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摘    要   二噁英是城市固废焚烧过程排放的痕量有机污染物. 受限于相关技术的复杂度和高成本, 二噁英排放浓度检测的

大时滞已成为制约城市固废焚烧过程优化控制的关键因素之一. 虽然具有低成本、快响应、高精度等特点的数据驱动软测

量模型能够有效解决上述问题, 但二噁英建模方法必须要契合数据的小样本、高维度特性. 对此, 提出了由特征映射层、潜

在特征提取层、特征增强层和增量学习层组成的宽度混合森林回归软测量方法. 首先, 构建由随机森林和完全随机森林构成

的混合森林组进行高维特征映射; 其次, 依据贡献率对全联接混合矩阵进行潜在特征提取, 采用信息度量准则保证潜在有价

值信息的最大化传递和最小化冗余, 降低模型的复杂度和计算消耗; 然后, 基于所提取潜在信息训练特征增强层以增强特征

表征能力; 最后, 通过增量式学习策略构建增量学习层后采用Moore-Penrose伪逆获得权重矩阵. 在基准数据集和城市固

废焚烧过程二噁英数据集上的实验结果表明了方法的有效性和优越性.
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Soft Sensing Method of Dioxin Emission in Municipal Solid Waste Incineration Process
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Abstract   Dioxin is a trace organic pollutant emitted from municipal solid waste incineration process. Limited by
the complexity and high cost of relative technology, the big time delay of dioxin emission concentration detection
has become one of the key factors restricting the optimize control of municipal solid waste incineration process. Al-
though the data-driven soft sensing model with the characteristics of low cost, fast response and high precision can
effectively solve the above problems, the dioxin modeling method must fit the small sample and high-dimensional
characteristics of the modeling data. In this paper, a broad hybrid forest regression soft sensing method is proposed,
which consists of feature mapping layer, latent feature extraction layer, feature enhancement layer and incremental
learning layer. Firstly, a hybrid forest group composed of random forest and completely random forest is construc-
ted for high-dimensional feature mapping. Secondly, the latent features extraction of the fully connected mixed mat-
rix is carried out according to the contribution rate, and the information measurement criterion is used to ensure
the maximum transmission and minimize redundancy of potential valuable information. Thus, the model complex-
ity and computational consumption are reduced. Then, the feature enhancement layer is trained based on the ex-
tracted potential information to enhance the feature representation ability. Finally, the incremental learning layer is
constructed by using incremental learning strategy, and the weight matrix is obtained by using the Moore-Penrose
pseudo inverse. The experimental results on high-dimensional benchmark and dioxin datasets of municipal solid
waste incineration process show the effectiveness and superiority of the proposed method.
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本文缩写词的详细解释见表 1.

城市固废焚烧是目前世界范围内解决 “垃圾围

城”困境的主要方式之一, 具有无害化、减量化和资

源化等显著优势[1−2]. 目前中国 MSWI的处理能力

占比已超过 50%, 污染排放监管力度也逐渐加强[3].

二噁英作为 MSWI过程排放的有组织废气中具有

持久性和剧毒性的有机污染物[4], 是造成焚烧建厂

存在 “邻避现象”的主要原因[5], 也是MSWI过程必

须最小化控制的重要环保指标之一[6−7]. 基于高分辨

气相色谱/高分辨质谱的离线化验分析方法是目前

DXN排放浓度检测的主要手段[8], 存在技术难度大、

时间滞后性大、人力与经济成本高等缺点, 已成为

阻碍 MSWI过程实现实时优化控制的关键因素之

一. 因此, DXN排放浓度的在线检测是 MSWI过

程的首要挑战问题[3].

针对上述问题, 利用可在线检测的 DXN关联

物构建映射模型进而获得 DXN浓度的在线间接检

测方法成为热点[9−10]; 然而, 其存在设备复杂、成本
 

表 1    符号说明

Table 1    Symbol description

缩写词 中文全称 英文全称

MSWI 城市固废焚烧 Municipal solid waste incineration

DXN 二噁英 Dioxin

HRGC/HRMS 高分辨色谱质谱联用 High-resolution chromatography combined with high-resolution mass spectrometry

NN 神经网络 Neural network

PCDDs/PCDFs 多氯二苯并二噁英/多氯二苯并呋喃 Polychlorinated dibenzo-p-dioxins/Polychlorinated dibenzofurans

BPNN 反向传播神经网络 Back-propagation neural network

SVR 支持向量回归 Support vector regression

SEN 选择性集成 Selective ensemble

RF 随机森林 Random forest

DFR 深度森林回归 Deep forest regression

BLS 宽度学习系统 Broad learning system

BLS-NN 神经网络宽度学习系统 Broad learning system neural network

BHFR 宽度混合森林回归 Broad hybrid forest regression

CRF 完全随机森林 Completely random forest

MSW 城市固废 Municipal solid waste

TEQ 毒性当量 Toxic equivalent quangtity

G 1 烟气 1 Gas 1

NOx 氮氧化物 Nitrogen oxides

HCL 氯化氢 Hydrogen chloride

HF 氟化氢 Hydrogen fluoride

SO2 二氧化硫 Sulfur dioxide

Pb 铅 Plumbum

Hg 汞 Mercury

Cd 镉 Cadmium

G 2 烟气 2 Gas 2

G 3 烟气 3 Gas 3

RSM 随机子空间法 Random subspace method

PCA 主成分分析 Principal components analysis

MI 互信息 Mutual information

CT CT 切片在轴轴数据上的相对位置 The relative location of CT slices on the axial axis data

RB 住宅建筑数据 Residential building data

NIR 橙汁近红外光谱数据 The orange juice near infrared spectra data

RMSE 均方根误差 Root mean square error

MAE 平均绝对误差 Mean absolute error

R2 决定系数 Coefficient of determination

DFR-clfc 基于跨层全连接的深度森林回归 Deep forest regression based on cross-layer full connection
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高、干扰因素多、预测精度无法保证等问题[11], 同时

其在本质上也是一种结合数据建模的检测手段. 相
较于离线分析和在线间接检测方法而言, 基于工业

集散控制系统采集的易检测过程数据驱动的软测量

技术是解决 DXN无法在线检测问题的有效途径,
具有稳定、精准和快速响应等特点[3]. 软测量技术已

在石油、化工和炼钢等复杂工业过程的难测参数检

测中广泛应用[12−15].
目前, 面向 DXN排放浓度的软测量研究可分

为基于单学习器和基于集成多学习器两个方向. 针
对前者: Chang等[16] 采用遗传规划结合神经网络对

欧美等多个国家焚烧厂的 Polychlorinated dibenzo-
p-dioxins/Polychlorinated dibenzofurans排放进行

建模, 其数据涉及多种不同类型的焚烧炉, 导致模

型不具有良好的应用性; Bunsan等[17] 通过多次重

复实验确定反向传播神经网络结构后构建软测量模

型, 但其不具有良好的移植性且 BPNN面对小样本

时存在过拟合、稳定性差等问题; 针对上述基于 NN
的软测量方法存的问题, 肖晓东等[18] 利用支持向量

回归[19] 构建基于国内MSWI过程实际数据的软测

量模型, 但存在核函数、惩罚系数等超参数难以确

定的问题; 进一步, 乔俊飞等[20]针对北京某MSWI电
厂的高维过程数据, 设计了基于多层特征选择策略

的软测量模型, 但约简特征模型的泛化性能有待提高.
从机理视角, DXN排放浓度与 MSWI过程的

多个工艺阶段的众多过程变量均具有相关性, 并且

在不同工况下也存在差异性; 此外, 获取 DXN浓度

检测真值存在难度大、成本高的缺点, 使得建模数

据的小样本、高维度特性成为 DXN软测量面临的

主要问题. 上述因素导致基于单学习器的软测量模

型难以获得较佳检测精度. 因此, 基于集成多学习

器的软测量模型成为当前的研究热点, 其包括: 汤
健等[21] 基于选择性集成思想设计了一种自适应确

定 SVR超参数的软测量方法, 采用文献 [22]的数

据进行验证, 但测量精度有待提高; 在此基础上, 汤
健等[23] 采用变量投影重要性评价和设定特征约简

比率的策略对北京某 MSWI过程的 DXN建模数

据进行维数约简后, 构建能够自适应确定核参数的

SEN软测量模型, 进一步提高了检测精度; 针对上

述方法存在的放弃部分特征可能导致的信息丢失问

题, Xia等[24] 通过随机森林和梯度提升树的混合集

成策略进行 DXN软测量模型构建, 但模型结构过

于复杂且运行时间较长, 不适用于实际应用; 进一

步, 借鉴 NN模式和非 NN模式深度学习在提取深

层次表征特征方面的突出性能[25−26], Tang等[27−28] 提
出了面向小样本高维数据的深度森林回归算法并用

于构建 DXN软测量模型, 但检测精度仍有待进一

步提高; 在此基础上, Xu等[29] 采用主成分分析对高

维过程数据进行特征提取后再基于 DFR构建软测

量模型, 虽然提升了模型的泛化性能但约简后的潜

在特征已不具备物理意义. 显然, 上述集成学习策

略均存在训练难度大、模型复杂度高以及收敛速度

慢等问题.
近年来, 宽度学习通过先扩展模型网络 “宽度”

再采用 Moore-Penrose逆矩阵[30] 获取权重的方式

构建模型, 具有收敛速度快、超参数少和精度高等

优势[31−32]. 现有的 BLS研究主要基于 NN模式, 已在

图像识别[33−35]、故障诊断[36−38] 和工业过程控制[39−41]

等多个领域广泛应用. 但是, 上述研究均是在低特

征维数、大样本数据集的研究背景下进行的应用与

探索[39, 42]. 面向高特征维数、小样本数据集[43] 的 BLS
研究还未见报道.

针对上述问题, 以MSWI过程 DXN排放浓度

检测为目标, 提出了基于宽度混合森林回归的建模

算法. 主要创新工作为:
1)基于 BLS框架的优势, 提出了具有特征映

射层、潜在特征提取层、特征增强层和增量学习层

结构的 BHFR建模算法.
2)利用 RF和完全随机森林组成的混合森林组

替代BLS-NN神经元组, 实现对高维特征向量的映射.
3)基于 PCA的潜在特征提取和互信息度量准

则, 以保证全联接混合矩阵中潜在有价值信息的最

大化传递和最小化冗余.
4)通过增量式学习策略构建以混合森林组作

为最小单位的增量学习层, 采用Moore-Penrose伪
逆获得权重矩阵.

在高维基准数据集和 MSWI过程 DXN数据

集上的实验结果表明了本文方法的有效性和优越性. 

1    面向 DXN 排放的 MSWI 过程描述

MSWI过程包含固废储运、固废燃烧、余热交

换、蒸汽发电、烟气净化和烟气排放等工艺阶段, 以
日处理量 800吨的北京某炉排式MSWI过程为例,
其工艺如图 1所示.

结合 DXN分解、生成、吸附和排放的全流程

对各阶段的主要功能描述如下:
1)固废储运阶段. 环卫车辆从城市各收集站点

将城市固废运输至MSWI电厂, 经称重记录后从卸

料平台倾倒至固废储存池中未发酵区, 然后由固废

抓斗对其进行混合搅拌, 再抓取至发酵区, 经 3 ~ 7
天发酵和脱水以保证MSW焚烧的低位热值[44]. 研
究表明, 原生 MSW中存在微量 DXN (约 0.8 ng
TEQ/kg), 并含有 DXN生成反应所需的多种含氯

化合物[5].
2)固废燃烧阶段. 固废抓斗将发酵后的MSW
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投放至进料斗, 经进料器将MSW推送到焚烧炉内,
依次经过干燥、燃烧 1、燃烧 2 和燃烬炉排后 ,
MSW中的可燃成分随之完全燃烧; 所需助燃空气

由一次风机和二次风机从炉排下方和炉膛中部注

入, 最终燃烧产生的灰渣从燃烬炉排末端落至捞渣

机, 经水冷后送入炉渣池. 研究表明, 启炉和停炉期

间因工况波动频繁导致所产生的 DXN量级远远高

于正常运行期间[45]. 为保证原生MSW中含有的以

及焚烧时产生的 DXN在炉内能够被完全分解, 炉
膛燃烧过程需满足: 严格控制烟气温度在 850 ℃ 以

上、高温烟气在炉内停留时间超过 2秒、确保足够

大的烟气湍流度等工艺要求[46].
3)余热交换阶段. 炉膛产生的高温烟气 (高于

850 ℃)经引风机抽吸进入余热锅炉系统, 先后经

过过热器、蒸发器和省煤器设备, 与锅炉汽包液态

水进行热交换后产生高温蒸汽, 进而实现降温处理,
使余热锅炉出口的烟气温度低于 200 ℃ (即烟气G 1).
从 DXN生成机理的角度, 高温烟气经余热锅炉降

温时, 导致 DXN生成的化学过程包括高温气相合成

(800 ℃ ~ 500 ℃)[47]、前驱物合成 (450 ℃ ~ 200 ℃)[48]

和从头合成 (350 ℃ ~ 250 ℃)[49] 等反应, 但目前还

暂无统一的定论[50].
4)蒸汽发电阶段. 利用余热锅炉产生的高温蒸

汽推动汽轮发电机, 机械能转变为电能, 实现厂级

用电的自给自足和剩余电量的上网供应, 实现资源

化和获取经济效益.
5)烟气净化阶段. MSWI过程的烟气净化主要

包含脱硝、脱硫、脱重金属、吸附 DXN和除尘 (颗
粒物)等一系列过程, 进而实现焚烧烟气污染物排

放达标的目的. 采用活性炭喷射系统吸附烟气中的

DXN是目前应用最为广泛的技术手段[51], 其吸附后

的 DXN富集于飞灰中.
6)烟气排放阶段. 经降温和净化处理后的含有

微量 DXN的焚烧烟气 (即烟气 G 2)由引风机抽吸

后经烟囱排放至大气中. MSWI过程的不间断、长

时间的运行特性导致烟囱内壁颗粒物中附着大量

DXN (即记忆效应[52]), 但在何种工况下存在释放的

可能性还是目前业界未解决的研究难题.
目前, 面向MSWI过程的 DXN软测量检测研

究主要集中针对排放阶段 (即烟气G 3)的DXN浓度

检测, 其对应的过程变量信息如表 A1所示. 本文研

究重点是构建 G 3烟气处的软测量模型. 

2    基于宽度混合森林回归的建模策略

本文 BHFR建模策略包含特征映射层、潜在特

征提取层、特征增强层和增量学习层 4个主要部分,
如图 2所示.

{X, y} ∈ RNRaw×(M+1)

X∈RNRaw×M y∈RNRaw×1

{DT1, · · · , DTJ} J

图 2中,   表示原始数据集,
由原始输入数据  和输出真值 

组成;   表示混合森林算法中的  个
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图 1    城市固废焚烧工艺流程图

Fig. 1    Process flow chart of municipal solid waste incineration process
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{RFn, CRFn}
n RFn CRFn n

{Groupn}Nn=1

N ZN

HK [X|ZN ]

ZN X ′ ∈ RNRaw×MPCA

{Groupk}Kk=1

P

{Groupp}Pp=1 K

WK+P

决策树模型; Bootstrap[53] 和随机子空间[54] 表示对

输入数据进行样本和特征采样;   表示

第   个混合森林组模型,    和   表示第   个

RF和 CRF模型;   表示特征映射层中

包含的  个混合森林组模型;   表示特征映射层

的输出;   表示特征增强层的输出;   表示

原始数据与  的全联接混合矩阵;  
表示经潜在特征提取后的新训练数据;  

表示特征增强层包含的   个混合森林组模型 ;
 表示增量学习层中包含的  个混合森

林组模型;   表示最终的权重矩阵.
各部分的主要功能如下:

X ∈ RNRaw×M

N {RFn, CRFn}Nn=1

ZN

1)特征映射层. 将原始输入数据 

通过特征映射层的  个混合森林组 

进行特征映射, 得到映射输出矩阵 ;
X

ZN [X|ZN ]

y

X ′ ∈ RNRaw×MPM

2)潜在特征提取层. 利用 PCA对由  与特征

映射层输出  组成的全联接混合矩阵  进

行潜在特征提取, 去除特征空间的冗余信息, 进一

步通过所提取的潜在特征与真值  的互信息确定潜

在特征维数并得到新的输入数据 ;
X ′

K {RFk, CRFk}Kk=1

HK

3)特征增强层. 以  作为输入, 通过特征增强

层的   个混合森林组   进行特征映

射, 得到增强层输出矩阵 ;
X ′

WK+P

4)增量学习层. 以  作为输入, 以混合森林组

为最小单位逐步增加并更新权重 , 直到训练

误差收敛. 

2.1    特征映射层

从本质上讲, BHFR是以 RF和 CRF为基元

构成的混合森林组作为基础映射单元取代原始 BLS
中的神经元.

n

{X, y}
以特征映射层的第  个混合森林组为例描述特

征映射层的建模过程. 对   进行 Bootstrap

J和 RSM采样, 获得混合森林组模型的  个训练子

集, 表示如下:{
Xn, j

Bootstrap, y
n, j
Bootstrap

}J

j=1
=

φFML
n

(
ϕFML
n ({X, y}, PBootstrap)

)
(1)

ϕFML
n (·) φFML

n (·) n

PBootstrap

式中,    和   表示特征映射层中对第  

个混合森林组的 Bootstrap和 RSM采样,  
表示 Bootstrap采样概率.

{Xn, j
Bootstrap, y

n, j
Bootstrap}Jj=1 J

n

j

基于  训练包含  个决策

树的混合森林算法, 其中特征映射层中的第  个混

合森林组的第  个决策树表示如下:

fDTn, j(·) =
L∑

l=1

clI(x
n, j
Bootstrap ∈ Rl), l = 1, 2, · · · , L (2)

L I(·)
xn, j
Bootstrap ∈

Rl cl cl

式中,   表示决策树叶节点数量,   表示指示函数,

当预测样本属于当前叶节点的样本集时 ( 

 ), 即将  作为该样本的预测值.   采用递归分裂

方式计算, 其物理意义是: 第 l个叶节点的预测值,
由第 l个叶节点中所有样本的加权均值所得.

进一步, RF和 CRF的建模过程如图 3所示.

Ωi(·)

RF的基本思想为通过 Bootstrap和 RSM构

建多个以平方误差为损失函数分裂生长的决策树模

型后并行集成, 建模步骤如 RF建模过程所示. RF
中决策树的分裂损失函数  可表示为:

Ωi(s, v) =min
(
[yL − E[yL]]2 + [yR − E[yR]]2

)
=

min

( ∑
xn, j
Bootstrap∈RL

(yiL − cL)
2
+

∑
xn, j
Bootstrap∈RR

(yiR − cR)
2

)
(3)
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图 2    宽度混合森林回归建模策略图

Fig. 2    Modeling strategy of broad hybrid forest regression
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Ωi(s, v) s v

min (·) yL

E[yL]
yR E[yR]

yiL yiR

i cL cR∑
(yiL − cL)

2
, xn, j

Bootstrap ∈ RL∑
(yiR − cR)

2
, xn, j

Bootstrap ∈ RR

式中,   表示以第  个特征的值  作为切分准

则的损失函数值,    表示最小化函数,    和

 表示左节点数据集的真值向量和期望 (文中采

用均值),   和  表示右节点数据集的真值向量

和期望 (文中采用均值),   和  表示左和右节点

数据集中第  个样本的真值,   和  表示左和右节

点数据集真值的期望,   

和  表示左和右节点数据

集的平方误差.

Ωi(s, v) (Xn, j
Bootstrap, y

n, j
Bootstrap)通过最小化 , 将训练集 

切分为两个树节点, 如下:

min {Ωi(s, v)}NRaw×M
i=1

→
{
RNL×MRSM
L

RNR×MRSM
R

(4)

RNL×MRSM
L RNR×MRSM

R

NL NR

RNL×MRSM
L RNR×MRSM

R MRSM

RNL×MRSM
L RNR×MRSM

R

式中 ,     和    表示切分后左右两

个树节点所包含的样本集 ,     和     分别表示

 和   中的样本数量 ,     表示

 和  中的样本特征数量.

当前左右树节点的输出值为样本真值的期望

如下:

{
cRFL = E[yL], yL ∈ RNL×MRSM

L

cRFR = E[yR], yR ∈ RNR×MRSM
R

(5)

yL yR RNL×MRSM
L RNR×MRSM

R

E[yL] E[yR] yL yR

式中,   和  表示  和  中的真值

向量,   和  表示  和  的数学期望.
CRF的基本思想为通过 Bootstrap和 RSM构

建多个完全随机分裂生长的决策树模型后并行集

成, 建模步骤见 CRF建模过程所示. CRF中决策

树的分裂采用完全随机选择方式, 可表示为:

rand {(s, v)i}
NRaw×MRSM
i=1

→

{
RNL×MRSM
L

RNR×MRSM
R

(6)

rand {(s, v)i}
NRaw×MRSM
i=1

s v

式中,   表示完全随机选取第

 个特征的值  作为切分点.
被随机分裂的左右树节点输出值为样本真值的

期望, 如下:{
cCRFL = E[yL], yL ∈ RNL×MRSM

L

cCRFR = E[yR], yR ∈ RNR×MRSM
R

(7)

n通过上述过程, 第  个混合森林组可表示为:

fFML
n (·) =

{
fFML
n,RF(·), fFML

n,CRF(·)
}

(8)
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L
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L
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L
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L
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L
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min ([yL − E[y
L
]] + [y

R 
− E[y

R
]])

rand {(s, v)i}i = 1
NRaw × M
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图 3    RF和 CRF的建模过程

Fig. 3    Modeling process of RF and CRF
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n进而, 第  个映射特征可表示为:

Zn = fFML
n (X) =

{
fFML
n,RF(X), fFML

n,CRF(X)
}
=

((cn,RF1, l , cn,RF1, l ), · · · , (cn,RFNRaw, l
, cn,RFNRaw, l

)) (9)

(cn,RFnRaw, l
, cn,RFnRaw, l

) n

nRaw

式中,    表示第   组混合森林对原始

输入数据第  个样本的映射特征.
ZN最终, 特征映射层的输出  表示为:

ZN = (Z1, Z2, · · · , ZN ) ∈ RNRaw×2N (10)

ZN NRaw 2N式中,   包含  个样本和  维特征.

     算法 1. RF建模步骤

{X, y} ∈ RNRaw×(M+1)

J Nsamples

MRSM

输入. 原始数据集 , 森林中决策

树数量 , 叶节点最小样本数 , RSM特征选择数量

.

fFML
n, RF(·)输出. RF模型 .

J {Xn, j
Bootstrap, y

n, j
Bootstrap}

J
j=11)基于式 (1)获取    训练子集  ;

j = 1 : J2) For  ;

(s, v)3)基于式 (3)和式 (4)寻找树节点的最佳切分点 ;

L j

fDTn, j(·) =
∑L

l=1 clI(x
n, j
Bootstrap ∈ Rl)

4)递归运行步骤 3), 直到获得  个叶节点得到第  个

决策树模型 ;

5) end;

J fFML
n, RF(·)6)获得  个决策树模型, 即为 RF模型 .

     算法 2. CRF建模步骤

{X, y} ∈ RNRaw×(M+1)

J Nsamples

MRSM

输入. 原始数据集 , 森林中决策

树数量 , 叶节点最小样本数 , RSM特征选择数量

.

fFML
n, CRF(·)输出. CRF模型 .

J
{
Xn, j

Bootstrap, y
n, j
Bootstrap

}J

j=1
1)基于式 (1)获取  训练子集 ;

j = 1 : J2) For  ;

(s, v)3)基于式 (3)和 (6)寻找树节点的最佳切分点 ;

L j

fDTn, j(·) =
∑L

l=1 clI(x
n, j
Bootstrap ∈ Rl)

4)递归运行步骤 3), 直到获得  个叶节点得到第  个

决策树模型 ;

5) end;

J fFML
n, CRF(·)6)获得  个决策树模型, 即为 CRF模型 .

 

2.2    潜在特征提取层

为了避免信息传递过程中的信息丢失导致的过

拟合现象, 本文 BHFR采用全联接策略实现特征映

射层与特征增强层、增量学习层之间的信息传递.
同时, 为了保证模型训练过程中信息冗余的最小化,
此处采用 PCA提取全联接混合矩阵的潜在特征,
再利用互信息进一步筛选与真值信息最大化相关的

潜在特征, 进而实现对高维数据的降维处理.
X ZN

A

首先, 原始输入数据  与特征映射矩阵  组

合得到全联接混合矩阵 , 可表示为:

A = [X|ZN ] ∈ RNRaw×(M+2N) (11)

A NRaw (M + 2N)式中,   含  个样本和  维特征.
A

A A

R

接着, 考虑到  的维数远高于原始数据, 此处

利用 PCA最小化  中的冗余信息, 计算  的相关

矩阵 , 如下:

R =
1

NRaw − 1
ATA ∈ R(M+2N)×(M+2N) (12)

R (M + 2N)进一步, 对  进行奇异值分解, 得到 

个特征值和相应特征向量, 如下:

R = U(M+2N)Σ(M+2N)V(M+2N) (13)

U(M+2N) (M + 2N) Σ(M+2N)

(M + 2N) V(M+2N) (M + 2N)

式中,    表示   阶正交矩阵,  
表示   阶对角矩阵,    表示 

阶正交矩阵.

Σ(M+2N) =

[σ1

. . .
σ(M+2N)

]
(14)

σ1 > σ2 > · · · > σ(M+2N)式中,    表示由大到小排列

的特征值.
η

QPCA

然后, 根据设定潜在特征贡献阈值 , 确定最终

的潜在特征数量 , 如下:

η =

QPCA∑
q=1

σq

(M+2N)∑
q=1

σq

(15)

QPCA ≪ (M + 2N)式中,  .
QPCA

{σq}QPCA
q=1 VQPCA A

A

XPCA

基于上述确定的   个潜在特征, 获得特征

值集合  对应的特征向量矩阵 , 即  的

投影矩阵. 然后, 对  进行特征投影以实现冗余信

息的最小化处理, 将获得潜在特征记为 , 即:

XPCA = AVQPCA ∈ RNRaw×MPCA (16)

VQPCA ∈ R(M+2N)×QPCA QPCA式中,   表示前  个潜在特

征对应的特征向量.
xPCA
q y ∈

RNRaw×1 IMI
q

进一步 , 计算所选潜在特征   与真值  

 间的互信息值 , 如下:

IMI
q (xPCA

q , y) =∑
p(xPCA

q , y)log2
p(xPCA

q , y)

p(xPCA
q )p(y)

(17)

p(xPCA
q , y) q xPCA

q

y p(xPCA
q ) q

xPCA
q p(y) y

式中,   表示第  个潜在特征  与真值

 的联合概率分布,    表示第   个潜在特征

 的边缘概率分布,   表示真值  的边缘概率

分布.
接着, 通过信息最大化选择机制以保证所选择
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潜在特征与真值间的相关性, 如下:{
IMI
q

}QPCA

q=1

IMI
q ≥ζ
→

{
IMI
q

}QMI
PCA

q=1
(18)

{
IMI
q

}QPCA

q=1
QPCA xPCA

q

y ζ
{
IMI
q

}QMI
PCA

q=1

y QMI
PCA

式中,   表示  个潜在特征  与真值

 的互信息值,   表示最大化信息的阈值,  

表示与真值  信息相关度最大的  个潜在特征.

QMI
PCA

{X ′, y} ∈ RNRaw×(QMI
PCA+1)

MMI
PCA = QMI

PCA

最终, 获得包括   个潜在特征的新数据集

. 为下文统一描述, 此处设

定提取后维数 .
 

2.3    特征增强层

{X ′, y}首先对新数据集  进行采样, 获取混合

森林算法的训练子集, 如下:{
X ′k, j

Bootstrap, y
k, j
Bootstrap

}J

j=1
=

φFEL
k

(
ϕFELk ({X ′, y} , PBootstrap)

)
(19)

ϕFELk (·) φFEL
k (·) k式中,   和  表示对第  个混合森林组的

Bootstrap和 RSM采样.
k j接着, 以第  个混合森林组中第  个 RF的构

建为例, 如下:{
X ′k, j

Bootstrap, y
k, j
Bootstrap

}
Ωj(s, v)→

L∑
l=1

clI(x
k, j
Bootstrap ∈ Rl) = fDT−RF

k, j (·) (20)

fDT−RF
k, j (·) k

j L

cl

式中,   表示特征增强层中第  个混合森林

组中 RF 的第   个决策树 ;    表示决策树叶节点

的数量;   采用递归分裂方式计算, 具体过程见式

(3) ~ 式 (5).
k进而, 可得到特征增强层中第  个混合森林组

中的 RF模型为:

fFELk,RF(·) =
{
fDT−RF
k, j (·)

}J

j=1
(21)

k j然后, 类似地以第  个混合森林组中的第  个

CRF的构建为例, 如下:{
X ′k, j

Bootstrap, y
k, j
Bootstrap

}
randj(s, v)→

L∑
l=1

clI(x
k, j
Bootstrap ∈ Rl) =fDT−CRF

k, j (·) (22)

fDT−CRF
k, j (·) k

j cl

式中,   表示特征增强层中第  个混合森

林组中 CRF的第  个决策树;   采用递归分裂方式

计算, 具体过程见式 (6)、式 (7).
k进而, 可得到特征增强层中第  个混合森林组

的 CRF模型, 其表示为:

fFELk,CRF(·) =
{
fDT−CRF
k, j (·)

}J

j=1
(23)

k fFELk (·)
k

通过上述过程, 得到第  个混合森林组 ,

第  个增强特征表示如下:

Hk = fFELk (X ′) =
[
fFELk,RF(X

′), fFELk,CRF(X
′)
]
=[

(ck,RF1, l , ck,CRF1, l ), · · · , (ck,RFNRaw, l
, ck,CRFNRaw, l

)
]
(24)

(ck,RFnRaw, l
, ck,CRFnRaw, l

) k

nRaw

式中,    表示第   个混合森林组对新

数据中第  个样本的增强映射.
HK最后, 特征增强层的输出  表示如下:

HK = [H1, H2, · · · , HK ] ∈ RNRaw×2K (25)

当不考虑增量学习策略时, BHFR模型的表示

如下:

Y = GKWK =

[Z1, Z2, · · · , ZN |H1, H2, · · · , HK ]WK (26)

GK

GK = [ZN |HK ] NRaw (2N+

2K) WK

式中,   表示特征映射层与特征增强层输出的组

合, 即 , 其包含  个样本和 

 维特征;   表示特征映射层和特征增强层与

输出层间的权重, 其计算如下:

WK = (λI + [GK ]TGK)−1[GK ]TY (27)

I λ

GK

式中,   表示单位矩阵,   表示正则项系数. 相应地,
 的伪逆计算可表示为:

[GK ]† = (λI + [GK ]TG)−1[GK ]T =

[ZN |HK ]† (28)
 

2.4    增量学习层

针对 BLS模型达不到预期建模精度的问题, 文
献 [31]提出了增加特征映射节点和增加特征增强

层节点两种策略. 本文的 BHFR以混合森林组为基

本单元, 依据训练误差的收敛程度实现增量学习,
具体如下.

{X ′, y}首先, 对新数据集  进行基于 Bootstrap
和 RSM的采样, 获取混合森林算法训练子集, 过程

如下:{
X ′p, j

Bootstrap, y
p, j
Bootstrap

}J

j=1
=

φILL
p

(
ϕILLp {{X ′, y} , PBootstrap}

)
(29)

ϕILLi (·) φILL
p (·) p式中,   和  表示增量学习层中第  个混

合森林组的 Bootstrap和 RSM采样.
p f ILLp,RF(·)

f ILLp,CRF(·)
接着, 构建第  个混合森林组中的决策树 

和 , 其过程与特征映射层和特征增量层相
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同, 此处不再赘述.
进一步, 当增加 1个混合森林组后, 特征映射

层、特征增量层和增量学习层的输出可表示如下:

GK+1 =
[
GK |fFEL1 (X ′)

]
=[

GK |
{
fFEL1,RF(X

′), fFEL1,CRF(X
′)
}]

=[
GK |[(c1,RF1, l , c1,CRF1, l ), · · · , (c1,RFNRaw, l

, c1,CRFNRaw, l
)]
]

(30)

GK = [ZN |HK ] NRaw (2N + 2K)

GK+1 NRaw (2N + 2K + 2J)

式中,   包含  个样本和 

维特征,   包含  个样本和 

维特征.
GK+1然后, 进行  的 Moore-Penrose逆矩阵的

递推更新, 如下:

BT =

{
[C]†, C ̸= 0

[1 +DTD]−1DT[GK ]†, C = 0
(31)

C D式中, 矩阵  和矩阵  的计算如下:

C = HK+1 −GKD (32)

D = [GK ]†f ILL1 (X
′
) (33)

GK+1进而,   的 Moore-Penrose逆矩阵的递推

公式如下:

[GK+1]† =

[
[GK ]† −DBT

BT

]
(34)

进一步, 特征映射层、特征增量层和增量学习

层与输出层间权重的更新矩阵为:

WK+1 =

[
WK −DBTY

BTY

]
(35)

WK = (λI + [GK ]TGK)−1[GK ]TY式中,  .
由于采用上述伪逆更新策略只需要计算增量学

习层混合森林组的伪逆矩阵, 因此能够实现快速的

增量式学习.

θCon

p

进一步, 根据训练误差的收敛程度实现自适应

增量学习. 此外, 定义误差的收敛阈值  用以确

定增量学习中混合森林组的数量 . 相应地, BHFR
模型的增量学习训练误差表示如下:

ℓ = lim
p→∞

∣∣∣∣ 1N (
√
(GK+pWK+p − y)

2−√
(GK+p+1WK+p+1 − y)

2
)∣∣∣∣ ≤ θCon

s. t.
θCon ≥ 0 (36)

ℓ p+ 1 p

(
(
GK+pWK+p − y

)2
)1/2 ((GK+p+1·

WK+p+1 − y)2)1/2 p p+ 1

式中,   表示增量学习第  个与第  个混合森林

组训练差值,   和 

 表示包含   个和   个混合森

林组的 BHFR模型训练误差.
最终, 本文 BHFR模型的预测输出为:

Ŷ = GK+PWK+P (37)
 

2.5    算法伪代码

BHFR方法的伪代码如下:

     算法 3. 算法伪代码

{X, y} ∈ RNRaw×(M+1)

N K

P J

η θCon

输入. 原始数据集 , 特征映射层

混合森林组数量 , 特征增强层混合森林组数量 , 增量学

习层混合森林组数量 , 森林中决策树数量 , 潜在特征贡

献阈值 , 训练误差收敛阈值 .

WK+P输出. 权重矩阵 .

n = 1 : N1) For  ; {
Xn, j

Bootstrap, y
n, j
Bootstrap

}J

j=1
2)基于式 (1)获取训练子集 ;

fFML
n (·) = {fFML

n, RF(·),

fFML
n, CRF(·)}

3)基于式 (3) ~ 式 (7)构建混合森林组 

;

ZN4)依据式 (9)、式 (10)计算特征映射层的输出 ;

5) end;

X ZN

A

6)联接原始输入数据  与特征映射矩阵 , 得到全

联接混合矩阵 ;

A R7)基于式 (12)计算  的相关矩阵 ;

R

Σ(M+2N) V(M+2N)

8)采用式 (13)、式 (14)分解相关矩阵 , 得到特征值

 和特征向量 ;

Σ(QPCA)

QPCA

9)基于式 (15)确定最终的潜在特征矩阵  和特

征向量, 获得  个潜在特征;

QPCA

y QMI
PCA

X′

10)基于式 (17)、式 (18)计算并选择  个潜在特征

与真值  之间的互信息最大的  个潜在特征, 获得新训

练数据 ;

k = 1 : K11) For  ; {
X′k, j

Bootstrap, y
k, j
Bootstrap

}J

j=1
12)基于式 (19)获取训练子集 ;

fFELk (·) ={
fFELk, RF(·), f

FEL
k, CRF(·)

}13) 基于式 (20) ~ 式 (23) 构建混合森林组  

;

HK14)依据式 (24)计算特征映射层的输出 ;

15) end;

[GK ]†

16)根据式 (26) ~ 式 (28)计算特征映射层和特征增强

层的伪逆矩阵 ;

p = 1 : P17) For  ; {
X′p, j

Bootstrap, y
p, j
Bootstrap

}J

j=1

f ILLp (·) =
{
f ILLp, RF(·), f ILLp, CRF(·)

}18)基于式 (29)获取训练子集 ,

并构建混合森林组 ;

[GK+P ]†19)根据式 (30)计算伪逆矩阵 ;
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WK+P20)根据式 (31) ~ 式 (34)更新权重矩阵 ;

21)依据式 (9)判断增量学习过程中的训练误差是否达

到收敛. 若是, 则结束并跳出循环; 反之, 继续循环;

22) end;

WK+P23)获得增量学习结束后的权重矩阵 .

.

由上述伪代码可知, 特征映射层、特征增强层

和增量学习层是在相同方向进行扩展, 算法程序在

实现上按照与建模策略相对应的描述进行编写, 进
而在软测量的工业应用中只需要通过更新增量学习

层即可实现模型的在线更新  

3    实验研究与应用
 

3.1    实验数据和评价指标描述

本文先采用高维基准数据集验证, 再采用北京

某MSWI电厂的实际 DXN数据进行工业验证, 详
细信息如表 2所示.

  
表 2    实验数据统计结果

Table 2    Statistical results of experimental datasets

数据集 实际样本量
实际样本量

特征维数
总数 训练集 验证集 测试集

NIR 218 109 55 27 27 700

CT 583 117 59 29 29 291

RB 372 124 62 31 31 106

DXN 141 141 71 35 35 116

 

表 2中, CT切片数据集和住宅建筑数据集源

自 UCI平台数据库 [55]; 橙汁近红外光谱数据集源

于 http://www.ucl.ac.be; DXN数据源自于北京某

MSWI电厂. 本文数据在文献 [23]的基础上进行了

样本扩充和特征删减, 共涵盖了 2009 ~ 2020年的

DXN排放浓度建模数据 141组. 其中 DXN真值

为 2小时采样化验后的折算浓度, 每组建模数据的

过程变量均为同一时刻下的过程数据, 采样频率为

小时, 对缺失数据和异常变量进行剔除后的输入变

量为 116维, 其相应取值为当前 DXN真值采样时

间段内的均值.
本文选取均方根误差、平均绝对误差和决定系

数共三个评价指标比较不同方法的性能, 计算如下:

RMSE =

√√√√√ N∑
i=1

(yi − ŷi)
2

N − 1
(38)

MAE =
1

N

N∑
i=1

|ŷi − yi| (39)

R2 = 1−

N∑
i=1

(yi − ŷi)
2

N∑
i=1

(yi − ȳ)
2

(40)

 

3.2    基准验证

Nsamples√
M Ntree

NForest

λ 1−10

本文 BHFR方法的参数设置为: 决策树叶节点

最小样本数   为 7、RSM 特征选择数量为

 、决策树的数量  为 10、特征映射层和特征

增强层中混合森林组的数量  均为 10、正则化

参数  为 .
ZN

A

A

首先, 根据特征映射层的输出  和原始输入

数据的全联接混合矩阵  确定用于特征增强层和

增量学习层潜在特征数量. 在 NIR、CT和 RB数据

集中  的特征维数分别为 900、491和 303维, 其
前 60个潜在特征的累计贡献率如图 4所示.

η根据图 4 所示 , 当潜在特征贡献率阈值   为

0.9时, NIR、CT和 RB数据集中选择的潜在特征

数量分别为 3、19和 12个. 上述所选潜在特征与真

值间的互信息值如图 5所示.
ζ如图 5所示, 互信息阈值  分别为 0.70、0.85

和 0.80时, NIR、CT和 RB数据集中被选的潜在特

征数量分别为 2、11和 1个.
接着, 预设增量学习层的混合森林组单元数量

为 100, BHFR模型的训练误差与混合森林组数量

间的关系如图 6所示.
由图 6 所示的训练误差曲线可知, BHFR 在

NIR、CT和 RB数据集上的训练过程均可收敛至

某一确定下限值.
采用 RF、DFR、DFR-clfc、BLS-NN与本文方

法进行对比, 相应模型参数设置为:
Nsamples√

M Ntree

Nsamples√
M Ntree

NRF NCRF

Nsamples√
M Ntree

NRF NCRF

Nm Ne

Nn λ 2−30

1) RF, 决策树叶节点最小样本数  为 3,
RSM 特征选择数量为  ,  决策树数量   为

500; 2) DFR, 决策树叶节点最小样本数  为

3, RSM特征选择数量为 , 决策树数量  为

500, 每层中 RF和 CRF模型的数量  和  均

为 2, 总层数设置为 50; 3) DFR-clfc, 决策树叶节点

最小样本数   为 3, RSM 特征选择数量为

, 决策树数量  为 500, 每层中 RF和 CRF
模型的数量  和  均为 2, 总层数设置为 50;
4) BLS-NN, 特征节点数  为 5, 增强节点数 

为 41, 神经元数量  为 9和正则化参数  为 .
将上述方法在相同条件下重复 20次实验, 其统

计结果和预测曲线如表 3 ~ 表 5和图 7 ~ 图 9所示.
由表 3 ~ 表 5和图 7 ~ 图 9可知:
1) NIR数据集. 在训练集中, RMSE、MAE和
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R2 ×
10−1 × 10−1 × 10−1

R2

 指标的均值统计结果均以 BLS-NN最佳 (7.4226 

 、4.6530    和 9.9476    ), 但方差统计

结果弱于 RF、DFR和 DFR-clfc, 本文 BHFR在各

项指标的均值和方差统计结果上的表现与 BLS-
NN接近; 在验证集中, RF的 RMSE和  指标均

× 101 × 10−1值效果最佳 (1.348    和 2.7181    ), DFR-

clfc在 3个指标的方差统计结果最优, 本文 BHFR

的性能整体不如 RF、DFR和 DFR-clfc, BLS-NN

在各项指标中表现最差; 在测试集中, BHFR 在

 

潜在特征

(a) NIR 数据集

(a) NIR dataset

1.2

0.9056
1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0
0 10 20

潜
在
特
征
累
计
贡
献

30 40 50

(b) CT 数据集

(b) CT dataset

(c) RB 数据集

(c) RB dataset

潜在特征

0.9005

1.2

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0
0 10 20

潜
在
特
征
累
计
贡
献

30 40 50 60

潜在特征

0.9077
1.0

0.8

0.9

0.6

0.7

0.4

0.5

0.2

0.3

0.1

0
0 10 20

潜
在
特
征
累
计
贡
献

30 40 50 60

 

图 4    基准数据集中潜在特征的贡献率曲线

Fig. 4    Contribution rate curves of latent features of
benchmark datasets
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图 5    基准数据集潜在特征与真值的互信息值

Fig. 5    Mutual information values of latent features and
true values of benchmark datasets
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R2RMSE、MAE和  的均值统计结果优于其他方法,

但其方差统计结果依旧低于 RF、DFR 和 DFR-

clfc; 上述结果表明, BHFR针对高维谱数据的泛化

性能最强, 但稳定性有待进一步增强.

× 100 × 10−1 ×
10−1

2) CT数据集. 在训练集中, BLS-NN的三个

指标的均值和方差均表现最佳, BHFR仅次于 BLS-
NN, BHFR的训练稳定性好于 RF和 DFR-clfc; 在
验证集中, 三个指标的均值统计结果均是本文 BH-
FR最佳 (1.2459    、8.5055    和 9.8148 

 ), 其方差仅弱于 DFR; 在测试集中, BHFR的

表现与验证集一样, 均值性能表现最佳, 稳定性优

于 RF和 DFR-clfc, DFR性能最稳定. 上述结果表

明: 相较于基于树的方法, BLS-NN在训练时存在

明显的过拟合现象; 本文 BHFR的均值性能最佳,
但其稳定性有待加强.

3) RB数据集. 训练集中, BLS-NN的三个指

标的均值和方差结果均为最佳; 本文 BHFR的均值

统计结果在验证和测试数据集中均优于其他方法,
但 BHFR在模型稳定性方面依然弱于 DFR方法.
上述结果表明, BLS-NN存在过拟合, 本文 BHFR
稳定性有待增强.

综上可知, 上述小样本高维数据的实验结果表

明了本文 BHFR具有比 RF、DFR及其改进版DFR-
clfc、BLS-NN更佳的泛化性能. 

3.3    工业验证

Nsamples√
M Ntree

NForest

η λ

2−10

在 DXN数据集中, 本文 BHFR的参数设置为:
决策树叶节点最小样本数  为 7, RSM特征

选择数量为 , 决策树的数量  为 10, 特征映

射层和特征增强层中混合森林组的数量   均

为 10, 潜在特征贡献率阈值  为 0.9, 正则化参数 

为 .
A类似基准数据集, 基于全联接混合矩阵  确定

用于特征增强层和增量学习层的潜在特征数量, 其
维数为 316维, 前 80个潜在特征的累计贡献率如

图 10所示.
η根据图 10 所示, 当潜在特征贡献率阈值   为

0.9 时 ,  DXN 数据集中选择的潜在特征数量为

35个. 接着, 计算 35个潜在特征与 DXN真值间的

互信息值, 结果如图 11所示.
ζ根据图 11所示, 将互信息阈值  设置为 0.75,

DXN数据集中被选的潜在特征数量为 6个. 进一

步, 预设增量学习层的混合森林组单元数量为 1 000,
相应地 BHFR模型的训练误差与混合森林组数量

间的关系如图 12 所示.
由图 12所示的训练误差曲线可知, BHFR在

DXN数据集上的训练过程可收敛至某一确定下限值.
然后, 采用 RF、DFR、DFR-clfc和 BLS-NN
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图 6    基准数据集训练误差收敛曲线

Fig. 6    Training error convergence curve of
benchmark datasets
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Nsamples√
M Ntree

Nsamples√
M Ntree

NRF NCRF

与本文 BHFR进行对比. 参数设置为: 1) RF, 决策

树叶节点最小样本数  为 3, RSM特征选择

数量为 , 决策树的数量  为 500; 2) DFR,

决策树叶节点最小样本数  为 3, RSM特征

选择数量为 , 决策树的数量  为 500, 每层

中 RF和 CRF模型的数量  和  均为 2, 总

层数设置为 50; 3) DFR-clfc, 决策树叶节点最小样

Nsamples
√
M

Ntree

NRF NCRF

Nm Ne

Nn λ 2−30

本数  为 3, RSM特征选择数量为 , 决策

树的数量  为 500, 每层中 RF和 CRF模型的数

量  和  均为 2, 总层数设置为 50; 4) BLS-

NN, 特征节点数  为 5, 增强节点数  为 41, 神

经元数量  为 9 和正则化参数  为 . 上述方

法在相同条件下重复 20次实验, 其统计结果和预

测曲线如表 6和图 13所示.

 
表 3    NIR数据集实验结果

Table 3    Experimental results of NIR dataset

方法 数据集
RMSE MAE R2 

平均值 方差 平均值 方差 平均值 方差

RF

训练集 ×1005.7142 ×10−22.1347 ×1003.8799 ×10−39.4469 ×10−18.1131 ×10−59.2887 

验证集 ×1011.3522 ×10−21.3660 ×1008.3125 ×10−37.2473 ×10−12.6715 ×10−41.6048 

测试集 ×1011.0925 ×10−23.2313 ×1008.1093 ×10−21.7493 ×10−13.0986 ×10−45.1625 

DFR

训练集 ×1005.8836 ×10−31.4331 ×1004.1004 ×10−46.1766 ×10−18.0007 ×10−66.5971 

验证集 ×1011.3585 ×10−33.7257 ×1008.3057 ×10−31.5854 ×10−12.6036 ×10−54.4251 

测试集 ×1011.0842 ×10−31.4742 ×1008.0306 ×10−31.8258 ×10−13.2046 ×10−52.3176 

DFR-clfc

训练集 ×1005.7742 ×10−21.7160 ×1004.0139 ×10−39.6271 ×10−18.0735 ×10−57.6485 

验证集 ×1011.3569 ×10−33.1520 ×1008.3265 ×10−31.3592 ×10−12.6219 ×10−53.7318 

测试集 ×1011.0793 ×10−32.5668 ×1007.9746 ×10−33.3925 ×10−13.2664 ×10−53.9879 

BLS-NN

训练集 ×10−17.4226 ×10−13.7588 ×10−14.6530 ×10−11.5602 ×10−19.9476 ×10−53.2486 

验证集 ×1037.8288 ×1074.9487 ×1032.5450 ×1064.6180 ×105−4.3402 ×10117.2220 

测试集 ×1036.4945 ×1071.4866 ×1032.1689 ×1061.5496 ×105−3.2544 ×10108.9669 

BHFR

训练集 ×1002.8931 ×10−15.5126 ×1002.1335 ×10−13.3004 ×10−19.4864 ×10−46.0585 

验证集 ×1011.3782 ×1001.7263 ×1009.2584 ×10−16.5031 ×10−12.3224 ×10−22.1525 

测试集 ×1009.9505 ×10−15.6804 ×1007.3675 ×10−12.4515 ×10−14.2455 ×10−37.3749 

 
表 4    CT数据集实验结果

Table 4    Experimental results of CT dataset

方法 数据集
RMSE MAE R2 

平均值 方差 平均值 方差 平均值 方差

RF

训练集 ×1001.5839 ×10−21.2389 ×1001.2676 ×10−36.1900 ×10−19.7215 ×10−51.4862 

验证集 ×1001.8907 ×10−22.2323 ×1001.4978 ×10−21.4923 ×10−19.5761 ×10−54.2488 

测试集 ×1002.2138 ×10−23.6173 ×1001.8254 ×10−22.1898 ×10−19.5706 ×10−55.3991 

DFR

训练集 ×1004.1046 ×10−31.3520 ×1003.4579 ×10−49.5891 ×10−18.1383 ×10−51.1086 

验证集 ×1004.1864 ×10−31.2940 ×1003.5658 ×10−31.4003 ×10−17.9338 ×10−51.2646 

测试集 ×1004.8124 ×10−32.1197 ×1004.2219 ×10−31.4647 ×10−17.9851 ×10−51.4815 

DFR-clfc

训练集 ×1003.7411 ×10−24.1351 ×1003.1392 ×10−23.2494 ×10−18.4491 ×10−42.8032 

验证集 ×1003.8251 ×10−23.9698 ×1003.2193 ×10−23.5889 ×10−18.2708 ×10−43.1969 

测试集 ×1004.3811 ×10−24.9342 ×1003.8122 ×10−24.5453 ×10−18.3262 ×10−42.8693 

BLS-NN

训练集 ×10−71.0447 ×10−154.7677 ×10−84.1145 ×10−165.7001 1.0000 × 100 ×10−327.4604 

验证集 ×1002.5527 ×10−16.9348 ×1001.7606 ×10−12.0416 ×10−19.1542 ×10−33.2479 

测试集 ×1002.9466 ×1001.3019 ×1001.8882 ×10−14.4686 ×10−19.1371 ×10−33.5944 

BHFR

训练集 ×10−14.4458 ×10−38.4237 ×10−13.7023 ×10−34.5597 ×10−19.9773 ×10−61.6195 

验证集 ×10−19.5728 ×10−21.3354 ×10−17.4450 ×10−36.1644 ×10−19.8905 ×10−51.0451 

测试集 ×10−19.3108 ×10−21.2802 ×10−16.7034 ×10−21.2237 ×10−19.9235 ×10−65.1917 

2 期 夏恒等: 基于宽度混合森林回归的城市固废焚烧过程二噁英排放软测量 355



R2

R2

由表 6和图 13可知, 1) RF在训练、验证和测

试中的 RMSE、MAE和  指标均值统计结果均优

于 DFR, 但在稳定性指标上弱于 DFR; 2) DFR和

DFR-clfc在建模精度上与 RF接近, 同时建模稳定

性要好于 RF, 其中 DFR-clfc在训练、验证和测试

集的精度略高于 DFR, 但 DFR的稳定性更好; 3)
BLS-NN对训练数据出现了明显的过拟合, 其在验

证和测试集中的泛化性能和稳定性上均表现最差,
表明 BLS-NN难以适用于本文中的真实工业过程

的小样本高维数据; 4) BHFR在测试集中的 RM-
SE、MAE和  指标的均值统计结果均为最佳, 稳
定性仅弱于 DFR, 表明 BHFR具有良好的泛化性

能和稳定性.
综上可知, DXN软测量建模实验表明本文BHFR

具有比经典 RF、DFR及其改进版 DFR-clfc更好

的学习能力, 同时在测试集上的建模精度和对数据

的拟合程度也强于 RF、DFR、DFR-clfc和 BLS-NN,
体现了其在构建 DXN软测量模型中的明显优势. 

3.4    算法时间复杂度分析

OTree (M ×N × logN)

OTree (#Tree) M

N

在 RF、DFR、DFR-clfc和 BHFR模型中采用

的决策树算法均为二叉树, 该类型决策树算法的时

间复杂度可表示为    (一个决

策树模型的时间复杂度记为  ), 其中 

表示数据的维度,   表示数据的样本数量. 下面仅

考虑模型的主要结构部分, 并给出了各模型的算法

时间复杂度.

1) RF的时间复杂度为:

TRF = ORF (Ntree × #Tree∗) (41)

#Tree∗ = MRSM ×N × logN Ntree

ORF (#Forest)

式中 ,   ,    表示 RF
的决策树数量 (一个森林模型的时间复杂度记为

 ).
2) DFR的时间复杂度为:

TDFR = ODFR((NRF +NCRF)×
Layers× #Forest) (42)

NRF NCRF

Layers

式中,   和  表示每层中 RF模型和 CRF模

型的数量,   表示 DFR模型的深度.
3) DFR-clfc的时间复杂度为:

TDFR = ODFR((NRF +NCRF)×
Layers× #Forest∗) (43)

#Forest∗ = #Forest× β β式中,  ,   为森林模型复杂

度的系数, 该系数由每层逐渐增加的特征数量决定.
4) BLS-NN的时间复杂度可表示为:

TBLS-NN = OBLS-NN (M ×N × (Nm +Ne)×Nn)
(44)

Nm Ne

Nn

式中,   表示特征节点数量,   表示增强节点数

量,   表示每个节点中的神经元数量.
5)本文 BHFR的时间复杂度为:

TBHFR = OBHFR((GroupN +GroupK+

GroupP )× (NRF +NCRF)× #Forest∗)
(45)

#Forest∗ = #Forest× α α式中,  ,   表示森林模型复

 
表 5    RB数据集实验结果

Table 5    Experimental results of RB dataset

方法 数据集
RMSE MAE R2 

平均值 方差 平均值 方差 平均值 方差

RF

训练集 ×1015.3243 ×1003.7463 ×1014.2919 ×1002.4224 ×10−18.4698 ×10−41.2156 

验证集 ×1021.3211 ×1006.6035 ×1018.1855 ×1002.9950 ×10−15.3824 ×10−43.2140 

测试集 ×1017.5697 ×1004.3622 ×1016.0986 ×1002.7466 ×10−17.0126 ×10−42.7457 

DFR

训练集 ×1014.8752 ×10−11.4944 ×1013.9200 ×10−28.4396 ×10−18.7185 ×10−64.1370 

验证集 ×1021.2600 ×10−11.6487 ×1017.8890 ×10−11.1939 ×10−15.8012 ×10−67.3315 

测试集 ×1017.4221 ×10−13.1170 ×1016.0387 ×10−12.4493 ×10−17.1299 ×10−51.8723 

DFR-clfc

训练集 ×1013.0978 ×1012.6657 ×1012.4856 ×1011.7056 ×10−19.4690 ×10−43.4386 

验证集 ×1021.1830 ×1004.9405 ×1017.2901 ×1002.7676 ×10−16.2977 ×10−41.9820 

测试集 ×1016.9427 ×1001.7460 ×1015.5570 ×1002.1741 ×10−17.4879 ×10−59.2839 

BLS-NN

训练集 ×10−49.4877 ×10−64.8003 ×10−44.3563 ×10−77.7161 ×1001.0000 ×10−181.1561 

验证集 ×1025.0098 ×1051.3099 ×1022.6163 ×1042.6950 ×100−8.9285 ×1021.6631 

测试集 ×1025.2093 ×1051.5354 ×1022.8934 ×1043.2539 ×101−2.0737 ×1029.3226 

BHFR

训练集 ×1008.4893 ×10−16.4125 ×1006.4970 ×10−13.1874 ×10−19.9608 ×10−75.6404 

验证集 ×1019.9275 ×1002.2922 ×1015.4880 ×1001.0407 ×10−17.3930 ×10−56.3926 

测试集 ×1014.5645 ×1001.7188 ×1013.2284 ×10−19.0105 ×10−18.9137 ×10−53.8975 
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图 7    NIR数据集的拟合曲线

Fig. 7    Fitting curves of NIR dataset
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图 8    CT数据集的拟合曲线

Fig. 8    Fitting curves of CT dataset
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图 10    DXN数据潜在特征的贡献率曲线

Fig. 10    Contribution rate curve of latent feature
of DXN dataset
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图 11    DXN数据潜在特征与真值的互信息值

Fig. 11    Mutual information value of latent feature and
true value of DXN dataset
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图 12    DXN训练误差收敛曲线

Fig. 12    Convergence curves of DXN training error
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图 9    RB数据集的拟合曲线

Fig. 9    Fitting curves of RB dataset
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α < 1杂度的系数且   (潜在特征提取层的降维作用

使得特征增强层和增量学习层的输入特征维数显著

减小).

TBHFR

TDFR TDFR-clfc

TBLS-NN

O (#Forest)

由式 (41) ~ 式 (45)可知, BHFR的时间复杂

度  要远小于传统深度集成方法 DFR和 DFR-
clfc的  和 , 即相对于深度集成算法 BH-
FR在时间成本上具有明显优势. 相较于 BLS-NN
方法的 , BHFR的时间复杂度偏高, 其主要

原因在于混合森林组的时间复杂度  要

高于单一神经元. 因此, 进一步的研究是考虑在不

损失模型精度的情况下降低 BHFR的时间复杂度. 

3.5    超参数敏感性分析

Nsamples

MRSM Ntree

NForest η ζ

λ

为进一步对本文 BHFR进行性能评估, 本节对

决策树叶节点最小样本数  、RSM特征选择

数量  、决策树的数量  、混合森林组的数

量  、潜在特征贡献率阈值  、互信息阈值  和

正则化参数  等超参数进行敏感性分析, 其设置区

间如表 7所示.

R2

实验中采用单因素分析策略, 即每次仅将单一

参数作为可变项, 测试集的  实验结果如图 14所示.
由图 14可知:

Nsamples

Nsamples

R2

Nsamples

1)决策树叶节点最小样本数 . 如图 14(a)
所示 ,  其横坐标表示设置的叶节点最小样本数

 (每个数据集的横坐标长度不同, 设置区间

详见表 5), 纵坐标表示模型的性能评价指标 . 随
着  的逐渐增大, NIR、RB和 DXN数据集中

R2 Nsamples

Nsamples

Nsamples

Nsamples

Nsamples

的  逐渐变小, 表明取相对小的  时模型的

泛化性能更佳, 反之则较差; 在 CT数据集中, 模型

性能不受  变化的影响, 即当决策树仅包含一

个根节点时 (即  等于训练样本数量), 测试集

具有非常好的泛化性能. 可知, 不同数据集对 BH-
FR 模型中   的敏感程度具有差异性. 因此,
将  设置在 [3, 10]最为合适.

MRSM

MRSM

R2 MRSM

R2

R2

MRSM

MRSM

2) RSM特征选择数量 . 如图 14(b)所示,
其横坐标表示设置的 RSM特征选择数量  (每
个数据集的横坐标长度不同, 设置区间详见表 5),
纵坐标表示模型的性能评价指标 . 当  增加

时, CT和 RB数据集中的  逐渐变大后保持平稳,
NIR和 DXN数据集中的  曲线却具有明显的震

荡趋势. 可知, NIR和 DXN数据集对  的数量

更为敏感, CT和 RB数据集只需选取较少特征即

可建立较高精度的模型, 即数据间存在差异性. 因
此, 将  设置为原始特征数量的 1/10, 可兼顾

模型的时间成本和泛化性能.
Ntree

Ntree

R2 Ntree

R2

R2

Ntree

3)决策树的数量 . 如图 14(c)所示, 其横

坐标表示设置的决策树的数量   (每个数据集的

横坐标长度均为 5 ~ 100), 纵坐标表示模型的性能

评价指标  . 随着   的逐步增加, CT、RB 和

DXN数据集中的  趋势总体平稳, NIR数据集中

的  的变化却较为明显. 可知, 针对CT、RB和DXN
数据集, 决策树数量对模型的影响较小, 选取较少

的决策树建模即可保证模型性能. 因此, 将  设

置为 40, 可使模型适用于不同数据集的建模需求.

 
表 6    DXN数据集实验结果

Table 6    Experimental results of DXN dataset

方法 数据集
RMSE MAE R2 

平均值 方差 平均值 方差 平均值 方差

RF

训练集 ×10−21.1159 ×10−85.7497 ×10−39.0221 ×10−84.0684 ×10−18.5346 ×10−53.9360 

验证集 ×10−22.0051 ×10−71.8026 ×10−21.4677 ×10−88.2255 ×10−15.0196 ×10−44.3515 

测试集 ×10−21.6922 ×10−71.6150 ×10−21.3548 ×10−88.9520 ×10−15.9001 ×10−43.7817 

DFR

训练集 ×10−21.1493 ×10−98.7413 ×10−39.4568 ×10−94.6626 ×10−18.4463 ×10−66.3663 

验证集 ×10−22.0735 ×10−99.7835 ×10−21.5780 ×10−81.1121 ×10−14.6759 ×10−52.5813 

测试集 ×10−21.7791 ×10−81.7308 ×10−21.4608 ×10−81.5235 ×10−15.4701 ×10−54.5066 

DFR-clfc

训练集 ×10−38.0852 ×10−62.9078 ×10−36.6040 ×10−62.0819 ×10−19.1986 ×10−31.1887 

验证集 ×10−22.0187 ×10−71.4562 ×10−21.5626 ×10−82.3355 ×10−14.9520 ×10−43.6404 

测试集 ×10−21.7025 ×10−71.5755 ×10−21.4068 ×10−86.0233 ×10−15.8501 ×10−43.7843 

BLS-NN

训练集 ×10−91.2924 ×10−181.5756 ×10−109.5358 ×10−197.2150 ×1001.0000 ×10−298.2358 

验证集 ×10−26.8845 ×10−47.0040 ×10−25.3153 ×10−43.3474 ×100−5.6928 ×1013.7799 

测试集 ×10−27.8396 ×10−46.7692 ×10−26.0922 ×10−44.1785 ×100−8.7153 ×1014.7630 

BHFR

训练集 ×10−36.0665 ×10−81.6330 ×10−33.9665 ×10−98.4708 ×10−19.5669 ×10−63.3481 

验证集 ×10−22.1551 ×10−83.5181 ×10−21.2384 ×10−83.5083 ×10−14.2484 ×10−59.8731 

测试集 ×10−21.6189 ×10−82.2474 ×10−21.1226 ×10−81.0102 ×10−16.2491 ×10−54.8607 
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NForest

NForest

R2 NForest

Ntree NForest

NForest

4)混合森林组的数量 . 如图 14(d)所示,
其横坐标表示设置的混合森林组的数量  (每
个数据集的横坐标长度均为 5 ~ 100), 纵坐标表示

模型的性能评价指标 . 随着  的增加, 各数

据集的性能表现与超参数  相一致. 可知,  
的设置不宜过大, 其值适当时模型的泛化性能最佳.
因此, 将  设置在 [25, 35]区间, 模型建模精度

较高.
η

η

R2

A η

η

R2

R2 η = 1

η

η

5)潜在特征贡献率阈值 . 如图 14(e)所示, 其
横坐标表示设置的潜在特征贡献率阈值   (每个数

据集的横坐标长度不同, 设置区间详见表 5), 纵坐

标表示模型的性能评价指标 . 其决定着从全联接

混合矩阵特征空间  中提取的潜在特征数量,   越

大表示潜在特征维数越高. 实验表明, 随着  增大,
CT数据集中的  表现最稳定, NIR、RB和 DXN
数据集中的  在接近  时, 出现局部最小值 (即
模型性能最差). 可知, 本文方法对超参数  的敏感

程度相对较低. 因此, 将  设置为 0.9, 可确保选择

合适数量的潜在特征, 进而保证建模精度.
ζ

ζ

R2

ζ

η

R2 R2

R2

ζ

ζ

ζ

6)互信息阈值 . 如图 14(f)所示, 其横坐标表

示设置的互信息阈值  (每个数据集的横坐标长度

不同, 设置区间详见表 5), 纵坐标表示模型的性能

评价指标 . 理论上其决定特征增强层和增量学习

层的输入特征维数,   越大表示输入特征维数越低.
实验中, 随着  增大, CT数据集的性能不变, RB
数据集的  存在极小值, DXN数据集的  先变

大后平稳, NIR数据集的  逐渐变小后接近稳定.
可知, CT和 DXN数据集, 超参数  对模型性能的

影响较小; 但 RB和 NIR数据集, 超参数  设置较

小时模型性能更佳. 因此, 综合不同数据集的结果

可知, 将  设置为 0.7较为合适.
λ

λ

7)正则化参数 . 如图 14(g)所示, 其横坐标表

示设置的正则化参数  (每个数据集的横坐标长度
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图 13    DXN数据集中的拟合曲线

Fig. 13    Fit curves of DXN dataset
 

 
表 7    BHFR超参数及其区间设置

Table 7    Super parameters and interval setting of BHFR

模型超参数 符号 NIR CT RB DXN

决策树叶

节点最小

样本数

Nsamples [1, 55] [1, 59] [1, 62] [1, 71]

RSM特征

选择数量
MRSM [1, 700] [1, 291] [1, 103] [1, 116]

决策树数量 Mtree [5, 100] [5, 100] [5, 100] [5, 100]

混合森林组

数量
NForest [5, 100] [5, 100] [5, 100] [5, 100]

潜在特征

贡献率阈值
η [0.7, 1] [0.4, 1] [0.71, 1] [0.3, 1]

互信息阈值 ζ [0.65, 0.75] [0.75, 0.85] [0.72, 0.8] [0.68, 0.76]

正则化参数 λ [0.1−10, 1] [0.1−10, 1] [0.1−10, 1] [0.1−10, 1]

360 自       动       化       学       报 49 卷



 

10 20 30 40 50 60 70

0

−0.2

−0.4

−0.6

−0.8

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

决
定
系
数

叶节点样本数量
(a)

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
森林数量

决
定
系
数

(e)

1 103 116 291 700
0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

特征数量

决
定
系
数

(b)

0.76 0.80 0.85
0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

信息阈值

决
定
系
数

(g)

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

决策树数量

决
定
系
数

(c) (d)

(f)

1 1 1

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

贡献阈值

决
定
系
数

1

NIR
CT
RB
DXN

l

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
×10−100

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

决
定
系
数

 

图 14    超参数敏感性分析曲线

Fig. 14    Sensitivity analysis curves of super parameter
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R2 λ

λ

λ

1−10

不同, 设置区间详见表 5), 纵坐标表示模型的性能

评价指标  . 随着   逐渐变小, NIR、CT、RB 和

DXN数据集的总体表现为先逐渐增大再达到稳定,
其中 RB数据集在模型达到平稳后表现出明显的震

荡现象. 可知, 正则化参数  对不同数据集的影响

是一致的, 其中以 RB数据集最为敏感. 因此, 将 

设置为  可使模型效果达到最佳.
综上可知, 不同超参数针对不同数据集具有差

异性, 有必要进行全局优化. 

4    结论

针对 MSWI过程关键指标参数 DXN排放浓

度难以实时准确检测的问题, 本文提出了一种基于

BHFR的软测量方法, 其结合了宽度学习、集成学

习和潜在特征提取等算法, 主要贡献: 1)基于宽度

学习系统框架, 采用非微分学习器构建了包含特征

映射层、潜在特征提取层、特征增强层和增量学习

层的软测量模型; 2)利用信息全联接、潜在特征提

取和互信息度量对 BHFR模型内部信息进行处理,
有效保证了 BHFR模型内部特征信息的传递最大

化和冗余度最小化; 3)采用混合森林组为映射单元

实现建模过程的增量学习, 通过伪逆策略快速计算

输出层权重矩阵, 再利用训练误差的收敛程度自适

应调整增量学习, 实现了高精度的软测量建模. 基
于北京某 MSWI电厂的真实数据验证了 DXN浓

度软测量模型的有效性.
今后的研究工作是进行基于数值仿真的机理分

析, 实现面向生成、吸附和排放等多阶段的 DXN排

放浓度软测量建模, 为MSWI过程污染排放运行优

化控制提供有效支撑. 

附录 A

 
表 A1    DXN数据集的过程变量信息

Table A1    The process variable information for
DXN datasets

序号 过程变量 单位

1 燃烧室左侧温度 1 ℃

2 燃烧室左侧温度 2 ℃

3 燃烧室右侧温度 3 ℃

4 燃烧室左侧温度 4 ℃

5 燃烧室右侧温度 5 ℃

6 燃烧室右侧温度 6 ℃

7 燃烬段炉排顶端气温左 ℃

8 燃烬段炉排顶端气温右 ℃

9 干燥炉排温度左入口 ℃

表 A1　DXN数据集的过程变量信息 (续表)

Table A1　The process variable information for
DXN datasets (continued table)

序号 过程变量 单位

10 干燥炉排温度左出口 ℃

11 干燥炉排温度右入口 ℃

12 干燥炉排温度右出口 ℃

13 干燥段与燃烧段炉排的炉墙左侧内温度 ℃

14 干燥段与燃烧段炉排的炉墙左侧外温度 ℃

15 干燥段与燃烧段炉排的炉墙右侧内温度 ℃

16 干燥段与燃烧段炉排的炉墙右侧外温度 ℃

17 燃烧炉排 1-1 左内侧温度 ℃

18 燃烧炉排 1-1左外侧温度 ℃

19 燃烧炉排 1-1 右内侧温度 ℃

20 燃烧炉排 1-1 右外侧温度 ℃

21 燃烧炉排 1-2 左内侧温度 ℃

22 燃烧炉排 1-2 左外侧温度 ℃

23 燃烧炉排 1-2右内侧温度 ℃

24 燃烧炉排 1-2右外侧温度 ℃

25 燃烧炉排 2-1 左内侧温度 ℃

26 燃烧炉排 2-1 左外侧温度 ℃

27 燃烧炉排 2-1 右内侧温度 ℃

28 燃烧炉排 2-1 右外侧温度 ℃

29 燃烧炉排 2-2 左内侧温度 ℃

30 燃烧炉排 2-2 左外侧温度 ℃

31 燃烧炉排 2-2 右内侧温度 ℃

32 燃烧炉排 2-2 右外侧温度 ℃

33 二次燃烧室出口温度左 ℃

34 二次燃烧室出口温度右 ℃

35 一次空预器出口空气温度 ℃

36 燃烧炉排入口空气温度 ℃

37 干燥炉排入口空气温度 ℃

38 二次空预器出口空气温度 ℃

39 炉墙左侧冷却风出口温度 ℃

40 炉墙右侧冷却风出口温度 ℃

41 炉排左侧冷却风出口温度 ℃

42 炉排右侧冷却风出口温度 ℃

43 一级过热器出口蒸汽温度 ℃

44 二级过热器出口蒸汽温度 ℃

45 三级过热器出口蒸汽温度 ℃

46 省煤器出口给水温度 ℃

47 反应器入口温度 ℃

48 布袋 A 入口温度 ℃

49 布袋 B 入口温度 ℃

50 流化风机出口温度 ℃

51 FGD 出口烟气温度 A ℃

52 FGD 出口烟气温度 B ℃

53 烟道入口烟气温度 ℃
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表 A1　DXN数据集的过程变量信息 (续表)

Table A1　The process variable information for
DXN datasets (continued table)

序号 过程变量 单位

54 干燥炉排左 1 空气流量 km3N/h

55 干燥炉排右 1 空气流量 km3N/h

56 干燥炉排左 2 空气流量 km3N/h

57 干燥炉排右 2 空气流量 km3N/h

58 燃烧炉排左 1-1 空气流量 km3N/h

59 燃烧炉排右 1-1空气流量 km3N/h

60 燃烧炉排左 1-2 空气流量 km3N/h

61 燃烧炉排右 1-2 空气流量 km3N/h

62 燃烧炉排左 2-1 空气流量 km3N/h

63 燃烧炉排右 2-1 空气流量 km3N/h

64 燃烧炉排左 2-2 空气流量 km3N/h

65 燃烧炉排右 2-2 空气流量 km3N/h

66 燃烬炉排左空气流量 km3N/h

67 燃烬炉排右空气流量 km3N/h

68 二次风流量 km3N/h

69 省煤器 No.2 给水流量 t/h

70 省煤器 No.1 给水流量 t/h

71 一级过热器冷却水流量 t/h

72 二级过热器冷却水流量 t/h

73 锅炉出口主蒸汽流量 t/h

74 烟道入口烟气流量 km3N/h

75 混合器水流量 A kg/h

76 混合器水流量 B kg/h

77 尿素溶剂供应流量 L/h

78 石灰储仓给料量 kg/h

79 活性炭储仓给料量 kg/h

80 一次风机出口空气压力 kPa

81 二次风机出口空气压力 kPa

82 省煤器出口压力 kPa

83 烟道入口烟气压力 Pa

84 汽包压力 MPa

85 三级过热器出口蒸汽压力 MPa

86 FGD 出口烟气压力 Pa

87 布袋压差 A kPa

88 布袋压差 B kPa

89 进料器左内侧速度 %

90 进料器左外侧速度 %

91 进料器右内侧速度 %

92 进料器右外侧速度 %

93 干燥炉排左内侧速度 %

94 干燥炉排左外侧速度 %

95 干燥炉排右内侧速度 %

96 干燥炉排右外侧速度 %

97 燃烧炉排 1 左内侧速度 %

表 A1　DXN数据集的过程变量信息 (续表)

Table A1　The process variable information for
DXN datasets (continued table)

序号 过程变量 单位

98 燃烧炉排 1 左外侧速度 %

99 燃烧炉排 1 右内侧速度 %

100 燃烧炉排 1 右外侧速度 %

101 燃烧炉排 2 左内侧速度 %

102 燃烧炉排 2 左外侧速度 %

103 燃烧炉排 2 右内侧速度 %

104 燃烧炉排 2 右外侧速度 %

105 燃烬炉排左侧速度 %

106 燃烬炉排右侧速度 %

107 汽包水位 mm

108 FGD 出口烟气压力-O2 %

109 出口烟气分析-O2 %

110 出口烟气分析−灰尘 mg/m3N

111 出口烟气分析-NO mg/m3N

112 出口烟气分析-SO2 mg/m3N

113 出口烟气分析-HCL mg/m3N

114 出口烟气分析-CO mg/m3N

115 出口烟气分析-CO2 %

116 出口烟气分析-HF mg/m3N
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