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摘  要 

随着数据科学与人工智能的迅速发展，工业过程正朝着大型化、复杂化和精准化的方向进行技术革新。

在机理模型和辨识模型不够精确或难以建立的情况下，数据驱动控制和优化理论能够实现对生产过程和

设备的有效控制。本文探索了数据驱动优化理论和方法在垃圾焚烧发电中的应用与实践。在垃圾焚烧发

电过程中，其生产数据往往具有非线性、强耦合、时变和大滞后的特点。应用数据驱动优化理论与方法，

在燃烧物保持稳定的基础上，通过更加精准地控制与优化燃烧过程，可以有效提升约6%的发电量，助

力企业实现提质降耗。 
 
关键词 

数据驱动优化，垃圾焚烧，节能优化 

 
 

Application and Practice of Data-Driven  
Optimization in Waste Incineration  
Power Generation 

Gang Zhang1, Ruirui Lyu2 
1CECEP (Yantai) WTE Co., Ltd., Yantai Shandong 
2College of Computer Science and Technology, Qingdao University, Qingdao Shandong 
 
Received: Jul. 5th, 2024; accepted: Aug. 19th, 2024; published: Aug. 28th, 2024 
 

 
 

Abstract 
With the rapid development of data science and artificial intelligence, industrial processes are un-
dergoing technological innovations in the direction of large-scale, complex and precise. When the 
mechanism model and identification model are not accurate enough or difficult to establish, da-
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ta-driven control and optimization theory can achieve effective control of production processes and 
equipment. This paper explores the application and practice of data-driven optimization theory 
and methods in waste incineration power generation. In the process of waste incineration power 
generation, its production data often has the characteristics of nonlinearity, strong coupling, 
time-varying and large lag. By applying data-driven optimization theory and methods, on the basis 
of maintaining the stability of the combustion materials, through more precise control and optimi-
zation of the combustion process, the power generation can be effectively increased by about 6%, 
helping enterprises to achieve quality improvement and consumption reduction. 
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1. 数据驱动控制与数据驱动优化 

近 20 年来，随着科学技术的快速发展，智能硬件与工业生产过程加速融合，产生了海量工业大数据。

这些数据往往具备非线性、强耦合、时变以及大滞后现象，经典控制理论的机理建模方式已无法有效地

对此类系统设备运行进行精准控制、预报和评价。因此，以数据驱动的控制和优化理论应运而生，数据

驱动科学及其工程也在工程实践中迎来快速发展。 
数据驱动科学与工程是数据科学、控制科学与工业领域科学的交叉学科。数据驱动科学与工程主要

包括两个重要分支，数据驱动控制(Data-driven Control)以及数据驱动优化(Data-driven Optimization)。数

据驱动控制[1]是直接从数据到控制器设计的控制理论和方法。当受控系统的全局数学模型完全未知时，

或受控系统的模型的不确定性很大时，或受控过程结构变化很大时，很难用一个数学模型来表述；当建

模成本与控制效益不好，或受控系统的机理模型太复杂，阶数太高，实际中不便分析和设计时，应考虑

应用数据驱动控制理论和方法来解决实际的控制问题。 
数据驱动优化的主要应用场景是受控系统的机理模型未知，且系统输入输出数据可获取的各种工业

过程。数据驱动优化是指基于多源数据采用数据科学方法求解最优目标的优化过程。数据驱动优化并不

改变原有的控制系统，它外挂于原有的控制系统、采集控制系统及其他系统的数据，将优化后的参数传

输给原有的控制系统，以实现系统的优化。它将数据科学、控制系统、领域知识、数据通讯等多学科多

领域的知识结合在一起。在处理智能制造、减碳降排等问题时，优化问题往往是具有非凸、多模态、大

规模、高约束、多目标、限制条件不确定性大等特点[2]。此时，有针对性地采用智能优化算法，如遗传

算法、粒子群算法、差分算法等可以有效地模拟迭代过程，求解种群演化最优解[3]，从而降低工业试制

成本。数据驱动优化的特点是：当对象模型未知时，仅应用系统运行的数据即可进行基于数据决策，也

可利用领域知识，以及基于数据挖掘和数据处理得到的有用信息等。在实际应用中，数据驱动优化的应

用领域主要包括节能优化、质量优化、工艺优化及调度优化。 

2. 数据驱动优化的实施策略 

基于工业生产过程中的大量在线和离线数据，数据驱动优化过程的实施策略主要分为数据预处理、数

据特征工程、人工智能与优化算法选择、实施优化过程。数据驱动优化实施策略的主要流程如图 1 所示。 
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Figure 1. Main steps of data-driven optimization implementation strategy 
图 1. 数据驱动优化实施策略的主要步骤 

 
第一步，数据预处理。生产过程中的离线数据往往作为训练集和测试集，在线数据可以作为测试集

和验证集。所有数据标记时间戳后，存储在数据服务器上，其存储一般采用 Hadoop 等大数据处理架构。

缺失数据一般采用插值法或均值法进行补齐，异常数据根据实际情况进行修正或删除。 
第二步，数据特征工程。针对工业数据的大滞后现象，进行数据延迟滞后分析，确认滞后时长便于

后续计算。皮尔森相关系数、动态时间规整等方法均可用来确认关键影响特征，输入属性的降维将加快

建模和优化的速度。 
第三步，算法选择。由算法工程师基于已有数据尝试算法的可行性，进行小规模的实验，进行多算

法之间的比较，确定技术方案。 
第四步，建模与实施优化。由数据工程师对机理模型尚不清楚的过程对象，采用数据驱动的建模方

法来建立其软测量模型。该方法从历史的输入输出数据提取有用信息，构建主导变量和辅助变量间的数

学关系，结合控制工程师提供的过程知识，实现通用的软测量建模方法[4]。基于数据驱动的建模方法有：

主元分析法、部分最小二乘回归方法、人工神经网络方法、支持向量机方法、模糊建模方法和高斯过程

建模方法等。完成建模后，执行优化过程，包括对输出结果的优化、对神经网络过程参数的优化等。如

输出结果满足要求，则交由软件工程师进行项目部署和运维，否则重新执行优化过程，重新求解全局最

优或局部最优解。 

3. 在垃圾焚烧发电中的应用与实践 

随着我国城镇化的快速发展，城市生活垃圾的产生量持续增加。据 2021 年数据显示，我国城市生活

垃圾清运量已高达 24,805 万吨。为有效处理这些垃圾，我国不断增强垃圾焚烧设施的处理能力，其日处

理规模已经达到 24,159 万吨/年。根据“十四五”规划，到 2025 年，垃圾焚烧产能需进一步提升至 29,200
万吨/年，预计从 2020 年到 2025 年，该行业将保持 4%的年复合增长率。 

垃圾焚烧发电技术通过在高温条件下燃烧生活垃圾，能将垃圾中的可燃物质转化为二氧化碳和水，

在此过程中产生的余热被回收用于发电。同时，该技术还涉及废气和灰渣的无害化处理，确保环境友好。
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面对日益严重的“垃圾围城”问题，垃圾焚烧发电作为一种能有效实现垃圾减量化、无害化及资源化的

处理方式，被视为解决城市生活垃圾问题的最佳方案。这种处理方式不仅减少了垃圾的体积和质量，还

通过能源回收利用为城市提供了可持续的电力供应，实现了垃圾处理的环保与经济效益的双赢。 
垃圾焚烧主要有两种焚烧方式，直接焚烧和热解气化焚烧。目前国内使用较多的依然是直接焚烧技

术，主要包括马丁炉排焚烧炉、滚动炉排焚烧炉等，单炉最大处理能力可达 600 t/d 以上，但是存在烟气

控制要求高、系统复杂、投资和运行成本高等缺点。在燃烧过程中，炉内垃圾呈水平状态或波动状态，

移动中前着火区向后都存在扩散过程，且因为垃圾层厚度薄、局部含水过高、热值低，很容易造成熄火。

因此，对垃圾焚烧过程的精准控制和优化是提升发电量的关键。 
数据驱动优化通过精准分析历史和实时数据来提升垃圾发电量，进而增强焚烧厂的盈利能力。在固

定处理能力下，提升每单位垃圾的发电效率是关键。如图 2 所示，垃圾焚烧发电厂的运作依赖于五个核

心系统：贮存与转运、垃圾焚烧、热力回收、烟气净化以及飞灰与炉渣处理。这些系统紧密协作，涉及

多个学科领域，构成了一个适用数据驱动优化技术的复杂工业系统。通过利用数据分析和细化操作，实

现更优的资源分配和流程控制。例如，通过分析垃圾组成数据，调整焚烧参数以最大化热能回收；同时，

优化烟气净化操作，减少能耗并降低排放。数据驱动的方法不仅提高了能源效益，还增强了环保性能，

为垃圾焚烧发电厂的可持续发展提供了支持。 
 

 
Figure 2. System composition of waste incineration power plant 
图 2. 垃圾焚烧发电厂系统组成 

 
在高温焚烧炉的操作过程中，温度和流量传感器等关键部件偶尔会发生故障，导致监测数据中出现

缺失值。为应对这一问题，可以采用前后均值补充的方法来填补这些缺失值，即利用故障发生前后的有

效数据计算平均值来进行替换。对于异常值的检测，本案例采用了结合统计学和集成学习的多种方法。

一方面，箱型图和 3 西格玛法则可用于识别和过滤掉那些极端的异常数据。例如，具体到数据为 0 的温

度或流量测量值，这些通常会被视为异常而被剔除。另一方面，隔离森林等集成学习算法能够进一步识

别更复杂的异常模式，将部分显著的离群点也作为异常值排除掉。 
处理滞后特征是数据分析中的关键步骤，尤其在涉及时间序列数据时。在本文中提到的方法中，通

过将特征序列沿时间轴向后移动，并计算每次移位后的互信息值，可以有效地识别特征与标签之间的时

间延迟关系。互信息作为衡量两个变量相互依赖性的指标，其值在移位过程中达到最大时对应的移位数

即为所求的滞后量。这种方法能够为后续的数据分析和建模提供准确的时间对准，从而揭示特征与标签
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之间可能存在的时间延迟关系。此外，也可以采用动态时间规整[5] (Dynamic Time Warping, DTW)，它是

一种用于比较两个序列之间相似性的技术，动态时间规整对序列长度的不同步率具有鲁棒性，并且可以

处理非线性时间扭曲。因此，在时间序列数据分析的许多其他领域得到广泛应用。DTW 算法中每个位置

的最小累计距离可以通过以下递推关系计算： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )DTW , , min DTW 1, ,DTW , 1 ,DTW 1, 1i j d i j i j i j i j= + − − − −  

式中，d(i, j)表示序列 A 中第 i 个元素与序列 B 中第 j 个元素之间的距离。 
在具体应用中，例如计算输入数据与发电机功率之间的相关性时，可以采用皮尔森相关系数。从图

3 中可以看出，发电机功率与 1#焚烧炉主蒸汽流量、2#焚烧炉主蒸汽流量、1#炉炉膛上部温度、2#炉炉

膛上部温度具有较高相关性。这表明较大的主蒸汽流量和炉膛上部温度会带来更大的发电机效率。这四

个变量在垃圾焚烧工艺中很大程度上反映了燃烧工况的安全稳定性，并作为可控变量需要对其进行预测

[6]，以便在优化过程中进行约束。由于垃圾焚烧工艺的约束条件(如垃圾处理量不能改变)，通过调节风

量以使垃圾充分燃烧，以获得更高的主蒸汽流量和炉膛上部温度，从而增加发电机功率。因此，设置风

调节风门频率作为点控制变量是合理的。改变点控制变量会影响风量的变化，故需建立风量预测模型。

在案例中，所需建立的模型如表 1 所示。这种方法的优势在于它能够准确地捕捉到数据之间的动态关系，

并为实际操作中的优化决策提供科学依据。通过精确控制和预测关键变量，可以有效提升垃圾焚烧发电

的效率和稳定性。 
 

 
Figure 3. Correlation analysis diagram of generator power variables 
图 3. 发电机功率变量相关性分析图 

 
Table 1. Prediction model in waste incineration system 
表 1. 垃圾焚烧系统中的预测模型 

序号 预测模型名称 序号 预测模型名称 

1 发电机功率 7 焚烧炉一次风流量 

2 焚烧炉炉膛上部温度 8 焚烧炉燃烬炉排一段一次风流量 

3 主蒸汽流量 9 焚烧炉燃烧炉排三段一次风流量 

4 焚烧炉燃烬炉排二段一次风流量 10 焚烧炉燃烧炉排二段一次风流量 

5 焚烧炉燃烧炉排一段一次风流量 11 焚烧炉二次风流量 

6 焚烧炉干燥炉排一段一次风流量   
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以主蒸汽流量预测模型为例，采用SDP-LSTM算法模型、LSTM模型、SG-LSTM模型、SG-DTW-LSTM
模型、SG-PSO-LSTM 模型分别进行预测[7]，各模型的预测结果对比如图 4 所示，各主蒸汽流量预测模

型性能指标对比如表 2 所示。 
 

 

 

 
Figure 4. Comparison of prediction results of each model 
图 4.各模型的预测结果对比 
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Table 2. Comparison of performance indicators of each prediction model 
表 2. 各预测模型性能指标对比 

模型 LSTM SG-LSTM SG-DTW-LSTM SG-PSO-LSTM SG-DTW-PSO-LSTM 

MSE 1.0509 0.9449 0.8692 0.6367 0.5954 

MAE 0.8241 0.8170 0.7779 0.6206 0.6540 

R2 0.6988 0.7292 0.7509 0.8175 0.8294 
 

由图 4 可以看出，各预测模型的预测曲线与实际值曲线的趋势基本一致，优化后的 LSTM 模型与传

统的 LSTM 模型相比，其预测结果与实际值更加贴近，误差更小。表 2 显示 SG-DTW-PSO-LSTM 模型

的 MSE 指标均低于其他模型，决定系数 R2 均高于其他模型。与传统的 LSTM 模型相比，MSE、MAE
分别降低了 43.3%及 20.6%，R2 提高了 18.7%；与 SG-LSTM 模型相比，MSE、MAE 分别降低 37.0%及

20.0%，R2 提高了 13.7%；与 SG-DTW-LSTM 模型相比，MSE、MAE 分别降低 31.5%及 12.4%，R2 提高

了 10.1%；与 SG-PSO-LSTM 模型相比，MSE 降低 4.1%，R2 提高了 1.5%。综合看来，结合了滤波、动

态时间规整、PSO 优化算法的 LSTM 算法(SG-DTW-PSO-LSTM)的预测效果最佳。 
以发电机功率模型为例，其模型拟合效果图如图 5 所示。图 5(a)为发电机功率实际值和预测值对比

图，图 5(b)为发电机功率实际值和预测值拟合图，当前发电机功率模型预测能力较好。图 6 表示了主蒸

汽流量、炉膛上部温度与发电机功率之间的依赖关系，其中横纵坐标分别表示两个特征，即焚烧炉主蒸

汽流量和炉膛上部温度，而颜色表示发电机功率大小，由紫到黄取值逐渐变大，由图可知，当 1、2#焚
烧炉主蒸汽流量和炉膛上部温度都取值较大时，发电机功率也较大。 

 

 
Figure 5. Generator power model fitting effect diagram 
图 5. 发电机功率模型拟合效果图 

 
完成数据建模后，接下来的优化过程采用了遗传算法、粒子群算法和模拟退火算法。这些算法被用

于调整决策变量以优化目标函数。在垃圾焚烧发电的情境中，优化的目标是最大化发电机功率，同时考

虑维持工况的稳定性。具体到模型的应用，表 1 中提到的 8 个风流量预测模型统称为入口一次风流量预

测，它们的输入特征包括风机变频输出和调节风门开度。这些模型预测的结果将直接影响后续的主蒸汽

流量模型和炉膛上部温度模型，这两个模型的输入特征则更为复杂，包括垃圾厚层压差、一次风流量、
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二次风流量、汽包水位、给水温度以及 6 段入口一次风流量等。这些模型的输出，即主蒸汽流量和炉膛

上部温度，进而用来预测发电机效率。在优化过程中，风机变频输出和调节风门开度作为决策变量，它

们是实际工况中需要通过数据驱动进行调整的设置点。优化的目标是在当前工况下寻找能使发电机功率

最大的点变量组合。然而，改变这些点变量可能会影响整个系统的工况，因此需要加入约束条件来维持

工况的稳定。这些约束条件通过对离线历史数据的分析得出，确保风机频率和风门开度的设置点变量在

合理的区间内进行寻优。同时，对于主蒸汽流量和炉膛上部温度也设定约束，确保它们保持在合理的范

围内。这种优化方法的优点在于它能够综合考虑多个因素，通过高效的搜索算法找到最优或接近最优的

解决方案，从而实现发电机功率的最大化和系统工况的稳定。这种方法的应用不仅限于垃圾焚烧发电，

还可以推广到其他需要精细控制和优化的工业过程中。 
 

 
Figure 6. Dependence relationship of generator power on main steam flow and upper furnace temperature 
图 6. 发电机功率与主蒸汽流量、炉膛上部温度的依赖关系 

 
通过数据驱动优化过程，选取 100 条在线数据进行验证，将优化后的结果和优化前的发电机功率作

对比，经计算优化前后的发电机功率平均值，计算可提升 6.1%的发电量，优化结果的对比如表 3 所示。 
 

Table 3. Comparison chart of optimization results 
表 3. 优化结果对比表 

最优发电量 目前发电量 提升率 最优发电量 目前发电量 提升率 最优发电量 目前发电量 提升率 

11.244 11.23 0.1% 11.322 11.03 2.7% 11.419 11.08 3.1% 

11.208 10.41 7.7% 10.762 8.66 24.3% 11.118 10.75 3.4% 

10.889 10.36 5.1% 11.017 10.95 0.6% 11.223 11.48 −2.2% 

11.188 10.91 2.5% 10.822 9.89 9.4% 11.244 10.32 9.0% 

10.953 10.92 0.3% 11.193 10.82 3.4% 11.115 10.56 5.3% 

11.354 10.97 3.5% 11.346 11.19 1.4% 11.253 11.11 1.3% 

11.324 10.87 4.2% 11.096 10.74 3.3% 11.151 10.75 3.7% 

11.185 10.91 2.5% 10.629 9.73 9.2% 11.280 11.15 1.2% 

11.129 10.5 6.0% 11.261 10.99 2.5% 11.247 1041 8.0% 

11.151 10.47 6.5% 11.418 11.39 0.2% 11.170 10.88 2.7% 
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续表 

11.246 10.64 5.7% 11.189 10.89 2.7% 11.269 10.52 7.1% 

11.213 10.23 9.6% 11.365 11.24 1.1% 11.395 12.08 −5.7% 

11.184 11 1.7% 11.158 10.23 9.1% 11.260 11.03 2.1% 

11.161 10.33 8.0% 11.082 9.06 22.3% 11.190 11.54 −3.0% 

11.181 10.68 4.7% 11.114 10.5 5.8% 11.129 10.7 4.0% 

4. 结论 

数据驱动控制和数据驱动优化是数据驱动科学与工程的两个重要分支。数据驱动控制理论已经在网

络控制、工业过程、城市交通、风能发电等多个领域提供了理论支撑。本文主要介绍了数据驱动优化的

主要特点和实施过程，并结合垃圾焚烧发电的项目案例介绍了数据驱动优化在节能减排、降耗提效等方

面取得的良好效果。计算结果显示，经过优化后的垃圾焚烧发电机可提升约 6%的发电量。在大数据与人

工智能技术快速发展的时代，数据驱动优化必将在工业领域的数字化实践中扮演更重要的角色。 

参考文献 
[1] 侯忠生, 许建新. 数据驱动控制理论及方法的回顾和展望[J]. 自动化学报, 2009, 35(6): 650-667. 
[2] Jin, Y., Wang, H., Chugh, T., Guo, D. and Miettinen, K. (2019) Data-Driven Evolutionary Optimization: An Overview and 

Case Studies. IEEE Transactions on Evolutionary Computation, 23, 442-458.  
https://doi.org/10.1109/tevc.2018.2869001  

[3] Simon, D. (2013) Evolutionary Optimization Algorithms. Wiley. 
[4] 常树超. 面向复杂工业场景的时序特性挖掘与软测量方法研究[D]: [硕士学位论文]. 杭州: 浙江大学, 2022.  

[5] 王宇飞, 杜桐, 边伟国, 等. 基于DTW K-medoids与VMD-多分支神经网络的多用户短期负荷预测[J]. 中国电力, 
2024, 57(6): 121-130. 

[6] 丁晨曦. 城市生活垃圾焚烧过程参数的智能自主设定方法研究[D]: [博士学位论文]. 北京: 北京工业大学, 2022.  

[7] 孙剑. 城市固废焚烧过程烟气含氧量智能预测与优化控制方法研究[D]: [博士学位论文]. 北京: 北京工业大学, 
2023.  

https://doi.org/10.12677/sea.2024.134052
https://doi.org/10.1109/tevc.2018.2869001

	数据驱动优化在垃圾焚烧发电中的应用与实践
	摘  要
	关键词
	Application and Practice of Data-Driven Optimization in Waste Incineration Power Generation
	Abstract
	Keywords
	1. 数据驱动控制与数据驱动优化
	2. 数据驱动优化的实施策略
	3. 在垃圾焚烧发电中的应用与实践
	4. 结论
	参考文献

