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苹果酒发酵过程中糖度近红外光谱检测模型的建立

彭帮柱 , 岳田利 3 , 袁亚宏 , 高振鹏

西北农林科技大学食品科学与工程学院 , 陕西 杨凌　712100

摘 　要 　在苹果酒发酵过程中 , 由于糖度变化幅度很大且酒体基质始终处于动态变化之中 , 文章采用分阶

段处理结合人工神经网络法对不同发酵阶段的糖度检测、监测近红外光谱模型的建立进行了探讨。不同建模

方法的比较结果表明采用减去一条直线法预处理光谱 , 阶段 Ⅰ建模光谱范围选择 7 502～6 47211 cm - 1 , 阶

段 Ⅱ建模光谱范围选择 6 102～5 44612 cm - 1时 , 阶段 Ⅰ模型的 R2 为 98193 % , RMSECV 为 4142 g ·L - 1 ;

阶段 Ⅱ模型的 R2 为 99134 % , RMSECV 为 1121 g ·L - 1 ; 进一步对模型进行验证和评价 , 结果表明阶段 Ⅰ

模型验证集的 RMSEP 为 4107 g ·L - 1 ; 阶段 Ⅱ模型验证集的 RMSEP 为 1113 g ·L - 1 。本研究结果表明利用

近红外光谱法建立的模型具有良好的预测效果 , 能满足苹果酒工业生产中检测、监测精度要求。
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引 　言

　　苹果酒发酵过程中 , 糖度是一个需要不断检测、监测的

指标 , 许多工艺步骤需要根据糖度的变化而进行调整 ; 糖度

也是影响成品酒质量的重要理化指标之一 , 其常规分析方法

一般有如下两种 : 一是菲林试剂直接滴定法 , 另一个是高效

液相色谱法 , 这两种方法都操作繁琐 , 费时费力。随着酿造

技术的发展和质控要求的提高 , 如何对其进行快速、准确的

测定对降低生产成本、提高产品在线监测效率等都具有重要

意义 ; 目前苹果酒酿造行业迫切需要引入更为先进的在线快

速分析工具 , 以便及时得到可靠的反馈数据 , 用于指导生产

过程。近红外光谱分析技术 , 适合在线检测 , 是一种能满足

生产过程检测和监测的现代分析技术 [1 ] , 在成品酒常规理化

指标快速检测中已有应用报道 [226 ] , 但是用于发酵过程的监

测、检测的应用研究较少。在果酒发酵过程中 , 一般糖度变

化幅度较大 , 从发酵起始的 200 g ·L - 1左右下降到发酵结束

时的 4 g ·L - 1左右 (干型酒要求残糖 < 4 g ·L - 1 [7 ] ) , 并且由

于发酵过程的不断进行 , 酒体基质也始终处于动态变化之

中 , 从而导致利用常规方法构建的糖度近红外光谱检测模型

的精度不高。鉴于此 , 本研究通过将苹果酒发酵过程分段处

理的思想来解析近红外光谱图 , 选取了不同发酵阶段的建模

特征谱区 , 比较了不同光谱数据处理方法对建模效果的影

响 , 旨在建立苹果酒发酵过程中糖度的近红外光谱法快速检

测、监测模型 , 期望为糖度的在线检测、监测提供一套高效、

准确、快速的分析方法。

1 　实验条件

111 　样品制备

在苹果酒发酵过程中 , 前 72 h (定义为阶段 Ⅰ)每 12 h 采

集样品 1 个 , 以后至发酵结束 (定义为阶段 Ⅱ)每 24 h 采集样

品 1 个 , 每个发酵过程采集酒样 11 个。利用不同原料的苹果

汁 , 接种不同的酵母发酵 15 个批次 , 共采集发酵过程中不同

的酒样 165 个。然后分段归类不同酒样 , 阶段 Ⅰ的 90 个样品

归为一类 , 用于建立发酵前 72 h 的糖度近红外检测模型

( Ⅰ) , 阶段 Ⅱ的 75 个酒样用于建立发酵 72 h 后的糖度近红

外检测模型 ( Ⅱ) 。

112 　糖度化学值测定

糖度化学值测定参照国家标准 GB/ T 15038 —2005 , 采

用菲林试剂直接滴定法 [7 ] 。

113 　光谱采集

利用德国布鲁克光学仪器公司 MPA TM 傅里叶变换近

红外光谱仪采集光谱。In GaAs 检测器。选用光程为 2 mm 液



体光纤探头 , 以空气为参比 , 扫描波数为 12 000～ 4 000

cm - 1 , 分辨率 8 cm - 1 , 重复扫描次数 20 次 , 取平均光谱。

114 　光谱波长范围选择及数据处理

由于不同官能团的基频、倍频及合频的特征吸收波长不

同 ,建立近红外光谱定标模型时 , 需要筛选出与官能团定量

关系最佳的特征谱段来建立数学模型 [8 ] 。本试验中采用

OPUS2QUAN T2 定量分析软件 (德国布鲁克公司) 的自动优

化功能选择最佳特征波长范围和光谱预处理方法。光谱数据

利用多元线性回归法 (ML R) 、主成分分析法 ( PCA) 、偏最小

二乘法 ( PL S)和人工神经网络法 (ANN) 进行计量学分析。其

中 , 人工神经网络法应用误差反向传播神经网络 (BP)算法进

行计算 , 采用 Levenberg2Marquardt 法优化 [9 ] , 网络结构为 3

层 , 隐含层节点数为 2 , 首先输入建模谱段的近红外光谱数

据 , 然后将光谱数据进行主成分变换 , 取前 7 个主成分作为

神经网络的输入 , 建立模型。其中多元线性回归法 (ML R) 和

主成分分析法 ( PCA) 用数据处理软件 SAS810 (美国 SAS 软

件研究所) 处理 , 偏最小二乘法 ( PL S) 用数据处理软件

OPUS2QUAN T2 处理 , 人工神经网络法 ( ANN) 用 MA T2
LAB 710 (美国 MathWorks 公司)软件工具箱编程处理。

115 　模型质量判断

定标模型质量的衡量指标为模型的决定系数 ( R2 ) 和交

叉验证均方根差 ( RMSECV) , R2 越大 , RMSECV 越小 , 模

型质量越好 [10 ] 。模型预测性能用预测集均方根差 ( RMSEP)

来表示 , 预测标准偏差越小 , 模型预测能力越好。其中
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式中 : n为定标集样本个数 ; m 为验证集样本个数 ; yTi 为样

本的化学实测值 ; yPi 为样本的预测值 ; ya 为样本化学实测值

的平均值。

2 　结果与分析

211 　糖度化学实测值的分析

酒样糖度化学实测值分析结果见表 1 , 由校正集和验证

集中糖度含量范围、平均值和变异系数可知 , 选取样品中的

各组分含量范围较宽 , 代表性强 , 符合近红外光谱建模要

求。

212 　光谱预处理及波长选择

光谱预处理就是为了减小数据的共线性、维数、背景影

响、噪声水平和光谱的基线漂移偏移而采取的光谱转换方

法 [11 ] 。转换的目的是消除背景干扰 , 使光谱数据更利于分析

和提取有用的信息 [12 ] 。建模时要选择最佳的特征波长范围

建立模型 ,以消除系统误差 , 提高模型的预测精度。本试验

中 , 定标集光谱利用 OPUS2QUAN T2 定量分析软件 (德国布

鲁克公司)进行建模条件自动优化选择 , 结果表明最优条件

为光谱经中心均值化后利用减去直线法 ( SL S) 进行预处理 ,

阶段 Ⅰ特征波长范围选择为 7 502～6 47211 cm - 1 , 阶段 Ⅱ特

征波长范围选择为 6 102～5 44612 cm - 1 。

213 　定标模型的建立

模型建立的过程就是将适当预处理后的近红外光谱特征

谱段与样品中相关组分含量进行关联 , 找出相关关系的一种

方法 [10 ] 。在建模过程中 , 模型的决定系数 ( R2 )偏高为好 , 内

部交叉验证均方根差 (RMSECV)偏小为好。本试验中不同数

据处理方法建模质量的比较结果见表 2 , 由表 2 可知 , 利用

人工神经网络法建立的糖度模型的 R2 最大 , RMSECV 最

小 , 所以采用人工神经网络法建立定标模型。结果表明采用

减去直线法预处理光谱 , 主成分为 7 , 光谱范围选 7 502～

6 47211 cm - 1 (阶段 Ⅰ)和 6 102～5 44612 cm - 1 (阶段 Ⅱ) 时 ,

阶段 Ⅰ模型和阶段 Ⅱ模型的 R2 最大 , RMSECV 最小。其中 ,

阶段 Ⅰ模型的 R2 为 98193 % , RMSECV 为 4142 g ·L - 1 ; 阶

段 Ⅱ模型的 R2 为 99134 % , RMSECV 为 1121 g ·L - 1 。模型

预测值和实测值相关图如图 1 和图 2 所示。

Table 1 　Analysis for true values of sugar content in samples

糖度 (阶段Ⅰ)

校正集 验证集

糖度 (阶段Ⅱ)

校正集 验证集

样品数/ 个 70 20 60 15

含量范围/ (g ·L - 1) 401 7～208 50170～1821 3 119～581 7 51 7～461 8

平均值/ (g ·L - 1) 921 8 7819 311 2 271 3

变异系数/ % 381 6 3412 261 7 241 8

Table 2 　Comparison of different data pretreatment methods for establishing calibration model

数据预处理方法
糖度 (阶段Ⅰ)

R2/ % RMSECV/ (g ·L - 1)

糖度 (阶段Ⅱ)

R2/ % RMSECV/ (g ·L - 1)

多元线形回归法 90157 81 84 921 18 31 26

主成分分析法 92113 71 10 931 35 21 19

偏最小二乘法 95165 51 06 961 73 11 65

人工神经网络法 98193 41 42 991 34 11 21
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214 　模型的验证与评价

利用建立的定标模型预测验证集中不同阶段的样品糖

度 , 验证集预测值和实测值的相关图 (图 5 和图 6)可以看出 ,

近红外光谱预测值与实测值基本一致。其中 , 阶段 Ⅰ模型验

证集 RMSEP 为 4107 g ·L - 1 , 阶段 Ⅱ模型验证集的 RMSEP

Fig13 　Diagram between prediction and true values

of sugar content in test set of stage Ⅰ

为 1113 g ·L - 1 , 说明建立的定标模型的预测效果很好 , 能

满足苹果酒生产中糖度的检测、监测要求。将预测值和实测

值进一步通过配对 t 检验确认 , 在 0105 显著性水平下 , 两种

方法不存在显著性差异 ,表明近红外光谱法与化学方法检测

的糖度值差异不显著 , 建立的定标模型具有良好的预测能

力 , 可以达到常规分析方法的精度要求。

Fig14 　Diagram between prediction and true values

of sugar content in test set of stage Ⅱ

3 　结论与讨论

　　利用近红外光谱技术结合人工神经网络法建立了苹果酒

发酵过程中不同阶段的糖度检测、监测的定量分析模型。其

中 , 阶段 Ⅰ模型的 R2 为 98193 % , RMSECV 为 4142 g ·

L - 1 ; 阶段 Ⅱ模型的 R2 为 99134 % , RMSECV 为 1121 g ·

L - 1 ; 进一步对模型进行验证和评价 , 阶段 Ⅰ模型验证集的

RMSEP 为 4107 g ·L - 1 , 阶段 Ⅱ模型验证集的 RMSEP 为

1113 g ·L - 1 , 表明模型的预测效果很好 ,能满足苹果酒工业

生产中检测、监测精度要求。

人工神经网络是近年来颇受关注的人工智能方法 , 它是

解决非线性问题的有力工具 [13 ] , 它具有高度的并行性、良好

的容错能力、自组织和自学习能力 , 处理复杂信息数据的能

力是传统方法难以比拟的。在近红外光谱建立定标模型时 ,

建模条件的选取一定要适当 , 即要保证预测具有较高的精度

(RMSEP 要小) , 又要避免出现过拟合现象 [8 ] 。选择最佳的

特征波长范围 , 可以避免近红外光谱数据中存在的波峰重叠

和共线现象等引起的误差 , 可以提高预测的全面性和预测的

精度。近红外光谱技术在酒类工业中的应用研究已进入了快

速发展期 , 除了建立常规指标的定量分析模型外 , 也可以用

于酒类工业中原材料相关成分的检测和发酵过程的在线监控

上 , 还可以为生产管理与酒质评价体系的建立等方面提供了

重要的技术支持。
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Modeling of Sugar Content Based on NIRS During Cider2Making
Fermentation

PEN G Bang2zhu , YU E Tian2li 3 , YUAN Ya2hong , GAO Zhen2peng

College of Food Science and Engineering , Northwest A & F University , Yangling 　712100 , China

Abstract 　 The sugar content and the matrix always are being changed during cider2making fermentation. In order to measure

and monitor sugar content accurately and rapidly , it is necessary for the spectra to be sorted. Calibration models were established

at different fermentation stages based on near inf rared spect roscopy with artificial neural network. N IR spect ral data were col2
lected in the spect ral region of 12 00024 000 cm - 1 for the next analysis. After the different conditions for modeling sugar content

were analyzed and discussed , the result s indicated that the calibration models developed by the spect ral data pret reatment of

st raight line subtraction (SL S) in the characteristic absorption spect ra ranges of 7 50226 47211 cm - 1 at stage Ⅰand 6 10225 44612

cm - 1 at stage Ⅱwere the best for sugar content . The result of comparison of different data pret reatment methods for establishing

calibration model showed that the correlation coefficient s of the models ( R2 ) for stage Ⅰand Ⅱwere 98193 % and 99134 % re2
spectively , and the root mean square errors of cross validation ( RMSECV) for stage Ⅰand Ⅱwere 4142 and 1121 g ·L - 1 re2
spectively. Then the models were tested and the result s showed that the root mean square error of prediction ( RMSEP) was

4107 g ·L - 1 and 1113 g ·L - 1 respectively. These demonst rated that the models the authors established are very well and can be

applied to quick determination and monitoring of sugar content during cider2making fermentation.

Keywords 　Near inf rared spect roscopy ; Cider ; Sugar content ; Artificial neural network ; Partial least square
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