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摘要摘要：：青霉素发酵过程具有不确定性和多阶段等特点，不同批次发酵过程间存在工况差异，过程

数据的分布不一定相同，使传统软测量模型性能下降。结合迁移学习策略和高斯混合模型，提出

一种基于迁移成分分析的多模型集成软测量建模方法。该方法使用迁移成分分析求解样本间共享

特征映射矩阵，适配建模过程数据与待测数据的边缘概率分布；并基于高斯混合模型对建模数据

进行聚类划分，与偏最小二乘算法结合建立子模型的集成模型，完成对主导变量的预测。基于青

霉素平台数据的仿真结果表明，所提方法不仅能够有效提高青霉素发酵过程软测量模型的精度，

而且适应于变工况下青霉素浓度的预测。
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0　引言　引言

青霉素发酵是一种复杂的生化过程，具有阶

段性与非线性的特点
[1]
。青霉素浓度是该生化反应

过程中非常重要的过程变量，准确检测其值是优

化控制、提高产量的关键
[2]
。但青霉素浓度传感器

测量成本很高，离线化验耗时较久，因此利用软

测量技术实现青霉素浓度的预测具有指导生产的

积极意义
[3]
。

软测量技术能够达成以软件分析来代替硬件

仪表检测的目的
[4]
。近年来常用的软测量建模方法

有偏最小二乘(partial least-square, PLS)法
[5]
、支持

向量机(support vector machine, SVM)法
[6]
、人工神

经网络(artificial neural network, ANN)法
[7]
等等。针

对青霉素发酵过程的阶段性特点，文献[8]引入局

部建模策略，通过重复因子划分阶段建立局部模

型以提升建模精度；文献[9-10]则引入集成学习策

略，先对数据进行聚类，以有效提取过程多阶段

特征，再利用集成学习进行子模型的融合，具有

比全局模型更好的模型精度和泛化能力。高斯混

合模型是一种经典的聚类分析方法练
[11]
，以高斯

概率密度函数来精确地量化对象，常用于工业生

产中的工况识别以及过程阶段划分。

上述软测量模型要求待测数据与建模数据特

征分布一致，然而在青霉素发酵过程中，不能简

单假定每次发酵都处于相同的工况下，补料、环

境变化等因素都会使工况发生变化，不同工况下

得到的过程数据，其分布并不一定相同，从而使

已有的软测量模型预测精度下降
[12]
，需考虑改进

软测量模型，使其拥有适应工况变化时数据差异

的能力。因此本文结合迁移学习策略，提升软测

量模型在变工况下的性能。

迁移学习是对不同但相关领域问题进行求解

的一种新机器学习范式
[13]
。文献[14]结合最大均值

差异与联合分布适配，将已知多源域数据信息迁

移到未知工况进行软测量建模，其预测精度显著

提高；文献[15]利用域适应和保持数据结构的思

想，提出一种引入流行正则化的磨机参数软测量

方法，充分挖掘与迁移已知工况数据信息，有效

改善数据分布失配下磨机参数软测量的泛化能力。

以上这些研究成功将迁移学习与软测量结合应用，

解决了多工况下球磨机负荷参数软测量问题。而

目前针对变工况发酵过程的软测量模型构建方法

研究较少。迁移成分分析 (transfer component 

analysis, TCA)作为一种经典迁移学习算法
[16]
，已

在故障检测
[17]
、图像分类

[18]
等领域成功应用，该

算法可适配不同分布数据间的边缘概率分布以减

少数据差异。

综上所述，本文提出了一种基于迁移成分分

析的多模型集成建模策略。该方法使用迁移成分

分析处理已知工况数据(源域)与待测工况数据(目

标域)，改善源域与目标域数据服从不同分布时模

型失准的问题，并基于高斯混合模型将经过处理

的源域数据进行聚类划分，使用偏最小二乘回归

与对应标签数据建立子模型的集成模型，最后将

处理后的目标域数据通过建立的模型进行青霉素

浓度预测。结果表明，所提方法能有效适应工况

变化，迁移已知工况数据信息建立鲁棒性较强的

软测量模型，实现对未知分布待测数据的高精度

预测。

1　相关算法　相关算法

1.1　　迁移成分分析迁移成分分析

迁移成分分析属于基于特征的迁移学习
[19]
方

法，通过求解使领域间距离最小，同时最大程度

保留其内部属性的特征映射，来适配不同领域间

的边缘概率分布。假设源域Ds ={Xs Ys }，其中Xs

为源域样本数据集，Ys为源域标签数据集；目标

域Dt ={Xt }，其中Xt 为目标域样本数据集，目标

域标签数据未知，变工况情况下传统软测量模型

性能恶化，其主要原因是源域与目标域数据分布

不同，即P(Xs )¹P(Xt )，TCA假设存在一个特征

映射ϕ，使映射后的新特征空间内两域间边缘概率

•• 624
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分布尽可能一致，即P(ϕ(Xs ))»P(ϕ(Xt ))。

为求解这个特征映射 ϕ，TCA借助最大均值

差异来度量源域与目标域间的距离，即：

dist(XsXt )=








 







1

n1
∑
i = 1

n1

ϕ(xsi ) -
1
n2
∑
j = 1

n2

ϕ(xtj )

2

Η

(1)

式中：n1为源域样本个数；n2为目标域样本个数；

xsiÎXs，xtjÎXt； .
Η
表示再生核希尔伯特空间范

数。将展开后的内积转化为核矩阵形式，式(1)可

进一步表示为

dist(Xs Xt )= tr(KL) (2)

K = é
ë
êêêê ù

û
úúúúKss Kst

Kts Ktt
ÎR(n1 + n2 )´(n1 + n2 ) (3)

式中：Kss、Kt t、Kst、Kts分别为源域、目标域及

两域间的核矩阵，且 K(i j)= é ùϕ(xi )Tϕ(xj ) ；L 为

度量矩阵，其计算表达式为

L(i j)=

ì

í

î

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

1

n1
2
 xixjÎXs

1

n2
2
 xixjÎXt

-
1

n1n2

 otherwise

(4)

将核矩阵分解为K = (KK -1/2 )(K -1/2 K)，同时定

义低维矩阵 W͂ÎR(n1 + n2 )´m，将核映射转化到m维

空间上(m < n1 + n2)，转化后的核矩阵可表示为

K͂ = (KK -1/2W͂ )(W͂ T K -1/2 K)=KWW T K (5)

式中：W =K -1/2W͂，优化对象由K转化为W。将式

(5)代入式(2)中可得

dist(Xs Xt )= tr(W T KLKW ) (6)

在最小化两域间距离即式(6)时，需引入正则

化项 tr(W TW )。约束项是数据的散度，对映射后

的 数 据 W T K 而 言 ， 就 是 其 协 方 差 矩 阵

W T KHKW，H = In1 + n2
- 1/(n1 + n2 )11T，其中 I表示

单位矩阵，1表示n1 + n2行的全1列向量。

综合上述推导，可得TCA最后的优化目标为

min
W

tr(W T KLKW )+ μ × tr(W TW )

s.t. W T KHKW = Im

(7)

式中：μ为权衡因子。最终通过求解式(7)，得到

最优映射矩阵W，完成对源域与目标域特征数据

空间的映射。

1.2　　高斯混合模型高斯混合模型

高 斯 混 合 模 型 (gaussian mixture model，

GMM)是一种概率统计学模型，当其用于数据聚

类分析时，本质上是通过若干不同权重的高斯成

分的融合来近似逼近任意数据分布
[20]
。设数据矩

阵为x，其概率密度函数可表示为

p(x)=∑
i = 1

K

ωi g ( )x | μi Σi (8)

式中：x的维度决定g(x)的维度；g(x)是高斯函数；

K 为 GMM 中高斯成分的个数；ωi 为混合权重，

0 ≤ωi ≤ 1，这个数值决定了第 i 个高斯函数在

GMM中的权重；μi和Σi为第 i个高斯函数的均值

矩 阵 与 协 方 差 矩 阵 。 令 θ ={θ1 θ2 θK }= 

{μ1Σ1μ2Σ2μKΣK}为GMM参数集。

第 i个高斯函数表达式为

g(x ; θi )=
1

(2π)N || Σi

×

exp é
ë
êêêê -

1
2

(x - μi )TΣ -1
i (x - μi )ù

û
úúúú (9)

若 x={x1 x2 xn }为 N 维训练样本集，令

Θ= {{ω1μ1Σ1}{ω2μ2Σ2}{ωKμKΣK}}。
构造对数似然函数：

lgL(x Θ)=∑
i = 1

n

lg
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú∑

j = 1

K

ωj g(xi; θj ) (10)

参数估计问题进一步转化为

Θ
Ù
= argmax [ lgL(x Θ)] (11)

一 般 通 过 期 望 最 大 化 (expectation 

maximization, EM)算法来求解以上问题的各参数，

E步骤根据贝叶斯公式计算，得出后验概率 r (t)
iq 为

r (t)
iq =

ω(t)
i g(xq ; θ (t)

i )

∑
i = 1

K

ω(t)
i g(xq ; θ (t)

i )

(12)
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式中：θ (t)
i = {μ(t)

i Σ
(t)
i }，t为第 t次迭代；xq为新来

样本。

M步骤根据概率更新高斯参数：

ω(t + 1)
i =

1
n∑i = 1

n

r (t)
iq (13)

μ(t + 1)
i =

∑
i = 1

n

r (t)
iq xq

∑
i = 1

n

r (t)
iq

(14)

Σ (t + 1)
i =

∑
i = 1

n

r (t)
iq ( )xq - μ

(t + 1)
i ( )xq - μ

(t + 1)
i

T

∑
i = 1

n

r (t)
iq

(15)

式中：ω(t + 1)
i ，μ(t + 1)

i ，Σ (t + 1)
i 分别为当经过 t+1次迭

代后，第 i个高斯分量各自的先验概率、均值向量

与协方差矩阵。EM算法通过不断进行E步骤和M

步骤对参数进行迭代，直到对数似然函数收敛到

阈值，最终得到对应的后验概率和高斯参数，完

成对训练样本的聚类。

2　基于迁移成分分析的多模型集成　基于迁移成分分析的多模型集成

软测量建模软测量建模

为解决工业过程中因建模数据与待测数据存

在分布差异而预测结果不佳的实际问题，本文利

用迁移学习的思想，基于迁移成分分析方法对已

知数据信息进行充分利用并加以迁移，改善了软

测量模型对不同分布数据预测的泛化能力，提高

预测精度。同时结合发酵过程分为菌体生长期、

青霉素分泌期与菌体自溶期三阶段的机理特点，

使用高斯混合模型进行集成建模。综合上述分析，

提出基于迁移成分分析的子模型集成软测量建模

策略，如图1所示。

设源域、目标域数据分别为 Ds ={Xs Ys }和

Dt ={Xt }，基于迁移成分分析的多模型集成软测量

建模步骤为：

(1) 利用迁移成分分析获取最优特征映射矩

阵，适配源域与目标域数据的边缘分布 ：

(X 's  X 't )=TCA(Xs Xt )，其中 X 's，X 't 为适配后的

新源域数据与新目标域数据；

(2) 结合青霉素发酵过程分为 3个阶段的机理

特点，使用高斯混合模型对新源域数据进行聚类

划分，得到3个子类X 's1、X 's2、X 's3；

(3) 与偏最小二乘回归结合来对各子类及其标

签 (X 's1Ys1 )、 (X 's2Ys2 )、 (X 's3Ys3 ) 建 立 软 测 量

模型；

(4) 计算待测样本X 't 属于各子类的概率，以概

率融合方法作为子模型融合策略
[21]
，将X 't 代入集

成软测量模型中得到最终预测结果Yt。

3　仿真实验　仿真实验

3.1　　数据采集与指标选取数据采集与指标选取

为验证所提方法的有效性，选取青霉素发酵

过程数据来进行仿真分析。实验数据通过Pensim

仿真平台获取，该平台以Birol机理模型为内核，

考虑了多种与实际发酵过程相关的变量，已广泛

应用于过程建模与检测领域。辅助变量选择实际

图1 软测量建模框架

Fig. 1 Frame chart of soft sensor modeling
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生产过程中容易检测的曝气量、冷却水流速、二

氧化碳量、溶解氧量和pH值；主导变量选择难以

在线测量的青霉素浓度。

设定发酵时间为400 h，采样间隔为0.2 h，训

练集和测试集均取 1 000组。为了模拟工况变化，

仿真中固定其他初始条件为默认值，在初始基质

浓度为5、10、15的情况下，生成3组不同的过程

数据，分别定义为工况 1、工况 2和工况 3。图 2

为 3种工况数据经主成分分析降维至三维后的数

据散点图，表明不同工况下数据存在一定的分布

差异。

为量化各种方法的预测精度，本文使用均方

根误差(root mean squared error, RMSE)、平均绝对

误差 (mean absolute error, MAE)和相关指数 (R-

square, R
2
)三种指标来进行比较。其计算公式为

RMSE =
1
n∑i = 1

n ( )y(i)
t - y(i)

pre

2

(16)

MAE =
1
n∑i = 1

n

|| y(i)
t - y(i)

pre (17)

R2 = 1 -∑
i = 1

n ( )y(i)
t - y(i)

pre

2 ∑
i = 1

n ( )ȳt - y(i)
t

2

(18)

3.2　　实验分析实验分析

首先在同一工况下进行算法仿真：采用工况1

数据作为源域建模数据与目标域待测数据的数据

源，分别以局部加权偏最小二乘(locally weighted 

partial least squares, LWPLS)算法、集成偏最小二

乘(GMM-PLS)算法和本文提出的TCA-GMM-PLS

算法进行对比，3种指标计算结果见表1，预测结

果如图3所示。

对比实验表明同一工况下数据，其分布相同，

此时通过三种模型均得到了比较好的预测结果，

其中本文所提方法具有更高的预测精度，相比传

统软测量策略对青霉素浓度的预测误差更小。在

工况稳定情况下，是一种非常理想的青霉素浓度

软测量方式。图2 不同工况数据分布

Fig. 2 Data distribution under different working conditions
表1　同一工况下3种算法预测结果

Table 1　Three model prediction results under the same 
working condition

算法

LWPLS

GMM-PLS

TCA-GMM-PLS

RMSE

0.031 5

0.025 4

0.006 1

MAE

0.021 9

0.019 6

0.004 1

R2

0.995 3

0.996 9

0.999 8

图3 同一工况下青霉素浓度预测结果

Fig. 3 Prediction results of penicillin concentration under same working condition
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然后在不同工况下进行仿真对比：图 4展示

了TCA适配各工况数据后，3种工况数据经主成

分分析降维并选取前三维的结果，对比图 2可见

不同工况间分布差异明显减小。表2是3种建模方

法进行预测的指标计算结果。图5给出了由工况1

作为源域建模数据，工况 3作为目标域预测青霉

素浓度时，三种软测量方法的实验结果。

由表2和图5可见，当在建模数据与待测数据

分布不同，即工况发生了变化时，传统软测量模

型的性能明显下降，预测结果较差；GMM-PLS

由于考虑了青霉素发酵多阶段特性，具有一定的

预测精度；而本文基于TCA与GMM的建模策略，

仍具有良好的预测结果，说明了所提模型的泛化

能力与鲁棒性能的提升。

图 6给出在所提软测量方法下各工况数据分

别作为源域建模数据及目标域待测数据的青霉素

浓度预测结果，“工况 1-工况 3”表示工况 1作为

建模数据集，工况 3作为待测数据集。均方根误

差均在各子图中标出，可见工况改变时软测量模

型性能会下降，但结合图 7对比各情况下不同方

法的预测误差，本文所提方法预测误差仍均为其

中最小。此仿真实验结果进一步说明了本文提出

的软测量建模方法具有较好的稳定性，在工况改

变情况下的提高了模型适应性，能对不确定性较

强的青霉素发酵过程建立起鲁棒性强、高预测精

度的软测量模型。

图4 适配后不同工况数据分布

Fig. 4 Data distribution under different working conditions 
after adaptation

表2　变工况下3种模型预测结果

Table 2　Three model prediction results under variable 
working conditions

算法

LWPLS

GMM-PLS

TCA-GMM-PLS

RMSE

0.133 6

0.061 9

0.048 2

MAE

0.081 2

0.045 7

0.026 4

R2

0.916 2

0.982 0

0.989 1

图5 变工况下青霉素浓度预测结果

Fig. 5 Prediction results of penicillin concentration under 
variable working conditions
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4　结论　结论

考虑青霉素发酵过程的阶段性、非线性及补

料、环境等因素带来的不确定性，本文结合迁移成

分分析与高斯混合模型，提出了一种基于迁移成分

分析的子模型集成软测量模型。首先使用TCA适

配源域建模数据和目标域待测数据的边缘分布，然

后采用GMM-PLS方法对青霉素浓度进行回归预

测。Pensim仿真平台实验结果验证了所提方法的

有效性，表明建立的青霉素浓度软测量模型具有良

好的预测精度和较强的泛化能力，能充分利用已知

数据对服从不同分布的未知工况数据进行预测。

图6 青霉素浓度预测结果

Fig. 6 Prediction results of penicillin concentration

图7 各组实验预测误差对比

Fig. 7 Comparison of prediction errors of each group of 
experiments
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