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摘　要：针对Ｋ近邻算法中难以确定Ｋ值的定量问题，提出一种基于 ＡＲ模型思想的高斯过程多模型建模方
法。该方法借鉴ＡＲ模型的思想，将前一时刻的输出值作为当前时刻输出值的一个影响因素放入输入集中，通
过计算训练样本的平均最小距离从而得到一个搜索半径，根据搜索半径来确定 Ｋ值和 Ｋ个近邻样本的权重，采
用加权输出的方式以得到组合模型的输出。将其建模方法应用到某双酚Ａ反应釜出口苯酚含量的软测量建模
中，仿真结果表明，该方法具有较高的精度和较好的模型推广能力。
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　　流程工业往往涉及到复杂物系的加工和处理过程，其中有
许多难以测量或者无法测量的重要质量变量。软测量技术作

为解决这个问题的一种方法，已经在工业场合得到了广泛的应

用。在双酚Ａ缩聚反应过程中，由于受催化剂活性波动以及
其他因素的影响，工况经常发生较大的变化，若采用单一模型

描述这种复杂非线性的过程特性，往往会导致精度和泛化性能

差等缺点，因此宜采用多模型建模的软测量估计方法［１］。

Ｋ近邻（ＫＮＮ）算法是一种基于实例学习的方法，它具有
简单、有效和高鲁棒性等特点，广泛应用于文本分类、机器学习

和数据挖掘等领域，以解决分类及多模型建模等问题［２］。在

ＫＮＮ算法中，Ｋ值的确定一直是广大学者研究的内容之一，Ｘｉｅ
等人［３］提出用朴素贝叶斯方法来选择近邻（ＳＮＮＢ），Ｊｉａｎｇ等

人［４］提出动态 Ｋ近邻朴素贝叶斯属性加权（ＤＫＮＡＷ）方法。
这些方法提供了选择 Ｋ值的依据，但其没有考虑到样本的分
布特性，当样本数据较为密集或者较为稀疏时可能无法得到较

好的结果。本文考虑到样本分布的复杂性，将平均最小距离引

入ＫＮＮ算法中，根据测试样本与各训练样本的距离来确定具
体的Ｋ值，然后计算各子模型的输出权重，由子模型加权得到

最终输出值；同时由于工业连续生产过程中的操作变量一般不

会发生大突变，前后时刻的输出值之间存在连续性，因此考虑

将ＡＲ模型的思想应用到建模过程中，将模型前一时刻的输出
值引入到后一时刻的输入集，由高斯过程建模方法建立各子模

型。仿真结果表明了该方法的有效性。
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时间序列分析是统计学科的一个重要分支内容，它根据观

测数据的特点为数据建立尽可能合理的统计模型，在信号处

理、经济管理等领域得到了广泛应用［５］。ＡＲ模型是时间序列
分析中的一种简单而又常用的模型。

ＡＲ模型［６，７］的表达式为

ｙ（ｔ）＝ａ１ｙ（ｔ－１）＋ａ２ｙ（ｔ－２）＋…＋
ａｎｙ（ｔ－ｎ）＋ξ（ｔ） （１）

其中：ｙ（ｔ）为输出变量；ａｉ为自回归参数，表示ｔ－ｉ时刻的输出
值对ｔ时刻输出值的影响程度；ξ（ｔ）是均值为零的白噪声时间
序列。
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近邻算法

ＫＮＮ算法［８，９］的基本思想是将给定的待分类样本集和带

类标签的训练样本集，通过计算新样本与各训练样本之间的距

离，找出距离该新样本最近的Ｋ个近邻样本；根据这些近邻样
本所属的类别来判定新样本的类别，将新样本分配到 Ｋ个近
邻样本的最公共类别中。在 ＫＮＮ算法中，Ｋ值一般都是由经
验确定的，需要通过不断调整Ｋ值寻找最佳的分类结果。
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　高斯过程建模方法

假设给定训练样本Ｄ＝ （ｘｉ，ｙｉ{ }）（ｉ＝１，…，ｎ），其中，ｘｉ∈
Ｒｄ，ｙｉ∈Ｒ，ｎ为训练样本数，ｄ表示输入向量的维数。对于测试
集中的新样本ｘ，预测分布就是ｎ个训练样本的输出与该新样
本之间形成的 ｎ＋１维联合高斯分布。高斯过程（Ｇａｕｓｓｉａｎ
ｐｒｏｃｅｓｓ，ＧＰ）模型预测的均值为

ｙ^（ｘ）＝ｋＴ（ｘ）Ｋ－１ｙ （２）

预测值的方差为

σ２ｙ^（ｘ）＝ｋ（ｘ，ｘ）－ｋＴ（ｘ）Ｋ－１ｋ（ｘ） （３）

其中：ｋ（ｘ）为测试输入和训练样本输入值之间的 ｎ×１维协方
差向量，ｋ（ｘ）＝［Ｃ（ｘ，ｘｉ）］

Ｔ（ｉ＝１，…，ｎ），Ｃ（ｘｉ，ｘｊ）表示协方差
函数；Ｋ为 ｎ×ｎ维训练样本间的协方差矩阵，Ｋｉｊ＝Ｃ（ｘｉ，ｘｊ）；
ｋ（ｘ，ｘ）为测试样本的输入和其自身的协方差；ｙ＝［ｙ１，…，
ｙｎ］

Ｔ。

ＧＰ模型［１０］的建立首先要进行模型的选择，即确定协方差

函数。选择协方差函数的前提是要保证对于任一输入都能够

产生一个对称正半定的协方差矩阵，同时希望相邻的输入产生

相邻的输出。常用的协方差函数有平稳协方差函数和非平稳

协方差函数，模型选择中要求协方差函数连续并且可导，因此

通常采用径向基函数作为协方差函数：

Ｃ（ｘｉ，ｘｊ）＝υ０ｅｘｐ［－
１
２∑

ｄ

ｋ＝１
ωｋ（ｘｉｋ－ｘｊｋ）２］＋υ１δｉｊ （４）

该函数由两部分组成：前一部分表示相邻的输入有着高度

相关的输出，其中υ０表示先验知识的总体度量；后一部分为数
据中的噪声，其中υ１表示服从高斯分布的噪声方差，δｉｊ是Ｋｒｏ
ｎｅｃｋｅｒ算子。

协方差函数中的超参数 θ＝（υ０，ω１，…，ωｄ，υ１）采用极大
似然法来获得最优超参数［１１］。对于上述给定的协方差函数，

其超参数的对数似然函数为

Ｌ（θ）＝－１２ｌｇ（ Ｋ）－
１
２ｙ

ＴＫ－１ｙ－ｎ２ｌｇ（２π） （５）

其中，Ｋ表示Ｋ的行列式。通过不断调整超参数θ使训练样
本的对数似然函数最大。优化过程中需要计算似然函数Ｌ（θ）
对各参数的偏导数：

Ｌ
θｉ
＝－１２ｔｒ（Ｋ

－１Ｋ
θｉ
）＋１２ｙ

ＴＫ－１Ｋ
θｉ
Ｋ－１ｙ＝

１
２ｔｒ

（Ｋ－１ｙ）（Ｋ－１ｙ）Ｔ－Ｋ[ ]－１ Ｋ
θ{ }
ｉ

（６）

令
Ｌ
θｉ
＝０，ｉ＝１，…，ｄ＋２，通过求解方程组即可得到超参数

的极大似然估计值 θ^。在获得最优的超参数后，对于测试集中
的样本ｘ，可以将它们代入式（２）（３）中得到预测的均值 ｙ^（ｘ）
和方差σ２ｙ^（ｘ）。
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模型思想的建模方法

在ＡＲ模型的表达式（１）中，如果将步长ｎ定为１，则表达

式变为

ｙ（ｔ）＝ａ１ｙ（ｔ－１）＋ξ（ｔ） （７）

如果将ａ１ｙ（ｔ－１）看成是前一时刻输出值对当前时刻输

出值的影响，将ξ（ｔ）看成输入变量对当前时刻输出值的影响，
则可以考虑将这种思路引入软测量建模中，将前一时刻的输出

值引入当前时刻的输入集中作为影响当前时刻输出值的一维

输入变量。这种建模方法由于考虑到了前一时刻输出值对当

前时刻输出值的影响，可以使建立的模型具有更高的精度。
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ＫＮＮ算法中 Ｋ值的选取对分类的结果有很大的影响，也

会对后续的建模过程产生一定的影响。本文根据平均最小距

离（ｍｅａｎｍｉｎｉｍｕｍｄｉｓｔａｎｃｅ，ＭＭＤ）来确定 Ｋ值的取值，在样本
分布密集或者稀疏的情况下均能得到较为精确的结果。

ＭＭＤ是衡量相似性测度的一个量，即在ｄ维空间中，给定

具有ｎ个数据对象的集合 Ａ：｛Ｘ１，…，Ｘｎ｝，其中 Ｘｉ＝（ｘｉ１，…，

ｘｉｄ）。ＭＭＤ是该集合中数据对象到其最近的邻居点的平均距

离，定义如下［１２］：

ＭＭＤ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｍｉｎ
ｊ≠ｉ
［（∑

ｄ

ｋ＝１
（ｘｉｋ－ｘｊｋ）２）

１
２］ （８）

令搜索半径 ｒ的值为求取的 ＭＭＤ的 ａ倍，某一新数据点

Ｘ到集合Ａ中各元素的距离用ｄｉ（ｉ＝１，…，ｎ）来表示。若ｄｉ＜

ｒ，则将该元素挑选出来，挑选出来的元素个数即为该新数据点
对应的Ｋ值。
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结合ＡＲ模型的建模思想和ＭＭＤ的ＫＮＮ算法，将输出序

列中ｔ－１时刻的输出值引入ｔ时刻的输入中，输入变量由原来
的ｄ维变成 ｄ＋１维。用简单的聚类算法将训练样本分为 ｍ
类，并且用高斯过程建模方法建立 ｍ个子模型。对测试样本
使用ＫＮＮ算法，寻找在半径 ｒ内距离测试样本最近的 Ｋ个训
练样本，然后分别计算属于每个类别的距离的倒数和以及 Ｋ
个距离的倒数总和，最后将这两个距离倒数和的比值作为各子

模型的输出权重，经过加权组合得到模型的最终输出值。由于

距离近的样本具有更大的相似性，应该赋予更大的权重，所以

将距离的倒数作为输出权重。

具体步骤如下：

ａ）借鉴ＡＲ模型的思想，将样本输出序列中 ｔ－１时刻的
输出值放入ｔ时刻的输入中一同作为输入变量，样本的输入变
量由ｄ维增加到ｄ＋１维。

ｂ）将输入样本进行归一化处理，新增加的输出序列也同
样进行归一化处理，然后将样本数据分为训练集和测试集。

ｃ）采用 Ｋ均值聚类算法将训练样本分为 ｍ类，对训练样
本标记对应的类标签，并分别用高斯过程方法训练各类样本得

到ｍ个子模型。
ｄ）根据式（８）计算训练样本的ＭＭＤ。
ｅ）对于新的测试样本，取ｒ＝ａ×ＭＭＤ，计算该测试样本与

各训练样本之间的距离 ｄｉ（ｉ＝１，…，ｎ），并与 ｒ进行比较。若

ｄｉ＜ｒ，则将该训练样本挑选出来。

ｆ）对于挑选出来的 Ｋ个训练样本，分别查看其类标签，并

计算各类别中距离的倒数和Ｄｉ，计算各权重系数ｗｉ＝Ｄｉ／Ｄ，其
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中Ｄ＝∑
ｍ

ｉ＝１
Ｄｉ。

ｇ）将测试样本送入各子模型，得到各子模型的输出 Ｙｉ，然

后分别乘上各权重系数，即得到最终的模型输出值Ｙ＝∑
ｍ

ｉ＝１
ｗｉ·

Ｙｉ。
相应的模型结构如图１所示。

-

　仿真实例

双酚Ａ生产过程较为复杂，采集的生产数据有的在某些
工况点附近聚集，有的则分布较为分散。因此将本文提出的多

模型建模方法应用于该生产过程的质量指标软测量建模中，实

现对反应釜出口苯酚含量的实时估计。根据对生产过程的工

艺和现场条件的分析，选择反应釜入口丙酮进料流量、苯酚进

料流量、入口温度以及反应釜上的温度测量点 Ａ和温度测量
点Ｆ这五个操作变量作为输入变量，反应釜出口的苯酚含量
作为输出变量。首先对样本数据进行异常样本数据的剔除，然

后对各输入变量进行归一化处理以消除变量间量纲不同对建

模效果的影响，由此得到４５１组样本数据，取其中的３９４组数
据进行训练建立模型，剩下的５７组数据作为测试样本检验所
建模型的效果。按照本文方法建立多模型软测量模型，将训练

样本分为三类，分别建立三个高斯过程子模型，计算出训练样

本的ＭＭＤ，对测试样本分别计算相应的输出权重，由各子模型
输出加权组合得到最终的输出估计值。

为了验证本文方法的有效性，还采用单模型建模方法、传

统的多模型建模方法建立模型，并与本文方法进行比较。其

中，传统的多模型方法是对测试样本直接使用ＫＮＮ算法，根据
挑选出来的Ｋ个近邻样本的共同类别来确定该测试样本的类
别，然后将测试样本送入对应的子模型得到输出估计值。使用

均方根误差（ＲＭＳＥ）、平均相对误差（ＭＲＥ）和最大相对误差
（ＭＡＸＥ）来评价模型的性能。它们的定义分别如下：

ＲＭＳＥ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ｆ（ｘｉ）－ｙ（ｘｉ( )）槡

２ （９）

ＭＲＥ＝ｍｅａｎ（∑
ｎ

ｉ＝１

ｆ（ｘｉ）－ｙ（ｘｉ）
ｙ（ｘｉ）

） （１０）

ＭＡＸＥ＝ｍａｘ
ｎ

ｉ＝１
（
ｆ（ｘｉ）－ｙ（ｘｉ）
ｙ（ｘｉ）

） （１１）

其中，ｆ（ｘｉ）和ｙ（ｘｉ）分别为模型的输出值和真实值。
表１分别列出了三种方法的测试误差。

表１　模型测试结果比较

方法 ＲＭＳＥ ＭＲＥ ＭＡＸＥ
单模型方法 ０．８７７６ ０．００９５ ０．０３３４

传统多模型方法 ０．７６３７ ０．００８５ ０．０２８５
本文方法 ０．６１３０ ０．００７０ ０．０２１３

　　从表１中可以看出，无论是均方根误差、平均相对误差还
是最大相对误差，本文方法得到的模型误差均较小。三种方法

的模型测试结果如图２所示。

.

　结束语

针对ＫＮＮ算法中Ｋ值较难确定对最终结果的影响问题，
本文将ＭＭＤ引入ＫＮＮ算法中，根据距离来确定具体的 Ｋ值，
同时将ＡＲ模型的思想应用到建模过程中。将该方法用于实
现双酚Ａ生产过程中反应釜出口苯酚含量的软测量建模中，
仿真结果表明，该方法建立的模型具有较高的精度和较好的跟

踪效果。
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