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基于神经网络的火焰燃烧稳定性算法研究

陈书谦，柏桂枝

( 淮海工学院计算机工程学院，江苏 连云港 222005)

［摘要］ 本文旨在研究锅炉火焰燃烧的稳定性问题，提高锅炉燃烧火焰的检测准确度．针对锅炉燃烧监控系统
所采集的火焰动态图像进行分析来检测锅炉内火焰燃烧稳定性，燃烧受影响的火焰出现短时脉动时，传统的基

于灰度方差的检测方法不能避免火焰脉动的影响，造成对锅炉内燃烧稳定性检测准确度不高的问题．本文提出
一种基于神经网络的火焰燃烧稳定性检测方法，选取与火焰稳定性直接相关的多个特征作为神经网络的输入向

量，对样本多次训练能去除杂质燃烧或调峰引起的微小脉动的影响，克服了传统方法检测准确度不高的问题．实
验证明，该方法能够有效避免杂质和调峰对燃烧的影响，对锅炉内的燃烧稳定性做出准确检测．
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Research on Flame Combustion Stability Based on Neural Network
Chen Shuqian，Bai Guizhi

( School of Computer Engineering，Huaihai Institute of Technology，Lianyungang 222005，China)

Abstract: The paper aims at researching boiler flame stability problems and improving boiler combustion flame detection
accuracy． For the use of boiler flame image analysis to detect the boiler flame combustion stability，when the combustion
is affected，the flame appeared short pulsation． The traditional detection methods based on gray scale variance can not a-
void the impact of flame pulsation on account of the inaccuracy of the boiler combustion stability detection． This paper
presents a flame combustion instability detection method based on neural network and selects multiple features which are
directly related to the flame stability as neural network input vector． Experiments show that this method can fight off the
tiny ripple influence caused by the impurities combustion or peak and simultaneously，make accurate detection of the
boiler combustion stability．
Key words: boiler，combustion detection，combustion stability，neural network

电力是我国经济发展的主要动力来源，而火电又是主要的电力产生方式．火电需要大型电站锅炉燃烧
煤炭，对煤炭的需求量在日益增多，这使得我国的煤炭供应面临很大压力，必然要求我们要提高煤炭的利

用率［1］．在我国的煤炭消耗中，锅炉燃烧煤的消耗量占了煤炭总产量的一半以上，因此提高锅炉中煤炭的
燃烧效率，降低煤炭燃烧产生的污染，是实现能源可持续发展的重要内容．在锅炉燃烧中，燃烧不稳定或者
燃烧调整不好会造成锅炉热效率下降，不仅浪费煤炭资源使其不能有效地燃烧利用，而且可能会引起炉膛

灭火，甚至引发炉膛爆炸，造成巨大的经济损失．因此，对锅炉内火焰燃烧进行实时检测，使炉膛内建立并
维持均匀、稳定的燃烧火焰，能够有效地提高煤炭的燃烧利用率，保证能源的节约利用［2］． 如何准确地检
测锅炉内火焰燃烧的稳定性，并对锅炉做出实时调整以保证煤炭的高效燃烧利用，成为能源节约领域的一

个重要研究课题．
传统的基于灰度方差的火焰燃烧稳定性检测方法，是通过分析处理提取的锅炉内火焰燃烧图像，利用

图像灰度方差与火焰燃烧稳定性之间的相关性，来对锅炉内火焰燃烧的稳定性做出检测，并实时调整锅炉

内煤炭的燃烧以提高煤炭的利用率．但是，当填入锅炉内的煤炭中含有煤粉或其他杂质时，会造成火焰出
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现脉动，火焰图像的灰度方差随之改变［3］，这时传统的基于灰度方差的检测系统就会误认为锅炉内的燃

烧不稳定，并做出相应的调整，浪费了大量的煤炭资源．可见传统的基于灰度方差的燃烧稳定性检测方法
无法避免杂质燃烧等引起的火焰脉动影响造成检测准确度不高的问题，不能满足燃烧稳定性检测准确度

的要求．

1 图像的获取与预处理
保证锅炉内煤炭燃烧的稳定性，可以使煤炭充分燃烧、有效利用，并且能够保证锅炉的热效率，提高热

量的利用率．由于燃烧稳定性检测环境是在锅炉内，不能直接对锅炉内的火焰进行观察来检测其稳定性，
所以基于数字图像处理的方法能够解决这一难题，通过获取火焰燃烧图像，对图像进行相关处理操作，实

现对锅炉内燃烧稳定性的实时检测．为了避免杂质燃烧引起的火焰短时脉动的影响，我们提出了基于神经
网络的燃烧稳定性检测方法．
1． 1 图像获取
为了保证检测准确度，需要获取的图像为高质量、高清晰度的图像．由于获取图像是从锅炉中获取，其

内部光照强、温度高，对摄像设备的要求极高． CCD 摄像机的灵敏度和解析度都很高，能够保证图像的质
量和清晰度．首先需要假设锅炉内的火焰具有一个虚假的物面，CCD 摄像机输出的图像是锅炉内燃烧的
内火焰纵向空间光辐射积累形成的结果．其次 CCD摄像机的线数必须足够多，这样可以选择合适的镜头，
并且认为这一微小区域内各个点的温度相同． CCD摄像机的靶面上的每个像素点只能接受与此像素点相
对应的光辐射刺激物，锅炉内火焰上的每个点与成像图像上的唯一的一个像素点相对应． CCD 摄像机的
这些特性使其能够获得符合要求的图像，为进一步分析打好了基础．
1． 2 图像预处理

CCD摄像机虽然能获取高质量、高清晰度的图像，但是不可避免地受外界环境的影响，图像中会存在
许多噪声干扰．如果直接对获取的图像进行检测分析，就不能得到准确的检测结果．所以在检测分析前需
要对图像进行去噪等预处理，以提高图像的质量．
1． 2． 1 直方图加权平均
图像的灰度直方图反映了图像中的各个灰度级以及这个灰度级在图像中出现的次数间的关系．对图

像的直方图进行加权平均操作可以有效滤除图像中的高通噪声，具体算法公式为:

AVER( i，j) =
∑
( s，t) ∈Sm* n

p( i + s，j + t) g( i + s，j + t)

∑
( s，t) ∈Sm* n

p( i + s，j + t)
． ( 1)

式中 g( i，j) 是图像的像素灰度值，p( i，j) 是对应图像像素的权值，( s，t) ∈Sm* n是属于图像中的所有像素．
1． 2． 2 均值滤波
对图像进行直方图均衡化后，图像中的高通噪声被滤除，但是低通噪声还存在，影响着图像的质量．故

对图像继续进行均值滤波，以滤除低通噪声的干扰．假设进行灰度直方图加权平均后的图像是 g，继续进
行均值滤波后的图像是 f，整幅图像的大小为 M* N，而滤波区域大小为 m* n．滤波公式为:

f( i，j) =
∑

i
∑

j
( abs( g( i，j) － g( i，j + 1) ) )

K +
∑

i
∑

j
( abs( g( i，j) － g( i + 1，j) ) )

K ． ( 2)

式中 K是做差值运算的像素的总对数，即 K = ( M － 1) * ( N － 1) ．通过图像预处理将图像中的噪声去除，
得到了高质量的图像．

2 图像特征的获取
针对传统的基于灰度方差检测方法受杂质引起的火焰脉动影响对燃烧稳定性检测准确度不高的问

题，本文提出一种基于神经网络的火焰燃烧稳定性检测方法，选取与火焰稳定性直接相关的多个特征作为

神经网络的输入向量，通过对样本的多次训练能够去除杂质燃烧引起的微小脉动的影响，克服了传统方法

检测准确度不高的问题．
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基于火焰燃烧图像信息量庞大、难于辨识等问题，提取图像有用信息就至关重要．对预处理后的图像
提取与火焰燃烧稳定性相关的参数，包括火焰燃烧中心、图像高温面积率、火焰高度、火焰中心偏移距离、
火焰中心偏移距离方差、图像平等均灰度、平均灰度方差、图像颜色分量比等，这些参数可以从不同的方面
来反映燃烧状态［4，5］，其中:

1) 火焰中心 C( x，y) : 火焰中心 x轴方向的坐标为火焰左右边沿 y 轴方向切点的平均值，同理火焰中
心 y轴方向的坐标为火焰上下边沿 x轴方向切点的平均值

Cx ( x，y) =
1
2 ( a + b) ，Cy ( x，y) =

1
2 ( h + d) ． ( 3)

2) 图像高温面积 Sht及高温面积率 η: 设一幅 M × N 像素的火焰图像，假设其每一个像素所占的面积
为 s，那么整幅图像的面积为: Stotal = M × N × s，对该图像进行分割、去除背景后，设得到的高温图像面积为

Sht，其总像素数为 θ，有 Sht = θ × s，则高温面积率 η =
Sht

Stotal
= θ
M × N ．

3) 火焰高度 H( x，y) : 火焰图像中，对于一定阈值之上的像素看作火焰图像，火焰外焰沿 x轴的切线与
外焰顶点的交点即高度所对应的坐标，即

Hy ( x，y) = max( h( x，y1 ) ，h( x，y2 ) ，…h( x，yn ) ) ． ( 4)
式中 Hx ( x，y) 为 Hy ( x，y) 所对应的 x轴方向的坐标，n为所有火焰像素的个数．

4) 火焰中心偏移距离 D: 火焰中心偏移距离是指从有效火焰中心到炉膛中心的距离

D = ( X － X0 )
2 + ( Y － Y0 )槡 2 ． ( 5)

式中( X0，Y0 ) 为炉膛中心坐标，火焰中心坐标为( X，Y) ，其值由式( 6) 计算得到:

X =
∑
N

y = 1
∑
M

x = 1
xg'( x，y)

∑
N

y = 1
∑
M

x = 1
g'( x，y)
，

Y =
∑
M

x = 1
∑
N

y = 1
yg'( x，y)

∑
M

x = 1
∑
N

y = 1
g'( x，y)

．

( 6)

式中 g'( x，y) 由式( 7) 计算得到:

g'( x，y) =
g( x，y) g( x，y) ≥gav，

0 g( x，y) ≤gav
{ ．

( 7)

式中 g( x，y) 为炉膛火焰图像坐标( x，y) 处的灰度，gav为平均灰度．
5) 火焰中心偏移距离方差 δD : 火焰中心偏移距离方差反映炉膛中心火焰摆动的剧烈程度，同时也是
反映各燃烧器配风是否合理的重要特征．将 t时间内所采集的 K 幅图像火焰中心偏移距离的方差作为火
焰图像特征向量，火焰中心偏移距离方差 δD 定义为

δD = 1
K∑

K

j = 1
( 珚D － Dj )槡

2 ． ( 8)

6) 图像平等均灰度、平均灰度方差、图像颜色分量比均可按文献［3］中的方法获取
通过这 8 个参数，可以比较有效地反映火焰的燃烧状态，但参数与燃烧状态之间并不存在简单而明确

的单值映射关系，因此找到合适的方法建立两者之间的关系至关重要，传统的基于灰度方差的燃烧稳定性

检测方法，检测到的图像灰度方差越小则表明此时的火焰燃烧越稳定［6］．灰度方差特征量的计算公式为:

σ2 = ∑
m

i = 1
∑

n

j = 1
( g( i，j) － av) 2 ． ( 9)

式中 g( i，j) 为图像的像素灰度值，av 是图像中所有灰度值的平均值．基于灰度方差的燃烧稳定性检测的
判别函数是:

σ2 ＞ λ 不稳定，调整;
σ2≤λ 稳定，不调整{ ．

( 10)

—241—





陈书谦，等: 基于神经网络的火焰燃烧稳定性算法研究

其中 λ是检测阈值，一般取值为 0． 5．

3 神经网络燃烧稳定性检测算法
由于火焰燃烧受杂质燃烧引起的火焰脉动影响，燃烧具有脉动性且很复杂，通过 CCD 摄像机获取图

像，并对图像进行降噪处理后，图像中仍会留有很大的干扰因素，所以要选取与火焰稳定性直接相关的多

个图像特征向量对燃烧的稳定性进行表征．基于神经网络的火焰燃烧稳定性算法，就是选取与燃烧稳定性
直接相关的火焰燃烧中心、图像高温面积率、火焰高度、火焰中心偏移距离、火焰中心偏移距离方差、图像
平等均灰度、平均灰度方差、图像颜色分量比这 8 个参数作为特征向量，并将其作为神经网络的输入特征
向量．
首先构建神经网络模型，其模型构建公式为:

yj = σ［∑
K

k = 1
wkj∑

I

i = 1
xiψa，b (

i － bk

ak
) ］， ( 11)

ψa，b ( x) = cos( 1． 75x) exp( － x2 /2) ， ( 12)
σ( x) = 1 / ( 1 + exp( x) ) ． ( 13)

式中 I、K、J分别代表的是神经网络输入层的节点数、隐含层的网络节点数、输出层的网络节点数． wkj是网

络输出层的节点 j和隐含层的节点 k之间的连接权值［7］．
然后，对神经网络进行迭代搜索，搜索公式为:

vid ( t + 1) = w( t) vid ( t) + c1 r1 ( pid ( t) － xid ( t) ) ， ( 14)
xid ( t + 1) = xid ( t) + vid ( t + 1) ． ( 15)

式中 c1 = c2 = 1． 494 4 是搜索加速常数，r1 和 r2 是在 0 到 1 范围内任意取值的随机数．为了避免迭代进入
局部极小，需要进行一种定向变异操作，其具体变异操作算法为:

vid = rand × vmax ( d) ， ( 16)
pid = xid ． ( 17)

图 1 神经网络检测算法的流程
Fig． 1 Neural network detection algorithm process

式中 rand是在 0 到 1 范围内随意取值的数，每次迭
代的最大速度由 vmax表示．
利用最终搜索迭代得到的 vid进行火焰燃烧稳定

性判断，判别函数为:

vid ＞ λ 不稳定，调整;

vid≤λ 稳定，不调整{ ．
( 18)

其中，λ是判别阈值，一般取值为 0． 5．
这样，利用 8 个与燃烧稳定性直接相关的特征

向量，构造神经网络进行搜索迭代，避免了仅依靠一

个灰度方差特征向量不能有效去除杂质燃烧引起的

短时脉动干扰的影响，能够准确检测出燃烧的稳定

性，提高了火焰燃烧稳定性检测的准确度，满足了锅

炉对稳定性检测精度的要求．
基于神经网络的火焰燃烧稳定性检测算法的流

程图如图 1 所示．

4 仿真实例
本文利用 CCD高保真火焰摄像机采集到的炉膛火焰图像 200 幅进行仿真分析，从这些图像中提取了

火焰燃烧中心、图像高温面积率、火焰高度、火焰中心偏移距离、火焰中心偏移距离方差、图像平等均灰度、
平均灰度方差、图像颜色分量，建立了火焰燃烧情况的判断依据，分别用传统方法和文中方法对锅炉内火
焰的燃烧情况进行检测，记录 2 组实验的数据，根据公式:
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w = ( P( t) － P'( t) ) / t
P( t) × 100% ． ( 19)

表 1 不同方法的检测准确度
Table 1 Detection stability of different method

方法 误检测图像数目 检测准确度

基于灰度方差方法 35 82． 5%
基于神经网络方法 7 96． 5%

计算 2 种方法各自的检测准确度，并列表比较分
析．数据对比表如表 1 所示．
由表 1 的实验数据对比发现，传统的基于灰度方

差的检测方法，不能有效地去除外界干扰，并受杂质

燃烧引起的火焰脉动影响，易出现误检测，实验中误

检测图像数目是 35 幅，造成燃烧稳定的检测准确度很低，仅为 82． 5% ．而文中提出的基于神经网络的稳
定性检测方法，不只依靠单一的灰度方差特征向量，而是选取了与燃烧稳定性直接相关的 8 个特征向量进
行稳定性检测．由实验数据可以看出，其误检测图像数目仅为 7 幅，远少于传统方法，最终得到的检测准确
度为 96． 5%，明显优于传统方法．由实验分析可知，基于神经网络的燃烧稳定性检测方法，能够有效避免
杂质燃烧引起的短时脉动影响，去除外界环境的干扰，准确检测出火焰燃烧的稳定性，取得了满意的结果．

5 结束语
本文提出了一种基于神经网络的火焰燃烧稳定性检测方法，选取与火焰稳定性直接相关的多个特征

作为神经网络的输入向量，通过对样本的多次训练能够去除杂质燃烧引起的微小脉动的影响，克服了传统

方法检测准确度不高的问题．实验证明，这种方法能够有效地避免杂质对燃烧的影响，准确对锅炉内的燃
烧稳定性做出检测，具有很高的使用价值．
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