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摘  要 : 生物量、葡萄糖浓度和乙醇浓度是乙醇发酵过程的重要参数，传统的方法通常对发酵液取样作离线测量，

不仅需要采用多种仪器进行测试分析，而且耗时耗力，成为实时过程调控和优化的障碍。文中针对这些重要过程

参数提出了一个基于近红外光谱技术的原位实时检测方法。通过采用浸入式近红外光谱仪对发酵溶液进行原位

测量，基于多输出最小二乘支持向量机回归 (MLS-SVR) 方法建立了利用近红外光谱同时分析葡萄糖浓度、生

物量和乙醇浓度的多输出预测模型。实验结果表明，该方法能实时准确地检测乙醇发酵过程中的葡萄糖浓度、

生物量和乙醇浓度，而且相对于现有的偏最小二乘法 (PLS) 分别对各组分建模和预测，能明显提高测量准确性

和可靠性。 

关键词 : 乙醇发酵过程，近红外光谱技术，乙醇浓度，在线监测，多组分检测  

On-line monitoring of multiple component parameters during 
ethanol fermentation by near-infrared spectroscopy 
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Abstract:  The quantity of biomass, glucose concentration and ethanol concentration are important parameters in ethanol 
fermentation. Traditional methods are usually based on samples for off-line measurement, which not only requires multiple 
instruments for test and analysis but also consumes notable time and effort, and therefore is inconvenient for real-time process 
control and optimization. In this study, an in-situ detection method based on the near-infrared (NIR) spectroscopy is proposed 
for measuring the above process parameters in real time. The in-situ measurement is carried out by using an immersion type 
NIR spectroscopy. A multi-output prediction model for simultaneously estimating the quantity of glucose, biomass and ethanol 
is established based on a multi-output least-squares support vector regression algorithm. The experimental results show that 
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the proposed method can precisely measure the quantity of glucose, biomass and ethanol during the ethanol fermentation 
process. Compared to the existing partial-least-squares method for modeling and prediction of individual components, the 
proposed method could evidently improve the measurement accuracy and reliability. 

Keywords:  ethanol fermentation process, near-infrared (NIR) spectroscopy, ethanol concentration, on-line monitoring, detection 
of multiple components 

发酵工程广泛用于生物质转化、食品、医药等

生物制造行业[1-2]。发酵过程的参数主要分为化学

参数 (如 pH 值、溶解氧浓度等)、物理参数 (如发

酵温度、搅拌转速等) 和生物参数 (基质浓度、生

物质浓度和产物浓度等)。工程应用中主要通过调

控这些参数对发酵过程进行控制和优化。目前多数

发酵过程主要对一些化学参数和物理参数可以实

现在线测量，然而对于生物参数仍主要采用离线的

测量技术，耗时较长，难以进行实时调控优化[3-4]。 

近红外光谱技术具有对不同物质组分的敏感

性较好、非侵入检测等优点，近年来越来越多地用

于发酵过程不同组分和生物量的检测[5-6]。目前，

少量文献介绍了利用近红外光谱技术对发酵过程

的生物参数进行检测，但基本上是采用离线的方法

对单一生物参数进行检测，如文献[7]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。文献[8]

采用近红外光谱仪对 1,3-丙二醇发酵过程的生物

量给出了一个实时测量方法，但不能同时对发酵底

物和产物的含量进行检测。文献[9]针对丝状真菌

发酵过程给出了基于近红外光谱技术实时检测生

物量的方法，亦不能同时对其他组分进行测量。 

在乙醇发酵过程中，葡萄糖、生物量和乙醇

分别为发酵过程的基质、生物质和产物。现已发

展了一些对这些参数的离线检测方法[10-12]，如采

用葡萄糖氧化酶法和高效液相色谱法对葡萄糖浓

度进行测量，使用气相色谱仪法和酶学方法等测

量乙醇浓度，以及使用酶标仪等测量光密度 

(Optical density, OD) 表示生物量。葡萄糖在酿酒

酵母菌的作用下发生糖酵解过程[13]，一分子葡萄

糖产生两分子丙酮酸，然后丙酮酸转化成乙醇。

乙醇发酵过程为生长偶联型发酵过程，发酵过程

中的基质浓度和生物量变化都会对产物浓度带来

影响，因此需要对乙醇发酵过程中葡萄糖浓度、

生物量和乙醇浓度建立联合标定同时进行实时检

测。然而目前对乙醇发酵过程各组分同时在线测

量的研究成果很少。现有研究[7-9]主要采用偏最小

二乘法  (PLS) 对发酵过程各种组分分别建立近

红外光谱标定模型，以用于离线或实时检测，未

考虑采用近红外光谱同时对多种组分进行建模和

预测。然而近期研究[14]指出，采用多输出支持向

量机回归 (MLS-SVR) 方法对多变量输出建立联

合标定模型，能有效利用多变量输出之间的相关

性，达到更好的检测可靠性和测量精度。 

文中针对乙醇发酵过程，建立基于近红外光

谱仪对葡萄糖浓度、生物量及乙醇浓度原位在线

测量的实验平台，基于 MLS-SVR 算法对乙醇发

酵过程中生葡萄糖浓度、生物量以及乙醇浓度建

立联合标定定量分析模型。通过实验测试，验证

说明针对近红外光谱基于 MLS-SVR 建立的多变

量标定模型能够有效地对乙醇发酵过程葡萄糖浓

度、生物量以及乙醇浓度进行实时测量。 

1  材料与方法 

1.1  乙醇发酵过程在线监测实验平台与数据

采集 
为本文研究工作建立的乙醇发酵过程在线监

测实验平台如图 1 所示。其中发酵罐容量为 2.5 L，

罐中的温度、pH 值、搅拌桨转速等由发酵控制设

备控制。利用铂金温度计 PT100 测量发酵罐中温

度，通过加热装置及循环冷却水进行控温。通过

NaOH 溶液调节发酵液酸碱度，由 pH 计实时检测 
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图 1  乙醇发酵过程在线监测实验平台 
Fig. 1  On-line monitoring experimental platform for ethanol fermentation process. 

 
发酵罐内 pH 值。通过电动搅拌桨对发酵罐中溶

液进行均匀搅拌。考虑到在发酵初期和发酵末期

中产气量较少，直接使用尾气分析仪测量尾气可

能会造成测量不准确，因此如图所示进行循环通

气检测发酵过程中 O2 和 CO2 浓度，以保证实时尾

气检测的可靠性。将近红外光谱分析仪的浸入式

探头采用酒精清洁除菌后插入发酵罐中，进行实

时采集发酵罐中溶液组分对近红外光谱的吸光

度，所有检测信号由监控电脑进行实时显示。 

本研究采用 ABB 公司制造的 TALYS-AS531

傅里叶近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，并由 Horizon MB 软件进

行光谱参数设置和数据预处理。光谱采集设置：测

量波数范围为 4 000–12 000 cm–1，仪器分辨率为

16 cm–1，光谱扫描次数为 64 次，检测器增益为

237.84，采集近红外光谱以空气为参考背景。发酵

过程控制设备型号为 (KoBioTech KBT-2.5L)。采

用液相色谱仪 (Waters) 测量发酵液葡萄糖浓度，采

用气相色谱仪 (Agilent 6890 Series GC System) 测

量发酵液的乙醇浓度，采用 Multiskan Ascent 酶

标仪测量发酵液的生物量 (采用 OD 表示)。使用

西安智琦公司制造的尾气分析仪检测发酵过程产

生的尾气，其中 IRME-M 红外气体分析仪可对

CO2 浓度进行检测，电化学式氧分析仪可对 O2 浓

度进行检测。通过监控计算机监视对发酵液实时

采集的近红外光谱数据。 

1.2  实验材料配置 
本实验所用的菌种为酿酒酵母 Saccharomyces 

cerevisiae 4126 菌种，由大连理工大学生命科学与

技术学院提供及保藏。发酵实验前需要对种子进

行培养。在种子活化培养阶段，接种 100 μL 菌种

到活化培养基中，然后将培养基放入摇床中，于

30 ℃、150 r/min 条件下进行 24 h 的活化。将活

化后的菌种接入种子培养基，同样在上述摇床条

件下进行 12 h 的培养。种子培养基和活化培养基

由葡萄糖 (20 g/L)、蛋白胨 (20 g/L) 和酵母菌提

取粉 (10 g/L) 组成。 

菌种经过活化培养后，接种到发酵培养基中

进行发酵实验。发酵开始前使用空气泵对发酵罐

通入空气，直到尾气分析仪中显示发酵罐中气体
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组分浓度和空气一致时，停止空气泵。发酵过程

中发酵罐内温度设置为 30 ℃，pH 值维持在 5，

电动搅拌桨的转速设置为 150 r/min，以保证发酵

液为均相状态。发酵培养基由葡萄糖 (60 g/L)、

蛋白胨 (3 g/L) 和酵母菌提取粉 (5 g/L) 组成。 

1.3  参考数据与光谱数据分析 
利用上述实验平台采集 5 批发酵过程数据用

于建立近红外光谱标定模型，每个取样时间点采

集 3 次光谱数据和 3 组样本做离线检测参考数据。

按照 3∶1 的比例分为校正集和验证集，如表 1 所

示，这里将离线检测参考数据的最大值和最小值

归入校正集中，用于建立模型，以保证用于建立

光谱标定模型的参考数据范围大于验证集，从而

确保以模型内插方式实现可靠的预测。 

图 2 示例给出了对其中一个批次乙醇发酵过

程采集的近红外光谱吸光度数据。由图 2 可以看

出，在波数段5 500–6 500 cm–1及 8 000– 12 000 cm–1

范围内的近红外光谱相较于其他波段具有明显的

变化特征。需要说明，生物反应器的结构差异 (例

如搅拌桨和挡板的尺寸和方向等) 会改变培养基

中的物理特性，从而会影响光谱吸收特性[15]。随

着发酵过程的进行，生物量的增加不仅会影响发

酵罐中各物质成分含量，还会影响罐中颜色、密

度和粘度等物理特性，当然也会影响细胞的生理

代谢特性。图 2 中最明显的变化为基线漂移，造

成基线漂移是由于发酵过程的物理特性变化 (例 

 
表 1  校正集与验证集数据分析 
Table 1  Analysis on the calibration data set and 
validation data set 

Sample set Number of 
samples Analyte Minimum Maxmum

Calibration set 
 Glucose 0 66.000 0

279 Ethanol 0 28.760 0
 OD 0.051 0 4.806 7

Validation set 
 Glucose 0 60.000 0

 90 Ethanol 0 26.380 0
 OD 0.550 4.556 7

 

 

 
 

图 2  乙醇发酵过程近红外光谱图 
Fig. 2  The spectra of ethanol fermentation process. 

 
如气泡) 使光源散射。通气、搅拌速度、温度、

pH 等都会造成一定程度的光谱变化。为了消除环

境条件变化对光谱测量带来的扰动，文中采用了

一阶导数的光谱预处理方法，用于消除基线和背

景漂移对光谱造成的影响，增强光谱的差异，从

而提高检测精度和可靠性[16-17]。 

1.4  建模方法 
考虑到乙醇发酵过程属于生长偶联型发酵过

程的特性，葡萄糖浓度、生物量以及乙醇浓度之

间 存 在 相 互 关 联 性 ， 因 此 这 里 采 用 多 变 量

MLS-SVR 方法对它们建立联合标定模型。为了建

立标定模型输入——近红外光谱向量 (记为 px R ) 

与多变量输出——生物参数 (记为 my R ) 之间

的联合映射关系，其中 p 为光谱变量个数，这里

取为选定波段中的 936 个波数；m 为需要监测的

生物参数的个数，这些生物参数为葡萄糖浓度、

生物量和乙醇浓度，所以 m 取为 3。设校正集为

1 1 2 2{( , ), ( , ),..., ( , )}n nx y x y x y ，n 为采集的光谱数据

个数 (也即对应的离线检测参考数据个数)，根据

前述采集数据划分取建模集个数为 n=279。令

0i iw w v  ，其中 w0 表示各个生物参数的共性信

息， vi 表示各个生物参数的个性信息。基于

MLS-SVR 的光谱标定建模算法如下： 
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构建如下形式的映射函数： 

 ( ) ( )T Ty x x W b   (1) 
其中 ( )  为低维空间到高维空间的映射，

0 1 0 2 0( , ,..., )mW w v w v w v    ，b为常值偏差向量。 

为 求 解 上 式 中 w0 ， 1 2( , ,..., )mV v v v 和

1 2( , ,..., )mb b b b ，建立如下约束优化目标： 

 

 0 0 0, ,
1min  
2

1 1( ) ( )
2 2
.      

T

T T

T

  w V E w w

m trace V V trace E E

s t Y Z W B E






 



  

 (2) 

其中 1 2( , ,..., ) n m
mE e e e R   ，em 为待优化的

第 m 个生物参数的松弛因子， 1 2( ( ), ( ),...,Z x x   

( ))nx ， ( ;...; )T T n mB b b R   ， γ和 为两个惩罚

参数。 

取对应的 Lagrange 函数为 

 0 0( , , , , ) ( , , ) 

( ( ))T T

w V b E AL w V E

trace A Z W B E

 

 
 (3) 

由 KKT 条件[18]可建立下列线性方程组进行

求解： 

 

0
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0
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0 1 0

0

0 0
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i

T
n

T

T

L w Z
w
L mV ZA
V
L A
b
L A E
E
L Y Z W B E
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 (4) 

其中 1 2( , ,..., ) m n
mA R     为拉格朗日乘子矩

阵。记上述方程组的解为 * * * *
1 2( , ,..., )T T T T

n    和 b*。 

根据上述方程组的求解，确定多输出的拟合

函数为 

 

* *

* *

1

( ) ( ) ( )

( , ) ( )

T T

n
T

j j
j

y x x W b
mH k x x b




 

 

  
 (5) 

其中 *
,

1 1
( , ),1,

m n

i j j
i j

H repmat k x x m
 

 
   

 
 ， ( , )k  

为核函数。根据上面求得的拟合函数建立联合标

定模型，可以对实时测量的光谱数据进行内插求

解来预测葡萄糖浓度、生物量和乙醇浓度。 
需要说明，上式 (5) 中的核函数选取为常用

的径向基核 (RBF) 函数[19-20]： 

 2( , ) exp( )k x z p x z    (6) 

其中核函数参数 p 和前述两个惩罚参数 γ和

采用网格搜索、5 折交叉验证方法确定[21-22]。 

1.5  模型评价指标 
为了评估近红外光谱标定模型对葡萄糖浓

度、生物量和乙醇浓度的预测性能，这里采用预

测集均方根误差 RMSEP (Root-mean-square error 

of prediction)、相关系数 R2 (Correlation coefficient) 
和范围误差比 RPD (Ration of performance to 

standard deviate) 评价指标[23-24]，其计算公式分

别为： 

 2

1

1 ˆRMSEP ( )
n

i i
i

y y
n 

   (7) 

 

2

2 1

2

1

ˆ( )
1

( )

n

i i
i
n

i m
i

y y
R

y y






 






  (8) 

 

2

1

2

1

( )
SDRPD= =

RMSEP ˆ( )

n

i m
i

n

i i
i

y y

y y












 (9) 

其中 iy 为验证集的第 i 个样本参考值， ˆiy 为

验证集的第 i 个样本预测值， my 是待预测样本均

值。其中 SD 为校正集样本分布标准差，反映样

本分布范围。RMSEP 用于评价预测值和参考值

的偏差。R2 表示预测值和参考值之间的相关性。

有关文献指出[25]，如果满足 RPD>5 的定量标准，

模型可应用于可靠的质量预测；如果 RPD>10，

则可以应用于实时过程控制和优化。 
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2  结果与分析 

2.1  模型预测性能分析 
分别用多输出 MLS-SVR 算法和单输出 PLS

算法建立光谱标定模型，然后使用已知的验证集

数据对这两种标定模型进行验证。图 3 和图 4 分 
 

 
 

 
 

 
 

图 3  PLS 标定模型预测值与参考值相关关系 
Fig. 3  Correlation between predicted values and 
reference values of PLS model. (A) Glucose. (B) OD. (C) 
Ethanol. 

别表示了这两种标定模型的预测效果，其中横坐

标为离线仪器检测的参考值，纵坐标为基于近红

外 光 谱 数 据 的 预 测 值 。 可 以 看 出 ， 多 输 出

MLS-SVR 光谱标定模型对葡萄糖浓度、生物量和

乙醇浓度的预测比较准确地拟合验证集数据，建 
 

 
 

 
 

 
 

图 4  MLS-SVR 标定模型预测值与参考值相关关系 
Fig. 4  Correlation between predicted values and 
reference values of MLS-SVR model. (A) Glucose. (B) 
OD. (C) Ethanol. 
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模样本和验证集数据在参考线附近分布比较紧

致。相较之下，单输出 PLS 光谱标定模型的预测

结果和校正集数据拟合较为松散。 

两种光谱标定模型的预测性能评价如表 2 所

示。可以看到，多输出 MLS-SVR 光谱标定模型

对于葡萄糖浓度、生物量和乙醇浓度预测的

RMSEP 都较小，由此验证说明联合标定模型的预

测准确性相对于 PLS 建立的独立标定模型有明显

提高。而且该联合标定模型对应的 R2 亦相对较

大，说明模型对于验证集的预测值同测量参考值

相关性更高。尤其指出，对于生物量 (OD) 预测，

联合标定模型对应的 RPD 为 18.593 3，相较于

PLS 独立标定模型有显著提高，可用于过程实时

控制和优化。同时，联合标定模型对于葡萄糖浓

度和乙醇浓度的 RPD 亦都大于 5，说明由此建立

的定量分析模型能可靠地用于质量预测。 

2.2  实验验证 
通过另外一个单独批次的乙醇发酵实验对于

上述联合标定模型进行验证。采用 PLS 独立标

定模型和 MLS-SVR 联合标定模型的监测结果

如图 5、6 所示，其中线条数据为基于近红外光谱

采集数据实时预测结果，散点数据为采样离线检

测参考值。可以看出，联合标定模型的实时预测

结果同离线检测参考值更为贴近，然而 PLS 独立

标定模型的预测结果相对偏差较大，进一步验证

了联合标定模型具有更好的预测准确性。需要说

明，上述实验中基于近红外光谱技术建立的在线 

 
表 2  PLS 与 MLS-SVR 模型性能指标 
Table 2  Performance index of PLS model and 
MLS-SVR model 

Method Analyte RMSEP R2 RPD 

PLS 
Glucose 4.137 6 0.954 1 4.692 1
OD 0.150 9 0.989 6 9.869 3
Ethanol 1.349 8 0.975 6 6.434 1

MLS-SVR 
Glucose 3.309 1 0.991 9 5.866 9
OD 0.080 1 0.998 9 18.593 3
Ethanol 1.346 9 0.991 3 6.447 8

 

监测联合标定模型可以对葡萄糖浓度、生物量和

乙醇浓度进行实时监测，定时 1 min 给出一次测

量结果，然而传统的离线检测方法需要取样，并

且使用多个仪器对 3 种生物参数分别进行测量，

耗时约 30–60 min。 
 

 
 

 
 

 
 
图 5  PLS 模型预测值与实测值对比 
Fig. 5  Comparison between PLS model prediction and 
the real measurement. (A) Glucose. (B) OD. (C) Ethanol. 
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图 6  MLS-SVR 模型预测值与实测值对比 
Fig. 6  Comparison between MLS-SVR model 
prediction and the real measurement. (A) Glucose. (B) 
OD. (C) Ethanol. 

3  结论 

文中提出了一个基于近红外光谱技术原位实

时检测乙醇发酵过程葡萄糖浓度、生物量以及乙

醇浓度的方法。考虑到乙醇发酵过程为生长偶联型

发酵过程，文中采用多变量输出预测的 MLS-SVR

方法来建立上述关键过程参数的联合标定模型。

通过对乙醇发酵过程葡萄糖浓度、生物量和乙醇

浓度进行在线监测的实验，并且与现有的 PLS 独

立标定建模方法进行实验对比，验证了联合标定

模型相对于独立标定模型有更好的预测精度和可

靠性，且相较于传统的离线检测方法具有更好的

实时性。由于近红外光谱对发酵过程中存在含氢

基团的物质 (如丙酮、丁酮、乙醇、蛋白、油脂

等) 具有较好的敏感性，因此文中方法对这类生

物质发酵过程在线检测多组分参数具有很好的应

用优势。当然，对于更为复杂的发酵过程，有待

于进一步探讨如何基于近红外光谱分析有效和准

确地同时检测相近组分的含量及其实时变化率，

以及发酵过程质量预测和异常检测。 
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