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摘 要: 针对传统软测量方法存在的预测性能差、融合能力低等缺点,提出一种基于证据理论 (D-S)合成规则和差

分自回归滑动平均 (ARIMA)模型的多模型软测量方法. 首先利用自适应模糊核聚类方法和最小二乘支持向量机建

立多个子模型;然后利用D-S合成规则构造的概率分配函数作为权值因子,对子模型输出进行融合以得到多模型的

输出;最后结合ARIMA模型对静态多模型输出进行动态校正. 仿真研究与工业应用的结果表明,所提出的方法具有

良好的预测性能和融合能力.
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Abstract: There are some disadvantages in the traditional model algorithm for the soft sensor, such as low predictive

accuracy and poor fusion ability. Therefore, a multi-model soft sensor algorithm is proposed based on the D-S rule and

difference autoregressive moving average(ARIMA) model. Firstly, the adaptive fuzzy kernel clustering method(AFKCM)

and least squares support vector machine(LS-SVM) are used to establish multiple sub-models. Then the output of the soft

sensor is obtained through the fusion of the sub-models based on the weight factor calculated by D-S rules. The ARIMA

model is used to realize the dynamic correction to the static multi-model output. Simulation results and industry application

indicate that, comparing with the traditional soft sensor, the proposed method has better predictive performance and fusion

ability.

Key words: Dempster-Shafer rule；difference autoregressive moving average；data fuse；multi-model；soft sensor

0 引引引 言言言

在实际工业生产过程中,被控对象往往具有强非

线性、快时变、多工况等特点, 而生产工艺的复杂多

变,以及现场操作环境复杂等因素都会导致产品质量

的波动[1]. 在这种情况下, 单一模型的软测量建模方

法效果并不理想,存在过程特性匹配不佳以及预测精

度差等问题.多模型的软测量方法是解决复杂工业系

统中关键变量测量问题的有力工具,能够快速、准确

地实现对不可测主导变量的估计,并且能够有效提高

模型的预测精度和泛化性能.

在多模型软测量建模方法的设计过程中, 文献

[2]给出一种多模型软测量方法, 将样本集拆分为多

个样本子簇, 并以样本子簇重构线性流形面, 将属于

同一流形面且相距较近的子簇进行融合,再用最小二

乘支持向量机 (LS-SVM)进行建模. 文献 [3-4]利用智

能优化算法对LS-SVM模型的超参数进行寻优. 文献

[5]提出了一种基于仿射传播聚类和LS-SVM的多模

型建模方法,先利用仿射传播聚类方法对样本进行聚
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类,再通过切换策略选择相应的子模型预测变量得到

最终输出.然而, 上述多模型方法都是针对样本集的

聚类和LS-SVM模型参数的优选,忽略了多模型建模

中的一个关键问题—–如何将多模型的输出结果按

照可靠方式融合在一起. 基于切换策略的输出融合方

式仅适用于局部线性系统, 且易产生切换震荡现象.

而基于加权策略的输出融合方式[6-7]尽管适合非线性

系统,但实际应用效果并不理想.因为系统工况的复

杂多变、测量对象的强非线性特征、样本划分不精确

及聚类结果不佳等因素都会导致样本对各聚类中心

的类隶属度准确度大大降低,利用这样的类隶属度作

为加权因子, 降低了权值的准确度,而且在此基础上

融合得到的多模型输出的精度也会降低,造成模型融

合能力低、预测效果不理想.

另一方面, 工业过程一般都是动态的, 利用静

态建模方法建立的软测量模型无法反映工业过程

的动态信息和全局特性, 造成模型的适应性差, 无

法长期使用.文献 [8]提出利用自回归滑动平均模型

(ARMA)来改善系统的动态响应特性,但是该方法只

针对单一模型进行动态校正, 当操作条件改变时, 对

系统的真实输出逼近效果不佳.文献 [9]将小波分析

和相空间重构技术引入多模型建模中, 结合ARMA

模型对动态误差信息进行建模,但是重构参数的选取

复杂且麻烦,参数太小会因相空间被压缩而存在冗余,

参数太大则会丢失系统的原始信息,这些都将对多模

型的预测结果产生较大的波动.

针对上述问题,本文提出一种基于证据理论 (D-

S)合成规则和差分自回归滑动平均 (ARIMA)模型的

多模型软测量方法. 首先利用D-S合成规则处理不确

定信息的聚焦优势,针对各子模型得到多个证据概率

分配函数, 考虑到证据源的可靠性和冲突可能性, 设

计折扣因子并对其进行修正,将修正后的概率分配函

数作为权值因子对子模型的输出进行融合,改善了权

值的准确度和可靠性,提高了多模型的预测能力和精

度;然后结合ARIMA模型良好的逼近能力,对静态条

件下得到的多模型输出进行动态校正,提高了模型的

动态响应特性; 最后, 利用本文方法对非线性系统进

行软测量, 取得了很好的拟合效果,与传统的软测量

方法相比,预测性能和精度均有较大改善. 实际应用

结果表明了该方法的有效性.

1 自自自适适适应应应模模模糊糊糊核核核聚聚聚类类类方方方法法法(AFKCM)
多模型建模步骤一般包括子数据集的划分、子

模型的建立、多模型的输出 3个方面. 本节利用自适

应模糊核聚类方法 (AFKCM)和最小二乘支持向量机

(LS-SVM)对样本数据集进行聚类并建立多个子模

型.

对于给定的数据样本集𝑿 = {𝒙𝑖, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑛},采用自适应模糊核聚类方法,选择聚类目标函数

为⎧⎨⎩ 𝐽∅(𝑼 , 𝑐) =

𝑛∑
𝑖=1

𝑐∑
𝑗=1

𝜇𝑚
𝑖𝑗∥ [1−𝐾(𝒙𝑖,𝒗𝑗)] ∥2,

s.t. 𝑼 ∈ 𝑀𝑓𝑐.

(1)

其中: 𝜇𝑖𝑗为第 𝑖个样本𝒙𝑖对应于第 𝑗个聚类中心𝒗𝑗

的类隶属度, ∀𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐, 𝜇𝑖𝑗 ∈ [0, 1]; 0 <

𝑛∑
𝑖=1

𝜇𝑖𝑗

< 𝑛,

𝑐∑
𝑗=1

𝜇𝑖𝑗 = 1; 𝑚为模糊控制指数; 𝐾(𝑥, 𝑦)为高斯

核函数.

利用拉格朗日乘子法求得式 (1)的最小值并迭代

求出新的聚类中心𝒗和隶属度矩阵𝑼 ,即

𝜇𝑚
𝑖𝑗 =

(1−𝐾(𝒙𝑖,𝒗𝑗))
−1/(𝑚−1)

𝑐∑
𝑗=1

(1−𝐾(𝒙𝑖,𝒗𝑗))
−1/(𝑚−1)

, (2)

𝒗𝑗 =

𝑛∑
𝑖=1

𝜇𝑚
𝑖𝑗𝐾(𝒙𝑖,𝒗𝑗)𝒙𝑖

𝑛∑
𝑖=1

𝜇𝑚
𝑖𝑗𝐾(𝒙𝑖,𝒗𝑗)

. (3)

本文采用文献 [10]定义的指标,对聚类结果进行

有效性评价. 考虑到不同样本间的复杂非线性特征,

使用高斯核函数对其核化,核化后的有效性指标不仅

突出了样本的特征差异,而且还可以自动给出最佳聚

类数目. 核化后的有效性指标可表示为

𝑉𝐺𝐾(𝑐) =

𝑐∑
𝑗=1

𝑛∑
𝑘=1

𝜇𝑚
𝑖𝑗 (1−𝐾(𝒗𝑘,𝒙𝑖)) +

1

𝑐

𝑐∑
𝑗=1

(1−𝐾(𝒗𝑗 ,𝒗))

min
𝑗 ∕=𝑘

(1−𝐾(𝒗𝑘,𝒗𝑗))
.

(4)

聚类结束后,针对上面得到的 𝑐个子样本数据集

subset1, ⋅ ⋅ ⋅ , subset𝑐,采用最小二乘支持向量机方法分

别建立 𝑐个子模型LS-SVM1, ⋅ ⋅ ⋅ , LS-SVM𝑐.

2 基基基于于于证证证据据据理理理论论论 (D-S)合合合成成成规规规则则则的的的多多多模模模型型型
输输输出出出融融融合合合

多模型的输出需要对各个子模型的输出进行加

权融合, 因此, 各子模型权值因子的合理选择至关

重要.针对上节建立的 𝑐个子模型LS-SVM1, ⋅ ⋅ ⋅ , LS-

SVM𝑐,为了得到较为准确的子模型权值因子,本节提

出了一种基于D-S合成规则的多模型输出融合方法.

2.1 基基基于于于D-S合合合成成成规规规则则则的的的概概概率率率分分分配配配函函函数数数

为了利用D-S合成规则,将聚类所得的所有 𝑐个

子模型构成证据理论中的辨识框架Θ , 则可将任一

子模型视为焦元𝐶𝑗 (𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐). 对于样本𝒙1,
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首先根据式 (2)求出其对应于第 1个子模型 (也即第 1

个焦元𝐶1)的模糊类隶属度, 并根据证据理论[11-13],

将其作为一条证据, 记该证据的概率分配函数为

𝑚(𝐶1∣𝒙1) = 𝜇11. 而对于所有𝑛个样本数据𝑿 = {𝒙𝑖,

𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛},同理可得到𝑛条证据,其概率分配函

数记为𝑚(𝐶1∣𝒙𝑖) = 𝜇𝑖1 (𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛). 然后, 使用

D-S合成规则对这些概率分配函数进行融合,将融合

后的概率分配函数作为第 1个子模型的概率分配函

数,即⎧⎨⎩

𝑚(𝐶1∣𝑿) =∑
𝐶1∣𝒙1∩⋅⋅⋅∩𝐶1∣𝒙𝑛=𝐶1∣𝑿

𝑚1(𝐶1∣𝒙1) ⋅ ⋅ ⋅𝑚𝑛(𝐶1∣𝒙𝑛)

1− 𝑘
,

𝑚(∅) = 0.

(5)

其中矛盾因子

𝑘 =
∑

𝐶1∣𝒙1∩⋅⋅⋅∩𝐶1∣𝒙𝑛=∅
𝑚1(𝐶1∣𝒙1) ⋅ ⋅ ⋅𝑚𝑛(𝐶1∣𝒙𝑛),

𝑘的大小反映了证据间的冲突程度.依此类推,对于所

有的 𝑐个子模型,按照上述方法,可以得到 𝑐个证据概

率分配函数,分别记为𝑚(𝐶1∣𝑿), ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚(𝐶𝑐∣𝑿),将其

作为各子模型的权值因子,从而获得多模型的输出.

2.2 折折折扣扣扣因因因子子子修修修正正正概概概率率率分分分配配配函函函数数数

当证据信息源出现不可靠情况或者证据之间冲

突时,证据合成规则在合成过程中出现的不稳定性会

给融合效果带来一定的影响.为了避免这种情况出现,

专家学者们基于不同角度提出了各种改进方法来修

正原始证据. 如文献 [14]基于证据距离, 文献 [15]基

于矛盾因子, 文献 [16]引入证据权来修正原始证据.

本节综合各类改进方法,在确保之前得到的概率分配

函数不会产生大的波动前提下设计折扣因子,对得到

的概率分配函数进行小范围的平稳修正,以改进权值

因子的准确度.具体修正步骤如下.

1)对于分为 𝑐类的样本集,每类的样本数是已知

的,令𝜔𝑗为第 𝑗个概率分配函数的权重,则有

𝜔𝑗 = 𝑛𝑗/𝑛. (6)

其中: 𝑛𝑗为第 𝑗类的样本数, 𝑛为总样本数.

2)计算所有概率分配函数的权重向量

𝑊 = (𝜔1, 𝜔2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜔𝑐). (7)

3)设最大权重𝜔max = max(𝜔1, 𝜔2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜔𝑐),则其

相对权重向量为

𝑊 ′ = (𝜔1, 𝜔2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜔𝑐)/𝜔max. (8)

4)根据式 (6)∼ (8),可以得到证据概率分配函数

的 “折扣因子”𝛼为

𝛼𝑗 = 𝜔𝑗/𝜔max. (9)

5)修正后的概率分配函数值可表示为

𝑚∗(𝐶𝑗 ∣𝑿) = 𝛼𝑗𝑚(𝐶𝑗 ∣𝑿). (10)

2.3 多多多模模模型型型输输输出出出融融融合合合

将式 (10)得到的 𝑐个证据概率分配函数作为子

模型的权值因子, 对子模型的输出进行融合,得到的

多模型输出为

𝑦 = 𝑚∗(𝐶1∣𝑿)𝑦1 + ⋅ ⋅ ⋅+𝑚∗(𝐶𝑐∣𝑿)𝑦𝑐. (11)

利用折扣因子对原来的概率分配函数进行小幅

度的修正,修正后的概率分配函数综合考虑了各样本

的类隶属度信息和每类样本数构成的权重信息,通过

准确融合这些信息获得各子模型的概率分配函数,将

其作为权值因子对子模型进行有效融合,得到了多模

型输出.相比于传统的直接简单地将模糊隶属度作为

权值因子融合子模型输出,本文方法充分利用了证据

理论在处理不确定信息时的聚焦优势和决策能力,构

造出的权值因子用于加权输出,不但可以降低复杂工

况、样本划分不精确或者聚类结果不佳等情况对后续

多模型输出精度的影响,而且有效提高了模型的整体

预测能力.

3 差差差分分分自自自回回回归归归滑滑滑动动动平平平均均均 (ARIMA)模模模型型型
利用上述方法得到多模型的输出后, 采用

ARIMA模型对其进行动态校正, 以改善静态多模

型的动态响应特性. ARIMA模型描述系统当前时刻 𝑡

的响应 𝑦,即 𝑦𝑡不仅在时间上与其以前的观测值有关,

而且还与系统扰动的现值和滞后值存在一定的依存

关系. ARIMA (𝑝, 𝑑, 𝑞)模型可表示为

𝑦𝑡 =𝜑1𝑦𝑡−1 + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝜑𝑝𝑦𝑡−𝑝 + 𝜀𝑡−
𝜃1𝜀𝑡−1 − ⋅ ⋅ ⋅ − 𝜃𝑞𝜀𝑡−𝑞. (12)

其中: AR为自回归, 𝑝为自回归项; MA为移动平均,

𝑞为移动平均项数; 𝑑为将非平稳时间序列转成平稳

序列所作的差分次数.

引入线性推移算子𝐵, 则有𝐵𝑦𝑡 = 𝑦𝑡−1, 𝐵
2𝑦𝑡 =

𝑦𝑡−2 ⋅ ⋅ ⋅ ,故式 (12)可变换为

𝜙(𝐵)𝑦𝑡 = 𝜃(𝐵)𝑦𝑡. (13)

其中: 𝜀𝑡为满足𝑁(0, 𝜎2)的白噪声序列, 𝜙(𝐵)和 𝜃(𝐵)

为推移算子𝐵的𝑚阶和𝑛阶多项式,即{
𝜙(𝐵) = (1− 𝜙1𝐵 − ⋅ ⋅ ⋅ − 𝜙𝑚𝐵𝑚),

𝜃(𝐵) = (1− 𝜃1𝐵 − ⋅ ⋅ ⋅ − 𝜃𝑛𝐵
𝑛).

(14)

当 𝑦𝑡为非平稳的时间序列时, 采用差分方法对

其进行平稳化处理. ∇表示差分,用下述步骤进行差

分变换:

∇𝑦𝑡 = 𝑦𝑡 − 𝑦𝑡−1, ∇2𝑦𝑡 = ∇𝑦𝑡 −∇𝑦𝑡−1. (15)

经过 𝑑次差分处理后, 𝑦𝑡便转化为平稳、正态、

零均值的平稳序列 𝑦′𝑡,且 𝑦′𝑡 = ∇𝑑𝑦𝑡. 然后根据希尔伯
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特空间上线性算子的基本理论,可用一个ARIMA(𝑛,

𝑛 − 1)模型以任意精度逼近该时间序列,采用递增法

逐步逼近, 𝑛以 2为增量,直到找到合适的𝑛值.

4 基基基于于于D-S和和和ARIMA的的的多多多模模模型型型软软软测测测量量量建建建
模模模步步步骤骤骤

基于D-S和ARIMA的多模型软测量建模系统

结构如图 1所示,算法的实现步骤如下.

input data

y t( )
^

Δ ( -1)y t
^

Δ ( -2)y t
^

Δ ( - )y t k
^

Δ ( )y t
^

y t( )
~

AFKCM

subset1

LS-SVM1

evidence fuse

Z
-1

subset2 subsetc

LS-SVM2 LS-SVMc

Z
-1

Z
-1

ARIMA

+

...

...

图 1 基于D-S和ARIMA的多模型软测量方法结构框图

1)数据预处理. 选择𝑚×𝑛维的输入输出变量𝑿 ,

𝑚为样本维数, 𝑛为样本个数, 利用 “3𝜎”法剔除异常

数据,并对数据进行归一化处理.

2)自适应聚类分析.采用AFKCM对训练样本集

进行聚类,得到每个样本的模糊类隶属度和各聚类中

心,并自动确定出最佳聚类数目 𝑐.

3) 建立子模型. 对于各子训练样本集, 采用LS-

SVM对其进行训练学习并确定模型参数. 选择高斯

核函数作为LS-SVM的核函数,通过交叉验证法确定

各子模型的参数𝐶和𝜎,并得出样本对应于各子模型

的子输出 𝑦1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑐.

4) 基于D-S规则的子模型输出融合. 按照式 (5)

∼ (10)的方法得到各子模型的证据概率分配函数值,

并将其作为子模型的权值因子,然后利用式 (11)对各

子模型的输出进行证据融合,得到多模型的输出 𝑦.

5) 模型输出的动态化. 利用上面的静态模型得

到样本的多模型输出 𝑦之后, 使用ARIMA模型对当

前时刻 𝑡的多模型输出 𝑦,即对 𝑦𝑡进行动态调整. 首先

将 𝑦𝑡与真实测量值 𝑦相减,得到一个关于输出值误差

Δ𝑦的时间序列; 然后判断该时间序列是否是平稳序

列,若不是平稳序列,则对Δ𝑦进行差分处理,将其转

换为平稳序列; 接着利用基本的ARMA(𝑛, 𝑛 − 1)模

型对该时间序列进行建模,即可得到关于预测误差的

ARIMA模型, 进而求出Δ𝑦𝑡; 最后, 将以上两模型相

结合进行模型预测, 得到样本的最终输出为 𝑦𝑡 =

𝑦𝑡 −Δ𝑦𝑡.

5 仿仿仿真真真研研研究究究

为了验证本文算法,利用文献 [17]中的复杂非线

性系统进行仿真研究,该系统可用如下非线性方程表

示:

𝑦(𝑡) =
𝑥1(𝑡)

1 + 0.5 sin(𝑥2(𝑡))
+

𝑥2(𝑡)

1 + 0.5 sin(𝑥1(𝑡))
+ 𝜀(𝑡),⎧⎨⎩

𝑥1(𝑡+ 1) =
( 𝑥1(𝑡)

1 + 𝑥2
1(𝑡)

+ 1
)
+ sin(𝑥2(𝑡)),

𝑥2(𝑡+ 1) =

𝑥2(𝑡) cos(𝑥2(𝑡)) + exp
(
− 𝑥2

1(𝑡) + 𝑥2
2(𝑡)

8

)
×

𝑥1(𝑡) +
𝑢3(𝑡)

1 + 𝑢2(𝑡) + 0.5 cos(𝑥1(𝑡) + 𝑥2(𝑡))
.

(16)

其中: 𝑥1(𝑡)和𝑥2(𝑡)为系统的状态, 𝑢(𝑡)、𝑦(𝑡)和 𝜀(𝑡)分

别为系统的输入、输出和白噪声.

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). 选择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− 3)]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 5 000组时间序列训练样本.

以测试信号

𝑢(𝑡) = sin(0.5π𝑡) + sin(0.08π𝑡) (17)

作用于该系统,产生了 200组测试样本,分别用来检验

BP、LS-SVM、AFKCM-LS-SVM、AP-LS-SVM和D-S

-ARIMA这 5种方法的性能.

仿真结果如图 2所示. BP方法是一种局部搜索

方法,在求解复杂非线性函数的全局极值时易陷入局

部最优, 导致训练失败, 因而它的局部拟合效果好但

整体拟合效果差. LS-SVM方法由于模型过于单一而

导致整体精度不高. AP-LS-SVM在对样本进行AP聚

类后建立若干个LS-SVM子模型,使用切换策略得到

多模型输出,对于某类样本, 用其所对应的子模型预

测样本输出作为样本的最终输出. 但是对于该非线

性系统,该方法在最高点和最低点附近切换时, 出现

了震荡现象,过渡不平缓,所以预测效果不理想.基于

AFKCM-LS-SVM的方法, 对样本进行自适应模糊核

聚类后建立若干个子模型,直接将类隶属度作为权值

因子对子模型输出进行融合,总体效果不错,但是对

于最低点附近的样本, 由于类隶属度准确度不够, 导

致权值因子准确度不高, 影响了多模型输出的精度,

使得对这部分样本的拟合效果不理想.

相比于上述几种方法, 本文方法兼顾了局部拟

合效果和在最高点、最低点附近的拟合效果, 使用

加权融合, 避免了出现过渡不平缓; 在类隶属度的

基础上, 将修正后的证据概率分配函数作为权值因
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图 2 5种不同方法对该系统的实际输出与估计输出

子, 改善了权值的准确度;对多模型输出加以动态校

正, 改善了全局动态特性, 提高了预测精度, 拟合结

果如图 2(e)所示. 对比图 2(c)和图 2(d)可以看出, 本

文方法能较好地逼近系统的实际输出, 预测效果优

于不加证据融合和动态校正的其他两种多模型软测

量方法.采用相对均方误差 (RMSE)和最大相对误差

(MAXE)来评估模型的预测能力,这几种方法的性能

比较结果如表 1所示,从中也可看出本文方法的效果

优于其他几种方法.

表 1 不同方法的性能比较

Method RMSE /10−1 MASE /10−1

BP 0.394 8 1.383 9

LS-SVM 0.346 2 1.365 9

AP-LS-SVM 0.366 4 1.348 1

AFKCM-LS-SVM 0.362 8 1.346 2

D-S-ARIMA 0.316 2 1.286 8

6 工工工业业业应应应用用用

酯化反应作为整个聚酯生产工艺的关键环节,对

稳定聚酯生产起决定性作用. 而其第 1酯化釜出口的

主要质量指标酯化率的高低直接影响后续反应的进

行和聚酯产品的结晶性能,因此, 常常通过控制酯化

率来控制整个生产过程. 图 3为酯化反应过程示意图.

将对苯二甲酸 (PTA)和乙二醇 (EG)配比成一定浓度

的浆料后, 送入第 1酯化反应器进行酯化反应, 反应

生成的乙二醇送回酯化釜再次参与反应,水蒸汽排出

系统,酯化釜主产物BHET进入预缩聚反应器.

!"#

!
"

#

$%#

&'(BHET

EG+H O
2

EG H O
2

PTA+EG

图 3 酯化反应过程示意图

酯化反应的主要目标是达到缩聚工艺要求的酯

化率,而不同的缩聚工艺对酯化率有不同的要求, 所

以必须通过调整反应压力和原料量比等操作条件来

达到所需的酯化率.但是操作条件的突然改变会引起

酯化率的质量波动,不利于整个生产过程的实时控制.

另一方面,酯化过程大多采用两个酯化反应器来达到

工艺要求的酯化率,而反应系统的高度非线性、时变

性和不确定性加大了酯化率在线测量的难度. 因此,

采用本文提出的基于D-S和ARIMA的多模型软测量

建模方法对酯化率进行软测量.

根据对酯化反应过程的工艺机理分析,选择停留

时间 (𝑟)、酯化反应温度 (𝑇 )、压力 (𝑃 )和EG/PTA摩尔

配比作为辅助变量, 建立基于D-S和ARIMA的多模

型软测量模型,用来对酯化率进行预测.

以某化工厂聚酯生产过程为例,具体的建模步骤

如下.

1) 数据采集和处理. 对现场采集到的数据进行

处理,得到 1 000组标准数据. 将其中的 900组数据作

为训练数据集, 用于模型的建立; 剩下的 100组作为

测试数据集,用于检验模型的预测能力.
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2)利用AFKCM对训练数据进行聚类. 设定最大

迭代次数为 𝑡max = 1000,允许误差为 𝛿 = 0.000 1,模

糊控制指数为𝑚 = 2. 当聚类数目 𝑐 = 4时, 聚类有

效性指标取极小值 89.106 9, 并得到对应的聚类中心

𝒗和隶属度矩阵𝑼 .

3) LS-SVM子模型建立. 对于得到的 4个子样本

集, 利用LS-SVM方法建立 4个子模型并训练学习,

经交叉验证法确定LS-SVM的参数,如表 2所示.

表 2 LS-SVM模型的参数

Model model 1 model 2 model 3 model 4

𝐶 150.000 6 150.00 150.0 150.001

𝜎 10.509 1 11.006 10.008 9.838 4

4) D-S融合子模型输出.按照式 (5)∼ (10)计算得

到各个子模型的权值因子,然后利用式 (11)对各子模

型的输出进行证据融合,得到多模型的输出 𝑦.
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图 4 4种不同的软测量方法对酯化率测
试样本的预测值与人工值对比结果

5) ARIMA动态建模. 将静态多模型的输出 𝑦与

人工分析值 𝑦相减, 得到输出值误差Δ𝑦的时间序列

值,对该时间序列进行ARIMA建模,检验得到当差分

次数 𝑑 = 1,最佳阶数𝑛 = 5时, ARIMA模型的逼近性

能最好. 将得到的Δ𝑦𝑡与多模型输出相减, 则样本的

最终输出为 𝑦𝑡 = 𝑦𝑡 −Δ𝑦𝑡.

6)模型预测输出.对于测试数据集,采用上面的

方法预测其输出.

图 4为 4种不同软测量方法的预测结果, 表 3比

较了这些方法的性能参数.

表 3 不同方法的性能比较

Method RMSE /10−1 MASE /10−1

LS-SVM 0.410 1 1.423 5

AFKCM-LS-SVM 0.409 2 1.416 7

AP-LS-SVM 0.365 6 1.216 7

D-S-ARIMA 0.342 6 1.198 3

从上述结果可以看出, 基于D-S和ARIMA的多

模型方法相比于单模型及传统的多模型方法,预测性

能有了较大改善, 具有更好的回归精度.这是因为酯

化反应具有较高的非线性和复杂工况的特点,而单模

型建模时需要考虑全部训练样本,这限制了模型的精

度.传统的多模型方法在建模时尽管对训练数据进行

了聚类划分, 分别建立了不同的子模型, 但是并未考

虑到聚类划分的准确度、权值因子的选择方法和过程

的动态变化对多模型输出结果的精度影响,因此预测

性能没有显著改善. 本文方法不但充分考虑了权值对

多模型输出结果的影响,利用折扣因子改进的D-S合

成规则对多模型输出进行有效融合,而且考虑了实际

工业过程的动态特性, 结合ARIMA模型对静态多模

型的输出进行动态校正,显著改善了系统的动态响应

特性, 因而具有更好的适用性, 在对酯化率的软测量

建模中取得了较好的拟合效果.

7 结结结 论论论

本文针对实际工业生产过程中关键变量的软测

量, 设计了一种基于D-S和ARIMA模型的多模型软

测量建模方法. 该方法考虑了D-S合成规则的聚焦特

性,针对自适应模糊核聚类得到的各子模型成功构造

了多条证据,并设计折扣因子对其概率分配函数进行

修正,将修正后的概率分配函数作为权值因子对多模

型的输出进行了有效融合,改善了权值的准确度和可

靠性; 然后利用ARIMA模型对多模型的输出进行动

态校正, 实现了对静态多模型的动态校正, 改善了系

统的动态响应特性, 提高了模型的精度.通过对非线

性系统的仿真验证和酯化率的软测量建模应用,表明

了本文提出的方法具有较好的预测性能和适应性,是

一种有效的多模型建模方法.
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