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摘    要：为了充分利用工业过程中大量无标签样本信息，并减少过程的不确定因素对无标签样本质量的影响，

提出一种助训练框架下的半监督孪生支持向量回归软测量建模方法。采用孪生支持向量回归机构建主学习

器，对高置信度无标签样本添加伪标签；同时，基于 K 近邻算法构建辅学习器，最大化学习器在近邻样本集上

的均方误差，经过此项指标筛选后的待处理样本集包含了更多的数据信息；主、辅学习器二者相辅相成，一定

程度上提高了模型的泛化性；再利用所构建的助训练框架提高样本利用率后得到预测模型，实现对无标签样本

信息的充分挖掘。通过对脱丁烷塔工业过程中的实际数据进行建模仿真，所得结果表明此模型具有良好的预

测性能。
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Semi-supervised soft sensor modeling method under
the help-training framework
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Abstract: A semi-supervised twin support vector regression soft sensor modeling method under the help-training frame-
work is  proposed to maximize a large number of  unlabeled sample information in industrial  processes and reduce the
impact of process uncertainties on the quality of unlabeled samples. The twin support vector regression is used to build
the main learner and add pseudo labels to the unlabeled samples with the highest confidence. Simultaneously, the auxili-
ary learner is constructed on the basis of the K-nearest neighbor algorithm to maximize the root mean square error of the
learner on the nearest neighbor sample set. The candidate sample set screened by this index contains additional data in-
formation. The main and auxiliary learners complement each other, which improves the generalization of the model to a
certain extent. The prediction model is then obtained by using the help-training framework to improve the sample utiliz-
ation to mine the unlabeled sample information. Results show that the model has good prediction performance based on
the modeling and simulation of the real data in the industrial process of debutanizer.
Keywords: soft sensor modeling; semi-supervised; help-training; twin support vector regression; K-nearest neighbor;
confidence; learner; debutanizer
 

在许多复杂工业生产过程中，有一些过程变 量往往与最终产品的质量息息相关。但是，由于

受到检测技术水平、经济成本和环境因素等条件

的制约，导致这些关键过程变量的在线测量成本

高、耗时长 [1]。软测量技术通过构建准确的数学
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模型，可以实现对质量指标的实时预测[2]，近年来

取得了许多成功的应用。常见的数据驱动软测量

模型有：偏最小二乘 (partial least squares, PLS)[3]、

人工神经网络 (artificial neural network, ANN)[4]、高

斯过程回归 (Gaussian process regression, GPR)[5]、

支持向量机 (support vector machine, SVM)[6] 等。

软测量技术一般需要大量有标签样本进行模

型训练，而实际工业过程中的大多数情况是有标

签样本少，而且获取样本标签的成本高或者时间

滞后。在这种条件下，如何利用少量有标签样本

和大量无标签样本来提升模型性能成为软测量建

模的一个关键问题 [7]。能够同时利用有标签和无

标签样本的半监督学习方法得到了广泛的应用。

传统的半监督学习算法有：自训练、生成式方法、

基于分歧的方法和基于图的方法等 [8]。其中，仝

小敏等 [9] 将自训练思想与回归算法结合 ,充分利

用了无标签样本所含信息，提高了模型的预测性

能；助训练作为自训练方法的改进形式，由 Adankon
等 [10] 提出并将 Parzen 窗估计引入了助训练 SVM
分类器，通过在数据分类前预先筛选，大幅提高

了分类器性能；Cheriet 等 [11] 扩展了助训练思想，

不再使用同类型的学习器训练数据，而是根据样

本规模进行选取，与传统半监督方法相比提高了

模型的精确度。但是传统自训练模型在针对无标

签样本筛选时容易引入误差样本从而导致模型退

化，且原始助训练的模型精度不够，泛化性能也

需要进一步提升，从而导致预测结果不准确。

综上所述，通过助训练方法构建主、辅学习

器，提出一种基于孪生支持向量回归 (twin sup-
port vector regression, TSVR) 的半监督软测量方

法。该方法在助训练框架下，构建一种新的主辅

协同学习器，将少量有标签样本和大量无标签样

本结合进行训练和回归建模。采用 TSVR 构造主

学习器，K 近邻 (K-nearest neighbor，KNN) 构造辅

学习器，并设计两种学习器的置信度评估策略，

通过辅学习器来协助和优化无标签样本筛选过

程，使得筛选出的无标签样本包含更多的全局信

息。最后将基于主和辅学习器建立的软测量模型

应用于脱丁烷塔浓度的预测，验证了所提方法的

有效性和建模精度。 

1   预备知识
 

1.1    助训练算法

助训练算法是一种新型半监督学习方法，核

心是引入辅学习器，通过主学习器和辅学习器的协

同训练，增强自训练策略的学习效果。传统的自

训练过程是通过有标签样本训练得到的初始学习

器对无标签样本添加伪标签，然后筛选部分伪标

签样本加入原来的有标签样本集以更新学习器[12-13]。

不同于传统自训练只利用样本集不断地训练一个

学习器，助训练引入辅学习器对无标签样本进行

预筛选组成待处理样本集，协助主学习器选取最

高置信度的无标签样本并添加伪标签，最后更新

有标签样本集。助训练算法在传统自训练算法的

基础上做出了改进，不仅可以依靠相似度自动地

学习，而且具有更高的泛化性。其算法基本思想

如图 1 所示。
 

 

样本集
有标签样本

无标签样本

伪标签样本集

预测
主学习器

辅学习器 候选样本集
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训练
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图 1    助训练基本思想

Fig. 1    Basic concept of help-training
 
  

1.2    孪生支持向量回归机

L = {(x1,y1), (x2,y2), · · · , (xn,yn)} xi ∈ Rd

yi ∈ R

TSVR 是一种基于统计学习理论的回归模
型，适合解决高维度问题，且计算复杂度较低，具
有低泛化误差的优点，其需要在训练样本两侧构
造一对不平行的超平面 [14-15]，使得每个超平面尽
可能地与本类样本距离更近，并且尽可能的远离
另一类样本 [16]。TSVR 算法流程：给定训练样本

集 ，其中 (d 为样
本维度 ) 代表数据输入， 代表数据输出，
i=1,2,···,n为训练样本个数。

TSVR 算法的核心是利用核函数方法，产生

一对不敏感上界和下界[17]：

f1 (x)=K
(
xT,AT

)
ω1+b1 (1)

f2 (x)=K
(
xT,AT

)
ω2+b2 (2)

ω1,ω2 ∈ Rd b1,b2

K( · , · )

式中： 代表权重向量； 代表偏置；

表示核函数。非线性情况下，TSVR 的回

归模型由不敏感上下界函数的平均值确定：

f (x)=
1
2

( f1 (x)+ f2 (x))=
1
2

K
(
xT,A
)
(ω1+ω2)+

1
2

(b1+b2)
(3)

A=[x1 x2 · · · xn]T ∈ Rn×d Y=
[
y1 y2 · · · yn

]T ∈ Rn

此回归函数可以转换为一个二次规划问题，

令 ， ，即：

min
1
2

∥∥∥∥Y−eε1−
(
K
(
A,AT

)
ω1+eb1

)∥∥∥∥2+C1eTξ

s.t. Y−
(
K
(
A,AT

)
ω1+eb1

)
⩾ eε1−ξ, ξ ⩾ 0

(4)

min
1
2

∥∥∥∥Y+eε2−
(
K
(
A,AT

)
ω2+eb2

)∥∥∥∥2+C2eTη

s.t. Y−
(
K
(
A,AT

)
ω2+eb2

)
⩾ eε2−η, η ⩾ 0

(5)
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∥ · ∥ C1,C2> 0 ε1,ε2> 0

ξ,η ∈ Rd e,0 ∈ Rd

式中， 表示 2 范数， ， 为常数，

为松弛变量， 表示向量值为 1 和

0 的列向量。
α,γ ∈ Rd引入非负拉格朗日乘子 之后，再结合

KKT 条件，可以化为式 (6) 和 (7) 的对偶问题[18]：

max−1
2
αTH
(
HT H

)−1
HTα+ f TH

(
HT H

)−1
HTα− f Tα

s.t. 0 ⩽ α ⩽C1e
(6)

max−1
2
γT H
(
HTH

)−1
HTγ+hT H

(
HTH

)−1
HTγ− f Tγ

s.t. 0 ⩽ γ ⩽C2e
(7)

H=
[
K
(
A,AT)e] f=Y−ε1e h=Y+ε2e式中： ， 和 。

α

γ

求解式 (6) 和 (7) 可以得到拉格朗日乘子 和

的最优解，从而可以得到：[
ω1

Tb1

]T
=
(
HT H

)−1
HT ( f−α)[

ω2
Tb2

]T
=
(
HTH

)−1
HT (h+γ)

(8)
 

2   基于助训练的半监督软测量建模
 

2.1    基于助训练的半监督学习模型

助训练作为一种半监督学习算法可以有效地

提高所建回归模型的精度及泛化能力。半监督学

习指的是学习器在不受到外界影响的情况下，充

分利用无标签样本来提升自身性能，以用来对无

标签样本进行预测；而助训练算法既不需要构造

复杂多变的图模型，也不需基于特定的假设条件，

只需要结合给定的少量有标签样本和大量的无标

签样本，构造出一对协同运作的学习器，就可以

精准地建立软测量模型，完成复杂的半监督回归

学习任务[19-21]。

所提基于助训练的半监督学习算法，主要思

想是在助训练框架下，首先进行学习器的训练，

其次对无标签样本筛选后进行置信度评估，最后

把加上伪标签的样本重新加入训练样本，更新原

样本集并得到最终模型。

该算法包括两类学习器：基于 TSVR 的主学

习器和基于 KNN 的辅学习器。TSVR 的原始形

式与支持向量回归相近，但是 TSVR 只需要求解

两个较小的二次规划问题，同时每个问题的约束

条件仅为 SVR 的一半，而且 TSVR 的约束条件中

没有等式约束，提高了算法运行速度。因此，选

用 TSVR 构建主学习器不仅提高了效率，还具有

更好的泛化能力，可以获得更好的预测结果。在

有标签样本数量偏少的情况下，为了实现无标签

样本的精准预测，需要根据数据的原有特征进行

预筛选，选取最能体现原数据特征的无标签样

本；又因为有标签样本可能存在离群点等影响因

素，所以辅学习器的建立主要是通过设置合适的

置信度评估策略，实现对无标签样本的筛选。相

比于传统的支持向量机或神经网络算法，KNN 的

回归模型不需要单独的训练阶段，可以利用马氏

距离度量相似度，保证了输出的局部平滑性，故

选用 KNN 构建辅学习器。

N′

N′

在本文算法的流程中，首先利用有标签样本集

M 来训练基于 TSVR 的主学习器和基于 KNN 的

辅学习器；同时，从无标签样本集 N中随机选择出

部分无标签样本组成新的无标签样本集 ，辅学

习器通过找出对应的近邻样本并对其进行置信度

评估，筛选出 中置信度最高的无标签样本组成

待处理样本集 R；经筛选后的待处理样本集 R 由

主学习器对其中样本进行置信度评估，以筛选出置信

度最高的样本添加伪标签，将其加入并更新原有

标签样本集 M。该过程的循环迭代增加了有标签

样本的数量，以提高主学习器的学习精度和泛化

性能。 

2.2    置信度评估

置信度评估是半监督回归问题中不可或缺的

一部分，它与能否筛选出可信的无标签样本并添

加伪标签密不可分[22]。本文所提算法需要对主和

辅两个学习器进行样本置信度评估方法设计。

本文所采用的筛选策略借鉴了协同回归算法

的思想，不是单一利用学习器筛选出新的有标签

样本集，而是在充分挖掘样本信息的基础上，综

合考虑全部样本，通过主学习器和辅学习器两者

协同评估筛选，尽可能地避免误差累积。设计主

辅学习器协同筛选策略的优势在于：训练辅学习

器时利用了置信度最高的样本，那么最后再通过

主学习器训练更新后的模型将更加精确。因此，

使用本策略进行筛选可以有效防止模型退化，减

弱离群点影响。以下是具体的置信度筛选策略：

N′

N′

(xu,yu)

h′ h

h′

∆U xu ∈ N′

yu = h (xu) ∆U

基于 KNN 的辅学习器通过筛选无标签样本

集 得到待处理样本集 R 时，需要先对无标签样

本集 中的每一个无标签样本 xu，从有标签样本

集 M 中找到 xu 的 k 个近邻样本组成的近邻样本

集 U；然后把 加入有标签样本集 M 训练得

到新的辅学习器 ，最后计算初始辅学习器 与新

的辅学习器 在近邻样本集 U上的均方误差的差

值 ；其中， 为无标签样本，yu 为初始辅学

习器 h对 xu 的预测值， ，计算出最大 值

所对应的 xu，也就是置信度最高的样本，并将其

加入待处理样本集 R中。置信度最高的无标签样

本可由式 (9) 最大化取得：

∆U=

√∑
xi∈U

(yi−h (xi))2/k−
√∑

xi∈U

(yi−h′ (xi))2/k (9)

第 2 期 何罗苏阳，等：助训练框架下的半监督软测量建模方法 ·233·

 



h′

yu = h (xu)

式中：U 是 xu 在有标签样本集 M 中的近邻样本

集， k 为近邻数； h 为初始辅学习器， 为 x u 和

加入有标签样本集 M 后得到的新学习

器；yi 表示输入 xi 的真实标签值。

yv = g (xv)

M′

M′ g′

g′

µi µi

基于 TSVR 的主学习器的任务是对待处理样

本集 R中的样本进行第二次筛选，选取置信度最

高的样本加入有标签样本集 M 中。相比于辅学

习器的筛选策略，不需要再寻找近邻样本，直接

利用有标签样本集 M 训练后得到的初始主学习

器 g，给待处理样本集 R 中的样本 xv 加上伪标签

yv，即 ；然后把带有伪标签的样本加入有

标签样本集 M 中得到新样本集 ；最后，利用新

的样本集 训练主学习器，得到新的主学习器 ，

计算新的主学习器 在有标签样本集 M上的均方

误差 ；置信度最高的样本就是 值最小时所对应

的样本，可通过式 (10) 最小化评估：

µi=

√√
|M|∑
i=1

(yi−yi
′)2/ |M| (10)

(xi,yi)

yi
′

yi
′ = g′ (xi)

式中： 为有标签样本集 M 中的样本，yi 表示

输入 xi 的真实标签值； 为新的主学习器对 xi 添
加的伪标签，即 。 

2.3    算法

基于助训练的半监督孪生支持向量回归算法

步骤如下：

1）参数的初始化，其中包括有标签样本集

M，无标签样本集 N，迭代次数 P 以及主、辅学习

器的各项参数。

N′
2）从无标签样本集 N中随机选取 n个样本组

成新的无标签样本集 ；再利用有标签样本集

M 训练主、辅学习器，得到初始主学习器 g 和辅

学习器 h。
N′

(xu,yu)

h′

∆U

3）利用初始辅学习器 h确定样本集 中的样

本 xu 在有标签样本集 M中的近邻样本集 U；把近

邻样本 加入有标签样本集 M 后训练初始辅

学习器 h得到新的辅学习器 ；再根据式 (9) 计算

出 n个无标签样本所对应的 值。
∆U4）选取最大 值所对应的无标签样本 xu，将

此样本作为置信度最高的样本组成待处理样本

集 R。

(xv,yv)

g′

µi

5）利用初始主学习器 g 对于待处理样本集

R中的每一个无标签样本 xv 加上伪标签 yv，并将

样本 加入有标签样本集 M 训练得到新的主

学习器 ；最后根据式 (10) 计算 R 中每一个样本

对应的 值。
µi (xv,yv)6）选取最小 值所对应的伪标签样本 ，

将此样本作为置信度最高的样本加入到有标签样

本集 M中，并从无标签样本集 N中剔除 xv；最后，

返回 2），循环 P次。

7）不断迭代更新后建立最终的主、辅学习器

模型，对新样本 H进行预测和评估。

总体算法步骤如图 2。 

3   仿真实验
 

3.1    数值仿真

为验证本文所提方法的有效性，对式 (11) 所
表示的非线性函数进行仿真实验：

y =
sin(x)

x
+ε, x ∈ [−5,5] (11)

式中：x 为输入 ,自变量 x 的取值在 [−5,5] 上均匀

分布；y为 x相对应的输出；ε为均值为 0，方差为

0.1 的高斯白噪声。随机产生 500 个样本，其中一

半作为模型训练，一半作为模型测试。训练集中

的有标签样本比例分别取 10%、30%、50% 3 种比

例进行仿真。所有涉及 TSVR 的学习器核函数均

选择高斯核函数，正则化参数 c1=c2=0.5，核宽度

σ2=3。
针对半监督 HTSVR 算法，每一代选择 20 个

无标签样本进行训练，总共进行 20 次迭代。KNN
算法中的距离度量选用马氏距离，近邻样本

k=3。为体现本文算法的性能，对 3 个模型效果进

行比较：

1) 有监督 TSVR(supervised TSVR)。利用所有

有标签样本建立 TSVR 学习器的简单模型。

2) 基于自训练的半监督 TSVR(self-training
semi-supervised TSVR, STSVR)。利用有标签样本

建模得到基于 TSVR 的学习器，然后利用学习器

对无标签样本添加伪标签，再利用伪标签样本更

新初始样本集来建模。

3) 本文算法−基于助训练的半监督 TSVR
(help-training semi-supervised TSVR, HTSVR)。利

用有标签样本建模得到基于 TSVR 的主学习器和

基于 KNN 的辅学习器，然后利用主学习器、辅学

习器对样本进行置信度评估，选取置信度最高的

样本添加伪标签，最后利用伪标签样本更新初始

样本集来建模。

仿真结果采用均方根误差 (root mean square
error, RMSE) 作为评估回归模型精度的指标，定

义为

RMSE =

√√
n∑

i=1

(ŷi−yi)2/n (12)

ŷi yi式中： 为实际样本的预测值； 为实际样本的真

实值；n为实际样本个数。
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训练辅
学习器 h

 

图 2    助训练算法流程

Fig. 2    Help-training algorithm flow
 
 

图 3 是使用 3 种不同算法在人工数据集上的

跟踪效果图。黑色点是人工数据集的样本点，星

号点是测试集经过预测后的样本点，红色曲线是

真实的函数曲线。由图 3 和表 1 可知，半监督算

法 STSVR 和 HTSVR 的预测效果在整体上明显优

于有监督算法 TSVR 且更加接近真实的函数曲

线，说明无标签样本所包含的信息也是至关重要

的。当标签率不断增大，STSVR 的预测效果并不

明显，此时 HTSVR 算法相比于 STSVR 算法，均

方根误差均有明显减小，说明本文算法能够有效

提高模型的预测效果。 

3.2    脱丁烷塔仿真

脱丁烷塔是石油炼制过程的重要组成部分，

用于脱硫和石脑油裂解 [23-24]。图 4 为脱丁烷塔的

工艺流程示意图。在工业过程中，需要从石脑油

中去除丁烷，也就是使塔底的丁烷含量最小，因

此需要对丁烷浓度实时测量。但丁烷浓度通常很

难直接检测并会产生一定的测量延迟，需建立软

测量模型预测丁烷浓度。模型及所选取的输入辅

助变量如图 4 和表 2[25]。
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(g) 50% 标签率下 TSVR (h) 50% 标签率下 STSVR (i) 50% 标签率下 HTSVR 

图 3    在 3 种标签率下数值仿真预测效果

Fig. 3    Numerical simulation of prediction under three label rates
 
 
 

  
表 1    3 种模型在 3 种标签率下的均方根误差

Table 1    RMSEs of three models under three kinds of la-
bel rates

 

模型
标签率

10% 20% 50%

TSVR 0.241 2 0.232 3 0.211 0

STSVR 0.232 3 0.224 3 0.208 9

HTSVR 0.228 3 0.209 5 0.196 5
 
 
 

 

x1

x2

x4

x3

x5

x7
x6

 
图 4    脱丁烷塔工艺流程

Fig. 4    Process flow of debutanizer
 
 

 
表 2    辅助变量选择

Table 2    Selection of auxiliary variables
 

主要变量 变量名称

x1 顶层温度

x2 顶层压力

x3 回流流量

x4 流向下个过程的流量

x5 第六塔板温度

x6 塔底温度1

x7 塔底温度2
 
 

工业过程数据来源于石脑油裂解过程中的实

时采样，共 2 394 组样本，选择数据总数的 50% 作

为模型训练，另外 50% 作为模型测试。训练集中

的有标签样本比例从 10% 开始，以 10% 的比例增

加到 70%，取 7 种比例进行仿真。针对半监督

HTSVR，每一代选择 100 个无标签样本进行训

练，总共进行 50 次迭代，其他参数选择同数值仿

真实验。
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为了进一步体现本文算法性能，分别对有监

督 TSVR 方法、基于自训练的半监督 STSVR 和基

于助训练的半监督 HTSVR 的进行回归性能评估。

由表 3 可以看出，在标签率高于 50% 的情况

下，两种半监督算法对样本的预测效果优于仅利

用有标签样本的有监督 TSVR 算法。这是因为工

业过程中存在大量没有被利用的无标签样本，而

半监督算法不仅利用了其中少量的有标签样本，

而且加入了大量无标签样本并通过进行分类、筛

选出携带有全局信息的无标签样本来构建模型。

大量无标签建模样本的加入，改良了模型的预测

性能，使其具有更好的泛化性。 

  
表 3    3 种模型在 7 种标签率下的均方根误差结果

Table 3    RMSEs of three models under seven kinds of label rates
 

模型
标签率

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70%

TSVR 0.155 7 0.144 7 0.141 2 0.136 2 0.132 3 0.129 4 0.127 0

STSVR 0.144 9 0.139 3 0.137 4 0.134 6 0.134 0 0.131 1 0.127 8

HTSVR 0.141 7 0.138 9 0.137 1 0.133 1 0.131 9 0.128 7 0.125 5
 
 

为了更直观地展示这 3 种模型的预测效果，

图 5 为 10%、30%、50%、70% 4 种标签率下，使用

3 种方法预测的丁烷浓度散点。纵坐标是测试数

据的预测值，横坐标是测试数据的真实值，数据

点越靠近基准线，预测效果就越好。图 6 给出了

3 种方法下对测试数据的预测误差，横坐标是测

试数据点，纵坐标是预测值与真实值之差。

由图 5 可以看出，本文所提方法效果最好。

再结合图 6 得到在 4 种不同的标签率下，半监督

方法 STSVR 与 HTSVR 方法均优于传统的有监督

TSVR 方法；而 STSVR 方法虽然利用了大量无标

签样本，但是由于没有经过有效筛选，引入的样

本不包含重要的全局信息或误差较大，甚至可能

包含了离群点；本文的 HTSVR 方法则做了进一

步改善，筛选后的无标签样本包含了更多的全局

数据特征，可以尽可能地减弱误差所带来影响。
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图 5    丁烷浓度预测散点图

Fig. 5    Scatter plot of butane concentration prediction
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图 6    丁烷浓度预测误差

Fig. 6    Predicted error of butane concentration
 
 

综上所述，在正常情况下半监督算法的学习性
能强于传统的有监督算法，但对于标签率高于 50%
的情况，半监督算法 STSVR 的预测效果却不如有
监督算法 STSVR。这是因为在传统的自训练算法
框架下，模型的预测精度是否准确主要取决于有
限的训练样本的多少；由于未经有效筛选，大量无
标签训练样本的加入在提高了模型的信息量的同
时，也引入了大量的误差，使得模型复杂度提升；如
果模型对离群点或较大误差样本发生了过拟合，就
会导致模型的预测精度受到影响。所以，对于半
监督算法来说，适量增加有效样本会在一定程度上
提升模型的预测精度，但当样本总数超过一定的
比例后，误差不断累积，模型就可能发生退化。

在标签率递增的情况下，半监督 HTSVR 算法在
任何情况下的预测效果都是最好的。这是因为加入
的辅助学习器可以筛选出携带全局信息的无标签
样本添加伪标签，协助主学习器更有效地进行样本
选择，尽可能地避免大误差样本的加入，削弱特殊
工况的影响，提升模型精度，使得模型泛化性更强。 

4   结束语

本文针对工业过程中大量无标签样本的信息
利用问题，兼顾样本信息的全局性与准确性，提

出了基于助训练的半监督孪生支持向量回归算

法。所提方法引入辅助学习器构建助训练框架来

协助筛选无标签样本，使得筛选出的样本包含大

量的全局信息并尽可能地剔除误差较大样本，避

免了数据信息缺失、引入误差样本导致模型不准

确等问题，防止模型退化，提高了软测量模型的

泛化能力。通过在测试函数和脱丁烷塔数据集上

的仿真实验表明，所提方法能够在保证模型准确

性的情况下，充分提取工业过程中无标签样本所

包含的全局信息与数据特征并对无标签样本进行

预测，有效地避免特殊工况影响，具有很好的预

测性能和泛化能力。
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