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摘    要   针对城市固废焚烧 (MSWI)过程炉膛温度、烟气含氧量等关键工艺参数难以精准控制的问题, 提出一种数据驱动

的多变量自适应预测控制方法. 首先, 通过引入操作变量约束和设计加权障碍函数, 构造无约束形式的目标函数以降低优化

求解的复杂度; 其次, 提出一种稀疏在线牛顿算法, 通过稀疏分解海森矩阵, 实现控制律的高效求解; 同时, 设计针对多变量

控制的加权系数动态分配策略, 能够根据实际运行状态自适应调整炉膛温度和烟气含氧量的权重, 进一步提升控制性能; 此
外, 对所提控制方法的可行性和稳定性进行分析, 以确保其在实际应用中的可靠性; 最后, 采用MSWI厂实际运行数据验证

了所提控制方法的可行性和有效性.
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Abstract   To address the issue of difficulty in precisely controlling key process parameters such as furnace temper-
ature and flue gas oxygen content in the municipal solid waste incineration process, this paper proposes a data-driv-
en multivariable adaptive predictive control method. Firstly, by introducing operational variable constraints and
designing a weighted barrier function, an unconstrained form of the objective function is constructed to reduce the
complexity of the optimization solution. Secondly, a sparsified online Newton algorithm is proposed, which achieves
efficient solution of the control law through sparse decomposition of the Hessian matrix. Meanwhile, a dynamic
weighting coefficient allocation strategy for multivariable control is designed, which can adaptively adjust the
weights of furnace temperature and flue gas oxygen content according to the actual operating state, further enhan-
cing the control performance. Additionally, the feasibility and stability of the proposed control method are ana-
lyzed to ensure its reliability in practical applications. Finally, the feasibility and effectiveness of the proposed con-
trol method are verified using actual operation data from a municipal solid waste incineration plant.

Keywords   municipal solid waste incineration; multivariable adaptive predictive control; sparsified online Newton
method; weighted barrier function; dynamic weighting coefficient allocation strategy

Citation   Meng Xi, Xu Guang-Hui, Yue Si-Ming, Qiao Jun-Fei. Data-driven multivariable adaptive predictive control of
municipal solid waste incineration process. Acta Automatica Sinica, 2026, 52(9): 2019−2031

 
随着经济发展以及人口增长, 我国城市固废 (municipal solid waste, MSW) 大量产生, MSW污

染问题已成为重大环境问题[1]. 相较于卫生填埋与

堆肥, 焚烧技术减容减量效果显著, 还能通过回收

余热获取可再生能源, 已经成为国内外处理 MSW
的主流方式[2−3]. 在城市固废焚烧 (municipal solid
waste incineration, MSWI) 过程中, 炉膛温度和烟

气含氧量是影响运行效果的重要因素. 其中, 炉膛温

度直接关系到MSW燃烧的完全性和有害污染物的

控制, 烟气含氧量则影响燃烧效率与污染物生成[4].
因此, 炉膛温度和烟气含氧量的精准控制是保证焚

烧过程安全、高效运行的前提.
比例−积分−微分 (proportional-integral-deriv-
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ative, PID)控制因其结构简单、易于实现, 是目前

工业过程中常用的控制策略, 也广泛用于MSWI过
程中[5−6]. 然而, 由于 MSWI过程具有高度非线性、

时变性和强耦合等特点, 传统 PID控制在实际运行

中往往面临控制精度下降等问题. 为此, 国内外学

者针对 PID控制进行相应改进. 文献 [7]提出一种

基于径向基函数 (radial basis function, RBF)神经

网络的 PID控制方法, 通过引入 PID参数动量因

子和历史时刻信息, 利用 RBF网络在线调整 PID
参数, 从而提高炉膛温度的控制精度. 考虑到传统

PID控制器难以有效处理多变量控制问题, 文献 [8]
提出一种基于准对角递归神经网络多回路 PID控

制方法, 实现对炉膛温度和烟气含氧量的控制. 为
处理MSWI过程中的干扰, 文献 [9]提出一种基于

区间二型模糊宽学习神经网络的 PID方法, 利用区

间二型模糊宽学习神经网络的不确定性处理能力应

对干扰, 有效地提升烟气含氧量的控制精度. 随着

信息技术的不断发展, 越来越多的先进控制技术被

引入到MSWI过程中. 文献 [10]利用神经网络调整

模糊规则中前件隶属函数的参数与后件回归系数,
实现对炉膛温度的控制. 为应对MSWI过程复杂多

变的工况, 文献 [11]引入自适应因子动态修正控制

规则, 以提升模糊控制器的鲁棒性. 基于实际运行

数据, Leskens等[12] 分析模型预测控制 (model pre-
dictive control, MPC)对烟气含氧量和主蒸汽流量

控制的可行性. 为提高预测模型精度, Kortela等[13]

提出一种基于燃料湿度软传感器的线性 MPC 方

法, 结合燃料湿度软传感器来补偿线性模型, 增强

MPC在扰动条件下的跟踪能力. 此外, 针对烟气氧

浓度传感器可能出现故障的问题, Sarkar等[14] 提出

一种基于数据协调的故障容错线性 MPC方法, 提
升系统在非理想测量环境下的稳定性. Huang等[15]

提出多模型模糊 MPC算法, 构建数据驱动的多工

况模糊模型 , 并通过顺序二次规划 (sequential
quadratic programming, SQP)法求解控制律, 提
高不确定工况下烟气含氧量的控制精度. Böhler等[16]

提出模糊 MPC 方法 , 将 MPC 与 Takagi-Sug-
eno模糊系统中的隶属函数相结合, 提升炉膛温度

与烟气含氧量的控制效果. 考虑到固废热值和含水

量波动所带来的干扰问题, Zlatkovikj等[17] 提出一

种前馈MPC方法, 将 PI前馈控制器与MPC相结

合, 有效提升MPC方法的控制精度和抗干扰能力.
针对烟气含氧量难以精准控制问题, Qiao等[18] 提出

一种数据驱动的事件触发自适应 MPC方案, 通过

长短期记忆 (long short term memory, LSTM)网
络构建烟气含氧量预测模型, 采用梯度下降 (gradi-

ent descent, GD)法求解控制律, 并引入事件触发

策略以降低计算负担和能耗, 从而有效提升烟气含

氧量的控制精度. 孙剑等[19] 设计一种 MSWI过程

烟气含氧量自适应 MPC方法, 通过径向基神经网

络建立烟气含氧量的预测模型, 并使用梯度下降法

求解控制律, 实现烟气含氧量的高效控制. 此外,
Yan等[20] 提出一种基于MPC的最优控制方法, 利
用随机配置网络建立烟气含氧量预测模型, 同时采

用改进的差分进化算法获取控制输入, 以确保烟气

含氧量的精确跟踪控制. 针对炉膛温度难以稳定控

制问题, 胡开成等 [21] 提出一种非线性 MPC方法,
利用随机配置网络建立炉温动态非线性预测模型,
并通过改进的海鸥优化算法求解最优控制律, 显著

提升炉膛温度控制的鲁棒性. Wang等[22] 提出一种

基于区间二型模糊宽学习神经网络的 MPC方法,
结合区间二型模糊宽学习神经网络预测模型和梯度

下降优化算法, 提升炉膛温度的控制性能.
综上所述, MPC凭借良好的控制性能, 已逐渐

成为MSWI过程控制的主流方法. 其中, 预测模型

的精度和控制律的高效求解是影响MPC方法控制

效果的关键因素. 现有研究多通过机理分析建立线

性状态空间模型, 然后采用线性二次规划方法求解

最优控制律[23−24]. 然而, 对于 MSWI这一具有强非

线性、动态耦合特性的复杂过程, 线性或线性化模

型难以准确刻画其动态特性, 进而限制控制器的性

能. 此外, 在线性模型基础上采用线性二次规划方

法, 也可能因模型不匹配导致控制效果下降, 甚至

引发系统不稳定. 为此, 数据驱动的建模方法正成

为应用MPC的优先选择[25−26], 梯度类算法、启发式

优化算法也广泛用于控制律的求解[27−28], 以进一步

提升控制效果. 针对上述问题, 本文提出一种数据

驱动的MSWI过程多变量自适应预测控制方法, 以
期实现对炉膛温度、烟气含氧量等关键工艺参数的

高效控制. 首先, 采用 LSTM网络建立多输入多输

出预测模型, 实现对炉膛温度和烟气含氧量变化趋

势的准确预测; 其次, 考虑到实际运行中的约束条

件, 引入加权障碍函数法构建目标函数, 将约束优

化问题转化为无约束形式, 从而简化求解过程; 然
后, 提出一种稀疏在线牛顿 (sparsified online New-
ton, SoNew) 算法, 通过对海森矩阵的稀疏化处理

和高效分解, 提升控制律的求解效率与精度; 同时,
设计一种被控变量加权系数的动态分配策略, 在多

变量控制中实现自适应权衡, 提升控制过程的鲁棒

性. 在此基础上, 对所提方法进行可行性和稳定性

分析, 并利用MSWI厂实际运行数据验证了所提方

法的可行性和有效性.
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本文的主要贡献如下:
1)针对实际运行中的输入约束问题, 引入加权

障碍函数法将约束优化问题转化为无约束形式, 并
提出一种稀疏在线牛顿算法高效求解控制律, 在保

证优化精度的同时显著提升计算效率.
2)设计一种被控变量加权系数的动态分配策

略, 根据运行状态自适应调整权重, 实现多变量控

制间的平衡与协同, 增强控制器的鲁棒性.
3)建立面向 MSWI过程的多变量自适应预测

控制框架, 实现对炉膛温度和烟气含氧量的高效

控制.

 1　MSWI 过程描述

 1.1　MSWI 工艺流程简介

以北京某 MSWI厂为例, MSWI过程主要包

括固废存储、固废燃烧、余热利用、烟气净化 4个环

节. 首先, 在固废存储环节, 废弃物会进行 5 ~ 7天
的自然发酵, 以降低含水率、提高热值, 进而提高燃

烧效率和后端的发电量. 然后, 固废在焚烧炉中依

次经过热解、燃烧、熔融等反应, 最终实现减容减

量. 在该环节中, 通常会通过控制炉膛温度、烟气停

留时间、湍流和过量空气的水平来保证燃烧效率和

抑制有害气体的生成. 随后, 焚烧过程中产生的高

温烟气通过热交换产生过热蒸汽, 进而驱动汽轮机

发电, 实现资源的再生利用, 采用选择性非催化还

原 (selective non-catalytic reduction, SNCR)装置

进行炉内烟气脱硝. 最后, 烟气通过脱酸塔、布袋除

尘器、选择性催化还原 (selective catalytic reduc-
tion, SCR)装置得以净化, 满足环保排放标准.

 1.2　MSWI 过程难点分析

从上述工艺过程分析可知, 固废燃烧是MSWI
全流程的核心环节, 不仅决定固体废弃物的消纳效

果, 还对污染物的排放以及资源的再生利用起到直

接作用. 其中, 炉膛温度和烟气含氧量是调控该工

艺环节的两个关键工艺参数.
在实际生产过程中, 通常会通过调节给料器速

度、炉排速度、一次风和二次风等操作变量实现对

炉膛温度和烟气含氧量的控制. 当进料量增加时,
若供氧充足, 燃烧增强、炉温上升; 但若供氧不足,
则可能引发含氧量下降, 燃烧不完全, 反而导致炉

温波动或下降. 类似地, 一次风的增加可暂时提高

氧气浓度, 促进燃烧反应, 提升炉温; 但随之而来的

氧气消耗也可能使含氧量在后期下降. 由此可见,
炉膛温度和烟气含氧量受到多个操作变量的共同影

响, 二者之间存在耦合关系. 此外, 由于 MSWI过
程存在强非线性、时变性和不确定性等特征, 实现

两者的协同精准控制仍是一项挑战.

 2　MSWI 过程多变量自适应预测控制

 2.1　多变量自适应预测控制架构

如图 1所示, 本文提出一种多变量自适应预测

控制方法. 首先, 采用自组织 LSTM网络[29] 构建多

输入多输出预测模型, 实现对炉膛温度和烟气含氧

量的精准预测; 其次, 针对系统控制输入的约束条

件, 引入加权障碍函数将原始约束问题转化为无约

束问题; 随后, 在滚动优化过程中提出稀疏在线牛

顿法, 实现无约束目标函数的高效求解; 最后, 设计

一种被控变量加权系数的动态调整策略, 利用熵权

法在每个优化时刻自适应确定炉膛温度与烟气含氧

量的最优权衡关系, 提升多变量协同控制的鲁棒性.
x(t− 1) x(t)

x(t+ 1) h(t− 2)

h(t− 1) h(t) h(t+ 1)

c(t− 2) c(t− 1) c(t) c(t+ 1)

y1(t− 1) y2(t− 1) y1(t) y2(t)

y1(t+ 1) y2(t+ 1)

f(t) i(t) o(t)

t σ

在图 1 中的 LSTM 网络中， 、 、

 分别表示对应时刻的输入层数据;  、

、 、  分别表示对应时刻的隐含状态;
、 、 、  分别代表贯穿整个时

间轴的细胞状态;  、 、 ,  、

、   分别表示各个时刻经过输出层

计算后得到的最终预测输出值. 在 LSTM单元内

部,  、 、  分别代表遗忘门、输入门和输出

门在  时刻的输出, 它们通过 sigmoid激活函数 

将值映射到 [0, 1]中以控制信息的通过率, tanh代

表通过双曲正切激活函数.

 2.2　基于加权障碍函数的无约束目标函数

MPC是一种基于在线滚动优化的先进控制策

略[30]. 在每个采样时刻, MPC通过最小化目标函数

获取最优控制输入序列, 从而实现对炉膛温度与烟

气含氧量的稳定跟踪. 定义优化目标函数如下:

J(t) = w1J1(t) + w2J2(t) (1)

J1(t) = ρ1

Hp∑
i=1

∥r1(t+ i)− ŷ1(t+ i)∥2F +

ρ2

Hu∑
j=1

∥∆u(t+ j − 1)∥2F

J2(t) = ρ3

Hp∑
i=1

∥r2(t+ i)− ŷ2(t+ i)∥2F +

ρ4

Hu∑
j=1

∥∆u(t+ j − 1)∥2F
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s.t. umin < u(t+ j) < umax, ∀j ∈ [1, Hu − 1]
(2)

J(t) J1(t) J2(t)

w1 w2

0 < w1 < 1 0 < w2 < 1 w1 + w2 = 1

r1(t+ i) r2(t+ i)

ŷ1(t+ i) ŷ2(t+ i)

u(t+ j)

∆u(t+ j − 1) = u(t+ j)− u(t+ j − 1)

umin umax

ρ1 ρ2 ρ3 ρ4

i = 1, 2, · · · , Hp j = 1, 2, · · · , Hu

Hp Hu

Hu < Hp

其中,   表示综合目标函数,   和  分别对应

炉膛温度和烟气含氧量的目标函数,   和  为加

权系数, 满足 ,  ,  ;
 和  分别表示炉膛温度和烟气含氧

量的设定值,   和  分别表示炉膛温

度和烟气含氧量的预测值 ,   为控制输入 ,
 为控制输入

增量,   表示控制输入的最小值,   表示控制

输入的最大值 ,   ,   ,   ,    为控制权重因子 ,
 和   分别为预测

步索引和控制步索引,   表示预测时域,   表示

控制时域, 且 .
由于式 (2) 存在控制输入约束条件, 使得直接

求解非线性优化问题变得困难. 为此, 引入加权障

碍函数[31] 来重新设计目标函数, 从而将约束问题转

化为无约束问题.
式 (2)中的约束条件可等价写为

g1(u) = u(t+ j)− umin ≥ 0 (3)

g
1
(u) = umax − u(t+ j) ≥ 0 (4)

vu(t)构造加权障碍函数  如下:

vu(t) = −α1(t) ln
(
g
1
(u)
)
− α2(t) ln

(
g1(u)

)
(5)

α1 α2

α1 α2

其中,   和  为加权因子. 为保证控制系统的稳定

性,   和  随优化过程逐渐减小, 即

α1(t) =
(g

1
(u))∇vu(t− 1)

(1− κ1)2g
2
1(u)

(6)

α2(t) = ∇vu(t− 1) (7)

κ1 ∈ (0, 1) ∇vu(t− 1) vu(t− 1) t− 1其中,  ,   表示  在 

时刻的导数.
结合式 (5), 非线性约束优化问题 (1)和 (2)可

等效地重构为如下非线性无约束优化问题, 即

Ĵ(t) = w1J1(t) + w2J2(t) + vu(t) (8)

 2.3　稀疏在线牛顿法求解控制律

在将原始有约束目标函数转化为无约束目标函

数后, 本文提出一种稀疏在线牛顿法, 以高效求解

控制律. 为便于后续推导, 炉膛温度和烟气含氧量

目标函数定义如下:

J1(t) = ρ1
[
R1(t)− Ŷ1(t)

]T[
R1(t)− Ŷ1(t)

]
+

ρ2∆UT(t)∆U(t) (9)

J2(t) = ρ3
[
R2(t)− Ŷ2(t)

]T[
R2(t)− Ŷ2(t)

]
+

ρ4∆UT(t)∆U(t) (10)

R1(t) R2(t)其中,  、  分别表示炉膛温度和烟气含氧

 

ˆ

J(t) = w1J1(t) + w2J2(t)

umin ≤ u(t) ≤ umax

约束转换 uu(t)

无约束目标函数

Ĵ(t) = J(t) + uu(t)

min J1(t), J2(t)

w1

w2

加权系数

动态分配

约束目标函数

U(t+1) = U(t) + DU(t)

海森矩阵

稀疏分解
H′(t) = PG(H(t))
H′(t) = LDLT

一次风机

二次风机

固废抓斗

固废池

脱酸塔

汽轮机

卸料平台

汽包

过热器 蒸发器 省煤器

固废储运 固废燃烧 烟气净化

SNCR

布袋除尘器

焚烧炉

发电机余热交换

SCR

DU(t) = −h(LDLT)−1g(t)

滚动优化策略LSTM 网络预测

城市固废焚烧过程

目标函数动态更新

输出层 输出层 输出层

输入层 输入层 输入层

时间轴

LSTM
单元

LSTM
单元

梯度向量

g(t) = −
∂U(t)
∂J(t)ˆ

H(t) = −∂U2(t)
∂2J(t)ˆ

y1(t) y1(t+1)y1(t−1) y2(t−1) y2(t+1)

h(t+1)

h(t+1)
x(t−1)h(t−2)

h(t−1)

h(t−1)

c(t−2) c(t−1)

x(t+1)

c(t+1)

h(t)

c(t)

f(t)

s s stanh

tanh

i(t) c(t)~ o(t)

h(t)
x(t)

y2(t)

t−1 t+1t

 

图 1    MSWI过程多变量自适应模型预测控制方法框架

Fig. 1    Framework of multivariable adaptive model predictive control method for MSWI process
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Ŷ1(t) Ŷ2(t)

∆U(t)

量设定值向量,  、  分别表示炉膛温度和

烟气含氧量预测值向量,   表示控制输入增量

向量.

R1(t) =
[
r1(t+ 1|t), · · · , r1(t+Hp|t)

]T
(11)

R2(t) =
[
r2(t+ 1|t), · · · , r2(t+Hp|t)

]T
(12)

Ŷ1(t) =
[
ŷ1(t+ 1|t), · · · , ŷ1(t+Hp|t)

]T
(13)

Ŷ2(t) =
[
ŷ2(t+ 1|t), · · · , ŷ2(t+Hp|t)

]T
(14)

∆U(t) =
[
∆u(t|t), · · · , ∆u(t+Hu − 1|t)

]T
(15)

由于二阶算法具有更快的求解效率, 采用二阶

算法[32] 求解控制律如下:

U(t+ 1) = U(t) + ∆U(t) (16)

∆U(t) = −ηH−1(t)g(t) (17)

η H(t) g(t)其中,   为学习率,   为海森矩阵,   为梯度向

量, 计算如下:

H(t) =
∂2Ĵ(t)

∂U2(t)
(18)

g(t) =
∂Ĵ(t)

∂U(t)
(19)

E1(t) = R1(t)− Ŷ1(t) E2(t) =

R2(t)− Ŷ2(t)

设误差向量  ,  
, 根据式 (8) ~ (10), 梯度向量和海森

矩阵可计算如下:

g(t) =
∂Ĵ(t)

∂U(t)
= w1

[
− 2ρ1

(
∂Ŷ1(t)

∂U(t)

)T

E1(t)+

2ρ2∆UT(t)

]
+w2 ·

[
− 2ρ3

(
∂Ŷ2(t)

∂U(t)

)T

E2(t)+

2ρ4∆UT(t)

]
+

∂(vu(t))

∂U(t)
(20)

H(t) =
∂2Ĵ(t)

∂U2(t)
=

∂

∂U

{
w1

[
− 2ρ1

(
∂Ŷ1(t)

∂U(t)

)T

·

E1(t) + 2ρ2∆UT(t)

]
+

w2 ·

[
− 2ρ3

(
∂Ŷ2(t)

∂U(t)

)T

E2(t) +

2ρ4∆UT(t)

]
+

∂(vu(t))

∂U(t)

}
(21)

∂Ŷ1(t)
∂U(t)

∂Ŷ2(t)
∂U(t)其中,  、  分别表示 LSTM预测模型输出

∂Ŷ1(t)
∂U(t)的雅可比矩阵,   计算如下:

∂Ŷ1(t)

∂U(t)
=


∂ŷ1(t+ 1)

∂u(t)
· · · 0

...
. . .

...
∂ŷ1(t+Hp)

∂u(t)
· · · ∂ŷ1(t+Hp)

∂u(t+Hu − 1)


(22)

∂Ŷ2(t)
∂U(t)同理,   计算如下:

∂Ŷ2(t)

∂U(t)
=


∂ŷ2(t+ 1)

∂u(t)
· · · 0

...
. . .

...
∂ŷ2(t+Hp)

∂u(t)
· · · ∂ŷ2(t+Hp)

∂u(t+Hu − 1)


(23)

进一步, 将式 (21) 写成矩阵形式, 可便于数值

求解:

H(t) =


∂2Ĵ

∂u2(t) · · · ∂2Ĵ
∂u(t)∂u(t+Hu−1)

...
. . .

...
∂2Ĵ

∂u(t+Hu−1)∂u(t) · · · ∂2Ĵ
∂u2(t+Hu−1)


(24)

为保证海森矩阵的正定性, 对海森矩阵进行处

理如下:

H(t) = H(t) + θ(t)I (25)

I θ(t)其中,   为单位矩阵,   为自适应调整参数, 即

θ(t) = δ(t)θ(t− 1) (26)

δ(t) =
τmin(t) + θ(t− 1)

τmax(t) + 1
(27)

τmin(t) τmax(t) H(t)其中,   和  分别为  的最小和最大

特征值.
为降低计算和存储成本, 引入图邻接结构思想[33],

对海森矩阵进行稀疏化处理:

PG(M)ij =

Mij , (i, j) ∈ EG

0, (i, j) /∈ EG

(28)

PG(M) M

G Mij M i

j G {1, · · · , n} n

EG G

EG ⊆ {(i, j) | i, j ∈ G} i j

(i, j) ∈ EG Mij

其中,   为投影算子, 用于将矩阵  投影到

图   所对应的稀疏结构;   表示矩阵   中第  

行第   列元素; 图   的节点集合为  , 
为矩阵维度 ,    表示图   中节点的边集 ,  即

. 若节点   与节点   之间存

在边, 则 , 相应地, 矩阵中的元素  被

保留, 反之则将该元素置零, 该稀疏化策略的合理

性证明见附录 A.
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G

由于对任意结构的图进行稀疏化处理复杂度较

高, 本文假设图  为固定的三对角结构图, 其边集

定义为

EG = {(i, j) : |i− j| ≤ 1, i ≥ 1, j ≤ n} (29)

H ′(t)

即每个节点仅与自身及相邻节点相连, 对应的稀疏

化海森矩阵  为三对角稀疏结构, 如下所示:

H ′(t) =



∂2Ĵ
∂u2(t) + θ(t)I · · · 0

∂2Ĵ
∂u(t+1)∂u(t) · · · 0

...
. . .

...

0 · · · ∂2Ĵ
∂u2(t+Hu−1) + θ(t)I


(30)

LDLT

H ′(t)

为进一步提高计算效率, 采用  分解形式

计算 :

H ′(t) = LDLT (31)

L D其中,   为下三角矩阵,   为对角矩阵, 计算如下[34]:

L =



1 0 0 · · · 0

−H′
21

H′
22

1 0 · · · 0

0 −H′
32

H′
33

1 · · · 0

...
...

. . .
. . .

...

0 0 · · · −H′
t+Hu−1, t+Hu−2

H′
t+Hu−1, t+Hu−1

1


(32)

D =


H ′

11 −
(H′

21)
2

H′
22

0 · · · 0

0 H ′
22 − (H′

22)
2

H′
33

· · · 0

...
...

. . .
...

0 0 · · · H ′
t+Hu−1, t+Hu−1


(33)

H ′(t)采用稀疏化海森矩阵   计算控制增量 ,
可得:

∆U(t) = −η
(
LDLT)−1

g(t) (34)

由此, 结合式 (20)和 (21), 控制律最终表示为

∆U(t) =
[
I + (2ηw1ρ2 + 2ηw2ρ4) ·

(
LDLT)−1

]−1

·

η

[
2ρ1w1

(
LDLT)−1 ·

(∂Ŷ1

∂U

)T

·E1(t)

+

2ρ3w2

(
LDLT)−1 ·

(∂Ŷ2

∂U

)T

·E2(t)

−

(
LDLT)−1 ∂

(
vu(t)

)
∂U

]
(35)

 2.4　被控变量加权系数的动态分配策略

为提高多变量协同控制的鲁棒性, 本文采用熵

权法动态确定各被控变量的加权系数.

k

Ek

首先, 计算各被控变量的信息熵, 以衡量其在

系统性能中的相对影响程度. 设第  个被控变量的

信息熵为 , 则计算如下:

Ek = − 1

ln(m)

m∑
h=1

 Jkh
m∑

h=1

Jkh

ln
Jkh

m∑
h=1

Jkh

 (36)

m > 1 Jkh k

h Ek

其中,   为当前采样窗口的样本数,   为第 

个被控变量在第   个采样时刻的目标函数值. 
越小, 说明该被控变量对控制性能的影响越显著,
权重应相应提高, 计算如下:

wk =
1− Ek

2∑
k=1

(1− Ek)

(37)

 3　递归可行性与稳定性分析

MSWI过程的动态系统可以描述为

Y (t+ 1) = f(Y (t), U(t)), Y (t) ∈ X (38)

f(·) X U(t) =

π(Y (t)) U(t) π(·)
其中,   为非线性函数,   是系统状态集合, 

,   满足式 (2) 的约束条件,   为MPC
策略.

  　算法 1. 基于稀疏在线牛顿法的 MPC 算法

输入. 初始化MPC参数.

U(t)输出. 控制输入 .

Ŷ1(t) Ŷ2(t)

1.　 构建 LSTM预测模型, 根据文献 [29], 更新 LSTM

结构, 计算预测输出 、 ;

2. 　根据式 (3) ~ (8) 构建无约束目标函数;

t = 1 : T3. 　for 

Ek4. 　　根据式 (36) 计算被控变量的熵值 ;

wk5. 　　根据式 (37) 计算被控变量的加权系数 ;

g(t)

H(t)

6. 　　根据式 (20)和 (21) 计算梯度  和海森矩阵

;

H ′(t)7. 　　根据式 (30)和 (31) 计算稀疏海森矩阵 ;

∆U(t)8. 　　根据式 (35) 计算控制增量 ;

U(t)9. 　　根据式 (16) 计算控制输入 ;

10.　end for

π(·)

Y (t) ∈ Sf Y (t+ 1) ∈ Sf Sf ⊂ X Sf

假设 1[35−36]. 存在一个 MPC策略 , 在满足

式 (2) 所述的约束条件的前提下, 能够使得对于任

意 ,  ,  ,   为约束状

态集.
U(0) t = 0定理 1. 如果假设 1成立,   在  时是可
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U(t) Y (t)

U(t+ 1)

Y (t+ 1)

U(t) t ≥ 0

行的,   满足控制系统对于  的优化控制问

题的约束条件, 那么  也满足控制系统对于

 的优化控制问题的约束条件 , 可以证明

 在所有时间步  上都是可行的.
t证明. 时间步  时的最优控制序列及最优输出

序列表示为

U∗(t) = [u∗(t|t), u∗(t+ 1|t), · · · , u∗(t+Hu − 1|t)]T
(39)

Y ∗(t+ 1) = [y∗(t+ 1|t), · · · , y∗(t+Hp − 1|t),

y∗(t+Hp|t)]T (40)

U∗(t) Y ∗(t+ 1) ∈ Sf

t y∗(t+Hp|t) ∈ Sf

π(y∗(t

+ Hp|t)) y∗(t+Hp|t) ∈ Sf

y(t+Hp + 1|t) ∈ Sf

其中,   满足式 (2) 的约束条件,  .
在时间步 , 根据  和假设 1, 存在

一个满足式 (2) 的约束条件的 MPC 策略  

, 使得对于所有 , 对应的

输出 .
t+ 1构建时间步  的控制动作序列[37]:

U(t+ 1) =
[
u∗(t+ 1|t), u∗(t+ 2|t), · · · ,

u∗(t+Hu − 1|t), u(t+Hu|t+ 1)
]T

=[
u∗(t+ 1|t), u∗(t+ 2|t), · · · ,

u∗(t+Hu − 1|t), π(y∗(t+Hp|t))
]T
(41)

u(t+Hu|t+ 1) = π(y∗(t+Hp|t))其中,  .
t+ 1从而产生以下时间步  的输出序列

Y (t+ 2) =
[
y∗(t+ 2|t), · · · , ŷ∗(t+Hp|t),

ŷ(t+Hp + 1|t)
]T

(42)

Hu − 1 U∗(t)

π(y∗(t+Hp|t))
U(t+ 1)

Hp − 1 Y ∗(t+ 1)

y(t+Hp + 1|t) ∈ Sf Y (t+ 2)

Sf U(t) t ≥ 0

观察式 (41) 和 (42), 可以发现式 (41) 的前

 项属于 , 满足式 (2)的约束条件, 根据

假设 1,   同样满足式 (2) 的约束条

件, 因此   中的所有元素均满足式 (2) 的
约束条件. 式 (42) 的前   项属于  ;
而且  , 因此   中的所有

元素均满足 ,   在所有时间步  上都是可

行的. □

T + 1定义 1. 对于给定的  个时间步, 容许集定

义如下:

ZT =
{
(Ŷ (t+ k), U(t+ k)) | Ŷ (t+ k) ∈ Rny ,

U(t+ k) ∈ Rnu , Ŷ (t+ 1) = g(Ŷ (t), U(t)),

Ŷ (t+ T ) = Ŷ ∗(t+ T ), k = 0, · · · , T
}
(43)

Ŷ (t) = [ŷ1(t), ŷ2(t)]
T ny nu

U∗(t) g(Ŷ (t),

U(t)) g(Ŷ ∗(t), U∗(t)) = Ŷ ∗(t) g(·)

其中,  ,   和   分别是输出

与输入的最大滞后量. 在最优解  处, 
 满足  .   表示基于

LSTM网络的预测模型.
λs

U∗(t)

假设 2[38−39]. 对于给定的乘数 , 通过求解以下

问题, 可以得到优化问题的唯一解 

min
umin≤u(t)≤umax

Ĵ(t) + λs

(
Ŷ (t)− g(Ŷ (t), U(t))

)T
(44)

λs > 0定理 2. 设存在一个  满足假设 2, 则闭环

系统 (38) 产生的稳态解是渐近稳定的.
证明. 根据假设 2, 存在一个目标函数

L(t) = Ĵ(t)+λs

(
Ŷ (t)−g(Ŷ (t), U(t))

)T−Ĵ∗(t) (45)

满足

L(t) ≥ β
(∣∣Ŷ (t)− Ŷ ∗(t)

∣∣) (46)

Ĵ∗(t) U∗(t)

U∗(t) β
(∣∣Ŷ (t)− Ŷ ∗(t)

∣∣)
K∞

其中,   由最优解  计算得出, 目标函数能

够在最优点  处达到最小值, 

定义为  函数.
为证明控制系统的稳定性, 定义如下 Lyapunov

函数

V (t) =

T−1∑
k=0

Ĵ(t+k)+λs

(
Ŷ (t)−Ŷ ∗(t)

)T−T−1∑
k=0

Ĵ∗(t+k)

(47)

根据定义 1, 式 (47) 可以写为

V (t) =

T−1∑
k=0

(
Ĵ(t+ k) + λs

(
Ŷ (t+ k)− g(Ŷ (t+ k),

U(t+ k))
)T)− T−1∑

k=0

Ĵ∗(t+ k) =

T−1∑
k=0

L(t+ k)

(48)

V (t)因此, Lyapunov函数  的变化为

V (t+1)−V (t) = −L(t) ≤ −β
(∣∣Ŷ (t)− Ŷ ∗(t)

∣∣) (49)

t V (t)

t → ∞ U(t+ T )

U∗(t+ T ) Ĵ(t+ T ) Ĵ∗(t+ T )

根据上述分析, 当时间步  趋于无穷大时, 
的值将趋近于零. 因此, 当  时,   趋

近于 , 这意味着  趋近于 .
由此可得

Ĵ(t+ 1) ≤ Ĵ(t) (50)

因此闭环系统 (38) 产生的稳态解是渐近稳

定的. □

 4　实验分析与结果

 4.1　实验描述

本文采用北京市某 MSWI厂 2023年 11月 5
日的运行数据进行实验验证, 采样间隔时间为 10 s,
最终实验数据包括炉排速度、给料器速度、一次风

入口流量、一次风加热温度、二次风入口流量、炉膛
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温度及烟气含氧量 7个变量, 共有 4 000组数据.

Hp = 3 Hu = 1 ρ1 = 0.1 ρ2 = 0.1

ρ3 = 0.001 ρ4 = 0.2 ny = nu = 2

950 ◦C 6.5%

940 ◦C 7%

950 ◦C 6.5%

实验过程中, 给料器速度、炉排速度和一次风

入口流量为控制变量, 一次风加热温度和二次风入

口流量为干扰变量. 基于稀疏在线牛顿法的 MPC

(MPC based on SoNew, MPC-SoNew)方法 (算法 1),

参数设置如下:  ,  ,  ,  ,

,  ,  ; LSTM网络初始

隐含层神经元个数为 15; 炉膛温度与烟气含氧量初

始设定值为  和 ; 在采样时刻 500 s时,

分别改变设定值为  和 ; 在采样时刻 950 s

时, 分别改变设定值为  和 .

此外, 为验证所提 SoNew算法的性能, 将其与

GD算法、牛顿算法以及 SQP算法三种不同的滚动

优化算法进行比较. 对比实验均采用加权障碍函数

法和被控变量加权系数的动态分配策略.

 4.2　控制实验结果

烟气含氧量和炉膛温度的跟踪控制效果如图 2

和图 3所示, 跟踪误差如图 4和图 5所示. 图 2 ~ 5
的结果表明, MPC-SoNew方法在收敛速度与控制

误差方面均优于基于梯度下降法的 MPC (MPC

based on GD, MPC-GD) 方法、基于牛顿法的

MPC (MPC based on Newton, MPC-Newton)方

法, 尽管基于顺序二次规划法的MPC (MPC based

on SQP, MPC-SQP)方法在初始调节阶段的收敛

速度比MPC-SoNew方法快, 但是其在变设定值跟

踪时的误差较大, 难以满足精确控制需求. 图 6 ~ 8
展示了控制变量的变化曲线, 其中, 给料器速度和炉

排速度用最大速度的相对值进行表示. 图 9和图 10

分别展示了不同控制方法在控制过程中烟气含氧量

和炉膛温度的加权系数变化过程. 图 9和图 10的
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图 2    炉膛温度控制效果

Fig. 2    Control performance of furnace temperature
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图 3    烟气含氧量控制效果

Fig. 3    Control performance of flue gas oxygen content
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图 4    炉膛温度控制误差

Fig. 4    Control error of furnace temperature
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图 5    烟气含氧量控制误差

Fig. 5    Control error of flue gas oxygen content
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结果表明, 加权系数动态分配策略能够有效地为不

同的控制方法分配加权系数, 在不同的迭代时刻, 烟
气含氧量和炉膛温度的加权系数均有所不同, 且不

同控制方法的加权系数分配结果也不同. 这主要是

因为不同控制方法的优化算法不同, 从而导致优化

过程中侧重的优化对象不同, 由此可见, 加权系数动

态分配策略能够增强控制方法的灵活性和适应性.
为进一步验证加权系数动态分配策略的有效

性, 将无加权系数动态分配策略的 MPC-SoNew
(MPC-SoNew based unweighted dynamic strategy,
MPC-SoNew-UDS)实验与MPC-SoNew实验进行

对比, 所有初始参数均保持一致. 图 11和图 12分
别展示了采用 MPC-SoNew方法和 MPC-SoNew-
UDS方法对炉膛温度与烟气含氧量进行控制时的

效果. 结果表明, 与 MPC-SoNew-UDS方法相比,
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w1图 9    被控变量的加权系数  的分配

w1Fig. 9    The allocation of the weighting coefficient   of
the controlled variable

 

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0 300 600 900 1 200 1 500
时间 /s

加
权
系
数

 w
2 
的
分
配

MPC-SQP

MPC-Newton

MPC-GD

MPC-SoNew

 

w2图 10    被控变量的加权系数  的分配

w2Fig. 10    The allocation of the weighting coefficient   of
the controlled variable
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图 6    给料器速度变化

Fig. 6    Variation of feeder speed
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图 7    一次风流量变化

Fig. 7    Variation of primary air flow
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图 8    炉排速度变化

Fig. 8    Variation of grate speed
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MPC-SoNew方法虽然在初始响应速度方面较为缓

慢, 但是在炉膛温度的收敛速度和控制精度上有较

大的提升. 综上所述, 虽然加权系数动态分配策略

会牺牲控制器部分初始响应速度性能, 但是能保证

系统更平稳、快速地跟踪炉膛温度和烟气含氧量.
此外, 本文采用积分绝对误差 (integral of ab-

solute error, IAE)、绝对误差与时间乘积积分 (in-
tegral time absolute error, ITAE)、积分平方误差

(integral squared error, ISE)以及平均上升时间来

作为评估控制器性能的部分指标[40−41]:

IAEi =

T∑
t=1

|ei(t)| (51)

ITAEi =

T∑
t=1

t |ei(t)| (52)

ISEi =

T∑
t=1

|ei(t)|2 (53)

tr =

N∑
n=1

tr, n

N
(54)

ei(t) = ri(t)− ŷi(t) i = 1, 2 T

N tr, n

10% 90%

tr

其中,  ,  .   是样本个数,
 为控制时间段内设定值变化的次数,   是被控

变量从设定值的  上升到设定值的  所需的

时间.   指标衡量的是算法动态响应能力.

tc

为进一步全面评估控制器的综合性能, 本文引

入收敛时间作为衡量系统收敛速度的关键指标. 在
本研究中, 该时间定义为从初始状态开始, 到目标

函数值在相邻两次迭代间的变化量 (绝对误差)低
于特定容忍误差阈值时所经历的时间[42], 定义平均

收敛时间指标为 .

56.22%
68.47%

71.12% 90.63%

7.51% 45.89%

65.44% 79.02%

表 1 给出不同方法在控制性能指标上的对比

结果. 可以看出, 在炉膛温度与烟气含氧量的控制

方面, MPC-SoNew方法的上升时间最短, 分别为

25.7 s和 22.7 s. 与MPC-Newton方法相比, 本文

所提方法在上升时间指标上分别缩短   和

; 相较于MPC-GD方法, MPC-SoNew方法

上升时间分别缩短  和 . MPC-SoNew
方法的收敛时间同样最短, 分别为 19.7 s和 50.7 s,
与 MPC-Newton方法相比, 本文所提方法收敛时

间分别缩短  和  , 相较于MPC-GD方

法, 收敛时间分别缩短  和 . 与MPC-
GD方法、MPC-Newton方法相比, MPC-SoNew
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图 11    不同滚动优化策略炉膛温度跟踪曲线

Fig. 11    Tracking curves of furnace temperature with
different rolling optimization strategies
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图 12    不同滚动优化策略下烟气含氧量跟踪曲线

Fig. 12    Tracking curves of flue gas oxygen content with
different rolling optimization strategies

 

表 1    不同控制算法的比较结果

Table 1    Comparison results of different control algorithms

方法
炉膛温度 烟气含氧量

ISE IAE ITAE tr  (s) tc  (s) ISE IAE ITAE tr  (s) tc  (s)

MPC-SQP 139 820.0 10 740.0 6 800 300.0 64.3 135.7 255.8 240.1 155 250.0 182.0 77.0

MPC-GD 586 080.0 12 495.0 2 844 300.0 89.0 57.0 5 633.3 1 134.4 222 270.0 242.3 241.7

MPC-Newton 501 370.0 11 919.0 3 955 900.0 58.7 21.3 4 367.5 882.9 146 610.0 72.0 93.7

MPC-SoNew 237 080.0 8 452.8 2 850 400.0 25.7 19.7 2 637.1 622.3 131 570.0 22.7 50.7

2028 自       动       化       学       报 52 卷



方法在炉膛温度与烟气含氧量 ISE和 IAE指标上

均有显著改善; 虽然 MPC-SQP方法的 ISE、IAE
指标较小, 但是 MPC-SQP 方法的炉膛温度 IT-
AE指标值较大, 其 ITAE值是MPC-SoNew方法

的 2.39倍, 是MPC-GD方法的 2.39倍, 是MPC-
Newton方法的 1.72倍, 这意味着MPC-SQP方法

不能较好地实现炉膛温度与烟气含氧量协同控制.
综上所述, 与所选方法相比, 本文所提的 MPC-
SoNew方法在解决MSWI过程的炉膛温度与烟气

含氧量协同控制问题时, 在实时性和精确度方面具

有更明显的优势.

 5　结束语

为实现 MSWI过程炉膛温度和烟气含氧量的

协同高效控制, 本文提出一种数据驱动多变量自适

应预测控制方法. 首先, 引入加权障碍函数将非线

性约束优化问题转化为无约束优化问题. 然后, 提
出一种稀疏在线牛顿法, 实现控制律的高效求解.
此外, 引入熵权法自适应确定被控变量加权系数,
确保了多变量控制效果. 最后, 通过实际运行数据

验证了所提方法的优越性.
由于设定值是基于 MSWI的实际运行过程人

工给出的, 具有滞后性, 无法满足MSWI过程的全

流程智能控制需求. 此外, 控制器采用的是时间触

发机制, 在每一时刻都会进行更新, 容易造成资源

的浪费. 在未来的工作中, 我们将进行以下研究: 1)设
计分层MPC策略, 分别求解设定值以及控制律, 实
现 MSWI并行优化控制; 2) 构建协同事件触发机

制, 降低计算负担和控制器更新次数.

 附录 A　稀疏化合理性的证明

证明. 首先引入 LogDet散度[43] 来评价稀疏化

预处理的质量. LogDet散度越小表明稀疏化质量

越好.

DLogDet(X, Y ) = tr(XY −1)− log det(XY −1)− n
(A1)

tr(XY −1) XY −1

det(·) log det

n X Y

H ′(t) X

H(t) Y

其中,   为矩阵   的迹, 即对角线元

素之和;   表示行列式,   表示行列式的对数;
 为矩阵维度;   和  为同维度的正定矩阵. 将期

望稀疏化后的海森矩阵   代入  、海森矩阵

 代入 , 可得:

DLogDet(H
′(t), H(t)) = tr(H ′(t)H−1(t)) −

log det(H ′(t)H−1(t))− n (A2)

tr(·) H ′(t)

H(t)

由式 (A2)可知,   仅与  的非零元素有

关, 因此在将  按照式 (30) 的稀疏化策略进行

稀疏后代入式 (A2) 将不会改变 LogDet散度值, 那

么可以将式 (A2) 写成

DLogDet(H
′(t), H(t)) = tr(H ′(t)P−1

G (H(t))) −

log det(H ′(t)H−1(t))− n
(A3)

H ′(t)对式 (A3)求关于  的最优解, 可得:

∇
[
tr(H ′(t)P−1

G (H(t))) −

log det(H ′(t)H−1(t))
]
= 0 (A4)

其中,

∇(tr(H ′(t)P−1
G (H(t)))) = P−1

G (H(t))

∇(log det(H ′(t)H−1(t))) = (H ′(t))−1

因此, 式 (A4)变为

P−1
G (H(t))− (H ′(t))−1 = 0 (A5)

H ′(t) = PG(H(t))

DLogDet(H
′(t), H(t))

可以得到, 当期望的稀疏化的矩阵 

时,   最小, 因此稀疏化策略是

合理的. □
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