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摘要
针对在线检测乙醇发酵过程中葡萄糖浓度、乙醇浓度和生物量问题，提出了

一种基于ＦＴＮＩＲ光谱技术在线检测这些参数的光谱标定建模方法．采用偏稳健Ｍ
回归（ＰＲＭ）的方法消除了采集光谱异常值对于标定建模的影响，给出了一种网格
搜索寻优方法确定最优因子数和权重系数，并从准确性、稳定性和分辨度三方面

给出评价模型指标．结果表明，ＰＲＭ方法建立的模型具有较好的预测效果．最后，
通过对一个乙醇发酵过程的在线监测实验，验证了所提标定建模和在线监测方法

的有效性．
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０　引言
生物发酵过程普遍具有多组份体系混合、反应机理复

杂等特点，实时在线监测发酵过程，如各组分浓度和生物

细胞量，对提高生产质量和效益具有重要的指导作用［１］．
传统的测量方法是利用酶标仪等测量吸光光度值（ＯＤ）代
表生物量，使用气相色谱仪和液相色谱仪测量底物和产

物浓度，这些方法需要对样本预处理，测量耗时较长，不

能对发酵过程进行实时监测，亦不能用于发酵过程的调控

优化．
基于傅里叶变换的近红外光谱分析技术（Ｆｏｕｒｉｅｒｔｒａｎｓ

ｆｏｒｍｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｐｅｃｔｒａ，ＦＴＮＩＲ）是一种新发展的间接测

量技术，近红外光能够深入样本内部，并且不同谱区进入

的深度不同，取得不同层次物质的信息，适应于对复杂样

本的快速无损分析．近红外光谱已逐渐应用于石化、制
药、烟草、食品和化工等领域［２－４］．现已有少量文献介绍
了利用近红外光谱技术检测生物发酵过程中重要的物质浓

度．例如，文［５］基于近红外光谱技术离线检测乳酸链球
菌发酵过程的还原糖浓度、乳酸链球菌效价、细胞浓度和

ＰＨ．文［６］采用近红外光谱对１，３丙二醇发酵过程的生物
量进行了在线测量．

目前，偏最小二乘法（ＰＬＳ）因简便和有效性被较多地
应用于分析光谱数据和标定建模［７］．但ＰＬＳ对于过程数据
的异常特征非常敏感，异常点可能严重影响ＰＬＳ建模的有



效性［８］．为了克服经典ＰＬＳ的这一缺点，一些稳健的 ＰＬＳ
建模方法被提出［９］．Ｃｕｍｍｉｎｓ等提出了迭代加权偏最小二
乘（ＩＲＰＬＳ）［１０］，该方法只对垂直异常点较敏感；Ｈｕｂｅｒｔ等
提出了稳健简单偏最小二乘（ＲＳＩＭＰＬＳ）的方法［１１］，对样

本点采用了固定阀值加权；Ｓｅｒｎｅｅｌｓ等提出了连续加权的
稳健偏Ｍ回归（ＰＲＭ）［１２］．

本文针对乙醇发酵过程研究葡萄糖浓度、乙醇浓度及生

物量的在线监测方法．采用ＰＲＭ算法建立定量校正模型，其
计算速度相近于较快的 ＩＲＰＬＳ且准确性优于 ＲＳＩＭＰＬＳ和
ＩＲＰＬＳ，迭代过程中采用了连续加权，通过降低异常点的
权重可以减小其影响．为了保证模型预测精度和实现全局
最优，本文通过网格搜索寻优和交叉验证［１３］的策略来实

现对ＰＲＭ算法中因子数和权重函数中关键参数的寻优．

１　乙醇发酵在线监测系统与数据采集
１．１　实验平台和检测仪器

葡萄糖经酿酒酵母的糖酵解过程产生乙醇和二氧化

碳，释放少量能量．在此反应过程中，反应底物葡萄糖的
浓度、反应产物乙醇的浓度及生物量是非常重要的参数．

本文的研究工作基于一个ＮＩＲ技术的实时检测系统，如图１
所示．该实验发酵反应釜容量为２．５Ｌ，使用ＰＨ计采集酸
碱度，用 ＮａＯＨ控制反应罐中 ＰＨ值，反应釜温度由热电
偶ＰＴ１００采集，利用加热装置和冷水将温度控制到指定温
度，采用电动搅拌桨对发酵液进行均匀的搅拌．近红外光
谱分析仪的结构主要分为３个部分：光源模块、进样与光
谱监测模块及分光、检测器与电子系统模块［１４］，通过以太

网接口与监控计算机连接，在发酵过程中近红外光谱分析

仪实时采集发酵液在不同波长下的吸光度值（即近红外光

谱），将其传输到监控计算机中，利用预先标定的葡萄糖

浓度、乙醇浓度和生物量模型做实时计算和显示结果．
１．２　实验材料与操作条件

本实验使用的菌种为酿酒酵母（ｓａｃｃｈａｒｏｍｙｃｅｓｃｅｒｅｖｉｓｉ
ａｅ４１２６）．发酵实验前需要对种子进行培养．种子活化培
养阶段中，接种１００μＬ菌种到活化培养基中，接着将培养
基置入在３０℃、１５０ｒ／ｍｉｎ的摇床中进行２４ｈ的活化．将
活化后的菌种接入种子培养基，在３０℃、１５０ｒ／ｍｉｎ的摇
床中进行１２ｈ的摇床培养，种子培养基和活化培养基的成
分组成如表１所示．

图１　乙醇发酵过程在线监测实验平台
Ｆｉｇ．１　Ｏｎｌｉｎｅｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｐｌａｔｆｏｒｍｆｏｒｅｔｈａｎｏｌｆｅｒｍｅｎｔａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ

表１　种子培养基与活化培养基成分

Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｏｆｓｅｅｄｍｅｄｉｕｍａｎｄａｃｔｉｖｅｍｅｄｉｕｍ

物质 浓度 ／（ｇ／Ｌ）

葡萄糖 ２０

蛋白胨 ２０

Ｙｅａｓｔｅｘｔｒａｃｔｐｏｗｄｅｒ １０

　　将经过培养活化的种子接种到发酵培养基中，培养基
均经过高温灭菌处理，其成分组成如表２所示．发酵过程
中使用控制面板设定发酵罐 ＰＨ值（５±０．５）、温度（３０±
０．５℃）和搅拌桨转速（１５０ｒ／ｍｉｎ）．发酵初始时期使用空
气泵对发酵罐中进行通气，直到尾气分析仪中显示发酵罐

中气体组成成分和空气一致．
１．３　光谱和参考数据采集
　　本文实验采用ＡＢＢ公司的ＴＡＬＹＳＡＳＰ５３１傅里叶近

表２　发酵培养基成分

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｏｆｆｅｒｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｄｉｕｍ

物质 浓度 ／（ｇ／Ｌ）

葡萄糖 ６０

蛋白胨 ３

Ｙｅａｓｔｅｘｔｒａｃｔｐｏｗｄｅｒ ５

红外光谱分析仪以及配套的浸入式漫反射探头采集近红外

光谱数据，由ＨｏｒｉｚｏｎＭＢ软件进行光谱参数设置，连续采
集３次数据作为样品该时刻的近红外光谱数据．光谱采集
参数：测量波数范围为４７９０ｃｍ－１～１２０００ｃｍ－１，仪器分
辨率为１６ｃｍ－１，光谱扫描次数为 ６４次，检测器增益为
２３７．８４．每隔０．５ｈ对发酵液进行取样一次，对采集样本液
进行离心，稀释等处理后，采用液相色谱仪（Ｗａｔｅｒｓ）测量
发酵液中葡萄糖浓度，采用气相色谱仪（Ａｇｉｌｅｎｔ６８９０Ｓｅ
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ｒｉｅｓＧＣＳｙｓｔｅｍ）测量发酵液中乙醇浓度，采用 Ｍｕｌｔｉｓｋａｎ
Ａｓｃｅｎｔ酶标仪测量发酵液中生物量．这些离线测量数据用
于标定建模对应检测的近红外光谱数据．

２　近红外光谱数据的标定建模

２．１　光谱和参考数据分析
近红外光谱为分子振动光谱，其谱段范围为７８０ｎｍ～

２５００ｎｍ，该段谱区主要包含的信息为分子中含氢基团
（如ＣＨ，ＮＨ，ＯＨ）振动的合频与倍频特征信息，这些信
息包含了有机分子含氢基团的主要结构信息，有机分子一

般都包含这些含氢基团，如蛋白质、糖和油脂等［１５］．图２
显示出了一个典型批次乙醇发酵过程的近红外光谱．可见
发酵液在合频区（４７９０ｃｍ－１～５０００ｃｍ－１）和 １倍频区
（６３００ｃｍ－１～７５００ｃｍ－１）的平均吸收相对较强，在高倍
频区（８０００ｃｍ－１～１２０００ｃｍ－１）平均吸收相对较弱．说明
乙醇发酵过程对近红外光谱的吸收特征比较明显，因此近

红外光谱技术适合分析乙醇发酵过程中与含氢基团有直接

或间接关系的成分，如葡萄糖（Ｃ６Ｈ１２Ｏ６）、乙醇（Ｃ２Ｈ６Ｏ）
和生物量．

图２　乙醇发酵过程光谱图

Ｆｉｇ．２　Ｓｐｅｃｔｒａｏｆｅｔｈａｎｏｌｆｅｒｍｅｎｔａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ

由近红外光谱分析仪采集的近红外光谱数据为表观光

谱，样品的表观光谱中包含真实光谱信息和噪声．为了消
除工况环境给测量光谱带来的噪声，采用了背景差减的方

式去噪［１６］，即选用光学性质稳定的空气作为参考背景，每

次采样检测的近红外光谱数据由仪器测量的表观光谱与参

考背景的差谱得到，由此消除噪声引起的测量误差．
在上述实验平台进行５次发酵实验，共得３６９个样本

的数据样本点．葡萄糖浓度、乙醇浓度及 ＯＤ值的数据统
计如表３所示．其中对于葡萄糖组分明显偏离正常趋势的
异常样本点按照采样时间顺序标记为１９，２０，２１，８２，８３，
８４，１７５，１７６，１７７，１９０，１９１，１９２．将全部数据点进行数
值排序，按３∶１的比例从中挑选校正集和验证集，最大和
最小的浓度数据点归入校正集，以保证校正集中的待测量

物质浓度范围大于待预测的未知样本的浓度范围，从而确

保对未知样本预测是通过模型内插实现．

表３　校正集与验证集数据统计
Ｔａｂ．３　Ｄａｔａｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｓｅｔａｎｄｖａｌｉｄａｔｉｏｎｓｅｔ

样品集 样本个数 组分 最小值 最大值 平均值 标准偏差

校
正
集

２７９

验
证
集

９０

葡萄糖 ０ ６６．００００ ３０．７２０４ １９．４８０１

乙醇 ０ ２８．７６００ １１．２１６６ ８．７１４６

ＯＤ ０．０５１０ ４．８０６７ ２．０１５７ １．５１５０

葡萄糖 ０ ６０．００００ ３１．８６６７ １９．４１４０

乙醇 ０ ２６．３８００ １１．７４６１ ８．６８４６

ＯＤ ０．０５５０ ４．５５６７ ２．００５７ １．４８９３

２．２　建模方法
２．２．１　偏最小二乘法

ＰＬＳ在分解解释变量的同时引入预测变量，消除解释
变量间的线性相关性，并使预测隐变量和解释隐变量间有

最大的线性相关性［１７］．
解释变量Ｘ包括ｎ条光谱，ｐ个变量；预测变量 Ｙ包

括ｎ组参考浓度，ｑ个变量：

Ｘ＝

ｘＴ１


ｘＴ







ｎ
∈Ｒｎ×ｐ，Ｙ＝

ｙＴ１


ｙＴ







ｎ
∈Ｒｎ×ｑ

ｘｉ∈Ｒ
ｐ，ｙｉ∈Ｒ

ｑ，ｉ＝１，…，ｎ

　 （１）

Ｔ＝［ｔ１，…，ｔｈ］∈Ｒ
ｎ×ｈ （２）

投影Ｘ和Ｙ到潜变量空间可得解释潜变量 Ｔ．其中，ｈ为
模型的潜变量数，ＰＬＳ模型可以表示为

Ｘ＝ＴＰＴ＋Ｅ　　 　　 （３）
Ｙ＝ＴＱ＋Ｒ＝ＸＢ＋Ｒ （４）

其中，Ｐ为解释变量的载荷阵；Ｅ代表观测的 Ｘ与预测的
Ｘ之间的差异；Ｙ为预测变量阵；Ｑ为解释隐变量阵与预
测变量阵的回归系数；Ｂ为模型回归系数：

Ｂ＝Ｗ（ＰＴＷ）－１Ｑ　 （５）
其中，Ｗ为自变量权重向量，Ｐ＝ＸＴＸＷ［１８－１９］．

ＰＬＳ对所有样本都有一样的权重，因此没有削弱异样
样本点的能力．
２．２．２　偏稳健Ｍ回归（ＰＲＭ）

ＰＲＭ是能提高稳健性的偏最小二乘法，其目的是构建
一个能趋向于大多数数据的定量校正模型．通过在数据集
中引入权重来减小对回归系数可能存在的异常影响．坏的
杠杆点和垂直异常点对校正模型均有影响，为了削弱它们

对模型预测准确性和稳健性的影响，ＰＲＭ引入了两种权重
系数．其中，第ｉ个样本的杠杆权重ｗｘｉ定义为

ｗｘｉ＝Ψ
ｔｉ－Ｓ（Ｔ）

ｍｅｄｉ ｔｉ－Ｓ（Ｔ）
，( )ｃ　 （６）

其中， · 为欧氏范数，Ψ（ｚ，ｃ）＝ １
（１＋｜ｚ／ｃ｜２）

为公平函

数，ｃ是可调节常数，Ｓ是对得分矩阵Ｔ取Ｌ１中位数．
第ｉ个样本的残差权重ｗｒｉ定义为

ｗｒｉ＝Ψ
ｒｉ
σ
，( )ｃ　 （７）

其中，ｒｉ为第ｉ个样本点预测变量的观测值与预测值的残
差；σ为稳健的残余尺度估计，由绝对中位偏差计算得到：
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σ＝ｍｅｄｉ｜ｒｉ－ｍｅｄｊ（ｒｊ）｜　 （８）
则全局权重ｗｉ可定义为

ｗｉ＝ｗ
ｘ
ｉｗ
ｒ
ｉ　 （９）

所有样本的全局权重计算后经过归一化处理，通过迭

代加权偏最小二乘实现 ＰＲＭ算法，计算中的权重会被一
直计算直至收敛．ＰＲＭ算法的简要步骤为：
１）利用式（６）、式（７）、式（９）计算稳健的初始权重

ｗｉ，其中初始残差ｒｉ＝ｙｉ－ｍｅｄｊｙｊ．
２）使用重新加权的数据进行 ＰＬＳ回归分析，即将原

始数据Ｘ和ｙ中每行乘以权重 ｗ槡 ｉ，ＰＬＳ的具体算法通过
简单偏最小二乘算法实现（ＳＩＭＰＬＳ）．将 ＰＬＳ运行的结果
更新到回归系数ｑ和得分矩阵Ｔ中，然后将得分阵的每行

除以相应的 ｗ槡 ｉ．
３）重新计算残差 ｒｉ＝ｙｉ－ｔｉｑ且使用式（６）、式（７）、

式（９）更新权重．
４）如果前后两次得到的回归系数的绝对残差大于预

设阀值（如１０－２），则跳转至第２）步．如果收敛，则继续进
行第５）步．

５）最终的回归系数 β^由最后一次加权ＰＬＳ得到．
２．２．３　网格搜索寻优权重调节值及最佳因子数

上述算法权重函数中ｃ为可调节参数，增大 ｃ的值会
减小排除异常值的能力，反之可以会消除较多的异常值．
其值通常由经验决定，没有结合实际模型实现全局最优．
本文通过网格搜索寻优交叉验证的方法获得最佳因子数 ｋ
和可调节参数 ｃ．采用留一交叉验证（ｌｅａｖｅｏｎｅｏｕｔｃｒｏｓｓ
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ，ＬＯＯＣＶ）获得可靠的模型参数．ＬＯＯＣＶ在训练
样本集中每次留下一个样本点，使用训练集中其它样本点

建立校正模型，然后对剩下的样本点进行测试，直至训练

集中每一个样本点都被留下一次，把全部测试所得的误差

的平均值作为参数指标．网格搜索寻优即让因子数 ｋ和 ｃ
遍历在一定范围内划分的等步长网格，其中ｃ和因子数的
划分范围分别参照文［１１］和文［１２］给出，ｃ的取值范围为
２－８～２８，为了提升计算效率，选用指数步长［２０］，最大因

子数ｋｍａｘ＝ｍｉｎ｛ｐ，１０｝，网格中每一组因子数和ｃ都是一组
潜在解，遍历网格所有的参数进行交叉验证，计算交叉验

证均方根误差（ＲＭＳＥＣＶ）：

ＲＭＳＥＣＶ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ^－ｉ）槡

２　 （１０）

其中，ｙｉ是预测变量中第ｉ个样本的测量值；ｙ^－ｉ是每次留
下第ｉ个样本，用其它数据点建模并预测它得到的预测值，
取较小交叉验证均方根误差对应的参数为模型参数．
２．３　模型评价指标

近红外光谱分析模型的性能指标包括模型的准确性、

稳定性和分辨度三个方面［２１－２３］．
１）准确性：模型的准确性通过模型的预测均方根误

差ＲＭＳＥＰ来评价，它的值越小说明模型预测准确性越好．
评价指标为

ＲＭＳＥＰ＝ １
ｎｐ∑

ｎ

ｉ＝１
（ｙｐｉ－ｙ^ｐｉ）槡

２　 （１１）

其中，ｙｐｉ为验证集的第ｉ个样本参考值，^ｙｐｉ为验证集的第ｉ个
样本预测值．
２）稳定性：模型的稳定性由预测均方根误差和校正

均方根误差的比值（ＲＭＳＥＰ／ＲＭＳＥＣ）来评价．ＲＭＳＥＣ的形
式为

ＲＭＳＥＣ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ^ｉ）槡

２　 （１２）

如果ＲＭＳＰＥ／ＲＭＳＥＣ＜１．２，则说明模型的稳定性较好，不
会产生过拟合的现象．
３）分辨度：模型的分辨度由性能对标准差之比（ＲＰＤ）

指标判别，指标形式为

ＲＰＤ＝ ＳＤ
ＲＭＳＥＰ＝

∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙｍ）

２

∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ^ｉ）

２

　 （１３）

其中，ＳＤ为校正集样本分布标准差，可以代表样本分布范
围；ｙｍ是待预测样本均值．

满足ＲＰＤ＞５的定量分析模型可应用于可以接受的质量
预测；满足ＲＰＤ＞１０，则可以应用于实时过程控制和优化．

３　结果与讨论
图３给出了 ＰＬＳ、ＲＳＩＭＰＬＳ、ＩＲＰＬＳ与 ＰＲＭ方法对葡

萄糖含量的拟合关系图．图３（ａ）是离线检测参考值同ＰＬＳ
方法的预测值得到的葡萄糖含量的拟合图，可见观测点比

较均匀分布在拟合线的两侧．图３（ｂ）～图３（ｄ）分别是是
离线检测参考值同ＲＳＩＭＰＬＳ、ＩＲＰＬＳ和ＰＲＭ方法的预测值
得到的葡萄糖含量的拟合图，相对于ＰＬＳ方法，更多的点
贴近拟合线．这说明ＰＬＳ方法更易受到异常点的影响．相
比之下，３种稳健的算法可以在一定程度上克服异常值的
影响，ＰＲＭ方法能取得较贴近的拟合效果．

图４示出了应用ＰＲＭ方法建立葡萄糖浓度模型的样
本权重系数．可以看到该葡萄糖浓度模型中偏离正常趋势
的样本点对应较小的权重系数，由此说明 ＰＲＭ算法能有
效减小异常样本点对建模的影响．

表４为ＰＬＳ、ＲＳＩＭＰＬＳ、ＩＲＰＬＳ和ＰＲＭ算法建立的葡萄
糖浓度模型、乙醇浓度模型和生物量的预测性能指标，通过

网格搜索寻优得到ＰＲＭ方法建立的葡萄糖浓度模型、乙醇
浓度模型和生物量模型的可调节常数ｃ分别为２４、２５、２８，
最佳主成分数为９、１０、１０，其中３个组分的 ＲＭＳＥＰ均为
ＰＲＭ模型最小，因此本文提出方法建立的模型有更好的准
确性．相应的ＰＲＭ建立的３个模型都有ＲＭＳＥＰ／ＲＭＳＥＣ＜
１．２，说明建立的模型都具有较好的稳定性．从分辨度来
看，ＰＲＭ建立模型的ＲＰＤ均较大，尤其指出，对于生物量
（ＯＤ）预测模型的 ＲＰＤ为１３．４２２１，说明该模型可用于过
程实时控制和优化，葡萄糖浓度预测模型和乙醇浓度预测

模型的ＲＰＤ亦都大于５，说明由此建立的定量分析模型能
用于可以接受的质量预测．

将上述模型用于在线检测时，对于可能出现的光谱数

据异常值，可以通过光谱信号预处理方法进行排除，并且

可以利用发酵过程历史数据和变化趋势来判断是否当前光
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图３　葡萄糖浓度测定的拟合结果
Ｆｉｇ．３　Ｆｉｔｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｇｌｕｃｏｓｅｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ

图４　ＰＲＭ模型的权重系数
Ｆｉｇ．４　ＷｅｉｇｈｔｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｆｔｈｅＰＲＭｍｏｄｅｌ

谱数据是否出现异常．可供参考的一个策略是：若一次出
现异常，则维持该预测值为上一时刻预测值，若连续多次

的预测值出现异常情况，应需要对发酵液进行取样做离线

检测，以判断异常来自光谱数据采集还是发酵过程状况．

表４　不同建模方法的预测性能指标对比
Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｄｉｃｅｓ

ｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ

方法 物质 ＲＭＳＥＰ ＲＭＳＥＰ／ＲＭＳＥＣ ＲＰＤ

ＰＬＳ

ＲＳＩＭＰＬＳ

ＩＲＰＬＳ

ＰＲＭ

葡萄糖 ４．４２１０ １．１５７７ ４．４０６３

乙醇 １．６２５６ ０．９１３０ ５．３６０９

ＯＤ ０．１８５１ ０．９３７０ ８．１８６４

葡萄糖 ３．８１３３ １．３６６２ ５．１０８４

乙醇 １．５５０７ ０．７４９５ ５．６１９７

ＯＤ ０．１４２０ ０．８６７６ １０．６６８２

葡萄糖 ３．６５８５ １．２８７５ ５．３２４７

乙醇 １．３１１６ ０．８１８７ ６．６４４２

ＯＤ ０．１２０８ ０．９７９５ １２．５４１４

葡萄糖 ３．５３０６ １．１９６３ ５．５１７５

乙醇 １．２４６３ ０．８７５５ ６．９９２４

ＯＤ ０．１１２９ １．１８８８ １３．４２２１

４　实验验证
通过一个批次发酵实验对已建立的乙醇发酵在线监测

模型进行验证．图５为上述建立的模型对发酵过程葡萄糖
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浓度、乙醇浓度和生物量的在线监测结果．由图５可知，
上述方法建立的模型可以有效的对乙醇发酵过程进行在线

监测，葡萄糖浓度、乙醇浓度、ＯＤ检测值同传统方法的测

量参考值趋势一致．此外，葡萄糖浓度、乙醇浓度和生物
量都能在线监测（１ｍｉｎ检测一次），比传统的检测方式
（约３０ｍｉｎ得到一个检测结果）显著提高效率．

图５　乙醇发酵过程的近红外光谱在线监测结果
Ｆｉｇ．５　ＯｎｌｉｎｅｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｆｅｔｈｏｎａｌｆｅｒｍｅｎｔａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｕｓｉｎｇＮＩＲｓｐｅｃｔｒａ

５　结论
本文提出了一种针对乙醇发酵过程葡萄糖浓度、乙醇

浓度和生物量的近红外光谱标定建模和在线实时监测方

法，相较于传统方法有更好的在线检测准确性和实时性．
为了克服近红外光谱采集数据中异常值的不利影响，给出

了一种基于网格搜索参数寻优的 ＰＲＭ建模方法，并从准
确性、稳定性和分辨度系统评价了乙醇发酵过程各组分浓

度ＮＩＲ模型，结果显示 ＰＲＭ方法建立的３个模型均有最

小的ＲＭＳＥＰ，３个模型的 ＲＰＤ分别为５．５１７５、６．９９２４、
１３．４２２１．本文建立的生物量模型可用于实时过程控制，
葡萄糖浓度和乙醇浓度模型也可以用于质量预测．通过对
乙醇发酵过程的在线监测实验，有效地验证了本文给出的

方法对葡萄糖浓度、乙醇浓度和生物量在线检测的有效

性．针对更复杂的发酵过程，如何对发酵过程相近成分含
量进行有效监测、发酵过程中的故障诊断及质量控制有待

于进一步的研究．
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