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摘要:
 

针对片烟复烤过程中关键质量指标出口烟叶含水率难以直接在线检测,且离线化验滞后严重的问题,
提出一种改进在线序列极限学习机(Online

 

Sequential
 

Extreme
 

Learning
 

Machine,OSELM)的复烤干燥过程自

适应建模方法,实时在线检测干燥区出口烟叶的含水率。 首先,采用专家知识与互信息方法选择与烟叶含

水率相关性最强的辅助变量,增强模型的泛化能力并降低复杂度。 然后,针对复烤过程的强非线性和显著

时变特性,提出一种基于自适应遗忘因子的 OSELM 建模方法,设计的自适应遗忘因子策略能够根据复烤工

况的变化动态迭代更新,以此增强软测量模型对复杂工况的在线跟踪能力。 最后,基于某复烤厂的实际生

产数据进行实验,结果表明,相较于传统软测量建模方法,本文方法具有较高的在线检测精度和响应速度,
证明了该算法的有效性和优越性。
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0　 引言

复烤机是一类结构复杂的大型热工设备,广泛

应用于片烟加工生产中[1] 。 复烤干燥过程的主要

目标是调整片烟中的含水率,并去除片烟中的杂

气、害虫和病菌等。 其中,出口烟叶含水率是复烤

过程中的关键质量评价指标,由于复烤生产工况复

杂多变,片烟含水率无法直接实时在线测量,导致

生产工况波动大、产品品质不稳定及能耗和物耗的

浪费,因此,亟需建立一种准确的复烤过程烟叶含

水率软测量模型,以实现片烟含水率的实时、准确

在线检测,对于提升复烤过程的精准控制水平具有

重要意义[2-3] 。
目前,烟叶含水率的检测主要采用 3 种方法:烘

箱法、近红外水分检测和软测量技术。 烘箱法利用

人工采样,虽准确度高,但劳动强度大、效率低且存
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在滞后性。 近红外水分仪可实现在线检测,但测量

精度易受烟叶颜色和形态的影响,且设备成本高,
需要频繁维护。 软测量技术通过易于获取的辅助

变量构建模型,能够估计难以直接测量的参数[4] 。
但复烤过程中的理化反应十分复杂,建立一个准确

的机理模型是极其困难的。 随着人工智能技术的

不断进步,基于数据驱动的软测量建模方法受到越

来越多的关注,尤其在流程工业领域中应用日益广

泛[5-6] 。 常用方法包括人工神经网络 ( Artificial
 

Neural
 

Network, ANN )、 支 持 向 量 回 归 ( Support
 

Vector
 

Regression, SVR )、 极 限 学 习 机 ( Extreme
 

Learning
 

Machine,ELM)等,它们均具有强大的非线

性拟合能力[7-8] 。 例如,张雷等[9] 提出基于深度门

控循环单元( Deep
 

Gated
 

Recurrent
 

Unit,
 

DGRU)网

络的烘丝机干燥过程动态建模方法。 这些研究虽

取得了积极成果,但多属于离线建模方法,其应用

范围仍是受限的。
在实际的片烟复烤生产中,受原料品质差异、

机械设备老化、外界环境干扰等因素影响,复烤工

业过程实质上是一个非稳态过程。 工业数据具有

典型的时间变化特性,而传统离线全局模型一旦投

入实际生产运行中,由于缺乏自适应和自学习能

力,无法及时跟踪生产工况的最新变化,导致软测

量模型性能下降[10-11] ,因此,探索一种能够适应复

烤过程动态变化的自适应建模方法显得尤为必

要[12] 。 针对该问题,最直接的方法是采用滑动窗口

策略,通过将新样本数据纳入模型并同时移除旧样

本来重新建立并更新模型参数,这种方法能有效追

踪生产过程的状态变化,但需要重复建模,计算复

杂度较高[13-14] 。 在线序列 极 限 学 习 机 ( Online
 

Sequential
 

Extreme
 

Learning
 

Machine,
 

OSELM ) 是

ELM 的在线学习算法,能够在线学习数据流并实现

模型参数的增量式更新[15] ,具有快速学习、低计算

复杂度和强泛化能力等优点。 OSELM 已在系统建

模、故障诊断、时间序列分析等方面得到广泛应用,
并在处理非稳态和时变数据方面展现出优异性能,
因此,在复烤过程自适应建模方面具有应用潜

力[16-17] 。 然而,由于片烟复烤的生产工况复杂且多

变,导致传统的 OSELM 模型在实际应用中存在一

定的局限性。
鉴于此,本文拟提出一种改进的 OSELM 方法,

用于实现复烤过程中片烟含水率实时精准在线检

测。 首先,采用互信息法分析过程变量与质量指标

之间的相关性,进行最优特征选择;其次,鉴于复烤

过程的强非线性和时变特性,建立基于 OSELM 的

软测量模型;再次,提出一种自适应遗忘因子机制,
可以根据过程变化在线迭代调整模型,进一步增强

其对复杂动态系统的跟踪和自适应能力;最后,在
实际生产数据上进行实验验证,证明所提方法的可

行性与有效性。

1　 复烤数据描述及特征选择

1. 1　 复烤数据描述

本研究实验数据来源于西南地区某复烤厂,以
KG235C

 

型号复烤机为研究对象, 设备尺寸为

55. 6
 

m×5. 5
 

m×4. 8
 

m,包括 6 个干燥区、2 个冷却区

和 4 个回潮区,采用双侧进风方式。 该厂目前已搭

建了 MES 生产执行系统及 DCS 底层采集系统,现
场服务器中积累了大量工业数据。 本研究采集了

2021 年 4 月 12 至 17 日同一配方的生产数据,共 90
个批次,每一批次生产时间大约 62

 

min,数据采样间

隔为 15
 

s,每个批次大约 200 个样本,将完整样本数

据划分为训练集和测试集,前者 16
 

000 组数据主要

用于模型的训练,后者 3595 组数据用于测试模型的

检测性能。 结合现场的传感器分布和生产工艺需

求,本文研究的重点聚焦在干燥区。 共采集该区的

37 个辅助变量,作为模型的初始变量集合,以回潮

区采集的物料厚度参数和冷却区近红外水分仪检

测的烟叶含水率作为模型输出变量。 实验平台采

用 Matlab2018 版本。

1. 2　 复烤特征筛选

在复烤工业现场,数据采集监控 ( Supervisory
 

Control
 

and
 

Data
 

Acquisition,SCADA)系统采集了大

量过程变量,作为软测量建模的辅助变量。 然而,高
维数据容易产生维数灾难问题,增加模型的复杂度和

过拟合风险。 针对该问题,互信息[18] 是一种基于信

息论的特征选择方法,相较于传统主成分分析方法,
互信息不受数据分布和尺度的影响,能够度量数据之
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间的线性和非线性关系,提高关键变量筛选的准确

性。 互信息定义如下:

I(X:Y) = ∬p(x,y) log p(x,y)
p(x)p(y)

dxdy

其中, p(x,y) 为 x 和 y 联合概率的分布函数, p(x)
和

 

p(y) 分别为 x 和 y 的边缘概率密度函数。 互信息

值越大,则代表两者相关性越强。 本文采用经典的最

小冗余最大相关性(Minimum
 

Redundancy
 

Maximum
 

Relevance,mRMR)算法对复烤过程进行特征选择,其
基本理念是从原始的特征集中选择一组既能最大程

度表示目标变量信息,相互之间冗余度又最小的特征

组合。 因此,mRMR 算法能够平衡特征与目标变量之

间的相关性和特征之间的冗余性。

2　 基于改进 OSELM 的复烤过程动态

建模

2. 1　 OSELM 理论概述

ELM 是一种单隐层前馈神经网络 ( Single-
hidden

 

Layer
 

Feedforward
 

Neural
 

Networks,
 

SLFNs) ,
它通过随机初始化隐层权重和偏置,利用最小二

乘法( Least
 

Squares
 

Method)来求解输出层的权重,
以大幅减少计算量和训练时间。 ELM 基本原理详

见文献[13] 。 OSELM 是 ELM 的增量学习版,适

合处理在线学习场景,在接收到新数据后能够以

增量学习方式迭代更新模型,而不需要重新训练

整个网络,可以实时适应新的数据分布,因此非

常适合处理复烤过程的动态变化。 OSELM 的学

习过程分为两个阶段:初始化阶段和在线序列学

习阶段。
在初始化阶段,初始样本集 D0 = {(x t,ti)} N0

i = 1,
当隐含层节点数小于训练样本个数,即 L < N 时,则
初始权重 β 0 为:

β0 = H0
+ T0 = (H0

TH0)
-1H0

TT0

其中, H0
 为初始隐含层的输出矩阵, T0 为 D0 的

输出。
在线序列学习阶段,当新样本加入样本集时,

新权值在初始权值 β (0) = K -1
0 HT

0T0 基础上递推而

得, 其 中 K0 = HT
0H0。 对 于 新 增 N1 个 样 本

Xi,T i( ){ }
N0+N1
i = N0+1,可得

K1 =
H0

H1

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

T H0

H1

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

= H0
T H1

T[ ]
H0

H1

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

= K0 + HT
1H1

　 　 当新样本数据加入模型时,结合原有数据更新

网络参数,则模型参数更新为:

β(1) = K -1
1

H0

H1

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

T H0

H1

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

= K -1
1 (K1β(0) - HT

1H1β(0) +

HT
1T1) = β(0) + K -1

1 HT
1(T1 - H1β(0))

　 　 β (1) 通过 β (0) 增量修改,令 Pk+1 = K -1
k+1,在 k+1

次迭代后,则模型参数如下所示:
Pk+1 = Pk - PkHT

k+1 I + HT
k+1PkHT

k+1( ) -1Hk+1Hk+1

β(k+1) = β(k) + Pk+1HT
k+1(Tk+1 + Hk+1β(k)) ①

　 　 由上可知,在初始模型的基础上,通过增量更

新策略可实现模型的迭代更新,提高在线计算效率。

2. 2　 OSELM 算法改进

根据式①可知,传统 OSELM 算法在更新时赋

予了新旧样本相同的权重,这可能导致模型无法有

效捕捉最新的生产状态。 为了解决这一问题,引入

了遗忘因子来加权处理新旧样本,以增强模型对新

数据的敏感性并减少旧数据的影响。 然而,固定遗

忘因子可能限制模型在非稳态系统中的适应性。
因此,本文提出了一种自适应调整遗忘因子的方

法,使模型能够根据当前情况动态调整对旧数据的

依赖程度,从而提高模型的自适应性和预测性能,
更好地适应工艺过程的复杂变化。

根据文献[19]
 

的理论,在新数据在线学习阶

段,公式①修改为:

βk+1 = βk +
Pkhk+1

1 + ξk+1
êk+1

其中, êk+1 = yt - hT
k+1β k ,为在 β k 下的新样本预测误

差; ξk+1 = hT
k+1Pkhk+1, 为 辅 助 变 量; hk+1 =

g a1,b1,xt( ) ,…,g aL,bL,xt( )[ ] ,为隐含层输出。 若

ξk+1 = 0,则令 Pk+1 = Pk ;若 ξk+1 > 0,则 Pk+1 定义为:

Pk+1 = Pk -
Pkhk+1hT

k+1Pk

ε -1
k+1 + ξk+1

其中,εk+1 =λk-
1-λk

ξk+1
,为辅助变量; λk 为第 k 次的遗

忘因子,并且满足 0 < λk ≤ 1,λk 越小,对旧数据影

响越小,则第 k+1 次的遗忘因子公式为:
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λk+1 =

1 + (1 + ρ)

ln(1 + ξk+1) +
(vk+1 + 1)ηk+1

1 + ξk+1 + ηk+1

- 1( )
ξk+1

1 + ξk+1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

ü

þ

ý

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

-1

其 中, ρ 是 固 定 常 数, ηk+1 = ê2
k+1 / γk+1, γk+1 =

λk γk+
ê2
k+1

1+ξk+1
( ) ,vk+1 =λk(vk+1),均为辅助参数,初始

值在 0 ~ 1 之间。 该算法利用复烤数据分布统计特

性来动态调整遗忘因子的大小,具体来说,当复烤

工况变化剧烈时,模型会赋予较小的遗忘因子,更
多地关注新数据;相反地,当复烤工况较稳定时,模
型会赋予较大的遗忘因子,以利用更多旧数据。 自

适应调整机制使模型能够根据复烤生产工况的变

化程度调整参数更新,从而更准确地捕捉复烤过程

的动态特性。

2. 3　 模型局部更新

在处理复烤过程中的数据时,由于不同过程变

量的量纲和范围差异较大,对模型性能有显著影

响,传统批次归一化方法通常假设数据分布固定,
忽视了数据动态变化。 为了适应复烤过程的时变

特性,本文提出了局部归一化方法。 这种方法在每

个时间步或固定窗口内计算数据的均值和方差,并
使用这些统计量对新样本进行归一化。 这使得模

型能够动态适应数据分布的变化,从而提高对生产

过程变化的捕捉能力。 具体来说,对于 t+1 时刻固

定窗口内的样本,均值和方差可以分别通过以下公

式进行更新:

x- t+1 = n - 1
n

x- t +
1
n
xt +1

σ2
t +1 = n - 2

n - 1
σ2

t + 1
n - 1

(xt +1 -x- t+1) 2

　 　 其中 x- t+1 和 σt +1 分别是 t 时刻的均值和方差,n
为固定窗口大小。 同理,对输出变量也需进行上述

更新。 通过局部归一化,有助于模型更好地捕捉到

生产过程中的局部变化。

3　 复烤工业实验及结果分析

3. 1　 数据预处理结果

复烤工业生产的现场环境相对恶劣,采集数据往

往存在少量离群样本,为保证数据的合理有效,需及

时剔除显著离群点,本研究采用
 

3σ
 

准则进行离群值

检测。 为消除数据随机噪声干扰,采用小波变换方

法,将非平稳热工数据分解为一系列不同尺度信号,
消除随机噪声影响。 图 1 为入口含水率预处理结果

对比图。 由图 1a)可知,原始入口含水率曲线平滑度

较为粗糙,经过预处理后见图 1b),建模样本质量显

著提高。

图 1　 入口含水率预处理结果对比图
Fig. 1　 Comparison

 

of
 

pretreatment
  

inlet
 

moisture
 

content
 

results

首先,为降低特征筛选的难度,删除一些变化不

大的辅助变量以减少干扰;然后,采用 mRMR 方法结

合交叉验证来确定最佳特征数目;再根据大量实验结

果,确定选择 8 个辅助变量(X24、X17、X28、X
 

37、X20、
X31、X8)时,模型的预测效果最佳。 复烤过程变量的

互信息见表 1。 由表 1 可知,干燥五区上部温度的互

信息最大,为 0. 233 4,其次是干燥四区下部温度和干

燥三区下部温度, 其互信息分别为 0. 149 5 和

0. 128 4。 分析其原因可能是复烤多采用低温缓慢上

升的加工方式,干燥五区和四区温度较高,对出口水

分的影响较大,这与实际工艺相一致,证明特征筛选

结果的有效性。 值得注意的是,虽然烟叶原料流量、
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　 　 表 1　 复烤过程变量的互信息
Table

 

1　 Mutual
 

information
 

analysis
 

of
 

redrying
 

process
 

parameters
序号 变量 互信息 序号 变量 互信息

1 336+354 电子秤累计值和 / kg 0. 065
 

4
 

20 干燥四区下部温度 / ℃ 0. 149
 

5
 

2 336+354 电子秤瞬时流量和 / (kg·h-1 ) 0. 004
 

0
 

21 干燥五区风门 1 实际开度 / % 0. 000
 

5
 

3 A354 电子秤(非叶基)流量 / (kg·h-1 ) 0. 002
 

0 22 干燥五区风门 2 实际开度 / % 0. 000
 

5
 

4 A354 电子秤(非叶基)累计量 / kg 0. 071
 

0
 

23 干燥五区排潮风机风速 / (m3 ·h-1 ) 0. 000
 

4
 

5 入口水分 / % 0. 062
 

9
 

24 干燥五区上部温度 / ℃ 0. 233
 

4
 

6 干燥一区风门 1 实际开度 / % 0. 017
 

7
 

25 干燥六区排潮风机风速 / (m3 ·h-1 ) 0. 010
 

5
 

7 干燥一区风门 2 实际开度 / % 0. 018
 

1
 

26 干燥六区风门 1 实际开度 / % 0. 022
 

6
 

8 干燥一区排潮风机风速 / (m3 ·h-1 ) 0. 026
 

7
 

27 干燥六区风门 2 实际开度 / % 0. 022
 

7
 

9 干燥一区下部温度 / ℃ 0. 111
 

1
 

28 干燥六区上部温度 / ℃ 0. 075
 

7
 

10 干燥二区风门 1 实际开度 / % 0. 019
 

4
 

29 冷却 1 区入口风门开度 / % 0. 117
 

4
 

11 干燥二区风门 2 实际开度 / % 0. 019
 

2
 

30 冷却 1 区平衡板风门 / % 0. 061
 

6
 

12 干燥二区排潮风机风速 / (m3 ·h-1 ) 0. 021
 

5
 

31 冷却 1 区温度(下) / ℃ 0. 163
 

9
 

13 干燥二区下部温度 / ℃ 0. 090
 

3
 

32 冷却 1 区温度(上) / ℃ 0. 001
 

7
 

14 干燥三区风门 1 实际开度 / % 0. 045
 

1
 

33 冷却 2 区入口风门开度 / % 0. 085
 

5
 

15 干燥三区风门 2 实际开度 / % 0. 045
 

0
 

34 冷却 2 区平衡板风门 / % 0. 085
 

3
 

16 干燥三区排潮风机风速 / (m3 ·h-1 ) 0. 069
 

6
 

35 冷却 2 区出口风门开度 / % 0. 090
 

1
 

17 干燥三区下部温度 / ℃ 0. 128
 

4
 

36 冷却 2 区温度(上) / ℃ 0. 004
 

9
 

18 干燥四区风门 1 实际开度 / % 0. 066
 

2
 

37 冷却 2 区温度(下) / ℃ 0. 216
 

5
 

19 干燥四区排潮风机风速 / (m3 ·h-1 ) 0. 067
 

9

入口水分和物料厚度分布波动较小,但是根据实

践经验,这会直接影响复烤干燥的效果。 因此,在
建模时,A354 电子秤(非叶基) 流量 kg / h,入口水

分%,左、中、右物料厚度也需要考虑。 最后,本文

筛选出与复烤质量相关性最高的 12 个特征变量,
分别为干燥一区排潮风机风速、干燥三区和四区

下部温度、干燥五区和六区上部温度,冷却 1 区和

2 区温度(下) 、原料 A354 电子秤(非叶基) 流量、
入口水分及左、中、右物料厚度,作为软测量模型

的最终输入。
复烤过程初始时刻的模型如下式所示:

y = f(x1,x2,…,xn,)
　 　 为了验证本文算法的有效性,选择偏最小二乘

回归(Partial
 

Least
 

Squares,PLS)、ELM 和 OSELM 算

法进行对比实验。 各模型的参数设置如下:PLS 的

最佳主成分数是 11,ELM、OSELM、改进 OSELM 均

采用单隐含层结构,激活函数为 Sigmoid,隐含层节

点数初始值为 50,滑动窗口宽度为 15。
为了评估模型的准确率,本研究选取 3 个评价

指标, 包括平均绝对误差百分比 ( Mean
 

Absolute
 

Percentage
 

Error,MAPE)、均方根误差
 

( Root
 

Mean
 

Square
 

Error,RMSE)和 R2。 其定义如下所示:

MAPE = 1
N∑

N

i = 1

yi - yp

yi

RMSE = 1
N∑

N

i = 1
(yi - yp) 2

R2 = 1 -
∑
N

i = 1
(yi - yp) 2

∑
N

i = 1
yi -y-( ) 2

其中, yi 和 yp 分别为真实值和预测值, y- 为均值, N
为样本数。

3. 2　 实验结果分析

4 种算法预测烟叶含水率的性能评价结果见表

2。 由表 2 可知,经典的 PLS 模型的 RMSE、MAPE 最

大且 R2 最小,主要是因为 PLS 为线性模型,无法处

理复烤过程的非线性特性。 相比之下,ELM 模型略

有改进。 但其缺乏自适应更新机制。 OSELM 模型

的 MAPE、RMSE 均有明显降低,R2 显著提高,这表

明采用在线学习方式增强了模型的自适应性。 基

于自适应遗忘因子的 OSELM 模型表现最优,MAPE
和 RMSE 最小,R2 高达 0. 989

 

7,这是由于自适应遗

忘机制的引入,可以平衡新旧样本的权重,增强模
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型对复杂时变系统的动态跟踪能力。 综上可知,本
文算法可以更加准确地预测关键质量指标烟叶含

水率的变化。
4 种算法的烟叶含水率预测与实际含水率的对

比图见图 2—图 5,相应的预测误差曲线见图 6。 由

图 2—图 5 可知,复烤过程工况波动剧烈,随时间不

断变化,且各批次之间的一致性较差,具体而言,由
图 2 可知,PLS 算法的预测值与实际含水率曲线存

在较大偏差,ELM 算法仍然无法准确跟踪实际含水

　 　表 2　 4 种算法预测片烟含水率的性能评价结果
Table

 

2　 Predictive
 

performance
 

comparison
 

of
 

four
 

algorithms
 

for
 

cut
 

tobacco
 

moisture
 

content
 

序号 算法 MAPE RMSE R2 时间 / s
1 PLS 1. 767

 

3 0. 212
 

5 -0. 742
 

2 1. 25
2 ELM 1. 428

 

5 0. 182
 

9 -0. 290
 

9 0. 226
 

9
3 OSELM

 

0. 439
 

7 0. 058
 

1 0. 869
 

7 10. 6
4 本文算法 0. 087

 

7 0. 016
 

4 0. 989
 

7 10. 82

图 2　 PLS 算法的片烟含水率预测值与
实际含水率对比图

Fig. 2　 PLS
 

algorithm:
 

Predicted
 

vs.
 

actual
 

cut
 

tobacco
 

moisture
 

content
 

comparison

图 3　 ELM 算法的片烟含水率预测值与实际
含水率对比图

Fig. 3　 ELM
 

algorithm:
 

Predicted
 

vs.
 

actual
 

cut
 

tobacco
 

moisture
 

content
 

comparison

率数值及变化趋势;OSELM 算法的含水率预测值基

本与实际含水率曲线一致,并且预测误差基本稳定

在绝对值正负 0. 1 范围内;本文算法的含水率预测

曲线与实际含水率曲线高度一致,且预测偏差最

小,并且即使在工况波动较大的情况下,仍能够表

现出明显的有效性和优越性,这进一步说明了本文

算法能够适应复烤过程中的非平稳动态特性。
除了模型准确率评价指标外,算法的在线运行

时间也是重要的考查指标,如果计算时间过长,则
难以满足实际应用中的在线预测要求。 由表 2 可

知,ELM 算法的计算时间仅为 0. 226
 

9
 

s,这是由于

ELM 算法的求解采用是最小二乘法,而非传统梯度

下降方法,具有极高的学习速度。 OSELM 算法的计

算时间为 10. 6
 

s,而本文算法为 10. 82
 

s,这是因为

自适应遗忘因子需要不断迭代计算,增加了算法的

复杂度,模型性能提升是以增加算法的复杂度为代

图 4　 OSELM 算法的片烟含水率预测值与实际
含水率对比图烟叶水分预测结果

Fig. 4　 OSELM
 

algorithm:
 

Predicted
 

vs.
 

actual
 

cut
 

tobacco
 

moisture
 

content
 

comparison

图 5　 本文算法的片烟含水率预测值与实际
含水率对比图烟叶水分预测结果

Fig. 5　 Proposed
 

method:
 

Predicted
 

vs.
 

actual
 

cut
 

tobacco
 

moisture
 

content
 

comparison
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　 　价,但对于复烤测试集 3595 个测试样本及每 15
 

s
一次的采样间隔,本文算法的时效性仍然能够满足

工业实际在线应用的预测要求。
表 3 为不同窗口宽度下本文算法泛化能力评价

结果。 由表 3 可知,窗口宽度对模型检测性能有重

要影响,如果窗口宽度设置较小,则模型泛化能力

不足,且稳定性差;相反,窗口宽度设置过大,则包

含了更多旧信息,使模型自适应更新能力受限。 因

此,当窗口宽度为 15 时,本文模型性能最佳。
图 7 为在线预测过程中遗忘因子权重变化趋

势。 由图 7 可知,随着生产工况不断变化,本文设计

的改进 OSELM 算法能够不断迭代更新遗忘因子权

重参数。 相对于传统固定遗忘因子方法,该算法能

够根据工况的变化动态调整遗忘因子大小,例如,
当工况发生大幅变化时,遗忘因子会增大,降低旧

样本的权重,同时增加新样本的权重,这样能更好

地获取最新的工况变化,进而增强复烤测量模型的

动态跟踪能力。

图 6　 4 种算法的烟叶水分预测误差曲线
Fig. 6　 Prediction

 

error
 

curves
 

of
 

four
 

algorithms
 

(PLS,
 

ELM,
 

OSELM
 

and
 

proposed
 

method)
 

for
 

cut
 

tobacco
 

moisture
 

content

表 3　 不同窗口宽度下本文算法泛化能力评价结果
Table

 

3　 Generalization
 

performance
 

of
 

proposed
 

method
 

under
 

varying
 

window
 

sizes
窗口宽度 R2 RMSE MAPE

10 0. 984
 

3 0. 020
 

2 0. 093
 

2
15 0. 989

 

7 0. 016
 

4 0. 087
 

7
20 0. 985

 

6 0. 019
 

3 0. 103
 

7
25 0. 985

 

3 0. 019
 

5 0. 103
 

1
30 0. 979

 

4 0. 023
 

1 0. 107
 

5
35 0. 986

 

4 0. 018
 

8 0. 087
 

4
40 0. 981

 

1 0. 022
 

1 0. 098
 

5

　 　 为了评估软测量模型的在线更新能力,本文设

计了 7 种不同更新比例, 分别为 0%、 5%, 10%、
25%、50%、75%、100%。 不同更新比例下本文算法

的实验结果见表 4。 由表 4 可知,当模型更新比例

为 0%、5%,10%时,本文算法的预测性能显著下降,
事实上,更新 0%时,模型退化为离线的全局 ELM 算

法,其性能最差。 相反,随着模型更新比例不断增

加,本文算法性能发生了显著改善,100%更新时,其
R2 达到了 0. 991,这表明了在线更新对于解决复烤

过程时变特性的重要性。

图 7　 在线预测过程中遗忘因子权重变化趋势
Fig. 7　 Dynamic

 

adaptation
 

of
 

forgetting
 

factor
 

weights
 

during
 

real-time
 

prediction

表 4　 不同更新比例下本文算法性能
Table

 

4　 Proposed
 

method
 

performance
 

under
 

different
 

update
 

ratios
更新比例 / % RMSE R2

0 0. 201
 

-0. 564
 

5 0. 080
 

0. 753
 

10 0. 046
 

0. 919
 

25 0. 051
 

0. 901
 

50 0. 030
 

0. 965
 

75 0. 033
 

0. 958
 

100 0. 016 0. 990

4　 结论　

针对复烤过程干燥区烟叶水分在线检测的

难题,本文提出了基于改进 OSELM 软测量方法。
该方法结合了序列学习和遗忘机制,能够实现模
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型的动态更新与调整,从而适应复烤工业复杂的

生产环境,能够快速、准确地检测烟叶含水率,具
有良好的泛化能力和自适应更新能力,基于某复

烤厂实际生产数据测试结果,本文方法具有较高

的检测精度和时效性,其 R2 高达 0. 989 7,充分

证明了该算法的有效性和优越性,对于提高复烤

生产过程的控制稳定和实时优化具有重要意义。
未来工作中,将重点研究集成学习方法,以进一

步提升针对复烤多品种、多牌号烟叶的在线检测

精度。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

challenges
 

in
 

directly
 

detecting
 

the
 

moisture
 

content
 

of
 

tobacco
 

strips
 

( a
 

key
 

quality
 

indicator)
 

and
 

the
 

significant
 

delays
 

in
 

offline
 

moisture
 

measurements
 

during
 

the
 

redrying
 

process,
 

this
 

study
 

proposes
 

an
 

adaptive
 

modeling
 

method
 

using
 

an
 

improved
 

Online
 

Sequential
 

Extreme
 

Learning
 

Machine
 

(OSELM)
 

for
 

real-time
 

online
 

monitoring
 

of
 

moisture
 

content
 

at
 

the
 

drying
 

zone
 

exit.
 

First,
 

domain-specific
 

expert
 

knowledge
 

and
 

mutual
 

information
 

analysis
 

were
 

combined
 

to
 

select
 

auxiliary
 

variables
 

most
 

relevant
 

to
 

moisture
 

content,
 

thereby
 

improving
 

model
 

generalization
 

while
 

maintaining
 

predictive
 

accuracy
 

and
 

reducing
 

computational
 

complexity.
 

Subsequently,
 

an
 

OSELM-based
 

modeling
 

approach
 

with
 

adaptive
 

forgetting
 

factors
 

( AFFs)
 

was
 

developed
 

to
 

address
 

the
 

strong
 

nonlinearity
 

and
 

time-varying
 

dynamics.
 

The
 

AFF
 

strategy
 

dynamically
 

adjusted
 

according
 

to
 

process
 

variations,
 

significantly
 

enhancing
 

the
 

soft
 

sensor’s
 

online
 

tracking
 

performance
 

under
 

complex
 

operational
 

conditions.
 

Finally,
 

validation
 

using
 

real-world
 

production
 

data
 

from
 

an
 

industrial
 

redrying
 

facility
 

showed
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

outperforms
 

traditional
 

soft
 

sensing
 

approached
 

in
 

both
 

detection
 

accuracy
 

and
 

response
 

time,
 

thereby
 

confirming
 

its
 

superior
 

effectiveness.
Key
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tobacco
 

strip;mutual
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sequential
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machine;online
 

detection　
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