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摘!要# 为了提高回声状态网络!H4?"的适应性#提出基于互信息!NP"和 *+,-./0.1/23!*P1"的优化方

法#对 H4?的输入伸缩参数以及输出层进行优化#所得网络称为 NP.*P1.H4?bH4?的优化方法分为两部

分$一是基于网络输入与输出之间的互信息#对网络的多个输入伸缩参数进行调整%二是基于 *P1优化

的局部输出层#对 H4?的隐层输出数据进行局部重新建模#从而提升 H4?输出层的回归拟合精度b将
NP.*P1.H4?应用于青霉素补料分批发酵过程建模b结果显示#NP.*P1优化方法能提高模型的适应性#并

优于其他比较方法b
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TU引言

发酵过程广泛应用于化工’制药’食品’环境
科学等行业!补料分批发酵是发酵工业代表性的
操作方法 (’)b发酵过程机理复杂!又具有极强的
非线性’时变性以及非确定性!同时缺少关键生物
参数实时测量仪器b发酵过程的优化与控制需要
对营养物和产物等重要参数进行精确预测b因此!

数据驱动的建模方法广泛地应用于补料分批发酵
过程!并取得了一定的成果b常见的数据驱动方法
包括偏最小二乘法 (% @") ’支持向量回归 (< @$) ’神经

网络等 (= @()b递归神经网络"R??#能记忆历史信
息并能体现出动态特性!非常适用于发酵过程
建模b

作为一种新型递归神经网络%回声状态网络
"3IDJ,-6-303-KJ78! H4?# (#)利用*动态储备池+

代替传统神经网络的隐层!提取输入的相关特征
并提供期望输出动态信息!可以有效处理非线性
系统辨识 ())和混沌时间序列预测问题 (’&)bH4?储
备池由大量的稀疏连接神经元组成!通常有几十
到几百个神经元!连接权值随机产生b与传统递归
神经网络相比!H4?最大的优势是只需训练输出
权值!简化了训练过程!解决了前者训练算法过于
复杂以及记忆渐消问题 (’’) !因此!H4?网络更适

用于对发酵过程中重要生物参数进行建模预测b

实际应用中!H4?良好的适应性起了关键作
用b除了结合经验知识进行的尝试以及交叉验证法
之外!众多学者还提出大量的改进方法对储备池和
输出权值进行优化b对储备池的优化包括&内部拓
扑结构的改善(’%) !以及对储备池关键参数"包括规
模’内部连接权矩阵谱半径’输入伸缩参数等#进行
优化(’")b对输出权值的优化包括&用智能算法(’<)

计算权值!以及对结构连接的调整等(’$) !这些方法
一定程度上改善了网络性能b为了提高 H4?网络
对多输入多输出"NPN>#系统的适应性!笔者提出
基于互信息"NP#和 *+,-./0.1/23"*P1#学习的优化
方法!对 H4?网络的输入伸缩参数以及网络输出
层进行优化!并将优化所得网络 NP.*P1.H4?应用
在青霉素补料分批发酵过程建模中b

VU回声状态网络

VWVU网络结构
H4?的网络结构通常分为 " 层&输入层’状态

储备池以及输出层b假设输入层和输出层神经元
个数分别为 !和 "!储备层规模即神经元个数为
#$笔者采用的 H4?网络表达式为

%"&# ’("!73,%"&)’# *!/0+"&##$ "’#

,"&# ’!J+-%"&# *"! "%#
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式中&%"&#’+"&#’,"&#分别为&时刻储备池的状
态变量’网络输入和网络输出$(",# 为储备池激
活函数!通常为双曲正切函数$!73,是储备池的内
部连接权值!为随机产生的’稀疏连接的高维方阵
"稀疏度通常在 &F&’ -&F&$ 之间!谱半径小于
’#!一经产生则保持不变$!/0 是输入权值矩阵!

随机产生而且保持不变$!J+-和 " 分别为输出权
值矩阵和输出偏置向量b
VWXU网络训练

H4?的训练过程可以转换为线性回归问题b依
次输入 .训练样本后!从 .& 步开始收集储备池状
态以及对应的期望输出!构成增广状态矩阵 #和期
望输出矩阵 $!
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因此!输出权值和偏置可由下式求得!

(!J+- ")1 ’"#1,## )’,#1,$$ ""#

XU基于互信息和 *P1优化的回声状态网络

XWVU互信息理论
互信息"2+-+6O/0MJ726-/J0#是信息论里一种

用来体现两个事件集合之间相关性的理论概
念 (’=)b给定两个随机变量0和1!若它们各自的边
缘概率分布和联合概率分布分别为2"%#’2",#和
2"%!,#!则它们之间的互信息 3"0$1# 定义为

! 3"0$1# ’#
%
#
,
2"%!,#OJQ 2"%!,#

2"%#2",#
$ "<#

!!笔者采用 9JIJI8 的互信息工具箱计算互信
息!其中将多维变量转化为一个联合随机变量!更
好地计算了两个事件集合之间的互信息 (’()b
XWXU!DA9Y;=Y0;J5学习

*P1学习算法是目前很流行的一种在线过程
监控建模方法!*P1学习模型是根据当前需测量
数据和历史训练数据的最近空间距离来建立多个
局部模型的建模方法b*P1学习模型可以更好地
处理过程的非线性特性!从而提升整个过程的测
量和预测精度b

笔者对 H4?的输出层进行 *P1学习优化!由
于 H4?的输出层维数较高"通常在 ’&& 以上#!输
出层进行回归拟合时!处理的数据量很大!通过
*P1建立输出层的局部回归模型可以有效地提升
H4?回归拟合时的精度b
XWZUH-Y!-0Y+/%建模过程

将用于学习的数据归一化!并分为 " 部分&训
练数据’验证数据和测试数据b

建立 NP.*P1.H4?模型的主要步骤如下&
"’#初始化 !输入 "输出的 H4?网络b默认

输入缩放参数均为 ’!储备池规模和谱半径可由
经验法或试凑法确定b

"%#基于互信息的输入伸缩参数优化b!计算
输入与输出间互信息b依据训练数据中的输入数据
与输出数据!计算每一个输入变量与输出之间的互
信息!得到互信息 3’(3’ 3% - 3!)$令

! ’(!’ !% - !!) ’
"
326\

,3! "$#

式中&"为调整系数$ 326\为最大互信息值b#对 !
进行调整b从 &F’ 开始以 &F’ 为间隔逐步增大 !!
直到验证误差增大!即 H4?网络对验证数据的处
理能力下降为止!所得到的缩放参数为 !

e$$保存
以 !

e
为输入缩放参数的新网络b
""#更新所得网络的状态b收集得到的增广

状态矩阵 #可以表示为
#’(%’!%%!-!%#!%&)$ "=#

式中& %& 为均是 ’ 的列向量!%4"4’’!%!-!## 为
储备层第 4个神经元的输出列向量$期望输出矩
阵 $表示为

$ ’(&’!&%!-!&")$ "(#

式中& &5"5’’!%!-!"# 为输出层第 5个神经元
的输出列向量b

"<#在网络训练阶段得到 H4?输出层的所有
状态!即训练数据库 #-76/0!然后针对每一组新的验
证数据!用距离测度方法在训练数据库 #-76/0 中选
取和当前验证样本最近距离的子训练样本集!子
训练样本集的长度为 6!6 的值采用试凑法确定!
建立局部 H4?输出回归模型b

"$#对每个输出重复步骤"<#!得到最终的网
络结构!即 NP.*P1.H4?模型b

ZU应用

ZWVU青霉素补料分批发酵过程
采用 NP.*P1.H4?方法对青霉素补料分批发

酵过程进行建模b本研究中!过程数据来自基于内
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核的 930,/2发酵仿真平台 (’#)b

研究中!选用空气流量’搅拌功率’底物流加
速率’底物温度’溶解氧浓度’排气二氧化碳浓度’
培养体积’发酵罐中 5[值’发酵罐中温度和产生
的热量这 ’& 个可在线测量的变量作为输入变量!
选用底物浓度’菌体浓度’青霉素产物浓度这 " 个
无法在线测量的关键生物变量作为输出变量进行
建模研究b用 930,/2平台生成 ’& 个批次的数据
用来建立和优化模型!另外 $ 个批次的数据用来
评估模型的准确性和可靠性b一个批次的反应时
间为 <&& D!采样时间为 &F$ D!所以每个批次有
#&& 个样本点b同时!利用测试数据的均方根误差
"RN4H#来判断所建模型的性能b含有 7个样本
点的一个批次中!第 5个输出变量

RN4H5’
’
7#

7

&’’
",85"&# ),25"&##槡

% ! "##

式中& ,85"&#’,25"&# 分别为 &时刻第 5个输出的
实际值和模型预测值b
ZWXU青霉素发酵过程的 NP.*P1.H4?模型

首先将默认状态下 ’& 个批次的学习数据分
别归一化!其中 = 个批次数据用来训练!< 个批次
作为验证数据b建立 ’& 输入’" 输出’初始储备池
规模为 $&& 的 H4?网络结构!并初始化!内部连
接权矩阵谱半径定为 &F)b

"’#伸缩参数的调整b由输入与输出数据互
信息可得到伸缩参数 !

e!基于 NP信息的试凑法过
程如图 ’ 所示b可得这次选择 "’&F=!此时’& 个
输入伸缩参数为&
(!
e
’ !

e
% - !

e
’&) ’(&F&< &F&% &F%= &F&% &F%$

&F=& &F"< &F’$ &F&= &F"#)$ ")#
!!*P1局部回归模型的建立b笔者的输出层训
练数据长度为 < #&&!维度为 $&& 维!在不同的子
样本训练集长度下!分别建立局部回归模型!并用
验证集进行测试!测试结果如表 ’ 所示b

图 VU网络验证误差随调整系数 !变化情况
(;?7VU%59N3:[P<4;><9;3=5::3:N;9B9B5

8B<=?53K<>QDA9J5=9K<893:!

表 VUH-Y!-0Y+/%模型在不同子样本训练集长度

下的测试结果

0<L7VU0B565:K3:J<=853KH-Y!-0Y+/%J3>54A;=

>;KK5:5=9ADLA<J64545=?9B

6 基质浓度 生物量浓度 青霉素浓度
< #&& &F&%# $ &F&&% " &F&’" (

< =&& &F&%# & &F&&’ ) &F&’% )

< <&& &F&%( # &F&&’ ) &F&’% $

< %&& &F&%( $ &F&&’ # &F&’% %

< &&& &F&%( & &F&&’ ( &F&’% &

Z \TT TWTX] V TWTTV ^ TWTVV ^

" =&& &F&%= " &F&&’ = &F&’% &

" <&& &F&%= = &F&&’ # &F&’% <

" %&& &F&%( ’ &F&&% & &F&’% (

" &&& &F&%( " &F&&% ’ &F&’" &

!!由表 ’ 可知!在子训练集样本长度为 " #&&

时!验证数据的测试效果最好b最终 6 取 " #&& 建
立局部回归模型!然后再对网络进行测试b
ZWZU结果与对比

"’#采用未参与建模优化过程的全新测试数
据来检验所得 NP.*P1.H4?模型的效果b

优化后的 NP.*P1.H4?模型与未优化的 H4?
模型对 " 个关键生物量&底物浓度’菌体浓度’青
霉素浓度的一个批次内预测效果如图 % f< 所示b
可以看出 NP.*P1.H4?模型很好地同时预测了青
霉素补料分批发酵过程中的 " 个关键生物量b为
了更好地显示优化效果!图 $ 展示了未优化 H4?

模型和 NP.*P1.H4?模型对一个测试批次 " 个关
键生物量的预测误差之间的对比b表 % 为优化前
后的模型对多个不同批次的测试 RN4H值b与未
优化 H4?模型相比!笔者所提出的 NP.*P1.H4?模
型大大提高了对青霉素发酵过程中生物量的预测
效果b

图 XU采用未优化 +/%和 H-Y!-0Y+/%方法对一个

测试批次基质浓度的预测效果对比
(;?7XU0:5=>6439A3KADLA9:<9583=85=9:<9;3=

6:5>;89;3=A<93=595A9;=? L<98BDA;=? D=369;J;_5>

+/%<=>H-Y!-0Y+/%J59B3>A
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图 ZU采用未优化 +/%和 H-Y!-0Y+/%方法对一个测试

批次生物量浓度的预测效果对比
(;?7ZU0:5=>6439A3KL;3J<AA83=85=9:<9;3=6:5>;89;3=A

<93=595A9;=? L<98BDA;=? D=369;J;_5>+/%<=>

H-Y!-0Y+/%J59B3>A

图 ‘U采用未优化 +/%和 H-Y+/%方法对一个

测试批次青霉素浓度的预测效果对比
(;?7‘U0:5=>6439A3K65=;8;44;=83=85=9:<9;3=

6:5>;89;3=A<93=595A9;=? L<98BDA;=? D=369;J;_5>

+/%<=>H-Y!-0Y+/%J59B3>A

!!"%#在不同初始底物和菌体浓度条件下!青
霉素发酵过程反应很不同b为进一步检验模型的
性能!对低工况’中工况’高工况进行了仿真研究!
具体设定条件如表 " 所示 "其余条件采用默
认值#b

图 ^U采用未优化 +/%和 H-Y!-0Y+/%方法对

一个测试批次 Z 个关键生物量的预测误差对比
(;?7̂US:5>;89;3=5::3:A3K9B:55[5E L;343?;8<4P<:;<L45A

<93=595A9;=? L<98BDA;=? D=369;J;_5>+/%<=>

H-Y!-0Y+/%J59B3>A

表 XUH-Y!-0Y+/%模型与未优化 +/%模型的测试 $H/+值对比
0<L7XU23J6<:;A3=3K95A9;=? $H/+P<4D5ADA;=? D=369;J;_5>+/%<=>H-Y!-0Y+/%J59B3>A

编号
基质浓度 生物量浓度 青霉素浓度

H4? NP.*P1.H4? H4? NP.*P1.H4? H4? NP.*P1.H4?
’ &F’$% ( &F&<& ) &F&$" ’ &F&&’ ) &F&%= & &F&’& %
% &F&#( = &F&’( $ &F&<) $ &F&&’ " &F&’< ) &F&&) #
" &F&)’ " &F&%’ < &F&$= < &F&&’ # &F&%% ( &F&’" "
< &F’’< = &F&%’ ’ &F&$< ( &F&&’ ’ &F&%& < &F&’& <
$ &F’(% % &F&"& # &F&#& & &F&&’ ( &F&%’ ’ &F&’$ (

平均值 &F’%" ) &F&%= " &F&$# # &F&&’ = &F&%’ & &F&’’ )

!!将 NP.*P1.H4?模型与传统递归神经网络 HO.
260 网络模型以及前向网络 L9网络模型作对比!
HO260 神经网络和 L9神经网络的隐层神经元个数
都选 ’$ 个!训练算法都采用传统的 WN算法b比较
标准为 $ 个测试批次的平均 RN4H误差 NRN4H!
如表 < 所示b表 < 所列结果为多次试验平均值!可
以看出!大部分情况下!NP.*P1.H4?模型优于

!!!
表 ZU不同工况的初始条件

0<L7ZU0B5;=;9;<483=>;9;3=A3K>;KK5:5=9N3:[;=? 83=>;9;3=A

初始条件
基质浓度A
"Q,W@’ #

生物量浓度A
"Q,W@’ #

基质进给率A
"W,D @’ #

低工况 <F$ f$F$ &F&&< f&F&&$ &F&"$
中工况 ’< f’= &F&) f&F’% &F&<$
高工况 %" f%( &F’# f&F%% &F&(&
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传统神经网络模型!尤其在菌体浓度的预测和高
工况即初始底物和菌体浓度较大的情况下b

表 ‘U不同神经网络模型的测试 H$H/+值对比

0<L7‘U23J6<:;A3=3K95A9;=? H$H/+P<4D5ADA;=?

>;KK5:5=9=5D:<4=59N3:[J59B3>A

初始条件 ??模型
基质
浓度

生物量
浓度

青霉素
浓度

低工况

中工况

高工况

NP.*P1.H4? &F&"" ’ &F&&% < &F&’% $
HO260 &F&%& % &F&"% $ &F&’% (
L9 &F&<( ( &F==& ’ &F&#) "

NP.*P1.H4? &F&"& ’ &F&&’ # &F&’" &
HO260 &F&<" ) &F&=< < &F&’$ <
L9 ’F%%) ( &F((’ # &F’’& (

NP.*PH1.H4? &F&%) & &F&&" " &F&’# $
HO260 &F&(& ’ &F&=) ) &F&%’ "
L9 %F’&< & ’F’’% = &F’$= %

!!为了验证 NP.*P1.H4?模型的性能!笔者选取
了一些最新文献中的青霉素发酵过程预测模型!

例如&R3O3U60I3‘3I-J7N6ID/03"R‘N# (’)) ’LP.
4‘R(%&) ’核偏最小二乘法 "Z9W4#和 NaNN(%’) !

并与其作比较!比较结果如表 $b

表 ^U正常工况下 H-Y!-0Y+/%模型和不同

青霉素发酵模型的测试 H$H/+值对比

0<L7̂U23J6<:;A3=3KH$H/+P<4D5A3KID<4;9E

P<:;<L456:5>;89;3=ADA;=? H-Y!-0Y+/%<=>39B5:

J59B3>A3==3:J<483=>;9;3=A

方法 基质浓度 生物量浓度 青霉素浓度
R‘N % &F’)% ( &F&<% #
Z9W4 &F$<’ & &F#)( & &F’)$ &
NaNN &F&(" & &F&)% & &F&"# &
LP.4‘R &F&#$ & &F&(’ & &F&’’ &

NP.*P1.H4? &F&%& ) &F&&’ $ &F&’% &

!!从表 $ 中我们可以看出!NP.*P1.H4?在青霉
素建模过程中性能良好!因此!笔者所提的 NP.
*PH1.H4?建模方法在青霉素批处理建模过程中是
一个更优的选择!同时!笔者所提的模型也适合和
青霉素批处理建模相似的建模过程b

‘U结论

笔者提出一种基于互信息和 *P1学习的优化
方法对 H4?进行优化!以提高其对 NPN>系统的
适应性b该方法中!不仅基于网络的输入与输出之
间的互信息对网络的多个输入伸缩参数进行调整
优化$而且基于 *P1学习!对 H4?输出层回归部分
进行局部重新建模!达到结构优化的目的b将该方

法运用到对青霉素补料分批发酵过程中关键生物
参数的建模中!与优化前的 H4?模型的测试效果
比较!取得良好的优化效果!达到了提高适应度的
目的b另外!在不同情况下的建模结果体现出了
NP.*P1.H4?模型的有效性与准确性!而与其他传
统神经网络建模方法的对比也体现出了 NP.*P1.
H4?模型的优越性b
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(’<) Y;?a*4! [;?4! â >j9bHIDJ,-6-303-KJ78,

B6,3G 573G/I-/U32JG3OJMU/0SOIDOJ7/G32J0J237IJ0.

U30-/J0 U3OJI/-SJ5-/2/C3G BS67-/M/I/6OM/,D ,K6726OQJ.

7/-D2(*)b4JM-IJ25+-/0Q! %&’<! ’#""#&<$( @=#b

(’$) T̂ 1>P1i! 4:[R;̂ YH?L! ‘;?:*! 3-6Ob97+0.

/0Q60G 73Q+O67/C6-/J0 /0 73,37UJ/7IJ25+-/0Q(*)b?3+.

7JIJ25+-/0Q! %&&)! (%"(#&’$"< @<=b
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