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一种时空协同的图卷积长短期记忆网络及其工业软测量应用

常树超, 赵春晖†

(浙江大学控制科学与工程学院，杭州 310027)

摘 要: 软测量技术的发展有效解决了工业过程中对于难以直接测量的质量变量的感知困难,为过程的控制与优
化提供了有力保障.通常在含有多个质量变量的过程中,样本间的时序关系和多个质量变量间相互影响的空间关
系能够反映过程本身的特性,这种时空特性的挖掘有益于软测量模型性能的提升,而传统软测量方法往往局限于
对时序关系的学习而并未考虑对质量变量间的空间关系进行有效利用.对此,提出一种时空协同的图卷积长短期
记忆网络 (graph convolution long short-term memory networks, GC-LSTM),并应用于工业软测量场景.采用多通道
网络结构将图卷积网络的空间关系挖掘能力与长短期记忆网络的时序关系学习能力相结合,对过程进行时空协
同学习以实现软测量应用.具体而言,每条通道用于对每种质量变量进行独立学习;对于过程的时序特性,利用各
通道内的长短期记忆网络提取针对不同质量变量的时序特征;对于过程的空间特性,构建质量变量间空间关系的
图结构,采用跨通道的图卷积运算将不同通道内不同质量变量的时序特征基于空间关系进行融合,得到兼具过程
时空特性的特征,从而在软测量建模中实现过程时空协同学习与融合.通过某燃煤电厂磨煤机的实际生产数据验
证了所提出的方法对软测量性能提升的有效性.
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Abstract: Recently, the development of soft sensors has shown great superiority in the measurement of unmeasurable
quality variables in industrial process, which provides essential basis for the control and optimization of the process.
Generally, in process with multiple quality variables, the temporal dependencies among samples and the spatial
dependencies among quality variables can well reflect the inner property of a process. Therefore, the mining for
spatio-temporal property will be advantageous for the promotion of soft sensor performance, while conventional
methods are generally limited in learning temporal dependencies but neglect the usage for the spatial dependences
among quality variables. In this paper, we propose a spatio-temporal synergistic graph convolution long short-term
memory network (GC-LSTM) for the application of industrial soft sensor, which combines the spatial-mining ability of
graph convolutional networks and the temporal-mining ability of long-short term memory through multi-channel
network structure. The proposed model adopts spatio-temporal synergistic learning to exploit the inner property of the
process, and implements soft sensing. Specifically, each quality variable is learnt independently in each channel. As for
the temporal property of a process, long-short term memory networks in each channel can extract temporal features for
specific quality variable. As for the spatial property of a process, a graph is constructed to describe the spatial
dependencies among quality variables. Then, graph convolutional operation across channels can fuse the temporal
features of different quality variables in different channels based on the spatial information in the graph for the extraction
of spatio-temporal features. Thus, the proposed model implements spatio-temporal synergistic learning and fusion in the
modeling process. Experiments based on the real data set from coal mill at a coal-fired power plant validate the
effectiveness of the proposed model for performance improvement.
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0 引 言

随着自动化技术水平的不断进步,现代工业已
开始逐步迈入全自动化生产阶段.得益于控制理论
中闭环反馈的核心理念,通过对工业生产中的被控变
量进行感知从而调控生产过程,能够有效克服生产过
程中的扰动,使得被控变量快速精准追踪设定值,从
而实现生产过程的自动化控制.然而,实际工业生产
环境中存在大量难以直接测量或者测量存在较长时

滞的被控变量 (如物质成分需要化验),因此,传统的
检测方式无法提供闭环回路中的反馈信息,使得反馈
控制难以实现.
软测量技术的产生为解决上述问题提供了一种

有效方法[1-5].在整个工业生产过程中,众多变量间存
在相互耦合关系,因此,软测量的核心思想是利用可
以直接测量的变量 (过程变量)建立模型来预测难以
测量的变量 (质量变量).基于软测量技术的闭环反馈
控制性能在很大程度上取决于软测量模型的预测性

能,因此,构建一种预测精准、实时性好的软测量模型
能够为后续的过程控制与优化提供可靠的感知基础.

目前,软测量技术可以分为基于模型和基于数据
两大类.基于数据的软测量方法无需大量工业过程
的机理知识为基础,仅依靠现场采集的大量数据构
建模型来刻画对象的特性,因此得到了广泛的研究
与发展.前人已提出多种基于数据的软测量模型,包
含主成分回归 (PCR[6])、偏最小二乘回归 (PLSR[7-8])、
独立成分回归 (ICR[9])、高斯过程回归 (GPR[10])等多
元统计分析方法,以及支持向量回归 (SVR[11])、模糊
神经网络 (TSK[12])、人工神经网络 (ANN[13-14])等机
器学习模型.由于工业生产过程在时间上具有连续
性,即邻近采样时刻之间的数据具有较强的时序相
关性,不少学者专门针对时序数据所具备的特性提
出了动态软测量模型. Zhou等[15]提出一种多输出自

回归移动平均模型 (M-ARMAX)用于高炉十字测温,
能够在保证模型精度的同时降低模型阶次. Shang
等[16]提出一种改进的动态偏最小二乘 (DPLS)模型,
通过时序扩展的方式实现动态性,并且同时避免了
输入变量增加造成的过拟合问题. Qin等[17]提出了

质量关联的慢特征回归 (QSFR),能够在提取过程慢
变特征的同时确保与质量变量的相关性.为了能够
在考虑动态性的同时发挥神经网络的非线性拟合

能力, Wang等[18]在时序拓展的基础上基于卷积神经

网络 (CNN)实现软测量建模.为了更方便地学习过
去时刻与当前时刻的关联关系, Su等[19]采用循环神

经网络 (RNN)建立软测量模型.然而, RNN存在梯度

消失问题,导致其无法有效考虑长期时序关系的影
响.因此,长短期记忆网络 (LSTM)的出现有效克服
了RNN存在的缺陷,通过细胞状态的引入能够同时
提取长期和短期的时序关联特性. Yuan等[20]提出一

种有监督长短期记忆网络 (SLSTM)用于软测量,能
够更加有针对性地提取与质量变量相关的非线性动

态特征,适用于连续过程中存在的时序性和非线性
特点.在LSTM模型的基础上,也可通过引入attention
机制使得模型关注对预测更有帮助的样本,提升软测
量性能[21-23].
上述具有动态性的软测量模型大多关注于如何

有效提取能够反映过程时序关系的动态特征,以提升
软测量模型的预测性能,并未对变量之间的相互关系
进行更深入地挖掘.对于软测量问题中的不同变量,
由于它们在空间中处于同一过程反应的不同位置,不
同变量之间的波动情况存在或多或少的相互影响和

耦合关系,这里可称之为空间关系.对过程变量与质
量变量之间空间关系的利用正是软测量建模有效性

的基础,而多个质量变量间存在的空间关系却未被充
分挖掘和利用,这种空间关系也是过程特性的一种表
现 (本文重点研究如何对质量变量间的空间关系进
行挖掘,后文所提空间关系均指代质量变量间的空间
关系).如果在软测量建模的过程中同时考虑过程本
身的时序关系和质量变量间的空间关系,对二者进行
协同学习与融合,则能够在描述过程动态性的同时,
将不同质量变量的学习过程关联起来,实现合作式学
习.相较于传统软测量方法,能够充分挖掘数据中蕴
含的过程时空特性信息,有助于提升软测量模型的性
能.
对于在软测量模型中如何挖掘质量变量间的

空间关系,发展迅速的图卷积网络以其善于挖掘图
结构下相互关系的优势提供了一种可行的方式.通
常在图结构中,结点表示所研究对象,边表示结点之
间的某种关联关系,利用图卷积运算能够高效地基
于图结构中所描述的关联关系对结点进行特征提

取.根据图卷积运算的形式,图卷积网络可以分为基
于谱域和基于空域两种[24].其中基于谱域的图卷积
是以图信号傅里叶变换作为理论基础. Bruna等[25]首

先提出了基于图谱理论的图卷积,但由于特征值分
解的运算复杂度,限制了在较大图结构上的应用.因
此, Defferrard等[26]提出了采用切比雪夫多项式简化

的ChebNet,用以减轻运算的复杂度.之后, Kipf等[27]

在ChebNet的基础上进一步提出了一阶简化的图卷
积运算,由于所得到的计算公式较为简洁且能够从空
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域的角度得到较好的解释,已成为目前主流的图卷积
网络模型,在社交关系分析、文件分类等领域均有广
泛应用.不同于基于谱域的图卷积,基于空域的图卷
积认为结点信息沿着边进行传播,据此来提取结点的
特征. Micheli[28]首先提出名为NN4G的空域图卷积
网络模型,通过残差连接和跳跃连接使得信息能够在
不同层间进行传播,但由于未标准化邻接矩阵,会导
致结点状态存在尺度差异. Atwood等[29]假设结点间

的信息扩散具有一定的转移概率,提出一种扩散卷积
神经网络 (DCNN),由于该模型主要适用于捕捉局部
特性,忽视了图中存在的非局部关联关系.
目前,图卷积网络通常将样本视为结点以挖掘样

本间而非质量变量间的相互关系.除此之外,图结构
中结点间的相互关系通常采用距离指标进行描述,这
种样本间的度量方式并不适用于对质量变量间的空

间关系进行描述.由于在动态软测量模型中进一步
引入质量变量间的空间关系,能够实现过程时空特性
的协同学习与挖掘,有助于预测性能的提升.然而,传
统的图卷积网络模型并不能直接实现空间信息的引

入,因此,如何有效发挥图卷积的特点,在软测量中同
时学习样本间的时序关系和质量变量间的空间关系,
是研究的重点所在.

本文提出一种时空协同的图卷积长短期记忆网

络 (GC-LSTM)软测量模型.通过多通道网络结构的
设计将图卷积网络与长短期记忆网络的优势相结合,
在软测量建模中对反映过程内在特性的时空特征进

行协同学习.具体而言,每一独立通道用于对每种质
量变量进行学习;对于时序特性,采用长短期记忆网
络在不同通道内提取针对不同质量变量的时序特征;
对于空间特性,构建质量变量间空间关系的图结构,
采用跨通道的图卷积运算将不同通道内不同质量变

量的时序特征基于空间关系进行融合,得到兼具过程
时空特性的特征,从而实现对过程时空特性协同挖
掘与学习.因此, GC-LSTM将图卷积网络与长短期
记忆网络的优势相结合,建立时空协同下的软测量模
型,用于提升软测量性能.
本文的主要贡献点如下:
1)设计一种用图结构描述质量变量间空间关系

的多通道图卷积网络模型,首次在软测量建模过程中
引入质量变量间的空间信息,对过程的空间特性进行
充分挖掘与利用.

2)将图卷积网络与长短期记忆网络在多通道网
络结构下相结合,分别在样本维度和变量维度上发挥
长短期记忆网络和图卷积网络的优势,通过时空协同

学习得到反映过程内在特性的时空特征用于软测量.
该方法从时空协同学习的新视角对过程特性进

行深入挖掘,以提升软测量性能.

1 相关知识

本节主要介绍经典的长短期记忆网络和图卷积

网络,便于对后续GC-LSTM的介绍更好理解.

1.1 长短期记忆网络

长短期记忆网络 (LSTM)最早由Hochreiter等[30]

提出,是一种RNN的变体模型,能够解决传统RNN
存在的梯度消失问题.之后也出现许多改进版本的
LSTM,目前最常用的LSTM模型主要采用门结构,图
1所示为其内部结构示意图.

x
t +1

x
t

h
t -1

h
t

tanh

σ σ σtanh

图 1 LSTM内部结构示意图[31]

每个 LSTM单元根据上一时刻的隐含层输出
ht−1、细胞状态Ct−1以及当前时刻的输入xt,计算
得到当前时刻的隐含层输出ht和细胞状态Ct.相较
于RNN, LSTM通过细胞状态的传递,能够同时对不
同时刻间存在的长期和短期时序关系进行记忆和

学习,适用于时序数据的处理,并且LSTM内部的计
算方式能够避免RNN原本存在的梯度消失问题.目
前, LSTM已被广泛应用于序列学习、机器翻译等诸
多领域.

1.2 图卷积网络

目前较为常用的图卷积网络 (GCN)由Kipf等[27]

提出.图的定义由结点和连接结点的边构成, t时刻
图中所有结点的特征可用Ft ∈ Rm×n表示,其中m

和n分别表示结点个数和每个结点的特征个数.为了
在数学上方便描述结点之间的连接关系,定义一个邻
接矩阵A ∈ Rm×m,如果结点 i与结点 j直接相连,
则元素Aij为1,否则为0.基于邻接矩阵可以定义度
矩阵D ∈ Rm×m,度矩阵是对角矩阵,其中元素定义

为Dii =

m∑
j=1

Aij ,用于表示每个结点邻居结点的个

数.基于上述定义,图卷积层由下述公式给出定义:

H
(l)
t = σ(D̃−1/2ÃD̃−1/2H

(l−1)
t W (l)). (1)
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其中 : H
(l)
t 表示 t时刻第 l层的隐含特征,H(0)

t = Ft,

Ã = A + Im表示带有自连接的邻接矩阵, Im为单位
矩阵,W (l)表示权重参数,σ(·)表示ReLU激活函数,
D̃−1/2左乘右乘的目的是对邻接矩阵进行标准化.在
图卷积层的定义中,邻接矩阵的引入能够将同一时刻
下图结构中相邻结点间的特征进行融合,通过多层图
卷积网络能够提取基于图中相互关系的特征,可用于
后续的分类或回归任务.传统的图卷积网络通常将
样本视为图结构中的结点,且采用距离度量方式对结
点间连接关系进行学习.这种图结构构造方式存在
一定的局限性,并不适用于非样本结点图的构造.

2 方 法

本节首先介绍所提出模型适用的软测量问题

设定以及提出GC-LSTM的动机;然后详细介绍GC-
LSTM如何对过程的时序特性和空间特性进行协同
挖掘,以及模型具体结构和应用过程.

2.1 软测量问题设定与动机

本文所提出的GC-LSTM软测量模型适用的场
景需满足两个条件,即过程数据具有时序关系以及
多个质量变量之间具备空间相互影响关系,大多数工
业生产都能够满足这两个条件.文中分别采用X ∈
Rm×n和Y ∈ Rm×p表示由过程变量和质量变量构

成的数据矩阵,其中m、n、p分别表示软测量任务中

样本、过程变量和质量变量的数目.软测量模型的目
标是通过学习得到过程变量到质量变量的映射关系,
即f : X → Y .
在满足上述设定的软测量问题中,过程的特性可

以体现在两方面,即样本维度和变量维度.由于连续
生产过程中邻近采样时刻的样本间具有较强的时序

相关性,样本维度体现了过程的时序特性.同一过程
的不同变量处在空间上的不同位置,它们之间亦存在
相互影响关系,这里称之为空间关系,因此,变量维度
能够体现过程的空间特性.

现有动态软测量模型往往仅利用样本间的时序

关系,以及过程变量与质量变量间的空间关系对质量
变量进行预测,并未对质量变量间的空间关系进行充
分挖掘和利用.本文方法正是基于对质量变量间空
间关系的考量,分别利用LSTM和GCN的模型特性
同时对过程中样本间的时序关系和变量间的空间关

系进行挖掘与融合,再通过网络的协同学习与训练过
程,提取能够反映过程时空特性的特征用于软测量,
建立一种时空协同的软测量模型,从而在更充分挖掘
过程时空特性的基础上实现软测量性能的提升.

2.2 时序特性挖掘

对于过程时序特性的挖掘, GC-LSTM 利用
LSTM对样本间的时序关系进行学习.由于过程中
邻近采样时刻的样本间存在一定的时序相关性,需
要将样本按时间顺序依次输入LSTM中,提取出每个
样本对应的时序特征,具体结构如图2所示.其中:xt、

Ct、ht分别代表当前时刻 t输入样本的过程变量、细

胞状态和所提取的时序特征, l代表所考虑时序关系
的长度.

h
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图 2 LSTM对过程时序特征的提取

LSTM单元内部的具体计算过程如下:

ft = σ(Wf · [ht−1, xt] + bf ), (2)

it = σ(Wi · [ht−1, xt] + bi), (3)

C̃t = tanh(WC · [ht−1, xt] + bC), (4)

Ct = ft ∗ Ct−1 + it ∗ C̃t, (5)

ot = σ(Wo · [ht−1, xt] + bo), (6)

ht = ot ∗ tanh(Ct). (7)

其中:Wf、Wi、WC、Wo和bf、bi、bC、bo分别表示不同

门所对应的权重和偏置, ft、it、ot表示 t时刻不同门

的计算结果,σ(·)和 tanh(·)分别表示Sigmoid和Tanh
激活函数, *表示Hadamard乘积, [·,·]表示将两个向
量进行拼接.
上述式 (2)、(3)、(6)分别代表遗忘门、输入门和

输出门的计算过程,式 (5)根据遗忘门和输入门的计
算结果更新当前时刻的细胞状态.因此,通过细胞状
态的引入能够对不同时刻样本间信息的遗忘和记忆

关系进行学习,提取的特征同时包含了当前时刻和之
前时刻的变量信息,因而体现了对过程时序特性的挖
掘.将所提取的时序特征用于对质量变量进行预测,
能够在软测量过程中对过程的时序特性进行挖掘和

利用.

2.3 空间特性挖掘

对于过程空间特性的挖掘,由于质量变量间的空
间关系是所关注的要素,需要将质量变量作为研究对
象,利用结点间的边描述质量变量间的空间关系.如
果每个结点的特征能够表征不同质量变量,则通过建
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立GCN将图中不同结点的特征基于质量变量间的空
间关系进行融合,从而实现过程空间特性的挖掘.
在传统的图卷积网络研究中,通常图中的边已

知,或者采用欧氏距离、核函数等距离度量方式计算
得到.但是,这种样本间的度量方式无法适用于质量
变量间空间关系的描述.因此,本文考虑采用稀疏编
码对质量变量间的空间关系进行学习.

稀疏编码通过学习字典矩阵和稀疏表示,能够
稀疏化地表示原始数据.类似于稀疏编码的想法,本
文采用下式中的目标函数和约束条件学习图中的边

(在数学上邻接矩阵能方便地描述边,因此学习得到
邻接矩阵即可):

min
A

∥Y − Y A∥22 + λ∥A∥1.

s.t. A = AT, Aii = 0, Aij ⩾ 0,

i, j = 1, 2, . . . ,m. (8)

其中:A为所求邻接矩阵, ∥ · ∥1和∥ · ∥2分别表示L1和

L2范数,λ为平衡系数.目标函数中的第一项要求质
量变量矩阵通过邻接矩阵尽可能重构自身,同时加上
邻接矩阵对角线元素为0的限制.于是邻接矩阵中每
一列元素表示一种质量变量由其他质量变量构造的

系数,能够反映质量变量间的构造关系,即相互影响
关系.除此之外,为了避免邻接矩阵标准化过程中造
成的正负抵消情况,假设质量变量间的相互关系非负
且对称,同时,L1范数项的引入能够对较弱的构造关

系进行压缩.
上述有约束最小化问题可由凸优化方法进行求

解,求解后得到的邻接矩阵并未考虑每种质量变量对
自身信息的利用,因此需要再加上对角矩阵,即结点
的自连接,以构成完整的邻接矩阵.不同于标准邻接
矩阵中非0即1的元素,所学得的邻接矩阵能够对不
同强度的连接关系实现精细化描述.传统基于距离

的度量方式通常无法对变量间存在的负相关关系进

行有效表征,而稀疏编码学习得到的是变量间的构造
关系,因此,在变量间存在正相关或负相关关系的情
况下均能有效表征出变量间空间关系的强弱,同时稀
疏编码学习得到的线性构造系数更适合与图卷积网

络的结点特征线性组合运算方式相结合.
通过稀疏编码所学习得到的邻接矩阵,能够有

效地将质量变量间的空间关系用图中的边进行描

述.然而,在空间特性的挖掘过程中每个图结点的特
征需要代表不同质量变量,而质量变量为所需预测的
未知结果,无法直接获取作为图结点特征,并且过程
时序特性和空间特性的挖掘方式并不相同.因此,如
何寻找合适的结点特征来表征不同质量变量,以及如
何将LSTM与GCN有机结合,同时实现对过程时空
特性的协同学习,是接下来需要解决的问题和难点.

2.4 所提出的图卷积长短期记忆网络

为了使图结构中每个结点的特征能够表征不同

的质量变量,可以利用每个结点提取到的空间特征
各自独立地对不同质量变量进行预测.这样通过网
络训练后,每个结点的特征便能够对应于不同质量
变量.这种学习方式可以视为构造了多个独立的通
道,每个通道代表一种质量变量,并用于对每种质量
变量进行学习.基于上述想法能够在软测量中实现
对过程空间特性的挖掘,当每个结点的特征不仅对应
于不同质量变量,同时还能够蕴含过程时序信息时,
基于图中空间关系进行卷积运算后,提取的特征便能
够兼具过程的时空特性.网络在训练过程中能够协
同对时序关系与空间关系的学习,得到融合过程时空
信息的软测量特征,从而在对过程时空特性协同学习
的基础上实现软测量应用.基于上述想法, GC-LSTM
采用一种多通道网络结构的设计实现时空协同学习,
所设计的多通道网络结构如图3所示.该网络由p个

图 3 GC-LSTM的多通道网络结构
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通道和4层网络 (1个LSTM层、1个GCN层和2个FC
层)构成.其中:输入和输出分别为过程变量和质量变
量构成的数据矩阵, p为质量变量个数, FC表示全连
接层,连接模块间的箭头代表数据前向传播流向,误
差反向传播方向即为前向传播的反方向, LSTM模块
的圆弧箭头代表将输出循环作为下一时刻的输入,不
同结点分别代表不同通道的时序特征.

在网络的训练过程中, LSTM和GCN对时序特
性和空间特性的学习能够相互协同,同时发挥二者的
优势.首先,过程变量被分别送入p个独立通道内,每
个通道代表一种质量变量,利用LSTM层提取针对不
同质量变量的时序特征.然后,将每个通道所提取的
时序特征作为图结构中的结点.值得注意的是,虽然
每个结点的特征并非直接表示质量变量,而是从过程
变量中提取得到,但通过网络的反向训练后能够有针
对性地对应于每种质量变量的预测.再结合稀疏编
码所学的邻接矩阵,采用跨通道的图卷积运算能够将
不同通道内不同质量变量的时序特征基于图结构中

的空间关系进行融合,将具有较强空间关系的通道关
联起来,从而提取出能够反映过程内在特性的时空特
征.其中,图卷积层的运算将相关通道内相同对应时
刻的时序特征进行融合,因此,融合后所得特征仍能
保留原有特征的时序特性.最后,各通道再经过两个
FC层得到每种质量变量的预测结果.通过上述多通
道网络结构的设计, LSTM和GCN的特性同时得到
了发挥,并在网络的训练过程中协同学习出能够反映
过程特性的时空特征用于软测量.每种质量变量不
仅能够在各自通道内独立地学习,同时借助图卷积运
算将原本独立的通道有效关联起来,使得不同质量变
量的学习过程兼具独立性和共享性.
上述多通道网络结构中的LSTM层和GCN层已

由式(2)∼ (7)和(1)定义, FC层由下式定义:

H(l) = σ(H(l−1)W (l) + b(l)). (9)

其中:H(l)为第 l层的隐含特征,W (l)和 b(l)分别表示

权重和偏置参数,σ(·)表示ReLU激活函数.
GC-LSTM的损失函数由下式定义:

loss(Y, Ŷ ) =

m∑
i=1

p∑
j=1

(Yij − Ŷij)
2 + γ∥W∥22, (10)

其中Y 和 Ŷ 分别表示质量变量的真实值和预测值.
为避免过拟合,引入模型参数的二范数正则项,正则
项系数为γ.各层中的模型参数采用梯度下降进行优
化训练.
在实际应用时,首先需要使用训练集中的质量变

量矩阵,采用稀疏编码对质量变量间空间关系的图结

构进行学习,在后续的模型训练和测试过程中始终保
持该图结构不变;然后构建上述多通道网络结构并
进行训练,即可得到GC-LSTM软测量模型.

GC-LSTM通过所设计的多通道网络结构,先后
利用LSTM和GCN对过程的时序特性和空间特性进
行协同挖掘和学习,得到能够表征过程内在时空属性
的特征用于软测量.相较于仅考虑过程时序特性的
软测量模型, GC-LSTM充分发挥了LSTM和GCN各
自的优势,有效地在时空协同的基础上实现了软测量
应用.

3 实验验证

本节利用某燃煤电厂磨煤机实际生产数据对

GC-LSTM软测量模型的有效性进行验证,表 1为所
使用磨煤机数据集的相关介绍.磨煤机是将煤块压
碎、击碎或研碎成煤粉的机械设备,从煤块到煤粉的
转化能够增加表面积,从而有助于后续的燃煤发电过
程.其中磨煤机各部件温度过低可能会对磨煤机的
生产效率和性能产生一定影响,过高则会带来一定的
安全隐患.因此,本实验中选择其中的5个部件温度
作为磨煤机生产中所关注的质量变量,它们在机理上
能够通过物理传热进行相互影响.图4为所选5个质
量变量在数据集中的变化情况,可以看出其动态变化
特性具有较强的相似性,同时在局部变化上也存在一
定的差异性.

表 1 磨煤机数据集介绍

样本总数 5 000

采样频率 1 min

过程变量
给煤量、功率、电流、转速、压力、部件

温度等 (共31个)

质量变量

电机线圈温度、润滑油温度、行星齿轮

轴承温度、旋转分离器轴承温度、油箱

温度 (共5个,分别用QV1 ∼ QV5表示)
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图 4 所选质量变量在数据集中的变化情况

由于各变量之间存在较大的量纲差异,这里采用
min-max标准化将每个变量转化至[0,1]范围内.将样
本按照时间顺序排列,前 80 %(即 4 000个样本)作为
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训练集,后20 %(即1 000个样本)作为测试集.由于模
型采用序列方式输入,同时存在跨通道的公共模块,
在该数据量下已能对模型参数实现较好训练.实验
进行 5次重复,实验结果取平均.采用决定系数 (R2)
和均方根误差 (RMSE)作为评价指标,分别由下式计
算得到:

R2 = 1−

m∑
i=1

(yi − ŷi)
2

m∑
i=1

(yi − ȳi)
2

, (11)

RMSE =

√√√√ 1

m

m∑
i=1

(ŷi − yi)
2. (12)

其中:m为测试样本个数, yi和 ŷi分别为样本i的真实

值和预测值, ȳ为测试集样本真实值的平均值. R2表

征了模型所解释方差占总体方差的部分, RMSE则表
征了预测值与真实值偏差的平均水平,当R2越接近

100 %, RMSE越小时,模型性能越好.
图5所示为通过稀疏编码学习得到的邻接矩阵,

该矩阵为对称矩阵,数值越大表示变量间的空间关系
越强.通常式 (1)中的自连接单位矩阵也可乘上系数
以调整自连接的强弱,此处采用0.2倍的单位矩阵作
为自连接,式 (8)中的系数λ设置为0.05.从图5中可
以看出, QV1与QV4相互关系密切, QV2、QV3和QV5

三者之间的影响关系较为平均,这与根据图4的直观
判断相符合.模型中序列长度设置为50,训练中批次
大小设置为 64,使用Adam优化器进行参数学习,初
始学习率设置为0.001,每50个轮次学习率减半,共进
行200轮次训练.
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图 5 稀疏编码所学习的邻接矩阵 (标准化后)

为了验证所提出软测量模型的有效性,分别设
计了偏最小二乘回归 (PLSR[7])、最小二乘支持向量
回归 (LS-SVR[32])、高斯过程回归 (GPR[33])、模糊神

经网络 (TSK[12])、全连接网络 (FC[34])、长短期记忆
网络 (LSTM[31])、图卷积网络 (GCN[27])和多通道图
卷积网络 (MC-GCN) (采用与GC-LSTM相似的模型
结构,区别在于MC-GCN各通道首先采用FC提取特
征,而不能考虑数据中的时序关系)共8种模型作为
对比实验.后4种基于神经网络的模型均采用4层隐
含层结构,从输入至输出的各层神经元个数依次设置
为1 024、256、256、256,具体实际应用时可先设置
较少的层数和神经元,根据模型交叉验证效果再考虑
是否需要增加模型层数和神经元个数.其中LSTM序
列长度与GC-LSTM保持一致,设置为 50.由于传统
GCN在训练过程中需要同时使用训练和测试数据一
起构造样本图,为了实验公平性,实验中GCN的训练
和测试过程分别只使用训练和测试样本的过程变量

基于距离度量方式构造图结构,此处采用RBF核函
数作为距离度量方式.图6为各网络模型损失值变化
曲线,可以看出,各网络模型均能够在设置轮次内实
现快速收敛.其中LSTM和GC-LSTM的损失函数值
较大,是因为这两种考虑时序关系的模型在生成序列
时会重复利用部分样本,所以训练时的损失值较大.
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图 6 各网络模型损失函数值变化曲线

实验中各模型的训练和测试用时如表 2所示
(用时最短用粗体显示).可以看出, PLSR、LS-SVR、
GPR、TSK和FC五种模型的训练用时较短,而LSTM、
GCN、MC-GCN和GC-LSTM四种模型的训练用时
相对较长.本文所提出的GC-LSTM模型由于模型结

表 2 各模型训练和测试用时对比

模型 训练用时 / s 测试用时 / s

PLSR 0.016 0.002

LS-SVR 54.709 1.526

GPR 9.335 0.160

TSK 29.150 0.250

FC 45.384 0.006

LSTM 163.761 0.048

GCN 208.474 0.054

MC-GCN 142.126 0.008

GC-LSTM 872.847 0.240



84 控 制 与 决 策 第37卷

构最为复杂,训练用时也最长.然而,离线建模用时的
长短通常并不影响软测量模型在线应用时的效率,因
此,通过测试用时结果可以看出各模型均能很好地满
足工业现场的实时性在线需求.当实际工业应用中
存在过多的过程变量时,可能会对模型的运算效率造
成一定影响.通常需要基于机理关联分析或特征选
择方法剔除掉耦合关系较高的过程变量,以提高模型
的计算效率.

5次实验的平均R2和RMSE结果以及在各质量
变量上的平均性能指标和排名情况如表3所示 (最佳
表现用粗体显示).通过对比可以看出, GC-LSTM在
QV1和QV3上的表现均优于其他对比模型,虽然在
QV2和QV5上的表现略差于LS-SVR和LSTM,但性
能指标上的差异较小.因为GC-LSTM将不同通道内
所提取的时序特征进行融合,可能会对本身已提取
出较好特征的通道造成一定影响,所以无法确保在
所有质量变量上均表现最佳,但利用相关通道内的
特征信息能够在普遍情况下帮助提升自身通道的泛

化能力和鲁棒性.因此, GC-LSTM的优势主要表现
在对整体软测量性能的显著提升,通过平均性能指标
和平均排名的对比能够得到体现. LSTM和MC-GCN
在不同质量变量上具有各自的优势,整体上二者表
现相当且优于常规的FC模型.根据质量变量的波动
情况和邻接矩阵可以看出,该软测量问题中样本间
和质量变量间分别存在较强的时序关系和空间关系,
因此,引入过程时序信息和空间信息的软测量模型
(LSTM、MC-GCN和GC-LSTM)表现均优于其他软
测量模型. PLSR、LS-SVR、GPR和TSK四种非基于
神经网络的软测量模型性能相当,其中TSK采用多
条模糊规则构建模型,通过类似集成学习的方式综合
多个模型的预测结果,预测性能略有提升.而GCN模
型性能较差的原因在于训练和测试阶段分别依据各

自样本的过程变量构建图结构,导致使用了不同的图
结构,并且通过距离计算得到的样本间相互关系可能
并非真实存在的特性.因此,传统的以样本为图结点
的图卷积网络并不适合直接用于解决软测量问题.

表 3 各模型的软测量结果 (性能评价指标为R2和RMSE)

模型
R2/% RMSE/◦C

QV1 QV2 QV3 QV4 QV5 平均结果 平均排名 QV1 QV2 QV3 QV4 QV5 平均结果 平均排名

PLSR 86.2 55.7 75.6 10.5 77.0 61.0 6.7 0.440 0.360 0.175 0.501 0.218 0.339 6.8
LS-SVR 88.9 74.8 24.4 58.2 69.7 63.2 6.0 0.395 0.271 0.308 0.342 0.251 0.313 6.0
GPR 94.1 25.0 86.5 53.9 45.2 60.9 6.7 0.290 0.468 0.130 0.359 0.338 0.317 6.7
TSK 93.6 65.9 36.8 68.1 67.7 66.4 5.7 0.285 0.315 0.279 0.295 0.256 0.286 4.8
FC 84.1 59.9 58.2 67.6 77.4 69.4 5.2 0.473 0.341 0.226 0.301 0.216 0.311 5.5
LSTM 95.1 59.2 64.6 73.9 79.4 74.4 3.0 0.261 0.345 0.209 0.267 0.206 0.258 3.3
GCN 93.8 58.9 69.7 49.6 67.9 68.0 6.0 0.294 0.346 0.194 0.375 0.258 0.294 6.3
MC-GCN 98.6 44.0 85.1 63.4 74.3 73.1 4.3 0.142 0.404 0.131 0.319 0.231 0.245 4.2
GC-LSTM 98.8 71.3 89.4 73.3 78.3 82.2 1.5 0.127 0.287 0.115 0.266 0.212 0.201 1.3

为了进一步分析不同模型的性能,将 LSTM、
MC-GCN和GC-LSTM三种模型在其中一次实验中
的预测情况分别在图 7中进行展示.首先可以看到
对于QV1和QV3的预测, MC-GCN和GC-LSTM两种
考虑质量变量间空间关系的模型效果更好,而LSTM
在个别时段的预测能力明显不及前两者 (图中椭圆

部分).对于QV4和QV5的预测, LSTM和GC-LSTM
两种考虑样本间时序关系的模型性能优于MC-GCN,
在局部时段上可以体现出这种优势 (图中矩形框部
分).因此总体上来看,相较于仅考虑过程时序特性
的 LSTM和仅考虑过程空间特性的MC-GCN, GC-
LSTM对过程的时空特性进行学习与融合,同时发挥
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图 7 LSTM、MC-GCN和GC-LSTM的软测量预测效果
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了两者的优势,并通过协同学习有效平衡了两者之间
的关系,在一些局部时段提高了模型预测精度,实现
了对模型整体泛化性能的提升.
相较于传统的图卷积网络, GC-LSTM采用稀疏

编码学习质量变量间的空间关系.为了验证这种改
进的有效性,将其与利用RBF核函数学习图结构的
方式进行对此,结果见表4.可以看出:采用稀疏编码
的MC-GCN和GC-LSTM模型性能在一定程度上优
于采用核函数的方式,从而验证了距离度量方式并
不能较好地对变量间相互影响的空间关系进行描述;
而采用稀疏编码学习得到的稀疏表示很好地反映了

变量间的构造关系,能够对空间关系更好地表示.

表 4 不同图结构构造方式下模型性能对比

方式
MC-GCN GC-LSTM

R2/% RMSE R2/% RMSE

RBF核函数 72.3 0.257 77.3 0.239
稀疏编码 73.1 0.245 82.2 0.201

在考虑时序关系的模型LSTM和GC-LSTM中,
所考虑的序列长度对模型性能有一定的影响.表5评
估了不同序列长度对LSTM和GC-LSTM模型性能
的影响,可以看到,当序列长度分别设置为30和50时
能够获得较好性能.当序列过短时可能会忽视长期
依赖的时序关系,而序列过长则会造成一些无用信
息的引入,但序列长度对模型性能的影响较小.在不
同的实际问题应用中,需要对序列长度进行适当地调
优,才能让模型更有效地捕捉时序关系.

表 5 不同序列长度下模型性能对比

性能指标 序列长度 LSTM GC-LSTM

平均R2/%

10 73.2 78.7
20 73.1 80.3
30 74.4 79.7
40 73.2 80.3
50 74.4 82.2
60 74.2 80.7
70 73.1 79.8

平均RMSE

10 0.268 0.217
20 0.266 0.208
30 0.257 0.212
40 0.262 0.209
50 0.258 0.201
60 0.268 0.214
70 0.269 0.209

通过上述实验以及分析验证了GC-LSTM在多
质量变量、时序性软测量问题中的优越性.首先,
LSTM发挥了对样本间时序关系挖掘的作用;其次,
利用图卷积将时序特征基于质量变量间的空间关系

进行融合,实现了对过程时空特性的协同学习,得到
了能够反映过程时空特性的特征.相较于传统的软

测量模型, GC-LSTM同时考虑了过程的时序关系和
空间关系,对过程存在的时空特性进行了协同挖掘与
融合,在局部时段上有效提升了模型的预测性能.由
于大多数真实工业生产中具备质量变量间的空间特

性和样本间的时序特性,该方法具有一定的实际应用
价值.

4 结 论

本文提出了一种时空协同的工业软测量网络模

型—– GC-LSTM,有效融合了样本间的时序信息与
质量变量间的空间信息,实现了对过程时空特性的协
同学习,显著提升了软测量模型在局部时段的预测性
能,以及在多质量变量上的综合表现.通过某燃煤电
厂磨煤机实际生产数据验证了所提出模型在真实软

测量场景下的有效性和优越性.未来工作将考虑把
关于质量变量间空间关系的先验知识引入并量化,再
与通过数据分析得出的结果有机结合,使得所构造的
图结构能够更加准确地反映过程的空间特性.
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