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支持向量机算法在电厂中的应用
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( 上海电力学院 能源与机械工程学院，上海 200090)

摘 要: 支持向量机( SVM ) 是基于结构风险最小化原理的机器学习技术，在解决小样本、非线性和高维的机器

学习问题中表现出许多特有的优势，适用于函数预测、模式识别和数据分类领域． 该算法在火电厂运行优化、清
洁生产、故障诊断等方面均有应用，参数预测精度能够满足工程应用，为火电厂的节能优化和故障诊断提供一

个新的研究方向．
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Application Research of Power Plant Based on Support
Vector Machine Algorithm

PAN Bingchao，WANG Wenhuan，PAN Weiguo，HE Mingfu
( School of Energy and Mechanical Engineering，Shanghai University of Electric Power，Shanghai 200090，China)

Abstract: Support Vector Machine ( SVM ) is a machine learning technique demonstrating many
peculiar advantages in solving machine learning problems of small sample，nonlinear and high di-
mensional． It is applicable to the field of function prediction，pattern recognition and data classifica-
tion． The algorithm is applied to operation optimization，clean production，and fault diagnosis in ther-
mal power plant，and its parameter prediction accuracy can satisfy the engineering applications，and
thns provides a new research direction for the thermal power plant operation optimization and fault
diagnosis．
Key words: thermal power plants; support vector machine; soft measurement

在工业生产过程中，存在着许多无法或难以

直接测量的变量． 这些变量有的虽然可以用在线

分析仪进行检测，但需要很大的投资，并可能因有

较大的测量滞后使调节不及时，使得到的结果存

在很大偏差． 因此，现代电厂引进了软测量技术，

通过构造某种数学关系来推断和估计主导变量，

用软件 来 代 替 硬 件 功 能． 支 持 向 量 机 ( Support
Vector Machine，SVM ) 理论是由 VAPNIK［1］ 在

1963 年提出的，标准 SVM 算法设计复杂度与训

练样本个数有关，当样本数目过大时，求解相应的

二次规划问题就变得复杂，计算速度也会相应变

慢，尤其在很多工程中需要调用大量的现场数据，

因此在实际应用中标准支持向量机的计算速度受

到很大制约． 1999 年 SUYKENS［2］提出了最小二

乘支持向量机( LS-SVM ) 算法，其作为标准 SVM
算法的一个变种，可以解决此类问题． 它与标准
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SVM 算法的主要区别在于［3，4］: 采用了二次损失

函数，将 SVM 中的二次规划问题转化为线性方

程组求解，在保证精度的同时大大降低了计算的

复杂性，加快了求解速度． 目前，应用较多的都是

改进后的最小二乘支持向量机算法［5］． 目前该算

法除了应用于风能［6，7］和核电［8］外，在火电厂中

也有相对较广泛的应用，主要应用于电厂运行优

化、清洁生产和故障诊断等方面． 本文综述了最近

几年来支持向量机在电站运行生产中的应用状

况，分析了该算法在目前应用中的优缺点，并探讨

了其应用前景．

1 支持向量机算法简介

1． 1 基本结构

SVM 方法是统计学习理论的一种通用学习

方法，是一种很有潜力的数据分类和回归工具． 该

算法［9］的目的是建立待测变量与其他一些可测或

易测的过程变量之间的关系，通过对可测变量的

检测、变换和计算，间接得到待测变量的估计值．
软测量模型的输出可作为过程控制系统状态变量

或输出变量的估计值，送入控制装置，参与反馈控

制． 通过 SVM 软测量模型对待测变量进行最优

估计，将估计值作为控制系统的反馈变量，参与对

控制对象的控制，这样，SVM 软测量模型就可以

看成一个非线性映射，而不必关心对象的具体结

构以及机理． 基于 LS-SVM 的软测量模型属于黑

盒子一类的模型，只关心对象的输入与输出，而不

关心对象的具体结构，输入与输出的映射关系由

最小二乘支持向量机来完成． 其基本结构如图 1
所示．

图 1 LS-SVM 软测量模型结构

1． 2 LS-SVM 算法

LS-SVM 算法的目标函数为［10］:

min
ω，b，e

= ωTω +
1
2
γ∑

l

i = 1
e2i

式中: e i———误差变量;

γ———可调函数，又称正规化参数．
s． t． yi = ωTφ( xi ) + b + ei，i = 1，2，…，l

式中: ω———权矢量;

b———偏差量．
其 Lagrange 函数为:

L = J －∑ l

i = 1
αi［ω

Tφ( xi ) + b + ei － yi］，

i = 1，2，…，

式中: αi———拉格朗日乘子．
求解的优化问题可转化为求解线性方程，即:
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→T

1
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式中: y =［y1，y2，…，yl］

T ;

1
→
=［1，…，1］T ;

α =［α1，…，αl］
T ;

δ = φ( xk )
Tφ( x1 ) = K( xk，x1 ) ．

软测量的模型为:

f( x) = ∑1

i = 1
aiK( xk，x1 ) + b

等式约束将求解优化问题转化成求解线性方

程，优化问题用线性方程求解显然可以大大减少

算法的复杂度． 其建模过程需要选取正确的正规

化参数集和核函数，常用的核函数有以下 3 个:

( 1) 线性核，K( x，y) = x·y;

( 2) 多项式核，K ( x，y) = ( x·y + 1 ) d ( d 为

多项式核的阶次) ;

( 3) RBF 核，K( x，y) = exp［－ ( x － y) 2 /2σ2］

( σ 为核函数宽度参数) ，而最小二乘支持向量机

的函数估计精度和收敛速度受( γ，σ) 选择的影

响［11-13］．

2 SVM 在电厂中的具体应用

2． 1 在电厂运行优化中的应用

飞灰含碳量和锅炉入炉煤质都是影响锅炉燃

烧效率的重要指标，对机组的经济和安全运行有

着重要的影响． 目前，电站锅炉飞灰含碳量的在线

测量大都采用在锅炉水平烟道上安装微波测碳仪

来实现，但该方法在技术及保养维修方面均存在

问题． 张贵炜等人［14］引入最小二乘支持向量机算

法，对河北邯郸热电股份有限公司的锅炉进行了

分析，采集了近一个月的数据进行模型验证和分

析，为火电厂实时监测飞灰含碳量提供了一种新

的有效的测量手段． 范诚豪等人［15］根据现场锅炉
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运行数据，用支持向量机方法对入炉煤质进行预

测，并将结果与基于烟气信息与工业分析的机理

模型推导得出的入炉煤质数据进行对比分析，结

果表明，支持向量机预测模型的精度能够满足工

程实际应用．
烟气含氧量可以通过电厂实时数据测得，但

运行中热力参数波动会影响最终锅炉效率的计算

精度． 目前一种可行的方法是引入支持向量机进

行模型的回归预测，以提高实测数据的准确性． 熊

志化等人［16］提出了一种基于支持向量机的烟气

含氧量的软测量建模方法; 张炎欣等人［17］提出了

一种基于即时学习策略的改进支持向量机预测建

模方法; 而 王 宏 志 等 人［18］ 则 通 过 粒 子 群 算 法

( PSO) 进行参数优化后再进行支持向量机的预测

建模． 3 种方法都能满足锅炉燃烧过程中烟气含

氧量预测的实时性要求，为火电厂的安全和经济

运行提供了强有力的保障．
在分析系统流程的基础上，本文从某电厂 600

MW 机组 DCS 数据中选取主蒸汽流量、入炉煤量、
排烟温度、送风量、送风机电流、引风量、引风机电

流共 7 组属性作为二次变量，其中 100 组数据作为

训练集，20 组数据作为测试集，使用支持向量机方

法对其进行回归建模，得到的结果如图 2 所示．

图 2 实际和预测的烟气含氧量对比

通过计算可得到这 20 组数据最小绝对误差

为 0． 177%，最大绝对误差为20． 67%，而平均绝

对误差为 9． 403% ． 实验结果证明了支持向量机

方法用来预测烟气含氧量的能力，模型得到的结

果令人满意．
同时，周建新、王雷等人［19-21］在主蒸汽流量

和汽机热耗率建模中也使用了支持向量回归算

法，为实际生产过程提供了一种新的测量方法．

2． 2 在电厂清洁生产中的应用

目前，我国的污染物排放量很大，大气污染相

当严重，而电厂向大气排放的烟气就是一个不可

忽视的污染源． 如何减少 NO x 和 SO2 的排放量是

电厂一直以来所要面对的重要难题． 周建国和王

春林等人［22，23］对不同工况下的 NO x 排放进行了

支持向量机的预测，从理论上保证了模型的泛化

能力，具有更加可靠的推广性． 洪文鹏等人［24］采

用支持向量机模型，预测了氨法烟气脱硫装置的

脱硫效率，较好地解决了复杂的非线性模型的预

测，提高了在实际工程中实时监测方面的准确性．
同时，王雷等人［25］提出采用支持向量回归时间序

列预测法来预测凝汽器清洁系数，该指标反映了

凝汽器水侧管壁的脏污程度，直接关系到凝汽器

传热性能的好坏． 在电厂化学水处理结垢量的研

究方面，何兆云［26］通过预测模型迭代预算找出成

垢的规律性，从而为发电厂的安全稳定运行提供

了数据支持． 此外，徐志明等人［27］将燃煤锅炉受

热面结渣程度的预测问题转化为一个函数估计问

题，利用非线性支持向量回归机方法进行燃煤结

渣预测，为锅炉安全性与经济性运行提供了可靠

的技术依据．

2． 3 在电厂故障诊断及其他方面的应用

由于设备结构的复杂性和运行环境的特殊

性，汽轮机在电力生产中的故障率较高，因此对机

组进行故障诊断是保证其稳定安全运行的重要前

提． 汽轮机常见的故障有: 转子质量不平衡; 转子

动静碰磨; 裂纹; 油膜涡动; 油膜振荡等［28］． 司娟

宁等人［29］通过主要成分分析法进行数据降维和

特征提取后，利用支持向量机对样本进行测试分

类，正确且有效地诊断了多类汽轮机故障． 宫唤

春［30］对凝汽式汽轮机的凝汽设备故障诊断进行

仿真，证明了基于支持向量机诊断的准确性和快

速性，为汽轮机故障诊断的发展提供了一个新的

思路．
此外，刘定平等人［31］将支持向量机和遗传算

法应用于电厂制粉系统的优化控制，对已经使用

支持向量机训练后的制粉单耗模型进行遗传算法

的系统优化，克服了最小二乘支持向量机建立的

模型所存在的高度非线性特性的缺陷，提供了一

套节能降耗的火电厂制粉系统优化调整方案．

3 结 语

本文主要介绍了支持向量机方法在火电厂中

的应用现状，同时将电厂烟气含氧量作为目标值

对其进行建模预测，得到的最终预测模型满足了
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在线诊断的需要，用实验验证了 SVM 算法在电

厂软测量方面的可靠性，对实现火电厂运行优化

和清洁生产具有重要意义．
目前，SVM 算法在电厂各个领域中展现出良

好的应用前景，我们相信 SVM 的应用研究还有

很大的潜力可挖，如果将其与其他算法( 如神经

网络、遗传算法) 结合起来研究，最终会得到比较

准确的预测模型，从而为电厂的 DCS 系统数据的

有效挖掘提供依据．
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