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摘 要 厌氧发酵是一种重要的生物技术，然而现有的检测技术无法实时测量发酵周期中甲烷菌体的浓度值，导

致难以准确监测发酵状态 .针对此问题，提出了基于改进 Informer深度学习模型的周期性甲烷菌体浓度预测方法 .
首先，基于 Informer构建基础预测模型；其次，利用 PCA主成分分析，将特征变量从 8维降低至 3维，优化模型的输

入，提高预测效率；然后，根据周期中每个时间点的重要性建模设计WeightedMSELoss损失函数，以更好地适应周期

性甲烷菌体浓度预测任务；最后，融合特征变量、位置编码和周期编码，提高模型捕获长期依赖的能力 .实验结果表

明：Informer相较于长短期记忆网络（LSTM）、循环神经网络（RNN）、门控循环单元（GRU）在周期性甲烷菌体浓度预

测任务上效果最好，且基于 Informer改进的PCA-Informer+模型，平均绝对误差（MAE）、均方根误差（RMSE）相较于原

Informer模型分别下降了26%、11%，模型效率提高了18%，实现了较为快速准确的甲烷菌体浓度预测 .
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Prediction of periodic methane concentration based on PCA-Informer+
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Abstract Anaerobic fermentation is an important biological technology， but the existing detection technology can not 
measure the concentration of methane bacteria in the fermentation cycle in real time， which makes it difficult to accurately 
monitor the fermentation state. To solve this problem， a periodic methane concentration prediction method based on 
improved Informer deep learning model was proposed. Firstly， the basic prediction model is constructed based on Informer. 
Secondly， based on PCA， the feature variables are reduced from 8 to 3 dimensions to optimize the input of the model and 
improve the prediction efficiency. Thirdly， according to the importance of different time steps in the cycle， the 
WeightedMSELoss loss function is designed to better adapt to the periodic methane culture task. Finally， feature variables， 
location coding and period coding are integrated to improve the ability of the model to capture long-term dependencies. The 
experimental results show that： Compared with long short-term memory network （LSTM）， recurrent neural network 
（RNN） and gate recurrent unit （GRU）， Informer has the best performance in predicting periodic methane concentration. 
Moreover， The PCA-Informer+ model is based on Informer improvements， with MAE and RMSE reduced by 26% and 11% 
respectively， and model efficiency increased by 18%， achieving relatively fast and accurate prediction of methane 
concentration. 
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厌氧发酵在当今工业中具有重要意义，厌氧发

酵为可再生能源生产提供了途径，同时有助于减少

废物对环境的影响 .江苏连云港某生物化工有限公

司的主产品是工业酒精，利用厌氧发酵技术，该公司

将废料转化为沼气作为副产品并用于发电 .为了进

一步缩短厌氧发酵周期，提高经济效益，我校团队与

该公司合作，搭建了 IBB（IBioBooster）生物智能强化

控制系统（以下统称 IBB系统）.IBB系统的工作原理

为：抽取少量大反应池中的废料液到 IBB 系统反应

罐中，保证 IBB 系统反应罐与大反应池中废料成分

相同 .将甲烷菌种投入到 IBB系统反应罐中，并加入

适量的营养物质，通过控制 IBB系统反应罐的温度、

pH、搅拌速率等来营造一个甲烷菌体繁殖速率最快

的环境 .当甲烷菌体浓度达到最大时，将 IBB系统反

应罐中菌体培养液投放回大反应池，此时甲烷菌体

浓度较大，迅速进行厌氧发酵产生沼气 .然而，由于

甲烷菌体浓度只能离线测量，且测量结果具有滞后

性，目前在 IBB系统培养甲烷菌体培养液的过程中，

只能凭人工经验来判断菌体浓度达到最大的时间 .
随着人工智能的发展，近些年基于机器学习和

深度学习模型的预测方法广泛应用于各个领域 .在
生物发酵领域，如黄慧玲等［1］提出利用机器学习构

建海水浴场粪便污染指示细菌的浓度预测模型的

想法，但其仅提出想法而未进行实际预测模型搭建

工作；赵停停等［2］以牛粪发酵产甲烷过程为研究对

象，提出一种厌氧发酵产气预测混合模型，该混合

模型仿真下的甲烷产率与实验数据吻合良好，短期

预测准确率达 90%以上，但在预测未来较长时间的

数据时，准确率较低；高学金等［3］提出一种基于注意

力 LSTM 的多阶段发酵过程质量预测方法，并将该

方法应用到青霉素发酵仿真数据 . 在其他领域，董

浩等［4］基于 Informer构建了PM2.5浓度预测模型，并

将该模型与 LSTM 和 RNN 模型进行对比，实验证明

其提出的基于 Informer 的 PM2.5 预测模型效果最

好，预测准确率约 93%；WEI 等［5］基于 Informer 构建

了风电功率预测模型，该模型选取风速、环境温度

等作为特征变量，预测准确率达 90% 以上；WANG
等［6］通过将卷积网络与 Informer模型相结合，提出了

船舶运动姿态数据预测方法，预测准确率在 95%左

右 .虽然上述几位学者所做工作不属于生物厌氧发

酵领域，但是其所做工作与生物发酵过程中的菌体

浓度预测同属于多维长时间序列预测任务，证明了

Informer 模型在长时间序列预测任务中的优异表

现，同样也为生物菌体浓度预测提供了方法指导 .

本研究目的在于高效准确地预测厌氧发酵过

程中甲烷菌体浓度，在 Informer模型的基础上，首先

通过添加PCA降维来提高模型预测效率，然后更换

根据甲烷培养周期中每个时间点的重要性来建模

的WeightedMSELoss损失函数，最后利用特征融合，

融合特征变量、位置编码和周期编码，共同作为模

型的输入 .以上操作使得改进后的模型更适用于本

文周期性甲烷菌体浓度预测任务 .

1　Informer模型

北京航空航天大学团队针对 Transformer 在长

时间序列预测任务上存在的三个问题进行改进得到

了一种多维长时间序列预测模型［7］，名为 Informer，
其模型结构如图1所示 .

针对 Transformer 在长时间序列预测任务中自注意

力机制需要计算每一个时刻与其他时刻的相似程

度［8］，导致时间复杂度较高的问题，提出了概率稀疏

自注意力机制（ProbSpare Self-attention）［9］，其公式见

式（1）.式中，A(Q，K，V ) 表示计算得到的注意力，Q、

K、V为通过输入特征变量线性变换得到的大小相同

的稀疏矩阵，
-Q与Q大小相同，但只包含了利用概率

选取的重要性较高的 logL个时刻的数据 .该方法将

时间复杂度由O（N2）降低为O（LlogL）.
A(Q，K，V ) = Soft max (

-Q KT

d
)V ，（1）

针对 Transformer 在长时间序列预测任务中内存占

用过大的问题，提出了自注意力蒸馏机制（Self-
attention Distilling）［10-11］，通过添加一维卷积层、ELU
激活函数、最大池化层逐渐缩小每一层的数据规模 .

图1 Informer模型结构

Fig. 1　The structure of Informer
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Self-attention Distilling 的公式见式（2），其中 X t
j 表示

第 j层，第 t个时刻的 attention 值，MaxPool 为最大池

化操作 .
X t
j + 1 = MaxPool (ELU(Conv1d( [ X t

j ]AB ) ) ) ，（2）
针对 Transformer 解码器的输入依赖于编码器的输

出［8］，每次预测一个值，逐步预测速度慢的问题，提出

了一次性预测未来所有值（One Forward Operation）.
原理为将编码器输入数据中的部分值与全 0占位符

拼接，全 0占位符的长度与需要预测的数据长度相

等，将拼接序列输入到解码器中一次输出所有预

测值 .
综上，Informer 模型针对 Transformer 的改进使

得它不仅预测效率更高，而且对长时间序列的预测

也更准确 .IBB系统中甲烷菌体浓度预测任务，属于

长时间序列预测任务，故本文选取 Informer 作为基

础模型来进行甲烷菌体浓度预测研究 .

2　基于 Informer 改进的 PCA-Informer+

模型

2.1　PCA-Informer+模型结构

针对甲烷菌体浓度预测任务，对原 Informer
模型进行三处改进得到 PCA-Informer+模型，其结构

如图 2 所示 . 第一，由于甲烷菌体培养过程中特征

参数较多，且某些特征可能包含冗余信息等问题提

出了利用 PCA 主成分分析方法对数据进行降维

操作，将特征变量从 8 维降至 3 维；第二，根据甲烷

菌体培养周期中每个时间点的重要性建模，设计

WeightedMSELoss 损失函数；第三，融合特征变量、

位置编码、周期编码，共同作为模型的输入，提高模

型对本文预测任务的拟合度 .

2.2　PCA降维

在甲烷菌体浓度预测任务中，由于特征变量数

量较多，某些特征可能包含冗余信息等问题，利用

PCA主成分分析方法对数据进行降维处理，从而在保

留大部分环境参数信息的同时减少特征的数量［12-13］，

优化模型的输入 .利用PCA降维的步骤如图3所示：

（1）数据标准化：对甲烷菌体培养过程中的碳氮

比、温度、PH等 8个特征变量进行标准化处理，使得

每个特征的均值为 0，方差为 1，以确保所有特征变

量具有相同的尺度，消除不同特征之间的量纲差异 .
（2）协方差矩阵计算：计算标准化后的多维时

间序列数据的协方差矩阵 .
（3）特征值分解：PCA 对协方差矩阵进行特征

值分解，求出协方差矩阵的特征值 (λ1，λ2，⋯，λd )和
对应的特征向量 (υ1，υ2，⋯，υd ). 特征向量 υ表示数

据中的主成分，而特征值 λ表示每个主成分的重

要性 .
（4）主成分选择：根据特征值的大小，可以选择

保留最重要的主成分，从而降低数据的维度，并以

特征值的比例计算每个主成分的贡献率 .设定阈值

90%，选择累计贡献率大于阈值的前 k个主成分 .计
算得出：主成分 1-3 的贡献率分别为 64.5%、22.4%、

7.9%，前 k个主成分累计贡献率如图 4所示，前三个

主成分累计贡献率为 94.8% 大于阈值 90%，且其余

主成分贡献率均小于 5%，因此，保留前 3 个主成分

作为模型的输入 .

图2 PCA-Informer+模型结构

Fig. 2　The structure of PCA-Informer+
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（5）数据投影：将原始数据投影到所选的主成

分上来进行降维 . 这将生成一个新的低维表示，其

中每个样本都由主成分的线性组合构成 .
2.3　WeightedMSELoss损失函数

Informer 模型的原损失函数为 MSE，见式（3）.
MSE损失函数常用于回归分析任务，用来衡量模型

预测值与实际值之间的平方误差，对于连续数值的

预测具有较好的表现 .
MSE = 1

N∑
i = 1

N (Yi - yi )2， （3）
将 Informer 模 型 原 损 失 函 数 替 换 为 新 设 计 的

WeightedMSELoss，见式（4）.该损失函数根据甲烷菌

体培养周期中每个时间点的重要性来建模，根据时

间点在当前周期中的位置来设置不同的权重，对不

同时间步的预测误差进行加权，以更好地反映长期

依赖关系 .
WeightedMSELoss = 1

N∑
i = 1

N (weight i × (Yi - yi )2 )，（4）
式中：weight i为权重值，Y i为甲烷菌体浓度的预测值，

y i为甲烷菌体浓度的真实值，N为测试集样本总数量 .

甲烷菌体浓度随时间（逐小时）的变化曲线见

图 5.分析可知：每个培养周期甲烷菌体浓度变化趋

势基本相同 .甲烷菌体培养过程可以划分为四个时

期：延滞期、对数期、稳定期和取菌期 . 延滞期为刚

开始培养，菌种适应新环境，此阶段菌体浓度基本

不变 .对数期，菌体活跃度较高，菌体数量呈现对数

增长 .稳定期，菌体浓度达到最大，由于细胞的溶解

作用及营养物质等条件的制约，菌体浓度呈缓慢降

低趋势 .取菌期，当甲烷菌体培养达到稳定期后，便

将 IBB 系统培养罐中的菌体培养液输送回大反应

池，此时 IBB系统培养罐中菌体浓度急剧下降 .

在 WeightedMSELoss 损失函数设计中，延滞期

时间步权重最低，对数期时间步权重值最高 .
WeightedMSELoss权重设计方法为：用 1初始化权重

向量，将对数期权重调整为 2，将稳定期权重调整为

1.5，然后归一化权重向量，使得权重之和为1.
2.4　特征融合

PCA-Informer+模型基于 Informer 模型原有的时

间特征提取部分进行改进，针对甲烷培养周期进行

深入分析，并添加了专门针对周期性特征的提取方

法 .利用DataEmbedding函数，对三个角度进行特征

融合，如图6所示：

（1）TokenEmbedding：用来将 PCA 降维后的特

征变量序列转化为向量表示，并使用 1个一维卷积

数据标准化

协方差矩阵计算

特征值与特征向量计算

主成分选择

前k个主成分累计
贡献率大于阈值

将原始数据投影到选取的
k个主成分

Y

N

图3 基于PCA主成分分析降维流程图

Fig. 3　Flow chart based on PCA dimension reduction

图4 前 k个主成分累计贡献率

Fig. 4　The cumulative contribution rate of the first k 
principal components

图5 甲烷菌体浓度变化曲线

Fig. 5　Methane concentration curve

特征变量

PCA降维

扩张至d维

位置编码

扩张至d维

周期编码

扩张至d维

融合

模型输入

TokenEmbedding PositionalEmbedding TemporalEmbedding

图6 特征融合流程图

Fig. 6　Feature fusion flow chart
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层将其从3维扩张到dmodel维 .
（2）PositionalEmbedding：甲烷菌体浓度预测属于

多维时间序列预测问题，为了保证序列数据输入到模

型以后顺序关系不丢失，对其位置信息进行编码，然

后将位置编码也扩张至 dmodel维 .PositionalEmbedding
函数中使用 sin和 cos函数来生成位置编码，公式见

式（5-6）.式中：position为位置，j表示维度，dmod el表示

扩张的维度 .
PE(position，2j ) = sin position

(2Lx )2j/dmod el ，（5）
PE(position，2j + 1) = cos position

(2Lx )2j/dmod el .（6）
（3）TemporalEmbedding：在甲烷菌体培养过程

中，每个周期的菌体浓度变化趋势接近，对周期信

息进行编码，并将周期编码也扩张至dmodel维 .
将上述三步得到的同维度的特征变量数据、位

置编码和周期编码相加 .最后对所有嵌入信息的总

和应用 1 个 dropout 层，防止过拟合，将其正则化输

出作为预测模型的输入 .

3　实验与结果分析

3.1　数据来源

学校团队在江苏连云港某生物化工有限公司

搭建了 IBB 系统，实验选取该 IBB 系统的历史数据

作为数据集，这些数据包括甲烷菌体发酵过程中的

菌体浓度和发酵罐环境参数，如碳氮比、温度、pH、

溶解氧浓度等 8个特征变量 .IBB系统每一小时记录

一条数据，共计 4800 组数据，每 240 组数据为一个

甲烷菌体培养周期，共计20个周期 .
3.2　数据预处理

在数据预处理阶段，分为三步：首先，在数据采

集过程中，可能会出现数据丢失等意外情况导致数

据集中某些值为空，分析得知甲烷菌体浓度预测任

务中，菌体浓度和环境培养参数均为线性变化的，

故针对空值采取线性插值法处理；其次，若系统传

感器发生故障等意外可能会导致记录的数据与真

实值不符，对于这些异常值，使用前后两个数据的

平均值来代替异常；最后由于数据中不同特征变量

之间数值相差较大，这些尺度差异可能会导致模型

在训练过程中受到数据范围较大的特征的影响，从

而影响模型的性能 . 因此，首先需要对数据进行 Z-

Score标准化操作［14］，其公式如式（7），这种标准化方

法使得数据的分布具有均值为 0和标准差为 1的特

性，有助于模型更好地处理数据并加速收敛 .
zi = xi - μ

σ ， （7）
σ = 1

N∑
i = 1

N (X i - μ ) 2， （8）
式（1）中 xi为原始数据，μ为原始数据的均值，σ为原

始数据的标准差，σ的计算公式见式（8）.
将标准化后的数据按顺序以 7∶1∶2的比例划分

为训练集（3360 组）、验证集（480 组）和测试集

（960组）.
3.3　实验环境

本实验基于 windows 系统实现，硬件配置：CPU
为 13th Gen Intel（R） Core（TM） i5-13490F 2.50 GHz，
显卡为 NVIDIA RTX 4070，内存 32 G；软件配置：系

统版本为 Windows10 专业工作站版，编程语言为

Python 3.11，深度学习框架为Pytorch 2.0.1.
3.4　模型性能评价指标

为了更加合理的对比不同的模型性能，本文采

用平均绝对误差（Mean Absolute Error， MAE）和均

方根误差（Root Mean Squared Error， RMSE）作为模

型评价的指标 .其中，MAE 衡量了预测值与真实值

之间的平均绝对差异，能够客观地反映出模型在每

个时间点上的平均预测误差 . RMSE 考虑了预测值

与真实值之间的平均平方差异，并且通过取平方根

将其转换为与目标变量相同的单位［15］.本文MAE与

RMSE 的值均为在进行逆标准化操作之前计算得

到，MAE和RMSE的计算公式见式（9-10）：

MAE = 1
N∑

i = 1

N |Yi - yi|， （9）

RMSE = 1
N∑

i = 1

N (Yi - yi )2， （10）
式中：Y i 为甲烷菌体浓度的预测值，y i为甲烷菌体浓

度的真实值，N为测试样本总数量 .
3.5　原 Informer模型与其他模型对比分析

3.5.1　评价指标分析

使用Python和Pytorch框架分别搭建基于RNN、

LSTM、GRU、Informer 网络模型［16-17］的 IBB 系统甲烷

菌体浓度预测模型 .表1为基于4种预测模型的MAE、
RMSE对比结果 .

可以看出：在当前甲烷菌体浓度预测任务中，

Informer 模型相比于其它三种时间序列预测的模

型，取得了最好的预测效果，其 MAE 与 RMSE 均显

著小于其余三种模型 . 但是由于 Informer 其复杂的

网络结构和添加的多头注意力机制，使得 Informer
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模型训练时间显著长于其余三种模型 . 综上，在利

用 Informer 来实现高准确率预测的同时，还需要优

化 Informer模型结构，提高预测效率 .
3.5.2　预测值与真实值拟合效果分析

测试集包含 960组数据，共计 4个培养周期，为

了突出不同模型之间的差异，更清晰地对比预测值

与真实值，选择将第一个周期的预测值与真实值进

行可视化，可视化对比结果见图 7. 由图可知：基于

Informer的预测模型相比于其他 3个模型，预测效果

最优 .得益于 Informer模型全局和局部注意力机制、

长短期建模等特性，在周期后段，Informer预测值与

真实值的拟合效果具有显著优势 .

3.6　PCA-Informer+模型、Informer+、原 Informer 模型

对比分析

利用 Python 语言和 Pytorch 深度学习框架搭建

原 Informer、Informer+、PCA-Informer+模型 . 模型训练

阶段设置早停机制，连续 3 次验证集 loss 值不再降

低则停止训练 . 表 2 为原 Informer、Informer+、PCA-

Informer+模型的MAE、RMSE、训练周期、训练时间对

比结果 .

可以看出：通过更换 WeightedMSELoss 损失函

数、添加周期时间特征提取方法的 Informer+模型相

较于原 Informer 模型，在甲烷菌体浓度预测任务上

准确率更高；在 Informer+模型基础上添加 PCA 降维

方法的PCA-Informer+模型，其预测准确率与 Informer+

几乎相同，但是训练周期与训练时间均有减少，证

明了降维后的数据加速了模型的收敛，提高了模型

的预测效率 . 综上，本文提出的 PCA-Informer+模型

在甲烷菌体浓度预测任务上，相较于原 Informer 模
型 MAE、RMSE 分别降低了约 26%、11%，训练速度

提高了约18%.

4　结论

本文以江苏连云港某生物化工有限公司的 IBB
系统培养甲烷菌体作为研究对象，探索了一种利用

深度学习来预测甲烷菌体浓度的方法，提出了PCA-

Informer+菌体浓度预测模型，并与其他传统时间序

列预测模型及原 Informer 模型进行对比实验，得出

以下结论：

（1）所有模型均可预测出甲烷菌体浓度的整体

变化趋势，证明了在厌氧发酵过程中利用深度学习

解决问题的可行性 .
（2）经过 Informer模型与其他传统时间序列预测

模型进行横向对比，得出：得益于 Informer模型通过

全局和局部注意力机制、长短期建模等特性，Informer
在长时间序列预测任务中效果显著优于其他模型 .

（3）基于 Informer 模型改进的 PCA-Informer+模

型，进一步提高了甲烷菌体浓度预测的准确率，并

提升了模型的效率 .
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