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基于 Elman神经网络集成的诺西肽发酵过程建模
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摘　　　要 : 针对单神经网络模型外推效果不理想、泛化能力较差的缺点 ,将神经网络集成用于诺西肽发酵

过程的建模·采用 Bagging技术进行重复取样用于个体神经网络的训练 ,结论生成时采用加权平均法 ,各子网

络的权重利用差分进化算法来确定·个体神经网络选用典型的动态神经网络 Elman网络 ,通过对多个 Elman

神经网络模型的输出进行融合 ,建立了基于神经网络集成的诺西肽发酵产物浓度模型·最后将所建立的模型

与基于单神经网络的模型进行了比较 ,结果说明该模型具有更高的精度和泛化能力·
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Abstract : In order to improve the poor extrapolation effect and generalizability of the single
neural network , the neural network ensemble is used to develop the model of Nosiheptide
fermentation process. Each individual network is t rained on a bootst rap re2sampling replication of
the original t raining data through the Bagging approach. Then , outputs of the individual neural
networks are combined to form an overall output of neural network ensemble through the
weighted average method , in which the weight of each individual network is determined by the
differential evolution algorithm. The Elman network , a typical dynamic neural network , is
applied in each individual network. The model of Nosiheptide fermentation product
concentration , based on the neural network ensemble , is thus developed through combination of
outputs f rom multi2Elman neural networks. This model is compared with the single neural
network model to illust rate its high accuracy and generalizability.
Key words : Nosiheptide fermentation ; modeling ; neural network ensemble ; differential evolution
algorithm ; Elman neural network

对诺西肽发酵过程进行优化是提高发酵产量

的有效途径 ,而发酵建模是优化的基础·神经网络

凭借其良好的逼近复杂非线性系统的能力 ,在发

酵过程的建模中获得了广泛的应用[1 - 3 ]
·单一的

神经网络虽然可用于发酵过程建模 ,但由于发酵

过程非常复杂 ,单个神经网络拟合能力有限 ,现有

的单神经网络模型存在着外推效果不理想、泛化

能力较差等缺点·1990 年 , Hansen 和 Salamon [4 ]

提出了神经网络集成方法 ,通过训练多个神经网

络并将其结果进行合成 ,可以显著地提高神经网

络系统的泛化能力·该方法易于使用且效果明显 ,

是一种非常有效的工程化神经网络计算方法·



本 文 利 用 神 经 网 络 集 成 对 诺 西 肽

(Nosiheptide)发酵过程的产物浓度进行建模·首

先 ,采用 Bagging技术[5 ]由原始训练数据集生成

新的训练数据集 ,经训练生成用于集成的个体网

络·然后 ,对个体网络的输出进行加权合成得到网

络集成的输出结果 ,为了改善集成的效果 ,本文采

用差分进化算法对合成权重进行优化·由于发酵

过程是一个动态过程 ,个体神经网络选用典型的

动态神经网络 Elman网络 ,它在前馈神经网络基

本结构的基础上 ,通过存储内部状态使其具有映

射动态特征的功能 ,非常适合于发酵过程的建模·
本文最后将所建立的 Elman 神经网络集成模型

与基于单神经网络的模型进行了比较·

1　Elman神经网络集成

1. 1　Elman神经网络

Elman网络是一类有局部反馈的神经网络 ,

其结构如图 1 所示·Elman 网络除了输入层、隐

层、输出层之外 ,还有一个特殊的上下文单元 ,上

下文单元用来记忆隐层单元以前时刻的输出值·
网络的前馈连接部分可以进行连接权修正 ,而递

归部分是固定的 ,不进行修正·具体地 ,上下文单

元 k时刻的输出 ,等于隐层在 k - 1 时刻的输出

加上上下文单元 k - 1时刻输出值的α倍[6 ] ,即

x C , l ( k) =α·x C , l ( k - 1) + x l ( k - 1) ·

l = 1 ,2 , ⋯, n· (1)

式中 : x C , l ( k)和 x l ( k)分别表示第 l 个上下文单

元和第 l 个隐层单元的输出 ;α为自连接反馈增

益因子·
Elman神经网络通常采用 BP算法训练 ,其

学习过程详见文献[6 ]·

图 1　Elman神经网络结构
Fig. 1　Architecture of Elman neural network

1. 2　神经网络集成

构造神经网络集成包括两个步骤 ,首先生成个

体神经网络 ,然后将个体神经网络的输出进行结

合[7 ]
·在生成个体神经网络方面 ,Bagging是最常用

的技术之一 ,它通过重复取样 (bootstrap sampling)

增加了神经网络集成的差异度 ,从而提高了泛化能

力 ,并具有较强的鲁棒性和稳定性[8 ]
·本文采用

Bagging技术生成训练样本集来训练个体神经网

络·
用以生成神经网络模型的原始训练样本集记

为{ U , Y} ,其中 U ∈Rn×p为输入数据 , Y∈Rn×q

为期望输出 , n 为采样个数 , p 为输入变量个数 ,

q为输出变量个数·构造神经网络集成的过程如

下[9 ] :先由原始训练样本集通过重复取样生成 M

个训练样本集 { U1 , Y1 } , { U2 , Y2 } , ⋯, { UM ,

YM } , 其 中 , Um ∈ Rn×p , Ym ∈ Rn×q ,

m = 1 ,2 , ⋯, M·每个训练样本集分别训练相应

的个体神经网络 N 1 , N 2 , ⋯, N M ,个体神经网络

的输出分别记为 Y
^

1 , Y
^

2 , ⋯, Y
^

M·网络集成的输

出结果由生成的个体神经网络的输出加权决定 ,

记为 Y
^

= 6
M

m = 1

ωm Y
^

m ,其中 ,ωm > 0 , 6
M

m = 1

ωm = 1·

1. 3　合成权重优化

有研究表明[10 ] ,在神经网络集成过程中 ,通

过对个体网络的合成权重进行优化 ,可以改善集

成的效果 ,本文采用差分进化算法来优化个体网

络的合成权重·集成神经网络输出的平方和误差

(SSE)反映了集成神经网络的精度与泛化能力 ,

作为权重优化的目标函数·
差分进化 (DE)算法以遗传算法作为基本框

架 ,针对实数编码的遗传个体设计了差分操作 ,并

利用该操作实现了算法中的杂交和变异[11 ]
·DE

算法速度快 ,鲁棒性好 ,在实数域上搜索能力强·
下面给出 DE算法的核心操作·

1) 变异操作·DE最基本的变异成分是父代

的差分向量 ,每个向量由父代 (第 G代)群体中两

个不同的个体 ( ZG
r1 , ZG

r2)生成·差分向量定义为

D1 ,2 = ZG
r1 - ZG

r2· (2)

在差分向量基础上进行变异操作 ,其方程为

Z
^ G+1

i = ZG
i + F( ZG

r1 - ZG
r2) · (3)

式中 : Z
^ G + 1

i 为变异个体 ; ZG
i 为父代个体 ; ZG

r1 ,

ZG
r2为不同于 ZG

i 且互不相同的个体 ; F为缩放因

子 ,表示差分向量对下一代个体的影响大小·
2) 交叉操作·群体中第 i 个个体 ZG

i 将与

Z
^ G + 1

i 进行交叉操作 ,产生试验个体 ZT·对于 ZT

中的各个位 ,利用交叉概率因子 CR 决定哪位由

Z
^ G + 1

i 贡献 ,哪位由 ZG
i 贡献·交叉操作的方程为

z j T =
z
^ G+1

ji , rand () ≤ CR ;

z G
ji , 其他·

(4)
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式中 , rand ()为一[0 ,1 ]之间的均匀随机数 , j = 1 ,

2 , ⋯, n ,表示第 i 个变量 , n为变量的维数·
3) 选择操作·DE采用“贪婪”的搜索策略 ,经

过变异和交叉操作后生成的试验个体 ZT与 ZG
i

进行竞争·只有当 ZT的适应度较 ZG
i 更优时才被

选作子代 ;否则 ,直接将 ZG
i 作为子代·对于有约

束的优化问题 ,本文利用以下准则来选出子代个

体[12 ] :①若 ZT和 ZG
i 都可行 ,有较高适应度的个

体胜出 ; ②若只有一个个体可行 ,可行的个体胜

出 ; ③若两个个体都不可行 ,偏离约束条件较少的

个体胜出·

2　诺西肽发酵神经网络集成模型的
建立

2. 1　诺西肽发酵实验

诺西肽是一种典型的硫肽类抗生素 , 用作饲

料添加剂时 , 可以明显促进动物的生长 , 是一种

理想的新型非吸收性动物饲料添加剂·通过发酵

方式获取诺西肽 ,发酵实验采用 100 L 搅拌式发

酵罐 ,按照发酵工艺提供的培养基配方 ,进行分批

发酵实验·发酵过程状态变量数据采用传感器系

统自动获取与存储 ,可在线测量的变量有温度、压

力、p H值、溶解氧、搅拌转速、通气流量等·生物量

每 3 h取样一次 ,通过离线化验获得 ,离线测定的

生物量包括菌体、基质 (葡萄糖) 和诺西肽产物

质量浓度·发酵初始基质质量浓度为 40 g/ L , 初

始菌体质量浓度为 112 g/ L , 初始产物质量浓度

为 0·
2. 2　模型结构及输入变量选取

发酵过程优化是提高发酵产量的有效途径 ,

而过程建模是优化的基础·对诺西肽发酵过程而

言 ,虽然已有发酵产物浓度的机理模型 ,但是由于

发酵过程机理复杂 ,影响因素很多 ,机理推导中进

行了简化并设置了限制 ,致使所建模型精度不高·
本文采用神经网络集成对诺西肽发酵产物浓度进

行建模·模型结构如图 2所示·

图 2　神经网络集成模型结构
Fig. 2　Model architecture of neural network ensemble

该模型将在线可测变量 U ( t)和发酵产物浓

度 P( t +Δt )分别作为输入和输出 ,组成训练样

本 ,Δt 为采样间隔·通过重复取样由原始训练样

本集生成新的训练样本集对个体 Elman 神经网

络进行训练 ,直到神经网络收敛 ,得到网络的权值

和阈值·然后 ,将生成的个体神经网络的输出进行

加权平均得到集成的输出结果 ,合成权重采用差

分进化算法进行优化·下面通过机理分析确定模

型的输入变量·
诺西肽发酵需在合适温度下进行 ,温度对菌

体代谢具有调节作用 ,并会影响产物的生成速度 ;

p H值对菌体生长影响很大 ,会影响培养基中某些

营养物和中间代谢产物的解离 ,从而影响菌体对

营养物质的吸收、利用和产物的生成 ;溶解氧

(DO)是需氧微生物生长所必需的 ,培养液中的溶

解氧和细胞内溶解氧之差形成氧传递的推动力 ,

溶解氧的变化会影响菌体的代谢过程 ,在诺西肽

发酵中溶解氧的大小由通气量 ( Q )和搅拌转速

( n)决定·综上 ,在建立诺西肽发酵产物浓度模型

时 ,选取 T ,p H值 , Q 和 n作为输入变量·
2. 3　实验与结果

用于模型训练与测试的数据都来自诺西肽分

批发酵实验·发酵周期为 96 h ,取 3 h 为采样周

期 ,其中在线可测变量利用传感器自动获取 ,产物

浓度通过取样化验分析获得·取 10批次诺西肽分

批发酵数据 ,其中 9批次作为训练数据 ,1批次用

于测试·由于不同过程变量数据的原始值相差较

大 ,为避免小数据被淹没 ,在进行模型训练和测试

时 ,需要对数据进行标准化处理·
建立 Elman神经网络集成模型时 ,通过重复

取样生成训练样本集 ,用于训练个体神经网络·个

体 Elman神经网络的个数取为 10·采用 BP算法

对 Elman神经网络进行训练·网络结构采用一个

隐含层 ,隐含层和输出层的激活函数分别取 S型

函数和线形函数·为提高集成网络的泛化能力 ,

Elman神经网络集成中的个体网络分别采用不同

的结构 ,即各个体网络的隐层单元取不同数

量[7 ] ,分别在 10～30之间随机选择·
为验证 Elman神经网络集成的性能 ,分别用

BP神经网络、Elman神经网络和 Elman神经网络

集成建立了诺西肽发酵过程的产物浓度模型·利

用验证数据对 3 种方法所建模型进行检验 ,验证

结果如图 3所示·可见 ,Elman神经网络在诺西肽

发酵建模中具有比 BP神经网络更优异的性能 ,

而集成的 Elman 神经网络的评价精度和泛化能

力要高于单个的神经网络·
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图 3　模型输出值与实验测量值比较图
Fig. 3　Comparison of model output value s to

measured value s

3　结　　论

本文建立了诺西肽发酵产物浓度的 Elman

神经网络集成模型·利用 Bagging 技术生成训练

样本集来训练单个 Elman神经网络 ,为了提高个

体网络的差异度从而增强网络集成的泛化能力 ,

个体网络采用了不同的结构和参数设置 ;然后采

用加权平均将个体网络的输出进行结合 ,结合的

权重采用差分进化算法来确定·这种集成策略有

效提高了所建模型的泛化能力 ,增强了模型的实

用性·该模型与单神经网络模型相比具有更高的

精度 ,能更加准确地描述发酵过程·
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