
178

收稿日期:2011-11-28
作者简介:强明辉(1960-),男,教授级高工,主要研究方向为

工业过程控制、控制理论与控制工程。

基于RBF神经网络的发酵过程菌体浓度的软测量*

强明辉 1 , 2，邹有锋 1

（1兰州理工大学电气工程与信息工程学院  甘肃兰州，730050）

（2兰州理工大学甘肃省工业过程先进控制重点实验室  甘肃兰州，730050）

摘 要：针对微生物发酵过程中菌体细胞浓度难以实时在线检测的问题，从生物细胞代谢角度分析了发酵过

程中生物代谢参数的相关性，找出了能够表示生物变量大小的代谢参数，然后将这些参数作为输入变量，建立了菌

体细胞浓度软测量的R B F 神经网络模型，为复杂系统中生物量参数的检测提供了一条有效途径。仿真结果表明，该

软测量方法具有较高的精度，能很好地应用于生物发酵过程。
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Abstract: In the light of that the on line detection of cell concentration in microbe-fermentation process is difficult to accomplish,

Analysis the parameters correlation in fermentation process and found out the parameters that can express the magnitude of biomass in
fermentation process, then with these parameters as importing variables, a soft-sensing model of cell concentration based on RBF(Radial
Basis Function) neural network is built up. It can solve the problem of on-line biomass parameter estimation in the complicated system. The
simulating results demonstrate that the estimation accuracy is well, and will be useful in microbe-fermentation process.
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0  引 言

微生物发酵过程是一种常见的复杂反应过程，它具

有高度非线性、时变性和不确定性等特点。发酵过程影响

因素众多，机理十分复杂，采用经典的机理模型关系式很

难描述发酵过程，菌体浓度、基质总糖浓度、产物浓度等

生物量参数检测非常重要，由于技术或成本等原因，一般

需经过实验室离线分析才能得到。但离线分析的方法采样

间隔时间长、数据滞后大，难以满足发酵过程监测和控制

的要求[ 1 ]。采用软测量技术，通过建立可在线测量与预估

变量之间关系的模型，可以实现对生物变量的在线估计，

从而更好地满足发酵过程监测与控制的要求。

1   生物发酵过程生物量软测量技术应用研究的概况

文章通过对谷氨酸发酵过程的研究，构建了基于R B F

神经网络的谷氨酸发酵菌体浓度软测量模型。经过仿真实

验并与实验分析结果比较，基本可以反映谷氨酸发酵过程

中的菌体浓度。

1.1 RBF神经网络

RBF（Radial Basis Function，径向基函数，简称RBF）

神经网络是一种单隐层前馈网络，它具有广泛的非线性适

应能力，使用的学习算法有Moody和Darken算法、局部训

练算法、正交优选算法、聚类和Givens变换联合算法。RBF

网络的学习算法速度快，能避免局部极小值问题[2]，RBF网

络拓扑结构如图1 所示。

图1 多输入单输出的RBF神经网络结构

其中，输入层节点只传递输入信号到隐层。隐层的基

函数为非线性的，它对输入信号产生一个局部化的响应，

即每一个隐节点有一个参数矢量称之为中心。该中心用来

与网络输入矢量相比较以产生径向对称响应，仅当输入落

在一个很小的指定区域中时，隐节点才做出有意义的非零

响应，响应值在[ 0 , 1 ]之间，输入与基函数中心的距离越

近，隐节点响应越大。输出单元是线性的，即输出单元对

隐节点输出进行线性加权组合。由此可见，整个网络是通过

非线性基函数的线性组合，实现从Rn-Rm的非线性变换[3]。

R B F 神经网络常用的非线性基函数为高斯函数：

          （1）

式中，hj(X)为隐层第j个单元输出，X=(x1，x2，⋯，xn)

为输入矢量，C j为隐层第j 个径向基函数的中心，b 为径向

基函数的宽度，用于控制函数的局部性程度。R B F 网络的

输出可表示为：

，即Y=WH。

1.2 RBF网络的训练

在R B F 神经网络的训练过程中，对隐层和输出层采用

了不同的学习算法。隐层采用聚类算法对学习样本进行聚
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类，确定神经元的中心点c j 以及半径b j。隐层到输出层的

权值调整采用正交最小二乘算法(OL S 算法)。整个训练过

程分为非监督学习和监督学习两个阶段。非监督学习阶段

采用K- 均值聚类法对输入向量进行聚类，找出聚类中心c j

及参数b j，后进入监督学习阶段。当c j及b j确定后，RBF神

经网络从输入到输出就成了一个线性方程组，因此监督学

习阶段可采用最小二乘法求解R B F 神经网络的输出权值

wj。根据训练样本反复训练RBF网络，调整wj、cj，当网络的

最终输出误差满足精度要求时训练停止[ 4 - 5 ]。

2  菌体细胞浓度软测量建模

微生物发酵过程是复杂的物理化学过程，由于菌体

细胞的生长受多种因素的影响，生化反应的机理相当复

杂，因此难以精确建模。前向神经网络在非线性不确定系

统建模中有一定的优势。R B F 网络同标准的B P 网络相比，

不但理论上是前向网络中最优的网络，而且学习方法也避

免了局部最优的问题。利用R B F 网络对菌体细胞浓度进行

软测量建模应从一下几步进行：

(1)确定网络的输入变量(辅助变量)

软测量技术建模的关键是输入变量的选取。生物发

酵参数可分为物理参数、化学参数和生物量参数。发酵罐

温度、发酵罐压力、搅拌转速、通气流量、料液流量、加料

速率等物理参数对发酵过程产生重要的影响，是发酵成败

的关键，然而它们与生物变量之间却没有数量关系，不宜

作为软测量的输入变量；而P H 值、溶解氧浓度（D O）等参

数受现场控制因素影响较大，亦不宜作为输入变量。根据

发酵动力学原理，耗氧速率（OU R）是菌体代谢活性的真实

反映，与培养时间和菌体浓度有关；而二氧化碳释放率

（CE R）是能够反映菌体代谢状况的另一重要因素[ 6 ]。它们

的表达式分别如下：

     （2）

      （3）

                 （4）

式中，Fin为进气流量，单位为mol；Cin
inert、Co2in分别为进

气中惰性气体和氧的浓度，通常分别取为79.12%和20.85%；

C o2out、C o2out分别为排气中氧及二氧化碳的浓度，单位为%

(体积分数)；V 为发酵体积，单位为L；P in为进气的绝对压

强，单位为Pa；t in为进气的温度，单位为℃；h为进气的相

对湿度，单位为%；Qo2为菌体的呼吸强度，单位为molO2/(g.

h)；X为菌体干重，单位为g/L；Co2in为进气中二氧化碳的浓

度，通常取0.03%；Qco2为二氧化碳释放率，单位molCO2/(g.

h)。

因此，只需连续测量排气中氧和二氧化碳浓度，就可

以计算菌体细胞不同时间的OUR 和CE R，从而实现OUR 和

C E R 的在线测量。综上所述，选择排气中的O 2 含量和排气

CO 2含量为辅助变量。

（2）构建网络模型

根据分析，菌体浓度与发酵时间t、OUR和CER密切相

关，且OUR和CER都能反映菌体浓度的大小。为降低神经网

络输入变量之间的相关性，同时又能充分利用发酵过程中

多个传感器信息之间的相关性和冗余性，利用数据融合的

理论，首先单独建立两个神经网络，然后将它们的输出进

行融合，增加测量的准确性。图2 为构建R B F 神经网络模

型。根据输入数据情况将网络输入节点定为5 个，输出节

点为1 个，隐层节点数目根据训练情况确定，隐层神经元

的传递函数选为高斯函数。

图2 RBF神经网络模型

(3)生成样本

将采集或生成的各输入变量和输出变量( 主导变量)

的数据，经过除噪滤波、显著误差检测及数据校正等预处

理后，生成训练样本和测试样本。

(4)网络学习

采用上述R B F 网络学习算法进行离线训练，确定在满

足精度要求下径向基函数中心、基函数宽度及网络的权值。

(5)测试模型

网络训练完成后，利用测试样本，对网经进行检验。

(6)在线估计

若测试结果满足实际系统的误差要求，则把训练好

的网络模型投入到发酵过程在线测试中，实现菌体细胞浓

度的在线估计。

3  仿真实验

发酵过程菌体细胞浓度软测量建模实验依托某味精

厂谷氨酸发酵系统为平台。该系统带有顺磁氧分析仪和红

外二氧化碳分析仪，可以在线检测进、出口气体中氧气和

二氧化碳含量，还有7 2 2 可见光光度计对发酵液作光密度

O D 值检测，离线测算出菌体浓度。对出口气体组成O 2％、

CO 2％进行数据预处理后转换成OUR和CER数值并生成样本

作为RBF网络的输入变量，待测OD 值作为网络的输出变量

（由OD 值可根据相关仪器及其测试参数设置直接算出菌体

浓度）。训练样本以该厂发酵车间1 0 个发酵罐连续4 个发

酵周期的检测数据形成4 0 组样本（每个发酵周期约3 4 个

小时，离线检测OD值21次）。其中30组数据作为训练样本，

1 0 组作为测试样本。通过训练发现隐层节点数在3 1 时性

能良好，能满足精度要求。经测试预测误差为：
（下转第181页）
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的表达方式。需要结合具体问题进行分析。

(2 )禁忌表:保存最近被禁忌操作的表。

3.3 禁忌人工免疫网络算法实现

禁忌人工免疫算法，增加了禁忌表、记忆表和进化方

向表。禁忌表用于存储在迭代过程中一些亲和力没有增加

的次数达到设定阂值的细胞，禁忌表记录细胞取值、亲和

力和禁忌次数; 记忆表存储记忆细胞，记录细胞各变量取

值和亲进化方向表用于网络中细胞变异时。禁忌人工免疫

网络算法的流程如图1 所示。

图1 禁忌人工免疫网络算法流程图

对于庞大数量的检测器的搜索策略进行改进，本章

介绍搜索的基本原理和搜索算法的一般算法和算法所涉

及的收敛性问题，其次，介绍了传统的禁忌搜索算法原

理，并提出一种改进了禁忌人工免疫网络搜索算法，其中

禁忌表减少搜索所用的时间，根据记忆表可以知道亲和力

最高的值(局部极致)，可知检测器的发展方向，最后验证

该算法的全局的最优收敛性。
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≈2.39%

式中y i是测试集中OD检测的实际值，x(t i)是相应测

试样本的输入变量通过神经网络输出得到的O D 值的估计

值，N是测试集的样本个数，这里取21。模型测试结果如表1。

表1 模型测试结果

图3 模型仿真结果

模型仿真的输出与测试样本O D 值对比如图3 ，其中

OD1代表模型输出的OD估计值，OD2代表测试样本集OD检

测实际值。

4  结 论

在分析了发酵过程中生物代谢参数的相关性，分别

以耗氧速率OUR 和二氧化碳释放率CER 为主要输入变量建

立了两个菌体细胞浓度软测量的R B F 神经网络模型，然后

将两个模型的输出进行融合，实现了菌体浓度的在线估

计。采用离线分析数据，对软测量模型进行了验证，仿真

结果表明，利用该模型的估算值与实际离线测算值较一

致，可以实时反映发酵过程的菌体浓度，对于生物过程控

制具有一定的指导意义。
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