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遗传算法-反向传播神经网络优化气相色谱质谱联
用法测定香蕉挥发性组分 

陈铭中 1,2, 钟旭美 1,2*, 陈  勇 1,2 

(1. 阳江职业技术学院食品与环境工程系, 阳江  529566;  

2. 阳江市功能性食品研发与质量评价重点实验室, 阳江  529566) 

摘  要: 目的  应用反向传播(back propagation, BP)神经网络结合遗传算法(genetic algorithm, GA)优化固相微

萃取(solid phase microextraction, SPME)条件, 建立更优的测定香蕉果肉挥发性组分的气相色谱质谱联用法

(gas chromatography-mass spectrometry, GC-MS)和组分定性方法。方法  通过正交实验优化 SPME 提取参数: 

超声时间、样品量和萃取温度, 在正交实验基础上, 运用 BP 神经网络结合 GA 寻找 SPME 最佳的萃取参数, 应

用 GC-MS 对香蕉果肉挥发性组分进行定性和定量分析。结果  根据 GA-BP 神经网络寻优得到萃取参数: 超

声时间 25.0 min、样品量 2.9 g、萃取温度 49.0 ℃。在此最佳萃取参数条件下测定香蕉果肉的挥发性化合物, 共

鉴定出香蕉果肉 63 个挥发性组分, 主要以酯类为主(占相对总含量的 75.75%), 相对含量最大的组分是乙酸异

戊酯(1281.26 μg/kg)。结论  本研究通过 GA-BP 神经网络优化 SPME 条件, 再通过解卷积软件处理原始质谱

图, 提高了香蕉挥发性组分鉴定的可靠性和鉴定组分数量, 为测定果蔬等农产品的挥发性组分与评价其品质

提供参考。 

关键词: 香蕉; 挥发性组分; 固相微萃取; 气相色谱质谱联用法; 反向传播神经网络; 遗传算法; 自动质谱退
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Determination of volatile components in banana by gas chromatography 
-mass spectrometry optimized by genetic algorithm combined  

with back propagation neural network 
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ABSTRACT: Objective  To establish a better gas chromatography-mass spectrometry (GC-MS) and component 

qualitative method of volatile components in banana pulp, and optimize solid phase microextraction (SPME) 

conditions by using back propagation (BP) neural network combined with genetic algorithm (GA). Methods  The 
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extraction parameters of SPME were optimized by orthogonal test: Ultrasonic time, sample weight and extraction 

temperature, on the basis of the orthogonal test, the BP neural network combined with GA was used to find the 

optimal extraction parameters of SPME, and GC-MS was used to qualitatively and quantitatively analyze the volatile 

components in banana pulp. Results  The extraction parameters optimized by GA-BP neural network were as 

follows: Ultrasonic time 25.0 min, sample weight 2.9 g, and extraction temperature 49.0 ℃. Under the optimal 

extraction conditions, the volatile compounds in banana pulp were determined and 63 volatile components in banana 

pulp were identified, esters were the main components (accounting for 75.75% of the relative total content), and the 

component with the largest relative content was isoamyl acetate (1281.26 μg/kg). Conclusion  In this study, the 

SPME conditions are optimized by GA-BP neural network, and then the original mass spectrogram is processed by 

deconvolution software, which improved the reliability of identification of banana volatile components and the 

number of identified components, and provided reference for determining volatile components of fruits and 

vegetables and other agricultural products and evaluating their quality. 

KEY WORDS: banana; volatile components; solid phase microextraction; gas chromatography-mass spectrometry; 

back propagation neural network; genetic algorithm; automated mass spectral deconvolution and identification 

system 

 
 

0  引  言 

固相微萃取(solid phase microextraction, SPME)具有无

污染、成本低、操作简单方便等优点[1], 是目前样品中挥发

性组分测定的一种常用前处理技术。SPME 与气相色谱质谱

联用(gas chromatography-mass spectrometry, GC-MS)联合测

定样品的挥发性组分是一种广泛应用的模式, 要得到研究

样品的挥发性组分并准确地鉴定混合物的化学成分, 其关

键的影响因素包括合适的萃取头、萃取条件、获取的质谱数

据的质量、丰富的质谱库和良好的定性鉴定参数。香蕉(Musa 

nana Lour.)是世界上第四大消费水果, 在中国水果产量位列

第五, 其中广东、广西和海南等地是主要产区[2]。香蕉营养

丰富, 含多种人体所需的微量元素, 其收获后不耐贮藏, 

容易腐烂变质, 而挥发性组分是评价香蕉等果蔬新鲜程度

的重要品质指标。目前关于香蕉挥发性组分的报道, 陶晨

等[3]分析鉴定出成熟香蕉的挥发性组分 39 种; 朱虹等[4]对

不同成熟阶段香蕉的挥发性组分进行了鉴定分析, 确定了

黄熟阶段香蕉的挥发性组分主要有 41 种; 申建梅等[5]分析

成熟与未成熟香蕉中的挥发性组分, 比较了二者的化学成

分差异, 鉴定出成熟香蕉有 30 种挥发性组分; 尽管已有采

用 SPME-GC-MS 分析香蕉挥发性组分的报道, 但上述研

究没有同时探索 SPME 的优化条件、质谱图的解析和鉴定

方式。 

本研究根据正交实验结果 , 使用反向传播 (back 

propagation, BP)神经网络结合遗传算法(genetic algorithm, GA)

确定 SPME 萃取的最优参数, 最大程度富集香蕉挥发性组分, 

提高香蕉的 GC-MS 总离子流丰度; 采用自动质谱退卷积定

性 系 统 [6](automated mass spectral deconvolution and 

identification system, AMDIS)减少重叠峰、背景信号的干

扰, 得到“纯化”的质谱图, 增加与目标质谱库的匹配程度, 

同时定性参数采用 Kováts 保留指数(retention index, RI)、

正向反向匹配度, 联合 2 个质谱鉴定目标库(Kováts RI 质

谱库、NIST 17 质谱库), 达到鉴定香蕉挥发性组分的数量

多、结果准确可靠的效果, 为香蕉挥发性组分鉴定提供一

种完整、科学的技术手段, 同时也为各类样品测定挥发性

组分提供借鉴。 

1  材料与方法 

1.1  材料与试剂  

本研究以采摘自广东省阳江市阳春市农场成熟香蕉

果肉为实验材料。 

氯化钠(分析纯, 国药集团化学试剂有限公司); 2-辛

醇(纯度≥99.5%, 上海源叶生物科技有限公司); C7~C40

正构烷烃混标(1000 μg/mL, 上海安谱实验科技股份有限

公司)。  

1.2  仪器与设备 

QP2020 型气相色谱-质谱联用仪、岛津 SH-Rxi-5Sil 

MS 气相色谱柱(30 m×250 μm, 0.25 μm)(日本岛津仪器有

限公司); 75 μm CAR/PDMS 萃取头、SPME 手动进样器(美

国 Supelco 公司); SPME 专用衬管[岛津(上海)有限公司]; 

90-2A 磁力加热搅拌器(天津市赛得利斯实验分析仪器制

造厂); SHT-060SD 超声波清洗机(深圳市深华泰超声洗净

设备有限公司); FA224 电子天平(上海舜宇恒平科技仪器

有限公司); DK-S24 恒温水溶锅(上海精宏实验设备有限公

司); A11 分析研磨机(德国 IKA 公司)。 
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1.3  实验方法 

1.3.1  GC-MS 条件 

参考 DOU 等[7]实验条件稍作修改。 

色谱条件: SHIMADZU SH-Rxi-5sil MS (30 m×250 μm, 

0.25 μm)毛细管色谱柱, 载气为氦气, 其他色谱条件进行比

较筛选后确定。程序升温, 初始温度 40 ℃, 保持 1 min; 以

2 ℃/min 的速率升至 60 ℃; 保持 2 min, 再以 5 ℃/min 的速

率升至 150 ℃, 保持 2 min, 以 10 ℃/min 的速率升至 180 ℃, 

保持 1 min; 载气为高纯氦(He), 流速为 1.0 mL/min; 进样口

温度 220 ℃, 不分流。 

质谱条件: 电喷雾电离(electrospray ionization, ESI)源; 

电子能量 70 eV, 电压 350 V, 扫描范围 m/z 35~400。 

1.3.2  正交实验组合测定香蕉挥发性组分 

根据前期单因素实验结果, 确定 SPME 萃取的超声时

间、样品量和温度 3 个水平(见表 1), 选用 L9(3
4)正交表进行

3 个参数优化组合, 以总峰面积为评价指标进行分析[8]。准

确称取每份经均匀研磨的香蕉果肉(2.0、3.0、4.0 g), 置于

20 mL的顶空瓶中, 加入饱和氯化钠溶液5 mL, 盖上顶空瓶

盖, 放入恒温加热磁力搅拌器中, 水浴加热(40.0、50.0、

60.0 ℃), 置于磁力搅拌器上以 800 r/min 转速搅拌 5 min, 

均匀后, 在超声波清洗机设定超声平衡时间(15.0、20.0、

25.0 min)、水浴温度(40.0、50.0、60.0 ℃), 使用前期实验优

选的 CAR/PDMS 萃取头插入顶空瓶中萃取 40 min。萃取结

束后, 注入气相色谱仪解析 3 min, 进行 GC-MS 分析。由正

交实验的结果得到的组合进行验证实验。 

 
表 1  正交实验因素与水平表 

Table 1  Factors and levels of orthogonal experiment 

水平 
因素 

A 超声时间/min B 样品量/g C 温度/℃ 

1 15.0 2.0 40.0 

2 20.0 3.0 50.0 

3 25.0 4.0 60.0 

 

1.4  GA-BP 神经网络优化 SPME 参数 

1.4.1  BP 神经网络构建 SPME 模型 

人工神经网络(artificial neural network, ANN)是一种

模拟大脑神经元的非线性建模方法, 而 BP 神经网络是人

工神经网络中应用最广泛的一种神经网络类型[9], 是研究

工艺参数优化的有利工具[10-13]。本研究以正交实验设计得

到初步优化组合, 再根据 L8(2
7)正交设计表, 使每个实际

样本产生 8 个虚拟样本, 共产生 72 个虚拟样本[14-16], 加上

9 个实际样本, 共有 81 个样本, 以其中的 75%为训练样本

集(61 个), 25%为测试样本集(20 个), 采用 3 层拓扑结构(输

入层、隐含层、输出层)建立 BP 神经网络优化模型[17], 输

入层 m 有超声时间、样品量、萃取温度 3 个神经元, 即 m

为 3, 输出层 n 是 1 个节点(总峰面积), 即 n 为 1, 而隐含层

的神经元数 p 直接影响神经网络建模效果[18], 根据公式(1)

可以确定 p 的最大值[19], 公式(1)中的 q 为经验值, 范围为

1≤q≤10, 将 m、n、q 代入公式(1), 可知 p 的最大值为 12, 

以预测结果的均方误差(root mean square error, RMSE)确定

隐含层神经元数, 再根据预测相关系数 r 和预测结果的相

对误差评价 BP 神经网络模型的有效性。 

              p m n q                  (1) 

式中: p 为隐含层神经元数; m 为输入神经元数; n 为输出层

神经元数; q 为经验值。 

1.4.2  GA 优化 BP 神经网络模型的 SPME 参数 

GA 是一种全局寻优方法[20], 与神经网络模型相结合

能够快速获得工艺模型的最优解, 该寻优方法具有比响应

面法和正交实验设计法更好的效果[21‒22]。建立稳健的 BP

神经网络模型后 , 采用 Matlab 2014b 结合广泛使用的

GAOT 遗传算法工具箱(非自带 Matlab 工具箱), 优化已经

建立好的 BP-神经网络 SPME 模型, 得到 SPME 最佳总峰

面积和对应的超声时间、样品量和萃取温度。在 GA 程序

中, 设置终止的进化代数为 500, 种群大小 30, 变异概率

0.05, 交叉概率 0.4, 运行 Matlab 软件程序, 进行最佳萃取

参数寻优。得到最佳萃取参数后, 进行验证实验。 

1.5  香蕉挥发性组分的定性和定量分析 

Kováts保留指数测定: 取稀释浓度至 100 μg/L的正构

烷烃 C7~C40 混合标准溶液 1.0 μL, 按 1.3.2 的 GC-MS 条件

测定, 在 AMDIS软件建立本实验的保留指数校正库(RIcal), 

采用 Kováts 程序升温公式[23]计算挥发物的实际保留指数

值(RIact), RIact 计算公式如(2):  

R(x) R(n)
act

R(n 1) R(n)
RI 100 100

t t
n

t t


  


          (2) 

式中, RIact 为本实验条件下的实际保留指数值, n 为正构烷

烃的碳原子数 , tR(x)为待鉴定的挥发性组分的保留时间 , 

tR(n)、tR(n+1)分别为最邻近挥发性组分 x 的正构烷烃的保留

时间, tR(n)位于组分 x 的左侧, tR(n+1)位于组分 x 的右侧。 

定性分析: 应用经遗传算法优化后的神经网络模型

参数进行香蕉挥发性组分的顶空 SPME 和 GC-MS 测定, 

得到原始数据后, 将其在岛津 GC-MS 工作站中转为 CDF

格式, 导入 AMDIS 软件进行色谱峰解卷积和鉴定(依据

Kováts RI 质谱库 , 设定相似度≥80%), 得到的目标组分

(target component)再进行 NIST 17 质谱库检索确证, 确证

选取的参数是未知组分在 NIST 17 质谱库中的正向反向匹

配度>800, 同时未知组分的 RIact 值与 NIST 17 质谱库的 RI

参考值(RIref)接近(偏差值<±3%)。如果某组分经 AMDIS 软

件处理和鉴定后(相似度≥80%), 在 NIST 17质谱库中得到

最接近参考组分的 RIref 值与 RIact 值相差较大或没有 RIref
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值, 但正向、反向匹配度均>800, 则人工对比二者的质谱

结构, 确定该组分名称。 

定量分析: 采用内标法进行半定量分析[24], 内标物 2-

辛醇的浓度为 0.99 mg/mL, 进样体积为 5.0 μL, 计算公式

如式(3):  

                x
x s

s

A
C C

A
                 (3) 

式中: Cx 为某挥发性组分的浓度, mg/mL; Ax 为某挥发性组

分的峰面积; Cs 为添加到香蕉样品中的内标物 2-辛醇的浓

度, mg/mL; As 为内标物 2-辛醇的峰面积。 

2  结果与分析 

2.1  正交实验分析 

以超声时间、样品量、萃取温度为因素变量, 总峰面

积为评价指标的正交实验设计方案及结果见表 2。 

 
表 2  正交实验设计与结果 

Table 2  Designs and results of orthogonal experiment   

序号 

因素 
总峰面积

(×107) A 超声时间 
/min 

B 样品量 
/g 

C 萃取温度
/℃ 

1 1 1 1 2.186 

2 1 2 2 2.792 

3 1 3 3 2.701 

4 2 1 2 2.826 

5 2 2 3 2.981 

6 2 3 1 2.843 

7 3 1 3 2.584 

8 3 2 1 2.636 

9 3 3 2 2.989 

K1 2.560 2.532 2.555  

K2 2.883 2.803 2.869  

K3 2.736 2.844 2.755  

极差 0.323 0.312 0.314  

 
由表 2 可知, SPME 各因素对总峰面积的影响依次表

现为: 超声时间>萃取温度>样品量, 即 SPME 萃取前超声

前处理的时间对总峰面积的影响最大, 其次为萃取时的温

度, 最后是样品加入量。合适的超声处理时间有利于挥发

性组分的逸出, 在萃取瓶顶部空间达到浓度平衡, 被萃取

头吸附的数量和种类更多; 合适的萃取温度同样有利于组

分挥发而不会造成组分热分解; 合适的样品加入量既保证

组分挥发的浓度和种类, 又不会因为量大而造成粘度太高

而阻碍组分逸出。根据表中的 K 值得出 SPME 最佳工艺条

件为 A2B3C2, 即正交实验得出 SPME 条件为超声时间为

20.0 min、样品量为 4.0 g、萃取温度为 50.0 ℃。根据正交

实验结果的最佳工艺参数进行验证实验(n=3), 结果总峰面

积为 2.992×107。 

2.2  GA 优化 BP 神经网络模型 

2.2.1  建立 BP 神经网络 SPME 模型 

本次参加BP神经网络模型的样本分为训练集 61个和

预测集 20 个, BP 神经网络模型先由训练集构建, 模型的网

络性能和可靠性由预测集评价。BP 神经网络 Matlab 程序

中的训练循环次数设定为 500, 学习速率为 0.1, 训练误差

目标为 0.00001, 神经网络隐含节点数由测试集的预测均

方误差和拟合值评价确定, 其中不同隐含节点数预测均方

误差见图 1, 过多的隐含节点会造成过度拟合, 确定采用

隐含节点数为 4, 对应的网络训练过程见图 2, 收敛于 152

代, 预测集拟合情况见图 3, BP 神经网络值与实测值的模

型决定系数 r2=0.996, 说明建立的神经网络模型预测效果

很好 , 神经网络预测相对误差见图 4, 预测相对误差在

±0.20%范围内, 准确性高。 

 

 
 

图 1  隐含节点的预测均方误差 

Fig.1  Prediction mean square error of implicit node 

 

 
 

图 2  BP 神经网络训练误差曲线 

Fig.2  Training error curve of BP neural network 
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图 3  BP 神经网络模型预测值与实测值拟合  

Fig.3  Fitting curve of predicted value and measured value of BP 
neural network model 

 
 
 

 
 
 

图 4  BP 神经网络模型的预测结果相对误差 

Fig.4  Relative error of predicted value of BP neural network model 
 

 
2.2.2  遗传算法寻找最优值 

根据上述建立的 BP 神经网络模型, 结合 GA 进行总

峰面积的最大值寻优 , 运行结果见图 5, 得到最优解

Y=31.8345, 优化的变量值 X: 25.0485、2.9168、49.0811, 即

根据 GA 优化 BP 神经网络模型后, 得到最优预测值为

3.183×107, 对应的优化 SPME 条件(修正后)为超声时间

25.0 min、样品量为 2.9 g、萃取温度为 49.0 ℃, 验证实验

是根据该条件进行 SPME 操作后, 由 GC-MS 测定香蕉的

挥发性组分, 得到总峰面积为 3.142×107, 与理论预测值十

分接近, 同时也优于正交实验结果, 表明 GA 优化后的 BP

神经网络科学、可靠, 应用 GA 优化 BP 神经网络的 SPME

模型是可行的。 

2.3  香蕉挥发性组分的定性和定量 

本研究中香蕉挥发性组分的鉴定设定了 3 重定性筛

选组分参数和 2 个不同的质谱库互证: AMDIS 软件中设

置组分鉴定的相似度>80%, 选择最新的 Kováts RI 质谱

库(公共 GC-MS 库, 共有 28220 个组分质谱图)为目标库, 

共检索到 73 个目标组分, 再导入 NIST 17 质谱库检索, 

结合正、反匹配度、RIact 值和 RIref 值接近的原则, 最终鉴

定了 63 个香蕉挥发性组分。组分鉴定的结果见表 3(除去

了萃取头的组分-八甲基环四硅氧烷), 由表 3 可知, 鉴定

出来的组分匹配度高 (正、反匹配度均>900 的组分占

87.30%), RIact 值和 RIref 值十分接近。香蕉挥发性组分由

酯类(32 种)、醇类(8 种)、醛类(6 种)、酮类(5 种)和其他

类(12 种)构成。各组分的相对含量通过内标法(2-辛醇为

内标)计算得到, 其中酯类是成熟香蕉果肉主要的挥发性

组分[3-5](占相对含量的 75.75%), 相对含量比较大的前 10

种组分分别是乙酸异戊酯、丁酸异戊酯、异戊酸异戊酯、

2-己烯醛、乙酸丁酯、己醛、乙酸异丁酯、丁酸异丁酯、

乙酸己酯、乙酸乙酯。陶晨等[3]根据挥发性组分相似度大

于 90%的香气组分经计算机谱库检索以及与标准图谱对

照, 鉴定出成熟香蕉的 39 种挥发性组分; 朱虹等[4]根据

挥发性组分保留时间、质谱、实际成分和保留指数等信

息鉴定出黄熟阶段香蕉的 41 种挥发性组分; 申建梅等[5]

采用质谱图计算机检索的方法鉴定出成熟香蕉有 30 种挥

发性组分; 上述 3 个研究均没有对 SPME 条件进行优化, 

缺点为采用原始质谱图进行检索、鉴定组分表没有明确

的匹配度和保留指数、定量方式是采用面积归一化。本

研究鉴定出来的 63 种组分中正、反匹配度均>900 的组分

就有 56 种, 同时参考了 RIact 值和 RIref 值的接近程度, 鉴

定的可靠性和鉴定出的组分数均比相关报道提升明显。

可见采用 GA 优化 BP 神经网络得到的 SPME 参数, 更加

有利于香蕉挥发性组分的萃取, 提高 SPME 萃取头富集

组分的浓度和数量 , 得到的 GC-MS 原始数据应用

AMDIS 软件进行预处理, 能够较好消除干扰峰和重叠峰, 

得到相对纯净的质谱图, 提高待鉴定组分与质谱库组分

的匹配度, 使未知组分鉴定的结果更准确和可靠。 

 
 

 
 
 

图 5  遗传算法寻找最佳值曲线 

Fig.5  Curve of the genetic algorithm to find the best value 
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表 3  香蕉中挥发性组分的定性和定量结果 
Table 3  Qualitative and quantitative results of volatile components in banana 

序号 保留时间/min 化合物 CAS 号 
保留指数 匹配度 

鉴定方式 相对含量/(μg/kg)
  RIact RIref 正向 反向 

 1  1.53 乙醛 75-07-0   544.3  404 964 972 MS    1.43 

 2  1.62 甲基肼 60-34-4   552.8 － 898 911 MS   48.47 

 3  1.77 二甲基硫 75-18-3   568.6  520 961 963 MS    0.77 

 4  1.80 乙酸甲酯 79-20-9   571.0  526 985 985 MS    1.17 

 5  2.21 乙酸乙酯 141-78-6   612.9  612 992 992 MS、RI  362.87 

 6  2.34 异丁醇 78-83-1   626.2  625 990 990 MS、RI    8.82 

 7  2.65 苯 71-43-2   657.2  654 925 925 MS、RI    0.17 

 8  2.69 正丁醇 71-36-3   661.2  659 996 997 MS、RI    6.73 

 9  2.90 2-戊酮 107-87-9   682.4  685 990 991 MS、RI   73.99 

10  3.14 2-戊醇 6032-29-7   703.3  703 986 986 MS、RI   21.47 

11  3.34 乙酸丙酯 109-60-4   712.2  708 992 992 MS、RI   15.69 

12  3.50 丁酸甲酯 623-42-7   719.5  722 947 950 MS、RI    0.49 

13  3.77 异戊醇 123-51-3   731.6  736 995 995 MS、RI   28.80 

14  4.16 反式-2-戊烯醛 1576-87-0   749.5  754 948 948 MS、RI    2.04 

15  4.40 甲苯 108-88-3   760.5  763 941 941 MS、RI    0.28 

16  4.59 乙酸异丁酯 110-19-0   768.8  771 989 990 MS、RI  479.07 

17  5.33 己醛 66-25-1   801.4  800 967 968 MS、RI  495.92 

18  5.35 丁酸乙酯 105-54-4   801.9  802 948 948 MS、RI  116.90 

19  5.77 乙酸丁酯 123-86-4   812.6  812 994 994 MS、RI  529.16 

20  7.30 2-己烯醛 505-57-7   850.7  851 979 989 MS、RI  826.43 

21  8.00 4-庚酮 123-19-3   868.1  872 965 965 MS、RI    6.96 

22  8.10 正己醇 111-27-3   870.6  868 978 978 MS、RI   20.72 

23  8.34 乙酸异戊酯 123-92-2   876.6  876 987 987 MS、RI 1281.26 

24  8.54 
乙酸-3-甲基-3-丁烯 

-1-醇酯 
5205-7-2   881.7  881 938 938 MS、RI   15.02 

25  8.77 2-庚酮 110-43-0   887.3  891 962 962 MS、RI  213.62 

26  9.23 丁酸丙酯 105-66-8   898.8  896 968 988 MS、RI    8.34 

27  9.40 2-庚醇 543-49-7   902.1  900 993 993 MS、RI   19.67 

28  9.79 2,4-己二烯醛 142-83-6   908.6  911 884 884 MS、RI    0.38 

29 10.04 异丁酸异丁酯 97-85-8   912.9  910 946 946 MS、RI   13.03 

30 12.05 异戊酸丙酯 557-00-6   947.0  946 935 935 MS、RI    0.49 

31 12.21 异丁酸丁酯 97-87-0   949.7  898 895 912 MS    4.75 

32 12.42 丁酸异丁酯 539-90-2   953.1  955 986 987 MS、RI  399.18 

33 13.39 2-甲基烯丙基丁酸酯 7149-29-3   969.6 － 954 959 MS    2.41 

34 14.51 2-正戊基呋喃 3777-69-3   988.6  993 848 848 MS、RI    1.24 

35 14.57 仲辛酮 111-13-7   989.6  990 940 942 MS、RI    1.67 

36 14.97 丁酸丁酯 109-21-7   996.4  995 987 989 MS、RI  327.05 

37 15.14 正己酸乙酯 123-66-0   999.3 1000 980 980 MS、RI    4.33 

38 15.58 异戊酸异丁酯 589-59-3 1008.3 1005 986 997 MS、RI   80.97 

39 15.92 乙酸己酯 142-92-7  1015.5 1011 984 985 MS、RI  394.37 

40 16.24 乙酸-4-己烯-1-醇 72237-36-6  1022.3 1020 996 996 MS、RI   96.46 
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表 3(续) 

序号 保留时间/min 化合物 CAS 号 
保留指数 匹配度 

鉴定方式 相对含量/(μg/kg)
RIact RIref 正向 反向 

41 16.49 丁酸 2-戊酯 60415-61-4 1027.6  970 992 994 MS 329.38 

42 17.46 巴豆酸丁酯 7299-91-4 1048.0 1046 941 955 MS、RI 1.09 

43 17.60 异戊酸丁酯 109-19-3 1050.9 1047 985 985 MS、RI 72.25 

44 18.14 丁酸异戊酯 106-27-4 1062.3 1056 975 977 MS、RI 1163.76 

45 19.49 2-壬酮 821-55-6 1090.8 1092 914 936 MS、RI 2.96 

46 19.88 2-甲基丁酸-3-甲基丁酯 27625-35-0 1099.0 1101 988 990 MS、RI 25.95 

47 20.21 异戊酸异戊酯 659-70-1 1107.6 1104 992 993 MS、RI 875.90 

48 21.84 己酸异丁酯 105-79-3 1151.9 1149 970 975 MS、RI 17.37 

49 22.12 反式-2-壬烯醛 18829-56-6 1159.5 1162 964 965 MS、RI 4.93 

50 22.97 (Z)-丁酸-3-己烯酯 16491-36-4 1182.6 1187 955 961 MS、RI 2.42 

51 23.19 环辛二烯 6491-93-6 1188.7 － 904 909 MS 61.06 

52 23.28 丁酸己酯 2639-63-6 1191.2 1192 960 969 MS、RI 73.62 

53 23.77 乙酸环己基乙酯 21722-83-8 1205.2 1233 935 942 MS、RI 26.05 

54 23.78 环辛烯 1755-05-1 1205.4  867 893 894 MS 33.17 

55 23.96 丁酸酐 106-31-0 1211.1 － 936 942 MS 88.32 

56 24.65 Z-3-甲基丁酸-3-己烯酯 35154-45-1 1233.3 1238 866 866 MS、RI 5.27 

57 24.92 3-甲基丁酸己酯 10032-13-0 1241.9 1244 993 995 MS、RI 114.39 

58 25.17 己酸异戊酯 2198-61-0 1250.0 1252 970 970 MS、RI 60.44 

59 28.14 丁香酚 97-53-0 1350.0 1357 960 960 MS、RI 39.51 

60 29.45 甲基丁香酚 93-15-2 1396.8 1402 893 899 MS、RI 4.80 

61 31.89 2-甲基丁酸-2-苯乙酯 24817-51-4 1487.0 1488 956 956 MS、RI 1.15 

62 32.23 十五烷 629-62-9 1499.7 － 932 938 MS 2.95 

63 33.57 榄香素 487-11-6 1548.2 1554 961 964 MS、RI 45.04 

注: －表示在 NIST 17 质谱库中正向、反向匹配度高的组分未检索到 RIref 值。 

 

3  结  论 

本研究使用 CAR/PDMS 萃取头进行 SPME 操作, 在

正交实验的基础上, 应用 GA 结合 BP 神经网络优化 SPME

萃取条件 , 获得了 SPME 最优萃取条件 : 超声时间    

25.0 min、样品量为 2.9 g、萃取温度为 49.0 ℃。比较正交

实验和 GA-BP-ANN 优化实验的结果, 可知 GA 结合 BP 神

经网络进一步优化了 SPME 萃取条件, 提高香蕉挥发性组

分的质谱丰度。同时采用 AMDIS 软件预处理原始质谱图, 

能够减少干扰信息、净化质谱图, 鉴定出 63 个香蕉挥发性

组分。相对已报道香蕉挥发性组分的测定, 本研究提高了

香蕉挥发性组分的可靠性和鉴定组分数量 , 为使用

SPME-GC-MS 测定农产品等食品中挥发性组分提供了一

种完整、可靠的定性和定量的借鉴方法。 
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