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基于改进TD3算法的青霉素发酵过程控制方法
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摘 要： 为提高复杂场景下的青霉素产量，提出一种基于改进 TD3算法的发酵控制模型 Res-OD-TD3，以实现对青霉

素发酵过程的优化控制。首先，将残差网络融合到 Actor和 Critic网络中，用于提升其收敛性；其次，使用 OU噪声代替

传统高斯噪声，使动作值能够在连续控制任务中以更平滑的方式进行探索，减少探索过程中的剧烈波动；最后，通过

动态调整的 Huber 损失函数对原有损失函数进行改进，在训练的不同阶段提供更合适的损失度量，使算法在处理异

常值时更为鲁棒。仿真实验结果表明，与传统的 TD3算法和 DDPG算法相比，Res-OD-TD3算法对于温度精度和稳定

性的控制效果更好，溶解氧浓度分别提升了 4.1%、5.5%，产量分别提升了 12.8%、27.8%，证实了其在青霉素发酵优化

控制中的显著优势。
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Penicillin Fermentation Process Control Based on Improved TD3 Algorithm
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Abstract： To improve the production of penicillin in complex scenarios， a fermentation control model Res-OD-TD3 based on an improved 
TD3 algorithm is proposed to achieve optimized control of the penicillin fermentation process. Firstly， the residual network is integrated into 
the Actor and Critic networks to enhance the convergence of the network； Secondly， using OU noise instead of traditional Gaussian noise al⁃
lows for smoother exploration of action values in continuous control tasks， reducing drastic fluctuations during exploration； Finally， by dynami⁃
cally adjusting the Huber loss function， the original loss function is improved to provide more suitable loss metrics at different stages of train⁃
ing， making the algorithm more robust in handling outliers. The simulation experiment results show that compared with traditional TD3 algo⁃
rithm and DDPG algorithm， Res-OD-TD3 algorithm has better control effect on temperature accuracy and stability， with dissolved oxygen 
concentration increased by 4.1% and 5.5% respectively， and yield increased by 12.8% and 27.8% respectively， confirming its significant ad⁃
vantages in optimizing penicillin fermentation control.
Key Words： deep reinforcement learning； control strategy； TD3 algorithm； residual network； penicillin fermentation

0 引言

青霉素是一种重要的抗生素，其发酵过程涉及多种难

以预测的因素［1］。如何设计青霉素发酵过程的控制策略，

实现生产工艺的优化，是一项非常关键的任务。青霉素发

酵过程具有显著的不确定性和非线性［2］。在该过程中，微

生物的生长、代谢以及产物形成均受到多种因素的影响，

如温度、pH 值、溶解氧浓度等［3］。为优化微生物发酵环

境、确保发酵过程的有效性，需要对各种参数进行实时监

测与调整。其中，温度和溶解氧浓度对青霉菌的生长和代

谢至关重要。温度过高或过低都会影响菌体活性，进而影
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响青霉素的生成速率［4］。溶解氧浓度则直接决定青霉菌

的有氧呼吸效率，进而影响青霉素产量。因此，精准控制

温度和溶解氧浓度能够最大限度地优化发酵环境，提升青

霉素产量。

发酵工艺具有强非线性、时滞性（如 pH变化滞后于补

料操作）和参数时变性（如菌种代谢随批次衰减），传统PID
控制或模型预测控制策略难以应对。作为机器学习的新

兴分支，强化学习通过“智能体—环境交互”框架，无需精

确数学模型即可实现动态优化［5］。将强化学习算法与青

霉素发酵工艺过程相结合，对发酵过程的相关参数进行控

制，可优化发酵流程，提高生产效率和质量。

1 相关工作

为对非线性、滞后性和强耦合的工业过程进行稳定精

确的控制，邓绍斌等［6］提出一种基于局部策略交互探索的

深度确定性策略梯度算法（ Local Policy Interaction Explora⁃
tion-based Deep Deterministic Policy Gradient， LPIE-
DDPG ）。该算法采用深度确定性策略梯度（ Deep Deter⁃
ministic Policy Gradient，DDPG ）作为控制策略，并引入原

控制器的控制策略作为局部策略进行搜索，通过交互探索

机制进行学习。

实验结果表明，该算法将青霉素的发酵产量提高了

3.8%。Yifru等［7］提出一种基于拉格朗日变体的控制方法，

通过将约束策略优化与贝叶斯优化相结合，实现了对预设

参数的高效寻优以及工业过程的稳定控制。Du 等［8］系统

探讨了结合数学建模与深度强化学习算法优化发酵过程

的方法。该研究融合机制建模与数据驱动建模，重点阐述

了混合建模在发酵工艺优化与放大过程中的应用，展示了

其在提升工艺控制效率和决策智能化程度方面的重要

价值。

孪生延迟深度确定性策略梯度（ Twin Delayed Deep 
Deterministic Policy Gradient，TD3 ）算法及其改进算法，以

及其他一些强化学习算法也被用于发酵等工业控制领

域［9］。例如，Shi 等［10］将 TD3 算法与 PID 控制相结合， 实
现了对发酵过程中参数的动态调整，但其使用的传统均

方误差（ Mean Squared Error，MSE ）损失函数在处理异常

数据点时表现不佳，可能导致梯度爆炸问题，进而影响算

法的稳定性。Zhong 等［11］提出一种基于双经验回放池

TD3 算法的 PID 参数优化方法。该方法利用深度强化学

习方法自主优化 PID控制器的参数，并结合双经验回放池

机制有效提升了算法前期的训练效率。Chai 等［12］使用深

度强化学习算法分批优化发酵过程，重点优化底物的供

给效率。但其探索策略通常依赖于高斯噪声，这可能导

致动作值的剧烈波动。周娴玮等［13］提出一种带 Q 网络过

滤的两阶段 TD3深度强化学习方法，通过预训练和 Q网络

过滤有效缓解了遗忘现象，但同样存在探索策略波动较

大的问题。

为解决MSE损失可能导致梯度爆炸、传统TD3算法探

索策略动作波动较大等问题，本文提出一种结合残差 OU
噪声与动态 Huber 损失的改进 TD3 算法（ TD3 Algorithm 
with Residual OU Noise and Dynamic Huber Loss，Res-OD-
TD3 ）用于青霉素发酵过程的优化控制。首先，引入残差

网络结构，用于缓解梯度消失和爆炸问题，加速网络收

敛［14］；其次，引入 OU 噪声和动态调整的 Huber 损失函数，

使生成的噪声序列更加平滑，对不同范围内损失的处理更

加灵活，从而大大提升算法的鲁棒性和稳定性［15-16］。通过

精准控制温度和溶解氧浓度，Res-OD-TD3 算法可有效提

升青霉素产量。

2 基于改进TD3算法的控制器设计

2.1　状态、动作、奖励函数定义

2.1.1　状态空间

在发酵过程中，温度（T）、溶解氧浓度（DO2）、底物浓度

（S）、发酵液中的青霉素浓度（P）共同组成状态 空间，每回

合状态空间中的初始状态由仿真模型随机产生，然后运行

控制算法，智能体与当前环境交互获得下一组状态和

奖励。

2.1.2　动作空间

动作空间由冷水水量（Fc）、热水水量（Fh）、通气速率

（Fg）、罐压（Pressure）、补糖量（Fs）构成。

2.1.3　奖励函数

奖励函数决定着策略网络选取策略的优劣，对于发酵

过程有重要的指导与反馈作用［17］。青霉素发酵分为启动、

生长和产物积累、衰退 3个阶段。本文模拟控制青霉素发

酵生长最旺盛和产物积累阶段的温度和溶解氧浓度。在

该阶段，应当保证温度稳定维持在 298 K左右，因此以 298 
K为基准来计算当前温度与其差值的绝对值，并按照该绝

对值的不同范围分别给予对应的奖励，以此来鼓励温度回

归至 298 K 的标准。氧气浓度高于 20%（即 0.2）时才能促

进青霉素最终产量提高，因此当溶解氧浓度小于 20% 时，

直接给予负奖励，来引导浓度朝着 20% 以上发展；当浓度

大于 20%时，氧气浓度越高，越分段给予更高的正向奖励，

引导氧气浓度适当上升。

经过多次实验验证，最终设计的奖励函数分为温度奖

励和氧气浓度奖励两部分，采用当前温度与 298 K 的差值

E1 来设计温度的奖励函数 R1，采用当前溶解氧浓度减去

0.2 的差值 E2 来设计溶解氧浓度的奖励函数 R2。根据二

者的权重将奖励函数设置为 R1+3R2，可以在温度稳定在

目标区域时着重提升溶解氧浓度。通过精细化的分段奖

励机制，同时调整多个目标，可有效引导模型朝着最优方

向进化。温度、溶解氧的奖励函数分别表示为：
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2.2　TD3算法原理

TD3 算法是一种增强版的 DDPG 算法，通过引入 3 个

关键改进来提升算法性能：①引入双重 Q 网络。具体来

说，TD3 算法维护两个独立的 Q 网络（Q1 和 Q2），并在更

新策略时使用较小的 Q 值，以减小 Q 值过高估计的风

险；②引入目标策略平滑技术［18］。在计算目标 Q 值时，

TD3 算法会在目标动作上加入一个服从均匀分布的高斯

随机噪声，然后将其裁剪到一个合理的范围内，从而使目

标 Q 值函数更平滑和稳健，避免过度乐观的估计；③引入

策略网络与价值网络的延迟更新策略［19］。具体而言，在Q
网络更新后，每隔固定步数才会进行策略网络的更新，这

种延迟更新机制有助于降低策略更新频率，从而提高算法

稳定性。综合以上改进，TD3算法在处理连续动作空间的

强化学习任务时能有效减少误差累积，提高策略学习的稳

定性和效率。

2.3　改进TD3算法框架

原始 TD3算法在深层网络中存在梯度消失或爆炸，高

斯噪声可能导致动作剧烈波动以及固定损失函数在处理

误差方面缺乏灵活性等问题。为解决这些问题，本文提出

改进 TD3算法，通过引入残差网络、OU噪声以及动态调整

的 Huber损失函数来提高模型的训练稳定性、动作连续性

和处理异常数据点的鲁棒性。改进 TD3 算法框架如图 1
所示。

2.3.1　残差网络

在 TD3算法的 Actor网络和 Critic 网络中引入残差块，

以增强网络的表达能力。残差块采用两个相同输入和输

出的全连接层，每个全连接层后均进行层归一化处理，并

应用ELU激活函数。残差块结构如图 2所示。

Actor网络输入 4维状态，经过第一个全连接层映射到

256维特征空间，使用 ReLU 激活后进入残差块结构，再经

过第二个全连接层将输出动作映射到 5维动作空间，限制

到 0~1之间输出，方便后续使用。Critic网络将 4维状态向

量与 5 维动作向量拼接，通过第一个全连接层映射到 256
维特征空间，激活函数为ReLU。经残差块结构，再通过第

二个全连接层映射到 64 维特征空间，最后经输出层将 64
维特征映射为一个标量Q值。Actor网络和Critic网络的结

构分别如图 3和图 4所示。

 残差—评价者目标策
略网络 1

 残差—评价者目标策
略网络 2

最小值

 残差—评价者网络1

残差—评价者网络2

时序差分误差1

目标Q值

 Q1

 Q2

动态Huber损失

动态Huber损失

 残差—行动者目标策
略网络

残差—行动者网络软更新

Ou噪声

时序差分误差2

 
Fig. 1　Framework of improved TD3 algorithm

图1　改进TD3算法框架

输入

全连接
层 1

层归
一化

全连接
层 2

层归
一化

+ 输出
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Fig. 2　Residual block structure

图2　残差块结构
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通过引入恒等映射（即将输入向量直接添加到经过处

理后的输出上，使得网络可以直接学习输入与输出之间的

残差，而不是学习完整的映射），残差块允许梯度直接通过

短连接反向传播，从而缓解梯度消失和爆炸问题，使得更

深层次的网络能够被有效训练；而层归一化则进一步稳定

了训练过程。将残差块改进的算法与原始算法分别运行

200 回合，对相关指标进行比较，结果见表 1。可以看出，

改进算法平均每回合运行时间略有缩短，温度稳定时所需

运行回合数和产量稳定时所需运行回合数相较原始算法

明显减少，说明算法收敛性能得到了显著提升。

2.3.2　OU噪声

在原始算法中，噪声是通过在目标动作上添加独立同

分布的高斯随机噪声来实现的。这种方法的噪声独立于

时间序列，缺乏时间相关性，有时会导致动作序列的不连

续性。因此，本文采用OU噪声，其具有时间相关性和自回

归特性，可有效改善模型的收敛性和稳定性。OU 噪声的

生成公式为：

        dxt =  θ ( μ - xt ) + σNt （3）
式中：xt为当前噪声状态；θ用于控制噪声回归到均值

的速度；μ 为噪声均值；σ 为噪声的标准差；Nt为正态分布

噪声。

OU噪声具有时间相关性，生成的噪声序列较为平滑，

有助于在连续动作空间的任务中保持动作的平滑性和自

然性。

2.3.3　动态Huber损失函数

在强化学习中，损失函数的选择与设计对于算法性能

至关重要。原始 TD3算法采用传统的损失函数MSE，其在

处理噪声和异常值时性能有待提升。平均绝对误差（ 
Mean Absolute Error，MAE ）虽然对异常值更加鲁棒，但在

误差较小时梯度不够平滑［20］。因此，本文提出一种动态调

整的 Huber 损失函数，其兼具 MSE 和 MAE 的优点，可增强

算法在不同误差范围内的鲁棒性和稳定性。

Huber 损失函数通过参数 delta 控制行为。当误差较

小时，Huber 损失函数表现为 MSE；当误差较大时，则表现

为MAE。为使损失函数在训练过程中更具适应性，本文引

入动态调整机制，根据预测值与真实值的绝对误差均值大

小来动态调整 delta 的值，然后根据 delta 值和误差值来计

算最终的网络损失值。delta参数的调整公式为：

delta =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0.1，     μ ≤ 0.1
0.5，     0.1 < μ ≤ 0.5

0.8，     0.5 < μ
（4）

式中：μ表示预测值与真实值绝对误差的均值。

计算出 delta 值后，最终网络损失值可通过以下公式

计算：

loss = 0.6*min2 + delta*diff  （5）
式中：min为预测值和真实值的绝对误差与 delta二者

之间的最小值；diff为预测值和真实值的绝对误差减去min
的差值；loss为最终Critic网络的损失值。

动态调整 delta 参数使得 Huber 损失函数能够在不同

训练阶段灵活调整其行为，兼顾对小误差的敏感性和对大

误差的鲁棒性。这种自适应机制不仅可以提高模型的收

敛性，而且能增强模型的泛化能力和稳定性，在实际应用

中具有显著优势。

对噪声与损失函数共同改进前后的算法进行比较实

验，得到第 160 回合的温度比较结果如图 5 所示。为方便

展示，图片中每隔 10个时间步输出一次X值和 Y值。可以

看出，在该回合的 40个时间步，改进算法的温度已经趋于

稳定，而原始 TD3算法的温度仍处于局部不稳定的跳跃状

态，说明改进算法能更快达到理想的温度状态，控制稳定

性更高。

3 仿真实验

3.1　仿真环境

本文采用的发酵仿真环境为 PenSimPy。其是一个专

门用于模拟工业规模青霉素发酵过程的 Python库，广泛应

用于工业发酵过程的研究。该平台通过整合物质平衡、能

量平衡和青霉素发酵动力学方程，不仅能够模拟温度、溶

解氧浓度等关键参数的动态变化，而且可以评估不同控制

策略对于生产过程的影响，为用户提供一个精确的发酵过

Table 1　Comparison of indicators before and after algorithm im⁃
provement

表1　算法改进前后指标比较

指标

残差块改进算法

原始算法

平均每回合运行

时间/s
13.55
13.62

温度稳定时所

需回合数

145
165

产量稳定时所

需回合数

155
170

温度

溶解氧
浓度

底物
浓度

青霉素
浓度

输入层 全连接层1

ReLU
函数

残差块

全连接层2

输出层

冷水
水量

热水
水量

通气
速率 

罐压

补糖
量

 
Fig. 3　Actor network structure

图3　Actor网络结构

温度

溶解氧
浓度

底物
浓度

青霉素
浓度

输入层 全连接层1

ReLU
函数

残差块

全连接层2

输出层

冷水
水量

热水
水量

通气
速率 

罐压

补糖
量

Q值

 
Fig. 4　Critic network structure

图4　Critic网络结构
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程建模与仿真环境。PenSimPy 支持基于 PID 控制的顺序

批量控制策略，其开放接口亦允许与强化学习算法进行无

缝结合，进一步提升系统的自适应性和控制精度，最终实

现青霉素产量的提升与生产成本的降低。PenSimPy 的灵

活性使其能适应不同的控制需求，成为研究工业发酵过程

的重要工具，极大推动了基于数据驱动方法的发酵工艺改

进与创新。

3.2　实验流程

实验由PenSimPy环境随机初始化出各状态，然后运行

本文所提算法进行控制，每回合具体结束时的时间步由环

境自身进行判断。为方便图表展示，在每个回合内均为每

隔 10 个时间步输出一次 X 值和 Y 值。运行 200 回合后，当

温度稳定在 298 K、溶解氧浓度稳定在 20% 以上且有所提

升、产量得到提升且大致稳定时，比较改进前后算法的运

行结果。经过多次实验发现，当回合数小于 40 或每回合

时间步为 10 的整数倍时，设置动作标志为“0”，并为动作

空间赋值为全零数组；其他情况设置动作标志为“1”，并由

Actor网络产生动作空间值时效果最好。随后执行动作获

取批次数据和终止标志等，并计算温度与溶解氧浓度的误

差奖励。若动作标志为“0”，则采用批次数据中对应的各

动作值代替全零数组，再进行存储经验和学习的过程。在

初始化阶段或定期时间步使用全零的标准输入，模拟一种

特定的行为状态，可以使初始化不受智能体控制策略的影

响。在保存经验时使用批次中的历史数据，能确保智能体

在存储状态转移时准确记录各种信息，更好地进行学习。

以上方式可以提高智能体的学习效果和策略的泛化能力。

实验流程如图 6所示。相关参数设置见表 2。这些参数值

基于强化学习算法中的经验、多次实验调优以及相关文献

中的标准作法设置，可以很好地适应发酵过程，维持系统

的稳定性。

3.3　实验结果与分析

若要同时实现温度稳定、溶解氧浓度达标、回合累计

总产量达到峰值 3 个目标，DDPG 算法需要约 180 个回合，

TD3算法需要约 170个回合，Res-OD-TD3算法需要约 130
个回合。3 种算法的温度、溶解氧浓度和青霉素产量比较

分别见图 7、图 8、图 9。由图 7可以看出，在初始阶段，Res-
OD-TD3算法的温度上升较为平稳；在后期，Res-OD-TD3
算法的平稳性优势表现得最为显著，曲线更加平滑且温度

维持在 298K左右，控制精度更高。

由图 8 可知，在 400 个时间步后，Res-OD-TD3 算法明

显提升了溶解氧浓度，相较DDPG、TD3算法分别最高可提

升 5.5%、4.1% 左右。此外，在溶解氧浓度提升过程中，

Res-OD-TD3 算法的线条波动性明显低于其他两种算法，

说明其控制稳定性更好。

由图 9 可以看出，在 200 个时间步后，Res-OD-TD3 算

法的青霉素产量提升程度明显优于其他两种算法。具体

 
Fig. 5　Comparison of temperature before and after improvement

图5　改进前后温度比较

设置训练参数

初始化模型

设置最大回合数

初始化环境和状态

存储经验

更新Critic网络和Actor
网络

记录结果，结束本回合

选择动作，获取新状
态、奖励

是否达到本回合终止条件
否

是

是否达到最大回合数

结束训练

是

否

 
Fig. 6　Experiment flow

图6　实验流程

Table 2　Parameters setting
表2　参数设置

参数

折扣因子

Actor学习率

Critic学习率

奖励衰减系数

软更新系数

策略网更新频率

数值

0.99
1e-5
1e-3
0.95

0.005
2
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来说，Res-OD-TD3算法的青霉素产量可达到 2 535 kg，而
TD3算法的产量为 2 247 kg，DDPG算法的产量为 1 983 kg，
分别提升了 12.8%和 27.8%。

将目前强化学习领域的一些主流算法，如柔性动作—

评价算法（ Soft Actor-Critic，SAC ）［21］、TD3算法、近端策略

优化算法（ Proximal Policy Optimization，PPO ） ［22］、DDPG算

法 、双 重 深 度 Q 网 络 算 法（ Double Deep Q-Network，
DDQN ） ［23］等，与 Res-OD-TD3 算法进行比较，结果如表 3
所示。可以看出，Res-OD-TD3 算法在收敛速度上表现最

为优秀。在各算法达到收敛时，Res-OD-TD3 算法的回合

累计奖励最高，表明其能够作出最优决策，使训练效率得

到大幅提升。因此，Res-OD-TD3 算法在最终收敛时的青

霉素产量也是所有算法中最高的。

4 结语

针对青霉素发酵这一复杂的生物化学反应，本文提出

Res-OD-TD3 算法对其过程进行控制与优化，以提高青霉

素产量。该算法在 Actor 和 Critic 网络中均引入残差块结

构，用于加速算法收敛；同时通过OU噪声改善动作序列的

连续性，并提出一种动态调整的 Huber损失函数来提高算

法的鲁棒性和稳定性。强化学习算法的引入相当于设计

了一个智能控制器，可以动态调节温度和溶解氧浓度，使

青霉素产量获得显著提升。

然而，本研究在发酵环境多样化测试方面仍显不足，

实验场景的复杂度与实际工业环境存在差距。此外，模型

超参数选择也有待优化，尤其是在不同规模的发酵系统中

可以通过动态调整学习率、探索率和模型复杂度等来平衡

鲁棒性与效率。后续将在更大规模的工业发酵设备上进

行验证，同时结合神经架构搜索技术为发酵过程提供更强

的灵活性和鲁棒性，从而提升算法的泛化能力和工业实

用性。
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