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摘要:针对目前非线性动态偏最小二乘(PLS)建模方法在拟合较强非线性化工过程时存在的问题,提出一种基于
稳定学习的递归神经网络动态PLS建模方法. 该算法将递归神经网络与Hammerstein模型相结合,对外部PLS提取的
特征向量进行内部建模,具有逼近较强非线性化工过程的能力,改善了模型的适用范围.此外,采用带有稳定学习的
参数更新算法对模型参数进行在线修正,改善了模型的预测精度和自适应能力. 将此方法应用于氧化铝生产过程
铝酸钠溶液组分浓度建模实验,仿真结果表明,本方法是可行有效的.
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Abstract: A dynamic modeling algorithm is proposed for a strongly nonlinear chemical process, it is based on partial
least squares (PLS) and recurrent neural networks with a stable learning rate. The outer PLS algorithm reduces the dimen-
sionality of data and extracts score vector, and the inner model which combines recurrent neural networks with Hammerstein
model captures the nonlinear characters to extend the model application scope. Besides, the stable learning algorithm up-
dates the model parameters to improve the prediction precision and adaptation ability. This method is implemented in the
process of alumina production to measure the component concentrations of sodium aluminate solution. Simulation results
show that the modeling method is effective.

Key words: partial least squares; recurrent neural networks; Hammerstein model; soft sensing

1 引引引言言言(Introduction)
偏最小二乘(PLS)作为一种线性系统辨识方法,

已广泛应用于过程建模和监控领域.它的主要局限
性在于只能提取数据中的线性信息.许多实际数据
本质上是非线性的, 需要能够建立非线性关系的模
型. 因此出现了一系列非线性PLS方法, 主要分为
内部拟合方法, 如二次函数(QPLS)、样条函数(SPL-
PLS)、神经网络(NNPLS)[1]、模糊推理(FPLS)[2]等

和外部拟合方法, 如核函数(KPLS)[3]、小波函数

(Wavelet-PLS)[4]等. 在非线性动态PLS建模方面, 文
献 [5]中提出一种基于动态偏最小二乘(DFPLS)的多
变量非线性动态建模方法, 通过对PLS提取的特征
向量进行ARX建模来实现动态,内部利用模糊聚类
和多个TSK线性模型加权求和的方式拟合系统非线

性,适用于具有多工况和非线性不强的工业过程. 在
化工过程方面, S. Lakshminarayanan等在文献 [6]中
提出了将PLS与Hammerstein模型相结合的非线性
动态建模方法,其中Hammerstein模型由一个非线性
增益串接一个线性系统构成, 用线性子系统描述对
象的动态特性,用非线性增益来校正线性模型,是化
工过程中最常用的模型之一. 然而, 文献 [6]用多项
式描述Hammerstein模型的非线性部分,只能代表一
类轻微的非线性过程, 对于具有中等或严重非线性
的化工过程,精度和适用性将会有所下降.

本文针对文献 [5]和文献 [6]中模型适用于多工
况或轻微非线性过程的局限性, 结合大部分化工过
程存在较强非线性的特点, 提出一种基于稳定学习
的递归神经网络动态PLS建模方法,外部采用PLS方
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法将高维数据空间投影到低维特征空间, 有效地克
服了普通最小二乘回归的共线性问题,内部将递归
神经网络与Hammerstein模型相结合,更具有通用性,
能够拟合非线性较强的工业过程,适用范围更广泛.
此外, 由于采用固定学习速率的梯度下降法时系统
性能较差,相比较时变学习速率具有更快的收敛性,
可以保证误差的稳定性[7–8]. 因此,本文还提出一种
带有稳定学习的参数辨识算法. 将其应用于氧化铝
生产过程中铝酸钠溶液组分浓度仿真实验, 结果表

明本方法精度较高,泛化能力较强,适用于更广泛的
化工过程建模.

2 带带带有有有稳稳稳定定定学学学习习习的的的动动动态态态PLS建建建模模模(Dynamic
PLS modeling with stable learning rate)
本文提出的基于稳定学习的递归神经网络动态

PLS建模方法,如图1所示. 外部采用PLS算法从样本
数据中成对地提取最优成分,使多变量系统降维,并
消除其间的耦合关系,内部采用Hammerstein递归神
经网络模型拟合系统的非线性及动态特性.

图 1 Hammerstein递归神经网络动态PLS建模方法
Fig. 1 Dynamic PLS modeling with Hammerstein recurrent neural networks

2.1 Hammerstein递递递归归归神神神经经经网网网络络络(Hammerstein re-
current neural networks(HRNN))

Hammerstein模型结构如图1内部所示, 分成静
态非线性和动态线性两部分. 静态非线性模型通
过一个非线性变换将输入空间映射到状态空间,
然后状态空间通过一个线性动态映射到输出空间.
状态空间方程表示如下:

z(k + 1) = Az(k) + BN(t(k)), (1)

u(k) = Cz(k), (2)

其中: t = [th], u = [uh]表示第h(h = 1, 2, · · · ,m)
个内部模型的输入和输出变量, 系数矩阵A ∈
RJ×J , B ∈ RJ×J , C ∈ R1×J , N ∈ RJ .
递归神经网络学习能力强、结构灵活, 是一种

建模和控制复杂动态系统的有效工具, 具有收敛
速度快、收敛精度高的特点. 因此,结合递归神经
网络与Hammerstein模型的优点, 构成HRNN模型,
网络结构如图2所示.
整个模型结构可以看成一个具有两个隐含层

的神经网络, 第1个隐层用来描述Hammerstein模
型的静态非线性部分,第2个隐层描述动态线性部
分. 以第h个内部模型为例,输出量uh(k)和状态变
量zh(k)通过每层节点计算获得,步骤如下:

uh(k) = chzh(k) =
J∑

j=1
chjzhj(k), (3)

zhj(k)=
J∑

i=1
(ahjizhi(k−1)) + bhjjnhj(k−1), (4)

nhj(k) = f(ghj(k)) =
eghj(k) − e−ghj(k)

eghj(k) + e−ghj(k)
, (5)

ghj(k) = whjth(k) + dhj , (6)

其中: whj是输入层与隐含层第j个神经元之间的

权值, dhj是第j个隐含层节点的阈值, ahji, bhjj , chj

是式(1)−(2)中的系数矩阵A, B, C的元素,其中h

表示第h个模型, ch表示第h个模型的C系数矩阵.

图 2 HRNN模型拓扑结构图
Fig. 2 The topology of HRNN model
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2.2 稳稳稳定定定学学学习习习(Stable learning)

根据第h个内部模型的输出公式, 双隐层单输
出网络模型可表示为

ŷ(k) = WC(k){WA(k)Z(k − 1) +

WB(k)ϕ[W (k)X(k) + WD(k)]}, (7)

Z(k−1)=WA(k−1)Z(k−2)+WB(k−1)×
ϕ[W (k−1)X(k−1)+WD(k−1)]},

(8)

其中: X(k) = th(k), y(k) = uh(k)表示网络的输
入输出向量. W = [wj ] ∈ R1×J表示第1个隐含层
权值矩阵, WD = [dj ] ∈ R1×J表示第1个隐含层阈
值矩阵, WB = [bjj ] ∈ RJ×J表示第2个隐含层权值
矩阵, WA = [aij ] ∈ RJ×J表示第2个隐含层另一权
值矩阵, WC = [cj ] ∈ RJ×1表示输出层权值向量.
网络的输入层节点个数为1, J表示神经网络的隐

含层节点个数, ϕ表示第1个隐含层节点的基函数.

根据Stone-Weierstrass定理[9],存在理想的权值
矩阵使得

ŷ(k) = W ∗
C(k){W ∗

A(k)Z(k − 1) +

W ∗
B(k)ϕ[W ∗(k)X(k) + W ∗

D(k)]} − µ(k),

(9)

其中: W ∗, W ∗
A, W ∗

B, W ∗
C和W ∗

D分别为建模误差最

小时的神经网络隐含层和输出层权值矩阵, 辨识
误差可表示为

e(k) =

WC(k){WA(k)Z(k−1)+WB(k)ϕ[W (k)X(k)+

WD(k)]} −W ∗
C(k){W ∗

A(k)Z(k − 1) +

W ∗
B(k)ϕ[W ∗(k)X(k) + W ∗

D(k)]}+ µ(k). (10)

Taylor级数展开:

e(k)=
J∑

j=1

∂ŷ

∂WCj
(WCj(k)−W ∗

Cj(k)) + · · ·+
J∑

j=1

∂ŷ

∂WDj
[WDj(k)−W ∗

Dj(k)]+µ(k)+ε(k),

(11)

其中ε(k)为Taylor公式的高阶项,对式中各项求导
后,误差可以表示成如下矩阵形式:

e(k) = W̃C(k)Z(k) + ETW̃A(k)A(k)E +

ETW̃B(k)B(k)E + W̃ (k)WW(k) +

W̃D(k)D(k) + δ(k), (12)

其中: W̃C(k) = WC(k)−W ∗
C为1×J矩阵,第1×J个

元素为chJ−c∗hJ ; W̃A(k) = WA(k)−W ∗
A为J×J矩

阵,第J×J个元素为ahJJ−a∗hJJ ; W̃B(k) = WB(k)
−W ∗

B为J × J矩阵,第J × J个元素为bhJJ − b∗hJJ ;
W̃ (k) = W (k)−W ∗为1× J矩阵,第1× J个元素

为whJ−w∗hJ ; W̃D(k) = WD(k)−W ∗
D为1× J矩阵,

第1 × J个元素为dhJ − d∗hJ ; Z(k)为J × 1矩阵,第
J × 1个元素为zhJ ; E为单位阵, A(k)为J × J矩阵,
第J×J个元素为

chJ(k)[zhJ(k)+ahJJ(k−1)zhJ(k− 2)];

B(k)为J × J三角阵,对角线元素为

chJ(k)[nhJ(k) + ahJJ(k − 1)nhJ(k − 2)];

WW(k)为J × 1矩阵,第J × 1个元素为

chJ(k)[th(k)bhJJ(k)× 4
(eghJ (k) + e−ghJ (k))2

+

ahJJ(k − 1)th(k − 2)bhJJ(k − 2)×
4

(eghJ (k−2) + e−ghJ (k−2))2
],

D(k)为J × 1矩阵,第J × 1个元素为

chJ(k)[bhJJ(k)× 4
(eghJ (k) + e−ghJ (k))2

+

ahJJ(k − 1)bhJJ(k − 2)×
4

(eghJ (k−2) + e−ghJ (k−2))2
],

δ(k) = ε(k) + µ(k), W̃C(k), W̃A(k), W̃B(k), W̃ (k),
W̃D(k)分别表示权值估计误差, δ(k)表示Taylor级
数的高阶项与未建模动态之和. 根据误差反传原
理,第h个内部模型的参数更新算法如下:

chj(k+1)=chj(k) + ηhkeh(k)zhj(k), (13)

ahji(k+1)=ahji(k) + ηhkeh(k)chj(k)×
[zhi(k) + ahjj(k − 1)

∂zhj(k−1)
∂ahji

],

(14)

bhjj(k+1)=bhjj(k) + ηhkeh(k)chj(k)[nhj(k)+

ahjj(k − 1)
∂zhj(k − 1)

∂bhjj
], (15)

whj(k+1)=whj(k) + ηhkeh(k)chj(k)×
[th(k)bhjj(k)× 4

(eghj(k)+e−ghj(k))2
+

ahjj(k − 1)
∂zhj(k − 1)

∂whj
], (16)

dhj(k + 1) = dhj(k) + ηhkeh(k)chj(k)×
[bhjj(k)× 4

(eghj(k) + e−ghj(k))2
+

ahjj(k − 1)
∂zhj(k − 1)

∂dhj
], (17)
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zhj(k+1)=
J∑

i=1
ahjizhi(k)+bhjjnhj(th(k)), (18)

其中:
∂zhj(k − 1)

∂ahji
= zhi(k − 2),

∂zhj(k − 1)
∂bhjj

= nhj(k − 2),

∂zhj(k − 1)
∂whj

= th(k − 2)bhjj(k − 2)×
4

(eghj(k−2) + e−ghj(k−2))2
,

∂zhj(k)
∂dhj

=bhjj(k−2)× 4
(eghj(k−2)+e−ghj(k−2))2

.

选择

ηhk =
ηh

1 + Φk
, 0 < ηh 6 1,

Φk = ‖Z(k)‖2 + ‖A(k)‖2 + ‖B(k)‖2 +

‖WW(k)‖2 + ‖D(k)‖2 .

那么,平均辨识误差

J̄ = lim sup
T→∞

1
T

T∑
k=1

‖eh(k)‖2 6 ηh

π
δ̄ (19)

有界,其中: π=
ηh

[1+max(Φk)]2
, δ̄=max[‖δ(k)‖2].

3 仿仿仿真真真实实实验验验(Simulation experiment)
氧化铝生产过程铝酸钠溶液主要组分浓度(包

括苛性碱cK,氧化铝cA,碳酸碱cC机理模型难以建

立,采用本文提出的方法对其进行数据建模. 采集
溶液在不同温度T1, T2, T3下的电导率d1, d2, d3,利
用其中的350组样本建模, 150组测试.

采用留一交叉验证法计算预测误差累积平方

和最小时, 特征向量数目为1, 因此选择第一对主
元建立内部HRNN模型. 网络结构选择[1 10 10 1],
将训练好的模型用于预测,结果如图3−5所示. 从
实验结果可看出,通过PLS的外部变换与HRNN模
型的内部拟合,达到了良好的模型预测效果.

图 3 苛性碱浓度化验值与计算值相关系数

Fig. 3 The correlation coefficient of cK

图 4 氧化铝浓度化验值与计算值相关系数

Fig. 4 The correlation coefficient of cA

图 5 碳酸碱浓度化验值与计算值相关系数

Fig. 5 The correlation coefficient of cC

为评价模型性能,使用最大误差和均方相关系
数对模型的精度进行统计,公式如下:

MAXE =
n

max
i=1

(‖ŷi − yi‖), (20)

r2 =
(n

n∑
i=1

ŷiyi −
n∑

i=1
ŷi

n∑
i=1

yi)

(n
n∑

i=1
ŷ2

i − (
n∑

i=1
ŷi)2)(n

n∑
i=1

y2
i − (

n∑
i=1

yi)2)
.

(21)

与已有建模方法DFPLS[5]和PLS与Hammerstein[6]进

行比较,不同方法的预测结果如表1所示.

表 1 不同方法精度比较
Table 1 Accuracy of different methods

方法
性能指标

DFPLS PLS+Hammerstein PLS+HRNN

MAXEcK 7.32 20.26 7.23
cK

r2 0.22 0.38 0.70

MAXEcA 14.31 10.88 8.48
cA

r2 0.34 0.33 0.68

MAXEcC 4.60 3.32 2.46
cC

r2 0.24 0.37 0.61

可见本文提出的建模方法最大误差较低,均方
相关系数较大,测试精度较高.
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以本文提出的方法为基础,结合氧化铝生产过
程铝酸钠溶液组分浓度的特性分析, 设计并开发
了组分浓度检测系统并成功应用于原矿浆制备工

序,取得了很好的效果[10].

4 结结结论论论(Conclusion)
本文针对化工过程数据维数较高且非线性较

强的特点,提出一种新的非线性动态建模方法. 通
过PLS方法从数据中成对提取主成分,克服高维共
线性问题; 内部HRNN模型对提取的每对成分建
模, 拟合了系统的非线性和动态特性; 最后, 采用
稳定学习算法更新模型参数, 保证了内部模型建
模误差有界. 氧化铝生产过程仿真实验表明了方
法的有效性.
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