据ꎮ 本小节介绍最常用的

Ｄｅｍｐｓｔｅｒ 融合法则(Ｄｅｍｐｓｔｅｒ􀆳ｓ Ｒｕｌｅ)ꎮ
对于两个定义在同一识别框架下的质量函数

ｍ１ 和 ｍ２ꎬ它们经过 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ 融合法则融合之后的

证据记为 ｍ１􀱇ｍ２ ＝ｍ１􀱇２ꎬ其中 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ 融合法则的

定义如下:
ｍ１􀱇２(Ａ) ＝

(Ｋａｐｐａ) －１ ∑
Ｂ∩Ｃ ＝ Ａ

ｍ１(Ｂ)ｍ２(Ｃ) ∀Ａ ⊆ ΩꎬＡ ≠ ⌀

０ Ａ ＝ ⌀
{ (３)

式中ꎬＫａｐｐａ 为标准化因子ꎬ由如下公式计算:
Ｋａｐｐａ ＝ １ － ∑

Ｂ∩Ｃ≠⌀
ｍ１(Ｂ)ｍ２(Ｃ) (４)

　 　 由此可知ꎬ经过 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ 法则融合之后的证据

中分配给空集⌀的质量为 ０ꎮ
１􀆰 ３　 Ｓｐａｒｋ 计算框架

Ｓｐａｒｋ 是一种基于内存计算的分布式计算框

架ꎬ其核心原理是将数据加载到内存中进行处理ꎬ从
而避免了频繁的磁盘读写ꎬ极大地提高了计算效率ꎮ
Ｓｐａｒｋ 采用了弹性分布式数据集(ＲＤＤ)作为其基本

抽象ꎬ通过 ＲＤＤ 的惰性求值和容错机制实现了高效

的数据处理ꎮ Ｓｐａｒｋ 包括了多个核心组件ꎬ包括

Ｓｐａｒｋ Ｃｏｒｅ、 Ｓｐａｒｋ ＳＱＬ、 Ｓｐａｒｋ Ｓｔｒｅａｍｉｎｇ、 ＭＬｌｉｂ 和

ＧｒａｐｈＸ 等ꎬ其中 Ｓｐａｒｋ Ｃｏｒｅ 提供了 ＲＤＤ 的抽象和

基本操作ꎬ是 Ｓｐａｒｋ 的最核心模块ꎮ

２　 浆液品质监测模型建模

本节分别介绍了基于 Ｓｐａｒｋ 计算框架和证据学

习方法的监测建模思路、脱硫浆液品质监测模型输

入参数以及建模具体步骤ꎮ
２􀆰 １　 监测模型的建模思路

为了实现对浆液品质的在线监测ꎬ首先需要对

历史浆液数据中所包含的不同品质状态进行分析ꎮ
这涉及到根据历史脱硫浆液数据来探索和描述其健

康状态ꎮ 在分析所有正常浆液数据的历史状态之

后ꎬ待监测的浆液数据将与已探索的历史浆液品质

数据进行比对ꎬ从而完成脱硫浆液品质的在线监测ꎮ
需要注意的是ꎬ本论文着重于脱硫浆液品质的状态

监测问题ꎬ而非故障诊断ꎬ尽管二者相关ꎬ但又存在
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明显的差异ꎮ 本研究认为状态监测是故障诊断的先

决问题ꎬ即只有在脱硫浆液品质状态监测中发现异

常后ꎬ才能对具体的原因和位置进行诊断ꎮ
挖掘和描述脱硫浆液品质历史健康状态实际上

包含了两个层次的内容ꎮ 首先需要确定脱硫浆液品

质的历史运行数据实际上包含了几种常见的健康品

质状态ꎬ然后对每个历史运行时刻上脱硫浆液品质

状态属于不同健康品质状态的隶属度进行划分ꎮ 这

实质上是对脱硫浆液品质 数 据 进 行 “ 聚 类 分

析” [２０]ꎮ 在聚类分析中ꎬ脱硫浆液在不同传感器测

得的数值被称为维度ꎬ每个历史时刻上不同维度所

组成的向量称为一个样本数据点ꎮ 因此ꎬ挖掘和描

述脱硫浆液品质状态就是对脱硫浆液品质历史上所

有样本数据点进行聚类分析的过程ꎮ
在完成脱硫浆液历史健康状态的挖掘和描述

后ꎬ可以利用这些数据来训练证据 ＫＮＮ 分类器ꎮ 然

后ꎬ该分类器可以对实时浆液品质数据进行分类ꎬ从
而实现其健康状态的在线监测ꎮ
２􀆰 ２　 监测模型输入参数

湿法脱硫工艺是一种常用于减少工业排放中硫

磺污染物的技术ꎮ 脱硫效率取决于多种因素ꎬ包括

脱硫浆液的品质和其他相关的设备运行参数ꎮ
脱硫浆液品质数据包括:入口烟气粉尘浓度

(ｚ１)、浆液密度( ｚ２)、浆液 ｐＨ 值( ｚ３)、脱硫塔浆液液

位( ｚ４)、氧化风量( ｚ５)、脱硫效率( ｚ６)、烟气排放量

( ｚ７)ꎮ
与脱硫浆液有关的设备主要为浆液循环泵ꎬ其

在石灰石－石膏湿法脱硫工艺中是关键设备之一ꎬ
负责处理大量流动物质ꎮ 由于工作环境的苛刻性ꎬ
这些泵经常面临严重的磨损和腐蚀问题ꎮ 具体来

说ꎬ泵内未溶解的固体颗粒会对泵体造成磨损ꎬ而腐

蚀作用则影响泵的整体结构ꎮ 此外ꎬ浆液中的气泡

在达到饱和后破裂ꎬ产生水力冲击ꎬ形成凹坑和缺

口ꎬ这些损伤在长期运行中会扩大ꎬ最终导致泵的失

效ꎮ 这些问题不仅使得浆液循环泵的能耗比正常水

平高出 ６％到 ７％ꎬ造成显著的经济损失ꎬ还严重影

响了泵的运行效率和整个脱硫系统的性能ꎮ 事实

上ꎬ浆液循环泵是烟气脱硫系统中耗电量最大的设

备ꎬ一般占系统总电耗的 ３３％至 ３５％ꎮ 因此ꎬ本文

另选择 ４ 台循环泵的平均出口压力( ｙ１)、总流量

(ｙ２)、平均轴承温度(ｙ３)和总电机电流(ｙ４)作为监

测模型的输入变量ꎮ 这些参数能够提供关于泵运行

状态的重要信息ꎬ有助于及时监测和预防潜在故障ꎬ
从而提高浆液循环泵的运行效率和稳定性ꎮ

２􀆰 ３　 具体建模步骤

２􀆰 ３􀆰 １　 利用信度峰值聚类算法挖掘浆液品质状态

Ｒｏｄｒｉｇｕｅｚ 和 Ｌａｉｏ 提出了一种名为基于密度峰

值的硬划分聚类算法 ( Ｄｅｎｓｉｔｙ ｐｅａｋｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇꎬ
ＤＰＣ) [２１]ꎮ 在 ＤＰＣ 算法中ꎬ每个类的中心具有比其

邻域内的其他数据点更高的密度ꎬ并且与其他密度

较高的数据点具有较远的距离ꎮ 其中某个数据点 ｘｉ

的密度被定义为:
ρｉ ＝ ∑

ｊ≠ｉ

χ(ｄｉｊ － ｄｃ) (５)

χ(ａ) ＝
１ꎬ ｉｆ ａ < ０
０ꎬ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ (６)

式中:ｄｉｊ为点 ｘｉ 与点 ｘ ｊ 之间的欧式距离ꎻｄｃ 称为截

断距离ꎮ 数据点 ｘｉ 的相对距离 δｉ 被定义为数据点

ｘｉ 与大于其密度的数据点之间的最小距离:
δｉ ＝ ｍｉｎｊ:ρｊ > ρｉ

(ｄｉｊ) (７)

　 　 但是上述定义仅不适用于具有最大密度的数据

点ꎬ因此ꎬ对于最大密度的数据点ꎬ其密度被定义为:
δｉ ＝ ｍａｘ

ｘｊ
(ｄｉｊ) (８)

　 　 在获取各个数据点的距离和密度后ꎬ可以绘制

ｘ 轴表示距离、ｙ 轴表示密度的决策图ꎮ 在该图中ꎬ
被选为聚类中心点的是那些具有高密度和高距离的

数据点ꎮ 剩余的数据点则被分配到它们最近邻域内

的聚类中心点所代表的集合中ꎮ ＤＰＣ 算法的主要

优势在于ꎬ它在聚类之前无需预先确定集合的数量ꎮ
然而ꎬ无论是 ＤＰＣ 算法还是改进的 ＤＰＣ 算法ꎬ都属

于硬划分聚类算法ꎮ 相较于硬划分聚类算法ꎬ引入

不精确性和不确定性在聚类问题中更具意义ꎮ 考虑

不精确与不确定性的聚类示意图如图 １ 所示ꎬ强行

将标有问号的点划分到虚线包含的聚类中显然不合

适ꎬ因为某一特定时刻的浆液品质可能处于两种健

康状态之间ꎮ 实际上ꎬＤＰＣ 算法在计算密度时仅利

用了邻域内的对象的数值信息ꎬ即对象间的距离与

截断距离的相对大小ꎮ 然而ꎬ某个点的邻域内的点

可以提供给它更多关于是否可以成为聚类中心的

信息[２１－２３]ꎮ

图 １　 考虑不精确与不确定性的聚类示意图
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受上述想法驱动ꎬ本文利用一种基于信度峰值

的证据聚类算法(ＢＰＥＣ)ꎬ旨在提供一个可合理响

应数据内部结构的信度划分ꎬ更合理地挖掘历史浆

液品质数据中所包含的质量信息ꎮ 在信度划分中ꎬ
当一个数据点不能明确地分类到某一类别时ꎬ可以

使用一条证据来表示聚类的不确定性和模糊性ꎮ 每

个质量函数代表了对象属于该类别的程度ꎮ 对于一

个包含 ｎ 个样本点的浆液质量数据集ꎬｎ 维质量函

数的集合是一个置信分区(表 １ 给出了一个四维信

度划分的示例ꎬ在该示例中ꎬ点 １ 和点 ３ 具有较高的

属于第一类别和第二类别的概率ꎬ而点 ２ 则属于完

全无知的类别ꎬ表示对象属于的类别完全不清楚ꎬ而
点 ４ 则代表一个噪声对象)ꎮ 四维信度划分示例见

表 １ꎮ
表 １　 四维信度划分示例

ｍΩ
ｉ ⌀ {ω１} {ω２} Ω

ｍΩ
１ ０ ０􀆰 ７ ０􀆰 ２ ０􀆰 １

ｍΩ
２ ０ ０ ０ １􀆰 ０

ｍΩ
３ ０ ０􀆰 ２ ０􀆰 ８ ０

ｍΩ
４ １􀆰 ０ ０ ０ ０

对于给定的 ｎ 个数据点ꎬ定义识别框架 Θ＝(Ｃꎬ
－Ｃ)ꎬ其中 Ｃ 表示一个数据点被选为类中心ꎬ－Ｃ 表

示一个对象未被选为类中心ꎮ 确定一个待决定的数

据点是否为类中心的步骤总结如下:对于每个数据

点ꎬ它的 Ｋ 个最近邻提供了 Ｋ 个证据ꎬ指示待决定

的数据点是类中心的概率ꎮ 通过 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ 法则融

合 Ｋ 个证据后ꎬ可以得到一个质量函数 ｍｉ 和对应

的 Ｂｅｌｉꎬ表示待决定的数据点是聚类中心的程度ꎮ
邻居 ｘ ｊ 对 ｘｉ 提供的质量函数为:

ｍＣ
ｉｊ(Ａ) ＝ １ － ϕ(ｄ２

ｉｊ) Ａ ＝ {Ｃ}

ｍＣ
ｉｊ(Ａ) ＝ ϕ(ｄ２

ｉｊ) Ａ ＝ {Ｃꎬ － Ｃ}

ｍＣ
ｉｊ(Ａ) ＝ ０ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

ì

î

í

ï
ï

ïï

(９)

式中:ｄｉｊ是 ｘｉ 和 ｘ ｊ 之间的欧氏距离ꎬ函数 Φ 是一个

递减函数ꎮ 根据 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ 法则ꎬ通过融合 Ｋ 个证据

可以得到最终的质量函数ꎬ并将其转换为置信函数

ＢｅｌＣｉ ꎮ 在获得每个点的置信度后ꎬ可以根据公式(９)
计算相互间的距离 δꎮ 然后ꎬ可以绘制一个决策图ꎬ
其中 ｘ 轴表示相对距离ꎬｙ 轴表示置信度ꎮ 在决策

图中ꎬ具有较高置信度和较大相对距离的数据点将

被选为聚类中心ꎬ决策图实例如图 ２ 所示ꎮ
在选择了聚类中心之后ꎬ剩余的数据点将被分

配到与其自身最近的聚类中ꎮ 本文中ꎬ第 ２􀆰 ２ 节提

到的浆液质量健康参数被用作每个数据点的特征ꎬ

　 　 　 　 　 　 　

图 ２　 决策图实例

并且所有历史浆液质量数据都被输入到 ＢＰＥＣ 算法

中ꎬ以获得聚类结果ꎮ
２􀆰 ３􀆰 ２　 利用证据 ＫＮＮ 算法在线诊断浆液品质状态

考虑在识别框架 Ω＝ {ω１ꎬω２ꎬ􀆺ꎬωｃ}中将一些

测试样本 ｙｔ 分类到某些类别的问题ꎬ在 ＥＫＮＮ 中ꎬ
训练集 Ｔ＝{(ｘｉꎬｍｉ) ｜ ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ}由 ｎ 个 ｐ 维数据

点组成(本文中 ｐ 维即为 ２􀆰 ２ 节中提到的浆液参

数)ꎬ其中每个数据点的类别信息由证据函数 ｍｉ 表

示ꎮ 与 ＫＮＮ 分类器类似ꎬ当测试样本与训练样本之

间的距离非常接近时ꎬ“它们具有相同类别属性”的
命题的可信度越高ꎻ当测试样本与训练样本之间的

距离非常远时ꎬ训练样本只能向测试样本提供一个

“无知”的信息ꎮ 下面的公式量化了训练样本和测

试样本之间信息的传递:
ｍ(Ａ / ｘｉ) ＝

　
αｍｉ({ωｑ})ϕ(ｄｉ)ꎬ Ａ ＝ {ωｑ}ꎬｑ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｃ

１ － αϕ(ｄｉ)∑
ｃ

ｑ ＝ １
ｍｉ({ωｑ})ꎬＡ ＝ Ω{ (１０)

式中ꎬα∈(０ꎬ１)是一个人为设定的超参数ꎬ一般为

０􀆰 ９５ꎮ 完成了对所有 Ｋ 个最近邻的证据折现过程

后ꎬ利用式(３)中定义的 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ 法则融合得到的

Ｋ 个证据ꎮ 关于 ｘｉ 的分类结果是具有最大质量函

数值的类别ꎮ 在使用 ＥＫＮＮ 进行分类时ꎬ最终的分

类结果以质量函数的形式获得ꎮ 这意味着在分类结

果中存在一种可能性ꎬ描述了测试样本属于“无知”
类别ꎬ即 ｍｔ(Ω)ꎮ 在设备状态监测的背景下ꎬ这种

“无知”类别的概率可以理解为当前状态点偏离历

史上所有正常操作状态的程度ꎮ 当检测到历史运行

数据中的所有正常状态时ꎬ偏离所有正常状态的可

能性可以解释为“异常状态发生的可能性”ꎮ 利用

这一特性ꎬ本文完成了设备状态监测模型的建立ꎮ
２􀆰 ３􀆰 ３　 模型分布式构建

由 ２􀆰 ３􀆰 ２ 节可知ꎬＢＰＥＣ 算法总共包括 ４ 个步

骤:找到每个样本点的 Ｋ 个最近邻、计算置信度和

相对距离、选择类中心以及计算置信分区ꎮ 计算置
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信度和相对距离的复杂度为 Ｏ [ ｐ２ｎ ( ｎ － １) / ２] ＋
Ｏ(２２Ｋｎ)ꎮ ＢＰＥＣ 算法的时间复杂度主要取决于数

据点数量 ｎꎮ 其中两个耗时最多的项目是探索 ＫＮＮ
和计算每个数据点的 δｉꎬ其复杂度达到 ｎ 的平方ꎮ
当处理数据量较小的数据集时ꎬ计算 δｉ 的复杂度可

以降低到 Ｏ(ｎ ｌｏｇ ｎ＋ｎ)ꎮ 这是因为将不相似矩阵存

储在内存中ꎬ并且可以直接在不相似矩阵中搜索最

小的成对距离ꎬ而无需重新计算ꎮ 然而ꎬ由于对于大

型数据集来说ꎬ不相似矩阵无法存储在内存中ꎬ因
此ꎬ在为具有大量运行数据的设备构建证据库时ꎬ无
法省略此重新计算过程ꎮ

分布式 ＢＰＥＣ 算法中搜索 Ｋ 近邻与信度计算流

程如图 ３ 所示ꎮ 每个数据点 ｘｉ 的 Ｋ 近邻的分布式

搜索可分为 ２ 个阶段:映射(Ｍａｐ)和归约(Ｒｅｄｕｃｅ)ꎮ
可以观察到ꎬ在映射阶段 １ 中采用了“分而治之”的
方式ꎮ 首先将浆液品质数据集 Ｏ 加载为 ＲＤＤ 形

式ꎬ并将其切分为分布在 Ｌ 个不同计算核心上的 Ｌ
个相似数据点数量的片段 Ｏ１、Ｏ２、􀆺、ＯＬꎮ 每个数据
点 ｘｉ 也作为映射阶段 １ 的输入ꎬ其候选的 Ｋ 个最近

邻在每个片段上进行搜索ꎮ 在接收到来自 Ｌ 个片段

的所 有 候 选 Ｋ 近 邻 之 后ꎬ 通 过 Ｓｐａｒｋ 函 数

ｒｅｄｕｃｅＢｙＫｅｙ(Ｃｏｍｂｉｎｅ)得到真正的最近邻ꎬ然后在

映射阶段 ２ 根据公式(２)计算每个数据点的信度ꎮ
通过上述分布式计算框架的搭建ꎬ可以将本文所提

出的证据学习监测模型扩展到十万级甚至上百万级

的脱硫浆液品质数据上ꎮ

图 ３　 分布式 ＢＰＥＣ 算法中搜索 Ｋ 近邻与

信度计算

３　 模型测试与分析

本节利用工业实例验证基于证据学习算法所构

建的浆液品质在线监测模型的有效性ꎮ 本文所使用

的计算机具有 ４０ 个型号是 Ｉｎｔｅｌ(Ｒ) Ｘｅｏｎ(Ｒ) Ｇｏｌｄ
６２３０ ＣＰＵ＠ ２􀆰 １０ ＧＨｚ ５８０ 的 ＣＰＵ 核心ꎮ 本节为了

验证所构建的监测模型的性能ꎬ提取江苏某 １ ０００ Ｗ
热电厂从 ２０２１ 年 １ 月 ３０ 日至 ２０２１ 年 ４ 月 ３０ 日共

１３３ ２００ 条脱硫浆液品质数据ꎮ 首先将脱硫效率、烟
气排放量、入口烟气粉尘浓度、浆液密度、浆液 ｐＨ
值、脱硫塔浆液液位、氧化风量以及循环泵的出口压

力、流量、轴承温度和电机电流作为信度峰值证据聚

类算法的输入ꎬ确定这些历史品质数据中包含了多

少个健康品质状态ꎮ 其算法运行结果的决策图如

图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 浆液品质决策图

由图 ４ 可见ꎬ在 ２０２１ 年 １ 月 ３０ 日至 ２０２１ 年 ４
月 ３０ 日浆液品质可以被分为 ２ 个(由图右上角的 ２
个菱形)状态ꎮ 经过观察数据得知ꎬ发现历史数据

被聚为两个健康类ꎮ 其中一类的脱硫效率较高(大
于 ９６％)ꎬ烟气排放量较大ꎻ另一类的脱硫效率次高

(小于 ９６％大于 ９４％)ꎬ烟气排放量较小ꎮ 将剩余的

样本点完成聚类后ꎬ用来训练证据 ＫＮＮ 分类器ꎬ构
建状态监测模型ꎮ 将 ２０２１ 年 ４ 月 ２ 日 ００:００ 起的

５００ 条数据作为测试数据ꎬ得到了如图 ５ 所示的监

　 　 　 　 　 　 　

(ａ)脱硫效率

(ｂ)烟气排放量
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１—属于 ω１ 状态的隶属度ꎻ２—属于 ω２ 状态的隶属度ꎻ

３—属于 Ω 状态的隶属度

(ｃ)不同类别隶属度

图 ５　 ４ 月 ２ 日前 ５００ ｍｉｎ 浆液品质监测结果图

测结果图ꎮ
由图 ５ 可知ꎬ在 ４ 月 ２ 日的前 ２２０ ｍｉｎ 浆液属于

第二类的隶属度略高于第一类ꎬ而属于无知类的隶

属度(即浆液健康品质劣化的可能性)则一直较低ꎮ
在 ２２０ ｍｉｎ 后ꎬ可以看到烟气排放量的减少ꎬ脱硫效

率下降ꎮ 经观察数据得知ꎬ发现循环泵的电流减小ꎬ
功率下降ꎮ 此时ꎬ脱硫浆液的属于第二类的隶属度

继续上升ꎮ
随后将 ４ 月 ２ 日 ５００~１ ０００ ｍｉｎ 的数据作为测

试数据放入模型ꎬ结果见图 ６ꎮ 由图 ６ 可见ꎬ属于浆

液品质发生少许劣化的可能性在 ６００ ｍｉｎ 后有轻微

上升ꎮ 在排查对应数据的参数后发现ꎬ石灰石浆液

密度在 ５００ ｍｉｎ 后不断下降ꎬ这需要提升其浓度防

止继续劣化ꎮ 然而在实际操作中ꎬ浆液的浓度也不

可过高ꎬ这是因为过高的浓度会造成浆液循环泵的

管道出现堵塞ꎮ 这种堵塞情况通常与吸收塔内的浆

液浓度有很大关系ꎬ特别是当石膏浆液的浓度超出

了石膏的过饱和度ꎬ就会导致石膏结晶在吸收塔的

内壁、底部和循环泵的入口滤网等地方形成沉积物ꎮ
为了确保脱硫效果能够达到排放标准ꎬ在实际操作

过程中ꎬ通常会将石膏浆液的浓度保持在一个相对

较高的水平ꎬ这一水平是高于设计值的ꎮ 我们将属

于无知类别隶属度 ０􀆰 ２ 作为阈值(在所有对比方法

　 　 　 　 　 　 　

１—属于 ω１ 状态的隶属度ꎻ２—属于 ω２ 状态的隶属度ꎻ

３—属于 Ω 状态的隶属度

图 ６　 ４ 月 ２ 日 ５００~１ ０００ ｍｉｎ 浆液品质

监测结果

中此值均作为阈值来设定)ꎬ对比不同状态监测算

法(ＰＣＡꎬＦＤ－ＫＮＮ[２４]ꎬＣＭＥＷ[２５] )的报警性能ꎬ对比

结果如表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 不同状态监测方法对比结果

　 ＥＶＭ ＦＤ－ＫＮＮ ＰＣＡ ＣＭＥＷ

报警时间 / ｍｉｎ ５７４ ５８５ ５９１ ５７９

　 　 注:ＥＶＭ 为本文所提出的方法ꎮ

由于本文所提出的方法(ＥＶＭ)中的基于证据

ＫＮＮ 分类的方法考虑的是数据的 Ｋ 近邻局部分布ꎬ
因此具有非线性的性质ꎬ并且利用证据理论优化了

分类监测诊断过程中的信息融合过程ꎬ所以ꎬ本文所

提出的方法在预警及时性方面要优于剩余的其他 ３
种方法ꎮ

我们也测试了使用并行计算框架所节省的运行

时间与达到的加速效果ꎮ 根据文献[２１]中所提出

的加速比(ｓｐｅｅｄ ｕｐ)来定义本文中的加速指数 ＳＰ:
ＳＰ ＝ Ｔｉｍｅ１ / ＴｉｍｅＵ (１１)

式中ꎬＴｉｍｅ１ 和 ＴｉｍｅＵ 分别代表了使用一个核心程序

所消耗的时间和使用 Ｕ 个核心所消耗的时间ꎮ 不

同数量核心的运行时间和加速指数见表 ３ꎮ
表 ３　 不同数量核心的运行时间和加速指数

核心数 １ １０ ２０ ４０

运行时间 / ｓ ４３２４ ４４３ ２２９ １２５

ＳＰ 指数 — ９􀆰 ７６ １８􀆰 ８８ ３４􀆰 ５９

由表 ３ 结果可知ꎬ在使用越多的计算核心后ꎬ对
于脱硫系统历史数据的聚类时间越少ꎬ相应的加速

指数也会增加ꎮ 更具体来说ꎬ基本能够达到线性加

速(如使用 １０ 个核心数所消耗的时间大约仅仅是

使用 １ 个核心数所消耗的时间的十分之一)ꎮ

４　 结论

本文基于证据学习算法ꎬ对脱硫浆液品质建立

了健康品质监测模型ꎬ利用该模型对江苏某电厂的

浆液品质进行了在线监测ꎮ 经测试表明:本文所建

立的监测模型能够准确监测出脱硫浆液品质的恶

化ꎬ与其他 ３ 类先进监测方法对比结果说明了本文

所建立模型仍能达到最优的报警及时性ꎮ 说明将证

据理论应用于脱硫浆液品质监测是可行的ꎬ为脱硫

浆液品质监测提供了一种新方法ꎮ
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