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基于NIR和GC-MS融合技术的浓香型 
白酒原酒等级鉴别
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四川 宜宾 644000；3.四川轻化工大学工程实践中心，四川 宜宾 644000）

摘  要：以蒸馏过程中不同等级的浓香型白酒原酒为研究对象，分别获取原酒的近红外光谱（near infrared 

spectroscopy，NIR）数据和气相色谱-质谱（gas chromatography-mass spectrometry，GC-MS）数据。采用5点2次卷

积平滑对NIR数据进行预处理后，利用竞争性自适应重加权算法（competitive adaptive reweighted sampling，CARS）

筛选光谱特征波数；结合Spearman等级相关系数、最大信息系数和随机森林变量重要性筛选GC-MS中影响原酒等

级划分的关键风味成分（key flavor components，KC）。然后利用极端梯度提升树分别建立基于NIR和GC-MS以

及融合数据的原酒等级鉴别模型。结果表明，基于CARS选择的光谱特征变量建立的模型预测准确率为89.66%，

基于特征选择后的KC建立的模型预测准确率为94.83%，基于CARS＋KC融合数据建立的模型分类准确率达到了

98.28%。研究表明，将GC-MS数据和NIR数据的有效特征信息进行数据融合，可以改善单一检测技术对不同等级原

酒特征信息表征不全面的缺点，在单一数据源的基础上提高原酒等级鉴别的准确率和稳定性，实验结果为原酒的等

级鉴别以及白酒其他的质量控制提供了新的思路和理论基础。
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Grade Identification of Raw Nongxiangxing Baijiu Based on Fused Data of Near Infrared Spectroscopy and  
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Abstract: Raw Nongxiangxin Baijiu of different grades were collected during the distillation process, and their near infrared 

spectroscopy (NIR) data and gas chromatography-mass spectrometry (GC-MS) data were acquired. After preprocessing 

the NIR data through 5-point 2-fold convolutional smoothing, spectral feature wavelengths were selected using the 

competitive adaptive reweighted sampling (CARS) algorithm; combining Spearman’s rank correlation coefficient, maximum 

information coefficient (MIC) and random forest (RF) variable importance, the key flavor components (KC) identified by  

GC-MS affecting the grading of raw Baijiu were determined. Then, extreme gradient boosting tree (XGBoost) was applied to 

establish three grade identification models for raw Baijui based on NIR, GC-MS and their fused data. The results showed that 

the prediction accuracy of the model based on the spectral feature variables selected by CARS was 89.66%, the prediction 

收稿日期：2024-04-15

基金项目：泸州老窖研究生创新基金项目（LJCX-2022-8）；酿酒生物技术及应用四川省重点实验室开放课题（NJ2022-06）；

五粮液产学研合作项目（CXY2022ZR007）；中国轻工业酿酒生物技术及智能制造重点实验室项目（2023-01）；

四川轻化工大学《横向科研项目结余经费出资科技成果转化专项》项目（HXJY01）；

四川轻化工大学2023年度“652”科研创新团队资助项目（SUSE652B005）

第一作者简介：张维（1996—）（ORCID: 0009-0009-3578-6772），女，硕士研究生，研究方向为智能酿造。

E-mail: 1517395358@qq.com

*通信作者简介：张贵宇（1987—）（ORCID: 0000-0003-3890-6839），男，副教授，博士，研究方向为白酒自动化、人工智能。

E-mail: gyz_118@163.com

庹先国（1965—）（ORCID: 0000-0003-1381-8023），男，教授，博士，研究方向为核技术。

E-mail: tuoxianguo@suse.edu.cn



※安全检测 食品科学 2024, Vol.45, No.21  289

accuracy of the model based on KC after feature selection was 94.83%, and the classification accuracy of the model based on 

the fused data of CARS + KC reached as high as 98.28%. This study shows that the fusion of effective feature information 

from GC-MS and NIR data can enable more accurate and stable grade identification of raw Nongxiangxin Baijiu than either 

analytical technique alone, which provides a new idea and theoretical basis for the grade identification and quality control of 

raw Baijiu.

Keywords: raw Nongxiangxin Baijiu; near infrared spectroscopy; gas chromatography-mass spectrometry; data fusion; 

extreme gradient boosting tree
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原酒又称为原浆酒，是发酵好的酒醅经过蒸馏后得

到的未经贮存和勾兑处理的半成品酒，原酒的准确分类

对分级入库贮存以及最终成品白酒的质量有重大影响[1]。

目前对于原酒的质量评价主要依靠品酒师的感官评定，

这种方式对品酒师的经验以及状态要求极高，在评定的

过程中容易受到人为主观因素的影响，同时耗时耗力，

无法批量完成，难以满足市场的需求。因此制定一套标

准的、科学的原酒评价方法用于实现原酒智能分级是目

前白酒企业研究的一个重点问题[2]。

近年来，随着气相色谱仪 [3]、液相色谱仪 [4]、气相

色谱-质谱（gas chromatography-mass spectrometry，GC-

MS）联用仪、电子鼻[5]、电子舌[6]、红外光谱仪[7]、核磁

共振仪[8]等分析检测仪器被广泛应用到白酒酿造领域，

白酒酿造过程开始不断向机械化、智能化转移，使得白

酒酿造智能化成为当下酒企的研究热点。利用现代化检

测仪器和大数据分析方法建立原酒等级评价模型，降低

原酒分级过程中人为主观因素的影响，是提高原酒等级

评价客观性的一种科学手段。在众多的检测仪器中，近

红外光谱（near infrared spectroscopy，NIR）仪因具有快速

检测和无损分析的能力在食品领域[9-10]、农业领域[11-12]等

得到了广泛的应用，其在白酒的检测分析中也取得了良好

的效果，广泛应用于白酒的等级划分[13-14]、酒龄检测[15]、 

掺假研究[16]以及成分快速检测[17-18]。GC-MS是将具有分

离能力的GC仪和具有定性能力的MS仪串联起来的一种

在线联用技术，具有检出限低、灵敏度高、稳定性强、

分离度好等优点，可以在较短时间内获得待测样品的色

谱和质谱数据，进而对多组分混合物进行定性和定量分

析[19]。胡雪[20]采用GC-MS技术对不同产地、不同等级、

不同香型的白酒中的风味物质进行综合分析，并结合主

成分分析和聚类分析建立了成品白酒的评价方法，其对

等级、产地、香型的判别准确率均达到了100%。张健

等[21]基于GC-MS技术对茅台酒特征组分进行了定性和定

量，结合主成分分析对不同来源的酱香型白酒鉴别，并通

过偏最小二乘判别分析和聚类分析筛选出了区分真假茅台

酒的差异化合物。宋丹丹等[22]采用GC-MS比较分析了六大

蒸馏酒的挥发性成分，通过主成分分析在检测得到的79 种

挥发性物质的基础上揭示了六大蒸馏酒的成分差异。

基于蒸馏是一个连续过程，其原酒分段点处相邻样

本的内部变化非常小，单一的检测技术很难对质量呈连

续性变化的原酒样本信息进行准确全面的表述，而数据

融合技术可以将不同检测器从不同角度获取的样本内部

的特征信息结合起来，弥补了单一检测技术对原酒质量

连续变化带来的数据特征信息表征不全面的缺点，通过

增强原酒质量变化的特征信息进而在单一检测技术的基

础上提高原酒等级分类的效果，故结合GC-MS和NIR实

现原酒智能分级具有较高的可行性。

鉴于此，本研究通过GC-MS检测技术得到原酒中的

挥发性风味成分含量数据，通过NIR仪获取反映原酒内部

结构的NIR数据，基于GC-MS和NIR单独评价原酒等级分

类效果，然后比较基于单一数据源和数据融合策略建立

的模型的优劣，为数据融合可提高原酒等级分类的准确

率和稳定性提供理论依据。

1 材料与方法

1.1 材料与试剂

本实验样品选自遂宁舍得酒业的浓香型白酒系列，

原酒样品采集过程由具有10 a以上摘酒经验的摘酒师傅完

成，样品采集完成后由酒企品评小组（5 名专业品酒师）

进行原酒等级评定，具体样本分布情况见表1。
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表 1 原酒样本分布信息

Table 1 Distribution information of raw Baijiu samples

标签 原酒等级 样本数量 特点

1 头酒 92 乙醇含量高，醛类物质多，质量不佳

2 中段酒 164 香气浓郁、风格突出，酒质清澈透明

3 尾酒 130 乙醇含量偏低，口感不醇正，酒质浑浊，有杂味

叔戊醇、己酸正戊酯、2 -乙基丁酸（均为色谱

纯）、无水乙醇（纯度99.5%） 上海麦克林生化科技

有限公司；甲醇（纯度99.9%） 上海阿达玛斯试剂有

限公司；C7～C40正构烷烃（色谱纯） 北京曼哈格生物

科技有限公司。

1.2 仪器与设备

M a t r i x - F傅里叶变换N I R仪、近红外光纤探头  

德国Bruker公司；7890B GC仪、G7000D MS仪 美国

Agilent公司。

1.3 方法

1.3.1 原酒NIR数据获取

原酒NIR数据的采集无需对样品进行预处理，将傅

里变换NIR仪置于温度（20±2）℃、空气相对湿度＜ 

80%的环境下预热50 min左右，检测样品前先检查仪器

信号，使干涉图能量达到最大，获取背景光谱用于消

除水蒸气和二氧化碳等环境因素对样品光谱检测结果

的影响。在室温下通过近红外光纤探头扫描样品，采

用OPUS7.8控制光谱仪并进行光谱记录，光谱扫描范围

为4 000～12 500 cm－1，相位分辨率为32 cm－1，频率为

10 kHz，分辨率为8 cm－1，累计扫描32 次后取每个光谱

点上的平均值为最终光谱。

1.3.2 原酒GC-MS数据获取

1.3.2.1 样品前处理

内标配制：用超纯水配制60%的乙醇溶液作为内标

化合物的溶剂，分别准确称取2 g叔戊醇、己酸正戊酯、

2-乙酸丁酯于100 mL容量瓶中，加入配制好的乙醇溶液

定容至100 mL，放置0～4 ℃低温冰箱中保存备用。

样品准备：使用微量移液枪量取1 mL原酒样品溶液

于测样瓶中，加入10 μL配制好的内标溶液，做好标签记

录，混合均匀后送至GC-MS仪中检测分析。

1.3.2.2 GC-MS参数设置

GC采用自动进样，色谱柱为Agi len t  DB-WAX

（60 m×0.25 mm，0.25 μm）。进样量为1  μL，分

流比为40∶1，进样口温度为250 ℃；载气为高纯氦气

（He），流速为1 mL/min；初始柱温为60 ℃，保持

5 min，以10 ℃/min升温至250 ℃，并保持2 min；电子

电离源，电离能70 eV；离子源温度230 ℃，四极杆温度

150 ℃；全扫描方式；扫描范围m/z 30～540。

1.3.2.3 定性定量分析

确定待测样品中复杂成分种类和具体含量即为定性

定量分析[23-24]。本实验采用内标法，利用自动识别的色

谱峰与美国国家标准技术研究所（National Institute of 

Standards and Technology，NIST）12质谱库检索对比结合

保留指数（retention index，RI）对原酒中的风味成分进

行定性分析；参考GB/T 10345—2022《白酒分析方法》

中峰面积法对各风味成分进行定量分析。

1.3.3 数据融合

数据融合是将通过不同分析技术获取的特征信息进

行融合，利用不同技术之间的协同作用获得质量更高、

更加全面的数据信息，使其能够更加充分地解析检测目

标[25]。根据不同层次的数据源可将数据融合分为数据级

融合、特征级融合和决策级融合3 种融合方式[26]。其中，

数据级融合是将通过不同检测技术获取的全部数据信息

直接串连起来进行变量分析及建模；特征级融合是分别

对不同检测器获取的数据进行特征提取后再将这些数据

组合到一起进行建模分析；决策级融合是利用每种数据

源独立地构建模型，然后将模型决策边界进行融合，进

行融合时需要对其分别赋予不同的权重，其计算量大，

需要很高的计算资源和处理能力，故本研究选择数据级

融合和特征级融合两种方法进行建模分析。

1.3.4 极端梯度提升树（extreme gradient boosting tree，

XGBoost）及超参数优化

1.3.4.1 XGBoost

XGBoost是基于梯度提升树（gradient boosting 

decision trees，GBDT）的思想进行改进的算法，通过累

加多棵分类与回归树（classification and regression tree，

CART）结果得到最终的预测结果[27]。和GBDT相似，

XGBoost模型通过不断迭代产生新的树，每次迭代产生

的树可拟合上一棵树预测的残差，迭代多次进而形成一

个由多个弱分类器组成的强分类器[28]。不同的是，XGBoost

考虑了树的复杂度，在损失函数中加入了正则项用于控制

模型的复杂程度，防止过拟合现象；另外，GBDT使用的损

失函数负梯度作为标签，而XGBoost通过求目标函数极值点

和二阶泰勒展开逼近的方式得到树的结构，进一步考虑了

梯度变化的趋势，提高了拟合速度和精确度。

假设有n 个样本数据，已经训练了m 次，则第m棵树

上第i个样本的模型预测值 i为：

m

i 1

yi fm(xi), fm∈F	 （1）

式中：xi表示第i个样本的特征数据；fm(xi)表示第m棵

树对第i个样本的预测；F为CART构成的集合。

则目标函数（obj）为：

M

m 1
yi

n

i 1
l( yi,    )obj ( fm)Ω 	 （2）

式中：yi表示第i个样本的真实类别； yil( yi,    )为损失

函数，表示预测值yi和真实值 i之间的差异； ( fm)Ω 为正

则项，用于控制模型的复杂度，防止模型过拟合；M表

示树的数量。
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1.3.4.2 网格搜索超参数优化

超参数的设置对XGBoost模型的预测性能有重要影

响，本研究采用网格搜索确定通过不同数据源建立模型

时的最优参数。网格搜索是目前应用最为广泛的超参数

搜索算法，其通过查找搜索范围内的所有点确定最优参

数，超参数含义及其搜索范围见表2。

表 2 XGBoost超参数含义及其搜索范围

Table 2 Meaning of hyperparameters in XGBoost and their search ranges

超参数名称 含义 搜索范围

n_estimators 决策树数量 [50,200]

learning_rate 学习率 [0,1]

max_depth 最大树深度 [2,10]

colsample_bytree 特征随机采样比例 [0,1]

min_child_weight 最小叶子节点权重 [0,10]

2 结果与分析

2.1 NIR数据处理

2.1.1 光谱数据预处理

傅里叶变换N I R仪扫描得到的原始N I R范围为

12 500～4 000 cm－1，其中波数范围在12 500～9 025 cm－1 

内 的 光 谱 几 乎 无 化 学 键 的 吸 收 ， 波 数 范 围 在

4 300～4 000 cm－1内的光谱受仪器和环境的影响杂乱

无规律，因此这两段内的光谱对于后续的数据处理

没有价值，故对这两部分波段进行删除处理，截取

9 025～4 300 cm－1内的1 226 个光谱数据进行后续分析处

理，截取后的NIR如图1所示。

－1
9 000 8 000 7 000 6 000 5 000

5

0

1

2

3

4

lg
 1

/R

/cm 1

R表示透射率，图3同。

图 1 原酒9 025～4 300 cm－1范围内的NIR图

Fig. 1 NIR spectra of raw Baijiu in the wavenumber range of 9 025–4 300 cm−1

因光谱数据采集过程中受环境、仪器和操作的影响

容易造成光谱存在基线漂移、散射效应等降低变量解释

能力的干扰信息，相关研究证明适当的预处理方式可以

削弱或者消除光谱采集过程中因环境或仪器带来的误差

影响，提高数据信噪比，增强光谱数据的表征能力[29-30]。

本研究通过5折交叉验证评估NIR原始数据和经过不同

预处理后建立的模型预测效果，经过模型验证后，确定 

5点2次卷积平滑处理原酒NIR光谱建立的模型预测效果

较好。其中，原始数据建立的模型5折交叉验证准确率为

84.21%，经过5点2次卷积平滑预处理后的光谱数据建立

的模型5折交叉验证准确率达到了87.30%，在原始光谱的

基础上提高了3.09%，故后续研究在5点2次卷积平滑预处

理的基础上进行。

2.1.2 特征选择

由于删减后的光谱变量维数仍然较高，且还含有大

量与原酒等级变化无关的冗余信息，需要对其进行降维

处理。本研究采用竞争性自适应重加权算法（competitive 

adapative reweighted sampling，CARS）对光谱数据进行

特征选择，CARS是一种结合蒙特卡洛采样和偏最小二乘

回归（partial least squares regression，PLSR）系数进行特

征选择的方法[31]。CARS作特征选择的具体步骤如下：

设原酒样本构成的光谱矩阵为Xn×m，样本类别矩阵

为Yn×1，其中n为样本个数，m为光谱波长个数。

1）蒙特卡洛模型采样

利用蒙特卡洛采样法选取校正集，用选取的校正集

建立偏PLSR模型。模型表示为：

Y Xb e	 （3）
式中：b为m维的模型回归系数；e为误差向量。

2）指数衰减波长筛选

利用衰减指数法确定去除波长的个数，第一次采样

时所有光谱变量均参与建模，N 次迭代中确定的变量逐次

递减，其中第i次采样确定的变量个数比例ri计算如下：

ri ae ki	 （4）

式（4）的约束条件为：r1＝n，rN＝2/n。则指数递减

参数a和k的计算公式如下：

a
1/ N 1n

2 	 （5）

n
2k

ln

N 1
	 （6）

3）自适应重加权采样

采用自适应重加权采样技术基于步骤2）保留的特征

波数子集进行特征筛选，通过wi表示每个光谱波数变量

的权重，其计算公式如下：

wi

|bi|

|bi|
n

i 1

	 （7）

式中：|bi|表示第i个波数变量的回归系数绝对值，其

值越大，第i个波数变量对模型的贡献程度越大。

4）循环迭代

按照设置的循环迭代次数N进行采样建立PLSR模

型，取模型交叉验证均方根误差（root mean square error 

of cross validation，RMSECV）最小时PLSR模型采用的

光谱波数集合作为CARS选择的特征子集。

CARS选择过程如图2所示。
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图 2 CARS特征波长选择过程

Fig. 2 Selection process of characteristic wavelengths by CARS

从图2a可以看出，随着采样次数的增加，选择的变

量数呈现出先快速减少后缓慢减少的趋势，表明这是一

个粗选到精选的过程；图2b是经过十折交叉验证所得

PLSR模型的RMSECV随自适应重加权采样运行次数的变

化趋势，可以看出在1～32 次采样过程中，RMSECV的

整体变化趋势减小，表明剔除的特征波数与样本属性无

关，从33 次采样开始RMSECV开始随着采样次数逐渐递

增，表明可能剔除了与样本类别变化相关的关键变量；

图2c是变量回归系数随采样次数的变化趋势图，其中的

蓝色“*”组成的竖线对应图2b中的RMSECV最小值点，

此处剩余的特征波数即为CARS选定的特征波数。其对应

的特征选择结果如图3所示，共筛选出46 个特征波数。将

筛选得到的46 个特征波数作为输入建立原酒等级鉴别模

型，采用5折交叉验证评估其所建模型的预测精度，得到

其5折交叉验证准确率为88.59%，在预处理的基础上提高

了1.29%，故保留的46 个特征波数有效。
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图 3 CARS特征选择结果

Fig. 3 Results of feature selection by CARS

2.2 GC-MS数据处理

2.2.1 挥发性风味成分GC-MS分析

通过GC-MS结合内标法对原酒样品进行定性定量分析

可知，386 个浓香型白酒原酒样本中一共检出86 种物质。

剔除部分在样本中检出率较低且无规律的物质，保留58 种

物质进行分析，具体物质种类和含量分布信息见表3。

表 3 原酒中挥发性风味成分名称与含量分布信息

Table 3 Concentration ranges of volatile flavor components in raw Baijiu

序号 挥发性风味成分 质量浓度范围/（mg/L）
1 十二酸乙酯 0～19.38
2 壬酸乙酯 0～17.92
3 9-十六碳烯酸乙酯 0～111.94
4 (2,2-二乙氧基乙基)-苯 0～14.17
5 癸酸乙酯 2.31～27.79
6 乳酸丁酯 0～14.7
7 乙酸己酯 0～54.41
8 正戊酸 0～65.79
9 乳酸异戊酯 0～21.92
10 己酸丙酯 0～95.77
11 十四酸乙酯 0～204.84
12 己酸异戊酯 4.47～74.04
13 戊酸乙酯 0～246.06
14 2-甲基丁醇 0～65.73
15 1,1-二乙氧基-3-甲基丁烷 0～165.3
16 反油酸乙酯 7.58～855.02
17 庚酸乙酯 17～274.63
18 己酸己酯 20.92～284.69
19 2-羟基-4-甲基-戊酸乙酯 0～92.01
20 丁酸 21.5～215.24
21 十六酸乙酯 2.53～1 454.88
22 辛酸乙酯 0～404.03
23 己酸 57.26～466.78
24 异戊醇 0～186.55
25 乙酸 63.04～333.04
26 正己酸乙酯 33.98～3 684.09
27 L(－)-乳酸乙酯 156.09～720.82
28 十七酸乙酯 0～16.43
29 2-叔丁基-3-甲基环氧乙烷 0～204.9
30 甲酸己酯 0～171.12
31 十八酸乙酯 0～99.91
32 亚麻酸乙酯 0～199.55
33 己酸丁酯 0～189.14
34 亚油酸乙酯 0～1 298.21
35 棕榈酸 0～179.98
36 2-庚醇 0～5.68
37 己酸异丁酯 0～11.23
38 己酸戊酯 0～42.87
39 3-苯丙酸乙酯 0～73.5
40 苯乙酸乙酯 0～36.4
41 3-甲基-2-丁醇 0～4.69
42 丁酸丁酯 0～33.51
43 异戊酸丁酯 0～8.06
44 丁酸戊酯 0～11.37
45 对甲酚 0～20.67
46 异丁酸 0～21.42
47 苯乙醇 0～17.73
48 十五酸乙酯 0～37.96
49 正戊酸异戊酯 0～2.92
50 壬醛 0～3.29
51 辛酸 0～57.66
52 1,2-丙二醇 0～41.66
53 庚酸 0～49.42
54 甲基戊酸乙酯 0～8.03
55 苯甲醛 0～4.74
56 甲酸辛酯 0～9.51
57 丁酸乙酯 0～24.71
58 乙酸苯乙酯 0～4.61
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变化的KC进行选择。其中，Spearman等级相关系数是一

种非参数统计方法，适用于任何形态的数据分布，它基

于两列成对等级数之间的等级差计算相关性，只要变量

之间的观测值可以转换为成对等级资料，不论数据分布

形态或样本容量大小如何，都可以进行相关性分析[32-33]；

MIC是由Reshef等[34]在2011年提出的一种用于衡量两个变

量关系的非参数统计方法，MIC不仅可以衡量变量之间

的线性关系，还可以衡量两个变量之间的非线性关系，

它通过两个变量之间的联合概率密度衡量两个变量之间

由表3可知，58 种物质中酯类物质数量最多，有

38 种。另外，酸类物质有8 种、醛类物质有2 种、醇类物

质有6 种、其他物质有4 种。蒸馏过程中物质的含量变化

并不是非增即减，部分噪音物质的含量变化并不明显或

者没有规律，故在建模之前有必要进行特征选择。

2.2.2 关键风味成分（key flavor components，KC）选择

采用 S p e a r m a n等级相关系数、最大信息系数

（maximum information coefficient，MIC）和随机森林

（random forest，RF）变量重要性排序对影响原酒等级
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图 4 3 种方法得到的挥发性风味成分的重要性排序

Fig. 4 Ranking of importance of volatile flavor components obtained by three methods
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的相关程度。RF是以决策树为基学习器的集成学习算

法。RF主要用于分类和回归任务，也适用于数据降维问

题；RF用于数据降维主要是通过评估每个特征在RF的每

棵树上面的贡献率，然后取平均值得到[35]。因为RF具有

双重随机性，仅根据特征变量在决策树中出现的频率衡

量特征重要性不够可靠，为了更准确地反映特征的重要

性，本研究选择基于袋外数据（out-of-bag，OOB）的平

均精度下降来计算均方根误差的平均值作为特征的重要

性。3 种方法得到的风味成分的重要性排序如图4所示。

分析上述3 种方法所得风味成分的相关系数以及重

要性得分可知，它们在判断与原酒等级划分相关性较大

的风味成分时，得出的结果有所差异，若直接设定阈值

从3 种方法中筛选KC，其结果代表性不高，为更好地筛

选具有代表性的KC。本研究取3 种方法所得前n 个特征

的交集建立等级鉴别模型，采用5折交叉验证评估模型的

结果，其交叉验证结果如图5所示。
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图 5 5折交叉验证评估有效特征化合物数量

Fig. 5 Evaluation of the number of effective characteristic compounds by 

5-fold cross-validation

由图5可知，当模型输入通过交集获取的前33 个风

味成分时，其5折交叉验证准确率最高，故KC为3 种方法

的前33 个挥发性成分的共有风味成分。对3 种方法的前

33 个风味成分进行Venn分析，如图6所示。
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图 6 前33 个特征化合物的Venn图

Fig. 6 Venn diagram of the first 33 characteristic compounds

由图6可知，3 种方法在前33 个风味成分中的共有风

味成分有18 个，则这18 个风味成分即为筛选的KC，筛

选的18 个KC的名称如表4所示。

表 4 KC名称

Table 4 Key flavor components

序号 风味成分 序号 风味成分

1 乳酸丁酯 10 正己酸乙酯

2 乳酸异戊酯 11 丁酸

3 苯乙酸乙酯 12 亚油酸乙酯

4 (2,2-二乙氧基乙基)-苯 13 反油酸乙酯

5 乙酸己酯 14 十六酸乙酯

6 2-羟基-4-甲基-戊酸乙酯 15 辛酸乙酯

7 庚酸乙酯 16 己酸

8 壬酸乙酯 17 十八酸乙酯

9 1,1-二乙氧基-3-甲基丁烷 18 己酸丁酯

2.3 浓香型原酒等级分类模型建立

2.3.1 基于单一数据源建模

本研究采用随机分层抽样的方式按照7∶3的比例将数

据集划分为训练集和测试集进行模型的训练与验证。在

机器学习领域，模型建立好后需要通过一系列模型评价

指标从多个维度量化模型的效果，为了对模型有一个更

加全面的评估，本研究采用每段酒的具体分类准确率对

建立的原酒等级分类模型进行评价。分别采用处理前后

的NIR数据和GC-MS数据建立XGBoost分类模型，其模型

结果见表5。

表 5 基于单一数据源建立的XGBoost分类模型预测结果

Table 5 Prediction results of XGBoost classification models based on 

single data sources

数据源
特征
变量数

头酒分类
准确率/%

中段酒分类
准确率/%

尾酒分类
准确率/% 准确率/% F1分数/%

NIR
处理前 1 226 71.43 83.67 100 86.21 86.09
处理后 46 75.00 89.80 100 89.66 89.57

GC-MS
处理前 58 85.71 95.92 97.44 93.97 93.93
处理后 18 92.86 95.92 94.87 94.83 94.89

由表5可知，经过CARS选择的特征波数建立的模型

预测准确率和F1分数分别为89.66%、89.57%，其值在原

始数据集的基础上分别提高了3.45%、3.48%，通过KC建

立的模型其预测准确率和F1分数为94.83%、94.89%，在

原始数据集的基础上分别提高了0.86%和0.96%，说明经

筛选后的特征变量能有效地剔除冗余特征，保留对原酒

等级划分有效的信息；另外，可以看出基于NIR数据建立

的模型对尾酒的预测效果更好，基于GC-MS数据建立的

模型对头酒和中段酒的预测效果更好，这一结果表明，

原酒的质量变化是一个非常复杂的过程，单一检测技术

对不同等级原酒的特征信息表征并不全面。

2.3.2 基于融合数据建模

白酒是一个多组分混合物，蒸馏过程中原酒的品质

变化具有连续缓慢变化的特点，因此，仅通过单一检测

器获取的数据实现原酒等级鉴别是不够的，故本研究采

用数据融合策略结合GC-MS和NIR两种检测数据进行联

合建模。首先，将检测得到的GC-MS数据和NIR数据直

接拼接起来组成数据级融合数据，然后将经CARS提取的

NIR特征变量和经Spearman等级相关系数、MIC和RF变

量重要性筛选的GC-MS关键成分拼接起来组成特征级融
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合数据，最后通过两种融合数据分别结合XGBoost建立

原酒等级鉴别模型，其模型预测结果如表6所示。

表 6 基于数据融合的原酒等级分类模型预测结果

Table 6 Prediction results of raw Baijiu grade classification model 

based on fused data

数据
特征
变量数

头酒分类
准确率/%

中段酒分类
准确率/%

尾酒分类
准确率/% 准确率/% F1分数/%

数据集融合数据 1 284 89.29 95.92 97.44 94.83 94.84
CARS＋KC 64 100 97.96 97.44 98.28 98.30

注：CARS＋KC.特征级融合数据。

由表6可知，通过特征级融合数据建立的模型预测

效果优于数据级融合数据，其原因可能是数据级融合直

接融合了全部NIR数据和GC-MS数据，这些数据中包含

了大量与原酒等级变化无关的噪声信息，导致了建模效

果较差，而特征级融合滤除了原始数据集中的噪声信

息，融合后的数据集特征信息得到了增强，因此预测效

果较好。与表5对比分析可知，基于数据级融合数据建立

的模型预测效果在单一数据源的基础上没有明显提升，

而基于特征级融合数据建立的分类模型准确率达到了

98.28%，对比基于特征选择后的NIR数据和GC-MS数据

建立的模型，其预测准确率分别提高了8.62%和3.45%。

结合表5、6可得基于3 种数据源建立的最佳鉴别模

型的具体判别结果，具体如图7所示。
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图 7 基于3 种数据源建立的最佳分类模型具体分类结果

Fig. 7 Classification results of the best classification models based on 

three data sources

由图7可知，基于CARS＋KC-XGBoost建立的模型仅

中段酒和尾酒各有1 个分类错误，其3 个类别的原酒分类

准确率分别为100%、97.96%和97.44%，分类效果较好；

另外，可以看出准确率的提高主要体现在头酒的分类结

果上，弥补了基于单一数据源在个别等级上分类准确率

低的情况，并提高了原酒等级分类的整体分类准确率。

说明来自GC-MS和NIR两种数据的互补可很好地表征不

同等级原酒的特征信息，提高原酒等级分类的准确率和

稳定性。

3 结 论

本研究以蒸馏过程中不同等级的浓香型白酒原酒为

研究对象，分别获取了原酒的NIR数据和GC-MS数据，

基于两种数据研究了数据融合在单一检测技术基础上对

原酒等级鉴别的影响，实验主要结论如下：1）基于特征

选择后的NIR数据和GC-MS数据建立的模型分类准确率

分别为89.66%和94.83%，其中基于NIR数据建立的模型

对尾酒的分类效果较好，基于GC-MS数据建立的模型对

头酒和中段酒的分类效果较好；2）采用数据融合策略将

两种数据进行特征级融合建立的模型分类准确率达到了

98.28%，相较于单一数据源建立的模型，其分类效果有

明显提升。本研究结果为原酒的等级分类以及白酒其他

的质量控制提供了新的思路和理论依据。
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