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基基基于于于TS-FNN的的的城城城市市市固固固废废废焚焚焚烧烧烧过过过程程程MIMO被被被控控控对对对象象象建建建模模模

丁海旭, 汤 健, 夏 恒, 乔俊飞†
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摘要:针对城市固废焚烧(MSWI)过程中因机理反应复杂、不确定性严重等原因导致被控对象模型难以建立的问
题,设计了一种基于(T-S)型模糊神经网络(FNN)的多输入多输出(MIMO)模型.首先,描述了MSWI过程的核心工艺
流程并分析了模型的影响因素;接着,设计了面向过程控制的被控对象建模策略,其由工况识别模块、数据预处理
模块、特征约简模块、被控对象模型训练模块与被控对象模型测试模块组成;最后,通过实验表明了所构建模型的
有效性,为研究MSWI过程的优化控制算法奠定了基础.
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Modeling of MIMO controlled object in municipal solid waste
incineration process based on TS-FNN
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Abstract: Aiming at the problem that the model of controlled object is difficult to establish due to the complicated
mechanism reaction and serious uncertainty in the municipal solid wastes incineration (MSWI) process, a multi-input multi-
output (MIMO) model based on Takagi-Sugeno (T-S) fuzzy neural network (FNN) is designed. First, the core process flow
of MSWI process is described and the influence factors of model are analyzed. Then, a modeling strategy for controlled
object of process control is designed, which is composed of an operating condition recognition module, a data preprocessing
module, a feature reduction module, a training module for the model of controlled object, and a testing module for the model
of controlled object. Finally, the effectiveness of the constructed model is verified by experiments, which lays the foundation
for studying the optimal control algorithm of MSWI process.
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1 引引引言言言

城市固废焚烧(municipal solid wastes incineration,
MSWI)技术具有无害化、减量化、资源化等突出优势,
已成为目前世界范围内处理城市固废(municipal solid
wastes, MSW)的主要技术手段之一[1–2].截至2020年,
我国使用机械炉排炉的固废焚烧发电厂占比已超过

86%[3]. MSWI过程具有强非线性、强耦合、大时变、

不确定性等诸多特征[4–5],建立精准的被控对象模型
是实施智能控制技术的基础与必要准备.因此,针对
MSWI过程进行被控对象模型设计的研究具有重要意
义.
传统的被控对象模型通常是基于机理分析构建的.

机理模型通常是依据于物料平衡方程、能量平衡方

程、化学动力学等原理建立的数学模型.文献[6]针对
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并罐式无钟布料设备建立了从流量控制闸门到坯料

表面的综合数学模型,改善了并联料斗式高炉负荷分
布不均的问题.文献[7]针对高炉中竖井角度和炉料消
耗不均匀的问题,在几何轮廓模型和势流模型上进行
改进,提高了机理模型的精度.文献[8]基于离子液体
体系的传递机理开发了一种用于实际溶剂的筛查模

型,其为被研究系统提供了温度效应预测.虽然机理
模型具有直观反映系统内在规律与结构联系的能力,
然而, MSWI过程在本质上具有复杂多变和不确定的
特性[9].近年来,随着人工智能的兴起,基于数据驱动
的机器学习方法为MSWI过程的被控对象建模提供了
解决思路.
数据驱动模型是通过挖掘系统输入输出数据间的

映射关系构建的.人工神经网络(artificial neural net-
work, ANN)因其良好的学习能力和非线性逼近能力
而广泛地应用于复杂工业系统的过程分析[10–12].文
献[13]采用动态递归神经网络构建多输入被控对象模
型,在识别具有连续生产性质的工业被控对象中具有
良好的应用前景.文献[14]针对锅炉燃烧发电中煤质
与负荷波动频繁难以建模的问题,将锅炉模型的输入
按照实际物理规律进行优化组合,设计了一种基于非
对称神经网络的被控对象模型.综上所述, ANN在工
业过程的被控对象建模中已成为目前的研究热点.

MSWI过程内部机理反应复杂,多个操作量与被
控量耦合严重,系统规则难以挖掘,具有典型的模糊
特性.针对MSWI这类复杂工业过程,模糊神经网络
(fuzzy neural network, FNN) 提供了良好的解决方
案[15–16]. FNN作为一种模糊的自适应方案,其兼具模
糊系统的非线性处理与分析能力,又具有ANN的参数
学习与动态优化能力,近年来已被广为研究[17–18].当
前大多数FNN的设计都是多输入单输出(multi-input
single-output, MISO)模型,其具有建模精度高、参数
优化快的优势.文献[19]针对系统建模和噪声消除问
题,提出了一种自演化补偿的区间二型FNN,通过多
个基准非线性实验证明了模型的有效性.文献[20]设
计了一种基于合作策略的FNN,提出了一种与参数优
化配合的综合评估算法 (comprehensive evaluation
algorithm, CEA)以增强网络泛化性能,通过污水处理
中的氨氮预测实验验证了模型的精度.文献[21]将T-S
(Takagi-Sugeno)型FNN与遗传算法相结合,并利用此
模型实现了对丙烯酸苄酯合成工艺条件及关键指标

的准确预测与有效优化.然而, MSWI过程是一个典型
的多输入多输出(multiple-input multiple-output, MI-
MO)的工业过程,构建其被控对象模型要求FNN不但
要具有良好的非线性逼近能力,还要具有同步输出多
个参数的能力.
在现有研究中,一些学者采用构建多个单输出网

络模型的方法以满足复杂系统的多输出需求.文献

[22]设计了一种多RBF神经网络板形识别模型,用多
个子网络分别识别不同的特征参数,识别模型能够正
确识别出全部板形缺陷的类型.文献[23]使用深度特
征聚类(deep feature clustering, DFC)组合了多个神经
网络的特征,该方法在较短的处理时间内提高了情感
识别的性能.然而,对于强耦合的复杂系统而言,构建
多个单输出网络的建模方法割裂了系统多变量之间

的关系且难以保证输出间的同步性.
最近的研究表明,模型对同一系统中多个任务同

时学习可以彼此助益,即利用多个学习任务中所包含
的有用信息可帮助其提升获取更精确的模型参数.文
献[24]针对火力发电厂因非线性强、多变量耦合等原
因导致难以建立精确数学模型的问题,采用MIMO神
经网络进行建模,取得了良好的效果.文献[25]针对污
水处理运行过程的重要指标出水总磷和出水氨氮难

以实时测量的问题,设计了一种基于FNN的多参数软
测量方法.根据以上分析,本文对T-S型FNN的结构进
行了如下改进:构建共享隶属函数层与共享规则层,
使用多输出误差对隶属函数的中心、宽度进行多角度

校正,使得同一对象中的多任务学习具有协调兼顾的
能力;构建多个后件子网络,使其分别针对不同输出
任务进行校正,对多输出任务进行精准拟合,并保证
其同步输出.
综上所述,本文针对MSWI过程的工艺特点,构建

了一种基于MIMO的Takagi-Sugeno型FNN (MIMO
Takagi-Sugeno FNN, MIMO–TSFNN)被控对象模型.
首先,设计了专家评判机制用于运行工况识别,通过
异常数据剔除与数据归一化进行预处理;然后,结合
布风布料过程机理分析,通过计算皮尔逊相关系数
(pearson correlation coefficient, PCC)提取能够反应系
统状态的关键操作量与被控量;最后,构建MIMO-
TSFNN多任务学习模型,采用梯度下降算法对网络参
数进行优化,同步调整网络共享神经元参数,针对多
输出任务对后件子网络的模糊系统参数能够进行校

正.通过北京市某MSWI电厂的过程数据验证了被控
对象模型的有效性.

2 面面面向向向被被被控控控对对对象象象建建建模模模的的的MSWI特特特性性性分分分析析析
2.1 MSWI工工工艺艺艺流流流程程程
基于炉排炉的MSWI工艺流程包括:固废储运系

统、固废焚烧系统、余热锅炉系统、蒸汽发电系统、烟

气处理系统与烟气排放系统.固废进入焚烧炉,在炉
体的高温热辐射和加温后的助燃风作用下,经过干
燥、燃烧、燃烬过程,固废在高温作用下转化成为气体
无机物并释放热量.如图1所示.

2.2 模模模型型型影影影响响响因因因素素素分分分析析析

研究MSWI的控制过程是分析模型影响因素的基
础,其主要操作对象为一次风机及其风门挡板、二次
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风机、干燥炉排、燃烧炉排、燃烬炉排等设备;主要被
控变量为烟气含氧量、炉膛温度、主蒸汽流量等.
MSWI过程的控制过程如图2所示.
根据MSWI的工艺特点,可将其归纳以一个典型

的“布风布料”过程,关键操作变量包括:各段炉排空

气流量、一次风总流量、二次风流量、各段炉排速度.
根据MSWI控制需求,采集的关键被控变量包括:主
蒸汽流量、炉膛温度和烟气含氧量.本节采用皮尔逊
相关系数PCC对操作变量与被控变量之间的相关性
评估如下.
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图 1 MSWI的工艺流程
Fig. 1 MSWI process flow
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图 2 MSWI的控制过程
Fig. 2 MSWI control process
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其中: xi和yi分别为两组变量所对应的数据序列, N为
样本个数.
根据PCC的定义:当ρXY为正数时,变量之间为正

相关,反之为负相关, ρXY的绝对值越大相关性越强,
当计算结果为非数值(not a number, NAN)时,则说明
某一变量未发生变化.计算结果如图3–8所示.
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图 3 布风操作变量与主蒸汽流量的PCC值
Fig. 3 PCC value of air distribution operating variable and main steam flow
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图 4 布风操作变量与炉膛温度的PCC值
Fig. 4 PCC value of air distribution operating variable and furnace temperature
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图 5 布风操作变量与烟气含氧量的PCC值
Fig. 5 PCC value of air distribution operating variable and flue gas oxygen content
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图 6 布料操作变量与主蒸汽流量的PCC值
Fig. 6 PCC value of material distribution operating variable and main steam flow
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图 7 布料操作变量与炉膛温度的PCC值
Fig. 7 PCC value of material distribution operating variable and furnace temperature
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图 8 布料操作变量与烟气含氧量的PCC值
Fig. 8 PCC value of material distribution operating variable and flue gas oxygen content

由图3–4可知,部分一次风各段流量PCC值较高且

正负相关均存在,而一次风总流量却与主蒸汽流量、

炉膛温度的PCC值极低,这表明各子管之间存在着强

耦合性,并不能选取局部某一根子管作为主要变量.

此外,由图3–4可知,二次风流量与主蒸汽流量、炉膛

温度的PCC值是最高的,因此可选取二次风作为操作
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变量.由图5可知,一次风各段流量与烟气含氧量均呈

现正相关,且一次风总流量与烟气含氧量的PCC值最

高,因此选取一次风总流量作为关键操作变量.由图

6–8可知,干燥炉排与主蒸汽流量、炉膛温度、烟气含

氧量的PCC值均为最高.此外,各段炉排之间的机械

结构是相互独立的,并不存在耦合,因此,选取干燥炉

排平均速度作为关键操作变量.

3 MSWI过过过程程程被被被控控控对对对象象象模模模型型型
3.1 建建建模模模策策策略略略

针对MSWI过程工艺特点,本文提出的MSWI过程

MIMO被控对象建模策略如图9所示.

该策略由工况识别模块、数据预处理模块、特征

约简模块、被控对象模型训练模块与被控对象模型测

试模块共5个模块组成,相关变量及符号定义如下:原
始操作变量为N个,记为xor

1 , xor
2 , · · · , xor

N ;被控变量
为q个,记为yor

1 , yor
2 , · · · , yor

q ;工况识别结果为l种,记
为g1, · · · , gl;数据预处理后变量,记为xpr

1 , xpr
2 , · · · ,

xpr
N , ypr

1 , ypr
2 , · · · , ypr

q ;特征约简后的训练集输入变量
为n个,记为xtr

1 , · · · , xtr
n ;特征约简后的训练集输出变

量为q个,其中真值记为ytr
1 , · · · , ytr

q ,预测值记为ŷtr
1 ,

· · · , ŷtr
q ;模型输出误差记为etr1 , · · · , etrq ;测试集输入

变量记为xte
1 , · · · , xte

n ;模型计算输出变量记为ŷte
1 ,

· · · , ŷte
q ;模型内部结构参数记为cij , δij , pij .
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图 9 基于数据驱动的MSWI过程MIMO被控对象建模策略
Fig. 9 Modeling strategy of MIMO controlled object based on data drive in MSWI process

3.2 建建建模模模算算算法法法及及及算算算法法法实实实现现现

3.2.1 工工工况况况识识识别别别模模模块块块

MSWI过程受MSW分类程度、经济水平、气候季

节等因素影响,具有多工况特性,通常需要依靠专家

经验对不同工况进行判别.现场领域专家依据先验知

识判断当前工况.在此基础上,本模块建立了一种工

况识别专家评判机制.

3.2.2 数数数据据据预预预处处处理理理模模模块块块

1) 异常数据剔除.

MSWI过程检测环境恶劣、设备损耗大,如未及时

排除仪器故障等因素,会造成检测数据失真.通过绘

制分位数图对数据的正态分布性进行检测并采用3σ

准则[26]对异常数据进行剔除.设定样本数据的维度

为q ×K, q为MSWI过程的被控变量数量, K为样本

的总数量,样本数据用φsk, s = 1, 2, · · · , q, k = 1, 2,

· · · , K表示,其中φ̄sk为样本均值,其标准偏差为

σs =

√
K∑

k=1

(φsk − φ̄sk)2/(K − 1). (2)

当φsk对应的剩余误差(φsk − φ̄sk)符合以下条件
时,则对此φsk执行剔除操作,其计算方法为

|φsk − φ̄sk| > 3σs. (3)

2) 数据归一化处理.
MSWI过程高度复杂,测得的变量较多且量纲不

同.为了保证数据指标之间的统一性,对其执行归一
化操作如下:

φ∗
sk =

φsk −min(φs.)

max(φs.)−min(φs.)
, (4)

其中φs.为变量s的样本向量.
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3.2.3 特特特征征征约约约简简简模模模块块块

研究MSWI被控对象模型的关键是选择合适的操
作量与被控量, MSWI过程的操作量与被控量多达几
十个,且部分变量之间具有高度耦合性.针对我国MS-
WI国情,需要在实际运行情况进行特征约简,从而用
于构建被控对象模型.因此,本模块建立了一种基于
过程数据分析的特征约简机制,通过计算变量之间
PCC值对MSWI过程中的变量进行选取与融合.

3.2.4 MIMO–TSFNN模模模型型型训训训练练练模模模块块块
1) 模型结构设计.
针对MSWI过程设计了如图 10所示的MIMO–

TSFNN模型结构,对其数学描述如下.
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图 10 MIMO–TSFNN模型
Fig. 10 MIMO–TSFNN model

输入层:该层设有n个神经元,其作用是将输入值
进行传递,当第k个样本进入时,其输出可表示为

xtr
i (k), i = 1, 2, · · · , n. (5)

隶属函数层:该层设有n ×m个神经元,每个节点
代表对应输入量的隶属度值,隶属函数可表示为

uij(k) = exp[−(xtr
i (k)− cij(k))

2/δij(k)], (6)

式中cij(k)和δij(k)是隶属函数的中心和宽度, j = 1,

2, · · · ,m.
规则层:该层设有m个神经元,采用模糊连乘算子

作为模糊逻辑规则,规则层第j个神经元输出为

wj(k) =
n∏

i=1

uij(k), (7)

对规则层输出进行去模糊化以获得输出权重为

θj(k) = wj(k)/
m∑
j=1

wj(k). (8)

后件层:该层共有m × q个神经元,每个节点执行
T-S型模糊规则的线性求和,该层的作用是计算每条
规则所对应输出的后件参数,后件参数由后件网络计
算得出,将其表示为

ŷs
j (k) = ps0j(k)x

tr
0 (k) + ps1j(k)x

tr
1 (k) + · · ·+

psnj(k)x
tr
n (k), s = 1, 2, · · · , q, (9)

式中ps0j(k), p
s
1j(k), · · · , psnj(k)是模糊系统的参数.

输出层:该层设有q个输出节点,每个节点对输入
参数执行加权求和,得到输出层输出为

ŷs(k) =
m∑
j=1

θj(k)ŷ
s
j (k). (10)

2) 模型参数学习.
通过梯度下降法对模型参数进行迭代求解[27],相

关算法定义如下.
模型误差etrs (k)定义如下:

etrs (k) = (ytr
s (k)− ŷtr

s (k))
2/2, (11)

式中: ytr
s (k)为第k个输入样本对应的第s个实际输出,

ŷtr
s (k)为第k个输入样本对应的第s个计算输出.
隶属函数的中心cij(k)、宽度δij(k)的更新算法定

义如下:

cij(k) = cij(k − 1)− η

∂(
q∑

s=1

(etrs (k)))

∂cij(k)
, (12)

δij(k) = δij(k − 1)− η

∂(
q∑

s=1

(etrs (k)))

∂δij(k)
, (13)

式中η为在线学习率,其取值范围为[0.01, 0.05].
模糊系统参数psij(k)的更新算法定义如下:

psij(k) = psij(k − 1)− η
∂etrs (k)

∂psij(k)
. (14)

3) 模型评价指标.
采用均方根误差(root mean squared error, RMSE)

与平均百分比误差(average percentage error, APE)评
估建模效果,相关定义如下:

RMSEtr
s =

√
K∑

k=1

(ytr
s (k)− ŷtr

s (k))
2/K, (15)

APEtr
s =

1

K

K∑
k=1

|y
tr
s (k)− ŷtr

s (k)

ytr
s (k)

| × 100%, (16)

式中: k为当前输入样本, K为样本总数.

3.2.5 MIMO–TSFNN模模模型型型测测测试试试模模模块块块
MIMO–TSFNN模型在训练完成后,需要通过测

试以证明模型的有效性.测试集输入变量记为:
xte
1 (k), · · · , xte

n (k);模型计算输出变量记为: ŷte
1 (k),

· · · , ŷte
q (k).计算测试数据集的RMSE与APE,当模型

测试模块达到期望的拟合效果与建模误差后,则表明
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MSWI过程的被控对象模型建模有效.

4 实实实验验验验验验证证证

4.1 实实实验验验描描描述述述

本实验对北京市某MSWI发电厂的进行数据采集,
采样频率为1 s/次.本节分别针对数据预处理、特征约
简、被控对象模型训练与测试进行相应实验,结果如
下.

4.2 实实实验验验结结结果果果

4.2.1 数数数据据据预预预处处处理理理实实实验验验

通过绘制样本数据的分位图以验证数据集是否满

足正态分布的特性.原始数据yor
1 , yor

2 , · · · , yor
q 中关键

被控量的分位数如图11所示.
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图 11 关键被控量分位数图
Fig. 11 Quantile chart of key controlled quantities

由图11可知,提取的MSWI过程数据较好地分布

于直线附近,验证了其正态分布的特性.在此基础上,
使用3σ准则对异常数据进行剔除并对全部数据进行
归一化处理,得到预处理后的变量为xpr

1 , xpr
2 , · · · ,

xpr
N , ypr

1 , ypr
2 , · · · , ypr

q .

4.2.2 特特特征征征约约约简简简实实实验验验

选择1 × 105时刻的炉排速度值,绘制图像如
图12所示.
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图 12 MSWI过程的炉排速度变化
Fig. 12 Grate speed change in MSWI process

布料过程中,干燥炉排对MSW的脱水作用至关重
要,对干燥炉排的速度调节是目前MSWI行业内公认
的结论,结合图12可知,对干燥炉排的调节最为频繁,
其与被控变量的关系最为紧密,而燃烧炉排1、燃烧炉
排2的调速并不多,且其几乎是联动进行变化的,燃烬
炉排全程均未发生变化.计算模型操作/被控变量之间
PCC值如表1所示.

表 1 操作/被控变量间PCC值
Table 1 PCC value of manipulation variables and

controlled variables

PCC值 烟气含氧量 炉膛温度 主蒸汽流量

一次风总流量 0.2527 −0.0117 −0.0090
二次风流量 0.0117 0.3215 0.4159

干燥炉排平均速度 0.1303 −0.4199 −0.6042
燃烧炉排1平均速度 0.1156 −0.1008 −0.1603
燃烧炉排2平均速度 0.0691 −0.1556 −0.0892
燃烬炉排平均速度 NAN NAN NAN

根据表1的结果,选取的关键操作变量为一次风总
流量、二次风流量和干燥炉排平均速度,关键被控变
量为烟气含氧量、炉膛温度和主蒸汽流量.

4.2.3 MIMO–TSFNN模模模型型型训训训练练练实实实验验验
MIMO–TSFNN模型训练实验在工况识别、数据

预处理和特征约简实验的基础上,将得到的1 × 105组

数据中的8 × 104组作为训练样本.模型的参数设置
为:输入层神经元为3个,隶属度函数层神经元个数为
3 × 12个,规则层神经元个数为12个,后件层神经元
个数为12 × 3个,输出层神经元为3个,训练迭代步数
为500次.被控对象模型训练过程中的RMSE与参数
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学习的变化曲线如图13所示;参数学习的变化曲线如
图14所示,其中每个子图代表神经元的隶属函数中
心cij、宽度δij和模糊系统参数psij在迭代过程中的变

化;模型的训练过程中的拟合效果如图15所示.
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图 13 模型训练过程RMSE变化
Fig. 13 RMSE changes during model training

由图13–15可知,本文所提出的MIMO–TSFNN模
型在训练过程中收敛速度快,能够快速达到期望误差,
模型的建模精度较高.

4.2.4 MIMO–TSFNN模模模型型型测测测试试试实实实验验验
将1 × 105组数据中的2 × 104组作为测试样本,

模型的测试拟合效果如图16所示.
由图16可知,模型在多输出样本中均体现出了良

好的逼近能力,兼顾了多样本输出的学习任务,具有
良好的泛化能力.

4.3 方方方法法法比比比较较较

为了验证该模型的有效性,本节选取基准前馈神
经网络TSFNN、RBFNN和反向传播神经网络(back
propagation neural network, BPNN)进行对比实验,其
中: TSFNN、RBFNN和BPNN的隐含层神经元设置为
12,网络训练的迭代步数设置为500次.使用RMSE与
APE作为性能评价指标,对计算结果进行反归一化以

使针对不同量纲的评价指标更清晰,被控对象模型的
建模效果评价如表2所示.

表 2 被控对象模型的建模效果评价
Table 2 Evaluation of modeling effect of controlled

object model

网络模型 评价指标
主蒸汽

流量

炉膛

温度

烟气

含氧量

RMSE 0.5994 4.6586 0.6148
训练

APE 0.0062 0.0005 0.0698MIMO–
TSFNN RMSE 2.5848 16.7950 1.5411

测试
APE 0.0272 0.0102 0.1092

RMSE 0.9108 7.4278 0.6748
训练

APE 0.0073 0.0078 0.0720TSFNN
RMSE 2.7799 18.6144 1.5822

测试
APE 0.0791 0.0141 0.1113

RMSE 1.7212 11.4466 0.8326
训练

APE 0.1515 0.0287 0.1011RBFNN
RMSE 4.5065 20.5438 1.7688

测试
APE 0.1942 0.0395 0.1499

RMSE 2.2761 13.7859 0.8063
训练

APE 0.1418 0.0369 0.0803BPNN
RMSE 7.9097 23.1730 1.5518

测试
APE 0.2143 0.0404 0.1302

根据表2进行分析可知:
1) MIMO–TSFNN模型在实验中体现了良好的泛

化能力,训练与测试的RMSE和APE均达到了理想
的精度.与同类基准网络相比, 本文提出的MIMO–
TSFNN模型具有良好的预测精度, 达到了最小训练
RMSE (0.5994, 4.6586, 0.6148), APE (0.0062, 0.0005,
0.0698)和最小的测试RMSE(2.5848, 16.7950, 1.5411),
APE (0.0272, 0.0102, 0.1092).这是因为MIMO模型针
对同一工业过程的对象的多任务学习具有协调兼顾

的能力,模型对多个任务的学习可以彼此助益且多个
输出任务之间具有互补性与容错性. MIMO–TSFNN
能够利用多个学习任务中所包含的有用信息帮助每

个任务学习,从而得到更为准确的回归模型.
2) 结合图13中模型训练过程的RMSE变化可知,

不同网络均实现了对MSWI被控对象的建模.此外,模
型对不同回归任务的收敛速度也体现出差异性,
RBFNN与BPNN的收敛速度相对较慢,学习能力也相
对较弱,而MIMO–FNN在收敛速度上具有明显的优
势且学习能力较强,这是因为其兼具模糊系统的非线
性处理与分析能力,且其利用了多任务之间的多个损
失函数,提高了网络的学习能力,具有更强的动态优
化能力.
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图 14 模型训练过程参数变化
Fig. 14 Parameters changes during model training
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Fig. 15 Training sample fitting effect
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Fig. 16 Testing sample fitting effect

3) 结合图14可知,网络共享的隶属函数层神经元
具有同步调整中心、宽度的能力,后件子网络的模糊
系统参数能够针对不同输出任务进行校正,各参数学
习速度较快.分析图15–16可知,模型能够同步输出多
个参数,网络训练及测试的拟合效果好,对强非线性
实际工业数据具有较强的逼近能力.

5 结结结论论论

MSWI过程具有多对象、多参量、强耦合和大时变
等特征,是一个高度复杂的强非线性过程,构建该过
程的被控对象模型是研究其优化控制的基础.针对这
一问题,本文建立数据驱动MIMO–TSFNN的被控对

象模型,其具有如下贡献:解决了MSWI过程内部机
理难以分析,多变量耦合性强、内部规则难以挖掘的
问题,为研究该过程的优化控制奠定了模型基础;针
对工艺特点,设计了具有多工况识别与特征约简的建
模策略,模型具有较好的鲁棒性与适用性;建立的
MIMO–TSFNN模型具有多输出学习能力,利用多任
务之间的互补信息同时对多个被控量进行精准拟合,
并对网络参数进行在线更新.综上所述,本文提出的
基于MIMO–TSFNN的MSWI过程被控对象建模方法
具有多任务学习能力,建模精度较高,针对炉排炉被
控对象建模具有一定的应用价值.



1540 控 制 理 论 与 应 用 第 39卷

参参参考考考文文文献献献:
[1] LU J W, ZHANG S K, HAI J, et al. Status and perspectives of munic-

ipal solid waste incineration in China: A comparison with developed
regions. Waste Management, 2017, 69: 170 – 186.

[2] KORAI M S, MAHAR R B, UQAILI M A. The feasibility of munic-
ipal solid waste for energy generation and its existing management
practices in Pakistan. Renewable and Sustainable Energy Reviews,
2017, 72: 338 – 353.

[3] DING H, TANG J, QIAO J. Control methods of municipal solid
wastes incineration process: A survey. The 40th Chinese Control Con-
ference. Shanghai: IEEE, 2021: 662 – 667.
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