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　　　 犓犘犆犃?犓犘犔犛方法在狆犎中和

过程建模中的应用

朱瑞鹤，李军

（兰州交通大学 自动化与电气工程学院，甘肃 兰州７３００７０）

摘要：　针对化工过程中的具有严重非线性、不确定性、时变性的复杂ｐＨ中和过程系统建模问题，提出一种

基于核主元分析（ＫＰＣＡ）与核偏最小二乘（ＫＰＬＳ）相结合的建模方法．在高维特征空间内，该方法通过ＫＰＣＡ

有效地提取输入数据的非线性主元，利用ＫＰＬＳ方法将输入变量投影在潜在变量上，再用输入与输出变量之

间的协方差信息提取潜在特征建立ｐＨ中和过程模型．为验证其有效性，将ＫＰＣＡ?ＫＰＬＳ方法应用到弱酸强

碱中和过程、强酸强碱中和过程实例中，并与核偏最小二乘、核主元分析＿支持向量机（ＫＰＣＡ?ＳＶＭ）、核极限

学习机（ＫＥＬＭ）、极限学习机（ＥＬＭ）、最小二乘支持向量机（ＬＳＳＶＭ）、ＳＶＭ等方法进行比较．实验结果表明：

ＫＰＣＡ?ＫＰＬＳ方法具有很高的动态建模精度．
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犺狋狋狆：∥狑狑狑．犺犱狓犫．犺狇狌．犲犱狌．犮狀

　　ｐＨ中和过程是具有强非线性和不确定的化工过程，其广泛存在于石油化工、污水处理等工业过程

中．良好控制流出ｐＨ值的前提是获取精确地ｐＨ中和过程模型．近年来，神经网络和模糊逻辑系统等

计算智能方法已被广泛应用于ｐＨ中和过程建模中
［１?２］，并取得了较好的应用效果．Ａｂｄｅｌｈａｄｉ等

［３］比较

了径向基函数和局部线性模型两种网络对非线性ｐＨ中和过程辨识的性能好坏．文献［４?５］采用 Ｈａｍ

ｍｅｒｓｔｅｉｎ及 Ｗｉｅｎｅｒ模型对ｐＨ中和过程进行研究．吕游等
［６］将非线性偏最小二乘应用到了ｐＨ中和过

程辨识中．王宏伟等
［７］提出一个基于ＧＫ（ｇｕｓｔａｆｓｏｎ?ｋｅｓｓｅｌ）模糊聚类和递推最小二乘的ｐＨ中和过程

辨识模型．Ｌｉ等
［８］将动态极限学习机应用到了具有大滞后的非线性ｐＨ中和过程系统辨识中．目前，支

持向量机（ＳＶＭ）等基于核学习的方法已引起了研究者的广泛关注
［９?２２］，被成功应用于过程建模与辨识

中．鉴于核主元分析（ＫＰＣＡ）与核偏最小二乘（ＫＰＬＳ）等核学习方法在过程建模中的成功应用，本文结

合ＫＰＣＡ与ＫＰＬＳ方法各自优点，针对复杂的非线性ｐＨ中和过程，提出一种新的建模方法，并将其应

用于典型ｐＨ中和过程实例中，以进一步提高复杂非线性化工过程的建模精度及计算效率．

１　核主元分析

ＫＰＣＡ是一种先进的数据处理技术，通过非线性映射将原始数据映射到高维特征空间后再进行

ＰＣＡ（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ）处理．若给定训练输入数据狓犻（犻＝１，２，…，犾；狓犻∈犚
狀），通过非线性映

射：狓∈犚
狀
→（狓）∈犉犚

犖 将训练数据映射到 犖 维特征空间中，构成犾×犖 维的矩阵犡 ＝

［（狓１）（狓２）…（狓犾）］
Ｔ ．

定义核矩阵犓为

犓＝犡犡
Ｔ ． （１）

式（１）中：犓的元素为犓犻，犼 ＝犽（狓犻，狓犼）＝（狓犻）
Ｔ

（狓犼）．

核矩阵犓的协方差矩阵Σ 为

犾Σ＝犡
Ｔ犡 ． （２）

式（２）中：Σ为Σ狊，狋＝
１

犾∑
犾

犻＝１
（狓犻）狊（狓犻）狋，狊，狋＝１，…，犖．

对犓进行中心化处理可得

犓^＝犓－
１

犾
犐犾犐犾

Ｔ犓－
１

犾
犓犐犾犐犾

Ｔ
＋
１

２
（犐犾

Ｔ犓犐犾）犐犾犐犾
Ｔ ． （３）

式（３）中：犐犾是元素为１，长度为犾的列向量．

对Σ及犓^ 进行特征值分解可得：

犓^＝犞Λ犾犞
Ｔ，　　犾Σ ＝犝Λ犖犝

Ｔ ． （４）

式（４）中：正交矩阵犞的列狏犻为犓^ 的特征向量，正交矩阵犝 的各列形成的向量狌犻为犾Σ 的特征向量．

由于犓^与犾Σ 对称，则犾Σ 的任意特征向量狌与特征值λ可变为犓^ 所对应的特征向量犡狌与特征值

λ．令狋＝ｒａｎｋ（犡犡
Ｔ）＝ｒａｎｋ（犡

Ｔ犡）≤ｍｉｎ（犖，犾），则犝 的前狋列特征向量构成的矩阵犝狋可表示为

犝狋 ＝犡
Ｔ犞狋Λ狋

－
１
２ ． （５）

式（５）中：^犓假定与犾Σ 的前狋个非零特征值是按降序排列的．

由式（５）可知：犾Σ 的第犼个特征向量狌犼 具有一种相应的对偶表示，可由核矩阵犓^的相应特征向量

狏犼乘以尺度化因子系数λ犼
－
１
２，即

狌犼 ＝λ犼
－
１
２∑

犾

犻＝１

（狏犼）犻（狓犻）＝∑
犾

犻＝１

α犼犻（狓犻），　　犼＝１，…，狋． （６）

式（６）中：向量狌犼的对偶变量α
犼＝λ犼

－
１
２狏犼，狏犼，λ犼分别为犓^ 的第犼个特征向量及对应的特征值．

由式（６），若定义犝犱 是特征空间中由前犱个特征向量狌犱 所形成的子空间，训练数据（狓）在该子空

间上的犱维向量投影为

犘犝犱（（狓））＝ 狌Ｔ犼（狓（ ））犱
犼＝１ ＝ （∑

犾

犻＝１

α犼犻（狓犻），（狓（ ）））
犱

犼＝１
＝ ∑

犾

犻＝１

α犼犻犽（狓犻，狓（ ））
犱

犼＝１
． （７）

式（７）中：（ ）獉 是内积符号；α犼犻 为第犼个主元的第犻个元素．将特征值λ按照降序排列，可选取前犱个主
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元（犱≤犾）．ＫＰＣＡ中使用最常见的高斯核函数，其形式为

犽（狓犻，狓犼）＝ｅｘｐ －
狓犻－狓犼

２

２σ｛ ｝２ ． （８）

式（８）中：σ（σ＞０）为高斯核函数的核宽度参数．

２　核偏最小二乘

最小二乘（ＰＬＳ）方法利用输入变量和输出变量之间的协方差提取数据的潜在特征，能够克服数据

之间存在的多重共线性，可以实现观测变量多于观测数据的情形．与主成分分析方法相比，ＰＬＳ方法同

时利用输入犡和输出犢的协方差选择潜在特征向量．若给定训练数据 狓犻，狔｛ ｝犻 ∈犚
狀×犚狏，犻＝１，２，…，犾，

可构建矩阵犡∈犚
犾×狀，犢∈犚

犾×狏，ＰＬＳ的回归模型描述如下，即

犢^＝犡犠 ． （９）

式（９）中：^犢为模型的输出，犠 是维数为狀×狏的回归系数矩阵．

若潜在特征数目为犔，ＰＬＳ方法的算法实现有以下６个步骤．

１）初始化，计算犡的均值犡１．

２）令犢^＝０，ｆｏｒ犼＝１，投影方向向量狌犼取为犡
Ｔ
犼犢的第１列，狌犼＝

狌犼
狌犼
．

３）重复计算狌犼＝犡
Ｔ
犼犢犢

Ｔ犡犼狌犼，狌犼＝
狌犼
狌犼
，直至狌犼收敛．

４）计算狆犼 ＝
犡Ｔ犼犡犼狌犼
狌犼犡

Ｔ
犼犡犼狌犼

，犮犼 ＝
犢Ｔ犼犡犼狌犼
狌犼犡

Ｔ
犼犡犼狌犼

．

５）计算输出犢^＝犢^＋犡犼狌犼犮犼，犡犼＋１ ＝犡犼（犐－狌犼狆
Ｔ
犼），犼＝犼＋１，返回步骤２），直至犼＝犔为止．

６）计算回归系数矩阵犠 ＝犝（犘犜犝）－
１犆Ｔ ，给出模型输出犢^．

对ＫＰＬＳ方法而言，定义特征空间中的投影方向向量为β犼，β犼 是原空间的投影方向向量狌犼 的对偶

向量．相应地，向量犮犼在特征空间的对偶表示为τ犼，记核矩阵为犓
１．

ＫＰＬＳ的核函数采用线性核，其形式为

犽１（狓犻，狓犼）＝狓犻
Ｔ狓犼． （１０）

为了消除回归模型中偏置项的影响，还应对映射至特征空间中的数据进行中心化处理，需要进行如

下变换，即

犓１ ＝ 犐－
１

犾
犐犾犐犾（ ）Ｔ 槇

犓１ 犐－
１

犾
犐犾犐犾（ ）Ｔ ． （１１）

式（１１）中：
槇
犓１ 为未进行中心化的数据核矩阵，维数为犾×犾．

与ＰＬＳ方法的算法实现相对应，ＫＰＬＳ方法的算法实现有如下６个步骤．

１）初始化，定义犓１犻，犼 ＝犽（狓犻，狓犼），犻，犼＝１，…，犾，计算犓
１，犓１１＝犓

１，^犢＝犢．

２）进入循环，ｆｏｒ犼＝１，在特征空间的投影方向向量β犼取为犢^的第１列，β犼＝
β犼

β犼
．

３）重复计算β犼＝^犢^犢
Ｔ犓１犼β犼，β犼＝

β犼

β犼
，直至β犼收敛．

４）计算β犼 ＝犓
１
犼β犼，犮犼 ＝

犢Ｔ犼犡犼狌犼
狌Ｔ犼犡

Ｔ
犼犡犼狌犼

＝
犢^Ｔτ犼
τ犼

Ｔ
τ犼
＝
犢^Ｔτ犼
τ犼

２ ．

５）计算输出犢^＝犢^－τ犼犮犼，犓
１
犼＋１＝ 犐－

τ犼τ犼
Ｔ

τ犼（ ）２ 犓１犼 犐－τ犼τ犼
Ｔ

τ犼（ ）２ ，犼＝犼＋１，返回到步骤２），直至犼＝
犔为止．

６）定义矩阵犅＝ ［β１，…，β犔］，犜＝ ［τ１，…，τ犔］，计算特征空间上的回归系数矩阵α，则有α＝犅

（犜Ｔ犓１犅）－１犜Ｔ犢．

提取前犔个潜在变量，在非线性特征空间中，可将ＫＰＬＳ回归模型解释为线性ＰＬＳ回归模型，有

犢^＝犓α． （１２）
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３　基于犓犘犆犃?犓犘犔犛的仿真实验

３．１　弱酸强碱中和过程模型

假定ＣＳＴＲ处处等温且物料完全混合，设流入物和反应物的流量分别为犉ａ和犉ｂ，所含浓度分别为

犆ａ和犆ｂ，则其动态模型可表示为

犞
ｄ狑ａ
ｄ狋
＝犉ａ犆ａ－（犉ａ＋犉ｂ）狑ａ， （１３）

犞
ｄ狑ｂ
ｄ狋
＝犉ｂ犆ｂ－（犉ａ＋犉ｂ）狑ｂ． （１４）

式（１３），（１４）中：犞 为反应器容积；狑ａ为反应器中酸液浓度；狑ｂ为反应釜中碱液浓度．

在该模型的基础上，进一步由狑ａ，狑ｂ与ｐＨ值之间的中和滴定曲线获取流出物的ｐＨ值．考虑中和

的弱酸强碱过程，其中和滴定曲线方程为

狑ｂ＋１０
－ｐＨ
－１０

ｐＨ－１４
－

狑ａ
１＋１０狆

犓
ａ－ｐＨ

＝０． （１５）

式（１５）中：狑ａ＝［ＨＡＣ］＋［ＡＣ
－］；狑ｂ＝［Ｎａ

＋］；弱酸电离常数犓ａ＝
［ＡＣ－］［Ｈ＋］
［ＨＡＣ］

；狆犓ａ＝－ｌｏｇ１０犓ａ．

由式（１５）的中和滴定曲线方程可知：ｐＨ值的变化与输入存在着严重的非线性．弱酸强碱中和滴定

曲线图，如图１所示．由图１可知：在ｐＨ＝７附近，该过程对反应釜中再加入的酸碱量的灵敏度极高；测

图１　弱酸强碱中和滴定曲线

Ｆｉｇ．１　Ｎｅｕｔｒａｌｉｚａｔｉｏｎｔｉｔｒａｔｉｏｎｃｕｒｖｅ

ｏｆｗｅａｋａｃｉｄａｎｄｓｔｒｏｎｇｂａｓｅ

试数据集上的建模输出与真实输出的结果对比具有较好的逼

近能力．根据弱酸弱碱中和过程输入数据的构造不同，分为结

构１和结构２两种情况．

结构１．给定流入物流量犉ａ，以反应物流量犉ｂ 控制流出

物ｐＨ值的系统．在输入犉ｂ的稳态值基础上，叠加［－５１．５，＋

５１．５］范围内均匀变化的随机信号ξ作为过程的输入信号，且

系统参数的取值同文献［１］．由式（１３）～（１５）所描述的机理模

型及犉ｂ，得到６００组数据，前３００组为训练数据集，其余作为

测试数据集．模型输入选择犉ｂ和ｐＨ值，其辨识模型为

狔^ｐＨ（狋）＝ψ（犉ｂ（狋－１），狔ｐＨ（ｔ－１））． （１６）

式（１６）中：^狔ｐＨ和狔ｐＨ分别表示模型和实际系统的输出．

由交叉验证法确定不同核学习方法的辨识模型参数．ＫＰ

ＣＡ?ＫＰＬＳ方法中，ＫＰＣＡ采用高斯核函数，核宽度σ＝１；ＫＰＬＳ采用高斯核函数，核宽度σ＝１，潜在变

量数目犔＝１５；ＫＰＣＡ?ＳＶＭ中，ＳＶＭ取线性核函数，选取非线性主元数目为１５；ＬＳＳＶＭ中的正则化参

数犆２＝８；ＳＶＭ方法使用Ｌｉｂｓｖｍ软件完成，惩罚因子犆＝１００，ε＝０．１；ＥＬＭ 方法中，隐含层节点数目

为５０．在训练数据集与测试数据集上的不同方法的建模性能评价，如表１所示．由表１可知：ＫＰＬＳ方法

的建模精度均明显占优．

表１　ｐＨ中和过程建模性能比较

Ｔａｂ．１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐＨｎｅｕｔｒａｌｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｍｏｄｅｌｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

算法

弱酸强碱中和过程 强酸强碱中和过程

结构１（２个输入）

训练 ＭＳＥ　测试 ＭＳＥ

结构１（３个输入）

训练 ＭＳＥ　测试 ＭＳＥ

结构２

训练 ＭＳＥ　测试 ＭＳＥ
训练 ＭＳＥ　测试 ＭＳＥ

ＥＬＭ ０．０２７４ ０．１４０１ ０．００９６ ０．１１０３ ０．０１０２ ０．１０１４ ０．０１０９ ０．１３０１

ＳＶＭ ０．００９４ ０．０９０１ ０．００５３ ０．０７５２ ０．００５７ ０．０８９３ ０．００７３ ０．０７２０

ＬＳＳＶＭ ０．００９０ ０．０８７２ ０．００３４ ０．０６１０ ０．００６１ ０．０７８８ ０．００５２ ０．０５９８

ＫＰＣＡ?ＳＶＭ ０．００７９ ０．０７３０ ０．００３０ ０．０５３０ ０．００５１ ０．０７２２ ０．００４６ ０．０６０４

ＫＥＬＭ ０．００３８ ０．０３２４ ０．００１１ ０．００９８ ０．００３１ ０．０４２８ ０．００３３ ０．０５５１

ＫＰＬＳ ０．００３５ ０．０１２１ ５．５６４１×１０４ ０．００７０ ０．００１９ ０．０２５８ ０．００２０ ０．０３２３

ＫＰＣＡ?ＫＰＬＳ ７．００６１×１０４ ０．００３０ １．４１６９×１０４ ９．３６４０×１０４５．７８９４×１０４ ０．００２３ ８．６２５４×１０４ ０．００１７
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　　考虑到增加模型的输入变量可在一定程度上提高建模的精度，可采取具有三个输入的动态辨识模

型，即

狔^ｐＨ（狋）＝Γ（犉ｂ（狋－１），犉ｂ（狋－２），狔ｐＨ（狋－１））． （１７）

利用ＫＰＣＡ?ＫＰＬＳ对该模型进行辨识，不同方法的参数选取不变．辨识精度见表１，测试输出及测

试误差如图２，３所示．由图２，３可知：对同一方法而言，３个输入的情形下的建模精度更好一些．因此，适

当增加模型的输入变量能在一定程度上提高建模精度．

　 图２　 结构１测试输出 　　　　　　　　　　　　　　　 图３　 结构１测试误差

　　Ｆｉｇ．２　Ｔｅｓｔｏｕｔｐｕｔｏｆｓｔｒｕｃｔｕｒｅ１　　　　　　　　　　　Ｆｉｇ．３　Ｔｅｓｔｅｒｒｏｒｏｆｓｔｒｕｃｔｕｒｅ１

结构２．给定流入物流量犉ａ，若建模考虑犉ｂ为时变输入信号的情形，则

犉ｂ（狋）＝
５１．５＋５１．５ｓｉｎ（２π狋／２５），　　　　　　　　　　狋≤１５０，

５１．５＋２５．７５ｓｉｎ（２π狋／２５）＋２５．７５（２π狋／１０），　　狋＞｛ １５０．
（１８）

由式（１３）～（１５）所描述的机理模型及式（１８），可得到６００组数据，前３００组为训练数据集，其余作

为测试数据集．针对该过程，模型输入选择犉ｂ和ｐＨ值，其辨识模型同式（１６）．

ＫＰＣＡ?ＫＰＬＳ方法中，ＫＰＣＡ采用高斯核函数，核宽度σ＝１５；ＫＰＬＳ采用高斯核函数，核宽度σ＝

图４　 结构２训练输出

Ｆｉｇ．４　Ｔｒａｉｎｏｕｔｐｕｔｏｆｓｔｒｕｃｔｕｒｅ２

１５，潜在变量数目犔＝３５；ＫＰＣＡ?ＳＶＭ中，ＳＶＭ取线性核函

数，选取非线性主元数目为３５；ＬＳＳＶＭ中的正则化参数犆２ ＝

４；ＳＶＭ方法使用Ｌｉｂｓｖｍ软件完成，惩罚因子犆＝１，ε＝０．１；

ＥＬＭ方法中，隐含层节点数目为６０．

由建模精度的数值比较（表１）可知：ＫＰＣＡＳ?ＫＰＬＳ方法

的建模精度明显占优．在训练数据集上ＫＰＣＡ?ＫＰＬＳ，ＫＰＬＳ

方法的辨识模型输出，如图４所示．由图４可知：模型能够较好

地适应时变信号输入所引起的输出变化．ＫＰＣＡ?ＫＰＬＳ方法

在测试数据集上的辨识输出，如图５所示．进一步给出在测试

数据集上所有方法的测试误差，如图６所示．由图４～６可知：

文中方法在训练和测试上均具有很好的建模精度．

　 图５　 结构２测试输出 　　　　　　　　　　　　　 图６　 结构２测试误差

　Ｆｉｇ．５　Ｔｅｓｔｏｕｔｐｕｔｏｆｓｔｒｕｃｔｕｒｅ２　　　　　　　　　　Ｆｉｇ．６　Ｔｅｓｔｅｒｒｏｒｏｆｓｔｒｕｃｔｕｒｅ２
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３．２　 强酸强碱中和过程模型

ＨＣｌ和ＮａＯＨ的强酸强碱过程的中和滴定曲线方程为

狑ｂ－狑ａ＋１０
－ｐＨ－１０ｐＨ－１４＝０． （１９）

式（１９）中：狑ａ＝［Ｃｌ
－］，狑ｂ＝［Ｎａ

＋］．

给定流入物流量犉ａ，考虑犉ｂ为式（１８）的时变输入信号情形，由式（１３），（１４）所描述的机理模型及

式（１９），得到６００组数据，前３００组为训练数据，其余作为测试数据．系统参数的取值同文献［１］，辨识模

型采用式（１６）．

实验中，通过交叉验证方法选取 ＫＰＣＡ?ＫＰＬＳ，ＫＰＬＳ，ＫＰＣＡ?ＳＶＭ 的核参数σ＝５．ＫＰＣＡ?ＫＰＬＳ

方法中，ＫＰＬＳ采用线性核函数，潜在变量数目犔＝３０．ＫＰＣＡ?ＳＶＭ 中，ＳＶＭ 取线性核函数，选取非线

性主元数目为３０；ＬＳＳＶＭ中的正则化参数犆２＝８；ＳＶＭ的惩罚因子犆＝２００，ε＝０．０１；ＥＬＭ方法中，隐

含层节点数目为８０．

ＫＰＣＡ?ＫＰＬＳ模型在测试数据集上的各点输出，如图７所示．所有方法的测试误差比较，如图８所

示．由图７，８可知：核学习方法具有很好的建模性能．进一步给出了在同等条件（表１）下，由不同方法的

建模性能指标对比可知：ＫＰＣＡ?ＫＰＬＳ方法的建模精度均明显占优，提高一个数量级以上．

　图７　强酸强碱过程测试输出　　　　　　　　　　　图８　强酸强碱过程测试误差

　Ｆｉｇ．７　Ｔｅｓｔｏｕｔｐｕｔｏｆｓｔｒｏｎｇａｃｉｄ?ｓｔｒｏｎｇｂａｓｅｐｒｏｃｅｓｓ　Ｆｉｇ．８　Ｔｅｓｔｅｒｒｏｒｏｆｓｔｒｏｎｇａｃｉｄ?ｓｔｒｏｎｇｂａｓｅｐｒｏｃｅｓｓ

４　结束语

ＫＰＣＡ适合解决非线性特征提取问题，相比ＰＣＡ能够提取更多的主元数目和更多的主元质量，可

以最大限度地提取非线性主元，消除了输入数据的噪声．ＫＰＬＳ方法通过引入核变换技术，克服了高维

特征空间特征向量的多重相关性，可以有效地处理非线性回归建模问题．将ＫＰＣＡ与ＫＰＬＳ方法相结

合建立了ｐＨ中和过程模型，提供了一种新的模型描述方法．仿真实验表明：不同情形下，与其他方法相

比，无论是弱酸强碱还是强酸强碱ｐＨ中和过程，ＫＰＣＡ?ＫＰＬＳ方法具有良好的建模精度，为难以得到

精确数学模型的复杂工业过程建模提供新的思路．
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