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多视角对偶图注意力网络的软测量方法∗

郭中宇　 岳玉麒　 陈　 娟

(北京化工大学信息科学与技术学院　 北京　 100029)

摘　 要:在复杂的过程工业中,由于缺乏在线检测仪表或者由于恶劣的生产环境,导致一些生产过程中的关键变量难以测量,且
无法实现在线测量,因此在过程工业中需要对这些变量进行软测量建模的研究。 当前,基于深度学习的软测量建模大多关注的

是单一视角下的特征建模,从而丢失了一些其他视角下有价值的信息,导致预测模型精度低。 针对该问题,提出了一种多视角

对偶图注意力网络(multi-view
 

dual
 

graph
 

attention,
 

Mv-DGAT)的工业软测量建模方法。 该方法首先搭建多视角框架,构建基于

最大信息系数的空间图注意力网络(spatial
 

graph
 

attention,
 

SGAT),完成空间视角,并搭建基于多层次时序图结构和长短时记忆

网络(long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM)的时间图注意力网络(temporal
 

graph
 

attention,
 

TGAT),建立时间视角。 其次,使用多头注

意力机制进行时空特征融合预测。 最后引入余弦相似度评估视角间的互补性,抑制冗余特征。 所提出的方法在真实工业流程

公开数据集上进行了实验,实验结果表明,所提出方法预测精度高,决定系数 R2 均达到 0. 85,均方根误差较对比模型降低 10%
以上。
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Abstract:
 

In
 

the
 

complex
 

process
 

industry,
 

due
 

to
 

the
 

lack
 

of
 

online
 

detection
 

instruments
 

or
 

harsh
 

production
 

environments,
 

some
 

key
 

variables
 

are
 

difficult
 

to
 

measure
 

and
 

cannot
 

be
 

measured
 

online.
 

Therefore,
 

research
 

on
 

soft
 

sensing
 

modeling
 

of
 

these
 

variables
 

is
 

needed
 

in
 

process
 

industries.
 

Currently,
 

deep
 

learning
 

based
 

soft
 

sensing
 

modeling
 

mostly
 

focuses
 

on
 

feature
 

modeling
 

from
 

a
 

single
 

perspective,
 

neglecting
 

valuable
 

information
 

from
 

other
 

perspectives,
 

resulting
 

in
 

low
 

accuracy
 

of
 

the
 

prediction
 

model.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

industrial
 

soft
 

sensing
 

modeling
 

method
 

based
 

on
 

a
 

multi-view
 

dual
 

graph
 

attention
 

(Mv-DGAT)
 

network.
 

This
 

method
 

first
 

constructs
 

a
 

multi-view
 

framework,
 

builds
 

a
 

spatial
 

graph
 

attention
 

(SGAT)
 

network
 

based
 

on
 

the
 

maximal
 

information
 

coefficient
 

to
 

complete
 

the
 

spatial
 

perspective,
 

and
 

constructs
 

a
 

temporal
 

graph
 

attention
 

( TGAT)
 

network
 

based
 

on
 

a
 

multi-level
 

temporal
 

graph
 

structure
 

and
 

the
 

long
 

short-term
 

memory
 

( LSTM) network
 

to
 

establish
 

the
 

temporal
 

perspective.
 

Secondly,
 

the
 

multi-
head

 

attention
 

mechanism
 

is
 

used
 

for
 

spatiotemporal
 

feature
 

fusion
 

prediction.
 

Finally,
 

the
 

cosine
 

similarity
 

is
 

introduced
 

to
 

evaluate
 

the
 

complementarity
 

between
 

views
 

and
 

suppress
 

redundant
 

features.
 

The
 

proposed
 

method
 

was
 

tested
 

on
 

a
 

publicly
 

available
 

dataset
 

of
 

real
 

industrial
 

processes.
 

The
 

experimental
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

high
 

prediction
 

accuracy,
 

with
 

determination
 

coefficients
 

R2
 

reaching
 

0. 85
 

and
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

reduced
 

by
 

more
 

than
 

10%
 

compared
 

to
 

the
 

comparison
 

model.
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0　 引　 言

　 　 在工业生产过程中,对核心环节的关键变量实施在

线测量与监控是确保产品质量以及生产流程安全推进的

必要举措[1] 。 然而,一方面,一些被测变量没有在线检测

仪表,另一方面,由于工业生产环境较为恶劣以及生产流

程较为复杂,部分被测量无法直接测量。 因此,针对这些

变量采用软测量技术,借助过程中易于测量的辅助变量

来间接计算难以测量的质量变量。
软测量建模主要分为两大方法,即基于过程机理和

基于数据的方法。 传统软测量技术多为基于过程机理建

模[2] 。 该方法要求掌握领域理论知识,构建辅助变量与

关键质量变量的数学表达式,实现对每时刻质量变量数

值的精准计算。 然而,在复杂过程工业中,对象的机理模

型很难清晰完整地建立,难以实现基于过程机理的软测

量建模。
随着工业逐渐向智能化和信息化的方向发展,在现

代工业过程中分布式控制系统被广泛应用,因此可以获

得了大量的多批次间歇生产过程数据,为基于数据驱动

的软测量建模提供了有效的数据支持[3] 。 在与被测关键

变量关联较明确的数据上,多采用机器学习算法,包括支

持向量回归[4] 、高斯回归[5] 等,用于捕捉辅助变量和关键

质量变量间的非线性关系。 Shi 等[6] 构建基于变异贝叶

斯推理的极限学习机( extreme
 

learning
 

machine,
 

ELM),
实验证明所提出的方法效果有所提升。 仝卫国等[7] 提出

改进麻雀搜索算法优化的最小二乘支持向量机( least
 

square
 

support
 

vector
 

machine,
 

LSSVM)软测量模型,仿真

实验显示该模型预测精度显著提升。 徐雯等[8] 提出半监

督随机森林回归( random
 

forest
 

regression,
 

RFR) 的软测

量模型,用采集的现场数据训练模型及预测,其效果稳定

性良好。 然而,工业过程中的数据往往时空特征复杂以

及数据模态多元,机器学习难以准确表征过程的复杂特

征,因此深度学习被广泛应用于软测量领域[9] 。 深度学

习方法多围绕变量自身的时序特征和多元变量间的空间

特征进行建模,以提高模型的推理能力。 周建新等[10] 提

出基于改进鹈鹕优化算法与长短记忆神经网络( long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM)相结合的软预测模型,深度挖

掘变量内部时序信息。 Wu 等[11] 提出了基于扩张卷积的

卷积神经网络( convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN) 软测

量建模方法,着重提取辅助变量间的空间特征。 王通

等[12] 提出基于专家知识的生成对抗网络软测量数据扩

充方法,提取数据深层特征以生成更优的虚拟样本。 Li
等[13] 提出 CNN 和双向长短期记忆网络(bidirectional

 

long
 

short-term
 

memory,
 

BiLSTM)混合建模,从时空角度深度

分析了过程数据。

随着深入的研究,学者们发现非欧图数据能更好地

描述工业过程中多元变量间潜在的物理空间联系,因此

图神经网络( graph
 

neural
 

network,
 

GNN) 被应用到软测

量领域中,该方法将各个过程变量视为节点,并在有直接

关联的变量之间建立边,从而将专家知识以图的形式融

入模型[14] 。 Yan 等[15] 提出自学习进化与节点感知图网

络,结果优于现有软测量方法。 Niresi 等[16] 提出物理增

强图神经网络,将物理原理融入图结构中,实验证明其优

于仅考虑数据驱动的图神经网络。
目前也有学者提出了基于机理与数据的混合建模方

法,分别建立多个基于机理以及基于数据的模型并融合。
Ren 等[17]基于能量传递方程和流体动力学方程构建了直

拉法生产单晶硅的机理软测量模型,引入 LSTM 网络对其

进行修正,得到的混合软测量模型,有效提高预测精度。
上述软测量建模方法均在一定程度上提高了模型的

准确性,然而,这些方法仅考虑了单一视角下的特征提取

建模,忽略不同视角下的信息特征,导致预测精度低。 因

此,本文为进一步融合工业过程中时空两视角互补特征,
提出了一种基于数据驱动的多视角对偶图注意力网络的

工业软测量框架。
本文提出了结合时空特性的对偶图注意力网络。 空

间层面构建基于工艺流程和最大信息系数的 SGAT 模

型,捕捉空间依赖关系;时间层面引入多层次时序图结

构,结合长短时记忆网络与图注意力网络建立 TGAT 模

型,融合长短期时序特征。 提出了基于多视角对偶图注

意力网络(muti-view
 

daul
 

graph
 

attention,
 

Mv-DGAT)的软

测量框架,建立时空视角,全面提取数据特征。 通过在损

失函数中引入余弦相似度,度量视角间的互补关系,从而

提升软测量模型的预测精度。 通过两个工厂的公开现场

数据集进行实验验证,证明模型具有准确性和泛化性。

1　 多视角对偶图注意力网络软测量

　 　 针对单一视角建模难以全面提取系统的动态特征,
本文提出了一种多视角学习框架的软测量模型,以图注

意力网络( graph
 

attention,
 

GAT) [18] 为主要技术,提取时

空特征,其框架结构如图 1 所示。 该模型包括了空间视

角 SGAT 模块,时间视角 TGAT 模块以及特征融合回归

模块,共同构成软测量框架。
SGAT 模块借助先验知识与最大信息系数( maximal

 

information
 

coefficient,
 

MIC) 协同度量关系,提取空间特

征。 时间视角搭建 TGAT 模块模型,采用 LSTM 和 GAT
混合建模,提取时间特征。 多视角软测量建模以多头注

意力机制( multi-head
 

attention,
 

MHA)为关键技术,进行

特征融合及回归预测。 最后在损失函数中引入余弦相似

性函数,衡量视角间的互补性和特征冗余度,使模型更准
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图 1　 多视角软测量 Mv-DGAT 架构

Fig. 1　 Multi-view
 

soft
 

sensing
 

Mv-DGAT
 

architecture

确和易收敛。
1. 1　 空间视角 SGAT
　 　 为了解决工业多元数据序列间存在空间耦合性的问

　 　 　

题,空间视角建立 SGAT 模块,以图的方式描述过程工业

中各变量间的影响关系,获得更加全面清晰的空间特征

表示。 SGAT 模块的架构如图 2 所示。

图 2　 空间视角 SGAT 架构

Fig. 2　 Space
 

perspective
 

SGAT
 

architecture

　 　 首先,构建空间图 G1,包含节点特征与邻接矩阵。
构建空间图 G1 的节点特征,针对每个变量采集到的 n 组

数据,以与这些数据相关的 m 个物理量作为节点。 为了

保持和时序视角预测的一致性并构建有效的子图结构,
设定一个合理的时间窗 t。 通过时间窗 t 对原始数据进

行重构,从而将原始样本重构为 n-t+1 组新的样本数据。
如此,总共得到 n-t+1 张子图,且每张子图均保持 m 个节

点不变,而每个节点的特征维度为 t 维。 子图的节点特

征和标签如式(1)所示。
Node( i) =

x1(( i - 1) × t + 1) … xm(( i - 1) × t + 1)
… … …

x1( i × t) … xm( i × t)
( )

T

Label( i) = y( i × t)
i = 1,2,…,n - t + 1 (1)
其次构建空间图 G1 的邻接矩阵 Aview1。 根据工艺流

程,采用先验知识确定部分基础邻接矩阵 A1。 第 3 节实

例分析中,通过实际工业过程硫回收装置的软测量问题

作为案例来具体介绍构建 A1 的依据和方法。
随后再计算各个变量间的最大信息系数。 MIC 是用

于衡量两个变量之间非线性关系的统计方法,检测到线

性和非线性的强关联,适合于发现数据中潜在的复杂

关系。
首先将二维平面上的数据点进行网格划分,把变量

X 和 Y 的值域划分成若干等宽的区域。 对于每种划分方

式,可以计算 X 和 Y 在网格划分下的互信息,计算公式如

式(2)所示。

MI(X i,X j) = ∑
x∈Xi

∑
y∈Xj

p(x,y)log p(x,y)
p(x)p(y)

(2)

式中:p(x,
 

y)是 X 和 Y 同时出现的联合概率;p(x)和 p(y)
是各自的边缘概率。

为了比较不同网格划分方法,MIC 对于每一种网格

划分,按照式(3)对互信息归一化。

aveMI =
MI(X i,X j)

log2(min( | X i | , | X j | ))
(3)

式中: |X |
 

表示在该网格划分下的区域数量。
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在所有的网格划分中,按式(4) 选择归一化互信息

的最大值,作为 X 和 Y 之间的最大信息系数。
MIC(X i,X j) = maxgrid partitionsaveMI(X i,X j) (4)
计算出各变量间的 MIC 后,找到最大值和最小值,

计算阈值 θ,从而确定补充邻接矩阵 A2 的值 a ij。
MICmax = max({MIC(X i,X j) | i ≠ j})
MICmin = min({MIC(X i,X j) | i ≠ j}){ (5)

θ = MICmin + 0. 6 × (MICmax - MICmin) (6)

a ij =
1,MIC(x i,x j) ≥ θ
0,MIC(x i,x j) < θ{ (7)

综合上述先验知识和 MIC 结果,得到空间视角的完

整邻接矩阵 Aview1。
Aview1 = A1 + A2 (8)
将图数据 G1 输入到 GAT

 

Layer 中,其含有多个注意

力头提取不同子空间的特征。 每个注意力头单独计算其

注意力系数 eij,并进行归一化以满足概率分布[17] 。
eij = LeakyReLU(αT·[W·h i‖W·h j]) (9)

式中:h i 为节点 i 对应特征向量;α 表示可学习的权重向

量。 本文采用拼接的方式聚合 α ij。 假设有 K1 个注意力

头,注意力分数的计算方法如式(10)所示。 最后空间视

角输出的完整表达如式(11)所示。

α ij =
exp(eij)

∑
k∈N( i)

exp(eik)
(10)

式中: N( i) 表示节点 i 的邻居节点集合。

Xview1 = 1
K1

∑
K1

K1 = 1
Relu ∑

j∈Aview1

αK1
ij ·WK1 ·x j( ) (11)

1. 2　 时间视角 TGAT
　 　 为了全面提取多元序列内的时序特征,时间视角建

立 TGAT 模块,其架构如图 3 所示。

图 3　 时间视角 TGAT 架构

Fig. 3　 Time
 

perspective
 

TGAT
 

architecture

　 　 首先构建时间图 G2。 此构建过程主要包含两个关

键部分,即节点特征与邻接矩阵。 首先构建时间图 G2 的

节点特征,将 DCS 采集到的时序数据使用类似空间视角

方法进行重构。 由于 G2 的节点为时刻采样点,因此节点

特征与 G1 的节点特征呈转置关系。 为了保持和空间视

角预测的标签一致性,时间窗口 t 和子图标签与空间视

角一致。 节点特征和标签如式(12)所示。
Node( i) =

x1(( i - 1) × t + 1) … xm(( i - 1) × t + 1)
… … …

x1( i × t) … xm( i × t)
( )

Label( i) = y( i × t)
i = 1,2,…,n - t + 1 (12)
其次构建时间图 G2 的邻接矩阵 Aview2。 不同于空间

图的边关系,每张时间子图均为静态边关系。 每张子图

按照采样的时间顺序连接作为基本图结构,并为了增加

各节点对预测时刻的关注,引入所有节点到最后预测时

刻的长跳跃连接。 因此时空视角下的邻接矩阵 Aview2 ∈
R t×t 是一个静态矩阵,仅与时间窗口值,即节点个数有

关,如式(13)所示。

Aview2 =

0 1 0
0
:

0
:

1
:

… 0 0

…
0
:

0
:

0 0 0
1 1 1

… 1 0
… 1 1

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷

(13)

在 TGAT 模块中,首先将 G2 输入到 LSTM
 

Layer 中,
按时间序列输入内部时序子单元,将 n 维变量映射到隐

藏空间中,提取数据短期时序特征[19] 。 取所有时刻的映
射结果 H_LSTM,代替 G2 中的原始特征。

将更新特征后的 G2 输入 GAT
 

Layer 中,提取每个时

刻对预测时刻的隐藏特征,利用与 SGAT 相同的聚合方

式得到最终时序特征。 假设有 K2 个注意力头,时间视角

输出的完整表达如式(14)所示。

Xview2 = 1
K2

∑
K2

K2 = 1
ReLU ∑

j∈Aview2

α K2
ij ·WK2 ·H_LSTM j( )

(14)
1. 3　 软测量回归预测模块

　 　 在建立各个视角模型的基础上,搭建软测量框架。
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其主要涵盖两个关键部分,构建软测量回归模型和基于

时空特征优化损失函数,旨在提升模型在复杂系统中的

预测精度。 完整的多视角软测量模型框架如图 4 所示。

图 4　 软测量回归预测架构

Fig. 4　 Soft
 

sensing
 

regression
 

prediction
 

framework

1)搭建软测量回归模型

将上述时空视角所得结果 Xview1 和 Xview2 拼接为

Xview,将其输入到多头注意力机制中进行特征增强。 本

研究使用多头自注意力机制,即 Q、K、V 的输入均为

Xview,每个注意力头的注意力分数计算如式(15)所示。

Attention i = softmax
XviewW

Q
i (XviewW

K
i ) T

dk
( ) XviewW

V
i

(15)
式中:Wi

Q、Wi
K、Wi

V 为可学习参数,i 为注意力头数。
最后将每个注意力头的输出进行拼接,将其映射到

模型的原始维度上。
MHA = concat(head1,…,head i)W

O (16)
式中:WO 为可训练的投影矩阵。

在经过 MHA 后接经过平均池化层和线性层得到软

测量关键变量预测值 y~ 。
2)改进损失函数

在单一视角下,软测量模型的损失函数通常采用预

测值与真实值的均方误差( MSE)。 然而,在多视角学习

框架中,仅依赖均方误差作为损失函数不足以充分保证

模型各视角之间的信息互补性及特征融合效果。 两视角

输出特征相似度过高会导致各视角的特征趋于一致,从
而弱化了多视角学习的核心优势,即视角间的信息互补

性。 这种特征同质化现象可能限制模型对不同视角特征

的差异化表达,进而影响最终的特征融合效果和预测

性能。
因此,损失函数在均方误差的基础上引入了余弦相

似度( cosine),以评估时空视角输出特征的相似程度。
引入 cosine 和 MSE 后损失函数可以表示为:

Loss = β·cosine(Xview1,Xview2) + (1 - β)·MSE( y~ ,y) =

β·∑
n

i = 1
∑

d

j =1
(Xview1)ij(Xview2)ij

∑
n

i = 1
∑

d

j =1
(Xview1)

2
ij · ∑

n

i = 1
∑

d

j =1
(Xview2)

2
ij

+(1 - β)
m ∑

m

i =1
( y~ i -yi)

2

(17)
式中:m 为样本数量;n 和 d 为两视角输出特征的维度;β
为可调整的权重参数。

2　 实例分析

　 　 利用两个真实的过程工业数据集, 硫磺回收装

置(sulfur
 

recovery
 

unit, SRU) 工艺和联合循环发电设

备(combined
 

cycle
 

power
 

plant,CCPP) 来验证 Mv-DGAT
的有效性。 所有实验均在 NVIDIA

 

A100
 

80
 

GB
 

PCIe
 

GPU
(每块 VRAM

 

80
 

GB)上进行。
本文 建 立 5 个 基 准 模 型 比 较: 梯 度 提 升 决 策

树(eXtreme
 

gradient
 

boosting,
 

XGBoost ), 时 间 卷 积 网

络(temporal
 

convolutional
 

network,
 

TCN),质量驱动的堆

叠自 编 码 器 ( quality-driven
 

stacked
 

auto-encoder,
 

QD-
SAE) [20] 以 及 基 于 Transformer 的 门 控 卷 积 神 经 网

络(Transformer
 

Based
 

on
 

gated
 

convolutional
 

network,
 

GCT) [21] 。 此外,研究设计了消融实验,系统地分析了

Mv-DGAT 中各模块与框架对预测性能的影响。
同时,为检验模型的软测量预测效果,选用决定系数

R2、平均绝对误差(MAE),均方根误差( RMSE)作为预测

效果的评价指标,计算公式如式(18) ~ (20)所示。

R2 = 1 -
∑

m

i = 1
(y i - y~ i)

2

∑
m

i = 1
(y i -y-)

2
(18)

MAE = 1
m∑

m

i = 1
y i - y~ i (19)

RMSE = 1
m∑

m

i = 1
(y i - y~ i)

2 (20)

2. 1　 硫回收装置

　 　 在石油炼制过程中,SRU 的设计目的是去除环境污

染物并从酸性气流中回收硫元素,这对保护环境和提高

生产效率具有重要意义。 SRU 以含 H2S 和 NH3 的混合

气体作为输入,在反应炉内充分燃烧以去除气体中硫元

素。 由于尾气中常含有残留的 SO2,容易损坏装置硬件

设备,所以要求对其浓度实时监测,以防损坏设备带来的

损失。 因此,使用软测量方法对尾气中的 SO2 浓度进行

实时测量是非常必要的。
本文选择了 5 种辅助变量对 SO2 浓度进行软测量建

模,包含 10
 

081 组样本,变量描述如表 1 所示。
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表 1　 SRU 过程中主要过程变量

Table
 

1　 Main
 

process
 

variables
 

in
 

SRU
 

process
辅助变量 工艺参数

X1 主燃烧室 MEA 流量(MEA_GAS)
X2 主燃烧室空气流量(AIR_MEA)
X3 手动输入空气流量(AIR_MEA_2)
X4 副燃烧室 SWS 流量(SWS_GAS)
X5 副燃烧室空气流量(SWS_AIR)

　 　 随后确定空间视角的邻接矩阵。 首先空气流量是按

照燃烧气体流量通过燃烧化学式进行配比,并在燃烧室

空气不足时进行手动输入空气。 因此,主副燃烧室中存

在燃气量与空气量的耦合关系,即主燃烧室 X1 -X2、X1 -
X3、X2 -X3 以及副燃烧室 X4 -X5。 其次分析主副燃烧室

间的耦合关系,主燃烧室中 MEA 燃气与空气混合燃烧后

部分空气进入副燃烧室,用于 SWS 气体的燃烧反应。 因

此,主燃烧室空气总量会影响副燃烧室反应程度和燃气

含量,建立 X2 -X4 和 X3 -X4 的边连接。 由此,根据工艺知

识获取相应辅助变量的层次依赖关系,得到基于工业流

程的邻接矩阵。 其次对辅助变量进行最大信息系数 MIC
分析,其结果如图 5 所示。

图 5　 各个过程变量间 MIC 系数

Fig. 5　 MIC
 

coefficients
 

between
 

process
 

variables

由式(6)、(7)可以确定基于 MIC 的邻接矩阵。 由于

两者为协调补充关系,因此将其进行矩阵叠加,得到完整

的图邻接矩阵。 为了更加直观地表示邻接矩阵 A,采用

图结构的方式进行展示,如图 6 所示。 其中蓝色线条对

应工艺边关系,黑色线条对应 MIC 补充边关系。
数据输入批次为 64,训练样本和测试样本比例为

9 ∶ 1,时间窗口大小设置为 10。 为保证实验的公平性和

有效性,采用经验试错法对每个模型超参数进行调优。
每个模型的主要超参数配置如下:各模型均训练

300 个 epcho,损失函数权重 β 设置为 0. 01,Mv-DGAT 中

LSTM 结构为 [ 5-256-512-5], GAT 结构为 [ 5-512-512-
512-5];MHA 使用 4 个注意力头。 XGBoost 深度设置为

7,树数量为 150。 QD-SAE 中 SAE 结构为 [ 5-512-512-
5]。 GCT 结构为[5-128-512-5]。

图 6　 SRU 空间图结构

Fig. 6　 SRU
 

spatial
 

graph
 

structure

所有模型的预测效果和误差如表 2 所示,预测结果

如图 7 所示,所提出的 Mv-DGAT 在所有评价指标上都优

于其他对比模型。 这一结果表明,本文提出的 Mv-DGAT
方法能够更有效地提取多元时序数据的时空深层表征特

征,从而提高了软测量预测性能。

表 2　 不同方法预测的 SO2 性能指标

Table
 

2　 Prediction
 

SO2
 indicators

 

of
 

different
 

methods
方法 R2 MAE RMSE

XGBoost 0. 622
 

5 0. 026
 

1 0. 035
 

7
TCN 0. 649

 

5 0. 026
 

9 0. 034
 

5
GCT 0. 805

 

1 0. 019
 

0 0. 025
 

7
QD-SAE 0. 848

 

5 0. 017
 

7 0. 022
 

7
Mv-DGAT 0. 878

 

3 0. 015
 

4 0. 020
 

3

　 　 图 7 进一步说明了传统简单模型( XGBoost 和 TCN)
可以较为准确地跟踪质量变量,有效地拟合多元数据。
然而,它们只关注单个时间点的主导变量和辅助变量,而
忽略了工业过程数据的时间特性以及工业流程的空间特

性。 QD-SAE 通过堆叠多层编码器实现了单一视角下有

效提取时间特征,充分利用时序数据内的时间信息从而

提高了预测性能。 GCT 对多元数据的短期模式进行编

码,通过改进的门控卷积神经网络实现了单一视角下有

效提取空间特征,描述数据的深层空间表征。 然而,这限

制了其时间特征提取能力,忽略了时序视角下模型的预

测能力。
因此,本文提出的 Mv-DGAT 模型采用多视角学习的

框架,兼顾过程数据中的时间和空间信息,同时,损失函

数中的余弦相似性进一步对特征进行了筛选,从而进一

步提高了软测量模型的预测精度。
2. 2　 联合循环发电设备

　 　 联合循环电厂运行系统利用燃气轮机响应快、带负

载能力强等优势驱动蒸汽涡轮机发电,以实现高效的功

率输出,提升能源利用效率。 CCPP 以燃气为主要输入

能源,燃烧发电。 然而,在这个过程中难免发生副反应,
产生大量的氮氧化物 NOx 。 由于该气体会引发光化学烟

雾和全球变暖等环境问题,所以必须对其排放进行严格
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图 7　 不同算法 SO2 浓度预测结果

Fig. 7　 Prediction
 

results
 

of
 

SO2
 using

 

different
 

algorithms

监控,以防污染环境。 因此,对 CCPP 过程建立 Mv-DGAT
软测量模型,实现污染气体排放的连续监控和合理控制。

本文选择了 9 种辅助变量以及 NOx 浓度作为目标变

量,使用 2015 年收集的 7
 

384 组样本进行软测量建模,主
要过程变量如表 3 所示。
　 　 CCPP 和 SRU 采用同样的方式建立空间图,各辅助

变量的 MIC 分析结果如图 8 所示。

表 3　 CCPP 过程中主要过程变量

Table
 

3　 Main
 

process
 

variables
 

in
 

CCPP
 

process
辅助变量 工艺参数

X1 环境温度(AT)
X2 环境压力(AP)
X3 环境湿度(AH)
X4 空气过滤器差压(AFDP)
X5 涡轮机排气压力(GTEP)
X6 涡轮机入口温度(TIT)
X7 涡轮机出口温度(TAT)
X8 压缩机排放压力(CDP)
X9 涡轮机能量产量(TEY)

图 8　 辅助变量 MIC 系数

Fig. 8　 MIC
 

coefficients
 

between
 

process
 

variables

　 　 CCPP 空间图结构如图 9 所示。 其中蓝色线条对应

工艺边关系,黑色线条对应 MIC 补充边关系。

图 9　 CCPP 空间图结构

Fig. 9　 CCPP
 

spatial
 

graph
 

structure

数据集预处理、划分以及训练轮次均与实例 1 保持

相同,同样采用经验试错法对每个模型的超参数进行调

优。 每个模型的主要超参数配置如下:各模型均训练

300 个 epcho,损失函数权重 β 设置为 0. 01,Mv-DGAT 中

LSTM 结构为 [ 9-128-512-9]; GAT 结构为 [ 9-256-512-
512-9];MHA 使用 4 个注意力头。 XGBoost 深度设置为
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9,树数量为 200。 QD-SAE 结构为[9-256-512-9]。 GCT
结构为[9-128-512-128-9]。

预测结果如图 10 所示,进一步说明仅将单时刻采样

点作为输入的两种传统模型忽略了样本内时空模态信

息,导致预测准确性较差。 虽然 QD-SAE 和 GCT 考虑了

单一视角下数据的时间和空间特性,使 R2 和误差指标

(RMSE 及 MAE)有明显提升,但是它们仅考虑单一视角

图 10　 不同算法 NOx 浓度预测结果

Fig. 10　 Prediction
 

results
 

of
 

NOx
 using

 

different
 

algorithms

　 　 　数据特性,忽略了其他视角下的互补信息,导致预测精度

较低。 CCPP 实例的结果进一步表明,本文提出的 Mv-
DGAT 模型能够有效捕捉不同视角间的互补关系,全面

提取数据深度特征,提高了软测量的精度。
所有模型的预测效果和误差如表 4 所示,所提出的

Mv-DGAT 模型在所有评价指标上都优于其他模型。 这

一结果表明,多视角学习框架下的对偶图注意力网络可

以更有效地挖掘工业过程数据的深度特征,利用子空间

信息进行高效的软测量建模。

表 4　 不同方法的预测 NOx 性能指标

Table
 

4　 Prediction
 

NOx
 indicators

 

of
 

different
 

methods
方法 R2 MAE RMSE

XGBoost 0. 694
 

9 3. 883
 

3 5. 340
 

4
TCN 0. 748

 

2 3. 530
 

9 4. 852
 

1
QD-SAE 0. 809

 

7 2. 727
 

0 4. 217
 

6
GCT 0. 777

 

6 3. 102
 

6 4. 559
 

0
Mv-DGAT 0. 856

 

1 2. 253
 

7 3. 668
 

8

2. 3　 消融实验

　 　 为了研究 Mv-DGAT 模型中各模块对软测量预测效

果的影响,设计了 3 个消融模型,如表 5 所示。

表 5　 消融实验模型介绍

Table
 

5　 Introduction
 

to
 

ablation
 

experimental
 

model
方法 结构 验证对象

消融模型 1 空间视角 SGAT+MHA 回归预测 TGAT
消融模型 2 时间视角 TGAT+MHA 回归预测 SGAT
消融模型 3 多视角建模特征+MHA 回归预测 损失函数

Mv-DGAT 消融模型 3+改进损失函数 —

　 　 所有消融模型均使用与 Mv-DGAT 相同的超参数设

置,并在 SRU 和 CCPP 数据集上进行实验比较。
消融实验结果如表 6 所示。 实验结果明显地说明多

视角框架使模型的整体性能有显著提升。 但是单纯的时

空两视角特征进行融合存在信息冗余的问题,并且对模

型存在误导影响。 因此,消融模型 3 进一步表明,在损失

函数中引入 cosine 函数用于衡量不同通道间的互补性以

及重复性是非常有必要的,提高了模型的泛化性能和预

测准确性。
　 　 此外,考虑到模型中引入了多视角框架会只是增加

了时间训练成本,对比了该结构与单通道消融模型在训

练时间与参数量方面的差异。 结果表明,多视角模型虽

然训练时间提升约 31%,但预测性能显著增强,R2 提高

6%,RMSE 下降 23%。 但本研究所提出的软测量模型采

用离线训练,在线检测时需将模型嵌入硬件,不影响在线

检测时间,离线训练时间增加对实时预测无影响;而模型
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精度的提升对于工业实时预测任务更为重要。 因此,此
方法在计算成本可控的基础上实现了显著性能增益,具
有良好的工程应用潜力。

表 6　 消融实验结果

Table
 

6　 Results
 

of
 

ablation
 

experiment
参数指标 消融模型 1 消融模型 2 消融模型 3 Mv-DGAT

SRU
R2 0. 712

 

0 0. 810
 

1 0. 870
 

5 0. 878
 

3
MAE 0. 024

 

0 0. 018
 

7 0. 016
 

5 0. 015
 

4
RMSE 0. 031

 

2 0. 025
 

3 0. 020
 

9 0. 020
 

3

CCPP
R2 0. 766

 

7 0. 804
 

2 0. 830
 

5 0. 856
 

1
MAE 3. 244

 

6 2. 775
 

9 2. 696
 

1 2. 253
 

7
RMSE 4. 670

 

4 4. 279
 

0 3. 980
 

4 3. 668
 

8
离线训练时间 / min 14. 86 22. 51 29. 64 29. 64

模型参数量 /

( ×106 )
1. 74 3. 96 6. 85 6. 85

3　 结　 论

　 　 针对当前基于深度学习的软测量忽略了其他视角下

有益信息的问题,提出了 Mv-DGAT 模型,设计了基于多

视角学习框架的对偶图注意力软测量建模方法。 Mv-
DGAT 模型以图注意力网络为关键技术分别搭建了时间

和空间视角模型,用于分别提取两视角深层特征。 两视

角特征拼接后使用 MHA 回归预测。 其次,难点技术在于

改进了适合于本模型的损失函数,将余弦相似度添加到

损失函数中,提高两视角输出特征的互补性,提高预测性

能。 最后, 将所提方法应用于两个实际工业过程数

据(SRU 和 CCPP)软测量建模任务中,证明 Mv-DGAT 有

效地提高了预测模型的性能。 在未来,拟将采用即时学

习以及大语言模型等技术提高模型的普适性,并将其拓

展到半监督软测量领域。
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