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基于深度学习特征提取与多目标优化集成修剪的

选择性集成学习软测量方法

金怀平1†, 王建军1, 董守龙2, 钱 斌1, 杨 彪1, 陈祥光2

(1. 昆明理工大学信息工程与自动化学院，昆明 650500；2. 北京理工大学化学与化工学院，北京 100081)

摘 要: 集成学习已成为一种广泛使用的软测量建模框架,但是建立高性能的集成学习软测量模型依然面临特征
选择不当、基模型多样性不足、基模型估计性能不佳等诸多挑战.为此,提出一种基于堆栈自编码器多样性生成机
制的选择性集成学习高斯过程回归 (selective ensemble of stacked autoencoder based Gaussian process
regression, SESAEGPR)软测量建模方法.该方法充分发挥深度学习在特征提取方面的优势,通过构建多样性的堆
栈自编码器 (stacked autoencoder, SAE)网络,建立基于隐特征的高斯过程回归 (Gaussian process regression, GPR)基
模型.基于模型性能提升率和进化多目标优化对SAEGPR基模型实施两次集成修剪,以降低集成模型复杂度、保
持甚至进一步提升模型估计性能,最后,引入PLS Stacking集成策略实现基模型融合.所提出方法显著优于传统全
局和全集成软测量建模方法,其有效性和优越性通过青霉素发酵过程和Tennessee Eastman化工过程得到验证.
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Selective ensemble learning for soft sensor development based on deep
learning for feature extraction and multi-objective optimization for
ensemble pruning
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Abstract: Ensemble learning has become a widely used soft sensor modeling framework. However, the establishment
of high-performance ensemble learning soft sensor models still encounters many challenges such as improper feature
selection, insufficient diversity of base models, and poor base model estimation performance. Therefore, a selective
ensemble of stacked autoencoder based Gaussian process regression (SESAEGPR) is proposed for soft sensor modeling.
By fully utilizing the advantages of deep learning in feature extraction, the SESAEGPR method first builds a set of
diverse stacked autoencoder(SAE) networks and then establishes a set of Gaussian process regression (GPR) models
based on the already extracted latent features. Then, a two-stage ensemble pruning is performed. The first is achieved
based on the model performance improvement, and the evolutionary multi-objective optimization approach is used for
the second. Ensemble pruning enables the reduction of ensemble model complexity while maintaining or even further
improving the ensemble estimation performance. Finally, a PLS Stacking ensemble mechanism is employed to achieve the
combination of the selected base models. The proposed method performs significantly better than the traditional global
and fully integrated soft sensing methods, and its effectiveness and superiority have been verified through the penicillin
fermentation process and the Tennessee Eastman chemical process.
Keywords: soft sensor；deep learning；ensemble learning；stacked autoencoder；latent variables；multi-objective
optimization；Gaussian process regression
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0 引 言

在化工、冶金、生物、制药、污水处理等流程工

业中,过程参数的实时在线检测是实现智能优化制造
的基础条件[1-3],但一些关键质量参数由于缺乏在线
检测设备或者因为高昂的成本而难以实现实时测量,
数据驱动软测量技术为解决此类问题提供了有效途

径[4-5].该方法通过构建主导变量与辅助变量之间的
数据驱动模型实现对难测变量的实时估计,其代表性
方法有:主成分回归(PCR)[6]、偏最小二乘(PLS)[7]、人

工神经网络(ANN)[8]、支持向量回归(SVR)[9]、高斯过

程回归(GPR)[10]、深度学习[11]等.
传统的软测量方法通常采用单一模型结构,但此

类建模方式往往存在模型泛化能力较差、鲁棒性不

强的问题.因此,集成学习[12]作为一种有效的机器学

习性能提升策略,被广泛引入软测量应用领域[13-17].
集成学习软测量建模方法成功的关键往往在于

构建一组多样性充分且估计精度高的基模型,其中多
样性的生成机制尤为关键.常规集成学习软测量建
模方法的多样性生成方式主要有样本扰动、特征扰

动和模型参数扰动等[18].例如,文献 [19]利用异质相
似度选择多样性的建模样本子集,进而构建集成即时
学习软测量模型.文献 [20]结合随机重采样和偏互
信息相关分析 (PMI)构建多样性特征子空间,从而建
立集成学习高斯过程回归软测量模型.文献 [21]通
过使用多样性的模型超参数组合,建立集成学习在线
支持向量回归软测量模型.尽管多样性扰动机制的
类型很多,但本文聚焦于输入特征扰动多样性生成机
制及集成学习软测量建模方法的研究.

在软测量建模中,选择合适的输入特征对于确保
模型的估计性能至关重要[22].一般而言,特征选择方
法分为两大类:一类是通过某种优化准则直接选取
部分原始特征用于建模,此类方法的典型代表有过滤
式选择、包裹式选择和嵌入式选择;另一类则通过某
种线性或非线性变换将原始特征映射到一个新的特

征空间,称为隐特征提取,其典型代表为投影映射法,
例如主成分分析.目前,选择合适的建模特征仍然面
临一些困难: 1)特征筛选法会因为抛弃一些变量而
造成信息损失; 2)常规的隐特征提取方法无法有效
地挖掘复杂的过程数据特征; 3)由于过程数据、模型
参数、优化参数选择的差异性会导致特征选择结果

存在一定的不确定性,难以获取一组全局最优的建模
特征.
近年来,深度学习作为一种新兴技术,在图像处

理、计算机视觉、自然语言处理等领域均取得了巨

大的成功[23].该方法采用深层网络结构,通过多层非
线性映射,能够从数据中提取更深层的抽象特征,在
处理复杂过程数据建模问题上具有不可替代的优势,
目前已被广泛应用到软测量建模领域.深度学习取
得成功的关键因素之一便是其强大的特征学习能力,
通过将原始信号进行逐层非线性特征变换,从过程
数据中学习获得层次化的特征表示,从而更有利于
解决分类或回归等特定问题.堆栈自编码器 (stacked
autoencoder, SAE)[24]作为一种代表性的深度学习方

法,已被大量应用于软测量建模领域.文献 [25]设计
了一种变量加权自编码器,用于提取与关键质量参
数相关的潜在特征.文献 [26]提出了一种基于半监
督预训练策略的SAE并应用于软测量.文献 [27]基
于门控循环单元,设计了一种目标相关的堆栈自编
码器,以提升质量参数估计精度.鉴于深度学习在隐
特征提取上的明显优势,本文重点研究基于SAE深
度学习隐特征提取的多样性生成机制,结合集成学
习构建高性能的软测量模型.此外,构建高性能集成
学习软测量模型的另一个关键步骤在于基模型的融

合.根据Zhou等[28]的研究,在模型融合阶段经常存
在“多胜于全 (many could be better than all)”的现象,
即选择部分基模型进行集成能够获得比融合全部基

模型更佳的泛化性能.随之而来的一个问题是,选择
哪些基模型参与集成,这便是集成修剪问题[29-31].究
其根本,集成修剪的目的在于确保基模型更好地满
足准确性和多样性的要求,这本质上是一个多目标优
化问题.但是,常规的集成修剪方法往往仅考虑单一
的优化目标,无法有效确保准确性和多样性目标的平
衡.
本文提出一种基于堆栈自编码器多样性生

成机制的选择性集成学习高斯过程回归 (selective
ensemble of stacked autoencoder based Gaussian process
regression, SESAEGPR)软测量建模方法.该方法充
分发挥深度学习在特征提取方面的优势,通过构建多
样性的堆栈自编码器(stacked autoencoder, SAE)网络,
建立基于隐特征的高斯过程回归 (Gaussian process
regression, GPR)基模型.基于模型性能提升率和进
化多目标优化对SAEGPR基模型实施两次集成修剪,
以降低集成模型复杂度、保持甚至进一步提升模型

估计性能,最后,引入PLS Stacking集成策略实现基模
型融合.所提出方法显著优于传统全局和全集成软
测量建模方法,其有效性和优越性通过青霉素发酵过
程和Tennessee Eastman化工过程得到验证.
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1 算法ӻ㓽

1.1 高斯过程回归

高斯过程回归 (Gaussian process regression,
GPR)[32]是一种基于贝叶斯理论和统计学习理论发

展而来的概率建模技术,具有容易实现、模型参数少、
能够提供估计不确定度等优点,适用于处理小样本、
高维数和非线性等复杂建模问题.
高斯过程(Gaussian process, GP)是任意有限个具

有联合高斯分布的随机变量的集合.为描述函数分
布,需直接在函数f空间上定义一个完全由均值函数

m(x)和协方差函数C(x,x′)确定的高斯过程 (GP),
即

m(x) = E[f(x)], (1)

C(x,x′) = E[(f(x)−m(x))(f(x′)−m(x′))]. (2)

其中:x为任意输入向量, f(x) ∼ GP(m(x), C(x,x′))

为所定义的高斯过程.
对于有标签的样本集D = {X,y} = {xi, yi}ni=1

和所针对的回归问题,考虑如下模型:

y = f(x) + ε, ε ∼ N(0, σ2
n). (3)

其中: f(·)为待拟合函数,n为总的输入样本数,σ是
符合均值为0方差为σ2

n分布的高斯噪声, y为受到 ε

干扰的观测值.
假设对数据进行适当的预处理,使其满足训练样

本服从均值函数为0的高斯过程,即输出观测值服从
如下分布:

y ∼ N(0,C), (4)

其中C为n× n阶对称正定的协方差矩阵.
给定一个测试样本点,其测试输入向量为x∗,则

对应的训练输出y与测试输出y∗的联合先验分布为[
y

y∗

]
∼

(
0,

[
C Z∗

ZT
∗ C(x∗,x∗)

])
. (5)

其中:Z∗ = [C(x∗,x1, . . . , C(x∗,xn)]为n × 1阶矩

阵,表示测试样本点x∗与训练集输入X = {x1,x2,

. . . ,xn}之间的协方差;C(x∗,x∗)为测试样本点x∗

自身的协方差.给定协方差函数,测试输出y∗的后验

分布为

y∗|X,y,x∗ ∼ N(ŷ∗, σ̂
2
∗). (6)

其中

ŷ∗ = E(y∗) = ZT
∗C

−1y, (7)

σ̂2
∗ = Var(y∗) = C(x∗,x1)−ZT

∗C
−1Z∗. (8)

ŷ∗和 σ̂2
∗分别为GPR模型在测试样本点x∗上的估计

均值和方差,E(·)和Var(·)分别为均值和协方差算

子.选择带噪声项的Matern协方差函数

C(xi,xj) =σ2
f

(
1 +

√
3∥xi − xj∥

l

)
=

exp
(
−
√
3∥xi − xj∥

l

)
+ σ2

nδij . (9)

其中:σ2
f为输出尺度; l为输入尺度;σ2

n为噪声方差;
当 i = j时δij = σ2

f ,否则δij = 0.模型超参数集合
θ = {σ2

f , l, σ
2
n}一般通过最大似然法获得.

1.2 自编码器和堆栈自编码器

1.2.1 自编码器

自编码器 (autoencoder, AE)[33]是一种单隐层深

度学习方法,也是构建深度堆栈自编码器的基本单
元.自编码器试图通过参数学习和最小化损失函数
重构原始输入,从而在隐藏层学习到特征的潜在表
示,通常称其为隐特征或潜在特征. AE结构如图1所
示,包含输入层、隐藏层和输出层3个网络层次,其中
输入层和隐藏层构成编码器部分,隐藏层和输出层构
成解码器部分.

x(1)

x(2)

x d( )

x

{ , }W b
h

!"#$%# $&#

x(1)

x(2)

x d( )

x

˜

˜

˜

˜

{ , }W b˜ ˜

图 1 AE结构

假设x = [x(1), x(2), . . . , x(d)]T ∈ Rd×1表示AE
的原始输入样本, d为样本维度,通过编码层将原始
输入映射到隐藏层,获得隐特征h = [h(1), h(2), . . . ,

h(v)]T ∈ Rv, v表示隐层节点数.通过解码层将h映

射到输出层获得d维输出x = [x(1), x(2), . . . , x(d)]T

∈ Rd.在编码阶段,x通过非线性激活函数f转换为

隐层特征h,有

h = f(Wx+ b), (10)

其中W ∈ Rv×d和b ∈ Rv分别为编码层v × d阶的

权重矩阵和v维的偏置向量.在解码阶段,将隐特征h

从隐层映射到输出层获得重构之后的输出向量x̃,有

x̃ = f(W̃h+ b̃), (11)

其中W̃ ∈ Rd×v和 b̃ ∈ Rd分别为编码层d× v阶的权

重矩阵和d维偏置向量.不失一般性,采用非线性激
活函数Sigmoid函数f(x) = 1/(1 + exp−x).
给定n个训练样本,样本矩阵X = {x1,x2, . . . ,

xn},H = {h1,h2, . . . ,hn}为其对应的潜在特征矩
阵,重构样本矩阵为 X̃ = {x̃1, x̃2, . . . , x̃n}.为确保
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输入数据的重构误差足够小,需通过梯度下降法和反
向传递算法不断更新优化模型参数ΘAE = {W , b;

W̃ , b̃},直至达到迭代终止条件.重构误差函数和参
数更新公式分别如下所示:

J(W , b; W̃ , b̃) =
1

2n

n∑
i=1

∥x̃i − xi∥2,

J(ΘAE) =
1

2n

n∑
i=1

∥x̃i − xi∥2;
(12)


W ←W − Lrate

∂J(ΘAE)

∂W
,

b← b− Lrate
∂J(ΘAE)

∂b
.

(13)

其中:Lrate为学习率, ∂J(ΘAE)/∂W为J(ΘAE)对权

重W求偏导, ∂J(ΘAE)/∂b为J(ΘAE)对偏置b求偏

导.
1.2.2 堆栈自编码器

传统AE结构简单、变换单一,难以获得更为复
杂和抽象的隐特征,因此可通过逐层堆叠自编码器的
方式,构建出结构灵活多样的堆栈自编码器 (stacked
autoencoder, SAE)[24,34],由此提取出更复杂抽象的隐
含层特征. SAE的网络结构如图2所示.

!"# - $%&'K 1

!"# - $%&'K 2

!"# $%&'1

!"()*+

AE
K

AE
K- 1

AE
2

AE
1

()*+

# $%&'1

# $%&'2

# - $%&'K 1

# $%&'K

SAE

图 2 SAE结构

SAE网络训练过程分为两个阶段,如图 3所示.
一个是无监督逐层贪婪训练阶段,也称为“预训
练”,在该阶段参与叠加的每个AE将以逐层独立的
方式进行训练,一层训练结束,下一层训练开始,并将
上一层AE的隐特征作为本层AE的输入.对于具有
K个隐层的SAE网络,假设x ∈ Rd×1是第1个自编
码器的输入样本, AE1通过最小化x的重构误差学习

和更新编码层的参数集Θ1 = {W 1, b1},其隐层特
征向量为h1;将h1作为第2个自编码器的输入继续
训练模型,学习参数集Θ2 = {W 2, b2}以及AE2的

隐层特征向量h2.依次类推,逐层训练至AEK ,即完
成整个SAE网络的预训练,获得SAE网络的初始参
数ΘSAE = {W 1, b1;W 2, b2; . . . ;WK , bK}和K个

隐层分别对应的潜在特征向量h1,h2, . . . ,hK .另一

个是网络有监督微调阶段.在预训练结束后,在网络
的输出端加一个输出层,以标记样本的主导变量y与

其映射 ỹ之间均方误差作为SAE的损失函数,通过批
量梯度下降法和反向传播算法微调整个网络的参数

ΘSAE,且有

ỹ = f∗(W ∗hk + b∗). (14)

其中:W ∗、b∗分别为输出层的权重矩阵和偏置向量,
f∗为输出层激活函数.微调回归网络的损失函数如
下:

J(ΘSAE) =
1

2nL

nL∑
i=1

∥ỹi − yi∥2. (15)

其中:nL为标记样本数,yi和 ỹi分别为主导变量的真

实值和估计值.
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图 3 SAEGPR基模型构建

2 SESAEGPR软测量建模方法
2.1 多样性隐特征提取及基模型构建

本文提出使用 SAE深度学习网络生成多样性
的隐特征,进而生成多样性的GPR基模型,简称为
SAEGPR基模型.影响SAE隐特征提取结果的一种
主要因素是训练样本的选择.鉴于实际生产过程往往
存在标记样本有限、非标记样本丰富的普遍现象,考
虑将标记样本输入数据与非标记样本数据混合后再

对隐特征进行提取.为了确保隐特征提取的多样性,
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考虑将有限标记样本的输入数据与多样性的非标记

数据子集进行混合后再实施隐特征提取,同时采用标
记样本对SAE网络进行微调.
此外,隐特征提取结果还极易受到网络结构和训

练参数设置[35]等因素的影响.一般而言, SAE训练主
要涉及参数如表1所示.目前,一般通过经验法、网格
搜索法、试错法、交叉验证法等确定模型参数,但确定
一组最优的SAE网络配置参数在现实情况下很难实
现.实际上,建模样本和SAE网络参数的微小变化都
可能导致隐特征提取结果的较大差异,而且选择单一
的参数设置容易造成较大的建模风险.因此退而求
其次,一种更为现实的选择是采用多样性的参数配置
提取多样性的隐特征,从而构建多样性的SAEGPR模
型.

表1 SAE网络结构和训练参数符号及描述

符号 描述

Hnode1 第1层节点数

Hnode2 第2层节点数

Lrate1 预训练阶段学习率

Nepoch1 预训练阶段 epoch数

Bsize1 预训练阶段样本批次大小

Lrate2 微调阶段学习率

Nepoch2 微调阶段 epoch数

Bsize2 微调阶段样本批次大小

综合上述两方面因素,本文采用一种融合训练
样本扰动和模型参数扰动的多样性基模型生成机

制.令标记数据集DL = {XNl
,y} = {xnl

, ynl
}Nl
nl=1

和非标记数据集DU = {XU} = {xnu
}Nu
nu=1分别表

示第nl个标记样本的输入向量和对应的标签,xnu
为

第nu个非标记样本,Nl和Nu分别为标记样本总数

和非标记样本总数.多样性的SAEGPR基模型构建
原理如图3所示.
构建基模型的关键步骤如下:
step 1:确定模型训练数据.不失一般性,当需要

训练第m个SAE深度学习模型时,通过Bootstrapping
随机重采样方法从Nu个非标记样本中选择Nu′ 个

非标记样本DUm
= XNu′ = {xnu′}

Nu′
nu′=1;然后获

得扩充训练集D = {XNl

∪
XNu′} = {xn}Nn=1,其

中xn为第n个输入数据,N为输入样本总数,且N =

Nl +Nu′ .此外,从表1给出的参数候选范围内选出一
组模型结构和学习参数.

step 2:根据 step 1的SAE模型参数配置,将数据
集D用于SAE预训练,标记数据集DL用于模型微

调,从而获得原始输入数据XNl
对应的隐特征数据

Hm,并构建新的建模样本集Dm = {Hm,y},将Dm

用于GPR建模,构建得到第m个SAEGPR基模型.
step 3:返回 step 1,直到生成M个SAEGPR基模

型为止.
根据上述步骤获得的SAEGPRm基模型可描述

为

ŷmnew = E(ymnew) = (zm
new)

T(Cm)−1ym,

(σm
new)

2 = Var(ymnew) =

C(hm
k,new,h

m
k,new)− (zm

new)
T(Cm)−1zm

new,

m = 1, 2, . . . ,M.

(16)

其中: zm
new=[C(hm

k,new,h
m
k,1), . . . , C(hm

k,new,h
m
k,nl

)]T,
ŷmnew和(σm

new)
2分别为该基模型的估计均值和方差.

综上,多样性隐特征提取是构建多样性SAEGPR
基模型的关键所在,其对于提升软测量模型估计性能
的重要意义主要可以归纳为3方面:

1)流程工业过程中普遍存在数据维度高、特征
之间存在冗余等问题,而基于深度学习的隐特征提取
技术可有效实现复杂过程数据关键信息的提取、特

征降维及冗余信息的剔除.
2)流程工业普遍存在多时段、多模式等复杂过

程特征,而全局建模由于局部过程特征处理能力不足
而导致模型估计性能受限.相比而言,多样性的隐特
征提取有助于充分发挥“分而治之”的优势,通过构
建在局部区域具有较高预测能力的SAEGPR基模型,
然后引入集成学习以提升软测量模型的全局估计能

力.
3)基于深度学习提取隐特征需要设置大量的参

数,在建模样本和先验知识受限的情况下,寻求单一
最优参数组合的努力是不切实际的.为此,采用多样
性的隐特征提取信息有助于降低参数选择不当带来

的建模风险.

2.2 双重集成修剪

2.2.1 基于模型性能提升率的一次集成修剪

初始建模阶段,为了最大程度地激发SAEGPR基
模型的多样性,需要构建尽可能多的基模型.其中不
乏估计性能差的基模型,这不但会影响最终的建模精
度,还会造成极大的计算负担.因此,将基模型在隐特
征提取前后的估计性能变化作为集成修剪的一项重

要依据.算法具体实施步骤如下.
step 1:基于原始建模样本构建GPR模型.
step 2:评价GPR和 {SAEGPRm}M

m=1在验证样

本集Dval = {Xval,yval}上的估计均方根误差
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RMSEval和{RMSEm
val}Mm=1,定义为

RMSEval =

√√√√nval∑
i=1

(ŷval,i − yval,i)

nval
,

RMSEm
val =

√√√√nval∑
i=1

(ŷmval,i − yval,i)

nval
,

m = 1, 2, . . . ,M. (17)

其中:nval为验证样本数, yval,i为第i个验证样本的真

实值, ŷval,i和 ŷmval,i分别为第 i个验证样本在GPR和
第m个SAEGPR基模型上的估计值.

step 3:计算每个SAEGPR基模型相对于GPR模
型的性能提升率

Im
rate = (RMSEval − RMSEm

val)/RMSEval. (18)

若Im
rate > Irate,则保留第m个SAEGPR基模型,其中

Irate表示筛选阈值.
经过上述步骤后,假设保留了M ′个多样性的

SAEGPR基模型.
2.2.2 基于进化多目标优化的二次集成修剪

虽然第 2.2.1节剔除了部分性能较差的基模型,
但所保留的部分基模型之间可能仍然面临冗余度较

高、差异性较小等问题,这在模型融合阶段势必会造
成集成模型泛化性能不佳、鲁棒性不强等问题,因
此需要考虑实施二次修剪.本文以精度指标和多样
性指标作为优化目标,利用进化多目标优化算法进
行求解,以求获得一组具有较高准确性和多样性的
SAEGPR基模型.
首先确定集成修剪多目标优化问题的数学模型,

关键在于确定决策变量、目标函数和约束条件.
1)决策变量:基模型的筛选问题实质是一个0-1

整数优化问题, 0表示未选中模型, 1表示选中模型,
因此考虑用一组二进制变量表示决策变量,即s =

[s1, s2, . . . , sM ′ ] ∈ {0, 1}n.
2)目标函数:大量研究表明,确保基模型的精度

与它们之间的多样性是集成建模取得成功的关键所

在,因此考虑估计精度优化目标函数 f1和多样性优

化目标函数f2.
3)约束条件:以最终基模型选择数M ′′作为限制

条件.
根据上述分析,可将集成修剪多目标优化问题描

述为

max[f1(s), f2(s)];

s.t.
m′∑
i=1

Si = M ′′. (19)

下面给出估计精度和多样性目标函数的具体定

义.
定义1 (估计精度指标) 利用验证集Dval估计

所有待选择基模型的均方根误差{RMSEm
val}M

′′

m=1,并
据此定义整体的估计精度为

RMSEavg,val =

M ′′∑
m=1

RMSEm
val

M ′′ , (20)

其中RMSEm
val为第m个基模型的验证均方根误差.

定义2 (多样性指标) 采用相关系数衡量基模

型之间的多样性,基模型之间差异越大,估计误差序
列之间的相关系数值便越小.任意两个基模型之间
的相关性系数可估计为

r(ei, ej) =
Cov(ei, ej)√

Var(ei)Var(ej)
. (21)

其中: ei、ej分别为任意两个SAEGPR基模型的估计
误差序列, Cov(·, ·)和Var(·)分别为协方差和方差算
子.获得任意两个基模型的相关系数值后,将其平均
值作为整体多样性指标,有

ravg,val =

M ′′∑
β=α+1

M ′′−1∑
α=1

r(ei, ej)

((M ′′)2 −M ′′)/2
. (22)

由式 (20)和 (22)可知:估计误差越小,模型精度
越高;模型估计误差序列之间的相关性越小,多样性
越强.于是式 (19)的最大化优化问题转化为最小化
多目标优化问题

min[RMSEavg,val, ravg,val]. (23)

为求解上述多目标优化问题,选择基于非支配排
序的多目标遗传算法 (nondominated sorting genetic
algorithm II, NSGA-II).该方法是Deb等[36]通过引入

快速非支配排序算法、精英保留策略以及拥挤度分

配策略对NSGA的改进版本,有效改善了NSGA因目
标问题个数与种群大小带来的高计算复杂度问题和

优化过程中优异解丢失的问题.
假设初始种群大小、迭代次数和模型选择数分

别为P、T和M ′′,则采用NSGA-II算法实现集成修剪
的步骤如下.

step 1:根据问题定义对待二次选择的M ′个基模

型进行二进制编码,并随机初始化个体的染色体,生
成规模为P的初始种群Pt, t = 0.

step 2:从染色体上解码决策变量,确定被选中
SAEGPR基模型,利用验证样本集Dval = {Xval,

yval}对种群 Pt中的每个个体进行适应度评价.
step 3:重复以下步骤,直至达到预期迭代次数T :
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step 3.1:对种群Pt进行非支配排序,并计算全部
非支配解的拥挤距离;

step 3.2:通过锦标赛法从种群Pt中选择个体进

行交叉、变异,生成子代种群Qt,合并父代和子代种
群,使Rt = Pt

∪
Qt,转至 step 2对Rt进行适应度评

估;
step 3.3:根据精英保留策略和拥挤距离,从Rt选

出最佳的P个个体组成新种群Pt+1.
step 4:迭代终止,根据非支配排序从最后一代个

体中选出合适的Pareto最优解并对其解码,即可获得
M ′′个SAEGPR基模型用于集成建模.

2.3 基模型融合

完成双重集成修剪后,采用PLS Stacking集成策
略对M ′′个SAEGPR基模型进行融合.为进一步有效
处理基模型之间可能存在的冗余问题,采用PLS方
法构建融合模型,其基本思路为:估计每个基模型在
验证集Dval = {Xval,yval}上的估计输出 ŷval =

{ŷval,1, ŷval,2, . . . , ŷval,M ′′},并以 ŷval为输入、yval为

输出构建PLS回归模型.该过程需要离线完成.
在线估计阶段,给定一个测试样本xnew,可从基

模型获得M ′′个相应的估计均值 ŷnew = {ŷnew,1,

ŷnew,2, . . . , ŷnew,M ′′}和方差σ2
new = {σ2

new,1, σ
2
new,2,

. . . , σ2
new,M ′′}.基于PLS Stacking的集成输出可以表

示为

ŷnew = ω0 + ω1ŷ1 + ω2ŷ2 + . . .+ ωM ′′ ŷM ′′ , (24)

其中ω0,ω1, . . .,ωM ′′为PLS模型回归系数.
根据不确定度理论[37],集成估计方差σ2

new可以

估计为

σ2
new =

M ′′∑
i=1

( ∂y

∂yi

)2
σ2
i + 2

M ′′∑
1⩽i⩽j

∂y

∂yi

∂y

∂yj
ρijσiσj .

(25)

其中:σi和σj为任意两个基模型的估计输出不确定

度, ρij为任意二者的相关系数.
由式(26)可知,wi = ∂y/∂yi,则式(25)可重写为

σ2
new =

M ′′∑
i=1

w2
i σ

2
i + 2

M ′′∑
1⩽i⩽j

w2
iw

2
jρijσiσj . (26)

由式 (26)可以看出,基模型自身的估计方差水
平与估计方差之间的相关程度决定了集成估计方

差.若ρij = 0,则表明基模型完全独立,集成估计方

差σ2
new =

M ′′∑
i=1

w2
i σ

2
i .但在实际应用中,基模型之间难

免存在某种程度的相关性,即ρij ̸= 0.由于真实的ρij

值无从得知,采用下式对其进行估计:

ρij =
Cov(σi,val,σj,val)√

Var(σi,val)Var(σj,val)
, (27)

其中 {ŷi,val, σ̂i,val, ŷj,val, σ̂j,val}为任意两个基模型
在验证样本集上的估计均值向量和标准差向量.

2.4 实施原理

SESAEGPR软测量方法的原理如图4所示.具体
实施步骤如下.

step 1:采集建模样本,并实施样本划分、异常值
处理和归一化等预处理操作.

step 2:生成M组多样性的SAE深度学习参数组
合和训练数据集,训练相应的SAE网络,提取原始输
入对应的隐特征,并据此构建{SAEGPRm}Mm=1基模

型.
step 3:评价GPR和SAEGPR基模型在给定验证

样本集上的估计性能并计算使用隐特征后的性能提
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图 4 SESAEGPR软测量方法原理
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升幅度,基于性能提升率实现一次集成修剪,剔除泛
化性能较差的SAEGPR基模型.

step 4:以 step 3获得的SAEGPR基模型为候选对
象,构建集成修剪多目标优化问题,采用NSGA-II算
法实现问题求解.

step 5:选择一个满意的Pareto解,将其解码后获
得二次集成修剪后的SAEGPR基模型.

step 6:构建PLS Stacking集成模型.
step 7:在线实施阶段,将测试样本提供给每一个

选中的SAEGPR基模型,计算获得相应的估计均值和
方差,并采用PLS Stacking集成模型将其融合为最终
的估计结果.

3 应用研究

为了验证所提出方法SESAEGPR的有效性和优
越性,在青霉素发酵过程和Tennessee Eastman化工过
程中开展应用研究,参与对比的方法有:

1) GPR:高斯过程回归软测量模型;
2) SAE:堆栈自编码回归软测量模型;
3) BPNN:前馈线性回归软测量模型;
4) SAEGPR:基于隐特征提取的高斯过程回归软

测量模型;
5) ESAEGPR:融合所有SAEGPR基模型的集成

软测量模型,未考虑集成修剪;
6) SESAEGPR:本文所提出方法.
采用均方根误差 (root-mean-square error, RMSE)

和决定系数(R2)作为模型的性能评价指标,有

RMSE =

√√√√ 1

Ntest

Ntest∑
i=1

(ŷi − yi)
2, (28)

R2 = 1−

Ntest∑
i=1

(ŷi − yi)
2

Ntest∑
i=1

(ŷi − ȳ)2

. (29)

其中:Ntest为测试样本数, ŷi和 yi分别为第 i个测试

样本的估计值、实际值, ȳ为实际值的均值.

3.1 青霉素发酵过程

3.1.1 过程描述

青霉素是一种二次代谢产物,其生产制备是一个
典型的多时段间歇生产过程,广泛用于间歇过程的建
模、监测和控制的研究.本文以青霉素浓度作为主导
变量,以表 2所示辅助变量作为输入变量,开展软测
量建模研究.
建模数据来源于 PenSim 2.0[38]仿真实验平台.

将仿真周期设为 400 h,采样间隔设为 2 h,共采集 20

表2 用于青霉素发酵过程软测量建模的辅助变量

序号 变量/单位 序号 变量/单位

1 培养时间/h 8 底物进料温度/K

2 曝气率/(L·h−1) 9 溶解氧浓度/(g·L−1)

3 搅拌功率/W 10 培养体积/L

4 底物进料速度/(L·h−1) 11 二氧化碳浓度/(g·L−1)

5 产生热量/kcal 12 发酵温度/K

6 酸流量/(L·h−1) 13 pH值

7 底物流量/(L·h−1) 14 冷却水流量/(L·h−1)

批青霉素发酵过程数据,将其划分为标记训练集 (8
批1 600个样本)、验证集 (4批800个样本)、测试集
(4批800个样本),并从训练批次中挑选出1 600个非
标记样本.为了激发隐特征提取结果的多样性,选用
1 600个标记样本和400个随机采样的非标记样本用
于每一个SAE模型训练.

为了确保软测量模型的泛化性能,需要对一些关
键参数进行精心挑选.对比方法通过模型在验证样
本上的估计误差评估参数的优劣性,不同方法的参数
选择结果如下:

1) GPR:确定协方差函数后无需额外的超参数优
化.

2) SAE:结构为14-6-3-1,预训练学习率、epoch数
和批次大小分别为0.2、300、20,微调学习率、epoch数
和样本批次大小分别为0.5、500、20.

3) BPNN:结构为14-7-4-1,学习率、epoch数和样
本批次大小分别为0.5、300、20.

4) SAEGPR:用于提取隐特征的SAE结构为14-
6-3-1,预训练学习率、epoch数和样本批次大小分别
为0.2、300、20,微调学习率、epoch数和样本批次大小
分别为0.5、500、20.

5) SESAEGPR:方法不寻求一组最优的参数设
置,而是在如表3所示的参数范围内产生多样性SAE
网络结构和训练配置参数,进而构建多样性SAEGPR
基模型,然后引入PLS Stacking集成实现基模型的融
合.
根据表3给定的候选参数,共获得600组多样性

的参数组合,以此构建 600个SAEGPR基模型,并采
用两次集成修剪策略实现模型精简.首先,执行一次
集成修剪,将性能提升率阈值Irate设为0,剔除无性能
提升的基模型,最终保留 192个基模型;然后,在第 2
次集成修剪操作中,对192个基模型选择进行二进制
编码,然后采用NSGA-II多目标优化算法实现问题求
解.将初始种群数、迭代数和基模型选择数分别设为
400、100和25.
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表3 SESAEGPR方法中的相关参数及其候选范围

参数 范围

Hnode1 [1: 2: 20]

Hnode2 [1: 2: 20]

Lrate1 [0.1: 0.1: 0.3]

Nepoch1 300

Bsize1 20

Lrate2 [0.2: 0.1: 0.3]

Nepoch2 600

Bsize2 20

3.1.2 实验结果及分析

表 4为不同软测量模型在测试集上的估计性
能.总体来看,由于集成学习策略的引入, ESAEGPR
和SESAEGPR的性能大幅优于全局模型GPR、SAE、
BPNN和 SAEGPR.而在全局模型中, SAEGPR表现
最佳,这主要得益于GPR建模技术和SAE隐特征提
取的综合优势.但是, SAEGPR难免会因为建模样本
的选择及模型参数设置的多样性导致模型性能呈现

出一定程度的不确定性.为此, ESAEGPR通过融合
集成学习有效提升了估计性能,但该方法依然存在
基模型数过多、模型复杂度较高的问题.相比而言,
SESAEGPR采用两次集成修剪策略,不仅大幅削减
了基模型规模,而且进一步改善了模型估计性能.这
些结果充分表明所提出方法相较于传统的全局模型

和全集成模型具有较大的优越性.图5给出了GPR、
ESAEGPR和SESAEGPR三种方法的估计结果趋势
曲线.如图5可见, GPR估计结果趋势曲线平滑度较
差,偏离真实值幅度较大,部分估计置信区间较宽,反
映出GPR模型估计结果不佳.相比而言, ESAEGPR
的估计结果明显改善,置信区间较窄但边缘呈锯齿
状,表明并非参与集成的所有基模型都有优异的估
计性能. SESAEGPR的估计结果与真实值高度吻合,
估计置信区间较窄,表明该方法具有良好的估计性

表4 不同软测量方法对青霉素浓度的估计结果比较

参数 范围 RMSE R2

GPR 单模型 0.028 7 0.996 1

SAE 单模型 0.026 5 0.996 7

BPNN 单模型 0.028 4 0.996 1

SAEGPR 单模型 0.024 6 0.997 1

ESAEGPR 全集成 0.021 7 0.997 8

SESAEGPR 选择性集成 0.019 5 0.998 2

能.总体上看, ESAEGPR和 SESAEGPR相较于GPR
而言均有大幅的性能提升.但从模型实施效率上而
言, SESAEGPR由于采用了两次集成修剪策略,不仅
大幅降低了集成模型复杂度,而且进一步显著提升了
估计精度,在实际运用中更具实用性和吸引力.
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图 5 青霉素浓度估计趋势曲线

综上,由于综合了深度学习隐特征提取、集成学
习和双重集成修剪的优势,所提出SESAEGPR软测
量方法在青霉素浓度估计任务中表现出良好的估计

性能,与常规全局模型和全集成模型相比,该方法优
势明显.

3.2 TE化工过程
3.2.1 过程描述

TE(tennessee eastman process)化工过程[39]是一

个模拟实际工业过程的仿真案例.该生产过程主要
有A、C、D和E四种气态物料参与反应,生产产品G
和H,而F为生产过程中的副产品. TE过程总计有53
个过程变量,包括41个检测变量和12个操纵变量.将
其中23个连续测量变量和9个操纵变量作为模型输
入 (见表 5),以 Stream 6中的C成分浓度作为模型输
出,开展软测量建模研究.为了验证所提出方法在多
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模式过程中的有效性,如表6所示,根据G/H质量比和
生产率的变化设置3种操作模式,每个模式采集721
个标记样本,共计2 136个标记样本,将其进一步划分

为: 1 083个训练样本, 540个验证样本, 540个测试样
本.此外,采集2 160个非标记样本.隐特征提取过程
中随机选择800个非标记样本加入SAE模型训练.

表5 TE过程用于构建SESAEGPR模型的辅助变量

序号 变量 /单位 序号 变量 /单位

1 时间 / h 17 汽提塔压力 / kPa

2 A进料 (流1) / (km3·h−1) 18 汽提塔塔底流量 (流11) / (km3·h−1)

3 D进料 (流2) / (kg·h−1) 19 汽提塔温度 / ◦C

4 E进料 (流3) / (kg·h−1) 20 汽提塔流量 / (kg·h−1)

5 A和C总进料 (流4) / (km3·h−1) 21 压缩机功率 / kW

6 再循环流量 (流8) / (km3·h−1) 22 反应器冷却水出口温度 / ◦C

7 反应器进料速度 (流6) / (km3·h−1) 23 分离器冷却水出口温度 / ◦C

8 反应器压力 / kPa 24 D进料量 (流2) / (kg·h−1)

9 反应器液位 / % 25 E进料量 (流3) / (kg·h−1)

10 反应器温度 / ◦C 26 A进料量 (流1) / (km3·h−1)

11 排放速度 / (km3·h−1) 27 A和C进料量 (流4) / (km3·h−1)

12 产品分离器温度 / ◦C 28 排放阀 (流9) / %

13 产品分离区液位 / % 29 分离罐液体流量 (流10) / (km3·h−1)

14 产品分离器压力 / kPa 30 汽提塔液体产品流量 (流11) / (m3·h−1)

15 产品分离器塔底低流量 (流10) / (km3·h−1) 31 反应器冷却水流量 / (m3·h−1)

16 汽提塔液位 / % 32 冷凝器冷却水流量 / (m3·h−1)

表6 TE过程的操作模式

操作模式 G / H质量比 生产率 / (m3 / h)

1 50 / 50 18.04

2 10 / 90 18.04

3 90 / 10 18.04

不同软测量方法的参数寻优结果如下:
1) GPR:无需确定额外的超参数.
2) SAE:结构为32-22-10-1,预训练学习率、epoch

数和样本批次大小分别为0.3、600、20,微调学习率、
epoch数和样本批次大小分别为0.3、600、20.

3) BPNN:结构为32-20-5-1,学习率、epoch数和
样本批次大小分别为0.1、800、20.

4) SAEGPR:用于提取隐特征的SAE结构为 32-
22-10-1,预训练学习率、epoch数和样本批次大小分
别为0.3、600、20,微调学习率、epoch数和样本批次大
小分别为0.3、600、20.

5) SESAEGPR:方法选定的参数候选范围如表7
所示.
在ESAEGPR和SESAEGPR建模中,根据多样性

隐特征提取生成扰动机制,先产生180组SAE初始化
参数,从而构建 180个SAEGPR基模型.利用一次集

表7 SESAEGPR方法中的相关参数及其候选范围

参数 范围

Hnode1 [20: 4: 32]

Hnode2 [1: 4: 20]

Lrate1 [0.1: 0.1: 0.3]

Nepoch1 600

Bsize1 20

Lrate2 [0.1: 0.1: 0.3]

Nepoch2 600

Bsize2 20

成修剪,初步保留80个基模型,随后采用NSGA-II多
目标优化算法对80个基模型进行二次集成修剪.将
初始种群数、迭代数和基模型选择数分别设置为

300、100和35.
3.2.2 实验结果及分析

基于不同软测量方法的C成分浓度 (Stream 6)
估计结果如表8所示.不难看出,类似于青霉素浓度
估计,在本案例研究中,全局模型估计性能明显不如
集成模型.通过比较不同的全局模型估计性能也可
以发现, SAEGPR显著优于GPR、 SAE和BPNN.进
一步分析两种集成模型估计性能可以看出,尽管
SESAEGPR大幅削减了基模型数目,但其估计性能
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仍然比全局集成模型ESAEGPR稍好,再一次凸显了
选择性集成策略在降低集成模型复杂度和保持甚

至改善估计性能方面的显著优势.此外,图6比较了
GPR、ESAEGPR和SESAEGPR方法的估计结果趋势
曲线.显然,就估计偏差和估计不确定度性能指标而
言,两种集成模型显著优于全局模型.这些实验结果
再一次表明,相较于全局建模和全集成建模,所提出
方法由于融合了多样性隐特征提取和双重集成修剪

策略而展现出更为优异的估计性能.

表8 不同软测量方法对TE过程的估计结果比较

参数 范围 RMSE R2

GPR 单模型 0.435 5 0.965 1

SAE 单模型 0.482 1 0.957 2

BPNN 单模型 0.482 6 0.957 0

SAEGPR 单模型 0.410 8 0.968 9

ESAEGPR 全集成 0.370 5 0.974 7

SESAEGPR 选择性集成 0.353 8 0.976 9
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图 6 TE过程中C成分浓度 (Stream 6)的估计趋势曲线

4 结 论

本文针对单一模型估计性能不佳以及传统特征

提取方法难以挖掘复杂过程特征的问题,提出了一
种基于深度学习多样性特征提取与多目标优化的选

择性集成学习软测量建模方法.主要贡献为: 1)充分
发挥深度学习在挖掘复杂过程数据特征方面的优越

性,提出了一种基于堆栈自编码器的多样性隐特征提
取方法,为构建多样性的基模型提供了一种新的思
路,为构建高性能的集成学习软测量模型奠定了基
础. 2)提出了一种双重集成修剪策略,首先根据模型
性能提升率完成一次集成修剪,然后将基模型选择问
题转化为多目标优化问题,并通过进化多目标优化实
现问题求解.该策略的实施将有助于挑选合适的基
模型,降低集成模型复杂度,同时保持甚至进一步改
进模型估计性能. 3)通过青霉素发酵过程和TE化工
过程对所提出方法进行了应用验证,结果充分表明所
提出方法SESAEGPR相较于传统全局建模和全集成
建模的显著优越性.

本研究是综合集成学习和深度学习优势以构建

高性能软测量模型的一次初步尝试,但还有如下问题
值得进一步研究:

1)基模型的多样性是确保集成建模成功的关键,
然而产生模型多样性的途径并不唯一.因此,将深度
学习多样性隐特征提取与其他多样性扰动机制相结

合将为构造性能更强的集成软测量模型提供可能.
2)大量研究表明,在集成学习中普遍存在“多胜

于全 (many could be better than all)”的现象,表明集
成修剪的不可或缺性.尽管所提出的双重集成修剪
策略表现良好,但是如何显性平衡估计精度和多样性
指标并通过多目标优化方法实现集成修剪仍存有很

大的探索空间.
3)深度学习研究成果日新月异,新型隐特征提

取技术正在大量涌现,如何将该领域最新研究成果与
所提出软测量建模框架相结合也是值得探索的课题.
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