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不同负荷低加内部泄漏故障神经网络诊断研究

马良玉，刘　婷
（华北电力大学 控制与计算机工程学院，河北 保定　０７１００３）

摘要：针对６００ＭＷ火电机组低压加热器系统内部泄漏故障，提出一种基于神经网络的以最大故障分离度为目标的寻优技术；采用

征兆模糊计算方法对典型故障样本进行规整化处理，建立了低加内部泄漏故障诊断的神经网络模型；结合征兆缩放优化技术和神经网络

诊断模型，对不同负荷下不同程度低加内部泄漏故障进行实时仿真实验；实验表明上述方法对不同负荷下程度迥异的低加故障均可得到

具有高故障分离度的正确诊断结果，可准确诊断低加内部泄漏故障，具有较好的工程实用性。

关键词：火电机组；低压加热器；内部泄漏；故障诊断；人工神经网络；征兆缩放优化
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０　引言

低压加热器是汽轮发电机组回热循环系统的重要换热设

备，其作用是利用来自汽轮机低压缸的各段抽汽加热进入除氧

器的凝结水，从而使蒸汽热能得到充分利用，减少冷源损失，

提高循环热效率。随着机组运行时间增长，由于运行温差过大

导致的热应力、管板变形，以及因汽水冲刷、磨损、腐蚀、振

动造成的管壁变薄等，均会使低压加热器泄漏越来越严

重［１２］。由此导致低加的水位异常升高，不仅影响机组经济

性，甚至危及汽轮机运行的安全。因此对低压加热器的内部泄

漏故障进行监测和实时诊断十分必要。

现有文献对于加热器故障诊断的研究多集中在高压给水加

热器［３］，对低加故障诊断研究相对较少。由于低压加热器内部

结构及系统配置与高加不同，其内部泄漏故障规律与高加有一

定差别。此外，由于低加系统的汽水管路存在很强的耦合性，

某低加发生故障后不仅会影响自身的参数，还会导致其它低加

运行参数的变化，因此低加故障分析及诊断应将低加系统视为

一个整体来统筹考虑。

为此，本文针对某６００ＭＷ 超临界机组，借助全范围仿

真系统，对低加系统内部泄漏的故障规律进行仿真研究。在此

基础上，结合征兆模糊计算、故障神经网络建模及征兆缩放优

化技术，实现不同负荷下不同程度低加系统内部泄漏故障的实

时准确诊断，并借助仿真实验验证方法的有效性。

１　低加泄漏故障类型及特征参数选取

１．１　低加及抽汽疏水系统简介

本文研究对象为某国产６００ＭＷ 超临界火电机组的低压

加热器系统，其流程结构如图１所示。系统包含５号、６号、

７Ａ、７Ｂ、８Ａ和８Ｂ共６个低压加热器，其中５、６号低加水侧

均为独立的小旁路结构，８Ａ与７Ａ低加、８Ｂ与７Ｂ低加水侧

分别串联之后再并联。各低加均为卧式 Ｕ型管结构，均设有

内置凝结段和疏冷段。正常疏水采用逐级自流方式，最终疏至

凝汽器。各加热器均设有事故疏水，分别引入与凝汽器相连的

本体疏水扩容器经扩容释压后排入凝汽器。每个加热器的疏水

管路上均设有疏水调节阀，用于控制加热器正常水位。危急疏

水管道上的调节阀受加热器高水位信号控制。

１．２　低加泄漏故障类型与故障特征参数选取

低加内部泄漏是低压加热器系统最常见最严重的故障之

一。根据泄漏位置不同，低加泄漏可分为给水管本身的泄漏，

以及由于进出水室隔板密封不严或冲击损坏造成的进出水室短

路。因此，这里重点对这两类故障的规律进行仿真研究。对于

图１所示６个低加，可细分为表１所示１２个故障。
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图１　低加抽汽疏水示意图

表１　低加系统泄漏故障项目

故障号 故障名称

Ｆ１ ５号低加进出水室短路

Ｆ２ ６号低加进出水室短路

Ｆ３ ７Ａ号低加进出水室短路

Ｆ４ ７Ｂ号低加进出水室短路

Ｆ５ ８Ａ号低加进出水室短路

Ｆ６ ８Ｂ号低加进出水室短路

Ｆ７ ５号低加管系泄漏

Ｆ８ ６号低加管系泄漏

Ｆ９ ７Ａ号低加管系泄漏

Ｆ１０ ７Ｂ号低加管系泄漏

Ｆ１１ ８Ａ号低加管系泄漏

Ｆ１２ ８Ｂ号低加管系泄漏

分析ＤＣＳ监控画面中低加抽汽及疏水系统有关运行参数

与低加内部泄漏故障的相关性，选取各低加正常及危急疏水阀

总开度、凝结水温升、疏水温度及除氧器水位调节阀开度共

１６个参数作为故障特征参数，见表２。

表２　低加泄漏故障特征变量选取

变量号 变量名

Ｖ１ ５号低加正常疏水阀及危急疏水阀总开度／％

Ｖ２ ６号低加正常疏水及危急疏水阀总开度／％

Ｖ３ ７Ａ正常疏水及危急疏水阀总开度／％

Ｖ４ ７Ｂ正常疏水及危急疏水阀总开度／％

Ｖ５ ８Ａ正常疏水及危急疏水阀总开度／％

Ｖ６ ８Ｂ正常疏水及危急疏水阀总开度／％

Ｖ７ ５号低加凝结水温升／℃

Ｖ８ ６号低加凝结水温升／℃

Ｖ９ ７、８号低加凝结水总温升／℃

Ｖ１０ ５号低加疏水温度／℃

Ｖ１１ ６号低加疏水温度／℃

Ｖ１２ ７Ａ低加疏水温度／℃

Ｖ１３ ７Ｂ低加疏水温度／℃

Ｖ１４ ８Ａ低加疏水温度／℃

Ｖ１５ ８Ｂ低加疏水温度／℃

Ｖ１６ 除氧器水位调节阀开度／％

２　不同负荷低加泄漏故障犃犖犖诊断方法

人工神经网络由于具有很强的非线性映射、自适应学习、

联想记忆能力及优良的容错性能，在复杂非线性动态系统辨

识、控制和故障诊断领域得到广泛的应用［５］。由于火电机组可

以在不同负荷工况下运行，而且各低加内部泄漏故障程度多

变，给故障的准确诊断带来较大困难。

研究表明，当系统拓扑结构不变时，热力系统主要运行参

数的变化与泄漏量具有近似线性变化规律，据此文献 ［６ ７］

提出了一种结合征兆缩放优化技术和神经网络以实现对不同程

度故障的准确识别［８］。由于机组工况的相似性，此方法也可运

用于其他不同负荷稳态工况下的故障诊断，区别仅在于无故障

所参照的正常值不同。本文不同负荷下不同程度低加故障诊断

采用该方法。该方法仅采用额定负荷工况下的典型故障样本数

据构建神经网络，并采用模糊计算方法将故障征兆集规整为

［－１，＋１］区间的标准样本数据，用于诊断模型训练。而当

模型用于不同负荷工况故障的实时诊断时，仅需确定不同负荷

点各特征参数的基准值 （无故障正常运行值），同时基于不同

负荷下故障的相似性及机组运行工况的相似性，利用征兆缩放

优化技术寻找当前故障征兆与额定工况故障典型征兆集的最佳

匹配，从而实现不同负荷不同程度低加泄漏故障的准确诊断。

上述诊断方法流程如图２所示。

图２　故障诊断神经网络方法流程图

本文诊断过程中，预先提取无故障条件下仿真机在６００

ＭＷ、５４０ＭＷ、４８０ＭＷ、４２０ＭＷ工况下稳定运行时的正常

数值为基准数据，其它中间负荷工况的特征参数基准值则采用

分段插值法拟合确定。

为将典型故障数据处理为 ［－１，＋１］区间的标准样本

集，借用模糊数学中隶属度的概念。热力系统故障诊断中常用

的征兆类型分为语义型征兆和趋势型征兆。趋势型征兆反映参

数变化的速率和方向，语义型征兆反映参数变化的大小和方

向。本文低加故障诊断主要采用语义型征兆。设参数正常时征
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兆值为０，参数达最大变化范围上、下限时征兆值分别取＋１、

－１，则语义征兆值μ（狔）的模糊计算式如下
［９］：

μ（狔）＝

１ 狔≥狔０＋犅

狔－狔０

槡犅
狔０ ＜狔＜狔０＋犅

０ 狔＝狔０

－
狔－狔０

槡犅
狔０－犅＜狔＜狔０

－１ 狔≤狔０－

烅

烄

烆 犅

（１）

　　其中：狔为参数实际值，狔０ 为相应工况下参数正常值，Ｂ

为参数变化最大幅宽。

采用上述计算方法完成故障样本的标准化处理后，即可在

ＭＡＴＬＡＢ环境下构建神经网络模型，并利用标准样本集完成

神经网络诊断模型的训练，确定合理的神经网络隐层节点数、

权值和阈值等参数，并存储离线训练好的模型供故障在线实时

诊断使用［１０］。

在故障实时诊断时，对机组运行过程中的特征变量进行实

时监测，按照一定采样周期获取特征参数值。根据机组当时的

实际负荷拟合计算各特征参数无故障情况下的正常值，并采用

与离线样本相同的征兆计算方法得到实时故障征兆，经征兆缩

放后作为神经网络的输入，由神经网络实时计算故障诊断结

果。根据输出的故障分离度 （故障最大隶属度与次大隶属度的

差值）是否大于预先设定值，对征兆缩放系数进行寻优，直到

诊断结果符合要求。

３　神经网络诊断模型的建立

为建立诊断模型，借助火电机组仿真机在６００ＭＷ 额定

负荷 （协调方式）下分别进行了低加泄漏和短路两大类共１２

组故障的仿真实验，获取了各故障从发生到趋稳的动态过程数

据。其中各低加进出水室短路故障由于恢复稳定时间较短取故

障加入后４００组连续运行数据，低加内部泄漏故障由于恢复稳

定时间较长取６００组连续运行数据，采样时间均为１ｓ。

为将故障样本处理为 ［－１，１］区间的标准样本数据，需

预先确定式 （１）中各犅犻 参数的取值。各犅犻 取值依据所有可

能故障情况下各参数正、反向变化的最大幅值合理确定，具体

如表３所示。

表３　征兆模糊计算参数犅犻选取

参数 犅１ 犅２ 犅３ 犅４ 犅５ 犅６ 犅７ 犅８

取值 ６１．５ １２３ １３６ ６６．７ ４４．８ ４７．１ ４．１ ４．１

参数 犅９ 犅１０ 犅１１ 犅１２ 犅１３ 犅１４ 犅１５ 犅１６

取值 ２．１ ４．１ １．７ ４．６ ４．２ ２．２ ３．４ ５．５

采用上述取值犅犻和式 （１）对故障样本进行模糊化处理获

取标准样本集，用于神经网络诊断模型的建立。本文在 ＭＡＴ

ＬＡＢ平台下建立低加内部泄漏故障的ＢＰ神经网络诊断模型。

模型包含１６个输入，１２个输出。网络隐层函数采用ｔａｎｓｉｎｇ，

输出层激活函数采用ｐｕｒｅｌｉｎ，训练采用ＬＭ 算法。经反复实

验，隐层神经元节点数取２５时，训练完成后模型经验证具有

较高的拟合精度。

为验证训练好的模型对故障训练样本的拟合效果，依次将

不同故障样本序列作为输入对模型进行验证。神经网络输出依

图３　故障诊断神经网络模型离线测试

次是Ｆ１～Ｆ１２各故障的隶属度，训练时对相应故障的理想输

出取１，其它取０。如对于８Ｂ低加进出水室短路的故障 （Ｆ６），

训练时网络理想输出向量为 ［０００００１００００００］。限于篇

幅，图３仅给出对应Ｆ６、Ｆ８两个故障的神经网络模型离线校

验结果，可见模型输出与理想输出吻合较好。

４　不同负荷下低加故障实时仿真诊断实验

以下实时仿真故障诊断实验借助６００ＭＷ 超临界机组仿

真机完成。当仿真机在协调方式下运行于不同负荷稳定工况

时，通过实时加入不同故障，调用神经网络诊断模型，验证故

障诊断的正确性、及时性。

图４　６００ＭＷ负荷故障Ｆ４验证结果

４．１　６００犕犠稳态工况故障仿真诊断

神经网络训练中使用的７Ｂ低加进出水室短路 （Ｆ４）故障

样本为额定负荷工况下的故障样本，故障程度取２０％。为了

验证本模型的对程度不同故障的诊断能力，在线验证时设置故

障程度为１５％，实验结果如图４所示 （（ｂ）中实线为征兆缩

放系数，虚线为故障分离度，下同）。实验结果表明，加入故

障后２３ｓ，系统正确识别出故障序号，４６ｓ后故障征兆缩放系

数稳定在１．４１，故障分离度稳定在０．８６。

类似地，图５为６号低加泄漏１２％ （Ｆ８）的实验结果。

通过曲线可知，系统５０ｓ后正确识别出故障号码，最终征兆



　　 计算机测量与控制　 第２４


卷· ６０　　　 ·

缩放系数为０．６９，故障分离度达到０．９８。

图５　６００ＭＷ故障Ｆ８验证结果

可见，在６００ＭＷ 额定工况协调控制方式下，加入故障

程度与典型样本不同的低加故障，系统均能准确识别故障号

码，稳定后故障分离度能达到０．８以上。

为了验证该方法对不同负荷工况的适用性，进一步在不同

变负荷工况进行故障仿真诊断实验。

４．２　变工况故障仿真实验

４．２．１　５４０ＭＷ稳态工况故障仿真诊断

仿真机置于５４０ＭＷ稳态工况协调控制方式。加入５号低

泄漏２５％的故障 （Ｆ１），实验结果如图６所示。结果表明，系

统在２００ｓ左右准确识别出故障号码，稳定后故障系数缩放系

数为０．２２，最终故障分离度为０．７９。

图６　５４０ＭＷ故障Ｆ１验证结果

４．２．２　４８０ＭＷ稳态工况试验

仿真机置于４８０ＭＷ稳态工况协调控制方式。加入７Ａ号

低泄漏１０％的故障 （Ｆ９），实验结果如图７所示。结果表明，

系统在４２ｓ左右准确识别出故障号码，稳定后故障系数缩放

系数为０．６１，最终故障分离度为０．９３。

５　结论

借助６００ＭＷ 火电仿真机组系统，针对低加系统内部泄

漏和短路故障，结合征兆模糊计算，采用神经网络建立了低加

图７　４８０ＭＷ故障Ｆ９验证结果

内部泄漏故障的诊断模型。将征兆缩放优化技术与神经网络诊

断模型相结合，实现了不同工况、不同程度低加泄漏故障的准

确实时诊断。仿真结果验证了本文方法的有效性。
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