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基于电子舌的料酒味觉特征辨识与定量分析
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摘　 要:为探明电子舌对调味料酒生产工艺的判别能力和理化指标的预测能力ꎬ本研究采用电子舌和理

化检测手段ꎬ结合不同统计方法ꎬ对 ５４ 份料酒样品分别建立定性和定量分析模型ꎮ 结果表明ꎬ应用主成

分分析(ＰＣＡ)可以区分不同生产工艺的料酒样品ꎬ第一主成分为鲜味ꎬ贡献率 ６２􀆰 ４％ꎬ第二主成分为酸

味ꎬ贡献率 ３３􀆰 ２％ꎻ应用簇类独立软模式法(ＳＩＭＣＡ)可以准确判别酿造料酒和配制料酒ꎬ各传感器区分

能力(ＤＰ)>５ꎬ识别率达到 １００％ꎻ应用偏最小二乘法(ＰＬＳ)将传感器信号与行标方法检测结果进行拟

合ꎬ总酸、氨基酸态氮和食盐的验证集标准偏差与预测标准偏差的比值(ＲＰＤ) 分别为 １２􀆰 １、６􀆰 ５ 和

１４􀆰 １ꎬ建立的模型效果良好ꎬ可进行准确的定标和预测ꎻ酒精度 ＲＰＤ 值为 ２􀆰 ７ꎬ也可进行定量分析ꎬ但模

型稳定性较弱ꎮ 本研究结果为应用电子舌对调味料酒进行品质区分和检测提供了理论和实践基础ꎮ
关键词:电子舌ꎻ 料酒ꎻ 主成分分析(ＰＣＡ)ꎻ 簇类独立软模式法(ＳＩＭＣＡ)ꎻ 偏最小二乘法(ＰＬＳ)
ＤＯＩ:１０􀆰 １１８６９ / ｊ.ｉｓｓｎ.１００￣８５５１􀆰 ２０２０􀆰 ０５􀆰 １０５４

　 　 调味料酒(简称料酒)是以发酵酒、蒸馏酒或食用

酒精成分为主体ꎬ添加食用盐(可加入植物香辛料)ꎬ
配制加工而成的液体调味品[１]ꎮ 作为中国传统的调

味品ꎬ料酒主要用于肉类、海鲜和蛋等动物源性食品原

料的烹调过程ꎬ配合其他调味料ꎬ达到去腥、增香和解

腻的效果ꎬ是调味品行业重要品类之一[２－４]ꎮ 目前ꎬ市
场上有 ３ 种料酒产品工艺:一是用黄酒添加食盐和香

辛料制成的“酿造料酒”ꎻ二是用黄酒和酒精共同添加

制成的料酒ꎻ三是使用酒精加入香精、味精、食盐、色素

制成的料酒ꎮ 后两者属于“配制料酒”ꎬ均可达到行业

标准« ＳＢ / Ｔ １０４１６ － ２００７ 调味料酒» [１] 的质量要求ꎮ
配制料酒无论在原料、工艺、生产周期和成本ꎬ还是在

酒性醇香和烹饪效果等方面ꎬ都与酿造料酒存在着很

大的差别[５]ꎮ 使用同一质量指标ꎬ不仅拉低了料酒行

业品质ꎬ而且导致质价不符、以次充好等状况的频

发[６]ꎮ 因此ꎬ亟需开发可以有效区分和判别酿造料酒

和配制料酒的方法ꎬ发展料酒掺伪鉴别的技术手段ꎮ
为规范酿造料酒的生产ꎬ近期发布的团体标准

«Ｔ / ＣＢＪ ８１０１－２０１９ 谷物酿造料酒» [７] 和«Ｔ / ＺＺＢ ０５２７
－２０１８ 酿造料酒» [８]在现有行业标准基础上ꎬ参照黄酒

国家标准ꎬ增加了对发酵主要香气成分(β－苯乙醇)的
质量要求ꎮ 但由于料酒成分复杂ꎬ很难通过单一成分

的分析对料酒品质进行分析和鉴定[９]ꎮ 因此ꎬ光谱、
色谱或电子感官等技术结合化学计量学的分析方法ꎬ
被开发应用于料酒的测量和鉴定ꎬ如陈燕清等[１０] 利用

可见－近红外光谱结合偏最小二乘等判别模型鉴别区

分品牌料酒ꎻ李茜云等[１１] 利用气相色谱 －质谱( ｇａｓ
ｃｈｒｏｍａｔｏｇｒａｐｈｙ￣ｍａｓｓ ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｅｒꎬＧＣ￣ＭＳ)指纹图谱结

合聚类分析对料酒品牌进行鉴别和分类ꎮ 电子舌

(ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ｔｏｎｇｕｅꎬＥＴ)作为一种智能感官分析技术ꎬ
可利用多传感阵列感测液体样品的特征相应信号ꎬ通
过信号模式识别处理及专家系统学习识别ꎬ对样品进

行定性或定量分析[１２－１４]ꎮ 近年来ꎬＥＴ 在食品行业已

得到越来越广泛的应用ꎬ在调味品和饮料酒领域也得

到了一定拓展ꎮ 如利用多频脉冲型电子舌对黄酒的产

地进行判别区分[１５]ꎻ利用电位型电子舌对食醋的口感

进行评价并建立总酸和食盐指标对酸感和咸感的相关

性[１６]等ꎬ但针对料酒的工艺区分及电子舌结合化学计

量法的定量分析鲜有报道ꎮ 因此ꎬ本试验针对不同生

产工艺的料酒进行测定ꎬ使用 Ａｓｔｒｅｅ 和 Ｕｎｓｃｒａｍｂｌｅｒ 软
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件分别对传感器阵列信号进行采集和处理ꎬ并应用多

种统计分析方法ꎬ探讨电子舌技术在料酒工艺类型判

别、理化指标快速检测等多方面应用的可行性ꎬ以期为

应用电子舌检测料酒品质提供理论支持ꎮ

１　 材料与方法

１􀆰 １　 材料与试剂

料酒ꎬ购自宁波超市ꎬ产地为江浙地区ꎮ 共 ５４ 个

批次ꎬ包括发酵类(生产配料:大米、小麦、水、食盐、香
辛料)３０ 个和配制类[生产配料:黄酒和(或)食用酒

精ꎬ水、食盐、香辛料]２４ 个ꎮ 将全部样品随机排序编

号ꎬ３６ 个样品用于建模ꎬ１８ 个用于检验ꎮ 校准液:０􀆰 ０１
ｍｏｌ􀅰Ｌ－１ ＨＣｌ、０􀆰 ０１ ｍｏｌ􀅰Ｌ－１ ＮａＣｌ 和 ０􀆰 ０１ ｍｏｌ􀅰Ｌ－１谷氨

酸钠ꎬ法国 Ａｌｐｈａ Ｍ.Ｏ.Ｓ 公司ꎮ 其他试剂均为国产分

析纯ꎬ水为超纯水ꎮ
１􀆰 ２　 主要仪器与设备

Ａｓｔｒｅｅ 电子舌[由自动进样器、传感器阵列和数据

采集分析系统组成ꎬ其中传感器阵列包括 ７ 个电化学

传感器( ＳＲＳ、ＧＰＳ、ＳＴＳ、ＵＭＳ、ＳＰＳ、ＳＷＳ 和 ＢＲＳ)ꎬ以
Ａｇ / ＡｇＣｌ 电极作为参比电极]ꎬ法国 Ａｌｐｈａ Ｍ. Ｏ. Ｓ 公

司ꎻ ９０７ 全自动电位滴定仪ꎬ瑞士万通公司ꎻ ＤＭＡ
４５００Ｍ密度计ꎬ奥地利安东帕公司ꎻＵＤＫ１４９ 蒸馏仪ꎬ意
大利威尔浦公司ꎮ
１􀆰 ３　 试验方法

１􀆰 ３􀆰 １　 理化指标测定　 参考 ＳＢ / Ｔ １０４１６－２００７[１]ꎬ分
别测定料酒样品中的总酸、氨基酸态氮、酒精度和食盐

指标ꎮ
１􀆰 ３􀆰 ２　 电子舌分析

１􀆰 ３􀆰 ２􀆰 １　 电子舌活化、校准和诊断　 在自动进样器的

相应位置上分别放置浓度均为 ０􀆰 ０１ ｍｏｌ􀅰Ｌ－１的 ＨＣｌ 溶
液、ＮａＣｌ 溶液和谷氨酸钠溶液ꎬ依次运行电子舌活化、
校准和诊断等程序ꎬ待传感器阵列信号满足系统稳定

性和重复性后ꎬ进行样品测试ꎮ
１􀆰 ３􀆰 ２􀆰 ２　 电子舌测试　 摇匀样品ꎬ取 ８５ ｍＬ 倒入样品

杯ꎬ置于自动进样器ꎬ每个样品间隔放置 １０％乙醇溶

液进行清洗ꎮ 每个样品重复测定 ６ 次ꎬ单次测定时间

为 １２０ ｓꎬ取各传感器信号强度在 １００~１２０ ｓ 间的响应

值作为多元统计分析的原始数据ꎮ
１􀆰 ３􀆰 ３　 多元统计分析

１􀆰 ３􀆰 ３􀆰 １　 主成分分析法(ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ
ＰＣＡ)　 使用 ＰＣＡ 对不同生产方式的料酒的差异性进

行区分ꎬ在保留原始变量主要信息的前提下ꎬ将多维电

子舌信息进行数据转换和降维ꎬ用较少的综合指标分

别代表存在于各个变量中的各类信息ꎬ考察主成分贡

献率和样品在得分图中的分布情况[１７]ꎮ
１􀆰 ３􀆰 ３􀆰 ２ 　 簇 类 独 立 软 模 式 法 ( ｓｏｆｔ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ
ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ ｃｌａｓｓ ａｎａｌｏｇｙꎬＳＩＭＣＡ) 　 ＳＩＭＣＡ 是类建模

技术中最常用的方法之一ꎬ通过在 ＰＣＡ 基础上对训练

集中每个类别分别建模ꎬ根据未知样品与训练集中某

一类的相似性ꎬ将其与训练集中某一类进行归类ꎮ 各

类间的距离越大ꎬ分类效果越好[１８]ꎮ 实施过程:对配

制料酒和酿造料酒分别建立 ＰＣＡ 模型后ꎬ使用 ＳＩＭＣＡ
建立配制料酒和酿造料酒的的标准判别模型ꎬ考察模

型距离、区分能力( ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｎｇ ｐｏｗｅｒꎬＤＰ)等指标ꎬ
并依据该模型对未参与建模的样品进行生产类型的识

别检验ꎮ
１􀆰 ３􀆰 ３􀆰 ３　 偏最小二乘法(ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓꎬＰＬＳ) 　
使用 ＰＬＳ 对电子舌传感器信号强度数据与行标法理

化指标结果进行拟合比较ꎬ建立理化指标的预测模型ꎬ
采用 校 正 集 交 互 验 证 决 定 系 数 ( ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎꎬＲ２

ｃａｌ)、验证集交互验证决定系

数(ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎꎬＲ２
ｖａｌ)、校正均

方根误差 ( ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｅｔꎬ
ＲＭＳＥＣ)、预测均方根误差( ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｓｅｔꎬＲＭＳＥＰ)、验证集标准偏差与预测标准

偏差的比值(ｒａｔｉｏ ｏｆ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ
ｓｅｔ ｔｏ ｓｔａｎｄａｒｄ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎬＲＰＤ)对模型进行评

价[１９－２０]ꎬ并使用未参与建模的样品进行外部检验ꎮ
１􀆰 ４　 数据处理与分析

采用 Ｕｎｓｃｒａｍｂｌｅｒ ９􀆰 ７ ( ＣＡＭＯ 公 司ꎬ 挪 威 ) 和

Ｏｒｉｇｉｎ ２０１８(ＯｒｉｇｉｎＬａｂ 公司ꎬ美国)对数据进行显著性

检验、多元统计分析和制图ꎮ

２　 结果与分析

２􀆰 １　 电子舌味觉对比分析

在室温条件下ꎬ采集全部 ５４ 份料酒样品的传感器

信号ꎬ用雷达图表示(图 １)ꎮ 图中坐标轴刻度表示味

觉单位ꎬ说明 ７ 种传感器均对料酒有较好的响应ꎮ 所

有料酒样品的传感器响应轮廓大致相似ꎬ但在信号强

度上存在差异ꎮ 其中ꎬＳＰＳ(复合味 １)、ＳＴＳ(咸味)、
ＳＲＳ(酸味)和 ＢＲＳ(苦味)传感器上的强度较大ꎬ ＳＷＳ
(甜味)、ＵＭＳ(鲜味)和 ＧＰＳ(复合味 ２)传感器上的强

度较小ꎮ
对各传感器的响应信号值做单因素方差分析ꎬ均

存在明显差异ꎬ说明电子舌可以将样品风味明显的区

别开ꎮ 其中ꎬＵＭＳ 和 ＳＲＳ 传感器上的信号强度差别最
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大ꎬ说明料酒样品在鲜味和酸味传感器上贡献的差异

较大ꎮ 特别是 ＵＭＳ 信号值ꎬ部分样品的贡献<０ꎬ说明

这部分样品中没有鲜味贡献物ꎮ

图 １　 料酒的味觉雷达图

Ｆｉｇ.１　 Ｒａｄａｒ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔａｓｔｅ ｏｆ ｃｏｏｋｉｎｇ ｗｉｎｅｓ

２􀆰 ２　 主成分分析

对 ３６ 份建模样品的电子舌传感器数据进行主成

分分析ꎬ得到主成分分析的二维图ꎬ剔除 ２ 个异常值

后ꎬ结果如图 ２ 所示ꎮ ＰＣ１ 轴对应的第一主成分可以

反映样品原本信息的 ６２􀆰 ４％ꎻＰＣ２ 轴对应的第二主成

分反映样品原本信息的 ３３􀆰 ２％ꎮ ２ 个主成分的累计方

差贡献率达到 ９５􀆰 ６％ꎬ说明 ＰＣＡ 分析的前 ２ 个主成分

能够反映原始数据的绝大部分信息ꎮ ＰＣＡ 的得分图

以散点的形式代表样品之间的距离ꎬ每个点之间的距

离代表不同样品差异性的大小ꎮ 距离越近ꎬ说明滋味

的相似程度越高ꎻ距离较远则反之[２１－２２]ꎮ 由图 ２ 可

知ꎬ配制料酒集中在中间区域ꎬ有明显的聚类ꎬ而发酵

料酒分布在周围ꎬ较为分散ꎬ说明两类料酒在味觉特征

存在一定的差异ꎬ电子舌可以将不同生产方式的料酒

进行很好的区分ꎬ可进一步应用 ＳＩＭＣＡ 对待检验料酒

样品进行区别分析ꎮ ＰＣＡ 的载荷图以箭头的形式代

表各个传感器信号变量分别在 ＰＣ１ 和 ＰＣ２ 的占比ꎬ
ＰＣ１ 主要涵盖 ＵＭＳ 的信息( ｒ ＝ ０􀆰 ９５５)ꎬ主要表示料酒

的鲜味特征ꎻＰＣ２ 主要涵盖 ＳＲＳ 的信息( ｒ＝ ０􀆰 ９６０)ꎬ表
示料酒的酸味特征ꎻ剩余传感器信号则分布于其他主

成分中ꎮ
２􀆰 ３　 生产工艺判别模型

在 ＰＣＡ 分析的基础上对料酒样品进行 ＳＩＭＣＡ 建

模ꎮ 参与建模的配制料酒样品集和酿造料酒样品集之

间的欧氏距离为 ２６６􀆰 ９ꎬ说明两类之间的距离较远ꎬ
ＳＩＭＣＡ 分类效果较好ꎮ 考察传感器变量对两类样品

的区分能力(图 ３)ꎬ可见各个传感器的区分能力均大

图 ２　 ＰＣＡ 得分图和载荷图

Ｆｉｇ.２　 Ｓｃｏｒｅ ｐｌｏｔ ａｎｄ ｌｏａｄｉｎｇ ｐｌｏｔ ｏｆ ＰＣＡ

于 ５ꎬ各变量的区分能力是足够的[２３－２４]ꎮ 其中ꎬＵＭＳ
传感器的区分能力远高于其他传感器ꎬ其次是 ＳＲＳ、
ＳＴＳ、ＢＲＳ 和 ＧＰＳꎬ而 ＳＰＳ 和 ＳＷＳ 的区分能力较弱ꎮ

将未参与建模的样品与两类样品的 ＰＣＡ 模型进

行比较ꎬ得到 ＳＩＭＣＡ 模型的 Ｃｏｏｍａｎ 图(图 ４)ꎮ 结果

表明ꎬ在显著性水平 α＝ ０􀆰 ０５ 的条件下ꎬ图 ４ 的左上部

分为酿造料酒区域ꎬ右下部分为配制料酒区域ꎬ未参与

建模的样品分别与 ２ 个模型比较ꎬ根据相似性分配到

不同的区域中ꎮ 对于未参与建模的样品ꎬ配制料酒和

酿造料酒的识别率均达到 １００％ꎮ

图 ３　 各传感器对两类料酒的区分能力

Ｆｉｇ.３　 Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｐｏｗｅｒ ｏｆ ｅａｃｈ ｓｅｎｓｏｒ ｏｎ ｔｗｏ
ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｃｏｏｋｉｎｇ ｗｉｎｅｓ

２􀆰 ４　 理化指标拟合模型

采用 ＰＬＳ 法对电子舌传感器信号强度数据和行

标法理化指标结果进行多元统计分析ꎬ选取内部交叉
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图 ４　 ＳＩＭＣＡ 模型的 Ｃｏｏｍａｎ 图

Ｆｉｇ.４　 Ｃｏｏｍａｎ’ｓ ｐｌｏｔ ｏｆ ＳＩＭＣＡ ｍｏｄｅｌ

验证的化学计量法ꎬ建立料酒各理化指标的定量分析

检测模型ꎮ 模型的因子数等建模条件和检验结果见表

１ 和图 ５ꎮ 总酸、氨基酸态氮和食盐指标的决定系数

(Ｒ２
ｃａｄ和 Ｒ２

ｒａｌ)大于 ９５％ꎬ说明回归方程的拟合度高ꎬ预
测浓度值接近测量值ꎻＲＭＳＥＣ 与 ＲＭＳＥＰ 值接近且数

值较小ꎬ说明模型的稳定性较好ꎻＲＰＤ 值均大于 ３ꎬ说
　 　 　 　 　

明模型的定标效果良好ꎬ预测精度高ꎮ 酒精度指标的

验证集交互验证决定系数 Ｒ２
ｖａｌ 小于 ９０％ꎬＲＭＳＥＣ 与

ＲＭＳＥＰ 值相差较大ꎬＲＰＤ 值小于 ３ꎬ说明回归方程的

拟合度一般ꎬ模型的稳定性较弱[２５]ꎮ 虽然可以对酒精

度进行定量分析ꎬ但是定标效果和预测精度不及总酸、
氨基酸态氮和食盐指标ꎮ

表 １　 ＰＬＳ 建模条件和检验结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＰＬＳ ｍｏｄｅｌ

理化指标
Ｐｈｙｓｉｃｏｃｈｅｍｉｃａｌ ｉｎｄｅｘｅｓ

因子数
Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆａｃｔｏｒ

Ｒ２
ｃａｌ Ｒ２

ｖａｌ ＲＭＳＥＣ ＲＭＳＥＰ ＲＰＤ

总酸 Ｔｏｔａｌ ａｃｉｄｓ ４ ０􀆰 ９９５ ０􀆰 ９９２ ０􀆰 ０８４ ０􀆰 １０４ １２􀆰 １

氨基酸态氮 Ａｍｉｎｏ ａｃｉｄ ｎｉｔｒｏｇｅｎ ４ ０􀆰 ９８５ ０􀆰 ９７６ ０􀆰 ０１３ ０􀆰 ０１５ ６􀆰 ５

酒精度 Ａｌｃｏｈｏｌ ｃｏｎｔｅｎｔ ５ ０􀆰 ９２６ ０􀆰 ８７９ ０􀆰 ４０２ ０􀆰 ５２５ ２􀆰 ７

食盐 ＮａＣｌ ４ ０􀆰 ９９６ ０􀆰 ９９４ ０􀆰 ２８６ ０􀆰 ３５３ １４􀆰 １

　 　 使用 ＰＬＳ－内部交叉验证所得模型ꎬ对预测集(１８
份未参与建模的料酒样本)的总酸、氨基酸态氮、酒精

度和食盐的含量进行预测ꎮ 将预测值与化学值进行 ｔ
检验ꎬ显著水平 α ＝ ０􀆰 ０５ꎬ查间临界值表[２６]ꎬ ｔ(０􀆰 ０５ꎬ
１８)为 ２􀆰 １１０ꎬ总酸、氨基酸态氮、酒精度和食盐的 ｔ 检
验结果分别为 ０􀆰 ０５６、 ０􀆰 ０７５、 ０􀆰 ３２３、 ０􀆰 ４１２ꎬ均小于

２􀆰 １１０ꎬ表明电子舌法与标准方法不存在显著差异ꎬ进
一步说明所建立的模型具有较好的预测能力ꎬ可以达

到常规分析的精度要求ꎮ

３　 讨论

一般来说ꎬ酿造料酒中的水溶性呈味物质包括游

离氨基酸和大分子多肽为主的含氮化合物(鲜味物

质)ꎬ乳酸和醋酸为主的有机酸(酸味物质)ꎬ葡萄糖为

主的糖类物质(甜味物质)ꎬ乙醇和其他多元醇(醇类

风味物质)ꎬ调配加入的食用盐(咸味物质)和香辛料

(芳香、辛辣味物质) [２７] 等ꎮ 如本研究中雷达图所示ꎬ
上述滋味成分在电子舌传感器上的综合贡献ꎬ可以直

接反映出料酒样品在各传感器的响应差异以及味觉特

征的总体评价ꎮ
为区分酿造料酒和配制料酒ꎬ本研究针对滋味成

分在电子舌传感器上的响应ꎬ使用 ＰＣＡ 和 ＳＩＭＣＡ 模

型来区分酿造料酒和配制料酒ꎮ 酿造料酒以陈酿 ３~５
年的黄酒为基酒ꎬ配以花椒、八角等香辛料ꎬ工艺复杂ꎬ
生产周期长ꎬ口感浓郁醇厚ꎻ而配制料酒的含醇类物质

单一ꎬ不含有机酸、还原糖或人工添加ꎬ工艺简单ꎬ口感

寡淡ꎮ 因此ꎬ酿造料酒中有效功能成分ꎬ如游离氨基

酸、有机酸和醇类物质ꎬ在种类和含量上均比配制料酒

更加丰富[２８－２９]ꎮ
在 ＰＣＡ 模型中ꎬ前 ２ 个主成分主要代表了 ＵＭＳ

和 ＳＲＳ 传感器的信号ꎬ说明酿造料酒和配制料酒中鲜
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注:Ａ:总酸ꎻＢ:氨基酸态氮ꎻＣ:酒精度ꎻＤ:食盐ꎮ
Ｎｏｔｅ:Ａ: Ｔｏｔａｌ ａｃｉｄｓ. Ｂ:Ａｍｉｎｏ ａｃｉｄ ｎｉｔｒｏｇｅｎ. Ｃ:Ａｌｃｏｈｏｌ ｃｏｎｔｅｎｔ. Ｄ:ＮａＣｌ.

图 ５　 ＰＬＳ 模型拟合图

Ｆｉｇ.５　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＰＬＳ ｍｏｄｅｌ

味贡献物和酸味贡献物的差别是区分两类工艺的主要

成分ꎬ与雷达图中显示的传感器信号值差别的趋势一

致ꎬ也与两类料酒实际成分的差别趋势一致ꎮ 料酒中

的鲜味贡献物主要为氨基酸ꎬ酸味贡献物主要为乳酸

和乙酸[２７]ꎮ 经 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关性分析可知ꎬＵＭＳ 传感器

强度与 ４ 个理化指标均有相关性ꎬ其中总酸呈极显著

相关 ( Ｐ ＝ ０􀆰 ００５)、 氨基酸态氮呈显著相关 ( Ｐ ＝
０􀆰 ０１４)、酒精度呈显著相关(Ｐ ＝ ０􀆰 ０２２)、食盐呈极显

著相关(Ｐ<０􀆰 ００１)ꎬＳＲＳ 传感器强度与样品中总酸呈

极显著相关(Ｐ<０􀆰 ００１)ꎮ 李英等[１５] 使用 ＳＡ ４０２Ｂ 电

子舌检测料酒ꎬ发现鲜味传感器与总酸呈极显著负相

关ꎬ与氨基酸态氮无相关性ꎻ酸味传感器与总酸呈极显

著正相关ꎮ 这与本研究结果相似ꎬ但在氨基酸态氮对

鲜味传感器的相关性上存在差异ꎬ可能是由于使用了

不同的电子舌品牌型号和样品集ꎮ
本研究结果表明ꎬ在 ＳＩＭＣＡ 模型中ꎬ全部传感器

均参与了酿造料酒和配制料酒 ＰＣＡ 模型的建立ꎬ从
而获得了整体的滋味信息ꎮ 各传感器均表现出良好

的区分能力( >５)ꎬ特别是 ＵＭＳ 传感器ꎬ区分能力远

高于其他传感器ꎮ 通过计算检验样品与两类料酒

ＰＣＡ 模型的距离ꎬ进行判别分析ꎬ识别率为 １００％ꎮ
在相关报道中ꎬ对于料酒的模式识别研究ꎬ主要集中

于品牌或产区的区分[１１ꎬ １５] ꎮ 董颖娜[２７] 直接对理化

指标进行聚类分析ꎬ将料酒按品质分为三类ꎬ但未从

工艺类型进行识别ꎮ 可见ꎬ本研究应用电子舌结合

ＳＩＭＣＡ 模型ꎬ对两类生产工艺的料酒进行明显区分ꎬ
方法直观、可验证ꎬ是对料酒进行模式识别的一次有

效尝试ꎬ也为料酒工艺类型鉴别及掺伪提供了理论

和实践基础ꎮ
电子舌分析技术无需样品前处理ꎬ检测速度快ꎮ

本试验对料酒中 ４ 个主要理化指标和电子舌数据分别

进行 ＰＬＳ 建模ꎬ各指标浓度为总酸 ０􀆰 １ ~ ３􀆰 ４ ｇ􀅰Ｌ－１、氨
基酸态氮 ０~０􀆰 ２９ ｇ􀅰Ｌ－１、酒精度 ７􀆰 ５ ~ １２􀆰 ６％ｖｏｌ、食盐

０􀆰 ２~１２􀆰 ７ ｇ􀅰Ｌ－１ꎬ该浓度范围基本涵盖各料酒标准ꎬ有
一定的样本代表性ꎮ 通过分析发现ꎬ除酒精度外ꎬ总
酸、氨基酸态氮和食盐的定标结果和预测精度均良好ꎬ
有一定的实用性ꎮ 外部检验也说明两种分析方法是一

致的ꎬ检测结果无显著差异ꎬ说明本研究的电子舌分析

方法具有对料酒进行批量检测的应用潜力ꎮ 鲁小利

等[３０]使用 Ａｓｔｒｅｅ 电子舌结合 ＢＰ 神经网络对黄酒的理

化指标进行定量分析(训练集 １６ 个样品ꎬ预测集 ８ 个

样品)ꎬ发现对氨基酸态氮的预测效果良好ꎬ而总酸、
ｐＨ 和总糖的效果不理想ꎮ 可见样品性质和数量、指标

浓度区间、检测方法和统计方法等都可能对拟合和预

测的效果产生影响ꎮ
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４　 结论

电子舌技术结合多元统计方法ꎬ可以在滋味特征

的总体评价基础上ꎬ进行料酒品质的分析和归类ꎮ 通

过 ＰＣＡ 可以对两类生产工艺的产品———酿造料酒和

配制料酒进行明显的聚类ꎬ前 ２ 个主成分的累计方差

贡献率为 ９５􀆰 ６％ꎮ 通过 ＳＩＭＣＡ 可进一步做出明确的

类型判别ꎬ两类工艺的料酒样品识别率达到 １００％ꎮ
通过 ＰＬＳ 可以对料酒的主要理化指标ꎬ如总酸、氨基

酸态氮和食盐的含量ꎬ进行准确的预测ꎮ 本研究结果

为应用电子舌技术研究分析料酒中的味感特征提供了

理论基础ꎬ也为进一步研究料酒工艺分型提供了一种

新的辅助手段ꎮ 今后研究可增加不同地区和品牌的料

酒样品ꎬ进一步验证和提高模型的准确性和可扩充性ꎮ
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