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基于迁移子空间学习的偏最小二乘回归软测量方法
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摘 要: 针对流程工业中工况改变易导致当前样本与历史样本分布失配,传统软测量模型失准的问题,考虑工业

数据时序性、动态性以及存在过程漂移等特性对建模的影响,提出一种基于迁移子空间学习的偏最小二乘回归软

测量方法.首先,回归框架采用非线性迭代偏最小二乘方法,对其求解映射向量的目标函数施加基于子空间重构

的域适应正则项,映射过程中保证当前工况中每个样本能够被历史工况样本线性重构.在此基础上对重构矩阵施

加低秩稀疏约束,保持数据结构的同时使重构矩阵具备块状结构以应对过程漂移特性.将所提出方法在1个数值

案例和3个不同的多工况数据集中进行实验,并与现有域适应回归方法进行对比分析.实验表明,所提出方法能够

有效提高模型在跨工况条件下的预测精度,减少工况间数据分布差异对模型性能的影响.
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Abstract: Aiming at the problem that changes in working conditions in the process industry can easily lead to mismatches

between the current sample and the historical sample distribution, and the inaccuracy of traditional soft-sensing model,

considering the impact of industrial data’s time series, dynamics and process drift on modeling, this paper proposes a

partial least squares regression soft sensor method based on transfer subspace learning. First, the regression framework

adopts the nonlinear iterative partial least squares method and applies a domain adaptation regular term based on subspace

reconstruction to the objective function of solving the mapping vector. During the shooting process, it is guaranteed that

each sample in the current working condition can be linearly reconstructed by the historical working condition sample.

On this basis, a low-rank and sparse representation is applied to the reconstruction matrix, while maintaining the data

structure, the reconstruction matrix has a block structure to deal with process drift characteristics. The proposed method

is tested on a numerical case and three different multi-condition data sets and compared with the existing domain adaptive

regression methods. Experiments have demonstrated that this method can effectively improve the prediction accuracy of

the model under cross-conditions, and reduce the impact of the difference in data distribution between conditions on the

model performance.
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0 引 言

基于数据驱动的软测量方法通过建立辅助变

量与主导变量之间的映射关系,实现对主导变量的
估计与测量,已在流程工业中得到广泛应用[1].常见
的数据驱动软测量建模方法主要包括以主成分分

析[2](principal component analysis, PCA)、偏最小二
乘回归[3](partial least squares regression, PLSR)为代
表的多元统计方法和以支持向量机[4](support vector
machine, SVM)、 人工神经网络[5](artificial neural
network, ANN)为代表的机器学习方法.上述软测量
方法均要求训练数据与测试数据服从同一分布.而
由于多样化的产品市场需求,生产设备、原料和环境
等随着生产任务的改变而不断调整,进而导致系统
运行工况频繁发生变化[6],过程数据呈现出“多峰”
特性,即不同工况对应的过程数据服从不同的分
布[7].当新工况出现时,当前工况与历史工况数据分
布失配,预先训练的软测量模型性能开始恶化.

域适应策略旨在通过减少源域与目标域数据的

分布差异,将从源域中获取的知识用以帮助提升目标
域中预测函数的性能[8-11].将多工况问题中的历史工
况视为源域,当前工况视为目标域,构建从历史工况
迁移到当前工况的域适应模型,为解决多工况下的软
测量问题提供解决思路[12].根据目标域样本标签的
有无,域适应分为无监督与半监督方法.考虑工业过
程中当前工况的主导变量通常采用离线实验室化验

的方式测量,样本标签难以实时获取,因此本文重点
关注无监督域适应方法.
目前,利用无监督域适应方法解决机器学习问题

(分类或回归)主要有两种策略: 1)第1种旨在学习一
个公共子空间,使源域与目标域的数据投影到该子
空间后分布相近[13-16],然后利用投影后的源域数据
训练模型,实现对目标域的预测.但是该类策略仅关
注不同域之间数据分布的差异,在寻找子空间的过
程中没有与标签信息建立相关性联系,导致公共子
空间缺乏对标签信息的解释,易破坏原始数据中特征
与标签之间的映射关系. 2)第2种策略旨在设计一种
具备域适应功能的正则项,对建立的预测模型进行约
束[17-19].实质上是将数据映射到重构的标签空间中,
使源域和目标域数据在此空间上的投影既具备对标

签信息的解释性,同时具有相近的分布.根据文献 [9]
域适应误差上界理论分析可知,域适应策略的效果
主要受到两个方面的影响,一方面是源域上模型的预
测能力,另一方面是源域与目标域之间数据的分布差
异.第2种策略在数据分布对齐与保持预测能力之间

进行了折衷,较第1种策略更为可靠.
然而,当前域适应的大量研究工作主要集中于

分类任务,但工业过程中软测量问题为回归任务,回
归标签的连续性导致其无法与类别标签进行同样

的one-hot编码重构过程,若将数据直接映射在标签
空间内,则无法满足子空间基的正交性要求.为解决
该问题,域不变迭代偏最小二乘[20](domain-invariant
iterative partial least squares, DIPALS)遵循偏最小二
乘回归的思想,通过使标签与特征相关性最大构建
隐变量空间,使其满足正交性要求,且在构建隐变量
空间的过程中对目标函数添加方差对齐项,使投影
在公共隐变量空间的源域与目标域数据方差差异最

小.在经典偏最小二乘模型的目标函数上添加域适
应正则化项,使其寻找源域隐变量空间的同时实现源
域与目标域数据的分布适配,已经成为利用域适应方
法解决多工况软测量问题的一种新框架[20-22].
另外,由于过程数据通过不同传感器连续采样得

到,数据样本之间具有序列结构与动态特性,在寻找
公共隐变量空间与实现数据分布对齐的过程中,考虑
保持数据结构是必要的.文献 [23]在DIPALS基础上,
提出近邻拉普拉斯正则项,在模型训练过程中既保持
了数据结构信息,又能够大幅度降低训练时间,满足
工业软测量的实时性要求.文献 [19]研究了一种基
于低秩稀疏约束的迁移子空间学习方法,该方法假设
在公共子空间内目标域样本可以被源域样本线性重

构,并通过对重构矩阵施加低秩和稀疏约束,使数据
在映射到公共子空间的过程中能够保持数据局部结

构.更重要地,尽管认为目标域和源域数据均采样于
各自域的分布,但在工业过程中,严格意义上服从同
一分布的样本并不存在,同一工况中数据也会因设备
损耗、催化剂失活等发生程度较轻的过程缓慢漂移,
进而使分布出现差异.因此,历史工况与当前工况之
间往往跨越多个子空间,对重构矩阵施加低秩约束还
可以使其具有块状结构,有助于实现历史工况与目标
工况数据分布的分段对齐.在传统软测量模型中,解
决这一问题通常依赖于滑动窗口策略对模型的更新

和校正来实现.
综上所述,考虑过程数据的多工况特性、时序

性以及动态特性,本文提出一种基于迁移子空间学
习的偏最小二乘回归 (partial least squares regression
based on transfer subspace learning, TSL-PLSR)软测量
方法.采用非线性迭代偏最小二乘回归[24](nonlinear
iterative partial least squares, NIPALS)框架,将基于低
秩稀疏表示的迁移子空间学习方法作为正则化项嵌
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入在偏最小二乘寻找隐变量空间的目标函数中,在每
次求解映射向量的过程中既保证隐变量对主导变量

的可解释性,又实现历史工况与当前工况数据的分布
对齐.
本文的主要贡献如下:
1)通过主导变量与辅助变量相关性最大来寻找

隐变量空间,使基于子空间学习的域适应学习算法可
以作为正则化项嵌入在偏最小二乘回归器构建过程

中,减少域适应过程对数据映射关系的破坏.
2)通过基于低秩稀疏表示的迁移子空间学习方

法保持了过程数据局部结构,且低秩约束使重构矩阵
具有块状结构,更好地消除不同工况之间的差异.

1 问题᧿述与预备知识

沿用文献 [9]的表示,将域定义为数据分布P ∈
Rm和标签生成函数 l : Rm → R的成对形式 ⟨P, l⟩.
记源域Ds = ⟨P, l⟩,目标域Dt = ⟨Q, l⟩,其中P ̸= Q.
假设有历史工况数据集Xs ∈ Rns×m采样于分布

P ,ns为样本数,m为样本特征维度,其具有连续标签
Ys ∈ Rns×1.同时,有目标域数据集Xt ∈ Rnt×m采

样于分布Q,nt为样本数.由域的定义可知,源域和目
标域具有相同的标签生成函数 l,源域模型在目标域
中的预测性能取决于两者之间的分布差异,其中 l可

由源域数据Xs和标签Ys建模获得.一个经典的无监
督域适应回归任务为寻找一个映射h : Rm → R,使
得目标域上的预测损失期望最小,即

EQ[|h− l|] =
w
Rm

|h− l|dQ. (1)

其中:h = f ◦ g表示h是f和g的复合函数, g : Rm →
RL, f : RL → R,Rm表示m维源空间,RL表示L维

隐空间.
在软测量建模领域,可将不同工况的数据认为属

于不同的域.本文将历史工况视为源域,当前工况视
为目标域,辅助变量视为特征,主导变量视为标签展
开研究.

1.1 基于低秩稀疏表示的迁移子空间学习

迁移子空间学习方法旨在找到历史工况与当前

工况的一个公共子空间,使两者投影到该子空间后的
数据分布相近.令W为公共子空间的投影矩阵,假设
在公共子空间内,当前工况数据可以由历史工况数据
线性表示,即当前工况数据可以通过历史工况数据进
行重构,该问题可以表示为

min
W ,Z

∥W TXT
t −W TXT

sZ∥2F , (2)

其中Z ∈ Rns×nt为重构矩阵.若将不同工况的样本
投影到公共子空间后具有相似的分布,则不同工况投

影后的样本被认为位于同一流形结构中,每个样本可
以由其邻近样本线性表示.考虑工业运行过程因催
化剂失效、设备磨损等存在缓慢漂移问题,单一工况
下的过程数据也具有分布差异,历史工况与当前工况
样本之间往往跨越多个流形子空间.对重构矩阵施
加低秩约束,可以使重构矩阵具有块状结构,保证当
前工况样本可以由不同流形子空间下的历史样本进

行线性重构,实现历史工况样本与当前工况样本的分
段对齐.另外,对重构矩阵施加稀疏约束,可以在重构
过程中保持数据局部结构和几何性质.因此,对重构
矩阵施加低秩稀疏约束,并使用一个稀疏矩阵E补

偿噪声数据,即

min
W ,Z,E

rank(Z) + ∥Z∥1 + ∥E∥1;

s.t.W TXT
t = W TXT

sZ +E. (3)

矩阵的块状结构能够实现局部重构,使公共子空间
内历史工况样本和当前工况样本具有相似的几何性

质[25].由于秩最小优化问题是非凸的,即式 (3)是一
个NP难问题,当重构矩阵Z的秩不是特别大时,重构
矩阵的核范数可用来替代求解低秩约束[26]

min
W ,Z,E

∥Z∥∗ + ∥Z∥1 + ∥E∥1;

s.t.W TXT
t = W TXT

sZ +E. (4)

在此基础上,文献 [19]引入一个判别子空间学
习函数来提高源域样本在公共子空间中的预测能

力.判别子空间学习函数采用结构风险最小化定义
为

ϕ(W ,Ys,Xs) = ∥XsW − Ys∥2F + η∥W ∥F . (5)

式(4)转化为

min
W ,Z,E

ϕ(W ,Ys,Xs) + ∥Z∥∗ + α∥Z∥1 + β∥E∥1;

s.t.W TXT
t = W TXT

sZ +E,

ϕ(W ,Ys,Xs) = ∥XsW − Ys∥2F + η∥W ∥F .
(6)

其中α、β、η均为正则化调整因子.文献 [19]同时对
多类问题中的标签空间进行松弛处理,为求解公共子
空间的投影矩阵提供更高的自由度,使其更好地权衡
域适应子空间项与判别函数子空间项发挥的作用.

1.2 非线性迭代偏最小二乘

非线性迭代最小二乘是偏最小二乘回归的一种

经典求解方法[27].以历史工况数据为例建模,一个典
型的偏最小二乘回归模型的目标函数为

max
wi

cov(Xswi,Ys), i = 1, 2, . . . , L. (7)
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其中:wi为第 i个隐变量对应的映射向量,L为隐变
量个数.标准NIPALS采用最小二乘的方法求解隐空
间中满足要求的各个映射向量,包含 4个基本步骤:
初始化、映射、回归和直交补.本文旨在强调NIPALS
方法每次迭代过程中求解映射向量的思路.从式 (7)
出发,采用最小二乘方法求解隐变量的映射向量目标
式为

min
w

∥Xswi − Ys∥2F ;

s.t. ∥wi∥ = 1, i = 1, 2, . . . , L. (8)

在单变量回归问题中,经过投影后式 (8)中的
F范数优化问题会转化为 2范数优化问题,不易求
导.为方便计算, NIPALS采取如下所示的目标函数
求解映射向量:

min
w

∥Xs − Ysw
T
i ∥2F ;

s.t. ∥wi∥ = 1, i = 1, 2, . . . , L. (9)

经过理论推导可知,式 (9)为 (8)的上界,最小化
式 (9)等价于最小化 (8)的上界.若考虑设计一个可对
齐当前工况与历史工况数据分布的域适应正则化项

添加到式 (9),确保添加之后可以求解出映射向量的
最优解,则意味着可以找到一个公共隐变量空间,在
该空间内,历史工况投影后的数据不仅保持对主导
变量的解释性,而且与当前工况投影后的数据分布相
近.基于NIPALS的偏最小二乘回归模型为利用域适
应方法解决回归问题提供了新的框架.

2 基于迁移子空间学习的偏最小二乘回归

软测量方法

在基于低秩稀疏约束的迁移子空间学习方法中,
研究人员根据结构风险最小化构造判别子空间学习

函数来解决多模态下的分类任务.本文考虑利用目
标式 (6)解决跨工况软测量建模任务,但该目标式存
在一个潜在约束,即公共子空间的维度等于标签的维
度.与分类任务不同,回归任务标签的连续性导致无
法对标签进行同样的one-hot重构,这意味着分布对
齐项直接发生在特征与标签的回归系数上,易导致对
回归系数的破坏和部分特征信息的损失.为解决上
述问题,本文按照NIPALS算法的框架,利用标签信息
构建特征的公共隐变量空间,使分布对齐项发生在寻
找公共隐变量空间的过程中,具体步骤如下.

step 1:初始化.将历史工况数据和当前工况数据
进行去均值处理,在不引起混淆的前提下,处理后的
数据仍用Xs、Xt、Ys表示.遵循NIPALS算法的思想,
通过迭代以下步骤计算公共隐变量空间的每一维基

向量.
step 2:寻找公共隐变量空间的映射向量.将式

(4)作为域适应正则化项添加到式 (9),将NIPALS算
法中求解隐变量空间映射矩阵的过程与式(4)求解公
共子空间的过程相统一,保证隐变量空间既具备对标
签信息的解释能力,又在该隐变量空间内,目标工况
数据可以被历史工况数据线性重构,使目标工况样本
与历史工况的样本位于同一流形中.在流形学习中,
通常假设位于同一流形中的数据样本具有相似的分

布,且邻近的样本具有相似的标签值.求解隐变量空
间中每个基向量的目标式重新定义为

min
wi,Z,E,Z1,Z2

1

2
∥Xs − Ysw

T
i ∥2F + ∥Z1∥∗+

α∥Z2∥1 + β∥E∥1.

s.t. wT
i X

T
t = wT

i X
T
sZ +E;

Z1 = Z;

Z2 = Z;

wiw
T
i = I, i = 1, 2, . . . , L. (10)

其中W = [W ,wi] . wiw
T
i = I 是将式 (6)转化为式

(10)的保证,这一约束条件将在迭代过程中利用范数
标准化实现.同时,由于该约束条件的存在,将式 (6)
转化为 (10)的过程中删除了对映射向量的F范数约

束,给公共隐变量空间的每个基向量提供更高的自由
度,而不必担心其偏离可行域.为方便求解,引入Z1、

Z2两个变量,该问题可根据交替乘子法进行求解[19].
step 3:回归.分别计算历史工况和目标工况在公

共隐变量空间的得分向量和负载向量,有

tsi = Xswi, tti = Xtwi; (11)

ci = Y T
s tsi/t

T
sitsi; (12)

psi = XT
s tsi/t

T
sitsi, pti = XT

t tti/t
T
titti. (13)

其中:Ts = [Ts, tsi],Tt = [Tt, tti],C = [C, ci],Ps =

[Ps,psi],Pt = [Pt,pti].
step 4:直交补.由式 (14)和 (15)分别计算历史工

况和目标工况数据经过上述投影后的残差,按照式
(10)继续计算投影向量,进行循环迭代,直到循环L次

停止.有

Xs = Xs − tsip
T
si,Xt = Xt − ttip

T
ti; (14)

Ys = Ys − tsic
T
i . (15)

在迭代停止后,可获得最终回归系数

B = W (P T
s W )−1CT. (16)

目标域标签的预测值为

Ŷt = XtB + E[Ys]. (17)



第11期 韩鹏东等: 基于迁移子空间学习的偏最小二乘回归软测量方法 3151

算法1 基于迁移子空间学习的偏最小二乘回

归算法.
输入:历史工况数据Xs,历史工况标签Ys,目标

工况数据Xt,隐空间维度L;
输出:目标工况标签预测值Ŷt.
初始化:去均值化Xs = Xs − E[Xs],Xt = Xt

− E[Xt],Ys = Ys − E[Ys].
step 1:由式 (10)计算wi并对wi进行范数标准化

计算wi = wi/∥wi∥;
step 2:由式 (11)计算历史工况与目标工况的得

分向量,由式 (12)和 (13)计算历史工况数据、历史工
况标签、目标工况数据的负载向量;

step 3:由式 (14)和 (15)计算历史工况数据、目标
工况数据以及历史工况标签的残差;

step 4:由Ps = [Ps,psi],Ts = [Ts, ti],C = [C, ci],
W = [W ,wi]更新Ps、Ts、C、W ;

step 5:重复L次上述step 1∼ step 4;
step 6:由式 (16)和 (17)计算回归系数B以及目

标工况标签的预测值Ŷt.

3 实验分析

3.1 评价指标

为了量化各种方法的预测性能,采用均方根
误差 (root mean square error, RMSE)和测定系数
(coefficient of determination,R2)作为预测精度的评
价标准,其计算公式如下:

RMSE =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

(ŷi − yi)
2, (18)

R2(y, ŷ) = 1−

N∑
i=1

(yi − ŷi)
2

N∑
i=1

(yi − y)2

. (19)

其中: ŷi和yi分别为第 i个样本的实际值与预测值, ȳ
为实际值的均值,N为测试样本个数.

3.2 数值案例

本文首先通过随机给定均值向量和协方差矩阵

(半正定矩阵)的方式构造两个服从不同分布的多元
高斯分布函数,并生成样本数为50的两个数据集,分
别记为Xs ∼ N (µs, Σs)和Xt ∼ N (µt, Σt).其中:
µs ̸= µt,Σs ̸= Σt,每个数据集有6个变量.为模拟工
况变化过程中输入输出之间的映射关系也会发生变

化,设计Xs和Xt对应的标签生成函数为

ys = 0.8×
6∑

i=1

xi
s, yt = 1.2×

6∑
j=1

xj
t . (20)

为验证所提出方法在该数值案例中的有效性,选

取PLSR作为对比方法.实验结果如图1所示,相比较
直接在源域中建立PLSR模型对目标域进行预测,本
文方法通过域适应正则化项对回归模型进行约束,可
以有效提高模型在目标域中的预测性能.另外,图 1
展示了PLSR与TSL-PLSR方法在目标域中预测值与
真实值的对比曲线,可以直观地看出,所提方法的预
测曲线更接近真实曲线.
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RMSE = 1.305 4

RMSE = 0.723 2

图 1 数值案例中的预测结果

将本文方法的域适应项作用于隐变量提取过程,
表 1分别列出PLSR和TSL-PLSR方法在提取隐变量
过程中,源域与目标域得分向量在3种不同距离度量
准则 (MMD、Wasserstein、Euclidean)下的距离与对应
目标域中模型的均方根误差.由于该数值案例中,源
域和目标域分别通过两个多元高斯分布生成,数据的
每一维变量均服从高斯分布,数据共线性较强.当通
过PLSR对源域数据建模时,仅提取一维隐变量即可
实现有效建模.如表1所示, PLSR方法在隐变量个数
为1时,模型在目标域中的预测误差最小.与PLSR不
同,本文方法在提取隐变量的过程中,期望降低源域
与目标域之间数据分布的差异.由表1可知,在提取
前3个隐变量的过程中, TSL-PLSR方法中源域与目
标域得分向量之间的距离显著小于PLSR方法中得
分向量之间的距离.同时, TSL-PLSR方法中,直到隐
变量个数为5时,模型在目标域中的预测性能达到最
优,进一步表明在利用域适应策略解决回归任务时,
仅降低数据分布差异而忽略数据对标签信息的解释

性是不可行的.
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表 1 源域和目标域得分向量之间的分布距离

L
PLSR TSL-PLSR

分布距离
RMSE

分布距离
RMSE

MMD Wasserstein Euclidean MMD Wasserstein Euclidean

1 0.273 5 0.947 4 12.651 7 1.015 9 0.220 8 0.673 6.904 6 3.985 5
2 0.062 0.263 8 10.775 6 1.424 4 0.076 3 0.260 6 5.671 1 4.603 1
3 0.132 3 0.340 3 8.841 3 1.318 3 0.001 4 0.033 3 0.662 3.060 7
4 0.065 8 0.219 5.898 1 1.318 9 0.116 6 0.359 6 6.595 0.921 9
5 0.167 6 0.450 3 9.875 8 1.305 4 0.199 9 0.574 2 11.046 8 0.723 2

3.3 仿真实验

数值案例中的实验结果表明,本文方法可有效应
对回归任务中训练数据与测试数据分布存在差异的

问题.为表明本文方法在工业过程数据中的有效性
和鲁棒性,选取两个已经公开的基准数据集与实验室
所采集的湿式球磨机进行验证.另外,域适应方法有
效的一个重要前提是历史工况与目标工况需保持过

程机理的相似性.实验所选取的多工况数据集均是
在同一过程下通过改变不同的控制变量模拟多工况

过程所采集的,因此同一数据集中的不同工况之间具
有过程机理的相似性,满足迁移的条件.

Corn数据集[20]. Corn数据集是用于进行测量仪
器模型校准的数据集,包含在 3台不同的光谱仪上
(M5、MP5和MP6)测量的80个样本的近红外光谱数
据.根据光谱仪不同,可将不同光谱仪的测量过程视
为不同的工况,将样本的近红外光谱特征作为输入,
对相应光谱预测的样本中的4种含量 (油、水、淀粉和
蛋白质)进行建模预测,分别以M5、MP5和MP6为历
史工况,剩余工况为当前工况,完成跨工况迁移实验.

TE数据集[28].田纳西伊斯曼过程 (Tennessee
Eastman, TE)可以根据生产要求调整其操作点,模拟
多工况生产过程. TE数据集根据过程主产物G/H比
率不同,共有6种工作工况.选取工况2∼ 4进行实验,
每个工况包含实验样本1 001个,并选取TE过程中的
22个过程测量变量作为输入,对TE过程中成分变量
A (第29维变量)进行建模预测,以工况2、3、4为研究
对象完成跨工况迁移实验.

球磨机数据集.球磨机数据集是通过采集球磨
机运行过程中轴承的振动信号,进一步进行傅立叶
变换得到的实验数据,常用于预测磨机负荷,如料球
比(material-ball volume ratio,MBVR)、物料浓度(pulp
density, PD)和充填率 (charge volume rate, CVR)等的
预测.实验中通过改变介质填充率 (medium filling
rate,MFR)模拟采集到3个不同工况的数据.本文将
筒体的振动信号通过快速傅立叶变换后的特征作为

输入,对磨机的关键负荷参数MBVR进行建模预测.

3.4 实验和参数设定

实验部分重点关注TSL-PLSR方法与其他域适
应学习方法进行软测量建模的区别与联系.为表明
回归器与域适应过程同时进行训练可以有效减少

对原始数据中特征与标签之间映射关系的破坏,选
择基于CORAL[13]、GFK[15]、 JDOT[16]三种无监督

域适应方法进行对比, 3种方法均采取先利用域适应
方法进行分布对齐,然后建立PLSR回归模型的建模
策略.以历史工况直接建立PLSR模型对当前工况进
行预测的实验效果作为基准,当引入域适应学习后,
若新模型的均方根误差增加,则认为出现负迁移现
象.同时,选取DIPALS[20]、TNN-LR-DAR[23]方法进

行对比实验, DIPALS在寻找隐变量空间的过程中对
齐历史工况与当前工况中得分向量的方差,完成将域
适应与回归器同时进行训练的尝试. TNN-LR-DAR
方法在DIPALS基础上提出近邻拉普拉斯正则项,模
型训练过程中保持数据结构信息的同时能够大幅度

降低训练时间,满足工业软测量的实时性要求.
本文方法参数主要有正则化系数α、β以及隐变

量空间维度L.对于正则化参数采用交替更新的策略
进行选择,给定α、β参数的范围为{10−3, 10−2, 10−1,

. . . , 103},通过交替更新法为每个数据集寻找最优参
数集.考虑算法的计算成本,隐变量空间维度L =

max(Ls, Lt),其中Ls和Lt分别为历史工况与当前工

况经过PCA保留97.5%信息对应的子空间维度.

3.5 实验结果分析

Corn数据集共有4个标签,分别对应油、水、淀粉
和蛋白质的含量.图 2为Corn数据中不同工况迁移
实验下各类方法预测误差的箱线图.由图 2可见,
以PLSR方法作为基准, CORAL预测性能与其持平,
GFK、JDOT尽管在个别工况中预测性能优于PLSR,
但均出现了不同程度的负迁移情况; DIPALS、TNN-
LR-DAR和TSL-PLSR的预测性能均优于PLSR.图2
曲线表示预测误差中位数在不同方法下的变化趋势,
可以更直观地看出, Corn数据集中本文方法较其他
对比方法预测效果表现最好.
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图 2 Corn数据集不同工况之间迁移实验结果箱型图

TE数据集中不同工况迁移实验的预测误差如表
2所示.从实验结果可以看出,相比 PLSR,对比方法
CORAL、GFK、JDOT在跨工况预测中均出现负迁移
的情况,进一步表明传统无监督域适应方法在解决软
测量任务时,只考虑数据分布差异而忽略数据对主导
变量的解释性,会破坏原始数据中主导变量与辅助变
量之间的映射关系,进而出现负迁移情况.相反,对比
方法DIPALS、TNN-LR-DAR和本文方法TSL-PLSR
设计了不同的正则项用于约束偏最小二乘回归模型

中提取隐变量的过程,实现数据分布适配的同时保证
了隐变量对主导变量的解释性.从均方根误差看,上
述 3种方法在该数据集中的预测性能均优于PLSR,
且均无负迁移情况. TNN-LR-DAR在DIPALS的基础
上,在域适应过程中添加数据结构保持正则项,从表
2可以看出,其预测性能较DIPALS有所提升.本文在
该数据集下较其他对比方法表现最优,验证了算法的

有效性.
球磨机数据集 3个不同工况之间迁移的实验

结果如表 3所示,以PLSR方法,即不引入域适应策
略的实验结果作为基准, CORAL在该数据集中预
测性能与PLSR接近;而GFK和 JDOT方法尽管在个
别工况中预测性能有所提升,但是仍存在负迁移情
况. DIPALS、TNN-LR-DAR和TSL-PLSR的预测性能
均较PLSR有所提升.图3展示了不同方法在球磨机
数据下预测值与真实值的对比,可以看出,本文方法
较其他对比方法预测曲线更接近真实曲线.事实上,
因为本文方法通过交替乘子法的方式求解隐变量

空间的每一维映射向量,相比较DIPALS和TNN-LR-
DAR通过拉格朗日乘子法获取映射向量的闭式解而
言,为映射向量的求解提供了更高的自由度,有效提
高了模型预测性能.

表 2 TE数据集不同工况之间迁移实验的预测误差 (标签29)

历史工况 待测工况
软测量算法

PLSR CORAL GFK JDOT DIPALS TNN-LR-DAR TSL-PLSR

工况2
工况3 0.533 5 0.555 0 0.582 7 0.675 8 0.526 4 0.476 3 0.440 1
工况4 0.786 3 0.799 8 0.805 9 0.815 2 0.757 2 0.659 0 0.536 6

工况3
工况2 0.539 6 0.546 5 0.546 4 0.769 6 0.524 7 0.510 2 0.456 6
工况4 0.557 7 0.928 3 0.541 4 0.962 6 0.509 2 0.496 6 0.430 2

工况4
工况2 0.608 9 0.737 3 0.768 9 0.705 2 0.550 2 0.546 4 0.519 7
工况3 0.457 3 0.876 7 0.555 0 0.770 9 0.435 6 0.414 5 0.398 4
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表 3 球磨机数据集不同工况之间迁移实验的预测误差 (标签MBVR)

历史工况 待测工况

软测量算法

PLSR CORAL GFK JDOT DIPALS TNN-LR-DAR TSL-PLSR

工况1
工况2 0.367 9 0.367 8 0.363 4 0.358 2 0.324 9 0.338 6 0.289 8

工况3 0.817 8 0.815 8 0.710 5 0.532 7 0.753 1 0.791 7 0.507 9

工况2
工况1 0.370 1 0.370 0 0.401 0 0.436 7 0.372 8 0.361 7 0.353 4

工况3 0.416 1 0.414 3 0.408 3 0.268 9 0.386 3 0.396 5 0.195 6

工况3
工况1 0.639 3 0.639 2 0.661 3 0.627 2 0.603 3 0.602 8 0.602 3

工况2 0.356 1 0.355 6 0.376 5 0.391 4 0.328 0 0.327 8 0.321 8
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(g) TSL-PLSR

图 3 球磨机数据集预测值与真实值对比曲线

4 结 论

为了提高多工况条件下软测量模型的预测性能,
本文提出了一种基于迁移子空间的偏最小二乘域适

应回归软测量方法,将回归过程与数据分布适配统一
在一个框架中,避免域适应过程对数据特征与标签之
间原始映射关系的破坏.通过在数值案例与多工况
数据集中的实验验证了所提出方法的有效性.但所
提出方法是在偏最小二乘回归算法基础上进行的研

究,仅能处理线性问题,而大部分工业过程是非线性
的,引入核化技巧使算法具备处理非线性问题的能力
是未来的一个研究方向.
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