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摘    要   针对城市固体废物 (Municipal solid waste, MSW)焚烧过程, 数据具有异常值和特征变量维度高时, 炉温预测模

型的准确性和泛化能力欠缺的挑战性问题, 提出一种鲁棒加权异构特征集成建模方法, 用于建立城市固体废物焚烧过程炉

温预测模型. 首先, 依据焚烧过程机理将高维特征变量划分为异构特征集合, 并采用互信息和相关系数综合评估每组异构特

征集合的贡献度; 其次, 采用基于混合 t分布的鲁棒随机配置网络 (Stochastic configuration network, SCN)构建基模型,
同时确定训练样本的惩罚权重; 最后, 设计一种鲁棒加权负相关学习 (Negative correlation learning, NCL)策略, 实现基

模型的鲁棒同步训练. 使用国内某城市固体废物焚烧厂的炉温历史数据, 对该方法进行测试. 测试结果表明, 该方法建立的

炉温预测模型在准确性和泛化能力方面具有优势.
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Robust Weighted Heterogeneous Feature Ensemble Prediction Model of

Temperature in Municipal Solid Waste Incineration Process
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Abstract   Aiming at the challenging problems of the deficient accuracy and generalization ability of the furnace
temperature prediction model when the municipal solid waste (MSW) incineration process data has abnormal val-
ues and high dimensionality of feature variables, a robust weighted heterogeneous feature ensemble modeling meth-
od is proposed to establish the furnace temperature prediction model of the municipal solid waste incineration pro-
cess. Firstly, the high dimensional feature variables are divided into heterogeneous feature sets according to the in-
cineration process mechanism, and the contribution of each heterogeneous feature set is evaluated by the mutual in-
formation and correlation coefficient. Secondly, a robust stochastic configuration network (SCN) with the t mixture
distribution is employed to construct base models, and penalty weights of training samples are determined at the
same time. Finally, the robust weighted negative correlation learning (NCL) strategy is used to realize the syn-
chronous training of base models. Comparative experiments are carried out using the historical furnace temperature
data of a municipal solid waste incineration plant in China. The results show that the furnace temperature predic-
tion model established by the proposed method performs more favourably in accuracy and generalization.
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焚烧可以实现城市固体废物 (Municipal solid

waste, MSW)的减量化、无害化和资源化, 是MSW

处理的主要方式之一[1−2]. 在MSW焚烧过程中, 炉

温是评估焚烧过程运行合格与否的关键指标之一.

为了保证焚烧过程中二噁英气体被完全分解, 炉温

需要持续控制在 850 ℃ 以上[3]. 然而, 在焚烧炉内

的高温环境下, 炉内热电偶存在易损坏和精度低等

问题, 并且由于焚烧过程具有滞后性, 操作人员难

以及时判断炉温变化情况. 因此, 构建炉温预测模

型, 对指导与优化 MSW焚烧过程稳定运行, 具有
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现实意义.
目前, 炉温预测模型主要包括机理模型和数据

驱动模型两类. 机理模型是根据焚烧过程中固、气

相反应的物理化学变化以及能量、动量守恒等先验

知识, 确定炉排速度、一次和二次风机风量等操作

变量与炉温的映射关系[4−5]. 虽然这类模型在可靠性

和解释性方面具有优势, 但焚烧过程机理的复杂性

和MSW热值的不确定性导致机理模型的预测精度

无法保证. 而以人工神经网络为代表的数据驱动模

型, 无需获取焚烧过程中的复杂机理和先验知识,
通过运行数据, 学习输入变量与炉温之间的映射关

系[6−7]. 这类模型的训练算法普遍采用误差反向传播

算法, 存在收敛速度慢和容易陷入局部最优等问题.
随机学习技术通过随机分配隐含层输入权重和偏

置, 将神经网络模型训练问题转化为求解线性优化

问题[8], 可以实现神经网络的快速训练. Wang等[9]

引入一种依赖于数据的监督机制, 递增式地快速构

建神经网络模型, 从而获得了具有万能逼近性质的

随机配置网络 (Stochastic configuration network,
SCN)模型. 该模型在参数建模领域的成功应用, 为
构建焚烧过程炉温预测模型提供了技术支持[10−12].
然而, 焚烧过程数据存在异常值和特征变量维度高

的现象, 使得 SCN模型的准确性和泛化能力仍有

待提升.
在提升 SCN模型对异常值的鲁棒性方面, 文

献 [13]将核密度估计方法与 M估计相结合, 并采

用加权最小二乘法计算模型输出权重, 提升了 SCN
模型对异常值的鲁棒性. 文献 [14]使用最大相关熵

准则度量训练样本的惩罚权重, 在提升 SCN模型

鲁棒性方面, 有不错的效果. 此外, 工业过程的复杂

性和不确定性导致单一分布难以恰当描述样本中异

常值的分布情况, 文献 [15]和文献 [16]分别采用将

高斯分布与若干个拉普拉斯分布的混合分布以及混

合 t分布, 作为训练样本的异常值分布, 均在不同程度

上缓解了异常值对建模性能的影响. 但随着特征变

量维度的增加, 单个 SCN模型的泛化能力难以保证.
在具有高维特征变量情况下, 虽然特征选择与

特征提取技术通过选择部分重要特征或提取高维数

据中的主成分来构建数据驱动模型[17−18], 但可能损

失高维特征数据中蕴含的部分信息, 从而影响模型

准确性. 文献 [19]提出一种异构特征神经网络集成

的框架, 该框架以 SCN为基模型, 并通过负相关学

习 (Negative correlation learning, NCL)策略[20], 实
现了基模型之间的同步训练, 在高维特征数据建模

方面, 具有不错的应用前景. 但该方法未考虑各组

异构特征对输出变量的重要性以及异常值对模型准

确性的影响.

基于上述分析, 本文综合考虑MSW焚烧过程

数据中同时存在异常值和高维特征变量两种情况,
提出一种用于构建MSW焚烧过程炉温预测模型的

鲁棒加权异构特征集成建模方法. 本文主要贡献如

下: 1)综合焚烧过程运行机理以及焚烧炉排构造,
将高维特征变量划分为异构特征集合, 应用后续集

成建模; 2)在异构特征集成框架的基础上, 采用互

信息和皮尔逊相关系数 (后续简称“相关系数”),
确定每组异构特征对输出变量的贡献度, 从而明确

每个基模型的重要性; 3)采用文献 [16]的鲁棒 SCN
构建基模型, 并综合各个基模型的训练过程确定样

本惩罚权重; 4)设计一种鲁棒加权 NCL策略, 实现

基模型之间的鲁棒同步训练. 采用焚烧过程的炉温

历史数据, 验证了本文方法的有效性和优越性. 

1    MSW 焚烧过程

MSW焚烧过程的工艺流程如图 1所示. MSW
焚烧过程由固体废物储运系统、固体废物焚烧系统、

余热锅炉系统、蒸汽发电系统和烟气处理系统 5个
系统组成, 各系统的具体功能如下:

1)固体废物储运系统. 生活中产生的MSW由

固体废物清运车送至固体废物储蓄池内. MSW具

有高水分、低热值的特点, 需要在储蓄池内静置 3 ~
10天, 以完成 MSW的脱水、发酵环节, 并由抓手

送至焚烧炉的进料器, 进行焚烧.
2)固体废物焚烧系统. 预处理后的MSW由进

料器送入干燥炉排. 在一次风对流换热以及炉内高

温辐射的作用下, 完成 MSW的水分干燥过程; 干
燥后的 MSW经过 2段燃烧炉排, 在高温作用下,
析出挥发分, 并与一次风中的氧气在一燃室燃烧,
未充分燃烧的挥发分气体在二次风的作用下, 进一

步燃烧; MSW中的固定碳在燃烬段炉排燃烧.
3)余热锅炉系统和蒸汽发电系统. 由MSW焚

烧产生的高温气体在烟气通道内, 依次通过过热器、

蒸发器和省煤器, 实现烟气余热回收, 回收的热量

将冷却水转化为主蒸汽, 用于汽轮机发电, 从而实

现焚烧过程的资源化.
4)烟气处理系统. 焚烧过程产生的烟气将分别

通过脱酸反应、布袋除尘设备实现烟气处理, 并在

引风机的作用下, 由烟囱排出.
在焚烧工艺流程中, 炉温通常指一燃室烟气的

平均温度, 是衡量焚烧过程运行是否正常的关键指

标之一. 目前, 现场采用热电偶实时测量炉温的变

化情况. 然而, 在炉内高温环境下, 热电偶存在精

度低和易损坏等问题. 并且, 炉温变化具有滞后性,
即调整过程变量后, 炉内的热电偶难以及时反映炉
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温的变化情况. 基于上述炉温的特点可知, 构建炉

温预测模型, 对保证焚烧过程安全稳定运行, 具有

现实意义.
从构建炉温预测模型的角度看, 影响炉温的机

理反应主要包括水分干燥、挥发分析出、挥发分燃

烧等多阶段的物理化学变化[21]. 这导致构建炉温预

测模型涉及的特征变量数量众多, 变量明细如表 A1
所示. 采用特征选择或特征提取方法可以降低预测

模型的输入变量维度, 提升模型的泛化能力, 但降

低特征维度会损失过程数据中蕴含的部分信息. 另
外, 焚烧过程数据中包含的异常值会导致炉温预测

的准确性降低. 因此, 本文的研究重点是在焚烧过

程数据具有高维特征变量和异常值的情况下, 提升

炉温预测模型的准确性和泛化能力. 

2    鲁棒加权异构特征集成建模方法

针对焚烧过程数据同时存在异常值和高维特征

变量的特点, 提出一种鲁棒加权异构特征集成建模

方法, 着重提升MSW焚烧过程炉温预测模型的准

确性和泛化能力. 下面分别介绍该方法的建模策略

和实现过程. 

2.1    建模策略

鲁棒加权异构特征集成建模方法的建模策略如

图 2 所示. 首先, 依据焚烧过程机理和炉排结构,

将MSW焚烧过程炉温的高维特征变量训练集划分

为异构特征集合, 并以互信息和相关系数综合评估

每组异构特征对炉温的贡献度; 其次, 采用文献 [16]
的鲁棒 SCN建模方法, 构建每组异构特征对应的

基模型, 并综合所有基模型的训练情况, 确定训练

样本的惩罚权重; 最后, 根据训练样本的惩罚权重

和每组异构特征的贡献度, 设计一种鲁棒加权 NCL
策略, 实现基模型间的同步训练, 从而获得最终的

炉温预测模型.
D d

N Dp

p dp p

p = 1, 2, · · · , 12
Ãp p

ep p Φ

Hp βp p

H β

µ Y

图 2中,   表示炉温的高维特征训练集,   表

示输入变量维度,   表示训练样本数量;   表示第

 组异构特征对应的训练子集,   表示第  组异构

特征的维度,   , 所有训练集的输出

变量保持一致;   表示第  组异构特征对炉温的贡

献度, 由输入变量和输出变量的互信息和相关系数

综合确定;   表示第  个基模型的损失函数,   是

训练样本的惩罚权重,   和  分别表示第  个基

模型的隐含层输出矩阵和输出权重矩阵,   和  分

别由所有基模型隐含层输出矩阵和输出权重矩阵组

成;   为 NCL惩罚因子,   为相应的输出矩阵. 

2.2    实现过程

基于上述建模策略, 本节分别介绍异构特征划

分与贡献度评估、基模型训练和鲁棒加权同步训练

的实现过程, 并在最后给出算法伪代码. 
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图 1    MSW焚烧过程工艺流程图

Fig. 1    MSW incineration process flow chart
 

1 期 郭京承等: 城市固体废物焚烧过程炉温的鲁棒加权异构特征集成预测模型 123



2.2.1    异构特征划分与贡献度评估

Dp = {Xp, Y } p = 1, 2, · · · , 12 Xp p

从焚烧过程运行机理看, 炉温受水分干燥、挥

发分析出、挥发分燃烧等阶段影响[21−22]. 另外, 从炉

排上方热电偶分布情况看, 炉排上方安装了 12组
K型铠装热电偶, 分布情况如图 3所示. 综合考虑

各阶段的运行机理和炉排上方热电偶分布, 将表 A1
中的特征变量划分为 12组异构特征, 每组异构特

征包括当前段的炉排速度、一次风量、炉排出口温

度、一次风温度、一次风机压力、二次风量和当前炉

温 7 个变量. 此时, 异构特征对应的训练集记为

, 其中  ,    为第   个

训练集的输入矩阵.
p Dp首先, 对第  个训练集 , 分别计算每个输入

变量与炉温的互信息和相关系数:

I(xi;Y ) =
∑
x∈xi

∑
y∈Y

p(x, y)log2
p(x, y)

px(x)py(y)
(1)

ρ(xi;Y ) =
Cov(xi, Y )√
Var(xi)Var(Y )

(2)

xi ∈ R1×N i Y ∈ R1×N

px(x) py(y) x y

p(x, y) x y

i = 1, 2, · · · , dp dp p

p = 1, 2, · · · , 12 Cov(xi, Y ) xi Y

Var(xi) Var(Y ) xi Y

式中,   表示第  个输入变量,   表

示输出矩阵即炉温;   和  分别表示  和 

的边缘概率分布;   表示  和  的联合概率分

布;  ,   为第  组异构特征的特征数

量,   ;    表示   与   之间

的协方差;   和  分别表示  与  之间

的方差. 然后, 采用互信息和相关系数的乘积作为

每个特征变量与输出变量相关性的评估指标, 并以
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图 2    建模策略图

Fig. 2    Diagram of the modeling strategy
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图 3    炉排上方热电偶分布情况

Fig. 3    The distribution diagram of
thermocouple on the grate
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p所有变量与炉温相关性的平均值表示第  组异构特

征的贡献度:
ai = I(xi;Y )ρ(xi;Y ), i = 1, 2, · · · , dp

Ap =
1

dp

dp∑
i=1

ai
(3)

ai i Ap

p Ap

式中,   表示第  个特征变量与炉温的相关性;  
表示第  组异构特征的贡献度, 故  越大, 表示该

异构特征对炉温影响越大.
最后, 对每组异构特征的贡献度进行归一化处理:

Ãp =
Ap

12∑
p=1

Ap
(4)

Ãp p式中,   表示归一化后, 第  组异构特征的贡献度.
 

2.2.2    基模型训练

焚烧过程数据中的异常值会降低基模型准确

性, 因此, 本节采用基于混合 t分布的鲁棒 SCN[16],
实现基模型的训练过程. 该方法实现步骤如下:

步骤 1. 初始化基模型的最大隐含层神经元数

量、最大随机配置次数和混合 t 分布的位置参数、

尺度参数和自由度;
步骤 2. 采用 SC-III算法, 确定基模型的网络

结构和连接权重;
步骤 3. 计算基模型输出权重在给定训练集下

的期望值;
步骤 4. 使步骤 3中的期望值最大化, 从而确定

模型输出权重和混合 t分布的位置参数、尺度参数

和自由度;
步骤 5. 判断算法是否收敛? 若达到收敛条件,

基模型训练结束; 否则, 返回步骤 3.
Mp因此, 训练完成的基模型  可以表示为:

Mp = Hpβp =
φp, 1(xp, 1) · · · φp, Lp

(xp, 1)

...
. . .

...

φp, 1(xp,N ) · · · φp, Lp
(xp,N )




βp, 1

...

βp, Lp


(5)

Hp βp p

φ(·)
Lp p p = 1,

2, · · · , 12 H = [H1, · · · , H12]

β = [β1, · · · , β12]

式中,   和  分别表示第  个基模型的隐含层输

出矩阵和输出权重矩阵;   是 Sigmoid激活函数;
 表示第  个基模型的隐含层神经元数量,  

. 为了后续表述简洁, 令 

表示由所有基模型隐含层输出和贡献度乘积构成的

矩阵;   表示所有基模型输出权重构

成的矩阵. 在上述训练过程中, 每个基模型均可获

得一组训练样本的惩罚权重矩阵, 综合考虑所有基

Φ

模型的训练结果, 将所有惩罚权重矩阵的均值作为

最终训练集的惩罚权重, 记为 . 此时, 基模型训练

过程结束.
注 1. 本节采用基于混合 t分布的鲁棒 SCN[16]

构建基模型, 其优势在于混合 t分布具有重尾特性,
且通过调整自由度可以使其概率密度曲线适应不同

类型的异常值分布, 故该方法构建的基模型对训练

数据中的异常值具有较强的鲁棒性. 此外, 在基模

型训练过程中, 可以获得训练样本的惩罚权重, 这
为后续鲁棒加权同步训练奠定了基础. 

2.2.3    鲁棒加权同步训练

NCL策略是实现神经网络集成模型同步训练

的重要方法, 该方法通过在神经网络集成的损失函数

中, 引入基模型间的相关惩罚项, 实现基模型输出

之间的负相关, 从而降低基模型输出之间的协方差[20].
文献 [19]和文献 [23]均采用了 NCL策略, 实现了

随机学习模型间的同步训练, 从而提升了神经网络

集成模型的准确性. 然而, 在 MSW 焚烧过程中,
由于运行数据中存在服从未知分布的异常值, 导致

NCL策略的鲁棒性难以保证. 因此, 本节设计一种

鲁棒加权 NCL策略, 来实现基模型之间的鲁棒同

步训练.

Φ p

在每个基模型的代价函数中引入训练样本的惩

罚权重矩阵 , 则第  个基模型的训练代价函数为:

ep =
1

2

(∥∥∥√Φ(Hpβp − Y )
∥∥∥2−

µ
∥∥∥√Φ(Hpβp −Hβ)

∥∥∥2) (6)

p = 1, 2, · · · , 12 Hp βp p

H =

[Ã1H1, · · · , Ã12H12]

β = [β1, · · · , β12]
T

Y

µ ∈ [0, 1]

式中,  ,   和  分别表示第  个基

模型的隐含层输出矩阵和输出权重矩阵 ,    

 表示由所有基模型隐含层输出

和贡献度乘积构成的矩阵,   表示

所有基模型输出权重构成的矩阵,   表示输出矩阵,
 表示惩罚因子.

此时, 鲁棒异构特征集成模型的目标函数可以

表示为:

β∗ = {β∗
1 , · · · , β∗

12} = argmin
β∗
p

{ep} (7)

β∗式中,   表示同步训练后集成模型的隐含层输出权

重矩阵.
∂ep
∂βp

= 0因此, 令 , 可得:(
1− µ

(
Ãp − 1

)2
)
HT

p ΦHpβp +

µ
(
1− Ãp

)
HT

p ΦH̃pβ = HT
p ΦY (8)
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H̃p式中,   定义为:

H̃p = [Ã1H1, · · · , Ãp−1Hp−1, · · · , 0N×Lp
, · · · ,

Ãp+1Hp+1, · · · , Ã12H12] (9)

N Lp p式中,   表示训练样本数量,   表示第  个基模型

的隐含层神经元数量.
p = 1, 2, · · · , 12对于 , 采用线性矩阵运算形式,

可将式 (9)表示为:

Hβ = HTΦY (10)

H式中,   定义如下:

H =


c1, 1(H1)

T
ΦH1

c2, 1(H2)
T
ΦH1

...

c12, 1(H12)
T
ΦH1

c1, 2(H1)
T
ΦH2

c2, 2(H2)
T
ΦH2

...

c12, 2(H12)
T
ΦH2

· · ·
· · ·
. . .

· · ·

c1, 12(H1)
T
ΦH12

c2, 12(H2)
T
ΦH12

...

c12, 12(H12)
T
ΦH12


(11)

ci, j =

 1− µ(Ãi − 1)2, i = j

µ(1− Ãi)Ãj , i ̸= j
i = 1, 2, · · · ,

12 j = 1, 2, · · · , 12

式中 ,    ,    

,  .
根据式 (10), 可得基模型隐含层输出权重的解

析解:

β∗ = H†HTΦY (12)

此时, MSW焚烧过程炉温的鲁棒异构特征集

成模型构建完毕. 基于上述分析, 鲁棒异构特征集

成算法伪代码见算法 1.

　  算法 1. 鲁棒加权异构特征集成算法

D = {D1, · · · , D12}输入. 训练子集 .

输出. 鲁棒加权异构特征集成模型.

Lmax µ

1)初始化. 鲁棒 SCN的超参数、基模型的最大隐含层

神经元数量  、NCL的惩罚因子 ;

p← 1 122) for {   to   };

3)用式 (1)和式 (2)计算每组异构特征与炉温的互信息

和相关系数;

Ãp4)用式 (3)和式 (4)计算每组异构特征的贡献度 ;

Mp5)依据文献 [16]的鲁棒 SCN, 构建基模型 ;

6) end;

H7)用式 (11)计算 ;

8)用式 (12)更新集成模型输出权重;

9)返回鲁棒加权异构特征集成模型.

12

注 2. 本文提出的鲁棒加权异构特征集成建模

方法以异构特征集成框架为基础, 采用基于混合 t
分布的鲁棒 SCN构建基模型, 保证了基模型对训

练数据的鲁棒性. 通过设计鲁棒加权 NCL策略, 实
现了基模型的同步训练, 并依据每组异构特征的贡

献度, 将各个基模型输出的加权平均值作为集成模

型的最终输出. 该方法对训练数据中的异常值具有

较强的鲁棒性, 并且通过将表 A1中的高维特征变

量划分为  组异构特征, 降低了基模型的复杂程

度, 从而保证了炉温预测模型的泛化能力. 

3    实验测试

本节采用MSW焚烧过程的历史数据, 验证鲁

棒加权异构特征集成建模方法的有效性, 并将结果

与其他典型集成建模方法进行比较. 

3.1    数据准备

本文采用的实验数据为 2020年 10月北京某焚

烧发电厂的历史运行数据, 其中样本采样间隔为 5
min且所有数据经过归一化处理. 训练集样本数量

为 700, 测试集样本数量为 200, 验证集样本数量为

100, 均由随机采样获得. 输入特征变量维度为 42,
输出变量为 10 min后的炉温预测值, 详细信息见

表 A1. 在本文提出的鲁棒加权异构特征集成炉温

预测模型中, 依据第 2.2.1节内容, 异构特征共划分

为 12组, 其中第 1 ~ 4组对应干燥段炉排, 第 5 ~
8组对应燃烧 1段炉排, 第 9 ~ 12组对应燃烧 2段
炉排. 每组异构特征包含对应段的炉排速度、一次

风量、炉排出口温度、一次风温度、一次风机压力、

二次风量以及当前炉温. 本文实验采用的性能评价

指标为均方根误差 (Root mean square error, RMSE)
和平均绝对误差 (Mean absolute error, MAE), 计
算公式如下:

RMSE =

√√√√√ N∑
i=1

(yi − ŷi)
2

N

(13)

MAE =

N∑
i=1

|yi − ŷi|

N

(14)

N yi ŷi式中,   表示样本数量,   表示炉温的真值,   是

炉温的预测值. 为了避免随机参数对实验结果的影

响, 所有实验结果均为 50次独立重复实验结果的

均值和标准差.
为了突显模型对训练数据中异常值的鲁棒性,

在训练样本中, 分别随机选择 0%、10% 和 20% 比
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例的样本作为异常样本, 并将这些样本的输出进行

异常化处理, 具体处理方式为:

yi, outlier = yi + sign[rand(0, 1)(max(yi)−min(yi))]
(15)

yi yi, outlier

max(yi) min(yi)

式中,   和  分别表示炉温的真实值和处理

后的异常值, rand(0, 1)表示 0和 1之间的随机数,
 和  分别表示正常工况下炉温的最大

值和最小值. 为了使异常值分布更加不平衡, 正偏

差异常值 (sign = 1)和负偏差异常值 (sign = −1)
的比例设置为 2:1. 

3.2    性能测试

本节对基于鲁棒加权异构特征集成的炉温预测

模型开展性能测试. 为了后续表述简洁, 将本文方

法命名为Mt-RSCNE. 由图 4的异构特征集合对炉

温的互信息、相关系数和贡献度的对比可以看出,
第 1 ~ 4组的贡献度较高, 说明干燥段炉排对应的

特征变量对炉温变化的影响较大. 其原因在于MSW
具有高水分、低热值的特点, 随着焚烧过程运行, 在
水分干燥过程中吸收的热量差异较大. 因此, 结果

与焚烧过程的运行机理存在一致性.
Lmax

µ

Lmax µ

Lmax

µ

Lmax

µ

µ

基模型隐含层神经元数量  和 NCL 惩罚

因子  是 Mt-RSCNE模型中的两个重要参数. 为
了验证模型对上述超参数的鲁棒性, 图 5和图 6分
别为  和  取不同数值时, 模型测试误差的分

布情况. 其中,   的取值为 10 ~ 50, 间隔数量

为 5;   的取值为 0.1 ~ 0.9, 间隔数量为 0.1. 由图 5
可以看出, 随着基模型隐含层神经元数量的增加,
炉温预测模型 50次实验的测试误差均值变化较小,
但测试误差的标准差变化较大, 说明当  较大

时, 炉温预测模型可能出现过拟合现象. 因此, 在后

续实验中, 基模型隐含层神经元数量设置为 15. 由
图 6可以看出,   的取值对炉温预测模型的测试性

能有轻微影响, 但影响并不显著, 说明本文方法对

参数  具有较好的鲁棒性. 

3.3    对比分析

为了验证本文提出的Mt-RSCNE模型在准确

性和泛化能力方面的优越性, 本节将该方法与典型

建模方法构建的炉温预测模型的预测结果进行对比

分析. 为表达简洁, 使用如下缩写表示各建模方法:
MoGL-SCNE表示基于混合高斯分布和拉普拉斯

分布的集成 SCN建模方法[15], SCNE表示基于 SCN
的经典异构特征集成方法[19], DNNE表示快速去相

关神经网络集成方法[23], BESCN表示基于 Boot-
strap集成的 SCN[24].

µ

本文的Mt-RSCNE方法的实验参数设置如下:
基模型隐含层神经元数量为 15, 基模型最大配置次

数为 50, 混合 t分布的组分数量为 3, 权重分别为

0.5、0.3和 0.2, 位置参数均为 0, 尺度参数分别为

0.12、0.11和 0.10, 自由度均为 4, NCL惩罚因子 

为 0.1. 对比方法参数设置如下: 1) DNNE方法. 基
模型数量为 12, 基模型隐含层神经元数量为 15, 随
机权重选择范围为 [−1, 1]. 2) SCNE方法. 与本文

方法一致. 3) MoGL-SCNE 方法. 基模型数量为

12, 基模型隐含层神经元数量为 15, 混合分布由高

斯分布和两个拉普拉斯分布组成. 其中高斯分布的

权重为 0.8, 均值为 0, 方差为 0.2, 两个拉普拉斯分

布权重均为 0.1, 尺度参数均为 0.1. 4) BESCN方
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图 4    每组异构特征集合对炉温的互信息、

相关系数和贡献度对比

Fig. 4    Comparison of mutual information, correlation
coefficient, and contribution of each heterogeneous

feature set to furnace temperature
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法. 基模型数量为 12, 基模型隐含层神经元数量为

15, 误差分布和输出权重先验分布的方差分别为 1

和 0.5. 上述实验参数均采用验证集测试获得.

在训练数据输出中, 分别引入 0%、10% 和 20%

比例的异常值时, 上述 5种建模方法构建的炉温预

测模型的 RMSE和MAE分布如图 7所示. 由图 7

可以看出, 采用异构特征集成框架的炉温预测模型

(Mt-RSCNE和 SCNE)的测试误差明显低于其他

方法, 这说明异构特征集成可以缓解高维特征变量

对模型准确性和泛化能力的影响. 当训练集引入 10%

和 20%的异常值时, 本文提出的Mt-RSCNE的测试

误差变化幅度较小, 说明本文设计的鲁棒加权 NCL
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Fig. 6    Error distribution of the furnace temperature
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策略可以提升炉温预测模型对异常数据的鲁棒性.
表 1和表 2为上述对比结果的具体数值.

为了更直观地表现本文Mt-RSCNE方法对训

练数据中异常值的鲁棒性, 图 8绘制了上述 5种集

成炉温预测模型在 20% 的异常值情况下的散点图.
由图 8可以看出, Mt-RSCNE方法对应点的位置更

加靠近对角线, 说明该方法得到炉温预测模型的结

果更接近真实值. 再次验证了本文方法在炉温预测

准确性和泛化能力方面的优越性, 同时也说明了本

文方法在工业过程参数建模领域中, 具有一定的应

用价值. 

4    结束语

为了提升MSW焚烧过程炉温预测模型的准确

性和泛化能力, 本文提出一种鲁棒加权异构特征集

成建模方法, 并采用焚烧过程历史运行数据验证了

该方法的有效性. 本文的主要贡献如下:
1)针对焚烧过程数据具有高维特征变量的特

点, 依据 MSW焚烧过程的机理和炉排结构, 将高

维特征划分为异构特征集合, 并采用互信息与相关

系数, 综合确定每组异构特征对炉温的贡献度;
2)针对焚烧过程数据具有异常值的特点, 采用

基于混合 t分布的鲁棒 SCN构建基模型, 并综合基

模型的训练过程确定样本惩罚权重, 从而保证了基

模型对数据中异常值的鲁棒性;
3)设计一种鲁棒加权 NCL策略, 实现了基模

型之间的鲁棒同步训练, 从而提升了炉温预测模型

的准确性和泛化能力.
实验结果表明, 与典型集成建模方法相比, 本

文构建的MSW焚烧过程炉温预测模型在准确性和

泛化能力方面具有优势, 说明该方法在工业过程参

数建模领域具有应用价值. 值得注意的是, 该方法
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图 7    在不同异常值比例下, 各集成模型对炉温预测的性能对比

Fig. 7    Performance comparison of ensemble models for furnace temperature prediction under
different percentages of abnormal value

 

 
±表 1    在不同异常值比例下, 各集成炉温预测模型的测试 RMSE (均值  标准差) (℃)

±
Table 1    Test RMSE of each ensemble furnace temperature prediction model under

different percentages of abnormal value (mean    standard deviation) (℃)

异常值比例 (%) Mt-RSCNE DNNE SCNE MoGL-SCNE BESCN

0 ±16.3    0.06 ±18.0    0.24 ±16.4    0.06 ±17.1    0.12 ±17.1    0.13

10 ±16.6    0.06 ±18.1    0.23 ±16.9    0.11 ±17.2    0.14 ±17.2    0.20

20 ±16.6    0.06 ±19.6    0.26 ±18.0    0.10 ±18.6    0.12 ±17.9    0.22

 
±表 2    在不同异常值比例下, 各集成炉温预测模型的测试MAE (均值  标准差) (℃)

±
Table 2    Test MAE of each ensemble furnace temperature prediction model under

different percentages of abnormal value (mean    standard deviation) (℃)

异常值比例 (%) Mt-RSCNE DNNE SCNE MoGL-SCNE BESCN

0 ±12.9    0.06 ±14.4    0.23 ±13.0    0.07 ±13.8    0.12 ±13.8    0.13

10 ±13.1    0.06 ±14.3    0.22 ±13.3    0.10 ±13.5    0.12 ±13.7    0.15

20 ±13.1    0.05 ±15.6    0.21 ±14.4    0.09 ±15.3    0.13 ±14.6    0.19
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的训练模式为离线批量训练, 这导致模型的训练效
率会随训练样本数量的增加而降低. 因此, 针对提
升模型训练效率或模型在线自适应学习能力的研
究, 是未来研究的主要方向. 
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图 8    在 20% 异常值情况下, 各集成模型输出的散点图

Fig. 8    Scatter diagram of the output of each ensemble
model under 20% abnormal value

 

 
表 A1    炉温预测模型过程变量明细

Table A1    Process variable details of furnace
temperature prediction model

序号 名称 单位

1 干燥炉排左内侧速度 %

2 干燥炉排左外侧速度 %

3 干燥炉排右内侧速度 %

4 干燥炉排右外侧速度 %

5 燃烧炉排 1左内侧速度 %

6 燃烧炉排 1左外侧速度 %

7 燃烧炉排 1右内侧速度 %

8 燃烧炉排 1右外侧速度 %

9 燃烧炉排 2左内侧速度 %

10 燃烧炉排 2左外侧速度 %

11 燃烧炉排 2右内侧速度 %

12 燃烧炉排 2右外侧速度 %

13 干燥炉排左 1空气流量 km3N/h 

14 干燥炉排右 1空气流量 km3N/h 

15 干燥炉排左 2空气流量 km3N/h 

16 干燥炉排右 2空气流量 km3N/h 

17 燃烧段炉排左 1-1段空气流量 km3N/h 

18 燃烧段炉排右 1-1段空气流量 km3N/h 

19 燃烧段炉排左 1-2段空气流量 km3N/h 

20 燃烧段炉排右 1-2段空气流量 km3N/h 

21 燃烧段炉排左 2-1段空气流量 km3N/h 

22 燃烧段炉排右 2-1段空气流量 km3N/h 

表 A1　炉温预测模型过程变量明细 (续表)

Table A1　Process variable details of furnace
temperature prediction model (continued table)

序号 名称 单位

23 燃烧段炉排左 2-2段空气流量 km3N/h 

24 燃烧段炉排右 2-2段空气流量 km3N/h 

25 二次风流量 km3N/h 

26 一次风机出口空气压力 kPa

27 干燥段炉排左内侧温度 ℃

28 干燥段炉排左外侧温度 ℃

29 干燥段炉排右内侧温度 ℃

30 干燥段炉排右外侧温度 ℃

31 燃烧段炉排 1左内侧温度 ℃

32 燃烧段炉排 1左外侧温度 ℃

33 燃烧段炉排 1右内侧温度 ℃

34 燃烧段炉排 1右外侧温度 ℃

35 燃烧段炉排 2左内侧温度 ℃

36 燃烧段炉排 2左外侧温度 ℃

37 燃烧段炉排 2右内侧温度 ℃

38 燃烧段炉排 2右外侧温度 ℃

39 干燥段炉排进口空气温度 ℃

40 燃烧段炉排进口空气温度 ℃

41 一次风加热器出口空气温度 ℃

42 炉温 (当前值) ℃

43 炉温 (预测值) ℃

130 自       动       化       学       报 50 卷

https://doi.org/10.1016/j.biortech.2010.01.040
https://doi.org/10.1016/j.wasman.2012.06.016
https://doi.org/10.7641/CTA.2022.10524


Knowledge Discovery, 2017, 7(2): 1−18

 Wang D  H,  Li  M.  Stochastic  configuration  networks:   Funda-
mentals  and  algorithms.  IEEE  Transactions  on  Cybernetics,
2017, 47(10): 3346−3479

9

 Lu J,  Ding J L.  A novel  stochastic  configuration network with
iterative learning  using  privileged  information  and  its   applica-
tion. Information Sciences, 2022, 613(10): 953−965

10

 Wang Q, Hong Q, Wu S, Dai W. Multi-target stochastic config-
uration network and applications. IEEE Transactions on Artifi-
cial Intelligence, 2023, 4(2): 338−348

11

 Dai Wei,  Li  De-Peng,  Yang Chun-Yu,  Ma Xiao-Ping.  A model
and data hybrid parallel learning method for stochastic configur-
ation  networks.  Acta  Automatica  Sinica,  2021,  47(10):  2427−
2437
(代伟, 李德鹏, 杨春雨, 马小平. 一种随机配置网络的模型与数据
混合并行学习方法. 自动化学报, 2021, 47(10): 2427−2437)

12

 Wang D H, Li M. Robust stochastic configuration networks with
kernel density estimation for uncertain data regression. Informa-
tion Sciences, 2017, 412(10): 210−222

13

 Li M, Huang C Q, Wang D H. Robust stochastic configuration
networks  with  maximum  corr-entropy  criterion  for  uncertain
data regression. Information Sciences, 2019, 473(4): 73−86

14

 Lu J, Ding J L. Mixed-distribution based robust stochastic con-
figuration  networks  for  prediction  interval  construction.  IEEE
Transactions on Industrial Informatics, 2020, 16(8): 5099−5109

15

 Yan A J, Guo J C, Wang D H. Robust stochastic configuration
networks  based  on  Student＇s-t  mixture  distribution.  Informa-
tion Sciences, 2022, 607(8): 493−505

16

 Zaman E A K, Mohamed A, Ahmad A. Feature selection for on-
line streaming high-dimensional  data:  A state-of-the-art  review.
Applied Soft Computing, 2022, 127(9): Article No. 109355

17

 Chandrashekar G, Sahin F. A survey on feature selection meth-
ods. Computers and Electrical Engineering, 2014, 40(12): 16−28

18

 Wang D  H,  Cui  C  H.  Stochastic  configuration  networks   en-
semble with  heterogeneous  features  for  large-scale  data   analyt-
ics. Information Sciences, 2017, 417(31): 55−71

19

 Liu  Y,  Yao  X.  Simultaneous  training  of  negatively  correlated
neural networks in an ensemble. IEEE Transactions on Systems,
Man,  and  Cybernetics ——  Part  B:  Cybernetics,  1999,  29(6):
716−725

20

 Zhuang J B, Tang J, Aljerf L. Comprehensive review on mech-
anism  analysis  and  numerical  simulation  of  municipal  solid
waste  incineration  process  based  on  mechanical  grate.  Fuel,
2022, 320(4): 1−20

21

 Xia  Z,  Shan  P,  Chen  C,  Du  H,  Huang  J,  Bai  L.  A  two-fluid
model simulation of an industrial moving grate waste incinerat-
or. Waste Management, 2020, 104(1): 183−191

22

 Alhamdoosh  M,  Wang D H.  Fast  decor-related  neural  network23

ensembles  with  random  weight.  Information  Sciences,  2014,
264(11): 104−117

 Lu J, Ding J L, Dai X, Chai T Y. Ensemble stochastic configur-
ation networks  for  estimating  prediction  intervals:  A   simultan-
eous robust training algorithm and its application. IEEE Trans-
actions on Neural Networks and Learning Systems, 2020, 31(12):
5426−5440

24

郭京承　北京工业大学信息学部博士

研究生. 主要研究方向为复杂过程建

模, 智能优化控制方法.
E-mail: guojingcheng@ncut.edu.cn
(GUO Jing-Cheng　Ph.D. candidate
at the Faculty of Information Tech-
nology, Beijing University of Tech-

nology. His research interest covers complex process
modeling and intelligent optimization control method.)

严爱军　北京工业大学信息学部教

授. 主要研究方向为复杂过程建模,
智能优化控制方法. 本文通信作者.
E-mail: yanaijun@bjut.edu.cn
(YAN Ai-Jun　Professor at the Fac-
ulty of Information Technology, Bei-
jing University of Technology. His

research interest covers complex process modeling and
intelligent optimization control method. Correspond-
ing author of this paper.)

汤　健　北京工业大学信息学部教

授. 主要研究方向为小样本数据建模,
城市固体废物处理过程智能控制.
E-mail: freeflytang@bjut.edu.cn
(TANG Jian　Professor at the Fac-
ulty of Information Technology, Bei-
jing University of Technology. His

research interest covers small sample data modeling
and intelligent control of municipal solid waste treat-
ment process.)

1 期 郭京承等: 城市固体废物焚烧过程炉温的鲁棒加权异构特征集成预测模型 131

https://doi.org/10.1109/TAI.2022.3162570
https://doi.org/10.1109/TAI.2022.3162570
https://doi.org/10.1109/TAI.2022.3162570
https://doi.org/10.16383/j.aas.c190411
https://doi.org/10.1109/TII.2019.2954351
https://doi.org/10.1109/TII.2019.2954351
https://doi.org/10.1109/3477.809027
https://doi.org/10.1109/3477.809027
https://doi.org/10.1109/3477.809027
https://doi.org/10.1109/3477.809027
https://doi.org/10.1109/3477.809027
https://doi.org/10.1109/TNNLS.2020.2967816
https://doi.org/10.1109/TNNLS.2020.2967816
https://doi.org/10.1109/TNNLS.2020.2967816

	1 MSW焚烧过程
	2 鲁棒加权异构特征集成建模方法
	2.1 建模策略
	2.2 实现过程
	2.2.1 异构特征划分与贡献度评估
	2.2.2 基模型训练
	2.2.3 鲁棒加权同步训练


	3 实验测试
	3.1 数据准备
	3.2 性能测试
	3.3 对比分析

	4 结束语
	附录A
	参考文献

