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基于改进犓犎－犃犖犉犐犛的海洋溶菌酶

发酵过程软测量

朱湘临，王　森，王　博
（江苏大学 电气信息工程学院，江苏 镇江　２１２０００）

摘要：针对海洋溶菌酶发酵过程菌体浓度在线检测难以实现，离线测量不能反映发酵过程当前变化等问题，提出了一种基于

改进磷虾群—自适应模糊神经网络软测量 （ＨＬＫＨ－ＡＮＦＩＳ）建模方法；首先利用自适应莱维飞行策略对传统ＫＨ进行改进，从

而提升算法的全局搜索能力；同时利用跳变技术 （ＨＯＴ）对ＫＨ算法位置更新公式进行改进，提高算法的局部寻优能力，然后

利用改进的ＫＨ算法对自适应模糊神经网络反馈进行优化，改善其过度修正和计算量大的问题；最后建立基于 ＨＬＫＨ－ＡＮＦＩＳ

的海洋溶菌酶发酵过程菌体浓度软测量预测模型，仿真分析表明：相较于 ＫＨ－ＡＮＦＩＳ预测模型，ＨＬＫＨ－ＡＮＦＩＳ模型的误差

较小，具有更好的预测能力，能够满足 ＭＬ发酵关键参量的在线预测需要。
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０　引言

与工业生产中普遍应用的蛋清溶菌酶相比，经嗜低温

海洋细菌发酵之后得到的海洋溶菌酶 （ＭＬ，ｍａｒｉｎｅｌｙｓｏ

ｚｙｍｅ）具有更好的抗氧化、耐低温高压等生物特性，在生

物工程领域、医药制造和食品包装方面得到了广泛的应

用［１３］。但是 ＭＬ发酵过程十分复杂，发酵过程中某些关键

生物参量 （菌体浓度、基质浓度、相对酶活）在线测量十

分困难［４５］。目前发酵的关键参量常用的测量方法是离线测

量的方法，但是发酵过程的高度时变性和大滞后性将会导

致离线测量误差较大，且操作过程复杂的离线测量污染较

为严重，不能够及时反映发酵过程当前状态。采用软测量

技术［６９］是解决该类问题的有效方式之一。

模糊神经网网络［１０］ （ＦＮＮ，ｆｕｚｚｙｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ）兼

备神经网络以及模糊推理的优势，具有很强的推理能力和

自适应性能。其强大的自适应能力，在复杂非线性的微生

物发酵过程软测量建模中得到了广泛地应用。何朝峰［１１］等

人将ＦＮＮ应用于发酵过程关键参数的软测量建模方法中，

有效的提高了收敛速度，发酵关键参数的输出超调量得到

了有效的控制，同时对其时变特性具有较好的鲁棒性。王

华国［１２］等人针对发酵过程中关键生物参量难以在线检测的

问题提出了一种基于粒子群优化算法与ＦＮＮ相结合的软测

量方法，具有收敛速度快的优点。自适应模糊神经网

络［１３１５，１７］ （ＡＮＦＩＳ，ａｄａｐｔｉｖｅｆｕｚｚｙｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ）作为

ＦＮＮ的一种，其进一步加强了神经网络的推理功能，改善

了传统神经网络易于陷入局部最优的欠缺点，在复杂非线

性系统软测量中得到了广泛的应用。但是在ＡＮＦＩＳ软测量

建模过程中，存在自适应调节过程计算量复杂，在线修正

权值过度等问题。而在 ＭＬ实际发酵过程中，其过程参数

随着时间的推移易发生改变，ＡＮＦＩＳ模型的权值过度修正
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也将导致软测量模型精度的下降，难以对 ＭＬ实际发酵过

程进行准确预测。因此需要采用一些方法对ＡＮＦＩＳ软测量

模型进行优化改进。基于此，提出了一种基于改进的ＫＨ－

ＡＮＦＩＳ软测量模型的研究方法，将所提出的方法用于 ＭＬ

发酵过程菌体浓度的预测中，利用实际发酵过程中采集的

发酵样本参数验证了该方法的有效可行性。

１　算法描述

１１　自适应模糊神经网络

作为一种将人工神经网络和模糊推理结合的神经模糊

推理系统，ＡＮＦＩＳ网络结构如图１所示。

图１　ＡＮＦＩＳ网络结构

模型共分为５层，详细的功能如下：

第一层：模糊化处理层，主要作用是确定过程数据输

入量的隶属度函数，其输出函数为：

犗１犻 ＝μ犃犻（狓），犻＝１，２，…，狀

或犗１犻 ＝μ犅犻（狔），犻＝１，２，…，狀 （１）

式中，狓，狔是自适应节点犻的输入，犃犻和犅犻分别是狓，狔的模

糊集，犗１犻是犃犻和犅犻的隶属函数值，隶属度函数μ犃犻 和μ犅犻 的

形状由钟形函数中的３个参数决定。

第二层：节点固定层，主要功能是对输入信号进行乘

法运算，计算出对应规则的可信度，其输出函数表示为：

犗２犻 ＝ω犻 ＝μ犃犻（狓）×μ犅犻（狔），犻＝１，２，…，狀 （２）

式中，ω犻表示为自适应节点犻的对应规则的适应度值。

第三层：去模糊化层，目的是对自适应节点犻的规则适

应度值进行归一化操作，其输出函数：

犗３犻 ＝ω犻 ＝
ω犻

ω１＋ω２＋…ω狀
，犻＝１，２，…，狀 （３）

　　第四层：节点参数输出层，主要作用是利用后件参数

对自适应节点犻对应的规则输出进行计算，得出其对最后结

果的影响，其具体函数表达：

犗４犻 ＝ω犻犳犻＝ω犻（狆犻狓＋狇犻狔＋狉犻），犻＝１，２，…，狀 （４）

式中，｛狆犻，狇犻，狉犻｝为自适应节点犻的参数集合，统称为 ＡＮ

ＦＩＳ网络的后件参数。

第五层：节点变量输出层，目的是对输入的模糊化参

数进行退模糊化操作，通过计算得出所有过程数据输入变

量对应的总输出，函数表达为：

犗５犻 ＝∑ω犻犳犻＝
∑ω犻犳犻

∑ω犻
（５）

　　通过分析可知，ＡＮＦＩＳ软测量模型具有ＦＮＮ的优点，

但仍然存在着一些不足。由于反馈网络存在的计算量大，

参数过度修正等问题，不能很好地提高预测精度，因此本

文提出了一种优化ＡＮＦＩＳ软测量模型的方法，使得最终的

预测精度进一步提高。

１２　改进磷虾群算法

１．２．１　磷虾群算法

磷虾群算法 （ＫＨ，ｋｒｉｌｌｈｅｒｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ）
［１８２３］是一种模

拟南极海洋中磷虾群个体的智能算法，其目的利用磷虾不

同个体之间的互相合作和信息交流来完成在解空间内的迭

代寻优，最终得到算法的最优解。

算法中，磷虾群的位置活动主要是由磷虾个体觅食活

动导致的个体响应以及磷虾不同个体之间的最短相邻感应

距离来决定的。而每一个磷虾个体的位置变化主要是由三

种活动组成：不同个体互相感应导致的磷虾个体诱导游动，

磷虾个体的随机扩散运动以及个体的觅食活动。其具体表

达如下：

犱犡犻
犱狋

＝犖犻＋犉犻＋犇犻 （６）

式中，犖犻表示为磷虾个体犻在其余个体诱导下产生的个体游

动，犉犻代表磷虾个体犻的觅食活动，犇犻是磷虾个体犻的随机

扩散运动。其中磷虾个体犻的当前食物位置以及之前的觅食

经验组成了个体的觅食活动犉犻，具体公式表达如下：

犉犻＝犞犳β犻＋ω犳犉
狅犾犱
犻 （７）

β犻 ＝β
犳狅狅犱
犻 ＋β

犫犲狊狋
犻 （８）

式中，磷虾个体的觅食速度表示为犞犳
，一般犞犳＝０．０２，ω犳表

示为磷虾个体活动受之前觅食引导的惯性权重，ω犳 ∈ ［０，

１］，犉狅犾犱犻 是磷虾个体犻的最近一次觅食活动适应度值，β
犳狅狅犱
犻 表

示为食物对磷虾个体造成的吸引力大小，β
犫犲狊狋
犻 代表当磷虾个

体犻获得最好的适应度值时，造成本身当前觅食活动的

变化。

造成磷虾群在不断的随机游动活动中保持一定的聚集

密度的原因是因为磷虾群中不同个体之间存在着一定的信

息交换和相互感应。在解空间的相邻集合中，当磷虾个体犻

与磷虾群中其余个体之间的距离在个体犻的感知范围之内，

则该磷虾个体的移动方向为感知范围内距离最短的其他个

体方向，其具体公式如下：

犖狀犲狑犻 ＝犖
ｍａｘ
α犻＋ω狀犖

狅犾犱
犻 （９）

α犻 ＝α
犾狅犮犪犾
犻 ＋α

狋ａｒｇ犲狋
犻 （１０）

式中，犖ｍａｘ表示为磷虾个体的最大引导速度，ω狀是惯性权重，

ω狀∈ ［０，１］；犖
狅犾犱
犻 代表个体的最近一次诱导游动；α犻是个体犻

受到其他个体的吸引进行游动的引导方向；α
犾狅犮犪犾
犻 是磷虾个体

犻感知范围内的其他个体对其产生的局部影响；α
狋ａｒｇ犲狋
犻 表示当

前最优个体对该个体产生的全局影响。

磷虾个体的扩散游动主要由两种因素决定，具体表达

式如下：
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犇犻＝犇ｍａｘδ （１１）

式中，犇ｍａｘ是该个体随机扩散时的最大扩散速度；δ代表该个

体进行随机扩散时的方向矢量，数值是 ［－１，１］的一个

随机数。

个体利用自身的觅食活动，随机扩散以及个体感知范

围内的游动来对其本身参数进行不断的更新，从而导致解

空间内该磷虾个体的位置不断的变换，直至获得最优解，

其在Δ狋时间间隔内位置变换的具体公式如下：

犡犻（狋＋Δ狋）＝犡犻（狋）＋Δ狋
犱犡犻
犱狋

Δ狋＝犆狋∑
犖犞

犼＝１

（犝βｍａｘ－犔βｍｉｎ） （１２）

式中，Δ狋表示速度向量的缩放因子；犆狋是步长缩放因子，犆狋

∈ ［０，１］；犖犞 为磷虾群中个体数量，犝βｍａｘ，犝β犿犻狀 分别为其

最大值和最小值。

１．２．２　基于自适应莱维飞行的ＫＨ算法

在传统的ＫＨ算法中，由于其自身的随机扩散游动将

导致种群多样性下降，前期的全局搜索能力弱，因此提出

利用自适应莱维飞行策略［２４２５］来对其随机扩散游动进行改

进的研究，通过前期全局搜索范围的扩大来增强算法在迭

代过程前期的全局搜索能力；同时针对算法后期因种群多

样性的下降导致的算法陷入局部最优解的问题，提出利用

跳变技术 （ＨＯＴ）来使得算法跳出局部最优的研究方法。

其具体流程如图２所示。

图２　改进磷虾群算法流程图

在传统ＫＨ算法中，磷虾群个体的随机扩散游动主要

决定因素是最大扩散速度以及随机扩散方向矢量，根据标

准ＫＨ算法中随机扩散公式可知，决定扩散游动方向的随

机扩散方向矢量为随机数，这会造成算法在前期的全局搜

索能力差的问题，通过莱维飞行策略来代替随机扩散游动

方程，将式 （１１）改为：

犔（狊）～狘狊狘
－１－β，０＜β＜２ （１３）

式中，狊是随机步长，其具体表达式：

狊＝ μ
狘ν狘

１

β

（１４）

式中，μ，ν服从正态分布：

μ～犖（０，σμ
２）

ν～犖（０，σν
２｛ ）

（１５）

σμ ＝

τ（１＋β）×ｓｉｎ
πβ
２

τ
１＋β（ ）２

×β×２
（β－１）

熿

燀

燄

燅

２

１

β

σν＝

烅

烄

烆 １

（１６）

式中，τ表示积分运算；β＝１．５；即σμ ＝０．６９。

通过自适应莱维飞行策略对 ＫＨ算法中的随机扩散运

动进行改进，从而在算法前期达到全局搜索能力提高的

效果。

针对ＫＨ算法后期因种群多样性下降造成的陷入局部

最优解的问题，提出了利用ＨＯＴ技术对算法位置更新公式

进行改进的研究，具体表达式如下：

犡犻（狋＋１）＝犡犻（狋）＋０．１（犝βｍａｘ－犔βｍｉｎ）θ
ｄ犡犻
ｄ狋

（１７）

式中，θ为 ［－１，１］均匀分布的随机数。

在ＫＨ算法中加入跳变操作，当磷虾群个体陷入局部

最优解时，利用位置更新公式 （１６）对磷虾个体犻的位置重

新计算，使得ＫＨ算法跳出局部最优解。

２　海洋溶菌酶软测量模型

将 ＭＬ发酵获得的过程数据按照４∶４∶２的比例分为训

练数据、测试数据和验证数据。利用训练数据得到初始ＡＮ

ＦＩＳ网络模型，并利用改进的ＫＨ算法对初始ＡＮＦＩＳ网络模

型前件参数进行动态优化，生成最优ＡＮＦＩＳ网络模型结构，

并作为软测量最终预测模型。通过验证数据检测软测量预测

模型的泛化能力并计算预测误差，并利用该模型对海洋溶菌

酶发酵过程进行在线跟踪，实现发酵过程的控制。

２１　辅助变量的选择

建立精确有效的软测量模型，首先要选择合适的辅助

变量，在海洋溶菌酶发酵过程，能够利用仪器在线检测的

主要环境参量有：通氧量犇犗、发酵罐压力狆、发酵温度犜、发

酵液体积犞、电机转速犝、葡萄糖流加速率犆、狆犎、光照强度

犈、氨水流加速率η等。

为获得能够准确反应海洋溶菌酶菌体浓度变化数据，采

用一致关联度法［２６］对主要环境参量进行选择，选出与菌体浓

度关联度最高的环境参量作为软测量模型辅助参量，表１为

各发酵过程主要环境参量与菌体浓度关联度的具体数值。

表１　环境变量与关键参量的关联度

主要环境参量 关联度

通氧量犇犗 ０．８３６

发酵罐压力狆 ０．６３２

发酵温度犜 ０．７３８

发酵液体积犞 ０．３１６

电机转速犝 ０．７６３

葡萄糖流加速率犆 ０．５７４

ｐＨ ０．９３７

氨水流加速率η ０．６２６

光照强度犈 ０．７０９
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根据表１中的关联度值，选择与海洋溶菌酶菌体浓度

关联度最高的发酵液ｐＨ、通氧量犇犗、发酵温度犜、电机转

速犝 作为辅助变量。

２２　犎犔犓犎－犃犖犉犐犛的软测量建模

采集离线数据训练构建基于ＨＬＫＨ－ＡＮＦＩＳ的海洋溶菌

酶菌体浓度软测量模型，利用训练数据对模型进行训练过程

中，采用改进的ＫＨ算法对初始ＡＮＦＩＳ网络反馈环节中的前

件参数和聚类中心范围进行动态寻优，然后利用测试数据对

训练好的模型进行测试，从而验证模型的预测能力。

算法具体步骤如下：

１）首先选择样本数据，将数据划分为训练集和测试集，

并对数据进行预处理，利用预处理之后的数据确定ＡＮＦＩＳ

网络结构，设定网络的前件参数。

２）初始化 ＫＨ 算法的相关参数，如最大迭代次数

犖ｍａｘ，种群数量狀，搜索变量的个数犖犞 等。

３）使用训练样本进行训练，并用网络的均方误差作为

算法的适应度。

４）利用 ＨＬＫＨ 算法进行迭代搜索和位置更新，根据

适应度最小原则选择最优的个体。

５）判断迭代次数是否达到最大迭代次数，若达到最大

迭代次数，则结束迭代，否则，返回步骤４），重新进行

迭代。

６）迭代结束后，选择适应度最佳的模型参数建立ＡＮ

ＦＩＳ软测量预测模型，最后得到基于 ＨＬＫＨ－ＡＮＦＩＳ的海

洋溶菌酶发酵菌体浓度软测量模型。

３　仿真实验验证

实验所需海洋溶菌酶发酵过程数据由江苏大学发酵控

制系统平台提供，发酵罐所用型号为ＲＴ—１００Ｌ—Ｙ，利用

标准发酵工艺所用培养基进行分批发酵，设置发酵罐内温

度犜＝３２℃；设定发酵搅拌轴转速狀＝４００ｒ／ｍｉｎ；罐内氧气

含量设定为３５％～４０％；罐内狆犎＝７．３；经实验可得海洋

溶菌酶发酵时长为７０ｈ；按照发酵控制平台测得的周期数

据，取用１０批次数据，其中训练集选用４个批次数据，测

试集选用４个批次数据，剩余２个批次实验数据作为软测量

模型的验证集。首先对平台获得数据进行预处理 （辅助变

量的选择）后，利用上述的软测量建模方法对数据进行训

练，然后采用测试集中的４批数据对模型的拟合程度以及

预测精度进行验证，最后选择均方根误差 （犚犕犛犈）和最大

绝对误差 （犕犃犡犈）对建立的模型的预测精度进行评价。

犚犕犛犈 ＝
１

犖∑
犖

犻＝１

（狔犻－狔^犻槡 ） （１８）

犕犃犡犈 ＝ｍａｘ
犖

犻＝１
狘狔犻－狔^犻狘 （１９）

式中，狔犻 和^狔犻分别表示发酵数据实际值和软测量模型的预测

值；犖 表示训练数据的总组数。

为了验证上述方法对海洋溶菌酶发酵过程软测量建模

的可行性，采用基于改进 ＫＨ－ＡＮＦＩＳ软测量建模方法建

立海洋溶菌酶发酵过程菌体浓度软测量模型。选用传统的

ＫＨ－ＡＮＦＩＳ作为对比，设定磷虾种群个数狀＝５０，算法最

大迭代次数犖ｍａｘ ＝２０００，搜索变量犖犞 ＝９０，搜索范围

［－１０，１０］，设定迭代终止误差条件ε＝０．０３。由于所建模

型具有４个输入变量和一个输出变量，ＡＮＦＩＳ网络具有４

个输入节点和１个输出节点，设定隐含节点数为７。预测结

果仿真如图３所示。

图３　仿真效果图

对比图３中菌体浓度仿真效果图可知：基于 ＨＬＫＨ－

ＡＮＦＩＳ的软测量预测模型比基于ＫＨ－ＡＮＦＩＳ的预测模型

更加接近真实值，即基于 ＨＬＫＨ－ＡＮＦＩＳ的软测量模型的

拟合程度更高，预测效果更好。为了直观体现两种模型的

预测精度，得出两种模型的软测量误差曲线如图４所示。

图４　预测模型误差

根据图４中两种软测量误差曲线可以得出：改进ＫＨ－

ＡＮＦＩＳ软测量模型预测误差比传统的ＫＨ－ＡＮＦＩＳ模型的

预测误差要小，拟合程度也较高。

表２为两种模型预测结果的误差对比。由表中误差数

据可知，改进 ＫＨ－ＡＮＩＦＳ模型的均方根误差为０．２４６２，

其最大绝对误差也要低于传统的 ＫＨ－ＡＮＦＩＳ模型，表明

了模型的稳定性较好且预测精度更高。

表２　预测模型仿真效果对比

预测模型
菌体浓度

犚犕犛犈 犕犃犡犈

ＨＬＫＨ－ＡＮＦＩＳ模型 ０．２４６２ ０．４４６

ＫＨ－ＡＮＦＩＳ模型 ０．７２４５ １．５７８２
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４　结束语

针对传统ＫＨ算法全局搜索能力弱，算法后期易陷入

局部最优解，收敛速度慢等问题，通过引入自适应莱维飞

行策略和 ＨＯＴ技术对算法寻优过程进行改进。通过该改进

方法对ＡＮＦＩＳ软测量模型反馈网络参数进行优化，减少

ＡＮＦＩＳ网络反馈过程的计算量，将该软测量模型应用于海

洋溶菌酶发酵过程的菌体浓度预测中，通过仿真分析证明

该方法对海洋溶菌酶发酵过程中菌体浓度预测控制具有很

好的自适应和鲁棒性，具有良好的建模能力，可以应用于

一般发酵工艺的物化参数和生物指标测量［２７２８］。

参考文献：

［１］王跃进，孙　溢，等．海洋低温溶菌酶的制备及酶学性质

［Ｊ］．渔业科学进展，２０００，２１ （４）：５４ ６３．

［２］冯学珍，郑　媛，等．海洋溶菌酶高产菌株发酵条件探讨及培

养基优化 ［Ｊ］．食品工业科技，２００８ （１１）：５７ ５９，６２．

［３］张　杰．海洋溶菌酶复合保鲜剂抑菌效果的研究 ［Ｊ］．河北渔

业，２０１４ （８）：５ ７，２９．

［４］褚亚伦．Ｌ－赖氨酸发酵过程软测量建模及监测系统研究 ［Ｄ］．

镇江：江苏大学，２０１８．

［５］ＺｈｕＸＬ，ＺｈｕＺＹ．Ｔｈｅｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｃｏｎｔｒｏｌｏｆｂａｃｔｅｒｉａ

ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｉｎ ｍａｒｉｎｅｌｙｓｏｚｙｍｅｆｅｒｍｅｎｔａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ ［Ｊ］．

ＦｏｏｄＳｃｉｅｎｃｅ＆Ｎｕｔｒｉｔｉｏｎ，２０１８，６ （８）：２４５９ ２４６５．

［６］杨建文．金霉素发酵过程软测量建模及优化控制策略研究

［Ｄ］．北京：北京理工大学，２０１５．

［７］朱湘临，凌　婧，等．基于改进ＰＳＯ－ＲＢＦＮＮ的海洋蛋白酶

发酵过程软测量 ［Ｊ］．化工学报，２０１８，６９ （３）：１２２１ １２２７．

［８］ＷａｎｇＢ，ＹｕＭＦ，ｅｔａｌ．Ｓｏｆｔ－ｓｅｎｓｉｎｇｍｏｄｅｌｉｎｇｂａｓｅｄｏｎＡＢＣ

－ＭＬＳＳＶＭｉｎｖｅｒｓｉｏｎｆｏｒｍａｒｉｎｅｌｏｗ－ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅａｌｋａｌｉｎｅ

ｐｒｏｔｅａｓｅＭＰｆｅｒｍｅｎｔａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ ［Ｊ］．ＢＭＣＢｉｏｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，

２０２０，２０ （１）：１ １３．

［９］ＳｈｅｎｇＸＣ，ＸｉｏｎｇＷＬ．Ｓｏｆｔｓｅｎｓｏｒｄｅｓｉｇｎｂａｓｅｄｏｎｐｈａｓｅｐａｒ

ｔｉｔｉｏｎｅｎｓｅｍｂｌｅｏｆＬＳＳＶＲｍｏｄｅｌｓｆｏｒｎｏｎｌｉｎｅａｒｂａｔｃｈｐｒｏｃｅｓｓｅｓ

［Ｊ］．ＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌＢｉｏｓｃｉｅｎｃｅｓａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１７，１７

（２）：１９０１ １９２１．

［１０］ＷａｎｇＹＣ，ＣｈｉｅｎＣＪ，ｅｔａｌ．Ａｆｕｚｚｙ－ｎｅｕｒａｌａｄａｐｔｉｖｅｔｅｒｍｉ

ｎａｌｉｔｅｒａｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇｃｏｎｔｒｏｌｆｏｒｆｅｄ－ｂａｔｃｈｆｅｒｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ［Ｊ］．ＦｕｚｚｙＳｙｓｔｅｍｓ，２０１５，１７ （３）：４２３ ４３３．

［１１］何朝峰．基于模糊神经网络的发酵过程建模与控制 ［Ｄ］．昆

明：昆明理工大学，２００３．

［１２］王华国，孙玉坤，等．改进的ＰＳＯ－ＦＮＮ在发酵软测量中的

应用 ［Ｊ］．自动化仪表，２０１６，３７ （３）：６２ ６４．

［１３］ＧａｏＳＷ．Ａｒｕｂｂｅｒｐｏｌｙｍｅｒｉｚａｔｉｏｎｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎｓｏｆｔｓｅｎｓｏｒｍｏｄ

ｅｌｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄＡＮＦＩＳ ［Ａ］．２０１７中国智能自动化会议

（ＣＩＡＣ２０１７）论文集 ［Ｃ］．２０１７：１２３ １３０．

［１４］ＷｕＱ，ＣａｉＷＪ，ＷａｎｇＸＬ，ｅｔａｌ．Ｄｅｈｕｍｉｄｉｆｉｅｒｄｅｓｉｃｃａｎｔｃｏｎ

ｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓｏｆｔ－ｓｅｎｓｏｒｆｏｒａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｏｐｅｒａｔｉｎｇｌｉｑｕｉｄｄｅｓｉｃ

ｃａｎｔｄｅｈｕｍｉｄｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ ［Ｊ］．Ｅｎｅｒｇｙ＆Ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ，２０１６，

１２９：２１５ ２２６．

［１５］ＢｅｈｎａｓｒＭ，Ｊａｚａｙｅｒｉ－ＲａｄＨ．Ｒｏｂｕｓｔｄａｔａ－ｄｒｉｖｅｎｓｏｆｔｓｅｎｓｏｒ

ｂａｓｅｄｏｎｉｔｅｒａｔｉｖｅｌｙｗｅｉｇｈｔｅｄｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｒｅ

ｇｒｅｓｓｉｏｎｏｐｔｉｍｉｚｅｄｂｙｔｈｅｃｕｃｋｏｏｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ ［Ｊ］．

ＮａｔｕｒａｌＧａｓＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１５，２２：３５ ４１．

［１６］ＳｈａｈｒａｍＭＢ．Ａｃｏｍｍｉｔｔｅｅｍａｃｈｉｎｅｂａｓｅｄｓｏｆｔｓｅｎｓｏｒａｓａｎａｌ

ｔｅｒｎａｔｉｖｅｔｏｍｕｌｔｉｐｈａｓｅｆｌｏｗｍｅｔｅｒｆｏｒｏｉｌｆｌｏｗｒａｔｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆ

ｔｈｅｗｅｌｌｓ ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ＆ＦｕｚｚｙＳｙｓｔｅｍｓ，２０１４，２６ （６）：

２７１９ ２７２９．

［１７］ＹａｎｇＨ Ｑ，ＭａｈｄｉＨ．Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｂｌａｓｔｉｎｇ－ｉｎ

ｄｕｃｅｄｇｒｏｕｎｄｖｉｂｒａｔｉｏｎｕｓｉｎｇＡＮＦＩＳｏｐｔｉｍｉｚｅｄｂｙＧＡａｎｄＰＳＯ

［Ｊ］．ＮａｔｕｒａｌＲｅｓｏｕｒｃｅｓＲｅｓｅａｒｃｈ，２０２０，２９ （２）：７３９ ７５０．

［１８］丁　成．磷虾群算法的改进及其在数据聚类中的应用 ［Ｄ］．

西安：西安理工大学，２０１９．

［１９］沈　莹，黄樟灿，等．基于动态压力控制算子的磷虾群算法

［Ｊ］．计算机应用，２０１９，３９ （３）：６６３ ６６７．

［２０］张　莹，苏建辉，等．基于改进磷虾群算法优化Ｅｌｍａｎ神经

网络的 ＰＥＭＦＣ 电堆建模 ［Ｊ］．电测与仪表，２０２０，２３１

（６）：１ １０．

［２１］ＬｉｕＦ，ＬｉＬＢ，ｅｔａｌ．ＨＫＦ－ＳＶＲｏｐｔｉｍｉｚｅｄｂｙｋｒｉｌｌｈｅｒｄａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｆｏｒｃｏａｘｉａｌｂｅａｒｉｎｇｓｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

［Ｊ］．Ｓｅｎｓｏｒｓ，２０２０，２０ （３）：６６０ ６７８．

［２２］ＬｉＹＣ，ＹａｎｇＲＹ，ＺｈａｏＸＹ．Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｒｅａｃｔｉｖｅｐｏｗｅｒｏｐｔｉ

ｍｉｚａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒａｃｔｉｖｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓｂａｓｅｄｏｎａ

ｑｕａｎｔｕｍｋｒｉｌｌｈｅｒｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ ［Ｊ］．ＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＣｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

ＡｎｄＳｙｓｔｅｍｓ，２０１９，４７ （１４／１５）：１３９８ １４１２．

［２３］ＭｅｌｌａｌＭ Ａ，ＺｉｏＥ．Ａｎａｄａｐｔｉｖｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄｆｏｒ ｍｕｌｔｉ－ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓｙｓｔｅｍ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

［Ｊ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｏｆＭｅｃｈａｎｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｓ

ＰａｒｔＯ－ＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｉｓｋａｎｄＲｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ，２０１９，２３３ （６）：９９０

１００１．

［２４］赵　洪，李伟鹏，刘铁军．基于改进莱维飞行的狼群算法及

其在翼型气动优化设计中的应用 ［Ｊ］．科学技术与工程，

２０１９，１９ （１８）：３１５ ３２３．

［２５］徐　坤，陈志军，等．基于莱维飞行的改进蚁群算法求解

ＴＳＰ问题 ［Ｊ］．计算机工程与设计，２０１９，４０ （１）：２４５

２４９．

［２６］李　勇，邵　诚，等．一种新的灰关联分析算法———一致关

联度 ［Ｊ］．信息与控制，２００６ （４）：４６２ ４６６．

［２７］蔡子君，谢　莉，杨慧中．基于变分贝叶斯算法的青霉素发

酵过程建模 ［Ｊ］．计算机测量与控制，２０２０，２８ （９）：１ ４．

［２８］朱湘临，陈　威，丁煜函，等．基于ＩＢＡ－ＬＳＳＶＭ 的光合

细菌发酵软测量 ［Ｊ］．计算机测量与控制，２０１９，２７ （６）：

４１－４４．




