基于最大-最小蚂蚁系统优化ELM的电解槽故障诊断
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摘要：针对铝电解槽故障特征种类繁多，难以快速准确的实现故障类型诊断，设计了一种基于最大-最小蚂蚁系统(MMAS)优化的极限学习机(ELM)故障诊断方法。介绍了电解槽常见的故障类型及其对槽电压的影响，对采集到的故障情况下的槽电压信号进行降噪处理，根据对降噪后故障信号的局域均值分解(LMD)结果得到故障特征。采用ELM算法辨识故障类型，针对ELM算法存在的参数问题，采用MMAS对ELM隐含层参数寻优。结果表明，MMAS优化的ELM既保证了较快的训练速度，同时获得了更高的故障测试正确率。
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Aluminum Reduction Cell Fault Diagnosis Based on Max-Min Ant System to Optimize the ELM

SUN Wei, LI Ting, ZHANG Ming-wei
（School of Information and Electrical Engineering, China University of Mine and Technology, Xuzhou 221008, China）

Abstract: In view of problem that reduction cell had variety of fault characteristic species and it was difficult to achieve fast and accurate diagnosis of fault types. An extreme learning machine fault diagnosis method based on Max-Min Ant System was designed. Described the cell common type of fault and its effect on cell voltage. All the cell voltage signals when fault occurs were denoised. Get the fault characteristic according to the LMD decomposition result of fault signals after denoise. ELM algorithm was adopted to identify the fault types. In view of problem that existent parameters of ELM algorithm. MMAS was employed to search for the optimal hidden layer weights and thresholds. The experimental results showed that MMAS to Optimize the ELM had both high training speed and test accuracy. 
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0 引言

作为电解法生产铝的重要设备——电解槽，其故障种类较多，如阳极效应、阴极破损和炉底结壳等，出现故障或不正常的工作状态均会对生产、效益造成影响，实现对铝电解过程状态的监测和诊断尤为重要[1]。为此，文章以电解槽故障信号特征分析——特征提取——故障诊断为主线，使用最大-最小蚂蚁系统优化的ELM算法对铝电解槽进行故障诊断，以实现对电解槽状态的有效监测。
1 电解槽故障信号特征分析

铝电解过程出现故障时，会引起电解槽外观、电解质状态和各种参数等的变化，其中大多数故障状态会反映在电解槽工作电压的波动特征上，因此可以提取槽电压波动特征作为诊断电解槽故障的依据。

槽电压波动与各种故障之间的关系如图1。
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图1 电解槽故障与槽电压的关系图

为避免人为因素对故障信号特征分析的影响，在没有换阳极、出铝、边部加工等现场工作条件下，采集某铝厂电解槽的实时数据。由于现场采集到的信号在经过频域变换后，会在零频位置产生较大的峰值，极易影响分析结果，因此分析数据前，需要先对槽电压信号进行去均值处理，得到去均值后的槽电压
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，采用功率谱法将时域信号变换到频域以分析信号的频域特征。
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图2为发生阴极破损故障时槽电压信号的时域及功率谱图。
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图2 阴极破损时槽电压信号的时域及功率谱图
通过功率谱分析可知，铝液波动、阴极破损、极距过低、炉底结壳和正常五种槽况的主频率主要在0-0.1Hz之间，并且波峰数量及位置均不相同，需要进行进一步处理及分析，但频域波形中存在较多虚假波峰及信号噪声，需要对信号进行降噪处理，以便得到可以表征五种槽况的特征值，进而准确辨识故障类型。图3为采用小波阈值算法对极距过低故障时槽电压信号的降噪结果。
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图3 极距过低时槽电压信号降噪结果
2 电解槽故障诊断系统设计

电解槽故障诊断系统大致包括三部分：槽电压信号去噪、故障特征提取及故障诊断，其结构如图4所示。
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图4 电解槽故障诊断系统结构图
首先对采集到的槽电压数据采用小波阈值方法去除信号中的采样噪声，降低噪声对诊断准确率的影响；随后，采用局域均值分解算法（LMD）将五种槽况的降噪数据分解为若干个乘积函数（PF）分量，计算各分量的相对能量，并作为故障的特征值；最后，将故障特征作为ELM网络的输入，相应的故障类型作为输出，辨识故障类型，完成对铝电解槽的故障诊断。

2.1 基于LMD算法的电解槽故障特征提取

局域均值分解算法（LMD）可以将一个较复杂的多分量信号分解一系列的乘积函数（PF）之和，并由这些PF分量得到原信号的时频特征[5]。其中，每一个PF分量用式(2)表示。

[image: image9.wmf](

)

(

)

(

)

PF

tatst

=

          (2)
式中，
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为包络信号，
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为纯调频信号。

为了使LMD算法更适用于过程信号的特征提取，本文对标准的LMD方法提出了两方面的改进：调整信号
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的取值范围和对信号做非线性变换、放大局部特征，之后再对变换后的信号
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做LMD分解。具体方法如式(3)。
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式中，
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为任意正常数，
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改变各PF的相对能量的大小，
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改变PF能量的大小，不改变相对能量。

对降噪后的槽电压信号进行LMD分解得到PF分量，分别根据式(4)、(5)和(6)计算PF分量的能量
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对五种槽况的分解结果取平均值得到表1中的能量分布情况。

表1 LMD算法特征提取结果
	槽况
	PF1
	PF2
	PF3
	总能量
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	正常
	1.0276
	0.7584
	0.6914
	0.5107
	0.5483
	0.4051
	1.3538

	铝液波动
	386
	0.3621
	849
	0.7972
	514
	0.4831
	1066

	阴极破损
	330
	0.5117
	542
	0.8392
	119
	0.1842
	646

	极距过低
	837
	0.7763
	474
	0.4398
	487
	0.4516
	1079

	炉底结壳
	48370
	0.8365
	25915
	0.4482
	18233
	0.3153
	578244


从表1可以看出，正常槽况和炉底结壳故障的
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取值相近，但各PF的能量及总能量相差极大；铝液波动和阴极破损故障的
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取值相近，但由于其他分量的能量有较大差距，因此相对能量
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有明显区别；阴极破损和极距过低的PF2分量同样具有以上特征；铝液波动和极距过低故障的
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取值均相近，但PF1和PF2的能量有明显区别；极距过低和炉底结壳故障的
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均相差不大，但根据总能量的巨大差别可以明显区分故障类型。
2.2 最大-最小蚂蚁系统优化ELM

ELM是具有N个随机隐含层节点的单隐含层前馈神经网络，该算法不需要经过迭代即可确定网络参数，极大地提高了神经网络训练速度及学习速度，非常适用于对快速性要求较高的故障诊断[6][7]。然而，虽然ELM算法具有学习速度快、泛化能力强的特点，但是随机确定隐含层权值和阈值，需要较多的隐含层节点数才能保证训练结果的精度；而通过实验的方法确定最优的权值和阈值，会增加ELM算法的复杂度。因此，需要对ELM算法进行优化，提高算法的精度，再用于电解槽的故障诊断。
蚁群算法[8][9]是一种优秀的启发式仿生优化算法，自Dorigo M等首次将蚁群算法应用于TSP问题以来，国内外的专家学者对其进行了大量的研究，并将其推广到了如车辆路径问题、参数辨识、控制参数优化、故障诊断等诸多的优化控制领域。然而对于大规模的组合优化问题，蚁群算法表现出了收敛速度慢，易陷入局部最优的缺点。基于此，许多专家学者对其进行了改进，如带精英策略的蚂蚁系统（ASelite）、蚁群系统（ACS）、最大-最小蚂蚁系统（MMAS）等。本文选择最大-最小蚂蚁系统来优化ELM权值和阈值[10][11]。

MMAS优化ELM的过程首先是利用MMAS搜索出最优的一组权值和阈值，选取数据样本进行学习，得到相应的路径输出，并计算误差E，直到误差E满足退出条件时退出程序。MMAS-ELM算法的训练步骤如下：

Step1 分割ELM的权值和阈值。将所有初始权值和阈值的取值范围区间均匀地划分成n个子区间，并将每个子区间的边界点作为临时备选值。

Step2 参数初始化。设置信息素初始值为信息素上界
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Step3 路径选择。从时间
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的概率为：
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式中，
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在下一刻允许选择的路径节点；
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Step4 更新信息素。信息素更新公式为(8)。
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式中，
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表示信息素挥发系数，取值范围为
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为迭代最优蚂蚁本次循环中在节点
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上的信息素增量，设定初始时刻其值为0，信息素增量公式为式(9)。
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式中，
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为当前迭代的最优路径长度。

Step5 将每一只蚂蚁选择的初始路径作为ELM的初始权值和阈值，选取数据样本进行学习，并计算误差
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。

Step6 将所有蚂蚁寻优得到的最小误差
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Step7 对得到的最优解作为ELM的权值和阈值进行训练，直到满足ELM训练退出条件
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，否则继续学习。

其流程图如图5所示。
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图5 MMAS-ELM算法流程图

3 仿真分析

ELM的输出节点数选择为1，并分别用1、2、3、4和5表征正常、铝液波动、阴极破损、极距过低和炉底结壳五种槽况，部分参数设置如表2。

表2 MAAS-ELM部分参数设置
	MAAS-ELM系统参数
	参数选值

	输入节点
	5

	隐层节点
	20

	输出节点
	1

	ELM激活函数
	sigmoid

	蚂蚁数量
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	信息素挥发系数
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	0.7

	信息素强度
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	信息启发因子
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	期望启发因子
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（1）速度对比

对提取到的样本集进行故障分类，验证MAAS-ELM算法的可行性。对每种算法进行十次仿真实验，记录网络训练时间和测试样本分类时间，并计算平均值，得到表3。

表3 速度对比
	算法
	训练时间/s
	测试时间/s
	隐含层节点/个

	BP
	1.3545
	0.0030
	8

	ELM
	0.0786
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	ACO-ELM
	18.2536
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	MAAS-ELM
	1.5138
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分析表3得出，标准的ELM算法不需要通过迭代来调整网络参数，因此具有最快的网络训练时间0.0786s；ACO-ELM算法采用标准的ACO算法对网络隐含层参数寻优，需要经过多次迭代，逐渐靠近最优解，但导致网络的训练时间增长较多，达到了13s；MAAS-ELM算法使网络的训练速度得到了较大的提高，训练时间与BP网络相当，但测试速度比BP网络的测试速度快百倍。通过上述分析，MAAS-ELM算法可以降低网络的训练时间，同时具有较快的测试速度。

（2）精度对比

表4 正确率对比
	算法
	训练正确率/%
	测试正确率/%

	BP
	83.1645
	81.7426

	ELM
	95.9412
	87.5833

	ACO-ELM
	93.3333
	91.8333

	MAAS-ELM
	97.6375
	96.8341


表4显示，BP网络具有最低的训练正确率和测试正确率，采用ELM算法及改进算法后，分类正确率有了不同程度的提高，采用标准ACO算法优化ELM后，训练正确率和分类正确率均得到提高，但ACO-ELM具有训练速度慢的缺点，且正确率仍然较低；MAAS-ELM算法训练正确率和分类正确率均达到了较高的水平。

（3）故障诊断结果

综合前文的分析，MMAS-ELM算法既可以保证故障诊断的速度，同时具有较高的诊断正确率，可以很好的用于铝电解槽的故障诊断。因此，采用MMAS-ELM算法用于铝电解槽的故障诊断。表5给出了部分诊断结果。

表5 故障诊断结果

	槽况类型
	输入向量
	测试结果
	实际结果
	类别
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	正常
	0.8092
	0.4319
	0.3824
	1.0283
	1
	1
	正确

	铝液波动
	0.2650
	0.7032
	0.6707
	
[image: image90.wmf]3

1.254110

´


	2
	2
	正确

	极距过低
	0.4363
	0.4396
	0.4517
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9.712010

´


	2
	2
	正确

	阴极破损
	0.5145
	0.8348
	0.1959
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7.462010

´


	3
	3
	正确

	极距过低
	0.7757
	0.3445
	0.5481
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	4
	3
	错误

	铝液波动
	0.5056
	0.8396
	0.1986
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	3
	3
	正确

	炉底结壳
	0.8264
	0.4608
	0.3236
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	5
	5
	正确


由表5可以看出，MMAS-ELM算法可以准确的识别正常、铝液波动、阴极破损和炉底结壳等槽况，但对极距过低故障仍不能全部正确辨识，这也是测试正确率不能达到100%以及分类结果存在随机性、需要取均值的原因之一。
4 结束语

文章首先对采集到的故障情况下的槽电压信号进行降噪处理，然后根据对故障信号的分解结果得到故障的特征，采用ELM算法辨识故障类型，并将最大最小蚂蚁系统与ELM算法相结合，用于电解槽的故障诊断。结果表明，最大最小蚂蚁系统优化的ELM既保证了较快的训练速度，同时获得了较高的故障诊断正确率。
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