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基于极化因子神经网络的火电厂制粉系统

故障诊断技术

江若玫１，龚春琼２
（１．西安交通大学城市学院 计算机科学与信息管理系，西安　７１００１８

２．西安理工大学 理学院，西安　７１００４８）

摘要：制粉系统是火电厂的主要设备，其安全稳定运行对发电企业的经济生产具有十分重要的意义；针对制粉系统的运行特性和故

障分析，提出了基于极化因子神经网络的火电厂制粉系统故障诊断方法，该方法将故障征兆相应的过程变量作为输入，将制粉系统故障

类型作为输出，通过训练神经网络建立其系统故障诊断模型，其中训练过程中采用极化因子来自动调整神经网络的收敛速度，从而在满

足误差目标的前提下，防止其陷入局部极小；选取实际火电厂制粉系统３个典型故障及其相对应的９个故障征兆参数进行了实验；结果

表明，该方法具有良好的收敛性，完全可以满足火电厂制粉系统现场故障诊断的要求。

关键词：火电厂制粉系统；故障诊断；神经网络；极化因子
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０　引言

火力发电厂普遍采用煤粉燃烧，原煤经过制粉系统研磨成

为达到一定细度及干燥程度的煤粉后，才能送入锅炉内燃

烧［１］。制粉系统运行状态会直接影响整个电厂的安全经济生

产。制粉系统是一个非线性、大惯性、强耦合以及具有各种不

确定性扰动的多变量对象，数学模型难以建立。在生产过程

中，制粉系统的故障时有发生，引发的原因也是多种多样，并

且各种因素之间存在耦合作用，若不及时处理有可能会引起连

锁反应，甚至出现多个故障并发的情况，使维护难度也随之增

加。因此，本文针对制粉系统工作特性，提出了一种基于极化

因子神经网络的火电厂制粉系统故障诊断方法。

１　火电厂制粉系统

１１　对象特性

制粉系统的基本结构如图１所示
［２］。给煤机将原煤仓内的

原煤送入磨煤机内，同时热风也进入磨煤机，原煤经过破碎研

磨，磨制好的煤粉被气流输送出去，从磨煤机出来的是气粉混

合物，经粗粉分离器后，过粗的煤粉重新返回磨煤机入口进行

再研磨，合格的煤粉被带入细粉分离器进行气粉分离，再次合

格的煤粉落入煤粉仓。根据锅炉负荷的需要，给粉机将煤粉仓

中的煤粉输入一次风管，再送入炉内燃烧。由于细粉分离器不

可能把煤粉气流中的全部煤粉分离出来，气流中仍然含有大约

１０％较细的煤粉。为了利用这部分煤粉，一般利用这部分含煤

粉的气流输送由给粉机下来的煤粉到主燃烧器进入炉膛燃烧。

图１　制粉系统结构图

１２　制粉系统故障分析

制粉系统主要包括钢球磨煤机、粗粉分离器、细粉分离
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器、给煤机和排粉机等。相关过程变量主要有：给煤机转速、

给煤机瞬时给煤量、给煤机设定给煤量、球磨机噪音信号、球

磨机轴瓦信号、球磨机电流、球磨机入口负压、球磨机出入口

负压、球磨机出口温度、球磨机通风量、排粉机电流、排粉机

入口风压、排粉机出口风压、煤粉仓温度、粗粉分离器入口负

压以及细分分离器出口负压［１０］。制粉系统的故障类型较多，

引发的原因也是多种多样，并且各种因素之间存在耦合作用。

当制粉系统出现故障时，也会有许多故障征兆，制粉系统常见

的故障征兆参数见表１。这也是进行故障诊断技术研究的前

提，可以在此基础上建立对应的诊断模型，从而根据发生的故

障对应的故障征兆参数来判断故障的发生与否。

目前针对火电厂制粉系统的故障诊断方法主要有故障

树［３］、Ｄ－Ｓ证据理论
［４］、支持向量机［５］以及神经网络［６］等方

法。误差反向传播神经网络 （ＥｒｒｏｒＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎＮｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋ，简称ＢＰＮＮ）是一种基本的神经网络，它在工业过

程监控中得到了广泛的应用［７］。但ＢＰＮＮ在训练过程中易陷

入过早收敛，从而致使学习速度慢，这些都限制了其在工业现

场的应用范围［８ ９］。

表１　故障类别和故障征兆

故障类别 故障征兆及相关过程变量变化趋势

测点误差 单一参数数值突变，其他参数反映正常；

原煤仓断煤
给煤机瞬时给煤量为零，球磨机噪音信号和球磨机轴

瓦振动信号增大，其他参数正常；

给煤机故障
给煤机电力、给煤机转速、给煤机瞬时给煤量变化，给

煤机设定给煤量不变，其他参数正常；

球磨机空磨

球磨机电流下降，排粉机电流下降，球磨机噪音信号

和球磨机轴瓦振动信号增加，球磨机入口负压增大，

球磨机出入口压差减小，球磨机入口温度上升，排粉

机入口风压减小，排粉机出口风压增大；

制粉系统自

燃或爆炸

球磨机出口温度上升，球磨机入口负压变正，排粉机

入口负压变正，排粉机电流增大；

煤粉仓自燃 煤粉仓温度明显上升；

球磨机满磨

磨机电流下降，排粉机电流下降，球磨机噪音信号和

球磨机轴瓦振动信号减小，球磨机入口负压减小，球

磨机出入口压差增加，球磨机出口温度下降，排粉机

入口风压变大，排粉机出口风压变小；

粗粉分离器

堵塞

粗粉分离器进出口压差增大，细分分离器进出口压差

减小，球磨机入口负压变小，球磨机出入口压差减小，

排粉机入口风压增大，排粉机出口风压减小；

细粉分离器

堵塞

细粉分离器进出口压差增大，粗粉分离器进出口压差

减小，球磨机入口负压变小，球磨机出入口压差减小，

排粉机入口风压增大，排粉机出口风压减小。

２　故障诊断方法

在上面分析的基础上，采用ＢＰＮＮ建立故障征兆和故障类

型之间的神经网络故障诊断模型。首先必须确定网络的输入节

点数、隐层数、隐层节点数、输出层节点数等，这些参数的选

取要根据诊断的具体对象而定，下面针对火电厂制粉系统对它

们进行具体分析。输入层节点数一般要依据引发故障的故障征

兆数目来定。制粉系统的运行参数较多，将这些参数全部输入

故障诊断系统进行处理，不但会使系统复杂，增加系统的软、

硬件费用，而且同时会使诊断模型的稳定性变差。为了减少网

络复杂度，使得学习次数降低，加快训练速度，对制粉系统中

具体故障考虑其相关的检测参数，只选取故障所涉及到的参数

来确定网络输入层节点数。挑选出了１６个参数作为故障诊断信

号的主要来源，其分别为：给煤机转速、给煤机瞬时给煤量、

给煤机设定给煤量、球磨机噪音信号、球磨机轴瓦振动信号、

球磨机电流、球磨机入口负压、球磨机出入口负压、球磨机出

口温度、球磨机通风量、排粉机电流、排粉机入口风压、排粉

机出口风压、粗粉分离器进出口压差、细分分离器进出口压差、

煤粉仓温度。已有的经验表明：采用单隐层的网络结构已经能

够解决几乎所有的非线性映射问题，具有Ｓｉｇｍｏｉｄ激励函数的

三层非线性ＢＰＮＮ能够任意精度逼近任何连续性函数
［１１ １２］。因

此选用单隐层结构。而其隐层节点数可以根据经验公式狀＝２犿

＋１得到，其中狀为隐层节点数，犿为输入层节点数。根据制

粉系统的故障知识，可以知道影响制粉系统正常工作的主要故

障有９种，具体的９种故障分别为：测点故障、原煤仓断煤、

给煤机故障、球磨机空磨、制粉系统自燃或爆炸、煤粉仓自燃、

球磨机满磨、粗粉分离器堵塞、细粉分离器堵塞。

综上可以得出火电厂制粉系统的神经网络故障诊断模型如

图２所示。

图２　制粉系统故障诊断模型

训练一个ＢＰＮＮ网络，需要计算网络加权输入矢量、网

络输出以及误差矢量，然后求得误差平方和。当所训练矢量的

误差平方和小于误差目标，训练则停止，否则在输出层计算误

差变化，且采用反向传播学习规则来调整权值，并重复此过

程。当网络完成训练后，对网络输入一个不是训练集合中的矢

量，网络将以泛化方式给出输出结果。常用ＢＰＮＮ的收敛慢

的一个重要原因是学习参数选择不当：选得太小，收敛速度

慢；选的太大，则有可能修正过头，导致振荡，甚至发散。因

此增加一个极化因子，可以根据每次迭代后的误差分析结果，

自动进行调整，对好结果和坏结果对应的参数进行极化，从而

既加快了网络的收敛速度，又避免了收敛过程中的振荡。以下

是该方法的具体训练步骤：

１）用小随机数对每一层的权值和偏差进行初始化，以保

证不被大加权输入造成网络饱和；

２）计算网络各层输入矢量以及网络误差；

３）计算各层反传的误差变化，并据此来使用极化因子

（狆＞１．０）自动调整步长：如果新得到的误差小于上次的误

差，则说明其适应误差变化的趋势可以适当增加，即将其乘以

狆，如果新得到的误差大于上次的误差，且超过某个阈值，则

将其除以狆，其它情况维持上次不变；

４）计算各层权值的修正值以及新权值；

５）修正计算权值修正后的误差平方和；

６）检查ＳＳＥ是否小于误差目标，若小于误差目标，则训
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练结束；否则继续。

当故障模型训练好后，在现场实际应用时，当输入现场得

来的实时数据后，经过该模型诊断得出结论，确定故障类型，

从而给操作人员相应的诊断信息和处理措施的建议。

３　实验结果

为了验证所提方法的有效性，将所提方法和常规ＢＰＮＮ，

在实际数据上进行验证。实验中的实际数据采集于秦山电厂制

粉系统。从表２中列出的制粉系统的主要故障中，选择了３种

典型的故障作为代表，即：原煤仓断煤、球磨机空磨、球磨机

满磨；这３种故障所对应的故障征兆参数分别为：球磨机噪音

信号、球磨机轴瓦振动信号、球磨机电流、排粉机电流、球磨

机入口负压、球磨机出入口压差、球磨机出口风温、给煤机瞬

时给煤量、排粉机入口风压、排粉机出口风压。

由于故障征兆参数是９个，则输入数据每组应该有９个数

据。这里按照神经网络的训练要求，每种故障选取３组对应的

故障数据来对网络进行训练。故障数据确定后，将这些数据进

行归一化处理，即变成范围在 ［－１，１］之间的实数。确定好

了网络的输入向量后，接下来确定网络的输入模式，由于这里

选用的典型故障为３个，因此可以采用以下的形式表示输出：

１）给煤机断煤：１，０，０；２）球磨机空磨：０，１，０；３）球

磨机满磨：０，０，１。

输入输出形式确定后，可按以下方式创建ＢＰＮＮ和所提

算法网络，输入节点为９个，隐层节点数近似为１９个，输出

节点数为３个，且误差优化目标都是０．０１。此外，对于所提

算法，将极化因子设定为１．１５，阈值设为３％。ＢＰＮＮ和所提

方法的训练过程分别如图３和图４所示。可以看出ＢＰＮＮ的

收敛速度明显比所提方法慢的多，ＢＰＮＮ的迭代次数是２８７

次，而所提算法经过４１次训练后，性能就达到了要求。

　　图３　ＢＰＮＮ误差迭代曲线　　　　图４　所提方法误差迭代曲线

网络训练后，抽取３组新的数据作为网络测试输入数据，

测试数据如表２所示。

测试结果如图５所示。按照欧式范数理论，这３次测试的

表２　测试数据

序号 特征样本 系统状态

１
０．４０７９，０．６９６９， ０．９９２２， ０．９７８５， ０．２０２８，

０．０１７９，－０．００６２，－１．００００，０．１７０２
原煤仓断煤

２
０．５６６１，０．３８５８， － ０．７８３７， － ０．２５００， －

０．５９３７，０．５７４８，－０．９４４１，０．８４６５，０．７８４１
球磨机空磨

３
－０．９１１３，－１．００００，－０．８３０５，－０．２１１６，

０．７２９２，－０．９５０８，０．９６７５，０．９１６９，－０．８３７８
球磨机满磨

误差分别为０、０．０７１５和０．０１２３，则可以看出这些误差是非

常小的。因此说明经过训练后，所提方法是完全可以满足制粉

系统故障诊断要求的。

图５　测试结果

综上所述，可知本文所提算法经训练后，其测试输出的结

果满足了要求，能够根据输入测试数据而输出对应的结果，即

根据相应的故障征兆而得出与其对应的故障，可见该方法建模

和训练是成功的，且拥有更好的网络收敛性。

４　结论

针对制粉系统运行状态监控的重要性，提出了基于极化因

子神经网络的火电厂制粉系统故障诊断方法，该方法建立故障

征兆和故障类型之间的神经网络故障诊断模型，且在训练过程

中采用极化因子来自动调整网络的收敛速度，防止其陷入局部

极小。实验结果表明，该方法具有良好的收敛性，完全可以满

足火电厂制粉系统现场故障诊断的要求。
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