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摘　要　采用多神经网络结构建立软测量模型。建模所用的样本数据经过 Km eans 聚类方法分成多组

训练数据, 每组数据建立一个单个神经网络模型, 再通过 PCR 方法连接起来得到整个模型的输出, 从而

显著地提高了模型的精确度和鲁棒性。仿真研究表明, 采用该建模方法能够达到较好的建模效果。
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Abstract　Softw are senso r has been considered as an efficien t too l to deal w ith the difficu lty of unm ea2
surab le p rim ary ou tpu t. Generalizat ion of neural netw o rk model can be sign ifican tly imp roved by com 2
bin ing several models. T he app roach to bu ild softw are senso r model by m ult ip le neural netw o rk s

(M NN ) based on Km eans clustering m ethod is p resen ted. T he M NN model is developed by several

feedfo rw ard neural netw o rk models. T ho se models are com bined by p rincipal componen ts regression.

Softw are senso r model accuracy is perfectly imp roved. T he sim ulation resu lts demonstra te efficiency of

the m ethod.
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1　引　　言

　　在许多工业过程控制系统中, 软测量技术较好

地解决了输出变量难以测量的问题, 因而在理论研

究和工业应用中得到了广泛发展[1, 2 ]。近年来, 将神

经网络引入软测量技术的建模方法已引起许多学者

的研究兴趣[3, 4 ]。对于非线性对象采用基于神经网络

的软测量建模方法, 要解决的主要问题是神经网络

模型的鲁棒性和模型的预测精确度。目前已有多种

神经网络训练方法用来增强网络的鲁棒性和精确

性, 其中通过建立一组神经网络模型, 并按一定方式

将其连接起来以改善模型预测能力的方法受到许多

3 1998- 10- 12 收稿, 1998- 12- 31 修回

学者的关注[5- 7 ] , 并提出各种网络结构, 例如M u lt i2
p le N eu ral N etw o rk s (M NN ) , Stacked NN (SNN )

和D istribu ted NN (DNN )等。其中M NN 模型结构

就是这种方法的基本组成形式, 不同结构之间的区

别在于不同的连接方法。

本文提出一种基于M NN 建立软测量模型的方

法。建立神经网络模型的样本数据集通过 Km ean s

聚类方法分成多组训练和测试数据, 每组训练和测

试数据建立一个单个神经网络模型, 各单个神经网

络模型的预测输出通过主元递归 (PCR ) 方法连接,

从而得到整个模型的输出。PCR 是一种多元投影方

法, 能够较好地解决数据相关的问题, 已在统计分析

方法中得到广泛应用。由于各单个神经网络模型反

映同一种非线性关系, 因此它们是严重关联的, 采用
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PCR 方法可以得到鲁棒的连接权系数。仿真研究表

明, 该方法能够显著提高模型的精确度和鲁棒性。

2　基于 Km ean s 聚类方法的
多神经网络模型

　　连接多个模型以改进模型预测能力的方法是由

Bates[8 ]于 1969 年提出的。该方法在时间序列分析

中得到较广泛的研究, 近年来在神经网络的研究中

也备受关注[5- 7 ]。当用系统输入输出数据建立非线

性对象的神经网络模型时, 采用单个神经网络建立

的模型往往只是系统的一种近似模型[9 ] , 而且不同

网络在不同输入空间中的预测性能会有所不同。而

多个神经网络通过一定方式将这些单个网络进行连

接, 构成对象的整个输入空间模型, 模型的预测精确

度和鲁棒性得到了增强。连接多个网络模型的一般

化结构是模块式泛化结构。

基于 Km ean s 聚类方法的多神经网络 (M NN )

模型结构如图 1 所示, 它是由多个相对独立、协同作

用的单个神经网络组成的系统[5 ]。对象的输入空间

通过 Km ean s 聚类等方法划分为一些小的局部空

间, 在每个局部空间中用单个神经网络实现期望的

非线性映射关系, 或使某一单个网络在此局部空间

中发挥主要作用, 在整体上由M NN 模型实现整个

输入空间所期望的函数映射关系。单个网络的结构

形式则可选取具有良好非线性映射的逼近能力的网

络, 如M L P、RBF 网络等。

图 1　 基于 Km ean s 聚类方法

　　 　 　　　　　 的多神经网络结构

　　M NN 模型的输出是所有单个神经网络输出的

权连接, 可表示为

Y = ∑
n

i= 1
w iy i = ∑

n

i= 1
w if (X i) (1)

其中, Y 是M NN 预测输出, y i 是第 i个神经网络的预

测输出,w i 是连接第 i 个神经网络的权值, X i 是经过

Km ean s 聚类方法得到的第 i 个神经网络的输入向

量。

3　用 PCR 方法计算M NN

模型的连接权值

　　M NN 模型中计算连接权值的方法有等权值

法, 最小二乘法和模糊分类法[7 ] 等。D asara tha [5 ] 采

用RM SE (误差均值平方根) 指标, 对所训练的多个

神经网络进行取舍后构成 SNN 模型, 其中模型连接

权值的计算采用最小二乘法。这种方法的不足之处

是, 由于所训练的多个神经网络模型反映的是同一

种非线性关系, 其相互之间是严重相关的, 采用最小

二乘法难以得到较好的连接权值, 而且 SNN 方法舍

弃了经过训练的神经网络, 从而丢失了这些模型中

含有的有用信息, 使整个模型的预测精度下降。

针对 SNN 模型中连接权值计算方法的不足, 可

采用 PCR 方法来综合多个神经网络模型的预报值,

解决其相互之间的严重相关问题, 从而得到鲁棒的

连接权值。因此, 本文采用PCR 方法来计算M NN 中

的连接权值。

考虑对象为多输入单输出 (M ISO ) 的情况。假

定M NN 模型由 n 个单个神经网络构成, Y sp 是模型

输出期望值, y
δ

i 是第 i 个神经网络模型的预测输出

值。将 n 个预测输出值写成向量形式为

Yδ = [yδ1　yδ2　⋯　yδn ]T

以 yδMNN 表示M NN 模型的预测值, 则由式 (1) 可知

yδMNN = W T Yδ = w 1yδ1 + w 2yδ2 + ⋯ + w nyδn (2)

其中W = [w 1　w 2　⋯　w n ]T 为连接权值向量。

对于m 组样本数据, n 个单个网络可以得到m

组预测值 Yδ, 将其构成矩阵H (m × n) , 并将与其对

应的m 组输出期望值构成向量 Ysp (m × 1)。求解参

数W 的传统方法是采用最小二乘法, 即

W = H 3 Ysp

其中H 3 = (H TH ) - 1H T , 可以通过求解H 的SVD 来

得到。

采用 PCR 方法将H 写成另一种形式, 即

H = t1p T
1 + t2p T

2 + ⋯ + tN p T
N (3)

式中, ti = u iΡi, p i = v i, 分别称为第 i 个主元的主元

分量和负荷分量, 均为单位正交向量, 而且 t i =

H p i。一般取反映对象主要变化部分的前 k 项来计

算, 从而有

174 控　　制　　与　　决　　策 2 0 0 0 年



H ≈ H k = TP T (4)

其中, T = [ t1, t2, ⋯, tk ], P = [p 1, p 2, ⋯, p k ]。则由式

(2) 可得

Ysp = HW = TP TW (5)

记W k = P TW。由上式可计算W k 的最小二乘解为

W k = (TT T) - 1TT Ysp (6)

由于P 为正交向量, 即有P T = P - 1, 从而可得连接权

值W 为

W = PW k = P (TT T) - 1TTYsp (7)

4　非线性对象的软测量
模型仿真研究

4. 1　复杂非线性对象的M NN 建模方法

　　考虑如下非线性对象的建模问题

y = 10sin (Πx 1x 2) + 20 (x 3 - 0. 5) +

10x 4 + 5x 5 + x 6 (8)

式中 x i ( i = 1, 2, ⋯, 6) 服从均值为 0, 方差为 1. 0 的

均匀分布。D asara tha [5 ] 亦采用该非线性函数来分析

SNN 建模方法。

建模所用的数据由下列方法得到: 训练样本集

S 1 包含 200 个样本, 样本中加入 SN R 为 4. 0 的高斯

噪声, 其中 SN R = Ρy öΡN , Ρy 为输出的标准偏差, ΡN

为噪声的标准偏差。另外, 还生成不含噪声的 100 个

样本数据构成测试数据集 S 2, 用来检验不同网络模

型的性能。训练样本集 S 1 采用 Km ean s 聚类方法进

行聚类, 得到 4 个极值中心, 进而将样本数据分成 4

部分。对于每一部分的数据建立单神经网络模型, 其

中采用RM SE 来衡量网络模型的性能。网络结构采

用由 10 个隐层节点构成的两个结构相同的单隐层

前向网络模型N 1,N 2, 以及由 20 个隐层节点构成的

单隐层前向网络模型N 3,N 4。其中相同的网络采用

不同的初始权值和训练停止依据。网络训练算法采

用 L evenberg - M arquard t 算法, 这是一种改进的

BP 算法, 具有训练速度快的特点。在确定上述 4 个

网络后, 将其按 PCR 方法进行连接, 得到如下M NN

模型

　　　　　yMNN = 0. 304y N 1 + 0. 352y N 2 +

　　　　　　　　0. 142yN 3 + 0. 105y N 4
(9)

　　利用测试集 S 2 计算RM SE 值和网络的最大绝

对预测误差M axE rro r 来衡量各网络模型的性能。

分别计算 4个M FNN 网络以及M NN 模型的RM SE

和M axE rro r 值, 表 1 给出了各个网络性能的比较结

果。从表 1 可以看出, 由于初始权值不同以及训练停

止依据不同, 相同的网络结构其性能会有一定差别,

而M NN 的性能也相应地得到很大改善。
表 1　 模型的 RM SE 和M axError 比较

NN

M odel

RM SE

S 1

RM SE

S 2

M axE rro r

S 1

M axE rro r

S 2

N 1: 6 - 10 - 1 0. 026 0 0. 040 1 0. 110 8 0. 328 0

N 2: 6 - 10 - 1 0. 023 3 0. 037 1 0. 129 8 0. 267 9

N 3: 6 - 20 - 1 0. 040 2 0. 060 6 0. 179 3 0. 451 3

N 4: 6 - 20 - 1 0. 068 0 0. 095 2 0. 223 4 0. 517 4

MNN 0. 020 2 0. 030 8 0. 082 7 0. 215 7

SNN 0. 031 8 0. 045 4 0. 134 5 0. 263 5

　　将基于 PCR 综合方法的M NN 模型与 SNN 建

模方法进行比较。按照 SNN 模型的确定方法[5 ] , 采

用上述 4 个模型中的N 1,N 2,N 3 3 个模型, 利用最小

二乘法计算 SNN 模型的连接权值, 得到

　y SNN = 0. 352y N 1 + 0. 386y N 2 + 0. 261y N 3
(10)

同样计算 SNN 模型的RM SE 和M axE rro r 值。从表

1 可以看出, 基于 PCR 综合方法的M NN 模型在模

型准确性方面比 SNN 建模方法效果好。

4. 2　精馏塔产品质量软测量模型

丙烯精制精馏塔是一种典型的工业精密精馏

塔, 对塔顶的丙烯产品质量要求很高, 达到 99. 5◊ ,

因而要求很高的控制精度。但产品质量难以提供实

时信号, 因此建立丙烯质量的软测量模型, 可为实现

质量闭环控制、提高控制精度提供一种可靠方法。

建立丙烯质量的软测量模型需要选择好二次变

量。根据对丙烯精馏塔的工艺流程和控制系统结构

的了解和分析, 选取二次变量为塔顶的温差 ∃T、双

温差 ∃ 2T、回流量变化 ∃R 以及塔顶压力变化

∃P [10 ]。软测量模型的一般表达式为

y = f (∃T , ∃ 2T , ∃R , ∃P ) (11)

　　 以某厂丙烯塔的非平衡级稳态机理模型为对

象进行分析[11 ] , 获得了建立软测量模型所需的样本

数据, 其中包含了回流量变化、压力变化以及回流量

和压力同时变化 3 种情况下的样本。经过归一化处

理后得到 97 个样本数据, 通过随机抽取的方法生成

含 57 个样本的训练样本集S 1 和含 40 个样本的测试

样本集 S 2。训练样本数据集 S 1 通过 Km ean s 聚类方

法进行聚类后, 得到 3 个极值中心, 进而将样本数据

分成了 3 部分。网络结构选用由 10, 15, 20 个隐层节

点构成的单隐层多层前向网络模型N 1,N 2,N 3。网

络的训练算法采用L evenberg - M arquard t 算法,
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然后采用 PCR 方法将上述 3 个网络连接得到如下

M NN 模型

　yM NN = 0. 318y N 1 + 0. 816y N 2 + 0. 273y N 3
(12)

同样采用测试数据集S 2 的RM SE 和M axE rro r值来

衡量各网络模型的性能。

表 2 给出了各个网络的性能比较结果。可以看

出,M NN 模型的 RM SE 减少了许多,M axE rro r 值

也相应地降低了, 表明其较好地改进了模型的性能。
表 2　 模型的 RM SE 和M axError 比较

NN M odel RM SE M axE rro r

N 1: 4 - 10 - 1 0. 064 4 0. 013 0

N 2: 4 - 15 - 1 0. 081 5 0. 019 1

N 3: 4 - 20 - 1 0. 081 1 0. 018 9

MNN 0. 053 8 0. 011 7

SNN 0. 073 5 0. 016 8

　　采用上述 3 个模型来构成SNN 模型。计算连接

权值后得到的模型为

　 y SNN = 0. 445y N 1 + 0. 243y N 2 + 0. 312y N 3
(13)

并计算了 SNN 模型的RM SE 和M axE rro r 值。从表

2 可以看出, 基于 PCR 综合方法的M NN 模型在模

型准确性方面比 SNN 建模方法效果好。图 2 为

M NN 模型和 SNN 模型的预报结果比较 (“+ ”为非

线性模型,“ü”为M NN 模型,“ý ”为 SNN 模型) , 也

证明基于PCR 方法的M NN 模型在模型的预报能力

上有了一定的改善。

图 2　M NN 模型与 SNN 模型的比较

5　结　　论

　　本文将M NN 模型应用于建立非线性对象的软

测量模型, 提出了采用 PCR 方法综合的M NN 模型

建模方法, 解决了多个单神经网络模型间的严重关

联问题, 增强了模型的预测能力, 提高了模型的鲁棒

性。仿真研究表明, 采用该建模方法能够达到较好的

建模效果, 并能有效地改善软测量模型的预测能力

及推广能力。但是, 采用M NN 建立软测量模型的方

法还需要在工业过程的实际应用中进一步完善和深

入研究。
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