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摘要：对于具有非高斯特性的时变工业过程，一般的软测量方法建立的模型很难满足精度要求。为

有效解决上述问题，提出一种基于贝叶斯高斯混合模型(BGMM)的即时学习软测量建模方法。对于

给定的训练样本集，利用贝叶斯信息准则对高斯混合模型的成分个数进行优化；对于新的测试样本，

利用 BGMM 相似度准则从训练样本中找出与之最相似的一组样本建立高斯过程回归模型；用该模

型对测试样本进行预测。通过脱丁烷塔塔底丁烷浓度的软测量建模仿真，验证了所提方法的有效性。 
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Abstract: For some time-varying industrial processes with non-Gaussian properties, the model established 
by the general soft-sensing method is difficult to meet the accuracy requirement. To solve the above 
problems effectively, a JITL soft sensor modeling method (BGMM) is proposed based on Bayesian Gaussian 
Mixture Model. For the given training sample set, the number of components of the Gaussian mixture model 
is optimized by Bayesian Information Criterion (BIC); For new test samples, Gaussian Process Regression 
(GPR) model is established by using the BGMM similarity criterion for the training samples to find out the 
most similar set;The model is used to predict the test samples. The effectiveness of the proposed method is 
verified by modeling and simulating the concentration of butane at the butane tower bottom . 
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引言1 

在一些复杂的工业过程中，随着产品质量要

求的不断提高，需要对一些直接决定产品质量的过
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苏无锡，博士生，教授，博导，研究方向为复杂工

业过程建模及优化、软测量技术。 

程变量进行严格的监测和控制。但是由于某些测量

仪器价格昂贵或者技术条件的制约，使得这些变量

无法用在线仪器测量得到。对于这些难以测得的变

量，可以通过建立软测量模型的方法进行估计和预

测，常用的软测量方法有偏最小二乘法[1] (partial 

least squares，PLS)、人工神经网络[2] (artificial neural 

networks，ANN)、支持向量机 [3](support vector 

machine，SVM)等。PLS 可以很好的处理过程的线

1
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性问题，然而实际工业过程常常呈现非线性，因此

线性方法不再适用。非线性建模方法如 ANN、SVM

等，虽然可以较好地处理过程的非线性，但存在优

化参数较多等问题。近年来，高斯过程回归 [4] 

(Gaussian process regression，GPR)受到了越来越多

的关注，作为一种非参数概率模型[5]，它不仅能够

得到模型的预测值，还能得到预测值对模型的信任

值。与 ANN、SVM 等方法相比，GPR 需要优化的

参数较少，在解决小样本、非线性问题中具有独特

的优势[6]。 

在离线建立好的模型投入运行以后，由于生产

环境的一些变化以及对产品质量要求的不断改变

等原因，之前建立好的模型可能会出现不再适用于

当前工况的情况，预测的结果不能满足精度要求。

针对这一问题，常用的解决方法有基于滑动窗[7] 

(Moving window ， MW) 和 基 于 即 时 学 习 [8] 

(Just-in-time learning，JITL)的方法，但是 MW 的

窗口长度难以确定且不适用于过程的突变，JITL

方法根据相似输入产生相似输出的原理[9]，选择与

测试样本最相似的一组训练样本来建立局部模型

进行预测，可以较好地解决过程突变问题。 

对于一些呈现非高斯性的时变工业过程，传统

的 JITL 方法是基于欧氏距离或者和角度相结合的

相似度准则来选择相似数据，无法充分考虑到过程

数据的非高斯性。因此，本文提出一种基于贝叶斯

高斯混合模型(Bayesian Gaussian mixture model，

BGMM)的在线建模方法，它不仅考虑到了过程的

时变性，而且在选择相似数据建立局部 GPR 模型

时，充分考虑到数据的非高斯特性，更为合理的选

择相似数据。首先，利用贝叶斯信息准则(Bayesian 

information criterion，BIC)确定最优的高斯成分个

数；然后，当新的测试数据到来时，计算其隶属于

每个高斯成分的后验概率，并求出其与训练数据之

间的马氏距离，将两者融合作为相似度指标；最后，

从原始的训练样本中选取相似度最大的一组数据

来建立当前的 GPR 模型，并进行模型输出预测。

通过对脱丁烷塔塔底丁烷浓度的建模仿真，表明

所提建模方法有较高的预测精度和泛化能力。 

1  基于贝叶斯信息准则的高斯混合

模型 

1.1 高斯混合模型 

GMM 在聚类方面有很好的效果，并且已经成

功应用于很多领域[10]。当高斯成分(满足单一高斯

分布的一组数据就是一个高斯成分)足够多时，任意

数据分布都可以用 GMM 进行拟合。已知包含 N 个

训练样本的数据集 { , 1,2 }m
i R i N  X x ，m 表示

输入数据的维数，它的概率密度函数可以表示为： 

1 11
( ) ( ) ( )

NK K

k k i
k ki

p p p 
 

  k kΘX X θ x θ  (1) 

式 中 ： 1 1 1 2 2 2[ , , ; , , ; ; , , ]k k k      Θ Σ Σ Σμ μ μ 是

GMM 的参数；K 是高斯成分的个数； kθ 为第 k 个

高斯成分的参数； ( , )k k k Σθ μ ， kμ 和 kΣ 分别为

第 k 个高斯成分的均值和协方差矩阵； k 为第 k 

个高斯成分所占的比例，且
1

1
K

k
k




 ； 0 1k  ， 

其中第 k 个高斯成分的概率密度函数为： 

 -11 1( ) exp
2(2 )

k k k km
k

p


    i i ix θ x μ x μ T( - )Σ ( - )
Σ

(2) 

一般通过期望最大化算法[11]对 GMM 方法中

的未知参数进行求解。具体求解过程分为 E 步和

M 步，其描述如下： 

E 步：用当前第 l 次更新的参数 l
k 和 l

kθ ，通

过贝叶斯公式计算第 i 个训练样本属于第 k 个高斯

成分的概率。其中 Ck表示第 k 个高斯成分。 

1

( )
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( )
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k i kl l

ik k i K
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k i k
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
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M 步：更新算法参数 
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1 1

1

( ) ( )
N

l l T l
ik k k

l i
k N

l
ik

i

  



 



 
 





i ix x
 (6) 

1.2 贝叶斯信息准则 

利用 GMM 对数据进行聚类时，需要对高斯成

分个数进行确定，如果高斯成分选取较少，则模

型易出现欠拟合的情况，成分个数过多又会出现

过拟合现象，限制了算法的应用范围。针对这一

问题，一些学者提出了多种确定 GMM 成分个数

的方法，其中常用的有 Akaike 信息准则[12] (Akaike 

information criterion，AIC)和贝叶斯信息准则 [13] 

(BIC)等。AIC 可由如下公式来描述： 
AIC 2log ( ) 2p d  ΘX  (7) 

11

1 1

log ( ) log ( )

  log ( )

N K

k i k
ki

N K

k i k
i k

p p

p







 

 

 

X x θ

x θ

Θ

 (8) 

式中： log ( )p ΘX 表示训练样本的对数似然函数；

d 表示 K 个高斯成分所具有的自由参数的个数。在

文献[14]中 Mehrjou 等提出式(7)中第 2 项用 2d 表

示不够准确。因此，用 BIC 来代替 AIC，BIC 的描

述如下： 

BIC 2log ( ) log( )p d N  ΘX  (9) 

式中：N 表示训练样本的个数。且 Mehrjou 的实

验也表明 BIC 确定高斯成分数量始终优于

AIC[14]。因此，本文采用 BIC 来确定最优的 GMM

成分个数，目的是使 BIC 的值最小，此时高斯成

分的个数即为最优值。 

2  基于 JITL 的 GPR 建模 

2.1 高斯过程回归 

GPR 是一种非参数概率模型，已经成为机器

学习领域的一种重要的方法[15]，其基本原理描述

如下。 

已知训练样本集 { , 1,2 }m
i R i N   X x 和

{y , 1,2 }i R i N   Y 分别代表 m 维输入数据和 1

维输出数据。输入和输出之间的关系可以表示为： 
( )i iy f  x  (10) 

式中：f 表示一种未知的函数形式；表示均值为 0；

方差为 2
N 的白噪声。 

对于新的测试样本 qx ，则它的输出预测值 qy

也满足高斯分布，其均值和方差可以分别表示为： 
1( ) ( )T

q q qy c x x C Y  (11) 
2 1( ) ( , ) ( ) ( )

q

T
y q q q q qc c c  x x x x C x  (12) 

式中： 1( ) [ ( , ), , ( , )]T
q q q Nc c c  x x x x x 是测试输入数

据与训练输入数据的协方差矩阵； 2
N Σ IC 为

训练输入数据之间的协方差矩阵； ( , )q qc x x 表示测

试输入数据与本身的协方差值。 

GPR 可以选择不同的协方差函数，本文选择

径向基协方差函数，其函数描述如下： 

2 2

t 1

1( , ) exp ( )
2

m

i j t it jt N ijc v   


 
    

 
x x x x  (13) 

式中：v 表示先验知识的总体度量； t 表示每维数

据相对应的权重； ij 为 Kronecher 算子，表示各辅

助变量的相对重要程度。 

一般用极大似然估计得到式 (13)中的参数

2
1[ , , , ]n Dv   θ , ，其对数似然函数为： 

11 1( ) log(det( )) log(2π)
2 2 2

T NL    θ C Y C Y  (14) 

先将参数θ 设置为一个合理的初值，然后用共

轭梯度法得到优化的参数[6]。参数确定后，对于新

的测试数据，可由式(11)得到软测量模型输出。 

2.2 JITL-GPR 建模方法 

虽然 GPR 方法能对非线性工业过程进行比较

准确的描述，但对于一些工业过程具有时变特性，

会出现模型性能退化的情况，JITL 方法通过不断

地更新局部模型可以有效的解决上述问题。 

JITL 方法是根据相似输入产生相似输出的思

想，从训练样本中选择与当前到来的测试样本最相

似的一组训练样本来建模。JITL 的核心是相似度

准则的选取，基于欧式距离和角度的相似度准则是

一种常用的方法，即： 

3
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2exp( ) (1 )cosSI d       (15) 

式中：距离 d 表示当前到来的测试样本与训练样本

之间的 2 范数； 表示这 2 个样本之间的夹角，

为一系数，取值在 0 到 1 之间。 

然而，对于一些非高斯工业过程，GMM 可以

较好地对过程的非高斯性进行描述，相比于传统的

相似度准则，基于 BGMM 的相似度准则可以更好

地选择相似样本来建立 GPR 模型。由第 2 节得到

了最优的高斯成分个数 K 和各个成分的参数Θ，

对应的相似度准则可以表示为： 

1

1

( , )

(C )exp[ ( ) ( ) ]

q i

K
T

k q q i k q i
k

SI

p 





  - -

x x

x x x x x   (16)
 

式中： qx 表示新到来的样本； ix 表示第 i 个训练

样本； (C )k qp x 表示新到来的样本 qx 属于第 k 个

高斯成分的后验概率， 1( ) ( )T
q i k q i

  x x x x 为 2 样

本之间的马氏距离。针对当前到来的 qx ，利用上

述相似度准则，选择与 qx 最相似的一组数据建立

当前的 GPR 模型。 

3  基于BGMM的 JITL-GPR的建模

步骤 

本文软测量建模方法的流程图如图 1 所示。 

 
图 1  基于 BGMM 的 JITL-GPR 的流程图 

Fig. 1  Flow chart of JITL-GPR based on BGMM 

具体建模步骤如下： 

(1) 已知训练样本 X，利用 BIC 确定最优的高

斯成分个数 K。 

(2) 给定 GMM 的初始参数，并利用式(4)–(6)

不断迭代，直到前后两次参数的差值小于设定好的

阈值，得到 GMM 的参数。 

(3) 当来到一个新的输入数据 qx ，利用公式

(16)从训练样本中选择与之相似度最高的一组样

本，建立局部的 GPR 模型。 

(4) 利用步骤(3)建立的局部模型对 qx 进行预

测，得到对应的预测输出 qy 。 

4  仿真实验 

脱丁烷塔是石油炼制生产过程中脱硫和石脑

油分离装置的重要组成部分[16]，其中脱丁烷塔塔

底的丁烷浓度对石油炼制的质量起到决定性作用，

因此对塔底丁烷浓度的实时监测和控制是非常有

必要的，但是由于塔底丁烷浓度不能直接通过在线

仪器测量得到，只能通过人工分析方法得到，人工

分析往往需要花费大量的时间，软测量成为一种解

决该问题的有效方法。脱丁烷塔的工艺过程如图 2

所示，其中 1 7~x x 为选取的辅助变量，其描述如表

1 所示，主导变量为脱丁烷塔塔底丁烷浓度。预测

结果采用均方根误差(RMSE)作为衡量指标，计算

公式如下： 

2

1
( )

RMSE

M

j j
j

y y

M






=  (17) 

式中；yj表示第 j 测试输出数据的真实值； jy 表示第

j 测试输出数据的预测值；M 表示测试样本的个数。 

 
图 2  脱丁烷塔的工艺流程 
Fig. 2  Process of deutanizer 
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表 1  脱丁烷塔的输入变量及其描述 
Tab. 1  Input variables of the debutanizer and its description 
输入变量 意义 输入变量 意义 

x1 塔顶温度 x5 第 6 层塔板温度

x2 塔顶压力 x6 塔底温度 1 
x3 塔顶回流量 x7 塔底温度 2 
x4 塔顶产品流出量   

 

从脱丁烷塔的数据库中选取了 1 400 组数据，

其中 700 组作为训练样本，700 组作为测试样本。

为了进一步分析所提算法的性能，分别采用

SVM、ANN，GPR 3 种建模方法对脱丁烷塔塔底

丁烷浓度进行建模预测，3 种方法的预测效果如图

3 所示。从图中可以看出，与 SVM、ANN 相比，

GPR 建模方法的预测结果更逼近于真实值。3 种

方法所对应的 RMSE 如表 2 所示，从中也可以看

出本文所用的 GPR 方法得到了更高的预测精度。 

 
图 3  3 种方法的预测值 

Fig. 3  Predicted values of three methods 

表 2  3 种方法的 RMSE 
Tab. 2  RMSE of three methods 

方法 SVM ANN GPR 
RMSE 0.1028 0.0909 0.0557 
 
在确定用 GPR 建模后，用 BIC 确定最优的高

斯成分个数。BIC 的值与高斯成分个数的关系如图

4 所示。 

由图 4 可知，当高斯成分个数 K 为 4，BIC 的

值最小，说明 K 为 4 是最优的高斯成分个数。因

此，将训练数据划分为 4 类并得到其参数值。当新

的测试样本到来时，根据本文所提相似度准则选取

相似度最大的一部分数据建立局部的 GPR 模型，

并对新到来的样本进行预测，得到模型的预测

值。局部数据数量的选取对模型的预测精度起到

至关重要的作用，这里，选取原始训练样本的

10%~100% (步长为 10%)分别建立实时模型，观察

在不同数据比例下的预测效果。为了更好地对预测

结果进行比较分析，选择基于欧式距离和角度的

JITL 与所提方法进行比较。2 种方法在不同数据比

例下的 RMSE 如图 5 所示。 

 
图 4  不同的高斯成分对应的 BIC 值 

Fig. 4  BIC Values of Different Gauss Components 

 
图 5  选取训练样本的不同比例建模的 RMSE 

Fig. 5  RMSE of the training samples with different 
proportions  

从图 5 中可以看出，当选取的数据比例为

100%时，2 种方法的预测精度是一样的，这是因为

在这种情况下，2 种方法都相当于普通的 GPR 建

模。基于距离和角度的 JITL-GPR 相比于普通的

GPR 对预测精度的提升很有限，而本文所提方法
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对预测精度的提升比较明显。这是由于该方法充分

考虑了预测样本的非高斯性，通过建立高斯混合模

型，提取过程的非高斯特性，更加合理地对相似样

本进行选取，从而提高了模型预测精度。 

2 种方法在数据比例为 50%~80%下的 RMSE

如表 3 所示。 

表 3  2 种方法在比例为 50%~80%下的 RMSE 
Tab. 3  The RMSE of two methods at a ratio of 50%~80% 
方法\比例 50% 60% 70% 80% 

距离角度 JITL 0.056 0 0.055 6 0.055 2 0.055 5
BGMM- JITL 0.054 5 0.053 6 0.054 2 0.054 5

 

当选取样本的百分比为 60%时，取出 100 组

数据比较两种方法的预测误差，预测误差如图 6

所示。 

 
图 6  2 种方法的预测误差 

Fig. 6  Prediction error of two methods 

从图 6 中可以看出，相比于距离和角度的

JITL-GPR，本文所提方法的预测误差更小，精度

更高。为了验证 BIC 的有效性，分别选取高斯成

分个数为 2，3，4 和 5 建立局部的 GPR 模型；并

选取训练样本的不同比例观察不同高斯成分个数

对建模精度的影响。不同高斯成分个数在不同数据

比例下的 RMSE 如图 7 所示。可以看出，当 K 为

4 时，且选取训练样本数目的 60%时，所得到的预

测精度最高；从比例 50%~80%也可以看出 K 为 4

时，建模精度最高。 

 
图 7  不同高斯成分在不同比例下的 RMSE 

Fig. 7  RMSE of different Gaussian components and different 
proportions 

综上所述，通过 BIC 优化的高斯混合模型对

于确定合理的高斯成分个数是有效的，基于此建立

的即时学习软测量模型相对于普通的 JITL-GPR 方

法预测精度有了很大的提高。上述仿真结果充分验

证了所提 BGMM-JITL-GPR 方法的有效性。 

5  结论 

从时变工业过程的非高斯性、非线性特征出

发，提出一种基于 BGMM 的 JITL-GPR 建模方法，

通过不断地更新模型，有效地克服了因工况变化而

导致的模型退化的问题；同时，优化的 GMM 可以

很好的表现过程的非高斯性，相比基于距离和角度

的相似度准则，基于 BGMM 的相似度准则能更合

理地选取相似数据进行建模。通过脱丁烷塔塔底丁

烷浓度的软测量建模研究，验证了其相对于传统

GPR 和基于距离和角度的 JITL-GPR 有更高的精

度，对有明显非高斯性、非线性工业过程的软测量

建模问题提供了一种可行的思路。 
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