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摘　要：根据某超超临界１　０５０ＭＷ燃煤机组实际运行数据，采用随机森林（ＲＦ）算法建立燃煤锅

炉炉膛出口烟气中ＮＯｘ 质量浓度预测模型，并利用贝叶斯优化（ＢＯ）进行超参数寻优，将ＢＯ－ＲＦ
模型与网格搜索优化的ＲＦ模型（ＧＳＯ－ＲＦ）进行对比。为了更好地评价预测模型，以平均绝对百分

比误差δＭＡＰＥ和决定系数Ｒ２ 作为评价指标，将所建立的ＢＯ－ＲＦ模型与目前常见的基于贝叶斯优化

的ＢＰ神经网络（ＢＯ－ＢＰＮＮ）模型、最小二乘支持向量机（ＢＯ－ＬＳＳＶＭ）模型进行比较。结果表明：

ＢＯ－ＲＦ模型比ＧＳＯ－ＲＦ模型的预测精度更高，且ＢＯ－ＲＦ模型的δＭＡＰＥ为１．４７８％，Ｒ２ 为０．９１６　２，
均优于ＢＯ－ＢＰＮＮ模型和ＢＯ－ＬＳＳＶＭ模型的预测结果，证明ＢＯ－ＲＦ模型具有更高的预测精度和

更优的泛化性能。
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　　燃 煤 电 厂 是 我 国 主 要 的 电 力 来 源，根 据ｂｐ最

新发布的数据，２０２０年我国的燃煤发电量占总发电

量的６３．２％［１］。而燃煤电厂排放的 ＮＯｘ 是主要的

大气污染物，严重危害环境和人体健康。此外，为了

满足“超低排放”的要求，需要对ＮＯｘ 进行烟气后处

理，而锅炉燃烧过程中较高的ＮＯｘ 生成量会增加额

外的烟 气 脱 硝 费 用，从 而 增 加 发 电 成 本［２］。目 前，

ＮＯｘ 排放控制 方 式 主 要 有 燃 烧 过 程 控 制 和 烟 气 后

处理２种［３］，而针对燃煤锅炉炉膛出口烟气中ＮＯｘ
生成量的预测是其中的重要环节。因此，精确预测

燃煤锅炉ＮＯｘ 生成量，对配煤掺 烧、燃 烧 优 化 以 及

污染物超低排放控制等具有重要意义。
锅炉系统是具有强耦合性的复杂系统，其ＮＯｘ

生成特性受燃料种类、锅炉负荷、燃烧器类型和运行

方式等多种因素影响，涉及湍流燃烧、传热传质等多

种过程，难以用简单过程反映，建立基于反应动力学

原理的ＮＯｘ 生成预测模型难度较大［４］。
近年来，随着人工智能的快速发展，大量机器或

深度学习算法被应用到电站锅炉建模领域，实现了

高度非线性问题的预测，使其中以数据挖掘、机器学

习等为核心技术的电站锅炉 ＮＯｘ 浓度预 测 模 型 被

大量提出。其中，以神经网络模型［５－８］和支持向量机

模型［９－１３］为代表，这２种 算 法 被 广 泛 验 证 并 应 用 在

锅炉ＮＯｘ 预测领域。但是，神经网络存在易陷入局

部最小值和过拟合的问题，影响模型的泛化能力，且
需要大量样本训练模型；支持向量机是一种基于核

函数的算法，泛化能力在很大程度上依赖于核函数

的选择，且在处理大规模样本数据集时学习效率不

高［１４］。换言之，支持向量机的参数选择人工影响较

大，不利于预测精度和训练速度的进一步提高。
随机森 林（ＲＦ）由Ｂｒｅｉｍａｎ于２００１年 提 出，是

一种基学习器为决策树的集成学习算法［１５－１６］，具有

预测精度高、训练速度快、调节参数少和抗过拟合能

力强等优点，且适用于各种数据集运算，被誉为“代

表集成学习技术水平的方法”。
针对神经网络和支持向量机模型存在的问题，

笔者基于某１　０５０ＭＷ 超 超 临 界 机 组 实 际 运 行 数

据，采用贝叶斯优化（ＢＯ）算 法 进 行 超 参 数 寻 优，建

立基 于 随 机 森 林 回 归 的 锅 炉 ＮＯｘ 生 成 预 测（ＢＯ－
ＲＦ）模型。并将该模型与网格搜索法优化的随机森

林模型（ＧＳＯ－ＲＦ）、贝叶斯优化的ＢＰ神经网络模型

（ＢＯ－ＢＰＮＮ）、贝叶斯优化的最小二乘支持向量机模

型（ＢＯ－ＬＳＳＶＭ）进行比较。

１　随机森林与贝叶斯优化

１．１　随机森林

随机森林在样本选择中基于Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ自助采

样法，对给定包含ｍ个原始样本的数据集进行ｍ 次

有放回的采样，最终得到含ｍ 个样本的采 样 集，根

据概率公式：

ｌｉｍ
ｍ→∞

１－１（ ）ｍ
ｍ

＝ １ｅ ≈０．３６８
（１）

　　采样集 包 含 初 始 数 据 集６３．２％的 样 本。重 复

进行Ｔ轮抽取，训练Ｔ棵基决策树并进行组合形成

随机森林。随机森林示意图如图１所示，其中Ｄ 为

原始样本，Ｄ１～ＤＴ 为Ｔ 个采样集。

图１　随机森林示意图

Ｆｉｇ．１　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ　ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　ＲＦ

　　随机森林是Ｂａｇｇｉｎｇ算 法 的 一 个 扩 展 变 体，在

决策树的训练过程中引入了随机属性选择。对于随

机森林中基决策树的每个结点，先从结点的属性集

合（假设ｄ个属性）中随机选择一个包含ｋ个属性的

子集，再从这个子集中选择一个最优属性进行划分。
因此，随机森林的基学习器的多样性不仅来自于对

初始训练集采样的样本扰动，还来自于属性扰动，使
得随机森林最终的泛化性能可通过基学习器之间差

异度的增加而进一步提升。此外，由于在对决策树

进行 划 分 时 仅 需 要 考 察 一 个 属 性 子 集，而Ｂａｇｇｉｎｇ
则需要考虑所有属性，因此随机森林的训练效率也

通常要优于Ｂａｇｇｉｎｇ［１７］。
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随机森林回归采用的基决策树为分类与回归树

（ＣＡＲＴ），它基于平方误差最小化准则：

ｍｉｎ
ｊ， ｛ｓ ｍｉｎ

ｃ１，ｃ ［２ ∑
ｘｉ∈Ｒ１（ｊ，ｓ）

（ｙｉ－ｃ１）２＋ ∑
ｘｉ∈Ｒ２（ｊ，ｓ）

（ｙｉ－ｃ２）］}２

（２）
其中，ｊ为变量属性；ｓ为对应的变量值；作为切分变

量与切分点，定义２个区域Ｒ１ 和Ｒ２，ｃ１、ｃ２ 分别为２
个区域包含的数据实例的输出ｙｉ 的均值。

Ｒ１（ｊ，ｓ）＝ ｛ｘ　ｘ（ｊ）≤ｓ} （３）

Ｒ２（ｊ，ｓ）＝ ｛ｘ　ｘ（ｊ）＞ｓ} （４）

ｃ１ ＝ａｖｅ　ｙｉ ｘｉ∈Ｒ１ ｊ，（ ）（ ）ｓ （５）

ｃ２ ＝ａｖｅ　ｙｉ ｘｉ∈Ｒ２ ｊ，（ ）（ ）ｓ （６）

　　在训练数据集所在的输入空间中，递归地将每

个区域划分为２个子区域并决定每个子区域上的输

出值，构建二叉决策树ｈ（ｘ）。最 终，随 机 森 林 回 归

的输出结果为Ｔ棵ＣＡＲＴ回归树输出值的平均值

Ｈ（ｘ）：

（）Ｈ　ｘ ＝ １Ｔ∑
Ｔ

ｉ＝１
ｈｉ（ｘ） （７）

　　随机森林算法的步骤如下：
（１）利 用 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ自 助 采 样 法，生 成 训 练

子集；
（２）采取随 机 属 性 选 择 的 方 法 进 行 结 点 分 裂，

构建单棵ＣＡＲＴ回归树；
（３）重复步 骤（１）、步 骤（２），构 建Ｔ 棵ＣＡＲＴ

回归 树，每 棵 树 自 由 生 长，不 进 行 剪 枝，成 为 随 机

森林；
（４）将Ｔ棵ＣＡＲＴ回 归 树 的 输 出 值 取 均 值 作

为随机森林的输出结果Ｈ（ｘ）。

１．２　贝叶斯优化

贝叶斯优化［１８］是一种有效的全局优化算法，本

质上属于概率模型，是在概率机器学习和人工智能

领域的先进 技 术 之 一［１９］。它 是 一 种 基 于 模 型 的 序

贯优化 方 法，根 据 对 未 知 目 标 函 数ｆ获 取 的 信 息，
找到下一个 评 估 位 置，从 而 最 快 地 达 到 最 优 解［２０］。
优化过程中利用贝叶斯定理：

ｐ　ｆ　Ｄ１∶（ ）ｔ ＝
ｐ　Ｄ１∶ｔ（ ） （）ｆ　ｐ　ｆ
ｐ　Ｄ１∶（ ）ｔ

（８）

Ｄ１∶ｔ ＝ ｘ１，ｙ（ ）１ ，ｘ２，ｙ（ ）２ ，…，ｘｔ，ｙ（ ）｛ }ｔ （９）

ｙｔ＝ｆ　ｘ（ ）ｔ ＋εｔ （１０）
式中：Ｄ１∶ｔ为已观测集合；ｘｔ 为决策向量；ｙｔ 为观测

值；ｔ为观 测 集 合 个 数（迭 代 次 数）；εｔ 为 观 测 误 差；

ｐ（Ｄ１∶ｔ ｆ）为ｙ的似然分布；ｐ（ｆ）为未知目标函数ｆ
的先验概率分布；ｐ（Ｄ１∶ｔ）为ｆ的 边 际 似 然 分 布，用

于优化超参数；ｐ（ｆ　Ｄ１∶ｔ）为ｆ的后验概率分布，后

验概率分布表示修正先验分布后未知目标函数的置

信度。
贝叶斯优化包括概率代理模型和采集函数２个

核心部分。本文主要介绍的概率代理模型为非参数

模型中的高斯过程，采集函数采用置信边界策略。

１.２.１　概率代理模型

采用高斯 过 程（Ｇａｕｓｓｉａｎ　Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ，ＧＰｓ）作 为

概率代理模型，高斯过程被广泛应用在回归、分类以

及许多需要推断黑箱函数的领域中。高斯过程由一

个均值函数ｍ（ｘ）和一个半正定的协方差函数ｋ（ｘ，

ｘ′）构成：

ｆ（）ｘ ～ｇｐ　ｍ（）ｘ ，ｋ　ｘ，ｘ（ ）（ ）′ （１１）

ｍ（）ｘ ＝Ｅ　ｆ（）［ ］ｘ （１２）

ｋ　ｘ，ｘ（ ）′ ＝Ｅ［ｆ（）ｘ －ｍ（）（ ）ｘ （ｆｘ（ ）′ －
ｍ ｘ（ ）′ ）］ （１３）

　　通常设置均值函数ｍ（ｘ）＝０。
首先假设一个０均值的先验分布ｐ（ｆ　Ｘ，θ）：

ｐ　ｆ　Ｘ，（ ）θ ＝Ｎ　０，（ ）Σ （１４）

Σｉ，ｊ ＝ｋ　ｘｉ，ｘ（ ）ｊ （１５）

式中：Ｘ为训练集，Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｔ}；ｆ为 未 知 函

数的集合，ｆ＝｛ｆ（ｘ１），ｆ（ｘ２），…，ｆ（ｘｔ）}；Σ为ｋ（ｘ，

ｘ′）构成的协方差矩阵；θ为超参数。

首先假设噪声ε存在且满足独立同分布的高斯

分布，进一步得到似然分布：

ｐ　ｙ（ ）ｆ ＝Ｎ　ｆ，σ２（ ）Ｉ （１６）

其中，ｙ＝｛ｙ１，ｙ２，…，ｙｔ}，σ为 标 准 差，Ｉ表 示 单 位

矩阵。

由先验 分 布 和 似 然 分 布 公 式，得 到 边 际 似 然

分布：

ｐ　ｙ　Ｘ，（ ）θ ＝∫ｐ　ｙ（ ）ｆ　ｐ　ｆ　Ｘ，（ ）θｄｆ＝

Ｎ　０，Σ＋σ２（ ）Ｉ （１７）

　　通常通过最大化该边际似然分布来优化超参数

θ。根据高斯过程的性质，存在如下联合分布：

ｙ
ｆ［ ］
＊
～Ｎ　０，

Σ＋σ２Ｉ　Ｋ＊

ＫＴ
＊ Ｋ［ ］■

■

■

■＊＊

（１８）

其中，ｆ＊ 表示预测函数值，Ｘ＊ 表示预测输入，ＫＴ
＊＝

｛ｋ（ｘ１，Ｘ＊），ｋ（ｘ２，Ｘ＊），…，ｋ（ｘｔ，Ｘ＊）}，Ｋ＊＊ ＝
ｋ（Ｘ＊，Ｘ＊）。

由联合分布公式得到以下预测分布：

ｐ　ｆ＊ Ｘ，ｙ，Ｘ（ ）＊ ＝Ｎ 〈ｆ＊〉，ｃｏｖｆ（ ）（ ）＊ （１９）

〈ｆ＊〉＝ＫＴ
＊ Σ＋σ２［ ］Ｉ －１　ｙ （２０）

ｃｏｖｆ（ ）＊ ＝Ｋ＊＊ －ＫＴ
＊ Σ＋σ２［ ］Ｉ －１　Ｋ＊ （２１）

式中：〈ｆ＊〉为预测均值；ｃｏｖｆ（ ）＊ 为预测协方差。
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通过明确指定先验均值函数ｍ（ｘ），可在增加模

型解释性的同时方便先验信息的表达，此时预测协

方差不变，预测均值变为：
〈ｆ＊〉＝ｍ Ｘ（ ）＊ ＋ＫＴ

＊ Σ＋σ２［ ］Ｉ －１　ｙ－ｍ Ｘ（ ）（ ）＊

（２２）

　　为了简便，在实际应用中通常假设先验均值函

数恒为０，后验均值并不限制为０，因此该假设对后

验准确性几乎没有影响。

１.２.２　采集函数

采集函数的目的主要是寻找下一个评估点，置

信边界策略（ＧＰ－ＵＣＢ）是一种针对高斯过程的评估

策略，ＵＣＢ表示置信上界，在求解目标函数最大 值

时，ＵＣＢ策略的采集函数αｔ 为：

αｔ ｘ；Ｄ１∶（ ）ｔ ＝μｔ（）ｘ ＋ β■ｔσｔ（）ｘ （２３）

式中：μｔ 为后验均值；σｔ 为后验标准差；βｔ 为平衡期

望和方差的参数。

贝叶斯优化的流程如下：
（１）最大化采集函数，得到下一个评估点ｘｔ。
（２）评估目标函数ｙｔ。
（３）整合数据Ｄ１∶ｔ，更新概率代理模型。
（４）迭代到指定次数，输出最优评估点。

２　随机森林回归的ＮＯｘ 预测模型

２．１　数据预处理与特征变量选择

选取某超超临界１　０５０ＭＷ燃煤机组的实际运

行数据，共１　４４０组。首先对数据进行预处理，包括

进行缺失值、零值的检验与处理。然后，对数据进行

基本观察，发现锅炉负荷变化较大，所取的数据样本

可能存在非稳态工况数据，对模型的影响较大，因此

需要进行数据的异常值检测与剔除。通过利用数据

可视化（折线图、散点图）、３σ法则和箱型图等方式，

剔除了２７组 粗 大 误 差 数 据 与 异 常 数 据，最 终 选 择

１　４１３组数据。

结合不同的 特 征 对 ＮＯｘ 生 成 的 影 响，选 用３３
个输入参数（见表１），输出参数为炉膛出口ＮＯｘ 质

量浓度（ｍｇ／ｍ３）。

２．２　建立预测模型

基于随机森林回归 的 ＮＯｘ 预 测 模 型 流 程 图 如

图２所示。首先将数据集按８∶２的比例分为训练集

和测试集，训练集采用５折交叉验证，利用贝叶斯优

化 算 法 对 预 测 模 型 中５个 超 参 数 进 行 寻 优（见

表２），以５折交 叉 验 证 的 决 定 系 数Ｒ２ 均 值 作 为 目

标函数，设置迭代次数，最终输出最优超参数组合并

在训练集上训练ＮＯｘ 预测模型，利用测试集进行模

型效果的评估。
表１　输入参数

Ｔａｂ．１　Ｉｎｐｕｔ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 个数 数值范围

全水分质量分数ｗ（Ｍｔ）／％ １　 １１．５～１３．０

内在水分质量分数ｗ（Ｍａｄ）／％ １　 ３．５～５．５

空气干燥基灰分质量分数ｗ（Ａａｄ）／％ １　 １４．０～２２．５

空气干燥基挥发分质量分数ｗ（Ｖａｄ）／％ １　 ２８．５～３６．０

空气干燥基硫分质量分数ｗ（Ｓａｄ）／％ １　 ０．５５～０．７０

收到基低位发热量Ｑａｒ，ｎｅｔ／（ｋＪ·ｋｇ－１） １　 ２０　５００～２３　５００

总煤量／（ｔ·ｈ－１） １　 ２００～４５０

锅炉负荷／ＭＷ　 １　 ５４０～１　０５０

总风量／（ｔ·ｈ－１） １　 １　８００～３　２５０

二次风量／（ｔ·ｈ－１） １　 １　３００～２　９００

Ａ～Ｆ磨煤机入口一次风量／（ｔ·ｈ－１） ６　 ０～１８０

前后墙Ａ、Ｂ侧燃尽风挡板开度／％ ４　 ９９～１００

前后墙Ａ、Ｂ侧各三层二次风门开度／％ １２　 ２０～１００

炉膛氧量／％ １　 １．５～５．５

　　为了更好地评价预测模型，选择平均绝对百分

比误差（δＭＡＰＥ）和 决 定 系 数（Ｒ２）作 为 评 价 指 标。计

算公式如下：

δＭＡＰＥ ＝１００％ｎ ∑
ｎ

ｉ＝１

ｙ′ｉ－ｙｉ
ｙｉ

（２４）

Ｒ２ ＝１－
∑
ｎ

ｉ＝１
ｙｉ－ｙ′（ ）ｉ ２

∑
ｎ

ｉ＝１
ｙ′ｉ－ｙ（ ）ｍｅａｎ

２

（２５）

式中：ｎ为数据个数；ｙ′ｉ 为预测值；ｙｉ 为实际值；ｙｍｅａｎ
为预测值的平均值。

图２　随机森林预测模型流程图

Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗ　ｃｈａｒｔ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＲＦ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｍｏｄｅｌ
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　　根据经验，选择迭代次数为２００次，经过２００次

迭代寻优后的模型参数结果见表２。

表２　最优ＲＦ模型参数结构

Ｔａｂ．２　Ｔｈｅ　ｏｐｔｉｍａｌ　ＲＦ　ｐａｒａｍｅｔｅｒ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

参数 符号 数值

数目棵树 ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ　 １８８

数目深度 ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ　 １５

特征选择个数 ｍａｘ＿ｆｅａｔｕｒｅｓ　 ０．９

叶子节点最小样本数 ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｌｅａｆ　 １

内部节点划分最小样本数 ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｓｐｌｉｔ　 ２

３　结果与分析

３．１　ＢＯ－ＲＦ模型预测结果

最终通过寻优到的最佳超参数，在训练集和测

试集上的预测结果如图３所示。从图３可以看出，

经过ＢＯ－ＲＦ模型计算出的预测值与真实值差距较

小，拟合效果好，表明预测值能较好反映实际的真实

值情况，说明该ＢＯ－ＲＦ模型有着较好的预测能力。

（ａ）训练集预测结果

（ｂ）测试集预测结果

图３　ＢＯ－ＲＦ模型预测结果

Ｆｉｇ．３　Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＢＯ－ＲＦ　ｍｏｄｅｌ

　　同时，为 了 验 证 贝 叶 斯 优 化 的 优 势，将ＢＯ－ＲＦ
模型与建立采用传统网格搜索法优化的ＲＦ模型进

行比较。表３给出了ＢＯ－ＲＦ模型和ＧＳＯ－ＲＦ模型

的性能对比。从表３可以看出，ＢＯ－ＲＦ模型在训练

集和测试 集 上 的δＭＡＰＥ和Ｒ２ 都 比 ＧＳＯ－ＲＦ模 型 表

现得更好，表明ＢＯ－ＲＦ模型训练效果更好，同时泛

化 能力更佳，且网格搜索法是在一个范围内不断进

表３　２种ＲＦ模型性能对比

Ｔａｂ．３　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｔｗｏ　ＲＦ　ｍｏｄｅｌｓ

训练集 测试集
模型

δＭＡＰＥ／％ Ｒ２ δＭＡＰＥ／％ Ｒ２

ＧＳＯ－ＲＦ　 ０．８７８　 ０．９７３　５　 １．６１１　 ０．８９１　８

ＢＯ－ＲＦ　 ０．６０６　 ０．９８６　５　 １．４７８　 ０．９１６　２

行超参数排列组合，在维度较多时并不适用，对后期

的模型优化存在瓶颈。

３．２　多模型比较

为了验证ＢＯ－ＲＦ模型的可靠性和先进性，将基

于同一训练集建立的ＢＯ－ＲＦ模型与ＢＯ－ＢＰＮＮ模

型、ＢＯ－ＬＳＳＶＭ 模 型 进 行 比 较，结 果 如 图４所 示。

表４给出了３种模型预测的评价指标情况。

（ａ）ＢＯ－ＲＦ模型

（ｂ）ＢＯ－ＢＰＮＮ模型

（ｃ）ＢＯ－ＬＳＳＶＭ模型

图４　３种模型预测结果对比

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｔｈｒｅｅ　ｍｏｄｅｌｓ
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表４　３种模型评价指标

Ｔａｂ．４　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ　ｉｎｄｅｘｅｓ　ｏｆ　ｔｈｒｅｅ　ｍｏｄｅｌｓ

模型 δＭＡＰＥ／％ Ｒ２

ＢＯ－ＲＦ　 １．４７８　 ０．９１６　２

ＢＯ－ＢＰＮＮ　 １．６６１　 ０．８８４　９

ＢＯ－ＬＳＳＶＭ　 １．７６６　 ０．８８９　６

　　从图４和表４可以看出，ＢＯ－ＲＦ模型的δＭＡＰＥ在

３种模 型 中 最 小，Ｒ２ 在３种 模 型 中 最 大，说 明 与 其

他２种模型相比，ＢＯ－ＲＦ模型具有更高的预测精度

和更优越的泛化性能，可以更好地完成高维多变量

非线性拟合。

４　结　论

（１）针 对 燃 煤 锅 炉 在 运 行 过 程 中 生 成 的 ＮＯｘ
浓度预测问题，建立了基于随机森林回归的ＮＯｘ 预

测模型。并采用贝叶斯优化算法对随机森林ＲＦ模

型进行超参数寻优。结果表明，采用贝叶斯优化的

随机森林ＲＦ模型的预测精度比传统网格搜索法优

化模型的预测精度有明显提升。
（２）将所 建 立 的ＢＯ－ＲＦ模 型 与ＢＯ－ＢＰＮＮ模

型、ＢＯ－ＬＳＳＶＭ模型进行比较，ＢＯ－ＲＦ模型的δＭＡＰＥ
在３种 模 型 中 最 小，Ｒ２ 在３种 模 型 中 最 大，证 明

ＢＯ－ＲＦ模型具有更好的预测精度与泛化性能。
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［１９］　ＲＥＮ　Ｆｕｋａｎｇ， ＷＡＮＧ　Ｊｉａｎｇｊｉａｎｇ，ＺＨＵ　Ｓｉｔｏｎｇ，

ｅｔ　ａｌ．Ｍｕｌｔｉ－ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｃｏｍｂｉｎｅｄ　ｃｏｏｌ－
ｉｎｇ，ｈｅａｔｉｎｇ　ａｎｄ　ｐｏｗｅｒ　ｓｙｓｔｅｍ　ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ　ｗｉｔｈ　ｓｏｌａｒ

ａｎｄ　ｇｅｏｔｈｅｒｍａｌ　ｅｎｅｒｇｉｅｓ［Ｊ］．Ｅｎｅｒｇｙ　Ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ　ａｎｄ

Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，２０１９，１９９７：１１１８６６．
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