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基于非负绞杀的稀疏化 ONLSTM 及
其工业软测量建模

郭迎宸1，隋璘1，熊伟丽1,2

（1. 江南大学 物联网工程学院, 江苏 无锡 214122; 2. 江南大学 轻工过程先进控制教育部重点实验室, 江苏 无
锡 214122）

摘     要：实际工业过程往往具有多变量、非线性和动态性等特点，建模数据包含过多冗余信息和时序依赖特
征，从而导致建模复杂度增加和模型性能下降。因此，提出一种基于非负绞杀的稀疏化有序神经元长短时记忆
网络 (ordered neurons long short-term memory，ONLSTM) 用于工业软测量建模。将非负绞杀收缩系数嵌入
ONLSTM 输入层权重矩阵，对其进行收缩绞杀，剔除冗余输入节点的同时实现变量选择。将非负绞杀收缩系
数与 ONLSTM 隐藏层权重矩阵相结合，根据不同隐藏神经元重要性设计权重分配规则，剔除网络隐藏层冗余
节点及其对应的信息传递通路，进行网络结构稀疏优化。通过数值仿真验证了所提算法的有效性，并将其应用
于某火电厂烟气脱硫过程排放净烟气 SO2 浓度预测。实验结果表明所提算法能有效实现变量选择，并在保证
预测性能的前提下，使模型结构得到稀疏优化，展现出比较广阔的应用前景。
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Abstract: Industrial processes often exhibit characteristics such as multivariable interactions, nonlinear behaviors, and
time-varying changes. Thus, the resulting modeling data contain excessive redundant information and complex time-de-
pendent patterns, which increase modeling complexity and degrade the model performance. To address these challenges,
an ordered neurons long short-term memory (ONLSTM) network integrated with non-negative garrote-based regulariza-
tion is proposed herein for industrial soft sensor modeling. First, the shrinkage coefficients of the non-negative garrote
are embedded into the weight matrix of the ONLSTM input layer to eliminate redundant input nodes and enable vari-
able selection. Second, these coefficients are integrated into the weight matrix of the ONLSTM hidden layer to assign
weights based on the importance of hidden neurons.  Consequently,  redundant nodes and their  corresponding informa-
tion pathways are pruned, achieving sparse optimization of the network structure. The proposed method is validated via
numerical simulations and subsequently employed to predict the SO2 concentration in flue gas emissions from a desul-
furization process in a thermal power plant. Experimental results demonstrate that the algorithm effectively selects vari-
ables and sparsely optimizes the model structure while maintaining high predictive performance, offering promising pro-
spects for broader industrial applications.
Keywords: soft sensor; long short-term memory networks; ordered neurons; non-negative strangulation; redundant in-
formation; variable selection; sparse optimization; deep learning

随着工业智能化的不断推进，工业生产的复

杂程度与信息化水平日益提升。为提高产品质

量，需要对某些难以直接或实时采集但与产品质

量密切相关的质量变量进行实时监测 [1-3]。软测
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量技术通过构建易于获取的辅助变量与质量变量

之间的数学模型来有效预测相关质量变量，已被

广泛应用于工业过程监测和控制领域[4-6]。

为提升工业过程监测与控制精度，更高效且

鲁棒性更强的软测量建模算法是关键。人工神经

网络凭借其强大的非线性映射能力与无需依赖先

验知识的学习能力成为软测量领域的研究热点[7-9]。

近年来，以长短期记忆 (long short-term memory，
LSTM) 网络为代表的门控循环神经网络，通过其

独特的门控结构控制信息流动，更好地捕捉了数

据中的长期依赖关系 [10-12]。文献 [13] 通过构建联

合 LSTM 网络与卷积网络的特征提取模型，并利

用 LSTM 实现特征融合，进而利用全连接模块构

建预测模型。文献 [14] 通过构建一个结合 LSTM
模块和全连接模块的骨干网络，并将物理退化属

性集成到迁移学习框架中，提出一种物理引导的

Transfer Learning-LSTM 网络用于锂离子电池的退

化轨迹预测。文献 [15] 以逻辑方式指导预训练

的 LSTM 网络而获得 LogicLSTM，进行具有逻辑

推理能力的时态数据处理，以提高分类的预测准

确性和可解释性。

然而，LSTM 网络隐藏层神经元相互独立，未

考虑神经元之间的序列层次信息，导致不同神经

元可能学到相同特征信息[16]。有序神经元长短时

记忆网络 (ordered neurons long short-term memory，
ONLSTM) 通过对 LSTM 内部隐藏神经元进行重

要性排序并引入层级概念，新增主遗忘门与主输

入门以分区更新的方式对特征信息进行选择 [17]，

提高了模型对长期依赖关系的捕捉能力，引起了

众多学者的广泛关注。文献 [18] 提出一种带自注

意力机制的卷积 ONLSTM 网络时序预测模型，通

过卷积神经网络降低特征维度，并引入自注意力

机制以动态调整特征权重。文献 [19] 提出一种具

有注意力引导的 ONLSTM 网络，通过对齿轮健康

特征信息进行层次划分实现了齿轮的剩余寿命预

测。文献 [20] 提出一种基于时序迁移的双流加

权 ONLSTM 模型，采用双流结构精确控制信息流

传递，并将模型内嵌于时序迁移框架以解决时间

协变量移位问题。

基于深度网络的软测量建模过程中，建模数

据质量及网络结构合理性同样是不可忽视的关键

影响因素。然而，实际工业过程数据中包含过多

冗余变量，导致模型需要更复杂的结构与更多参

数学习数据特征，进而使建模难度增加与性能下

降  [21]。因此，降低模型复杂度并有效提取数据中

的关键信息也是软测量建模领域亟待解决的科学

难题 [22]。稀疏模型通过去除冗余信息，保留模型

中最重要的信息流，可以在有效解决工业数据集

数据冗余问题的同时稀疏化模型结构[23]。非负绞

杀 (nonnegative garrote，NNG) 是一种经典的模型

稀疏化方法，常用以对输入变量进行选择压缩[24]。

其基本思想是在回归模型中引入非负约束，保持

模型预测能力的同时降低模型复杂度。文献 [25]
利用 NNG 对人工神经网络的输入权重进行精确

收缩，剔除了冗余输入变量，与其他先进方法相

比，所提方法在选择的变量较少的情况下表现出

更好的模型准确性。文献 [26] 结合非平稳干扰提

出一种自适应偏最小二乘 NNG 方法，降低了输

入维度，实现动态过程的高效在线应用，用于高

炉炉膛壁的温度预测和蒸馏塔的杂质成分估计。

文献 [27] 提出一种基于注意力机制与非负绞杀的

门控循环单元，不仅剔除了无关输入变量，还在

保证模型预测精度的同时对模型结构进行稀疏。

综上所述，面向实际工业过程的多变量、非

线性和动态性等特点，提出基于非负绞杀的结构

稀疏化 ONLSTM 工业软测量模型。一方面利用

ONLSTM 自动学习层级结构信息对数据进行充

分的利用以实现建模；另一方面通过 NNG 算法

在 ONLSTM 模型的输入层中引入非负约束，在保

证模型预测能力的前提下，剔除冗余输入变量。

同时考虑到 ONLSTM 网络结构复杂度相较 LSTM
有所增加，因此在其隐藏层加入 NNG 算法，以减

少模型计算量并剔除网络模型的冗余节点，以实

现模型的稀疏化。最后基于数值仿真和火电厂脱

硫过程的生产实际数据，建立相对应的软测量模

型，并与不同软测量算法进行性能对比，验证了

算法的有效性。 

1   ONLSTM 神经网络

ONLSTM 在 LSTM 的基础上增添了主遗忘门

和主输入门对隐藏层神经元进行排序，进而引入

信息层级概念。ONLSTM 通过主遗忘门和主输

入门将输入信息分割为 3 部分，即主遗忘通路、

主输入通路和信息重叠通路，分别计算后合并为

输出。其结构如图 1 所示，图中灰色部分为传统

LSTM 网络结构，彩色部分为 ONLSTM 新增结

构。传统 LSTM 门控单元计算过程为

ft = σ(xtWx f + ht−1Wh f + b f ) (1)

it = σ(xtWxi+ ht−1Whi+ bi) (2)

ot = σ(xtWxo+ ht−1Who+ bo) (3)

ĉt = tanh(xtWxc+ ht−1Whc+ bc) (4)
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图 1    ONLSTM 网络结构

Fig. 1    ONLSTM network structure
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式中： 、 、 、 分别为遗忘门、输入门、输出门

与候选单元状态的输出； 表示当前时刻的输入；

表示前一时刻的隐含状态； 和 分别表示

输入权重与隐藏层权重； 为对应的偏置；

表示 Sigmoid 激活函数； 表示双曲正切激活

函数。LSTM 中隐含状态和单元状态的更新计算

过程为

Ct = ft ⊙Ct−1+ it ⊙ ĉt (5)

ht = ot ⊙ tanh(Ct) (6)
Ct ht

⊙
式中： 和 为更新后的单元状态和隐含状态，

为向量点乘运算。ONLSTM 在此基础上引入了

一个新的激活函数，其新增参数更新计算过程为

cumax(·) = cumsum(Softmax(·)) (7)

f̃t = cumax(xtWx f̃ + ht−1Wh f̃ + b f̃ ) (8)

ĩt = 1− cumax(xtWxĩ+ ht−1Whĩ+ bĩ) (9)

wt = f̃t ⊙ ĩt (10)

w1 = f̃t −wt (11)

w2 = ĩt −wt (12)

Ct = w1⊙Ct−1+wt ⊙ ( ft ⊙Ct−1+ it ⊙ ĉt)+w2⊙ ĉt (13)

ht = ot ⊙ tanh(Ct) (14)

wt f̃t ĩt

w1 f̃t wt

w2 ĩt wt

式中：cumax(·) 函数由 cumsum 和 Softmax 函数嵌

套组成，是 ONLSTM 新增主遗忘门的激活函数；

1−cumax(·) 为反向的 cumax 函数，是 ONLSTM 新

增主输入门的激活函数； 表示 和 的信息重叠

部分，对应信息重叠通路； 表示 中高于 的部

分，对应主遗忘通路； 表示 中低于 的部分，

对应主输入通路。

Ct

ONLSTM 隐藏神经元顺序被定义为信息层

级，其中高层级神经元存储长期保持的长期信

息，而低层级神经元存储可以快速忘记的短期信

息[17]。式 (10)~(12) 对应的 3 条通路对信息流中的

长期信息与短期信息进行划分提取，式 (13) 表示

的更新逻辑，直观地显示不同通路的融合计算

过程。ONLSTM 可在不同层级上分别处理信息

流向，进而实现更好的模型预测效果。 

2   非负绞杀算法

非负绞杀 (NNG) 算法是一种基于约束函数的

嵌入式模型优化算法，能将信息节点选择与权重

系数的优化过程相结合，最初被用以解决线性优

化问题[24]。相较于过滤式与包裹式的特征选择方

法，NNG 算法将特征选择过程与模型训练过程相

融合，同时实现了效率与性能之间的有效权衡[28]。

NNG 算法的基本原理是在最小二乘算法的基础

上添加一个约束函数，构造成一个带有限制条件

的非线性函数，然后求得该函数的极值以获取在

该限制条件下参数的最优解。以线性模型为例：

y = βx+ε (15)
x =

[
x1 x2 · · · xp

]
β =

[
β1 β2 · · · βp

]
X ∈ Rn×p

Y ∈ Rn β̂

式中： 和 y 分别表示输入和输出

变量， 表示系数，p 为输入维度，

ε 是随机误差。令 为输入矩阵，n 为样本

总数； 为输出矩阵。令 表示系数估计，得

到带有限制条件的非线性函数：

θ∗(S ) = argmin
∑

∀(x,y)∈{X,Y}

{(y− (θ⊙ β̂)xi)
2}

s.t. θi ⩾ 0,
p∑

i=1

θi ⩽ S
(16)

θ =
[
θ1 θ2 · · · θp

]
θi

θ∗ =
[
θ∗1 θ

∗
2 · · · θ∗p

]
θ∗

式中：S为绞杀超参数； 为收缩向

量； 为对应的收缩系数。求解式 (16) 可得收缩

向量 ，将 代入式 (15) 即可获得

更新后的系数：

β̃ = θ∗⊙ β̂ (17)
则优化后得到的输出为

ỹ = β̃x (18)
算法通过绞杀超参数对收缩向量进行约束，

以在约束条件下取得最优解。在寻优过程中，绞

杀超参数越小，则约束越大，其收缩系数更趋于

0。当收缩系数趋于 0 时，则对应系数估计也将趋

于 0，即对应输入变量被删除。 

3   DNNG-ONLSTM 算法设计
 

3.1    模型架构

尽管 ONLSTM 能更为有效地捕捉时序数据

中的长期依赖信息。但其性能易受建模数据质量

和其固有网络结构的影响。因此，提出了一种基

于非负绞杀的稀疏化 ONLSTM 软测量算法 (double
NNG-ONLSTM，DNNG-ONLSTM)，该算法实现了

模型输入变量选择和网络结构的同步优化，解决

了输入变量和隐藏神经元节点的冗余问题，其架

构如图 2 所示。
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图 2    基于非负绞杀的稀疏化 ONLSTM 网络结构

Fig. 2    Structure  of  sparse  ONLSTM  network  based  on
non-negative strangulation

 

DNNG-ONLSTM 算法的搭建主要通过网络

预训练和非负绞杀收缩系数嵌入两个步骤实现。

第 1 步通过超参数寻优获得训练结果良好的初

始 ONLSTM 网络模型。第 2 步将非负绞杀的收

缩系数依次分别嵌入 ONLSTM 输入和隐藏层权

重矩阵中，获得基于非负绞杀的稀疏化 ONLSTM
网络。其内部详细拓扑结构如图 3 所示。
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图 3    基于非负绞杀的稀疏化 ONLSTM 网络内部结构

Fig. 3    Internal  structure  of  sparse  ONLSTM  network
based on non-negative strangulation

  

3.2    基于 NNG 的变量选择

预训练阶段，采用 Adam 算法训练 ONLSTM
网络，并选取训练结果良好的模型作为初始模

型。此时模型输出可以表示为

yt = g(Wy(ot ⊙ tanh(Ct)+ by) (19)
g(·) Wy by式中： 表示全连接层的激活函数； 和 分别

是全连接输出层的学习权重矩阵和偏差向量。

再训练阶段，为避免耦合冗余数据影响，将

NNG 算法收缩向量 α 嵌入 ONLSTM 输入权重矩

阵，实现输入变量选择并削弱变量耦合对模型预

测性能的影响。此时算法输出更新为

y′t = g(Wy(o′t ⊙ tanh(Ct−1⊙ ( f ′t ⊙ω′t + f̃ ′t −ω′t)+
ĉ′t ⊙ (i′t ⊙ω′t + ĩ′t −ω′t)))+ by)

(20)

式中：各个门的更新过程为

f ′t = σ

(
p∑

i=1

xt
i(αi⊙W x f

ik )+
q∑

j=1

ht−1
j Wh f

jk +b f
j

)
(21)

i′t = σ

(
p∑

i=1

xt
i(αi⊙W xi

ik )+
q∑

j=1

ht−1
j Whi

jk +bi
j

)
(22)

o′t = σ

(
p∑

i=1

xt
i(αi⊙W xo

ik )+
q∑

j=1

ht−1
j Who

jk +bo
j

)
(23)

ĉ′t = tanh

(
σ

(
p∑

i=1

xt
i(αi⊙W xc

ik )+
q∑

j=1

ht−1
j Whc

jk +bc
j

))
(24)

f̃ ′t = cumax

(
σ

(
p∑

i=1

xt
i(αi⊙W x f̃

ik )+
q∑

j=1

ht−1
j Wh f̃

jk +b f̃
j

))
(25)

ĩ′t = 1−

cumax

(
σ

(
p∑

i=1

xt
i

Ä
αi⊙W xĩ

ik

ä
+

q∑
j=1

ht−1
j Whĩ

jk +bĩ
j

))
(26)

C′t = Ct−1⊙ ( f ′t ⊙w′t + f̃ ′t −w′t)+ ĉ′t ⊙ (i′t ⊙w′t + ĩ′t −w′t)
(27)

αi

xi

αi = 1
xi αi = 0 xi

式中：k=1,2,…,q，p和 q分别为输入变量维度与模

型隐藏层节点数。收缩系数 确定了输入变量

的收缩程度，通过将其限制在 [0，1] 范围内增强

了模型系数估计的可解释性。具体来说， 表

示 完全保留，而 表示 被完全删除。最佳

收缩向量 α求解式：

α=argmin
∑

∀(x,y)∈{X,Y}

î
(y−g

(
Wy

(
o′t ⊙ tanh(C′t)+by

))2
ó

s.t. 0 ⩽ αi ⩽ 1,
p∑

i=1

αi ⩽ S 1

(28)
显然，式 (28) 是一个带有边界约束和线性约

束的非线性不等式最优化问题。对于给定的绞杀

超参数 S1，可通过 COBYLA (constrained optimiza-
tion by linear approximation) 算法计算模型在 S1 条

件下的最优解，其通过构造目标函数和约束的连

续线性逼近，并在每一步的信赖区域中优化这些

逼近进行求解。

在 NNG 对 ONLSTM 权重系数进行收缩时，

其通过 L1 约束迫使冗余特征对应权重趋近于 0，
从而剔除无效输入变量。该机制可有效降低输入

维度与输入层参数规模，在实现变量选择的同时

显著减少模型计算量。式 (28) 将模型的预测输出

嵌入 NNG 算法以扩展其应用范围至非线性最优

求解问题，能有效剔除无关变量，稀疏模型结构。
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将 α代入式 (21)~(26) 可得到一组新的权重矩阵：

W̃ x∗
i∗ = αi⊙W x∗

i∗，i = 1,2, · · · p (29)
NNG 算法嵌入输入层强制其权重非负，增强

了输入特征可解释性，有效缓解模型过拟合，提

升了模型泛化能力。 

3.3    基于 NNG 的结构优化

除了建模数据，模型本身的结构同样会影响

模型性能。因此本文所提网络在进行变量选择的

同时，对 ONLSTM 结构进行稀疏优化。图 4 给出

了模型的结构稀疏化过程。
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图 4    模型结构稀疏过程

Fig. 4    Model structure sparsity process
 

如图 4 所示，算法将优化的收缩系数 α 与模

型输入矩阵点乘，绞杀系数为零的输入节点权重

置零，其所对应输入节点及其信息通路被删除，

实现变量选择。同时，收缩系数 β 与模型隐藏层

输入矩阵点乘，将部分隐藏层节点的输入权重归

零，实现模型结构稀疏化，更新后算法的前向计

算过程为

y′′t = g(Wy(o′′t ⊙ tanh(Ct−1⊙ ( f ′′t ⊙ω′′t + f̃ ′′t −ω′′t )+

ĉ′′t ⊙ (i′′t ⊙ω′′t + ĩ′′t −ω′′t )))+ by)
(30)

此时，各个门的更新过程为

f ′′t = σ

(
p∑

i=1

xt
iW̃

x f
ik +

q∑
j=1

ht−1
j (β j⊙Wh f

jk )+b f
j

)
(31)

i′′t = σ

(
p∑

i=1

xt
iW̃

xi
ik +

q∑
j=1

ht−1
j (β j⊙Whi

jk)+bi
j

)
(32)

o′′t = σ

(
p∑

i=1

xt
iW̃

xo
ik +

q∑
j=1

ht−1
j (β j⊙Who

jk )+bo
j

)
(33)

ĉ′′t = tanh

(
σ

(
p∑

i=1

xt
iW̃

xc
ik +

q∑
j=1

ht−1
j (β j⊙Whc

jk )+bc
j

))
(34)

f̃ ′′t = cumax

(
σ

(
p∑

i=1

xt
iW̃

x f̃
ik +

q∑
j=1

ht−1
j (β j⊙Wh f̃

jk )+b f̃
j

))
(35)

ĩ′′t = 1−cumax

(
σ

(
p∑

i=1

xt
iW̃

xĩ
ik+

q∑
j=1

ht−1
j (β j⊙Whĩ

jk)+bĩ
j

))
(36)
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C′′t = Ct−1⊙ ( f ′′t ⊙w′′t + f̃ ′′t −w′′t )+

ĉ′′t ⊙ (i′′t ⊙w′′t + ĩ′′t −w′′t )
(37)

可获得最佳收缩向量 β：
β = argmin

∑
∀(x,y)∈{X,Y}

[(y−g(Wy(o′′t ⊙ tanh(C′′t )+ by))2]

s.t. β j ⩾ 0,
q∑

j=1

β j ⩽ S 2 (38)

式 (38) 将 NNG 算法嵌入模型的前向计算过

程中，其中 S*值的大小决定了算法约束程度。具

体而言，当 S*不小于对应节点数时，算法的绞杀

能力无效，即所有待绞杀节点均可保留；当 S*逐

渐减小时，算法的绞杀能力随之增强，更多节点

的系数将被压缩至 0，实现网络的结构稀疏化处

理。因此，可以通过调整 S*值来改变算法的绞杀

强度，从而控制删除的冗余输入变量与冗余隐藏

神经元的个数。通过网格搜索法选择最优绞杀超

参数，并采用 COBYLA 算法求解式 (38)。将 β 代

入方程 (31)~(36) 可得到一组新的权重矩阵：

W̃h∗
j∗ = β j⊙Wh∗

j∗， j = 1,2, · · · ,q (39)

βi = 0 ht−1
j表示从模型中删除递归隐藏神经元 和候

选状态。NNG 算法嵌入隐藏层权重矩阵，使神经

元间时序传递方向明确化。通过压缩冗余循环连

接，剔除无效隐藏神经元，降低时序迭代计算成

本。同时，强化关键时序神经元作用，结合 ONLSTM
的有序神经元结构，更精准捕捉工业过程多时间

尺度滞后特性，提升模型对时变特性的适配性。 

3.4    算法流程

DNNG-ONLSTM 网络的建立过程分为两

步。首先通过网格搜索法进行超参数寻优，同时

使用 Adam 算法[29] 进行模型训练以获得预训练结

果良好的 ONLSTM 网络，利用其引入的层级概念

对隐藏层神经元进行分级排序。其次引入两组

NNG 算法，分别设置关于输入和隐藏神经元输出

的约束函数，将求解 NNG 算法得到的收缩向量

α和 β分别嵌入 ONLSTM 输入权重矩阵与隐藏层

权重矩阵，得到基于非负绞杀的稀疏化 ONLSTM
网络。NNG 算法求解得到两组收缩向量 α 和 β，
分别实现变量选择与结构优化功能，从而实现模

型的结构稀疏化。

DNNG-ONLSTM 预测模型算法流程描述

如下。

1) 数据预处理：对数据进行归一化、扩维等

处理，使其适应算法的输入要求；将数据的前

80% 划分为训练集，用以进行模型超参数调优和

模型初始化训练；后 20% 划分为测试集，用以评

估模型的预测性能。

2) 设置一系列的网络超参数组合，在相同的

实验环境下分别进行网络训练并重复多次，以实

现超参数寻优并生成初始 ONLSTM 网络；

3) 根据输入维度与模型隐藏节点数确定绞杀

超参数的理论上限值，在实际取值中往往取上限

的 1/4~1/2，根据网格搜索法首先以较大的网格间

距初步筛选，在初筛出的网格区间内进行更细致

的筛选，最终找出最优绞杀超参数 S*；

4) 根据寻得的最优绞杀超参数 S*，设置合适

的收缩系数初始值，分别求解非线性不等式约束

优化表达式 (28) 和式 (38) 得出优化收缩向量；

5) 将求得的优化收缩向量嵌入预训练完成

的 ONLSTM 网络权重矩阵，得到基于非负绞杀的

稀疏化 ONLSTM 网络；

6) 将测试集数据输入模型中得到预测结果，

并进行结果评估并与其他先进模型进行比较。 

4   数值仿真验证与分析
 

4.1    数值仿真

为验证算法的有效性，本节模拟复杂工业过

程非线性、动态性及变量冗余等特点，构建了一

个基于弗里德曼数据集构建的数值示例[30]。该数

据集每个输入变量都是分布在 [0，1] 的随机数。

Xt
1 = 0.4xt

1+0.6
(
xt−1

2

)2
+ et

1,

Xt
2 = 0.8xt−1

1 −0.3xt−2
2 +0.5xt−3

3 + et
2,

Xt
3 = 0.2

(
xt

3

)2
+0.6xt−3

4 + et
3,

Xt
4 = 0.6xt−1

4 +0.2xt−1
3 +0.2xt−2

3 + et
4,

Xt
5 = 0.3xt

5+0.5xt−4
5 +0.2

(
xt−9

5

)2
+ et

5,

y = 10sin
(
πXt

1Xt
2

)
+20

(
Xt

3−0.5
)2
+10Xt

4+5Xt
5+ et

y

(40)
x∗ et

∗式中： 和 y 分别为输入变量和输出变量， 是均

值为零、标准差为 0.01 的高斯噪声。仿真实验通

过式 (40) 生成数据，数据中共有 30 个输入变量与

一个目标变量，输入变量中仅有 5 个变量与目标

变量相关，共生成 2 000 组样本数据。 

4.2    模型性能评价指标

将仿真数据集以 4∶1 的比例划分为训练集和

测试集，通过超参数调优搭建软测量模型，并通

过测试集验证模型性能。采用以下参数作为算法

性能的评价指标。

1) 模型输入规模 (model input size，MIS): 模型

有效输入变量的个数。其计算公式为

MIS =

n∑
i=1

Vi, Vi =

ß
1, λi ⩾ 0.05
0, λi < 0.05 (41)

式中：V i 代表输入变量 x i 是否为模型有效输入，
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n为输入变量的个数，λi 为输入变量所对应的系数。

2) 正选率 (correct selection ratio，CSR)：模型

有效输入变量中相关变量所占比例。其计算公

式为

CSR =
nr

MIS
×100% (42)

式中：nr 为模型有效输入变量中相关变量的个数。

3) 决定系数 R2：用以衡量模型输出与真实值

的拟合程度，表示模型对数据的拟合程度，值越

接近 1 表示模型拟合得越好。其计算公式为

R2 = 1−

n∑
i=1

(yi− ŷi)2

n∑
i=1

(yi− ȳ)2

(43)

ŷ ȳ

式中：n为测试集样本总数，yi 是测试集样本输出

的实际值， i 是模型的输出预测值， 是 y i 的平

均值。

4) 均方误差 (mean square error，MSE)：反映估

计量与被估计量之间的差异程度，是预测值与真

实值之差的平方和的平均值。MSE 可以将模型

预测的准确性进行量化，从而判断模型的拟合程

度。MSE 值越小，表示模型的预测能力越强，反

之则说明模型存在较大的预测误差。其计算公

式为

EMS =
1
n

n∑
i=1

(yi− ŷi)2 (44)

5) 平均绝对误差 (mean absolute error，MAE)：
衡量预测值与真实值之间的差异，是预测值与实

际值之间偏差的绝对值之和的平均值。MAE 的

值越小，说明模型的预测结果越接近真实值，预

测性能越好。其计算公式为

EMA =
1
n

n∑
i=1

|yi− ŷi| (45)
 

4.3    仿真实验设置与结果分析

为确保实验设计的严谨性，本文在相同的数

据集和仿真环境下，对所提出的算法以及各对比

算法进行多轮次重复运行。为更好地验证所提算

法的优势，将其与 LSTM、ONLSTM、STA-LSTM
(spatiotemporal attention-based lstm)[31]、SA-CNN-
ONLSTM (self-attention-convolutional neural networks-
onlstm)[18] 算法的性能进行对比。为消除单次实

验带来的偶然性影响，结合多次实验的结果获取

更为准确和可靠的评估，选择统计结果中的最优

值作为衡量模型性能的指标。表 1 是不同算法在

多次实验后所得到的最优仿真结果汇总。

 

表 1    数值仿真实验结果
Table 1    Numerical simulation results

 

模型 MIS CSR/% MSE MAE R2

LSTM 30 16.67 4.684 3 1.649 0 0.707 1

ONLSTM 30 16.67 4.362 4 1.602 0 0.728 2

STA-LSTM 30 16.67 4.390 1 1.628 0 0.725 5

SA-CNN-ONLSTM 30 16.67 4.373 1 1.607 5 0.726 6

NNG-ONLSTM 13 38.46 4.231 2 1.616 1 0.735 4

DNNG-ONLSTM 13 38.46 3.843 2 1.511 6 0.765 1
 

由表 1 结果可知，在进行对比分析的 6 种算

法中，所提算法展示出明显优势。具体而言，该

算法有着最小的模型输入规模 MIS，这正体现了

其在处理复杂系统时的精简性；最高的正选率

CSR，误差评价指标 MSE、MAE 与决定系数 R2

优于其他算法，充分验证了算法的有效性和优

越性。

为更直观地评估 DNNG-ONLSTM 网络的性

能，图 5 和图 6 分别给出了不同算法数值仿真的

预测结果散点图和预测误差箱线图。从图中可以

看出，DNNG-ONLSTM 网络预测结果最优，其误

差波动最小，预测精度最高。
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图 5    仿真预测结果散点图

Fig. 5    Scatter plot of simulation prediction results
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图 6    仿真预测结果误差箱线图

Fig. 6    Box plot of simulation prediction result errors
 

此外，为量化分析非负绞杀与稀疏化对模型

性能的优化提升，图 7 将 DNNG-ONLSTM 算法的

候选输入变量收缩系数进行统计并绘图，其中前

5 个变量为相关变量。
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图 7    数值仿真候选输入变量收缩系数统计

Fig. 7    Numerical simulation candidate input variable contraction coefficient statistics
 
 

5   工业实例验证与分析

本节以某燃煤电厂烟气脱硫工艺过程的实际

生产数据为研究对象，将所提算法应用于脱硫过

程排放的 SO2 浓度的软测量建模预测，并与其他

算法进行对比，验证了所提算法的优越性。
 

5.1    研究对象

该燃煤电厂在烟气脱硫工艺过程中，选用双

吸收塔结构和石灰石−石膏湿法技术，这一技术

以其反应迅速、脱硫高效以及成本低廉等特点而

受到广泛采用，是大规模火电厂烟气脱硫的主流

工艺。其基本工作原理是基于石灰石浆液中的 CaCO3

与烟气中的 SO2 发生化学反应，生成石膏，以实

现烟气脱硫的目标[32]。完整的脱硫工艺系统由多

个子系统组成，如图 8 所示。其中，烟气吸收系统

是整个流程的核心，其决定了脱硫效率的高低。
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图 8    烟气脱硫系统工艺流程图

Fig. 8    Process flow diagram of flue gas desulfurization system
 
 

5.2    实验设置

通过对该燃煤电厂在烟气脱硫工艺过程的研究

以及初步的数据筛选分析，确定了由 30 个过程变量

和 1 个质量变量组成的数据集。数据集包含 2 676
个样本，包括炉原烟气 SO2 浓度、一级吸收塔出口烟

气 SO2 浓度、出口烟气温度、机组脱硫效率中间值

等 30 个过程变量以及质量变量排放的 SO2 浓度。

训练集和测试集数据分别取全部样本的前 80% 和

后 20%。选取模型输入规模 MIS、均方误差 MSE、

平均绝对误差 MAE 和决定系数 R2 作为模型性能评

价指标。同时，为进一步验证 DNNG-ONLSTM 网

络的预测性能优势，本文将其与 LSTM、ONLSTM、

STA-LSTM 及 SA-CNN-ONLSTM 神经网络在相同

的实验环境下的预测结果进行对比分析。 
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5.3    实验结果与分析

6 种网络模型对应的 4 种仿真指标结果如表 2
所示。各网络的基本结构及超参数设置如表 3 所

示。如表 2 所示，与 LSTM 和 ONLSTM 算法相比，

引入注意力机制的 STA-LSTM 和 SA-CNN-ONL-
STM 算法与引入变量选择机制的 NNG-ONLSTM
和 DNNG-ONLSTM 算法的 MSE 和 MAE 相对较

小，决定系数 R2 更接近 1，表明对不同的输入变量

予以正确区分能有效提高模型预测精度。NNG-
ONLSTM 与 DNNG-ONLSTM 通过对输入变量进

行合理地取舍，不仅有效地降低了无关变量对预

测结果的影响，而且显著提升了网络的预测性能。

其中，DNNG-ONLSTM 算法所选择的关键生产参

数最少，同时其性能评价指标更优，具体而言，MSE
和 MAE 最低，决定系数也明显高于其他算法，这

一结果充分验证了 DNNG-ONLSTM 算法的有效性。
 
 

表 2    SO2 浓度预测结果
Table 2    Prediction results of SO2 concentration

 

模型 MIS MSE MAE R2

LSTM 30 4.928 0 1.729 6 0.759 1
ONLSTM 30 4.811 6 1.642 6 0.764 8

STA-LSTM 30 4.829 4 1.752 9 0.763 9
SA-CNN-ONLSTM 30 4.621 7 1.749 0 0.774 1

NNG-ONLSTM 12 3.295 3 1.465 1 0.838 9
DNNG-ONLSTM 12 3.208 6 1.460 0 0.843 1

 
 
 

表 3    不同网络基本结构及超参数设置
Table 3    Different network basic structure and hyperparameter settings

 

参数名称 LSTM STA-LSTM SA-CNN-ONLSTM ONLSTM NNG-ONLSTM DNNG-ONLSTM
输入维度 30 30 30 30 30 30
隐藏层数 1 1 1 1 1 1

隐藏节点数 36 36 36 36 36 36
初始学习率 0.01 0.001 0.005 0.005 0.01 0.01
时间步长 2 2 2 2 2 2
输出维度 1 1 1 1 1 1

最大迭代数 1 700 1 000 1 700 1 000 1 700 1 700
 

不同算法的预测性能有所差异，为更好地凸

显这种差异，本文给出了不同算法的脱硫工艺预

测结果曲线和预测误差频率分布直方图，分别如

图 9 和图 10 所示。

由图 9 可以看出，相比于其他算法，DNNG-
ONLSTM 算法在数据拟合方面展现出最优性

能，能更精确地捕捉 SO2 浓度的细微波动和变化

趋势。
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图 9    不同模型下脱硫工艺预测结果曲线

Fig. 9    Prediction curves of desulfurization process under different models
 

由图 10 可知，DNNG-ONLSTM 算法在预测

误差分布方面展现出了卓越的稳定性，其标准差

σ 值与其他算法相比最小，表明该算法的预测结

果更加可靠和准确，具有高预测精度和强稳定

性，有助于更好地实现对实际生产过程中脱硫工

艺输出的实时监测与控制。
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图 10    不同模型下脱硫工艺预测误差分布直方图

Fig. 10    Histogram of prediction error distribution of desulfurization process under different models
 

如表 4 所示，模型训练时间与复杂度公式呈

现一致性趋势，尽管 NNG 算法增加了模型在训

练阶段的计算量，但由于模型训练为离线进行，

因此不会影响模型的实时检测性能。此外，所提

算法通过对模型结构进行稀疏优化，提高了模型

预测阶段的响应效率。从表中可以看出，DNNG-
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ONLSTM 算法预测时间为 5.984 ms，优于其他对

比模型，满足工业场景毫秒级响应需求。
 
 

表 4    模型复杂度与训练预测时间

Table 4    Model complexity and training prediction time
 

模型 模型训练复杂度
训练

时间/s
预测

时间/ms

LSTM O(4nh+h+4h2) 35.158 8.310

ONLSTM O(6nh+h+6h2) 29.264 9.983

STA-LSTM O(2n2+4nh+2h+7h2) 39.645 13.631

SA-CNN-ONLSTM O(3n2+r1r2+6nh+h+6h2) 50.438 23.554

NNG-ONLSTM O((6+k1)nh+h+6h2) 63.513 6.489

DNNG-ONLSTM O((6+k1)nh+h+(6+k2)h2) 94.216 5.984
 

绞杀超参数决定了所提算法的绞杀强度，为

确定不同绞杀超参数对模型性能的影响。图 11
分别给出了不同绞杀超参数在变量选择与结构优

化过程中对模型预测性能的影响。
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图 11    不同绞杀超参数下的模型性能

Fig. 11    Model  performance  under  different  strangulation
hyper parameters

图 11 中 S1 和 S2 分别对应变量选择与结构优

化的绞杀超参数。在变量选择过程中，模型性能

随绞杀超参数呈非单调波动，当 S过小时，绞杀强

度过大，导致部分相关信息被删除；当 S 过大时，

则会导致冗余信息保留，影响模型性能。如图 11
所示，在 S1=4.8 时，模型性能最佳。在结构优化

过程中，当 S2=11.9 时，相邻区间内性能波动幅度

较小，R2 稳定于 0.82~0.83，体现模型的鲁棒性。

此外，DNNG-ONLSTM 算法所选择的输入变

量与实际生产过程中的工艺机理和专家经验基本

一致。本文根据不同候选输入变量的收缩系数大

小，对其进行了重要性排序（结果保留 2 位小

数），如图 12 所示。其中，θ值大于 0.05 的变量有

12 个，变量 3 和变量 12 分别为一级吸收塔出口处

烟气 SO2 浓度和总煤量，两者所对应 θ 值均大于

0.8，表明其对目标变量至关重要。这一结果与文

献 [33-34] 中所分析的影响工艺输出的关键生产

参数相一致。变量 2 为炉原烟气 SO2 浓度，变量

20 为机组脱硫效率中间值，显然其直接与净烟气

SO2 浓度相关。变量 4 为一级吸收塔石膏浆液

pH 值，侧面反映了浆液对 SO2 的吸收程度。变

量 10 为吸收塔入口烟气温度，变量 19 为炉原烟

气 O2 浓度，变量 21 为二级吸收塔出口温度 1，变
量 22 为二级吸收塔出口压力，均影响了脱硫过程

中发生的化学反应，与最终排放烟气中的 SO2

浓度有所关联。

图 13 给出了算法各隐藏层神经元节点所对

应的收缩系数的数值统计（保留 2 位小数），结合

图中数据与表 3 的算法预测结果可以得出，所提

算法可在保证模型预测精度的前提下对网络结构

进行优化。

综上所述，所提算法可以有效降低建模所需

数据维度、提取关键输入变量，并在保证预测精

度的前提下对模型隐藏神经元进行稀疏优化。 
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图 12    候选输入变量收缩系数统计

Fig. 12    Statistics of shrinkage coefficients of candidate input variables
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6   结束语

本文提出一种基于非负绞杀的稀疏化 ONLSTM
工业软测量算法，以解决实际工业软测量建模数
据冗余及模型复杂度增加的问题。所提算法通过
剔除冗余输入变量与隐藏神经元，以实现变量选
择并降低模型复杂度，在保证模型预测精度的同
时实现其结构稀疏化，使模型能够更高效地捕捉
关键信息。通过数值仿真和某火电厂烟气脱硫过
程实际生产数据的模型预测结果表明，相较于其
他算法，所提算法能有效提高模型预测精度，降
低模型输入维度，剔除模型中的冗余隐藏神经
元。此外，算法所选择的烟气脱硫过程中的相关
生产参数与专家经验相符，验证了所提算法在真
实场景下的可行性，表明算法可以为烟气脱硫过
程的控制与监测提供有力的支持。
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图 13    结构优化系数

Fig. 13    Structural optimization factor
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