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基于混合SVR-PL S方法的丙烯腈收率软测量建模

王华忠, 俞金寿
(华东理工大学 自动化研究所, 上海 200237)

摘　要: 为了更有效地处理过程非线性、多输入和数据共线性等复杂特性,提高模型的推广能力和精度,提出了混合

支持向量回归机2偏最小二乘法 (SV R 2PL S)方法. 该方法兼具SV R 和PL S的优点,用PL S进行特征提取,用SV R 建

立PL S的内部模型. 对工业丙烯腈生产过程丙烯腈收率软测量建模的应用表明,采用该方法建立的软测量模型,在模

型精度、推广能力等方面明显优于一些传统软测量建模方法,满足工业应用要求.

关键词: 支持向量回归机; 偏最小二乘法; 丙烯腈; 软测量

中图分类号: T P183; TQ 063　　　　文献标识码: A

Sof t sen sor m odel ing of acrylon itr ile y ield based on hybr id SVR-

PL S approach

W A N G H ua2z hong , YU J in2shou

(R esearch Inst itu te of A utom ation, East Ch ina U niversity of Science and T echno logy, Shanghai 200237, Ch ina.

Co rresponden t: WAN G H ua2zhong, E2m ail: hzw ang@ecust. edu. cn)

Abstract: A hybrid SV R 2PL S m ethod is p ropo sed to deal w ith comp licated p rocess w ith non linearity and a large

num ber of co rrela ted inpu ts. T he SV R 2PL S m ethod, w h ich has m erits of bo th SV R s and PL S, is an in tegrat ion of

suppo rt vecto r regression m ach ine and part ia l least squares. T he PL S outer p ro jection is used as a dim ension

reduction too l to remove co llinearity and the SV R s are tra ined to cap tu re the non linearity in the p ro jected la ten t

space. Soft senso r modeling of acrylon itrile yield is estab lished using SV R 2PL S m ethod. T he generalizat ion ab ility

and accuracy of the soft senso r using the m ethod p ropo sed is superio r to tradit ional m ethods.
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1　引　　言
　　现代市场竞争日趋激烈,产品质量在某种程度

上决定了企业的生死存亡. 但在过程工业中,许多重

要的质量指标却很难在线获得,软测量技术试图以

过程可测辅助变量来估计直接质量指标. 软测量技

术包括软测量建模方法、软测量工程化实施和软测

量模型校正,其中软测量建模是软测量技术的核心.

工业过程通常具有非线性、时变、多变量、过程机理

复杂等十分复杂的特性,采用机理方法建立过程软

测量模型十分困难. 基于数据驱动的软测量建模方

法在过程工业中得到了广泛研究和应用[1 ] ,但由于

与直接质量指标相关的许多工艺参数之间具有较强

的相关性,单纯用这些数据进行软测量建模,通常会

导致模型的推广能力较差. 因此,对历史数据进行特

征提取、消除冗余信息对于数据驱动的软测量建模

方法就显得十分重要.

一些化学计量学方法 (如PCA 和 PL S)在消除

过程数据共线性以及特征提取中得到了广泛的应

用. 与 PCA 等特征提取方法不同, PL S 方法同时对

输入和输出数据进行分解,使得PL S 模型能从较少

的载荷向量 (L oad V ecto r)得到尽可能多的信息. 标

准PL S方法在回归中采用的是线性回归,因此对于

非线性建模,其性能较差.

本文提出了将SV R 与PL S相结合的混合SV R 2
PL S方法,在保持 PL S 的结构和优点的基础上, 提

高模型的非线性处理能力和精度. 介绍了SV R 的基



本原理,重点分析了混合SV R 2PL S方法的原理和建

模步骤,并以某大型化工厂 5 万吨丙烯腈装置软测

量建模为例,验证了本文方法的有效性.

2　混合SVR-PL S方法的原理
2. 1　SVR基本原理及特点

与传统机器学习方法相比,支持向量机具有小

样本学习能力强、模型推广性能好以及高维输入数

据处理能力等特性,是一种新的机器学习方法. 支持

向量机按其输出可分为两类,即输出为指示函数集

的支持向量分类机 (SV C)和输出为实函数集的支持

向量回归机 (SV R ). 由于引入了结构风险最小化和

核函数的思想,支持向量机较传统的非线性数据处

理方法具有更好的性能. 用结构风险最小化代替传

统算法中的经验风险最小化,提高了支持向量机的

模型推广能力,避免了过拟合. 核函数的引入提高了

支持向量机非线性处理能力,而且通过选择不同的

核函数,可以隐式地使得分类或回归在不同维数的

高维特征空间进行,甚至可以使得特征空间为无穷

大,大大提高了分类或回归能力. 更重要的是,核函

数技术使得算法的实现只要在原始输入空间进行,

便可大大减小计算量,避免维数灾难. 限于篇幅,更

详细的内容可参见文献[ 2, 3 ].

在支持向量机等核函数方法中,正则化参数、核

函数类型和参数对核函数方法的应用效果有很大的

影响. 通常将确定这些参数使得模型测试误差最小

的过程称作模型选择. 常用的模型选择方法有交叉

检验法、Bayesian 学习法和自举法等[4 ]. 在模型选择

中, 核函数的选择和构造十分重要, 常用的核函数

有: 高斯核函数 K (x , x i) = exp
- ‖x - x i‖2

2Ρ2 ;

指数型核函数 K (x , x i) = exp
- ‖x - x i‖

2Ρ2 ; 多

项式核函数 K (x , x i) = (x õ x i + 1) d , d = 1, 2,⋯,

N ;感知器核函数 K (x , x i) = tanh (Βx i + b) 等.

2. 2　混合SVR-PL S方法

混合SV R 2PL S方法的基本原理如图1所示,它

与PL S 方法的根本不同在于用SV R 而不是线性回

归来建立PL S的内部模型. 混合SV R 2PL S方法通过

PL S提取过程的特征信息,同时消除了数据的共线

图 1　混合SVR-PL S方法原理图

性问题; 用 SV R 对输入和输出的得分向量 (Sco re

V ecto r)进行非线性回归,可更有效、更方便地建立

载荷向量与得分向量之间的非线性关系,提高内部

模型的非线性处理能力. 这样,混合SV R 2PL S 方法

便继承了PL S和SV R 的优点. 与其他采用非线性函

数 (如神经网络)建立 PL S 内部模型的非线性 PL S

方法[5 ]相比,混合SV R 2PL S方法中非线性内部模型

结构可通过训练算法自动确定,内部模型推广能力

强,而且可以得到全局最优解而不是局部优化. 本文

选用最小二乘支持向量机来建立PL S 的内部模型,

其理由如下:

1) 由于上述SV R 算法计算复杂度与训练样本

个数有关,当样本数目越来越大时,求解相应的二次

规划问题越复杂,计算速度越慢. 而最小二乘SVM

算法 (L S- SVM s)与标准SVM 的主要区别在于损失

函数项的不同,以及将不等式约束修改成等式约束,

从而使得该算法具有较好的实时性. 这一点对于过

程建模十分重要.

2) 与标准支持向量机算法相比, 虽然 L S-

SVM s的解不具有稀疏性,但这对于过程建模并非

很重要. 因为过程建模中, 有效的样本通常较难获

得,因此其数量较少,不象数据挖掘和模式识别等应

用中样本数量可以达到上万个,甚至更多.

2. 2. 1　用于建立PL S内部模型的L S- SVM s算法

设给定 k 个样本数据{ ti, u i}, i = 1, 2,⋯, k. 其

中: ti∈R 为样本输入, u i∈R 为样本输出. 对该样本

数据逼近的L S- SVM s的原理如下[6 ]:

目标函数

m in
Ξ, b, e

J =
1
2

ΞT Ξ +
1
2

Χ∑
k

i= 1
ei, (1)

约束条件

u i = ΞT <( ti) + b + ei, i = 1, 2,⋯, k. (2)

相应的拉格郎日函数为

L = J - ∑
k

i= 1
a i [ΞT <( ti) + b + ei - u i ],

i = 1, 2,⋯, k. (3)

于是所求解的优化问题便转化为求解线性方程

0 1
→

T

1
→

8 + Χ- 1 I

b

a
=

0

u
. (4)

其中: u = [u 1,⋯, u k ]T , 1
→

= [ 1,⋯, 1 ]T , a = [a1,⋯,

ak ]T , 8 ij = <( ti) T <( tj ) = K ( ti, tj ) , <为非线性变换函
数, K 为高斯核函数

K ( t, ti) = exp
- ‖t - ti‖2

2Ρ2 .

　　通过求解线性方程组 (4) ,得 SVM 模型
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u ( t) = ∑
k

i= 1
a iK ( t, ti) + b. (5)

2. 2. 2　SVR-PL S建模步骤

设输入数据构成矩阵 X ∈ R l×n ,输出数据构成

矩阵 Y ∈ R l. 其中: l 为数据长度, n 为输入变量维

数. 首先令 E = X , F = Y ; 然后采用如下非线性迭

代形式的 PL S算法[7 ] 进行建模.

1) 用 Y 的第 1列初始化 u;

2) w = X tuöuT u ,w = w ö‖w ‖;

3) t = X w ö(w Tw ) ;

4) c = Y t tötT t, c = cö‖c‖;

5) u = Y cöcTc;

6) 若第 3) 步的 t与前次迭代的 t差值小于某阈

值 (如 10- 7) 则转 7) ,否则转 2) ;

7) 求X 的负载向量 p = X t tötT t;

8) 求 Y 的负载向量 q = Y tuöuTu;

9) 求X 与 Y 的内部关系,即用前文介绍的L S-

SVM s算法建立输入得分向量 t与输出得分向量 u

的非线性关系 u = f SVR ( t) ;

10) 计算残差 E , F ,即

E = X - tp T , F = F - f SVR ( t) qT;

　　11) 如残差满足收敛条件或主元数达到设定

值,则结束;否则转 1).

当获得了 SVM 2PL S 模型后, 要用其对输入数

据进行预测. 设测试数据集合X new ∈R lt×n , l t为测试

数据长度. 为了得到预报值 Yδ,首先求 tδh.

令 E 0 = X new ,根据训练 SVM 2PL S模型时获得

的参数,依次计算: tδh = E h- 1W h , E h = E h- 1 - tδhp T
h.

最后得 Y
δ的预报值为

Yδ = ∑
k

h= 1

f SVR , h ( t
δ

h) qT
h , (6)

其中 k 为 PL S 主元数目,其数值通常用交叉检验等

方法确定.

3　基于核函数 PCR与核函数 PL S丙烯腈收

率软测量模型
3. 1　工艺分析

某化工厂的年产 5万吨丙烯腈装置, 采用美国

标准石油公司Soh io的生产工艺,以C241为催化剂,

用丙烯、氨、空气为原料, 在沸腾床反应器中一次直

接氧化制取丙烯腈 (即丙烯氨氧化法). 根据工艺分

析,在催化剂确定后,对丙烯腈收率影响较大的因素

可归结为原料的配比、反应温度、反应压力、接触时

间和空塔线速等条件. 根据工艺原理和操作人员经

验,选择反应压力、中段温度、纯丙烯量、空比、氨比、

反应线速和触媒量等变量作为软测量建模的辅助变

量. 数据的采集通过DCS系统进行,每天早8∶00采

集一次,并记录丙烯腈收率的人工分析值. 汇总现场

采集的数据, 并进行预处理, 共得到建模数据 343

组.

3. 2　丙烯腈收率混合SVR-PL S软测量模型的建立

需要对所采集到的 343组数据进行分组, 以得

到训练集合和测试集合. 在建模过程中发现,若单纯

按样本顺序分组,得到的模型精度较差. 这在很大程

度上是由训练样本和测试样本模式分布不均造成

的. 为了尽量减少分组过程的人为干预,首先设定训

练样本容量为 300,测试样本容量为 43; 然后对 343

组数据采用随机分组, 再对分组集合采用前文所介

绍的方法建立混合SV R 2PL S软测量模型,直到对测

试集模型的误差达到满意为止. 在此过程中,实际上

还需要确定模型的参数. 混合SV R 2PL S方法要确定

的参数有主元数和每个内部 SV R 模型的参数; 而

SV R 模型的参数有核函数的类型以及核宽度. 本文

选择最小二乘支持向量机 (L S2SVM ) 建立内部模

型,在完成训练和测试数据的分组后,再对混合软测

量模型的参数进一步优化. 最终确定的模型参数为:

主元数 6,选用高斯核函数

K (x , x i) = exp
- ‖x - x i‖2

2Ρ2 ,

Ρ2 = [ 25, 25, 25, 20, 20, 20 ],

正则化参数

Χ= [ 400, 400, 400, 350, 300, 250 ].

　　从以上参数发现,不是所有的SV R 内部模型参

数都相同. SV R 2PL S模型的测试曲线如图 2所示.

图 2　SVR-PL S软测量模型预测值与分析值曲线

3. 3　不同软测量模型性能分析比较

为了比较不同的非线性 PL S 软测量方法的性

能,以最后得到的训练集合和测试集合为基础,采用

BPNN 2PL S 方法建立软测量模型BPNN 2PL S 模型

的测试曲线如图 3所示.

BPNN 2PL S 模型采用反传算法训练前向神经

网络 (BPNN ) 来建立 PL S 内部模型. 该内部模型为

3层结构, 隐含层神经元数为 8, PL S 模型的主元数

为 6. 为进一步比较基于 PL S 的非线性建模方法与
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图 3　BPNN-PL S软测量模型预测值与分析值曲线

常规神经网络方法, 建立了BPNN 软测量模型, 该

模型为 3 层, 隐含层节点数为 16. 表 1 为采用

SVM 2PL S,BPNN 2PL S 和BPNN 方法建立的软测

量模型的训练与测试结果. 采用预测均方根误差作

为比较标准 (RM SE). RM SE 的定义为

RM SE =
1
l∑

l

i= 1

(y
δ

i - y i) 2. (7)

其中: y
δ

i为软测量模型预测输出值, y i为丙烯腈收率

人工分析值, l为数据长度.

表 1　不同软测量模型的 RM SE

SVM 2PL S BPNN 2PL S BPNN

T rain 4. 16e23 4. 74e23 6. 23e23

T est 5. 12e23 6. 17e23 7. 72e23

　　为了对采用 3种方法所建立的软测量模型的精

度进行定量比较,引入一新的指标 (打靶率) ,定义为

　　　　　　H R =
r
l
× 100◊ . (8)

其中: r 为丙烯腈收率软测量模型预测输出值误差

小于某一数值 (本文为 0. 7◊ ) 的数据个数, l为数据

长度. 表 2所示为不同软测量模型的打靶率.

表 2　不同软测量模型的打靶率

SVM 2PL S BPNN 2PL S BPNN

T rain 89 80 75

T est 84 74 69

　　从表1和表2可以看出,虽然3种模型基本上都

能满足工业应用要求, 但 SVM 2PL S 模型在推广能

力及模型精度上最好,BPNN 2PL S次之,BPNN 模型

性能最差. 这可解释为两类非线性 PL S方法集成了

PL S方法及SV R 或BPNN 的非线性处理强的特点,

而 SV R 能有效地克服神经网络方法中出现的过拟

合现象和局部最小点. 因此,混合 SVM 2PL S方法在

复杂工业过程建模中能得到很好的性能.

4　结　　论
　　本文提出了SV R 2PL S软测量建模方法,该方法

兼具了 SV R 和 PL S 的优点. SV R 在处理复杂非线

性数据关系上比神经网络等具有更多的优良性能,

因此 SV R 2PL S 模型的性能较BPNN 2PL S 的性能

好. 针对工业丙烯腈装置丙烯腈收率软测量建模的

对比研究也证明了这一点. 作为新的机器学习方法,

SV R 在理论和应用上都体现出优良的性能,将它与

其他方法 (如模糊技术、粗糙集技术和各种化学计量

法等)结合进行复杂工业过程的建模研究是值得重

视的研究方向.
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