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研究论文 多尺度小波核支持向量回归及其对

丙烯浓度的估计与应用

余艳芳，杜文莉，钱　锋

（华东理工大学化工过程先进控制和优化技术教育部重点实验室，上海２００２３７）

摘要：多尺度小波核支持向量回归方法具有较强的鲁棒性和较好的泛化能力，而模型选择是其获得良好泛化性

能的关键，其中采用多尺度核方法参数选择的复杂度比单个核方法的参数选择大得多。这里提出了一种构造多

尺度 Ｍｏｒｌｅｔ小波核的支持向量回归机的方法，它采用量子聚类方法划分样本类别以确定多尺度核的尺度个数，

依赖支持向量数据描述方法对相应样本计算其核宽度，然后用文化算法优化剩下的少量模型参数。结果表明所

得到的多尺度小波核模型的泛化能力明显优于单小波核或高斯核情形。分别用３个标准回归数据集Ｂｏｓｔｏｎｈｏｕｓ

ｉｎｇ、Ｂｏｄｙｆａｔ和Ｓａｎｔａ作仿真，结果表明，相对于高斯核方法，多尺度小波核支持向量回归方法的测试集均方差

分别减小了６．８％、６２．０％和９１．３％。同时，该方法对丙烯精馏塔的塔釜丙烯浓度预估表现出较好的泛化能力。

它不仅使丙烯浓度训练集模型输出与实际输出基本吻合，而且使丙烯浓度测试集相对误差为０．２１１，与其他方法

相比，其预测误差是最小的。
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在广受关注的支持向量机算法中，高斯核是个

普适的核函数，但是对于复杂多峰的函数拟合或实

际的工业过程建模，其模型往往难以呈现出良好的

泛化性能。而构造多尺度核可以有效地建立精确的

数学模型。如Ｚｈｅｎｇ等
［１］和Ｐｏｚｄｎｏｕｋｈｏｖ等

［２］均

采用多个不同核宽度的高斯径向基函数的线性组合

构成多尺度核，前者用之解决复杂多峰的函数估计

问题，后者用于突发的放射性尘埃的检测与建模。

段崇雯［３］专门研究了多尺度核函数支持向量机算

法，并分别用Ｈａｒｒ函数、二次Ｂ样条函数和三次

Ｂ样条函数构造多尺度核。王鹏等
［４］提出了多尺度

Ｍｏｒｌｅｔ小波核，并与最小二乘支持向量机结合对

红外弱小目标图像进行灰度曲面拟合。相对于高斯

核的支持向量回归 （ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，

ＳＶＲ）
［５］方法，小波核ＳＶＲ方法表现出较好的泛化

性能。如Ｚｈａｎｇ等
［６］不仅提出了小波核ＳＶＲ，而

且通过两个复杂数学函数仿真来验证 Ｍｏｒｌｅｔ小波

核ＳＶＲ比高斯核ＳＶＲ具有较小的泛化误差。Ｗｅｎ

等［７］构造了 Ｍｅｘｉｃｏ帽小波核最小二乘支持向量

机，并与高斯核性能比较得知 Ｍｅｘｉｃｏ帽小波核泛

化精度略优于高斯核，同时也指出小波核ＳＶＲ具

有较强的抗噪声能力。综上所述，多尺度小波核

ＳＶＲ可以进一步提高算法的泛化能力和增强其鲁

棒性。到目前为止，对多尺度核的研究多限于其核

形式的变化，甚少涉及多尺度核的尺度个数确定。

尺度个数越多，模型越复杂，多尺度核方法未必能

成为解决回归估计问题的有效途径；反之，尺度个

数越少，多尺度核方法也未必能有效改善算法的推

广能力。另外，与单尺度核相比，多尺度核函数无

疑会增加参数选择的个数，进一步扩大参数搜索的

范围，降低了学习效率。

针对上述问题，本文提出了一种构造多尺度

Ｍｏｒｌｅｔ小波核的线性规划支持向量回归方法，它

依据量子聚类［８］算法选择多尺度小波核的尺度个

数，用支持向量数据描述［９］ （ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｄａｔａ

ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ，ＳＶＤＤ）方法确定小波核参数，并运

用文化算法［１０１１］ （ｃｕｌｔｕｒａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＣＡ）搜索

剩余的模型参数。相对于标准支持向量回归机，线

性规划ＳＶＲ具有支持向量稀疏和计算过程简单的

特点，本文采用线性规划狏支持向量回归 （狏

ＬＰＳＶＲ）
［１２１３］来估计回归问题。该方法有效确定了

多尺度核的尺度个数及相关参数，通过对Ｂｏｓｔｏｎ

ｈｏｕｓｉｎｇ、Ｂｏｄｙｆａｔ和Ｓａｎｔａ３个数据集的仿真表明，

与高斯核方法相比，该方法的测试集均方差

（ＭＳＥ）分别减小了６．８％、６２．０％和９１．３％。与

此同时，本文方法对实际工业丙烯精馏塔的丙烯浓

度作出了较为准确的估计。尽管由于受操作条件等

因素影响，采集到很多不合理的丙烯数据，然而本

文方法仍使丙烯浓度训练集和测试集相对误差

（ＲＥ）分别为０．２０９和０．２１１，比常用于工业过程

建模的ＲＢＦ神经网络方法的测试集相对误差减少

了２３．６％，表现出较强的鲁棒性。

１　多尺度小波核

可生成小波框架的母小波都可用来构造小波核

函数［１４］，部分小波核函数的形式有：一维 Ｈａｒｒ小

波、Ｍｅｘｉｃｏ帽小波、Ｍｏｒｌｅｔ小波、双正交Ｂ样条

小波等，这里及下面提到的小波核函数都采用文献

中使用较多的 Ｍｏｒｌｅｔ小波，即
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式中　犱为样本数据狓∈（犚
犱）的维数，犪∈犚为伸

缩因子。根据核函数的封闭性可知，多个核函数的

叠加仍然是核函数。因此，多尺度小波核形式如下

犓（狓，狓′）＝

∑
犔

犼＝１
∏
犱

犻＝１

ｃｏｓ
１．７５（狓犻－狓

′
犻
）

犪（ ）
犼

ｅｘｐ －
狓犻－狓′犻

２

２犪
２（ ）［ ］
犼

（２）

式中　犔为多尺度核的尺度个数。

１１　尺度个数的确定

多尺度核是从多个尺度上来描述核函数。为此

作者从样本分布特点出发，按距离远近分类，将每

类样本用某一核函数表示，从而构成多尺度核。这

里采用量子聚类方法划分原始样本，所得类别数即

为尺度个数。在量子聚类算法中，唯一的一个自由

参数σ的取值是聚类的关键。到目前为止，还没有

合适的理论确定σ的大小。为了减少算法对σ的依

赖，本文引入惰性阈值μ作聚类划分，下面简单

介绍量子聚类的思想。

薛定谔于１９２６年提出在势场犞 中运动的粒

子，其波函数满足薛定谔方程 （Ｓｃｈｒｄｉｎｇｅｒｅｑｕａ

ｔｉｏｎ）

犎ψ≡ －
σ
２

２

２
＋犞（狓（ ））ψ（狓）＝犈ψ（狓） （３）

其中，犎 为 Ｈａｍｉｌｔｏｎｉａｎ算子，ψ（狓）为波函数，

犞（狓）为粒子的势能函数，犈 为犎 算子的能量特

征值，σ是方程中唯一的自由参数，是偏微分算

子。波函数可由尺度为σ的高斯函数构成的Ｐａｒｚｅｎ

窗函数来估计，即

ψ（狓）＝∑


犻＝１
ｅ
－（狓－狓犻

）２／２σ
２

（４）

则按照式 （４）即可求解势能函数犞（狓）

犞（狓）＝犈＋
σ
２

２

ψ
２ψ

（５）

势能犞（狓）是非负函数。假设最小的势能犞＝０，

犈可以根据式 （５）求解得

犈＝－ｍｉｎ
σ
２

２

ψ
２ψ

（６）

为寻求最小势能作为聚类中心，采用式 （７）梯度

下降公式进行迭代计算

狔犻（犽＋１）＝狔犻（犽）－η（犽）犞（狔犻（犽）） （７）

式中　η（犽）为学习速率，犞 表示势能犞（狓）的

梯度，犽为梯度下降的迭代次数，并设初始点变量

狔犻（０）＝狓，使狔犻（犽）最终到达一个固定值逐渐逼近

某个类中心点。

定义一个惰性阈值μ（狋）来划分上述量子聚类

算法计算出的数据矩阵以获得样本数据的类别

划分。

μ（狋）＝ ｍａｘ
１≤犼≤
犇（狓，狓犼）－（ｍａｘ

１≤犼≤
犇（狓，狓犼）－ ｍｉｎ

１≤犼≤
犇（狓，狓犼））狋／犜

（８）

式中　犇（狓，狓犼）表示样本狓与狓犼之间的欧氏距

离，为原始样本个数，狋为当前迭代次数，犜 为

事先定义的最大迭代次数。划分的基本思想是：选

取一个未划分样本狓，计算其与所有其他样本之间

的距离犇（狓，狓犼），将距离小于μ（狋）的样本与样本

狓归为一类。继续取下一个未划分样本重复上述操

作。如果同一个样本被归属于多个类别，则保留距

离最小的那个类别标签。每个阈值都对应一种聚类

划分，然后根据ＤＢＩｎｄｅｘ准则
［１５］确定最优聚类划

分结果。ＤＢＩｎｄｅｘ准则使用了类内离散度和类间

距离，其具体内容如下。

（１）类内离散度

犛犻 ＝
１

犖犆
犻
∑
狓∈犆犻

狓－狕犻 （９）

其中，狕犻是犆犻类的类中心，犖犆犻表示犆犻 类样本

个数。

（２）类间距离

犱犻犼 ＝ 狕犻－狕犼 （１０）

即用两个类中心的距离表示类间距离。

（３）ＤＢＩｎｄｅｘ

ＤＢ犽 ＝
１

犽∑
犽

犻＝１

犚犻 （１１）

其中，犚犻＝ ｍａｘ
犼＝１，…，犽，犼≠犻

犛犻＋犛犼
犱犻犼

，犽是分类数目。

ＤＢＩｎｄｅｘ准则：ＤＢ犽值越小，分类效果就越

好。基于量子聚类算法的样本分类流程图如

图１。

１２　小波核宽度的确定

与单小波核一样，多尺度小波核的核宽度并不

是任意选择就能达到满意的回归精度。这里采用支

持向量数据描述方法计算所包含样本的最小直径，

并把这个直径定义为这些样本的核宽度。每个尺度

上的核宽度都只与该尺度对应的聚类样本相关。通

过下列对偶式求解最小直径

ｍａｘ∑
犻

α犻犽（狓犻，狓犻）－∑
犻，犼

α犻α犼犽（狓犻，狓犼）

０≤α犻≤犆 （１２）

式中　犆为惩罚参数，核函数犽（狓犻，狓犼）选择高斯

核函数，α为拉格朗日乘子。

犽（狓犻，狓犼）＝ｅｘｐ（－ 狓犻－狓犼
２／狊２） （１３）
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图１　基于量子聚类算法的样本分类流程图

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｆｏｒｅｘａｍｐｌｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄｏｎｑｕａｎｔｕｍｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　

计算最小直径犇

犇＝
２

犖狊狏∑犻
狓犻－∑

犼

α犼狓犼
２

（１４）

其中，犖狊狏为支持向量个数。

高斯核宽度狊越大，支持向量个数就越小；惩

罚参数犆越小，支持向量个数越多。因此选择恰

当的参数犆和狊是至关重要的。这里采用１．３节介

绍的文化算法来搜索最优参数犆和狊，以直径最小

为优化目标，优化得到的最小直径犇 即为该尺度

上所包含样本的小波核宽度。

１３　文化算法优化其他参数

线性规划狏支持向量回归机对应的最优化目

标问题的对偶式［１３］如下

ｍｉｎ
１

 ∑


犻＝１
（α犻＋α


犻
）＋犆狏ε＋

犆

∑


犻＝１
（ξ犻＋ξ


犻
）

ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ∑


犼＝１
（α犼－α



犼
）犓（狓犼，狓犻）＋犫－狔犻≤ε＋ξ犻

狔犻－∑


犼＝１
（α犼－α



犼
）犓（狓犼，狓犻）－犫≤ε＋ξ


犻

α犻，α

犻
，ξ犻，ξ


犻
，ε≥０ （１５）

式中　核函数犓（狓犻，狓犼）为上文定义的多尺度小

波核，尺度个数及小波核宽度的确定如１．１节和

１．２节所述，惩罚参数犆和控制参数狏需作优化

选择。这里采用文化算法搜索最优参数。文化算法

通过种群空间和信念空间的双重进化与通信以获取

问题的最优解，即首先在种群空间个体按规则进

化，然后根据接受函数ａｃｃｅｐｔ（）提取最优秀的一

些个体信息，更新信念空间，再通过影响函数

ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ（）将信念空间的知识指导种群空间个体

的变化趋势或范围。

（１）种群空间的进化

这里运用经典的遗传算法作为种群空间的进化

算法，定义个体并编码，确定种群规模和迭代次

数，给出初始解，计算适应度函数和评价各个体的

适应值。

（２）信念空间的定义

本文将信念空间结构定义为＜犖［犼］，犆［犽］＞。

犖［犼］用来存储信念空间最能产生优秀个体的区域

（称为优胜区域）的信息，包括＜犐犼，犔犼，犝犼＞３个

参数，犼＝１，２，…，狀，狀表示自变量的个数，其

中参数犐犼＝［犾犼，狌犼］＝ ｛狓犻，犼｜犾犼≤狓犻，犼≤狌犼，狓犻，犼∈

犚｝，表示第犼个自变量的优胜区域，其中狓犻，犼表示

第犻个个体的第犼个自变量，犔犼和犝犼分别表示该自

变量的优胜区域的下限和上限对应的适应值。

犆［犽］表示第犽个信念细胞，包含犚犽，犼＝［犾犽，犼，狌犽，犼］＝

｛狓犻，犼｜ 犾犽，犼≤狓犻，犼≤狌犽，犼，狓犻∈犆 ［犽］｝，犽＝１，

２，…，犿，犿表示信念细胞的个数，犼＝１，２，…，

狀，犾犽，犼和狌犽，犼表示第犽个信念细胞的第犼个自变量

的优胜区域的下限和上限。

（３）信念空间的更新

假设信念空间中第犻个优秀个体作用于第犼个

自变量的下限，第犻个优秀个体作用于第犼个自变

量的上限，则更新规则如下

犾
狋＋１

犼 ＝
狓
狋
犻，犼
，狓

狋
犻，犼 ≤犾

狋

犼　 或 　ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ（狓
狋
犻
）＜犔

狋

犼

犾
狋

犼
，　　｛ 其他

犔
狋＋１

犼 ＝
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ（狓

狋
犻
），狓

狋
犻，犼 ≤犾

狋

犼　 或 　ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ（狓
狋
犻
）＜犔

狋

犼

犔
狋

犼
，　　｛ 其他

狌
狋＋１

犼 ＝
狓
狋
犻，犼
，狓

狋
犻，犼 ≥狌

狋

犼　 或 　ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ（狓
狋
犻
）＜犝

狋

犼

狌
狋

犼
，　　｛ 其他

犝
狋＋１

犼 ＝
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ（狓

狋
犻
），狓

狋
犻，犼 ≥狌

狋

犼　 或 　ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ（狓
狋
犻
）＜犝

狋

犼

犝
狋

犼
，　　｛ 其他

（１６）

其中，犾
狋

犼
和狌

狋

犼
表示信念空间中第狋次迭代第犼个自

变量的下限和上限，犔
狋

犼
和犝

狋

犼
分别表示与其对应目

标函数的适应值，狓
狋

犻，犼
表示第狋次迭代第犻个个体的

第犼个自变量。

（４）接受函数ａｃｃｅｐｔ（）

接受函数用于选择一部分最优秀个体，以修改

信念空间的信息。这里根据适应值的大小选择最优

秀个体的２０％用于更新信念空间。

（５）影响函数ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ（）

影响函数通过信念空间的信息指导种群空间个
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体的变化趋势。例如，在信念空间优胜区域外，个

体通过变异转化到信念空间优胜区域内；在信念空

间优胜区域内，则个体在所属信念细胞的优胜区域

内随机变化。

狓
狋＋１
犻，犼 ＝

狓
狋
犻，犼＋ （狌

狋

犼－犾
狋

犼
）犖犻，犼（０，１） 　　狓

狋
犻，犼 ＜犾

狋

犼

狓
狋
犻，犼－ （狌

狋

犼－犾
狋

犼
）犖犻，犼（０，１） 　　狓

狋
犻，犼 ＞狌

狋

犼

狓
狋
犻，犼＋（狌

狋

狆，犼－犾
狋

狆，犼
）犖犻，犼（０，１）　　犾

狋

狆，犼 ＜狓
狋
犻，犼 ＜狌

狋

狆，

烅

烄

烆 犼

（１７）

其中，犾
狋

犼
和狌

狋

犼
表示信念空间中第狋次迭代第犼个自

变量的下限和上限，犾
狋

狆，犼
和狌

狋

狆，犼
表示第狋次迭代第狆

个信念细胞的第犼个自变量的优胜区域的下限和上

限，细胞狆代表个体狓犻所属的信念细胞，狓
狋

犻，犼
表示

第狋次迭代第犻个个体的第犼个自变量，犖犻，犼（０，１）

表示满足一维正态分布的随机值。

文化算法优化狏ＬＰＳＶＲ的参数犆和狏的具

体学习步骤如下。

① 设置种群空间的大小和最大迭代次数，初

始化各个体，构造适应度函数，评价各个体的适应

值，同时初始化信念空间。

② 根据接受函数获取部分最优秀个体。

③ 根据式 （１６），利用②得到的优秀个体更新

信念空间的优胜区域等信息。

④ 根据式 （１７），对信念空间优胜区域外的个

体变异，对信念空间优胜区域内的个体在其所属信

念细胞的优胜区域内作随机变化，选择并产生新一

代个体，计算新个体的适应值。

⑤ 如果迭代次数超过预定值，或者适应值达

到预定的限值，则停止搜索；否则转到②继续执行。

２　实验仿真及分析

为了验证本文方法的有效性，首先用标准回归

数据集作实验，然后将其用于丙烯浓度估计及应用。

２１　标准数据集仿真及分析

分别用３个标准回归数据集———Ｂｏｓｔｏｎｈｏｕｓｉｎｇ、

Ｂｏｄｙｆａｔ及Ｓａｎｔａ进行仿真。Ｂｏｓｔｏｎｈｏｕｓｉｎｇ包含

了５０６个样本。整个样本集被随机划分１００次，每

次都被划分成４８１个训练样本和２５个测试样本。

Ｂｏｄｙｆａｔ数据集被随机划分３０次，每次被分成２０２

个训练样本和５０个测试样本。Ｓａｎｔａ数据集
［１７］将

当前样本作为目标输出，当前样本的前１２个样本

作为输入变量，新的样本集就成为包含具有１２个

输入属性的９８８样本模式的数据集合。其中前面

１００个样本模式作为测试集，剩余样本模式作为训

练集。用均方差来计算测试集误差。

２．１．１　标准数据集仿真结果　在量子聚类过程中，

令唯一的自由参数σ在０．１～５之间变化，使惰性

阈值μ（狋）中最大迭代次数犜＝３０，选择具有最小

ＤＢ犽值的聚类划分。对于ｈｏｕｓｉｎｇ数据集，随机选

择某一次划分的训练集进行聚类，结果分成２类，

则其多尺度核函数由２个 Ｍｏｒｌｅｔ小波核构成。每

个小波核宽度都与该尺度所对应的那类训练样本相

关。每类训练样本都用１．２节描述的ＳＶＤＤ方法

求直径，并用文化算法对其进行优化，求得最小直

径。在参数搜索过程中，以 （ｌｇ犆，狊）作为优化个

体，采用实数编码，个体各自变量的取值范围分别

为 ［－２，６］和 ［０．１，０．９］，种群规模为２０；迭

代次数为 ２０；以直径 犇 构造适应度函数，即

Ｆｉｔｎｅｓｓ＝１／ （１＋犇）；迭代停止条件为直径不再

减小。分别对ｈｏｕｓｉｎｇ、Ｂｏｄｙｆａｔ、Ｓａｎｔａ及丙烯精

馏塔的丙烯浓度数据进行优化，结果如表１。

表１　犛犞犇犇核宽度优化结果

犜犪犫犾犲１　犓犲狉狀犲犾狑犻犱狋犺狊犲犾犲犮狋犻狅狀犫狔犛犞犇犇

Ｄａｔａｓｅｔ 犆 狊 Ｄｉａｍｅｔｅｒ

ｈｏｕｓｉｎｇ ２．１６

３．９

１５．１

７１２０

４．１７

２．２１

Ｂｏｄｙｆａｔ ３．２８

１４７．４６

７９７．３

４５７７．６

２．５１

１．９３

Ｓａｎｔａ ０．９４

５９．９６

０．５８

６０４３０

８１０７９．５

１０６０１

０．８７

０．９２

０．７３

ｐｒｏｐｙｌｅｎｅ ０．０２５

０．０２１

１００８．６

３９５４．４

１．８９

０．６

　 　 Ｎｏｔｅ：犆 ａｎｄ狊ａｒｅ ｍｏｄｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＳＶＤＤ．Ｄｉａｍｅｔｅｒ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｋｅｒｎｅｌｗｉｄｔｈｏｆｐｒｅｓｅｎｔｍｅｔｈｏｄ．

多尺度核狏ＬＰＳＶＲ方法中，剩余的模型参数

犆和狏也通过ＣＡ方法进行优化。在参数搜索过

程中，以 （ｌｇ犆，狏）作为优化个体，采用实数编

码，个体各自变量的取值范围、种群规模、迭代次

数同上；用５交叉验证
［１６］均方差构造适应度函数，

即Ｆｉｔｎｅｓｓ＝１／ （１＋ＭＳＥ）；迭代停止条件为训练

集误差和测试集误差都不再减小。

表２中狏ＬＰＳＶＲ方法均采用高斯核，ｓｉｎｇｌｅ

ｗａｖｅｌｅｔＬＰＳＶＲ和 ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｗａｖｅｌｅｔＬＰＳＶＲ 算

法分别采用单小波核和本文方法构造的多尺度小波

核。使单小波核方法的参数犆和狏与多尺度核方

法的参数取值相同，以与多尺度核情况作对比。对

比表２中各方法的１００次随机划分的测试集误差可

知，多尺度小波核方法的预测均方差平均值最小为
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８．９４３，比狏ＬＰＳＶＲ、单小波核方法的误差均值分

别减少了６．８％和１９．２％。从图２可知，在绝大多

次划分中，ｈｏｕｓｉｎｇ数据的多尺度核方法的测试集

误差均比高斯核的要小。至于Ｂｏｄｙｆａｔ和Ｓａｎｔａ数

据，它们分别被分成２类和３类，核宽度分别如表

３和表４所示，单小波核方法的泛化性能要优于高

斯核方法，且本文方法仍具有最小平均均方差。与

狏ＬＰＳＶＲ方法相比，它们的多尺度核方法的测试

集平均误差分别减少了６２．０％和９１．３％。图３展

示了各种核方法在Ｂｏｄｙｆａｔ数据的３０次划分中的

测试集误差，几乎在每次划分中多尺度核方法的测

试集误差都是最小的。

表２　犅狅狊狋狅狀犺狅狌狊犻狀犵数据集的参数选择及泛化性能对比

犜犪犫犾犲２　犘犪狉犪犿犲狋犲狉狊犲犾犲犮狋犻狅狀犪狀犱犵犲狀犲狉犪犾犻狕犪狋犻狅狀

犪犫犻犾犻狋狔犮狅犿狆犪狉犻狊狅狀犳狅狉犅狅狊狋狅狀犺狅狌狊犻狀犵犱犪狋犪狊犲狋

Ｍｅｔｈｏｄ 犆，狏，σ２（犪２犻） ｎＳＶｓ Ｍｅａｎ±Ｓｔｄ

Ｇａｕｓｓｉａｎ狏ＬＰＳＶＲ １００，０．２，１ １７０．２ ９．５９３±６．６２７

ｓｉｎｇｌｅｗａｖｅｌｅｔ

狏ＬＰＳＶＲ

３０５．３，０．１３，

（１８．５８）

７７．５ １１．０７１±７．４８７

ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｗａｖｅｌｅｔ

狏ＬＰＳＶＲ

３０５．３，０．１３，

（１７．３９，４．８８）

１６６．７ ８．９４３±４．４８９

　　Ｎｏｔｅ：ｎＳＶｓｄｅｎｏｔｅｓａｖｅｒａｇｅｎｕｍｂｅｒｏｆｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｓｆｏｒａｌｌ
ｓｐｌｉｔｓ．Ｍｅａｎａｎｄ Ｓｔｄａｒｅａｖｅｒａｇｅｓ，ｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒｏｆｔｅｓｔｓｅｔｓｆｏｒａｌｌｓｐｌｉｔｓ．σｉｓｗｉｄｔｈｏｆＧａｕｓｓｉａｎｋｅｒ

ｎｅｌ．犪犻ｉｓｋｅｒｎｅｌｗｉｄｔｈｏｆｓｉｎｇｌｅｏｒｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｗａｖｅｌｅｔ．犆ａｎｄ狏ａｒｅ

ｍｏｄｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆ狏ＬＰＳＶＲ．

表３　犅狅犱狔犳犪狋数据集的参数选择及泛化性能对比

犜犪犫犾犲３　犘犪狉犪犿犲狋犲狉狊犲犾犲犮狋犻狅狀犪狀犱犵犲狀犲狉犪犾犻狕犪狋犻狅狀

犪犫犻犾犻狋狔犮狅犿狆犪狉犻狊狅狀犳狅狉犅狅犱狔犳犪狋犱犪狋犪狊犲狋

Ｍｅｔｈｏｄ 犆，狏，σ２（犪
２
犻） ｎＳＶｓ Ｍｅａｎ±Ｓｔｄ

狏ＬＰＳＶＲ １０００，０．００１，

０．２９

８７．３ ６．３９×１０－５±

２．９８×１０－５

ｓｉｎｇｌｅｗａｖｅｌｅｔ

狏ＬＰＳＶＲ

５７．８４，０．７２，

（８．６１）

９０．０ ３．５×１０－５±

２．１１×１０－５

ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｗａｖｅｌｅｔ

狏ＬＰＳＶＲ

５７．８４，０．７２，

（６．３，３．７４）

１２９．５ ２．４３×１０－５±

１．７５×１０－５

表４　犛犪狀狋犪数据集的参数选择及泛化性能对比

犜犪犫犾犲４　犘犪狉犪犿犲狋犲狉狊犲犾犲犮狋犻狅狀犪狀犱犵犲狀犲狉犪犾犻狕犪狋犻狅狀

犪犫犻犾犻狋狔犮狅犿狆犪狉犻狊狅狀犳狅狉犛犪狀狋犪犱犪狋犪狊犲狋

Ｍｅｔｈｏｄ 犆，狏（ε），σ２（犪２犻） ｎＳＶｓ
ＭＳＥｏｆ

ｔｅｓｔｓｅｔ

ＮＭＳＥｏｆ

ｔｅｓｔｓｅｔ

εＳＶＲ
［１７］ １０，１０００，０．０１ — — ０．０１９７

狏ＬＰＳＶＲ １００，０．２，２．５ ３７ ０．０００４４７ ０．０１１４

ｓｉｎｇｌｅｗａｖｅｌｅｔ

狏ＬＰＳＶＲ

５．２３，０．２４，

（１．３５）

４３ ０．０００１３４ ０．００３４

ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｗａｖｅｌｅｔ

狏ＬＰＳＶＲ

５．２３，０．２４，（０．７５３，

０．８５，０．５３９）

８６ ０．００００３９ ０．００１０

　　Ｎｏｔｅ：εｉｓｐａｒａｍｅｔｅｒｏｆεＳＶＲ．

图２　ｈｏｕｓｉｎｇ数据１００次划分的测试集误差

Ｆｉｇ．２　Ｔｅｓｔｓｅｔｅｒｒｏｒｆｏｒ１００ｈｏｕｓｉｎｇｄａｔａｓｐｌｉｔｓ
　

图３　Ｂｏｄｙｆａｔ数据３０次划分的测试集误差

Ｆｉｇ．３　Ｔｅｓｔｓｅｔｅｒｒｏｒｆｏｒ３０Ｂｏｄｙｆａｔｄａｔａｓｐｌｉｔｓ
　

２．１．２　标准数据集分析与讨论　ＳＶＲ的推广性能

取决于模型参数的选择。如果任意选取多尺度核的

尺度个数，本文方法未必就有良好的学习性能和泛

化性能。有时甚至比不上单个核函数的性能。如果

通过不断调整核函数个数，比较它们的性能以选取

最优的多尺度核，尤其对复杂问题，势必会增加学

习复杂度。因此，本文依据样本空间分布特征，运

用聚类算法划分训练样本，使每类样本对应一个尺

度上的核函数。如果能事先确定多尺度核宽度，那

么对狏ＬＰＳＶＲ方法，就只剩２个未知参数，即本

文构造的多尺度核方法的参数犆和狏。实验过程

中，运用ＣＡ方法通常迭代２或３次就能得到满意

参数值。而对于高斯核狏ＬＰＳＶＲ方法，存在３个

优化参数，运用ＣＡ方法通常迭代５或６次才会有

较好的解，有时候甚至要迭代１０多次才行。若多

尺度核宽度事先未知，则优化参数至少为４个，搜

索范围扩大，其模型选择的学习效率将会大大降

低。本文采用ＳＶＤＤ方法，选择最小直径为核宽

度，正好包含了所有样本的分布特征。若将核宽度

减小，未必能使所有数据一定得到最优性能。例

如，对于ｈｏｕｓｉｎｇ数据，将最小半径作为核宽度，
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无论怎么优化参数犆和狏，其１００次随机划分的

测试集误差平均值都比本文方法的大。表５比较了

相同犆和狏，不同核宽度情况下的泛化性能。若

核宽度增大，不能准确反映样本分布，就不可能选

择出最佳模型。

表５　不同核宽度下犅狅狊狋狅狀犺狅狌狊犻狀犵数据集泛化性能对比

犜犪犫犾犲５　犌犲狀犲狉犪犾犻狕犪狋犻狅狀犪犫犻犾犻狋狔犮狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犅狅狊狋狅狀

犺狅狌狊犻狀犵犱犪狋犪狊犲狋狑犻狋犺犱犻犳犳犲狉犲狀狋犽犲狉狀犲犾狑犻犱狋犺

Ｍｅｔｈｏｄ 犆，狏，σ２（犪
２
犻） ｎＳＶｓ Ｍｅａｎ±Ｓｔｄ

ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ

（ｒａｄｉｕｓｋｅｒｎｅｌ）

３０５．３，０．１３，

（４．３５，１．２２）

３４８．７ １２．６７３±７．６７７

ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ

（ｄｉａｍｅｔｅｒｋｅｒｎｅｌ）

３０５．３，０．１３，

（１７．３９，４．８８）

１６６．７ ８．９４３±４．４８９

２２　丙烯精馏塔的丙烯浓度估计及应用

丙烯是一种有机化合物，主要用来生产用途广

泛的聚丙烯，通常可经石油炼制或乙烯生产装置分

馏得到。本文研究的丙烯均是通过乙烯生产装置中

丙烯精馏塔分离出来的。图４就是丙烯精馏塔的工

艺流程图。来自Ｃ３加氢反应器ＤＣ２４３１Ａ／Ｓ的物

料进入丙烯汽提塔ＥＤＡ２４３０，经汽提后ＥＤＡ

２４３０塔顶气相产品进入丙烯精馏塔 ＥＤＡ２４４０，

丙烷作为产品从ＥＤＡ２４３０侧线抽出。丙烯汽提

塔有一个中间再沸器ＥＥＡ２４４１Ａ／Ｂ和底部再沸

器ＥＥＡ２４４０Ａ／Ｂ，二者均为急冷水加热。丙烯产

品从丙烯精馏塔ＥＤＡ２４４０侧线抽出，经冷凝器

ＥＥＡ２４５６冷却后送至丙烯产品贮罐。塔釜物料送

往丙烯汽提塔ＥＤＡ２４３０。丙烯精馏塔塔釜出料丙

烯浓度要求一般不超过５．０％。塔釜丙烯组分分析

仪经常会出现故障跳变，很难长时间稳定工作，操

作人员为保证塔顶聚合级丙烯的纯度，经常设置较

大的回流比，塔顶出现质量过剩，造成塔釜丙烯损

失增大。因此，从丙烯精馏的机理出发，建立塔釜

丙烯浓度软测量模型，在线实时估计塔釜丙烯浓度

是非常必要的，也为丙烯精馏塔先进控制系统

（ＡＰＣ）的实施打下基础。根据工业装置现场操作

变量分析，以及丙烯精馏系统的工艺机理模型模拟

分析，塔釜中的丙烯浓度和塔釜压力及灵敏板温度

有直接的关系，塔釜温度变化较小，因此选择塔釜

丙烯 （损失）浓度的人工分析值作为软测量模型训

练样本的输出，选择对应时刻的ＤＡ２４３０的塔顶压

力 ＰＩ２４０１８、灵 敏 板 温 度 ＴＵ２４１２３ 作 为 影 响

ＤＡ２４３０塔釜丙烯浓度的主要操作变量，构成

ＤＡ２４３０塔釜丙烯浓度支持向量回归软测量模型的

训练样本输入。作者从上海石化采集了２００７年的

丙烯数据，从中挑选了１７６个样本，将其随机划分

为１２０个训练样本和５６个预测样本，部分训练样

本模式如表６所示，其中丙烯用体积分数表示。用

相对误差来评价性能。

图４　丙烯精馏塔工艺流程图

Ｆｉｇ．４　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｆｏｒｐｒｏｐｙｌｅｎｅｒｅｃｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｔｏｗｅｒ
　

表６　丙烯数据的训练模式

犜犪犫犾犲６　犜狉犪犻狀犻狀犵狆犪狋狋犲狉狀狊犳狅狉狆狉狅狆狔犾犲狀犲犱犪狋犪

Ｏｕｔｐｕｔｖａｒｉａｂｌｅ

Ｐｒｏｐｙｌｅｎｅ

ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ／％

Ｉｎｐｕｔａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ

Ｓｅｎｓｉｔｉｖｅｐｌａｔｅ

ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ／℃

Ｃｏｌｕｍｎｒｅａｃｔｏｒ

ｐｒｅｓｓｕｒｅ／ＭＰａ

１．８８ ６０．８７６６３ １．９８３８３

４．０１ ６０．７９４８８ １．９９３１８

１０．２４ ６１．２３１３１ ２．０５１５７

２３．７８ ５５．４７８９３ １．９３８０８

　　Ｎｏｔｅ：Ｐｒｏｐｙｌｅｎｅｄａｔａｉｓｄｅｒｉｖｅｄｆｒｏｍｉｎｄｕｓｔｒｉａｌｅｑｕｉｐｍｅｎｔｄａｔａ．

２．２．１　塔釜丙烯浓度估计结果　对于丙烯数据，

在运用量子聚类和文化算法时均选择与标准数据集

相同的参数设置，所得模型参数如表７所示。多尺

度小波核狏ＬＰＳＶＲ用于估计塔釜丙烯浓度时，依

据量子聚类方法确定其尺度个数为２，使用ＳＶＤＤ

方法并结合文化算法得到的最小直径为１．８９和

０．６，根据表７中的模型参数计算得到丙烯训练集

的相对误差为０．２０９，丙烯测试集的相对误差为

０．２１１。从表７中可以看出，本文方法的丙烯浓度

测试集相对误差是最小的，与高斯核狏ＬＰＳＶＲ相

比，减少了１８．８％；与 ＲＢＦ神经网络方法相比，

减少了２３．６％。图５展示了本文方法的丙烯浓度

训练集的模型输出与目标输出基本吻合，且本文方

法的丙烯浓度测试集的模型输出十分逼近于目标输

出，如图６所示。
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表７　丙烯数据的性能比较

犜犪犫犾犲７　犘犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲犮狅犿狆犪狉犻狊狅狀犳狅狉狆狉狅狆狔犾犲狀犲犱犪狋犪

Ｍｅｔｈｏｄ 犆，狏，σ２（犪
２
犻） ｎＳＶｓ

ＭＳＥｏｆ

ｔｅｓｔｓｅｔ

ＲＥｏｆ

ｔｅｓｔｓｅｔ

狏ＳＶＲ ９０，０．３５，０．４７６ ４９ ２．７０１ ０．２３７

狏ＬＰＳＶＲ ３００．０２３，０．１７９，０．５１２ １２ ２．７４９ ０．２６０

ｓｉｎｇｌｅｗａｖｅｌｅｔ

狏ＬＰＳＶＲ

３０６．３，０．７１，

（４．４１）

９ ２．８３９ ０．２７２

ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｗａｖｅｌｅｔ

狏ＬＰＳＶＲ

３０６．３，０．７１，

（３．５７２，０．３６）

２７ ２．０５２ ０．２１１

ＲＢＦＮＮ — — ２．８８５ ０．２７６

　　Ｎｏｔｅ：ＰａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇｏｆＲＢＦＮＮｉｎ ｍａｔａｂｔｏｏｌｂｏｘｉｓ：

ｇｏａｌ＝１×１０－５，ｓｐｒｅａｄ＝０．５，ＭＮ＝７，ＤＦ＝２５．

图５　丙烯训练集预测

Ｆｉｇ．５　Ｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｆｏｒｐｒｏｐｙｌｅｎｅ
　

图６　丙烯测试集预测

Ｆｉｇ．６　Ｔｅｓｔｓｅｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｆｏｒｐｒｏｐｙｌｅｎｅ
　

２．２．２　塔釜丙烯浓度估计分析　通过分析实际操

作工况，凡是小于１０％的丙烯浓度样本都是合理

的。而在实际采样数据中，大约１／５的样本的丙烯

浓度都大于１０％，如表６中第三和第四行训练模

式所示。这主要是由于高压塔中大于４及以上的碳

重组分没有脱干净，导致过多的重组分作为进料进

入丙烯精馏塔，使丙烯精馏塔塔釜再沸器的温度升

不上去，很多丙烯就不能蒸发到塔顶，从而造成塔

釜中部分丙烯损失浓度超过１０％。尽管如此，本

文方法在估计丙烯浓度时表现出了较强的鲁棒性和

良好的泛化能力，不仅使得训练集的模型输出与观

测输出基本一致，而且使其测试集相对误差比表中

其他方法的误差要小得多。表８是采用异常点去除

法后，再进行建模得到的性能比较结果，从表中可

以看出本文方法的测试集均方差和相对误差也都是

最小的。

表８　去除异常点后的丙烯数据的性能比较

犜犪犫犾犲８　犘犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲犮狅犿狆犪狉犻狊狅狀犳狅狉狆狉狅狆狔犾犲狀犲犱犪狋犪

犪犳狋犲狉犲狓犮犲狆狋犻狅狀狊狉犲犿狅狏犪犾

Ｍｅｔｈｏｄ 犆，狏，σ２（犪
２
犻） ｎＳＶｓ

ＭＳＥｏｆ

ｔｅｓｔｓｅｔ

ＲＥｏｆ

ｔｅｓｔｓｅｔ

狏ＳＶＲ １５．２０４，０．６１１，０．０６７ ７２ １．４３８ ０．２６４

狏ＬＰＳＶＲ ２３．６８８，０．２５６，１．４０８ ５ １．４８７ ０．２７４

ｓｉｎｇｌｅｗａｖｅｌｅｔ

狏ＬＰＳＶＲ

７１．６７１，０．６７６，

（０．５１８）

１６ １．３４５ ０．２６１

ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｗａｖｅｌｅｔ

狏ＬＰＳＶＲ

７１．６７１，０．６７６，

（０．４５７，０．２７５）

１６ １．３０９ ０．２５６

ＲＢＦＮＮ — — ２．２２１ ０．３４９

　　Ｎｏｔｅ：ＰａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇｏｆＲＢＦＮＮｉｎ ｍａｔａｂｔｏｏｌｂｏｘｉｓ：

ｇｏａｌ＝１×１０－５，ｓｐｒｅａｄ＝０．５，ＭＮ＝７，ＤＦ＝２５．

３　结　论

恰当的模型选择是多尺度小波核支持向量回归

方法具备良好泛化性能的保证，为此，本文根据量

子聚类算法划分样本以定义尺度个数，借助ＳＶＤＤ

方法确定小波核宽度，它避免了通过反复实验确定

尺度个数，间接提高了ＣＡ方法优化模型参数的学

习效率，而且使多尺度小波核支持向量回归方法表

现出良好的预测精度。本文方法不仅准确预测了标

准回归数据集的输出，也有效估计了实际工业丙烯

精馏塔的塔釜丙烯浓度，而且与上述列出的其他方

法相比，已体现出其本身的优越性。进一步的研究

工作是对其他形式的小波核函数及其在多尺度建模

中的应用进行研究，以进一步提高建模精度与模型

可靠性。

犚犲犳犲狉犲狀犮犲狊
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ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．ＳａｎＦｒａｎｓｉｓｃｏ，ＣＡ，２０００

［１７］　ＣａｏＬＪ，ＣｈｕａＫＳ，ＣｈｏｎｇＷ Ｋ，犲狋犪犾．Ａｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ

ＰＣＡ，ＫＰＣＡ，ａｎｄＩＣＡ ｆｏｒｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎｉｎ

ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ．犖犲狌狉狅犮狅犿狆狌狋犻狀犵，２００３，５５：

３２１３３６
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