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城市生活垃圾焚烧过程二次风量智能优化设定方法
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摘 要: 垃圾焚烧过程二次风量通常是依据人工经验设定,具有主观随意性,使污染物排放浓度不达标.针对此问
题,提出一种二次风量智能优化设定方法.首先,建立二次风量的案例推理预设定模型、设定值的评价与学习模型;
其次,建立工艺指标的随机配置网络预测模型;接着,建立基于径向基神经网络自学习模糊推理的智能补偿模型;
最后,将二次风量预设定模型、工艺指标预测模型、智能补偿模型以及设定值的评价与学习模型有机集成,设计二
次风量智能优化设定方法的结构与功能,并给出算法实现.采用某垃圾焚烧厂历史数据进行实验,结果表明,所提
方法获得的二次风量设定值波动程度更小,按此设定值运行的控制系统可以减少污染物排放浓度,促进垃圾焚烧
过程运行优化目标的实现.
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Abstract: Aiming at the secondary air flow of waste incineration process are usually set according to manual experience,
which is subjective and arbitrary, so that the pollutant emission concentration does not meet the standard, an intelligent
optimal setting method is proposed. Firstly, a case-based reasoning pre-set model, and an evaluation and learning model
of secondary air flow setpoint are constructed. Secondly, a stochastic configuration network process index prediction
model is established. Then, an intelligent compensation model based on the RBF neural network self-learning fuzzy
inference is constructed. Finally, the pre-set model, process index prediction model, intelligent compensation model and
evaluation and learning model of setpoint are organically integrated, the structure and function of the intelligent optimal
setting method are designed, and algorithm implementation is given. The experimental results based on historical data of a
waste incineration plant show that the fluctuation degree of setpoint obtained by this method is less, and the control system
running according to the setpoint can reduce the pollutant emission concentration, which can promote the realization of
operation optimal goal in the incineration process.
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0 引 言

垃圾焚烧由于无害化、资源化、减量化的特点,成
为我国常用的垃圾处理方式[1].垃圾稳定充分燃烧是
保证经济效益最大且环境影响最小的前提,垃圾不充
分燃烧会影响资源回收利用,还会引起有害物浓度上
升.焚烧过程的二次风从炉膛上方进入,作用是加强
气流扰动,使产生的烟气得到高度湍流,为有害物分
解提供条件[2].目前,二次风量通常是由人工设定,具
有主观随意性,可能导致烟气排放不符合标准.因此,
研究智能设定方法具有重要意义.
目前,参数设定方法有机理建模设定、知识建模

设定、数据建模设定及集成建模设定等.机理设定根
据输入输出变量机理关系建立设定模型,比如,文献
[3]通过建立冷风机冷凝温度机理模型计算其最佳设
定值;文献 [4]采用活性污泥模型获取硝态氮和氨氮
最佳设定值.数据或知识设定是采用支持向量机[5]、

神经网络[6]等对输出变量数据拟合得到设定值,或通
过经验与知识形成专家规则自动给出设定值[7-8].针
对传统知识建模设定专家规则的局限性,文献 [9]利
用部分规则和云模型自动生成大规模规则库以获得

设定值.集成建模设定是将指标预测作为一个组成
部分,例如,文献 [10]针对浮选选矿过程,利用控制变
量和输出预测经济性能,再采用实时优化技术得到
预设定值,利用模型预测技术实现预设定值补偿;文
献 [11]采用前馈补偿抑制扰动,并通过指标在线测量
得到最优反馈增益,设计出最优加药量控制结构以
获得锑浮选过程最优加药量;文献 [12]提出了由优化
设定、模型预测控制和校正模型组成的多目标优化

控制系统,能够获得除铁过程出口亚铁离子浓度最优
设定值.另外,部分学者通过优化算法获取参数设定

值[13].以上所述不同的设定方法在复杂工业过程控
制中均有不同程度应用,避免了手动设定的主观性.
就我国垃圾焚烧过程而言,一般是人工调整二次

风量以达到优化运行,该方法具有主观随意性,难以
保证烟气完全燃烧,使有害物浓度上升.在上述工业
过程设定方法中,机理设定依赖于构建准确的机理模
型,而焚烧过程具有非线性、强耦合等特点,难以构建
准确机理模型;知识设定利用专家规则自动给出设
定值,未考虑工况复杂多变的影响,且不能动态调整
设定值;数据设定利用历史数据建立设定模型,获取
参数预测值;集成设定整合多种模型,利用各模型的
优势,综合考虑工况变化、指标要求,采用相应算法得
到参数优化设定值.

基于上述分析,本文考虑一氧化碳 (carbon
monoxide, CO) 浓 度 等 指 标, 将 案 例 推 理 (case-
based reasoning, CBR)、 随机配置网络 (stochastic
configuration networks, SCNs)等智能方法用于二次
风量设定建模,提出集成建模的智能优化设定方
法.通过预设定模型、评价与学习模型、工艺指标预
测模型和智能补偿模型计算得到二次风量优化设定

值,并通过模拟实验验证其有效性.本文所提集成建
模方法整合了不同功能模型,不需要建立精确数学模
型,可避免人工设定的主观随意性,能够根据工艺指
标预测值对设定值进行动态补偿,对减少有害物排
放、提高控制性能、满足工艺要求、实现焚烧过程优

化运行具有重要意义.

1 焚烧工艺及问题᧿述

焚烧过程工艺如图 1所示.首先通过进料器使
垃圾输送至干燥炉排,在一次风和炉内高温作用下
干燥处理.接着输送至燃烧炉排 1和燃烧炉排 2,在
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图 1 垃圾焚烧工艺流程



第1期 丁晨曦等: 城市生活垃圾焚烧过程二次风量智能优化设定方法 51

一次风作用下达到着火点后开始燃烧并析出挥发

份.与此同时,燃烧过程产生的烟气在经过二燃室时,
在二次风作用下形成湍流,促进可燃物与氧气混合使
烟气完全燃烧.最后,将焚烧后的垃圾输送到燃烬炉
排,未燃成分在此完全燃烬.由上述可知,焚烧的核心
是炉排上垃圾燃烧及其产生的烟气燃烧.
图1中二燃室所需的二次风量一般是根据炉中

所需总风量分配而得,计算公式[14]如下:F = 1000× α×Qb × [21%/(21%−O2)] + δ,

F2 ≈ 15%× F.

(1)

其中:F为燃烧过程所需总风量;Qb为出口主蒸汽流

量;O2为出口烟气含氧量 (gas oxygen concentration,
GOC);F2为烟气燃烧所需二次风量;α、δ为操作人员
调试得出的F调整系数,α为F与Qb的比例关系, δ
为F经验修正值.
式 (1)中二次风量F2的精确计算依赖于焚烧机

理分析及数学模型构建,而工况复杂多变使F2设定

值机理计算模型难以准确获得.实际操作中是人工
根据一些参数变化调整F2,以达到烟气充分燃烧、
CO浓度完全达标的目标,可用下式表示:

min J = min ∥x5(t)− x5D(t)∥2,
F2 = f(x1(t), x2(t), x3(t), x4(t), x5(t);Ω(t));

s.t. 6.0 ⩽ x4(t) ⩽ 8.0 (%),

x5(t) ⩽ 50 (mg/m3). (2)

其中: J为性能指标;x1(t) ∼ x5(t)分别为进料速度、

二次风机出口风压、炉内烟气温度、GOC目标值、CO
浓度目标值,x1(t) ∼ x3(t)是检测仪表得到的,x4(t)

和x5(t)根据工艺要求产生;ω(t)为不可测干扰因素,
比如垃圾热值波动;x5D(t)为CO浓度检测值.

在长期实践中,操作人员通过观察x1(t) ∼ x5(t)

(以下简写为x1 ∼ x5)的变化调整二次风量F2,积累
丰富调整经验后,可实现F2优化设定.但在人工经验
不足的情况下,F2设定值可能并不合适,导致有害物
排放浓度超标.因此,如何模拟有经验操作人员的设
定过程,自动调整F2是一个急需解决的问题.

2 二次风量智能优化设定方法

本节将CBR、SCNs、径向基函数 (radial basis
function, RBF)神经网络自学习模糊推理等方法用于
二次风量设定建模,提出智能优化设定方法,包括设
定结构与功能、预设定模型、评价与学习模型、工艺

指标预测模型、智能补偿模型等.下面研究上述模型
构建与集成、工艺指标相关变量选择、智能补偿实现

等难点问题,并给出解决方法.

2.1 设定结构与功能

智能优化设定方法结构如图2所示,包括预设定
模型、工艺指标预测模型、智能补偿模型及设定值的

评价与学习模型等,主要功能如下所述.
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图 2 二次风量智能优化设定方法结构
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二次风量预设定模型根据 x1 ∼ x5的值通过

CBR得到预设定值F ∗
2 .智能补偿模型是获取补偿值

∆F2P和修正值∆F2D,实现步骤是:首先,工艺指标预
测模型将特征选择后的变量作为输入,采用SCNs得
到GOC和CO的浓度预测值x4P和x5P ,并计算相应
偏差∆x4P和∆x5P ;然后,根据GOC和CO的浓度检
测值x4D和x5D计算相应偏差∆x4D和∆x5D;最后,
将∆x4P、∆x5P和∆x5D、∆x5D作为智能补偿模型

输入,采用RBF神经网络自学习模糊推理方法得到
∆F2P和∆F2D.根据F ∗

2 和∆F2P可计算二次风量设

定值F2 = F ∗
2 + ∆F2P ,二次风量控制回路按此设定

值运行.评价与学习模型是根据∆F2P、∆F2D、x4P、

x5P、x4D、x5D对F2进行评价与学习,目的是获得合
理的F2.

2.2 预设定、评价与学习模型

CBR是成熟的问题求解方法,已广泛应用于工
业过程优化 [15]、医疗辅助诊断 [16]等领域.它通过检
索历史案例获得与当前问题相似的案例,并进行重用
与修正,从而获得当前问题的解.下面介绍采用CBR
构建预设定、评价与学习模型的过程与算法实现.

2.2.1 模型结构

预设定、评价与学习模型结构如图 3所示.首

先将x1 ∼ x5组成目标案例在案例库检索相似案

例并进行匹配重用得到预设定值F ∗
2 ,将其与智能

补偿模型输出的补偿值∆F2P 运算后得到设定值

F2 = F ∗
2+∆F2P .然后根据∆F2P评价F2,若∆F2P满

足要求,则认为F2合理,否者根据工艺指标x4P、x5P、

x4D、x5D评价F2,若满足要求,则认为F2合理;否则

对F2进行修正,修正值∆F2D由智能补偿模型得到,

案例存储是将x1 ∼ x5及其合理的F2存入案例库.最

后进行案例维护以实现设定值的学习.
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图 3 二次风量预设定及设定值的评价与学习模型

2.2.2 算法实现

1)构建案例库.假设x1 ∼ x5有n组历史数据,相

应的有n个二次风量设定值F2,将它们组成源案例构

建出案例库,每条源案例Ck可表示为

Ck = ⟨Xk;F2k⟩, k = 1, 2, . . . , n. (3)

其中:F2k为第k条源案例输出 (即设定值);Xk为第n

条源案例输入(即x1 ∼ x5历史数据),可表示为

Xk = (x1k, x2k, x3k, x4k, x5k), (4)

Xik(i = 1, . . . , 5)是特征变量xi的值.

2)预设定.令目标案例T = (t1, t2, . . . , t5),表示

x1 ∼ x5当前数据,为得到相应二次风量设定值,需在

案例库中检索与T匹配的案例.首先对所有数据归

一化,再采用如下欧氏距离相似性度量方法检索:

dk =

√
(t1 − x1k)

2
+ . . .+ (t5 − x5k)

2
,

k = 1, 2, . . . , n. (5)

将距离dk ∈ [0, 5]转换为相似度simk ∈ [0, 1],有

simk = 1− dk
1+ dk

, k = 1, 2, . . . , n. (6)

令目标案例T与源案例中xk的最大相似度为

Smax = Max(simk), k = 1, 2, . . . , n. (7)

检索出Smax对应的案例为匹配案例,若有多个匹配案

例 (即多个相等Smax),则选最靠近GOC为7.0对应的

案例(根据式(2), GOC应为6.0 ⩽ x5 ⩽ 8.0),完成案例

检索.假设Smax = simk,将案例库中相应案例Ck =

⟨Xk;F2k⟩取出重用,其对应的案例解F2k为二次风量

预设定值,记为F ∗
2 = F2k.

3)评价与学习.根据∆F2P、x4P、x5P、x4D、x5D

对二次风量设定值进行评价与修正.若 |∆F2P /F2| ⩽
λ (λ为补偿最小阈值),则认为F2合理;否则,通过
x4P、x5P、x4D、x5D评价F2.若 |x4P /x4| ⩽ ξ,且
|x5P /x5| ⩽ ξ或 |x4−x4D| ⩽ ξ且 |x5−x5D| ⩽ ξ (ξ是根
据工艺指标要求给定的工艺指标波动阈值),则认为
F2合理;否则需要修正,修正公式为F2+∆F2D(∆F2D

是智能补偿模型计算得到的修正值).将目标案例T

与合理的F2存于案例库实现增量式学习.计算T与

源案例Xk(k = 1, 2, . . . , n)的相似度,选Smax的一条

或几条案例 (多个相等Smax时),比较GOC大小.若相
等,则随机选一条存储;若不相等,则选最靠近7.0对
应的案例存储,删除其他,完成案例维护.为保证数据
多样性和差异性,保留相似度小于Smax的案例以实现

进一步学习.
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2.3 工艺指标预测模型

本节采用文献 [17]的SCNs建立GOC和CO浓度
等工艺指标预测模型.建模过程采用针对垃圾热值
在线预测建模的两个步骤:首先利用互信息 (mutual
information,MI)[18]初步选择预测模型输入特征 (限
于篇幅,不列出具体特征),算法实现参见文献 [19];其
次利用SCN替代文献[19]的模糊神经网络,并将粒子
群 (particle swarm optimization, PSO)与SCNs融合形
成PSO-SCN,对输入特征再次选择并得到SCN工艺
指标预测模型.算法实现如下:

1)随机初始化粒子速度和位置.粒子群数量为
P ,最大迭代次数为S,随机初始化粒子速度Vj和位

置Zj ,产生初始粒子群.
2)位置向量转化为特征向量. PSO算法进行特

征选择时,粒子每一维对应一个特征.为便于后续算
法实现,将MI初步选出的特征表示成0和1组成的向
量(粒子位置向量形式),如下所示:

Y s
j = [ysj1, . . . , y

s
jb, . . . , y

s
jo]. (8)

其中:Y s
j 为第s次迭代粒子 j的位置; ysjb为第s次迭

代粒子 j的第 b维, ysjb = 1和ysjb = 0分别表示第 b

维对应特征被选择和被淘汰; o为初次选出的特征数
量.位置向量转化为特征向量的公式为

ysjb =

1, zsjb ⩾ r0;

0, otherwise.
(9)

其中: zsjb为第s次迭代粒子j位置矢量的第b维分量;
r0为区间(0.2, 0.8)上的随机数.根据上式将粒子的评
价转化为特征向量的评价.

3)适应度函数.本文选择文献 [17]的SC-III算法
训练SCN预测模型,并得到工艺指标预测值的均方
根误差 (root mean square error, RMSE),将其定义为适
应度函数,如下所示:

fitnesssj =
1

RMSEs
j

. (10)

其中: fitnesssj为 s次迭代粒子 j的适应度; RMSEs
j为

将s次迭代粒子j对应特征作为模型输入时工艺指标

预测值的RMSE.以GOC为例, RMSEs
j计算如下:

RMSEs
j =

√√√√√ m∑
i′=1

[x4P (i
′)− x4D(i

′)]
2

m
. (11)

其中:m为训练样本数量;x4P为GOC预测值;x4D为

GOC离线检测值(实际值).
4)更新粒子的速度位置.第s次迭代粒子j的速

度和位置更新公式为

V s+1
j =

ωV s
j + c1r1(pbestsj − Zs

j ) + c2r2(gbestsj − Zs
j ),

Zs+1
j = Zs

j + V s+1
j . (12)

其中: s为迭代次数,ω为惯性因子,V s
j 为 s次迭代粒

子 j的速度, c1、c2为加速因子, r1、r2为区间 [0, 1]上
的随机数, pbest为个体最优解, gbest为群体最优解,
Zs

j为s次迭代粒子j的位置.
5)变异.变异是为了避免粒子更新时陷入局部

最优,出现过早收敛.通过计算每个粒子位置与gbest
的欧氏距离判定是否聚集到gbest,公式为

Ls
j =

√
(Zs

1 − gbests1)
2
+ . . .+ (Zs

P − gbestsP )
2
,

(13)

其中Ls
j为第s次迭代中粒子j的位置与gbest的欧氏

距离,对P个粒子的上述距离求平均值,有

L̄s
j =

1
P

P∑
j=1

Ls
j . (14)

设定距离阈值Lm = c0L0.其中:L0为初始粒

子群每个粒子与gbest欧氏距离的平均值, c0为区间
(0, 1)上的随机数.若 L̄s

j > Lm,则粒子未聚集到
gbest,对gbest进行q次自适应t分布变异,公式为

gbest′ = gbest+ σj(s) · tp. (15)

其中:σj(s)是变异尺度, tp是自由度为 p时的 t值.
σj(s)的计算如下所示:

σj(s) =
[
βs fmax(s)− fmin(s)

fmax(s)
+ (1−βs)βs

]
×

(gbestmax − gbestmin). (16)

其中: fmax(s)为第s代最大适应度值; fmin(s)为第s代

最小适应度值; (fmax(s) − fmin(s))/fmax(s)为根据每

一代最大和最小适应度值调整的变异尺度; gbestmax
和gbestmin分别为群体最优解gbest的最大值和最小
值;β为略小于1的常数.
通过以上所述,可以实现输入特征的选择,并从

中得到SCN工艺指标预测模型.算法步骤如下.
step 1:参数初始化.对粒子数量P ,惯性因子ω,

加速因子c1、c2,最大迭代次数S,变异次数q等参数

进行赋值,并对数据进行标准化处理.
step 2:通过MI方法实现输入特征的初步选择.
step 3:随机初始化Vj和Zj ,产生初始粒子群.
step 4:每个粒子按式(8)和(9)转化成特征向量.
step 5:通过SC-III算法训练出SCN预测模型.
step 6:根据式 (10)和 (11)计算每个粒子的适应

度值,将粒子当前位置作为个体历史最优位置,群体
最优解gbest设置为群体历史最优位置.
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step 7:若PSO-SCN算法达到最大迭代次数,则

转入step 11,否则转入step 8.

step 8:根据式 (12)更新所有粒子的速度和位置,

计算粒子适应度值,若pbest和gbest优于历史最优位

置,则更新pbest和gbest.

step 9:按式 (13)和 (14)计算每个粒子与gbest的

平均欧氏距离,若 L̄s
j > Lm,则转入step 10,否则转入

step 7.

step 10:根据式 (15)和 (16)进行q次变异操作,得

到gbest′.若gbest′优于gbest,则gbest = gbest′,返回

step 7,否则转入step 11.
step 11:将迭代过程中的最优解作为特征子集输

出,并训练出相应的SCN工艺指标预测模型.

2.4 智能补偿模型

焚烧过程复杂,干扰因素多,按二次风量预设定
值F ∗

2 运行会使烟气不完全燃烧, GOC和CO浓度不
满足要求,所以需根据工艺指标对预设定值进行补
偿.模糊推理能处理模糊问题,被广泛应用于复杂工
业过程[20]、导弹系统[21]等领域模糊问题求解. RBF
神经网络具有很强的非线性拟和及自学习能力,学习
规则简单,可用于自适应动态补偿.本节通过模糊推
理和RBF神经网络建立智能补偿模型,能根据工艺
指标偏差得到二次风量补偿值和修正值.以补偿值
获取为例给出模型结构 (如图4)与算法实现,修正值
获取类似.
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图 4 智能补偿模型结构

算法步骤如下:首先按模糊操作经验得到表 1
所示模糊推理规则 (∆x4P和∆x5P为GOC和CO浓
度的目标值与预测值的偏差,∆F2P 为二次风量补

偿值).模糊操作经验是人工根据GOC和CO浓度调
整二次风量的经验.比如:当GOC和CO的浓度基本
满足要求,即∆x4P、∆x5P均较小时,∆F2P为零;当
GOC的浓度偏小, CO的浓度偏大,即∆x4P 正偏大,
∆x5P负偏大时,应增大二次风量使垃圾完全焚烧,
此时∆F2P为正大.将模糊操作经验按隶属度函数模
糊化处理,∆x4P、∆x5P、∆F2P的模糊子集为NB、

NM、NS、ZO、PS、PM、PB,分别表示负大、负中、负
小、零、正小、正中、正大7个模糊等级, ∆x4P、∆x5P、

∆F2P 模糊量化值为∆x4PK、 ∆x5PK、 ∆F2PK ,
∆x4PK、∆x5PK、∆F2PK ∈ [−3, 3] ⊂ Z.然后将
∆x4PK、∆x5PK作为输入,∆F2PK作为输出,采用
RBF神经网络实现模糊推理,网络结构为14-10-7.最
后将∆F2PK解模糊化得到∆F2P .

表 1 ∆F2P模糊推理规则表

∆x5P

∆x4P

NB NM NS ZO PS PM PB

NB PS PS PS PS PM PM PB

NM PS PS PS PS PM PM PB

NS PS PS PS PS PS PM PB

ZO ZO ZO ZO ZO PS PS PS

PS NM NS NS NS NS NS NS

PM NB NM NM NS NS NS NS

PB NB NM NS NS NS NS NS

2.5 智能优化设定方法的算法步骤

综上所述,智能优化设定方法的算法步骤如下.
step 1:参数初始化,并设置采样周期Ts;
step 2:将目标案例T作为输入,根据预设定模型

得到二次风量预设定值F ∗
2 ;

step 3:通过工艺指标预测模型得到x4P、x5P ,根
据x4P、x5P和x4、x5计算∆x4P、∆x5P ,并根据工艺
指标离线检测值∆x4D、∆x5D和x4、x5计算∆x4D、

∆x5D;
step 4:分别将∆x4P、∆x5P和∆x4D、∆x5D作

为输入,通过智能补偿模型得到二次风量的补偿值
∆F2P和修正值∆F2D;

step 5:根据F ∗
2 和∆F2P计算得到二次风量的设

定值F2 =F ∗
2 +∆F2P ;

step 6:根据评价与学习模型完成设定值的评价
与修正、案例存储和维护,转入step 1.

3 实验与结果分析

上节介绍智能优化设定方法的结构、功能及算

法,目标是通过二次风量优化设定使 GOC和 CO
浓度满足式 (2)的约束条件.本节考察设定方法的
效果,包括工艺指标预测和设定方法实验.实验在
Matlab R2016a环境下编程实现,所用计算机 CPU
为 Intel(R) Core(TM) i5-5200UCPU@2.20GHz,内存
为4GB.

3.1 工艺指标预测实验

本部分考察特征选择效果及SCN预测模型准确
率,设计了两个实验.实验数据来自某垃圾焚烧厂的
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300组历史数据,采用分层抽样方法构造200组训练
集和100组测试集.

实验 1 特征选择方法对比.考察所提特征选
择方法的效果,将其训练得到的SCN预测模型 (记为
MI-PSO-SCN)与单一特征选择方法得到的SCN预测
模型(记为MI-SCN和PSO-SCN)进行对比.

实验 1各方法参数设置: PSO算法中,粒子数量
P = 20,随机数r0 = 0.5, r1 = r2 = 0.5, c0 = 0.5,
惯性因子ω = 0.8,加速因子 c1 = c2 = 1.5,自由度
p = s + 10 (s为迭代次数),β = 0.97,最大迭代次数
S = 100,变异次数q = 50; SCN最大隐含层节点数
为100,最大随机配置次数为100,随机参数选择范围
[−λi, λi],λi = {0.5, 1, 5, 10, 30, 50},预期误差为0.05.

实验2 不同预测模型对比.考察SCN预测模型
的准确率,将所提MI-PSO-SCN特征选择方法得到的
特征作为输入,分别采用SCN、BP和RBF模型对工艺
指标进行预测,对比分析模型的预测精度.

实验 2各模型参数设置: BP模型采用三层网络
结构,学习算法为误差逆向传播算法,隐含层节点数
为 10,激活函数为Sigmoid函数,学习率为 0.01,最大
训练次数为 2 000; RBF模型采用三层网络结构,采
用梯度下降法调整模型参数,隐含层节点数为10,激
活函数为高斯函数,学习率为0.01,最大训练次数为
2 000; SCN模型采用三层网络结构,选用SC-III算法
训练 SCN,隐含层节点数为 10,最大随机配置次数
为 100,随机参数选择范围 [−λi, λi], λi = {0.5, 1, 5,
10, 30, 50},预期误差为0.05.

3.1.1 特征选择方法的对比实验

图5是根据实验1得到3种特征选择方法对SCN
模型预测精度的拟合效果.可以看出,与单次特征
选择方法即MI-SCN和PSO-SCN相比,本文MI-PSO-
SCN方法对特征变量进行两次优化选择,有效删除
了冗余和无关变量,使 SCN预测模型对GOC和CO
的浓度拟合效果均为最佳.
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图 5 SCN模型对GOC和CO浓度的拟合效果

表2是应用3种特征选择方法得到特征数量、训
练集RMSE、测试集RMSE和训练时间的对比结果.
PSO-SCN通过后续训练模型准确率评价特征,虽
然可以去掉无关和冗余变量,但计算量大,效率低.
MI方法与后续训练模型无关,效率高,但训练获得的
模型精度低.本文将两者结合,弥补各自不足.从表2
可知,MI-PSO-SCN降低了PSO-SCN的训练时间,但
相对MI-SCN而言,由于加入 PSO寻优,使MI-PSO-
SCN的训练时间加长.从RMSE的结果看,MI-PSO-
SCN得到的特征数量比MI-SCN显著减少,使SCN预
测模型RMSE最小,当模型训练结束在线使用时不会

耗时过长.因此,所提MI-PSO-SCN方法能较好解决
GOC和CO的浓度准确预测问题.

表 2 3种特征选择方法对SCN模型性能的影响对比

工艺
方法

特征 训练集 测试集 训练时

指标 数量 RMSE RMSE 间/s

MI-SCN 17 3.102 5 3.230 5 13.36

GOC PSO-SCN 10 2.568 9 2.610 2 123.89

MI-PSO-SCN 5 0.917 1 0.954 8 94.03

MI-SCN 21 4.369 7 4.237 1 19.84

CO浓度 PSO-SCN 13 3.264 3 3.158 3 169.58

MI-PSO-SCN 7 1.095 7 1.017 3 102.99
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3.1.2 不同预测模型的对比实验

图6是根据实验2得到的3种预测模型的对比实

验.可以看出,与BP、RBF预测模型相比, SCN预测模
型对GOC和CO的浓度拟合效果均为最佳.
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图 6 3种模型对GOC和CO浓度的拟合效果

表 3是 3种模型对工艺指标预测时训练集
RMSE、测试集RMSE和训练时间的对比结果.可以
看出, SCN模型对GOC和CO浓度预测时的RSME均
最小,训练时间均最短,这验证了文献 [17]中指出的
SCNs具有万能逼近性质和快速学习性能.因此, SCN
模型能够更快速准确地预测GOC和CO的浓度.

表 3 3种模型对工艺指标预测的结果对比

工艺 预测 训练集 测试集 训练时

指标 模型 RMSE RMSE 间/s

BP 2.642 6 2.851 4 187.6
GOC RBF 1.584 7 1.745 6 115.4

SCN 0.917 1 0.954 8 94.03

BP 3.6754 3.325 6 189.2
CO浓度 RBF 2.142 7 2.012 6 133.9

SCN 1.012 3 1.001 2 105.4

综合分析表明,本文提出的两步特征选择方法能
够有效剔除无关和冗余变量,提高预测模型的精度,
采用它训练出的SCN预测模型相比BP、RBF预测模
型,具有更高精度和更快的学习速度.

3.2 设定方法实验

本部分设计两个实验考察设定方法的有效性.
实验数据来自某垃圾焚烧发电厂200组历史数据.
实验3 智能补偿模型.将CBR单模型设定方法

与智能优化设定方法进行对比,测试智能补偿模型的
加入与否对二次风量设定值及工艺指标 (GOC和CO
浓度)的影响情况.
实验4 设定方法.将人工设定方法与智能优化

设定方法进行对比,考察不同设定方法对二次风量设
定值及工艺指标(GOC和CO浓度)的影响情况.
参数设置:采样周期Ts = 2min,二次风量补偿

最小阈值λ = 3, GOC和CO的浓度波动阈值 ξ =

5, RBF神经网络自学习模糊推理选取3层网络结构,
采用梯度下降法调整模型参数,学习率为0.02,训练
次数为2 000,模糊隶属度函数选取高斯函数.

3.2.1 智能补偿模型

图 7是实验 3得到的结果.可以看出,与CBR单
模型设定相比,采用智能优化设定时的二次风量波动
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图 7 CBR单模型设定方法与智能优化设定方法的效果对比
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更小, GOC和CO的浓度不在式 (2)约束条件的数据
点更少.将不在式 (2)约束条件的数据点个数记为a,
合格率(qualified rate, QR)计算如下:

QR =
200− a

200
× 100%. (17)

经统计,采用CBR单模型设定时, GOC和CO的
浓度不在式 (2)约束条件的数据点分别为42个和38
个;采用智能优化设定时, GOC和CO的浓度在式 (2)
约束条件的数据点分别为28个和18个.通过式 (17)
计算可知,采用CBR单模型时GOC和CO的浓度合

格率分别为79%和81%;加入智能补偿模型后的合
格率分别为86%和91%,分别提高了7%和10%.结
果表明,加入智能补偿模型后,能够有效避免工况变
化的扰动,弥补CBR单模型设定方法的缺陷.

3.2.2 设定方法

图8是实验4得到的结果.可以看出,与人工设定
方法相比,采用本文智能优化设定方法得到的二次
风量设定值波动程度更小, GOC和CO的浓度满足式
(2)约束条件的数据点明显增加.
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图 8 人工设定方法与智能优化设定方法的效果对比

表4是应用人工设定方法与智能优化设定方法
得到的二次风量波动最大偏差与标准差 (反应波动
离散程度)、GOC合格率和CO浓度合格率.从表 4
可以看出,与人工设定方法相比,采用智能优化设定
方法时,二次风量波动最大偏差与标准差分别减小
了 14.42和 3.19, GOC和CO浓度合格率分别提高了
21%和23%.结果表明,采用智能优化设定方法得到
的二次风量设定值焚烧时,具有更好的效果.

表 4 人工设定和本文智能优化设定的效果对比

评价 二次风量波 二次风量波 GOC CO浓度
指标 动最大偏差 动标准差 合格率 合格率

人工方法设定 29.10 5.97 0.65 0.68
智能优化设定 14.68 2.78 0.86 0.91

综上所述,实验结果表明,采用智能优化设定方
法对二次风量进行设定时,其波动程度更小、CO浓度
更低.该方法中4个模型为紧密联系的有机整体,能
够根据工况变化调整二次风量,使焚烧产生的烟气在
经过二燃室时达到高度湍流,促进气态可燃物与氧气
混合,保证烟气稳定完全焚烧.

4 结 论

为了获取焚烧过程二次风量的优化设定值,本文
研究了二次风量预设定模型、工艺指标预测模型、智

能补偿模型和设定值的评价与学习模型,并将其有机
集成,提出了智能优化设定方法.通过某焚烧厂的历
史数据进行实验,结果表明采用本文所提的智能优化
设定方法具有良好的效果,在网络规模设置上具有人

工干预少、随机参数范围自适应、泛化性好等优点,能
够满足工业要求,具有一定的应用价值.
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