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摘 要: 针对软测量模型在实际应用中遇到的问题,结合AdaBoost集成学习思想,提出适用于软测量回归的集成学

习算法,以提高传统软测量模型的精度.为了克服模型更新技术对软测量实际应用的制约,将增量学习机制加入软测

量集成建模中,使软测量模型具有在线实时更新的增量学习能力.对浆纱过程使用新方法建立上浆率软测量模型,并

使用实际生产数据对模型进行检验,检验结果表明,该模型具有很好的预测精度,并能够较好地实现在线更新.
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Abstract: Aiming at the characters and problems of the soft sensor, a soft sensor modelling method for the soft

sensor regression problem based on the ensemble learning algorithm is proposed to improve the accuracy of the soft

sensor. According to the shortages of soft sensor update in practical application, an incremental learning idea is added to

the proposed ensemble algorithm for soft sensor modelling. The method is used to establish the soft sensor model of sizing

in sizing production. The product data is used to test the model. The results show that the proposed soft sensor model can

improve the prediction accuracy and realize online update better.
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0 引引引 言言言

近年来,人工智能技术得到了飞速发展,基于人

工智能技术的各种软测量方法在工业生产过程中也

得到广泛的应用.然而,在实际应用过程中,基于单一

智能算法的软测量方法往往存在泛化能力有限、容易

出现过拟合等不足,造成软测量模型的精度难以提高,

严重制约了软测量技术在生产过程中的实际运用.此

外,在实际生产过程中要求软测量模型能够随着生产

的进行不断更新, 以确保其测量精度的准确, 这种在

线更新能力的优劣直接决定了软测量技术实际应用

的有效性.传统更新方法存在以下问题:常通过不断

增加训练数据对模型进行更新,使得模型的训练时间

不断增加, 若直接减掉部分数据则造成信息缺失;一

些传统更新方法只适用于某一类模型,不具有应用的

广泛性[1-2].

本文针对软测量建模实际特点, 结合AdaBoost
集成学习算法的思想,提出适用于软测量回归问题的
集成学习算法,在保证学习连续性的同时有效提高软
测量精度.考虑实际生产对软测量实时更新的需求,
将增量学习思想引入到集成学习中,提出适用于软测
量建模的增量学习集成算法.该方法具有不断学习新
数据的能力, 同时不会遗忘旧知识, 具有在线学习效
率高、节省训练时间、所需存储空间小的优点, 为软
测量在实际生产过程中的在线应用提供了有效保障.

1 增增增量量量学学学习习习集集集成成成建建建模模模方方方法法法

集成学习起源于对分类问题的解决,目前,其在

回归问题上的研究仍少之又少. 1997年, Freund等[3]

首次将AdaBoost.M2延伸到回归问题中,从而提出了
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AdaBoost.R集成算法.同年, Drucker[4]在AdaBoost.R

的基础上提出了改进算法AdaBoost.R2, 并验证了其

对于回归问题的适用性.然而, AdaBoost.R2在迭代

时, 误差率一旦大于 0.5, 则必须终止训练, 这成为

影响其实际应用的最大缺陷. 2001年, Polikar等[5]结

合AdaBoost思想提出了一种增量集成学习算法—–

Learn++算法,用于解决多分类问题,使模型拥有了增

量学习的能力[6],但此类增量学习方法在解决回归问

题上的研究仍然处于空白.

针对上述AdaBoost算法在回归问题上的不足,

本文在AdaBoost.R2[4]的基础上增加了误差判定值

𝑒0, 将误差与误差判定值进行比较, 从而判定学习机

的好坏,对“坏”学习机进行抛弃或重新学习,克服了

AdaBoost.R2算法只能在误差小于 0.5的前提下进行

的不足.同时,在集成学习过程中加入增量学习思想,

通过权重更新策略的设置,实现对新数据的增量学习,

即具有对新数据进行学习的能力.在使用已有弱学习

机 (映射)时, 若学习效果较差, 则可以生成新的弱学

习机 (映射)来记录新数据中的信息,而已有的弱学习

机 (映射)并不会被舍弃掉,因此原始数据的信息仍然

被保留下来.该算法通过模型的误差率来计算权重,

并集成最终输出,在此过程中, 误差率的变化给算法

增加了增量学习的性能,增量学习集成算法描述如下.

从原始数据集中选取 𝑘个子数据集𝑆𝑘,其中𝑘 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝐾, 𝑆𝑘 = [(𝑥1, 𝑦1), (𝑥2, 𝑦2), ⋅ ⋅ ⋅ , (𝑥𝑚, 𝑦𝑚)]; 确

定弱学习机算法;确定弱学习机的个数𝑇𝑘;误差判定

值 𝑒0.

循环 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝐾.

初始化𝑤1(𝑖) = 𝐷(𝑖) =
1

𝑚(𝑘)
, ∀𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,

𝑚(𝑘).其中: 𝑤1(𝑖)为样本 𝑖的权重, 𝑚(𝑘)为数据集的

数量.

循环 𝑡 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑇𝑘.

1)计算权重

𝐷𝑡(𝑖) =
𝑤𝑡

𝑚∑
𝑖=1

𝑤𝑡(𝑖)

;

2)根据𝐷𝑡选择训练子集TR𝑡和测试子集TE𝑡;

3)利用TR𝑡训练弱学习机, 得到回归模型 𝑓𝑡 :

𝑥 → 𝑦;

4)计算 𝑓𝑖在TR𝑡和TE𝑡上的误差

ARE𝑡(𝑖) =
∣∣∣𝑓(𝑥𝑖)− 𝑦𝑖

𝑦𝑖

∣∣∣;
5)计算误差率

𝜀𝑡 =
∑

ARE𝑡(𝑖)>𝑒0

𝐷𝑡(𝑖),

若 𝜀𝑡 > 𝑒0,则舍弃该模型 𝑓𝑡,转到 2);

6)计算 𝛽𝑡 = 𝜀𝑛𝑡 (𝑛 = 1, 2或 3),并根据 𝛽𝑡获得集

成回归模型

𝐹𝑘(𝑥) =

∑
𝑡

(
lg

1

𝛽 𝑡

)
𝑓𝑡(𝑥)∑

𝑡

(
lg

1

𝛽 𝑡

) ;

7)计算𝐹𝑡在训练子集TR𝑡和测试子集TE𝑡上的

误差率𝐸𝑡 =
∑

𝐸𝑡(𝑖)>𝑒0

𝐷𝑡(𝑖),若𝐸𝑡 > 𝑒0,则舍弃该模型

𝐹𝑘(𝑘 = 𝑘 − 1),转到 2);

8)计算𝐵𝐾 = 𝐸𝑛
𝑘 (𝑛 = 1, 2或 3),根据𝐵𝑘对权重

进行更新

𝑤𝑡+1 = 𝑤𝑡 ×
⎧⎨⎩𝐵𝑡, 𝐸𝑡 ⩽ 𝑒0;

1, else.

根据权重得到最终集成输出

𝐹fin(𝑥) =

∑
𝑘

(
lg

1

𝐵𝑘

)
𝐹𝑘(𝑥)∑

𝑘

(
lg

1

𝐵𝑘

) .

从原始数据集中选取 𝑘个子数据集𝑆𝑘 = [(𝑥1,

𝑦1), (𝑥2, 𝑦2), ⋅ ⋅ ⋅ , (𝑥𝑚, 𝑦𝑚)], 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝐾, 其中𝑚

为每个数据集中样本的个数.确定一种基本智能算法

作为集成算法的弱学习机,并确定需要集成的弱学习

机的个数𝑇𝑘.例如, 对于应用最为广泛的BP神经网

络, 当目标误差设定较大时, 可以将其视为一种弱学

习机.设定误差判定值 𝑒0.在训练开始之前,为每个样

本分配一个权重𝐷(𝑖) = 1/𝑚(𝑘), 在后面的训练过程

中, 将依据该权重从𝑆𝑘中选取训练子集TR𝑡和测试

子集TE𝑡(𝑆𝑡 = TR𝑡 +TE𝑡), 再根据每次循环的训练

误差和测试误差对权重进行更新,对于学习困难的数

据, 将增加其被选入训练子集的机会.测试子集的加

入将有助于提高算法的泛化能力.

在对 𝑡 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑇𝑘的每次循环中, 使用由权

重𝐷𝑡确定的子训练集TR𝑡对弱学习机进行训练, 从

而得到回归模型 (映射) 𝑓𝑡 : 𝑥 → 𝑦, 这里𝐷𝑡(𝑖) =

𝑤𝑘

/ 𝑚∑
𝑖=1

𝑤𝑘(𝑖).计算训练集TR𝑡和测试子集TE𝑡的每

个样本在该映射上的误差ARE𝑡(𝑖) =
∣∣∣𝑓𝑡(𝑥𝑖)− 𝑦𝑖

𝑦𝑖

∣∣∣,
在此基础上计算该子数据集𝑆𝑘在映射 𝑓𝑡上的误差

率 𝜀𝑡 =
∑

ARE𝑡(𝑖)>𝑒0

𝐷𝑡(𝑖), 并计算 𝛽𝑡 = 𝜀𝑛𝑡 (𝑛 = 1, 2

或 3).此时, 若 𝜀𝑡 > 𝑒0, 则认为该模型未达到设定要

求, 舍弃此次训练得到的映射 𝑓𝑡.根据下式对样本的

权重进行更新

𝐷𝑡new(𝑖) =
𝐷𝑡(𝑖)

𝑍𝑡
×
⎧⎨⎩𝛽𝑡, ARE𝑡(𝑖) ⩽ 𝜙;

1, else.
(1)
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其中𝑍𝑡为标准化因子.令 𝑡 = 𝑡 + 1,使用更新后的权

重𝐷𝑡new(𝑖)从𝑆𝑘中重新选取训练集, 并得到新的映

射 𝑓𝑡.当本次循环结束时, 可以得到𝑇𝑘个映射 𝑓1, 𝑓2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓𝑇𝑘
,此时,根据每个映射对应的 𝛽𝑡,依照式 (4)对

𝑇𝑘个回归模型 (映射)进行集成, 得到集成回归模型

(映射)

𝐹𝑘(𝑥) =

𝑡∑
𝑖=1

(
lg

1

𝛽 𝑡

)
𝑓𝑡(𝑥)

𝑡∑
𝑖=1

(
lg

1

𝛽 𝑡

) . (2)

在 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝐾的循环中, 同样计算TR𝑡和

TE𝑡中每个样本在集成映射𝐹𝑘上的误差𝐸𝑡(𝑖) =∣∣∣𝐹𝑡(𝑥𝑖)− 𝑦𝑖
𝑦𝑖

∣∣∣和误差率𝐸𝑡 =
∑

𝐸𝑡(𝑖)>𝑒0

𝐷𝑡(𝑖).此时, 若

𝐸𝑘 > 𝑒0,则认为该模型未达到设定要求,舍弃此次训

练得到的映射𝐹𝑘.重新选取训练子集并生成新的集

成回归模型 (映射)𝐹𝑘.计算𝐵𝐾 = 𝐸𝑛
𝑘 (𝑛 = 1, 2或 3),

并根据𝐵𝑘对每个样本的权重进行更新

𝑤𝑘+1(𝑖) = 𝑤𝑘(𝑖)×
⎧⎨⎩𝐵𝑡, 𝐸𝑡(𝑖) ⩽ 𝑒0;

1, else.
(3)

更新后的权重用以计算下一次循环时用来确定

训练集和测试集的𝐷𝑡+1.这种权重更新模式将为算

法赋予增量学习的性能.对于那些信息较容易被回

归模型 (映射)获得的数据,在下一次的迭代过程中将

降低其被选中为训练集的概率, 而信息获取较难的

数据被选中为训练集的概率将增加.算法主要针对那

些未能获取到的信息,随着迭代的进行,回归模型 (映

射)中的信息量将不断增加, 该算法具有较强的新信

息获取能力,即增量学习能力.

当外循环结束时, 可以得到𝐾个映射𝐹1, 𝐹2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝐹𝑘,此时,根据每个映射对应的𝐵𝑘,依照式 (4)对

𝐾个回归模型 (映射)进行集成,得到最终的集成回归

模型 (映射)

𝐹fin(𝑥) =

𝑘∑
𝑖=1

(
lg

1

𝐵𝑘

)
𝐹𝑘(𝑥)

𝑘∑
𝑖=1

(
lg

1

𝐵𝑘

) . (4)

当有新数据需要学习或新信息需要获取时,只需

要增加子数据集𝐾的个数, 不需要重复已有的训练,

根据式 (4), 将从新数据得到的映射与已有映射一并

集成,得到最终的映射,便可实现对整个模型的更新.

增量学习集成算法在拥有增量学习性能的同时,

还继承了AdaBoost. R有效提高单一学习机性能的特

性.与AdaBoost.R不同的是,在该算法中,那些使用已

有学习机学习效果较差 (误差较大)的数据,被用来生

成新的学习机,以获取数据中蕴含的信息,并与其他

学习机一同生成集成系统.良好的回归模型学习性能

使得该算法能够提供有效的软测量模型,其增量学习

的性能能够保证软测量模型在实际生产中的在线更

新能力,进而提高软测量的实用性.

2 上上上浆浆浆率率率在在在线线线软软软测测测量量量模模模型型型

以天纺集团浆纱工艺上浆过程为例,建立上浆率

软测量模型.针对双浸双压式上浆过程的特点, 将压

辊上的纱线和浆槽作为研究对象,可以认为两者中浆

液的总质量在整个浆纱过程中是恒定的.对于浆槽

中浆液的浓度和纱线上浆液的变化进行分析[7],可以

得出影响上浆率的 11个主要因素:浆液浓度、浆液粘

度、第 1道和第 2道压浆辊的压力、浸没辊位置、纱线

覆盖系数、纱线张力、浆纱机速度、浆液温度、烘燥温

度和采样间隔.软测量模型的输入为 11个主要因素,

输出为上浆率.取天津纺织工程研究院有限公司提供

的 490组上浆过程生产数据建立基于新的增量学习

集成算法的软测量模型,随机抽取 60组检验模型,其

余数据为生产顺序前 400组训练模型、后 30组更新

模型.模型中的子学习机选择学习速度较快的ELM

极限学习机[8-9]. ELM的输入层节点为 11, 输出层节

点为 1.模型中的参数通过实验得出 𝑒0 = 0.34, 𝑇𝑘 =

7.将 400组训练数据分为 5个子数据集𝑆1 ∼ 𝑆5, 增

量学习集成算法学习的过程如表 1所示,根据浆纱生

产的需要,算法的性能用预测精度来衡量, 预测精度

由下式计算:

𝑃 =
𝑁𝑠

𝑁𝑤
× 100%. (5)

其中: 𝑃 为预测精度, 𝑁𝑠为预测误差 (均方根误差)小

于 0.06的样本数目, 𝑁𝑤为所有的测量样本的数目.

表 1 增量学习集成算法学习过程中精度的变化 %

迭代数 𝑆1 𝑆2 𝑆3 𝑆4 𝑆5 更新集 测试集

1 96 86.7

2 96 94 88.3

3 96 95 95 90

4 96 96 97 97 90

5 95 95 97 97 97 93.3

更新 96 96 97 98 97 97 95

在表 1中,测试集为 60组检验数据.由于训练数

据是按生产过程的时间排列的,排在后面的数据有可

能包含新的信息.从表 1中可以看出, 随着数据集的

增加, 软测量模型的精度不断提高, 说明新算法具有

学习新信息的增量学习能力.

分别采用单一ELM智能学习算法、AdaBoost.

R2集成学习算法 (子学习机为ELM)和本文提出的增

量学习集成算法 (子学习机为ELM) 3种方法建立软

测量模型, 并对浆纱过程上浆率进行预测, 预测结果
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如图 1所示.
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图 1 软测量模型预测结果比较

3种方法预测误差的比较如图 2所示.
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图 2 软测量模型预测误差比较

由图 2可以看出,本文提出的基于增量学习集成

算法建立的软测量模型的预测精度最佳,由于其具有

增量学习能力,可以更好地对新数据中的信息进行学

习,进而可以持续保证模型的预测精度,实现上浆率

预测模型的在线更新,以满足上浆生产的实际需求.

3 结结结 论论论

针对软测量特点和实际应用中存在的问题,提出

了一种新的增量学习集成算法.该方法能够将从新数

据中获取的新信息加入到原有模型中,使软测量模型

能够在确保测量精度的同时, 具有在线更新能力.利

用实际生产数据设计了实验, 实验结果表明, 用于软

测量建模的增量学习集成算法不但可以提高模型的

预报精度,还能够很好地实现模型的在线更新, 可以

完全满足实际生产需要.
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