
 

 

城市固废焚烧过程炉温与烟气含氧量多目标鲁棒预测模型
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摘    要   为实现城市固废焚烧 (Municipal solid waste incineration, MSWI)过程炉温与烟气含氧量的准确预测, 提出一

种基于改进随机配置网络的多目标鲁棒建模方法 (Multi-target robust modeling method based on improved stochastic
configuration network, MRI-SCN). 首先, 设计了一种并行方式增量构建 SCN 隐含层, 通过信息叠加与跨越连接来增强

隐含层映射多样性, 并利用参数自适应变化的监督不等式分配隐含层参数; 其次, 使用  范数与  范数正则项建立矩阵

弹性网对模型参数进行稀疏约束, 以建模炉温与烟气含氧量间的相关性; 接着, 采用混合拉普拉斯分布作为每个目标建模误

差的先验分布, 通过最大后验估计重新评估 SCN 模型的输出权值, 以增强其鲁棒性; 最后, 利用城市固废焚烧过程的历史

数据对所提建模方法的性能进行测试. 实验结果表明, 所提建模方法在预测精度与鲁棒性方面具有优势.
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Abstract   To achieve accurate prediction of furnace temperature and flue gas oxygen content in municipal solid
waste incineration (MSWI) process, a multi-target robust modeling method based on improved stochastic configura-
tion network (MRI-SCN) is proposed. First, a parallel method is designed to incrementally build SCN hidden layers,
which enhances the diversity of hidden layer mapping through information superposition and spanning connection,
and assign hidden layer parameters using the supervised inequality with adaptive parameter changes. Second, a
matrix elastic net is established by using F-norm and   -norm regularization terms to sparsely constrain the
model parameters to model the correlation between furnace temperature and flue gas oxygen content. Then, the
mixture Laplace distribution is used as the prior distribution of each target modeling error, and the output weights
of the SCN model are re-evaluated by maximum a posteriori estimation to enhance its robustness. Finally, the per-
formance of the proposed modeling method is tested on the historical data of municipal solid waste incineration pro-
cess. The experimental results show that the proposed modeling method has advantages in prediction accuracy and
robustness.
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城市固废焚烧 (Municipal solid waste inciner-

ation, MSWI) 具有占地面积小、处理时间短、资源

回收利用率高等优势, 是我国目前处理城市固废的

首选方案[1]. 从 MSWI过程控制的角度来看, 将焚

烧炉的一燃室烟气温度均值 (以下简称为炉温) 稳

定控制在工艺要求的 850 ℃ 以上、余热锅炉出口的

烟气含氧量控制在 6% ~ 9%, 才有可能使得炉内固

废与可燃性烟气充分燃烧, 从而保障二次污染物

(如: 氮氧化物、强致癌物二噁英等) 的排放浓度达

标[2−3]. 因此, 建立准确的炉温与烟气含氧量预测模
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型有利于操作人员或自动控制系统及时发现焚烧炉

运行状况的变化, 从而采取相应的措施来避免异常

情况的发生, 对实现 MSWI过程的平稳、高效、环

保运行具有重要的现实意义.
目前, 针对MSWI过程的炉温与烟气含氧量建

模方法主要有机理建模与数据驱动建模两种. 例如:
从能量守恒与物料守恒的角度出发, 利用物理、化

学方程式建立固废焚烧炉与余热锅炉的机理模型,
通过分析进料量、风量、炉排速度等参数对炉温与

烟气含氧量的影响, 可为MSWI过程的优化控制提

供指导[4−5]. 然而, 由于焚烧炉类型不同、固废组分复

杂、模型简化等因素的影响, 基于机理的炉温与烟

气含氧量建模方法难以推广应用, 且模型精度往往

无法满足实际应用需求. 值得注意的是, MSWI过
程中存在丰富的运行数据, 这些离线或在线数据中

隐含了设备与工艺参数的变化信息, 在这种情况下,
研究基于数据驱动的炉温与烟气含氧量建模方法可

有效避免机理建模的局限性.
由于神经网络具有较好的非线性学习能力 ,

在数据驱动参数建模领域受到研究人员的广泛关

注[6−7]. 在MSWI过程参数建模方面, 文献 [8]利用

基于梯度下降算法的自组织 T-S模糊神经网络来

预测炉温的变化趋势. 文献 [9]利用卷积神经网络

对数据增强后的焚烧火焰图像进行智能识别, 其识

别结果可为现场操作人员修正焚烧控制策略提供参

考. 文献 [10]则采用改进的长短时记忆神经网络建

立烟气含氧量预测模型, 并在控制过程中根据实际

工况在线更新模型参数. 但梯度下降算法在进行网

络参数学习时易陷入局部最优, 且模型训练周期较

长. 为提升神经网络的建模效率, 以随机向量函数

链网络 (Random vector functional link, RVFL)[11]

为代表的随机权神经网络相继被提出, 但这类网络

一般在固定区间内随机生成隐含层节点参数, 其通

用逼近性有时难以保证, 且网络结构需预先指定.
于是, 文献 [12]提出了随机配置网络 (Stochastic
configuration network, SCN), SCN在可变区间内

通过监督机制配置隐含层新增节点参数以增量构建

学习网络, 并利用最小二乘法计算输出权值. 与基

于梯度下降算法的误差反传网络、径向基神经网络

等相比, SCN的建模效率与精度相对较高, 在污水

处理[13]、金属热轧[14]、原油提炼[15] 等工业过程中得

以成功应用. 因此, 文献 [16]将 SCN与递推最小二

乘法相结合, 构建了炉温动态预测模型, 并将其用

于炉温非线性模型预测控制中. 文献 [17]以正则化

SCN为基模型, 提出一种异构特征与负相关学习策

略的集成建模方法来提升炉温预测模型的准确性与

训练效率. 然而, 上述均是针对炉温或烟气含氧量

单目标进行建模, 难以为MSWI过程的多目标协同

优化控制提供全面的预测信息 .  文献 [18] 针对

MSWI过程构建了基于 T-S模糊神经网络的多目

标被控对象模型, 但其未利用炉温与烟气含氧量等

多目标间的相关性来提升建模精度. 此外, 固废焚

烧环境十分复杂, 从现场采集到的数据中不可避免

地包含噪声或离群点, 上述方法还未充分考虑这些

异常数据对模型准确性的负面影响.
综上所述, 为实现对MSWI过程炉温与烟气含

氧量的准确预测, 本文以建模效率高且具有通用逼

近性的 SCN为基础, 提出一种基于改进 SCN的多

目标鲁棒建模方法 (Multi-target robust modeling
method based on improved SCN, MRI-SCN) 以促

进MSWI过程的平稳高效运行, 进而提升固废焚烧

发电量、降低二次污染物排放浓度. 本文主要工作

如下: 1) 在参数自适应的不等式监督机制下, 采用

并行构造的方式配置隐含层节点, 以增强模型的非

线性映射能力; 2) 利用矩阵弹性网将炉温与烟气含

氧量间的相关性假设转化为对模型参数的稀疏约

束, 以提高建模精度; 3) 将混合拉普拉斯 (Laplace)
分布作为每个目标建模误差的先验分布, 并使用最

大后验估计来优化 SCN模型的输出权值, 以降低

其对异常数据的敏感性. 通过实验验证了所提建模

方法的有效性.
本文余下部分的组织结构安排是: 第 1 节是

MSWI工艺流程描述与建模分析; 第 2节介绍MRI-
SCN建模方法的实现过程; 第 3节是实验测试与结

果分析; 最后总结全文并提出展望. 

1    MSWI 工艺流程描述与建模分析

本节主要介绍MSWI的工艺流程与 SCN的参

数学习过程, 并分析将 SCN用于构建数据驱动的

炉温与烟气含氧量多目标鲁棒预测模型时需要解决

的问题. 

1.1    MSWI 工艺流程

以北京市某固废焚烧厂的炉排炉为例, MSWI
的工艺流程如图 1所示, 主要包括固废储运、固废

焚烧、余热锅炉、蒸汽发电、烟气净化 5个子系统.
固废焚烧过程大致如下: 固废吊车将堆放发酵后的

固废投入进料斗, 并由进料器推送至炉排上; 固废

经过干燥炉排时, 在高温一次风对流干燥、炉膛内

侧壁辐射干燥以及炉排热传导干燥的共同作用下蒸

发水分, 挥发份析出并不断升温达到着火点; 固废

通过燃烧炉排时, 二次风由上而下吹入, 促进炉排

1002 自       动       化       学       报 50 卷



上的固废与炉内可燃性烟气充分燃烧; 最后, 固废

在燃烬炉排上完全燃烧, 冷却后形成稳定的固体残

渣. 固废焚烧产生的高温烟气经余热锅炉系统回收

热能, 产生饱和蒸汽用于推动汽轮机发电, 焚烧尾

气经过脱酸反应、布袋除尘等处理后排入大气.
在MSWI过程中, 炉温与烟气含氧量是反映固

废焚烧质量的关键指标[2], 具体来说: 固废焚烧工艺

要求将炉温稳定控制在 850 ℃ 以上, 否则炉温过

低, 炉内固废与烟气无法充分燃烧, 从而导致固废

焚烧效率下降, 二次污染物排放浓度超标. 就烟气

含氧量而言, 通过优化一、二次风量及其配比, 使炉

内烟气具有良好的湍流度, 在保证炉内固废充分燃

烧的同时, 降低余热锅炉的排烟热损失以增加主蒸

汽产量, 这有利于提高固废焚烧发电厂的经济效益.
然而, 目前已有的针对MSWI过程的炉温与烟气含

氧量预测大多是单目标模型, 即分别对每个目标建

立预测模型. 这种单目标模型只关注某个指标的变

化情况, 并未考虑到炉温与烟气含氧量的整体变化

趋势, 所能提供的预测信息相对较少. 由于炉温与

烟气含氧量均为反映固废焚烧质量的指标, 二者

在变化机理与趋势上具有一定的关联性. 为促进

MSWI过程的平稳、高效运行, 同时兼顾模型的简

洁性与鲁棒性, 本文力求在一个整体框架内实现炉

温与烟气含氧量预测, 从而构建出炉温与烟气含氧

量多目标鲁棒预测模型.
由固废焚烧机理可知, 下一时刻的炉温与烟气

含氧量主要受固废组分、入炉固废量、固废在炉内

的停留时间、风量、风温以及当前时刻的炉温与烟

气含氧量等因素的影响. 在固废热值、一次风压等

诸多干扰中, 固废热值的波动对炉温与烟气含氧量

的影响较大, 但该参数难以直接测量. 考虑到炉排

与固废直接接触, 炉排温度在一定程度上可以反映

固废热值的变化, 所以可将炉排温度作为炉温与烟

气含氧量预测建模的辅助变量. 因此, 本文选取

进料器速度、炉排速度、风量、炉排温度等 47个变

量作为预测模型的输入, 变量明细表如附录中的

表 A1所示. 

1.2    SCN 参数学习过程

SCN是一种单隐含层的随机学习模型, 其隐含

层参数在不等式监督机制下随机生成, 并采用最小

二乘法求解隐含层输出权值, 从而保证了 SCN模

型的通用逼近性. 下面简介 SCN的参数学习过程,
关于 SCN的详细介绍可阅读文献 [12].

f : Rd → Rm

X = {x1, x2, · · · , xN} Y = {y1,

y2, · · · , yN} L− 1

对于目标函数 , 假设 SCN训练集

的输入为  , 输出为  

, 当 SCN隐含层已配置完成  个节

点时, 其输出表达式如下所示:

 

一次风机

燃烧炉排 1燃烧炉排 2干燥炉排

进料器

燃烬炉排

脱硝
系统

省煤器蒸发器过热器

活性炭 消石灰

布袋除尘设备

脱酸
反应器

炉渣坑

飞灰罐

辅助
燃烧器

进料斗

预热器

二次风机
空气

蒸汽

烟囱
引风机

给水

汽轮机

输电塔

汽包

主蒸汽

固废
储蓄池

抓手

液压
驱动器

捞渣机

M

摄像头

点火
燃烧器

输灰设备

一燃室

二燃室

烟气监测
设备

蒸汽发电系统

固废储运系统 固废焚烧系统

余热锅炉系统 烟气净化系统

烟气
G1

烟气
G2

烟气
G3

固废吊车

固废清运车

废料运输车

输灰设备

CO
CO2

SO2

HCL

NOx

二噁英

 

图 1    MSWI 工艺流程

Fig. 1    MSWI process flow
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fL−1(x) =

L−1∑
j=1

βjgj(w
T
j x+ bj) (1)

βj j gj(·)
j wj bj

j

τ

Lmax

Υ = [γmin : △γ : γmax] Tmax

wL bL

ξL

β

其中,   表示隐含层第  个节点的输出权值;  
表示隐含层第  个节点的激活函数;   与  分别表

示隐含层第  个节点的输入权值与偏置. 当网络残

差大于容忍误差  且隐含层节点数量未超过最大预

设值  时, 根据式 (2)所示的监督机制在可变区

间   内随机分配   个候选节

点, 每个候选节点对应一组输入权值  与偏置 .
为提升网络收敛速度, SCN将  最大值对应的候

选节点作为最优节点添加到隐含层中, 并利用式 (4)
重新计算隐含层输出权值 .

ξL =
(eTL−1(X)hL(X))2

hT
L(X)hL(X)

−

(1− r − µL)e
T
L−1(X)eL−1(X) ≥ 0 (2)

hL(X) = [gL(w
T
Lx1 + bL), gL(w

T
Lx2 + bL), · · · ,

gL(w
T
LxN + bL)]

T (3)

[β∗
1 , β

∗
2 , · · ·, β∗

L] = argmin
β

∥HLβ − Y ∥2F = H†
LY

(4)

eL−1(X) L− 1

hL(X) L 0 <

r < 1 {µL} limL→+∞ µL = 0

µL ≤ (1− r) HL = [h1, h2, · · ·, hL]

(·)† ∥ · ∥F

其中,   表示隐含层节点为  时的网络

残差;    表示隐含层第   个节点的输出;   
;    表示非负实数序列,   

且 ;   表示隐含层

输出矩阵;   表示伪逆运算;   表示矩阵的 Fro-
benius范数 (简称 F范数), 其计算方式如下所示:

∥A∥F =

√√√√ m∑
i=1

n∑
j=1

A2
ij , A ∈ Rm×n (5)

 

1.3    SCN 多目标建模问题分析

SCN在参数学习速度与建模精度等方面具有

优势[12], 其单目标建模性能已在 MSWI、污水处理

等工业过程中得以验证[13−17], 但多目标建模需同时

对输入输出之间的非线性与多目标之间的相关性进

行建模[19], 因此将 SCN用于数据驱动的炉温与烟

气含氧量多目标预测建模时, 以下问题仍需进一步

研究:
1) SCN隐含层映射多样性存在不足. SCN隐

含层在增量构建过程中通常采用单一构造方式, 使
得隐含层映射多样性存在不足, 从而限制了模型的

非线性映射能力. 通过增加隐含层节点数量在一定

程度上可以避免映射单一化, 但会导致模型存在过

拟合的风险, 同时模型复杂度也相对较高, 因而有

必要从映射多样性方面考虑如何提升 SCN的建模

性能.
2) 多目标间的相关性建模. SCN在进行多输

入多输出建模时, 并未考虑到利用多目标间的相关

性来提升模型精度, 仅是对输入输出间的非线性映

射关系进行建模. 若直接将其用于构建炉温与烟气

含氧量多目标预测模型, 则模型性能可能无法满足

实际应用需求.
3) SCN学习算法难以识别训练数据集中的异

常样本. 由于固废焚烧环境十分复杂, 从现场采集

到的数据中会包含噪声与离群点, 而 SCN在进行

参数学习时, 难以区分正常样本与异常样本, 即认

为所有训练数据同等重要. 若用于训练 SCN模型

的数据受到污染, 则学习到的模型不具备鲁棒性,
建模质量较低. 

2    MRI-SCN 建模方法

本节针对 SCN在隐含层映射多样性、多目标

间的相关性建模以及模型鲁棒性 3个方面的不足进

行研究并给出相应的解决策略, 从而提出一种基于

改进 SCN的多目标鲁棒建模方法 (MRI-SCN), 以
实现对MSWI过程炉温与烟气含氧量的准确预测. 

2.1    隐含层并行构造

L

利用神经网络进行建模时, 增强隐含层映射多

样性往往可以提升模型的学习能力[20−21]. SCN属于

一种单隐含层的前馈神经网络, 拓扑结构如图 2(a)
所示, 其隐含层采用标准前馈构造, 即隐含层节点

只接受上一层节点的输出, 隐含层节点之间并无信

息传递, 模型结构相对简单. 标准前馈构造的隐含

层第  个节点的输出可表示为:

h̃L(X) = gL(w
T
LX + bL)

T, L ≥ 1 (6)

bL bL其中,   表示元素均为  的向量.

L

文献 [22]指出级联构造的神经网络在解决某

些问题时具有更好的信息处理能力. 级联构造允许

网络隐含层节点间进行信息叠加与跨越连接[23], 其
拓扑结构如图 2(b)所示. 但随着隐含层节点间信息

叠加与跨越连接次数的增加, 模型复杂度也会逐渐

上升. 级联构造的隐含层第  个节点的输出可表示为:

h̄L(X) =


gL(w

T
LX + bL)

T, L = 1

gL(w
T
LX + bL +

L−1∑
j=1

qjh̄
T
j (X))T, L ≥ 2

(7)

qj j其中,   表示隐含层第  个节点与其他隐含层节点

之间的连接权值.
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L

为综合考虑 SCN模型的非线性映射能力与复

杂度, 本节从隐含层映射多样性的角度出发, 将标

准前馈构造与级联构造相融合, 采用并行构造的方

式增量构建 SCN隐含层. 采用并行构造时, SCN隐

含层第  个节点的输出可表示为:

hL(X) =

{
h̃L(X), ξ(h̃L(X)) ≥ ξ(h̄L(X))

h̄L(X), ξ(h̃L(X)) < ξ(h̄L(X))
(8)

r

r

r

在 SCN建模过程中, 式 (2)中的参数  用于控

制监督不等式的约束强度[12]. 随着隐含层新增节点

的配置难度逐渐增加, 监督不等式的约束强度应逐

渐降低. 标准 SCN利用线性搜索获得最佳参数 ,
但基于多次循环的线性搜索会降低 SCN隐含层参

数的配置效率, 甚至会出现新增节点配置失败的情

况. 因此, 为提升 SCN的参数配置效率, 本文在满

足 SCN模型通用逼近性的前提下, 基于监督不等

式约束先紧后松的思想, 提出自适应变化的参数 ,
具体如下:

(Γ) L2 ∀g ∈ Γ

0 < ∥g∥2 < bg bg ∈ R+ L = 1, 2, · · · r = 1−
ln(1 + 1/(L+ 1)P ), P > 1 0 < µL ≤ (1− r)/(L+ 1)

limL→+∞ ∥e∗L∥F = 0

定理 1. 假设 span  稠密于  空间,  ,
,  . 对于 , 令 

,  .
如果隐含层新增节点满足式 (2) 所示的监督不

等式 ,  并根据式 (4 ) 求解隐含层输出权值 ,  则
.

L

e∗L = e∗L−1 − β∗
LhL β̃L = ⟨e∗L−1, hL⟩/

∥hL∥22

证明. 当 SCN隐含层节点个数为  时, 其残差

可表示为  .  令  

, 于是:

∥e∗L∥2F ≤ ∥ẽ∗L∥2F =

⟨e∗L−1 − β̃LhL, e
∗
L−1 − β̃LhL⟩ =

∥e∗L−1∥2F −
⟨e∗L−1, hL⟩2

∥hL∥22
≤ ∥e∗L−1∥2F (9)

∥e∗L∥2F x > 0即残差  单调递减. 当  时, 由于
x

x+ 1
< ln(1 + x) < x (10)

所以:

1− x < 1− ln(1 + x) < 1− x

x+ 1
(11)

∥e0∥2F = ∥f∥2F r = 1− ln(1 + 1/(L+ 1)P )令  ,  当   时 ,

可得:

∥e∗L∥2F − (r + µL)∥e∗L−1∥2F <

∥e∗L∥2F − r∥e∗L−1∥2F =

∥e∗L∥2F −

(
1− ln

(
1 +

1

(L+ 1)
P

))
∥e∗L−1∥2F <

∥e∗L∥2F −
(
1− 1

L+ 1

)
∥e∗L−1∥2F <

L∏
i=1

(
1− 1

i+ 1

)
∥e0∥2F ≤

exp

(
−

L∑
i=1

1

i+ 1

)
∥f∥2F (12)

L → +∞ limL→+∞ exp(−
∑L

i=1
1

i+1 )=0

limL→+∞ ∥e∗L∥2F=0 limL→+∞ ∥e∗L∥F = 0

所以, 当  时,  ,

于是 , 即 .□
 

2.2    矩阵弹性网

从信息处理的角度来看, 炉温与烟气含氧量以

不同的视角展现了炉内固废的焚烧状态, 利用炉温

与烟气含氧量之间的相关性进行建模可以充分挖掘

建模数据中的隐含信息; 从机器学习归纳偏置的角

度来看, 多目标建模倾向于获得可以同时处理多个

相关任务的解决方案, 这有利于降低模型过拟合的

风险[24−25]. 由于炉温与烟气含氧量多目标建模共享

同一组输入特征且输出之间具有关联性, 这使得预

测模型的参数具有稀疏性. 因此, 将炉温与烟气含

氧量间的相关性假设转化为对 SCN模型输出权值

的稀疏约束可进一步提升建模质量.
L1 L2向目标函数中引入由  范数与  范数正则项

组合构成的矩阵弹性网[26], 可让学习到的模型参数

 

... ......

x1

xd

h1

h2

hL − 1

hL

y1

ym

... ......

x1

xd

h1

h2

hL − 1

hL

y1

ym

(a) 标准前馈构造
(a) Standard feedforward construction

(b) 级联构造
(b) Cascade construction 

图 2    前馈神经网络隐含层构造方式

Fig. 2    The hidden layer construction methods of
feedforward neural network
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L1

L1 L2

L2, 1 L2

L1 L2, 1

L2, 1

β

L2

L2, 1

β L2, 1

具有稀疏性且模型泛化性能较好, 但包含  正则项

的目标函数一般无法直接进行参数求导, 使得模型

参数的优化求解比较困难. 相对于  范数与  范

数而言,   范数首先求矩阵每一行的  范数, 再
将得到的结果求  范数[27], 将基于  范数的正则

项加入目标函数中也可保证模型参数具有良好的稀

疏性[28−29] 且便于参数求导,   范数正则项已广泛

用于机器学习[30]、模式识别[31] 等领域中. SCN在进

行多目标建模时, 输出权值  为矩阵形式, 其对应

于向量空间的  范数称为 F范数[29]. 因此, 本节采

用 F 范数与   范数正则项构建矩阵弹性网对

SCN模型的输出权值进行稀疏约束, 以建模炉温与

烟气含氧量之间的相关性. 输出权值  的  范数

计算公式如下所示:

∥β∥2, 1 =

L∑
i=1

√√√√ m∑
j=1

β2
ij (13)

∥ · ∥2, 1 L2, 1

β

其中,   表示矩阵的  范数. 此时, 输出权值

 的目标函数可表示为:

J(β) =
1

2
∥HLβ − Y ∥2F +

λ

(
α∥β∥2, 1 +

1− α

2
∥β∥2F

)
(14)

λ α ∂J(β)
∂β = 0其中,   与  表示正则化系数. 令 , 可得:

HT
LHLβ + λα

∂∥β∥2, 1
∂β

+ λ(1− α)β = HT
LY (15)

∂∥β∥2, 1

∂β其中,   可表示为[28]:

∂∥β∥2, 1
∂β

= diag
{

1

∥β1∥2
, · · · , 1

∥βL∥ 2

}
β = Uβ

(16)

U βL β L

∥ · ∥2 L2

β

其中,   表示系数矩阵;   表示输出权值  的第 

个行向量;   表示向量的  范数. 综合式 (15)、
式 (16), 输出权值  迭代求解的表达式如下所示:

β∗(t+1) = [HT
LHL + λαU (t+1) +

λ(1− α)I]−1HT
LY (17)

U (t+1) = diag

{
1

∥β(t)
1 ∥2

, · · · , 1

∥β(t)
L ∥ 2

}
(18)

其中, I表示单位矩阵. 迭代终止条件如下所示:

∥β∗(t+1) − β∗(t)∥F < κ (19)

κ 0 10−3其中,   表示趋于  的正实数, 本文取 . 

2.3    鲁棒建模

当训练数据中的噪声或离群点为非高斯分布

时, 基于最小二乘算法求解的模型参数并不具备鲁

棒性[32]. 由于 Laplace分布具有良好的尖锋、重尾特

性, 因此其常被作为噪声或离群点的先验分布[33−34],
但实际生产环境中的噪声十分复杂, 采用混合概率

分布作为噪声的先验分布可以提升模型的鲁棒性[35].
为避免异常数据对 SCN 模型准确性的负面影响,
本节采用混合 Laplace分布作为每个目标建模误差

的先验分布, 并通过最大后验估计来优化 SCN模

型的输出权值.
v根据文献 [36], 通过引入潜变量 , Laplace分

布可以写成高斯分布与指数分布的乘积形式, 如下

所示:

L(x, v|µ, σ) = N (x|v, µ, σ)G(v) =

1

v2σ
√
π
exp

(
−v2(x− µ)

2

σ2
− 1

2v2

)
(20)

µ σ

N (x|v, µ, σ) G(v)
其中,    与   分别表示高斯分布的均值与标准差.

 与  的表达式为:

N (x|v, µ, σ) = v

σ
√
π
exp

(
−v2(x− µ)

2

σ2

)
(21)

G(v) = 1
v3

exp
(
− 1
2v2

)
(22)

D = {X, y} = {(xn,

yn)}Nn=1 ŷn yn

对于给定的训练数据集  

, SCN模型的预测值  与真实值  之间的

关系可表示为:

yn = ŷn + εn = h(xn)β + εn (23)

εn εn其中,   表示建模误差. 假设  服从混合 Laplace
分布, 其概率分布可表示为:

p(ε) =

K∑
k=1

ωkL(ε|0, σk) (24)

k = 1, 2, · · ·, K K

ω = {ω1, ω2, · · ·, ωK}
ωk ≥ 0

∑K
k=1 ωk = 1 σ = {σ1, σ2, · · ·,

σK} yn

其中,  ;   表示混合 Laplace分布的

数量;    表示混合 Laplace 分
布的权值,   且 ;  

 表示混合 Laplace分布的参数. 此时,   的概

率分布可表示为:

p(yn|xn, β, ω, σ) =

K∑
k=1

ωkL(yn|h(xn)β, σk) (25)

v = {vn}Nn=1 R = {X, y, v}令  , 基于新数据集  , 式
(25)可以改写为:

p(yn, vn|X, β, ω, σ) =

K∑
k=1

ωkL(yn, vn|h(xn)β, σk) (26)
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R假设  中的数据均为独立同分布, 其似然函数可表

示为:

p(y, v|X, β, ω, σ) =

N∏
n=1

K∑
k=1

ωkL(yn, vn|h(xn)β, σk) (27)

此外, 假设每个目标的输出权值服从高斯分布[35]:

p(β|σ2β) =
1

(2πσ2β)
L/2

exp

(
−
∥β∥22
2σ2β

)
(28)

β基于贝叶斯理论, 输出权值  的后验分布可表

示为:

p(β|R, ω, σ, σ2
β) ∝ p(y, v|X, β, ω, σ)p(β|σ2

β)
(29)

对上式两边取对数可得:

ln p(β|R, ω, σ, σ2
β) =

ln p(y, v|X, β, ω, σ) + ln p(β|σ2
β) + c (30)

c {β, ω, σ, σ2
β}其中,    表示常数. 参数   可通过 EM

算法[37] 计算式 (31)的最大后验估计获得:

{β, ω, σ, σ2
β}∗ =

arg max
β,ω,σ, σ2

β

{ln p(β|R, ω, σ, σ2
β)} (31)

EM算法求解式 (31)主要包括 E-step与 M-
step两步, 如下所示:

E-step:
zn = {zkn}Kk=1

G = {X, y, v, z}
通过引入潜变量 , 在完整数据集

 下, 式 (27)可改写为:

p(y, v, z|X, β, ω, σ) =

N∏
n=1

K∏
k=1

[ωkL(yn, vn|h(xn)β, σk)]
zkn (32)

于是, 式 (30)可改写为:

ln p(β|G, ω, σ, σ2
β) =

ln p(y, v, z|X, β, ω, σ) + ln p(β|σ2
β) + c (33)

{β, ω, σ, σ2
β}

综合式 (28)与式 (32), 式 (33)的对数似然函

数期望可表示为 (省去了与参数   无

关项):

E[ln p(β|G, ω, σ, σ2
β)|D] =

N∑
n=1

K∑
k=1

{
E[zkn|(xn, yn)](lnωk − 1

2
lnσ2

k)

}
−

N∑
n=1

K∑
k=1

{
E[zkn|(xn, yn)] ×

E[v2n|(xn, yn)](yn − h(xn)β)
2

σ2
k

}
−

L

2
lnσ2

β −
∥β∥22
2σ2

β

+ c1

(34)

E[·] c1 E[zkn|(xn, yn)]

E[v2n|(xn, yn)]

其中,   表示期望算子;   表示常数.  
与  的计算公式如下所示[36−37]:

γkn = E[zkn|(xn, yn)] =

ωkL(yn|h(xn)β, σk)
K∑

k=1

ωkL(yn|h(xn)β, σk)

(35)

χkn = E[v2n|(xn, yn)] =
σk√

2|yn − h(xn)β|
(36)

γkn χkn zkn v2n其中,   与  分别表示  与  的期望.
M-step:

∂E[ln p(β|G,ω,σ, σ2
β)|D]

∂{β,ω,σ, σ2
β} = 0 {β, ω, σ, σ2

β}令 , 参数 

的更新公式如下所示:

ω
(l+1)
k =

N∑
n=1

γ(l)
kn

N

(37)

σ
(l+1)
k =

√√√√√√√√
2

N∑
n=1

γ
(l)
knχ

(l)
kn(yn − h(xn)β(l))

2

N∑
n=1

γ
(l)
kn

(38)

σ
2(l+1)
β =

∥β(l)∥22
L

(39)

β(l+1) = [HT(X)Φ(l+1)H(X) + I]
−1

HT(X)Φ(l+1)y
(40)

ϕ(l+1) = 2σ2β

K∑
k=1

γ
(l+1)
kn χ

(l+1)
kn

σ2
k
(l+1)

(41)

Φ(l+1) = diag{ϕ(l+1)
n }Nn=1其中,   表示惩罚矩阵. EM

算法的收敛条件如下所示:∣∣∣∣∣E[ln p(β(l+1)|G, ω, σ, σ2
β)|D]

E[ln p(β(l)|G, ω, σ, σ2
β)|D]

− 1

∣∣∣∣∣ < κ (42)

 

2.4    MRI-SCN 算法伪代码

基于上述, 本节给出 MRI-SCN 算法伪代码,
如下所示:

　  算法 1. MRI-SCN 算法伪代码

D = {X, Y } = {xn, yn}Nn=1.输入. 训练集 

β∗, w∗, b∗, q∗输出. MRI-SCN模型与参数 .
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Lmax Tmax

τ Υ λ α

P K {ω, σ, σ2
β}

1) 设置隐含层最大节点数量 , 最大配置次数 ,

容忍误差 , 隐含层参数选择区间 , 正则化系数  与 , 约

束参数 , 混合 Laplace分布数量  以及参数 ;

e0 = [y1, y2, · · ·, yN ]T, Ω, Q, W = [ ];2) 初始化 

L ≤ Lmax and ∥e0∥F > τ3) while    do

Υ wk qk bk4) 　在区间  内随机生成权值 ,   与偏置 ;

ξL wL

bL W qL Q ξL Ω

5) 　根据式 (2), 式 (6) ~ 式 (8)计算 , 分别将 ,

 存入 , 将  存入 , 将  存入 ;

Ω ξL w∗
L b∗L q∗

L

HL = [h∗
1, h

∗
2, · · ·, h∗

L]

6) 将  中  最大值对应的 ,  ,   作为新增节点

参数, 并令 ;

β∗7) 　根据式 (4)计算输出权值 ;

8) 　while 式 (19)所示条件未被满足 do

β∗ U9) 　　根据式 (17)、式 (18)更新  与 ;

10) 　end while

e0 = HLβ
∗ − Y , L = L+ 111) 更新 ;

12) end while

i = 1 m13) for    to    do

14) 　while 式 (42)所示条件未被满足 do

γkn χkn15) 　　E-step: 根据式 (35)、式 (36)计算  与 ;

{ω,

σ, σ2
β}

16) 　　M-step: 根据式 (37) ~ 式 (39)计算参数 

;

β∗ Φ17) 　　根据式 (40)、式 (41)更新  与 ;

18) 　end while

19) end for

β∗, w∗, b∗, q∗20) 返回MRI-SCN模型与参数 . 

3    实验测试与结果分析

ζ = {10%, 15%,

20%, 25%, 30%}

为便于表述, 将 2.1节改进的方法记为 I-SCN,
将 2.1 节与 2.2 节共同改进的方法记为 MI-SCN.
实验数据来自北京市某固废焚烧厂 2021年的历史

运行数据, 分别从春、夏、秋、冬 4 个季节中选取,
从而获得 4组数据集. 每组数据集中训练集的样本

数量为 1 000, 验证集与测试集的样本数量均为 200,
样本采样时间为 1 min. 所有数据均归一化至 [0, 1]
区间内. 本节实验主要包括 3部分: 实验一是在原

始数据集上, 将 MRI-SCN与误差反传网络 (BP)、
径向基神经网络 (RBF)、随机向量函数链网络

(RVFL) [11] 以及多输出最小二乘支持向量回归机

(MLS-SVR)[38] 等不同类型的建模方法进行对比实

验; 实验二是在原始数据集上, 将 MRI-SCN与多

目标 SCN (MT-SCN)[39], 混合高斯−拉普拉斯分布

的鲁棒 SCN (MoGL-SCN)[35]、MI-SCN以及 SCN
等同类型的建模方法进行对比实验; 实验三是在实

验二的基础上, 向训练集中引入比例为 

 的异常值, 即将所选样本对应的输

出替换为 [−0.5, 1.5] 上的随机数, 从而获得 4 组

R2 aR2

噪声数据集以验证MRI-SCN在不同异常值比例下

的建模性能. 每种方法独立运行 30次, 采用平均均

方根误差 (Average root mean squared error,
aRMSE)、平均绝对误差 (Mean absolute error,
MAE) 以及平均确定系数 (Average  ,   ) 评价

模型性能, 计算公式如下所示:

aRMSE =
1

m

m∑
i=1

√√√√√ Nt∑
j=1

(yij − ŷij)
2

Nt
× 100%

(43)

MAE =
1

m

m∑
i=1

Nt∑
j=1

∣∣yij − ŷij
∣∣

Nt
× 100%

(44)

aR2 =
1

m

m∑
i=1

1−

Nt∑
j=1

(yij − ŷij)
2

Nt∑
j=1

(yij − ȳij)
2

× 100% (45)

Nt yij ŷij

ȳij yij

其中,   表示测试集数量;   表示真实值;   表

示预测值;   表示  的均值.

Lmax = 60

Υ = 1 [2−10:1:10]

τ = 10−3

Tmax = 50 Υ = [1 : 1 : 10]

λ = 2−5 α = 0.2 P = 10

K = 3

ω1 = 0.40, ω2 = 0.30, ω3 = 0.30,

σ1 = 0.10, σ2 = 0.13, σ3 = 0.12 σ2
β = 0.15

λ = 1.00 α = 0.40

实验参数设置如下: 在实验一中, BP的训练次

数为 200, 学习率为 0.01; RBF采用 MATLAB工

具箱中的 newrb 函数实现, 隐含层最大节点数量

, 其余参数默认设置; RVFL隐含层参数

区间 ; MLS-SVR的正则化参数在区间 

内选择. 每种建模方法的容忍误差 , BP与

RVFL的隐含层最大节点数量与 RBF一致, 激活

函数为 s i gmo id .  在实验二中 ,  最大配置次数

, 隐含层参数区间 , 隐含层

最大节点数量、激活函数以及容忍误差与实验一保

持一致; MT-SCN的正则化参数选择区间与MLS-
SVR 一致; MRI-SCN 与 MI-SCN 的正则化参数

 、 , 约束参数 ; MRI-SCN与

MoGL-SCN 的混合分布数量  , 对应的权重

与分布参数分别为 

,  . 在实验

三中 ,  MRI - SCN 与 MI -SCN 的正则化参数

 、 , 其余参数设置保持不变. 以上

超参数由验证集获得.
表 1与表 2统计了MRI-SCN与其他建模方法

在原始数据集上的实验结果. 从表 1中可以看出,
MLS-SVR与MRI-SCN通过对模型参数进行稀疏

约束, 利用多目标间的相关性提升了建模精度, 但
MLS-SVR未考虑到异常数据对模型性能的负面影

响, 所以其模型精度低于MRI-SCN. 从表 2中可以

看出, 由于 SCN未利用多目标间相关性且对训练
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集中的正常样本与异常样本进行无差别学习, 所以

MT-SCN、MoGL-SCN等建模方法的表现均优于

SCN. 综合对比表 1与表 2可知, 与 BP、RBF相

比, SCN 的预测精度相对较高; 与 RVFL 相比,
SCN通过监督不等式选择优质节点添加至隐含层,
从而提升了建模质量. 而MRI-SCN在进行多目标

建模的同时兼顾模型鲁棒性, 其在 3个评价指标上

的表现均优于其他对比方法, 以春季数据集为例,
MRI-SCN在 aRMSE评价指标上比 RVFL、MLS-
SVR分别下降 31.43%、8.50%; 比 SCN、MT-SCN、
MoGL-SCN分别下降 14.99%、9.83%、13.57%.

L2, 1

为测试不同范数约束对模型性能的影响, 以
2.1节改进的方法 I-SCN为基础, 将 F范数约束的

I-SCN记为 I-SCN-F, 将  范数约束的 I-SCN记

L2, 1

L2, 1

为 I-SCN-L21, MI-SCN则表示 F范数与  范数

共同约束的 I-SCN. 由图 3可知, 相对于 F范数约

束,   范数约束由于具有稀疏性, 其利用炉温与

烟气含氧量间的相关性来提升模型质量, 所以 I-
SCN-L21的建模精度高于 I-SCN-F. 而将上述两种

范数约束相结合构成矩阵弹性网, 可使模型输出权

值具有稀疏性且相对较小, 从而进一步降低了模型

过拟合的风险, 所以MI-SCN的预测精度相对较高.
为进一步验证MRI-SCN的鲁棒性, 表 3统计

了 SCN、MI-SCN、MT-SCN、MoGL-SCN 以及

MRI-SCN等建模方法在 4组噪声数据集上的实验

结果. 由表 3可知, 由于 SCN对正常样本与异常样

本进行无差别学习, 所以模型质量相对较差. MI-
SCN与MT-SCN利用炉温与烟气含氧量间的相关

 
表 1    MRI-SCN与不同类型建模方法在原始数据集上的对比实验结果

Table 1    Results of experiments comparing MRI-SCN with the different type of modeling methods on the original dataset

数据集 BP RBF RVFL MLS-SVR MRI-SCN

春季 5.80; 4.57; 86.57 5.40; 3.74; 89.14 4.55; 3.59; 92.36 3.41; 2.38; 95.70 3.12; 2.34; 96.38

夏季 5.63; 4.33; 87.48 4.85; 3.75; 91.49 4.60; 3.63; 92.14 3.37; 2.52; 95.90 3.16; 2.26; 96.25

秋季 5.39; 4.27; 89.03 4.92; 3.73; 91.25 4.52; 3.55; 92.44 3.44; 2.69; 95.41 3.08; 2.31; 96.48

冬季 5.30; 4.19; 89.93 5.72; 4.42; 89.14 4.96; 3.91; 91.46 3.52; 2.53; 95.61 3.10; 2.33; 96.68

 
表 2    MRI-SCN 与同类型建模方法在原始数据集上的对比实验结果

Table 2    Results of experiments comparing MRI-SCN with the same type of modeling methods on the original dataset

数据集 SCN MI-SCN MT-SCN MoGL-SCN MRI-SCN

春季 3.67; 2.86; 95.07 3.45; 2.64; 95.62 3.46; 2.67; 95.59 3.61; 2.68; 94.50 3.12; 2.34; 96.38

夏季 3.70; 2.80; 95.40 3.43; 2.55; 95.65 3.32; 2.57; 95.84 3.40; 2.67; 95.63 3.16; 2.26; 96.25

秋季 3.63; 2.73; 95.17 3.31; 2.56; 95.91 3.34; 2.61; 95.92 3.52; 2.76; 95.42 3.08; 2.31; 96.48

冬季 3.74; 2.94; 95.23 3.56; 2.73; 95.33 3.49; 2.81; 95.84 3.55; 2.31; 95.82 3.10; 2.33; 96.68
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图 3    不同范数约束在原始数据集上的实验结果

Fig. 3    Results of experiments with different paradigm constraints on the original dataset
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性来提升模型精度, 所以它们的建模性能均优于

SCN. 但随着异常值比例的增加, MI-SCN与MT-
SCN 的模型性能退化较大 ,  缺乏鲁棒性 .  虽然

MoGL-SCN采用基于混合分布的建模策略提升了

模型鲁棒性, 但其未利用多目标间的相关性来提升

建模精度, 而MRI-SCN利用矩阵弹性网将炉温与

烟气含氧量间的相关性假设转化为对模型参数的稀

疏约束, 并在此基础上利用混合 Laplace分布作为

每个目标建模误差的先验分布, 通过最大后验估计

优化模型输出权值, 从而有效提升了模型精度与鲁

棒性, 所以MRI-SCN在 4组噪声数据集上的表现

优于其他对比方法.
从图 4 的曲线中可以看出, MI-SCN 与 MT-

SCN由于缺乏鲁棒性, 随着异常值比例的增加, MI-
SCN与 MT-SCN的建模误差增长幅度较快, 难以

实现炉温与烟气含氧量的准确预测 . 而 MoGL-
 

表 3    四组噪声数据集上的实验结果

Table 3    Results of experiments on the four noisy datasets

数据集 ζ SCN MI-SCN MT-SCN MoGL-SCN MRI-SCN

10% 6.62; 5.15; 83.95 5.80; 4.57; 87.67 5.59; 4.40; 88.55 3.86; 2.87; 94.43 3.65; 2.74; 95.07

15% 7.59; 5.97; 78.84 6.39; 5.07; 84.97 6.35; 5.05; 85.16 4.00; 2.95; 94.02 3.87; 2.89; 94.45

春季 20% 8.96; 7.11; 70.38 7.33; 5.80; 80.14 7.36; 5.88; 79.99 4.26; 3.11; 93.21 4.03; 3.02; 93.95

25% 10.38; 8.05; 60.18 8.26; 6.46; 74.83 8.58; 6.74; 72.80 4.48; 3.26; 92.53 4.34; 3.24; 92.95

30% 11.17; 8.71; 53.98 8.70; 6.86; 72.21 9.40; 7.41; 67.46 4.82; 3.50; 91.25 4.56; 3.38; 92.28

10% 6.31; 4.90; 85.43 5.77; 4.56; 87.74 5.50; 4.30; 88.88 4.00; 2.93; 93.81 3.76; 2.78; 94.66

15% 7.38; 5.71; 79.98 6.48; 5.13; 84.56 6.24; 4.89, 85.75 4.38; 3.14; 92.66 3.96; 2.92; 94.07

夏季 20% 8.91; 7.00; 70.13 7.45; 5.94; 79.13 7.49; 5.96; 78.73 4.38; 3.17; 92.55 4.22; 3.13; 93.10

25% 9.40; 7.48; 66.62 7.89; 6.34; 76.58 7.93; 6.35; 76.22 4.68; 3.33; 91.83 4.45; 3.27; 92.43

30% 10.39; 8.21; 59.58 8.61; 6.90; 72.39 8.85; 7.09; 70.72 5.08; 3.65; 89.94 4.65; 3.41; 91.83

10% 6.40; 5.04; 85.18 5.98; 4.79; 86.83 5.57; 4.43; 88.69 3.73; 2.75; 94.76 3.46; 2.60; 95.53

15% 7.33; 5.72; 80.40 6.33; 5.01; 85.27 6.10; 4.78; 86.37 3.80; 2.80; 94.63 3.61; 2.72; 95.11

秋季 20% 8.90; 6.85; 71.15 7.19; 5.66; 80.85 7.40; 5.74; 79.96 4.03; 2.95; 94.02 3.86; 2.88; 94.45

25% 9.82; 7.52; 65.08 7.62; 6.00; 78.77 8.00; 6.20; 76.81 4.11; 2.98; 93.71 3.96; 2.96; 94.16

30% 10.79; 8.25; 57.89 8.28; 6.44; 74.97 8.75; 6.73; 72.24 4.50; 3.22; 92.52 4.26; 3.18; 93.28

10% 6.86; 5.34; 83.29 6.55; 5.16; 84.72 6.22; 4.86; 86.29 4.10; 3.04; 94.20 3.93; 2.98; 94.56

15% 7.94; 6.20; 78.14 7.27; 5.76; 81.77 6.97; 5.50; 83.25 4.40; 3.21; 93.30 4.27; 3.18; 93.73

冬季 20% 9.40; 7.36; 69.16 8.05; 6.32; 77.44 7.91; 6.20; 78.23 4.55; 3.33; 92.83 4.37; 3.28; 93.32

25% 10.56; 8.18; 60.47 8.81; 6.94; 72.48 8.90; 6.97; 71.96 4.88; 3.56; 91.40 4.62; 3.45; 92.41

30% 11.26; 8.74; 55.94 9.50; 7.48; 68.70 9.65; 7.57; 67.57 5.02; 3.64; 91.25 4.83; 3.60; 91.72
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图 4    不同异常值比例下的 aRMSE变化曲线

Fig. 4    aRMSE change curves with different outlier percentages
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SCN与 MRI-SCN采用鲁棒建模策略提升了模型

鲁棒性, 所以建模误差增长幅度较为缓慢, 尤其是

MRI-SCN在不同异常值比例下的模型精度相对较

好, 这充分说明了在异常数据影响下建立炉温与烟

气含氧量鲁棒预测模型的必要性.
ζ从图 5中可以看出, 当  =20% 时, MRI-SCN

的预测结果比 SCN更加靠近对角线, 这验证了本

文所提改进策略的有效性. 从预测误差概率分布曲

线中可以看出, 由于 MoGL-SCN与 MRI-SCN采

用鲁棒建模策略来抑制异常数据对模型准确性的负

面影响, 所以它们预测误差小于 SCN、MI-SCN以

及 MT-SCN. 此外, MRI-SCN的预测误差概率分

布曲线在 0附近的尖峰特征比MoGL-SCN更加明

显, 所以MRI-SCN的预测精度相对较高.
ζ图 6是在  =30% 的情况下, SCN与MRI-SCN

在 4组噪声数据集上的炉温与烟气含氧量预测误差

曲线及其模型输出权值. 从图 6中可以看出, 在异

常数据影响下, 采用MRI-SCN建立的模型对炉温

与烟气含氧量的预测精度相对较高且模型输出权值

较小, 这在一定程度上可以提升模型的泛化能力.
表 4统计了 BP、SCN以及 MRI-SCN等建模

方法运行 30次所花费的时间. 从表 4中可以看出,
MI-SCN、MRI-SCN的建模速度均比MT-SCN与

MoGL-SCN快, 这说明利用参数自适应变化的监

督机制可以提升MI-SCN与MRI-SCN隐含层参数

的配置效率. 
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(ζ图 5    炉温与烟气含氧量散点图及预测误差概率分布曲线   = 20%)

(ζ

Fig. 5    Scatterplot of furnace temperature, flue gas oxygen content and
probability distribution curves of prediction error    = 20%)
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4    结束语

为准确预测MSWI过程的炉温与烟气含氧量,

提出了一种基于改进 SCN的多目标鲁棒建模方法

(MRI-SCN), 并通过实验验证了MRI-SCN建模方

法的有效性与优越性. 主要贡献总结如下:

第一, 将标准前馈与级联构造相融合, 在参数

自适应的不等式监督机制下分配隐含层参数, 从而

增强了 SCN隐含层映射多样性, 并提高了模型参

数的配置效率.

L2, 1第二, 利用 F范数与  范数正则项构建矩阵

弹性网对模型输出权值进行稀疏约束, 利用炉温与

烟气含氧量之间的相关性进一步提升了建模精度.

第三, 将混合 Laplace分布作为每个目标建模

误差的先验分布, 并采用最大后验估计重新评估

SCN模型的输出权值, 使学习到的模型具有良好的

鲁棒性.
实验结果表明, 在异常数据影响下, 基于MRI-

 
表 4    不同建模方法运行 30 次的时间对比

Table 4    Comparison of time for 30 runs of different modeling methods

方法 BP RBF SCN MI-SCN MT-SCN MoGL-SCN MRI-SCN

时间 (s) 21.43 31.70 5.23 16.29 36.22 37.78 28.17
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(ζ图 6    炉温与烟气含氧量预测误差曲线及模型输出权值   = 30%)

(ζFig. 6    Furnace temperature, flue gas oxygen content prediction error curves and model output weights    = 30%)
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SCN建立的预测模型可以较为准确地预测炉温与

烟气含氧量的变化趋势, 从而为MSWI过程的多目

标协同优化控制奠定了良好的基础, MRI-SCN建

模方法在工业过程参数预测建模领域具有一定的应

用潜力. 考虑到 MSWI过程的参数变化具有时变

性, 提升MRI-SCN模型对复杂工况的自适应能力

是后续研究工作的重点. 
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表 A1　多目标鲁棒预测模型输入变量明细 (续表)

Table A1　Input variable details of multi-target robust
prediction model (continued table)

序号 变量名称 单位
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