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　 　 摘要:　 为提高草莓果浆品质ꎬ本试验研究了复合酶添加量、超声功率和酶解时间对草莓果浆可溶性固形物含

量(ＳＳＣ)和花色苷含量的影响ꎬ通过中心组合试验设计ꎬ利用响应面模型(ＲＳＭ)和多层感知神经网络模型(ＭＬＰ￣
ＡＮＮ)对草莓果浆超声酶解工艺参数进行优化ꎬ并比较 ２ 种模型的预测效果ꎮ 结果表明ꎬ复合酶添加量和酶解时间

对草莓果浆 ＳＳＣ 影响显著ꎬ酶解时间和超声功率对草莓果浆花色苷含量影响显著ꎻＲＳＭ 和 ＭＬＰ￣ＡＮＮ 模型对草莓

果浆 ＳＳＣ 和花色苷含量预测的 ＲＭＳＥ 分别为０.２６９ ８、０.６７５ ８和０.０３８ ７、０.００７ ７ꎬ决定系数(Ｒ２ )分别为０.９３７ ４、
０.９２８ ２和０.９８４ ７、０.９９９ ４ꎬＭＬＰ￣ＡＮＮ 模型的预测能力优于 ＲＳＭ 模型ꎻ采用 ＭＬＰ￣ＡＮＮ 模型优化得到的超声酶解法

制备草莓果浆的最佳工艺条件为:复合酶添加量 ０􀆰 ０６％ꎬ超声功率 １８０ Ｗ 和超声时间 ３０ ｍｉｎꎬ在此条件下ꎬ草莓果

浆的 ＳＳＣ 为 １０􀆰 ２％ꎬ每 １００ ｇ 草莓果浆花色苷含量为 １３􀆰 ４６ ｍｇꎮ 与未经超声酶解的果浆相比ꎬＳＳＣ 提高 １􀆰 １２ 倍ꎬ花
色苷含量提高 ２􀆰 ３５ 倍ꎬ故超声酶解法可有效提高草莓果浆品质ꎮ
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　 　 由于草莓果实含有大量果胶质、粗纤维等成分ꎬ
直接打浆后的颗粒较大ꎬ出汁率较低ꎬ且过于黏稠[１]ꎬ
通过酶制剂浸解和进一步液化ꎬ其出汁率和可溶性物

质提取率将明显提高[２￣３]ꎮ 刘兴艳等[４]、余森艳等[５]

和王新惠等[６]采用单一酶或复合酶系酶解草莓果浆ꎬ
提高了草莓果浆的出汁率ꎮ 同时ꎬ由于酶解使难消化

的多糖降解ꎬ转变成可溶性膳食纤维、单糖和寡糖等ꎬ
还可以提高其生物利用率ꎬ使草莓的营养成分更多地

被人体吸收利用ꎮ 此外ꎬ刘莹等[７]在研究复合酶制剂

对混浊苹果汁品质的影响时发现ꎬ若能有效控制酶解

过程ꎬ复合酶制剂可以维持果浆的混浊稳定性ꎬ且能

减弱褐变ꎬ使果浆保持良好的色泽ꎮ
已有相关试验结果证实ꎬ影响超声辅助草莓果浆

酶解效果的因素主要有酶添加量、超声功率、酶解时

间等ꎬ数学建模是检验不同因素对超声酶解的影响并

获得最佳工艺条件的有效手段ꎬ其中ꎬ响应面法

(ＲＳＭ)是将建模和过程优化集于一体的数学统计方

法ꎬ能够模拟各种输入因素对输出响应值的影响ꎬ分
析各种因素之间的相互作用并确定因素水平的最优

区域ꎬ被广泛应用于活性成分提取的工艺优化[８￣９]ꎮ
人工神经网络模型(ＡＮＮ)具有从试验数据中学习的

能力ꎬ能有效地处理非线性关系以及预测建模[１０]ꎬ已
被应用在微波辅助提取无花果黄酮[１１]、超声辅助酶

提取杏鲍菇蛋白[１２]、山竹粉总酚提取[１３]、微波真空膨

化浆果脆片[１４] 等工艺的优化ꎬ但未见应用于草莓果

浆酶解工艺方面ꎮ 因此ꎬ本研究对超声辅助酶解草莓

果浆参数(复合酶添加量、超声功率和酶解时间)进行

研究ꎬ通过建立 ＲＳＭ 和 ＡＮＮ 模型寻求较优的参数组

合ꎬ以期为提高草莓果浆酶解品质提供参考ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 材料与试剂

凤凰草莓由江苏省农业科学院园艺所提供ꎮ 主要

试剂:果胶酶(６０ ０００ Ｕ/ ｇ)、纤维素酶(４０ ０００ Ｕ/ ｇ)ꎬ食
品级ꎬ由宁夏夏盛实业集团有限公司生产ꎻ浓盐酸、无
水乙醇、氯化钾、无水乙酸钠ꎬ均为国产分析纯ꎮ
１.２　 仪器与设备

ＪＹＬ￣Ｃ０１２ 打浆机ꎬ由九阳股份有限公司生产ꎻ
ＫＨ７２００ＤＢ 超声波清洗器ꎬ由昆山禾创超声仪器有

限公司生产ꎻＢＳ￣２２４￣Ｓ 电子天平ꎬ由赛多利斯科学仪

器(北京)有限公司生产ꎻＷＹＡ￣２Ｓ 数字阿贝折光仪ꎬ
由上海易测仪器设备有限公司生产ꎻＨＨ￣６ 数显恒温

水浴锅ꎬ由上海江星仪器有限公司生产ꎻＴｇ１６￣ＷＳ 台

式高速离心机ꎬ由长沙湘仪离心机仪器有限公司生

产ꎻＵＶ￣６３００ 紫外分光光度计ꎬ由上海美普达仪器有

限公司生产ꎻＦＥ２０ ｐＨ 计ꎬ由梅特勒￣托利多仪器(上
海)有限公司生产ꎮ
１.３　 试验方法

１.３.１　 超声酶解草莓果浆　 将新鲜的草莓去蒂ꎬ用
１％食盐水冲洗后ꎬ在清水中漂洗干净ꎬ沥干水分ꎬ迅
速置于－８０ ℃的超低温冰箱冷冻后ꎬ转移至－１８ ℃冰

箱保存ꎬ待用ꎮ 用时于室温下解冻ꎬ用打浆机打浆 ２
ｍｉｎꎬ称取草莓果浆液 ２０􀆰 ０ ｇꎬ用 １ ｍｏｌ / Ｌ的盐酸溶液

调节 ｐＨ 为 ３􀆰 ５ꎬ加入一定量果胶酶和纤维素酶(１ ∶
５ꎬ质量比)的复合酶ꎬ置于超声装置中处理一段时间

后[超声温度控制在(４０±３) ℃]ꎬ果浆加热至 ６５ ℃钝

化酶活性ꎬ得到草莓果浆酶解液ꎮ
１.３.２　 品质指标测定方法

１.３. ２. １ 　 可溶性固形物含量 　 参照 ＧＢ １２２９５ －
１９９０[１５]水果、蔬菜制品可溶性固形物含量的测定方

法ꎬ用阿贝折光仪测量折射率ꎬ在折光仪上直接读出

可溶性固形物含量(ＳＳＣ)ꎮ
１.３.２.２　 花色苷含量　 采用 Ｈｅ 等[１６] 的方法ꎬ略作

修改ꎮ 准确称取 １􀆰 ０ ｇ 草莓酶解液ꎬ用 １０ ｍｌ ８０％
(体积比)乙醇溶液于 ３６ ℃水浴搅拌浸提 １ ｈꎬ之后

于１０ ０００ ｒ / ｍｉｎ离心 １０ ｍｉｎꎬ收集上清液ꎬ反复操作

浸提、离心ꎬ直至离心管中沉淀褪成无色ꎬ将上清液

过滤并定容至 ５０ ｍｌꎮ 取 １ ｍｌ 提取液ꎬ分别用 ０􀆰 ０２５
ｍｏｌ / Ｌ ＫＣｌ￣ＨＣｌ 缓冲液(ｐＨ １􀆰 ０)和 ０􀆰 ４ ｍｏｌ / Ｌ ＨＡｃ￣
ＮａＡｃ 缓冲液(ｐＨ ４􀆰 ５)稀释至 １０ ｍｌꎬ静置平衡ꎬ以
蒸馏水为对照ꎬ分别在 ５２０ ｎｍ 和 ７００ ｎｍ 波长处测

定吸光值(ＯＤ)ꎬ然后通过公式(１)和(２)计算草莓

果浆中花色苷含量ꎮ

花色苷含量＝
Ａｂｓ×ＭＷ×ＤＦ×１００

ε×Ｌ×ｍ
(１)

Ａｂｓ＝ (ＯＤ５２０－ＯＤ７００) ｐＨ１.０－(ＯＤ５２０－ＯＤ７００) ｐＨ４.５ (２)
式中:Ａｂｓ 为样品的光吸收值ꎻＭＷ 为天竺葵￣３￣

Ｏ￣葡萄糖苷的相对分子质量(４３３)ꎻＤＦ 为稀释倍

数ꎻε 为天竺葵￣３￣Ｏ￣葡萄糖苷的消光系数(２２ ４００)ꎻ
Ｌ 为光程长(１ ｃｍ)ꎻｍ 为草莓酶解液质量(ｇ)ꎮ
１.３.３　 ＣＣＤ 试验设计　 前期单因素试验结果表明复

合酶添加量(ｘ１)、超声功率(ｘ２)和酶解时间(ｘ３)对草

莓果浆酶解效果有重要影响ꎬ因此ꎬ以 ｘ１、ｘ２和 ｘ３为变

量ꎬ可溶性固形物含量(Ｙ１)和花色苷含量(Ｙ２)为响
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应值ꎬ根据中心组合设计(ＣＣＤ)原理ꎬ进行试验研究ꎬ
试验因素与编码值如表 １ 所示ꎮ 共设 ２０ 个试验点ꎬ
其中 １４ 个为析因点ꎬ１ 个为中心点ꎬ中心点试验重复

６ 次ꎬ以估计误差ꎮ

表 １　 草莓果浆超声酶解 ＦＣＣＤ 因素与水平

Ｔａｂｌｅ １　 Ｆａｃｔｏｒｓ ａｎｄ ｌｅｖｅｌｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｆａｃｅ￣ｃｅｎｔｅｒｅｄ ｃｅｎｔｒａｌ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｄｅ￣

ｓｉｇｎ (ＦＣＣＤ) ｆｏｒ ｕｌｔｒａｓｏｎｉｃ ｅｎｚｙｍｏｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｔｒａｗｂｅｒｒｙ ｐｕｌｐ

因素
水平

－１ ０ ＋１

ｘ１(％) ０.０４ ０.０６ ０.０８
ｘ２(Ｗ) １５０ １８０ ２１０
ｘ３(ｍｉｎ) １０ ２０ ３０

以－１ꎬ０ꎬ１ 编码分别代表自变量低、中、高水平ꎮ ｘ１、ｘ２、ｘ３分别表示
复合酶添加量、超声功率、酶解时间ꎮ

１.３.４　 模型建立

１.３.４.１　 ＲＳＭ 模型 　 由最小二乘法拟合二次多项

方程:
Ｙ＝β０＋∑ｎ

ｉ＝１βｉｘｉ＋∑ｎ
ｉ＝１β ｊｊｘｉｙ ｊ (３)

式中ꎬｎ＝ ３ꎬ方程转化为:
Ｙ＝β０＋β１ｘ１＋β２ｘ２＋β３ｘ３＋β１２ｘ１ｘ２＋β１３ｘ１ｘ３＋β２３ｘ２ｘ３＋

β１１ｘ１２＋β２２ｘ２２＋β３３ｘ３２ (４)
其中 Ｙ 为预测 ＳＳＣ 或花色苷含量ꎬβ０为常数项ꎬ

β１、β２、β３ 分别为线性系数ꎬβ１２、β１３、β２３ 为交互项系

数ꎬβ１１、β２２、β３３为二次项系数ꎮ
１.３.４.２　 ＭＬＰ￣ＡＮＮ 模型　 利用 Ｎｅｕｒａｌ Ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ５.０
软件进行多层感知神经网络模型(ＭＬＰ￣ＡＮＮ)神经

网络训练ꎬ其中输入层为 ３ꎬ分别是复合酶添加量、
超声功率和酶解时间ꎻ对目标值 ＳＳＣ 和花色苷含量

分别建模ꎬ输出层均为 １ꎬ采用 Ｎｅｕｒａｌ Ｅｘｐｅｒｔ 板块的

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ 功能ꎬ按照神经网络复杂程度ꎬ智能推荐

确定最佳隐藏层节点数以及单元数、输入层和输出

层的传递函数ꎬ确定最佳算法以使得整个网络以最

少的迭代次数达到误差要求ꎮ
１.３.５　 数据分析 　 所有试验数据为 ３ 次平行试验

测定结果的平均值ꎮ 使用 Ｄｅｓｉｇｎ Ｅｘｐｅｒｔ ８.０.６ 软件

进行响应面模型分析ꎮ 采用 Ｎｅｕｒｏ Ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ５.０ 软

件构建人工神经网络模型ꎮ
ＲＳＭ 和 ＭＬＰ￣ＡＮＮ 模型预测性能的评价指标为

决定系数 (Ｒ２ )、平均相对偏差 ( ＡＡＤ)、均方误差

(ＭＳＥ) 及均方根误差 ( ＲＭＳＥ )ꎬ 其表达式分别

为[１７￣１９]:

Ｒ２ ＝
∑ｎ

ｉ＝１(Ｙｐｒｅｄꎬｉ－Ｙ
—

ｅｘｐ) ２

∑ｎ
ｉ＝１(Ｙｅｘｐꎬｉ－Ｙ

—
ｅｘｐ) ２

(５)

ＡＡＤ＝
∑ｎ

ｉ＝１( Ｙｅｘｐꎬｉ－Ｙｐｒｅｄꎬｉ ) / Ｙｐｒｅｄꎬｉ

ｎ
×１００％ (６)

ＭＳＥ＝
∑ｎ

ｉ＝１(Ｙｐｒｅｄꎬｉ－Ｙｅｘｐꎬｉ) ２

ｎ
(７)

ＲＭＳＥ＝ ＭＳＥ (８)
式中ꎬＹｐｒｅｄꎬｉ为模型预测值ꎬＹｅｘｐ为试验平均值ꎬ

Ｙｅｘｐꎬｉ为试验实测值ꎬｎ 为试验次数(２０)ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 ＲＳＭ 优化

２.１.１　 响应面回归模型的建立与方差分析 　 利用

Ｄｅｓｉｇｎ￣Ｅｘｐｅｒｔ ８.０.６ 软件对表 ２ 中试验结果进行多

元回归拟合ꎬ表 ３ 为其回归模型系数和方差分析结

果ꎮ 由 表 ３ 可 知ꎬ 模 型 方 程 Ｙ１ 和 Ｙ２ 的 Ｆ >
Ｆ０.０５(９ꎬ５)＝ ４􀆰 ７７ꎬ且Ｐ<０􀆰 ０１ꎬ说明模型方程 Ｙ１和 Ｙ２

极显著ꎻ２ 个模型方程失拟性检验的失拟项 Ｆ <
Ｆ０.０５(５ꎬ５)＝ ５􀆰 ０５ꎬ且Ｐ>０􀆰 ０５ꎬ说明实验数据与模型

不相符情况不显著ꎬ用该模型预测超声酶解草莓果

浆 ＳＳＣ 和花色苷含量可行ꎻ模型方程 Ｙ１和 Ｙ２的决定

系数 Ｒ２分别为０.９３７ ４和０.９２８ ２ꎬ说明模型 Ｙ１和 Ｙ２

可以分别解释其响应值 ９３􀆰 ７４％和 ９２􀆰 ８２％的变化ꎬ
Ｒ２值接近于 １ꎬ模型和实际数据拟合良好ꎮ 由模型

各自变量的 Ｐ 值可知ꎬ模型 Ｙ１的一次项 ｘ１、ｘ３差异

极显著(Ｐ< ０􀆰 ０１)ꎬ二次项 ｘ１２、ｘ２２ 差异极显著(Ｐ<
０􀆰 ０１)ꎬｘ３２差异显著(０.０１<Ｐ<０􀆰 ０５)ꎬ说明 ＳＳＣ 与复

合酶添加量、超声功率、酶解时间之间不仅存在线性

关系ꎬ还存在二次效应关系ꎬ比较自变量 Ｆ 值可知ꎬ
影响超声酶法制备果浆中 ＳＳＣ 的最重要因素为超

声时间ꎬ其次是酶添加量ꎬ超声功率对其影响最小ꎻ
同理ꎬ比较模型 Ｙ２中自变量的 Ｆ 值ꎬ影响果浆中花

色苷含量的因素从大到小依次为:超声时间>超声

功率>酶添加量ꎮ 草莓果实组织细胞内容物最大限

度溶出后ꎬ继续增大复合酶添加量ꎬ由于酶与底物的

结合处于过饱和状态ꎬ酶的竞争性抑制作用使得酶

解速度受到制约[２０]ꎻ由于超声功率达到一定强度后

会使酶分子构象朝不合理方向发生变化ꎬ开始对酶

解有抑制作用[２１]ꎬ使得 ＳＳＣ 降低ꎬ同时导致草莓果

浆局部温度过高ꎬ裂解花色苷[２２]ꎬ因此ꎬ应避免高功

率超声处理ꎮ
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表 ２　 草莓果浆超声酶解中心组合试验设计及结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄｅｓｉｇｎ ａｎｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｕｌｔｒａｓｏｎｉｃ ｅｎｚｙｍｏｌｙｓｉｓ
ｏｆ ｓｔｒａｗｂｅｒｒｙ ｐｕｌｐ

试验号 ｘ１(％) ｘ２(Ｗ) ｘ３(ｍｉｎ) Ｙ１(％) Ｙ２(ｍｇ)

１ ０.０６ １８０ ２０ ９.９ １２.６

２ ０.０４ １５０ ３０ ９.４ ８.７

３ ０.０６ ２１０ ２０ ９.７ １０.８

４ ０.０８ ２１０ １０ ９.５ １０.０

５ ０.０４ ２１０ ３０ ９.６ １０.８

６ ０.０４ ２１０ １０ ９.２ ９.２

７ ０.０８ １５０ １０ ９.５ ９.２

８ ０.０６ １８０ ２０ １０.０ １２.５

９ ０.０４ １５０ １０ ９.１ ６.４

１０ ０.０８ １８０ ２０ ９.７ １１.１

１１ ０.０６ １５０ ２０ ９.５ ９.０

１２ ０.０６ １８０ ２０ １０.０ １１.６

１３ ０.０６ １８０ １０ ９.７ １１.７

１４ ０.０６ １８０ ２０ ９.９ １２.８

１５ ０.０６ １８０ ３０ １０.２ １３.５

１６ ０.０４ １８０ ２０ ９.４ ９.９

１７ ０.０８ ２１０ ３０ ９.８ １３.３

１８ ０.０６ １８０ ２０ ９.９ １１.４

１９ ０.０６ １８０ ２０ ９.９ １０.９

２０ ０.０８ １５０ ３０ ９.６ １１.０
ｘ１、ｘ２、ｘ３分别表示复合酶添加量、超声功率、酶解时间ꎮ Ｙ１和 Ｙ２分别
表示可溶性固形物含量和 １００ ｇ 草莓果浆花色苷含量ꎮ

２.１.２　 多重响应参数优化　 通过回归拟合ꎬ试验因

子对 Ｙ１和 Ｙ２ ２ 个响应值的影响可用回归方程表示:
Ｙ１ ＝９.９００＋０.１４０ｘ１＋０.０７０ｘ２＋０.１８０ｘ３－０.０１２ｘ１ｘ２－

０􀆰 ０３７ｘ１ｘ３＋０.０３８ｘ２ｘ３－０.３３０ｘ１２－０.２８０ｘ２２＋０.１７０ｘ３２

Ｙ２ ＝ １１.８６＋０.９６ｘ１ ＋０.９８ｘ２ ＋１.０８ｘ３ －０.２２ｘ１ ｘ２ ＋
０􀆰 １５ｘ１ｘ３＋０.１０ｘ２ｘ３－１.１９ｘ１２－１.７９ｘ２２＋０.９１ｘ３２

进一步利用期望函数法[２３￣２４]ꎬ得到优化后的超

声酶解条件为:复合酶添加量 ０􀆰 ０６％、超声功率

１８７􀆰 ９ Ｗ、超声时间 ３０ ｍｉｎꎬ此时 ＳＳＣ 和花色苷含量

的预测值分别为 １０􀆰 ４％和每 １００ ｇ 草莓果浆 １３􀆰 ９２
ｍｇꎮ 为方便试验操作ꎬ将最优工艺参数调整为复合

酶添加量 ０􀆰 ０６％、超声功率 １８０ Ｗ、酶解时间 ３０
ｍｉｎꎬ在此条件下进行 ３ 次平行试验ꎬ结果表明ꎬＳＳＣ
和花色苷含量的相对误差分别为 １􀆰 ９６％和 ３􀆰 ４２％ꎬ
均小于 ５％ꎬ与预测值吻合ꎮ
２.２　 ＭＬＰ￣ＡＮＮ 神经网络模型的建立与预测

选取表 ２ 中前 １２ 组数据作为训练集ꎬ其余 ８ 组

数据作为检验集ꎮ 在模型建立的过程中ꎬ最大迭代

次数为１ ０００ꎬ网络训练误差随训练次数的增加逐渐

降低ꎬＳＳＣ 和花色苷神经网络训练次数分别增加到

４７７ 次和 ４８７ 次时ꎬ训练误差达到期望误差 １０－５(图
１)ꎮ 将神经网络训练得到的预测值与中心组合设

计试验的实测值进行比较ꎬ结果如表 ４ꎬＳＳＣ 和花色

苷网络模拟训练结果的最大相对误差分别为

－０.５００％和－０.２８７％ꎬ说明训练效果很好ꎮ

表 ３　 响应面模型方差分析

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｖａｒｉａｎｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｒｅｓｕｌｔｓ

方差来源 自由度
Ｙ１

平方和 均方 Ｆ 值 Ｐ 值

Ｙ２

平方和 均方 Ｆ 值 Ｐ 值

Ｍｏｄｅｌ ９ １.６２０ ０.１８０ １６.６５ <０.０００ １ ５４.９４０ ６.１００ １４.３６ ０.０００ １
ｘ１ １ ０.２００ ０.２００ １８.０９ ０.００１ ７ ９.２２０ ９.２２０ ２１.６８ ０.０００ ９
ｘ２ １ ０.０４９ ０.０４９ ４.５２ ０.０５９ ４ ９.６００ ９.６００ ２２.６０ ０.０００ ８
ｘ３ １ ０.３２０ ０.３２０ ２９.９１ ０.０００ ３ １１.６６０ １１.６６０ ２７.４４ ０.０００ ４

ｘ１ｘ２ １ ０.００１ ０.００１ ０.１２ ０.７４１ １ ０.４００ ０.４００ ０.９５ ０.３５２ ０
ｘ１ｘ３ １ ０.０１１ ０.０１１ １.０４ ０.３３２ ２ ０.１８０ ０.１８０ ０.４２ ０.５２９ ９
ｘ２ｘ３ １ ０.０１１ ０.０１１ １.０４ ０.３３２ ２ ０.０８０ ０.０８０ ０.１９ ０.６７３ ６
ｘ１２ １ ０.３００ ０.３００ ２７.９５ ０.０００ ４ ３.９００ ３.９００ ９.１８ ０.０１２ ７
ｘ２２ １ ０.２２０ ０.２２０ ２０.１６ ０.００１ ２ ８.８２０ ８.８２０ ２０.７５ ０.００１ ０
ｘ３２ １ ０.０７８ ０.０７８ ７.１８ ０.０２３ １ ２.２７０ ２.２７０ ５.３５ ０.０４３ ３
失拟 ５ ０.０８０ ０.０１６ ２.８２ ０.１３９ ６ １.２８０ ０.２６０ ０.４３ ０.８１２ ５
残差 １０ ０.１１０ ０.０１１ ４.２５０ ０.４３０

纯误差 ５ ０.０２８ ０.００６ ２.９７０ ０.５９０
总和 １９ １.７３０ ５９.１９０

ｘ１、ｘ２、ｘ３分别表示复合酶添加量、超声功率、酶解时间ꎮ Ｙ１和 Ｙ２分别表示可溶性固形物含量和 １００ ｇ 草莓果浆花色苷含量ꎮ
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Ａ:可溶性固形物含量(ＳＳＣ)ꎻｂ:花色苷ꎮ
图 １　 神经网络训练过程误差曲线

Ｆｉｇ.１　 Ｅｒｒｏｒ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

表 ４　 ＭＬＰ￣ＡＮＮ 神经网络模拟训练结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＭＬＰ￣ＡＮＮ

ＳＳＣ (％)

试验号 实测值 预测值

相对误差
(％)

每 １００ ｇ 草莓果浆花色苷含量 (ｍｇ)

试验号 实测值 预测值

相对误差
(％)

１ ９.９ ９.９２０ ０.２０２ １ １２.６ １２.５９８ －０.０１６

２ ９.４ ９.４１５ ０.１６０ ２ ８.７ ８.６７５ －０.２８７

３ ９.７ ９.７１１ ０.１１３ ３ １０.８ １０.７８０ －０.１８５

４ ９.５ ９.５０３ ０.０３２ ４ １０.０ １０.００５ ０.０５０

５ ９.６ ９.５９７ －０.０３１ ５ １０.８ １０.８０７ ０.０６５

６ ９.２ ９.２０５ ０.０５４ ６ ９.２ ９.２０１ ０.０１１

７ ９.５ ９.４５９ －０.４３２ ７ ９.２ ９.１９９ －０.０１１

８ １０.０ ９.９５０ －０.５００ ８ １２.５ １２.４９８ －０.０１６

９ ９.１ ９.１０５ ０.０５５ ９ ６.４ ６.４０１ ０.０１６

１０ ９.７ ９.７１４ ０.１４４ １０ １１.１ １１.０９９ －０.００９

１１ ９.５ ９.４９７ －０.０３２ １１ ９.０ ９.００２ ０.０２２

１２ １０.０ ９.９８０ －０.２００ １２ １１.６ １１.５９７ －０.０２６

　 　 为了进一步验证 ＭＬＰ￣ＡＮＮ 神经网络模型的性

能ꎬ将未参与训练的其余 ８ 组数据进行模拟计算ꎬ获
得预测值与实测值的比较结果(表 ５)ꎮ 可以看出ꎬ
ＳＳＣ 和花色苷神经网络测试的最大相对误差分别为

０􀆰 ４４１％和－０.０３７％ꎮ 采用已建好的 ＭＬＰ￣ＡＮＮ 对复

合酶添加量、超声功率和酶解时间进行优化ꎬ得到超

声辅助酶法制备草莓果浆的最佳工艺条件为复合酶

添加量 ０􀆰 ０６％ꎬ超声功率 １８６􀆰 ８ Ｗ 和酶解时间 ３０
ｍｉｎꎬ在此条件下草莓果浆的预测 ＳＳＣ 为 １０􀆰 ３％ꎬ每
１００ ｇ 草莓果浆花色苷含量为 １３􀆰 ４７ ｍｇꎬ结合实际

操作情况将最佳工艺参数修正为复合酶添加量

０􀆰 ０６％ꎬ超声功率 １８０ Ｗ 和酶解时间 ３０ ｍｉｎꎬ此时草

莓果浆的实测 ＳＳＣ 和每 １００ ｇ 草莓果浆花色苷含量

分别为 １０􀆰 ０２％和 １３􀆰 ４６ ｍｇꎬ与预测值间相对误差

分别为 ０􀆰 ８９％和 ０􀆰 ０７％ꎬ均小于 １􀆰 ００％ꎬ说明采用

ＭＬＰ￣ＡＮＮ 神经网络模型对超声辅助酶解草莓果浆

品质的预测具有较高的可靠性ꎮ
２.３　 ２ 种模型的比较

按照公式(５) ~ (８)计算 ＲＳＭ 和 ＭＬＰ￣ＡＮＮ 模

型评价指标(Ｒ２、ＡＡＤ、ＭＳＥ 和 ＲＭＳＥ)ꎬ评价其对预

测超声酶解制备草莓果浆品质的精确度ꎬＡＡＤ、ＭＳＥ
和 ＲＭＳＥ 越低ꎬＲ２越高ꎬ则证明所建立的模型越稳

健ꎬ拟合性越好ꎻ较大的 ＲＭＳＥ 和 ＡＡＤ 的值意味着

在预测中出现错误的可能性较高[２５]ꎮ 各指标计算

结果见表 ６ꎬ两模型预测值对比如图 ２ 所示ꎬ可以看

出ꎬ本研究所建立的 ＲＳＭ 模型的决定系数(Ｒ２)明

显低于 ＭＬＰ￣ＡＮＮ 模型ꎬ平均相对偏差 ＡＡＤ、均方误

差(ＭＳＥ) 及均方根误差 (ＲＭＳＥ) 也均高于 ＭＬＰ￣
ＡＮＮ 模型ꎬ说明在预测超声辅助制备草莓果浆的品

质上ꎬＭＬＰ￣ＡＮＮ 模型具有更优秀的预测能力ꎮ
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表 ５　 ＭＬＰ￣ＡＮＮ 神经网络测试结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＭＬＰ￣ＡＮＮ ｎｅｔｗｏｒｋ

ＳＳＣ (％)

试验号 实测值 预测值

相对误差
(％)

每 １００ ｇ 草莓果浆花色苷含量 (ｍｇ)

试验号 实测值 预测值

相对误差
(％)

１３ ９.７ ９.６８５ －０.１５５ １３ １１.７ １１.７０１ ０.００９

１４ ９.９ ９.８９５ －０.０５１ １４ １２.８ １２.７９９ －０.００８

１５ １０.２ １０.２４５ ０.４４１ １５ １３.５ １３.４９５ －０.０３７

１６ ９.４ ９.４０２ ０.０２１ １６ ９.９ ９.９０２ ０.０２０

１７ ９.８ ９.７９５ －０.０５１ １７ １３.３ １３.３０１ ０.００８

１８ ９.９ ９.９０３ ０.０３０ １８ １１.４ １１.３９７ －０.０２６

１９ ９.９ ９.９０５ ０.０５１ １９ １０.９ １０.８９９ －０.００９

２０ ９.６ ９.５９９ －０.０１０ ２０ １１.０ １１.００３ ０.０２７

图 ２　 ＲＳＭ 和 ＭＬＰ￣ＡＮＮ 模型预测值对比

Ｆｉｇ.２　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖａｌｕｅｓ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ＲＳＭ ａｎｄ ＭＬＰ￣ＡＮＮ

表 ６　 ＲＳＭ 与 ＭＬＰ￣ＡＮＮ 模型评价指标比较

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｆｏｒ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ｏｆ ＲＳＭ ａｎｄ ＭＬＰ￣ＡＮＮ

参数　 　
ＲＳＭ 模型

ＳＳＣ 花色苷含量

ＭＬＰ￣ＡＮＮ 模型

ＳＳＣ 花色苷含量

Ｒ２ ０.９３７ ４ ０.９２８ ２ ０.９８４ ７ ０.９９９ ４

ＡＡＤ (％) ０.５０６ ７ ３.４８５ ０ ０.１９０ ７ ０.０４２ ９

ＭＳＥ ０.０７２ ８ ０.４５６ ７ ０.００１ ５ ０.０００ １

ＲＭＳＥ ０.２６９ ８ ０.６７５ ８ ０.０３８ ７ ０.００７ ７

３　 讨 论

本研究通过建立 ＲＳＭ 和 ＭＬＰ￣ＡＮＮ ２ 种模型ꎬ
研究复合酶添加量、超声功率和酶解时间三因素对

草莓果浆 ＳＳＣ 和花色苷含量的影响ꎬ从而对草莓果

浆超声酶解工艺进行优化ꎬ该优化是非线性拟合的

过程ꎬＲＳＭ 模型的拟合限于二次多项式方程ꎬ表现

为对 ＳＳＣ 和花色苷含量拟合的决定系数 (Ｒ２ ) 为

０.９３７ ４和０.９２８ ２ꎬ而神经网络模型是一种模拟人脑
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生物处理能力的计算机技术ꎬ它可以很好地对极其

复杂的和非线性的数据进行建模和仿真[２６￣２７]ꎬ相比

ＲＳＭ 模型具有更广的适用范围ꎬ精确度更高ꎬ目前

已应用于葡萄[２８]、猕猴桃[２９]、甜菜[３０]、番石榴[３１]、
桔子[３２]等果蔬加工和活性成分提取的工艺参数优

化ꎮ ＭＬＰ￣ＡＮＮ 模型对 ＳＳＣ 和花色苷含量拟合的决

定系数(Ｒ２)分别达到０.９８４ ７和０.９９９ ４ꎬ拟合程度较

ＲＳＭ 模型好ꎬ说明 ＭＬＰ￣ＡＮＮ 模型具有更高的预测

能力ꎬ这与 Ｉｇｈｏｓｅ 等[３３]、Ｌｉｎ 等[３４] 和董春旺等[３５] 的

研究结果一致ꎬ表明 ＲＳＭ 模型虽然能够较好地说明

各因素对响应值的作用大小ꎬ但在数据拟合、预测和

建模优化等方面不如人工神经网络模型ꎮ
本研究结果得到草莓果浆超声酶解的最佳工艺

参数为复合酶添加量 ０􀆰 ０６％ꎬ超声功率 １８０ Ｗ 和酶

解时间 ３０ ｍｉｎꎬ此时草莓果浆 ＳＳＣ 和每 １００ ｇ 草莓

果浆花色苷含量分别为 １０􀆰 ２％和 １３􀆰 ４６ ｍｇꎬ在前期

预试验中得到未经超声酶解处理的草莓果浆酶解液

中 ＳＳＣ 和每 １００ ｇ 草莓果浆花色苷含量分别为

９􀆰 １％和 ５􀆰 ７３ ｍｇꎬ显然ꎬ超声辅助酶解处理提高了果

浆中 ＳＳＣ 和花色苷含量ꎬ这可能是由于适宜的超声

波条件有利于疏通酶内外扩散的传质通道[３６]ꎬ能够

促进酶解过程ꎻ此外ꎬ果胶酶能将细胞间的果胶质分

解为可溶性果胶ꎬ从而破坏草莓的胞间质ꎬ纤维素酶

有效催化细胞壁初生壁和次生壁中的纤维素水解ꎬ
使得细胞内的可溶性糖类等可溶物质最大限度地溶

出[３７]ꎬ果胶酶与纤维素酶的协同效应使得 ＳＳＣ 和花

色苷含量显著升高ꎮ 刘璐萍等[３８] 研究结果表明经

超声辅助酶解法处理的马齿苋籽油提取率达

８６􀆰 ８０％ꎬ比传统索氏提取法提高了 １５􀆰 ４３％ꎮ 李超

等[３９]的研究结果也表明超声波协同果胶酶法可以

提高草莓出汁率ꎮ 本研究结果为进一步优化草莓果

浆酶解参数和果浆品质预测模型的精确度提供了参

考ꎮ
在前期单因素试验的基础上ꎬ采用 ＲＳＭ 和

ＭＬＰ￣ＡＮＮ 模型对超声辅助酶解草莓果浆的工艺条

件进行优化ꎬ对比 ２ 种模型的优化结果得到:ＭＬＰ￣
ＡＮＮ 模型对 ＳＳＣ 和花色苷含量拟合的 ＡＡＤ 和

ＲＭＳＥ 值明显低于 ＲＳＭ 模型ꎬＲ２高于 ＲＳＭ 模型ꎬ这
说明 ＭＬＰ￣ＡＮＮ 模型的预测能力要优于 ＲＳＭ 模型ꎮ
最后结合实际操作情况ꎬ采用 ＭＬＰ￣ＡＮＮ 模型优化

超声酶法制备草莓果浆的最佳工艺条件为:复合酶

添加量 ０􀆰 ０６％ꎬ超声功率 １８０ Ｗ 和超声时间 ３０

ｍｉｎꎬ在此条件下ꎬ草莓果浆的 ＳＳＣ 为 １０􀆰 ２％ꎬ每 １００
ｇ 草莓果浆的花色苷含量为 １３􀆰 ４６ ｍｇꎮ 与未经过超

声酶解的果浆相比ꎬＳＳＣ 提高了 １􀆰 １２ 倍ꎬ花色苷含

量提高了 ２􀆰 ３５ 倍ꎬ说明超声辅助酶解对草莓果浆品

质具有促进作用ꎬ从而为在加工过程中有效提高草

莓果浆品质提供参考ꎮ
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