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基于神经网络和遗传算法培养基优化的发酵经济学

罗剑飞 ’ 林炜铁’
(华南理工大学生物科学与工程学院，广东广州510006)

摘要：利用目前较为先进的神经网络(ANN)和遗传算法结合(GA)的优化方法，通过以6种培

养基组成为输入，亚硝酸盐氧化茵的活性与培养基成本之比的“性价比”为输出，构建结构为6—8—1

BP神经网络的非线性的非结构模型，并以该模型为遗传算法的目标函数，进行遗传算法的全局寻

优，优化得到具有最高“性价比”的培养基组成。结果表明，基于神经网络和遗传算法能较好地对

培养基进行优化，并实现对发酵经济学的初步研究。通过优化，得到亚硝酸盐氧化茵的最佳培养

基组成为：NaN02 2．390 g／L，KH2P041．355 g／L，MgS040．019 g／L，NaCl 0．031 g／L，NaHC03

4．373 g／L，FeSO。0．005 g／L，其最优“性价比”为8．705，比初始的6．835提高了27．36％。
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The Economics of Fermentation for Medium Optimizing by

Neural Networks Coupling Genetic Algorithms
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Abstract：The aim of study the economics of fermentation iS to control the cost of products and

increase the rate of product market share by reducing the cost and raising the performance--price

ratio．In this study，the economics of fermentation medium was evaluated by applying of neural

networks coupling with genetic algorithms．An optimal medium composition of nitrite oxidizing

bacteria：NaN02 2．390 g／L，KH2P04 1．355 g／L，MgS04 0．019 g／L，NaCl 0．031 g／L，

NaHC03 4．373 g／L，FeS04 0．005 g／L，and the optimal performance price ratio were achieved at

8．705，higher 27．36％than that of the corresponding value of the initial(6．835)in a limited

time and more less of experiments．

Key words：The economics of fermentation，BP neural networks，Genetic algorithms(GA)，

Performance-price ratio，Nitrite oxidizing bacteria(NoB)

发酵经济学是发酵工程与技术经济学交叉而

成的学科，主要致力于选择适当的发酵原料、方法

及工艺，降低发酵产品的成本‘¨。对产品成本的控

制包括选育优良菌株、培养基成分分析和发酵方式

的选择等。在工业生产中，确定生产菌株后，培养

基成为发酵产品特别是传统发酵产品生产成本的

决定性环节，而培养基各个组分的成本对产品成本

有很大影响，占38％～72％。因此，对于发酵经济
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学所研究的重点来说，在最大限度地利用培养基生

产产品的同时，还需要通过优化培养基成分来降低

生产成本[2-32。为了提高产品的市场占有率，在降

低生产成本的同时需要保证产品的性能质量，因此

要解决好产品质量和生产成本之间的关系，提高产

品的性价比，即提高产品性能质量与产品价格之

比。

神经网络是一种“黑箱”模型，具有很强的非线

性映射能力，可用于反映非线性条件下，难以用常

规的数学模型描述的闯题[4-5]。遗传算法是以自然

选择和遗传理论为基础，将生物进化过程中适者生

存规则与群体内部染色体的随机信息交换机制相

结合的高效全局寻优搜索算法[6-7]。神经网络和遗

传算法的结合可以通过引入非线性的模型来描述

各因素间复杂的关系，并在遗传算法的基础上，通

过全局寻优找出最佳值。国内外已经有不少学者

通过神经网络和遗传算法来优化发酵培养基[8叫引。

利用神经网络结合遗传算法的优化方法，优化

亚硝酸盐氧化菌的培养基组成，以提高该菌的活

性，并在遵循发酵经济学原理的基础上，通过提高

亚硝酸盐氧化菌的活性与培养基成本之比的“性价

比”，来研究发酵经济学。

1材料与方法

1．1 菌种、培养基及培养条件

菌种为作者所在实验室分离得到的亚硝酸盐

氧化菌(NOB)[1 6。。培养基组成及其价格为：NaN02

17元／kg，KH2PO,30元／kg，MgS0441元／kg，NaCI

15元／kg，NaHCO。24元／kg，FeSOt 19元／kg。

初始培养基质量浓度为NaNO。0．5 g／L，KH：PO。

0．136 g／L，MgSO。0．14 g／L，NaCl 0．3 g／L，

NaHC03 1．6 g／L，FeS04 0．03 g／L。NaNOz和

NaHCO。分别是NOB的唯一氮源和碳源；并且

NaNO：是NOB的唯一能量来源，它是通过将亚硝

酸氮氧化为硝酸氮产生的ATP为NOB的生长和

代谢提供能量。NOB的培养是将种子液接种到

250 mL的三角瓶中，在30℃、180 r／min摇床培养

7 d后，再将其按lo％的接种量(体积分数)接种到

15 L的气升式反应器中分批补料培养。

1．2实验分析方法

由于硝化细菌平板计数困难、代时长等特

点[1引，因此对硝化细菌的研究采用在600 nm可见

光下测定A。。。来对其计数，这是基于Ae。。与混合液

悬浮固体量(MLSS)的转换关系实现的。其反应式

如下：

MLSS=1．271×A600

式中，1．271即为实验得到的A。。。与MLSS线性关

系的斜率。

NOB对环境的贡献是通过对亚硝酸氮的降解

能力来显现的，因此以亚硝酸盐氧化速率为对象研

究NOB的活性。亚硝酸氮在A。：。。的可见光下有

最大吸收值，通过测定520 nm下的吸光值即可知

道溶液中亚硝酸氮的量，其测定方法参考GB 7493

～87。亚硝酸氮氧化速率的计算如下：

NOR--丝‰簧卑塑煳
式中，NOR为亚硝酸氮氧化速率，单位为g／(g·d)

(g N02一一N／g MLSS*d)；A。2。是在可见光

520 nm下的吸光度，下标括号内为测定时间；研是

亚硝酸氮标准曲线斜率；3意指反应时间为3 h，24

为1 d的降解量。通过研究亚硝酸盐氧化菌的活性

与培养基成本之比的“性价比”，来研究发酵经济

学，“性价比”的计算公式为：

“性价比k蚴鬻裂煮掣堕
1．3实验设计方法

1．3．1 神经网络(ANN)建模 采用MATLAB

7．4进行神经网络的构建。由于BP神经网络结构

简单，具有较强的非线性映射能力，是应用最为广

泛的一类神经网络形式，因此这里采用BP网络进

行建模。以培养基中的6种成分NaNO：、

KH2P04、MgS04、NaCI、NaHC03、FeS04的初始质

量浓度为输入值，以“性价比”为输出值，通过选择

输入层神经元数、隐含层神经元数和输出层神经元

数，确定网络的结构，并对所确定的网络进行训练，

根据BP网络模型的输出结果，检测网络的精度，并

检测网络的泛化能力。

1．3．2遗传算法(GA)寻优

GA寻优的运算过程如下：

1)编码：遗传算法在进行搜索之前先将解空间

的解数据表示成遗传空间的基因型串结构数据，这

些串结构数据的不同组合就构成不同的点；

2)初始种群的生成：随机产生N个初始串结

构数据，每个串结构数据称为一个个体，N个个体

构成一个种群；

3)适应度函数值的评价检测：将产生的种群代

人构建好的神经网络中，作为网络的输入，该输出

即为目标函数值，然后把目标函数值映射为适应度

值；

4)新种群的产生：按照遗传策略，运用选择、交

叉、变异算子作用于初始种群，并形成下一代种群；
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5)终止条件判断：判断种群性能是否满足，或

完成最大迭代次数，若不满足，则转到步骤2)，或修

改遗传策略再回到步骤2)；

6)最优解的输出。

1．3．3神经网络舜口遗传算法的结合神经网络和

遗传算法结合的方式见图1。图中，通过适应度函

数设定培养基各组分的取值范围，由GA在这范围

内随机产生48组实验组合。以40组实验结果为训

练样本集训练神经网络模型，并以剩下的8组实验

结果为测试样本集对训练好的模型进行测试，由此

构建神经网络模型。并以该模型的输出为GA的

目标函数，通过遗传算法的全局寻优，找到具有最

高“性价比”的培养基组成。

图1 ANN与GA结合的框图

Fig．1 Schema of the working principle for ANN COU—

piingGA

2结果与讨论

2．1 BP神经网络模型

2．1．1 网络结构的确定根据BP网络的设计，一

般的非线性映射都可以通过单隐层的网络实现。

由于输入向量有6个元素，所以网络输入层的神经

元有6个，而输出向量只有1个，所以输出层的神经

元数为1个。隐层节点数选择的恰当与否对网络

的整个性能来说(如容错性、学习速率和泛化能力

等)具有决定意义。一般的，隐层节点数太少，网络

从样本中获取信息的能力就差，容错性也差，不能

识别以前没有遇到的样本；如果隐层节点数太多，

网络就有可能将样本的噪声也一并学习，造成学习

的过度拟合，降低网络的泛化能力。同时也增加计

算量。因此需要选择一个适合的隐层节点数。

从GA产生的48组实验数据中选取40组实验

数据及其试验得到的“性价比”作为学习样本，以

Sigmoid为网络传递函数、Levenberg—Marquardt

为训练函数、learngdm为学习函数、MSE为性能函

数，进行网络训练。从图2可以看出，当神经元数

为8时，均方误差(MSE)接近0，因此选择隐含层的

神经元数为8。这样，构建一个拓扑结构为6-8—1的

BP神经网络模型，见图3。

0．4

O．3

州

饕o．2
轻

O．1

O
O 2 4 6 8 10

隐含层神经元数
图2神经网络隐含层神经元数不同取值时的均方误

差

Fig．2 Mean square error(MSE)of different number of

neurons in the hidden layer

“性价比”—◆

图3 BP神经网络结构

Fig．3 Architecture of BP neural network

2．1．2 网络模型测试 将40组试验数据代入到

构建好的神经网络中，其模拟值与试验值的拟合结

果见图4，线性拟合度达0．999 6。这说明该神经网

络对网络输入和输出之间非线性拟合是精确的。

}

筮
畚
趟
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磊
醛
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实验“性价比”

图4实验得到的“性价比”和模型预测得到的“性价

比”的比较

Fig．4 Relationship of experimental performance--price

ratio and performance-price ratio predicted by

ANN model

从图4可见，网络模拟值和试验值接近1。这

是因为测试样本来自训练样本，由于训练精度非常
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高，网络模型对每组数据都高精度地拟合了。为了

更准确地测试网络的性能，必须从训练样本以外的

数据样本选取测试样本。因此，将GA产生的48组

试验数据中没有进行训练的剩余8组试验数据作

为测试样本，代入神经网络模型中进行测试，其测

试值和试验值线性拟合结果见图5：P。NN～。。一

0．376 5+0．824 2P。。(R=0．927 1)。可见，两者具

有较好的相关性。这说明构建的模型具有较好的

泛化能力，可对试验结果进行很好的预测。

图5实验得到的“性价比”与测试样本的“性价比”的

比较

Fig．5 Relationship of experimental performance--price

ratio and performance—‘price ratio tested by
ANN model

2．2 GA全局寻优设计

2．2．1初始种群(培养基组成)的生成 为了提高

寻优概率和保证一定的精度，取每个变量的子串长

度z为20，则6个变量组合形成的个体(染色体)长

度L为120。以表1为各变量的取值范围，随机产

生的48个个体即为初始种群。

表1 各变量参数的取值范围

Tab．1 Value range of each variable

算，评价初始种群，并选择适应度高的个体遗传到

下一代；将选择的个体进行重组，随机配对后，通过

单点交叉(交叉概率0．7)，使优良的基因进行交流；

最后通过变异运算产生新的基因型和种群。

2．3 ANN—GA全局寻优

以神经网络的输出为GA的目标函数，通过

GA全局寻优，优化得到了最优解为8．834，其最佳

的培养基组成为：NaN02 2．390 g／L，KH2 PO。

1．355 g／L，MgS04 0．019 g／L，NaCl 0．031 g／L，

NaHC03 4．373 g／L，FeS04 0．005 g／L。GA在寻

优过程中解的变化和种群均值的变化见图6。

图6 500次迭代后最优解的变化和种群均值的变化

(MATLAB生成)

Fig．6 Curve of the optimal value and the mean of popu-

lation after iterating 500 times(MATLAB)

2．4优化结果的验证

将优化得到的培养基进行试验，得出3个平行

值为8．431、8．782、8．903的“性价比”，对其进行单

样本t检验，得出试验得到的结果与优化预测得到

的结果没有显著差异，说明基于神经网络和遗传算

法能较好地优化得到最优值。

g／L 3 结 语

2．2．2 目标函数的求解与适应度函数的转换将

GA随机产生的个体代人到构建好的神经网络模型

中预测，ANN输出的结果即为GA相应的目标函

数值。由于目标函数可能有正有负，为了求解得到

最大值，需要将目标函数与适应度函数进行变换。

且MATI。AB自带的GA工具箱为最小寻优，因此

要对适应度函数进行线性变换，即：

f’一一f

．厂、．厂’为转换前后的适应度函数。

2．2．3遗传策略通过常用的基于秩适应度计

结构为6-8—1的BP神经网络具有较强的学习

能力和泛化能力，能够对实验结果进行较好地拟

合，并构建得到一个模型。以该神经网络模型为目

标函数，通过GA的全局寻优，优化得到最佳的培

养基组成为NaN02 2．390 g／L，KH2POt 1．355 g／

L，MgSO{0．019 g／L，NaCl 0．031 g／L，NaHC03

4．373 g／L，FeSO。0．005 g／L，并通过试验得出最

佳“性价比”为8．705，比初始的6．835提高了

27．36％。

研究表明，神经网络具有高度的非线性映射能

力，能较好地进行非线性拟合。遗传算法对于非线

性问题的求解具有高效、鲁棒性强等特点。在对发

酵经济学的研究中，基于神经网络和遗传算法的优
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化方法，可以对发酵培养基成分进行较好地优化，

通过减少原料成本和提高“性价比”，从而达到工业

生产中对产品成本的控制。另外，神经网络和遗传
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