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基于双阶段注意力的双流记忆调节 GRU软测量建模

廖开继，隋　璘，熊伟丽†

(江南大学 物联网工程学院，江苏 无锡 214122)

摘　要: 针对非线性动态工业过程建模中易产生信息冗余和时序信息衰减问题, 提出一种基于双流记忆调节门控

循环单元并内嵌双阶段注意力机制的动态软测量算法. 首先, 设计时间相关和动态因果相关的双流信息提取结

构, 在门控循环单元中分别引入时间门和因果门, 提取信息中的时序关系与动态因果关系, 从而形成互补信息流,

提高模型的预测性能; 然后, 在特征提取和预测输出阶段分别引入特征注意力和时序注意力机制, 以动态挖掘输

入特征与目标特征间的潜在相关性, 捕捉关键特征, 并评估不同历史时间点对于待预测时刻的重要程度, 从而选

择关键时间点信息; 最后, 通过数值仿真以及某火电厂脱硫过程排放烟气 SO2 浓度的软测量验证所提出算法的

预测效果.
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Soft  sensor  modeling  based  on  dual-stream  memory-modulated  GRU
with dual-stage attention mechanism
LIAO Kai-ji，SUI Lin，XIONG Wei-li†
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Abstract: To  address  the  issues  of  information  redundancy  and  temporal  information  decay  in  modeling  nonlinear
dynamic  industrial  processes,  a  dynamic  soft  sensing  algorithm  based  on  a  dual-stream  memory-regulated  gated
recurrent  unit  (GRU)  with  an  embedded  two-stage  attention  mechanism  is  proposed.  On  one  hand,  a  dual-stream
information extraction structure is designed to capture both time-related and dynamic causal correlations by introducing
time  gates  and  causal  gates  into  the  GRU,  thus  forming  complementary  information  flows  and  enhancing  model
prediction performance. On the other hand, feature attention and temporal attention mechanisms are introduced during
the feature extraction and prediction output stages, respectively, to dynamically uncover the latent correlations between
input  and  target  features,  capture  key  features,  and  assess  the  importance  of  different  historical  time  points  for  the
prediction  target,  thereby  selecting  critical  time  point  information.  Finally,  the  proposed  algorithm's  prediction
performance  is  validated  through  numerical  simulations  and  soft  sensing  of  SO2  concentration  in  flue  gas  emissions
from a thermal power plant desulfurization process.
Keywords: soft  sensor；gated  recurrent  unit； auxiliary  memory  regulation  gate；dual  information  flow  structure；
dual-stage attention mechanism；deep learning

 

0    引　言

在实际工业生产过程中, 实时监测某些难以直

接测量的关键主导变量, 对于保障生产安全和提高

产品质量至关重要
[1-2]. 软测量技术通过挖掘易测辅

助变量和难测主导变量间的关系建立数学模型, 间

接实现对主导变量的有效估计, 在现代工业过程检

测中发挥着重要作用
[3-4]. 软测量建模方法主要分为

机理建模和数据驱动建模, 常见的数据驱动建模方

法有偏最小二乘
[5]
、支持向量回归

[6]
和人工神经网络

[7]

等. 其中, 人工神经网络凭借其强大的非线性建模和

泛化能力受到广泛关注.

门控循环单元 (GRU)网络是长短时记忆网络
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(LSTM)的一种重要变体, 其具有更为简化的网络结

构和门控机制, 不仅能有效捕捉序列中的时间依赖

关系, 而且显著提高了模型训练过程的收敛速度, 被
广泛应用于工业软测量领域

[8]. 然而, GRU网络中固

定的单门控更新机制导致其隐藏状态计算时存在线

性约束关系, 限制信息流的充分通过, 从而影响模型

预测性能
[9]. 为此, 文献 [9]提出一种 范数门控方案,

通过调整超参数 控制历史信息流速, 以提高模型学

习效率. 文献 [10]通过在 GRU网络隐藏状态中引入

超参数 和 改变其固有的线性约束关系, 以便更

好地控制信息的记忆与遗忘, 有效提高了模型的预

测精度. 文献 [11]在卷积 GRU网络中引入调节参数

和 , 分别实现对长期和短期时变延迟信息的捕

捉, 从而增强模型的特征提取能力.
上述方法通过引入超参数, 并与更新门协同作

用来更新隐藏状态, 有效增强了模型的学习能力. 然
而, 额外的超参数不仅增加了模型调优过程的复杂

度, 还可能使模型过度依赖于特定超参数配置, 从而

削弱其泛化能力. 为解决此问题, 文献 [12]提出一种

快速循环网络 (FRU), 在 GRU的基础上简化了门控

学习机制, 并采用独立的遗忘门调节历史信息. 然而,
FRU中独立的门控不仅打破了 GRU隐藏状态计算

中的线性约束关系, 还间接改变了其固有的互斥调

节策略. 相应实验表明, FRU在训练和收敛速度方面

优于传统 FRU, 但预测精度有所下降. 值得注意的

是, 结合卷积网络进行特征提取能显著提高 FRU的

预测精度
[12]. 这表明, 改变 GRU隐藏状态中的互斥

调节策略可能会影响模型的特征提取能力. 因此, 在
保留 GRU互斥调节策略的同时, 规避单门控更新机

制导致的线性约束关系, 对于提高模型学习效率具

有重要意义.
在建模复杂动态时间序列时, 传统 GRU难以有

效捕捉复杂的时间依赖关系和动态特征. 注意力机

制通过聚焦关键信息, 可显著提升模型训练速度和

预测精度. 文献 [13]将注意力机制嵌入 GRU内部,
以提取候选隐藏状态中的关键信息, 增强了模型对

长期依赖信息的记忆能力. 文献 [14]提出轻量级注

意力-卷积-GRU架构, 利用轻量级注意力模块捕捉

化学过程中的瞬态扰动信息, 实现了高精度动态建

模. 文献 [15]利用时间注意力机制聚焦于输入序列

中的相关时间步, 并借助监督注意力机制在训练阶

段差异化处理输出序列误差, 显著增强了模型的多

步预测性能. 尽管这些研究均验证了注意力机制在

提升模型预测性能方面的有效性, 但其主要聚焦于

单一维度的信息提取, 未能充分捕捉时间序列中的

关键动态特征和全局依赖关系.
综上所述, 本文针对 GRU网络因线性约束导致

的信息传递不充分问题, 提出一种新型记忆调节门控

循环单元 (MRGRU). 该网络充分考虑了隐藏状态中

不同信息间的重要性差异, 在现有门控策略的基础

上设计了两个辅助记忆调节门: 时间门和因果门, 分
别用于对历史信息和当前信息进行精细调控; 并进

一步构建时间相关和因果相关的信息提取结构, 生
成互补信息流, 显著增强其在不同工业场景中的泛

化能力和预测性能. 同时, 考虑到非线性动态工业过

程建模中, 信息冗余和时序信息衰减问题会削弱模

型对关键信息和长期依赖关系的捕捉能力, 在双流

MRGRU软测量模型中嵌入双阶段注意力机制, 提
出一种基于双阶段注意力机制的双流MRGRU软测

量预测模型. 该模型在特征提取阶段利用特征注意

力机制自适应提取关键特征变量, 抑制冗余信息影

响, 提高模型的可解释性; 并在预测输出阶段采用时

序注意力机制挖掘重要历史时刻信息, 提高模型对

长时间序列的预测效果. 最后, 通过数值仿真与某火

电厂烟气脱硫过程 SO2 浓度预测验证了所提算法的

有效性与优越性. 

1    GRU 网络的基本原理

GRU通过门控机制有效地解决了长时间序列

建模中常见的梯度消失和爆炸问题
[16], 从而能够准

确捕捉时间序列输入中的动态特征.
xt

ht−1 rt

ht−1 h̃t

zt ht h̃t

GRU结构如图 1所示, 当前时刻输入 和前一

时刻隐藏状态 为单元输入, 复位门 用于控制

将多少 中的信息融入当前候选状态 , 而更新

门 则决定当前隐藏状态 需整合多少 的信息.
其状态信息更新方程为

rt = σ(Urxt +Wrht−1 + br), (1)

zt = σ(Uzxt +Wzht−1 + bz), (2)

h̃t = tanh(Uhxt +Wh(ht−1 ⊙ rt) + bh), (3)

ht = (1− zt)⊙ ht−1 + zt ⊙ h̃t. (4)

U W b其中:  、 、 分别表示各门对应的权重矩阵和偏
 

h t- 1 h t

x t

r t z t h t

~

tanhσ σ

1-

图1    GRU 结构
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σ

⊙
置向量,  为 sigmoid函数, tanh为双曲正切函数, 符
号 表示元素级乘法. 

2    基于双阶段注意力机制的双流 MRGRU
软测量模型 

2.1    双流 MRGRU 网络架构

本文提出一种基于双流结构的 MRGRU网络,
通过引入时间门和因果门, 优化传统 GRU隐藏状态

的更新机制, 提升了模型对时间相关信息和动态因

果关系的捕捉能力. 下面将详细阐述 MRGRU的构

建及其在双流结构中的应用. 

2.1.1    MRGRU 的构建

zt

1− zt

由式 (4)可知, GRU在计算隐藏状态时利用

和 执行更新功能, 两个参数间的互斥关系深

刻体现了模型在处理即时输入与长期记忆间的动态

平衡策略, 促进损失函数在训练过程中快速收敛. 该
机制使得GRU凭借更简洁的门控策略, 实现与 LSTM
相媲美的预测性能.

zt 1− zt

然而, 这种互斥性以线性约束的形式呈现: 当
趋近于 1时,  必然以相同速率趋近于 0. 此

设计虽有利于简化模型结构和促进参数更新, 但在

复杂非线性动态工业过程建模中, 可能成为制约信

息有效传递的关键因素, 它限制模型充分捕捉多变

且相互依赖的非线性特征, 进而影响其对复杂动态

过程的准确建模能力.
Tt

Ct zt 1− zt

本文在 GRU隐藏状态中引入时间门 和因果

门 优化网络结构, 并保留 和 作为互斥关

系门, 构建新型 MRGRU, 其结构如图 2所示. 时间

门通过筛选前一时刻隐藏状态中的关键信息, 实现

对历史信息的记忆调控, 以有效捕捉与时间相关的

信息特征; 因果门则用于选择当前候选状态中的重

要信息, 调控当前信息对隐藏状态的影响程度, 以捕

捉信息之间潜在的动态因果关系. 该设计在保留互

斥关系的基础上, 有效改变了线性约束关系, 提升了

模型的信息处理能力. MRGRU的状态更新方程为

Tt = σ(UTxt +WTht−1 + bT ), (5)

Ct = σ(UCxt +WCht−1 + bC), (6)

ht = Tt ⊙ (1− zt)⊙ ht−1 +Ct ⊙ zt ⊙ h̃t. (7)
 
 

h t- 1 h t

x t

r t z t h t

~

σ σ σ σtanh
C tT t

1-

图2   MRGRU 结构

时间门和因果门的引入显著增强了门控策略的

灵活性, 使得 MRGRU能够对信息传递进行精细调

节, 更有效地适应工业环境中的动态变化. MRGRU
可分化为两种形式, 仅具备时间门的为时间相关 GRU
(TGRU), 仅具备因果门的为因果相关 GRU (CGRU). 

2.1.2    基于双流结构的 MRGRU 设计

Tt

本文在 MRGRU的基础上提出双流 MRGRU
网络模型 (DS-MRGRU), 如图 3所示. 该模型由两部

分组成: 一是由 TGRU构成的时间相关流, 通过时间

门 调控历史信息的记忆与遗忘, 从而专注于提取
 

x t- T+1
x t- T+1
~

特
征
注
意
力
模
块

时间相关流

..
.

CG
RU

..
.

..
.

..
.

..
.

..
.

..
.

..
.

..
.

..
.

..
.

x t x t
~

输入层 CG
RU

Dr
op
ou
t

动态因果相关流

时
序
注
意
力
模
块

合并层

输出层

时
序
注
意
力
模
块

2
h t

2ht- T+1

2
c t

h t- T+1
1

1
h t

y t
^

by

∑

..
.

..
.

..
.

..
.

..
.

1
c t

TG
RU

TG
RU

Dr
op
ou
t

图3    FTA-DS-MRGRU 结构

2850 控 制 与 决 策 第40卷



Ct

时间序列中的时序关系; 二是由 CGRU构成的动态

因果相关流, 通过因果门 控制当前输入信息对预

测结果的影响, 旨在捕捉当前输入与预测结果之间

的动态因果关系, 确保模型能够准确响应当前环境

的变化.
模型中的时间相关流由两个级联的 TGRU层构

成, 层间插入失活层, 以增强模型的泛化能力并有效

防止过拟合; 动态因果相关流则采用了两个级联的

CGRU层. 这种双流结构的设计不仅增强了模型对

时间序列数据的理解分析能力, 也提升了其处理复

杂预测任务时的鲁棒性与泛化性能, 且两个信息流

并行组成, 避免了计算复杂度过度增加. 

2.2    双阶段注意力机制

注意力机制通过动态调整输入信息各特征的权

重分配, 精准提取有效信息. 其注意力权重可直观量

化各输入数据对模型预测结果的贡献, 有助于理解

模型决策, 增强其透明度与可解释性. 本文所提出软

测量模型采用双阶段注意力机制: 在特征提取阶段

引入特征注意力模块, 以捕捉关键特征并抑制无关

特征影响; 在预测输出阶段引入时序注意力模块, 自
适应关注历史数据中的关键时间点信息, 以提高模

型捕捉长时间序列依赖关系的能力. 

2.2.1    特征注意力机制

特征注意力机制通过为输入特征动态分配注意

力权重, 挖掘出对模型预测结果具有重要影响的特

征, 并加速模型训练收敛过程, 有效提高其学习效率.
特征注意力结构如图 4所示, 其计算公式为

qt1 = W 1
qxt + b1

q; (8)

eit = V i
1 σ(W

i
1 qt1 +U i

1x
i
t + bi1), 1 ⩽ i ⩽ n; (9)

αi
t =

|eit|
n∑

m=1

|emt |
, 1 ⩽ i ⩽ n; (10)

x̃t = (α1
tx

1
t , α

2
tx

2
t , . . . , α

n
t x

n
t ). (11)

qt1 eit

αi
t x̃t

W 1
q b1

q W i
1 U i

1

bi1 V i
1

其中:  为查询向量,  为 t 时刻第 i 个变量对应的

特征注意力得分,  为特征注意力权重,  为加权后

的输入向量, n 为输入特征数量,  、 、 、 、

、 为模型训练过程中的特征注意力参数. 

2.2.2    时序注意力机制

在复杂工业系统中, 长采样管道因受信号传输

路径时滞效应影响, 会在测量系统间引入未知时间

延迟, 致使多源数据呈现出时序异步性; 同时, GRU
依赖隐藏状态递归传递建模, 在处理长序列输入时

易受记忆衰减制约, 导致部分关键信息随网络深度

的增加而逐步丢失.
为缓解此问题, 本文在双信息流结构中分别嵌

入独立的时序注意力机制. 该设计具有以下优势: 首
先, 双时序注意力机制借助双流结构并行化训练的

优势, 有利于减轻模型训练负担, 提升计算效率; 其
次, 其能分别捕捉两条信息流中历史时刻隐藏状态

的重要性, 有助于精准评估每条信息流中不同时间

点对预测的贡献程度, 从而在最终预测阶段结合两

条流的加权信息, 提高模型预测的准确性. 时序注意

力结构如图 5所示, 其计算公式为

qt2 = Wq
2ht + bq

2; (12)

gj
t = V j

2 σ(W
j
2 qt2 +U j

2 ht−T+j + bj2), 1 ⩽ j ⩽ T ;
(13)

βj
t =

|gj
t |

T∑
k=1

|gk
t |
, 1 ⩽ j ⩽ T ; (14)

ct =
T∑

j=1

ht−T+jβ
j
t . (15)

qt2 gj
t t j

βj
t

ct T

W 2
q b2

q W j
2 U j

2 bj2 V j
2

其中:  为查询向量,  为 时刻第 个时间步的隐

藏状态对应的时序注意力得分,  为时序注意力权

重,  为各隐藏状态加权求和后的向量,  为时间步

长,  、 、 、 、 、 为模型训练过程中更

新优化的时序注意力参数.
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图5   时序注意力结构
  

2.3    基于双阶段注意力机制的 DS-MRGRU 软测量

建模

本文提出一种基于双阶段注意力机制的 DS-
MRGRU软测量模型 (FTA-DS-MRGRU), 其融合了

双阶段注意力机制与双信息流结构设计, 能高效捕

捉复杂时间序列特征, 提高预测的准确性与鲁棒性.
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图4    特征注意力结构
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首先, 输入数据经归一化预处理后进入特征注意力

模块, 通过加权机制筛选出与预测任务紧密相关的

特征; 接着, 两个信息流分别学习时间相关和动态因

果相关特征, 并进入时序注意力模块对各时刻点隐

藏状态信息进行加权求和, 从而生成一个包含关键

历史时间点信息的综合向量; 随后, 通过合并层融合

两个信息流提取的特征, 得到更全面准确的特征表

示; 最后, 经全连接层处理后输出最终预测结果. 所
提软测量模型的建模步骤如下.

step 1: 采用滑动窗口技术将时间序列数据转化

为若干个长度为 T 的子序列, 并将前 80%作为训练

集, 剩余 20%作为测试集;
X = {x1, x2,

. . . , xn} α={α1, α2, . . . , αn}
step 2: 特征注意力模块为输入数据

中的变量分配不同权重 ;

T

T {ht−T+1, ht−T+2,

. . . , ht}

step 3: 每个子序列中 个时间步的输入数据分

别输入到时间相关流和动态因果相关流, 分别生成

个具有不同表示的隐藏状态信息

;

β = {β1, β2, . . . , βT}
ct1 ct2

ct

step 4: 双信息流的隐藏状态信息进入时序注意

力模块后, 通过分配权重 并求

和的方式生成两个综合向量 和 , 再利用合并层

整合为最终向量 ;

∼ α

β

step 5: 通过双流结构训练多层 MRGRU, 利用

式 (8)   (15)训练特征注意力权重 和时序注意力

权重 , 从而得到最优训练模型;
step 6: 将测试集数据输入经过训练的 FTA-DS-

MRGRU模型, 获得预测结果, 并通过评价指标对模

型预测性能进行评估. 

3    仿真实验

T

本文利用公开数值案例和实际火电厂脱硫过程

软测量来评估所提出模型的预测性能. 首先, 通过参

数选择实验分析时间步长 对模型性能的影响; 其
次, 针对GRU存在的线性约束问题, 与 p-Norm-GRU[9]

、

TS-λGRUs[10]、L/S-ConvGRU[11]
和 CNN-FRU[12]

进行

对比实验; 然后, 通过量化分析注意力权重, 验证双

阶段注意力机制的有效性; 最后, 进行消融研究以验

证每个模块的必要性和对整体模型性能的影响.
MSE

MAE R2

模型性能评价指标选取均方误差 ( )、平均

绝对误差 ( )和相关指数 ( )如下:

MSE =
1

N

N∑
i=1

(yi − ŷi)
2, (16)

MAE =
1

N

N∑
i=1

|yi − ŷi|, (17)

R2 = 1−

N∑
i=1

(yi − ŷi)
2

N∑
i=1

(yi − yi)
2

. (18)

N yi ŷi

yi yi

其中:  为测试集样本总数,  为真实值,  为预测

值,  为 的平均值. 

3.1    数值仿真

为模拟复杂工业过程普遍存在的非线性、动态

性以及信息冗余特性, 并考虑到长时间序列分析时

可能面临的关键信息丢失问题, 本节基于 Friedman
数值仿真构造一组仿真函数以验证模型性能

[17], 数
据集共 2 000组样本数据. 仿真函数定义为

X1(t) = 0.5x1(t) + 0.3x2(t− 1)2+

0.2x2(t− 3)3 + e1,

X2(t) = 0.7x1(t− 1) + 0.4x2(t− 3)−
0.3x3(t− 2) + e2,

X3(t) = 0.1x2(t− 2) + 0.4x3(t− 5)2+

0.5x4(t− 11) + e3,

X4(t) = 0.3x3(t− 5) + 0.3
√
x3(t− 6)+

0.4x4(t− 4) + e4,

X5(t) = 0.2x5(t) + 0.3x5(t− 4)+

0.5x5(t− 11)2 + e5,

y = 10 sin(πX1(t)X2(t)) + 20(X3(t)− 0.5)2+

10X4(t) + 5X5(t) + ey. (19)

x1 ∼ x5

y e1 ∼ e5

ey

x6 ∼
x10

其中: 输入变量 是在 [0,1]区间上均匀分布

的随机数,  为输出变量,  为均值为零和标准

差为 0.05的高斯噪声 ,  为均值为零和标准差为

0.1的高斯噪声. 此外, 输入中引入 5个冗余变量

, 用于模拟实际系统中可能存在的非关键或无关

因素, 这些变量对输出变量无直接影响, 但会增加模

型训练负担与过拟合风险.
y如式 (19)所示, 当前时刻的输出变量 不仅依

赖于当前时刻和与之接近的 6个历史时刻的输入信

息, 同时还依赖于第 11个历史时刻的输入信息. 该
时刻信息经多个时间步的传递极有可能产生衰减,
从而模拟实际复杂工业过程中长时间序列数据可能

面临的信息衰减与丢失问题. 

3.1.1    参数选择实验

T

T

为探究时间步长 对 FTA-DS-MRGRU模型预

测性能的影响, 进行参数选择实验. 每个参数在不同

值下进行 10次仿真, 采用 MSE作为模型性能评

价指标, 并选取最接近平均值的结果作为评估依据.
T = 12如图 6所示, 当 时模型的 MSE最小, 这
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T < 12

T

T > 12

T

与实验设置相符; 当 时, 输入缺失第 11个历

史时刻的重要信息, MSE显著增大. 同时, 因第 7到
第 10个历史时刻的输入为冗余信息, 当 由 12降
到 8时, 冗余输入信息减少, 模型训练难度与过拟合

风险降低, 进而使其预测性能提高. 当 时, 输
入包含所有重要信息, 但随着 的增加, 冗余输入信

息增多, 模型预测性能相应下降.
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2.0

M
S

E
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2.927 9

3.122 9

3.142 7

3.242 6

2.559 3

2.787 7

2.903 5

2.161 6

时间步长 T

2.130 7

图6   MSE 随时间步长 T 变化曲线 

3.1.2    对比实验

p

λ1 λ2

L S

p = 1.6 λ1 = 0.8 λ2 = 0.7 L = S = 0.8

为验证 DS-MRGRU模型的优越性, 与 5种相关

先进深度学习网络模型进行对比实验. 其中, p-Norm-
GRU模型的超参数 在区间 [1, 5]内以 0.1为步长

进行取值 ;  TS-λGRUs模型的超参数 和 , 以及

L/S-ConvGRU模型的超参数 和 , 均从集合{0.1,
0.2, …, 1}中选取. 经实验分析后, 最终选定的超参数

为 、 、 、 .
如表 1所示, 与 GRU相比, 其他模型预测性能

均显著提高, 表明打破 GRU隐藏状态的线性约束关

系能有效提高其信息传递效率和学习能力.
 
 

表1     各模型数值仿真预测结果

算法模型 MSE MAE R2

GRU 4.418 1 1.696 4 0.675 5

p-Norm-GRU 4.186 5 1.655 9 0.692 5

TS-λGRUs 3.605 9 1.494 2 0.735 1

L/S-ConvGRU 3.773 8 1.561 4 0.722 8

CNN-FRU 3.630 0 1.515 4 0.733 4

DS-MRGRU 3.466 2 1.461 3 0.745 4
 

p-Norm-GRU、TS-λGRUs和 L/S-ConvGRU因引

入额外超参数, 其调优时间显著增加, 且与超参数设

置精细度呈正相关. CNN-FRU具有良好的预测性

能, 但 CNN的引入显著增加了计算复杂度和超参数

优化难度. 因此, 在合理权衡模型调优效率与预测精

度的同时, 往往难以对超参数进行精细调节, 制约了

模型预测性能进一步优化.
与上述模型相比, DS-MRGRU在不增加超参数

的前提下, 利用双流信息提取结构显著提高了信息

捕捉能力, 展现出较高的预测性能. 如图 7所示, 所
提出模型预测误差的分布范围明显更小, 表明其在

预测精度和稳定性方面具有显著优势.
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误
差

1: GRU; 2:p-Norm-GRU; 3: TS-λGRUs;

4: L/S-ConvGRU; 5: CNN-FRU; 6: DS-MRGRU

图7   各模型预测误差箱线图
  

3.1.3    注意力权重量化分析

∼

所提出模型通过双阶段注意力机制动态调整注

意力权重, 以实现对空间和时序维度重要性的有效

评估. 本文通过可视化模型内部注意力权重分布, 定
量分析不同特征和各时刻隐藏状态对模型预测性能

的具体贡献. 双阶段注意力权重依据式 (8)   (15)
进行前向传播计算, 并通过网络反向传播过程不断

优化, 以提升模型预测精度和泛化性能.
x1 ∼ x5

x6 ∼ x10

如图 8所示, 输入变量 相较于冗余变量

具有更高注意力权重, 表明其在预测过程

中发挥着关键作用, 该结论与数值仿真预设契合, 验
证了输入变量重要性评估的合理性和准确性.
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图8   特征注意力权重
 

T

∼

为验证时序注意力能否有效过滤长时刻历史冗

余信息, 将时间步长 设为 13. 图 9展示了时序注意

力权重的可视化结果, 其中横坐标 0表示当前时刻,
12表示最远历史时刻. 首先, 双信息流对近 7个时刻

的隐藏状态均赋予较高权重, 表明其能准确捕捉关

键信息; 其次, 第 7时刻   第 10时刻虽未直接包含

关键信息, 但因隐藏状态的递推计算特性, 其仍保留

部分第 11时刻的重要信息, 因此获得了一定的权重

分配; 然后, 时序注意力机制通过为第 11时刻状态

分配适当权重, 有效缓解了长时序依赖中的信息衰

减问题; 最后, 模型对第 12时刻赋予极低权重, 准确
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识别并过滤了冗余信息. 这些结果验证了时序注意

力机制在长时序建模中的有效性. 

3.1.4    消融实验

为评估所提出模型中各子模块的独立贡献, 本
文进行了消融实验. 表 2的预测性能指标数据及图 10
的极坐标误差分布表明, MRGRU相较于 GRU在各

项性能指标上表现更优, 其经辅助记忆门的调控, 有
效提升了信息捕获能力. DS-MRGRU利用双信息流

提取结构, 丰富了信息流的传递, 进一步提高了预测

性能. 此外, FTA-DS-MRGRU具有最低的MSE、MAE
和最高的 R2, 且其预测误差幅值最小, 进一步验证了

其预测准确性和鲁棒性. 综上所述, 实验结果充分验

证了 FTA-DS-MRGRU模型的优越性.
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图10   数值仿真极坐标预测误差分布
  

3.2    火电厂脱硫工艺案例

以山东某电厂脱硫过程为案例, 利用所提出软

测量模型预测烟气脱硫过程排放的 SO2 浓度. 该电
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表2     消融实验中数值仿真预测结果

算法模型 MSE MAE R2

GRU 4.418 1 1.696 4 0.675 5

MRGRU 3.703 5 1.529 3 0.728 0

DS-MRGRU 3.466 2 1.461 3 0.745 4

TA-DS-MRGRU 2.859 1 1.331 2 0.790 0

FA-DS-MRGRU 2.931 3 1.347 2 0.784 7

FTA-DS-MRGRU 2.161 6 1.135 6 0.841 2
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厂采用石灰石-石膏脱硫技术: 首先, 石灰石经处理

形成石灰石浆液, 并进入吸收塔的氧化反应池; 随后,
该浆液与工艺水结合, 形成循环浆液进入喷淋层, 与
烟气接触生成石膏浆液; 最后, 净化处理后的烟气经

烟囱排出
[18]. 烟气吸收脱硫工艺如图 11所示. 洁净

烟气中 SO2 浓度直接反应了脱硫效果, 精确监测该

参数对评估脱硫质量至关重要.
该电厂采用的双塔脱硫结构在高效去除烟气中

SO2 的同时, 也显著增加了系统的复杂性. 一方面,
两级吸收塔间存在较多相互耦合的过程变量, 且各

变量重要性各异, 若未经重要性评估而直接建模, 则
将大幅降低模型的预测精度. 另一方面, 较长的采样

管道导致测量系统间存在未知时间延迟, 使得重要

信息在传递过程中逐渐衰减
[19]. 因此, 合理评估特征

重要性并考虑时序信息的衰减, 对提高脱硫过程软

测量建模的预测性能至关重要.
所采数据集共 2 676组样本, 采样周期为 1 min,

包括吸收塔出口烟气 SO2 浓度、石灰石浆液吸收塔

流量、循环浆泵电流等 18个过程变量和 1个质量变

量 —— 洁净烟气中 SO2 浓度. 

3.2.1    参数选择实验

T

T = 7

T = 3 T

T

为分析火电厂脱硫工艺中时间步长 对 FTA-
DS-MRGRU模型预测性能的影响, 进行参数选择实

验. 如图 12所示,  时模型的 MSE最小, 预测

性能最佳,  为局部最优点. 当 较小时, 有效输

入信息不足, 模型难以捕捉到复杂的历史依赖关系.
当 取值过大时, 输入包含更多长时刻历史冗余信

息, 增加了模型的训练难度和过拟合风险, 导致其预

测性能下降.
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3.2.2    对比实验

p = 2 λ1 = 0.6 λ2 = 0.8 L = S = 0.7

为验证 DS-MRGRU模型在火电厂脱硫数据集

中的有效性, 与相关模型进行对比实验. 各模型超参

数选择范围与数值仿真案例相同, 最终选择结果为

、 、 、 .
如表 3所示, 其他模型的预测性能相比 GRU均

有所提升, 且 DS-MRGRU展现出最优性能指标. 此
外, 尽管其他模型的预测性能与所提出模型接近, 但
其额外超参数难以精细调节, 增加了调优过程复杂

度, 限制其预测性能达到最佳.
 
 

表3     各网络模型 SO2 浓度预测结果

算法模型 MSE MAE R2

GRU 4.593 0 1.704 5 0.775 6

p-Norm-GRU 4.014 2 1.620 1 0.803 9

TS-λGRUs 3.922 8 1.607 1 0.808 4

L/S-ConvGRU 3.851 5 1.579 5 0.811 9

CNN-FRU 3.954 3 1.629 5 0.806 8

DS-MRGRU 3.796 5 1.570 3 0.814 6

 

各模型预测散点如图 13所示, 所提出模型的数

据点更紧密地聚集于 45度线附近, 表明其预测结果

更贴近 SO2 浓度真实值.
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图13   各模型预测结果散点图
  

3.2.3    注意力权重量化分析

本文通过可视化双阶段注意力权重, 深入探究

SO2 浓度预测过程中各输入变量及不同时刻隐藏状

态的重要性. 图 14量化了各输入变量在预测 SO2 浓

度时的重要程度. 其中, 第 2、第 3、第 11和第 13个
变量的注意力权重占比均超过 10%, 分别对应一级

吸收塔出口烟气 SO2 浓度、一级吸收塔石膏浆液

pH值、炉烟囱入口净烟气压力以及机组脱硫效率中

间值. 这些变量在脱硫过程中影响显著: 吸收塔出口
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烟气 SO2 浓度直接影响脱硫效果; 石膏浆液 pH值

关系到化学反应环境和脱硫效率; 净烟气压力反映

烟气流动状态与系统负荷; 脱硫效率中间值则直接

体现实时脱硫效果. 因此, 这 4个变量对 SO2 浓度预

测具有关键影响, 是优化脱硫工艺和提高预测准确

性的重要考虑因素.

根据参数选择实验结果, 将时间步长 T 设为 7.

图 15量化了各历史时刻点隐藏状态在预测 SO2 浓

度时的重要程度, 横坐标 0表示当前时刻点, 6为最

远历史时刻点. 由图 15可知, 越靠近当前时刻点的

隐藏状态获得越高注意力权重, 表明其携带的关键

信息更多, 对预测结果影响更大. 这既验证了时序注

意力捕捉时间序列关键信息的有效性, 也说明在电

厂脱硫过程中, 近几个时刻的采样数据更能准确反

映系统的动态变化和运行状态.
 

3.2.4    消融实验

为验证所提出模型的优越性 , 开展消融实验 .

图 16、图 17和表 4分别展示了 SO2 浓度预测拟合

曲线、误差频次分布以及性能指标数据. 图 17中标
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准差 σ 反应了预测误差的离散程度, 其值越小表示

模型的稳定性和可靠性越高.
 
 

表4     消融实验中 SO2 浓度预测结果

算法模型 MSE MAE R2

GRU 4.593 0 1.704 5 0.775 6

MRGRU 4.238 8 1.640 3 0.792 9

DS-MRGRU 3.796 5 1.570 3 0.814 6

TA-DS-MRGRU 3.212 2 1.431 3 0.843 1

FA-DS-MRGRU 2.995 1 1.401 7 0.853 7

FTA-DS-MRGRU 2.658 5 1.276 5 0.870 1
 

相较于传统 GRU, MRGRU通过构建时间门和

因果门, 实现了信息传递的精确调控, 有效提升了预

测性能. DS-MRGRU在此基础上构建并行的时间相

关流和动态因果相关流, 显著增强了特征提取能力.
FTA-DS-MRGRU进一步融合双阶段注意力机制: 特
征注意力优化辅助变量权重分配, 时序注意力机制

专注提取重要历史时刻信息, 显著提升了模型的预

测精度和鲁棒性. 实验结果充分展示了所提模型的

优越性.
 

4    结　论

本文提出一种基于双阶段注意力的 DS-MRGRU
软测量模型, 以解决实际工业过程中易产生冗余信

息与长序列信息衰减问题. 首先, 在 GRU网络中引

入时间门和因果门, 构建 MRGRU网络以有效改变

隐含状态的线性约束关系, 并通过构建双信息流结

构提升其信息提取能力; 其次, 在特征提取和预测输

出阶段分别引入特征和时序注意力机制, 强化关键

变量提取并捕捉重要历史信息, 从而提高模型的预

测精度. 数值仿真与某火电厂烟气脱硫过程 SO2 浓

度预测实验表明, 所提出模型较现有深度学习方法

具有更优的预测性能, 能够为实际工业过程的优化

控制提供有力的技术支撑. 后续研究应着重关注模

型的超参数调优和过拟合问题, 以期在实际应用中

实现更高的预测精度和更强的鲁棒性.
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