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摘要
许多化工过程具有机理复杂和强非线性等特点，为了克服常规建模方法存在的

不足和提高软测量模型的预测精度，提出一种用于化工过程软测量的核主元分析

（ＫＰＣＡ）ｂａｇｇｉｎｇ集成神经网络建模方法．首先利用ＫＰＣＡ对软测量模型的输入数据
进行降维处理，提取非线性主元并作为模型输入；然后采用ｂａｇｇｉｎｇ集成学习算法得
到若干样本子集，通过训练各子集建立多个ＢＰ神经网络子模型，采用网格搜索法
优化确定各子模型隐含层单元个数与集成模型规模；最后采用岭回归方法实现子模

型输出融合，建立ＫＰＣＡｂａｇｇｉｎｇ集成神经网络软测量模型．聚丙烯熔融指数软测量
仿真结果表明，采用上述建模方法建立的软测量模型具有较好的预测性能．

关键词
核主元分析

ｂａｇｇｉｎｇ集成学习
ＢＰ（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络
软测量

熔融指数

中图分类号：ＴＰ２７３
文献标识码：Ａ

ＳｏｆｔＳｅｎｓｏｒＭｏｄｅｌｉｎｇＭｅｔｈｏｄＵｓｉｎｇＫｅｒｎｅｌＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔ
ＡｎａｌｙｓｉｓｂａｇｇｉｎｇＥｎｓｅｍｂｌｅＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ

ＸＩＡＬｕｙｕｅ，ＷＡＮＧＨａｉｎｉｎｇ，ＺＨＵＰｅｎｇｆｅｉ，ＰＡＮＨａｉｔｉａｎ
ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＣｈｅｍｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＺｈｅｊｉａｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｈａｎｇｚｈｏｕ３１００１４，Ｃｈｉｎａ

Ａｂｓｔｒａｃｔ
Ｍａｎｙｃｈｅｍｉｃａｌｐｒｏｃｅｓｓｅｓｈａｖｅｍｅｃｈａｎｉｓｍｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙａｎｄｓｔｒｏｎｇｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｔｙ．Ｔｏｏｖｅｒｃｏｍｅｔｈｅｓｈｏｒｔｃｏｍ

ｉｎｇｓｏｆｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｍｏｄｅｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅｓｏｆｔｓｅｎｓｏｒｍｏｄｅｌ，ｉｎｔｈｉｓ
ｓｔｕｄｙ，ａｍｏｄｅｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｏｎｔｈｅｂａｓｉｓｏｆｋｅｒｎｅｌｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ（ＫＰＣＡ）ｂａｇｇｉｎｇ
ｅｎｓｅｍｂｌｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒａｃｈｅｍｉｃａｌｐｒｏｃｅｓｓｓｏｆｔｓｅｎｓｏｒ．ＫＰＣＡｉｓｆｉｒｓｔａｐｐｌｉｅｄｔｏｃｏｍｐｒｅｓｓｔｈｅｉｎｐｕｔｄａｔａ
ｏｆｔｈｅｓｏｆｔｓｅｎｓｏｒｍｏｄｅｌ，ａｎｄｅｘｔｒａｃｔｅｄｎｏｎｌｉｎｅａｒｐｒｉｎｃｉｐｌｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓａｒｅｔｈｅｎｕｓｅｄａｓｔｈｅｉｎｐｕｔｏｆｔｈｅｍｏｄ
ｅｌ．Ｓｅｃｏｎｄ，ｂｙｂａｇｇｉｎｇｔｈｅｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｓｅｖｅｒａｌｓａｍｐｌｅｓｕｂｓｅｔｓａｒｅａｃｈｉｅｖｅｄｆｒｏｍｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌ
ｄａｔａｓｅｔ，ａｎｄｔｈｅｓｅａｒｅｕｓｅｄｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔｍｕｌｔｉｐｌｅｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｓ
ｏｆｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｕｎｉｔｓａｎｄｅｎｓｅｍｂｌｅｓｕｂｍｏｄｅｌｓａｒｅｏｐｔｉｍａｌｌｙｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄｕｓｉｎｇｔｈｅｇｒｉｄｓｅａｒｃｈｍｅｔｈｏｄ．Ｆｉｎａｌ
ｌｙ，ｏｕｔｐｕｔｆｕｓｉｏｎｏｆｔｈｅｓｕｂｍｏｄｅｌｓｉｓｒｅａｌｉｚｅｄｕｓｉｎｇｒｉｄｇｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ａｎｄａｓｏｆｔｓｅｎｓｏｒｍｏｄｅｌｉｓｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｏｎ
ｔｈｅｂａｓｉｓｏｆＫＰＣＡｂａｇｇｉｎｇｅｎｓｅｍｂｌｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｔｈｅｐｏｌｙｐｒｏｐｙｌｅｎｅｍｅｌｔｉｎｄｅｘｓｏｆｔ
ｓｅｎｓｏｒｉｎｄｉｃａｔｅｔｈａｔａｓｏｆｔｓｅｎｓｏｒｍｏｄｅｌｈａｓｅｎｈａｎｃｅｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙｂａｓｅｄｏｎｔｈｅａｂｏｖｅｍｏｄｅｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ
ｋｅｒｎｅｌｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ；
ｂａｇｇｉｎｇｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇ；
ＢＰ（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ；
ｓｏｆｔｓｅｎｓｏｒ；
ｍｅｌｔｉｎｄｅｘ

１　引言

软测量技术是一种实现在化工过程中难测变量在线测

量的有效办法，为实现过程的监测、控制与优化提供了必

要的基础，其中建模方法是软测量技术的核心研究内

容［１］．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，但存在可移植性差和模型结构复杂等问题，特别是对

于机理复杂或机理知识匮乏的场合，难以建立比较完善的

机理模型［２］．因此，以过程数据为基础的数据驱动建模方
法在软测量中得到了广泛研究与应用［３－５］．数据驱动建模
方法以过程数据为基础，仅需较少的过程机理知识，具有

较强的灵活性和通用性．但存在可解释性较差和易受样本
数据影响等问题，且各类方法自身均存在不足，易影响软

测量模型的预测精度和稳定性．
针对上述数据驱动建模方法存在的不足，国内外研究

者提出了一些改进方法，其中数据驱动融合建模方法是一

种较为有效的方法［６］．数据驱动融合建模方法的基本思路



是：首先通过对样本数据的处理产生若干训练集；然后针对

各训练集建立数据驱动子模型；最后采用融合算法实现各

子模型的有效融合．根据训练集产生方式的不同，数据驱动
融合建模方法主要分为集成学习［７－９］和聚类分析［１０－１２］．

针对单一神经网络存在预测能力不足的问题，利用数

据驱动融合建模方法的基本思想，提出一种核主元分析

（ＫＰＣＡ）ｂａｇｇｉｎｇ集成神经网络软测量建模方法．首先，为
了消除辅助变量之间的冗余性及降低整体模型的复杂性和

提高建模效率，采用ＫＰＣＡ对辅助变量进行特征提取，实
现数据非线性降维；然后将ｂａｇｇｉｎｇ集成学习算法与ＢＰ神
经网络相结合，训练出多个存在差异性的 ＢＰ神经网络子
模型，采用网格搜索法优化确定 ＢＰ神经网络结构与集成
模型规模；最后针对各子模型之间存在的复共线性问题，

采用岭回归方法实现子模型输出融合，并采用聚丙烯熔融

指数的工业数据对该建模方法进行性能验证．仿真结果表
明，与 ＢＰ神经网络模型和 ＫＰＣＡＢＰ神经网络模型相比，
ＫＰＣＡｂａｇｇｉｎｇ集成神经网络模型具有更好的预测精度和泛
化能力．

２　基于ＫＰＣＡ的数据降维

由于许多化工过程的变量间存在强非线性相关，因此

可采用核主元分析方法进行数据非线性降维，其基本原理

为：首先引入核函数将样本数据映射到高维特征空间从而

消除变量间的非线性关系，然后通过主元分析提取反映样

本特征的主要信息［１３－１５］．
假设样本数据Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ｝，其中ｘｋ∈Ｒ

Ｎ（ｋ＝
１，…，ｍ），ｍ为样本总数．设φ为非线性映射，对应的空
间记作Ｆ，其中的样本记为φ（ｘｋ）．

当∑
ｍ

ｋ＝１
φ（ｘｋ）＝０时，Ｆ空间的样本协方差矩阵为

Ｃ＝ １ｍ∑
ｍ

ｉ＝１
φ（ｘｉ）

Ｔφ（ｘｉ）　 （１）

则矩阵Ｃ的特征值λ与特征向量Ｖ可表示为
λＶ＝ＣＶ　 （２）

将式（２）两边同乘以φ（ｘｋ）（ｋ＝１，…，ｍ）可得
λφ（ｘｋ）Ｖ＝φ（ｘｋ）ＣＶ　 （３）

其中，特征值（非零）对应的特征向量Ｖ可表示成

Ｖ＝∑
ｍ

ｉ＝１
αｉφ（ｘｉ），　ｉ＝１，２，…，ｍ　 （４）

引入核函数Ｋｉｊ：
Ｋｉｊ＝Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝〈φ（ｘｉ），φ（ｘｊ）〉　 （５）

则求协方差矩阵 Ｃ的特征值与特征向量可转化为求核函
数矩阵Ｋ的特征值与特征向量：

ｍλα＝Ｋα　 （６）
将特征值降序排列，单位正交化对应的特征向量，并

以主元贡献率为依据提取主分量α′，最终得到核矩阵在部
分特征向量上的投影，即主元．

上述推导是基于∑
ｍ

ｋ＝１
φ（ｘｋ）＝０，而实际情况不一定成

立，式（６）中的核矩阵Ｋ需要进行修正：

Ｋ′＝Ｋ－ＬＫ－ＫＬ＋ＬＫＬ　 （７）
式中，Ｌ是系数为１／ｍ的ｍ×ｍ阶单位矩阵．

采用ＫＰＣＡ实现数据非线性降维的具体实施步骤如下：
（１）选择合适的核函数，设置相应合适的核参数，并

根据式（５）计算得到核矩阵Ｋ；
（２）根据式（７）对核矩阵Ｋ进行修正得到Ｋ′；
（３）根据式（６）计算得到核矩阵Ｋ′的特征值与特征向

量，对特征值进行降序排列，并得到对应的特征向量；

（４）单位正交化特征向量得到α１，α２，…，αｎ；
（５）设置合适的累积贡献率阈值，根据特征值提取相

应的主分量α１，α２，…，αｔ；
（６）计算核矩阵Ｋ′在主分量上的投影，Ｘ′＝Ｋ′α′，得

到降维后的结果．

３　ｂａｇｇｉｎｇ集成神经网络
神经网络具有较强的非线性拟合能力，且无需过多的

先验知识，在缺乏机理知识的化工过程软测量建模中具有

较大优势．但神经网络的网络结构难以最优化且过分依赖
学习样本，从而导致泛化能力不强等问题．对此一些研究
者开展了改进研究，其中通过集成多个神经网络以改善整

体模型性能的研究思路获得了较多关注［１６－１７］．
ｂａｇｇｉｎｇ集成学习算法的基本原理为：给定一个弱学习机

和一个训练集，首先从训练集中进行放回式随机抽取训练样

本，反复进行ｃ次，产生ｃ个训练集；然后分别对各个训练集
训练弱学习机，得到ｃ个子模型；最后集成这些子模型得到最
终预测模型［１８－１９］．因此，将ｂａｇｇｉｎｇ集成学习算法与ＢＰ神经
网络相结合，提出一种ｂａｇｇｉｎｇ集成神经网络建模方法．

在建立ｂａｇｇｉｎｇ集成神经网络模型过程中，如何确定子模
型的权重系数对整体模型的预测性能影响较大．目前常采用
线性加权方法，但由于各个子模型均是对同一映射关系建模，

各个子模型输出之间存在复共线性问题，若采用线性加权方

法计算权重系数，将导致回归信息矩阵为奇异或近似于奇异，

使得估计值不稳定．因此可从减少回归系数均方误差的角度
出发，采用岭回归方法改进最小二乘回归［２０］．

ｂａｇｇｉｎｇ集成神经网络的预测输出向量ｙｂａｇｇｉｎｇ为
ｙｂａｇｇｉｎｇ＝Ｙｐｒｅθ＝θ１ｙ１＋θ２ｙ２＋…＋θｎｙｎ　 （８）

式中，Ｙｐｒｅ为ｎ个神经网络的预测矩阵，θ为组合权重系数
向量，权重系数θｉ满足：

∑
ｎ

ｉ＝１
θｉ＝１　 （９）

当以最小化模型预测误差平方和作为最优时，可计算

得到组合权重系数向量θ．按此思路可将权重系数向量的

求解问题转化为条件极值问题，即在约束条件∑
ｎ

ｉ＝１
θｉ＝１之

下，通过最小化Ｑ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｅ２ｉ求参数θｊ的估计值．为此可建

立条件极值问题的拉格朗日函数：

　 Ｌ＝∑
ｎ

ｊ＝１
ｅ２ｊ＋ (λ ∑

ｎ

ｊ＝１
θｊ－ )１

＝（ｙｅｘｐ－Ｙｐｒｅθ）
Ｔ（ｙｅｘｐ－Ｙｐｒｅθ）＋λ（ａθ－１） （１０）

０２５ 信息与控制　　　　　　　　　　　　　　　　　　４４卷



式中，ｙｅｘｐ表示模型的期望输出向量，ａ表示分量全为１的
ｎ维行向量．

采用拉格朗日乘子法可求解得到权重系数向量θ的具
体计算公式为

θ^＝（ＹＴｐｒｅＹｐｒｅ）
－１ＹＴｐｒｅｙｅｘｐ＋　　　　　 　　

［１－ａ（ＹＴｐｒｅＹｐｒｅ）
－１ＹＴｐｒｅｙｅｘｐ］·

［ａ（ＹＴｐｒｅＹｐｒｅ）
－１ａＴ］－１（ＹＴｐｒｅＹｐｒｅ）

－１ａＴ （１１）
由于各个子模型输出之间存在复共线性问题，导致回

归信息矩阵ＹＴｐｒｅＹｐｒｅ为奇异或接近于奇异，采用岭回归方法

改进式（１１），权重系数向量估计值 θ　 的^改进计算公式为

　θ^＝（ＹＴｐｒｅＹｐｒｅ＋ｋＩ）
－１ＹＴｐｒｅｙｅｘｐ＋

［１－ａ（ＹＴｐｒｅＹｐｒｅ＋ｋＩ）
－１ＹＴｐｒｅｙｅｘｐ］·

［ａ（ＹＴｐｒｅＹｐｒｅ＋ｋＩ）
－１ａＴ］－１（Ｙｐｒｅ

ＴＹｐｒｅ＋ｋＩ）
－１ａＴ （１２）

式中，ｋ是正常数，可采用岭迹法得到．
建立ｂａｇｇｉｎｇ集成神经网络模型的具体步骤如下：
（１）建立样本数据集Ｘ′，设置样本提取率；
（２）经过ｃ次循环，对样本数据集Ｘ′进行反复随机抽

样，得到ｃ个子集｛Ｘ′１，Ｘ′２，…，Ｘ′ｃ｝；
（３）训练各个子集建立 ｃ个 ＢＰ神经网络模型｛ＮＮ１，

ＮＮ２，…，ＮＮｃ｝；
（４）根据各ＢＰ神经网络模型的输出｛ｙ１，ｙ２，…，ｙｃ｝

与期望输出ｙｅｘｐ，采用式（１２）计算得到各模型的权重系数，
实现子模型输出融合，建立ｂａｇｇｉｎｇ集成神经网络模型．

４　ＫＰＣＡｂａｇｇｉｎｇ集成神经网络建模算法

将ＫＰＣＡ与ｂａｇｇｉｎｇ集成神经网络相结合，提出一种
ＫＰＣＡｂａｇｇｉｎｇ集成神经网络建模方法，其模型结构如图１
所示．

图１　ＫＰＣＡｂａｇｇｉｎｇ集成神经网络模型结构
Ｆｉｇ．１　ＴｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＫＰＣＡｂａｇｇｉｎｇｅｎｓｅｍｂｌｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ

由于ＢＰ神经网络的具体结构与集成模型规模对整体
模型性能影响较大，为了避免 ＢＰ神经网络结构参数与集
成模型规模选择的主观性，采用网格搜索法优化选择隐含

层单元个数与集成模型规模．
将ＫＰＣＡｂａｇｇｉｎｇ集成神经网络建模方法应用于化工

过程软测量的具体实施步骤如下：

（１）根据化工对象的特点和软测量任务要求，确定辅
助变量与主导变量，采集样本数据并进行预处理，构建样

本数据集；

（２）根据ＫＰＣＡ的具体实施步骤对训练集进行非线性
降维，提取非线性主元作为模型输入；

（３）设置单隐含层单元个数ｉ与集成模型规模 ｃ的取
值范围分别为［ｔ－２，ｔ＋２］和［ｃ１，ｃ２］．其中，ｔ表示输入
变量个数，故网络结构为 ｔ－ｉ－１；ｃ１和 ｃ２分别表示集成
模型规模的下限和上限．根据 ｂａｇｇｉｎｇ集成神经网络模型
的具体步骤，针对网格节点中的参数值分别建立 ｂａｇｇｉｎｇ
集成神经网络模型；

（４）利用所有训练集对所有 ｂａｇｇｉｎｇ集成神经网络模
型进行性能测试，选择平均相对误差（ＭＲＥ）作为模型性能
的评价指标，优化筛选得到ｂａｇｇｉｎｇ集成神经网络模型，并
获得相应的隐含层单元个数ｉ与集成模型规模ｃ；

（５）将ＫＰＣＡｂａｇｇｉｎｇ集成神经网络模型应用于化工
过程软测量研究中，实现重要质量指标的在线实时估计．

５　仿真实验

熔融指数是聚丙烯产品的重要质量指标，其产品牌号

一般通过熔融指数来划分．在聚丙烯生产过程中，熔融指
数由离线分析得到，存在较大测量滞后，使熔融指数离线

分析值难以用于聚丙烯在线质量控制，因此需要建立有效

的聚丙烯熔融指数在线预测模型［２１］．以某企业 Ｓｐｈｅｒｉｐｏｌ
工艺聚丙烯生产装置为应用对象，采用ＫＰＣＡｂａｇｇｉｎｇ集成
神经网络建模方法建立聚丙烯熔融指数软测量模型，以验

证该建模方法的有效性．
５．１　聚丙烯熔融指数软测量模型

根据丙烯聚合动力学及Ｓｐｈｅｒｉｐｏｌ双环管工艺，选择软
测量模型的辅助变量为：催化剂体系流率（Ｆｃａｔ）、双环管
氢气浓度（［Ｈ２］１、［Ｈ２］２）、双环管丙烯单体流率（ＦＭ，１、
ＦＭ，２）、双环管夹套冷却水温度（Ｔｃｗ，１、Ｔｃｗ，２）、反应温度
（Ｔ），主导变量为熔融指数．辅助变量数据由聚丙烯生产
企业的数据服务器实时采集得到，主导变量数据由现场采

集的聚丙烯样品离线分析得到．
对原始数据进行数据预处理，采用滤波方法消除数据

中的随机误差，利用莱以特准则剔除异常数据，并进行数

据标准化处理．经数据预处理后，得到３个聚丙烯牌号共
１６５组数据，其中各牌号的数据均为５５组．在各牌号样本
数据中，前３５组训练样本数据用于建立模型，后２０组测
试样本数据用于模型性能测试．

采用ＫＰＣＡ对各牌号的训练样本数据进行非线性降
维，首先需要确定合适的核函数及其核参数．将 ＫＰＣＡ与
ＢＰ神经网络相结合，对高斯核函数、多项式核函数等常用
核函数进行测试，根据测试结果选择高斯核函数作为核函

数．考察高斯核函数的核宽度变化对降维效果的影响，发
现核宽度较小时降维效果不明显，逐渐增大后效果逐渐好

转，超过某一个范围后则效果基本不变，最终确定核宽度

σ＝１５．若选择过小的累积贡献率将会损失大量有效信息，
而选择过大则会导致降维效果不明显，因此最终确定累积

贡献率ｐ＝８５％．以牌号Ⅰ为例，ＫＰＣＡ的非线性降维结果
如表１所示，根据累积贡献率选择４个主元．同理，牌号
Ⅱ、Ⅲ的主元个数分别为６和５．

１２５５期 夏陆岳，等：ＫＰＣＡｂａｇｇｉｎｇ集成神经网络软测量建模方法



表１　主元贡献率（牌号Ⅰ）
Ｔａｂ．１　Ｔｈｅｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｒａｔｅｏｆｔｈｅｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔ（ｇｒａｄｅⅠ）

第ｉ个主元 特征值 贡献率 累积贡献率

１ ０．３３８ ０．４１３ ０．４１３
２ ０．１９７ ０．２４１ ０．６５４
３ ０．１３０ ０．１５９ ０．８１３
４ ０．０８２ ０．１００ ０．９１３

　　将非线性降维处理后的主元用于建立 ｂａｇｇｉｎｇ集成神
经网络模型，各 ＢＰ神经网络子模型均为３层结构，隐含
层单元函数为ｔａｎｓｉｇ型函数，输出层单元函数为ｐｕｒｅｌｉｎ型
函数，训练的终止误差为１×１０－３，训练算法为Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ
Ｍａｒｑｕａｒｄｔ算法，采用网格搜索法确定隐含层单元个数与集
成模型规模．牌号Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ对应的隐含层单元个数取值范围
分别为［２，６］、［４，８］、［３，７］，集成模型规模的取值范围
均为［２，１０］，样本提取率为８０％．以牌号Ｉ为例，不同隐
含层单元个数和集成模型规模下的ＫＰＣＡｂａｇｇｉｎｇ集成神经
网络模型性能测试结果如图２所示．根据图２可知，最优的
隐含层单元个数为５个，集成模型规模为４个．

图２　模型性能测试结果（牌号Ⅰ）
Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ（ｇｒａｄｅⅠ）

采用网格搜索法得到３个牌号的 ＢＰ神经网络结构与
集成模型规模，具体结果如表２所示．

表２　ＢＰ神经网络结构及集成模型规模（所有牌号）
Ｔａｂ．２　ＴｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄ
ｎｕｍｂｅｒｏｆｅｎｓｅｍｂｌｅｍｏｄｅｌ（ａｌｌｇｒａｄｅｓ）

牌号 网络结构 集成模型规模

Ⅰ ４５１ ４
Ⅱ ６５１ ５
Ⅲ ５７１ ２

　　采用岭回归方法计算 ｂａｇｇｉｎｇ集成神经网络模型的权
重参数，各牌号整体软测量模型的模型输出具体计算公式

如下：

ｙｂａｇｇｉｎｇ，Ⅰ ＝０．１８７３ｙⅠ，１＋０．０８７７ｙⅠ，２＋０．２６３８ｙⅠ，３＋　
０．４６１２ｙⅠ，４ （１３）

ｙｂａｇｇｉｎｇ，Ⅱ ＝０．２８４９ｙⅡ，１＋０．１５９４ｙⅡ，２＋０．１０５９ｙⅡ，３＋　
０．０７８６ｙⅡ，４＋０．３７１２ｙⅡ，５ （１４）

ｙｂａｇｇｉｎｇ，Ⅲ ＝０．８７９９ｙⅢ，１＋０．１２０１ｙⅢ，２ （１５）

其中，式（１３）～（１５）右边的ｙｉ，ｊ表示牌号ｉ中第ｊ个ＢＰ神
经网络模型的预测输出．
５．２　预测结果比较

为了验证 ＫＰＣＡｂａｇｇｉｎｇ集成神经网络建模方法的有
效性，针对聚丙烯３个牌号，分别建立了３种聚丙烯熔融
指数软测量模型：ＢＰ神经网络模型（Ａ）、ＫＰＣＡＢＰ神经网
络模型（Ｂ）和ＫＰＣＡｂａｇｇｉｎｇ集成神经网络模型（Ｃ），并比较
３种模型的预测效果．模型Ａ在３个牌号下的网络结构均为
８７１；模型Ｂ在３个牌号下的主元个数分别为４、６、５，网
络结构分别为４５１、６５１、５７１；模型 Ａ、Ｂ的其它参数
设置内容与模型Ｃ相同．针对聚丙烯３个牌号，３种软测
量模型预测值与离线分析值的比较结果如图３～５所示．

图３　熔融指数预测结果比较（牌号Ⅰ）
Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｅｌｔｉｎｄｅｘｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ（ｇｒａｄｅⅠ）

图４　熔融指数预测结果比较（牌号Ⅱ）
Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｅｌｔｉｎｄｅｘｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ（ｇｒａｄｅⅡ）

为了定量比较３种模型的预测性能，采用 σＭＲＥ（平均
相对误差）、σＭＡＥ（平均绝对误差）和 σＲＭＳＥ（相对均方差误
差）作为模型预测性能指标．３个牌号的３种模型预测性
能指标数值如表３～５所示，其中各预测性能指标的具体
计算公式如下：

σＭＲＥ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１

ｘｉ－ｘ^ｉ
ｘｉ

×１００％　 （１６）

σＭＡＥ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
｜ｘｉ－ｘ^ｉ｜ （１７）

２２５ 信息与控制　　　　　　　　　　　　　　　　　　４４卷



图５　熔融指数预测结果比较（牌号Ⅲ）
Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｅｌｔｉｎｄｅｘｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ（ｇｒａｄｅⅢ）

σＲＭＳＥ ＝
１
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ＝１

（ｘｉ－ｘ^ｉ）
ｘ[ ]
ｉ槡

２

×１００％　 （１８）

式中，ｘｉ表示模型预测值，ｘ^ｉ表示离线分析值，Ｎ表示样
本数目．

表３　模型预测性能比较（牌号Ⅰ）
Ｔａｂ．３　Ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ（ｇｒａｄｅⅠ）

模型 σＭＲＥ／％ σＭＡＥ／（ｇ／１０ｍｉｎ） σＲＭＳＥ／％

Ａ ８．２３ ０．２５９ ２．２７

Ｂ ５．３５ ０．１６９ １．４７

Ｃ ３．８６ ０．１２３ ０．９９

　　由图３～图５可知，３个牌号的聚丙烯熔融指数预测
结果均表明，与ＢＰ神经网络模型、ＫＰＣＡＢＰ神经网络模
型相比，ＫＰＣＡｂａｇｇｉｎｇ集成神经网络模型具有更好的预测
能力，能更好地跟踪熔融指数的变化．由表３～表５可知，

与ＢＰ神经网络模型相比，ＫＰＣＡｂａｇｇｉｎｇ集成神经网络模
型的预测性能指标数值均降低了５０％左右；与 ＫＰＣＡＢＰ
神经网络模型相比，ＫＰＣＡｂａｇｇｉｎｇ集成神经网络模型也具
有明显优势．聚丙烯熔融指数仿真研究表明，ＫＰＣＡｂａｇ
ｇｉｎｇ集成神经网络模型具有较好的预测精度和泛化能力，
验证了该建模方法的有效性．

表４　模型预测性能比较（牌号Ⅱ）
Ｔａｂ．４　Ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ（ｇｒａｄｅⅡ）

Ｍｏｄｅｌ σＭＲＥ／％ σＭＡＥ／（ｇ／１０ｍｉｎ） σＲＭＳＥ／％

Ａ ７．３９ ０．１３５ ２．０４

Ｂ ６．９５ ０．１２６ １．９４

Ｃ ４．６５ ０．０８５ １．２３

表５　模型预测性能比较（牌号Ⅲ）
Ｔａｂ．５　Ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ（ｇｒａｄｅⅢ）

Ｍｏｄｅｌ σＭＲＥ／％ σＭＡＥ／（ｇ／１０ｍｉｎ） σＲＭＳＥ／％

Ａ ８．９１ ０．２９６ ２．２０

Ｂ ５．１３ ０．１６８ １．３３

Ｃ ３．５４ ０．１１７ ０．９０

６　结论

本文提出了一种 ＫＰＣＡｂａｇｇｉｎｇ集成神经网络建模方
法，该方法通过将非线性数据降维方法、集成建模方法以

及岭回归方法相结合，克服了常规神经网络建模方法存在

的不足，并对重要模型参数进行了优化，实现了复杂化工

过程质量建模．聚丙烯熔融指数软测量仿真结果表明，与
ＢＰ神经网络模型和 ＫＰＣＡＢＰ神经网络模型相比，采用
ＫＰＣＡｂａｇｇｉｎｇ集成神经网络建模方法建立的聚丙烯熔融指
数软测量模型具有更佳的预测性能．
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