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人工神经网络结合遗传算法在焙炒大米过程中的应用

朱益波， 张建华， 史仲平”， 毛忠贵
(江南大学工业生物技术教育部重点实验室，江苏无锡214036)

摘 要：焙炒是一砖全觏的使原料淀粉糊化的方法。它用热风替代水蒸气，在高温，短时阍的务件

下处理原料米，具有无废水污染，容易保存等优点，为食用酒酿制过程中的一种新型技术．通过对

焙炒欠米戆3个攘标：鞴纯率、脂肪含量和氨基氮选行测定，到矮人工神经网络技术众NN砖上述

性能指标和操作参数的数据进行训练学习，得到可以描述焙炒过程操作条件和性能指标之间关系

的模攫．在所得模型鹩基础上，利用遗传算法GA对夭米酶焙炒条件实施优纯，对未参与ANN建

模的数据进行评价和比较，结果发现，结合使用ANN和GA，能够比较准确地预测对应于期望指

标的操作务件，预测结果与实验数据吻合．
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Application of Genetic Algorithm Associated with Artificial Neural

Network Techniques for Optimization of Rice Roasting Process

ZHU Yi—bo． ZHANG Jian—hua， SHI Zhong—ping， MAO Zhong—gui

(The Key Labor8tory of Industrial Biotechnology。Ministry of Education·Southern Yangtze University，Wuxi

214036．China)

Abstract：Rice roasting process is a novel technique for raw starch gelatinization． It uses heated

air to feplace w8ter steam for processing rice under the conditions of high temperature and short

time．and is a new technique for making rice wine with the characteristics of easy storage and zero

water pollution．This study measured three ma)or process performance index，starch if-ratm'

total fat and amino nitrogen contents of the roasted rice under various operating conditions，then

the relationship between the performance index and the corresponding operation variables were

modeled by artificial neural network(ANN)by learning and training the corresponding data sets·

Based on the models obtained，genetic algorithm was used to optimize the rlce roasting process’

which is to search the optimal operation variables corresponding to the expected performance

index．The resuIts showed that the combination of artificial neural network and genetic

aIgorithms could accurately estimate the operating variables{or the expected performa稳ce’硅dex，

bv evaluating several data sets unused for the ANN models’learning and training·

Key words：artificial neural network；genetic algorithm；roasting；starcll ot-ratl。
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焙炒是一种全新的使原料淀粉糊化的方法，即

用热空气替代水蒸气，高温短时间处理原料米．由
1 材料与方法

于在原料处理全过程中“干法”作业，和传统的蒸饭

法相比，处理后的原料不会发生淀粉老化现象，具

有易保存、无废水污染等优点，被国内众多的黄酒

生产单位和研究单位所关注[1]．在利用焙炒大米进

行黄酒与清酒的清洁生产中，焙炒过程的操作参数

对焙炒米的指标具有决定作用，而这些指标又对焙

炒大米的储藏和酿造有着重要影响，直接关系到成

酒的品质以及生产成本．焙炒过程的性能指标包

括：糊化率、脂肪、氨基氮和水分质量分数等，而主

要影响性能指标的操作参数则包括：焙炒温度、焙

炒时间和米的浸泡时间等．由于焙炒过程是一个复

杂的物理和化学反应过程，很难建立一个能够准确

描述过程特性的数学模型，并利用这个模型进行过

程优化．

人工神经网络(ANN)计算仿真技术是近年来

迅速发展起来的一门应用研究学科．随着计算机技

术的不断更新完善，ANN技术在包括发酵过程控

制和优化等许多研究领域得到了广泛应用[2“]．由

于人工神经网络不需要传统的反映透明机制的生

物或物理化学模型，且其处理复杂、非线性系统(数

据)的能力很强，因此与传统的建模方式相比，具有

很大的优越性．BP—ANN网络是当前应用较为广泛

的一种多层前向传播神经网络模型，训练学习采用

误差反向传播算法．BP网络结构简单，状态稳定，

计算条件易于满足，可有效地用于非线性函数逼近

和基于不规则数据结构的复杂系统仿真[5]．

遗传算法(Genetic Algorithm)简称GA，是模

拟生物的遗传和长期进化过程建立起来的一种搜

索和优化算法，它模拟生物界“生存竞争，优胜劣

汰，适者生存”的机制，用逐次迭代法搜索寻优，所

得到的最优解为全局最优解．遗传算法模拟了自然

选择和自然遗传中发生的繁殖，交配和突变现象，

将问题中每个可能的解看作是种群中的一个个体，

并将每个个体编码成字符串的形式，根据预定的目

标函数对每个个体进行评价，给出一个适合度值，

进行逐次择优传代．遗传算法的3种基本算子是：

选择，交叉，变异[6]．近年来，GA在发酵过程中的应

用大多集中在确定动力学模型参数[7舟]，决定最佳

底物流加策略m103以及优化培养基成分n1]等方面．

由于食用酒酿造过程是一个非常复杂的过程，

过程优化控制往往依靠操作者的经验．作者尝试使

用ANN和GA的方法，并使用MATLAB 6．5编写

的程序对大米焙炒过程进行建模和过程优化．

1．1大米焙炒试验

1．1．1 实验材料 市售糯米；糖化酶：取2 mL糖

化酶(酶活10×104 u／mL)稀释到100 mL；中性蛋

白酶GC710，酸性蛋白酶GCl06：无锡杰能科公司

产品；SBA一40B生物传感分析仪，山东科学院生物

研究所产品；索氏抽提器；Sartorius MA40水分天

平等．

1．1．2 大米的焙炒 在确保焙炒大米完全流化的

情况下，影响焙炒的3个主要因素分别是大米的含

水量、焙炒温度以及焙炒时间，根据实际操作条件

按照正交表L。(34)安排多批试验，根据各批对应的

试验条件进行焙炒试验，各批焙炒大米分装待测定

其指标．为便于工业上的操作，大米的含水量以

30℃水的浸湿时间来代替．

1．1．3 焙炒性能指标测定 糊化率的测定方法采

用焙炒米的糊化率快速测定法【1 2|．脂肪质量分数的

测定使用索氏抽提法[1⋯．焙炒米中氨基氮的质量分

数在模拟发酵条件下，对蛋白酶水解焙炒米中的蛋

白质产生的a一氨基氮进行测定．测定方法采用中性

甲醛滴定法．

1．2 人工神经网络的结构以及模型的建立

作者设计了一个3层BP神经网络结构，见图

1．输入层神经元数为3，每个输入单元分别代表相

应的输入变量，即大米浸泡时间、焙炒温度和焙炒

时间．中间隐层的层数为lO．输出层层数为1，输出

变量分别代表焙炒性能指标，即糊化率、脂肪含量

和旷氨基氮含量．因此，完整的神经网络模型由3个

3×10×1的网络所构成．其中，z；代表输入层和中

间隐层中的第i个输入变量；0，姑’和O，。’分别代表

中间隐层和输出层中的第J个输出变量，其值由对

应的zi和各层各单元间的权值w。的乘积之和，以

及Sigmoid形式的传递函数所决定．输入层和中间

隐层各有一个偏差单元．这里N1=3+1—4，N2

—10+1一11．各层各单元间的权值w。在网络学

习和训练过程中经过优化调整，通过误差，即“期

望”输出值与神经网络输出层的计算值之差达到最

小而求出．采用MATLAB中的Neural Network

Toolbox系统仿真环境提供的网络学习，训练和仿

真模块进行计算，计算出各层各单元间的权值Ⅳi，

进而得到大米焙炒过程的操作参数与对应的性能

指标间的模型．
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一
————H’)<∥＼、一焙炒时间><蕊艺纩
浸米时间声<菇繇

输出层

期望输出值

佳的个体‘H3．本研究遗传算法的计算参数为：种群

大小5l，搜索步长0．01，交叉概率为0．6，变异概率

为0．1，传代数为40～100．

r∥采／值：糊化率或脂肪 2 结果与讨论／输出值：糊化率或脂肪·结禾司7可化
质量分数或氨基氮质量分数

偏差单元_
输入层层数3中间层层数10

oj 2k讦丽1F两s，盖w㈣

Oj”。rF石南Sj2善”Vz·
图1 3层BP神经网络模型结构

Fig．1 Three-layer BP neuraI network modeI

1．3遗传算法的建立

在神经网络建模后，用遗传算法求取对应于目

标性能指标(糊化率或脂肪质量分数或a一氨基氮质

量分数，或复合指标)的优化操作条件(即焙炒温

度、焙炒时间和大米浸泡时间)，具体步骤如下：

1)将操作参数遗传基因一染色体化，即将3个操

作变量统合并编码成一个二进制串结构数据，由计

算机随机地产生由2进(o或1)文字序列构成的初

代染色体(基因)种群N个．

2)遗传基因序列的解码化，将解码后种群的二

迸制串结构数据转换成原有的操作参数．

3)将解码化的参数代入ANN模型求解，算出

各染色体的适合度(Fitness)．其中适合度(Fitness)

一般可以定义为1一∑ABS(yi—Yi")，y；是由操作参

数和ANN模型求得的性能指标，了?为目标性能指

标．适合度可以是单一适合指标(i一1；如仅以糊化

率为指标)，也可以是复合适合指标(i=1，N；如同

时以糊化率和脂肪质量分数为指标N=2)．

4)根据各种群适合度的大小，从种群中选择适

合度较大的一些个体组成交配池．

5)通过交叉和变异两种遗传算子对交配池中

的个体进行遗传操作，并形成新一代的种群．

6)反复执行步骤2)到5)，直至达到规定的遗传

代数．

作者在种群选择算子中采用了最优保存策略

和比例选择法相结合的思路，即首先找出当前群体

中适合度最高和最低的个体，将最佳个体保留并用

其替换掉最差个体．为保证当前最佳个体不被交叉

和变异操作所破坏，允许其不参与交叉变异而直接

进入下一代．这种做法的优点是能保证最佳个体的

适合度不减小，并使最高适合度逐渐增加并得到最

2．1大米焙炒中各指标随操作变量变化的基本趋势

将大米浸泡5 rain后，用炒米机高温流化处理

45 S测定糊化率、脂肪质量分数和d一氨基氮质量分

数随焙炒温度变化的曲线，结果见图2．在同一焙炒

时间下糊化率随着温度的升高而升高，糊化率在温

度达到240℃时，增长趋势减缓，并开始达到稳定

状态，糊化率接近90％．同时，同一温度下焙炒时间

长的大米糊化率高(数据未列出)，较低温度下适当

延长焙炒时间提高大米的糊化率．焙炒米的脂肪质

量分数随着焙炒温度的升高逐渐降低，到250℃后

开始达到稳定．同样，在相同的焙炒温度下，焙炒时

间长，脂肪质量分数也较小．大米中易于利用的氨

基氮质量分数开始随着焙炒温度的升高而上升，到

了150。C左右，随着焙炒温度的升高则反而开始下

降．一般而言，所得到的焙炒米糊化率较高，脂肪质

量分数较低，酿制的酒具有特殊的香味，属于清爽

型的黄酒．而用于酿造黄酒的大米氨基氮的质量分

数控制，应根据酿造的具体要求而定．
+糊化率
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图2大米焙炒中各指标随操作变量变化的基本趋势

Fig．2 Basic change pattern of various performance in。

dex vel*sus operating conditions

2．2 ANN人工神经网络模型的预测性能

为建立得到ANN人工神经网络模型，将33套

糊化率与操作参数(浸泡时间、焙炒温度和焙炒时

间)的数据，23套脂肪质量分数与操作参数的数据，

23套氨基氮质量分数与操作参数的数据，分别用来

训练和学习从而得到各自神经网络模型中各层各

单元间的权值W¨另外，各6套未用于训练和学习

的数据，用来评价所得到的ANN人工神经网络模

型的准确性和通用能力．糊化率和脂肪质量分数的
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神经网络模型分别经过约500次和250次的训练和

优化调整，相应的网络模型的误差平方和分别达到

5．52×10。6和8．38×10～．图3a、图3b分别表示归

一化(实际值／最大值)的糊化率和脂肪质量分数的

模型预测值与实际值之间的相互关系．如果模型足

够准确，所有的数据点都应该处在通过原点的直线

上．从图中可以看出，用于训练学习的数据和用于

评价的数据均处在该直线的附近，这表明所得到的

人工神经网络模型能够比较准确的预测焙炒的操

作参数与相应性能指标之间的关系，从而为后续的

遗传算法的运行实施提供了比较准确的模型．有关

氨基氮质量分数的神经网络模型的预测性能，因篇

幅所限未在本文中给出．

趔
岫{

嚣

图3a ANN对糊化率的预测性能

Fig．3a Estimation performance for starch a-ratio by

ANN

j型

嘲{
‘一孵

预测值

图3b ANN对脂肪质量分数的预测性能

Fig．3b Estimation performance for fat content by ANN

2．3利用遗传算法求解对应于目标性能指标的最

优操作参数

2．3．1 以糊化率为惟一性能指标时的最优操作参

数以及遗传算法的性能 以大米焙炒的糊化率作

为惟一性能指标，利用遗传算法进行优化计算时的

糊化率以及对应操作参数的变化趋势见图4a和图

4b．这时，目标糊化分数被设定在0．921(糊化率

92．1％)．

p

蜊
赠
蛰
逛

图4a糊化率随传代次数的变化趋势

芝

厘

苦
§
逛

图4b操作参数随传代次数的变化趋势

Fig．4b Operating variables versus genetic generation

由图4可以看到遗传操作中每一代的糊化率

通过改变操作参数而逐渐增大，经过40代的遗传

操作，糊化率趋近于其目标值(92．1％)，而对应于

目标值的最优焙炒温度和焙炒时间分别为308。C

和64 S．此时，遗传算法的性能用6套未参与神经网

络训练和学习的数据来加以评价，即比较对应于实

际目标值的计算操作参数与实际操作参数，其结果

见表1．由表1可以看到焙炒时间和焙炒温度的计

算值与实际值比较接近，但浸米时间的相对误差及

其变动则较大，其原因是与焙炒时间和焙炒温度相

比，浸米时间对目标性能影响较小的缘故．另外，焙

炒时间和焙炒温度的增大均会造成糊化率的升高，

这会出现同一个糊化率可以对应多个操作参数的

情况．

2．3．2 以糊化率和脂肪质量分数为复合性能指标

时的最优操作参数以及遗传算法的性能 以大米

焙炒的糊化率和脂肪质量分数为复合性能指标，利

用遗传算法进行优化计算时的糊化率、脂肪质量分

数以及相对应操作参数的变化趋势见图5a和图

5b．这时，目标糊化率和脂肪质量分数分别被设定

在0．921(糊化率92．1％)和0．314％．

由图5可以看到与以糊化率为惟一性能指标

时相比，为使性能指标趋近于其目标值，需要较多

的传代次数．本研究需要约70代左右的遗传操作，
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糊化率和脂肪质量分数才能趋近于其目标值，但却

不能完全达到所设定的目标值．这时，对应于复合

目标值的最优焙炒温度和焙炒时间分别为298℃

和62 S．以复合性能指标为基础的遗传算法的性能

用另外2套未参与神经网络训练和学习的数据来

加以评价，其结果见表2．

表1 以糊化率为惟一性能指标时的实际操作参数与预测参数对照

Tab．1 Comparison results of actual and estimated operating variables with starch a-ratio as the sole performance index

项目 批次
糊化

率／％

浸米

时间／min 髫％温度／℃ 相对
误差，7％

焙炒
时间／s

相对
误差／％

实际操作参数

55．1

74．8

83．1

87．7

81．7

150

220

240

260

280

55

55

55

55

55

6 92．3 5 3lO 55

——————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————一———————————————————————————————————一
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Fig．5b Operating variables versus genetic generation

衰2 以糊化率和脂肪含量为复合性能指标时的实际操作参数与预测参数对照

Tab．2 Comparison results of actual and estimated operating variables with both starch(x-ratio and fat content as the complex per’

formance index

糊化 脂肪质量 浸米 温度／ 烯炒

项目 批次
率／％ 分数／％ 乐tlnqlmin ℃ 时间／s

实际操作参数 l 9t．55 0．328 5．0 300 55

2 91．63 0．321 7．0 300 60

遗传算法预测参数 设定 91‘塑 !：!!! !：! !!!兰L——一———————————————————————————————————————————————————_—————————————————————一一。

由表2可以看到焙炒时间和焙炒温度的计算

值与实际值非常接近，说明以复合性能指标为基础

的遗传算法有很高的预测精度．

3 结 论

在大米焙炒过程中结合使用ANN和GA的方

法，能够比较准确地预测对应于期望指标的操作条

以

∞
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件，预测结果与实验数据吻合．以上建模和过程参

数优化的方法，对于大米焙炒过程的实际应用和优

化具有一定的指导意义．建立准确的过程模型需要

大量的实验数据。而生产和试验过程中积累的数据

则可以用来不断地完善既存的模型，从而使得最优

操作条件的预测值更加准确．另外，对于影响焙炒

大米其它品质的参数也可以通过类似的方法来建

模和优化操作条件．作者提出的方法简单可行，具

有一定应用价值．
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