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摘要:工业过程常常是强非线性的,并有多个工况,传统的软测量方法存在预测能力差,不
能有效利用误差信息等缺点.为了有效解决这些问题,提出一种基于自适应高斯混合模型-高
斯过程回归(AGMM-GPR)的多模型动态校正软测量建模方法.首先,通过贝叶斯信息准则

构建自适应高斯混合模型(AGMM),得到优化的子模型个数;然后,利用GPR方法建立各局

部模型,当新的数据到来时,将其隶属于各局部模型的后验概率和预测值融合得到多模型输

出;最后,为了进一步提高模型的精度,构建自回归积分滑动平均(ARIMA)模型对多模型输

出进行动态反馈校正.通过数值仿真和硫回收装置(SRU)中 H2S浓度的估计,验证了所提方

法具有良好的预测精度和泛化性能.
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0 引 言

随着软测量技术的发展,在机理模型难以建

立的时候,基于数据驱动的建模方法已成功地应

用于实际的工业过程中并发挥着重大作用[1-3].常

见的方法有最小二乘支持向量机[4]、神经网络[5]、

偏最小二乘法[6]等.近年来,高斯过程回归方法由

于其输出具有概率意义、精度高和灵活等优点,被

广泛用于软测量建模研究领域[7-8].对于实际工业

过程的高维度和大样本数据,采取传统的单模型

方法建模往往训练时间较长,其泛化性能和精度

较低,对具有多工况的对象特性及扰动特性拟合

不佳.因此众多研究者将数据驱动和多模型建模

的思想应用于软测量建模中[9-10].
一般情况下,多模型软测量建模方法是采用

某种规则对需要分析的数据进行聚类,然后建立

局部回归模型,最后再进行融合得到全局模型.聚

类分析时,聚类结果的好坏对软测量的输出有着

很大 的 影 响.在 聚 类 方 法 的 研 究 中,采 用

K-means、核模糊等方法进行聚类分析时,需要明

确知道聚类个数,有时聚类的效果不理想.如何确

定一个“准确”的聚类个数去改善聚类效果,一直

以来是研究的热点[11-12].
通过将各个子模型的输出进行加权得到全局

模型的输出,综合考虑了样本的局部特性,提高了

模型的鲁棒性.但在多模型软测量建模方法中,传

统方法不能有效利用误差信息,造成模型精度下

降,泛化性能不高.因此,在模型动态性能的改善

上,杜文莉等[13]将 ARMA模型用于乙烯精馏过

程乙烷浓度的时序补偿,提高了预测精度.王振雷

等[14]提出了一种基于D-S理论和 ARIMA建模

的动态最小二乘支持向量机的建模方法,用于酯

化过程酯化率软测量中对静态多模型输出进行动

态校正,得到更加精确的估计结果.
本文结合多模型和模型校正的思想,提出一

种基于自适应高斯混合模型(adaptiveGaussian

mixturemodel,AGMM)和高斯过程回归(Gaussian



processregression,GPR)的多模型动态校正软测

量方法.先利用贝叶斯信息准则确定样本特征空

间的最佳高斯成分个数,构建AGMM,自适应地

确定聚类数目,然后利用 GPR方法建立局部模

型.当新的数据到来时,用每个局部模型进行预测

输出,同时计算新数据隶属于每个子模型的后验

概率,最后对子模型的输出进行融合,得到全局输

出.为进一步提高模型的精度,在此基础上,采用

自回归积分滑动平均(autoregressiveintegrated

movingaverage,ARIMA)模型对多模型输出进

行动态反馈补偿.通过硫回收装置(SRU)中 H2S
浓度的软测量仿真,验证所提方法的精度和外推

能力.

1 基于AGMM-GPR的多模型建模

1.1 GMM 原理及参数估计

高斯混合模型[15]在用于数据聚类分析时,主

要思想是样本空间的数据分布可以利用多个独立

同分布的高斯成分进行混合.对多个高斯成分赋

予不同的权重,GMM可以表示为式(1)K 个高斯

成分的加权和,其中p(x,ΘGMM)为混合模型的概

率密度,aj 为第j个高斯成分所占的权重.

  p(x,ΘGMM)=∑
K

j=1
ajN(x|θj);

  ∑
K

j=1
aj=1,aj>0,j=1,2,…,K (1)

高斯成分密度函数 N(x|θj)表达式如式(2)

所示,其中θj=(μj Σj)为第j个高斯成分的参

数.样本x∈RD,μ 为D 维均值向量,Σ 为D×D
维正定协方差矩阵.

N(x|θj)=
exp -12

(x-μj)TΣ-1
j (x-μj)[ ]

(2π)D/2 Σj
1/2 (2)

混合参数ΘGMM=(a1 … aK θ1 … 

θK),若求解出来,就能对样本进行聚类分析.本

文采用EM算法[16]迭代求解GMM的参数集.在

某些观测数据缺失的情况下,EM 算法能够在贝

叶斯框架的后验分布模式下反复迭代计算出密度

函数的极大似然估计,似然函数记为式(3),算法

的迭代主要包括两个步骤.

E-step:

关于未知的参数变量,通过参数的当前估计

和关于观测样本的条件参数估计建立一个Q 函

数(式(4))来求取样本极大似然函数的期望.

L(ΘGMM|X)=∏
n

i=1
p(xi,ΘGMM) (3)

 Q(ΘGMM,Θi
GMM)=E(lnL(ΘGMM|X))=

∑
K

j=1
∑
n

i=1
λj(xi)[ln aj

2πΣj

·

(xi-μj)T(xi-μj)
2Σj

] (4)

M-step:

对建立的Q 函数,通过式(5)最大化步骤反

复迭代新的参数估计值,直到参数收敛.迭代后的

GMM参数如式(6)所示.

Θi+1GMM=argmaxQ(ΘGMM,Θi
GMM) (5)

aj = 1n∑
n

i=1
λj(xi)

μj =
∑
n

i=1
λj(xi)xi

∑
n

i=1
λj(xi)

Σj =
∑
n

i=1
λj(xi)(xi-μj)T(xi-μj)

∑
n

i=1
λj(xi)

(6)

第i个样本对应于第j个高斯成分的后验概

率λj(xi)可由下式计算:

λj(xi)= ajN(xi μj,Σj)

∑
K

j=1
ajN(xi μj,Σj)

(7)

1.2 GMM 高斯成分个数的BIC优化

传统的GMM 进行聚类时,需要通过经验事

先确定高斯成分个数,当工况阶段特征不明显时,

无法实现样本空间的自适应拟合.在对样本特征

了解不充分的情况下,K 值太大,会造成模型的

过拟合问题;反之,K 值太小,则不能够充分解释

样本信息.两种结果皆造成模型精度的下降.
对于GMM 模型聚类优化问题,以选择合适

高斯成分个数来拟合样本空间特征为出发点,本

文采用贝叶斯信息准则[17](Bayesianinformation

criterion,BIC)来优化GMM 的有限混合高斯成

分个数.
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L是式(3)所示 GMM 的似然函数,M 为混

合模型参数的个数,n为训练样本个数,K 指选择

的混合的高斯成分个数,由于K 过大或者过小会

分别造成模型的过拟合与欠拟合,当混合模型分

布进入稳态时,BIC 值越小,模型拟合程度越好.

BIC指标计算公式为

 
BIC(K)=-2logL+Mlnn

logL=∑
n

i=1
log∑

K

j=1
ajN(xi|θj)

(8)

1.3 GPR子模型的建立

在采用1.2节AGMM方法实现对样本特征

的自适应聚类后,本文采用 GPR方法建立子模

型.GPR是一种基于统计学习理论的非参数概率

模型,适合处理复杂的高维数、小样本及非线性问

题,近年来,在机器学习领域有着深入的发展.通

过给定的训练样本的输入输出数据得到映射关

系,便可由新的输入数据得到相应的预测值和不

确定程度[18].
假设有训练集{x,y},其中X={xi∈RD},y

={yi∈R},i=1,2,…,n,通常样本观测值yi 和

噪声ε满足式(9)关系:

yi =f(xi)+ε

ε~N(0,σ2n)
(9)

若确定均值函数m(x)和协方差函数k(x,x'),高

斯过程就能唯一确定.为了方便,通常将均值函数

预处理为0.协方差函数能够把输出间的相关关

系转化为输入数据之间的函数关系,由于相近的

输入产生相近的输出,协方差函数的选择可以根

据样本分布的特征选取,要符合距离相近的样本

间相关性大,反之相关性小的特征.本文选择的协

方差函数形式为

 k(xp,xq)=vexp[-12∑
D

d=1
πd(xd

p-xd
q)2 ] (10)

式中:xp,xq∈RD,v控制协方差函数的量度,πd 刻

画了每个xd 的相对重要性.高斯过程的超参数

Θgp=(v π1 … πD σ2n)的确定一般通过

MLE方法对式(11)进行估计,超参数的优化可以

通过共轭梯度法实现.基于测试样本和训练数据,

可以计算出测试数据x*预测值的后验分布式服

从式(12)的联合高斯分布,K(X,X)为训练样本

间的n维协方差方阵,k(X,x*)为训练样本与测

试样本的协方差向量,k(x*,x*)为测试样本的自

协方差值,fgp为GPR预测值.

L(Θgp)=-12y
T[K(X,X)+σ2nIn]-1y-

1
2logdet

[K(X,X)+σ2nIn]-n
2log2π

(11)

 fgp X,y,x*~N(fgp,cov(fgp))

 s.t.fgp=k(X,x*)[K(X,X)+σ2nIn]-1y
cov(fgp)=k(x*,x*)-k(X,x*)T·

[k(X,X)+σ2nIn]-1k(X,x*)

(12)

2 自回归积分滑动平均模型

对样本聚类分析及回归建模后,在扰动及误

差影响下,建模精度会受到很大的影响.为提高模型

的估计性能,模型校正的引入有其必要性,本文采

用ARIMA模型对输出时序误差进行动态校正.

2.1 ARIMA模型简述

ARIMA模型[19]是一类用于时间序列分析的

参数模型,通过搜集某一待预测变量的历史观测

数据来产生一个描述其潜在关系的模型.此模型

中,变量的将来值被认为是历史观测数据和随机

误差的线性函数,也就是说,产生时间序列的潜在

过程有如下形式:

yt=θ0+ϕ1yt-1+ϕ2yt-2+…+ϕpyt-p+

εt-θ1εt-1-θ2εt-2-…-θqεt-q (13)

式中:yt 与εt 分别是在t时刻的真实值和随机误

差;ϕi(i=1,2,…,p)、θj(j=0,1,…,q)为ARIMA
的模型参数,p、q指模型的阶次.随机误差εt 独立

同分布,其均值为0,方差为σ2.

ARIMA模型可以表示一些不同的时间序列

类型,式(13)中如果q=0,则变为p 阶的 AR模

型;当p=0,模型转化为q阶的 MA模型,否则,

表示为ARMA模型.

2.2 时间序列模型定阶

建立时间序列的 ARIMA模型,其核心任务

是确定合适的模型阶数.ARIMA模型仅用于平

稳时间序列,是否达到平稳条件可用 ADF根检
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验的方法判断.若时间序列不平稳,对样本序列进

行差分变换是有效的方法之一.引入滞后算子L,

满足yt·L=yt-1,yt·L2=yt-2,对待分析的时

间序列进行d 阶差分使其平稳化得到如式(14)

所示的结果,式中的d∈N,在这种情况下,得到的

模型记为ARIMA(p,d,q).

 (1-∑
p

i=1
ϕiLi)(1-L)dyt= (1+∑

q

i=1
θiLi)εt

(14)

对平稳化时间序列,通过检验ACF和PACF
初步得到 ARIMA 模型的阶次范围,然后利用

AIC进行模型选择[20],采用系统辨识方法(如最

小二乘法)辨识出模型的参数,选择信息量损失最

少的模型.衡量每个模型信息损失量的AIC准则

判断公式如下:

AIC(M)=-2logL(θ|y)+2M

logL(θ|y)=∑
n

i=1
logL(θ|yi)

(15)

式中:logL(θ|y)为每个模型所对应的对数似然

函数,M 是每个模型中独立参数的个数,n为时间

序列长度.

3 动态校正的AGMM-GPR建模步骤

本文软测量建模方法建模流程如图1所示.
具体建模步骤描述如下:

Step1 采集软测量建模的输入输出数据,

分为训练样本和测试样本,进行适当的预处理.

Step2 训练样本采用 AGMM 聚类,通过

BIC选取合适的高斯成分个数K.

Step3 分别建立上述 K 个高斯成分相对

应的局部 GPR子模型,每个GPR子模型的输出

分别记为ŷ1,ŷ2,…,ŷK.

Step4 采用式(7)对多个子模型进行融合.
对于新的测试数据x*,λi(x*)与ŷi(x*)分别指其

在第i个阶段输出的后验概率权值和估计值,式

(16)为每个测试数据的融合方式:

ypre(x*)=∑
K

i=1
λi(x*)ŷi(x*) (16)

Step5 对多模型的输出进行校正,得到模

型的时序误差序列Δy=ypre-ytrue,ytrue为主导变

量的人工分析值,ypre为多模型融合估计值.判断

误差序列是否满足平稳序列的条件,初始差分次

数d0=0,时间序列平稳时,选择AIC指标最小的

ARIMA(p,d,q),得时序误差预测值Δypre.否则,

进行d+1次差分,反复进行单位根检验直到时

间序列平稳为止.

Step6 最终的主导变量输出值ŷ由式(17)

估计:

ŷ=ypre-Δypre (17)

选择如式(18)和(19)所示的均方根误差

(erms)和平均绝对误差(ema)来评价模型的综合预

测能力:

erms=
∑
n

i=1

(yi-ŷi)2

n
(18)

ema= 1n∑
n

i=1
yi-ŷi (19)

图1 动态校正的AGMM-GPR方法建模图

Fig.1 Modelingdiagramofdynamicallycorrected

AGMM-GPRmethod

4 数值仿真实验

为验证上述方法的有效性,本文采用文献

[21]中的非线性函数进行数值仿真实验:

 y(t)=
x1(t)

1+0.5sin(x2(t))+
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x2(t)
1+0.5sin(x1(t))+ε

(t)

 x1(t+1)= ( x1(t)
1+x21(t)+1)sin(x2(t))

 x2(t+1)=x2(t)cos(x2(t))+

exp -x
2
1(t)+x22(t)

8
æ

è
ç

ö

ø
÷x1+

u3(t)
1+u2(t)+0.5cos(x1(t)+x2(t))

式中:x1(t)、x2(t)为系统状态,系统的输入、输出

和白噪声分别为u(t)、y(t)、ε(t).假定系统状态

不可测,通过已知的输入输出信息来预测系统的

输出y(t).数值仿真中选择用于软测量建模的输

入为φ(t-1)=(y(t-1) y(t-2) y(t-3) 

u(t-1) u(t-2) u(t-2))T.以 u(t)∈
[-2.5,2.5]的随机信号与ε(t)∈N(0,0.1)的白

噪声作用于系统,得到3000组时间序列训练样

本;以测试信号u(t)=sin(0.2πt)+sin(0.08πt)

作用于系统,得到200组时间序列测试样本.为方

便从图中看到各个方法的仿真效果,在上述3000
组训练样本的基础上,对原始训练样本的输出人

为加入均值0.2、方差0.4的高斯噪声,构成新的

训练样本.基于此,分别对单模型 GPR 方 法、

AGMM-GPR的多模型方法以及本文所提的加入

动态校正的AGMM-GPR+ARIMA方法进行了

仿真,拟合指标如表1所示.

表1 不同模型的拟合性能

Tab.1 Fittingperformancesofdifferentmodels

方法 均方根误差 平均绝对误差

GPR 0.2033 0.2032
AGMM-GPR 0.1601 0.1553

本文方法 0.0322 0.0251

由图2可知,高斯成分个数为10时,BIC指标

值基本收敛,即使随着高斯成分个数的增加,未来

有更加低的指标值,但是为了防止模型的过拟合造

成精度下降,认为K=10是一个合适的聚类数目.
由图3~5所示的仿真结果可知,单模型建模

方法的均方根误差和平均绝对误差依次低于多模

型建模方法和经过误差校正的软测量方法,充分

反映了自适应地选择聚类个数有助于更加准确地

       

图2 高斯成分个数的BIC优化

Fig.2 BICoptimizationofGaussiancomponentnumber

图3 GPR单模型仿真结果

Fig.3 SingleGPRmodelsimulationresult

图4 AGMM-GPR模型仿真结果

Fig.4 AGMM-GPRmodelsimulationresult

图5 时序误差的ARIMA建模

Fig.5 ARIMAmodelingoftimeserieserror
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图6 本文方法仿真结果

Fig.6 Simulationresultofproposedmethodin

thispaper

对样本局部特性进行拟合.图5结果表明,基于

ARIMA的校正方法能够追踪过程的动态时序误

差信息.图6所示的经过模型校正的软测量真值

与最终估计值几乎重合,更加肯定了进行多模型

输出误差补偿的有效性.

5 硫回收装置过程建模

硫回收装置(sulfurrecoveryunit,SRU)是精

炼厂处理系统的重要环节,负责对含硫气体(如

H2S和SO2)的处理,避免其对环境造成巨大的危

害.SRU拥有4条平行的生产线,都是以两种酸

性气体为输入,一种是富含 H2S的 MEA气体,

另一种是富含SO2 和NH3 的SWS气体,具体的

反应过程及过程的变量描述说明见文献[22].
为验证所提方法对于SRU过程建模的可行

性,采集过程的输入输出数据10081组用于软测

量建模研究.本文选择H2S浓度作为过程需要估

计的主导变量进行实验.
采集过程的训练样本1680组,采用主成分

分析(principalcomponentanalysis,PCA)算法对

软测量的输入辅助变量预处理,以更好地说明算

法的精度.原始输入矩阵为Xn×m,n为输入样本

个数,m 为样本特征维数.通过计算输入样本的协

方差矩阵特征值,保留使累计方差贡献率超过

85%的样本信息,将原始的高维空间投影到不相

关的低维空间进行特征提取.如图7所示,采用

PCA方法提取出3个主元进行软测量建模.
特征提取后的得分矩阵不妨记为T,对它进

行AGMM聚类分析,贝叶斯信息准则选择结果

见图8,当高斯混合模型趋于稳态时,可以看出,

最合适的高斯成分个数 K 是11.在对 AGMM-

GPR输出 进 行 校 正 时,对 误 差 时 间 序 列 建 立

ARIMA模型,如图9所示,从仿真结果来看,这

是一种及时且有效的反馈校正方式.由图10可

知,8401组测试样本的 H2S浓度预测值和人工

分析值几乎完全重合,因此大大提高了模型估计

结果的精度.
为验证引入校正模型的必要性,利用3种建

模方法对该工业过程进行仿真,仿真结果如图11

       

图7 PCA方法特征提取结果

Fig.7 FeatureextractionthroughPCAmethod

图8 硫回收装置的高斯成分个数的BIC优化

Fig.8 BICoptimizationofGaussiancomponentnumber

forSRU

图9 硫回收装置的时序误差的ARIMA建模

Fig.9 ARIMAmodelingoftimeserieserrorforSRU
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图10 H2S浓度估计结果

Fig.10 H2Sconcentrationestimationresult

(a)GPR单模型与本文方法对比

(b)AGMM-GPR模型与本文方法对比

(c)GPR单模型与AGMM-GPR模型对比

图11 不同模型预测结果对比

Fig.11 Comparisonsofdifferentmodelpredictionresults

所示.每一种方法的均方根误差和平均绝对误差

指标如表2所示.由表2可知,单模型和多模型建

模对于8401组测试数据来说建模精度相差不明

显,经过多模型反馈误差校正后,均方根误差为

0.0169.在建模效果对比分析图中,由图11(c)可

知,大部分区域中,多模型的估计值相对来说更加

集中,逼近真实的 H2S浓度.而单模型估计值相

对离散,并且局部特性不如多模型拟合得好.如图

11(a)、(b)所示,加入误差校正后估计值比未经过

校正的单模型和多模型更贴近 H2S真值,这是因

为通过对时序误差进行动态跟踪后,对软测量输

出构成了负反馈.综上所述,在3种方法的比较

中,动态校正的 AGMM-GPR方法在对SRU 中

H2S浓度的估计时,既能够自适应地拟合不同局

部工况特性并进行概率意义的融合,又将过程的

误差及扰动时序信息补偿至最终输出,具有良好

的精度,显著地改善了传统单模型及多模型软测

量方法的预测性能.

表2 SRU过程不同模型的拟合性能

Tab.2 FittingperformanceofdifferentmodelsinSRU

方法 均方根误差 平均绝对误差

GPR 0.0406 0.0217

AGMM-GPR 0.0482 0.0248
本文方法 0.0169 0.0116

6 结 语

复杂工业过程是强非线性的、时变的且多扰

动的.对它进行建模时若采取单模型,要考虑全部

样本信息,往往局部特性匹配不佳且估计精度较

差,故一般采用多模型的方法对样本信息按照不

同的扰动和对象特性进行拟合.为了加强聚类效

果,本文对传统的GMM 混合高斯成分个数进行

了BIC指标的优化,更加精确地使得样本按照扰

动及对象特性“聚集”到一起.为了进一步提高多

模型软测量方法的精度,本文利用误差信息的补

偿作用,结合ARIMA模型对时间序列良好的逼

近能力,对静态条件下得到的AGMM-GPR多模

型输出进行动态时序补偿.仿真实验证明,与传统

的单模型建模方法、多模型建模方法相比,本文提

出的软测量建模方法把过程误差和扰动考虑在内

而进行模型校正,显著提高了估计的准确性.以

SRU过程的 H2S浓度的软测量为例,验证了本
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文方法的有效性和外推能力,为解决同类问题提

供了新思路.下一步的研究方向就是增强建模的

实时性,实现在线校正和优化.
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AdynamicallycorrectedAGMM-GPRmulti-model
softsensormodelingmethod

XIONG Wei-li*1,2, LI Yan-jun2, YAO Le2, XU Bao-guo2

(1.KeyLaboratoryofAdvancedProcessControlforLightIndustry(MinistryofEducation),JiangnanUniversity,

Wuxi214122,China;

2.InstituteofAutomation,SchoolofInternetofThingsEngineering,JiangnanUniversity,Wuxi214122,China)

Abstract:Industrialprocessesoftenencounterstrongnonlinearityandmultipleoperatingmodes.
Traditionalsoftsensormethodscannoteffectivelytakeadvantageoferrorinformation,whichaccounts

forunsatisfactorypredictiveresults.Toeffectivelyaddresstheseproblems,adynamicallycorrected

multi-modelsoftsensormodelingmethodbasedonadaptiveGaussianmixturemodel-Gaussianprocess

regression(AGMM-GPR)isproposed.Firstly,anadaptiveGaussianmixturemodelisconstructed

usingBayesianinformationcriterionandoptimizedsub-modelnumberisobtained.Then,eachlocal

modelisbuiltthroughGPRmethod.Forthenewdata,itsposteriorprobabilityandpredictionvalue

belongingtoeachlocalmodelcanbecombinedtogetmulti-modeloutput.Finally,tofurtherimprove

modelaccuracy,anautoregressiveintegratedmovingaverage(ARIMA)modelisemployedtoconduct

adynamicfeedbackcorrectiontomulti-modeloutput.NumericalsimulationandH2Sconcentration

estimationinsulfurrecoveryunit(SRU)indicatethattheproposedmethodhasgoodprediction

accuracyandgeneralizationperformance.

Keywords:adaptive;multi-model;dynamiccorrection;Gaussianprocessregression;ARIMAmodel
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