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基于生成对抗网络的入炉垃圾热值预测研究
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摘要： 垃圾焚烧是城市生活垃圾处理的主要方式， 而垃圾热值对焚烧炉的改造设计及其燃烧状况调整有指导

性意义。 为准确预测垃圾热值， 提出一种基于生成对抗网络的垃圾热值预测模型。 首先利用垃圾焚烧炉内热

平衡原理计算得到垃圾热值真值， 然后分析垃圾热值影响因素并确定输入生成对抗网络的主要特征变量， 经

生成器与判别器的对抗训练后最终生成与真实数据特征相似的模拟数据； 验证模拟数据的可靠性后将其与原

始数据共同组成扩充数据集并输入最小二乘支持向量机模型进行训练与测试。 实验表明， 利用生成的模拟数

据扩充数据集后， 垃圾热值的预测准确率得到提高， 且预测精度优于其他预测模型。
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０　 引　 言

　 　 相比传统的填埋方式，垃圾焚烧已逐步成为

城市生活垃圾的主要处理方式。 我国生活垃圾具

有多形态、水分多、挥发分高以及发热量低与固定

碳低的特性，导致垃圾热值产生较大波动。 而垃

圾热值是城市生活垃圾能否进行焚烧发电利用的

决定性指标，其不仅为运行人员对垃圾焚烧处理

决策提供理论支持，也对焚烧炉的设计改造与炉

内燃烧状况的调整有关键作用［１］。 然而，目前垃

圾焚烧发电厂缺少热值实时测点，难以及时得到

垃圾热值的真实值。 因此，如何准确预测入炉垃

圾热值，对垃圾焚烧发电厂的高效及安全运行具

有重要意义。
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对于入炉垃圾热值预测，国内外许多学者都

进行了相关研究，他们通常用各个地区公开的垃

圾热值数据集或对样本进行组分分析后根据公式

计算垃圾热值，根据垃圾热值与预测结果的偏差

调整模型。 徐凯等［２］根据能量平衡原理计算出入

炉垃圾热值并由此构建垃圾热值不确定度计算模

型。
然而，由以上方法计算得到的入炉垃圾热值

具有滞后性，不能及时指导焚烧炉内燃烧状况的

调整，为提前预测垃圾热值，需建立垃圾热值及其

影响因素的预测模型。 马晓茜等［３，４］利用简单的

反向传播网络、径向基神经网络与自适应神经模

糊推理系统预测垃圾热值，实现垃圾热值较为准

确的控制。 Ａｔｕｌ 等［５，６］基于不同的分析程度与特

征变量建立多元回归模型预测垃圾热值，但上述

回归模型只能用于特征相似的垃圾焚烧电厂，适
用性较窄。 谢昊源等［７］通过构建垃圾图像数据集

与改进 Ｙｏｌｏｖ５模型，使模型可识别不同类别垃圾

并通过其占比预测该图像对应的垃圾热值。 丁晨

曦等［８，９］将粒子群算法引入垃圾热值预测模型中，
可训练得到有较好准确率与实时性的垃圾热值预

测模型。 杜星宇等［１０］提出建立广义回归神经网络

（Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＲＮＮ）对
垃圾热值进行预测，与传统经验公式对比可发现

ＧＲＮＮ 可有效规避经验公式适用性较差的问题。
Ｗａｎｇ 等［１１］比较了多元线性回归分析与基于人工

神经网络（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）技术的

模型，发现基于多元线性回归的垃圾热值预测方

法对于不同特征生活垃圾的通用性较弱。
基于 ＡＮＮ的建模预测方法鲁棒性更强，但需

要大量各工况下的历史数据训练模型。 而最小二

乘支持向量机［１２］对于垃圾热值此类非线性对象有

较好的预测效果与较强的鲁棒性，是适合对垃圾

热值进行预测的模型。 生成对抗网络强大的特征

抓取能力，已有学者将其应用于医疗、故障诊断与

矿藏等领域的数据生成［１３－１５］，且其在电力领域中

风电爬坡数据生成的准确性也得到验证［１６］，因此

可将其应用于垃圾热值数据集的扩充以加大建模

数据量。
对此，本文提出一种基于垃圾热值影响因素

分析与生成对抗网络的入炉垃圾热值预测方法。
首先，由于垃圾焚烧发电厂缺少热值测点，需通过

焚烧炉的热平衡模型反推出入炉垃圾热值作为其

历史真实数据与输入生成对抗网络的原始数据。
其次，根据分析得到垃圾热值的主要影响因素为

降雨量、相对湿度、季节与是否为节假日，对特征

进行降维分类为后续建模作准备。 再次，因历史

数据较少，由其训练得到的模型预测效果不佳，将
分类后的热值真实数据输入生成对抗网络，经迭

代训练后得到生成数据。 最后，将生成数据与真

实数据作为最小二乘支持向量机的输入，得到垃

圾热值预测结果。 以某垃圾发电厂计算得到的垃

圾热值历史数据集作仿真，验证了所提方案的可

行性。 另外，通过对比，可知生成数据与真实数据

特征相似且均值处于相近水平，表明生成对抗网

络可以解决垃圾热值真值数据缺少的问题，丰富

数据集样本，并用于垃圾热值的预测建模。

１　 基于热平衡的垃圾热值计算

　 　 垃圾的发热量有高位热值与低位热值两种，
其区别在于燃烧产物中水的形态，水呈液态时是

高位热值，水呈气态时是低位热值。 垃圾焚烧炉

内的工作温度为 ８００～１１００ ℃，在此高温下垃圾燃

烧所产生的水均以气态形式存在，故本文所提到

的垃圾热值均为垃圾低位热值，其计算公式为

ＬＨＶ ＝
Ｑｗａｓｔｅ
ｍｗａｓｔｅ

（１）

式中： Ｑｗａｓｔｅ 为当天入炉垃圾完全燃烧释放的热

量，ｋＪ； ｍｗａｓｔｅ 为当天垃圾焚烧量，ｋｇ，由干燥段料层

厚度计算得到。 垃圾蕴含热量 Ｑｗａｓｔｅ 由焚烧炉热

平衡关系得到

Ｑｗａｓｔｅ ＝ Ｑｏｕｔ － Ｑｗｉｎｄ － Ｑａｕｘ （２）
式中： Ｑｏｕｔ 为输出总热量，ｋＪ； Ｑｗｉｎｄ 为加热空气后

送风带入炉内的热量，ｋＪ； Ｑａｕｘ 为辅助燃料完全燃

烧释放的热量，ｋＪ。
由于散热损失、固体未完全燃烧热损失以及

炉渣物理热损失均无法直接计算，由经验公式获

取热损失百分比，总输出热量 Ｑｏｕｔ 由式（３）计算：

Ｑｏｕｔ ＝
Ｑ１ ＋ Ｑ２ ＋ Ｑ３
１ － ｑ４ － ｑ５ － ｑ６

（３）

式中： Ｑ１ 为炉内蒸汽升温所吸收的热量，ｋＪ； Ｑ２ 为
排烟热损失，ｋＪ； Ｑ３ 为可燃气体气体未完全燃烧热

损失，ｋＪ； ｑ４ 为固体未完全燃烧热损失，％； ｑ５ 为散

热损失，％； ｑ６ 为灰渣物理热损失，％。

２　 垃圾热值影响因素分析

　 　 运到垃圾发电厂的垃圾经过一定时间的发酵

１５１



　 　
华 北 电 力 大 学 学 报

　
２０２６年

后才可投入焚烧炉中，因此需将输入变量与计算

得到的垃圾热值对应，例如某垃圾发电厂的垃圾

发酵时间为 ４天，则 １月 １日的输入变量特征对应

计算得到 １月 ５日的垃圾热值。
垃圾热值主要由垃圾组分及其含水率决定，垃

圾中 Ｃ、Ｈ元素含量较多时，垃圾热值较高［１７］；且生

活垃圾含水率与热值呈负相关关系［１８］。 我国南方

省份垃圾热值明显高于北方省份，且东部沿海经济

发达省份热值比内陆地区高［１７］，其原因是北方省份

垃圾灰分高，有机物含量相对减少；而经济发达地

区垃圾中有机物含量高于欠发达地区。 对于同一

垃圾发电厂，影响这两个因素的外部变量主要是天

气、季节性以及社会行为因素。 天气与季节对含水

率的影响体现在：降雨量与相对湿度增加，垃圾含

水率相应增加；社会行为因素主要表现为：节假日

人们的生活习惯改变以及消费水平提高，垃圾量及

其中的有机物含量均增加，垃圾热值提高［１９］。 因此

得到垃圾热值的 ５个主要影响因素：降雨量、相对湿

度、季节、气温及是否为节假日。
使用第 １章中模型计算得到日均垃圾热值，对

深圳某垃圾发电厂的历史数据进行分析，以 １、２、３、
４分别代表四个季节春、夏、秋、冬，并以 １、０分别代

表是否为节假日，得到编码不同的八类数据组成原

始数据集，数据具有 ４维特征，分别为降雨量、相对

湿度、气温与垃圾热值，每类数据的各项特征均值

如表 １所示，由表中内容可得：总体上春秋季垃圾热

值较高，冬季次之，夏季最低，其原因是深圳夏季多

雨导致垃圾含水量较高，垃圾燃烧时水分蒸发消耗

部分热量，使得垃圾热值降低。 另外，节假日垃圾

热值均比非节假日高 ４５０ ｋＪ ／ ｋｇ左右。
表 １　 每类数据均值

Ｔａｂ． １　 Ｍｅａｎ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｔｙｐｅ ｏｆ ｄａｔａ
降雨量 ／ ｍｍ 相对湿度 ／ ％ 气温 ／ ℃ 热值 ／ （ｋＪ ／ ｋｇ）

春季非节假日 ０􀆰 ５９ ６４􀆰 ３４ ２２􀆰 ４５ ８ ４８８􀆰 ０６
春季节假日 ０􀆰 ４３ ６５􀆰 ６４ ２１􀆰 ０４ ８ ９８８􀆰 ９９

夏季非节假日 ８􀆰 ００ ６７􀆰 １０ ２９􀆰 ９５ ７ ５９３􀆰 ８５
夏季节假日 １１􀆰 ０１ ６７􀆰 ０７ ２８􀆰 ９７ ７ ９５７􀆰 １２

秋季非节假日 ５􀆰 ５１ ６１􀆰 ５９ ２３􀆰 ２８ ８ ６５０􀆰 ５５
秋季节假日 ３􀆰 ２８ ６０􀆰 ９４ ２３􀆰 ７５ ９ ０９２􀆰 １４

冬季非节假日 ０􀆰 ２６ ５６􀆰 ６４ １６􀆰 ９２ ８ ０６５􀆰 ４０
冬季节假日 ０􀆰 １３ ５４􀆰 ７６ １７􀆰 ２３ ８ ５２８􀆰 ４７

对所建立的基于热平衡的垃圾热值计算模

型，对季节与是否为节假日两个因素分别进行分

析。 为具体说明不同分类下数据特征的差异性，
将原始数据标准化后用主成分分析 （ Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ

Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）对特征进行降维，取前 ３
个主成分分量作为其特征［２０］。 如图 １ 所示，不同

季节非节假日数据的特征分布集中在不同区域，
表明不同季节对垃圾热值的影响有所区别。

图 １　 不同季节非节假日数据特征对比图

Ｆｉｇ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｎｏｎ⁃ｈｏｌｉｄａｙ ｄａｔａ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ
ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅａｓｏｎｓ

不同季节的节假日与非节假日数据的特征分

布如图 ２所示，由数据分布可得：每个季节节假日

与非节假日数据的特征分布存在明显差异，说明

节假日对垃圾热值的影响明显。 其中秋冬季节假

日与非节假日的数据分布差异较大，原因是秋季

有较长的国庆假期，人们的消费水平提高，垃圾中

有机物明显增加，垃圾热值随之提高，使节假日数

据特征产生较大改变。

３　 基于 ＧＡＮ⁃ＬＳＳＶＭ 的垃圾热值预
测

３􀆰 １　 生成对抗网络

　 　 生成对抗网络 （ Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ Ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋ，ＧＡＮ）由 Ｇｏｏｄｆｅｌｌｏｗ 在 ２０１４ 年提出［２１］，它由

生成器 Ｇ与判别器 Ｄ 两部分组成，且生成器与判

别器均为神经网络模型。 生成对抗网络的基本思

想是通过生成器与判别器的博弈不断提高生成器

的生成能力与判别器的判别能力，最终达到纳什

均衡，此时判别器无法判断输入样本的真伪，表明

生成器已学习到真实样本的数据特征及分布。 使

用二元交叉熵作为生成对抗网络模型的损失函

数，判别器 Ｄ的损失函数 Ｊ（Ｄ） 计算表达式如下：
Ｊ（Ｄ） ＝ － （１ － ｙ）ｌｇ｛１ － Ｄ［Ｇ（ ｚ）］｝ － ｙｌｇＤ（ｘ）

（４）
　 　 生成器 Ｇ的损失函数 Ｊ（Ｇ） 计算表达式如下：

Ｊ（Ｇ） ＝ （１ － ｙ）ｌｇ｛１ － Ｄ［Ｇ（ ｚ）］｝ （５）
式中： ｙ 为样本标签； ｘ 为真实样本； ｚ 为生成器的
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图 ２　 各个季节节假日与非节假日数据特征对比

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｈｏｌｉｄａｙ ａｎｄ ｎｏｎ⁃ｈｏｌｉｄａｙ ｄａｔａ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｂｙ ｓｅａｓｏｎ

输入，是随机高斯噪声； Ｇ（ ｚ） 为生成器生成的伪

样本； Ｄ［Ｇ（ ｚ）］ 与 Ｄ（ｘ） 分别判别器为对应伪样

本与真实样本的输出，值为 ０或 １。
生成对抗网络通过交替训练优化生成器与判

别器的参数，最终判别器无法对生成器生成伪样

本的真实性进行判别，即 Ｄ［Ｇ（ ｚ）］ ＝ ０􀆰 ５，使得目

标函数最小化：
ｍｉｎ

Ｇ
ｍａｘ

Ｄ
Ｖ（Ｄ，Ｇ） ＝ Ｅｘ ～ Ｐｄａｔａ

ｌｇＤ（ｘ）

＋ Ｅｚ ～ Ｐｚ
ｌｇＤ｛１ － Ｄ［Ｇ（ ｚ）］｝

（６）

式中： Ｅｘ ～ Ｐｄａｔａ
为 ｘ 的熵； Ｐｄａｔａ 为 ｘ 的概率分布；

Ｅｚ ～ Ｐｚ
为 ｚ 的熵； Ｐｚ 为 ｚ 的概率分布。
生成对抗网络结构如图 ３所示。

图 ３　 生成对抗网络结构

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

３􀆰 ２　 最小二乘支持向量机模型

　 　 最小二乘支持向量机 （Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅｓ Ｓｕｐｐｏｒｔ
Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ， ＬＳ⁃ＳＶＭ） 是一种支持向量机

（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ） 的变体，该模型的

具体思想为：

给定训练集 Ｑ ＝ ｘｉ，ｙｉ( ) ｜ ｉ ＝ １，２，…，Ｎ{ } ，其
中 ｘｉ 为 ｎ 维输入向量， ｙｉ 为输出向量， Ｎ为训练样

本总数，以误差 ｅ 的平方和作为损失函数，并采用

等式约束取代 ＳＶＭ 中的不等式约束，由此 ＬＳ⁃
ＳＶＭ的优化问题可表示为

ｍｉｎｗ，ｓ，ｅＪ（ｗ，ｅ） ＝
１
２
ｗＴｗ ＋ １

２
λ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｅ２ｉ

ｓ． ｔ． ｙｉ ＝ ｗＴ·φ（ｘｉ） ＋ ｓ ＋ ｅｉ

（７）

式中： ｗ 为权值变量； λ 为正则化参数，用于平衡

模型复杂度最小和精度最高； ｓ 为阈值； ｅｉ 为误差

值； φ（·） 为核空间内一个非线性映射。 根据拉格

朗日乘数法将原问题转化为乘子 αｉ（αｉ ≥ ０） 求极

大值的问题，构造如下函数：
Ｌ（ｗ，ｓ，ｅ，α） ＝ Ｊ（ｗ，ｅ） －

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
αｉ（ｗＴφ（ｘｉ） ＋ ｓ ＋ ｅｉ － ｙｉ）

（８）

　 　 根据 ＫＫＴ（Ｋａｒｕｓｈ⁃Ｋｕｈｎ⁃Ｔｕｃｋｅｒ）优化条件求

得最优解，则 ＬＳ⁃ＳＶＭ的回归函数为

ｆ（ｘ） ＝∑
Ｎ

ｉ ＝ １
αｉＫ ｘ，ｘｉ( ) ＋ ｓ （９）

式中： ｘ 为训练集中的输入向量； α ｉ，ｓ 为式（８）的
求解结果； Ｋ ｘ，ｘｉ( ) 为核函数，选择结构简单且稳

健性强的径向基函数作为核函数，其表达式为

Ｋ（ｘ，ｘｉ） ＝ ｅｘｐ（ －
‖ｘ － ｘｉ‖
２σ２

） （１０）

式中： σ２ 为核函数宽度，根据式（９）对垃圾热值进

行预测。

３５１



　 　
华 北 电 力 大 学 学 报

　
２０２６年

相比传统 ＳＶＭ，ＬＳ⁃ＳＶＭ 不仅提高了求解速

度，还提升了收敛精度，具有更高的计算效率，更
强的鲁棒性与解释性。
３􀆰 ３　 基于 ＧＡＮ⁃ＬＳＳＶＭ 的垃圾热值预测

　 　 垃圾热值预测步骤如下：首先，由分析得出当

地垃圾热值主要有 ５ 个影响因素，分别为：降雨

量、相对湿度、气温、季节与是否为节假日，将其作

为数据的五个特征。 其次，将原始数据按四个季

节与是否为节假日一共分为 ８ 类，每类数据分别

输入 ＧＡＮ 中进行对抗训练，训练完成后生成与原

始数据特征相似的八类模拟数据。 再次，把原始

数据与 ＧＡＮ 生成的模拟数据混合以组成扩充后

数据集，并输入 ＬＳ⁃ＳＶＭ 模型中训练，得到训练好

的垃圾热值预测模型。 最后，分别将未加入扩充

后数据集的原始数据的 ５ 个特征输入模型中进行

垃圾热值预测，模型结构如图 ４所示。

图 ４　 预测模型结构图

Ｆｉｇ． ４　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

４　 实例验证与分析

　 　 为消除各参数数据之间量纲不同对计算的影

响并提高模型收敛速度，对数据进行标准化处理：

ｘ∗ ＝ ｘ －ｘ－

σ
（１１）

式中： ｘ 为某参数原始数据； ｘ∗ 为标准化后的数

据； ｘ－ 为原始数据的均值； σ 为该参数原始数据的

标准差。
４􀆰 １　 生成数据相似性验证

　 　 为验证 ＧＡＮ 生成数据的可靠性，将八类生成

数据用 ＰＣＡ降维后提取 ３ 个主要分量，分别与原

始数据进行对比，如图 ５ 与图 ６ 所示，可知：同一

类别的生成数据与原始数据聚集在相同区域，表
明生成数据与真实数据的有相似的特征分布。

表 ２ 为 ８ 类原始数据与生成数据的均值，对
比可知，每类生成数据与原始数据在相对湿度、气

温与热值这三个特征的数值上处于相近的水平，
表明生成数据与原始数据基本一致。

综合 ８类原始数据与生成数据 ＰＣＡ降维后的

特征对比图及每类数据各项特征均值的对比，可
知基于 ＧＡＮ 生成的数据及与之对应的原始数据

具有相似性，为垃圾热值预测模型数据集的扩充

提供可能，扩充后的数据集可用于建立垃圾热值

预测模型。
４􀆰 ２　 模拟数据可靠性评估

　 　 为验证 ＧＡＮ 生成模拟数据的可靠性，调整扩

充数据集中添加模拟数据的比例，并计算扩充数

据集模拟数据不同占比下模型的均方误差，具体

操作如下：最初采用含 １００ 个真实数据的测试集

作为输入，然后从 ０ 至 １００％按 ５％逐步改变测试

集中模拟数据占比，分别计算预测结果与真实值

的均方误差，绘制模拟数据不同占比下的预测误

差图，如图 ７所示。
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图 ５　 不同季节非节假日原始数据与生成数据特征对比

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ ｏｆ ｎｏｎ⁃ｈｏｌｉｄａｙｓ ｉｎ ｅａｃｈ ｓｅａｓｏｎ ｗｉｔｈ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ
ｄａｔａ

图 ６　 不同季节节假日原始数据与生成数据特征对比

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ ｏｆ ｅａｃｈ ｓｅａｓｏｎ ａｎｄ ｈｏｌｉｄａｙｓ ｗｉｔｈ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｄａｔａ
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表 ２　 原始数据与生成数据均值对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒａｗ ｄａｔａ ｗｉｔｈ ｍｅａｎ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｄａｔａ

数据类别
降雨量 ／ ｍｍ 相对湿度 ／ ％ 气温 ／ ℃ 热值 ／ （ｋＪ ／ ｋｇ）

原始集 生成集 原始集 生成集 原始集 生成集 原始集 生成集

春季非节假日 ０􀆰 ５９ ０􀆰 ６６ ６４􀆰 ３４ ６３􀆰 １９ ２２􀆰 ４５ ２０􀆰 ８９ ８ ４８８􀆰 ０６ ８ ２４７􀆰 ６０
春季节假日 ０􀆰 ４３ ０􀆰 ５７ ６５􀆰 ６４ ６３􀆰 ５２ ２１􀆰 ０４ ２１􀆰 ２３ ８ ９８８􀆰 ９９ ９ ０３４􀆰 ５７

夏季非节假日 ８􀆰 ００ ８􀆰 ３２ ６７􀆰 １０ ６４􀆰 ２８ ２９􀆰 ９５ ２８􀆰 ４８ ７ ５９３􀆰 ８５ ７ ６４８􀆰 ６３
夏季节假日 １１􀆰 ０１ ９􀆰 ７５ ６７􀆰 ０７ ６８􀆰 ４３ ２８􀆰 ９７ ２９􀆰 ７９ ７ ９５７􀆰 １２ ８ １３９􀆰 ２１

秋季非节假日 ５􀆰 ５１ ７􀆰 １５ ６１􀆰 ５９ ５８􀆰 ７８ ２３􀆰 ２８ ２１􀆰 ５４ ８ ６５０􀆰 ５５ ８ ３９８􀆰 ４５
秋季节假日 ３􀆰 ２８ ６􀆰 ９０ ６０􀆰 ９４ ５９􀆰 ７２ ２３􀆰 ７５ ２４􀆰 １６ ９ ３９２􀆰 １４ ９ ３０７􀆰 ５０

冬季非节假日 ０􀆰 ２６ ０􀆰 ３８ ５６􀆰 ６４ ５６􀆰 ９９ １６􀆰 ９２ １６􀆰 ４７ ８ ０６５􀆰 ４０ ７ ９９３􀆰 ８１
冬季节假日 ０􀆰 １３ ０􀆰 ４８ ５４􀆰 ７６ ５５􀆰 ４７ １７􀆰 ２３ １５􀆰 ３９ ８ ５２８􀆰 ４７ ８ ６４１􀆰 ９７

图 ７　 不同比例模拟数据预测误差图

Ｆｉｇ． ７　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｄａｔａ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｓｃａｌｅｓ

　 　 随着模拟数据比例增加，预测准确度逐步增

加，模拟数据添加约为 ８５％时预测精度最高；但当

模拟数据添加过多时，预测模型的学习受到限制，
反而使预测精度下降。 因此，当应用所提出的方

案进行垃圾热值预测时，模拟数据占总数据集的

８５％为最佳。
４􀆰 ３　 预测模型准确性验证

　 　 为验证模型预测效果，将所提 ＬＳ⁃ＳＶＭ垃圾热

值预测方案与传统人工智能算法的 ＢＰ 与 ＳＶＲ 垃

圾热值预测方案进行对比，分别使用扩充前与扩

充后的数据集构建预测模型进行对比试验。 计算

最大误差（ＭＥ）与均方根误差（ＲＭＳＥ），结果如表

３所示。
表 ３　 不同预测模型评价指标对比表

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

算法
未使用 ＧＡＮ进行

数据集扩充
使用 ＧＡＮ进行
数据集扩充

ＳＭＥ ＳＲＭＳＥ ＳＭＥ ＳＲＭＳＥ
ＢＰ １ ５４７􀆰 ８６ ８４􀆰 ２９ ６４３􀆰 ２８ ４９􀆰 ６３
ＳＶＲ １ ０２４􀆰 ７９ ６７􀆰 ４７ ５０３􀆰 ５６ ３９􀆰 ２８
ＬＳ⁃ＳＶＭ ８０７􀆰 ４９ ４４􀆰 ２３ １９２􀆰 ０５ １５􀆰 １２

可知：使用生成对抗网络进行数据扩充下的

ＬＳ⁃ＳＶＭ预测方案误差最小，准确率最高，验证了

基于生成对抗网络的垃圾热值预测算法的准确

性。
为进一步反映模型预测效果，分别对数据扩

充前后所构建基于 ＬＳ⁃ＳＶＭ 模型的预测效果进行

对比，如图 ８ 所示，结果表明：使用 ＧＡＮ 进行数据

扩充后的预测结果明显更接近于真实值，有效提

高预测精度，预测效果良好。

图 ８　 不同模型预测效果对比图

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒ⁃
ｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

综上所述，采用 ＧＡＮ 数据扩充下的 ＬＳ⁃ＳＶＭ
垃圾热值预测模型精确有效，可很好的实现垃圾

热值的提前预测，能够及时的为焚烧炉的燃烧调

整提供可靠依据。

５　 结　 论

　 　 本文提出一种基于生成对抗网络的垃圾热值

预测模型，利用生成对抗网络生成与原始数据集

有相似特征的数据从而扩充建模数据集，以提高

模型的预测精度。 通过某垃圾焚烧发电厂实际运

行数据进行仿真实验，并对模型的可靠性与预测
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精度加以验证。 本文的主要结论如下：
１）对垃圾热值的影响因素进行分析，确定了

五个主要影响因素，分别为：季节性、降雨量、相对

湿度、气温及是否为节假日；
２）提出基于 ＧＡＮ⁃ＬＳＳＶＭ 的垃圾热值数据生

成方法。 输入真实垃圾热值数据值，通过生成器

与判别器的对抗训练，生成与垃圾热值历史数据

有相似特征的模拟数据，并通过不同特征与均值

水平的对比验证了模拟数据的可靠性；解决垃圾

热值预测建模数据集样本不足的问题；
３）利用某垃圾焚烧发电厂的实际运行数据，

将所提方案与其他神经网络预测方案进行比较试

验，证实使用生成对抗网络扩充建模数据集可以

提高垃圾热值预测的准确性。
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