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摘 要: 针对氧化铝蒸发过程出口浓度在线检测问题,提出一种基于灰色关联分析和核模糊聚类相结合的多支持

向量机蒸发过程建模方法. 该方法采用灰色关联分析提取影响出口浓度较大的变量,再用核模糊聚类算法将样本划

分成不同的子类,并对各子类构建的支持向量机模型的输出综合加权得到最终输出.对蒸发过程生产数据进行实验,

并与核模糊聚类最小二乘支持向量机 (KFCM-LSSVM)相比较,结果表明新模型鲁棒性较强、精度较高、泛化性更好,

可以用于蒸发过程的优化控制.
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Abstract: Aiming at the online testing problem of outlet concentration in the evaporation process of alumina production, a

multi-support vector machine modeling method based on the gray relational analysis and kernel fuzzy 𝑐-means clustering in

the evaporation process is proposed. Variable factors of greater correlation with outlet concentration are selected by using

grey relational analysis, these training samples constituted by these factors are divided into subsets with different cluster

center by using kernel fuzzy 𝑐-means clustering, and output is obtained finally by summing each support vector machines

model’s output comprehensive weighting. The experimental results of industrial production data of evaporation process

show that, compared with kernel fuzzy cluster method and least squares support vector machine(KFCM-LSSVM) model, the

proposed model can get good robustness, high accuracy, and better generalization, which can be used for the optimal control

of the evaporation process.

Key words: grey relational analysis；evaporation process；kernel fuzzy 𝑐-means clustering；least squares support vector
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1 引引引 言言言

氧化铝是电解铝生产的主要原料,蒸发过程是氧

化铝生产的关键工艺过程,主要是对蒸发母液进行浓

缩,使其苛性碱的浓度达到规定的指标的同时能耗最

低. 蒸发母液分别进入Ⅵ效及Ⅳ效, Ⅵ效的出料进

入Ⅴ效, Ⅴ效的出料经过料泵与Ⅲ效出料混合后送

到调配槽. 产生蒸汽的通入量主要根据出料浓度的化

验结果和人工经验设定. 作为该过程控制的重要参

数 (出口铝酸钠溶液浓度)的检测采用人工化验的方

式,由于生产流程长,化验分析的结果滞后严重,导致

蒸汽通入量不准确, 不能满足实时在线控制的要求,

也导致了出口浓度难以达标;与此同时, 蒸汽的消耗

量也较大.研究一种出口浓度在线检测的方法, 对提

高氧化铝生产质量和节能降耗具有重要意义.

蒸发过程具有高度的非线性、流程长、高维、变

量多等特点,难以建立精确的数学模型. 软测量为解

决这一问题提供了可行的解决途径[1]. 传统的软测

量方法如多元回归以及时间序列分析等方法很难取
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得理想的预测效果. 而神经网络虽具有强大的处理

非线性数据的能力, 在复杂工业过程的建模与优化

方面获得了广泛的应用, 但其神经络结构的确定须

依赖人为经验,并且容易出现过学习问题.文献 [2]利

用灰关联分析结合神经网络构建的粮食产量预测模

型能够全面地筛选输入变量, 而不是凭主观经验判

断, 增强了BP网络的适应能力且有较好的预测精度

和稳定性. 文献 [3]根据几个模型相加可提高模型的

预测精度及鲁棒性的思想,提出了一种基于模糊聚类

法 (FCM)的多模型结构方法. 文献 [4]将多最小二乘

支持向量机模型应用到草酸钴粒度软测量中,得到了

比单一最小二乘支持向量机模型更高的预测精度.

本文基于以上研究基础, 结合该氧化铝生产蒸

发过程的特点,提出一种灰色关联分析和核模糊聚类

的多最小二乘支持向量机的软测量建模方法. 该方

法首先采用灰色关联分析,全面筛选出与出口浓度强

相关的输入变量,减少建模数据的维数.另外,考虑到

支持向量机的泛化能力受到样本数据分布特别是孤

立点或者不完整数据的影响较大这一问题,利用模糊

核聚类对新的样本进行聚类, 增强其鲁棒性, 提高支

持向量机的泛化能力. 对于每个子类构建最小二乘

支持向量机模型, 利用综合加权得到最终的输出,建

立出口浓度预测模型.为了克服参数误差对支持向量

机 (SVM)建模准确性的影响,本文利用混沌粒子群算

法来优化SVM参数,最终得到了出口浓度预测值.

2 灰灰灰色色色关关关联联联分分分析析析

灰关联分析 (GRA)[5-6]是一种相对性的排序分

析,目的是定量地度量某个系统内部各因素之间的关

联程度,从而为确定影响铝酸钠溶液浓度各因素的重

要性提供了理论基础. GRA的基本思想是根据序列

在空间中的几何形状的相似程度来判断关联程度[7-8],

具体计算步骤如下:

1)确定反映系统行为特征的输出序列和影响系

统行为的输入序列并进行标准化处理.

2) 计算关联系数. 对于 𝑡 = 𝑛时刻的输入序列

{𝑋𝑖(𝑛)}和输出序列 {𝑋𝑜(𝑛)}的关联系数为
𝜉𝑖𝑜(𝑛) =

Δmax +Δmin

Δ𝑖𝑜(𝑛) + 𝜆Δmax
. (1)

其中: 𝜆为分辨系数, 0 < 𝜆 < 1; Δmin为第 2级最小差,

Δmax为两级最大差; Δ𝑖𝑜(𝑛)为各输入数列 {𝑋𝑖(𝑛)}
曲线上的每一个点与输出数列 {𝑋𝑜(𝑛)}曲线上的每
一个点的绝对差值.

3)求关联度 𝑟𝑖𝑜. 输入序列和输出序列的关联程

度数量表示如下:

𝑟𝑖𝑜 =
1

𝐿

𝐿∑
𝑛=1

𝜉𝑖𝑜(𝑛). (2)

4)关联度排序.按照计算出的关联度从大到小进

行排序.

3 模模模糊糊糊核核核聚聚聚类类类原原原理理理

聚类是将一组给定的未知类标号的样本分成内

在的多个类别,使得同一类中的样本具有较高的相似

度,而不同类中的样本差别较大.聚类分析的目的是

揭示和刻画数据的内在结构. 模糊 𝑐-均值聚类算法将

模糊数学引入聚类分析中, 更具合理性, 是使用最广

泛的聚类技术之一[9]. 引入核函数至FCM中,构成核

模糊聚类分析,使之在原输入空间中诱导出一类核依

赖的新的距离度量, 也是将 FCM在欧氏距离下的执

行推广到同一空间中不同距离度量的新的聚类,且对

不完整或缺失数据、包含噪声和野值数据的聚类更有

鲁棒性.

定义模糊核聚类算法的目标函数为[10]

𝐽𝑚(𝑢, 𝑣) =

𝑐∑
𝑖=1

𝑁∑
𝑗=1

𝑢𝑚
𝑖𝑗∥𝜙(𝑥𝑗)− 𝜙(𝑣𝑖)∥2. (3)

其中: 𝑥𝑗为样本集, 𝑣𝑖为聚类中心, 𝑢𝑖𝑗应该满足以下

3个条件:⎧⎨⎩

𝑐∑
𝑖=1

𝑢𝑖𝑗 = 1, 1 ⩽ 𝑗 ⩽ 𝑁 ;

𝑜 ⩽ 𝑢𝑖𝑗 ⩽ 1, 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑐, 1 ⩽ 𝑗 ⩽ 𝑁 ;

𝑜 <

𝑁∑
𝑗=1

𝑢𝑖𝑗 < 𝑁, 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑐.

(4)

定义核函数𝐾(𝑥, 𝑦), 满足𝐾(𝑥, 𝑦) = 𝜙(𝑥)T𝜙(𝑦), 将

式 (3)展开并代入核函数,在式 (4)的约束下优化得到

𝑢𝑖𝑗 =( 1

𝐾(𝑥𝑘, 𝑥𝑘) +𝐾(𝑣𝑖, 𝑣𝑖)− 2𝐾(𝑥𝑘, 𝑣𝑖)

)1/(𝑚−1)

𝑁∑
𝑗=1

( 1

𝐾(𝑥𝑘, 𝑥𝑘) +𝐾(𝑣𝑗 , 𝑣𝑗)− 2𝐾(𝑥𝑘, 𝑣𝑗)

)1/(𝑚−1)
,

(5)

𝑣𝑖 =

𝑁∑
𝑗=1

(𝑢𝑖𝑗)
𝑚𝐾̃(𝑥𝑘, 𝑣𝑖)𝑥𝑘

𝑁∑
𝑗=1

(𝑢𝑖𝑗)
𝑚𝐾̃(𝑥𝑘, 𝑣𝑗)

. (6)

4 最最最小小小二二二乘乘乘支支支持持持向向向量量量机机机

支持向量机回归方法的根本思想是,先通过某种

非线性变换将输入向量映射到高维特征空间;然后在

高维特征空间中构造线性最优决策函数,使模型结构

风险最小.

给定训练样本 (𝑥𝑖, 𝑦𝑖) ∈ 𝑅𝑚×𝑅, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 ,

𝑁为样本总数, 𝑚为样本空间的维数. 通过非线性映

射 𝑧𝑖 = 𝜙(𝑥𝑖), 将𝑚维输入空间映射到 𝑑(𝑑 ⩾ 𝑚)维
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特征空间, 在这个高维特征空间中采用线性函数

𝑓(𝑥) = 𝜔𝜙(𝑥) + 𝑏对其进行拟合,并容许出现拟合误

差. 目标是使回归模型在模型推广能力和经验风险之

间找到最佳平衡点,即结构风险最小.

在LSSVM中确定最优超平面需要求解如下二

次规划问题:⎧⎨⎩
min 𝐽(𝜔, 𝜀) =

1

2
𝜔T𝜔 +

𝜁

2

𝑁∑
𝑖=1

𝜀2𝑖 ;

s.t. 𝑦𝑖 = 𝜔𝜙(𝑥) + 𝑏+ 𝜀𝑖, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁.

(7)

其中: 𝐽(𝜔, 𝜀)为结构风险, 𝜁为经验风险调整因子,

𝜀𝑖为容许误差, 𝜔T𝜔控制着模型的推广能力.

利用Lagrange法求解式 (7)的优化问题, 根据

KKT优化条件整理得到如下的线性方程组:⎡⎢⎣ 0 1T𝑁

1𝑁 𝜃 +
1

𝜁
𝐼𝑁

⎤⎥⎦[
𝑏

𝛼

]
=

[
0

𝑦

]
. (8)

其中: 𝑦 = [𝑦1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑁 ]T, 1𝑁 = [1, ⋅ ⋅ ⋅ , 1], 𝐼𝑁为单位
阵, 𝛼 = [𝛼1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛼𝑁 ]T, 𝜃𝑖,𝑗 = 𝜙(𝑥𝑖)

T𝜙(𝑥𝑗), 𝑖, 𝑗 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 .

根据Mercer条件定义如下的核函数:

𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = 𝜙(𝑥𝑖)
T𝜙(𝑥𝑗), (9)

可以求解得到最小二乘支持向量机回归模型为

𝑓(𝑥) =

𝑁∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝐾(𝑥, 𝑥𝑖) + 𝑏. (10)

其中: 𝑁为输入样本的个数, 𝑥𝑖为第 𝑖个输入样本, 𝑥

为某一个输入变量. 选择不同的核函数能够建立不同

的LSSVM模型,此时模型的性能也不同,本文选用径

向基核函数

𝐾(𝑥, 𝑥𝑖) = exp
(
− ∥𝑥− 𝑥𝑖∥2

2𝜎2

)
, (11)

其中𝜎为径向基宽度.

5 过过过程程程建建建模模模与与与验验验证证证分分分析析析

5.1 输输输入入入样样样本本本的的的灰灰灰关关关联联联分分分析析析

蒸发过程是一个能量传递的过程, 在蒸发器内

加热蒸汽释放潜热,转移到料液中,使溶剂发生相变,

溶液浓度得以提高.大多数多效蒸发工艺的操作是以

最终产品的浓度作为主要控制目标. 以某氧化铝厂

采用带闪蒸和强制循环的七效逆流降膜蒸发的过程

为例. 由于最终产品浓度软测量模型的影响因素较

多, 仅凭现场操作工的经验的定性分析和机理分析

的结果来确定主要影响因素,可信度不高, 并且缺乏

理论依据. 因此,在机理分析和现场操作人员的经验

定性分析的基础上,采用灰色关联分析方法[11],从定

量分析的角度确定各因素对软测量模型的影响程度.

分析得到的选择变量有: 进料温度𝐴1, 进料流量𝐴2,

进料浓度𝐴3, 新蒸汽温度𝐴4, 新蒸汽流量𝐴5; I效

至VI效的液温分别为𝐴6,𝐴7,𝐴8,𝐴9,𝐴10,𝐴11; I效

至VI效的气压分别为𝐴12,𝐴13,𝐴14,𝐴15,𝐴16,𝐴17;出

料浓度为𝐴𝑜. 以 2009-01-04的生产数据为训练样本

和测试样本. 为消除量纲的影响,采用均值法对样本

进行处理,然后进行灰关联分析,得到结果为

𝐺(0, 1) = 0.927 6, 𝐺(0, 2) = 0.853 4,

𝐺(0, 3) = 0.944 8, 𝐺(0, 4) = 0.910 2,

𝐺(0, 5) = 0.817 6, 𝐺(0, 6) = 0.781 4,

𝐺(0, 7) = 0.912 3, 𝐺(0, 8) = 0.761 8,

𝐺(0, 9) = 0.917 8, 𝐺(0, 10) = 0.690 6,

𝐺(0, 11) = 0.922 2, 𝐺(0, 12) = 0.305 3,

𝐺(0, 13) = 0.933 6, 𝐺(0, 14) = 0.893 9,

𝐺(0, 15) = 0.935 2, 𝐺(0, 16) = 0.943 2,

𝐺(0, 17) = 0.938 0;

关联序为

𝐴3 > 𝐴16 > 𝐴17 > 𝐴15 > 𝐴13 > 𝐴1 >

𝐴11𝑘 > 𝐴9 > 𝐴7 > 𝐴4 > 𝐴14 > 𝐴2 >

𝐴5 > 𝐴6 > 𝐴8 > 𝐴10 > 𝐴12.

从结果中可以看出,如果选择关联度大于 0.85或

0.9,则舍弃了𝐴2或𝐴5,而进料流量𝐴2和新蒸汽流量

𝐴5是两个重要的控制变量, 因此结合该蒸发过程的

实际操作经验和机理建模结果, 选择关联度大于 0.8

的 13个变量为影响因子.另外,通过对关联度的分析

发现, I效至VI效的液温及VI效的气压对出料浓度

的关联度较高, 而文献 [12-13]构建出料浓度软测量

模型时仅凭经验选取了𝐴1,𝐴2,𝐴3,𝐴4,𝐴5为影响因

子作为模型的输入,势必会造成预测效果不佳.

5.2 软软软测测测量量量模模模型型型的的的建建建立立立

来自工业现场的样本数据常常含有噪声, 同时,

由于生产过程中根据车间调度而进行的一些生产调

整 (如蒸发过程的水洗和酸洗等)常常会造成一些孤

立点的存在和数据缺失,这些特点影响了支持向量机

模型的训练,而支持向量机对于训练集中数据噪音或

者孤立点又过分敏感[14]. 为解决这一问题,利用适合

对不完整或缺失数据、包含噪声和野值数据聚类的模

糊核聚类算法对灰关联后的输入样本进行聚类,尽量

减少或消除异常点对支持向量机模型的影响,最终确

定为 5类;然后对每个子类构建最小二乘支持向量机

模型, 根据样本在时间和空间上的分布特征, 对每类

不同的样本赋予不同的模糊隶属度𝜇𝑖;最后利用综合

加权得到最终的输出

𝑌𝑜 =

𝑁∑
𝑗=1

𝜇𝑖𝑗𝑦𝑗

/(
𝑗

𝑁∑
𝑖=1

𝜇𝑖𝑗

)
. (12)
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软测量建模过程如图 1所示.
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图 1 基于GRA的KFCM-LSSVM软测量建模过程

为得到较好的建模效果,需要选择合适的惩罚系

数𝐶以及核函数宽度𝜎,本文采取混沌粒子群参数优

选方法以参数对 (𝐶, 𝜎)对目标函数寻优,得到最优的

参数集.

5.3 模模模型型型验验验证证证

为检验该过程建模方法的有效性, 基于实验

平台配置为windows XP系统, 2.6 G主频, 1 G内存,

Matlab7.0. 本文以某氧化铝厂蒸发过程的生产历史

数据为基础, 随机选取经过数据插值和数据滤波等

处理后的 4个月数据中的 300组作为训练集, 60组

作为测试集, 用来比较分析算法的性能. 根据蒸发

过程数据的分布情况, 聚类个数初始值设定为 4, 参

数的优化区间设为 1 ⩽ 𝐶 ⩽ 1 000, 0.001 ⩽ 𝜎 ⩽ 1;

采用的粒子群算法的参数设置为: 种群规模为 40,

𝑉max = 0.9, 𝑉min = 0.4, 𝑐1 = 𝑐2 = 2, 迭代次数为

1 000,每个子集的样本不少于 30个.每一个样本集采

用最小二乘支持向量机进行训练,采用相对均方根误

差 (RMSE)作为评价指标,惩罚系数𝐶以及核函数宽

度𝜎的初始值相应选取为 30和 0.5. 采用混沌粒子群

算法最终得到最优参数对 (𝐶, 𝜎) = (42, 0.7). 灰关联

分析前后的仿真结果如图 2和图 3所示. 误差分析如

表 1所示.

从图 2、图 3和表 1中看出, GRA-KFCM-LSSVM
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图 2 GRA-KFCM-LSSVM仿真结果
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图 3 KFCM-LSSVM的仿真结果

表 1 误差结果分析

算法 𝐸max/% RMSE RRMSE/%

GRA-KFCM-LSSVM 4.91 0.005 66 1.45

KFCM-LSSVM 6.28 0.008 01 3.35

模型相比于KFCM-LSSVM软测量效果更好,且最大

相对误差仅为 4.91%, 表明模型软测量精度高; 均方

根差为 0.005 66, 表明模型可行度高；均方根相对误

差为 1.45%,表明模型的跟踪性能强. 另外,将本文所

建模型与文献 [12-13]凭经验选取的输入变量构建的

模型比较,结果如表 2所示.

表 2 两种算法的测试结果比较

训练样本数 方法 训练时间/s RRMSE/%

300 文献[12-13] 6.20 9.8

300 GRA-KFCM-LSSVM 10.60 1.45

通过分析, 文献 [12-13]的模型仿真结果最大相

对误差为 12%, 且大于 10%的样本占 12%, 而GRA-

KFCM-LSSVM模型的最大相对误差仅为 6.28%, 说

明模型具有较高的精度且跟踪样本数据变化趋势的

能力强,具有较强的适应能力. 文献 [12-13]由于凭经

验选择输入变量造成漏选影响了出料浓度较大的因

素变量, 模型的适应能力较差, 虽然训练时间相对

于GRA-KFCM-LSSVM模型较短, 但是 10 min足够

满足工厂现场的工艺要求, 完全可以用来指导过

程的操作优化.

6 结结结 论论论

本文针对蒸发过程机理复杂、流程长和影响因

素多等特点以及铝酸钠溶液浓度在线检测困难,提出

了基于灰色关联分析的模糊核聚类和支持向量机相

结合的蒸发过程软测量模型. 通过对经过灰关联筛选
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出的输入样本空间的模糊核聚类,减少或消除了缺失

数据和异常点对支持向量机模型训练的影响.采用现

场生产数据的验证分析结果表明,所提出的方法在尽

可能全面地选择样本的前提下,建立的蒸发过程软测

量模型精度高、适应能力强,完全可以用于蒸发过程

的实时操作优化.
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