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基于数据挖掘的钢球磨煤机运行特性建模和优化

刘 福 国

(山东电力研究院,山东 济南摇 250002)

摘摇 要:利用火力电厂数据仓库中的 128 065 条历史记录,对一台双进双出球磨机的煤粉磨制过程

进行数据挖掘建模,所建人工神经网络模型得到设备实际运行状态的验证;采用该模型对煤粉制备

过程进行模拟分析,着重研究了料位参数的优化问题。 研究结果表明,磨煤机通风量不变时,随着

给煤量增加,磨内存煤量增加,磨煤机电流升高,电流上升到峰值后又有所下降,开始下降的区域对

应的料位是最佳运行料位,此时,钢球间隙中刚好充满了煤粉颗粒,磨煤机接近最大功率运行,粉碎

效率达到最高。 给出的煤粉粉碎过程神经网络模型,不仅被大量实际运行数据所验证,而且模型推

断与现有研究结论相符,是一个有良好概括性的健壮模型。
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Performance modeling and optimization of ball mill based on data mining
LIU Fu鄄guo

(Shandong Electric Power Research Institute,Jinan摇 250002,China)

Abstract:128 065 records from the data warehouse in a coal鄄fired power plants were used for data mining modeling of
coal grinding process in a double charge鄄discharge coal ball mill,the artificial neural network model built to be verified
by the actual operation of the ball mill,was employed to simulate the coal grinding process,focusing on the particle
filling optimization. The results show that the mill current and particle filling increase with the coal feed flow when ven鄄
tilation rate remained the same,mill current starts to decline after rising to a peak,the beginning of the decline region
corresponds to the optimal particle filling,at this point,the gap between balls are just full of coal particles,the mill is
running close to maximum power,and grinding efficiency reaches the highest. The coal grinding neural network model
is not only validated by large quantity of running data in a actual mill,but also the model inferences are conformed by
existing research findings,and prove to be robust and of high degree of generality.
Key words:data mining;ball mill;comminution;artificial neural network;powder filling

摇 摇 世界范围内的物料粉碎大约消耗 3%的电力[1],
火力发电厂约 25% 的厂用电用于制备煤粉,这些消

耗的电能并非全部用于颗粒粉碎,以 1 台直径为5 m、
长 7 m 的钢球磨煤机为例,其输入功率为 2 500 ~
3 500 kW,实际用于颗粒粉碎的能量仅占 1% ~
5% [2],其余大部分能量转化为热量而逸散;为了开

发高效粉碎设备,提高粉碎效率,许多研究者对物料

粉碎过程表现出浓厚的兴趣[3-6]。
球磨机广泛用于火电厂煤粉制备,具有不同于其

他粉碎设备的运行特性。 研究表明,球磨机滚筒转

速、装球数量和尺寸、滚筒长度和直径之比、衬板提升

件形状以及物料特性等对粉碎效率有不同的影

响[1,7-10];在实际运行中,物料填充率是影响球磨机

粉碎效率的重要因素。
近年来,物料填充率对粉碎过程影响的研究受到

广泛关注。 文献[9]开发了一种吸入式探针测量球

磨机负荷,在 1 台工业性试验球磨机上,研究了填充

率对粉碎过程的影响;文献[7,11-12]采用计算机模
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拟颗粒动力学方法,研究球磨机内的流动、混合、速度

分布、能量转化以及颗粒破碎,结果表明[11],当钢球

空隙中炉渣填充率为 0郾 8 时,粉碎效果达到峰值;而
文献[7]发现,对于浮岩,当填充率为 0郾 4 时,能够进

行最有效的粉碎,这大大偏离以前给出的填充率推荐

范围 0郾 6 ~ 1郾 1。 可见物料特性对填充率选择的影

响。
双进双出磨煤机及相应料位测量装置的开发是

球磨机发展史上的重要改进,不仅缩小了磨煤机体

积,降低了功率消耗[13],而且改善了磨煤机控制,使
运行中对磨内物料的测控成为可能;自 2000 年引进

法国技术生产的首批国产化双进双出磨煤机在山东

某电厂投运以来,这种煤粉制备装置正在火电厂得到

普遍应用,受到广泛关注[14-15]。
截至目前,双进双出磨煤机在实际生产中积累了

丰富的运行数据,存储于电厂的数据仓库中,采用数

据挖掘技术,从大量运行数据中提取有价值的信息,
建立煤粉磨制过程数学模型,优化磨煤机料位控制,
是不同于试验或计算机模拟颗粒动力学的研究方法,
对提高设备出力,降低磨煤电耗有十分重要的意

义。 摇

1摇 基于数据挖掘的磨煤机粉碎过程建模

1郾 1摇 数据挖掘问题描述

一些工业生产过程可以用相关物理定律描述,但
大多数过程因为系统复杂而难以进行数学定型,只在

生产中生成了大量的数据,采用这些数据对系统变量

之间的关系进行评估而导出模型[16],是数据挖掘的

主要目标;数据挖掘已成为信息决策领域的最前沿研

究方向之一,常用的挖掘方法包括统计学方法、人工

神经网络、遗传算法、模式识别等。
目前,双进双出磨煤机的料位控制由操作人员根

据经验和厂家推荐值设定。 磨煤机料位调整是通过

改变通风量和煤量实现,它不仅影响粉碎效率,还会

明显改变通风阻力和磨煤机压降,影响风的携带能

力,料位稳定是磨制能力和携带能力达到平衡的结

果;对于双进双出磨内煤粉制备这一复杂过程,主要

考察的变量是磨煤机进煤量、通风量、进出口压降、电
流和料位等。
1郾 2摇 数据收集和预处理

研究对象是采用引进技术生产的首台双进双出

磨煤机,型号 BBD4062,配电耳和差压两套料位测量

系统;从 PI 数据仓库中截取了磨煤机 45 d 的运行数

据,共 128 065 条记录,占 110 Mb 的硬盘空间。
数据预处理工作包括异常点的检测和去除、稳态

数据的选择以及原始数据的转换等,由于数据量很

大,只能采用计算机程序代替人工筛选。 从数据库中

选择磨煤机稳态运行数据的原则是,如果连续 20 min
内,磨煤机两端给煤量波动不超过 5% ,即认为磨煤

机运行稳定,从这段时间中选出 2 条记录进入挖掘的

数据集;总计选出 2 988 条稳态运行数据,剔除记录

不完整或数据不刷新的明显异常点,最后剩下 1 966
条记录,作为挖掘数据集;该数据集中变量的变化区

间见表 1,采用最小值-最大值标准化法,将数据集的

原始数据转换到 [0,1] 区间,对于变量 x,转换公

式[17]为

x忆 = x - min(x)
max(x) - min(x)

式中,x 为变量的原始值;x忆为转化到[0,1]区间内的

值;max(x)、min(x)分别为变量 x 在数据集上的最大

值和最小值,见表 1。

表 1摇 系统变量的变化区间

Table 1摇 Change region of system variables

变摇 量 最大值 最小值

左端给煤流量 mc1 / ( t·h-1) 42郾 24 22郾 06
右端给煤流量 mc2 / ( t·h-1) 43郾 05 23郾 12
左端入口风流量 ma1 / ( t·h-1) 38郾 22 16郾 08
右端入口风流量 ma2 / ( t·h-1) 42郾 44 17郾 73
左端电耳料位 L1 / mA 7郾 38 5郾 10
右端电耳料位 L2 / mA 6郾 93 5郾 00
左端出入口差压 驻p1 / kPa 6郾 63 2郾 86
右端出入口差压 驻p2 / kPa 5郾 03 1郾 97
磨煤机主电流 C / A 158郾 80 144郾 60

摇 摇 将转换后的数据集平分为两部分,每部分包含

983 条记录,分别作为训练集和检验集。
1郾 3摇 人工神经网络及训练

选用 3 层的 BP 人工神经网络作为数据挖掘工

具,结构如图 1 所示。

图 1摇 人工神经网络结构

Fig郾 1摇 Artificial neural network structure

表 1 中煤和风流量 mc1、mc2、ma1、ma2是网络输入

参数,组成输入向量 p1,其他参数作为输出变量,组
成输出向量 y;隐含层和输出层的激励函数 f1和 f2选
取的 S 型函数为
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f(x) = 1
1 + e -x

摇 摇 图 1 中 m 为隐含层节点数;权值矩阵 IW1,1
、b1、

LW2,1
、b2通过训练神经网络得到。
利用训练集中的 983 组数据,训练图 1 所示的人

工神经网络;训练是在 Matlab R2008a 计算平台上进

行,并采用加载宏与 Excel 中的训练集数据进行通

讯,这是 Matlab R2008a 的新功能。 采用如下语句创

建如图 1 所示的 BP 神经网络。
net = newff ( minmax ( p1 ), [m, 5 ], {‘ logsig 爷,

‘logsig爷},‘trainrp爷)
其中,m 为大于 5 的整数;minmax(p1)为输入数据变

化区间向量;logsig 为 S 型函数;训练函数 trainscg 为

比例共轭梯度算法,还可以选择有弹回的 BP 算法

(trainrp)和自适应修改学习率算法( traingda)等[18],
试验表明,比例共轭梯度算法 trainscg 具有较快的训

练速度。
设定输出均方误差 MSE 的目标值或最高训练次

数,采用如下语句开始网络训练

[net,tr] = train(net,p1,y)
摇 摇 神经网络训练是一个迭代过程。 图 2 给出 m = 8
时,前 50 次迭代中,误差 MSE 随迭代次数的变化。

图 2摇 均方误差随迭代次数的变化

Fig郾 2摇 MSE changes with the number of iterations

均方误差或训练次数满足后,得到矩阵 IW1,1
(m伊

4)、b1(m伊1)、LW2,1
(5伊m)、b2(5伊1),此时,人工神经

网络可用于预测分析;改变 m 得到不同的网络和矩

阵,比较这些网络的性能,选择最优的网络作为煤粉

粉碎过程模型。
1郾 4摇 人工神经网络结构优化

m 是隐含层节点数,它决定了网络的大小;在人

工神经网络的建模问题中,总希望使用能充分体现训

练数据的最简单的网络,即 m 尽可能地小;合理的 m
通过试验确定,m 的选择原则是,具有不同隐藏节点

数的网络,如果训练后的均方误差 MSE 相近,m 最小

的那个网络,就是最好的网络[17]。
分别取 m=6、7、8、9、10、11 等,对网络进行训练,

分析每次结果的误差,发现 m = 9 时,即隐含节点数

为 9 的网络是符合条件的最简单网络,该网络的矩阵

总计有 95 个待训练参数,数量远比网络训练所采用

的 983 个数据点要少;足够大的训练集可以保证模型

健壮,有足够的概括性。
选用 m = 9 的神经网络作为煤粉粉碎过程的数

学模型,对于训练集数据,该神经网络的预测值与实

际值的对比如图 3 所示。

图 3摇 预测值与实际值的对比

Fig郾 3摇 The comparison of the predictive values
with the actual values

2摇 模型检验

数据挖掘的最终目标不应该只是得出问题的一

个模型,而是得到一个可信的、能够取得实际应用的

模型,否则,挖掘结果毫无用处。 因此模型检验和确

认是至关重要的环节。
网络训练结束后,从 Matlab R2008a 平台上导出

矩阵 IW1,1
(m伊4)、b1(m伊1)、LW2,1

(5伊m)、b2(5伊1),以
便随时进行预测计算;采用检验集中 983 组数据对上

述模型进行检验,对于输入 p1,采用如下语句预测神

经网络的输出 q1,即
q1 = sim(net,p1)

摇 摇 检验集数据实际值与神经网络预测值的对比表

明,相对误差近似服从正态分布 N( -0郾 76,18郾 47),
如图 4 所示,检验集中大约 95% 数据的预测相对误

差落入-35% ~ +35% ,说明该神经网络有很好的概

括性,可用于煤粉粉碎过程的建模分析。

3摇 运行特性分析和粉碎效率优化

对于上述 BBD4062 双进双出磨煤机,在单端容

量风流量分别为 32郾 1、28郾 6 t / h 两种情况下,采用该

神经网络预测磨煤机电流与给煤量的关系如图 5(a)
所示,图 5(b)给出容量风流量为 32郾 1 t / h 时,磨煤机

左、右两端料位随给煤量的变化,该料位是电耳的噪

声信号,数值越小,表明磨内存煤量越多。
研究表明[7-9,19],磨煤机内存煤量即运行料位是
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图 4摇 预测误差概率分布与正态分布的对比

Fig郾 4摇 The comparison of the probability distribution of
prediction error with the normal distribution

图 5摇 磨煤机预测电流和预测料位随给煤量的变化

Fig郾 5摇 The changes of mill current and materials
level predictions with coal feed flow

影响粉碎速率的关键因素。 低料位状态下,物料粉碎

速率较小,随着料位增加,钢球间隙中物料增多,粉碎

速率明显增大,而磨煤机消耗的功率仅有少量增加;
料位继续增高,靠近滚筒中心的物料增多,这些物料

产生扭矩的能力变弱,因此,虽然消耗的功率随料位

升高而继续增加,但增加幅度在减少,如图 5( a)所

示;当钢球之间的有效碰撞间隙被物料充满,碰撞区

间饱和,粉碎速率达到最大,进一步增加料位并不能

提高粉碎速率,相反,料位过高时,物料缓冲效应引起

钢球和颗粒的碰撞减少,粉碎速率下降;物料径向分

离效应对功率消耗和粉碎速率也有相当影响,料位过

高导致分离效应增强,粉碎速率降低,同时,由于重心

向滚筒中心靠近,磨煤机功率达到峰值后开始下降,
这点也被图 5(a)所证实。

磨煤机功率开始下降时,粉碎效率达到最高;此

时,钢球间隙中充满颗粒,磨煤机接近最大功率运

行[9,19],图 5(a)示例了风量为 32郾 1 t / h 时,粉碎效率

最高的区域,由图 5(b)可得到与高效粉碎区相对应

的料位。
图 5(a)表明,在相同给煤量下,容量风减少,磨

煤机电流增高,磨煤机内存煤量增多;容量风减少,粉
碎效率最高区域向左移,对应给煤量也减少;这些现

象已被双进双出磨煤机的运行实践所验证。
表 2 给出了该磨煤机 2 个实际运行状态的数据,

这 2 个状态的给煤量基本相同,容量风有明显差异,
大容量风时,磨煤机电流较小,这和图 5(a)的预测一

致;小容量风时,磨煤机电流波动幅度明显降低,说明

磨煤机内存煤量增多,粉碎效率提高,同时,磨内细颗

粒较多,吸收磨煤机电流波动的能力增强;小容量风

时更有效地将消耗的能量用于颗粒粉碎。

表 2摇 磨煤机的实际运行数据

Table 2摇 The actual operation data of the mill

名摇 称摇 摇 小容量风 大容量风

左侧给煤量 / ( t·h-1) 26郾 91 27郾 31

右侧给煤量 / ( t·h-1) 27郾 32 27郾 56

左侧容量风流量 / ( t·h-1) 20郾 18 29郾 51

右侧容量风流量 / ( t·h-1) 20郾 07 26郾 30

磨煤机电流 / A 152郾 75 151郾 64

磨煤机电流平均波动幅度 / A 0郾 91 1郾 36

摇 摇 磨煤机钢球装载量一定,料位决定了粉碎效率,
料位增加,粉碎出力增加;在料位相同的情况下,作用

于煤粉的粉碎出力基本不变,高给煤量和低给煤量两

种状态下,成品粉的细度会存在较大差别:低给煤量

时的煤粉细度比高给煤量时明显增加。 这已被现场

试验所证实[20]。

4摇 结摇 摇 论

(1)对于实际运行的磨煤机,料位是影响粉碎效

率的关键因素,目前,双进双出磨煤机虽然实现了料

位控制,但应进一步对料位控制参数进行优化,以提

高粉碎效率,降低制粉电耗。
(2)随着大型数据仓库在电力生产中的普及应

用,采用数据挖掘技术,从数据仓库提取有价值的信

息,对设备进行建模和优化,是一种有潜力的运行优

化方法,与现场试验优化相比,更节约成本。
(3)给出了一台双进双出磨煤机粉碎过程数据

挖掘建模实例,所建神经网络模型得到大量实际运行

数据的验证,该模型用于磨煤机料位优化,所得结论

与现有知识和经验相符。
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