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优化岭参数的非线性岭回归及 4 - CBA 含量软测量
颜学峰

(华东理工大学 自动化研究所 ,上海 200237)

摘　要 :针对二甲苯氧化反应过程中影响主要副产物对羧基苯甲醛含量的因素众多且呈高度非线性的问题 ,提出基

于优化岭参数的非线性岭回归 MNRR算法 ,并应用于建立 42CBA 含量软测量模型 ,获得满意的结果. MNRR采用

非线性变换对原始模式特征空间进行扩张 ,以预测性能为指标 ,采用进化算法确定最佳岭参数 ,最终建立具有强非

线性表达能力以及预测性能良好的模型.与非线性最小二乘回归和基于广义交叉有效性逐步估计岭参数的非线性

岭回归相比 ,MNRR模型具有更高的预测精度且克服了传统岭回归算法最佳岭参数难以确定的缺点.
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Modif ied nonlinear ridge regression with optimal ridge parameter
and its application to 42CBA soft sensor
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Abstract :Considering that there exist many factors having high2nonlinear and complex effect on the concentration of

the 42carboxybenzaldehyde (42CBA) in product , which was the most important intermediate product of p2xylene oxi2
dation reaction , a modified nonlinear ridge regression (MNRR) based on optimal ridge parameter , was proposed to de2
velop the 42CBA concentration soft sensor. Satisfactory results were obtained. Firstly , MNRR applied the nonlinear

transformation for initial pattern independent variables to expand pattern space. Secondly , considering that there exists

correlation or multicollinearity among the variables in the expanding pattern space , the ridge regression was employed ,

in which evolution algorithm was used to obtain the global optimal ridge parameter according to the predicting ability

of the model. Thus , the model was obtained that can describe complex nonlinear system and has good predict accura2
cy. The comparison results show that the MNRR model has better predict accuracy than nonlinear least square regres2
sion and nonlinear ridge regression based on generalized cross2validation of selecting the ridge parameter. In addition ,

MNRR overcomes the main flaw in traditional ridge regression that is difficult to obtain the global optimal ridge pa2
rameter , and thus has the robust character.
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　　在精对苯二甲酸 (p ure terep ht halic acid ,P TA)

生产过程中[1 - 4 ] ,对羧基苯甲醛 (42carboxybenzal2
dehyde ,42CBA)是对二甲苯 (p2xylene , PX)液相催

化氧化反应产品对苯二甲酸 ( TA)的主要副产物.目

前 ,无合适在线仪表测定反应器中 42CBA 含量 ,只

能采样分析 ,因此建立 TA产品中 42CBA 含量软测

量 ,可以为生产操作条件及时调整提供指导.软测量

建模已提出了很多方法 :如神经网络方法 ,具有强非

线性表达能力 ,但易出现过拟合[5 - 6 ] ;各种全局多元

线性回归方法 ,建模速率高 ,特别是岭回归方

法[7 - 8 ] ,能处理自变量之间存在复共线关系 ,建立的

模型鲁棒性强.但岭回归算法难以描述高度非线性体

系 ,以及最佳岭参数难以确定.为此提出基于优化岭

参数的非线性岭回归算法 ( modified nonlinear ridge



regression ,MNRR) . MNRR采用非线性变换对原始

模式特征空间进行扩张 ,实现在高维空间中能通过线

性模型描述模式.然后 ,以预测性能为指标 ,采用基于

优选优生进化算法[4 ,9 ] (select2best and prepotency e2
volution algorithm ,SPEA)确定最佳岭参数 ,最终建立

具有强非线性表达能力以及预测性能良好的模型.将

MNRR应用于建立 TA 中 42CBA 含量软测量 ,获得

满意的结果.

1　影响 42CBA含量的因素分析

图 1 是 BP2AMOCO 工艺 PX 氧化反应流程

图[1 - 4 ] .图中的混合进料包括新鲜 PX、新鲜醋酸

( HAc) 、新鲜钴锰催化剂、新鲜溴促进剂、母固回

收、氧化反应单元冷凝器部分凝液、高压吸收塔塔底

洗涤液、循环母液进入配料混合罐 ,混合成一定 PX

浓度的溶剂 ,混合进料中的 PX首先在氧化反应器

中与空气中的氧气进行一次氧化 ,以完成 PX氧化

反应的主要过程 ;未完全氧化部分在第一结晶器中

进行二次氧化 ;第一结晶器的出料分别经过结晶单

元的其他各结晶器、真空过滤机 ,最后含 TA滤饼经

干燥机干燥成 (粗) TA出装置.

图 1　PX氧化反应流程图

Fig11　Flow chart of PX oxidation reaction process

由 PX氧化反应机理[1 - 3 ,10 ]和工业装置工艺流

程分析 ,在工业 PX氧化反应过程中 ,影响 TA 产品

中 42CBA含量 ( C4 - CBA )的主要因素有 :混合进料中

的钴催化剂浓度 ( CCO ) ,锰催化剂浓度 ( CMn ) ,溴促

进剂浓度 ( CBr ) ,反应温度 ( Treactor ) ,反应器抽出水流

量 ( mH2 O ) ,氧化反应器停留时间 (τreactor ) ,第一结晶

器温度 ( Tcrystal ) ,第一结晶器停留时间 (τcrystal )等因

素.这些影响因素值均可以实时通过装置中控室的

DCS系统直接 (或间接计算)获得.

2　优化岭参数的非线性岭回归

211　岭回归分析

　　设模式的自变量向量 x维数为 p ,模式的因变

量为 y ,样本容量为 n ,则结构矩阵或设计矩阵 X为

X =

1 x11 x12 ⋯ x1 p

1 x21 x22 ⋯ x2 p

⋯ ⋯ ⋯ ⋯ ⋯

1 x n1 x n2 ⋯ x np

. (1)

多元线性回归模型为

y = Xβ +ε. (2)

式中 : y = [ y1 　y2 　⋯　y n ]T 是因变量向量 ;β= [β0

　β1 　⋯　βp ]T 是参数向量 ;ε= [ε1 　ε2 　⋯　εn ]T

是 n维正态随机残差向量 ,它的均向量为 n维零向

量 0 = [0　0　⋯　0 ]T ,它的协方差矩阵为 n维等

对角矩阵σ2 I ,可记为ε≈N (0 ,σ2 I) .

采用最小二乘估计β,其估计值称为最小二乘

估计 ,记为β̂= [β̂0 　̂β1 　⋯　̂βp ]T ,则β̂所满足的正

规方程组为 ( XT X)β̂= XT y ,解得

β̂ = ( XT X) - 1 XT y. (3)

对回归系数进行统计性质分析可以得出 :β̂是β的

无偏估计[12 ] .对β̂的均方误差分析[12 ]可以得到

β̂MSE = E ‖̂β - β‖2 =

E (β̂ - β) T (β̂ - β) =σ2 ∑
p+1

i = 1

1
λi

. 　 (4)

式中 :λ1 ≥λ2 ≥⋯≥λp + 1 > 0是非负定的实对称信息

矩阵 A = XT X的 p + 1个特征根.因此 ,当 A接近为

奇异 ,亦即各自变量之间存在复共线关系时 ,一些特

征根接近于 0 ,
1
λp + 1
将变得很大 ,从而使β̂MSE的值也

非常之大.这说明估计值β̂与参数值可能相距甚远 ,

2者之间有较大的偏差.

针对复共线关系问题 , Hoerl 和 Kennard[7 ]提

出的岭回归算法.岭回归在最小二乘的基础上引入

了岭参数 k ,用 XT X + kI 来替代原来的 XT X,这样

矩阵 XT X + kI 的特征根为 :λ1 + k ,λ2 + k , ⋯,λp + 1 +

k.则 XT X + kI 矩阵对应的特征根就离开 0远一些 ,

使β̂的均方误差减小 ,且一定存在一个最优的岭参

数 k使式 (4)达到最小.用岭回归方法估计可表示为

β̂k = ( XT X + kI) - 1 XT y. (5)

式中 : I表示单位矩阵.

用岭回归方法解决复共线问题的关键就在于确

定岭参数 k ,确定岭参数 k 的方法有岭迹法、公式

法、基于广义交叉有效性 ( generalized cross valida2
tion , GCV)的逐步估计求值法等[11 ] .其中 GCV 法

获得比较广泛的应用 ,但 GCV 法存在初始岭参数

难以确定且最终确定值严重依赖初始值的不足.
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212　SPEA优化岭参数的岭回归算法

由于最优的岭参数 k值可以确定最佳岭回归模

型 ,而预测性能是模型最重要的性能指标 ,为此 ,提

出以岭回归模型预测性能为指标 ,基于 SPEA 优化

确定岭参数的岭回归算法. 其中 SPEA 以实数编

码、线性交叉的遗传算法[ 12 ]为基础 ,主要操作步骤

有 :优选优生操作、变异操作. SPEA 计算复杂性低 ,

局部搜索能力和全局寻优能力强 ,在复杂模式识

别[10 ]和模型参数确定[4 ]等领域都得到成功的应用.

21211　优选优生进化算法

在实数编码的遗传算法中[12 ] ,每个优化参数被

当做一个位基因直接处理 ,设优化参数为 o1 , o2 , ⋯,

ol 共 l 个 ,则个体可以用 l维矢量 O = [ o1 　o2 　⋯

　ol ]表示.对于第 i 位基因 ,其相应的线性交叉操

作为

u
(1)
i =βi 3 o

(1)
i + (1 - βi ) 3 o

(2)
i ,0 ≤βi ≤1 ,

u
(2)
i =βi 3 o

(2)
i + (1 - βi ) 3 o

(1)
i , i = 1 ,2 , ⋯, l.

(6)

式中 :βi 是随机数 , o
(1)
i 、o(2)

i 是 2 个父代个体的

第 i位基因 , u
(1)
i 、u(2)

i 是它们的 2个子代个体的第 i

位基因.设群体 P的规模为 N P ,其所有个体记为

o1 , o2 , ⋯, oN P
,交叉概率为 vc ,优选邻域大小为 m ,

优化问题表述为

min f ( o1 , o2 , ⋯, ol ) . ai ≤Oi ≤bi (7)

式中 : i = 1 , 2 , ⋯; l是 o i 的上下限 , { ( ai , bi ) , i = 1 ,

2 , ⋯, l}构成了 l维优化参数定义空间 S 0 .

则针对 N P 个个体执行如下优选优生操作 :

1)设新群体初始个数 np = 0 ,中间变量 i = 1 .

2) 产生 ( 0 , 1 ) 随机数 v , 若 v > vc , 则 i =

1 , i = N P

i + 1 , i < N P

,重新执行 2) ;若 v≤vc ,则挑选第 i

个个体 o i 进行以下操作.

3)设 oi 的优选邻域所有个体组成群体为 SOi
=

{ oi + 1 , oi + 1 , ⋯, oi + m } i + m≤N P

{ oi + 1 , oi + 2 , ⋯, oN P
, o1 , ⋯, o( m - ( N P - i) ) } , i + m > N P

.

4)挑选 SOi
中最优个体 oopt

i .

5)对 oi 和 oopt
i 执行式 (6) ,产生子代个体 u1

i 和

u2
i .

6)保留 u1
i 和 u2

i 中较优的子代个体作为新群体

中第 j = np + 1 个个体 noj
,且 np = np + 1 , i =

1 , i = N P ,

i + 1 , i < N P .

7)若 np < N P ,返回步骤 2) ;若 nP = N P ,产生新

群体 NO = { no1 , no2 , ⋯, noN P
} ,结束.

优选优生进化算法的执行步骤 :

1)初始化.产生第 gn = 1代 N P 个初始个体 o1 ,

o2 , ⋯, oN P
,记为 O(1)

gn
= [ o1 , o2 , ⋯, oN P

].

2)对 O(1)
gn
执行优选优生操作 ,产生新群体 O(2)

gn
.

3)对 O(2)
gn
执行变异操作 ,产生下一代群体 O(3)

gn
.

4)检查结束条件 ,若已满足 ,则终止计算 ;否则 ,

gn = gn + 1 , O
(1)
gn - 1 = O

(3)
gn - 1 ,并转到步骤 2) .

21212　岭回归的优化目标函数

设建模样本容量为 n ,对应的结构矩阵 X为 n

×( p + 1)维 ,对应的因变量向量 y为 n ×1维 ;校验

样本容量为 nt ,对应的结构矩阵 Xt 为 n t ×( p + 1)

维 ,对应的因变量向量 yt 为 n t ×1 维.则对于给定

岭参数 k , RR模型对校验样本的预测偏差平方和均

值 MSEk 为

MSEk =
1
nt

( yt - yt )
T ( yt - yt ) , (8)

式中 : yt 是 RR模型对 yt 的预测值 ,即

yt = Xtβ̂k ,

β̂k = ( XT X + kI) - 1 XT y. (9)

由式 (8) 、(9)可知 , MSEk 是岭参数 k 的函数.因此

基于 SPEA优化岭参数 k的岭回归算法以岭参数 k

为优化变量 ,以 MSEk 最小为优化目标函数 (即min
k

MSEk ) , 采用 SPEA 寻求使 MSEk 最小 (设为

MSEkopt
)的岭参数 k (设为 kopt ) ,即建立最优的 RR

模型.

213　非线性岭回归算法

岭回归算法很好地解决了自变量之间复共线关

系的影响 ,但无法描述呈高度非线性特征的过程对

象 ,为此 ,提出对原始模式特征空间进行扩张 ,使扩

张后的特征空间对模式的表达获得增强 ,实现在高

维空间 (即扩张后的特征空间)中通过线性模型描述

模式对象.

原始模式自变量的扩张可以采用各种方法 ,如

对自变量可以简单地展开成它的幂函数 ,或展开成

维空间的正交基函数的 1 个子集等 ,然后将原始模

式自变量与展开变量组合成新的自变量 (即扩张后

的特征空间中的自变量) .文中采用如下方便可行的

阶扩张算法 ,对于原始模式自变量 x i ( i = 1 , 2 , ⋯,

p)经 w阶扩张后新的自变量为

{ x i1 , x i1 x i2 , ⋯, x i1 x i2 , ⋯, x iw |

i1 = 1 ,2 , ⋯, p , i1 ≤ i2 ≤⋯≤ iw } , (10)

则基于优化岭参数的非线性岭回归首先采用式 (10)

实现对原始模式特征空间的扩张 ,形成新的自变量 ;
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然后 ,针对由新自变量构成的结构矩阵和因变量向

量 ,以式 (8)最小为目标函数 ,通过 SPEA 寻求最优

岭参数 kopt ,建立具有强非线性表达能力且预测性

能良好的 MN RR模型.

3　基于 MNRR的 42CBA 含量软测量

311　试验设计

　　将以上分析的影响 TA 中 42CBA 含量 C4 - CBA

的 8个主要因素 ( CCO、CMn、CBr、Treactor、mH2 O、τreactor、

Tcrystal、τcrystal )作为软测量的自变量 , TA 中 42CBA

含量 C42CBA作为因变量.采集到 197个具有代表性的

样本数据 ,随机选取其中 132 个样本作为建模样本

数据 S ,剩余 65个样本作为校验样本数据 S T .为了

分析 MNRR模型的性能 ,设计如下 3个试验 :

试验 1 :分别采用基于 SPEA 优化岭参数的岭

回归算法 (MRR)和基于 SPEA 优化岭参数的非线

性岭回归算法 ( MNRR)建立 TA 中 42CBA 含量软

测量模型 ,其中 MNRR 的原始模式自变量的扩张

阶数为 2 ,优化变量 (岭参数)的上下限为 (0 ,10) .

试验 2 :分别采用基于广义交叉有效性 ( GCV)

逐步估计岭参数的岭回归算法 ( GRR)和基于 GCV

非线性岭回归算法 ( GN RR)建立 TA 中 42CBA 含

量软测量模型 ,其中 GN RR的原始模式自变量的扩

张阶数为 2 ,岭参数的初始值设为 1.

试验 3 :分别采用最小二乘回归算法 (L SR)和

非线性最小二乘回归算法 ( NL SR)建立 TA 中 42
CBA含量软测量模型 ,其中 NL SR的原始模式自变

量的扩张阶数为 2.

312　试验结果及分析

试验 1、2、3 中各算法建立的 42CBA 含量软测

量模型对建模样本的拟合偏差平方和均值 MSE和

对校验样本的预测偏差平方和均值 MSE的结果如

表 1所示.从表 1的各模型预测精度可以看出 ,MN2
RR模型具有最佳的预测性能 ,MNRR模型预测偏

差平方和均值比线性模型 ( MRR 或 GRR)降低了

2614 % ,比次优的 GNRR模型降低了 918 %.因此 ,

MNRR具有强非线性表达能力 ,算法能以对校验样

本的预测偏差平方和均值最小为目标 ,通过 SPEA

寻求全局最佳的岭参数 ,获得最佳模型.同时 ,MRR

模型和 GRR模型预测精度均高于 L SR模型 ; MN2
RR模型和 GNRR 模型预测精度均高于 NL SR 模

型.可见 ,原始模式自变量之间和扩张后新的自变量

之间存在一定的复共线关系 ,采用岭回归算法可以

消除复共线关系影响 ,建立预测性能良好的模型.

表 1　试验结果

Table 1　Trial results ×10 - 4

线性

算法

预测

MSE

拟合

MSE

非线性

算法

预测

MSE

拟合

MSE

MRR 215 2143 MNRR 1184 1135

GRR 215 2142 GNRR 2104 1174

L SR 2154 2141 NL SR 2159 1117

从表 1的各模型拟合精度可以看出 ,L SR在线

性模型中具有最好的拟合精度 ,但预测精度最低 ;

NL SR在非线性模型中也具有最好的拟合精度 ,但

预测精度也最低 ; NL SR模型的拟合精度甚至高于

L SR模型 ,但 NL SR 模型的预测精度却低于 L SR

模型 ,可见 L SR和 NL SR模型均已出现不同程度的

过拟合现象.在线性模型中 ,MRR 和 GRR 模型具

有近似相同的拟合精度和预测精度 ;在非线性模型

中 ,MN RR模型的拟合精度和预测精度均高于 GN2
RR模型 ,这是因为 MN RR算法寻求的是全局最优

岭参数 ,在试验 1 中寻得最优岭参数 kopt = 1137 ×

10 - 6 ;而 GNRR基于梯度算法的逐步迭代易陷入局

部解且最终结果严重依赖岭参数初始值的选取 ,在

试验 2中寻得岭参数 k = 719 ×10 - 3 ,从表 1的结果

以及以下进一步分析结果可以看出 k = 719 ×10 - 3

是局部最优解.

为了进一步对比 MNRR与 GN RR算法 ,分别

取 GNRR的初始岭参数为 8 个值 ,则 GN RR 算法

最终求得的岭参数分别为 1、1×10 - 1、1×10 - 2、1×

10 - 3、1 ×10 - 4、1 ×10 - 5、1 ×10 - 6、1 ×10 - 7等 8 个

值 ,则 GNRR算法最终求得的岭参数分别为 :71 9×

10 - 3、719 ×10 - 3、719 ×10 - 3、719 ×10 - 3、719 ×

10 - 3、719×10 - 3、1147 ×10 - 6、1147 ×10 - 6 ,其中前

6个相同是局部最优解 ,后 2 个相同是全局最优解

(由于 GCV 法是基于建模样本 S 采用留一交叉验

证法 ,而基于 SPEA优化岭参数法是基于建模样本

S ,以对校验样本 S T 预测偏差平方和最小为目标确

定岭参数 ,因此 ,2种方法求得各自全局最优解将略

有差异) ,其全局最优解对校验样本的预测偏差平方

和均值 MSE为 01000 184.可见 ,对于 GN RR算法 ,

当初始岭参数 k≥1 ×10 - 5时 ,陷入局部最优解 ;当

初始岭参数 1×10 - 6 ≥k > 0 时 ,才可以求得全局最

优解 ,而确定如此小的初始值选取范围无疑是非常

困难的 ,而且不同性质的问题 (即不同程度的复共线

问题)具有不同的初始值选取范围.岭回归的其他确

定岭参数算法也存在类似的缺点. MN RR算法在岭
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参数的上下限为 (0 , 10)内寻得全局最优解 kopt =

1137×10 - 6 ,且理论上只要确定的寻优范围包含全

局最优解 ,MN RR算法就可以寻得全局最优解 ,因

此 MNRR算法具有强鲁棒性.

为了直观说明建立的 MNRR软测量模型的性

能 ,以 TA 产品中 42CBA含量分析值为横坐标 ,以 42
CBA软测量模型对校验样本的预测值为纵坐标作

图 ,结果如图 2所示.可以看出 ,图中方形点分布在直

线的两侧 (若方形点落在直线上 ,则预测值与分析值

相同) ,模型能良好预测 TA 产品中 42CBA含量.

图 2　MNRR预测性能

Fig12　Prediction ionaccuracy of MNRR

4　结束语

基于优化岭参数的非线性岭回归 ( MNRR)算

法 ,首先采用阶扩张算法实现对原始模式特征空间

的扩张 ,使扩张后的特征空间对模式的表达获得增

强.然后 ,针对扩张后新自变量之间可能存在的复共

线关系以及岭回归算法中最佳岭参数难以确定的缺

点 ,提出基于优选优生进化算法确定最佳岭参数的

岭回归算法 ,消除变量间的复共线关系影响 ,最终建

立具有强非线性表达能力以及预测性能良好的

MNRR模型.在实际应用于建立 TA 中 42CBA 含

量软测量 ,获得满意的结果.与非线性最小二乘回归

和基于广义交叉有效性逐步估计岭参数的非线性岭

回归相比 ,基于优化岭参数的非线性岭回归模型具

有更高的预测精度 ,且克服传统岭回归算法中最佳

岭参数难以确定的缺点.
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