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摘　 要:为了提高高效煤粉锅炉的燃烧稳定性,提出了一种基于支持向量机(SVM)的爆燃保护控制

策略。 提取锅炉关键参数构建特征向量,采用 SVM 对系统历史数据进行离线训练,应用径向基函数、
网格搜索算法生成系统状态分类器,并引入氧含量因子校正训练模型。 锅炉运行时,分类器通过在线

数据预测系统预爆燃状态并控制 PLC 模块执行保护程序。 测试结果表明,氧含量因子取 0． 4 时,分
类器的最高交叉验证匹配率大于 97% ,最高预测准确率大于 95% ,失配率小于 10% 。 保护策略能够

有效地识别锅炉预爆燃状态,同时在锅炉正常工作状态下保持低误判率,增加了系统运行的鲁棒性。
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Abstract:In order to improve the combustion stability of pulverized coal fired boiler,a furnace explosion protection strategy based on Sup-
port Vector Machine (SVM) was proposed in the paper. The state vector was constructed with key parameters of the boiler;afterwards a
system state classifier was generated by training off-line history data of boiler with SVM,applying radial basis function and grid search al-
gorithm. Besides,the oxygen content factor was introduced to regulate the training model. During running time of boiler,the classifier pre-
dicted pre-furnace state from on-line data then executed protection program through PLC (Programmable Logic Controller) module. Re-
sults show that when the oxygen content factor takes value of 0. 4,the maximum cross validation matching rate of the classifier is over
97% ,the maximum predicting accuracy is over 95% ,and mismatching rate is less than 10% . The protection strategy is able to identify the
pre-furnace explosion state of boiler effectively as well as keeping low error judging rate under normal working state,and enhance the ro-
bustness of the system
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0　 引　 　 言

高效煤粉工业锅炉系统的出现极大改善了链条

锅炉普遍存在的效率低下、污染严重等问题,具有广

阔的市场潜力[1-3]。 近年来,煤粉工业锅炉的应用

日趋广泛,已逐渐成为各种工业供热系统的重要组

成部分[4]。 煤粉工业锅炉已实现了计算机全程自

动化控制,锅炉运行平稳、热效率高。 然而,供料、煤
粉质量、人工操作等方面的原因仍会引起锅炉燃烧

状态的波动,其中大量煤粉在短时间内急剧燃烧的
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状态称为爆燃,此时炉内呈强正压环境,不仅损害了

炉体机械强度和寿命,也破坏了燃烧的稳定性,降低

了锅炉热效率。 因此,研究爆燃保护控制策略,对于

提升煤粉锅炉运行安全系数和使用寿命具有重要意

义。 对于煤粉锅炉这种非线性系统,系统复杂度较

高,许多学者采取智能控制算法对锅炉燃烧状态、尾
气排放等方面进行了研究。 张克良[5] 采用模糊神

经网络对锅炉燃烧进行优化控制;沈利[6] 采用最小

二乘-支持向量机( support vector machine,SVM)算

法建立电站锅炉排烟温度预测模型;林龑灏[7] 采

用 SVM 进行火焰温度场回归分析;张振星等[8]利用

自适应遗传算法、SVM 模型对锅炉 NOx 排放进行优

化控制;牛玉广[9]、赵文杰[10]、尹金和[11] 等阐述了

几种基于改进 SVM 算法,如加权最小二乘、小波分

析等来优化锅炉燃烧效率、NOx 排放及飞灰残炭量

的理论模型。 对于锅炉爆燃成因及防护,也有学者

进行了研究:卢铭庆等[12] 分析了炉膛爆燃数学模

型,指出可燃混合物的过剩堆积是形成爆燃的主因;
董志明等[13]分析了炉内温差及温度上升速率对爆

燃的影响,并阐述了相应的锅炉温、压超限自动跳闸

控制措施;江波等[14]通过锅炉断料保护及燃油稳燃

控制等手段来降低爆燃率。 对于爆燃保护的研究工

作大多是基于锅炉供料控制、稳燃技术、烟风系统连

锁策略等前馈控制手段,然而对于如何识别锅炉异

常燃烧,检测炉膛爆燃状态,进而执行连锁保护的反

馈控制研究相对较少,结合智能控制算法来解决该

类问题同样具有较强的应用价值。

1　 煤粉工业锅炉爆燃原因

1． 1　 可控因素

可控因素主要为现场司炉人员操作失误因素,
包括风管余粉吹扫不净、供料量增幅过快、风路设备

调节不合适、起停炉时间过短等,此类因素可以通过

加强操作人员管理来避免。
1． 2　 不可控因素

不可控因素主要为供料方面的非人为因素,如
供料器不稳定、煤粉质量参差不齐等造成的供料波

动。 供料不稳时,单位时间内送入炉内的煤粉量与

传感器检测得到的数据不符,使操作人员无法正确

配风,造成炉内煤粉呈缺氧状态燃烧,大量未充分燃

烧的粉渣积聚炉膛,锅炉进入“预爆燃”状态。 随着

时间推移,当未燃尽煤粉达到一定浓度时,在极短的

时间内急剧二次燃烧,发生爆燃事故[12]。

由于供料不稳造成爆燃的情况较难预测,对锅

炉运行危害较大,然而煤粉锅炉属于多参数、非线

性、强耦合系统,各参数间很难建立起解析模型,采
用经典控制理论较难保证稳定性,因此,需要引入对

处理非线性系统具有优势的机器学习方法。 本文

对 SVM 算法作简要概述,阐述爆燃保护控制策略,
以期降低爆燃率。

2　 SVM 算法概述

支持向量机(support vector machine,SVM)是一

种基于统计学习理论的监督型机器学习算法,广泛

应用于模式识别领域[16]。 SVM 本质上是一个二元

分类模型,利用已知样本集来训练分类器,使其能够

对新样本作出最优化预测。
设某系统特征集为(xi,yi),其中 x∈Rn 为 n 维

向量,其分量表示系统各特征参数;yi∈{1,-1}为

系统状态类别,SVM 利用(xi,yi)在 n 维特征空间构

造分类函数 f(x)= ωTx+b,使得 yi = 1、-1 的样本点

位于分类超平面 ωTx+b = 0 两侧,并且最大化几何

间隔 yf(x)
‖ω‖

,其中‖‖为 2-范数,进而将问题转化

为采取 Lagrange 对偶及序列最小优化算法解决式

(1)所示的凸二次优化问题。 所得到的分类超平面

处于两异类点集边界超平面 y(ωTx+b)= 1 的中间,
而位于 y(ωTx + b) = 1 面上的点即称为支持向量

(support vector) [15-16]。

min 1
2
‖ω‖2

当 yi(ωTxi + b) ≥ 1　 　 ( i = 0,1…n) (1)
　 　 对于特征集线性不可分的情况,SVM 将数据映

射到高维空间,再进行线性 SVM 训练,并引入松弛

变量处理噪声特征点,整个优化过程转化为式(2),
其中 φ()为低维向高维空间映射,ξ 为松弛变量,反
映算法对离群样本的容忍度。 系数 C 为惩罚因子

常量,体现分类超平面受离群样本的影响[15]。

min 1
2
‖ω‖2 + C∑

n

i = 1
ξi

当 yi(ωTφ(xi) + b) ≥ 1 - ξi
ξi > 0　 　 ( i = 0,1…n) (2)

　 　 在优化过程中,式(1)可表示为训练点内积的

形式〈xi,x j〉,对于式(2)SVM 引入核函数 k(xi,x j)
≡〈φ(xi),φ(x j)〉将映射后高维空间训练中的内积

运算转化为原特征空间中的计算,常用的核函数有
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线性核、径向基核、多项式核等[16-17]。
SVM 的训练结果依赖于支持向量,而与非支持

向量相关性低,相比于神经网络等算法,在统计样本

量较少的情况下,具有较好的分类预测效果以及较

强的泛化能力[15]。

3　 爆燃保护控制策略

在锅炉在线运行过程中,“预爆燃”状态的识别

是整个保护策略的基础,如何合理的对监控数据中

的异常状态进行挖掘,将决定控制的鲁棒性。 由前

文分析,SVM 基于统计理论,对于小样本集、非线性

系统的状态识别具有优势,因此本文基于 SVM 讨论

保护控制策略。
煤粉工业锅炉测控系统主要由 PLC (program-

mable logic controller)模块、现场传感器及上位机构

成,本文将爆燃保护策略嵌入锅炉测控系统中,系统

分为离线、在线两部分,如图 1 所示。

图 1　 爆燃保护控制系统

Fig． 1　 System diagram of furnace explosion protection system

离线部分主要是对锅炉运行关键参数历史数据

进行分析、处理和训练。 由经验丰富的司炉人员定

期抽取锅炉爆燃状态前后数据,构建训练样本集,通
过 SVM 分类程序训练分类模型,进而生成 SVM 预

测程序;在线部分主要是执行爆燃保护操作。 由

PLC 控制器通过采集传感器数据对锅炉工况进行监

测,并记录历史数据; 同时将关键参数实时传

入 SVM 预测程序,预测输出为真时,即判定出现“预
爆燃状态”,控制 PLC 执行保护操作(如降低煤粉供

料量及风量);若持续预测输出为真则执行报警及

停炉操作。
3． 1　 训练参数的选取

锅炉运行时与爆燃相关性高的参数主要有火焰

强度 F、炉膛负压 P1、烟道负压 P2、供粉量 M、烟气

氧含量 O,本文拟将 5 个关键参数作为 SVM 特征向

量 x 的各分量,将锅炉运行状态作为系统状态变量

y,正常运行状态 y= +1,预爆燃状态 y= -1。 SVM 分

类器训练结果依赖支持向量,如果训练样本过于集

中则会产生过拟合现象[15],造成错误预测,因此在

选取历史数据时,在保证 y = +1、y = -1 数据量对等

的前提下,样本应尽可能在特征空间呈均匀分布,本
文选取的样本覆盖的情况见表 1。

表 1　 样本情况

Table 1　 Sample information

锅炉状态 样本特征

预爆燃情况(y=-1) F<90% ,O 低且呈下降趋势,
P1、P2 低且波动大,M>0

爆燃后恢复至正常(y=+1) O 低 且 呈 上 升 趋 势, F >
70% ,M>0

锅炉点火至正常运行(y=+1) F>90% ,O 较高,P1、P2 波动
小,M>0

锅炉启炉前、停炉后吹扫、完
全停炉(y=+1) F=0,M>0,P1、P2 稳定

锅炉点燃油气(y=+1) F>90% ,M=0

3． 2　 参数特征及误判状态修正

锅炉典型预爆燃状态的火焰强度 F、氧含量 O
曲线如图 2 所示。 由于锅炉供料量不稳或煤粉质量

参差不齐,炉膛内煤粉缺氧燃烧,氧含量呈下降趋

势,低于一定阈值时,火焰强度下降并出现较大波

动。 图 2 纵坐标为归一化缩放处理后的火焰强度

F、氧含量 O 百分比。

图 2　 预爆燃状态的火焰强度、氧含量趋势曲线

Fig． 2　 Trend curves of flame intensity,oxygen content in
pre-furnace explosion state

由图 2 可以看出,在预爆燃阶段,若司炉人员控

制二次风及供料量使得氧含量回升,如图中第 20 ~
30 个采样时间点,锅炉能够缓慢恢复至正常低负荷

燃烧状态。 然而 SVM 分类器只能对状态量进行分

类,仅采用 5 个状态量作为特征参数将使得分类器

无法区分氧含量下降和回升状态,导致预测程序将
521
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保护操作状态误判为预爆燃状态,使得控制逻辑发

生震荡,本文定义 η 为氧含量变化因子,将其作为

另一特征参数,定义 t 时刻样本的 η 为

η( t) = T( f(d1),f(d2))
d1 = O( t - Δ) - O( t - 2Δ)

d2 = O( t) - O( t - Δ) (3)
式中,Δ 为样本数据的采样周期;O( t)为 t 时刻氧含

量;d1、d2 均为前向一阶差分,反映距 t 时刻较近时

间段内氧含量的变化情况;f(α)、T(α,β)均为映射

关系。

f(α) =
0　 　 α < = Ω
α　 　 α > Ω{

T(α,β) =
αβ　 　 α > 0,β > 0
α + β　 　 α = 0　 β = 0
-| αβ | 　 　 else

ì

î

í (4)

式中,Ω 为阈值常量因子,为氧含量变化提供死区控

制,0<Ω<1． 0,用以滤除氧含量值小范围变动时的 η
的极性波动。 根据式(3)、(4),η( t)将系统 t 时刻

前氧含量持续上升的情况映射为正值,可以提升分

类器对氧含量变化趋势的识别度。

4　 训练及预测结果

本文共选取 800 组锅炉运行历史数据作为样

本,其中 400 组作为训练数据,400 组作为预测验证

数据,使用 libsvm 软件包进行 SVM 训练。 训练过程

中核函数选取使用频率较高的径向基函数( radial
basis function, RBF ), K ( xi, x j ) = exp ( -
γ‖xi-x j‖2) [15,17],RBF 核函数对于样本集线性不

可分的情况有较大优势,是处理非线性小样本集的

常用函数[16]。 对于式(2)中的惩罚因子常量 C 以

及 RBF 核函数中的常量 γ,需要通过寻优的方式获

得,libsvm 使用网格搜索算法求解预测性能最高时

最优化的(C,γ) [15,17]。
为了提高实际分类的精度和泛化能力,避免欠

学习和过学习状态,libsvm 采用交叉验证方法来评

估预测性能。 本文选取 k 折交叉验证模型:将原始

训练样本集均分为 k 个子集,每个子集分别做一次

验证集,其余的 k-1 组子集数据作为训练集,经过 k
轮训练得到多个分类模型,将多个模型的平均匹配

率作为评价指标[15],评估(C,γ)每次搜索结果的预

测性能。
表 2 为氧含量因子中 Ω 阈值常量取不同值,通

过网格搜索得到最优(C,γ)构建的分类模型的支持

向量个数、最高交叉验证匹配率(评估性能),以及

使用该模型对实际预测样本集的预测准确率(实际

性能)。

表 2　 Ω 取不同值时的训练及预测结果

Table 2　 Prediction results as a function of Ω values

Ω
支持向

量个数

最高交叉验证

匹配率 / %
预测准

确率 / %

0． 1 34 97． 25 66． 83
0． 2 50 97． 25 90． 27
0． 3 50 97． 00 90． 27
0． 4 61 97． 25 96． 01
0． 5 37 97． 50 66． 58
0． 6 30 97． 50 64． 59
0． 7 33 97． 25 67． 83
0． 8 33 97． 50 67． 83
0． 9 33 97． 75 67． 83

　 　 根据表 2, Ω = 0． 4 时预测准确率最高,为

96． 01% ,其最高交叉验证匹配率为 97． 25% 。 预测

失败样本的失配率如图 3 所示。 网格搜索算法将

C、γ 分别在一定范围内取一系列离散值分别代入程

序进 行 训 练, 以 获 得 预 测 性 能 最 高 时 的 参 数

对[15-16]。

图 3　 失配率

Fig． 3　 Mismatching rate

根据表 2,Ω 参数的变化使得氧含量小范围波

动时,η 极性发生变化,进而改变支持向量的个数,
根据前文所述,支持向量为样本集中位于两异类点

集边界超平面上的样本,对于实际分类超平面的选

取贡献最大,同时也说明氧含量的变化速率与锅炉

预爆燃状态的识别具有强关联性;因此实际锅炉运

行时需要经过大量样本多次比对验证后来确定 Ω,
以获取最优训练模型。

根据表 2 的训练及预测结果,SVM 训练最高预

测准确率超过 95% ;根据图 3,对于预爆燃状态及锅

炉正常状态,预爆燃样本点失配率<10% ;正常运行

样本点失配率<1% ,分类器对于预爆燃状态监测具
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有较好的稳定性,同时也能够保证在锅炉正常状态

时的低误判率。

5　 结　 　 论

从结果可以看出,仍有部分样本点不能达到预

期的预测效果,对于预爆燃状态的预测失配率接近

10% ,有待于采取改进的模型进行分类器训练以及

参数寻优,今后的工作需从以下几方面进行完善:
1)增加系统特征参数,综合考虑火焰强度、炉

膛负压、供料量等参数的变化速率,扩展特征向量维

度以优化分类器训练。
2)优化训练样本采样规则,使各特征参数在样

本空间分布更均匀,增加以及平衡正常和异常状态

样本数量,抑制由于样本集中产生的过拟合效应。
3)将 SVM 预测程序与锅炉燃烧控制系统、炉膛

安全监控系统整合,提升爆燃保护系统的冗余度,增
强系统的鲁棒性。
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