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摘    要   烟气脱硫处理是聚焦污染防治、实现节能减排的重要举措, 其设备的安全、稳定运行直接影响着经济社会可持续

发展与居民生命健康. 然而, 长期运行下的烟气脱硫设备往往不可避免地出现故障且难以预测, 进而导致连锁反应甚至事

故. 鉴于此, 提出一种基于深度模糊推理模型 (DFIM)的烟气脱硫设备运行状态预测方法. 首先, 构建数据驱动的深度模糊

信念网络, 通过模糊特征学习算法将传感器获取的原始数据映射为抗干扰的模糊语义特征, 并实现模糊特征的预测输出; 其
次, 建立推理门控层, 进一步对输出模糊特征进行识别, 并聚焦设备故障模式; 然后, 结合操作经验和运行环境, 针对设备运

行状态和故障模式, 给出处置方案; 最后, 以实际烟气脱硫系统循环泵内浆液 pH值和轴承温度为设备运行状态变量, 测试

DFIM在烟气脱硫设备运行状态预测中的有效性. 实验结果表明所提出的 DFIM在预测精度、稳定性与快速性等方面均优

于现有方法, 对设备运维与管理具有重要的指导意义.
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Prediction of Operating Status for Flue-gas Desulfurization Equipment Based on

Deep Fuzzy Inference Model
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Abstract   Flue-gas desulfurization treatment is an important measure to focus on pollution prevention and achieve en-
ergy conservation and emission reduction. The safe and stable operation of flue-gas desulfurization equipment directly
affects the sustainable development of the economy and society as well as the life and health of residents. However, un-
der long-term operation, faults often inevitably occur in this equipment, which are difficult to be predicted and thus
lead to a chain reaction and even accidents. In view of these problems, this paper proposes a deep fuzzy inference mod-
el (DFIM)-based method to predict the operating status of flue-gas desulfurization equipment. First, a data-driven
deep fuzzy belief network is constructed and trained using a fuzzy feature learning algorithm, which can map the raw
data obtained from the sensor into anti-interference fuzzy semantic features and further give predicted outputs of fuzzy
features. Second, an inference gating layer is designed to recognize the output fuzzy features, focusing on the fault
modes of flue-gas desulfurization equipment. Third, according to the operational experience and operating environ-
ment as well as fault modes of the equipment, the disposal plan is then provided. Finally, taking the pH of the slurry
in the circulating pump and the temperature of the circulating pump bearing as the variables of the equipment operat-
ing status, the effectiveness of DFIM in the prediction of the operating status of flue-gas desulfurization equipment is
tested. The experimental results show that the proposed DFIM outperforms the existing methods in terms of predic-
tion accuracy, stability, rapidity and other aspects, which has important guiding significance for the operation and
maintenance as well as management of the operating equipment.
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随着工业化进程加快, 工业废气排放引发的环

境污染问题日益严峻, 造成严重的社会经济和健康

损失, 已成为世界各国关注的焦点. 2022年 3月,
工业和信息化部、国家发展和改革委员会、科学技

术部、生态环境部等联合印发 《关于“十四五”推动

石化化工行业高质量发展的指导意见》, 明确了加

快推进石油化工过程尾气脱硫脱硝处理、实现节能

减排和资源循环利用的总体工作目标, 为深入打好

污染防治攻坚战指出明确方向.
在石化化工排放尾气过程中, 二氧化硫 (sul-

fur dioxide, SO2)等污染物的治理与浓度管控工作

已成为环保领域的重点. 目前, SO2 污染治理与浓

度管控的上游措施主要采用湿法烟气脱硫[1]. 然而,
烟气脱硫系统的设备在长时间运行状态下容易出现

故障且难以提前预测, 容易导致后续的连锁反应[2].
现有的烟气脱硫过程研究缺乏对设备运行状态与故

障管控的关注, 未能有效利用运行数据进行特征分

析与状态预测. 因此, 为保证系统安全稳定运行、提

高污染防治成效, 需要实现对设备运行状态的智能

预测并及时给出运维策略.
烟气脱硫过程本质上是一个复杂动态系统, 其

运行状态预测的核心问题在于如何构建设备运行状

态的表征模型, 并基于表征模型实现对未来趋势的

预测与分析[3−5]. 针对此类工作, 目前应用较为广泛的

运行状态表征方法是数据驱动的人工神经网络[6−9].
田昊等[2] 聚焦固废焚烧过程运行设备的温度感知与

预测问题, 提出一种基于模糊宽度学习网络的系统

状态参数拟合方法, 实现了设备温度状态的感知,
为进一步的状态控制奠定了理论基础[1, 10−11]. 韩红桂

等[8] 提出一种数据与知识驱动的自适应知识核函数

模型, 通过动态优化算法求解脱硫脱氮过程最佳运

行参数, 从而实现对泵送能耗状态的预测分析. 围
绕工业场景的高炉运行状态预测及异常状态识别问

题, 朱霁霖等[12] 提出一种基于料面视频图像分析的

高炉异常状态预测方法, 通过模糊聚类、多级残差

分析等策略实现了对高炉异常状态的智能预测与识

别. 针对工业装备运行状态管控问题, 黄如意等[13]

分析传统预测模型在训练和测试场景维度中的局限

性, 提出一种基于多任务学习的工业装备故障诊断

与寿命预测方法. 为提高工业设备状态维护效率,
Emroozi等[14] 提出一种新的数学模型, 旨在通过优

化预防性维护计划、生产调度和人员失误率等指标

最小化成本支出, 实现对设备运维效率的提升. 以
上研究方法为烟气脱硫系统设备运行状态建模与预

测提供了重要的理论与方法支撑.
然而, 烟气脱硫过程涉及复杂的物理化学反应,

设备运行状态预测面临多重挑战: 传感器数据强噪

声干扰、系统呈现强非线性且工况动态多变等. 这
些因素导致现有的浅层神经计算模型和静态学习算

法无法适应高标准的设备运行状态预测需求[1, 15−17].
同时, 近年来国家针对化工过程尾气排放的管理力

度不断加大, 相关排放标准持续提高, 这对系统设

备运行状态预测和安全性管控提出更高的要求.
针对污水处理过程鼓风机轴承温度动态预测问

题, 伍小龙等[18] 提出一种基于随机事件代理模型的

预测方法, 利用模糊规则表征随机事件对鼓风机轴

承温度的影响, 进而实现了主模型和代理模型相互

协作的轴承温度全局预测. 陈俊英等[19] 分析局部特

征提取与全局时序特征学习之间的相互依赖关系,
提出基于多尺度局部特征提取和 Transformer编码

器的飞机发动机寿命预测模型, 取得较为可靠的预

测效果. 然而, 局部特征提取方法通常仅能处理相

互独立的特征, 对于局部特征间涌现信息的处理能

力有限. 为精确地表征局部信息特征, Han等[20] 设

计一种基于动态−静态模型的污水处理过程监控方

法, 通过对不同运行状态进行划分以消除相互干扰;
在此基础上, 建立模糊神经网络对动态时序数据进

行建模, 同时建立静态统计模型对离线数据进行分

析. 随着数据在线处理和离线处理方法的不断发展,
实现系统运行状态表征模型结构的动态设计与优化

显得尤为重要[21]. 为提升表征模型结构的自适应能

力以缩小与在线数据学习的配置性差距, Wang等[1]

提出一种基于自组织模糊神经网络的烟气脱硫系

统 SO2浓度预测方法, 并结合一步预测输出和系统

参考输出, 进一步设计滚动优化目标函数, 实现了

被控量的动态求解和系统状态的实时控制[22−24]. 这
些方法对烟气脱硫过程设备运行状态预测性能的进

一步提升具有重要的借鉴意义. 同时, 大量应用研

究表明, 数据驱动的神经网络对规律性比较明显且

时间序列较为连续的状态过程具有良好的建模与预

测性能[25−27]. 然而, 当烟气脱硫系统干扰众多、多工

况明显时, 目前常用的浅层神经网络无法提取全流

程关键特征, 且对输出结果的解析能力有限. 因此,
如何构建能够充分表征全流程设备运行状态的模

型, 实现模型对外部数据的抗干扰学习和对预测输

出的高效解析, 是进一步提升设备运行状态预测性

能的重要挑战.
为进一步解决以上问题, 本文提出一种基于深

度模糊推理模型 (deep fuzzy inference model, DFIM)
的烟气脱硫设备运行状态预测方法. 所提方法的主

要贡献如下:
1)构建设备关联数据驱动的深度模糊信念网
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络 (deep fuzzy belief network, DFBN), 通过模糊

特征学习算法将传感器获取的原始数据映射为抗干

扰的深层模糊语义特征, 并给出对深层模糊语义的

预测输出, 提升了模型对全流程设备运行状态的预

测能力;
2)设计基于 T-S模糊推理的推理门控层, 以进

一步对输出模糊特征进行识别并聚焦设备故障模

式, 结合操作经验和运行环境, 针对设备运行状态

和故障模式给出处置方案, 增强了对预测输出的解

析和特定工况应对能力;
3)在烟气脱硫系统长流程设备状态预测任务

中进行系统验证与评估, 实验结果表明所提出的

DFIM在预测精度、稳定性与快速性等方面均优于

现有方法.

 1　烟气脱硫系统

烟气脱硫系统是石油化工过程尾气脱硫处理的

核心流程, 其运行状态的稳定性与可靠性直接决定

了废气中 SO2的去除效率、系统运行成本及排放合

规性. 湿法烟气脱硫工艺因其技术成熟、脱硫效率

较高而被广泛应用, 其核心设备包括吸收塔、循环

泵、氧化风机、除雾器等, 如图 1所示.
离心泵运行状态关联变量如表 1所示. 其中,

当轴承过热时, 可能会出现润滑不良、磨损加剧、负

载过大或冷却失效, 进而造成轴承故障; 当浆液 pH
值过低时, 可能加剧设备腐蚀, pH值过高则易导致

碳酸钙/硫酸钙结垢, 堵塞喷嘴、管道和叶轮流道,
进而降低处理效率. 因此浆液 pH值与轴承温度通

常被视为设备运行状态的核心指标.
根据上述分析, 为了对循环泵运行状态进行有

效预测, 首先选择电机转速、入口浆液温度、浆液流

量、出口阀门开度、烟气温度、泵运行电流、泵振动

值、入口压力 8个变量作为设备运行状态的辅助变

量 (模型输入量), 预测模型的输出量为浆液 pH值

和轴承温度. 然后, 设计能够精确跟踪、逼近输入量

与输出量之间复杂非线性动力学特性的软测量模

型 (预测模型), 实现对设备运行状态的预测.

 2　基于 DFIM 的设备状态预测模型

针对在烟气脱硫过程中运行设备状态难以精确

预测的问题, 本节给出一种基于深度模糊推理模型

的设备运行状态软测量模型设计方法. 工作原理如

图 2所示.

 2.1　深度信念网络

x(t) = [x1(t), · · · , xm(t)] ŷ(t) = [ŷ1(t),

· · · , ŷn(t)]

w

wr vi

hj

wr

深度信念网络 (deep belief network, DBN)是
一种由多个受限玻尔兹曼机 (restricted Boltzmann
machine, RBM)堆叠而成的生成式深度学习模型.
每个 RBM包含可见层和隐藏层, 层内神经元无连

接 .  假设   和  

 分别表示 DBN 的输入和输出. 当给定

模型结构时, DBN的主要任务是训练并获得最优

权重矩阵 . 在无监督学习过程中, 初始权重矩阵

 将通过依次训练几个堆叠的 RBM 获得. 设  

和  分别表示第一个 RBM的输入和输出, 其初始

权重矩阵  的更新公式如下:

wr1(t+ 1) = wr1(t)− η∆wr1(t) (1)

∆wr1(t) = D(vihj)− D̂(vihj) (2)

η D(vihj) D̂(vihj)

D̂(vihj)

其中,   表示 RBM 的学习率,   和  

分别表示 RBM的初始状态值和训练状态值. 一般

来讲,   可以通过 Gibbs采样来近似获得. 其
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fre fin注:   为回流流量,   为输入流量.

图 1    烟气脱硫流程图

Fig. 1    Flow chart of flue-gas desulfurization

 

表 1    离心泵运行状态关联变量

Table 1    Correlation variables of the operating status of
centrifugal pump

标号 单位 相关特征变量

x1 r/min 电机转速

x2 ℃ 入口浆液温度

x3 m3/h 浆液流量

x4 % 出口阀门开度

x5 ℃ 烟气温度

x6 A 泵运行电流

x7 mm/s 泵振动值

x8 kPa 入口压力

y1 — 浆液 pH值

y2 ℃ 轴承温度
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y(t)

ŷ(t)

w

他的 RBM可根据式 (1) 和 (2)来训练, 进而得到

初始权重矩阵. 在有监督学习过程中, 如果  和

 分别是目标输出和 DBN输出, 那么最优权重

矩阵  可通过下式求解:

w(t+1) = w(t)− ζ
∂(y(t)− ŷ(t))

∂w(t)
, w(0) = wr (3)

ζ其中,   为有监督学习步长.
T (t)

Q(t− τ) V (t− τ)

问题 1. 在烟气脱硫系统中, 轴承温度  与

浆液流量 、设备振动信号  存在较

强的长程关联, 其动力学演化特性可表示为:

T (t) = f(T (t− 1), · · · , T (t− L), Q(t− 1), · · · ,

Q(t− L)) + εt (4)

f(·) L

(τ ∈ [1, L]) εt

其中,   为表征演化特性的非线性映射,   为时间

窗口长度  ,   为传感器噪声. 然而, 现
有 DBN的特征提取本质为静态映射机制, 其前向

传播过程难以有效建模长程动力学演化特性. 尤其

对温度序列中由设备累积性负载引发的长周期趋势

特征, DBN易出现长期依赖特征“遗忘”现象, 导致

关键征兆丢失, 无法准确捕捉设备状态的动态变化.

s ∈ [0, 1]

s = 0 s = 1

问题 2. 烟气脱硫设备故障的发生具有状态渐

变性与边界模糊性, 其早期征兆在传感器数据中表

现为连续过渡特征, 即设备真实状态为  ,
表示从正常  到完全故障  的程度. 然而,
现有 DBN隐藏层神经元的二值化激活特性导致其

特征空间离散化, 难以精确描述故障演化过程中的

连续过渡状态, 从而削弱模型对模糊故障边界的敏

感性与表达能力.

 2.2　DFIM 动态学习算法

 2.2.1　模糊特征编码器

vi

µA(vi)

步骤 1. 在 RBM可见层输入 , 利用高斯隶属

函数  调制可见单元激活值:

ṽi = vi · µA(vi) + (1− µA(vi)) · E[vi] (5)

E[vi]

µA(·)
其中,   为输入状态的理想表述. 高斯隶属函数

 定义为:

µA(vi) = exp
(
− (vi − ci)

2

α2σ(vi)

)
(6)

 

脱硫系统离心泵运行过程 数据获取与处理

深度模糊推理模型

设备运行状态关键增强特征

设备运行状态预测结果分析

运行状态决策

模糊特征预测推理门控层

运维策略

增强特征输出
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q, j : 如果 htop, 1 ∈ ApH(i),  htop, 2 ∈ AT(j), 那么 Δyk

q = pk
q0 + pk

q1htop, 1 + pk
q2htop, 2, q = 1, 2 
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图 2    基于 DFIM的烟气脱硫设备运行状态预测

Fig. 2    Prediction of operating status for flue-gas desulfurization equipment based on DFIM
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α ci σ(vi)式中  为噪声抑制系数;   为隶属中心,   为标

准差, 分别表示如下:

ci =
1

K

K∑
i=1

vi, σ(vi) =

√√√√ 1

K

K∑
i=1

(vi − v̄i)2 (7)

K其中  为样本大小. 同时, 在能量函数中增加平滑

性正则项, 得到改进后的衡量函数如下:

Emod(ṽ, h, θ) =−
∑
i

ṽiai −
∑
j

hjbj −∑
i, j

ṽiwijhj + λ ∥∇µA∥2 (8)

θ ai bj

λ

wij i j

其中,   为前件参数;   和  分别为可见层和隐藏

层节点偏置;   为平滑正则系数, 用以增强特征变

化连续性;   为第  个节点与第  个节点之间的连

接权重.
步骤 2. 采用模糊对比散度算法逐层预训练

RBM, 初始化权重参数并按照式 (1)进行更新, 其
中更新的变量表述如下:

∆wij(t) = µA(vi)
(
D(vihj)− D̂(vihj)

)
(9)

 2.2.2　推理门控层 (基于 T-S 模糊推理)

H = [htop, 1,

htop, 2]
T

推理门控层的结构由模糊层和规则层组成, 实
现对关键故障特征的筛选与聚焦, 其本质是一个可

微的 T-S (Takagi-Sugeno)模糊推理系统. 模糊层

接收模糊特征编码器输出的顶层特征 

 作为输入, 生成设备的关键增强特征, 具体

过程如下:

ApH

AT

步骤 1. 对顶层特征应用模糊 C均值聚类, 提
取 9条模糊规则, 事件定义如表 2所示, 其中 

和   分别代表浆液 pH 值和轴承温度所处的状

态, 即:

ApH ∈


pH ≤ BpH, low(t) →过低

BpH, low(t) < pH ≤ BpH, high(t) →正常
pH > BpH, high(t) →过高


AT ∈


T ≤ BT, normal(t) →正常

BT, normal(t) < T ≤ BT, warning(t) →预警
T > BT, warning(t) →停机


BpH, low(t) BpH, high(t) BT, normal(t)

BT,warning(t)

其 中 ,   、     和   、

 分别表示 pH 值以及轴承温度处于正

常区间的阈值.

BpH, low(t) = µ1(t)− α1σ1(t)− β1γ1(t) (10)

BpH, high(t) = µ1(t) + α1σ1(t) + β1γ1(t) (11)

BT, normal(t) = µ2(t) + α2σ2(t) (12)

BT, warning(t) = µ2(t)+ (α2+α3)σ2(t)+β2γ2(t) (13)

µj(t) =
1

W

t∑
i=t−W+1

htop, j, i (14)

σj(t) =

√√√√ 1

W

t∑
i=t−W+1

(htop, j, i − µj(t))
2 (15)

γj(t) =

1
W

t∑
i=t−W+1

(htop, j, i − µj(t))
3

σ3
j (t)

(16)

W µj(t) σj(t) γj(t)

α1 ∈ [1.0, 3.0]

α2 ∈ [1.0, 2.0] α3 ∈ [0.5, 2.0] β1 ∈ [0.0, 1.0] β2 ∈
[0.0, 1.0]

其中  为滑动窗口大小;  、  和  分别

为滑动窗口中的均值、标准差和宽度;  、

、  和  、

 分别为划分区间常数和偏度修正强度系数.
ApH AT步骤 2. 根据  和  的取值, 构建可微 T-S

模糊推理规则:

Rk
q, j : 如果 htop, 1 ∈ ApH(i) , htop, 2 ∈ AT(j),

那么 ∆ykq = pkq0 + pkq1htop, 1 + pkq2htop, 2

∆ykq pkij yq

q = 1 q = 2

µAk
j

βk

其中,   为后件线性输出;   为推理参数;   为预

测值,   表示 pH预测值,   表示温度的预测

值. 采用高斯隶属函数  来确定规则触发强度 :

βk = µAk
1
(htop, 1) · µAk

2
(htop, 2) (17)

µAk
j

其中高斯隶属函数  为:

µAk
j
= exp

(
−
(htop, j − ckj )

2

2(σk
j )

2

)
(18)

ckj σk
j

βk

式中,   为隶属函数中心,   为宽度. 将规则触发

强度  进行归一化, 可得:

β
k
=

βk(H)
K∑

k=1

βk(H)

(19)

 

表 2    事件定义

Table 2    Event definitions

事件 浆液 pH值 轴承温度 故障情况

A1 ApH(1) AT(1) 酸性腐蚀加速

A2 ApH(1) AT(2) 腐蚀

A3 ApH(1) AT(3) 严重腐蚀

A4 ApH(2) AT(2) 机械负载异常

A5 ApH(2) AT(3) 轴承紧急故障

A6 ApH(3) AT(1) 结垢初期

A7 ApH(3) AT(2) 结垢

A8 ApH(3) AT(3) 管路堵塞、轴承过热

A9 ApH(2) AT(1) 安全运行
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∆yq步骤 3. 根据不同的触发规则得到  的表达

式如下:

∆yq(H) =

K∑
k=1

β
k
(H)

(
pki0 + pki1htop, 1 + pki2htop, 2

)
(20)

ŷq进而可得设备关键状态参数预测值 :

ŷq = ∆yq(H) (21)

Lpred Lfuzzy-reg

步骤 4. 设计混合损失函数 ,  包含预测损失

 和正则化损失 , 即:

Ltotal = Lpred + Lfuzzy-reg =

1

2

∑
q∈{1, 2}

(ŷq − yq)
2
+ λfuzzy-reg

K∑
k=1

wkvk(H)

(22)

λfuzzy-reg ∈ [0.1, 0.5] wk

vk
其中,   为正则化强度;   为规则

权重加权,   为单规则违背度, 即:

wk =

∣∣∣∣∣ 1K
K∑

n=1

β
k
(Hn) ·∆yq(Hn)

∣∣∣∣∣ (23)

vk(H) = 1− β
k
(H) (24)

β
k
(Hn) n k

θ = {ckj ,
σk
j } pkj

其中,   为第  个样本下对第  个规则的归一

化触发强度. 基于总损失函数, 前件参数  

 与规则后件参数  的梯度为:

∂Ltotal

∂cki
=

∂Lpred

∂cki
+

∂Lfuzzy-reg

∂cki
=

βk

(
∆yq∆ykq

∂β
k

∂βk
− λfuzzy-reg

K∑
k=1

wk

)
htop, i − cki

(σk
i )

2

(25)

∂Ltotal

∂σk
i

=
∂Lpred

∂σk
i

+
∂Lfuzzy-reg

∂σk
i

=

βk

(
∆yq∆ykq

∂β
k

∂βk
− λfuzzy-reg

K∑
k=1

wk

(
htop, i − cki

)2(
σk
i

)3
)

(26)

∂Ltotal

∂pkij
=

∂Lpred

∂pkij
+

∂Lfuzzy-reg

∂pkij
= ∆yq · β

k
htop, j (27)

因此, 参数更新为:

θnew = θ − κ1
∂Ltotal

∂θ
(28)

pkqj, new = pkqj − κ2
∂Ltotal

∂pkqj
(29)

κ1 κ2其中,   和  为学习率.
步骤 5. 重复执行步骤 4, 直到输出稳定.

 2.2.3　故障处置方案

β
k

β
k → 1 vk → 0

β
k → 0 vk → 1

β
k

基于设备关键参数预测结果, 结合步骤 4得出

规则触发强度 : 当  时,   完全符合

规则; 反之, 当   时,   完全违背规则.

即当  越大时, 匹配度越高. 根据表 2 给出运维

建议: 

如果 β
1
或 β

2
> 0.7 , 给出 Adv1

如果 β
3
> 0.7 , 给出 Adv2

如果 β
4
> 0.7 , 给出 Adv3

如果 β
5
或 β

8
> 0.7 , 给出 Adv4

如果 β
6
或 β

7
> 0.7 , 给出 Adv5

如果 β
9
> 0.7 , 给出 Adv6

(30)

Adv1 ∼ Adv6其中,   表示运维建议, 如表 3所示.

 
 

表 3    运维建议

Table 3    Operation and maintenance suggestions

运维建议 情况

Adv1
调整浆液配方, 添加石灰石等碱性物质, 将 pH值回调至正

常范围, 抑制酸性腐蚀.

Adv2
降低设备负载, 必要时停机, 避免腐蚀扩散, 检查关键部件的

腐蚀深度, 更换受损部件.

Adv3
检查浆液流量、电机转速是否超出范围, 补充润滑油, 减少摩

擦导致的负载增加.

Adv4

立即停机, 切断电源, 防止轴承过热烧毁; 拆解轴承组件, 检
查是否存在滚珠碎裂、保持架断裂等故障, 排查轴承过热

原因.

Adv5
调整浆液成分, 降低 pH值至临界结垢点以下, 抑制碳酸钙/
硫酸钙结垢, 对喷淋层喷嘴、浆液管道进行低压冲洗.

Adv6 维持当前运行参数, 定期记录关键指标.

 

 3　实验研究

为了验证 DFIM在烟气脱硫设备运行状态预

测中的有效性, 本节进行了一系列建模与预测分析

实验, 并与其他方法进行对比分析.

 3.1　实验设置

1)数据集来源. 实验数据来源于某燃煤电厂湿

法石灰石−石膏脱硫系统的循环泵运行监测数据,
采集周期为 50 min, 时间跨度为 6个月 (2025年 1
~ 6月), 包含安全运行、腐蚀风险、结垢风险及轴承

故障四种工况.
2)数据集划分. 收集 5  000组数据, 80% 用于

训练, 20% 用于测试.
3)实验条件. 所有数据样本均采集于同一个环

境下的设备运行状态, 且所有对比实验结果均在相

同计算环境下基于同一个数据集获得.
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 3.2　实验结果及分析

m = 8 n = 2 λ =

0.3 κ1 = κ2 = 0.2 λfuzzy-reg = 0.1

ckj σk
j c11 = 4.5 c21 = 5.5 c31 = 6.5 σ1

1 =

0.4 σ2
1 = 0.5 σ3

1 = 0.3 c12 = 40.0 c22 = 55.0 c32 =

65.0 σ1
2 = 5.0 σ2

2 = 2.5 σ3
2 = 2.5

x1 x8 y1 y2

根据脱硫设备运行状态关键参数动力学分析,

DFIM的输入和输出神经元个数分别为 8和 2. 在

模型训练过程中, 超参数设置为:  ,  , 

,  ,  . 同时, 按照现有

经验设置  和 :  ,  ,  , 

,  ,  ,  ,  , 

,  ,  ,  . DFIM在预测阶

段的输入为  ~  , 输出为  和 , 整个模型的

结构通过试凑法来确定. 图 3 和图 4 分别给出了

DFIM 对 pH 值和轴承温度的训练结果, 图 5 和

图 6分别给出了 DFIM对 pH值和轴承温度的预

测结果. 由于通过图像展示所有训练样本的学习情

况较为困难, 因此我们对训练集和测试集每 5个数

据采样一次, 分别展示了 800组训练样本和 200组

测试样本的输出值与训练误差. 可以看出 DFIM在

跳变剧烈、拐点陡峭的状态点上训练和预测效果仍

有待提升, 这主要是由烟气脱硫过程运行环境复杂、

外部干扰众多、状态耦合严重等特性引起的. 但整

体上 DFIM给出了较为精确的训练和预测结果, 基
本达到工程应用的参考标准. 为进一步验证模糊特

征编码器的有效性, 本文进行了消融实验, 图 7和
图 8给出了有无平滑正则项的 DFIM预测结果. 可
以看出, 模型加入平滑正则化项, 在数学上强制了

特征变化的连续性, 能有效滤除或抑制数据中的高

频噪声, 从而使得模型预测性能提升.
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图 3    DFIM对 pH的训练结果

Fig. 3    Training results of pH using DFIM
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图 4    DFIM对轴承温度的训练结果

Fig. 4    Training results of bearing
temperature using DFIM
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图 5    DFIM对 pH的预测结果

Fig. 5    Prediction results of pH using DFIM
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图 6    DFIM对轴承温度的预测结果

Fig. 6    Prediction results of bearing
temperature using DFIM
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图 7    模型对 pH的预测结果对比

Fig. 7    Comparison of the prediction results of
the model for pH
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为更直观地展现 DFIM在训练集与测试集上的

逼近效果, 图 9和图 10分别给出了 DFIM对 pH值

与轴承温度的训练误差和预测误差对比结果. 图 11

和图 12分别给出了 DFIM对 pH值与轴承温度在

训练集和预测集上的逼近散点图, 可以看出, DFIM

在训练集和预测集之间的泛化误差整体可控. 由

图 10 可以看出模型预测过程中存在一些离群点,

且对预测模型产生了一定的影响. 但只要有正常的

数据样本持续输入, 预测模型仍会逐渐恢复正常的

动力学特性跟踪和学习速度. 同时, 极端离群点是

不可控的因素, 预测模型并非无法适应极端离群点,
关键问题是极端离群点的数据样本较少, 预测模型

无法从中学习其普遍的规律.
因此, 下一步工作将聚焦如何获取或模拟更多

的极端离群点数据样本, 让预测模型深度学习其动

力学特性和演化规律, 使模型的泛化能力覆盖更大

尺度的数据样本边界. 另外, 从状态变量的角度看,
模型对 pH值的泛化误差小于对轴承温度的泛化误

差, 核心原因在于:
1) 浆液 pH值主要受石灰石供浆量和氧气供应

量影响, 其在训练集和预测集中变化范围不大, 且
表现出的状态特性相对稳定. 而轴承温度则受烟气

温度、浆液浓度、pH值、单次运行时长、设备质量、

操作经验等多个因素影响, 并存在耦合作用的二次
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图 8    模型对轴承温度的预测结果对比

Fig. 8    Comparison of the prediction results of
the model for bearing temperature
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图 9    DFIM对 pH的训练误差与预测误差对比

Fig. 9    Comparison of training errors and
prediction errors for pH using DFIM
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图 10    DFIM对轴承温度的训练误差与预测误差对比

Fig. 10    Comparison of training errors and prediction
errors for bearing temperature using DFIM
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图 11    DFIM对 pH在训练集与预测集上的散点图

Fig. 11    Scatter plot of the training and prediction sets
for pH using DFIM
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图 12    DFIM对轴承温度在训练集与预测集上的散点图

Fig. 12    Scatter plot of the training and prediction sets
for bearing temperature using DFIM
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影响, 因此轴承温度的变化区间相对较大, 且在训

练集和预测集中表现出的状态特性不稳定.
2) 轴承温度在烟气脱硫系统运行过程中极易

受到外界环境影响, 例如晴天与雨天、季节转换、运

行工况转换等均会使温度发生明显变化. 同时, 随
着运行时长增加, 设备发热也会加剧温度状态的无

序演化行为. 这种外界因素与涌现作用对轴承温度

产生的影响使其在训练集与预测集之间的性能泛化

天然受阻, 进而导致泛化误差明显高于对浆液 pH
值的泛化误差, 且并没有良好的应对策略.

< ±0.05 < ±0.52

为全面评估 DFIM在设备状态预测方面的有

效性, 本节进行了 20次独立重复实验, 并与多种常

用预测模型进行对比, 包括深度信念网络、模糊神

经网络 (fuzzy neural network, FNN)、自组织模糊

神经网络 (self-organizing fuzzy neural network,
SOFNN)、长短时记忆神经网络 (long short-term
memory neural network, LSTMNN)、径向基神经

网络 (radial basis function neural network, RB-
FNN) 和反向传播神经网络 (back propagation
neural network, BPNN), 结果如表 4所示. 可以看

出, 相较于其他预测模型, DFIM取得了较小的平

均绝对误差 (MAE)和较大的决定系数 (R2), 实现

了对设备运行状态较高精度的建模与预测. 同时,
DFIM多次运行结果的波动 (MAE波动: 浆液 pH
值 , 轴承温度  °C)均小于其他预测

模型, 表现出较好的鲁棒性和稳定性. 另外, 结合表 2

给出的故障情况, DFIM能够给出不同风险状态下

的运维建议, 并在合作单位的实际烟气脱硫系统中

进行了初步验证, 但尚未完成长期、大规模的工程

化部署. DFIM根据实时数据触发运维建议, 由现

场工程师结合实际情况进行审核, 确认是否执行.
对低风险、易调整的建议, 按照实际情况执行, 如表 5
所示. 图 13给出了 DFIM建议运维策略与故障事

件匹配准确率. 可以看出, DFIM在训练集上的匹配

准确率高于在测试集上的匹配准确率, 这实际上是由

于数据集在时间尺度上无序演化造成性能泛化受阻.
上述实验结果表明, 所提出的 DFIM通过融合

深度学习的特征提取能力与模糊推理的语义可解释

性, 在脱硫设备运行状态预测中实现了预测性能、

预警性能与可解释性的协同优化. 在关键状态参

数预测精度方面, DFIM明显优于对比模型, 预测

效率满足实时性要求, 并能基于可解释规则输出具

体的设备状态评估和运维建议, 为复杂运行环境下

烟气脱硫设备运行状态智能监测提供了理论与方法

保障.

 4　结束语

本文针对烟气脱硫过程状态预测中存在的传感

 

表 4    DFIM与其他模型对设备状态的预测结果对比

Table 4    Comparison results for predicting equipment
states of DFIM and other models

参数 模型 MAE R2

浆液 pH值

DFIM 0.12 ± 0.05 0.89 ± 0.07

DFIM (无平滑正则化) 0.16 ± 0.09 0.83 ± 0.09

DBN 0.24 ± 0.05 0.63 ± 0.11

LSTMNN 0.21 ± 0.08 0.66 ± 0.13

SOFNN 0.18 ± 0.10 0.71 ± 0.15

FNN 0.20 ± 0.09 0.67 ± 0.14

RBFNN 0.23 ± 0.06 0.65 ± 0.12

BPNN 0.26 ± 0.12 0.62 ± 0.19

轴承温度 (°C)

DFIM 2.28 ± 0.52 0.87 ± 0.12

DFIM (无平滑正则化) 5.38 ± 0.74 0.81 ± 0.14

DBN 7.63 ± 0.61 0.56 ± 0.17

LSTMNN 7.15 ± 0.76 0.59 ± 0.18

SOFNN 6.87 ± 0.82 0.64 ± 0.21

FNN 6.95 ± 0.79 0.62 ± 0.20

RBFNN 7.49 ± 0.73 0.58 ± 0.16

BPNN 8.34 ± 0.96 0.54 ± 0.24

 

表 5    DFIM预测结果与触发的运维建议

Table 5    DFIM prediction results and triggered
operation and maintenance suggestions

pH值 温度 (°C) 事件 运维建议 执行情况

6.1 52.87 A6 Adv5 执行冲洗 1次

5.7 74.98 A5 Adv4 触发 2次, 人工确认后停机 1次

4.8 48.03 A1 Adv1 BpH, low(t)在 pH值低于  时执行 3次

4.9 72.67 A3 Adv2 触发 1次, 人工确认后停机 0次

5.4 46.60 A9 Adv6 多次触发, 作为正常运行建议

5.7 61.89 A4 Adv3 在负载异常预警下执行润滑补充 2次
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图 13    DFIM建议运维策略与故障事件匹配的准确率

Fig. 13    Accuracy rate of matching operation and
maintenance strategies suggested by

DFIM with fault events
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器数据噪声干扰严重、状态特性长程关联、故障边

界模糊等问题, 提出一种基于深度模糊推理模型的

烟气脱硫设备运行状态预测方法. 该方法通过融合

深度学习的特征提取能力与模糊推理系统的语义可

解释性来预测、解析烟气脱硫过程设备运行状态,
旨在实现对设备运行状态的精准预测并给出可解释

性运维建议. 实验结果验证了 DFIM在设备运行状

态预测中的可行性和优越性. 同时, 根据实验结果

与对比分析得出以下结论:
1)通过高斯隶属函数调制深度信念网络可见

单元激活值, 可有效抑制传感器数据采集与传输阶

段的噪声干扰.
2)通过推理门控层动态聚焦设备故障模式的

关键特征, 提高了模型对模糊故障边界的敏感性和

表征能力, 解决了烟气脱硫系统复杂工况难以定量

描述的问题.
3)基于实际烟气脱硫运行系统数据, 对 DFIM

性能进行实验测试, 并与其他模型进行对比分析.
实验结果表明, DFIM预测精度高, 且能通过模糊

规则给出处置方案, 展现了其在复杂工业场景下的

适用性.
尽管本文提出的 DFIM在烟气脱硫系统设备

运行状态预测中表现出良好性能, 但实际烟气脱硫

过程往往涉及人员操作水平、设备质量、运行规范

等因素, 导致模型对极端故障的表征能力与预测精

度仍然较低; 目前数据集较少以及规则数目固定, 限
制了该方法的适用范围. 因此, 如何克服此类挑战

将是未来工作的重点. 同时, 将 DFIM推广至脱硫

系统的吸收塔、氧化风机等核心设备, 并构建多设

备状态关联推理网络也是亟待解决的关键问题.
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