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基于移动窗口和粒子群寻优的集成偏最小二乘改进算法

马仕强,任　佳,赵梦恩
(浙江理工大学机械与自动控制学院,杭州３１００１８)

　　摘　要:为了克服传统偏最小二乘算法对时序非线性数据拟合效果差的问题,提出了结合移动窗口技术和粒子

群算法的集成偏最小二乘算法(EMWPLS_PSO).该算法通过移动窗口判定时序数据状态突变时刻以对原始数据

集进行数据划分,添加冗余检查步骤,简化模型结构,同时引入粒子群算法对关键参数寻优,提高了模型性能.采用

工业数据集 Debutanizer_data验证算法,结果表明:该算法在处理时序、非线性数据时具有更高的精准度和更好的稳

定性.这表明基于 EMWPLS_PSO的软测量建模算法在工业领域的实用性和可操作性.
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０　引　言

随着社会经济的快速发展,工业过程更加注重

生产的安全、效益和环保,对过程关键参数的监测要

求也愈加严格,仅仅依靠传统的检测技术已无法满

足工业生产的多样化需求,在此背景下人们提出了

软测量技术(软测量).软测量通过建立过程辅助变

量与主导变量之间的数学模型[１]实现对主导变量的

预测,其中辅助变量是指那些易测且与主导变量有

直接或间接联系的过程变量.软测量模型一般可分

为模型驱动型和数据驱动型两大类[２Ｇ３],在动态变化

的工业生产过程中,数据驱动软测量建模优势明

显[４].数据驱动型模型又可细分为线性模型和非线

性模型两类,在软测量中常采用线性模型[５],偏最小

二乘法(Partialleastsquare,PLS)[６]是其中一种应

用广泛的建模方法.相比于最小二乘法,PLS在处

理多输入多输出数据时更具有优势,原因在于PLS
中包含主成分提取的思想,可以在减小噪声干扰的

同时,使有效信息更加集中,从而避免“维数灾难”的
问题.

在实际工业生产中,时序数据会往往会呈现较

强的非线性,将PLS非线性优化是当今研究的一个

热点.根据非线性系统理论,如果系统的输出面光

滑,那么任何非线性系统都可以通过多个线性模型

进行逼近[７],Kaneko等[８]由此提出了基于局部加权

的偏 最 小 二 乘 法 算 法 (Locally weightedpartial
leastsquare,LWPLS).该算法首先将数据集划分

成若干个子数据集并建立对应的局部子模型,然后

利用集成学习的思想[９]给每个子模型匹配适当权值

从而构成全局模型.与单个学习器相比,集成学习

可以显著提高模型的泛化能力[１０].
本文针对工业过程中具有时序性、非线性、易突

变等特性的数据,提出了以局部加权为主体框架的

PLS建模方法.首先通过移动窗口(MovingＧwindows,

MW)[１１]对数据集进行划分,建立子模型;然后引入

模型剪枝技术减少子模型间的冗余,进一步提高模

型的效率;最后根据贝叶斯定理实现模型集成预测.
由于模型性能受算法内部自定参数影响,本文引入

粒子群算法(Particleswarmoptimization,PSO)[１２]

进行参数自动寻优,确保模型性能最优,由此本文提

出基于移动窗口和粒子群寻优的集成偏最小二乘改

进算法 EMWPLS_PSO.PSO 是处理非线性连续



优化问题、组合优化问题和混合整数非线性优化问

题的有效优化工具,拥有算法简洁、易于实现、参数

少且不需要梯度信息等优势[１３].PSO 的适应度函

数选择是参数寻优的关键,本文对此进行了研究.

EMWPLS_PSO 算法充分考虑时序数据的自身特

性,利用移动窗口对数据集进行划分,辨识出各状态

突变 时 刻.权 值 计 算 过 程 中 结 合 TIM(JustＧinＧ
time)思想,得到的权值更加合理.冗余模型检查和

PSO参数优化使最后的集成模型结构最优化,降低

运算量,提高计算效率.

１　EMWPLS算法实现

EMWPLS算法的建模步骤为:首先采用移动

窗口法对数据集进行移动分割,根据分割结果对各

子数据集单独建模;然后引入模型冗余检测技术对

建立的子模型进行剪枝;最后根据贝叶斯理论进行

模型的集成.
本文使用以下三个指标进行模型性能评价[１４],

以衡量预测值与真实值的契合度:误差平方根(The
rootmeansquareerror,RMSE)、相对误差平方根

(therelativeRMSE,RE)和 最 大 绝 对 误 差 (The
maximumabsoluteerror,MAE),具体公式可以表

示为:

　　RMSE ＝ ∑
Nt
t＝１

(ypre,t－ytrue,t)２/Nt (１)

RE/％ ＝ ∑
Nt
t＝１

ypre,t－ytrue,t

ytrue,t

æ

è
ç

ö

ø
÷

２
/Nt ×１００ (２)

　MAE＝max{|ypre,t－ytrue,t|,t＝１,２,􀆺,Nt} (３)
其中:ypre,t和ytrue,t分别代表第t组测试集的模型预

测值和真实输出值;Nt 表示样本数.

１．１　基于移动窗口法建立局部模型

建立局部模型首先确定宽度为W 的原始窗口,
原始窗口中数据集记为Wini＝{Xini,Yini},其中 Xini

∈RW∗m,Yini∈RW∗１分别表示输入变量和输出变量.
利用PLS对Wini建模,得到模型fini.然后将窗口

下移一步,新得到的数据集记为Wsft＝{Xsft,Ysft}.
通过判定条件１判断模型fini是否适用于Wsft,若适

用,则窗口继续下移直至条件不再满足为止.最后

得到第一个子数据集{X１,Y１},利用PLS对其建模

可得到第一个子模型f１.
判决条件１可以表述为:

Eini＝fini(Xini)－Yini (４)

Esft＝fini(Xsft)－Ysft (５)

T＝ W (Esft－Eini)/σsft (６)

χ２＝(W－１)σ２
sft/σ２

sft (７)

其中:Eini,σ２
ini分别表示Eini的均值和方差,Esft,σ２

sft分

别表示Esft的均值和方差.如果Eini与Esft近似相等,
且σ２

ini与σ２
sft近似相等,则认为Eini和Esft是否近似相

等,此时模型fini同样适用于Wsft.为判定Eini和Esft

是否近似相等,本文利用tＧ分布和χ２Ｇ分布进行判

定,其中T~t(W －１),χ２~χ２(W －１).设置一个

显著性水平α,即P(|T|＜λt)＝１－α,P(χ２＜λχ
２)＝

１－α.当满足条件|T|＜λt 且χ２＜λχ
２ 时,认为模型

fini适用于Wsft,否则窗口停止下移.

１．２　冗余模型删除

依照１．１小节介绍的方法继续建立f２,f３,􀆺,
至遍历所有数据.为了解决子模型建立过程中的模

型冗余问题,本文引入一个删除冗余模型的步骤:当
子模型个数大于２个时,通过判决条件２判定模型

间是否存在冗余,若冗余则用新模型取代旧模型,并
将旧模型删除.

判决条件２可以表述为:
将当前数据集分别代入新模型和旧模型,并计

算其误差、误差的均值与方差,并利用tＧ分布和χ２Ｇ
分布判定预测误差是否近似,用公式表示为:

Enew＝fnew(Xnew)－Ynew (８)

El＝fl(Xnew)－Ynew (９)

Tl＝ Nnew (El－Enew)/σl (１０)

χ２
l＝(Nnew－１)σ２

l/σ２
new (１１)

其中:fl,fnew 分别表示第l个旧模型和新模型,

Xnew,Ynew分别表示用于建立新模型的输入与输出,

El,σ２
l 分别表示El 的均值和方差,Nnew表示用于建

立新模型的样本数.
对Tl~t(Nnew－１),χ２

l ~χ２(Nnew－１)设置一个

显著性水平α,得到两个阈值λnew
t ,λnew

χ２
.当满足条件

|T|＜λnew
t 且χ２

l~χnew
χ２

时,认为Enew、El 近似,新模型

与第l个旧模型之间存在冗余,则用新模型取代第l
个旧模型.

子模型的建立与冗余检验交替进行,直到遍历

全部数据集,最终可得到L 个子模型.整个算法的

流程如图１所示.

１．３　集成PLS算法实现

得到L 个子模型后利用集成学习法对新样本

进行预测,具体步骤为:a)计算新样本在每个子模

型中的估计值;b)赋予每个子模型权值;c)加权得

到最终的集成学习预测值.这一部分算法的关键是

如何定义步骤b)中的权值.本文使用Shao等[１５]提
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图１　局部子模型构建算法流程

出的方法定义权值.对输入xq,定义指标J(l)评价

每个子模型的预测能力,J(l)越大表示第l个模型的

预测误差越大,可用公式表示为:

J(l)＝γe(l)
０ ＋

(１－γ)∑
K

k＝１ske(l)
k

∑
K

k＝１sk
＝γJ(l)

１ ＋(１－γ)J(l)
２

(１２)
其中:l＝１,２,３,􀆺,L;K 表示从历史数据中选取与

xq 最近的点的个数,K 个邻近点可表示为{xk,yk},

k＝１,２,３,􀆺,K;e(l)
０ ,e(l)

k 分别表示为点(x０,y０)、
(xk,yk)代入第l个子模型得到的误差平方,用公式

可以表示为:

e(l)
０ ＝(fl(x０)－y０)２ (１３)

e(l)
k ＝(fl(xk)－yk)２ (１４)

其中:(x０,y０)表示历史数据中最新的一组数,γ是

连接系数,且０＜γ＜１,γ的大小和x０ 与xq 之间的

距离有关,可表示为:

γ＝exp(－ρd(xq􀅰x０)) (１５)
其中:ρ为可调参数.

类似地,sk 和xq 与xk 之间的距离有关,计算公

式为:

sk＝exp(－d(xq􀅰xk)/σd) (１６)
其中:d(􀅰)表示两点间的欧氏距离,σd 表示xq 与

历史数据的距离的方差.
由式(１２)可以看出,J(l)的大小与J(l)

１ 和J(l)
２ 有

关.J(l)
１ 表示(x０,y０)代入各个子模型后得到的预

测误差,可理解为从时域角度的误差分析,J(l)
２ 表示

(xk,yk)在各子模型中的预测误差的加权量,作为从

空间上的误差分析.J(l)同时考虑了时域和空间域

的误差变化,得到的误差变化将更加全面合理.分

析式(１５),当x０ 与xq 之间距离较大时(可视为出现

数据突变的情况),γ的值较小,此时J(l)
２ 的比重将

增加.反之,当时序数据前后时刻变化较小,则J(l)
１

的大小对J(l)的影响较大.从时序数据自身特征考

虑,J(l)
１ 应当在J(l)中占较大比重,Ni等[１６]对此做过

研究,结果表明γ的值在[０．８７５,０．９７５]区间时预测

效果最好.
由于J(l)代表模型的预测误差,J(l)越大则表示

分配给第l个模型的权值应当越小,本文用g(l)表示:

g(l)＝exp(－ψJ
(l)) (１７)

其中:ψ为可调参数.
最后对所有子模型集成:

Ypre ＝ ∑
L

l＝１P(fl|xq)fl(xq) (１８)

其中:fl(xq)是xq 在第l个子模型中的预测值,P
(fl|xq)是由贝叶斯推理得到的后验概率.

P(fl|xq)＝ P(fl)P(xq|fl)

∑
L

l＝１P(fl)P(xq|fl)
(１９)

其中:P(fl)和P(xq|fl)分别代表先验概率和第l
个模型能准确预测xq 的可能性.

P(fl)＝Nl/∑
L

l＝１Nl (２０)

P(fl|xq)＝g(l) (２１)
其中:Nl 表示建立第l个模型所用到的样本数量.

综合式(１８)—(２１),可以得到

Ypre ＝ ∑
L

l＝１Nlg(l)f(xq)

∑
L

l＝１Nlg(l)
(２２)

２　基于PSO的参数优化

２．１　模型参数对预测效果的影响

在利用EMWPLS算法建模的过程中会涉及４
个关键的可调参数:移动窗口初始大小W、邻近点

数量K 以及模型集成时的参数ρ和ψ.移动窗口初

始大小 W 与最终构建的子模型数量密切相关,若

W 较大,则可能导致不同状态的数据被归为一类,
从而会影响子模型预测效果;反之若W 太小,子模

型数量过多,则会增加模型的复杂度、降低运行效

率.类似地,如果K 太小,可能导致模型过拟合,增
大模型的预测误差;反之若 K 太大,则会影响相连

时刻的数据对各子模型预测能力的判断.在对子模
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型进行集成时,ρ和ψ 大小也同样关键.由式(１５)
可知,如果ρ的值较大,则相应的γ很小(ρ无穷大

时,γ趋向于０),导致式(１２)中J１ 在J中所占的比

例较小.同理,式(７)中的ψ不宜过大,因为当ψ无

穷大时,g趋向于０,而在式(２２)中可以看出g(l)不
能都为零(分母不能为零).

本文以标准数据集中的abalone数据集[１７]为

例,分析四个参数对模型预测精度的影响.图２—
图４分别给出了四个参数与模型预测误差指标

RMSE、RE 以及MAE 的对应关系曲线,从图中可

以观察得到:四个参数对预测效果均有较大影响,且
它们之间呈现出较复杂的非线性关系.对于不同数

据集,其影响关系也不同.因此本文提出一种基于

PSO进行参数自动寻优的解决思路.

图２　W,K,ρ,ψ四个参数与RMSE 的关系曲线

图３　W,K,ρ,ψ四个参数与RE 的关系曲线
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图４　W,K,ρ,ψ四个参数与MAE 的关系曲线

２．２　粒子群参数寻优

图５　误差变化与RMSE、RE、MAE之间的关系图

２．２．１　适应度函数选择

在使用粒子群算法时适应度函数的选择是一个

关键的步骤,本文选用RMSE、RE、MAE 来评价模

型的性能,所以将其作为备选适应度函数,由于

MAE 受单个样本影响较大,故不考虑其作为适应

度函数.分析式(１)—(２)可以得到结论:对于同一

个模型而言,预测结果的RMSE、RE 的变化趋势并

非一直保持一致,它受误差统计分析时|(Ypre,t－
Ytrue,t)/Ytrue,t|＞１的样本数在所有样本中所占比例

影响,当其比例高时RE 的值可能会随着RMSE 的

减小反而增大.图５显示了abalone数据集在１６
组不同参数下得到的对应EMWPLS模型的RMSE、

RE、MAE 指标曲线,从中观察发现RMSE 和RE
的变化趋势并不一致(为对比二者趋势,图中RMSE
的数值已放大１０倍,RE 数值放大５倍).图５中曲

线对应的具体数值详见表１.在这１６组数中第１０
组的RMSE 最小,第１４组的RE 最小.这表明分

别用RMSE 和RE 作为适应度值进行参数寻优会

得到不同的结论.
表１　不同参数下abalone数据集的

RMSE、RE、MAE数值

编号 RMSE RE MAE
１ ０．１８２８ ０．４０１６ ０．５３５０
２ ０．１７０３ ０．５５９１ ０．５６６７
３ ０．１９３２ ０．４９４８ ０．５１１５
４ ０．１８０１ ０．３９７４ ０．４６６０
５ ０．１６２２ ０．４４０２ ０．４２５６
６ ０．１６７５ ０．３８８１ ０．５２８６
７ ０．１８６７ ０．３７５８ ０．４３８８
８ ０．１９０１ ０．４４８０ ０．９２５３
９ ０．１９６３ ０．３７７７ ０．４５３９
１０ ０．１４７６ ０．５４６５ ０．３６９０
１１ ０．１９１８ ０．３８５２ ０．４４５４
１２ ０．２１５０ ０．４８０７ ０．７４８７
１３ ０．１７５８ ０．４０３７ ０．６６９２
１４ ０．１８９４ ０．３６２５ ０．６０４７
１５ ０．１９５７ ０．３７２８ ０．４７９８
１６ ０．１７４４ ０．３６４４ ０．５０９９

　　可见适应度函数的选择会直接影响参数的寻优

结果.选取几组不同参数对abalone数据集进行

EMWPLS_PSO建模,并依照式(１)—(３)计算出各

组的RMSE、RE、MAE,选出RMSE 相同RE 不同、

RMSE 不同RE 相同、RMSE 和RE 都不相同的两

两对应的几组数据,记录于表２,并绘制图６—图８
的曲线.通过比较可发现若单独选其中一个值作为

适应度值RMSE 比RE 更合适.当RMSE 值相同

时,RE 值越小则模型效果越好.根据上述结果笔者

认为将RMSE 和RE 相结合效果更佳.本文提出
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Z＝p∗RMSE＋(１－p)∗RE 作为适应度函数,其中

p为连接系数,且在Z中RMSE应该占更大的比重.
表２　不同参数下模型的RMSE、RE、MAE值对比

编号 RMSE RE MAE
１ ０．１４８２ ０．５１０３ ０．３４７６
２ ０．１４７５ ０．３０３３ ０．４４９２
３ ０．１６３１ ０．４４１２ ０．４２６２
４ ０．２２２０ ０．４４１１ ０．７５９２
５ ０．１４７９ ０．５１０１ ０．３４７８
６ ０．１９４４ ０．３８７８ ０．５００３

图６　RMSE相同RE 不同时实际输出与预测输出

图７　RMSE不同RE 相同时实际输出与预测输出

图８　RMSE、RE均不同时实际输出与预测输出

２．２．２　寻优过程

本文选择粒子群算法的适应度函数为:Z＝p∗
RMSE＋(１－p)∗RE,优化目标为W,K,ρ,ψ四个

关键参数.基于粒子群算法的参数寻优过程如下:

a)参数随机初始化(种群粒子数设为２０,迭代

次数设为５０次,各参数设置合理上下限,初始位置

与速度在参数上下限范围内随机给定);

b)计算适应度值,更新粒子的历史最优和全局

最优位置;

c)根据迭代公式更新粒子的位置和速度,如果

超出边界值,则赋予其边界值;

d)判断是否达到最大迭代次数和全局最优位

置满足最小界限,若不满足则返回步骤b),反之结

束寻优.

３　工业数据集测试

本文使用工业数据集 Debutanizer_data[１８]验证

模型效果,该数据集共７００组样本,７个输入１个输

出,将前５００组样本作为训练集,后１００组样本作为

验证集,最后１００组样本作为测试集.表３、表４记

录了其中６次粒子群寻优得到的参数及其误差分

析,选取结果最好的第一组参数作为 EMWPLS_

PSO的最终参数,并与常规PLS以及BP算法进行

对比.
表３　Debutanizer_data数据集重复６次

寻优参数记录表

编号
参数

W K P Q
适应度值

１ １４ ６４ ０．０２２１ ７０４９ ０．０５２８
２ ３５ ５０ ０．０５２３ ６６７７ ０．０８３９
３ ２０ ２９ ０．０１４０ ２４８０ ０．０７１９
４ ４９ ６７ ０．２１７４ ６４０９ ０．０７９２
５ ４２ ５３ ０．２０７０ ５４８ ０．０８９１
６ １３ ６９ ０．４４０４ ３５５９ ０．０６９５

表４　Debutanizer_data数据集重复６次寻优误差分析表

编号
训练集

RMSE RE MAE

验证集

RMSE RE MAE

测试集

RMSE RE MAE
１ ０．１１ ０．４１ ０．４３ ０．０３ ０．２３ ０．１０ ０．０５ ０．２４ ０．１８
２ ０．１４ ０．５８ ０．３５ ０．０６ ０．２９ ０．１４ ０．０８ ０．３４ ０．２１
３ ０．０８ ０．２４ ０．３８ ０．０５ ０．２４ ０．１０ ０．１２ ０．４５ ０．２９
４ ０．０９ ０．２６ ０．３６ ０．０６ ０．２８ ０．１４ ０．０６ ０．２７ ０．２０
５ ０．１１ ０．５３ ０．４１ ０．０６ ０．３３ ０．１４ ０．１２ ０．４５ ０．３０
６ ０．０８ ０．２７ ０．３９ ０．０５ ０．２７ ０．１２ ０．０６ ０．２８ ０．１５

PLS ０．０８ ０．３２ ０．３３ ０．０８ ０．４４ ０．２４ ０．０９ ０．４１ ０．２５
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　　图９给出了EMWPLS_PSO算法与常规PLS、

BP算法预测结果的对比曲线.图９中点越接近中

间的Y＝X 直线说明模型的预测值与真实值越吻

合,模型预测效果越好.将真实值记为Yreal,预测值

记为Ypre.记diff０．１＝P(|Yreal－Ypre|≤０．１),常规

的PLS得到的diff０．１为０．７５,EMWPLS_PSO 对

应的diff０．１为０．９３.记diff０．０５＝P(|Yreal－Ypre|≤
０．０５),常规的PLS得到的diff０．０５为０．４５,EMWPLS_

PSO对应的diff０．０５为０．７８５.可以得到结论:集成

移动窗口技术对常规 PLS的预测精度有很大的提

高.图９(b)是PLS模型、EMWPLS_PSO模型的预

测值与真实值的对比图,通过对比可发现相对于

PLS,EMWPLS_PSO的预测趋势更准确,与真实值

更吻合.图９(c)—(d)是同作为非线性算法的 BP
与EMWPLS_PSO的预测结果对比图.其中BP的

diff０．０５为０．４７,diff０．１为０．６８.由对比曲线可以

看出,EMWPLS_PSO的预测效果也优于BP.表５
记录了PLS、EMWPLS_PSO和BP算法的RMSE、

RE、MAE 值,从中可以得出结论,较之常规PLS和

BP算法,EMWPLS_PSO的预测误差最小.

图９　EMWPLS_PSO与常规PLS、BP算法的预测结果对比

表５　常规PLS、EMWPLS_PSO、BP的

RMSE、RE、MAE对比结果

EMWPLS_PSO

RMSE RE MAE

PLS

RMSE RE MAE

BP

RMSE RE MAE

０．０５ ０．２４ ０．１８ ０．０９ ０．４１ ０．２５ ０．０８ ０．５４ ０．２５

　　本文将 EMWPLS_PSO与改进前的PLS算法

作纵向比较,同时横向比较了非线性的 BP算法.

EMWPLS_PSO算法在 PLS基础上性能有极大的

改善,较好地克服了PLS对非线性数据拟合能力差

的问题.同时,相比于纯数据驱动的传统神经网络

建模方法,在小样本建模方面EMWPLS_PSO拥有

更高的预测精度.

４　结　论

本文将移动窗口技术与集成学习的思想相结

合,提出一种EMWPLS_PSO软测量算法.在利用

移动窗口法建立局部模型时,增添了局部模型的冗

余检查及删除的步骤,更好地提高了模型的效率和

性能.此外,该模型同时应用时域和空间域上的历

史数据对动态数据变化趋势进行预测,在避免过度

拟合的同时进一步提高了模型的准确性.最后,为
了保证模型在处理不同数据时拥有最佳预测精度,
本文采用粒子群算法对参数进行自动寻优.通过以

上技术的结合,很好地改善了PLS对线性相关性较

差的时序数据的建模效果.
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ImprovedensemblepartialleastＧsquaresalgorithmbasedon
movingＧwindowsandparticleswarmoptimization

MAShiqiang,RENJia,ZHAOMengen
(FacultyofMechanicalEngineeringandAutomation,ZhejiangSciＧTechUniversity,Hangzhou３１００１８,China)

Abstract:Inordertoovercomethepoorfittingeffectoftraditionalpartialleastsquares(PLS)algorithmpn
nonlineardata,animprovedalgorithmbasedonmovingwindowtechniqueandparticleswarmoptimization
(PSO)EMWPLS_PSOwasproposed．Themovingwindowwasusedtodeterminethemutationtimeofthe
timeseriesdatasoastodividetheoriginaldataset．Besides,theredundantcheckingstepswereaddedto
simplifythemodelstructure,andthePSOwasintroducedtooptimizethekeyparametersandimprovethe
modelperformance．Thealgorithminthepaperwasprovenbytestinganindustrialdataset,Debutanizer_

data．Thetestingresultshowsthatthealgorithmismoreaccurateandstableinprocessingtimeseriesand
nonlineardata．Italsoprovesthesoftmeasurementmodelingalgorithm basedonEMWPLS_PSOhas
practicabilityandoperabilityintheindustryfield．

Keywords:softmeasurement;partialleastsquares;locallyweighting;movingＧwindow;particleswarm
optimization
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