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摘　要：传统发酵食品独特的风味属性、丰富的营养成分与其复杂多变的微生物结构密切相关，这也使得发酵终产

品的品质难以控制。为了探讨食品发酵过程中微生物结构、感官与营养品质变化规律及二者之间的内在联系，数

据分析过程是关键步骤。因此，建立发酵食品品质控制的快速、准确数据分析方法非常必要。机器学习具有维度

简化率高、数据通量大、预测精度高等优势，在发酵食品品质控制领域展现出巨大的应用潜力，已成为研究热点

之一。本文综述了机器学习在发酵食品品质控制中的应用，在概述常用机器学习分类模型的基础上，系统阐述了

机器学习在食品发酵过程中菌群结构演变预测、风味化合物组成分析以及个性化消费定制等方面的应用，并对机

器学习应用于传统发酵食品品质控制中存在的问题及发展趋势进行了总结和展望。尽管目前机器学习在发酵食品

中的应用仍受限于模型普适应不足、预测指标单一、个性化消费场景有限等问题，但随着技术模型的迭代更新、

面向工艺全流程多因素的适应性改进以及在个性化消费背景下的应用拓展，机器学习在发酵食品领域将发挥出更

大的实际应用价值。本研究旨在为机器学习在传统发酵食品的标准化、可控化生产中的进一步应用提供参考。
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Abstract：The unique flavor  properties  and rich nutrients  of  traditional  fermented food are  closely related to  its  complex
and variable microbial structure, which also makes it difficult to control the quality of final fermented product. In order to
explore the changes of microbial structure and sensory property and nutritional property in the process of food fermentation  
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and the internal relationship between them, the data analysis process is a key step. Therefore, it is necessary to establish a
fast and accurate data analysis method for quality control of fermented food. Machine learning has the advantages of high-
dimensional simplification rate, large data throughput and high prediction accuracy, showing great application potential in
the field of quality control of fermented food. Hence, machine learning has become one of the research hotspots. This paper
reviews  the  application  of  machine  learning  in  the  quality  control  of  fermented  food.  On  the  basis  of  an  overview  of
common  models  of  machine  learning,  this  paper  systematically  summarizes  the  application  of  machine  learning  in  the
prediction  of  microbial  structure  evolution,  flavor  compound  composition  analysis  and  customization  of  personalized
consumption  in  the  process  of  food  fermentation.  The  problems  and  developmental  trends  in  the  application  of  machine
learning  to  quality  control  of  traditional  fermented  food  are  summarized  and  prospected.  Although  the  application  of
machine learning in fermented food is still confined by the problems such as insufficient general applicability of the model,
limited  quality  indicators,  and  limited  personalized  consumption  scenario,  etc.,  with  the  iterative  update  of  the  technical
model, the adaptation for multi-factors and whole process, and the application expansion in the background of personalized
consumption,  machine  learning  will  show  a  greater  value  for  practical  application  in  the  field  of  fermented  food.  The
purpose  of  this  study  is  to  provide  guidance  for  the  further  application  of  machine  learning  in  the  standardized  and
controllable production of traditional fermented food.

Key  words： machine  learning； traditional  fermented  food； data  processing； microbial  structure； flavor； personalized
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传统发酵食品是指在传统工艺条件下，利用微

生物在食品基质中的代谢活动进行生产的食品[1]。

因其独特的风味感官属性、潜在的益生特性以及广

泛的多群体适应性而深受消费者喜爱[2−3]。发酵食品

的菌群结构复杂，且在发酵周期内经历着动态变化，

微生物的代谢活动与发酵食品的风味与益生特性密

切相关，直接决定了发酵终产品的品质[4−5]。复杂多

变的微生态环境使得终产品的质量控制往往涉及全

过程、多因素的大数据分析[2−3,6−7]。传统数据分析方

法通常采用因素之间的线性相关性建立过程与品质

之间的联系[8]，耗时长且预测精度低。因此，快速、准

确的数据分析方法是建立传统发酵食品品质控制体

系的关键[7,9−10]。

随着人工智能、数字技术的不断发展，机器学习

技术作为一种人工智能计算方法，被广泛应用于生物

学、医学、工程学等领域[11−14]。机器学习作为人工智

能最前沿的研究领域之一，可以表征出复杂数据的潜

在本质特征，并将已知数据用于未知数据的自动处理

与分析中，进而实现复杂过程的精准预测与控制[15]。

目前，机器学习在发酵食品品质控制的应用已逐渐成

为研究热点，研究内容既覆盖了传统领域下菌群组成

预测[16]、终产品风味监控[17]，又扩展到了个性化消费

新形势下的功能性成分挖掘[18]，推动了机器学习在发

酵食品领域的创新性应用发展。尽管机器学习在发

酵食品中的应用多局限于对终产品单一品质指标的

控制，且算法普适性有待进一步提升，还未完全适应

个性化消费背景下的精准营养需求，但通过技术模型

的迭代更新、面向工艺全流程多因素的适应性改进

以及在个性化消费中的应用拓展，机器学习将在发酵

食品领域体现更大的应用价值。

本文在以模型原理为依据对常用机器学习算法

进行分类的基础上，重点论述机器学习在传统发酵食

品发酵进程中的微生物菌群结构动态变化、终产品

风味化合物组成以及个性化消费趋势下的功能性成

分预测等方面的应用，为机器学习技术在发酵产业中

的开发与应用提供发展方向。 

1　机器学习算法
传统发酵食品的风味、益生特性等品质指标与

其复杂的菌群结构密切相关，两者之间联系的建立是

挖掘发酵工艺科学内涵的重要前提[19]。然而，研究过

程中所产生的数据不仅数量庞大且存在复杂的非线

性关系[20]。传统分析方法主要通过主成分分析、聚

类分析以及因子分析等对少量数据进行因果关系和

线性相关性的预测，往往难以对复杂非线性数据进行

实时分析和准确预测[21]，而机器学习具有基于大量数

据建立潜在未知联系的优势[22]。

机器学习算法通过在海量已知数据上的模型训

练完成数据本质规律的挖掘，并利用学习到的规律实

现未知数据的自动处理与分析[23]。在机器学习算法

领域，算法模型的效果通常使用正确率、精确率、召

回率、错误率、鲁棒性、计算复杂度等作为评价指标[23]。

由于不同数据之间的隐含规律不同，通常需要根据不

同的目的建立不同的机器学习算法模型[17,24−25]。常

见的机器学习算法模型主要包括神经网络[26]、随机

森林[27]、k邻近[28] 和迁移学习[29]。

在发酵食品领域，最常使用的算法模型为神经

网络和随机森林。神经网络起源于对大脑工作机制

的研究，其学习机理为分解和整合。神经网络模型将

神经元模拟为处理单元，其逻辑结构可根据层级分为

输入层、隐藏层和输出层，每一层级由一个或多个神

经元组成，由各层之间的可学习权重决定信息在各层

级间的传递情况[23]。基础神经网络由不同的训练算

法进行训练可以具有不同的优势和适用情况，表 1
列出了基于不同训练算法的四种常见神经网络模型，

神经网络模型不仅可用于发酵食品中工艺条件对产

品品质的影响分析、功能性成分的生产优化，还可用
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于发酵食品的安全风险趋势分析。

随机森林是一种基于重抽样自举法的集成学习

算法模型，以 Bagging方法（平均法）作为集成形

式[34]。随机森林由决策树组成，决策树由每个样本的

属性分析归纳而产生，以样本的属性作为结点，以属

性的取值作为分支的树结构，越靠近根结点的属性是

全体样本中信息量越大的属性[35]。不同随机森林模

型的区别在于决策树[36] 算法，表 2列出了以特征贡

献程度为标准建立的三种常用随机森林算法模型，不

同模型可结合应用或在模型不适应时通过转变数据

类型再进行应用，由于发酵食品基质的复杂性，目前

的应用研究主要集中于对酒类进行产地溯源或品质

分级。 

2　机器学习在传统发酵食品微生物菌群分析

中的应用
微生物是发酵过程的主要实施者，对微生物种

类及数量的控制是优化发酵食品品质的重要途径[39]。

然而发酵食品菌群不仅结构复杂且以相互联系的微

生态体系形式存在，因而微生物的鉴定和数量分析需

要一种具有多因素整合功能、高准确度的数据处理

方法[40]。可通过机器学习算法中的神经网络、随机

森林模型较为准确地掌握发酵食品中微生物菌种或

菌株组成并预测其在发酵体系中的数量变化[16,41]。 

2.1　菌种及菌株鉴定

微生物鉴定可分为菌群结构水平和种属水平的

鉴定。微生物的鉴定通常是使用基于 16S rRNA基

因扩增子通过揭露核酸分子的深层信息进行分析鉴

定的高通量测序技术[42−43]，但后期数据处理较为困难

且缺少标准化流程，同时测序所需时间较长、准确性

也尚不稳定[44]。使用神经网络、随机森林模型可以

更客观地明确菌群结构与发酵食品、特征参数与样

品微生物之间的相关性程度，从而得到微生物相关数

据与菌群结构之间的潜在关系，因而机器学习算法被

逐步引入并应用于发酵食品微生物研究领域。

在菌群结构鉴定方面，Miriam等[16] 使用神经网

络模型与 Adam优化器相结合，根据细菌群落的元

指纹图谱不同对格拉纳帕达诺奶酪与普通硬质奶酪

进行分类，准确率达 92.8%。在微生物种属水平鉴定

方面，为了达到识别近亲物种的目的，Eiseul等[24] 将

必需食品发酵细菌 Weissella  cibaria 和 Weissella
confusa 的蛋白质指纹图谱数据输入到神经网络中对

二者进行识别，识别准确率可达 97%以上。利用细胞

的多态性是最直接的微生物鉴定策略，Manon等[45]

将数据化处理后的光学显微镜图像作为输入，使用卷

积神经网络模型对布鲁塞尔双歧杆菌进行鉴定，准确

率达 96.6%。此外，通过微生物所生产的金纳米材料

的特征作为输入使用随机森林模型也可实现对真菌

和细菌的多水平精准分类[46]。

机器学习算法在微生物鉴定方面的优良表现表

明该技术可以有效地对微生物特征参数间的相关性

进行客观分析，在发酵工程中的功能微生物分离等现

代化工业过程中具有很大的应用潜力。 

2.2　微生物数量控制

在发酵食品中，发酵微生物的数量直接决定着

发酵进程。微生物的数量检测通常使用标准微生物

学方法、MTT计数法等方法进行检测[47−48]，但多数

方法不可实现快速检测或对样品要求较高[49]。神经

网络、随机森林模型可简化微生物数量动态监测过

程中的部分重复操作，通过已知数据的变化情况推算

出复杂体系中微生物的数量变化规律，在解决发酵食

 

表 1    常见神经网络模型及其在发酵食品领域的应用示例

Table 1    Common models of neural network and examples of application in the field of fermented food

模型名称 模型简称 输入变量 激活函数 模型优势 训练算法 使用示例 参考文献

反向传播神经网
络（多层感知器）

BPNN
（Back Propagation
Neural Network）

连续或离散变量，不考
虑输入与输出在时间上

的滞后效应
Sigmoid函数

在单层感知器的
基础上增加了隐

藏层
反向传播算法 优化发酵蓝莓汁生产

乳酸菌胞外多糖工艺 [30]

径向基函数神经
网络

RBFNN
（Radial Basis
Function Neural

Network）

连续或离散变量，不考
虑输入与输出在时间上

的滞后效应
径向基函数

近似模拟能力强、
分类能力强、学习

速度快

支持在线和离
线训练

预测商业规模啤酒发
酵结束时的醋酸含量 [31]

卷积神经网络
CNN

（Convolutional
Neural Network）

连续或离散变量，不考
虑输入与输出在时间上

的滞后效应

连接层-Sigmoid函数
或ReLU函数

输出层-Softmax函数

在图像识别方面
具有优良性能 随机梯度下降 预测镇江香醋醋醅发

酵阶段温度变化 [32]

循环神经网络
RNN

（Recurrent Neural
Network）

离散数据、连续取值 ReLU函数 可处理变长顺序
结构

递归神经网络
的反向传播算

法

预测酸奶等食品安全
风险发展趋势 [33]

 

表 2    常见随机森林模型及其在发酵食品领域的应用示例

Table 2    Common models of random forest and examples of application in field of fermented food

模型名称 数据属性 特征选择指标 优点 缺点 应用示例 参考文献

ID3算法 离散值 采用信息增益最大的特征 可得到最多的数据信息 偏向选择子类别多的特征 啤酒品质分类 [37]

C4.5算法 连续值 采用信息增益比选择特征 在决策树构造过程中会对
树进行剪枝

耗时多、尚且不能解决回归
问题

预测消费者视觉注意
力对发酵食品选择的

影响程度
[38]

CART算法 连续值 采用Gini指数最小化准则
进行特征选择

构建的树均为二叉树，简化
了树结构提升效率

即使样本发生轻微变化也
会使树结构发生剧烈变动

鉴定葡萄酒品种及产
地 [34]
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品的微生物安全问题上具有重要意义。

Park等[41] 将韩国泡菜包装后冷储存期间的理化

参数作为输入，使用随机森林模型实现了对其总乳酸

菌数的准确预测，并发现 pH是影响其乳酸菌数量变

化的最重要指标。此外，机器学习也被广泛应用于食

品中腐败菌与致病菌数量的检测过程。Cai等[50] 将

哈萨克干酪中的金黄色葡萄球菌初始量及干酪发酵

条件输入到神经网络模型中对金黄色葡萄球菌数量

进行模拟，模拟结果与实际情况高度相似且结果表明

发酵温度对其最大生长速率影响最明显。另外，机器

学习算法也可确定潜在抗菌添加剂对致病微生物的

抑制效果。Ali等[25] 将法兰克福香肠中的红醋仑提

取物浓度、储存时间和温度输入到神经网络模型衍

生系统中，实现了对大肠杆菌和肠炎沙门氏菌数量的

高准确度模拟，证实了红醋仑提取物的有效抑菌能

力。Branislav等[51] 将熟猪肉香肠中的亚硝酸盐浓

度、香菜精油浓度和储存时间作为输入建立带隐藏

层的神经网络对总菌落数实现了低偏差预测，证实了

香菜精油具有明显的抗菌、抑腐败活性。

机器学习算法不仅可以推算出微生物的数量变

化规律，还可以通过潜在变化规律推断影响微生物数

量变化的重要变量，展现了机器学习算法在发酵食品

微生物领域的信息挖掘能力，但针对微生物间相互影

响情况的分析研究较少，后续研究应充分探索机器学

习算法在发酵微生物多线程性影响中的应用潜力。 

3　机器学习在传统发酵食品风味品质控制中

的应用
发酵食品的风味物质可分为非挥发性风味物质

和挥发性风味物质。发酵过程往往产生异于原材料

且更为丰富的风味成分[19]。发酵食品的特殊风味往

往与发酵条件密切相关，食品风味物质的监测多使用

色谱法对其进行分析[52]，然而色谱法通常存在定性能

力有限等问题，尽管可以使用色谱联用技术对定性能

力进行补充[53−54]，但操作繁琐、成本较高且后续流程

中的常规分析方法无法对具体成分对产品的影响程

度进行可视化分析，使用神经网络、随机森林模型可

对发酵食品中的风味活性成分含量进行预测，并根据

风味物质组成对酒类、奶酪等的感官属性进行分级，

实现对产地、年份、品类的鉴定以及出错或缺陷工艺

步骤的监测[15,45,55−56]，在发酵食品风味控制及产品真

实性监测方面具有很大的应用潜力。

对非挥发性风味物质进行研究时，在产品重要

成分的预测方面，其一是感官品质预测。苦味是评价

酒类的重要指标之一[57]。Claudia等[17] 将颜色和泡

沫作为输入建立了反向传播神经网络模型，实现了对

啤酒苦味的无过拟合预测。Katarina等[58] 采用多层

感知器网络对高倍超声处理后的新酿赤霞珠葡萄酒

进行苦味分析，发现总酚和总黄烷-3-醇是高倍超声

降低苦味的靶点物质。其二是原料品质预测。Véro-
nique等[56] 将葡萄酒原料的高光谱成像信息作为输

入，使用一维卷积神经网络实现了对原料浆果糖分水

平的高拟合度预测，并表明葡萄酒原料的品种和生长

条件差异是影响糖含量的重要因素。在产品鉴定方

面，Zheng等[55] 使用新型伏安电子舌所捕获的葡萄

糖含量等信息作为输入建立反向传播神经网络对葡

萄酒产地进行鉴定，准确率达 95.8%。

对挥发性风味物质进行研究时，在产品鉴定方

面，其一是年份分类，Liu等[59] 将泸型酒的多种风味

物质特征浓度参数作为输入开发神经网络模型，实现

了对泸型酒年份的高准确率鉴定。Yu等[15] 发现将

黄酒的理化指标及微生物数据作为输入建立随机森

林模型，可对其微生物代谢物水平进行良好预测，证

实了陈酿年份与黄酒中陈化核心微生物所产生的风

味（酯、醛等）呈现显著正相关性。其二是产地分类，

Liu等[59] 和 Wu等[60] 分别使用电子鼻数据和挥发性

成分的同位素分析、元素分析结果作为输入，建立神

经网络模型对葡萄酒产区进行鉴定，总体平均准确率

高于 93%，其中对法国葡萄酒的溯源准确率高达

98.2%，且发现对追溯法国葡萄酒区域最重要的元素

是 Mg、Mn、Na、Sr、Ti和 Rb[61]。其三是品种分类，

Liu等[59] 和 Yang等[62] 分别使用电子鼻数据作为输

入，建立反向传播神经网络对葡萄酒品种进行分类，

准确率最高可达 98%，同时基于葡萄酒神经网络模

型建立迁移学习框架并用于中国白酒的分类，准确率

达 93.4%。其四是品质分级，Zhu等[63] 使用新西兰

长相思葡萄酒的香气数据并作为输入，建立神经网络

模型对其质量等级进行分类，平均分类准确率为

89.5%。为了得到产品香气对分类模型的影响，Zhu
等[63] 还使用了 SHAP值对模型进行全局解释，得到

了各挥发性风味物质对产品总体品质的贡献度，如乙

酸异戊酯对新酿葡萄酒的酒花有积极作用，而异戊

醇、正丁醇对葡萄酒的果味感知有负面影响。

在故障检测方面，其一是对生产过程进行整体

监测，Claudia等[64−65] 使用神经网络模型对干拉格啤

酒生产的不同故障浓度进行监测，使用近红外光谱或

电子鼻数据作为输入的模型预测准确率均高于

95%。Juan等[66] 使用电子鼻数据作为输入建立深度

多层感知器，实现了对葡萄酒中的醋酸腐败阈值的快

速检测，检测速度提高了 36倍且模型预测准确率高

于 96%。其二是对重点挥发性风味物质进行监测，

Vasiliki等[67] 使用电子鼻数据作为输入建立神经网

络模型，分别对烟熏暴露的赤霞珠葡萄酒实现了挥发

性芳香化合物水平和烟香浓度的高拟合度预测。

Alexander等[68] 使用超声波传感器数据作为输入建

立长短时记忆神经网络准确预测了啤酒发酵过程中

的酒精浓度，结果发现温度是影响产品酒精度的重要

参数。

神经网络、随机森林等机器学习算法模型不仅

在发酵食品风味预测时表现良好，而且在监测食品真

实性问题上表现出了极大的应用潜力，但目前机器学
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习在发酵食品中的应用多局限于对终产品单一指标

的预测，缺乏对发酵全流程、多因素的控制，且所建

立的算法模型存在极强的食品基质针对性，面向全流

程、多因素的普适性机器学习算法模型的开发是突

破算法模型困难的重要方向。 

4　机器学习在传统发酵食品个性化消费设计

中的应用
随着大健康时代的来临，精准营养背景下的个

性化消费逐渐成为食品研发的新趋势[69]。然而传统

方法无法有效、快速地针对不同人群的营养需求进

行分析，从而设计出更适合特定人群的发酵食品。机

器学习算法可有效解决不同人群饮食结构中的复杂

问题[70]，并实现适用于多样人群的食品个性化、定制

化设计。神经网络等机器学习算法模型不仅能够辅

助香肠、奶酪等食品中常量营养素的精准控制，还能

够用于提升香肠、酒类、微生物发酵物中微量功能性

活性成分的含量与产率[71−73]，因而机器学习算法已开

始被应用于个性化发酵食品的设计和监测领域。

由于近年来世界各国的肥胖率、心血管疾病率

不断升高，脂肪成为了最受关注的常量营养物质。首

先，使用机器学习算法模型可得到生产低脂食品的最

优加工条件，徐亮等[71] 将腊肠的理化参数作为输入

建立反向传播神经网络模型，得到了生产低脂高蛋白

腊肠的最佳加工条件。其次，使用机器学习算法模型

可得到控制产品质量的关键变量，Fernanda等[72] 使

用产品组成和工艺条件作为输入建立反向传播神经

网络模型对低脂酸奶的重要质构参数进行了良好预

测，结果表明蛋白质和酶的含量及剪切速率与低脂酸

奶的质地特性显著相关。

在关于功能性营养成分的研究中，机器学习可

协助建立内含物与抗氧化活性的关系，Neda等[18] 将

多种物质的含量作为输入建立神经网络模型确立了

黑山梅洛葡萄酒中酚含量与抗氧化活性的关系，并发

现其中最丰富的酚类物质为儿茶素和没食子酸。此

外，机器学习可探索抗氧化活性的主要机制，Neda
等[18] 将酿酒酵母模型系统中的酵母存活率、总巯

基、抗氧化酶数据进行基于神经网络的敏感性分析，

发现谷胱甘肽过氧化物酶活性是葡萄酒的主要抗氧

化活性机制。机器学习算法模型还可以对抗氧化活

性进行快速鉴定，Anatoliy等[73] 使用重要组分的量

化数据作为输入建立神经网络回归模型实现了对葡

萄酒抗氧化活性的良好预测。除此之外，机器学习算

法模型不仅可确定最优添加剂浓度，Pallavi等[74] 将

酸奶添加乌墨提取物后的理化参数作为输入建立多

层前馈神经网络对其添加浓度进行了准确鉴定，并发

现当添加物浓度为 1%时用户接受度最高；还可以确

定生产特殊代谢产物所需的条件，为得到高产量具有

抗氧化活性的乳酸菌胞外多糖，Nisha等[75] 使用神经

网络以营养组分含量作为输入准确预测了其胞外多

糖产量，最终得到高产抗氧化胞外多糖的培养基配

方。由此可见，机器学习为传统发酵食品中的特殊营

养成分机制研究、配比研究及生产研究提供了一种

低消耗高置信的研究方法。

神经网络等机器学习算法模型在发酵食品成分

研究中，针对不同类型的营养成分，一方面侧重于发

酵食品的加工条件以保证产品的品质优良程度；另一

方面重视发酵食品中的天然益生成分研究。目前多

数研究以营养成分含量作为分析对象，在个体消费背

景下实现量效关系分析进而达到精准营养目的依然

存在困难。 

5　总结与展望
综上，机器学习在传统发酵食品品质控制中的

应用研究表明其具有巨大的应用潜力与发展前景，相

较于传统数据处理方法显示出了速度快、成本低、全

面且置信度高等优势。机器学习不仅可用于预测产

品发酵及贮藏过程中的菌群结构动态变化，还可通过

建立工艺参数、理化特性与风味成分之间的关系，从

而在产品分级分类、质量预测、掺假鉴定等方面为品

质控制发挥作用。随着个性化消费时代的到来，机器

学习也被用于挖掘传统发酵食品中常量营养素与微

量功能性成分，以满足精准营养产品开发要求。可见，

机器学习极大地推动了传统发酵食品生产工艺的现

代化适应性改造，助力了新消费形势下的产品创新。

然而，机器学习在实际应用中仍存在以下问题：

a.在技术层面，由于应用于传统发酵食品的机器学习

技术多针对不同食品基质，食品基质的复杂性使得现

有算法模型往往不足以支撑产品工艺的优化，因而仍

需开发适用于不同传统发酵食品类型的普适性算法

模型；b.在应用层面，目前机器学习技术主要应用于

传统发酵食品生产与品控过程中单一时间点或单一

成分的研究，容易忽视时间、空间、成分等交互因素

之间的相互作用与内在联系，随着食品加工产业链的

延长，面向发酵食品多因素、全流程生产与品控的机

器学习开发与应用也是一个待解决的难题；c.在发展

层面，机器学习在传统发酵食品个性化消费中的应用

还局限于对功能性成分含量的监测与控制，尚缺乏对

个体条件下功能性成分量效关系的系统性阐释，未来

机器学习应用的研究也需要向个性化消费背景下精

准营养效果优化的趋势演进。因此，随着机器学习技

术的持续发展，通过进一步突破适用于不同发酵模式

的技术瓶颈，拓展面向多因素、全流程生产工艺的应

用范围，挖掘个性化消费的精准营养定制潜力，机器

学习将在传统发酵食品领域释放更大的应用潜力，为

传统发酵食品的质量控制提供重要的技术保障。
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