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摘    要   城市固废焚烧 (MSWI)已成为解决城市环境问题并实现可再生能源循环利用的主流技术, 其对应系统具有参数

多、耦合性强、非线性显著等特性, 需采用先进过程控制技术以确保平稳高效的运行. 鉴于此, 进行面向MSWI过程神经网

络控制 (NNC)综述以弥补该领域的缺失和促进深入研究. 首先, 描述典型MSWI过程工艺, 分析其控制问题与控制目标,
明确控制复杂性, 概述 NNC及其在管理此类复杂系统方面的优势; 其次, 综述面向控制的机理与数据驱动焚烧炉模型; 随
后, 简要分析和介绍非 NNC控制器设计在MSWI过程的研究现状; 接着, 详细综述面向 NNC的浅层和模糊控制器设计、

网络参数、网络结构和事件触发在线更新算法以及稳定性分析的研究现状, 并进行控制性能分析; 然后, 展望未来研究方向;
最后, 总结了本文在促进 NNC向MSWI过程控制具身智能化发展中的贡献.
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A Review of Neural Network Control in Municipal Solid Waste Incineration Processes
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Abstract   Municipal solid waste incineration (MSWI) has emerged as a crucial technology for addressing urban en-
vironmental challenges and promoting the recycling of renewable energy. The MSWI system is characterized by nu-
merous parameters, strong interdependencies, and significant nonlinearity, which necessitate the application of ad-
vanced process control techniques to ensure stable and efficient operation. This paper provides a comprehensive re-
view of neural network control (NNC) applications in the MSWI process, aiming to fill existing research gaps and
encourage further investigation in this field. First, the typical MSWI process is outlined, and the associated control
challenges and objectives are analyzed, emphasizing the complexity of the control task. The paper then introduces
neural network control techniques, highlighting their advantages in managing such complex systems. Next, various
models of incinerators used for control purposes are reviewed, including both traditional mechanistic models and
data-driven approaches. A brief discussion on non-NNC controllers is also provided. The review further explores
shallow and fuzzy controller designs within the context of NNC, addressing aspects such as network parameters,
network structures, event-triggered online update algorithms, and stability analysis. A performance evaluation of
these control strategies is included as well. Additionally, the paper outlines potential future research directions. Fi-
nally, the contributions of this article in promoting the development of NNC towards MSWI process control embod-
ied intelligence are summarized.
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update, self-organizing structure, event-driven control
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污染防治直接影响着世界经济与生态环境的可

持续发展, 以及居民的生命健康乃至人类的繁衍生

存, 已成为世界各国关注的焦点问题[1−2]. 统计表明,
城市固废 (Municipal solid waste, MSW)的全球年

增长率已达到 8% ~ 10%, 我国面临着“垃圾围城”　

风险的城市日趋增多[3], 导致的环境问题也日趋突

出[4]. 我国已经将“打好污染防治攻坚战”提升至国

家战略高度, 在面向 2035的远景目标纲要中明确
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提出要打好“蓝天、碧水、净土”保卫战, 在党的二十

大报告中进一步强调要“持续深入地继续贯彻执行”　

该目标.
城市固废焚烧 (MSW incineration, MSWI)是

能够实现废物到能源 (Waste-to-Energy, WTE)转
变的复杂动态系统[5−6], 已经成为解决城市环境问题

并实现可再生能源循环利用的重要技术[7−8]. 在积极

倡导MSW“零填埋”目标的背景下, 我国经过近 30
余年的着力推广, 截至 2024年 11月, 已运行MSWI
电厂达 1 000余座, 其中, 2023年的增量为 137座[9].
虽然MSWI是目前为止最科学的MSW处理方式,
但该过程所产生的废气、废水和废渣却使得该行业

被列入国家污染源排放名单, 这导致焚烧建厂长期

受困于“邻避效应”[10].

SO2

从运行机理上讲, MSWI过程的固废燃烧阶段

是产生包括 NOx、CO、HCl、  等在内的易检测

污染物和包括二噁英 (Dioxin, DXN)等在内的难

测污染物等环保指标 (Environmental indicators,
EIs)的“来源”, 后续烟气净化阶段只是将污染物通

过吸附/催化等物理/化学反应后再转移至危险废物

飞灰中进而减少其排放浓度. 因此, 固废燃烧阶段

的控制是目前研究的主要关注点[4]. 发达国家炉排

炉型MSWI电厂的运行经验表明, 采用“3T+E”原
则, 即炉膛温度 (Temperature)大于 850 ℃、烟气

停留时间 (Time)大于 2 s、足够的烟气湍流 (Tur-
bulence) 强度以及适当的过量空气系数 (Excess
air), 能够有效保证烟气中有害物质的充分分解和

燃烧[11]. 在该原则下, 研究学者将固废燃烧阶段的

主要操纵变量 (Manipulated variable, MV)确定为

进料量、炉排速度和一/二次风量和风温等, 主要被

控变量 (Controlled variable, CV)确定为燃烧线位

置、炉膛温度、含氧量和蒸汽流量等, 主要辅助变

量 (Auxiliary variables, AV)确定为烟气停留时间、

烟气湍流强度、过量空气系数和料层厚度等, 进而

研发出自动燃烧控制 (Automatic combustion con-
trol, ACC)系统, 该系统的核心是先进 PID控制器、

燃烧特性曲线和专家规则库. 实践表明, 在 MSW
成分和热值稳定的前提下, 该系统能够有效实现

MSWI过程的长周期稳定运行[4]. 基于世界银行的

统计[12] 以及谷琳等[13] 和 Yamada等[14] 提供的数据

可知, 发达国家MSW源于分类后的热值波动范围

较小的可燃物质. 相较而言, 我国的 MSW分类政

策和相应管理制度尚在逐步完善和推广中, 所收集

MSW的组分具有不确定性强、热值低和波动性大

等特点. 此外, 用于检测燃烧线长度和料层厚度等

关键 CV的高精度仪表易损且价格昂贵. 因此, 发
达国家 ACC系统难以直接用于发展中国家. 目前,

我国MSWI电厂主要采用领域专家 (即知识型工作

者)自身智能频繁强干预下的手动控制模式, 其本

质上是基于领域专家具身智能的“感知预测−认知

执行”模式[4]. 显然, 该模式下MSWI电厂对领域工

程师具有高度依赖性, 已经难以适应现代智慧化焚

烧的需求[4], 导致其整体运营水平难以长时期稳定

地达到环保部门日益严格的污染排放的监管要求.
因此, 在人工智能 (Artificial intelligence, AI)技术

赋能复杂工业过程的时代背景下, 研制具有甚至超

越优秀领域专家水平的先进智能控制技术, 已成为

确保MSWI行业可持续发展的关键.
作为先进过程控制 (Advanced process con-

trol, APC)技术之一, 神经网络控制 (Neural net-
work control, NNC)因其良好的自适应和自学习能

力已经在学术界获得广泛关注[15−16], 并广泛应用于

实际生产过程[17−18]. NNC采用人工神经网络 (Arti-
ficial NN, ANN)作为控制器, 通过最小化损失函数

进行训练, 产生控制信号并作用于控制系统的执行

机构. 近年来, NNC在 MSWI过程中得到越来越

广泛的应用, 但相关综述缺失. 值得注意的是, 截至

目前已有文献综述与本文研究主题相关. 文献 [4]
全面深入地探讨MSWI过程的智能优化控制技术,
分析MSWI的基本工艺流程和控制特性, 强调其在

环保背景下的重要性, 探讨实现MSWI智能优化控

制所面临的难点, 详细回顾被控对象建模、现场控

制与非现场控制等智能控制方面的研究进展, 并对

未来的研究方向进行多维度展望. 受限于文献篇幅

与撰写年限, 其未对已有 NNC方法进行详细讨论,
也未对当前的 NNC算法进行报道. 在此基础上, 文
献 [19]探讨 AI技术在MSWI过程优化控制中的应

用, 详细回顾目前该领域的研究进展, 并对 AI建模、

AI控制、AI优化和 AI运维等方面的应用进行分类

和总结, 但其同样未对 NNC算法进行深入分析.
由上可知, 面向MSWI过程智能控制, 现有文

献综述未围绕 NNC这一主题进行深入探讨. 因此,
本文旨在系统地回顾面向 MSWI过程 NNC的现

有研究, 围绕MSWI工艺及其控制难点与复杂性分

析、NNC方法及其优势、面向控制的焚烧炉建模、

非 NNC控制器设计、NNC控制器及其在线更新等

多视角进行分析以填补这一空白. 本文所检索的数

据库包括Web of Science (WoS)、IEEE Xplore
ScienceDirect、SpringerLink与中国知网, 采用的关

键词为 (“Waste-to-energy” OR “WTE” OR “MSWI”
OR “Municipal solid waste incineration” OR
“MSWC” OR “Municipal solid waste combus-
tion”) AND (“Control”) AND (“Neural network”).

本文的其余部分组织如下: 第 1节介绍城市固
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废焚烧过程及神经网络控制方法 ;  第 2 节分析

MSWI 过程的建模与控制现状; 第 3 节详细讨论

NNC设计与在线更新现状; 第 4节探讨面向MSWI
过程的 NNC的未来发展方向; 最后, 第 5节全面总

结本文. 附录部分列出了文中用到的大部分缩略词

及含义.

 1    城市固废焚烧 (MSWI) 过程及神经

网络控制方法描述

 1.1    典型工艺描述

基于炉排炉的MSWI过程中, MSW经由抓斗

送入焚烧炉, 在助燃空气的作用下通过高温热辐射

和加温依次经过干燥、燃烧、燃烬三个阶段 ,  使
MSW中含有的有机物在高温作用下进行气化和热

解并释放热量, 同时借助高温杀灭病毒、细菌等病

原性生物. 整个过程主要包括: 固废储运、固废燃烧、

余热交换、蒸汽发电、烟气处理与烟气排放六个子

系统, 相应的工艺如图 1所示.
由图 1可知: MSW由专用车辆运输至焚烧企

业, 称重后倾倒至固废池; 在池内, MSW被破碎、

混合和堆放, 经过 5 ~ 7天的发酵和脱水处理, 提高

其热值约 30%; 发酵后的 MSW被送入料斗, 经推

料器推入焚烧炉内; MSW在干燥后进入焚烧阶段,
通过加入空气提供氧气, 进行高温焚烧, 产生热量

和不可燃的灰渣; 高温烟气经余热锅炉吸热降温,
烟气中的有害物质和重金属经过处理后达标排放;
余热锅炉产生的蒸汽驱动汽轮机运行, 带动发电机

组发电.
MSWI过程以实现 MSW的无害化处理为主,

发电或产热为辅. 因此, 其自动控制系统的目标是

稳定地燃烧MSW、稳定的锅炉蒸汽产生量、最小化

的炉渣热灼减率, 并尽可能地降低污染物排放浓度.

 1.2    控制问题描述与控制目标分析

燃烧过程控制的核心是通过“布风布料”操作确

保稳定燃烧. 炉膛温度通常采用热电偶检测, 是表

征燃烧稳定性、提高燃烬程度和影响污染物排放浓

度的重要指标[20−21], 需精准控制. 烟气含氧量是与焚

烧效率、污染物排放浓度和经济效益密切相关的重

要参数. 在实际操作中, 需要充足的氧气参与炉内

燃烧、脱硫和脱硝等工艺过程, 但过量的氧气会增

加排烟损失、风机电耗和尾气处理成本, 并导致空

气量过多, 携带走大量热量和灰尘, 同时增加燃料

型 NOx污染物排放; 反之, 意味着过量空气系数过
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图 1    MSWI工艺流程图

Fig. 1    MSWI process flow diagram
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小, 会导致不完全燃烧、热损失增加和焚烧效率下

降, 并产生大量诸如二噁英 (DXN)、CO和  等

有毒有害气体. 在经济目标上, 废物处理量和能源

输出量间是成比例的, 即更多的燃料意味着更多的

能源输出. 从寿命角度来看, 如炉膛温度和蒸汽流

量等决定焚烧设备腐蚀变量的上限是与经济目标直

接冲突的, 即后者要求尽可能高的炉膛温度和蒸汽

流量. 稳定控制蒸汽流量对MSWI的稳定运行, 以
及在经济目标和设备寿命之间取得平衡, 具有重要

意义[22].
从MSWI过程的整体目标而言, 以上文所阐述

的关键 CV为例, 面向多 EI优化的控制目标问题

可描述为

{Y ∗
Tem, Y

∗
O2, Y

∗
Ste} = arg (min {∥R−R∗∥})

s.t.



等式约束:



R̂ = fR(R,
{
YTem, YO2, YSte

}
, D){

ŶTem, ŶO2, ŶSte

}
=

fY (
{
YTem, YO2, YSte

}
,{

UTem, UO2, USte

}
, D){

ÛTem, ÛO2, ÛSte

}
=

fU ((Y
∗
Tem−YTem),

(Y ∗
O2−YO2),

(Y ∗
Ste−YSte), D,

θTem, θO2, θSte)

不等式约束:



Rmin ≤ R ≤ Rmax

Y min
Tem ≤ YTem ≤ Y max

Tem

Y min
O2 ≤ YO2 ≤ Y max

O2

Y min
Ste ≤ YSte ≤ Y max

Ste

Umin
Tem ≤ UTem ≤ Umax

Tem

Umin
O2 ≤ UO2 ≤ Umax

O2

Umin
Ste ≤ USte ≤ Umax

Ste

(1)

{YTem, YO2, YSte} {Y ∗
Tem, Y

∗
O2, Y

∗
Ste} {ŶTem,

ŶO2, ŶSte}
R

R∗ R̂

U UTem ÛTem

UO2

ÛO2

USte ÛSte

fR(·) fY (·) fU (·)

D

θTem θO2 θSte

式中,  、  和 

 分别为炉膛温度、烟气含氧量和蒸汽流

量的实际值、期望值和动态模型估计值的集合;  、
 和  分别为 EIs的实际值、期望值和动态模型

估计值;   为控制回路的MV;   和  为炉膛

温度控制器的实际输出值和动态模型估计值; 
和  为烟气含氧量控制器的实际输出值和动态模

型估计值;   和  为蒸汽流量控制器的实际输

出值和动态模型估计值;  、  和  分别

表示运行指标、被控对象和控制器的未知非线性动

态函数;   为MSW组分波动、季节更替、设备磨损

与维修等引起的外部干扰;  、  和  为炉膛

温度、烟气含氧量和蒸汽流量控制器的参数; 上标

min和 max表示相应变量的最小与最大值.

 1.3    控制难点及其复杂性分析

焚烧全流程包括MSW、烟气、飞灰和蒸汽等多

个物质流及能量流回路, 具有如下的控制复杂性.
1) 关键 EIs在线实时检测与控制难. 从控制学

科的视角, 智能优化控制、智能优化决策、智能优化

决策与控制一体化[23] 等系统正常运行的前提是实

现关键 EIs的实时检测. 然而, 在实际MSWI过程

中, 由于检测技术限制以及 EIs 自身特性等因素,
某些 EIs难以在线实时检测, 体现为长滞后性, 难
以支撑优化控制.

2) 多变量耦合特性. 从MSW进入焚烧炉进料

斗至在炉膛内进行燃烧到最后燃烬成炉渣和产生高

温烟气、低温烟气及净化烟气的全流程 ,  需要

MSWI系统的多个操作对象间紧密配合、协调一致,
具有明显的多变量特性. 此外, 多被控变量与操纵

变量间的多回路存在强烈的耦合性.
3) 时变非线性特性. 通常, MSWI运行极易受

积灰累积、设备磨损与故障等因素所导致的缓变、

突变、重复等工况漂移的影响并改变其动态特性.
另外, 季节和气候的变化会导致入炉MSW的成分

和特性发生不确定性波动. 上述因素导致该过程具

有动态非线性特性. 显然, 众多干扰因素的未知时

变特性给 MSWI过程的运行带来严重的影响和扰

动, 参量间的非线性动态关系难以利用数学模型进

行定性和定量的描述.
4) 系统时滞特性. MSWI系统是典型的慢处理、

长流程和大时滞系统, 其各个工艺设备和子系统都

是典型的时滞特性对象. 此外, “布风布料”的回路

控制效果体现出极大的滞后性, MSW从开始焚烧

到最终产生灰渣与烟气的过程的滞后时间尺度为小

时级.
5) 多源干扰以及不确定特性. MSWI过程的干

扰因素众多且具有显著的不确定性, 最为显著的是

MSW的成分和热值. 此外, 在 MSW热值足够大

时, 能够只采用自身焚烧所产生的热量以维持炉膛

温度; 反之, 则需要利用辅助燃料进行助燃, 这也相

应地引入了不确定性的干扰.

 2    MSWI 过程建模与控制现状

 2.1    面向控制的焚烧炉建模现状

通常, 面向具有机理难以精确描述、干扰强不

确定和工况波动频繁等特性的复杂工业过程而言,
利用蕴含领域专家经验的历史数据构建被控对象模
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型是研究其智能控制的基础[24−25]. 针对MSWI过程

而言, 其MVs包括进料量、风量、炉排速度等, CVs

包括炉膛温度、蒸汽流量、烟气含氧量和燃烧线位

置等, 扰动量 (辅助变量)包括 MSW组分与热值、

料层厚度、燃烧状态、设备的磨损与维修状态、炉膛

的积灰与结焦程度等. 表 1展示了面向控制的MSWI

过程被控对象建模技术. 由表 1可知:

1) 对于系统辨识和机理模型[26−28, 30, 32, 34] 而言,

其能够精确描述输入/输出变量之间的因果关系,

然而, 该类模型的建立需要对与燃烧相关的热处理

过程具有深刻的理解和掌握, 同时也面临系统复杂

性高和参数辨识难等挑战. 该类模型通常难以应对

过程所固有的频繁扰动和非线性特性. 此外, 系统

辨识方法对过程数据的依赖性较高, 通常需要覆盖

 

表 1    面向MSWI过程控制的被控对象建模技术

Table 1    Controlled object modeling technology for MSWI process control

文献 作者/年份 方法 输入/输出及功能描述

[26]
van Kessel等/

2002
系统辨识, 基于机理的动态模型

MVs: MSW入口流量、炉排速度、一次风量、二次风量; CVs: 蒸汽流量、烟气含

氧量; 通过系统辨识获得模型, 确保模型能够实际应用; 动态模型有助于优化

MSWI过程的运行性能

[27] Leskens等/2002 ARX模型

MVs: MSW入口流量、炉排速度、一次风量、二次风量; CVs: 蒸汽流量、烟气含

氧量; 将模型约简应用于MIMO ARX模型, 在简化模型结构的同时保证其基本

的动态特性

[28] Leskens等/2005
基于实验获得的动态过程模型和

扰动模型

MVs: MSW入口流量、炉排速度、一次风量、二次风量; CVs: 蒸汽流量、烟气含

氧量; 能够处理多变量相互作用过程、多重冲突目标和约束条件

[29] Qin等/2008 神经网络模型
MVs: MSW入口流量、炉排速度、一次风量、二次风量; CVs: 蒸汽流量、烟气含

氧量; 基于数据驱动的神经网络模型能够捕捉并描述被控对象独特的动态行为

[30] Cho等/2018 多区域建模方案

MVs: 风量、燃料供应率、蒸汽阀开度; CVs: 烟气中氧气摩尔分数、蒸汽产生率、

蒸汽压力; 能够模拟真实工厂操作数据, 准确预测系统行为, 计算资源需求相对

较小

[31] Wang等/2021
集成决策树 (Ensemble decision
tree, EnDT)模型

MVs: 一次风量/二次风量、炉排速度; CVs: 炉膛温度、烟气含氧量和蒸汽流量; 
结合随机森林 (Random forest, RF)和梯度提升决策树 (Gradient boosting
decision tree, GBDT) 构建 EnDT模型

[32] di Capaci等/2022 系统辨识, 状态空间模型

MVs: 氢氧化钙的输入质量流量; CVs: 出口氯化氢浓度、布袋除尘器压降; 通过

系统辨识技术验证模型, 可靠并适用于控制研究, 能够减少净化物料的消耗并优

化控制性能

[33] 丁海旭等/2022 T-S模糊神经网络 (TSFNN)模型

MVs: 一次风量、二次风量、干燥炉排平均速度; CVs: 烟气含氧量、炉膛温度、蒸

汽流量; 面向MSWI过程的强非线性、强耦合、大时变和高不确定等特性建立模

糊模型, 为控制算法研究提供基础

[34] Chen等/2021
基于粒子群优化 (Particle swarm
optimization, PSO)的级联传递函

数模型

MVs: 一次风量; CVs: 炉膛温度、烟气含氧量和蒸汽流量; 所建模型能够反映系

统在实际工况下的动态特性

[35] 王天峥等/2023 RF与 GBDT模型

MVs: 干燥炉排左 1风量、干燥炉排速度、右 1风量等 37个MVs; CVs: 炉膛温

度、烟气含氧量和蒸汽流量; 面向实际工业过程构建, 提供工程化验证模型, 考
虑了MSWI过程的MIMO特性

[36] Xia等/2023
线性回归决策树 (Linear regress-
ion decision tree, LRDT)模型

MVs: 一次风量、二次风量、干燥炉排速度均值、进料器速度均值; CVs: 炉膛温

度; 提高预测精度, 具有可解释性的树结构模型

[37] 王天峥等/2023
多模态数据, RF和反向传播 NN
(Back propagation NN, BPNN)
模型

MVs: 炉排速度、一次风量、二次风量、风温; CVs: 炉膛温度、烟气含氧量和蒸汽

流量; 解决多模态数据的同步问题, 提供可靠的工程化验证环境, 模拟实际工业

现场进行 CVs建模

[38] Yang等/2025 LRDT模型

MVs: 一次风量、二次风量、干燥炉排速度均值、进料器速度均值; CVs: 炉膛温

度、烟气含氧量和蒸汽流量; 通过多 LRDT模型实现MIMO建模, 为优化控制

提供基础

[39] Ding等/2023
基于物料平衡和能量平衡的机理

建模模型

MVs: 抓取量、推送量、干燥炉排速度、燃烧炉排 1速度、燃烧炉排 2速度、燃烬

炉排速度、一次风量及其各分支风量、二次风量、引风机风量; CVs: 炉膛温度、

烟气含氧量和蒸汽流量; 能够独立分析每个环节的内部特性, 通过计算多个子过

程的输入与输出实现全流程机理建模

[40] 何海军等/2023 TSFNN模型
MVs: 一次风量、二次风压、一次风温度; CVs: 炉膛温度; 能够反映炉膛温度的

变化趋势, 具有较高的拟合精度

[41] 王天峥等/2025
极端梯度提升 (eXtreme gradient
boosting, XGBoost)串并联集成

模型

MVs: 进料器均速、干燥炉排均速、一次风量、二次风量、氨水注入量; CVs: 炉膛

温度、蒸汽流量和烟气含氧量; 为洞悉MSWI过程的内在机理和验证智能控制

与运行优化算法提供基础
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较宽运行工况范围的过程数据, 这增加了建模的难

度和可行性.
2) 对于数据驱动模型[29, 31, 33, 35−41] 而言, 不同算

法具有差异化的特点. 其中, ARX模型具有结构简

单、易于实现等优点, 但在建模非线性和强耦合特

性等方面的能力有限, 不适用于对复杂强非线性系

统精确建模[42]. 神经网络模型适用于具有高度复杂

和非线性的过程, 但需要大量的高质量训练数据且

透明性较差, 可解释性不足[43]. 具有可解释性的基

于决策树的集成学习模型在应对数据中存在的多样

性和不确定性以及处理高维数据和捕捉复杂变量关

系等方面具有优势, 但其复杂性增加了计算开销. T-
S模糊神经网络 (Takagi-Sugeno (T-S) fuzzy neur-
al network, TSFNN)通过结合模糊逻辑和神经网

络而具有较高的适应性和精度, 能够有效处理不确

定性和复杂性, 具有较大的应用潜力[44−45].
3) 从进行控制算法研究的角度而言, 传统机理

模型适用于解释和描述简化后的 MSWI过程的物

理本质, 但在面对具有高度非线性和不确定性的真

实焚烧系统时往往显得不足; 相反, 数据驱动建模

虽然能够有效应对数据所蕴含的复杂动态特性和高

度耦合变量, 但却受制于训练数据的覆盖范围和质

量水平. 显然, 在 AI与工业大数据快速发展的背景

下, 具有可解释性的数据驱动建模已成为复杂工业

过程建模的有效方案.

 2.2    面向 MSWI 的智能控制器设计现状

现有文献中报道的固废燃烧与余热交换阶段控

制器旨在实现关键 CVs的稳定跟踪, 除 NNC外,
所采用的智能控制器主要包括专家系统与仿人智能

控制 (Human simulated intelligent control, HSIC)、
模糊逻辑控制 (Fuzzy logic control, FLC)、自整定

PID 控制以及模型预测控制 (Model predictire
control, MPC)等.

 2.2.1    专家系统与仿人智能控制

目前已有的研究包括: Carrasco等[46] 通过专家

系统构建燃烧控制知识库, 优化炉膛温度控制; Ju
等[47] 提出 HSIC策略优化烟气控制, 显著减少二次

污染; Ni等[48] 和肖前军等[49] 利用 HSIC开发模拟专

家行为的炉膛温度控制策略; 巫茜[50] 基于粒子群优

化 (PSO)算法改进 HSIC算法以实现炉膛温度控制.

 2.2.2    模糊逻辑控制

FLC在MSWI过程中的研究主要集中于早期

阶段. 例如, 钱大群等[51] 设计基于模糊规则的推料

器控制策略以补偿含水量模型的偏差; 沈凯等[52−53]

提出用于炉膛温度控制的模糊规则控制器; 昌鹏

等[54] 将工程师经验总结为模糊规则并应用于深圳

某MSWI电厂. 然而, 模糊逻辑控制器的性能严重

依赖于结构设计, 而在复杂系统中却可能难以获得

最优的规则和隶属函数. 同时, 固定的模糊规则和

隶属函数限制其适应复杂动态环境的能力. 为解决

这一问题, 研究者们提出结合模糊逻辑与机器学习[55]

或智能优化[56] 算法的自适应机制.

 2.2.3    自整定 PID 控制

面向机理复杂不清的MSWI过程, 由于其精确

数学模型难以获取, 研究主要集中于无模型整定法,
其中, 采用智能算法在线调节 PID参数占据主导地

位. 例如, 何海军等[40, 57] 采用径向基函数 (Radial
basis function, RBF)神经网络进行调节; 代爽等[58]

根据专家经验建立适合燃烧过程的规则库以设计模

糊 PID控制器; 针对炉膛温度、烟气含氧量和蒸汽

流量的多回路控制, Wang等[59] 设计单神经元自适

应 PID控制器; Ding等[60] 采用准对角递归 NN进

行 PID参数整定等. 此外, 已有研究报道了基于元

启发式算法的自整定 PID控制器研究, 其并未将优

化算法直接用于 PID的参数整定, 而是通过优化神

经网络参数间接调整 PID控制器, 以提高控制性能

和系统适应性.

 2.2.4    模型预测控制

面向 MSWI过程的 MPC应用研究早期多基

于机理模型, 如 Leskens等[28] 先提出基于状态空间

方程的线性 MPC, 后又提出通过滚动时域状态估

计器估计非线性状态参数的非线性MPC[61−62]. 数据

驱动的预测模型在MSWI过程中已得到广泛研究.
例如, Qiao等[63] 提出基于事件触发 MPC的烟气

含氧量控制, 使用 PSO算法优化模型超参数; Sun
等[64] 利用自组织长短期记忆 (Long short-term me-
mory, LSTM)模型构建烟气氧含量预测模型, 并通

过时间序列分析在线调整模型参数; Wang等[65] 基

于随机权重神经网络 (Random weight neural net-
work, RWNN)构建 NOx排放浓度预测模型, 并
采用递归最小二乘更新权重; 胡开成等[66] 设计基于

RWNN的炉膛温度MPC, 通过递推最小二乘实现

动态预测.
为提高预测模型的适应性, 研究者还提出对预

测模型的结构进行自组织与在线更新策略. 如孙剑

等[67] 通过神经元活跃度调整 LSTM隐含层结构, 增
强模型适应运行工况波动的能力; 蒙西等[68] 基于自

组织 FNN设计炉膛温度MPC; 汤健等[69] 利用区间

二型 FNN (Interval type-2 FNN, IT2FNN)构建

预测模型, 设计炉膛温度MPC控制策略. MPC的

控制律多通过实现简单且适用广泛的梯度下降 (Gra-
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dient descent, GD)法[63−64, 67, 69−71] 予以求解. 同时,
元启发式算法如 PSO[65] 和改进海鸥优化算法 (Sea-
gull optimization algorithm, SOA)[66] 也用于控制

序列的优化求解. 梯度算法并非总是最优的, 其实

际性能仍取决于具体被控对象[63, 65].
误差反馈补偿虽然能够用于减少预测输出与实

际输出之间的偏差, 但存在滞后性, 难以适应复杂

系统的非线性[72]. 为此, Sun等[64] 提出基于双 LSTM
的分层控制结构, 通过预测并补偿误差以提高系统

的响应速度和控制精度.
虽然上述非 NNC智能控制算法通过自学习和

自适应能力能够更加有效地应对 MSWI过程中的

不可预见变化, 但仍然存在一些不足, 例如: 难以在

计算复杂度与控制性能间进行权衡、难以协同多被

控变量的相互耦合特性和难以对复杂动态多工况进

行自适应控制等局限性. 综上, 能够克服上述局限

的控制策略之一是NNC[73−74], 其具备灵活处理MIMO
(Multiple-input, multiple-output)系统、捕捉变量

间复杂关系、动态自适应调整能力、有效补偿时滞、

灵活配置以及在线应对扰动等优点. 下文将对这一

控制策略进行详细综述.

 2.3    神经网络控制 (NNC) 方法及其优势

注 1. 神经网络在MSWI过程智能控制中的应

用包括控制器设计、PID参数自整定以及MPC的

预测模型构建等. 本文所提 NNC专指基于神经网

络设计的直接控制器, 即神经网络直接作为控制器

产生MV以作用于控制系统的执行机构[75].
研究表明, 实现MSWI全流程稳定运行的关键

是如何有效控制焚烧炉内的燃烧过程. 其涉及复杂

的物理/化学反应, 是具有多回路、强耦合、非线性

等典型流程行业特性的MIMO系统[20], 其有效控制

取决于众多MV和CV间能否协调配合, 并且与MSW
的差异性、设备的运维保障能力和领域专家的操作

水平等因素强相关. 因此, 为对参数众多、存在强耦

合性和强非线性的燃烧过程进行有效控制, 需应用

APC技术.
NNC作为应用最广泛的 APC技术之一[76], 在

城市污水处理、水泥窑以及高炉炼铁等复杂工业过

程的控制领域中受到广泛关注. NNC作为一种运

用 ANN进行控制器设计的技术, 通过神经网络的

强大非线性能力处理复杂动态系统, 从历史数据中

学习和优化控制策略, 并能够适应系统环境变化[77].
从控制实现机理视角, NNC以系统的状态数据为

输入, 通过神经网络的非线性映射生成并更新MV
以调整系统行为, 从而实现期望的目标控制策略[78].

MSWI过程燃烧阶段的控制问题可描述为以

下的非线性系统

ẋ (t) = f1 (x (t)) + g1 (x (t))u (t) + d (t) =

f1 (x (t)) + g1 (x (t))u(t) + g2 (x (t))ω (t)
(2)

y (t) = f2 (x (t)) (3)

f1 (x (t)) ∈ Rn g1 (x (t)) ∈ Rn×m g2 (x (t)) ∈
Rn×w f2 (x (t)) ∈ Rk

x (t) ∈ Rn u (t) ∈ Rm m

d(t) n

y (t) ∈ Rk k ω (t) ∈ Rw w

其中,  ,  , 

 和   定义为系统的动态模型,

 为 n 维系统内部状态,   为  

维控制输入, 即 MV,   表示  维系统外部扰动,
 为  维控制输出, 即 CV,   为 

维扰动.
d

u∗ (t) J (t)

文献 [79−80]指出, 当外部扰动  存在时, 最优

控制律  可通过求解式 (4)以满足目标函数 

的最小化

u∗ (t) = F (J (t) , g1 (t) , g2 (t) , d) (4)

F(·)其中,   的计算过程由目标函数的实际形式和系

统动态确定.
典型的目标函数形式如下:

J (t) =

∫ tf

t0

(
eT (t)Se (t) + uT (t)Ru (t)

)
dt (5)

t0 tf e =

yr − y yr ∈ Rk

S R

其中,   和  分别为控制的初始和终止时刻, 
 为系统误差,   为 k维的 CV设定值,

 和  为目标函数的权重矩阵.
u∗ (t)

u∗ (t)

上述最优控制律  的计算需要系统动力学

知识予以支持. 然而, 具有非线性、大时滞和不确定

等特性的 MSWI过程的动态模型难以建构. 因此,
式 (4)所示的最优控制律  难以直接计算.

u∗ (t)

针对上述问题, 可采用 NNC逼近最优控制律

, 其典型结构如图 2所示.

 
 

NNC MSWI
过程

yr e u

d

y

 

图 2    经典的 NNC结构

Fig. 2    Classic NNC structure
 

u∗ (t)在图 2中,   采用以下表征形式的 NNC进

行逼近[81].

u (t+ 1) = W1 (t)σ (W2 (t) e (t)) + u (t) (6)

W1 (t) ∈ Rm×r W2 (t) ∈ Rr×k

σ (·)
其中,   为输出层权重; 

为隐含层权重;   为激活函数, 可采用合适的平
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稳和有界非线性函数.
对于式 (6)所述的 NNC问题, 存在以下三种

在线更新情况:
u∗ (t)1) 假设式 (6)可精确逼近 , 根据 Stone-

Weierstrass定理[82], 最优控制律可写为

u∗ (t+ 1) = W ∗
1 (t)σ (W ∗

2 (t) e (t)) + u (t) (7)

W ∗
1 (t) W ∗

2 (t)其中,   和  为最优权重矩阵.
u∗ (t)此时,   的求解问题已转化为 NNC的网络

参数调节问题, 进而能够动态地优化控制器参数以

适应系统变化或外部干扰, 进而提高控制精度和系

统稳定性.
2) 在式 (6)中, NNC的神经元个数 r决定着控

制器的计算精度与求解速度. 研究表明, NNC的结

构在某种程度上决定控制器的最终性能 [83]. 显然,
尺寸大的 NNC具有较好的计算精度, 但往往需要

较大的存储空间和计算时间; 尺寸小的 NNC虽然

具有较简单的网络结构和较快的求解速度, 但信息

处理能力有限. 因此, 通过调整 NNC的拓扑结构以

适应不同的控制任务或系统状态已成为 NNC研究

的热点问题.
u∗ (t)3) 如式 (6)所示的  逼近过程是通过采用

固定时间步长对 MV进行迭代求解的方式实现的.
面对MV的频繁调整会导致MSWI过程的机械磨

损及能耗等问题, 有必要在保证控制精度的基础上,
引入事件触发机制判断何时进行控制器的更新, 即
仅在需要时更新控制策略, 进而减少计算负担和提

高系统效率以及响应速度.
针对 MSWI过程的控制复杂性, NNC的优势

体现在: 可以通过上述三类在线更新机制予以有效

处理[84−85], 具体如下:
1) 关键 EIs检测长滞后性: 利用神经网络的非

线性映射能力, 通过易于检测的过程变量对难以实

时检测的关键 EIs进行间接估计, 保持系统的稳定

运行.
2) 多变量耦合特性: NNC适用于具有大滞后

和非线性等特性的系统, 能够捕捉多输入多输出变

量之间的耦合复杂关系, 并通过灵活的结构调整能

力适应不同的控制需求. 此外, 通过在线优化控制

器的参数与结构, 可处理系统的动态耦合.
3) 时变非线性特性: NNC通过动态参数调整

能够适应系统时变非线性特性的变化, 确保控制器

在不同环境下的稳定性. 同时, 通过结构调整使其

能够应对系统复杂性和非线性变化, 克服传统线性

模型难以处理的问题.
4) 时滞特性: NNC能够通过循环结构有效捕

捉系统的时间序列信息, 以处理时滞特性系统的控

制问题. 此外, 通过事件触发更新机制, NNC能够

减少无效的计算负担, 在大时滞情况下保持高效控

制性能.
5) 多源干扰和不确定特性: NNC能够通过参

数自适应调整应对外部多源扰动, 并能够在MSW组

分等不确定性出现时迅速调整控制策略. 此外, 其
灵活的结构调整使其能够根据工况需求优化网络拓

扑, 使其在复杂环境下保持控制的精确性和鲁棒性.

 3    面向 MSWI 的 NNC 研究现状

u∗

NN具有强大的计算能力和学习能力, 能够模

拟各种系统动力学. 其近似能力已经由 Stone-Wei-
erstrass定理证明, 即能够以任意的精度近似紧集

合上的任何实数连续函数. 因此, NN可用于设计非

线性控制器, 通过与控制系统间的试错式交互, 自
适应地寻优 . NNC的主要优势是对多变量情景

和系统约束与非线性的直观处理能力. 目前, 通过

构建误差信号与MV间映射的 NNC已成功应用于

污水处理[86−88]、高炉炼铁[89] 以及核电控制[90] 等领域,
能够有效地处理复杂工业过程的动态性和复杂性,
有助于提高工业过程的效率和稳定性.

 3.1    NNC 设计

NNC利用神经网络作为控制器与被控对象串

联, 目的是使系统的预期输出与被控对象的实际输

出之差满足设计要求, 其类型的选取将直接影响控

制器所表征映射关系的质量, 进而影响控制性能与

精度. 本文对现有面向MSWI过程的 NNC架构进

行如下分类讨论.

 3.1.1    浅层 NNC

浅层 NNC因其结构简单、计算负担较小, 适用

于较为简单的控制任务 ,  能够在一定程度上对

MSWI过程的单或多被控变量进行有效控制.
针对脱酸塔入口石灰浆流量控制问题, 游敏[91]

采用反向传播神经网络 (BPNN)设计控制器, 利用

人工控制模式下积累的大量过程数据进行训练, 以
期替代人工控制.

高阁等 [92] 设计具有三层网络结构的 NNC 以

解决炉膛温度控制不稳定的问题; 陶怀志等[93] 设计

以 BPNN作为子网络的集成 NNC, 其控制性能明

显优于单控制器.
Takaghaj等[94] 设计基于 Lyapunov的三层类

脑神经网络控制器用于蒸汽发生器的控制, 与使用

PI控制相比, 在存在未知MSW燃料输入干扰的情

况下, 所提出的控制策略能够获得较好的性能.
虽然神经网络的自适应能力使其在 MSWI过

程控制中得到应用, 然而, 神经网络的“黑盒”特性
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使得其决策过程难以解释, 同时, 其在不确定性处

理方面存在局限性. 因此, 现有研究大多将神经网

络与其他智能控制技术相结合进行控制.

 3.1.2    模糊 NNC (FNNC)

考虑到 FLC在自适应性方面的局限性以及神

经网络在自学习与自适应能力方面的优势, Lee等[95]

首次将模糊概念引入神经元中, 提出模糊神经网络

(FNN); 接着, Dote等[96] 将其用于构建 FNN控制

器 (FNN controller, FNNC), 使用反向传播算法自

适应地更新控制器隶属函数, 以实现直流电机的位

置跟踪控制. 此后, FNNC广泛应用于工业过程的

智能控制中.
FNNC的结构可描述为基于 NN实现 FLC的

连接主义模型, 将传统 FLC的功能整合至 NN结

构中[97], 将控制语言描述为确定的控制律, 并保留

模糊规则的定性状态和语言解释; 同时, 通过反向

传播或其他学习算法, 自适应优化模糊规则和隶属

函数, 实现网络的在线更新. 因此, FNNC 兼顾

FLC的推理能力与NN的学习能力, 这使其在MSWI
过程中得到广泛应用.

针对炉膛温度的单回路控制, 沈凯等[98] 利用系

统的输入输出数据训练网络, 得到初始化的 FNNC,
仿真和现场应用结果表明, 其能够适应复杂多变

的 MSWI 过程的控制要求. 杨涛等 [ 9 9 ] 设计模糊

BPNN控制器, 仿真结果表明其有效性; Tian等[100]

设计自适应 FNN 控制器; He 等 [ 1 01 ] 设计自组织

FNN控制器; Ding等[102] 提出事件触发的在线学习

FNN鲁棒控制器, 基于 TSFNN建立被控对象模型

与在线学习模糊神经控制器, 在保持控制性能的同

时减少设备磨损; 在此基础上, 为进一步克服 FT控

制中存在的不确定性问题, 汤健等[103] 设计 IT2FNN
控制器以提高对不确定性场景的可解释性和鲁棒

性, 并基于实际工业数据仿真验证其有效性; Tian
等[73] 将贝叶斯优化 (Bayesian optimization, BO)
应用于 IT2FNN控制器的超参数寻优, 设计包括离

线优化和在线控制两阶段的自适应 IT2FNN控制器.
针对炉膛温度和烟气含氧量的同时控制问题,

丁海旭等[104] 提出自组织 FNN控制器, 但其普适性

有待增强; 为减少控制过程中的机械磨损和能耗,
Ding等[105] 在控制器中引入事件触发机制, 实验结

果表明, 其在降低能耗的同时可提高多变量跟踪控

制的精度; 进一步, 为应对控制过程中的强耦合性

和时变动力学, Ding等[74] 提出协同事件触发自组

织 FNN多变量控制器.
上述面向 MSWI过程的 NNC研究统计结果

见表 2.
如表 2所示, 现有面向MSWI过程的 NNC的

设计主要集中于 BPNN和 FNN两种类型, 仅文献

[73, 103]设计 IT2FNN控制器以应对MSWI过程

的强不确定性, 面向诸如深度和宽度等其他类型控

制器的研究还未见报道. 值得注意的是, NNC的初

始网络设计对控制系统的整体性能具有显著影响,
其合理性直接关系到控制器的泛化能力、响应速度

以及系统的稳定性. 目前, 对控制器初值进行设计

的研究仅文献 [73, 91−92, 94, 98, 106]曾有报道,
其中, 文献 [94, 106]基于 Lyapunov理论从控制系

统稳定的角度初始化 NNC网络参数, 但其鲁棒性

较差; 文献 [98]基于系统数据初始化控制器, 当控

制系统发生设定值突变或产生外部噪声干扰时, 控
制器将难以快速校正; 文献 [91−92]采用遗传算法

离线初始化 NNC参数, 在线应用时同样存在鲁棒

性较差的问题; 文献 [73]采用 BO优化离线初始化

IT2FNNC的超参数, 但未寻优网络参数和结构. 文
献 [107]表明, 经过有效初始化后的 NNC在误差收

敛的精度与速度方面更具优势. 近年来, 随着工业

大数据和机器学习技术的发展, 本文认为以系统数

据为先验知识和以元启发式算法为优化策略进行

NNC 控制器的初值设计, 在未来 MSWI 过程的

NNC控制研究中将具有重要价值.
此外, 在特定环境和工况下, 如何选择合适的

MVs、CVs和 AVs, 以及如何定量化分析这些变量

对控制器性能的影响程度, 针对具有多种炉型、多

种工艺和多种燃料来源的MSWI过程而言, 目前还

是有待解决的开放性问题. 已有的研究成果, 多是

针对某个阶段或某种工况下的局部控制需求进行研

究. 例如, 文献 [98]面向燃烧稳定性需求, 以炉膛温

度为 CV, 以加料时间和停料时间为MVs/AVs, 原
因在于, 加料和停料时间通过直接影响燃烧的热

负荷和速率而对炉膛温度产生显著影响, 所采用的

FNN控制器虽然能够在一定程度上应对加料和停

料过程所具有的延迟性和不确定性, 但在应对高频

扰动时可能存在一定局限性. 文献 [94, 106] 以风量

为 MV, 以燃油流量和给水量为 AVs, 以炉膛温度

和气包压力为 CVs, 原因在于, 通过控制这些变量

能够确保燃烧的稳定性和提高控制的鲁棒性. 但给

水和燃油流量对炉膛温度的敏感性可能会导致系统

响应速度下降, 若采用具有更强不确定性处理能力

的 FNN和 IT2FNN替代 BPNN作为控制器, 在理

论上效果会更佳. 文献 [73, 103]针对北京某MSWI
电厂的特定工况, 为实现对炉膛温度的有效控制,
通过专家经验和相关系数计算选择二次风量为

MV, 一次风量、进料器速度均值、干燥炉排速度均

值及氨水注入量为 AVs, 并采用 IT2FNN控制器处

理过程不确定性. 实验表明, 在相同条件下其性能
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显著优于 FNN 和自组织 FNN 控制器. 文献 [74,
104−105]将固废燃烧与余热交换阶段的控制抽象

为“布风布料”配置, 在基于专家知识初筛部分MVs
后, 通过相关系数以定量方式选择一次风量、干燥

炉排速度和二次风量为MVs, 选择炉膛温度和烟气

含氧量为 CVs, 原因在于, 该输入/输出组合能够在

保证充分燃烧的同时避免过量氧气对温度控制可能

造成的负面影响, 并且这些参数对空气燃料比、燃

烧稳定性及污染物排放浓度具有直接的影响. 实验

表明, 所采用的 FNN控制器保持着较好的控制性

能, 优于传统模糊控制和 NN控制. 显然, 面向特定

工况, 只是依赖相关系数选择MV虽然能够在仿真

实验中表现出良好的控制性能, 但在实际应用中却

可能存在局限性. 例如, 氨水供应量尽管与炉膛温

度的相关系数较高, 但由于我国MSWI电厂与发达

国家在控制技术上存在着差异性, 许多企业依赖超

标使用净化物料量以确保达到排放标准, 因此氨水

只能作为炉膛温度控制的 AV. 综上所述, 就目前的

研究而言, MVs和 AVs的选择应基于 CVs的控制

目标和具体需求并结合特定工况及地区背景, 参考

专家经验、现场实际情况与相关性数值等多种因素

进行灵活选择, 即暂时并无统一的标准.

 3.2    NNC 在线更新现状

NNC是利用人工神经网络的非线性映射能力

和自我学习能力实现复杂系统控制的方法, 其根据

系统误差自动调节控制器内部参数和结构以达到预

期的控制效果, 通过在线调节和持续优化以适应环

境变化和系统参数变动.
现有文献所报道的 NNC 在线更新研究包括:

连续式的网络参数更新和/或网络结构更新以及间

断式的事件触发更新. 其中, 网络参数更新涉及学

习率的自适应调整以及参数更新规则的优化, 以确

保在不同工况下 NNC的系统误差能够快速收敛并

维持稳定性; 网络结构更新则关注于动态调整网络

层数或神经元数量, 以应对被控变量不同阶段中的

非线性特征变化; 事件触发更新通过检测被控系统

中的关键事件或状态变化, 动态触发相应的控制策

略进行更新, 在保持控制性能和提高 NNC的响应

速度的同时减少设备磨损. 本文将对上述在线更新

 

表 2    面向MSWI过程的 NNC统计结果

Table 2    Statistical results of NNC for MSWI processes

文献 作者/年份 控制器类型 输入/输出/辅助参数 网络参数 网络结构

[98] 沈凯等/2004 FNN控制器 输入: 加料时间、停料时间; 输出: 炉膛温度
基于系统数据

初始化控制器
无

[92] 高阁等/2007 BPNN控制器 输入: 未明确提及; 输出: 炉膛温度 遗传算法 无

[93] 陶怀志等/2008 集成 NN控制器

输入: 燃烧带平均温度、冷却带平均温度、50分钟内燃烧带温

度变化率和 50分钟内冷却带温度变化率; 输出: 炉排转速、供

风频率与处理量之比

无 无

[99] 杨涛等/2011
双端输入模糊

BPNN控制器
输入: 未明确提及; 输出: 炉膛温度 无 无

[106] Takaghaj等/2012 BPNN控制器
输入: 燃油量、风量、给水量; 输出: 汽包压力、过量氧气水平状

态、负载水平
Lyapunov稳定技术 无

[94] Takaghaj等/2014 类脑神经网络控制器
输入: 燃油流量、风量、给水量; 输出: 汽包压力状态、过量氧气

水平状态、蒸汽流量
Lyapunov稳定技术 无

[74] Ding等/2023 FNN控制器 输入: 一次风量、干燥炉排速度; 输出: 炉膛温度、烟气含氧量 无 无

[100] Tian等/2023 TSFNN控制器
输入: 一次风量、二次风量、进料机速度、干燥炉排速度、氨水

注入量; 输出: 炉膛温度
无 无

[101] He等/2023
协同自组织

TSFNN控制器
输入: 二次风压、一次风温度; 输出: 炉膛温度 无 无

[102] Ding等/2023 TSFNN控制器 输入: 一次风量、干燥炉排速度、二次风量; 输出: 炉膛温度 无 无

[103] 汤健等/2025
自适应 IT2FNN

控制器

输入: 一次风量、二次风量、进料器速度均值、干燥炉排速度均

值、氨水注入量; 输出: 炉膛温度
无 无

[104] 丁海旭等/2023 FNN控制器
输入: 一次风量、干燥炉排速度、二次风量; 输出: 炉膛温度、烟

气含氧量
无 无

[105] Ding等/2023 TSFNN控制器 输入: 一次风量、干燥炉排速度; 输出: 炉膛温度、烟气含氧量 无 无

[73] Tian等/2024 BO-ITFNN控制器
输入: 一次风量、二次风量、进料器速度均值、干燥炉排速度均

值、氨水注入量; 输出: 炉膛温度
BO优化 无

[91] 游敏/2024 BPNN控制器
输入: 脱酸塔入口石灰浆流量控制阀开度; 输出/EIs: SO2 和
HCI排放浓度

遗传算法 遗传算法
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策略在 MSWI过程中的应用及其效果进行详细探

讨, 涉及上述三种更新方式的NNC设计与调节流程如

图 3所示.

由图 3可知, 首先, 基于实际MSWI电厂或仿

真平台, 获得描述焚烧动态的过程数据; 然后, 进行

相关分析以确定输入、输出以及 AVs并构建被控对

象模型, 其他相关性较小的参数用于外部干扰; 接

着, 基于实际控制任务需求, 选取预期输出与实际

输出以构建 NNC, 基于系统先验知识或优化算法

确定 NNC初始结构和参数; 然后, 通过优化算法

对 NNC进行在线调节, 可按顺序或并行方式进行

参数与结构更新以及事件触发; 最后, 通过实验对

在线更新 NNC的性能或默认 NNC的性能进行评

估, 达到要求后进行工业应用.
本节对文献中报道的各种 NNC在线更新算法

进行全面的综述, 能够确定其在MSWI过程应用中

的可行性 ,  有助于识别在干扰或不确定场景下

NNC在线更新研究所面临的相关挑战.

 3.2.1    网络参数在线更新

MSWI过程固有的非线性、强干扰和不确定性

等问题, 对 NNC的自适应和自学习能力提出较高

的要求. 研究表明, 参数优化方法能够提高系统的

计算性能和预测性能[108], 使得系统具备自适应学习

能力, 其已广泛应用于 NN的研究[109]. 面向MSWI
过程的 NNC网络参数在线更新方法如表 3所示.

由表 3可知, 现有面向MSWI过程 NNC的研

究多集中于梯度类的参数在线更新算法, 其本质是

利用导数信息通过损失函数解决非线性优化问题.
作为梯度类算法的典型, GD广泛应用于MSWI过
程 NNC的参数优化. 例如, 高阁等[92] 先采用 GA
初始化 NNC, 再采用反向传播算法更新网络参数;
Tian等[100] 设计 TSFNN控制器, 采用 GD提高炉

膛温度控制的准确性和适应性; Ding等[102, 105] 采用

GD进行参数学习, 在炉膛温度控制的精度和效率

上获得了显著提升; 汤健等[103] 设计的 IT2FNN控

制器, 基于 GD快速调整网络参数以适应新设定值

温度; 面向多变量控制问题, 丁海旭等[104] 采用 GD
自适应调整 FNN多回路控制器中的多类型参数,
从而实现对多变量的在线跟踪控制. 此外, 递归最

小二乘 (Recursive least squares, RLS)算法因其具

有递归更新和高效计算的特点, 已应用于 NNC的

参数更新. 沈凯等[98] 采用 RLS算法更新 FNN控制

器的隶属函数参数与连接权值, 实验结果表明收敛

速度快, 能够适应炉膛温度控制的需要; 杨涛等[99]

结合 BP算法与 RLS算法设计混合参数学习策略,
具有较好的过渡过程时间和超调抑制能力.

在基于梯度的训练方法中, 学习率的选择对网

络性能具有重要影响, 表现在: 过大可能会导致训

练发散; 过小可能会导致难以跳出局部极小值, 从
而减慢训练速度[110]. 因此, 采用自适应的学习率是

解决该问题的方法之一. Tian等[73] 采用 BO算法自

适应寻优 IT2FNN控制器的各参数学习率, 并在此

基础上采用 GD进行参数学习, 从而提高控制器自

适应能力并改善控制效果.
梯度类算法依赖于梯度计算, 导致其存在易陷

入局部最优和不稳定等问题, 而启发式算法因具有

全局搜索能力、不依赖导数信息和对初始点选择不

敏感等优点, 使其在解决复杂问题时具有更好的性能

和可靠性, 已在多个领域用于 NNC参数优化[111−113].
文献 [91−92]虽然在 NNC的设计过程中应用 GA,
但其主要用于 NNC的初始设计. 目前, 将启发式算

法应用于 MSWI过程 NNC参数在线更新的研究

还鲜有报道.
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图 3    NNC设计与在线更新流程图

Fig. 3    Design and online update flowchart of NNC
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针对特殊的控制要求和环境, 特定的参数学习

算法同样具有显著的控制性能提升能力. 针对MSW
组分未知导致的不确定扰动问题, Takaghaj等[94, 106]

设计基于 Lyapunov稳定的 NNC在线更新策略,
仿真结果表明其在 PI控制无法提供满意性能的情

况下, 能够实现准确的跟踪性能和稳定性; He等[101]

为削弱炉膛温度控制中不确定度在控制过程中的影

响, 设计基于相关熵诱导度量的损失函数并采用最

大相关熵准则在线更新控制器参数, 提高控制精度.
综上, 现有研究仍集中于采用 GD算法在线更

新 NNC网络参数, 虽然具有计算复杂度低和学习

速度快等优点, 但其精度与鲁棒性都受限于学习率

等超参数的选择; 采用元启发式算法用于 NNC参

数更新, 可作为一类提高控制精度与性能的有效手

段. 面向MSWI过程的特定问题, 可通过设计针对

性的损失函数, 提升 NNC性能.

 3.2.2    网络结构在线更新

MSW组分的多变性和热值的不确定性是燃烧

过程固有的强干扰因素, MVs之间、CVs之间、MVs
与 CVs 之间存在着强耦合关联性和长时滞特性,
NNC控制器应具有在线更新网络结构的能力以抑

制上述干扰. 通过结构更新, 可以实现 NNC复杂性

和性能要求间的平衡. 此外, 通过考虑时延、知识和

耦合等因素, 结构更新能够更好地适应系统的时变

性, 增加控制器的灵活性和应变能力, 提高控制精

度和响应速度, 更好地满足系统的控制需求. 面向

MSWI过程的 NNC网络结构在线更新方法如表 4
所示.

 

表 3    面向MSWI过程的 NNC网络参数的在线更新方法统计结果

Table 3    Statistical results of online updating method for network parameters of NNC in MSWI processes

文献 作者/年份 参数类型 损失/目标函数 更新算法 性能提升

[98] 沈凯等/2004
隶属函数的中心和宽

度、神经网络的连接权
θ∗ = (ATA)−1ATy 递归最小二乘法

收敛速度快,  能够适应炉膛温度

控制的需要

[92] 高阁等/2007 NNC连接权值 E =
∑

(yk − Yk)
2

反向传播算法
采用遗传算法初始化 NNC; 采用

反向传播算法更新网络参数

[99] 杨涛等/2011
神经网络的连接权值

和偏置项
θ∗ = (ATA)−1ATy

BP 混合学习算

法结合递归最小

二乘

具有较好的过渡过程时间和超调

抑制能力

[106] Takaghaj等/2012
自适应参数、神经网络

权重
V =

1

2
e22 +

1

β2

w̃T
2 w̃2

基于 Lyapunov
稳定的在线更新

能够在未知燃料输入导致的干扰

下保持稳定

[94] Takaghaj等/2014
自适应参数、神经网络

权重
Vn =

eT
nen

2
+
p̃Tp̃

2βp

+
tr
(
P̃TP̃

)
2βP

+
w̃Tw̃

2βw

基于 Lyapunov
稳定的在线更新

在 PI 控制无法提供满意性能的

情况下, 能够实现准确的跟踪性

能和稳定性

[74, 105] Ding等/2023
高斯函数的中心、标准

差、后件连接权值

eq(t) = (rq(t) − ŷq(t))
2
/2

E(t) =

Q∑
q=1

(eq(t))
梯度下降法

采用经典的 GD算法进行参数学

习, 计算复杂度低, 学习速度快

[100] Tian等/2023
TSFNN控制器的中心、

宽度和后件参数
J(w) =

n∑
t=1

(e(t) − eref)
2

梯度下降法

提高了炉膛温度控制的准确性和

适应性; 能够快速稳定地跟踪设

定值

[101] He等/2023 中心、宽度和权值 V (x, y) = E[g(x, y)] =
1

K

∑
i = 1

K
g (xi, yi) 最大相关熵准则

引入相关熵削弱不确定度在控制

过程中的影响; 针对不确定性问

题提高了控制精度

[102] Ding等/2023
高斯函数的中心、标准

差、后件连接权值
ET (t) = (rT (t) − ŷT (t))2/2 梯度下降法

与传统的 PID控制方法相比, 在
控制精度和效率上具有显著提升

[103] 汤健等/2025
隶属函数中心的上下

界和宽度,  后件连接权

值和偏置项

E(t) =
1

2
(ŷ(t) − y∗(t))2 =

1

2
e2(t) 梯度下降法

基于 GD的参数学习能够快速调

整网络参数以适应新的设定值,
具有较好的自适应能力

[104] 丁海旭等/2023 控制器的共享参数 Ec(t) =

Q′∑
q′=1

(ecq′ (t))
2

梯度下降算法

控制器能够自适应调整网络中的

多类型参数; 实现对多被控变量

的在线跟踪控制

[91] 游敏/2024
BPNN 的权值和偏置

项
ek = Yk −Ok 反向传播算法

应用 BP算法在线更新 NNC的

权值和偏置项; 反应灵敏, 控制效

果平缓

[73] Tian等/2024

隶属函数中心的上下

界和宽度、后件连接权

值和偏置项,  以及各参

数对应的学习率

E(t) = e
2
(t)/2

F (η) = ISE =

∫ tf

t0

e
2
(t, η)dt/(tf − t0)

GD算法,  BO
优化

GD 算法进行参数学习, 提高控

制器自适应能力; BO 算法自适

应寻优各参数学习率, 改善控制

效果
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由表 4可知, 面向MSWI过程 NNC的结构更

新研究主要针对 FNN控制器, 主旨思想是通过评

估网络结构更新与否的准则设计结构更新规则, 实
现模糊规则的自组织. 所采用的评估指标主要包括

激活强度、系统误差等. 其中, 系统误差为 CVs的
设定值与实际值之差, 激活强度为输入数据属于某

个模糊聚类的程度. Tian等[100] 基于系统误差计算

滑动窗口内的平均误差、规则无用率, 结合规则激

活强度实现规则的增长和删减判断, 实验结果表明

结构自组织可提高控制精度和适应性. He等[101] 设

计基于系统误差和激活强度的规则增长和删减策略

以对结构适当调整.
通常, 规则在输入数据下的激活程度, 规则间

的相似性、规则对输出结果的贡献程度和规则的信

息传输能力等也是规则增删的重要依据. Ding等[74, 102]

基于信息传递强度、规则重要性和网络结构敏感性,
增加或删除神经元. 通过评估规则间的互信息、相

似度与学习能力等, 丁海旭等[104] 设计 FNN规则的

增长−删减−恒定机制.

∆j

∆j

另外, FNN控制器的结构特性导致规则增长会

使模糊集的数量成倍增长 (假设网络的输入层节点

数为 n, 在每新增  个规则时, 模糊集的增长数量

为 n· ), 并且使得每个输入变量产生高度重叠的

模糊集, 进而导致训练和推理时间增加, 并且网络

结构变得冗余. 此外, 无限制的规则增长还会引发

模糊规则爆炸问题, 进而降低网络的可解释性和泛

化能力. 针对上述问题, Tian等[100] 在增长−删减机

制的基础上, 通过计算规则间的欧氏距离, 设计模

糊规则合并机制, 从而避免冗余节点的生成.

综上, 已有 NNC结构更新的研究, 通过综合规

则与输入/输出、规则与规则、系统性能与规则等因

素间的信息, 在模糊规则尽可能覆盖所有系统动态

的基础上优化规则数量, 从而获得合理的网络结构,
在未来研究中具有广阔的应用前景.

 3.2.3    事件触发在线更新

长周期不间断的连续运行模式和焚烧设备的未

知磨损与不定期维护等也是 MSWI过程运行控制

的干扰因素之一. 事件触发在线更新机制先实时监

测系统的关键状态指标, 在检测到异常或突变情况

时再更新控制策略, 重新分配控制资源, 能够增强

系统的鲁棒性和应变能力 .  面向 MSWI 过程的

NNC事件触发在线更新方法如表 5所示.
如表 5所示, 现有研究均以控制律为对象, 以

系统误差、误差增量以及滑动窗口误差为评估指标,
采用固定阈值触发方式. 所设计的触发事件包括系

统误差大于等于所设置固定阈值[101]、系统误差大于

阈值或误差增量大于阈值[102]、多变量系统误差大于

阈值或误差增量大于阈值[74] 以及滑动窗口的误差

变化率大于阈值或系统误差大于阈值[74] 等, 与自适

应阈值或动态事件触发相关的研究还未见报道.

 3.3    NNC 的稳定性分析

面向 MSWI过程的 NNC稳定性分析统计结

果如表 6所示.
由表 6可知, 在早期的 NNC设计中, 控制性能

是通过仿真或特定的实验实例予以验证的, 如沈凯

等[98]、高阁等[92]、杨涛等[99] 仅从仿真层面证明系统

稳定性, 因此存在验证性不足的问题. 此后, 基于

 

表 4    面向MSWI过程的 NNC网络结构的在线更新方法统计结果

Table 4    Statistical results of online updating method for network structure of NNC in MSWI processes

文献 作者/年份 评估结构更新的指标 结构更新的规则 性能提升

[74] Ding等/2023
动态时间弯曲距离、

累积贡献

增长: 当基于多任务学习评估的累积贡献满足设

定阈值时; 删减: 当模糊规则之间的相似性最大

且学习能力最小时; 恒定: 当神经元的动态相关

性和学习能力满足特定条件时

通过自组织机制, 控制器能够实现自适应

多变量控制; 提高控制精度和系统稳定性

[100] Tian等/2023
激活强度、滑动窗口内的平均

误差、规则无用率、欧氏距离

增长: 当隐藏层神经元的激活强度与误差满足特

定条件时; 删减: 基于规则无用率, 当规则不再有

效或有用时; 合并: 对中心欧氏距离最小的两个

神经元进行合并

通过在线学习算法, 控制器能够适应系统

的时变性, 实现对炉膛温度的准确控制, 提
高控制精度和适应性

[101] He等/2023 系统误差和激活强度

增长: 当系统误差增大且规则最大激活强度小于

阈值时; 删减: 当系统误差减小且规则最小激活

强度大于阈值时

可灵活地响应环境变化进行适当的结构调

整; 保证模糊规则的有效性和紧凑性

[102] Ding等/2023
信息传递强度、重要性、

网络结构敏感性

增长: 当规则神经元的前向和后向信息传递强度

满足设定阈值时; 删减: 当神经元的重要性和对

输入的敏感性满足设定阈值时

控制器能够根据实时控制效果自适应调整

网络结构, 提高炉膛温度控制的准确性和

效率

[105] Ding等/2023 互信息、相似度、学习能力

增长: 当规则层神经元的相似度最小且对学习能

力最大时; 删减: 当规则层神经元之间的相似性

最大且学习能力最小时; 恒定: 当规则层神经元

的相似度与学习能力处于适中水平时

控制器能够根据MSWI过程的动态变化自

适应地调整网络结构; 提高控制精度和响

应速度, 增强系统的稳定性和鲁棒性
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Lyapunov的 NNC设计的出现, 使得利用现有的自

适应控制理论严格保证闭环 NNC系统的稳定性、

鲁棒性和收敛性成为可能, 如 Takaghaj等[94, 106] 基

于 Lyapunov定理设计 NNC并在线更新参数, 通
过稳定性分析证明所设计控制系统为最终一致有

界 (Ultimately uniformly bounded, UUB)的. 本文

此处将自适应控制理论和 NNC技术相结合的控制

设计称为自适应 NNC, 其通过在线更新神经网络

参数与结构的模式以保证闭环系统的稳定性. 例如,
He等[101]、Ding等[102]、汤健等[103] 和 Tian等[73] 均证

明了 NNC控制器在采用 GD在线更新参数时, 闭
环系统是稳定的. 进一步, 丁海旭等[104] 证明 NNC
的结构采用所提的增长和删减机制在线更新时, 系
统是稳定的; 文献 [102]从事件触发的角度, 证明当

事件不被触发时, 控制器在控制过程中是稳定的.
显然, 控制系统的稳定性对确保科研院所研究的

NNC能够在工业实际落地应用也至关重要.
综上, 面向MSWI过程的NNC已从理论层面证

明控制器在参数、结构与事件触发更新时的稳定性,
为其后续在实际过程的落地应用奠定了理论基础.

 3.4    NNC 性能分析

为进一步阐明 NNC在解决或缓解 MSWI过
程固有的复杂性和不确定性等难点方面的适用性,
本节将探讨不同 NNC方法的性能差异. 同时, 通过

与现有文献中其他控制算法的对比分析, 突出 NNC
在MSWI过程中的优越性, 并展示其相较于其他控

制方法的优势. 表 7总结了面向 MSWI过程的不

同NNC的性能差异及其与其他算法而言的对比优势.
如表 7所示, NNC在应对 MSWI过程的主要

控制难点方面相较于其他控制算法具有优势, 主要

源于其在处理时变非线性特性、多源干扰以及不确

定动态特性方面的有效性. 对比实验表明, NNC通

过引入自适应机制, 在控制稳定性和精度上显著优

于专家控制、PID控制器和模糊控制器.
FNN控制器相较 NNC而言, 通过模糊语言和

隶属度函数具备一定的不确定性处理能力, IT2FNN
控制器在处理不确定性上的表现更为优越. 针对

MSWI过程的多变量耦合特性, 文献 [74, 104−105]
利用 FNN的解耦能力构建多回路多变量 FNN控

制器, 实现MSWI过程中的多变量控制, 优于 PID
和模糊控制器.

文献 [91−92, 99, 103]等通过引入事件触发机

制、构建 NN参考模型或对中间变量进行有效控制,
实现系统的稳定控制. 现有研究表明, 通过 NNC的

自适应特性可有效控制 CVs, 进而使 EIs稳定在达

标范围, 增强系统的环保性. 针对MSWI过程的时

滞特性, 目前基于 NNC的研究相对较少, 主要原因

在于, 现有结构需结合循环结构和自组织、自适应

算法进行改进才能处理这些问题. 已有研究成果,
例如在污水处理过程中应用的具备时滞处理能力

的 FNN控制器[114−115], 为解决上述问题提供了可借

鉴经验的案例.
综上所述, NNC凭借参数学习和结构调整带

来的自适应能力, 在应对 MSWI过程的时变非线

性特性方面表现出明显优势. 通过引入模糊系统,
FNN 控制器进一步具备了处理不确定性的能力,
IT2FNN控制器则再一步增强了其对多源干扰及不

确定动态特性的处理能力. 结合网络结构学习、事

件触发机制等在线更新算法, FNN控制器在多变量

解耦控制中展现出优越性, 尤其在多变量控制上较

NN和 PID控制器具有显著优势. 此外, NN通过自

 

表 5    面向MSWI过程的 NNC事件触发在线更新方法统计结果

Table 5    Statistical results of online update method for event triggering of NNC in MSWI processes

文献 作者/年份 事件触发方式 事件触发条件 事件触发公式 性能提升

[74] Ding等/2023
滑动窗口的误差变化

率、系统误差、固定

阈值

当滑动窗口的误差变

化率大于阈值或系统

误差大于阈值时, 触
发控制器更新

ōq(t)/oq(t) >  κ1 或 oq(t)/ōq(t) >  κ1

|ϑq(t)| >  κ2, ϑq(t) ∈ Θ(t)

相比时间触发机制, 触发次数减少

53.46%; 能够有效地为控制规则提

供信任时间, 避免频繁更新对控制

稳定性的影响

[101] He等/2023 系统误差、固定阈值

当系统误差大于等于

所设置固定阈值时, 
触发控制器更新

kN+1 = {|e(k)| ≥ M}
相比时间触发机制, 触发次数减少

80%; 降低控制器的资源消耗和控制

系统的运行成本

[102] Ding等/2023
系统误差、误差增量、

固定阈值

当系统误差大于阈值

或误差增量大于阈值

时, 触发控制器更新


|eT(t)| >  ξ1

或

|∆eT(t)| >  ξ2

相比时间触发机制, 更新次数减少

40%; 具有事件触发机制的控制器提

供合理的稳态控制时间, 使得控制

策略更加有效

[105] Ding等/2023
多变量系统误差、误

差增量、固定阈值

当多变量系统误差大

于阈值或误差增量大

于阈值时, 触发控制

器更新


|ϖ1, i(t(t) ∈ Ω1()| >  ξ1, ϖ1, it)

或

|ϖ2, i(t(t) ∈ Ω2()| >  ξ2, ϖ2, it)

相比时间触发机制, 更新次数减少

66%; 减少重复输入低效控制信号所

引起的误差振荡问题
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适应和自学习能力, 能够有效减少人工操作模式固

有的主观性和滞后性等问题. 尽管当前 NNC针对

MSWI过程的时滞处理研究仍较为有限, 但其在污

水处理等领域的应用经验为后续推广应用奠定了坚

实的理论基础.

 4    研究展望

NNC能够处理复杂的非线性和时变特性, 能

够提高动态环境下对设定值的追踪性能. 近年来,

NNC方法在 MSWI过程中得到广泛研究和关注,

 

表 6    面向MSWI过程的 NNC稳定性分析统计结果

Table 6    Statistical results of NNC stability analysis for MSWI processes

文献 作者/年份 稳定性分析内容 设计的 Lyapunov函数 结论

[98] 沈凯等/2004 无 无 仅从仿真层面证明系统稳定性

[92] 高阁等/2007 无 无 仅从仿真层面证明系统稳定性

[99] 杨涛等/2011 无 无 仅从仿真层面证明系统稳定性

[106] Takaghaj等/2012 参数在线更新的稳定性 V =
eTe

2
+

Θ̃TΘ̃

2βΘ

+
G̃TG̃

2βG

+
w̃Tw̃

2βw
所设计控制系统为 UUB

[94] Takaghaj等/2014 参数在线更新的稳定性 Vn =
eT
nen

2
+
p̃Tp̃

2βp

+
tr
(
P̃TP̃

)
2βP

+
w̃Tw̃

2βw

所设计控制系统为 UUB

[74] Ding等/2023
参数在线更新的稳定性

结构在线更新的稳定性

V1(t) = (E(t))2/2

Ṽ2(t) = V2(t) +

 2∑
q=1

(
∆û

′
q(t) − ∆ûq(t)

)2

/2

Ṽ3(t) = V3(t) +

 2∑
q=1

(
∆û

′′
q (t) − ∆ûq(t)

)2

/2

 (参数更新);

(结构更新);

(结构更新)

0 < η <
2

(λmax)
2当学习率满足  时,

系统是稳定的; 控制器在自组织

过程中, 系统是稳定的

[100] Tian等/2023 无 无
基于实际工业数据实验

证明系统稳定性

[101] He等/2023 参数在线更新的稳定性 V (k) =
1

√
2πσg

(
1 − exp

(
−e2k
2σ2

g

))
0 < η < 2/

∥∥∥∥ ∂yk∂Θk

∥∥∥∥2当学习率满足 

时, 系统是渐近稳定的

[102] Ding等/2023

参数在线更新的稳定性

结构在线更新的稳定性

事件触发的稳定性

L1(t) =
e2T(t)

2

L2(t) = L1(t) +
E2

m′+1
(t)

2

L3(t) = L1(t) +
E2

m′−1
(t)

2

L4(t) =
ẽ2T(t)

2

(参数更新);

 (结构更新);

 (结构更新);

 (事件触发)

0 < ηc <
2

∥ γ(t)∥2

当学习率满足

  时,

系统是渐近稳定的

[103] 汤健等/2025 参数在线更新的稳定性 E(t) =
1

2
(ŷ(t) − y∗(t))2 =

1

2
e2(t) ψc+ ψc̄ + ψσ + ψw + ψb < 2

当学习率满足

 时,

系统是渐近稳定的

[104] 丁海旭等/2023
参数在线更新的稳定性

结构在线更新的稳定性

ϑ1(t) =
1

2
(Ec(t))2

ϑ̃2(t) = ϑ2(t) +
1

2

(
Ec

m′−1
(t)
)2

ϑ̃3(t) = ϑ3(t) +
1

2

(
Ec

m′−1
(t)
)2

(参数更新);

 (结构更新);

 (结构更新)

0 < ηc <
2

(λmax)
2当学习率满足  时,

系统是稳定和收敛的; 当采用所提的

增长和删减机制时, 系统是稳定的

[105] Ding等/2023 参数在线更新的稳定性 ϑ1(t) =
(Ec(t))2

2

0 < ηc <
2

(λmax)
2当学习率满足  时,

系统是稳定和收敛的

[73] Tian等/2024 参数在线更新的稳定性 V (t) = e2(t)/2

当 IT2FNN控制器采用 GD在线更

新参数且满足假设时, 系统是 BIBO

稳定的

[91] 游敏/2024 无 无 仅从仿真层面证明系统稳定性
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表 7    面向MSWI过程的不同 NNC的性能差异及优势

Table 7    Performance differences and advantages of different NNCs for MSWI processes

文献 作者/年份 针对的控制难点 控制器类型及在线更新策略 对比方法 优势

[92] 高阁等/2007
被控过程具有滞后性; 炉膛温度

存在的不确定性和非线性导致其

难以稳定控制

BPNN控制器; 
参数更新

人工控制

快速响应炉膛温度变化, 实现稳

定控制, 减少人工操作的延迟和

误差; 能够降低二次污染, 提高安

全性和环保性

[93] 陶怀志等/2008
人工操作模式, 自动化程度低; 人
工操作的滞后性

集成 NN控制器 人工控制

通过神经网络模型进行 MSWI
过程的自动控制, 减少对高技能

领域专家的依赖; 提高焚烧设备

的运行效率和安全性

[99] 杨涛等/2011
强非线性过程; 难以建立准确的

EIs模型

双端输入模糊 BPNN
控制器; 参数学习

PID控制器; 
模糊控制

在温度控制方面具有过渡过程时

间短、超调小的特点; 具备学习能

力, 在波动剧烈的温度控制中缩

短过渡过程

[106] Takaghaj等/2012

非线性和非最小相位特性; 燃料

热值未知且存在波动; 腐蚀和磨

损导致系统参数发生变化, 具有

不确定性

自适应 NN控制器;
参数更新

PID控制器

具有更高的性能、稳定性和适应

性; 精确控制过剩氧气水平, 实现

高效燃烧, 减少污染排放

[94] Takaghaj等/2014
强非线性与不确定性; 控制器缺

乏自适应能力, 稳定性差

类脑神经网络控制器; 
参数更新

PI控制器
在适应性、稳定性和跟踪性能方

面均有显著提升

[74] Ding等/2023
多变量强耦合和时变; MSW组分

复杂和热值波动导致强不确定性;
过程非线性强, 控制过程不稳定

FNN控制器; 
参数更新; 
结构自组织; 
事件触发更新

模糊神经控制器; 
自组织模糊控制器; 
自组织 FNN控制器; 

模糊神经控制器

在神经元的数量与其他控制器相

似的情况下, 具备较好的控制效

果; 具有同时响应多个被控变量

的多回路解耦能力; 事件触发机

制有助于长期稳定控制和避免瞬

态异常值

[100] Tian等/2023

炉膛温度受多种不确定与外部干

扰因素的影响; 被控对象难以构

建, EIs指标难以获取; 强非线性

导致难以有效控制

自适应 FNN控制器; 
参数更新; 
结构更新

PID控制器

有效处理不确定性与扰动; 通过

自适应能力应对非线性, 提高控

制精度

[101] He等/2023
过程具有不确定性, 炉膛温度控

制难度大; 需要频繁更新控制器

基于事件触发的自组织

FNN控制器; 
参数更新; 
结构自组织; 
事件触发更新

PID控制器; 
基于 RBF的自整定 PID

控制器;
FNN控制器

控制性能显著优于 PID 类型控

制器; 减少控制器更新次数, 降低

操作成本; 提高控制精度和稳定

性, 适应不确定性

[102] Ding等/2023

数据含有异常值和噪声; 多过程

变量间存在耦合, 控制规则难以

推导; 外部干扰和不确定性对控

制的稳定性构成挑战

鲁棒 FNN控制器; 
参数更新; 
结构自组织; 
事件触发更新

多变量直接自组织 FNN
控制器; 

自组织 FNN控制器; 
模糊控制器; 
FNN控制器

在处理不确定性和外部干扰时展

现出更强的鲁棒性; 在面对数据

不完善和外部干扰时, 提供更为

高效和可靠的控制方案

[103] 汤健等/2025
精准被控对象模型难以构建; 存
在强不确定性与多源干扰

IT2FNN控制器; 
参数更新

FNN控制器; 
PID控制器

处理不确定性能力增强; 优化了

控制性能

[104] 丁海旭等/2023
多变量耦合、工况漂移; 难以建立

被控对象模型

自组织 FNN控制器; 
参数更新; 
结构更新

NN控制器; 
自组织模糊控制器; 
自组织 FNN控制器; 

FNN控制器

具有良好的建模能力与在线控制

性能; 构建多变量被控对象; 实现

多变量同步控制, 提高控制精度

与鲁棒性

[105] Ding等/2023
多变量耦合、非线性和不确定性; 
多变量被控对象模型难以建立; 
外部干扰强烈, 影响控制稳定性

多变量 FNN控制器; 
参数更新; 
结构自组织; 
事件触发更新

模糊神经控制器

构建多变量 FNN模型作为被控

对象; 有效降低能耗和机械磨损; 
提供更好的控制效果和跟踪精度

[73] Tian等/2024
存在 MSW组分多变和设备维护

等多源干扰; 在有效克服炉膛温

度不确定性方面存在困难

基于 BO的 IT2FNN
控制器; 

基于 BO的初值设计; 
参数更新

IT2FNN控制器; 
自组织 FNN控制器; 

FNN控制器; 
PID控制器

能够有效地处理不确定性; 在面

对复杂和不确定的环境时具有更

好的适应性和鲁棒性

[91] 游敏/2024
传统 PID控制反应时间长, 控制

效果不佳

BPNN控制器; 
参数更新

PID控制器
在酸性气体排放控制精度上优于

PID控制器
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成为实现其稳定运行的有效途径. 作为一种先进的

控制策略, NNC在未来具有广泛的发展和应用前

景. 在 MSWI 领域, 其主要研究方向包括: 构建

MSWI过程的国际化基准模型、设计基于智能算法

调节的 NNC控制器、开发适用于多工况和多触发

机制的多被控变量 NNC控制器, 以及设计具备可

解释性的深度 NNC控制器等.

 4.1    国际化的基准 MSWI 过程模型构建

从 NNC的应用角度而言, 深入研究MSWI过
程的被控对象模型, 挖掘有效信息并提高表征模型

精度, 具有重要的实用意义. 在污水处理领域, 国际

化基准模型已得到广泛应用[116−117], 这为全球研究者

提供了一个统一的平台, 能够用于验证和优化控制

策略, 这也为其他复杂工业过程的基准模型构建提

供了有益参考. MSWI过程具有高度的复杂性、非

线性和不确定性, 构建国际化基准模型, 既有助于

统一研究标准以促进不同控制策略的比较和改进,
也为全球研究者提供测试和验证基准, 具有必要性

和紧迫性.
MSWI过程包括多个串联的子系统, 涉及复杂

的物理化学反应. 当前建立的MSWI过程模型大多

仅针对某一部分进行局部建模, 难以全局反映各个

子系统之间的内在联系. 因此, 国际化基准模型应

是涵盖多个工艺阶段的MSWI全流程模型, 能够捕

捉从废物输入到能源回收与排放处理的整个过程中

的复杂动态变化. 同时, 考虑到MSWI电厂对领域

工程师 (即知识型工作者)的高度依赖性以及焚烧

机理知识存在的获取难、量化难和利用难等问题[4],
基准模型还需基于数值仿真的多工况 MSWI全流

程模型扩展真实运行数据的分布边界和获取机理知

识. 基准模型应具备混合机理−数据−知识的特点,
通过结合物理机理模型、数据驱动模型和专家知识,
研究机理−数据−知识混合驱动的半参数建模策略,
在降低模型复杂度的同时提高运行效率.

 4.2    智能优化算法调节的 NNC 设计

包括粒子群优化和遗传算法等在内的智能优化

算法具备强大的搜索能力和全局优化性能, 能够自

适应地调整 NNC的参数和结构, 从而在动态、噪声

和不确定性环境中保持良好的控制性能和鲁棒性.
由第 3.2节的分析可知, 智能优化算法在 NNC中

的应用目前主要局限于控制器参数与结构的初始

化和离线超参数的优化. 其应用难点在于MSWI过
程中 NNC的在线更新涉及多目标优化问题的研究,
涵盖离散和连续变量 (神经元个数与连接权重)[56]、
控制性能与 EIs优化协调、现场计算实时性与最优

性平衡、优化算法探索与开发能力均衡等多个方面.

 4.3    多工况多触发机制下的多被控变量 NNC 设计

事件触发的 NNC策略通过设置触发条件和根

据事件差异进行采样控制, 能够有效减少控制动作

的频率, 降低计算量和通信量, 已成功应用于污水

处理 [118−119]、辊道窑温度场 [120−121] 以及多智能体系

统[122−123] 等领域, 具有重要的理论意义和现实价值.
虽然该策略已在MSWI过程的控制中得到应用, 但
主要面向特定工况下的单一触发机制. 鉴于 MSW
组分多样性和运行工况多变性带来的工况复杂

性, 研究具备多工况适应能力的 NNC可以在不同

运行工况下实现最优控制, 研究多触发机制使控制

器能够根据实时监测数据和事件触发条件进行及时

调整, 研究多变量 NNC 能够同时控制诸如炉膛

温度、烟气含氧量和蒸汽流量等多个被控变量, 并
协调它们的相互作用, 从而实现更为稳定的智慧化

焚烧.

 4.4    可解释的深度 NNC 设计

现有的数据驱动 NNC通常采用浅层结构 NN
构建[124]. 然而, 浅层 NN结构难以从MSWI运行数

据中有效提取特征, 导致数据表征能力不足[125], 在
处理复杂、非线性多变量系统时, 往往表现出控制

精度不够、适应性差的缺陷. 相比之下, 深度 NNC
通过多层次结构能够更有效地捕捉和建模复杂系统

的非线性关系, 在复杂工业过程控制中更具优势[126].
然而, 在MSWI这种涉及多工况、多触发机制和多

被控变量的复杂环境中, 深度 NNC的控制决策过

程往往缺乏透明性和可解释性. 这种“黑箱”特性使

深度 NNC在实际应用中难以有效地解释控制策略,
进而导致不理想的运行结果甚至系统失效. 显然,
可解释的控制器能够提供清晰的控制决策逻辑, 增
强操作人员的信任感, 并在出现异常情况时提供可

追溯的原因分析, 有助于优化和改进控制策略. 因
此, 未来的研究应重点关注, 在保持深度 NNC高性

能的同时提升其可解释性, 以促进MSWI控制具身

智能化的落地应用.

 5    结束语

发达国家和发展中国家在 MSWI过程稳定控

制研究中的关注点具有不同的阶段性和地域性特

征. 发达国家在 20年前已解决固废热值稳定情况

下的焚烧过程的高效自动化控制问题. 然而, 面对

发展中国家的 MSWI过程固有的固废成分高度不

确定、设备运维预警能力弱等特性, NNC研究才刚

刚起步. 鉴于其重要性, 本文对 MSWI 过程现有
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NNC研究进行系统综述, 主要贡献体现在: 1) 在
详细描述工艺流程的基础上, 深入探讨MSWI过程

的控制问题与控制目标, 指出控制的难点和复杂性;
2) 概述面向控制的机理模型和数据驱动模型, 简要

分析非 NNC控制器的研究现状; 3) 系统综述 NNC
设计现状, 指出需根据具体控制任务选择合适的NNC,
需对其参数和结构进行合理初始化, 特别深入地综

述了网络参数、网络结构与事件触发的在线更新和

稳定性分析现状, 并进行控制性能分析; 4) 展望

NNC在促进MSWI控制具身智能化过程中的未来

发展, 指出了未来可能的方向及潜在的研究重点.

 附录 A

本文中提及的大部分缩略词及含义参见表 A1.

 
 

表 A1    缩略词及含义

Table A1    Abbreviations and their meanings

缩略词 英文全称 中文含义

MSW Municipal solid waste 城市固废

MSWI Municipal solid waste incineration 城市固废焚烧

WTE Waste-to-Energy 废物到能源

EIs Environmental indicators 环保指标

MV Manipulated variable 操纵变量

CV Controlled variable 被控变量

AV Auxiliary variables 辅助变量

ACC Automatic combustion control 自动燃烧控制

AI Artificial intelligence 人工智能

APC Advanced process control 先进过程控制

NNC Neural network control 神经网络控制

ANN Artificial neural network 人工神经网络

CEMS Continuous emission monitoring system 连续排放监测系统

DXN Dioxin 二噁英

HRGC/HRMS High-resolution gas chromatography/High-resolution mass spectrometry 高分辨气相色谱−高分辨率质谱联机法

EnDT Ensemble decision tree 集成决策树

RF Random forest 随机森林

GBDT Gradient boosting decision tree 梯度提升决策树

FNN Fuzzy neural network 模糊神经网络

PSO Particle swarm optimization 粒子群优化

LRDT Linear regression decision tree 线性回归决策树

BP Back propagation 反向传播

RBF Radial basis function 径向基函数

XGBoost Extreme gradient boosting 极端梯度提升

IAI Industrial AI 工业人工智能

HSIC Human simulated intelligent control 仿人智能控制

FLC Fuzzy logic control 模糊逻辑控制

MPC Model predictive control 模型预测控制

LSTM Long short-term memory 长短期记忆

RWNN Random weight neural network 随机权重神经网络

IT2FNN Interval type-2 FNN 区间二型模糊神经网络

GD Gradient descent 梯度下降

SOA Seagull optimization algorithm 海鸥优化算法

BO Bayesian optimization 贝叶斯优化

RLS Recursive least squares 递归最小二乘

UUB Ultimately uniformly bounded 最终一致有界
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