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食醋陈化期电子鼻的监测研究 
 

乔艳霞，李志西，Niamat Ullah，靳玉红，李瑞 

（西北农林科技大学食品科学与工程学院，陕西杨凌 712100） 

摘要：利用德国 PEN3电子鼻系统快速检测四种食醋陈化期。通过电子鼻采集食醋挥发性成分的响应值，利用主成分分析（PCA）、

线性判别分析（LDA）、Fisher 线性判别分析（FDA）和多层感知器神经网络（MLPNN）分析进行模式识别，结果表明：LDA 分析

效果优于 PCA 分析；并且随着陈化时间的延长，食醋的气味成分变化有增快的趋势，这种气味的变化规律与酸度的变化规律相符。

用 Fisher线性判别和多层感知器神经网络建立食醋陈化时间的预测模型，发现 Fisher线性判别对凤翔醋、陇县醋、金台醋和渭滨醋陈

化期的正确检测率分别为 100%、100%、98%和 100%；多层感知器神经网络对凤翔醋、陇县醋、金台醋和渭滨醋陈化期的正确检测

率分别为 100%、100%、96.92%和 100%。由于正确检测率的高低得出电子鼻结合 Fisher 线性判别对食醋陈化期的监测结果优于多层

感知器神经网络。 
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Monitoring the Vinegar Aging based on Electronic Nose 
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Abstract: Four kinds of vinegars were detected by PEN3 electronic nose. The volatile compositions emanating from the vinegars were 

collected by the systems, and their response values were obtained. Principal component analysis (PCA), linear discrimination analysis (LDA), 

fisher linear discrimination analysis (FDA) and multilayer perceptron neural network (MLPNN) were used to distinguish the vinegars from 

different aging time. The results showed that LDA was able to identify different aging time of vinegars and the contribution rate was above 90%. 

The identification of vinegars from different aging time by LDA was better than that by PCA. Moreover, LDA showed that the changes of 

vinegars volatile composition had an increasing tendency during the aging time, and had a great agreement with the total acid of the samples. 

FDA and MLPNN were also employed to predict the aging time of the samples, which indicated that the FDA prediction rates of Feng Xiang, 

Long Xian, Jin Tai, Wei Bin vinegar were 100%, 100%, 98% and 100% respectively, while the MLPN prediction rates of these samples were 

100%, 100%, 96.92% and 100%, respectively. Therefore, the prediction rate monitored by electronic nose combined with FDA was better than 

that with MLPNN. 
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食醋是一种重要的调味品，味酸而醇厚，液香而

柔和，同时还具有一定的功能性[1]。食醋的风味是反

应其质量的一个重要指标[2]。为了提高食醋的风味，

增加香气，使食醋风味协调，必须对新鲜食醋进行陈

化处理。传统食醋多采用自然陈化工艺，陈化期一般

为 3~12 个月或更长，食醋人工催陈可以在有效缩短

陈化时间的同时改善食醋的风味，更多的应用于生产

实践中[3]。电子鼻的研究始于 20 世纪 90 年代，它是 
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根据仿生学原理通过模拟人的嗅觉功能来进行快速分

析和识别[4]，是一种检测复杂挥发性气味成分的仪器。

它能提取样品中挥发性成分的整体信息，称其为“指

纹”数据[5~6]。利用电子鼻系统进行感官评定可以有效

地排除人类主观因素对检测效果的干扰，更为客观、

准确，且检测时间短，操作简单，成本低廉[7]。基于

电子鼻的诸多优点，国内外已经在食品、香精香料、

化妆品、化工监控、医药、汽车、消防等众多领域取

得了研究成果[8~11]。近几年来，电子鼻在食品品质控

制方面的应用已有较大发展。但目前国内采用电子鼻

对食醋进行分析的研究并不多见。大部分都集中在通

过电子鼻提取多种食醋的香气成分，利用主成分分析

法对食醋种类、配料等关系进行分析，证明了电子鼻

技术在食醋品质评价中是可行的[12~15]。而利用电子鼻
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对食醋陈化期的品质评价方法未见报道。 

本研究采用的德国 PEN3 电子鼻，有内置的 10

个金属氧化气体传感器。对 4 种商品食醋在陈化过程

中的气味变化进行检测，并结合 Fisher 线性判别和多

层感知器神经网络分析，建立了电子鼻监测食醋陈化

期的有效方法。本研究在陈醋质量检测方面具有重要

意义。 

1  材料与方法 

1.1  原料 

研究所用的 4 种商品食醋来自陕西宝鸡市的四个

不同产地，具有相似的固态发酵工艺和原料配比，分

别是凤翔醋（凤翔县浓香醋厂）、陇县醋（陇州酱货有

限责任公司）、金台醋（宝鸡市金台区华秦酿造厂）和

渭滨醋（宝鸡市渭滨区凉泉酱货厂）。四种食醋均是刚

刚结束发酵的新醋，出厂日期为 2012.07.04~ 

2012.07.07 之间。 

1.2  主要仪器设备 

本实验中，采用德国 AIRSENSE公司的 PEN3 型

电子鼻。PEN3 电子鼻有 10 个金属氧化物传感器阵列，

各传感的型号和敏感性能见表 1。 

表 1 PEN3 电子鼻的传感器阵列 

Table 1 PEN3 Electronic nose sensor array 

传感器编号 传感器型号 敏感气体种类 

1 W1C 芳香苯类 

2 W5S 氮氧化物 

3 W3C 氨类 

4 W6S 氢气 

5 W5C 烷烃 

6 W1S 甲烷 

7 W1W 硫化物 

8 W2S 乙醇 

9 W2W 硫化氢类 

10 W3S 芳香烷烃 

1.3  试验方法 

将 4 种商品食醋放置在 30 ℃恒温培养箱内对其

进行 5 个月的陈化。每个月 1 号上午 7点定时进行测

试。食醋总测定按GB/T 5009.41-2003。 

准确吸取稀释 5 倍的食醋样品 5 mL，注入 30 mL

样品瓶中，盖住瓶盖在室温下富集 30 min 后，采用顶

空抽样的方法用电子鼻进行检测。电子鼻检测的参数

设置：样品准备时间 5 s，自动调零时间为 5 s，样品

测定间隔 1 s，测定时间 50 s，清洗时间 150 s，内部

空气流量 300 mL/min，进样流量300 mL/min。 

1.4  数据处理 

本文采用 SPSS 19 对试验数据进行线性判别分

析、Fisher线性判别分析和多层感知器神经网络分析。 

1.4.1  线性判别式分析（linear discrimination 

analysis，LDA） 

是一种常用的基于统计学的模式分类方法。注重

类别的差异和各组之间的距离分析。本文采用 SPSS 

18 中的交互验证判别分析，具体做法如下：每次在所

有数据中保留下一组数据作为未知。利用其余数据建

立判别函数，将留下的数据带入到判别函数判别其归

属[16]。 

1.4.2  Fisher 线性判别（Fisher discrimination 

analysis，FDA） 

在模式识别中，基于 Fisher 判别准则的线性判别

分析是最基本的有监督线性子空间方法。Fisher 判别

准则指的是样本数据作线性投射，使投射后的数据类

间离散度达到最大而类内的离散度达到最小，LDA的

任务是寻找最佳的投影。寻找最佳投影的做法是先设

置一个合适的目标函数，然后优化目标函数来得到最

佳的投影，这样的目标函数称为 Fisher 判别函数[17]。 

1.4.3  人工神经网络（Multilayer Perceptron 

Neural Network，MLPNN） 

人工神经网络是人类在对其大脑神经网络理解的

基础上，人工构造的可以实现某种功能的神经网络。

它是理论化的人脑神经网络的数学模型，是模仿大脑

的神经网络结构和功能，从而建立的一种信息处理系

统。它实际上是由许多简单的原件相互连接形成的复

杂网络，具有高度的非线性，可以进行复杂的逻辑操

作和非线性关系实现的系统[18]。 

2  结果与分析 

2.1  传感器响应曲线 

图 1 为食醋检测中 10 只传感器电阻比变化的响

应图。从图 1 中可知，传感器在 30 s 时已经达到平缓

状态，最终选择时间终端的值，所以选取第 50 s时各

传感器的响应值进行分析。传感器 W5S、W1W 和

W2W 的电阻比迅速升高达到最大值，然后逐渐下降，

在 30 s 以后趋于平缓，达到一个相对稳定的状态。而

其它传感器的电阻比始终比较平缓，反应不敏感。 

由图 1 中还可以看出虽然传感器对食醋挥发性成

分有明显的响应，但是传感器之间的响应值差异较大，
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其中传感器 W1W、W2W 和 W5S 响应较为强烈。 

 
图 1 传感器对食醋挥发性物质的响应图 

Fig.1 The response graph sensors to volatile composition of 

vinegar 

2.2  传感器响应值在陈化期的变化趋势 

图 2a、b、c、d分别是 4个食醋样本在 10 只传感

器上的响应值测定结果（n=40；结果以 sx  表示）。

从图 2 中可以看出，四种食醋中传感器 W5S（氮氧化

合）、W1S（甲烷）W1W（硫化氢）和 W2W（硫化

氢类）的响应值减弱。W1C（芳香苯类）、W3C（氨

类）、W6S（氢气）、W5C（烷烃）、W2S（乙醇）、

W3S（芳香烷烃）响应值变化不大，说明食醋在陈化

过程中主要是氮氧化物、甲烷、硫化氢和硫化氢类等

不愉快的挥发性成分逐渐减少，可能使气味物质比例

更为协调，风味更加柔和。 

 

 

 

 
图 2 食醋在陈化过程中传感器响应值的变化趋势 

Fig.2 Trends of sensor response in the aging process of vinegar 

注：a：凤翔醋，b：陇县醋；c：金台醋，d：渭滨醋。 

2.3  食醋的 PCA分析和 LDA分析比较    

2.3.1  PCA 分析 

图 3 是对四种食醋的 5 个陈化期挥发性物质的电

子鼻响应值进行PCA分析的结果。通过图 3可以看出

凤翔醋、陇县醋、金台醋和渭滨醋累积贡献率分别为

88.00%、96.03%、87.82%和 90.87%。虽然累积贡献

率已经达到 85%以上，但是并没有很好的将各个陈化

期区分开，前四个陈化期有明显的叠加，只有第五个

月可以区分开；并且每个陈酿期的 40 个平行也比较分

散。所以 PCA 分析没有达到预期效果。需要用 LDA

方法作进一步分析。 

2.3.2  LDA 分析 

图 4 是对四种食醋 5 个陈化期挥发性物质的电子

鼻响应值进行 LDA分析的结果。从图 4 中可以看出，

凤翔醋、陇县醋、金台醋和渭滨醋的累积贡献率分别

是 99.7%、98.2%、97.5%和 91.9%。累积贡献率均大

于 90%，说明这两个主成分包含了所有原始数据的大

部分信息，可以用来代表醋样的整体信息。从图 4 中

还可以看出，陈化第1~2月的样品分布在右上方，陈

化第 3~4 月的样品分布在右下方，陈化第 5个月的样

分布在左侧。食醋陈化 1~5 个月的样品得到明显的区 
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分，由于 LDA 判别考虑了类间的差异，并将其最大

化，所以区分效果较 PCA好[19]。 

 

 

 

 
图 3 食醋 PCA 分析图 

Fig.3 PCA score plot of vinegar 

注：a：凤翔醋，b：陇县醋；c：金台醋，d：渭滨醋。 

LDA分析方法注重食醋风味的速率变化，陈化第

1~2 个月时，凤翔醋和渭滨醋的 LD1 变化较小，陇县

醋和金台醋的 LD2 变化较小，说明在前两个月食醋的

挥发性成分变化较小；陈化第 3~4 个月时，凤翔醋，

陇县醋和渭滨醋的 LD2 变化较小，金台醋的 LD1 变

化很小，说明食醋的挥发成分变化较小；到陈化第 5

个月时，与第 1~2 月相比 LD1 和 LD2 均发生了较大

的变化，与第 3~4 月比较 LD1 也发生了较大变化，所

以在陈化到第 5 个月食醋的挥发性成分变化较大。 

 

 

 

 
图 4 食醋 LDA 分析图 

Fig.4 LDA score plot of vinegar 

注：a：凤翔醋，b：陇县醋；c：金台醋，d：渭滨醋。 

随着时间的延长，食醋陈化的速度在加快，可能
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是食醋中的各种营养物质发生复杂的反应，造成食醋

中各种挥发性物质所占的比例发生了较大的变化。 

综上所述，陈化时间对食醋挥发性成分的影响较

大，且随着陈化时间的增加，食醋挥发性成分变化有

增快趋势。 

表 2 中总酸的单因素方差分析显示，陈化第 1~2

月，酸度差异不显著；陈化第3~4月，酸度差异也不

显著；而陈化第 4~5 月差异显著。由表 2可以看出，

食醋在陈化期总酸的变化与电子鼻监测的 LDA 分析

具有较好的一致性。 

表 2 不同陈化时间总酸含量的多重比较结果 

Table 2 Multiple comparison of vinegar during aging time 

陈化

时间 

凤翔醋  陇县醋  金台醋  渭滨醋 

总酸/ 

(10-2g/mL) 

差异显著 

性(α=5%) 
 

总酸/ 

(10-2g/mL) 

差异显著 

性(α=5%) 
 

总酸/ 

(10-2g/mL) 

差异显著 

性(α=5%) 
 

总酸/ 

(10-2g/mL) 

差异显著 

性(α=5%) 

1 月 4.532 a  4.847 a  4.289 a  3.914 a 

2 月 4.552 a  4.854 a  4.294 a  3.918 a 

3 月 4.828 b  5.285 b  4.431 b  4.404 b 

4 月 4.831 b  5.295 b  4.442 b  4.408 b 

5 月 5.325 c  5.664 c  5.065 c  5.216 c 

2.4  不同陈化期食醋的 Fisher判别 

将陈化 1~5 个月的四种食醋样品，共200 份样本

数据分为两类，其中 150 份样本数据用来建模，其余

50 份样本数据用来预测，即每种食醋每个月的建模样

本数为 30个，预测组样本数为 10个。利用 Fisher 判

别分析操作时，把 150 个样本作为 Fisher 判别的变量

输入，数字 1、2、3、4、5 作为Fisher判别的类别输

出，分别代表陈化时间，提取了 4 个维度的典型判别

函数，典型判别函数的系数如表3、表 4。 

表 3 凤翔醋和陇县醋的典型判别函数系数 

Table 3 Canonical discriminant function coefficients of Feng Xiang vinegar and Long Xian vinegar 

传感器

序号 

凤翔醋  陇县醋 

Y1 Y2 Y3 Y4  Y1 Y2 Y3 Y4 

1 677.051 -491.751 -0.259 306.364  -98.28 1.153 210.146 1018.92 

2 8.756 -7.400 8.232 0.378  -3.543 -2.098 0.668 -0.494 

3 -154.072 728.399 -204.985 -343.324  72.881 16.835 -23.554 -855.418 

4 50.289 -13.439 40.025 -66.196  68.672 54.738 -30.252 -22.979 

5 -167.791 111.479 358.276 154.946  96.914 82.621 -144.745 -107.515 

6 -81.119 -0.727 -16.582 18.516  48.995 5.815 9.665 31.778 

7 -3.757 -1.025 3.455 -0.854  2.862 3.172 0.092 1.401 

8 85.972 36.771 -6.465 4.076  -32.892 -21.681 16.517 13.754 

9 10.110 9.848 -6.874 -1.412  -2.663 2.739 -2.381 -5.899 

10 143.423 -14.908 35.190 54.156  -187.258 52.307 -87.312 -126.791 

常数 -504.731 -301.204 -245.613 -133.078  58.572 -209.535 94.47 87.733 

表 3、表 4 中每种食醋样品的 4 个判别函数式计

算的是建模样本在各个维度上的坐标值，用 4 个判别

函数式计算出每个样本的具体空间位置，计算预测样

本分别离每个陈化期中心的距离，距离哪个陈化期中

心距离最近，则该样本就被判定是哪个陈化期。从

Fisher 判别结果来看，凤翔醋、陇县醋样品的自验证

正确率、交叉验证正确率、预测组正确率均达到100%；

金台醋的自验证正确率为 100%，交叉验证正确率和

预测组正确率均为 98%；渭滨醋的自验证正确率和预

测组正确率均为 100%，交叉验证正确率为 98%。交

叉验证并不是仅用这些样本值验证，交叉验证的每个

数据均用所有的分类函数进行计算验证[20]。金台醋在

交叉验证中将 3 个 4 月的食醋样本错判为 3月，在预

测组中将 1 个 4 月的食醋样本错判为 3月，渭滨醋在

交叉验证中将 3 个 2 月的食醋样本错判为 1月。因为

在陈化 1~2 个月和 3~4 个月时，食醋挥发性成分变化

较小，所以造成误判，与 LDA 分析结果一致，预测

结果见表 5。预测组的预测正确率都达到 90%以上，

对陈化时间建立的 Fisher 判别预测模型显示，电子鼻

可以实现对食醋陈化时间的快速检测，这对陈醋质量
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的检测具有重要意义。 

表 4 金台醋和渭滨醋的典型判别函数系数 

Table 4 Canonical discriminant function coefficients of Jin Tai vinegar and Wei Bin vinegar 

传感器

序号 

金台醋  渭滨醋 

Y1 Y2 Y3 Y4  Y1 Y2 Y3 Y4 

1 257.442 -175.068 -87.009 403.416  24.02 -55.004 -43.279 -23.826 

2 4.407 2.223 -2.493 -0.247  -2.433 -1.929 -2.082 -2.722 

3 145.873 403.651 79.906 -60.452  21.298 119.861 -37.373 123.033 

4 -15.913 -65.298 -20.603 -42.789  23.582 15.547 4.634 -27.618 

5 -218.509 234.379 74.46 -34.507  3.668 -154.604 286.819 178.388 

6 -18.597 46.687 1.158 29.942  -34.813 5.972 18.429 24.491 

7 3.535 -6.334 2.37 0.508  3.514 -0.007 -0.75 2.809 

8 12.614 -18.296 -6.418 -9.012  29.237 -28.176 -31.62 23.804 

9 -1.662 10.737 2.379 4.202  4.298 6.498 4.303 1.579 

10 95.035 -90.405 19.507 -130.5  35.72 6.295 -1.516 -35.84 

常数 -175.98 -232.455 -55.689 -36.304  -119.244 85.124 -193.86 -259.577 

表 5 不同陈化期食醋的 Fisher 判别 

Table 5 Discrimination of vinegar with different aging time by FDA 

食醋样品 Fisher 线性判别 1 月 2 月 3 月 4 月 5 月 平均正确率/% 

凤翔醋 

自验证正确率 100 100 100 100 100 100 

交叉验证正确率 100 100 100 100 100 100 

预测组正确率 100 100 100 100 100 100 

陇县醋 

自验证正确率 100 100 100 100 100 100 

交叉验证正确率 100 100 100 100 100 100 

预测组正确率 100 100 100 100 100 100 

金台醋 

自验证正确率 100 100 100 100 100 100 

交叉验证正确率 100 90 100 90 100 98 

预测组正确率 100 100 100 90 100 98 

渭滨醋 

自验证正确率 100 100 100 100 100 100 

交叉验证正确率 100 100 100 90 100 98 

预测组正确率 100 100 100 100 100 100 

2.5  多层感知器神经网络对食醋陈化期的检

测 

MLPNN 是近年来应用较广的一种人工神经网

络，属于多层前馈神经网络，一般由输入层、隐含层

和输出层构成。将所有陈化期的电子鼻检测结果（共

200 个数据样本）分为训练集和测试集，其中训练集

135 个，测试集 65 个，可建立一个隐含层为 1 层的

MLPNN 模型，其中输入层为不同陈化期食醋的传感

器检测数据，单位数为 10；两层隐含层的单位数由软

件计算确定；陈化时间作为输出层，输出节点数为 5，

即数字“1~5”分别代表 1 月、2 月、3 月、4 月和 5

月五个陈化期。其中，隐含层激活函数为双曲正切函

数，输出层激活函数为 Softmax 函数。表 6 是对凤翔

醋、陇县醋、金台醋和渭滨醋所建立的 MLPNN 模型

的训练集和测试集食醋陈化时间的总体预测准确率，

分别为 100%、100%、96.92%和 100%，金台醋的测

试集将 1 个 2 月的样本误判为 1 月，将 1 个 3 月的样

本误判为 4 月，因为食醋在 1~2 月、3~4 月的挥发性

物质变化较小，造成了对样本的误判，但是训练集和

测试集中对各个陈化时间预测的准确率均大于

90.0%，说明建立的 MLPNN 模型能够对食醋陈化时

间进行较好地预测。 

Fisher 判别和多层感知器神经网络出现错判的都

在于陈化 1~2 月、3~4 月，这可能是因为陈化时间较

短，气味没有明显的变化，电子鼻提取的数据相差不

明显。此外，金台醋 Fisher 判别的预测正确率高于多
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层感知器神经网络，这可能是由两者模型算法不同引

起。多层感知器神经网络的隐含层数和节点数需要人

为设置，针对每一批数据，不存在已知确定最好的多

层感知器神经网络结构，需要进行大量尝试找到相对

比较好的网络模型，因此同批数据使用不同模型，结

果存在不确定性，而且隐含层和节点设置不当，容易

造成过度训练和不足。而 Fisher 判别分析的结构比较

稳定，说明电子鼻结合 Fisher 判别对食醋陈化期的检

测更为准确。 

 

表 6 不同陈化期食醋的多层感知器神经网络 

Table 6 Discrimination of vinegar with different aging time by MLPNN 

食醋样品 
训练集正

确率/% 

测试集正确率 平均正

确率/% 1 月 2 月 3 月 4 月 5 月 

凤翔醋 100 100 100 100 100 100 100 

陇县醋 100 100 100 100 100 100 100 

金台醋 100 100 91.7 92.9 100 100 96.92 

渭滨醋 100 100 100 100 100 100 100 

3  结论 

3.1  分析四种食醋电子鼻传感器响应值的变化规律，

表明食醋在陈化过程中，主要是氮氧化物、甲烷和硫

化氢类一些不愉快的挥发性成分逐渐减少，对改善食

醋的品质有积极的意义。 

3.2  利用PCA和LDA对不同陈化期的食醋进行区分

的研究结果表明，LDA分析方法优于 PCA。通过 LDA

分析方法可发现食醋陈化期间挥发性成分有明显的变

化趋势，随着陈化时间的延长，食醋中挥发性成分变

化有增快的趋势，与总酸的变化规律相符。电子鼻可

以利用挥发性成分的差异区分不同陈化时间的食醋。 

3.3  利用Fisher线性判别分析，建立了食醋陈化时间

的判别模型。该模型性能稳定，对未知样本的正确预

测率分别达到 100%、100%、100%和 98%，从而验证

了电子鼻结合 Fisher 线性判别应用于食醋陈化时间检

测的可行性。 

3.4  利用多层感知器神经网络，建立了食醋陈化时间

的判别模型。对凤翔、陇县、金台和渭滨醋的预测正

确率分别为 100%、100%、96.92%和 100%，从而验

证了电子鼻结合多层感知器神经网络可以实现对食醋

陈化时间的快速监测。 

3.5  Fisher 判别的正确预测率高于多层感知器神经网

络，且多层感知器神经网络的数据处理比 Fisher 判别

复杂，所以电子鼻结合 Fisher 判别更适和应用于对食

醋陈化期的监测。 
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