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摘 要: 针对生物发酵过程中一些生物参量难以用仪表进行在线检测的问题, 提出一种基于连续隐Markov模

型 (CHMM)的发酵过程软测量建模方法. 为减少建模过程的计算量,提出了改进最小分类误差准则,用于CHMM软

测量模型参数估计.为避免软测量结果在发酵过程监测与控制实际应用中存在的盲目性,提出了在线评价软测量结

果可靠性的可信度评价指标.实验结果表明了所提出方法的有效性以及可信度评价指标的实际意义.
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Abstract：：：A soft sensing modeling method based on continuous hidden Markov model(CHMM) is developed to deal with

the problem that some biologic variables cannot be measured directly online in fermentation process. In order to reduce

the computation quantity of modeling process, improved minimum classification error criteria is used to train the CHMM-

based soft sensor. Meanwhile, a soft sensing credibility evaluation index is proposed to avoid blindness problem during the

practical application of soft sensing result to monitoring in fermentation process. The testing result shows the effectiveness

of the proposed method and the practical significance of the credibility evaluation index.
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1 引引引 言言言

生物发酵过程是一个具有高度非线性、不确定

性, 同时兼有生物、化学、物理和热力变化的复杂生

化反应过程,生物参量 (如菌体浓度、代谢产物浓度和

菌体比生长速率等)在线测量困难,只能采用人工采

样离线分析的方法. 该方法采样间隔时间长、数据滞

后大,难以满足发酵过程监测和控制要求. 为此,人们

提出了软测量方法并应用于生物发酵过程[1].

目前, 软测量建模主要采用神经网络 (NN)和支

持向量机 (SVM)方法. Gonzaga等人[2]将NN应用于

聚对苯二甲酸乙二醇酯 (PET)生产过程关键变量的

软测量建模, Rivera等人[3]将NN应用于连续急骤发

酵过程乙醇浓度软测量建模,杨强大等人[4]提出一种

改进BP神经网络, 用以建立发酵过程菌体浓度软测

量模型. 上述应用结果均表明了NN软测量方法的有

效性,但神经网络存在收敛速度慢、过拟合和难以确

定隐层神经元个数的缺点. Desai等人[5]将 SVM应用

于分批补料生物反应过程关键变量的软测量建模,

Liu等人[6]研究了基于 SVM的软测量建模方法及其

在红霉素发酵过程中的应用. 然而, SVM良好的学习

能力和泛化能力很大程度上取决于支持向量机参数

的选择,因此该方法存在参数寻优问题,而且算法计

算量较大.

连续隐Markov模型 (CHMM)是一种可用于动态

过程时间序列建模的概率分类统计模型. 相对于NN

和 SVM模型, CHMM模型结构简单,易于实现,现已

在模式识别、机械故障诊断等领域得到成功应用[7-10].

就理论而言, CHMM也应该可以作为生物发酵过程
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软测量建模的一种方法, 而且CHMM用概率统计学

描述生物发酵这一随机过程的概率统计特性, 显

得更为合理, 所建立的软测量模型也更具有可解释

性: CHMM是一个双重随机过程,在软测量模型建模

中, 内在可以相互转移的有限隐状态Markov链对应

于生物发酵过程内在不可直接观测的生化反应链;

Markov链中每个状态相关联的观测矢量对应于生物

发酵过程可见 (可测)连续状态变量.

综上所述, 本文将CHMM引入生物发酵过程软

测量建模, 提出一种新的软测量方法, 并针对现有软

测量模型预测结果在发酵过程监测与控制实际应用

中存在一定的盲目性问题,提出软测量结果可信度评

价指标.最后将所提出的软测量方法应用于红霉素发

酵过程菌体浓度软测量建模,实验结果表明了所建立

的软测量模型具有良好的预估性能,软测量结果可信

度评价指标具有一定的实际意义.

2 基基基于于于CHMM的的的发发发酵酵酵过过过程程程软软软测测测量量量建建建模模模
CHMM是一种用于描述随机过程概率统计特性

的概率分类统计模型. CHMM建模方法通过样本在

模型内的输出概率来衡量样本到模型的相似度, 实

现样本的分类与识别.实际建模应用时, 该输出概率

由Viterbi算法实现. CHMM基本定义及Viterbi算法

的详细内容可参见文献 [10-11].

2.1 CHMM软软软测测测量量量建建建模模模基基基本本本思思思想想想

本文将CHMM引入生物发酵过程菌体浓度软测

量建模, 提出一种新的软测量建模方法, 其模型结构

如图 1所示. 其中: 𝑂= [𝑜1, 𝑜2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑜𝑇 ]为软测量模型
输入, 𝑦为模型输出, {𝑤1, 𝑤2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤𝐾}为根据历史发
酵数据集确定的一个菌体浓度离线分析值数据库.
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图 1 基于CHMM的软测量模型结构

在软测量建模阶段,针对数据库中每一种浓度状

态𝑤𝑘建立一个相应的CHMM子模型,记为𝜆𝑘. 所有

𝐾个子模型构成CHMM模型库 (即CHMM软测量模

型). 在预测阶段,将待测样本输入CHMM模型库,模

型库中每个CHMM子模型都获得一个输出概率

𝑃 (𝑂∣𝜆𝑘). 该输出概率表征了待测样本与子模型的相

似度, 将其作为子模型𝜆𝑘对应浓度𝑤𝑘的权重, 并通

过如下加权平均运算得出软测量结果:

𝑦 =

𝐾∑
𝑘=1

𝑤𝑘 × 𝑃 (𝑂∣𝜆𝑘)

𝐾∑
𝑘=1

𝑃 (𝑂∣𝜆𝑘)

. (1)

2.2 改改改进进进最最最小小小分分分类类类误误误差差差准准准则则则

最小分类误差 (MCE)训练作为一种有判别力的

训练方法,已广泛应用于分类器的设计,文献 [12-13]

证明了这种学习方法与传统最大似然估计 (ML)法相

比, 能够较好地改善识别性能. 但是, MCE法花费的

训练时间较长, 因为对于一个有𝐾个子模型的系统,

每一类别的分类误差都需要计算𝐾 − 1次的判别函

数,随着𝐾的增加,使得计算量大大增加. 为此,本文

提出一种改进MCE方法,并应用于CHMM软测量模

型参数训练.

传统MCE法的误差函数[12-13]为

𝑑(𝑂𝑘,𝑛,Λ) =

− 𝑔(𝑂𝑘,𝑛, 𝜆𝑘) +
[ 1

𝐾 − 1

∑
𝑝 ∕=𝑘

𝑔(𝑂𝑘,𝑛, 𝜆𝑝)
𝜂
]1/𝜂

. (2)

式中: Λ表示系统所有模型参数集合, 𝑔(𝑂𝑘,𝑛, 𝜆𝑘)表

示学习样本𝑂𝑘,𝑛属于第 𝑘类的程度 (判别函数), 𝜂为

竞争模型判别函数的加权系数.

从式 (2)可以看出,误差函数为正则是错误分类,

为负则是正确分类. 但是,式 (2)第 2部分计算了所有

𝐾−1个竞争模型的判别函数,过于复杂.本文将式 (2)

简化为

𝑑(𝑂𝑘,𝑛,Λ) = −𝑔(𝑂𝑘,𝑛, 𝜆𝑘) + 𝑔(𝑂𝑘,𝑛, 𝜆𝑐), (3)

式中𝜆𝑐=argmax
𝑝 ∕=𝑘

𝑔(𝑂𝑘,𝑛, 𝜆𝑝),即最优竞争模型.

式 (3)只考虑了 2个类别的误差函数. 同样,误差

函数为正则是错误分类,为负则是正确分类.

将上式嵌入一个值域在 0∼ 1之间的连续函数

(如Sigmoid函数),便可得到所需要的损失函数

𝑙(𝑂𝑘,𝑛,Λ) =
1

1 + exp(−𝑑(𝑂𝑘,𝑛,Λ))
. (4)

对于具有𝐾个子模型,每类子模型训练样本数为

𝑁的系统,总损失函数可表示成如下形式:

𝐿(𝑂,Λ) =

𝐾∑
𝑘=1

𝑁∑
𝑛=1

𝑙(𝑂𝑘,𝑛,Λ). (5)

于是,以式 (5)作为目标函数,利用最佳梯度下降法使

其最小化,即可实现基于改进MCE准则的CHMM软

测量模型参数估计.

2.3 软软软测测测量量量结结结果果果可可可信信信度度度评评评价价价指指指标标标

生物发酵软测量研究的实际意义在于: 通过软测

量模型在线实时预测发酵过程中难以用仪表进行在

线检测的生物参量,再将预测结果应用于发酵过程的

实时监测和控制,可解决由传统人工采样离线分析方
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法所产生的测量滞后所带来的监测和控制不及时的

问题.但是, 生物发酵过程是一个极其复杂的不确定

性过程, 在缺少可信度指标的前提下, 将软测量结果

直接应用于发酵过程的监测和控制具有一定的盲目

性.

为解决上述问题,本文在CHMM软测量建模方

法的基础上, 提出了软测量结果可信度评价指标,用

于在线评价软测量模型预测结果的可靠性. 该可信度

指标计算公式为

𝑉 =
max

𝑘
(𝑃 (𝑂∣𝜆𝑘))

𝐾∑
𝑘=1

𝑃 (𝑂∣𝜆𝑘)

× 100%. (6)

从式 (6)可以看出: 𝑉 越大,表示待测样本与某个

CHMM子模型相似度越大,所得软测量结果越可靠;

反之, 𝑉 很小,表示待测样本与模型库中每个CHMM

子模型相似度很小,从而所得软测量结果不可靠.

2.4 基基基于于于改改改进进进MCE准准准则则则的的的CHMM菌菌菌体体体浓浓浓度度度软软软测测测量量量
建建建模模模步步步骤骤骤

基于改进MCE准则的CHMM发酵过程菌体浓

度软测量建模步骤如下:

Step 1: 数据采集及预处理.

Step 2: 菌体浓度值数据库确定. 根据Step 1获取

的历史发酵数据集,确定一个菌体浓度值数据库 {𝑤1,

𝑤2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤𝐾}.

Step 3: 辅助变量选择及特征提取. 选择发酵过

程在线可测状态变量按序排列组成CHMM观测值序

列,并从训练样本集中提取出对应于菌体浓度值数据

库中每个浓度状态的多组观测值序列,将其作为训练

样本序列用于CHMM模型训练.

Step 4: CHMM模型结构选取. 包括模型状态数

和状态转移方式的选择,本文选取四状态各态历经型

CHMM.

Step 5: CHMM软测量模型训练. 通过 Step 3提

取的训练样本序列,在改进MCE准则下进行CHMM

软测量模型参数估计.

Step 5.1: 初始化. 设定算法最大迭代步数和收敛

误差, 在满足CHMM参数归一化约束条件[10]下随机

初始化模型库参数集.

Step 5.2: 计算总损失函数对各参数的偏导数,并

根据下式调整模型参数:

𝜃(𝑛) = 𝜃(𝑛− 1)− 𝜀
∂𝐿

∂𝜃(𝑛− 1)
. (7)

这里取 𝜀=1/𝑛,以保证算法收敛.

Step 5.3: 计算总损失𝐿(𝑂,Λ(𝑛)).

Step 5.4:终止条件判断.若不满足终止条件,则转

到Step 5.2;若满足终止条件,则训练结束.

Step 6: 软测量实现. 将待测样本输入训练好的

CHMM软测量模型, 用Viterbi算法计算每个CHMM

子模型的输出概率,再用式 (1)和 (6)分别得到软测量

结果及其可信度.

3 实实实验验验与与与分分分析析析

通过对镇江某制药公司红霉素发酵过程菌体浓

度进行软测量建模,并与NN软测量方法进行对比研

究来验证本文CHMM软测量方法的有效性.

红霉素发酵周期约为 168 h,其中 50∼ 160 h为发

酵过程的主要阶段,取 6 h为采样周期,共采集 301#发

酵罐中 10批 (200个样本点)红霉素发酵过程数据,其

中每个样本点数据包含 10个输入变量 (分别为溶解

氧、pH值、糊精体积、豆油体积、丙醇体积、水体积、

温度、相对气压、转速和空气流量)和一个输出变量

(通过离线化验分析获得的菌体浓度离线分析值).每

批数据均是一个完整的红霉素发酵过程的记录.

为更直观地描述一个完整红霉素发酵过程菌体

浓度的连续变化过程,采用最小二乘法将同一批发酵

过程离散的菌体浓度离线分析值拟合成连续光滑曲

线,如图 2所示.
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图 2 菌体浓度离线分析值最小二乘拟合结果

实验分训练与测试 2个模块,任取 7批发酵数据

作为训练数据集, 剩下的 3批作为测试数据集. 通过

对训练数据集中菌体浓度值的分析, 选取 6个浓度

值 (33 g/L, 34 g/L, 35 g/L, 36 g/L, 37 g/L, 38 g/L)组成菌

体浓度值数据库. 为了提高准确性,在输入变量中加

入上一时刻的菌体浓度, 将这 11个辅助变量按序排

列组成CHMM观测值序列, 并将训练数据集处理成

统一标准的观测值序列集合, 作为总学习样本集合

用于CHMM模型库训练. 建模时, 改进MCE训练算

法最大迭代步数为 100,收敛误差为 1×10−4. 为简化

MCE训练过程,采用简单易实现的ML法初始化模型

库参数集[13]. 改进MCE准则训练过程的迭代次数和

总损失变化曲线如图 3所示. 由图 3可知,随着迭代次

数的增加, 模型总损失在 50步的迭代次数内达到收

敛.

为验证本文提出的CHMM软测量建模方法的有

效性, 利用前面训练好的CHMM软测量模型对 3批



1756 控 制 与 决 策 第 26 卷

测试数据样本点进行菌体浓度值预测,并结合NN软

测量模型的预测效果进行对比分析.图 4和图 5分别

是CHMM和NN采用相同的训练数据集对同一批发

酵过程样本点菌体浓度进行预测的结果.
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图 3 改进MCE准则训练过程模型总损失变化曲线
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图 4 基于CHMM软测量模型对菌体浓度的预测仿真
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图 5 基于NN软测量模型对菌体浓度的预测仿真

由图 4和图 5的仿真结果对比发现,在利用相同

训练样本的情况下, CHMM的预测效果较NN优越.

其中CHMM软测量模型测试样本的均方差 (MSE)为

0.178, NN软测量模型测试样本的均方差为 0.904.

MSE =
1

𝑁

𝑁∑
𝑖=1

(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖)
2. (8)

式中: 𝑁为预测样本点的个数, 𝑦𝑖为样本离线分析值,

𝑦𝑖为相应软测量模型预测值.

为更直观地说明本文所建立的CHMM软测量模

型的优良性能以及可信度指标的实际意义,基于前面

所得实验结果,表 1列出了采用相同训练数据集和测

试数据集条件下, CHMM和NN软测量模型对 3批测

试数据中的部分测试样本 (10个样本点)进行预测的

结果.

从表 1可以看出, 本文提出的CHMM软测量模

型不但预测精度比NN软测量模型有显著提高, 而

且每个预测结果都附有可信度这个评价指标. 其中:

表 1 部分测试样本及预测结果

序 离线分析 预测值 / (g/L) 误差 / (g/L) 可信度 / %

号 值 / (g/L) CHMM NN CHMM NN CHMM NN

1-52 37 36.99 37.96 0.01 0.96 99 –

1-70 38 38 37.04 0 0.96 100 –

1-124 36 36.04 37.20 0.04 1.20 95 –

1-142 34 34.50 35.17 0.50 1.17 50 –

2-52 35 34.92 36.35 0.08 1.35 91 –

2-82 37 36.22 36.41 0.78 0.59 32 –

2-100 38 37.99 36.37 0.01 1.62 99 –

3-58 36 35.99 36.76 0.01 0.76 99 –

3-76 37 36.98 36.43 0.02 0.57 99 –

3-148 33 33.04 34.06 0.04 1.06 98 –

注:序号“*–**”表示第 *批测试数据 **时刻采样样本点.

序号为 1-142和 2-82的样本点软测量模型预测结果

的可信度较低, 分别为 50%和 32%, 其测试误差也较

大,分别为 0.5 g/L和 0.78 g/L,而高可信度预测结果普

遍具有较好的预测精度,这说明了本文所提出的可信

度指标的有效性. 因此,在软测量模型实际应用时,可

根据可信度这一在线评价指标有选择地选取高可信

度预测结果用于发酵过程的实时监测和控制,以避免

盲目控制.由此可见,本文提出的CHMM软测量模型

具有优良性能,软测量结果可信度评价指标具有一定

的实际意义.

4 结结结 论论论

本文将CHMM应用于生物发酵过程软测量建

模,提出了一种新的软测量建模方法. 采用改进MCE

准则训练CHMM软测量模型, 减少了建模过程计算

量. 为避免软测量结果在发酵过程监测和控制实际应

用中存在的盲目性,提出了软测量结果可信度评价指

标.将所提出的方法应用于红霉素发酵过程进行软测

量建模,并与NN软测量建模方法进行了对比研究,实

验结果表明了新方法的可行性和可信度评价指标的

实际意义,为软测量建模提供了一个新的研究思路.
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