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摘　要: 针对所有样本点均出现在最小二乘支持向量机模型中的缺陷,提出一种改进的最小二乘支持向量机回归方

法. 根据最小二乘支持向量机模型学习误差的大小,去除原变量空间中大部分误差较小的样本点,从而获得回归模型

的“稀疏”特性,大大简化了模型复杂程度. 同时,将此方法应用于生物发酵过程,建立青霉素发酵过程中产物浓度的

软测量模型,实现青霉素浓度的在线预估. 实验结果表明,该方法为生物发酵过程中难于在线测量质量参数的实时监

测提供了一个有效的手段.
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Abstract: A n imp roved least square 2 suppo rt vecto r m ach ine (L S2SVM ) regression m ethod is p ropo sed to overcom e

the draw back that a ll the o riginal learn ing samp les are in the L S2SVM model. By the learn ing erro rs of the L S2SVM

model, mo st samp le po in ts of sm all erro rs are deleted from the o riginal samp le space, and thus the sparseness of the

L S2SVM is ob tained. Based on the p ropo sed L S2SVM m ethod, a soft senso r model is bu ilt to est im ate the p roduct

concen tra t ion of the pen icillin ferm entat ion p rocess. T he experim ent show s that the p ropo sed L S2SVM is of the

sparseness characterist ic, and a novel p rocedure is p rovided fo r the realt im e monito ring of quality variab les, w h ich

are hard to m easure on2line in ferm entat ion p rocesses.
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1　引　　言
　　支持向量机方法是近几年发展起来的机器学习

新方法,它较好地解决了小样本、非线性、高维数、局

部极小等实际问题,具有很强的泛化能力,成为继神

经网络研究之后新的研究热点[1～ 3 ]. 最小二乘支持

向量机 (L S2SVM )是标准支持向量机的一种扩展,

其求解方法简单,在软测量技术领域中得到了一定

的应用[4～ 6 ]. 但是,L S2SVM 和标准支持向量机方法

相比,失去了“稀疏”特性. 在这种情况下,每一个样

本数据都出现在回归模型中,使模型结构非常庞大,

且在线估计时计算量大大增加.

综上, 本文提出一种改进的L S2SVM 方法. 根

据L S2SVM 模型误差的大小,去除原变量空间中大

部分学习误差较小的样本点,使得L S2SVM 方法也

体现出一定的“稀疏”性. 同时,提出一种基于该改进

L S2SVM 模型的软测量方法,并将该方法应用于生



物发酵过程,实现青霉素发酵过程产物浓度的在线

估计.

2　改进的L S-SVM 回归方法
2. 1　L S-SVM 回归方法

给定观测数据 (x i, y i) ∈ R m × R , i = 1, 2,⋯,

N . 首先通过非线性变换 z = Υ(x i) ∈R l,将原m 维

输入空间映射到 l ( l µ m ) 维特征空间. 在这个高维

特征空间中采用线性函数 f (x ) = wΥ(x ) + b来对其

进行拟和,并允许出现拟和误差.

L S2SVM 回归算法的优化目标为

m in R (w ) =
1
2
‖w‖2 +

1
2

c∑
N

i= 1
Ν2

i ,

s. t. y i = wΥ(x i) + b + Νi. (1)

式中: R (w ) 为结构风险, c为经验风险调整因子, Νi

为容许误差. 统计学习理论指出,‖w‖2 控制着模

型的推广能力[3 ].

利用L agrange法求解式 (1) 的优化问题,定义

L agrange函数

L (w , Νi, b, Αi) =

1
2
‖w‖2 +

1
2

c∑
n

i= 1

(Ν2
i ) -

∑
N

i= 1
Αi (wΥ(x i) + b + Νi - y i). (2)

式中 Αi 为L agrange乘子. 根据优化条件

5L
5w = 0,

5L
5b

= 0,
5L
5Νi

= 0,
5L
5Αi

= 0,

有

w = ∑
N

i= 1
ΑiΥ(x i) ,∑

N

i= 1
Αi = 0, Αi = cΝi. (3)

wΥ(x i) + b + Νi - y i = 0. (4)

由式 (3) 和 (4) 有

∑
N

j= 1
Αj Υ(x j ) Υ(x i) + b +

Αi

c
- y i = 0,

∑
n

i= 1
Αi = 0.

(5)

　　定义核函数K (x i, x j ) = Υ(x i) Υ(x j ) 为高维特征

空间的内积运算, K (x i, x j ) 是满足M ercer条件的对

称函数. 典型的核函数有多项式核、径向基核及网络

核.

综上, 式 (5) 所示的优化问题转化为求解线性

方程

0 1 ⋯ 1

1 K (x 1, x 1) + 1öc ⋯ K (x 1, xN )

� � ω �
1 K (xN , x 1) ⋯ K (xN , xN ) + 1öc

×

b

Α1

�
ΑN

=

0

y 1

�
yN

.(6)

　　最后得到最小二乘支持向量机回归模型

f (x ) = b + ∑
N

i= 1
ΑiK (x , x i) , x ∈R m. (7)

式中: N 为输入样本的个数, x i为第 i个输入样本, x

为某一输入变量, Αi ≠ 0所对应的输入样本 x i 称为

为支持向量, Αi 称为支持向量系数.

本文采用径向基形式的核函数,即

K (x , x i) = exp (- ‖x - x i‖2

2Ρ2 ) , Ρ > 0. (8)

式中 Ρ为径向基宽度.

2. 2　改进的L S-SVM 回归方法

在标准支持向量机回归方法中, 只有小部分系

数 Αi ≠ 0, 也就是说只有一小部分输入样本出现在

支持向量机中[1～ 3 ], 这就是标准支持向量机的“稀

疏”特性. 然而在L S2SVM 中,由于Αi = cΝi的限制,

通常使得极少的系数 Αi 为零,这意味着几乎每一个

输入样本都出现在回归模型中, 使得L S2SVM 方法

失去了“稀疏”特性, 模型结构变得非常庞大, 在线

估计时计算量也大大增加. 综上,本文提出一种改进

的L S2SVM 方法, 使其具有“稀疏”性, 减少回归模

型中样本点的数量, 从而减少在线估计时预测模型

的计算量.

标准支持向量机回归方法中, 支持向量是在函

数关系变化比较剧烈的样本点位置上, 且这样的点

在所有学习样本中只占很小一部分. 由于最小二乘

支持向量机回归模型包含了所有的样本点, 函数关

系变化剧烈样本点的学习误差通常会较大. 本文利

用这个特性, 将学习误差较小的样本点从原样本空

间中去除. 为了保证模型的泛化性能,再利用剩余的

样本重新建立L S2SVM 模型. 重复上述过程直至

L S2SVM 模型在保证一定泛化性能的同时获得比较

理想的“稀疏”特性为止.

改进的L S2SVM 方法描述如下:

Step 1: 设N 为原样本点数量.

Step 2: 根据给定的N 个样本数据,按 2. 1节中

所述算法,整定出合适的参数Ρ和 c,获得如式 (7) 所

示的L S2SVM 模型. 第 i个样本点的学习误差表示

为 ei,有

ei = ûy i - f (x i) û , i = 1, 2,⋯,N . (9)

式中: y i为第 i个样本点输出变量的实测值, f (x i) 为

对应的L S2SVM 模型预测值.

Step 3: 去除一小部分误差较小的样本点 (假设
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为M 个).

Step 4: 利用剩余的N - M 个样本, 重新建立

L S2SVM 回归模型,置N = N - M .

Step 5: 返回 Step 2, 直至在保证性能指标的同

时获得较好的“稀疏”特性为止 (本文采用的性能指

标为泛化误差).

上述算法是一个迭代过程, 在每一步迭代过程

中都需要重新求解一个如式 (6) 所示的线性方程

组. 然而,每经过一步迭代,样本总数会减少,所以求

解的线性方程组维数也会逐渐降低.

3　生物发酵软测量建模的提出
　　生物发酵过程中,一些重要质量参数如菌体浓

度、产物浓度及基质浓度等很难在线测量,软测量技

术是解决此问题的有效途径[7～ 9 ]. 本文将利用改进

L S2SVM 方法建立青霉素发酵过程产物浓度在线预

估的软测量模型.

通过对实验室青霉素发酵过程的分析, 选取容

氧值DO、发酵液 pH 值、发酵罐温度 T、发酵罐压力

P、尾气中CO 2 含量 ΓCO 2、尾气中O 2 含量 ΓO 2 的当前

值及历史时刻值作为辅助变量,建立它们与产物 (青

霉素) 浓度 cp 之间的软测量模型. 软测量模型可描

述为

cδp (k ) =

f (DO (k ) , pH (k ) , T (k ) , P (k ) , ΓCO 2
(k ) ,

ΓO 2
(k ) ,DO (k - 1) , pH (k - 1) , T (k - 1) ,⋯

P (k - 1) , ΓCO 2
(k - 1) , ΓO 2

(k - 1) ,⋯,

DO (k - d ) , pH (k - d ) , T (k - d ) ,

P (k - d ) , ΓCO 2
(k - d ) , ΓO 2

(k - d ) ). (10)

其中: cδp (k ) 为当前时刻青霉素浓度的估计值, 即软

测量模型的输出; DO (k - d ) 为当前时刻前 d 个时

刻的容氧值,其他辅助变量相同.

本文利用改进的L S2SVM 方法来拟和式 (10)

所示的非线性关系,并对其进行仿真验证.

4　仿真结果
　　利用生物发酵实验室青霉素发酵过程, 先以

1 h 为采样周期,采集的 450个样本数据作为学习样

本,分别利用L S2SVM 和改进的L S2SVM 建立青霉

素浓度软测量模型 (d = 3) ;再以6. 3 h为采样周期,

采集的 70个样本数据作为测试样本, 对模型的“稀

疏”特性及推广性能进行测试.

首先,利用所有样本点建立L S2SVM 软测量模

型M 1,图 1为 450个样本点所对应的L S2SVM 模型

的学习误差. 然后,将学习误差 e≤ 0. 001的 158个

样本点从原样本空间中去除, 再利用剩余的 292 个

样本点重新建立L S2SVM 软测量模型M 2. 以此类

图 1　样本点所对应的L S-SVM 模型学习误差

图 2　去除不同样本点后模型泛化误差比较

表 1　改进L S-SVM 模型中样本点数及泛化误差

模型 M 1 M 2 M 3 M 4 M 5

模型中样本数 450 292 159 101 72

泛化误差 eγg 0. 011 3 0. 011 9 0. 013 5 0. 014 9 0. 020 3

推,经 4步迭代后L S2SVM 软测量模型分别为M 2,

M 3,M 4和M 5,模型中的样本点数及平均泛化误差如

表 1所示,模型M 1,M 3,M 4和M 5的泛化误差对比见

图 2. 平均泛化误差为

eγg = ∑
N l

i= 1
ûeiûöN l, (11)

式中: N l为测试样本点总数, ei为测试样本点所对应

的泛化误差,可按式 (9) 计算.

　　从表 1和图 2可以看出,第 5步迭代后,模型泛

化误差明显增大. 因此, 利用本文提出的改进

L S2SVM 算法得到的软测量模型为第 4步迭代后的

L S2SVM 模型.

　　从仿真结果可以看出,本文提出的方法在保证

模型泛化误差的同时, 去除了原样本空间中的大部

分样本点,这意味着改进后的L S2SVM 模型中支持

向量个数大大减少, 从而使L S2SVM 模型具有了

“稀疏”特性, 进而简化了L S2SVM 回归模型的结

构,提高了模型在线预估时的计算速度.

图3为采用本文提出的改进L S2SVM 方法,经4

步迭代后,去除了原样本空间中349个样本点,所得

的青霉素发酵过程产物浓度软测量模型的估计结

果. 可见,本文方法在简化模型结构、提高模型在线

计算速度的同时,可较好地实现青霉素发酵过程产
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物浓度的在线估计. 为生物发酵过程中难于在线测

量质量参数的实时监测提供了有效的手段.

图 3　青霉素浓度软测量模型泛化结果

5　结　　论
　　1) 针对L S2SVM 方法不具有“稀疏”特性的缺

陷,提出了改进的L S2SVM 回归方法, 使得回归模

型结构得到简化; 在线使用时,计算量大大减少,估

计速度得到了提高.

2) 应用改进的L S2SVM 方法,建立了青霉素发

酵过程产物 (青霉素)浓度的软测量模型. 仿真结果

表明,该软测量方法可以满足青霉素发酵过程产物

浓度的辨识要求. 虽然该方法只在该过程中进行了

实验,但也同样适用于其他的生化过程.
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