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В ходе исследования была изучена возможность мониторинга и выявления аномалий  

в процессе горения по закономерностям визуализации пламени в топочном пространстве. 
Экспериментальные исследования проводились на полупромышленном стенде с целью 
изучения горения пылевидного угля. Изображения процесса горения были классифициро-
ваны с использованием алгоритма глубокого обучения для конечного числа соответствую-
щих коэффициентов избытка воздуха (α). По коэффициенту избытка воздуха мы разделили 
режимы горения на три основных класса: эффективные, неэффективные и аномальные. 
Этот тип классификации обеспечивает простой подход к оптимизации процесса сгорания  
и оповещению системы в случае критических событий. Полученная модель выполнила 
классификацию режимов горения с точностью в диапазоне 87 – 91 %. 
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Введение 

Энергетика является одной из основных отраслей промышленности, обеспечи-
вающей комфортное и современное существование человека. В последние деся-
тилетия взято направление на развитие чистой и возобновляемой энергетики [1].  
В 2023 году инвестиции в возобновляемую энергетику составили 1740 миллиар-
дов USD, при этом в ископаемое топливо 1050 миллиардов USD [2]. Однако воз-
обновляемая энергетика не может полностью обеспечить человечество энергией. 
Доля солнечной и ветровой энергии – 10,8 % [3]. Последние несколько лет в энер-
гетическом секторе наблюдается кризис. В связи с изменением в международных 
отношениях нарушились поставки газа в Европу, что привело к росту использова-
ния угля [4]. На данный момент доля угля в общей выработке энергии составляет 
36 % [5]. Несмотря на сложности в экологическом и эффективном сжигании угля, 
существуют способы развития данного направления [6, 7]. Одним из путей реше-
ния данной задачи является развитие современных систем диагностики и управ-
ления процессами сжигания топлива, которые позволят определять неблагоприят-
ные режимы работы котла и осуществлять автоматическое регулирование 
входных параметров для поддержания оптимального режима [8, 9]. С помощью 
методов компьютерного зрения можно идентифицировать пламя, выполнять  
его локализацию, анализировать его характеристики как в ограниченном, так  
и в большом открытом пространстве [10, 11]. В настоящее время использование 
данных автоматизированных методов в промышленности находит несомненный 
практический и научный интерес [12]. 

Разработка алгоритмов машинного обучения на основе полупромышленных 
тепловых стендов позволит подойти к созданию автоматизированной системы, 
способной обнаружить и подстроить энергоэффективные и экологичные режимы 
сжигания на крупных электростанциях и увеличить их КПД без существенных 
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изменений в конструкции котельного оборудования. Например, в работе [7] про-
веден эксперимент по регулировке сжигания угля в котле мощностью 660 МВт. 
Авторы показали, что разработанная модель компьютерного зрения может 
успешно классифицировать режимы горения. Авторы применили алгоритм, осно-
ванный на сверточном автокодировщике, методе главных компонент и марков-
ской модели для контроля режима горения на основе изображений пламени, кото-
рые собираются из системы контроля горения топки. В работе [9] представлены 
результаты исследования геометрических и световых характеристик пылеуголь-
ного пламени с использованием разработанной системы контроля пламени.  
Результаты, полученные в различных условиях горения, показывают, что разрабо-
танная система способна характеризовать пламя как качественно, так и количе-
ственно. Выявляются и анализируются корреляции между измеренными парамет-
рами пламени и соответствующими параметрами работы печи, включая нагрузку 
печи, массовый расход первичного воздуха и размер частиц. В статье [10] рас-
сматривается прогноз производительности (мощности) угольной электростанции 
мощностью 600 МВт на основе нейронной сети. Развитие таких моделей особенно 
важно для повышения эффективности электростанций. В литературе повышенное 
внимание уделяется моделированию и сокращению выбросов NOx, SOx для 
угольных котлов с использованием передовых методов машинного обучения. Ав-
торы провели сравнительный анализ различных моделей машинного обучения: 
линейной регрессии, метода опорных векторов, полносвязных и рекуррентных 
нейронных сетей. По результатам моделирования была показана возможность 
сокращения выбросов NOx до 15–20 %, что в дальнейшем было подтверждено 
авторами экспериментально. Своевременный и точный прогноз основных каче-
ственных характеристик отсепарированного угля играет важную роль в монито-
ринге состояния и управлении производством, однако характеристики качества 
угля, как правило, трудно измерить напрямую в режиме онлайн в промышленной 
практике. В работе [11] авторы предложили решить проблему с использованием 
виртуальных датчиков на основе глубокого обучения. Предложенная модель 
представляла собой многоуровневый автоэнкодер и двунаправленную рекуррент-
ную нейросеть (Bidirectional Long short-term memory network, Bi-LSTM). Важной 
особенностью было совместное использование размеченных и неразмеченных дан-
ных, которые применялись для повышения качества модели обучения с учителем.  

Разработка подходов с применением интеллектуальных алгоритмов, таких как 
нейронные сети, на основе полупромышленных тепловых стендов позволит по-
дойти к созданию автоматизированной системы, способной обнаружить и под-
держивать энергоэффективные и экологичные режимы сжигания на крупных 
электростанциях, увеличить КПД без существенных изменений в конструкции 
котельного оборудования. Данная научная проблематика является актуальной  
и направлена на создание перспективных технологий управления процессами 
сжигания твердого топлива. 

1. Экспериментальная установка 

Для формирования корпуса обучающих данных для обучения нейронной сети 
проводились эксперименты по сжиганию угля на экспериментальном стенде  
(рис. 1) [19]. Стенд оснащен горизонтальной топкой цилиндрической формы дли-
ной 5 м, включающей в себя отдельные секции: камера сгорания (внутренний 
диаметр 0,3 м, длина 2 м) предназначена для воспламенения и горения топлива,  
а также проведения визуальных наблюдений; камера дожигания (внутренний 
диаметр 1 м, длина 3 м), где происходит догорание топлива. Стенд работает сле-
дующим образом. Уголь засыпается в бункер, после чего шнековым питателем  
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и норией подается в мельницу-дезинтегратор, где уголь измельчается до пыле-
видного состояния со средним размером 50 мкм. После мельницы уголь поступает 
в воздушный эжектор, где происходит смешение с первичным воздухом. Уголь-
ная пыль с воздухом поступает в электродуговой блок, где инициируется воспла-
менение угля при прохождении через плазменные дуги. Воспламенившийся уголь 
подается в камеру сгорания, где протекает дальнейшее горение угольной пыли. 
Недогоревшее топливо поступает в камеру дожигания, где смешивается со вто-
ричным воздухом, необходимым для полного выгорания топлива. Дымовые газы 
поступают в циклон, где происходит улавливание золы. По длине камеры сгора-
ния контролируется температура с использованием платинородиевых термопар. 
Газовый анализ в экспериментах измерялся в конце камеры сгорания. Видео про-
цесса горения записывалось через смотровое окно в камере сгорания. 

 

 
Рис. 1 – Экспериментальный стенд 

Fig. 1 – Experimental stand 

2. Описание нейронной сети и результаты. 

В результате проведения экспериментов были получены данные для обучения 
и тестирования выбранной модели классификации на основе нейронной сети. 
Примеры выборки изображений приведены на рис. 2. Для трех различных альфа  
и трех произвольных моментов времени. На изображениях с меньшим альфа от-
четливо видно больше сажи (затемненная зона). 

Для мониторинга и обнаружения аномалий процесса горения по изображениям 
пламени использовались методы глубокого обучения, основанные на классифика-
ции на конечном числе классов. В этом подходе архитектура нейросети представ-
ляла собой комбинацию сверточных и полносвязных слоев наподобие известной 
архитектуры AlexNet (рис. 3). 

Большая часть исходного изображения, содержащая затененную область, была 
обрезана. Разрешение исходных данных было уменьшено до 256256 пикс. Дан-
ные были разделены на обучающую, тестовую и валидационную выборки. В обу-
чающую выборку попало 10 000 изображений, в тестовую – 200 изображений  
и 500 – в валидационную.  

Целью экспериментов являлось обучение сверточной нейронной сети с устой-
чивостью к искажениям изображений и шуму в данных. Было применено эф-
фективное решение – аугментация, в рамках которого обучающие данные ис-
кусственно расширялись искаженными версиями изображений во время обучения.  
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Рис. 2 – Примеры схем горения пламени при различных  
значениях коэффициента избытка воздуха α 

Fig. 2 – Examples of flame combustion schemes  
at various values excess air coefficient α. 

 

 
Рис. 3 – Комбинированная архитектура модели для классификации режимов  

горения по значению коэффициента избытка воздуха α 

Fig. 3 – Combined architecture of the model for classifying combustion modes by  
the value of the excess air coefficient α. 

Для реализации этой процедуры мы использовали фреймворк Keras, который 
предоставляет интерфейс для расширения обучающего набора – класс Image 
DataGenerator. Использовались процедуры ModelCheckpoint для контроля и со-
хранения весов нейронной сети в процессе обучения и процедура ранней останов-
ки EarlyStopping для контроля функции потерь на валидационной выборке со  
значением, равным 10 (обучение останавливалось, если функция потерь не 
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уменьшалась в течение 10 эпох). Итоговое количество эпох равнялось 500, размер 
батча изображений для шага оптимизации равнялся 8. В качестве функции потерь 
использовалась кросс-энтропийная функция потерь (LogLoss). В качестве метода 
оптимизации использовался адаптивный инерционный метод Адама. Примеры 
карт активации в сверточных слоях нейросети (классификатора) для разных клас-
сов представлены на рис. 4. Карты активации показывают, что нейросеть обраща-
ет внимание на форму и размеры затененной области при отнесении изображения 
к определенному классу. 

 

 
Рис. 4 – Примеры карт активации в сверточных  

слоях нейронной сети для разных классов 

Fig. 4 – Examples of activation maps in convolutional  
layers of a neural network for different classes 

На рис. 5 показана матрица ошибок по картинам горения. Из матрицы ошибок 
можно видеть, что худшая точность для класса α = 0.21 – 80 %, а лучшая для 
класса α = 0,35 – 92 %, средняя точность по всем классам составляет 87 %. 

Заключение 

Таким образом, показана возможность использования подходов компьютерно-
го зрения, в частности, сверточных нейронных сетей для обнаружения аномаль-
ных режимов горения угольной пыли в камере сгорания, соответствующих низ-
ким значениям коэффициента избытка воздуха. Классификатор позволяет 
определять режим горения и коэффициент избытка воздуха по изображениям 
пламени со средней точностью 87%, что является удовлетворительным показате-
лем для промышленного использования. Стоит отметить, что наибольшее влияние 
на качество модели оказали регуляризация, инициализация весов, подбор размера 
батча и циклической скорости обучения. Точность и полнота модели могут быть 
значительно улучшены путем сбора более подробных данных с контролируемыми 
параметрами сгорания, что сделает маркировку изображений более точной.  
В этом направлении будет проводиться дальнейшая работа. 
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Рис. 5 – Матрица ошибок модели прогнозирования α по зако-
номерностям горения (диагональ матрицы отражает точность  
                                        классификации) 

Fig. 5 – Error matrix of the prediction model α based on combus-
tion patterns (the diagonal of the matrix reflects the classification  
                                             accuracy) 
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