
江苏农业学报(Ｊｉａｎｇｓｕ Ｊ.ｏｆ Ａｇｒ.Ｓｃｉ.)ꎬ２０２１ꎬ３７(５):１１８３￣１１８９
ｈ ｔｔｐ: / / ｊ ｓ ｎ ｙ ｘ ｂ. ｊａ ａ ｓ.ａ ｃ.ｃ ｎ

聂　 磊ꎬ蔡文涛ꎬ黄一凡ꎬ等. 基于时间序列的微藻生长环境参数的预测模型[Ｊ].江苏农业学报ꎬ２０２１ꎬ３７(５):１１８３￣１１８９.
ｄｏｉ:１０.３９６９ / ｊ.ｉｓｓｎ.１０００￣４４４０.２０２１.０５.０１３

基于时间序列的微藻生长环境参数的预测模型

聂　 磊ꎬ　 蔡文涛ꎬ　 黄一凡ꎬ　 董正琼
(湖北工业大学机械工程学院 /湖北省现代制造质量工程重点实验室ꎬ湖北 武汉 ４３００６８)

收稿日期:２０２１￣０３￣１７
基金项目:国家自然科学基金面上项目(５１９７５１９１)ꎻ湖北省教育厅

重点项目(Ｄ２０２０１４０１)
作者简介:聂　 磊(１９７８－)ꎬ男ꎬ湖北武汉人ꎬ博士ꎬ教授ꎬ主要从事电

子制造工艺可靠性研究ꎮ (Ｅ￣ｍａｉｌ) ｌｅｉｎｉｅ＠ ｈｕｓｔ.ｅｄｕ.ｃｎ
通讯作者:董正琼ꎬ(Ｅ￣ｍａｉｌ)ｄｏｎｇｚｈｑ＠ ｈｂｕｔ.ｅｄｕ.ｃｎ

　 　 摘要:　 掌握微藻生长环境中的温度、硝酸盐浓度、氧气浓度等参数的变化规律有利于提高生物产出量ꎮ 本研

究利用钝顶螺旋藻全生长周期中的大量环境参数ꎬ引入时间序列预测方法ꎬ通过极大似然估计ꎬ得到线性回归模

型ꎬ同时引入状态空间预测方法ꎬ将低维的线性模型映射到高维空间ꎬ以消除低维空间下模型的不准确性ꎮ 为评估

模型的有效性ꎬ采用了杜宾￣瓦特森检验法、图像法、均方根误差、平均绝对误差和最大误差等评估方法和指标进行

评估和验证ꎮ 预测结果显示ꎬ自回归滑动平均模型和自回归滑动平均￣卡尔曼滤波模型均可用于预测微藻生长的

环境参数ꎻ与前者相比ꎬ后者预测误差更小ꎬ模型拟合更精确ꎬ能更好地揭示钝顶螺旋藻生长过程中环境参数的内

在规律ꎮ
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　 　 在过去的二十年里ꎬ微藻细胞作为蛋白质、维生

素、必需氨基酸和脂肪酸的重要来源而受到关

注[１￣５]ꎮ 螺旋藻是一种丝状蓝藻ꎬ它由蓝绿色的圆柱

形细胞的丝状螺旋毛状体组成[６]ꎬ可以在许多其他
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生物不适宜的环境中定居[７]ꎬ是微藻培养的典型藻

种ꎮ 螺旋藻被开发为“未来的食物”ꎬ因为它具有比

其他藻类更高效地合成高质量浓缩食物的惊人能

力ꎮ 最值得注意的是ꎬ螺旋藻蛋白质含量超过

５０％ꎬ所有必需氨基酸都处于完美平衡状态ꎮ 它的

光合转化率为 ８％ ~ １０％ꎬ相比之下ꎬ大豆等陆生植

物只有 ３％ꎮ
户外跑道池系统是当下商业藻类生产最常用的

方法[８￣１０]ꎬ它试图最大限度地将太阳能和无机化学

物质转化成高价值产品ꎮ 目前ꎬ利用户外跑道池系

统培养藻类的运营成本较高ꎬ其主要原因在于最佳

种群密度、最适温度难以维持以及过饱和光照度易

引起高溶解氧水平降低等问题ꎮ 针对上述问题ꎬ已
有许多研究结果表明微藻的生长速度受到周围环境

参数的影响ꎮ 例如ꎬ Ｂａｋｙ 等[１１] 比较了螺旋藻在不

同氮浓度下的生长ꎬ结果表明ꎬ在氮限制条件下ꎬ螺
旋藻的总类胡萝卜素和总脂肪含量最高ꎮ Ｌｉ 等[１２]

采用 ＣＯ２吸收和微藻(ＣＡＭＣ)转化混合系统ꎬ研究

不同含氮量对微藻培养工艺性能的影响ꎬ发现当

ＮＨ４ＨＣＯ３与 ＮａＮＯ３的比例为１ ∶ ４ 时ꎬ复合工艺的碳

利用率可达 ４０.４５％ꎬ高于传统的微藻 ＣＯ２固定工艺

(约１０％~３０％)ꎮ 李姿等[１３] 在恒温条件下ꎬ比较了

４ 个不同生长期内的光照度和 ＣＯ２体积分数的最适

条件ꎬ得到的钝顶螺旋藻最大生物量和固碳速率分

别为 ４􀆰 １２６ ｇ / Ｌ 和 ５８􀆰 ２３１ ｍｇ / (Ｌ􀅰ｈ)ꎮ 赵 嶝 科

等[１４]研究了 Ｎｉ２＋对螺旋藻生长的影响ꎬ试验结果表

明ꎬ质量浓度 ０􀆰 ５ μｇ / ｍｌ的 Ｎｉ２＋可促进螺旋藻生长ꎮ
掌握跑道池系统参数变化规律ꎬ预测未来参数数值ꎬ
是实现微藻培养过程优化的重要前提ꎮ

本研究以钝顶螺旋藻为研究对象ꎬ采用时间序

列模型对其培养过程中的温度、硝酸盐浓度和氧气

浓度等变量的变化进行预测ꎬ随后对时间序列模型

进行卡尔曼滤波ꎬ以消除单一模型预测的局限性ꎬ揭
示微藻整个生长周期中环境变量的变化规律ꎬ为其

延迟期、对数期前期、对数期后期和稳定期中环境变

量的调控提供依据ꎬ为发现低成本、高产出的微藻培

养条件参数组合打下基础ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 试验材料及数据来源

１.１.１　 试验材料 　 试验材料为从美国模式培养物

集存库(Ａｍｅｒｉｃａｎ ｔｙｐｅ ｃｕｌｔｕｒｅ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎꎬＡＴＣＣ)中获

得的蓝藻 Ｓ.ｐｌａｔｅｎｓｉｓ ２９４０８ꎻ户外跑道池中接种 １.５ Ｌ
钝顶螺旋藻和 ２００􀆰 ０ Ｌ 培养基ꎮ
１.１.２　 试验仪器　 四叶片浆轮ꎬ以 ６􀆰 ８７５ ｒ / ｍｉｎ速度

旋转ꎻＨｏｂｏ 数据记录器ꎻ１５ ｍｌ Ｆａｌｃｏｎ 管ꎻＤｉｏｎｅｘ 离

子色谱仪 ＤＸ￣１２０ꎻ克拉克式氧微电极与 Ｕｎｉｓｅｎｓｅ 皮

安计ꎮ
１.１.３　 试验环境 　 试验地点在美国加利福尼亚州

马斯堡ꎬ室外跑道水池系统是在屋顶温室中构建的ꎬ
在整个试验过程中ꎬ空气温度是唯一的控制因子ꎮ
１.１.４　 试验数据的测定　 温度数据的测定:温度数

据(以摄氏度为单位)使用漂浮在每个滚道中的 Ｈｏ￣
ｂｏ 数据记录器收集ꎬ每 ５ ｍｉｎ 测量 １ 次ꎬ数据每周从

数据记录器下载ꎮ 硝酸盐浓度的测定:硝酸盐浓度

数据收集每周 ３ 次ꎬ从每个滚道每天收集的 ２５ ｍｌ
样本中取 １０ ｍｌ 以 ９ ｇ 的速度在 １５ ｍｌ Ｆａｌｃｏｎ 离心

管中离心 １０ ｍｉｎꎬ倒出上清液并储存在 ３０ ｍｌ 闪烁

小瓶中ꎬ储存在－２０ ℃的冷冻室中ꎬ备用ꎮ 使用型号

为 ＤＸ￣１２０ 的 Ｄｉｏｎｅｘ 离子色谱仪分析 ５００ μｌ 来自闪

烁瓶的硝酸盐样品ꎮ 氧气浓度的测定:从每个滚道

收集 ２ 份 ５０ ｍｌ 样品来测量氧气浓度ꎬ每周 ３ 次ꎮ
首先ꎬ将克拉克式微电极耦合到 Ｕｎｉｓｅｎｓｅ 皮安计上ꎬ
放入样品试管中ꎬ记录下电极的电流ꎬ并采用两点法

对电极进行校准[１５]ꎬ然后分别向 ２ 份样品中通入氮

气和空气约 ３ ｍｉｎꎬ同时记录电流ꎬ最后对照水饱和

空气溶氧表获得此时的氧气含量ꎮ
１.２　 参数预测方法

１.２.１　 时间序列模型的建立 　 时间序列分析是一

种处理随时间变化的相关数据的数学方法[１６￣１８]ꎮ
该方法的基本思想是:在不同的时间ꎬ同一变量的观

测值之间存在着一定的联系ꎬ通过分析观测值的序

列ꎬ找出它所反映的事物发展过程和趋势ꎬ然后进行

类推或延伸ꎬ以达到预测的目的[１９￣２２]ꎮ 时间序列分

析中最常用的自回归滑动平均模型(Ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ
ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅꎬＡＲＭＡ)将平稳的有色噪声序列视为

与时刻有关的序列ꎬ其一般形式为:
ｘｋ ＝ φ１ｘｋ－１ ＋ φ２ｘｋ－２ ＋ 􀆺 ＋ φｐｘｋ－ｐ ＋ εｋ － θ１εｋ－１ －

θ１εｋ－１－􀆺－θｑεｋ－ｑ (１)
其中ꎬφｉ <１( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｐ)ꎬ为回归系数ꎻθｉ <１

( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｑ)ꎬ为滑动平均系数ꎻｐ、ｑ 为 ＡＲＭＡ(ｐꎬ
ｑ)模型的阶次ꎻεｋ 为误差ꎮ 当 ｑ 为 ０ 时ꎬ该模型是

自回归模型 ＡＲ(ｐ)ꎬ当 ｐ 为 ０ 时ꎬ该模型是滑动平

均模型 ＭＡ(ｑ)ꎮ 建立时序模型的步骤如图 １ 所示:
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图 １　 时序模型流程图

Ｆｉｇ.１　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｍｏｄｅｌ

(１)　 平稳性检验

在对时间序列进行 ＡＲＭＡ 建模之前ꎬ要对序列

进行平稳性检验ꎮ 本研究采用 ＡＤＦ ( Ａｕｇｍｅｎｔｅｄ
ｄｉｃｋｅｙ￣ｆｕｌｌｅｒ)检验ꎬ也称单根检验ꎬ是一种时序模型

建立常用的检验方法ꎮ
(２) 差分

在实际测量中ꎬ由于测量目标不断变化ꎬ测量得

到的数据是不平稳的ꎬ不能对其直接进行 ＡＲＭＡ 建

模ꎮ 差分处理ꎬ可以去除序列的趋势性ꎬ对序列进行

一次差分处理后ꎬ得到的新序列通常可以满足 ＡＲ￣
ＭＡ 建模平稳性的需求ꎮ
(３) 零均值化

对于录入的试验数据ꎬ选取若干个数据组成新

的数据序列ꎬ并将其零均值化ꎬ处理数据速度快ꎬ能
较好地符合建立 ＡＲＭＡ 模型所需的条件ꎮ
(４) 序列的自相关函数 ( ＡＣＦ) 和偏自相关函数

(ＰＡＣＦ)
由 ＡＣＦ 和 ＰＡＣＦ 的图像可以观察数据是否平

稳ꎬ同时根据图像是否拖尾ꎬ来分别判断模型中的自

回归部分 ｐ 和滑动平均部分 ｑ 的最大值ꎮ 二者计算

公式如下:

ρ^ｋ ＝
􀰑
ｎ＝ｋ

ｔ＝１
(ｘｔ－ｘ－)(ｘｔ＋ｋ－ｘ－)

􀰑
ｎ

ｔ＝１
(ｘｔ－ｘ－) ２

(２)

φ^ｋｋ ＝
Ｄ＾ ｋ

Ｄ^ (３)

ρ^ｋ 为第 ｋ 个自相关函数ꎬ ｘｔ为序列中第 ｔ 个数

据ꎬｘ－ 为序列均值ꎬｘ 为序列中第 ｔ＋ｋ 个数据ꎬＤ＾ 为自

相关函数与偏自相关函数互相转换的系数矩阵ꎬＤ＾ ｋ

是根据克拉默法则得到的矩阵ꎮ 公式(３)中ꎬ

Ｄ＾ ＝

１　 　 ρ^１ 　 􀆺　 ρ^ｋ－１

ρ^１ 　 １　 􀆺　 ρ^ｋ－２

⋮　 ⋮　 　 　 ⋮
ρ^ｋ－１ 　 ρ^ｋ－２ 　 􀆺　 １

ꎻ

Ｄ＾ ｋ ＝

１　 　 ρ^１ 　 􀆺　 ρ^１

ρ^１ 　 １　 􀆺　 ρ^２

⋮　 ⋮　 　 ⋮
ρ^ｋ－１ 　 ρ^ｋ－２ 　 􀆺　 ρ^ｋ

ꎮ

(５) 模型的定阶

赤池信息准则 ( Ａｋａｉｋｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎꎬ
ＡＩＣ)和贝叶斯信息准则 (Ｂａｙｅｓｉａｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅ￣
ｒｉｏｎꎬＢＩＣ)是 ＡＲＭＡ 建模常用的定阶方法ꎬ本研究选

取 ＢＩＣ 准则作为拟合模型的定阶准则ꎮ 二者的计算

方法如下:

ＢＩＣ(ｐꎬｑ)＝ ｌｇ(σ２
(ｐꎬｑ))＋

ｐ＋ｑ
ｎ

ｌｇｎ (４)

ＡＩＣ(ｐꎬｑ)＝ ｌｇ(σ２
(ｐꎬｑ))＋

２
ｎ
(ｐ＋ｑ) (５)

公式(４)和(５)中ꎬｐ、ｑ 为 ＡＲＭＡ 模型的阶数ꎬ
σ２

(ｐꎬｑ)为模型残差的方差ꎬｎ 为样本个数ꎮ
(６) 模型检验

模型定阶后指定模型结构ꎬ采用最小二乘法计

算模型参数ꎬ对得到的模型需检验其可用性ꎬ即检验

模型的残差是否为白噪声ꎬ是否具有相关性ꎬ若模型

残差为白噪声且不具有相关性ꎬ则模型可用ꎻ否则ꎬ
模型不可用ꎮ
１.２.２　 卡尔曼滤波模型的建立 　 考虑到单一 ＡＲ￣
ＭＡ 模型预测结果存在着滞后、不精确等问题ꎬ本研

究采用卡尔曼滤波方法对模型预测的结果进行修

正ꎬ以时序模型建模得到的线性方程为卡尔曼滤波

模型的状态方程ꎬ以状态方程为依据建立卡尔曼滤

波模型的预测部分和修正部分ꎬ从而实现对时序模

型的优化ꎮ
卡尔曼滤波器(Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒꎬＫＦ)是一种以线

性随机系统的状态方程和量测方程为基本方程ꎬ用
状态方程进行递推ꎬ通过计算线性最小方差估计ꎬ滤
除观测数据及系统中噪声和干扰的影响ꎬ从而得到
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最优自回归数据的处理算法[２３￣２４]ꎮ 卡尔曼滤波的
基本公式如下:

Ｘ(ｋ)＝ ＡＸ(ｋ－１)＋ＢＵ(ｋ)＋Ｗ(ｋ) (６)
Ｚ(ｋ)＝ ＨＸ(ｋ)＋Ｖ(ｋ) (７)
公式(６)和(７)中ꎬＸ(ｋ)是 ｋ 时刻系统的状态ꎬ

Ｕ(ｋ)是 ｋ 时刻系统的控制量ꎮ Ａ、Ｂ 是系统的系数ꎬ对
多变量系统模型ꎬ它们是矩阵ꎮ Ｚ(ｋ)是 ｋ 时刻系统的

测量值ꎬＨ 是测量系统系数ꎬ对于多变量系统ꎬ它是矩

阵ꎮ Ｗ(ｋ)和 Ｖ(ｋ)分别是模型和测量过程的噪声ꎮ
进一步根据公式(６)和(７)推导出如下的卡尔

曼滤波方程:
Ｘ(ｋ ｜ ｋ－１)＝ ＡＸ(ｋ－１ ｜ ｋ－１)＋ＢＵ(ｋ) (８)
Ｐ(ｋ ｜ ｋ－１)＝ ＡＰ(ｋ－１ ｜ ｋ－１)ＡＴ＋Ｑ (９)
Ｘ(ｋ ｜ｋ)＝ Ｘ(ｋ ｜ｋ－１)＋Ｋｇ(ｋ)[Ｚ(ｋ)－ＨＸ(ｋ ｜ｋ－１)] (１０)
Ｋｇ(ｋ)＝ Ｐ(ｋ ｜ ｋ－１)ＨＴ / [ＨＰ(ｋ ｜ ｋ－１)ＨＴ＋Ｒ] (１１)
Ｐ(ｋ ｜ ｋ)＝ [１－Ｋｇ(ｋ)Ｈ]Ｐ(ｋ ｜ ｋ－１) (１２)

公式(８)中ꎬＸ(ｋ ｜ ｋ－１)是利用上一状态预测的结

果ꎬＸ(ｋ－１ ｜ ｋ－１)是上一状态的最优结果ꎬＵ(ｋ)为控

制量ꎬＰ ( ｋ ｜ ｋ － １) 是 Ｘ ( ｋ ｜ ｋ － １) 对应的协方差ꎬ
Ｐ(ｋ－１ ｜ ｋ－１)是 Ｘ(ｋ－１ ｜ ｋ－１)对应的协方差ꎬＱ 是系统

过程的噪声方差ꎬＲ 是测量过程的噪声方差ꎬ Ｋｇ(ｋ)
为 ｋ 时刻的卡尔曼增益ꎬＩ 为全 １ 矩阵ꎮ 获取 ＡＲＭＡ
模型后ꎬ系统的状态方程和测量方程可表示为:

Ｘ１(ｋ＋１)
Ｘ２(ｋ＋１)
　 ⋮
Ｘｐ(ｋ＋１)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

＝

φ１　 φ２　 􀆺　 φｐ

１　 ０　 ０　 ０
０　 １　 ０　 ０
⋮　 ⋮　 ⋮　 ⋮
０　 ０　 􀆺　 １

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

Ｘ１(ｋ)
Ｘ２(ｋ)
⋮

Ｘｐ(ｋ)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

＋

１
θ１

θ２

⋮
θｑ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

ω(ｋ＋１)

(１３)

Ｚ(ｋ＋１)＝

１
０
⋮
０

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

Ｘ１(ｋ＋１)
Ｘ２(ｋ＋１)
　 ⋮
Ｘｐ(ｋ＋１)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

＋ｖ(ｋ＋１) (１４)

１.２.３　 模型的评估与验证　 首先ꎬ采用残差图分析

和 ＱＱ 图(分位数图示法)分析对 ＡＲＭＡ 模型进行

正态性检验ꎬ然后利用相关系数、偏自相关系数图像

法和杜宾￣瓦特森(Ｄｕｒｂｉｎ￣ｗａｔｓｏｎꎬＤＷ)法检验其相

关性ꎬ最后采用均方根误差(ＲＭＳＥ)、平均绝对误差

(ＭＡＥ)和误差极差对整体的建模精度开展评估ꎮ

ＤＷ＝
􀰑
ｎ

ｋ
(ｅｋ－ｅｋ－１) ２

􀰑
ｎ

ｋ
ｅ２ｋ

(１５)

误差极差＝ｍａｘ(ｘｋ－ｘ^ｋ) (１６)

ＭＡＥ＝ １
ｎ
􀰑
ｎ

ｋ＝１
｜ (ｘｋ－ｘ^ｋ) ｜ (１７)

ＲＭＳＥ＝ １
ｎ
􀰑
ｎ

ｋ＝１
(ｘｋ－ｘ^ｋ) ２ (１８)

其中:ｅｋ是 ｋ 时刻的残差ꎬｅｋ －１是 ｋ－１ 时刻的残

差ꎬｘｋ是 ｋ 时刻序列实际值ꎬ ｘ^ｋ 是 ｋ 时刻序列预测

值ꎬｎ 是样本数量ꎬＤＷ 为杜宾￣瓦特森统计量的值ꎮ
模型的相关性可通过计算 ＤＷ 值进行评价ꎬ数

值越接近 ２ꎬ说明模型不具有相关性ꎬ若其接近 ０ 或

４ꎬ则说明模型分别有负相关和正相关的性质ꎬ模型

不可用ꎮ 误差极差评价模型误差的最大波动情况ꎬ
ＭＡＥ 评价模型整体的波动ꎬＲＭＳＥ 衡量预测准确度

可以说明模型预测值的离散程度ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 自回归滑动平均￣卡尔曼滤波模型的预测结果

选取培养微藻时的温度、硝酸盐浓度和氧气浓

度 ３ 种环境参数的数据作为 ＡＲＭＡ 模型的输入ꎬ得
到不同参数条件下 ＡＲＭＡ 模型表达式ꎬ以该表达式

作为卡尔曼滤波模型的基本公式ꎬ最终得到自回归

滑动平均￣卡尔曼滤波模型(ＡＲＭＡ￣ＫＦ)ꎮ 拟合得到

３ 种环境参数的 ＡＲＭＡ 模型阶数及参数(表 １)ꎬ２
种模型的预测结果如图 ２、图 ３ 和图 ４ 所示ꎮ 其中ꎬ
ＡＲＭＡ￣ＫＦ 模型所对应的测量数据与拟合数据的匹

配程度最高ꎬ故可利用该模型预测微藻生长过程中

环境参数的变化规律ꎮ

表 １　 自回归滑动平均模型(ＡＲＭＡ)的阶数及参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｏｒｄｅｒ ａｎｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒ￣

ａｇｅ (ＡＲＭＡ) ｍｏｄｅｌ

信号种类
ＡＲＭＡ

模型阶数
ＡＲＭＡ 模型参数

温度信号 ＡＲＭＡ
(３ꎬ１)

ＡＲ 参数:０.７８１ ５９９ꎬ－０.０４２ ８５２ꎬ０.２２０ ２９２
ＭＡ 参数:－０.８１６ ６７３

硝酸盐浓
度信号

ＡＲＭＡ
(１ꎬ１)

ＡＲ 参数:０.６６１ ６４４
ＭＡ 参数:－０.８８１ ８２５

氧气浓度
信号

ＡＲＭＡ
(１ꎬ２)

ＡＲ 参数:－０.７７０ ０４２
ＭＡ 参数:０.４８４ ６９３ꎬ－０.４１７ ６１４

２.２　 模型的评估与验证

２.２.１　 模型的验证　 考虑到 ＡＲＭＡ 模型对混合模

型的精度影响很大ꎬ对 ＡＲＭＡ 模型的相关性和正

态性分别进行了检验ꎬ结果如图 ５、图 ６ 和图 ７ 所
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图 ２　 预测模型得到的温度预测信号

Ｆｉｇ.２ 　 Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌｓ

图 ３　 预测模型得到的硝酸盐浓度预测信号

Ｆｉｇ.３　 Ｎｉｔｒａｔｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｐｒｅ￣
ｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

图 ４　 预测模型得到的氧气浓度预测信号

Ｆｉｇ.４　 Ｏｘｙｇｅｎ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｐｒｅ￣
ｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

示ꎮ 由图 ５、图 ６、图 ７ 中可以看出ꎬ标准化残差十

分平稳ꎬ且 ＱＱ 图中大多数残差落在图中虚线上ꎬ

可以判断模型基本接近正态分布ꎬ由残差的自相

关函数图与偏自相关函数可初步得出模型无相关

性ꎮ 通过 ＤＷ 方法检验模型自相关性得到检验值

分别为 １􀆰 ９７、２􀆰 ０６、２􀆰 ０２ꎬ说明模型无相关性ꎮ 此

时ꎬ原始数据中有用的信息提取完毕ꎬ可对序列进

行预测ꎮ
２.２.２　 模型的评估　 利用训练数据建模的过程中ꎬ
ＡＲＭＡ 模型得到的拟合曲线存在着一定的误差ꎬ且
明显滞后于实际曲线ꎮ 将 ＡＲＭＡ 模型与卡尔曼滤

波结合后ꎬ曲线的 ３ 个误差指标下降了约 ６０％(表
２)ꎮ 说明 ＡＲＭＡ￣ＫＦ 模型很适合运用于钝顶螺旋藻

生长环境指标的预测ꎮ

表 ２　 模型 ＡＲＭＡ 与 ＡＲＭＡ￣ＫＦ 预测结果的误差

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ＡＲＭＡ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ＡＲＭＡ￣Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌ￣

ｔｅｒ (ＫＦ) ｍｏｄｅｌ

预测信号种类　 模型　 　 平均绝
对误差

均方根
误差

误差
极差

温度信号 ＡＲＭＡ ０.０１５ ０ ０.０１９ ４ ０.１４３ ６

ＡＲＭＡ￣ＫＦ ０.００６ ４ ０.００８ ３ ０.０５６ ４

硝酸盐浓度信号 ＡＲＭＡ １.５７８ ８ ２.１０５ ６ ９.１５２ ３

ＡＲＭＡ￣ＫＦ ０.６０７ ８ ０.８１４ ２ ３.７８１ ６

氧气浓度信号 ＡＲＭＡ ６８.４１１ ９ ８９.０１４ ３ ２２９.４２２ ３

ＡＲＭＡ￣ＫＦ ２４.９２１ ５ ３３.００４ ０ ７６.７８１ ８

３　 结 论

环境因素对微藻的生长有着重要的影响ꎬ也是

限制微藻大量生产的主要因素ꎮ 本研究建立的 ＡＲ￣
ＭＡ 模型能够对微藻生长的环境因素如营养物质浓

度、氧气浓度等进行预测ꎬ但其存在局限性ꎬ即预测

结果存在一定的滞后ꎬ而 ＡＲＭＡ￣ＫＦ 模型能很好地

消除 ＡＲＭＡ 模型的局限性ꎬ且其预测结果优于单一

的 ＡＲＭＡ 模型ꎬ大大地提高了模型的可用性ꎮ 本研

究模型可运用于微藻生产的各项重要环境指标参数

的预测ꎬ为其生长过程的调控提供理论依据ꎬ同时也

为其他微生物的生长过程预测提供了新思路ꎮ 本模

型对于变化较为缓慢的线性环境参数较为适用ꎬ对
于环境参数变化较为剧烈的非线性参数适用性不

强ꎬ下一步可采用自适应的预测方法ꎬ将线性和非线

性预测模型组合起来ꎬ进一步掌握环境参数的变化

规律ꎮ
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图 ５　 温度信号预测残差检验
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图 ６　 硝酸盐浓度信号预测残差检验

Ｆｉｇ.６　 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｅｒｒｏｒ ｔｅｓｔ ｏｆ ｎｉｔｒａｔｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
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图 ７　 氧气浓度信号预测残差检验
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