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基于犓犉犆犕和犃犕犇犈－犔犛犛犞犕的软测量建模方法

姜哲宇，刘元清，朱湘临，王　博
（江苏大学 电气信息工程学院，江苏 镇江　２１２０１３）

摘要：针对软测量建模过程中模型存在失效问题，提出了一种基于ＫＦＣＭ和ＡＭＤＥ－ＬＳＳＶＭ多模型的软测量建模方法；首

先，采用核模糊Ｃ均值聚类 （Ｋｅｒｎｅｌ－ｂａｓｅｄｆｕｚｚｙｃ－ｍｅａｎｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＫＦＣＭ）对训练样本数据进行划分，然后利用最小二乘支

持向量机 （ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎａ，ＬＳ－ＳＶＭ）对每个聚类建立子模型，并使用自适应变异差分进化算法 （ＡｄａｐｔｉｖｅＭｕｔａ

ｔｉｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＡＭＤＥ）对最小二乘向量机中的径向基宽度和惩罚系数进行寻优；将提出的算法用于秸秆发酵关键参数

乙醇浓度、基质浓度 （总糖浓度）、菌体浓度检测中，通过软测量建模得到的预测值与离线化验值进行对比，证明方法的有效性；

实验结果表明，改进后的算法克服了差分进化算法中容易陷入局部最优，早熟收敛的现象；建立的新模型相比单一模型，乙醇浓

度、基质浓度 （总糖浓度）、菌体浓度测量误差分别为０．６４％，１．８５％和０．７５％，具有更好地适应秸秆发酵过程、提高测量精度

的优势。
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０　引言

发酵过程涉及微生物生长繁殖，过程呈现高度非线性

和不确定性；同时随着发酵进行，发酵最适条件参数随时

间发生改变，使得传统的传感器方法难以实时在线检测发

酵过程关键参数，从而造成无法对发酵过程进行优化控制，

自动化水平远低于其他工业生产过程。因此 “软测量”建

模被提出和广泛应用在发酵工业中［１］。

最小二乘支持向量机 （ＬＳ－ＳＶＭ）建模方法采用结构

风险最小化原则和核参数技术，同时建模速度较快，在解

决小样本的建模过程中有很好的表现［２５］。实践表明，ＬＳ－

ＳＶＭ模型过程中径向基宽度和惩罚系数对建模性能影响很

大。ＬＵ等
［６］采用量子粒子群算法来完成支持向量机参数选

择，并运用在发酵过程成中，取得很好测量效果；刘瑞兰

等［７］提出用遗传算法对模型进行稀疏化以及参数寻优。这

些算法不仅缩短了计算时间，而且降低了对初值选取的依

赖度，但算法都比较复杂。差分进化 （ＤＥ）算法利用随机

选择的不同个体进行差分矢量运算对原始个体进行迭代优

化，它是优化ＬＳ－ＳＶＭ模型参数的一种合适的方法，它在

收敛性和稳定性上都比其他算法有优势。随着差分进化算

法迭代的进行，最优解容易陷入局部最优［８１０］。为了克服差

分进化的缺陷，增加种群的规模是常用手段，该方法没有

从根本上解决早熟收敛的问题，增加种群规模同时增加算

法了的运算时间。为了跳出局部收敛，改善 ＤＥ算法的性

能，本文针对差分进化中的局部最优解和交叉概率因子进

行了优化。

在发酵过程中，随着发酵过程的进行，发酵参数随之

改变，单一回归模型不再适应新的工况，因此采用模糊Ｃ

均值聚类 （ＦＣＭ）将数据划分，再建立多个模型的多模型

软测量建模则显得更加合理。梅从立等［１１］将ＦＣＭ与高斯过

程回归相结合，运用在红霉素的生产发酵中，取得很好的

效果。由于传统ＦＣＭ方法会导致某一聚类样本过多，而另

一类过少，从而分类的有效性下降。引入正定核函数，将
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输入样本数据映射到高维特征空间，得到基于核的模糊Ｃ

均值聚类方法解决这一问题［１２］。钱晓山等［１３］将 ＫＦＣＭ 和

ＬＳ－ＳＶＭ相结合得出一种多模型软测量建模方法，运用在

蒸发过程的软测量中，证明了ＫＦＣＭ对数据分类的有效性。

陈贵华等［１４］将多模型软测量方法运用在乙烯裂解过程中，

证明了多模型方法具有更好的精度和泛化能力。

本文将核模糊Ｃ均值聚类算法与 ＡＭＤＥ－ＬＳＳＶＭ 相

结合，提出的方法应用于秸秆发酵生产燃料乙醇过程中关

键参量的测量，建立一种多模型 （ＫＦＣＭ－ＡＭＤＥ－

ＬＳＳＶＭ）秸秆发酵过程软测量模型，通过实际发酵工厂进

行离线采集的数据，进行了软测量仿真实验。

１　算法描述

１１　核模糊Ｃ均值聚类

假设存在样本集：犡 ＝ ｛狓１，狓２，…，狓狀｝，创建聚类

犮，对于数据中与样本集犡 相似的为一组；不相似的尽可能

不在一组。 通过求目标函数的最小值犑 来对数据进行

分类［１５１６］。

犑（犝，犞）＝∑
狀

犻＝１
∑
犮

犼＝１

（狌犻犼）
犿
狘狓犻－狏犼狘

２ （１）

∑
犮

１

狌犻犼 ＝１，０≤狌犻犼 ≤１ （２）

　　其中：犮为聚类个数，狏犼为聚类中心，狌犻犼为数据狓犻对第

犼个聚类中心的隶属度值，犿 为加权数。

引入非线性映射φ：狓→φ（狓）， 特征空间的样本距离

定义为：

‖φ（狓犻）－φ（狓犼）‖
２
＝犓（狓犻，狓犼）＋犓（狏犼，狏犼）－２犓（狓犻，狏犼）

（３）

　　其中：犓 为核函数。这里讨论一种条件正定核：

犓（狓，狔）＝－（‖狓－狔‖
２
＋犫

２）１／２，犫∈犚 （４）

　　令犫＝１，将正定核引入式 （３），可得目标函为：

犑φ ＝∑
狀

犻＝１
∑
犮

犼＝１

‖φ（狓犻）－φ（狓犼）‖
２
＝

－２∑
狀

犻＝１
∑
犮

犼＝１

（狌犻犼）
犿［１＋犓（狓犻，狏犼）］ （５）

　　构造拉格朗日函数，分别对狏，狌求偏导，得到的狏犼和

犝 的更新公式如下：

狏犼 ＝
∑
狀

犻＝１

狌犻犼
犿犓－１（狓犻，狏犼）狓犻

∑
狀

犻＝１

狌犻犼
犿犓－１（狓犻，狏犼）

　狌犻犼 ＝
（１＋犓（狓犻，狏犼））

－１／犿－１

∑
犮

犼＝１

（１＋犓（狓犻，狏犼））
－１／犿－１

（６）

１２　基于犃犕犇犈－犔犛犛犞犕的建模方法

１．２．１　最小二乘支持向量机

给定数据集｛（狓犻，狔犻）犻＝１，２，３．．．．犾｝，狓犻∈犚
狀为

狀维样本输入，狔犻∈犚为样本输出。通过对样本数据逼近，

函数拟合问题可以描述为最优化问题［１７１８］：

ｍｉｎ犑（狑，犲）＝
１

２
狑犜狑 ＋

１

２
犆∑

犾

犻＝１

犲犻
２

狊．狋．狔犻 ＝狑φ（狓）＋犫＋犲犻；犻＝１，２，…，犾

烅

烄

烆

（７）

式中，犆 为惩罚系数，犲为允许误差。引入拉格朗日算子对

上式求解，得到

犔（狑，犲，α，犫）＝犑（狑，犲）－∑
犾

犻＝１

α犻｛狑
犜

φ（狓犻）＋犫＋犲犻－狔犻｝

（８）

　　根据ＫＫＴ条件，式 （８）的一阶导数为：

犔

狑
＝０→狑 ＝∑

犾

犻＝１

α犻φ（狓犻）

犔

犫
＝０→∑

犾

犻＝１

α犻 ＝０

犔

犲犻
＝０→α犻 ＝犆犲犻

犔

α犻
＝０→狑

犜

φ（狓犻）＋犫＋犲犻－狔犻 ＝０

烅

烄

烆

（９）

式 （９）消去变量狑、犲， 得线性方程组：

０ 犙犜

犙 犓＋犆
－１犙

［ ］犫犪［］＝
０

狔
［］ （１０）

　　犙＝ ［１，…，１］犜，犪＝ ［犪１，犪２，…，犪犾］
犜，狔＝ ［狔１，

狔２，…，狔犾］
犜，

犓 为核函数矩阵。根据 Ｍｅｒｃｅｒ条件可以得核函数为：

犓（狓犻，狓犼）＝φ（狓犻）
犜

φ（狓犼） （１１）

　　综上可以得到最终输出为：

狔（狓）＝∑
犾

犻＝１

犪犻犓（狓，狓犻）＋犫 （１２）

　　采用径向基函数 （犚犅犉）：

犓（狓，狓犻）＝ｅｘｐ－
‖狓－狓犻‖

２

２σ
２（ ） （１３）

　　其中：σ为径向基宽度。

１．２．２　差分进化算法

差分进化算法是一种保留最优的贪婪算法，它由变异、

交叉和选择操作组成［１９２０］。

差分进化算法的流程从随机产生初始种群狓犌
犻 开始，犖犘

表示种群大小，犻为种群数，犌 为当前代数。

１）在变异操作是对随机产生初始种群狓犌
犻 按 （１４）得

到新个体犚犌＋１
犻 ：

犚犌＋１
犻 ＝狓

犌
犺１＋犉（狓

犌
犺２－狓

犌
犺３） （１４）

　　其中：犉 为缩放因子。犺１，犺２，犺３∈ （１，２，…，犖犘）

是互不相同且与犻不同的随机数。

２）在交叉操作中，对狓犌
犻 和犚

犌＋１
犻 按照式（１５）得到实验

个体μ
犌＋１
犻犼
：

μ
犌＋１
犻犼 ＝

犚犌＋１
犻，犼，犻犳狉犪狀犱（犼）＜犆犚

狓犌犻，犼，狅狋犺犲狉
｛ （１５）

　　其中：犆犚 为范围在 ［０，１］之间的交叉算子，狉犪狀犱（犼）

为 ［０，１］之间的随机数。

３）在选择操作中，按式 （１６）选择新的种群个体。

狓犌＋１犻 ＝
μ
犌＋１
犻犼
，犳（μ

犌＋１
犻犼
）≤犳（狓

犌
犻）

狓犌犻，　狅狋犺犲狉
｛ （１６）

　　其中：犳（·）为目标函数。
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１．２．３　自适应变异差分进化

本文选择 ＤＥ／ｂｅｓｔ／２／ｂｉｎ策略。个体变异操作的方

程为：

犚犌＋１
犻 ＝犡

犌
犫犲狊狋＋犉·［（犡

犌
犺１－犡

犌
犺２）＋（犡

犌
犺３－犡

犌
犺４）］（１７）

　　由于ＤＥ搜索策略可见，随着种群的进化，种群个体向

犡犌
犫犲狊狋接近。在搜索空间，犡

犌
犫犲狊狋可能陷入局部最优，不能得到

全局最优解，算法陷入早熟收敛［２１２２］。为解决这些问题，

设计自适应的二次变异思想和基于时变的交叉概率因子。

１．２．３．１　自适应二次变异思想

定义１　群体适应度方差为：

δ
２
＝∑

犖犘

犻＝１

犳犻－犳犪狏犵

犳

２

（１８）

　　犳犻为第犻个个体的适应度，犳犪狏犵 显示适应的程度，式

中，犳中是归一化定标因子，其作用是限制群体适应度方差

的大小，具体公式如下：

犳＝
ｍａｘ｛狘犳犻－犳犪狏犵狘｝，ｍａｘ｛狘犳犻－犳犪狏犵狘｝＞１

１，　　　　　　 其他｛
（１９）

　　定义１是利用δ
２ 反映的是种群中所有个体的 “聚集”

程度。在进行变异操作时设定合适的δ
２ 值，对种群聚集程

度进行判断，从而增加随机扰动对于犡犌
犫犲狊狋进行变异。

设犡犌
犫犲狊狋，犱 为犡

犌
犫犲狊狋的第犱 维取值，η 服从Ｇａｕｓｓ（０，１）

分布的随机变量，则

犡犌
犫犲狊狋，犱 ＝犡

犌
犫犲狊狋，犱·（１＋０．５η） （２０）

１．２．３．２　时变交叉概率因子犆犚 。

由ＤＥ交叉操作可知，在搜索初期需要保持全局搜索能

力，从而需要较小的犆犚， 保持种群的多样性；搜索的后期

因已确定最优范围，需要对局部进行精确搜索，从而需要

较大的犆犚 以保证搜索后期的搜索速度
［９］。基于这种思想，

在前期设定较小交叉概率因子犆犚， 随着搜索时间的增加而

加大交叉概率因子犆犚 。本文时变交叉概率因子犆犚 由下式

得到：

犆犚 ＝犆犚犿犻狀＋
犌·（犆犚ｍａｘ－犆犚犿犻狀）

犌犿犪狓

（２１）

　　在算法设定初始交叉概率犆犚ｍｉｎ和最大交叉概率犆犚犿犪狓

１．２．４　基于ＡＭＤＥ－ＬＳＳＶＭ建模

在ＬＳ－ＳＶＭ中，惩罚系数犆和径向基宽度σ对模型的

泛化能力有着很大的影响，因此寻求模型最佳惩罚系数与

径向基宽度是十分重要的。本文利用 ＡＭＤＥ对ＬＳ－ＳＶＭ

建模中的参数进行选择。

ＡＭＤＥ－ＬＳＳＶＭ软测量建模步骤如下：

１）原始样本进行归一化处理。将归一后的样本 ［狓′１，

狔′１］，…，［狓′狀，狔′狀］分为犖 个训练样本和犕 个测试样本。

２）初始化种群 犖犘、 变异算子 犉、 最大迭代次数

犌ｍａｘ、初始交叉率犆犚ｍｉｎ、最大交叉概率犆犚犿犪狓、 终止阈

值、惩罚系数犆和径向基宽度σ的上、下值。令犌＝０，根

据犆和σ的上、下限产生一组随机的［犆１，σ１］。

３）将犖 个训练样本 ［狓′１，…，狓′犖］作为ＬＳ－ＳＶＭ

的输入 ［狔′１，…，狔′犖］， 当前 ［犆，σ］作为参数，训练ＬＳ

－ＳＶＭ模型。

４）将犕 个测试样本 ［狓′１，…，狓′犕］作为测试输入到

训练完毕ＬＳ－ＳＶＭ 模型，得到输出 ［狔＂１，…，狔＂犕］，与

实际输出［狔′１，…，狔′犕］的误差平方作为犇犈算法的目标函

数，判断误差是否满足要求或者犌 是否等于犌ｍａｘ。若满足

其中一项，则转到步骤７），否则进入５）。

５）犌 ＝犌＋１。

６）对 ［犆，σ］进行变异、交叉、选择操作。产生新的

［犆，σ］， 返回步骤３）。

７）得到最优惩罚系数犆 和径向基宽度σ 作为建模参

数，进行软测量建模。

１３　基于犓犉犆犕和犃犕犇犈－犔犛犛犞犕软测量建模

基于ＫＦＣＭ和ＡＭＤＥ－ＬＳＳＶＭ软测量建模思想在于：

利用核模糊Ｃ均值聚类算法的有效分类，将采集的样本数

据集犡 分成｛犡犻狘犻＝１，２，…，犮｝，犮个聚类。对每一个

犡犻分别采用ＡＭＤＥ－ＬＳＳＶＭ 进行训练，得到每一类的输

出为：

犳犻（狓）＝∑
犮

犻＝１

犪犻犓（狓，狓犻）＋犫 （２２）

　　采用模糊隶属度来综合最后的结果：

狔（狓）＝∑
犮

犻＝１

狌犻犽犳犻（狓） （２３）

式中狌犻犽为第犽个样本对应的第犻类模糊隶属度，犳犻（狓）为第

犻个子模型。

秸秆发酵关键参量的多模型软测量建模如图１，步骤可

如下描述：

步骤１：对采集数据进行预处理。

步骤２：将处理后的样本用核模糊Ｃ均值聚类进行划分

为犮个不同的子集。

步骤３：对每个聚类的样本运用ＡＭＤＥ－ＬＳＳＶＭ进行

建模，得到犮个秸秆发酵关键参量软测量子模型。

步骤４：求得各个隶属度，由式 （１９）得到最终的多模

型软测量输出。

图１　建模过程

２　实验仿真

我国是世界上农作物秸秆类资源最多的国家，２０１５达

到１０．４亿吨，其中２０％为二次利用，而剩余大部分以堆积

焚烧的方式处理。就地焚烧的处理方法，不仅给环境带来

极大污染，而且浪费了秸秆类资源的生物质能量。通过发

酵的方式得到可保存的气体或液体燃料，例如酒精、氢气、

柴油等，热效率提升２０％以上
［２２２３］。这样不仅解决了污染

问题，而且使农民得到了创收。近年来，秸秆发酵制取燃
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料乙醇规模化成为研究的热点。乙醇浓度、总糖浓度、菌

体浓度是观察秸秆发酵过程的重要参数，但是无法通过物

理传感器检测，制约了自动化水平的提升。因此将本文设

计的多模型软测量方法用于秸秆发酵的关键参量的测量中。

在建立秸秆发酵关键参量软测量之前，必须对发酵机

理进行分析，选取合适的辅助变量。秸秆发酵过程如图２

所示。根据课题组已有的成果选取：溶解氧、发酵液酸碱

度、电机搅拌速度、空气流量作为辅助变量。按照工艺要

求，过程中罐温控制在３６℃ ±１℃，搅拌机转速控制在

１２０～１８０ｒ／ｍｉｎ，通气量为０．２Ｌ／ｍｉｎ，发酵罐压控制在

０．２ＭＰａ±０．０１ＭＰａ。每隔１ｈ取样并离线采集化验乙醇浓

度、总糖含量、菌体浓度。总共采集１０批数据，其中前９

批数据作为训练数据，另外１批数据作为测试数据。软测

量模型建立完毕后，利用Ｃ语言编程实现，并嵌入到计算

机中，当待预测罐批的输入向量，经测量仪表读入计算机

后，利用软测量程序计算得到关键状态变量的预测值，并

将预测结果经数据通道传送到计算机上显示，供操作人员

进行观察和控制发酵过程。

图２　秸秆发酵过程

３　仿真结果与分析

设定分类个数犮＝３，加权数犿 ＝２，求出不同类相应

的聚类中心狏和隶属度矩阵犝 。应用ＡＭＤＥ－ＬＳＳＶＭ建立３

个子模型。模型１的惩罚系数犆＝１０１．５６，径向基宽度σ＝

５．６５；模型２的惩罚系数犆＝４５．８８，径向基宽度σ＝１８．４６７；

模型３的惩罚系数犆＝７８．１９，径向基宽度σ＝２．６７８。多模型

输出采用隶属度加权策略。表１为几种优化算法对比，表中的

数据可见，ＡＭＤＥ算法在选择ＬＳ－ＳＶＭ 的核参数优于交叉

验证和传统 ＤＥ算法，证明了 ＡＭＤＥ算法的全局寻优能力。

对比３种寻优方法的运行时间，ＡＭＤＥ和ＤＥ算法明显要优于

交叉验证的方法。由于 ＡＭＤＥ在结构上引入了时变的交叉概

率因子，在算法搜索期间有不同的交叉概率因子，前期提高全

局搜索能力后期提高局部搜索能力，从而加快了搜索时间。对

于不同结果的标准差分析可以发现，ＡＭＤＥ的标准差最低，

反映出设计的自适应二次变异思想有效地跳出传统ＤＥ算法的

早熟收敛。

基于 ＫＦＣＭ 和 ＡＭＤＥ－ＬＳＳＶＭ 软测量仿真结果如图５

所示，图中显示了离线化验值、多模型软测量预测值和ＤＥ－

ＬＳＳＶＭ软测量预测值。从图中可以明显看出，ＤＥ－ＬＳＳＶＭ

软测量方法预测值虽然在趋势上接近离线化验值，但是在发酵

前期和后期有很大的误差，这是因为在发酵秸秆发酵各个时期

所表现的发酵最适条件不同，导致单一的模型失效。多模型软

测量方法预测值在发酵各个阶段都表现出了良好的拟合精度，

误差更小，这是因为多模型方法是对秸秆发酵过程进行划分得

到多个模型，使得预测模型更加精确。发酵实际值与软测量值

的误差如图６所示，该图进一步显示了优化后的多模型软测量

方法在秸秆发酵关键参量的预测中表现更好。

表１　优化方法对比

Ｍｅｔｈｏｄ （ｔ／ｓ） ＲＭＳＥ

Ｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ＞３０００ ０．０５９８

ＤＥ １００ ０．０３７１

ＡＭＤＥ １０．７８ ０．０１４２

图５　软测量结果比较图

表２和表３是几种不同算法下的性能比较。与 ＢＰ、

ＳＶＭ、ＤＥ－ＬＳＳＶＭ相比，改进后的多模型软测量方法在

乙醇浓度、总糖含量、菌体浓度的预测上标准误差分别只

有０．６４％、１．８５％、０．７５％，与其他单一预测方法有了明

显的提高，并且训练时间大幅度降低。详细分析表２和表３

中的ＤＥ－ＬＳＳＶＭ建模和多模型建模，可以看出单一ＬＳ－

ＳＶＭ建模需要１０．７ｓ，而本研究中建立３个子ＬＳ－ＳＶＭ

模型得到多模型虽然在时间上稍稍多于单个ＬＳ－ＳＶＭ 建

模，但是在测量精度上要远远由于ＤＥ－ＬＳＳＶＭ 建模，可

以满足实际秸秆发酵过程关键参数测量的需要。
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图６　相对误差比较曲线

表２　不同算法的性能比较 ％

算法类型
犚犕犛犈

Ｘ Ｐ Ｓ

犕犃犡犈

Ｘ Ｐ Ｓ

ＢＰ ７．７６ ５．３５ ４．４２ ９．４２ １０．５８ ８．５８

ＳＶＭ ６．３８ ７．２２ ４．５９ ８．３５ １１．３６ ７．２８

ＤＥ－ＬＳＳＶＭ １．５５ ３．３８ １．４３ ２．５９ ４．３５ ２．４８

多模型 ０．６４ １．８５ ０．７５ １．２３ ２．６６ １．１５

表３　不同算法的训练速度

算法类型 狋／ｓ

ＢＰ ２８．７

ＳＶＭ １００２．６

ＤＥ－ＬＳＳＶＭ １０．７

多模型 １２．５

４　结束语

针对发酵过程的复杂性、时变性，本文提出了发酵关

键参量的多模型软测量建模，运用ＫＦＣＭ将数据划分为三

类，分别建立ＬＳ－ＳＶＭ模型，对于ＬＳ－ＳＶＭ建立软测量

模型的不精确和常规交叉方法对选择ＬＳ－ＳＶＭ建模中惩罚

系数犆和径向基宽度σ的盲目性和耗时性问题，本文引入

ＤＥ算法对ＬＳ－ＳＶＭ的参数进行寻优；同时针对ＤＥ算法

存在易陷入局部最优和早熟收敛问题，提出一种自适应变

异差分进化 （ＡＭＤＥ）算法，该方法采用自适应变异操作

和时变交叉概率因子对ＤＥ算法进行改进优化。通过仿真实

验显示可以得到合适的惩罚系数犆 和径向基宽度σ， 并且

提高了训练的速度，最终得到的预测值的准确率有了明显

的提高。然而，本文算法的一个局限性就是使用的传统

ＫＦＣＭ算法对初始聚类中心初始值的设定的过分依赖性，

通常的聚类算法往往对于不同的初始聚类中心会得到不同

的聚类结果；二是需要预先设定聚类数目，这增加了算法

的不确定性。因此下一步的研究方向可以针对这两个问题

进行开展。
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