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摘要:城市固废焚烧 (MSWI)排放的污染物二噁英 (DXN)对生态环境与人类健康具有极大危害,其浓度的实时

检测对实现MSWI过程运行优化和城市污染控制至关重要.具有痕量特性的 DXN排放浓度不能实时检测,机理模
型难以构建,并且与过程变量间的映射关系复杂. 针对上述问题,本文提出了一种基于特征约简和选择性集成算法
的 DXN排放浓度软测量方法. 首先,对在线采集的MSWI过程变量和离线化验的 DXN排放浓度数据进行预处理,
获得具有小样本高维特性的建模样本;接着,基于变量投影重要性 (VIP)值和特征约简比率值确定模型输入特征;
最后,基于操纵训练样本的集成构造策略构建自适应确定核参数的选择性集成模型. 采用国外文献和国内工
业MSWI过程的 DXN排放浓度数据仿真验证了所提方法的有效性.
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Abstract: Municipal solid waste incineration (MSWI) process produces a type of highly toxic and persistent pollutant,
i.e., Dioxins (DXN), which has tremendous realistic and potential hazards to the ecological environment and human health.
It is very important for optimizing operation of MSWI process and controlling urban pollution in terms of realization of
continuous real-time measurement of DXN emission concentration. The generation mechanism of DXN is very complex.
Thus, there is a complex non-linear mapping relationship between DXN and input/output variables of MSWI process.
Aim at these problems, a soft measuring method of DXN emission concentration based on feature selection and selective
ensemble strategy is proposed. Firstly, the process variables of MSWI process and easy-to-measure emission gas data are
pretreated to obtain the modeling samples of DXN emission concentration. Then, the variable projection importance (VIP)
value based on linear projection to latent structure algorithm and input feature selection ratio based on expert experience
are used to select the input features. At last, by using ensemble construction strategy based on the selective ensemble kernel
PLS soft measuring model with characteristic of adaptive select kernel parameter is constructed. This method is suitable to
construct soft sensor model based on small sample data. The proposed method is simulated and validated by using the data
of DXN emission concentration in reference and actual MSWI process.
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1 引引引言言言

城市固废焚烧 (municipal solid waste incineration,
MWSI)在生活垃圾的无害化、减量化和资源化处理
等方面优势显著. MSWI过程排放被称为“世纪之毒”
的痕量特性污染物二噁英 (dioxin, DXN)[1],其在生物
体内具有显著地积累和放大效应,对生态环境与人类
健康具有巨大危害[2]. 目前, DXN排放浓度还无法在
线实时检测,其产生机理至今仍不清晰,难以建立数
学模型[3]. 通过利用高浓度的单氯苯等关联指示物进
行 DXN排放浓度的在线测量是目前研究热点之
一[4–8] ;但该方法所具有的时间滞后性难以满
足MSWI过程运行优化与反馈控制的要求,并且关联
模型低精度、检测设备的高复杂性和低性价比等原

因导致该方式难以实际应用. 目前工业界多采用具有
周期长、滞后大、成本高等缺点的在线采样与离线

化验相结合的方法[3],即: 以月/季周期或不确定周期
由具有资质的检测机构在现场人工采样若干小时、

在实验室离线化验至少一周、单次采样化验费用

为 0.5∼1万元. 显然,上述方式不能支撑以降低 DXN
排放浓度为直接设定目标的MSWI运行优化与反馈
控制.数据驱动软测量技术常用于在线预测依靠离线
化验或专家推断等方式才能获取测量值的难以检测

过程参数 [9,10]. MSWI过程的炉内温度、炉排速度、
一/二次风量、烟气压力/温度、活性炭量等过程变量
以及 SO2、HCL等污染气体的浓度,以秒为周期基
于分布式控制系统和在线测量系统进行采集;但排放
烟气中的 DXN浓度却以月/季周期或不确定周期基
于实验室离线化验获得. 显然,通过过程变量和 DXN
排放浓度的时序匹配仅能获得少量有标记建模样本.
此外, MSWI全流程过程变量间存在较强共线性. 因
此, DXN排放浓度的软测量需要面对特征约简和小
样本数据非线性建模等问题.

面向 DXN排放浓度预测问题,基于国外机构采
集的关键过程变量,文献[11]针对不同类型的焚烧炉
构建线性回归模型;文献[12]构建了基于遗传编程的
非线性模型,结果表明预测性能强于多元线性回归和
误差逆向传播神经网络 (back propagation neural
network, BPNN)模型;为进一步提高模型泛化性能,
文献[13]构建了基于最小二乘 -支持向量机 (least
squares-support vector machine, LS-SVM)的预测模
型. 采用国内焚烧过程数据,文献[14]提出了采用遗
传算法优化 BPNN模型的软测量策略,但该方法所固
有的随机特性导致难以针对小样本数据获得稳定的

预测性能;针对上述问题,文献[15]提出对小样本数
据进行重新抽样和噪声注入以增加样本数量,再构建
基于最大熵神经网络的 DXN排放浓度预测模型的策
略.上述方法存在难以处理高维特征、面对小样本数
据时预测性能稳定性差等问题.

研究表明,潜结构映射算法 (projection to latent
structure, PLS)及其核版本能够提取线性/非线性潜在
变量构建模型,具有能够消除高维输入特征间的共线
性、降低对建模样本数量要求等优点[16];但存在过多
的输入特征会降低模型的泛化性能和可解释性、适

合建模样本特性的核参数难以有效选择等问题[17]. 针
对高维近红外谱数据,文献[18]提出组合特征选择与
核潜结构映射算法的建模策略,有效提高了模型的预
测性能;但其仅构建了泛化性能有待提升的单一模型,
并不适用于小样本数据. 研究表明,基于选择性集
成 (selective ensemble, SEN)算法的软测量模型具有
较佳的泛化性和鲁棒性[19]. 基于“训练样本重采样”
集成构造策略的 SEN算法验证了集成部分可用候选
子模型可获得比集成全部候选子模型更好的泛化性

能[20],但所采用的 BPNN算法并不适合于小样本数
据建模. 面向小样本高维频谱数据,文献[21]提出了
综合考虑多源多尺度特征和多工况样本的双层 SEN
潜结构映射建模策略,但该方法所构建软测量模型存
在复杂度高、普适性弱等缺点,同时也未进行维数约
简. 因此,将维数约简、核参数自适应选择、模型复
杂度可裁剪等功能为一体的 SEN策略,应用于 DXN
排放浓度软测量的研究中未见报道.

综上,针对 DXN排放浓度建模数据所固有的高
维、小样本、共线性和非线性等特性,本文提出了基
于特征约简与 SEN算法的软测量方法. 对预处理后
的建模数据采用变量投影重要性 (variable projection
importance, VIP)和输入特征约简比率进行维数约简,
基于预先给定训练子集数量、候选子模型的结构参

数及候选核参数,构建候选子模型并对其进行评价,
并基于集成子模型选择阈值和加权算法进行集成子

模型的选择与合并,对基于全部候选核参数的 SEN
核潜结构映射模型利用性能最佳准则获得最终 DXN
模型. 采用文献和国内某MSWI厂多年的 DXN排放
浓度数据验证了所提方法的有效性.

2 面面面向向向 DXN排排排放放放的的的MSWI工工工艺艺艺描描描述述述
MWSI包括固废储运、炉内焚烧、蒸汽发电、烟

气处理等阶段,其中: 焚烧炉将固废转变为灰烬、烟
气和热量,底部炉排促使固废在燃烧室内移动以便燃
烧更为有效和充分,余热锅炉产生用于发电的蒸汽,
烟气处理设备清除焚烧烟气中的部分污染物.

从产生机理的视角, DXN排放浓度与炉内焚烧和
烟气处理阶段的过程变量和排放至大气中的易检测

气体浓度等相关,如图 1所示.

图 1表明, MSWI包括 DXN的产生、吸收和排
放共 3个阶段. 在焚烧炉和余热锅炉的“加热 -燃烧 -
冷却”阶段,为保证有机物的有效分解,通常要求焚烧
炉内的烟气达到至少 850◦C并保持 2秒;机理研究表
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图 1 面向 DXN排放的城市固废焚烧 (MSWI)过程描述

Fig. 1 DXN emissions-based municipal solid waste incineration (MSWI) process description

明,预 热 区 域 (20◦C∼500◦C)、 高 温 转 换 区

域 (800◦C∼500◦C)和低温转换区域 (500◦C∼250
◦C)均与 DXN产生密切相关[22],不同温度区域的产
生机理也具有差异性;特别是在烟气冷却阶段,某些
被分解的 DXN也可能会重新生成. 显然,作为 DXN
产生阶段产物的烟气 G1具有外部可测的最大 DXN
浓度,但目前MSWI企业均未对其进行监测. 在烟气
处理阶段,石灰和活性炭被喷射进入反应器以去除酸
性气体和吸附 DXN及某些重金属,进而使得 G1烟
气中的 DXN被分为两部分: 一部分被吸附后进入飞
灰储仓;另一部分经袋式过滤器过滤后留存于烟
气 G2中,通过引风机排入烟囱进而作为烟气 G3排
放至大气中. 因此,理论上 DXN是与焚烧过程和烟气
处理过程的众多变量,以及 CO、HCL、SO2、NOx
和 HF等气体浓度相关.图 1表明, MSWI的过程变
量和其排放的易检测气体浓度以秒为周期在线实时

采集,但 DXN排放浓度需通过至少 1周的时间才能
获得离线化验值.因此, DXN排放浓度的建模数据是
特性难以描述的小样本高维数据, DXN生成和吸收
阶段的机理复杂不清,不同阶段过程变量的特性也存
在差异性,难以进行基于机理知识的特征选择.因此,
基于约简特征构建基于“训练样本重采样”集成构造
策略的 SEN模型可有效用于 DXN排放浓度的预测.
进一步,待构建的预测模型可表示为:

f emission
DXN (·) =

Jsel∑
jse=1

wjsel
DXN · f

jsel
DXN(·), (1)

其中, f jsel
DXN(·)和 wjsel

DXN是第 jselth个集成子模型及

其权重系数.

3 软软软测测测量量量策策策略略略及及及实实实现现现

本文提出的 DXN排放浓度软测量策略包括数据
采集与预处理、基于 VIP的特征约简和基于训练样
本集成构造的 SEN软测量模型共 3个模块,如图 2
所示.

图 2中, {xn}Nn=1和 {(xSel)n}Nn=1表示原始和约

简特征后的模型输入数据; y = {yn}Nn=1表示模型输

出数据,即 DXN排放浓度; fFeSel(·)表示输入特征约
简模型; ρFeSel表示基于经验确定的特征约简比率设
定值; fSEN(·)表示最终所构建的软测量模型; J 表示
训练子集数量,也是候选子模型的数量; ρKLV 是候选

子模型的结构参数,即核潜在变量 (kernel latent
variable, KLV)的数量; ρSubSel是集成子模型选择阈
值设定值; {kℓ

er}Lℓ 是核潜结构映射模型的候选核参数
的预设定集合,其中 L为候选核参数的数量; ŷ
为 DXN模型的预测输出.

进一步,将方法中的学习参数表示为,

Mpara = {ρFeSel, J, ρKLV, {kℓ
er}Lℓ , ρSubSel}. (2)

3.1 数数数据据据采采采集集集与与与预预预处处处理理理模模模块块块

将 DXN产生阶段、吸收阶段和排放阶段在线采
集的与 DXN排放浓度相关的过程变量或易检测气体
排放浓度确定为输入特征,结合 DXN排放浓度的离
线化验值构建建模数据的输入输出样本对,并进行离
群点和缺失值的处理. 全部建模样本可表示为:

{X, y} = {{xn}Nn=1, {yn}Nn=1} = {(x, y)n}Nn=1, (3)

其中, X∈N×M 和 y∈N×1表示用于构建 DXN排放浓
度模型的输入和输出数据.

3.2 基基基于于于 VIP的的的特特特征征征约约约简简简
首先构建基于全部输入特征的线性潜结构映射模

型,再计算这些输入特征的 VIP值并对其进行排序,
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图 2 软测量策略

Fig. 2 Soft sensor strategy

最后基于依据经验设定的特征约简比率值选择输入

特征. PLS算法通过最大化输入输出数据间的协方差
在新的潜在变量空间构建具有线性结构的多层回归

模型,其层数即为潜在变量 (latent variable, LV)的数
量. 算法描述如下所示.

算算算法法法 1. 线线线性性性 PLS算算算法法法
输输输入入入.输出矩阵 X.

输输输出出出.输出矩阵 Y.

步步步骤骤骤 1. 标准化矩阵 X和 Y为零均值 1方差;

步步步骤骤骤 2. 令 E0= X, F0= Y和 h = 1 ;

步步步骤骤骤 3. 对于每一个潜在变量 ( LV) h ,令 uh =

yjq , yjq 取 Fh−1中的某一个值;

步步步骤骤骤 4. 计算矩阵 X的权重向量wT
h =

uT
hEh−1/(u

T
huh);标准化wh : wh = wh/||wh|| ;

步步步骤骤骤 5. 计算矩阵 X的得分向量: th = Eh−1wh ;

步步步骤骤骤 6. 计算 Y的载荷向量: qT
h =

tThFh−1/(t
T
h th) ,标准化 qh : qh = qh/ ∥qh∥ ;

步步步骤骤骤 7. 计算矩阵 Y的得分向量: uh = Fh−1qh ;

步步步骤骤骤 8. 重复进行 Step3∼ Step6直至收敛. 比
较 step 5中的 th与上次循环中的值,如相等或误差
在某一范围之内,转至 step9,否则转至步骤 step4.

步步步骤骤骤 9. 计算矩阵 X的载荷向量: pT
h =

tThEh−1/(t
T
h th) ,进行标准化: ph = ph/ ∥ph∥ ;

步步步骤骤骤 10. 计算回归系数: bTh = uT
h th−1/(t

T
h th) ;

步步步骤骤骤 11. 计算潜变量 h的残差: Eh =

Eh−1 − thp
T
h , Fh = Fh−1 − bhthq

T
h ;

步步步骤骤骤 12. 令 h = h+ 1 ,返回 Step3直到所有的
潜变量 LV计算完毕.

由以上算法描述可知,线性 PLS算法的外部模型
用于提取和输入/输出空间均相关的 LV潜在变量,内
部模型通过这些 LV构建回归模型,其可表示为:{

Ŷ = XB +G

B = XTU(TTXXTU)
−1
TT

, (4)

其中, G是未建模动态.

进 一 步,将 基 于 {X,y}构 建 的 模 型 表 示
为 {T,W,P,B,Q} ,如下所示:

{X,y} → {T,W,P,B,Q} , (5)

其中, T = [t1, · · · , th, · · · , tH ] , W = [w1,

· · · ,wh, · · · ,wH ] , P = [p1, · · · ,ph, · · · ,pH ] ,
B = diag{b1, · · · , bh, · · · , bH}和 Q = [q1, · · · ,
qh, · · · , qH ]表示与算法1中的向量所相应的矩阵; H
为 LV的数量.

VIP指标能够表征每个输入特征对模型性能的影
响,以第特征为例,其计算公式如下:

V IPm =

√√√√√ H∑
h=1

w2
mh · (b2htTh th) ·M

b2hT
TT ·H

, (6)

其中, M 是特征数量, wmh表示第 hth LV中第mth

特征的权重,即存在:

wh = [w1h, · · · , wmh, · · · , wMh]. (7)

依据 VIP值由大到小进行特征排序,并将标记
为 [x1, · · · , xp∗ , · · · , xP∗ ] ,其中 P ∗表示排序后最后

特征的编号,其值为M .

依据经验设定特征约简比率 ρFeSel后,基于下式
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确定输入特征数量,

Psel = fint(P
∗ · ρFeSel), (8)

其中, 0 < ρFeSel ≤ 1 , fint(·) = ⌊·⌋表示取整函数.

选 择 新 排 序 特 征 [x1, · · · , xp∗ , · · · , xP∗ ]的

前 Psel个作为约简后的特征,其记为,

xSel = [x1, · · · , xp∗ , · · · , xPsel
]. (9)

特征约简模型可记为 fFeSel(·) ,即:

XSel = {(xSel)n}Nn=1

= fFeSel({xn}Nn=1, V IP, ρFeSel)
, (10)

其中, X∈N×PSel

Sel 为约简特征后的输入数据.

此处,将特征约简后的模型输入样本记
为 {XSel,y} = {(xSel, y)n}Nn=1 .

3.3 基基基于于于训训训练练练样样样本本本集集集成成成构构构造造造的的的 SEN软软软测测测量量量模模模型型型
首先次采用操纵训练样本的集成构造策略产生训

练样本子集并基于候选核参数和结构参数值构建候

选子模型,接着对候选子模型进行评价并基于选择阈
值获得集成子模型,然后对基于相同核参数的集成子
模型进行加权以获得模型输出,最后基于预测性能获
得最终的 DXN软测量模型. 主要步骤描述如下.

(1)训练子集构造
基 于“训 练 样 本 采 样”方 式 从 训 练 样

本 {(xSel, y)n}Nn=1中产生数量为 J的训练样本子集,
即集成构造,可表示为:

{(xSel, y)n}
N
n=1

J

}
⇒



{(x1
Sel, y

1)
n
}Nn=1 = {X1

Sel,y
1}

...

{(xj
Sel, y

j)
n
}Nn=1 = {Xj

Sel,y
j},

...

{(xJ
Sel, y

J )
n
}Nn=1 = {XJ

Sel,y
J}

(11)

其中, {Xj
Sel,y

j}表示第 jth训练样本子集.

(2)候选子模型构建

采用核 PLS算法构建基于上述训练样本子集
的 DXN排放浓度候选子模型. 依据先验选择的 L个

候选核参数,标记为 {kℓ
er}Lℓ . 将表征候选子模型复杂

度的结构参数,即核潜在变量 (KLV),标记为HKLV .

此处以第 jth训练样本子集 {Xj
Sel,y

j}为例描述
候选子模型的构建过程.

首先将输入数据 Xj
Sel基于第 ℓth核参数 kℓ

er映射

至高维空间获得 Kℓj ,按下式进行处理,

K̃ℓj = (I− 1

N
1N1

T
N)K

ℓj(I− 1

k
1N1

T
N), (12)

其中, I是 N 维的单位矩阵, 1N 是值为 1长度为 N

的向量.

接着,通过如下所示的算法构建候选子模型.

算算算法法法 2. 采采采用用用核核核 PLS算算算法法法构构构建建建基基基于于于 kℓ
er、、、HKLV

和和和 {Xj
Sel,y

j}的的的候候候选选选子子子模模模型型型
步步步骤骤骤 0. 记HKLV 为可获得的全部 KLVs的数量.

重复 hKLV = 1到HKLV .

步步步骤骤骤 1. 令 hKLV =1, K̃ℓj
hKLV

= K̃ℓj , yj
hKLV

= yj ;

步步步骤骤骤 2. 随机初始化 [u′
hKLV

等于 yj
hKLV

中的任

何一列;

步步步骤骤骤 3. 计算得分向量: t′hKLV
=

K̃ℓj
hKLV

u′
hKLV

, t′hKLV
← t′hKLV

/||t′hKLV
|| ;

步步步骤骤骤 4. 计算载荷向量: c′hKLV
= (yj

hKLV
)Tt′hKLV

;

步步步骤骤骤 5. 计算得分向量: u′
hKLV

=

yj
hKLV

c′hKLV
, c′hKLV

← c′hKLV
/||c′hKLV

|| ;
步步步骤骤骤 6. 如果 t′hKLV

收敛,转到 Step (7);否则转
到 Step (3);

步步步骤骤骤 7. 按下式计算残差: K̃ℓj
hKLV

←(
I− t′hKLV

(t′hKLV
)
T
)
K̃ℓj

hKLV

(
I− t′hKLV

(t′hKLV
)
T
)

,

yj
hKLV

← yj
hKLV
− t′hKLV

(t′hKLV
)Tyj

hKLV
;

步步步骤骤骤 8. 令 hKLV = hKLV + 1 ,如果 hKLV ≥
HKLV 终止;否则转到 Step (2).

采用上述算法,基于 kℓ
er构建的候选子模型集合

可表示为:

{Xj
Sel,y

j}Jj=1

kℓ
er

HKLV

⇒ {f ℓj
can(·)}Jj=1 = Sℓ

can, (13)

其中, f ℓj
can(·)表示基于 kℓ

er的第 jth的候选子模型集

合.

最后,基于 f ℓj
can(·)的预测输出为,

ŷj = K̃ℓU′ (T′KℓU′)−1
T′Tyj, (14)

K̃ℓ = (KℓI− 1

N
1N1

T
NK̃

ℓj)(I− 1

N
1N1

T
N), (15)

其 中, U′ = [u′
1, · · · ,u′

hKLV
, · · · ,u′

HKLV
] ,

T′ = [t′1, · · · , t′hKLV
, · · · , t′HKLV

] ,为原始训练样本
的核矩阵.

(3)候选子模型评价

对基于 kℓ
er的 J 个候选子模型的输出进行合并以

构成全集成模型,其第 nth样本的输出为:

f̄ ℓ
EnAll(x

n
sel) =

J∑
j=1

αℓ
jf

ℓj
can(x

n
sel), (16)

其中, αℓ
j是第 jth理想权重系数.

候选子模型和全集成模型的学习误差分别采用以

下两式计算:

Eℓ
j =

1

N

N∑
n=1

(
f ℓj
can(x

n
sel)− yn

)2
, (17)

Eℓ
En =

1

N

N∑
n=1

(fEnALL(x
n
sel)− yn)

2
, (18)

此处定义候选子模型输出与真值间的偏差函数

为mℓj
can(x

n
sel) ≡ yn − f ℓj

can(x
n
sel) ,其均方误差可记
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为MSE[f ℓj
can] = E[(mℓj

can)
2] . 进一步,式 (16)可改

写为:

f̄ ℓ
EnAll(x

n
sel) =

J∑
j=1

αℓ
jf

ℓj
can(x

n
sel)

= yn +
J∑

j=1

αℓ
jm

ℓj
can(x

n
sel)

. (19)

定义候选子模型误差函数间的相关系数矩阵

为 Cℓ
js = E[mℓj

canm
ℓs
can] ,其中 s = 1, ..., J . 理论上,

通过最小化 f̄ ℓ
EnAll(x

n
sel) ,可求得 αℓ

j ,

αℓ
opt = argmin

(
MSE[f̄ ℓ

EnAll(x
n
sel)]

)
= argmin

(∑
j,s

αℓ
jα

ℓ
sC

ℓ
js

)
. (20)

基于简化约束
J∑

j=1

αℓ
j = 1 ,采用拉格朗日乘子法

求 解 上 式,可 获 得 理 想 权 重 向 量 的 解

析 解 αℓ
opt = {αℓ

opt,j∗}Jj∗=1 ,其 中 αℓ
opt,j∗ 表 示

第 j∗th值.上述方法的缺点是需要求解误差函数相关
系数矩阵的逆.

由于不同候选子模型间的存在相关性,为避免求
逆过程的不稳定,此处采用文献 [20]所提方法: 首先
针对每个候选子模型赋予随机权重向量,然后采用遗
传算法对这些权重进行优化,目标是使得全集成模型
的适应度(即预测性能)最佳,进而获得每个候选子模
型的优化权重向量 {αℓ

opt,j∗}Jj∗=1 .

(4)集成子模型选择

为简化模型结构和提升预测性能,针对基于 kℓ
er

的候选子模型,选择优化权重值大于 ρSubSel的作为

集成子模型,将其数量记为 J ℓ
sel ,即集成模型尺寸

为 J ℓ
sel . 相应的,将第 jℓselth集成子模型的输出记为:

ŷjℓsel = f
jℓsel
sel (X

Sel), (21)

其中, jℓsel = 1, 2, · · · , J ℓ
sel .

进一步,将集成子模型的输出表示为:

Ŷℓ = [ŷ1ℓsel , · · · , ŷjℓsel , · · · , ŷJℓ
sel ], (22)

进而,集成子模型的集合可表示为:

S
Jℓ
sel

sel = {f jℓsel
sel (·)}

Jℓ
sel

jℓsel=1
, (23)

由上可知,集成子模型和候选子模型间的关系
为 S

Jℓ
sel

sel ∈ Sℓ
can,即前者为后者的子集.

(5)集成子模型合并

基于 kℓ
er的 SEN模型 f

Jℓ
sel

SEN(·)的输出为:

ŷℓ = f
Jℓ
sel

SEN(·) =
Jsel∑

jℓsel=1

wjℓsel ŷjℓsel, (24)

其中, wjℓsel 为采用自适应加权融合算法计算得到的权

系数,

wjℓsel =
1

(σjℓsel)
2

Jℓ
sel∑

jℓsel=1

1

(σ
jℓ
sel )

2

, (25)

其中, σjℓsel 是基于 kℓ
er 的集成子模型 的预测输

出 ŷjℓsel 的标准差.

(6)软测量模型选择

重复上述过程,构建基于 {kℓ
er}Lℓ 的全部 SEN模

型,并记为 {fJℓ
sel

SEN(·)}Lℓ=1 . 采用如下公式自适应选择
具有最优泛化性能的 SEN模型作为最终 DXN预测
模型 fSEN(·) ,即

ŷ = fSEN(ŷ
1, · · · , ŷℓ, · · · , ŷL), (26)

s.t.


min{{RMSE(ŷℓ)}Lℓ=1}

RMSE(ŷℓ) =

√
1
N

N∑
n=1

(ŷℓ)n − yn)2

ŷℓ = {(ŷℓ)n}Nn=1 = f
Jℓ
sel

SEN(XSel)

, (27)

其中, RMSE(ŷℓ)表示基于 kℓ
er的 f

Jℓ
sel

SEN(·)预测输出
的均方根误差, (ŷℓ)n表示 f

Jℓ
sel

SEN(·)对第 nth样本的

预测输出.

上述 DXN预测模型的构建如图 3所示.
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图 3 基于训练样本集成构造的 SEN软测量模型构建流程

Fig. 3 SEN soft sensor model construction process based on

ensemble construction by using training samples

4 实实实验验验验验验证证证

4.1 国国国外外外文文文献献献数数数据据据验验验证证证

(1)数据描述

利用水冷壁焚化炉数据 [12–13] 构建 DXN排放浓
度模型,其输入特征按编号从 1到 8依次为:蒸汽负
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荷 (tone/h)、 烟 气 中 H2O含 量 (%)、 烟 道 温
度 (◦C)、 烟 气 流 量 (Nm3/min)、CO浓
度 (ppmv)、HCl浓 度 (ppml)、 颗 类 物 (PM)浓
度 (mg/Nm3)和燃烧室上方温度 (◦C) (注: 文献中对
该数据集无更为详细的描述). 此处将 28个样本
的 70%和 30%分别作为建模数据和测试数据.

(2)实验结果

首先,构建 PLS模型,其全部 8个 LV的方差贡
献率如表 1所示.

表 1 文献DXN数据基于PLS模型的方差贡献率统
计表

Table 1 Statistical table of variance contribution rate
based on PLS model for ref DXN data

LV编号
输入数据 输出数据

贡献率(%) 累积贡献率(%) 贡献率(%) 累积贡献率(%)
1 64.42 64.42 30.26 30.26
2 14.04 78.46 31.02 61.28
3 10.87 89.34 12.89 74.17
4 4.99 94.33 1.40 75.57
5 2.20 96.53 0.57 76.14
6 2.98 99.50 0.29 76.43
7 0.43 99.93 0.57 77.00
8 0.07 100.00 0.09 77.08

如表 1所示,全部 LV提取的输入和输出数据累
积方差贡献率为 100%和 77.08%,表明该文献选择的
输入特征是合理的.

接着,计算输入特征的 VIP值,如图 4所示.

图 4 文献 DXN数据输入特征的 VIP值

Fig. 4 VIP value of input feature for ref DXN data

图 4表明,全部 8个特征的 VIP值均大于 1,其中
第 5个特征(CO浓度)具有最大值,其他特征按 VIP

值依次排序为:第 3个(烟道温度)、第 1个(蒸汽负
荷)、 第 7个(PM浓 度)、 第 2个(烟 气 中 H2O含

量)、第 4个(烟气流量)、第 8个(燃烧室上方温
度)、第 6个(燃烧室上方温度).

接 着,设 定 J =20, ρSubSel =0.05, mSubCom =1,
{kℓ

er}Lℓ =[0.1,0.3,0.5,0.7,0.9,1,3,5,7,9,10,30,50,70,100,
300, 500,700,900,1000]. 采用遗传算法工具箱确定不
同候选子模型的理想权重. 同时,考虑到遗传算法存
在的随机性,基于每个候选参数的候选子模型均运
行 20次进行均值统计.

最后,考虑 ρFeSel和 ρKLV 是影响模型输入特征和

集成子模型结构的关键参数,采用网格搜索法进行选
择.结合图 4可知,在取值为 1、0.8、0.6、0.4和 0.2
时 所 选 择 的 输 入 特 征 编 号 的 子 集 分 别

为 5、3、1、7、2、4、8、6、5、3、1、7、2、4、
5、3、1、5、3、5. 设定 ρKLV 的范围为 1-10,其最
大值高于原始输入特征数量原因在于核技术扩展了

变量维数. 上述两个参数与模型预测性能间的关系如
图 5所示.

由图 5可知: 针对训练数据, ρFeSel =1时的平均预
测误差稍弱于 ρFeSel =0.8;但是针对测试数据, ρFeSel
=1且 KLV=7具有最佳平均和最小预测误差;针对训
练和测试数据,选择较少的输入特征建模时预测性能
都具有较大的跳跃性,这表明该算法针对小样本低维
数据存在较大的随机性. 可见,适当选择 ρFeSel
和 ρKLV 的值是非常必要的.

(3)方法比较

本文方法与文献,以及线性 PLS基准方法等进行
比较,结果如表 2所示.

由表 2可知: 本文方法在 ρFeSel =1和 KLV=7时,
具有最佳预测性能,其训练数据和测试数据的平
均 RMSE分别为 23.79和 78.30,较文献 [12]的 GP
模 型 在 精 度 上 至 少 提 高 1倍 多,较 文 献 [13]
的 LS-SVM模型和 PLS基准方法也有较大提高;此
外,测试数据的预测范围波动比较大,其最小平均预
测误差值仅为 70.98. 上述结果表明,选择适当的输入
特征和模型参数是非常关键的.

上述研究表明,本文方法是有效的. 基于我
国MSWI过程的 DXN排放数据构建软测量模型将
更具有实际意义.
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图 5 文献 DXN数据建模时 ρFeSel 和 ρKLV 与预测性能间的关系

Fig. 5 Relationship between ρFeSel and ρKLV and predicted performance for ref DXN data modeling

表 2 文献 DXN数据不同方法的预测误差比较结果
Table 2 Comparison of prediction errors of different methods for ref DXN data

方法 RMSE(训练数据) RMSE(测试数据) 备注

最大值 均值 最小值 最大值 均值 最小值

文献 [12] – 110.6 – – 182.6 – GP
文献 [13] – 101.2 – – 79.8 – LS-SVM

线性 PLS ρFeSel=1 – 90.91 – – 155.7 – LV=3
ρFeSel=0.8 – 94.85 – – 161.4 – LV=3
ρFeSel=0.6 – 103.2 – – 128.7 – LV=3

本文 ρFeSel=1 30.49 23.79 14.57 88.19 78.3 70.98 KLV=7
ρFeSel=0.8 69.02 61.06 51.62 128.3 110.2 94.96 KLV=4
ρFeSel=0.6 80.62 67.44 55.85 277 153.4 92.5 KLV=8

4.2 国国国内内内工工工业业业数数数据据据验验验证证证

(1)数据描述

本文数据源于北京某MSWI焚烧企业,涵盖
了 20122̃018年测试的 DXN排放浓度检测样本 34
组,其中: DXN取值为 3次采样化验的均值,过程
变量取值为采样当天 24小时的均值(包含有效过程
变量的数量为 287) ;训练和测试样本等分,各为 17
组.

(2)实验结果

首先,构建 PLS模型,其前 10个 LV的方差贡
献率如表 3所示.
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表 3 国内 DXN数据基于 PLS模型的方差贡献率
统计表

Table 3 Statistical table of variance contribution rate
based on PLS model for China DXN data

LV 输入数据 输出数据

编号 贡献率 (%) 累积贡献率 (%) 贡献率 (%) 累积贡献率 (%)

1 31.73 31.73 34.33 34.33
2 22.59 54.32 29.85 64.18
3 7.33 61.64 22.23 86.41
4 8.99 70.63 5.49 91.9
5 3.26 73.89 6.32 98.22
6 3.19 77.08 1.58 99.8
7 4.48 81.56 0.14 99.94
8 3.52 85.08 0.04 99.98
9 2.72 87.8 0.02 100
10 2.46 90.25 0 100

如表 3所示,前 10个 LV所提取的输入和输出
数据的方差累积贡献率为分别为 90.25%和 100%,
表明较少 LV能够蕴含建模数据中的多数变化.

接着,计算全部输入特征的 VIP值,如图 6所
示.

图 6 国内 DXN数据输入特征的 VIP值

Fig. 6 VIP value of input feature for China DXN data

图 6表明,输入特征 VIP值的最小值为 0.
9230e-4、均值为 0.1999、最大值为 0.7051,可见
输入特征间具有较大差异性,其中排在前 10的过
程变量是: 燃烬炉排左侧速度、燃烬炉排右侧速
度、汽包炉水电导率、燃烧炉排右空气流量、炉墙

左侧外温度、发电机前轴承振动、给水泵出口流

量、烟囱排放 CO浓度、给水泵出口给水压力、二
次燃烧室左侧温度,取值范围为 0.7051-0.5034;其
中,除“汽包炉水电导率”和“汽包炉水电导率”外,
均与 DXN的生成、吸收和排放阶段直接相关,这
表明了国内 DXN数据的可用性,以及采用 VIP选
择输入特征的合理性.

接 着,采 用 与 文 献 DXN数 据 相 同 的 J

和 {kℓer}Lℓ 参数运行 20次进行统计;取 ρKLV =1 12;
结合图 6设定 ρFeSel的取值为 0.01,0.03,0.05,0.08,
0.1,其所对应的输入特征数量分别为2,8,14,22,28,
采用网格寻优法获取 ρFeSel和 ρKLV 值并分析其与

模型预测性能间的关系.上述参数与模型预测性能
间的关系如图 7所示.

由图 7可知: 针对训练数据,在 ρFeSel =0.1
和 KLV=9时具有最佳的平均预测性能;针对测试
数据, ρFeSel =0.1和 KLV=1时具有最佳预测性能,
其 RMSE的均值为 0.01792. 核参数与模型预测性
能间的关系如图 8所示.

图 8 国内 DXN数据建模时核参数与预测性能间的关系

Fig. 8 VIP value of input feature for China DXN data

由图 8可知,核参数的取值为 300. 因此,选择
适当的输入特征和学习参数很必要.

(3)方法比较

此处与基准线性 PLS/核 PLS方法进行比较,结
果如表 4所示.
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图 7 国内 DXN数据建模时 ρFeSel 和 ρKLV 与预测性能间的关系

Fig. 7 Relationship between ρFeSel and ρKLV and predicted performance for China DXN data modeling

表 4 国内 DXN数据不同方法的预测误差比较结果
Table 4 Comparison of prediction errors of different methods for China DXN data

方法 RMSE(训练数据) RMSE(测试数据) 备注

最大值 均值 最小值 最大值 均值 最小值

线性 PLS 1 – 0.0233 – – 0.02536 – LV=1
0.1 0.01619 0.01846 LV=1

核 PLS 0.1 – 0.01543 – — 0.01862 – Ker=3, KLV=1
本文 0.1 0.01537 0.01384 0.01243 0.01994 0.01797 0.01643 KLV=1

0.08 0.01713 0.01524 0.01354 0.02153 0.01912 0.01783 KLV=1
0.05 0.01943 0,01823 0.01752 0.02182 0.02124 0.02023 KLV=1
0.03 0.02142 0.01952 0.01826 0.02261 0.02073 0.01991 KLV=1

由表 4可知: (1)在选择 28个输入特征 ( ρFeSel
=0.1)和 KLV=1时,本文所提方法具有最佳预测性
能,其最小 RMSE为 0.01643,其维数与原输入特
征相比降低了近 10倍,表明特征约简和 SEN建模
策略的有效性; (2)采用线性 PLS和核 PLS建模时,
在 LV和 KLV数量为 1时具有最佳预测性能,其
第 1个 KLV所提取的输入和输出数据的方差贡献
率分别为 56.76%和 71.76%,比 PLS方法提高
了 20%-30%;但针对预测性能,却只是提升训练样
本而未提升测试样本,这与特征约简的 VIP值为线
性和建模样本的数量稀少相关; (3)所提方法的最小
预测误差较核 PLS方法在预测性能上具有较大提
升,表明 SEN策略是有效的.

综上可知,本文所提方法在如何进行非线性特
征选择、如何同时优化特征约简与模型参数选择机

制、如何降低模型的随机性等方面的研究还有待于

深入进行.

5 结结结论论论

本文提出了一种新的基于特征约简和选择性集

成算法的二噁英排放浓度软测量方法,其主要创新
点是: 基于线性潜结构映射模型获取的变量投影重
要性以及依经验设定的特征约简比率因子确定输入

特征;基于“训练样本重采样”的集成构造策略构建
核参数自适应选择和模型复杂度依需求设定的选择

性集成核潜结构映射模型. 采用文献和国内
的 DXN排放浓度数据验证了所提方法的有效性.
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进一步的研究包括非线性特征选择、特征约简

与模型参数优化机制、以及如何进行分阶段多相态

二噁英浓度预测,以更好的为固废焚烧过程的运行
控制提供支撑.
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