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基于犐犅犃－犔犛犛犞犕的光合细菌发酵软测量
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摘要：针对光合细菌 （ＰＳＢ）发酵过程活菌浓度难以在线检测，离线测量又存在很大延时及易染菌的问题，提出一种基于改

进蝙蝠－最小二乘支持向量机 （ＩＢＡ－ＬＳＳＶＭ）的软测量建模方法；先对ＢＡ的速度更新公式进行改进，且将差分进化算法

（ＤＥ）的变异机制引入ＢＡ，增加了种群多样性，进而提升了ＢＡ算法的全局及局部搜索能力，然后构建了活菌浓度的ＩＢＡ－ＬＳＳ

ＶＭ软测量模型，并与ＢＡ－ＬＳＳＶＭ软测量模型进行对比；仿真结果表明，改进的模型相较于ＢＡ－ＬＳＳＶＭ模型有着更好的学习

能力和预测性能，测量误差为０．１３５８，可为光合细菌发酵过程的优化控制提供准确有效的指导，有一定的实际应用价值。

关键词：光合细菌；改进蝙蝠算法；最小二乘支持向量机；软测量模型
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０　引言

光合细菌 （ＰＳＢ）是具有光能合成体系的原核生物，在

新能源开发、环境保护、养殖、医药等方面有广泛应

用［１５］。然而其发酵过程中菌液红色会不断加深，越来越浑

浊，是一个高度时变性、强耦合复杂过程。由此导致直接

反应发酵品质的关键参量活菌浓度难以在线测量，进而影

响发酵过程的优化控制。目前主要采用的是人工离线检测

的手段，但存在着较大的测量延时及误差，且易染菌，会

降低发酵品质。软测量技术［６８］是解决此问题的有效手段。

最小二乘支持向量机 （ＬＳＳＶＭ）
［９１２］是一种基于统计学

习理论的机器学习方法，具有优秀的小样本数据学习能力

和预测能力，很适合样本数据较少的发酵过程［１３１５］。实践

表明，ＬＳＳＶＭ的核参数与惩罚参数的取值对模型的泛化能

力与精度起关键作用，不恰当的选择可能会使ＬＳＳＶＭ预测

模型容易出现过度拟合和泛化能力不佳的问题。针对这个

问题，大量学者针对ＬＳＳＶＭ模型参数的选择研究了各种优

化算法。文献 ［１６］将混沌优化算法与ＬＳＳＶＭ进行有机结

合并用于发酵过程中，得到误差较小的发酵预测曲线；文

献 ［１７］采用粒子群算法优化ＬＳＳＶＭ的模型参数，提高了

模型的函数逼近能力，取得了良好的预测效果；文献 ［１８］

以遗传算法完成对ＬＳＳＶＭ的模型参数选择，能够有效地跟

踪因变量和预测变量之间复杂的非线性关系，显示出很好

的预测与泛化能力。

蝙蝠算法 （ＢＡ）是由杨新社根据蝙蝠的生物特性于

２０１０年提出的一种新型智能算法
［１９］，相较于粒子群算法、

遗传算法等传统智能算法，ＢＡ算法具有模型简单、搜索能

力强、收敛速度快等特点，有效性和准确性方面也有明显

的提高。目前已在电机运行监测［２０］、数据挖掘［２１］、风速预

测［２２］、水力发电［２３］等领域得到广泛应用。但ＢＡ算法仍有

着易陷入局部极小的问题［２４２５］，基于此，本文对ＢＡ算法的

速度更新公式进行改进，并将差分进化算法 （ＤＥ）的变异

机制引入ＢＡ，提升了ＢＡ算法的全局及局部搜索能力。然

后将改进的蝙蝠算法 （ＩｍｐｒｏｖｅＢａｔＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＩＢＡ）对

ＬＳＳＶＭ的模型参数进行组合寻优，建立光合细菌发酵过程

活菌浓度的ＩＢＡ－ＬＳＳＶＭ模型。仿真结果表明，该软测量

模型有不错的泛化能力和预测精度。

１　算法描述

１１　最小二乘支持向量机

最小二乘支持向量机是 Ｓｕｙｋｅｎｓ
［２６］在支持向量机
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（ＳＶＭ）的基础上提出的新型支持向量机，用于解决模型分

解和函数估计问题。其建模原理如下：

设有犾个训练样本 ｛（狓犻，狔犻）狘犻＝１，２，…，犾｝，其中样本

为狀维向量，狓犻∈犚
狀为样本输入，狔犻∈犚

狀为样本输出，对样

本数据逼近的ＬＳＳＶＭ可表示为：

ｍｉｎ犑
ω，犫，ξ

（ω，ξ）＝
１

２
ω
犜
ω＋

犵
２∑

狀

犻＝１
ξ犻
２ （１）

ｓ．ｔ．　狔犻＝ω
犜

φ（狓犻）＋犫＋ξ犻，（犻＝１，２…，犾） （２）

式中，ω为权矢量；犵∈犚
＋ 是惩罚参数；ξ犻是误差变量；犫为

偏差量；φ（·）是一个非线性映射，能把狓犻从输入空间映射

到高维 （甚至无限维）的特征空间。

用拉格朗日法对上述问题进行优化：

犔（ω，犫，ξ，α）＝
１

２
ω
犜
ω＋

犵
２∑

犾

犻＝１
ξ犻
２
－

∑
犾

犻＝１

α犻（ω
犜（狓犻）＋犫＋ξ犻－狔犻） （３）

式中，α犻是拉格朗日乘子。根据ＫＫＴ条件将求解的优化问

题最终可转换为求解线性方程：

０ １犾
犜

１犾 犓 ＋犵
－１犐［ ］

犾

犫

［］α ＝
０

［］狔 （４）

式中，狔＝ ［狔１，狔２，…，狔犾］
犜；１犾 ＝ ［１，…，１］

犜；犐犾为犾阶单位矩

阵；α＝［α１，…，α犾］
犜；犓为满足Ｍｅｒｃｅｒ条件的核函数矩阵，犓

＝犓（狓犻，狓犼）＝φ
犜（狓犻）φ（狓犼），犻，犼＝１，…，犾。

本文选用径向基函数作为核函数：

犓＝犓（狓，狓犻）＝犲
－ 狓－狓

犻

２

２σ
２

（５）

式中，σ为核函数宽度。

最终得到ＬＳＳＶＭ的函数估计为：

狔（狓）＝∑
犾

犻＝１

α犻犓（狓，狓犻）＋犫 （６）

１２　蝙蝠算法

蝙蝠算法 （ＢＡ）是基于蝙蝠的捕食机理而模拟出的一

种非线性全局随机搜索算法，算法中包含三个要素：脉冲

搜索频率、脉冲音强及发射脉冲的频度。假设蝙蝠种群数

目为犖，第犻只蝙蝠在狋和狋－１时刻的速度与位置分别表示

为狏狋犻、狏
狋－１
犻 、狕

狋
犻、狕

狋－１
犻 ，狕

 表示当前搜索过程中全局最佳位置，蝙

蝠犻在全局搜索过程中的状态更新如下：

犳犻＝犳ｍｉｎ×（犳ｍａｘ－犳ｍｉｎ）θ （９）

狏狋犻 ＝狏
狋－１
犻 ＋（狕

狋
犻－狕

）犳犻 （１０）

狕狋犻 ＝狕
狋－１
犻 ＋狏

狋
犻 （１１）

式中，θ∈［０，１］是均匀分布的随机数；犳犻∈［犳ｍｉｎ，犳ｍａｘ］是第

犻只蝙蝠的搜索脉冲频率。

蝙蝠算法的局部搜索是通过随机扰动实现的，随机在

当前最优解集中选择一个解狕狉，并在其附近产生一个局部新

解狕狀犲狑，如式 （１２）所示：

狕狀犲狑 ＝狕狉＋μ犃
狋 （１２）

式中，犃狋为当前蝙蝠种群的平均脉冲音强；μ是 ［－１，１］

上均匀分布的随机数。

蝙蝠犻的搜索脉冲频度和脉冲音强更新公式为：

犃犻（狋＋１）＝β犃犻（狋） （１３）

犚犻（狋＋１）＝犚０［１－ｅｘｐ（－γ狋）］ （１４）

式中，犚０表示蝙蝠群体的最大脉冲频度；γ表示频度增加系

数；β表示脉冲音强衰减系数；犃犻（狋）表示狋时刻的脉冲音强；

犃犻（狋＋１）表示狋＋１时刻的脉冲音强；犚犻（狋＋１）表示狋＋１时

刻的脉冲频度。

１３　改进的蝙蝠算法

由于蝙蝠算法存在易陷入局部极小的缺陷，会导致算

法的优化性能下降，本文引入了一种自适应方法［２７］，对蝙

蝠算法的速度狏狋犻的更新公式进行优化改进如下：

狏狋犻 ＝狇狏
狋－１
犻 ＋λ１（狕

狋
犻－狕

）犳犻＋λ２（狕
狋
犻－狕狉）犳犻 （１５）

λ２＝
犕ｍａｘ－犕

犕ｍａｘ

τ （１６）

λ１＝１－λ２ （１７）

狇＝
（狇ｍａｘ－狇ｍｉｎ）（犕ｍａｘ－犕）

犕ｍａｘ

＋狇ｍｉｎ （１８）

式中，犕 是当前迭代次数，犕ｍａｘ 是最大迭代次数，τ是 ［０，

１］的１个实数，随着迭代次数的增大，λ２ 线性递减，而λ１

则从１－τ线性递增到１，狇ｍａｘ和狇ｍｉｎ别为惯性权重的最大和

最小值。

该自适应方法使得算法在迭代早期具有较强的全局搜

索能力，跳出局部极小，而在后期以当前全局最优解为主

导进行局部搜索。针对ＢＡ算法因缺乏变异机制而导致局部

搜索能力不强的缺陷，将ＤＥ算法中的变异机制引入ＢＡ算

法中，以丰富种群多样性，强化算法局部搜索能力。本文

采用标准ＤＥ／ｒａｎｄ／１／ｂｉｎ
［２７］进行变异操作，公式如下：

η＝犲
１－犕ｍａｘ

／（犕
ｍａｘ－犕＋１） （１９）

犉＝犉０×２η （２０）

狕狀犲狑 ＝狕狉１＋犉（狕狉２－狕狉３） （２１）

式中，η为变异算子；犉为缩放因子，犉０ 为缩放因子的初始

值；狕狉１，狕狉２，狕狉３是从当前局部最优解集中随机选出的３个解。

综上所述，ＩＢＡ步骤如下：

Ｓｔｅｐ１：初始化种群数目犖、最大迭代次数犕ｍａｘ或搜索

精度ε、搜索脉冲频率范围［犳ｍｉｎ，犳ｍａｘ］、最大脉冲音强犃、音强

衰减系数β、最大脉冲频度犚０、频度增加系数γ、τ、权重范围

［狇ｍｉｎ，狇ｍａｘ］、初始缩放因子犉０，初始化种群速度和位置并计算

每只蝙蝠的适应度，找到当前全局最优解狕。

Ｓｔｅｐ２：依据式 （９）、式 （１１）、式 （１５）、式 （１６）、

式 （１７）及式 （１８）产生新一代解狕狋犻，并计算适应度犳（狕
狋
犻）。

Ｓｔｅｐ３：生成随机数狉犪狀犱１，若狉犪狀犱１＞犚犻，则随机在当

前最优解集中选择一个解，通过式 （１２）产生一个局部新

解狕狀犲狑，并计算其适应度犳（狕狀犲狑），若犳（狕狀犲狑）＜犳（狕
狋
犻）则以该位

置替代当前蝙蝠个体犻的位置；若狉犪狀犱１≤犚犻，则从当前局

部最优解集中随机选出３个解狕狉１，狕狉２，狕狉３，通过式 （１９）～

式 （２１）产生新个体狕狀犲狑，并计算其适应度犳（狕狀犲狑），若有

犳（狕狀犲狑）＜犳（狕
狋
犻）则，以该位置替代当前蝙蝠个体犻的位置。

Ｓｔｅｐ４：生成随机数狉犪狀犱２，若狉犪狀犱２＞犃犻且更新位置后

的蝙蝠犻优于当前全局最佳位置，则接受此新位置为当前全
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局最佳位置，并根据式 （１３）、式 （１４）更新脉冲频度犚犻和

响度犃犻。

Ｓｔｅｐ５：当满足搜索精度或达到最大迭代次数时，则算

法结束，输出结果；否则转回Ｓｔｅｐ２继续迭代。

狉犪狀犱１与狉犪狀犱２是 ［０，１］上均匀分布的随机数。

２　基于犐犅犃－犔犛犛犞犕的光合细菌发酵过程活菌浓

度软测量

２１　选取辅助变量

在光合细菌发酵过程中，影响到关键参量活菌浓度，

且可实时在线检测的潜在辅助变量有很多，如：光照强度

犈、空气流量犎、发酵罐压力狆、发酵液温度犜、发酵液体积犞、

氨水流加速率犛、葡萄糖流加速率犆、电机搅拌速度犝、发酵

液酸碱度ｐＨ等环境参量。软测量模型的精准度离不开对可

测辅助变量的合理选取［２８２９］，故采用一致关联度法［３０］获得

各参量与活菌浓度的关联度，选择关联度最高的前５个作

为辅助变量。表１为各潜在辅助变量与关键参量活菌浓度

的关联度。

表１　环境变量和主导变量的关联度

外部变量 关联度

发酵罐温度犜 ０．８１９

发酵罐压力狆 ０．１５７

电机搅拌转速犝 ０．２３１

发酵液体积犞 ０．１３２

空气流量犎 ０．８１７

光照强度犈 ０．９５１

葡萄糖流加速率犆 ０．８７５

发酵液酸碱度狆犎 ０．７９６

氨水流加速率犛 ０．５２５

由表１可知，光照强度犈、发酵罐温度犜、空气流量

犎 、葡萄糖流加速率犆、发酵液酸碱度ｐＨ 与活菌浓度的

相关性更密切，因此选择这５个变量作为辅助变量。

２２　犐犅犃－犔犛犛犞犕的软测量建模

采用离线训练构建基于ＩＢＡ－ＬＳＳＶＭ的光合细菌发酵

过程活菌浓度软测量模型，在训练过程中采用ＩＢＡ对ＬＳＳ

ＶＭ的惩罚参数犵与核函数宽度σ进行组合寻优，得到最佳

的模型参数，然后将训练好的软测量模型进行测试，验证

ＩＢＡ的优化性能。整个软测量模型构建流程如图１所示。

算法具体步骤如下：

１）采集样本数据，划分为测试样本和训练样本两部

分，并进行预处理。

２）设定参数犵和σ的搜索范围，初始化ＩＢＡ算法的相

关参数。

３）随机产生蝙蝠种群，每个蝙蝠位置由犵和σ构成，

使用训练样本进行训练，取训练样本集的均方差作为适应

度值。

４）依据适应度值最小法则，使用ＩＢＡ算法进行迭代搜

索以及必要的越界处理，保留适应度值最优的位置。

图１　光合细菌发酵软测量模型构建流程图

５）判断是否满足搜索精度或达到最大迭代次数，若满

足，结束迭代，转至６）；否则返回４）循环进行迭代。

６）选择全局适应度最佳的模型参数犵犫犲狊狋 和σ犫犲狊狋 建立

ＬＳＳＶＭ软测量模型，最终得到基于ＩＢＡ－ＬＳＳＶＭ 的光合

细菌发酵过程活菌浓度软测量模型。

２３　实验与仿真

依据光合细菌发酵工艺进行分批发酵试验。发酵罐进

行高温消毒后，发酵过程温度控制在２５～３４℃，电机搅拌

转速为３５０～４５０ｒ·ｍｉｎ
－１，罐压为０．０４～０．０６Ｍｐａ，通气

量为０．２～０．６Ｖ· （Ｖ·ｍｉｎ）－１，ｐＨ控制在６～８，光照强

度控制在２０００～５０００Ｌｕｘ，葡萄糖流加速率控制在０．０１～

０．０１５ｇ· （Ｌ·ｈ）－１发酵周期为４８小时。由数字系统每隔

１分钟采集发酵过程中光照强度、温度、发酵液ｐＨ值、葡

萄糖流加速率，由下位机传送到上位机，形成数据库。在

发酵正常工况下，每２ｈ取样一次发酵液，经离心、洗涤

后，于１０５℃烘干后得到菌体含量。汇集现场数据进行数据

预处理，一共采集１０个发酵批次的数据，从上述批次中取

出６批数据 （包含４８０个样本）作为训练样本，２批 （包含

１２０个样本）作为验证样本，其余２批数据 （包含４８０个样

本）作为测试样本。

为了验证以上方法对光合细菌发酵过程软测量建模的

可行性采用ＩＢＡ－ＬＳＳＶＭ软测量方法建立了光合细菌发酵

过程活菌浓度的软测量模型，选用标准ＢＡ－ＬＳＳＶＭ 与其

做比较分析。模型参数设置为：种群规模犖＝５０，最大迭代

次数犕ｍａｘ＝３００、搜索精度ε＝０．０５、搜索脉冲频率范围 ［０，

１０］、最大脉冲音强犃＝０．５、音强衰减系数β＝０．９５、最大脉

冲频度犚０＝０．５、频度增加系数γ＝０．９、τ＝０．６、权重范围

［０．２，０．９］、初始缩放因子犉０＝１，参数犵和σ的取值范围均

设置为 ［０．０１，１０００］。两种优化模型的预测效果分别如图

２和图３所示。

对比图２和图３可以发现，图３中ＩＢＡ－ＬＳＳＶＭ模型

的预测曲线比图２中ＢＡ－ＬＳＳＶＭ 模型的预测曲线更逼近
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图２　ＢＡ－ＬＳＳＶＭ预测效果图

图３　ＩＢＡ－ＬＳＳＶＭ预测效果图

于离线化验值，即ＩＢＡ－ＬＳＳＶＭ模型的预测效果明显优于

ＢＡ－ＬＳＳＶＭ模型的预测效果。将两者对光合细菌活菌浓

度的软测量误差在图４中体现出来，并计算两种模型的均

方误差 （犚犕犛犈）与最大相对误差 （犕犚犈）如表２所示，

以便能更直观体现两种模型的预测性能。

图４　软测量误差

表２　两种模型误差对比

模型 犚犕犛犈 犕犚犈／％

ＢＡ－ＬＳＳＶＭ ０．３１７４ ９．７

ＩＢＡ－ＬＳＳＶＭ ０．１３５８ ４．１

从图４和表２可以看出相较于ＢＡ－ＬＳＳＶＭ，ＩＢＡ－

ＬＳＳＶＭ的软测量效果更优异，ＭＳＥ仅为４．１％表明模型的

预测精度高，ＲＭＲＥ为０．１３５８表明模型的可行性佳。

３　结论

针对光合细菌发酵过程中活菌浓度难以在线测量的问

题，以ＢＡ算法为基础，对ＢＡ的速度更新公式进行改进，

并引入ＤＥ的变异性，使得改进的ＩＢＡ算法有更好的局部

收敛能力及收敛精度，将该方法确定ＬＳＳＶＭ 的模型参数，

建立了基于ＩＢＡ－ＬＳＳＶＭ的光合细菌发酵过程活菌浓度的

软测量模型。仿真实验结果表明，该软测量方法的学习能

力、预测性能优于ＢＡ－ＬＳＳＶＭ，为某些工业中存在难以

在线测量的参量提供了一种可行的测量方法。
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