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电子鼻技术在区分酸羊奶发酵菌种中的应用
杨春杰，丁 武*，马利杰

（西北农林科技大学食品科学与工程学院，陕西 杨凌 712100）

摘  要：利用电子鼻技术快速区分酸羊奶的发酵菌种。通过电子鼻采集不同酸羊奶挥发成分的响应值，然后利用主

成分分析（principal component analysis，PCA）、Fisher线性判别分析（fisher linear discriminant analysis，FLDA）

以及BP神经网络（back propagation neural network，BP-NN）分析进行判别，建立基于电子鼻技术区分酸羊奶发酵

菌种的方法。结果表明，FLDA及PCA都能够区分出不同菌种发酵的酸羊奶，FLDA区分效果优于PCA。利用FLDA

和BP-NN分析预测酸羊奶发酵菌种类别的正确率分别为100.0%和98.4%。因此，利用电子鼻快速区分酸羊奶的发酵

菌种是可行的。
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Abstract: This study attempted to use an electronic nose (PEN3) to discriminate the strains of lactic acid bacteria in goat 

yogurt samples. The volatile components emanating from goat yogurt samples were gathered by the electronic nose. Based 

on the data obtained, a method for discriminating the strains of lactic acid bacteria in goat yogurt was established through 

principal component analysis (PCA), Fisher linear discriminant analysis (FLDA) and BP neural network. The results showed 

that although both PCA and FLDA could discriminate different species of lactic acid bacteria, FLDA was more effective 

than PCA. The correct prediction rates of FLDA and BP neural network were 100.0% and 98.4%, respectively. These results 

will be helpful for the application of electronic nose to discriminate the strains of lactic acid bacteria in goat yogurt samples.
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酸奶是原料奶经乳酸菌发酵制成的一类酸性奶制品[1]。

酸奶发酵菌主要是嗜热链球菌和保加利亚乳杆菌等以乙

醛为主要风味物质的醛香型乳酸菌[2]。随着对乳酸菌特

性与功能研究的深入，新型益生菌（如双歧杆菌、鼠李

糖杆菌等）以及产丁二酮的风味乳酸菌被广泛应用为发

酵菌，更加满足了消费者对营养价值和风味的需求。目

前，验证酸奶中发酵菌种类的方法从最基础的利用培养

基和指示剂、生化试剂等方法发展到应用不依赖纯培养

的分子生物学方法[3]。这些分析技术比较成熟，准确度

较高，但同时也具有分离鉴定成本较高，操作复杂等缺

点。

电子鼻技术是一种操作简单、快速、准确的无

损分析技术，它利用气体传感器阵列的响应曲线识

别样品挥发成分的整体信息并应用统计学方法进行

定性定量分析 [4]。目前，电子鼻技术在乳品工业中的

应用主要集中在乳制品的产地鉴别 [5]、货架期及成熟

期判定 [ 6 - 1 1 ]、掺假分辨 [ 1 2 - 1 3 ]以及有害微生物检测 [ 1 4 ]

等方面，电子鼻在乳品工业中应用的深度和广度不

断扩大 [ 1 5 - 1 6 ]。一些病原微生物作用于乳制品会产生

某些风味物质，因此一些研究已表明电子鼻在检测乳

制品中有害微生物，如金黄色葡萄球菌、假单胞腐

败菌等的可行性 [17-18]。本研究以6 种不同菌种发酵的

酸羊奶为研究对象，用电子鼻检测不同酸羊奶的挥

发成分，进而利用Fisher线性判别分析（fisher linear 

discriminant analysis，FLDA）、BP神经网络（back 

propagation neural network，BP-NN）等分析实现酸

羊奶发酵菌种的快速判别，为酸奶发酵菌种的快速区

分提供新方法。
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1 材料与方法

1.1 材料与试剂

蔗糖（食品级） 市售；羊奶 西北农林科技大

学西农萨能奶山羊原种场畜牧基地；保加利亚乳杆菌、

嗜热链球菌、双歧杆菌、鼠李糖杆菌、丁二酮乳酸菌 

国家乳业工程技术研究中心菌种保藏中心。

1.2 仪器与设备

PEN3电子鼻（含有10 个金属氧化物传感器阵列，

各个传感器的名称及性能描述见表1） 德国Airsense

公司；PHS-3C pH计 上海日岛科学仪器有限公司；

XHF-DY均质机 宁波新芝生物科技有限公司；LMQ.J 

灭菌锅 山东新华医疗器械有限公司；ZYJ-LT1无菌操

作台 西安富康空气净化设备工程有限公司。

表 1 PEN3电子鼻传感器名称及性能描述

Table 1 Description of the sensors and their performance used in  

the electronic nose (PEN3)

阵列序号 传感器名称 性能描述 参照物质 参照物质含量/（μL/L）
S1 W1C 主要检测芳香族化合物 甲苯 10

S2 W5S 响应物质范围广且灵敏度高，主要检测氮氧化合物 NO2 1

S3 W3C 主要检测氨气以及芳香族化合物 苯 10

S4 W6S 主要检测氢气 H2 100 

S5 W5C 主要检测烷烃类化合物、芳香族化合物以及弱极性化合物 丙烷 1

S6 W1S 响应物质范围广，与传感器S8相似；对环境中的甲烷敏感 CH3 100

S7 W1W 对无机硫化物、很多含硫有机物以及萜烯类、吡嗪类化合物敏感 H2S 1

S8 W2S 响应物质范围广，主要检测乙醇以及部分芳香族化合物 CO 100

S9 W2W 主要检测芳香族化合物以及含硫有机化合物 H2S 1

S10 W3S 主要用于较高质量浓度物质（＞100 μL/L）
检测，对甲烷选择性较强

CH3 100

1.3 方法

1.3.1 酸羊奶样品制备

将原羊奶过滤后添加质量分数8%蔗糖，混匀均质，

巴氏杀菌（65 ℃、30 min）。冷却至发酵温度后分别接

种体积分数2%活化好的嗜热链球菌、保加利亚乳杆菌、

嗜热链球菌-保加利亚乳杆菌混合发酵菌（1∶1，V/V）、 

鼠李糖杆菌、双歧杆菌、丁二酮乳酸菌共6 种发酵菌。

接种后的奶样在适宜温度（表2）培养至pH 4.60，冷却奶

样，于4 ℃贮藏24 h。

表 2 每组奶样发酵温度

Table 2 Fermentation temperature for each goat yogurt sample 

编号 发酵菌种 发酵温度/℃
1 嗜热链球菌 42
2 保加利亚乳杆菌 42
3 混合发酵菌 42
4 双歧杆菌 42
5 鼠李糖杆菌 37
6 丁二酮乳酸菌 37

1.3.2 电子鼻检测

将制备好的奶样取10 mL移入50 mL洁净玻璃瓶中，

每组奶样分装40 瓶，密封置于4 ℃冰箱并尽快分析。电

子鼻检测时，将每个密封样品依次置于25 ℃环境平衡

30 min后顶空进样测量。

电子鼻实验参数设置：样品准备时间5 s；检测时间

60 s；测量计数1 s；自动调零时间10 s；清洗时间240 s；

内部流量400 mL/min；进样流量400 mL/min。

1.4 数据分析

采用基于最小协方差（m i n i m u m  c o v a r i a n c e 

determinant，MCD）估计的稳健马氏距离异常值检

测方法 [19]剔除异常值后，分别对数据进行主成分分析

（principal component analysis，PCA）、FLDA及BP-NN

分析。PCA、FLDA及BP-NN分析采用SPSS20处理；异

常值检测，训练集及验证集划分采用Matlab R2010a

处理。

2 结果与分析

2.1 样品传感器信号分析
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图 1 电子鼻对原奶样挥发成分的响应图

Fig.1 Response graph of sensors to volatile compositions of raw goat’s milk

对7 组羊奶的样品进行电子鼻检测，最终获得电子

鼻对各样品的响应图。以原奶样品为例（图1），图中每

条曲线代表一个传感器对该样品挥发成分的响应强度随

时间变化而变化的情况，响应强度的高低也反映了传感

器对所测挥发成分的灵敏度大小。进样后，电子鼻10 个

传感器的响应值逐渐增大，然后趋于平稳并在55 s后达到

稳定状态，因此实验选取55～59 s内的平均响应值作为

特征值分析。另外，不同传感器对奶样的响应不同，对

照发现S1、S6、S7、S8 号传感器对奶样的响应较大。

这几个传感器分别对甲烷、乙醇、芳香物、硫化物等敏

感，而奶类主要风味物质是乙醛、双乙酰、挥发性脂肪

酸、含硫有机物等，因此电子鼻能较好反映奶样的整体

信息。

为了直观比较电子鼻对7 组奶样响应值的差异，将

每组奶样的平均特征值用雷达图表示（图2）。由图2可

以看出，不同组奶样的响应结果存在差异且S6、S7、

S8、S9号传感器的响应值差异较大，所以可以根据电子

鼻对不同组奶样的响应差异区分它们。
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图 2 电子鼻对不同组奶样响应的雷达图

Fig.2 Radar plots of the responses on the sensors for different types of 

goat’s milks

2.2 异常值检测

实验共得到280 组数据，异常值会对结果产生很大的

影响，甚至会出现错误的分析结果，因此异常值的诊断和

处理非常必要。基于MCD估计的稳健马氏距离异常值检

测方法采用迭代方式构造了一个稳健的协方差矩阵和稳

健的均值向量，由此消除了多个异常值的掩盖作用[19]，使

得异常值能够被正确识别。对原奶组应用该方法检测异

常值，如图3所示，1、2、29、31、33、38、39、40号共

8 个样品异常值被检出，将这些异常值剔除。用同样方法

分别对7 组奶样数据做MCD估计，剔除异常值后共得到

224 组数据用于进一步分析。
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图 3 原奶组MCD估计检测异常值

Fig.3 Outlier diagnosis plots obtained by MCD method for  

raw goat’s milk samples

2.3 PCA

PCA是一种无监督分类方法，它是利用降维的思

想，在损失较少信息的前提下把原来多个变量线性转化

为几个新变量（主成分），选取较少数量的新变量就可

以解释原有变量的大部分变异[20]。将前2 个或3 个主成分

得分值做图，就得到主成分二维或三维散点图。PCA主

要用于客观分析样品之间的差异。

在PCA二维图中（图4），PC1的方差贡献率为

67.46%，PC2的方差贡献率为17.58%，合计为85.04%。

原奶组和各类酸奶组区分明显；双歧杆菌组和丁二酮乳

酸菌组、嗜热链球菌组和混合菌种组部分重叠；保加

利亚乳杆菌组和鼠李糖杆菌组几乎完全重叠。在PCA三

维图中（图5），PC1、PC2、PC3的方差贡献率合计为

94.53%。嗜热链球菌组和混合菌种组部分重叠，其余组

区分明显。PCA三维图和二维图比较，区分效果明显改

善，这主要是由于3 个主成分反映了不同类别奶样的更多

信息。另外，嗜热链球菌组和混合菌种组部分重叠可能

是由于这2 组奶样的挥发性成分比较接近导致电子鼻对这

些奶样响应值的真实差异较小，也可能是由于PCA前3 个

主成分未能全部概括奶样的整体差异引起的。
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图 4 各类奶样主成分析二维分图

Fig.4 PCA plot of goat’s milk samples with PC1 and PC2
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图 5 各类奶样主成分分析三维图

Fig.5 PCA plot of goat’s milk samples with PC1, PC2 and PC3

2.4 FLDA
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图 6 各类奶样线性分析二维图

Fig.6 LDA plot of goat’s milk samples with LD1 and LD2

FLDA是一种监督分类方法，侧重对样品在空间中的

分布状态以及彼此之间的距离分析，将高维模式样本投

影到最佳鉴别矢量空间，以达到抽取分类信息和压缩特

征空间维数的效果，投影后保证模式样本在新的子空间

有最大的类间距离和最小的类内距离，使得各类样品能

够更好的区分，然后再根据样本到每个类中心点的距离

远近判定将其归于哪一个类别[21-22]。
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图 7 各类奶样线性分析三维图

Fig.7 LDA plot of goat’s milk samples with LD1, LD2 and LD3

在F L D A二维图中（图6），L D 1方差贡献率为

59.47%，LD2方差贡献率为33.04%，合计为92.51%。双

歧杆菌组和丁二酮乳酸菌组、嗜热链球菌组和混合菌种

组部分重叠，其余各组区分明显。在FLDA三维图中（图

7），LD1、LD2、LD3的方差贡献率合计为96.18%。除

嗜热链球菌组和混合菌种组部分重叠外，其余各组区分

明显。

2.5 FLDA预测模型建立

2.5.1 训练集与验证集的划分

挑选具有代表性的样本建立模型，即训练集样本的

代表性问题，是模型建立的核心问题。训练集样本选取

方法可以大致分为两类：常规选择和计算机识别。常规

选择在样本量较大时，费时费力，而且选出的样本集代

表性不好，模型预测能力差。

DUPLEX方法是一种计算机识别方法[23]，实现过程

如下：第一步，选取两个彼此距离最远的样本点加入训

练集中；第二步，从剩余的样本点中，选取2 个彼此距离

最远的样本点加入验证集中。重复上述步骤，直至达到

验证集所需的样本数，余下样本则全部归入训练集[24]。

该方法的优点是能保证训练集中样本按照空间距离分布

均匀。

使用该方法最终得到训练集（含160 个样品）和验

证集（含64 个样品），具体见表3。

表 3 分组结果

Table 3 Groupings of goat’s milk samples

组别 训练集样本数 验证集样本数

原奶组 19 13
嗜热链球菌组 24 8

保加利亚乳杆菌组 26 6
混合菌种组 25 7
鼠李糖杆菌组 22 10
双歧杆菌组 23 9

丁二酮乳酸菌组 21 11
合计 160 64

2.5.2 模型建立与检验

在SPSS软件中，将训练集作为FLDA的变量输入，

数字1、2、3、4、5、6、7分别代表原奶、嗜热链球菌奶

样、保加利亚乳杆菌奶样、混合菌种奶样、鼠李糖杆菌

奶样、双歧杆菌奶样、丁二酮乳酸菌奶样，并作为判别

输出。提取得到6 个维度的判别函数，具体如下：

Y1=549.080 3x1＋55.277 5x2－736.492 3x3－21.941 7x4＋ 

194.324 6x5＋2.464 8x6＋2.282 0x7＋6.543 5x8＋81.966 3x9＋ 

98.335 3x10

Y2=57.882 7x1＋14.469 1x2－35.586 5x3＋26.222 3x4－

71.610 6x5－3.879 2x6＋1.255 8x7－34.881 5x8＋71.180 0x9＋ 

22.213 6x10

Y3=－162.548 3x1＋214.376 4x2＋214.601 6x3－

16.261 9x4＋158.945 6x5＋77.779 5x6－40.161 4x7－

71.869 4x8－57.589 3x9－177.051 6x10

Y 4=－203.726 7x 1＋97.688 0x 2＋218.400 7x 3＋

49.268 4x4＋115.447 0x5＋25.694 1x6－63.213 8x7－

17.533 4x8＋14.287 3x9－70.213 2x10

Y5=－402.430 7x1＋186.132 7x2＋505.558 9x3－

29.118 7x4＋93.479 3x5＋22.358 0x6－161.453 0x7－

12.993 2x8＋104.987 8x9－67.470 0x10

Y6=252.770 8x1－11.803 3x2－165.462 0x3＋4.419 3x4－

53.733 7x 5＋33.883 4x 6－5.832 5x 7－32.927 0x 8＋ 

29.497 5x9－7.589 4x10

上述6 个判别函数式计算的是建模样本在各个维度

上的坐标值。用这6 个函数式计算出各样本的空间位置，

然后计算各样品到每组奶样中心的距离，进而根据距离

远近判别其所属类别。训练集中对不同奶样的回判正确

率及交叉验证正确率为100.0%，验证集的预测正确率也

达到100.0%，表明该模型的适用性好，见表4。

表 4 酸羊奶发酵菌种的FLDA

Table 4 Discrimination of goat’s milk samples by FLDA

样本

正确率/%

原奶组
嗜热链
球菌组

保加利亚
乳杆菌组

混合
菌种组

鼠李糖乳
杆菌组

双歧
杆菌组

丁二酮乳
酸菌组

平均

训练集 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0

交叉验证 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0

验证集 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0

2.6 BP-NN分析

BP-NN是一种按误差逆传播算法训练的多层前馈

型网络，输入信号由输入层输入并传递给隐含层，隐含

层信息经函数变换处理后，传递给输出层，并将此输出

与期望输出进行计算得出误差，若误差在不可接受范围

内，则将误差反向传播给神经网络，重新计算各层的

阈值和权值，直至得到可接受的结果才会结束训练。

BP-NN的建模能力和非线性映射能力强，尤其适用于复

杂模型的建立[25-26]。

利用2.5.1节得到的训练集构建3 层BP-NN模型。输

入层结点数为10（10 个传感器的响应值），隐藏层结点

数为9，输出层结点数为7（7 类奶样）；隐藏层和输出层
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的激活函数分别为双曲正切和恒等函数，学习算法为共

轭梯度下降法，学习率为0.001。

训练集中对不同奶样的回判正确率为100%，验证集

的判断正确率为98.4%，将一个鼠李糖杆菌发酵奶样误判

为保加利亚乳杆菌发酵奶样，见表5。

表 5 酸羊奶发酵菌种的BP-NN判别

Table 5 Discrimination of goat’s milk samples by BP neural network

样本

正确率/%

原奶组
嗜热链
球菌组

保加利亚
乳杆菌组

混合
菌种组

鼠李糖
乳杆菌组

双歧
杆菌组

丁二酮乳
酸菌组

平均

训练集 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0

验证集 100.0 100.0 100.0 100.0 90.0 100.0 100.0 98.4

3 讨 论

3.1 异常值的检测及训练集的选取是影响模型性能的重

要因素，采用MCD估计法消除了掩盖作用，进而正确识

别并剔除了异常值；采用DUPLEX方法划分的训练集样

本更具有代表性，因此提高了模型的泛化能力。

3.2 PCA和FLDA都能够大致区分原奶及不同菌种发酵

酸羊奶，使用前3 个成分（三维图）概括了原样本更多的

信息，所以区分效果比使用前2 个成分（二维图）要好。

FLDA区分的效果好于PCA区分的效果，这是因为FLDA

主要突出样本的判别（差异）特征，而PCA主要显示样

本的描述特征。

3.3 分别建立FLDA和BP-NN判别酸羊奶发酵菌种模

型。2 种模型的预测正确率分别达100.0%和98.4%，从

而验证电子鼻技术应用于酸奶发酵菌种快速区分的可

行性。

3.4 建立判别模型时采用的样本比较单一，因此，模型

应用于实际时还需要进行深入的研究。实际应用时建模

的样本量应该远远大于本实验中的样本量，同时应注意

对不同条件样本的选取或根据不同条件（如不同产地、

不同厂商等）分别建立相应的判别模型，以降低模型的

复杂度和预测风险。
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