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摘    要   城市固废焚烧 (Municipal solid waste incineration, MSWI)是处置城市固废 (Municipal solid waste, MSW) 的
主要手段之一. 中国MSW来源范围广、组分复杂、热值波动大, 其焚烧过程通常依靠人工干预, 这导致MSWI过程智能化

水平较低且难以满足日益提升的控制需求. MSWI具有多变量耦合、工况漂移等诸多不确定性特征, 因而难以建立其被控

对象模型并设计在线控制器. 针对以上问题, 提出了一种面向MSWI过程的数据驱动建模与自组织控制方法. 首先, 构建了

基于多输入多输出 Takagi Sugeno 模糊神经网络 (Multi-input multi-output Takagi Sugeno fuzzy neural network,
MIMO-TSFNN) 的被控对象模型; 然后, 设计了基于多任务学习的自组织模糊神经网络控制器 (Multi-task learning self-
organizing fuzzy neural network controller, MTL-SOFNNC)用于同步控制炉膛温度与烟气含氧量, 其通过计算神经元的

相似度与多任务学习 (Multi-task learning, MTL)能力对控制器结构进行自组织调整; 接着, 通过 Lyapunov定理对MTL-
SOFNNC稳定性进行了证明; 最后, 通过北京市某MSWI厂的过程数据验证了模型与控制器的有效性.
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Abstract   Municipal solid waste incineration (MSWI) is one of the main means to dispose of municipal solid waste
(MSW). MSW in China has a wide range of sources, complex components, and large fluctuations in calorific value.
Its incineration process usually relies on manual intervention. This will lead to a low degree of intelligence in the
MSWI process and it is difficult to meet the increasing control requirements. MSWI has many uncertain character-
istics such as multivariable coupling and working condition drift, so it is difficult to build the model of controlled
object and design the on-line controller. To solve the above problems, this paper proposes a data-driven modeling
and self-organizing control method for MSWI process. Firstly, the model of controlled object based on multi-input
multi-output Takagi Sugeno fuzzy neural network (MIMO-TSFNN) is constructed. Secondly, a multi-task learning
self-organizing fuzzy neural network controller (MTL-SOFNNC) is designed to synchronously control the furnace
temperature and flue gas oxygen content, which can self-organize the structural parameters of the controller by cal-
culating the similarity of neurons and the ability of multi-task learning (MTL). Meanwhile, the stability of MTL-
SOFNNC is proved by Lyapunov theorem. Finally, the effectiveness of the model and controller is verified by the
process data of an MSWI plant in Beijing.
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随着我国工业化和城镇化建设的推进, 截至

2019年底, 中国设市城市已达到 684个, 城镇常住

人口已占据总人口数的 60.6%, 城市发展已从大规

模增量建设转为存量提质改造和增量结构调整并重

的新阶段[1]. 伴随着城市人口的增长, 城市固体废弃
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物 (Municipal solid waste, MSW)也在急剧增加.
截至 2018年, 全世界 MSW年产生量已达到 20.1
亿吨, 其中 33% 没有得到妥善处理. 预计到 2050年,
其年产生量将达到 34亿吨[2−3]. 目前, 我国多数城市

已没有足够的垃圾填埋场用于处理体量如此庞大

的 MSW, 如何合理处置 MSW已成为当前中国城

市发展面临的主要问题之一 [ 4− 5 ] . 城市固废焚烧

(Municipal solid waste incineration, MSWI)法具

有减容效果好、消毒彻底、资源利用率高、占地面积

小等优势 [ 6− 8 ] , 已逐渐成为中国大中型城市处理

MSW的主要技术手段[9−10]. 国家发改委、住建部在

《 “十四五”全国城镇生活垃圾无害化处理设施建设

规划》 中明确提出: 到 2025年底, 全国城市生活垃

圾资源化利用率达到 60% 左右, 全国城镇生活垃圾

焚烧处理能力达到 80万吨/日左右, 城市生活垃圾

焚烧处理能力占比 65% 左右[11].
我国MSWI技术发展始于 20世纪 80年代, 受

制于部分发达国家的技术封锁, 其发展经历了将火

力发电厂改造为MSWI发电厂、引进国外焚烧炉并

聘请外籍专家、自主研发国产焚烧设备三个阶段[12].
中国MSW处理行业经历了数十年的发展, 整体发

展迅速, 实现了跨跃式发展. 但仍有许多城市的

MSW处理率处于低水平状态, 缺乏有效的处理处

置手段, 先进技术与落后技术共存, MSW处理的区

域发展很不平衡. 众多内地城市也开始引进国内外

先进的焚烧工艺和设备处理 MSW. 整体来说, 中
国 MSWI技术正向着多功能、资源化、智能化、环

保高标准化方向发展, 但是中国垃圾分类正在起步

阶段, 且存在垃圾清运能力增速不足、城乡发展不

均衡等诸多问题. 此外, 国内尚未掌握成熟的MSWI
技术, 在建设与运行中均缺乏可靠的技术支撑, 这
都为我国MSWI技术发展带来了挑战. 同时, 针对

我国国情, MSWI在实际运行过程中仍面临着以下

问题: 其一, 不同地域的居民生活水平与生活习惯

不同, 导致MSW的热值差异较大; 其二, 不同地域、

气候存在差异, 导致 MSW的含水率波动较大 [13].
因此, 即便焚烧炉通常配备有自动燃烧控制 (Auto-
matic combustion control, ACC)系统, 然而其在

实际运行过程中也难以直接投入使用, 且 ACC的

控制策略相对单一且缺乏智能, 难以满足组分复杂

的 MSWI控制需求[14]. 当前 MSWI的运行过程仍

需要人工干预以应对复杂多变的焚烧工况, 然而依

靠专家经验的控制过程存在主观性和随意性, 其控

制精度较低、波动范围大, 耗费大量人工成本的同

时, 也会导致污染物排放超标、焚烧效率低下等问

题[15]. 工业自动化与信息技术的发展为MSWI的优

化运行提供了思路与方案[16−18], 其中, 研究 MSWI

过程的建模与控制方法是亟待解决的关键问题.
构建 MSWI被控对象模型是研究其优化控制

的基础, 数据驱动的建模方法能够在不需要先验知

识的情况下, 对复杂工业过程进行快速模拟. 根据

之前的研究工作 [19], 本文以多输入多输出 Takagi
Sugeno型模糊神经网络 (Multi-input multi-out-
put Takagi Sugeno fuzzy neural network, MIMO-
TSFNN) 为基础, 建立了MSWI被控对象模型, 其
由共享神经元与多后件子网络组成, 能够针对同一

系统的多输出任务进行学习, 计算速度快, 能够良

好地用于构建MSWI的被控对象模型.
在MIMO-TSFNN被控对象模型的基础上, 需

要进一步研究其控制方法以实现多变量控制. 传统

的工业控制多使用比例−积分−微分 (Proportional-
integral-derivative, PID)控制器, 其具有结构简单、

参数整定技术成熟等优点[20−21]. 针对多变量控制问

题, 一些学者在 PID控制的基础上, 构建了多回路

PID控制器[22]. 文献 [23] 设计了一种多回路 PID控

制器用于同步控制地热发电厂的流量、压力和不凝

性气体的含量, 保证了系统在不确定性扰动和环境

温度变化时的稳定性. 文献 [24]针对流化催化裂化

装置的多输入多输出 (Multi-input multi-output,
MIMO)过程, 设计了具有多个独立回路的多变量

控制系统, 同时计算了各个闭环的局部损失函数与

全局成本函数, 实现了对多变量的协同控制. 多回

路 PID控制器满足了系统的多变量控制需求, 然而

随着回路的增加, 多个控制器需要整定的参数也随

之增加, 这将导致多变量间的耦合关系难以协调.
人工神经网络控制器 (Artificial neural net-

work controller, ANNC)在解决多变量耦合的控制

问题时具有明显的优势. ANNC作为一种基于黑箱

模型的控制器, 其内部神经元能够在多个输入变量

与多个输出变量之间建立连接通道, 具有强大的解

耦能力. 文献 [25−26]构建了一种自适应模糊神经

网络控制器实现了污水处理中的 NO3-N和 DO浓

度的多变量控制. 文献 [27]构建了基于级联神经网

络和规则推理两层递阶结构的控制器, 实现了对赤

铁矿磨矿过程的优化控制. 虽然 ANNC能较好地

解决复杂系统的多变量控制问题, 然而, 当出现外

界扰动或操作条件改变时, 固定结构的 ANNC会

出现信息表征不足或结构冗余现象, 进而导致控制

性能下降.
ANNC中神经元的活跃性是影响控制效果的

关键因素, 构建具有自组织能力的控制器是提升其

鲁棒性的关键. 文献 [28]构建了一种基于自适应神

经模糊推理, 通过模糊聚类和主成分分析法以调整

控制器规则, 实现了在不同温度下溶解氧和回流量
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控制. 文献 [29]针对一类不确定非线性 MIMO系

统, 设计了一种鲁棒自组织模糊神经网络控制器,
通过计算匹配度对神经元进行自适应增长与删减,
其在外部干扰的情况下取得了良好的控制效果. 然
而, 现有自组织机制通常难以平衡多个任务之间的

协调性, 且在避免结构阈值的同时, 又引入了其他

阈值条件. 根据以上分析, 本文提出了一种基于多

任务学习的自组织模糊神经网络控制器 (Multi-task
learning self-organizing fuzzy neural network con-
troller, MTL-SOFNNC), 其通过计算神经元的相

关性与多任务学习 (Multi-task learning, MTL)能
力, 对网络结构进行自适应调整, 实现对多变量的

在线跟踪控制.
综上所述, 本文提出了一种面向MSWI过程的

数据驱动建模与自组织控制方法, 主要工作如下:
1) 在数据驱动模型的基础上构建了MSWI多

变量控制系统, 其通过构建共享神经元与多后件子

网络对MSWI的多变量进行在线跟踪控制;
2) 设计了基于多任务学习的自组织机制, 通过

计算神经元间的点互信息 (Pointwise mutual in-
formation, PMI)与欧氏距离 (Euclidean distance,
ED) 对神经元相似性与贡献度进行评价, 并以此对

网络结构进行自适应调整;
3) 设计了控制器在线参数学习策略, 分别对控

制器的共享参数与多任务学习参数进行在线更新;
4) 通过 Lyapunov定理对控制系统的稳定性

进行证明, 并给出了一般性的稳定收敛条件. 

1    MSWI 过程描述
 

1.1    MSWI 工艺流程

4.8× 105

截至 2020年, 国内已运行 MSWI厂共有 492
座, 包括 1 202台焚烧炉, 其中, 机械炉排炉占比超

过 86%. 按照处理量分析, 全国机械炉排炉合计处

理能力超过  吨/日, 炉排炉已经成为我国

MSWI厂所采用的主要焚烧炉型[12].
基于炉排炉的MSWI工艺流程如图 1所示, 其

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, 各
个系统的运行过程如下.

1) 固废储运系统: MSW由压缩收集车运输到

MSWI发电厂, 经过地磅称重后, 倾倒至固废池, 抓
斗对固废池内的 MSW进行搅拌与混合, MSW在

此处进行发酵与脱水, 此过程通常历时 7天.
2) 固废焚烧系统: 首先, 抓斗将发酵完成的

MSW投入到料斗中, 料斗内的MSW在重力的作用

下经过料槽滑落至进料器上; 然后, 进料器将MSW
推至干燥炉排, 其在此处受到热辐射和一次风的吹
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图 1    MSWI的工艺流程

Fig. 1    MSWI process flow
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烘, 进而脱去剩余水分, 并由干燥炉排继续将其推

至燃烧炉排; 之后, MSW依次在燃烧 1段炉排和燃

烧 2段炉排上充分燃烧, 同时由一次风在炉排底部

提供助燃空气, 二次风在炉膛上方提供助燃空气并

形成湍流; 最后, 燃烧产生的炉渣在燃烬炉排上充

分燃烬并被推出炉膛.
3) 余热锅炉系统: 高温烟气在余热锅炉中进行

能量转换, 其中间介质为水; 锅炉给水先在烟道尾

部的省煤器中吸收低温烟气热量后进入蒸发器, 蒸
发器受热面将给水转换成不饱和蒸汽后送入至汽

包, 汽包继续对水蒸气加热形成饱和蒸汽, 饱和蒸

汽输入至烟气温度最高的过热器中, 输出过热蒸汽.
4) 蒸汽发电系统: 接收余热锅炉输出的过热蒸

汽, 其进入汽轮机中推动转子旋转, 发电机设有励

磁绕组, 利用电磁感应原理把机械能转换成电能,
产生的电能为MSWI厂供电, 同时将富余的电量升

压后接入电网. 

1.2    MSWI 控制特性分析

依据环保部发布的 《生活垃圾焚烧污染控制标

准》 (GB18485-2014)可知: MSWI过程的炉膛温度

不得低于 850 ℃, 炉渣热灼减率应低于 5%, 二噁英

排放浓度应低于 0.1 ng-TEQ/Nm3, CO浓度日均值

应低于 80 mg/m3, NOx浓度日均值应低于 250 mg/m3.
同时, 结合实际 MSWI控制过程和焚烧机理可知:
炉膛温度与MSW热解、消毒以及发电效率密切相

关, 烟气含氧量与燃烧状态、污染物排放浓度密切

相关. 因此, 本文选取炉膛温度和烟气含氧量作为

关键被控变量. 在操纵变量选择中, 首先, 依据专家

知识将 MSWI控制过程概括为一个空气分配与物

料分配的过程, 其主要操作变量包括干燥炉排速度、

燃烧炉排 1速度、燃烧炉排 2速度、一次风总流量

及其各个子风管流量、二次风流量; 接着, 提取MSWI
厂的实际运行数据, 采用皮尔森相关系数对数据之

间的相关性进行评估:

ρUY =

N
N∑
l=1

UlYl−
N∑
l=1

Ul

N∑
l=1

Yl√
N

N∑
l=1

U2
l − (

N∑
l=1

Ul)2

√
N

N∑
l=1

Y 2
l −(

N∑
l=1

Yl)2

(1)

Ul Yl N

ρUY

式中,   和  为操作量与被控量的样本数据,   为

样本总数,   的取值范围为 [−1, 1].
结合焚烧机理可知, 燃烧的三要素包括可燃物、

助燃材料和点火源, 分析实际MSWI厂的专家知识

与控制规则, 并结合之前的研究工作[19], 本文选取

的关键操作变量包括一次风总流量、干燥炉排速度

百分比、二次风流量. 新入炉的 MSW依靠炉内前

段 MSW引燃, 一次风、二次风可用于调节助燃空

气, 干燥炉排速度百分比可用于调节可燃物料. 

2    被控对象模型
 

2.1    MIMO-TSFNN 模型

根据控制特性分析, 构建MIMO-TSFNN模型

如图 2所示, 其由前件网络和后件网络组成, 具体

描述如下.

  

...
...

...

... ...

...

...

...

...

......
...

前件网络

子网络 1

子网络 q

后件
网络

输入层 隐含层

输入层 隶属函数层 规则层 后件层 输出层

u1(k)

u0(k)

u0(k)

un(k)

P

P

P

P

P

P

P

P

P

P

P

P

P

P

P

S

S

S

S

S

S

S

S

yq(k)^

y1(k)^

 

图 2   MIMO-TSFNN模型

Fig. 2    MIMO-TSFNN model
 

1) 前件网络

n

k

输入层. 设有  个神经元, 其数量与操作量的

数量对应, 当样本  输入时, 该层输出为

ui(k), i = 1, 2, · · · , n (2)

n × m共享隶属函数层. 设有      个神经元, 其作

用是计算每个输入量对应的隶属度值, 可表示为

γij(k)=exp
[
− (ui(k)−cij(k))

2

bij(k)

]
, j=1, 2, · · ·, m

(3)

cij(k) bij(k)式中,   和  分别为隶属函数的中心和宽度.

m共享规则层. 设有  个神经元, 其通过连乘算

子计算每个规则神经元输出为

wj(k) =

n∏
i=1

γij(k) (4)

对输出规则进行解模糊后得到:
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θj(k) =
wj(k)

m∑
j=1

wj(k)
(5)

m × Q

µq
j(k)

后件层. 设有      个神经元, 其作用是将后

件网络得到的后件参数传递至输出层, 将该层输出

表示为 .

Q输出层. 设有  个神经元, 其作用是对输入参

数进行加权求和, 计算其输出为

ŷq(k) =

m∑
j=1

θj(k)µ
q
j(k) (6)

2) 后件网络

n+ 1

u0(k) = 1

输入层. 设有  个神经元, 其中第 0个节点

的输入为常数, 即 , 用于提供模糊规则后

件部分的常数项, 其余输入和前件网络的输入层相同.
m隐含层. 设有  个神经元, 其作用是计算模糊

规则后件参数, 将其表示为

µq
j(k) = pq0j(k)u0(k) + pq1j(k)u1(k) + · · ·+

pqnj(k)un(k), q = 1, 2, · · · , Q (7)

pq0j(k) pq1j(k), · · · , p
q
nj(k)式中,  ,   是模糊系统的参数.

 

2.2    模型参数学习

本节设计的 MIMO-TSFNN模型采用梯度下

降算法调整网络参数, 相关定义如下.
将误差函数定义为

eq(k) =
1

2
(yq(k)− ŷq(k))

2 (8)

yq(k) k q式中,   是第  个输入样本对应的第  个实际输出.

cij(k) bij(k)隶属度函数的中心   与宽度   的修正

算法如下:

cij(k) = cij(k − 1)− η

∂

(
Q∑

q=1
(eq(k))

)
∂cij(k)

(9)

bij(k) = bij(k − 1)− η

∂

(
Q∑

q=1
(eq(k))

)
∂bij(k)

(10)

η式中,   为MIMO-TSFNN模型的学习率.
pqij(k)模糊系统参数  的修正算法如下:

pqij(k) = pqij(k − 1)− η
∂eq(k)

∂pqij(k)
(11)

 

3    多变量控制器
 

3.1    控制系统结构

rO2(t) rT(t)

yO2(t) yT(t) yS(t)

ŷO2(t) ŷT(t) ŷS(t)

ŷS(t)

eO2(t) eT(t)

∆eO2(t) ∆eT(t)

udry(t)

uair I(t)

根据MSWI中的多变量控制需求, 本节设计了

一种基于 MTL-SOFNNC的 MSWI控制系统, 如
图 3所示. 图中,   、  分别为烟气含氧量与

炉膛温度的设定值;   、  、  分别为烟

气含氧量、炉膛温度和主蒸汽流量的实际输出值;
 、   、   分别为烟气含氧量、炉膛温度

和主蒸汽流量的模型预测值, 其中  作为后续研

究的优化指标变量;   、  分别为模型预测

值与设定值之间的误差;   、  分别为模

型预测值与设定值之间的误差变化量 ;     、

 分别为干燥炉排速度百分比与一次风总流量;

 

rO2
(t)

eO2
(t)

yO2
(t)Z−1

Z−1

Z−1

Z−1

DeO2
(t)

DeT(t)

rT(t)
eT(t)

yT(t)

dairⅡ(t)

uairⅠ(t)DuairⅠ(t)

Dudry(t) udry(t)

yS(t)

−

−
−

−−

−
+

+

M
T

L
-S

O
F
N

N
 控

制
器

MIMO-TSFNN
被控制对象模型

MSWI 过程

−

yS(t)^

yO2
(t)^

yT(t)^

T

 

图 3    基于MTL-SOFNNC的MSWI控制系统

Fig. 3    MSWI control system based on MTL-SOFNNC
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∆udry(t) ∆uair I(t)

dair II(t)

 、   分别为干燥炉排速度百分比与

一次风总流量的变化量;   为二次风流量, 其
作为扰动变量. 

3.2    MTL-SOFNNC

MTL-SOFNNC的设计原理是根据烟气含氧

量与炉膛温度的控制误差及控制误差变化量, 通过

求解干燥炉排速度百分比与一次风总流量的最优控

制率, 以实现对烟气含氧量与炉膛温度的跟踪控制,
控制器的输入为

eO2(t) = rO2(t)− ŷO2(t)

∆eO2(t) = eO2(t)− eO2(t− 1)

eT(t) = rT(t)− ŷT(t)

∆eT(t) = eT(t)− eT(t− 1)

(12)

rO2(t) rT(t)在烟气含氧量  与炉膛温度  设定值跟

踪控制过程中, 可将其动力学系统描述为

y(t) = h(t) + g(t)u(t) (13)

y(t) = [yO2(t), yT(t)] h(t) g(t)式中,  ,   和  分别为状态

量与操作量的函数, 推导最优控制率为

u∗(t) = g−1(t)
(
ŷ(t)− h(t) + kT(t)e(t)

)
(14)

k式中,   为反馈增益矩阵, 其作用是维持闭环控制

系统的稳定性.
h(t) g(t)

u∗(t)

然而, MSWI过程中系统动态模型  和 

未知, 无法直接求取最优控制率 . 因此, 本节

构建了一种基于 MTL-SOFNNC的控制框架用于

逼近最优控制率, 如图 4所示, 其由 MTL-SOFN-
NC、结构自组织策略和参数学习策略三部分组成.

udry(t) uair I(t)MTL-SOFNNC的输出为操作量  、 

的变化量, 可将其表示为

∆û(t) = [∆udry(t), ∆uair I(t)] (15)

MTL-SOFNNC的输出由控制器网络输出层得到,
可将其表示为

∆û(t) = θc(t)µc(t) (16)

θc(t) µc(t)式中,   为输出权重向量,   为后件参数矩

阵, 可将其表示为

θc(t) = [θc1(t), · · · , θcm′(t)] (17)

µc(t) =


µc, 1
1 (t) · · · µc, 1

m′ (t)

...
. . .

...

µc,Q′

1 (t) · · · µc,Q′

m′ (t)


T

(18)

c m′

Q′
式中,   表示控制器网络,   为隐含层神经元数量,

 为输出层神经元数量.
计算控制器网络的输出权重向量为

θcj′(t) =
wc

j′(t)
m∑

j′=1

wc
j′(t)

(19)

wc
j′(t)式中,   为控制器网络共享规则层输出, 可将其

表示为

wc
j′(t) =

n′∏
i′=1

{
exp

[
−
(
υi′(t)− cci′j′(t)

)2
bci′j′(t)

]}
(20)

υi′(t) cci′j′(t) bci′j′(t)

n′
式中,   为控制器网络输入,   和  分

别为控制器网络隶属函数层的中心和宽度,   为输

入层神经元数量.
计算控制器网络的后件参数为

µc, q′

j′ (t) = [1, υ(t)] ·
[
pc, q

′

0, j′(t), · · · , p
c, q′

n′, j′(t)
]T

(21)

υ(t) [eO2(t) ∆eO2(t)

eT(t) ∆eT(t)] pc, q
′

0, j′(t), · · · , p
c, q′

n′, j′(t)

式中,   为控制器网络输入向量 ,  ,

,   ;    为控制器网络

的模糊系统参数. 

3.3    结构自组织策略

针对 MSWI控制过程中的复杂动力特性及多

变量控制需求, 本节设计了一种基于多任务学习的

结构自组织策略, 其由增长机制、删减机制和恒定

机制组成, 通过衡量规则层神经元的相似度与多任

务学习能力以自适应调整规则数量, 从而获得结构

更紧凑的网络结构. 当神经元相似度大且对多任务

学习能力小时, 表明该神经元是最冗余的, 需要被

删减以保证网络结构紧凑; 当神经元对多任务学习

能力大且相似度小时, 表明该神经元是最有效的,
需要在其基础上增长神经元以增强网络泛化性. 本
节采用 PMI[30] 对相似度进行计算, 分析了神经元在

滑窗内表现; 采用 ED对多任务学习能力进行评估,
分析了神经元在当前时刻的表现. PMI与 ED计算

简单, 且分别从历史时刻和当前时刻对控制器进行

评估, 既能保证控制器的稳定性, 也能提升其动态

响应能力.

α β

τ ωα(t) ωβ(t)

使用 PMI对每两个规则层神经元之间的相似

度进行评估. 首先, 将规则层神经元  和  在时间

滑窗宽度为  时的输出分别记为  和 , 计

算其信息熵为
H(ωα(t))=−

τ∑
t=1

ϕ(ωα(t))log2[ϕ(ωα(t))]

H(ωβ(t))=−
τ∑

t=1

ϕ(ωβ(t))log2[ϕ(ωβ(t))]

(22)

ϕ(ωα(t)) ϕ(ωβ(t)) ωα(t) ωβ(t)式中 ,    和   分别为   和   的
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图 4    基于MTL-SOFNNC的控制框架

Fig. 4    Control structure based on MTL-SOFNNC
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概率密度函数, 由于神经元输出为离散变量, 其概

率密度可通过直方图法得到.
ωα(t) ωβ(t)接着, 计算  与  之间的联合熵, 其定

义式如下:

H(ωα(t), ωβ(t)) =

−
τ∑

t=1

τ∑
t=1

ϕ(ωα(t), ωβ(t))log2[ϕ(ωα(t), ωβ(t))]

(23)

ϕ(ωα(t), ωβ(t)) ωα(t) ωβ(t)式中,    为   与   的联合概率

密度函数.
ωα(t) ωβ(t)综上, 计算  与  之间的 PMI值, 即神

经元的相似度为

χα = H(ωα(t)) +H(ωβ(t))−H(ωα(t), ωβ(t)) (24)

j′ τ

ωj′(t)

τ ∆u1(t) ∆u2(t)

j′

使用 ED对规则层神经元的多任务学习能力进

行评估. 针对MSWI过程的多个控制任务需求, 分
别计算规则层神经元对每个输出任务的学习能力.
首先, 将规则层神经元  在时间滑窗宽度为  时的

输出记为 , 将输出层神经元在时间滑窗宽度

为  时的输出分别记为  和 . 接着, 计
算规则层神经元  与被控变量之间 ED值为

D(ωj′(t), y1(t))=

√√√√ τ∑
t=1

(ωj′(t)−y1(t))
2

D(ωj′(t), y2(t))=

√√√√ τ∑
t=1

(ωj′(t)−y2(t))
2

(25)

y1(t) y2(t) ∆u1(t) ∆u2(t)

式中, ED值越小, 则表示神经元对输出的学习能力

越强;   、  为  、  作用下的输出

被控变量. 因此, 这里将 ED的倒数作为衡量神经

元多任务学习能力的指标, 其定义为
δ1j′(t) =

1

D(ωj′(t), y1(t))

δ2j′(t) =
1

D(ωj′(t), y2(t))

(26)

依据神经元相似度与多任务学习能力设计网络

结构自组织策略, 具体如下.
1) 增长机制

当规则层神经元的相似度与多任务学习能力符

合以下条件时, 触发神经元增长机制:
χα, β(t) = min[χ(t)]{
δ1α(t) = max[δ1(t)]

δ2α(t) = max[δ2(t)]
or

{
δ1β(t) = max[δ1(t)]

δ2β(t) = max[δ2(t)]
(27)

χ(t)=[χ1, 2(t), · · · , χm′−1,m′(t)]式中,   为规则层神经

δ1(t) = [δ11, 2(t), · · · , δ1m′−1,m′(t)]

δ2(t) = [δ21, 2(t), · · · , δ2m′−1,m′(t)]

元的相似度向量,  ,

 分别为规则层神经

元对任务 1和任务 2学习能力向量.
α

β α β

α β

假设当网络处于增长机制时, 规则层神经元 

与神经元  相似度最小, 且神经元  或  对任务 1
和任务 2的学习能力均为最大, 这表明该神经元对

网络贡献最大且具有唯一性. 因此, 此时需要在神

经元  或  的基础上增长一个神经元, 以增强网络

的泛化性能, 新增加神经元的初始参数设置为

cci′,m′+1(t) = υi′(t)

bci′,m′+1(t) = bci′, α(t) or bci′,m′+1(t) = bci′, β(t)

pc, q
′

i′,m′+1(t) =

m′∑
j′=1

[
wc

j′(t)µ
c, q′

j′ (t)
]

m′∑
j′=1

[
wc

j′(t)
] [

1 +
n′∑

i′=1

(υi′(t))

]
(28)

2) 删减机制

当规则层神经元的相似度与多任务学习能力符

合以下条件时, 则触发神经元删减机制:
χα, β(t) = max[χ(t)]{
δ1α(t) = min[δ1(t)]

δ2α(t) = min[δ2(t)]
or

{
δ1β(t) = min[δ1(t)]

δ2β(t) = min[δ2(t)]
(29)

α

β α β

α

β

假设当网络处于删减机制时, 规则层神经元 

与神经元  相似度最大, 且神经元  或  对任务 1
和任务 2的学习能力均为最小, 这表明该神经元对

网络贡献最小且冗余. 因此, 此时需要对神经元 

或  进行删减, 以保证网络结构的紧凑性, 删减神

经元的参数设置为
cci′, α(t) = 0

bci′, α(t) = 0

pc, q
′

i′, α(t) = 0

or


cci′, β(t) = 0

bci′, β(t) = 0

pc, q
′

i′, β(t) = 0

(30)

α β β α对与神经元  或  相似度最高神经元  或  进

行参数补偿为

c̃ci′, β(t)=cci′, β(t)

b̃ci′, β(t)=bci′, β(t)

p̃c, q
′

i′, β(t)=

∆ûq′(t)
m′∑

j′=1, j ′̸=α

[
wc

j′(t)
]
−

m′∑
j′=1, j ′̸=α, j ′̸=β

[
wc

j′(t)µ
c, q′

j′ (t)
]

[
1 +

n′∑
i′=1

(υi′(t))

]
w̃c

β(t)

or
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c̃ci′, α(t)=cci′, α(t)

b̃ci′, α(t)=bci′, α(t)

p̃c, q
′

i′, α(t)=

∆ûq′(t)
m′∑

j′=1, j ′̸=β

[
wc

j′(t)
]
−

m′∑
j′=1, j ′̸=α, j ′̸=β

[
wc

j′(t)µ
c, q′

j′ (t)
]

[
1 +

n′∑
i′=1

(υi′(t))

]
w̃c

α(t)

(31)

3) 恒定机制

当规则层神经元的相似度与多任务学习能力符

合以下条件时, 则触发神经元恒定机制:
χ·, ·(t) ∈(min[χ(t)], max[χ(t)])

δ1· (t) ∈(min[δ1(t)], max[δ1(t)])

δ2· (t) ∈(min[δ2(t)], max[δ2(t)])

(32)

当网络处于恒定机制时, 规则层全部神经元均

处于活跃状态且网络结构紧凑, 这表明当前网络结

构合适, 规则神经元能够满足控制需求.
综上所述, 在控制器的结构自组织过程中, PMI

与 ED分别从神经元的贡献度与相似度进行评估,
能够及时剔除冗余神经元并保持隐含层神经元的活

跃性, 增强了网络结构的稳定性, 机制的计算步骤

少且运算量较小, 能够满足在线控制的需求. 同时,
活跃的神经元与紧凑的网络结构也会提升控制器的

控制效率. 

3.4    参数学习策略

通过梯度下降算法对MTL-SOFNNC进行参数

学习, 首先定义控制器的多输出误差与总误差分别为

ecq′(t) =
1

2
(rq′(t)− ŷq′(t))

2 (33)

Ec(t) =

Q′∑
q′=1

(
ecq′(t)

)
(34)

rq′(t) ŷq′(t)式中,   为控制器设定值,   为控制系统得

到的被控变量输出值.
将MTL-SOFNNC的参数学习向量表示为

Ψ(t) = [Ψ1(t), Ψ2(t)] (35)

Ψ1(t) Ψ2(t)其由共享参数  与多任务参数  组成. 将共

享参数记为

Ψ1(t) =
[
cci′j′(t), b

c
i′j′(t)

]
(36)

将多任务参数记为

Ψ2(t) =
[
pc, 1i′j′(t), p

c, 2
i′j′(t)

]
(37)

其中, 共享参数为神经元隶属函数的中心与宽度,
根据输入参数计算同一系统的共享规则, 从而获得

多任务学习之间的共享信息, 多任务参数为后件子

网络的模糊系统参数, 分别用于完成多个控制任务.
同一系统的多变量控制之间可以彼此助益, 利用之

间的共享信息实现协同控制.
参数更新过程计算如下:

Ψ(t+ 1) = Ψ(t)− ηcJ(t) (38)

ηc J(t)式中,   为MTL-SOFNNC的学习率,   为参数

误差的 Jacobian向量, 其可表示为

J(t)=

[
∂Ec(t)

∂cci′j′(t)
,
∂Ec(t)

∂bci′j′(t)
,

∂ec1(t)

∂pc, 1i′j′(t)
,

∂ec2(t)

∂pc, 2i′j′(t)

]
(39)

综上所述, 在控制器的参数学习过程中, 采用

经典的梯度下降学习算法, 其具有通用性强、收敛

速度快、泛化能力好、计算复杂度低、相对稳定等特

点, 控制器沿梯度方向便能快速地收敛到函数最小

值. 此外, 本文针对多变量控制设计了共享规则层

神经元, 能够在使用较少参数的情况下, 同时完成

多个控制任务, 控制器仅需对共享隶属度神经元宽

度、中心以及后件层参数进行更新即可实现多变量

同步在线控制, 其计算量较小. 

3.5    稳定性分析

稳定性是控制系统的重要特性之一, 为保证控

制系统能够完成预期的控制任务, 本节基于 Lya-
punov定理分别对 MTL-SOFNNC在参数学习过

程和结构自组织过程的稳定性进行了分析.
1) 参数学习过程的稳定性分析

ηc

λmax = max
∥∥∥∂(ŷ1(t) +ŷ2(t))

∂Ψ(t)

∥∥∥
ηc

定理 1. MTL-SOFNNC 使用梯度下降算法

进行参数更新,    为 MTL-SOFNNC 的学习率,

因此存在欧几里得范数   [31].

当  符合以下条件时, 则可保证控制器稳定收敛:

0 < ηc <
2

(λmax)2
(40)

ϑ1(t)

证明. 构建参数学习过程的 Lyapunov 函数

 为

ϑ1(t) =
1

2
(Ec(t))

2 (41)

∆ϑ1(t)计算  为

∆ϑ1(t) = ϑ1(t+ 1)− ϑ1(t) =

1

2

[
(Ec(t+ 1))

2 − (Ec(t))
2
]

(42)

Ec(t+ 1)式中,   为

558 自       动       化       学       报 49 卷



Ec(t+ 1) = Ec(t) + ∆Ec(t) (43)

∆Ec(t)式中,   表示误差的变化量. 可将式 (42)展开为

∆ϑ1(t)=
1

2

{
2Ec(t)∆Ec(t) + [∆Ec(t)]

2
}
=

1

2

{
2Ec(t)

[
∂Ec(t)

∂Ψ(t)

]T
∆Ψ(t) +

{ [
∂Ec(t)

∂Ψ(t)

]T
∆Ψ(t)

}2
}

=

[
∂Ec(t)

∂Ψ(t)

]T
ηcEc(t)

∂(ŷ1(t) + ŷ2(t))

∂Ψ(t)

{
Ec(t)+

1

2

[
∂Ec(t)

∂Ψ(t)

]T
ηcEc(t)

∂Ec(t)

∂Ψ(t)

}
(44)

∂Ec(t)
∂Ψ(t) = −∂(ŷ1(t)+ŷ2(t))

∂Ψ(t)

由 MTL-SOFNNC的 Lyapunov函数定义式

可知,  , 则可得到:

∆ϑ1(t) = − ηc [Ec(t)]
2

∥∥∥∥∂(ŷ1(t) + ŷ2(t))

∂Ψ(t)

∥∥∥∥2+
1

2
(ηc)2 [Ec(t)]

2

∥∥∥∥∂(ŷ1(t) + ŷ2(t))

∂Ψ(t)

∥∥∥∥4 =

−

[
ηc
∥∥∥∥∂(ŷ1(t) + ŷ2(t))

∂Ψ(t)

∥∥∥∥2−
1

2
(ηc)2

∥∥∥∥∂(ŷ1(t) + ŷ2(t))

∂Ψ(t)

∥∥∥∥4
]
[Ec(t)]

2
=

− ζ [Ec(t)]
2

(45)

λ(t) = ∂(ŷ1(t)+ŷ2(t))
∂Ψ(t) η̃c = ηc(λmax)

2令 ,  , 则有:

ζ = ηc
∥∥∥∥∂(ŷ1(t)+ŷ2(t))

∂Ψ(t)

∥∥∥∥2 −
1

2
(ηc)2

∥∥∥∥∂(ŷ1(t)+ŷ2(t))

∂Ψ(t)

∥∥∥∥4 =

1

2(λmax)2
∥λ(t)∥2η̃c

[
2− η̃

∥λ(t)∥2

(λmax)2

]
≥

1

2(λmax)2
∥λ(t)∥2η̃c(2− η̃c) (46)

因此, 满足式 (46)则可保证网络稳定收敛, 即

需满足:

η̃c(2− η̃c) > 0 (47)

则有:

ηc(λmax)
2
[
2− ηc(λmax)

2
]
> 0 (48)

推导得出:

0 < ηc <
2

(λmax)2
(49)

  □

2) 结构自组织过程的稳定性分析

t

m′ m′ + 1

定理 2. 假设在  时刻时, MTL-SOFNNC规则

神经元数量由  个增长为  个, 控制器输入如

式 (12), 控制率计算过程如式 (15) ~ 式 (21), 增长

机制如式 (27)、式 (28), 则可保证控制器稳定收敛.

ϑ̃2(t)

证明. 构建神经元增长过程的 Lyapunov函数

 为

ϑ̃2(t) = ϑ2(t) +
1

2

(
Ec

m′+1(t)
)2

(50)

ϑ2(t)

ϑ̃2(t) Ec
m′+1(t)

m′ + 1

式中,   为神经元增长之前的 Lyapunov函数,
 为神经元增长之后的 Lyapunov函数,  

为控制器具有   个规则神经元时的输出总误

差, 可将其表示为

Ec
m′+1(t) =

2∑
q′=1

(
∆ûm′+1

q′ (t)−∆ûm′

q′ (t)
)

(51)

∆ûm′+1
q′ (t) m′ + 1

q′ ∆ûm′

q′ (t) m′

q′

式中,   为控制器具有  个规则神经

元时的第  个输出,   为控制器具有  个规

则神经元时的第  个输出.
由式 (16) ~ 式 (18), 可将式 (51)拓展为

Ec
m′+1(t) =

2∑
q′=1


m′∑
j′=1

[
wc

j′(t)µ
c, q′

j′

]
+wc

m′+1(t)µ
c, q′

j′

m′∑
j′=1

[
wc

j′(t)
]
+wc

m′+1(t)

−

m′∑
j′=1

[
wc

j′(t)µ
c, q′

j′

]
m′∑
j′=1

[
wc

j′(t)
]
 (52)

将式 (28)代入, 可将式 (52)推导为式 (53)的形式

(见下页下方).
因此, 可得到:

ϑ̃2(t) = ϑ2(t) (54)

  □

t

m′ m′ − 1

定理 3. 假设在  时刻时, MTL-SOFNNC规则

神经元数量由  个删减为  个, 控制器输入如

式 (12), 控制率计算过程如式 (15) ~ 式 (21), 删减

机制如式 (29) ~ 式 (31), 则可保证控制器稳定收敛.

ϑ̃3(t)

证明. 构建神经元删减过程的 Lyapunov函数

 为

ϑ̃3(t) = ϑ3(t) +
1

2

(
Ec

m′−1(t)
)2

(55)
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ϑ3(t) ϑ̃3(t)

Ec
m′−1(t)

m′ − 1

式中,   为神经元删减之前的 Lyapunov函数,  
为神经元删减之后的 Lyapunov函数,   为

控制器具有  个规则神经元时的输出总误差,
可将其表示为

Ec
m′−1(t) =

2∑
q′=1

(
∆ûm′−1

q′ (t)−∆ûm′

q′ (t)
)

(56)

∆ûm′−1
q′ (t) m′ − 1

q′ ∆ûm′

q′ (t) m′

q′

式中,   为控制器具有  个规则神经

元时的第  个输出,   为控制器具有  个规

则神经元时的第  个输出.
α由式 (16) ~ 式 (18), 以删减神经元为  为例,

可将式 (56)拓展为式 (57)的形式 (见本页下方).
将式 (30)、式 (31)代入, 可将式 (57)推导为

式 (58)的形式 (见本页下方).
因此, 可得到:

ϑ̃3(t) = ϑ3(t) (59)

  □

注 1. 定理 1证明了MTL-SOFNNC在参数学

习过程的稳定性 ;  定理 2、定理 3 证明了 MTL-
SOFNNC在结构自组织过程的稳定性. 综上所述,
本节所提出的MTL-SOFNNC是稳定有效的, 能够

实现有效控制并指导实际应用. 

4    实验结果
 

4.1    实验描述

本实验对北京市某 MSWI发电厂的过程数据

进行了采集, 采样频率为 1 s/次. 根据控制特性分

析选取了关键的操作变量与被控变量, 相关的执行

机构与检测设备如图 5所示.
根据实际MSWI厂实验条件与控制规则, 确立

实验对象的运行范围如表 1 所示. 仿真实验使用

Matlab R2019a 版本进行编程, 并在运行环境为

Microsoft Windows 10、中央处理器频率为 3.2 GHz、
运行内存为 16 GB的电脑上进行实验.

Ec
m′+1(t) =

2∑
q′=1


m′∑
j′=1

[
wc

j′(t)µ
c, q′

j′

]
+ [1, υ(t)]

[
pc, q

′

0,m′+1(t), · · · , p
c, q′

n′,m′+1(t)
]T

m′∑
j′=1

[
wc

j′(t)
]
+ 1

−

m′∑
j′=1

[
wc

j′(t)µ
c, q′

j′

]
m′∑
j′=1

[
wc

j′(t)
]
 =

2∑
q′=1


m′∑
j′=1

[
wc

j′(t)µ
c, q′

j′

] m′∑
j′=1

[
wc

j′(t)
]
+

m′∑
j′=1

[
wc

j′(t)µ
c, q′

j′

]
m′∑
j′=1

[
wc

j′(t)
] [ m′∑

j′=1

[
wc

j′(t)
]
+ 1

] −

m′∑
j′=1

[
wc

j′(t)µ
c, q′

j′

]
m′∑
j′=1

[
wc

j′(t)
]
 =

2∑
q′=1


m′∑
j′=1

[
wc

j′(t)µ
c, q′

j′

]
m′∑
j′=1

[
wc

j′(t)
] −

m′∑
j′=1

[
wc

j′(t)µ
c, q′

j′

]
m′∑
j′=1

[
wc

j′(t)
]
 = 0 (53)

Ec
m′−1(t)=

2∑
q′=1


m′∑

j′=1, j′ ̸=α, j′ ̸=β

[
wc

j′(t)µ
c, q′

j′

]
+w̃c

β(t)µ̃
c, q′

β

m′∑
j′=1, j′ ̸=α, j′ ̸=β

[
wc

j′(t)
]
+w̃c

β(t)

−

m′∑
j′=1

[
wc

j′(t)µ
c, q′

j′

]
m′∑
j′=1

[
wc

j′(t)
]
 (57)

Ec
m′−1(t)=

2∑
q′=1


m′∑

j′=1, j′ ̸=α, j′ ̸=β

[
wc

j′(t)µ
c, q′

j′

]
+ w̃c

β(t) [1, υ(t)]
[
p̃c, q

′

0, β (t), · · · , p̃
c, q′

n′, β(t)
]T

m′∑
j′=1, j′ ̸=α, j′ ̸=β

[
wc

j′(t)
]
+ w̃c

β(t)

−

m′∑
j′=1

[
wc

j′(t)µ
c, q′

j′

]
m′∑
j′=1

[
wc

j′(t)
]
 =

2∑
q′=1


∆ûq′(t)

m′∑
j′=1, j′ ̸=β

[
wc

j′(t)
]

m′∑
j′=1, j′ ̸=α, j′ ̸=β

[
wc

j′(t)
]
+ w̃c

β(t)

−

m′∑
j′=1

[
wc

j′(t)µ
c, q′

j′

]
m′∑
j′=1

[
wc

j′(t)
]
=

2∑
q′=1


m′∑
j′=1

[
wc

j′(t)µ
c, q′

j′

]
m′∑
j′=1

[
wc

j′(t)
] −

m′∑
j′=1

[
wc

j′(t)µ
c, q′

j′

]
m′∑
j′=1

[
wc

j′(t)
]
=0

(58)
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4.2    建模结果

×

×

本节通过现场数据验证所构建被控对象模型的

有效性, 数据采集日期为 2020年 10月 26日, 采集

样本数量为 3  000组, 将其中 80% 作为训练样本,

20% 作为测试样本. 模型参数设置如下: 输入层神

经元为 3个, 共享隶属度函数层神经元个数为 3 

12个, 共享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. 使用均方根误差 (Root mean

squared error, RMSE)与平均百分比误差 (Aver-

age percentage error, APE) 用于评估建模效果, 相

关定义如下:

RMSEq =

√√√√√ K∑
k=1

(yq(k)− ŷq(k))2

K
(60)

APEq =
1

K

K∑
k=1

∣∣∣∣∣yq(k)− ŷq(k)

yq(k)

∣∣∣∣∣× 100% (61)

K式中,   是样本总数.
被控对象模型训练过程中的 RMSE变化曲线

如图 6所示, 模型测试过程的拟合效果如图 7所示.
为了验证该模型的有效性, 使用反归一化后的 RMSE
与 APE作为性能评价指标, 被控对象模型的建模

效果评价如表 2所示.
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图 6   模型训练过程的 RMSE
Fig. 6    RMSE of the model training process

 

对被控对象建模的实验结果进行分析可知:

1) 根据图 6中模型训练过程中多变量的 RMSE

的变化曲线可以看出, MIMO-TSFNN 收敛速度

快、模型在迭代步数达到 150步之后即逐渐稳定,

且三个输出的 RMSE变化曲线均较平滑. 这是因

为 MIMO-TSFNN既具有模糊系统的非线性处理

和分析能力, 又对MSWI过程具有较强的动态学习

能力和解模糊能力. 从图 7可以看出, 本文提出的

MIMO-TSFNN学习能力强、模型拟合效果好、建

模精度高.
2) 表 2的评价结果表明, MIMO-TSFNN模型

的训练 RMSE、APE和测试 RMSE、APE均较小,
可以满足被控对象的建模需求并用于在线控制过

程中. 

4.3    控制结果

本节对MTL-SOFNNC控制实验进行设计, 实

验包括多变量恒定值跟踪控制 (设定点: 0 s), 多变

量变设定值跟踪控制 (设定点: 1 000 s、2 000 s), 单

变量变设定值跟踪控制 (设定点: 2 500 s). 采用绝

 
表 1    实验对象的运行范围

Table 1    Operating range of experimental subjects

变量名 运行范围 单位

一次风总流量 40 ~ 100 km3 N/h

干燥炉排速度百分比 0 ~ 100 %

二次风流量 0 ~ 30 km3 N/h

炉膛温度 850 ~ 1 050 ℃

烟气含氧量 2 ~ 14 %

主蒸汽流量 65 ~ 85 t/h

 

(a) 干燥炉排
(a) Drying grate

(b) 一次风机
(b) Primary air fan

(c) 二次风机
(c) Secondary air fan

(d) 热电偶
(d) Thermocouple

(e) 氧化锆
(e) Zirconia

(f) 主蒸汽流量
(f) Main steam pipe 

图 5    MSWI执行机构和检测设备

Fig. 5    MSWI actuators and detection equipment
 

3 期 丁海旭等: 城市固废焚烧过程数据驱动建模与自组织控制 561



σ̄% t̄r

对积分误差 (Integral of absolute error, IAE)、平方

积分误差 (Integral of squared error, ISE)、平均超

调量 (  )和平均上升时间 (  )对控制器的瞬态

响应、平稳性和抗干扰能力进行评估, 相关定义如下:

IAEq′ =
1

tf − t0

∫ t0

tf

|ecq′(t)|dt (62)

ISEq′ =
1

tf − t0

∫ t0

tf

(
ecq′(t)

)2
dt (63)

σ̄q′% =

Θ∑
ϖ=1

(yϖ,max
q′ − ỹϖq′ )

ỹϖq′Θ
× 100% (64)

t̄q
′

r =

Θ∑
ϖ=1

tq
′, ϖ

r, 10%→90%

Θ
(65)

t0 tf ỹϖq′

yϖ,max
q′ ϖ

Θ tq
′, ϖ

r, 10%→90%

式中,   为控制起始时间,   为控制结束时间,  
和  是第  次设定值变化后的稳态值和峰值,

 是控制时间段内设定值变化的次数,   

是被控变量从 10% 上升到 90% 所需的时间.
MTL-SOFNNC的结构在线自组织过程如图 8

所示, 其对操作量的一次风流量与干燥炉排速度的

校正过程如图 9所示.
为了验证MTL-SOFNNC的有效性, 将其控制

效果与多变量直接自组织模糊神经网络控制 (Multi-
variable direct self-organizing fuzzy neural net-
work control, M-DSNNC)[32]、自组织模糊控制 (Self-
organizing fuzzy control, SOFC)[33]、自组织 T-S模
糊神经网络控制 (Self-organizing T-S fuzzy neural
network control, SOTSFNNC)[34]、T-S模糊神经网

 
表 2    被控对象建模效果评价

Table 2    Evaluation of modeling effect of
controlled object model

被控模型 评价指标
炉膛温度

模型

烟气含氧

量模型

主蒸汽

流量模型

MIMO-
TSFNN

训练
RMSE 3.88 ℃ 0.30% 0.43 t/h

APE 0.27% 3.16% 0.45%

测试
RMSE 4.18 ℃ 0.58% 0.49 t/h

APE 0.31% 6.97% 0.59%
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图 7    测试样本拟合效果

Fig. 7    Testing samples fitting effect
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σ̄% t̄r

络控制 (T-S fuzzy neural network control, TSFN-
NC)进行比较, 多变量跟踪控制结果如图 10所示,
控制误差如图 11 所示 . 分别计算不同控制器的

IAE、ISE、  和 , 多变量控制性能比较结果如

表 3所示.
根据以上控制实验结果进行分析:
1) 由图 8可以看出, MTL-SOFNNC可以根据

控制效果在线增长和删减神经元, 保证了控制器网

络中神经元的活跃性. 控制器在初始时刻或控制信

号变化时及时调整网络结构, 在相对稳定时刻保持

了网络结构恒定, 最长稳定时间达到了 866 s. 由图 9 ~
图 11 可知, 在 MSWI 多变量控制实验中, MTL-
SOFNNC能够同时对多个关键操作量进行在线控

制: 多变量变设定值设定点 (1 000 s、2 000 s)、单变

量变设定值设定点 (2  500 s). 与同类控制器相比,
MTL-SOFNNC具有良好的瞬态响应、平稳性和抗

干扰能力, 控制器能够自适应调整网络结构, 控制

过程更稳定. 这是因为MTL-SOFNNC具有同时响

应多个设定值控制信号的多回路解耦能力, 其可以

在某一被控变量出现变化时, 及时进行补偿校正,

以实现多变量的同步控制.

σ̄%

t̄r

2) 由表 3可以看出, MTL-SOFNNC的网络结

构更加紧凑, 达到了最少的神经元数量 (10), 这表

明该控制器的神经元活跃度较高; 控制器精度更高,

达到了最小的 IAE (1.883, 0.151)、ISE (28.828, 0.124)

和  (0.39%, 3.12%); 响应速度更快, 达到了最小

的  (23.93 s (除 SOTSFNNC外), 21.47 s ). 这是

因为 MTL-SOFNNC结构自组织机制能够在控制

状态变化时, 及时改变网络结构. 与同类自组织机

制相比, 其无需依靠某一固定阈值, 而是依据神经
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图 8    MTL-SOFNNC的结构自组织过程

Fig. 8    Self-organizing process of
MTL-SOFNNC structure
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图 9    操作变量的自校正过程

Fig. 9    Self-tuning process of manipulated variables
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图 10    多变量跟踪控制结果

Fig. 10    Multi-variables control tracking results
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元之间的内部关系进行在线增长或删减神经元, 从

而获得更好的控制性能.
 

5    结论

MSWI是高度复杂的 MIMO过程, 其具有强

耦合和强非线性特征, 难以建立精准的被控对象模

型并施加在线精准控制. 针对以上问题, 本文提出

了一种MSWI的数据驱动建模与自组织控制方法,

主要研究结论总结如下.

1) 建立了基于MIMO-TSFNN的被控对象模

型. 网络模型具有共享隶属函数层与共享规则层,

实现了同时对多个被控量的精准拟合, 为多变量在

线控制奠定了模型基础.

2) 建立了基于 MTL-SOFNNC 的控制系统.

控制器由增长机制、删减机制和恒定机制组成, 通

过衡量规则层神经元的相似度与多任务学习能力以

自适应调整规则数量, 实现了在线多变量跟踪控制.
3) 证明了控制器的稳定性. 基于 Lyapunov定

理对控制系统的稳定性进行分析, 确保了 MTL-
SOFNNC在实际应用中的可行性.

综上所述, 本文所提出的方法对MSWI过程具

有良好的建模能力与在线控制性能. 然而其设定

值是基于MSWI的实际运行过程给出的, 此外, 控
制器采用的连续控制机制会导致资源消耗等问

题. 因此, 未来的研究将从以下几个方面展开: 1) 设
计多目标优化算法, 通过优化目标函数得到最优设

定值, 提升 MSWI的控制品质; 2) 针对 MIMO系

统构建协同事件触发机制, 降低计算负担并提高更

新效率.
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