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研究论文 高斯过程及其在软测量建模中的应用

王华忠

（华东理工大学自动化研究所，上海２００２３７）

摘要：结合工业萘初馏塔关键质量指标估计问题，提出了采用高斯过程 （ＧＰ）建立复杂工业过程软测量方法。

将自动相关确定 （ＡＲＤ）原理与ＧＰ模型结合进行软测量模型辅助变量选择，通过建立ＧＰ软测量模型，同时得

到关键质量指标估计值和相应的预测不确定度，有效解决了现有软测量建模方法不能给出估计值的测量不确定

度的问题。研究表明，ＧＰ软测量模型不仅能自动选择辅助变量，而且还具有较高的估计精度和较小的测量不确

定度，能够更好地满足工业现场对测量可靠性的要求。
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引　言

现代工业生产对产品质量的要求越来越高，产

品质量在某种程度上决定企业的生死存亡。但在过

程工业中，许多重要的质量指标 （反应器中反应物

浓度，精馏塔产品组分等）却很难在线获得，软测

量技术试图以过程可测辅助 （直接）变量来估计直

接质量指标 （间接变量）。由于是采用过程模型来

估计不可测变量，软测量模型也称作 “软仪表”。

　　犚犲犮犲犻狏犲犱犱犪狋犲：２００６－１１－２９．

犆狅狉狉犲狊狆狅狀犱犻狀犵 犪狌狋犺狅狉：Ｄｒ． ＷＡＮＧ Ｈｕａｚｈｏｎｇ．犈 － 犿犪犻犾：

ｈｚｗａｎｇ＠ｅｃｕｓｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

　

软测量技术起源于２０世纪７０年代Ｂｒｏｓｉｌｌｏｗ
［１］

提出的推断控制，它将工艺机理与控制理论有机地

结合起来，在一定程度上解决了过程工业某些重要

质量指标的在线控制问题。经过近３０年的发展，

软测量理论的研究从静态模型发展到动态模型，其



应用范围也从化工过程扩展到制造业等领域。软测

量技术牵涉面很广，如数据预处理、辅助变量选

择、软测量建模、模型校正等。正是由于其复杂

性，现有的研究多侧重于该技术的一个或几个方

面，而软测量建模方法是这类研究的重点。由于机

理建模的复杂性，基于数据驱动 （ｄａｔａｄｒｉｖｅｎ）的

方法一直是最主要的软测量建模方法。在这些方法

中，各种线性和非线性回归方法，典型的如ＰＬＳ
［２］

和改进的非线性ＰＬＳ
［３］等一直备受重视。随着神经

网络研究的兴起，各种基于神经网络的软测量方

法［４］大量涌现，特别是ＢＰ神经网络和ＲＢＦ神经

网络。为了克服神经网络建模中存在的困难，将神

经网络与进化［５］及其他优化算法以及模糊技术［６］相

结合，产生了多种基于神经网络的软测量方法。而

对于训练样本多、操作条件变化大的情况，采用多

模型方法建立软测量模型可以提高模型预测精度和

算法的实时性［７］。由于生产过程是处于动态中，为

了克服静态软测量模型的局限性，提高软测量模型

的长期适用性，动态软测量建模也引起了重视［８９］。

近年来，核函数方法，尤其是支持向量机［１０］以其

小样本处理能力强等优点，逐步成为软测量建模的

重要方法。

根据测量原理，精密测量过程不仅应该得到一

定的测量结果，而且应该给出该测量结果的精度参

数 （如测量不确定度）。对于直接测量变量，其不

确定度较容易获得。但对于间接测量，特别是采用

软测量这种方式，由于软测量模型通常较复杂，

很难采用误差传递定律等方法来获得其估计值的

精度参数。正因为如此，前面所述的各种软测量

建模方法都不考虑软测量模型估计值的测量不确

定度，这不能不说是现有软测量方法的显著不足

之处。

高斯过程 （ＧＰ）是随机变量的集合，集合中

任意数量的随机变量组合服从联合高斯分布。高斯

过程可以由均值函数和协方差函数唯一确定。高斯

过程模型的主要优点体现在：它是一种非参数概率

模型，不仅能对未知输入做输出预测，而且同时给

出该预测的精度参数 （即估计方差）；可以以先验

概率的形式表示过程的先验知识，从而提高过程模

型性能；与神经网络、支持向量机等方法相比，高

斯过程模型参数明显减少，因而参数优化相对容

易，且更易收敛。高斯过程既可以用于回归建模，

也可以用于分类研究。近年来，高斯过程在机器学

习等领域得到了成功的应用［１１１２］，引起了控制界

的关注，在内模控制［１３］与软测量［１４］中得到初步的

应用。

基于高斯过程的上述特性，本文将其用于复杂

工业过程建模。首先介绍了ＧＰ回归模型的基本原

理和模型选择，然后以某厂工业萘初馏塔酚油含萘

量软测量建模为例，研究了高斯过程软测量建模，

结果表明高斯过程软测量模型在精度、可靠性等方

面较好，可满足工业现场应用要求。

１　ＧＰ原理分析

１１　犌犘模型

设给定训练样本

犇＝ ｛（狓犻，狔犻）｝　　（犻＝１，…，犾）

其中，狓犻∈犚
狀，狔犻∈犚，犾为训练样本数，狀为输入

向量维数。

对于新的测试样本狓，ＧＰ模型的预测值 （即

均值函数）为

狔^＝μ（狓）＝犽
Ｔ（狓）犓－１狔 （１）

对于预测值的方差为

σ
２

狔＾
（狓）＝犽（狓，狓）－犽Ｔ（狓）犓－１犽（狓） （２）

其中，犽 （狓）＝ ［犆 （狓，狓１），…，犆 （狓，狓犾）］
Ｔ

为测试输入和训练样本输入值间的犾×１维协方差

向量，犓为犾×犾维训练样本间的协方差矩阵，其

元素犓犻犼＝犆 （狓犻，狓犼），犽 （狓，狓）为测试输入和其

自身的协方差，狔是犾×犾维输出向量。式 （１）和

式 （２）表明，ＧＰ可以根据均值函数、协方差函

数和训练样本进行预测，并同时得到预测值的精度

参数。而以往的多数方法不能对预测值的精度进行

估计，这是高斯过程非常突出的一个优点。因为从

统计预测角度来说，不仅希望得到估计值，而且还

希望知道该估计值的精度参数。

协方差函数是高斯过程中最重要的组成之一，

可以通过它对期望的函数特性做某些假设。比如，

反映相似性 （ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ）的概念，即相邻的输入

产生相邻的输出。协方差函数应该满足对于任意的

一个输入，相应的协方差矩阵犓 应该是对称正半

定矩阵。常用的协方差函数包括平稳协方差函数和

非平稳协方差函数。考虑到模型选择中对协方差函

数连续性和可导性的要求，下列径向基函数是最常

用的一类协方差函数

犆（狓犻，狓犼）＝狏０ｅｘｐ －
１

２∑
狀

狋＝１

狑犻（狓
狋
犻－狓

狋

犼
）［ ］２ ＋狏１δ犻犼 （３）
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其中，狏０表示先验知识的总体度量，狏１表示服从高

斯分布的噪声的方差，δ犻犼是Ｋｒｏｎｅｃｋｅｒ算子。

１２　犌犘模型选择

虽然给定了协方差函数后，就可以根据给定训

练样本对新的输入进行预测。但是由于协方差函数

中的参数没有经过优化，这时ＧＰ模型的性能难于

保证，因此必须进行模型选择。严格地说，模型选

择包括协方差函数类型选择和ＧＰ模型相应的参数

确定。由于同时确定这两者十分困难，目前最常用

的方法就是先确定协方差函数类型，再优化模型参

数。优化模型参数的主要方法有最大似然法、交叉

验证和根据超参数的后验分布采用Ｂａｙｅｓｉａｎ推理

方法［１１］。对于上述 ＧＰ过程，其超参数对数似然

函数是

犔（Θ）＝－
１

２
ｌｇ（犓 ）－

１

２
狔
Ｔ犓－１狔－

犾
２
ｌｇ（２π） （４）

其中，协方差函数的超参数Θ＝ ［狑１，…，狑狀，

狏０，狏１］， 犓 表示犓 的行列式。

在优化过程中，要计算对数似然函数犔对各

个参数的导数

犔

Θ犻
＝－

１

２
犜狉 犓－

１犓

Θ
（ ）

犻
＋
１

２
狔
Ｔ犓－１

犓

Θ犻
犓－１狔＝

１

２
犜狉 （ααＴ－犓－１）

犓

Θ
［ ］

犻

（５）

其中，α＝犓
－１
狔。

从式 （５）可以看出，在模型选择中，每一步

迭代时都要计算犾×犾维矩阵犓 的逆矩阵，如果直

接求逆，当犾较大时 （如大于１０００），该运算会十

分耗时且数值解可能不稳定，内存消耗也很大。不

过近年开发出的一些算法已经较好地解决了这个问

题，文献 ［１１］对这些方法进行了分析和比较。对

软测量建模而言，由于有效样本数不会太多，算法

实施并不困难。

２　基于ＧＰ的酚油含萘量软测量建模

２１　工艺分析与数据采集

工业萘生产工艺流程主要由初馏和精馏二部分

组成。初馏塔塔顶馏分为酚油和轻质杂茚馏分等，

初馏塔塔底产品为脱酚萘洗油，用热油循环泵抽

出，一部分经加热后返回塔底，以提供初馏塔蒸馏

所需的热量，另一部分送入精馏塔作为进料。由于

缺少在线分析仪表，以初馏塔塔顶温度作为塔顶组

分质量控制指标，通过调节酚油的回流量来控制塔

顶温度。实际操作中为了确保塔底萘洗油中不含或

少含酚油等杂质，塔顶温度通常被控制得较高，从

而导致萘酚油中萘含量过高，这样既不利于酚油提

纯，也降低了精馏塔工业萘产量。因此，有必要建

立酚油含萘量软测量模型，以提高控制水平。

首先从工艺机理出发，定性分析了影响酚油含

萘 量 的 ８ 个 因 素，分 别 是 初 馏 塔 塔 顶 温 度

（Ｖａｒ１）、第６５块塔板温度 （Ｖａｒ２）、第４０块塔板

温度 （Ｖａｒ３）、原料入塔温度 （Ｖａｒ４）、初馏塔循

环油温度 （Ｖａｒ５）、初炉出口温度 （Ｖａｒ６）、初馏

塔进 料 量 （Ｖａｒ７）、初 馏 塔 向 精 馏 塔 投 料 量

（Ｖａｒ８）。从ＤＣＳ每隔０．５ｈ采集的数据中进行筛

选和预处理，尽量使采集数据包含尽可能多的操作

模式。最后共得到３５０组数据，其中３００组数据用

于建模，５０组数据用于校验。

２２　基于犌犘和自动相关确定原理的辅助变量选择

在建立软测量模型时，重要的一步是选择辅助

变量。实际操作中，由于工艺机理比较复杂，辅助

变量的确定比较困难。为了防止漏掉一些对模型预

测有贡献的变量，通常会选较多的变量作辅助变

量。但这样一方面会导致模型结构复杂，降低其性

能；另一方面会导致模型参数过多，参数优化比较

困难。这里采用自动相关确定原理 （ａｕｔｏｍａｔｉｃ

ｒｅｌｅｖａｎｃｅｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ，ＡＲＤ）并结合 ＧＰ模型，

自动确定软测量模型的辅助变量。ＡＲＤ首先用于

神经网络的贝叶斯学习训练［１５］，其作用是自动确

定神经网络的多个输入变量中，哪些与预测目标是

相关的，并自动确定与目标的相关程度。对于式

（３）形式的协方差函数，对每个输入变量狓犻，都

有相应的参数狑犻与之对应。若狑犻大，则表示变量

狓犻对方差的贡献大，其对预测的贡献也大，即狓犻是

软测量模型重要的输入变量。反之，若狑犻小，则

变量狓犻就不是重要的输入变量，可以不作为辅助

变量。采用ＧＰ模型来实施ＡＲＤ十分简便，一旦

ＧＰ模型建立，狑犻的大小就自动确定，随即就可以

根据狑犻的数值确定软测量模型的辅助变量。需要

指出的是，在使用ＡＲＤ确定辅助变量时，所有的

输入数据必须标准化，否则不能根据狑犻的大小来

判断输入对输出 （或预测）的贡献度。

针对采集的初馏塔软测量建模训练和测试样

本，采用ＧＰ方法建立软测量模型，协方差函数如

式 （３）所示。软测量模型超参数初始化数值为

Θ＝ ［狑１，狑２，狑３，狑４，狑５，狑６，狑７，狑８，狏０，狏１］＝

［１，１，１，１，１，１，１，１，１，０．００１］

·２４８２· 化　　　工　　　学　　　报　 　第５８卷　



表１　辅助变量犃犚犇分析结果

犜犪犫犾犲１　犚犲狊狌犾狋狊狅犳犃犚犇犳狅狉狊犲犮狅狀犱犪狉狔狏犪狉犻犪犫犾犲狊

狑１（Ｖａｒ１） 狑２（Ｖａｒ２） 狑３（Ｖａｒ３） 狑４（Ｖａｒ４） 狑５（Ｖａｒ５） 狑６（Ｖａｒ６） 狑７（Ｖａｒ７） 狑８（Ｖａｒ８）

１．７３５ ０．６２９ ０．３３１ ０．５０６ ０．２７４ ０．０１６ ０．１２６ ０．００２３

图１　ＧＰ软测量模型预测值、分析值和置信限度 （９５％置信概率）

Ｆｉｇ．１　ＣｕｒｖｅｓｏｆＧＰＰＬＳｓｏｆｔｓｅｎｓｏｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ａｎａｌｙｓｉｓａｎｄ９５％ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｂａｎｄ

ａｎａｌｙｓｉｓｖａｌｕｅ；——— ＧＰＰＬＳｓｏｆｔｓｅｎｓｏｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｖａｌｕｅ（狔^犻）； 狔^犻＋２σ犻； 狔^犻－２σ犻
　

即假设每个辅助变量对输出 （萘酚油含萘量）预测

的作用是一样的。用最大似然法优化ＧＰ软测量模

型参数，得到与输入对应的模型参数如表１所示。

从表１可以看出，狑１数值最大，即初馏塔塔顶温

度 （Ｖａｒ１）与过程输出萘酚油含萘量关联最大，

这一点与工艺知识是一致的。而狑６和狑８数值较

小，即初炉出口温度 （Ｖａｒ６）和初馏塔向精馏塔

投料量 （Ｖａｒ８）这两个变量对萘酚油含萘量预测

作用不大，可以不作为辅助变量。若希望在初始化

参数中体现过程的先验知识，则可以用不同的数值

来初始化超参数，并且即使这样的参数有一定的差

错，如给狑６赋予较大数值，而给狑１赋予较小数

值，ＧＰ模型最终仍然能够自动确定狑１较大的数

值，狑６较小的数值。但不合适的初始化参数会影

响参数优化时间和算法的收敛性，因此建议在没

有比较准确的先验知识时，超参数初始化时赋相

同的数值。

在根据狑犻的数值确定辅助变量时，采用主元

贡献度与工艺分析相结合。主元贡献度是主元分析

中确定主元数的一种方法。将狑犻从大到小排列，

若∑
狆

犻＝１

狑犻 ∑
狀

犼＝犻

狑犼 ≥９０％ ，则狆为辅助变量数目。

最终确定辅助变量数为６。

２３　基于犌犘的萘酚油含萘量软测量模型的建立

当通过ＡＲＤ确定了软测量模型辅助变量后，

从训练和测试集合中删除不相关输入，得到新的训

练和测试数据集合，再采用上述方法重新建立基于

ＧＰ的萘酚油含萘量软测量模型，并同时得到预测

模型方差。软测量模型预测值、分析值及９５％置

信概率对应的２倍标准差置信区间曲线如图１所

示，软测量模型预测标准差如图２所示。

图２　ＧＰ软测量模型预测标准差

Ｆｉｇ．２　ＳｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎｏｆＧＰｓｏｆｔｓｅｎｓｏｒ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｍｏｄｅｌ
　

采用 预 测 均 方 根 误 差 （ＲＭＳＥ）、打 靶 率

（ＨＲ）和平均对数密度误差 （ＬＤ）作模型性能比

较标准。平均对数密度误差可以衡量模型精度与不

确定性，该指标在以往的文献中几乎没有使用，这

是因为那些方法很难给出软测量模型的不确定性。
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ＲＭＳＥ的定义为

ＲＭＳＥ＝
１

犾∑
犾

犻＝１

（狔^犻－狔犻）槡
２ （６）

ＨＲ的定义为

ＨＲ＝
狉
犾
×１００％ （７）

ＬＤ的定义为

ＬＤ＝
１

２犾∑
犾

犻＝１

ｌｇ（２π）＋ｌｇ（σ
２
犻
）＋
（狔^犻－狔犻）

２

σ
２［ ］
犻

（８）

其中，狔^犻为软测量模型预测输出值，狔犻为酚油含萘

量人工分析值，狉为软测量模型预测误差小于某一

数值 （本文为０．５％）的数据个数，σ
２

犻
是高斯软测

量模型方差。

在评价模型性能时，ＲＭＳＥ越小，ＨＲ越大，

ＬＤ越小，则模型的精度越高，在给定的置信概率

下，模型的不确定度越小。对于测试样本，ＧＰ软

测量模型的性能参数分别为：ＲＭＳＥ＝０．６９１％，

ＨＲ＝８２％，ＬＤ＝１．１８。从图１可以看出，测试样

本全部处于由狔^犻±２σ犻构成的置信区间内，这说明

预测模型的精度较高，且不确定度较小，能够满足

工业现场应用要求。从图２标准差曲线可以看出，

总体上模型的标准差比较小。有部分测试样本的标

准差较大，这主要是因为与该样本对应的操作区域

附近训练数据较少。

２４　与犅犘犖犖和犛犞犚软测量模型比较

为了进一步比较ＧＰ软测量模型的性能，又针

对该工业过程，采用前向神经网络 （ＢＰＮＮ）和支

持向量回归机 （ＳＶＲ）来建立软测量模型，训练

和测试样本同上。ＢＰＮＮ具有１个隐含层，节点数

为１０，采用带动量因子的ＢＰ算法训练神经网络。

为了防止 ＢＰＮＮ 模型过拟合，训练过程引入

“ｅａｒｌｙｓｔｏｐｉｎｇ”技术，即训练中一旦验证均方误

差随训练误差的减小反而增大时，停止训练过程，

并返回对应验证均方误差最小时的网络结构。ε损

失函数ＳＶＲ采用序贯最小优化 （ＳＭＯ）算法，选

用高斯核函数，核宽度为０．４７，正则化参数为

３．５，不灵敏度ε＝０．００２６。最终得到的软测量模

型性能指标如表２所示，从表２可以看出，ＧＰ模

型性能与ＳＶＲ和ＢＰＮＮ较接近，但ＳＶＲ模型选

择比较困难，ＢＰＮＮ网络结构确定及训练过程比

较复杂，训练时间长，且两者都不能给出估计的精

度参数，此外，这两种方法都不能进行辅助变量的

选择。因此，综合考虑，采用ＧＰ建立软测量模型

仍然是较好的选择。

表２　不同软测量模型性能比较

犜犪犫犾犲２　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋狊狅犳狋狊犲狀狊狅狉狊

Ｍｏｄｅｌ
ＲＭＳＥ

Ｔｒａｉｎ Ｔｅｓｔ

ＨＲ／％

Ｔｒａｉｎ Ｔｅｓｔ

ＧＰ ０．００５７４ ０．００６９１ ８５ ８２

ＳＶＲ ０．００５３６ ０．００６６７ ８９ ８４

ＢＰＮＮ ０．００５６８ ０．００６８１ ８６ ８２

３　结　论

将高斯过程用于复杂工业过程软测量建模，不

仅能够有效地处理工业过程复杂的特性，而且能解

决软测量模型辅助变量选择和模型预测不确定性等

问题。针对工业萘初馏塔酚油含萘量软测量建模的

应用表明，高斯过程在模型精度和预测不确定性等

方面具有较好综合性能，是一种很好的新型软测量

建模方法。由于软测量模型是基于工业过程历史数

据，当操作过程偏离了建模数据对应的工况时，软

测量模型的性能将显著下降，这在ＧＰ软测量模型

预测方差上能得到明显反映，因此如何根据预测方

差提供的信息，以及不可测变量化验分析值，进一

步研究软测量模型的在线校正，或对模型输出进行

校正，是值得进一步研究的。

犚犲犳犲狉犲狀犮犲狊

［１］　ＢｒｏｓｉｌｌｏｗＣＢ．Ｉｎｆｅｒｅｎｔｉａｌｃｏｎｔｒｏｌｏｆｐｒｏｃｅｓｓ．犃犐犆犺犈犑．，
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ｉｎｆｅｒｅｎｔｉａｌｐｒｏｃｅｓｓ ｍｏｄｅｌｓ ｕｓｉｎｇ ＰＬＳ． 犆狅犿狆狌狋犲狉狊犪狀犱

犆犺犲犿犻犮犪犾犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵，１９９４，１８ （７）：５９７６１１
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