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基于Bootstrap-GA-ELM算法的清香型白酒发酵过程

酒醅淀粉和水分含量区间预测模型

张贵宇，向星睿*，张磊，王怡博，严俊，张云龙

（四川轻化工大学自动化与信息工程学院，人工智能四川省重点实验室，四川宜宾 644000）

摘要：针对清香型白酒发酵过程酒醅淀粉和水分含量信息难以获取的困境，且传统点预测模型仅提供单一预测值而

难以量化结果的可靠度的问题，提出一种发酵过程酒醅淀粉和水分含量区间预测模型。首先，从黄水理化参数和酒醅温度

等易测潜在解释变量中，通过相关系数、最小角回归（LARS）综合分析确定酒醅淀粉和水分预测模型的输入参数。其次，

通过遗传算法（GA）优化极限学习机（ELM）的隐层权值和阈值，建立精度较高的酒醅淀粉和水分点预测模型。最后，

通过 4 种不同自助法（Bootstrap）对点预测结果、系统误差以及随机误差进行估计，以此构建不同置信度下的酒醅淀粉和

水分含量预测区间。结果表明，在 99% 置信度下，基于 Residual Bootstrap 方法建立的区间预测模型效果最好，在酒醅淀

粉和水分测试集上，点预测的判定系数（R2）和均方根误差（RMSE）分别为 0.998 9、0.109 1，0.920 3、0.802 1，预测区

间的区间覆盖率（PICP）和平均预测区间宽度（MPIW）分别为 100%、0.728 0%，100%、4.339 9%。该研究可对清香型

白酒发酵过程酒醅淀粉和水分含量进行可靠预测，为白酒生产指导和发酵过程透明化提供参考。
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Interval Prediction Model for Starch and Moisture Content in Fermenting 

Grains during Light-flavor Baijiu Fermentation Based on the 

Bootstrap-GA-ELM Algorithm
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Abstract: To address the challenges of obtaining starch and moisture content information from fermented grains during 

the fermentation of light-flavor baijiu and the limitations of traditional point prediction models, an interval prediction model was 

proposed for measuring starch and moisture content in fermented grains during fermentation. Firstly, input parameters for the starch 
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白酒作为中国国酒，拥有悠久的历史文化传承 [1] 。

其生产过程包括蒸粮、打量水、摊晾撒曲、入窖、发酵、

出窖、蒸酒等步骤，其中发酵是决定白酒口感和品质

的关键环节 [2] 。酒醅作为发酵过程中能量流动、信息

传递和物质循环的载体，其淀粉和水分含量直接影响

微生物的生长、繁殖和代谢，进而决定酒精和风味物

质的生成 [3,4] 。因此，酒企常通过监测酒醅的理化参数

来控制发酵质量 [5] 。但由于白酒固态发酵的密封工艺

限制，无法在发酵过程中取出酒醅进行检测，导致酒

醅理化参数信息脱节，酒企主要进行入窖和出窖阶段

的酒醅检测，目前可监测的过程参数主要集中在温度

上 [6] ，难以及时掌握发酵过程酒醅淀粉和水分含量信

息，这给白酒生产指导带来了困难。

黄水是酒醅发酵过程中产生的棕黄色液体副产物，

作为窖内发酵信息与物质的载体，与酒醅发酵质量密

切相关 [7] 。现有研究表明，黄水与酒醅在理化参数、

风味物质和微生物上具有较强相关性，可通过检测黄

水指标间接反映窖内酒醅的发酵情况  [8,9] ，且黄水取

样方便，不会破坏发酵环境。此外，酒醅温度作为发

酵过程另一易测参数，是影响发酵状况的主要因素之

一，故可以结合黄水理化参数和酒醅温度，建立酒醅

淀粉和水分的间接预测模型，为发酵过程酒醅监测提

供新方法。

传统点预测方法只能提供确定性预测值，无法评

估预测结果的可靠度，容易导致决策错误 [10] 。相比之下，

区间预测通过构造预测区间量化预测可靠度，能够有

效弥补点预测的不足。目前，区间预测方法包括 Delta
法 [11] 、Bayesian 法 [12] 、均值方差估计法 [13] 、上下限估

计法 [14] 和 Bootstrap 法 [15] 等。与前四种相比，Bootstrap
法无需对数据分布进行假设，通过反复抽样将小样本

问题转化为大样本问题，具有计算简便、预测区间精

度高的优势 [16,17] ，已在滑坡位移预测 [18] 、风力发电预

测 [19] 、价格预测 [20] 等领域广泛应用，但在白酒领域的

应用研究仍较少。

综上所述，本文选用发酵周期较短（12 d）的清

香型白酒发酵过程为研究对象，从发酵过程黄水酒精

度、pH 值、还原糖、淀粉等常规理化参数和酒醅温

度入手。初步把它们作为发酵过程酒醅淀粉和水分的

潜在解释变量，通过相关系数、最小角回归（Least 
Angle Regression, LARS），分析验证其与酒醅淀粉和

水分的相关性，确定酒醅淀粉和水分预测模型的输入

参数。采用遗传算法（Genetic Algorithm, GA）优化极

限学习机（Extreme Learning Machine, ELM）建立发

酵过程酒醅淀粉和水分点预测模型。并引入区间预测

思想，通过 Bootstrap 方法构建区间预测模型来量化点

预测的可靠度，为发酵过程提供兼具精度与可靠度的

酒醅淀粉和水分含量信息。

1  材料与方法

1.1 材料与试剂

酒醅和黄水，依托四川某清香型白酒企业的生产

糟车进行，该糟车中部内置可插入式温度传感模块，

底部设计有配备滤网结构的黄水收集室。该企业采用

小曲清香型固态发酵工艺，采样时的酒醅入窖参数约

为：温度 22~25 ℃、水分含量 53%~60%、淀粉含量

32%~38%、酸度 0.5~0.8。采样周期设定为黄水产生后

的 10 d 内，两天为一个发酵阶段进行取样，即选用第 4、
6、8、10、12 天的酒醅和黄水作为研究对象。采用如

图 1 所示的五点取样法，在槽车中心和四周的采样点

范围内采集中层酒醅样本，以干净玻璃棒搅拌混合备

and moisture prediction models were determined through a comprehensive analysis of easily measurable potential explanatory 

variables, such as physicochemical parameters of Huangshui and fermented grain temperature, using correlation coefficients and 

least-angle regression. Secondly, a high-accuracy point prediction model for starch and moisture content in fermented grains was 

established by optimizing hidden layer weights and thresholds of the extreme learning machine using a genetic algorithm. Finally, 

four different Bootstrap methods were employed to estimate point prediction results, systematic errors, and random errors, thereby 

constructing prediction intervals for starch and moisture content in fermented grains at different confidence levels. Results indicated 

that, at a 99% confidence level, the interval prediction model based on the Residual Bootstrap method exhibited superior performance. 

On the test set for starch and moisture content in fermented grains, the coefficients of determination for points predictions were 0.998 9 and 

0.109 1, respectively, and the root-mean-square error for point predictions were 0.920 3 and 0.802 1, respectively. The prediction interval 

coverage probabilities were 100% and 0.728 0%, and the mean prediction interval widths were 100% and 4.339 9%, respectively. 

This study provides reliable predictions for starch and moisture content in fermented grains during the production of light-flavor 

baijiu, offering valuable references for production guidance and improving transparency in the fermentation process.

Key words: fermented grains; starch; moisture; Huangshui; relevance; point prediction; interval prediction; bootstrap method
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用，同时通过阀门接取黄水样本，每次采集酒醅 100 g
和黄水 150 mL。本次实验共采集了 50 个糟车的发酵

过程样本，累计获得 250 个酒醅和黄水样品。

图 1 酒醅五点取样示意图

Fig.1 Schematic diagram of five point sampling of fermented grains

NaOH、葡萄糖、五水硫酸铜、次甲基蓝、酒石

酸钾钠、亚铁氰化钾、HCl 溶液（均为分析纯），酚酞

溶液（10 g.L-1），NaOH 标准滴定溶液（0.1 mol.L-1），

成都市科隆化学品有限公司。

DHG-9245A 电热鼓风干燥箱，上海一恒科学仪器

有限公司；雷磁 PHS-3C 型 pH 计，上海仪电科学仪器

股份有限公司；BSA223S-CW 电子天平，赛多利斯科

学仪器有限公司。

1.2 方法

1.2.1 酒醅和黄水理化数据采集

依据发酵周期对黄水、酒醅样品进行采集，并记

录每天的酒醅发酵温度。采用安徽省地方标准 DB34/T 
1728-2012《白酒固态发酵黄水中常规指标的分析方法》

中的蒸馏法和葡萄糖反滴定法对黄水酒精度、淀粉、

还原糖等理化参数进行测定，以及《酿酒分析与检测》

中 pH 计法测定黄水 pH ；采用安徽省地方标准 DB34/
T 2264-2014《固态发酵酒醅分析方法》中葡萄糖反滴

定法和恒温干燥法对酒醅淀粉、水分含量进行测定。

1.2.2 酒醅淀粉和水分与潜在解释变量相关性分析

方法

针对发酵过程酒醅淀粉和水分的解释变量选择，

考虑到单一方法的片面性，本研究采用两种方法综合

验证酒醅淀粉和水分与其潜在解释变量相关性，为确

定酒醅淀粉和水分预测模型的输入参数提供参考。先

从发酵过程变量间整体相关性角度出发，通过相关系

数衡量酒醅淀粉和水分与其各潜在解释变量的相关

性，然后从自变量对目标变量模型预测能力贡献度的

角度，通过 LARS 迭代计算各潜在解释变量的回归

系数，验证其与酒醅淀粉和水分相关性的同时剔除不

重要变量。

（1）相关系数：最常用的相关系数是 Pearson 相

关系数，用来分析两个连续变量的线性相关程度，当

数据不能同时满足线性关系、连续、正态分布时，

Pearson 相关系数就不再适合，可采用 Spearman 相关

系数代替，其适用条件更广，只要数据满足单调关系

就能够使用。

（2）最小角回归：LARS 方法通过构造一阶惩罚

函数确定某些变量的回归系数为零，并当作无效变量

剔除，在变量筛选上具有较强可解释性 [21] 。其思想为：

首先把所有自变量系数设为 0，在条件约束下，沿着

最小化角即自变量与残差之间的夹角方向，逐步添加

自变量到模型中，每次添加与当前残差相关性最大的

自变量，通过调节回归系数使得真实值与回归值的总

平方误差最小 [22] 。

1.2.3 发酵过程酒醅淀粉和水分区间预测概况

在发酵过程酒醅淀粉和水分含量预测上，预测结

果的准确性和可靠度易受多源不确定性因素影响，这

些不确定性主要来源于两个方面。其一源于数据采集

环节：实验人员取样时的抽样偏差、理化指标检测阶

段的操作误差（如称量、滴定误差等），以及实验设备

的精度限制或噪声干扰引发的系统误差，这些因素均

会导致输入数据的不确定性；其二源于模型构建层面：

预测模型选择的主观性及参数设置的局限性所产生的

模型不确定性。这些不确定性因素很难完全避免，只

通过点预测模型实现发酵过程酒醅淀粉和水分含量预

测，其结果必然会受影响，且无法量化预测结果的可

靠度，因此有必要引入区间预测方法来解决这一问题。

区间预测可采用数学模型近似发酵过程酒醅淀粉、水

分与解释变量之间的相互作用关系，进一步估算其在

一定置信度下的潜在取值范围，以区间的形式展示预

测结果，为预测结果可靠度提供参考。

设数据样本集为 D= [xi, yi] ，i=1,2，…，N，其中，

xi 表示第 i 个酒醅淀粉和水分的解释变量向量集，作

为为预测模型的输入参数，yi 表示第 i 个酒醅淀粉、

水分的实测值，作为模型的输出。则输入参数 xi 与输

出参数 yi 之间的数学模型为：

y(xi) = f  ( xi) + ε(xi)                                                    （1）
式中：

f  ( xi)——理论上的回归值，表示输入与输出的映射关系；

ε  ( xi)——随机误差，由输入数据不确定性导致，一般服从

均值为 0，方差为 σ2
ε(xi) 的标准正态分布。

实际情况下，用人工智能算法建立的回归模型



现代食品科技                                           Modern Food Science and Technology	                                               2026, Vol.42, No.3

 214 

的预测值 t （xi）与理论回归值 f  （xi）会存在模型误差

f （xi） -t （xi），又叫系统误差，主要由于模型选择和参数

设置的不确定性造成。预测误差可表示为：

y(xi)- t(xi) = f  ( xi) - t(xi)+ ε(xi)                                  （2）
式中：

y(xi)- t(xi)——预测总误差，区间预测是对预测总误差进行

估计，假设系统误差和随机误差是相互独立的，则实测值 y(xi)

与预测值 t(xi) 之间预测总误差的方差为：

σ2
y(xi) = σ2

t  ( xi) + σ2
ε(xi)                                               （3）

式中：

σ2
t(xi)——系统误差方差；

σ2
ε(xi)——随机误差方差。

将 σ2
y(xi) 通过概率预测的方法得到预测目标的概

率分布，便可得到对应置信水平下的预测区间，在显

著性为 α 下的预测区间［Lα
i ,U  αi］可表示为：

Lα
i = t ( xi) - Z1-α/2( ) ( )2

1 /2i i y iL t x Z xα
α σ−= − σ2

y  ( xi)                                           （4）

U  αi = t ( xi) + Z1-α/2( ) ( )2
1 /2i i y iL t x Z xα
α σ−= − σ2

y  ( xi)                                          （5）
式中：

Lα
i——预测区间下界；

U αi——预测区间上界；

Z1-α/2——标准正态分布下的 1-α/2 的百分位数。

采取适合的方法对 σ2
y(xi) 进行估计，对于构造的

预测区间质量至关重要，针对发酵过程酒醅和黄水理

化样本数据具有样本量小且分布特性不明确的特点，

本研究选择 Bootstrap 方法来构造发酵过程酒醅淀粉

和水分含量的预测区间。常用的 4 种 Bootstrap 方法

为，Pairs Bootstrap 法、Block Bootstrap 法、Residual 
Bootstrap 法以及 Wild Bootstrap 法，这些方法通过对

原始数据进行不同抽样操作生成 Bootstrap 伪样本。

1.2.4 基于GA-ELM的酒醅淀粉和水分点预测模型

本研究采用 ELM 作为发酵过程酒醅淀粉和水分点

预测模型，ELM 为 2004 年提出的一种单隐层前馈神经

网络 [23] ，相较于其他神经网络，采用随机给定的隐层权

重与阈值，在训练过程中该网络的权值和阈值无需更新，

只需通过最小二乘准则和摩尔 -彭洛斯广义逆矩阵理论

计算输出层权值。该方法凭借快速的学习能力、泛化性

好、训练误差小，在定量预测上得到广泛应用。

考虑到 ELM 隐层神经元个数和权值与阈值的随

机性对预测精度的影响，先通过交叉验证找到最优神

经元个数，然后使用具有较强全局搜索能力和适应性

的 GA，对隐层权值和阈值进行参数寻优。GA 优化

ELM 建模过程如图 2 所示，可归纳为以下步骤：

（1）将样本集 D 按照 4:1 划分为训练集和测试集，

并将数据进行归一化处理消除量纲影响；

（2）通过 10 折交叉验证，在 [10,L] 范围内寻找最

优隐层神经元个数；

（3）设置 ELM 隐层权值和阈值的搜索范围、种

群规模、迭代次数、交叉与变异概率等初始值，并通

过实数编码产生初始种群；

（4）将 ELM 预测值与实测值之间的均方根误差

作为适应度函数，计算种群中个体适应度，当达到训

练误差或迭代次数阈值时，跳转至第（6）步，否则进

入第（5）步；

（5）未达到终止条件时，通过上代群体的适应度

值，分别进行选择、交叉、变异 3 种操作，产生下一

代群体，把新种群转置第（4）步重新计算适应度；

（6）迭代停止，将得到的最优种群个体的参数赋

予 ELM 的隐层权值与阈值，利用该最优模型完成测

试集样本的预测。

图 2 GA-ELM 点预测模型的流程图

Fig.2 GA-ELM point prediction model flowchart

1.2.5 基于Bootstrap-GA-ELM的酒醅淀粉和水分区

间预测模型

为实现发酵过程酒醅淀粉和水分含量的区间预

测，本研究以 GA-ELM 点预测模型为基础，同时采用

Bootstrap 方法构建预测区间，量化预测结果的可靠度，

整个 Bootstrap-GA-ELM 区间预测模型框架如图 3 所

示 [24] ，其核心思路如下：

对于 1.2.3 节中所述发酵过程原始数据 D= [xi,yi] ，
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i=1,2,…,N， 采 用 X-Y 共 生 距 离 法（Sample Set 
Partitioning Based on Joint X-Y Distance, SPXY）方法

将其按照 4:1 划分为训练集样本 Dtrain 和测试集样本

Dtest，然后通过前文提到的 4 种不同 Bootstrap 方法对

Dtrain 进行有放回的随机重抽样，重复进行 B 次，获得

B 组伪样本 D*
train= ｛D*

1, D
*
2,…, D*

B｝。

按照 1.2.4 节中介绍的建模流程，将新得到的 B
组伪样本来训练 B 个 GA-ELM 点预测模型，并对原始

数据 D 进行预测，根据 Bootstrap 原理，把 B 组预测

值通过公式（6）、（7）得到最终的点预测结果 ( ) ( )
1

1ˆ
B

i b i
b

t x t x
B =

= ∑(xi) 与
其对应的系统误差方差估计值 σ2

t (xi)。

( ) ( )
1

1ˆ
B

i b i
b

t x t x
B =

= ∑(xi) = 
1
B  ∑

B

b=1
  tb(xi)                                                   （6）

σ2
t (xi) = 

1
B-1

 ∑
B

b=1
  [tb(xi)- ( ) ( )

1

1ˆ
B

i b i
b

t x t x
B =

= ∑(xi)]
2                                    （7）

接着还需要对由输入数据不确定性产生的随机误

差方差 σ2
ε  (xi) 进行估计，其估算公式如下：

σ2
ε  (xi) ( ) ( ){ } ( )

22 2ˆ( )i i i t ix E y x t x xεσ σ ≅ − −  E {[y(xi)- ( ) ( )
1

1ˆ
B

i b i
b

t x t x
B =

= ∑(xi)]}
2-σ2

t (xi)                               （8）

为进一步估计随机误差方差 σ2
ε  (xi)，需建立新的数

据集 Dr2=[xi  ,r
2
i(xi)]，i=1,2,…,N，xi 为原始数据 D 的自

变量 r2
i  (xi) 为估计 σ2

ε  (xi) 的平方残差值，因其值不可为

负数，通过下式得到：

r2(xi) = max {[y(xi)- ( ) ( )
1

1ˆ
B

i b i
b

t x t x
B =

= ∑(xi)]
2-σ2

t (xi),0}                        （9）

然后利用数据集 Dr2 训练第 B+1 个 GA-ELM 模型

来预测 σ2
ε  (xi)，为提高 σ2

ε  (xi) 在样本中出现的概率，可

通过极大似然估计方法建立如下目标函数，将其作为

遗传算法里的适应度函数。

fN    =   
1
2  ∑

N

i=1
 [

r2(xi)
σ2

ε  (xi)
+ln (σ2

ε  (xi))]                               （10）

完成对 σ2
t  ( xi) 与 σ2

ε  (xi) 的估计后，根据式（3） ~ （5）

构建发酵过程酒醅淀粉和水分含量预测区间， ( ) ( )
1

1ˆ
B

i b i
b

t x t x
B =

= ∑(xi) 作为

其点预测结果。

1.2.6 预测结果评价指标

点预测模型的准确度是很重要的，本研究采用

判定系数（Coefficient of Determination, R2）与均方

根误差（Root Mean Square Error, RMSE）作为发酵

过程酒醅淀粉和水分点预测结果评价指标；另外为更

好衡量区间预测模型的预测区间质量，采用区间覆

盖 率（Prediction Interval Coverage Probability, PICP）、
平均预测区间宽度（Mean Prediction Interval Width, 
MPIW）、 覆 盖 宽 度 指 数（Coverage Width Criterion, 
CWC）作为发酵过程酒醅淀粉和水分区间预测结果评

价指标，其详细定义参考文献 [25] 。

图 3 Bootstrap-GA-ELM 区间预测模型框架

Fig.3 Bootstrap-GA-ELM interval prediction model framework
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1.2.7 数据分析

表格采用 Excel 2019 绘制，用 MATLAB 2020b 软

件对数据进行相关性分析、点预测和区间预测模型建

立，以及完成图形绘制，另外结构框图和流程图采用

Visio 2013绘制。本文区间预测模型训练的硬件配置为：

Intel(R) Core(TM) i5-10500 CPU @ 3.10GHz 处理器，6
核 12 线程，以及 8 GB 内存，单次完整模型训练耗时

约 46 min。

2  结果与讨论

2.1 发酵过程酒醅和黄水理化参数变化分析

温度是影响酒醅糖化发酵的重要指标，从图 4a 可

以看出，发酵周期内酒醅温度变化基本呈“前缓、中

挺、后缓落”的趋势，符合发酵过程酒醅温度变化规

律 [26] 。在酒曲中的酵母菌作用下，在发酵第 1~3 天内，

酒醅温度从 23.13 ℃上升到最高 31.25 ℃，第 2 天温度

上升幅度较第 1 天更快，第 3~5 天内温度维持在最高点

附近，之后酒醅温度开始缓慢下降，从 30.56 ℃降低到

25.58 ℃。

在发酵前中期，淀粉会通过 α- 淀粉酶、糖化酶等

多种水解酶系的协同作用被糖化分解，生成葡萄糖等

还原糖，为窖内微生物提供能源，同时酵母等微生物

会消耗这些能源物质产生代谢水，从图 4b 可以看出

在第 4~8 天内，酒醅水分含量迅速上升，从 63.52%
上升到 68.67%，淀粉含量迅速下降，从 33.41% 降到

26.24%。到发酵后期，受 CO2、酒精、酸等物质堆积

以及温度下降等因素的影响，微生物代谢活动逐渐放

慢，淀粉分解和水分生产速度变缓，而整个发酵过程

水分都会受重力作用落入窖池底部 [27] ，使得在之后的

第 8~12 天内酒醅水分含量上升变缓甚至可能降低，第

12 天达到最大值 69.13%，淀粉含量下降速度也趋于

平缓，第 12 天降到最小值 24.83%。Kang 等 [28] 的研究

证明了此变化趋势。

黄水中淀粉和还原糖大部分来源于酒醅，由图 4c
可看出，与酒醅淀粉一样，黄水淀粉和还原糖在整个

周期内呈现出被消耗的趋势。黄水淀粉和还原糖含量

在第 4 天处于最高点，分别为 7.48%、6.67%，这是由

于发酵的前几天酒醅中的淀粉被分解从而不断地产生

还原糖，在酒醅中的水分达到一定量后会将部分淀粉

和还原糖带入到窖池底部 [29] 。在第 4~8 天内，因为酒

醅和黄水中淀粉和还原糖被微生物代谢持续消耗，以

及大量水分产生，使得黄水的淀粉和还原糖含量占比

有较大程度的下降，第 8 天分别降到 6.03%、5.73%。

由于后期微生物代谢活动变慢，黄水中淀粉和还原糖

含量在第 8~12 天内下降速度变慢。该黄水淀粉、还原

糖变化趋势与母雯竹等 [3] 和罗琪等 [29] 的研究一致。

图 4 酒醅和黄水理化参数变化趋势

Fig.4 Change trends of physicochemical parameters for 

fermenting grains and Huangshui

黄水中酒精和酸主要来自酒醅产生的酒精和酸的

沉降，以及黄水中微生物代谢产生。在发酵周期内，
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微生物利用还原糖等营养物质代谢不断产生酒精和酸

类物质 [30] 。从图 4d 反映的变化趋势可知，在第 4~12
天内，黄水中的酒精度不断升高，从 2.69vol% 升到

6.38vol%，但增长速度在变缓，这与发酵过程中给酵

母菌的活性变化有关。在第 4~6 天内，主要产生酒精，

产酸较弱，且黄水量增大，导致黄水 pH 有些许上升，

第 6 天之后伴随着酸类物质的增多，黄水酸度逐渐

升高，使得黄水 pH 在发酵过程中整体上呈现下降趋

势 [31] ，由 3.64 降到 3.21。

2.2 酒醅淀粉和水分预测模型输入参数确定

从前面发酵过程酒醅和黄水理化参数变化分析中

可以看出，这些理化参数是有紧密联系的，本研究从

黄水酒精度（HJ）、pH（HS）、还原糖（HH）、淀粉

（HD）以及酒醅温度（JW）这些易测参数中，选择发

酵过程酒醅淀粉（JD）和水分（JS）的解释变量作为

预测模型的输入参数。

图 5 酒醅和黄水理化参数之间的 Spearman 相关系数

Fig.5 Spearman correlation coefficient between physicochemical 

parameters of fermented grains and Huangshui

对于相关系数方法的选择，在分别对 HJ、HS、
HH、HD、JW、JD、JS 进行 Jarque-Bera 正态分布检

验后，结果表明在 0.05 显著水平下并非所有变量都满

足正态分布，因此选择 Spearman 相关系数计算这些理

化参数之间的相关系数，其结果如图 5 所示。可以看

出对于 JD 来说，其与潜在解释变量之间均有较显著

的相关性（P ＜ 0.01），相关系数绝对值均在 0.5 之上，

其中，与 HJ 之间的相关系数高达 -0.893 7（P ＜ 0.01），
呈极强的单调负相关性，与 JW 之间的相关系数为

0.756 8（P ＜ 0.01），呈较强的单调正相关性。对于 JS
来说，其与 HJ、HH、HD 之间均有较显著的相关性

（P ＜ 0.01），相关系数绝对值均在 0.6 之上，但与 JW

和HS之间的单调相关性较低，相关系数分别为 -0.3054
（P ＜ 0.01）、-0.147 8（P ＜ 0.05）。

图 6 潜在解释变量的 LARS回归系数变化

Fig.6 The change of LARS regression coefficient of potential 

explanatory variables

前面通过 Spearman 相关系数，验证了 JD 和 JS 与

大部分潜在解释变量均具有较高的相关性，进一步使

用 LARS 方法，验证潜在解释变量在模型预测 JD 和

JS 能力上的贡献度。将 JD 和 JS 作为预测输出，潜在

解释变量作为输入变量集，计算各输入变量系数，其

结果如图 6 所示。图 6a 为 JD 回归模型系数迭代图，

可以看出在迭代到第 77 次时，预测平方误差最小，潜

在解释变量被全部选中，此时系数分别为 β1=-0.734 4、
β2=0.129 2、β3=0.278 3、β4=0.110 3、β5=0.678 8 ； 图 6b
为 JS 回归模型系数迭代图，可以看出在迭代到第

72 次时，预测平方误差最小，潜在解释变量也被全

部选中，此时系数分别为 β1=0.538 4、β2=4.612 8、
β3=-0.112 6、β4=-0.697 1、β5=-0.143 4。该结果表明

所有潜在解释变量在模型预测 JD 和 JS 能力上均贡

献其作用，在迭代过程中，各系数均未有接近 0 的

趋势，表明这些潜在解释变量是 JD 和 JS 的重要变

量，验证了其相关性。另外，与 JS 相关系数较低的

HS 和 JW，不会因其引入导致预测效果变差，证明

了其对于模型的解释作用，并非无效变量，因此综

合来看，可以把 HJ、HS、HH、HD、JW 作为发酵
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过程 JD 和 JS 的解释变量，即 JD 和 JS 预测模型的

输入参数。

2.3 样本集划分

利用 SPXY 法，将样本集 D 按照 4:1 的比例划分

训练集和测试集，训练集样本有 200 个，测试集样本

50 个。从表 1 中可以看出，淀粉和水分训练集的分布

范围覆盖了测试集的分布范围，且训练集和测试集的

平均值和标准差相差较小，说明训练集和测试集的数

据分布较一致，划分结果合理，有助于提升模型的泛

化能力。

表 1  酒醅淀粉和水分样本集划分结果（%）

Table 1 The division results of the starch and moisture sample 
sets for fermented grains (%)

理化名称 数据集 最小值 最大值 平均值 标准差

淀粉
训练集 23.69 34.12 27.94 3.34

测试集 22.98 33.41 28.01 3.31

水分
训练集 60.15 72.32 67.16 2.62

测试集 60.30 71.43 67.04 2.87

2.4 GA-ELM点预测模型参数设置及结果分析

点预测模型的质量是区间预测好坏的重要保障，

模型算法选择和参数设置很关键，经过多次调参验证，

对 1.2.4 节中所述 GA-ELM 点预测模型结构中参数设

置如下：JD 和 JS 点预测模型中隐层神经元个数的交叉

验证寻优范围分别为 [10,50] 、 [10,45] ，隐层神经元激活

函数使用 Sigmoid 函数，隐层权值和阈值的 GA 寻优

范围为 [-1,1] ，种群规模为 150，最大迭代次数分别为

80、70，交叉概率为 0.8，变异概率为 0.2。
为验证 ELM 模型的预测精度，采用偏最小二乘

回归（Partial Least Squares Regression, PLSR）、支持

向量机（Support Vector Machine, SVM）、随机森林

（Random Forest, RF）等算法与其对比，重复进行 10
次预测后取均值，结果如表 2 所示。从 4 种建模算法

的结果来看，PLSR 在 JD 和 JS 预测精度上均为最差，

特别是 JS 预测上表现出极低的精度，R2 为 0.875 6、
0.588 2，RMSE 为 1.175 0、1.740 8，说明 JD 和 JS 与

解释变量之间并非简单的线性关系，PLSR 这种线性模

型难以解释它们之间的非线性关系。ELM 凭借强大

的非线性逼近能力，使得其在 JD 和 JS 预测上表现

优于其他 3 种方法，R2 为 0.983 7、0.904 7，RMSE
为 0.418 8、0.877 3，而且相对于 SVM、RF 等机器学

习算法，ELM 模型结构简单，所需参数设置更少，计

算速度更快，对于后续构建预测区间需要建立大量子

模型来讲，ELM 在建模效率和精度上更占优势。

接着通过麻雀搜索算法（Sparrow Search Algorithm, 
SSA）、鲸鱼优化算法（Whale Optimization Algorithm, 
WOA）、霜冰优化算法（Rime Optimization Algorithm, 
RIME）、冠豪猪优化算法（Crested Porcupine Optimizer, 
CPO）等近些年提出的新算法与 GA 这种传统经典算

法进行对比，验证 GA 在优化 JD 和 JS 点预测模型

（ELM）隐层权值和阈值上的适配性。4 种算法的种

群规模、最大迭代次数以及权阈值寻优范围与 GA 保

持一致，SSA 中安全阈值、响应阈值、探索者比例等

参数分别设置为 0.8、0.2、0.2，WOA 中螺旋系数、

包围概率分别设置为 1、0.5，RIME 中结霜概率、温

度衰减率、邻域搜索步长分别设置为 0.5、0.95、0.1，
CPO 中防御系数、觅食概率、搜索强度分别设置为 0.3、
0.2、0.5。图 7a 和 7b 分别为 5 种算法在 JD 和 JS 预测

上的最优适应度迭代图，可以看到在迭代初期（前 20
次），与其他 4 个算法相比，GA 的适应度（均方根

误差）呈现快速下降趋势，说明其可以快速逼近最优

解，有效避免在早期迭代寻找最优解时存在搜索效率

低的问题。并且 GA 最终适应度明显低于其他算法，

证明其通过选择、交叉、变异操作有效探索解空间，

可避免早熟收敛，不易陷入局部最优。另外从表 2 易

发现，通过 GA 寻优权阈值的 ELM，在 JD 和 JS 测

试集上点预测结果均为最优，表明其更适合 JD 和 JS
点预测模型的高维权阈值优化问题，相较于 ELM 模

型预测精度进一步提升，R2 为 0.998 8、0.912 9，RMSE
为 0.111 1、0.838 6。

表 2  不同算法在测试集上的点预测精度

Table 2 The point prediction accuracy on the test set for 

different algorithms

模型名称
JD JS

R2 RMSE R2 RMSE

PLSR 0.875 6 1.175 0 0.588 2 1.740 8

SVM

RF

ELM

GA-ELM

SSA-ELM

WOA-ELM

RIME-ELM

CPO-ELM

0.956 0

0.971 8

0.983 7

0.998 8

0.998 1

0.997 7

0.998 1

0.997 2

0.688 1

0.551 1

0.418 8

0.111 1

0.143 3

0.157 1

0.143 4

0.173 2

0.884 5

0.888 4

0.904 7

0.912 9

0.910 8

0.910 5

0.911 9

0.906 1

0.948 3

0.949 5

0.877 3

0.838 6

0.844 4

0.849 4

0.842 9

0.869 7
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图 7 不同优化算法在 JD 和 JS 预测上的适应度迭代图

Fig.7 The fitness iteration chart of different optimization 

algorithms in JD and JS prediction

2.5 区间预测结果分析

在完成点预测模型参数设置后，按照 1.2.5 节所

提方法对发酵过程 JD 和 JS 进行区间预测，其中，

Bootstrap 重复抽样次数 B 设置为 50，Block Bootstrap
法中数据块长度设置为 5，Wild Bootstrap 法中随机权

重根据 Rademacher 分布生成，本研究所提出的区间

预测方法在 90%、95%、99% 三种置信度下得到的区

间预测结果如表 3 和表 4 所示。原则上构建的预测区

间的 PICP 应大于其对应的置信度，但 Wild Bootstrap
法对 JS 测试集构建的预测区间的 PICP，在 90% 和

99% 置信度上均未达到这一要求，分别为 84%、98%。

从整体结果可以看出，随着置信度的提升，MPIW、

CWC 都会升高，MPIW 的增长一般会提高 PICP，而

Wild Bootstrap 法的 PICP 增长跟不上 MPIW 增长，导

致其 CWC 明显增大，且大于 MPIW 值，可认为该方

法构建的 JS 预测区间可靠性上不足，不予考虑。

其余 3 种 Bootstrap 方法的 PICP 均大于对应置信

度，即所构预测区间均能满足期望覆盖，除了考虑预

测区间的可靠度外，还需结合区间的清晰度分析，也

就是在 PICP 最大情况下 MPIW 尽可能越小。在 99%
置信度下，对于 JD 和 JS 的训练集、测试集，这 3
种方法的 PICP 均取得最大值 100%，其中 Residual 
Bootstrap 法的 MPIW 最小，JD 分别为 0.646 2%、

0.728 0%，JS 分别为 4.241 5%、4.339 9%。在更低置

信度下，MPIW 会取得更小的结果，可以看到在 90%
置信度下，Block Bootstrap 法的 PICP 在 JD 训练集和

测试集上都取得了最大 100%，MPIW 也比 Residual 
Bootstrap 法在 99% 置信度下的结果更小，但其 PICP
在 JS 训练集和测试集上并未达到 100%。综合考虑后，

选择Residual Bootstrap法作为Bootstrap重采样的方法，

并将其在 99% 置信度下取得的结果作为发酵过程 JD
和 JS 区间预测的最终结果。

表 3  不同置信度下JD的区间预测结果

Table 3 The interval prediction results of JD under different confidence levels

数据集 Bootstrap 方法
90% 置信度 95% 置信度 99% 置信度

PICP MPIW CWC PICP MPIW CWC PICP MPIW CWC

训练集

Residual Bootstrap 97.5 0.412 6 0.412 6 100 0.491 6 0.491 6 100 0.646 2 0.646 2

Pairs Bootstrap 99.5 0.501 6 0.501 6 99.5 0.597 3 0.597 3 100 0.785 6 0.785 6

Block Bootstrap 100 0.566 2 0.566 2 100 0.674 7 0.674 7 100 0.886 7 0.886 7

Wild Bootstrap 98 0.429 3 0.429 3 99.5 0.511 6 0.511 6 100 0.672 3 0.672 3

测试集

Residual Bootstrap 96 0.464 9 0.464 9 98 0.553 9 0.553 9 100 0.728 0 0.728 0

Pairs Bootstrap 98 0.557 4 0.557 4 100 0.655 8 0.655 8 100 0.872 9 0.872 9

Block Bootstrap 100 0.658 7 0.658 7 100 0.784 8 0.784 8 100 1.031 5 1.031 5

Wild Bootstrap 98 0.472 3 0.472 3 100 0.562 8 0.562 8 100 0.739 7 0.739 7
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表 4  不同置信度下JS的区间预测结果

Table 4 The interval prediction results of JS under different confidence levels

数据集 Bootstrap 方法
90% 置信度 95% 置信度 99% 置信度

PICP MPIW CWC PICP MPIW CWC PICP MPIW CWC

训练集

Residual Bootstrap 98 2.765 6 2.765 6 99.5 3.295 2 3.295 2 100 4.241 5 4.241 5

Pairs Bootstrap 100 3.884 1 3.884 1 100 4.627 9 4.627 9 100 6.082 4 6.082 4

Block Bootstrap 99.5 3.511 6 3.511 6 100 4.184 0 4.184 0 100 5.499 0 5.499 0

Wild Bootstrap 98 2.782 0 2.782 0 100 3.314 7 3.314 7 100 4.356 5 4.356 5

测试集

Residual Bootstrap 96 2.924 3 2.924 3 100 3.484 2 3.484 2 100 4.339 9 4.339 9

Pairs Bootstrap 98 4.298 6 4.298 6 100 5.121 7 5.121 7 100 6.731 4 6.731 4

Block Bootstrap 94 3.728 2 3.728 2 98 4.442 1 4.442 1 100 5.838 1 5.838 1

Wild Bootstrap 84 2.846 1 60.012 3 98 3.391 1 3.391 1 98 4.456 9 11.805 2

测试集数据分布一致性，便可实现对清香型白酒发酵

过程酒醅淀粉和水分含量的可靠预测。

图 8 Bootstrap-GA-ELM 模型在 JD 和 JS 测试集上的

区间预测结果

Fig.8 Interval prediction results of Bootstrap 

GA ELM model on JD and JS test sets

目前，对于清香型白酒发酵过程酒醅淀粉和水分

含量的间接预测模型研究相对较少。王昆等 [32] 选择发

酵过程产生的 O2、CO2、湿度和温度作为自变量，基

于偏最小二乘回归建立清香型酒醅淀粉和水分含量

的软测量模型，模型预测淀粉和水分的 RMSE 分别

为 1.93、1.89。在各自淀粉和水分含量量级范围相差

不大的情况下，本文提出的区间预测模型具有更低的

表 5  Bootstrap-GA-ELM模型在JD和JS测试集上的点预测结果

Table 5 The point prediction results of the Bootstrap-GA-ELM 

model on the JD and JS test sets

模型名称
JD JS

R2 RMSE R2 RMSE

GA-ELM

Bootstrap-GA-ELM

0.998 8

0.998 9

0.111 1

0.109 1

0.912 9

0.920 3

0.838 6

0.802 1

最终确定的 Bootstrap-GA-ELM 模型对 JD 和 JS
点预测和区间预测结果如表 5、图 8 所示，显而易

见，无论是对于 JD 还是 JS，采用 Bootstrap 估计的

点预测结果精度均高于 GA-ELM 模型，R2 为 0.998 9、
0.920 3，RMSE 为 0.109 1、0.802 1，这说明本文提出

的方法在重采样过程中并未出现信息丢失的情况，且

能更准确地预测发酵过程 JD 和 JS 含量。从图 8 可以

看出，Bootstrap-GA-ELM 模型构建的预测区间能够将

JD 和 JS 实测值曲线完全包含在内，区间覆盖率达到

100%，区间宽度也较窄，特别是 JD 的预测区间平均

宽度只有 0.728 0%。因此，本文提出的 Bootstrap-GA-
ELM 区间预测模型，既可为发酵过程 JD 和 JS 提供一

个较为准确的含量预测值，又能提供一个可靠性和清

晰度高的预测区间，可以有效评估 JD 和 JS 可能会达

到的范围，量化预测结果的可靠度，区间宽度越大，

可靠度越低。特别地，预测区间宽度的变化也能提供

一定信息，如果过程中出现样本点的区间宽度急剧增

大，表明预测结果遭受较大影响导致不确定程度突变，

结果可信度低，这时应该采取重新获取输入参数样本

数据、调整模型参数、使用其他模型对比分析等措施，

控制不确定性因素对区间预测的干扰。

总的来说，本文构建 Bootstrap-GA-ELM 区间预

测模型，对酒醅和黄水理化样本的数量和数据分布无

特殊要求，对这种小样本数据（200 个样本左右）也

适合，只需满足样本数据完整性，以及保证训练集和



现代食品科技                                           Modern Food Science and Technology	                                               2026, Vol.42, No.3

 221 

RMSE，淀粉和水分分别为 0.109 1、0.802 1，且这种

传统确定性预测模型，无法衡量其预测结果的可靠度，

难以获取发酵过程酒醅淀粉和水分含量的不确定信息。

3  结论

针对清香型白酒发酵过程酒醅淀粉和水分含量信

息难获取、传统点预测可靠度难量化的双重挑战，本

文以 Bootstrap、GA、ELM 等方法为基础，构建了

Bootstrap-GA-ELM 区间预测模型，对发酵过程酒醅淀

粉和水分含量进行点预测和区间预测：通过 Spearman
相关系数和 LARS 综合分析发现，酒醅淀粉和水分与

黄水酒精度、pH、还原糖、淀粉以及酒醅温度这些易

测潜在解释变量几乎都具有较高的相关性，且这些潜

在解释变量均在酒醅淀粉和水分模型预测能力上发挥

作用，故可将其作为解释变量输入模型，为发酵过程

酒醅淀粉和水分含量的间接预测提供可行性。并采用

GA-ELM 建立酒醅淀粉和水分含量点预测模型，对比

发现在模型预测精度上，ELM 相较于 PLSR、SVM、

RF 等线性或机器学习算法具有更好的表现，以及 GA
在优化 ELM 隐层权值和阈值上，相较于近些年提出

的优化算法效果更好。然后利用 4 种 Bootstrap 方法构

建区间预测模型量化点预测结果的可靠度，从 PICP、
MPIW、CWC 三种评价指标综合分析对比各 Bootstrap
方法的区间预测效果，结果表明在 99% 置信度下，基

于 Residual Bootstrap 方法构建的区间预测模型，不但

具有较好的点预测效果，其预测区间也表现出不俗的

结果，能够将酒醅淀粉和水分实测值完全包络在内。

其中，在酒醅淀粉和水分测试集上的点预测精度分别为

R2=0.998 9、RMSE=0.109 1，R2=0.920 3、RMSE=0.802 1，
预测区间的 PICP 和 MPIW 分别为 100%、0.728 0%，

100%、4.339 9%。本文提出的 Bootstrap-GA-ELM 区

间预测模型，将难以直接获取的酒醅理化信息转化为

可量化可靠度的预测结果，可为清香型白酒发酵过程

酒醅淀粉和水分含量信息监测提供参考手段，为发酵

过程透明化提供新思路。
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