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摘摇 要: 针对工业过程的非线性、多工况的特点,提出了一种基于改进谱聚类算法的多模型软测量建模方法。 采用改进的谱聚类算

法对样本数据集进行聚类;根据最小二乘支持向量机(LS鄄SVM)算法对各类样本建立子模型,并采用粒子群算法(PSO)求解多模型的

权值;将所建子模型按照“加权方式冶进行组合,得到软测量模型。 仿真试验表明,该方法具有较高的模型精度和良好的泛化性能。
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Abstract: In accordance with the features of nonlinear and multiple working conditions of the industrial processes, the multi鄄model soft sensing
modeling method based on improved spectral clustering algorithm is proposed. The sampling data are clustered by using the improved spectral
clustering algorithm, and the sub鄄models of various types of samples are built in accordance with least square鄄support vector machine(LS鄄SVM)
algorithm, the weights of multiple models are solved by using particle swarm optimization ( PSO), then the sub鄄models are combined in
accordance with the “weighted mode" to obtain soft sensing model. The simulation tests show that the method proposed possesses higher model
accuracy and excellent generalization performance.
Keywords: Multiple models摇 Spectral clustering摇 Soft sensing摇 Particle swarm optimization(PSO) algorithm摇 Least square鄄support vector
machine(LS鄄SVM)

0摇 引言

在化工过程和很多其他工业应用领域中,由于大多

数系统存在机理复杂、高度非线性、强耦合、大时滞等特

点,采用单一的软测量模型无法全面地描述复杂系统的

全局特性,并且存在回归精度低和泛化能力差等问题。
为了解决上述问题,一种能够提高系统模型精度和

泛化能力的多模型软测量建模方法应运而生[1-3]。 仲蔚

等[4]提出模糊 C 均值聚类和径向基核函数(radial basis
function,RBF)网络相结合的策略来进行多模型建模。
现场应用表明,该方法易于实现且具有更好的泛化结果

和预报精度。 周立芳等[5] 提出基于 K 均值聚类算法的

多模型预测控制,试验证明了多模型建模的模型精度和

泛化特性。 然而,传统的聚类算法如 K 均值算法、模糊

C 均值算法等都是建立在凸球形的样本空间上,当样本

空间不为凸球形时,算法将会陷入局部最优。
针对传统聚类方法存在的问题,本文提出一种基于

改进谱聚类的多模型建模算法。 该算法具有识别非凸分

布聚类的能力,不会陷入局部最优解,且能避免数据的维

数过高所造成的奇异性问题,以便得到更加精确的聚类

结果,提高模型精度。 样本聚类后,采用最小二乘支持向

量机(least square鄄support vector machine,LS鄄SVM)建立各

子类模型,并采用粒子群(particle swarm optimization,
PSO)算法对多模型权值进行寻优,系统软测量模型输出

可视作各子模型的加权组合。 本文所研究方法在丙烯精

馏塔塔顶丙烯含量软测量中进行了应用研究,结果表明,
该方法具有较高的精度和良好的泛化性能。

1摇 谱聚类算法

1. 1摇 标准谱聚类算法

谱聚类是建立在图论中谱图理论的基础上[6],将
聚类问题转化为一个无向图的最优划分问题的过程,
其本质是通过 Laplacian Eigenmap 实现降维的过程。
谱聚类的思想来源于谱图划分理论,将每个样本数据

看作图中的顶点 V,根据样本间的相似度将相应顶点

之间的连接边 E 赋权重 W,从而得到基于样本相似度

的无向加权图 G = (V,E,W)。 此时,可以将聚类问题

转化为在图 G 上的图划分问题。 根据图论的划分理

论来看,谱聚类的本质就是使得划分后的子图之间相

似度最小[7],子图内部相似度最大。
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根据准则函数和谱映射方法的不同,谱聚类算法

有多种实现方法。 实现过程一般分为三步:淤定义数

据样本点之间的相似性度量,建立数据点之间的相似

矩阵;于通过计算相似矩阵的前 k 个特征值与特征向

量,构建新的数据特征空间;盂采用 K 均值或者其他

传统聚类算法对特征空间中的特征向量进行聚类。
虽然 K 均值算法实现简单,可以重复运行而不受初

始化的影响,但是 K 均值算法也有一些致命的缺点,如
不能处理非球型簇以及不同尺寸和不同密度的簇,对于

含有离群点的聚类也不太适应。 同时,K 均值算法是一

种贪心算法,经常会陷入局部最优解。 然而,谱聚类算

法只需要数据之间的相似度矩阵,不必像 K 均值算法那

样要求数据必须是 N 维欧氏空间向量。 因此,本文采用

改进谱聚类算法来克服 K 均值算法的缺点,从而得到准

确的聚类结果,提高模型精度。
1. 2摇 改进的谱聚类算法

在谱聚类算法中,特征值和特征值向量的选择对聚

类结果影响很大,而特征值和特征向量的选择以聚类分

组数为依据[8]。 因此,本文采用基于特征差值与正交特

征向量的改进谱聚类算法,对标准谱聚类算法进行改

进,实现聚类数目的自动确定。 谱聚类算法的基本思想

是:先利用样本数据构建相似矩阵,然后对由相似矩阵

生成的规范化相似矩阵进行谱分解,从而得到相应的特

征值和特征向量;随后对特征值按降序排列,并用本征

间隙来表述相邻特征值之间的差,通过第一个极大本征

间隙出现的位置来自动确定类个数;最后结合获得的类

个数和特征向量之间的夹角实现数据分类。 本文选择

规范割集划分准则来实现谱聚类算法。
设输入数据集为 S = S1,S2,…,S{ }n ,且 S 为 Rn 空

间中待聚类的数据集;输出为聚类分组数 k 和聚类结

果。 聚类算法具体步骤如下。
淤 构造数据集的亲和 (相似) 矩阵 Wij,Wij =

exp (-椰Si-Sj椰
2 / 2啄2),i屹j,且Wii =0,其中 啄 为阈值参数。

于 构造拉普拉斯矩阵 L =D-1 / 2AD1 / 2,D 为对角矩

阵,其对角元素为 Dii =移W ik。
盂 求解拉普拉斯矩阵 L 的特征值(姿1,姿2,…,姿n)

及其对应的特征向量 浊1,浊2,…,浊( )n 。
榆 计算特征值差值 g1,g2,…,gn-1,其中 gi =姿i-姿i+1。
虞 计算本征间隙序列{ g1,g2,…,gn-1 | g i = 姿 i -

姿 i+1},本征间隙序列中第一个极大值对应的下标就是

类个数 k,即 k= arg min
i
{g i-g j j<i>0&g i-g i+1>0}。

愚 构造矩阵 X= x1,x2,…,x[ ]k ,其中 x1,x2,…,xk

为拉普拉斯矩阵 L 的前 k 个特征值对应的特征向量。
舆 对矩阵 X 中的每一行进行单位化处理,得到矩

阵 Y。
余 将 Y 中的每一行看作 Rk 空间中的一个点,并

对其使用 K 均值算法,得到 k 类样本子集,如果矩阵 Y
中第 i 行属于第 j 类,则 X i 也属于第 j 类。

根据矩阵的摄动理论,当第 k 和 k( )+1 个特征值

之间的差值越大时,所选的 k 个特征向量构成的子空

间就越稳定。 此时,以矩阵 Y 中的每一行作为 k 维空

间中的一个点,形成 k 个聚类。 它们将彼此正交地分

布于 k 维空间中的单位球上,且在单位球上形成的这

k 个聚类对应着原来空间中所有点形成的 k 个聚类。
由此根据拉普拉斯矩阵的特征值之间的差值来确定类

个数,其中差值取[0. 06,0. 1]。
与标准谱聚类算法相比,改进后的谱聚类算法可

以自动确定聚类个数[9],对样本数据建立规范化相似

矩阵并进行谱分解;利用本征间隙自动确定样本数据

的类个数;根据确定的类个数和谱分解后的特征向量

间的夹角,实现样本数据的分类。

2摇 基于 LS鄄SVM 的子模型建模

支持向量机是一种小样本学习理论,它的基本思想

是采用结构风险最小化原则构造最优决策函数[10],解决

样本空间中高度非线性回归问题。 最小二乘支持向量机

(LS鄄SVM)是一种改进的支持向量机,它将求解二次规划

问题转化为求解线性方程组[11],解决了一般标准支持向

量机求解凸二次规划问题所带来的复杂度的问题,提高

了学习速度。 LS鄄SVM 算法的优化问题描述如下。

minQ 棕,( )e = 1
2 椰棕椰2+ 酌

2 移
l

i=1
e2i

y i =棕渍 x( )i +b+ei,i=1,2,…,
{

l
(1)

式中:渍(x i)为核空间映射函数;棕 为权矢量;ei 为误差

变量;b 为偏差量;酌 为正则化参数。
为了求解上述优化问题,需要把有约束优化问题

变为无约束优化[14]。 为此建立相应的 Lagrange 函数:

L=Q 棕,( )e -移
l

i-1
琢i 棕T渍 x( )i +b+ei-y[ ]i (2)

根据 KKT(Karush鄄Kuhn鄄Tucher)最优条件,得到如

下线性方程组:
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式中: y = y y1,y2,…,y( )l ; e = 1,1,…,[ ]1 T; 琢 =
琢1,琢2,…,琢( )l

T 为拉格朗日乘子;赘ij =渍
T (x i)渍(x j)=

K x i,x( )j 为核函数(核函数采用径向基核函数)。
因此,LS鄄SVM 算法的优化问题转化为求解线性

方程组(3),最终可得到 LS鄄SVM 的模型表达式为:
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( )y x =移
l

i=1
琢iK x,x( )i +b (4)

3摇 软测量多模型建模

本文软测量多模型建立步骤如下。 首先,采用改

进谱聚类算法对训练样本集 X1 聚类,得到 n 个类别,
对各类建立 LS鄄SVM 子模型;然后,根据欧氏距离将测

试样本集 X2 中的测试样本点划分到相应的子模型中,
得到相应的子模型输出 y i( i = 1,…,n);最后,将各子

模型按照“加权方式冶进行组合,得到系统模型输出 Y,
完成多模型的建立。 基于改进谱聚类算法的软测量多

模型结构如图 1 所示。

图 1摇 多模型软测量系统结构图

Fig. 1摇 System structure of multiple models soft鄄sensing

在辨识出系统各个子模型的基础上,按照“加权方

式冶进行组合,得到系统的软测量模型输出。 描述如下:

f ( )t =WT ( )Z t (5)

式中: f ( )t 为模型输出结果;权值向量 W= (w1,w2,…,
w i),w i 为每个子模型的加权值,且满足 w1 +…+wn = 1,
w i逸0,i=1,…,n。

粒子群算法是一种适应性较强的全局优化算法,
能够快速找到合适的权向量[12]。 本文采用粒子群算

法对多模型权值进行寻优,算法步骤如下。
淤 初始化粒子种群及参数,设定多模型中加权系

数个数 n、粒子数目 c;对于第 i 个粒子,将每个加权系

数作为粒子 i 的位置编码;计算各粒子的适应度,设置

粒子 i 的初始速度为 0。 反复进行,生成 m 个粒子。
于 由初始化粒子群得到粒子的个体最优位置

P id ( )i 和全局最优位置 Pgd。
盂 更新初始化粒子的速度和位置,惯性因子 孜 按

式(6)计算:

孜= 孜max-
孜max-孜min

Dmax
D (6)

式中:D 为当前迭代次数;Dmax为最大迭代次数;孜max =
1,孜min =0。

榆 对于每一个粒子 i,比较它们的适应度函数和

经历过的最好位置的适应度值 P id ( )i ,若更好,则更新

P id ( )i 。
虞 对于每个粒子 i,比较它们的适应度值和群体所

经历的最好位置 Pgd的适应度值,若更好,则更新 Pgd。
愚 检查终止条件(是否到达设定迭代次数)。 若

条件满足,迭代终止,输出全局最优加权解,否则返回

步骤盂。

4摇 仿真实例

丙烯是重要的石油化工基础原料,用于生产聚丙

烯、苯酚、丙酮等。 丙烯精馏塔中丙烯浓度是重要的质

量指标,人工采样离线分析的方法存在长时间滞后问

题,不利于生产过程的在线检测与控制。 因此,本文将

基于改进谱聚类的多模型软测量建模方法应用于丙烯

生产过程中质量指标的预测。
根据丙烯生产工艺,选择塔顶温度、进料量温度、

回流温度、进料压力、塔釜压力、回流量、塔釜液位以及

回流罐液位作为输入变量,丙烯含量作为输出变量。
将现场采集的样本数据进行异常样本数据的剔除,对
输入变量的样本数据进行归一化处理,得到 150 组样

本数据,其中 100 组用于训练模型,50 组作为测试。
采用改进谱聚类算法进行聚类的步骤如下。

首先,用改进谱聚类算法对训练样本聚类,样本数

据被自动聚为 3 类,分别建立子模型;然后根据欧氏距

离将测试样本归类,用相应的子模型预测输出;最后,根
据粒子群算法求解多模型权值,将建立的子模型按照

“加权方式冶组合,得到丙烯质量指标的软测量模型。
为了验证本文方法的有效性,分别采用基于 K 均

值鄄LS鄄SVM 多模型建模(分类参数取为 2)和基于 LS鄄
SVM 单模型建模,然后与本文方法进行比较。 同时,
采用均方根误差( root鄄mean鄄square error,RMSE)和最

大绝对误差(maximum absolute error,MAXE)来评价模

型预测性能。

RMSE= 1
n 移

n

i
f x( )i -y x( )[ ]i

2 (7)

MAXE=max 移
n

i

f x( )i -y x( )i

y x( )

æ

è
ç

ö

ø
÷

i
(8)

式中:f x( )i 和 y x( )i 分别为模型的输出值和真实值;n
为样本个数。

根据试验结果,3 种方法的模型测试误差比较结

果如表 1 所示。
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表 1摇 模型预测误差

Tab. 1摇 Predictive errors of models

方法 RMSE MAXE

摇 摇 单一 LS鄄SVM 0. 049 73 0. 129 05
摇 摇 K 均值鄄LS鄄SVM 0. 040 51 0. 123 17
摇 摇 本文方法 0. 033 62 0. 102 53

精馏塔塔顶丙烯质量指标的 3 种方法模型预测结

果如图 2 ~ 图 4 所示。

图 2摇 单一 LS鄄SVM 模型预测

Fig. 2摇 LS鄄SVM single model prediction

图 3摇 K 均值 LS鄄SVM 多模型预测

Fig. 3摇 K鄄means LS鄄SVM multiple models prediction

图 4摇 改进谱聚类 LS鄄SVM 多模型预测

Fig. 4摇 Improved spectral clustering LS鄄SVM multiple
models prediction

由表 1 可以看出,采用本文提出的方法得到的模

型均方根误差(RMSE)和最大绝大值误差(MAXE)均
体现了该方法的优势。

比较图 2、图 3 和图 4 的预测结果可知,本文方法

建立的模型较其他建模方法具有更好的跟踪效果,说
明了本文方法的有效性。

5摇 结束语

本文提出的基于 SC鄄LS鄄SVM 多模型建模方法,通
过改进谱聚类算法对样本数据进行聚类,对各子类样

本建立 LS鄄SVM 子模型,采用粒子群算法对多模型权

值进行寻优,并将子模型按照“加权方式冶进行组合,
得到系统软测量模型。 将该方法应用于丙烯精馏塔塔

顶丙烯含量的软测量建模中,通过仿真试验对比,本文

方法可以较好地跟踪丙烯质量指标的变化,具有更好

的模型预测精度。
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