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摘要:城市固废焚烧(MSWI)过程产生的二噁英(DXN)类剧毒污染物是全世界范围内备受关注的环保指标,进
行DXN排放浓度预警是缓解焚烧建厂“邻避效应”和实现城市精准污染防控等难题的关键之一.受限于产生机理上
的全流程相关、记忆效应等特性以及检测技术上的高难度和离线化验上的高成本等原因, DXN建模数据面临着维
数高、不确定性强和样本稀疏等问题.对此,本文提出基于模糊神经网络(FNN)对抗生成的DXN排放预警方法. 首
先,采用基于随机森林(RF)的自适应特征选择算法降低输入变量维数;接着,基于FNN的生成对抗网络(GAN)迭代
产生用于预警建模的候选虚拟样本,以缓解不确定性和稀疏性问题;然后,通过多约束选择机制进行虚拟样本筛选
以提高样本质量;最后,构建基于真实与虚拟混合样本的DXN排放预警模型. 基于北京某MSWI电厂的实际DXN数
据验证了所提方法的有效性.
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CUI Can-lin, TANG Jian†, XIA Heng, QIAO Jun-fei
(Faculty of Information Technology, Beijing University of Technology, Beijing, 100124, China;

Beijing Laboratory of Smart Environmental Protection, Beijing, 100124, China)

Abstract: Dioxin (DXN) emission in municipal solid waste incineration (MSWI) process is the key environmental
protection index strictly restricted in the world. The risk warning of DXN emission is one of the primary problems to
alleviate the “not in my backyard” in incineration plant construction and to realize accurate pollution control in the city.
However, due to the correlation of the whole process and the memory effect in terms of the generation mechanism of
DXN, the difficulty of online detection technology, and the high cost of offline testing, its modeling samples have the
characteristics of high dimension, strong uncertainty, and small quantity. To solve the above problem, the method of DXN
emission risk warning model in the MSWI process based on adversarial generative fuzzy neural network (FNN) is proposed.
Firstly, an adaptive feature selection algorithm based on random forest (RF) is used for input feature reduction. Then, a
generative adversarial network (GAN) based on FNN is used to generate candidate virtual samples for DXN risk warning
modeling to alleviate the problems of uncertainty and small samples. In addition, the virtual samples are screened through
the multi-constraint selection mechanism to improve the sample quality. Finally, the risk warning model of DXN emission
based on mixed samples is constructed. The effectiveness of the proposed method is verified based on actual DXN data of
an MSWI power plant in Beijing.
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1 引引引言言言

城市固废焚烧 (municipal solid waste incineration,
MSWI)是目前世界范围内广泛采用的具有无害化、减
量化和资源化等优势的城市固废处理方式[1]. MSWI
过程排放的废气中存在危害人体健康和生态环境的

剧毒污染物二噁英(dioxin, DXN)[2],其是被严格控制
排放浓度的环保指标[3–4]. 因此,对DXN排放进行等
级预警是缓解焚烧建厂“邻避效应”和实现城市污染
防控等难题的关键之一[5]. 然而, DXN生成、分解、再
生成和吸附过程在机理上与MSWI的全流程具有相关
性,并且存在至今仍原因不清的“记忆效应”.此外,受
限于DXN在检测技术上的难度,目前主要采用高成
本、长周期的离线化验方式对DXN排放浓度进行测
量[6]. 上述因素导致构建DXN预警模型的建模数据存
在维数高、不确定性强和样本稀疏等问题[7].

针对建模样本稀疏的问题,目前已提出多种面向
小样本数据的建模方法,如:支持向量机[8]、贝叶斯网

络[9]和核回归[10]等. 然而,直接利用有限样本建模,
无法保证模型性能[11–12]. 因此,基于虚拟样本生成
(virtual sample generation, VSG)的建模方法被提出,
并在石油、化工和机械制造等复杂工业过程中广泛应

用[13–14].

VSG是在原始数据基础上生成填补真实样本间隙
的虚拟样本,解决样本数量少和类不平衡等问题[15].
目前, VSG主要分为以下3类[5]: 1)基于采样; 2)基于
信息扩散; 3)基于生成对抗网络(generative adversar-
ial network, GAN).基于采样的VSG通过对原始样本
或其分布进行采样的方式获得新样本,其中: 文献
[16]对软件缺陷数据的少数类样本重采样以平衡类间
分布,但该方法并未增加新的样本;文献[17]基于高
斯分布采样生成不平衡类的样本,但依赖于原始样本
分布,难以应用于高维样本;文献[18]通过t-分布随机
邻域嵌入(t-distributed stochastic neighbor embedding,
t-SNE)将高维样本降维后在低维空间采样以生成虚拟
样本,但该方法除降维造成的信息损失外,还可能存
在冗余样本. 基于信息扩散的VSG是先通过模糊理论
确定特征的扩散范围后再生成虚拟样本,包括整体趋
势扩散[19]和基于树的趋势扩散[20],但该方法易受离
群数据影响而导致特征扩散范围产生偏移. 不同于上
述方法,基于GAN的VSG通过生成器和判别器的博弈
对抗使得生成的虚拟样本越来越接近真实样本分

布[21]. 生成虚拟图像方面,文献[22]通过GAN生成缺
陷图像以扩充训练样本的数量,实验结果表明可有效
提高缺陷检测的准确性;文献[23]采用深度卷
积GAN基于MSWI实际运行数据生成异常工况火焰
图像,验证了所提方法的有效性.

在基于过程数据建模的工业领域,基于GAN的
VSG主要用于生成故障信号虚拟样本,如:文献[24]

采用深度卷积GAN生成故障样本后再通过组合K均
值聚类算法的卷积神经网络进行诊断,实验表明有效
地提高了分类精度;文献[25]提出一种基于Wasser-
sterin GAN(WGAN)的数据再平衡机制,生成故障样
本后采用长期短期记忆全卷积网络实现基于振动信

号的故障诊断;文献[26]提出一种基于自适应解耦的
增强GAN,通过自适应学习更新潜在变量后再在特定
分布中采样以提高生成样本质量,实验表明有较高的
准确率;文献[5]提出基于主动学习GAN的DXN预警
模型,但存在难以避免的人为干扰因素、未考虑不确
定性等问题.由上可知,通过GAN生成工业过程数据
虚拟样本的研究鲜有报道.

针对建模数据的不确定性问题,模糊神经网络
(fuzzy neural network, FNN)是一种既具有模糊系统
的非线性处理与分析能力,又具备神经网络参数学习
和优化功能的建模算法[27–28]. 文献[29]通过自适应
FNN建模高性能灰铸铁的多种参数,基于敏感性的测
试结果表明该方法性能良好.文献[30]提出基于自适
应学习率梯度下降进行更新的误差概率密度函数

FNN,用于污水处理过程的出水氨氮预测,与其他方
法相比具有更好的预测精度和模型稳定性. 由上可知,
FNN能够结合模糊系统和神经网络的优势提高模型
的精度和收敛速度.然而,如何利用FNN进行博弈对
抗以生成虚拟样本的研究还未有报道.

针对建模数据维数高的问题,常用的特征约简策
略可分为特征提取和特征选择[31]. 特征提取是通过线
性或非线性的方式得到低维数据以替换原始高维数

据,但所提取特征不具备物理含义并且采用较小贡献
率的特征建模会导致模型的不稳定性. 特征选择虽然
会舍弃掉部分特征,但能够获得具有清晰物理含义的
特征,适合于输入输出间具有因果关系的工业过程.
文献[32]提出基于随机森林 (random forest, RF)的特
征选择算法,但未结合数据特性进行自适应选择特征.

综上所述,本文提出基于FNN对抗生成的DXN排
放预警模型的构建方法. 首先,通过RF自适应选择
与DXN排放浓度相关性高的输入特征;接着,通
过FNN对抗生成相应预警等级的候选虚拟样本,以解
决样本稀疏和不确定性的问题;然后,采用判别概
率、最大均值差异和最近邻类别一致性准则构建多约

束选择机制,以保证所选虚拟样本的质量;最后,基于
混合样本构建预警模型. 在MSWI过程实际DXN数据
上与已有方法进行对比,实验结果表明了所提方法的
有效性和优越性.

2 MSWI过过过程程程DXN排排排放放放描描描述述述
图1为国内某MSWI电厂的炉排炉焚烧工艺流程,

包括固废储运、固废焚烧、余热交换、蒸汽发电、烟气

处理和烟气排放等多个阶段. 各阶段的详细介绍请参
考文献[5]和文献[33].
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图 1 基于炉排炉的MSWI工艺流程图

Fig. 1 Process flow chart of MSWI based on grate furnace

MSWI过程复杂的工艺、DXN的记忆效应以及
高成本和不定时的DXN检测使得构建DXN排放风
险预警模型的样本存在数量少、分布不均和维数高

等特点. 因此,本文提出一种基于模糊神经网络对
抗生成的MSWI过程DXN排放风险预警方法.

3 建建建模模模策策策略略略

本文所提基于FNN对抗生成的MSWI过程DXN
排放预警构建策略,包括: 基于随机森林的特征自
适应选择模块、基于FNN对抗生成候选虚拟样本模
块、基于多约束的虚拟样本选择模块和基于混合样

本的预警模型构建模块,如图2所示.

MSWI

FNN DXN

FNN

real real

real

vir vir

noise

org
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real realreal

fine fine
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risk{         } vir vir{           }

图 2 基于FNN对抗生成的DXN排放预警策略图

Fig. 2 Strategy diagram of Dioxin emission risk warning
based on adversarial generative FNN

图2中, {Xorg,Yreal}∈RNorg×(Dorg+1)为原始真

实样本,共 67组(即Norg=67),其中输入变量Xorg

为北京某MSWI电厂通过OPC Client采集的过程变
量,共127维 (即Dorg = 127),输出真值Yreal为化验

得到的DXN浓度,共1维; Xreal为经过特征选择的

真实样本输入; Xnoise为随机噪声; {Xvir,Yvir}为
FNN对抗生成的候选虚拟样本, Xvir和Yvir分别为

虚拟样本的输入和输出; {Xfine
vir ,Y

fine
vir }表示筛选后

的合格虚拟样本, Xfine
vir 和Y fine

vir 分别为合格虚拟样

本输入和输出; Ŷrisk为构建预警模型的预测输出.

4 建建建模模模算算算法法法

4.1 基基基于于于随随随机机机森森森林林林的的的特特特征征征自自自适适适应应应选选选择择择模模模块块块

将原始真实样本的输入和输出表示如下:

Rorg = {Xorg,Yreal} =

{(x1
org, y

1
real), (x

2
org, y

2
real), · · · ,

(x
Norg
org , y

Norg

real )}, (1)

其中Norg为原始真实样本的数量.

采用Bootstrap重抽样技术从{Xorg,Yreal}中随
机抽取数据构造R组训练子集,如下:

Rsel
org = {{Xr,Yr} ∈ R

Norg×(Dorg+1)

}Rr=1 , (2)

同时,将未被抽中的R组袋外(out of bag, oob)数据
表示如下:

Robb
org ={{Xobb

r ,Y obb
r }∈R

Nobb
r ×(Dorg+1)

}Rr=1 , (3)

其中Nobb
r 为第r组obb数据的样本数量.

根据R组训练子集构建R组决策树,然后将R组

oob数据输入相应的决策树以得到R组预测值,表示
如下:

Ŷ pre
org = [Ŷ pre

1 Ŷ pre
2 · · · Ŷ pre

R ] , (4)
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则第r个oob误差表示如下:

Er =
1

2

Nobb
r∑

s=1
(yoobr,s − yprer,s )

2
, (5)

其中: yprer,s为第r组预测值的第s个值, yoobr,s 为第r组

oob数据的第s个真值, r=1, 2, · · · , R, s=1, 2, · · · ,
Nobb

r .

在obb数据第h个特征中添加噪声后进行预测,
所得到的R组噪声预测值表示如下:

Ŷ noise
org = [Ŷ nosie,h

1 Ŷ nosie,h
2 · · · Ŷ nosie,h

R ] , (6)

则添加第r个噪声的oob误差表示如下:

Enoise,h
r =

1

2

Noob∑
s=1

(yoobr,s − ŷnoise,hr,s )
2
, (7)

其中ŷnoise,hr,s 为第r组obb数据的第h个特征中添加噪

声后的第s个预测值, h = 1, 2, · · · , Dorg.

通过对比添加和未添加噪声的obb数据预测结
果的变化来确定该特征对DXN排放浓度预测的重
要程度.其中,计算第h个特征的重要性得分为

γh =
1

R

R∑
r=1

|Er − Enoise,h
r |, (8)

重复上述操作计算所有特征的重要性得分,并将全
部得分进行归一化表示以便进行特征选择.归一化
后的第h个特征的重要性得分表示如下:

γscaleh =
γh −min(γ)

max(γ)−min(γ)
, (9)

其中max (γ)和min (γ)表示得分的最大和最小值.

将归一化后的重要性得分按照降序排列,如下:

[γdescend1 γdescend2 · · · γdescendL · · · γdescendDorg
] =

fdescend({γscaleh }Dorg

h=1 ), (10)

其中: Dorg为原始样本的特征数, γdescendL 表示第L

个降序排列得分对应特征的重要性得分.

本文所提自适应特征选择准则是: 当前L+ 1个

降序排列得分对应特征的重要性得分相较于前L个

特征的增幅低于5%时,将前L个降序排列得分所对

应的特征作为依数据特性自适应选择的特征,进而
避免了人工设置阈值,具体如下.

首先,计算重要性得分增幅ξL+1,如下:

ξL+1 =
γdescendL+1

L∑
l=1

γdescendl

, (11)

其中γdescendL+1 表示第L+ 1个降序排列得分所对应

特征的重要性得分.

接着,进行判断: 若ξL+1 6 θFS,停止增加特征;
否则,继续增加.

最后,将约简特征记为

Xreal=[xdescend
1 · · · xdescend

l · · · xdescend
L ], (12)

其中xdescend
l 表示第l个选择的特征.

4.2 基基基于于于FNN对对对抗抗抗生生生成成成候候候选选选虚虚虚拟拟拟样样样本本本模模模块块块

原始GAN采用BP神经网络进行博弈对抗[21],
难以处理具有不确定性的数据. 为提高处理非线
性和不确定性的能力,本模块在 GAN中引入 T-S
FNN作为生成器和判别器,即 FNN-GAN,并采用
DXN预警等级作为条件信息用于约束生成虚拟样
本的生成类型. 所提结构如图3所示.
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图 3 基于FNN-GAN生成候选虚拟样本示意图

Fig. 3 Diagram of candidate virtual sample generation based FNN-GAN
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本文中, FNN-GAN的损失函数如下:

min
G

max
D

V (D,G)=EXreal∼pr(Xreal)(lnY
real
D )+

EXnoise∼pz(Xnoise)[ln(1−Y vir
D )],

(13)

其中: pr表示真实样本的分布; Y real
D 为判别器对于

真实样本的输出; pz表示随机噪声的分布; Y vir
D 为判

别器对于虚拟样本的输出.

具体而言,采用二元交叉熵(binary cross entro-
py, BCE)实现上述目标函数,如下:

LBCE = − 1

N ′

N ′∑
a=1

[ya ln(f(xa))+

(1− ya) ln(1− f(xa))], (14)

其中: xa和f(xa)分别表示模型的输入和输出; ya
为二元标签; N ′为样本数.

当训练判别器时,固定生成器参数,真实样本的
二元标签ya = 1,相应的损失如下:

− 1

Norg

Norg∑
i=1

ln(yrealD,i ) , (15)

虚拟样本的二元标签ya=0,相应损失表示如下:

− 1

Nvir

Nvir∑
j=1

ln(1− yvirD,j) , (16)

综合式(15)–(16)可得判别器训练的目标函数如下:

LD = − 1

Norg

Norg∑
i=1

ln(yrealD,i )−
1

Nvir

Nvir∑
j=1

ln(yvirD,j) ,

(17)
当训练生成器时,固定判别器参数,虚拟样本的二
元标签ya = 1,相应的损失如下:

LG = − 1

Nvir

Nvir∑
j=1

ln(yvirD,j) , (18)

重复上述操作,生成器和判别器在最小最大的博弈
对抗中共同训练Ne代,生成器和判别器的学习率分
别记为αG

Ir和αD
Ir.

生成器由前件网络和后件网络组成,前件网络
用于匹配模糊规则的前件,后件网络用于产生模糊
规则的后件.生成器的输入噪声表示如下:

{Xnoise,Yvir}= [(x1
noise, y

1
vir),· · ·, (xs

noise, y
s
vir),· · ·,

(xNvir
noise, y

Nvir
vir )] ∈ RNvir×(Dvir+1),

(19)

其中Nvir和Dvir表示待生成候选虚拟样本输入的数

量和维数,本文设定Nvir = Norg.

生成器前件网络由输入层、隶属度函数层、模糊

规则层和 softmax层组成. 以第 s个输入 (xs
noise,

ysvir)为例,首先,将(xs
noise, y

s
vir)输入到生成器前件

网络的隶属度函数层,计算输入量属于各模糊集合
的隶属度,如下:

µG
i,j = exp{−

(xs,inoise − cGi,j)
2

(σG
i,j)

2 } , (20)

其中: xs,inoise为 (xs
noise, y

s
vir)的第 i个元素, i = 1, 2,

· · · , Dvir +1; µG
i,j为xs,inoise第j个模糊集合的隶属度,

j = 1, 2, · · · ,MG, MG为模糊集合的数量; cGi,j和
σG
i,j为隶属度函数的中心和宽度.进一步,将隶属度
输入到模糊规则层,按下式确定每个模糊规则前件
的适用度:

ηGj = µG
1,jµ

G
2,j · · ·µG

Dvir,j
, (21)

最后经softmax层得生成器前件网络输出η̄Gj .

生成器后件网络由Dvir个结构相同的并列子网

络组成,每个子网络产生一个输出量. 将 (xs
noise,

ysvir)输入到生成器后件网络,得后件网络的输出为

yGk,j = pG0,j + pG1,jx
s,1
noise + · · ·+ pGDvir+1,jx

s,Dvir+1
noise ,

(22)
其中: k = 1, 2, · · · , Dvir, yGk,j为第k个子网络的第j

个输出.生成器的第k个输出表示如下:

Y G
k =

MG∑
j=1

η̄Gj y
G
k,j , (23)

因此,由(xs
noise, y

s
real)生成的候选虚拟样本为

xs
vir =

[
Y G
1 Y G

2 · · · Y G
Dvir

]T. 最终,候选虚拟样本
记为Xvir = [x1

vir · · · x2
vir · · · xNvir

vir ].

判别器的实现流程与生成器类似,不同之处在
于其输出层增加了一个sigmoid层以输出对真实样
本和候选虚拟样本的判别结果YD. 相应地,判别器
的输入为{Xvir,Yvir}和{Xreal,Yreal}.

4.3 基基基于于于多多多约约约束束束的的的虚虚虚拟拟拟样样样本本本选选选择择择模模模块块块

由前文可知, FNN-GAN的博弈对抗是否终止取
决于对抗网络是否稳定收敛,但即使收敛也不能保
证所生成候选虚拟样本的质量,因此必须建立相应
指标以进行样本的评估和筛选.本文采用3个指标:
最大均值差异(maximum mean discrepancy, MMD)
值、判别器概率值和最近邻类别一致性.

首先,在训练稳定阶段选择NMMD(设定阈值)个
生成器,各自生成一组候选虚拟样本,如下:

{{X1
cand,Ycand}, {X2

cand,Ycand},
· · · , {XNMMD

cand ,Ycand}}, (24)

计算虚拟样本和真实样本{Xreal,Yreal}之间的
MMD值,将MMD值最小的生成器记为筛选生成器
GϕMMD

,再由GϕMMD
生成虚拟样本{Xfilter,Yfilter}
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∈ RNfilter×(Dorg+1)并计算其对应的判别器概率值,
选择大于阈值θdisc的虚拟样本,准则如下:

pr
(
xi
filter, y

i
filter

)
> θdisc , (25)

其中
(
xi
filter, y

i
filter

)
表示第i个虚拟样本.

然后,为便于理解,将Xfilter和Xreal表示如下:

Xfilter = [x1
filter x2

filter · · · xNfilter
filter ] ∈

RNfilter×Dorg , (26)

Xreal=[x1
real x2

real · · · x
Norg

real ]∈RNorg×Dorg , (27)

其中: Nfilter表示Xfilter的样本数量; Norg表示Xreal

的样本数量; Dorg为样本维数. 计算Xfilter与Xreal

所包含样本间的欧氏距离,如下:

di,j =

√
Dorg∑
a=1

(xa,ifilter − xa,jreal)
2
, (28)

其中: di,j表示计算Xfilter的第i个样本xi
filter和Xreal

的第j个样本xj
real间的欧氏距离; xa,i

filter和xa,j
real分别

表示xi
filter和xj

real的第a个特征. 依次选取K个最小

距离,将其中多数类别作为最近邻类别,表示如下:

{dmin
i,1 , dmin

i,2 , · · · , dmin
i,K } =

min
K

(di,1, di,2, · · · , di,Nreal
), (29)

yknni = max
knn

(dmin
i,1 , dmin

i,2 , · · · , dmin
i,K ), (30)

其中: minK(·)表示从所有距离中选取K个最小距

离, {dmin
i,1 , dmin

i,2 ,· · ·, dmin
i,K }表 示(xi

filter, y
i
filter)的K个

最小距离; maxknn(·)表示选 {dmin
i,1 , dmin

i,2 ,· · ·, dmin
i,K }

中的多数类别, yknni 表示(xi
filter, y

i
filter)的最近邻类

别.当yknni 与yifilter所表征的最近邻类别一致时,保
留该虚拟样本,准则如下:

ξseli =

{
1, yknni = yifilter,

0, yknni ̸= yifilter,
(31)

上式表明: 如果ξseli = 1则保留(xi
filter, y

i
filter);否则,

放弃(xi
filter, y

i
filter).

最后,将满足上述约束要求的虚拟样本作为合
格虚拟样本{Xfine

vir ,Y
fine
vir }.

因此, MMD约束通过多生成器阈值NMMD保证

生成的虚拟样本多样性,判别器概率约束通过阈值
θdisc保证所筛选虚拟样本的准确性,最近邻类别一
致性约束保证所筛选虚拟样本与其他类别虚拟样本

之间的差异性. 此外, NMMD, θdisc和K需根据虚拟

样本质量以及数据集特点确定.

4.4 基基基于于于混混混合合合样样样本本本的的的预预预警警警模模模型型型构构构建建建模模模块块块

将筛选后的合格虚拟样本 {Xfine
vir ,Y

fine
vir }和

{Xreal,Yreal}混合,得到混合样本表示如下:

Rmix= {Xmix,Ymix}=
{{Xfine

vir ,Y
fine
vir },{Xreal,Yreal}}. (32)

采用Rmix构建由NRF个决策树组成的RF作为
DXN预警模型的分类器.

5 实实实验验验验验验证证证

5.1 实实实验验验数数数据据据描描描述述述

本文采用北京某MSWI电厂 2012–2018年67个
DXN排放浓度检测样本验证方法有效性. 输入变量
为通过OPC Client采集获取实际MSWI的过程变量,
总数为127. 将DXN排放浓度分为3个等级,对应的
样本数量分别为24, 17和26个.如表1所示. 将DXN
数据集按照1/2, 1/4和1/4随机分为训练集、验证集
和测试集,样本数量为34, 16和17. 其中,训练集用
于模型构建,验证和测试集用于模型验证和测试.

表 1 DXN排放预警等级划分标准
Table 1 Classification standard of DXN emission

warning level

分级标准 预警等级

0.056c(DXN) 高

0.026c(DXN)<0.05 中

06c(DXN)<0.02 低

注: c(DXN)表示DXN排放浓度,单位为ng I-TEQ/Nm3.

5.2 实实实验验验结结结果果果

5.2.1 基基基于于于RF的的的特特特征征征选选选择择择结结结果果果
RF中决策树的数量设为500,原始输入特征的重

要性得分及其增幅如图4–5所示.
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图 4 输入特征的重要性得分

Fig. 4 Importance scores of input features

图5按照降序排列重要性得分,前14个特征相较
于前13个特征的重要性得分增幅小于5%,因此选择
前13个作为输入特征.
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图 5 特征重要性得分增幅

Fig. 5 Growth rate of importance scores of features

5.2.2 基基基于于于FNN对对对抗抗抗生生生成成成候候候选选选虚虚虚拟拟拟样样样本本本结结结果果果
FNN-GAN的参数设置为:生成器输入层神经元

为14个,隶属度函数层神经元为70×14个,模糊规
则层神经元为70个,后件网络的神经元为70×15,
输出层神经元为13个;判别器输入层神经元为14个,
隶属度函数层神经元为70×15个,模糊规则层神经
元为70个,后件网络的神经元为70×1,输出层神经
元为1个;训练代数Ne设为500,生成器和判别器学
习率αG

Ir 和αD
Ir分别设为0.000 1和0.000 1.

训练过程中生成的虚拟样本与真实样本之间的

MMD值如图6所示.
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图 6 MMD值与训练代数的关系

Fig. 6 Relationship between MMD and training epoch

由图6可知,随着训练代数的增加,虚拟样本和
真实样本的MMD值逐渐降低,当训练代数达到400
时, MMD值趋于稳定.

5.2.3 基基基于于于多多多约约约束束束的的的虚虚虚拟拟拟样样样本本本选选选择择择结结结果果果

以高、中和低等级各取3个共9个候选虚拟样本
为例,说明通过多约束选择合格虚拟样本的过程.

首先,从 410代到 500代以 10代为间隔,设定
NMMD为10. 使每个生成器生成一组与训练样本数
量一致的虚拟样本,计算10组虚拟样本与真实样本
之间的MMD值如表2所示.

表 2 基于MMD的生成器初筛结果
Table 2 Initial screening result of generator based on

MMD

训练代数 MMD值 训练代数 MMD值

410 0.313 1 460 0.306 6
420 0.312 0 470 0.310 4
430 0.313 3 480 0.311 6
440 0.308 5 490 0.306 0
450 0.307 1 500 0.313 7

由表2可知,第490代的生成器生成的候选虚拟
样本的MMD值最小,因此选择其作为筛选生成器.

接着,使用筛选生成器生成9个候选虚拟样本,
计算判别器概率值如表3所示. 将θdisc设为0.8,编号
为3, 4, 6和9的虚拟样本满足要求.

表 3 候选虚拟样本的判别器概率
Table 3 Discriminator probability of candidate virtual

samples

虚拟样本编号 预警等级 判别器概率

1 低 0.601 7
2 低 0.748 9
3 低 0.978 9
4 中 0.807 4
5 中 0.616 1
6 中 0.993 6
7 高 0.792 6
8 高 0.559 1
9 高 0.800 5

最后,采用最近邻类别一致性准则进一步筛选,
设定K为5,虚拟样本的最近邻类别如表4所示.

由表4可知,预警等级和最近邻类别匹配的虚拟
样本编号为3和4,即得到2个合格虚拟样本. 重复上
述操作,生成筛选后的合格虚拟样本67个和未筛选
的虚拟样本67个.

表 4 候选虚拟样本的最近邻类别
Table 4 Nearest neighbor category of candidate virtu-

al samples

虚拟样本编号 预警等级 最近邻类别

3 低 低

4 中 中

6 中 高

9 高 中

5.2.4 基基基于于于混混混合合合样样样本本本的的的预预预警警警模模模型型型构构构建建建结结结果果果

采用上述筛选后的合格虚拟样本和真实训练样

本组成混合样本构建DXN排放预警模型,其中:
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RF中决策树数量为50;叶节点样本中取训练样本
的1/10;每次在真实训练样本中添加1组虚拟样
本(高、中、低风险虚拟样本各1个),共添加20组. 由

于RF具有随机性,进行30次重复实验,准确率均值
和方差如图7所示. 其中,训练集、验证集和测试集
最高预警准确率和对应的虚拟样本组数如表5所示.
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图 7 预警模型实验结果

Fig. 7 Experimental results of the risk warning model

表 5 预警模型统计结果
Table 5 Statistical results of the risk warning model

训练集 验证集 测试集

预警准确率 虚拟样本组数 预警准确率 虚拟样本组数 预警准确率 虚拟样本组数

0.991±1.934e–4 5 0.831±2.734e–3 11 0.912±3.759e–3 12

由图7和表5可知,本文所提混合样本训练的预
警模型的准确率高于真实样本对应的模型,具有较
好的精度.当虚拟样本添加超过8组时,模型性能的
准确率和稳定性达到相对较优水平,同时性能波动
较为平缓.因此,根据上述实验结果,选择添加虚拟
样本组数大于8时即可获得较高性能的模型. 其中,
测试集的风险预警结果如图8所示.

由图8可知,预警模型将样本9误报为高风险和
样本15误报为中风险,其他样本的风险等级预报准
确,具有较高的风险预警能力.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10111213141516 1718

图 8 测试集风险预警结果

Fig. 8 Risk warning results of the testing dataset

5.3 对对对比比比实实实验验验结结结果果果

将所提FNN-GAN与原始GAN和AL-GAN[5]对

比,共进行3组对比实验. 其中, GAN和AL-GAN的
参数设置如下: 生成器输入神经元14个,隐含层神
经元70个,输出层神经元13个;判别器输入神经
元14个,隐含层神经元70个,输出层神经元1个;学
习率为0.000 1,训练代数为500.

对比实验结果如表6所示. 由表6可知: 1) 由于
原始GAN未对虚拟样本筛选,使得添加的虚拟样本
质量不一,导致模型性能提升有限; 2) AL-GAN总
体性能优于原始 GAN,当虚拟样本组数为 5时,
AL-GAN的验证集结果最优,但是由于存在人为干
扰导致模型稳定性较差; 3) 当虚拟样本组数为5时,
FNN-GAN在训练集和测试集优于 AL-GAN和
GAN,当虚拟样本组数为 11和 12时, FNN-GAN在
训练集、验证集和测试集的准确率均优于对比方法.
表明本文所提方法具有较高的精度和稳定性.

6 结结结论论论

本文提出基于FNN对抗生成的MSWI过程DXN
排放预警方法,创新性为: 1)提出基于FNN-GAN的
预警框架,采用FNN对抗生成所需预警等级的虚拟
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样本以解决小样本问题,并用于建立DXN排放浓度
预警模型; 2)提出基于RF的自适应特征选择方法,
降低特征选择的人为性和随机性; 3)提出了一种多
约束的虚拟样本选择方法,通过MMD、判别器概率
和最近邻类别一致性约束准则选择更接近真实样本

的虚拟样本. 基于实际DXN数据验证了所提方法的
有效性. 未来研究方向包括: 如何确定虚拟样本生
成的数量以提升模型的泛化性能,如何将虚拟样本
引入至生成过程中以优化模型以及如何基于分布差

异性较大的数据生成虚拟样本.

表 6 不同方法的对比实验结果
Table 6 Comparative experimental results of different methods

组数 方法 训练集 验证集 测试集

5
FNN-GAN 0.991±1.934e–4 0.748±2.824e–3 0.871±3.914e–3
AL-GAN 0.876±5.726e–4 0.777±3.956e–3 0.857±3.743e–3

GAN 0.818±1.015e–3 0.698±3.794e–3 0.782±2.184e–3

11
FNN-GAN 0.979±1.641e–4 0.831±2.734e–3 0.900±3.854e–3
AL-GAN 0.893±3.749e–4 0.731±4.081e–3 0.863±5.091e–3

GAN 0.872±2.870e–4 0.681±2.519e–3 0.802±2.979e–3

12
FNN-GAN 0.980±2.348e–4 0.817±4.562e–3 0.912±3.759e–3
AL-GAN 0.908±5.452e–4 0.725±5.280e–3 0.865±6.240e–3

GAN 0.871±3.868e–4 0.654±3.161e–3 0.775±2.884e–3
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