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基于随机卷积核神经网络数据增强的软测量

钱 慧，刘瑞兰

（南京邮电大学 自动化学院、人工智能学院，江苏 南京 210023）
摘 要： 精对苯二甲酸（PTA）生产过程中 PX 氧化反应的副产品 4-CBA 难以在线测量，只能通过离线分析获得少量

样本。针对该问题，提出一种基于随机卷积核神经网络数据增强的动态软测量模型 RCKN-XGBoost。该模型首先采

用随机卷积核神经网络（RCKN）进行数据增强，扩充样本数量并改善其多样性；然后将原始样本与扩充后的样本线性

组合，构成新的数据集；最后采用 XGBoost对网络进行训练与预测。在某化工厂 PX氧化过程 4-CBA 含量数据集上对

RCKN-XGBoost 模型与 XGBoost、CNN、CNN-XGBoost、Laplace-XGBoost 模型进行比较，发现 RCKN-XGBoost 模型的

MRE 指标分别降低了 1.07%、0.92%、0.80% 和 0.65%，RMSE 分别降低了 27.9、18.62、12.58 和 8.05，证明了该模型的有

效性。
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Soft Sensor Based on Random Convolutional Kernel Neural Network 

Data Enhancement

QIAN Hui， LIU Ruilan
（College of Automation&College of Artificial Intelligence， Nanjing University of Posts and Telecommunications， Nanjing 210023， China）

Abstract： The by-product 4-CBA of PX oxidation reaction in the production process of purified terephthalic acid （PTA） is difficult to mea⁃
sure online， and only a small amount of samples can be obtained through offline analysis. A dynamic soft sensing model RCKN-XGBoost 
based on random convolutional kernel neural network data augmentation is proposed to address this issue. The model first uses random convolu⁃
tional kernel neural network （RCKN） for data augmentation， expanding the sample size and improving its diversity； Then， the original sample 
is linearly combined with the expanded sample to form a new dataset； Finally， XGBoost was used to train and predict the network. On the 4-
CBA content dataset of PX oxidation process in a certain chemical plant， the RCKN-XGBoost model was compared with XGBoost， CNN， 
CNN-XGBoost， and Laplace XGBoost models. It was found that the MRE index of the RCKN-XGBoost model decreased by 1.07%， 0.92%， 
0.80%， and 0.65%， respectively， and the RMSE decreased by 27.9%， 18.62%， 12.58%， and 8.05%， proving the effectiveness of the model.
Key Words： soft sensor； 4-CBA； random convolutional kernel neural network； data enhancement； XGBoost

0 引言

精对苯二甲酸（Purified Terephthalic Acid，PTA）是制

造聚酯纤维的重要有机原料。对羧基苯甲醛（4-Carboxy⁃
benzaldehyde，4-CBA）是 PTA 生产过程中对二甲苯（Para⁃
xylene，PX）氧化反应的副产物［1］。根据反应机理，当 4-
CBA 含量偏高时，将超出精制单元的负荷；而当 4-CBA 含

量不足时，氧化反应对原料的消耗会增加，使氧化反应加

深，严重影响 PTA 的产品质量。然而， PTA 生产过程涉及

多元热力学平衡，工艺流程复杂，按照常规方法难以精确

测量并控制 4-CBA 含量，目前多采用软测量技术解决不

能在线测定 4-CBA 含量的问题。在软测量技术中，容易

通过传统硬件传感器测量的变量称为辅助变量；难以通过

传统硬件传感器测量的变量称为主导变量。软测量的核

心理念为通过容易测量的辅助变量建立数学回归模型，对

难以测量的主导变量进行预测［2-4］。由于 4-CBA 含量只

能通过分析仪器获得，其样本数量很少，因此常用的软测
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量建模方法呈现出一定的局限性。

关于小样本的软测量建模方法已有部分研究成果。

例如，针对小样本建立非线性系统的软测量模型问题，文

献［5］将基于最小二乘支持向量机的软测量模型应用于轻

柴油凝固点的预估，模型参数确定简便，求解速度较快；为

解决贝叶斯网络的学习参数在小样本或样本缺失情况下

容易出现局部极值的问题，文献［6］提出一种受限的最大

期望（Expectation Maximization，EM）算法；文献［7］将一种

新的灰色关联分析算法应用于软测量中，使样本数量较少

时模型也能充分利用有效信息；文献［8］提出一种核二次

型判别分析法，通过调整协方差估计解决小样本问题；为

提高小样本模型的学习速度和泛化性能，文献［9］提出一

种核主元分析与最小二乘支持向量机相结合的方法；文献

［10］利用支持向量机对小样本回归建模的优势，基于推广

性的界理论指导支持向量机回归模型参数选取，以保证模

型具有最佳泛化能力。

上述研究虽然取得了良好效果，但都只局限于改进建

模方法方面，没有从样本数量的角度出发提升模型的预测

精度和泛化性能。为此，本文提出一种基于随机卷积核神

经网络（Random Convolutional Kernel Network，RCKN）数据

增强的动态软测量模型RCKN-XGBoost。该模型首先采用

RCKN 对工业过程中采集到的有限数据集进行数据增强，

缓解软测量建模过程中数据集紧缺的问题；其次，为平衡

数据多样性与数据量之间的关系，将原始样本与扩充之后

的样本线性组合，构成新的数据集；最后，采用 XGBoost算
法对网络进行训练与预测。实验结果表明，与传统数据增

强方法相比，RCKN-XGBoost 可以在不增加训练时间的情

况下提高数据的多样性。

1 理论基础

1.1　RCKN
2011年，文献［11］首次提出一种具有随机权重的单层

卷积模型 RCKN，该模型在不需要学习任何网络参数的情

况下在 NORB数据集上获得了具有竞争力的结果，这是由

于 RCKN对输入数据有一定的选择性，即频率选择性和平

移不变性。一般来说，卷积神经网络（Convolutional Neural 
Network，CNN）由交替连接的卷积层和池化层组成［12-13］，
其卷积核是固定的，且需要在训练过程中通过反向传播更

新权重［14］，需要消耗大量时间训练网络参数。RCKN是一

种 CNN 的变体，其卷积层使用的卷积核是随机生成的，即

卷积核的大小 k、偏置 B、权重 Θ 都是随机生成的，而不是

像传统 CNN 一样需要在训练过程中通过反向传播来学习

得到。这些设计使 RCKN 拥有良好的泛化稳定性以及较

低的设计复杂性，同时还降低了过拟合的影响。与传统

CNN 一样，RCKN 也是通过从移动窗口中提取与时间的相

关性来预测下一个时间步长的测量值，从而实现软测量模

型的动态性。

本文使用的 RCKN 只有一层卷积层，不需要学习卷积

核的权重和偏置，因此可以节约卷积计算成本。假设输入

X ∈ RH × W，R表示实数域，H和W分别表示输入的高度和宽

度；一个具有卷积核 Θ ∈ Rk × k 的卷积层中，Θ 为随机采样

权重，k 为卷积核大小，B 为偏置，f ( .)为卷积层激活函数，

则经过卷积计算的输出X′表示为：

X′ = f (X × Θ + B)，X′ ∈ RH × W （1）
1.2　时序数据的数据增强

软测量输入数据的实质为多变量的时序数据。在图

像、文本和语音处理领域，数据增强是一种常见的提效方

法，但关于时序数据的数据增强方法研究较少。传统时序

数据增强方法包括时间平移［15］、数据切片［16］、噪声添加［17］

等，这些方法虽然简单直观方便，但未考虑到数据集整体

的分布特点［18］。当数据呈现非线性或非周期性模式时，简

单的数据增强方法可能会破坏数据的内在结构，使得扩充

后的数据不再具有原数据的特征。文献［19］研究发现，在

图像领域使用随机卷积进行数据增强可以大大提高神经

网络的鲁棒性。而采用 RCKN 进行数据增强能够基于原

始数据分布生成新的相同分布的数据，从而扩充数据集。

受此启发，本文创造性地将 RCKN 运用于软测量领域，并

提出一种简单有效的数据融合方法，即将原始数据与增强

后的数据线性混合，从而构成新的数据集。

1.3　XGBoost算法

2014 年，Chen 等［20-21］提出在梯度提升决策树（Gradi⁃
ent Boosting Decision Tree，GBDT ） 算法基础上进行改进的 
XGBoost 算法。XGBoost 是一种高效、准确、可解释和兼容

性强的机器学习框架，被广泛应用于各种数据挖掘与机器

学习任务中。XGBoost 的基本原理是将多个弱学习器（例

如决策树）组合成一个强学习器，通过不断迭代优化损失

函数来提高模型的准确性。在每一轮迭代中，XGBoost 根
据前一轮的预测结果计算残差，并将残差作为新的目标来

训练下一个弱学习器。同时，XGBoost 通过正则化技术控

制模型的复杂度，以避免过拟合。与一些浅层算法相比，

XGBoost具有运算速度更快、准确度更高的优点。

2 4-CBA含量动态软测量模型

2.1　数据预处理

目前，绝大部分的软测量模型都只考虑了系统的静态

特性，无法反映工业生产中的动态变化［22］。为了在模型中

考虑工业生产的动态特性，模型输入应包括影响 k时刻输

出的输入以及未完成过渡过程的输入，还需要对未完成过

渡过程的输入进行滞后处理，滞后时间计算采用最大相关

系数法［23］。PX 氧化过程中影响 4-CBA 含量的因素较多，

根据现场经验，本文选取 5个辅助变量作为动态软测量模

型的输入变量。如式（2）所示，模型以输入变量的时间序

·· 54



第 6 期 钱 慧，刘瑞兰：基于随机卷积核神经网络数据增强的软测量

列数据块X作为输入。
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式中：x1、x2、x3、x4、x5 为模型的 5个输入变量；N = t/T，
t为过渡时间长度，t = 30min，T为数据的采样周期，T = 30 
s，由计算可得N = 60；τ为滞后时间，通过最大相关系数法

求 得 τ1 = 150 min，τ2 = 144 min，τ3 = 102 min，τ4 = 114 
min，τ5 = 18 min。
2.2　RCKN-XGBoost动态软测量模型

动态软测量模型RCKN-XGBoost结构如图 1所示。该

模型包含基于随机卷积核的数据增强器RCKN和基于XG⁃
Boost 的线性回归器两部分。首先，将经过预处理的样本

数据块 X 传递至 RCKN 数据增强器中作为输入，进行卷积

运算得到 X′。本文使用的 RCKN 是一个具有随机权重的

单层网络结构，其只有一层卷积层，没有池化层和全连接

层，采用Re LU作为非线性激活函数，卷积核的窗口滑动步

长为 1，卷积核大小 k从 1、3、5、7、9、11中随机取得，偏置 B
初始化为 0。具体参数如表 1所示。

由于 RCKN 只有一层卷积层，且不需要通过反向传播

来更新权重，本文采用Kaiming初始化的前向传播，即卷积

核的权重Θ ∼ U é
ë
êêêê0， 2

k × k
ù
û
úúúú，其中 k为卷积核大小。为平衡

数据多样性与数据量之间的关系，本文将原始输入样本 X
与RCKN的输出X′进行线性混合。表示为：

αX + (1 - α) X′ （3）
式中：混合参数 α 从 0 - 1 的均匀分布中随机采样

得到。

将原始样本X与混合而成的数据 αX + (1 - α) X′作为

输入，通过 XGBoost 线性回归器进行回归训练，其输出即

为预测值。XGBoost算法参数如表 2所示。

3 应用实验

3.1　实验数据与评价指标

采用某化工厂PX氧化过程中 4-CBA含量的数据集进

行验证，共包含 201 组数据，选取前 160 组数据作为训练

集，用于建立动态软测量模型；后 41 组数据作为测试集，

用于测试模型的泛化能力。数据集详细信息如表 3所示。

为提高模型的泛化能力和鲁棒性，同时避免过拟合和失去

数据的真实性，本文仅对训练集进行数据增强，测试集不

作增强。根据现场经验，选取反应生成的二氧化碳含量、

混合罐进料流量、反应器液位、反应器温度、第一结晶器温

度约束共 5 个辅助变量作为软测量模型的输入变量。模

型输入选取滞后时间为 1~2 h 的数据，由于每分钟采集一

次数据，数据块尺寸大小设为 60 × 5 。

为了更加直观地判断模型的泛化能力，采用平均相对

误差（Mean Relative Error，MRE）作为性能评价指标。计算

公式为：

MRE = 1
N ∑

i = 1

N || yi - yi′
yi

× 100% （4）
式中：yi 为真实值，yi′为软测量模型的预测值，N 为样

Table 3　Dataset details
表 3　数据集详细信息

数据集名称

4-CBA
样本总量

201组

训练集

160组

测试集

41组

辅助变量

5个

输入数据块的大小

60 × 5

Table 1　Parameter settings of RCKN
表1　RCKN参数设置

参数名称

卷积核的大小 k

卷积核的权重Θ
原始数据所占比例α

卷积层数n
激活函数

滑动步长S
偏置B

取值范围

k = {1，3，5，7，9，11}
Θ ∼ U é

ë
êêêê0， 2

k × k
ù
û
úúúú

α ∼ U [0，1]
1

Re LU
1

初始化为0

数据增强层
增强n倍

卷积计算

卷积
输出

数据混合，构成新
的数据集

训练集

XGBoost

训练

XGBoost

训练完成

预测

Y

 

 

测试集

X ( )1X X  + −  ( )1 n
X X + −

X  X  n
X

1RCKN 2RCKN n
RCKN

|Y X
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Fig. 1　RCKN-XGBoost model
图1　RCKN-XGBoost模型

Table 2　Parameters of the XGBoost algorithm
表2　XGBoost算法参数

参数

学习速率

树的深度

生成树模型的随机抽取比例

特征的子样本比例

gamma

取值

0.05
2

0.6
0.3

0.97
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本个数。

3.2　参数优化

本文仿真实验基于 Python 展开。考虑到样本数量会

影响 RCKN-XGBoost 软测量模型的训练效果，现将原始的

160 组训练样本分别增强 1~6 倍进行比较分析。此外，原

始数据所占比例α也会决定生成数据的质量，α越大，说明

原始数据所占比例越高，卷积之后得到的数据所占比例越

低，反之则相反。因此，对 α分别为 0、0.2、0.4、0.6、0.8和 1
情况下的模型预测结果进行比较。表 4 为训练集输入样

本增强 1~6倍，以及原始数据所占比例α为 0、0.2、0.4、0.6、
0.8 和 1 情况下 RCKN-XGBoost 模型预测结果的 MRE。为

了更加直观地进行比较，将表 4 中的数据绘制成曲线图，

具体如图 2所示。

首先比较不同增强倍数对模型预测结果的影响。由

表 4 可以看出，随着训练样本增强倍数的增加，模型的预

测误差呈现先上升后下降的趋势。选择 α = 0.2这一列数

据进行观察，当样本增强倍数增加至 5（即 960组数据）时，

模型的预测误差下降到最低点，模型测试样本的 MRE 为

5.29%。之后随着训练样本增强倍数的增加，模型的误差

呈现上升趋势。当样本增强倍数增加至 6（即 1 120 组数

据）时，模型测试样本MRE为 5.46%。

然后对原始数据所占比例 α进行分析。可以看出，随

着原始数据所占比例的减少，模型的预测误差呈现先下降

后上升的趋势。选择增强倍数为 5这一行数据进行观察，

当 α = 0.2时，模型的预测误差下降至最低点，模型测试样

本的 MRE 为 5.29%。之后随着 α继续减少，模型的预测误

差呈上升趋势。当 α = 1 时，模型测试样本的 MRE 为

6.26%。

由图 2 可以看出，4-CBA 数据集在 α = 0.2，对样本数

据增强 5倍时建立的RCKN-XGBoost动态软测量模型的预

测误差最小。此时模型测试样本 MRE 为 5.29%。图 3 为

4-CBA数据集在α = 0.2，样本数据增强 5倍情况下RCKN-
XGBoost模型的预测结果。

3.3　比较实验

为进一步验证 RCKN-XGBoost 软测量模型的预测效

果，采用 α = 0.2，数据增强 5 倍情况下的 RCKN-XGBoost
模型与未进行数据增强的 XGBoost 软测量模型、基于传统

CNN 的软测量模型（CNN）、基于 CNN 与 XGBoost的软测量

模型（CNN-XGBoost）、基于拉普拉斯噪声数据增强的软测

量模型（Laplace-XGBoost）的预测效果进行比较分析。其

中，传统 CNN模型由 3层卷积层、3层池化层和 1层全连接

层组成，激活函数选择 tanh 函数；CNN-XGBoost 模型首先

采用传统 CNN作为特征提取器，然后利用 XGBoost对提取

特征进行训练；Laplace-XGBoost模型首先利用拉普拉斯噪

声进行数据增强，添加的信噪比为 60，数据扩充 5倍，然后

利用XGBoost进行训练。

为更好地比较各模型的预测效果，增加均方根误差

（Root Mean Squared Error， RMSE）作为性能评价指标。具

体计算公式为：

RMSE = 1
N ∑

i = 1

N

( )yi - yi′ 2
（5）

式中：yi 为真实值，yi′为软测量模型的预测值，N 为样

本个数。

图 4为 5种软测量模型在 4-CBA数据集中的预测结果

比较。可以看出，XGBoost、CNN、CNN-XGBoost 以及 La⁃
place-XGBoost 模型预测值曲线与真实值曲线之间的误差

较大，而 RCKN-XGBoost 模型预测值曲线与真实值曲线很

接近，拟合程度较高。

Fig. 2　Prediction result MRE curve of RCKN-XGBoost model under different enhancement factors and proportion of raw data
图2　不同增强倍数以及原始数据占比下RCKN-XGBoost模型预测结果MRE曲线

Table 4　Prediction result MRE of RCKN-XGBoost model under dif⁃
ferent enhancement factors and proportion of raw data

表4　不同增强倍数以及原始数据占比下RCKN-XGBoost模型预测结 

                                              果MRE                                                    （%）

增强倍数

1
2
3
4
5
6

原始数据占比α
0

5.59
5.52
5.66
5.71
5.56
5.67

0.2
5.54
5.99
6.08
5.49
5.29
5.46

0.4
5.55
6.01
6.06
5.42
5.98
5.80

0.6
5.76
6.38
6.15
6.34
6.18
6.61

0.8
5.99
6.28
6.19
6.04
7.08
6.56

1
6.10
5.89
5.85
5.96
6.26
6.33
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表 5为 5种软测量模型在 4-CBA数据集中训练结果与

预测结果的 MRE 和 RMSE 比较。XGBoost、Laplace-XG⁃
Boost、CNN-XGBoost、RCKN-XGBoost 均使用 XGBoost建立

软测量模型，其中 XGBoost 未进行数据增强，Laplace-XG⁃
Boost 采用拉普拉斯噪声进行数据增强，CNN-XGBoost 采
用 CNN进行数据增强，RCKN-XGBoost采用随机卷积核进

行数据增强。由表 5可以看出，未进行数据增强时模型预

测误差最大，泛化能力最差；进行数据增强时，随机卷积核

的数据增强效果优于拉普拉斯噪声和CNN数据增强。

总体来说，混合模型相较单一模型具有优越性，且混

合模型中的 RCKN-XGBoost 模型拥有最高的预测精度，满

足实际工业生产需求。

4 结语

本文利用随机卷积核神经网络进行数据增强、XG⁃
Boost 进行训练的混合方法预测 4-CBA 含量，并将预测结

果与其他 4种软测量模型进行比较，证实了该方法具有较

高的预测精度。然而本文是通过手动调整数据增强倍数

以及原始数据所占比例，从而得到性能最佳的 RCKN 模

型，过程耗时且繁琐。未来可以考虑使用 AutoML 进行超

参数调优，以便快速找到最优超参数组合，从而加速模型

调优进程。
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