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结合栈式监督 AE与可变加权 ELM的回归预测模型

闫 静，张雪英，李凤莲，陈桂军，黄丽霞
（太原理工大学 信息与计算机学院，太原 030024）

摘 要：在现代工业生产过程中，许多关键变量与产品质量或生产效率密切相关，关键变量的实时监测是实现利润

最大化及节能降耗的有效途径。针对回归预测任务中目标特征提取不全面、预测精度较低等问题，提出一种基于

栈式监督自编码器与可变加权极限学习机的回归预测模型。通过堆叠多层自编码器并在每层自编码器中添加回

归网络，同时以有监督方式对栈式自编码器(SAE)进行逐层预训练，得到与输出变量相关的特征表示。利用反向传

播算法对网络参数进行微调，优化自编码器模型参数。在分析提取特征与输出变量的相关性基础上，对极限学习

机(ELM)的输入权值和偏置进行加权得到预测结果。实验结果表明，与基于 ELM 和 SAE-ELM 的回归预测模型相

比，该模型在多晶硅铸锭的 G6产品数据集上的均方根误差降低 0.056 7和 0.011 2、决定系数提高 0.489 3和 0.290 3，
具有更高的回归预测准确性及更强的鲁棒性与泛化性能。
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Regression Prediction Model Combining Stack Supervised AE

and Variable Weighted ELM

YAN Jing，ZHANG Xueying，LI Fenglian，CHEN Guijun，HUANG Lixia
（School of Information and Computer，Taiyuan University of Technology，Taiyuan 030024，China）

【Abstract】Many key variables in the modern industrial production are closely related to the product quality or production
efficiency.Monitoring such key variables on a regular basis is an effective method of maximizing profits，saving energy，and
reducing consumption.This study presents a regression prediction model based on a Stack Supervised Auto-Encoder（SSupAE）
and a variable weighted Extreme Learning Machine（vwELM）to address problems such as inaccurate feature extraction and
low prediction accuracy in regression prediction tasks.First，the Stacked Auto-Encoder（SAE）is trained in a supervised manner
by stacking multi-layer Auto-Encoders（AEs）and adding a regression network to each layer of the AEs，to obtain the output-
related feature representation.Then，the parameters of the SSupAE network are fine-tuned by applying back-propagation to
optimize the model parameters of the AEs.Finally，the correlation between the extracted features and the output variables are
analyzed，and the input weight and bias of the Extreme Learning Machine（ELM）are weighted to obtain the predicted results.
The experimental results show that compared with those of the regression prediction model based on the ELM and SAE-ELM，
the Root Mean Square Error（RMSE）of the proposed model on the G6 product dataset of polycrystalline silicon ingots is
reduced by 0.056 7 and 0.011 2 and the coefficient of determination（R2）is increased by 0.489 3 and 0.290 3，indicating that
the proposed model has better regression prediction accuracy，robustness，and generalization performance.
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0 概述

回归分析是一种确定两种或两种以上变量间相互

依赖的定量关系的统计分析方法，根据已知过程变量

与目标变量间的相关性，建立基于历史过程数据的回

归预测模型。由于目标变量总是受一个或多个过程变
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量的影响，且每个过程变量对目标变量的影响不同，因
此根据过程变量对目标变量的精准预测可以为过程监
控、优化和控制提供重要的实时信息。回归预测模型
多数采用不同的非线性结构来提取数据中包含的信息，
常 用 模 型 包 括 主 成 分 回 归（Principal Component
Regression，PCR）［1］、偏最小二乘回归（Partial Least
Squares Regression，PLSR）［2］、人工神经网络（Artificial
Neural Network，ANN）［3］和支持向量回归（Support
Vector Regression，SVR）［4］。但对于大量高维、强相关
性及高冗余的数据，这些模型的鲁棒性差、预测性能低，
而提取输入数据的有效特征表示是建立回归预测模型
的关键步骤。多层深度网络能够提取复杂数据的特征，
但由于梯度消失和爆炸问题，深度网络并没有比浅层
模型表现得更好，直到文献［5］提出通过无监督的逐层
预训练和有监督的微调来学习深度网络模型，使得栈
式自编码器（Stacked Auto-Encoder，SAE）成为广泛应
用于数据分析［6］、图像处理［7］、语音识别［8］、模式识别［9］

等领域的深度学习［10］模型。
深度学习可以通过学习深层非线性网络结构，

实现复杂函数逼近，表征输入数据，并利用特征的逐
层变换完成最终的预测和识别［11］。文献［12］将卷积
神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）与极
限学习机（Extreme Learning Machine，ELM）相结合，
提出 CNN2ELM 模型，用于人脸图像的年龄预测，提
高了预测鲁棒性。文献［13］将栈式降噪稀疏自编码
器（sDSAE）与 ELM 相结合，提出 sDSAE-ELM 算法，
利用 sDSAE 产生 ELM 的输入权重和隐含层偏置，降
低噪声干扰，优化网络结构。文献［14］将 SAE 与以
小 波 函 数 为 激 活 函 数 的 ELM 结 合 ，提 出 SAE-
WELM 模型并将其用于工业铝生产过程中的过度热
预测，具有良好的鲁棒性和泛化能力。

针对回归预测问题，对 SAE和 ELM两部分进行改
进再级联是改善回归预测效果的有效方法。文献［13-15］
采用 SAE 进行特征降维或特征提取，取得了较好的效
果，但它们未考虑到数据间的相关性，不能反映出目标
变量与其他过程变量之间的关系。目前，关于结合改
进的 SAE 和 ELM 进行回归预测的研究也取得了一定
成果，随机确定输入权值和隐含层偏置虽然能够提升
网络速度［16］，但不能根据输入数据与输出数据间的相
关性大小进行合理赋值。本文构建一种基于栈式监督
自编码器（Stack Supervised Auto-Encoder，SSupAE）与
可 变 加 权 极 限 学 习 机（variable weighted Extreme
Learning Machine，vwELM）的回归预测模型。利用栈
式监督自编码器使 SAE以有监督的方式进行逐层预训
练，提取与目标输出变量相关的高级特征，挖掘数据间
的深层关联信息。采用可变权值的方式确定 ELM 的

输入权值和隐含层偏置，以提升算法的鲁棒性和泛化
能力。在多个公共数据集及实际工业生产的多晶硅铸
锭数据集上进行实验以验证SSupAE-vwELM模型性能。

1 栈式监督自编码器设计

1.1 栈式自编码器
自编码器（Auto-Encoder，AE）包括编码和解码两

个过程，编码过程将输入 x 通过非线性激活函数映射
到隐含层，解码过程将隐含层数据 h 转化为输出值 z，
再重构输入［17］。AE网络结构如图 1所示。编码过程、
解码过程、损失函数的表达式如式（1）~式（3）所示：

h = f (x)= sf (Wx + b) （1）

z = g(h)= sg (W͂h + b͂) （2）

JAE (θ)=
1
N∑i = 1

N

L(x i z i ) （3）

其中：s（x）为激活函数；W 和 b 分别为编码器的权值矩
阵和偏置向量；W͂ 和 b͂ 分别为解码器的权值矩阵和偏
置向量；N 为训练集样本数；θ ={WW͂bb͂}为 AE 所需

优化的参数集；L(x i z i )=
1
2
 x i - z i

2

为重构误差。通

过多次迭代使损失函数达到最小，以得到编码器的输
出 h，损失函数越小，隐含层所包含的信息越多，越能够
完整地重构出原始数据。由于以上过程没有目标变量
的参与，因此 AE 的训练属于无监督训练。

SAE 是通过多层无监督训练的 AE 逐层堆叠而
构造的一种深度网络结构，训练过程分为无监督预
训练和有监督微调两个阶段［18］，如图 2所示。SAE
采用无监督的方式逐层预训练来初始化网络参数，
在最后一层隐含层后加入 BP 回归网络进行回归预
测，使用目标变量数据 y 对权重和偏置进行整体微
调，优化网络结构。

图 1 AE网络结构

Fig.1 AE network structure

图 2 SAE训练过程

Fig.2 SAE training process
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1.2 栈式监督自编码器

栈式自编码器的预训练可以逐层学习到输入数
据的高级抽象特征，但在实际应用中，SAE 的无监督
预处理方式未考虑过程变量与目标输出间的相关
性，所学习到的特征可能包含与目标输出无关的信
息。针对这一问题，提出一种以有监督方式训练的
监督自编码器（Supervised Auto-Encoder，SupAE），即
在 AE 编码与解码的基础上添加一层回归网络，AE

在解码的同时通过回归网络进行回归预测，使得构
成栈式监督自编码器（SSupAE）的每层 SupAE 都以
有监督的方式完成预训练，并使该深层网络在学习
重构特征的同时将与目标输出变量相关的信息编码
到该网络中，挖掘数据的深层特征。

SupAE 由编码器、解码器和预测目标输出的回
归网络三部分组成，网络结构如图 3所示。SupAE

的编解码过程与 AE 相同，其中回归网络预测目标输
出值的计算公式如式（4）所示：

ŷ = s(h)= s r (W r x + b r ) （4）

其中：本文使用的回归网络为 BP 回归网络；W r 和 b r

分别为 BP 网络的权值矩阵和偏置向量；ŷ 为对目标

变量真实值 y的预测值。

在训练过程中，为了能够对解码重构输入与回归
预测输出同时优化，使 SupAE获得更好的表示，SupAE

的损失函数由重构误差、目标变量的真实值与预测值
间的误差两部分组成，通过最小化这两部分的线性组
合函数实现对数据的深层挖掘。假设训练集有 N个样
本{xy}={(x i y i ) | x i Î dx y i Î i = 12N }，其中dx

表示输入数据的维数，则 SupAE的整体代价函数如下：

JSupAE(θ) =
1
N∑x

((1 - C)L(xz)+ CL( yŷ)) （5）

L(xz)= -∑
i = 1

dx

[z i loga x i + (1 - z i )loga (1 - x i )] （6）

L( yŷ)= -∑
i = 1

N

[ ŷ i loga y i + (1 - ŷ i )loga (1 - y i )] （7）

其中：L(xz)为重构损失函数；L( yŷ)为目标变量的真实

值和预测值间的误差损失函数，本文均使用交叉熵损
失函数；C为 0~1的常数，用来平衡 L(xz)与 L( yŷ)间的

比例。通过平衡重构损失与回归预测值和真实值间的
损失来提取输入数据的潜在特征，在一定程度上相当
于一种隐式的数据增强，在代价函数中引入 L( yŷ)可

以将目标变量值编码到隐含层中，同时将无监督学习
的 AE 转化为有监督学习的 AE，使隐含层中包含更多
数据的信息，提高模型的泛化能力。

利用反向传播算法结合梯度下降法，更新连接
权值 W 和偏差 b，求出使得式（5）达到最小值时的 Wij

和 bi。更新公式具体如下：

W ij = W ij - α
α
αW ij

JSupAE (θ) （8）

b i = b i - α
α
αb i

JSupAE (θ) （9）

其中：α为学习率。通过这种更新权值的方式，获得最
优的 W 和 b，使得 SupAE隐层学习比较好的隐层表达。

SSupAE 是由 SupAE 通过逐层堆叠构造的一种深
度网络结构，如图 4所示，其输入是由每个样本对应的
过程变量与目标变量值组成，在 SupAE 进行逐层有监
督预训练后，舍弃每层的回归网络和解码器（见图 4中
点线矩形框部分），以前一个隐含层的输出作为后一个
隐含层的输入，通过最小化联合损失函数（见图 4中点
划线部分），并逐层堆叠以提取包含目标变量信息的高
级特征。在最后一个隐含层后添加 ELM 回归网络，使
整个网络再次以有监督的方式进行微调，更新各层的
权值和偏置，使该网络达到全局最优。

图 3 SupAE结构

Fig.3 SupAE structure

图 4 SSupAE结构

Fig.4 SSupAE structure
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2 栈式监督自编码器与可变加权极限学习机

2.1 极限学习机

ELM 是一种单隐含层前馈神经网络［19］，ELM 的

网 络 结 构 如 图 5 所 示 。 假 设 训 练 集 有 N 个 样 本

{xy}={(x i y i ) | x i Î dn y i Î i = 12N }，则 ELM

网络模型可以表示如下：

f (x i )= βg(Wx i + b) （10）

其中：W 是输入层到隐含层的权值向量；b 为偏置向

量；g（·）是激活函数；β是隐含层到输出层的输出权

值。ELM 的矩阵表达式如式（11）所示。ELM 网络

的训练过程就是求解式（11）的最小二乘解 β，如

式（12）所示。输出权值矩阵 β可由 Moore-Penrose 广

义逆公式求解得到，如式（13）所示。

Hβ = Y （11）

min
β

 Hβ - Y （12）

β = H †Y （13）

其中：H 表示隐含层的输出矩阵；Y 表示样本目标

输 出 的 真 实 值 矩 阵 ；H † 是 H 的 广 义 逆 ，H † =

( H T H ) -1
H T［20］。

2.2 可变加权极限学习机

ELM 网络随机确定初始输入权值和偏置，能够

提高网络的学习速度，但是在隐含层节点个数一定

的情况下，预测精度会受随机性影响［21］，因此对权值

和偏置进行合理赋值能够提升网络的预测性能。本

文将输入变量与目标输出间的相关性融入 ELM 网

络，提出一种根据相关性确定权值与偏置的可变权

值极限学习机。

针对回归预测问题，不同的输入变量对目标输出

变量的影响不同，对不同变量赋予不同的权值，不仅可

以提高 ELM 训练的精度，而且可以有效提高模型的鲁

棒性。对于有N个样本的训练数据集{xy}={(x i y i ) | x iÎ

dh y i Î i = 12N }，样本中第 j( j Î dh )个变量与目

标变量值的相关系数计算公式如下：

ρ( j) = Cov(x ( j) y) ( )var (x ( j) ) × var ( y) （14）

其 中 ：x( j) 为 训 练 集 第 j 个 变 量 的 集 合 集 ，即 x( j) =

{x1( j) x2( j) xN ( j) }。协方差和方差的计算公式如下：

Cov(x ( j) y)=∑
i = 1

N ( )x i( j) - x̄( j) (N - 1) （15）

var (x ( j) )=∑
i = 1

N

(x i( j) - x̄( j) )（x i( j) - x̄( j)） (N - 1) （16）

var ( y)=∑
i = 1

N

(y i - ȳ) ( y i - ȳ) (N - 1) （17）

其中：x̄ 和 ȳ分别是输入数据第 j维变量和目标变量值

的平均值。本文采用的可变权值的计算公式如下：

λ( j) = || ρ( j) ∑
j = 1

dh

|| ρ( j) （18）

其中：λ( j)表示第 j维变量的可变权值。

在对 ELM 的输入权值和偏置进行初始化时，用

可变权值 λ( j) 分别对相应的输入变量进行加权，则

vwELM 网络模型表示如下：

f (x i )= βg(λWx i + λb) （19）

综上，vwELM 算法的训练过程如下：

1）计算输入层输入变量与目标输出变量的相关

系数，根据相关系数求得每个变量的可变权值。

2）确定隐含层神经元个数，对输入层和隐含层

之间的连接权重 W 和偏置 b 进行加权初始化。

3）选择一个无限可微的函数作为隐含层神经元

的激活函数，计算隐含层的输出矩阵 H。

4）根据式（11）计算输出层权值 β。

2.3 基于 SSupAE-vwELM 的回归预测模型

理论上，SSupAE-vwELM 算法能比 ELM 算法实

现更精准的预测。一方面，利用 SSupAE 网络对原始

输入数据进行特征提取，所提取的特征包含了目标

输出的相关信息。另一方面，vwELM 算法通过相关

性分析对 ELM 的权值和偏置加权，既克服了 ELM

因参数随机赋值产生冗余节点［22］，又使其包含了目

标输出的相关信息，有利于实现更加精准的预测。

SSupAE-vwELM 网络结构如图 6所示，将训练

好的 n 层 SupAE 进行堆叠形成 SSupAE，以 SSupAE

的顶层作为 vwELM 网络的输入进行回归预测。

图 5 ELM 网络结构

Fig.5 ELM network structure

图 6 SSupAE-vwELM 网络结构

Fig.6 SSupAE-vwELM network structure
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1）特征提取。首先针对不同特征维数的数据集

{x i y i }，将 原 始 数 据 x i 输 入 到 SSupAE 网 络 中 ，对

SSupAE 网络的每个隐含层节点数设置合适的值，并
对每层的 SupAE 权重和偏置初始化，分别设置学习
率、正则化参数和学习率、丢弃率。在训练中引入目
标变量值 y i 使 SSupAE 以有监督的方式完成训练，提

取输入数据的深层相关特征。
2）回归预测。以 SSupAE 所提取的特征作为

vwELM 的输入，根据输入变量与目标变量 y i 值间的

相关性计算对应的可变权值，对 vwELM 的输入权值
进行加权，训练 vwELM 网络，得到输出权值。

SSupAE-vwELM网络训练与测试过程如图7所示。

3 实验与结果分析

3.1 实验环境与评价指标

应用 MATLAB R2014b 进行实验仿真，操作系
统为 Windows10，处理器为 Intel Xeon E3-1535M，内
存为 32 GB。采用均方根误差（Root Mean Square

Error，RMSE）、决定系数（R2）和程序运行时间 3个指
标对模型回归性能进行评价，RMSE 和 R2 的计算公
式如式（20）和式（21）所示：

RRMSE = ∑
n = 1

N t

(yn - ŷn )2 (N t - 1) （20）

R2 = 1 -∑
n = N t

N t

(yn - ŷn )2 ∑
n = N t

N t

(yn - ȳ)2 （21）

其中：N t 为测试结果个数；yn 和 ŷn 分别为真实值和预

测值；ȳ 为测试集真实值的平均数。在回归预测中，

RMSE 值越小，R²值越接近于 1，预测越精确，本文通
过 RMSE 和 R²对模型预测结果进行综合对比，验证
模型的预测准确性。
3.2 公共数据集上的实验结果

3. 2. 1 数据集介绍
为验证本文所提 SSupAE-vwELM 模型的有效

性，选用 10个样本大小和属性维度不同的公共数据
集，具体信息如表 1所示，其中，Abalone 数据集通过
物理测量变量预测鲍鱼年龄，Air Quality 数据集是对
意 大 利 某 严 重 污 染 区 域 的 空 气 质 量 进 行 预 测 ，
Boston Housing 数据集通过影响房价的变量预测房
价，Concrete 数据集通过混凝土成分预测混凝土的
抗压强度，Stocks 数据集是预测 10家航天公司的股
票价格，Bank 数据集是预测客户选择银行的概率，

Computer Activity 数据集是预测电脑 CPU 的运行时
间，Kinematics 数据集是预测人体的运动数据，Wine

Quality 数据集是预测葡萄牙北部葡萄酒的质量，
Yacht Hydrodynamics 数据集是对帆船水力性能的预
测。为了解决数据特征属性间数值量纲差异导致的
计算问题，本文将所有数据归一化为［0，1］，并将每
个数据集按 8∶2的比例划分训练集和测试集。

3. 2. 2 参数设置
为分析 SSupAE-vwELM 模型中不同网络参数对

整体回归预测性能的影响，以 Concrete数据集为例，对
比不同网络层数的 SSupAE 以及不同隐含层节点数的
vwELM 对整体回归预测准确性的影响。SSupAE的输
入层节点数与归一化处理后的输入数据特征数保持一
致，设置为 8，预训练的 batchsize设置为 80，epoch设置
为 100；微调的 batchsize设置为 8，epoch设置为 1 000。
通过 SSupAE网络层数对比实验来确定网络结构，选取
RMSE 及 R²作为评价指标，将网络层数从 3变化到 8，
如图 8所示，可以看出 5层网络结构的 RMSE 最小，真
实值与预测值的拟合度最好，其中每层的隐含层节点
数通过试错法确定，分别为 40、30、20、10、5。

通过 vwELM 网络隐含层节点数的对比实验确
定隐含层节点数，同样选取 RMSE 及 R²作为评价指
标，如图 9所示，将隐含层节点数从 1变化到 50，可以
看出隐含层节点数设置为 35时 RMSE 最小，真实值

与预测值的拟合度最好。

表 1 公共数据集信息设置

Table 1 Setting of public dataset information

数据集

Abalone

Air Quality

Boston Housing

Concrete

Stocks

Bank

Computer Activity

Kinematics

Wine Quality

Yacht Hydrodynamics

样本数

4 177
9 358
506

1 030
950

4 499
8 192
8 192
4 898
308

属性维数

8
14
13
8
10
8
21
8
11
6图 7 SSupAE-vwELM 网络训练与测试过程

Fig.7 Training and testing process of SSupAE-vwELM

图 8 不同网络层数的 SSupAE回归预测性能

Fig.8 Regression prediction performance of SSupAE

at different number of network layers

66

计
算
机
工
程
 

 

ww
w.
ec
ice
06
.co
m
 



第 48卷 第 8期 闫 静，张雪英，李凤莲，等：结合栈式监督 AE 与可变加权 ELM 的回归预测模型

3. 2. 3 结果分析

为验证 SSupAE-vwELM 模型的回归预测性能，将

ELM、SAE-ELM、SAE-vwELM、SSupAE-ELM 及

SSupAE-vwELM 模型的实验结果在 10个公共数据集

上进行对比，其中，ELM 为未进行特征提取的回归预

测模型，SAE-ELM 为使用 SAE 进行特征提取后使用

ELM进行回归预测的基础模型，SAE-vwELM为在SAE-

ELM 模型基础上改进 ELM 后的模型，SSupAE-ELM 为

在 SAE-ELM 基础上改进 SAE 后的模型。采用五折交

叉方式验证模型的预测效果，最终对 5次预测结果取

平均值。实验结果如表2所示，其中最优结果加粗表示。

从表 2 可知，在 10 个公共数据集上 SSupAE-

vwELM 模型相比其他模型的回归预测性能都有所

提升。SSupAE-vwELM 模型的运行时间长于 ELM

及 SAE-ELM 模型的主要原因在于 SSupAE 的深层

网络不仅能够重构原始数据，而且还将目标输出变

量的信息编码到网络中，随着网络层数的增加，其深

层非线性网络将原始数据一层一层抽象，所提取的

特征更能描述对象本质且提高预测精度，并且通过

图 9 不同隐含层节点数的 vwELM 回归预测性能

Fig.9 Regression prediction performance of vwELM

at different number of hidden layer nodes

表 2 公共数据集上的回归预测结果对比

Table 2 Comparison of regression prediction results on public dataset

数据集

Abalone

Air Quality

Boston Housing

Concrete

Stocks

Bank

Computer Activity

Kinematics

Wine Quality

Yacht Hydrodynamics

评价指标

RMSE

R²

运行时间/s

RMSE

R²

运行时间/s

RMSE

R²

运行时间/s

RMSE

R²

运行时间/s

RMSE

R²

运行时间/s

RMSE

R²

运行时间/s

RMSE

R²

运行时间/s

RMSE

R²

运行时间/s

RMSE

R²

运行时间/s

RMSE

R²

运行时间/s

ELM

0.967 7
0.898 3
7.950 1

0.031 7
0.955 4

21.153 6

0.710 1
0.882 6
2.891 4

0.822 7
0.979 2
5.059 8

3.024 0
0.972 4
3.293 5

0.122 9
0.784 1

10.103 9

0.016 2
0.792 8

15.842 4

1.490 7
0.912 3

16.834 3

0.208 7
0.987 1
8.313 4

0.739 9
0.983 1
1.844 2

SAE-ELM

0.604 8
0.924 2
8.159 8
0.031 1
0.954 5
27.932 0
0.530 4
0.930 3
3.367 8
0.801 5
0.980 3
10.098 0
2.433 5
0.981 9
10.585 3
0.107 2
0.930 0
14.854 7
0.015 6
0.803 8
30.932 0
1.023 5
0.958 7
29.533 2
0.205 8
0.990 7
18.327 9
0.513 5
0.988 1
2.538 2

SAE-vwELM

0.401 8
0.935 3
8.098 0
0.029 1
0.961 8
28.393 8
0.423 4
0.932 0
3.738 0
0.800 5
0.983 0
10.159 8
2.323 3
0.983 7
10.576 2
0.094 5
0.936 6
13.132 8
0.014 8
0.820 7
34.794 5
1.006 6
0.960 1
30.913 2
0.193 7
0.991 9
19.618 3
0.340 2
0.988 6
2.799 0

SSupAE-ELM

0.291 0
0.941 5
9.122 2
0.027 8
0.963 0
32.796 3
0.374 2
0.934 7
3.025 9
0.778 1
0.983 9
12.613 9
2.302 7
0.984 0
10.678 0
0.070 3
0.935 8
13.050 5
0.012 8
0.857 4
41.997 3
1.001 0
0.970 4
33.477 4
0.171 5
0.993 6
21.214 2
0.335 7
0.992 6
1.828 9

SSupAE-vwELM

0.277 2

0.942 3

12.641 6
0.027 1

0.974 2

34.987 2
0.280 3

0.944 7

4.812 9
0.722 8

0.986 2

14.641 6
2.027 8

0.994 8

12.728 2
0.066 8

0.950 1

15.507 4
0.009 0

0.901 2

48.603 4
0.965 0

0.978 7

35.848 8
0.168 8

0.999 1

28.336 1
0.308 2

0.996 4

1.917 5
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结合 vwELM 回归网络进一步优化了网络结构，提高

了 网 络 的 鲁 棒 性 和 回 归 预 测 能 力 。 由 此 可 见 ，

SSupAE-vwELM 模 型 运 行 时 间 长 说 明 其 相 比 于

ELM 及 SAE-ELM 模型提取的特征更加符合样本本

质，鲁棒性更好。以 Concrete 数据集为例，测试集上

部分样本的预测值与真实值的对比结果如图 10所
示，可以看出除第 3个和第 9个测试样本外，其余样

本的真实值与预测值间的误差很小，可见本文模型

的回归预测性能较好。

3.3 多晶硅铸锭数据集上的实验结果

为验证 SSupAE-vwELM 模型的实用性，将其在

工业多晶硅铸锭数据集上进行实验。多晶硅作为最

主要的光伏产业材料之一，配料数据对多晶硅铸锭

的电学性能和生产成本有着重要的影响，但由于每

次生产所用配料的批次或重量的差异，会对质量产

生影响，因此准确的配料分析和预测模型的建立至

关重要［23］。少子寿命值即硅锭中少数载流子存活时

间，通常被用作评价多晶硅铸锭的质量，根据配料对

少子寿命值的准确预测可以有效地指导实际生产。

工业上通常用工艺试验来预测产品质量，实现的成

本高且难度大。因此，采用深度学习方法对多晶硅

铸锭过程中的少子寿命值进行精准预测对提高产品

质量具有重要意义。

本文使用的多晶硅铸锭数据集来源于山西某新

能源技术有限公司的实际生产数据，该数据集包括

G6和 G7两种产品，每种产品包含非免洗原生多晶

块料、碎多晶铺底、碎片、中料、提纯锭芯自产、提纯

锭芯外购、循环料等 7个配料类别，通过属性值评价

各种配料的质量，最终所需预测的目标变量为多晶

硅的少子寿命值。本文所用到的数据集中 G6产品

有 500个样本，G7产品有 391个样本。表 3为部分

G6数据的示例。

将多晶硅配料数据按 8∶2分为训练集与测试集，

同样将 ELM、SAE-ELM、SAE-vwELM、SSupAE-ELM

及 SSupAE-vwELM 模型的实验结果在 G6和 G7产品

数据集上进行对比，实验结果如表 4所示。

从表 4可以看出，与 ELM、SAE-ELM 模型相比，

SSupAE-vwELM 模型虽然运行时间增加，但回归性

能在多晶硅铸锭的 G6产品数据集中 RMSE 降低了

0.056 7、0.011 2，R²提升了 0.489 3、0.290 3；在 G7产
品数据集中 RMSE 降低了 0.010 8、0.006 3，R²提升了

0.297 2、0.190 6。比较表 2和表 4中 5种模型的预测

结果，在多晶硅铸锭数据集上的回归预测结果整体

比公共数据集差，主要原因为在实际铸锭生产过程

中，记录的不规范和缺失，导致数据中出现异常数据

和缺失数据，且每次生产所用的配料的批次或成分

的差异，使用同样质量的配料会出现不同少子寿命

值的情况，导致最终的预测值与真实值的决定系数

较低，但是表 2和表 4中 SSupAE-vwELM 模型的预

测结果优于其他模型结果的趋势是一致的。

4 结束语

为了学习输入数据的显著表征，实现对输出变量

的精准预测，本文提出基于 SSupAE-vwELM 的回归预

表 3 部分 G6数据示例

Table 3 Partial G6 data examples

配料属性值

非免洗原生

多晶块料

400
430
290
260
300
270
40
50
400

碎多晶

铺底

25
25
25
25
20
25
25
25
25

碎片

50
25
0
20
50
20
25
50
0

中料

30
25
0
30
40
20
40
40
40

提纯锭

芯自产

175
0

205
215
145
205
195
100
30

提纯锭

芯外购

225
60
30
190
130
30
215
30
0

循环料

190
200
180
190
210
170
190
160
190

少子寿

命值

6.45
6.51
6.62
6.74
6.70
6.95
6.56
6.70
6.79

图 10 测试集上的预测值与真实值的对比

Fig.10 Comparison between predicted values and actual

values on the test set

表 4 多晶硅铸锭数据集上的回归预测结果对比

Table 4 Comparison of regression prediction results

on polycrystalline silicon ingot dataset

产品

数据集

G6

G7

评价指标

RMSE

R²

运行时间/s

RMSE

R²

运行时间/s

ELM

0.093 4
0.121 5
1.419 4

0.052 5
0.219 5
2.017 6

SAE-

ELM

0.047 9
0.320 5
3.059 8
0.048 0
0.326 1
3.565 3

SAE-

vwELM

0.046 0
0.355 0
3.504 2
0.047 0
0.335 4
3.645 1

SSupAE-

ELM

0.037 6
0.604 4
2.890 3
0.043 3
0.479 2
2.069 2

SSupAE-

vwELM

0.036 7

0.610 8

4.270 4
0.041 7

0.516 7

4.018 7
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测模型。利用 SSupAE 提取与目标输出变量相关的高

级特征，将所提取的特征作为 vwELM 的输入数据，并

根据原始数据的特征表示与输出数据间的相关性大小

对 ELM 的权值和偏置进行加权，解决了回归预测任务

中目标特征提取不准确、预测精度低等问题。在多个

公共数据集及实际工业生产的多晶硅铸锭数据集上的

实验结果表明，与ELM及SAE-ELM模型相比，SSupAE-

vwELM 模型具有较强的鲁棒性和泛化性能。由于在

实验过程中发现 SSupAE网络隐含层层数、节点数以及

vwELM 网络隐含层节点数的设置对实验结果影响较

大，因此后续将继续研究如何合理准确地设置网络参

数，进一步提升 SSupAE-vwELM 模型的回归性能，使

其适用于实际工业生产。
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