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带自相关约束的NARX动态软测量模型
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摘 要: 非线性带外输入自回归模型 (NARX)在进行预测估计时依赖于主导变量的实时测量,因此在实际工业过
程中存在一定的实施难度.针对该问题,利用神经网络构造一种新型NARX动态软测量模型,当工业过程无法及
时提供上时刻主导变量测量值时,能通过多步预测方法来确保主导变量的实时预测,通过设计模型结构来降低预
测序列的自相关性,从而抑制由多步估计造成的累积误差,以适当降低单步预测精度为代价,使模型在主导变量检
测时间长、采样周期长、测量存在噪声的工业场合下得到更好的预测效果.通过数学分析和脱丁烷塔数据仿真实
验验证了所构建模型的有效性.
关键词: 动态软测量建模；神经网络；NARX模型；多步预测
中图分类号: TP319.9 文献标志码: A

Autocorrelation constrained NARX dynamic soft sensing model
XIONG Wei-li1,2†, SUN Wen-xin2, MA Jun-xia2

(1. China Key Laboratory of Advanced Process Control for Light Industry Ministry of Education，Jiangnan University，
Wuxi 214122，China；2. School of the Internet of Things Engineering，Jiangnan University，Wuxi 214122，China)

Abstract: Due to the excessive dependence on the real time measurement of dominant variables during prediction, it is
difficult to apply the nonlinear autoregressive with exogenous input (NARX) model in real industrial processes. In order
to solve the difficulty, a new NARX model structure is built by combining two network models. When the industrial
environment cannot provide the history information of dominant variables in real time, the real-time prediction of
dominant variables can be guaranteed by using the multi-step prediction method. By reducing the autocorrelation of
prediction sequence, the cumulative error caused by multi-step estimation is suppressed. At the cost of reducing the
accuracy of single-step prediction properly, the model can obtain better prediction effect in the much rough industrial
environment. Simulation results verify the effectiveness of the proposed model.
Keywords: dynamic softsensor modeling；neural networks；NARX model；multi-step-ahead prediction

0 引 䀰

软测量建模能够利用工业过程中易于测量的辅

助变量对不可直接测量或测量代价大的主导变量进

行实时估计,已在环保[1-2]、冶金[3-4]、化工[5]等领域得

到了广泛应用.通常,软测量模型可以分为静态模型
和动态模型两类,基于稳态假设[6]所建立的模型称作

静态模型,反之称为动态模型.为了能在非稳态工况
下正常工作,动态模型在做预测时不仅要考虑当前时
刻的过程状态,还需要考虑过程的历史信息.相比静
态模型,动态模型对于时间序列信息具有更强的描述
能力,能更好地适应工业过程中的非稳态情况[7],由
于更贴近实际过程,动态建模方法得到了工业界的广

泛关注,现已取得许多研究成果[7-9].
带输入自回归模型 (ARX)是最常见的一种线性

动态模型,具有模型结构简单、易于实现的优点,已
在许多时间序列预测中得到了应用.文献 [10]介绍
了该模型的非线性拓展形式,即NARX模型,在ARX
的基础上结合神经网络 (NN)的非线性逼近特性,使
得模型能够更好地适应具有强非线性特性的工业

过程.在此基础上, NARX模型已得到进一步研究,文
献 [11]研究了一种利用容积卡尔曼滤波来优化模型
参数的算法,具有计算简单、训练高效等优点;文献
[12]利用BPSO算法解决了模型结构的选择问题;文
献 [13]讨论了NARX模型在预测过程中存在的“大
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误差点”问题,并提出了误差修正方法,使得模型预
测精度有了很大提升.
一方面,在许多工业过程中,主导变量的历史值

与其当前值有很强的相关性, NARX模型在许多应用
中表现出较高的预测精度[12-13].另一方面,传统自回
归模型依赖于主导变量的实时采集,而大部分工业
过程中主导变量的测量存在采样周期长、测量有延

迟以及代价大等问题,无法实时获得主导变量的测量
值,这种情况下NARX模型的可靠性受到了极大的限
制[10].目前,基于NARX的软测量建模研究大多建立
在主导变量的数据能被实时采集的假设之下,而摒弃
这一假设来构建NARX软测量模型的研究仍然较少.
为解决以上问题,本文利用两个神经网络模型构

造一种带自相关约束的NARX模型,通过约束神经网
络的输出范围减小模型对于主导变量实时测量值的

依赖,在保证建模精度的情况下,能够抑制由主导变
量历史信息缺失带来的误差累积.

1 NARX模型介绍与符号说明
定义Xt、yt为过程在 t时刻辅助和主导变量的

取值.辅助变量的上标表示变量中的具体特征,特征
指过程中易测的物理变量,如温度、压力等,而辅助变
量是由特征组成的列向量,设其维度为m.本文中主
导变量为标量,有

Xt = [x1
t x2

t . . . xm
t ]T.

定义建模对象的真实模型为f ,所建立的NARX
模型为 f̂ , t时刻主导变量的预测值为 ŷt,有

yt = f([φna(yt−1) φnb(Xt)]),

ŷt = f̂([φna(yt−1) φnb(Xt)], θ),

φna(yt−1) = [yt−1 yt−2 . . . yt−na
],

φnb(Xt) = [Xt Xt−1 . . . Xt+1−nb
]. (1)

其中: θ为模型的参数向量,na和nb为模型的阶次,模
型 f̂可用图1表示.
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图 1 NARX模型示意图

通常,利用神经网络作为非线性函数 f̂(·, θ)描述
ŷt与模型输入变量之间的关系,并利用已有的训练样

本对模型参数θ进行优化,使所定义的神经网络成为
理想的预测模型.虽然NARX仅需少量的模型参数
便能建立精确的模型[9],但该模型依赖于主导变量的
历史信息,这使得NARX模型在主导变量采样缓慢或
无法实时采样的工业场合下无法正常使用.
为应对上述工业环境,在主导变量历史信息存

在缺失时,一般利用多步预测方法,即用φna(ŷt−1)

代替φna(yt−1)来完成对 yt的实时估计
[9].然而,这

种方式会产生较大的预测误差,原因在于预测序列
{ŷ0 ŷ1 . . . ŷt−1 ŷt}存在较大的自相关性,若
某一时刻的预测存在误差,则该误差会对下一时刻的
预测值产生影响,随时间的累计传统NARX模型将无
法正常工作.因此,本文构造了一种新的NARX模型,
通过模型结构限制了预测结果 ŷt与上时刻主导变量

测量值yt−1(或 ŷt−1)的相关性,并以此来避免上述问
题的发生.

2 带自相关约束的NARX模型
2.1 模型的建立

在NARX模型中,辅助变量和主导变量的历史
信息 (即φnb(Xt)和φna(yt−1))都是决定模型预测结

果 ŷt的关键因素.本文构造一种新的NARX模型,该
模型将这两个关键因素对预测结果 ŷt的作用分开表

示,通过模型结构适当降低φna(yt−1)对 ŷt的作用强

度.一方面,考虑到大部分工业过程是稳定的,可以用
一阶模型做近似描述;另一方面,考虑一阶模型更易
于分析和实施,因此本文设定所建立的模型阶次na

等于1.
利用两个输入变量为φnb(Xt)的网络构建预测

模型,分别为A网络模型和B网络模型,模型结构如
图2所示.

A !"#$ B !"#$

A( ( ), )φ θ
nb

X t a B( ( ), )φ θ
nb

X t b

φ
nb( )X tφ

nb( )X t

图 2 网络结构示意图

A、B网络模型都是普通的单隐层、多输入单

输出神经网络.其中,A网络模型的输出层激活函数
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为Sigmoid函数,其输出被限制在 0∼ 1之间;B网络
模型的输出层为线性层,其输出可以是实数范围内的
任意数. θa和θb分别表示A、B网络模型的模型参数.

利用上述两个神经网络构造新的NARX模型

ŷt = g([yt−1, φ
nb(Xt)], θ) =

B(φnb(Xt), θb) + cA (φnb(Xt), θa) yt−1. (2)

其中: θ = {θa, θb}; c ∈ (0, 1),为自定义常量; θ为整个
模型的参数,包含A网络模型和B网络模型的模型参

数.当主导变量的自相关性较大时可以适当增大c的

取值.容易看出,当c取零时,模型 (2)退化为一个标准
的静态模型或NMA[9]预测模型 (非线性滑动平均模
型).模型结构的设计理由如下:首先,考虑到存在过
度过程,令模型预测 ŷt与yt−1相关以提高预测精度;
另外,考虑到大多数过程是稳定的,会逐渐趋于稳态,
且过度依赖历史信息yt−1会导致预测误差随时间累

积,因此加入c项并限制A网络的输出范围来适当降

低预测序列的自相关性.
由于模型 (2)的复杂度低于式 (1)模型 f̂ ,在单步

预测方面其精度会略低于普通NARX模型,但在多步
预测方面,模型 (2)从结构上抑制了预测序列的自相
关性,某一时刻的预测误差不会对后续预测结果造成
很大影响,相比NARX模型,模型 (2)能够更好地抑制
多步预测时的误差累计.

2.2 代价函数的构造

利用已有的训练样本序列构造代价函数,以此评
价预测模型g(·, θ)的拟合精度.假设训练样本个数为
N ,构造代价函数为

J(θ) =
N−1∑

i=nb−1

(g([yi−1, φ
nb(Xi)], θ)− yi)

2+

λ
N−1∑

i=nb−1

A(φnb(Xi), θa). (3)

该代价函数由误差平方和与一个正则项构成, θ
为正则项系数,通常设为很小的值,本文默认设置为
0.01.采用Adam[13]算法对模型参数θ进行调节,使代
价函数尽可能小.为了提高参数调整的效率,主导变
量与辅助变量一般先经过标准化处理后再输入网络

模型[14].
当建模对象的动态特性明显时,正则项基本不起

作用;当仅利用辅助变量φnb(Xt)便能精确预测当前

主导变量yt时,正则项会使A网络模型的输出惩罚至

零.模型参数θ经过调整后成为预测模型的一部分并

不再更改,为了表示简便,后文在表示训练完成的模
型时略写其参数项.

2.3 多步预测的实现

通常,工业现场难以实时提供上一时刻主导变
量的测量值.式 (2)在对主导变量yt进行预测时依赖

yt−1,无法直接使用,该情况下可以用其估计值 ŷt−1

替代.因此,本文方法的预测结果可分为两类:基于测
量值yt−1对yt作出的预测和基于估计值 ŷt−1对yt作

出的预测. 为了便于区分,定义预测量 ŷt1t2为

ŷt1t2 =

g([yt2−1, φ
nb(Xt2)]), t2 = t1 + 1;

g([ŷt1t2−1, φ
nb(Xt2)]), t2 > t1 + 1.

(4)

其中: ŷt1t2的上标 t1表示该预测值是基于测量值yt1利

用多步或单步预测所得到的;下标 t2表示预测量 ŷt1t2

是模型对yt2作出的预测.图3对此作了进一步说明.
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φ
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t1^ y t1+2

t1^ y t2

t1^y t2-1

t1^"#$%
&'(yt1

图 3 多步预测结果说明

根据式(2)和(4)可以得到

ŷt1t2 = B(φnb(Xt2)) + cA(φnb(Xt2))ŷ
t1
t2−1 =

t2−t1−1∑
i=0

ciA(φnb(Xt2−i))B(φnb(Xt2−i−1))+

yt1c
t2−t1

t2∏
i=t1

A(φnb(Xi)).

由图3可见, t1越接近 t2, ŷ
t1
t2所含的过程信息越

新.因此希望建立一种递推关系,若 t(t1 < t < t2)时
刻所采用的主导变量yt在t2时刻被测量或化验得到,
则能够利用该递推关系更新当前估计量 ŷt1t2并得到

ŷtt2 .进一步推导可以得到

ŷtt2 = ytc
t2−t

t2∏
i=t

A (φnb (Xi)) +M,

ŷt1t2 = ŷt1t ct2−t

t2∏
i=t

A(φnb(Xi)) +M,

M =

t2−t−1∑
i=0

ciA(φnb(Xt2−i))B(φnb(Xt2−i−1)).

最后,利用递推关系更新原估计 ŷt1t2 ,从而得到新的估
计量 ŷtt2 ,有

ŷtt2 = ytc
t2−t

t2∏
i=t

A(φnb(Xi)) +M =

ŷt1t ct2−t
t2∏
i=t

A(φnb(Xi)) +M+
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(yt − ŷt1t )ct2−t
t2∏
i=t

A(φnb(Xi)) =

ŷt1t2 + (yt − ŷt1t )ct2−t
t2∏
i=t

A(φnb(Xi)). (5)

本文所提出方法在作预测时需要提供过程初始

时刻的主导变量测量值y0.预测主要过程如下:利用
式 (4)预测当前时刻的主导变量值,然后判断是否得
到更新的主导变量测量值,若得到则利用式 (5)对当
前主导变量估计值作更新,否则利用多步预测方法
(即式 (4))预测当前主导变量.具体实施步骤如图4所
示.
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图 4 多步预测方法流程

由图4可见,在预测主导变量时本文方法不会严
格依赖于上一时刻主导变量的测量值,因此适用于主
导变量采样缓慢、存在较大时滞或无法采样的场合.

2.4 模型特性的分析

当本文模型能够精确描述整个工业过程时,上述
预测方法能够很好地保证精度,即使在无法提供主导
变量测量信息 (除了初始时刻)的情况下,也能保证预
测误差不会随时间发散.为了方便分析,定义以下集
合表示预测模型g能够准确描述真实对象f的范围.
定义 1 将能够使以下不等式成立的向量

[y, φnb(X)]全体称为预测模型g相对于真实对象f

的ω准确集合(ω > 0),并记作Dω(g, f):

|g([y, φnb(X)])− f([y, φnb(X)])| ⩽ ω.

引理 1 假设已知初始时刻主导变量的测量

值 y0和过程运行的某一时刻 t0,若能保证对于任
意 t ∈ [0, t0],都能使得所属关系 [yt−1, φ

nb(Xt)] ∈
Dω(g, f)成立,则能保证预测误差不至于发散,即

|ŷ0t − yt| <
ω

1− c
, 0 < t ⩽ t0. (6)

证明 利用数学归纳法,先假设存在t1使得以下

不等式成立:

|ŷ0t1 − yt1 | <
ω

1− c
, t1 > 0.

有

ŷ0t1+1 = g([ŷ0t1 , φ
nb(Xt1+1)]) =

cA(φnb(Xt1+1))ŷ
0
t1
+B(φnb(Xt1+1)) =

cA(φnb(Xt1+1))(ŷ
0
t1
− yt1)+

g([yt1 , φ
nb(Xt1+1)]).

由于 [yt1 , φ
nb(Xt1+1)] ∈ Dω(g, f),由模型结构

可知A (Xt1+1) < 1,有

|ŷ0t1+1 − yt1+1| =

|cA(φnb(Xt1+1))(ŷ
0
t1
− yt1)+

g([yt1 , φ
nb(Xt1+1)])− f([yt1 , φ

nb(Xt1+1)])| ⩽

|cA(φnb(Xt1+1))(ŷ
0
t1
− yt1)|+

|g([yt1 , φnb(Xt1+1)])− f([yt1 , φ
nb(Xt1+1)])| <

c|ŷ0t1 − yt1 |+ ω <
cω

1− c
+ ω =

ω

1− c
.

又由于

|ŷ01 − y1| ⩽ ω <
ω

1− c
,

使假设成立的t1存在. 2
为了进一步分析测量误差对预测过程造成的影

响,假设初始时刻主导变量在测量上存在噪声污染,
定义为 ỹ0,根据该测量值得到的主导变量预测值记为
ỹ0t ,其关系描述为

ỹ0 = y0 + ε;

ỹ0t+1 =

g([ỹ0, φ
nb(Xt+1)]), t = 0;

g([y0t , φ
nb(Xt+1)]), t > 0.

(7)

其中 ε为未知的测量噪声.根据迭代关系 (5)可得到
以下结论.

引理2 设初始时刻主导变量真实值为y0,测量
值为 ỹ0,本文模型可以保证测量噪声对模型预测的影
响随预测步数的增大而减小,即

|ỹ0t − ŷ0t | < εct, t > 0. (8)

证明 首先假设如下t1时刻不等式成立:

|ỹ0t1 − ŷ0t1 | < ε. (9)
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可以推知

|ỹ0t1+1 − ŷ0t1+1| =

cA(φnb(Xt1+1))|ỹ0t1 − ŷ0t1 | < cε. (10)

由式(4)和(7)可以得到

|ỹ01 − ŷ01 | = cA(φnb(X1))|ỹ0 − y0| < cε. (11)

在不等式(11)的基础上利用(10)作递推,可得到式(8)
成立. 2
综上,当本文模型能够准确描述整个工业过程

时,该预测方法具有以下两个特点: 1)减少了对主导
变量测量值的依赖,可适用于主导变量采样缓慢、存
在较大时滞或无法采样的场合; 2)对主导变量的测
量噪声不敏感.

3 仿真实验

脱丁烷塔是脱硫石脑油分离装置的一部分,其主
要用途是分离石油脑中的成分,分离出的碳三、碳四
(丁烷)从塔顶输出,剩下碳五从塔底输出到下一个工
业流程,过程工艺如图5所示.

x
2

x
1

x
6

x
7

x
5

x
3

x
4

图 5 脱丁烷塔过程示意图

为了使分离尽可能彻底,需要对塔底丁烷浓度进
行实时测量.由于检测装置安装位置的原因,主导变
量的测量存在大量延迟[15],需要用软测量对塔底丁
烷浓度进行实时估计.所选辅助变量如表1所示.

表1 建立模型所用变量

符号 变量名称 符号 变量名称

x1 塔顶温度 x4 塔顶出料量

x2 塔顶压强 x5 塔板6温度

x3 塔顶回流量 x6、x7 塔底温度

以6 min作为采样间隔共采集2 394组样本,取一
半作为训练样本,另一半作为测试样本.分别利用静
态神经网络模型、NMA模型、ARX模型、NARX模
型和本文模型对数据进行建模和比较,仿真中设置
NMA模型的阶次nb为5,其余模型的阶次为1,式 (2)
中的 c值默认设置为0.9.由于前两者在测试中不依

赖于主导变量的测量值,将仿真分为两组.首先,考虑
主导变量采样存在噪声、时延和采样频率低的情况,
将本文方法与ARX模型、NARX模型进行对比;然后,
考虑无法对主导变量采样的情况,将本文方法与静态
神经网络模型、NMA模型对比,从而验证本文方法的
有效性.

3.1 仿真实验1

神经网络建模存在随机性,由于初始模型参数
随机给定,每次建模结果不一定相同,为了减小随机
性对结论造成的影响,对各方法进行 100次建模实
验.统计每次实验中各方法的均方根误差(RMSE),结
果如图6所示.
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图 6 不同情况下建模误差比较
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由于过程中丁烷检测的时延普遍为45 min[16],在
模型抗噪声实验和低采样频率实验(图6(b)和图6(c))
均对主导变量的测量值引入相应的时延.可以看出,
当丁烷浓度能够及时测量时, NARX模型和ARX模
型都有非常准确的预测效果,但由于这些模型过度
依赖主导变量的测量值,在主导变量测量存在困难的
情况下 (如图6的3种情况)预测精度会受到影响.本
文方法利用模型结构减小了对主导变量测量值的依

赖性,这种做法一定程度上降低了模型的单步预测精
度,但能够使模型更好地抑制由多步预测带来的误差
积累,因此能够适用于主导变量采样缓慢、存在较大
时滞或测量存在噪声的场合.

3.2 仿真实验2

建立一个普通NARX模型,并在两种不同的情况
下对测试样本进行预测,如图7所示,理想情况表示
前一时刻主导变量能被实时测量获得的情况.可以
看出,在该情况下预测模型对主导变量的预测值与实
际测量值几乎完全贴合,表明NARX模型对该过程的
动态具有非常好的描述能力.然而,即使在能够准确
描述整个过程的情况下,传统NARX模型仍然无法保
证预测误差在序列中收敛,在主导变量无法测量的工
业场合下,误差容易随时间而累积形成较大的偏移.
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图 7 NARX模型预测结果

静态神经网络模型和NMA模型由于完全不考
虑主导变量历史信息,能够在该情况下正常工作,图
8为各方法的预测效果对比.仿真中仅提供初始时刻
主导变量测量值,以此来模拟主导变量无法采样的场
合.可以看出, NMA模型由于较好地体现了过程的
动态特性,预测精度高于普通的静态模型,但相比之
下不及理想情况下的NARX模型.本文方法结合了
NARX模型精度高、参数少的优点,并通过设计模型
结构缓解了普通NARX模型对主导变量测量值的过
度依赖性,因此在测试中本文方法很好地抑制了误差
的累计并表现出很好的预测效果.

最后,同样为了减小建模随机性对结论造成的影

响,在模拟主导变量无法采样的情况下进行100次实
验,结果如表2所示.可以看出,本文方法在100次实
验中均未发生误差发散的情况.
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图 8 仿真结果对比

表2 建立模型所用变量

模型名称 最大RMSE 平均RMSE 最小RMSE

静态模型 0.080 0.073 0.068

NMA模型 0.074 0.065 0.060

本文方法 0.054 0.047 0.039

4 结 论

传统NARX对主导变量的历史信息有较强的依
赖,当主导变量的测量存在困难时,预测精度会随着
预测步数的增加而下降.本文利用两个神经网络构
造了一种带自相关约束的NARX模型,通过模型结构
有效约束了模型对于主导变量测量的依赖性,虽然在
一定程度上会降低单步预测精度,但使得模型更好地
适应了主导变量测量存在困难的场合.
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本文方法还存在一些需要完善的方面,如将本文
方法拓展到更高阶的系统上,在保证误差收敛的条件
下如何更准确地描述系统的动态特性.以后的工作
会在本文基础上作进一步讨论.
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