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摘要:为探究磨煤机下架体壳振与其他运行参数之间的复杂非线性映射关系ꎬ并提高磨煤机下架体壳振预测的准确性ꎬ提出

一种基于 ＰＣＡ￣ＷＯＡ￣ＲＦ 模型的磨煤机下架体壳振预测方法ꎮ 对磨煤机下架体进行模态分析ꎬ验证下架体壳振标准值ꎬ使用

Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数法和主成分分析法(ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＰＣＡ)对磨煤机工作数据进行相关性分析并提取主成分ꎻ
以随机森林( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬ ＲＦ)为预测模型结构基础ꎬ使用鲸鱼优化算法(ｗｈａｌｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＷＯＡ)对模型的超参

数进行优化ꎻ以国能长源武汉青山热电有限公司磨煤机工作数据进行实例验证ꎬ并与 ＰＣＡ￣ＢＰ、ＰＣＡ￣ＳＶＭ 和 ＰＣＡ￣ＲＦ 模型进

行精度对比ꎮ 结果表明:一次风流量、拉杆应变、磨煤机电机轴振动、中架体壳振、煤量和一次风出入口差压与磨煤机下架体

壳振有显著相关性ꎬ经过主成分分析法提取的 ２ 个主成分方差贡献率达 ９４.５６９％ꎬ所提出的 ＰＣＡ￣ＷＯＡ￣ＲＦ 模型平均预测误差

最小ꎬ预测精度达到 ９７.８０％ꎮ 该模型进一步提升了磨煤机下架体壳振预测精度ꎮ
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０　 引言

磨煤机下架体壳振是衡量磨煤机工作状况的

重要运行参数ꎬ下架体壳振过大ꎬ引起部件变形ꎬ引
发密封间隙增大ꎬ造成缸体磨损、加载系统故障ꎬ影
响设备的安全运行[１￣３]ꎮ 准确预测下架体壳振ꎬ根
据预测结果合理设置磨煤机运行参数ꎬ避免下架体

壳振过大ꎬ对降低下架体壳振、减少部件变形和缸

体磨损具有重要意义ꎮ
国内外学者对磨煤机运行参数的预测进行积

极的探索ꎮ 文献[４]建立磨煤机机理模型ꎬ对磨煤

机热量的输入输出进行计算ꎮ 文献[５]考虑煤中

水分和煤粉水分对制粉系统的影响ꎬ预测磨煤机

出口温度ꎬ并使用前馈补偿控制器对出口温度进

行优化ꎮ 文献[６]考虑传热对出口煤粉质量流量

影响ꎬ建立磨煤机非线性动力学模型ꎬ对磨煤机

出粉量进行预测ꎮ 文献[７]建立制粉系统动态模

型ꎬ实现磨煤机制粉系统在变出力过程关键参数

的预测ꎮ 文献[ ８]建立煤粉颗粒运动模型ꎬ对出

粉量进行计算ꎮ 用于磨煤机运行参数预测的机

理模型适应性强且预测准确性高ꎬ但机理模型建

模过程需要花费大量的时间和算力ꎬ模型的复杂

性和局限性较高ꎬ机理模型的使用受到极大的

限制ꎮ
随着人工智能的迅猛发展ꎬ机器学习模型因其

建模方便和泛化性强的优势ꎬ在磨煤机运行参数预

测领域受到研究人员青睐ꎮ 文献[９]建立锅炉两侧

汽温偏差回归预测模型ꎬ对锅炉两侧汽温进行了预

测ꎮ 文献[１０]结合电厂数据服务器的磨煤机历史

运行参数中出粉量与其他运行参数的非线性映射

关系ꎬ建立算法模型ꎬ对磨煤机出粉量进行预测ꎮ
文献[１１]提出一种基于选择性递推及自适应的软

测量模型ꎬ实现对磨煤机一次风量的预测ꎮ 文献

[１２]建立结合相空间重构和极限学习机的磨煤机

振动模型ꎬ能够精确模拟磨煤机振动量的变化ꎮ 文

献[１３]提出一种基于变分模态分解、改进麻雀搜索

算法和门控循环神经网络的组合模型ꎬ用于实际风

电功率预测ꎬ很好地解决了风电功率预测精度不高

的问题ꎮ 文献[１４]提出基于卷积神经网络和长短

时记忆神经网络混合模型的氮氧化物 ＮＯｘ 预测模

型ꎬ能够以较高的精度预测反应器入口 ＮＯｘ 质量浓

度的变化ꎮ 现有的机器学习方法成功实现了磨煤

机运行参数的预测ꎬ但单一预测模型受到超参数选

择影响ꎬ易陷入局限、泛化能力差ꎬ经智能优化算法

优化模型超参数的组合模型ꎬ在处理高纬度数据

时ꎬ效率低下ꎬ预测能力下降ꎮ
针对上述问题ꎬ本文提出一种基于主成分分析

(ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＰＣＡ) ￣鲸鱼优化算法

(ｗｈａｌｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＷＯＡ) ￣随机森林

( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬ ＲＦ)的磨煤机下架体壳振预测模

型ꎮ 首先ꎬ对磨煤机下架体进行模态分析ꎬ验证下

架体壳振标准值ꎬ为后续下架体壳振预测工作提供

安全范围ꎮ 其次ꎬ使用 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数法分析

磨煤机参数之间的相关性ꎬ使用 ＰＣＡ 进行磨煤机

工作数据主成分提取ꎬ对数据进行降维处理ꎬ降低

数据的运算复杂度ꎮ 然后ꎬ用 ＷＯＡ 对 ＲＦ 模型的

决策树深度和叶子数两个超参数寻优ꎬ提高模型

的预测能力ꎮ 最后ꎬ以国能长源武汉青山热电有

限公司磨煤机进行实例分析ꎬ并与 ＰＣＡ－神经网络

( ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎꎬ ＢＰ )、 ＰＣＡ － 支 持 向 量 机

( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ)和 ＰＣＡ￣ＲＦ 模型进

行对比ꎬＰＣＡ￣ＷＯＡ￣ＲＦ 在 ３ 种模型评价指标下均

取得最好的预测效果ꎮ 为精准控制磨煤机下架体

壳振与合理设置磨煤机运行参数提供依据ꎬ避免

企业磨煤机的非计划停机ꎮ

１　 磨煤机下架体结构有限元分析

在进行磨煤机下架体壳振预测时ꎬ确定下架体

壳振的安全范围是预测过程的重要步骤ꎮ 本节通

过对下架体进行模态分析ꎬ建立起下架体壳振与下

架体振型变化关系ꎬ明确下架体壳振的安全范围ꎬ
为后续下架体壳振预测提供依据ꎮ
１.１　 三维建模

本研究采用基于特征的参数化实体建模软件

Ｓｏｌｉｄｗｏｒｋｓ 建立磨煤机整机和下架体的三维模型ꎮ
为避免其他因素对磨煤机下架体有限元分析的影

响ꎬ对构建的下架体模型进行结构简化ꎮ 磨煤机三

维模型如图 １ 所示ꎮ
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　 　 １—上架体ꎻ２—压力架ꎻ３—磨碗ꎻ４—液压拉杆ꎻ５—减速
机ꎻ６—电机ꎻ７—中架体ꎻ８—磨辊ꎻ９—下架体ꎻ１０—地脚螺栓
装置ꎮ

图 １　 磨煤机三维模型
Ｆｉｇ.１　 Ｃｏａｌ ｍｉｌｌ ３Ｄ ｍｏｄｅｌ

　 　 下架体位于磨煤机底部ꎬ其主要功能为:为中

架体和分离器提供支撑、为减速机和电机传递动

力、吸收部分振动和冲击ꎮ
在 Ｓｏｌｉｄｗｏｒｋｓ 软件中建立磨煤机下架体的三

维模型ꎮ 根据国能长源武汉青山热电有限公司磨

煤机尺 寸 数 据ꎬ下 架 体 顶 板 外 圈 半 径 设 置 为

１ ５７０ ｍｍꎬ内圈半径设置为 ９７０ ｍｍꎬ顶板高度设置为

１ ６９０ ｍｍꎬ侧板内径为 １ ４４５ ｍｍꎬ下架体底部圆半径

为 １ ５１７ ｍｍꎬ厚度设置为 ３０ ｍｍꎬ完成下架体三维模

型构建ꎬ保存为.ｓｔｐ 格式ꎬ导入 ＡＮＳＹＳ Ｗｏｒｋｂｅｎｃｈ 有

限元分析软件中ꎬ导入后的模型如图 ２ 所示ꎮ 对导入

到ＡＮＳＹＳ Ｗｏｒｋｂｅｎｃｈ 中的磨煤机下架体模型进行材

料设定ꎮ 根据厂家磨煤机使用情况ꎬ定义磨煤机下

架体材料属性为 Ｑ２３５Ａꎬ杨氏模量为 ２０６ ＧＰａꎬ泊
松比为 ０.２９ꎬ密度为７.８５ ｇ / ｃｍ３ꎬ安全系数为 １.１ꎬ屈
服强度为 ２３５ ＭＰａꎮ

图 ２　 磨煤机下架体三维模型
Ｆｉｇ.２　 Ｃｏａｌ ｍｉｌｌ ｌｏｗｅｒ ｆｒａｍｅ ｂｏｄｙ ３Ｄ ｍｏｄｅｌ

１.２　 网格划分及无关性验证

对图 ２ 中磨煤机下架体几何模型进行网格划

分ꎮ 在工程模拟中ꎬ为了在尽可能低的计算成本下

获得可靠的数值计算结果ꎬ需进行网格无关性验

证ꎮ 本研究在划分下架体网格时ꎬ将网格划分为 ５
种不同大小ꎬ５ 种网格尺寸计算得到的网格数目如

表 １ 所示ꎮ
表 １　 ５ 种网格尺寸计算的网格数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｇｒｉｄｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｆｏｒ ５ ｇｒｉｄ ｓｉｚｅｓ
序号 网格尺寸 / ｍｍ 网格数

１ ６０ ２８ ３２４
２ ５０ ４０ １６９
３ ４０ ６３ ５８７
４ ３０ １１５ ２１２
５ ２０ ３０５ ０４４

　 　 本研究通过改变网格数目ꎬ获得上述 ５ 种网格

数目下的磨煤机下架体变形量ꎬ如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 不同网格数目下磨煤机下架体变形量
Ｆｉｇ.３　 Ｇｒｉｄ ｉｎｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 由图 ３ 知ꎬ当网格数目增加到 １１０ ０００ 之后ꎬ下
架体变形量趋于稳定ꎬ说明采用 １１０ ０００ 网格ꎬ即可

获得较高的计算精度ꎮ 因此后续研究中采用

１１５ ２１２网格ꎬ网格单元尺寸设置为 ３０ ｍｍꎬ网格划

分情况如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 网格数目为 １１５ ２１２ 时的网格划分情况
Ｆｉｇ.４　 Ｍｅｓｈ ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｓｔａｔｕｓ ａｔ ａ ｍｅｓｈ ｃｏｕｎｔ ｏｆ １１５ ２１２

１.３　 模态计算结果分析

模态是结构系统的固有振动特性ꎬ与部件自

身材料属性、结构残余应力和约束条件等有关ꎬ通
过模态分析可以得到结构的固有频率、模态阻尼

以及相应各阶模态的振型[１５] ꎬ建立起下架体各阶
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振型与下架体壳振的映射关系ꎬ掌握各阶模态下

的下架体壳振变化ꎬ为后续下架体壳振预测奠定

基础ꎮ
下架体模态分析时ꎬ根据厂家磨煤机工程数

据ꎬ施加上端结构压力 ３５０ ９００ Ｎꎮ 鉴于磨煤机下架

体的振动可以由各个固有振型的线性组合表示ꎬ各
阶固有振型对动态特性起着关键作用ꎬ经过仿真分

析ꎬ６ 阶振型无法完全反映下架体的振型变化ꎬ因
此ꎬ本研究对前 １２ 阶模态进行了分析ꎮ 分析结果如

图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 磨煤机下架体模态分析结果
Ｆｉｇ.５　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｏｄａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｃｏａｌ ｍｉｌｌ ｌｏｗｅｒ ｆｒａｍｅ ｂｏｄｙ

　 　 由图 ５ 得磨煤机下架体的固有频率、总变形量

及振型ꎬ根据下架体壳振计算公式计算各阶振型对

应的下架体壳振值ꎮ

Ｚ＝ ｆＡ
６０

ꎬ (１)

式中ꎬｆ 为下架体振动频率ꎬＺ 为下架体壳振值ꎬＡ 为

下架体总变形量ꎮ

对下架体壳振进行计算ꎬ将结果绘制如图 ６ꎮ
由图 ６ 知ꎬ前 ７ 阶振型壳振值均小于 ４ ｍｍ / ｓꎬ

下架体变形最大为 ３.８１ ｍｍꎬ后 ５ 阶振型壳振值均

大于 ４ ｍｍ / ｓꎬ最大壳振值为 ７.５ ｍｍ / ｓꎬ变形最大为

５.３７ ｍｍꎬ随着下架体壳振值的增大ꎬ下架体变形量

也随着增大ꎬ在下架体壳振值超过 ４ ｍｍ / ｓ 时ꎬ下架

体变形量增大速度大幅增加ꎮ
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图 ６　 下架体壳振对应最大变形图
Ｆｉｇ.６　 Ｍａｘｉｍｕｍ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ

ｔｏ ｓｈｅｌｌ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｌｏｗｅｒ ｆｒａｍｅ

２　 研究方法

２.１　 数据处理

磨煤机运行数据统计结果显示ꎬ包括中架体壳

振、电流、煤量、磨煤机电机轴振动等在内的多个要

素都会对磨煤机下架体壳振产生重要的影响ꎬ如果

忽略某个因素以及因素之间的交互作用关系ꎬ可能

会影响到模型的预测性能[１６]ꎮ Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数

法是衡量两个变量的依赖性的非参数指标ꎬ能够衡

量两个变量关系之间的相关性ꎬ当两个变量的秩相

关系数越大ꎬ变量间的一致性水平越高、相似程度

越大ꎬ且可以分析有序且不满足正态分布的研究数

据ꎬ具有不受离散群值影响的优势[１７]ꎬ能够分析出

磨煤机运行参数之间的相关性ꎮ
经电厂采集的磨煤机历史工作数据维度大ꎬ直

接使用会影响磨煤机下架体壳振预测模型的预测

精度和效率ꎮ 主成分分析法是一种用于探索高维

数据结构的技术ꎬ主要用于对数据的降维ꎬ使得数

据特征更便于理解ꎬ加快对样本有价值信息的处理

速度ꎬ同时保持原始数据的方差ꎬ使得在新的低维

空间中数据的差异性得以保留ꎬ能够有效反映原始

数据的大部分信息[１８]ꎮ 使用 ＰＣＡ 法提取磨煤机历

史工作数据中的主成分因素ꎬ不仅去除了大量冗余

数据ꎬ还降低了相关性较低的磨煤机其他运行参数

对磨煤机下架体壳振预测模型的影响ꎮ
２.２　 磨煤机下架体壳振预测模型

为实现磨煤机下架体壳振预测ꎬ使用机器学习

算法建立磨煤机下架体壳振预测模型ꎮ 随机森林

是一种由多棵决策树组成的集成分类器ꎬ有较高的

泛化能力ꎬ其预测结果有较高的准确性ꎬ随机森林

模型以各特征在决策树中的贡献度来评估各特征

对于输出结果的重要性程度[１９]ꎬ能够实现磨煤机下

架体壳振的预测ꎮ
由于所建立的随机森林预测模型预测精度容

易受到超参数的影响ꎬ而不同的超参数对于模型实

际应用效果影响极高ꎮ 为了更好地寻找预测模型

超参数ꎬ以达到在最短时间内得到最优预测效果的

目的ꎬ需要通过优化算法确定预测模型的超参

数[２０]ꎮ 鲸鱼优化算法是模拟了座头鲸特有的搜索

方法和围捕机制的一种元启发式优化算法ꎬ该算法

调整的参数少以及跳出局部最优的能力强[２１]ꎬ能够

实现磨煤机下架体壳振预测模型的超参数优化ꎮ
为实现磨煤机下架体壳振预测ꎬ利用 ＰＣＡ 主成

分分析法对磨煤机的历史工作数据集进行数据降

维ꎬ然后使用 ＷＯＡ 算法优化 ＲＦ 模型的决策树深度

和叶子数ꎬ构建出基于 ＰＣＡ￣ＷＯＡ￣ＲＦ 算法的磨煤

机下架体壳振预测模型ꎬ模型构建过程如图 ７ 所示ꎮ

图 ７　 ＰＣＡ￣ＷＯＡ￣ＲＦ 模型流程示意图
Ｆｉｇ.７　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ＰＣＡ￣ＷＯＡ￣ＲＦ ｍｏｄｅｌ ｆｌｏｗ

　 　 ＰＣＡ￣ＷＯＡ￣ＲＦ 模型具体步骤如下ꎮ
(１)磨煤机历史工作数据进行 ＰＣＡ 降维和归

一化处理ꎬ按照 ７ ∶３随机划分为训练集和测试集ꎮ
(２)随机森林模型参数初始化ꎬ设置待优化参

数的搜索上限和下限ꎮ
(３)鲸鱼优化算法参数的初始化ꎬ设置鲸鱼种

群数量ꎮ
(４)确认最佳搜索代理ꎬ根据鲸鱼捕食方式迭

代更新位置ꎮ
(５)满足终止迭代条件时ꎬ确定随机森林模型

的决策树深度和叶子数ꎮ
(６)评估最优 ＰＣＡ￣ＷＯＡ￣ＲＦ 模型的性能ꎬ完成
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模型构建ꎮ
为验证本研究提出方法的有效性ꎬ将其与 ３ 种

常用的机器学习模型 ＰＣＡ￣ＢＰ[２２]、ＰＣＡ￣ＳＶＭ[２３] 和

ＰＣＡ￣ＲＦ[２４]进行比较ꎮ
２.３　 模型评估标准

为综合评估磨煤机下架体壳振预测模型性能ꎬ
选取决定系数 Ｒ２、平均绝对误差 ＥＭＡ和均方根误差

ＥＲＭＳ３ 种评价指标ꎬ衡量基于 ＰＣＡ￣ＷＯＡ￣ＲＦ 的磨煤

机下架体壳振预测模型的性能[２５]ꎮ
(１)Ｒ２ 反映下架体壳振预测曲线和实际曲线之

间的拟和程度ꎬ其取值范围在[０ꎬ１]ꎬ数值越大ꎬ说
明该模型的拟合能力和泛化能力越好ꎮ Ｒ２ 的计算

公式为

Ｒ２ ＝ １－
∑
Ｎ

ｉ ＝１
( Ｚ^ｉ － Ｚｉ) ２

∑
Ｎ

ｉ ＝１
( Ｚ^ｉ －􀭵Ｚ) ２

ꎬ (２)

式中ꎬＮ 为样本个数ꎬＺｉ 为样本 ｉ 的下架体壳振实际

值ꎬＺ^ 为样本 ｉ 对下架体壳振的预测值ꎬ􀭵Ｚ 为下架体

壳振实际值的均值ꎮ
(２) ＥＭＡ的取值范围为[０ꎬ＋∞ )ꎬ是用来量化磨

煤机下架体壳振预测值与实际值之间的具体误差ꎬ
数值越小ꎬ说明该模型的预测精度越高ꎮ ＥＭＡ的计

算公式为

ＥＭＡ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝１
｜ Ｚ^ｉ－Ｚｉ ｜ ꎮ (３)

(３) ＥＲＭＳ的取值范围为[０ꎬ＋∞ )ꎬ是用来反映

样本的分散程度ꎬ数值越小ꎬ说明该模型的预测能

力越好ꎮ ＥＲＭＳ的计算公式为

ＥＲＭＳ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝１
( Ｚ^ｉ－Ｚｉ) ２ ꎮ (４)

３　 实证分析

３.１　 数据来源

选取国能长源武汉青山热电有限公司 ＤＣＳ 系

统 ２０２３ 年 １１ 月 １ 日至 ２０２３ 年 １２ 月 ２１ 日的磨煤

机历史工作数据ꎬ共 １ ２００ 组数据ꎮ 选择磨煤机电

机轴振动、一次风流量、电流、中架体壳振、煤量、
拉杆应变、一次风出入口差压作为构建模型的变

量ꎬ下架体壳振作为模型的输出ꎮ 表 ２ 为数据采

集信息统计表ꎮ

表 ２　 数据采集信息统计表
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｔａｂｌｅ

统计量 Ｐ０ Ｐ１ Ｐ２ Ｐ３ Ｐ４ Ｐ５ Ｐ６ Ｐ７

平均 １.４３ ５５.５２ ７０.１９ ２７.４３ １.９５ ２６.３８ －６３.７３ ３.７８
最大 ４.３３ ９３.７５ ８９.９２ ３９.６１ １３.８７ ３８.７５ ５３６.７５ ６.３６
最小 ０.０２ ０.０７ ０ ０ －０.０５ ０ －４２０.９３ －０.０５

　 标准差 ０.７０ １９.３８ ２５.９６ １６.２３ ２.１７ １０.２６ １６０.９２ １.４７
　 　 注:Ｐ０ 为磨煤机下架体壳振ꎬｍｍ / ｓꎻ Ｐ１ 为磨煤机电机轴振动ꎬμｍ / ｓꎻ Ｐ２ 为一次风流量ꎬ ＭＰａꎻ Ｐ３ 为电流ꎬＡꎻ Ｐ４ 为中架
体壳振ꎬｍｍ / ｓꎻ Ｐ５ 为煤量ꎬｔ / ｈꎻ Ｐ６ 为拉杆应变ꎬ μεꎻ Ｐ７ 为一次风出入口差压ꎬ ｋＰａꎮ

　 　 表 ２ 可知ꎬ经电厂 ＤＣＳ 系统采集的磨煤机历

史工作数据ꎬ误差和特征值有较大的数值差别ꎬ
直接输入会影响的模型的预测结果ꎬ因此ꎬ需要

对数据进行归一化处理处理ꎮ 使用数据集中的

最大值和最小值ꎬ将原始数据 Ｘ ｏｒｇ映射在[ ０ꎬ１]
区间内:

Ｘｎｅｗ ＝
Ｘｏｒｇ－Ｘｍｉｎ

Ｘｍａｘ－Ｘｍｉｎ
ꎬ (５)

式中ꎬＸｎｅｗ为归一化后的磨煤机工作数据值ꎬＸｏｒｇ为

原始的磨煤机工作数据ꎬＸｍａｘ为磨煤机工作数据中

最大值ꎬＸｍｉｎ为磨煤机工作数据中最小值ꎮ
３.２　 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关性分析

使用 ＳＰＳＳ 软 件 对 磨 煤 机 工 作 数 据 进 行

Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数分析ꎬ分析 Ｐ０、Ｐ１、Ｐ２、Ｐ３、Ｐ４、Ｐ５、
Ｐ６、Ｐ７ 共 ８ 个磨煤机运行参数之间的相关性ꎬ并绘

制磨煤机运行参数相关系数热力图ꎬ绘制结果如图

８ 所示ꎮ

图 ８　 磨煤机运行参数相关系数热力图
Ｆｉｇ.８　 Ｈｅａｔ ｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ

ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏａｌ ｍｉｌｌ
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　 　 图 ８ 中ꎬ颜色深浅代表磨煤机运行参数之间的

相关程度ꎬ从图 ８ 知ꎬ对磨煤机下架体壳振影响较大

的参数顺序依次是:一次风流量、拉杆应变、磨煤机

电机轴振动、中架体壳振、煤量和一次风出入口

差压ꎮ
３.３　 ＰＣＡ 数据降维

根据 ＰＣＡ 对磨煤机工作数据进行降维处理ꎬ
使用 ＳＰＳＳ 软件对磨煤机下架体壳振影响因素进

行 ＰＣＡꎬ对数据进行 ＫＭＯ( ｋａｉｓｅｒ￣ｍｅｙｅｒ￣ｏｌｋｉｎ)检

验和 Ｂａｒｔｌｅｔｔ 检验ꎬ得到 ＫＭＯ 为０.８８(大于 ０.５)ꎬ
Ｂａｒｔｌｅｔｔ 检验显著性为 ０ꎬ说明满足主成分分析前

提ꎬ经过分析ꎬ得到 ７ 个主成分的方差分析数据ꎬ
分析结果见表 ３ꎮ

表 ３　 磨煤机下架体壳振影响因素主成分分析表
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔａｂｌｅ ｏｆ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｆａｃｔｏｒｓ
ａｆｆｅｃｔｉｎｇ ｓｈｅｌｌ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏａｌ ｍｉｌｌ ｌｏｗｅｒ ｆｒａｍｅ ｂｏｄｙ

主成分 特征值 方差贡献率 / ％ 累计贡献率 / ％
Ｆ１ ５.７１８ ８１.６８１ ８１.６８１
Ｆ２ ０.９０２ １２.８８８ ９４.５６９
Ｆ３ ０.１９５ ２.７８９ ９７.３５７
Ｆ４ ０.１０３ １.４６５ ９８.８２３
Ｆ５ ０.０４３ ０.６１１ ９９.４３４
Ｆ６ ０.０２７ ０.３８７ ９９.８２０
Ｆ７ ０.０１３ ０.１８０ １００.０００

　 　 特征值的大小和累计贡献率反映了保留主成

分的合理性ꎬ提取累计贡献率大于 ８５％的前 ２ 个主

成分 Ｆ１、Ｆ２ꎮ 根据表 ３ 选取的前 ２ 个主成分的因子

荷载矩阵见表 ４ꎮ 每个主成分的因子数值表示对各

因素的解释能力ꎬ绝对值越接近 １ 表示其解释能力

越强ꎬ说明该因素对磨煤机下架体壳振的影响重要

性越大ꎮ
表 ４　 主成分因子荷载矩阵

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｆａｔｏｒ ｌｏａｄｉｎｇ ｍａｔｒｉｘ

影响因子
主成分

Ｆ１ Ｆ２

Ｐ１ －０.９６２ －０.１５４
Ｐ２ ０.２０４ ０.９８７
Ｐ３ －０.８９０ ０.２１９
Ｐ４ ０.９７０ －０.１７５
Ｐ５ ０.９５９ －０.１００
Ｐ６ ０.９８１ －０.０７１
Ｐ７ ０.９５８ －０.１６９

　 　 从表 ４ 可知ꎬ主成分 Ｆ１ 与磨煤机电机轴振动、
中架体壳振、煤量、拉杆应变、一次风出入口差压相

关性较大ꎻ主成分 Ｆ２ 与一次风流量相关性较大ꎮ 综

合分析主成分 Ｆ１ 和主成分 Ｆ２ꎬ对磨煤机下架体壳

振影响较大的因素有磨煤机电机轴振动、一次风流

量、中架体壳振、煤量、拉杆应变、一次风出入口差

压ꎬ与电流的相关性小ꎬ分析结果与 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关

系数分析法分析结果一致ꎬ将上述因素带入模型中

进行下一步预测ꎮ
３.４　 磨煤机下架体壳振预测与结果分析

建立 ＰＣＡ￣ＢＰ、 ＰＣＡ￣ＳＶＭ、 ＰＣＡ￣ＲＦ 和 ＰＣＡ￣
ＷＯＡ￣ＲＦ 磨煤机下架体壳振预测模型ꎬ将主成分

Ｆ１、Ｆ２ 作为预测模型的输入变量ꎬ磨煤机下架体壳

振作为模型输出ꎬ采用随机抽样方法将数据集按７ ∶３
的比例划分为训练样本和测试样本ꎬ用于预测模型

的训练和测试ꎮ
结合经验公式ꎬ确定 ＰＣＡ￣ＢＰ 神经网络模型的

网络输入层神经元节点数为 ７ꎬ输出层神经元节点

数为 １ꎬ设置 ６ 个隐藏层神经元ꎬ误差阈值为 １０－６ꎬ
学习率为 ０.０１ꎻＰＣＡ￣ＳＶＭ 模型采用核函数类型为

径向基内核ꎬ惩罚因子设置为 ４.０ꎬ径向基函数参数

设置为 ０.８ꎻＰＣＡ￣ＲＦ 和 ＰＣＡ￣ＷＯＡ￣ＲＦ 模型决策树

数目为 ５００ꎬ最小叶子数为 ５ꎬ训练次数 １ ０００ 次ꎮ
经过模型评估指标计算ꎬ得到各模型评估指标计算

结果ꎬ将结果进行对比ꎬ得到图 ９ꎮ

图 ９　 各模型评估结果
Ｆｉｇ.９　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 从图 ９ 知ꎬ４ 种磨煤机下架体壳振预测模型的

预测性能不同ꎬＰＣＡ￣ＷＯＡ￣ＲＦ 模型的 Ｒ２ 为０.９７ꎬ高
于其他模型ꎻＥＥＡ平均绝对误差为 ０.１２ ｍｍ / ｓꎬ低于

其他模型ꎻＥＲＭＳ为 ０.１８ ｍｍ / ｓꎬ低于其他模型ꎮ 综合

评估ꎬ在 ４ 种预测模型中ꎬＰＣＡ￣ＷＯＡ￣ＲＦ 模型的预

测性能最优ꎮ
３.５　 实例验证

为验证磨煤机下架体壳振预测模型性能评估

的准确性ꎬ重新在电厂采集 ２００ 组不同时间和不同

机组的磨煤机历史工作数据ꎬ从中随机抽取 ５ 组数

据ꎬ 输 入 ＰＣＡ￣ＢＰ、 ＰＣＡ￣ＳＶＭ、 ＰＣＡ￣ＲＦ 和 ＰＣＡ￣
ＷＯＡ￣ＲＦ 磨煤机下架体壳振预测模型进行预测ꎬ得
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到结果见表 ５ꎮ
表 ５　 各模型预测结果对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ

类别
量

１ ２ ３ ４ ５
真实值 １.１５ ０.９１ １.４１ ３.１７ ２.６１
ＰＣＡ￣ＢＰ １.２８ １.３３ １.１２ ２.５２ ２.２８
ＰＣＡ￣ＳＶＭ １.０８ ０.８９ １.７０ ２.５９ １.９８
ＰＣＡ￣ＲＦ １.２９ １.１１ １.２１ ２.６１ ２.３１
ＰＣＡ￣ＷＯＡ￣ＲＦ １.１１ ０.８９ １.３６ ３.２４ ２.５２

　 　 从表 ５ 可知ꎬ４ 种机器学习模型的预测结果差

距较大ꎬ同一模型在 ５ 组数据的预测效果也不同ꎬ预
测结果与真实值的差距不稳定ꎮ 通过计算各模型

的预测结果与真实值之间的误差ꎬ同时对比各模型

在 ５ 组数据的预测相对误差值ꎬ得到图 １０ꎮ

图 １０　 各模型预测结果与真实值相对误差
Ｆｉｇ.１０　 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ′ｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｔｏ ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｖａｌｕｅ

　 　 从图 １０ 知ꎬＰＣＡ￣ＢＰ 模型的预测相对误差最大

为 ４６％ꎬ相对误差波动最大为 ３５％ꎬ预测精度差ꎻ
ＰＣＡ￣ＳＶＭ 模型的预测相对误最大为 ２４％ꎬ相对误

差波动最大为 ２２％ꎬ预测精度差ꎻＰＣＡ￣ＲＦ 模型的预

测相对误差最大为 ２２％ꎬ相对误差波动最大为

１１％ꎬ预测精度差ꎻＰＣＡ￣ＷＯＡ￣ＲＦ 模型的预测相对

误差最大为 ３％ꎬ相对误差波动最大为 １％ꎬ小于其

他 ３ 种模型ꎬ预测精度最高ꎮ

４　 结论

本研究提出的 ＰＣＡ￣ＷＯＡ￣ＲＦ 模型对国能长源

武汉青山热电有限公司磨煤机下架体壳振进行预

测ꎬ获得结论如下ꎮ
(１) 使用 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数法分析磨煤机其

他运行参数与磨煤机下架体壳振的相关性ꎬ经过分

析ꎬ影响磨煤机下架体壳振的重要程度依次是一次

风流量、拉杆应变、磨煤机电机轴振动、中架体壳

振、煤量、一次风出入口差压ꎬ与电流无明显相关

性ꎬ因此ꎬ在进行磨煤机下架体壳振预测时ꎬ有显著

相关性的 ６ 个特征都应考虑在内ꎮ
(２) 使用主成分分析法ꎬ对磨煤机原始工作数

据进行处理ꎬ对影响磨煤机下架体壳振的众多变量

有效降维ꎬ提取 ２ 个主成分 Ｆ１、Ｆ２ 的方差贡献率达

９４.５６９％ꎬ以主成分 Ｆ１、Ｆ２ 代替原始数据ꎬ简化数据

结构的同时ꎬ保留了原始数据的重要信息ꎮ
(３ ) 基 于 ＰＣＡ￣ＢＰ、 ＰＣＡ￣ＳＶＭ、 ＰＣＡ￣ＲＦ 和

ＰＣＡ￣ＷＯＡ￣ＲＦ 算法建立磨煤机下架体壳振预测模

型ꎬ使用 Ｒ２、ＭＡＥ、ＲＭＳＥ 共 ３ 种评估指标对模型进

行评估ꎬ并对磨煤机实例数据进行预测对比ꎬＰＣＡ￣
ＷＯＡ￣ＲＦ 模型的决定系数为 ０.９７ꎬ平均绝对误差为

０.１２ ｍｍ / ｓꎬ均方根误差为 ０.１８ ｍｍ / ｓꎬ预测精度达

９７.８０％ꎬ模型评价最优ꎬ预测精度最高ꎮ
该模型进一步提升了磨煤机下架体壳振预

测精度ꎬ根据模型预测结果ꎬ依据磨煤机其他运

行参数与磨煤机下架体壳振的相关性大小ꎬ合理

设置磨煤机运行参数ꎬ精准控制磨煤机下架体壳

振ꎬ可减少磨煤机部件磨损ꎬ避免磨煤机漏风漏

粉故障ꎬ对指导磨煤机参数调控具有一定的工程

价值ꎮ
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