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ABSTRACT: In order to solve the general phenomena that 
abnormal data existing in the real-time data, based on support 
vector regression (SVR), a method of detecting abnormal data 
was presented. The model does not intend to eliminate 
individual major error while consider the smooth of the 
regression curve entirety on the whole, and distinguishes the 
abnormal data by comparing the regression value with the 
operational data. Main steam flow rate in 300 MW thermal 
power plant is selected to be the studying object，simulation 
results show that the method can determine the location and 
separate the abnormal data from the real-time data correctly, 
which establishes the foundations for enhancing the precise for 
the performance of power plant calculation. 
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摘要：针对电站实时数据中普遍存在异常数据的情况，提出

一种基于支持向量回归的异常数据检测方法。该方法利用支

持向量回归估计模型不倾向于消除个别大的回归误差，而是

从整体上考虑回归曲线的平滑程度的特点，通过比较回归估

计值与实测值之间的残差来识别测量数据中的异常数据。以

某 300 MW机组的主蒸汽流量为具体对象，给出了该方法的

算例和检测结果，计算结果表明该方法能有效地实现异常数

据的定位与分离，为提高电站性能计算的精确性奠定 
基础。 

关键词：热能动力工程；异常数据；实时数据；支持向量回

归；主蒸汽流量 

0  引言 

目前，电站的运行性能计算和优化依赖于大量

现场参数的测量值，一些分析优化算法都是以所需

的参数能被准确测量为前提的。但是由于各种原 

因，运行过程中不可避免的会出现测量参数失效，

而运行过程中只要有一个参数失效就可能使各种

数学模型中的某些运算无法进行，使得各种运行优

化性能计算系统的现场应用受到限制，从而影响对

设备的运行状态的监测，进而影响操作指导、经济

性分析的准确度，严重的甚至关系到安全性问题。

研究表明，关键参数的测量数据即使发生 1%的漂

移也可能造成非常显著的热耗计算值的变化[1]，而

往往这样的偏差是很难被直观地检测出来的，这就

是测量过程中所谓的异常数据现象。由于参数的随

机性很强，异常数据很难避免，因此优化性能计算

系统必须具有数据检测能力，即能对实时测量参数

进行有效检测，从而达到剔除异常数据的目的。 
异常数据检测方法已经有很多种，如基于机理

模型的预测方法[2]、统计学方法[3-4]、基于距离的检

测方法[5-6]、神经网络方法[7-8]以及 近刚刚兴起的

支持向量机方法等。基于支持向量机的异常数据检

测方法是一个新兴的研究方向，在电站实时数据检

测中的研究刚刚展开。本文利用支持向量机算法中

结构风险函数较好的平滑性，建立基于支持向量回

归的数据估计模型，实现异常数据的检验和分离。 

1 基于支持向量回归的异常数据检测 

1.1  支持向量回归算法 
支持向量机(support vector machine，SVM)是由

Vapnik[9] 早提出的一种统计学习方法，近年来已

经被成功地应用于语音识别、文字识别、时序数列

预测等领域。该方法具有学习速度快、全局 优和

泛化能力强的优点，其学习结果明显好于其他的回 
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归预测方法，并在很多领域得到了成功应用[10-17]。 
将支持向量机用于解决回归问题即支持向量回

归(support vector regression，SVR)。SVR用来解决回

归预测的基本思想如下：对样本集为(x1, y1),…,(xl,yl)
的回归问题，首先寻找一个输入空间到输出空间的

非线性映射Φ，通过这个映射，将样本集中的数据映

射到高维空间F，并在特征空间中用下述线性函数在

这个空间中进行线性回归，即 
( ) ( )+ ,  : nf b R= ⋅ → ∈，x w Φ x Φ F w F    (1) 

式中b为阈值。由于Φ固定不变，因此影响w的有经

验风险的总和以及使其在高维空间平坦的||w||2，即 
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式中：l 表示样本的数目；ε()是损失函数，损失函

数只计算[−ε, ε]以外的样本点，其定义如下： 
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为控制函数的复杂性应使线性回归函数尽量

平坦，亦即使w的欧拉范数||w||2 小，并考虑可能 
超出精度的拟合误差，引入松弛因子 ，以 *,i iξ ξ ≥ 0
处理未满足式(3)的数据点。根据统计学习理论的结

构风险化准则，支持向量回归方法通过极小化目标

函数来确定式(1)中的 w和 b，即求下式 小： 
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式(4)中第 1 项使回归函数更为平坦，泛化能力更

好，第 2 项则为减少误差，常数 C>0 用来平衡回归

函数 f 的平坦程度和偏差大于ε样本点的个数。 
引入拉格朗日乘子 *, , ,i i i iα α λ λ ，建立拉格朗日 

方程： 
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要使式(5)取得 小值，对于参数 *, , ,i ib ξ ξw 的

偏导都应等于零，即 
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将式(6)代入式(5)，可以得到对偶优化问题： 
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由此，支持向量机的函数回归问题就可以归结

为二次规划问题。求解该二次规划问题，可以得到

用数据点表示的 w： 
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式中 iα 和 *
iα 是 小化 的解。由此可求得线性 ( )R w

回归函数： 
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式中 ， 称为核函数。 ( , ) ( ) ( )i iK = ⋅x x Φ x Φ x ( , )iK x x
选择不同形式的核函数就可以生成不同的支持向

量机，常用的核函数有：径向基函数、多项式函数、

感知器(Sigmoid)函数、线性函数等。 
1.2  基于支持向量回归的异常数据检测 

数据中含有异常值，是造成回归估计不理想的

主要原因。用含有异常值的数据建立回归模型，通

常会在进行回归估计时使回归曲线拉向异常数据，

不仅极大地影响回归曲线拟合的效果，而且此时观

测值(异常数据)和回归值之间残差反而小，难以区

分回归估计值和观测值的孰真孰伪，因而易造成对

设备运行状态的判断的失误。 
支持向量回归算法中的结构风险函数具有较

好的平滑性，它并不倾向于消除个别大的回归误

差，而是通过ε不敏感损失函数(式(3))的作用来控制

异常数据对回归模型的影响，从整体上考虑回归曲

线的平滑性，这样就使异常数据与回归值之间的残
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差(距离)十分显著，容易观测。 
图 1 给出了在含有异常数据时支持向量方法与

其他方法的回归估计比较。 

异常值
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y 

+ε 
−ε 0 

SVM 回归 
其他回归方式 

ξ 

 

 
图 1  含有异常数据时的回归比较 

Fig. 1  Regression comparison with the samples including 
abnormal data 

支持向量回归将数据划分成支持向量和非支

持向量，而支持向量又被分成边界支持向量和非边

界支持向量。非支持向量和边界支持向量都位于损

失函数的[−ε, ε]区域(ε-不敏感区域)以内，只有非边

界支持向量才可能位于[−ε, ε]以外。 
由于异常数据与其他观测值不是来自同一模

型，因此，它 可能处在[−ε, ε]区域以外。根据式

(3)~(7)可知，[−ε, ε]区域以外的样本点所对应的 

iα 及 *
iα 参数一定满足 或者 。 i Cα = *

i Cα =
结合对支持向量回归算法原理的分析，可以给

出基于支持向量回归的异常数据检测步骤如下[18]： 
1）利用实时数据，建立支持向量回归估计模型。 
2）在利用模型进行回归估计时，若满足条件 

i Cα = 或者 时，计算该样本点的残差，即计

算 ，y

*
i Cα =

ˆ|i i iE y y= − | i为回归估计值，ˆ 为实际测量值， iy
i 为满足条件的样本点序号。 

3）根据实际需要以及所要测量数据的精度要 
求，定义一个常数σ ，如果 iE σ> ，则认为第 i 个
样本 为异常数据。 ˆiy

由上面步骤得到计算流程图如图 2 所示。 
开始 

输入样本 xi 

预测模型 

αi=C 或者 *
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图 2  基于 SVR 的数据异常数据检测流程图 

Fig. 2  Detection flow chart of abnormal data based-on SVR 

2  主蒸汽流量异常数据检测 

在火力发电厂机组运行过程中，主蒸汽流量测

量不准确将影响煤耗、热耗计算的准确性，因此，

准确测量主蒸汽流量对于提高机组经济性在线分

析的可靠性具有重要的意义。目前对于大容量机组

测量主蒸汽流量的方法主要是利用汽轮机调节级

后的压力等参数计算求得。但由于在机组变工况过

程中，调节级后压力与流量的关系呈非线性，并且

当机组通流部分发生结垢时，由调节级后压力等参

数计算得到的主蒸汽流量存在较大的偏差，从而产

生异常数据。目前一种可行办法是利用回归方法建

立各运行工况下主蒸汽流量与有关参数之间的关

系模型，运行中，将该工况下的有关参数代入建立

好的模型中，实现主蒸汽流量的回归测量。 
首先利用SVR建立主蒸汽流量回归估计模型，

以某电厂 300 MW机组为例，根据主蒸汽测量的原

理，选择机组负荷、主蒸汽压力、主蒸汽温度、调

节级后压力为模型输入参数，输出为主蒸汽流 
量[19-20]，在机组的正常运行范围内通过DCS采集了

各测点对应的运行参数，采样间隔 1 min，共 180
个样本，其中 90 个作为训练样本，90 个作为测试

样本集，在训练前对数据进行了归一化。通过择优

选择模型参数C=1000，ε=0.001，核函数取径向基

函数，其宽度系数σ=2。图 3 显示了模型的预测结

果。可以看出，预测值(回归值)和实际值的吻合程

度是比较好的，误差满足工程误差允许范围。 
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图 3  样本没有异常数据时主蒸汽流量的 SVR 预测 
Fig. 3  Main steam flow rate forecast based-on SVR 

with the normal train samples 
为了验证基于 SVR 的异常数据检测方法，在

所有训练样本(主蒸汽流量)中加入故障异常数据代

替原来的训练样本，用来模拟现场测量过程时出现

的异常数据。异常数据为 

i iy y a iδ= +                (10) 
式中：a 为定值； iδ 为单位函数，即 

0,    
1,     i

i
i

δ ≠⎧= ⎨ =⎩
样本序列号

样本序列号
        (11) 

令增量a=50 t/h，使带有异常数据的主蒸汽流量

样本序列为 
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(10 ) (10 ) 50, 1,2, ,18y i y i i= + =     (12) 
显然，这 18 个样本点可视为测量异常数据，

其中有 9 个包含在训练样本中，9 个包含在预测样

本中。利用带有异常数据的训练样本重新建立SVR
预测模型，通过择优选择模型参数C=1 000，ε= 
0.001，核函数取径向基函数，其宽度系数σ=1，然

后利用预测样本进行预测。同时采用RBF神经网络

回归方法进行回归预测，选定RBF神经网络的参数

σ=5，e=0.01。图 4 显示了 2 种模型的预测结果。 
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图 4  样本含有异常数据时 SVR 和 RBF 回归结果比较 

Fig. 4  Comparison of regression between SVR and RBF 
with the train samples included abnormal data 
由图 4 可以看出，当用含有异常值的数据建立

回归模型时，SVR 和 RBF 模型的预测结果有很大

差别，RBF 预测模型中，回归预测值受异常数据的

影响，使回归曲线偏向异常数据，而 SVR 模型的

预测值基本不受异常数据的影响，还能保持很好的

预测精度。 
图 5 是 SVR 和 RBF 模型预测结果残差值比较

曲线。可以看出，RBF 回归预测值的总体残差远大

于 SVR 预测值的残差，但异常点的预测残差反而

比 SVR 预测值的残差小，所以此时利用 RBF 回归

残差法检测异常数据已不能应用。但 SVR 预测模

型中异常数据样本点的残差明显大于其他点的残

差，所以很容易检测出异常数据，而且其他样本点

的残差不受异常点的影响，保持很小，这也进一步

说明了 SVR 模型受实际数据的随机波动影响较小，

具有较好的鲁棒性。 
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图 5  样本含有异常数据时 SVR 和 RBF 回归残差比较 

Fig. 5  Comparison of regression residual error  
between SVR and RBF with the train samples  

included abnormal data 

3  结论 

测量数据的准确性对电站性能参数的实时计

算是至关重要的，离开了数据的准确性，任何研究

与监测算法都是不切实际的。基于支持向量回归的

异常数据检测方法，在输入输出数据存在异常数据

干扰的情况下，也能对测量数据中异常值进行正确

检测与定位，同时能够对含有噪声干扰的数据进行

正确回归估计，这对提高电站在线性能计算的有效

性，具有重要的实际意义。 
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