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摘要
针对具有强非线性、复杂的化工过程软测量建模，提出一种基于平方根容积

卡尔曼滤波（ＳＣＫＦ）的递归神经网络方法．基于Ｅｌｍａｎ递归神经网络，首先构建状
态空间模型，然后应用ＳＣＫＦ算法进行训练，所有网络的权值将作为系统的状态进
行更新．容积卡尔曼滤波（ＣＫＦ）通过三阶 ＳｐｈｅｒｉｃａｌＲａｄｉａｌ容积准则生成容积点，
利用容积点逼近状态的后验分布，使得高维非线性滤波中的多变量积分数值求解

成为可能．在ＣＫＦ的基础上，ＳＣＫＦ采用预测及后验误差协方差矩阵的平方根因
子进行递推运算，进一步改进了算法的数值稳定性．将该方法应用于脱丁烷塔底
部丁烷组分含量以及硫回收装置尾气中 ＳＯ２和 Ｈ２Ｓ含量的软测量动态建模实例
中，在同等条件下，还与基于ＥＫＦ、ＳＣＫＦ的前馈神经网络，基于ＥＫＦ的递归神经
网络等其它方法对比．结果表明，本文的方法能够获得很好的建模精度，显示出
其有效性．
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１　引言
软测量建模是目前化工过程控制领域的热点研究方

向［１－４］，对于具有复杂、强非线性特性的动态系统，它能

够有效地改善和解决生产过程中在线分析仪表测量滞后

大、价格昂贵、维护保养复杂等问题，满足实际生产过程

中实时性的需求．目前，神经网络、支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）等计算智能方法是主要的建模工具，



在基于数据驱动的软测量建模［５－９］中已取得了成功的应

用．与前馈神经网络（ｆｅｅｄｆｏｒｄｗａｒｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＦＮＮ）相
比，递归神经网络（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）通过合
并网络节点的反馈连接，具有动态记忆特性，能够处理具

有时延信息的数据，具有更好的潜力．文［１０］针对氧化铝
生产过程中铝酸钠溶液组分的浓度建模，提出一种基于稳

定学习的递归神经网络动态 ＰＬＳ（ｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅ）软测
量建模方法，取得了很好的效果．

ＲＮＮ通常采用 ＢＰＴＴ（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｔｈｒｏｕｇｈｔｉｍｅ）、
ＲＴＲＬ（ｒｅａｌｔｉｍｅｒｅｃｕｒｒｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ）学习算法，收敛速度慢，
易陷入局部最优．为了加快网络的收敛速度，文［１１－１２］
给出了无微分的训练学习算法———扩展卡尔曼滤波（ＥＫＦ）
算法，与 ＢＰＴＴ、ＲＴＲＬ算法相比，虽然计算复杂度较高，
但是它显示出更好的学习性能和更强的鲁棒性．但是，对
于高度非线性系统，由于ＥＫＦ算法的一阶线性逼近特性，
会导致算法出现“发散”情形，而且其仅适用于可微函数．
文［１３－１４］在贝叶斯滤波的框架下，基于 ＳｐｈｅｒｉｃａｌＲａｄｉａｌ
容积准则，提出一种容积卡尔曼滤波（ＣＫＦ）算法，其在高
斯分布的假设下，将贝叶斯滤波问题的求解转化为非线性

函数与高斯概率密度函数的多维积分求解问题，ＣＫＦ计算
效率高．容积规则的选择是能够有效求解这类问题的关
键．文［１５］将ＣＫＦ算法用于前馈神经网络的训练，取得较
好的训练效果．但是，ＣＫＦ算法在运行过程中无法保证误
差协方差矩阵的对称性和正定性，这会使得算法出现发散

现象．为避免该问题，平方根容积卡尔曼滤波（ＳＣＫＦ）［１４，１６］

算法被提出，有效改进了ＣＫＦ算法的数值稳定性．
针对化工过程软测量建模，本文采用 ＳＣＫＦ算法训练

Ｅｌｍａｎ递归神经网络，并将其应用于脱丁烷塔底部 Ｃ４（丁
烷）组分浓度的预测和硫回收装置（ＳＲＵ）中硫化氢（Ｈ２Ｓ）
及二氧化硫（ＳＯ２）气体浓度的估计的实例实验中，在同等
条件下，还将与基于 ＢＰＴＴ、ＲＴＲＬ和 ＥＫＦ算法训练的 Ｅｌ
ｍａｎ递归网络，基于ＢＰＴＴ、ＲＴＲＬ、ＥＫＦ和ＳＣＫＦ算法训练
的全连接递归神经网络（ｆｕｌｌｙｃｏｎｎｅｃｔｅｄｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋ，ＦＣＲＮＮ）［１１］，基于ＥＫＦ和 ＳＣＫＦ算法的多层感知器
（ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）方法进行比较，以验证本文
方法的有效性．

２　简单递归神经网络

Ｅｌｍａｎ神经网络作为一阶局部ＲＮＮ，是一种简单递归
神经网络（ＳＲＮ），其拓扑结构如图１所示．

ＳＲＮ主要由输入层Ｕ、隐含层 Ｒ、联系层 Ｃ及输出层
Ｙ组成，与前馈神经网络的连接形式相同，输入层、隐含
层和输出层的神经元分别通过权值ＷＲＵ和ＷＹＲ全连接，时
延连接将隐含层的递归神经元在当前ｋ时刻的激活函数输
出值反馈给联系层，满足 ｃｋ＝ｖｋ－１．因此，每一个递归单
元通过权值ＷＲＣ均接受来自前一时刻的所有递归单元的激
活函数输出作为输入，来自前一时刻的递归单元的激活输

出可视为递归层输入的扩展，这使得 ＳＲＮ具有短时记忆
功能．

图１　ＳＲＮ拓扑结构图
Ｆｉｇ．１　ＴｈｅｔｏｐｏｌｏｇｙｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＳＲＮ

给定ＳＲＮ网络在ｋ时刻的外部输入，ｕｋ＝（ｕ１，ｋ，…，
ｕｊ，ｋ，…，ｕＮｉ，ｋ），ｕｋ∈Ｒ

Ｎｉ，隐含层的递归神经元输出 ｖｋ＝

（ｖ１，ｋ，…，ｖｊ，ｋ，…，ｖＮｖ，ｋ），ｖｋ∈Ｒ
Ｎｖ，则隐含层的第ｉ个单

元输入 珓ｖｉ，ｋ和激活输出ｖｉ，ｋ可以表示为

珓ｖｉ，ｋ ＝∑
Ｎｉ

ｊ＝１
ＷＲＵｉｊｕｊ，ｋ＋∑

Ｎｖ

ｊ＝１
ＷＲＣｉｊｖｊ，ｋ－１　 （１）

ｖｉ，ｋ＝ｆ（珓ｖｉ，ｋ） （２）
输出层的神经元输出 ｙｋ∈Ｒ

Ｎｏ，其第 ｉ个单元的输出
ｙｉ，ｋ可表示为

ｙｉ，ｋ (＝ｆ∑
Ｎｖ

ｊ＝１
ＷＹＲｉｊｖｊ， )ｋ 　 （３）

其中，ｆ（·）表示激活函数，通常使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数、双曲
正切函数．为进一步提高网络的学习性能，本文选取如下
的特殊双曲正切函数［１１］：

ｆ（ｘ）＝１．７１５９ｔａｎｈ ２
３( )ｘ （４）

３　基于ＳＣＫＦ的ＳＲＮ训练算法

采用ＳＣＫＦ算法对ＳＲＮ进行训练，将训练问题作为一个
非线性动力系统的动态参数估计问题来处理，即将网络的

连接权值作为 ＳＣＫＦ的状态，随着时序 ｋ不断对网络的权
值参数进行更新，使得网络的实际输出与期望输出之间的

均方误差随着时序的增加而逐渐减小．
由图１所示的 ＳＲＮ，定义 ｋ时刻由 ＷＲＵ、ＷＲＣ及 ＷＹＲ

中的矩阵元素按列向量的次序重组展开，所形成的向量

ｗ∈ＲＮｗ为权值状态向量．
此时，网络的非线性状态空间模型可表示为

ｗｋ＝ｗｋ－１＋ｑｋ－１　　　　 （５）
ｙｋ＝ｈ（ｗｋ，ｕｋ，ｖｋ）＋ｒｋ （６）

其中，ｗｋ是维数为 Ｎｗ＝Ｎｖ×（Ｎｉ＋Ｎｖ）＋Ｎｏ×Ｎｖ的权向
量；过程噪声向量 ｑｋ－１、量测噪声 ｒｋ假定服从具有零均
值，协方差矩阵分别为 Ｑｋ－１、Ｒｋ的高斯噪声过程．另外，
式（５）人工添加的过程噪声有助于避免算法训练时，目标
函数陷入局部极小．

若给定输入—输出样本集Ｄｋ＝｛ｕｉ，ｙｉ｝
ｋ
ｉ＝１，在高斯假
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设的框架下，从贝叶斯滤波的角度分析网络的监督学习过

程，存在如下滤波似然密度函数：

ｐ（ｙｋ｜Ｄｋ－１）＝Ｎ（ｙｋ；ｙ^ｋ｜ｋ－１，Ｐｙｙ，ｋ｜ｋ－１）　 （７）
其中，Ｎ（·，·）为高斯分布的记号．一步预测的量测值
和相应的协方差矩阵为

ｙ^ｋ｜ｋ－１＝∫ＲＮｗｈ（ｗｋ，ｕｋ，ｖｋ）Ｎ（ｗｋ；ｗ^ｋ｜ｋ－１，Ｐｋ｜ｋ－１）ｄｗｋ （８）

Ｐｙｙ，ｋ｜ｋ－１＝∫ＲＮｗｈ（ｗｋ，ｕｋ，ｖｋ）ｈＴ（ｗｋ，ｕｋ，ｖｋ）Ｎ
（ｗｋ；ｗ^ｋ｜ｋ－１，Ｐｋ｜ｋ－１）·ｄｗｋ－ｙ^ｋ｜ｋ－１^ｙ

Ｔ
ｋ｜ｋ－１＋Ｒｋ（９）

状态和量测变量的联合条件高斯密度函数可表示为

　　ｐ（［ｗＴｋ　ｙ
Ｔ
ｋ］
Ｔ｜Ｄｋ－１）

＝Ｎ
ｗ^ｋ｜ｋ－１
ｙ^ｋ｜ｋ( )

－１

，
Ｐｋ｜ｋ－１ Ｐｗｙ，ｋ｜ｋ－１
ＰＴｗｙ，ｋ｜ｋ－１ Ｐｙｙ，ｋ｜ｋ－１( )( )） （１０）

其中，量测与状态变量的互协方差为

Ｐｗｙ，ｋ｜ｋ－１＝∫ＲＮｗｗｋｈＴ（ｗｋ，ｕｋ，ｖｋ）Ｎ（ｗｋ；ｗ^ｋ｜ｋ－１，Ｐｋ｜ｋ－１）ｄｗｋ－
ｗ^ｋ｜ｋ－１^ｙ

Ｔ
ｋ｜ｋ－１ （１１）

一旦接收新的量测值，由式（１０）状态变量的后验密度
函数计算如下：

ｐ（ｗｋ｜Ｄｋ）＝Ｎ（ｗｋ；ｗ^ｋ｜ｋ，Ｐｋ｜ｋ）　 （１２）
其中，

ｗ^ｋ｜ｋ＝ｗ^ｋ｜ｋ－１＋Ｇｋ（ｙｋ－^ｙｋ｜ｋ－１）　 （１３）
Ｐｋ｜ｋ＝Ｐｋ｜ｋ－１－ＧｋＰｙｙ，ｋ｜ｋ－１Ｇ

Ｔ
ｋ （１４）

Ｇｋ＝Ｐｗｙ，ｋ｜ｋ－１Ｐ
－１
ｙｙ，ｋ｜ｋ－１ （１５）

另外，网络的提前一步预测输出可以写为

ｙ^ｋ｜ｋ－１＝Ｅ［ｈ（ｗｋ，ｕｋ，ｖｋ）｜Ｄｋ－１］　 （１６）
由式（５）的线性状态方程，显然，可得到

ｗ^ｋ｜ｋ－１＝ｗ^ｋ－１｜ｋ－１　 （１７）
因此，式（１３）可等价表示为

ｗ^ｋ｜ｋ＝ｗ^ｋ－１｜ｋ－１＋Ｇｋ（ｙｋ－^ｙｋ｜ｋ－１）　 （１８）
由式（５）可得到预测误差协方差矩阵

Ｐｋ｜ｋ－１＝Ｐｋ－１｜ｋ－１＋Ｑｋ－１　 （１９）
由于随着训练过程的不断更新，过程噪声协方差Ｑｋ－１

应逐步减小．因此，可通过含有遗忘因子λ的自适应策略
进行退火处理，即令 Ｑｋ－１＝（１／λ－１）Ｐｋ－１｜ｋ－１，其中遗忘
因子λ∈（０，１］，这使得过程噪声按指数规律衰减．这样，
式（１９）可进一步变形为

Ｐｋ｜ｋ－１＝１／λＰｋ－１｜ｋ－１　 （２０）
当所有的条件概率密度函数均假定服从高斯分布时，

贝叶斯滤波的一种近似就是对非线性函数与高斯函数乘积

的多维积分进行直接数值逼近的 ＳＣＫＦ算法．由给出容积
点的计算规则，可以实现基于ＳＣＫＦ的ＳＲＮ训练算法．
３．１　ＳｐｈｅｒｉｃａｌＲａｄｉａｌ准则

考虑到任意非线性函数与任意高斯分布 Ｎ（ｘ；μ，Σ）
的乘积的数学期望总是能变换为对标准高斯分布乘积的数

学期望，其中μ为均值向量，Σ为协方差矩阵．
考虑多维标准高斯积分以如下形式逼近：

∫ｇ（ξ）Ｎ（ξ｜０，Ｉ）ｄξ≈Ｍ∑
ｉ
ｇ（ｃ［ｅ］ｉ）　 （２１）

其中，ξ∈Ｒｎ，ｎ为状态空间的维数，点集［ｅ］ｉ属于单位向

量［１］构成的对称集合，即：

［１］＝

１
０
０














０

，

０
１
０














０

，…，

－１
０
０














０

，

０
－１
０














０





















，…

Ｍ是权重，ｃ是待确定的参数．
因为点集合是对称的，若分别给定ｇｊ（ξ）＝１，ｇｊ（ξ）＝

ξ２ｊ，可以构造出精确到三阶的准则
［１０］确定Ｍ＝１２ｎ，ｃ＝槡ｎ．

该变量代换的方法可以延伸至求取非线性函数与服从

任意均值向量与协方差矩阵的高斯分布函数乘积的积分．
给定如下形式的多维积分：

∫ｇ（ｘ）Ｎ（ｘ；ｍ，Ｐ）ｄｘ　 （２２）

其三阶ＳｐｈｅｒｉｃａｌＲａｄｉａｌ准则的容积逼近计算如下：
Ｓｔｅｐ１　计算单位容积点如下：

ξｉ＝
槡ｎｅｉ，　 　ｉ＝１，２，…，ｎ

－槡ｎｅｉ－ｎ， ｉ＝ｎ＋１，ｎ＋２，…，２
{ ｎ

　 （２３）

其中ｅｉ∈Ｒ
ｎ是第ｉ个坐标轴方向上的单位向量．

Ｓｔｅｐ２　计算积分如下：

∫ｇ（ｘ）Ｎ（ｘ；ｍ，Ｐ）ｄｘ＝ １２ｎ∑
２ｎ

ｉ＝１
ｇ（ｍ＋槡Ｐξｉ）　（２４）

其中槡Ｐ是矩阵的平方根因子，且Ｐ＝槡 槡Ｐ Ｐ
Ｔ
．

因此，式（１６）可进一步化简为

ｙ^ｋ｜ｋ－１ ＝Ｅ［ｈ（ｗｋ）｜Ｄｋ－１］＝∫ＲＮｗｈ（ｗ）Ｎ（ｗ；０，Ｉ）ｄｗ　
＝ １
２Ｎｗ∑

２Ｎｗ

ｉ＝１
ｈ（ξｉ） （２５）

其中ξｉ是状态向量ｗｋ∈Ｒ
Ｎｗ的容积点表示．

容积规则是无微分的运算，无需ＥＫＦ算法中的Ｊａｃｏｂｉ
ａｎｓ矩阵或Ｈｅｓｓｉａｎｓ矩阵的复杂求导运算，在每次更新时，
仅需计算２ｎ个容积点，一定程度上避免了“维数灾难”，
另外，三阶容积规则还具有２ｎ个容积点的理论下界，基于
该规则的ＣＫＦ或ＳＣＫＦ可以认为是非线性贝叶斯滤波器较
好的次优逼近．

ＳＣＫＦ算法通过 ＳｐｈｅｒｉｃａｌＲａｄｉａｌ准则求得系统状态的
容积点，然后通过非线性系统将容积点传播，进而可求得

较为精确的后验均值和协方差的平方根因子，通过滤波过

程中的时间更新和量测更新实现对所需状态的估计．
３．２　ＳＲＮＳＣＫＦ算法

标准ＣＫＦ算法在传播容积点的过程中，由于在有限
精度的计算机上所执行的算术运算所引起的误差效应，误

差协方差矩阵的两个基本特性：正定性和对称性常常会丢

失，其正定性的丢失可能会使得 ＣＫＦ算法的运行被终止．
在每一时刻的 ＣＫＦ时间更新和量测更新过程中所涉及到
的对矩阵的平方根运算、求逆运算、舍入误差被矩阵平方

运算所放大等数值敏感性运算均会破坏协方差矩阵的特

性，而且一些非线性滤波问题也可能是数值病态的，这使

得协方差矩阵有可能非正定，从而导致算法不稳定甚至是

４４３ 信息与控制　　　　　　　　　　　　　　　　　　４６卷



不收敛．为了解决上述问题，文［１１］给出了ＣＫＦ的平方根
改进算法，即ＳＣＫＦ算法，它本质上传播预测和后验误差
协方差的平方根因子，避免了矩阵的平方根运算，改进了

算法的数值稳定性．除此之外，ＳＣＫＦ还具有保持协方差
的对称性和正定性的特点．

假设在ｋ－１时刻，权值状态向量的后验概率密度近似服
从高斯分布，其均值为权值向量滤波估计值 ｗ^ｋ－１｜ｋ－１，协方差
矩阵等于滤波误差协方差矩阵Ｐｋ－１｜ｋ－１，即ｐ（ｗｋ－１｜Ｄｋ－１）＝
Ｎ（^ｗｋ－１｜ｋ－１，Ｓｋ－１｜ｋ－１Ｓ

Ｔ
ｋ－１｜ｋ－１），其中，Ｓｋ－１｜ｋ－１为ｋ－１时刻的滤

波协方差矩阵的平方根因子，且Ｐｋ－１｜ｋ－１＝Ｓｋ－１｜ｋ－１Ｓ
Ｔ
ｋ－１｜ｋ－１．

基于ＳＣＫＦ的ＳＲＮ网络的训练学习算法实现步骤如下：
Ｓｔｅｐ１　容积点的计算．考虑式（１７）、式（２０），由式

（２４），计算权值状态向量的容积点Ｗｉ，ｋ－１｜ｋ－１

　Ｗｉ，ｋ｜ｋ－１＝ｗ^ｋ－１｜ｋ－１＋
１

槡λ
Ｓｋ－１｜ｋ－１ξｉ，　ｉ＝１，…，ｍ （２６）

其中ξｉ的定义同式（２３），ｍ＝２Ｎｗ．
Ｓｔｅｐ２　结合 ＳＲＮ的状态空间模型式（６），计算容积

点的传播：

Ｙｉ，ｋ｜ｋ－１＝ｈ^（Ｗｉ，ｋ｜ｋ－１，ｕｋ，ｖｋ），　ｉ＝１，…，ｍ　（２７）
Ｓｔｅｐ３　由式（２５），可估计网络的提前一步预测输出，

即预测均值向量 ｙ^ｋ｜ｋ－１

ｙ^ｋ｜ｋ－１ ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
Ｙｉ，ｋ｜ｋ－１　 （２８）

Ｓｔｅｐ４　估计量测输出的误差协方差矩阵 Ｐｙｙ，ｋ｜ｋ－１的
平方根因子Ｓｙｙ，ｋ｜ｋ－１，即新息协方差矩阵的平方根因子．

Ｓｙｙ，ｋ｜ｋ－１＝Ｔｒｉａ（［Ｙｋ｜ｋ－１ＳＲ，ｋ］）　 （２９）
其中，加权的中心化矩阵Ｙｋ｜ｋ－１为

Ｙｋ｜ｋ－１＝
１

槡ｍ
［Ｙ１，ｋ｜ｋ－１－^ｙｋ｜ｋ－１，Ｙ２，ｋ｜ｋ－１－^ｙｋ｜ｋ－１，…，

Ｙｍ，ｋ｜ｋ－１－^ｙｋ｜ｋ－１］
矩阵ＳＲ，ｋ是量测噪声协方差矩阵 Ｒｋ的平方根因子．算子
Ｔｒｉａ（·）表示对矩阵实施正交三角分解的运算，返回一个
下三角矩阵．

若Ｐ为预测误差协方差矩阵，由
Ｐ＝ＡＡＴ＝ＲＴＱＴＱＲ＝ＲＴＲ＝ＳＳＴ　 （３０）

的结果可知，对Ｐ的平方根因子ＡＴ做ＱＲ分解，则返回上
三角矩阵Ｒ，由式（３０）可知Ｓ＝ＲＴ是下三角矩阵．

Ｓｔｅｐ５　估计权值状态向量与量测输出向量的互协方
差矩阵

Ｐｗｙ，ｋ｜ｋ－１＝Ｗｋ｜ｋ－１Ｙ
Ｔ
ｋ｜ｋ－１　 （３１）

其中，加权中心化矩阵

Ｗｋ｜ｋ－１＝
１

槡ｍ
［Ｗ１，ｋ｜ｋ－１－ｗ^ｋ－１｜ｋ－１，Ｗ２，ｋ｜ｋ－１－ｗ^ｋ－１｜ｋ－１，…，

Ｗｍ，ｋ｜ｋ－１－ｗ^ｋ－１｜ｋ－１］
Ｓｔｅｐ６　计算卡尔曼增益

Ｇｋ＝Ｐｗｙ，ｋ｜ｋ－１Ｐ
－１
ｙｙ，ｋ｜ｋ－１　　　　　　　

＝（Ｐｗｙ，ｋ｜ｋ－１／Ｓ
Ｔ
ｙｙ，ｋ｜ｋ－１）／Ｓｙｙ，ｋ｜ｋ－１ （３２）

其中，符号“／”表示矩阵的右除算子．若矩阵 Ｂ为上三角
矩阵，Ａ／Ｂ执行回代算法；如果Ｂ为下三角矩阵，则执行
前向替代算法．

Ｓｔｅｐ７　在获取 ｋ时刻的网络输出值 ｙｋ时，根据式
（１８）的状态更新表达式，计算权值状态向量 ｗ^ｋ｜ｋ的滤波值：

ｗ^ｋ｜ｋ＝ｗ^ｋ－１｜ｋ－１＋Ｇｋ（ｙｋ－^ｙｋ｜ｋ－１）　 （３３）
Ｓｔｅｐ８　估计相应权值状态向量的滤波误差协方差矩

阵的平方根因子，即：

Ｓｋ｜ｋ＝Ｔｒｉａ（［Ｗｋ｜ｋ－１－ＧｋＹｋ｜ｋ－１ＧｋＳＲ，ｋ］）　 （３４）
从浮点运算次数分析，ＳＣＫＦ算法的计算复杂度随着

状态维数的立方而增长，因此其计算复杂度与 ＣＫＦ算法、
ＥＫＦ算法相当，为Ｏ（Ｎ３ｗ）．

另外，与 ＣＫＦ算法不同，ＳＣＫＦ算法在更新过程中，
需要对先验及后验误差协方差矩阵进行正交三角化分解，

传播三角化的协方差矩阵的平方根因子，以避免矩阵求逆

运算．式（３４）是其算法核心，为得到该式的结果，可首先
由式（３２）得到：

ＧｋＰ
Ｔ
ｙｙ，ｋ｜ｋ－１Ｇ

Ｔ
ｋ＝ＧｋＰ

Ｔ
ｗｙ，ｋ｜ｋ－１　 （３５）

由于Ｐｙｙ，ｋ｜ｋ－１具有对称性，Ｐｙｙ，ｋ｜ｋ－１＝Ｐ
Ｔ
ｙｙ，ｋ｜ｋ－１，故可得

ＧｋＰｙｙ，ｋ｜ｋ－１Ｇ
Ｔ
ｋ－ＧｋＰ

Ｔ
ｗｙ，ｋ｜ｋ－１＝０　 （３６）

其次，由文［９－１０］的 ＣＫＦ算法推导过程，可得误差
协方差矩阵的滤波更新过程为

Ｐｋ｜ｋ＝Ｐｋ｜ｋ－１－ＧｋＰｙｙ，ｋ｜ｋ－１Ｇ
Ｔ
ｋ　 （３７）

考虑式（３２），式（３５）可变形为
Ｐｋ｜ｋ＝Ｐｋ｜ｋ－１－Ｐｗｙ，ｋ｜ｋ－１Ｇ

Ｔ
ｋ　 （３８）

最后，将式（３６）与式（３８）相加，可得：
Ｐｋ｜ｋ＝Ｐｋ｜ｋ－１－Ｐｗｙ，ｋ｜ｋ－１Ｇ

Ｔ
ｋ＋ＧｋＰｙｙ，ｋ｜ｋ－１Ｇ

Ｔ
ｋ－ＧｋＰ

Ｔ
ｗｙ，ｋ｜ｋ－１（３９）

由于Ｐｋ｜ｋ－１＝Ｓｋ－１｜ｋ－１Ｓ
Ｔ
ｋ－１｜ｋ－１，故可得

　 Ｐｋ｜ｋ＝Ｓｋ｜ｋ－１Ｓ
Ｔ
ｋ｜ｋ－１－Ｓｋ｜ｋ－１Ｓ

Ｔ
ｋ｜ｋ－１Ｈ

Ｔ
ｋＧ

Ｔ
ｋ＋

Ｇｋ（Ｓｋ｜ｋ－１Ｓ
Ｔ
ｋ｜ｋ－１＋ＳＲ，ｋＳ

Ｔ
Ｒ，ｋ）Ｇ

Ｔ
ｋ－ＧｋＳｋ｜ｋ－１Ｓ

Ｔ
ｋ｜ｋ－１

＝［Ｓｋ｜ｋ－１－ＧｋＳｋ｜ｋ－１ＧｋＳＲ，ｋ］×
［Ｓｋ｜ｋ－１－ＧｋＳｋ｜ｋ－１ＧｋＳＲ，ｋ］

Ｔ （４０）
由式（４０）的结果显然可知，式（３４）成立．

算法运行时，令 ｗ^０＝Ｅ［ｗ０］，ｗ０可在区间［－０．５，０．５］
之间随机取值，Ｐ０＝Ｅ［（ｗ０－ｗ^０）（ｗ０－ｗ^０）

Ｔ］，Ｐ０＝Ｓ０Ｓ
Ｔ
０，

Ｓ０＝δＩＮｗ，δ可取较小的正数，ＩＮｗ为单位矩阵，量测噪声协方

差矩阵可取为固定值，即Ｒｋ＝σ
２ＩＮｗ，σ取较小的正数即可．

４　化工过程软测量建模实验
将基于ＳＣＫＦ的ＳＲＮ方法应用于化工过程的软测量建

模实例中，利用相关辅助变量及主导变量的历史数据，结

合具有外部输入的非线性时间序列分析模型进行软测量建

模，同等条件下，还将与基于 ＢＰＴＴ、ＲＴＲＬ、ＥＫＦ的 ＳＲＮ，
基于ＥＫＦ、ＳＣＫＦ的 ＭＬＰ，基于 ＢＰＴＴ、ＲＴＲＬ、ＥＫＦ、ＳＣＫＦ
的ＦＣＲＮＮ等其它方法进行比较．性能指标评价选取均方
误差（ＭＳＥ）和相关系数［１７］．
４．１　脱丁烷塔底Ｃ４浓度的软测量估计

脱丁烷塔是炼油厂炼油过程中脱硫和石脑油分离装置

的必要组成部分，需要满足在塔底部Ｃ４组分含量最小化的
质量控制要求，使用在线监测分析仪测量Ｃ４浓度时，由于
时延的原因，整个周期大约需３０～７５ｍｉｎ．因此，建立软测
量模型，对Ｃ４浓度进行实时动态监测是十分必要的．
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为实现软测量动态建模，在图２所示的分馏装置中需
安装传感器进行辅助测量．图２中的７个灰圈表示可测辅
助变量：ｕ１是塔顶温度，ｕ２是塔顶压力，ｕ３是回流量，ｕ４

是流向下一过程的流量，ｕ５是第６塔板温度，ｕ６、ｕ７分别
是塔底不同区域的温度，采样周期为１２ｍｉｎ．主导变量为
Ｃ４的浓度．

图２　脱丁烷塔的操作流程
Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｄｅｂｕｔａｎｉｚｅｒｃｏｌｕｍｎ

　　该过程具体的描述见文［２，５］，可收集２３９４组数据，
均归一化为［０，１］之间的数值．数据集由如下网址：ｈｔｔｐ：／／
ｗｗｗ．ｓｐｒｉｎｇｅｒ．ｃｏｍ／ｕｓ／ｂｏｏｋ／９７８１８４６２８４７９３获得．为应用本
文方法进行软测量动态建模，结合非线性时间序列分析，

考虑如下的ＮＡＲＸ模型［２］，即

ｙ（ｋ）＝ｆ（ｕ１（ｋ），ｕ２（ｋ），ｕ３（ｋ），ｕ４（ｋ），ｕ５（ｋ），ｕ５（ｋ－１），
ｕ５（ｋ－２），ｕ５（ｋ－３），（ｕ６（ｋ）＋ｕ７（ｋ））／２，
ｙ（ｋ－１），ｙ（ｋ－２），ｙ（ｋ－３），ｙ（ｋ－４）） （４１）

对ｆ的逼近采用结构为１３５１的ＳＲＮ网络，即采用基于
ＳＣＫＦ算法的ＳＲＮ构建软测量模型，权值初始化为（－０．５，
０．５）之间的随机数，遗忘因子λ＝０．９９９５，权值误差协方差

矩阵的平方根因子Ｓ０＝ １×１０槡
－１Ｉ，Ｒｋ固定为３×１０

－３．
在对比方法中，ｆ的逼近可采用单隐层的 ＭＬＰ及

ＦＣＲＮＮ，其具体网络结构与ＳＲＮ相同．
为了检验模型的性能，将所收集的数据的前一半作为

训练数据集，其余的一半为测试数据集．图３给出基于各
种不同的方法进行训练时，ＭＳＥ随训练代数变化的收敛曲
线．从图３中可以看出，ＳＲＮＳＣＫＦ方法的收敛速度最快，
经过约１０次迭代后可达到较高的精度．图４给出了测试
数据集上，基于ＳＲＮＳＣＫＦ方法的软测量输出估计值与实
际值的对比结果．图５相应给出了基于 ＳＲＮＳＣＫＦ方法预
测Ｃ４浓度的误差结果．从图４与图５的预测效果可以看
出，本文方法具有很好的估计精度．

图３　随训练代数变化的不同方法的ＭＳＥ曲线比较
Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｃｕｒｖｅｃｈａｎｇｉｎｇｗｉｔｈ

ｔｒａｉｎｉｎｇｅｐｏｃｈｓｂａｓｅｄｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

在测试数据集上，应用不同软测量方法对 Ｃ４浓度进
行估计的具体性能指标则由表 １给出．由表 １可看出，
ＲＮＮ的建模精度均高于 ＭＬＰ网络，其中，ＳＲＮ的精度略
高于ＦＣＲＮＮ，而且，与传统的训练算法相比，采用ＥＫＦ及
ＳＣＫＦ算法进行训练的 ＳＲＮ网络，其收敛速度更快、精度
更高，而且ＳＲＮＳＣＫＦ方法的预测精度比ＳＲＮＥＫＦ方法的
精度高一个数量级左右，这也进一步表明了所提出方法的

有效性．
同时，本文方法还与文［２，８，１７，１８］的结果进行了

比较，其中，文［２］采用了一种具有１２个隐含层节点的
ＭＬＰ方法，文［８］采用了一种具有自适应过程状态分区的
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局部偏最小二乘方法，文［１７］采用了一种具有离线及在线
ＲＬＳ学习算法的改进 ＥＳＮ网络，文［１８］采用了一种贝叶
斯网络建立了估计Ｃ４浓度的软测量模型．本文方法的估计
精度明显优于文［２，１８］的结果，略好于文［８，１７］的结果．

图４　测试集上基于ＳＲＮＳＣＫＦ方法预测Ｃ４浓度的曲线
Ｆｉｇ．４　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｃｕｒｖｅｏｆｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｆｏｒＣ４ｕｓｉｎｇ

ＳＲＮＳＣＫＦｍｅｔｈｏｄｉｎｔｈｅｔｅｓｔｄａｔａｓｅｔ

图５　测试集上基于ＳＲＮＳＣＫＦ方法预测Ｃ４浓度的误差
Ｆｉｇ．５　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｃｕｒｖｅｆｏｒｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅＣ４
ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＳＲＮＳＣＫＦｉｎｔｈｅｔｅｓｔｄａｔａｓｅｔ

４．２　ＳＲＵ中Ｈ２Ｓ和ＳＯ２浓度的软测量估计

　　ＳＲＵ的作用是在排放酸性气体流之前，移除其中的

表１　在测试集上不同方法对Ｃ４浓度估计的性能指标
Ｔａｂ．１　Ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｄｉｃａｔｏｒｓｏｆｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

ｏｆＣ４ｕｓｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｉｎｔｅｓｔｄａｔａｓｅｔ

不同方法 相关系数 ＭＳＥ Ｅｐｏｃｈｓ

ＦＣＲＮＮＢＰＴＴ ０．９８５７ ９．１９×１０－４ ３００

ＳＲＮＢＰＴＴ ０．９８６１ ９．８６×１０－４ ３００

ＦＣＲＮＮＲＴＲＬ ０．９９０３ ６．７２×１０－４ ３００

ＳＲＮＲＴＲＬ ０．９９０３ ５．０６×１０－４ ３００

ＭＬＰＥＫＦ ０．９９５７ ３．５２×１０－４ １０

ＦＣＲＮＮＥＫＦ ０．９９８８ ２．０８×１０－４ １０

ＳＲＮＥＫＦ ０．９９８２ １．４１×１０－４ １０

ＭＬＰＳＣＫＦ ０．９９９１ ７．８２×１０－５ １０

ＦＣＲＮＮＳＣＫＦ ０．９９９１ ６．１０×１０－５ １０

ＳＲＮＳＣＫＦ ０．９９９７ ２．７０×１０－５ １０

ＳＯ２、Ｈ２Ｓ等环境污染物，同时将硫元素作为一种副产品进

行回收，４条完全相同的硫回收线子单元将并行工作，主
要对两种气体进行处理，第一种产生于洗气装置中，主要

包含Ｈ２Ｓ，称为ＭＥＡ气体．第二种产生于酸水汽提装置，

富含ＮＨ３和Ｈ２Ｓ，也称为ＳＷＳ气体．ＳＲＵ的某一条硫回收

线的简化流程如图６所示．
由于酸性气体较强的腐蚀性，使得在线分析仪的故障

频率很高，当在线分析仪发生故障时，使用“软传感器”则

可以监测Ｈ２Ｓ和ＳＯ２的浓度，使得装置正常运行．由图６可

分别选取５个辅助变量，即：ｕ１是 ＭＥＡ气体流量（ＭＥＡ＿

ＧＡＳ）；ｕ２是空气流量（ＡＩＲ＿ＭＥＡ）；ｕ３是第二空气流量

（ＡＩＲ＿ＭＥＡ＿２）；ｕ４是 ＳＷＳ区域的气体流量（ＳＷＳ＿ＧＡＳ＋

ＭＥＡ＿ＳＰＩＬＬＩＮＧ）；ｕ５是ＳＷＳ区域的空气流量（ＡＩＲ＿ＳＷＳ＋

ＭＥＡ＿ＳＰＩＬＬＩＮＧ＿ＡＩＲ），辅助变量的采样周期为１ｍｉｎ．主
导变量分别为Ｈ２Ｓ和ＳＯ２的浓度输出．

图６　硫回收装置简化流程
Ｆｉｇ．６　ＳｉｍｐｌｉｆｉｅｄｆｌｏｗｃｈａｒｔｓｃｈｅｍｅｏｆＳＲＵ
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　　ＳＲＵ过程的描述由文［２］给出，数据集由网址ｈｔｔｐ：／／
ｗｗｗ．ｓｐｒｉｎｇｅｒ．ｃｏｍ／ｕｓ／ｂｏｏｋ／９７８１８４６２８４７９３获得．为应用本
文的方法进行动态软测量模型建模，结合非线性时间序列

分析，考虑如下的ＮＭＡ模型［２］：

ｙ１（ｋ）＝ｆ１（ｕ１（ｋ），ｕ１（ｋ－５），ｕ１（ｋ－７），ｕ１（ｋ－９），…，　
ｕ５（ｋ），ｕ５（ｋ－５），ｕ５（ｋ－７），ｕ５（ｋ－９）） （４２）

ｙ２（ｋ）＝ｆ２（ｕ１（ｋ），ｕ１（ｋ－５），ｕ１（ｋ－７），ｕ１（ｋ－９），…，
ｕ５（ｋ），ｕ５（ｋ－５），ｕ５（ｋ－７），ｕ５（ｋ－９）） （４３）

其中，ｙ１（ｋ）表示Ｈ２Ｓ的浓度输出，ｙ２（ｋ）表示 ＳＯ２的浓度
输出，未知的ｆ１（·）及 ｆ２（·）可采用 ＳＲＮ网络、ＦＣＲＮＮ
网络或 ＭＬＰ进行逼近，分别构建用于 Ｈ２Ｓ和 ＳＯ２浓度估
计的软测量模型．

该过程收集１００８１组数据，均归一化为［０，１］之间的
数值，前一半数据选取为训练数据集，其余的为测试数据

集．ＳＲＮ网络的结构为２０６１，权值初始化为（－０．５，０．５）
之间的随机数，遗忘因子λ＝０．９９９５，权值误差协方差矩

阵的平方根因子 Ｓ０＝ １×１０槡
－１Ｉ，Ｒｋ固定为５×１０

－３．对
比方法中，ＭＬＰ及ＦＣＲＮＮ的结构为２０６１．

图７、图８分别给出了对Ｈ２Ｓ和 ＳＯ２的浓度进行估计
时，在训练数据集上，基于不同方法的ＭＳＥ随训练代数变
化的曲线．从图７、图８可看出，ＳＲＮＳＣＫＦ方法的收敛速
度较快，经过约１０次迭代后可获取满意的精度．图９和图１０
则分别给出了基于ＳＲＮＳＣＫＦ方法对Ｈ２Ｓ的浓度进行估计
时，在测试集上模型的软测量估计值与实际输出值的对比

效果及相应的误差结果曲线．图１１和图１２分别给出了基
于ＳＲＮＳＣＫＦ方法对ＳＯ２浓度进行估计时，在测试集上模
型的软测量估计值与实际输出值的对比效果及相应的误差

结果曲线，从图９～图１２的结果看出，ＳＲＮＳＣＫＦ方法的
估计效果非常好．

图７　估计Ｈ２Ｓ浓度时，基于不同方法的ＭＳＥ曲线比较

Ｆｉｇ．７　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＭＳＥｃｕｒｖｅｆｏｒｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅ

Ｈ２Ｓｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

表２和表３给出了基于不同方法估计Ｈ２Ｓ和ＳＯ２浓度
时，在测试集上具体性能指标数值的对比．可以看出，
ＳＲＮＳＣＫＦ方法的估计精度与相关系数均最好，这表明了
本文方法的有效性．同时，还与文［２，１７］的结果进行了对
比．在文［２］中，基于ＭＬＰ、ＲＢＦ神经网络，自适应神经模
糊系统和非线性最小二乘四种方法分别对 Ｈ２Ｓ和 ＳＯ２的
浓度进行估计，在数据集中分别随机选取１０００组数据作

图８　估计ＳＯ２浓度时，基于不同方法的ＭＳＥ曲线比较
Ｆｉｇ．８　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＭＳＥｃｕｒｖｅｆｏｒｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅ

ＳＯ２ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

图９　测试集上基于ＳＲＮＳＣＫＦ方法预测Ｈ２Ｓ浓度曲线
Ｆｉｇ．９　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｃｕｒｖｅｆｏｒｔｈｅＨ２Ｓｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄｏｎＳＲＮＳＣＫＦｍｅｔｈｏｄｉｎｔｈｅｔｅｓｔｄａｔａｓｅｔ

图１０　测试集上基于ＳＲＮＳＣＫＦ方法预测Ｈ２Ｓ浓度的误差
Ｆｉｇ．１０　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｃｕｒｖｅｆｏｒｔｈｅＨ２Ｓｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄｏｎＳＲＮＳＣＫＦｍｅｔｈｏｄｉｎｔｈｅｔｅｓｔｄａｔａｓｅｔ

图１１　测试集上基于ＳＲＮＳＣＫＦ方法预测ＳＯ２浓度曲线
Ｆｉｇ．１１　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｃｕｒｖｅｆｏｒｔｈｅＳＯ２ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄｏｎＳＲＮＳＣＫＦｍｅｔｈｏｄｉｎｔｈｅｔｅｓｔｄａｔａｓｅｔ
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图１２　测试集上基于ＳＲＮＳＣＫＦ方法预测ＳＯ２浓度的误差
Ｆｉｇ．１２　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｃｕｒｖｅｆｏｒｔｈｅＳＯ２ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄｏｎＳＲＮＳＣＫＦｉｎｔｈｅｔｅｓｔｄａｔａｓｅｔ

表２　在测试集上Ｈ２Ｓ性能评价指标对比结果
Ｔａｂ．２　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｄｉｃａｔｏｒｓｆｏｒｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆＨ２Ｓ
ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｉｎｔｅｓｔｄａｔａｓｅｔ

不同方法 相关系数 ＭＳＥ Ｅｐｏｃｈｓ

ＦＣＲＮＮＢＰＴＴ ０．７２０１ １．２９×１０－３ ３００

ＳＲＮＢＰＴＴ ０．７３２６ １．７８×１０－３ ３００

ＦＣＲＮＮＲＴＲＬ ０．６７３８ １．５２×１０－３ ３００

ＳＲＮＲＴＲＬ ０．６８０１ １．９２×１０－３ ３００

ＭＬＰＥＫＦ ０．７７４５ １．１１×１０－３ １０

ＦＣＲＮＮＥＫＦ ０．７９５２ １．０７×１０－３ １０

ＳＲＮＥＫＦ ０．７８２８ １．０２×１０－３ １０

ＭＬＰＳＣＫＦ ０．９３３０ ３．５０×１０－４ １０

ＦＣＲＮＮＳＣＫＦ ０．９４６３ ３．２７×１０－４ １０

ＳＲＮＳＣＫＦ ０．９５０６ ３．１５×１０－４ １０

为训练样本和测试样本．其中，非线性最小二乘方法的预测
精度最高，对Ｈ２Ｓ的ＭＳＥ为８×１０

－４，相关系数为０．８４８；

对ＳＯ２的ＭＳＥ为４×１０
－４，相关系数为０．９０５．文［１７］采

用εＳＶＭ、ＬＳＳＶＭ和ＬｉＥＳＮ网络分别对Ｈ２Ｓ和ＳＯ２的浓度
进行估计．由比较可知，本文方法与 ＬｉＥＳＮ方法获取的结
果相当，均优于文献中其他方法．

表３　在测试集上ＳＯ２性能评价指标对比结果
Ｔａｂ．３　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｄｉｃａｔｏｒｓｆｏｒｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆＳＯ２ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ

ｕｓｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｉｎｔｈｅｔｅｓｔｄａｔａｓｅｔ

不同方法 相关系数 ＭＳＥ Ｅｐｏｃｈｓ

ＦＣＲＮＮＢＰＴＴ ０．８１６１ １．０７×１０－３ ３００

ＳＲＮＢＰＴＴ ０．８００１ ２．０５×１０－３ ３００

ＦＣＲＮＮＲＴＲＬ ０．６９０７ １．８４×１０－３ ３００

ＳＲＮＲＴＲＬ ０．６６３２ ２．７９×１０－３ ３００

ＭＬＰＥＫＦ ０．７９１８ １．１８×１０－３ １０

ＦＣＲＮＮＥＫＦ ０．８４５１ ７．８１×１０－４ １０

ＳＲＮＥＫＦ ０．８６０２ ７．０９×１０－４ １０

ＭＬＰＳＣＫＦ ０．８７８１ ６．８４×１０－４ １０

ＦＣＲＮＮＳＣＫＦ ０．９０１７ ５．８１×１０－４ １０

ＳＲＮＳＣＫＦ ０．９４１２ ４．０２×１０－４ １０

５　结论
针对具有强非线性特性的化工过程，利用所收集的相

关辅助变量及主导变量的历史数据，基于ＮＡＲＸ和ＮＭＡ非
线性时间序列模型，提出了一种基于 ＳＲＮＳＣＫＦ的动态软
测量建模方法．所提出方法的优点是：训练过程中应用
ＳＣＫＦ算法对网络的权值进行更新，避免了常规梯度下降算
法易陷入局部极小的不足，也无需ＥＫＦ算法或ＣＫＦ算法所
涉及的矩阵求导或求逆运算；算法的收敛速度快，精度高．
通过两个化工过程实例的应用，验证了本文方法的有效性．
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