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摘  要 

凝汽器作为核动力装置二回路热力循环的冷源，其功能的完整性与优劣性直接影响着汽轮机能否安全、

可靠地运行。本文对船用核动力凝汽器的故障及其相关征兆进行了分析，建立了基于专家经验与理论知

识的凝汽器故障特征知识库，并结合BP神经网络设计了凝汽器诊断专家系统，为验证系统的有效性，对

凝汽器典型故障进行了仿真实验,从实验结果来看，系统完全能够正确识别凝汽器故障。 
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Abstract 
As the condenser is the cold source of nuclear power plant’s second loop thermodynamic cycle, its 
function of integrity and merits affect the security and reliability of turbine directly. In this paper, 
the faults with related symptoms of marine nuclear power condenser were analyzed to build the 
characteristics base of condenser faults based on expert experience and theoretical knowledge, 
combined with BP neural network to design a condenser expert diagnosis system. For verifying 
the effectiveness of the system, we played simulation experiment on typical faults of condenser. 
The experimental results proved that the system can identify the faults of condenser absolutely. 
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1. 引言 

作为核动力装置二回路热力循环的冷源，凝汽器功能的完整性与优劣性直接影响着汽轮机是否能安全、

可靠、经济地运行。因此，对凝汽器的工作状态进行监测与诊断，保证凝汽器的安全运行十分必要。伴随

着计算机技术的快速发展，人工智能领域越来越活跃，其分支——专家系统，因能充分利用专家的经验知

识而备受关注[1]。利用专家系统监测重要设备的运行状态，对可能发生的故障做出诊断、预测，并提出干

预方法以供操作人员参考，可以减少人为判断的错误以及操作人员的压力，提高系统运行的安全性。 
人工神经网络(Artificial Neural Network，即 ANN)，作为对人脑最简单的一种抽象和模拟，是人们模仿

人的大脑神经系统信息处理功能的一个智能化系统，是 20 世纪 80 年代以来人工智能领域兴起的研究热点。

人工神经网络以数学和物理方法以及信息处理的角度对人脑神经网络进行抽象，并建立某种简化模型，旨在

模仿人脑结构及其功能的信息处理系统。人工神经网络最有吸引力的特点就是它的学习能力。因此从 20 世

纪 40 年代人工神经网络萌芽开始，历经两个高潮期及一个反思期至 1991 年后进入再认识与应用研究期，涌

现出无数的相关研究理论及成果，包括理论研究及应用研究。最富有成果的研究工作是多层网络 BP 算法。 
由于凝汽器系统十分复杂，部分故障现象和征兆间之间的关系尚不不清晰，采用基于数据驱动的诊

断方式更加可行，因此本文提出并设计了基于 BP 神经网络的凝汽器故障诊断专家系统。 

2. 凝汽器的故障信息 

凝汽器故障的发生同时受到设备自身的因素以及其它设备运行工况的影响，故障特征与故障类型之

间也并不是一一对应关系，所以对凝汽器进行故障分析，要根据故障时的具体情况结合专业知识以及领

域专家的经验，并且以整个凝汽设备为研究对象[2]来研究。由于篇幅所限，在此只在表 1 中列举几个典

型的故障[3]进行分析。 

3. BP 神经网络方法 

BP 神经网络是一种有反馈的多层向前神经网络，通过模拟神经元的网络结构能够完成并行及分布式

信息处理，实现从输入空间指向输出空间的映射。其分类能力突出，网络结构清晰。BP 神经网络的学习

算法是一种误差反向传递的算法，通过反复迭代，不断修改网络权值来减小输出误差，直到误差小于给

定值，以达到提高网络响应正确率的目的。完成网络训练后，诊断时只需进行一次前向运算即可得到结

果，计算速度卓越，漏诊率低[4]。BP 神经网络的典型结构由三部分组成： 
1) 输入层：由源节点组成。 
2) 隐含层：由计算节点组成。 
3) 输出层：由计算节点组成。 
各网络层包含不定数量的节点，相邻两层的神经元通过可以变动数值的权值连接，同层神经元之间

没有连接，输出层的神经元产出误差信并反向传播[5]。理论已经证明，具有偏差和至少一个 S 型隐含层
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加上一个线性输出层的网络，能够逼近任何有理函数，为使网络简单化，本系统所用的 BP 网络为三层

前馈神经网络。其结构如图 1 所示。 
 

Table 1. Corresponding relationship between fault types and characteristic parameters 
表 1. 故障类型与特征参量对应关系 

故障名称 特征参量变化 

循环水泵严重故障 

1. 真空急剧下降 
2. 循环水泵电机电流大幅度下降或降至零 
3. 循环水泵的出口压力大幅度下降或降至零 
4. 循环水流量急剧减小甚至断流 
5. 凝汽器内温度逐渐升高 
6. 抽气器抽出的空气温度 
7. 冷却水入口温度之差增加 

凝结水泵故障 

1. 真空度缓慢下降 
2. 凝汽器端差增加 
3. 凝结水过冷度增加 
4. 凝结水泵出口压力下降 
5. 凝结水泵电机电流减小 
6. 凝结水泵水流量减小 
7. 凝汽器的水位上升 

凝汽器冷却管破裂 

1. 凝汽器水位升高 
2. 真空度缓慢下降 
3. 凝汽器中氯离子的含量过高，凝结水含氧量 
4. 凝结水导电度增加 
5. 凝结水过冷度增加 
6. 凝结水泵出口压力上升 
7. 凝结水泵电机电流增加 
8. 电机电流加大 
9. 凝汽器端差增加 

凝汽器满水 

1. 凝汽器的真空下降 
2. 水过冷度增加 
3. 凝结水泵电机电流增加 
4. 抽气器抽出的空气温度与冷却水进口温度之差增加 
5. 凝结水过冷度增加 
6. 凝汽器端差增加 
7. 冷却水入口温度与抽气器出口温度之差增加 

抽气器工作不正常 

1. 真空缓慢下降 
2. 凝汽器端差增加 
3. 凝结水过冷度增加 
4. 凝汽器抽气口至抽气器入口之间的压差减小。 

冷凝器部分铜管堵塞 

1. 真空度缓慢下降 
2. 冷凝器端差增加 
3. 冷凝器水阻增加 
4. 抽气器抽出的空气温度与冷却水温度之差增加 
5. 冷却水进口压力升高 
6. 冷却水进出口压差增加 
7. 冷却水温升增加 
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Figure 1. Structure of BP neural network 
图 1. BP 神经网络结构图 

 

1) BP 神经网络采用 S 形函数作为激励函数，函数的值域为[0, 1]，在输入层各数据将以特定的函数

进行预处理。如本系统中网络对循环水泵出口压力参量按式(1)处理。式中 X 为循环水泵出口压力实际值，

maxX 、 minX 分别为循环水泵出口压力的最大值与最小值。 

( )( ) ( )min max min0.223 1.609 0.223

10 8
e X X X X

X' .
 + − − − 

= −                            (1) 

通过对数据的预处理，输入输出数据将全部规范到[0.2, 0.8]之间，从而加快网络运算速度，且不会减

少数据间的联系[5]。 
2) 设图 1 中输入层、隐含层、输出层节点数分别为 m、l、n。 
输入学习样本为 q 组： ( )( )1 2

1, , , , , , , , ,P q p p p p
i mX X X X X x x x=    。 

对应期望输出值为： ( )( )1 2
1, , , , , , , , ,P q p p p p

k nT T T T T t t t=    。 
输出端对应的实际输出值为： ( )( )1 2

1, , , , , , , , ,P q p p p p
k mY Y Y Y y y y y=    。 

所有阈值和权值为某种形式的较小数值。  
3) 正向计算误差 
将第 ( )1,2, ,p p q=  个训练样本顺序输入到图 1 的网络，按下列各式计算各层神经元的激活值和输

出值： 
隐含层神经元节点的激活值 

1 1

1

m
p p
j ij i j

i
S xω θ

=

= −∑                                    (2) 

1, 2, , ; 1, 2, , ; 1, 2j l i m p= = =   

式中， 1
ijω 为输入层到隐含层的连接权； 1

jθ 为隐含层节点阈值。 
激活函数采用 S 型的 sigmoid 函数： 

( ) 1
1 e uf u −=
+

 

把激活值代入激活函数求出隐含层神经元第 j 节点的输出值 

( ) 1 1

1

m
p p p
j j ij i j

i
h f S f xω θ

=

 = = − 
 
∑                               (3) 
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1, 2, , ; 1, 2, , ; 1, 2, ,j l i m p q= = =    

同理，可求输出层神经元第 k 节点的激活值 p
kS 和输出值 p

ky  

2 2

1

l
p p

k jk j k
j

S hω θ
=

= −∑                                     (4) 

1, 2, , ; 1, 2, , ; 1, 2, ,k n j l p q= = =    

( ) 2 2

1

l
p p

k jk j k
j

y f S f hω θ
=

 
= = − 

 
∑                                (5) 

1, 2, , ; 1, 2, , ; 1, 2, ,k n j l p q= = =    

式中， 2
jkω 为隐含层至输出层的连接权； 2

kθ 为输出层节点阈值。 
4) 计算总误差 

( )
1 1

1
2

q n
p p
k k

p k
E t y

= =

= −∑∑  

如果 E ε< (允许误差)，则迭代停止；否则执行第(5)步。 
5) 反向计算：若输出层的实际值与期望值不一致则将进行网络参数的修正。BP 算法是利用误差的

负梯度来调整连接权。 
① 计算各层误差，对已知样本的输出目标可得 
输出层修正误差： 

( ) ( )1p p p p p
k k k k kt y y yδ = − −                                 (6) 

1, 2, , ; 1, 2, ,k n p q= =   

隐含层修正误差： 

( )2

1
1

n
p p p p
j k jk j j

j
h hδ δ ω

=

= −∑                                  (7) 

1, 2, , ; 1, 2, , ; 1, 2, ,k n j l p q= = =    

② 按下式调整各层的权值和阀值： 
输出层至隐含层连接权和输出层阈值修正量分别为 

2 p p
jk k jhω ηδ∆ =                                     (8) 

1 p
k kθ ηδ∆ =                                       (9) 

1, 2, , ; 1, 2, , ; 1, 2, ,k n j l p q= = =    

隐含层至输入层连接权和隐含层阈值修正量为 
1 p p
ij j jxω ηδ∆ =                                    (10) 

1 p
ij jθ ηδ∆ =                                     (11) 

1, 2, , ; 1, 2, , ; 1, 2, ,j l i m p q= = =    

式中，η为学习步长(学习率)， 0 1η< < 。 
6) 按新的权重新计算

p
jS p

jh p
kS p

ky 和 E 直到 E ε<  (允许误差)，否则重复步骤(3)~(5)。在实际诊断

过程中，将最大的 Y 值作为故障发生的判断依据。 
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根据上述 BP 学习算法设计了 BP 网络训练子系统，如图 2 所示。在该训练子系统可根据实际需要选

择相应故障子网络模块进行训练，BP 网络的学习参数(输入层到隐含层的学习率、隐含层到输出层的学

习率、误差收敛因子、Sigmoid 函数修正因子)可根据实际情况在下拉列表中进行选择。网络采用离线训

练方式进行训练，即给出凝汽器的样本集和典型故障类型，网络在针对样本集训练的同时，窗口会绘制

出网络训练曲线图，显示训练步数和最终的训练误差。完成训练后将得到优化后的网络节点间的连接权

值，从而使诊断结果的可信性提高。 
 

 
Figure 2. Network training interface 
图 2. 网络训练界面 

4. 故障诊断系统结构 

专家系统的诊断流程与基本原理如图 3 所示，包含了综合知识库的建立，设备状态检测，特征提取，

状态识别和决策等工作程序。 
 

 
Figure 3. Diagnosis process and basic principle diagram 
图 3. 诊断流程与基本原理图 
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按照任务和功能的不同，整个系统可以分解为特征提取、状态监测和故障诊断 3 个子系统，通过数

据接口将它们联系起来。共同完成状态监测与诊断任务。诊断流程为：系统通过监测凝汽器运行参数，

并且将所采集数据存入历史数据记录库中，以备需要时使用。判断所得数据参量是否超出正常范围，若

判断结果正常则继续进行常规状态监测；否则将提取的特征进行信息预处理，通过提取有价值的原始数

据，由样本空间映射到数据空间，在数据空间上，通过特定变换使数据有利于故障诊断[6]。随后调用诊

断模块进行故障识别。综合知识库保存着专家知识，即诊断对象的故障模式、故障征兆、故障成因和处

理建议，通过知识获取子系统可以扩充和完善专业知识。根据故障库中的训练样本集对 BP 神经网络进

行训练，把训练样本集隐含的专家知识变换为 BP 神经网络内部的表达形式。系统推理过程是个数值计

算过程，它根据用户所提供的数据对神经网络输入层进行赋值，然后按照神经元的输入/输出特性，依据

神经网络所含知识的相互关系，在问题求解空间不断进行并行计算，直至得到最满意的解[7]。在这个基

础上，BP 神经网络依据领域专家的经验建立的知识库实现了规则的整合，最终将故障概率最大的输出值

作为诊断结果，同时系统将会提示处理意见作为工作人员的决策参考。 

5. 应用实例 

在 BP 神经网络原理以及所掌握的凝汽器故障信息的基础上，开发出了基于 BP 神经网络的凝汽器故

障诊断系统，图 4 所示为数据采集阶段的界面。 
点击“开始采集”按钮，各个文本框将显示所采集的对应参数值。采集的数据将会被存储在历史运

行数据库中以备用时查询，实现了对凝汽器主要参数的采集和监测。诊断系统直接与监测系统相连接，

可以对设备进行在线和离线故障诊断。点击“启动诊断按钮”，界面布局将会调整以显示凝给水系统状

态以及诊断结果，如图 5 所示。数据采集窗口系统进行诊断时，若无故障发生，信号指示灯将呈绿色；

若发生故障，对应设备的故障指示灯显示为红色并报警。同时将会在窗口显示诊断结果，包括故障记录

号、诊断日期、故障发生时间、故障位置、故障设备名以及处理方式等。点击“退出诊断界面”按钮退

出诊断系统。 
 

 
Figure 4. Condenser fault diagnosis system based on BP neural network (acquisition) 
图 4. 基于 BP 神经网络的凝汽器故障诊断系统(采集) 
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Figure 5. Condenser fault diagnosis system based on BP neural network (diagnosis) 
图 5. 基于 BP 神经网络的凝汽器故障诊断系统(诊断) 

6. 结束语 

系统的操作界面友好、便于维护，可以实时监测凝汽器的运行参数，且专家系统的知识库方便扩充

与修改。在对该系统的多次测试中，无论实际数据与学习样本是接近或是有所偏离，BP 神经网络均可以

及时给出较好的诊断结果，诊断结果表明系统完全能够正确识别凝汽器故障，满足诊断要求。证明了该

理论方法在核动力装置的故障诊断领域的可应用性，具有重要的研究价值。 
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