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研究论文 一种提高微生物发酵单位的新优化控制策略

高学金，王　普，张亚庭，张会清，齐咏生，关　伟

（北京工业大学电子信息与控制工程学院，北京１００１２４）

摘要：为了提高微生物发酵单位，提出了支持向量机 （ＳＶＭ）与基于实数编码遗传算法 （ＲＧＡ）相互耦联的优

化控制策略。为解决发酵参数之间的耦合问题，进一步引入了模式的概念。ＳＶＭ建立微生物发酵过程的预估模

型，ＲＧＡ以此模型为适应度函数计算最优控制模式。此策略应用于青霉素发酵过程的优化控制，效价比没有实

施优化控制策略的生产结果提高了２２．８８％。
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引　言

发酵过程的参数值一般凭借工艺人员的经验确

定，以稳定生产为目标，很少考虑优化操作，带有

很大的主观性和随意性。如果将此值作为单一给定

值控制整个发酵过程，就容易出现发酵单位低而且

波动性大的情况，主要是因为微生物生长和代谢产

物生成阶段所需要的操作条件是不同的，甚至在发

酵过程的每个时刻，发酵参数值都是不同的［１］。微

生物发酵过程的优化控制就是寻找发酵参数的最优

控制轨线，使生产菌的生长和代谢变化沿着此轨线

进行，以较低的能量和物料消耗生产出更多的发酵

　　犚犲犮犲犻狏犲犱犱犪狋犲：２００７－１１－１８．

犆狅狉狉犲狊狆狅狀犱犻狀犵犪狌狋犺狅狉：Ｄｒ．ＧＡＯＸｕｅｊｉｎ．犈－犿犪犻犾：ｇａｏｘｕｅｊｉｎ

＠ｂｊｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

犉狅狌狀犱犪狋犻狅狀犻狋犲犿：ｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ

ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ （６０７０４０３６），ｔｈｅＳｃｉｅｎｃｅＦｕｎｄｆｏｒＹｏｕｎｇ

ＳｃｈｏｌａｒｓｏｆＢｅｉｊｉｎｇ ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （９７００２０１１２００７０１）

ａｎｄｔｈｅ Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｆｏｒ Ｄｏｃｔｏｒｓ ｏｆ Ｂｅｉｊｉｎｇ

ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （５２００２０１１２００７０７）．

　

产品。高成本和高能耗是微生物发酵生产的特征之

一，以青霉素发酵为例，每生产１ｔ青霉素，至少

要消耗１０ｔ葡萄糖，其中７０％主要用于维持。当

今世界，青霉素工业发酵水平已达８５０００Ｕ·

ｍｌ－１，然而，我国一些制药厂的发酵水平还徘徊

在６００００Ｕ·ｍｌ－１左右
［２］。因此，为了提高发酵单



位和降低生产成本，优化控制微生物发酵过程就成

为了一条重要途径。这主要集中在建模与优化控制

方法的研究。

遗传算法 （ＧＡ）基于多点搜索，所以能够同

时计算多个解，并具有全局搜索能力［３］。另外，计

算机的并行计算能力也提高了搜索速度。在搜索过

程中，ＧＡ能自动获得和积累有关搜索空间的知

识，并自适应地控制搜索过程以求得最优解。所

以，ＧＡ在函数优化、参数辨识、模式识别等领域

得到了广泛应用［４５］。

ＧＡ优化发酵参数，必需有可靠的、能够反映

过程中各参数变化规律及其相互关系的模型［６］。由

于发酵过程的非线性、时变性和生物传感器的缺乏

以及各参数之间的严重关联，经典系统理论几乎不

能为复杂的发酵过程建立合适的模型［７］。因此，许

多学者采用人工神经网络 （ＡＮＮ）为发酵过程建

模［６８］，但是基于经验风险最小化理论的ＡＮＮ，需

要较大的样本数目，力求在样本点的训练误差最小

化，因而不可避免地出现 “过拟合”现象，降低了

模型的泛化能力。并且，ＡＮＮ的结构设计依赖于

设计者的先验知识和经验，缺乏一种理论指导［９］。

Ｖａｐｎｉｋ
［１０１１］提出的支持向量机 （ＳＶＭ）方法，采

用结构风险最小化原则代替经验风险最小化原则，

克服了 ＡＮＮ 的固有缺陷，解决了小样本、非线

性、高维数、局部极小点等实际问题，具有很强的

泛化能力［１２］。

本文提出了支持向量机与基于实数编码遗传算

法 （ＲＧＡ）相互耦联的优化控制策略，为解决发

酵参数之间的耦合问题引入了模式的概念，即：将

描述一个工况的一组参数作为一个整体来考虑。在

Ｍａｔｌａｂ６．５软件中，使用生产数据建立了基于

ＳＶＭ的青霉素发酵过程模型，评价了此模型的拟

合精度和泛化能力。ＲＧＡ以此模型为适应度函数，

计算得到了青霉素发酵过程的最优控制模式。以此

控制模式控制发酵过程，并对发酵结果进行了分析

和比较。

１　模型的结构

ＳＶＭ建立的微生物发酵过程模型属于 “黑箱”

模型，所谓 “黑箱”模型是将发酵过程看作一个黑

箱，不关心其内部变化，只考虑其输入变量和输出

变量。输入变量是指影响发酵过程变化的关键因

素，如：温度、ｐＨ值、溶解氧、补料速率、基质

浓度、产物浓度。输出变量是指与建模目的息息相

关的变量，如：产物浓度、基质浓度、菌体浓度。

为了实现微生物发酵过程的优化控制，应建立预估

模型。此模型通过狋发酵时刻的状态估计狋＋Δ狋发

酵时刻的状态，属于动态模型，覆盖整个发酵过

程。模型的结构如图１所示，犜代表发酵温度，犉ｓ

代表补料速率，犘（狋）和犛（狋）分别代表狋时刻的产

物浓度和基质浓度，犘（狋＋Δ狋）、犛（狋＋Δ狋）和

犡（狋＋Δ狋）分别代表狋＋Δ狋时刻的产物浓度、基质浓

度和菌体浓度。

图１　微生物发酵过程的黑箱模型结构

Ｆｉｇ．１　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｂｌａｃｋｂｏｘｍｏｄｅｌ
　

２　基于ＳＶＭ的建模方法

基于ＳＶＭ的微生物发酵过程建模方法如下。

Ｓｔｅｐ１依据发酵过程的特点和发酵过程模型的

用途，分析影响发酵过程的因素。

Ｓｔｅｐ２从生产现场获取能够体现发酵过程特点

和产率高的生产数据。为了开发出有效的基于

ＳＶＭ的模型，产生数据样本是非常关键的一步。

包括原始数据的收集、数据分析、变量选择以及数

据的预处理，只有经过这些步骤后才能对ＳＶＭ 进

行有效的学习和训练。

Ｓｔｅｐ３将某批发酵数据按照采样间隔Δ狋分割

成若干数据样本。采用ＳＶＭ 建立发酵过程模型不

需要对样本进行归一化。设已知训练样本为 （狓１，

狔１）， （狓２，狔２），…， （狓狀，狔狀），其中，狓犻∈犚
犱，

狔犻∈犚，犻＝１，２，…，狀。

Ｓｔｅｐ４选择适当的不敏感损失函数ε和惩罚系

数犆；根据发酵过程的特点，选择适当的核函数

犓（狓犻，狓犼），并确定相应的核参数值。

Ｓｔｅｐ５按照样本的排列顺序，输入训练样本

（狓犻，狔犻）。

Ｓｔｅｐ６构造并求解最优化问题

ｍａｘ［犠（犪，犪）］＝
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Ｓｔｅｐ７构造决策函数
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－
犻）犓（狓犻，狓）＋犫 （３）

其中，犫计算方式
［１３］如下：

选择位于开区间 （０，犆）中的α
－
犼或α

－
犽
，若选

到的是α
－
犼，则

犫＝狔犼－∑
狀

犻＝１

（α
－
犻 －α

－
犻）（狓犻·狓犼）＋ε （４）

若选到的是α
－
犽
，则

犫＝狔犽－∑
狀

犻＝１

（α
－
犻 －α

－
犻）（狓犻·狓犽）－ε （５）

按式 （４）或式 （５）求出所有支持向量的犫值，然

后以它们的平均值作为犫。

Ｓｔｅｐ８使用各样本点相对误差的均值 ＭＥＲ

（ｍｅａｎｅｒｒｏｒｒａｔｉｏｎ）计算模型的拟合误差，计算方

法如式 （６）。如果拟合误差大于ε的设定值，则转

入Ｓｔｅｐ４，重新选择犆和核参数值；否则转入Ｓｔｅｐ９。

ＭＥＲ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

狔犻－狔^犻

狔犻
（６）

其中，狀为样本数目，狔犻、狔^犻分别为实际值和估

计值。

Ｓｔｅｐ９使用测试样本测试模型的泛化能力。同

样，模型的泛化能力也使用 ＭＥＲ衡量。

３　ＳＶＭ与ＲＧＡ耦联的优化控制策略

发酵参数之间相互耦合，很难对单个参数进行

优化。因此，需要充分考虑参数之间的关系，将描

述一个工况的一组参数作为一个整体来考虑，即为

一个模式。

将描述发酵状况的工艺参数分为状态模式和控

制模式。定义状态模式为狓＝ ［狓１，狓２，…，狓犿］，

在优化过程中为常量；定义控制模式为狌＝ ［狌１，

狌２，…，狌狀］，在优化过程中为变量，是需要优化

的发酵参数；犿、狀分别为状态模式和控制模式的

维数；定义优化目标为单变量犑，一般为产物浓度

或者菌体浓度。

定义寻找最优控制模式狌（狋）使目标函数犑

为最大的过程被称为发酵过程的优化控制，即：如

果狓１＝狓^１，狓２＝狓^２，…，狓犿＝狓^ｍ并且犑最大，则

狌１＝狌

１
，狌２＝狌


２
，…，狌狀＝狌


狀
。 ［狌１ ，狌


２
，…，

狌

狀
］即为所求的最优控制模式。

３１　优化控制问题的描述

在对数生长期，只有控制最优的生长条件，使

菌体旺盛生长、繁殖，才能获得较高的菌体浓度，

而最优的生长状态和较高的菌体浓度是更多地获得

发酵产物的必要前提。在稳定期，只有控制最优的

产物生成条件，使菌体充分地发挥固有的发酵性

能，才能获得最高的发酵水平。因此，将微生物发

酵过程划分为以菌体生长为主的对数生长期和以产

物生成为主的稳定期两个阶段。在不同的发酵阶

段，应该设置不同的目标进行优化控制。

因此，优化控制问题可以描述为：求取最优控

制模式并加以控制，使得对数生长期的菌体浓度最

大，稳定期的产物浓度最大。

（１）对数生长期

目标函数

ｍａｘ犡（狋＋Δ狋） （７）

犡（狋＋Δ狋）＝犳［犡（狋），犘（狋），犛（狋），狌（狋）］ （８）

约束条件

狌ｍｉｎ（狋）≤狌（狋）≤狌ｍａｘ（狋）

犞（狋ｆ）≤犞
｛

ｍａｘ

（９）

（２）稳定期

目标函数

ｍａｘ犘（狋＋Δ狋） （１０）

犘（狋＋Δ狋）＝犳［犘（狋），犡（狋），犛（狋），狌（狋）］ （１１）

约束条件

狌ｍｉｎ（狋）≤狌（狋）≤狌ｍａｘ（狋）

犞（狋ｆ）≤犞
｛

ｍａｘ

（１２）

其中，犡（狋）、犘（狋）和犛（狋）构成狋时刻的状态模

式；狌 （狋）是控制模式，主要包括温度、压力、

ｐＨ值和补料速率等发酵参数；狌ｍｉｎ（狋）代表这些参

数在狋时刻的最小值；狌ｍａｘ（狋）代表这些参数在狋时

刻的最大值；狋ｆ、犞ｆ、犞ｍａｘ分别为发酵终止时刻、

发酵终止时的发酵液体积和发酵罐的最大体积。

３２　犚犌犃

编码是设计遗传算法的一个关键步骤，编码方

式不仅直接决定了个体染色体的排列形式和个体从

搜索空间的基因型到解空间的表现型的解码方法，

而且也影响到交叉算子、变异算子等的运算方法，

很大程度上影响了遗传算法的运算效率，而且与遗
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传算法的收敛性能有密切的关系［１４］。Ｈｏｌｌａｎｄ
［３］运

用模式定理分析编码机制，建议采用二进制编码。

二进制编码方式具有编码、解码简单，对交叉、变

异等遗传操作易于实现，但是它不便于反映问题的

特定知识，对于连续优化问题局部搜索能力较差，

对于高维、高精度优化问题往往由于个体串位太大

而造成计算量过大及过早收敛［１５］。

基于实数编码的遗传算法是对连续参数优化问

题的自然描述，不存在编码和解码过程，能够大大

提高解的精度和收敛速度；便于进行大空间搜索；

既可以克服二进制编码引起的海明悬崖 （Ｈａｍ

ｍｉｎｇＣｌｉｆｆｓ）问题又具有微调功能；便于和其他搜

索技术相结合等。Ｍｉｃｈａｌｅｗｉｃｚ
［１４］通过实验比较了

实数编码和二进制编码的性能，结果表明实数编码

的收敛速度和精度均好于二进制编码。

所以，本 文 采 用 基 于 实 数 编 码 遗 传 算 法

（ＲＧＡ）。

３３　优化控制策略

采用ＳＶＭ 与ＲＧＡ相互耦联的方法优化控制

发酵过程，如图２所示。对数生长期的目标函数是

使菌体浓度最大，即：ｍａｘ犡（狋＋Δ狋）。稳定期的

目标函数是使发酵单位最大，即：ｍａｘ犘（狋＋Δ狋）。

利用生产现场的历史数据，采用ＳＶＭ 方法建立发

酵过程模型，将此模型作为ＲＧＡ的适应度函数。

图２　发酵过程的优化控制框图

Ｆｉｇ．２　Ｂｌｏｃｋｄｉａｇｒａｍｏｆｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｃｏｎｔｒｏｌ
　

在发酵过程的狋时刻，根据生产经验，确定样

本所属的发酵阶段；将输入样本输入相应的ＳＶＭ

模型；ＲＧＡ计算出使目标函数最大的最优控制模

式狌（狋）；将狌（狋）给定控制器作为给定值，然后

对整个发酵过程进行控制。在生化室内，离线测量

菌体浓度犡（狋）、产物浓度犘（狋）和基质浓度犛（狋），

测量每个样本所需要的时间约为Δ狋。狋时刻泛指发

酵过程的每个时刻。

ＳＶＭ与ＲＧＡ相互耦联的优化控制策略是依

据一批产率高的历史数据，将其初始条件作为实际

生产的初始条件，求取最优控制模式狌（狋）的方

法如下。

Ｓｔｅｐ１从生产现场获取能够体现发酵过程特点

和产率高的历史数据。根据建立发酵过程模型的要

求，对原始数据进行分析、变量选择以及预处理。

数据的预处理主要指将补料累积量换算成补料瞬时

量，即补料速率。

Ｓｔｅｐ２将发酵数据按照采样间隔Δ狋分割成若

干数据样本。将样本划分为两类：训练样本和测试

样本。

Ｓｔｅｐ３采用ＳＶＭ 方法建立发酵过程模型，采

用 ＭＥＲ计算拟合误差。

Ｓｔｅｐ４采用测试样本测试模型的泛化能力，使

用 ＭＥＲ计算预测误差。如果预测误差不满足要

求，就返回Ｓｔｅｐ３重新建模。

Ｓｔｅｐ５将狋时刻的离线测量值犡（狋）、犘（狋）和

犛（狋）以及狌（狋）作为输入样本，判断此样本所属的

发酵阶段，同时能够确定出此阶段所采用的目标

函数。

Ｓｔｅｐ６ＲＧＡ对待寻优控制模式狌（狋）进行实数

编码，生成初始群体。

收敛条件：当种群进化稳定，即进化种群中最

大适应度值和平均适应度值的差小于某个常数时，

算法终止运算。为了防止迭代永不停止，规定最大

进化代数为５００。

Ｓｔｅｐ７ＳＶＭ 模型为适应度函数，所以适应度

函数被定义为

犉＝犳［狓（狋），狌（狋）］ （１３）

其中，狓（狋）为状态模式，狌（狋）为控制模式。计算

个体的适应度值，评价是否满足收敛条件。

Ｓｔｅｐ８如果满足收敛条件，输出结果狌（狋）；

否则继续执行Ｓｔｅｐ９。

Ｓｔｅｐ９ＲＧＡ执行遗传操作，生成新一代群体，

并转向Ｓｔｅｐ７。

特别需要指出的是：狌（狋）每隔Δ狋计算一次

并作为新的控制系统给定值，在这里忽略了ＲＧＡ

求取狌（狋）的时间。

４　实验研究

采用青霉素发酵过程验证ＳＶＭ 与ＲＧＡ相互

耦联的优化控制策略的有效性。

４１　青霉素发酵过程

青霉素大规模生产过程中，除了大量繁殖菌丝
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体外，主要是生产青霉素。生产菌种产黄青霉

（犘．犮犺狉狔狊狅犵犲狀狌犿）利用葡萄糖和氨，经由α氨基

己二酸、半胱氨酸和缬氨酸组成的三肽，环化生成

异青霉素Ｎ，再与苯乙酸或苯氧乙酸进行转酰基反

应，产生青霉素Ｇ或青霉素Ｖ
［２］。

河北某制药公司青霉素发酵生产系统如图３所

示。该发酵系统采用ＳＩＥＭＥＮＳ的ＰＬＣ控制系统，

可实时检测温度、ｐＨ值、通气量、搅拌转速、压

力、溶解氧等参数，同时包括温度、搅拌转速、进

出气流量、ｐＨ值、补料等控制回路。

图３　青霉素发酵系统

Ｆｉｇ．３　Ｐｅｎｉｃｉｌｌｉｎｆｅｒｍｅｎｔａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ
　

培养基组分主要包括：葡萄糖、花生饼粉、麸

质水、尿素、硝酸铵、硫代硫酸钠、苯乙酰胺和硫

酸钙。按照发酵工艺提供的培养基配方，进行补料

分批发酵生产。发酵周期约２２０ｈ，每隔４ｈ取样

一次，检测项目为葡萄糖浓度和效价。

４２　青霉素发酵过程模型概述

青霉素是青霉素产生菌的次级代谢产物。青霉

素发酵属于半连续发酵方式，是一个非常复杂的多

变量耦合的生物化学过程，具有高度的非线性、时

变性和不确定性，很难给出一个精确的数学模

型［１６］。影响青霉素发酵产率的因素很多，主要有

温度、ｐＨ值、基质浓度、溶氧饱和度、菌体浓度

等。通过对河北某制药公司提供的生产数据的分

析，青霉素发酵效价预估模型的输入变量采用对效

价影响大的因素，分别是狋发酵时刻的补糖速率、

补氨速率、补苯乙酸速率、补硫铵速率、温度、

ｐＨ值、空气流量、搅拌电流和效价。输出变量是

狋＋Δ狋发酵时刻的效价，Δ狋取４ｈ。

４３　青霉素发酵过程建模

为了体现支持向量机具有 “小样本”的特性，

本文只采用２批生产数据，每批都表示一个完整的

发酵过程。Ａ批数据作为训练数据，从第一次生

化室取样开始，每隔４ｈ获得一个样本，每个样本

包含了此时刻的温度、补糖速率、ｐＨ值、效价等

９个参数值，共计５５个样本。Ｂ批数据作为测试

数据，共计５４个样本。为反映发酵过程的非线性

特点，采用径向基核函数，因此ＳＶＭ 的参数主要

有不敏感系数ε、惩罚系数犆和宽度系数σ。

模型结构为

狔（狋＋Δ狋）＝犳（狔（狋），狓１（狋），狓２（狋），…，狓８（狋）） （１４）

其中，狔（狋）代表狋时刻效价；狓１（狋）～狓８（狋）分别

代表其他８个模型输入变量；狔 （狋＋Δ狋）代表模型

输出，即狋＋Δ狋时刻的效价。

在 Ｍａｔｌａｂ６．５软件中，使用 Ｇｕｎｎ编写的

Ｍａｔｌａｂ支持向量机工具箱
［１７］以及自编程序实现青

霉素发酵过程建模和测试。根据经验选择ＳＶＭ 参

数，经过多次训练和测试后，参数为σ＝２５０００、

犆＝８０００和ε＝１０００。Ａ批数据训练的结果如图４

所示，支持向量数是２９，训练相对误差的均值

ＭＥＲ是０．０２５５８。用训练好的模型来预估Ｂ批数

据的实验结果如图５所示，预测相对误差的均值

ＭＥＲ是０．０２３５９１。从图５可以看出模型的预测能

力很强，预测值与实际测量值基本吻合。从图４和

图５可以看出，ＳＶＭ 方法所建立的模型在测试数

据上的表现略高于在训练数据上的表现。所以，

ＳＶＭ方法适合为发酵过程建立模型。

图４　Ａ批数据训练结果

Ｆｉｇ．４　ＴｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈｂａｔｃｈＡｄａｔａ
　

４４　青霉素发酵过程的优化控制

以上面建立的模型为基础，采用ＲＧＡ优化控

制青霉素发酵过程。需要优化的发酵参数包括：补

糖速率、补氨速率、补苯乙酸速率、补硫铵速率、
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图５　Ｂ批数据预估结果

Ｆｉｇ．５　ＴｅｓｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈｂａｔｃｈＢｄａｔａ
　

温度、ｐＨ值、空气流量、搅拌电流。这些参数的

变化范围分别为：５０～２００ｋｇ·ｈ
－１；０～５０Ｌ·

ｈ－１；０～５０ｋｇ·ｈ
－１；０～２００Ｌ·ｈ

－１；２５～２９℃；

５．５～７．０；６０００～８０００ｍ
３·ｈ－１；３５０～５００Ａ。

由于青霉素发酵过程的对数生长期和稳定期相

互耦联，在对数生长期，菌体就开始合成青霉素，

在稳定期，菌体仍在生长和繁殖。所以，目标函数

取一个，即：使产物浓度最大。

在 Ｍａｔｌａｂ６．５软件中，以Ｂ批发酵生产的初

始条件为优化控制的初始点，计算最优发酵控制模

式。青霉素发酵属于半连续发酵方式，在发酵过程

中会间歇放掉部分发酵液。这样，只要能够遵守补

料速率的取值范围，就不用考虑发酵液的体积。

ＲＧＡ参数设置：实数编码的精度为１０－２；种

群规模犖＝１００；采用算术交叉算子，每代执行交

叉操作的次数为４；采用多重非均匀变异，其参数

包括每代执行变异操作的次数、最大进化代数和系

统参数，它们的值分别为６、１００和２。收敛条件：

当种群进化稳定，即进化种群中最优适应度值和平

均适应度值的差小于１００时，算法终止运算。为了

防止迭代永不停止，规定最大进化代数为５００。

为了节约篇幅，只列出了部分最优发酵参数曲

线图。整个发酵过程的最优ｐＨ值如图６所示。青

霉素发酵的ｐＨ 一般控制在５．５～７．０，由于青霉

素在碱性条件下不稳定，容易加速其水解，因此，

应尽量避免ｐＨ超过７．０。通过采用下列手段控制

发酵过程的ｐＨ：①当ｐＨ 高于最适ｐＨ 时，可以

通过补加糖和生理酸性物质 （如硫酸铵等无机氮

源）降低ｐＨ；②当ｐＨ 低于最适ｐＨ 时，可以通

过补加氨水或者尿素，也可提高通气量，促进有机

酸氧化来提高ｐＨ；③可利用自动加入酸或碱的方

法，使发酵液ｐＨ 维持在５．５～７．０，以提高青霉

素产量。用补糖控制ｐＨ 要比用酸或碱调节的效

果好。

图６　最优ｐＨ值轨线

Ｆｉｇ．６　ＯｐｔｉｍａｌｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｏｆｐＨｖａｌｕｅ
　

最优补糖速率如图７所示。采用连续流加葡萄

糖的方法实现，避免了葡萄糖的分解对产物产生的

阻遏作用，也使发酵液ｐＨ值较稳定，有利于青霉

素的合成。

图７　最优补糖速率轨线

Ｆｉｇ．７　Ｏｐｔｉｍａｌｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｏｆｆｅｅｄｉｎｇｓｕｇａｒｒａｔｅ
　

通过对ｐＨ和补糖速率的控制的分析得出，发

酵参数之间是相互耦合的，一个控制作用能够引起

多个参数的变化。例如，补糖不但能调节ｐＨ 值，

而且还能补充碳源；改变通气量不但能调节溶解

氧，而且还能影响ｐＨ值。所以，本文将需要优化

的发酵参数构成控制模式同时进行优化，这样就能

够避免各个参数之间的相互耦合，也就没有必要再

去判断某一控制作用到底影响了哪一个发酵参数。

如图 ８ 所示，以最后一个寻优时刻为例，
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ＲＧＡ在第一代就找到了最大适应度值，经过两代

后最大适应度值和平均适应度值的差小于１００，这

满足了收敛条件。横坐标代表ＲＧＡ的进化代数。

由于在第一代就找到了全局最大值，所以最大值没

有变化。随着种群的进行，ＲＧＡ的平均适应度值

递增。由于只进化了两代，两点成线，所以看起来

平均值是线性的。如果按照最优控制模式控制整个

发酵过程，生产结果如图９所示，最终效价比没有

采用优化控制策略的生产结果提高了２２．８８％。

图８　ＲＧＡ进化关系曲线

Ｆｉｇ．８　ＥｖｏｌｕｔｉｏｎｔｒａｃｅｏｆＲＧＡ
　

图９　优化控制前后青霉素效价比较

Ｆｉｇ．９　Ｐｅｎｉｃｉｌｌｉｎｔｉｔｅｒｃｏｍｐａｒｅｄｂｅｔｗｅｅｎｆｅｒｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ｏｐｔｉｍｉｚｅｄａｎｄｎｏｔｏｐｔｉｍｉｚｅｄ
　

５　结　论

为了提高微生物发酵单位，本文提出了ＳＶＭ

与ＲＧＡ相互耦联的优化控制策略。同时，引入了

模式的概念，避免了发酵参数之间的耦合。ＳＶＭ

建立微生物发酵过程的预估模型，ＲＧＡ基于此模

型计算最优控制模式。将此策略应用于青霉素发酵

过程，实验结果表明，ＳＶＭ 模型具有很高的拟合

精度和很强的泛化能力；基于此模型ＲＧＡ寻优得

到了最优控制模式，控制后的效价比没有进行优化

控制的生产结果提高了２２．８８％，充分证明了此策

略的有效性。
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－１

犛（狋＋Δ狋）———狋＋Δ狋时刻的基质浓度，ｇ·Ｌ
－１

犜———发酵温度，℃

Δ狋———时间间隔，ｈ

犡（狋＋Δ狋）———狋＋Δ狋时刻的菌体浓度，ｇ·Ｌ
－１

犚犲犳犲狉犲狀犮犲狊

［１］　Ｑｉａｎ Ｍｉｎｇｙｏｎｇ （钱 铭 镛 ）．Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ

ＦｅｒｍｅｎｔａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ （发 酵 工 程 最 优 化 控 制 ）．

Ｎａｎｊｉｎｇ：Ｊｉａｎｇｓｕ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇ

Ｈｏｕｓｅ，１９９８：１１０

［２］　Ｑｉ Ｘｉａｎｇｊｕｎ （齐 香 君 ）． Ｍｏｄｅｒｎ Ｂｉｏｐｈａｒｍａｃｅｕｔｉｃａｌ

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （现代生物制药工艺学）．Ｂｅｉｊｉｎｇ：Ｃｈｅｍｉｃａｌ

ＩｎｄｕｓｔｒｙＰｒｅｓｓ，２００３

［３］　ＨｏｌｌａｎｄＪＨ．ＡｄａｐｔａｔｉｏｎｉｎＮａｔｕｒａｌａｎｄＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＳｙｓｔｅｍｓ．

Ｍｉｃｈｉｇａｎ： Ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｍｉｃｈｉｇａｎ Ｐｒｅｓｓ Ａｎｎ

Ａｒｂｏｒ，１９７５

［４］　Ｔｕ Ｚｈｅｎｇｕｏ，Ｌｕ Ｙｏｎｇ． Ａ ｒｏｂｕｓｔ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｇｅｎｅｔｉｃ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ （ＳｔＧＡ）ｆｏｒｇｌｏｂａｌｎｕｍｅｒｉｃａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．犐犈犈犈

犜狉犪狀狊． 狅狀 犈狏狅犾狌狋犻狅狀犪狉狔 犆狅犿狆狌狋犪狋犻狅狀，２００４，８ （５）：

４５６４７０

［５］　ＣｈｉｕＣＣ，ＨｓｕＰＬ．Ａｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｂａｓｅｄｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｍｉｎｉｎｇｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｕｌｅｓ．犐犈犈犈犜狉犪狀狊．狅狀

犛犕犆，２００５，３５ （２）：２０５２２０

［６］　ＺｕｏＫ，ＷｕＷＴ．Ｓｅｍｉｒｅａｌｔｉｍｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｎｄｃｏｎｔｒｏｌｏｆ

ａｆｅｄｂａｔｃｈｆｅｒｍｅｎｔａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ．犆狅犿狆狌狋犲狉狊犪狀犱犆犺犲犿犻犮犪犾

犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵，２０００，２４ （２）：１１０５１１０９

［７］　ＢｅｃｋｅｒＴ，ＥｎｄｅｒｓＴ，ＤｅｌｇａｄｏＡ．Ｄｙｎａｍｉｃｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ

ａｓ ａ ｔｏｏｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｏｎｌｉｎｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ

ｆｅｒｍｅｎｔａｔｉｏｎ．犅犻狅狆狉狅犮犲狊狊犅犻狅狊狔狊狋．犈狀犵．，２００２，２４ （２）：

３４７３５４

［８］　ＦａｎｇＬｉｄｅ （方立德），ＺｈａｎｇＴａｏ （张涛），ＬｕｏＹｉ（罗

翼）．ＷｅｔｇａｓｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｆｏｒｈｏｒｉｚｏｎｔａｌｍｏｕｎｔｅｄＶｅｎｔｕｒｉ

ｂａｓｅｄｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ．犑狅狌狉狀犪犾狅犳犆犺犲犿犻犮犪犾犐狀犱狌狊狋狉狔

犪狀犱犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵 （犆犺犻狀犪） （化工学报），２００７，５８ （４）：

９５７９６２

·８６４１· 化　　　工　　　学　　　报　 　第５９卷　



［９］　ＧａｏＸｕｅｊｉｎ （高学金），ＷａｎｇＰｕ （王普），ＳｕｎＣｈｏｎｇｚｈｅｎｇ

（孙崇正），ＹｉＪｉａｎｑｉａｎｇ （易建强），ＺｈａｎｇＹａｔｉｎｇ （张亚

庭），ＺｈａｎｇＨｕｉｑｉｎｇ （张会清）．Ｒｅｓｅａｒｃｈａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ

ｏｆｍｅｔｈｏｄｏｎｍｏｄｅｌｉｎｇｂｙｄｉｖｉｄｉｎｇｐｈａｓｅｆｏｒｆｅｒｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ｐｒｏｃｅｓｓ．犑狅狌狉狀犪犾狅犳犛狔狊狋犲犿犛犻犿狌犾犪狋犻狅狀 （系统传真学报），

２００７，１９ （１１）：２５７４２５７７，２５９８

［１０］　ＶａｐｎｉｋＶ Ｎ． ＴｈｅＮａｔｕｒｅｏｆＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＬｅａｒｎｉｎｇＴｈｅｏｒｙ．

ＮｅｗＹｏｒｋ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，１９９５

［１１］　ＶａｐｎｉｋＶ Ｎ． Ａｎｏｖｅｒｖｉｅｗｏｆｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｌｅａｒｎｉｎｇｔｈｅｏｒｙ．

犐犈犈犈犜狉犪狀狊．狅狀犖犲狌狉犪犾犖犲狋狑狅狉犽，１９９９，１０ （５）：９８８９９９

［１２］　ＣａｏＬＪ，ＴａｙＦＥＨ．Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｗｉｔｈａｄａｐｔｉｖｅ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｉｎｆｉｎａｎｃｉａｌｔｉｍｅｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ．犐犈犈犈犜狉犪狀狊．狅狀

犖犲狌狉犪犾犖犲狋狑狅狉犽狊，２００３，１４ （６）：１５０６１５１８

［１３］　ＤｅｎｇＮａｉｙａｎｇ （邓乃扬），ＴｉａｎＹｉｎｇｊｉｅ（田英杰）．ＡＮｅｗ

ＭｅｔｈｏｄｏｆＤａｔａＭｉｎｉｎｇ：ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ （数据挖

掘 中 的 新 方 法———支 持 向 量 机 ）．Ｂｅｉｊｉｎｇ：Ｓｃｉｅｎｃｅ

Ｐｒｅｓｓ，２００４

［１４］　ＭｉｃｈａｌｅｗｉｃｚＺ． Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ＋ ＤａｔａＳｔｒｕｃｔｕｒｅ＝

ＥｖｏｌｕｔｉｏｎＰｒｏｇｒａｍｓ．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，１９９６

［１５］　ＺｏｕＬｉｎ，ＸｉａＪｕｃｈｅｎ，ＨｕＧｕｏ’ａｎ． Ｒｅａｌｃｏｄｉｎｇｂａｓｅｄ

ｍｕｌｔｉｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｐａｒａｌｌｅｌ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． 犕犻狀犻犿犻犮狉狅

犛狔狊狋犲犿狊，２００４，２５ （６）：９８２９８６

［１６］　ＷａｎｇＳｈｕｑｉｎｇ （王 树 青），Ｙｕａｎ Ｙｉｎｇｊｉｎ （元 英 进）．

ＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｆＢｉｏｃｈｅｍｉｓｔｒｙＰｒｏｃｅｓｓ（生化过程

自动化技术）．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＣｈｅｍｉｃａｌＩｎｄｕｓｔｒｙＰｒｅｓｓ，１９９９：

２２３２２４

［１７］　ＧｕｎｎＳＲ． ＭＡＴＬＡＢＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒ ＭａｃｈｉｎｅＴｏｏｌｂｏｘ

［ＤＢ／ＯＬ］． ［１９９７１０１１］． ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｉｓｉｓ．ｅｃｓ．

ｓｏｔｏｎ．ａｃ．ｕｋ／ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ／ｓｖｍｉｎｆｏ．ｈｔｍｌ

·９６４１·　第６期　 　高学金等：一种提高微生物发酵单位的新优化控制策略


