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摘　要：针对辅助变量之间相关性差挖掘困难等问题，提出一种基于特征提取集和极限学习机（ＭＬＣＲＢＭｓ

ＥＬＭＬ）的软测量建模方法．该方法首先通过聚类算法对输入数据集进行属性簇划分．按结果将数据集分类后输入

至ＭＬＣＲＢＭｓ特征提取集中进行同步的特征提取，提取到的特征子集经Ｂｌｅｎｄｉｎｇ层进行非线性融合得到新特征

集，并输入至极限学习机（ＥＬＭ）进行拟合得到最后的估计结果．实验结果表明该方法优于传统的方法，具有更高的

预测精度和泛化性能．
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１　引言

在实际的工业生产中，许多重要的变量难以

实时测量，为了解决这一问题，许多专家采用了软

测量技术．软测量技术的核心是软测量建模
［１２］，

常规软测量建模方法主要有机理建模与数据驱动

建模，机理建模方法具有工程背景清晰、可解释性

强等优点，但这种建模方法存在移植性差和结构

复杂等问题，导致难以建立比较完善的机理模型．

因此，通常采用数据驱动建模方法，通过构建可测

变量和不可测变量之间的数学模型实现对不可测

变量的实时监控．

传统过程工业数据建模方法大多采用主元分

析法［３４］，但对于非线性较强的对象来说，传统主

元分析法建模估计精度较差，影响工业产品质量．

与经典统计建模相比，神经网络对于非线性较强

的对象有很好的拟合能力且不需要对象的先验知

识［５］．然而很多情况下，将具有多样性、多特征的

数据输入网络的最直接方法是将多个输入堆叠成

更高维的数据，此方法使得许多软测量模型很难

构建出辅助变量与主导变量之间准确的数学模

型，导致主导变量估计精度较低，模型泛化能力较

差且稳定性也不高．因此，本文提出一种新的软测

量模型方法．
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２　相关介绍

２．１　ＣＲＢＭ模型

受限玻尔兹曼机（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＢｏｌｔｚｍａｎｎＭａ

ｃｈｉｎｅ，ＲＢＭ）和生成式随机神经网络（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ

ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ），是一个无向图（ｕｎｄｉ

ｒｅｃｔｅｄｇｒａｐｈ）模型
［６７］．结构如图１所示．

图１　ＲＢＭ的结构图

为了提高模型特征提取的稳定性，Ｄｅｓｊａｒｄｉｎｓ

提出了ＣＲＢＭ模型
［８］，该模型是基于ＲＢＭ模型的

一种改进，在ＲＢＭ网络中用可见层和隐藏层的变

量狏和犺分别减去一个偏移量，该偏移量分别为原

始数据的平均值和隐层特征的平均值，其模型的能

量模型为：

犈狏，犺狘（ ）θ ＝－∑
狀

犻＝１

犪犻（狏犻－μ犻）－∑
犽

犼＝１

犫犼（犺犼－λ犼）

－∑
狀

犻＝１
∑
犽

犼＝１

（狏犻－μ犻）狑犻犼（犺犼－λ犼）

（１）

式中，狀和犽分别表示可视层和隐层的单元个数向

量；狏和犺分别为可视层和隐藏层的状态；狑犻犼表示可

视单元犻和隐层单元犼之间的连接权值，犪犻表示可视

层单元的偏置，犫犼表示隐藏层单元的偏置，θ＝｛狑犻犼，

犪犻，犫犼｝表示的是ＲＢＭ的各个参数．

由ＣＲＢＭ模型各层单元之间是互相独立可知，

当给定可见层数据时，输出层节点取值满足如下条

件概率：

犘狏犼＝１狘犺，（ ）θ ＝σ犪犻＋∑
犼

狑犻犼（犺犼－λ犼（ ））

（２）

犘犺犼＝１狘狏，（ ）θ ＝σ犫犼＋∑
犻

（狏犻－μ犻）狑犻（ ）犼

（３）

式中，μ＝ （μ１，μ２，…，μ狀）；λ＝ （λ１，λ２，…，λ狀）；当μ

＝０和λ＝０时，ＣＲＢＭ模型是标准的ＲＢＭ模型．本

文中μ和λ的初始值分别为：μ＝＜ｄａｔａ＞，λ＝＜犺

＞．

训练ＣＲＢＭ意味着调整参数θ以拟合给定的训

练样本，使得该参数下由相应ＣＲＢＭ表示的概率分

布尽可能地与训练数据的经验分布相符合．采用最

大似然估计对网络参数进行调整，即训练目标为最

大化模型的似然函数来调整参数θ．其更新公式

如下：

Δ狑犻犼 ＝η（＜（狏犻－μ犻）（犺犼－λ犼）＞ｄａｔａ

－＜（狏犻－μ犻）（犺犼－λ犼）＞ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ） （４）

Δ犫犼＝η（＜犺犼＞ｄａｔａ－＜犺犼＞ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ－Δ犠μ）

（５）

μ＝（１－狏μ）μ＋狏μμｂａｔｃｈ （６）

λ＝（１－狏λ）λ＋狏λλｂａｔｃｈ （７）

式中，狏μ，狏λ ∈ ｛０．００１，…，０．１｝；μｂａｔｃｈ ←＜狓犱 ＞，

λｂａｔｃｈ←＜犺犱＞．最后训练学习到ＣＲＢＭ模型的超参

数．

２．２　极限学习机ＥＬＭ

极限学习机ＥＬＭ算法，它是一种新的针对单隐

层神经网络的学习算法［９１１］．该算法训练过程快速

简单，无需繁琐的迭代和调整参数，且具有优良的泛

化性能，广泛应用于软测量建模［１２］．设一个单隐层

神经网络输入为犖个样本（犡犻，狋犻），其中犡犻＝［狓犻１，

狓犻２，狓犻３，…，狓犻狀］犜 ∈犚
狀，狋犻＝［狋犻１，狋犻２，狋犻３，…，狋犻犿］犜．假

设一个单隐层神经网络有犔个隐层节点，随机生成

隐藏层的权重α犻和偏置犫犻，且（犻＝１，２，３，…，犔）．然

后利用广义逆矩阵的思想求出输出权重．则此网络

可表示为：

∑
犔

犻＝１
β犻犵（α犻犡犼＋犫犻）＝狅犻犼＝１，２，３，…，犖 （８）

式中，犵（狓）为激活函数；β犻为输出权重；犫犻为第犻个

隐藏单元的偏重．

训练整个单隐层神经网络的目的是使输出的误

差最小化即：

∑
犖

犼＝１

‖狅犼－狋犼‖＝０ （９）

即存在β犻，犫犻和α犻，使得：

∑
犖

犻＝１
β犻犵（α犻犡犼＋犫犻）＝狋犼，犼＝１，２，３，…，犖

（１０）

此时变成犎β＝犜．其中，犎为隐藏层输出矩阵，

β为ＥＬＭ输出权重，犜为期望输出．

犎＝

犵（α１，犫１，狓１） … 犵（α犔，犫犔，狓１）

犵（α１，犫１，狓２） … 犵（α犔，犫犔，狓２）

  

犵（α１，犫１，狓犖） … 犵（α犔，犫犔，狓犖

烄

烆

烌

烎）犖×犔

（１１）

β＝

β
犜
１



β
犜

熿

燀

燄

燅犔

　　犜＝

犜犜１



犜犜

熿

燀

燄

燅犖

（１２）

８
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训练单隐藏层神经网络的目的，就是得到特殊

的犠
!

犻，犫
!

犻，β
!

犻使得：

‖犎（^α犻，犫
!

犻）β
!

－犜‖＝ｍｉｎ
α，犫，β
‖犎（α犻，犫犻）β－犜‖

（１３）

当采用ＥＬＭ算法时，输入权重α犻，隐层的偏置

犫犻被随机确定后，隐层的输出矩阵犎也被确定．此时

单隐层神经网络的训练问题变成一个线性系统犎β

＝犜，输出权重即为：

β
!

＝犎＋犜 （１４）

式中，犎＋为犎的广义矩逆，同时，求得解β
!

是最小且

唯一．

３　ＭＬＲＢＭｓＥＬＭ软测量模型

由于在软测量模型中选取的辅助变量间相关性

较差，使得传统的算法模型对原始工业数据进行特征

提取并拟合预测，最终的预测不精确．为更好挖掘出

相关性较差的数据特征，本文先通过ＦＣＭ聚类方法

将数据集划分成多个属性簇；然后对不同的属性簇通

过ＣＲＢＭ进行单独的训练学习，提取相应到的特征

子集，再融合这些特征子集进行进一步的学习拟合，

最终组成了ＭＬＣＲＢＭｓＥＬＭ软测量模型．

３．１　数据集划分

针对软测量模型中选取的辅助变量间相关性较

差等问题，本文采取一种常见的聚类算法ＦＣＭ算

法，用ＦＣＭ算法按数据的特征属性对数据集进行

划分．在数据属性簇的划分中，ＦＣＭ算法对每个数

据的属性特征进行聚类，得到不同的属性向量．设数

据犡 ＝ ｛狓１，狓２，…，狓狀｝是狀个待聚类样本．算法

如下：

①固定聚类数犮和模糊加权指数犿（１＜犿＜!

），随机设置犞
（０），置犽＝１，取ε＞０．其中，本文使用

狓｛ ｝犻 初始化类中心犞
（０），会使得ＦＣＭ算法迭代次数

减少，且聚类速度提高．

②计算隶属度矩阵犝
（犽）如下所示：

狌
（犽）
犻犼 ＝ ∑

犮

犾＝１

犱
（犽）
犻犼

犱
（犽）
犾
（ ）
犼

２
犿－

［ ］（ ）１ －１

，犻，犼 （１５）

式中，犱
（犽）
犻犼 ＝‖狓犻－狏犼‖表示的是第犻个数据点与第

犼个聚类中心的欧式距离．

③计算新的聚类中心犞
（犽＋１）如下所示：

犞
（犽＋１）
犼 ＝

∑
狀

犻＝１

（狌
（犽）
犻犼 ）

犿狓犻

∑
狀

犻＝１

（狌
（犽）
犻犼 ）

犿

，犼 （１６）

④若‖犞
（犽＋１）－犞

（犽）
‖＜ε，停止，否则犽＝犽＋

１，转第二步来更新聚类中心．

随机选择足够的航煤干点辅助变量数据，将按

数据的特征属性对选出的数据划分成不同的属性向

量．运用上面的方法最终得到犮簇属性类别，并将多

个属性簇作为ＭＬＣＲＢＭｓＥＬＭ的输入．

３．２　ＭＬＣＲＢＭｓ模型

①通过ＦＣＭ 算法对辅助变量数据集进行划

分，得到多个属性簇．为了对多个属性簇进行同步单

独的特征提取，本文提出了 ＭＬＣＲＢＭｓ模型，该模

型由多个ＣＲＢＭ组成的特征提取集．具体的算法步

骤如下：

②设选取的辅助变量数据集为犡，通过ＦＣＭ

聚类算法进行属性簇划分，即得到最终的训练样本

犡＝｛犡１，犡２，…，犡犿｝．

③选取犿个ＣＲＢＭ组成一个特征提取集，初

始化 ＭＬＣＲＢＭｓ模型中 ＣＲＢＭ 的超参数θ
犾
＝

｛犠ｌ，犪ｌ，犫犾｝，其中，犾表示第犾个ＣＲＢＭ 模型的超

参数．

④用犿个属性簇对犿个ＣＲＢＭ进行单独的训

练，通过最大化似然函数对ＣＲＢＭ模型用公式（４）、

（５）、（６）和（７）进行参数更新，并训练得到最后的特

征提取集ＭＬＣＲＢＭｓ．

⑤再将多个属性簇输入至训练好的 ＭＬ

ＣＲＢＭｓ模型中得到特征子集犺＝｛犺１，犺２，…，犺犿｝．

⑥对Ｂｌｅｎｄｉｎｇ层的融合权重犠
犅 进行初始化

（如图２所示），并在Ｂｌｅｎｄｉｎｇ层通过非线性方式进

行特征子集犺＝ ｛犺１，犺２，…，犺犿｝融合，且起到了降

维的作用．其模型为：

犝＝σ（犠Ｂ犺＋犫
Ｂ） （１７）

⑦ 并通过自编码的无监督训练方法去更新

Ｂｌｅｎｄｉｎｇ层的融合权重，最后学习得到Ｂｌｅｎｄｉｎｇ层

的各参数，其更新公式如下［１３］．其中Ｊｓ（犠，犫）为模

型的代价函数．

犠犻犼 ＝犠犻犼－η

犠犻犼
犑（犠犅，犫犅） （１８）

⑧训练完成后，就建立起ＭＬＣＲＢＭｓ模型．

３．３　ＭＬＣＲＢＭｓＥＬＭ模型

将ＣＳＳＥＯＳＥＬＭ算法用于软测量建模如图２

所示，具体流程如下：

（１）采集不同时间段的辅助变量数据，按比例分

成训练集和测试集．

（２）确定特征提取集 ＭＬＣＲＢＭｓ中ＣＲＢＭｓ的

数目．按３．１进行设置ＦＣＭ的参数，从训练集中随

９
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机选取足够的辅助变量数据，进行特征聚类．调整

ＦＣＭ的参数重复聚类，直至达到较好的分类，分类

数目即ＣＲＢＭｓ数目．

（３）建立起 ＭＬＣＲＢＭｓＥＬＭ 软测量模型．将

ＦＣＭ算法聚类得到的特征集输入至ＭＬＣＲＢＭｓ模

型中，对ＭＬＣＲＢＭｓ进行单独学习训练，得到特征

子集后输入至Ｂｌｅｎｄｉｎｇ层对其进行无监督训练．在

ＭＬＣＲＢＭｓ和Ｂｌｅｎｄｉｎｇ层预训练完成后，采用反向

传播算法对其进行微调，并且Ｂｌｅｎｄｉｎｇ层传向并行

的ＣＲＢＭ时要并行传播残差而保留局部化信息．

（４）将通过 ＭＬＣＲＢＭｓ和Ｂｌｅｎｄｉｎｇ层训练得

到的特征集输入至ＥＬＭ进行学习拟合，把训练样

本集合中目标输出作为模型期望输出．最终建立

ＭＬＣＲＢＭｓＥＬＭ软测量模型．

（５）用测试集数据按照与训练集相同的方式输

入至ＭＬＣＲＢＭｓＥＬＭ模型，计算出软测量模型的

输出结果如下所示，将网络输出与真实值对比，计算

相对均方误差来评估网络性能．

狔ｏｕｔ＝∑
犖

犼＝１

犎犼·β犼，犽
＋ （１９）

图２　ＭＬＣＲＢＭｓＥＬＭ模型结构图

４　仿真研究

为了验证该模型对于相关性较差的数据的预测

能力，本文分别利用 ＵＣＩ数据集中的Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ

Ｂａｓｅｄ Ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅｏｆ ＮａｖａｌＰｒｏｐｕｌｓｉｏｎ Ｐｌａｎｔｓ

（ＣＢＭＯＮＰＰ）数据集和ｗｉｎｅ数据集数据集做验证．

４．１　ＵＣＩ数据集测试

ＣＢＭＯＮＰＰ和ｗｉｎｅ数据集信息如表１所示．

表１　ＵＣＩ测试数据集

数据集 样本数（训练／测试） 特征数 类别 任务

ＣＢＭＯＮＰＰ ２０００（１５００／５００） １６ ２ 回归

ｗｉｎｅ １７８（１２８／５０） １３ ３ 分类

　　表１为ＣＢＭＯＮＰＰ数据集预测的相对均方误

差（ＲＭＳＥ），计算公式如（２１），图３为ｗｉｎｅ数据集

预测的命中率与ＥＬＭ隐层节点数狊的关系图．

图３　分类命中率与ＥＬＭ隐层节点数目ｓ关系图

从表２和图３上看，针对数据特征间相关性较

差的问题，ＭＬＣＲＢＭｓＥＬＭ 模型的预测能力明显

优于 ＤＢＭＥＬＭ 模型，这表明本文提出的 ＭＬ

ＣＲＢＭｓＥＬＭ模型能从相关性较差的变量间充分

提取到有用的特征表达，使得模型的预测精度得到

提高．再从图３中可看出当ＥＬＭ模型的隐层节点

数取２９的时候，模型能达到较高的命中率．
表２　ＣＢＭＯＮＰＰ数据集相对均方误差

ＲＭＳＥ ＭＬＣＲＢＭｓＥＬＭ ＤＢＭＥＬＭ

ｔｒａｉｎｉｎｇ ０．０６２３ ０．１６４５

ｔｅｓｔ ０．０９５６ ０．２０３２

４．２　加氢裂化

常压塔是一个复合塔，原油通过常压蒸馏要切

割成汽油、煤油、轻柴油、重柴油和重油等五种产品．

本文考虑采用ＭＬＣＲＢＭｓＥＬＭ软测量模型来预测

航煤干点．以某石化公司的加氢裂化装置为研究背

景，加氢裂化第一分馏塔示意图如图４所示．

图４　加氢裂化分馏塔示意图

本文设航煤干点与辅助变量之间的数学模型公

式如下所示：

０１
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犢＝犳（犜犺，犉犺，犜犼，犉犼，犜狉，犉狉，犜ｔｏｐ，犘ｔｏｐ，犜ｉｎ，

犉ｉｎ，犜犫，犉犫，犉犔） （２０）

式中，犳（）为辅助变量与主导变量之间的映射关系；

犜犺为重石脑油抽出点温度；犉犺为重石脑油抽出量；

犜犼为航煤抽出点温度；犉犼为航煤抽出量；犜狉为塔顶

回流温度；犉狉为回流量；犜ｔｏｐ为塔顶温度；犘ｔｏｐ为塔

顶压力；犜ｉｎ为进料温度；犉ｉｎ为进料量；犜犫为塔底温

度；犉犫为塔底流量；犉犔 为轻石脑油抽出量，这１３个

变量构成航煤干点软测量建模的辅助变量．

为了判定软测量模型的估计性能，本文分别采

用了相对均方误差（ＲＭＳＥ）和平均相对变动值

（ＡＲＶ）二个指标．其中，ＲＭＳＥ指标来衡量软测量

模型的估计精确程度；ＡＲＶ指标来衡量软测量模型

的泛化能力，ＡＲＶ值越大表明软测量模型的泛化能

力越差．二个指标的计算公式如下：

ＲＭＳＥ＝
∑

犖

犻＝１
（犳－^犳）

槡 犖
（２１）

ＡＲＶ＝
∑
犖

犻＝１

（犳－^犳）
２

∑
犖

犻＝１

（犳－犳
－

）
２

（２２）

式中，犳为实际值；犳
!

为软测量模型的估计值；；犳
－

犻，犔

为软测量模型的估计平均值．

４．３　加氢裂化航煤干点软测量

通过对现场数据进行采集，并利用３δ准则剔除

病态数据，共采集８００组数据，随机选取７５０组作为

训练数据，剩余５０组为测试数据集．将训练数据通

过ＦＣＭ进行属性划分，实验表明当划为二类时，各

类数据较为均匀，故将数据集分为二类（犆１和犆２），

其中犆１为航煤干点辅助变量中的温压值等参数，

犆２为有关进出料的流量参数．因此从输入数据筛选

出的１３个属性被分成６维和７维度属性簇．将不同

的属性簇输入至ＭＬＣＲＢＭｓ中，进行单独的学习和

特征提取，然后通过Ｂｌｅｎｄｉｎｇ层进行特征融合，最

后叠加ＥＬＭ极限学习机作为模型输出层，得出其

拟合结果．使用ＤＢＭＥＬＭ 模型
［１４］和ＲＢＭＥＬＭ

模型进行实验对比．

为了更好的评价模型性能，分别使用预测均方

根误差（ＲＭＳＥ）和命中率ＨＲ（误差为±１℃）对模

型准确性进行分析．从表３和图５中可看出，本文提

出的基于ＭＬＣＲＢＭｓＥＬＭ的软测量模型与传统模

型相比，模型的均方误差和平均相对变动值相比于

ＤＢＭＥＬＭ和ＲＢＭＥＬＭ得到降低，同时模型的命

中率得到提高，达到了９６．２％，这表明ＭＬＣＲＢＭｓ

ＥＬＭ模型对不同的属性簇进行同步单独特征提取

的策略，使得模型在相关性很差的辅助变量中提取

出有用的数据特征，提高了模型的主导变量估计的

精度和模型的泛化能力．

图５　模型预测结果对比图

表３　各模型性能指标对比统计

性能指标 ＲＢＭＥＬＭ ＤＢＭＥＬＭ ＭＬＣＲＢＭｓＥＬＭ

ＲＭＳＥ ０．５４１２ ０．３６５４ ０．１６３２

ＡＲＶ ０．１９４１ ０．１０２３ ０．０７１２

ＨＲ／％ ７７．６ ９１．４ ９６．２

图６　模型预测结果对比图

　　为了验证ＭＬＣＲＢＭｓＥＬＭ软测量模型相比于

传统的软测量模型更具有稳定性，本文从每个月内

随机抽取多组辅助变量数据，组成一个编号为０～９

的１０组数据集，将１２组测试集分别输入至已经训

练好的 ＭＬＣＲＢＭｓＥＬＭ 和ＤＢＭＥＬＭ 软测量模

型中，得到最后的命中率ＨＲ（误差为±１℃）．从图６

中可看出 ＭＬＣＲＢＭｓＥＬＭ 模型的最大和最小的

ＨＲ差值为 １．４％，ＤＢＭＥＬＭ 模型的差值为

７．５％，这表明ＣＲＢＭ 模型的使用和 ＭＬＣＲＢＭｓ

ＥＬＭ模型对不同的属性簇进行同步单独特征提取

的策略使得 ＭＬＣＲＢＭｓＥＬＭ 测量稳定性高于

１１
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ＤＢＭＥＬＭ．因此，本文方法整体的估计精度高于其

他的算法．

５　结束语

面对软测量模型中辅助变量之间相关性差使得

主导变量估计精度不高等问题，本文提出了 ＭＬ

ＣＲＢＭｓＥＬＭ软测量模型，首先利用ＦＣＭ算法对

数据进行属性簇划分，将划分得到多个属性簇输入

至ＭＬＣＲＢＭｓ特征提取集中进行特征提取，将提取

到的多个特征子集输入至Ｂｌｅｎｄｉｎｇ层进行特征融

合得到新的特征集，最后输入至极限学习机中进行

拟合，得到最后的拟合结果．实验结果表明 ＭＬ

ＣＲＢＭｓＥＬＭ模型相比于其他的传统算法，不仅有

较高的拟合精度，而且提升了软测量模型的稳定性，

具有较好的泛化能力．
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