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化学计量学在食品风味领域的应用进展
张 牵1，韩颢颖1，孟繁宇1，王亚东1，王 蓓1,*，江 滔2,*

（1.北京工商大学食品与健康学院，北京 100048；2.法国勃艮第大学里昂神经科学研究中心，法国 布龙 69500）

摘  要：风味物质影响食品的感官属性及消费者选择，风味物质分析对食品质量改善以及新产品开发都至关重要。

然而，风味物质数据庞杂、统计分析运用不恰当极大程度限制了该领域发展，因此，正确、合理地使用新型化学计

量学方法，如人工智能算法获取有效信息，在该领域至关重要。近年来化学计量学方法广泛应用于食品研究中，除

降维、分类与回归方法外，多种神经网络方法也在食品领域研究中兴起，但对其合理应用的归纳总结较少。因此，

本文对可用于研究食品风味的统计分析方法进行归纳总结，包括主成分分析和线性判别分析，线性回归方法如偏最

小二乘回归系列，及非线性方法如模糊逻辑、人工神经网络等多种神经网络方法，对其原理进行讲解并进行应用举

例，旨在为化学计量学在后续食品风味领域的研究提供有效的方法和思路。
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Abstract: Flavor substances affect the sensory properties of food and consumer choices, and flavor substance analysis is 

crucial for improving food quality and developing new products. However, the vast amount of flavor substance data and 

inappropriate statistical analysis greatly limit the development of this field. Therefore, it is crucial to use new chemometrics 

methods, such as artificial intelligence algorithms, correctly and reasonably to obtain effective information in this field. In 

recent years, chemometrics methods have been widely applied in food research. In addition to dimensionality reduction, 

classification and regression methods, various neural network methods have also emerged in the field of food research. 

However, a summary of their reasonable application is lacking. Therefore, this article summarizes the statistical analysis 

methods available to study food flavor, including principal component analysis, linear discriminant analysis, linear regression 

methods such as partial least squares regression, and nonlinear methods such as fuzzy logic and artificial neural networks, 

explains their principles and provides application examples. This article aims to provide effective methods and ideas for 

further research on chemometrics in the field of food flavor.
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随着计算机技术的进步，化学计量学在实验研究中

的作用越来越受到关注。化学计量学是指使用统计学和

人工智能方法，根据大量的分析数据对样品进行表征和

分类。作为一个跨学科的领域，化学计量学使用数学统
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计方法设计或选择最佳的测量程序和实验，并通过分析

数据提供最大的有效信息[1]，因此化学计量学的使用是食

品领域研究中非常重要的一环。在食品研究中，最常见

的应用是识别样本的类别、了解产品质量属性和研究样

品分析中未涵盖的属性[2]。

食品的风味包含了风味物质所导致的味觉、嗅觉

以及化学物质刺激产生的综合感知[3]，风味感知依赖于

不同感官形式的多种组合，如物理感觉（形状、质构）

和化学感觉（气味、滋味）[4]，是不同食品之间相互区

别的重要特征指标，是影响消费者购买意向的重要感官 

属性[5]。根据不同的评价目的，食品风味物质常用来了解

产品的差异性、感官属性的分类、数据的建模预测等，

需要通过合适的统计方法将风味数据与其他类型数据结

合分析。风味物质分析主要涉及消费者品尝的食品滋味

和气味以及相关的风味化合物的测定，旨在检测食品中

可能直接或间接地影响食品风味的挥发性和非挥发性化

合物[3]。例如在研究食品风味与感官属性关系时，通过

感官描述，可在产品的物理化学属性和感官属性之间的

相关性还没有充分建立之前，用于快速了解产品感官属 

性[6]。将复杂的风味物质与带有主观性的感官属性进行相

关性联系研究，需要通过实验设计，然后从这些实验中

获得有意义的数据[7]。所以统计分析是从所测量事件中获

取结果的重要的一步，可以克服主观性，更加客观地获

取数据里所包含的信息，总结归纳各个变量或因素间隐

藏的关系，为判断、做决定提供重要的现实依据。

在食品领域的统计分析中，常使用单因素方差分析

（analysis of variance，ANOVA）比较统计总体，以确定

它们之间是否存在统计学显著差异。在化学计量学中，

ANOVA用于研究自变量对因变量的影响[2]。然而使用单

变量方法如ANOVA有时不足以发现食品风味物质、感官

特征和偏好程度特性之间的关系模式，这是由于食品中

存在大量化合物和大量物理化学属性[8]，由于掩蔽和协同

效应的存在，即同时进行两种及两种以上刺激，或刺激

之间产生压制或叠加，从而使得消费者对某一刺激的感

觉强度低于或超过原有刺激水平，这一现象尤其存在于

食物的味道和气味特性之间。食品的属性繁多且相互关

联，共同构成了一个高度复杂且多维度的关系网络。这

种复杂性超越了传统单变量分析方法的处理能力，使得

其无法全面捕捉食品内部的复杂结构和潜在关联。多变

量统计方法因其能够同时考虑多个变量之间的相互作用

和关系，成为了分析食品复杂性的关键工具。该方法不

仅能够深入剖析食品内部的问题，还能够揭示出变量间

的潜在联系和模式，为食品科学的研究提供了有力的支

撑。因此对于食品复杂属性的分析，需要借助更为全面

且先进的多变量统计方法。

在食品科学领域，风味物质的研究对于提升产品品

质、满足消费者需求具有重要意义。随着科研技术的发

展，降维、分类和回归分析方法在风味物质实验数据处

理中得到了广泛应用。同时，近年来神经网络方法在食

品科学领域展现出了显著的应用潜力，为风味物质的研

究提供了新的视角和方法。然而，目前针对这些方法及

其在食品领域应用的系统性综述尚显不足。鉴于此，本

文旨在综述食品领域中化学计量学方法的应用，特别是

那些依据风味物质进行消费者喜好预测、质量控制和产

品分级分类的统计分析方法。这些统计分析方法包括主

成分分析（principal component analysis，PCA）、线性

判别分析（linear discriminant analysis，LDA），以及线

性回归分析方法如偏最小二乘回归（partial least squares 

regression，PLSR）和非线性分析方法等。利用这些多变

量分析的研究示例总结见表1。

表 1 统计方法在食品领域研究中的应用

Table 1 Application of statistical methods in food field research

产品 目的 统计方法 方法的具体应用

鲈鱼[9] 对鲈鱼中挥发性有机物进行定性
定量分析，确定生物标志物

PCA 对鲈鱼中挥发性有机物进行PCA

初榨
橄榄油[10]

根据风味特征区分不同
类别的初榨橄榄油

PCA、LDA PCA应用于自然聚类的样品，
LDA用于创建橄榄油分类的预测模型

花生油[11] 鉴别不同风味
花生油及其掺假

PCA、LDA PCA用于区分3 种风味类型的8 种花生油，
LDA用于区分花生油中掺杂的植物油

茴香精油[12] 根据挥发性风味物质确定
不同提取方法制成的茴香精油

PCA、LDA 对电子鼻数据同时进行两种
统计方法的分析对比

葡萄酒[13] 探究感官属性与挥发性
组分之间的关系

PCA、
PLSR

PCA用于显示基于化学和感官特征的
葡萄酒的分布，PLSR研究葡萄酒感官

指标与挥发性成分之间的关系

蛋糕模型[14] 材料和时间在烘焙中对于感官属性
和消费者对蛋糕新鲜度感知的影响

PCA、
PLSR

PCA用于对不同原料和不同烘烤时间的
蛋糕进行感官分析，PLSR用于预测所有

蛋糕的消费者群的新鲜度

熟羊肉丸[15] 分析熟制羊肉丸在贮藏
过程中的风味变化

PLSR 综合分析关键香味活性物质、
感官评价和贮藏时间之间的相关性

UHT牛奶[16] 对14 种UHT乳制品的感官特征和消
费者享乐感知进行研究

PLSR 验证了感官属性与总体
喜好之间的相关性

切达奶酪[17] 了解天然切达干酪的风味和香气特
征，并确定关键的非挥发性化合物

PLSR 解析了关键非挥发性化合物及其
对味觉和香气特征的贡献

豆浆[18] 探讨3 种市售豆浆与2 种实验室自制
豆浆感官特性与消费者接受度

PCA、
PLSR

PCA用于分析描述性属性与样品间关系，PLSR用
于调查样品的描述性属性和消费者可接受性间关系

橄榄油[19] 分析橄榄油的中红外光谱以确定
4 种主要的感官缺陷

PLS-DA PLS-DA用于开发分类模型，以区分特级初榨橄榄
油和低质量橄榄油

木瓜泥[20] 旨在对4 个不同品种的果泥的挥发
性成分和感官特性进行表征

PLS-DA 基于不同的挥发物区分果泥

咖啡[21] 研究烘焙咖啡的挥发性化合物与某
些感官属性之间的关系

PLS-DA 用PLS-DA对不同质量样品进行判别，解释咖啡化
合物与感官属性的关系

冰激凌[22] 了解感官和仪器风味谱之间的关系 PLSR 解析化合物和感官数据之间的相关性

铁皮石
斛花饮料[23]

分析铁皮石斛花饮料的感官评价，
并根据其感官特征对不同成分进行

排名，以获得最佳饮料
模糊逻辑 根据样品感官特征对不同样品成分进行排名

咖啡[24]
通过感官评价对所选咖啡产品进行
排名，并使用模糊决策找出最佳的

质量属性
模糊逻辑 对所选择的咖啡产品进行排名

冰激凌[25] 预测冰激凌的总接受度 ANN 用ANN模型进行预测，预测冰激凌在
消费者中的总体接受程度

佩科里
诺奶酪[26]

解释奶酪挥发性化合物研究中的电
子鼻和气相色谱数据

ANN 用ANN模型预测区分不同奶酪类型

冬虫夏草[27]
对野生及人工栽培冬虫夏草

进行质量控制和重要标记物筛选，
同时进行分类

OPLS-DA 作为训练样本建立原始模型，筛选出重要
标记物后同时对供试样品进行分类

牛肉[28] 建立一种可靠有效的特异性肽筛选
和牛肉制品真实性鉴定方法

OPLS-DA 用OPLS-DA在短时间内获得所需的
特异性肽信息的样本

绿茶[29]
使用模糊逻辑评估不同茶叶样品的
感官评分，并根据其感官品质对样

品进行分级
模糊逻辑 对茶叶样品评分进行数据分析并排序分级

注：PLS-DA.偏最小二乘判别分析（partial least squares-discriminant 
analysis）；ANN.人工神经网络（artificial neural networks）；OPLS-DA.
正交偏最小二乘判别分析（orthogonal partial least squares-discriminant 
analysis）；UHT.超高温（ultra high temperature）。
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1 多变量线性数据分析方法

降维是一种对高维度数据的预处理方法。在多样本

多变量的数据中，通过降维将高维度的数据保留下最重

要的一些特征，去除不重要的特征，同时利用算法保留

易被忽略的重要特征，从而实现提升数据处理速度的目

的。但所有多变量方法都不是旨在降维。多变量方法本

质上是对原来的变量空间进行移动及旋转，造就一个新

的使要素互相垂直的空间。所以PCA和LDA这类多变量

分析的原理更多是改变角度观察同样的数据集，使每次

看到的信息可以比用原始变量角度观察到的信息更多。

在这里介绍PCA和LDA这两种算法。

1.1 PCA

PCA是一种多维数据的投影方法。它是一种线性无

监督的识别技术，用于对多元问题中的数据集进行变量

的相关性及个体分布的概括[30]。无监督方法不需要训练

集，它们根据样本之间的相似性对样本进行分组；新样

本将被放置在现有组中，或者可能会创建一个新组。在

没有事先分类信息的情况下，这些方法适用于初步的、

探索性的和定性的分析。它使用正交变换将一组可能

相关的变量即不正交的原始变量转换为一组不相关变

量的数据[11]。PCA将原始变量进行不同的线性组合，构

造成一组新的互不相关的变量并称为主成分（principal 

component，PC），这些PC是正交的，每个PC是原始测

量变量的线性组合。这种技术提供了一组正交轴，表示

数据中最大方差的方向。PC1占总方差的最大值，PC2与

PC1不相关，占残差方差的最大值，以此类推，直到占满

总方差[31]。最上面的2 个或3 个PC构建了一个二维或三维

坐标，二维或三维图显示了观察结果之间的关系[30]。图1

为不同成熟时间奶酪的PCA得分图示例，横坐标41.7%为

PC1占总方差的百分比，纵坐标34.2%为PC2占总方差的百

分比。u1、u2表示原始变量，箭头方向代表原始变量与PC

的相关性，箭头直线长度代表原始数据对PC的贡献度。
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图 1 不同成熟时间奶酪样品PCA得分图

Fig. 1 PCA score plot of cheese samples with different ripening periods

Heenan等[14]在烘焙模型蛋糕系统的研究中，探讨了

原料构成与烘焙时长对蛋糕感官质量和消费者新鲜度认

知的具体影响。通过运用PCA和相关负荷图从总计24 种

蛋糕类型中筛选出了12 种在感官变化上表现最为显著的

蛋糕配方。并通过PCA进一步明晰了不同甜味剂、脂肪

类型及烘焙时间之间的差异与联系。Gonzalez Viejo等[32]

使用人工智能（artificial intelligence，AI）结合化学计量

学PCA对啤酒香气和质量性状进行研究。通过PCA研究

啤酒挥发性香气成分与泡沫等相关参数的关系，并使用

AI模型对啤酒香气进行预测，发现AI能对商业啤酒进行

很好地评估。

PCA可以清晰明了地展示数据组内的重复性和组间

的差异性，评估数据的可重复性，发现可能存在的异常

值，比如明显离群的样本点。PCA是最常见的基于特征

分解的分析方法，属于探索性分析。但由于数据的复杂

性，对于组间差异不够明显的样品，当单纯的无监督分

析不能很好地区分样本的组间差异时，就需要用到其他

的分析方法。

1.2 LDA

判别分析功能是将样品归类，判别函数是描述符的

线性组合[33]。经典LDA中的最佳变换是通过同时最小化

类内距离和最大化类间距离获得的，从而实现最大的类

区分度[34]。LDA是一种有监督的数据分类技术[11]，不仅

可以进行数据降维，还可以用于分类。作为有监督的算

法，因变量的分类是已知的，输出的数据集的每个样本

是有类别的，这点和PCA不同。图2为不同成熟时间奶酪

样品LDA得分图示例，从横坐标方向上能看出，相比于

PCA，有监督的LDA良好地分离了不同组别。
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图 2 不同成熟时间奶酪样品LDA得分图

Fig. 2 LDA score plot of cheese samples with different ripening periods

LDA的监督方法需要一组初始的分类或标记数据来

调整模型的参数，然后将其用作分类器，即建立分类的

标准。训练后的分类器可以对现有类别中的新样本进行

分类。例如叶美霞等[35]在LDA中将不同年龄段作为应变

量，将不同年龄段乳粉作为已知输出类别，即为有监督

分析，分类研究乳粉的挥发性风味物质，并对乳粉中香

气特征进行分类，其中婴儿乳粉全部被正确区分，证明

LDA可通过风味特征，将同一年龄段不同品牌的乳粉明



310  2024, Vol.45, No.21  食品科学 ※专题论述

显区分开，平均准确率为93.3%。Qin Hui等[33]对不同产地

的不同风味香型白酒进行定性鉴别，通过PCA和LDA结

合对不同产地的白酒进行了分类和预测。在LDA模型上，

根据不同地理来源作为应变量对中国白酒进行聚类，LDA

对不同类型白酒的分类能力为100%。在PCA得分图上，通

过不考虑输出类别无监督的分析，发现根据风味特征不同

品牌相同香型的白酒有聚类在一起的趋势。

PCA和LDA作为两种常用的多变量分析方法，常在

研究中用于分类[36]。除有无监督外，PCA和LDA之间的

区别在于PCA不涉及数据与指定类别的关系，而LDA则

输出包含类别信息的数据集。LDA关注类内的数据分

布以及类之间的距离[37]。PCA选择在较低维度的数据中

保持最大结构的方向，即最大化方差的分量轴，而LDA

选择在给定类别中实现最大分离的方向[38]。在实际研究

中，经常将PCA与LDA结合使用共同对数据进行处理。

Gómez等[37]通过电子鼻对番茄风味特征进行识别，并结

合多种化学计量学方法监测番茄在两种不同贮藏处理下

的货架期。电子鼻可以通过风味物质对不同贮藏时间的

番茄进行监测，但不同贮藏时间的番茄不能很好地被区

分。对不同贮藏处理的番茄进行PCA，该系统能够区分

不同贮藏时间的番茄。对数据进行LDA后，不同组别

数据可相互区分。证明该方法能有效地根据不同贮藏时

间和处理方法下的番茄风味特征物质对番茄进行分类。

Gerhardt等[10]通过PCA和LDA等化学计量学技术来确定橄

榄油的风味特征和由感官测试小组评价的感官属性之间

的相关性。采用PCA对样本进行自然聚类，用LDA对橄

榄油建立分类模型，建立了风味特征和感官属性间的正

相关性联系。表2总结了PCA和LDA两种方法的逻辑原理

和特点，可进一步区分和了解两种方法。

表 2 PCA及LDA的逻辑和特点

Table 2 Logics and characteristics of PCA and LDA

名称 逻辑原理 特点 参考文献

PCA
无监督，属于探索性分析。大量相关
变量中找出一组最能代表数据特征的

不相关变量（降维）

可呈现组内的重复性和组间的差异性
（更真实地反映组间差异），但对于
组间差异不明显的样本，效果不佳

[11,31,33]

LDA

有监督，输出结果有类别信息。最大
化类间方差与最小化类内方差，减少
分类内部之间的差异，而扩大不同类

别之间的差异

在给定类别中实现最大分离的方向，
但在样本分类信息依赖方差而不是均
值的时候降维效果不好，可能过度拟

合数据

[11,33,37]

2 线性回归分析

简单回归分析的目的是评估预测变量对特定结果的

相对影响[39]。线性是指应变量与自变量之间是呈线性关

系，在数学上可理解为一阶导数是个常数。两个变量之

间存在一次方函数关系，就称它们之间存在线性关系。

回归分析的基本思想是：自变量和因变量之间具有一定

的相关性，可以设法找出最能代表它们之间关系的数学

表达形式。线性回归用于研究一组自变量与一个因变量

或一组因变量之间的线性关系[40]。线性回归的主要目标

是通过数据拟合，根据X预测Y[39]。这里主要介绍PLSR、

PLS-DA和OPLS-DA这3 种方法并简单举例。

2.1 PLSR

PLSR，在20世纪70年代作为一种经济学工具发展起

来，但此后作为一种统计方法被许多领域采用，特别是

化学计量学和社会科学[40]。PLS在食品行业中已经获得了

普及，因为它能够通过多变量线性模型将两组不同性质

的数据相关联起来，能够在有多重共线性即自变量之间

也存在线性关系的情况下对数据进行建模，在样本数量

小于预测变量数量的情况下同样可行[41]。PLSR是一种同

时基于目标和数据矩阵的线性回归方法[42]，是一种多因

变量Y对多自变量X的回归建模方法，该算法在建立回归

的过程中，既考虑了尽量提取Y和X中的PC，又考虑了使

从X和Y中提取出的PC间的相关性最大化。图3为不同牛

奶样品间感官属性与挥发性化合物的PLSR相关性载荷图

示例，可从图中分析出各种挥发性化合物与感官属性间

的相关性。内圆表示被解释方差的50%，外圆表示被解

释方差的100%，两圆圈分别代表R2＝0.5及R2＝1。示例

图中大部分感官属性及挥发性化合物都在R2＝0.5及R2＝1

之间，表明PLSR模型可以充分解释上述变量。
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图 3 不同牛奶样品间感官属性与挥发性化合物的PLSR相关性载荷图

Fig. 3 PLSR correlation loadings plot of sensory properties vs. volatile 

compounds in different milk samples

Su Yufang等[16]对14 种乳制品的感官特性与消费者喜

好感知进行了研究。利用PLSR进行相关性分析，揭示了

感官属性与消费者总体喜好之间的关系。刘平等[43]研究

郫县豆瓣后发酵过程中微生物的演变规律、多样性，以

及核心微生物与理化指标的相关性，通过PLSR分析其核

心微生物群与理化指标的相关性。通过PLSR获得变量投

影重要性（variable importance in projection，VIP）分数，

VIP值是估计PLSR模型中每个变量的重要性的指标，VIP

值小于1的变量通常被排除在进一步分析之外，一般以

VIP值大于1的物质作为特殊标志物反映每一个表达物对

模型的贡献程度[44]。VIP值作为每个变量的重要性度量，

如今已经受到越来越多的关注[45]。Xiang Qin等[17]为了探
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索非挥发性代谢物如何协同影响奶酪风味，并确定奶酪

风味中关键成分，采用PLSR结合VIP值将感官属性特征

与这些非挥发性代谢物关联起来，发现关键非挥发性的

成分，并使用PLSR分析味觉特征和味觉活性非挥发性代

谢物之间的关系。

2.2 PLS-DA

PLS-DA中PLS是多变量分析中的经典方法，是用来

判断研究数据如何分类的常用统计分析方法[46]。PLS-DA

是目前应用最广泛的判别分析方法，它是PLSR与分类技

术（LDA）的结合[47]。DA是判别分析，是一种根据观察

到的若干变量值，判断样品如何分类的方法。PLS-DA

用PLSR的方法，建立了回归模型，并对回归结果进行类

别区分分析。PLS-DA得分图外观与PLSR相近（图3），

与PLSR相比，当Y即响应值是分类别数据时的技术称为

“偏最小二乘判别分析”。可以用PLS-DA建立食品风味

物质与样品类别之间的关系模型，实现对样品类别的预

测[48]。Lieb等[20]对4 种木瓜泥的挥发性物质进行分析，

并根据不同挥发物来进行木瓜区分，使用PLS-DA将不同

木瓜果泥进行了有效区分，PLS-DA的前两个潜在变量

（LV1和LV2）解释了Y变量中58.49%的方差，证明使用

PLS-DA大大提高了不同木瓜果泥之间的区分度。Borràs

等[19]使用化学计量学方法分析橄榄油的中红外光谱以确

定4 种主要的感官缺陷。使用PLS-DA开发分类模型，

以区分特级初榨橄榄油（不存在缺陷）和低质量橄榄油

（存在缺陷）。结果表明PLS-DA模型能够区分有味道缺

陷的油和高品质的油，显示出约87%的霉味缺陷和约77%

的酒味、发霉和腐臭缺陷的预测能力。

2.3 OPLS-DA

OPLS-DA是一种相对较新的多元统计方法，是在

PLS-DA的基础上开发的一种对信息进行分类的算法，

近十年来，这种方法在理论和应用方面得到了迅速的发

展，并在计量化学中有大量的应用。OPLS是一种多因变

量对多自变量的回归建模方法，其大的特点是可以去除

自变量X中与分类变量Y无关的数据变异，进而寻找该主

成分的正交矫正轴方向，从而使得组间样本分离效果更

佳，组间差异最大化凸显，且更适用于两组样本间的分

离。使分类信息主要集中在一个主成分中，从而使模型

变得简单和易于解释，其判别效果及主成分得分图的可

视化效果更加明显。

OPLS-DA结果的评价参数是R2和Q2。Q2是指建模后

模型的预测能力，R2代表解释能力，R2越接近于1，说明

应变量对因变量的解释能力越强，回归模型拟合效果越

好[27]。R2
X是X变量中的变化的解释能力，R2

Y是由预测和

正交分量组成的Y变量中的变化的解释能力 [49]。OPLS-

DA通常由得分图、S-plot图、置换检验图组成。图4为

OPLS-DA结果常见的3 种图，图4a为得分图，得分图的

横坐标表示过程中的PC得分值，在横向上可以看出组间

差异；纵坐标表示正交成分的得分值，从纵向上可以看

出组内差异。图4b为S-plot图，横坐标表示PC与变量的

协相关系数，纵坐标表示PC与变量的相关系数，越靠

近两角表示其差异越显著，红色的点代表VIP值大于等

于1，绿色的点表示VIP值小于1。图4c为置换检验图，

有监督的分类模型缺点是可能会出现过拟合现象，即模

型可以很好地将样本进行区分，但用来预测新的样本集

时却表现很差。因此对于有监督的分类模型，需要验证

模型的可靠性。其验证原理是将每个样本的分组标记随

机打乱，再来建模和预测。图4c得到R2为0.575，Q2为 

－0.897，虚线为回归线，通常有监督模型要求Q2回归线

在Y轴上的截距小于0。原始值（右点）高于左侧置换点

时被认为有效，这表明OPLS-DA具有良好的模型拟合度

和可预测性。
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a. OPLS-DA得分散点图；b. S-plot图；c.置换检验图。

图 4 OPLS-DA常见的3 种图

Fig. 4 Three common OPLS-DA plots

OPLS-DA是在PLS-DA的基础上，进行了正交变换

的矫正，可以滤除与分类信息无关的噪音，提高了模型

的解析能力和有效性[50]。与PLS相比，OPLS具有相似的

预测能力，并改进了对预测成分和系统变异的解释。当
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变量数量远大于样品数量时（行数小于列数），PLS或

PLS-DA模型容易过拟合，但是加入正交矫正之后数据

会更准确[51]。Wang Jing等[27]通过研究旨在对野生及人工

栽培冬虫夏草进行质量控制和重要标记物筛选，采用多

个野生冬虫夏草和人工养殖冬虫夏草作为训练样本建立

OPLS-DA原始模型。筛选出重要标记物后对供试试验样

品进行分类，分类准确率达到95.5%。近年来的研究中

多将化学计量学与机器学习相结合来进一步对食品进行

分析。Lu Kuan等[52]通过研究确定虾酱的来源，剖析虾

酱的香气本质。使用OPLS-D和PCA研究挥发性化合物、

感官属性和发酵指标之间的相关性，并结合机器学习

（ANN、支持向量机（support vector machines，SVM）

等）方法建立了虾酱产地识别的分类模型。

关于以上介绍的3  种线性回归方法，表3总结了

其分别的逻辑原理和特点，可用以进一步区分和了解 

3 种方法。

表 3 PLSR、PLS-DA及OPLS-DA的逻辑和特点

Table 3 Logics and characteristics of PLSR, PLS-DA and OPLS-DA

名称 逻辑原理 特点 参考文献

PLSR

同时基于目标和数据矩阵的线性回归方
法，既考虑了尽量提取Y和X中的PC， 

又考虑了使从X和Y中提取出的 
PC之间的相关性最大化

能在自变量之间也存在线性关系的
情况下对数据进行建模，也可以
应用于样本数远远小于自变量

个数的情况

[41,53]

PLS-DA

对不同处理样本（如观测样本、对照样
本）的特性分别进行训练并产生训练集，
然后再对样品进行预测。当变量数量远大
于样品数量时，PLS-DA模型容易过拟合

按照预先定义的分类变量，
最大化组间的

差异，适合两组以上的组别
分类比较，可能出现过度拟合数据

[46-48]

OPLS-DA

使用正交信号校正技术，将X矩阵信息分
解成与Y相关和不相关的两类信息，然后
过滤掉与分类无关的信息，相关的信息主
要集中在第一个预测成分，有效减少模型

的复杂性和增强模型的解释能力

加入正交矫正之后可以更好地
避免过拟合现象，且更适用于

两组样本间的分离
[27,49,53]

3 非线性分析

线性回归模型常用于关联食品系统中的不同数

据集。然而，食物中存在的信息本质上可能是非线性 

的[54]，需要数据转换或其他技术将非线性关系转换为可

用线性技术建模的关系。然而，转换后的变量或模型系

数可能难以解释。非线性方法的使用允许将不同的数据

集与非线性关系相关联，而不需要进行数据转换。在大

多数情况下，例如在食品的化学成分和感官特性中，可

能没有预先确定的非线性模型[40]。如模糊逻辑和ANN等

神经网络方法可能会在这类例子中使用。

3.1 模糊逻辑

模糊逻辑是一种用于决策和分类的工具，它是模拟

人类思维过程之后通过不精确信息生成复杂决策来建模

的[40]。简单地说，模糊逻辑是指基于概率的逻辑，其中

在数据中缺乏确定或绝对值，其中值是假（由0表示）或

真（由1表示）。采用了一种计算方法，取消二值之间非

此即彼的对立，用隶属度表示二值间的过度状态。隶属

度的值通常介于0和1之间，其中0表示不匹配或完全不相

似，1表示完全匹配或完全相似。考虑到这一点，基于概

率的模糊逻辑允许值在0和1之间，允许数据是“部分真

或假”。绝对值的缺乏是感官评价中的一个重要特点。

例如，果汁可能不一定是绝对甜的或酸的，而是可以是

部分甜的，带有一丝酸味。由于感官结果通常高度可

变，因此使用统计方法的后续分析可能产生具有低准确

度、精确度以及不可重复性的结果[55]。应用模糊数学方

法可以更系统、更准确地评价食品的感官质量。模糊逻

辑是分析感官数据中经常遇到的处理模糊数据和模糊关

系的重要工具，并且可以用于从食物的感官和偏好性特

性中得出结论[29]。图5为模糊逻辑控制器原理图，通过控

制器对输入数据进行模糊处理。

图 5 模糊逻辑控制器功能模块

Fig. 5 Functional module of fuzzy logic controller

目前模糊逻辑已被用于感官分析，以得出有关消费

者接受度、食品味道排名的结论，以及识别重要的差别

因素。在模糊数学中，把一系列需要研究的现象作为考

察对象，把一些相互关联的因素称为集合。用模糊数学

评价食品的感官质量，食品质量由此可以分级，这就解

决了食品产品分级的难题[23]。模糊逻辑可以被用于分析

其他食品和应用中的感官数据，例如使用模糊逻辑对不

同茶叶样品的感官评分数据进行分析[29]，并用于样品排

序，找出了一般的绿茶饮料的质量属性的偏好，并根据

其感官品质对样品进行分级。Lazim等[24]也对3 种不同咖

啡饮料的感官评分使用模糊逻辑，通过比较判断隶属度

函数和权重对产品进行排序，最终确定了3 种咖啡的排

名，并确定最佳质量属性，即味道是最好的质量属性，

这一质量属性也反过来证实了感官评价的重要性。

3.2 ANN

ANN是一种大规模并行分布式信息处理系统，具

有类似于人脑生物神经网络的某些性能特征。ANN已经

发展成为人类认知和神经生物学数学模型的推广[56]。作

为一种非线性方法，其目的是模拟大脑和生物神经系统

进行的模式识别和信息存储过程，单个节点模仿生物神

经元，加权连接模仿轴突和突触。这可以与模糊逻辑形

成对比，模糊逻辑也试图模拟复杂的人类思维过程[40]。 

图6a、b分别为单个和多层ANN图示，由连接的神经单元

（也称为节点）组成，通常分为输入层、输出层和隐藏



※专题论述 食品科学 2024, Vol.45, No.21  313

层。输入层往往对应于自变量，输出层生成神经网络的

输出，在大多数情况下，它是回归中因变量的预测值，

或分类问题中的分类组。隐藏层是介于输入和输出层之

间的一层节点，与输入和输出数据没有直接关系。这一

层是神经网络的主力，也是ANN解决复杂非线性问题能

力的主要驱动力。

a

  φ

b

a.单个人工神经单元的图示，其中求和和变换的主要过程分别由Σ和
φ表示；b.具有4-3-1结构的3 层ANN，每层由人工神经单元组成。

图 6 人工神经单元和ANN原理图

Fig. 6 Schematic diagram of artificial neural unit and ANN 

ANN已被用于食品领域，是一种新兴的方法，用

于食品分析中非线性计算的建模，如食品安全和质量分

析、食品图像分析，以及各种热和非热食品加工操作的

建模。Bhagya Raj等[57]结合ANN在非线性食品工程问题

建模中的各种应用，综述了ANN在乳品加工过程建模中

的应用。Bahramparvar等[25]评估了ANN在预测消费者对

由3 种不同稳定剂制成的冰淇淋的接受度方面的用途。消

费者接受度是基于由训练有素的小组确定的6 个感官属性

来预测的。结果表明，风味和质地是用来预测冰激凌总

接受度的最敏感的感官属性，同时ANN模型可以潜在地

用于估计冰淇淋的总感官接受程度。ANN作为非线性数

字信号与感官特性或享乐特性相关联的工具，也已用于

与电子鼻和电子舌一起分析食品的气味和味道活性化合

物[26]。Cevoli等[26]用ANN解释电子鼻处理后的奶酪中挥发

性化合物数据，结果证明所有的ANN模型（不同的预处

理数据）有预测不同奶酪类别的能力。

3.3 其他神经网络方法

除上述两种方法外，常用于食品风味领域的还有神

经网络中的SVM、自组织映射（self-organizing maps，

SOM）。SVM是最大区间分类器，它使经验误差最小

化，边缘面积最大化。它主要用于解决线性不可分问

题，数据通常处于非线性和不可分离状态[58]。Liu Ming

等 [59]对白酒的不同香型进行分类，发现使用SVM分类

的准确率高于LDA，且测试准确率几乎匹配所有白酒

类型，说明SVM有着更强的泛化能力，准确地管理分

类任务。SOM中没有隐藏层，这同时允许非线性建模

和降维。High等 [60]研究不同成熟时间的蓝纹奶酪，识

别挥发性风味化合物。他们研究了SOM和基于熵的特

征选择（entropy-based feature selection，EFS）模型

对奶酪的分类，发现SOM-EFS方法的预测性能优于

PLS-DA模型。现多将机器学习与化学计量学结合对

食品模型进行预测。机器学习中的预测模型是使用大

量已知标记数据（训练数据）构建的，在训练后可以

使用该模型来预测未知和未标记数据。Shen Che等 [61] 

将 P C A、O P L S - D A与卷积神经网络 -支持向量机

（convolutional neural network-support vector machine，

CNN-SVM）结合，因为CNN提取更抽象和不变的数据特

征，并且比浅层分类器表现更好，因此模型比普通SVM

更有效。文章研究并预测了羊肉串中的挥发性化合物。

此外，该模型对不同烘烤方式羊肉串的风味特征识别效

果较好，能够更清晰地区分羊肉串的不同烘烤方式。虽

然神经网络被认为是处理复杂的问题与非线性数据集的

较好的工具，但因为神经网络模型看起来像一个“黑匣

子”，无法确切地看到模型计算过程中发生了什么，因

此，提供误导性输出的可能性很大[62]，不像线性回归方

法这样容易实现，因此上述非线性的方法在食品领域应

用还较少。

4 结 语

PCA、LDA以及PLS系列等线性回归分析方法在食

品风味及感官领域已经广泛应用，本文对其应用进行了

示例讲解与总结，但这些技术可能不足以完全描述食品

中发现的复杂且潜在的非线性系统。部分非线性分析方

法，如神经网络系列的方法，随着计算机技术的不断发

展，也逐渐被发现并更多地应用在食品领域。本文对多

种非线性方法进行了应用介绍，但目前非线性方法还存

在未知领域，在应用中不像线性方法容易实现。本文讨

论的统计学方法的基本原理和应用可能能够为实验者提

供更深入有效的信息。最新的统计学数据处理方法仍在

不断开发中，为了使其在食品研究领域更容易建立联系

并被接受，仍需进一步探索。
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