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重组毕赤酵母表达期菌体浓度的软测量模型

许哲军，! 何 云，! 郭美锦，! 储 炬，! 张嗣良!

（华东理工大学 生物反应器工程国家重点实验室，上海 "$$"10）

摘! 要：建立了用于在线估计高密度重组毕赤酵母培养过程中处于表达阶段的菌体密度软测量模

型。分别对比了基于遗传算法（78）的动力学软测量模型以及基于人工神经网络（8++）的软测量

模型，并对神经网络软测量模型的拓扑结构以及训练参数进行了初步探讨。当采用基于遗传算法

（78）的动力学模型，模型拟合值的最大误差为 09 %1:；在采用神经网络软测量技术时，选取合适

的模型结构和输入参数，最大误差为 19 /":，而且软测量模型可以很好地反映菌体浓度实时变化

趋势。该研究结果表明，在酵母细胞的高密度培养过程中采用基于神经网络的软测量模型具有较

高的准确度，可以较好地实时反映发酵过程中菌体浓度的变化。
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! ! 微生物发酵过程是一个非常复杂的跨尺度、非 线性的动态系统，影响该过程的因素很多，如发酵
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液的组成、浓度、发酵温度、!" 值、溶氧以及菌体浓

度等［#］。其中菌体细胞浓度是该过程中一个非常

重要的生物量参数，但目前尚缺乏有效、实用的在

线检测手段。

传统的发酵过程常采用离线方法测量菌体浓

度，这些方法操作复杂、滞后时间长、误差比较大，

而且会由此导致控制滞后的问题。目前解决方案

主要集中在以下两个方面：#）研制先进的硬件检测

系统；如电容传感器［$］；$）采用先进的软测量技

术，建立数学模型在线估算菌体浓度［% & ’］。

软测量技术是一种基于统计数学模型或者人

工智能方法的在线估算技术。软测量技术以当前

可有效获取的测量信息为基础，以软测量模型为核

心，通过计算机实现重要过程变量的估计。在发酵

过程中，由易测量的过程变量（ 如排气 ($ 和 )($ ），

借助于“软测量模型”，通过各种计算和估计，实现

对待测过程变量（ 如生物量、产物浓度）的软测量。

其中人工神经网络（*++）是目前在软测量技术中

应用较广的一种建模方法。目前已经有较多的文

献报道了基于神经网络的软测量技术在发酵过程

中的应用，都取得了比较好的结果，如青霉素的生

产过程以及木糖醇的发酵过程［,］。

通过对重组酵母 !"#$"% &%’()*"’ 发酵过程离线

和在线实验数据的研究，首先建立起一种基于遗传

算法（ -*）的 动 力 学 模 型，然 后 建 立 神 经 网 络

（*++）的软测量模型，并且对模型的结构以及训练

方法进行了分析和对比研究，获得了一种比较精确

的可用于在线估算菌体浓度的软测量模型。

!" 材料与方法

!# !" 菌种

毕赤 酵 母（ !"#$"% &%’()*"’）-.##/ 菌 株，0123

"43 5 ，载体 !67)89，蛋白引导序列来自酿酒酵母的

!+杂交因子（!:0;24<= >;?2@A，!:0>），携带有植酸

酶基因（&$,*）。

!# $" 培养基及种子制备

培养基及种子制备方法参照文献［8］。

!# %" 培养方法

采用全自动 /B C 发酵罐 >D.:/BC（*）（华东理

工大学国家生化工程技术研究中心研制）装基础料

发酵培养基 $B C，将种子培养液以体积分数 #BE 接

种量接种，培养温度 %B F，调节搅拌转速及空气流

量，使溶氧（G(）维持在 $BE以上，用体积分数 $/E
的氨水和磷酸调节 !" 值。接种后培养约 $B H，甘

油耗尽，开始流加 /B = I JC 甘油补料培养基。待菌

浓达到一定值后，流加甲醇进行诱导培养。

!# &" 细胞密度测定方法

菌液稀释后于波长 KBB <L 处以去离子水为对

照进行比色测定。

(GKBB M (G 读数 N 稀释倍数。

!# ’" 细胞干重测定方法

#B LC 发酵液于#B BBB A I L4< 离心 #B L4<，弃去

上清液，去离子水清洗 $ 次，,B F 烘干至恒重。光

密度值与细胞干重呈线性，一个 (GKBB 约为细胞干

重 BO $%# = I C。

!# (" 发酵尾气分析

排气 ($采用顺磁氧分析仪（0;=<@3 P-）在线检

测；排气 )($ 采用分光红外仪（DA;3 %-，德国 "QR
制造）在线检测。代谢生理参数摄氧率（(ST=U<
D!2;VU W;2U，(DW）和二氧化碳释放速率（);AX@<
G4@S4JU YZ@[124@< W;2U，)YW）计算参照文献［#］，呼

吸商（WU3!4A;2@AT \1@24U<2，W\）M )YW I (DW。

$" 软测量模型的建立与验证

$# !" 基于动力学过程的软测量模型

$# !# !" 微生物补料分批培养过程动力学模型 "
0@<@J、C@=4324? 和 ";[J;<U 方程是目前比较常用的

用于描述细胞生长过程的模型。C@=4324? 方程能很

好地反映分批发酵过程中因菌体浓度增加对自身

生长存在抑制作用。C@=4324? 方程是一个典型的 .
型曲线。因此，作者采用 C@=4324? 模型来描述表达

相毕赤酵母生长过程。

J-
J( M ".-（# & -

-.
） （#）

式中，- 为细胞浓度（= I C）；-. 为最大细胞浓度（= I
C）；".为最大比生长速率（H:#）；( 为时间（H）。

以 ( M B 时，- M -B 为条件，上式积分可得菌

体浓度的数学表示：

- M
-.-B

-B 5（-. & -B）/ & ".(
（$）

式（$）表示了酵母生长的菌体生长模型。模型共 $
个参数，描述了表达过程中菌体生长的变化规律。

$# !# $" 模型的参数估计（-*）" 遗传算法（-*）模

拟生物在自然环境中的遗传和进化过程而形成的

一种自适应全局优化概率搜索算法。由于遗传算

法具有自适应性、全局优化性和隐合含并行性，因

此遗传算法已成为非线性优化和系统辨识的有效

工具，被广泛应用于机器人系统和神经网络学习过

程，以解决非多项式完全性、规划控制等问题，均取

得了很好的效果。遗传算法在发酵过程中的应用
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也愈加广泛［!" # !$］，作者试图利用遗传算法求解酵

母流加过程模型的参数。具体遗传算法的原理参

照文献［!%］。

确定适应函数［!&］：在已知各参数值的基础上，

基于式（$），可通过模型求得各个时间的菌体密度

!（ "）。而遗传算法的目的就是要使求得的模型输

出数值 !（ "）尽量接近实际过程中的菌体密度，精确

程度高说明模型更接近实际过程。因此，为了准确

求取各个待估参数，取以下适应度函数：

#（$）’"
%

& ’ !
（!& # !’）

$ （%）

式中，!&表示菌体实际浓度，!’表示模型预测的菌体

浓度。适应度函数取实验值与计算值的离差平方

和。#（$）的值越小，说明求取参数的准确性越高。

估计结果：应用遗传算法进行参数估计，取交

叉概率 为 "( )，变 异 概 率 为 "( "*，遗 传 世 代 数 为

! """代，各估计参数结果如下：最大细胞浓度 !(为

!!%( +! , - .，最大比生长速率 !(为 "( $!* ! /0!。

综上所述，遗传算法求解得到的发酵动力学数

学模型见式（&）：

1!
1" ’ "( $!* !（! # !

!!%( +!）! （&）

!" #" $% 模型的验证% 根据以上所建立的发酵动力

学模型以及模型参数值，选取未参与模型参数估算

的数据点 ) 组，应用于所建的模型，可以得到在酵

母表达阶段菌体浓度随诱导时间变化的拟合值，进

而计算拟合值和实际实验值之间的相对误差，模拟

结果见表 !。

表 #% 未经训练的样本与动力学模型估计值的比较

&’() #% *+,-’./0+1 +2 345 56-5./,513’7 8’3’ 9/34 345 :1;
3.’/158 8’3’

测试样本的
诱导时间 - /

实验值 -
（234 , - .）

动力学模型估计值

估计值 -
（234 , - .）

误差 - 5

!" !!)( "%) 6 !!%( &$) %( 6!

$" !!&( !)* * !!%( &6* "( *"

%" !!$( %+6 ! !!%( +") !( "$

&" !"+( &*+ 6 !!%( +") 7( *%

+" !!"( +$! 6 !!%( +"6 $( 7"

++ !!+( +77 !!%( +"6 !( 76

*" !!&( !66 % !!%( +!" "( *"

7" !!%( "+" & !!%( +!" "( &!

8 8 从表 ! 可以看出：在酵母表达阶段，诱导 &" /
后，模型的预测菌体浓度和实验值有较大的误差，

达到 7( *%5。其它数据点都比较接近实验值，误差

在 +5 以内，拟合情况较好。由此说明所建的动力

学模型可以较好地反映毕赤酵母诱导阶段的菌体

浓度实际变化情况。

此外，该模型也存在一定的局限性，.9,:;<:= 模

型所反映的是菌体发酵过程中自身浓度对反应速

率的影响，为生物过程自身负载能力。从模型中可

以看出，该过程受单因素控制，当菌体处于高密度

培养时，菌体浓度只受自身浓度的限制，模型反映

的菌体浓度为无限接近菌体最大浓度 !(。在实际

反应过程中，当菌体处于低密度培养状态时，酵母

生长过程受制约的因素较少，可以假设为单底物限

制生长，菌体以指数状态增长，模型可以取得较高

的拟合度；但当菌体处于高密度培养时，反应体系

的复杂性增强，此时菌体的生长不再为单一底物限

制，菌体的自身限制、发酵液中有毒代谢物质的积

累、培养基中的供氧、培养液的粘度变化等都会影

响菌体的生长，而模型的复杂性并没有改变，依然

为单因素影响，从而导致预测数据的偏离。此外，

高密度培养时，由于测量菌体密度（>2*"" ）过程中，

受到发酵液稀释倍数、发酵液中杂质以及菌体自溶

导致的对吸光度的影响等干扰，吸光度的测量亦较

易出现偏差。而模型没有考虑到这些因素，依然假

设为单因素控制，因此导致模型预测值和实验值的

偏差。

!" !% 基于神经网络的软测量模型

人工神经网络（?@@）是由大量神经元广泛互

连而成的网络，是对人脑的数学抽象，它在某种程

度上可以模拟生物神经系统的工作过程，从而具备

解决实际问题的能力。它可以有效地对模型不确

定的数据进行大规模非线性自适应信息处理，自动

调节不同类型的非线性响应，是一种新型的黑箱方

法。大约在 $" 世纪 6" 年代，?@@ 才应用到发酵过

程。由于其对处理非线性非稳态系统独特的特性，

受到科学研究者的注意。在短短的 !" 年间，?@@
在发酵过程中的应用已越来越广［!+ # !7］。

!" !" #% 培养过程参数相关性分析% 酵母流加培养

过程中状态变量主要包括溶氧、菌体浓度、补料速

率、二氧化碳释放率（4AB）、摄氧率（>CB）、发酵时

间 "、DE 值等。这些变量对生物过程都有影响，而

且变量之间存在相关性，而它们之间的关系强弱可

以用相关系数来表达，相关系数大表示两个变量之

间存在强相关性，此时两个变量取其中一个便可以

大致表示系统的变化趋势，从而减少神经网络的输

入维数，降低网络的复杂性［!)］。相关系数计算公式

见式（+）：
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!"# !
"#$（!，"）

%（!! ） %（"! ）
（&）

式中，"#$（!，"）为向量 ! 和 " 的协方差，%（!）、%
（"）分别为向量 ! 和 " 各自的方差。

从表 ’ 中可以看出：()* 与 %+、+,* 与 %+、

+,* 与 ()* 存在强相关性，因此在建立相关模型

时不需要将以上强相关变量同时作为网络输入变

量。

表 !" 模型输入变量之间的相关系数

#$%& !" ’()$*+,-./+0 %(*1((- +-02* 3$4+$%)(.

项目
$

（时间）

%+（溶解

氧浓度）

()*（二氧

化碳释放率）

+,*
（摄氧率）

-（底物

浓度）

. /0 1111 10 1’2& 10 /13’ 10 14’1 10 ’45&

%+ 6 /0 1111 610 35/4 610 355’ 610 42/’

()* 6 6 /0 1111 10 54’4 10 3758

+,* 6 6 6 /0 1111 10 3842

- 6 6 6 6 /0 1111

!5 !5 !" 神经网络模型的确立 " 经过相关性分析，

为寻找最佳的神经网络拓扑结构，确定如下的模型

输入组合：/）$、()*；’）$、%、()*；7）$、%、%+；8）$、%、

%+、()*。发酵过程中的菌体浓度作为神经网络模

型的输出，所有模型为含单个隐含层。神经网络的

训练算法采用 9:$:;<:=>6?@=AB@=C. 学习算法，该算

法是一种改进的 DE 算法，具有训练速度快的优点。

选取实验过程中的 2/ 组数据训练所建立的神经网

络模型，另取 3 组未经训练的实验数据作为测试样

本，模型训练及测试结果见表 7。

表 6" 结构及训练方法对网络性能的影响

#$%& 6 " 788(9*. ,8 .*429*24(. $-: *4$+-+-; 0$4$<(*(4. ,-
*/( 0(48,4<$-9( ,8 -(24$) -(*1,4= <,:()

实验方案 模型输入
隐层

节点数
FG:

最大相对

误差 H I

方案 / $、()* 2 220 7/ 80 74

方案 ’ 3 810 /2 ’0 ’’

方案 7 5 210 88 ’0 58

方案 8 $、%、()* 4 /850 23 70 31

方案 & 3 880 42 ’0 5/

方案 4 /1 /540 44 40 22

方案 2 $、%、%+ 4 /1’0 45 70 7/

方案 3 3 810 && 70 /’

方案 5 /1 210 77 70 48

续表 7

实验方案

序号
模型输入

隐层

节点数
?G:

最大相对

误差 H I

方案 /1 $、%、%+、()* 4 420 &5 70 /3

方案 // 3 &40 5/ ’0 57

方案 /’ /1 /&40 32 &0 11

J J 其中：FG: 为模型估计值与实验测试值之间的

误差平方和。其表达式见式（4）：

FG: ! /
&"

&

’ ! /
（(’ K (’）

’ （4）

式中，(’为模型估计值；(’ 为实验测试值；& 为样本

个数。

采用以上四组参数作为神经网络模型的输入，

选取适当的隐层节点数，实验取得了比较高的拟合

度。表 7 中采用 $、%、()* 作为模型的输入，隐层节

点数为 /1 个时，模型的相对误差比较大，?G: 达到

了 /540 44，相应的最大误差为 40 22I，而采用 $、%、

%+、()* 作为模型的输入，隐层节点数为 /1 个时模

型的相对误差比较大，FG: 达到了 /&40 32，相应的最

大误差为 &0 11I。由此可见，模型隐层节点数增加

的同时也增加了模型的波动性，容易产生较大的实

验误差，因此合适的隐层节点的选取非常重要。另

外，当隐层节点数为 3 时，各网络取得了最小的 FG:
和相对误差，因此在网络模型的选取过程中，3 个隐

层节点 数 为 网 络 模 型 的 最 佳 选 择，相 对 误 差 在

’0 ’’I L70 /’I。

!5 !5 6" 模型的验证"
对神经网络过程而言，网络结构的优劣、训练

样本的大小、训练参数的选择都会影响网络的性

能。最能考验神经网络的性能指标是网络对训练

样本集外的测试样本的相应准确度。从表 ’，7 可以

看出：由于 %+、+,*、()* 之间具有强相关性，因此

在相同的网络结构以及采用相同的训练参数，其结

果具有较大的关联性。如表 7 所示，使用 8 类不同

的输入组合，当隐含层为 3 时取得最佳的网络性

能。从表 7 中还可以看出，当网络的输入为 $、()*
时，模型已经取得较高的精度，模型亦取得较高的

拟合度。为进一步探讨不同的网络输入对模型性

能的影响，作者采用 ’、&、3、// 方案所确定的网络模

型，并采用训练样本外的 3 组实验数据对网络进行

性能测试，测试结果见表 8。

从表 8 可 以 看 出，方 案 ’ 的 最 大 误 差 为

’0 ’’I，方案 & 的最大误差为 ’0 5/I，方案 3 的最

大误差为 70 /’I，方案 // 的最大误差为 ’0 57I，8

/7J 第 & 期 许哲军等：重组毕赤酵母表达期菌体浓度的软测量模型

万方数据



种实验方案都取得了比较好的拟合结果。其中最

大的实验误差仅为 !" #$%，远低于动力学模型的

&" ’!%的误差。方案 $ 在模型输入只有 ! 和 ()*
的情况下，亦达到了非常好的效果。在实际发酵过

程中，由于某些底物浓度测量比较困难，此时可以

使用方案 $ 建立模型，亦可达到较高的拟合精度，

因此相对其它模型输入方案，方案 $ 具有较高的实

用价值。从图 # 还可以看出，模型可以实时反映发

酵过程受到多重因素影响时的菌体浓度的变化。

由此可见，神经网络软测量模型可以实现发酵过程

中菌体浓度的实时估计。

!" 讨" 论

基因工程菌的高密度发酵是提高表达产物产

量的重要策略之一。但在培养过程中，随着菌体密

度的增长，整个培养系统将受到更多条件的制约，

系统将变成高度非线性、不确定性的复杂系统。尤

其是高密度发酵过程处于诱导阶段时，此时细胞不

再是受单一限制性因素影响，过程受到的制约条件

以及影响因素更多，由此给高密度发酵过程优化带

来困难。因此，作者致力于发酵过程表达阶段的细

胞浓度软测量模型的建立并探讨较优的模型方案。

表 #" 未经训练的样本与模型估计值的比较

$%&’ #" ()*+%,-.)/ )0 123 34+3,-*3/1%5 6%1% 7-12 123 8/1,%-/36 6%1%

测试样本
诱导时间 + ,

实验值
-.’//

方案 $
估计值
-.’//

误差 +
%

方案 0
估计值
-.’//

误差 +
%

方案 0
估计值
-.’//

误差 +
%

方案 0
估计值
-.’//

误差 +
%

#/ 0#$ 0$/ #1 0’ 0#$ /1 // 0#2 #1 !& 0$& $1 2!

$/ 32’ 340 $1 $$ 32& /1 $/ 32& /1 $/ 0#/ $1 4$

!/ 342 32’ #1 3! 32& #1 ’3 32’ #1 3! 343 #1 /$

3/ 302 304 /1 $$ 304 /1 $$ 302 /1 // 304 /1 $$

0/ 34# 34& #1 $0 320 $1 2# 3’’ !1 #$ 3&4 /1 ’$

00 0/! 0/! /1 // 32’ #1 !2 0/! /1 // 0/# /1 3/

’/ 32& 32! /1 4/ 324 /1 $/ 32’ /1 $/ 32! /1 4/

&/ 32$ 320 /1 ’# 322 #1 3$ 32$ /1 // 32$ /1 //

5 5 5 （6） 5 5 5 （7）

5 （8） 5 5 （9）

图 9" 菌体密度的实验值与在线估计值的比较

:-;’ 9" ()*+%,-.)/ )0 123 34+3,-*3/1%5 6%1%（ < ）7-12 +,36-=136 &-)*%.. >%583. 8.-/; ?@@ *)635（·）
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! ! 动力学模型的建立，离不开模型参数的估算。

于显著非线性的发酵动力学模型传统的回归方法

具有一定的局限性，容易收敛于局部极值，而且计

算困难。而遗传算法在处理复杂的参数非线性函

数优化问题时，因为其具有多点并行搜索、寻优速

度快、不依赖于模型形式、操作简单方便等特点，可

以快速寻找到全局最优解。"#$%&’(［)*］等运用遗传

算法对建立的多参数发酵过程动力学模型进行参

数估计，并对 +, 寻优参数与文献报道值进行了比

较。结果表明，+, 在发酵过程多参数动力学模型

的参数估算中具有很好的效果，所得参数的拟合程

度比其它算法更好。陈宏文等［-.］把遗传算法应用

于求解分批发酵动力学模型参数/ 以赖氨酸分批发

酵过程模拟为例，比较 +, 以及 "01233 方法估算

模型参数/ 实验结果表明，遗传算法能进一步提高

赖氨酸分批发酵过程状态变量的计算值与实验值

的吻合程度。作者首先提出了基于遗传算法的传

统动力学软测量模型，并利用遗传算法对动力学模

型参数进行了估算，取得了比较好的拟合效果。

自 -. 世纪 *. 年代 ,44 开始应用到发酵过程

中，近 ). 年来，,44 在发酵过程中得到越来越广泛

的应用。无论从培养基的优化到发酵过程的模型

化，还是从发酵过程的优化控制到错误诊断，,44

都体现出无比的优越性。作者通过采用神经网络

对发酵过程建模的研究，提出基于人工神经网络的

的软测量模型，对发酵过程酵母表达阶段的菌体浓

度进行在线软测量。首先对神经网络的输入参数

进行初步探讨，对过程参数进行相关性分析，进而

得出模型输入参数的相关系数，大大简化了模型的

复杂度和计算量。所建立的菌体软测量模型取得

了较高的数据拟合度，从表 5 与图 ) 可以看出，模型

的最大误差仅为 67 )-8，远低于动力学模型的拟合

结果。

在相同的发酵条件下，对以上两类模型进行模

型的验证，模型的误差由动力学模型的 97 :68 降低

到 67 )-8。实验证明，神经网络模型具有更高的适

应性，可以更准确地反映发酵过程实时变化，为发

酵过程优化提供有效的依据。

综上所述，对处于高密度培养的酵母发酵过

程，传统的动力学模型具有一定的局限性，它只能

反映少数过程变量对反应系统的影响，而神经网络

由于其具有较强的非线性映射功能，对非线性系统

建模具有较大的优势，能够对重要的发酵过程的生

化变量进行实时预测，对发酵过程的优化具有指导

意义。
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