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摘  要：合成生物学技术极大提升了菌株改造效率，然而传统发酵优化方法依赖于专家经验且需要反复试错，开发效

率低，难以满足大量高产菌种对应发酵工艺优化的需求。基于数据和模型驱动的智能化发酵优化方法可大幅提升发酵

工艺优化的效率，然而缺乏成熟可靠的智能化模型严重限制了发酵工艺优化智能化的发展。针对以上问题，本研究提

出一种基于卷积神经网络(convolutional neural network，CNN)、双向长短期记忆网络(bidirectional long short-term 

memory，BiLSTM)、注意力机制(attention mechanism，AM)多模型整合的发酵过程多时间步预测方法(命名为 CNN-

BiLSTM-AM)并应用于发酵过程预测。首先，对提出的整合模型进行超参数优化，提高模型的预测精度；其次，通过消

融实验和与各分模型的对比，对整合模型进行验证；最后，分别利用青霉素发酵数据集和左旋多巴发酵数据集进行模

型应用。结果表明，本文模型在 10 个时间步长下，预测的决定系数大于 0.9，能够利用已获得的发酵过程数据成功预测

产物浓度多时间步后的变化。 

关键词：发酵过程优化；智能化模型；多时间步预测；多模型整合 

中图分类号：Q815；TP399      文献标志码：A     文章编号：1672-6510(2026)01-0020-09 

 

A Multi-Step Prediction Method for Fermentation Process Based on  

CNN-BiLSTM-AM and Its Application 

HAN Xuanzhou
1, 3，HAN Xueli

1, 3，XU Chao
3，ZHENG Yu

1, 2，XIA Jianye
3
 

(1. College of Biotechnology，Tianjin University of Science and Technology，Tianjin 300457，China； 

2. Haihe Laboratory of Synthetic Biology，Tianjin 300308，China；3. Intelligent Biomanufacturing Center， 

Tianjin Institute of Industrial Biotechnology，Chinese Academy of Sciences，Tianjin 300308，China) 

Abstract：Synthetic biology technology has greatly improved the efficiency of strain modification. However，traditional 

fermentation optimization methods rely on expert experience and require repeated trial and error，which has low development 

efficiency and cannot meet the demand for optimization of fermentation processes corresponding to a large number of high-

yield strains. Data- and model-driven intelligent fermentation optimization methods can greatly improve the efficiency of

fermentation process optimization. However，the lack of mature and reliable intelligent models severely limits the develop-

ment of intelligent fermentation process optimization. In response to the above issues，this study proposes a multi-time step 

prediction method for fermentation processes based on the integration of convolutional neural network (CNN)，bidirectional 

long short-term memory (BiLSTM) and attention mechanism (AM)，named CNN-BiLSTM-AM model and applies it to 

fermentation process prediction. First，the proposed integrated model was optimized for hyperparameters to improve the 

model’s predictive accuracy. Second，the integrated model was validated through ablation experiments and comparisons with 

each sub-model. Finally，the model was applied using penicillin fermentation data and levodopa fermentation data. The study
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found that at ten time steps，the determination coefficient was greater than 0.9，and the changes in product concentration at 

multiple future time steps have been successfully predicted using the obtained fermentation process data. 

Key words：optimization of fermentation process；intelligent model；multi time step prediction；multi model integration

 

引文格式： 

韩炫州，韩雪莉，徐超，等. 基于 CNN-BiLSTM-AM 的发酵过程多时间步预测方法及其应用研究[J]. 天津科技大学学

报，2026，41(1)：20-28. 

HAN X Z，HAN X L，XU C，et al. A multi-step prediction method for fermentation process based on CNN-BiLSTM-AM and 

its application[J]. Journal of Tianjin university of science and technology，2026，41(1)：20-28. 

 

合成生物学的飞速发展使高产菌株的快速开发

成为可能，极大地提高了菌株的改造效率。然而，合

成生物学创新成果的产业化离不开发酵过程优化与

放大过程。发酵过程是否成功仍然是生物制造过程

能否产业化的关键[1-2]，传统发酵优化方法通常依赖

于专家经验和反复试错，需要大量的实验和实践，已

难以实现与合成生物学高效菌种构建相配套的高通

量发酵工艺开发。因此，亟需开发现代化、更高效的

发酵优化方法。 

随着大数据技术的不断进步，数据分析在各个领

域扮演越来越重要的角色。时序数据分析在发酵过

程优化中起着关键作用。发酵过程时序数据是指随

着发酵时间变化而收集的表征发酵过程特征的各变

量数据，它包含了发酵过程中各种特征参数随时间变

化的信息，对时序数据进行建模和优化可以帮助研究

人员深入理解发酵过程，并提高生产效率和产品质

量。时序数据的建模优化方法多种多样，其中一种常

用的方法是基于统计模型的方法。这种方法通过对

时序数据进行统计分析，提取出数据的趋势、周期性

和相关性等特征，构建相应的数学模型。对于时序数

据 而 言 ，常 用 的 统 计 模 型 包 括 自 回 归 模 型

(autoregressive model ，AR)
[3] 、自 回 归 移 动 平 均

(autoregressive moving average，ARMA)
[4]。随着大数

据时代的到来，过程数据的数量和复杂性增加，使用

上述相对简单的统计模型很难建立可靠的时序数据

模型[5]。具有多个隐藏层的神经网络模型有效解决了

这一难题，并将该模型应用于发酵工业过程的模型开

发中[6-7]。然而，这些静态的神经网络模型不适合处

理具有时间特征的数据，需要找到一种能够考虑时间

序列特征和变量之间相关性的模型[8]。Chandra 等[9]

讨论了 7 种不同神经网络模型在不同时序数据集上

的预测效果，结果表明基于 RNN 的模型可以更好地

针对时间序列数据进行建模，并有效地应用于发酵工

业过程监控[10-11]。但是，上述模型仅实现了发酵过程

的软测量，无法提供未来时间点的具体数值预测。实

现对未来时间点的发酵过程变量的准确预测，将有助

于基于预测模型进行发酵过程的实时优化，从而减少

发酵过程优化对专家经验的依赖，实现高效发酵工艺

优化。 

本文将多个分模型组合并利用各分模型的特点

进行整合，以获得发酵过程时序数据的准确预测。Lu

等[12]将卷积神经网络(convolutional neural network，

CNN)、双向长短期记忆网络(bidirectional long short-

term memory ，BiLSTM) 、注意力机制 (attention 

mechanism，AM)模型整合，实现对股票时序数据未

来时间点的精准预测，本文借鉴这一方法并将其用于

发酵工艺优化建模，旨在实现发酵产物浓度未来时间

点的准确预测。 

1 材料与方法 

1.1 数据集 

1.1.1 仿真青霉素数据集 

IndPenSim 是 Goldrick 等[13-14]开发的工业规模青

霉素发酵动力学模型。在本研究中，使用 IndPenSim

生成的 30批仿真青霉素数据集进行实验，其中 24批

作为训练集，4 批作为测试集，2 批作为验证集。表 1

展示了时间步为 0.2 h 的多步预测模型所需过程变

量。表 1 中前 23 个变量作为模型的输入变量，青霉

素质量浓度作为模型预测的输出变量。 

1.1.2 大肠杆菌产左旋多巴发酵过程数据集 

左旋多巴数据集为大肠杆菌产左旋多巴的发酵

过程数据集，共 7 批数据。在 7.5 L 生物反应器进行

实验，通过数据采集技术，得到采样时间步为 1min

的发酵过程融合数据，用于发酵过程多步预测模型的

训练和验证。左旋多巴数据集中 5 批数据作为训练

集，1 批数据作为测试集，1 批数据作为验证集。表 2

展示了模型所需的过程变量，表中前 16 个变量作为

模型输入变量，左旋多巴质量浓度作为模型预测的输

出变量。 
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表 1 工业青霉素发酵工艺的过程变量 

Tab. 1 Process variables in industrial penicillin fermentation 

编号 变量名 单位 编号 变量名 单位 编号 变量名 单位 编号 变量名 单位

1 通气量 L/h 7 加热水流量 L/h 13 体积 L 19 苯乙酸流量 L/h 

2 转速 r/min 8 注入水流量 L/h 14 质量 kg 20 油流量 L/h 

3 补糖速率 L/h 9 压力 bar 15 pH  21 氧气摄入速率 g/min

4 酸流量 L/h 10 泵流量 L/h 16 温度 K 22 尾气中氧气含量 %  

5 碱流量 L/h 11 底物浓度 g/L 17 产热 kJ 23 二氧化碳释放速率 g/min

6 冷凝水流量 L/h 12 溶解氧 mg/L 18 尾气中二氧化碳含量 %  24 青霉素质量浓度 g/L 

表 2 左旋多巴发酵工艺的过程变量 

Tab. 2 Process variables in Dopa fermentation 

编号 变量名 单位 编号 变量名 单位 编号 变量名 单位 

1 转速 r/min 7 质量 kg 13 尾气中氧气体积分数 %  

2 温度 ℃ 8 碱泵流速 %  14 尾气中氮气体积分数 %  

3 通气量 L/min 9 空气中二氧化碳体积分数 %  15 氧气摄入速率 mmol/(L·h) 

4 溶解氧 %  10 空气中氧气体积分数 %  16 二氧化碳消耗速率 mmol/(L·h) 

5 pH  11 空气中氮气体积分数 %  17 左旋多巴质量浓度 g/L 

6 补糖质量 kg 12 尾气中二氧化碳体积分数 %     

 

1.2 多步预测模型的构建 

采用 模 型线性堆叠的 方 法 构 建 基 于 CNN-

BiLSTM-AM 的发酵多步预测模型，用于对未来时间

点的发酵过程变量进行预测，其结构图如图 1 所示。

CNN 模块通过卷积操作对输入的数据进行特征提

取，捕捉发酵过程中参数的变化趋势，从而更好地进

行产物浓度或过程参数的预测。BiLSTM 模块用于对

发酵过程中的时序数据进行建模，并通过双向的数据

处理方式，提高模型的预测准确性。AM 模块则通过

动态分配不同时间步上不同元素的权重，提升模型的

预测精度。 

1.3 数据集的预处理 

使用时间步数为 T 的滑动输入窗口对原始的发

酵数据进行划分，假设当前时刻为 t，预测窗口的时

间步数为 h，当前时刻的输入窗口内的过程变量数据

{Xt-T+1，Xt-T+2，…，Xt}为输入 It，与之相邻的后 h 个时

间步构成的输出窗口中的产物浓度{yt+1，…，yt+h}为

输出 Ot，每组数据之间的间隔为 1 个时间步，数据划

分具体过程如图 2 所示。基于该方法对数据划分进

行优化，从而实现发酵变量的多步预测。 
 

 

图 1 CNN-BiLSTM-AM模型结构图 

Fig. 1 Structure diagram of CNN-BiLSTM-AM model  

1.4 模型的训练流程 

基于 CNN-BiLSTM-AM 的多步预测模型训练流

程图如图 3 所示，经过上述训练流程后，模型训练完

成，最后利用测试集的数据评估模型的预测效果。 

1.5 模型评价指标 

为了评价模型的预测效果，采用均方根误差

(RMSE，用符号 ERMS 表示)和决定系数(R
2
)作为评

价指标，计算公式为 
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其中：ˆ

i
y 为模型的预测值，

i
y 为真实值，

i
y 为平均

值。R
2 的取值范围为[0，1]，值越接近 1，说明模型预

测越准确。RMSE 越小，说明预测越准确。 

 
注：红色虚线框为 T 时刻的模型输入与输出，分别为 I1 和 O1；蓝色虚

线框为 T+1 时刻的输入与输出，分别为 I2 和 O2。 

图 2 多步预测模型数据划分示意图 

Fig. 2  Schematic diagram of data partitioning of multi-

step prediction model 

 

图 3 CNN-BiLSTM-AM模型训练流程图 

Fig. 3 Flow chart of CNN-BiLSTM-AM model training 

1.6 运行环境 

所有模型方法均使用 Python 语言和 Keras 框架

实现，所有实验均在 Intel Core i7-12700H 2.3 GHz，

Windows 11 的运行环境下进行。 

2 结果与分析 

2.1 整合模型的优化与验证 

2.1.1 整合模型超参数优化 

为了增强整合模型捕获发酵数据集中多变量之

间关系的能力，对其超参数(输入时间步长、卷积核

数量、卷积核大小和 BiLSTM 单元数)进行优化。将

需要优化的超参数限制在给定空间(表 3)，并在该空

间内逐一匹配各参数的值进行训练，以获得最优组

合。当优化某一参数时，其他超参数根据文献报道的

超参数值及已优化完成的值进行设定[12]。通过在 10

个不同的时间步长下对模型预测结果的平均指标进

行分析，发现输入时间步长、卷积核数量、卷积核大

小和 BiLSTM 单元数分别为 20、64、1、64 时，模型的

预测精度最高(图 4)，其中 R
2 均值为 0.931，RMSE

均值为 0.245。 

表 3 模型结构的超参数网格及最优值 

Tab. 3 Hyperparameter types and optimal values for the 

model architecture  

超参数 搜索空间 最优值 

CNN 卷积核大小 {1，2，3} 1 

CNN 卷积核数量 {32，64，128} 64 

BiLSTM 单元数 {32，64，128} 64 

输入时间步长 {10，15，20，25，30} 20 

 

  为了验证整合模型超参数优化的效果，对超参数

优化前后的模型预测性能进行对比，结果如图 5 所

示。整合模型经过超参数优化后，各时间步长的性能

都有大幅提升，并且时间步长越大，提升越明显。该

结果表明，整合模型的超参数优化有效提高了模型对

发酵产物预测的精度。 

2.1.2 消融实验 

为探究模型中各子模型对整体模型预测性能的

影响，对模型进行消融实验。优化后的多步预测整合

模型由 CNN、BiLSTM 和 AM 构成。因此，在消融实

验 的设计 中 ，分别去掉 CNN 模块、AM 模块和

BiLSTM 的双向学习机制，选择 3 个不同的子模型组

合 BiLSTM-AM 、CNN-BiLSTM 和 CNN-LSTM-

AM。同时，还考虑了预测窗口时间步步数的影响，其

中预测窗口时间步数选取 4 个，分别为 1、5、10、15。

采用 R
2 和 RMSE 作为模型性能的评价指标，消融实

验结果如图 6所示。 

  由图 6 可知，整合模型移除了某个特定模块后，

模型的性能都有所下降，表明 CNN 的特征提取、AM

的注意力计算和 BiLSTM 的双向机制对模型预测精

度具有重要作用。在低目标时间步长(T+1)的预测结

果中，去除 CNN 模块的 BiLSTM-AM 模型预测精度

最低，去除 AM 模块的 CNN-BiLSTM 模型预测精度

最高，R2 分别为 0.933 和 0.953。这说明在低目标时

间步长下，相较于 AM 的动态分配权重，CNN 的数

据特征提取更为重要。在高目标时间步长(T+15)的

预测结果中，去除 AM 模块的 CNN-BiLSTM 模型预
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测精度最低，而去除 CNN 模块的 BiLSTM-AM 模型

预测精度最高，R2 分别为 0.883 和 0.895。这说明在

高目标时间步长下，AM 模块的作用大于 CNN。在

T+1 和 T+5两个较低目标时间步长下，去除双向机制

的 CNN-LSTM-AM 模型性能没有明显改变。但是，

在 T+10 和 T+15 两个较高目标时间步长下，双向机

制表现出极为重要的作用，相较于整合模型，R2 分别

下降了 0.010 和 0.011。 

综上所述，在预测较少步数下，整合模型的 CNN

模块更为重要；在预测较多步数下，整合模型的 AM

模块更为重要；相较于低目标时间步长，BiLSTM 的

双向机制在较高的目标时间步长下更为重要。实验

结果表明，CNN-BiLSTM-AM 模型的各个模块都不

可或缺，且相互之间存在高度关联和依赖。 

 

          (a) 输入时间步长的优化结果 R
2                 (b) 输入时间步长的优化结果 RMSE 

 

          (c) 卷积核数量的优化结果 R
2                  (d) 卷积核数量的优化结果 RMSE 

 

          (e) 卷积核大小的优化结果 R
2                 (f) 卷积核大小的优化结果 RMSE 

 

         (g) BiLSTM 单元数的优化结果 R
2                (h) BiLSTM 单元数的优化结果 RMSE 

图 4 整合模型的超参数优化结果 

Fig. 4 Hyperparameter optimization results for integrated models 
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(a) R2 

 

(b) RMSE 

图 5 整合模型优化前后结果 

Fig. 5  Comparison of integrated model before and after

optimization 

 

(a) R2 

 

(b) RMSE 

图 6 模型消融实验结果 

Fig. 6 Ablation experimental results of the model 

2.1.3 整合模型与各分模型的对比 

为了验证整合模型与各分模型相比是否具有更

好的性能，分别单独使用 CNN、BiLSTM 和 AM 这 3

个分模型对仿真青霉素数据集进行多步预测，并对模

型的指标进行对比。表 4 给出了各分模型的详细超

参数信息，使用 R
2 和 RMSE 作为模型指标进行评

价，结果如图 7所示。 

表 4 各分模型的超参数信息 

Tab. 4 Hyperparameter information of each sub models 

模型 超参数名称 初设值 

卷积核大小 1 

卷积核数量 64 CNN 

激活函数 ReLU 

单元 64 
BiLSTM 

激活函数 tanh and sigmoid 

AM 激活函数 sigmoid 

优化器 Adam 

学习率 0.001 整合模型 

批大小 64 

 

(a) R2 

 

(b) RMSE 

图 7 各分模型在进行仿真青霉素数据集模拟的对比 

Fig. 7 Comparison of various sub models in simulated 

penicillin dataset  

由图 7 可知，AM 和 BiLSTM 在各个步长均具有

成功拟合数据的能力，但 BiLSTM 可以考虑到发酵

数据中的时间依赖性和长期依赖关系，因此对发酵过

程时序数据预测而言，BiLSTM 模型效果远好于 AM

模型，各步长的 R
2 值分别高 0.033、0.031、0.050 和

0.041。CNN 模型只能提供特征提取的能力，在高步

长下无 法拟合 数 据 。与 3 个 分 模 型 相比，CNN-

BiLSTM-AM 整合模型具有更好的预测效果，这说明

整合模型能够弥补各个分模型的不足，从而提高了模

型的预测能力。 
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2.2 整合模型的应用 

2.2.1 整合模型在仿真青霉素数据集中的预测结果 

采用优化后的模型参数和公开的青霉素数据集

对模型进行训练，并对产物青霉素质量浓度进行预

测。为了合理评估测试集的预测效果，采用 4 批数据

进行测试，实验结果如图 8 所示。多步预测模型在仿

真青霉素数据集的预测评价结果如图 9所示。 

 

              (a) 第Ⅰ批                          (b) 第Ⅱ批 

 

              (c) 第Ⅲ批                          (d) 第Ⅳ批 

图 8 多步预测模型在仿真青霉素数据集上 T+10时间步长的 4个发酵批次的预测效果 

Fig. 8 Prediction performance of multi-step prediction model on four fermentation batches with T+10 time step in simulated  

penicillin dataset  

 

               (a) R2                           (b) RMSE 

图 9 多步预测模型在仿真青霉素数据集的预测评价结果 

Fig. 9 Prediction evaluation indicators of multi-step prediction model in simulated penicillin dataset  

由图 8 可以看出，该模型在 4批不同的发酵数据

上预测效果较为稳定，并展现出较高的 R
2 以及较低

的 RMSE。根据评价指标还可以发现(图 9)，随着模

型目标时间步长的增加，模型的 R
2逐渐降低，RMSE

逐渐上升，预测效果逐渐变差。这是因为随着目标时

间步长增加，模型需要预测更远的未来数据点，这就

涉及更多的不确定性，模型的复杂度也随之提高，使

模型的预测变得更加困难。总体分析，模型对 10 个

时间步的预测仍具有较好的准确性，其中 R
2 均值为

0.931，RMSE 为 2.617。 

2.2.2 整合模型在左旋多巴数据集中的预测效果 

为了验证 CNN-BiLSTM-AM 模型在真实发酵数

据上的有效性，采用优化后的模型参数和左旋多巴数

据集对模型进行训练并测试，最终对产物左旋多巴质
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量浓度进行预测，结果如图 10 所示，预测评价结果

如图 11所示。 

 

图 10 多步预测模型在左旋多巴数据集中 T+10的预测结果 

Fig. 10  Prediction results of multi-step prediction model

at T+10 time-step in Dopa dataset 

 

(a) R2 

 

(b) RMSE 

图 11 多步预测模型在左旋多巴数据集的预测评价结果 

Fig. 11  Prediction evaluation indicators of multi-step 

prediction model in Dopa dataset 

该模型基于左旋多巴发酵数据的过程变量对未

来时间点的左旋多巴质量浓度进行多步预测，预测效

果较好且不存在过拟合现象，10 个步长的 R
2 均值为

0.901，RMSE 为 6.025。CNN-BiLSTM-AM 模型不仅

在仿真数据集上实现了有效的多步预测，而且在数据

质量较低、样本数量有限(仅 7批)的真实数据集上也

能成功拟合数据，显示出其在小样本发酵数据集上的

应用潜力和良好的多步预测性能。随着模型预测目

标时间步长的增加，其预测准确性逐渐降低。基于智

能化模型的预测让发酵工作人员可以更加便捷地预

判未来产物浓度的趋势，从而对发酵过程进行快速 

调控。 

2.3 整合模型的对比 

为了全面评估该模型的性能，将其与 Seq2Seq 模

型进行比较分析，Seq2Seq 的超参数信息见表 5。采

用左旋多巴数据集进行训练并测试，并选择目标时间

步长为[1，2，3，4，5，6，7，8，9，10]，对产物左旋多巴

质量浓度进行预测，用 R
2 和 RMSE 作为模型性能的

评价指标，结果如图 12所示。 

表 5 Seq2Seq模型的超参数信息 

Tab. 5 Hyperparameter information of Seq2Seq model 

超参数 初设值 

编码器-LSTM 单元 64 

解码器-LSTM 单元 64 

激活函数 ReLU 

优化器 Adam 

学习率 0.001 

批大小 64 

 

(a) R2 

 

(b) RMSE 

图 12 CNN-BiLSTM-AM与 Seq2Seq模型性能对比图 

Fig. 12 Comparison of performance between CNN-

BiLSTM-AM and Seq2Seq models 

Seq2Seq 模型在左旋多巴数据集中有着较好的

多步预测效果，在 10 个不同预测时间步数下，测试

集的 R
2、RMSE 平均值分别为 0.893 和 6.137。然而，

与 Seq2Seq 模型相比，几乎在所有时间步长下，

CNN-BiLSTM-AM 模型都有更好的预测效果，R2 和

RMSE 平均值分别提高 0.008、0.110。这表明 CNN-

BiLSTM-AM 模型在发酵预测方面具有优势。 
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3 结论与展望 

本研究将一种基于 CNN-BiLSTM-AM 的模型方

法用于发酵工艺过程中产物的多步提前预测。首先，

使用滑动窗口法对发酵数据进行划分，生成输入-输

出数据对，使模型可以对未来时间点的产物质量浓度

进行预测。其次，采用仿真青霉素数据集探究整合模

型结构的超参数对预测性能的影响。结果显示，当输

入时间步长、卷积核数量、卷积核大小和双向长短期

记忆网络单元数分别为 20、64、1、64 时，整合模型的

预测精度最高，其中 R
2 均值为 0.931，RMSE 均值为

2.617。对整合模型进行超参数优化后，模型的性能得

到了明显的提升。最后，将优化后的整合模型应用于

真实发酵数据集并评估预测效果。结果显示，该模型

在真实数据集中也能够准确地提前预测多步发酵过

程中产物质量浓度的变化，R2
＞0.88。通常当 R

2
＞0.7

时，人工智能预测被认为是准确的。这进一步证明了

该模型在发酵过程工艺优化和控制中的可行性。 

在发酵过程的智能化预测领域中，本研究构建的

CNN-BiLSTM-AM 多步预测模型在预测 10 个时间

步长时展现出了较好的性能。尽管如此，深度学习模

型因其“黑箱”特性而广受诟病，理解模型的决策过

程对于确保生产安全和优化工艺至关重要[15]。此外，

模型的复杂性导致了较高的计算成本和较长的训练

时间，以及对大量数据的依赖，这些因素可能会限制

模型在工业发酵领域的应用[16-18]。未来的研究可以

探索构建一个能够适应多种菌种的通用预测模型，或

者构建发酵过程的知识图谱，以增强模型的泛化能力

和适应性[1]。这将有助于提升模型的可解释性，降低

对数据的依赖，缩短训练周期，从而使模型更加高效

和实用。 
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