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基于低秩重构表示的动态回归迁移模型

霍海丹, 阎高伟†, 程 兰, 任密蜂, 肖舒怡
(太原理工大学电气与动力工程学院，太原 030024)

摘 要: 针对实际流程工业过程存在动态时变和概念漂移特性,导致软测量模型预测精度下降的问题,提出基于
低秩重构表示的动态迁移回归模型.为了更好地描述动态过程,在动态内模型偏最小二乘框架下,将高维过程数
据映射到低维潜变量空间中,以捕获质量变量与潜变量之间的动态相关性.为了减小概念漂移,在获得动态相关
性的同时,通过增强不同工况质量变量估计值之间的相关性实现数据的条件分布对齐.在3个公开工业数据集上
的实验结果表明:所提出模型的预测精度与静态基模型和动态基模型相比均有所提升,可以有效地提高模型的预
测精度和泛化能力.
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Dynamic transfer regression model based on low-rank reconstruction
representation
HUO Hai-dan, YAN Gao-wei†, CHENG Lan, REN Mi-feng, XIAO Shu-yi

(College of Electrical and Power Engineering，Taiyuan University of Technology，Taiyuan 030024，China)

Abstract: Aiming at the problem of the actual process industry process with dynamic time-varying and concept drift
characteristics, which leads to a decrease in the prediction accuracy of the soft sensor model, a dynamic regression
migration model based on low-rank reconstruction representation is proposed. In order to better describe the dynamic
process, under the dynamic internal model partial least squares framework, the high-dimensional process data is mapped
to the low-dimensional latent variable space to capture the dynamic correlation between quality data and latent
variables. In order to reduce concept drift, while obtaining dynamic correlation, the conditional distribution alignment
of data is achieved by enhancing the correlation between the estimated values of quality variables in different working
conditions. Compared with the static base model and the dynamic base model, the experimental results on the three
public industrial datasets improved, indicating that the proposed method can effectively improve the prediction accuracy
and generalization ability of the model.
Keywords: soft sensor；dynamic time variation；concept drift；dynamic-inner partial least squares；conditional
distribution alignment；low-rank reconstruction

0 引 䀰

许多重要质量变量的准确实时测量是流程工业

过程的巨大挑战.基于数据驱动的软测量技术利用
过程变量建立对关键质量变量的预测模型,已被广泛
应用于具有大规模复杂化的工业系统中.流程工业
采集的数据具有强非线性、高维共线性、动态时序

性等复杂特性,如何从数据中挖掘真实和有价值的信

息是数据驱动软测量建模的难点[1-2].
目前,基于回归分析、人工智能和统计学理论的

模型是比较常见的数据驱动软测量方法.然而,像主
成分分析(principal component analysis, PCA)、偏最小
二乘回归 (partial least squares regression, PLSR)、潜
变量回归 (latent variables regression, LVR)[3-5]等方法
均属于静态模型,其假设数据样本的采集独立于传

收稿日期: 2023-02-07；录用日期: 2023-07-04.
基金项目: 国家自然科学基金面上项目 (61973226, 62073232, 62003233)；山西省自然科学基金项目 (201901D211083,

20210302123189)；格盟集团科技创新基金项目 (2022-05).
责任编委: 牛玉刚.
†通讯作者. E-mail: yangaowei@tyut.edu.cn.
*本文附带电子附录文件,可登录本刊官网该文“资源附件”区自行下载阅览.



2512 控 制 与 决 策 第39卷

感器,不存在序列相关性.但是,大多数实际工业过程
在时间上是连续的,数据样本中包含动态信息,具有
动态时变性.同时,由于生产设备老化或生产环境变
化等原因,使得不同工况的数据分布会随时间发生变
化,导致基于旧工况样本建立的模型不能适用于新的
工况,即存在概念漂移现象[6].
为适应工业过程数据的动态特性,典型的策略

是通过时滞输入 (输出)扩充输入 (输出)矩阵,对扩
充后的数据执行PCA或PLS,即动态PCA (dynamic
PCA,DPCA)模型[7]和动态PLS (dynamic PLS,DPLS)
模型[8],但是它们无法解释提取的潜在变量,并且增
广后的模型易造成维度灾难,增加了计算的复杂度.
动态内部主成分分析 (dynamic inner PCA,DiPCA)模
型[9],通过最大化自协方差刻画潜变量之间的动态关
系,减小了维度灾难,降低了计算成本.同时,为建立
过程变量与质量变量之间的动态回归关系,文献 [10]
在潜变量空间中,通过最大化当前时刻质量变量和当
前及过去时刻过程变量的线性组合的协方差,建立内
外模型一致的显式表达,提出了动态内部偏最小二乘
(dynamic inner PLS,DiPLS)模型.但是,上述模型只考
虑了数据的动态特性,忽略了不同工况数据之间存在
分布差异的问题.
近年来,基于域不变表示的域适应方法常用来

解决因数据分布存在差异而导致模型预测性能下

降的问题.根据目标域样本有无标签,域适应方法
可以划分为无监督方法和半监督方法,本文重点
考虑目标域中没有标签的情况.例如文献 [11]提出
了迁移成分分析 (transfer component analysis, TCA)
方法,将源域数据和目标域数据投影到高维空
间后通过最小化最大均值差异 (maximum mean
discrepancy,MMD)[12]距离减少数据分布差异.关联
对齐(correlation alignment, CORAL)[13]通过线性变换
方法对齐源域和目标域数据的二阶统计量,提高无监
督域适应预测效果.在此基础上,部分学者尝试利用
域不变表示的域适应方法来解决软测量中出现的概

念漂移问题,通过寻找历史工况和当前工况的域不变
空间实现不同工况过程数据的分布对齐,然后利用对
齐后的数据建立回归模型实现最终的预测[14-15].但
是,上述方法在求解域不变空间过程中未考虑标签的
信息,易导致域不变空间缺乏对质量变量的解释性,
破坏原始数据过程变量和质量变量之间的映射关系.

文献 [16] 提出了域不变迭代偏最小二乘
(domain-invariant iterative partial least squares,
DIPALS)模型,将CORAL中的二阶统计量作为PLSR

模型的正则化项,为利用域适应思想解决回归问题
提供了框架.文献 [17]提出了基于时间近邻拉普拉
斯正则的域适应回归模型(domain adaptive regression
based on time nearest neighbor Laplace regularity, TNN-
LR-MR),在DIPALS基础上引入时间近邻拉普拉斯
正则化项,保持数据局部结构关系的同时降低了
训练时间.文献 [18]利用源域数据的潜变量重构目
标域的潜变量,将重构误差项最小嵌入在 PLSR框
架中,提出了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)软测量模型,提高了模
型的预测精度.但是上述模型只考虑了潜变量之间
的静态关系,不适用于具有动态特性的工业过程数
据.文献 [19]提出了一种新的动态迁移偏最小二乘
法(dynamic transfer partial least squares, DTPLS),利用
结构风险最小化思想实现系统的动态建模,同时引入
分布对齐和结构保持正则化项实现数据分布对齐,在
动态数据集上有较好的预测性能.因此,与回归分析
的其他应用领域相比,在设计面向流程工业的数据驱
动软测量模型时,需要重点考虑以下两个方面对模型
预测性能的影响: 1)数据样本之间的动态特性; 2)工
业过程中概念漂移问题导致的数据分布差异.
基于上述思想,本文提出基于低秩重构表示的

动态迁移回归模型 (dynamic transfer regression model
based on low-rank reconstruction representation, LRR-
DTR).该模型将历史工况和当前工况的原始高维数
据投影在潜变量空间,在潜变量空间中建立历史工况
中的当前及过去时刻过程变量和当前时刻质量变量

的线性回归模型,以挖掘数据的动态信息,同时利用
历史工况的质量变量估计值重构当前工况的质量变

量估计值,使得两者的相关性最大,实现条件分布对
齐,从而减少不同工况之间的数据分布差异,进而对
重构系数实施低秩约束保留原始数据空间的多子空

间结构.

1 相关理论

1.1 符号定义

在无监督域适应回归问题中,将历史工况视为源
域DS = {xs

i ,y
s
i }

ns

i=1 = ⟨P, l⟩,数据分布为P ∈ Rm,
标签生成函数为 l : Rm → R,过程变量为Xs = [xs

1,

. . . ,xs
ns
]T ∈ Rns×m,质量变量为Y s = [ys

1, . . . ,y
s
ns
]T

∈ Rns×1.当前工况视为目标域DT = {xt
j}

nt

j=1 =

⟨Q⟩,数据分布为Q ∈ Rm,过程变量为Xt = [xt
1, . . . ,

xt
nt
]T ∈ Rnt×m.本文通过 s和 t来区分历史工况和

当前工况数据集,ns和 nt为样本个数,m为特征维
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度. tr(·)表示矩阵的迹, rank(·)表示矩阵的秩. ∥M∥F
表示F范数, ∥M∥∗ =

∑
i

δi(M)表示矩阵M的核范

数,其中δi(M)表示矩阵M的第i个奇异值.

1.2 静态偏最小二乘模型

PLSR模型由静态外模型和内模型组成,用于处
理数据中的共线性问题,并被广泛应用于软测量领
域.定义质量变量和过程变量分别为Y ∈ Rn×p和

X ∈ Rn×m.其中: n为样本个数, p为质量变量个数,
m为过程变量个数.将Y 和X投影到潜变量空间中,
通过最大化潜变量之间的协方差来建立外模型,目标
函数为

max
q,w

qTY TXw;

s.t. ∥w∥ = 1, ∥q∥ = 1. (1)

其中: q和w分别为Y 和X的投影向量,u = Y q和

t =Xw分别为Y 和X的潜变量.
通过建立潜变量u和 t的线性回归关系来确定

内模型,目标函数为

u = bt+ r. (2)

通过下式去除提取潜变量的影响,同时利用残差
获得剩余的潜变量,直至提取足够的潜在变量:

X :=X − tpT =X − XTt

tTt
,

Y := Y − btqT. (3)

最终, PLSR模型将Y 和X分解为

X = TP T +E, Y = TBQT + F . (4)

其中:E和F分别为X和Y 的残差,P = [p1,p2, . . . ,

pL] ∈ Rm×L,T = [t1, t2, . . . , tL] ∈ Rn×L,Q = [q1,

q2, . . . , qL] ∈ Rp×L,B = diag[b1, b2, . . . , bL].

1.3 动态内模型偏最小二乘模型

显然,上述PLSR模型只有在静态过程中具有良
好的性能,但是大多数工业过程是动态的.针对动态

数据,文献 [10]提出了内外一致的动态内模型偏最小
二乘.定义xk和yk分别为k时刻的过程变量和质量

变量,通过建立潜在变量tk和uk之间的动态关系获

得内模型,动态关系由下所示:

uk = β0tk + β1tk−1 + . . .+ βctk−c. (5)

其中:uk = yTkq, tk = xT
kw, c是时滞系数.

由下式获得k时刻质量变量的潜变量的估计值

ûk,即所有时滞时刻下质量变量的潜变量的估计值:

ûk = β0tk + β1tk−1 + . . .+ βctk−c, (6)

表示成矩阵的形式为Ûd = Zd(β ⊗w).
通过最大化内模型估计值 ûk和外模型uk的协

方差,获得DiPLS的外模型

max
c+N∑
k=c

uTkûk =

c+N∑
k=c

uTk[xk+c,xk+c−1, . . . ,xk](β ⊗w) =

UT
dZd(β ⊗w) = qTY T

d Zd(β ⊗w);

s.t. ∥w∥ = 1, ∥q∥ = 1, ∥β∥ = 1. (7)

数据被重新定义为Zd ∈ RN×(c+1)m, Yd ∈
RN×p.其中: ⊗是克罗内克积;n = c + N ;Yd = [yc,

yc+1, . . . ,yc+N ]T;Zd = [Xc,Xc−1, . . . ,X0]
T,Xi =

[xi,xi+1, . . . ,xi+N ]T, i = 0, 1, . . . , c;β = [β0, β1,

. . . , βc]
T. β、w和q三个模型参数的求解可采用拉格

朗日乘子法,具体步骤参见文献[10].

2 低秩重构动态迁移回归模型

受DiPLS模型的启发,本文提出了基于低秩重构
的动态回归迁移模型.通过在潜变量空间中建立历
史工况的当前及过去时刻过程变量和当前时刻质量

变量的线性回归模型获得质量变量和过程变量之间

的动态关系,用来适应工业过程的动态时变性,与静
态模型相比具有较高的预测性能.同时利用动态内
模型对质量变量的估计,建立基于低秩重构的条件分
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图 1 基于低秩重构的动态迁移回归模型算法示意图
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布对齐正则化项,以解决由于生产元件老化或生产环
境变化等原因导致过程数据和质量数据呈现概念漂

移现象,造成不同工况过程变量和质量变量之间的映
射关系被破坏的问题.模型示意如图1所示.

2.1 外模型

2.1.1 低秩重构条件分布对齐

针对工况差异对软测量回归模型预测精度的影

响,引入域适应正则化项.将历史工况的数据和当前
工况的数据投影在公共的潜变量空间中,利用DiPLS
的动态内模型式 (6),实现历史工况质量变量的动态
估计,即Û s

d = Zs
d(β ⊗w),以及当前工况质量变量的

动态估计,即Û t
d = Zt

d(β ⊗w).进而将当前工况的质
量变量的估计值利用历史工况的质量变量的估计值

重构,使得当前工况的估计值和重构值相关性最大,
从而减小两个工况的条件分布差异.由于在工业过
程中,严格意义上服从同一分布的样本并不存在,同
一工况的数据也会因设备损耗、催化剂失活等发生

缓慢的概念漂移,导致同一工况的数据也具有分布差
异,使得历史工况和当前工况数据之间往往跨越多个
子空间.因此对重构矩阵施加低秩约束,可以使重构
矩阵具有块状结构,使当前工况下的质量变量可以由
不同子空间下的历史工况中的质量变量进行线性重

构,有助于挖掘数据的多子空间结构.最终建立如下
目标函数:

max cov(ZÛ s
d , Û

t
d)− rank(Z). (8)

其中: Û s
d为历史工况质量变量的估计值, Û t

d为当前

工况质量变量的估计值;Zs
d和Z

t
d分别为历史工况和

当前工况的过程变量增广后的数据,Z为重构系数矩
阵.由于秩函数的非凸性,式 (8)不易直接优化获得有
效解.因此,通过松弛问题,用核范数代替求解低秩约
束[20].最终式(8)重新定义为

max(Û s
d )

TZT(Û t
d)− ∥Z∥∗ =

(β ⊗w)T(Zs
d)

TZTZt
d(β ⊗w)− ∥Z∥∗. (9)

2.1.2 模型的建立与求解

为了降低工业过程的动态时变性和概念漂移问

题对模型预测性能的影响.本文将低秩重构条件分
布对齐作为DiPLS模型的正则化项,构造LRR-DTR
外模型.将式 (7)和 (9)结合建立目标函数,由于本文
研究对象是多输入单输出系统,质量变量的潜变量是
其本身,即U s

d = Y s
d , Û

s
d = Ŷ s

d , Û
t
d = Ŷ t

d .因此,目
标函数简化为

max
β,w,Z

(Y s
d )

TZs
d(β ⊗w)+

γ(β ⊗w)T(Zs
d)

TZTZt
d(β ⊗w)− η∥Z∥∗;

s.t. ∥w∥ = 1, ∥β∥ = 1. (10)

但是,利用拉格朗日乘子法求解式 (10)时,会引入两
个拉格朗日乘子,拉格朗日乘子不能通过闭式解获
得.因此,将式(10)转化为

max
β,Z

(β ⊗w)T(Zs
d)

TY s
d (Y

s
d )

TZs
d(β ⊗w)+

γ(β ⊗w)T(Zs
d)

TZTZt
d(β ⊗w)− η∥Z∥∗;

s.t. ∥w∥ = 1, ∥β∥ = 1. (11)

该模型涉及3个变量Z、β和w的求解.由于目
标函数是非凸优化问题,采用非精确增广拉格朗日乘
子方法 (IALM)[20]求解该模型.为了使得目标函数可
分离求解,引入辅助变量J将问题等价为

max
β,z,Z

(β ⊗w)T(Zs
d)

TY s
d (Y

s
d )

TZs
d(β ⊗w)+

γ(β ⊗w)T(Zs
d)

TZTZt
d(β ⊗w)− η∥J∥∗;

s.t. ∥w∥ = 1, ∥β∥ = 1, Z = J . (12)

拉格朗日乘子方法常用来解决核正则化问题,因
此有

L =

(β ⊗w)TΛ(β ⊗w)− η∥J∥∗ − λ1(w
Tw − I)−

λ2(β
Tβ − I)− µ

2

∥∥∥Z − J +
ψ

µ

∥∥∥2

F
. (13)

其中

Λ = (Zs
d)

TY s
d (Y

s
d )

TZs
d + γ(Zs

d)
TZTZt

d,

γ、η、λ1、λ2、µ为惩罚系数,ψ为拉格朗日乘子.利用
交替乘子法对外模型进行求解.

1)更新w:
∂L

∂w
= 0 ⇒ (β ⊗ Im)TΛ(β ⊗ Im)w = λ1w, (14)

即w的解为(β ⊗ Im)TΛ(β ⊗ Im)最大特征值对应的

特征向量.
2)更新β:

∂L

∂β
= 0 ⇒ (Ic+1 ⊗w)TΛ(Ic+1 ⊗w)β = λ2β, (15)

即β的解为 (Ic+1 ⊗w)TΛ(Ic+1 ⊗w)最大特征值对

应的特征向量.
3)更新Z:

∂L

∂Z
= 0 ⇒

Z =
γ

µ
Zt

d(β ⊗w)(β ⊗w)T(Zs
d)

T + J − ψ

µ
. (16)
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4)更新J :
∂L

∂J
= 0 ⇒ J = ϑ1/µ

(
Z +

ψ

µ

)
. (17)

其中:ϑλ(X) = USλ(Σ)V T是关于奇异值λ的阈值

算子,Sλ(Σij) = sign(Σij)max(0, |Σij −λ|)是软阈值
算子,X = UΣV T是X的奇异值分解.

5)更新ψ、µ:ψ = ψ + µ(Z − J),

µ = min(ρµ, µmax).
(18)

重复1)∼ 5)直至收敛,获得最终的外模型投影
向量w.

2.2 内模型

构建LRR-DTR算法的内模型依然使用DiPLS
内模型的思想:假设当前k时刻下质量数据的潜变量
由当前及过去c时刻下过程数据的潜变量线性回归
而成,借此挖掘数据的动态信息.利用式 (6)建立历史
工况和当前工况数据的内模型,分别为

ysk = β0t
s
k + β1t

s
k−1 + . . .+ βct

s
k−c, (19)

ytk = β0t
t
k + β1t

t
k−1 + . . .+ βct

t
k−c. (20)

其中 tsk和 ttk分别为历史工况和当前工况第k时刻过
程数据的潜变量,由外模型优化的投影向量w获得,
表示为 tsk = (xs

k)
Tw和 ttk = (xt

k)
Tw.由于当前工况

的质量变量ytk是未知的,本文只能获得历史工况的
内模型.利用普通最小二乘法可以获得回归参数β
的解,如下所示:

β = ((T s)TT s)−1(T s)TY s
d . (21)

其中:T s = [tsc, t
s
c−1, . . . , t

s
0], tsi = [tsi , t

s
i+1, . . . , t

s
i+N ].

由于在外模型中获得的潜变量满足条件分布对

齐,使得不同工况间潜变量空间的动态关系保持不
变,即享用相同的参数β.通过β获得历史工况和当
前工况的质量变量的估计值

Ŷ s = T sβ,

Ŷ t = T tβ, (22)

其中T t = [ttc, t
t
c−1, . . . , t

t
0].

2.3 模型缩并与预测

在获得ts、tt和 Ŷ s后,通过下式去除原始数据中
已经提取的潜变量信息,同时利用残差获得剩余的潜
变量,直至提取足够的潜在变量:

Xs :=Xs − ts(ps)T,

Xt :=Xt − tt(pt)T,

Y s
d := Y s

d − T sβ. (23)

其中: ps = (Xs)Tts/(ts)Tts, pt = (Xt)Ttt/(tt)Ttt.
提取完所有的潜在变量后,获得最终的回归模型

ŷk = xTkRb0 + xTk−1Rb1 + . . .+ xTk−cRbc. (24)

其中:R = W ((P s)TW )−1,W = [w1,w2, . . . ,wL],
P s = [p1,p2, . . . ,pL], bi = [βi1,βi2, . . . ,βiL]

T.整体
算法流程如下所示.

算法1 基于低秩重构表示的动态迁移回归算

法.
输入:历史工况过程变量Xs,历史工况质量变

量Y s,当前工况过程变量Xt,时滞常数 c,潜变量个
数L,惩罚系数α、η、µ;
输出:回归系数RB ∈ Rm.
初始化:去均值化Xs = Xs − E[Xs],Xt =

Xt − E[Xt],Y s = Y s − E[Y s].
step 1:对Xs和Xt进行扩展分别得到Zs

d和Z
t
d,

对Y s转化为Y s
d .

step 2:建立外部模型.
step 2.1:初始化w、β为随机单位向量;
step 2.2:根据式(14)∼ (18)计算w、β、Z、J、ψ和

µ直至收敛.
step 3:建立内模型.

ts =Xsw, tt =Xtw;

ti =Xiw, i = 0, 1, . . . , c;

T s = [tsc, t
s
c−1, . . . , t

s
0], T

t = [ttc, t
t
c−1, . . . , t

t
0];

β = ((T s)TT s)−1(T s)TY s
d .

step 4:缩并.

ps = (Xs)Tts/(ts)Tts,Xs :=Xs − ts(ps)T,

pt = (Xt)Ttt/(tt)Ttt,Xt :=Xt − tt(pt)T,

Y s
d := Y s

d − T sβ.

step 5:将计算结果添加到矩阵中.

P s = [P s,ps], W = [W ,w], B = [B,β].

step 6:重复L次上述step 1∼ step 5.

2.4 算法复杂度

为了进一步说明本文算法的具体计算过程,对
该算法的时间复杂度进行分析.本文算法复杂度主
要包括对外模型参数和潜变量的迭代求解.对外部
模型参数的求解主要是对w、 β和J矩阵的求解,
包括矩阵求逆和特征值分解、SVD分解,求解w的
复杂度为O(km2(c+ 1)

2
N +m3(c+ 2)),求解 β的
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复杂度为O(km2(c+ 1)
2
N + (c+ 1)

3
(m+ 1)),求解

J的复杂度为O(N3).最终本文算法总的复杂度为
O(T1L(N

3 + km2(c+ 1)
2
N + m3 + (c+ 1)

3
)).其

中:T1为外模型参数求解的最大迭代次数,L为潜变
量的个数.

3 实验结果及分析

为验证本文方法的有效性,选择在 3个公开工
业过程数据集上进行验证,分别为田纳西-伊斯曼过
程 (Tennessee Eastman process, TEP)数据集、脱丁烷
塔 (debutanizer column,DC)数据集和硫磺回收装置
(sulfur recovery unit, SRU)数据集.将实验分为静态
模型和动态模型两部分进行讨论.以PLSR为静态基
模型,选取TNN-LR-MR、TSL-PLSR和LRR-STR为静
态模型的对比方法进行实验.其中LRR-STR为本文
方法所对应的静态模型,其目标函数如下所示:

max
w,Z

wT(Xs)TY s(Y s)TXsw+

γwT(Xs)TZTXtw − η∥Z∥∗;

s.t. ∥w∥ = 1. (25)

以DiPLS为动态基模型,首先将利用 TCA和
CORAL进行数据分布对齐,再进行回归预测建模的
方法记为TCA+DiPLS和CORAL+DiPLS,选取上
述两种方法以及DTPLS模型和LRR-DTR模型作为
动态模型的对比方法进行实验.本文通过设置潜变
量个数L的搜索区间1 ⩽ L ⩽ m,利用交叉验证的方
法来获得使得模型精度最高的潜变量个数.
为了评价算法的预测性能,选择均方根误差

(root mean square error, RMSE)、决定系数 (coefficient
of determination,R2)和平均绝对误差 (mean absolute
error,MAE)作为评价指标,其计算公式如下:

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)2, (26)

R2 =

n∑
i=1

(ŷi − ȳ)2

n∑
i=1

(yi − ȳ)2
, (27)

MAE =
1

n

n∑
i=1

|ŷi − yi|. (28)

其中: n为测试样本的数量, yi为第 i个样本的真实

值, ŷi为第i个样本的估计值.

3.1 TEP数据集

TEP[21]是伊士曼化工公司设计的一种工艺过
程仿真系统,为软测量领域的监测和控制提供了一
个工业过程的现实模拟.该过程包括 12个操纵变
量和 41个测量变量.测量变量包含 22个每 3min采
样一次的过程变量,以及19个带有停滞时间和时间
延迟的质量变量.本文实验中,选择 22个过程变量
XMEAS (1∼ 22)和11个操纵变量XMV (1∼ 11)作为
输入,质量变量XMEAS (38)作为输出.将训练集作
为历史工况,测试集作为当前工况进行模型的验证.
实验结果如表 1所示.从表 1可以看出,与静态

基模型PLSR相比, TNN-LR-MR模型、TSL-PLSR模
型和LRR-STR模型将不同的域适应项作为正则化
项,减少了历史工况与当前工况的分布差异,预测
精度均有所改善.另外,可以看出,动态模型的预测
效果普遍优于静态模型.与动态基模型DiPLS相比,
TCA+DiPLS模型和CORAL+DiPLS模型预测性能
下降,出现负迁移现象. DTPLS模型引入域适应项和
结构保持项,预测精度有所提升,但是LRR-DTR模型
的拟合程度最好.

表 1 不同对比方法对TEP数据集的预测比较

评价指标

静态模型 动态模型

PLSR TNN-LR-MR TSL-PLSR LRR-STR DiPLS TCA+DiPLS CORAL+DiPLS DTPLS LRR-DTR

RMSE 0.911 6 0.855 7 0.856 4 0.856 6 0.794 3 0.871 4 0.802 8 0.816 7 0.760 6

R2 0.440 7 0.507 7 0.506 9 0.498 9 0.575 4 0.488 4 0.565 7 0.545 2 0.611 2

MAE 0.735 2 0.698 2 0.696 8 0.699 4 0.652 7 0.6936 0.65 71 0.655 1 0.622 4

3.2 脱丁烷塔数据集

脱丁烷塔过程是石油脱硫及石脑油分离对象的

一部分[22],用于减少脱丁烷塔底部的丁烷浓度.塔底
丁烷浓度的测量存在较大的滞后,需要建立软测量模
型实现预测.本文选择该过程的7个辅助变量作为输
入,塔底丁烷浓度作为输出,将该数据集2 349个样本

中的前1 200个样本作为历史工况,剩余样本作为当
前工况进行模型验证.
实验结果如表 2所示.从表 2可以看出,与静态

基模型PLSR相比,所有对比模型的预测精度都有提
高.同时,动态模型的预测效果普遍比静态模型的预
测效果好.与动态基模型DiPLS相比, TCA+DiPLS、
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表 2 不同对比方法对DC数据集的预测比较

评价指标

静态模型 动态模型

PLSR TNN-LR-MR TSL-PLSR LRR-STR DiPLS TCA+DiPLS CORAL+DiPLS DTPLS LRR-DTR

RMSE 1.276 2 1.201 4 1.256 7 1.172 4 0.904 2 0.877 5 0.902 1 0.865 1 0.853 7

R2 0.091 0 0.033 2 −0.057 9 0.091 8 0.452 4 0.484 5 0.453 8 0.506 0 0.510 8

MAE 0.964 9 0.910 9 0.931 4 0.913 9 0.723 6 0.639 6 0.633 4 0.628 2 0.620 8

CORAL+DiPLS、DTPLS与本文模型的预测精度均
有所提升,其中本文所提出的LRR-DTR模型预测精
度最高.

3.3 硫磺回收装置数据集

硫磺回收装置数据集[23]用于去除酸性气体中的

有害物质,以两种酸性气体为输入,通过化学反应将
硫化氢 (hydrogen sulfide, H2S)转化为单质硫和二氧
化硫 (sulfur dioxide, SO2).该数据集是检验软测量模
型性能的标准数据集.本文实验选择5个过程变量为
输入, H2S和SO2的浓度为输出,将训练集的5 000个

样本作为历史工况,测试集的5 000个样本作为当前
工况进行模型的验证.
对质量变量H2S的预测结果如表3所示,可以看

出动态模型的预测精度普遍高于静态模型的预测

精度.与静态基模型PLSR相比, TNN-LR-MR出现了
负迁移的现象,其他静态对比模型的预测精度有所
改善,但是改善程度不大;与动态基模型DiPLS相比,
TCA+DiPLS模型和CORAL+DiPLS模型预测性能
下降, DTPLS模型和本文建立的LRR-DTR模型预测
精度都有较大的提升,但是DTPLS模型的精度最高.

表 3 不同对比方法对SRU数据集H2S的预测比较

评价指标

静态模型 动态模型

PLSR TNN-LR-MR TSL-PLSR LRR-STR DiPLS TCA+DiPLS CORAL+DiPLS DTPLS LRR-DTR

RMSE 0.922 8 0.933 3 0.908 2 0.912 9 0.847 2 0.900 6 0.880 6 0.587 3 0.646 3

R2 0.008 4 −0.013 6 0.038 4 0.027 0 0.164 9 0.057 0 0.098 3 0.597 1 0.517 1

MAE 0.524 1 0.539 8 0.476 3 0.495 1 0.545 3 0.501 6 0.517 0 0.366 8 0.382 5

对质量变量SO2的预测结果如表4所示.与静态

基模型PLSR相比,静态模型对比方法TNN-LR-MR

模型、TSL-PLSR模型和LRR-STR模型引入域适应正

则化项后模型的预测精度均有所改善.与动态基模

型DiPLS相比: TCA+DiPLS模型和CORAL-DiPLS

模型的预测结果出现恶化的情况; DTPLS模型和本

文建立的LRR-DTR模型预测精度均有所提高,但是

DTPLS模型的拟合程度最好.

表 4 不同对比方法对SRU数据集SO2的预测比较

评价指标

静态模型 动态模型

PLSR TNN-LR-MR TSL-PLSR LRR-STR DiPLS TCA+DiPLS CORAL+DiPLS DTPLS LRR-DTR

RMSE 0.836 6 0.832 2 0.829 6 0.830 8 0.749 3 0.811 9 0.796 4 0.417 4 0.470 8

R2 0.006 5 0.017 8 0.023 9 0.012 7 0.203 9 0.066 1 0.101 4 0.751 4 0.685 0

MAE 0.615 6 0.612 2 0.608 9 0.616 6 0.532 2 0.581 8 0.582 2 0.313 5 0.354 3

3.4 实验分析

3.4.1 实验结果分析

不同对比方法在3个数据集上的均方根误差如

图2所示.从图2可以看出,动态模型的预测误差普

遍小于静态模型,进一步说明了在软测量建模中考

虑过程动态时序性的必要性.另外,与静态基模型

PLSR相比, TNN-LR-MR、TSL-PLSR和LRR-STR等

静态对比方法在PLSR的基础上引入了域适应正则

化项,模型性能有所提升.与动态基模型DiPLS相比,

TCA+DiPLS和CORAL+DiPLS在部分数据集中出

现负迁移的情况,这是因为该类方法的数据分布对

齐过程与回归建模过程是分阶段进行的,在数据对

齐过程缺乏标签信息的指导,破坏了原始数据中质量

变量与过程变量之间的映射关系以及动态结构.而
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DTPLS与本文所提LRR-DTR方法在DiPLS方法的

基础上引入域适应正则化项,即在提取动态关系的

同时考虑了不同工况之间的数据分布差异,较DiPLS

方法的预测性能有了较大的提升.
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图 2 不同数据集下不同方法均方根误差对比

3.4.2 动态性表征

DTPLS模型和LRR-DTR模型通过建立当前时
刻的质量变量与当前时刻过程变量及前c时刻过程

变量的线性回归模型来刻画数据的动态特性.以本
文LRR-DTR模型为例,通过回归系数β将数据的动
态性显式地表征出来.图3为LRR-DTR模型在不同
数据集上的第1个潜变量对应的回归系数β,可以看
出当前过程变量的回归系数最大,表明当前质量变量
受当前过程变量的影响最大,同时前几个时刻的过程
变量对应的回归系数随时间逐渐减小,说明数据具有
动态特性,并且不同数据集的动态性强弱不同.

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

!
"

#
$

%
&

'

0 5 10 15 20 25

()*

TEP

DC

SUR-H S
2

SUR-SO
2

图 3 不同数据集第1个潜变量回归系数β

3.4.3 域适应正则项

本文模型引入低秩重构的条件分布对齐域适应

正则化项是为了解决工业过程中的概念漂移问题,
即减少工业过程数据中的分布差异.为说明该域适
应正则化的有效性,以SRU数据集为例绘制DiPLS
模型和LRR-DTR模型的历史工况和当前工况第1个
H2S和SO2潜变量估计值的核密度分布图,如图4所
示.从图4可以看出, LRR-DTR模型引入域适应正则
化项,与DiPLS模型相比质量变量的分布差异小.

0

0.2

0.4

0.6

0.8

d
e
n

si
ty

(a)   DiPLS(H S)2

-2 0 2

!"#$

%&#$

0

0.2

0.4

0.6

0.8

d
e
n

si
ty

(b)   LRR-DTR(H S)2

-2 0 2

!"#$

%&#$

0

0.5

1.0

2.0

2.5

d
e
n

si
ty

(c)   DiPLS(SO )2

-1 0 1

!"#$

%&#$

1.5

0

0.1

0.2

0.4

0.5

d
e
n

si
ty

(d)   LRR-DTR(SO )2

-2 0 2

!"#$

%&#$

0.3

图 4 SRU数据集质量变量估计值的核密度分布

为进一步说明LRR-DTR模型中构建基于低秩
重构的条件分布域适应正则化项的出发点,选取同
类型算法DTPLS进行对比说明. DTPLS模型和LRR-
DTR模型相比,两者都是在挖掘数据动态特性的同
时引入域适应正则化项来减小数据的分布差异.不
同的是DTPLS模型对齐的是数据的边缘分布并引入
了数据结构保持项.而本文建立的LRR-DTR模型对
齐的是数据的条件分布差异,即域适应正则化项的
构造不同.对比两个模型的实验结果,可以看出LRR-
DTR模型在TE数据集和DC数据集上的预测精度高
于DTPLS模型的结果,但是在SRU数据集上, DTPLS
模型的结果更佳.这是由于本文重点解决的是质量
变量差异带来的影响,即对齐的是条件分布差异.从
图5质量变量的核密度估计图可以看出, TEP数据集
和DC数据集的分布差异比较大, SRU数据集的分布
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差异比较小,表明本文提出的模型在质量变量分布差
异比较大的情况下适用性更强.
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图 5 不同数据集质量变量的核密度分布

4 结 论

为解决流程工业中过程数据的动态时变性和概

念漂移问题,本文提出了基于低秩表示的动态迁移回
归模型.通过将高维数据投影在低维潜变量空间中,
建立过去时刻过程变量和当前时刻质量变量的线性

回归模型,挖掘数据之间的动态关系.同时,设计基于
低秩重构的条件分布对齐正则项嵌入动态内模型偏

最小二乘中,实现不同工况之间的数据分布对齐,减
少概念漂移对模型预测精度的影响.在3个工业数据
集上做对比实验,验证了本文算法的有效性.但是,本
文方法所建立的是离线模型,下一步拟计划研究遵循
迁移学习“预训练-微调”范式的实时更新校正策略,

研究如何通过新样本来对现有模型的参数进行微调

以提高模型对新样本的预测能力,进一步提高域适应
方法在软测量领域内的实用性.
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