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摘要摘要：：由于复杂工业过程中存在强非线性、多阶段耦合以及有标签样本数量偏少的情况，传统的

全局软测量模型难以精确描述整个过程。为此，提出一种助训练策略下的多模型软测量建模方法。

该方法采用模糊C均值聚类算法挖掘样本集中的相似性样本并建立若干子模型；通过引入助训练

策略，形成基于主、辅学习器的协同训练框架，并设计置信度评估机制淘汰误差样本的同时扩充

子模型的建模空间；进而将模糊隶属度作为D-S证据理论的概率分配函数计算出子模型权重，对

子模型的输出进行融合以得到最终的模型预测结果。通过对脱丁烷塔工业过程的实际数据进行建

模仿真，结果表明此模型具有良好的预测性能。
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0　引言　引言

复杂工业生产过程中，一些重要的质量变量

往往具有强非线性和多阶段耦合等特征，并存在

有标签样本少、无标签样本多的情况。伴随着工

业过程信息提取能力的不断提高，软测量建模中

数据驱动建模方法得到迅速发展
[1]
。相比于机理建

模，数据驱动类方法不依赖过多的生产经验和过

程知识，而是采用更加直接的“黑箱”建模方式。

但由于只是根据输入-输出关系所建立，其针对复

杂工业生产过程中的多工况、多阶段等特征，单

一的全局模型难以对其准确描述
[2]
。此外，在利用

过程变量中的无标签样本扩充建模空间时，容易

引入误差样本导致模型退化
[3]
。因此，将半监督学

习与集成学习的思想结合，在采用多模型建模的

同时引入高质量的无标签样本不失为一种解决问

题的有效方法。

半监督软测量建模方法的关键往往在于所引

入无标签样本的质量。其中，如何在扩充建模空

间的同时保证模型精度尤为重要。助训练
[4]
算法作

为半监督学习的一种新型算法，已经在模式识别

领域取得了较大的进展，与传统的自训练算法相

比，它可以通过引入生成式模型建立有效的筛选

机制，从样本中选取含有重要信息的数据，具有

了更加突出的学习和修正能力
[5-6]

。目前，文献[7]

引入Parzen窗来估计类概率密度，构成了助训练

支持向量分类器，大幅提高了分类性能；文献[8]

继承了助训练思想，根据样本规模选择更加适合

的方法建模，提高了模型的泛化性和准确性；然

而，由于训练框架中引入了仅由有标签样本训练

的生成模型，文献[9]发现在此类样本无法满足一

定连续性时，使用助训练进行分类所得到的决策

边界会发生偏移，故其利用聚类方法揭示数据的

真实空间结构后，补偿有标签样本训练的局限性

以提高模型性能。因此，对多维样本空间解耦从而

确保数据的流形性质，有助于样本在具有非线性特

征以及空间结构不准确时建立高精度软测量模型。

另一方面，建立多模型集成的软测量模型在

精度需满足实际工业要求的情况下，不但要确保

足够充分的建模样本，选择可靠的子模型融合方

式也至关重要。文献[10]提出一种基于模糊C均值

(fuzzy C-means, FCM)聚类的多模型软测量方法，

以各样本点间的相似程度作为阶段划分方法，最

后利用最小二乘支持向量机 (least square support 

vector machine, LSSVM)建模。文献[11]则在 FCM

划分的基础上，利用Adaboost算法优化后的高斯

过程回归建模，将模糊隶属度直接作为权值因子，

最后加权得到模型的预测输出。然而，传统的多

模型集成方法更侧重于通过原始样本和变量维度

产生更具有相似性的子样本集，未能选择可靠的

多模型融合策略。基于开关切换的简单集成方法

仅适用于线性系统，无法应用于复杂工业过程；

而基于加权融合的集成方法尽管适用于非线性系

统，但由于实际工业过程中的强非线性和多阶段

耦合等特征，仍会造成多模型融合后的输出精度

差，发生模型退化等现象
[12-13]

。

针对上述问题，本文提出一种助训练策略下

的多模型软测量建模方法。首先，采用FCM方法

对工业过程数据聚类，根据样本的高维空间特征

对多操作工况进行剖析，以保证各阶段样本的连

续性；然后，构建以孪生支持向量回归 (twin 

support vector regression, TSVR)
 
为主学习器，K近

邻 (K-nearest neighbor，KNN)为辅学习器的子模

型，利用助训练策略形成一种主辅协同学习器，

从而淘汰误差样本并不断扩充样本集中的有标签

样本；最后，利用D-S证据理论融合不确定信息

的优势，兼顾证据体的可靠性和冲突性，将模糊

隶属度作为概率分配函数计算出各子模型的权值因

子，提升了权值的准确度。将所建立的模型应用于

脱丁烷塔浓度的预测，验证了所提方法的有效性和

建模精度。

1　预备知识　预备知识

1.1　　助训练策略助训练策略

助训练策略是一种新型半监督学习方法，其
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核心是引入基于生成式模型的辅学习器，通过主

学习器和辅学习器之间的协同训练，依靠相似度

自动地学习以达到筛选有效样本并扩充建模空间

的效果
[8]
。其主要思想如下：

构建一个完成回归任务的学习器相当于逼近

一个未知的目标函数 f:X® Y，或计算可能性

P(Y|X )，其中X表示输入，Y表示输出。其策略是

利用训练样本去计算出P(X|Y )和P(Y )并利用贝叶

斯公式进行新样本的预测。P(X|Y )的分布可以描

述如何以标签Y为条件生成X，所以这种模型称为

生成式模型。相比之下，重点在于决策边界的判

别式模型是以后验概率为基础建模，其对于每一

个新样本，通过Y = f (X )计算其标签值，两种模型

的对比如图 1所示。助训练策略中，基于判别式

模型的主学习器凭借其较低的学习成本和良好的

预测性能，能够通过学习最优边界来建立有效的

预测模型；而基于生成式模型的辅学习器则利用

更快的学习收敛速度，以及对数据的信息挖掘能

力，可以反映数据的特征信息并协助主学习器建

模。故本文中将两种模型互补构建助训练框架，

应用于半监督回归建模的过程当中。

助训练策略的基本框架由基于判别式方法的

主学习器和基于生成式方法的辅学习器构成。辅

学习器建立置信度评估机制，并通过建模挖掘样

本中的有效信息。因生成模型不仅得到一种类别，

还得到一个置信度P(Y|X )，故辅学习器可以协助

主学习器选择所需样本对其标记并添加到训练集

中。因此，在每一次迭代中，辅学习器用于选择

其类别中高置信度的样本，所选样本构成了标记

过程中的候选样本集。最后，主学习器对预筛选

后的样本添加伪标签，并再次通过置信度评估选

择出高置信度样本加入训练集，不断循环至所有

无标签样本都添加了伪标签或达到终止条件。算

法伪代码如下所示。

算法算法：助训练算法

输入输入 M=有标签样本集，N=无标签样本集，

主学习器A，辅学习器B，迭代次数 t

输出输出 新的有标签样本集W

  初始化工作集，令W=M

  while N =非空集 or 迭代次数≤ t do

   用W训练学习器A和B

   B 经置信度评估选择 N 中的高置信度

样本

   A对B所选择的样本添加伪标签

   A经置信度评估选择高置信度样本加入W

   从N中删除对应样本

  end while

1.2　　D-S证据理论证据理论

D-S证据理论是利用特定的合成规则将多个

证据体的基本概率分配函数组合在一起计算出对

每个证据的支持程度，并作为最终的决策权

重
[14-15]

，其主要原理为：设Θ为识别框架(有限集

合)，2Θ是Θ的所有子集的集合，基本概率分配函

数 m 是 2Θ 到区间 [0, 1] 的一个映射，且满足

m(Æ)= 0，∑
AÍΘ

m(A)= 1。设在识别框架Θ中有 β个

证据，其基本概率分配分别为m1m2mβ，则经

D-S合成规则组合后的基本概率分配函数m的计

算公式为

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

m(A)=
∑
ÇAr =A
∏
j = 1

β

mj (Ar )

1 - ∑
ÇAr =Æ
∏
j = 1

β

mj (Ar )

A ¹Æ

m(Æ)= 0

(1)

图1 生成式与判别式模型对比说明

Fig. 1 Comparison of generative model and discriminative 
model
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式 中 ： A， Ar 为 识 别 框 架 Θ 中 的 焦 元 ；

r = 12λ，λ为Θ中焦元的个数；j = 12β，β

为证据体个数。

2　基于助训练策略的多模型软测量　基于助训练策略的多模型软测量

方法方法

传统基于半监督策略的软测量建模方法往往

只建立单一的全局质量预测模型，但复杂工业过

程中强非线性和多操作阶段耦合等特性广泛存在，

所以全局模型无法兼顾各阶段特征
[16]
。因此，采

用FCM聚类划分工业过程中各操作阶段，针对每

个操作阶段建立子模型；在助训练策略下，主、

辅学习器不断进行半监督学习，通过每一次训练

来扩充原有标签样本集；最后利用D-S证据理论进

行决策融合，融合各阶段局部模型的输出，得到最

终的全局软测量模型。所提算法的建模包括3部分

内容：①无监督聚类；②半监督训练；③决策融

合。算法流程如图2所示，具体的过程分析如下。

图2 所提算法的具体流程

Fig. 2 Specific flow of proposed algorithm
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2.1　　基于基于FCM聚类的子模型划分聚类的子模型划分

由于化工过程具有强非线性和多操作阶段耦

合性的特征，因此在建立全局软测量模型之前可

以利用样本在多维空间内的分散性来划分阶段。

先将预处理后的样本集作为 FCM 的输入样本集

X ={x1x2xn }n ´ d，其中n为样本数，d为样本空

间维度；而后用[0,1)间的随机数初始化隶属度矩

阵U =[uik ]c ´ n，uik 表示第 i个样本 xi 属于第 k个类

别的隶属度，1 ≤ i ≤ n，1 ≤ k ≤ c，并且满足式(2)中

条件
[17]
：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

∑
i = 1

c

uik = 1

uik ≥ 0
  uikÎ[01) (2)

再采用式(4)计算聚类中心V ={v1v2vc }c ´ d

将样本数据分为 c个子类，c为聚类个数；最后利

用式(3)和式(4)对模糊隶属度矩阵和聚类中心迭代

更新，直到式(5)目标函数 J与上一次迭代之差达

到迭代终止条件η或迭代次数 iter大于最大迭代次

数后停止，η = 1 ´ 10-5。经此过程后，原样本集被

分为3个相似性更高的子集合。

uik =∑
i = 1

c (  xk - vi

 xk - vt ) -
2

α - 1

(3)

vi =∑
k = 1

n

( )uαik xk /∑
k = 1

n

uαik (4)

J =∑
i = 1

c ∑
k = 1

n

uαik xk - vi (5)

式中：α = 2为模糊系数，最大迭代次数max_iter=

2 000。 xk - vi 为第 k个样本点与第 i个聚类中心

的欧氏距离，主要流程如图3所示。

2.2　　助训练策略下的回归模型构建助训练策略下的回归模型构建

样本聚类完成后，以每一子类的样本数据作

为输入，采用TSVR和KNN分别构造主、辅学习

器，建立基于助训练策略的半监督学习模型。在

助训练策略下，首先利用子类中的有标签样本集

M来训练基于TSVR的主学习器和基于KNN的辅

学习器；同时，从子类无标签样本集N中随机选

择出部分无标签样本组成新的无标签样本集N'，

辅学习器通过找出对应的近邻样本并对其进行置

信度评估，筛选出N'中置信度最高的无标签样本

组成候选样本集R；经筛选后的候选样本集R由主

学习器对其中样本进行置信度评估，以筛选出置

信度最高的样本添加伪标签，将其加入并更新原

子类样本集，以增加每个子类中有标签样本的数

量，扩充建模空间以提高子模型的学习精度和泛

化性能，其主要流程如图4所示。

2.3　　基于证据理论的子模型融合基于证据理论的子模型融合

本文以D-S证据理论作为融合规则，需将聚

类所得的 c个子模型作为证据理论中的识别框架

Θ，将其中某个子模型作为焦元 Ci(i = 12c)；

图3 FCM聚类的主要流程

Fig. 3 Main process of FMC clustering
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根据式(3)计算出子模型中样本 x1对应其类别的模

糊隶属度，将其作为一个证据体，则该证据体的

基本概率分配函数为m (C1 x1 ) = u11；同理对于所

有样本数据X = {x1x2xn}n ´ d
，可以得到 n个证

据体，并把基本概率分配函数记作 m (C1 xq ) =
uq1(q = 12n)；最后，利用式(1)对这些基本概

率分配函数进行融合，融合后的基本概率分配函

数作为子模型的基本概率分配函数输出。

对于2.1节中的所有子模型，按照上述方法可

得到 c个子模型的基本概率分配函数，将其分别

记作 m ( )C1 X m ( )C2 X m (Cc X )，子模型的预

测输出记作 ŷ1ŷ2ŷc，并将子模型的基本概率

分配函数作为其加权值，融合后得到各个子模型

的集成输出结果 ŷ，则全局模型的输出为

ŷ =m (C1 X ) ŷ1 +m (C2 X ) ŷ2 + +m (Cc X ) ŷc

(6)

综上分析，所提助训练策略下的多模型软测

量建模方法的具体步骤如下：

step 1：对样本集中的数据进行预处理，预处

理后的数据作为FCM的输入；

step 2：初始化各项参数后对样本进行无监督

聚类，得到模糊隶属度矩阵；

step 3：根据子类的样本数据构建子模型，在

助训练策略下不断更新子样本集；

step 4：将模糊隶属度作为D-S合成规则中的

概率分配函数计算出各子模型的权值因子；

step 5：对所有子模型输出进行集成，得到最

终的全局软测量模型预测结果。

3　仿真实验　仿真实验

3.1　　数值仿真数值仿真

为了分析所提算法的有效性，对式(7)所表示

的非线性函数系统进行仿真研究：

y =
sin x2

1 + x2
2

x2
1 + x2

2

+ ε   x1x2Î[-4π4π] (7)

式中：x1、x2 为系统的输入；y为系统的输出；ε

为均值为0、方差为0.01的高斯白噪声。为了便于

建模和测试，随机选取1 000个样本点，并对其中

30%的样本添加标签。采用FCM将样本集划分为

c = 3 个操作阶段，建立以 TSVR 为主学习器，

KNN为辅学习器的助训练子模型，其中主要参数

配置为迭代次数 t = 5，每一代的无标签样本数 s =

20。为突出本文算法的性能，对 3种软测量模型

进行比较：

(1) 有监督TSVR全局软测量模型(TSVR)；

(2) 基于助训练策略的半监督TSVR全局软测

量方法(H-TSVR)；

(3) 本文算法——助训练策略下的多模型软测

图4 助训练策略的主要流程

Fig. 4 Main process of help-training strategy
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量方法(HFD-TSVR)。

仿真结果采用均方根误差 (root mean square 

error, RMSE)、相关性系数(correlation coefficient, 

COR)作为评估回归模型精度的指标，定义为

RMSE = ∑
i = 1

N

( )ŷi - yi

2
/N (8)

COR =
∑
i = 1

N

( )yi - ȳ × ( )ŷi - ȳp

∑
i = 1

N

( )yi - ȳ
2
×∑

i = 1

N ( )ŷi - ȳp

2

(9)

式中：ŷi为实际样本的预测值；yi为实际样本的真

实值；ȳ为真实值的均值；ȳp为预测值的均值；N

为实际样本个数。

表1给出了3种算法建模后预测的RMSE值和

COR值，由此看出HFD-TSVR的预测效果最好。

因为TSVR算法仅仅利用了有标签样本，无法利

用无标签样本中蕴含的重要信息，所以预测效果

最差；相比于TSVR，H-TSVR算法不仅实现了对

无标签样本的利用，而且淘汰了大误差样本，但

由于单模型建模无法准确地描述各阶段特征，其

预测精度还有待提升；而本文算法采用聚类方法

对多种操作工况进行拆解，在充分利用无标签样

本信息的情况下扩充建模空间，经融合策略优化

子模型权值后集成输出，因此，其表现出更优的

预测精度。

为了更加直观地体现出3种方法的回归效果，

图5分别给出了每个方法的实验结果。其中图5(a)

为原函数图形，图 5(b)(c)(d)中的红色点表示建模

样本点。由于TSVR算法仅利用有标签样本，故

图5(b)中的建模样本点最少；图5(c)由于引入助训

练策略，使得建模样本点增多；而图 5(d)引入了

多模型建模，以每一操作工况为中心再次扩展，

更加准确地描述出不同阶段之间的差异和阶段之

内的联系，提高了预测精度，其样本点所拟合的

平面最接近原函数，表现出最优的预测性能。

表1　3种模型的预测评价指标

Table 1　Prediction evaluation indexes of three models

模型

TSVR

H-TSVR

HFD-TSVR

RMSE

0.467 1

0.233 5

0.217 8

COR

0.797 4

0.903 1

0.915 6

图5 3种方法的预测结果对比

Fig. 5 Comparison of prediction results of three methods
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3.2　　脱丁烷塔仿真脱丁烷塔仿真

脱丁烷塔是石油炼制过程的重要组成部分，

用于脱硫和石脑油裂解
[18]
。图6为脱丁烷塔的工艺

流程示意图。在工业过程中，需要从石脑油中去

除丁烷，也就是使塔底的丁烷含量最小，因此需

要对丁烷浓度实时测量。但丁烷浓度通常很难直

接检测并会产生一定的测量延迟，需建立软测量

模型预测丁烷浓度
[19-20]

。所选取的输入辅助变量如

表2所示。

工业过程数据来源于石脑油裂解过程中的实

时采样，共2 394组样本。为了模拟复杂工业过程

中有标签样本少，无标签样本多的情况，使有标

签样本在全部样本中的比例为 30%；然后使用所

提算法建模预测，其中主要参数配置为迭代次数

t = 10，每一代的无标签样本数 s = 100，模型内其

他参数选择同数值仿真实验。为体现本文算法的

性能，对5种软测量模型进行比较：

(1) 有监督TSVR全局软测量模型(TSVR)；

(2) 基于自训练策略的半监督TSVR全局软测

量方法(S-TSVR)；

(3) 基于助训练策略的半监督TSVR全局软测

量方法(H-TSVR)；

(4) 基于助训练策略的多模型(无D-S融合)软

测量方法(HF-TSVR)；

(5) 本文算法——基于助训练策略的多模型软

测量方法(HFD-TSVR)。

由表 3可知不同建模方法的预测性能。将有

监督TSVR方法和 S-TSVR、H-TSVR方法对比可

以发现，后两种建模方法的RMSE值更小，COR

值更大，说明通过引入半监督学习的思想，充分

利用了无标签样本，扩充了模型空间，改良了预

测性能。而助训练相比与自训练的优点则在于对

无标签样本的筛选，从而淘汰误差样本。相比于

S-TSVR和H-TSVR方法，同样引入半监督学习思

图6 脱丁烷塔工艺流程

Fig. 6 Process flow of debutanizer

表2　辅助变量选择

Table 2　Selection of auxiliary variables

主要变量

x1

x2

x3

x4

x5

x6

x7

变量名称

顶层温度

顶层压力

回流流量

流向下个过程的流量

第六塔板温度

塔底温度1

塔底温度2
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想的基础上又结合了多模型集成的 HF-TSVR 和

HFD-TSVR方法具有更优的预测性能。这是因为

FCM算法可以最小化类间的相似性，最大化类内

的相似性，更准确地描述不同操作阶段的差异性，

体现了模型对多操作阶段的解耦。相比于其他 4

种方法，本文所提的HFD-TSVR结合了多模型集

成和半监督学习的思想，并利用D-S证据理论决

策优化融合权值，进一步提高模型的预测精度，

其预测结果的RMSE值最小，COR值最大，拥有

最优的预测性能。

为了更直观地对比各类方法的预测效果，选

取3个最具代表性的方法TSVR、H-TSVR和HFD-

TSVR分别绘制其前1 197个样本在30%标签率下

对丁烷浓度真实值的跟踪效果对比图和预测误差

对比图。图7为3种方法对真实值的跟踪效果对比

图，其中黑色45°对角线为基准线，样本点越靠近

基准线，其预测精度越高。图8为3种方法对真实

值的预测误差对比图，误差值越靠近基准线，其

预测越准确。

由图7和图8可知，本文方法HFD-TSVR的预

测效果最好。HFD-TSVR方法的优越性在于考虑

利用无标签样本的同时，兼顾准确性与冲突性，

凭借助训练策略中的两次置信度评估，很大程度

地提高了无标签样本的利用率，扩充了样本空间，

提升了模型的预测精度和泛化性，并有效防止模型

退化；此外，多模型集成的软测量建模方法对于复

杂工业过程中的强非线性、多操作阶段耦合性特征

尤为有效，同时也保证了子样本集内一定的连续

性，为建立准确的助训练子模型打下重要基础。图

9是3个子模型以及融合后全局模型的RMSE值和

COR值。融合后得到最终模型的预测效果优于单

一的子模型，更加体现出多模型建模的有效性。

图8 丁烷浓度预测误差图

Fig. 8 Predicted errors of butane concentration

图7 丁烷浓度预测散点图

Fig. 7 Scatter plot of butane concentration prediction

表3　5种模型的预测评价指标

Table 3　Prediction evaluation indexes of five models

模型

TSVR

S-TSVR

H-TSVR

HF-TSVR

HFD-TSVR

RMSE

0.141 2

0.137 4

0.137 1

0.128 9

0.112 8

COR

0.510 4

0.589 7

0.594 4

0.701 2

0.720 5

图9 各模型预测指标

Fig. 9 Prediction indexes of each model
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4　结论　结论

针对工业过程中的强非线性和多操作阶段耦

合性特征以及有标签样本数量少的问题，本文提

出了助训练策略下的多模型软测量建模方法。所

提方法采用FCM对多操作工况进行剖析，定量描

述样本之间的模糊关系，充分挖掘了样本间的相

似性信息，确保每一阶段样本更具连续性以便建

立助训练策略下的子模型。基于主辅协同学习器

形成助训练策略，尽可能地剔除误差较大样本并

扩充建模空间，避免了数据信息缺失导致的模型

退化问题。而后又凭借D-S证据理论的聚焦特性，

将基于子模型所构造的证据体进行融合，可以准

确地优化权值，提高了软测量模型的预测性能。

通过在一个数值例子和一个脱丁烷塔实际工业过

程的仿真实验表明，与其他 4种方法相比，助训

练策略下的多模型软测量建模方法预测精度较高，

验证了所提方法的优越性和有效性。由于本文结

合了半监督学习与集成学习来构建软测量模型，

后续还可以考虑如何更深层地挖掘数据特征信息

以及拓展子模型的多样性等方面进一步研究。
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