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摘要:来自工业现场的数据往往具有非线性特性且包含离群点, 利用非线性偏最小二乘法(partial least squares,
PLS)建模易受离群点的影响.针对这一问题,结合径向基函数(radial basis function, RBF)网络,本文提出了一种基于
投影寻踪的非线性鲁棒PLS方法. 该方法首先利用RBF变换将自变量与因变间的非线性关系转化为线性关系;然后
利用投影寻踪算法提取变换后自变量的鲁棒偏最小二乘法成分;最后建立鲁棒PLS成分与因变量之间的鲁棒线性
回归模型. 将该方法应用于湿法冶金萃余液pH值软测量建模问题,结果验证了其有效性.
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Abstract: Data from industrial field usually possess nonlinear feature and contain outliers；modeling with nonlin-
ear partial least squares(PLS) method may suffer from these outliers. For this case, combining with radial basis func-
tion(RBF)　networks, we present a nonlinear robust PLS method based on the projection pursuit. First, the nonlinear
relationship between independent and dependent variables is changed into a linear one by RBF transformation. Then, pro-
jection pursuit algorithm is employed to extract the robust PLS components of transformed independent variables. Finally
a robust linear regression model is established between robust PLS components and the dependent variable. Applying the
method to the soft-sensor modeling for pH value of raffinate solution in hydrometallurgy, we validate the effectiveness by
the results.
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1 引引引言言言(Introduction)
PLS是一种多元线性回归方法,用以解决自变量

间的多重相关性问题,辨识数据中的信息与噪声. 然
而来自实际工业现场的数据, 往往具有较强的非线
性特性,而PLS本质上是一种线性方法,难以精确描
述过程的非线性特性, 因此各种非线性PLS方法相
继出现[1∼4]. 但仅仅引入非线性PLS并不足以解决实
际过程数据的建模问题,因为来自工业现场的数据
往往包含离群点,由于经典的PLS算法[5]易受离群点

影响而出现过拟合现象, 因此上述基于PLS算法的
非线性方法也会由于离群点的出现而失去其应有的

泛化能力.

为此,本文提出了一种基于投影寻踪的非线性鲁
棒PLS算法. 该方法首先通过RBF变换将低维空间
的非线性关系转变为高维空间的线性关系;接下来
利用投影寻踪算法提取鲁棒的PLS成分; 为了克服
因变量中离群点的影响,利用迭代再加权最小二乘
法(IRLS)计算鲁棒PLS成分与因变量之间的回归系
数. 本文还通过萃余液pH值软测量建模中与PLS[6],
PRM[7]以及RBF-PLS[3]的比较, 进一步验证其优越
性.

2 模模模型型型结结结构构构(Architecture of model)
RBF网络通过RBF变换, 将低维空间的非线性

问题转化为高维空间的线性问题[8], 因此可以利
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用RBF网络来描述系统的非线性特性.
设有n×m维输入数据矩阵X(已进行标准化处

理),其中n代表样本数据的个数, m代表样本数据的

维数; n×1维输出数据向量yyy. 若选用高斯径向基函
数, 将输入数据矩阵X转化为激活矩阵A, 则A中的

元素可以利用下式进行计算:

aij = exp(−‖xxxi − cccj‖2/σ2
j ), i, j = 1, · · · , n. (1)

其中: xxxi是第i个数据样本的输入向量, aij是A第i行,
第j列的元素, cccj和σj分别是高斯函数的中心和宽度

参数. 可以选取每个输入数据样本作为RBF的中心,
即

cccj = xxxj. (2)

而宽度参数σj可通过计算每个输入数据样本距离其

它输入数据样本欧氏距离的均值确定,即

σj =
1
n

n∑
i=1

‖xxxi − xxxj‖. (3)

因此矩阵A是一个对角元为1的n×n维方阵.
经过RBF变换后,模型结构可以利用线性回归的

形式进行表述:
yyy = Abbb + εεε. (4)

其中: bbb是回归系数向量, εεε是残差向量.
由于经典的PLS算法对于离群点缺乏鲁棒性,

因此直接利用PLS算法进行回归将使预测结果不
够可靠. 为此, 本文提出了一种基于投影寻踪的鲁
棒PLS算法用以求解式(4)中的回归系数.

3 非非非线线线性性性鲁鲁鲁棒棒棒PLS算算算法法法(Nonlinear robust
PLS algorithm)

3.1 PLS算算算法法法原原原理理理(Theory of PLS algorithm)
PLS是一种多元线性回归方法. 为了计算式(4)中

线性回归模型的回归系数bbb,可通过提取成分的方式
代替直接求解,则有

yyy = Tqqq + εεε. (5)

其中: T是由h个PLS成分组成的n×h维得分矩阵;
q是相应的回归系数. 而得分矩阵T可通过下式进行

计算:
T = A[W (P TW )−1]. (6)

其中P = [ppp1, · · · , ppph]代表n×h维载荷矩阵,而W =
[www1, · · · ,wwwh]代表n×h维权值矩阵, 权值向量wwwk可

利用如下准则顺序计算:
wwwk = arg max

www∈WP
cov(Awww,yyy), (7)

且满足如下约束条件:
‖wwwk‖ = 1. (8)

对于1 6 l 6 k有

cov(Awwwk, Awwwl) = 0. (9)

其中k = 1, · · · , h, WP是权值向量的集合.在求得得
分矩阵T以后, qqq可以利用下式计算

qqq = (T TT )−1T Tyyy. (10)

将式(6)代入式(5),即得最终的回归系数

bbb = W (P TW )−1qqq. (11)

3.2 基基基于于于投投投影影影寻寻寻踪踪踪的的的鲁鲁鲁棒棒棒PLS算算算法法法(Robust PLS
algorithm based on projection pursuit)

在经典的PLS算法中,准则(7)中的协方差并不具
有鲁棒性, 而离群点的出现会改变所提取的PLS成
分与因变量间的相关性, 因此可以利用α截尾协方

差对其进行估计, 忽略离群点对协方差的影响, 其
中0 < α < 0.5,代表过程数据中被污染的百分比(本
文均选为0.1). 设

zzzk = Awwwk, (12)

则α截尾协方差可根据下式进行计算:

covα(zzzk, yyy) =
1

n− 2p

n−p∑
i=p+1

α(i), (13)

且

αi = (zi − zα)(yi − yα). (14)

其中: p = [nα] + 1, [nα]代表小于nα的整数

中最大的一个; zi和yi分别代表zzz和yyy的第i个元素;
zα和yα分别代表zzz和yyy的α截尾均值[9]; 而α(1) 6
· · · 6 α(n)代表将αi从小到大进行排列.
利用α截尾协方差代替标准的协方差以后,无法

再利用经典的PLS算法提取相应的PLS成分,因此选
择投影寻踪算法来解决上述问题.该算法不仅可以
用于鲁棒PLS成分的提取, 而且可以在提取任意数
量的成分后停止计算,降低运算量. 设有单位鲁棒权
值向量w̃̃w̃wk表示的一个投影方向,则变换后的输入数
据在该方向上的投影可以用Aw̃̃w̃wk表示.
投影寻踪通过寻找所有可能的投影方向,在满足

约束条件式(8)(9)的同时, 使α截尾协方差取得极大

值[10]. 在实际应用过程中, 通常将投影方向限定在
一定的范围之内.由于取得极大值的投影方向几乎
不可能出现在RBF变换后n维空间中没有数据点的

区域, 因此我们将投影方向限定在n个变换后数据

所确定的n个投影方向.对于由α截尾协方差所确定

的寻踪目标,确定的数据样本会确定唯一的寻踪目
标;因此对于有限个数据样本所确定的有限个投影
方向,算法在遍历所有的投影方向以后,必然会稳定
收敛于寻踪目标的极大值方向.
又由于因变量中的离群点会严重影响回归系数,

因此式(5)中的回归系数仍需利用鲁棒回归进行计



第 3期 贾润达等: 基于投影寻踪的非线性鲁棒偏最小二乘法及应用 393

算. 这里选择IRLS[11]对其进行估计, 该方法通过反
复迭代计算,自适应地为样本分配0到1之间连续的
权值,从而克服因变量中离群点对回归模型的影响,
且具有较快的运算速度.

综上所述,基于投影寻踪的非线性鲁棒PLS算法
流程图如图1所示. 由于算术平均值不具有鲁棒性,
而离群点的出现可能歪曲变换后数据的中心,因此
流程图中选用L1中位值[12]对激活矩阵进行中心化

处理,图1中记A的鲁棒中心为µL1(A), 111n是具有n个

元素1的列向量; aaaC
i代表AC的第i行数据.

图 1 基于投影寻踪的非线性鲁棒PLS算法流程图
Fig. 1 The flowchart of nonlinear robust PLS algorithm

based on projection pursuit

3.3 成成成分分分提提提取取取个个个数数数的的的确确确定定定(Confirming the number
of components)

成分提取个数对于非线性鲁棒PLS模型的建立
至关重要, 通常PLS采用留一交叉检验的方式确定
成分的提取个数. 但当样本数据中存在离群点的时
候, 鲁棒模型对于这些离群点的预测值会与其测量
值之间存在较大偏差,因此鲁棒交叉检验[13]是一种

更好的成分个数确定方法. 该方法仅计算部分正常
数据样本的交叉检验均方根误差, 而忽略离群点对
交叉检验的影响,则具有k个鲁棒PLS成分的截尾交
叉检验均方根误差RCV

t (k)可通过下式进行计算:

RCV
t (k) =

√
1

n− p

n−p∑
i=1

ek
(i), (15)

且

ek
i = (yi − ŷk

−i)
2. (16)

其中: ŷk
−i代表去掉第i个样本,利用剩余的n− 1个样

本建模, 提取k个鲁棒PLS成分, 模型对第i个样本的

预测值;而ek
(1) 6 · · · < ek

(n)则代表将ek
i从小到大进

行排列.

4 萃萃萃余余余液液液pH值值值软软软测测测量量量(Soft sensing for pH
value of raffinate solution)
利用一个湿法冶金萃余液pH值软测量建

模实例来比较本文所提出的非线性鲁棒PLS
(NRPLS)与PLS, PRM以及RBF-PLS的预测效果, 萃
取是湿法冶金重要的除杂手段, 通常通过控制萃
余液的pH值来实现萃取剂对金属杂质的选择性萃
取[14,15]. 然而料液会对pH计造成严重腐蚀, 要实
现萃余液pH值的在线检测会大大提高生产成本,
因此可以通过软测量来解决这一难题. 通过分析,
影响萃取过程萃余液pH值的主要因素有: 有机相
的流量, 料液的流量, 洗涤液的流量, 实测皂化率,
料液的pH值及温度. 将以上6个影响因素作为软测
量模型的自变量, 将萃余液pH值作为因变量, 采集
到132组稳态数据. 选择其中90组用于建模, 余下
的42组数据用于验证.

实际过程数据不可避免的存在离群点, 离群点
产生的原因多种多样,就萃取过程来说,可能是传感
器故障,随机扰动,也可能是工作点离开正常工作范
围,操作工错误的记录等等. 由于校验模型的数据也
可能存在离群点,而鲁棒方法对于上述离群点的预
测可能存在很大偏差,因此仅仅利用预测均方根误
差(RP)来检验模型的预测效果显然有失公平, 这里
引入另外一种评判准则,截尾预测均方根误差(RP

t ),
其值可通过下式进行计算:
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RP
t =

√
1

nt − pt

nt−pt∑
t=1

r(t), (17)

且

rt = (yt − ŷt)2. (18)

其中: nt代表用于校验的样本数目, pt =
[ntα] + 1, ŷt代表模型对第t个校验样本的预测值;
而r(1)6···6r(nt)则代表将rt从小到大进行排列; 且
t = 1, · · · , nt.

表 1 预测结果比较

Table 1 Comparing prediction results

PLS[6] PRM[7] RBF-PLS[3] NRPLS

h 3 4 19 15
RP 0.8225 0.3311 1.3688 0.1629
RP

t 0.7117 0.1197 0.8619 0.0444

表1中列出了利用PLS, PRM, RBF-PLS以及本文
所提出的NRPLS的预测结果. RBF-PLS得到了最差
的预测结果(无论是RP还是RP

t ), 这说明建模数据中
可能存在离群点, 使得该方法出现了严重的过拟合
现象. 当采用PRM算法时, 预测精度明显有所提高,
但此时却忽视了过程的非线性特性. 利用本文提出
的NRPLS方法进行建模,获得了最高的预测精度.

图 2 预测值与测量值的对比

Fig. 2 Prediction values versus measurement values

为了进一步比较4种算法的预测效果,我们以测
量值为横轴,预测值为纵轴对42个校验样本作图,结
果如图2所示. 可以看出, 线性PLS模型难以进行精
确的预测, 使数据分布几乎垂直于横轴. 对于RBF-
PLS方法,由于严重的过拟合现象,使数据分布的杂
乱无章.而PRM方法, 由于其具有鲁棒性, 使得预测
精度明显提高. 利用本文提出的NRPLS方法进行建
模,可以看到大部分数据很好的分布于对角线之上.

5 结结结论论论(Conclusion)
本文提出了一种基于投影寻踪的非线性鲁

棒PLS算法用以解决过程数据建模问题. 该方法的
优势在于,可以有效解决具有非线性特性,且包含离
群点的过程数据建模问题.而这两个特点,在实际过
程数据中是经常遇到的. 本文还通过萃余液pH值软
测量建模问题验证了所提方法的有效性.
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