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摘要:针对传统软测量方法存在的预测性能差、融合能力低和适应性不强等缺点,本文提出了一种基于证
据(D–S)合成规则的多模型软测量方法. 首先,利用仿射传播(AP)聚类方法和最小二乘支持向量机(LS–SVM)建立多
个子模型;然后,利用D–S合成规则得到多个证据概率分配函数,将其作为权值因子对子模型输出进行融合得到多
模型的输出,提高了模型的预测能力和融合能力;最后,将上述方法用于非线性系统和酯化率的软测量建模,仿真结
果表明,相比于单一模型和传统的多模型软测量方法,本文方法具有更好的预测性能和精度,是一种有效的软测量
方法.
关键词: 证据合成规则;多模型;数据融合;仿射传播聚类;软测量
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Multi-model soft sensor based on Dempster-Shafer rule
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Abstract: There are disadvantages in traditional model methods for the soft sensor, such as low predictive accuracy,
poor fusion ability and weak adaptability. In this paper, a multi-model soft sensor method is proposed based on Dempster-
Shafer (D–S) rule. Firstly, the affinity propagation (AP) clustering method and the least squares support vector machine
(LS–SVM) are used to establish multiple sub-models. Then, the multi-model output of the soft sensor is obtained through
the fusion of the sub-models based on the weighting factor calculated by using D–S rules to improve the model prediction
ability and fusion ability. The proposed method is used to build the soft sensor model of a nonlinear system and the ester
rate. Simulation results and industry application indicate that the proposed method has better predictive performance and
higher accuracy in comparison with the traditional soft sensor
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1 引引引言言言(Introduction)
在化工生产过程中,受工艺和技术的限制,基于单

一模型的软测量方法效果并不理想,存在过程特性匹
配不佳、预测精度低等问题.基于聚类的多模型软测
量方法通过将几个模型相加,可以显著提高模型的预
测精度和泛化性能[1–3]. 文献[4]给出一种多模型软测
量方法,将流形学习思想运用于聚类中,然后通过开
关切换的方法得到各子模型的输出.文献[5–7]利用仿
射传播(affinity propagation, AP)聚类方法对样本聚类
后,通过切换策略选择相应的子模型预测变量最终输
出.文献[8]通过改进的FCM和加权bagging来改善多
模型的预测精度.但是上述基于切换策略得到多模型
输出的方法仅适用于局部线性系统中,而实际流程工

业生产过程往往具有强非线性,工况复杂和控制性能
要求高等特点,此时使用该方法容易产生切换震荡现
象;此外,在预测新测试样本的输出时,直接通过简单
计算测试样本与训练样本中各聚类中心的距离来判

断测试样本所属的类别,会出现错误划分的情况,这
会使得后面直接利用相应的子模型去预测样本最终

输出的准确度大大降低.

针对上述问题,本文提出了基于证据合成规则
(Dempster-Shafer rule, D--S rule)的多模型软测量方
法. 首先利用D--S合成规则处理不确定信息的聚焦优
势,针对AP聚类得到的各子模型建立了多个证据概率
分配函数,然后将其作为子模型的权值因子,对各子
模型的输出进行加权融合得到测试样本的多模型输
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出,避免了切换方式引起的震荡,消除了样本错误划
分对模型输出精度的影响,提高了模型的预测能力,
最后,利用本文方法对非线性系统取得了很好的预测
效果,与传统的软测量方法相比,预测能力和动态性
能有了较大改善. 文末,在化工过程酯化反应中进行
应用研究,实际应用结果证明了该方法的有效性.

2 仿仿仿射射射传传传播播播聚聚聚类类类(Affinity propagation clus-
tering)
多模型建模步骤为:子数据集划分、子模型建立和

多模型的输出.与k-means、模糊C--均值等方法相比,
AP聚类方法有两个优点: 一是它不需事先给出聚类
个数,各样本点迭代竞争聚类中心,达到最优聚类结
果;二是它能更好地根据数据自身的特性聚类,使聚
类结果更加吻合对象特征. 因此本节利用仿射传播
(AP)聚类方法和最小二乘支持向量机(LS--SVM)对训
练样本数据集进行聚类并建立多个子模型. 对训练样
本集X = {xi, i = 1, · · · , n}, AP算法首先算出n个

数据点之间的相似度矩阵Sn×n,然后,不断从各数据
点xi为各候选的聚类中心vj搜集证据,同时也从候选
的聚类中心vj中为数据点xi搜寻证据,这两个证据参
数的定义分别为

R(i, j)= S(i, j)−max{A(i, k) + S(i, k)},
k = 1, · · · , n, k 6= j, (1)

A(i, j)= min{0,R(i, j)+
∑
k

{max(0,R(k, j))}},
k = 1, · · · , n, k 6= i, j, (2)

其中: R(i, j)表示xj适合作为xi的聚类中心的程度,
A(i, j)表示xi选择xj作为其聚类中心的适合程度.
R(i, j)和A(i, j)越大,则xj作为聚类中心的可能性

就越大.在R(i, j)和A(i, j)的基础上,其更新公式为

Rnew(i, j) = (1− λ)Rnew(i, j) + λRold(i, j), (3)

Anew(i, j) = (1− λ)Anew(i, j) + λAold(i, j). (4)

AP聚类根据式(1)–(4)不断进行循环迭代,通过调
节阻尼系数λ实现迭代更新速度.对xi,若xj能够使

R(i, j) + A(i, j)成为R(i, k) + A(i, k)中的最大值,
那么就认为xj是xi的聚类中心. 通过这样迭代竞争的
方式实现聚类过程,可得到含有c个最优聚类中心vj

的集合V ,也可得到各样本点的类属情况.
聚类结束后,针对上面得到的c个子样本数据集

subset1, · · · , subsetc,采用LS--SVM方法建立c个子模

型LS--SVM1, · · · , LS--SVMc.

3 基基基于于于证证证据据据合合合成成成规规规则则则的的的多多多模模模型型型输输输出出出(Multi-
model output based on D--S rule)
对于新获得的测试样本,如何预测其输出至关重

要.一般通过计算测试样本集Xt中各测试样本xt
i

(i = 1, · · · , nt)与训练样本集中各聚类中心vj的距离

相似度,将xt
i归到与其相似度最大的类中,选择相应

的子模型预测其输出.但是,这种方法对于图1所示的
情况会出现错误划分, A类的样本点M按这种方法分

类时会被误分为B类,这种情况下,直接用B类样本对
应的子模型预测点M的输出就会出现一定误差. 为了
更为准确地预测测试样本的输出,本节提出了一种基
于D--S合成规则的多模型输出方法.

图 1 样本分布情况

Fig. 1 Sample distribution

为了利用D--S合成规则[9–11],首先,定义µij为m

维测试样本xt
i对应于上节求得的第j个聚类中心vj的

隶属度,可表示为下式所示:

µij = 1/

√
m∑

p=1

| xt
pi − vpj |2, (5)

∀i, j, µij ∈ [0, 1];
c∑

j=1

µij = 1;
nt∑

i=1

µij > 0. (6)

由于隶属度函数需满足式(6),故权值作如下处理:

µ̂ij = µij/
c∑

j=1

µij, j = 1, · · · , c. (7)

按照上式求得Xt中各样本的模糊类隶属度集合

U = [µij]. 然后,将聚类所得的c个子模型作为证据

理论的辨识框架Θ,并将任一子模型视为焦元Cj(j =
1, · · · , c). 那么,对xt

1,由式(5)–(7)求出其对应第1个
子模型,即第1个焦元C1的模糊类隶属度.根据证据理
论[12–13],将其作为一条证据,记该证据的概率分配函
数为m(C1|xt

1) = µ11. 对nt个样本,同理,可得nt条

证据,其概率分配函数记为m(C1|xt
i) = µi1(i = 1,

· · · , nt). 再使用D--S合成规则对这些概率分配函数
进行融合,将融合后的概率分配函数作为第1个子模
型的概率分配函数,如式(8)所示:



m(C1|Xt) =∑
C1|xt

1∩···∩C1|xt
n=C1|Xt

m(C1|xt
1) · · ·m(C1|xt

n)

1− k
,

m(∅) = 0,

(8)
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其中: 矛盾因子k的大小反应了证据间的冲突程度,
k =

∑
C1|xt

1∩···∩C1|xt
n=∅

m(C1|xt
1) · · ·m(C1|xt

n).

同理,对于所有的c个子模型,按照上面描述的方
法,一共可以得到c个证据概率分配函数,分别记为
m(C1|Xt), · · · ,m(Cc|Xt),将其作为各子模型的权
值因子,用于对子模型的输出进行融合.
最后,计算出各测试样本xt

i对应于各子模型LS--
SVM1, · · · , LS--SVMc的子输出 ŷi1, ŷi2, · · · , ŷic,利
用上面得到的c个子模型的权值因子,对子模型输出
进行加权融合,则xt

i的多模型输出为

ŷi = m(C1|Xt)ŷi1 + · · ·+ m(Cc|Xt)ŷic. (9)

按照上式,可求出Xt中所有测试样本的多模型输

出ŷ1, · · · , ŷt
n,输出集合记为ŷ = {ŷ1, · · · , ŷt

n}.
相比于传统的多模型方法,本文方法首先通过定

义测试样本相对于训练样本集中各聚类中心的类隶

属度,然后考虑到D--S合成规则良好的聚焦特性和对
不确定信息的融合能力,利用D--S合成规则对各类隶
属度信息进行整合优化,构造多个概率分配函数,将
其作为权值因子融合子模型输出,而不是简单直接地
用某个子模型的输出表征样本最终的预测输出,这样,
不但可有效处理测试样本被错误划分对最终输出的

影响,而且过渡平缓,极大避免了使用切换方式获得
输出而引起的震荡性.

4 基基基于于于证证证据据据合合合成成成规规规则则则的的的多多多模模模型型型软软软测测测量量量建建建模模模

(Multi-model dynamic soft sensing modeling
based on D--S rule)
基于证据合成规则的多模型软测量建模系统结构

如图2所示. 算法的具体实现步骤如下:
1) 数据预处理. 选择训练样本数据集Xm×n, m

为样本维数, n为样本个数,剔除异常数据并对数据进
行归一化处理;

2) AP聚类分析.采用AP聚类方法将数据集X聚

为c类,得到最优聚类中心集合V以及各样本的归属

情况;
3) 建立子模型. 对上面得到的c个子训练样本集,

采用LS--SVM对其进行训练学习并确定模型参数. 选
择高斯核函数作为LS--SVM的核函数,通过交叉验证
法确定各子模型的参数C和σ;

4) 基于D--S规则的模型预测输出.对新的测试样
本数据集Xt,按照式(5)–(8)的方法求得Xt相对于各

子模型的证据概率分配函数值,将其作为各子模型的
权值因子;然后算出xt

i相对于每个子模型的子输出

ŷi1, ŷi2, · · · , ŷic,再用式(9)对子模型的输出进行加权
融合,得到xt

i的最终输出ŷi;按照这样的方法,求得
Xt中所有样本的输出ŷ.
当要预测的是新增的单个样本xt∗

1 (xt∗
1 /∈ Xt)时,

变更一下原测试样本集Xt,将样本xt∗
1 加入到Xt,则

可得到新的测试样本集Xt∗,然后按照步骤4)来预测
xt∗

1 的输出,具体为:按照式(5)–(7)求出新的测试样本
集Xt∗中所有样本对应于各聚类中心的隶属度;然后,
按照式(8)求出c个子模型对应的概率分配函数m(C1|
Xt∗), · · · ,m(Cc|Xt∗),将其作为子模型的权值因子;
接着,求出该样本对应于每个子模型的子输出ŷt∗

11,

· · · , ŷt∗
1c;那么,测试样本xt∗

1 的多模型输出为ŷt∗
1 =

m(C1|Xt∗)ŷt∗
11 + · · ·+ m(Cc|Xt∗)ŷt∗

1c. 得到样本xt∗
1

的输出后,将其从测试集Xt∗中删除.对于下一个新
的测试样本xt∗

2 ,将其加入到原测试集里,得到新的测
试集Xt∗后,按照上面同样的方法预测其输出后,将
其从Xt∗中删去. 按照这样的方法,不但可以有效预
测出单个测试样本的输出,而且不会增加测试集的规
模,也有效提高了运算效率.

图 2 基于证据合成规则的多模型软测量结构框图
Fig. 2 The structure of multi-model soft sensing model

based on D--S rule

5 仿仿仿真真真研研研究究究(Simulation research)
为了验证本文算法,应用文献[14]中的非线性系

统进行仿真研究,该系统可用如下非线性方程表示:

y(t) =
x1(t)

1 + 0.5 sin(x2(t))
+

x2(t)
1 + 0.5 sin(x1(t))

+ ε(t),




x1(t + 1) = (
x1(t)

1 + x2
1(t)

+ 1) + sin(x2(t))

x2(t + 1) =

x2(t) cos(x2(t)) + exp(−x2
1(t) + x2

2(t)
8

)x1(t)+

u3(t)
1 + u2(t) + 0.5 cos(x1(t) + x2(t))

,

(10)

式中: x1(t)与x2(t)为该系统的状态, u(t), y(t)与ε(t)
分别为系统的输入、输出和白噪声.
假定系统状态不可测,通过已知的输入输出信息

来预测系统的输出y(t). 选择软测量建模的输入为
φ(t−1)=(y(t−1), y(t−2), y(t−3), u(t−1), u(t−2),
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u(t−3))T. 以u(t)∈ [−2.5, 2.5]的随机信号与ε(t) ∈
N(0, 0.1)的白噪声作用于系统,得到5000组时间序列
训练样本. 以测试信号

u(t) = sin(0.5πt) + sin(0.08πt) (11)

作用于该系统,产生200组测试样本用来检验前馈神
经网络(BP)、最小二乘支持向量机(LS--SVM)、基于
自适应模糊核聚类的最小二乘支持向量机(AFKCM--
LS--SVM)、基于放射传播聚类的最小二乘支持向量
机(AP--LS--SVM)和本文方法的性能.
仿真结果如图3所示, BP方法是一种局部搜索方

法,在求解复杂非线性函数的全局极值时易陷入局部
最优,导致训练失败,因而它局部拟合效果好而整体
拟合效果差; LS--SVM方法由于模型过于单一而使得
整体精度不高,而AFKCM--LS--SVM和AP--LS--SVM
这两种方法虽然拟合能力较好,但是它们在最高点与
最低点附近的拟合能力还有待改善. 相比于上述几种
方法,本文方法同时兼顾了局部拟合效果和最高点与
最低点附近的拟合效果.采用相对均方误差(RMSE)
和最大相对误差(MAXE)来评估模型的预测能力,这
几种方法的比较结果如表1所示,从中也可看出本文
方法能较好地逼近系统的实际输出.

(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

图 3 5种方法对该系统的估计输出与实际输出对比
Fig. 3 The actual output and the estimation output of

the system based on five methods

表 1 不同方法的性能比较
Table 1 Comparison of different methods

方法 RMSE(×10−1) MASE (×10−1)

BP 0.3948 1.3839
LS--SVM 0.3492 1.3159

AFKCM--LS--SVM 0.3628 1.3462
AP--LS--SVM 0.3634 1.3481
本文方法 0.3311 1.2859

6 工工工业业业应应应用用用(Application to industrial process)
酯化反应作为整个聚酯生产工艺的关键环节,在

稳定聚酯生产中起决定性作用. 而酯化率的大小,作
为衡量第一酯化釜反应效果的关键指标,对后续反应
的进行和聚酯产品的结晶性能有直接影响,因此常通
过调节酯化率来控制整个生产过程. 图4为酯化反应
的过程示意图. 将对苯二甲酸(PTA)和乙二醇(EG)配
比成浓度合适的浆料后,送入第一酯化反应器进行酯
化反应,反应过程中产生的乙二醇蒸汽被送入精馏塔
作回收处理,回收后的乙二醇送回浆料釜间接回酯化
釜参与反应,酯化釜主产物BHET被送到预缩聚反应
器进行下一步反应,水蒸汽则直接排出系统.

酯化反应的目标是达到满足缩聚工艺要求的酯化

率,而不同的缩聚工艺对酯化率有不同的要求,所以
必须通过调整反应压力和原料量比等操作条件来达

到所需的酯化率.但是操作条件的突然改变会引起酯
化率的质量波动,不利于整个生产过程的实时控制.
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另一方面,反应过程通常采用两个酯化反应器来达到
工艺要求的酯化率,而反应系统的高度非线性,时变
性和不确定性也加大了酯化率在线测量的难度.因此
本文提出基于证据合成规则的多模型动态软测量方

法,用来对酯化率进行软测量.

图 4 酯化反应过程示意图

Fig. 4 The esterification reaction process schematic diagram

分析酯化反应过程的工艺机理,选择停留时间(r),
酯化反应温度(T ),压力(P ), EG/PTA摩尔配比作为辅
助变量,建立基于证据合成规则的多模型动态软测量
模型,用来对酯化率进行预测.

下面以某化工厂聚酯生产过程为例,具体的建模
步骤如下:

1) 对现场采集的数据进行处理,得到1000组标准
数据. 将其中的900组数据作为训练数据集,用于模型
的建立;剩下的100组作为测试数据集,用于模型的验
证.

2) 利用AP聚类方法对训练数据进行聚类,得到最
优聚类个数为c = 4,对应的各聚类中心vj .

3) LS--SVM子模型建立: 对 4个子样本集,利用
LS--SVM方法建立4个子模型并训练学习,经交叉验
证法确定LS--SVM的参数,如表2所示.

表 2 LS--SVM模型的参数
Table 2 LS--SVM model parameters

方法 model1 model2 model3 model4

C 151.69 150.00 140.36 145.001
σ 9.509 11.006 10.008 9.838

4) 基于D--S合成规则的模型预测输出:按照式
(5)–(8)计算得出测试样本集对各子模型的权值因子,
然后利用式(9)对各子模型的输出进行融合,得到测试
样本的静态多模型输出ŷ.

表3列出了这4种方法的性能参数. 图5为4种不同
的软测量方法的预测性能曲线.从上述仿真结果可以
看出,本文方法相比于单一模型及传统的多模型方法,
预测性能有了较大改善. 这是因为酯化反应具有较高
非线性及多工况的特点,而单模型建模时一个模型需
要考虑到全部训练样本,这限制了模型的精度;而传
统多模型方法在建模时尽管对训练数据集进行了聚

类划分,分别建立了不同的子模型,但是在预测测试
样本输出阶段没有深入考虑测试样本与训练样本的

差异和划分情况及过程的动态变化对多模型输出结

果的影响,因此预测性能没有显著改善. 本文方法先
利用AP聚类方法将工况相同和特性相似的样本聚类
划分,然后充分考虑在预测测试样本的输出阶段,各
子模型输出对样本最终输出结果的影响,利用D--S合
成规则构造权值因子对子模型的输出进行多模型融

合,得到测试样本的最终输出,避免了切换方式引起
的震荡和样本误分引起的预测偏差,改善了系统的响
应特性,因而具有更好的适应性,在对酯化率的软测
量建模中取得了较好的拟合效果.

表 3 不同方法的性能比较
Table 3 Comparison of different methods

方法 RMSE(×10−1) MASE (×10−1)

LS--SVM 0.4101 1.4235
AFKCM-LS--SVM 0.4092 1.4167

AP--LS--SVM 0.3656 1.2167
本文方法 0.3419 1.1937

(a)

(b)
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(c)

(d)

图 5 4种不同的软测量方法对酯化率测试样本的预测值与
人工值对比结果

Fig. 5 The estimated output and actual output of the ester rate

test samples based on four different methods

7 结结结束束束语语语(Conclusions)
本文针对实际工业生产过程中关键变量的软测量,

设计了一种基于证据合成规则的多模型软测量方法.
该方法考虑了D--S合成规则的聚焦特性,针对AP聚类
得到的各子模型成功建立了多个证据概率分配函数,
将其作为子模型的权值因子,然后对子模型的输出进
行加权融合得到测试样本的输出,改善了多模型输出
的预测性能和融合能力;通过对酯化率的软测量建模
应用,表明本文提出的方法有较好的预测性能和精度,
是一种有效的多模型建模方法.
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