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摘  要: 机器学习对于白酒产地溯源技术的应用效果具有重要价值。白酒产地溯源主要基于不同产地白酒在

理化等方面的差异, 采用色谱、光谱、质谱等技术进行检测分析, 其一般技术路线: 对国内不同产地的白酒样

品进行检测分析, 为寻找不同产地白酒之间的差异, 建立模型对获取的相关数据进行分析, 以便于更好地分

类、预测。在这一过程中, 机器学习往往起着非常重要的作用, 既能够弥补一些现有数据分析方法的不足, 也

能够很好地发挥相关检测技术的优势, 机器学习拓展了相关检测技术应用的深度和广度。本文综述了机器学

习在白酒等食品、农产品、中药材产地溯源研究中的应用情况, 主要是与检测技术的联用情况, 总结分析了机

器学习在白酒产地溯源研究中的应用效果, 并对其未来发展应用进行了展望, 可为白酒产地掺假行政执法提

供重要技术支撑。 
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ABSTRACT: Machine learning is of great value to the application effect of Baijiu origin traceability technology. 

Baijiu origin traceability is mainly based on the differences of Baijiu from different origins in physical and chemical 

aspects, and detection and analysis are carried out by chromatography, spectrum, mass spectrometry and other 

technologies, its general technical route: To detect and analyze Baijiu samples from different places in China, in order 

to find the differences between Baijiu from different places, establish a model to analyze the relevant data obtained, 

so as to facilitate better classification and prediction. In this process, machine learning often plays a very important 

role, which can not only make up for the shortcomings of some existing data analysis methods, but also effectively 

leverage the advantages of related detection technologies. Machine learning has expanded the depth and breadth of 

the application of related detection technologies. This paper reviewed the application of machine learning in the 
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research of origin traceability of Baijiu and other food, agricultural products, and traditional Chinese medicine, 

mainly in combination with detection technology, discussed the application effect of machine learning in the research 

of Baijiu origin traceability, and prospected its future development and application, which can provide important 

technical support for administrative law enforcement of Baijiu origin adulteration. 
KEY WORDS: machine learning; Baijiu; origin traceability; algorithm; model 
 
 

0  引  言 

白酒产地(产区)对于白酒产品经济价值具有重要影

响。国内消费市场上一直存在“川酒云烟”的说法, 四川等

白酒优质产区奠定了特定产区白酒产品的高品质基础, 赋
予了产区内白酒产品更高的经济价值, 从而获得更高的市

场溢价。白酒优质产区具有得天独厚的自然条件, 是出产

高品质白酒的关键影响因素之一, 是白酒产业高质量发展

的重要基础, 白酒产区保护受到了高度重视。受高额经济

利益驱使以及信息不对称等因素的影响, 当前国内消费市

场上有关于白酒以次充好的问题仍较为普遍, 尤其冒用优

质产区知名品牌的违法行为, 严重扰乱了市场秩序, 损害

了消费者权益。为加强我国白酒监管, 采用先进科学技术

实现白酒产地溯源尤为必要, 而利用机器学习对产品和产

地海量数据的分析与挖掘, 对于白酒产地溯源技术的应用

效果具有重要影响。 
机器学习作为一门从数据中研究算法的学科, 在数

据分析领域扮演着重要角色, 对很多研究领域产生了深刻

影响, 其与色谱、光谱、质谱等检测技术相结合, 在食品、

农产品等领域产地溯源研究中应用效果很好。从白酒产地

溯源研究进展看, 目前主要采用色谱、光谱、质谱等技术

联用, 再利用机器学习等进行建模分析以分类预测。当前

白酒产地溯源研究仍处于起步阶段, 亟需新技术、新方法

的引入和应用。国内白酒产地众多, 涉及海量数据, 而机

器学习具有自动处理大规模数据、泛化能力强等优势, 其
与相关溯源技术的高效联用, 可为当前有关白酒产地掺假

行政执法提供重要技术支撑, 对于白酒产区保护具有重要

意义。 

1  机器学习概念、算法与模型 

1.1  机器学习概念 

机器学习概念最早由美国计算机科学家 SAMUEL 于

1959 年提出, 首先将其定义为一种研究领域[1], 后来, 美
国计算机科学家 MITCHELL 提出了广泛认可的定义: 机
器学习领域涉及如何让计算机程序通过经验而自动改进的

一类问题, 同时书中还给出了一个较为正式的定义: 对于

某类任务 T (task)和性能度量 P (performance measure), 计
算机程序从经验 E (experience)中学习, 然后他在任务 T 中

的性能 P 随着经验 E 的提高而提高[2]。总体上, 机器学习

是一种基于数据的人工智能技术, 通过让计算机从数据中

学习规律和模式, 从而实现对未知数据的预测和分类, 机
器学习不需要编写规则和指令, 而是通过输入数据信息进

行模型建立和训练, 优化算法的参数, 从而实现自我学习

和提高预测精度[3]。 

1.2  机器学习算法 

KNUTH 对算法的定义: 算法就是有穷规则的集合, 
其中的规则规定了解决某特定类型问题的运算序列[4], 在
数学等学科中, 算法是如何解决一类问题的明确规范。机

器学习算法通过训练计算机系统来识别数据中的模式和规

律并进行分类、预测, 用于解决机器学习过程中的损失函

数[5]求解, 包括最小二乘法、随机梯度下降法、牛顿法等。

根据训练方式不同, 机器学习算法主要分为监督学习、无

监督学习、半监督学习、强化学习。比如, 在监督学习中, 
算法从标记的训练数据中学习 , 然后应用所学知识于新

的、未见过的数据[6]。 

1.3  机器学习模型 

模型是对实际对象、系统或问题的简化描述和抽象表

达, 在不同领域具有不同的定义和表达方式, 普遍认为模

型是对现实世界的简化和抽象。机器学习模型本质上是一

种接受数据作为输入并生成输出的函数。机器学习模型包

括回归模型、分类模型、聚类模型、降维模型、集成模型、

深度学习模型等。模型是指基于算法所建立的数学模型, 
与算法的主要联系和区别: 通过算法可以获得模型, 且同

一算法可以适用于不同的模型。 

2  机器学习在白酒等产地溯源研究中的应用

情况 

白酒产地溯源的主要研究思路是基于不同产地白酒

所具有的特征进行分类、预测。针对不同产地白酒中的微

量元素、乙醇等物质的碳同位素, 以及白酒特征香味成分、

感官等方面可能存在的差异, 通过电感耦合等离子体质

谱、稳定同位素质谱等仪器获取检测数据, 并采用机器学

习等对相关数据进行预处理、分类和预测。机器学习是人

工智能和数据科学的核心之一, 具有分析数据、图像识别、

挖掘规律的强大功能, 应用于多个领域且行之有效[7]。机

器学习在数据分析中具有效率高、准确性高等优势, 在分

类、预测等方面发挥着越来越重要的作用, 可与检测技术
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相结合应用于白酒产地溯源研究。 

2.1  机器学习与质谱技术的联用 

机器学习与质谱技术结合在食品、农产品真实性和产

地溯源研究中应用广泛, 采用的机器学习算法主要有偏最

小二乘法判别分析等, 部分案例见表 1。偏最小二乘法判

别分析适用于处理分类和判别问题, 是用偏最小二乘回归

方法, 对数据降维的同时建立回归模型, 并对回归结果进

行判别分析, 常用于两组及以上的分类比较。质谱用于鉴

定分子结构及定量分析, 为深入分析复杂化合物和大分子

物质提供有效的分析方法[17], 常与色谱等技术联用。白酒

的很多产地信息可以通过质谱技术获取, 比如同一产区相

同工艺的白酒往往在原料来源、配比等方面具有高度相似 
性, 导致白酒中乙醇等物质的稳定碳同位素或挥发性物质

种类含量等可能具有产地差异, 即可通过稳定碳同位素技

术及高分辨质谱技术等获取数据, 并结合偏最小二乘法判

别分析等机器学习算法建模以分类、预测白酒产地。这其

中, 同位素质谱技术应用效果尤为突出, 白酒中某些物质

的碳同位素值可能与产地真实性有关, 稳定同位素反映的

是分子水平的信息, 人为因素难以改变[18]。通过质谱技术

获取的数据, 除个别情况外(比如某些情况下可通过比较

样品中某类或某几类物质的稳定碳同位素数据范围分类), 
但多数情况下难以仅通过量值范围进行比较分类等, 这就

需要构建机器学习模型, 借助监督学习算法等训练数据, 
以达到更好的分类、预测效果。 

2.2  机器学习与色谱技术的联用 

机器学习与色谱技术结合在白酒产地溯源研究中应

用潜力较大, 尤其在茶叶、中草药等产地溯源研究中应用

较多。在食品、农产品真实性和产地溯源研究中的部分案

例见表 2, 采用的机器学习算法主要有支持向量机等。支

持向量机适用于处理分类、回归等问题, 其目标是最大化

决策边界边缘, 从而获得更好的泛化性。色谱技术是一种

物理化学分析方法, 常与其他技术联用, 比如气相色谱与

离子迁移谱联用法等[26–28]。就白酒产地溯源研究而言, 针
对白酒中的挥发性物质, 常用色谱技术有气相色谱法、液

相色谱法和离子色谱法等, 通常基于不同产地白酒(工艺

相同)香味成分可能存在种类含量等方面的差异, 其技术

路线主要有: (1)对不同产地的白酒香味成分等进行种类含

量分析, 结合主成分分析、线性判别分析等机器学习算法, 
通过比较不同产地的白酒香味成分的种类及含量差异进行

分类、预测; (2)对不同产地的白酒香味成分建立指纹图谱, 
并结合机器学习算法进行分类、预测。此外, 白酒香味成

分指纹图谱等与其产地之间很可能存在某种联系, 图谱作

为一种图像, 可以结合机器学习中的深度学习技术等进行

分类、预测。 

2.3  机器学习与光谱技术的联用 

机器学习与光谱技术结合的应用领域广泛, 在食品、

农产品产地溯源研究中的部分案例见表 3, 采用的机器学

习算法主要有 K 最邻近法等。K 邻近算法是一种基本的分

类与回归算法, K 值的选择对于 K 最邻近法的分类结果具

有重大影响。光谱技术是一种间接的分析检测手段, 无法

直接从光谱信号中得出相关化合物的定性或定量信息, 其
检测结果需结合有效的建模方法来体现[39], 当前多用于白

酒真实性鉴别。通过红外光谱、拉曼光谱等光谱技术能够

获取大量的光谱数据, 光谱数据包含了噪声等干扰, 通常 
 

表 1  机器学习与质谱技术联用的部分研究案例 
Table 1  Partial research cases on the combination of machine learning and mass spectrometry technology 

研究对象及目的 研究变量 机器学习 质谱技术 参考文献

陈皮产地溯源 Li 等 40 种元素 
主成分分析、层次聚类分析、正交偏最小

二乘法判别分析 
电感耦合等离子体质谱法、电

感耦合等离子体发射光谱法
[8] 

番茄产地溯源 化合物 
主成分分析、正交偏最小二乘法判别分

析、双向正交偏最小二乘法判别分析
高效液相色谱-高分辨质谱法 [9] 

赤霞珠葡萄酒产地溯源 矿质元素 Fisher 判别分析 电感耦合等离子体质谱法 [10] 

酱香型白酒产地溯源 
Al、Fe、Zn、Rb、Sr 5

种元素 
主成分分析、偏最小二乘法判别分析 电感耦合等离子体质谱法 [11] 

法国红酒产地溯源 
硼等微量元素、乙醇的

δ13C 等 
人工神经网络 

电感耦合等离子体质谱法、稳

定同位素比质谱法 
[12] 

法国白兰地产地溯源 
挥发性有机化合物指纹

图谱 
主成分分析、偏最小二乘法判别分析 质子转移反应质谱法 [13] 

白酒产地溯源 
异戊酸乙酯等挥发性 

成分 
偏最小二乘法判别分析 气相色谱质谱法 [14] 

崇明老白酒产地溯源 δ2H、δ18O 等 8 个变量 偏最小二乘法判别分析 
稳定同位素比质谱法、电感耦

合等离子体发射光谱法 
[15] 

桃产地溯源 元素、碳同位素等 逐步判别法 
电感耦合等离子体质谱法、稳

定同位素比质谱法 
[16] 
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表 2  机器学习与色谱技术联用的部分研究案例 
Table 2  Partial research cases on the combination of machine learning and chromatography technology 

研究对象及目的 研究变量 机器学习 色谱技术 参考文献

黑茶产地识别 没食子酸等化学成分含量 支持向量机 高效液相色谱法 [19] 

不同产地、不同香型白酒中活

性羰基化合物的比较 
7 种活性羰基化合物 聚类分析 气相色谱法 [20] 

酒类真实性鉴别 香气成分 聚类分析、主成分分析 
高效液相色谱法、气相

色谱法 
[21] 

清香型白酒产地溯源 乙酸乙酯等 12 种主体香味成分 主成分分析 气相色谱法 [22] 

不同产地酱香型白酒中挥发

性含氮化合物的差异 
挥发性含氮化合物 正交偏最小二乘法判别分析 气相色谱法 [23] 

辣椒粉产地掺假 酚酸和多酚类物质 偏最小二乘法判别分析 高效液相色谱法 [24] 

咖啡豆溯源 有机酸等 
主成分分析、偏最小二乘判

别分析 
超高效液相色谱法等 [25] 

 
表 3  机器学习与光谱技术联用的部分研究案例 

Table 3  Partial research cases on the combination of machine learning and spectroscopic technology 
研究对象及目的 研究变量 机器学习 光谱技术 参考文献 

薏苡仁产地溯源 三维荧光光谱数据 改进的随机森林 激发-发射矩阵荧光光谱法 [29] 

牦牛奶粉掺假检 
测与产地识别 

近红外光谱数据 K 最邻近法、偏最小二乘回归法 近红外光谱法 [30] 

茉莉花产地溯源 近红外漫反射光谱数据 
主成分分析、线性判别分析、K

最邻近法 
近红外漫反射光谱法 [31] 

浓香型白酒产地溯源 比色信号 线性判别分析 紫外可见光谱法 [32] 

阳山桃产地溯源 光谱指纹图谱 稀疏表示分类器 高光谱成像技术 [33] 

黄芩产地溯源 光谱数据 
主成分分析、卷积神经网络、

支持向量机 
高光谱成像技术 [34] 

辣椒粉产地溯源 光谱数据 主成分分析、支持向量机等 近红外光谱技术 [35] 

花生产地溯源 光谱信息等 DFFA—Net 网络结构 高光谱成像技术 [36] 

蜂蜜产地溯源 光谱数据 
主成分分析、数据驱动的簇类

独立软模式法等 
紫外—可见分光光度法 [37] 

山药饮片产地溯源 光谱数据 支持向量机等 激光诱导击穿光谱法 [38] 

 
先进行数据预处理, 后借助机器学习算法对特征信息进行

提取分类、预测。此外, 光谱技术常与成像技术相结合, 比
如高光谱图像技术等, 其在果实、种子等方面的应用较多, 
其图像信息的处理分析往往需要借助机器学习中的深度学

习模型, 深度学习具有自主学习、适应复杂任务、可扩展

性强、泛化能力强等优点[40]。在白酒产地溯源研究中, 光
谱技术与色谱技术类似, 主要基于不同产地白酒(工艺相

同)在光谱数据方面可能存在的差异。因光谱技术具有无

损、高效等优势, 与机器学习相结合时, 可能在成品酒分

析方面更具优势。 

2.4  机器学习与智能感官技术的联用 

机器学习与智能感官技术结合广泛应用于食品、农

产品、中药材等领域, 部分案例见表 4, 采用的机器学习

算法主要有卷积神经网络等。卷积神经网络是用于图像

等处理的重要深度学习模型, 包括但不限于图像分类等。

智能感官技术包括电子舌、电子鼻等, 常与其他质谱技术

等联用, 其中, 电子舌是 20 世纪 90 年代初期提出的一种

识别 , 检测未知液体样品的智能检测技术 , 可被认为是

多种溶液定量和定性分析的一种有前途的装置[48]。感官

评价是鉴别白酒品质的一个重要手段, 对于白酒产品而

言 , 电子舌技术可能更具优势 , 电子舌能够模拟人类味

觉系统分析液体样品中的不同滋味 , 量化味觉信息 , 与
人工品评相比, 其优势是稳定性好、更客观且将评价结果

数值化, 更易于结合机器学习算法等深入分析。因此, 可
基于不同产地白酒在感官评价上存在的细微差异进行产

地分类 , 该分类模型的建立 , 就需要选择合适的机器学

习算法, 两者联用在白酒产地溯源研究中具有一定的应

用价值。 
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表 4  机器学习与智能感官技术联用的部分研究案例 
Table 4  Partial research cases on the combination of machine learning and intelligent sensory technology 

研究对象及目的 研究变量 机器学习 智能感官技术 参考文献 

白酒掺假鉴别 
滋味(酸味等 8 个

指标) 
K 最邻近法、决策树 电子舌技术 [41] 

三七产地鉴别 气味和滋味 
主成分分析、偏最小二乘法和正交偏

最小二乘法 
电子鼻技术、电子舌技术 [42] 

花椒产地快速溯源 
电子舌及电子鼻

信号 
卷积神经网络、长短期记忆网络 电子鼻技术、电子舌技术 [43] 

茯苓产地分类 电子鼻数据 卷积神经网络-长短期记忆网络等 电子鼻技术 [44] 

石斛分类 电子鼻数据 深度卷积神经网络 电子鼻技术 [45] 

六种中国白酒识别 电子鼻数据 Fisher 判别分析 电子鼻技术 [46] 

春茶产地溯源 电子鼻信号 主成分分析、典则判别分析 电子鼻技术 [47] 

 
2.5  机器学习与其他技术的联用 

除上述检测技术外, 机器学习还与显微镜技术等联

用, 多应用于医学、材料等领域。在白酒产地溯源研究中, 
机器学习结合显微镜技术的应用研究仍然很少, 主要集中

于白酒微观形态观测领域[49], 相关研究采取了原子力显微

镜、扫描电子显微镜、冷冻电镜等技术。目前, 制约其应

用的原因主要在于: (1)显微镜技术主要观测微观形态, 应
用范围较窄; (2)用于观测液体样品时, 因无法直接观测, 
均需对样品进行预处理, 处理后的样品到底多大程度地反

映原始信息仍然有待深入研究; (3)对于液体样品中的目标

物而言, 不同物质的最佳观测倍数通常并不完全一致, 也
会影响最终观测效果。未来, 如能突破以上瓶颈, 机器学

习与显微镜技术有望广泛应用于白酒产地溯源研究中。 

3  机器学习在白酒产地溯源研究中的应用效果 

3.1  机器学习与单一检测技术 

在白酒产地溯源研究中, 机器学习主要是对采用检

测技术获取的数据, 通过建立模型进行分类、预测。不同

的机器学习算法在处理数据时各具优势, 这与数据点的数

量和特征等密切相关。同一数据选择不同的机器学习算法

时, 所建模型通常在分类、预测效果方面存在差异, 某一

模型通常在特定检测数据上更具应用潜力, 而检测数据又

取决于所采用的检测技术。就白酒产品而言, 基于白酒中

不同指标(香味成分、某元素的稳定同位素等)区分产地时, 
通常需要不同的检测仪器, 比如基于白酒中乙醇等物质的

碳稳定同位素的产地差异, 需采用同位素质谱仪获取乙醇

等物质的碳稳定同位素值; 若基于白酒中香味成分的产地

差异, 则需采用气质联用仪等。因此, 基于不同的目标而

采取对应的检测技术, 通常获取的检测数据并不一致, 此
情形下, 需要选择适合的机器学习算法。具体应用时, 对
获取的白酒相关数据, 一般选择多种机器学习算法比较分

析, 确定适合该检测技术所获数据的最优算法, 建立分类

或者预测准确率更高的机器学习模型。 

3.2  机器学习与多种检测技术 

在白酒产地溯源研究中, 当采用单一检测技术无法

应对或者应对效果不佳时, 则考虑选择多种检测技术联用, 
既有串联也有并联。当数据为多源数据时, 此时不同检测

技术产生的数据在维度等方面存在差异, 则数据处理相比

于单一检测技术产生的数据可能更为复杂。此情形下, 除
与采用单一检测技术类似, 涉及多种机器学习算法外, 比
如, 在使用算法分类、预测之前, 通常先对数据进行降维

处理, 还可能涉及数据融合技术[50]。数据融合是集成多个

数据源以产生比任何单个数据源提供的信息更一致、更准

确和更有用的信息的过程[51], 数据科学与机器学习之间的

联系十分紧密, 数据和算法是人工智能三大支柱之二。以

多种检测技术获取的数据, 分析前可能需要采用数据融合

技术进行预处理, 此时, 机器学习算法分析数据的实际效

果, 在一定程度上也取决于与数据融合技术的联用情况, 
即根据融合后的数据情况选择合适的机器学习算法。 

3.3  机器学习不同算法模型 

机器学习与白酒产地溯源技术的联用效果, 还与多

个算法的选择及联用情况密切相关。在食品等的产地溯源、

质量评价等研究中, 经常采用两个及两个以上的机器学习

算法, 其中较为常见的是主成分分析与其他算法的联用, 
比如主成分分析与偏最小二乘法、主成分分析与线性判别

分析等联用。在溯源研究中, 当出现样本量少、数据维度

高的情况时, 通常采用特征提取和特征选择以减少特征数

量、降低维度, 两者既可以单独使用也可以联用。其中, 特
征提取的主要方法有主成分分析等, 主成分分析是一种降

维统计方法, 目的是减少数据维度、冗余特征等, 缓解高

维数据中存在的多重共线性问题, 以提高分析效率, 为应

用其他算法建立分类模型等打下良好基础。特征选择的主

要方法有过滤法等。 
除上述情况外, 机器学习与白酒产地溯源技术联用
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效果还受真实数据量、酿造工艺、原酒贸易等影响。从真

实数据量看, 真实数据量与数据库构建紧密相关, 可能在

白酒生产企业层面建立数据库更能发挥相关检测技术的优

势, 更有利于相关研究应用落地; 从酿造工艺看, 除酿造

原辅料尤其原料具有产地多源性外, 比如原料之一的高粱

来自东北、内蒙古, 以及澳大利亚、美国等。相比于葡萄

酒等发酵酒, 白酒作为蒸馏酒, 因其蒸馏工艺导致很多产

地信息损失; 从原酒贸易看, 四川、贵州等白酒省份的浓、

酱等香型原酒(或基酒)跨区域流通至全国各地。这些因素

客观上制约了两者联用效果的更好发挥。 

4  结束语 

机器学习应用于白酒产地溯源研究以监督学习算法

为主, 实际应用过程中, 为更好地分析相关数据, 机器学

习算法还常与遗传算法等联用。当然, 机器学习尚存在一

些不足, 比如深度学习在图像分类识别中具有暗箱效应, 
不能观察整个学习过程等, 可解释性差; 另外机器学习模

型训练过程中因数据不够等出现过拟合 , 以及训练效果

不佳出现欠拟合等问题。鉴于白酒作为蒸馏酒的产品特

性以及检测技术的发展水平, 当前白酒产地溯源研究中

应用的检测技术各有优劣。而机器学习在分类、预测等

方面功能强大, 其与检测技术的联用, 可以更好地发挥各

检测技术的优势, 提升白酒产地溯源研究成效, 具有很好

的应用前景。 
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