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摘摇 要: 在垃圾焚烧的过程中,垃圾热值的波动会影响垃圾焚烧的稳定性. 为了实现城市生活垃圾热值的实时在

线预测以及变化趋势预测,采用模糊神经网络软测量方法,利用焚烧发电厂在线运行数据作为输入,实现垃圾热值

的实时预测功能. 首先采用互信息方法从若干特征变量中剔除部分无关变量;然后将模糊神经网络和粒子群优化

算法结合起来从上述选择出的特征变量中进一步剔除冗余变量,从而确定预测垃圾热值的输入变量,并从中训练

出垃圾热值的模糊神经网络预测模型;最后通过采集的样本数据进行性能测试. 结果表明该方法有较好的预测准

确率和实时性,适用于垃圾热值的在线预测.
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Abstract: In the process of municipal solid waste incineration, the fluctuation of waste heat value affects
the stability of waste incineration. To make the real鄄time online prediction and change the trend of the
waste heat value, the fuzzy neural network soft sensing method was adopted, and the on鄄line operation
data of the incineration power plant was used as the input to accomplish the real鄄time prediction function
of the waste heat value. First, the mutual information method was used to eliminate irrelevant variables
from characteristic variables. Then, the fuzzy neural network and particle swarm optimization algorithm
were combined to further eliminate redundant variables from the selected characteristic variables, so as to
determine the input variables for predicting the waste heat value, and the fuzzy neural network prediction
model for waste heat value was trained. Finally, the performance test was carried out through the
collected sample data. Results show that this method has good prediction accuracy and real鄄time



摇 第 8 期 丁晨曦, 等: 城市生活垃圾热值的特征变量选择方法及预测建模

performance, and is suitable for online prediction of waste heat value.
Key words: municipal solid waste; heat value; characteristic selection; mutual information(MI); fuzzy
neural network; real鄄time prediction

摇 摇 城市生活垃圾(municipal solid waste, MSW)焚
烧发电在垃圾的资源化、无害化、减量化等方面具有

显著优势并成为垃圾处理技术的首选[1] . 城市生活

垃圾由几种不均匀物质组成,这些物质大多数可通

过热化学过程回收其所包含的能量. 当将垃圾进行

热化学处理时,用于测量收集的垃圾在进行热化学

处理时可用的能量参数称为垃圾热值[2] . 垃圾热值

是决定焚烧炉内是否需要加入辅助燃料的重要条

件,而且它的变化会对焚烧过程的稳定性产生很大

的影响. 因此,对垃圾热值进行精准的预测具有重

要的意义. 采取技术先进、科学合理的预测模型对

垃圾热值进行准确而快速的预测是实现垃圾焚烧经

济性和垃圾焚烧系统稳定运行的保障. 目前,城市

生活垃圾热值的测定方法有 2 种,一种是直接测定

法[3鄄4],另一种是经验公式计算法[5鄄10] . 直接测定法

一般采取氧弹式量热计进行测定. 因为垃圾的组分

非常复杂,并且大小尺度不一,在通过氧弹式量热计

对垃圾热值进行测定时,存在许多问题. 比如,在对

垃圾进行取样、分拣以及比例的测定时,如果不是具

有丰富经验的专业人员进行操作,非常容易导致所

选取的样本不具有代表性且不均匀,从而对后续垃

圾的烘干、破碎产生较大影响. 计算法按照采取组

成数据的不同种类,可以分为工业分析法、元素分析

法和物理成分组成法,最广泛采用的是物理成分组

成法. 由于城市生活垃圾的组成成分非常复杂、多
变,并且水分、灰土亦会对其产生影响,从而造成经

验公式计算法的估算结果具有一定偏差.
人工神经网络作为人工智能领域的一种方法,

具有自学习能力和泛化能力,可以解决采用传统方

法不可解决的难题,因而被广泛应用. 神经网络方

法可以有效克服城市生活垃圾复杂多变所带来的影

响,从而得到满意的预测精度. 文献[11]中采用多

元回归及 BP 神经网络对城市生活垃圾热值进行预

测,其预测结果精度要高于多元回归的预测结果.
文献[12]构建了基于 BP 神经网络的低位垃圾热值

预测模型,其中输入参数为垃圾的成分比例含量,输
出参数为低位热值大小. 实验结果表明,其预测精

度高于经验公式计算法. 文献[13]构建了基于 L鄄M
反向传播算法的神经网络模型,完成了城市生活垃

圾热值的预测,其中输入参数为垃圾组分的元素含

量,输出为垃圾热值的大小. 实验结果表明,该模型

能够较为准确地预测城市生活垃圾热值,具有一定

的实用性. 文献[14]提出利用神经网络对垃圾热值

进行软测量,解决了垃圾热值无法直接测量的问题.
但采用此方法进行测量所获取的是正在燃烧生活垃

圾的平均热值,不能实现实时在线预测及其变化趋

势. 文献[15]将垃圾的成分比例含量作为输入变

量,可燃成分的低位热值作为输出变量,分别采用

BP、RBF 和 ANFIS 对生活垃圾可燃成分的热值进行

预测. 实验结果表明,RBF 模型的预测准确率相对

较高.
虽然人工神经网络建模方法相比经验计算方法

的预测精度有所提高,但其主要是将垃圾的主要组

成成分作为输入,垃圾热值的大小作为输出,通过神

经网络建模方法进行预测. 由于垃圾组分通常由人

为选定,不可避免地引起偏差;除此之外,在线获得

垃圾热值的主要成分也是不现实的,因此上述方法

主要是针对离线的统计和分析,难以用于垃圾热值

的在线预测. 因而,探索一种能够快速分析垃圾热

值的方法显得尤为迫切.
随着传感器技术的不断推进与发展,能够获取

许多过程工业数据,使得数据驱动预测方法具有了

保障[16] . 因此,可以通过将垃圾焚烧厂的在线测量

数据作为输入参数,实现垃圾热值整体水平的在线

预测,从而避免了对垃圾成分等参数进行离线测定.
为了实现垃圾热值的实时预测,本文构建了基

于模糊神经网络(fuzzy neural network, FNN)的垃圾

热值 预 测 模 型. 首 先 采 用 互 信 息 ( mutual
information, MI)方法从若干特征变量中剔除部分无

关变量;然后将模糊神经网络和粒子群优化算法

(particle swarm optimization, PSO)结合起来从上述

选择出的特征变量中进一步剔除冗余变量,从而得

到预测垃圾热值的输入变量,同时,获得了垃圾热值

的模糊神经网络预测模型,通过实验检验了方法的

有效性.

1摇 城市生活垃圾焚烧过程

本节首先介绍城市生活垃圾焚烧过程的工艺流

程,然后分析垃圾热值对焚烧过程的影响,并从中总

结出反映垃圾热值变化的过程参数.
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1郾 1摇 过程描述

以北京市某垃圾焚烧公司的焚烧过程为例,其
工艺流程如图 1 所示. 整个垃圾焚烧过程主要分为

炉膛燃烧、炉排速度调节、炉排温度控制和空气流量

调节 4 个子过程.

图 1摇 城市生活垃圾焚烧过程工艺流程图

Fig. 1摇 Process flow chart of MSW incineration
摇

摇 摇 具体处理流程描述如下:首先,通过进料器将垃

圾送入焚烧炉内;然后,在干燥炉排上通过一次风和

炉膛内的高温进行水分干燥处理;接着,将完成干燥

处理之后的垃圾在两段燃烧炉排上焚烧并析出挥发

份;最后,在燃烬炉排上将垃圾中的固定碳燃烧生成

碳化物,同时将燃烧段析出的挥发份通过一次风和

一燃室中的氧气进行燃烧,未能完全燃烧的部分在

二燃室通过二次风的作用进行完全燃烧.
1郾 2摇 垃圾热值的影响

垃圾热值的变化会对焚烧过程产生很大的影

响,当垃圾焚烧系统在垃圾热值较高的情况下长期

稳定运行时,蒸发量与进料量成正比,产出的蒸汽品

质良好,反映蒸汽品质的相关变量主要有主蒸汽量、
主蒸汽压力、主蒸汽温度. 当垃圾热值变化较大时,
焚烧炉内的温度会有较大的波动. 当垃圾热值较低

时,蒸发量随之减少,炉内温度降低,并且会造成垃

圾的不完全焚烧,从而增加污染气体的排放量.
针对炉排式垃圾焚烧炉,可能反映出垃圾热值

大小及其变化趋势的特征变量有炉膛燃烧子过程

(包括主蒸汽量、主蒸汽压力和主蒸汽温度、炉膛烟

气温度等)共 16 个变量,炉排速度调节子过程(包
括干燥段、燃烧一段、燃烧二段、燃烬段炉排速度

等)共 18 个变量,炉排温度控制子过程 (包括干燥

段、燃烧一段、燃烧二段、燃烬段炉排温度等)共 24
个变量,空气流量调节子过程(与风机和空气预热

器相关的温度、风量和风压等)共 18 个变量,总计

76 个可能反映垃圾热值大小及变化趋势的变量.
由于相关的特征变量较多,可能存在冗余或无关的

变量,若采取所有变量构建垃圾热值的预测模型,则
会造成模型的复杂度高,从而导致拟合的误差大.
因此需要先进行特征选择,然后再构建垃圾热值预

测模型.

2摇 相关知识

本节介绍本文所采用的特征选择方法以及模糊

神经网络的相关知识.
2郾 1摇 特征选择方法

本文所处理的问题是城市生活垃圾热值的相关

特征变量选择及在线预测建模,由于各相关特征变

量之间以及这些变量与垃圾热值之间呈现强非线性

关系,因而传统的线性特征提取方法如 PCA、LDA、
ICA 无法处理. 从广义来讲,特征选择分为过滤式

特征选择方法[17]、封装式特征选择方法[18] 和混合

式特征选择方法[19鄄21] . 过滤式特征选择方法主要是

采用某种评价准则对特征变量进行约减. MI[22] 能
够衡量 2 个变量之间的依赖程度,并且其度量不局
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限于线性关系,亦能评估非线性关系. 它主要是利

用信息熵[23]等量化变量之间共同拥有信息的含量,
从而得到变量之间互相依赖的程度并完成特征的选

择. 定义为

I(X;Y) = 移
x沂X

移
y沂Y

p(x,y)log p(x,y)
pX(x)pY(y)

(1)

式中:X 和 Y 为给定的 2 个随机变量; pX ( x) 和

pY(y)为边缘概率分布;p(x,y)为联合概率分布. 当

变量 X 和 Y 相互独立或完全无关时,互信息最小,
为 0,表明 2 个变量不相关;相反,2 个变量的依赖程

度越高,I(X;Y)的值越大,相关度越高. 依据式(1)
的计算结果,设置一个互信息阈值用于选择所需相

关的特征变量.
封装式特征选择方法是将预测器或分类器作为

黑箱,以预测器或分类器的准确率或精确度评估特

征选择是否有效,在完成特征选择的同时训练出预

测器或分类器的模型. 封装式特征选择分为搜索特

征子集和评估特征子集 2 个步骤. 特征子集的搜索

方式分为启发式搜索、随机搜索和完全搜索. 常见

的完全搜索方法有分支限界搜索、广度优先搜索等,
此种方法的时间复杂度会随着特征变量的增加呈指

数型增长,所以不适用于多变量的情况. 启发式搜

索和随机搜索则舍弃了全局最优,提升了算法的效

率. 典型的方法有序列特征选择算法 ( sequential
selection, SF) [24]、遗传算法 GAs[25]、粒子群算法

PSO[26]等.
混合式特征选择方法采用顺序法,第 1 阶段采

用某种评价准则约减特征变量,第 2 阶段在第 1 阶

段特征选择的基础上建立封装式模型以获取期望的

特征变量.
过滤式特征选择方法与后续的训练模型无关,

效率高,但评价与后续训练模型的性能偏差大;而封

装式特征选择方法采用后续训练模型的准确率评价

特征子集,虽然能够有效地去掉冗余变量和无关变

量,但其计算量大,效率低. 为了弥补各自的不足之

处,并且考虑到垃圾热值是由若干个模糊等级划分

而成,本文拟将基于 MI 的过滤式特征选择方法与

基于 PSO鄄FNN 的封装式特征选择方法相结合,采用

过滤-封装的混合式特征选择方法实现垃圾热值的

特征变量选择.
2郾 2摇 模糊神经网络

FNN 结合了神经网络和模糊理论的优点,在处

理非线性、模糊性等问题上有很大的优越性,在许多

领域得到广泛的应用[27鄄30] . 为了实现垃圾热值的实

时在线预测,本文构建了基于 FNN 的预测模型,其
结构如图 2 所示[31] . 采用模糊语言表示形式的原

因是垃圾热值不能完成实时测量,因而垃圾热值是

由操作人员根据经验和实际运行工况统计而得到的

一种垃圾热值的模糊集形式. 除此之外,将神经网

络与模糊推理和模糊控制相结合,增加了模糊推理

和模糊控制的学习功能,使其应用在垃圾焚烧模糊

控制过程中更加有效.

图 2摇 FNN 模型的结构

Fig. 2摇 Structure of FNN model
摇

各层的数学描述如下所示.
第 1 层为输入层,将输入值 x = (x1,x2,…,xn)

传送到下一层,该层的节点数为 n,代表影响垃圾热

值的特征变量个数.
第 2 层为隶属度函数层,具有 M 个节点,每个

节点是由 n 个模糊规则组成的 RBF 形式. 在此层

中通过隶属函数计算各输入分量模糊集合的隶属

度. 模糊隶属度函数通常有梯形、高斯函数、三角

形、钟形 4 种形式. 本文取高斯函数作为隶属度函

数,即

滋i
j = e -

(xi - mij)2
2(bij)2 (2)

式中:i = 1,2,…,n,n 为输入量的维数;j = 1,2,…,
m,m 为模糊类的分割数(RBF 神经网络的隐含层节

点个数);mi
j 和 bi

j 分别为第 j 个节点中第 i 个隶属度

的中心和宽度. 第 j 个节点的输出值 滋 j 为

滋 j = 滋1
j 滋2

j …滋i
j…滋m

j (3)
第 3 层为匹配模糊规则层,该层的节点数为 M,

第 j 个节点的输出值 vj 为

vj =
滋 j

移
M

j = 1
滋 j

(4)

第 4 层为输出层,由于垃圾热值是工作人员根

据经验所得到的模糊等级,因此推理输出不需要加
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反模糊化过程. 输出为

y = 移
M

j = 1
滋 j棕 j (5)

式中:y 为垃圾热值预测模型的输出;棕 j 为垃圾热值

预测模型匹配模糊规则层与输出层之间的权值.

3摇 基于模糊神经网络垃圾热值预测模型

本节建立一种基于 FNN 的垃圾热值预测模型.
采用 MI、PSO 和 FNN 获取一种混合式特征变量选

择方法,完成对城市生活垃圾热值特征变量的选择,
并训练出基于 FNN 的垃圾热值预测模型. 下面分

别介绍垃圾热值混合式特征变量选择方法、基于

FNN 预测模型的建立以及算法步骤.
3郾 1摇 混合式特征变量选择

3郾 1郾 1摇 基于 MI 的第 1 阶段特征选择

以炉膛子过程为例:首先,采用文献[32]中的

MI 计算公式,计算第 i 个特征变量 xi
1 与垃圾热值 y

的互信息 I1sti1 (xi
1;y),计算公式为

I1sti1 (xi
1;y) = 蓦 p(xi

1y)log
p(xi

1,y)
p(xi

1)p(y)
dxi

1dy =

H(xi
1) - H(xi

1 | y) (6)
式中:p(xi

1)为 xi
1 的边缘概率密度;p(y)为 y 的边缘

概率密度; p ( xi
1, y) 为 xi

1 与 y 的联合概率密度;
H(xi

1)为 xi
1 的信息熵;H(xi

1 | y)为条件熵.
当完成炉膛子过程内全部特征变量与 y 的互信

息计算之后,根据 MI 大小降序排列并设置阈值 兹1 .
当 I1sti1 (xi

1;y)逸兹1 时,保留该特征变量,反之剔除.
阈值 兹1 根据

兹1 = 琢1

移
n1

i = 1
I1sti1 (xi

1;y)

n1
(7)

进行设置. 式中:琢1 为炉膛子过程对垃圾热值的影

响因子,依据每个特征对垃圾热值 MI 的均值大小

进行定义;n1为炉膛子过程初始特征变量的个数.
最后,将每个子过程选择出来的特征变量进行

合并,表示为

X1st = X1st
1 胰X1st

2 胰X1st
3 胰X1st

4 (8)
3郾 1郾 2摇 基于 PSO鄄FNN 第 2 阶段特征选择

由于基于 MI 的第 1 阶段特征选择只是评估了

单个特征变量与输出 y 的相关性,而未考虑各个变

量间的关系. 因此,本文在基于 MI 第 1 阶段特征选

择的基础上,将 PSO 和 FNN 相结合,构成 PSO鄄FNN
封装式第 2 阶段特征选择方法. 通过将基于 MI 的
过滤式特征选择方法与基于 PSO鄄FNN 封装式特征

选择方法融合,使其集中了过滤式的高效率和封装

式的高准确率,PSO鄄FNN 特征选择方法流程图如

图 3 所示.
1) 编码和解码

粒子群算法是一种模仿鸟类寻食的集群智能寻

优算法. 粒子的每一维对应一个特征. 为了便于后

续算法步骤的实现,对第一次特征选择选出的特征

子集进行编码. 编码后的特征子集以粒子位置向量

的形式操作,编码规则为

Xk
i = [xk

i1,…,xk
ij,…,xk

in] (9)
式中:Xk

i 为第 k 代粒子群中的第 i 个粒子的位置,当
粒子的第 j 维数值为 1 时,对应的特征被选择,为 0
则不被选择;n 为完成第一阶段特征选择之后的特

征数量. 对位置向量 Xk
i 中的元素进行排序,可得到

一个次序 s. 在迭代计算过程中,随着粒子位置向量

的更新,s 不断发生变化.
根据上述的编码排序,随机产生第一代种群.

其中,粒子的数量为 P,粒子的每一维数值从 0 或 1
中随机产生.

解码是将每个粒子位置向量对应的值映射至特

征子集的过程,对应关系表示为

Yk
i = [xk

i1yk
i1,…,xk

ijyk
ij,…,xk

inyk
in] (10)

式中:Yk
i 为第 k 代粒子群中第 i 个粒子的位置对应

的特征子集.
2) 随机初始化粒子的速度和位置

首先,设置最大迭代次数 T、变异次数 q、目标函

数的自变量个数 n、粒子的最大速度 vmax,位置信息

为整个搜索空间,在速度区间和搜索空间上随机初

始化速度和位置,设置粒子群规模为 P,每个粒子随

机初始化一个飞翔速度 vi .
3) 适应度评估

适应度函数的选择是粒子群算法的一个重要步

骤. 本文选择 FNN 预测模型所获取的垃圾热值的

均方根误差定义适应度函数,表示为

fitnesski =
1

RMSE (11)

式中:RMSE 为基于 FNN 预测模型的训练结果与实

际值的均方根误差( root mean square error),计算公

式为

RMSEk
i =

移
m

i = 1
(yi - ŷi) 2

m (12)

式中:m 为训练样本的数量;ŷi 为 FNN 垃圾热值预

测模型的输出;yi 为垃圾热值的实际模糊等级.
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图 3摇 PSO鄄FNN 特征选择方法流程图

Fig. 3摇 Flow chart of PSO鄄FNN characteristic selection method
摇

4) 更新粒子的速度和位置

第 i 个粒子的速度和位置更新公式分别为

vk + 1
ij = 棕viij + c1 rk1(pbestkij - xk

ij) + c2 rk2(gbestkij - xk
ij)
(13)

xk
ij = 1, 籽 < 1

1 + exp( - vkij)

xk
ij = 0,

ì

î

í

ïï

ïï 其他

(14)

式中:c1、c2 为加速因子,前者为每个粒子的个体学

习因子,后者为每个粒子的群体学习因子;pbest 为
粒子的个体最优解;gbest 为粒子的全局最优解;k 为

迭代次数;r1、r2 为随机数,取值范围是 0 ~ 1;籽 取值

为 0郾 5;棕 为惯性因子,其值为非负,通过调整其大

小,可以对全局寻优性能和局部寻优性能进行调整.
棕 较大时,全局寻优能力强,局部寻优能力弱;棕 较

小时,全局寻优能力弱,局部寻优能力强.
5) 变异

在更新的过程中,若某个粒子找到当前的最优

位置,则其他的粒子将会快速移动到此位置. 若此

位置是局部最优点,粒子群不能在解空间内进行重

新搜索,算法将会陷入局部最优,出现过早收敛. 为

了解决该问题,本文 PSO 算法在陷入局部极值时对

群体最优解 gbest 进行自适应 t 分布变异,从而跳出

局部极值. 对 gbest 进行 t 分布变异的条件是停滞进

化周期大于变异触发阈值 T忆,计算公式为

gbest忆 = gbest + 籽 j tn (15)

式中:籽 j ( k) [= 茁k fmax(k) - fmin(k)
fmax(k)

+ (1 - 茁k ]) 茁k

(gbestmax - gbestmin);fmax(k)为第 k 代中最优粒子的

适应度值 f(gbest);fmin(k)为第 k 代中最差粒子的

适应度值; gbestmax 为群体极值 gbest 的最大值;
gbestmin为群体极值 gbest 的最小值;茁 是略小于 1 的

常数,本文取值为 茁 = 0郾 97.

3郾 2摇 算法步骤

综上所述,混合式的特征选择方法和 FNN 预测

建模算法的步骤如下.
步骤 1摇 将第 1 阶段特征选择各子过程对垃圾

热值的影响因子 琢、粒子数量 P、粒子的速度和位

置、粒子群的迭代次数 T、变异次数 q 以及 PSO鄄FNN
算法的执行次数 J 进行参数的初始化处理,并对数

据进行标准化处理.
步骤 2摇 通过式(6)计算每个特征变量 xi 与垃

圾热值 y 的互信息 I1sti(xi;y),并通过式(7)计算各

子过程的阈值 兹,若 I1sti(xi;y)逸兹,则该特征变量被

选择,反之被剔除. 通过式(8)将各子过程选出的特

征变量合并为 X1st . 基于 MI 的第 1 阶段特征选择

完成.
步骤 3摇 判断 J 是否等于 0,若等于 0,转到步骤

9,否则继续按顺序执行.
步骤 4摇 对第 1 阶段特征选择选出的特征进行

编码,随机产生第 1 代种群.
步骤 5摇 将每个粒子进行解码,采用梯度下降

法训练 FNN,并将每个粒子按式(10)转化成特征向

量,计算每个粒子的适应度值,并按照适应度值

排序.
步骤 6摇 如果满足 PSO鄄FNN 算法收敛条件(即

达到最大迭代次数),则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 FNN 垃圾热值预

测模型,令 J = J - 1,并执行步骤 3,否则继续按顺序

执行.
步骤 7摇 计算特征子集的适应度函数值,如果

粒子的个体极值和群体极值优于历史位置,则更新

pbest 和 gbest,并更新粒子位置和速度.
步骤 8摇 如果粒子的进化停留周期大于变异触

发阈值 T忆,则利用式(15)对 gbest 进行 q 次变异操
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作,从中选择出适应度最好的 gbest忆. 如果 f(gbest忆) >
f(gbest),则 gbest = gbest忆. 按照粒子的变异构建新

一代种群,返回步骤 5.
步骤 9摇 对执行 J 次 PSO鄄FNN 算法之后输出的

特征子集进行统计分析,输出特征子集,并训练出相

应的 FNN 垃圾热值模型.

4摇 模型的应用实验

为了便于查看,对缩写词进行如下规定:互信息

特征选择方法记为 MI;粒子群优化方法记为 PSO;
采用 MI 特征选择的结果对模糊神经网络模型进行

训练的方法记为 MI鄄FNN;采用 PSO鄄FNN 特征选择

的结果对模糊神经网络模型进行训练的方法记为

PSO鄄FNN;采用 MI 和 PSO鄄FNN 混合式特征选择的

结果对模糊神经网络模型进行训练的方法记为MI鄄
PSO鄄FNN.
4郾 1摇 实验参数

实验在 MATLAB R2016a 9郾 0郾 0 环境下编程实

现,所用的计算机 CPU 为 Intel(R) Core( TM) i5鄄
5200U CPU @ 2郾 20 GHz,内存为 4 GB. 各种方法中

的参数设置如下:炉膛、炉排速度、炉排温度、空气流

量这 4 个子过程对垃圾热值的影响因子分别是

0郾 9、0郾 8、0郾 8、0郾 9;粒子数量 P = 50,种群最大迭代

次数为 T = 200,变异次数 q = 100,变异触发阈值

T忆 = 5,惯性因子 棕 = 0郾 8. 个体学习因子 c1 = 1郾 5,群
体学习因子 c2 = 1郾 5;采用梯度下降法对模糊神经网

络模型的参数进行调整,学习率为 0郾 02,最大训练

次数为 2 000,模糊隶属度函数选取高斯函数.
本文实验过程的数据来自北京市某垃圾焚烧发

电厂 2019 年 7 月不同时段的 1 500 条历史数据,选
取其中 200 组数据进行实验,其中一半作为训练集,
另一半作为测试集,并通过 Z鄄SCORE 标准化方法对

这些数据进行标准化处理. 采用本文构建的模型对

北京市某垃圾焚烧厂的入炉垃圾热值进行实时在线

预测,模型的输出是以模糊集的形式,垃圾热值样本

数据的模糊等级均由现场的操作人员根据经验和实

际运行工况进行判断,垃圾热值分为 - 3郾 0、 - 2郾 5、
- 2郾 0、 - 1郾 5、 - 1郾 0、 - 0郾 5、0、0郾 5、1郾 0、1郾 5、2郾 0、
2郾 5、3郾 0 共 13 个等级,其模糊子集记为 [ - 3郾 0,
- 2郾 5, - 2郾 0, - 1郾 5, - 1郾 0, - 0郾 5,0,0郾 5,1郾 0,1郾 5,
2郾 0,2郾 5,3郾 0].
4郾 2摇 应用实验与结果分析

4郾 2郾 1摇 基于 MI 的特征选择结果

针对垃圾焚烧过程,炉膛燃烧子过程、炉排速度

调节子过程、炉排温度控制子过程以及空气流量调

节子过程对垃圾热值的影响因子分别为 0郾 9、0郾 8、
0郾 8、0郾 9. 4 个子过程中的特征变量与垃圾热值的

MI 值如图 4 所示.

图 4摇 各个子过程特征变量与垃圾热值的 MI 值
Fig. 4摇 MI value between characteristic variables

and waste heat value of each sub process

摇
由图 4 可以看出,各个子过程特征变量与垃圾

热值的MI 值存在差别,将垃圾焚烧的 4 个子过程的

特征变量与垃圾热值之间 MI 的最大值、最小值和

平均值的结果进行统计如表 1 所示.
由表 1 可看出,子过程中MI 均值的最大值来自
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摇 摇 表 1摇 各个子过程特征变量的互信息度量结果

Table 1摇 MI measurement results of characteristic
variables in each sub process

垃圾焚烧过程 最大值 最小值 平均值

炉膛燃烧子过程摇 摇 0郾 935 1 0郾 771 5 0郾 850 7

炉排速度调节子过程 0郾 864 3 0郾 453 8 0郾 653 8

炉排温度控制子过程 0郾 775 3 0郾 463 5 0郾 611 3

空气流量调节子过程 0郾 870 2 0郾 501 4 0郾 699 8

炉膛燃烧子过程,其值为 0郾 850 7. 炉膛燃烧子过程

包括主蒸汽量、主蒸汽压力和主蒸汽温度、炉膛烟气

温度这些特征变量. 这与有经验操作人员根据实际

运行工况统计所得到的垃圾热值变化和焚烧工况之

间的规律一致,即当垃圾焚烧系统在垃圾热值较高

的情况下长期稳定运行时,蒸发量与进料量成正比,
产出的蒸汽品质良好,反映蒸汽品质的相关变量主

要有主蒸汽量、主蒸汽压力、主蒸汽温度,而炉膛烟

气温度是最直接表明垃圾热值变化趋势的一个参

数. 若焚烧过程中炉膛烟气温度始终保持较高值,
则表明垃圾热值较高且波动较小;若炉膛烟气温

度变化较大,则说明垃圾热值发生了较大的变化.
由于风量的大小亦会影响炉膛烟气温度,需综合

考虑风量和炉膛烟气温度的波动. 空气预热器风

压的大小可以说明焚烧炉里垃圾料层的厚度,当
其值较低时,则表明料层较薄;反之,表明料层较

厚. 即空气预热器风压能够间接说明垃圾焚烧速

度和垃圾可燃成分的含量.
进而,将基于MI 的第 1 阶段特征选择的计算结

果进行统计,如表 2 所示.

表 2摇 基于 MI 方法所选择特征变量的数量

Table 2摇 Number of characteristic variables selected by
MI method

垃圾焚烧过程 原始特征数量 MI 方法

炉膛燃烧子过程摇 摇 16 16

炉排速度调节子过程 18 12

炉排温度控制子过程 24 18

空气流量调节子过程 18 14

4郾 2郾 2摇 不同特征选择的对比实验

为了验证本文采用混合式特征选择的有效性,
将本文方法 MI鄄PSO鄄FNN 与 MI鄄FNN、PSO鄄FNN 方法

的模型预测精度、运行时间和特征数量通过测试数

据集进行对比,实验结果如图 5 所示,数据统计如

表 3 所示. 由图 5 可以看出,本文提出的 MI鄄PSO鄄
FNN 模型的预测精度更高,能够更好地预测垃圾热

值及其变化趋势. 由表 3 看出,MI鄄FNN 的运行速度

远快于其他 2 个模型,但其预测精度低;PSO鄄FNN
模型的预测精度较高,但其运行速度很慢;本文提出

的特征选择方法不仅能够有效地约简模型的特征数

图 5摇 不同特征选择方法训练出 FNN 预测模型的

拟合效果对比

Fig. 5摇 Fitting effect of fuzzy neural network prediction
model trained by different characteristic selection
methods

表 3摇 不同方法的实验结果对比

Table 3摇 Experimental results comparison of different
methods

方法 运行时间 特征数量 RMSE

MI鄄FNN 22郾 35 60 7郾 781 4

PSO鄄FNN 298郾 34 41 4郾 954 0

MI鄄PSO鄄FNN 235郾 65 26 2郾 256 4
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量,提高了运行速度,而且其模型的预测精度也高于

其他 2 个模型.
根据上述实验,在 MI 阶段特征选择的基础上,

采用基于 PSO鄄FNN 的第 2 阶段特征选择方法筛选

出来的特征变量分别为:炉膛燃烧子过程(包括主

蒸汽量、主蒸汽压力和主蒸汽温度、炉膛烟气温度

等)共 16 个变量,干燥段炉排速度、燃烧一段炉排

速度,燃烧二段炉排速度、干燥段炉排温度、燃烧一

段炉排温度、燃烧二段炉温度、总风量、空气预热器

风压、一次风压、二次风压,总计 26 个与垃圾热值相

关度较高的变量.

4郾 2郾 3摇 基于 MO鄄PSO鄄FNN 模型的评估实验

为了对基于 MI鄄PSO鄄FNN 垃圾热值预测模型的

预测精度进行评估,本文分别采用 RMSE 和平均绝

对误差(mean absolute error, MAE)作为评估指标,
将筛选出来的 26 个特征变量作为 FNN 预测模型的

输入,通过垃圾焚烧现场采集到的样本数据构建出

5 个数据集进行实验,实验结果统计如表 4 所示. 不

同方法的 RMSE、MAE 对比如图 6 所示. 由图可看

出,本文方法的 RMSE、MAE 在 5 个数据集的实验中

均低于其他 2 种方法,表明本文方法的预测精度最

高,这同时也验证了本文特征选择方法的有效性.

表 4摇 不同方法在 5 个数据集实验下的 RMSE、MAE 统计结果

Table 4摇 RMSE and MAE statistical results of different methods in five data sets

评价指标 方法 D1 D2 D3 D4 D5 平均值

MI鄄FNN 7郾 781 4 7郾 529 8 7郾 847 6 7郾 321 4 7郾 954 0 7郾 686 9

RMSE PSO鄄FNN 4郾 754 0 4郾 364 7 4郾 705 1 4郾 748 9 4郾 465 4 4郾 567 6

MI鄄PSO鄄FNN 2郾 256 4 2郾 354 0 2郾 225 8 2郾 287 6 2郾 421 7 2郾 309 1

MI鄄FNN 7郾 749 2 7郾 502 6 7郾 809 1 7郾 298 3 7郾 932 4 7郾 658 3

MAE PSO鄄FNN 4郾 923 5 4郾 029 8 4郾 768 9 4郾 726 3 4郾 240 6 4郾 537 8

MI鄄PSO鄄FNN 2郾 224 1 2郾 321 4 2郾 192 3 2郾 163 5 2郾 501 8 2郾 280 6

图 6摇 不同方法的 RMSE、MAE 对比

Fig. 6摇 RMSE and MAE comparison of different methods
摇

摇 摇 为了验证本文基于 MI鄄PSO鄄SCN 垃圾热值预测

建模方法的稳定性,分别计算上述所构建出 5 个数

据集中 10 组 RMSE 的标准差 ( standard deviation,
SD),并将其结果进行统计,如表 5 所示. 为了更直

观地看出本文方法与其他方法的对比效果,绘制了

如图 7 所示的柱状图. 由图 7 可以看出,本文基于

MI鄄PSO鄄SCN 垃圾热值预测建模方法的 SD 在 5 个

数据集的实验中均低于其他 2 种方法,说明本文基

于 MI鄄PSO鄄SCN 垃圾热值预测建模方法的稳定性

更好.
为了验证本文方法用于垃圾热值在线预测的有

效性和合理性,将经过 2 个阶段特征选择之后的 26
个特征变量作为模型的输入,采用 FNN 建立预测模

型,并对其预测精度进行分析. 通过训练数据集对
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模型进行训练得到如图 8 所示的结果,由图可以看

出,基于 FNN 模型的拟合效果较好,能够较好地预

测垃圾热值的整体变化趋势.

表 5摇 不同方法的 SD 统计结果

Table 5摇 SD statistical results of different methods

数据集 MI鄄FNN PSO鄄FNN MI鄄PSO鄄FNN

D1 0郾 128 0郾 115 0郾 051 4

D2 0郾 172 0郾 165 0郾 070 2

D3 0郾 141 0郾 129 0郾 049 7

D4 0郾 153 0郾 140 0郾 062 1

D5 0郾 105 0郾 098 0郾 035 8

平均值 0郾 150 0郾 129 0郾 053 8

图 7摇 不同方法的 SD 对比

Fig. 7摇 SD comparison of different methods
摇

图 8摇 FNN 垃圾热值预测模型的训练结果

Fig. 8摇 Training results of fuzzy neural network waste
heat value prediction model

摇

摇 摇 综上所述,将 MI鄄FNN、PSO鄄FNN 以及本文 MI鄄
PSO鄄FNN 方法的 RMSE、MAE、SD、运行时间、特征

数量等实验结果统计如表 6 所示. 通过实验结果表

明,本文方法不仅能够有效地剔除无关变量和冗余

变量,提高预测精度并降低计算成本,而且稳定性较

好. 因此,本文方法可以满足垃圾热值的在线预测

及其变化趋势,具有一定的应用价值.

表 6摇 不同方法的结果对比

Table 6摇 Comparison results of different methods

参数 MI鄄FNN PSO鄄FNN MI鄄PSO鄄FNN

RMSE 7郾 686 9 4郾 567 6 2郾 309 1

MAE 7郾 658 3 4郾 537 8 2郾 280 6

SD 0郾 150 0郾 129 0郾 053 8

运行时间 / s 22郾 35 298郾 34 235郾 65

特征数量 60 41 26

摇 摇 在垃圾焚烧的实际运行过程中,其工况会不断

地发生变化. 随着焚烧过程的推进,其数据量不断

增加,从而导致模型的计算负荷大大增加. 为了解

决该问题,本文采用混合式特征选择方法对相关的

特征变量进行约简,能够提高后续训练模型的效率,
减少计算负荷;除此之外,利用 FNN 能够进行自学

习的功能逐渐地更替模型预测所需的数据库,即当

数据量增大时,用最新工况的样本替换掉原来的样

本并离线训练模型,从而使计算负荷不会发生明显

的增加,同时能够更好地跟踪焚烧过程中的当前工

况,确保预测模型的精确度.
在无法实现对垃圾热值准确值的在线测量情况

下,实际垃圾焚烧过程中需要掌握的是垃圾热值的

整体水平以及变化趋势,上述实验均验证了本文方

法的有效性. 将本文基于 MI鄄PSO鄄FNN 模型预测的

垃圾热值结果作为现场操作人员对运行参数进行实

时调整的依据,或者视为前端信号用于垃圾焚烧过

程的自动控制系统中,以保证垃圾的稳定焚烧.

5摇 结论

1) 针对垃圾热值相关特征变量众多,并且各相

关特征变量之间以及这些变量与垃圾热值之间呈现

强非线性关系,使得传统的线性特征提取方法如

PCA、LDA、ICA 无法处理的问题,本文提出了基于

MI 和 PSO鄄FNN 的混合式特征变量选择方法. 首先

采用基于 MI 的方法从特征变量中去掉无关变量,
完成第 1 阶段的特征变量选择,提升模型的效率.
然后将 PSO 算法和 FNN 结合起来,从第 1 阶段选择

出的特征变量中进一步去除冗余变量,完成第 2 阶

段的特征变量选择.
2) 针对垃圾焚烧过程中垃圾热值无法实现在

线预测的问题,本文利用 FNN 在处理非线性、模糊

性等问题上的优越性,构建出基于 FNN 的垃圾热值

预测模型,将操作人员根据经验得到的垃圾热值等
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级作为样本数据,实现对垃圾热值在线变化趋势的

预测.
3) 通过垃圾焚烧现场的实际数据以及操作人

员根据经验得到的垃圾热值等级进行应用实验. 实

验结果表明,本文采用的混合式特征变量方法能够

有效地去除无关变量和冗余变量,提高预测模型的

精度;基于 FNN 的预测模型能够实现垃圾热值的在

线预测以及变化趋势预测,并且具有较好的预测精

度和稳定性.
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