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ABSTRACT: The process control system of the municipal 

solid waste incineration (MSWI) has characteristics of closed 

running and strict safety requirements. The key problems that 

need to be solved for the actual application of intelligent 

modeling algorithm includes how to realize the synchronization 

production of the offline multi-modal data and how to build a 

verification environment of data-driven prediction model like 

the actual industry. In this paper, a multi-modal data-driven 

verification platform for MSWI process is proposed, which 

consists of multimodal historical data synchronization 

subsystem and multimodal historical data-driven modeling 

subsystem. First, the structure of the simulating real-time 

verification platform is designed based on the abstract 

description of the predicting process of some key process 

parameters by domain experts. Then, multimodal data-driven 

prediction models for the furnace temperature, flue gas oxygen 

content and boiler steam flow are established. Finally, the 

hardware environment is built and the corresponding software 

system is developed. Thus, the cooperative operation between 

the platform subsystems is realized. Based on the actual 

process data and flame video, it is verified that the platform can 

solve the problems of difficult sampling, synchronization and 

matching in the construction of multi-modal data driven 

prediction models. Moreover, this study provides a reliable 

engineering verification environment. 
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摘要：鉴于城市固废焚烧(municipal solid waste incineration，

MSWI)过程控制系统的封闭特性与工业现场的安全性要

求，如何实现离线多模态数据的时间同步发布和如何搭建数

据驱动预测模型的类工业现场验证环境，是实现智能建模算

法落地应用需首要解决的关键问题。该文开发多模态数据驱

动的 MSWI 过程验证平台，由多模态历史数据同步子系统

和多模态历史数据驱动建模子系统组成。首先，结合现场领

域专家预测关键工艺参数过程的抽象化描述，设计验证平台

的结构；然后，建立以炉膛温度、烟气含氧量和锅炉蒸汽流

量为输出的多模态数据驱动预测模型；最后，搭建硬件环境

并开发相应的软件系统，实现子系统间的协同运行。利用实

际过程数据与火焰视频验证该平台能够解决多模态数据驱

动预测模型构建中存在的采样难、同步难、匹配难等问题，

能够提供可靠的工程化验证环境。 

关键词：城市固废焚烧；验证平台；多模态数据同步；关键

工艺参数；预测模型 

0  引言 

城市固废(municipal solid waste，MSW)即生活

垃圾，其总量随全球经济的发展而逐年升高[1]。随

着城市居民水平的不断提高，我国 MSW[2]总产量

逐年上升，“垃圾围城”现象的普遍存在和民众对

城市污染防治的迫切需求等因素，使得具有无害

化、减量化和资源化等特点的 MSW 焚烧(MSW 

incineration，MSWI)技术在国内得到广泛应用[3-4]。

截至 2021 年 9 月，全国 MSWI 电厂数量已超过 640
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家[5]。但是，由于 MSW 性质和管理水平的差异性，

引进的 MSWI 系统多数难以实现“本土化”。在实

际运行过程中，多依靠领域专家依据过程数据、火

焰视频等多模态信息，结合自身经验预测炉膛温度

(furnace temperature，FT)、烟气含氧量 (oxygen 

content，OC)和锅炉蒸汽流量(boiler steam flow，BSF)

等关键工艺参数的变化趋势，并进行手动控制。但

因专家经验的差异性和精力的有限性会导致预测

结果存在偏差性和随机性，不利于 MSWI 过程的长

期稳定运行。 

采用机器学习算法建立预测模型已成为模拟

领域专家估计关键工艺参数的主要手段[6-8]。针对温

度工艺参数，何海军等采用 MSWI 过程数据建立基

于 T-S(Takagi-Sugeno)模糊神经网络的 FT 模型[9]，

为相关的控制研究奠定基础；Hu 等面向 MSWI 过

程，提出时域输入神经网络主蒸汽温度预测模型，

利用输入输出间的延时特性准确预测未来 5min 的

变化趋势[10]；Wang 等建立基于物理损失函数的火

电厂过热汽温度预测模型，通过多模式切换策略实

现精准预测[11]；Qi 等建立基于 von-Mises Fisher 和

即时学习的温度预测模型，具有良好的性能[12]。针

对含氧量工艺参数，Sun 等面向 MSWI 过程提出一

种加权主成分分析与改进长短期记忆网络相结合

的预测模型[13]；唐振浩等将基于 DBN 算法建立的

控制变量预测模型和状态变量预测模型进行非线

性组合构建 OC 模型[14]，提高了预测模型的精度；

苏涛等基于粒子群优化和支持向量机建立了锅炉

OC 预测模型，通过优化模型的惩罚参数和核函数

实现精度提升[15]。针对蒸汽流量工艺参数，孙剑等

面向 MSWI 过程提出基于平均影响值和径向基函

数(radial basis function，RBF)神经网络的预测模型，

相比于反向传播神经网络(back propagation neural 

network，BPNN)和单一 RBF 网络具有更简单的模型

结构和更好的精度[16]；Tavares 等考虑实际运行过程

存在的时间滞后现象，建立基于偏最小二乘的

MSWI 过程 BSF 预测模型[17]；李蔚等提出一种基于

双重 BP 网络组合机制的 BSF 模型，结果表明相比

于单独采用回归神经网络和延时神经网络具有更好

的预测精度[18]；Liu 等提出一种贝叶斯理论与回声状

态网络相结合的钢铁厂蒸汽流量时间序列预测模

型，并利用实际生产数据进行了验证[19]。以上研究

主要基于过程数据构建关键工艺参数预测模型，所

用的神经网络算法对建模数据的要求比较严苛。 

随着人工智能算法在提取图像特征上的增强，

仿大脑认知利用图像建模也成为预测关键工艺参

数的手段之一。唐朝晖等针对矿物浮选过程，在泡

沫图像特征提取的基础上提出基于自适应遗传混

合神经网络的 pH 值预测模型[20]，并在实际应用中

表现出良好的性能；周开军等针对矿物浮选过程中

回收率参数难以在线检测的问题，提出了基于图像

特征的浮选关键参数智能预测算法[21]；薛志亮等通

过落渣轨迹图像分析，获取渣块的位置和大小信

息，为燃煤电站的安全生产提供指导[22]。然而，基

于图像的 MSWI 过程关键工艺参数预测模型却鲜

有报道。 

基于机器学习方法利用过程数据或火焰图像

等单模态信息构建关键工艺参数预测模型的方法

与实际工业现场中领域专家依据过程数据、火焰视

频等多模态数据认知关键工艺参数的事实存在差

异。相对而言，多模态数据建模在医学领域应用较

为普遍，相关学者利用检测变量、图像和文本记录

等多模态信息开展研究，进行相关疾病的识别与预

测[23-25]，但在其他领域的相关研究与应用相对较

少。Yang 等利用多模态数据实现了蒸汽发生器退化

程度的准确预测[26]，相比于其他单模态数据方法具

有良好效果；类似地，面向 750t/d 的 MSWI 过程，

黄基于火焰图像与过程数据，采用神经网络建立主

蒸汽温度预测模型[27]，结果表明，融合图像特征后

能够有效提高模型精度，但该方法难以体现不同模

态数据的贡献度。综上，融合过程数据与火焰视频

的多模态数据，构建 MSWI 过程 FT、OC 和 BSF

等工艺参数预测模型的研究还鲜有报道。 

由于 MSWI 过程控制系统固有的封闭性与工

业现场的安全性要求，离线研究的建模与控制算法

通常难以在工业现场进行在线验证。因此，搭建复

杂工业过程仿真平台是解决现场验证难这一问题

的有效手段之一[28-33]。针对多回路控制算法的验证

问题，王天峥等开发了由真实设备层和虚拟对象层

组成的 MSWI 过程回路控制半实物仿真实验平  

台[34]，但其仅采用过程数据搭建了部分工艺流程的

对象模型，在如何模拟更贴合实际的 MSWI 全流程

方面还有待增强。此外，目前研究多采用单模态数

据进行模型验证，忽略了实际生产工程中多模态数

据之间的关联以及领域专家依据多模态信息进行

预测与决策的事实。同时，由于历史过程数据实时

发布或者类似工业过程的多模态数据同步方案缺
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失等原因，导致目前尚无有关多模态数据验证平台

的研究。 

综上，本文结合领域专家预测关键工艺参数过

程的抽象化描述，设计多模态数据驱动的 MSWI

过程验证平台结构；建立以 FT、OC 和 BSF 为输出

的多模态数据驱动预测模型；同时，搭建硬件环境

并开发相应的软件系统，可实现平台子系统间的协

同运行，并为 MSWI 过程离线多模态数据驱动预测

模型提供了可靠的工程化验证环境。 

1  领域专家的预测过程描述与验证平台  
结构 

1.1  领域专家的工艺参数预测过程描述 

基于北京某 MSWI 电厂，领域专家预测关键工

艺参数的过程描述如图 1 左侧所示。 

北京某MSWI电厂的工艺流程如图 1左侧底部

所示。可知：首先，MSW 由市政环卫车辆运至后

排入固废池，经过 3~7d 的生物发酵脱水后被抓斗

抛入料斗；然后，进料器将 MSW 推向左、右炉排，

经过干燥、燃烧、燃烬 3 个阶段；最后，产生的烟

气经过炉膛、水平烟道和烟气处理后由烟囱排出。 

运行中产生的过程数据经过 DCS 系统利用工

业以太网传输至监控系统中，火焰视频通过炉膛后

拱顶部两台摄像机实时拍摄，利用同轴电缆经视频

传输转换柜在监控室大屏显示。领域专家根据过程

数据、火焰视频等多模态实时数据所蕴含的信息对

MSWI 过程关键工艺参数进行预测，并进行相关操

作从而保证稳定运行，如：若火焰视频中出现燃烧

线后移，同时实时监控界面中 FT 处于临界值，领

域专家依据经验预测 FT 变化趋势，从而进行相关

操作；同时，要保证其他过程指标，如 OC、BSF

等关键工艺参数的变化趋势处于稳定状态。由此可

知，各关键工艺参数间的耦合关系难以描述，保持

合理变化趋势是保证炉膛内 MSW 正常燃烧的必备 
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图 1  领域专家的预测过程描述与多模态数据驱动的城市固废焚烧过程验证平台结构 

Fig. 1  Prediction process description of domain experts and multi-modal 

data-driven verification platform structure for MSWI process 



4700 中  国  电  机  工  程  学  报 第 43 卷 
 

条件。可见，构建基于多模态数据驱动的预测模型，

并能够在类工业现场的实时环境下进行验证是非

常必要的。 

1.2  验证平台结构 

基于上述领域专家预测过程的抽象化描述，本

文提出由多模态历史数据同步和建模子系统组成

的多模态数据驱动的 MSWI 过程验证平台，结构如

图 1 右侧所示。 

1.2.1  多模态历史数据同步子系统 

该子系统包括过程数据与图像同步设备、历史

数据实时发布设备、左炉排和右炉排火焰实时播放

设备。首先，将实际工业现场中同步采集得到的过

程数据与火焰视频分别存储在验证平台设备中；接

着，利用过程数据与图像同步设备对以上 3 个设备

的系统时间进行同步；最后，设置多模态历史数据

的发布时间。 

1.2.2  多模态历史数据驱动建模子系统 

由历史数据实时接收、火焰图像实时采集和多

模态历史数据驱动预测模型模块组成。 

1）历史数据实时接收模块：利用 OPC 协议接

收历史数据实时发布设备中历史数据，可表示为 

 Data
Data Pre Pub Get( , , , )D f D T T IP  (1) 

式中：D 表示实时接收的过程数据；DPre 表示历史

数据实时发布设备当前发布的过程数据；TPub 和 
Data

GetT 表示多模态历史数据发布时间和过程数据接 

收时间间隔；IP 表示网口 IP 地址；fData()表示历史

数据接收过程； 

2）火焰图像实时采集模块：结合视频采集卡，

通过两台摄像机拍摄左和右炉排火焰实时播放设

备的火焰视频，实现火焰图像采集，可表示为 

 L R Fire
L R Fire Pre Pre Pub Get{ , } ( , , , ,PORT)P P f P P T T  (2) 

式中：PL 和 PR 表示实时采集的左和右炉排火焰视 

频图像； L
PreP 和 R

PreP 表示左和右炉排火焰实时播放

设备当前发布的火焰视频；TPub 和
Fire

GetT 表示多模态 

历史数据发布时间和火焰采集时间间隔；PORT 表

示视频采集端口；fFire()表示火焰采集过程； 

3）多模态历史数据驱动预测模型模块：同步

采集得到的多模态历史数据时间并将其作为预测

模型的输入，实现关键工艺参数的预测，可表示为 

 Data Fire
1 2 MSWI L R Get Getˆ ˆ ˆ{ , ,..., } ( , , , , )ny y y f D P P T T  (3) 

式中： 1 2ˆ ˆ ˆ{ , ,..., }ny y y 表示关键工艺参数预测模型的

输出(如 FT、OC 和 BSF 等)；fMSWI()表示预测过程。 

综上，通过搭建多模态数据驱动的 MSWI 过程

验证平台，能够有效解决多模态数据驱动建模难以

在线验证的难题，同时能够解决多模态数据应用存

在的采样难、同步难、匹配难等问题。 

2  多模态数据驱动建模策略 

本文结合实际 MSWI 过程关键工艺参数与领

域专家经验，综合随机森林(random forest，RF)和

BPNN 算法，建立以 FT、OC 和 BSF 为输出的多模

态历史数据驱动预测模型，包括图像特征提取、过

程数据选择和关键工艺参数预测模型模块，策略如

图 2 所示。 

图 2 中： 1{ ( , )}N
n nI u v  、 1{ ( , )}N

n nF u v  和 median{ nL   

1( , )}N
nu v  分别表示原始、去雾后和预处理后火焰图

像： color
1{ }N

n n  、 color
1{ }N

n n  和 color
1{ }N

n n  分别表示一阶、 

二阶和三阶颜色矩特征；N 表示训练样本数量；ZFire

表示火焰图像颜色矩组合特征；ZProcess和 ZData分别

表示原始和基于专家经验选择的过程数据特征； 
MSW
inputM 为焚烧的 MSW 量； Air

inputM 为供给空气量；

Water
inputM 为用水量； WSteam

outputM 为排出的水蒸汽量；

WWater
outputM 为排出的废水量； Slag

outputM 为排出的炉渣量；

Fireŷ 和 Dataŷ 分别表示基于火焰图像和基于过程数

据的子模型预测输出； y 和 ŷ 分别表示关键工艺参 

数真值和预测模型输出。 

2.1  图像特征提取模块 

2.1.1  图像预处理 

由于工况复杂、视频采集与传输过程存在偏差

干扰等原因，原始火焰图像包含烟雾、飞灰及不确

定噪声，需预处理得到清晰图像。 

本文采用单幅图像快速去雾算法[35]对原始火 

焰图像 1{ ( , )}N
n nI u v  进行去雾处理，其中滑窗大小设

置为 sasa，得到 1{ ( , )}N
n nF u v  。中值滤波能有效消除 

图像中的孤立噪声点，保护图像边缘。本文采用大

小为 sbsb 的矩形窗在图像上滑动，将窗口中的像

素点值由大到小排序后将中间值赋给模板中心的

像素点，预处理后的图像为 

 median

( , )
( , ) median{ ( , )}n n

u v
L u v F u v


  (4) 

2.1.2  颜色矩特征提取模块 

炉排运动和风量变化导致炉内火焰处于不断

变化之中，其颜色特征也随之发生变化。理论上，

图像中的任何颜色分布均可由颜色矩进行表示。考 
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图 2  基于多模态数据驱动建模策略图 

Fig. 2  Modeling strategy based on multi-modal data-driven 

虑到火焰图像具有明显的亮度变化，先将 median{ nL   

1( , )}N
nu v  由 RGB 空间转到更能够体现颜色直观性

的 HSV 空间图像 HSV
1{ ( , )}N

n nL u v  ，再采用提取图像 

颜色矩[36]的方法得到特征矩阵 ZFire。 

2.2  过程数据选择模块 

作为具有综合复杂特性的工业过程，MSWI 过

程各变量间的耦合关系难以量化，炉内焚烧过程的

物料输入输出关系如图 2 左下方所示，可表示为 

 

WSteam Slag WWater
output output output

MSW Air Water
Burning input input input

{ , , }

           ( , , )

M M M

f M M M



 (5) 

式中 fBurning()表示炉内焚烧过程。 

由 MSWI 过程机理可知：在炉膛内部，炉排速

度控制 MSW 量，一次风和二次风风量控制空气量，

水是用于产生蒸汽推动汽轮机发电的换热介质。根

据现场经验，37 个过程变量与 FT、OC 和 BSF 相

关性较大，包括 18 个炉排速度、14 个一次风风量、

1 个二次风风量以及 4 个风温。 

为进一步确定模型输入，此处进行基于互信息

的特征选择[37]，剔除部分相关性较低的输入特征后

进行建模。 

2.3  关键工艺参数预测模型模块 

下文以 FT 预测模型的构建为例进行分析。 

2.3.1  基于火焰图像的子模型 

利用随机森林(random forest，RF)[38]建立基于

火焰图像的子模型，输入为火焰特征矩阵 ZFire，输 

出向量为 FT
Fireŷ 。首先，采用 Bootstrap 机制获得火焰 

图像训练子集，并基于 RSM 机制随机选择特征， 

生成 Fire
FTJ 个训练子集，其过程为 

 

Fire1Fire Fire Fire FireFT
FT FT FT FT

Fire
Fire Fire Fire FireFT
FT FT FT FT

Fire
FT

Fire
Fire FT 1 Fire FT

Fire
FT

1 1 1 , 1
FT FT FT FT 1

,
FT FT FT FT 1

FT

{ , } {{ } , }

{ , } {( , ) }

   { , } {( , ) }

{ ,

j

N N M
n n

M N
n n

j j j M j N
n n

J

R

J

y

y








  




 



  

Ζ y z y

Ζ y z

Ζ y z

Ζ y
Fire

Fire Fire FireFT
FT FT FT,

FT FT FT 1} {( , ) }
J

J J M J N
n ny 









 

z

 (6) 

式中：
Fire Fire
FT FT

FT FT{ , }j jΖ y 是第 Fire
FTj 次选择的训练子集；

Fire
FTjM 表示第 Fire

FTj 个训练子集中包含的输入特征数。 

然后，去除训练子集中的重复样本并以第m 个 

输入特征向量
Fire
FT ,

Fire
j mz 作为分割变量，以第 nsel 个样本

对应的值
Fire
FT

sel

,
Firez j m

n 作为分割点进行切割。 

接着，通过遍历获得最优分割变量和分割点， 

直到叶节点样本数小于经验设定阈值 Fire
FT 。 

最后，将输入特征空间划分为 Fire FTK  个区域并

标记为 Fire FT Fire FT Fire FT
1 ,..., ,...,k KR R R   。进而，构建的 

基于火焰图像的 FT 预测模型如下： 

 
Fire

Fire FT
FT ,FT FT Fire FT

Fire Fire Fire Fire
1

ˆ ( ) ( )
jK

j Mk
k

k

y f c I R


    z  (7) 

 
Fire FT

Fire
FT

Fire FT
Fire FT

Fire FT Fire FT

Fire
Fire FTFireFire FT

1

1
,  

Rk

kRk
Rk k

N

jk
n R

nR

c y N
N




 





 

  (8) 
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式中：
Fire
FT

Fire FTFire
Rk

j
ny  

是区域 Fire FT
kR  内第 Fire

FTj 个训练子集

的第 Fire FT
Fire

kR
n  个真值； ( )I  为指示函数，当

Fire
Fire FT
FT ,

Firez
j

j M   

Fire FT
Fire

kk
R  存在时，函数值为 1，否则为 0。 

2.3.2  基于过程数据的子模型 

采用与基于火焰图像的子模型相同的算法构

建，区别在于其输入矩阵和输出向量分别为 ZData 

和 FT
Dataŷ 。 

2.3.3  基于 BPNN 的融合模型 

采用各层之间全连接的 BPNN 作为融合模型，

其输入层为 2 个节点，隐含层为 JFT个节点，输出

层为 1 个节点。此外，将输入层到隐含层的权值记

为 wFT，隐含层到输出层的权值记为 uFT，训练步骤

描述如下。 

首先，随机初始化 BPNN 的权值和阈值，并以 
FT FT
Fire Dataˆ ˆ{ , }y y 和 FTy 作为输入和真值进行训练。 

然后，依次计算各层输出，如下： 

 
FT FT FT FT

Hidden Fire Data

FT FT
FT Output

ˆ ˆ( , , )

ˆ ( , )

f

f

 




y y w

y u




 (9) 

式中FT为隐含层输出。 

然后，计算误差 EA，公式如下： 

 2
FT FT

1

1
ˆ( )

2

N

A
n

E y y


   (10) 

接着，更新输出层和隐含层的权值，公式如下 

所示： 

 

FT FT
0 0

FT FT
0 0

( 1) ( )

( 1) ( )

A

A

E
n n

E
n n





    
    
 

u u
u

w w
w

 (11) 

最后，若 EA>(收敛误差)或未达到最大学习次

数，则继续训练；否则，终止学习并输出预测结   

果 FTŷ 。 

3  验证平台的软件设计 

3.1  结构与功能设计 

验证平台的软件设计结构如图 3 所示。 

由图 3 可知： 

1）多模态历史数据同步子系统包括过程数据

与图像同步、历史数据发布、左炉排火焰播放和右

炉排火焰播放系统软件。其中：过程数据与图像同

步系统软件通过接收卫星信号并利用 Ethernet 同步

各设备的系统时间；历史数据发布系统软件将实际

工业现场中采集得到的过程数据保存至本地

MySQL 数据库中，通过 OPC Client 定时将数据读

出并写入至 OPC Sever 之中；左、右炉排火焰播放

系统软件配合历史数据发布系统软件定时同步播

放左、右炉排火焰视频，实现 MSWI 过程多模态数

据同步发布。 

2）多模态历史数据驱动建模子系统中，多模 

多模态数据驱动预测模型系统软件

OPC Client
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图 3  验证平台软件设计结构图 

Fig. 3  Software design structure of verification platform 
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态数据驱动预测模型系统软件利用 OPC 协议接收

历史数据发布系统软件的过程数据，并结合视频采

集卡采集播放系统软件中的火焰视频，通过将二者

的时间进行同步匹配，输入至关键工艺参数预测模

型中，得到 FT、OC 和 BSF 的预测输出。 

3.2  验证平台协同运行 

本文所提出的平台协同运行示意如图 4 所示。 
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图 4  验证平台的协同运行示意图 

Fig. 4  Schematic diagram of 

the collaborative operation of verification platform 

由图 4 可知，协同运行步骤如下： 

步骤 1）：将多模态历史数据同步子系统中各设

备的系统时间进行同步设置； 

步骤 2）：将多模态历史数据存储至各自设备

中，过程数据和火焰视频分别建立新表存储至

MySQL 数据库和自定义文件夹； 

步骤 3）：在多模态历史数据同步子系统中连接

多模态数据源，并设置定时发布时间以等待多模态

历史数据定时同步发布； 

步骤 4）：多模态历史数据驱动建模子系统中设

置多模态数据采集时间，实现多模态历史数据的采

集功能； 

步骤 5）：将采集得到的多模态历史数据进行时

间同步匹配； 

步骤 6）：将同步匹配完毕的多模态历史数据传

输至训练完毕的多模态数据驱动预测模型，将相关

过程数据实时存储至 MySQL 数据库； 

步骤 7）：在验证平台软件界面查看当前工况及

预测曲线。 

4  验证平台的开发与展示 

4.1  硬件环境 

本文所提出的多模态数据驱动的 MSWI 过程

验证平台的硬件由 1 台卫星时间同步服务器、4 台

工控机、2 台摄像机和 1 块视频采集卡等组成，其

硬件结构与实物如图 5 所示。 

由图 5 可知，平台各设备之间利用 Ethernet 连

接，利用 2 台摄像机拍摄左和右炉排火焰视频，通

过同轴电缆传输至多模态数据预测模型设备进行

接收与应用。 

本文卫星时间服务器采用北斗时讯(天津)科技

有限公司所研发的 BDTS801 实现，输入为卫星信

号，输出为 SNTP 或 NTP 网络时间协议；工控机选

用研华 IPC-610L，配置为 I5-6500 CPU，8GB 内存；

视频采集卡采用天创恒达 TC-4000SD PRO 四路采

集卡，通过装配在多模态数据预测模型设备中实现

火焰视频图像的采集功能。 

4.2  软件开发与应用展示 

本文平台软件的运行环境为 Windows7 专业

版，开发环境为 C#、MySQL 和 Matlab，软件开发

采用 Visual Studio Community 2022 和 MATLAB 

R2015b 软件混合编程实现，其中：将离线训练完

毕的关键工艺参数模型转换成动态数据链接库文

件，通过将其嵌入至平台软件中作为函数调用，进

而实现平台功能。 

为展示该平台的有效性，采用了北京某 MSWI

电厂 2021 年 10 月 19 日 0900 至 1700 共计 8h 连

续运行所产生的过程数据与火焰视频。在多模态预

测模型设备中：设置过程数据采集间隔为 1s、火焰

图像采集间隔为 30s、火焰图像分辨率为 720 576；

设置均值滤波窗口大小为 sa15、可调节参数为2

和中值滤波窗口大小为 sb5；RF 子模型和 BPNN

融合模型的相关参数设置如表 1 所示；用于特征选

择的互信息结果如图 6 所示；软件相关界面如图 7

所示；模型的均方根误差如表 2 所示。 
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图 5  多模态数据驱动的 MSWI 过程验证平台的硬件结构与实物设备 

Fig. 5  Hardware structure and physical device of multi-modal data-driven verification platform for MSWI process 

表 1  多模态数据驱动关键工艺参数预测模型的参数设置 

Table 1  Model parameter settings of multi-model data-driven key process parameter prediction model 

模型 
基于过程数据的子模型 基于火焰图像的子模型 基于 BPNN 的融合模型 

Data Data
jM  JData Picture Picture

jM  JPicture 采样方式 收敛次数 收敛误差 

FT 5 22 45 42 7 15 5 1500 0.0001 

OC 5 15 22 47 14 26 5 1500 0.0001 

BSF 7 20 41 9 17 26 5 1500 0.0001 
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图 6  用于特征选择的互信息结果 

Fig. 6  Results of mutual information for  making feature selection 

多模态数据驱动的城市固废焚烧过程验证平台 多模态数据驱动的城市固废焚烧过程验证平台

多模态数据驱动的城市固废焚烧过程验证平台多模态数据驱动的城市固废焚烧过程验证平台

 

图 7  多模态数据驱动验证平台界面 

Fig. 7  Interface of multi-modal data-driven verification platform 
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表 2  模型的均方根误差 

Table 2  RMSE of models 

模型 FT OC BSF 

训练集 3.083033 0.156279 0.345153 

验证集 12.67041 0.510919 0.887478 

测试集 11.72303 0.518284 0.867743 

图 7 中：左上为火焰视频界面，所示为当前状

态下摄像机拍摄的离线火焰视频；右上为过程数据

界面，可设置过程数据与火焰图像采集时间间隔；

左下为运行过程监控界面，可知验证平台发布的过

程数据所表征的当前工况；右下为关键工艺参数预

测曲线界面，其中绿色线条和红色线条分别表示关

键工艺参数真值和预测模型输出，可知该软件系统

的预测输出能够实现对真值的实时跟踪，验证了本

文预测模型的有效性，但相关算法的精度提升有待

后续进行深入研究。 

5  结论 

本文基于实际工业现场设计和开发了多模态

数据驱动的 MSWI 过程验证平台，并利用北京某

MSWI电厂实际采集得到的多模态数据验证了所提

平台的有效性，为 MSWI 过程离线多模态数据驱动

预测模型提供了可靠的工程化验证环境。其创新点

体现在： 

1）利用过程数据与图像同步设备解决了多模

态历史数据时间同步难以匹配的问题； 

2）搭建硬件环境和开发相关系统软件，模拟

了实际工业现场中多模态数据的同步产生与发布，

为 MSWI 电厂数字孪生系统的搭建提供了多模态

数据源的技术支撑； 

3）模拟领域专家对关键工艺参数的认知机制，

构建了多模态数据驱动的FT、OC和BSF预测模型，

基于所提出的平台验证了所提方法的有效性。 

未来将进一步研究包括： 

1）如何搭建具有安全隔离功能的 MSWI 过程

运行优化仿真平台为相关算法落地应用提供支撑； 

2）如何基于现有研究基础搭建 MSWI 电厂的

数字孪生系统。 
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