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摘 要:在复杂的工业过程中,由于关键变量难以测量,过程数据具有不平衡和不完整的特点,导致软测量性能下降。
为了解决这一问题,提出一种融入噪声的监督增强自编码器虚拟样本生成方法。首先,为了加强输入与输出的映射关

系并保证特征信息的完整性,该方法在自编码器的编码部分添加增强层,解码部分引入标签信息进行有监督约束训

练。为了增加虚拟样本的多样性,在监督增强自编码器隐藏层提取的特征中加入高斯噪声。将生成的虚拟样本与原

始小样本相结合,增强软测量模型的性能。与传统的虚拟样本生成方法不同,所提的 NISEAE-VSG模型可以同时生

成输入输出虚拟样本。为了验证所提方法的有效性,使用火力发电和聚乙烯过程的数据集进行仿真验证。仿真结果

表明,所提方法生成的虚拟样本优于其他虚拟样本生成方法,可有效提高软测量建模精度。
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Abstract:
 

In
 

the
 

complex
 

industrial
 

processes,
 

the
 

process
 

data
 

have
 

the
 

characteristics
 

of
 

imbalance
 

and
 

are
 

incomplete
 

due
 

to
 

the
 

difficult-to-measure
 

key
 

variables,
 

leading
 

to
 

the
 

performance
 

degradation
 

of
 

soft
 

sensors.
 

In
 

order
 

to
 

deal
 

with
 

this
 

problem,
 

a
 

novel
 

noise
 

injection
 

supervised
 

enhanced
 

autoencoder
 

virtual
 

sample
 

generation
 

method
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

in
 

order
 

to
 

strengthen
 

the
 

mapping
 

relationship
 

between
 

input
 

and
 

output
 

and
 

ensure
 

the
 

integrity
 

of
 

feature
 

information,
 

this
 

method
 

adds
 

an
 

enhancement
 

layer
 

to
 

the
 

encoding
 

part
 

of
 

the
 

autoencoder,
 

and
 

introduces
 

label
 

information
 

for
 

supervised
 

constraint
 

training
 

in
 

the
 

decoding
 

part.
 

In
 

order
 

to
 

increase
 

the
 

diversity
 

of
 

virtual
 

samples,
 

Gaussian
 

noise
 

is
 

added
 

to
 

the
 

features
 

extracted
 

from
 

the
 

hidden
 

layer
 

of
 

the
 

supervised
 

enhanced
 

autoencoder.
 

Combine
 

the
 

generated
 

virtual
 

samples
 

with
 

the
 

original
 

small
 

samples
 

to
 

enhance
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

soft
 

sensing
 

model.
 

Unlike
 

traditional
 

virtual
 

sample
 

generation
 

methods,
 

the
 

proposed
 

NISEAE-VSG
 

model
 

can
 

simultaneously
 

generate
 

useful
 

input-output
 

virtual
 

samples.
 

To
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method,
 

simulations
 

were
 

conducted
 

using
 

datasets
 

of
 

thermal
 

power
 

generation
 

and
 

polyethylene
 

processes.
 

The
 

simulation
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

generates
 

virtual
 

samples
 

that
 

are
 

superior
 

to
 

other
 

virtual
 

sample
 

generation
 

methods
 

and
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

soft
 

sensing
 

modeling.
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0 引  言

  随着工业生产规模的不断扩大,影响生产过程的因素

越来越多,如何获得充分而有价值的过程数据仍然是建立

准确的软测量模型的关键[1]。影响这一关键点的因素有两

个:首先,由于数据信息的不确定性以及噪声和缺失值的存

在,从大数据中提取有用信息变得非常困难[2];其次,收集

一些难以测量的关键变量往往需要较高的测量成本[3]。如

果直接使用这些信息不足、分布未知、表示不佳的样本来构

建软测量,将会大大降低模型的精度。一般来说,上述问题

可以定义为小样本问题[4]。小样本问题的出现对建立一个

准确的模型是一个很大的挑战。
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为了处理小样本问题,已经提出了许多先进技术。这些

技术大致分为3类:第一类是基于灰色的方法,二是基于降

维技术的特征提取方法,最后,也是最流行的一种方法,基于

虚拟样本生成(virtual
 

sample
 

generation,VSG)的方法。基于

VSG的方法可以根据原始小样本生成虚拟样本,各种实验

表明,加入新生成的虚拟样本可以提高模型的精度[5]。
近年来,基于VSG的方法受到了相关研究者的广泛关

注。基于信息扩散的VSG方法可以利用信息扩散原理,利
用模糊理论推导出原始小样本的扩散函数,生成一定范围

内的样本[6]。典型的基于信息扩散的 VSG包括大趋势扩

散(mega-trend-diffusion,
 

MTD)[7]和基于树的趋势扩散

(tree-based
 

trend
 

diffusion,
 

TTD)[8]方法。然而,基于信息

扩散的VSG的不便之处在于扩散函数和参数往往难以确

定。此外,使用基于信息扩散的VSG生成的虚拟样本缺乏

输入和输出变量之间的相关性。为了解决这些问题,He
等[9]利用极限学习机(extreme

 

learning
 

machine,
 

ELM)的
隐藏表示生成虚拟样本,克服了参数不确定的问题。为了

减少虚拟样本的引入导致误差积累的效应,王丹丹等[10]提

出了一种基于多目标粒子群(particle
 

swarm
 

optimization,
 

PSO)混合优化的虚拟样本生成(hybrid
 

optimization
 

with
 

Multi-obiective
 

PSO,
 

MOPSO)方法。该方法可以保证虚

拟样本分布与小样本分布相似,获得大量高质量的虚拟样

本并确 定 最 佳 虚 拟 样 本 数 量。此 外,生 成 式 对 抗 网 络

(generative
 

adversarial
 

networks,GAN)等 特 征 提 取 的

VSG在生成高维数据和增加样本多样性方面得到了广泛

的应用[11]。然而,上述的 VSG方法通常是先产生虚拟样

本的输入,然后再获得虚拟样本的输出。忽略虚拟样本输

入和输出之间的相关性。因此,基于这些虚拟样本的软测

量模型的性能仍然有限。根据自动编码(autoencoder,AE)
理论,AE是产生新的输入和输出的有效的非线性工具。

Xie等[12]提 出 了 一 种 监 督 变 分 自 编 码 器 (supervised
 

variational
 

AE,SVAE)来处理缺失数据,以提高软测量模

型的精度。但是,如果分别对输入和输出进行AE重构,则
会破坏重构输入和输出之间的映射关系,对建模精度造成

不良影响。
为进一步解决小样本问题,建立性能优越的软测量模

型,本文提出了一种融入噪声的监督增强自编码器虚拟样

本 生 成 方 法 (noise
 

injection
 

supervised
 

enhanced
 

autoencoder
 

virtual
 

sample
 

generation
 

method,NISEAE-
VSG)。与传统AE模型相比,监督增强AE模型考虑了原

始输入和输出之间的映射关系。通过SEAE,可以同时生

成虚拟输入和输出样本,并保持输入和输出之间的原始映

射关系。为了增加虚拟样本的多样性,将高斯噪声注入

SEAE隐藏层提取的特征中。所提出方法可以生成可行且

有用的虚拟样本,以提高软测量模型的性能。为了验证所

提出的NISEAE-VSG的优越有效性和可靠可行性,以火力

发电和聚乙烯生产过程为例,构建了基于NISEAE-VSG的

ELM软测量模型。

1 基本理论

  VSG方法生成的虚拟样本与原始小样本结合,增强了

模型的性能。图1给出了小样本与虚拟样本的关系,在生

成虚拟样本的过程中,会生成许多好的虚拟样本(橙色菱

形),也会产生一些不好的虚拟样本(黑点)。好的虚拟样本

要保存,不好的虚拟样本要丢弃。

图1 小样本和虚拟样本说明

Fig.1 Illustration
 

of
 

small
 

samples
 

and
 

virtual
 

samples

1.1 堆叠自编码器

  堆叠自编码器(stacked
 

autoencoder,
 

SAE)是一种典

型的深度学习模型,由多个AE逐层叠加而成,SAE的结构

如图2所示。AE由编码和解码部分组成。在编码部分,
输入数据通过非线性映射传输到隐藏层,编码器的输出可

以看作是输入因子的提取特征,如式(1)所示。解码器的目

的是根据编码器的表示重构输入,使解码器的输出近似等

于输入,如式(2)所示。

h=f(Wx+b) (1)

x~ =g(W'x+b') (2)
其中,输 入 x = [x1,x2,…,xdx];重 构 输 出 x~ =

x~1,x~2,…,x~dx  ;h是提取的特征;{W,b}和 {W',b'}分

别表示编码与解码部分的权重和偏差矩阵。自编码器的训

练过程可表示为:

J(θ)=
1
2N∑

N

i=1
‖x~i-xi‖2 (3)

图2 SAE结构

Fig.2 Structure
 

of
 

SAE

堆叠多个AE构成SAE,提取数据的深层特征。在微
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调过程中通过最小化质量预测误差式(4)优化网络参数。

J(θ)=
1
2N∑

N

i=1
‖y~i-yi‖2 (4)

1.2 极限学习机

  ELM结构如图3所示,是一种三层前馈拓扑结构,具
有收敛速度快,精度高的特点[13]。在ELM中,不需要提前

调整参数。输入层和隐藏层之间的连接权WmL 是随机分

配的。输出权值βLo 可以通过最小二乘解来计算。假设小

样本为S = {(xi,yi),i=1,2,…,M},其中,输入向量

xi =[xi1,xi2,…,xim]T∈ℝm,且yi=[yi1,yi2,…,yim]T∈ℝo

表示输出向量。ELM 的隐藏节点是数是L,ELM 的输出

可以计算为:

yi =∑
L

j
βjf(wj·xi+bj),i=1,2,…,M (5)

其中,输入层与隐藏层之间的连接权值为Wj = [wj1,

wj2,…,wjm]T,βj =[βj1,βj2,…,βjm]T表示输出权值,bj 表

示隐层偏置向量,f(·)表示非线性激活函数。

图3 ELM算法结构

Fig.3 Basic
 

ELM
 

algorithm

利用最小二乘法,可以得到输出权值β为:

β=F†·y (6)
其中,F† 表示F 的穆尔-彭罗斯广义逆矩阵。

2 NISEAE-VSG模型软测量方法

2.1 NISEAE-VSG模型的构建

  本文所提的NISEAE-VSG如图4所示,其中e是前一

层SEAE提取的隐藏层表示h,作为当前SEAE的增强层。

SEAE重构原始输入的同时保留特征提取过程中输入与输

出之间的映射关系,增强层的引入保留了提取特征信息的完

整性,减少随着网络层数的增加信息损失的逐层累积。与原

始AE相比,SEAE在输出层中引入目标输出变量,减少了不

相关的隐藏信息。因此,SEAE可以增强输入数据和输出数

据之间的内部相关性。此外,为了提高生成虚拟样本信息的

多样性,将高斯噪声G 随机注入SEAE隐藏层的节点中,构
成NISEAE,将NISEAE的解码重构部分通过权值矩阵计算

生成的虚拟样本x~v和y~v,填补小样本的数据缺口。
将归一化的数据集 X,Y  作为SEAE的输入和输

出。在编码器部分,输入数据X 通过式(7)转换为h 表示

的隐藏表示。在解码器部分,SEAE的期望输出由原始输

图4 NISEAE-VSG方法结构

Fig.4 Structure
 

of
 

NISEAE-VSG
 

model

入变量X 和目标输出变量Y组成,SEAE的实际输出如下:

h=f(Wx+b) (7)

x~,y~  =f W
~
h+b

~
  (8)

最小化SEAE的损失函数进行训练。SEAE的损失函

数定义为:

J(θ)=
1
2N∑

N

i=1
‖x~

i -xi‖2 +
1
2N∑

k

j=2
∑

N

i
‖hj

i -

h(j-1).k
i ‖2+

1
2N∑

N

i=1
‖y~i-yi‖ (9)

从式(9)中可以看出,重构误差与增强层被引入到

SEAE的损失函数中,说明 SEAE的学习是有监督的,

SEAE可以学习输入和输出之间的映射关系,并确保提取

特征信息的完整性。因此,SEAE可以直接重建原始输入

和输出。为了生成更丰富、更多样化的虚拟样本,在SEAE
隐藏层中随机注入高斯噪声G。 假设输入层与隐藏层之

间的连接权为Wj = [wj1,wj2,…,wjn]T ;隐层偏置向量

b=[b1,b2,…,bn],G 定义为G=wgn(N,1,0),是一个均

值为0,方差为1,信号强度为0
 

dBW 的高斯噪声。首先,
随机选择列 [c1,c2,…,cs],cs ≤n,注入G;然后,注入G
后的式(7)改写成:

h'=[f1,…,(fc1+G
c1),…,fj,…,(fcq +G

cq),…,fn]

(10)

其中,fj 是矩阵的缩写:

fj =
f(wj·x1+bj)

…

f(wj·xM +bj)

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 ,j=1,2,…,n (11)

G
cq 是高斯噪声矩阵的缩写:

G
cq =

γ·G1

︙

γ·GM

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

cq

M×1

,q=1,2,…,s (12)

若j=cq,则注入高斯噪声G 的新cq 列可表示为

fcq +G
cq。γ 是避免样本被高斯噪声G 完全覆盖的比例因

子。因此,设G 的值为γ·G ≪f(w·x+b)。
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由于隐藏层和输出层之间的连接权重W
~

和偏置向量b
~

已经进行了预训练,因此NISEAE模型的原始输入和输出

生成的虚拟样本可以表示为:

x~v,y~v  =f W
~
h'+b

~
  (13)

2.2 NISEAE-VSG模型软测量方法

  本文提出的NISEAE-VSG模型可以通过隐藏层特征

信息生成与输入和输出相关联的虚拟样本。为了提高模型

的性能,将虚拟样本添加到训练集中。本文采用ELM 建

立软测量模型。本文分为两部分来说明虚拟样本对软测量

模型精度的影响:一是利用原始小样本构建ELM 软测量

模型;另一种是在小样本中添加虚拟样本。下面详细介绍

了虚拟样本的生成过程以及对软测量模型进行 NISEAE-
VSG有效性验证的过程。

1)
 

将小样本数据的输入X 和输出Y 归一化到[0,1]的
范 围 内。 将 数 据 集 X,Y  划 分 为 训 练 数 据 集

Xtrain,Ytrain  和测试数据集 Xtest,Ytest  。 设置隐藏节点

数为n,确定比例因子γ值。

2)
 

通过BP算法使用 Xtrain,Ytrain  训练NISEAE;计

算 W,b,W
~,b

~
  ,得到h= {h1,h2,…,hn}。

3)
 

生成高斯噪声G,随机选取一部分隐藏节点;将G
注入选定的隐藏节点,带有G 的隐藏特征表示计算为h'。

4)
 

使用预训练好的参数集 W
~,b

~
  重新计算NISEAE

的输出;通过式(13)可以获得虚拟样本 Xv
train,Yv

train  。

5)
 

保存隐藏表示h和参数集 W,b,W
~,b

~
  ,重复步骤

3)和4),生成更多的虚拟样本。

6)
 

使用 Xtrain,Ytrain  和 Xv
train,Yv

train  构建ELM 软

测量模型。采用 Xtest,Ytest  分别对模型在有无虚拟样本

情况下的性能进行验证。

7)
 

通过计算平均相对误差(average
 

relative
 

error,
 

ARE)和确定系数(coefficient
 

of
 

determination,
 

R2)来评价

NISEAE-VSG的可行性和有效性。用误差改善率(error
 

improving
 

rate,EIR_ARE)来说明软测 量 精 度 的 提 高。

ARE,R2 和EIR_ARE分别在式(14)~(16)中计算。

ARE =
1
N∑

N

i

Y
~

i,test-Yi,test

Yi,test

(14)

R2=
∑

N

i=1
Y
~

i,test-Yi,test  2

∑
N

i=1
Yi,test-Y

-
i,test  2

(15)

EIR_ARE =
AREbefore-AREafter

AREbefore
×100% (16)

8)
 

为了确定新获得的虚拟数据的质量,分别计算样本

的平均值M 和方差S2:

M =
∑

m

i=1
ai

m
(17)

S2=
∑

m

i=1

(ai-M)2

m
(18)

其中,m 为样本总数,ai 为第i个样本的变量。

3 案例验证

  使用工业聚乙烯[14]和火力发电[15]过程的两个数据集

验证所提NISEAE-VSG模型的有效性。并与大趋势扩散

(MTD),基 于 树 的 趋 势 扩 散 (TTD),变 分 自 编 码 器

(VAE),生成对抗网络(GAN)和融入噪声的目标相关自编

码器(noise
 

injection
 

target-relevant
 

autoencoder,NITAE)[16]

对比验证。

3.1 工业聚乙烯案例

  聚乙烯的工业生产过程中有3个主要反应器。反应器

的关键变量熔体指数(melt
 

index,
 

MI)。本文选择第一级

反应器的12个辅助变量作为模型的输入数据,MI含量作

为质量变量。从文献[14]中选择250个样本建模,其中前

200个样本用于模型训练,其余50个用于模型测试。
在训练过程中,学习率0.03,迭代次数500次。比例

因子0.01。为了说明新生成的虚拟样本的质量,表1给出

了原始样本和虚拟样本的均值和方差。从表1可以明显看

出,虚拟变量的均值和方差与原始变量的均值和方差结果

非常相差很小,说明生成的虚拟样本是合理的。

表1 乙烯数据小样本质量分析

Table
 

1 Small
 

sample
 

quality
 

analysis
 

of
 

ethylene
 

dataset

变量
M S2

O V O V
x1 0.267

 

3 0.262
 

0 0.042
 

8 0.044
 

1
x2 0.341

 

5 0.335
 

3 0.069
 

8 0.067
 

8
x3 0.289

 

4 0.296
 

8 0.049
 

8 0.044
 

9
x4 0.601

 

5 0.604
 

1 0.020
 

1 0.022
 

3
x5 0.369

 

0 0.370
 

2 0.054
 

4 0.056
 

9
x6 0.496

 

6 0.498
 

3 0.032
 

3 0.034
 

6
x7 0.410

 

3 0.416
 

3 0.034
 

7 0.034
 

4
x8 0.327

 

3 0.327
 

9 0.012
 

6 0.013
 

0
x9 0.426

 

4 0.433
 

5 0.037
 

6 0.037
 

5
x10 0.308

 

0 0.316
 

4 0.041
 

1 0.044
 

2
x11 0.487

 

0 0.481
 

3 0.031
 

6 0.033
 

0
x12 0.362

 

2 0.365
 

7 0.123
 

0 0.121
 

6
y 0.331

 

4 0.319
 

3 0.090
 

9 0.077
 

9

  然 后,构 建 基 于 ELM 的 软 测 量 来 评 估 所 提 出 的

NISEAE-VSG的有效性。为了探索虚拟样本对ELM性能

的影响,在训练集中分别添加不同大小的虚拟样本。只改

变训练集的大小,而测试集保持不变,以验证模型的性能。
添加到训练集中的虚拟样本的数量分别为20、60、100、120
和200。聚乙烯软测量模型性能分析如表2所示。由表2
可知,未添加虚拟样本的ELM软测量ARE值大于添加虚
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拟样本的ELM软测量ARE值。显然,通过添加不同大小

的虚拟样本,软测量模型的ARE值都有不同程度的提高,
改进后的EIR_ARE最大可达到41.35%,说明虚拟样本是

有效的,对精度的提高有积极的影响。

表2 NISEAE-VSG模型性能说明

Table
 

2 Performance
 

description
 

of
 

NISEAE-VSG
 

model

样本数 ARE EIR_ARE
200 0.533

 

9 0
200+20 0.453

 

7 0.150
 

2
200+60 0.405

 

5 0.240
 

4
200+100 0.313

 

2 0.413
 

5
200+120 0.328

 

2 0.385
 

2
200+200 0.375

 

1 0.297
 

4

  为了进一 步 证 明 所 提 出 模 型 的 优 越 性,与 MTD、

TTD、VAEVSG、NITAEVSG、GANVSG等5种VSG方法

进行了对比实验,其中VSG表示虚拟样本生成。表3给出

了所提方法与其他5种VSG方法的ARE和R2 指标。从

表3 可 以 看 出,NISEAE-VSG 的 建 模 精 度 最 高,最 小

ARE=0.3132,最大R2=8
 

901。MTD和TTD方法可以

通过扩散函数生成新的虚拟样本,作为原始样本的信息补

充。然而,扩散函数和参数难以确定,导致虚拟样本质量较

差。因此,MTD和TTD方法结果最差。同样,VAEVSG,

GANVSG和NITAEVSG方法生成的输入虽然可以遵循

原始样本的条件分布,但生成的虚拟输入与输出之间的映

射关系不足,导致建模性能不如所提出的 NISEAE-VSG。
总的来说,所提方法生成的虚拟样本对于提高软测量建模

精度是有效的。

表3 加入不同的数量的虚拟样本比较不同方法的ARE和R2

Table
 

3 Comparing
 

ARE
 

and
 

R2
 

of
 

different
 

methods
 

by
 

adding
 

different
 

numbers
 

of
 

virtual
 

samples

方法

虚拟样本数量

20 60 100 120 200
ARE R2 ARE R2 ARE R2 ARE R2 ARE R2

MTD 0.690
 

9 0.596
 

6 0.638
 

3 0.652
 

8 0.682
 

9 0.586
 

3 0.698
 

0 0.542
 

3 0.723
 

1 0.523
 

7
TTD 0.681

 

1 0.575
 

0 0.663
 

1 0.592
 

7 0.618
 

4 0.672
 

1 0.652
 

7 0.607
 

3 0.714
 

7 0.510
 

4
VAEVSG 0.538

 

4 0.699
 

7 0.493
 

6 0.748
 

1 0.449
 

2 0.776
 

4 0.430
 

2 0.793
 

6 0.607
 

4 0.630
 

3
GANVSG 0.565

 

5 0.673
 

2 0.526
 

7 0.709
 

4 0.498
 

7 0.739
 

4 0.569
 

8 0.680
 

6 0.590
 

4 0.658
 

6
NITAEVSG 0.525

 

4 0.706
 

0 0.473
 

9 0.740
 

2 0.439
 

4 0.796
 

8 0.399
 

6 0.820
 

1 0.440
 

9 0.776
 

8
NISEAEVSG 0.453

 

7 0.730
 

1 0.405
 

5 0.793
 

7 0.313
 

2 0.890
 

1 0.328
 

2 0.868
 

1 0.375
 

1 0.803
 

1

  此外,当6种 VSG方法的软测量建模达到最高精度

时,添加和未添加虚拟样本的测试输出如图5所示。由

图5可知,没有虚拟样本的情况下,模型性能并不理想。
在加入虚拟样本后,可以提高模型的精度。与其他5种

VSG方法相比,NISEAE-VSG的测试输出(蓝色线)更接

近预期输出(红色线)。6种方法的预测误差箱形图如图6
所示,与其他模型相比,所提方法可以实现更窄的误差区

图5 乙烯添加虚拟样品前后的测试输出

Fig.5 Test
 

output
 

before
 

and
 

after
 

adding
 

virtual
 

samples

  

图6 乙烯测试输出误差的箱形图

Fig.6 Box
 

plot
 

of
 

output
 

error
 

in
 

ethylene
 

testing

间,中值线(黑线)更接近于0。另外,6种VSG方法测试输

出的散点图如 图7所 示。与 其 他 模 型 的 数 据 点 相 比,

NISEAE-VSG的数据点(蓝色)更接近于预期的输出值(黑
线)。验证,所提NISEAE-VSG模型的有效性和优越性。
3.2 火力发电案例

  火力发电是一种常用的工业发电方式。其中,蒸汽流
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图7 乙烯6种VSG法测试输出的散点图

Fig.7 Scatter
 

plots
 

of
 

6
 

VSG
 

test
 

outputs
 

for
 

ethylene

量(steam
 

flow,
 

SF)是影响发电效率的关键指标。影响SF
的因素共有38个,包括锅炉的氧气含量、可燃物的进料速

率、取水量等。质量变量是SF。共收集了500个样本,前
400个样本用作训练集,其余样本用作测试集。

模型学习率0.01,迭代次数500。比例因子0.01。
表4给出了原始样本和虚拟样本的均值和方差。可以看

出虚拟变量的方差与原始变量的方差非常接近,说明生成

的虚拟样本是合理可行的。为了进一步验证 NISEAE-
VSG对软测量模型性能提升的影响,训练集中添加不同数

量的虚拟样本,分别为40、80、160、240和320。表5给出

了基于ELM的 NISEAE-VSG的评价指标 ARE和EIR_

ARE的值。由表5可知,EIR_ARE的最大值为63.36%,
通过增加虚拟样本可以提高软测量模型的性能。

为了揭示NISEAE-VSG在处理小样本问题方面的优

势,选择 MTD、TTD、VAEVSG、GANVSG、NITAEVSG
这5种VSG方法进行对比研究。表6列出了6种VSG方

法的ARE和R2 指标。从表6可以看出,与其他5种VSG
方法相比,所提方法的 ARE值最小,为0.1255,R2 值最

大,为0.9417。受扩散函数和参数选择困难的影响,MTD
和TTD方法的软测量建模效果最差。VAEVSG和GANVSG
  

表4 火力发电数据小样本质量分析

Table
 

4 Quality
 

analysis
 

of
 

small
 

sample
 

of
 

thermal
 

power
 

plant
 

data

变量
M S2

O V O V
x1 0.708

 

3 0.698
 

1 0.011
 

5 0.013
 

3
x2 0.743

 

7 0.755
 

3 0.011
 

1 0.010
 

6
x3 0.641

 

6 0.640
 

1 0.010
 

6 0.013
 

7
x4 0.639

 

0 0.631
 

9 0.016
 

1 0.018
 

1
x5 0.643

 

7 0.653
 

8 0.005
 

9 0.006
 

2
︙ ︙ ︙ ︙ ︙

x34 0.454
 

9 0.450
 

1 0.018
 

9 0.011
 

6
x35 0.498

 

2 0.473
 

3 0.009
 

6 0.010
 

2
x36 0.712

 

6 0.719
 

3 0.018
 

3 0.011
 

7
x37 0.321

 

1 0.312
 

0 0.014
 

4 0.012
 

0
x38 0.503

 

6 0.502
 

0 0.022
 

3 0.020
 

1
y 0.590

 

3 0.588
 

9 0.024
 

4 0.021
 

0

表5 NISEAE-VSG模型性能说明

Table
 

5 Performance
 

description
 

of
 

NISEAE-VSG
 

Model
样本数 ARE EIR_ARE
400 0.357

 

2 0

400+40 0.278
 

1 0.221
 

4

400+80 0.226
 

9 0.364
 

7

400+160 0.192
 

7 0.460
 

5

400+240 0.125
 

5 0.633
 

6

400+320 0.317
 

5 0.111
 

9

是先产生虚拟样本的输入,然后再获得虚拟样本的输出,
忽略 虚 拟 样 本 输 入 和 输 出 之 间 的 相 关 性。尽 管,

NITAEVSG能同时生成输入与输出的虚拟样本,但忽视

了生成的虚拟样本信息的完整性,建模性能不如所提出的

NISEAE-VSG。

表6 加入不同的数量的虚拟样本比较不同方法的ARE和R2

Table
 

6 Comparing
 

ARE
 

and
 

R2
 

of
 

different
 

methods
 

by
 

adding
 

different
 

numbers
 

of
 

virtual
 

samples

方法

虚拟样本数量

40 80 160 240 320
ARE R2 ARE R2 ARE R2 ARE R2 ARE R2

MTD 0.488
 

0 0.633
 

2 0.337
 

1 0.732
 

7 0.398
 

2 0.676
 

5 0.475
 

1 0.640
 

8 0.528
 

2 0.608
 

1
TTD 0.451

 

1 0.679
 

8 0.364
 

1 0.759
 

2 0.310
 

6 0.786
 

4 0.456
 

3 0.668
 

2 0.493
 

5 0.629
 

4
VAEVSG 0.376

 

2 0.758
 

4 0.336
 

4 0.795
 

3 0.291
 

1 0.836
 

1 0.264
 

2 0.885
 

4 0.384
 

3 0.738
 

6
GANVSG 0.391

 

5 0.732
 

5 0.318
 

8 0.809
 

4 0.258
 

7 0.871
 

8 0.290
 

8 0.815
 

5 0.405
 

4 0.728
 

6
NITAEVSG 0.353

 

9 0.771
 

8 0.312
 

7 0.814
 

6 0.250
 

3 0.869
 

0 0.296
 

5 0.821
 

8 0.336
 

8 0.789
 

5
NISEAEVSG 0.278

 

1 0.796
 

2 0.226
 

9 0.839
 

7 0.192
 

7 0.890
 

1 0.125
 

5 0.941
 

7 0.317
 

5 0.756
 

3
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  为了更好地表示预测输出与实际输出之间的分布,
图8显示了6种VSG方法预测输出的散点图。在图8中,
与其他5种VSG方法相比,所提方法数据点(蓝点)更接近

于预期输出值(黑线)。说明所提方法在提高软测量模型

精度方面是有效的。图9为6种VSG方法的输出预测误

差箱型图。很明显,MTD在这些VSG方法中具有最大的

预测误差范围。相反,与其他模型相比,NISEAE-VSG的

误差区间要小得多。综上所述,所提方法显著提高了模型

性能,验证了所提方法的有效性。

图8 火力发电6种VSG方法测试输出的散点图

Fig.8 Scatter
 

plots
 

of
 

test
 

outputs
 

from
 

6
 

VSG
 

methods
 

for
 

thermal
 

power
 

plant

图9 火力发电测试输出误差的箱形图

Fig.9 Box
 

plot
 

of
 

output
 

error
 

in
 

thermal
 

power
 

testing

4 结  论

  本文提出的NISEAE-VSG模型能够处理复杂工业过

程中的小样本问题。所提模型能够充分挖掘数据的隐藏

特征,可以将输入和输出变量关联起来。为了验证所提方

法的可行性和优越性,通过工业聚乙烯和火力发电的生产

案例,验证了 NISEAE-VSG对软测量模型性能的改善。
仿真结果表明,与其他6种VSG方法相比,所提方法能够

生成更加合理、可行的虚拟数据。通过 NISEAE-VSG添

加新生成的虚拟数据,提高软测量模型精度。由于单个样

本是根据原始数据分布生成的,因此通常忽略了时空相关

特征。未来的工作将考虑时空条件下的数据增强方法。
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