
　 第 ３９ 卷第 ８ 期
２０２４ 年 ８ 月

热 能 动 力 工 程
ＪＯＵＲＮＡＬ ＯＦ ＥＮＧＩＮＥＥＲＩＮＧ ＦＯＲ ＴＨＥＲＭＡＬ ＥＮＥＲＧＹ ＡＮＤ ＰＯＷＥＲ

Ｖｏｌ. ３９ꎬＮｏ. ８
Ａｕｇ. ꎬ２０２４

　

收稿日期:２０２３ － ０９ － １１ꎻ　 修订日期:２０２３ － １１ － ０８
基金项目:内蒙古自治区科技重大专项项目(２０２１ＺＤ００２６)
Ｆｕｎｄ￣ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ Ｐｒｏｊｅｃｔ:Ｍａｊｏｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｐｒｏｊｅｃｔｓ ｏｆ Ｉｎｎｅｒ Ｍｏｎｇｏｌｉａ Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ Ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ Ｃｈｉｎａ (２０２１ＺＤ００２６)
作者简介:汤婧婧(１９９９ － )ꎬ女ꎬ华北电力大学硕士研究生.

文章编号:１００１ － ２０６０(２０２４)０８ － ０１７４ － ０９

基于改进 ＲＢＦ 神经网络的轴流风机性能
在线监测方法研究

汤婧婧ꎬ牛玉广ꎬ陈　 玥ꎬ杜　 鸣
(华北电力大学 控制与计算机工程学院ꎬ北京 １０２２０６)

摘　 要:针对火电机组灵活性运行下出现的电站辅机长期严重偏离设计工况运行的问题ꎬ提出对火力发电厂轴流风

机的性能在线监测方法ꎮ 该方法分析了轴流风机的设计工况静态性能曲线ꎬ采用径向基函数(Ｒａｄｉａｌ Ｂａｓｉｓ Ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ
ＲＢＦ)神经网络建立了风机静态性能模型ꎬ利用改进的粒子群算法( Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ ＩＰＳＯ)对

ＲＢＦ 神经网络的隐含层基函数中心、宽度及隐含层与输出层之间的连接权值进行优化ꎮ 仿真结果表明:该模型在

训练集上的拟合优度为 ０. ９９９４ꎬ均方根误差为 ０. ００６３ꎬ与 ＢＰＳＯ￣ＲＢＦ 算法、传统 ＲＢＦ 算法和 ＢＰ 算法建立的模型相

比ꎬ其拟合优度更接近 １ꎬ均方误差更小ꎬ证明其有效性ꎮ 基于上述风机静态性能模型ꎬ根据风机实测参数和风机相

似定律ꎬ搭建了风机动态性能模型ꎬ并在此基础上建立风机喘振预警模型ꎬ开发了轴流风机性能可视化在线监测平

台ꎮ 实例证明ꎬ该方法实现了风机实际工况下流量等性能参数和工作点状态的实时监测ꎮ
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the fan is formulated. The visual online monitoring platform of fan is developed. The experiment proves
that the method can real-timely monitor the working point status and performance parameters such as flow
of fan under actual working conditions.
Key words: axial flow fan, online monitoring, improved PSO algorithm, RBF neural network, dynamic
performance model

引　 言

随着我国电力系统改革的不断推进,对火电机

组进行灵活性改造是火电企业的必然选择[1 - 3]。 改

造后重要辅机设备的运行点如果偏离最优工况点,
设备将面临稳定性失速、喘振等风险,设备运行的可

靠性下降,经济性也不能得到保证,因此急需实现辅

机设备运行性能的在线监测[4 - 5]。 轴流风机因其调

节范围广、效率高等优点被电厂广泛应用[6 - 7],对电

站轴流风机的性能进行实时准确的在线监测非常重

要。 目前,现场缺乏对大管径风机风量准确测量的

方法,因此风机性能的在线监测具有较大困难[8]。
风机的重要性能参数包括风机流量、全压、功率以及

效率。 风机流量与其他 3 个参数紧密相关,所以风

机流量的准确测量是电站轴流风机在线监测领域值

得研究的问题[9]。
目前已有一些文献针对风机风量的测量进行了

相关研究。 文献[10]提出将轴流风机静态性能曲

线模型化,再根据现场有关实测参数实现动态工作

点监视。 文献[11]提出运用最小二乘法拟合轴流

风机静态数学模型并将其应用于风机性能在线监测

与分析,但采用该方法建立的模型复杂,计算量大,
不利于实时监测。 文献[12]利用插值法建立了轴

流风机静态数学模型,用该方法建立的模型虽较为

简单,但精度有待提高。
神经网络具有良好的非线性逼近能力和泛化能

力[13 - 14],可用于轴流风机静态性能建模。 文献

[15]采用 BP 神经网络对轴流风机静态性能建模,
但 BP 神经网络存在局部最小值和收敛速度慢等缺

陷。 径向基(RBF)神经网络从根源上避免了 BP 神

经网络局部最优解的问题,并且收敛速度更快[16]。
文献[17]使用 RBF 神经网络逼近离心风机的无因

次曲线,实现风机性能的在线监测。 然而,RBF 神

经网络需要确定隐含层节点数、隐含层基函数的中

心、宽度和隐含层与输出层之间的连接权值,这些参

数决定了该神经网络的复杂程度、泛化能力、收敛速

度以及拟合精度[18 - 20]。 合理的隐含层网络结构和

最佳的网络参数将提高风机静态性能数学模型的精

度,有利于后续对风机流量及其他性能参数的准确

监测。
本文提出一种改进粒子群算法 ( IPSO) 优化

RBF 神经网络的轴流风机静态性能建模方法。 首

先,提取风机设计工况静态性能曲线中的数据,通过

减法聚类算法确定 RBF 神经网络隐含层的节点数;
然后,利用 IPSO 对神经网络的隐含层基函数中心、
宽度及连接权值进行全局寻优,构建风机静态性能

数学模型;最后,结合风机实时易测参数和风机相似

定律,搭建风机动态性能模型,并在此基础上建立喘

振预警模型,开发轴流风机性能在线监测平台。 该

平台可实现风机性能参数和工作点运行状态的在线

监测,并可显示流量、全压、功率以及效率的实时变

化趋势,实现电站风机设备的精准监控,对电厂的安

全可靠运行具有重要作用。

1　 轴流风机特性分析

轴流风机是通过液压调节驱动装置对动叶的工

作角度进行调节,进而改变风机风量和风压。 某电

厂轴流风机设计工况(风机额定转速 n0、流体标准

密度 ρ0)静态性能曲线如图 1 所示。

图 1　 轴流风机静态性能曲线

Fig. 1 Static performance curve of axial flow fan
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　 　 由图 1 可知,风机性能曲线包含标准风机全压

p0、进口体积流量 Q0和叶片角度 β 3 个参数,由不

同动叶角度 β 对应的多条性能曲线构成的曲线簇组

成。 不同动叶角度 β 下曲线的斜率不同,各曲线间

并无确定的依变关系。 将各动叶角度下的曲线临界

点相连,形成马鞍型曲线,称为喘振边界线。 边界线

左上区域为喘振区,右下区域为稳定区,喘振可表现

为风机运行工作点越过风机的喘振边界线进入喘

振区。
考虑到现场一般不直接测取风机全压 p,而测

量风机进、出口静压(pst,in、pst,out),且风机全压 p 和

风机进出口静压差 pst有相关关系,如式(1)所示:

p = (pst,out +
1
2 ρV2

out) - (pst,in + 1
2 ρV2

in)

= (pst,out - pst,in) + 1
2 ρ( Q2

A2
out

- Q2

A2
in
)

= pst +
1
2 ρ Q

2

A2 (1)

其中, pst = pst,out - pst,in,
1
A2 = 1

A2
out

- 1
A2

in

式中:p—风机的实际工况全压;pst,in、pst,out—风机进

口和出口静压,Pa;ρ—流体密度,kg / m3;Vin、Vout—
风机进口、出口流体速度,m / s;Ain、Aout—风机进口、

出口静压测点处风道剖面面积,m2。
故将轴流风机静态性能的数学模型确定为

Q0 = f1(pst,0, β)。 风机实际运行时,风机转速 n 可

能会偏离额定转速 n0,当转速偏离较小时,根据风

机相似定律,全压 p 和流量 Q 由下式确定:
Q = NQ0 (2)

p = N2p0
ρ
ρ0

(3)

ρ = ρ0 × 273. 15
273. 15 + tin

×
pa + pst,in

101 325 (4)

p0 = pst,0 + 1
2 ρ0

Q2
0

A2 (5)

式中:p0—风机的标准工况全压;pst,0—标准工况下

的风机静压;N = n / n0—风机的标称化转速,无量纲

数;pa—当地大气压,Pa;tin—流量测量截面处(即风

机进口)流体温度,℃。
将式(1)、式(5)代入式(3)得:

pst +
1
2 ρ Q

2

A2 = N2 ρ
ρ0
pst,0 + 1

2
Q2

0

A2 ρN
2 (6)

将式(2)代入式(6)得:

pst = N2 ρ
ρ0
pst,0 (7)

综合风机进出口静压、动叶角度、转速、温度等

参数、风机静态性能模型 Q0 = f1(pst,0, β)和上述公

式,求得实际工况下风机流量 Q 和全压 p,再根据式

(8) ~式(11)计算风机功率和效率,建立轴流风机

的动态性能模型。

Pe =
QpKpt

1 000 (8)

Kpt = K
K - 1 1 + p

pst,in + pa
( )

K-1
K

- 1[ ] pst,in + pa

p( )
(9)

Psh = 3UIcosφηgηd (10)

η =
Pe

Psh
× 100% (11)

式中:Pe—风机有效功率,kW;Kpt—压缩性修正系

数,无量纲数;K—绝热指数,对空气 K = 1. 4,无量纲

数;Psh—风机轴功率,kW;U—电机电压,kV;I—电

机电流,A;cosφ—电机功率因数,无量纲数;ηg—电

机效率,�;ηd—传动效率,�;η—风机效率,�。
因本文研究的轴流风机性能曲线较陡,将轴流

风机喘振边界线模型确定为 pmax = f2(β) [21]。 为保

证风机的平稳运行,其工作点必须处于边界线右下

方,为此将该喘振边界线向右下方移动得到喘振预

警线,喘振边界线与喘振预警线之间的区域称为喘

振预警区域,如图 2 所示。

图 2　 轴流风机喘振边界线及预警线示意图

Fig. 2 Schematic diagram of surge boundary line

and warning line of axial flow fan

设报警安全系数为 k,则喘振预警线可用式
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(12)表示:
palarm = (1 - k)pmax = (1 - k) f2(β) (12)
喘振预警条件为:
p0 ≥ palarm (13)

2　 IPSO 优化 RBF 算法

2. 1　 RBF 神经网络

RBF 神经网络是一种具有单隐层的 3 层前馈型

神经网络,其将训练样本点使用核函数方法投射到

更高维的空间中,可以近似逼近任意非线性函数,精
度较高,能避免陷入局部最优[22 - 23]。

设输入值为 x = [x1,x2] T,隐含层基函数为高斯

函数,输出值 y 如式(14)所示。

y = ∑
h

i = 1
ωiφ(x,ci) = ∑

h

i = 1
ωiexp( -

‖x - ci‖
2δ2i

)

(14)
式中:φ(·)—隐含层基函数;h—隐含层节点的个

数;ci—隐含层基函数的中心点;ωi—隐含层与输出

层之间的连接权值;δi—隐含层基函数的宽度。
2. 2　 IPSO 算法

PSO 算法是一种模拟鸟群飞行觅食的行为的进

化计算技术。 该算法通过个体之间的协作来寻找最

优解。 在 D 维的搜索空间中,粒子群的规模是 m,
第 i( i = 1,2,…,m)个粒子在第 d(d = 1,2,…,D)维
的位置为 xid,其飞行速度为 vid。 粒子的个体历史最

优位置为 xpb,全局粒子最优位置为 xgb,粒子通过这

两个不断更新的极值来调整自己的飞行速度和飞行

方向,以更新自己的位置。 Kennedy 等人[24]最早提出

的基本粒子群算法(Basic Particle Swarm Optimization,
BPSO)公式如下:

vt +1id = vtid + c1 r1(xpb - xt
id) + c2 r2(xgb - xt

id)

(15)
xt +1
id = xt

id + vt +1id (16)
式中: t—当前迭代次数;c1、c2—学习因子,通常取

c1 = c2 = 2;r1、r2—(0,1)内的随机数;为了防止粒子

跳出解空间的搜索范围,一般使 v∈[ - vmax,vmax],
其中 vmax为粒子的最大速度。 迭代的终止条件为达

到最大迭代次数或达到预设精度。
文献[25]引入随迭代次数线性递减的惯性权

重 w,对式(15)进行如下修正:

vt +1id = wvtid + c1 r1(xpb - xt
id) + c2 r2(xgb - xt

id)

(17)

w = wmax - (wmax - wmin)
t

tmax
(18)

式中:wmax,wmin—w 的最大值和最小值;tmax—最大迭

代次数。
PSO 算法求解过程是一个非线性过程,因此非

线性变化的惯性权重 w 能更好地改善算法性

能[26 - 27]。 为了增加算法的全局搜索能力,摆脱局部

极值,本文采用全局极值进化停滞步数对非线性变

化的 w 进行随机扰动,提出 w 的迭代公式如式(19)
所示,改进后的算法称为 IPSO。

w(t) = (wmax - wmin) / (1 + exp(15ttmax
-8)) + wmin, tp≤tg

w(t) = wmin + (wmax - wmin) ×U(0,1), tp > tg

ì

î

í

ïï

ïï

(19)
式中:tp—全局极值进化停滞步数;tg—需要扰动的

全局极值停滞步数阈值;U(0,1)—在(0,1)区间内

均匀分布的随机数。
2. 3　 IPSO 优化 RBF 神经网络

RBF 神经网络的性能与网络参数的选取有较

大关系。 为获取合适的参数,本文通过减法聚类算

法[28]确定神经网络隐含层节点数 h,利用 IPSO 算

法对网络的隐含层基函数中心点 ci、宽度 δi以及连

接权值 ωi 进行全局寻优,最后构建出完整的神经

网络。
采用 IPSO 优化 RBF 算法建立轴流风机静态性

能模型,步骤如下:
(1) 输入训练样本数据集。 样本数据包括模型

输入数据和目标值。
(2) 利用减法聚类算法确定隐含层节点数 h。
(3) 将 RBF 网络的中心值 ci、宽度 δi和权值 ωi

作为一个粒子进行编码。 粒子的总维数为:
D = h( I + O + 1) (20)

式中:I—RBF 输入维数;O—RBF 输出维数。
(4) 设置粒子群的适应度函数,本文选用 RBF

神经网络的均方根误差(RMSE)作为适应度函数。

RMSE = 1
M∑

M

i = 1
(yi - y′i) 2 (21)

式中: yi —真实值; y′i —预测值;M—样本数。
RMSE 值越小说明适应度越高,表明该粒子的
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位置越接近最优位置。
(5) 设置粒子群规模 m 和最大迭代次数 tmax,

初始化粒子群。
(6) 计算各个粒子的适应度,更新粒子的个体

极值 xpb和全局极值 xgb,根据式(16)、(17)和(19)
更新粒子的位置。

(7) 判断迭代次数是否满足最大迭代次数,是
转步骤(8),否转步骤(6)。

(8) 将最优的粒子位置向量映射到神经网络的

各个参数,构建轴流风机静态性能模型。

3　 模型仿真与分析

3. 1　 轴流风机静态性能模型建立

选取某厂家提供的轴流风机设计工况静态性能

曲线进行模型的仿真与分析。 对该曲线进行离散化

处理,获取 p0、Q0及 β 的数据样本,由式(5)将 p0换

算为 pst,0。 对数据样本进行归一化处理,并将其划

分为训练样本和测试样本,比例为 7∶ 3。
将训练样本数据的 pst,0、β 作为模型的输入,Q0

作为模型的输出。 通过减法聚类算法,确定隐含层

节点数为 10,粒子维数确定为 40。 其他参数设置如

下:粒子群规模 m = 100; c1 = c2 = 2;wmax = 0. 4;
wmin = 0. 9;tg = 5;最大迭代次数 tmax设为 500。 训练

效果如图 3 所示。

图 3　 轴流风机静态性能模型训练效果

Fig. 3 Training effect of static performance

model of axial flow fan

为证明本文算法的有效性,分别利用 IPSO-RBF
算法、BPSO-RBF 算法、传统 RBF 算法和 BP 算法建

立了风机静态性能模型,输入测试样本,得到 4 个模

型的预测结果。 截取前 100 个测试样本的预测误

差,即预测值与真实值的差值,如图 4 ~图 7 所示。

图 4　 IPSO-RBF 神经网络模型的预测误差情况

Fig. 4 Prediction error of IPSO-RBF neural

network model

图 5　 BPSO-RBF 神经网络模型的预测误差情况

Fig. 5 Prediction error of BPSO-RBF neural

network model

图 6　 传统 RBF 神经网络模型的预测误差情况

Fig. 6 Prediction error of traditional RBF neural

network model
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图 7　 BP 神经网络模型的预测误差情况

Fig. 7 Prediction error of BP neural network model

　 　 由上图可知,基于 IPSO-RBF 神经网络建立的

模型可以很好地跟踪风机流量的变化趋势,预测误

差小,预测值与真实值更接近。 而基于 BPSO-RBF
神经网络、传统 RBF 神经网络和 BP 神经网络建立

的模型的预测误差相对较大,预测值偏离真实值。
IPSO 和 BPSO 对 RBF 神经网络学习参数的寻优情

况如图 8 所示。 由图 8 可知,IPSO 比 BPSO 在收敛

速度和收敛精度上有着显著的提高。

图 8　 IPSO-RBF 和 BPSO-RBF 适应度曲线

Fig. 8 IPSO-RBF and BPSO-RBF fitness curves

采用拟合优度(R2)、均方根误差(RMSE)、平均

绝对误差(MAE)和平均绝对百分比误差(MAPE)这
4 个评价指标对模型进行综合评估。 采用 R2 和

RMSE 对训练好的模型进行评估,如表 1 所示。 模

型的测试结果采用 RMSE、MAE 和 MAPE 进行评

估,如表 2 所示。
IPSO-RBF 模型的拟合优度 R2为 0. 999 4,与其

他模型相比更趋近于 1,因此 IPSO-RBF 模型的拟合

精度更高,模型更有效。 IPSO-RBF 模型的 RMSE 明

显降低,表明 IPSO-RBF 模型的性能和精度优于其

他 3 个模型。

表 1　 4 种方法的训练模型评估对比

Tab. 1 Comparison of training model evaluations

by four methods

　 　 　 方　 法 R2 RMSE

IPSO-RBF 神经网络 0. 999 4 0. 006 3

BPSO-RBF 神经网络 0. 994 8 0. 018 3

传统 RBF 神经网络 0. 998 7 0. 009 4

BP 神经网络 0. 998 8 0. 008 9

表 2　 4 种方法的测试结果评估对比

Tab. 2 Comparison of test result evaluations

by four methods

　 　 　 方　 法 RMSE MAE MAPE / %

IPSO-RBF 神经网络 0. 006 0 0. 004 8 5. 42

BPSO-RBF 神经网络 0. 018 7 0. 016 4 13. 65

传统 RBF 神经网络 0. 008 9 0. 006 9 7. 34

BP 神经网络 0. 008 3 0. 006 5 7. 40

IPSO-RBF 模型测试结果的 RMSE、 MAE 和

MAPE 均明显降低,表明该模型预测结果的准确度

更高。
3. 2　 轴流风机动态性能模型建立

基于本文建立的 IPSO-RBF 神经网络的轴流风

机静态性能模型,根据风机相似定律和相关计算公

式,使用某电厂轴流风机的现场运行数据(数据连

续采样间隔时间约为 5 s),在 Matlab / Simulink 中搭

建轴流风机动态性能仿真模型,如图 9 所示。

图 9　 轴流风机动态性能仿真模型示意图

Fig. 9 Schematic diagram of dynamic performance

simulation model for axial flow fan
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3. 3　 轴流风机喘振预警模型建立

对轴流风机设计工况静态性能曲线中的喘振边

界线进行离散化处理,从中获取 pmax、β 的数据样本,
并对该数据样本进行归一化处理。 采用一元多项式

回归算法确定轴流风机喘振边界线模型具体形

式为:
pmax = a0 + a1β + a2β2 + … + anβn (22)
根据上述数据样本求取相关系数,当 n = 4 时,

即可满足工程精度要求。 引入报警安全系数 k,确
定喘振预警线模型为 palarm = (1 - k)pmax。 将轴流风

机动态性能仿真模型求得的实际工况的全压值 p 经

式(3)转化为标准工况的全压值 p0,与当前动叶角

度值 β 对应的全压预警值 palarm进行比较,若满足喘

振预警条件 p0≥palarm,即当前工作点进入喘振预警

区域,则发出喘振声光报警信号。
报警安全系数 k 的设定对喘振预警的准确性影

响较大,若设置得过大,则容易误报,浪费人力财力;
设置得过小,则会发生工作点进入喘振预警区域未

报警的情况,影响火电厂安全稳定运行。 本文将考

虑风机的设计工作点的动叶角度和全压,确保工作

点在喘振预警线的右下方,以此来反推 k 值。 设工

作点的全压值为 pdesign,动叶角度值为 βdesign,则:
pdesign < palarm = (1 - k) f2(βdesign) (23)

故, k < 1 -
pdesign

f2(βdesign)
。 本文 k 取 0. 06。

在轴流风机动态性能仿真模型的基础上加入喘

振预警模块,如图 10 所示。

图 10　 轴流风机喘振预警仿真模型示意图

Fig. 10 Schematic diagram of surge warning
simulation model for axial flow fan

3. 4　 轴流风机性能在线监测平台开发

通过运行 Simulink 模型,输出数据到 Matlab / APP

Designer,并在 App Designer 中开发某电厂轴流风机

性能在线监测平台。 该平台可对风机各性能参数进

行实时监测并显示,并将其按照重要性能参数和其

他性能参数进行分区,重要性能参数包括风机流量、
全压、有效功率、轴功率以及效率;对重要性能参数

的数据进行曲线描述,可观测其变化趋势,便于分析

风机的运行状态,如图 11 ~ 图 15;该平台还可对风

机喘振进行预警,发出声光报警信号。

图 11　 轴流风机流量曲线图

Fig. 11 Flow curve of axial flow fan

图 12　 轴流风机全压曲线图

Fig. 12 Full pressure curve of axial flow fan

图 13　 轴流风机有效功率曲线图

Fig. 13 Effective power curve of axial flow fan
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图 14　 轴流风机轴功率曲线图

Fig. 14 Shaft power curve of axial flow fan

图 15　 轴流风机效率曲线图

Fig. 15 Efficiency curve of axial flow fan

4　 结　 论

本文以火电厂轴流风机为研究对象,针对轴流风

机静态性能的建模表征问题,提出了一种基于 IPSO
的 RBF 建模方法,并在此基础上对风机动态性能进

行了仿真,添加了喘振预警模块,最后开发了轴流风

机性能在线监测平台。 主要结论如下:
(1) 采用 IPSO 优化 RBF 神经网络学习参数的

方法建立了轴流风机静态性能模型,并将其与

BPSO-RBF、传统 RBF 和 BP 建立的模型进行比较分

析,仿真结果表明,本文所建模型在测试集上的

RMSE,MAE,MAPE 分别达到了 0. 006 0,0. 004 8,
5. 42% ,模型精度更高。

(2) 结合某电厂的轴流风机实际运行参数及风

机相似定律,在 Matlab / Simulink 中搭建了风机动态

性能模型和喘振预警模型,最后利用 Matlab / App
Designer 开发了轴流风机性能在线监测平台,可视

化效果较好,有助于了解风机的实际运行状态。
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