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基于模糊最小二乘支持向量机的软测量建模
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摘　要: 将模糊隶属度概念引入最小二乘支持向量机,提出一种基于支持向量数据域描述的模糊隶属度函数模型,

将输入空间中的样本映射到一个高维的特征空间; 然后根据其偏离数据域的程度赋予不同的隶属度. 该方法提高了

最小二乘支持向量机的抗噪声能力,尤其适用于未能完全揭示输入样本特性的情况. 将提出的方法用于催化裂化分

馏塔轻柴油凝固点的软测量建模,仿真结果表明,该模糊隶属度函数模型能够提高最小二乘支持向量机的预测精度.
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Abstract: A fuzzy m em bersh ip model based on suppo rt vecto r data descrip t ion is p ropo sed to fuzzify all the tra in ing

data. T hen the model is in troduced in to least square suppo rt vecto r m ach ines (L S2SVM ). D ata samp les in inpu t

space are m apped in to a h igh dim ensional featu re space, and then the sm allest enclo sing hypersphere is found. T he

fuzzy m em bersh ip value to each inpu t po in t is computed acco rding to the distances to the cen ter of hypersphere. T he

p ropo sed soft senso r model based on fuzzy least squares suppo rt vecto r m ach ines is app lied to p redict the frozen po in t

of ligh t diesel in flu id cata lyt ic crack ing p rocess. Sim ulation resu lt show s that the p ropo sed m ethod actually increases

the accuracy of L S2SVM.
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1　引　　言
　　在工业过程质量控制中,由于缺乏在线的质量

测量仪表,往往存在一些无法直接测量的变量,而实

验室分析值又具有较大的时间滞后,使得产品质量

难以得到保证. 解决这一问题的主要方法是通过软

测量建模,而目前软测量建模的方法主要包括机理

建模、基于数据驱动的建模以及混合建模[1 ]. 1995

年, Co rtes 和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[2 ] (SVM ) ,通过一个二次规

划求取样本的最优分类面. 由于SVM 坚实的理论基

础,良好的泛化性能,并能有效地解决非线性、过学

习、局部极值等一系列难题,使其受到广泛关注. 近

年来, Suhken s提出一种新的SVM 方法——最小二

乘支持向量机[3 ] (L S2SVM )方法. L S2SVM 是标准

SVM 的一种扩展. 与传统的 SVM 不同, L S2SVM

求解线性方程组,极大减少了SVM 中由于求解二次

规划问题带来的计算复杂性,而且L S2SVM 的数值

稳定性和容量控制的策略,使得核函数矩阵在非正

定的情况下也能取得良好的效果.

　　与SVM 相比 , L S2SVM 虽然具有更快的训练
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速度,但不能保证解是全局最优解,而且其训练精度

有所下降[4 ]. 本文将模糊隶属度概念引入L S2SVM

中, 提出一种基于支持向量数据域描述 (SVDD )的

模糊隶属度函数模型,根据样本偏离数据域的程度

赋予不同的隶属度. 该方法提高了L S2SVM 的抗噪

声能力,尤其适合于未能完全揭示输入样本特性的

情况. 仿真结果表明了该方法的有效性.

2　模糊最小二乘支持向量机
　　给定训练样本集 S = { (x 1, y 1) ,⋯, (x l, y l) }∈

R n , i = 1, 2,⋯, l. 在非线性情况下引入变换 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. 输入空间中的函数估计可归结为求解下面的二

次规划[2, 5 ]:

m in 5 =
1
2
‖w‖2 +

1
2

C∑
l

i= 1
Ν2

i ,

s. t. y i = w õ Υ(x i) + b + Νi. (1)

其中: Νi 为松弛变量, C 为惩罚因子. 与传统的 SVM

相比,这一方法中二次规划约束条件为等式,且损失

函数为二次函数,故称为最小二乘支持向量机. 引入

L agrange系数 Αi,定义如下的L agrange函数:

L =
1
2
‖w‖2 +

1
2

C∑
l

i= 1

Ν2
i -

∑
l

i= 1
Αi (w õ Υ(x i) + b + Νi - y i). (2)

根据M ercer条件,存在映射Υ和核函数K (õ, õ) ,使

得 K (x i, x j ) = Υ(x i) õ Υ(x j ). 令L 对变量w , b, Νi, Αi

的偏导数等于零, 并将得到的等式代入式 (2) , 可以

得到矩阵方程

0 1T
v

1v 8 + C - 1 I

b

Α
=

0

y
. (3)

其中: y = [y 1,⋯, y l ], 1v = [ 1,⋯, 1 ], Α = [Α1,⋯,

Αl ], 8 中的元素为 8 ij = K (x i, x j ) , i, j = 1, 2,⋯, l.

求解矩阵方程 (3) ,最后得到最小二乘支持向量机的

函数估计为

f (x ) = ∑
l

i= 1
ΑiK (x i, x ) + b. (4)

　　传统的SVM 中Α只有一小部分分量不为零 (支

持向量) ,而L S2SVM 中Α的每一个分量与样本的误
差 Νi 成正比,所以在L S2SVM 中没有支持向量的概

念. L S2SVM 中常用的核函数 K (x i, x ) 包括线性核

x i õ x , 多项式核 (x i õ x + 1) d 以及高斯径向基核

e- p‖x i- x‖2

等.

　　为解决 SVM 对于孤立点过分敏感并由此而带

来的过拟合问题[6 ] ,L in等将模糊隶属度的概念引入

SVM , 模糊化输入样本集, 提出了模糊支持向量

机[7 ] (FSVM ) 的概念. 将这一思想引入L S2SVM ,为

L S2SVM 中每个样本引入模糊隶属度 Λi, 模糊化输

入样本集 (x 1, y 1, Λ1) ,⋯, (x i, y i, Λi) ,⋯, (x l, y l, Λl) ,

0 < Λi < 1. 将式 (1) 中的目标函数重写为

m in 5 =
1
2
‖w‖2 +

1
2

C Λi∑
l

i= 1
Ν2

i , (5)

与L S2SVM 函数估计方法一样, 构造L agrange 函

数,最后得到矩阵方程

0 1T
v

1v 8 + (C Λi) - 1 I

b

Α
=

0

y
. (6)

求解矩阵方程 (6) 即可得到模糊最小二乘支持向量

机的估计函数. 与式 (3) 相比, 矩阵方程 (6) 中多了

模糊隶属度 Λi,故这一方法被称为模糊最小二乘支

持向量机 (FL S2SVM ).

3　模糊隶属度
　　在分类问题中,L in 等提出一种根据样本采集

的先后顺序确定样本隶属度的模型[7 ] ,该模型认为,

最近得到的样本相对要比其他的样本重要, 其隶属

度也大,但该模型缺乏理论上的依据. H uang提出一

种基于孤立点检测的模糊隶属度模型[8 ] , 他将样本

集分为两部分:一部分为孤立点集,另一部分为主体

集. 对于主体集中的样本,根据样本到其聚类中心的

距离确定模糊隶属度; 而对于孤立点集中的样本其

模糊隶属度则赋予一个很小的正数. 显然H uang 并

没有区分孤立点集中的样本, 仅简单地为每个孤立

点赋予相同的模糊隶属度. 为了确定模糊隶属度函

数的形式, 需要衡量一个样本偏离其所在类总体的

程度. 本文采用支持向量数据域描述方法,将数据样

本映射到一个高维的空间, 然后在这个高维空间中

寻找其最小包含超球, 并根据样本到超球球心的距

离确定其隶属度值.

3. 1　支持向量数据域描述

　　支持向量数据域描述[9 ] 方法可描述为: 给定训

练样本集 ς = {x 1,⋯, x i,⋯, x l},其中: x i∈R n为输

入空间, i = 1, 2,⋯, l, l 为样本个数. 为了建立样本

的数据域描述模型,需要寻找样本的最小包含超球.

当输入空间中的样本为非球形分布时,引入映射 5:

R n → F ,将输入空间中的样本映射到一个高维的特

征空间 F ,然后求解下面的二次规划:

m in W = R 2 + C∑
l

i= 1
Νi,

s. t. ‖5 (x i) - a‖2 ≤R 2 + Νi,

Νi ≥ 0, i = 1, 2,⋯, l. (7)

其中: R 为最小包含超球半径, a 为球心, Νi为松弛变

量, C 为惩罚因子. 引入L agrange系数 Βi和 Γi,并进

行对变换,最后得到W o lfe对偶为
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　m ax Q = ∑
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. (8)

求解上述规划问题,即可得到最优的L agrange系数

及特征空间中的数据域描述.

3. 2　基于数据域描述的模糊隶属度函数模型

　　输入空间中的点 x i在特征空间中映射 5 (x i) 到

最小包含超球球心 a 的距离定义为 D 2 (x i) =

‖5 (x i) - a‖2,考虑到 a = ∑
l

i= 1

Βi5 (x ) i,有

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 , i, j = 1, 2,⋯, l. (9)

　　定义 ςNBSV = {x 1,⋯, x k ,⋯, xm }为输入空间中

的子集, 其中: x k 为样本中非边界支持向量 (0 < Βk

< C ) ,m 为非边界支持向量的个数. 特征空间中最

小包含超球半径满足R = D (x i) ûx i∈ ςNBSV ,当R 和

a 确定后,便可得到给定数据集的数据域描述. 定义

D m ax = m ax (D (x i) ûx i ∈ ς ) ,

D m in = m in (D (x i) ûx i ∈ ς ) , (10)

分别为样本到最小包含超球球心最大、最小距离. 定

义模糊隶属度函数如下:

Λi =

(1 -
D (x i) - D m in

D m ax - D m in
)

f

+ Ρ,

　R < D (x i) ≤D m ax;

1 -
D (x i) - D m in

D m ax - D m in
,

　D m in ≤D (x i) ≤R.

(11)

其中: Ρ< 1,为足够小的正实数; f ≥ 2. 当 f = 2时,

模糊隶属函数 Λi 随D (x i) 变化的曲线如图 1所示.

图 1　模糊隶属度随样本到特征空

间超球球心距离变化曲线

　　对于输入空间中的点 x i,其在特征空间中的映

射 5 (x i) 到最小包含超球球心 a 的距离满足D m in ≤

D (x i) ≤D m ax. 当D m in≤D (x i) ≤R 时,表示 x i满足

数据域描述, 5 (x i) 位于超球内或球面上,其模糊隶

属度随着5 (x i) 的增大而线性减少;当R < D (x i) ≤

D m ax时,样本x i偏离数据域描述,也就是偏离其所在

的类总体, 5 (x i) 位于超球之外, 其模糊隶属度是

D (x i) 的二次函数,随着D (x i) 的增大,其模糊隶属

度迅速减小. 当D (x i) 接近于D m ax时,其隶属度已接

近于一个非常小的正实数 Ρ, 这样可以减少这些点

的影响.

4　仿真研究
　　重油催化裂化装置 (FCCU ) 是石油二次加工中

的关键装置之一, FCCU 主要由反应再生、分馏和吸

收稳定 3个子系统组成. 其中分馏子系统的目的是

将反应再生子系统中生成的粗汽油按照不同的馏程

进行分割,得到不同的产品,轻柴油是其中的产品之

一,由于缺少在线的质量检测仪表, 为控制其质量,

必须对轻柴油的质量指标凝固点进行在线预测.

　　将提出的模糊最小二乘支持向量机方法用于

某炼油厂催化裂化分馏塔轻柴油凝固点的估计. 首

先进行二次变量的选择. 根据工艺分析,影响轻柴油

凝点的主要因素有轻柴油的抽出温度, 抽出层气相

温度, 一中循环量, 一中抽出温度以及一中返塔温

度. 将这 5个变量作为估计轻柴油凝固点的辅助变

量. 从现场收集数据, 经过预处理和归一化等步骤

后,得到 200个样本用于建模训练, 250个样本用于

测试.

　　用L S2SVM 进行训练, 核函数为高斯径向基

核,对于参数C 和 p 的选择采用两层网格搜索的策

略. 首先设定 C 和 p 的候选集为比较松散的网格

(2- 5, 2- 3,⋯, 215) 和 (2- 9, 2- 7,⋯, 211) , 以网格中的

节点为参数样本进行 10倍样本交叉检验,得到最大

的交叉检验精度所对应的网格节点为 (25, 23) ; 然后

在其一定的范围类内构造比较细的网格 (24,⋯,

24. 75, 25, 25. 25,⋯, 26) 和 (22,⋯, 22. 75, 23, 23. 25,⋯, 24) ,

再次以网格中的节点为参数样本进行 10 倍样本交

叉检验, 最后得到 C 和 p 的值为 (25. 75, 23. 5). 采用

L S2SVM 训练后,用得到的模型对测试集进行测试,

预测结果如图 2所示,预测均方差为 0. 115 7.

图 2　采用L S-SVM 的轻柴油凝固点预测值曲线

　　为了利用 FL S2SVM 在数据集 (x 1, y 1) ,⋯, (x i,

y i) ,⋯, (x l, y l) 上进行训练,首先需要确定输入样本

{x 1,⋯, x i,⋯, x l} 的最小包含超球半径 R 以及D m in

和D m ax. 在{x 1,⋯, x i,⋯, x l} 上采用 SVDD 进行训
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练,核函数为高斯径向基核, p = 1, C = 0. 1,得到R

= 20. 4,D m ax = 20. 64,D m in = 20. 3. 选取 f = 2, Ρ=

0. 001,模糊隶属度函数为

Λi =

8. 81D 2 (x i) + 363. 62D (x i) + 3 751. 88,

　　20. 3≤D (x i) ≤ 20. 4;

- 2. 97D (x i) + 61. 25,　　　　　　 (12)

　　20. 3≤D (x i) ≤ 20. 4.

　　得到模糊隶属度函数之后再用FL S2SVM 进行

训练, 采用与L S2SVM 相同的核函数和模型参数

(25. 75, 23. 5) , 训练完后对 250个样本进行预测, 结果

如图 3所示,预测均方差为 0. 072 2.

图 3　采用 FL S-SVM 的轻柴油凝固点预测值曲线

　　由图 2和图 3可以看出, FL S2SVM 的拟合效果

要好于L S2SVM ,且预测均方差显著减小.

5　结　　语
　　本文将模糊隶属度概念引入L S2SVM 中,提出

了一种基于支持向量数据域描述的模糊隶属度函数

模型. 首先得到训练集中样本的数据域描述模型,然

后根据样本偏离数据域的程度赋予不同的隶属度.

该方法提高了L S2SVM 的抗噪声能力,尤其适合于

未能完全揭示输入样本特性的情况. 将提出的方法

运用于催化裂化分馏塔轻柴油凝固点的软测量建

模,仿真结果表明,提出的模糊隶属度函数模型可有

效地提高L S2SVM 的预测精度.
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