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ASOS-ELM 建模方法及在汽轮机热耗率预测中的应用 
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摘要：针对极限学习机(ELM)不能准确地预测汽轮机热耗率的问题，结合群智能优化算法，提出一种改进的共生

生物搜索算法和极限学习机(ASOS-ELM)综合建模的方法。该方法利用改进的共生生物搜索(ASOS)算法优化 ELM

隐层激活函数的参数，求得最优的 ELM 模型。再将 ASOS-ELM 模型应用到热耗率建模中，首先用 ELM 初始化

热耗率预测模型，以输出热耗率的均方根误差(RMSE)作为算法的适应度值，然后通过 ASOS 算法找到合适的 ELM

参数，从而得到准确的热耗率预测模型。并将热耗率预测的结果与传统的 ELM 模型、ASOS 算法优化支持向量回

归(SVR)模型、改进的粒子群算法(PSO)和基本的共生生物搜索算法(SOS)优化的 ELM 作对比。结果表明，ASOS-

ELM 模型在处理复杂的数据模型中，具有精确的预测能力与快速的收敛速度，为汽轮机热耗率建模提供了新

思路。 
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Modeling method of ASOS-ELM and its application in prediction of  

heat rate of steam turbine 
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Abstract: The extreme learning machine (ELM) problem can not quickly and accurately predict heat rate. Combined 
with swarm intelligence optimization algorithm, an ameliorated symbiotic organisms search algorithm and extreme 
learning machine (ASOS-ELM) comprehensive modeling method is proposed. This method uses the ameliorated 
symbiotic organisms search (ASOS) algorithm to optimize the parameters of the ELM hidden layer activation 
function to obtain the optimal ELM model. Firstly, the initial heat rate prediction model is established with ELM, 
and the root mean square error (RMSE) of the output heat rate is used as the fitness value of the algorithm. Then the 
appropriate ELM parameters are found through the ASOS algorithm to obtain an accurate heat rate prediction model. 
The performance of the heat rate prediction is compared with the traditional ELM model, support vector regression 
(SVR) model optimized by the ASOS algorithm, ELM optimized by improved particle swarm optimization (PSO) 
and basic symbiotic organisms search algorithm (SOS). The results show that the ASOS-ELM model has a precise 
forecasting ability and rapid convergence speed when dealing with complex data models, which provides a new idea 
for modeling the heat rate of a steam turbine. 

2018-03-19 收到初稿，2018-06-03 收到修改稿。 
联系人：王枭飞。第一作者：牛培峰（1958—），男，教授。 
基金项目：国家自然科学基金项目（61573306）。 

 Received date: 2018-03-19. 
Corresponding author: WANG Xiaofei, 353456694@qq.com 

Foundation item: supported by the National Natural Science Foundation 
of China (61573306). 



第 9 期 www.hgxb.com.cn ·3925· ·3925·

Key words: steam turbine; heat rate; algorithm; extreme learning machine; optimization; model 
 

引  言 

热耗率是指汽轮机发电机组发出 l kW·h 的电

时所需要消耗的热量，是表现机组性能的一项重要

经济指标。精确地预测热耗率值，对电厂汽轮机组

安全与经济运行，具有重要的指导作用[1-2]。 
影响热耗率的因素有很多[3]，传统的热耗率计

算方法往往不能满足现场需要，为了更准确地预测

热耗率，国内外对热耗率回归模型进行了相关研究。

张文琴等[4]通过偏最小二乘(PLS)算法建立热耗率

回归分析模型。王惠杰等[5]提出基于支持向量机

(support vector machine，SVM)的热耗率回归模型。

文献[6]利用万有引力算法(GSA)与最小二乘支持向

量机 LSSVM 结合建立热耗率模型。文献[7]将在线

支持向量回归算法(AOSVR)应用在热耗率分析中。

虽然，SVM 能较好地解决少样本等实际问题，可是

其训练过程需要大量的时间[8]。人工神经网络则是

另一种可行的方法，文献[9]则采用 BP 神经网络对

起热耗率进行预测，但是该网络训练速度慢，易于

陷入局部最优。而 Huang 等[10]提出的一种单隐层神

经网络，极限学习机(extreme learning machine，
ELM)，具有学习速度快、泛化性能强等特点。ELM
模型为了寻找更好的效果，通常的方法是要寻找

最优的隐层节点数，对于复杂的工业模型，往往

需要很多的隐层节点；另一种则是采用网格法或

反向推理等来设计输入权重和阈值，显然也是不

明智的[11]。 
共生生物搜索(symbiotic organisms search，SOS)

算法是 Cheng 等[12]在 2014 年提出的一种新的元启

发式优化算法。SOS 算法最大的优点是仅仅需要两

个参数(最大迭代次数和种群个数)[13-15]。因此，它避

免了由于错误的调参而导致性能受损的危险。文献

[16]成功地将 SOS 算法应用到磁浮系统的自适应模

糊反推控制上。文献[17]将 SOS 算法与小波神经网

络(WNN)相结合，应用在非线性信道均衡器上。但

由于可控的参数过少，不足以适应复杂的工程实际。

因此，通过改进互利系数，与其寄生阶段，提出一

种改进的共生生物搜索 (ameliorated symbiotic 
organisms search，ASOS)算法，提高了原有算法的

搜索和开发能力。再与粒子群算法(particle swarm 
optimization，PSO)、SOS 算法作对比，验证 ASOS
的寻优能力。并在 ASOS 算法的基础上，优化 ELM

的激活函数，建立 ASOS-ELM 模型，该建模方法

能以较少的神经元，较少次的迭代，有效地跟踪

热耗率。 
本文以 600 MW 超临界汽轮机机组作为研究对

象，将 ASOS 与 ELM 相结合，建立 ASOS-ELM 汽

轮机热耗率预测模型。并与 ELM 模型、利用 PSO
算法、SOS 算法优化 ELM 的改进模型和 ASOS 优

化支持向量回归(support vector regression，SVR)模
型进行对比，验证了 ASOS-ELM 模型的优越性。 

1  改进的共生生物搜索算法 

1.1  共生生物搜索算法 
SOS算法的灵感源于物种在生态系统中生存的

共生互动策略。它由自然界中最常见的三种共生关

系组成，包括互利共生、偏利共生和寄生[18-20]。不

同的共生关系列举如下。 
（1）互利共生 
互利共生是指两种不同个体之间相互有利的

关系，例如蜜蜂与花朵。对于个体 i，随机选取个体

j(i≠j)，两个体之间的相互联系可以改善适应度值。

按式(1)更新 
new best 1

new best 2

(0,1) ( )
(0,1) ( )

i_ i

j_ j

X X rand X MV BF
X X rand X MV BF

= + × − ×⎧⎪
⎨ = + × − ×⎪⎩

    (1) 

2
i jX X

MV
+

=               (2) 

式中，rand(0,1)为[0,1]之间的随机数。互利系数

BF1、BF2 为随机数 1 或 2。Xbest 为当前迭代的最优

个体。MV 为中间变量，象征两个有机体之间的共

同特征，用于提高生存优势。最终保留两者之间较

优个体。 
（2）偏利共生 
偏利共生是指对一个体有利，对另一个体没有

影响。例如鮣鱼与鲨鱼。与互利共生相似，对于个

体 i，随机选择个体 j(i≠j)，在遍历过程中，个体 i
从个体 j 中得利，个体 j 没有任何影响。个体 i 按式

(3)更新 
Xi_new=Xi + rand(−1,1) × (Xbest−Xj)       (3) 

式中， rand(−1,1)为 [−1,1]之间的随机数。

(Xbest−Xj)表示个体 j 提供帮助，使个体 i 不断向最优

个体靠拢，最终保留两者之间较优个体。 
（3）寄生 
寄生是通过两个体之间的相互作用消除了生
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态系统中较弱的有机体。在这种关系中，一方获得

利益，另一方则受到这种关系的伤害。例如蚊子和

人类。对于个体 i，随机选择若干维数，替换为搜索

范围内的随机值，产生新的个体——寄生向量。随

机选取个体 j(i≠j)，保留寄生向量与个体 j 中两者

较优个体的作为新的个体 j。 
1.2  ASOS 算法 

与其他算法相比，SOS算法基于三种相互作用，

不易陷入局部最优和过早收敛。在解决复杂的优化

问题上有着很高效率[21]。但是由于寻优过程的随机

性，寻优过程中需要耗费大量的时间，对此，本文

提出一种改进方法，改进后的算法有着更好的求解

速度与收敛精度。方法具体描述如下。 
（1）改善互利系数 
在互利共生阶段，互利系数决定中间变量 MV

的影响效果。然而在 SOS 算法中，只有 1、2 两个

常量来控制更新的快慢，制约搜索过程的收敛速度。

文献[22]表明，自适应因子可以改善搜索更新的性

能。因此，在 SOS 算法搜索过程中，采用自适应的

互利系数是更好的选择。 

1
iter2

iter-max
BF = −              (4) 

2
iter2

iter-max
BF = −              (5) 

式中，iter 是当前迭代次数，iter-max 是最大迭

代次数。改进后的互利系数随迭代次数的增加，逐

渐从 2 线性递减到 1。 
（2）精英策略 
SOS 算法在寄生阶段通过随机变异，主要是为

了增强种群的多样性，可是盲目的随机寄生并不能

有效地使个体改善，反而浪费计算资源[23-24]。为了

增加其突变成功概率。作者改变传统寄生策略，首

先在整个种群更新开始，进行适应度从小到大排序。

将前一半种群分为精英种群，后一半为普通种群。

精英种群在寄生阶段，采用式(6)更新寄生向量，并

只与普通种群对比，保留两者中较优个体。普通

种群则按传统寄生方式产生寄生向量，与精英种

群对比。 
Vpara=Xi + α×rand(−1,1)×Xj          (6) 

式中，Vpara是由个体 i 创建的寄生向量，α是变

化系数，取值为 0.01。由精英种群产生的寄生向量，

对比普通种群有着更强的竞争性。这种方式既加快

了收敛精度，又能很好地跳出局部最优。 
ASOS 算法的具体流程如下。 
（1）初始化参数设定，确定种群数量，最大迭

代次数； 
（2）计算种群适应度值，依据适应度的大小进

行排序； 
（3）确定整个种群中最优值 Xbest 及最优个体； 
（4）进入“互利共生”阶段，按式(1)进行更新； 
（5）进入“偏利共生”阶段，按式(3)进行更新； 
（6）进入“寄生”阶段，精英种群按式(6)产

生寄生向量，普通种群仍按传统方式产生寄生

向量； 
（7）当整个种群完成更新操作，进行步骤（8），

否则返回步骤(3)； 
（8）若达到所设的终止条件，即找到最优解；

否则返回步骤(2)。 
为了验证 ASOS 算法的有效性,采用 5 个标准

的数值测试函数对 PSO、SOS、ASOS 进行仿真实

验。5 个基准测试函数见表 1，前两个是单峰函数，

后三个是多峰函数。参数设置：最大迭代次数 1000
次，可行解维度 40 维，每次仿真实验独立运行 20  

表 1  基准测试函数 
Table 1  Benchmark function 

Name Function Range fmin 

F1 Sphere [−100,100]n 0 

F2 Scgwefel’s problem 1.2 [−100,100]n 0 

F3 Ackley [−32,32]n 0 

F4 Griewank [−600,600]n 0 

F5 Rastrigin [−5.12,5.12]n 0 

表 2  3 种算法对基准函数的运行结果 

Table 2  Simulation results of three algorithms for benchmark function 

Name 
PSO SOS ASOS 

mean Sd C.I mean Sd C.I mean Sd C.I 

F1 2.2154×10−2 1.6018×10−2 1000 7.7957×10−271 0 1000 0 0 559 

F2 1.0657×104 3.0148×103 1000 1.1511×10−90 1.5425×10−90 1000 0 0 967 

F3 1.1531×10−1 2.5277×10−1 1000 4.4408×10−15 0 120 8.8817×10−16 0 94 

F4 4.3481×10−2 3.3565×10−2 1000 0 0 73.8 0 0 33.2 

F5 9.1458×101 2.0194×101 1000 0 0 86 0 0 30.2 
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次。ASOS 与 SOS 算法种群个数 20，为保证最大评

价数一致，PSO 种群个数为 80，学习因子 c1=c2=2。
以表格的形式纪录寻优结果的平均值(mean)、标准

差(Sd)和平均收敛迭代次数 C.I，如表 2 所示。 
从表 2 可以看出，在相同条件下，ASOS 对 F1、

F2、F4、F5 都能准确地找到最优值，并且有收敛速

度快。对于 F3 函数，虽然没找到理论最优值，但也

很接近。而 PSO 算法，对 5 个测试函数都没有达到

很好的效果，尤其是对 F2 函数，直接陷入局部最

优。与 SOS 算法相比，改进后的 ASOS 算法在收敛

精度上，都能达到最佳精度。对于收敛迭代速度上，

要比 SOS 算法快 2～3 倍。总体说明 ASOS 算法可

以平衡算法的探索能力和开发能力，能更好地应用

在实际工程的模型建立上。 

2  基于 ASOS 优化 ELM 模型 

2.1  极限学习机 
ELM 是一种的经典的单隐层前馈神经网络，通

过对输入权值与隐层阈值的随机分配，再设置适当

的隐层节点个数，输出权值就可以计算最小误差来

确定 [25-26]。对于任意 N 个随机样本(xi,yi)，其中

xi=[xi1,xi2,…,xin]T∈Rn 表示第 i 个样本的 n 维输入向

量，yi=[yi1,yi2,…,yil]T∈Rn 代表第 i 个样本的 l 维输出

向量。设 ELM 隐层节点数为 m 个，隐层激活函数

为 g(x)，则样本输出可表示为 

,oh ,in
1

( )
m

i j j i j
j

g
=

= +∑y W W x b          (7) 

式中，j=1,2,…,N；Wj,oh为第 j 个隐层到输出层

之间的连接权值；Wj,in 为输入层到第 j 个隐层神经

元之间的连接权值；bj 为第 j 隐层神经元的阈值。

ELM 的输出矩阵表示 
Y=WohH                 (8) 

1,in 1 1 1,in 1

,in 1 ,in

( ) ( )

( ) ( )

N

m m m N m m N

g w g w

g w g w
×

⎡ ⎤+ +
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥+ +⎣ ⎦

x b x b
H

x b x b
  (9) 

式中，H是隐层输出矩阵，Woh输出权值为 
Woh=YH+               (10) 

式中，H+为 H的 Moore-Penrose 广义逆。 
ELM 模型步骤如下： 
（1）确定训练样本和隐层节点数； 
（2）对输入权值矩阵Win和隐层阈值 b 进行随

机取值； 
（3）计算隐层输出矩阵 H； 
（4）利用式(10)求得输出权值矩阵Woh。 

2.2  ASOS-ELM 模型 
ELM 最大的优势就是不需要设置大量的参数，

在执行过程中也不用调整输入权值与阈值,这样可

以防止沉重的计算负担。然而在 ELM 中，隐层的输

出对训练效果的影响很大，其中主要是由激活函数

控制[27-28]。采用相同的激活函数并不能提供最佳的

解决方案，因此对激活函数的参数进行优化可以提

高模型的泛化能力。 
在 ELM 中常见的激活函数是主要是 Sigmoid

函数，该函数是一种单极函数，如式(11)所示。 

[ ( )]

1( , )
1 e λ x θg x,λ θ − −=

+
           (11) 

式中，x 是净输入值，λ是坡度，θ是函数中心。

常规方法是使λ和θ分别为 1 和 0。由于函数输出随

着参数λ和θ的变化而发生显著变化，需要选用适当

的参数使该节点输出最优。 
ASOS-ELM 模型就是通过 ASOS 算法对激活

函数进行优化，找到每个隐层节点中最合适的参数，

建立最优模型。其中，ASOS 算法中每个个体对应

一组λ和θ，即 v=[λ1, λ2,…, λm, θ1, θ2,…, θm]，个体维

度为 2m。并采用均方根误差(RMSE)作为优化问题

的目标函数，RMSE 越小表明误差越小、优化能力

越强。 
2

,oh ,in
1 1 2

( )
( )

N m

j j i j i
i j

g
f v

N
= =

+ −
=
∑ ∑W W x b y

     (12) 

ASOS-ELM 的流程图如图 1 所示。 
2.3  性能测试 

为了验证 ASOS-ELM 模型在处理复杂问题时

的有效性。利用 4 个经典 UCI 的标准数据集作回归 

 

图 1  ASOS 算法优化 ELM 的流程 
Fig.1  ASOS algorithm optimizes the flow chart of ELM 
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实验，如表 3 所示。 
并与 ELM、PSO 和 SOS 算法分别优化 ELM 模

型进行对比。首先对数据集输入输出进行归一化。

四种 ELM 模型的隐层节点设为 20 层。三种优化算

法最大迭代次数 100，SOS 与 ASOS 算法种群个数

20。其中 PSO 的种群个数 80、学习因子 c1=c2=2。
每个模型各独立运行 20 次。并引入 RMSE 作为性

能指标，如表 4、表 5 所示。 

表 3  测试数据集 

Table 3  Test data sets 

Data set Sample (training/test) 
Input 

number 
Output 
number 

California_Housing 20640(10320/10320) 8 1 

Auto_price 159(135/24) 15 1 

Machine_CPU 209(175/34) 6 1 

Servo_data 167(140/27) 4 1 

表 4  四种模型对训练样本的均方根误差的比较 
Table 4  Comparison of root mean square errors of four 

models in training samples 
Data set ELM PSO-ELM SOS-ELM ASOS-ELM

California_Housing 1.3698×10−1 1.3366×10−1 1.3436×10−1 1.3242×10−1

Auto_price 6.7593×10−2 5.5370×10−2 4.9583×10−2 5.1540×10−2

Machine_CPU 2.5436×10−2 2.0534×10−2 2.2123×10−2 2.1708×10−2

Servo_data 8.5425×10−2 6.8690×10−2 6.5101×10−2 6.6611×10−2

表 5  四种模型对测试样本的均方根误差的比较 
Table 5  Comparison of root mean square errors of four 

models in test samples 
Data set ELM PSO-ELM SOS-ELM ASOS-ELM

California_Housing 1.3823×10−1 1.3436×10−1 1.3539×10−1 1.3436×10−1

Auto_price 9.3017×10−2 9.5031×10−2 9.7510×10−2 8.6601×10−2

Machine_CPU 5.4605×10−2 7.1442×10−2 6.6643×10−2 4.7549×10−2

Servo_data 1.1049×10−1 1.0247×10−1 1.0198×10−1 9.9214×10−2

 
从表 4 可以看出，利用不同的优化算法对λ和θ

优化后，模型的训练效果比单独 ELM 模型有所提

高，说明对激活函数的优化能改善 ELM 的训练能

力。其中以 ASOS-ELM 模型的训练结果最好，说明

ASOS 算法具有更好寻优能力。从表 5 看出，对于

测试样本的预测结果上，ASOS-ELM 的测试效果都

要优于其他三种模型，尤其数据集 Machine_CPU 和

Servo_data，ASOS-ELM 仍然有着很高的预测精度。

相比 PSO-ELM 和 SOS-ELM 则陷入过拟合，导致

预测结果明显变差。因此，可以表明 ASOS-ELM 有

更好的学习能力与泛化能力，可以应用于汽轮机热

耗率预测模型的建立。 

3  热耗率模型的建立与仿真 

3.1  汽轮机热耗率建模 
由于影响热耗率的因素中存在着强耦合、非线

性关系[29-31]，采用 ASOS-ELM 对热耗率建立建模。

以 600 MW 超临界汽轮机组为研究对象，从集散控

制系统(DCS)中随机采取不同时间段的数据。从系

统中共采集 300 组数据，270 组作为训练集，30 组

作为测试集。模型的输入为 12 个主要影响汽轮机

热耗率的参数(包括负荷、主蒸汽压力、主蒸汽流量、

背压等)。模型的输出为热耗率。 
ASOS-ELM 模型参数设置为如下：ELM 隐层

节点数为 20。ASOS 算法的种群个数为 20，最大迭

代次数 100 次，λ和θ寻优范围为[−1,1]，目标函数为

最小均方根误差，即 

 
2( )min i iy Yf N

−∑=               (13) 

其中 i=1,…,N，yi 为热耗率的预测值，Yi为热耗

率的实际值。仿真结果如图 2 和图 3 所示。 

 

图 2  训练样本热耗率预测值与实际值对比 
Fig.2  Comparison of predicted and actual values of training 

sample heat rate 

 

图 3  测试样本热耗率预测值与实际值对比 
Fig.3  Comparison of predicted and actual values of test 

sample heat rate 
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为了进一步体现 ASOS-ELM 建模能力，分别

将 ASOS-SVR 模型和其他三个模型作对比，各模型

独立运行 20 次。ASOS-SVR 模型是利用 libsvm 工

具箱实现 SVR 建模，是通过 ASOS 算法找到最优

参数(c,g) = (8.099×103, 4.344×10-3)。图 4 为 ELM
在不同隐层节点数下训练样本与测试样本的

RMSE。在 PSO-ELM 和 SOS-ELM 模型中，参数设

置与上面 ASOS-ELM 模型一致，其中 PSO 算法的

种群个数 80、学习因子 c1=c2=2。图 5 给出 PSO、

SOS、ASOS 算法优化 ELM 模型中训练样本的优化

过程。 

 

图 4  ELM 模型下训练样本与测试样本的 RMSE 

Fig.4  RMSE of training samples and test samples under 
 ELM model 

 

图 5  3 种算法优化 ELM 的迭代过程 

Fig.5  Three algorithms optimization iterative process of ELM 

3.2  仿真结果及分析 
从图 2 可以看出，ASOS-ELM 模型能够很好地

对训练样本进行拟合，表明该预测模型具有较强的

学习能力。从图 3 可以看出 ASOS-ELM 模型能够

对测试样本中的热耗率有着较好的跟踪，说明该模

型具有较好的泛化与预测能力。 
在训练的过程中，从图 4 可以看出，ELM 模型

的训练精度随隐层节点数的增加，慢慢趋于稳定并

接近于零，而测试精度仍然有较大的波动。其中在

隐层节点为 117 时达到最优结果，若是隐层节点继

续增加，则 ELM 会发生过拟合。说明 ELM 模型不

能很好地预测汽轮机热耗率。从图 5 可以看出，在

隐层节点数只有 20 时，智能优化算法可以通过优

化激活函数，极大地提高热耗率的训练精度。其中

对比 PSO、SOS 算法，ASOS 算法在第 8 次迭代时

就已经收敛，表明 ASOS-ELM 具有收敛速度快、学

习能力强等优点。 
为了具体表现 ASOS-ELM 模型的性能，再引入

2 个性能评价指标：平均绝对百分误差(MAPE)和平

均绝对误差(MAE)。表 6 列出各模型的性能指标，

图6为5种模型测试样本的预测误差盒图，其中ELM
模型以隐层节点为 117 来进行对比。 

 

图 6  各模型对测试样本的预测误差盒图对比 

Fig.6  Predictive error box plot comparison of each model to 
test sample 

由表 6 可以看出，5 种建模方法中，ELM 模型

和 SOS-ELM 模型，虽然对训练样本有较好的预测

精度，但是 ELM 模型则需要 117 个隐层节点，而

SOS-ELM 不管是在收敛速度还是对测试样本的泛

化能力上，比 ASOS-ELM 要差很多。相对于 PSO-
ELM 模型，PSO 算法只能比原 ELM 模型精度有所

提高，而 ASOS 则表现出很强的寻优能力。对于

ASOS-SVR 模型，ASOS 能够找到 SVR 最优参数，

与 ASOS-ELM 模型一样都有较好的训练精度，

RMSE 都小于 10。但是考虑到 SVR 模型需要长时

间的训练，并且可以看出测试样本的精度变差，说

明其存在过拟合的风险。因此，ASOS-ELM 模型要

优于其他 4 个模型。由图 6 可知，明显看出 ASOS-
ELM 模型的误差范围最小，效果更好，没有离群点，

而另外 4 个模型不仅误差范围较大，而且存在离群

误差点。明显表明 ASOS-ELM 模型预测更加准确，

能较好地完成热耗率预测任务。 
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4  结  论 

本文提出一种 ASOS-ELM 建模方法，其中

ASOS 算法采用精英策略与自适应互利系数来改进

SOS 算法，与 ELM 结合，寻找最优的 ELM 隐层激

活函数中一组参数λ和θ。为了验证该模型的性能，

通过标准 UCI 数据集与 ELM、PSO-ELM、SOS-ELM
模型进行对比，证明了该模型具有良好的训练能力

与预测能力。再利用 ASOS-ELM 建模方法应用到汽

轮机热耗率预测模型的建立中，以 12 个影响热耗

率的因素作为模型输入，热耗率为模型输出，最小

RMSE 为目标函数，从而建立精确的热耗率预测模

型。最后比较 ASOS-ELM 和其他 4 种模型的训练

过程与预测误差。结果表明，相比其他模型，ASOS-
ELM 模型不仅寻优速度快、训练能力强，还能准确

地反映热耗率与各输入变量间复杂的非线性关系，

具有较高的实用价值。 
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