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［摘 要］针对目前人工决策基础上的制粉系统一键启停技术存在决策主观经验性强、操盘劳动强度

大、节能优化潜力难以发掘等问题，提出了一种综合考虑制粉系统能耗与机组负荷跟踪性

能的制粉系统启停决策评价模型，以安全引入网调负荷计划指令信号作为输入，研究了基

于深度强化学习的制粉系统自启停智能决策方法，开发了制粉系统自启停决策闭环控制系

统。研究结果通过仿真验证，并已在某超超临界 1 000 MW 机组常用磨煤机上成功应用，

节能降耗效果显著。研究结果可为火电机组少人、无人化运行技术提供有效借鉴。 
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Intelligent decision-making of start-up and shutdown for coal milling system in 

thermal power plants based on deep reinforcement learning 

CAI Jiachen1, LI Jun1, GAO Ming2, GAO Lin1, GAO Yaokui1, CHANG Peng1 

(1.Xi’an Thermal Power Research Institute Co., Ltd., Xi’an 710054, China; 

2.Shaanxi Yanchang Petroleum Fuxian Power Generation Co., Ltd., Yan’an 727502, China) 

Abstract: A comprehensive evaluation model for the start-up and shutdown decision-making of the milling 

system, taking into account the energy consumption and tracking performance of the unit load, has been proposed 

to address issues such as subjective decision-making based on manual experience, high labor intensity in 

operation, and difficulty in exploring energy-saving optimization potential. This model safely incorporates the 

grid load scheduling command signal as input. Furthermore, a milling system start-stop intelligent 

decision-making method based on deep reinforcement learning has been studied, and a closed-loop control system 

for the automatic start-stop of the milling system has been developed. The research results have been verified 

through simulation and successfully applied to a commonly used coal milling system in a certain 

ultra-supercritical 1 000 MW unit, achieving energy savings. The findings of this study can provide effective 

reference for the development of unmanned or minimally manned operation techniques for thermal power units. 

Key words: deep reinforcement learning; milling system; autonomous start-up and shutdown control; intelligent 

decision-making 

随着智能发电概念的提出，对火电机组运行控

制提出了更高的要求[1-2]。制粉系统作为火电机组的

重要辅机，在机组调峰调频过程中启停频繁[3-4]、人

工操作强度大，并存在启停决策主观经验性强，节
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能优化潜力未深度挖掘等问题。因此，急需研究制

粉系统自主决策启停技术，突破制约火电机组运行

智能化水平的关键技术瓶颈，为机组少人、无人化

运行提供有力支撑。 

目前，国内外研究主要聚焦在制粉系统一键启停

方面。赵俊杰等[5]基于 ICS 智能发电运行控制平台，

开发了 APS 程序自动启停控制，实现了重要辅机的

一键启停功能。於晓博等[6]设计了暖磨子功能组、磨

煤机组（磨组）磨组的自动启子功能组、磨组的自动

停运子功能组，实现了制粉系统一键启停管理。王志

杰等[7]建立了制粉系统的启停专家知识库，设计了双

进双出制粉系统的自启停步序，实现了该类制粉系统

启停过程的全程自动控制。李晓燕等[8]对原有的顺控

启停方案进行优化，解决了模拟量与顺序控制结合的

难题，运用柔性顺控技术实现了制粉系统的一键启停

功能。以上研究均以人工决策基础上的制粉系统一键

启停技术为主，有关制粉系统自主决策启停的相关研

究还未见报道。而深度强化学习（deep reinforcement 

learning，DRL）模拟人类学习的过程，通过与环境的

不断交互来寻求最优的策略，给学者在智能决策研究

上提供了许多启发[9-10]。王永志[11]基于深度强化学习

算法，研究了机器人智能抓取系统，使得机器人能

够获得更高的装配效率。董瑶等[12]提出了基于竞争

网络结构的改进深度双 Q 网络方法，使机器人能够

更快地适应未知环境，在未知的复杂环境中可以更

好地获取最优路径。王珂等[13]基于深度强化学习算

法，通过构建奖励函数，对电网调度问题进行智能

决策，验证了所提算法和技术的有效性。梁涛等[14]

建立了离网型可再生能源大规模制氢系统，基于深

度强化学习算法实现在线能量调度，使得可再生能

源的消纳能力变强。以上研究均为 DRL 算法在各个

领域的应用，其在智能决策方面表现出了优异的性

能，但制粉系统启停决策影响因素较多，尚无成熟

的决策评价模型可供借鉴。 

本文以中速磨煤机正压直吹式制粉系统为研

究对象，首先，安全引入网调负荷计划指令信号，

解决了启停决策的核心参考输入难题；然后在此基

础上，建立了一种兼顾节能与负荷跟踪能力的制粉

系统启停决策评价模型；再基于该评价模型和深度

强化学习算法，研究了制粉系统自启停决策方法，

开发了制粉系统自启停决策闭环控制系统，并对所

提算法与技术仿真模拟；最后，在某 1 000 MW 火

电机组成功应用，实现节能效益的同时，为火电机

组少人、无人化运行技术提供了有效借鉴。 

1 制粉系统启停决策评价数学建模 

1.1 制粉系统启停决策影响分析 

典型的中速磨煤机正压直吹式制粉系统如图 1

所示。制粉系统主要的耗电设备为磨煤机和一次风

机，二者耗电量占制粉系统耗电量 90%以上[15]。尤

其在磨煤机启动时电流高达 20 A，但此时磨煤机

的碾磨出力很低而单耗非常高，因此在满足电网

负荷调度要求的前提下，采用尽可能少的磨组是最

经济的。 

 

图 1 中速磨煤机正压直吹式制粉系统示意 

Fig.1 Schematic of a medium speed mill, positive-pressure, 

direct-fired milling system 

在实际运行过程中，当每台磨煤机都接近满/

低负荷运行时，面对升/降负荷指令，磨组调节能

力不足，将无法跟踪电网负荷指令。考虑到负荷计

划模式下，电网调度计划指令能够提前预知，而又

存在安全分区隔离，无法跨区域传输的难题，本文

采用视频识别的方式将网调计划指令引入安全可

靠性 I区，使制粉系统能根据当前磨组调节能力与

目标负荷超前决策。 

1.2 制粉系统启停决策建模 

为了科学地评价制粉系统启停决策性能，本文

首先建立制粉系统启停决策模型，该模型综合考虑

了启停过程经济性和负荷跟踪能力 2 个维度，将运

行经济性函数与负荷跟踪能力惩罚函数作为评价

制粉系统启停决策效果的回报函数。 

1.2.1 经济性函数 

通常，采用磨煤单耗来定量评估磨煤机运行的

经济性。根据理论计算和现场运行经验可知，磨煤

机在额定出力范围内运行时，磨煤单耗随磨煤机出

力的增加而降低，即磨煤机出力越大时越省电；当

给煤量低于最小出力 BNCR时，磨煤机容易发生部件
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碰磨，从而引起振动和磨损，对应经济性快速降低；

当给煤量超过磨煤机最大出力 BMCR 时，磨煤机容易

出现堵磨，同样对应经济性的快速降低；此外，磨

煤机暖磨及结束后的备用状态将产生额外的热风损

失和燃烧损失。因此，磨煤机经济性函数可表示为： 
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式中：Bi为第 i 台磨煤机的给煤量，t/h；Ci为第 i 台

磨煤机的磨煤单耗函数，取自磨煤机单耗试验曲线；

v 为运行磨煤机的台数；Q 为基于制粉系统能耗的归

一化函数。 

本文以自主决策启停方法及其应用为核心目

标，对该经济性评价函数进行了简化。各归一化经

济性函数的表达式为： 
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式中：Emax为 6 台磨煤机均运行时的最大能耗，暖磨

及备用状态的热风损失和燃烧损失被忽略；当 Bi低于

最小出力 BNCR 时，磨煤机的运行能耗假设为最小出

力 BNCR时的能耗；当 Bi高于最大出力 BMCR时，以最

大出力时的能耗斜率 kM 进行线性扩展。此外，由于

实际磨煤机最大出力和最小出力受燃煤可磨性等煤

质参数影响而并非常数，因此，本文实际采用的最大

和最小连续出力煤量均保留一定的安全裕度 ε。 

1.2.2 负荷跟踪能力惩罚函数 

从前述磨煤机经济性分析可知，理论上最经济

运行点应该为磨煤机最大出力点，但磨煤机在最大

出力点运行时，其潜在的升负荷能力受到的限制越

大，这样在机组突然升负荷时，将导致该磨煤机无

法进一步提高出力而限制机组负荷的进一步提升，

从而表现为负荷跟踪能力不足；反之在磨煤机接近

最低煤量运行时，降负荷能力将受到限制。因此制

粉系统启停决策需要根据机组负荷升降的预期进

行一定的预判，从而尽可能及时地进行制粉系统的

启停操作，既能满足负荷响应的需求，又能兼顾磨

煤机的整体运行经济性。 

综上所述，需要对制粉系统启停决策引起的机

组负荷跟踪能力的不足进行惩罚，从而最终建立启

停决策的评价体系。 

然而，实际机组的负荷跟踪能力受超温、超压

等诸多因素限制。为了避免其它因素的干扰，本文

以磨煤机出力指令接近甚至超过最大出力或低于

最小出力的程度作为惩罚函数自变量。 
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式中：Di为按照负荷指令计算的磨煤机 i 的给煤量

指令；Gi 为根据归一化经济性函数设置的惩罚曲

线，本文为简化问题在控制逻辑中实施的复杂程

度，采用线性表达式，Gj(x)=kj(x)，对于试验机组采

用的中速磨煤机，取 k1=k3=0.5。 

为方便对实际评价结果进行反馈和调整，采用

加权的方式形成最终的回报函数： 

 1 2return , ( )c R B C c P D           (6) 

式中：c1、c2为加权调整系数，取 c1=c2=1。 

这样不同操作过程的效果可使用给定时间窗

口内该函数的积分进行决策过程的优劣评价。 

2 基于深度强化学习的制粉系统 

自启停决策方法 

2.1 决策架构 

图 2 给出了基于深度强化学习的制粉系统自启

停决策架构，整体架构由离线训练、在线决策与用

户反馈 3 部分组成。 

离线训练模块  首先，基于设备模型、机组运

行状态、制粉系统结构等信息构建仿真环境，模拟机

组运行的真实环境；其次，结合仿真环境与历史数据，

从中提取电网调度指令、总给煤量、运行磨煤机台数

等数据做数据预处理，输入离线策略网络（离线训练

智能体），基于 DRL 算法进行训练，生成制粉系统启

停计划；最终，将启停计划送入仿真环境，结合制粉

系统启停决策评价模型计算运行代价，并反馈更新离

线训练智能体的相关参数。离线训练智能体与仿真环

境迭代交互，直到其参数趋于稳定。 
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图 2 基于深度强化学习的制粉系统自启停决策架构 

Fig.2 Deep reinforcement learning-based self-start-stop decision architecture for milling system 

在线决策模块  会从实时数据中提取当前电

网调度指令、总给煤量、运行磨煤机台数等数据做

数据预处理，输入在线策略网络（在线决策智能

体），生成当前状态下制粉系统的启停计划，经过

确认后送入智能控制器执行计划。离线训练智能体

与在线决策智能体交互更新。 

用户反馈模块  通过人机交互[16]方式传达于

运行人员，运行人员结合历史经验与现场条件，对

决策结果做出评价、提出修改意见，并反馈给智能

体，从而更新模型与参数。 

2.2 DRL 算法 

DRL3 1 算法是将深度学习的卷积神经网络对数

据的处理感知能力与强化学习的决策能力结合的一

种方法。DQN（deep Q network）算法[17-18]是一种代

表性的 DRL 算法，其主要特点包括经验回放机制和

目标网络。通过经验回放机制，可以减少样本之间的

相关性，提高训练的稳定性。而目标网络则是在原有

神经网络的基础上建立一个结构完全相同的网络，以

增加智能体学习的稳定性。然而，DQN 算法不能适

用于连续动作空间，并且其训练收敛速度较慢。 

深度确定性策略梯度（deep deterministic policy 

gradient，DDPG）算法[19-21]是在 DQN 算法的基础

上进行了重大突破。其将动作空间升级为连续变

量，并引入了演员-评论家（actor-critic）网络[22-23]，

具体如图 3 所示，使智能体具备一定的探索能力。

DDPG 算法也继承了 DQN 算法的经验回放和独立

目标网络等优点，这有助于减少数据的相关性，并

降低训练的难度。 

 

图 3 DDPG 算法 

Fig.3 Deep deterministic policy gradient algorithm 

将DDPG算法用于制粉系统启停决策有 2个难

点，即确定状态之间的交互程度与更新策略网络。

以确定状态之间的交互程度为出发点，建立状态-

动作矩阵，状态 St主要为可控的机组状态参数，动

作 At主要为制粉系统的出力与负荷的变化。以此构

建状态-动作矩阵为： 
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状态-动作矩阵的每行表示智能体的状态，每

列表示智能体的动作，矩阵中的每个元素表示执行

动作后，状态与状态之间的关联度。 

DDPG 算法的最终优化目标是通过策略梯度方

法来更新策略函数。通过训练，持续更新策略函数

中神经网络的参数，从而指导 Actor 选择最佳动作，
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即最优的启停磨计划。 
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式中：θμ为策略网络参数；θQ 为 Q 网络参数；μ为

策略；N 为采样出的序列集个数；τ为学习率。 

3 系统开发与仿真验证 

3.1 系统开发 

本文从制粉系统自启停决策的实际应用需求

出发，开发了制粉系统自启停决策闭环控制系统如

图 4 所示。系统由网络摄像头、超融合服务器、智

能控制器等设备组成。 

 

图 4 制粉系统自启停决策闭环控制系统 

Fig.4 Reinforcement learning-based closed-loop 

control system for self-start-stop decision in milling system 

首先，通过网络摄像头，对电网调度指令等曲

线视频识别；其次，采用串口通信的方式将识别信

号安全引入超融合服务器[24]，通过在线决策智能体

生成启停磨煤机的计划；再次，超融合服务器将决策

结果送入智能控制器；最后，智能控制器发出智能启

停磨指令，并调节相关开关量、模拟量参数[25-26]，实

现制粉系统自启停决策、控制的智能化和无人化。 

3.2 实验设置 

本文以某超超临界 1 000 MW 机组为对象，锅

炉制粉系统采用中速磨煤机正压直吹式制粉系统，

共配置 6 台中速磨煤机，每台磨的常规出力范围

30 ~75 t/h，算法超参数见表 1。 

表 1 算法超参数 
Tab.1 Hyperparameters of the algorithm 

项目 含义 数值 

learning_rate 学习率 1×10–3 

gamma 折扣因子 0.99 

train_episodes 训练次数 10 000 

capacity 经验池大小 50 000 

3.3 仿真结果 

3.3.1 离线训练结果 

训练数据采用历史数据中 90日制粉系统的启停

数据作为数据集，选取 70%的数据作为训练集、15%

的数据作为验证集、15%的数据作为测试集，训练的

均方误差（mean-square error，MSE）曲线如图 5 所

示。在第 7 000 次迭代时逐渐稳定并趋于最佳验证性

能，并在第 10 000 次迭代时达到最佳验证性能。 

 

图 5 训练数据的 δMSE 曲线 

Fig.5 δMSE curves for data training 

3.3.2 在线决策与结果分析 

以磨煤机 A、B、D、E、F 运行，智能启磨煤

机 C 为例对智能决策效果进行评估。将机组当前运

行状态、电网调度指令、总给煤量等参数输入在线

决策智能体中，得到智能启磨煤机（启磨）指令并

决策启磨，与常规启磨对比，效果如图 6 所示。 

常规启磨指令在机组负荷为 696.4 MW、总给

煤量在 327.43 t/h 时决策启磨，智能启磨指令在机

组负荷为 721.4 MW、总给煤量在 338.68 t/h 时决策

启磨，整个决策启磨过程无人干预，在 5 min 内完

成决策发出智能启磨指令，快速完成启磨、并磨操

作。由于智能启磨较常规启磨，每台磨煤机都接近

较佳出力运行，在常规启磨启动 6 台磨煤机时，智

能启磨用 5 台磨煤机仍能满足机组要求出力且能跟

随目标负荷变化，故在 2 种方式的时间差内，智能

启磨方式就节省了可观的制粉系统电耗。 

 



第 3 期 蔡佳辰 等 基于深度强化学习的火电机组制粉系统自启停智能决策 151  

http://rlfd.cbpt.cnki.net 

 

图 6 智能启磨与常规启磨效果对比 

Fig.6 Comparison between the intelligent start-up grinding 

and the conventional start-up grinding 

以该机组制粉系统运行 24 h，升负荷 2 次，降

负荷 2 次，启磨煤机 3 台，停磨煤机 4 台作为参考，

对比分析了常规启磨与智能启磨，常规启磨耗电  

量 FC=6.03×104 kW·h，智能启磨耗电量 FI=5.53×

104 kW·h，相比常规启磨每天节电约 7.19%。 

3.4 实际应用 

图 7 给出了将整套系统应用于某 1 000 MW 火

电机组的工程实例，选取 1 天 24 h 的负荷变化情况

作为参考，整个过程中磨煤机 C、D 作为频繁启停

的磨煤机组，调试并投入了智能决策启停控制，其

余磨煤机以智能启停建议的开环形式投运。 

 

图 7 实际应用 

Fig.7 Practical application 

在第 1 阶段，机组初始负荷为 825.3 MW，当

负荷降低至 723.1 MW 时智能停磨煤机 C，负荷降

低至 612.2 MW 智能停磨煤机 D，负荷为 508.6 MW

时，给出智能停磨建议；在第 2 阶段，当机组负荷

升高至 495.4 MW 时给出智能启磨建议，当负荷升

高至 613.8 MW 时，智能启磨煤机 C。 

通过智能启停磨煤机指令与建议，机组负荷

（图中深绿色曲线）能够跟随目标负荷（图中红色

曲线）变化，主蒸汽压力、给煤量、给水流量也能

响应机组负荷的变化，在整个过程中，主蒸汽温度

保持稳定，控制效果良好。 

4 结  论 

本文以制粉系统自启停决策为目标，从实际机

组出发，提出了基于 DRL 算法的整套系统架构并

进行初步探索应用，主要研究结果如下。 

1）根据制粉系统启停决策影响分析，通过安

全引入网调指令作为输入，利用经济性函数与负荷

跟踪能力惩罚函数，构建了一套兼顾节能与负荷跟

踪能力的制粉系统启停决策评价模型，科学地评价

启停决策的效果。 

2）提出了制粉系统自启停决策架构，由离线

训练模块、在线决策模块与用户反馈模块 3 部分组

成。该决策架构能够基于历史数据进行训练，并根

据在线参数得到最优启停决策。  

3）开发了制粉系统自启停决策闭环控制系统。

将视频识别网调计划指令与 DCS 制粉系统运行数

据一并接入超融合服务器计算，决策形成的启停磨

煤机指令送入智能控制器执行，达到整个启停决策

过程无人化、智能化。 

研究结果通过仿真验证，在某超超临界 1 000 MW

机组常用磨组上实现了应用，实现节能降耗的同

时，为火电机组智慧化发展提供宝贵经验。 
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