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摘　要：针对水泥生料细度软测量模型难以建立的问题，考虑到输入变量选择易受时延的影响，提出一种基于互信息和最小二
乘支持向量机（ＭＩＬＳＳＶＭ）的软测量建模方法。该方法采用互信息表征变量间的相关性，进而解决水泥生料细度软测量建模中
的时延问题，并在此基础之上，提出双向选择算法获取输入变量，将得到的输入变量应用于最小二乘支持向量机中，建立水泥生

料细度软测量模型，最后应用水泥厂的实际数据对基于互信息和最小二乘支持向量机的水泥生料细度软测量模型进行仿真。

结果表明该方法预测精度高、泛化能力强。
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１　引　　言

生料细度是新型干法水泥生产中的一项重要指标，

其粗细程度直接影响水泥生产的效率和能耗，由于技术

或者经济原因，无法对生料细度进行直接的在线测

量［１２］。目前，国内大部分水泥生产企业的生料细度仍需

采用间隔为２ｈ左右的离线化验得到，然而在水泥生料
粉磨过程中，物料循环时间一般只有几分钟，过长的检测

间隔不利于实现生产工艺操作参数的实时调整［３４］。软

测量技术正是为了解决这类变量的实时测量和控制问题

而逐渐发展起来的［５６］。

文献［７］应用自适应模糊神经网络的方法，获得了
水泥生料细度软测量模型；文献［８］通过分析水泥生料
立磨粉磨生产过程中各变量间的耦合关系，利用极限学

习机的方法建立粉磨生产过程中关键指标的预测模型。

但是文献所提方法均没有考虑输入变量对软测量模型的

影响，输入变量的选择直接决定了软测量模型的结构和

输出，是实现软测量建模的关键。输入变量的选择方法

通常是依据对工业机理的分析，从可测变量集中通过筛



４８８　　 仪　器　仪　表　学　报 第 ３８卷

选获得，但是该方法很难达到输入变量精简性的要

求［９１０］。文献［１１１２］提出在根据工业流程进行初步选
择的基础上，采用主元分析的方法，通过主元贡献率的排

序实现输入变量的选取。但这是一种线性分析方法，不

适用于具有强非线性的水泥生料粉磨系统。互信息

（ｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＭＩ）是用于表征变量相关性的一种
方法，既能描述变量间的线性相关关系，又能描述非线性

相关关系［１３１４］。文献［１５］将互信息的方法引入水泥生
料细度的软测量建模中，用于分析变量间的相关性，进而

对输入变量进行选择，增加了模型的精确性。然而，文献

中所提变量选择方法采用单一评价函数作为衡量变量

好坏的指标，单一评价函数常存在着相关项和冗余项

不平衡的问题，进而影响模型的预测精度［１６］。此外，既

有的变量选择方法均没有考虑延时对变量选择的影

响，不同变量的延时是不同的，对变量选择的影响也不

尽相同。

因此，本文提出基于 ＭＩ和最小二乘支持向量机
（ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＬＳＳＶＭ）（ＭＩ
ＬＳＳＶＭ）的水泥生料细度软测量建模方法，考虑水泥生料
粉磨系统的非线性、耦合性等特点［１７］，应用互信息的方

法对输入变量与输出变量进行时延估计，保证数据的准

确性，在此基础之上，提出基于互信息的双向选择方法对

输入变量进行筛选，解决了使用单一评价函数进行变量

选择时，输入变量可能存在冗余性的问题；最后应用

ＬＳＳＶＭ的方法对水泥生料细度进行预测，ＬＳＳＶＭ是
ＳｕｙｋｅｎｓＪ．Ａ．Ｋ．等人［１８１９］提出的软测量方法，该方法应

用结构风险最小化原则解决了过学习问题，具有更加严

密的数学基础，利用最小二乘的方法将支持向量机

（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）的学习转化为求解线性方
程组问题，拥有更快的收敛速度，且泛化能力更强。采用

某水泥企业的生产数据进行仿真，结果表明本文提出的

方法具有较高的预测精度，对于实现水泥生料细度的软

测量是合理有效的。

２　基于ＭＩＬＳＳＶＭ水泥生料细度软测量的
研究

２．１　基于ＭＩＬＳＳＶＭ水泥生料细度软测量的模型建立

水泥生料细度软测量模型的建立是实现水泥生料细

度软测量的关键，考虑到水泥生料粉磨过程具有可控变

量多，变量间存在耦合性、非线性、时延等特点。本文提

出基于 ＭＩＬＳＳＶＭ的水泥生料细度软测量建模方法，其
建模流程如图１所示。

首先依据水泥生料粉磨工艺流程的机理分析，确定

候选输入变量；然后对候选输入变量进行相空间重构，应

用互信息的方法对候选输入变量与输出变量进行时延估

计，在此基础之上，提出基于互信息的双向选择方法对候

选输入变量进行筛选，从而得到输入变量；最后应用

ＬＳＳＶＭ的方法对水泥生料细度进行软测量建模。

图１　基于ＭＩＬＳＳＶＭ的软测量建模流程
Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｓｏｆｔｓｅｎｓｏｒｍｏｄｅｌｉｎｇｂａｓｅｄｏｎ

ＭＩＬＳＳＶＭ

２．１．１　水泥立磨生料粉磨工艺流程
立磨集破碎、烘干、粉磨、选粉、输送等多功能于一

体，是现代新型干法水泥生料粉磨生产过程的首选设

备［２０］。其工艺流程如图２所示。

图２　水泥立磨生料粉磨工艺流程
Ｆｉｇ．２　Ｐｒｏｃｅｓｓｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｃｅｍｅｎｔｖｅｒｔｉｃａｌｍｉｌｌｇｒｉｎｄｉｎｇ

物料通过计量输送皮带到磨机内，依靠自身重力

落入磨盘中心，在研磨压力的作用下形成料床。来自

沸腾炉的热风将物料吹起烘干，并提送至磨内选粉机

处，选粉机对物料进行分级处理，其中不合格的物料落

到磨盘上重新研磨，符合生产要求的物料伴随上升的

热风排出磨机，通过收尘装置进入生料储存库。磨内

不能被热风带走的大块或异物，被刮料板刮出，经外排

斗提机重新喂入磨机内，再次进行粉磨。分析水泥立

磨生料粉磨工艺过程可知，在气候环境、物料配比等因

素一定的情况，影响水泥立磨生料细度的因素主要是

磨机喂料量、磨机电流、磨机入口温度、磨机出口温度、

磨机压差、循环提升机电流、选粉机转速、循环风机电

流，并定义为候选输入数据。
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２．１．２　基于互信息的时延估计
根据水泥立磨工艺流程分析可知，物料的流动会引

起传输时延，使得水泥生料粉磨过程变量与生料细度间

存在显著的时间滞后，考虑到水泥生料粉磨过程的非线

性，耦合性等特点，本文采用互信息的方法表示变量间的

相关性，从而进行时延估计，下面给出互信息的定义。

互信息是信息论里一种有用的信息度量，能够反映

两个变量之间的统计依赖程度，设空间 Ｚ＝（Ｘ，Ｙ）内共
有Ｎ个可用样本点 ｚｉ＝（ｘｉ，ｙｉ），ｉ＝１，…，Ｎ，则变量
Ｘ、Ｙ之间的互信息可以表示为：

ＭＩ（Ｘ，Ｙ）＝
ψ（ｋ）－〈ψ（ｎｘ＋１）＋ψ（ｎｙ＋１）〉＋ψ（Ｎ） （１）
式中：ｎｘ（ｉ）表示与点ｘｉ的距离严格小于 εｉ／２的样本点
数目，εｉ／２表示点与第 ｋ个最邻近的距离，同理可得
ｎｙ（ｉ）。〈…〉表示对其中的所有变量 ｉ＝１，…，Ｎ取平
均，ψ（ｘ）为Ｄｉｇａｍｍａ函数。

应用于高维变量时，（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｍ－１，Ｙ）之间的
互信息为：

ＭＩ（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｍ－１，Ｙ） ＝ψ（ｋ）－〈ψ（ｎｘ１）＋
… ＋ψ（ｎｘｍ－１）＋ψ（ｎｙ）〉＋（ｍ－１）ψ（Ｎ） （２）

当变量Ｘ和Ｙ相关性越小，互信息ＭＩ（Ｘ，Ｙ）的值越
小；反之，互信息ＭＩ（Ｘ，Ｙ）的值越大，表示变量Ｘ和Ｙ相
互依赖程度越高。

应用互信息算法对候选输入变量与输出变量进行时

延估计，具体描述如下。将候选输入数据：磨机喂料量、

磨机电流、磨机入口温度、磨机出口温度、磨机压差、循环

提升机电流、选粉机转速、循环风机电流，定义为 ｘ＝
［ｘ１（ｔ），ｘ２（ｔ），…，ｘｎ（ｔ）］，其中ｎ表示候选输入数据中
变量的个数，生料细度定义为输出变量 ｙ＝ｙ（ｔ），ｔ表示
取值的时间。候选输入数据中每个变量与生料细度间的

时延都是不同的，所以对每个变量 ｘｉ（ｔ），ｉ∈［１，Ｎ］进行
相空间重构，嵌入时间延迟 τ＝（τ１，τ２，…，τｄ）（τ值
可由水泥立磨工艺流程分析或现场经验获取），得到该变

量嵌入时延后的向量为：

ｔｉ＝［ｘｉ（ｔ－τ１），ｘｉ（ｔ－τ２），…，ｘｉ（ｔ－τｄ）］（３）
根据式（１）计算不同时刻的各候选输入变量对输出

变量的贡献程度ＭＩ（ｘｉ（ｔ－τｈ），ｙ），当其值取最大时，对
应的τ值即为该候选输入变量的时延。将候选输入变量
与输出变量进行时序匹配，得到新的候选输入变量集ｄ＝
（ｄ１，ｄ２，…，ｄｎ）。
２．１．３　基于互信息的输入变量双向选择

在软测量建模过程中，输入变量的精简性原则是软

测量模型精度的保证。考虑到在现有的变量选择算法

中，所使用的单一评价函数并不能完全去除输入变量的

冗余特性。本文提出基于互信息的双向选择算法，在通

过机理分析对变量进行初步选择的基础上，对经过时序

匹配的候选输入数据做进一步筛选，得到精简的输入变

量。基于互信息的输入变量双向选择具体描述如下：

１）序列前向选择：已知候选输入变量为 ｄ＝
（ｄ１，ｄ２，…，ｄｎ），输出变量为ｙ，设空集为ｈ。从候选变
量集 ｄ中每次选择一个变量 ｄｉ，ｉ∈［１，ｎ］加入空集 ｈ
中，使得相关性函数ＭＩ（ｈ＋ｄｉ，ｙ）的值最大。对相关性
函数进行判断，若满足相关性评价标准：

ＭＩ（ｈ＋ｄｉ，ｙ）＞δ１ （４）
式中：δ１为相关性阈值，则表明变量集（ｈ＋ｄｉ）中的变量
是生料细度ｙ的相关变量，得到符合条件的变量子集ｈ＝
（ｈ１，ｈ２，…，ｈａ），ａ∈［１，ｎ］。而变量子集 ｈ依然存在
冗余性，影响软测量模型的精度，所以需要对子集ｈ做进
一步的筛选。

２）序列后向选择：每次从变量子集ｈ中剔除一个变
量ｈｊ，ｊ∈［１，ａ］，使得冗余性函数 ＭＩ（ｈ－ｈｊ，ｙ）的值最
大。对冗余性函数进行判断，若满足冗余性评价标准：

ＭＩ（ｈ－ｈｊ，ｙ）＜δ２ （５）
式中：δ２为冗余性阈值。则表明变量集（ｈ－ｈｊ）中不存在
冗余变量。得到新变量集 ｕ＝（ｕ１，ｕ２，…，ｕｓ），
ｓ∈［１，ａ］，即为生料细度软测量模型的输入变量。

参数δ１、δ２的选取考虑如下：当δ１设置较大时，可以
减少输入变量的特征维数，降低运算复杂度，从而减少运

算时间，当δ１设置较小时，可以降低相关变量被提前删
除的概率，提高了算法的精度。δ２的大小决定了输入变
量中冗余变量的判断，本文应用相关变量集中各个特征

变量与输出变量互信息的均值作为标准，对 δ２的大小进
行设定。

２．１．４　基于ＬＳＳＶＭ的软测量建模
ＬＳＳＶＭ通过引入核函数简化了高维特征空间中的

非线性计算，以结构风险最小化为原则［２１］，避免了神经

网络的过学习问题［２２］，利用误差的平方项代替不敏感损

失函数，解决了 ＳＶＭ的复杂度问题，具有更严密的数学
基础，更快的收敛速度。本文结合水泥生料细度软测量

模型，介绍ＬＳＳＶＭ算法的基本思想。
已知变量集ｕ＝（ｕ１，ｕ２，…，ｕｓ）为输入变量，生料

细度ｙ为输出变量。给定Ｎ组生料细度软测量模型训练
集｛ｕｋ，ｙｋ｝Ｎ，ｋ＝１Ｒ

Ｓ×Ｒ，利用非线性映射 φ（·）将
样本从输入空间映射至一个高维特征空间，对生料细度

进行回归估计：

ｙ（ｕ）＝ωＴ（ｕ）＋ｂ （６）
式中：权向量ωＲＳ，偏置变量 ｂＲ。利用结构风险最
小化原则，计算 ω、ｂ的值等价于求解下式的最小化问
题。

ｍｉｎＲ＝１２ ω ２＋γＲｅｍｐ （７）

式中：ω ２是控制模型的复杂度，γ为惩罚因子，Ｒｅｍｐ
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为误差控制函数。ＬＳＳＶＭ在优化目标中的损失函数为
松弛因子ｅｋ的二次项，故优化问题转化为求解下式：

ｍｉｎ
ω，ｂ，ｅ
Ｊ（ω，ｅ）＝ωＴω／２＋γ∑

Ｎ

ｋ＝１
ｅ２ｋ／２，γ＞０

ｓ．ｔ．　ｙｋ ＝ω
Ｔ（ｕｋ）＋ｂ＋ｅｋ，ｋ＝１，２，…，Ｎ （８）

为解决这个优化问题，构造如下的Ｌａｇｒａｎｇｅ函数：
Ｌ（ω，ｂ，ｅ，ａ）＝

Ｊ（ω，ｅ）－∑
Ｎ

ｋ＝１
ａｋ［ω

Ｔ（ｕｋ）＋ｂ＋ｅｋ－ｙｋ］ （９）

式中：ａｋ为 Ｌａｇｒａｎｇｅ算子。根据 ＫａｒｕｓｈＫｕｈｎＴｕｃｋｅｒ
（ＫＫＴ）最优条件：

Ｌ
ω
＝０→ω＝∑

ｎ

ｋ＝１
ａｋ（ｕｋ）

Ｌ
ｂ
＝０→∑

ｎ

ｋ＝１
ａｋ ＝０

Ｌ
ｅｋ
＝０→ａｋ ＝γｅｋ

Ｌ
ａｋ
＝０→ωＴ（ｕｋ）＋ｂ＋ｅｋ－ｙ















ｋ

（１０）

消去变量ω和ｅｋ，优化问题可以转化为求解下列方
程组：

０ ＥＴ

Ｅ Ｋ＋γ－１
[ ]Ｉ　[ ]ｂａ＝

０[ ]ｙ （１１）

式中：ａ＝［ａ１，ａ２，…，ａＮ］为 Ｌａｇｒａｎｇｅ算子，ｙ＝［ｙ１，ｙ２，
…，ｙＮ］，Ｅ＝［１，１，…，１］，Ｋ＝φ（ｕｋ）

Ｔφ（ｕｌ）是核函数，
其中ｋ，ｌ＝１，２，…，Ｎ。令 Ｚ＝Ｋ＋γ－１Ｉ，则由式（１１）
可以求得ＬＳＳＶＭ模型参数的解：

ｂ＝Ｅ
ＴＺ－１ｙ
ＥＴＺ－１Ｅ

ａ＝Ｚ－１（ｙ－ｂＥ
{

）

（１２）

从而可以得到生料细度训练数据集的非线性回归表

达式为：

ｙ（ｕ）＝∑
Ｎ

ｋ＝１
ａｋＫ（ｕ，ｕｋ）＋ｂ （１３）

本文选用径向基函数（ｒａｄｉａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）核
函数构造ＬＳＳＶＭ模型，即：

Ｋ（ｕｋ，ｕｌ）＝ｅｘｐ｛－ ｕｋ－ｕｌ
２／２σ２｝ （１４）

２．２　基于ＭＩＬＳＳＶＭ水泥生料细度软测量的算法研究

由１．１节的分析可知，基于 ＭＩＬＳＳＶＭ的水泥生料
细度软测量模型主要分为４个部分，分别是候选输入变
量的确定、候选输入变量与输出变量间的时延估计、输入

变量的选择以及基于 ＬＳＳＶＭ的模型建立。本节对基于
ＭＩＬＳＳＶＭ的水泥生料细度软测量算法进行具体描述。
１）通过对水泥立磨生料粉磨工艺流程的分析得到候

选输入变量和输出变量，分别定义为ｘ＝［ｘ１（ｔ），ｘ２（ｔ），
…，ｘｎ（ｔ）］，ｙ＝ｙ（ｋ）。
２）对ｘ进行相空间重构得到式（３），利用式（１）、（２）

将候选输入数据中每个变量 ｘｉ（ｔ），ｉ∈［１，ｎ］与输出变
量ｙ进行时序匹配，得到候选变量集 ｄ＝（ｄ１，ｄ２，…，
ｄｎ）。
３）设空集为ｈ。从候选变量集 ｄ中每次选择一个变

量ｄｉ，ｉ∈［１，ｎ］加入空集ｈ中，使相关性函数ＭＩ（ｈ＋ｄｉ，
ｙ）的值最大。更新变量集ｈ＝（ｈ＋ｄｉ），ｄ＝（ｄ－ｄｉ）。
４）重复步骤３）直至变量集 ｄ＝０。设计相关性阈值

参数δ１，选择满足式（４）时的所有变量，构成新的变量集
ｈ＝（ｈ１，ｈ２，…，ｈａ），ａ∈［１，ｎ］。
５）从变量集 ｈ中剔除一个变量 ｈｊ，ｊ∈［１，ａ］，使得

冗余性函数 ＭＩ（ｈ－ｈｊ，ｙ）的值最大。更新变量集 ｈ＝
（ｈ＋ｈｊ）。
６）重复步骤５）直至变量集 ｈ＝０。设计冗余性阈值

参数δ２，选择满足式（５）时的所有变量，得到输入变量
ｕ＝（ｕ１，ｕ２，…，ｕｓ），ｓ∈［１，ａ］。
７）应用 ＬＳＳＶＭ算法建立输入变量 ｕ与生料细度 ｙ

之间的数学模型。

３　水泥生料细度软测量实验

从某水泥厂生产线 ＤＣＳ系统和化验室历史记录中
共获得样本１１２组。随机选择其中的８２组数据作为训
练样本，剩余的４０组数据作为预测样本。由水泥生料粉
磨工艺原理可知，喂料量与水泥生料细度存在的时间滞

后是最大的，约 ３０～４０ｍｉｎ，所以设置最大时延 τ为
４０ｍｉｎ，分别计算各个时刻候选输入变量与输出变量间
的互信息值，考虑到噪声的影响，对计算结果进行平滑处

理，得到曲线如图３所示。从而得到各候选输入变量的
时延如表１所示。

表１　水泥生料细度软测量的候选输入变量和时延
Ｔａｂｌｅ１　Ｃａｎｄｉｄａｔｅｉｎｐｕｔｖａｒｉａｂｌｅｓｏｆｃｅｍｅｎｔｆｉｎｅｎｅｓｓ

ａｎｄｔｈｅｉｒｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｄｅｌａｙ

候选输入变量 简写 单位 时延／ｍｉｎ

磨机物料流量 Ｍａｔｅ＿ｆｌｗ ｔ／ｈ ３２

磨机电机电流 Ｍｉｌｌ＿ｃｕｒｒ Ａ ８

磨机入口温度 Ｍｉｌｌ＿ｔｅｍＩｎ ℃ １３

磨机出口温度 Ｍｉｌｌ＿ｔｅｍＯｕｔ ℃ １１

磨机压差 Ｍｉｌｌ＿ｐｒｅｓｓ ｍｂａｒ ２６

循环提升机电流 Ｅｌｅｖ＿ｃｕｒｒ Ａ ２２

选粉机转速 Ｓｅｐ＿ｓｐｄ ｒ／ｍｉｎ ６

循环风机电流 Ｃｉｒ＿ｃｕｒｒ Ａ １８

图３中，横坐标代表时延，纵坐标代表互信息的
值。可以看出当候选输入变量与输出变量相“对应”
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时，对输出变量的贡献度最大，进而确定时延。为了

方便之后的计算，对各候选输入变量定义简写如表 １
所示。

将候选输入变量与输出变量进行时序匹配，在此基

础之上，应用基于互信息双向选择的方法，得到生料细度

软测量模型的输入变量。本文通过对水泥生料粉磨原理

和样本数据的分析，设定相关性阈值δ１＝０．４，冗余性阈
值δ２＝０．４４。

如图４所示，第１步序列前向选择，图４（ａ）的横坐
标表示依次添加的候选输入变量，纵坐标表示累加的候

选输入变量与输出变量的互信息值，黑色的虚线为设定

的相关性阈值δ１＝０．４，删除掉的变量为 Ｍｉｌｌ＿ｔｅｍＩｎ（磨
机入口温度）、Ｍｉｌｌ＿ｃｕｒｒ（磨机电机电流），得到相关变量

集。第２步序列后向选择，对得到的相关变量集做进一
步筛选，如图４（ｂ）所示，横坐标表示依次去掉的候选输
入变量，纵坐标表示该变量集与输出变量的互信息值，设

定的冗余性阈值δ２＝０．４４，剔除掉的变量为Ｍｉｌｌ＿ｔｅｍＯｕｔ
（磨机出口温度）、Ｍｉｌｌ＿ｐｒｅｓｓ（磨机压差）。从而得到生料
细度软测量模型的输入变量。

为了验证本文方法的有效性，分别采用基于 ＬＳＳＶＭ
的软测量模型、基于互信息输入变量选择的最小二乘支

持向量机（ＬＳＳＶＭ１）软测量模型、基于互信息时延估计
和输入变量选择的最小二乘支持向量机（ＬＳＳＶＭ２）软测
量模型以及本文提出的软测量模型（ＭＩＬＳＳＶＭ）。将４
种软测量模型的时延估计、输入变量的选择以及模型参

数的选取情况统计如表２所示。
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图３　基于互信息的时延估计
Ｆｉｇ．３　Ｔｉｍｅｄｅｌａｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

图４　水泥生料细度输入变量双向选择
Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅｃｅｍｅｎｔｆｉｎｅｎｅｓｓｉｎｐｕｔｖａｒｉａｂｌｅｓｏｆｔｗｏｗａｙｃｈｏｉｃｅ
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图５　四种不同软测量方法的训练和预测结果
Ｆｉｇ．５　Ｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆ４ｋｉｎｄｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｏｆｔｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

　　通过对表２的分析可知经过时延估计后的变量选择
有所不同，这表明时延估计可以对变量选择产生影响。

图５所示为４种不同软测量方法的训练结果和预测结
果，从图中可见进行时延估计建立的水泥生料细度软测

量模型，ＬＳＳＶＭ２和ＭＩＬＳＳＶＭ模型，相比于未进行时延
估计建立的软测量模型，ＬＳＳＶＭ和 ＬＳＳＶＭ１模型，其训
练结果和预测结果更加接近于真值，能够更好地反应出

水泥生料细度的变化趋势。

表２　四种模型的输入变量选择，时延估计和参数选取
Ｔａｂｌｅ２　Ｉｎｐｕｔｖａｒｉａｂｌｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ，ｔｉｍｅｄｅｌａｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎａｎｄｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆ４ｍｏｄｅｌｓ

模型 γ σ 时延估计 输入变量选择结果

ＬＳＳＶＭ ８ ０．０６３０ 没有 Ｍａｔｅ＿ｆｌｗ、Ｍｉｌｌ＿ｃｕｒｒ、Ｍｉｌｌ＿ｔｅｍＩｎ、Ｍｉｌｌ＿ｔｅｍＯｕｔ、Ｍｉｌｌ＿ｐｒｅｓｓ、Ｅｌｅｖ＿ｃｕｒｒ、Ｓｅｐ＿ｓｐｄ、Ｃｉｒ＿ｃｕｒｒ

ＬＳＳＶＭ１ ２ ０．００１５ 有 Ｍｉｌｌ＿ｔｅｍＩｎ、Ｍｉｌｌ＿ｐｒｅｓｓ、Ｅｌｅｖ＿ｃｕｒｒ、Ｓｅｐ＿ｓｐｄ

ＬＳＳＶＭ２ ２ ０．００７８ 有 Ｍｉｌｌ＿ｔｅｍＩｎ、Ｍｉｌｌ＿ｐｒｅｓｓ、Ｓｅｐ＿ｓｐｄ、Ｃｉｒ＿ｃｕｒｒ

ＭＩＬＳＳＶＭ ４ ０．００３９ 有 Ｍａｔｅ＿ｆｌｗ、Ｍｉｌｌ＿ｔｅｍＩｎ、Ｓｅｐ＿ｓｐｄ、Ｃｉｒ＿ｃｕｒｒ

　　ＬＳＳＶＭ１模型优于 ＬＳＳＶＭ模型，且 ＬＳＳＶＭ２训练
和预测结果均优于 ＬＳＳＶＭ１，说明时延估计对输入变量
选择及软测量模型的建立具有重要的影响。应用 ＭＩ
ＬＳＳＶＭ方法建立的水泥生料细度软测量模型训练和预
测结果均优于其他方法，表明本文提出的基于ＭＩＬＳＳＶＭ
的软测量模型具有更好地性能，泛化能力更强。

为进一步比较仿真实验所用４种方法建立模型的性

能，采用可表示模型性能指标的均方根误差（ｒｏｏｔｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）作为模型的评判标准。此外，实验选
择不同长度的样本进行训练，对比结果如表３所示。通
过比较表３中数据可知，未经过时序匹配建立的 ＬＳＳＶＭ
和ＬＳＳＶＭ１模型，在不同长度的训练样本下模型精度均
较低，但ＬＳＳＶＭ１模型性能较好于ＬＳＳＶＭ模型。通过比
较进行时序匹配的两种建模方法可知，ＭＩＬＳＳＶＭ模型在
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不同长度训练样本下的性能指标均优于 ＬＳＳＶＭ２模型，
说明本文通过双向选择算法筛选出的输入变量具有更好

的精简性，建立的软测量模型精度更高、泛化能力更强。

表３　四种方法在不同训练样本情况下的性能对比
Ｔａｂｌｅ３　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ４ｍｅｔｈｏｄｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ

样本训练数目
训练结果的均方根误差 预测结果的均方根误差

ＬＳＳＶＭ ＬＳＳＶＭ１ ＬＳＳＶＭ２ ＭＩＬＳＳＶＭ ＬＳＳＶＭ ＬＳＳＶＭ１ ＬＳＳＶＭ２ ＭＩＬＳＳＶＭ

６２ １．５７３ ０．６６２ ０．１６３ ０．０１３ ２．６３２ １．３３８ ０．９２６ ０．６３２

７２ １．６２２ ０．７６８ ０．２１４ ０．０６３ ２．５４７ １．４７６ ０．８４６ ０．７４６

８２ １．６７９ ０．７８６ ０．１９８ ０．０６２ ２．７７４ １．３３９ ０．８６７ ０．５９６

９２ １．７１３ ０．７６３ ０．２２３ ０．０８４ ２．８４３ １．５３８ １．１３２ ０．６８２

１０２ １．７５４ ０．８１２ ０．２２４ ０．１０４ ２．７３６ １．６４２ １．０３７ ０．７４３

　　为了更直观地表示４种模型在不同训练样本个数下
的性能，分别对其训练和预测的均方根误差作图进行对

比，如图６所示，从图６中可以明显看出基于 ＭＩＬＳＳＶＭ
的生料细度软测量建模，在不同训练样本数量的前提下，

无论是训练误差还是预测误差都优于其他的算法，并且

稳定性高，可以更好的反映出生料细度的变化趋势。

图６　四种软测量方法的在不同训练样本数量下的
性能比较

Ｆｉｇ．６　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ４ｋｉｎｄｓｏｆｓｏｆｔ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ

４　结　　论

本文采用互信息的算法进行时延估计，对候选输入

变量与输出变量进行时序匹配，并在此基础之上提出双

向选择算法对输入变量进行选择，提高了模型的精度，避

免了输入变量选择的盲目性。仿真分析结果表明，本文

提出ＭＩＬＳＳＶＭ方法建立的水泥生料细度软测量模型的
训练精度和预测精度均高于其他３种对比方法。准确地
预测水泥生料细度不仅可以为操作人员的参数调整提供

参考，也为水泥生产过程优化操作及智能控制提供理论

支撑。
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