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摘    要   城市固废焚烧 (Municipal solid waste incineration, MSWI)技术因兼具减量化、无害化、资源化等特点, 已成为

治理固废污染的主要方式. 由于城市固废成分复杂, 含水率、热值动态波动, 固废燃烧、余热利用、烟气净化等环节耦合冲

突, 实际工业过程难以高效运行. 为此, 本文提出了一种基于多目标粒子群算法的城市固废焚烧过程智能操作优化方法, 以
期实现燃烧效率和烟气净化效率的协同优化. 首先, 设计自组织径向基函数 (Self-organizing radial basis function, SORBF)
神经网络建立运行指标模型, 实现城市固废焚烧过程运行性能的在线评价; 其次, 引入区域拥挤度指标提出了一种改进的多

目标粒子群优化算法, 以获取操作变量的 Pareto解集; 然后, 利用熵权法确定操作变量最佳设定值, 实现城市固废焚烧过

程高效运行; 最后, 通过北京某城市固废焚烧厂的实际运行数据对所提方法进行验证, 实验结果表明基于多目标粒子群算法

的智能操作优化方法可以实现燃烧效率与脱硝效率的协同提升.
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Abstract   Municipal solid waste incineration (MSWI) technology has become the main way to address solid waste
pollution due to its characteristics of reduction, harmlessness, and resource utilization. However, it is difficult for ac-
tual industries to operate efficiently due to the complex composition of municipal solid waste, dynamic fluctuations
in moisture content and calorific value, coupling conflicts in solid waste combustion, waste heat utilization and flue
gas purification. To enhance combustion efficiency and flue gas purification efficiency, this paper proposes an intelli-
gent operational optimization method of MSWI process based on multi-objective particle swarm algorithm. First,
operational index models are established by designing self-organizing radial basis function (SORBF) neural net-
works to achieve online evaluation of operational performance in MSWI process. Second, an improved multi-object-
ive particle swarm optimization algorithm is presented by incorporating regional congestion degree index to obtain
the Pareto solutions of operating variables. Then, the entropy weight method is employed to determine the optimal
set value of operating variables, achieving efficient operation of MSWI process. Finally, the proposed method is veri-
fied through actual operational data from a MSWI plant in Beijing, and the experimental results demonstrate that
the intelligent operational optimization method based on multi-objective particle swarm algorithm can improve
combustion efficiency and reduce nitrogen oxide emissions.
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城市固废 (Municipal solid waste, MSW), 又

称生活垃圾, 是指在日常生活或为日常生活提供服

务时产生的固体废弃物. 随着人口增长和经济发展,

城市固废产生量与日俱增. 据世界银行预测, 2050
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年全球城市固废将达到 34亿吨, 固废污染已成为

世界各国共同面临的环境问题[1]. 堆肥、填埋、焚烧

是处理城市固废的三种方式. 其中, 城市固废焚烧

(Municipal solid waste incineration, MSWI)在高

温富氧环境下, 通过热解、燃烧将有机物转化为无

机物, 可以实现固体废弃物减容减量的同时回收部

分热能. 因其具有无害化、减量化和资源化等优势,
已成为国内外治理固废污染的主流方式[2]. 自上世

纪 90年代, 我国开始陆续引进焚烧技术. 尽管起步

晚, 但发展迅速, 目前我国城市固废焚烧工艺技术、

设备已达到国际先进水平. 然而, 由于我国城市固

废成分复杂, 含水率、热值随季节、区域动态波动,
实际运行调控仍以人工操作为主, 自动化水平较低.
以人工经验为主的操作难以保证高效、稳定运行,
固废燃烧不充分、烟气排放超标等问题时有发生.
以固废燃烧和氮氧化物 (Nitrogen oxides, NOx)脱
除为例, 为了确保固废充分燃烧, 通常会在实际运

行中提高燃烧温度、增加氧气供应量、延长停留时

间. 这些操作又会促使氮气与氧气反应生成 NOx, 从
而导致 NOx排放增加. 因此, MSWI过程的操作优

化问题也成为学术界和工业界共同关注的难点问题.
明晰MSWI过程演化规律, 能为寻找最佳操作

方式、实现优化运行提供突破口[3−5]. 因此, 部分学者

聚焦于MSWI过程建模研究, 旨在获取不同操作设

定下MSWI系统的演化规律, 进而确定最佳操作方

式. 在分析焚烧炉中固相与气相特性的基础上, Li-
ang等[6] 建立了MSWI过程仿真模型, 探索了不同

炉排速度及氧含量设定对固废燃烧和 NOx排放的

影响, 进而给出最佳操作方式. 文献 [7]模拟了焚烧

炉中固体废物床内燃烧、气体挥发物床外燃烧以及

选择性非催化还原 (Selectivenon-catalytic reduc-
tion, SNCR)等过程, 通过分析不同喷射位置、喷射

速度对 SNCR性能的影响, 实现了 MSWI脱硝过

程操作优化. 基于计算流体动力学 (Computation-
al fluid dynamics, CFD)方法, Hu等[8] 模拟了移动

炉排焚烧炉中固废燃烧与 SNCR过程, 获取了还原

剂最佳喷射位置、喷射速度以及喷射比. 针对某座

固废日处理量为 350吨的城市固废焚烧厂, 文献 [9]
结合多种子过程模型求解质量、动量、能量和物质

的控制方程对固体废物与床外燃烧过程进行仿真模

拟, 研究了不同送风方式对 NOx去除性能的影响,
结果表明合适的配风操作能显著减少 NOx 排放.
Huai等[10] 构建了一种模拟往复式焚烧炉中固体废

物和炉膛上方气相燃烧的数学模型, 获取炉内燃烧

特性, 分析了床层厚度、过量空气系数、二次风等对

固废燃烧状态的影响, 最后给出了最佳操作方式.
然而, MSWI反应机理复杂, 运行工况多变, 仅通过

演化规律探求最佳操作策略难以遍历所有情况, 无
法保证实际工业过程的稳定和优化运行.

随着智能计算的快速发展, 智能优化算法被用

于解决复杂工业过程优化问题, 并取得了一定成

效[11−14]. 因此, 相关学者将智能优化算法用于MSWI
过程操作优化研究中. 在对某MSWI发电厂进行热

力学和经济评估的基础上, Huang等[15] 利用遗传算

法对汽轮机进气温度、压力比等变量优化设定, 可
以在提高能源转化效率的同时降低运行成本 .
Costa等 [16] 建立了焚烧炉燃烧室三维 CFD模型,
然后采用多目标遗传算法对二次风量和耐火墙传

热系数进行优化设定, 减少了 NOx和二噁英的排

放. 相较于遗传算法, 非优势排序遗传算法 II (Non-
dominant sorting genetic algorithm II, NSGA-II)
因引入了非支配排序、精英策略等, 更具优化求解

能力和鲁棒性[17−18]. 文献 [19]从能源转化、运行成本

与环境效益三方面对某 MSWI发电厂进行综合评

估, 选取汽轮机入口温度、进口压力、出口温度等重

要参数作为决策变量, 并应用 NSGA-II对其进行优

化设定, 以提高能源转化率、降低运行成本. 由于

MSWI过程优化目标与约束条件众多, 其优化问题

具有较大的解空间. 相比通过寻找演化规律确定操

作设定的方法, 引入智能优化算法可以在解空间中

广泛搜索, 更高效地找到最优或接近最优的解决方

案. 然而, 上述研究仍建立在机理建模表征 MSWI
过程的基础上, 存在因假设过多导致模型适应度下

降, 进而影响后续优化设定精准度的问题. 海量数

据的获取使得数据驱动的建模方法成为解决复杂工

业问题的有效途径, 支持向量机、神经网络等被用

于复杂工业过程中[20−21]. 为实现MSWI过程优化运

行, 部分学者将数据驱动建模方法与智能优化算法

相结合. 例如, Anderson等[22] 利用径向基函数神经

网络建立运行指标模型, 然后采用多目标遗传算法搜

索最佳的固废进料率和停留时间, 在满足温度约束的

前提下实现了固废进料率最大化和未燃烧碳最小

化. 相比遗传算法, 粒子群优化 (Particle swarm opti-
mization, PSO)算法在进化过程中仅通过当前搜索

过程中的最优解共享信息, 具有较快的收敛速度,
也被用于MSWI过程操作优化研究中. 为提高燃烧

效率并降低 NOx排放, 文献 [23]利用前馈神经网

络建立MSWI过程运行指标模型, 然后设计分阶段

多目标粒子群算法获取一次风及二次风流量的最终

设定值. Sun等[24] 在利用模糊神经网络建立运行指

标模型的基础上, 采用自适应突变粒子群算法, 获
取烟气氧含量最优设定值, 实现了燃烧效率和脱硝

效率协同提升. 综上所述, 如何建立准确的 MSWI
过程运行指标模型、设计高效的优化算法、获取操

作变量最优设定值是当前研究 MSWI过程优化运
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行所面临的挑战.
针对上述问题, 本文提出一种基于多目标粒子

群算法的MSWI过程智能操作优化方法, 主要工作

如下:
1) 设计了一种自组织径向基函数神经网络用

于构建运行指标模型, 实现对MSWI过程运行性能

的在线评价, 为后续寻优设定提供精准指导.
2) 提出了一种改进的多目标粒子群优化算法,

引入区域拥挤度指标构建全局最优粒子候选组, 提
高种群搜索性能, 获取 MSWI过程中操作变量的

Pareto解集.
3) 利用熵权法选取操作变量最优设定值, 实现

了MSWI过程中燃烧效率与脱硝效率的协同提升. 

1    MSWI 过程优化问题描述
 

1.1    MSWI 过程简介

以北京某城市固废焚烧厂为例, MSWI过程主

要包括固废堆酵、固废燃烧、余热利用、烟气净化 4
个工艺环节. 首先, 为降低固废含水率, 提高入炉热

值, 城市固废在固废池中经过 5 ~ 7天的发酵. 然
后, 经过发酵充分的固废通过进料器运送至焚烧炉

内, 经历干燥、燃烧和燃烬三个阶段. 在干燥段, 固
废在高温环境下完成水分蒸发, 并析出挥发分, 达
到着火点. 在燃烧段, 挥发分与氧气发生剧烈的气

相燃烧反应, 产生高温烟气、释放热量, 同时固定碳

进行固相燃烧反应. 经燃烧段的固废进入燃烬段,
确保残余固废完全燃烬, 并排出焚烧后产生的灰渣.
随后, 焚烧炉内的高温烟气进入余热锅炉进行换热

冷却, 产生高温蒸汽以驱动汽轮机作业, 将热能转

换为电能[25]. 最后, 为防止二次污染, 利用脱酸塔、

布袋除尘器、选择性催化还原 (Selective catalytic
reduction, SCR)系统等装置去除烟气中的氯化氢

(Hydrogen chloride, HCl)、二氧化硫 (Sulfur diox-
ide, SO2)及 NOx等污染物, 完成烟气净化处理, 实
现污染物排放达标.

为保证焚烧过程中固废的充分燃烧, 通常会在

实际操作中提高炉内含氧量与温度. 然而, 过高的

温度与氧气供应, 又会促进氮气与氧气反应, 生成

NOx, 导致烟气污染排放增多. 因此, 仅凭人工经验

的调控难以实现在固废充分燃烧的同时降低 NOx
排放. 作为MSWI过程中两个重要的操作变量, 一
次风和二次风对炉内温度及含氧量有较大的影响.
从炉膛下方通入的一次风可以提供足够的氧气支持

固废初期燃烧, 推动固废在高温条件下达到着火点.
从炉膛上部引入的二次风, 除了提供额外的氧气支

持挥发分的完全燃烧外, 还有助于调节炉温, 避免

炉体损坏和减少污染物的产生. 此外, 焚烧炉的炉

排速度也是一个重要的操作参数. 在燃烧过程中,
炉排的机械运动可以翻转搅拌固废, 使其充分接触

空气, 进而提高燃烧效率. 综上所述, 通过对炉排速

度、一次风和二次风等操作变量精准设定, 可以达

到理想的燃烧效果并控制 NOx排放. 

1.2    MSWI 过程操作优化问题描述

结合第 1.1节过程分析, 本文所研究MSWI过
程操作优化的目标是在确保固废燃烧充分的前提

下, 降低 NOx排放, 可以将其描述为:

minF = [−f1(x), f2(x)]

x =
[
x1, x2, x3, x4

]
s.t. LBd ≤ xd ≤ UBd (1)

f1(x) f2(x)

x1, x2, x3, x4

LBd d

UBd

其中,   代表燃烧效率;   代表 NOx排放浓

度;   分别表示炉排速度、一次风入口

流量、一次风出口压力、二次风入口流量. 同时考

虑到系统运行的稳定性与实际工业情况, 对操作变

量设置调节范围,   表示第  个变量的调节下限,
 表示调节上限. 由于一氧化碳是固废燃烧不

完全的主要产物, 因此, 可基于一氧化碳 (Carbon-
ic oxide, CO)和二氧化碳 (Carbon dioxide, CO2)浓
度衡量燃烧效率 (Combustion efficiency, CE)[26]:

CE =
Cco2

Cco2 + Cco
× 100% (2)

Cco Cco2其中,   为一氧化碳浓度,   为二氧化碳浓度.
然而, 由于 MSWI过程具有多变量、非线性、

强耦合等复杂特性, 实现MSWI过程优化运行具有

以下难点:
1) 难以建立评价MSWI过程运行性能的指标

模型. MSWI过程是一个典型的非线性过程, 如何

在线评价其运行性能存在一定困难.
2) 难以设计高效的优化算法. MSWI过程中涉

及多个优化目标与操作变量, 需设计高效优化算法

寻找多个操作变量的设定组合.
3) 难以确定最佳操作变量设定值. 为实现MSWI

过程高效运行, 需选取一组最优操作变量设定值,
以实现多个目标的协同提升.

为解决上述问题, 本文通过建立运行指标模型、

设计高效优化算法、选取最优操作变量设定值, 以
实现MSWI过程的优化运行. 

2    基于多目标粒子群算法的 MSWI 过
程智能操作优化

本文提出了一种基于多目标粒子群算法的MSWI
过程智能操作优化方法, 对炉排速度、一次风入口
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流量/出口压力、二次风入口流量四个操作变量进

行优化设定, 以实现MSWI过程中燃烧效率与脱硝

效率的协同提升, 具体流程如图 1所示. 首先, 结合

误差补偿算法与改进二阶学习算法设计了一种自组

织径向基函数 (Self-organizing radial basis func-
tion, SORBF)神经网络, 并建立了基于 SORBF神

经网络的运行指标模型; 然后, 将运行指标模型作

为评价函数, 引入区域拥挤度指标改进多目标粒子

群算法, 获取操作变量的 Pareto解集; 最后, 利用

熵权法确定操作变量的最优设定值. 

2.1    基于 SORBF 神经网络的运行指标模型构建
 

2.1.1    RBF 神经网络

径向基函数 (Radial basis function, RBF)神
经网络因具有良好的非线性映射能力, 已被广泛用

于复杂工业过程建模中[27−30].
图 2为 RBF神经网络的结构, 由输入层、隐藏

层、输出层构成, 网络输出可以描述为:

ŷ =

J∑
j=1

wjΦj(x) (3)

ŷ x

wj j Φj

j

式中,   为 RBF神经网络的输出,   表示模型的输

入向量,   为第  个隐藏层神经元的连接权值, 
为第  个隐藏层神经元的激活函数, 表达式如下所示:

Φj(x) = e
−|x−cj |2

σ2
j

(4)

cj j σj j式中,   为第  个隐节点的中心向量,   为第  个

隐藏层神经元的宽度值.
网络结构与参数是影响 RBF神经网络性能的

主要因素. 为此, 本文设计了一种 SORBF神经网

络, 通过新增隐藏层神经元补偿学习过程中最大误

差以提高网络学习精度. 然后, 采用改进二阶算法

对网络参数进行调整, 能够在保证学习精度的同时

加快收敛速度. 所设计的 SORBF神经网络具有精

简的结构、良好的泛化性能, 采用 SORBF神经网

络建立运行指标模型, 可以实现MSWI过程运行性

能在线评价, 为后续操作变量优化设定提供精准指

导. SORBF神经网络构建过程具体如下: 

2.1.2    网络结构设计

k1

初始时刻, 隐藏层中神经元个数为 0. 当所有训

练样本进入网络后, 寻找期望输出绝对值最大的训

练样本 .

k1 = argmax
{∣∣y1∣∣, ∣∣y2∣∣, · · · , ∣∣yp∣∣, · · · , ∣∣yP ∣∣} (5)

P yp p式中,   代表训练样本的个数,   表示第  个样本

的期望输出.
k1然后, 基于训练样本  新增第一个神经元, 初

 

Σ
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图 1    城市固废焚烧过程智能操作优化方法框架

Fig. 1    The framework for intelligent operational optimization method of municipal solid waste incineration process
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始参数设置如下:

c1 = xk1 (6)

w1 = yk1 (7)

σ1 = 1 (8)

c1 w1 σ1

xk1
yk1

k1

式中,  ,   和  分别为第一个隐藏层神经元的中

心向量、权值以及宽度,   和  分别为样本  的

输入向量和期望输出.
t  时刻, 对于所有的训练样本, 计算当前误差

向量:

e(t) = [e1(t), e2(t), · · · , ep(t), · · · , eP (t)]T (9)

P p ep(t)

p yp t ŷp(t)

式中,   是训练样本个数. 第  个样本的误差  为

第  个样本的期望输出  与  时刻实际输出 

的差值.

ep(t) = yp − ŷp(t) (10)

寻找当前误差向量峰值点:

l = argmax∥e(t)∥ (11)

l第  个样本绝对误差最大, 表示当前所建网络

对该样本学习能力不足. 因此, 需要新增一个隐藏

层神经元对该样本进行学习, 以提高网络学习能力,
新增神经元的初始中心、连接权值设置如下:

ct = xl (12)

wt = yl (13)

xl yl l式中,   和  分别为样本  的输入向量和期望输出.
RBF神经元的宽度参数表示其径向作用范围.

若宽度过小, 则作用范围较小; 宽度过大, 相邻神经

元会产生相同作用, 导致网络结构冗余. 因此, 宽度

的设置至关重要. 新增神经元后, 寻找与当前神经

元距离最近的神经元, 采用欧氏距离进行计算:

cmin = argmin {dist(ct, cj ̸=t)} (14)

dist ct cj ̸=t式中,   表示计算  与  之间的欧氏距离.
cmin然后, 基于  对新增神经元的初始宽度进行

设置:

σt = α∥ct − cmin∥ (15)

α在实验过程中, 通过调节  可以保证神经元的

作用范围并避免结构上的冗余. 

2.1.3    网络参数更新

每新增一个神经元并完成初始参数设置后, 使
用二阶算法对网络参数进行调整, 调整规则如下:

Ψ(η + 1) = Ψ(η)− (H(η) + λI(η))
−1

Ω(η) (16)

η H

λ I Ω Ψ

式中,   为参数调整的迭代步数,   为类海森矩阵,
 为学习率,   表示单位矩阵,   为梯度向量,   指

代所有需要调整的网络参数:

Ψ(η) = [cj(η), σj(η), wj(η)] (17)

cj σj wj j

η

式中,  ,  ,   分别表示第  个隐藏层神经元在

第  次迭代时的中心向量、宽度及连接权值.
H

p h Ω

p g

为了降低计算复杂度, 将类海森矩阵  转化

为  个类海森子矩阵  的和, 将梯度向量  转换为

 个梯度子向量  的和, 如下所示:

H(η) =

P∑
p=1

hp(η) (18)

Ω(η) =

P∑
p=1

gp(η) (19)

η p

h g

在对网络参数进行第  次调整时, 第  个类海

森子矩阵  和梯度子向量  计算如下:

hp(η) = jTp (η)jp(η) (20)

gp(η) = jTp (η)ep(η) (21)

ep(η) p η

yp ŷp(η) jp(η)

式中,   为第  个样本在第  次调整时的期望输

出  与网络输出  的差值,   为雅可比向量,
计算如下:

ep(η) = yp − ŷp(η) (22)

jp(η) =

[
∂ep(η)

∂cj(η)
, · · · , ∂ep(η)

∂σj(η)
, · · · , ∂ep(η)

∂wj(η)
, · · ·

]
(23)

当达到预设最大结构或期望学习精度时, SO-
RBF神经网络构建完成. 采用均方误差 (Mean squ-
are error, MSE)评价网络学习精度, 计算如下:

MSE =
1

P

P∑
p=1

(yp − ŷp)
2 (24)
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图 2    RBF神经网络结构

Fig. 2    RBF neural network structure
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2.2    基于 MOPSO-RC 算法的操作优化设定
 

2.2.1    多目标粒子群优化算法

在单目标优化问题中, 最优解只有一个, 通常

可以用较为简单的优化方法求出. 然而在多目标优

化问题中, 各个目标之间相互制约, 一个目标性能

的提升往往以损失其他目标性能为代价, 不存在使

所有目标性能都达到最优的解. 因此, 解决多目标

优化问题的本质是寻找一组非劣解的集合——Pareto
解集.

gi, d (it)

pi, d (it)

多目标粒子群优化 (Multi-objective particle sw-
arm optimization, MOPSO) 算法通过模拟粒子在

搜索空间中的移动和相互影响不断调整粒子的速度

和位置, 使它们在搜索空间中广泛探索, 寻找 Par-
eto最优. 搜索过程中, 粒子有两个“领导者”, 一个

是种群搜索到的全局最优解 , 一个是粒子

个体的历史最优解 , 更新策略如下:
vi, d (it+ 1) = ωvi, d (it) + c1r1(pi, d (it)−

zi, d (it)) + c2r2 (gi, d (it)− zi, d (it))

zi, d (it+ 1) = zi, d (it) + vi, d (it+ 1)

(25)

vi, d (it) vi, d (it+ 1) i it

it r1, r2

ω c1, c2 zi, d (it)

zi, d (it+ 1) i it it+ 1

式中,   和   分别是粒子   在第  

次和第  +1次迭代时的速度;   是 0 ~ 1之间的

随机数;   表示惯性权重;   为学习因子; 
和   表示粒子   在第   次和第   次

迭代时的位置.
传统的 MOPSO存在易陷入局部最优的缺陷.

为实现MSWI过程优化运行, 本文设计了一种基于

区域拥挤度的多目标粒子群优化算法 (Multi-ob-
jective particle swarm optimization algorithm
based on regional congestion degree, MOPSO-
RC), 以获取操作变量的 Pareto解集. 算法流程如

图 3所示. MOPSO-RC算法设计如第 2.2.2节. 

2.2.2    初始化种群策略

一般情况下, 群智能优化算法以随机方式产生

初始化种群, 但这种方式可能导致种群内个体分布

不均匀, 影响演化算法寻找全局最优的进程, 进而

降低最终解的准确度. 为此, 本文采用拉丁超立方

体抽样方法产生初始化种群, 保证粒子在全空间填

充, 使种群个体分布均匀. 然后, 基于上述指标模型评

估粒子适应度值, 并建立外部档案库保存非支配解. 

2.2.3    全局最优粒子选择

传统 MOPSO算法中种群在每次更新过程中,
全局最优领导者只有一个. 为充分使用种群中粒子

的信息, 提高种群在搜索过程中的多样性, MOPSO-
RC在每次更新后依据非支配解在目标空间的分布

区域与拥挤度距离构建全局最优粒子候选组, 以供

种群中的粒子在更新过程中进行选择. 全局最优粒

子候选组的构建方法如下:

Nit ×Nit

Nit

it

首先, 对外部档案进行区域划分. 考虑到非支

配粒子的分布区域不同, 为了能在后续更新过程中

较为均衡地分配搜索资源, 对外部档案库在目标空

间上进行   划分, 并赋予各个子区域相应

索引. 同时, 为加快收敛速度, 区域划分数  随着

迭代次数  的增加逐渐减小.

Nit = n− ε ·
[
η · it
itmax

]
(26)

n itmax

ε η

式中,   为单维空间上的初始划分数,   表示最

大迭代次数,   与  为调节系数, [·]表示取整运算.
i然后, 在外部档案中, 计算非支配粒子  与其余

非支配粒子间的距离:

dist(zi, zj ̸=i) =

√√√√ M∑
m=1

(fm(zi)− fm(zj ̸=i))2 (27)

fm(zi) i m

M

Q

CDi

式中,   表示非支配粒子  的第  个优化目标

值,   为优化目标个数. 对其进行排序后, 选出距

离该粒子最近的  个粒子, 并计算距离均值作为该

非支配粒子的拥挤度距离 :

CDi =
1

Q

Q∑
q=1

dist(zi, zq) (28)

最后, 在每个子区域中选出拥挤度距离最大的

非支配粒子, 将其构成全局最优粒子候选组:

G = {g1, g2, · · · , gL} (29)

L式中,   表示外部档案中包括非支配粒子的子区
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图 3    MOPSO-RC算法流程图

Fig. 3    The flowchart of MOPSO-RC algorithm
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域数.
全局最优候选组的构建为粒子后续进化提供了

更多信息, 可以促使解集分布相对均匀, 以避免陷

入局部最优的情况.

gi

为了加快搜索进程, 促使种群向全局最优解收

敛, 在更新过程中为粒子挑选距离其最近的全局最

优粒子候选者, 作为该粒子的全局最优领导者 :

gi = argmin
l


√√√√ M∑

m=1

(fm(zi)− fm(gl))2

 ,

l = 1, 2, · · · , L (30)

确定最优粒子领导者的具体流程如图 4所示.
 

2.2.4    飞行参数自适应调整

c1, c2

c1, c2

飞行参数是影响种群搜索的另外一个重要因

素. 式 (25)中的  可以看作粒子在搜索过程中

向领导者靠近的加速度系数. 当粒子距离领导者较

远时, 应采用较大的加速度系数加速靠近, 然而过

大的加速度系数又会导致粒子在搜索过程中越过最

优解; 相反, 当粒子距离领导者较近时, 应减小加速

度系数, 以免造成过早收敛, 然而过小的加速度系

数又会影响搜索进程. 因此, 本文对  的调整方

式设计如下:

c1 = α1Sigmoid ∥zi − pi∥+ β1 (31)

c2 = α2Sigmoid ∥zi − gi∥+ β2 (32)

zi i pi

i gi i

α, β

式中,   为粒子  所在位置,   为当前迭代时刻粒

子  的历史最优解,   为粒子  的全局最优领导者,
 为可调系数. Sigmoid函数是具有单调递增且

有界的平滑曲线, 既能避免参数的意外突变, 又可

以反映种群更新的动态特性[31].
ω惯性权重系数   采用线性衰减的方式动态调整:

ω = ω1θ
it−1 (33)

ω1 θ式中,   为初始权重;   为线性衰减率, 并设为 0.99. 

2.3    基于熵权法的操作变量设定值确定

基于 MOPSO-RC可以获取操作变量的最优

解集合, 即 Pareto解集. 而实际工程通常需要一个

确定的解决方案, 因此, 如何从获取的 Pareto解集

中选择出最适合的解决方案有待进一步研究.
Ur为确定最优操作变量设定值, 本文设计了  

指标对 Pareto解集进行评价:

Ur =

M∑
m=1

µmfr, m, r = 1, 2, · · · , R (34)

µm m fr, m式中,   表示第  个优化目标的权重,   表示
 

待更新粒子

(a) 外部档案区域划分
(a) Regional division of external archive

(b) 拥挤度距离计算
(b) Calculation of crowding distance

(c) 全局最优粒子候选组
(c) Global optimal particle candidate group

(d) 全局最优粒子领导者确定
(d) Determination of the global optimal particle leader

f1(zi) f1(zi)

f2(zi)

f1(zi) f1(zi)

f2(zi) f2(zi)

f2(zi)

distQ(zi, zQ)

dist(zi, z1)

dist(zi, z2)

G = {g
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2 , ···, g
l , ···, g

L }

CDi = 
Q

Q

q = 1

1
dist(zi, zq)Σ

 

图 4    确定全局最优领导者示意图

Fig. 4    The diagram of determining the global optimal leader
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r m R

M

Pareto解集中第  个解的第  个优化目标值,   为

Pareto解集的个数,   为优化目标个数.

µm

一般情况下, 会依据决策偏好主观确定权重

. 然而, 这种人为赋权的方式往往会造成顾此失

彼的情况. 熵权法作为一种客观赋权的方法, 可以

根据信息熵计算各目标的熵权. 熵权越大, 表示该

目标在决策评价中所起的作用越大. 基于熵权法的

优化目标权重确定方法如下:

m qm

1) 计算每个目标的信息熵. 信息熵作为衡量数

据有序化程度的指标, 可以充分体现 Pareto解集

内各解的差异性. 第  个目标的信息熵  计算公

式为:

qm = − 1

lnR

R∑
r=1

sr,m
R∑

r=1
sr,m

ln
sr,m

R∑
r=1

sr,m

(35)

sr, m fr, m式中,   为  经过归一化处理的优化目标值.
qm m µm2) 基于信息熵  确定第  个目标的权重 :

µm =
1− qm

M∑
m=1

(1− qm)
(36)

µm Ur

最终, 为选取最优操作变量设定值, 将计算所

得  代入式 (34), 使得评价指标  最小的解即为

最终操作变量设定值. 

3    仿真实验结果
 

3.1    数据集描述

3σ

所用实验数据采集自北京市某固废焚烧厂在稳

定运行状态下的真实数据, 设置采样间隔为 30 s,
优化周期为 4 min. 为了排除传感器故障及其余干

扰因素的影响, 采用  法剔除数据异常值. 最终实

验数据包括炉排速度、一次风入口流量、一次风出

口压力、二次风入口流量、NOx浓度、CO浓度及CO2
浓度 7个变量, 共 1 000组数据, 其中前 700组数

据作为训练集, 后 300组数据作为测试集. 数据基

本信息如表 1所示. 为消除数量级差异, 对数据进

行归一化处理, 以提高模型精度, 具体如下:

x′
d =

xd − xmin

xmax − xmin
(37)

 

3.2    运行指标模型结果

t

t

首先, 利用所设计的 SORBF神经网络分别建

立 NOx/CO/CO2 指标模型. NOx/CO/CO2 指标

模型的输出变量分别为  时刻的 NOx/CO/CO2 浓
度, 输入变量包括  时刻的炉排速度、一次风入口

流量、一次风出口压力、二次风入口流量四个操作

t变量以及  −1时刻的 NOx/CO/CO2 浓度. 实验过

程中设置学习率为 0.01, 所建立 NOx/CO/CO2指标

模型的隐藏层神经元个数分别为 13、10、10. 图 5 ~
7为基于 SORBF神经网络所建立的不同指标模型

结果. 由此得出, 基于 SORBF神经网络所建立的

运行指标模型可以准确表征 NOx排放和燃烧效率,
实现MSWI过程运行性能的在线评价.
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图 5    NOx指标模型结果

Fig. 5    The results of NOx index model
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图 6    CO指标模型结果

Fig. 6    The results of CO index model
 

此外, 为验证所设计 SORBF神经网络的优良

性, 将其与最小二乘支持向量回归 (Least squares
support vector regression, LSSVR) [32 ] 和 Kri-
ging模型[33] 以及 RBF三种不同方法进行比较. 利
用均方根误差 (Root mean square error, RMSE)

 

表 1    实验数据基本信息

Table 1    Basic information of experimental data

变量名称 取值范围 单位

炉排速度 30.05 ~ 30.08 %

一次风入口流量 47 698.32 ~ 63 444.03 m3/h

一次风出口压力 1 988.02 ~ 3 189.73 Pa

二次风入口流量 4 924.86 ~ 5 124.70 m3/h

NOx排放浓度 79.21 ~ 231.27 mg/m3

CO排放浓度 0.39 ~ 7.38 mg/m3

CO2排放浓度 4.80 ~ 6.55 mg/m3

12 期 蒙西等: 基于多目标粒子群算法的城市固废焚烧过程智能操作优化 2469



和平均百分比误差 (Mean absolute percentage er-
ror, MAPE)评价模型精度, 计算如下:

RMSE =

√√√√ 1

K

K∑
k=1

(ŷk − yk)2 (38)

MAPE =
100%
K

K∑
k=1

∣∣∣∣ ŷk − yk
yk

∣∣∣∣ (39)

ŷk yk k

K

式中,   和  分别为第  个样本的网络输出和期

望输出,   为测试样本个数.
不同指标模型的 RMSE与MAPE计算结果如

表 2所示. 分析实验结果可以得出, 相比其他方法,
基于 SORBF神经网络构建的指标模型精度更高,
可以精准表征操作变量与运行指标间的映射关系,
为后续求解多目标优化问题奠定了基础. 

3.3    操作优化结果

Q = 2 α1 = α2 = 1.5 β1 = β2 = 1.5

ω1

然后, 将上述所建运行指标模型作为评价函数,
经MOPSO-RC算法求解获取 Pareto解集后, 利用

熵权法确定操作变量最优设定值. 实验过程中, 设
置种群规模为 50, 迭代次数为 30, 第 2.2节中所提

参数  ,  ,  ; 惯性权

重初始值  为 0.5.
图 8 ~ 9为 NOx排放与燃烧效率的优化结果.

结果表明, 所提算法在提高燃烧效率的同时有效降

低了 NOx排放. 与实际运行相比, 优化后燃烧效率

7.73%平均提高 , NOx浓度平均降低 15.34%. 实验

过程中, 单次优化所用计算时间少于 30 s, 可以满

足实际生产需求.
图 10 ~ 13为优化前后的操作变量设定值, 结

果显示, 在所选实验数据时段内, 与实际设定相比,
除优化后的一次风入口流量设定增加外, 优化后的

炉排速度、一次风出口压力与二次风入口流量都基

本降低, 且总体变化波动相较实际设定减少, 在一

定程度上可以减少因频繁操作所带来的机器损耗.
炉排速度的减慢与一次风入口流量的增加可以延长

固废停留时间与提供氧气供应, 为炉膛内的充分燃

烧提供了条件; 一次风出口压力和二次风入口流量

的减少可以降低炉内氮气与氧气的接触与反应, 一
定程度上减少了 NOx的生成.

此外, 为验证MOPSO-RC算法在MSWI过程

中的优良性, 将其与 NSGA-II、MOPSO及基于拥

挤距离的 MOPSO (MOPSO based on crowding
distance, MOPSO-CD)算法进行比较. 图 14 ~ 15
为利用不同算法对MSWI过程中燃烧效率与 NOx
排放的优化结果. 表 3为图中不同方法优化后燃烧

效率均值与 NOx 排放均值结果. 由此可以看出,
MOPSO-RC算法在 NOx排放和燃烧效率上都明

显优于 NSGA-II 与MOPSO算法. 与MOPSO-CD
算法相比时, 虽在燃烧效率优化方面优势较小, 但
在降低 NOx排放方面具有明显优势. 综上所述, 虽
然其他三种优化算法都能实现 MSWI过程运行优

化, 但本文提出的 MOPSO-RC算法更具优势, 可
以在提高城市固废燃烧效率的同时降低 NOx排放. 

4    结束语

本文提出了一种基于 MOPSO算法的 MSWI
过程智能操作优化方法, 实现了脱硝效率与燃烧效

率的协同提升. 该方法主要包括建立运行指标模型、

设计多目标优化算法以及选取操作变量最优设定值

三部分. 通过北京某固废焚烧厂实际运行数据对上

述方法进行验证, 可以得出以下结论:
1) 在运行指标模型方面, 结合误差补偿与改进
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图 7    CO2指标模型结果

Fig. 7    The results of CO2 index model

 

表 2    不同指标模型精度

Table 2    Accuracy of different index models

方法
NOx指标模型 CO指标模型 CO2指标模型

RMSE MAPE (%) RMSE MAPE (%) RMSE MAPE (%)

LSSVR 11.272 9 7.071 6 0.628 1 17.816 4 0.197 0 2.658 7

Kriging 10.348 3 6.161 2 0.537 6 15.563 5 0.196 7 2.583 4

RBF 11.646 2 7.338 4 0.559 5 16.559 7 0.190 8 2.436 6

SORBF 9.393 9 5.560 3 0.536 8 15.444 4 0.186 6 2.252 3
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二阶学习算法设计的 SORBF神经网络可以准确表

征 MSWI 过程中燃烧效率与 NOx 排放, 实现了

MSWI过程运行性能在线评价.
2) 在多目标优化方面, 引入区域拥挤度指标所

设计的改进多目标粒子群算法在 MSWI过程优化

运行中具有一定优越性.
3) 在操作变量设定值选取方面, 利用熵权法确

定了操作变量的最优设定值, 燃烧效率平均提升

7.73%, NOx排放平均降低 15.34%.
尽管本文所提方法实现了燃烧效率和 NOx排
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图 8    NOx排放的优化结果

Fig. 8    Optimization results of NOx emissions
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图 9    燃烧效率的优化结果

Fig. 9    Optimization results of CE
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图 10    炉排速度设定

Fig. 10    The settings of grate speed
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图 11    一次风入口流量设定

Fig. 11    The settings of the inlet flow of primary air
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图 12    一次风出口压力设定

Fig. 12    The settings of the outlet pressure of primary air
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图 13    二次风入口流量设定

Fig. 13    The settings of the inlet flow of secondary air
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图 14    不同算法对 NOx排放的优化结果

Fig. 14    Optimization results of NOx emissions
using different algorithms
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放的优化, 但尚未考虑能源转化利用率、经济效益

等其他指标. 此外, 如何确保所提出的方法在复杂

多工况下的可靠应用也是未来研究的主要内容.
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图 15    不同算法对 CE的优化结果
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different algorithms
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