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研究论文 一种基于增量式犛犞犚学习的在线

自适应建模方法

王　平
１，２，田华阁１，田学民１，黄德先２

（１ 中国石油大学 （华东）信息与控制工程学院，山东 东营２５７０６１；２ 清华大学自动化系，北京１０００８４）

摘要：训练样本的数量与质量对于过程建模至关重要，在很大程度上影响所建模型的质量。基于增量式支持向

量回归 （ＳＶＲ）学习算法，提出一种在线自适应建模方法以实现有选择地添加和删除训练样本。该方法利用

ＳＶＲ模型的ＫＫＴ条件选择出那些包含足够多新信息的样本进行增量学习，能够在保证模型泛化能力的同时降

低模型更新频率。另外，为快速准确地跟踪过程特性的变化，将通过评价当前模型对新增训练样本的学习能力

来决定是否需要删除旧样本。当需要删除样本时，基于样本间的相似度，选择淘汰与当前过程特性差别最大的

旧样本。将该方法用于建立工业聚丙烯熔融指数预报模型，结果表明，与其他方法相比，获得的预测模型具有

更好的泛化性能，且模型更新频率明显降低，能有效地适应工况的变化。
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引　言

工业过程中存在着许多无法或难以直接测量的

变量，这些变量通常与产品质量密切相关，是必须

进行监控的参数。软测量技术是解决该问题的一种

有效方法，目前已在实际工业中得到广泛应用［１］。

近年来，基于数据驱动的软测量建模方法得到

了人 们 的 普 遍 关 注［２］。其 中，支 持 向 量 回 归

（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）基于结构风险

最小化原则，较好地解决了小样本、非线性和局部

极小等问题，已被广泛应用于多个研究领域［１］。目

前的ＳＶＲ学习算法大多是离线、批处理式的，而

工业过程一般具有动态时变的特点，过程特性和工

作点都可能发生变化。这样离线训练得到的模型不

能保证长期适用，因此对ＳＶＲ在线学习方法的研

究具有重要的理论意义和使用价值。文献 ［３］研

究了增加和删减训练样本对ＳＶＲ模型的影响，在

此基础上，文献 ［４］提出一种精确ＳＶＲ在线学习

算法，它以ＫａｒｕｓｈＫｕｈｎＴｕｃｋｅｒ（ＫＫＴ）条件为

基础，当有样本加入或删除时，通过修改拉格朗日

乘子和偏置项来更新ＳＶＲ模型，避免了重复求解

二次规划问题。为进一步加快训练速度，文献 ［５］

提出一种基于核函数缓存的ＳＶＲ在线训练方法，

以牺牲计算内存为代价，加快ＳＶＲ在线学习速度。

文献 ［６］则提出用分块矩阵的方法来解决ＳＶＲ在

线更新算法复杂的问题。

对于一个回归模型而言，其性能在很大程度上

取决于所使用的训练样本，用于训练的样本越具有

代表性，模型质量越高。鉴于此，结合增量式

ＳＶＲ学习算法的特点，提出一种在线自适应建模

方法。该方法基于ＳＶＲ模型的 ＫＫＴ条件，实现

对新增样本的区分学习，降低了模型更新频率；另

外，基于样本相似度的选择性淘汰算法，删除与新

增训练样本相似度最小的旧样本，获得能够反映过

程当前工况的训练样本集，由此提高模型跟踪过程

特性变化的能力。最后以工业聚丙烯熔融指数预报

模型为例验证了其有效性。

１　增量式ＳＶＲ学习算法

给定样本集犜＝ 狓犻，狔｛ ｝犻 ，犻＝１，２，…，犾，狓犻∈犚
犖

和狔犻∈犚，ＳＶＲ利用非线性映射（ ）· 将数据狓犻映

射到高维特征空间犉，然后构造函数犳（ ）· 拟合样

本集

犳（）狓 ＝狑
Ｔ
（）狓 ＋犫，：犚犖 →犉，狑∈犉 （１）

其中，狑和犫可以通过求解下述二次规划问题得到

ｍｉｎ
犠，犫

１

２
狑Ｔ狑＋犆∑

犾

犻＝１
ξ犻＋ξ

（ ）犻

ｓ．ｔ．　

狔犻－ 狑Ｔ·狓（ ）犻 ＋（ ）犫 ≤ε＋ξ犻

狑Ｔ·狓（ ）犻 ＋（ ）犫 －狔犻≤ε＋ξ

犻

ξ犻，ξ

犻 ≥０，犻＝１，２，…，

烅

烄

烆 犾

（２）

式中　犆为平衡模型复杂度和训练误差的权系数，

ε＞０为容许误差。由拉格朗日乘子法得到式（２）的

对偶优化问题

ｍｉｎ
犪，犪
犇＝

１

２∑
犾

犻＝１
∑
犾

犼＝１

犙犻犼 犪犻－犪
（ ）犻 犪犼－犪

（ ）
犼 ＋

　　　　∑
犾

犻＝１

ε犪犻＋犪
（ ）犻 －∑

犾

犻＝１

狔犻 犪犻－犪
（ ）犻

（３）

ｓ．ｔ．　０≤犪犻，犪

犻 ≤犆，∑

犾

犻＝１
犪犻－犪

（ ）犻 ＝０，犻＝１，…，犾

式中　犙犻犼＝犓 狓犻，狓（ ）犼 为核函数，犪犻、犪

犻
为对偶

参数。

定义样本系数偏差θ犻＝犪犻－犪

犻
和边界函数

犺（狓犻）＝犳（狓犻）－狔犻。则根据系数偏差值和边界函数

值，基于优化问题 （３）的 ＫＫＴ条件可将样本集

犜分为如图１所示的３个子集
［４，７］

犈＝ 犻狘 θ犻 ＝犆，犺 狓（ ）犻 ＞｛ ｝ε

犛＝ 犻狘０＜ θ犻 ＜犆，犺 狓（ ）犻 ＝｛ ｝ε

犚＝ 犻狘θ犻 ＝０，犺 狓（ ）犻 ＜｛ ｝

烅

烄

烆 ε

（４）

其中，犈 为误差支持向量集，犛为边界支持向量

集，犚为剩余样本集。增量式ＳＶＲ学习算法包括

递增和递减两种算法。递增算法的基本思想是：在

有限时间步内，逐步改变新样本系数偏差，直到其

满足ＫＫＴ条件，同时保证在各更新时间步内，样

本集中其他样本能够继续满足ＫＫＴ条件。随着样

本个数增多，可能会面临 “维数灾难”使增量学习

无法进行下去。因此需要利用递减算法丢弃一些训

练数据，并调整剩余训练样本继续满足 ＫＫＴ条

件［７］。增量式学习算法对支持向量和非支持向量进

行了区别对待和处理，且用简单的迭代修正代替复

杂的优化求解，使得算法具有较高的计算效率［７］。

２　在线自适应建模算法

实际生产过程中，离线建立的模型往往不能准

确描述系统当前状况，有必要利用在线新数据不断

更新模型［８９］。增量式ＳＶＲ学习算法可实现对训练

样本的在线实时添加与删除。然而，为进一步提高

建模精度和降低学习时间，还有一系列问题需要解

决。下面分别对这些问题进行研究分析，并提出相
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应的解决方案。

２１　基于犓犓犜条件检验的新增样本区分学习

若不加区分地对每一个新增样本都进行增量学

习，势必造成模型频繁更新。这样，一方面浪费了

大量计算资源；另一方面，在正常生产时，各变量

一般都保持在设定点周围，新样本反映的都是在工

作点附近的信息，将扩大过程干扰、测量噪声对建

模的影响，导致模型泛化能力降低。

定理 １　 设 犳 （狓）为 ＳＶＲ 回 归 函 数，

狓ｎｅｗ，狔｛ ｝ｎｅｗ 为新增样本。则满足 ＫＫＴ条件的新

增样本不会改变支持向量集，违背ＫＫＴ条件的新

增样本将使支持向量集变化，且新增训练样本违反

ＫＫＴ条件的充要条件为新增样本位于 犺狓（ ）ｎｅｗ ＞

ε区域中。

定理１的证明可参考文献 ［４，１０］。由该定理

知，若新样本 狓ｎｅｗ，狔｛ ｝ｎｅｗ 位于图１犺狓（ ）ｎｅｗ ≤ε

区域内，则其满足 ＫＫＴ条件，说明此时的ＳＶＲ

模型能很好地描述新增样本，为避免样本重复训

练，新样本将不被纳入到训练集合中。若新样本

狓ｎｅｗ，狔｛ ｝ｎｅｗ 位于图１中 犺狓（ ）ｎｅｗ ＞ε区域内，则

其违反了现有模型的ＫＫＴ条件，这些样本包含新

的信息，需要对其学习以反映系统当前状态。最

终，通过检验样本是否满足现有模型的 ＫＫＴ条

件，实现对样本区分学习。这就减少模型更新频

率，且保留已有模型包含的历史信息，维持了模型

的泛化能力。

图１　训练样本集的划分

Ｆｉｇ．１　Ｔｈｒｅｅｓｕｂｓｅｔｓｇｏｔｔｅｎｆｒｏｍｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｓｅｔ

２２　基于相似度的样本选择性淘汰方法

在线建模时，为提高在线训练速度及更好地反

映过程当前特性，冗余样本必须被删除。最常用的

是滑动时间窗法［１２］，其一般删除最古老的样本，

然而，这种做法不尽合理，最古老的样本未必不能

反映系统当前特性。另一种方法是，对样本进行不

同程度的加权［１１１２］以体现各样本对模型的不同贡

献。但给各样本分配一个合理的权值是很困难的。

针对该问题，提出一种基于相似度的样本选择

性淘汰方法。通常是以欧氏距离计算相似度的，但

仅以距离作为衡量尺度并不能充分挖掘样本的信

息。为更全面地反映出样本间的差异性，将采用基

于距离和角度信息［１３１４］作为样本删除准则。定义

新增样本与训练样本集中样本间的相似度 （狊犻）

狊犻 ＝γｅｘｐ －犱 狓犻，狓（ ）（ ）ｎｅｗ ＋ １－（ ）γ ｃｏｓβ狓犻，狓（ ）ｎｅｗ （５）

犱 狓犻，狓（ ）ｎｅｗ ＝ 狓犻－狓槡 ｎｅｗ ２ ＝ ∑
犖

犼＝１

狓犻，犼－狓ｎｅｗ，（ ）犼槡
２

（６）

β狓犻，狓（ ）ｎｅｗ ＝ａｒｃｃｏｓ
狓
Ｔ
犻狓ｎｅｗ

狓犻 ２· 狓（ ）
ｎｅｗ ２

（７）

式（６）是 距 离 计 算 式，式 （７）是 角 度 计 算 式，

０≤γ≤１为加权系数。

以二维空间中的３个向量为例，说明计算样本

相似度时考虑角度信息的重要性。如图２所示，此

时有犱犻＝犱（狓犻，狓ｎｅｗ）＝犱 狓犽，狓（ ）ｎｅｗ ＝犱犽，若只以距

离来定义相似度，则狓犻、狓犽和新样本具有相同的相

似度，无法判断哪个样本需要删除。若考虑角度信

息，则由β１＜β２ 知，与狓犽相比，狓犻更靠近新样本，

更能反映新样本的特性，此时只可能选择删除样本

狓犽。因此，综合考虑样本间的距离和角度信息可以

得到更准确全面的删除准则。样本删减操作时，首

先将训练样本集中的样本按照相似度进行排序，然

后删除与当前操作状态相似度最小的旧样本。

图２　基于距离和角度信息的样本相似度计算

Ｆｉｇ．２　Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｏｆａｎｇｌｅｍｅａｓｕｒｅ
　

２３　基于模型性能评价的自适应建模策略

若训练样本过多，模型可能过度拟合，精度下

降，且影响在线学习速度；若样本数过少，则不能

确切地表达出系统动态特性。通常是利用留一法交

叉验证［１０，１５１６］、正交最小二乘算法［１７］等方法来确

定训练样本数。但这些方法或者计算量大，不适合

在线使用；或者依赖特殊模型结构形式，难以

推广。
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近年来，基于模型性能评价的样本选择方法得

到人们的普遍关注［９］，它具有在线计算量小、不依

赖于具体模型形式等优点。基于增量式ＳＶＲ学习

算法的特点，提出一种简单有效的样本个数选择方

法：增量学习后，检验新增样本是否进入训练样本

集中的误差支持向量集中，即检验 犺狓（ ）ｎｅｗ ＞ε

是否成立，若成立，表明当前模型并不能很好地描

述新样本，修正后的模型对新样本仍有较大的预测

误差。此时应删除旧样本以降低对新样本的预测误

差。与２．１节中的边界函数犺（ ）· 不同，此时

犺（ ）· 是增量学习新样本后的边界函数。

最终得到一种基于增量式ＳＶＲ学习算法的在

线自适应建模方法，其流程如图３所示。在线获得

新的训练样本后，首先，检测新样本是否满足现有

模型的ＫＫＴ条件，若不满足，则进行递增学习新

样本信息；然后，进行模型预测性能评价和最大样

本数检验以确定模型中是否包含冗余样本，若存在

冗余样本，则计算样本的相似度并删除与新增样本

相似度最小的旧样本。

图３　在线自适应建模流程图

Ｆｉｇ．３　Ｏｎｌｉｎｅａｄａｐｔｉｖｅｍｏｄｅｌｉｎｇｆｌｏｗｓｈｅｅｔ
　

３　应用分析

熔融指数 （ｍｅｌｔｉｎｄｅｘ，ＭＩ）是衡量聚丙烯产

品质量的关键指标之一。目前 ＭＩ是通过离线化验

分析获得，难以满足在线监控的要求。从某公司聚

丙烯装置ＤＣＳ系统采集过程数据，作为模型的输

入变量，同时从化验车间取 ＭＩ化验值作为输出变

量。经一系列数据预处理后获得４４４组数据，前２４４

组用于离线训练使用，剩余数据用于模型验证。

分 别 用 偏 最 小 二 乘 法 （ＰＬＳ）、ＳＶＲ

（ＳＶＲⅠ）、带滑动窗口的增量式ＳＶＲ（ＳＶＲⅡ，

犾ｍａｘ＝５０）及本文方法 （ＳＶＲⅢ，犾ｍａｘ＝５０，γ＝

０．９５）建立 ＭＩ预报模型。ＳＶＲ模型均使用 ＲＢＦ

核函数，且参数设置相同 （σ＝０．６，犆＝２０，ε＝

０．０５）。为比较各方法的预报精度和速度，以均方

根误差 （ＲＭＳＥ）、相对均方差误差 （ＲＲＭＳＥ）和

最大绝对误差 （ＭＡＥ）作为模型精度指标；以

ＣＰＵ 时 间 （ｔｉｍｅ／ｓ，Ｍａｔｌａｂ７．３，２．１ＧＨｚ，１Ｇ

ＲＡＭ）、样本学习次数 （Ｎｏ．１）、样本删除次数

（Ｎｏ．２）作为建模速度指标，结果列于表１。

表１　四种建模方法的性能比较

犜犪犫犾犲１犘犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲狅犳犳狅狌狉犿狅犱犲犾犻狀犵犿犲狋犺狅犱狊

Ｍｏｄｅｌ ＲＭＳＥ ＲＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｔｉｍｅ／ｓ Ｎｏ．１ Ｎｏ．２

ＰＬＳ ０．４７８６ ０．１０３９ １．６８２２ × × ×

ＳＶＲⅠ ０．４２５ ０．０９５１ １．９０８８ × × ×

ＳＶＲⅡ ０．３７２８ ０．０８５ １．２８９９ ４７．０６ ２００ １９５

ＳＶＲⅢ ０．３３８９ ０．０７４９ １．１３０７ ２８．１７ ３２ ２９

图４　基于ＳＶＲⅢ的 ＭＩ在线自适应预报

Ｆｉｇ．４　ＯｎｌｉｎｅａｄａｐｔｉｖｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆＭＩｂｙＳＶＲⅢ

由表１可知，与ＰＬＳ、ＳＶＲⅠ相比，ＳＶＲⅡ

和ＳＶＲⅢ的预报精度更高。这是因为聚丙烯过程

是一个复杂的非线性过程，生产不同牌号产品时，

变量间的对应关系可能会发生变化，使用固定的模

型不能保证准确地预报 ＭＩ的变化，而利用在线数

据不断更新模型可以有效地跟踪这些变化，进而提

高模型预报精度。另外，与ＳＶＲⅡ相比，ＳＶＲⅢ

在预报精度和模型更新速度上都具有优势。ＳＶＲ

Ⅲ对训练样本有选择性地增删，在保证模型预报精

度的同时，降低了模型更新次数 （由２００次降为

３２次），其对 ＭＩ的预报结果如图４所示。
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图５　训练样本数量的变化

Ｆｉｇ．５　Ｃｈａｎｇｅｓｉｎｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ
　

为充分利用历史训练结果及提高在线学习速

度，离线训练２４４组数据得到ＳＶＲ模型 （即ＳＶＲ

Ⅰ）后，删除剩余样本集并以此初始化ＳＶＲⅢ模

型，该初始模型包含４５个训练样本。选择最大建

模样本数犾ｍａｘ＝５０，则使用ＳＶＲⅢ在线建模时，

模型的训练样本个数及３个子集中样本个数的变化

情况如图５所示。由图５（ａ）知，与固定的滑动窗

口建模方法不同，ＳＶＲⅢ的样本数不是固定不变

的，而是自适应变化的。此外，当最大建模样本数

限制在犾ｍａｘ＝６０时，总训练样本数增至５２个后就

不再变化。由图５（ｂ）知，３个子集中样本个数的

变化情况也反映出ＳＶＲⅢ模型是随着工况变化而

变化的。

表２比较了不同相似度加权系数γ对模型预报

精度的影响。以 ＲＭＳＥ指标为例，可以看出，γ

与模型预报精度不是简单的线性关系，随着γ逐步

增大，ＲＭＳＥ先降后升，一般需要采用交叉验证

的方法来确定合适的γ值。另外，可以看出，与只

以距离来衡量样本相似度 （即γ＝０）相比，综合

考虑距离和角度信息会得到更高预测精度的模型。

表２　不同相似度加权系数对预测精度的影响

犜犪犫犾犲２　犘狉犲犱犻犮狋犻狅狀犪犮犮狌狉犪犮狔犳狅狉狏犪狉犻狅狌狊狏犪犾狌犲狊

狅犳狑犲犻犵犺狋犮狅犲犳犳犻犮犻犲狀狋

Ｉｔｅｍ γ＝０ γ＝０．９ γ＝０．９５ γ＝０．９８

ＲＭＳＥ ０．３４８５ ０．３４７ ０．３３８９ ０．３５６３

ＲＲＭＳＥ ０．０７９８ ０．０７７９ ０．０７４９ ０．０７７４

ＭＡＥ １．１６９１ １．４２ １．１３０７ １．４６３１

４　结　论

过程工业在正常生产时，各操作参数都被尽量

保持在设定值周围，样本所包含的信息都是在工作

点附近的；同时，为满足不同的生产要求，需要改

变操作参数的目标值以满足工况变迁要求，这导致

样本呈现按工作点聚类和迁移的特性。针对这些特

性，提出一种基于增量式ＳＶＲ的在线自适应建模

方法。通过对训练样本有选择地添加或删除，实现

模型在线更新，以有效地跟踪过程工况的变化。工

业应用实例验证了该方法的可行性和有效性。
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