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基于 RF-GA-BP 神经网络的 N-乙酰氨基葡萄糖含量预测 

杨文峰，王艳，纪志成 
(江南大学 教育部物联网技术应用工程研究中心，江苏 无锡 214122) 

摘要：为解决微生物发酵法制取氨基葡萄糖(Glucosamine，GlcN)过程中 N-乙酰氨基葡萄糖

(N-acetylglucosamine，GlcNAc)含量难以在线测量的问题。提出一种由随机森林算法、遗传算法及

神经网络算法相结合的改进预测算法。利用随机森林算法中平均不纯度下降的特点，对输入特征进

行关联性分析，并通过遗传算法对神经网络初始权值、阈值进行优化。以某氨糖生产企业发酵过程

中的数据为基础，建立基于 RF-GA-BP 算法的预测模型。结果表明：该模型对发酵生产过程中 N-

乙酰氨基葡萄糖含量具有良好的预测能力，所提出的模型兼顾了高精度与快收敛的需求，测试样本

预测平均误差低于 7%，优于 GA-BP 模型与传统 BP 模型。 
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Abstract: In order to solve the problem that the content of N-acetylglucosamine (GlcNAc) in the process 
of preparing glucocosamine (GlcN) by microbial fermentation is difficult to measure online, an improved 
prediction algorithm based on stochastic forest algorithm, genetic algorithm and neural network 
algorithm is proposed. The algorithm utilizes the feature of decreasing average impurity in random forest 
algorithm to analyze the relevance of the input characteristics. The initial weights and thresholds of the 
neural networks are optimized by the genetic algorithm. A prediction model based on the RF-GA-BP 
algorithm is established based on the data from the fermentation process of an ammonia sugar production 
enterprise. The results show that the model has a good prediction ability for the content of GlcNAc. The 
prediction model has a fast convergence rate and a high accuracy. The average error is less than 7%, 
which is better than the GA-BP model and the traditional BP model. 
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引言1 

N-乙酰氨基葡萄糖 (N-acetylglucosamine ，
                                                        

收稿日期：2020-03-27      修回日期：2020-06-10; 
基金项目：国家自然科学基金(61973138)，国家重点

研发计划(2018YFB1701903)； 
作者简介：杨文峰(1995-)，男，江苏扬州，硕士生，研

究方向为系统建模与仿真；王艳(1978-)，女，江苏盐

城，博士，教授，研究方向为制造系统能效优化。 

GlcNAc)和氨基葡萄糖(glucosamine，GlcN)是重要

的功能糖，是生物体内多糖透明质酸(Hyaluronic 

acid，HA)、肝素、硫酸角质素等组成的重要单体

之一，同时也是母乳寡糖、神经氨酸、壳寡糖合成

的前体物质，可以维持生物体正常的生理功能。近

年来，GlcNAc 被广泛应用于生物食品、医疗保健、

化妆品等领域，并且需求量逐年增加，市场应用前

1
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景广阔[1-2]。在欧美等发达国家，GlcNAc 作为保健

产品的重要组成成分，为人体提供必需的生物活性

物质而被广泛应用[3]。 

当前对于GlcNAc的生产方式主要包括化学法

与微生物发酵法 2 种[4]。化学法以虾蟹等动物的外

骨骼为原材料，利用浓盐酸、硫酸等化学试剂，水

解制取甲壳素。化学法的产能受制于虾蟹等原料的

产量，无法满足日益增长的市场需求，并且在水解

生产过程中会导致较为严重的环境污染。相较于化

学法，利用微生物发酵的方式生产 GlcNAc，既可

以摆脱对于虾蟹等原材料的依赖，并且对环境污染

小。因此利用微生物发酵法生产 GlcNAc 已渐渐成

为行业趋势。 

目前行业中对于 GlcNAc 含量的检测方法包

括：高效液相色谱法(HPLC)[5-6]，比色法以及电位

滴定法。这 3 种检测手段虽然检测精度高，但都属

于化学方法检测，在实际运用过程中需要经过采样-

送检的环节，检测时间长、无法做到实时在线测量。

导致车间技术员对生产过程参数调节存在滞后。 

针对上述问题，可以通过软测量的方式，建立

发酵过程 GlcNAc 含量的预测模型。BP 神经网络

算法是目前应用十分广泛的建模算法，其结构简

单，能够实现复杂的非线性映射问题。白书华等[7]

利用 PSO-GA-BP 算法建立了林火预测模型。花亚

梅等[8]在传统 BP 神经网络的基础上，利用自适应

学习率的方式，建立了厌氧发酵产气量的软测量模

型。朱湘临等[9]利用 CS-BP 算法建立了松茸发酵过

程菌丝生物量的预测模型。国内外研究者已将 BP

神经网络运用到短时交通流量预测[10]、空气质量

预测[11]、神经网络图像复原[12]、股价预测[13]等多

种研究领域。以上这些研究多是从神经网络结构方

向进行优化，通过对神经网络的初始权值、阈值或

神经网络的学习率进行优化，提高预测精度。而在

实际的应用过程，还存在样本中特征种类过多的问

题。在神经网络训练过程中，输入特征过多会影响

模型训练速度，特别是当使用群优化算法优化初始

权值、阈值时，每个种群的适应度计算都是一次训

练过程。另外输入特征过多会导致模型结构复杂，

降低模型泛化能力。 

针对上述问题本文将随机森林算法、遗传算法

及改进 BP 神经网络相结合，以某氨糖生产企业发

酵过程中的数据为基础，建立基于 RF-GA-BP 算法

的 GlNAc 含量预测模型。首先通过随机森林算法，

对所有的输入特征与 GlNAc 含量进行关联性分

析，选择出与 GlNAc 含量关联度较高的特征，从

而降低模型的复杂程度、提高训练速度。再通过遗

传算法对神经网络的初始权值及阈值进行优化，避

免神经网络陷入局部最优点。 

1  基本原理及方法 

1.1 BP 神经网络 

BP 神经网络结构简单，通过误差反向传播原

理对各层神经元的权值、阈值进行迭代，每次迭

代权值、阈值会向着减小输出误差的方向进行调

整[14]。BP 神经网络运算公式： 
T( )f b  X W X                      (1) 

式中： X 为输入矩阵；W 为权重矩阵；b 为阈值。  

3 层的 BP 神经网络已经能够解决复杂的非线

性映射问题。网络结构如图 1 所示。 

 
图 1  BP 网络结构图 

Fig. 1  Structure chart of BP network 

1.2 随机森林(RF)特征选择原理 

随机森林算法运用集成学习的思想，通过构建

多个决策树按一定策略进行预测。在每个决策树每

个节点的构建过程中，需要对所有的候选特征进行

比较，选择引起不纯度下降最大的特征与分裂值。

对于回归问题一般采用方差度量不纯度。对于分类

问题采用基尼不纯度或信息增益度量不纯度。 

2
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在随机森林算法的基础上，利用 Mean 

decrease impurity (平均不纯度减少)的思想对所有

特征进行关联性分析[15]。通过计算随机森林构建

过程中各个特征的平均不纯度下降值来对特征的

重要程度进行排序，特征引起的不纯度下降越高

则越重要。 

随机森林算法决策树生成步骤如下： 

step 1：遍历所有特征，对于特征 fi，遍历所有

可能分类情况，计算均方误差(MSE)。选择均方误

差最小的特征和切分点 s。均方误差、目标函数计

算公式： 

1 2

2 2
1 2( ) ( )

i i

i i
x R x R

MSE y c y c
 

            (2) 

1 2

2 2
1 2,

min[min ( ) min ( ) ]
i i

i ij s x R x R
y c y c

 

       (3) 

式中：R1，R2 为按切分点 s 分割形成的样本空间； 

c1，c2 为两样本空间平均输出值；yi 为第 i 个样本

的输出值。 

step 2：用选定的对(j,s)划分区域并求取相应的

输出值。 

区域划分规则： 
( )

1( ) { | }jR j,s x x s ≤                     (4) 
( )

2 ( ) { | }jR j,s x x s                      (5) 

输出值计算公式： 

( )

1

i m

m i
x R j,sm

c y
N 

                        (6) 

step 3：重复执行 step 1~2，直到样本空间为空、

无法分割或满足其他停止条件。 

step 4：将输入空间划分为M个区域生成决策树： 

1
( )

M

m
m

f x c I


                           (7) 

1.3 GA-BP 算法 

BP 神经网络结构简单，能够解决复杂非线性

映射。但 BP神经网络的预测效果会受到初始权值、

阈值的影响，多次训练预测效果可能差距较大。本

文采用遗传算法对初始的权值、阈值进行优化。

GA-BP 算法流程如图 2 所示，具体步骤如下： 

step 1：确定 BP 神经网络基本结构。包括：输

入神经元个数、输出神经元个数、隐含层层数、隐

含层数量、传递函数、学习率。 

step 2：编码。编码长度计算公式： 

1 2 1 2S R S R S S S                    (8) 

式中：S 为编码长度；S1为隐含层神经元数量；S2

为输出层神经元数量；R 为输入层神经元数量。 

step 3：设计适应度函数。适应度函数用以度

量每个个体的优劣程度。本文以 BP 神经网络预测

指标 R2 为基础设计适应度函数。 

step 4：初始化种群。 

step 5：按照 step 3 设计的适应度函数，计算

种群的适应度值。 

step 6：以适应度值为依据，对种群进行选择、

交叉、变异。 

step 7：若满足终止条件，结束。不满足条件

则返回 step 5，直至满足终止条件。 

step 8：解码种群中最优个体，作为 BP 神经网

络初始权值、阈值。训练神经网络。 

step 9：测试应用训练完成的神经网络。 

 
图 2  GA-BP 算法流程图 

Fig. 2  Flow chart of GA-BP algorithm 

1.4 BP 算法的改进 

1.4.1 引入动量因子 

传统 BP神经网络采用梯度下降法进行权值修

3
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正，只考虑当前梯度方向。这种方法忽略了历史的

梯度影响，导致收敛速度慢。附加动量法基于指

数加权平均的思想，将历史梯度加权平均后附加

在每次的更新中。若当前时刻梯度方向与历史时

刻梯度方向相似，则加强当前梯度变化；反之则

削弱当前时刻的梯度变化方向。通过引入动量因

子可以有效的减小梯度下降过程中的震荡幅度，

提高收敛速度。 

其权值更新公式为： 

( ) ( 1)
(n)
Ev n v n

v
 

     


             (9) 

( ) ( 1)
(n)
Ew n w n

w
 

     


          (10) 

式中：α为动量系数， (0,1)  。 

1.4.2 引入自适应学习率 

传统 BP 神经网络，学习率为固定值，容易导

致训练时间过长或震荡。在神经网络训练初期由于

远离最优点，需要采用较大的学习率，缩短训练时

间；在训练后期靠近最优点时，需要采用较小的学

习率来逼近最优值。 

引用自适应学习率，可以加速收敛过程，增加

稳定性。修正公式为： 
-sign[ ( ) ( 1)]( 1) ( ) 2 e n e nn n                 (11) 

式中：η(n)为修正之前的学习率；η(n+1)为修正之

后的学习率；e(n)为输出误差值。 

2  RF-GA-BP 预测模型建立 

2.1 数据来源 

本次仿真所用数据来自某氨糖生产企业，选取

该公司发酵过程中 25 批次(共 158 个样本)。每个

样本中包含 14 个数据：发酵周期、离线 PH、在线

PH、罐温、罐压、通气量、搅拌转速、DO 值、补

糖速度、糖流量累计、OD 值、葡萄糖含量、谷氨

酸含量、N-乙酰氨基葡萄糖含量。 

2.2 模型构建流程 

预测模型构建流程如图 3 所示。 

 
图 3  预测模型构建流程图 

Fig. 3  Flow chart of constructing prediction model 

2.3 数据预处理 

2.3.1 样本筛选 

目前该公司对于发酵过程中N-乙酰氨基葡萄

糖的测量采用的是采样-送检的方法，无法做到

在线测量。该公司一个发酵批次中只对部分周期

的 N-乙酰氨基葡萄糖含量进行了测量。BP 神经

网络是一种监督学习的算法，需要去除掉没有含

量的样本。 

2.3.2 归一化 

样本中的 13 个特征之间存在不同的量纲，特

征分散程度差异大，无法直接进行比较。若不进

行处理，部分特征可能被忽视，影响模型的预测

精度。需要对每个特征序列的样本进行归一化。 

归一化是一种简化计算的方式，通过归一化

将有量纲的表达式经过变换，化为无量纲的表达

式，成为纯量[16]。数据归一化计算公式： 
_min

_norm
_max _min

i i

i

i i

f f
f

f f






X X
X

X X
              (12) 

式中：
ifX 为输入矩阵 X 中特征 fi 的原始数据； 

_maxifX ， _minifX 分别为输入矩阵 X 中特征 fi 的最

大值和最小值； _normifX 为特征 fi归一化后的数据。 

利用公式(12)将输入样本中所有的数据映射

到[0,1]之间。消除由量纲问题引起的误差。 

2.4 特征选择 

为了提高模型的泛化能力、防止出现过拟合的

情况，需对采集到的 13 个输入特征进行分析，从
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中选择出与预测目标关联度最大的特征。采用随机

森林算法进行建模，计算各输入特征的平均不纯度

减少值，计算结果如表 1 所示。 

表 1  各特征平均不纯度减少值 
Tab. 1  Mean-decrease-impurity of each feature 

序号 特征 平均不纯度减少 
1 糖流量累计 0.434 4 
2 周期 0.416 6 
3 通气量 0.061 3 
4 补糖速度 0.044 0 
5 OD 0.035 0 
6 罐温 0.003 6 
7 葡萄糖含量 0.001 7 
8 谷氨酸含量 0.000 9 
9 在线 PH 0.000 7 
10 离线 PH 0.000 7 
11 搅拌转速 0.000 4 
12 DO 值 0.000 3 
13 罐压 0.000 3 

对于输入特征的选择，过多会导致模型泛化能

力弱，影响解空间的稳定性。过少会丢失有效信息，

影响模型预测精度。本文根据表 1，选择平均不纯

度减少最大的 5 个特征(糖流量累计、周期、通气

量、补糖速度、OD)作为模型的输入特征。 

2.5 预测模型训练 

通过遗传算法对神经网络初始权值、阈值进行

优化，采用神经网络拟合性能指标 2R 作为适应度

函数，设置种群规模 50，最大进化次数 100，交叉

概率 0.4，变异概率 0.08。 

本文神经网络的拓扑结构为 5-9-1，输入层神

经元采用平均不纯度下降最大的 5 个特征；隐含层

神经元个数为 9，隐含层神经元个数通过经验公式

与试凑法确定；输出层神经元个数为 1，代表 N-

乙酰氨基葡萄糖含量。神经网络参数设置如下：训

练步数 1 000，目标误差 0.001，学习率 0.01。 

为了对 RF-GA-BP 算法性能进行评估，利用相

同的训练集分别建立了基于传统 BP 算法、GA-BP

算法与 RF-BP 算法的含量预测模型。 

2.6 模型对比 

GA-BP 模型与 RF-GA-BP 模型适应度值迭代

情况如图 4 所示。GA-BP 模型经过 85 次迭代达到

最大值，RF-GA-BP 模型经过 37 次迭代达到最大

值。相较于 GA-BP 模型，RF-GA-BP 模型训练速

度更快并且最终的适应度值更高。 

 
图 4  预测模型适应度曲线 

Fig. 4  Adaptability curves of prediction models 

运用训练好的 BP 模型、RF-GA-BP 模型、

GA-BP 模型与 RF-BP 模型分别对同一测试集(共

25 样本)的数据进行预测。 

利用平均绝对百分比误差(MAPE)与均方误差

(MSE)对模型误差进行评价，计算公式分别为： 

=1

ˆ100%MAPE
n

i i

i i

y y
n y


                (13) 

 2

1

1 ˆMSE
n

i i
i

y y
n 

                   (14) 

表 2 为 4 种预测模型的误差情况。可以看出，

RF-BP 模型与 RF-GA-BP 模型的预测效果远好于

BP 模型与 GA-BP 模型。RF-GA-BP 模型的预测误

差最小，平均误差小于 7%。 

表 2  4 种模型均方误差、绝对百分比误差对比 
Tab. 2  Comparison of MSE and MAPE between four models 

预测模型 MSE MAPE/% 
BP 神经网络 87.06 17.74 

GA-BP 神经网络 73.28 15.51 
RF-BP 神经网络 21.42 8.37 

RF-GA-BP 神经网络 13.64 6.29 
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图 5 为 4 种模型实际值与预测值拟合曲线。可

以看出，RF-GA-BP 模型拟合效果最佳，决定系数

( 2R )达到 0.993 14。 

 

(a) BP 算法 

 

(b) GA-BP 算法 

 

(c) RF-BP 算法 

 

(d) RF-GA-BP 算法 

图 5  4 种模型预测结果 
Fig. 5  Prediction results of four models 

图 6 为 4 种模型测试样本绝对误差。GA-BP 模

型与传统 BP 模型相比，MAPE 降低了 2.23%。

RF-GA-BP 模型与 RF-BP 模型相比，MAPE 降低了

2.08%。 

 
(a) BP 算法 

 
(b) GA-BP 算法 

 
(c) RF-BP 算法 

 
(d) RF-GA-BP 算法 

图 6  4 种模型预测绝对百分比误差 
Fig. 6  MAPE of four models 

通过加入 RF 算法进行特征选择后，BP 模型与

GA-BP 模型的 MAPE 分别降低了 9.36%和 9.22%。 

3  结论 

本文针对氨糖发酵生产过程中，N-乙酰氨基葡

萄糖含量难以在线的测量的问题，提出了一种基于

RF-GA-BP 算法的预测模型。通过 Matlab 建模仿

真，该预测模型的预测平均绝对误差低于 7%，预
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测效果优于传统 BP 算法与 GA-BP 算法建立的模

型。由于加入了 RF 算法进行特征选择，模型的预

测精度和收敛速度都得到了提升。 
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