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基于犓犘犆犃－犇犉犖犖海洋微生物发酵过程软测量建模
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（１．苏州工业园区职业技术学院，江苏 苏州　２１５１２３；２．江苏大学 电气信息工程学院，江苏 镇江　２１２０１３）

摘要：针对海洋微生物发酵过程中关键生物参量 （基质浓度、菌体浓度、产物浓度等）在线测量困难，离线化验滞后

大，难以实现实时控制的问题，提出了一种基于核主元分析 （ＫＰＣＡ）与动态模糊神经网络 （ＤＦＮＮ）相结合的软测量方

法；以典型的海洋微生物－海洋蛋白酶发酵过程为例，通过 ＫＰＣＡ提取输入数据空间中的非线性主元，将提取的主元作

为ＤＦＮＮ的输入，基质浓度、菌体浓度、相对酶活作为ＤＦＮＮ的输出，建立了基于ＫＰＣＡ－ＤＦＮＮ的海洋蛋白酶发酵过

程生物参量软测量模型；仿真结果表明，ＫＰＣＡ－ＤＦＮＮ模型比ＤＦＮＮ和ＰＣＡ－ＤＦＮＮ建模的测量精度高，跟踪性能强，

能很好地满足发酵过程中生物参量的测量要求。

关键词：海洋微生物；生物参量；核主元分析；动态模糊神经网络
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０　引言

海洋微生物作为微生物的一类，因其生存的海洋具有

特殊的环境，故其所产生的酶与其他微生物所产生的酶相

比具有更加独特的性质，如耐低温，耐碱性，ＰＨ作用范围

宽等，这使得海洋微生物在食品加工、酶工业、添加剂和

医药等发酵行业具有极大的开发潜力和应用前景［１５］。在海

洋微生物发酵过程中，为保证发酵产物的品质和质量，需

要实时检测一系列生物参数，尤其是基质浓度、菌体浓度

及产物浓度 （酶活）。当前，在线测量仪器仅能检测发酵过

程中某些物理和化学参数，还没有成熟实用的仪器来测量

这些关键生物参数［６８］。在此背景下，许多关于微生物发酵

过程中生物参数的软测量方法应运而生，其中，基于神经

网络［９］的预测方法成为软测量领域的研究热点。然而，对

于海洋微生物发酵过程这一类十分复杂的非线性系统来说，

如果没有先验知识，就盲目应用神经网络方法，关键生物

参数的测量问题就不能很好的解决。为此，文中将核主元

分 析 法 （Ｋｅｒｎｅｌ Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＫＰ

ＣＡ）
［１０１２］和动态模糊神经网络 （ＤｙｎａｍｉｃＦｕｚｚｙＮｅｕｒａｌＮｅｔ

ｗｏｒｋ，Ｄ－ＦＮＮ）
［１３１５］相结合，提出了一种基于 ＫＰＣＡ－

ＤＦＮＮ的软测量方法。

以典型的海洋微生物－海洋蛋白酶发酵过程为研究对

象，首先，确定基质浓度、菌体浓度、相对酶活 （能够更

好地描述酶活的变化趋势）这三个参量为软测量模型的输

出变量，环境变量为模型的初始输入变量。然后，利用
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ＫＰＣＡ对输入变量进行数据压缩和信息抽取，将所提取的

主元作为ＤＦＮＮ的输入，以上三个变量作为 ＤＦＮＮ的输

出，建立了基于 ＫＰＣＡ－ＤＦＮＮ的海洋蛋白酶发酵过程生

物参量软测量模型。仿真结果表明，该模型较基于ＤＦＮＮ

和ＰＣＡ－ ＤＦＮＮ建模具有学习速度快、预测精度高等优

势，有益于海洋蛋白酶的高效、高质量生产。

１　核主元分析与动态模糊神经网络的原理

１１　核主元分析

核主元分析是主元分析法 （ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌ

ｙｓｉｓ，ＰＣＡ）的非线性推广，其具体算法如下：

给定狀个样本，样本集犡＝ ｛狓１，狓２，…，狓狀｝，狓犽∈犚
犿，由

非线性函数φ（·）将输入数据从原空间映射到高维特征空间

犉，犉中的样本记为φ（狓犽），且满足：

∑
狀

犽＝１
φ（狓犽）＝０ （１）

　　在犉空间中样本的协方差矩阵犆为

犆＝
１

狀∑
狀

犻＝１
φ（狓犻）φ（狓犻）

犜 （２）

　　对犆进行特征值分解

λ犞 ＝犆犞 （３）

式中，犞 是与λ对应的特征向量，特征值λ≥０。将 （３）式

的两边左乘以核样本φ （狓犽）：

λφ（狓犽）·犞 ＝φ（狓犽）·犆犞，犽＝１，２，…，狀 （４）

　　解方程可得与非零特征值对应的特征向量犞。其解一定

处于φ（狓１），φ（狓２），···，φ（狓狀）张成的空间中，所以犞 可以表

示为：

犞 ＝∑
狀

犻＝１

α犻φ（狓犻）＝φ（狓）α （５）

　　其中，

φ（狓）＝ ［φ（狓１），φ（狓２），…，φ（狓狀）］，α表示犪１，…，犪狀中的

一个列向量。

引入核函数：

犓犻犼 ＝犓（狓犻，狓犼）＝ ［φ（狓犻），φ（狓犼）］，犻，犼＝１，２，…，狀 （６）

　 　 本 文 选 用 径 向 基 核 函 数 犓（狓，狓犻） ＝

ｅｘｐ －
‖狓－狓犻‖

２

２σ［ ］２
，其中，σ为核宽度。可以转变为求核矩

阵犓的特征值和特征向量：

狀λα＝犓α （７）

　　归一化特征向量犞，即 （犞，犞）＝１，即可得样本狓在

特征空间中的第犽 （犽＝１，２，…，狀）个主元分量狋犽 （狓）：

狋犽（狓）＝犞·φ（狓）＝∑
狀

犻＝１

α
犽
犻犓（狓，狓犻） （８）

　　特征值λ犽 小的主元狋犽 可以认为是噪声引起的。比值

λ犽／∑
狀

犻＝１

λ犻反映了分量狋犽对整体方差的贡献率，较重要的分量

对应较大的值，主元数量的选取一般依据：

∑
狆

犽＝１

λ犽／∑
狀

犽＝１

λ（ ）犽 ＞犈 （９）

式 （９）表示前狆个λ犽的和与总和比值大于犈，通常选取犈＞

８５％。

以上推导特征空间变量均值都是以∑
狀

犽＝１
φ（狓犽）＝０为假

设条件的，然而实际中的样本数据并不一定满足等式

∑
狀

犽＝１
φ（狓犽）＝０，此时，可通过珟犓取代犓 来实现，

珟犓＝犓－犔犓－犓犔＋犔犓犔 （１０）

　　其中：犔为
１

狀
的狀×狀阶单位矩阵。

１２　动态模糊神经网络

图１为动态模糊神经网络的结构。图中狓１，狓２，．．．狓狉为

输入变量，犕犉犻犼是第犻个输入变量的第犼个隶属函数，犚犼是第

犼条模糊规则，犖犼 是第犼 个归一化节点，狑犼 是第狓＇＝

狓ｍａｘ－狓

狓ｍａｘ－狓ｍｉｎ
个规则的连接权，狓＇是系统的总规则数，狔是系统

的输出。下面介绍ＤＦＮＮ各层的含义。

第１层：输入层，每个节点代表一个输入变量。

第２层：隶属函数层，每个节点代表一个隶属函数，

该隶属函数可用式 （１１）表示：

狌犻犼（狓犻）＝ｅｘｐ［－
（狓犻－犮犻犼）

２

σ
２
犼

］ （１１）

　　其中，犻＝１，２，…，狉，犼＝１，２，…，狌，狉是输入变

量数，狌是隶属函数的数量，即系统的总规则数，犮犻犼和σ犼分

别是狓犻的第犼个高斯隶属函数的中心和宽度，狓ｍｉｎ是狓犻的第

犼个高斯隶属函数。

第３层：Ｔ－范数层，每个节点代表一个可能的模糊规

则中的ＩＦ－部分，即该层的节点数反映了模糊规则数。第犼

个规则犚犼的输出为：

φ犼 ＝ｅｘｐ －
∑
狉

犻＝１

（狓犻－犮犻犼）
２

σ
２

熿

燀

燄

燅犼

＝ｅｘｐ －
‖犡－犆犼‖

２

σ
２［ ］犼

（１２）

　　其中：犼＝１，２，…，狌，犡＝ （狓１，狓２，．．．，狓狉）∈

犚狉，犆犼＝ （犮１犼，．．．，犮狉犼）∈犚
狉是第犼个ＲＢＦ单元的中心。

第４层：归一化层，这些节点被称为犖 节点。其数目等

于模糊规则的节点数。第犼个节点犖犼
的输出为：

φ犼 ＝
φ犼

∑
狌

犻＝１
φ犽

，犼＝１，２，…，狌 （１３）

　　第５层：输出层，每个节点代表一个输出量，此输出

是所有输入信号的叠加：

狔（犡）＝∑
狌

犽＝１

狑犽·φ犽 （１４）

式中，狑犽 是ＴＨＥＮ－部分或者称为第犽个规则的连接权，

狑犽＝犪犽０＋犪犽１狓１＋…犪犽狉狓狉，犽＝１，２，…狌，狔是变量的输出。

２　犓犘犆犃－犇犉犖犖模型的构建与验证

２１　模型的构建

基质浓度犛、菌体浓度犡、相对酶活犘对海洋蛋白酶发酵

过程的优化控制非常重要，因此，选择这三个变量作为

ＫＰＣＡ－ＤＦＮＮ软测量模型的输出变量。通过分析海洋蛋白



第７期 孙丽娜，等：基于ＫＰＣＡ－ＤＦＮＮ


海洋微生物发酵过程软测量建模 · ４３　　　 ·

图１　ＤＦＮＮ的结构图

酶发酵机理并结合发酵过程的实验数据，选取了１０个影响

生物参数犛、犡、犘的主要因素作为初始样本变量，分别是：

时间狋、温度犜、搅拌速度狉、溶解氧浓度犇犗、空气流量犾、

ｐＨ值、ＣＯ２浓度、基质进给速率狌、发酵罐压力狆、反应

器体积狏。

采集了１０批发酵数据，前９批作为模型的训练样本集，

第１０批作为模型的测试样本集，由于采集到的样本数据变

化范围较大，如果直接使用原始测量数据进行计算，不仅

会夸大量纲数据的作用，而且还可能导致信息丢失或引起

数值计算的不稳定。需要对样本数据进行归一化处理。公

式如下：

狓′＝
狓ｍａｘ－狓

狓ｍａｘ－狓ｍｉｎ
（１５）

式中：狓ｍａｘ为样本数据的最大值，狓ｍｉｎ为样本数据的最小值，狓

为原始样本数据，狓′为归一化后的数据。归一化后样本数据

在 ［０，１］之间。

根据核主元分析法和动态模糊神经网络的基本原理，

构建了基于ＫＰＣＡ－ＤＦＮＮ的海洋蛋白酶发酵过程生物参

量的软测量模型，建模过程如图２所示。建模步骤如下。

步骤１：根据建模对象选取适当的输入输出样本数据。

步骤２：利用式 （１５）对输入输出数据进行预处理。

步骤３：根据ＫＰＣＡ算法对输入变量进行数据压缩和信

息抽取，消除输入变量之间的相关性，进行特征选取。文

中按累积方差百分比大于９５％ ，ＫＰＣＡ选定了２个特征主

元，ＰＣＡ选定了６个特征主元。

步骤４：将提取非线性主元作为ＤＦＮＮ的输入，犡、犛、犘

作为模型的输出变量，利用训练样本集对ＤＦＮＮ模型进行

训练，选取最佳模型构建参数。

步骤５：利用测试样本集对建好的ＫＰＣＡ－ＤＦＮＮ软测

量模型进行验证。

图２　海洋蛋白酶发酵过程预测模型框图

２２　模型验证

用测试样本集对建好的 ＫＰＣＡ－ＤＦＮＮ模型进行仿真

验证。仿真结果如图３、图４和表２所示。

图３显示出了海洋蛋白酶发酵过程犡、犛、犘的离线化验

值 （真实值）和软测量值 （预测值）对比结果。

图３　ＫＰＣＡ－ＤＦＮＮ生物参量预测曲线

图４　ＤＦＮＮ、ＰＣＡ－ＤＦＮＮ、ＫＰＣＡ－ＤＦＮＮ

生物参量预测值误差曲线

虽然试验过程中采集到的样本值分散性很大和重复性很

小，但从图３中可以看出，对于犡、犛、犘，基于ＫＰＣＡ－ＤＦＮＮ

的软测量模型，输出的软测量值都能够很好的追踪离线化验

值，这说明，ＫＰＣＡ－ＤＦＮＮ具有较好的逼近能力。

采用均方根误差 （ＲＭＳＥ）和平均绝对误差 （ＭＡＤ）

更直观的反映ＤＦＮＮ、ＰＣＡ－ＤＦＮＮ、ＫＰＣＡ－ＤＦＮＮ建模

方式的预测效果，如表１所示。

（下转第９８页）


