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基于混合分布加权 M 估计和
自适应正则化的随机配置网络
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摘    要：为提升随机配置网络 (stochastic configuration networks, SCNs) 的鲁棒性和泛化性，提出了一种基于混合

分布加权 M 估计和自适应正则化的 SCN 建模方法。采用高斯和柯西混合分布加权 M 估计获得训练样本的惩

罚权重，根据训练数据对模型的贡献度评估其输出权重，以增强模型鲁棒性；根据建模残差变化情况和隐节点

数分配合适的 L2 正则化参数，以保证模型具有较好的泛化性。通过 4 个标准数据集和城市固废焚烧过程的历

史数据对该方法的性能进行实验测试。实验结果表明，基于本文所提方法构建的参数模型在鲁棒性和泛化性

上相对于其他对比方法具有优势，从而拓宽了 SCN 的应用范围。
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Abstract: To enhance the robustness and generalization capability of stochastic configuration networks (SCNs), this pa-
per proposes a novel SCN modeling method based on mixed-distribution weighted M-estimation and adaptive regulariz-
ation. First, a Gaussian–Cauchy mixed-distribution weighted M-estimation is employed to determine the penalty weights
of training samples, and the output weights of the model are evaluated according to the contribution of each training in-
stance, thereby improving model robustness. Second, an adaptive L2 regularization parameter is assigned based on the
variation of modeling residuals and the number of hidden nodes, ensuring that the model maintains good generalization.
Finally, the effectiveness of the proposed method is empirically validated using four benchmark datasets and historical
data from municipal solid waste incineration processes. Experimental results demonstrate that the parameter models de-
veloped  using  the  proposed  method  outperform  comparative  methods  in  both  robustness  and  generalization,  thereby
broadening the application scope of SCNs.
Keywords: neural network; stochastic configuration networks; parameter prediction; M-estimation; mixture distribution;
L2 regularization; model robustness; model generalization; municipal solid waste incineration

随着人工智能技术的兴起，以人工神经网络

(articifial neural network, ANN) 为代表的机器学习

算法受到了学术界的广泛关注，在图像识别[1]、工
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业过程预测建模[2] 等领域得到了广泛的应用。结

合随机学习技术 [3] 和随机权神经网络 [4]，Pao 等 [5]

提出了一种随机向量函数链 (random vector func-
tional link, RVFL) 网络，其对输入层至隐含层之间

的权重和偏差采用随机化方式分配，极大地简化

了网络训练过程。然而，文献 [6] 指出，RVFL 随

机分配输入权重和偏置使得其不具备万能逼近

性。为了解决上述问题，Wang 等[7] 提出了依赖训

练数据集的随机参数选择监督机制，以隐含层神

经元递增的方式自适应快速构建具有万能逼近性

质的随机配置网络 (stochastic configuration net-
works, SCNs) 模型，由于其学习效率高，逼近能力

强等优点，已被广泛应用于研磨粒度估计[8]、污水

处理[9] 等工业过程参数建模领域。

然而，在 SCN 的建模过程中，存在两方面的

因素影响模型的鲁棒性和泛化性：1) 训练样本的

惩罚权重估计。在工业过程的数据采集过程中，

传感器易受设备故障、人为干扰等因素影响，采

集数据存在不同程度的噪声和异常值 [10]，从而降

低模型的准确性。针对该问题，M 估计是增强模

型鲁棒性常用的方法。文献 [11-12] 将高斯核函

数分别引入 RVFL 和 SCN，采用 M 估计和核密度

估计相结合的方法为每个训练样本设置输出权

值，以减少噪声对模型的负面影响；文献 [13] 将

高斯加权 M 估计引入 RVFL，取得了较好的效果；

文献 [14] 采用最大相关熵准则评估训练样本的惩

罚权重，削弱了训练过程中异常值噪声数据产生

的影响；文献 [15] 采用基于 Huber 和基于四分位

距的 M 估计设置惩罚权值，并分别给出了鲁棒建

模方法；文献 [16] 采用柯西分布加权 M 估计为训

练样本设置输出权值，使得模型鲁棒性能有所提

升。然而，上述文献采用的权函数形式较为单

一，在面对复杂数据或异常值占比较高的数据

时，可能不具备较好的鲁棒性；2) 正则化策略。

随着隐节点数量的增加，模型会变得更复杂，可

能导致模型在有限的数据中学习到噪声特征，从

而影响模型的泛化性能。对此，采用一定的正则

化策略，有助于提高模型的泛化性能。常用的正

则化方法有 L2、弹性网 [17]、Dropout[18] 正则化等。

文献 [19] 提出了一种简约 SCN，将 L1 正则化引入

到 SCN，并建立了一个新的不等式约束条件，有

效简化了模型结构且增强了模型的泛化性；文献

[20] 提出了一种基于弹性网络的分布式正则化

SCN，并通过实验表明了该方法在准确性方面的

相对优势；文献 [21] 结合 L2 正则化技术提出了一

种新的 SCN 算法，降低了模型结构风险，提升了

模型精度和泛化能力。然而，上述方法采用的正

则化参数均为固定值，虽然可以保证训练过程的

稳定，但固定的正则化参数无法适应训练过程中

模型性能的变化，限制了模型的泛化性能。

基于上述研究，针对训练样本的惩罚权重估

计和正则化策略问题，本文提出一种基于混合分

布加权 M 估计和自适应正则化 (mixed distribution
weighted M estimation and adaptive regularization,
MM-AR) 的随机配置网络建模方法，主要工作包

括：1) 根据混合分布能够更加灵活适应复杂数据

的特性，采用混合分布加权 M 估计评估训练样本

的惩罚权重；2) 针对 SCN 构建隐含层神经元过程

中模型性能的未知性和动态变化，构造了一种参

数自适应的 L2 正则化项到 SCN 模型中，可以根

据模型在训练过程中的表现和模型的当前节点数

适当分配正则化参数，增强灵活性的同时提高了

模型的泛化性。最后通过实验证明了该方法的有

效性。 

1   SCN 算法及问题分析
 

1.1    SCN 基本算法

SCN 是一种增量式快速建模方法，其网络结

构由一个隐含层节点开始，采用监督机制随机配

置隐节点的输入权重和偏置，逐渐增加隐节点个

数，直到达到预设条件，完成网络配置[7]。SCN 的

构建过程可以表示如下：

f : Rd→ Rm D =

(X,Y) = {(xi, yi) ∈ Rd ×Rm}
对于目标函数 ，给定数据集

，假设已经构造了 L−1 个

隐节点，则此时网络输出可以表示为

fL−1(X;β) =
L−1∑
j=1

β jg j(wT
j X+b j)

g j(·)
fL−1

式中：βj、 、wj 和 bj 分别表示隐含层第 j个节点

的输出权重、激活函数、输入权重和偏置； 为

当前模型输出。

计算当前网络残差向量：

eL−1 = f − fL−1(X) = [eL−1,1(X), · · · ,eL−1,M(X)]
∥ eL−1∥2如果 未达到预设误差 ε 或模型未达到

最大节点数 Lmax，则增加第 L个隐节点。
hL= [gL(wT

L x1+bL),gL(wT
L x2+bL), · · · ,gL(wT

L xN+bL)]T

hL ∈ RN
(1)

ξL,q =
(eT

L−1,q · hL)2

hT
L hL

− (1− r−µL)
∥∥eL−1,q

∥∥2 (2)

r ∈ (0,1)

根据式 (2) 监督机制确定其输入权重和偏

置。式中：q=1,2,···,m；hL 表示隐节点 L 的输出；

wL 和 bL 分别表示节点 L 的候选参数， ；
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{µL} µL ⩽ 1− r, lim
L→+∞
µL = 0

ξL =

∞∑
q=1

ξL,q ⩾ 0

表示非负实数序列，其中 ；

满足 最大值的候选节点参数作为

第 L个节点参数。

计算隐含层输出权重：

β = argmin
β

∥Hβ−Y∥2 = H†Y

H†

H = [h1 h2 · · · hL]
式中： 表示 H 的摩尔−彭若斯 (Moore-Penrose)
广义逆，

最后计算网络输出结果 f：

f = Hβ 

1.2    问题分析

SCN 在面对复杂数据或具有异常值的数据样

本时的鲁棒性和泛化性可能会受到影响，尽管传

统的 M 估计、正则化等算法能够改善模型性能，

但仍然具有一定局限性：

1) 传统 M 估计的权函数对异常值敏感度较

高。在处理大规模数据时，Huber、Tukey、Gaussi-
an 等常用的权函数由于形式较为单一，缺乏足够

的灵活性适应数据变化，限制了模型捕捉复杂数

据关系的能力。在数据中包含异常值时，可能无

法较好拟合数据分布情况，模型的鲁棒性会受到

较大影响。因此，选择合适的权函数以减少异常

值对模型性能的影响仍需进一步研究。

2) 固定的正则化系数无法适应所有训练阶段

的需求。传统的 L2 正则化通过在损失函数中增

加惩罚项，对模型的泛化性具有一定改善。然

而，固定正则化系数不根据模型在训练过程中的

表现进行调整，无法适应训练不同阶段的变化，

限制了正则化对模型泛化性能的改善效果。因

此，如何在训练过程中根据模型性能分配合适的

正则化参数仍需进一步研究。 

2   MM-AR-SCN 建模方法
 

2.1    M 估计基本算法

M 估计 [22] 是一种常用的抗差估计方法，其核

心思想是通过最小化一个特定的目标函数来估计

模型参数，能够通过训练样本对模型的贡献评估

训练样本的惩罚权重，从而提高模型的鲁棒性。

在标准 SCN 中，输出权重 β 和实际输出 Y 可

以表示为

β = [β1 β2 · · · βL]T,Y = [y1 y2 · · · yN]T

由第 1 节可得，β通过最小化获得：

β = argmin
β

N∑
i=1

(Hiβ− yi)
2 (3)

式中：损失函数 J(ri) 和残差 ri 分别表示为

J(ri) = r2
i

ri(β) = Hiβ− yi
(4)

ρ(ri)

在 M 估计中，引入新的残差目标损失函数

，此时式 (3) 变为

β̂ = argmin
β

N∑
i=1

ρ(Hiβ− yi) = argmin
β

N∑
i=1

ρ(ri(β))

σ̂ β̂

为减弱数据样本中异常值的影响，引入稳健

尺度估计量 将残差标准化，此时 可表示为

β̂ = argmin
β

N∑
i=1

ρ

Å
ri(β)
σ̂

ã
(5)

σ̂

式 (5) 中引入的稳健尺度估计量提供了一个

对异常值不敏感的尺度度量，通过重新缩放残

差，使异常值的影响被限制在一定范围内。具体

地， 使用中位数绝对偏差 (median absolute devi-
ation, MAD) 定义，即

σ̂ =
rMAD

0.6745
,rMAD =median(|ri−median(ri)|)

MAD 是统计离散度的度量，是一种稳健的度

量方法，适用于包含异常值或极端值的数据集[23]。

MAD 还具有非参数性，这使得它适用于各种类型

的数据分布。

∂

N∑
i=1

ρ

ÅHiβ− yi

σ̂

ã
∂β

= 0式 (5) 中，令 ，可以得到：

N∑
i=1

ρ′
ÅHiβ− yi

σ̂

ã
HT

i = 0 (6)

为实现模型对数据样本的差异化处理，使得

每个数据样本的权重根据其残差大小，即对模型

的贡献度进行分配，定义权重因子：

p(ri) = ρ′
( ri

σ̂

)
/ri (7)

则式 (6) 可以重写为
N∑

i=1

p
ÅHiβ− yi

σ̂

ã
× (Hiβ− yi) HT

i = 0 (8)

整理成矩阵形式：

HTPHβ = HTPY (9)
P = diag {pi}

pi(·)
式中：P 是惩罚权重矩阵， ， i=1, 2,···,
N；N为数据样本数量， 为权函数，表示第 i个
样本的惩罚权重。 

2.2    混合分布加权 M 估计算法

pi(·) pi(·)
式 (9) 中的惩罚权重矩阵 P 由每个样本点的

惩罚权重 组成，其中， 为权函数，其选择

是 M 估计的重要环节。一个合适的权函数不仅

影响模型的鲁棒性，而且会影响模型的计算效

率。常用的权函数包括 Huber 权函数、Hampel 权
函数和 Tukey 双权法权函数[24] 等。
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考虑到高斯分布的对称性和有限的方差，使

其非常适合描述在均值附近集中的数据。在数据

中异常值比例较低的情况下，高斯分布更加稳定

可靠。而柯西分布具有无限的方差和重尾特性，

这使得柯西分布在面对异常值比例较高的数据样

本时更加稳健。因此，采用混合分布加权函数作

为 M 估计的目标函数，根据异常值的比例适当地

调整权重系数，可以使得模型对于异常值比例较

高还是较低的数据样本，都具有较好的鲁棒性。

基于以上分析，本文拟采用高斯函数和柯西

分布概率密度函数的加权函数作为 M 估计的权

函数。

p(a) = τN(a;µ1,σ1)+ (1−τ)C(a;µ2,σ2)
N(a;µ1,

σ1) C(a;µ2,σ2)

式中：τ为权重，其值受异常值比例的影响；

为均值 μ1、标准差 σ1 的高斯函数；

为位置参数 μ2、尺度参数 σ2 的柯西分布的概率密

度函数。高斯分布的概率密度函数的表达式为

N(a,µ1,σ1) =
1√

2πσ1

exp
Ç

(a−µ1)
2

2σ1
2

å
柯西分布的概率密度函数的表达式为

C(a;µ2,σ2) =
1

πσ2

ñ
1+
Å

a−µ2

σ2

ã2
ô

在高斯分布和柯西分布中，μ1 和 μ2 分别为对

应分布的中心，也是定义分布峰值的参数；σ1 和

σ2 分别决定了对应分布的分散程度，其值越大，

数据点越分散，分布越宽。为简化表述，将高斯

分布的均值 μ1 和柯西分布的位置参数 μ2 统一定

义为 μ，将高斯分布的标准差 σ1 和柯西分布的尺

度参数 σ2 统一定义为 σ。
基于上述分析得知，如何根据残差的分布确

定参数是构造加权函数的重要内容：

ri/σ̂
1) μ 的确定：由于加权的目的是协调异常值

带来的影响，因此 μ 应取标准化残差 的中间

值，即

µ =median(ri/σ̂)
2) σ 的确定：σ 决定了分布图像的形状特性，

它的值应根据建模误差分布的统计特性来确定。

若建模误差分布较窄，则 σ 的值应较大；否则，

σ应较小。因此，σ应取标准化残差的标准差的倒

数。即

σ = 1
¡Ã N∑

i=1

∥∥∥∥∥ri/σ̂−
N∑

i=1

(ri/σ̂)/N

∥∥∥∥∥
2

/N
 

2.3    自适应正则化算法

正则化是防止模型过拟合，增强模型泛化能

力的常用方法，其中正则化参数的选择是提升模

型性能的关键。根据文献 [25] 中提出的“早停策

略”，本节提出了一种参数自适应正则化的算法，

其基本思想是根据模型训练过程中残差的变化情

况以及模型当前节点数分配合适的正则化参数，

算法如下。

在式 (4) 所示的损失函数中引入 L2 正则化

项，输出权重的计算公式变为

β̂ = argmin
β

(
∥Hβ−Y∥22+α∥β∥22

)
(10)

根据 2.1 节，在式 (10) 中引入 M 估计后转化为

β̂ = argmin
β

(
N∑

i=1

ρ (Hiβ− yi)+α∥β∥22

)

∂

(
N∑

i=1

ρ (Hiβ− yi)+α∥β∥22

)
∂β

= 0令 ，根据式 (6)~

(9)，可得：

β = (HTPH+αI)†(HTPY)

αL = c f (eL,eL−1,L)

f (eL,eL−1,L)

eL、eL−1、L

式中 α为正则化参数。在 SCN 中，模型的性能受

模型复杂度等多方面的影响。令正则化参数

，其中 c 为常数，L 为当前节点

数，eL 为增加第 L个节点时的残差， 表

示和 有关的函数。

定义一个中间量 δL：

δL =
∥eL∥22
∥eL−1∥22

当 δL 很小时，说明模型残差变化率较大，此

时不需要过多的正则化干预；当 δL 保持过大时，

说明模型性能在一定训练周期内没有显著提升，

继续训练有可能会使模型泛化性降低，此时需要

适当增大正则化参数。此外，随着隐含层节点

L的增加，模型会更复杂，进而更容易面临过拟合

的风险 [26]，因此正则化参数应随着 L的增加而适

当增大。

f (eL,eL−1,L) = f (δL,L) =
1

1−δL
+L

基于以上分析，并根据测试，本文拟采用函数

作为正则化参数

的自适应函数。为方便调整参数，引入两个非负

常数项 c1、c2，将正则化参数重新定义为

αL =
c1

1−δL
+ c2L

在训练后期，残差变化率会越来越小，这会导

致正则化参数 αL 过大，从而影响模型的整体性

能，经过测试，采用对数函数将 αL 控制在较小范

围内。

αL = c1 ln
Å

1
1−δL

+1
ã
+ c2L
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最后，采用交替优化策略 [7] 交替更新输出权

值 w和惩罚权重 β，交替优化的迭代表达式：

w(k+1)
j = τ

1√
2πσ

exp

((
e(k)

j −µ
)2

2σ2

)
+

(1−τ) 1

πσ

[
1+
Ç

e(k)
j
−µ
σ

å2] (11)

β(k+1) =
(
HTP(k+1)H+αI

)†HTP(k+1)Y (12)
式中：k表示迭代次数；当惩罚权重 β 的变化率满

足如下不等式时：

max
j

∣∣∣∣∣β(k)
j −β(k+1)

j

β(k+1)
j

∣∣∣∣∣ < ε (13)

停止迭代同时模型训练结束。在式 ( 1 3 ) 中，

j=1,2,…；ε表示趋于 0 的正数，此处取 10−3。 

2.4    复杂度分析 

2.4.1   时间复杂度分析

在上述混合分布加权 M 估计算法以及自适

应正则化算法中，对每个训练样本分别计算残差

和权重以及根据模型的残差变化调整正则化参

数，该部分时间复杂度为

O(N ×T )+O(L×T ) (14)
式中：N 是训练样本数量，T 是迭代次数，L 是隐

含层节点数量。

在网络训练中，模型训练的时间复杂度为

O(N ×L×T ) (15)
交替优化更新输出权值和惩罚权重的时间复

杂度为

O(N ×L×A) (16)
A式中 是交替优化的迭代次数。

结合式 (14)~(16)，可得 MM-AR-SCN 的总时

间复杂度为

O(N ×T )+O(L×T )+O(N ×L×T )+O(N ×L×A)
T A式中：由于 和 通常为常数，可以将它们合并为

一个常数因子并简化，因此总时间复杂度可以简

化为

O(N ×L)

A

O(N ×L)

综上可得，MM-AR-SCN 算法尽管引入了额

外的计算步骤，但这些步骤的复杂度与训练过程

中的迭代次数 T和交替优化次数 在一定程度上

成正比，因此本文提出的算法的时间复杂度仍然

保持在与传统 SCN 一致的量级，即 。 

2.4.2   空间复杂度分析

在上述混合分布加权 M 估计以及自适应正

则化算法中，模型存储每个训练样本的残差和权

重以及存储正则化参数的空间复杂度为

O(N)+O(L) (17)
由于每个隐节点有 d+1 个参数 (输入权重和

偏置)，总共有 L 个隐节点，因此该部分空间复杂

度为

O(L× (d+1)) (18)
隐含层输出矩阵的大小为 N×L，因此该部分

空间复杂度为

O(N ×L) (19)
输出权重的大小为 L×m，因此该部分空间复

杂度为

O(L×m) (20)
式中 m为输出层的维度。

结合式 (17)~(20)，可得 MM-AR-SCN 的空间

复杂度为

O(N)+O(L)+O(L× (d+1))+O(N ×L)+O(L×m)
与传统 SCN 相比，MM-AR-SCN 的空间复杂

度仅增加了存储残差权重以及正则化参数的空间

需求，但这些额外的空间需求较小，对空间复杂

度的增加没有显著影响。 

2.5    算法伪代码

基于上述关于算法实现的介绍，MM-AR-SCN
算法的伪代码为：

Υ = [λmin : ∆λ : λmax]

1）输入数据集 D={X,Y}，其中 X=[x1　x2　…　

xN]∈RN×d，xi=[xi,1　xi,2　…　xi,d]T∈Rd，Y=[y1　y2　…　

yN]∈RN×1；隐含层最大节点数 Lmax，最大配置次数

Tmax；容忍误差 ε；隐含层参数搜索范围；最大迭代

次数 Amax；

Υ

2）参数初始化：令 e0= [y1　y2　…　yN]T；正则

化参数 α=0; Ω = []；W = []；随机参数 ；

3）While A ≤ Amax and ε0 > ε Do
4）While L ≤ Lmax and ||e0||F > ε Do

λ ∈ Υ5）For  Do
6）For k = 1,2,…,Tmax Do

[−λ,λ]
h∗L, ξL,q µL = (1− r)/(L+1)

7）从区间 中随机分配 wj 和 bj；根据式

(1)~(2) 计算 ，并设置 ；

min(ξL,1, ξL,2, · · · , ξL,m) ⩾ 08）if 

ξL =

m∑
q=1

ξL,q9）将wj和 bj存入W中，将 存入Ω中；

10）Else 返回 6）
11）End if (步骤 8)
12）End for (步骤 6)
13）if W非空 Do

ξL w∗j,b∗j HL =

[h∗1 h∗2 · · · h∗L]

14）在 Ω 中找到使 最大的 ，设置

；跳转到 18）；
15）End if (步骤 13)
16）End for (步骤 5)
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eL = HLβ−Y17）根据式 (10) 计算 β, ;
18）更新 e0=eL，L=L+1;
19）End While (步骤 4)
20）根据式 (11) 和 (12) 交替优化惩罚权重矩

阵W和输出权值 β；A = A+1；
21）End While (步骤 3)
22）输出 MM-AR-SCN 模型。 

3   实验结果与分析

为方便表述，将基于核密度估计 (kernel dens-
ity estimation, KDE) 的 SCN 记作 KDE-SCN[12]，将

基于最大相关熵准则 (maximum correntropy cri-
terion，  MCC) 的 SCN 记作 MCC-SCN[14]，将基于

L1 正则化的简约 (parsimonious)SCN 记作 PSCN[19]，

将基于弹性网 (elastic net, EN) 的 SCN 记作 EN-
SCN[20]，并设计了对比实验：将本文所提方法与

SCN[7] 以及上述改进 SCN 算法分别进行鲁棒性和

泛化性对比；具体数据信息见表 1。
  

表 1    数据集信息
Table 1    Data set information

 

编号 数据集名称 样本总数 输入/输出维度

1 stock 950 9/1
2 treasury 1 049 15/1
3 Concrete 1 030 8/1
4 Compactiv 1 000 21/1

5 MSWI历史数据 1 000 61/1
 

在鲁棒性对比实验中，随机选择 60% 的样本

作为训练集，20% 的样本作为测试集，20% 的样

本作为验证集。在泛化性对比实验中，随机选择

40% 的样本作为训练集，40% 的样本作为测试

集，20% 的样本作为验证集。所有的数据均归一化

至 [0,1] 区间。所有的仿真实验所用的计算机 CPU
型号为 Intel(R) Core (TM) i5-8300H，内存为 4 GB。 

3.1    实验准备

eRMSE

eMAE

采用均方根误差 (root mean square error,
RMSE) 和平均绝对误差 (mean absolute error，
MAE) 作为评价指标：

eRMSE =

Ã
N∑

i=1

(yi− ŷi)/N (21)

eMAE =

(
N∑

i=1

|yi− ŷi|
)
/N (22)

ŷi式中：yi 表示样本输出的实际值， 表示模型的预

测值，N 表示样本数量。为了避免随机性对实验

结果的影响，所有实验重复执行 50 次，在鲁棒性

对比实验中，给出均值 (mean) 和标准差 (std) 以验

证模型的鲁棒性能和稳定性；在泛化性对比实验

中，给出模型在训练集和测试集上的误差对比以

验证模型的泛化性能。

所有模型的激活函数均为 Sigmoid 函数；参

数设置为：所有方法最大隐节点数量 Lmax=100，最
大配置次数 Tmax=100，训练预期误差 ε=10−3，交替

方向乘子法 (alternating direction method of multipli-
ers，ADMM) 最大迭代次数 TADMM =20，交替优化

方法中最大循环次数 Amax=10，隐含层参数搜索范

围 [−λ,+λ]=[−5,+5]；其余参数见表 2 所示，其中，

α、λEN、λP 均为正则化参数，ρ为拉格朗日系数；所

有超参数均由验证集得出。
 
 

表 2    参数设置
Table 2    Parameter setting

 

数据集
MM- AR-SCN EN-SCN PSCN

τ0 τoutlier c1 c2 α λEN ρ λP

stock 0.85 0.74，0.68，0.27，0.20 0.001 0.005 0.005 0.001 0.001 0.05

treasury 0.90 0.85，0.50，0.15，0.05 0.001 0.005 0.005 0.001 0.001 0.05

Concrete 0.68 0.60，0.55，0.30，0.11 0.001 0.005 0.005 0.001 0.001 0.05

Compactiv 0.72 0.82，0.65，0.30，0.15 0.001 0.005 0.005 0.001 0.001 0.05
MSWI历史数据 0.50 0.45，0.30，0.25，0.12 0.005 0.010 0.010 0.005 0.005 0.10

 
 

3.2    标准数据集实验 

3.2.1   鲁棒性对比

采用 4 个 KEEL(kedige of evlovtionary learn-
ing) 标准数据集对上述方法的鲁棒性能进行验

证，在训练样本中随机选取比例 ζ = {5%, 10%,
20%, 30%}的样本，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)

式中：yi 和 yi,outlier 分别表示输出数据的真实值和处

理后的异常值， rand(0,1) 表示 (0,1) 之间的随机

数，为使数据分布更加不平衡，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，观察不同方法在处理包含不同比例异常样本

数据的效果。
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实验结果如表 3 和表 4 所示，通过表 3 和表 4
得到，随着样本中异常值比例的提升，本文所提

算法的误差相较于其他鲁棒算法均处于较低水

平，这表明了本文所提方法的有效性。
 
 

表 3    标准数据集下各种方法的 RMSE 比较
Table 3    RMSE comparison of various methods under standard datasets

 

编号 ζ/%
mean，std

SCN KDE-SCN MCC-SCN MM-SCN MM-AR-SCN

Data1

5 0.055 1，0.002 1 0.042 2，0.002 8 0.041 9，0.002 6 0.035 3，0.001 5 0.035 1，0.001 2

10 0.082 7，0.004 7 0.045 3，0.006 5 0.044 8，0.003 3 0.037 9，0.004 3 0.037 5，0.003 2

20 0.091 5，0.005 1 0.045 5，0.001 5 0.043 2，0.001 9 0.036 5，0.001 8 0.035 1，0.001 8

30 0.109 7，0.004 8 0.052 7，0.003 8 0.051 2，0.003 6 0.041 1，0.002 7 0.042 2，0.002 5

Data2

5 0.036 2，0.004 6 0.012 4，0.000 8 0.012 1，0.001 1 0.010 9，0.006 4 0.010 6，0.007 1

10 0.040 3，0.007 1 0.014 6，0.000 7 0.014 1，0.001 1 0.012 9，0.000 9 0.012 7，0.001 0

20 0.037 1，0.003 1 0.014 3，0.000 6 0.014 9，0.001 3 0.012 2，0.001 1 0.012 1，0.001 2

30 0.048 8，0.006 1 0.021 1，0.000 13 0.020 7，0.001 2 0.015 4，0.003 1 0.015 0，0.002 6

Data3

5 0.095 2，0.003 3 0.073 6，0.004 5 0.072 7，0.004 2 0.061 5，0.003 7 0.060 7，0.002 8

10 0.102 4，0.003 8 0.075 4，0.004 1 0.079 1，0.005 5 0.063 6，0.004 3 0.062 0，0.004 2

20 0.117 4，0.003 8 0.072 1，0.003 3 0.072 0，0.003 6 0.063 1，0.003 6 0.061 1，0.002 8

30 0.132 4，0.132 4 0.087 9，0.107 9 0.086 6，0.106 6 0.074 4，0.104 4 0.070 3，0.106 3

Data4

5 0.086 7，0.009 8 0.069 9，0.007 2 0.068 3，0.013 5 0.059 9，0.008 2 0.057 3，0.007 5

10 0.092 4，0.010 1 0.079 3，0.008 5 0.095 6，0.014 4 0.067 9，0.014 5 0.066 9，0.010 3

20 0.119 1，0.014 9 0.081 1，0.010 1 0.079 4，0.010 7 0.065 9，0.012 9 0.063 5，0.009 9

30 0.139 6，0.015 6 0.093 4，0.025 5 0.092 6，0.033 1 0.084 7，0.026 9 0.083 3，0.010 2

注：加黑数字为最优结果。
 

 
 

表 4    标准数据集下各种方法的 MAE 比较
Table 4    MAE comparison of various methods under standard datasets

 

编号 ζ/%
mean，std

SCN KDE-SCN MCC-SCN MM-SCN MM-AR-SCN

Data1

5 0.043 9，0.001 6 0.033 8，0.001 9 0.032 5，0.001 3 0.026 8，0.001 1 0.026 6，0.000 9

10 0.059 9，0.002 8 0.034 9，0.002 2 0.036 5，0.001 6 0.027 3，0.001 7 0.026 9，0.001 7

20 0.069 2，0.003 5 0.034 7，0.001 3 0.032 9，0.001 4 0.027 1，0.001 4 0.025 9，0.001 5

30 0.086 6，0.003 6 0.038 5，0.002 5 0.037 7，0.002 3 0.030 1，0.001 6 0.029 9，0.001 4

Data2

5 0.021 4，0.001 6 0.007 8，0.000 3 0.007 5，0.000 4 0.005 4，0.001 5 0.005 1，0.001 3

10 0.031 1，0.003 1 0.008 4，0.000 5 0.007 8，0.000 4 0.006 0，0.000 5 0.005 6，0.000 5

20 0.030 8，0.002 3 0.008 2，0.000 4 0.007 5，0.000 4 0.006 9，0.000 5 0.006 7，0.000 6

30 0.047 1，0.004 2 0.016 3，0.007 0.016 1，0.000 8 0.010 9，0.001 1 0.010 6，00010

Data3

5 0.082 5，0.002 3 0.069 7，0.002 9 0.069 0，0.002 9 0.064 0，0.002 5 0.062 9，0.002 4

10 0.084 5，0.002 7 0.069 1，0.002 3 0.065 4，0.002 7 0.062 3，0.002 9 0.061 6，0.002 4

20 0.091 9，0.002 6 0.063 9，0.002 1 0.067 8，0.002 4 0.054 9，0.002 5 0.054 5，0.002 1

30 0.101 7，0.003 4 0.085 4，0.003 2 0.073 7，0.003 4 0.065 0，0.003 8 0.064 5，0.004 2

Data4

5 0.046 2，0.003 2 0.037 3，0.002 7 0.036 9，0.003 1 0.036 4，0.002 7 0.039 5，0.002 9

10 0.052 8，0.003 4 0.039 2，0.003 2 0.034 0，0.003 1 0.029 3，0.003 4 0.029 0，0.003 6

20 0.074 4，0.005 9 0.051 8，0.007 2 0.049 8，0.003 7 0.040 8，0.003 6 0.039 5，0.005 1

30 0.097 2，0.006 0 0.054 8，0.005 8 0.055 1，0.004 3 0.041 6，0.005 1 0.038 7，0.003 1

注：加黑数字为最优结果。
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3.2.2   泛化性对比

采用 4 个 KEEL 标准数据集对上述方法的泛

化性能进行对比，观察不同方法在训练集和测试

集上的效果，结果如表 5 所示。通过表 5 可知，本

文所提方法在训练集和测试集上均具有较低的误

差水平，验证了该方法良好的泛化性。
 
 

表 5    不同方法评价指标对比
Table 5    Comparison of evaluation indexes of different methods

 

数据集 评价指标 SCN PSCN EN-SCN AR-SCN MM-AR-SCN

Data1

训练集
RMSE 0.029 5 0.029 0 0.024 9 0.025 7 0.025 9

MAE 0.025 7 0.023 3 0.020 4 0.017 9 0.017 3

测试集
RMSE 0.045 4 0.042 8 0.039 5 0.032 5 0.034 2

MAE 0.035 9 0.032 8 0.026 8 0.025 9 0.027 1

Data2

训练集
RMSE 0.012 1 0.013 8 0.008 1 0.006 9 0.008 1

MAE 0.004 5 0.008 6 0.005 6 0.004 5 0.004 2

测试集
RMSE 0.018 9 0.014 9 0.012 1 0.012 9 0.013 2

MAE 0.007 8 0.009 2 0.007 5 0.007 8 0.007 6

Data3

训练集
RMSE 0.072 6 0.069 7 0.064 7 0.060 6 0.058 8

MAE 0.057 1 0.045 9 0.050 2 0.047 2 0.045 3

测试集
RMSE 0.086 4 0.083 2 0.085 3 0.087 2 0.071 5

MAE 0.066 2 0.062 5 0.063 2 0.062 1 0.060 2

Data4

训练集
RMSE 0.034 3 0.038 7 0.025 9 0.024 4 0.027 6

MAE 0.018 3 0.018 2 0.019 5 0.018 4 0.017 7

测试集
RMSE 0.062 4 0.058 3 0.046 9 0.049 3 0.047 9

MAE 0.040 2 0.037 9 0.023 9 0.029 8 0.022 4

注：加黑数字为最优结果。
 

图 1 为 MM-AR-SCN 算法训练过程中正则化

参数随节点增加的变化情况与不同节点下测试集

的误差变化曲线图，最大节点数分别为 100、100、
200、200。由图 1 可以得出，在训练后期，模型在

训练集上的误差变化趋于稳定且模型节点数逐渐

增多的时候，为避免模型出现过拟合现象，正则

化参数也在适当增加，此时模型在测试集上的误

差仍然处于较低水平，这说明了本文所改进正则

化算法的有效性。 

3.3    城市固废焚烧烟气含氧量预测实验

随着经济的快速发展和城市化的持续发展，

全球城市固体废物 (municipal solid waste, MSW)
的产量一直在逐步增长 [27]，城市固废焚烧 (muni-
cipal solid waste incineration, MSWI) 是一种复杂

的、非线性的物化反应过程 [28]。在 MSWI 过程

中，烟气含氧量是过氧空气系数的表征量，能够

在一定程度上表征燃烧状态 [29]，是与焚烧效率和

污染物排放密切相关的重要参数。如果烟气含氧

量过低，则表明不完全燃烧热损失增加，燃烧效

率下降的同时还会产生大量有毒有害气体；如果

烟气含氧量过高，会增加燃料型 NOx 等污染物的

排放 [30]。因此，建立准确的烟气含氧量预测模型

对于提高燃烧效率、减少污染物排放、实现该过

程的平稳运行具有重要意义。

实验数据来自 2021 年北京市某固废焚烧厂的

1 000 条历史数据，数据信息如表 1 所示，实验参

数设置如表 2 所示。采用式 (21) 所示的均方根误

差和式 (22) 所示的平均绝对误差作为评价指标。 

3.3.1   鲁棒性对比

本节为不同方法在城市固废焚烧过程烟气含

氧量预测的鲁棒性对比，异常值引入方法与

3.2 节相同。观察不同方法在不同异常值比例下

的误差情况。

通过表 6 和表 7 可以得出，当异常值比例

ζ=20% 时，MM-AR-SCN 的 RMSE 和 MAE 相比

SCN 分别降低了 26.04% 和 32.95%，这表明将

M 估计引入 SCN 算法能够在一定程度上改善模

型的鲁棒性；此外，本文所提方法在不同异常值

比例下均保持较好的鲁棒性，表明了该算法的有

效性。
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图 1    不同数据集上正则化参数 a和 RMSE 随节点数 L增加的变化曲线

Fig. 1    Variation curves of regularization parameters a and RMSE on different datasets as the number of nodes increases L
 

 
 

表 6    MSWI 历史数据下各种方法的 RMSE 比较
Table 6    RMSE comparison of various methods under MSWI historical data

 

ζ/%
mean，std

SCN KDE-SCN MCC- SCN MM- SCN MM-AR-SCN

5 1.221 3，0.023 8 1.130 8，0.021 1 1.118 9，0.024 8 1.047 5，0.018 0 1.032 2，0.027 1

10 1.430 6，0.023 7 1.227 3，0.025 6 1.234 4，0.022 1 1.093 1，0.034 8 1.068 0，0.043 2

20 1.740 8，0.023 1 1.429 4，0.018 5 1.406 8，0.025 3 1.295 8，0.032 4 1.287 4，0.027 4

30 1.784 9，0.024 0 1.422 5，0.036 3 1.427 5，0.036 4 1.317 1，0.031 7 1.304 3，0.037 3

注：加黑数字为最优结果。

 
 
 

表 7    MSWI 历史数据下各种方法的 MAE 比较
Table 7    MAE comparison of various methods under MSWI historical data

 

ζ/%
mean，std

SCN KDE-SCN MCC- SCN MM- SCN MM-AR-SCN

5 0.969 5，0.010 7 0.767 4，0.014 3 0.765 1，0.010 2 0.703 1，0.015 6 0.698 9，0.013 6

10 1.179 9，0.013 9 0.776 7，0.017 5 0.780 5，0.013 7 0.697 1，0.020 6 0.713 7，0.026 0

20 1.437 1，0.015 9 1.146 0，0.014 2 1.132 9，0.020 8 0.979 4，0.023 1 0.963 6，0.020 9

30 1.687 4，0.017 3 1.324 0，0.018 8 1.320 6，0.017 6 1.184 5，0.025 2 1.186 8，0.020 1

注：加黑数字为最优结果。
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3.3.2   泛化性对比

本节为不同方法在城市固废焚烧过程烟气含

氧量预测上的泛化性对比，观察不同方法在训练

集和测试集的性能。

表 8 给出了不同正则化方法在训练集和测试

集上的 RMSE 和 MAE 对比；图 2 为 MSWI 历史

数据正则化参数随训练过程变化的曲线图。

通过表 8 可以看出，所有方法在训练集上的

效果相似，然而本文提出的方法在测试集上效果

更好，这说明将自适应正则化引入 SCN 在一定程

度上改善了模型的泛化性，提升了模型在未知数

据上的预测精度。
 
 

表 8    不同方法评价指标对比
Table 8    Comparison of evaluation indexes of different methods

 

数据集 评价指标 SCN PSCN EN-SCN AR-SCN MM-AR-SCN

MSWI
历史数据

训练集
RMSE 0.587 2 0.633 3 0.564 7 0.413 4 0.433 1

MAE 0.392 7 0.481 1 0.429 5 0.373 6 0.405 9

测试集
RMSE 0.842 4 0.702 6 0.675 7 0.727 2 0.665 4

MAE 0.571 1 0.525 6 0.495 7 0.475 3 0.468 9

注：加黑数字为最优结果。
 
 

40 80 120

L

160 2000

R
M

S
E

正则化参数

a

训练集 RMSE

测试集 RMSE

1.5

1.0

0.5

3.0

2.5

2.0

1.5

1.0

0.5

0

 
图 2    MSWI 历史数据上正则化参数 a 和 RMSE 随节点

数 L增加的变化曲线
Fig. 2    Variation curves of regularization parameters a and

RMSE on the historical data of MSWI as the num-
ber of nodes increases L

表 9 给出了不同模型在处理烟气含氧量数据

时运行时间对比结果。结合 2.4 节对模型的复杂

度分析可得，MM-AR-SCN 由于加入了混合分布

加权 M 估计与自适应正则化算法，其额外计算量

的增加使得 MM-AR-SCN 模型相对于 SCN 而言，

在建模过程中所需的时间略微增加。

为了更直观地显示 MM-AR-SCN 的拟合效

果，给出如图 3 所示部分典型建模方法的烟气

含氧量预测拟合曲线图。通过图 3 可以看出，

相较于其他方法，本文提出的方法拟合效果更

好，通过烟气含氧量的变化，准确观察焚烧效

率，有助于城市固废焚烧过程运行优化控制的

实现。
 
 

表 9    不同模型运行时间对比
Table 9    Comparison of running time of different models

 

方法 SCN MM-SCN AR-SCN MM-AR-SCN

时间/s 0.205 7 0.213 2 0.211 2 0.215 0
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图 3    不同方法的烟气含氧量拟合曲线

Fig. 3    Fitting curves of flue gas oxygen content by different methods
  

4   结束语

为提升 SCN 的鲁棒性和泛化性，本文提出了

一种采用混合分布加权 M 估计和自适应正则化

的 SCN 建模方法 (MM-AR-SCN)，并通过实验说

明了该方法的有效性。

1）采用混合分布加权 M 估计评估输出权

重。针对传统 SCN 中标准最小二乘法对异常值

较为敏感的问题，采用混合分布加权 M 估计，根

据每个样本对模型的贡献度为它们分别分配不同

的输出权重，实现样本数据惩罚权重的合理分

配，有效提高了 SCN 在包含异常数据的参数预测

任务中的鲁棒性；

2）提出了一种改进的 L2 正则化算法。该算

法使正则化参数根据模型训练过程中残差的变化

情况和节点数自适应分配，弥补了 L2 正则化缺乏

灵活性，难以适应训练各阶段需求的不足，有效

缓解了训练过程中可能出现的过拟合问题，在一

定程度上改善了模型的泛化能力。

实验结果表明，本文所提出的 MM-AR-SCN
方法相较于其他方法，在 4 个标准数据集和城市

固废焚烧过程烟气含氧量预测实验上均表现出了

较好的性能，表明了该算法具有更良好的鲁棒性

和泛化性。

然而，在实际工业过程中，建模数据中异常值

的比例难以得知，从而导致权重参数很难确定。

此外，所提建模方法中的一些超参数仍需手动调

整。因此，对于数据样本异常值的分析处理和模

型参数的自动优化是未来研究的重点。
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