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基于 BiLSTM 及权重组合策略的膜污染预测
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摘要: 针对膜分离法回收谷朊粉加工废水中的蛋白质时极易出现的膜污染问题,提出了一种基于双向长短时记忆

网络(Bi鄄directional long short鄄term memory, BiLSTM)的权重组合模型用于对膜污染状况的预测。 以谷朊粉加工废

水提取回收中试生产线采集的 14 个相关变量作为输入,以膜通量变化量作为输出,建立支持向量机模型(Support
vector machine, SVM)、反向传播神经网络模型(Back propagation, BP)、随机森林模型(Random forest, RF)、广义回

归神经网络模型(Generalized regression neural network, GRNN)4 种基准模型和 BiLSTM 模型 1 种给定模型,通过误

差倒数法计算基准模型与给定模型的权重,构建权重组合预测模型;最后以决定系数 R2和均方误差(MSE)为评价

指标,分析单项模型与权重组合模型的预测性能。 结果表明,权重组合模型能够综合单项模型优点,在性能上显著

优于单项模型;其中 BP + BiLSTM + RF 模型 R2高达 0郾 990 6,具有较高的拟合精度;MSE 为 1郾 004 L2 / (h2·m4),在所

有模型中最低,相较 BP、BiLSTM 和 RF 单项模型,分别降低 46郾 05% 、67郾 24% 、50郾 81% 。 所开发的权重组合模型可

用于谷朊粉加工废水蛋白回收处理时膜污染程度精确预测。
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Abstract: Aiming at the membrane contamination problem that is very likely to occur when recovering
proteins from gluten processing wastewater by membrane separation method, a weight combination model
based on bi鄄directional long short鄄term memory (BiLSTM) was proposed for the prediction of membrane
contamination status. Taking the 14 relevant variables collected from the pilot production line of gluten
processing wastewater extraction and recycling as inputs, and the changes in membrane flux as outputs,
four baseline models were established: support vector machine model (SVM), back propagation neural
network model ( BP), random forest model ( RF), generalized regression neural network (GRNN),
together with one given model: BiLSTM model. The weights of the baseline model and the given model
were calculated by the inverse error method to construct the weight combination prediction model.
Finally, the prediction performance of the single model and the weight combination model was analyzed
by using the coefficient of determination R2 and the mean square error (MSE) as the evaluation indexes.
The results showed that the weight combination model was able to synthesize the advantages of the single鄄
item model and significantly outperformed the single鄄item model in terms of performance. Among them,
the BP + BiLSTM + RF model had a high R2 of 0郾 990 6 with high fitting accuracy and MSE of
1郾 004 L2 / (h2·m4), which was the lowest among all models. Compared with BP, BiLSTM and RF
single鄄item models, the reduction was 46郾 05% , 67郾 24% and 50郾 81% , respectively. The developed
weight combination model can be used for accurate prediction of membrane contamination during protein
recovery treatment of gluten processing wastewater.
Key words: gluten; membrane contamination prediction model; weight combination strategy; bi鄄

directional long short鄄term memory network



0摇 引言

谷朊粉,是一种从小麦粉中提取的天然谷物蛋

白,在食品和饲料加工中有广泛的应用[1 - 2]。 目前,
谷朊粉主要采取水洗法生产,耗水量很大。 如采用

三相卧螺工艺,生产 1 t 谷朊粉,需消耗 2 ~ 3 t 清水

并产生 2 ~ 3 t 废水;若采用马丁法,每吨谷朊粉耗水

量达到 10 ~ 12 t 并产生相当的废水[3 - 4]。 受工艺方

法的限制,谷朊粉生产的废水中,还残留一定的小麦

清蛋白、球蛋白和小麦戊聚糖等[5],质量浓度达到

3郾 79 mg / mL。 尽管多数谷朊粉生产企业会采用沉

降和离心分离方法对谷朊粉生产废水中的蛋白质进

行回收处理,但回收率较低,经过处理的废水中仍有

一定量的蛋白随废水被排放,不仅造成资源浪费,而
且还对环境造成严重污染。

膜分离法因其高效、环保、节能等优势,在水处

理和食品加工等领域得到广泛应用[6]。 将膜分离

法用于谷朊粉生产废水处理,就可以利用半透膜的

选择透过性,进行蛋白的分离回收。 但是,膜分离应

用的最大问题,是随着生产的进行,废水中的微生

物、絮凝物以及有机和无机物质会在膜表面逐渐积

累,造成膜污染,致使膜通量大幅降低[7 - 8],严重影

响生产。 因此,对膜污染情况进行实时监测或预测,
为反冲洗等操作提供信号反馈,对保证膜分离过程

的正常进行至关重要。 由于膜污染受复杂因素影

响,采用传统的物理模型进行膜污染情况预测,难以

准确捕捉污染过程中的复杂非线性关系[9 - 11],因
此,近年来利用人工神经网络(ANN) [12 - 15] 对膜污

染进行预测获得了广泛关注。 文献[16 - 20]所建

模型均是采用固定的网络结构与参数对膜污染相关

变量进行分析,而膜污染是一个随时间累积的动态

过程。 利用时间序列模型来捕捉污染过程中时间依

赖性和动态变化特性,更有利于对膜污染趋势做出

精确的预测。 文献 [ 21 ] 使用长短期记忆网络

(LSTM)对膜渗透通量和污染层厚度进行预测,验
证集 R2 > 0郾 97,显著优于传统的神经网络模型,证
明时间序列模型更适合膜污染这种与时间密切相关

的动态预测。
目前虽然已有少量利用絮凝、等电点法及膜分

离法进行马铃薯和红薯淀粉废水处理的研究[22 - 23],
但是利用时间序列模型对废水处理中膜污染情况进

行预测的研究极少,而利用时间序列模型对谷朊粉

废水蛋白回收膜污染情况的预测完全处于空白。
为此,在所开发的絮凝沉降 + 离心分离 + 膜分

离的谷朊粉生产废水蛋白多级复合提取回收工艺基

础上,本文构建一种基于 BiLSTM 网络的权重组合

预测模型,以实现对谷朊粉废水蛋白回收过程中膜

污染情况的精确动态预测。

1摇 材料与方法

1郾 1摇 谷朊粉加工废水中蛋白多级复合提取工艺

絮凝、离心和超滤三级复合谷朊粉加工废水蛋

白提取回收工艺流程如图 1 所示。

图 1摇 谷朊粉加工废水蛋白提取回收工艺流程图

Fig. 1摇 Gluten processing wastewater protein extraction
and recycling process flowchart

1、6. 储液罐摇 2、5. 离心机摇 3. 恒温搅拌反应锅摇 4、7、8. 传感器

9. 超滤设备摇 10. 碱液罐摇 11. 蠕动泵 摇 12. 流量计摇 13. 絮凝剂

储罐

摇
废水经过 1 700 r / min、6 min 离心预处理,分离

出浓浆废水中的淀粉;然后将上清液打入恒温搅拌

反应锅中,调节 pH 值至 9郾 6,按照液料比 10 L / g 加

入自主研发的微生物絮凝剂并且 40益保温 30 min,
形成蛋白絮状物;再通过化工泵送入离心机,经过

1 700 r / min、 5 min 离心处理后获得粗蛋白,取上清

液静置 0郾 5 h 后泵入超滤设备中进行超滤处理,得
到浓缩蛋白。
1郾 2摇 试验材料、设备与仪器

研究所用谷朊粉加工废水均取自安徽省滁州市

来安县某公司。
谷朊粉加工废水蛋白提取回收中试生产线(自

制);FA2204B 型电子分析天平(上海精科仪器有限

公司);L5S 型紫外可见分光光度计(上海仪电分析

仪器有限公司);PTU 8010 型浊度电极(杭州美仪

自动化有限公司);MIK PH 型 pH 电极(杭州美仪

自动化有限公司);2KD 型特种分离超滤膜(合肥久

业流体工程科技有限公司)。
1郾 3摇 主要指标测定

1郾 3郾 1摇 蛋白质浓度测定

参考文献[24],采用考马斯亮蓝法,进行谷朊

粉加工废水中蛋白质浓度测定。
1郾 3郾 2摇 跨膜压差测定

跨膜压差是指在膜过滤过程中,膜两侧压力差,
是驱动水透过膜所需的压力,相当于进水与透过水

之间的压力差,计算公式为

p =
pa - pb

2 (1)

式中摇 p———跨膜压差,MPa
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pa———进水压力,MPa
pb———出水压力,MPa

1郾 3郾 3摇 膜通量测定

膜通量是指单位时间内通过单位膜面积上的流

体量。 计算公式为

J = V
TA (2)

式中摇 J———膜通量,L / (m2·h)
V———取样体积,即在特定时间内通过膜的

流体量,L
T———取样时间,即测量膜通量时所取的时

间段,h
A———膜有效面积,即实际参与流体分离的

膜面积,取 2郾 5 m2

1郾 4摇 数据集建立

1郾 4郾 1摇 数据采集

膜污染受多种因素影响,本文选取原始浊度

X1、原始 pH 值 X2、原始蛋白质量浓度 X3、絮凝浊度

X4、絮凝 pH 值 X5、絮凝蛋白质量浓度 X6、离心浊度

X7、离心 pH 值 X8、离心蛋白质量浓度 X9、超滤浊度

X10、超滤 pH 值 X11、超滤蛋白质量浓度 X12、超滤温

度 X13、跨膜压差 X14作为膜污染相关变量,使用膜通

量变化量表征膜污染程度,膜通量变化量越大,表明

膜污染程度越高。 计算公式为

驻J = J0 - Jt (3)
式中摇 驻J———膜通量变化量,L / (h·m2)

J0———初始时刻膜通量,L / (h·m2)
Jt———t 时刻膜通量,L / (h·m2)

除了蛋白质浓度采用现场取样后送至实验室测

定外,废水的 pH 值、浊度、跨膜压差及温度等指标

均采用一套自行开发的数据采集系统实时在线采

集。 数据采集自 2023 年 9 月 20 日至 2024 年 7 月

31 日工厂谷朊粉生产加工废水,除去膜清洗时间

段,共采集 2 000 组数据,统计结果如表 1 所示。
1郾 4郾 2摇 异常数据剔除及数据标准化处理

采用 Z鄄score 异常值检测法对采集数据进行筛

选和清洗,并进一步用 Z鄄score 标准化方法对采集的

数据进行转换和标准化处理,以消除不同数据维度

之间的量纲差异。 Z鄄score 标准化公式为

Z = X - 滋
滓 (4)

式中摇 Z———标准化值摇 摇 X———样本值

滋———均值摇 摇 滓———标准差

用式(4)计算出 2 000 组原始数据 Z 值,将 Z > 3
的数据作为异常数据进行剔除,共得到 1 870 个标

准化数据。按照比例 8颐 1颐 1将数据集划分为训练集

表 1摇 相关变量的统计

Tab. 1摇 Statistics on relevant variables

相关变量 最小值 最大值 均值 标准差

X1 / NTU 2 811 3 020 3 007 12郾 94
X2 4郾 500 5郾 500 4郾 847 0郾 244 4
X3 / (mg·mL - 1) 2郾 600 3郾 790 2郾 964 0郾 158
X4 / NTU 309郾 9 647郾 6 427郾 9 73郾 19
X5 8郾 630 10郾 00 9郾 412 0郾 271 8
X6 / (mg·mL - 1) 1郾 803 2郾 551 2郾 272 0郾 093
X7 / NTU 660郾 0 1 492 869郾 2 138郾 5
X8 8郾 010 8郾 900 8郾 578 0郾 202 0
X9 / (mg·mL - 1) 1郾 426 2郾 232 1郾 838 0郾 133
X10 / NTU 1郾 999 7郾 990 3郾 499 1郾 051
X11 7郾 350 8郾 600 8郾 072 0郾 313 1
X12 / (mg·mL -1) 0郾 059 0郾 338 0郾 141 0郾 043
X13 / 益 26郾 0 45郾 0 36郾 4 5郾 1
X14 / MPa 0 0郾 80 0郾 37 0郾 22

(1 486 个样本)用于模型训练,验证集(187 个样本)
用于权值计算,测试集(187 个样本)用于模型验证。
1郾 5摇 预测模型建立

1郾 5郾 1摇 双向长短时记忆网络

长短 期 记 忆 网 络 ( Long short鄄term memory,
LSTM) 是一种特殊的递归神经网络 ( Recursive
neural network, RNN),可以解决 RNN 处理长序列

数据时容易出现的梯度消失或梯度爆炸问题[25],能
够有效捕捉上文长时间依赖关系。

双向长短时记忆网络(BiLSTM)在 LSTM 网络

的基础上发展而来[26],它通过引入两个 LSTM 网

络,分别处理正向和反向的序列信息,从而能够更全

面地捕捉序列数据的上下文信息。 这种特性使得

BiLSTM 在特征提取时,既能够关注到序列的前向依

赖关系,也能够关注到序列的后向依赖关系,能更好

地把握膜污染过程中时间依赖性和污染情况的动态

变化,其网络结构如图 2 所示,主要由输入层、前向

层、逆向层及输出层构成。 计算公式为

h寅t = f(w1xt + w2h
寅

t - 1)

h饮t = f(w3xt + w4h
饮

t + 1)

yt = g(w5h
饮

t + w6h
寅

t

ì

î

í

ï
ï

ï
ï )

(5)

式中摇 xt———t 时刻输入特征

yt———输出向量

h寅t———t 时刻前向层 LSTM 隐藏状态输出

h饮t———t 时刻逆向层 LSTM 隐藏状态输出

w1 ~ w6———每层权重

1郾 5郾 2摇 基于权重组合策略的膜污染预测模型

权重组合策略 ( Weight combination strategy,
WCS)是采用不同的单项模型对同一预测对象进行

预测,以适当的权重分配标准,构建高性能组合模型
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图 2摇 BiLSTM 网络结构

Fig. 2摇 BiLSTM network structure
摇

的方法[27]。 该策略的核心思想是通过综合不同模

型的优势,弥补单一模型在特定场景中的局限性,从
而构建一个更为稳健和高效的预测系统。 相比单一

模型,权重组合策略能够显著提升模型的泛化能力

和预测性能。
在 WCS 的基础上,提出一种以 BiLSTM 为给定

模型,SVM、BP、RF 和 GRNN 典型机器学习模型为

基准模型的权重组合预测模型。 SVM 在处理高维

数据和小样本问题时表现优异,但在大规模数据集

上训练速度较慢。 BP 神经网络具有较强的非线性

拟合能力,但容易陷入局部最优,且对超参数敏感。
RF 能够处理高维数据且对异常值不敏感,但在处理

时间序列数据时表现相对较弱。 GRNN 在小样本数

据上表现优异,但对大规模数据的计算效率较低。
通过将这 4 种模型与 BiLSTM 结合,可以充分发挥

各模型优势,弥补单一模型不足,从而提高组合模型

整体性能。
在模型构建过程中,首先,通过独立的训练过程

分别获得 BiLSTM 模型与 4 种基准模型的初始预测

结果,确保每个模型都能充分学习数据的特征;然
后,采用验证集误差倒数法对 BiLSTM 与 SVM、BP、
RF、GRNN 4 种模型中的任 1 种或 2 种进行加权组

合,误差越小,权重越大,同时引入约束条件,确保各

模型权重之和为 1;最终获得一个误差最小的权重

组合模型,其过程如图 3 所示。 计算步骤如下:
(1)计算单模型在验证集上的误差,公式为

E j = 移
n

i = 1
| yvi - 寛yvi | (6)

式中摇 E j———单模型在验证集上的误差

yvi———单模型在验证集上的预测值

寛yvi———单模型在验证集上的真实值

n———样本数量

(2)计算单个模型在组合模型中权重,公式为

w j =
E -1

j

移
m

j = 1
E -1

j

(7)

图 3摇 权重组合预测流程图

Fig. 3摇 Weight combination forecast flowchart
摇

式中摇 w j———组合模型中某个模型权重

m———组合模型数量

(3)计算权重组合预测模型的预测值,公式为

y = 移
n

j
w jytj (8)

式中摇 y———权重组合预测模型的预测值

ytj———单模型在测试集上的预测值

1郾 5郾 3摇 模型参数设置

通过训练集数据对模型进行训练以确定各模型

的最优结构及参数,结果如下:BiLSTM 模型两个隐

藏层神经元数量分别设为 80 和 70,模型最大训练

轮数为 70,Batchsize 为整体训练集样本数的 1 / 10,
采用均方误差作为损失函数,优化器采用 Adam 算

法,初始学习率为 0郾 001,每 20 步进行一次验证,以
确保模型训练的稳定性和性能的实时监控;采用线

性核作为 SVM 模型的核函数,惩罚系数取 1郾 0;BP
模型最大迭代次数设置 500,收敛误差目标值为

0郾 001,学习率为 0郾 001,网络结构包含两层隐藏层,
隐藏层神经元数量分别为 11 和 10,各层激活函数

分别选用 sigmoid 函数(第 1 隐藏层)、tanh 函数(第
2 隐藏层)和 purelin 函数(输出层);RF 模型最佳决

策树取 50,最小叶子节点设为 20;GRNN 模型最佳

核宽度设为 1郾 423 1,以适用于目标变量的非线性

回归。
1郾 6摇 模型评价

采用决定系数 R2 和均方误差 ( Mean square
error, MSE)对预测模型拟合效果和预测精度进行

评价。

2摇 结果与分析

2郾 1摇 单模型性能对比

采用 BiLSTM 等 5 个模型对膜通量变化量进行

预测,结果如表 2 所示。 由表 2 可知,BiLSTM、BP、
RF 和 GRNN 模型对测试集数据的拟合均较好,4 个

模型 R2均在 0郾 9 以上,只有 SVM 模型的拟和效果稍

差 。在预测精度方面,BiLSTM、BP和RF模型预测
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表 2摇 单模型性能指标

Tab. 2摇 Single鄄model performance metrics

模型摇 摇 MSE / (L2·h - 2·m - 4) R2

SVM 13郾 42 0郾 873 9
BP 1郾 861 0郾 982 5
RF 2郾 041 0郾 980 8
GRNN 6郾 899 0郾 935 2
BiLSTM 3郾 065 0郾 971 2

误差较小,表明这 3 个模型均对时序数据有较好的

处理效果,GRNN 模型和 SVM 模型预测误差明显偏

大,说明这 2 种模型不适合对时序数据进行处理。
摇 摇 进一步对 5 种单模型预测误差进行分析,发现

5 种模型对膜通量变化较平稳的数据预测表现较

好,真实值与预测值之间的误差均在合理范围内;而
对膜通量变化较剧烈的数据,各个模型的预测结果

均出现了不同程度偏差,模型预测值明显滞后于真

实值,这表明现有单一模型在处理膜通量变化较大、
较快的情况时存在一定不足,无法充分捕捉到膜通

量的瞬时变化,从而导致了较大的预测误差。

图 4摇 预测结果误差

Fig. 4摇 Error map of prediction results

2郾 2摇 多模型性能对比

采用误差倒数法计算不同预测模型权重,构
建组合权重模型并对膜通量变化量进行预测,结
果见表 3。 可以看出,经过加权组合后,5 种单一

模型的性能均得到不同程度的提高。 其中,表现

最差的 SVM 与 BiLSTM 权重组合模型 R2由原来的

0郾 873 9 大幅提升到 0郾 949 7,提升 0郾 075 8,MSE
则由 13郾 42 L2 / (h2·m4)降到 5郾 355 L2 / (h2·m4),降
低 60郾 10% 。 原来单个模型中表现最好的 BP 与

BiLSTM 加权组合后,虽然 R2提升得不明显,但预测误

差则由1郾 861 L2 / (h2·m4)降到1郾 032 L2 / (h2·m4),降低

约 44郾 55% ,下降得也非常显著。
摇 摇 在所有组合模型中,BP + BiLSTM + RF 模型 R2

最高,达 0郾 990 6,MSE 最低,为 1郾 004 L2 / (h2·m4),预

表 3摇 权重组合模型性能

Tab. 3摇 Performance of weight combination models
模型 MSE / (L2·h - 2·m - 4) R2

SVM + BiLSTM 5郾 355 0郾 949 7
BP + BiLSTM 1郾 032 0郾 990 3
RF + BiLSTM 2郾 060 0郾 980 6
GRNN + BiLSTM 3郾 251 0郾 969 4
GRNN + BiLSTM + SVM 4郾 518 0郾 957 5
GRNN + BiLSTM + RF 2郾 391 0郾 977 5
BP + BiLSTM + SVM 1郾 657 0郾 984 4
RF + BiLSTM + SVM 3郾 287 0郾 969 1
BP + BiLSTM + GRNN 1郾 350 0郾 987 3
BP + BiLSTM + RF 1郾 004 0郾 990 6

测误差相比单一的 BP、BiLSTM 和 RF 模型分别降低

46郾 05% 、67郾 24% 、50郾 81% 。 分析组合模型权重发

现,BP 模型权重最大,为 0郾 398 7;RF 模型权重其

次,为 0郾 343 1;BiLSTM 模型权重,最小为 0郾 258 2,
基本遵循着预测精度高则权重大的原则。 这个权重

组合模型在所有模型中有最优的表现,可能是因为

BP 模型擅长拟合简单非线性关系,提供基础的预测

能力;BiLSTM 模型在捕捉时间序列的动态关系上表

现优秀,补充了 BP 模型的不足;而 RF 模型的集成

式学习,具有较强的鲁棒性和泛化能力。
另外,总体而言,相较单模型的表现(R2 平均

为 0郾 948 7,MSE 平均为 5郾 457 L2 / ( h2·m4)),两个

模型加权组合后的表现(R2 平均为 0郾 972 5,MSE
平均为 2郾 925 L2 / ( h2·m4))有显著提升,而 3 个模

型加权组合后,其 R2平均为 0郾 977 7,MSE 平均为

2郾 368 L2 / (h2·m4),也有进一步的提升,这表明权重

组合模型在处理变化较大、较快的时序数据方面较

单一模型具有优势。
2郾 3摇 误差分析

为了进一步验证 BP + BiLSTM + RF 权重组合模

型预测能力,做出 4 种模型预测误差图(图 4)。 从
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图 4 可以看出,与 3 种单模型相比,BP + BiLSTM + RF
权重组合模型误差波动幅度显著小于其他模型,表
明本文模型预测值与实际值误差更小,预测效果更

稳定。

3摇 结论

(1)与单模型相比,权重组合模型在拟合精度、
误差方面均具有显著优势。 其中,三模型加权组合

后,模型性能较单模型有显著提升,较两模型加权组

合也有一定的提高。
(2)在所有预测模型中,BP + BiLSTM + RF 加权

组合模型 R2最高,MSE 最低,能够准确预测谷朊粉

加工废水处理膜通量变化情况。
(3)双向长短时记忆网络能够捕捉膜污染的时

间依赖性和动态变化特性,适合与时间相关数据的

处理。
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