
书书书

第２４卷 第８期

Ｖｏｌ．２４ Ｎｏ．８

控　制　与　决　策

犆狅狀狋狉狅犾 犪狀犱 犇犲犮犻狊犻狅狀

　２００９年８月

　　Ａｕｇ．２００９

收稿日期：２００８０７１５；修回日期：２００８１０２８．

基金项目：国家自然科学基金项目（６０７７４０６８）．

作者简介：常玉清（１９７３—），女，沈阳人，副教授，博士，从事工业过程建模与控制的研究；王福利（１９５７—），男，辽

宁辽阳人，教授，博士生导师，从事工业过程建模与控制、故障诊断等研究．

　　文章编号：１００１０９２０（２００９）０８１２４３０４

改进块式递推偏最小二乘建模方法及应用
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摘　要：针对传统偏最小二乘（ＰＬＳ）模型的在线更新问题，提出了带有自适应遗忘因子的块式递推ＰＬＳ建模方法．

通过Ｈｏｔｅｌｌｉｎｇ犜
２ 和犙统计量确定遗忘因子的大小，并且进行模型递推更新，确保模型跟踪过程特性的变化．将所提

出的方法应用于管坯斜轧穿孔能耗过程，表现出较强的模型在线更新能力．测试结果表明，带有自适应遗忘因子的块

式递推ＰＬＳ方法的性能优于传统的迭代偏最小二乘方法的性能．
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１　引　　言
作为一种基于数据回归的软测量建模方法，偏

最小二乘（ＰＬＳ）得到了广泛的重视
［１］．然而，当过程

特性或操作条件变化时，传统的ＰＬＳ不能及时进行

模型在线更新．为此，文献［２］提出一种块式递推偏

最小二乘法（ＰＬＳ），根据新数据和原有的ＰＬＳ模型

参数调整模型，大大提高了模型的在线训练速度，但

该方法确定的遗忘因子是固定的，无法根据生产过

程的变化快速更新数据的可信度．

本文在分析块式递推 ＰＬＳ的基础上，基于

Ｈｏｔｅｌｌｉｎｇ犜
２ 和犙统计量的过程监测的思想，提出

了带有自适应遗忘因子的块式递推ＰＬＳ建模方法．

该方法通过 Ｈｏｔｅｌｌｉｎｇ犜
２ 和犙 统计量监测生产状

况的变化，并用其更新遗忘因子．将所提出的方法应

用于管坯斜轧穿孔能耗软测量模型的在线更新，取

得了良好的效果．

２　块式递推犘犔犛算法
２．１　犘犔犛算法

给定两个数据阵犡∈犚
狀×犿 和犢∈犚

狀×狆．其中：狀

为样本个数，犿和狆分别为自变量和因变量的维数．

则犢与犡 之间的偏最小二乘关系可表示为

犢＝犡犆
ＰＬＳ
＋犞． （１）

其中：犆ＰＬＳ为偏最小二乘回归系数矩阵，犞 为残差矩

阵．

在ＰＬＳ回归建模时，对犡和犢进行如下分解
［３］：

　　　犡＝∑
犃

犪＝１

狋犪狆
Ｔ
犪 ＋犈＝犜犘

Ｔ
＋犈， （２ａ）

　　　犢＝∑
犃

犪＝１

狌犪狇
Ｔ
犪 ＋犉＝犝犙

Ｔ
＋犉． （２ｂ）
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其中：犝 ＝犜犅，犜＝犡犠；犃 是保留的潜变量的个

数；犜＝ ［狋１，狋２，…，狋犃］，犝 ＝ ［狌１，狌２，…，狌犃］，狋犪（狀×

１）和狌犪（狀×１）分别为犡和犢的第犪个得分向量；犘

＝ ［狆１，狆２，…，狆犃］，犙＝ ［狇１，狇２，…，狇犃］，狆犪（犿×１）

和狇犪（狆×１）分别为犡和犢的负载向量；犈和犉为拟

合残差矩阵；犠
＝［狑１ ，狑


２ ，…，狑


犃］，狑


犪 ＝∏

犪－１

犺＝１

（犐犿

－狑犺狆
Ｔ
犺）狑犪，狑犪 是得分向量狋犪 的权值向量．

令犠 ＝ ［狑１，狑２，…，狑犃］；犅 ＝ｄｉａｇ｛犫１，犫２，…，

犫犃｝，犫犪 ＝狋
Ｔ
犪狌犪／（狋

Ｔ
犪狋犪）是犡和犢空间潜变量狋和狌的

内部回归系数．则｛犡，犢｝的ＰＬＳ回归模型
［４］可表示

为

｛犡，犢 →｝
ＰＬＳ

｛犜，犠，犘，犅，犙｝． （３）

ＰＬＳ的回归系数为

犆ＰＬＳ＝ （犡
Ｔ犡）＋犡Ｔ犢， （４）

其中算子（·）＋ 为ＰＬＳ意义上的广义逆矩阵．

文献［５］给出了回归系数的另一种表达形式，

即

犆ＰＬＳ＝犠
犅犙

Ｔ． （５）

２．２　 块式递推犘犔犛算法

为了实现递推求解，文献［６］对ＰＬＳ回归算法

进行改进．对自变量矩阵犡的得分矩阵犜 进行归一

化，有

犜Ｔ犜＝犐． （６）

块式递推ＰＬＳ算法只有在新的可用数据积累

到狑时（狑称为数据块宽度），才对模型进行更新．与

一般的递推ＰＬＳ相比，该算法避免了不必要的重复

计算，并且增强了模型的鲁棒性．

设新积累的数据块为｛犡犾，犢犾｝，所对应的ＰＬＳ模

型为｛犡犾，犢犾 →｝
ＰＬＳ

｛犜犾，犠犾，犘犾，犅犾，犙犾｝；旧数据块为｛犡，

犢｝，所对应的ＰＬＳ模型为｛犡，犢 →｝
ＰＬＳ

｛犜，犠，犘，犅，犙｝．

则有

犆ＰＬＳｎｅｗ ＝（犡犡［ ］
犾

Ｔ 犡

犡
［ ］

犾
）
＋
犡

犡
［ ］

犾

Ｔ 犢

犢
［ ］
犾

＝

（犘
Ｔ

犘Ｔ
［ ］
犾

Ｔ
犘Ｔ

犘Ｔ
［ ］
犾
）
＋
犘Ｔ

犘Ｔ
［ ］
犾

Ｔ
犅犙

Ｔ

犅犾犙
Ｔ［ ］
犾

． （７）

可以看出，对全部数据进行回归等价于分别对新老

数据块的ＰＬＳ模型参数进行回归．

为避免因采集数据不断增加而产生数据饱和的

现象，以及建模过程中新老数据的可信度相同的问

题，Ｑｉｎ
［２］提出了两种自适应算法：移动窗口法和遗

忘因子法．移动窗口法根据设定的数据窗口长度限

制进入算法的信息量，从而防止数据饱和；遗忘因子

法是对新老数据分配不同的可信度，降低老数据提

供的信息量，增加新数据提供的信息量．

汪晓勇等将移动窗口法与遗忘因子法相结

合［７］，提出了基于块式递推ＰＬＳ的限定记忆法，其

原理如下式所示：

序号 　　　 数据块 　　 遗忘因子

犾 ｛犡犾，犢犾｝ １

犾－１ ｛犡犾－１，犢犾－１｝ λ

  

２ ｛犡２，犢２｝ λ
犾－２

１ ｛犡１，犢１｝ λ
犾－

熿

燀

燄

燅１

新


旧

． （８）

该算法应用如下数据队列计算回归系数犆ＰＬＳ：

犘Ｔ１

λ犘
Ｔ
犾－１



λ
犾－１犘Ｔ

熿

燀

燄

燅１

，

犅犾犙
Ｔ
犾

λ犅犾－１犙
Ｔ
犾－１



λ
犾－１犅１犙

Ｔ

熿

燀

燄

燅１

． （９）

其中：犾为数据块队列长度，λ为遗忘因子．

３　 自适应遗忘因子块式递推犘犔犛建模方法
块式递推ＰＬＳ算法中有３个重要参数：数据块

宽度狑，数据块队列长度犾和遗忘因子λ．遗忘因子

决定了队列中各个数据块对模型所起的作用，对预

测误差和模型跟随速度将产生重要影响．遗忘因子

太大，模型更新的速度慢；遗忘因子太小，模型更新

的速度快，但会产生较大的误差［８］．

传统的ＲＰＬＳ算法一般将遗忘因子固定在某一

特定值，或采用特定函数为不同的数据块分配不同

的可信度［７］．这些方法所确定的子数据块的可信度

都是固定的，缺乏针对性和灵活性，无法根据生产过

程的变化快速更新不同数据块的可信度．在选取遗

忘因子λ时，应根据批次间过程的变化程度来确定λ

的大小．过程变化不大，λ可取０．９～１；过程变化较

大，λ可取较小的值，使模型尽快适应新的生产过

程．

Ｈｏｔｅｌｌｉｎｇ犜
２统计量和犙统计量是过程监控中

常用的两个多元统计量．Ｈｏｔｅｌｌｉｎｇ犜
２ 统计量用来

表征过程变量关系的变化情况，犙统计量用来衡量

过程测量信息偏离模型的程度．当系统处于某一稳

定工作状态，即系统的稳态工作点不变时，如果犜２

和犙统计量已超过控制限，则表明此时的生产过程

出现异常；如果生产过程一直处于正常状态，而犜２

和犙统计量也已超过各自的控制限，则表明系统的

稳态工作点发生了变化，即系统从一个正常工作状

态转换到另一个正常工作状态．

犜２ 和犙统计量的变化程度从两个不同的侧面

表明了过程特性的变化程度，因此可用它们的相关

函数来确定遗忘因子，保证具有新过程特性的数据

信息占据重要的位置，进而得到带有自适应遗忘因

子的块式递推ＰＬＳ建模方法．

４４２１
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新测量数据狓ｎｅｗ 的得分和残差量由下式获得：

狋＝狓ｎｅｗ犘，

狓^ｎｅｗ ＝狋犘
Ｔ
＝狓ｎｅｗ犘犘

Ｔ，

犲＝狓ｎｅｗ －^狓ｎｅｗ ＝狓ｎｅｗ（犐－犘犘
Ｔ）

烅

烄

烆 ．

（１０）

Ｈｏｔｅｌｌｉｎｇ犜
２ 统计量定义为

犜２ ＝狋
Ｔ犛－１犃狋． （１１）

其中：狋为由式（１０）计算的得分，对角矩阵犛犃 ＝

ｄｉａｇ｛λ１，λ２，…，λ犃｝由犡的协方差矩阵Σ ＝犡
Ｔ犡的

前犃 个特征值所组成．

犙统计量也称预测误差平方和指标（ＳＰＥ），定

义为

ＳＰＥ＝犲
Ｔ犲． （１２）

为了客观地判断系统稳态工作点是否发生变

化，需要确定其变化前犜２ 和犙统计量的统计控制

限．犜２ 统计量的控制限利用犉分布按下式计算
［４］：

犜２α ＝
犃（狀－１）

狀－犃
犉犃，狀－犃，α． （１３）

其中：狀为建模样本的个数，犃为模型中保留的特征

向量的个数，α为显著性水平．狀－犃条件下的犉分布

临界值可从统计表中查到．

犙统计量的控制限由下式计算
［４］：

犙α ＝θ１（犆α ２θ２犺槡
２
０

θ１
＋１＋

θ２犺０（犺０－１）

θ
２
１

）１
／犺
０
．

（１４）

其中：θ犻 ＝ ∑
犿

犼＝犃＋１

λ
犻
犼（犻＝１，２，３），犺０＝１－

２θ１θ３
３θ
２
２

，犆α是

正态分布在显著性水平α下的临界值．

随着新数据的增加，犜２和犙统计量的控制限也

应作相应的调整．本文假设系统一直处于正常工作

状态，即系统不出现故障，由测量仪表所测得的过程

变量数据都是真实有效的．

在进行块式递推ＰＬＳ模型更新时，当得到一个

新的可用数据块｛犡犾，犢犾｝后，按下式计算该数据块

的平均统计量犜２犾 和犙犾：

犜２犾 ＝
１

狑∑
狑

犻＝１

犜２犻，犙犾 ＝
１

狑∑
狑

犻＝１

犙犻． （１５）

当过程处于正常操作工况时，如果该数据块的

平均统计量犜２１ 和犙１ 超限，则表明发生了较为明显

的操作工况变化．这时需要进行模型更新，数据块遗

忘因子λ由统计量的变化情况决定，即

λ＝
λ０ｍｉｎ（犜

２
α

犜２１
，犙α
犙１
），犜２１ ＞犜２α，犙１ ＞犙α；

λ０，ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

烅

烄

烆 ．

（１６）

改进的块式递推ＰＬＳ算法建模步骤如下：

１）采集正常操作工况下的过程数据并进行有

效性检查，由合格数据组成原始数据块｛犡，犢｝，并对

数据进行标准化处理．

２）使用改进的ＰＬＳ算法计算模型参数｛犡，犢

→

｝

ＰＬＳ

｛犜，犠，犘，犅，犙｝和回归系数犆
ＰＬＳ．

３）计算犜２ 和犙统计量的控制限犜２α 和犙α．

４）当得到一个新的过程测量值狓ｎｅｗ 时，计算模

型输出狔^＝狓ｎｅｗ犆
ＰＬＳ，并计算狓ｎｅｗ的犜

２和犙统计量．

５）用宽度为狑 的新数据块｛犡犾，犢犾｝（其中包含

当前时刻开始的狑个历史数据信息）计算平均统计

量，并用ＰＬＳ算法求取新数据块的模型参数｛犡犾，犢犾

→

｝

ＰＬＳ

｛犜犾，犠犾，犘犾，犅犾，犙犾｝．

６）将新的模型参数矩阵［犘Ｔ犾，犅犾犙
Ｔ
犾］加入数据

块队列．如果队列已满，则剔除队列中最老的数据

块．

７）由式（１６）计算遗忘因子λ，更新队列中各数

据块的可信度，并重新计算统计量的控制限犜２α 和

犙α．

８）利用式（５）重新计算回归系数犆ＰＬＳ，并返回

４）．

４　 应用仿真研究
将本文提出的方法应用于某钢厂ＳＷＷ斜轧穿

孔机穿孔过程，实现穿孔能耗的软测量建模及在线

更新．根据现场工艺选择上下轧辊转速、上下轧辊倾

角值、左右导盘位置等１６个过程变量作为输入变

量，管坯的穿孔能耗为输出变量，建立基于ＰＬＳ的

穿孔能耗软测量模型．取ＳＷＷ斜轧穿孔过程２００根

钢管的穿孔数据，前１２０个数据作为训练样本建立

初始模型，剩余的８０个数据作为测试样本．

假设系统在第２０个数据生产另一批具有不同

特性的产品，并发生了操作点变化．在递推建模过程

中，数据块宽度狑＝１０，数据块队列长度犾＝５，λ０＝

０．９，α＝０．９５．

模型更新过程中测试样本的犜２ 和犙统计量的

变化情况如图１和图２所示．可以看出，当操作点发

生变化时，犜２和犙统计量均大大超出了各自的控制

限；随着模型的不断更新，犜２ 和犙统计量又逐渐回

到各自的控制限以下．这种情况表明，通过犜２ 和犙

统计量能准确地检测出生产状况的变化．

改进的自适应遗忘因子 ＲＰＬＳ模型与传统的

ＰＬＳ模型的预测效果对比如图３所示．可以看出，当

生产过程特性没有发生较大变化时，两种模型的预

测性能较为接近；当生产过程特性发生变化时，固定

模型的预测值出现了很大误差，而改进的ＲＰＬＳ模

型却表现出很强的过程特性变化适应能力，经过１２

个批次后便可达到良好的预测效果．

具有固定遗忘因子和自适应遗忘因子的ＲＰＬＳ

５４２１
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图１　犜
２ 统计量变化曲线

图２　犙统计量变化曲线

图３　 两种模型的预测效果仿真对比

模型更新性能如图４所示．与传统固定遗忘因子的

ＲＰＬＳ模型相比，自适应遗忘因子的ＲＰＬＳ模型具有

更强的模型更新能力．

图４　 不同遗忘因子的预测值与实际值比较

取不同的遗忘因子，模型的均方误差（ＲＭＳＥ）

如表１所示．ＲＭＳＥ按下式计算：

ＲＭＳＥ＝
１

狆∑
狆

犻＝１

（^狔犻－狔犻）槡
２． （１７）

其中：^狔犻和狔犻分别为第犻个样本的模型预测值和实

际值，狆为样本个数．

表１　 不同遗忘因子的模型预测精度比较

λ＝０．７ λ＝０．９ 自适应遗忘因子

ＲＭＳＥ １．２３６６ ０．７２３４ ０．５２７８

５　 结 　　 论
本文基于犜２ 和犙统计量监测生产过程稳态操

作点的变化，将其与块式递推ＰＬＳ建模方法相结

合，提出了带有自适应遗忘因子的块式ＲＰＬＳ建模

方法．该算法根据犜２和犙统计量的变化程度自适应

更新遗忘因子，使得模型对过程特性变化具有更强

的自适应能力．测试结果表明，自适应遗忘因子的

ＲＰＬＳ建模方法不仅保留了传统递推ＰＬＳ建模方法

结构简单、建模速度块、抗噪声的优势，而且具有更

强的模型跟踪性能和较好的预测效果．
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