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基于改进PSO的发酵过程同步串联混合建模

杨强大 1 张卫军 1 牛大鹏 2

摘 要 准确可靠的过程模型是实现发酵过程优化的基础和前提. 对于反应机理复杂的发酵过程, 串联混合建模是一种相对

有效的建模方法, 但现有方法需要利用插值所得的数据进行中间变量黑箱模型的构建, 较大程度地影响了所建混合模型的泛

化性能. 为此, 提出一种可将黑箱模型构建问题转化为动态模型参数辨识问题的同步串联混合建模方法, 从而避免了现有方法

需利用插值数据来构建黑箱模型的不足; 通过引入多精英学习策略和惯性权重自适应调整策略, 构造了一种改进的粒子群优

化 (Particle swarm optimization, PSO) 算法— 自适应多精英学习 PSO (Adaptive multi-elite learning PSO, AMLPSO) 算

法, 并采用该算法求取黑箱模型的参数; 借鉴均匀设计思想确定黑箱模型的结构. 利用诺西肽分批发酵过程实际生产数据进行

实验研究, 结果验证了所提方法的有效性.
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Simultaneous Series Hybrid Modeling for Fermentation Process Based on

Improved Particle Swarm Optimization

YANG Qiang-Da1 ZHANG Wei-Jun1 NIU Da-Peng2

Abstract An accurate and reliable model is the basis and premise for achieving fermentation process optimization. Series

hybrid modeling is a relatively more effective method for fermentation process with complex reaction mechanisms, but

it needs data obtained from interpolation to develop the black-box models of intermediate variables, which considerably

influences the generalization performance of the final hybrid model. Therefore, in this paper, we present a simultaneous

series hybrid modeling method, which can transform the black-box model development problem into a dynamic model

parameter identification problem, and thus overcome the shortage that existing methods need interpolation data for the

development of black-box models. By introducing multi-elite learning and adaptive inertia weight adjustment strategies,

an improved particle swarm optimization (PSO) called adaptive multi-elite learning PSO (AMLPSO) is constructed to

determine the parameters of black-box models. Uniform design method is used to select the structure of black-box models.

Experimental study is carried out based on the practical production data from nosiheptide batch fermentation process,

and the results show the effectiveness of the proposed method.
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improvement, uniform design
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发酵过程涉及医药、食品、化工、能源和环保等

诸多领域, 其在国民经济中的地位日趋重要. 但目前
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生产中大都存在产品产量较低、基质转化率和生产

效率不高等问题. 通过优化使发酵过程处于最优的
环境或操作条件下进行, 是解决上述问题的有效途
径[1], 而过程模型是过程优化的基础和前提. 因此,
如何建立准确可靠的过程模型是发酵过程优化的核

心问题之一.
现有的发酵过程建模方法大体可分为机理建模

方法[2−3]、黑箱建模方法[4−5] 和混合建模方法[6−7]

三类. 混合建模方法将机理建模与黑箱建模相结
合, 通过充分利用已获得的部分先验知识和过程数
据, 往往可获得更好的建模效果[7−9]. 混合建模方
法主要分为并联混合建模方法和串联混合建模方法

两种, 前者是利用黑箱模型对机理模型进行附加校
正[7], 后者是利用黑箱模型对机理模型中的中间变
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量 (如菌体比生长速率、基质比消耗速率等) 进行估
计[8−9]. 串联混合建模方法只需要确定机理模型的
基本结构, 其涉及的先验知识较并联混合建模方法
少, 因而更适于反应机理极其复杂的发酵过程, 且已
受到国内外较为广泛的重视和研究[8−13]. 然而对于
实际发酵过程, 目前尚没有合适的传感器或检测方
法能够直接测量中间变量, 所以缺乏构建其黑箱模
型的数据对. 针对上述问题, 现有串联混合建模方法
大都首先通过插值拟合得到中间变量估算值, 然后
利用该估算值完成中间变量黑箱模型的构建, 进而
得到发酵过程串联混合模型. 但中间变量估算值的
可靠性和准确性往往难以保证, 这无疑会在很大程
度上影响所建串联混合模型的泛化性能.
为此, 本文提出一种可将中间变量黑箱模型构

建问题转化为动态模型参数辨识问题的同步串联

混合建模方法, 以克服现有方法需要利用插值数据
来构建黑箱模型的不足; 将多精英学习策略和惯性
权重自适应调整策略引入标准粒子群优化 (Particle
swarm optimization, PSO) 算法中, 利用前者维持
种群的多样性以避免算法陷入局部最优, 利用后者
提高算法的搜索效率和收敛速度, 构造了一种改进
的 PSO 算法— 自适应多精英学习 PSO (Adaptive
multi-elite learning PSO, AMLPSO) 算法, 并用之
求取黑箱模型的网络参数; 借鉴均匀设计思想确定
黑箱模型的网络结构. 最后, 利用诺西肽分批发酵过
程实际生产数据对所提方法的性能进行实验研究.

1 发酵过程同步串联混合建模

1.1 串联混合建模方法的基本思想

依据发酵动力学和质能平衡原理[13−15], 发酵过
程机理模型一般可描述为

ẋxx(t) = FFF (xxx(t),µµµ(t),uuu(t)) (1)

其中,

µµµ(t) = γγγ (xxx(t),uuu(t)) (2)

式 (1) 和式 (2) 中, xxx = [x1, x2, · · · , xm]T、µµµ =
[µ1, µ2, · · · , µp]T 和 uuu = [u1, u2, · · · , un]T 分别
表示状态变量、中间变量和操作变量; FFF =
[F1, F2, · · · , Fm]T 和 γγγ = [γ1, γ2, · · · , γp]T 分别表
示相应的函数关系, 其中通过机理建模方法能够获
得其具体表达式的, 往往只有前者.
发酵过程串联混合建模方法的基本思想为: 首

先确定机理模型的基本结构, 即基于先验知识确定
出式 (1) 的具体表达式; 然后利用黑箱建模方法拟合
出函数关系 γγγ, 从而完成串联混合模型的构建.

1.2 现有串联混合建模方法

机理模型基本结构一般较易确定, 因此建立串

联混合模型, 关键是中间变量黑箱模型的构建. 然
而如上所述, 对于实际发酵过程, 缺乏构建黑箱模型
的数据对 [xxx(t),uuu(t)| µµµ(t)]. 为此, 现有方法在构建
中间变量黑箱模型时大都采取分步策略: 首先对中
间变量进行估算, 即基于状态变量化验值和插值函
数获得其导数值, 进而利用式 (1) 得到中间变量估算
值, 并将该估算值作为中间变量黑箱模型的目标输
出; 然后建立状态变量、操作变量与中间变量之间的
黑箱模型. 该处理方法虽然简单, 但实际发酵过程中
状态变量取样周期 (通常为几个小时) 一般较长, 从
而难免对中间变量估算值产生不良影响, 致使其可
靠性和准确性难以保证, 这无疑将对串联混合模型
的泛化性能产生较大影响. 为此, 提出一种改进的串
联混合建模方法, 该方法在构建中间变量黑箱模型
时无需对中间变量进行估算. 在某种意义上, 也可将
这种改进的串联混合建模方法看作是一种估算建模

同步的中间变量黑箱模型构建方法, 因此本文将其
称为同步串联混合建模方法.

1.3 同步串联混合建模方法

同步串联混合建模方法与现有方法相比, 其不
同之处在于它无需利用估算值就可完成中间变量黑

箱模型的构建. 下面给出该方法的基本思路.
BP 神经网络除具有较强的非线性映射能力、

并行处理能力和自学习能力等神经网络共有特性外,
还具有结构简单、易于实现的特点, 在发酵过程建模
领域中得到了较为广泛的应用[4, 6], 故本文选用 BP
神经网络来构建中间变量黑箱模型, 如下式所示.

µµµ(t) = γγγE (xxx(t),uuu(t), θθθ) (3)

其中, γγγE 表示用于拟合函数关系 γγγ 的基于 BP 神经
网络的中间变量黑箱模型; θθθ 表示黑箱模型的参数,
即 BP 神经网络的连接权和阈值.
中间变量黑箱模型的构建过程, 就是上述模型

参数 θθθ 的求取过程. 同步串联混合建模方法, 首先把
式 (3) 带入式 (1) 中, 得到式 (4) 所示的发酵过程动
态模型.

ẋxx(t) = FFF (xxx(t), γγγE (xxx(t),uuu(t), θθθ) ,uuu(t)) (4)

接着把 θθθ 看作是该动态模型中待辨识的参数, 从而
将黑箱模型构建问题转化为动态模型参数辨识问题;
然后以式 (5) 为目标函数, 基于实际生产数据, 利用
合适的优化算法确定出使目标函数值最小的 θθθ, 从而
完成中间变量黑箱模型的构建, 并避免了需要利用
中间变量估算值来构建其黑箱模型的不足.

J(θθθ) =

B∑
b=1

Hb∑
h=1

M∑
m=1

∣∣∣∣
xmbh − x̂mbh

xmbh

∣∣∣∣

M ·
B∑

b=1

Hb

(5)
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其中, b = 1, 2, · · · , B 表示第 b批训练数据,而B 为
训练数据所包含的批次总数; h = 1, 2, · · · ,Hb 表示

状态变量的第 h 个化验值, 而 Hb 为第 b 批训练数
据所包含的状态变量化验值总数; m = 1, 2, · · · ,M
表示第m 个状态变量, 而M 为状态变量总数; xmbh

和 x̂mbh 分别表示状态变量的化验值和模型预报值.

2 PSO算法及其改进

2.1 标准 PSO

PSO 算法由 Kennedy 和 Eberhart 首次提
出[16], 具有概念简单、易于实现和收敛速度快等
优点, 目前已被广泛应用于多个领域[17−21].
假设在 D 维搜索空间中, 粒子 i 在第 g 代的

位置和速度分别为 zzzzzzzzzg
i = (zg

i1, z
g
i2, · · · , zg

iD) 和 νννg
i =

(νg
i1, ν

g
i2, · · · , νg

iD), 其所经历的最好位置为 pbestpbestpbesti =
(pbesti1, pbesti2, · · · , pbestiD), 整个种群所经历的
最好位置为 gbestgbestgbest = (gbest1, gbest2, · · · , gbestD).
则在标准 PSO 算法中, 对于第 g + 1 代, 各个粒子
分别依据式 (6) 和式 (7) 来更新其速度和位置的第
d 维.

νg+1
id = ω · νg

id + c1 · r1 (pbestid − zg
id)+

c2 · r2 (gbestd − zg
id) (6)

zg+1
id = zg

id + νg+1
id (7)

式 (6) 中, ω 为惯性权重; c1 和 c2 为加速常数; r1 和

r2 为服从均匀分布 U(0, 1) 的随机数.

2.2 自适应多精英学习 PSO

标准 PSO 算法容易陷入局部最优, 尤其是当目
标函数维数较高或优化问题较复杂时, 它陷入局部
最优的概率更大[22]. 为此, 提出一种多精英学习策
略, 以维持种群的多样性, 使算法避免陷入局部最
优. 同时还提出一种惯性权重自适应调整策略, 以提
高算法的搜索效率、加快其收敛速度. 最后将上述两
种策略引入标准 PSO 算法中, 构造了一种自适应多
精英学习 PSO (AMLPSO)算法.
2.2.1 多精英学习策略

多精英学习策略是基于如下认识而提出的: 1)
维持种群多样性是避免 PSO 算法陷入局部最优的
有效手段[23], 而采用多精英学习策略代替标准 PSO
算法中的单精英 (即 gbestgbestgbest) 学习策略, 无疑将有助
于维持种群的多样性; 2) 在社会实践活动中, 一个
人同时向多个精英学习所获得的效果往往比其仅仅

向一个精英学习要好得多. 据此, 多精英学习策略将
式 (6) 所示的速度更新公式改进为如下形式:

νg+1
id = ω · νg

id + c1 · r1 (pbestid − zg
id)+

c2 · r2 (eliter3d − zg
id) (8)

其中, eliter3d 为 eliter3eliter3eliter3 的第 d 维, 而 eliter3eliter3eliter3 选自精

英集合 E; r3 为 1∼ SE 之间的随机整数, 而 SE 表

示精英集合 E 所包含的精英个数. 精英集合 E 的
搭建和更新过程如算法 1 所述.
算法 1. 精英集合EEE 的搭建与更新
情况 1. 若精英集合 E 是空的, 则按适应度

函数值的优劣对 pbestpbestpbesti (i = 1, 2, · · · , S) 进行排序,
把前 SE 个较优的 pbestpbestpbest 加入 E 中, 同时将其记为
eliteeliteelitej (j = 1, 2, · · · , SE), 并退出.

情况 2. 若精英集合 E 是非空的, 且存在劣于
gbestgbestgbest 的 eliteeliteelite ∈ E , 则用 gbestgbestgbest 替代 E 中最劣的那
个精英, 并退出.
情况 3. 若精英集合 E 是非空的, 且不存在劣

于 gbestgbestgbest 的 eliteeliteelite ∈ E , 则保持 E 不变, 并退出.
由式 (8) 可以看出, 多精英学习策略能够使各

个粒子同时向多个精英学习, 且同一精英对不同粒
子具有不同的影响, 这样就维持了种群在迭代过程
中的多样性, 从而避免 AMLPSO 算法陷入局部最
优, 使该算法具有较强的全局搜索能力.
2.2.2 惯性权重自适应调整策略

为了提高算法的搜索效率和收敛速度, 提出一
种惯性权重自适应调整策略, 根据每个粒子前后两
代适应度函数值的变化情况, 独立地对其惯性权重
进行自适应调整, 如式 (9) 和式 (10) 所示. 该调整
策略的基本出发点为, 如果粒子在当前速度驱使下
能够获得一个较其先前位置更优的位置, 则应加大
该粒子 “惯性” 部分的影响, 即增加其惯性权重; 反
之则减小其惯性权重.

ωg
i = ωmin +

1

1 + e−
∆J

g
i

α

(ωmax − ωmin) (9)

其中,

∆Jg
i =

{
Jg−1

i − Jg
i , 所求问题为极小化问题

Jg
i − Jg−1

i , 所求问题为极大化问题

(10)

式 (9) 和式 (10) 中, ωg
i 为粒子 i 在第 g 代的惯性权

重; ωmin 和 ωmax 分别为惯性权重的下限值和上限

值; α 为正的常数; Jg
i 和 Jg−1

i 分别为粒子 i 在第 g
代和第 g − 1 代的适应度函数值.
由式 (9) 和式 (10) 可以看出, 惯性权重自适应

调整策略能够增大潜在优良惯性方向的影响, 同时
减小潜在平庸惯性方向的影响, 这样就在一定程度
上减少了算法搜索的盲目性, 使其搜索效率和收敛
速度得以提高.

需要说明的是, 当 g = 0 时, 各个 ωi 均为

[ωmin, ωmax] 区间内的随机数; 当 g ≥ 1 时, 各个
ωi 才依据式 (9) 和式 (10) 经计算而得出.
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2.2.3 AMLPSO算法步骤

算法 2. AMLPSO 算法
步骤 1. 初始化:
1) 设定待求问题维数 D、种群规模 S、精英集

合大小 SE、参数 α、惯性权重最小值 ωmin 和最大值

ωmax、加速常数 c1 和 c2、最大迭代次数 Gen.
2) 在待求问题解空间中, 随机生成 S 个初始

位置和速度分别为 zzz0
i = (z0

i1, z
0
i2, · · · , z0

iD) 和 ννν0
i =

(ν0
i1, ν

0
i2, · · · , ν0

iD) 的粒子, 并由此组成初始种群.
3) 计算各个粒子的适应度函数值, 并将其记为

Jg
i (i = 1, 2, · · · , S), 其中 g = 0.

4) 令 pbestpbestpbesti = zzz0
i , 并取 pbestpbestpbesti (i = 1, 2, · · · , S)

中适应度函数值最优者为 gbestgbestgbest.
5) 利用算法 1 搭建精英集合 E.
6) 令迭代次数 g = 0.
步骤 2. 若 g ≥ Gen, 则输出 gbestgbestgbest, 并退出; 否

则, 执行以下步骤:
1) 对于每个粒子 (i = 1, 2, · · · , S), 循环执行步

骤 a)∼ f).
a) 计算粒子 i 的惯性权重. 若 g = 0, 则在

[ωmin, ωmax] 区间内产生一个随机数, 并将该随机数
赋值给惯性权重 ωg

i (g = 0); 若 g ≥ 1, 则依据式 (9)
和式 (10) 经计算得出惯性权重 ωg

i .
b) 更新粒子 i 的速度和位置. 首先令式 (8) 中

的 ω 等于 ωg
i , 然后依据式 (8) 和式 (7) 更新粒子 i

的速度和位置, 并分别记为 νννg+1
i 和 zzzg+1

i .
c) 计算粒子 i 的适应度函数值, 并将其记为

Jg+1
i .

d)更新 pbestpbestpbesti. 若 zzzg+1
i 较 pbestpbestpbesti 所对应的适应

度函数值更优, 则 pbestpbestpbesti = zzzg+1
i ; 否则, 保持 pbestpbestpbesti

不变.
e)更新 gbestgbestgbest. 若 pbestpbestpbesti 较 gbestgbestgbest所对应的适应

度函数值更优, 则 gbestgbestgbest = pbestpbestpbesti; 否则, 保持 gbestgbestgbest
不变.

f) 利用算法 1 更新精英集合 E.
2) 令 g = g + 1.

3 基于 AMLPSO 的发酵过程同步串联混

合建模

如第 1.2 节所述, 建立发酵过程串联混合模型,
关键是中间变量黑箱模型的构建. 而要利用同步串
联混合建模方法完成中间变量黑箱模型的构建, 主
要需解决如下两个问题: 1) 求解式 (4) 所示动态模
型的参数辨识问题, 以获得黑箱模型网络参数 θθθ; 2)
确定黑箱模型网络结构. 下面给出针对上述两个问
题的解决方案.

3.1 黑箱模型网络参数 θθθ的确定

式 (4) 所示动态模型的参数辨识问题是一个高

维复杂优化问题, 而 AMLPSO 算法是为克服标准
PSO 算法在求解优化问题 (尤其是高维复杂优化问
题) 时易陷入局部最优这一不足而提出的, 且具有较
高的搜索效率和收敛速度. 因此, 选用 AMLPSO 算
法求解上述动态模型参数辨识问题, 从而获得黑箱
模型的网络参数 θθθ. 在求解过程中, 每个粒子的位置
代表参数 θθθ 的一组候选解, 并以式 (5) 为适应度函
数来评价粒子的优劣. 对于粒子 i, 其第 g 代适应度
函数值的计算过程如算法 3 所述.
算法 3. 粒子 iii 适应度函数值的计算
步骤 1. 令适应度函数值 Jg

i = 0.
步骤 2. 令批次数 b = 1.
步骤 3. 若 b > B (其中 B 表示训练数据所包

含的批次总数), 则转步骤 4; 否则, 执行以下步骤:
1) 将粒子 i 所对应的参数 θθθ 的值带入式 (4) 所

示动态模型, 然后基于第 b 批状态变量初始值和操
作变量测量值, 采用四阶 Runge-Kutta 方法以操作
变量采样周期为步长对该动态模型进行求解, 进而
得到状态变量的预报值 x̂xxbh = [x̂1bh, x̂2bh, · · · , x̂Mbh]
(h = 1, 2, · · · ,Hb).

2) 计算该动态模型对第 b 批状态变量预报的相
对误差和: Errorb =

∑Hb

h=1

∑M

m=1 | xmbh−x̂mbh

xmbh
|.

3) 令 Jg
i = Jg

i + Errorb.
4) 令 b = b + 1.
步骤 4. 令 Jg

i = Jg
i

M ·∑B
b=1 Hb

.
采用 AMLPSO 算法确定黑箱模型网络参数 θθθ

的具体流程如图 1 所示.

3.2 黑箱模型网络结构的确定

黑箱模型网络结构是指构建中间变量黑箱模型

的 BP 神经网络的结构 (包括输入层节点数、输出层
节点数、隐含层层数以及各隐含层节点数), 其合理
选取对于获得高性能的过程模型至关重要. 单隐含
层 BP 神经网络可以简化网络结构的确定过程, 且
能以任意精度逼近任意非线性连续函数[24], 故用之
构建中间变量黑箱模型. 一般地, 输入层和输出层的
节点数是由实际问题而定的, 这样最终可将黑箱模
型网络结构的确定归结为模型隐含层节点数的确定.
考虑到如下两点: 1) 各个中间变量的影响因素

可能有所不同, 因而在构建中间变量黑箱模型时, 各
个中间变量所需的模型输入可能不同; 2) 即便影响
因素相同, 各个中间变量黑箱模型的最佳网络结构
也可能不同, 本文为各个中间变量分别构建独立的
黑箱模型. 但这会使确定网络结构的工作量大幅增
加, 其原因是这样的: BP 神经网络隐含层节点数的
选取, 目前尚无理论上的指导, 大多根据经验采用
凑试法确定. 假设中间变量的个数为 p, 其黑箱模
型隐含层节点数分别有 Hid1, Hid2,· · · , Hidp 种选

择, 这样要确定出一组最佳的网络结构, 就需进行
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Hid1×Hid2×· · ·×Hidp 次凑试 (之所以进行如此
多的凑试, 是因为混合模型性能受到各个黑箱模型
的综合影响, 很难单独分析各个黑箱模型对混合模
型的影响). 很显然, 当中间变量个数相对较多, 且其
黑箱模型隐含层节点数的可选范围相对较宽时, 确
定黑箱模型网络结构将面临巨大的工作量.

图 1 采用 AMLPSO 算法确定参数 θθθ 的流程图

Fig. 1 The flow chart of determination of parameter (θθθ)

by using AMLPSO algorithm

均匀设计是科学设计多因素多水平试验的一种

方法, 能在不影响试验效果的前提下, 有效减少试验
的次数[25], 因此可用于解决上述黑箱模型网络结构
的确定问题. 其基本思想为: 首先以各个黑箱模型为
元素, 黑箱模型隐含层节点数为水平建立均匀设计
表; 然后以留一 (这里的 “一” 是指一批) 交叉验证
所得的平均相对验证误差为指标, 完成黑箱模型网
络结构的确定.
综上所述, 基于 AMLPSO 的发酵过程同步串

联混合建模的基本步骤为: 首先利用机理建模方法
确定出机理模型的基本结构; 接着将中间变量黑箱
模型构建问题转化为动态模型参数辨识问题; 然后

采用 AMLPSO 算法求解上述动态模型参数辨识问
题, 从而获得黑箱模型的网络参数, 并借鉴均匀设计
思想确定出黑箱模型的网络结构.

4 基于诺西肽发酵过程的实验研究

诺西肽 (Nosiheptide) 是一种动物饲料添加
剂[26], 具有广阔的市场应用前景. 但目前工业生
产中存在产物浓度较低、基质转化率和生产效率不

高等问题. 对该发酵过程进行优化是解决这些问题
的一条有效途径, 而过程模型是过程优化的基础和
前提. 因此, 研究高性能过程模型的构建方法具有十
分重要的实际意义. 本文以某大学 “211 工程” 综合
自动化实验室中的诺西肽发酵过程为对象, 对前述
所提方法进行实验研究.

4.1 实验数据

实验中采取分批发酵方式, 每批诺西肽发酵过
程的持续时间为 96 h 左右. 从 7 批正常发酵所得的
实验数据中, 随机选取 6 批用于构建过程串联混合
模型, 剩余 1 批用于测试所建模型的性能. 其中, 状
态变量 (包括菌体浓度、基质浓度和产物浓度) 数据
是通过人工取样送化验室分析化验获得, 其取样周
期为 3 h 左右; 操作变量 (包括温度、pH 值、溶解氧
浓度等) 数据是通过 DCS 系统获得, 其采样周期为
5 min.

4.2 过程串联混合模型的构建

4.2.1 机理模型基本结构

依据诺西肽分批发酵过程实际情况和相关研究

成果[14−15, 27−28], 其机理模型基本结构可描述为




ẋ1 = µ1x1 = γ1 (x1, x2, u1, u2, u3) x1

ẋ2 = −µ2x1 = −γ2 (x1, x2, x3, u1, u2, u3) x1

ẋ3 = µ3x1 − βx3 = γ3 (x2, u1, u2, u3) x1 − βx3

(11)

其中, x1、x2、x3 为过程状态变量 (g/L), 分别表示
菌体浓度、基质浓度和产物浓度; µ1、µ2、µ3 为过

程中间变量 (h−1), 分别表示菌体比生长速率、基质
比消耗速率和产物比生成速率; u1、u2、u3 为过程

操作变量, 分别表示温度 (◦C)、pH 值和溶解氧浓度
(g/L); β 表示产物水解速率常数, 经实验知其大小
为 0.0004 h−1; γ1、γ2、γ3 表示相应的函数关系, 但
其具体表达式未知.
4.2.2 中间变量黑箱模型

机理模型基本结构确定后, 利用第 3 节所述方
法为中间变量 µ1、µ2 和 µ3 建立如图 2 所示的黑箱
模型 (图中, input = −1 是为引入阈值而设置的),
进而完成诺西肽分批发酵过程串联混合模型的构建,
其中相关参数的设置情况如下所述.
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图 2 基于 BP 神经网络的中间变量黑箱模型

Fig. 2 The black box-models of intermediate variables

based on BP neural network

在 AMLPSO 算法中, 每个粒子的位置代表
3 个黑箱模型连接权和阈值的一组候选解, 因此
其维数 D = [(5 + 1)× hid1 + (hid1 + 1)× 1] +
[(6 + 1)× hid2 + (hid2 + 1)× 1] + [(4 + 1)× hid3

+ (hid3 + 1)× 1], 其中 hid1、hid2、 hid3 分别表

示 3 个黑箱模型隐含层的节点数; 惯性权重的最
小值 ωmin = 0.4 和最大值 ωmax = 0.9; 加速常数
c1 = c2 = 2; 种群规模 S = 100; 精英集合大小 SE

和参数 α 通过试验的方法确定.
1) 精英集合大小 SE 的确定

从表 1 中随机选取 3 组黑箱模型网络结构用于
研究精英集合大小 SE 对算法性能的影响. 它们分别
是第 3 组、第 5 组和第 17 组. 针对各组网络结构,
SE 取值分别为 5、10、· · ·、50 的多精英学习 PSO
算法 (仅将本文所提出的多精英学习策略引入标准
PSO 算法中) 均基于 6 批构建过程模型的实验数据
独立重复运行 20 次 (最大迭代次数 Gen = 2 000),
其平均最优目标函数值如图 3 所示. 本文引入多精
英学习策略的主要目的是提高算法的全局搜索能力,
且所涉及的优化问题是一个极小化问题, 因而平均
最优目标函数值越小越好. 而由图 3 可以看出, 当
SE = 20 时可取得较好的优化效果, 因此本文将精
英集合大小 SE 设定为 20.

2) 参数 α 的确定
以算法达到指定寻优精度所需要的迭代次数为

指标, 利用上述 3 组黑箱模型网络结构来确定参数
α 的取值. 本文为第 3 组、第 5 组和第 17 组网络结
构指定的寻优精度分别为 0.15、0.03 和 0.1. 针对
各组网络结构, α 取值分别为 0.01、0.02、· · ·、0.1
的 AMLPSO 算法均基于 6 批构建过程模型的实验
数据独立重复运行 20 次 (算法终止条件为达到指定
寻优精度或迭代次数达到 2 000 次, 精英集合大小
SE = 20), 其达到指定寻优精度所需迭代次数的中

位值如图 4 所示 (当迭代次数达到 2 000 次但仍未
获得指定寻优精度时, 认为本次寻优过程失败, 将与
之对应的所需迭代次数记为无穷大, 因此用中位值
代替平均值来完成参数 α 的确定). 本文引入惯性权
重自适应调整策略的主要目的是提高算法的收敛速

度, 因而达到指定寻优精度所需的迭代次数越少越
好. 而由图 4 可以看出, 当 α 取值为 0.04、0.05 或
0.06 时均可获得较好的收敛性能, 本文将参数 α 设
定为 0.05.

图 3 基于不同 SE 的试验结果

Fig. 3 The test results with different SE

在 3 个中间变量黑箱模型中, 隐含层节点的转
移函数均选用 Sigmoid 函数, 输出层节点的转移函
数均选用 Purelin 函数. 应用均匀设计思想确定各
个黑箱模型隐含层的节点数, 其具体步骤为: 首先依
据以往经验将各个黑箱模型隐含层的节点数选定在

[6, 25] 范围内; 然后以各个黑箱模型为元素, 黑箱模
型隐含层的节点数为水平, 根据文献 [25] 构造如表
1 所示的均匀设计表 U20(203), 并按照该表的水平
组合进行试验, 记录各组水平组合下留一交叉验证
所得的平均相对验证误差 (Mean relative error of
validation, MREV) (其中 MREV 的计算过程为,
把 6 批构建过程模型的实验数据分成两部分: 1) 是
除去某批实验数据后所有实验数据的集合 (共含 5
批实验数据), 将这部分实验数据作为训练集并基于
所选水平组合和第 3 节所述建模方法构建一个串联
混合模型; 2) 是刚才被排除的那批实验数据, 将这
批实验数据作为验证集对前面所建串联混合模型的

性能进行验证, 并经计算得到模型对状态变量的相
对验证误差. 该过程重复 6 次, 直到所有批次的实
验数据均作过一次验证集, 这样总共可得到 6 批相
对验证误差, 取其均值作为MREV). 为了获得有效
的统计信息, 每组水平组合均独立重复试验 20 次,
并取这 20 次试验所得的平均相对验证误差的平均
值 (Mean MREV, MMREV) 为最终试验结果, 同
时将其列于表 1 的最后 1 列; 最后从各组试验中挑
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图 4 基于不同 α 的试验结果

Fig. 4 The test results with different α

表 1 U20(203) 均匀设计表及试验结果

Table 1 The uniform design table of U20(203) and

experimental results

组 菌体比生长速 基质比消耗速 产物比生成速 MMREV

率黑箱模型 率黑箱模型 率黑箱模型 (%)

1 6 14 20 19.71

2 7 22 13 15.33

3 8 8 9 20.15

4 9 20 24 13.36

5 10 12 16 4.73

6 11 17 6 17.94

7 12 7 22 14.78

8 13 25 17 11.27

9 14 10 11 3.69

10 15 18 19 8.16

11 16 24 8 12.49

12 17 11 25 11.83

13 18 15 12 4.08

14 19 19 15 6.65

15 20 6 14 18.56

16 21 23 21 9.44

17 22 13 7 13.69

18 23 16 23 10.34

19 24 21 10 11.02

20 25 9 18 14.43

选一组MMREV 最小的水平组合, 并将其作为所要
求取的最佳组合. 由表 1 可以看出, 第 5、9、13 组水
平组合均取得了较好建模效果, 尤其是第 9 组水平
组合的建模效果更为理想, 因此将该组水平组合作
为黑箱模型隐含层节点数的最佳组合, 即将菌体比
生长速率、基质比消耗速率和产物比生成速率黑箱

模型的网络结构分别确定为 5× 14× 1、6× 10× 1
和 4× 11× 1. 另外,由表 1还可以看出,第 5、9、13
组水平组合之间有较明显的差异, 说明各个黑箱模

型之间是相互耦合的, 所以利用同步串联混合建模
方法构建发酵过程模型时, 应当综合考虑各个黑箱
模型隐含层节点数的选取问题.
中间变量黑箱模型的网络结构确定之后, 将 6

批构建过程模型的实验数据均作为训练集, 并利用
第 3 节所述建模方法获得中间变量黑箱模型的网络
参数, 进而完成诺西肽分批发酵过程串联混合模型
的构建.

4.2.3 结果及分析

将测试批次实验数据中的状态变量初始值和操

作变量测量值输入上述串联混合模型中, 可得到该
模型对诺西肽分批发酵过程中菌体浓度、基质浓度

和产物浓度 3 个状态变量的预报情况, 如图 5 所示.
由图 5 中菌体浓度、基质浓度和产物浓度的

化验值与串联混合模型的输出值曲线可知, 基于
AMLPSO 的同步串联混合建模方法所构建的诺
西肽分批发酵过程模型能以较高精度对该过程中

的上述 3 个状态变量进行预报. 预报结果的平
均相对误差 (Mean relative error, MRE) 分别为
3.16%、3.28% 和 4.06%, 均方根误差 (Root mean
square error, RMSE) 分别为 0.2105 g/L、0.6106
g/L 和 0.0147 g/L, 可以满足过程优化的需要. 由上
述实验结果可以看出, 基于 AMLPSO 的发酵过程
同步串联混合建模方法是有效的.

4.3 对比实验

为体现基于 AMLPSO 的同步串联混合建模方
法的优势, 做如下对比实验: 1) 对比同步串联混合
建模方法与现有方法的建模效果; 2) 对比标准 PSO
(Standard PSO, SPSO)、自适应 PSO (Adaptive
PSO, APSO) (仅将惯性权重自适应调整策略引入
SPSO 中)、多精英学习 PSO (Multi-elite learning
PSO, MLPSO) (仅将多精英学习策略引入 SPSO

(a) 菌体浓度预报结果

(a) The estimation results of biomass
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(b) 基质浓度预报结果

(b) The estimation results of substrate concentration

(c) 产物浓度预报结果

(c) The estimation results of production concentration

图 5 状态变量预报结果

Fig. 5 The estimation results of state variables

中) 和 AMLPSO 的寻优效果, 并进一步对比混沌
PSO (Chaotic PSO, CPSO)[17]、量子行为 PSO
(Quantum-behaved PSO, QPSO)[29]、禁忌搜索
(Tabu search, TS)[30]、遗传算法 (Genetic algo-
rithm, GA) 和 AMLPSO 的寻优效果.
4.3.1 建模效果的对比

为体现同步串联混合建模方法的优势, 本文还
利用现有串联混合建模方法为诺西肽分批发酵过程

构建过程模型, 基本步骤为: 首先基于上述 6 批实验
数据中的状态变量化验值和插值函数 (本文采用在
发酵过程串联混合建模中常用的两种插值函数: 三
次样条插值函数[12] 和五次多项式插值函数[13])获得
状态变量的导数值, 进而利用式 (11) 得到中间变量
的估算值; 然后选用单隐含层 BP 神经网络为菌体
比生长速率、基质比消耗速率和产物比生成速率分

别构建网络结构为 5×14×1、6×10×1和 4×11×1
的黑箱模型, 并采用 AMLPSO 算法 (算法参数的设
置同第 4.2.2 节) 求取上述 3 个中间变量黑箱模型
的网络参数 (需要说明的是, 由于中间变量黑箱模型
的目标输出已经通过估算的方法获得, 因此这里可

以采用常规的 BP 神经网络训练算法来完成各个黑
箱模型的构建. 但通过实验发现, AMLPSO 算法较
之常规的 BP 神经网络训练算法, 其所建过程模型
的性能更优, 因而本文仅给出采用 AMLPSO 算法
所建过程模型的预报结果), 完成基于现有串联混合
建模方法的诺西肽分批发酵过程模型的构建.

图 5 中的点划线和虚线分别给出了上述两个基
于现有串联混合建模方法的诺西肽分批发酵过程模

型对测试批次发酵过程菌体浓度、基质浓度和产物

浓度 3 个状态变量的实验结果. 表 2 示出了应用上
述两种串联混合建模方法所构建的 3 个诺西肽分批
发酵过程模型 (同步串联混合建模方法所构建的过
程模型记为Model1; 基于三次样条和五次多项式插
值的现有串联混合建模方法所构建的过程模型分别

记为Model2 和Model3) 对测试批次实验数据中菌
体浓度、基质浓度和产物浓度 3 个状态变量预报的
平均相对误差 (Mean relative error, MRE) 和均方
根误差 (Root mean square error, RMSE).
由图 5 可以看出, 上述两种串联混合建模方法

所构建的诺西肽分批发酵过程模型均能预报该发

酵过程中菌体浓度、基质浓度和产物浓度 3 个状态
变量的变化趋势. 由表 2 中的数据可以清楚地看
出, 同步串联混合建模方法所构建的诺西肽分批发
酵过程模型的泛化性能明显好于现有串联混合建

模方法, 表明在发酵过程建模中同步串联混合建模
方法较之现有串联混合建模方法具有显著的泛化性

能优势. 但同步串联混合建模方法需要花费相对较
多的计算时间, 例如基于相同的机器配置和编译平
台 (实验所用工作站的配置为 CPU Xeon E5-2620
V2 2.1 GHz 2 颗, 内存 32GB, 操作系统Windows
7, 编译平台为 Matlab R2009b), 构建上述混合模
型 Model1、Model2 和 Model3 所花费的计算时间
分别为 547.3915 s、16.9314 s 和 17.6806 s (20 次测
试结果的平均值). 下面从时间复杂度的角度来分析
其具体原因. 对于现有和同步串联混合建模方法而
言, 其构建过程模型的时间花费均主要用于神经网
络的计算 (本文将给定一组输入计算其输出, 称为
一次神经网络计算), 因此在对两种建模方法的时间
复杂度进行分析时仅考虑神经网络的计算时间. 由
上述建模过程可知, 现有串联混合建模方法的时间
复杂度大体可表示为 33 (每批发酵过程可得 33 个
取样点)× 3 (中间变量个数)× 6 (批次)× 100 (种群
规模)× 2 000 (迭代次数)× t (单次神经网络计算时
间); 同步串联混合建模方法的时间复杂度大体可表
示为 1 152 (本文以操作变量采样周期为步长进行离
散化, 这样每批发酵过程大约需要进行 1 152 次神经
网络计算)× 3 (中间变量个数)× 6 (批次)× 100 (种
群规模)× 2 000 (迭代次数)× t (单次神经网络计算
时间). 由此可见, 在以操作变量采样周期为步长进
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行离散化的前提下, 同步串联混合建模方法的时间
复杂度是现有方法的 34.9 倍 (与上述测试结果基本
相符). 另外, 需要说明的是, 如果拟减少同步串联混
合建模方法的时间复杂度, 则可以通过增加离散步
长的方法来实现 (比方说将步长变为操作变量采样
周期的 4 倍, 那么同步串联混合建模方法的时间复
杂度将变为现有方法的 8.7 倍), 但这无疑会在一定
程度上影响所建串联混合模型的泛化性能.

表 2 状态变量预报误差

Table 2 The estimation errors of state variables

模型 菌体浓度 基质浓度 产物浓度

MRE RMSE MRE RMSE MRE RMSE

(%) (g/L) (%) (g/L) (%) (g/L)

Model1 3.16 0.2105 3.28 0.6106 4.06 0.0147

Model2 6.66 0.5096 6.91 1.1305 7.92 0.0279

Model3 8.14 0.7455 8.45 1.4243 9.31 0.0391

综上所述, 与现有串联混合建模方法相比, 同步
串联混合建模方法具有更好的泛化性能, 但其计算
时间会有一定程度的增加. 然而对于过程离线建模
而言, 建模效果较之计算时间相对更为重要, 因此对
于模型预报精度可以提高 48.7%以上的建模效果而
言, 多花费不超过 10min 的计算时间是值得的.

4.3.2 寻优效果的对比

为了体现 AMLPSO 算法性能及其对 PSO 算
法的改进效果, 分别利用 SPSO、APSO、MLPSO
和 AMLPSO 并基于上述 6 批构建过程模型的实
验数据, 求取诺西肽分批发酵过程同步串联混合建
模中 3 个中间变量黑箱模型的网络参数. 其中相
关参数的设置情况为: 3 个黑箱模型的网络结构同
第 4.2.2 节; SPSO、APSO、MLPSO 和 AMLPSO
四种算法中, SPSO 和 MLPSO 的惯性权重在迭代
过程中保持 0.729 不变, 其他算法参数的设置同第
4.2.2 节. 每种优化算法均独立重复运行 20 次, 其平
均最优适应度函数值的收敛曲线如图 6 所示.

由图 6 可以看出, APSO 算法相比 SPSO 算
法具有更快的收敛速度, 且寻优精度也有所提高;
MLPSO 算法相比 SPSO 算法具有更高的寻优精
度, 但收敛速度相对较慢; AMLPSO 算法较 SPSO
算法具有明显的寻优精度优势和大致相当的收敛速

度. 上述实验结果表明, 惯性权重自适应调整策略可
以提高算法搜索效率和收敛速度; 多精英学习策略
可以提高算法全局搜索能力, 防止算法陷入局部最
优; 而 AMLPSO 算法通过引入上述两种策略, 可以
在提高算法全局搜索能力的同时获得较快的收敛速

度, 从而得到较好的寻优效果.

图 6 平均最优适应度函数值收敛曲线

Fig. 6 The convergence curves of mean best fitness

function values

为了进一步体现 AMLPSO 算法在求解

高维复杂优化问题时的性能, 还基于 Sphere
(f1)、Rastrigrin (f2) 和 Griewank (f3) 3 个常用
benchmark 函数[31] 以及诺西肽分批发酵过程同步

串联混合建模中 3 个黑箱模型网络参数的求取问
题, 将它与 CPSO[17]、QPSO[29]、TS[30] 和 GA 四
种算法进行寻优效果的对比. 相关参数的设置情况
为: benchmark 函数的维数包括 100 和 500 两种情
况, 其搜索范围如表 3 所示; 黑箱模型的网络结构同
第 4.2.2 节; CPSO、QPSO 和 TS 三种算法中, 除
了种群规模或候选集规模、最大迭代次数以外, 其
他参数的设置同原文献; GA 算法采用随机产生初
始种群、单点交配、随机变异和轮盘赌方式选择并

采用保优策略替换新种群中最差个体, 其交配概率
设置为 0.95, 变异概率设置为 0.05; 对于维数为 500
的 benchmark 函数, 五种算法的种群规模或候选集
规模设置为 200, 最大迭代次数设置为 5 000, 其他
情况则分别设置为 100 和 2 000. 每种优化算法均独
立重复运行 20 次, 其平均最优适应度函数值 (Mean
best fitness function value, MBFFV) 和达到指定
寻优精度所需迭代次数的中位值 (Median iteration
requested, MIR) 如表 4∼ 6 所示.

表 3 测试函数

Table 3 The benchmark functions

函数 表达式 搜索空间 最小值/最优位置

f1

D∑
d=1

x2
d [−100, 100]D 0/(0, · · · , 0)

f2

D∑
d=1

(x2
d − 10 cos (2πxd) + 10) [−5.12, 5.12]D 0/(0, · · · , 0)

f3

D∑
d=1

x2
d

4000
−

D∏
d=1

cos
(

xd√
d

)
+ 1 [−600, 600]D 0/(0, · · · , 0)

由表 4∼ 6可以看出,对于上述 3个常用 bench-
mark 函数的极小化问题和网络参数求取问题, 除了
100 维的 Sphere 函数以外, AMLPSO 算法的全局



3期 杨强大等: 基于改进 PSO 的发酵过程同步串联混合建模 629

搜索能力和收敛性能均优于其他四种优化算法, 这
进一步验证了 AMLPSO 算法在求解高维复杂优化
问题时的优良性能.

表 4 对于 3 个 benchmark 函数, 五种算法的MBFFV

Table 4 The MBFFV of AMLPSO, CPSO, QPSO, TS

and GA on three benchmark functions

函数 维数 AMLPSO CPSO QPSO TS GA

f1 100 3.77E−07 2.94E−06 1.89E−07 8.68E−05 9.53E−06

f1 500 1.39E−06 1.11E−05 8.84E−05 9.21E−03 1.03E−03

f2 100 4.87E−01 7.88E−01 9.26E−01 1.22E+02 9.69E+01

f2 500 7.15E+00 1.43E+01 4.93E+01 1.55E+03 9.72E+02

f3 100 8.48E−06 2.14E−05 1.53E−05 5.38E−03 9.17E−04

f3 500 1.29E−05 2.91E−04 9.95E−05 3.69E−02 1.12E−02

表 5 对于 3 个 benchmark 函数, 五种算法的MIR

Table 5 The MIR of AMLPSO, CPSO, QPSO, TS and

GA on three benchmark functions

函数 维数 精度 AMLPSO CPSO QPSO TS GA

f1 100 8.0E−05 1 452 1 654 1 388 1 963 1 875

f1 500 1.0E−03 2 780 3 371 3 778 ∞ 4 896

f2 100 1.0E+00 1 193 1 584 1 836 ∞ ∞
f2 500 5.0E+01 3 354 4 062 4 729 ∞ ∞
f3 100 1.0E−03 1 336 1 476 1 605 ∞ 1 883

f3 500 5.0E−02 3 281 3 720 3 979 4 731 4 484

表 6 对于网络参数求取问题, 五种算法的MBFFV 和MIR

Table 6 The MBFFV and MIR of AMLPSO, CPSO,

QPSO, TS and GA on the problem of determining

network parameters

指标 精度 AMLPSO CPSO QPSO TS GA

MBFFV − 0.0127 0.0333 0.0194 0.0897 0.0685

MIR 0.095 1 107 1 189 1 272 1 626 1 469

5 结论

建立准确可靠的过程模型是实现发酵过程优化

的基础和前提. 针对现有串联混合建模方法需要利
用插值数据来构建中间变量黑箱模型的不足, 提出
一种可将黑箱模型构建问题转化为动态模型参数辨

识问题的同步串联混合建模方法, 并采用所提出的
AMLPSO 算法求取黑箱模型的网络参数, 利用均匀
设计思想确定黑箱模型的网络结构. 通过诺西肽分
批发酵过程实际生产数据验证了所提出方法的有效

性, 结果表明: 同步串联混合建模方法所建过程模型
的泛化性能优于现有串联混合方法, 可为过程优化
奠定良好的模型基础; AMLPSO 算法通过引入多精

英学习策略和惯性权重自适应调整策略, 能有效避
免算法陷入局部最优, 并获得较快的收敛速度. 本文
所提出的建模方法对于解决其他类似工业过程的建

模问题也有一定参考意义.
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