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基于改进GRU的白酒蒸汽运行预测模型研究
张　杰,张子蓬

(湖北工业大学计算机学院,湖北 武汉４３００６８)

[摘　要]中国白酒酿造的关键步骤是上甑蒸馏,在探气上甑蒸馏过程中,白酒蒸汽的运行状态的准确预测起到重

要作用,其变化受多种因素影响,为预测带来了很大的难度.针对该问题,提出基于改进的门控循环循环单元的白

酒蒸汽运行状态预测模型.基于梯度提升树分析白酒蒸汽影响因素的重要性,根据重要性进行有序组合,然后输

入门控循环单元,得到最优预测模型并实现白酒蒸汽状态预测.利用酒醅和蒸汽的历史时间序列信息搭建蒸汽状

态预测模型,实现蒸汽状态的准确预测.本文使用劲牌酒厂上甑过程数据,最优均方根误差为２．２７６,平均绝对误

差为１．６２３.实验结果表明本文提出的改进的门控循环单元模型可以较精确地预测白酒蒸汽运行状态的变化

趋势.
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　　中国白酒文化源远流长,采用纯粮谷类作物固

态发酵酿造工艺[１]的中国白酒也是世界六大蒸馏酒

之一,酿造好品质白酒的核心工艺是蒸馏,而上甑工

艺[２]的好坏直接决定了蒸馏出白酒的质量.目前白

酒蒸汽状态还处于依靠检测的方法,无法避免酒损.
因此,准确地预测白酒蒸汽状态具有显著应用价值.
然而白酒蒸汽状态的变化受多种因素的影响,给白

酒蒸汽状态预测带来很大的困难,同时也使其成为

具有重要意义的工业问题.
近年来,部分酿酒企业开始采用上甑机器人进

行上甑操作,其中武汉奋进智能机器有限公司首创

了定制化上甑机器人[３].机器人在探汽上甑过程

中,需要时刻通过红外热成像仪获取白酒蒸汽红外

辐射来监测白酒蒸汽的运行状态,通过铺料上甑来

阻止白酒蒸汽跑出.目前机器学习技术已经常被用

于许多个领域,其中基于机器学习的模型在蒸汽类

预测中也获得了一些不错的效果,比如有:支持向量

机回归(SVMregression)[４]、决策树回归(Decision
Treeregression)[５]、随机森林回归(RandomForest
regression)[６]、人工神经网络 回 归 (ANNregresＧ
sion)[７].其中,人工神经网络可以模拟人脑神经元

进行工作,常被使用在各种复杂工作场景下进行预

测.在蒸汽预测中,陈小强等[８]提出了一种基于

GMDH 神经网络的超临界机组的过热蒸汽温度预

测模型,与线性神经网络和BP神经网络相比,预测

精度有显著提升.朱清智等[９]使用混沌搜索策略鲸

鱼优化算法(CAWOA)和并行极限学习机(PELM)
对主蒸汽流量进行预测,获得了较好的预测效果.
谢七月等[１０]介绍了基于改进自适应 GPC的锅炉主

蒸汽温度预测控制方法,相较于常规 PID 方法和

GPC方法,对蒸汽温度的预测取得了很好的效果.

Valsalam 等[１１]使用卡尔曼滤波方法优化了锅炉电

厂的主蒸汽温度预测模型.刘祥杰等[１２]提出了基

于 NFGPC模糊神经网络的非线性广泛预测模型对

过热蒸汽温度进行预测.Golob等[１３]使用神经网

络模型预测了锅炉蒸汽的分布.Nguyen等[１４]提出

了基于LSTM 神经网络模型和自动优化参数方法

对蒸汽相关的时间序列数据进行预测.Alizamair
等[１５]使用多种机器学习模型和多种神经网络模型

对不同深度土壤温度进行预测.Delcroix等[１６]使

用具有外源变量的自动回归神经网络模型对建筑物

室内温度进行预测.Asmaa等[１７]使用LSTM 对温

室作物的内部气候变化进行预测..
在以上研究中,大多使用人工神经网络等模型

实现蒸汽预测.而且对于白酒蒸汽状态预测的方法

缺少其他机器学习模型和深度学习模型的研究,比
如门控循环单元模型(GateRecurrentUnit)[１８].
门控循环单元模型具有记忆神经元,能同时记忆短



期行为和长期行为.这种模式使得门控循环单元很

适合模拟自然过程的行为.同时,梯度提升树(GraＧ
dientBoostingDecisionTree)是基于梯度下降算

法[１９],使用多个弱学习器加权求和组合成一个强学

习器,这种集成学习的模式使得梯度提升树在各个

领域的预测研究得到普遍的使用.同时,白酒蒸汽

状态的特征因子很多,如:空气湿度、酒醅湿度等,目
前基于机器学习模型的特征因子重要性研究评估还

没有展开,另外在预测模型中各种蒸汽状态特征因

子的不同组合会高度影响预测模型的预测能力.
本文使用茅台酒厂上甑机器人工作数据进行实

验,首先基于梯度提升树计算白酒蒸汽状态预测中

每个特征因子的重要性大小,然后依此对特征因子

进行多种组合,最后将各种特征因子输入预测模型,
本文使用梯度提升树改进的门控循环单元作为蒸汽

状态预测模型,通过不同因素组合的最终预测性能

来确定最终的重要特征因子集合.

１　研究现状

本文在茅台酒厂进行了测试.在上甑机器人

(图１)上下载了两秒一采样的半年数据(２０２０年１
月１日至２０２０年６月３０日),其特征因子分别为酒

醅表面温度(SurfaceTemperature),酒醅相对湿度

(Relative Humidity),酒 厂 环 境 温 度 (Ambient
Temperature),甑 桶 内 酒 蒸 汽 气 压 (Steam PresＧ
sure),机器人辅料速度(LoadingSpeed),甑桶出酒

量 (Wine Yield),甑 桶 出 酒 速 度 (Production
Speed),其中酒醅表面温度是通过红外热成像仪在

距甑桶顶７０cm 处得到.茅台镇是我国重要的酱酒

圣地,镇内资源奇特,微生物体系奇异,具有得天独

厚的酿造环境,以盛产美酒而闻名海内外,被誉为中

国第一酒镇[２０].茅台镇属于亚热带季风气候,全年

冬暖夏热,高温少雨,平均气温为１８℃,夏季最高温

度为４０℃,这种特殊气候十分有利于酿造酱酒微生

物的栖息和繁殖,核心产区内多达百余种微生物参

与了酱酒的酿造过程.并且酒厂环境温度、酒醅相

对湿度对这些微生物在参与上甑蒸馏的酿造过程的

蒸汽生成有很大影响,而目前白酒蒸汽状态还依靠

检测,无法避免酒损,故白酒蒸汽预测对于白酒的酿

造具有重要意义.

图１　上甑机器人结构图

　　本文主要研究两个问题:

１)对于白酒蒸汽状态预测时,每个特征因子的

功能是不一样的,白酒蒸汽状态与每个特征因子和

其组合之间的关系是怎样的?

２)白酒蒸汽状态预测是一种多维时间序列预

测,什么样的算法适合白酒蒸汽变化的规律?
面对以上疑问,本文提出了改进的门控循环单

元融合模型(图２).对于多个上甑过程中的特征因

子,不同的特征因子与白酒蒸汽状态之间的相关性

不一样.先使用 GBDT 对每个特征因子进行重要

性排序,对于排序后的特征因子,根据重要性来完成

不同的组合,然后输入门控循环单元模型,找到预测

效果最优的特征因子输入组合,最后基于门控循环

单元模型分析白酒蒸汽状态与其特征因子之间的关

联,得到预测结果.

图２　改进的 GRU模型的白酒蒸汽状态预测流程图
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２　基于改进的门控循环单元的白酒蒸
汽运行状态预测模型

２．１　改进的门控循环单元模型

门控循环单元模型(GRU)是一种结构简单,性
能优良的循环神经网络.具有记忆神经元的 GRU
可以同时记忆白酒蒸汽状态与特征因子间的短期行

为信息和长行为期信息.循环神经网络可以让输入

信息在神经元里被保存下来,但这种保存是无目的

性的,且会产生梯度消失和梯度爆炸问题,因此后来

出现了 LSTM[２１],有针对性的将重要信息记忆下

来,不相关信息遗忘,这个过程通过 LSTM 的３个

门函数:输入门,遗忘门和输出门来确定输入值,遗
忘值和输出值,这样就一定程度解决了循环神经网

络的序列训练过程中的梯度爆炸和梯度消失问题,
多用来进行时间序列的预测.

GRU 的发展借鉴了 LSTM 神经网络的门结

构,与LSTM 相比,GRU 神经网络的结构更简单,
效果也不错,GRU 模型通过两个门函数:更新门和

重置门完成和LSTM 相似的过程,其中更新门值和

重置门值的大小与上一时刻状态信息权重正相关,
门控制信号的范围是０~１,更新门值越接近１,则上

一时刻记忆下来的信息越多,反之则遗忘的信息更

多,重置门值越接近０,则上一时刻信息遗忘的越

多,从模型复杂度上来看,长序列训练过程中需要适

当遗忘一些信息,否则模型复杂度会增加,模型计算

时间也会变长.GRU 模型结构如图３所示,其中,

Xt是t时刻的输入,ht是t时刻的输出,zt是t时刻

的更新门,rt是t时刻的重置门,σ是sigmoid函数,

tanh是双曲正切函数,􀱋表示两个矩阵的张量积,

☉表示两矩阵对应位置元素相乘.

图３　门控循环单元模型结构图

更新门zt:用于确定上一时刻的状态信息在当

前状态ht中的权重大小,通过sigmoid函数将数据

变成０~１之间的数值,表示更新门控信号,越接近

１说明上一时刻信息带入的越多,即:
zt ＝σ(WzXt ＋Uzht －１＋bz)

重置门rt:用于确定前一时刻的状态信息在当

前状态下遗忘的的权重大小,通过sigmoid函数将

数据变成０~１之间的数值,表示重置门控信号,越
接近０说明上一时刻信息遗忘的越多,即:

rt ＝σ(WrXt ＋Urht －１＋br)

得到门控信号后,使用重置门确定上一时刻状

态信息ht－１要遗忘的状态信息权重,然后将重置之

后的数据与当前的状态信息输入xt拼接,再一起输

入tanh 激活函数将数据变成 －１~１ 之间的数

值,即:
ht ＝tanh(WhXt ＋Uh☉(rt☉ht －１)＋bh)

最后在 GRU 中进行状态信息的更新操作,使
用求得的更新门控信号zt,对历史状态信息和当前

状态信息同时进行重置和更新两个步骤,其中(１－
zt)∗ht－１表示对历史状态信息选择性遗忘,zt∗
ht－１表示对当前状态信息选择性记忆,通过一个更

新门控zt使遗忘和记忆始终处于一种稳态,即:

ht ＝ (１－zt)☉ht －１＋zt☉∗ht

梯度提升树模型(GBDT)是一种基于Boosting
思想的集成学习模型,迭代地使用多个弱学习器加

权求和组合成一个强学习器,将每一步的残差训练

成下一轮的弱学习器,串行训练以获得较高的精度,
误差小于给定阈值时停止训练,以优化预测效果.
本文使用梯度提升树算法计算特征因子在本模型的

贡献率,从而评估该特征因子对于模型的重要性.
流程为:首先求出特征因子a 对于一个弱学习器的

重要性,原因是当特征因子a 作为每一轮弱学习器

生成条件,若模型损失函数值变化越大,说明该特征

因子越重要,N－１是非叶子节点,qi是与节点i关

联的特征因子,计算得到特征因子a 的损失值,将
每个平方损失值累加起来,得到每一个弱学习器中

特征因子a 的重要性.然后计算特征因子a 对于

整个强学习器的影响程度,对每个含有特征因子a
的弱学习器的重要程度求和,然后求均值.对每个

特征因子进行上述操作,得到所有特征因子的重要

性排序,对于排序后的特征因子,根据重要性来完成

不同的组合:

Loss２
a(M)＝ ∑

N－１

i＝１k２
i(qi ＝a)

I２
a(M)＝

１
J∑

J

j＝１Loss
２
aMJ

２．２　模型预测实验

２．２．１　数据采集　本文选取酒厂上甑机器人上甑

过程相关数据,采集茅台酒厂某车间１号上甑机器

人半年的上甑数据,约八万个样本.本文数据集按

照时间顺序将样本划分为训练集、验证集和测试集,
划分比例为７∶２∶１,５４６００条数据作为训练集,

１５６００条 数 据 作 为 验 证 集,７８００ 条 数 据 作 为 测
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试集.
模型评估标准采用多种统计评估标准,N 是测

试集数据个数,̂yi 是白酒蒸汽状态的预测值,yi 是

白酒蒸汽状态的真实值,􀭵yi 是白酒蒸汽状态的平均

值.RMSE越小越好,MAE越小表示模型越好,R２

越大表示模型越好:
均方根误差:

RMSE ＝
∑
N

n＝１

(yi －̂yi)

N
,∈ [０,＋∞)

平均绝对误差:

MAE ＝
∑
N

n＝１
|yi －̂yi|

N
,∈ [０,＋∞)

可决系数:

R２ ＝１－
∑
N

i＝１

(yi －̂yi)２

∑
N

i＝１

(yi －􀭵yi)２
,∈ [０,＋∞)

按照时间顺序将样本划分为训练集X_train、验
证集X_val和测试集X_test,划分比例为７∶２∶１.

２．２．２　搭建门控循环单元神经网络模型　本文改

进的门控循环单元网络中的超参数有每一批训练个

数、训练轮数,每一层隐藏层神经元个数、舍弃率、学
习率、特征因子的选取,这些超参数都和预测性能高

度相关.在确定门控循环单元个数时,初始化每一

批训练个数１００,训练轮数１５０,学习率０．００１,舍弃

率０．５,选取特征因子有酒醅表面温度,酒醅相对湿

度,甑桶内酒蒸汽气压.选取[１６,３２,６４,１２８]来分

别测试门控循环单元神经元个数,进一步确定最优

的门控循环单元的神经元个数,然后用相同的思想

来通过选取[５０,１５０,２００,２５０,３００,３５０,４００]进而来

确定最优的每一批训练个数,然后再从[５０,２５０,

３５０,４５０,５５０,６５０,８００]选取最优的训练轮数,从

[０．０００１,０．００００１,０．０００００１]中选取最优的学习率,
从[０．４,０．３,０．２,０．１]中选取最优的舍弃率.将以上

超参数确定之后,也确定了门控循环单元预测模型

的最优结构.下一步对特征因子进行选取测试,根
据梯度提升树算法模型计算每个特征因子(酒醅表

面温度,酒醅相对湿度,酒厂环境温度,甑桶内酒蒸

汽气压,机器人辅料速度,甑桶出酒量,甑桶出酒速

度)的重要性值大小,然后依此对特征因子进行各种

组合,然后输入门控循环单元预测模型中,根据预测

结果判断哪些特征因子组合对白酒蒸汽状态预测的

影响更大.其中,门控循环单元预测模型输入特征

的维度(input_dim)是特征因子的个数.本文选取

茅台酒厂上甑机器人上甑过程相关数据进行实验,

门控循环单元神经元个数(node_size),训练轮数

(train_epoch),每一批训练个数(batch_size),学习

率(learning_rate),舍弃率(dropout)的预测结果见

表１－表５.
表１　神经元个数对于白酒蒸汽状态预测结果

神经元个数 RMSE MAE R２

１６ ２．５２３ ２．０７９ ０．９０４
３２ ２．５１１ １．９３６ ０．９３５
６４ ２．６７２ ２．１５８ ０．９０１
１２８ ２．８１２ ２．４４３ ０．８９７

表２　训练轮数对白酒蒸汽状态预测结果

训练轮数 RMSE MAE R２

５０ ２．９２５ ２．１８７ ０．８９６
２５０ ２．６８７ １．９５７ ０．９１１
３５０ ２．５２６ １．８６１ ０．９２６
４５０ ２．３４３ １．８５３ ０．９２９
５５０ ２．３３９ １．７６３ ０．９３５
６５０ ２．２３６ １．７５９ ０．９３５
８００ ２．２３９ １．７６４ ０．９３５

表３　每一批训练个数对白酒蒸汽状态预测结果

批训练个数 RMSE MAE R２

５０ ２．５７４ ２．１９４ ０．９０５
１５０ ２．６９１ ２．３９６ ０．８９７
２００ ２．６７６ ２．２０３ ０．９０３
２５０ ２．４０２ １．９４８ ０．９２１
３００ ２．３７５ １．８６４ ０．９２６
３５０ ２．４０８ １．８５５ ０．９２６
４００ ２．４６２ １．９４３ ０．９２１

表４　学习率对白酒蒸汽状态预测结果

学习率 RMSE MAE R２

０．０００１ ２．７５１ ２．０７８ ０．９１２
０．００００１ ２．３７８ １．７８５ ０．９３４
０．０００００１ ２．８４３ ２．７５６ ０．８９１

表５　舍弃率对白酒蒸汽状态预测结果

舍弃率 RMSE MAE R２

０．４ ２．６５３ ２．１６５ ０．９１４
０．３ ２．５９２ １．９８４ ０．９７２
０．２ ２．４８６ １．８４５ ０．９８３
０．１ ２．７９７ ２．０６７ ０．９７４

　　根据表１观察得到,不同的超参数构建的模型

的预测能力也是不同的,当神经元节点个数过多时

容易使模型产生过拟合,即偏差小、方差大,模型弱

化了对新数据的预测能力,而当神经元节点过少时

就容易使模型失去一定的拟合能力,进而不能准确

表现出白酒蒸汽状态与其他特征因子之间的相关

性,当神经元节点个数为３２时,模型预测最优;根据

表２观察得到,训练轮数过小会让模型不能收敛,训
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练轮数过大会使模型产生过拟合,同时预测能力不

再变高,当训练轮数为６５０轮时,此时模型预测最

优;类似的,根据表３观察得到,每一批训练个数决

定了一次处理多少的训练样本信息,批次处理量过

小会使模型无法收敛,当批次处理个数为３５０时,模
型最优;根据表４观察得到,当学习率过小时收敛过

程十分缓慢,且容易陷入局部最优,当学习率过大时

容易在最优值附近来回震荡,当学习率为０．００００１
时,模型最优,由此得到最优模型主要超参数,进而

也得到了门控循环单元预测模型结构.

２．２．３　模型选取特征因子　在确定门控循环单元

预测模型结构后,进一步分析不同特征因子的组合

对模型的预测效果,改进的门控循环单元模型的整

体数据处理流程见图２,首先计算得到所有特征因

子的重要性(图４).在使用梯度提升树计算特征因

子时,对梯度提升树模型的三个重要超参数(学习率

(learning_rate),回归树的个数(sub_tree),每棵独

立树最大深度(max_depth))进行相应的损失减少

值测试,方便确定最优参数,经过计算如表６所示,
确定超参数取值(加粗为最优超参数).

图４　特征因子重要性

　　根据实验分析得到,特征因子按照其重要性降

序排序为:酒醅表面温度、酒厂环境温度、甑桶内酒

蒸汽气压、机器人辅料速度、甑桶内酒蒸汽气压、甑
桶出酒速度、甑桶出酒量.按照特征因子的重要性

依次组合出预测模型的输入:酒醅表面温度(input_

１),酒醅表面温度＋酒厂环境温度(input_２),酒醅

表面温度＋酒厂环境温度＋甑桶内酒蒸汽气压(inＧ
put_３),酒醅表面温度＋酒厂环境温度＋甑桶内酒

蒸汽气压＋机器人辅料速度(input_４),酒醅表面温

度＋酒厂环境温度＋甑桶内酒蒸汽气压＋机器人辅

料速度＋甑桶内酒蒸汽气压(input_５),酒醅表面温

度＋酒厂环境温度＋甑桶内酒蒸汽气压＋机器人辅

料速度＋甑桶内酒蒸汽气压＋甑桶出酒速度(input
_６),酒醅表面温度＋酒厂环境温度＋甑桶内酒蒸汽

气压＋机器人辅料速度＋甑桶内酒蒸汽气压＋甑桶

出酒速度＋甑桶出酒量(input_７).使用改进的门

控循环单元预测模型对以上的各种组合进行测试,
来确定最优的特征因子组合,如表７所示.由测试

得到,使用酒醅表面温度、酒厂环境温度和甑桶内酒

蒸汽气压的组合输入,能够让模型的预测效果最优.
表６　各种超参数的梯度提升树对比

学习率 子树个数 最大深度 损失减少值

０．００１ ４ ５００ －０．０９１
０．００１ ４ ６００ －０．０８９
０．００１ ４ ７００ －０．０８８
０．００１ ５ ５００ －０．０７９
０．００１ ５ ６００ －０．０７９
０．００１ ５ ７００ －０．０７８
０．００１ ６ ５００ －０．０７８
０．００１ ６ ６００ －０．０７９
０．００１ ６ ７００ －０．０７９
０．００５ ４ ５００ －０．０８３
０．００５ ４ ６００ －０．０８５
０．００５ ４ ７００ －０．０８７
０．００５ ５ ５００ －０．０７９
０．００５ ５ ６００ －０．０７８
０．００５ ５ ７００ －０．０７９
０．００５ ６ ５００ －０．０８１
０．００５ ６ ６００ －０．０８２
０．００５ ６ ７００ －０．０８２

表７　特征因子组合的预测结果

输出 RMSE MAE R２

１ ５．１４６ ３．８２８ ０．５９１
２ ４．３０７ ３．１３６ ０．７０９
３ ２．２１４ １．７９３ ０．９４７
４ ３．８７７ ２．７９６ ０．７６２
５ ３．９４２ ２．９８５ ０．７５６
６ ４．０６８ ３．１５２ ０．７５６
７ ４．１７７ ３．１４６ ０．７４２

２．２．４　不同模型效果比较　本文模型与几种常见

模型进行了比较,如表８所示.本文模型与其他模

型相比,RMSE,MAE 均更小,可决系数更大.因

此,本文的方法在白酒蒸汽状态的预测中是优于其

他模型的.
表８　本模型与常见模型结果比较

模型 RMSE MAE R２

LR ２．２９３ １．８５２ －９６１３．６３
SVR ２．３１４ １．７９１ ０．９１８
GBDT ２．７９１ ２．２８２ ０．８９３
LSTM ２．３２５ １．８０３ ０．９３７

ThisModel ２．２７６ １．６２３ ０．９４２

４　结束语

本文提出了使用梯度提升树改进的门控循环单

元预测模型,来实现白酒蒸汽状态的预测,目前白酒
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蒸汽状态还处于依靠检测的方法,无法避免酒损,因
此,白酒蒸汽预测对于白酒的酿造意义重大.本文

模型基于茅台酒厂上甑机器人上甑数据进行训练和

测试,首先使用梯度提升树计算白酒蒸汽状态预测

中每个特征因子的重要性大小,然后依此对特征因

子进行多种组合,最后将各种特征因子输入预测模

型,本文中使用门控循环单元作为预测模型,根据各

种特征因子组合的预测效果来确定最重要的特征因

子.实验结果表明:本文提出的改进的门控循环单

元模型与常见预测模型相比,预测效果更优.由于

数据采集限制,本文主要是对２０２０年１月１日至

２０２０年６月３０日的半年数据进行分析,全年不同

月份气候对预测模型性能的影响还需要进一步

探索.
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