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摘　要: 多工况工业过程中工况改变导致的原预测模型失准, 且旧工况历史数据往往不可访问, 仅凭少量新工况

数据难以直接建立准确的软测量模型. 为此, 提出一种基于宽度学习系统的缩约核均值嵌入软测量模型复用算

法, 其包含训练阶段和应用阶段. 在训练阶段, 针对历史工况, 建立基于宽度学习系统的软测量模型; 设计基于核

均值嵌入的缩约集, 将历史工况数据映射到再生核希尔伯特空间中, 保护历史工况数据隐私的同时获取其分布特

征; 利用模型及其对应缩约集构建模型库. 在应用阶段, 构建基于最大均值差异的距离度量准则, 匹配模型库中最

优模型实现模型复用, 并动态更新模型参数以适应新工况. 基于硫回收过程和炼钢过程两个工业实例, 验证所提

出方法的有效性和优越性.
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Reuse  of  soft  sensor  model  based  on  data  privacy  in  multi  condition
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Abstract: In complex industrial processes, significant shifts in operating conditions lead to data distribution variations
that  challenge  the  accuracy  of  a  single  steady-state  prediction  model.  Moreover,  as  historical  data  from  previous
conditions  are  often  inaccessible,  it  is  difficult  to  build  a  reliable  new  model  with  only  limited  data  from  the  new
condition.  To  address  these  issues,  a  soft  sensor  model  reuse  method  based  on  reduced  kernel  mean  embedding  and
broad learning system is proposed. The method operates in two stages: training and application. In the training stage, a
broad learning system is used to develop a soft sensor model for historical operating conditions. A reduced set based on
kernel mean embedding is designed to map historical data into a reproducing kernel Hilbert space. This preserves data
privacy while capturing distribution characteristics. The model and its corresponding reduced set together form a model
library. In the application stage, a distance metric based on maximum mean discrepancy is constructed to identify the
most suitable model from the library. A distance threshold is then designed to dynamically update the model parameters
for  new  operating  conditions.  The  effectiveness  and  superiority  of  the  proposed  method  are  validated  through  two
industrial case studies: a sulfur recovery process and a steelmaking process.
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0    引　言

现代工业生产对产品质量的要求不断提高, 而

与生产直接相关的质量变量通常难以直接测量
[1-3].

软测量技术利用易获取的辅助变量建立数学模型,

实现对质量变量的有效估计
[4]. 当前, 数据驱动的软

测量建模方法能够利用工业生产积累的大量数据

快速建立预测模型, 已成为主流的质量变量预测方

法
[5-6]. 然而, 随着市场对产品的需求愈发多样化, 工
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业生产过程的操作条件频繁切换以满足需求, 导致

其具有多工况特性
[7-8]. 通常, 多工况过程由多个单稳

态工况组成, 且在不同单稳态工况间进行切换运行,
使得关键质量变量的检测模型面临跨工况泛化能力

不足的挑战
[9-10]. 此外, 很多工况因生产条件严苛或

安全限制, 仅能获取少量数据样本, 进一步制约了数

据驱动模型的有效实施与可靠性
[11-12].

现有多工况小样本建模的研究聚焦于迁移学习、

领域自适应等策略, 通过挖掘跨工况共享特征或引

入正则化约束来提升模型适应性. 文献 [13]提出了

测地线流式核算法, 利用主成分分析将数据投影至

流形空间, 并通过构造测地线流实现分布对齐, 是一

种有效的特征迁移方法. 然而, 主成分分析本质上是

一种线性降维方法, 难以捕捉数据中复杂的非线性

特征, 这限制了该算法在非线性场景下的性能. 文献

[14]提出了域适应极限学习机 (DAELM)模型, 该模

型同时使用源域和目标域数据进行建模, 但是源域

与目标域数据直接混合训练, 若分布差异较大, 源域

数据会干扰目标域学习, 容易出现负迁移的问题. 文
献 [15]提出了基于极限学习机参数迁移的域适应

(DAPT)算法, 其核心思想是将目标域极限学习机输

出的参数迁移到源域中, 使两个域享有共同的参数

空间, 通过参数迁移去实现两个域的分布自适应. 这
些方法本质上都是利用历史相似工况的数据来辅助

新工况进行建模. 然而, 在实际多工况工业场景下,
历史数据是需要保护的资源, 具有不可访问性, 给上

述方法的实施带来了困难
[16]; 而训练完成的模型的

参数是可以公开和共享的. 因此, 多工况场景下, 可
以复用已有工况的预训练模型帮助建立新工况模型,
类似方法在已有文献中被称为从辅助分类器中学

习
[17]

或假设迁移学习
[18].

目前模型复用方法大致分为两类, 一是在当前

工况上更新预训练模型, 如微调神经网络
[19]; 另一类

是在已有模型的帮助下重新训练当前工况模型, 如
知识蒸馏

[20]. 这两类方法都假设已知工况模型是对

当前工况建模是有帮助的, 没有考虑模型是否可复

用, 更重要的是, 这些方法通常需要直接访问历史模

型的原始训练数据或中间层特征, 这在数据隐私要

求严格的工业场景中往往无法满足. 如何在保护历

史工况训练数据不公开的前提下评估已有模型对当

前工况的可用性, 以及如何复用至关重要. 文献 [21]
提出了基于缩约核均值嵌入的模型复用方法, 实现

了在不泄露原始数据的同时刻画了模型的复用场景.
具体来说, 其将原始数据分布映射到再生核希尔伯

特空间 (RKHS)中的一个点, 在保持分布表示能力

的同时保护了原始数据的隐私. 但复杂工业过程下

出现新的操作条件, 导致工况分布不能由历史工况

分布的凸组合表示, 限制了其在软测量建模领域的

应用. 此外, 新工况标签数据稀缺, 难以匹配训练工

况的 RKME, 使得软测量模型的高效复用面临挑战.
针对上述问题, 本文提出了基于宽度学习系统

的缩约核均值嵌入软测量模型复用算法, 在不暴露

历史工况数据隐私的前提下, 实现了小样本场景下

的跨工况软测量建模. 所提复用建模方法分为训练

阶段和应用阶段 . 在训练阶段 , 通过核均值嵌入

(KME)将训练数据的分布映射到 RKHS空间, 获得

分布表示, 并在保持 KME分布能力的同时构建缩约

集, 以保护原始数据隐私. 利用宽度学习系统 (BLS)
训练效率高的优势训练各历史预测模型

[22], 将模型

与其对应的缩约集一并上传到模型库中. 在应用阶

段, 度量 RKHS中新工况 KME与模型库中历史工

况 RKME的距离, 找到最匹配的模型. 构建距离阈

值参数, 当分布间距小于距离阈值时, 直接复用历史

工况模型, 反之, 引入带增量的 BLS在新工况上动

态更新模型参数, 提升预测性能. 通过硫回收过程和

炼钢过程两个工业实例仿真对所提方法的有效性进

行了验证和分析. 

1    预备知识 

1.1    BLS

BLS是一种单隐层前馈神经网络, 其隐藏层由

特征节点和增强节点组成, 通过岭回归求解伪逆得

到相应的输出权重, 避免了复杂的训练过程, 模型训

练效率高. BLS的模型结构如图 1所示.
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图1   BLS 结构图
 

X n

i Zi

给定输入数据 , BLS首先将其映射成 个特

征节点, 第 个特征节点 的计算公式为:

Zi = ϕ(XWzi + βzi) i = 1,2, . . . , n (1)

ϕ Wzi βzi其中,  为非线性激活函数,  和 分别为随机生

成的权重和偏置.
n Z = [Z1,

Z2, . . . ,Zn] Z m

j Aj

将 个特征拼接为特征节点矩阵

,  经过一个非线性变换得到 个增强

节点, 第 个增强节点 为:
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Aj = ξ(ZWaj + βaj) j = 1,2, . . . ,m. (2)

ξ Waj βaj其中,  为非线性激活函数,  和 分别为随机生

成的权重和偏置.
m A =

[A1,A2, . . . ,Am] H = [Z|A]

Ŷ = HW W

将 个增强特征拼接为增强节点矩阵

, BLS隐藏层特征为 ,

模型输出为 , 其中 为隐藏层到输出层

的权重.
Wzi βzi Wai βai

W

由于 、 、 、 都是随机生成且保持

不变的, 模型需要学习更新的参数只有权重 , 则
BLS的优化目标为:

min
W

(||Y −HW ||22 + λ||W ||22). (3)

Y || · ||
2

λ

(3)

其中,  表示输出数据,  为 L2范数,  为正则

化系数. 求解公式 可得:

W = (HTH + λI)
−1
HTY . (4)

HT H I其中,  为 的转置矩阵,  为单位矩阵. 

1.2    BLS 的增量学习

BLS可以在不重新训练模型的情况下以三种增

量学习的方式更新模型, 分别是增强节点、特征节点

和输入节点的增量学习
[23].

l

本文以增强节点的增量学习为例. 如图 2所示,
该增量学习通过增加 个增强节点对 BLS进行扩展,
扩展后隐藏层可表示为:

Hm+1 = [Hm|ξ(ZWam+1 + βam+1)]. (5)

Hm Wam+1 βam+1

Hm+1

其中,  为 BLS隐藏层,  和 为随机权

重和偏置,  的伪逆通过下式更新:

(H
m+1

)
†
=

[
(Hm)

+ −DBT

BT

]
. (6)

D = [Hm|ξ(ZWam+1 + βam+1)]其中,  ,

BT =

{
(E)

†
, if E ̸= 0,

(1 +DTD)
−1
BT (Hm)

†
, if E = 0,

E = ξ(ZWam+1 + βam+1)−HmD其中,  .
新权重由下式递增更新:

Wm+1 =

[
Wm −DBTY

BTY

]
. (7)

Wm其中,  为初始 BLS最优权重.
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图2   带增量的 BLS 结构图
 

1.3    核均值嵌入

k : X × X −→ R

P

KME利用核方法将概率分布映射为 RKHS中

的一个点. 给定一个核函数 , 分布

的核均值嵌入的定义为:

µ(P ) :=
w

X
k(x, ·)dP (x). (8)

X P其中,  表示分布 的定义域.

P

µ(P )

文献 [24]证明了在使用核函数情况下分布 在

映射到点 后没有任何信息损失, 这种特性使得

KME成为有理论依据的分布刻画技术, 为后续利用

缩约集近似该点, 并在此空间内度量分布差异提供

了根本的理论可行性.

P

{xi}n
i=1 ∼ P µ̂(P )

P

在实际工业过程中真实分布 难以获取, 通常

用样本 来构建经验 KME 近似表示

真实分布 所对应的 KME:

µ̂(P ) =
1

n

n∑
i=1

k(xi, ·). (9)

µ̂(P ) O(1/
√
n)

µ(P )

文献 [25]证明了, 在 RKHS范数的度量下, 经
验 KME 以 的速率收敛至真实分布

KME  .
 

2    基于 BLS 的缩约核均值嵌入软测量模型

复用 

2.1    问题描述

a

Di = {(xj, yj)}Ni
j=1 Ci (Pi, fi)

Pi Di fi

假设训练阶段有 种不同的工况, 每个工况训练

好自身的软测量模型并与对应的缩约集一并上传到

模型库中以供后续使用 . 每个工况的本地数据集

都是不公开的, 工况 由

对定义 , 其中 ,  是样本集 的分布 ,  是软测量

模型.

∀i ∈ [a],∀(x, y) ∈ Di, f(x) = y. (10)
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f̂i L

Pi ε > 0

所有训练工况都有足够能力, 在本地数据集上

训练出高精度的软测量模型.  在给定损失函数

下, 在各自工况分布 上, 具有较小的误差 ,即

∀i ∈ [a],J (Pi, fi, f̂i) =

Ex∼Pi
[L(f̂i(x), fi(x))] ⩽ ε. (11)

Ct

Pt

{f̂i}a
i=1

J (Pi, ft, f̂t) f̂t

在应用阶段, 一个新工况 想要建立软测量模

型, 但只有少量标签数据服从分布 , 难以直接建立

预测模型. 因此, 需要利用预训练模型 来辅助

训练一个能最小化损失 的模型 .

f̂i

Pt Pi

f̂t

一个简单的想法是: 既然所有历史工况都有准

确的预测模型 , 是否可随意选取一个用于预测？这

显然是不合理的, 因为没有任何 和 之间关系的

描述, 无法判断所选模型是否有助于当前工况来训

练模型. 因此本文提出了基于宽度学习系统的缩约

核均值嵌入 (RKME-BLS)软测量模型复用算法, 借

助历史工况的预训练模型, 在无法访问历史工况数

据的前提下, 利用预训练模型辅助当前工况少量标

签数据训练出一个适用于新工况的预测模型 .
 

2.2    训练阶段

D =

{(xi, yi)}N
i=1 xi ∼ Pi k

{xi}N
i=1

{(αj, uj)}M
j=1

以某一历史工况为例 , 给定建模数据

, 其中 , 用高斯核函数 将样本

定义的经验分布映射为经验 KME, 其定义如

公式 (9)所示. 但 KME包含全部历史工况训练数据,

不满足数据隐私保护的要求 . 因此 , 我们运用

RKME技术构造更少数目的样本来近似经验 KME.

具体而言, RKME在原始特征空间中构造一个带权

重的缩约集 来近似表示经验 KME, 通

过最小化缩约集与原始数据集的最大均值差异得到

缩约集的最优解.

min
α,U

|| 1
N

N∑
i=1

k(xi, ·)−
M∑
j=1

αjk(uj, ·)||2Hk
. (12)

uj αj uj Hk其中,  为缩约点集,  为 对应权重,  为核函数

对应的 RKHS空间, 将公式 (12)展开可得:

F (α,U) =
N∑

i,j=1

1

N 2
k(xi, xj) +

M∑
i,j=1

αiαjk(ui, uj)−

2
N∑
i=1

M∑
j=1

αj

N
k(xi, uj). (13)

U α

通过交替优化的方法来最小化公式 (13), 首先

固定 , 求解 , 公式 (13)可写为:

F (α,U) = αTKα− 2αTV + C. (14)

其中,

αTKα =
M∑

i,j=1

αiαjk(ui, uj),

αTV =
N∑
i=1

M∑
j=1

αj

N
k(xi, uj),

C =
N∑

i,j=1

1

N 2
k(xi, xj)

为常数项.
∂F (α,U)

∂α
= 0 α令 可得 的闭式解:

α = K−1V . (15)

Kij = k(ui, uj) Vi =
1

N

M∑
j=1

k(ui, uj) K ∈

RN×M V ∈ RN×1

其中 ,    ,  , 

,  .
α U α U =

{uj}M
j=1

接着固定 , 求解 , 当 固定后 , 对于

中的每个元素均可以通过梯度下降来求解:

zt
j = zt−1

j − η
∂F (α,U)

∂zj
. (16)

η F (α,U)

φ = {α,U}
其中,  为步长, 当步长足够小时,  单调递

减, 最终收敛, 得到缩约集 .

f̂i

φi

训练阶段的结构流程如图 3所示, 求解完成后,
每个历史工况上传 BLS预训练模型 以及对应的缩

约集 到模型库中. 训练阶段的建模流程如算法 1
所示.

　　算法1　RKME-BLS训练阶段算法

D = {(xi, yi)}N
i=1 k

M T

　　输入: 历史工况数据 , 核函数 , 缩约

集大小 , 迭代次数 .

φ = {α,U} f̂i　　输出: 缩约集 , 预训练模型

　　流程:

Wz Wa βz βa,U={uj}M
j=1

　　1: 随机初始化权重 、 , 偏置 、

H　　2: 构建隐藏层输出

t = 1: T　　3: for   do
W　　4: 根据公式(4)更新

α　　5: 根据公式(15)更新

ut
j

　　6: 根据公式(16)更新对应的

　　7: end for
 

2.3    应用阶段

d

f̂i

h

在应用阶段, 需要从模型库中选择适合当前工

况的最佳模型, 具体而言, 在 RKHS中度量当前工

况 KME与模型库中历史工况 RKME的距离 , 即算

法 2中采用最大均值差异的平方距离进行计算, 找
到最匹配的工况, 利用其模型 预测新工况. 为提升

模型预测性能, 设置了一个距离阈值 , 其设定基于

所有历史工况对间最大均值差异距离的下四分位数
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d ⩽ h调整. 当 时, 表明新工况的分布落在历史分布

范围内, 可直接复用模型; 反之, 则表明出现了显著

的新分布特征, 需利用 BLS增量学习的特性对选中

的模型参数进行更新, 提升其预测性能.

应用阶段的结构图如图 4所示, 为保护历史工

况数据隐私, 本文仅利用其训练好的模型参数不涉

Xt及输入数据. 利用测试工况带标签的输入数据 构

建增量学习所需的额外增强节点, 对公式 (5)做如下

修改:

Hm+1 = [Hm|ξ(Z∗Wam+1 + βam+1)]. (17)

Z∗ = [Z∗
1 ,Z

∗
2 , . . . ,Z

∗
n] Z∗

i = ϕ(XtWzi+

βzi)i = 1,2, . . . ,n

其 中 ,  , 
.

 
 

(f , φ )1 1

(f , φ )2 2

(f , φ )3 3

模型库
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Z A

...
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新增节点

生成新模型

测试工况数据 在 RKHS 中度量与
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计算 RKME

D t

d > h

d < h
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φ3

φ t
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用新模型预测

复用工况 —— 模型预测

用新工况数据生成

增量学习节点

应
用
阶

段

图4   应用阶段结构图
 

后续权重由公式 (7)递增更新, 应用阶段的建模

流程如算法 2所示.

算法2　RKME-BLS应用阶段算法

(Xt,yt) Xte

h {f̂i}a
i=1

{φi}a
i=1

输入: 测试工况少量带标签数据 及其待测数据 ,

距离阈值 , 历史工况预训练模型 及其对应缩约集

.

yte输出: 测试工况预测值

流程:

φt =
1

N

N∑
i=1

k(xi, ·)1: 将测试集数据映射到RKHS中

d = min
i

||φt − φi||2Hk
2: 在RKHS中计算新旧工况的距离 ,

找出距离最近历史工况

d ⩽ h3: if  then

yte = f̂i(Dte)4: 
5: end if

d > h6: if   then
l7: 在原模型上新增 个用标签数据生成的增强节点

Wm+18: 根据公式(7)更新权重

yte = Hm+1Wm+19: 计算预测值

10: end if
 

 

基础 BLS 模型

Y̑

 mW

. . .

H = [Z|A]
...
Z A

...

f1

f2

f3 (f , φ )1 1

(f , φ )2 2

(f , φ )3 3

φ1

φ2

φ3

D1

D2

D3

训
练
阶
段

预训练

模型

3 个历史工况数据

计算 RKME

导入

模型库

在 RKHS 中用点
表示缩约集

模型参数

特征节点增强节点

图3    训练阶段结构图
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3    仿真实验

通过硫回收过程及炼钢过程两个工业实例, 来

验证所提模型在多工况建模中的准确性. 在本文实

验中模型预测性能评价指标为均方根误差 (RMSE)、

平均绝对误差 (MAE)以及相关指数 (R2), 它们的计

算公式为:

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(yi − yi(p))
2
, (18)

MAE =
1

n

n∑
i=1

|yi − yi(p)|, (19)

R2 = 1−

n∑
i=1

(yi − yi(p))
2

n∑
i=1

(yi − yi)
2

. (20)

n yi yi(p)

yi

其中,  为样本数,  为实际值、 为模型预测值、

为实际值均值.

为体现所提 RKME-BLS算法的优势所在, 将其

与基础 BLS算法、模型复用基线算法以及迁移学习

算法进行对比:
(1) BLS: 基于测试工况少量数据训练的宽度学

习模型.
(2) RAND: 随机选取一个预训练模型.
(3) AVG: 将所有模型的输出平均后作为输出.
(4) DAELM: 域适应极限学习机模型.
(5) DAPT: 基于极限学习机参数迁移的域适应

算法模型. 

3.1    硫回收过程

硫回收工艺是炼油生产行业环保处理的核心流

程
[26]. 在实际生产中会产生 MEA和 SWS两类酸性

气体, 若未经处理直接排放将对空气质量造成严重

破坏. 其中, MEA富含硫化氢 (H2S), SWS为 H2S和

氨气 (NH3)的混合物. 如图 5所示, 硫回收装置 (SRU)
首先将两者通入加热器进行预热, 再引入焚烧炉中

进行高温焚烧, 将酸性气体转化为 H2S和 SO2 混合

气体. 该混合气体经催化反应器转化后进入冷凝系

统, 最终形成纯硫和水的混合物, 反应后的尾气还需

经过分液罐进行多层分离, 以实现硫元素的彻底回

收.
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硫
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催化反应器

硫

催化反应器

冷凝器 E103

储存罐
D104

MAXISULF

蒸汽

图5   硫回收装置示意图
 

为建立软测量模型, 本实验选取 H2S作为预测

的质量变量, 选取 5个相关变量作为输入的辅助变

量, 分别为MEA_GAS气流、MEA_AIR气流、MEA_
AIR二次气流、SWS_GAS气流、SWS_AIR气流. 通
过设置不同的 MEA_GAS气流输入值, 模拟不同工

况的数据
[27], 本实验共设置了 6种不同的工况, 每个

工况 800组数据. 如图 6所示, 为探究多工况数据的

非线性结构特征, 采用 t-SNE方法实现高维数据的

低维可视化, 直观呈现各工况间的分布差异.

M = 40

在训练阶段, 每个工况训练好一个 BLS预测模

型 , 再利用 RKME构造每个工况对应的缩约集

( , 高斯核为 0.5), 缩约集大小为原数据集的

5%, 在保证分布信息的同时保护其隐私, 高斯核的

选取对本实验并无明显影响, 为方便对比, 本文所涉
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硫回收过程不同工况数据分布

图6    硫回收过程不同工况三维数据分布图
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及高斯核的方法其值均设为 0.5, 将模型和缩约集一

起导入到模型库中.

h = 0.12 d < h

在应用阶段, 考虑到每个工况均可作为待测工

况, 因此本文做 6次实验. 同时, 在小样本条件的限

制下, 待测工况仅拥有 10组带标签的数据. 如图 7
所示, 从 0.3(历史工况对间距离的下四分位数)开始,
减小阈值设定来对比预测性能, 从图中可知, 当阈值

小于 0.12时, 两种方法预测性能没有明显差异, 因此

本实验设定距离阈值 , 当 时, 将两种

工况视为相近工况, 直接复用原模型进行预测, 否则

构建 BLS的增量学习来更新模型.
 
 

0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30
0.6

0.7

0.8

0.9

距离阈值 / h
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R

直接复用模型
增量学习模型
最优阈值: 0.12

不同距离阈值下直接复用与
增量更新预测性能对比

图7   不同阈值下 H2S 浓度预测性能对比图
 

为了更充分的分析和对比 , 本小节对 BLS、
RAND、 AVG、 DAELM、 DAPT以及本文所提的

RKME-BLS的预测结果和预测误差进行了可视化

(以工况 1为待测工况为例), 如图 8-9所示. 同时表 1
给出了各模型对 H2S浓度预测的评价指标. 总体来

看, BLS仅使用少量待测工况数据进行建模, 预测曲

线明显偏离真实值. 模型复用的基线算法 RAND和

AVG, 在预测新工况时, 并未对历史工况模型参数进

行更新, 只有在工况非常相近的情况下, 预测曲线才

能跟踪真实值. 从图 9中可以明显看出, 这三种模型

有着较大的误差. 另外, 从图 8和图 9中可以看出,
迁移学习算法 DAELM和 DAPT的预测曲线可以很

好的跟踪真实值且预测误差较低. 但需要注意的是,
迁移学习算法在建模时需同时访问历史工况数据及

新工况数据, 并未保护历史数据隐私. 本文所提的

RKME-BLS在各项预测指标上远超模型复用的基

线算法 , 由表 1可以看出 , 相较于三种基线方法

(BLS、RAND、AVG), 其 R2
的平均值分别提升了约

86%、119%和 66%, 而与需要共享原始数据的两种

迁移学习算法相比, RKME-BLS的 R2
平均值仍存在

约 11%和 12% 的差距. 本文方法在完全不暴露历史

工况数据的前提下, 仅以牺牲微小的预测性能为代

价, 保护了历史工况的数据隐私. 

3.2    炼钢过程

以某炼钢厂的硅钢冶炼过程为例, 现代硅钢制

造是以铁水为原料, 经冶炼去除杂质, 再通过精炼对

硅、铝等成分进行精确控制, 得到合格钢水后, 通过

连铸技术凝固成铸坯, 最后经轧制等压力加工制成

各类钢材产品的复杂工业过程. 实际业炼钢过程环

境恶劣, 过程数据获取受限且具有高保密性, 因而工

业炼钢过程数据具有极高的研究价值与应用价值.
为建立软测量模型, 本实验选用铁损值作为预

测的质量变量, 选取炉温、钢厚度、热轧宽度、钢胚

在炉内停留时间等 33个相关变量作为输入的辅助

变量. 通过选取不同的初始材料、钢材厚度、POS码

等产生不同工况的数据, 本实验共选取 6种不同的

工况, 每个工况 700组数据. 为深入理解各工况数据

分布特征及其差异, 采用 t-SNE对各工况数据进行

降维, 如图 10所示.
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M = 35

在训练阶段, 每个工况训练好一个 BLS预测模

型 , 再利用 RKME构造每个工况对应的缩约集

( , 高斯核为 0.5), 然后将模型和缩约集一起

导入到模型库中.

在应用阶段, 考虑到每个工况均可作为待测工

况, 因此做 6次实验. 同时, 在小样本条件的限制下,

待测工况仅拥有 10组带标签的数据. 如图 11所示,

h = 0.12 d < h

从 0.43(历史工况对间距离的下四分位数)开始, 减

小阈值设定来对比预测性能, 当阈值小于 0.12时, 两

种方法预测性能没有明显差异, 因此本实验设定距

离阈值 , 当 时, 将两种工况视为相近

工况, 直接复用原模型进行预测, 否则构建 BLS的

增量学习来更新模型.

为全面评估所提模型的优越性, 将各模型预测
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图9    各模型对 H2S 浓度预测误差曲线
 

表1     各模型对 H2S 浓度预测评价指标对比

待测工况 指标 BLS RAND AVG DAELM DAPT RKME-BLS

工况1

RMSE 0.036 1 0.055 4 0.045 4 0.014 8 0.015 7 0.014 5
MAE 0.019 9 0.032 9 0.022 3 0.009 7 0.008 8 0.011 2

R2 0.473 3 0.314 9 0.514 9 0.951 7 0.948 6 0.880 9

工况2

RMSE 0.048 7 0.045 7 0.041 2 0.021 4 0.020 1 0.029 1
MAE 0.025 6 0.024 4 0.023 1 0.015 1 0.016 2 0.019 1

R2 0.250 4 0.321 4 0.412 5 0.870 3 0.881 4 0.801 4

工况3

RMSE 0.025 5 0.032 4 0.034 2 0.016 7 0.015 4 0.021 3
MAE 0.029 1 0.025 7 0.022 4 0.010 1 0.009 2 0.012 7

R2 0.341 5 0.414 4 0.392 4 0.921 7 0.941 3 0.833 2

工况4

RMSE 0.030 1 0.029 1 0.025 4 0.010 3 0.013 0 0.017 4
MAE 0.020 1 0.019 8 0.021 4 0.007 8 0.008 4 0.010 1

R2 0.541 1 0.601 4 0.624 5 0.964 7 0.974 5 0.861 4

工况5

RMSE 0.025 4 0.031 4 0.025 5 0.010 4 0.010 4 0.015 4
MAE 0.015 6 0.020 1 0.019 7 0.007 9 0.007 7 0.009 9

R2 0.530 9 0.514 4 0.554 7 0.956 5 0.954 7 0.857 4

工况6

RMSE 0.039 9 0.035 5 0.030 1 0.013 4 0.014 5 0.020 8
MAE 0.035 1 0.027 1 0.024 5 0.009 5 0.009 2 0.012 8

R2 0.291 4 0.457 4 0.598 7 0.921 4 0.934 5 0.821 8
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误差进行可视化 (以工况 1为待测工况), 结果显示

在图 12-13中. 表 2给出了各模型对铁损值预测的

评价指标. 从图 10中可以看出各个工况分布的差异

较为明显, 因而模型复用的两个基线算法预测误差

较大; 而 BLS模型因训练数据量稀少, 预测结果也存

在明显失真, 表中数据同样表明这三个模型预测性

能较差. 迁移学习的两种算法同时利用历史与当前

工况数据进行训练, 预测误差显著降低, 但因其需访

问本应受保护的历史工况数据, 在实际隐私约束场

景中难以实施. 本文所提的 RKME-BLS算法, 则在

完全隔离历史原始数据的条件下, 仍取得了与迁移

学习相近的预测性能. 具体由表 2可知, RKME-BLS
的 R2

平均值较 BLS、 RAND、AVG分别提升约

54%、284%和 147%, 显著增强了模型对新工况的解

释能力 . 与 DAELM和 DAPT相比 ,  RKME-BLS的

R2
平均值仅下降约 13%和 14%, 且其 RMSE与MAE

均保持在相同数量级的较低水平. 这一结果表明, 在
炼钢过程这类数据分布差异明显、隐私要求严苛的

工业场景中, 所提方法能够以极小的性能代价, 实现

历史数据全隐私保护下的模型有效复用, 兼顾了可

行性、安全性与预测准确性. 

4    结　论

针对多工况场景下, 新工况数据稀缺且历史工

况数据无法用于训练的软测量建模问题, 本文提出

一种基于宽度学习系统的缩约核均值嵌入软测量模

型复用算法. 该模型分为训练阶段和应用阶段, 训练

阶段利用基础的 BLS训练好各个工况的软测量模
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型, 保证计算精度的同时提高了建模效率. 为保护历

史工况数据隐私, 利用 KME在 RKHS空间中构建

历史工况分布点. 同时, 构建缩约集在保持分布能力

不变的情况下, 进一步加强数据隐私保护, 再将对应

工况缩约集以及模型一起上传到模型库中. 应用阶

段, 在 RKHS中度量新旧工况分布的距离, 找到最匹

配的模型进行复用, 并于设定的距离阈值比较, 判断

是否需要更新模型. 设计带增量的 BLS在新工况更

新模型参数, 实现最终预测. 通过硫回收过程和炼钢

过程验证所提算法的有效性, 结果表明与迁移软测

量算法相比, 所提算法在处理多工况软测量问题时,
仅以微小的预测精度为代价, 全方位的保护了数据

安全, 为实际工业过程的优化控制提供有力的技术

保障. 未来可研究面向工况特性的参数自适应调整

机制与可学习的距离度量函数, 以提升分布匹配的

精度与泛化能力, 拓展实际多工况场景下软测量模

型复用的范围.
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