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基于可视化分布GAN的MSWI过程二噁英排放

风险预警方法属于城市固废焚烧领域。目前工业

过程中采用长周期、高成本的离线剧毒污染物二

噁英DXN排放浓度检测方式，这使得用于构建风

险预警模型的样本极其稀少。针对上述问题，提

出基于可视化分布生成对抗网络(GAN)的MSWI过

程DXN排放风险预警建模方法。首先，在原始GAN

的基础上引入DXN的风险等级作为条件信息，使

得生成器可以生成指定风险等级的虚拟样本。然

后，利用可视化分布信息评估并筛选合格虚拟样

本。最后，基于虚拟样本和真实样本组成的混合

样本构建DXN排放风险预警模型。通过工业过程

DXN数据验证了所提方法的有效性。
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1.基于可视化分布GAN的MSWI过程二噁英排放风险预警方法，其特征在于：

真实样本输入和对应的输出分别记为Xreal和Yreal；随机噪声记为Xnoise；GAN生成器生成

的虚拟样本记为 其中 表示虚拟样本输入集， 表示对应的虚拟样本输出

集；经过MMD初筛的虚拟样本记为 其中 表示初筛虚拟样本输入集，

表示对应初筛虚拟样本输出集；可视化分布信息记为DPCA；经过可视化分布信息判别得到的

合格虚拟样本记为 其中 表示合格虚拟样本输入集， 表示对应的合格

虚拟样本输出集；所构建风险预警模型的风险类别输出记为

1)基于GAN的虚拟样本生成模块

虚拟样本生成的流程为：首先，将Xnoise和Yreal共同输入生成器以生成虚拟样本的输入

接着，将Xreal、 和Yreal再输入判别器，根据判别结果Yreal/vir更新生成器和判别

器；然后，将Xnoise和期望生成的DXN排放风险等级 输入训练好的生成器以生成 最

后，将 和 组合，得到虚拟样本

每批训练样本数设为Nb，学习率为αIr，最大训练代数为Ne；生成器采用三层神经网络，隐

含层使用Relu激活函数，输出层使用线性激活函数，如下：

其中，ωG1为生成器输入层和隐含层之间的权值；bG1为生成器输入层和隐含层之间的偏

置；Relu激活函数relu(x)＝max(0,x)，x为任意输入值； 为生成器隐含层输出；ωG2为

生成器隐含层和输出层之间的权值；bG2为生成器隐含层和输出层之间的偏置；

判别器采用三层神经网络，隐含层使用Relu激活函数，输出层使用Sigmoid激活函数，

如下：

其中， 为 和(Xreal,Yreal)组成的混合样本；ωD1为判别器输入层和隐含层

之间的权值；bD1为判别器输入层和隐含层之间的偏置； 为判别器隐含层输出；ωD2为

判别器隐含层和输出层之间的权值；bD2为判别器隐含层和输出层之间的偏置；Sigmoid激活

函数 x为任意输入值；

目标函数OGAN如式(3)所示：

其中，Pdata(Xreal)表示Xreal的分布； 为判别器对于(Xreal,Yreal)的输出；Pnoise(Xnoise)

表示Xnoise的分布； 为判别器对于 的输出；
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判别器计算样本是来自Pnoise(Xnoise)还是Pdata(Xreal)的概率，生成器根据判别器结果学

习真实样本的分布Pdata(Xreal)以减少 生成器和判别器在最小最大的博弈对抗

中共同训练；

2)基于可视化分布信息的虚拟样本筛选与评估模块

基于MMD的虚拟样本初筛模块

首先，取若干个生成器，生成若干组虚拟样本；

接着，计算每组虚拟样本质量；采用MMD度量虚拟样本与真实样本的总体均值差异，进

而衡量两者之间的分布差异；

假设 ， 服从分布 其中 是一组虚拟样本数量 ；

服从分布Preal，Nreal是真实样本数量；通过高维映射函数获得两个域

样本在再生希尔伯特空间中期望差值的上确界，即：

其中，H为RKHS，φ(·)表示将样本映射到高维RKHS， 和Eq[φ(Xreal)]表示样

本映射到RKHS中的期望值，σ是高斯核的带宽；

根据式(4)分别计算N组虚拟样本 与真实样本

(Xreal,Yreal)的MMD值以对其进行初筛， 为第一组虚拟样本， 为第二组虚

拟样本， 为第N组虚拟样本，初筛函数如下：

其中，min(·)表示取N组虚拟样本与(Xreal,Yreal)MMD值最小的那组虚拟样本，即其作为

质量最好的初筛虚拟样本

基于PCA的虚拟样本可视化模块

采用PCA将虚拟DXN样本降到1维进行可视化以提供整体分布信息

PCA通过一组正交向量将原始数据投影到新的空间，消除了原始数据冗余的同时保留

了主要信息；基于PCA的虚拟样本可视化实现步骤如下；

首先，对 进行中心化处理，得到中心化样本U，其中 为样本数量， 为样本

维数；

接着，计算U的协方差矩阵C：
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C＝UUT        (6)

然后，采用特征分解法计算C的特征向量和特征值：

C＝WΛWT        (7)

其中，W为特征向量组成的矩阵；Λ为特征根按照从大到小顺序排列的对角阵；

再然后，将 降到1维，如下：

XPCA＝μ1U        (8)

式中，XPCA为降到1维的虚拟样本；μ1为最大特征值对应的特征向量；

最后，计算XPCA分布函数，得到PCA可视化结果；

可视化分布信息判别模块

虚拟样本PCA可视化结果提供的整体分布信息DPCA：

DPCA＝(Rreal∩Rvir)/Sreal        (9)

其中，Rreal为真实样本分布函数与x轴包含的区域；Rvir为虚拟样本分布函数与x轴包含

的区域；Sreal为真实样本分布函数与x轴包含的区域的面积；Rreal∩Rvir表示Rreal与Rvir重叠

部分的面积；

可视化分布信息判别函数如下：

其中，θS为设定的阈值，取0.8，

若φvisual(DPCA)的值为1，表示该虚拟样本为合格虚拟样本；反之，该虚拟样本为不合格

虚拟样本；

3)基于混合样本的风险预警模型构建模块

判别得到的合格虚拟样本 和真实样本(Xreal,Yreal)组合，得到混合样本Smix；

使用随机森林作为风险预警模型的分类器，步骤如下；

首先，利用Bootstrap算法和RSM算法对Smix进行样本和特征的随机采样，获得N个子样

本集；

接着，利用N个子样本集构建N个决策树，每个决策树得到一个分类结果；

最后，对N个分类结果进行投票，选择投票数量最多的类别作为最终的分类结果
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基于可视化分布GAN的MSWI过程二噁英排放风险预警方法

技术领域

[0001] 本发明属于城市固废焚烧领域。

背景技术

[0002] 城市固废(Municipal  Solid  Waste，MSW)的产生量随城市人口的不断增加而逐年

提高。城市固废焚烧(MSW  Incineration，MSWI)是当今世界大部分国家采用的具有无害化、

减量化和资源化等优势的处理手段。由于MSWI过程所产生的副产品二噁英(Dioxins，DXN)

为剧毒污染物，不但损害中毒者的内分泌系统和破坏染色体进而导致细胞癌变，而且在生

物体内具有累积效应，是造成焚烧建厂存在“邻避效应”的主要原因。因此，控制其排放是亟

需解决的环保问题。对DXN排放的风险等级进行预警，进而优化控制MSWI过程，对减少污染

物排放具有重要的实际意义。

[0003] 目前，工业界主要对MSWI过程末端烟囱排放烟气中的DXN进行检测。离线直接检测

法和在线间接检测法均很难满足MSWI过程以减少DXN排放为目的的实时优化控制。此外，由

于DXN排放浓度检测的难度大、周期长、费用昂贵，导致构建数据驱动模型的样本真值极其

稀少。因此，本申请所研究的MSWI过程DXN排放浓度检测问题属于典型的小样本问题，具有

样本数量少、样本不平衡等特性。通常而言，较少数量的建模样本难以准确反映工业过程的

真实特性，难以构建鲁棒可靠的污染物浓度排放回归预测模型；相对而言，构建风险判别分

类模型较为容易。此外，工业现场领域专家也常习惯于用排放浓度的低、中、高等等级语言

描述污染排放程度的风险，并依据自身经验获得判别结果以调整相关控制参数。但是，样本

的不平衡，即某类样本的数量远小于其他类，这也是导致所构建的风险判别模型具有片面

性和偏差性的主要原因。

[0004] 综上，本申请提出基于主动学习机制GAN的MSWI过程DXN排放风险预警模型构建方

法。首先，在原始GAN的基础上引入DXN风险等级作为条件信息，将其与随机噪声输入生成器

后生成预设定DXN风险等级的虚拟样本，与真实样本共同输入判别器后根据判别结果更新

生成器和判别器；接着，先使用最大均值差异(Maximum  Mean  Discrepancy，MMD)对虚拟样

本进行初筛，再对初筛虚拟样本采用主成分分析(Principal  Component  Analysis，PCA)以

获得可视化分布信息，根据其判断初筛虚拟样本是否合格；最后，基于虚拟样本和真实样本

组成的混合样本构建DXN排放风险预警模型。结合实际DXN数据验证了所提方法的有效性。

[0005] 国内某MSWI电厂的炉排炉焚烧工艺流程如图1所示。

[0006] 由图1可知，MSW由专用车辆收集、称重后运输至卸料大厅，倾倒入密封的固废池

中，并通过抓斗送至焚烧炉料斗内，由给料器推至炉排；MSW在焚烧炉内依次经历干燥、点

燃、燃烧和燃烬四个阶段，燃烬后的残渣落入水冷渣斗后由捞渣机送至灰渣坑中，收集后送

至填埋场处理；焚烧过程产生的烟气加热余热锅炉产生高压蒸汽进而推动汽轮发电机发

电；添加活性炭和消石灰后，锅炉出口烟气中进入反应器，产生的飞灰进入飞灰储罐，烟气

进入袋式除尘器去除烟气颗粒物、中和反应物和活性炭吸附物，处理之后分为三部分：尾部

飞灰进入飞灰罐，部分烟灰混合物在混合器中加水后重新进入反应器，尾部烟气通过引风
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机经烟囱排入大气，其中包含HCL、SO2、CO、CO2、NOx和DXN等物质。

[0007] 由于固废不完全燃烧和新规合成反应生成两种原因导致MSWI过程产生的焚烧灰、

飞灰和烟气中包含DXN。因此，焚烧过程中烟气需要达到850℃并保持2s以确保有毒有机物

的有效分解。在烟气处理阶段向反应器内注入石灰和活性炭，吸附DXN和部分重金属，然后

经袋式除尘器过滤通过引风机排入烟囱，以减少排放烟气中的DXN浓度。此外，该阶段产生

的积灰存在的DXN记忆效应也会导致DXN排放浓度增加。现场分布式控制系统(DCS)采集和

存储上述各阶段与DXN相关的过程变量以及常规污染物(CO、HCL、SO2、NOx和HF等)浓度。然

而，由于高成本和长周期等原因使得排放烟气中DXN的检测较为困难。

[0008] 由上可知，构建DXN排放风险预警模型的样本存在数量少、分布不均和维数高等特

点。因此，本申请提出一种基于主动学习机制虚拟样本对抗生成策略建立MSWI过程DXN排放

风险预警建模。

发明内容

[0009] 本申请提出的基于主动学习机制GAN的MSWI过程DXN排放风险预警模型构建策略，

包括：基于GAN的虚拟样本生成、基于可视化分布信息的虚拟样本评估与筛选和基于混合样

本的风险预警模型构建三个模块，如图2所示。

[0010] 在图2中，真实样本输入和对应的输出分别记为Xreal和Yreal；随机噪声记为Xnoise；

GAN生成器生成的虚拟样本记为 其中 表示虚拟样本输入集， 表示对应的

虚拟样本输出集；经过MMD初筛的虚拟样本记为 其中 表示初筛虚拟样本

输入集， 表示对应初筛虚拟样本输出集；可视化分布信息记为DPCA；经过可视化分布信

息判别得到的合格虚拟样本记为 其中 表示合格虚拟样本输入集， 表

示对应的合格虚拟样本输出集；所构建风险预警模型的风险类别输出记为

[0011] 该策略不同模块的功能如下：

[0012] 1)基于GAN的虚拟样本生成模块：在原始GAN的基础上引入DXN排放风险等级作为

条件信息，将其和随机噪声共同输入生成器以生成指定类型的虚拟样本；进一步，将虚拟样

本和真实样本再输入判别器，并根据判别结果更新生成器和判别器；最后，在生成器和判别

器的博弈对抗中，使得生成的虚拟样本越来越接近真实样本。

[0013] 2)基于可视化分布信息的虚拟样本筛选与评估模块：首先，使用MMD计算虚拟样本

和真实样本的相似程度对虚拟样本进行初筛；然后，基于PCA进行虚拟样本可视化以获得降

维后的分布信息；最后，依据分布信息进行判别并确定是否合格，若是，则标定为合格虚拟

样本；若否，则重新生成虚拟样本。

[0014] 3)基于混合样本的风险预警模型构建模块：基于混合样本采用随机森林算法构建

DXN排放风险预警模型。

[0015] 4.1基于GAN的虚拟样本生成模块

[0016] GAN是一种基于博弈场景的无监督生成模型，通过生成器和判别器的博弈对抗生

成接近真实样本的虚拟样本。由于原始GAN生成的虚拟样本类型不可控，本模块在原始GAN

的基础上引入DXN排放风险等级作为条件信息控制生成虚拟样本的类型。
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[0017] 基于GAN的虚拟样本生成流程如图3所示。

[0018] 虚拟样本生成的流程为：首先，将Xnoise和Yreal共同输入生成器以生成虚拟样本的

输入 接着，将Xreal、 和Yreal再输入判别器，根据判别结果Yreal/vir更新生成器和判

别器；然后，将Xnoise和期望生成的DXN排放风险等级 输入训练好的生成器以生成 最

后，将 和 组合，得到虚拟样本

[0019] 本申请中，每批训练样本数设为Nb，学习率为αIr，最大训练代数为Ne。生成器采用

三层神经网络，隐含层使用Relu激活函数，输出层使用线性激活函数，如下：

[0020]

[0021] 其中，ωG1为生成器输入层和隐含层之间的权值；bG1为生成器输入层和隐含层之

间的偏置；Relu激活函数relu(x)＝max(0 ,x)，x为任意输入值； 为生成器隐含层输

出；ωG2为生成器隐含层和输出层之间的权值；bG2为生成器隐含层和输出层之间的偏置。

[0022] 判别器采用三层神经网络，隐含层使用Relu激活函数，输出层使用Sigmoid激活函

数，如下：

[0023]

[0024] 其中， 为 和(Xreal,Yreal)组成的混合样本；ωD1为判别器输入层和隐

含层之间的权值；bD1为判别器输入层和隐含层之间的偏置； 为判别器隐含层输出；

ωD2为判别器隐含层和输出层之间的权值；bD2为判别器隐含层和输出层之间的偏置；

Sigmoid激活函数 x为任意输入值。

[0025] 目标函数OGAN如式(3)所示：

[0026]

[0027] 其中，Pdata(Xreal)表示Xreal的分布； 为判别器对于(Xreal ,Yreal)的输出；Pnoise

(Xnoise)表示Xnoise的分布； 为判别器对于 的输出。

[0028] 判别器计算样本是来自Pnoise(Xnoise)还是Pdata(Xreal)的概率，生成器根据判别器结

果学习真实样本的分布Pdata(Xreal)以减少log(1‑YD
vir)，生成器和判别器在最小最大的博弈

对抗中共同训练。

[0029] 4.2基于可视化分布信息的虚拟样本筛选与评估模块

[0030] 基于可视化分布信息的虚拟样本筛选与评估流程是：首先，根据虚拟样本和真实

样本的MMD值对虚拟样本进行初筛；然后，对虚拟样本的PCA可视化分布信息进行最终判断；

最后，若判别不通过则重新生成虚拟样本，继续执行上述操作，若判别通过则得到合格的虚

拟样本。流程如图4所示。
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[0031] 4.2.1基于MMD的虚拟样本初筛模块

[0032] 首先，取若干个生成器，生成若干组虚拟样本。

[0033] 接着，计算每组虚拟样本质量。本申请中，采用MMD度量虚拟样本与真实样本的总

体均值差异，进而衡量两者之间的分布差异。

[0034] 假设， 服从分布 其中 是一组虚拟样本数量；

服从分布Preal，Nreal是真实样本数量。进一步，通过高维映射函数获

得两个域样本在再生希尔伯特空间(Reproducing  kernel  Hilbert  space，RKHS)中期望差

值的上确界，即：

[0035]

[0036] 其中，H为RKHS，φ(·)表示将样本映射到高维RKHS， 和Eq[φ(Xreal)]表

示样本映射到RKHS中的期望值，σ是高斯核的带宽。

[0037] 根据式(4)分别计算N组虚拟样本 与真实样本

(Xreal,Yreal)的MMD值以对其进行初筛， 为第一组虚拟样本， 为第二组虚

拟样本， 为第N组虚拟样本，初筛函数如下：

[0038]

[0039] 其中，min(·)表示取N组虚拟样本与(Xreal,Yreal)MMD值最小的那组虚拟样本，即其

作为质量最好的初筛虚拟样本

[0040] 4.2.2基于PCA的虚拟样本可视化模块

[0041] 本申请中的DXN样本为高维样本，难以对所生成的虚拟样本的分布进行直观地感

受。因此，本申请采用PCA将虚拟样本降到1维进行可视化以提供整体分布信息

[0042] PCA通过一组正交向量将原始数据投影到新的空间，消除了原始数据冗余的同时

保留了主要信息。基于PCA的虚拟样本可视化实现步骤如下。

[0043] 首先，对 进行中心化处理，得到中心化样本U，其中 为样本数量，

为样本维数；

[0044] 接着，计算U的协方差矩阵C：

[0045] C＝UUT                             (6)

[0046] 然后，采用特征分解法计算C的特征向量和特征值：
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[0047] C＝WΛWT                            (7)

[0048] 其中，W为特征向量组成的矩阵；Λ为特征根按照从大到小顺序排列的对角阵；

[0049] 再然后，将 降到1维，如下：

[0050] XPCA＝μ1U                            (8)

[0051] 式中，XPCA为降到1维的虚拟样本；μ1为最大特征值对应的特征向量。

[0052] 最后，计算XPCA分布函数，得到PCA可视化结果。

[0053] 4.2.3可视化分布信息判别模块

[0054] 虚拟样本PCA可视化结果提供的整体分布信息DPCA：

[0055] DPCA＝(Rreal∩Rvir)/Sreal                       (9)

[0056] 其中，Rreal为真实样本分布函数与x轴包含的区域；Rvir为虚拟样本分布函数与x轴

包含的区域；Sreal为真实样本分布函数与x轴包含的区域的面积；Rreal∩Rvir表示Rreal与Rvir
重叠部分的面积。

[0057] 本申请提出的可视化分布信息判别函数如下：

[0058]

[0059] 其中，θS为依据经验设定的阈值。

[0060] 若φvisual(DPCA)的值为1，表示该虚拟样本为合格虚拟样本；反之，该虚拟样本为不

合格虚拟样本。

[0061] 4.3基于混合样本的风险预警模型构建模块

[0062] 判别得到的合格虚拟样本 和真实样本(Xreal,Yreal)组合，得到混合样本

Smix。

[0063]

[0064] 使用随机森林(Random  Forest，RF)作为风险预警模型的分类器，步骤如下。

[0065] 首先，利用Bootstrap算法和RSM算法对Smix进行样本和特征的随机采样，获得N个

子样本集；

[0066] 接着，利用N个子样本集构建N个决策树，每个决策树得到一个分类结果；

[0067] 最后，对N个分类结果进行投票，选择投票数量最多的类别作为最终的分类结果

附图说明

[0068] 图1基于炉排炉的MSWI工艺流程图

[0069] 图2基于主动学习机制GAN的DXN排放风险预警模型构建策略

[0070] 图3基于GAN的虚拟样本生成流程图

[0071] 图4基于主动学习机制的虚拟样本评估和筛选流程

[0072] 图5基于DXN数据生成虚拟样本质量和epoch的关系

[0073] 图6DXN数据集50次风险预警模型的精度

[0074] 图7DXN数据测试风险预警实验结果
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具体实施方式

[0075] 本申请所采用的DXN数据来自北京某基于炉排炉的MSWI电厂，涵盖了2012～2018

年所记录的67个有效DXN排放浓度检测样本；原始输入特征经过处理后从314维降至120维，

此处将输出DXN排放浓度分为5个风险等级，其划分标准如表1所示，其中，高风险、中高风

险、中风险、中低风险和低风险相应的样本数为27、12、11、11和6。随机选择2/3作为训练集

构建模型，剩下的1/3用于测试模型性能。

[0076] 表1  DXN排放风险等级划分标准

[0077]

[0078] 对于DXN数据集：生成器隐含层采用Relu激活函数，输出层采用线性激活函数；判

别器隐含层采用Relu激活函数，输出层采用Sigmoid激活函数，具体参数设置如表2所示。

[0079] 表2  DXN数据集虚拟样本生成实验参数设置

[0080]

[0081] 图5表示基于DXN数据生成虚拟样本质量和epoch的关系。

[0082] 由图5可知，当epoch达到1000时，生成虚拟样本的质量达到稳定。因此，从1100次

到2000次训练中每100次选择一个生成器，共10个生成器，每个生成器生成10组虚拟样本

集，每组虚拟样本的5个风险等级各60个，共300个虚拟样本。从10个生成器的10组虚拟样本

集筛选出与真实样本MMD值最低的作为初筛后的虚拟样本集。实验结果如表3所示。

[0083] 表3  DXN数据集基于MMD的虚拟样本初筛实验结果
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[0084]

[0085] 由表3可知，第2000次训练得到的生成器生成的第4组虚拟样本与真实样本的MMD

值最低，因此选择该组虚拟样本。

[0086] 为保证可视化的效果，从300个虚拟样本随机选择27个低风险、12个中低风险、11

个中风险、11个中高风险、6个高风险，共67个虚拟样本进行可视化。依据经验将阈值设为

0.8，可视化结果得到的分布信息为0.81大于设定阈值。因此，该组虚拟样本为合格虚拟样

本。

[0087] 使用上述合格虚拟样本和真实样本组成混合样本构建风险预警模型，相关参数如

表4所示。

[0088] 表4  DXN数据集混合样本风险预警模型构建的相关参数

[0089]

[0090] 50次实验的精度如图6所示。

[0091] 由图6可知，混合样本训练的风险预警模型性能好于真实样本训练的模型。

[0092] 此外，共进行5组对比实验，相关参数如表5所示。

[0093] 表5  DXN数据集基于混合样本的风险预警模型构建相关参数
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[0094]

[0095] 表5中，风险等级按照高风险、中高风险、中风险、中低风险和低风险的顺序排列。

虚拟样本从筛选虚拟样本中随机抽取，其中不平衡虚拟样本和不平衡混合样本指其中各风

险等级样本比例与真实样本的比例相同，平衡虚拟样本和平衡混合样本指其各风险等级的

样本数相同。

[0096] 考虑RF算法的随机性，5种实验均重复执行50次。图7为实验A、B、C、D和E所构建的

风险预警模型的准确率，表6得出了统计结果的对比。

[0097] 表6  DXN数据测试风险预警统计结果对比

[0098]

[0099] 由上可知：1)真实样本的平均准确率为48.9091％，不平衡虚拟样本的平均准确率

为48.0909％，平衡虚拟样本的平均准确率为47.4989％，本申请所提方法生成的虚拟样本

很接近真实样本；2)基于混合样本的平均准确率为70.8444％和78.8085％，相较于未添加

虚拟样本的准确率提升了44％和59％，表明添加虚拟样本有助于提高模型性能；3)平衡混

合样本的平均准确率相较于不平衡混合样本提高了11％，表明平衡数据建模效果好于不平

衡数据；4)混合样本准确率的标准差低于真实样本，表明添加虚拟样本有助于提高模型的

稳定性。

[0100] 本申请提出基于可视化分布GAN的MSWI过程DXN排放风险预警方法，创新性表现

在：1)首次提出基于GAN和可视化分布的DXN排放浓度风险预警策略；2)基于GAN的VSG方法
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可以通过条件信息生成指定类型的虚拟样本，有效的扩展样本数量，填补真实样本的信息

空白；3)基于可视化分布信息的虚拟样本评估和筛选方法使用MMD对虚拟样本进行初筛，对

初筛虚拟样本可视化结果提供的分布信息进行判别，判别通过后得到合格的虚拟样本，合

格虚拟样本的质量更加接近真实样本。基于工业DXN数据验证了所提策略和方法的有效性。

未来研究方向包括：如何处理高维、离散的过程数据，如何使生成器和判别器在博弈对抗的

过程中更加稳定，以获得更优质的虚拟样本。

说　明　书 9/9 页

13

CN 114266461 A

13



图1

图2
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图3
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图4
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图5

图6
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图7
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