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摘要：利用网格划分法和黑盒法采集分析污泥含水率的实时监测数据，探讨热干化系统湿热空气

的性质和计算方法，研究回风口排湿速率和干化时间与污泥含水率的关系。 在污泥干化领域尝

试引入最新蜜獾算法（ＨＢＡ），优化支持向量机（ＳＶＭ），构建 ＨＢＡ－ＳＶＭ 回归模型，并与粒子群算

法（ＰＳＯ）和遗传算法（ＧＡ）优化的 ＳＶＭ 回归模型进行对比分析。 结果表明：回风口排湿速率和

污泥含水率随干化时间增加呈非线性降低，排湿量下降的变化速率略高于含水率。 ＨＢＡ－ＳＶＭ
的决定系数（Ｒ２）是 ０．９９６ ５，均方根误差（ＲＭＳＥ）是 ０．９７９ ２，离散度更低，精确度更高；将模型移

植到嵌入式系统，经现场试验验证，综合预测精度可达 ９０％以上，是实际污泥含水率监测的一种

有效方法。
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０　 引　 　 言

随着生活和生产所产生污泥量的迅猛增长，
我国每天需处理数亿立方米污水，产生超 ５ ０００ 万 ｔ
（以含水率 ８０％计算）附加污泥量，污水处理厂大

部分处于超负荷运行状态［１］。 城镇污泥含水率可

达 ９９％，常用污泥浓缩、机械脱水和污泥干燥 ３ 种

处理技术对污泥进行脱水减容预处理［２］。 在污泥

干燥领域，污泥热干化技术利用热能直接或间接

深度脱水，具有能耗低、尾气臭味低和安全性能高

等优点，实现了污泥减量化和稳定化［３－４］，已逐渐

成为一个研究热点，但也对含水率的监测提出了

新要求。
近年来，学者应用 ＢＰ 神经网络（ＢＰＮＮ）、支

持向量机（ＳＶＭ）等算法模型对监测量进行间接预

测。 以 ＷＥＫＡ 为工具平台的 Ｍ５Ｐ 分类回归算

法［５］对 ７ 座污水处理厂的 ２０ ０００ 多个数据进行分

析，确定了泥饼含水率的主要影响指标与输入变

量，发现模型的平均绝对误差为 １．１８，均方根误差

为 １．５９，泥饼含水率预测值和实际值吻合度较好。
基于天牛须搜索（ＢＡＳ）算法的优化 ＢＰＮＮ 模

型［６］，与粒子群算法优化（ＰＳＯ） －ＢＰＮＮ 模型、遗
传算法（ＧＡ） －ＢＰＮＮ 模型相比，对季节性冻融期

土壤含水率预测精度更高，但预测模型训练精度

较低。 以机器学习作为替代技术［７］，并用人工神

经网络、模糊逻辑和 ＳＶＭ 三种技术进行可行性验

证，三种技术均能进行土壤含水率预测，但预测准

确率较低。 采用卤素快速水分测定仪分析样品质

量、加热温度、样品形状等因素对污泥含水率测量

结果的影响［８］，当样品质量约 １０ ｇ、加热温度为

１８０ ℃、样品均匀分散、污泥含水率较高时，可以

快速准确地测得污泥含水率。 利用污泥图像三维

颜色坐标红色（Ｒ）、绿色（Ｇ）、蓝色（ Ｂ） 和灰色

（Ｙ）通道共生矩阵进行污泥水分预测，构建三层

神经网络回归模型［９］，模型的预测结果与实测结

果拟合度较好。 另外，考虑曝气－真空脱水法对污

泥脱水过程的影响，并把真空度和曝气量作为影响

因子，通过对污泥脱水模型实验所得脱水曲线的拟

合分析，建立了含水量预测模型［１０］，预测效果较好。
国内外研究表明，智能优化算法已在土壤、污

泥等多个领域对含水率的回归预测取得了良好的

效果，但其局限性在于，文献［５］和［１０］的研究对

象是污水厂对污泥前段预处理后的含水率，依赖

于 ＣＯＤ、有机物含量等较难获取的数据，文献［８］
的卤素快速水分仪方法，测定时间较长，无法实现

实时监测。 文献［９］图像法对于高温污泥含水率

预测具有一定局限性。 因污泥后段热泵干化时具

有粉尘浓度和温度较高、干化均匀性较差的特点，
目前对于热干化过程的污泥含水率预测鲜有研

究。 为此，本文在污泥干化领域尝试引入回归预

测算法，以嘉兴市某公司低温污泥热泵干化机为

例，开发物联网数据监测系统，在现场采集 ９０ 组

相关数据作为训练和测试样本，构建蜜獾算法优

化支持向量机（ＨＢＡ－ＳＶＭ）回归模型。 其次，采用

网格划分法测量回风口的平均风速，解决风速不

稳定难以测量的问题，同时提出黑盒法分析干化

时间和回风口排湿速率（即单位时间排湿量）变化

对污泥含水率的影响。 最后，对含水率预测算法

模型进行现场实验验证，并与 ＰＳＯ－ＳＶＭ 回归模

型、ＧＡ－ＳＶＭ 回归模型从决定系数（Ｒ２）和均方根

误差（ＲＭＳＥ）两个维度进行对比和分析。

１　 实验方法和模型构建

１．１　 实验方法

本实验采用含水率监测系统实时采集数据，
研究不同干化时间下回风口排湿速率和污泥含水

率的变化，由于污泥性质较为复杂，其内部影响因

素包括粘度、有机质等因素，其中污泥含水率作为

·０５１·
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主动因素对污泥黏性有影响作用［１１］。 污泥中有

机质在干化温度≤１５０ ℃时基本不发生热解［１２］，
因此本实验过程的黑盒测试法不考虑粘度和有机

质影响，着重研究含水率的动态预测，将为后续构

建污泥含水率预测模型提供基础。
（１）实验材料

嘉兴某公司自产工业污泥，经板框压滤机初

步脱水后污泥含水率约为 ８０％。
（２）监测系统

针对实验数据采集和含水率预测模型验证，
设计了一套物联网监控系统，该系统包括 ＳＴＭ３２
单片机、ＮＢ－ＩＯＴ 模块、２ 个温湿度传感器、１ 个风

速传感器、１ 个超声波传感器。 通过监控系统监

测干化机内部温湿度、风速和污泥厚度，通过监测

数据算法处理和分析，实现污泥含水率预测、云端

数据可视化和存储功能。
（３）实验器材

广东晟启 ＳＨＳ７５０ＦＬ 低温污泥热泵干化机、
污泥含水率监测系统（团队自研）和美国奥豪斯

ＭＢ４５ 快速水分仪，实验现场如图 １ 所示。

图 １　 实验现场

Ｆｉｇ． １　 Ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｉｔｅ

（４）实验参数

实验设计参数为：热风温度 ７０ ℃、热风湿度

１７％、热风风速 ５ ｍ ／ ｓ、污泥厚度 ３０ ｍｍ、干化时间

０～９０ ｍｉｎ（间隔 ５ ｍｉｎ），重复进行 ５ 次测试，共 ９０

组实验，其中 ７２ 组作为含水率预测模型构建的训

练样本，另外 １８ 组作为测试样本。
１．２　 ＳＶＭ 回归模型

ＳＶＭ 在处理非线性问题方面引入核函数思

想，将低维的非线性问题转化为高维的线性问

题［１３］。 本研究将回风口排湿速率、干化时间与污

泥含水率之间的关系进行回归分析，构建污泥含

水率预测模型。 排湿速率和干化时间作为输入数

据，污泥含水率为输出数据，采用两输入单输出模

型，构成数据集：
Ｔ ＝ ｛（ｘ１，ｙ１，ｚ１），（ｘ２，ｙ２，ｚ２），．．．，（ｘｎ，ｙｎ，ｚｎ）｝

　 ∈ （Ｒ × Ｒ） ，
其中， ｘｉ ∈Ｒ 为排湿速率数据， ｙｉ ∈Ｒ 为干化时间

数据， ｚｉ ∈Ｒ 为污泥含水率数据， ｉ ＝ １，２，３，…，ｎ 。
进行回归分析后得：

ｆ（ｘｉ） ＝ ω·φ（ｘｉ） ＋ ｂ （１）
式中： ω 为回归系数， φ（ｘｉ） 为输入空间到特征空

间的映射函数， ｂ 为阈值。
在支持向量机模型中，决定预测数据精度至

关重要的因素是惩罚因子 Ｃ 和核函数参数 γ 的取

值［１４］，两者过大或过小都会对寻优结果产生重要

的影响。 径向基核函数由于参数少、分类准确率

高被称为 ＳＶＭ 分类器的首选核函数，广泛应用于

研究 Ｃ 的优化选择。
优化问题转化为最小化公式如下：

ｍｉｎ
ω，ξｉ，ξ∗ｉ

１
２
‖ω２‖ ＋ Ｃ∑ ｌ

ｉ ＝ １
（ξｉ ＋ ξ∗

ｉ ），ｉ ＝ １，２，．．．，ｌ

（２）
式中： ξｉ，ξ∗

ｉ ⩾ ０ 为松弛变量； ε 为回归函数结果

与待测数据样本的误差。
引入 Ｌａｇｒａｎｇｅ 函数，再利用径向基核函数

Ｋ（ｘｉ，ｘ ｊ） 将高维空间内积运算转换到二维空间，
可求解得到 ＳＶＭ 模型的回归函数为：

ｆ（ｘｉ） ＝ ω·φ（ｘｉ） ＋ ｂ ＝ ∑ ｌ

ｉ ＝ １
（αｉ － α∗

ｉ ）Ｋ（ｘｉ，ｘ） ＋ ｂ

（３）
１．３　 ＨＢＡ－ＳＶＭ 回归模型构建

１．３．１　 ＨＢＡ 算法模型

ＨＢＡ 算法［１５］是一种求解优化问题的新元启发

式算法，模拟了蜜獾觅食行为。 在挖掘模式中，利
用嗅觉来确定猎物大致位置，绕着猎物移动，选择

合适位置来挖掘和捕捉猎物。 在采蜜模式中，蜜獾

跟随向导鸟直接定位蜂巢采蜜。 其算法步骤如下：
（１）初始化蜜獾种群规模、迭代次数及其各自

位置坐标，污泥干化采集的训练数据集作为输入

·１５１·
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相关参数，在搜索空间内初始化蜜獾种群 ｘ 群，是
Ｎ 只蜜獾个体组成的种群：

ｘ ＝

ｘ１１ ｘ１２ … ｘ１Ｄ

ｘ２１ ｘ２２ … ｘ２Ｄ

︙
ｘＮ１ ｘＮ２ … ｘＮＤ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

（４）

ｘｉ ＝ ｌｂｉ ＋ ｒ１ × （ｕｂｉ － ｌｂｉ），其中 ０ £ｒ１ £１ （５）
式中：每组数据 ｘｉ 为 Ｎ 个候选个体第 ｉ 个个体位置，
ｌｂｉ 和 ｕｂｉ 分别为搜索空间下界和上界， ｒ１ 为随机数。

（２）定义蜂蜜吸引度 Ｉ ，蜂蜜吸引度与蜂巢和

第 ｉ 只蜜獾之间的距离有关，蜜獾与蜂巢位置越

近，吸引力越强，由平方反比定律给出：

Ｉｉ ＝ ｒ２ × ｓ
４πｄ２

ｉ

，其中，０ £ｒ２ £１

ｓ ＝ （ｘｉ － ｘｉ ＋１） ２

ｄｉ ＝ ｘｐｒｅｙ － ｘｉ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（６）

式中： ｘｐｒｅｙ 即为蜂巢的位置（ＳＶＭ 惩罚因子 Ｃ 和核

函数参数 γ 全局最优解），在算法中视作最优个体

的位置， ｒ２ 为随机数， ｓ 是蜂蜜源集中强度， ｄｉ 表

示蜂蜜与蜜獾个体的距离。
（３）挖掘阶段

蜜獾位置更新范围类似于图 ２ 所示心形。
心形运动数学模型可通过式（７）来解释：
ｘｎｅｗ ＝ ｘｐｒｅｙ ＋ Ｆ × β × Ｉ × ｘｐｒｅｙ ＋ Ｆ × ｒ３ ×
θ × ｄｉ × ｃｏｓ（２πｒ４） × ［１ － ｃｏｓ（２πｒ５）］

（７）
式中， ｘｐｒｅｙ 是到目前全局最优个体位置； β ⩾１（本
文取 ６）是蜜獾获取食物能力；取 Ｃ ＝ ２， ｔ 为当前

迭代次数， ｔｍａｘ 为最大迭代次数； ｒ３、 ｒ４ 和 ｒ５ 是（０，
１）之间三个不同的随机数； Ｆ 为改变搜索方向的

标志，当 ｒ６ £０．５ 时， Ｆ ＝ １，否则 Ｆ ＝－ １。

图 ２　 蜜獾位置更新示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｈｏｎｅｙ ｂａｄｇｅｒ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｕｐｄａｔｅ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ

（４）采蜜阶段

蜜獾跟随向导鸟到达蜂巢可模拟为：

ｘｎｅｗ ＝ ｘｐｒｅｙ ＋ Ｆ × ｒ７ × α × ｄｉ （８）
其中， ｘｎｅｗ 为更新后蜜獾个体位置； ｒ７ 为（０，１）之
间的随机数。 最后一次更新的个体位置坐标即为

Ｃ 和 γ 最优解。
１．３．２　 ＨＢＡ－ＳＶＭ 回归模型

针对参数优化，ＨＢＡ 算法因其算法结构简

单，更适合在工业监测系统内快速部署。 ＨＢＡ 可

通过使用鲁棒随机化，在探索和采蜜之间切换以

避免不成熟收敛和停滞问题，确保稳定平衡。 与

ＢＰＮＮ 等机器学习算法相比，ＨＢＡ 更适合小样本

学习训练。
本次实验获取样本数 ９０ 组，其中，７２ 组用于

ＨＢＡ－ＳＶＭ 模型的训练，１８ 组作为测试数据集，同
时与 ＰＳＯ 算法［１６］和 ＧＡ 算法［１７］做结果对比分析。
ＨＢＡ－ＳＶＭ 优化过程如图 ３ 所示，对预测模型的构

建步骤进行了说明。

图 ３　 ＨＢＡ－ＳＶＭ 模型流程图

Ｆｉｇ． ３　 ＨＢＡ－ＳＶＭ ｍｏｄｅｌ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

２　 结果与讨论

２．１　 排湿速率计算

在一个稳定的干化系统内，热风风速和污泥

厚度相对不变，但回风口热风温湿度随干化时间

不同不断变化，导致回风口排湿速率也在不断变

化，因此研究需要研究湿空气的性质和计算方法。
（１）湿空气性质

在科学研究过程中，常把干空气和水蒸气视

为理想气体，通常用理想气体状态方程计算［１８］。
湿空气状态参数包括压力、温湿度、露点、饱和水

汽压力、湿球等，饱和水蒸气压力采用 Ｗｅｘｌｅｒ 公

式进行计算，其计算方法如下：

ｌｎＥ ＝ ∑
３

ｉ ＝ ０
Ｃ ｉＴｉ －１ ＋ Ｃ４ ｌｎＴ （９）

式 中： 系 数 Ｃ０ ＝ － ６．０４３ ６１１ ７ × １０３； Ｃ１ ＝
１．８９３ １８８ ３ × １０１； Ｃ２ ＝ － ２．８２３ ８５９ ４ × １０ －２ ；
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Ｃ３ ＝ １．７２４ １１２ ９ × １０ －５ ； Ｃ４ ＝ ２．８５８ ４８７ 。
（２）计算方法

由于污泥的黏粘性导致各点厚度布置的差

异性，引起热泵干化机内部各点温湿度变化不均

匀。 考虑工程化可行性，采用黑盒法，只考虑出

风口和回风口的温湿度变化，降低数据采集难

度。 在干化过程中，热空气在风机作用下循环，
通过干化污泥后，出风口的高温低湿空气转变为

低温高湿空气，用回风口单位时间绝对湿度与出

风口单位时间绝对湿度的差值表征排湿速率 Ｑ ，
计算公式如下：

Ｑ ＝ （Ｃ × Ｅ × （

ＲＨ１

１００％
２７３．１５ ＋ ｔ１

－

ＲＨ２

１００％
２７３．１５ ＋ ｔ２

）） × Ｖ

（１０）
式中： Ｃ ＝ ２１６．７（与气体性质有关）； Ｅ 为饱和

水蒸气压力， Ｐａ； ＲＨ１ 为出风口相对湿度，％；
ＲＨ２ 为回风口相对湿度，％； ｔ１ 为出风口空气温

度，℃； ｔ２ 为回风口空气温度，℃； Ｖ 为单位时间

回风口排风量，ｍ３ ／ ｓ。
因为干化机内部风机是循环风机，风速不稳

定，仅测量回风口平面内一点的风速不能代表整

个平面风速，采用网格划分法进行风速测量，如图

４ 所示。 将回风口均匀地划分为 ６３ 个 １００ ｍｍ×
１００ ｍｍ 的小正方形，用夹具根据标定好的 ６３ 个

测量点，依次移动单个风速传感器，测量每个小正

方形中心位置的风速并叠加，确定平均风速值，最
终算出排风量。

图 ４　 回风口截面网格划分

Ｆｉｇ． ４　 Ｍｅｓｈｉｎｇ ｏｆ ｒｅｔｕｒｎ ａｉｒ ｉｎｌｅｔ ｓｅｃｔｉｏｎ

２．２　 实验数据分析

以回风口排湿速率和干化时间为影响因素，
研究热干化过程中排湿速率随时间的变化特性，
构建污泥含水率预测模型。 现场实验数据见表 １，
按 ＨＢＡ－ＳＶＭ、ＰＳＯ－ＳＶＭ 和 ＧＡ－ＳＶＭ 算法分别构

建回归模型并进行含水率预测，验证各自预测准

确度。

表 １　 实验采集数据表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔａｂｌｅ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｄａｔａ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ

干化

时间 ／ ｍｉｎ

排湿速率 ／

（ｇ·ｍ－３）

污泥

含水率 ／ ％

排湿速率 ／

（ｇ·ｍ－３）

污泥

含水率 ／ ％

排湿速率 ／

（ｇ·ｍ－３）

污泥

含水率 ／ ％

排湿速率 ／

（ｇ·ｍ－３）

污泥

含水率 ／ ％

５ ３５．６ ８０．３ ３６．１ ８２．５ ３６．１ ８２．１ ３５．８ ８１．４

１０ ３０．３ ７３．６ ３１．８ ７４．６ ３０．３ ７４．４ ２９．８ ７５．２

１５ ２６．９ ６７．１ ２７．２ ６６．３ ２６．５ ６６．４ ２６．８ ６８．１

２０ ２４．６ ６１．７ ２３．３ ６０．３ ２３．５ ６２．７ ２３．９ ６１．５

２５ ２１．３ ５６．５ ２１．６ ５５．９ ２０．８ ５８．９ ２０．４ ５７．２

３０ １９．０ ５３．５ １８．７ ５２．８ １８．８ ５４．８ １９．４ ５３．８

３５ １７．２ ５１．２ １６．９ ４９．７ １７．２ ５１．５ １７．０ ４９．３

４０ １５．８ ４７．９ １５．４ ４６．３ １５．４ ４６．３ １６．３ ４６．３

４５ １４．３ ４４．７ １４．３ ４４．７ １４．７ ４３．１ １４．３ ４２．５

５０ １３．４ ４２．８ １３．６ ４１．５ １３．２ ４０．２ １４．０ ４１．０

５５ １２．８ ３９．９ １２．３ ３８．９ １２．７ ３８．２ １２．４ ３９．４

６０ １２．７ ３５．８ １２．２ ３６．１ １２．４ ３６．３ １２．２ ３７．２

６５ １２．２ ３４．２ １２．０ ３４．６ １２．２ ３４．４ １２．０ ３５．０

７０ １２．０ ３２．５ １２．１ ３２．５ １１．８ ３３．５ １１．６ ３２．５

７５ １１．７ ３０．２ １１．４ ３０．０ １１．５ ３２．１ １１．４ ３１．０

８０ １１．６ ２９．０ １１．８ ３０．６ １１．２ ３０．０ １１．１ ２８．７

８５ １１．４ ２７．８ １１．４ ２９．５ １１．１ ２８．３ １０．６ ２７．９

９０ １１．２ ２７．０ １０．５ ２７．３ １０．５ ２６．８ １０．１ ２７．０
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　 　 为了验证回风口污泥热干化过程中排湿速率

对含水率的影响，将 ４ 组实验所得 ７２ 组数据的同

类型数据进行平均值分析，结果如图 ５ 所示。

图 ５　 排湿量对含水率影响

Ｆｉｇ． ５　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｄｉｓｃｈａｒｇｅ ｏｎ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｃｏｎｔｅｎｔ

由图可知，回风口排湿速率和含水率均随着

时间的增加逐渐降低，同时变化速率也呈非线性

减小，排湿量下降的变化速率略高于含水率。 随

着污泥热干化的进程，污泥内排出大量水分，含水

率逐渐降低。 由于单位时间内排出水分逐渐减

少，污泥含水率变化也越来越小，直至 ９０ ｍｉｎ，两
者下降速率逐渐趋近于 ０，说明 ９０ ｍｉｎ 之后的含

水率下降需要更长时间的干化。
２．３　 模型预测精度评价

为了表征 ＨＢＡ 算法进行 ＳＶＭ 参数寻优的优

势，同时构建了 ＰＳＯ－ＳＶＭ 和 ＧＡ－ＳＶＭ 回归模型，
对预测值与实测值进行对比。 如图 ６ 所示，分别

统计三种回归模型的 Ｒ２和 ＲＭＳＥ 两种性能评价指

标，分析其有效性。

图 ６　 预测值对比

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ

由图可知，三种模型中含水率数值均呈非线

性下降趋势，含水率下降速率先增加后逐渐减小，
与实测值的趋势变化接近，干化后的含水率稳定

在 ２７％左右。 存在误差的原因预测值与实测值的

偏差可为正值和负值。 从预测值与实测值的拟合

度和离散度来看，各预测模型含水率预测精度为

ＨＢＡ－ＳＶＭ 模型＞ＰＳＯ－ＳＶＭ 模型＞ＧＡ－ＳＶＭ 模型。
三种方法优化 ＳＶＭ 回归模型所得最优参数

和寻优时间见表 ２，ＨＢＡ、ＰＳＯ、ＧＡ 三种寻优算法

得到的 Ｃ 和 γ 有一定差别，但可以看出 ＨＢＡ－ＳＶＭ
回归模型所需收敛时间最短。

表 ２　 ＳＶＭ 模型参数表

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔａｂｌｅ ｏｆ ＳＶＭ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

回归模型 参数 Ｃ 参数 γ 时间 ／ ｓ

ＨＢＡ－ＳＶＭ ５．２４ ０．６５ ３８．９２

ＰＳＯ－ＳＶＭ ９．６７ １．３７ ５６．５３

ＧＡ－ＳＶＭ ７．０２ ２．２７ ４２．７８

　 　 根据模型评价指标 Ｒ２和 ＲＭＳＥ，对预测结果

进行对比，见表 ３。
表 ３　 模型预测精确度对比表

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔａｂｌｅ ｏｆ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｆｏｒ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｃｃｕｒａｃｙ

回归模型 ＨＢＡ－ＳＶＭ ＰＳＯ－ＳＶＭ ＧＡ－ＳＶＭ

Ｒ２ ０．９９６ ５ ０．９９３ ８ ０．９７４ ９

ＲＭＳＥ ０．９７９ ２ １．４３５ ６ ２．１１９ ５

　 　 由于 ＰＳＯ 对全局最优信息的利用上有天然的

局限性，在无精密搜索方法配合的条件下，不能得

到最优的结果。 同时，ＧＡ 在数据样本不够的情况

下容易过早收敛影响最终的优化结果。 ＨＢＡ 在

采蜜模式中，蜜獾跟随向导鸟直接定位蜂巢可以

有效避免陷入局部最优，对于小样本训练也具有

很高的适应性。 因此最终测试结果表明，ＨＢＡ－
ＳＶＭ 回归模型的 Ｒ２ 值最大、ＲＭＳＥ 值最小，说明

ＨＢＡ－ＳＶＭ 回归模型相比于其他两种具有明显优

势，拟合优度更高。
为进一步验证三种回归模型的含水率预测准

确度，对 １８ 组测试集采用传统线性拟合方式建立

多元回归模型作对比参考，进行回归分析，结果如

图 ７ 所示。
通过分析发现，ＨＢＡ－ＳＶＭ、ＰＳＯ－ＳＶＭ、ＧＡ－

ＳＶＭ 三种回归模型线性拟合关系式的 Ｒ２分别为

０．９９６ ５、０．９９３ ８、０．９７４ ９，说明 ＨＢＡ－ＳＶＭ 回归模型

预测的离散度更低，更适于污泥干化的工业应用。
由于嵌入式系统的运算能力和内存有限，因

此，将 ＨＢＡ－ＳＶＭ 回归模型放在 ＰＣ 机上进行训练

和测试，等模型收敛后，将其封装成． ｓｏ 库，再由

·４５１·



朱建伟等　 污泥热干化含水率实时监测的 ＨＢＡ－ＳＶＭ 回归模型研究

图 ７　 三种回归模型线性拟合结果

Ｆｉｇ． ７　 Ｌｉｎｅａｒ ｆｉｔｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

ＭＣＵ 根据需要进行调用，结果表明，考虑去除污

泥干化过程中的各种复杂因素和影响误差，综合

预测精度可达到 ９０％以上，完全满足了工业应用

的要求。 本研究的预测模型对于搭载物联网系统

的污泥干化装置具有很高的兼容性、应用性。 在

解决污泥干化过程中含水率快速检测的领域难题

方面具有一定前瞻性。 研究成果在嘉兴某公司进

行了长期实验，对污泥热干化品质合格率提高了

３０％，为后续规模化推广提供了研究基础。

３　 结　 　 论

本文设计了数据采集实验，并用自研物联网

监测系统在工业现场获得了 ９０ 组相关样本数据。
针对风速不稳定难以测量的问题，采用网格划分

法测量回风口的平均风速。 利用黑盒法，解决了干

化机内部温度场不均匀带来的影响，实现复杂问题

简单化。 分析得出回风口排湿速率和含水率均随

干化时间增加逐渐降低，同时变化速率也呈非线性

减小，排湿量的下降变化速率略高于含水率。
将回归预测方法应用于污泥干化领域，尝试

引入最新 ＨＢＡ 对 ＳＶＭ 的核函数参数和惩罚因子

寻优，构建了适用于污泥含水率的 ＨＢＡ－ＳＶＭ 回

归模型，与 ＰＳＯ－ＳＶＭ 回归模型、ＧＡ－ＳＶＭ 回归模

型建立线性拟合回归方程，从 Ｒ２和 ＲＭＳＥ 两个维

度进行了对比分析，ＨＢＡ－ＳＶＭ 的 Ｒ２是 ０．９９６ ５，
ＲＭＳＥ 是 ０．９７９ ２，验证了 ＨＢＡ 对 ＳＶＭ 的优化，拟
合度更好，离散度更小，预测效果更好。 通过 ＰＣ
机将 ＨＢＡ－ＳＶＭ 回归模型移植到嵌入式系统，并
考虑污泥热干化过程中多种影响因素，模型的综

合预测精度能达到 ９０％以上，污泥含水率实时预

测准确率高，是实际污泥含水率监测的一种有效

方法，为后续类似的数据处理、间接监测和规模化

推广研究提供了一定的参考。
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