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中红外光谱法测定基酒中关键风味物质含量 
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摘  要: 目的  建立中红外光谱法快速检测白酒基酒中的关键风味物质的方法。方法  使用偏最小二乘法, 

基于中红外光谱振动吸收强度与有机分子官能团含量之间的线性关系, 建立基酒的中红外光谱与各主要风味

物质浓度的定量模型, 采用标准正态变换和均值中心化对光谱进行预处理, 并通过 RReliefF 算法选择最优的

波段范围和主成分数。结果  经过优化的模型效果稳定、准确, 各指标乙酸乙酯、乳酸乙酯、己酸乙酯、甲

醇、正丁醇、乙酸的决定系数(R2)分别达到了 0.998、0.978、0.996、0.927、0.904、0.771, 盲样测试的相对误

差绝大部分控制在 5%以内, 各指标平均相对误差均低于 4%。结论  中红外光谱与基酒中风味物质含量具有

较强的相关性, 该方法为白酒基酒快速检测提供了可靠技术手段。 
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Determination of key flavor substances content in base wine by mid-infrared 
spectroscopy 

ZHEN Yu-Tao1, WANG Hui-Hui2, LI Qing-Teng2, LI Zi-Wen1*, XI Xiao-Hong2, SUN Chong1,  
HOU Guang-Hao1, LI Rui1 

(1. China National Research Institute of Food & Fermentation Industries Co., Ltd., Beijing 100016, China; 2. Shandong 
Baimai Spring Liquor Industry Co., Ltd., Ji’nan 250200, China) 

ABSTRACT: Objective  To establish a method for the rapid detection of key flavor substances in Baijiu base wine by 

mid-infrared spectroscopy. Methods  Based on the linear relationship between the vibrational absorption intensity of 

mid-infrared spectroscopy and the content of functional groups in organic molecules, partial least squares regression was 

used to build quantitative models between mid-infrared spectroscopy of base wine and the concentrations of main flavor 

substances. Standard normal variate transformation and mean centering were applied for spectral preprocessing, and the 

RReliefF algorithm was employed to select the optimal wavenumber ranges and the number of principal components. 

Results  The optimized models exhibited stable and accurate performance. The coefficients of determination (R2) for 

ethyl acetate, ethyl lactate, ethyl hexanoate, methanol, n-butanol and acetic acid reached 0.998, 0.978, 0.996, 0.927, 
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0.904 and 0.771, respectively. In blind sample tests, most relative errors were controlled within 5%, and the average 

relative error of each index was below 4%. Conclusion  There is a strong correlation between mid-infrared spectra and 

the content of flavor compounds in base wine. This method provides a reliable technical tool for the rapid detection of 

Chinese liquor base wine. 
KEY WORDS: mid-infrared spectroscopy; model optimization; base wine; key flavor substances 
 
 

0  引  言 

白酒在中国具有悠久的历史, 同时在食品轻工业领

域占据重要的地位[1–3]。而基酒是酒醅经过发酵、蒸馏等工

艺后得到的半成品酒, 其品质在很大程度上决定了成品酒

的质量[4–6]。因此, 需要对每一批基酒中的重要指标进行检

测。近年来随着各白酒企业规模扩大, 产量持续提升, 基
酒检测量也在不断增长[7–8]。 

目前基酒中重要风味指标的检测方法为气相色谱法[9]。

但该方法存在明显局限: 样品前处理复杂、试剂消耗大、

成本高, 且依赖专业人员操作与数据分析[10]; 在生产现场

实时监测中存在明显滞后性, 难以满足酿造过程动态调

控、基酒快速分级的实际需求[11]。 
近年来, 快速检测技术在酒类分析中得到了广泛探

索。中红外光谱技术凭借官能团特征吸收信息丰富、检测

无损高效、可多指标同步分析等优势, 在酒类质量快速检

测领域得到了国内外学者的广泛关注。国外研究较早将中

红外光谱法结合多元回归模型应用于葡萄酒、清酒等酒类

乙醇、有机酸及酯类定量分析, 证实其在液态食品成分快

速预测的可行性[12–14]; 国内学者多聚焦中红外光谱法开展

白酒风味物质建模研究。宋艳等[15]采用中红外光谱法对浓

香型白酒基酒中的乙酸乙酯进行建模, R2 达到了 0.991, 验
证了中红外光谱在白酒基酒风味成分分析方面的可行性。

其他现有研究也证实中红外光谱可用于白酒主要成分的快

速分析[16–17]。但仍存在以下不足: 现有研究多采用单一预

处理方式, 难以有效消除基线漂移、杂散光干扰, 且多采

用全谱或经验波段建模, 冗余信息易引发模型过拟合, 波
段智能筛选算法应用较少, 预测误差较大, 模型稳定性与

泛化能力有待提升[18–21]。 
鉴于此, 本研究基于中红外光谱法建立基酒中关键

风味物质含量的定量分析数学模型, 采用标准正态变换

(standard normal variate transform, SNV)和均值中心化

(mean centered, MC)[22]进行光谱预处理, 利用 RReliefF 算

法进行特征波段优化选择, 结合偏最小二乘法(partial least 
squares regression, PLSR)建立线性回归模型, 并用所建模

型对独立预测集基酒样品进行预测验证, 以此评价模型的

可靠性及分析准确度, 为实际生产过程中基酒的实时质量

监测需求提供检测方案。 

1  材料与方法 

1.1  材料与试剂 

所用的白酒基酒样品共 183 组, 均来自国内某酒厂酿

酒生产车间实际生产过程。 

1.2  仪器与设备 

FTB 傅里叶型中红外光谱仪(PerkinElmer 美国珀金埃尔

默公司)。FTB 仪器光源为黑体空腔光源, 配有内径为 36 μm
的透射样品池。仪器检测的光谱范围为 4000.07~397.31 cm–1, 
分辨率为 8 cm–1, 本底光谱为空气。利用 FTB 配套软件

Result Plus 收集各组白酒基酒样品的中红外光谱。 

1.3  实验方法 

1.3.1  光谱数据的获取 
采用透射模式采集白酒原酒样品的中红外光谱, 光

程固定为 0.1 mm, 扫描波数范围为 4000.07~397.31 cm–1。

样品光谱采集前, 先以空气为背景进行空白扫描, 收集背

景光谱。每个样品测量时, 仪器会自动扣除背景光谱, 获
得样品的真实吸收光谱。背景扫描与样品扫描的间隔不超

过 10 min, 以控制环境波动对光谱的影响。每个样品测量前, 
用待测样品润洗液体池 2 次。每个样品扫描 3 次, 取平均值作

为该样品的最终图谱。由于温度对样品光谱测定影响明显, 本
研究的全部样品在扫描光谱前均先置于室内进行恒温 60 min, 
且所有光谱数据均在室内温度为(25±1) ℃下测定。 
1.3.2  理化数据的获取   

依据 GB/T 10345—2022《白酒分析方法》中的相应

规定, 采用气相色谱法对每组基酒样品中乙酸乙酯、乳酸

乙酯、己酸乙酯、甲醇、正丁醇、乙酸共计 6 组指标进行

检测, 所得理化数据用于模型训练及实际效果盲样验证。 
1.3.3  样品集的划分 

在共计 183 组基酒样品中, 随机选取出 18 组样品作

为测试集, 不参与模型建立, 仅作为盲样验证使用。其余

165 组样品作为训练集, 均参与 PLSR 交叉验证建模。 
1.3.4  光谱的优化方法   

中红外光谱仪所采集的光谱除样品的有效信息外 , 
还包含了其他无关信息和噪声, 如电噪声、样品背景和杂

散光等。为了消除干扰, 同时为校正样品间因散射现象对

光谱引起的误差影响, 对所扫描的原始光谱进行了 SNV
和 MC 预处理。 
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1.3.5  波段优化方法   
为了优化光谱范围, 确定最佳回归和预测光谱区间, 

本研究利用 RReliefF 算法对各指标建模时的波段进行了优

化挑选。RReliefF 算法是一种适用于回归问题特征选择的

算法, 该算法通过计算特征与因变量之间的相关性来赋予

特征不同的权重, 从而选择出对回归贡献度高的特征[23]。

其核心是通过局部近邻的目标值差异与特征差异的关联, 
量化特征对连续型因变量的预测重要性。通过该算法可以

有效地挑选出各指标的特征吸收波长, 同时减少冗余信息, 
增强模型的稳定性和预测能力。同时, 因为使用 RReliefF
算法筛选后大幅减少了建模所使用的波点数, 模型的运算

效率也会得到大幅提升。本研究中, RReliefF 算法采用近邻

数 k=10, 迭代次数为 100 次。 

1.4  数据处理 
利用 Unscrambler X 10.3 光谱分析软件进行数据处理

和 PLSR 模型的建立, 利用 MATLAB R2018a (9.4.0.813654)
软件进行 RReliefF 波段优化选择。以决定系数 R2、交叉验

证均方根误差(root mean square error, RMSE)作为模型的优

化评价指标。R2 越接近 1, 代表模型的拟合效果越好 ; 
RMSE 越小, 代表模型的预测能力越强[24]。 

2  结果与分析 

2.1  光谱优化结果 
实验中收集的基酒原始光谱如图 1a 所示, 存在明显

噪声及基线漂移等现象。采用标准正态变换和均值中心化

预处理后得到的光谱如图 1b 所示。可以明显看出, 光谱经

预处理后可有效地消除基线和其他背景的干扰, 分辨重叠

峰, 提高分辨率和灵敏度。 

2.2  样品集理化数据测定结果 

根据 GB/T 10345—2022 中的相应规定, 采用色谱法

对每组基酒样品中乙酸乙酯、乳酸乙酯、己酸乙酯、甲醇、

正丁醇、乙酸共计 6 组指标进行了检测, 各指标样品集含

量值统计如表 1 所示。本研究将 183 组基酒样品划分为 165
组训练集与 18 组测试集, 6 项关键风味物质在两组样品集

中的含量分布整体一致性良好。从数据分布来看, 各指标

训练集与测试集的平均值、最大值和最小值均十分接近, 
说明样品集划分随机合理, 测试集可有效代表整体样品的

含量分布特征。从数据范围来看, 各指标测试集的数据范

围均在训练集的范围之内, 盲样验证时不会出现超出模型

量程的问题。为后续模型验证的可靠性提供了基础。 
 

 
 

注: a. 原始光谱; b. 预处理后的光谱。 
图 1  预处理前后的光谱对比 

Fig.1  Spectral comparison before and after pretreatment 
 

表 1  各指标样品集理化数据测定结果 
Table 1  Determination results of physicochemical data of each index sample set 

指标 样品集 样品数 平均值/(mg/100 mL) 最大值/(mg/100 mL) 最小值/(mg/100 mL) 

乙酸乙酯 
训练集 165 452.1 809.9 138.3 
测试集 18 451.4 805.9 139.7 

乳酸乙酯 
训练集 165 121.6 186.6 65.5 
测试集 18 120.7 183.2 66.6 

己酸乙酯 
训练集 165 547.4 911.2 179.7 
测试集 18 546.3 909.1 185.8 

甲醇 
训练集 165 15.2 23.5 9.3 
测试集 18 15.3 23.5 10.5 

正丁醇 
训练集 165 69.4 92.7 48.7 
测试集 18 68.9 91.9 51.5 

乙酸 
训练集 165 95.6 114.8 80.5 
测试集 18 96.0 112.8 82.6 
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2.3  波段优化结果 
本研究采用 RReliefF 算法基于 Matlab R2018a 

(9.4.0.813654)软件进行波段筛选。RReliefF 算法会对同一

响应值的相邻样本给出不同值的特征给出较低权重, 并对

不同响应值的相邻样本提供不同值的特征给出较高权重[25]。

本研究使用 RReliefF 挑出较高权重的波点, 并根据 RMSE
选择效果最好的结果作为优化波段进行最终的建模。 

各指标使用 RReliefF 算法排序的特征重要性分数如

下图 2 所示; 各指标所选优化波段如下表 2 所示。各指标

乙酸乙酯、乳酸乙酯、己酸乙酯、甲醇、正丁醇、乙酸分

别减少到 148、101、147、187、121、88 个变量点, 分别

仅占全谱的 15.8%、10.8%、15.7%、20.0%、12.9%、9.4%。

由表 2 可知, 通过 RReliefF 算法的波段筛选, 未选择明显

属于噪声区域的波点, 在优化模型效果的同时, 减少建模

所使用的波点数还可以有效预防其他物质对模型预测效果

的干扰, 并显著提高模型的运算速度。 
 

 
 

注: a. 乙酸乙酯; b. 乳酸乙酯; c. 己酸乙酯; d. 甲醇; e. 正丁醇; f. 乙酸。 
图 2  各指标使用 RReliefF 算法排序的特征重要性分数 

Fig.2  Feature importance scores sorted by the RReliefF algorithm for each indicator 
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表 2  各指标优化波点结果  
Table 2  Optimization wave point results of each indicator 

指标 波点选择 对应优化波数范围/cm–1 

乙酸乙酯 
128~155, 263~264, 307~351, 

377~382, 582~598, 657~658, 661, 
665~674, 680~686, 688~735, 749~750

3510.187~3406.039, 2989.445~2985.588, 2819.722~2649.999, 
2549.708~2530.421, 1758.951~1697.233, 1469.65~1465.792, 1454.22, 

1438.791~1404.075, 1380.931~1357.787, 1350.072~1168.777, 
1114.774~1110.916 

乳酸乙酯 
22, 124~127, 150, 153~154, 156~162, 

164~166, 168, 171~172, 180, 187, 
192~193, 199, 201~209, 211~216, 218

3919.066, 3525.617~3514.045, 3425.326, 3413.754~3409.896, 
3402.182~3379.037, 3371.323~3363.608, 3355.893, 3344.321~3340.464, 
3309.605, 3282.604, 3263.317~3259.459, 3236.315, 3228.601~3197.742, 

3190.027~3170.741, 3163.026 

己酸乙酯 
132~155, 263~264, 312~332, 
334~349, 379~380, 584~598, 

657~658, 661, 665~674, 681~685, 
690~694, 696~736, 748~750 

3487.043~3398.324, 2981.730~2977.873, 2792.720~2715.573, 
2707.859~2649.999, 2534.278~2530.421, 1743.521~1689.519, 

1461.935~1458.078, 1446.506, 1431.076~1396.360, 1369.359~1353.929, 
1334.643~1319.213, 1311.499~1157.205, 1110.916~1103.202 

甲醇 

124~125, 136~140, 144, 147, 
149~154, 156~162, 164, 168, 187, 193, 

201~208, 210~216, 220, 222, 
224~225, 230, 233~234, 263~264, 
340~386, 421~439, 608, 610~616, 

656~658, 661, 669~674, 686, 
691~700, 720~735, 741~749, 
771~772, 806, 808, 812~818, 

833~834, 847, 855, 872 

3525.617~3521.759, 3479.329~3463.899, 3448.470, 3436.898, 
3429.183~3409.896, 3402.182~3379.037, 3371.323, 3355.893, 3282.604, 
3259.459, 3228.601~3201.599, 3193.885~3170.741, 3155.311, 3147.596, 
3139.882~3136.024, 3116.738, 3105.166~3101.308, 2989.445~2985.588, 
2692.429~2514.991, 2379.984~2310.552, 1658.660, 1650.945~1627.801, 

1473.507~1465.792, 1454.220, 1423.362~1404.075, 1357.787, 
1338.5~1303.784, 1226.637~1168.777, 1145.633~1114.774, 

1029.912~1026.055, 894.9048, 887.1902, 871.761~848.6167, 
790.7563~786.8989, 736.7537, 705.8948, 640.3198 

正丁醇 

136~137, 143~154, 164~165, 
179~180, 188~191, 199~200, 205, 

263~267, 592~595, 657~658, 
667~674, 727~735, 749~750, 769, 

808, 816~817, 820, 838, 840~841, 853, 
857~860, 862, 864, 866, 886, 889~891, 

903, 906~909, 913, 916~917, 921, 
924~925, 929, 931 

3471.614~3467.756, 3444.612~3402.182, 3363.608~3359.751, 
3305.748~3301.890, 3271.032~3259.459, 3228.601~3224.743, 3205.457, 
2981.73, 1712.663~1701.091, 1461.935~1458.078, 1423.362~1396.360, 

1191.921~1161.062, 1107.059~1103.202, 1029.912, 879.4756, 
848.6167~844.7593, 833.1873, 763.7549, 756.0403~752.1829, 705.8948, 

690.4653~678.8933, 671.1787, 663.4641, 655.7493, 578.6021, 
567.03~559.3154, 513.0273, 501.4551~489.8833, 474.4539, 

462.8818~459.0244, 443.5952, 432.0229~428.1655, 412.7363, 405.0215 

乙酸 

132~133, 135~149, 152~155, 264, 
319~323, 345~348, 581~599, 
656~658, 661~662, 665~674, 
681~686, 691~694, 697~736, 

748~750, 830, 906, 918 

3487.043~3483.186, 3475.471~3421.468, 3409.896~3398.324, 2977.873, 
2765.719~2750.29, 2665.428~2653.856, 1755.094~1685.661, 
1465.792~1458.078, 1446.506~1442.648, 1431.076~1396.36, 
1369.359~1350.072, 1330.785~1319.213, 1307.641~1157.205, 

1110.916~1103.202, 794.614, 501.4551 
 

2.4  PLSR 校正模型的建立 

使用经过预处理优化后的光谱, 并采用 RReliefF算法

得到的波段, 建立基酒各关键风味物质的 PLSR 定量分析

模型。由图 1 所示的光谱图中可见 , 波点数 105~247, 
603~619, 754~768, 800~935 属于明显的噪声区域, 分析出

现噪声的原因可能是白酒基酒中水和乙醇含量极高, 吸收

极强, 信号趋于饱和, 导致上述区域信噪比降低, 呈现噪

声放大现象[26–28]。已在建立模型时对上述噪声波段予以删

除。表 3 对比了使用 RReliefF 算法优化波段建模与使用仅

剔除 

明显噪声区域后的波段建立模型的评价指标对比, 可以看

出, 白酒基酒主要风味指标在采用中红外光谱法仅去除明显

噪声区域后的波段建立校正模型时, 效果均不理想。使用优

化波段建模时, 各指标的模型效果都有明显提升, RMSE有不

同程度的下降, 各指标乙酸乙酯、乳酸乙酯、己酸乙酯、甲

醇、正丁醇、乙酸经波段优化后 RMSE 分别下降了 36.4%、

57.2%、37.8%、34.7%、16.2%、11.0%; 各指标的 R2 也有明

显的提升, 模型效果图见图 3。其中乙酸乙酯、乳酸乙酯、己

酸乙酯、甲醇、正丁醇的 R2经波段优化后均高于 0.9, 乙酸的

R2高于 0.75。 
 

表 3  优化波段建模与剔除了噪声的全波段建模效果对比 
Table 3  Comparison of modeling effects between optimized band modeling and full-band modeling with noise removed 

指标 
优化波段 全波段剔除噪声 

RMSE/(mg/100 mL) R2 RMSE/(mg/100 mL) R2 

乙酸乙酯 8.388 0.998 13.274 0.877 

乳酸乙酯 4.232 0.978 9.878 0.863 

己酸乙酯 11.812 0.996 18.977 0.855 

甲醇 0.814 0.927 1.246 0.765 

正丁醇 2.894 0.904 3.452 0.734 

乙酸 3.870 0.771 4.347 0.686 
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图 3  各指标的模型效果 
Fig.3  Model effects of each indicator 

 

2.5  预测效果的验证结果 

采用最终优化模型对 18 个盲样进行外部验证, 以国

标方法测定值为真实值, 以中红外光谱法计算值为预测值, 

计算相对误差, 结果见表 4 和表 5。同时计算各指标的平

均相对误差情况, 结果见表 6。可以看出, 各指标的预测值

与测定值接近, 绝大部分样品的相对误差基本可控制在

5%以内, 模型的准确度较高, 稳定性较强。 

从整体预测性能来看, 6 种指标的平均相对误差介于

2.31%~3.61%, 均低于 4%, 表明模型具有良好的预测精度

和稳定性。绝大部分样品的预测值与真实值接近, 模型准

确度较高, 且未出现系统性偏高或偏低的趋势。 
进一步分析各指标预测误差与样品含量水平之间的

关系可以发现, 高含量区间的预测相对误差普遍较小。以

乙酸乙酯为例, 含量在 300~550 mg/100 mL 范围内的 8 个

样品(1、5、9、12、13、14、15、16), 平均相对误差仅为
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1.85%; 而含量低于 250 mg/100 mL 的 7 个样品(样品 2、3、
4、6、7、11、17), 平均相对误差为 2.58%, 存在一定程度

的精度下降。类似趋势在其他指标中也有体现, 这与红外

光谱定量分析中“吸光度与浓度线性关系的偏离在低浓度

区更为敏感”的规律一致[29–31], 同时也提示训练集中低含

量区间样品的代表性可能需要进一步加强。 
 

表 4  测试集样品 1~9 的误差情况 
Table 4  Error situation of test set samples 1–9 

样品 指标 1 2 3 4 5 6 7 8 9 

乙酸乙酯 

真实值/(mg/100 mL) 328.2 235.5 155.3 236.1 316.1 228.2 241.3 262.3 320.1 

预测值/(mg/100 mL) 325.5 222.1 162.2 231.4 321.6 234.5 240.2 262.8 315.0 

误差/% 0.83 5.70 4.40 1.97 1.74 2.77 0.49 0.15 1.59 

乳酸乙酯 

真实值/(mg/100 mL) 133.3 141.2 142.3 153.0 181.5 158.7 156.8 162.6 126.0 

预测值/(mg/100 mL) 127.0 135.5 136.2 146.1 175.2 154.3 147.0 155.4 117.5 

误差/% 4.76 4.05 4.27 4.50 3.49 2.81 6.27 4.44 6.76 

己酸乙酯 

真实值/(mg/100 mL) 453.4 326.1 377.8 338.3 328.1 278.8 403.3 425.5 325.5 

预测值/(mg/100 mL) 435.4 324.6 389.7 342.5 341.4 287.6 411.3 425.1 310.4 

误差/% 3.99 0.47 3.16 1.24 4.07 3.16 2.00 0.10 4.62 

甲醇 

真实值/(mg/100 mL) 16.41 19.73 20.49 19.42 14.45 16.50 17.44 22.72 19.76 

预测值/(mg/100 mL) 16.28 18.91 19.93 18.76 14.7 16.88 18.12 21.72 18.89 

误差/% 0.81 4.17 2.71 3.37 1.76 2.32 3.90 2.40 4.39 

正丁醇 

真实值/(mg/100 mL) 69.75 65.49 84.69 62.28 60.00 70.75 60.16 72.76 67.91 

预测值/(mg/100 mL) 68.79 64.57 82.67 67.10 59.67 69.66 61.15 78.21 68.57 

误差/% 1.37 1.40 2.39 7.74 0.55 1.54 1.64 7.49 0.97 

乙酸 

真实值/(mg/100 mL) 90.64 91.46 97.58 91.44 103.27 92.24 96.48 91.61 79.53 

预测值/(mg/100 mL) 90.54 90.75 99.43 90.56 98.23 88.57 99.42 96.30 76.60 

误差/% 0.12 0.77 1.89 0.97 4.88 3.99 3.06 5.12 3.77 
 

表 5  测试集样品 10~18 的误差情况 
Table 5  Error situation of test set samples 10–18 

样品 指标 10 11 12 13 14 15 16 17 18 

乙酸乙酯 

真实值/(mg/100 mL) 269.2 227.6 324.6 322.1 316.2 440.3 520.2 185.6 253.0 

预测值/(mg/100 mL) 256.1 223.7 311.4 326.5 317.3 437.6 542.1 187.4 262.3 

误差/% 4.84 1.74 4.08 1.37 0.35 0.60 4.22 0.99 3.69 

乳酸乙酯 

真实值/(mg/100 mL) 142.6 154.0 166.2 136.0 131.1 133.4 165.1 136.4 136.3 

预测值/(mg/100 mL) 133.2 147.3 164.8 128.6 132.9 134.4 161.6 136.8 139.1 

误差/% 6.59 4.34 0.82 5.42 1.35 0.71 2.08 0.30 2.01 

己酸乙酯 

真实值/(mg/100 mL) 357.9 353.0 275.4 348.7 543.6 524.9 375.7 348.1 429.9 

预测值/(mg/100 mL) 354.7 338.4 296.8 339.7 544.6 545.1 388.0 348.6 438.9 

误差/% 0.88 4.13 7.79 2.56 0.18 3.84 3.29 0.14 2.08 

甲醇 

真实值/(mg/100 mL) 14.69 15.12 17.24 21.75 17.12 18.08 16.41 19.73 20.49 

预测值/(mg/100 mL) 14.95 15.31 18.19 20.93 17.46 17.05 16.28 18.91 19.93 

误差/% 1.77 1.25 5.51 3.75 1.98 5.70 0.81 4.17 2.71 

正丁醇 

真实值/(mg/100 mL) 55.17 70.79 68.61 65.28 64.08 68.17 63.63 81.95 74.24 

预测值/(mg/100 mL) 60.14 67.04 65.06 65.02 62.66 69.07 64.44 76.48 72.46 

误差/% 9.02 5.30 5.17 0.39 2.21 1.33 1.28 6.67 2.40 

乙酸 

真实值/(mg/100 mL) 87.11 91.46 112.35 102.41 83.06 87.95 90.54 94.15 95.25 

预测值/(mg/100 mL) 89.47 95.05 111.33 102.27 88.42 90.92 93.33 98.12 98.38 

误差/% 2.71 3.92 0.91 0.13 6.45 3.37 3.08 4.21 3.29 
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表 6  各指标的平均相对误差情况 
Table 6  Average relative errors of each indicator 

指标 
平均 

相对误差/% 
指标 

平均 
相对误差/%

乙酸乙酯 2.31 乳酸乙酯 3.61 

己酸乙酯 2.65 甲醇 2.97 

正丁醇 3.27 乙酸 2.92 
 

3  讨  论 

本研究基于中红外光谱技术, 结合RReliefF算法优化

PLSR 模型, 实现了基酒中 6 种关键风味物质(乙酸乙酯、

乳酸乙酯、己酸乙酯、甲醇、正丁醇、乙酸)的快速定量检

测, 各项指标 R2 达到了 0.771~0.998。这一结果与近年来中

红外光谱法在白酒快速检测领域的研究进展高度吻合, 同
时进一步提升了检测精度。邓波等[32]在文献中指出, 中红

外区域为有机物的基频吸收区域, 具有比近红外区域倍频

及组合频吸收强数十倍的特点, 对于低含量风味成分的检

测灵敏度更优。本研究中各指标模型的决定系数整体优于相

关近红外研究报道, 进一步佐证了这一观点。王凡等[33]利用

中红外光谱法结合 PLSR 建立了酱香型白酒中 7 种成分的

分析模型, 交叉验证 R2为 0.8542~0.9638, 但其对关键脂类

风味物质的预测精度明显低于本研究。本研究采用的

RReliefF 算法相较于传统方法具有独特优势: 该算法通过

计算特征与连续型目标变量之间的相关性来赋予特征权重, 
能够有效识别对预测贡献度高的波段, 优于仅依赖经验或

单一统计指标的筛选策略。采用 RReliefF 算法筛选后, 特
征波段仅占全谱的 9.4%~20.0%, 大幅减少了模型包含的

冗余信息。经优化的模型 RMSE 较仅去除明显噪声区域的

全谱建模分别下降了 36.4%、57.2%、37.8%、34.7%、16.2%
和 11.0%, 各指标的 R2 均有明显提升。此外, 经筛选后的

波段与各指标主要官能团(如 C-O、O-H、C=O、O-C=O 等)
的基频振动吸收峰位置高度吻合, 从分子光谱学机制层面

验证了波段选择结果的科学性和可靠性。 
值得关注的是, 本研究中 6个指标模型的R2表现存在

一定差异, 其中乙酸的 R2 (0.771)明显低于乙酸乙酯(0.998)
等指标。这一现象在中红外光谱定量分析中并不罕见。分

析其原因, 可能与以下因素有关: (1)羧酸的 O-H 伸缩振动

在 2500~2700 cm-1 区域常因氢键二聚体作用而呈现弥散的

弱吸收峰, 谱带特征不如酯类 C=O(约 1730~1750 cm-1)尖
锐和稳定, 给模型的波段识别和回归带来了困难; (2)白酒

基酒中乙酸的含量水平相对较低且波动范围有限, 训练集

含量范围为 80.5~114.8 mg/100 mL, 变异性不足制约了模

型的预测能力。类似的问题在相关文献中也有体现, 如王

凡等[33]在近红外建模中乙酸的 R2 同样低于其他酯类指标。

这一现象提示, 对于弱吸收、低含量指标的建模, 可能需

要: (1)扩大样品采集范围, 有意识地纳入乙酸含量差异更

大的基酒样品, 以增强模型的变异性覆盖能力; (2)探索多

元散射校正、导数等更精细的光谱预处理方法, 以增强弱

吸收峰的分辨率; (3)尝试非线性建模方法(如支持向量回

归、人工神经网络等), 以更好地拟合乙酸光谱响应与浓度

之间可能存在的非严格线性关系。除此之外, 在 18 组盲

样测试结果中, 正丁醇有 3 个样品(样品 4、8、10)的相对

误差超过 5%, 分别为 7.74%、7.49%和 9.02%, 属于个别

偏离较大的情况。分析其可能原因: 首先, 从含量水平来

看, 这 3 个样品的正丁醇真实值分别为 62.28、72.76 和

55.17 mg/100 mL, 在训练集含量范围(48.7~92.7 mg/100 mL)
中处于中低水平, 而中低浓度区域的光谱响应信号相对较

弱, 信噪比较低, 容易受到基线波动和噪声干扰, 导致预

测偏差增大。其次, 正丁醇的特征吸收主要来源于 C-OH
伸缩振动(1100~1000 cm-1 区域), 该区域同时存在其他醇

类物质(如甲醇、异丁醇、异戊醇等)的吸收重叠, 基体干扰

较为复杂。当某些样品中其他醇类组分的相对含量发生波

动时, 可能对正丁醇的特征波段信号产生不同程度的叠加

或掩盖效应, 从而引入预测误差。尽管存在上述个别偏离

情况, 正丁醇整体平均相对误差仍仅为 3.27%, 18 个盲样

中有 15 个(占比 83.3%)的相对误差在 5%以内, 模型的整体

预测性能仍然可靠。针对个别误差偏大的问题, 后续可通过

增加训练集中正丁醇中低浓度区间(50~75 mg/100 mL)的样

品代表性, 强化模型在该区域的校正能力。 

4  结  论 

本研究基于中红外光谱技术 , 结合光谱预处理和

RReliefF 算法优化 PLSR 模型, 可以应用于白酒的实际生

产过程检测。在盲样测试中, 各指标预测相对误差基本控

制在 5%以内, 检测精度满足生产质量控制要求, 可应用于

实际生产过程中的质量监测、基酒分级, 帮助企业提升生

产效率、降低成本。后续研究可进一步扩大样品来源, 纳
入不同香型、不同产区、不同工艺的基酒样品, 构建通用

性更强、适用范围更广的快速检测模型。 
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