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基于注意力LSTM的多阶段发酵过程集成质量预测
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摘 要: 考虑到发酵过程的动态特征对阶段划分的影响,为提高模型预测精度,提出一种基于注意力LSTM的多
阶段发酵过程质量预测方法.首先,将原始三维数据沿批次展开,对每个时间片矩阵进行偏最小二乘 (PLS)分析得
到表征过程变量的得分矩阵和表征质量变量的得分矩阵,采用仿射传播 (AP)聚类算法将联合得分矩阵进行聚类,
实现第 1步划分;然后,采用 encoder-decoder模型将表征过程动态性的动态特征提取出来,采用AP算法对其进行
第 2步划分;最后,综合分析两步划分结果,将生产过程划分为不同的稳定阶段和过渡阶段,对划分后的各个阶段
分别建立注意力长短期记忆 (LSTM)集成质量预测模型.将该方法应用到青霉素发酵仿真数据和大肠杆菌实际生
产数据进行验证,结果表明了所提出方法的可行性和有效性.
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Abstract: In order to consider the impact of dynamic features of the fermentation process on stage division and improve
the prediction accuracy, a quality prediction method based on attention long short-term memory (LSTM) is proposed.
Firstly, the original 3D data are unfolded along the batch direction. Partial least square (PLS) analysis is performed on
each time slice matrix to obtain the score matrix of process variables and quality variables. The joint score matrices
are clustered using the affinity propagation (AP) algorithm. Then the encoder-decoder model is used to extract the
dynamic characteristics of the process dynamics, and the AP algorithm is used for the second division. Finally, the
production process is divided into different stable phases and transition phases through the comprehensive analysis of the
two-step division results. The LSTM integrated quality prediction model is established in each stage after the division.
Penicillin fermentation simulation data and E. coli production data are tested, and the results demonstrate the feasibility
and effectiveness of the proposed method.
Keywords: fermentation process；multi-stage；partial least squares；dynamic；transition；quality prediction

0 引 言

间歇过程作为现代工业过程中极其重要的一种

生产方式,已经被广泛应用于医药、食品、生物化工、
半导体等多品种、高附加值产品的生产中[1].然而,
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在某些生产如发酵过程中,质量变量难以实现在线测
量.手工离线测量不仅操作繁琐耗时,给人带来了额
外的工作量,而且在取样过程中万一操作不慎,很可
能使整个发酵罐染上杂菌,这对生产来说带来了极大
浪费.因此,为提高产品质量和工艺效率,在线质量预
测的重要性日益突出[2-4].

近些年来,随着分布式控制系统 (DCS)及智能仪
表的广泛使用,大量过程数据被采集、记录[5],因此
一些基于数据驱动的方法在间歇过程建模、监测和

质量预测中得到了广泛应用[6-11].文献 [12]提出的偏
最小二乘 (partial least square, PLS)是一个广为人知
并加以利用的有效工具,但是该方法假设数据是线
性的.为了解决这个问题,文献 [13-14]将核技巧与偏
最小二乘方法相结合,提出了核偏最小二乘 (kernel
partial least squares, KPLS)方法.但是传统多元回归
建模方法较为简单,在如今的大数据背景下面对数据
量大、价值密度低等问题处理能力远远不足[15].近
年来,神经网络由于强大的非线性信息学习能力,在
工业生产中的重要变量预测方面应用较多.文献 [16]
利用深度置信网络 (DBN)为原油蒸馏装置建立软测
量模型.文献 [17]将降噪自编码器与另一个神经网
络相结合来改善模型预测性能,提升了模型的鲁棒
性.文献 [18]使用分层极限学习机实现半监督软测
量的建模.但是以上方法大多属于静态建模方法,即
假设过程处于稳定运行状态,变量之间不存在序列相
关性.而对于大多数实际工业过程而言,过程观测变
量呈现出动态特性,并不满足上述假设.最近,循环神
经网络 (RNN)在处理时间序列预测时体现出了极大
优势[19],传统RNN虽然适用于处理非线性时间序列,
但当时间步长较大,网络的误差梯度沿时间反向传播
会存在梯度消失与梯度爆炸的问题,难以学习到较为
久远的序列信息. LSTM (long short-term memory)网
络是由Hochreiter等[20]提出的一种改进RNN,其引入
内在记忆的线性自循环结构,具有使产生梯度长时间
持续流动的路径,其中导数既不消失也不发生爆炸.

多阶段特性是发酵过程中的一个典型特性[21-22],
显然对整个生产过程建立单一模型是不完善的,因
此许多国内外专家对阶段划分进行了大量研究.文
献 [23]提出基于高斯混合模型 (Gaussian mixture
model, GMM)的阶段划分方法;文献 [24]提出了一种
线性局部模型逼近方法,实现阶段划分的目的;文献
[25]提出了基于K-means的间歇过程子时段划分方
法.但是,上述这些方法属于硬分类方法,忽略了两阶
段间的过渡信息.相比各个稳定阶段的运行状态,阶

段之间的过渡虽然不代表主流的过程操作机理,但却
是一种普遍的现象及重要的过程行为,表现为一种动
态的渐变趋势.在此基础上,文献 [26]引入模糊隶属
度作为两个相邻稳定阶段的权重系数,然后使用K-
means进行阶段划分;文献 [27]采用模糊C均值聚类

(fuzzy C-means clustering, FCM)对时间片进行阶段
划分.但是,上述方法没有考虑到质量变量对阶段划
分的影响,而且将每个采样时刻单独看成一个单元进
行分析,忽略了不同时刻前后的联系,因此对过程动
态特征变化的捕捉不够灵敏.而发酵过程的多阶段
特性很大程度上由表征过程变化的动态性体现出来,
在不同阶段发酵过程具有不同的动态特征.

针对以上问题,本文提出一种基于动态特征提取
的两步阶段划分算法,并在子阶段建立注意力LSTM
集成质量预测模型.该方法首先将沿批次展开的二
维数据矩阵划分为不同的时间片,对每个时间片矩
阵进行PLS分析,得到原始过程变量和质量变量的
得分矩阵,采用AP (affinity propagation)算法[28]将联

合得分矩阵进行聚类,实现操作阶段的第 1步粗划
分.之后,利用深度学习中的 encoder-decoder模型[29]

提取表征操作过程动态性的动态特征,采用AP算法
对其进行第 2次阶段划分,综合分析两步划分结果,
最终将整个生产操作阶段划分为不同的稳定子时段

和过渡子时段.最后,在各个操作阶段分别建立注意
力LSTM集成质量预测模型.与前人工作相比,本文
方法主要有以下优点: 1)由于时间片PLS建模忽略了
时间片前后的联系,且传统的PLS方法属于静态方
法,本文提出的方法将原始数据的静态特征和动态特
征全部考虑进来,采用encoder-decoder模型提取的动
态特征进行2次划分弥补了1次划分的不足. 2) AP聚
类算法无需事先指定聚类中心的数目,实际在大多数
情况下,对于一个复杂、陌生的工业过程,很难知道
其确切的阶段数目. 3)综合分析两步的划分结果,可
以将整个操作阶段划分为稳定阶段和过渡阶段,使
得划分结果符合实际生产过程. 4)在预测时,在传统
LSTM网络的基础上加入了注意力机制并引入了集
成学习思想,使得预测结果更加精确.

1 离线建模策略

1.1 阶段划分方法

1.1.1 偏最小二乘(PLS)
PLS方法主要针对因变量和自变量之间建立回

归关系.对于一组生产过程数据,自变量可以认为是
一些易测得的过程变量X ,因变量可以认为是一些
难在线测量的质量变量Y .传统PLS本质上是一种静
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态、线性建模方法.在进行建模时,该算法考虑到了X

和Y 两方面的信息,并且试图最大化它们之间的相关
关系,将它们分解成如下形式:

X =
A∑

r=1

trp
T
r + E = TPT + E, (1)

Y =
B∑

r=1

urq
T
r + F = UQT + F. (2)

其中:A和B分别代表X和Y 提取的主成分个数,用
交叉验证法来确定其个数;T和U分别为对X和对

Y 的得分矩阵,P和Q分别为对X和对Y 的负载矩

阵,E和F分别为对X和对Y 的残差矩阵.
PLS是一种有偏回归方法,其自变量X与因变量

Y 的最终回归模型可表示为

Y = Xβ + EY . (3)

其中:β是回归系数向量,EY 是预测误差.
1.1.2 encoder-decoder模型

encoder-decoder模型,也称 seq2seq模型,它是深
度学习中一个常见的结构.通过编码部分可以将输
入序列编码成一个固定长度的向量,该向量经过解码
部分可以转换成一个输出序列.用于提取过程动态

特征的encoder-decoder模型结构如图1所示.编码部
分和解码部分的基本单元可以为RNN、LSTM等.由
于LSTM网络可以解决传统RNN网络中存在的梯度
消失和梯度爆炸问题,选择使用LSTM网络作为该模
型的基本单元. encoder-decoder模型的输入要求是序
列,因此将过程变量处理成序列格式作为编码部分
的输入.由于经过编码后得到的向量C连接了编码

和解码部分,又因为该模型采用LSTM作为基本单
元, LSTM存储单元中使用记忆细胞保存信息,通过
输入门、遗忘门和输出门来控制细胞状态 (其中输
入门控制信息流对细胞状态的更新,遗忘门决定从细
胞状态中丢弃的信息,而输出门最终确定存储单元的
输出),该向量C的值不仅体现了当前时刻T的动态

特征,而且考虑了时刻T之前的采样值对T时刻的影

响,因此向量C的值体现了与输出序列相关的输入序

列的动态变化[30].此外,阶段划分完成后在建立质量
预测模型时同样可采用encoder-decoder模型,因此在
阶段划分时首先将该模型能够提取的信息进行分析,
有助于更好地理解该模型能够处理的不同时刻的数

据特点.综合考虑数据本身的特点以及数据内部的
变化特点,有助于更好地建模,提升预测精度.

!"
#$

h (0)

x(1) x t( )

h (1) s(2)s(1) s t( )h (2) h ( )t

x(2)

y t( )

C... ...

...y(1) y(2)

...

图 1 encoder-decoder模型结构

1.1.3 基于动态特征提取的两步阶段划分方法

发酵过程的历史过程数据是三维矩阵, 由
X(I×Jx×K)表示,其中: I为批次; Jx为过程数据变

量,过程数据在发酵过程中是可以在线测量的;K为
每个批次的采样时刻数.质量数据由Y (I×Jy×K)表

示,在实际生产中质量变量由离线测量获得.本文假
设建模所需的各批次操作时间都是等长的.
为了同时考虑过程变量和质量变量对生产过程

阶段划分的影响,本文将质量变量的得分矩阵U和过

程变量的得分矩阵T相结合得到联合得分矩阵. AP
聚类算法相较其他聚类算法无需事先指定聚类数目,
因此可以更合理地将过程数据进行划分,将每个时
间片的联合得分矩阵使用AP聚类算法进行初步划
分.由于每个联合得分矩阵是对每个独立时间片采用

PLS算法得到的,同时传统的PLS算法是线性的、静
态的,得到的结果不仅忽略了每个时间片的非线性特
征,也忽略了时间片前后的动态变化信息.因此,可以
认为使用AP聚类算法是对原始数据的静态特征进
行的聚类,得到的聚类结果只能反应出原始数据大致
的分布特征.发酵过程的动态非线性往往与发酵阶
段密切相关,因此有必要将动态非线性特征加以提取
并进行细化分.
本文使用训练好的 encoder-decoder模型进行动

态特征提取,每一个时刻的输入度可以得到对应时刻
的动态特征;其次,将所有批次得到的动态特征进行
组合得到动态特征时间片;然后,使用AP聚类算法对
所有时间片进行划分;最后,综合分析两步划分结果,
将发酵过程划分为不同的子阶段,即:
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1) 将三维过程数据X(I×Jx×K)沿批次方向展

开,得到K个时间片Xi(I×Jx), i = 1, 2, . . . ,K,并进
行标准化,即

x̃k,j =
xk,j − x̄k,j

Sk,j
. (4)

其中: j = 1, 2, . . . , Jx, k = 1, 2, . . . ,K, x̄k,j是第k采

样时刻第 j个过程变量的平均值,xk,j是第k采样时

刻第j个过程变量的值,Sk,j是第k采样时刻第j个过

程变量的标准差.对质量数据做同样的处理.
2)对每个时间片做PLS分析,得到X和Y 的得分

矩阵,将两个得分矩阵左右排成一个矩阵,得到联合
得分矩阵,对联合得分矩阵使用AP聚类算法进行划
分,实现生产过程的初步化分. AP算法原理如下:

AP算法根据N个数据点之间的相似度进行聚

类,其输入是样本的相似度矩阵S.所以若要对联合
得分矩阵进行聚类,关键是定义不同时刻矩阵的相
似度.考虑到第1步划分是基于数据的静态特征,因
此原始数据存在噪声或奇异值可能会导致存在时间

距离较远的两个时刻被划分到同一阶段的现象,为
此在计算两个时刻样本矩阵的相似度时加上时间约

束[31],保证时刻相差较远的采样点不可能被划分到
同一阶段.计算公式如下:

S(i, k) = −∥(T,U)i − (T,U)k∥A− |k − i|B. (5)

其中:A和B由交叉验证法确定,A和B的取值要保

证阶段内的波动尽可能少,两个相邻阶段间的转换部
分允许波动存在,以此判断错分点大部分处于阶段转
换部分.若无法明显看出两个相邻阶段间转换部分
的波动情况,则进一步采用Silhouette准则[32]衡量当

前样本点划分到对应阶段的“优劣”程度,聚类的“优
劣”取决于聚类后类内紧致度与类间离散度.

3) 将沿批次展开后得到的二维数据进一步按照
变量展开方式进行处理,然后对每批次数据以窗宽
为 d的滑动窗进行连续采样得到 encoder-decoder模
型所需的输入序列.采用训练好的encoder-decoder模
型提取动态特征.将不同批次每个时刻的动态特征
组合成为动态特征时间片,使用AP聚类算法进行划
分,实现生产过程的二次划分.由于提取出来的动态
特征和时间有较强的相关性,并不会出现划分静态特
征时间片时两个相邻阶段转换部分存在着较强波动

的情况.由于无法观测两个相邻阶段的波动情况,采
用Silhouette准则,此时定义样本间的相似度为

S(i, k) = −∥Ci − Ck∥. (6)

其中: i, k代表不同的时刻;Ci,Ck代表 i, k时刻对应

的动态特征时间片.

4)综合分析两步划分结果,将动态特征聚类效果
好、静态特征波动较强(聚类效果差)的时刻认为其仍
处于合理的稳定阶段内;将静态特征平稳 (聚类效果
好)、动态特征聚类效果差的时刻认为其存在过渡趋
势,仍归属为合理的稳定阶段;将动态特征聚类效果
差、静态特征存在较强波动(聚类效果差)的时刻认为
其处于过渡阶段.

1.2 子阶段质量预测

1.2.1 基于注意力机制的encoder-decoder模型
前文使用 encoder-decoder模型进行动态特征提

取实现了阶段划分,对于阶段划分而言,使用encoder-
decoder模型提取出的动态特征足够表征过程动态
性.但是在建立预测模型阶段,为了提高预测精度,引
入注意力机制.该模型结构如图2所示.使用此种模
型可以在预测不同时刻的输出时对应不同的C.在
时刻t向量C使用下式计算:

C(t) =

T∑
i=1

wih(i). (7)
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图 2 attention-based encoder-decoder模型结构

1.2.2 注意力LSTM集成预测模型
集成学习在很多应用领域有效地提高了回归模

型或分类模型的精度[33-34].集成学习的思想是以多
样性为原则建立多个模型,然后融合它们的输出作为
最终结果.与单一模型相比,使用集成模型可以明显
提高预测精度.

bagging通过有放回的重采样原始训练集来满足
产生多个回归模型的多样性原则,最后通过将多个预
测值取平均来改善预测性能.考虑到发酵过程中有
的变量之间存在较强的相关性,在训练模型时若存在
过多的冗余信息,则会大大增加过拟合的风险.同时,
为了满足集成学习要求增强不同模型之间的差异性,
使用bagging策略在发酵过程的J个变量中每次有放

回地随机取j个变量,共取M次,这样便得到了M个
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模型.最终预测结果由M个模型的预测结果取平均

值得到,即

ŷt =
1

M

M∑
m=1

ŷm,t. (8)

这样不仅减小了每个模型的训练复杂度,而且增
强了每个模型之间的差异,符合集成学习的思想.与
传统的软测量模型相比,本文提出的注意力LSTM集
成预测模型主要有两个优势: 1)将过程数据按照过
程特点进行阶段划分,在传统encoder-decoder模型的
基础上引入注意力机制,提升模型精度. 2)使用简单
的 bagging集成策略可以避免使用单一预测模型引
起的过拟合问题.因此,这两个优势使得集成注意力
LSTM模型更加适合发酵过程质量变量的在线预测.

2 全局质量预测策略

全局质量预测策略如图3所示.在离线建模过程
中,将正常发酵过程的三维历史数据沿批次方向展
开,对每个时间片做PLS分析,得到X和Y 的得分矩

阵,将两个得分矩阵左右排成一个矩阵,得到联合得
分矩阵,采用AP聚类算法对时间片的联合得分矩阵
进行划分,实现第1步划分;然后采用 seq2seq模型提
取过程数据的动态特征,采用AP聚类算法实现第 2
步划分;最后建立子阶段质量预测模型.生产过程中,
依据采样时刻判断当前所处阶段,然后根据所属阶段
的模型进行预测.阶段划分后可以使得在同一子阶
段内的数据具有高度相似的特征.将局部模型代替
整体模型可以大大提高模型的精度,减小模型预测误
差.

k
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图 3 全局质量预测策略

3 实验与结果分析

3.1 仿真实验

Pensim仿真平台是国际上较有影响力的青霉素
仿真平台,相关研究已表明其实用性和有效性[35-36].
本文基于该平台对青霉素的发酵过程进行了实

验仿真,设定每批次发酵时间为400 h,采样时间间隔
为1 h,选择11个过程变量 (包括通风速率、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、酸碱度、温度、反应热、冷水流加速率和底

物浓度)和1个质量变量(产物浓度)进行监测,共产生
60批正常数据,其中40批用来建模, 20批用来测试.
采用本文所提出方法,最终划分结果见图 4.将

数据处理完成后,采用AP算法对得到的联合得分矩
阵进行聚类.综合考虑矩阵之间的相似度和时间约
束,采用交叉验证法确定参数A的值为2、B的值为

1即可,将AP聚类算法的相似度定义为

S(i, k) = −∥(T,U)i − (T,U)k∥∗2− |k − i|. (9)

观察划分结果可明显看出1∼ 43, 68∼ 142, 197∼ 266,
301∼ 400时刻不存在波动,而在 44∼ 67, 143∼ 196,
267∼ 300时刻波动非常强烈.

0 100 200 300 400

-0.6

-0.2

0.2

0.6

1.0

*+,-

&
'
(
)

!"#$
%"#$
&'()

图 4 青霉素发酵过程阶段划分结果

采用encoder-decoder模型提取动态特征,该模型
采用LSTM作为基本单元,需要设定的主要参数有隐
含层节点数目和采样时间窗口大小,本文采用网格搜
索法对两个参数进行交替寻优确定.最终选择隐含
层节点数目为24,采样窗宽为10.然后采用AP聚类
算法对发酵过程中的动态特征进行再次划分,此时相
似度的定义如式(6)所示.
观察结果可知,不同于静态特征的相似度函数,

此时不用考虑时间约束即可将动态特征时间片实现

较理想的划分,不存在两个相邻阶段转换时的强烈
波动状态.为此,引入Sihouette准则评价聚类效果的
好坏.对于一系列聚类结果的Silhouette指标值,值越
大表示聚类质量越好,最大值对应的类数是最优的聚
类个数,对应的聚类结果也是最优的.为了合理判定
聚类效果的好坏,通过多次实验,将采样点Sihouette
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准则的平均值作为临界值[32],在该仿真实验中将临
界值确定为 0.7. Sihouette值比 0.7低则认为聚类效
果很差.由于采样宽度为10,前9个时刻的动态特征
无法提取,观察静态特征划分结果可以发现第 1个
子阶段的时刻远远比 9大,不妨将前 9个时刻的划
分结果和第 10个结果划分到同一阶段.由Sihouette
值可知, 41∼ 54, 77∼ 175, 238∼ 275时刻的聚类效果
不好,而在其他时刻聚类效果较好.最后综合分析划
分 1∼ 43, 55∼142, 176∼ 266, 276∼ 400时刻为稳定
阶段, 44∼ 54, 143∼ 175, 267∼ 275时刻为过渡阶段.

为了验证本文方法的有效性,实验将本文方法与
不分阶段的注意力LSTM集成预测模型、使用本文提
出的阶段划分方法再分别建立传统LSTM模型、直接
对第1步划分结果建立注意力LSTM集成预测模型
3种情况进行对比.采用预测均方根误差RMSE(root
mean square error, RMSE)和R2作为模型的评价指标,
有

RMSE =

√√√√ 1

K

K∑
k=1

∥yk − ŷk∥2, (10)

R2 =

K∑
k=1

(yk − ȳ)2 −
K∑

k=1

(yk − ŷk)
2

K∑
k=1

(yk − ȳ)2

. (11)

表1为4种不同方法在对20批测试数据进行质
量预测后得到的平均RMSE和R2.通过比较可以看
出,本文方法的预测精度优于其他 3种方法,而且阶
段划分后再建立局部模型的效果要比建立一个整体

模型效果好.为进一步说明结果,实验对单一批次的
预测曲线进行分析,选择了第 10测试批次.图 5为 4
种方法的产物浓度在线预测结果.可以看出,图5中
(a)和 (b)的预测偏差要比 (c)和 (d)大,原因在于 (a)和
(b)未考虑到发酵过程的多阶段特征,而不同阶段的
数据特征又相差较大,因此对于不同阶段的数据建立
全局模型势必会影响预测精度,也说明了建立局部模
型的好处.其次,相比于 (c)和 (d)的波动幅度更小,原
因在于在对发酵过程数据提取动态特征时,采用的
也是encoder-decoder模型,而预测模型也同样采用的
是这种结构.因此,该动态特征不仅反映出不同时刻
前后变化信息,而且不同时刻动态特征的相似性也
能够反映出不同时刻数据对同一个预测模型的适应

性.显然,若两个时刻该特征相差较大,将该两个时刻
分配到两个不同的模型则会提升预测精度.以上实
验验证了本文所提出阶段划分方法和预测模型的优

良性能.

表 1 4种方法对青霉素浓度的预测精度指标

method LSTM attention-based
LSTM

attention-based
LSTM after one-

step partition

attention-based
LSTM after two-

step partition

RMSE 0.013 5 0.012 9 0.011 0 0.010 7
R2 0.947 0.956 0.979 0.988
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图 5 青霉素浓度在线预测结果

3.2 算法实际验证

生物制药中利用大肠杆菌生产白介素-2是一个
典型的多阶段发酵过程,其生产过程的持续时间大约
为 6∼ 7 h.本文选取北京某生物制药厂的大肠杆菌
发酵过程实际生产数据进行算法验证.选取以下8个
过程变量 (包括酸碱度、溶解氧、浓度罐压、温度、
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搅拌速率、补碳、补氮、通风速率)和1个质量变量
(菌体浓度). OD600的值可以间接反应出菌体浓度,
工作人员根据其值的变化用来确定下一步操作.生
产过程中采用离线测量OD600的值,存在一定的时
间滞后性,不能及时反馈并指导生产.因此,对OD600
进行准确在线预测有着重要的实际意义.现场的发
酵时间为6 h,采样间隔为10 min.共采集28批正常数
据,其中20批用于阶段划分和离线建模,剩余8批用
来测试.为使实验结果更具说服力,采用与上节仿真
实验相同的对比实验.
图6为采用本文所提出方法得到的划分结果,与

青霉素的发酵过程不同的是,大肠杆菌的发酵时间较
短,且两个相邻阶段的过渡并不是非常明显,因此首
先对大肠杆菌数据的静态特征采用AP算法进行第1
步划分,此时相似度函数为

S(i, k) = −2∥(T,U)i − (T,U)k∥ − |k − i|. (12)

划分后发现:两个相邻阶段的转换部分不存在明显
波动,则进一步采用 Silhouette准则确定划分的“优
劣”点;第2步划分采用与青霉素发酵过程第2步划
分相同的方法即可.最后综合分析两步划分结果,得
到最终的划分结果为:1∼ 11, 16∼ 21, 26∼ 36时刻为
稳定阶段, 12∼ 15, 22∼ 25时刻为过渡阶段.
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图 6 大肠杆菌发酵过程阶段划分结果

表2为4种不同方法在对8批测试数据进行质量
预测后得到的平均RMSE和R2.通过比较可以看出,
本文所提出方法的预测精度优于其他3种方法.为进
一步说明结果,实验对单一批次的预测曲线进行分
析,选择了第4测试批次.图7为4种方法的菌体浓度
在线预测结果.可以看出,与图7中 (a)、(b)、(c)相比,
图7(d)的波动幅度更小,说明了本文所提出阶段划分

表 2 4种方法对OD值的预测精度指标

method LSTM attention-based
LSTM

attention-based
LSTM after one-

step partition

Attention-based
LSTM after two-

step partition

RMSE 0.386 5 0.361 5 0.337 2 0.323 1
R2 0.936 0.951 0.969 0.978
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图 7 OD值在预测结果

方法和预测模型的有效性.

4 结 论

大多数阶段划分方法将每个时间片单独作为一

个单元进行分析,忽略了不同时刻之间的联系.本
文考虑发酵过程的动态变化,综合分析每个时刻
过程数据本身的特点以及前后时刻的动态变化信

息.由于提取动态特征采用的是处理序列问题很好
的encoder-decoder模型,在进行预测时也采用的是该
结构,划分结果也与最后的预测模型建立了联系,使
得每个阶段的数据充分适合该阶段的模型.为了更



第3期 高学金等: 基于注意力LSTM的多阶段发酵过程集成质量预测 623

好地提升预测精度,在建模阶段引入了注意力机制和
集成学习思想.最后,利用青霉素发酵仿真平台和大
肠杆菌实例验证了该方法的可行性和有效性,为发酵
过程的质量预测提供了一种可行方案.
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