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基于电子鼻和GC-MS分析不同干燥方式香蕉果干的

风味品质差异及判别预测模型建立

陈尊旭1,2，肖雯丽1,2，梁浩斌1,2，康晶玲1,2，马路凯1,2，钟玉鸣1,2，肖更生1,3，王琴1,2，刘袆帆1,2*

（1.仲恺农业工程学院轻工食品学院，广东广州 510225）（2.广东省普通高校药食同源食品精深加工工程技术研究中

心，广东广州 510225）（3.广东省农业科学院蚕业与农产品加工研究所，广东广州 510640）

摘要：为探究热风干燥（HAD）、真空冷冻干燥（VFD）和热泵干燥（HPD）三种不同干燥方式的香蕉果干风味品质

差异，建立基于风味品质指标的干燥方式预测判别模型。该研究使用电子鼻、气相色谱 - 质谱联用（GC-MS）分析不同干

燥方式香蕉果干的风味品质，通过 ROAV 法确定关键贡献风味物质，PCA 和 LDA 进行数据降维与特征提取作为数据集，

建立用于干燥方式判别预测的反向传播神经网络（BPNN）模型。实验结果显示，电子鼻采样表明 HAD 组在 W3C 传感

器处响应值区别于另外两组；ROAV 法鉴别出 17 种关键贡献风味物质，其中酯类 11 种，聚类热图结果显示 VFD 和 HPD

两组相似性更高。基于 LDA 监督降维的反向传播神经网络（LDA-BPNN）模型，其判别准确度（R2=0.844 4）优于 PCA-

BPNN（R2=0.766 9）与单一 BPNN（R2=0.703 6），结果将 HAD 组与其余两组完全区分。研究明确了不同干燥方式香蕉果

干的风味特征，基于风味品质的 LDA-BPNN 模型对香蕉果干干燥方式具有良好预测性能，有助于推进香蕉果干干燥工艺

选择及品质提升，以为相关应用提供技术参考。
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香蕉（Musa spp.）是芭蕉科（Musaccac）车前属

（Musa L.）的多年生草本植物，中国是世界上产量仅

次于印度的第二大香蕉产国，但我国香蕉以鲜食为主，

加工率不到 10%，加工利用程度远低于柑橘等其他大

宗贸易水果 [1] 。香蕉后熟较快且质地松软，鲜果贮运

销售环节易损伤腐烂导致损耗严重，针对香蕉的深加

工与高值化开发技术是促进产业发展、提高农民收入

的必要途径。香蕉果干是香蕉主要加工产品。目前，

香蕉果干的主要干燥处理方式包括传统晒干、热风干

燥、真空冷冻干燥以及热泵干燥等。当前香蕉果干的

研究集中在干燥过程中活性成分鉴定 [2] 、质构变化 [3] 以

及干燥动力学建模 [4] 等，针对不同干燥方式对风味品

质的影响及分类预测研究较为少见，尤其是针对香蕉

品种和加工方式的分类预测。近年来基于气相色谱 -

质 谱 联 用（Gas Chromatography-Mass Spectrometry, 
GC-MS）与电子鼻技术在风味研究领域广泛应用，张

帅等 [5] 在 6 个品种香牙蕉后熟过程检测到 36 种挥发性

物质，酯类成分是其中关键贡献风味物质；GC-MS 与气

相色谱 -嗅觉分析仪（Gas Chromatography Olfactometry, 
GC-O）联用，被应用于分别对市售香蕉香精和新鲜香

蕉果酱的 43 种和 26 种香气活性成分进行了定量并进

行差异分析，鉴定出商业香蕉香精中的 5 种新成分 [6] ；

Angela 等 [7] 使用监督式学习分类器基于香蕉理化指标

测定进行成熟度阶段预测的机器学习模型。

机器学习是一种越来越常用的研究工具，计算机

科学的进步使得模型训练与的难度降低，从而使得利

用人工智能解决复杂问题成为可能 [8] 。近年来，机器

学习方法逐渐在农产品加工领域得到广泛应用，例如

基于图像的随机森林（Random Forest, RF）分类器的

训练用于农产品的无损检测和分类 [9] ，用于分析图像

特征以对农业原料进行分类的 K 均值聚类算法 [10] ，以

及农产品采后品质预测 [11] 。

本研究采用电子鼻、GC-MS 分析不同干燥方式香

蕉果干的风味品质指标，探究不同干燥方式香蕉果干

的风味差异，基于电子鼻传感器响应值与 ROAV 分析

的筛选关键贡献风味物质，建立联用不同特征降维方

式的机器学习模型，对香蕉果干干燥方式进行判别预

测，以期为香蕉果干的干燥工艺选择，提升产品品质

与确保食品真实性提供技术参考。

1  材料与方法

1.1 材料与试剂

选取无霉变病虫害和机械损伤等引起腐烂现象的

香蕉果指。10 个品种的香蕉原料均从广东省广州市当

地农贸市场收集，详细信息见表 1。
试剂，HPLC 氯仿（货号 40064966），北京沃凯

生物科技有限公司；HPLC 吡啶（货号 H1823082），上

海阿拉丁生化科技股份有限公司；甲氧胺盐酸盐（货

号 P1126864），上海泰坦科技股份有限公司；BSTFA
（1% TMCS，货号 65339），美国 Regis Technologies ；
HPLC 甲醇（货号 184268），美国 Fisher Chemical ；
HPLC 乙腈（货号 184866），美国 Fisher Chemical ；核

糖醇（货号 P1069993），上海泰坦科技股份有限公司，

正构烷烃混标（C10-C25，货号 1069335HE），英国

Laboratory of the Government Chemist。

1.2 仪器与设备

DHG-2050B 电热鼓风干燥箱，郑州生元仪器有限

on flavor quality indicators, this study analyzed flavor characteristics using an electronic nose (E-nose) and gas chromatography-

mass spectrometry (GC-MS). Relative odor activity values (ROAVs) were used to identify key aroma-active compounds. Principal 

component analysis (PCA) and linear discriminant analysis (LDA) were applied for dimensionality reduction and feature extraction, 

and a backpropagation neural network (BPNN) model was constructed for drying method discrimination and prediction. The 

results demonstrated that E-nose analysis revealed a distinctive response of HAD samples at the W3C sensor compared with the 

other drying methods. Seventeen key aroma compounds, including 11 esters, were identified based on ROAV analysis. Cluster 

heatmap analysis indicated higher flavor similarity between the VFD and HPD samples. Among the established models, the LDA-

BPNN model achieved the highest discrimination performance (R2=0.844 4), outperforming the PCA-BPNN (R2=0.766 9) and the 

standalone BPNN model (R2=0.703 6), and completely distinguishing HAD samples from the other groups. The flavor profiles of 

dried banana chips produced using different drying methods were systematically characterized, and an LDA-BPNN model based 

on flavor quality indicators demonstrated strong predictive performance for drying method discrimination. These findings provide a 

technical reference for optimizing drying processes and improving the quality of dried banana chip products.

Key words: dried banana chips; electronic nose; gas chromatography-mass spectrometry; relative odor activity value; machine 

learning; backpropagation neural network; predictive model
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公司；SCIENTZ-10N/B 压盖型冷冻干燥机，宁波新芝

生物科技股份有限公司；L3.5 热泵干燥机，广东威而

信实业有限公司；PEN3 电子鼻系统 / 气味分析仪，德

国 Air Sense 公司；Wonbio-96c 冷冻研磨仪，上海万

柏生物科技有限公司；5977B 气相色谱 - 质谱联用

仪，美国 Agilent 8890B ；122-5532G DB-5MS 色谱

柱（40 m×0.25 mm×0.25 µm），美国 Agilent 公司。

表 1  10种香蕉样品信息

Table 1 Sample information of banana varieties

品种 编号 分类
 [12] 

原料产地

香蕉 ba 香牙蕉（Musa AAA Cavendish） 广东广州

鸳鸯蕉 Mdp 香牙蕉（Musa AAA Cavendish） 广东广州

火龙蕉 Fdb 香牙蕉（Musa AAA Cavendish） 广东广州

皇帝蕉 Eb 贡蕉（Musa AA Pisang Mas） 广东广州

佳丽蕉 Ca 贡蕉（Musa AA Pisang Mas） 广东广州

贵妃蕉 Pp 粉蕉（Musa ABB Pisang Awak） 广东广州

苹果蕉 Ab 粉蕉（Musa ABB Pisang Awak） 广东广州

芭蕉 Bb 粉蕉（Musa ABB Pisang Awak） 广东广州

过山蕉 Gb 龙牙蕉（Musa AAB Sikl） 广东广州

牛奶蕉 Mb 大蕉（Musa ABB） 广东广州

1.3 实验方法

1.3.1 样品制备

不同品种香蕉剥皮后取果肉横切切成厚薄一致的

片状，厚度 5 mm。将香蕉片于烘盘中均匀铺开，置

于电热鼓风干燥箱中进行热风干燥（Hot Air Drying, 
HAD），在 70 ℃条件下烘干至恒重；香蕉片经 -20 ℃
下预冻 12 h 后，在冷阱温度 -40 ℃、真空度 10 Pa 条

件下进行真空冷冻干燥（Vacuum Freeze Drying, VFD）

至恒重 [13] ；将香蕉片摆入烘盘于热泵干燥机设备室中

进行热泵干燥（Heat Pump Drying, HPD），设置温度为

45 ℃烘干至恒重 [14] 。

1.3.2 电子鼻信号采集

取不同干燥方式的不同品种香蕉果干 10 g，剪碎

后置于顶空瓶内，保证顶空瓶中干燥无水汽，常温常

压密封静置 45 min，达到气体饱和状态。设置洗气时

间为 90 s，测定时间为 60 s，采样间隙时间为 10 s ；
气体流速 400 mL.min-1。电子鼻传感器阵列包含 10 个

金属氧化物传感器，每个传感器对不同的特定气体成

分具有不同的特异性和选择性，表 2 列出了特异性检测

的目标成分。每个不同干燥方式的不同品种香蕉果干取

3 个样本，共 90 个样本，每个样本的电子鼻响应值重

复测定 3 次后取平均值，以减少误差。对电子鼻数据进

行主成分分析（Principal Components Analysis, PCA）。

表 2  特异性检测目标成分

Table 2 Specific detection of target components

传感器名称 性能描述

W1C 对芳香族敏感

W3C 对氨及芳香成分敏感

W5C 对烯烃及芳香分子敏感

W1W 对硫化物敏感

W2W 对有机硫化物敏感

W5S 对氮氧化合物敏感

W6S 对氢化物敏感

W1S 对甲烷敏感

W2S 对乙醇及部分芳香族敏感

W3S 对烷烃和脂肪族敏感

1.3.3 GC-MS测定及定性定量分析

按照一式三份进行取样，共 90 个样本。精确称取

50 mg 样本于 2 mL 离心管混合 0.5 mL 甲醇 - 水溶液

［CH3OH:H2O=4:1（V/V），含 0.02 mg·mL-1 的内标核

糖醇］，于 -20 ℃研磨机中研磨（50 Hz，3 min）。加

入 200 μL 的氯仿，-20 ℃下研磨（50 Hz，3 min）后

超声提取 30 min。低温离心 15 min（13 000 g，4℃），

取上清液于玻璃衍生瓶中，氮气吹干。向玻璃瓶中加

入 80 μL 甲氧胺盐酸吡啶溶液（15 mg·mL-1），涡旋震

荡 2 min 后于震荡培养箱中 37 ℃肟化反应 90 min。取

出后再加入 80 μL 的 BSTFA（含 1% TMCS），涡旋震

荡 2 min 后于 70 ℃反应 60 min。取出样本，室温放置

30 min，进行 GC-MS 代谢组学分析。样品经 DB-5MS
色谱柱分离，进样口温度 300 ℃，载气为高纯氦气，

载气流量 1 mL·min-1，升温程序：初始温度 60 ℃，平

衡 0.5 min，然后以 8 ℃ ·min-1 的速度升至 310 ℃，维

持 6 min。
质谱信息与 NIST、Fiehn 以及 MS-DIAL 公共库

代谢数据库进行匹配，根据质谱匹配度鉴定代谢物。

根据各挥发性成分的峰面积比值计算出各组分的相对

含量。 

1.3.4 ROAV分析

采用 ROAV 分析法 [15] 确定香蕉果干挥发性成分中

的中关键贡献风味物质，查询挥发性化合物的嗅觉阈

值 [16] ，参照公式（1）计算各样品中各挥发性化合物组

分 OAV，确定最大风味贡献组分，并将其 ROAV 值定

为 100，其他组分的 ROAV 按照公式（2）计算：

OAV = 
CI

TI
                                                              （1）

式中：

OAV——气味活性值；

CI——目标化合物的相对含量，% ；

TI——目标化合物的嗅觉阈值，mg·kg-1
。
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ROAV =
CI

CMAX
×

TMAX

TI
 ×100                                      （2）

式中：

ROAV——相对气味活度值；

CI——目标化合物的相对含量，% ；

TI——目标化合物的嗅觉阈值，mg·kg-1
；

CMAX——该香蕉果干气味贡献最大组分的相对含量，% ；

TMAX——该香蕉果干气味贡献最大组分的嗅觉阈值，

mg·kg-1
。

1.3.5 反向传播神经网络（Back Propagation Neural 
Network, BPNN）模型设计

BPNN 及其变体是神经网络模型在实际应用中大

多采用的形式 [17] 。BPNN 由输入层、若干隐含层和输

出层组成，每个层包含若干神经元个数。本研究中

BP-ANN 模型的输入层由风味品质指标神经元组成，

输出层神经元设定为香蕉果干干燥方式。测试样本总

数为 90 个，随机分为 2 个子集：训练集：测试集比例

为 2:1。隐含层神经元由 BPNN 经验公式（3）计算：

amnN ++=                        （3）
式中：

N——隐含层神经元个数；

n——输入层神经元（输入特征）个数；

m——输出层神经元（输入特征）个数；

a——介于 1~10 之间的常数。

1.3.6 模型建立与评价

对样本原始数据采用 PCA 及线性判别分析

（Linear Discriminant Analysis, LDA）进行特征降维；

提取的主成分作为 BPNN 的输入特征，建立基于特征

降维和机器学习的风味品质香蕉果干不同干燥方式分

类模型，流程见图 1。本研究使用两个参数——测试

集的判定系数（R2）、均方根误差（Root Mean Square 
Error, RMSE）、平均绝对误差（Mean Absolute Error, 
MAE）与平均相对误差（Mean Bias Error, MBE）——

来评估模型的性能，当所选预测模型的 R2 最接近 1 且

RMSE、MAE 与 MBE 相对较小时，模型更准确 [18] 。

参数计算公式如（4）~（7）所示：
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式中：

R2
——判定系数；

RMSE——均方根误差；

MAE——平均绝对误差；

MBE——平均相对误差；

n——样本集个数；

y′
——训练集或测试集的预测结果；

y——训练集或测试集的实际结果；

ӯ——数据集中所有样品的实际值的平均值。

图 1 模型流程图

Fig.1 Modle flow chart

1.4 数据处理

每个样品进行 3 次重复测定，结果用平均值表示。

使用 SPSS 26.0 for Windows（Armonk, NY, USA）进行显

著性及方差分析。使用 Origin 2021 软件（美国马萨诸塞

州汉普顿）、R 4.3.0（R Statistical Calculation Foundation, 
Vienna, Austria）的 pheatmap 包进行作图，MASS 包进

行模型建立中的数据降维，采用 Matlab R2024a（美国

马萨诸塞州纳蒂克）进行 BPNN 的模型构建。

2  结果与讨论

2.1 基于电子鼻的风味差异分析

为了明确三种干燥方式香蕉果干的电子鼻数据的

差异，计算并据此绘制同一干燥方式的电子鼻传感

器响应值数据（图 2）。挥发性化合物含量直接影响

传感器响应信号的最大值 [19] 。传感器的最大响应值

不同，表明挥发性化合物的含量不同。从三组雷达图

（图 2a）轮廓上看，对于 W3C 传感器的最大响应值，
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HAD 组与 VFD、HPD 两组之间存在明显差异，这表

明样品中氨及芳香成分的含量可能不同，并且 HAD
组中的相应含量高于 VFD、HPD 两组。三个不同干

燥方式组电子鼻数据 PCA 结果（图 2b）显示，HAD、

VFD 与 HPD 三组在风味上可以明显区分，尤其是

HAD 与 HPD 两组在 PC1 方向上有显著区别。PC1 和

PC2 两个主成分合计贡献率为 85.7%，能够相对全面

地反映三组香蕉果干在风味上的差异 [20] 。

利用电子鼻技术分析 HAD 组的风味特性，如雷

达图（图 2c）所示，不同品种的烘干香蕉果干电子鼻

雷达传感器 W2S 和 W6S 的响应值较高，说明 HAD
组的主要风味物质为醇类和芳香类化合物，以及有

机酸。而 W5S 的响应值较低，说明含氮氧化合物在

HAD 组中含量较少。HAD 组 PCA 结果（图 2f）显示，

PC1 和 PC2 两个主成分合计贡献率为 59.6%，能够较

好地反映烘干香蕉的整体风味特征。此外，除贵妃蕉 -
烘干与其他品种的风味在 PC2 上有区别，不同品种的

烘干香蕉果干在风味上整体较为接近。

如图 2d 所示，传感器 W2S 响应值最高，说

明 VFD 组主要风味物质为醇类及芳香类等，其次是

W3S、W1C、W5C、W2W 和 W6S 响应值，说明 VFD
组风味物质中烷烃和脂肪族、烯烃类、有机硫化物及

有机酸物质也具有较大占比；W5S 响应值最低，说明

VFD 组风味物质中含氮氧化合物成分较少。值得一提

的是火龙蕉 - 冻干 W3C 响应值相比其他所有品种更

高，说明其风味物质成分中氨及芳香成分具有更高的

比例。其电子鼻响应值 PCA 结果（图 2g）显示，PC1
和 PC2 的贡献率分别为 57.4% 和 26.5%，总体贡献率

为 83.9%，说明 PC1 和 PC2 可非常全面地反映冻干香

蕉风味的完整数据，其中佳丽蕉 -冻干、牛奶蕉 -冻干、

贵妃蕉 -冻干、过山蕉 -冻干与香蕉 -冻干的风味特性

更加相近，其余不同品种可较明显区分，火龙蕉 -冻干

与其他所有品种香蕉果干在 PC2 方向上都有显著区分。

HPD 组的风味特性电子鼻测定结果如图 2e 所示，

W2S、W3S、W1C、W5C、W2W 和 W6S 响应值较高，

说明热泵香蕉干主要风味物质由醇类及芳香类等、烷

烃和脂肪族、烯烃类、有机硫化物及有机酸物质等构

成；其中不同品种香蕉热泵处理后风味差异主要体现

在 W2S、W1S 和 W6S 响应值，W5S 响应值最低，说

明热泵香蕉干风味物质中含氮氧化合物成分较少。对

其电子鼻响应值进行 PCA 结果（图 2h）显示，PC1
和 PC2 的贡献率分别为 75.2% 和 16.5%，总体贡献率

为 91.7%，说明 PC1 和 PC2 可解释极大部分热泵香蕉

风味数据，其中火龙蕉 - 热泵与其他所有品种香蕉的

热泵样品有显著区分。



现代食品科技                                           Modern Food Science and Technology	                                               2026, Vol.42, No.5

 327 

图 2 不同干燥方式以及不同品种的香蕉果干电子鼻信号

及其 PCA 结果

Fig.2 Electronic nose signals and their PCA results of dried 

banana chips with different drying methods and different varieties

注：（a）不同干燥方式香蕉果干电子鼻信号，（b）不同干

燥方式香蕉果干电子鼻信号 PCA 结果，（c~e）不同品种烘干、

冻干、热泵香蕉果干电子鼻信号，（f~h）不同品种烘干、冻干、

热泵香蕉果干电子鼻信号 PCA 结果。

2.2 挥发性成分定性定量分析

对 GC-MS 结果挥发性化合物进行定性定量分

析，绘制相对含量热图（图 3a），对不同品种不同干

燥方式的香蕉果干进行层次聚类分析（Hierarchical 
Clustering Analysis, HCA），结果显示 HAD 组与 VFD、

HPD 两组之间由较好的区分，这与电子鼻检测结果相

吻合，说明其中挥发性化合物的种类与含量对香蕉果

干的风味形成与区分至关重要。

图 3b~3d 分别显示 HAD、VFD 与 HPD 三组不

同干燥方式的香蕉果干的挥发性物质种类及相对含量

的组成与三组之间的差别，三组香蕉果干中相对含量

最高的挥发性化合物组分都为杂环化合物，分别为

36.61%、37.34% 及 36.95%，三组杂环化合物相对含

量相近；醇类化合物次之，分别为 17.8%、26.4% 及

20.71%，VFD 组中醇类物质相对含量略高于其他两组；

HAD 和 HPD 组挥发性化合物中酯类物质相对含量再

次之，分别为 16.01% 及 14.34%，而 VFD 组酯类化

合物相对含量（9.56%）低于胺类化合物（10.72%）；

HAD 组酮类化合物相对含量（13.18%）高于 VFD
（5.82%）和 HPD 组（9.53%）；此外酚类、醚类、醛类、

酸类、及烃类在三组中相对含量组成大致相近。经过

不同干燥方式处理后，香蕉果干挥发性物质中含有较

多的杂环化合物、胺类和醇类，其产生原因可能是香

蕉中富含还原糖和氨基酸，在干燥过程的中美拉德反

应中转化为含氮化合物，脂类物质发生水解生成酸类

和醇类 [21] ，不同水分活度等因素影响风味化合物的形

成，这也是不同干燥方式香蕉果干风味化合物的含量

与种类差异来源。 
由挥发性化合物种类韦恩图（图 3e）可知 HAD、

VFD、HPD 三组香蕉果干 GC-MS 结果共鉴定出 239
种挥发性化合物，其中胺类 27 种，醇类 17 种，酚类

15 种，醚类 2 种，醛类 7 种，酸类 17 种，烃类 27 种，

酮类 24 种，杂环化合物 45 种，酯类最多，数量为 58 种。

其中 HAD 与 VFD、HPD 两组挥发性物质成分差异较

大。HAD 拥有 143 种挥发性化合物，其中独特挥发性

物质 47 种；HAD 拥有 143 种挥发性化合物，其中独

特挥发性化合物 47 种；VFD 组挥发性物质种类 175 种，

其中特有成分 22种，而HPD组挥发性物质种类 156种，

其中特有成分仅 9 种。Kumar 等 [22] 利用 GC-MS 技术

分析 11 种香蕉挥发性物质，发现香蕉中主要香气成分

为酯类、烃类、醇类、醛类、酮类、酸类、醚类，主

要的挥发性物质是酯类。
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图 3 挥发性物质种类和相对含量结果

Fig.3 Results of types and relative contents of volatile substances

注：（a~d）挥发性物质相对含量，（e）挥发性物质种类数

量韦恩图。

2.3 关键香气成分ROAV分析

通过筛选 10 个不同品种在 3 种处理下所产生的

风味物质，通过查阅资料以及比对上海交通大学在线

风味数据库（https://mffi.sjtu.edu.cn），比较各个品种

在不同处理条件下的风味表现。HAD、VFD、HPD
三组香蕉果干 GC-MS 结果共鉴定出 34 种香气物质

（图 4a），其中胺类 3 种，醇类 3 种，酚类 2 种，醛

类 4 种，酸类 3 种，烃类 1 种，酮类 4 种，杂环化合

物 3 种，酯类 11 种。由图 4c 可知，三种干燥方式的

香蕉果干有 18 种共有的风味物质。进一步使用 ROAV
法，在 34 种香气物质共筛选 17 种关键贡献风味物质

（ROAV ＞ 1），如图 4b 所示，醇类 1 种，醛类 3 种，

酸类 2 种，酮类 3 种，杂环化合物 2 种，酯类 6 种。

酯类是香蕉果干中种类最多的关键贡献风味物质，这

与先前的研究是一致的 [23] 。HAD、VFD、HPD 三组关

键风味贡献物质数量分别为 10 种、11 种和 12 种，其

中 6 种共有（图 4d）。
HAD 组关键贡献风味物质以异戊酸异戊酯、糠

硫醇和 3- 甲基 -4- 庚酮为主。异戊酸异戊酯又称苹果

油，在香蕉和苹果等水果中广泛存在，具有甜的果

香，同时是菠萝蜜风味最佳阶段的标志性香气物质之

一 [24] ；糠硫醇呈现焙烤香，是美拉德反应产物 [25] ，3- 甲
基 -4- 庚酮具有类似水果的芳香气味，三者共同组成了

HAD 组的香气表现。VFD 组主要含有吡啶、2,3- 戊
二酮、苯乙醛，吡啶是具有辣味的杂环化合物；2,3- 戊
二酮是酵母代谢产物  [26] ，具有黄油味奶油味；苯乙

醛对果干中花香的呈现具有重要贡献，被描述为花

香、蜂蜜、玫瑰、樱桃味  [27] 。HPD 组中呋喃酮与

1-(3,4,5,6- 四氢 -2- 吡啶基）乙酮呈强烈的焦糖香气、

水果香味及果酱味  [28] ；亚麻酸有微弱的脂肪味；棕榈

酸乙酯、亚油酸乙酯呈现果香。甲基丙烯酸乙酯（辣

味）、异硫氰酸苯甲酯（辣味）、5- 甲基糠醛（焦糖、

香辛料的甜香气）、2- 甲基苯甲醛（樱桃味、花香甜

味）、丙酸 2- 甲基丁酯（甜美果味、朗姆酒的味道）、

棕榈酸（脂肪气味）同时是 HPD 和 VFD 两组中的

主要风味构成。

对于 Mb 品种香蕉，其聚类结果显示，相比相同

干燥方式的不同品种香蕉果干，Mb-HAD 与相同品种

的不同干燥方式的样本更加接近，这可能与其独特的

类别有关，Mb 是 10 个香蕉品种中唯一的大蕉类，故

而与其他品种 HAD 组香蕉果干之间有差异。因此香

蕉品种的分类也有可能是其果干关键贡献风味物质差

异的重要因素。
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图 4 风味物质鉴定结果

Fig.4 Flavor substance identification results

注：（a）风味物质相对含量，（b）关键贡献风味物质 ROAV 值，（c）风味物质种类数量韦恩图，（d）关键贡献风味物质种类数量韦恩图。
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2.4 关键贡献风味物质及电子鼻关联性分析

为探究香蕉果干关键贡献风味物质与电子鼻不

同传感器的响应机制，将所有筛选出的 ROAV ＞ 1 挥

发性物质与 10 个传感器的数据进行偏最小二乘分析

（Partial Least Squares, PLS）。结果如图 5 所示，各风

味物质与电子鼻传感器在载荷图中的距离代表了两者

的关联程度，距离越近则代表相应风味物质含量与传

感器响应值的关联程度越高，坐标轴的方向异同代表

关联的正负性。W5S/W1S/W6S/W3C/W2S 分布于第

四象限，其中 W2S 与苯乙醛、3- 甲基 -4- 庚酮、异戊

酸异戊酯和 2,3- 戊二酮靠近，这 4 个风味物质普遍呈

现花香、果香和奶油香气，说明 W2S 一定程度上充

当了花果香、奶油香的香气特征传感器。W3S/W5C/
W1C/W1W/W2W 分布在第二象限，W3S 和 W2W 两

个传感器与棕榈酸乙酯、亚麻酸乙酯、1- （3,4,5,6- 四
氢 -2- 吡啶基）乙酮距离相近，是识别香蕉果干中果香

与焦糖气味的香气特征传感器，刘志禹等 [28] 对紫金蝉

茶鲜叶的挥发性物质与电子鼻关联性分析，同样总结

出 W1W/W2W 传感器对蜜糖香气的识别作用，表明电

子鼻对香气特征相应敏感性。然而其他电子鼻传感器

响应值与挥发性物质含量之间并没有明显关联，说明

关键贡献风味物质含量与电子鼻的单一数据不能相互

涵盖，单一的数据无法完全总结不同干燥方式香蕉果

干风味品质的信息。因此在后续机器模型建模，将把

关键贡献风味物质含量与电子鼻信号一同作为输入特

征，用以进行干燥类别的判别预测。

图 5 关键贡献风味物质含量与电子鼻的关联性

Fig.5 Correlation between the content of key flavor substances 

and electronic nose

2.5 特征提取

特征提取是指通过减少原始输入数据的维度或重

新组合原始特征，从而简化数据以便于后续的处理和

应用。PCA 和 LDA 都是常见的数据降维与特征提取

手段。PCA 是特征提取中常用的降维方法，它基于正

交属性空间，通过线性变换选取能代表样本大部分信

息的主成分 [29] 。LDA 是一种监督学习方法，既是分类

器又是降维技术，通过最大化数据的组间方差和最小

化组内方差的方式实现多组分类，增加组间样本的可

分离性，被广泛应用于特征选择和模式分类 [30] 。对不

同干燥方式香蕉果干的关键贡献风味物质含量与电子

鼻数据进行 PCA（图 6a）与 LDA（图 6b），前 2 个主

成分累计贡献率分别为 45.00% 与 100%。

图 6 不同干燥方式的香蕉果干关键贡献风味物质含量与

电子鼻信号的 PCA 与 LDA 结果

Fig.6 The PCA and LDA results of the key contribution 

flavor content and electronic nose signal of dried banana chips 

with different drying methods

由图 6a 可知，三种不同干燥方式香蕉果干样本

PCA 结果中 VFD 组与另外两组均有重叠区域，根据

重叠区域大小可知 VFD 与 HPD 两组在风味品质方

面区分度更低；HAD 与 HPD 两组则成功被区分，说

明 HAD 与 HPD 两组的风味品质差异显著，各自具有

独特风味。LDA 结果如图 6b 所示，HAD 组同时与

VFD 及 HPD 两组相互区分开，并且值得注意的是，

与 PCA 结果相比，LDA 结果中组内样本的离散程度

较小，VFD 与 HPD 两组重叠区域更小，说明 LDA
在区分三种不同干燥方式香蕉果干的风味品质方面

更加准确。
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采用 PCA 与 LDA 对不同干燥方式香蕉果干的关

键贡献风味物质含量与电子鼻数据进行特征提取，分

别得到 27 与 2 个主成分，其风味品质各主成分的方差

贡献率如表 3 所示，其中 PCA 前 11 个主成分累计方

差贡献率达到 90% 以上（90.20%），已涵盖不同干燥

方式香蕉果干风味品质的绝大部分信息；而 LDA 仅 2
个主成分累计方差贡献率已达到 100.%，完整综合了

所有风味品质信息，故分别选择前 11 个（PC1-PC11）
与 2 个（LD1-LD2）主成分进行分析与后续预测模型

建立。

表 3  不同干燥方式香蕉果干关键贡献风味物质及电子鼻数据降维主成分

Table 3 Principal components of dimensionality reduction of key contributing flavor substances and electronic-nose data of dried banana 
chips by different drying methods 

主成分序号
PCA LDA

方差贡献率 /% 累计方差贡献率 /% 方差贡献率 /% 累计方差贡献率 /%

1 33.00 33.00 94.55 94.55 

2 14.00 45.00 5.45 100.00 

3 9.70 54.80 — —

4 6.80 61.60 — —

5 6.20 67.80 — —

6 5.20 73.00 — —

7 4.50 77.50 — —

8 3.90 81.40 — —

9 3.60 84.90 — —

10 3.10 88.00 — —

11 2.20 90.20 — —

12 1.80 92.00 — —

13 1.50 93.50 — —

14 1.40 94.90 — —

15 1.20 96.10 — —

16 0.93 96.98 — —

17 0.71 97.69 — —

18 0.50 98.20 — —

19 0.48 98.68 — —

20 0.40 99.10 — —

21 0.31 99.39 — —

22 0.27 99.65 — —

23 0.15 99.81 — —

24 0.10 99.91 — —

25 0.09 99.99 — —

26 0.00 99.99 — —

27 0.00 100.00 — —

表 4  不同降维处理构建BPNN模型性能验证

Table 4 Performance verification of BPNN model constructed by different dimensionality reduction processing

降维 分类模型
神经元
数量

训练集 测试集

R2 RMSE MAE MBE R2 RMSE MAE MBE

无 BPNN 10 0.796 2 0.375 0 0.291 0 0.136 3 0.703 6 0.407 4 0.368 0 0.194 7

PCA BPNN 10 0.822 0 0.348 1 0.138 8 0.022 8 0.766 9 0.381 2 0.267 0 0.135 8

LDA BPNN 10 0.913 8 0.248 6 0.119 9 0.009 3 0.844 4 0.296 6 0.179 2 0.024 0
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2.6 香蕉果干干燥方式的判别模型建立与验证

分别采取 PCA 与 LDA 将不同干燥方式香蕉果干

的香气品质原始数据降至 11 维与 2 维。使用原始数据

集以及 PCA 与 LDA 进行降维与特征提取后的数据集，

分别构建 BPNN 机器学习模型，输入层数量分别 27、
11、2，隐含层神经元数量均为 10，输出层数量均为

1，进行训练与测试，模型参数设置及性能如表 4 所示。

由三个模型性能参数可知，对比单个 BPNN 模型而言，

经过降维处理的数据集一定程度上去除了不利于分类

预测的冗余数据，降低了样本中的噪声，减轻模型迭

代工作量的同时起到提高精度的作用，故而在 BPNN
模型中预测效果更好。三者性能与精度由高到低分别

为：LDA-BPNN ＞ PCA-BPNN ＞ BPNN。LDA 属于监

督式学习，相比 PCA 而言，在降维过程中会将样本标

签纳入考虑，在特征提取阶段目的性更加明确，更加

注重样本的组间差异。

在训练集与测试集中，各个模型预测值与真实值的

对比如图 7 所示，由图可知预测值与真实值的曲线差异

不大，RMSE 均小于 0.5，表明预测结果与实际观测值

非常接近，预测模型的准确性较高，模型精确度与泛化

能力强 [31] 。由曲线重合情况可以发现，预测值与真实值

变化趋势符合，其中降维后的模型 PCA-BPNN 与 LDA-
BPNN 对 HAD 组的预测精确度相较于其他两组更优，

这与 PCA 与 LDA 的数据降维情况相符合，HAD 组与

VFD、HPD 两组相比在模型中具备更高的识别精度。

  

  

  

图 7 各模型预测效果

Fig.7 Prediction results of each model

注：（a）BPNN 训练集预测结果；（b）PCA-BPNN 训练集预测结果；（c）LDA-BPNN 训练集预测结果；（d）BPNN 测试集预测结果；

（e）PCA-BPNN 测试集预测结果；（f）LDA-BPNN 测试集预测结果 。真实值 1 为 HAD，2 为 VFD，3 为 HPD。



现代食品科技                                           Modern Food Science and Technology	                                               2026, Vol.42, No.5

 334 

3  结论

本研究采用电子鼻、GC-MS 分析不同干燥方式

香蕉果干的风味品质差异，揭示 HAD、VFD 及 HPD
三种干燥方式对香蕉果干风味特性的差异化影响，并

基于风味品质指标建立了干燥方式判别模型。电子鼻

响应值雷达图显示 HAD、VFD 和 HPD 组轮廓大致相

同，但其中 HAD 组 W3C 传感器响应值区别于 VFD
和 HPD 两组，表明其氨及芳香成分含量更高；ROAV
分析不同干燥方式香蕉果干关键贡献风味物质共 17
种，其中酯类化合物 11 种，是香蕉果干的主要风味物

质。聚类热图显示 HAD 组与其他两组区别较为显著，

VFD 和 HPD 两组有混淆；不同组别在物质种类含量上

有明显的差异，并且具有不同香气特征描述。HAD 组

关键贡献风味物质以异戊酸异戊酯和糠硫醇为主，呈

现浓郁的果香与焙烤香；VFD 组以苯乙醛和 2,3- 戊二

酮为主，体现花香与奶油香；HPD 组则依赖呋喃酮与

棕榈酸乙酯主导呈现焦糖与果酱香气。

使用 PCA 和 LDA 两种方式对电子鼻响应值和关

键贡献风味物质含量进行数据降维与特征提取，并分

别作数据集为构建 BPNN 模型输入层，建立 27-10-1
结构 BPNN 模型、11-10-1 结构 PCA-BPNN 模型和

2-10-1 结构 LDA-BPNN 模型。LDA 对干燥方式香蕉

果干风味品质指标降维提取效果优于 PCA，LDA 结果

将 HAD 组与其余两组完全区分，并且前两个主成分

方差贡献率已经达到 100.00% ；不同特征降维方式的

机器学习模型，根据性能参数判断准确率与精确度由

高到低排序为 LDA-BPNN（R2=0.844 4） ＞ PCA-BPNN
（R2=0.766 9） ＞ BPNN（R2=0.703 6），这些模型可以较

好地对香蕉果干干燥方式进行判别预测。

研究结果表明，基于 GC-MS 与电子鼻技术的风

味特性分析，结合监督式降维与机器学习，可有效提

取与干燥工艺强关联的特征信号，提升分类模型的泛

化能力。基于香蕉果干风味品质特性的判别预测模型，

在香蕉果干的干燥方式识别上具有较高的准确性，为

香蕉果干的干燥工艺选择以及品质提升提供了数据上的

支撑，也为确保果蔬产品的食品真实性起到参考作用。
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