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摘摘摘摘  要要要要：：：：针对多工况对象的单模型建模中存在的回归精度差和泛化能力弱的问题，提出基于仿射传播聚类的 LS-SVM多模型建模方法。该
方法用仿射传播聚类算法对样本进行聚类，采用 LS-SVM的方法对子类样本分别建立模型。测试样本根据相似性的测度进行归类，并用所
属子类的模型进行预测输出。将该建模方法用在丙烯浓度的软测量建模实验中，结果表明该方法有较高的回归精度和较好的泛化能力。 
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【【【【Abstract】】】】The single model of the object with multiple working positions usually suffer from bad accuracy. To solve the problem, a Least 

Squares-Support Vector Machine(LS-SVM) multi-model modeling method based on affinity propagation clustering is presented. In this method, 

affinity propagation clustering is used to cluster training samples. The sub-models are trained by LS-SVM. The predicted values of the test samples 
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1  概述概述概述概述 
工业过程的监测、控制和优化往往要依赖于高性能的系

统模型。随着工业过程的复杂化，出现了非线性、多工况等
特点。使用单一模型存在回归精度低和推广能力差的问题。
为了解决这个问题，有学者提出了多模型建模方法，根据先
验知识将样本聚类，分别对子类样本建立模型，将各子模型
的输出加权平均后作为最终的输出。 

引入数据挖掘中的聚类思想，对解决多工况过程的建模
有非常重要的意义。但来自现场的建模样本分类数目的先验
知识一般是未知的，而传统的 k-means、模糊 C 均值等聚类
方法对初始聚类中心的选取较敏感，很难根据对象自身情况
准确地确定聚类中心和聚类。为了增加模型的鲁棒性，多模
型建模采取加权输出的方法。该方法假设全局模型为子模型
的线性组合，而实际上对于复杂对象，该假设不一定成立[1]。
针对这个问题，有学者提出对各子模型用切换开关的方式组
合作为最终模型的输出 [2]，即样本分类后各子类独立建模并
输出。由于分类后，各子模型训练样本会减少，小样本使传
统的基于统计方法和神经网络的建模方法存在回归精度不高
和泛化能力差的问题。 

针对上述问题，本文提出了基于仿射传播聚类的最小二
乘支持向量机多模型建模算法，并将该算法应用于丙烯精馏
塔塔顶丙烯浓度的软测量建模中。 

2  基于仿射传播聚类的基于仿射传播聚类的基于仿射传播聚类的基于仿射传播聚类的 LS-SVM多模型建模算法多模型建模算法多模型建模算法多模型建模算法 
基于仿射传播聚类(Affinity Propagation clustering, AP)[3]

的最小二乘支持向量机(Least Squares-Support Vector Machine, 

LS-SVM)多模型建模算法如图 1 所示。首先采用仿射传播聚
类的方法对样本数据聚类，得到若干子类，然后用最小二乘

支持向量机对各子类分别训练建模，得到各子模型。测试样
本先根据相似性度量的方法进行归类，再分别用对应的子模
型预测并输出。 

AP聚类
X

子类 1

子类 2

Y1

Y2
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Xm子类 m

模型 1

模型 2
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图图图图 1  多模型建模方法多模型建模方法多模型建模方法多模型建模方法 

2.1  仿射传播聚类算法仿射传播聚类算法仿射传播聚类算法仿射传播聚类算法 
仿射传播聚类是一种新的快速、有效的聚类方法。它不

需要事先确定聚类个数，是各个样本点通过迭代竞争聚类中
心，并达到最优的聚类结果。仿射传播聚类能更好地根据样
本自身的情况聚类，使聚类结果与对象的特征更加吻合。该
方法能有效地解决多模型建模中存在的聚类准确度不高的 

问题。 

仿射传播聚类最初将所有样本点都看作潜在的聚类中
心，通过循环迭代，每个样本点竞争聚类中心。循环迭代是
基于相似度计算进行寻找聚类中心的过程。设样本个数为 N

的样本空间，任意 2 个样本点 xi和 xj之间的相似度 S(i,j)用负
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的欧氏距离(或欧氏距离的平方)度量，其值储存于 N×N 的相
似度矩阵 S中。矩阵对角线上的元素为偏向参数 p，它表示各
样本点被选作聚类中心的倾向性。p 可取 S元素的中值[4]，调
节 p 可以改变聚类的结果，当 p 小于一定的阈值时会引起分
类数目的改变。 

定义定义定义定义 R(i,k)为 xk 适合作为 xi 的聚类中心的程度
(responsibilty，吸引度)；A(i,k)为 xi选择 xk作为其聚类中心的
适合程度(availability，归属度)。为了找到合适的聚类中心 xk，
AP 算法不断地从数据样本中搜集证据 R(i,k)和 A(i,k)。R(i,j)

和 A(i,j)的迭代公式为： 

( , ) ( , ) max{ ( , ) ( , )}
j k

R i k S i j A i j S i j
≠

= − +                (1) 

{ }
{ , }

( , ) min 0, ( , ) max 0, ( , )
j i k

A i k R k k R j k
∉

 = + ∑ 
 

        (2) 

AP 聚类过程就是主要根据式(1)和式(2)不断循环迭代从
而更新证据的过程。迭代更新的快慢可以通过调节阻尼系数
λ 实现。对于数据点 xi，若数据点 xk 使得 R(i,k)+A(i,k)为
R(i,j)+A(i,j), j=1,2,…,N 中的最大值，那么数据点 xk就是 xi的
聚类中心。通过迭代竞争的方式，仿射传播聚类可以得到最
优的聚类中心和各个样本点的类属情况。 

为了评价聚类的效果，引入 Silhouette 指标[4]，它反映了
聚类结构的类内紧密性和类间可分性。设一个具有 n 个样本、
k 个聚类 Ci(i=1,2,…,k)的数据集，某一个样本 t 的 Silhouette

指标为： 
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其中，d(t,Ci)为 Ci的样本 t 到另一个类 Cj的所有样本的平均
不相似度或距离；a(t)为聚类 Ci中的样本 t 与 Ci内所有其他
样本的平均不相似度或距离。一个数据集中所有样本点
Silhouette 指标的平均值为 Sil-av=mean[sum(Sil(t))]，Sil-av可以
反映整个数据集聚类的质量。Sil-av 的值越大表示聚类质量越
高，Sil-av >0.5 说明各个类能明显地分开，Sil-av <0.2 说明缺乏
实质性的聚类结构。本文将 Sil-av作为评价聚类质量的指标。 

2.2  基于基于基于基于 LS-SVM的子模型建模的子模型建模的子模型建模的子模型建模 
支持向量机(Support Vector Machine, SVM)[5]是一种小样

本学习理论，它基于结构风险最小化原则，具有泛化能力强
的优点。最初 SVM 用来解决分类问题，后来被引入到回归
建模中。最小二乘支持向量机(Least Squares-Support Vector 

Machine, LS-SVM)[6]是一种改进的支持向量机。与标准支持
向量机相比，LS-SVM 避免了求解非线性规划问题，降低了
计算复杂度，求解速度加快。LS-SVM 建模能有效解决子模
型训练样本少和工业过程复杂化带来的问题。用于回归问题
的 LS-SVM 的描述如下： 

设训练数据集{(xi,yi)|i=1,2,…,N}，N为训练样本数，xi∈R
N

是第 i 个样本的输入，yi∈R 是对应第 i 个样本的输出。输入
空间 RN 通过非线性函数 φ(xi)被映射到一个高维的特征空间
Z。在 Z 中采用形如式(4)的表达式估计未知的非线性函数，
其中，w和 b 是待定参数。 

T( ) ( ) , ,y x x b bϕ= +  ∈ ∈w w Z R                     (4) 

LS-SVM 的优化问题被定义为： 
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满足等式约束： 
T ( ) , 1,2, ,i i iy x b e i Nϕ= + +  =w L                    (6) 

其中，目标函数的第 1 项对应于模型的泛化能力；第 2 项代

表了模型的精确性；γ 是模型泛化能力和精度之间的一个折
中参数，可以人为调整；ei 是第 i 个数据的实际输出和预测
输出间的误差。 

解上述优化问题的 Lagrange 函数，得到最优解为： 
1
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其中，向量 y=[y1 y2 … yN]T；1 = [1 1 … 1 ]T；α=[α1 α2 … αN]T；
Ω是一个 N×N对称矩阵；Ωij=φ(xi)

Tφ(xj)=K(xi,xj), i,j= 1,2,…,N， 

K(·,·)为核函数，最终得到的 LS-SVM 模型表达式为： 

1

( ) ( , )
N

i i
i

y x K x x bα
=

= +∑                            (8) 

各 LS-SVM 子模型建立后，测试样本就可以根据相似性
的度量结果，选择不同的子模型测试输出，并将其作为最终
的输出。 

2.3  多模型建模步骤多模型建模步骤多模型建模步骤多模型建模步骤 
基于仿射传播聚类的 LS-SVM的多模型建模的步骤如下： 
(1)使用 AP 聚类算法将训练样本聚类。首先将样本数据

进行归一化处理，并初始化 AP 聚类算法的参数 λ和 p。λ 的
值可以根据对象大小在 0.5~0.9 之间设置，偏向参数 p 取
pm=median(S)。 

为了使聚类效果更好，根据 Sil-av指标调整 p，p 的下降
步幅设置为[4]： 

step

0.01

0.1 50

mp
p

k
=

+
                              (9) 

其中，k 为聚类中心数。选取 Sil-av最大时的聚类结果作为各
子模型的训练样本。 

(2)子模型采用 LS-SVM 训练建模并确定其模型参数。本
文选用 RBF 核函数 K(x,xi)=exp{-||x-xi||

2/σ2}。采用交叉验证法
优化子模型的参数 γ和 σ，其中，模型预测能力指标为： 

2

PRESS ( )i i
i

P y y−= −∑                            (10) 

其中，yi为样本 i 的实际值；y-i为用除掉第 i 个样本的训练数
据建立的模型对 yi的预测值。 

(3)模型测试。对于新的测试样本 xt，计算它与步骤(1)中
的聚类中心的相似度，将 xt归为与其相似度最大的类中，并
用相应的子模型预测输出。本文采用欧氏距离测量相似度。 

3  实验和分析实验和分析实验和分析实验和分析 
将本文算法用于某石化企业丙烯精馏塔装置 [7]的建模实

验，该装置如图 2 所示。其作用是将进料分离成 2 个部分：
(1)塔顶出聚合级丙烯产品；(2)塔釜采出 C3 液化气产品。塔
顶丙烯浓度是重要的质量指标，离线分析的方法往往不能及
时地提供化验数据，因此，采用本文提出的方法进行多模型
建模并估计。 

 

图图图图 2  丙烯精馏塔丙烯精馏塔丙烯精馏塔丙烯精馏塔 
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根据工程经验初选回流量、塔釜液位、回流罐液位、进
料压力、塔釜压力、塔顶温度、进料温度、回流温度等 8 个
输入变量，如表 1 所示，塔顶丙烯浓度为输出变量。样本为
2008 年 9 月-12 月现场数据剔除空值后的 151 组数据。 

表表表表 1  输入变量描述输入变量描述输入变量描述输入变量描述 
输入变量  描述  

FIC481 回流量 /(t·h
-1

) 

LIC445 塔釜液位 /(V%) 

LICA446 回流罐液位 /(V%) 

PDI460 进料压力 /kpa 

PRCA461 塔釜压力 /Mpa 

TUI482 塔顶温度 /(℃) 

TUI483 进料温度 /(℃) 

TUI486 回流温度 /(℃) 

采用本文第 2.3 节介绍的多模型建模和测试步骤进行软
测量建模仿真实验。为方便比较，根据对象的工况先验知识，
取原样本序列的 41 组~130 组作为训练样本，剩下的 61组作
为测试样本。 

首先，用仿射传播聚类的方法对训练样本聚类，通过调
节偏向参数 p，得到训练样本在分为 2类时的 Silhouette 指标
最高，Sil-av=0.610 5。用这 2类样本分别建立 2个子模型，并
用交叉验证法确定子模型的参数 γ 和 σ。 

然后，根据各测试样本与训练样本各聚类中心的距离，
将测试样本归类，并用相应的子模型预测输出。 

最后，与其他建模方法进行比较，包括 k 均值 LS-SVM

多模型建模(k均值分类参数取 2)、AP-RBF 神经网络(训练误
差取 goal=0.09)多模型建模、基于 LS-SVM 单模型建模。基
于 AP 的 LS-SVM 多模型的丙烯浓度预测曲线如图 3 所示，
其中前 90 组的内推结果也画出。 

浓
度

/(
%

)

 

 

测量值
估计值

 

图图图图 3  AP+LS-SVM多模型对丙烯浓度的预测结果多模型对丙烯浓度的预测结果多模型对丙烯浓度的预测结果多模型对丙烯浓度的预测结果 

采用泛化均方根误差评价模型的预测性能[8]： 

2

RMSE

1
( ( ))

n

i i
i

r y f x
n

= −∑                        (11) 

其中，yi和 f(xi)分别为测试样本的实际值和模型预测值；n为

测试样本数。根据实验结果，各模型预测的泛化均方根误差
在表 2中列出。 

表表表表 2  各模型预测误差各模型预测误差各模型预测误差各模型预测误差 
模型  误差  

k 均值-LS-SVM 多模型  0.040 692 1 

AP-LS-SVM 多模型  0.037 764 9 

AP-RBF_NN 多模型  0.040 207 7 

LS-SVM 单模型  0.053 376 5 

通过比较和分析表 2 的泛化均方根误差，可以看出对于
多工况的工业对象，多模型的回归精度更高。对于分类后子
模型的小样本建模，基于 LS-SVM 的多模型比基于神经网络
的多模型有更好的泛化能力。k 均值聚类分类参数取最优分
类数时，聚类的效果仍然比 AP 聚类差些，从而使模型的预
测精度变差。 

4  结束语结束语结束语结束语 
本文针对复杂工业过程中单模型建模精度低和泛化性能

差的问题，引入了基于仿射传播聚类的 LS-SVM 多模型建模
方法。将该方法应用于丙烯精馏塔塔顶丙烯浓度的软测量建
模中，实验结果表明该方法有较好的预测性能，具有一定理
论指导意义和工程应用价值。针对实验过程中交叉验证法确
定模型参数速度慢的问题，下一阶段的工作将是寻找合适的
智能优化算法优化模型参数。 
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