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基于 ISVM 的软测量建模及其在 PX生产中的应用研究

张　英a, b, 苏宏业a, b, 褚　健a, b

(浙江大学 a. 工业控制技术国家重点实验室, b. 先进控制研究所, 杭州 310027)

摘　要: 针对软测量模型存在的失效问题,提出一种基于增量支持向量机的建模方法. 随着时间的推移,每次在模型

中增加一个样本进行增量学习的同时,采用启发式策略去掉工作集中一个老的样本,从而可以在软测量模型中不断

增加能够代表新工况信息样本的同时控制工作样本集的规模. 将所提出的软测量建模方法用于二甲苯 ( PX)吸附分

离过程纯度的预测,结果表明所提出的建模方法以及样本替换策略可以有效地增强软测量模型适应工况变化的能

力,提高其预测的精度.
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Abstract: In o rder to overcom e model fa ilu re p rob lem , a soft senso r modeling m ethod based on increm ental suppo rt

vecto r m ach ines ( ISVM ) is p resen ted. In ISVM , an increm ental samp le w h ich rep resen ts new operational condit ion

is in troduced to the model, w hereas an o ld samp le is discarded from the model to con tro l the size of w o rk ing set.

T he p ropo sed m ethod is app lied to p redict the purity of para2xylene (PX ) in a PX fractionation by adso rp tion

p rocess. Sim ulation resu lts show that the p ropo sed soft senso r model actually increases the adap tive ab ilit ies to

various operation condit ions and so lves the model fa ilu re p rob lem caused by change of operat ion condit ions o r load.

Key words: Suppo rt vecto r m ach ines; Increm ental learn ing; Soft senso r; Para2xylene fractionation by adso rp tion

p rocess

1　引　　言
　　随着我国聚酯行业的迅速发展,国内对二甲苯

(PX)的需求量急剧增加. 目前采用模拟移动床吸附

分离方法从混合二甲苯中分离 PX 是生产 PX 的主

要途径[1 ]. 以某炼油厂 PX 装置为例,吸附分离部分

由两个串联的吸附塔组成,每个塔中的床层通过集

合管与进料、解吸剂、抽出液、抽余液和反洗液 5 股

物料相连. 当含有 4种C 8 芳烃同分异构体的混合二

甲苯进入吸附塔后,由于吸附剂对 4种C8 芳烃吸附

强度的差异,吸附能力较强的二甲苯会缓慢地从吸

附剂中脱附出来. 将其作为抽出液,经过提纯后可以

得到高纯度的 PX [2 ]. 其原理如图 1所示.

图 1　模拟移动床 PX吸附分离原理示意图



　　在工业生产中, PX 纯度离线分析通常滞后数

小时,远远不能满足控制的要求,为了实时预测产品

的纯度,通常采用的方法是建立软测量模型. 软测量

模型在现场运行后,随着时间的推移往往会出现模

型老化现象,这主要是由于工业过程所具有的慢时

变特性造成的[3 ]. 这时需要采取一些方法对模型进

行维护,最直接的方法是利用新采集的数据重新建

立模型. 但这样会抛弃历史的训练结果,如果收集到

的训练样本并没有均匀分布在整个操作区间内,所

建立的软测量模型将是一个局部模型.

　　近年来,V apn ik 提出了以有限样本统计学习理

论为基础的支持向量机[4 ] (SVM ) ,通过解决一个二

次规划来求取样本的最优分类面. 由于 SVM 有效

地解决了非线性、过学习等一系列难题,使得它受到

广泛的关注[5 ]. 本文提出一种基于增量支持向量机

( ISVM )的建模方法来解决软测量模型中的失效问

题,并将所提出的方法用于 PX 吸附分离过程中纯

度的预测,所得结果验证了本文方法的有效性.

2　支持向量回归
　　V apn ik 在定义了 Ε不敏感损失函数的基础上,

提出了支持向量回归算法 SV R [4 ]. 给定 l 个独立同

分布的数据样本组成的集合

ς = { (x 1, y 1) ,⋯ (x i, y i) ,⋯, (x l, y l) },

x i ∈R n , i = 1,⋯, l.

寻求一个最优函数 f (x ) = (wõ x ) + b,w , b∈R ,使

得预测的期望风险最小[4 ].
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(1)

　　在非线性的情况下,引入变换 Υ: R n →H ,将样

本从输入空间R n 映射到一个高维特征空间H ;然后

在 H 中求取最优函数,使得预先定义的风险函数最

小. 根据M ercer条件[8 ] ,存在核函数 K (õ, õ) ,使得

K (x i, x j ) = Υ(x i) õ Υ(x j ) ,引入核函数后回归函数为

f (x ) = ∑
l

i= 1

(Αi - Α3
i ) K (x i, x ) + b. (2)

3　基于 ISVM 的软测量建模
　　定义集合 ς nbsv = { (x i, y i) û0 < Αi, Α3

i < 1}, ς nsv

= { (x i, y i) ûΑi, Α3
i = 0} 和 ς bsv = { (x i, y i) ûΑi, Α3

i =

C }分别为非边界支持向量、非支持向量和边界支持

向量的集合. 由于 K (x i, x j ) 为半正定,且式 (1) 中所

有的等式约束为线性的,根据KKT 条件[9 ]可得到:

g
(3 )
i =

ûy i - f (x i) û - Ε< 0, Αi, Α3
i = 0,

(x i, y i) ∈ ς nsv;

ûy i - f (x i) û - Ε= 0, 0 < Αi, Α3
i < C ,

(x i, y i) ∈ ς nbsv;

ûy i - f (x i) û - Ε> 0, Αi, Α3
i = C ,

(x i, y i) ∈ ς bsv.

(3)

∑
l

i= 1

(Αi - Α3
i ) = 0, Αi, Α3

i ∈ [ 0, C ].

　　从式 (3) 可以看出,如果样本满足 KKT 条件,

则 g
(3 )
i < 0,表明样本位于回归间隔线之间,这些样

本加入工作集后, 不会改变回归函数. 只有当 g
(3 )
i

≥ 0时,即增量样本不满足 KKT 条件时,才进行增

量学习步骤.

3. 1　增量支持向量机

　　最近, Cauw enbergh s和 Poggio 通过分析加入

增量样本后KKT条件的变化,提出了增量支持向量

机的概念[7 ]. 当增量样本 (xc, y c) 加入工作样本集

后, KKT 条件的微分可写为

∃g i = K (x i, x c) ∃ (Αc - Α3
c ) +

∑
(x j , y j

)∈ςnbsv

K (x i, x j ) ∃ (Αj - Α3
j ) + ∃b,

∃g 3
i = - K (x i, x c) ∃ (Αc - Α3

c ) -

∑
(x j , y j

)∈ςnbsv

K (x i, x j ) ∃ (Αj - Α3
j ) - ∃b,

∃ (Αc - Α3
c ) + ∑

(x j , y j
)∈ςnbsv

∃ (Αj - Α3
j ) = 0.

(4)

　　定义Χj = Αj - Α3
j ,对于非边界支持向量集 ς nbsv

= { (x s1 , y s1
) ,⋯, (x sn

, y sn
) }, 有 g

(3 )
i = 0, 进而得到

∃g
(3 )
i = 0û (x i, y i) ∈ ς nbsv. 假设使用的核函数为高

斯核,根据式 (4) 得到如下矩阵方程[6, 7 ]:
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�
∃Χsn

= -

1
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K (x sn

, x sc
)

∃Χc, (5)

其中

Q =

0 1 ⋯ 1

1 K (x s1 , x s1
) ⋯ K (x s1 , x sn

)

� � �
1 K (x sn

, x s1
) ⋯ K (x sn

, x sn
)

. (6)

式中 x sj
代表第 j 个非边界支持向量, j = 1,⋯, n , n

为非边界支持向量个数. 定义敏感系数Β= ∃bö∃Χc,

⋯, Βj = ∃Χj ö∃Χc,⋯, Βsn
= ∃Χsn

ö∃Χc, j = 1,⋯, sn,令

3011第 10 期 张 英等: 基于 ISVM 的软测量建模及其在 PX 生产中的应用研究



R = Q - 1 得到
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　　对于每个样本

∃g
(3 )
i =

± ∃ΧcΠi, (x i, y i) | ς nbsv;

0, (x i, y i) ∈ ς nbsv;

　i = 1,⋯, l + 1.

(8)

其中 Πi = K (x i, x c) + ∑
(x j , y j

)∈ςnbsv

K (x i, x j ) Βj + Β. 当

新的样本 (x c, y c) 加入到X nbsv时,矩阵R 更新为

R←

0

R �
0

0 ⋯ 0 0

+

1
Πc

Β
Βs1

�
Βsn

1

[Β　Βs1　⋯　Βsn
　1 ]. (9)

　　综上所述,当新的样本 (xc, y c) 加入到X nbsv 时,

首先根据当前的矩阵 R 计算矩阵 (8) ; 然后根据式

(4) 和 (8) 重新分配集合X bsv, X nsv, X nbsv中元素,当一

个支持向量加入时,根据式 (9) 更新矩阵R.

3. 2　启发式替换策略

　　采用增量支持向量机方法,可以在每收集到一

个训练样本后,在原有学习的基础上进行增量学习,

而不需要重新训练整个样本集. 但直接将增量支持

向量机用于软测量建模存在一个问题, 随着时间的

推移,支持向量的数量必然会变得十分庞大,存储和

更新R 会变得很困难,因此需要控制支持向量集的

规模. 可以考虑在新增加一个支持向量的同时,将工

作集中一个不太重要的支持向量剔除, 保持学习过

程中支持向量数量的固定. 剔除支持向量最直接的

方法是随机选取一个支持向量将其剔除, 但不同的

支持向量,其对回归函数的贡献程度不同,这样作带

有一定的盲目性. 本文采用两种启发式策略剔除工

作样本集中的支持向量.

　　1) 基于时间的策略

　　由于工业过程的慢时变特性, 随着时间的推

移,最近采集的样本要比最早采集的样本更能反应

当前的工况. 因此,可以考虑在增加一个支持向量的

同时,剔除一个最早采集的样本 (支持向量).

　　假设工作样本集中支持向量序列为{ (x t1 , y t1
) ,

⋯ (x ti, y t1
) ,⋯ (x tn , y tn

) },其中 n 代表支持向量个数,

t1≤⋯≤ t i≤⋯≤ tn为样本采集的时间序列. 当增

量样本 (x c, y c) 加入工作样本集时,考虑将最先采集

的样本 (支持向量) (x t1 , y t1
) 从工作样本集中剔除.

　　2) 基于支持向量数据域描述的策略

　　支持向量数据域描述 (SVDD ) 的方法可描述

为: 输入空间中的数据样本被映射到一个高维的特

征空间; 然后在这个空间中寻找样本的最小包含超

球[10 ].

m ax Q (Β) =

∑
l

i= 1
K (x i, x i) Βi - ∑

l

i, j = 1
ΒiΒj K (x i, x j ).

s. t. 0≤ Βi ≤C , i = 1, 2,⋯, l. (10)

　　求解上述规划问题,可得到特征空间中的超球

半径 R 以及点到超球球心的距离D (x i). 特征空间

中的样本到超球球心的距离D (x i) 可根据如下等式

得到[11 ]:

D 2 (x i) = ∑
l

i, j= 1
ΒiΒjK (x i, x j ) + K (x i, x i) -

2∑
l

j= 1

K (x j , x i) Βj. (11)

D (x i) 大小反映了一个样本偏离其所在类总体的程

度,当D (x i) 较小时,样本在回归线附近;随着D (x i)

的增大, x i远离回归线; D (x i) 大到一定程度时, x i被

认为是数据域的一个孤立点. 因此,可以在每次增量

学习后, 将支持向量中具有最大D (x i) 值的样本从

工作样本集中剔除.

　　对于以上两种策略,在除去一个支持向量时需

进行减量学习的步骤. 减量学习是增量学习的逆过

程,也就是当前 KKT 条件、L agrange系数和回归函

数返回到减量样本加入前的状态. 通过减量学习可

以消除模型中由于直接除掉减量样本带来的影响.

参考增量学习的过程,减量样本 (xk , y k ) 从工作集中

剔除后,矩阵R 按如下步骤更新:

R ij←R ij - R - 1
kk R ikR k j , (12)

这里R ij 代表矩阵R 中第 ( i, j ) 个元素.

3. 3　ISVM 的建模步骤

　　假设当前工作样本集为 ς ,增量样本集为 I. 首

先在 ς 进行训练,得到回归函数 f (x ) 以及 g
(3 )
i . 对

于 I 中的每一个元素 (xc, y c) 进行如下迭代步骤:

　　Step 1: 初始化 ∃Α(3 )
c = 0, 对增量样本进行检

验,如果它满足 KKT 条件,即 g
(3 )
c < 0,终止.

　　Step 2: 如果增量样本违背 KKT 条件, 即 g
(3 )
c

≥ 0,根据以下步骤找到最大的增量 ∃Α(3 )
c :

　　1) 如果 g
(3 )
c = 0,则增量样本 (x c, y c) 变为非边

界支持向量,令 (x c, y c) ∈X nbsv,根据式 (9) 更新矩阵

R;
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　　2) 如果 ∃Α(3 )
c = C ,则增量样本 (x c, y c) 变为边

界支持向量,令 (x c, y c) ∈X bsv) ,终止迭代;

　　3) 根据式 (4) 及 (8) 更新 KKT 条件, 并根据

KKT 条件调整集合 X bsv, X nsv, X nbsv 中的元素, 重复

Step 2,直到这一过程收敛.

　　Step 3: 根据启发式策略确定减量样本 (xk , y k ) ,

初始化 ∃Α(3 )
k = 0.

　　Step 4: 如果 Α(3 )
k > 0, 根据以下步骤找到最大

的减量 ∃Α(3 )
k :

　　1) 如果Α(3 )
k = 0,则减量样本 (x k , y k ) 变为非支

持向量, 令 X = X ø{ (x k , y k ) }, 终止迭代, 进入

Step 5;

　　2) 根据式 (4) 及 (8) 更新 KKT 条件, 并根据

KKT 条件调整集合 X bsv, X nsv, X nbsv 中的元素, 重复

Step 4直到收敛.

　　3) 根据式 (12) 更新矩阵R 以及 f
^

(x ) = ∑
l

i= 1

(Αδi

- Αδ3
i ) K (xδi, x ) + bυ,其中Αδi, Αδ3

i , xδi和bδ来自前一步更
新过程.

　　Step 5: 随着系统中新增量样本的到来, 重复

Step 1.

4　数值仿真
　　根据工艺分析, 影响 PX 纯度的主要因素是吸

附塔中 4 个区的区域流量[2 ] , 以及塔温、塔压等, 而

区域流量是由外部 5 股物流的流量决定的. 最终选

取操作压力、脱附剂与进料比、反洗与进料比、抽出

液量与抽余液比、泵回量与进料比、操作温度、转换

周期作为软测量模型的输入变量, 模型输出变量为

PX 纯度, 如表 1 所示. 经过预处理、归一化后得到

400个数据样本, 其中 200 个样本用于训练, 200 个

样本作为测试集进行测试.

表 1　软测量模型过程变量列表

序号 变量名 设定值

1 操作压力öM Pa 0. 90

2 脱附剂与进料比ö(w töw t) 1. 60

3 反洗与进料比ö(w töw t) 0. 08

4 抽出与抽余液比ö(w töw t) 0. 35

5 泵回量与进料比ö(w töw t) 4. 50

6 操作温度ö℃ 175

7 转换周期ös 73. 5

8 PX 纯度ö% 99. 4

　　 ISVM 算法是采用C语言在L IBSVM [9 ]的基础

上改写而成,在训练 ISVM 和 SV R 中, 核函数为高

斯径向基核 K (x i, x j ) = e- p‖x i- x j‖
2

,经过 10倍样本

交叉检验得到最优的参数 p = 0. 5, C = 20. 分别采

用基于 SV R 和 ISVM 的软测量模型 (采用基于

SVDD 的样本替换策略) 的预测结果如图 2所示.

(a)　SV R 预测结果比较

(b)　 ISVM 预测结果比较

图 2　SVR和 ISVM 预测结果比较

　　从图 2 可以看出, 随着时间的推移, 采用基于

ISVM 的软测量模型, 在样本区间内拟合分析化验

值要比 SV R 好,大约在 150个样本处,基于 SV R 的

软测量模型的预测误差显著增加, 预测曲线开始偏

离分析化验值.

　　为了验证 ISVM 在不同规模测试集上的性能,

分别在不同的测试集上比较 ISVM 和 SV R 算法的

预测均方差,其中 ISVM 分别采用两种样本替换策

略,结果如表 2 所示. 从表 2 可以看出,随着测试样

本数量的增加,基于 SV R 的软测量模型的预测均方

差越来越大,而基于 ISVM 的软测量模型的预测均

方差则变化不大. 这是由于基于 ISVM 的软测量模

型根据测试样本进行在线增量学习,每收集到一个

样本后对模型进行修正的缘故. 随着时间的推移,其

预测精度要明显高于 SV R 模型,表现出了较好的泛

化能力. 另外,对比两种替换策略可以看出,基于数

据域描述的软测量模型,其精度要稍高于基于时间

的软测量模型,但前者需要计算特征空间的最小包

含超球,会额外增加增量学习的时间,实际应用中可

根据时间和精度的要求进行权衡,选择合适的模型.

表 2　不同测试样本集下的预测均方差

样本数
ISVM

(SVDD )
ISVM

(T im e Based)
SV R

50 0. 097 3 0. 099 3 0. 107 4

100 0. 097 4 0. 104 3 0. 111 6

150 0. 097 8 0. 112 7 0. 132 4

200 0. 098 1 0. 111 8 0. 157 5

5　结　　论
　　本文提出了一种基于增量支持向量机的软测量

建模方法,随着增量样本的获得,每次在模型中增加

一个样本进行增量学习的同时去掉工作集中一个样

本,于是可以在软测量模型中不断增加能够代表新
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工况信息样本的同时控制工作样本集的规模. 将所

提出的软测量建模方法用于 PX 吸附分离过程中纯

度的预测,结果表明所提出的方法以及样本替换策

略可以有效地增强软测量模型适应工况变化的能

力,提高其预测的精度.
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