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功能生物质热解活性气味识别与强度预测模型
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摘要 针对复杂工业废气臭气浓度人工嗅辨测量不确定度高、多组分非线性感知交互难以准确定量的问题，提出

了一种基于特征降维与机器学习的臭气浓度预测方法．针对典型烟草热解废气，采用 SPME-GC-MS/GC-O(固相

微萃取-气相色谱-质谱/嗅闻)联用技术并结合气味活度值进行解析，基于感官掩蔽效应将气味降维提取为乙醇、

乙酸、薄荷酮与苯乙醛四项核心特征物质．依据真实工况排放区间构建全因子配气-嗅辨数据集(256组)，系统比

选六种机器学习模型以重构特征物质浓度与整体气味强度间的非线性映射．结果表明：支持向量回归模型因决策

曲面契合嗅觉感知机制而导致其泛化性能最优，测试集决定系数R2=0.959 6，平均绝对百分比误差为 7.58%．真

实工业废气验证显示：SVR模型预测误差稳定收敛于20%以内，可实现废气臭气浓度的客观、快速评估．
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Abstract To address the problems of high uncertainty in the manual olfactometry measurement of odor concentration in complex 

industrial waste gas and the difficulty in accurately quantifying multi-component non-linear perceptual interactions，an odor 

concentration prediction method based on feature dimensionality reduction and machine learning was proposed． For the typical 

tobacco pyrolysis waste gas，the solid-phase microextraction-gas chromatography-mass spectrometry/gas chromatography-

olfactometry (SPME-GC-MS/GC-O) combined technology and the odor activity value (OAV) were applied for analysis，and the odor 

was dimensionally reduced and extracted into four core characteristic substances，namely ethanol，acetic acid，menthone，and 

phenylacetaldehyde，based on the sensory masking effect． A full-factorial gas blending-olfactometry dataset (256 groups) was 

constructed according to the emission ranges of actual working conditions，and six machine learning models were systematically 

compared to reconstruct the non-linear mapping between characteristic substance concentrations and overall odor intensity．Results 

show that the support vector regression (SVR) model exhibits the optimal generalization performance (test set coefficient of 

determination R2=0.959 6，mean absolute percentage error (MAPE) is 7.58%) because its decision surface conforms to the olfactory 

perception mechanism． The verification of real industrial waste gas shows that the prediction error of the SVR model stably 

converges to within 20%，and the objective and rapid evaluation of the waste gas odor concentration can be effectively realized．
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植物或功能生物质(如烟草)热解产生的废气成

分复杂，主要包括醛类、酮类、酸类、酚类及萜烯

类等挥发性与半挥发性有机物[1]，所含微量挥发性

有机物(VOCs)嗅觉察觉阈值极低，是工业异味管

控难点[2]．当前异味监管(如国家标准 GB 14554—

1993)以臭气浓度为核心指标且高度依赖人工嗅辨

法；然而该方法受嗅觉疲劳与个体差异限制，难以

准确表征烟草等热解废气整体感知效应[3]，在严格

受控下的实验室中再现性误差仍高达 30%～40%[4]．

此外，其高昂的检测成本与离线滞后性难以捕捉瞬

态排放峰值，严重制约了异味的实时精细化监管．

为突破感官评价的生理局限，亟须构建“化学

指纹-感官响应”客观评估范式．目前，GC-MS/

GC-O 结合气味活度值(OAV)已广泛用于石化、农

药污染等领域，可有效识别关键气味活性物质[5]．

然而，在真实基质中，多组分气体在中枢神经层面

易产生掩蔽、协同或拮抗等非线性感知交互[6]．对

数十种痕量VOCs进行全谱监测不仅推高硬件成本

且易引入数据噪音，故精准提取主导气味强度的核

心特征物质成为实现原位监测的关键前提．

近年来机器学习在臭气强度预测中展现出显著

优势[7]．支持向量回归(SVR)、随机森林(RF)、神

经网络等模型能有效处理高维、非线性、共线性数

据[8]，已在垃圾渗滤液、养殖场等场景中实现高精

度(R2>0.8)的臭气浓度预测[9]，但针对功能生物质热

解废气中关键气味物质识别与强度定量仍缺乏系统

研究．本研究以典型烟草热解废气为研究对象，综

合运用OAV、香气特征影响值(ACI)与GC-O技术，

对高度复杂的挥发性体系进行物质特征降维与核心

组分提取，系统构建并横向比选了六种机器学习回

归模型 (BP，CNN，ELM，RBF，RF，SVR)在低

维、小样本任务下的泛化能力，以建立关键特征物

质浓度与整体臭气浓度间的非线性映射关系，旨在

为复杂工业废气臭气浓度的原位连续感知与精细化

管控提供理论与技术支撑．

1 材料与方法 

1.1　材料、试剂和仪器

废气样品取自某卷烟厂气味处理间废气排放口

点位，采集 3个标准气袋(3L)样品，于 24 h内完成

相关测试工作．实验材料与试剂：Tedlar采气袋、

聚酯无臭嗅辨袋；特氟龙管、无味硅胶管；臭气进

样器；C7～C30正构烷烃混标；农残级甲醇、甲苯

-D8 标准品；乙醇、乙酸、苯乙醛及薄荷酮标准

气体．

实验仪器：HP-5001型真空气体采样箱、采样

枪套件；采气泵、空压机；五路高精气体流量计配

气仪；无臭空气制备器；TRACE 1300-ISQ气相色

谱-嗅闻-质谱联用仪(美国 Thermos 公司)；ODP-3

型嗅觉检测口(德国 Gestel 公司)；SPME 纤维萃取

头(灰色，50/30 μm DVB/CAR/PDMS，美国 Supel‐

co公司)；PAL RSI三位一体自动进样器(瑞士CTC

分析仪器公司)．

1.2　实验方法

1.2.1　废气采样和SPME-GC-MS检测分析条件

参照国家标准 HJ 732—2014 采集废气排放口

废气．采样前对Tedlar气袋进行三次老化．正式采

样时，使用预热至 50 ℃的采样枪从排气管道中采

集废气，装入已老化的气袋，共采集 3袋．样品采

集后立即置于避光保温容器中，并于 24 h 内完成

分析．

采用固相微萃取技术浓缩预处理废气样品．气

相色谱(GC)条件：采用 DB-5 MS 型色谱柱(30 m×

0.25 mm×0.25 μm)； 高 纯 氦 气 ( 纯 度 不 小 于

99.999%)，流速为 1.6 mL/min．进样模式为不分

流．升温程序：初始温度设为 40 ℃并保持 3 min，

随后以 5 ℃/min 的速率升温至 90 ℃并保持 2 min，

最后以5 ℃/min的速率升温至250 ℃并保持2 min．

质谱(MS)条件包括：采用 70 eV的电子轰击源

(EI)，离子源温度为 250 ℃；在 50～650 原子质量

单位范围内进行SCAN全扫描．通过正构烷烃的保

留时间，计算各物质保留指数 (retention index，

RI)，对比数据库中DB-5色谱柱的各物质理论RI进

行准确定性．

1.2.2　GC-O嗅闻

GC 分离后的组分经 1∶1分流分别进入质谱和

嗅觉检测端．嗅闻传输管线为 FS Tubing(熔融石英

毛细管)，嗅觉检测口温度为 200 ℃，传输线温度

为 250 ℃；高纯氦气 (流速为 1.6 mL/min)，辅以

45 mL/min湿润空气进行混合，最终到达嗅辨员的

气流温度降至约25 ℃．

由 3名经培训的嗅辨员进行嗅闻，每人单次不

超过 40 min，间隔不少于 30 min．嗅辨员实时记录

气味特征及强度(1～5级，依次为极弱～极强)，嗅

辨结果经方差分析(ANOVA)确认无显著系统性评

分差异．最终结果以至少两人在同一时段对气味描

述和强度判定完全一致为准．

1.2.3　废气感官评价与配气嗅辨方法

依据国家标准GB/T 29605—2013和 ISO 8586：
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2023，组建 12人感官评价小组开展定量描述性分

析(QDA)．成员经烟草特征气味标准品培训．感官

评价在符合 ISO 8589 标准的环境中进行．按 1.2.1

方法采集废气样品于 3 L氟膜气袋中，即时供评价

员嗅闻．经小组讨论，确定 8项气味属性，即木质

味、醇味、泥土腥味、苦味、甜味、油脂味、酸味

和青杂味，采用 0～10 分制评分．最终结果取平

均值．

基于 4种特征气味物质的定量结果，每种设 4

个浓度梯度，共设计 256组正交配气方案．通过脚

本控制五路高精度流量计动态配气，每种配比制备

1 L 样品用于嗅辨实验．参照国家标准 HJ 1262—

2022测定气味强度．

2 结果与讨论 

2.1　废气样品的 SPME-GC-MS/GC-O检测及气味

特征降维分析

采用 SPME-GC-MS/GC-O 联用技术对废气中

关键气味活性物质进行全谱解析．设A为基于嗅觉

察觉阈值的无量纲的气味活度值(odor activity val‐

ue，OAV)，有A=w1/w2，其中：w1为实测浓度；w2

为嗅觉察觉阈值，嗅觉察觉阈值数据主要来源于文

献[10]．

GC-MS 共检出 63 种化合物，基于 A＞1 的标

准，共筛选识别出 27种气味活性成分，主要为醛

类(9 种)、酯类(5 种)和醇类(4 种)．其中，苯乙醛

(蜜香，OAV为 3 137.16)、薄荷酮(薄荷香，OAV为

1 696.19)占绝对浓度优势，如表 1所示，表中：B

为香气特征影响值，B=(A/At )×100%，其中 At为所

有物质的气味活度值总和．

GC-O 甄别出另外 25种活性组分，并且乙酸、

乙醇、糠醛、苯乙醛、壬醛及薄荷酮等物质的嗅辨

强度较高(见表 2)．值得注意的是：苯乙醛在动态

嗅闻中呈现出油脂气息，可能源于与微量脂肪醛的

共流出及感官融合．图 1为废气样品的气味感官评

价雷达图，图中的 8，6，4，2，0为不同气味的感

官强度数据．废气样品的感官评价进一步印证，该

排放口废气的整体感知轮廓主要由薄荷清凉味、油

脂气味及醇味构成．

糠醛等部分物质呈现出低A(2.13)与高GC-O嗅

辨强度(4.7)的非线性感知偏差，可能源于气味分子

的非线性浓度-响应机制及其动态释放特性．糠醛

等含氧杂环化合物的嗅觉“差异阈值”较低，浓

度-响应曲线陡峭，因此即使物理浓度略高于察觉

阈值(A略大于 1)，也能在动态嗅闻中激发强烈的感

官响应[11]．这表明，单一静态理论指标难以全面反

映复杂基质中的真实感知贡献．

综合OAV，GC-O分析及最终排放节点的实际

浓度分布，本研究筛选出四种感官响应最显著的代

表性物质作为核心特征变量：醇类主导物乙醇(GC-

O 实验中由人工嗅辨给出的气味强度评分为 4.3)，

酸类主导物乙酸(GC-O实验中由人工嗅辨给出的气

味强度评分为 5.0)，以及嗅辨强度趋于饱和的苯乙

醛与薄荷酮．依据感官掩蔽效应，当此类高强度气

味分子共存时，会竞争抑制并掩蔽木质、青杂等次

要弱气味的感知[12]．因此，选取这四项物质能有效

滤除冗余干扰，准确表征该工况下复杂废气的感官

轮廓与整体臭气浓度水平．

2.2　配气-嗅辨实验与感官交互特性分析

基于上述四种核心特征物质，设计了 4因素 4

水平的全因子配气-嗅辨实验．配气体积分数梯度

锚定某卷烟厂制叶、制丝、加香等 7种典型工况的

表1　废气样品中部分气味活度值大于1的关键化合物

化合物

乙醇

乙酸

苯乙醛

薄荷酮

分子式

C2H6O

C2H4O2

C8H8O

C10H18O

A

1.41

19.93

3 137.16

1 696.19

B/%

0.02

0.31

48.82

26.39

表2　废气样品中部分关键物质的GC-O检测结果

化合物

乙酸

乙醇

糠醛

苯乙醛

壬醛

薄荷酮

气味描述

刺激性酸味

酒味、发酵味

糊味

油脂味、甜香、果香

甜香、花香

薄荷香味

气味强度

5.0

4.3

4.7

5.0

4.3

5.0

保留指数

600

668

829

1 057

1 104

1 142

图1　废气样品的气味感官评价雷达图
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实际排放区间(乙醇为 0.010 25%～0.038 32%，乙

酸为 0.002 58%～0.009 03%，薄荷酮为 0.000 25%～

0.000 90%；苯乙醛为 0.000 78%～0.001 88%)，共

构建 256组废气样本(见表 3)，用于标准化嗅辨与模

型训练．

p 值(probability value)为在原假设为真的前提

下，观察到当前样本数据(或比当前数据更极端)情

况的概率．图 2为配气样品人工嗅辨获得的综合气

味强度分布直方图，样本量 n=256，由图可见：配

气样本的整体臭气浓度集中于 200～1600 区间(均

值为 912)，近似服从正态分布 (Shapiro-Wilk 检验

p > 0.05)．该分布区间与工厂长期历史监测趋势高

度符合，从后验统计学角度证实了降维特征数据集

在实际工业场景中的代表性与可靠性．

图 3为四种特征物质体积分数与臭气浓度分布

散点图，进一步揭示了复杂体系中的非线性感知机

制．当苯乙醛体积分数从 0.000 5%升至 0.002%时，

臭气浓度均值由 722 单调递增至 1 121，凸显了其

对整体气味强度的主导作用．乙酸与薄荷酮在最高

体积分数梯度(分别为 0.01%与 0.001%)下，触发了

臭气浓度的非线性跃升，均值分别达到 1 067 和

1 027；而乙醇体积分数与臭气浓度间缺乏明确的

线性映射，在 0.02%与 0.03%区间甚至出现感官强

度的反常下降．这反映了感官交互机制，即特定阈

值下的乙醇与其他活性分子发生竞争性抵消(感官

拮抗)[13]，导致整体气味强度不升反降．

多组分体系中存在显著的感官融合与调制效

应．例如苯乙醛的蜜香在乙酸和乙醇的协同下，被

重构为浓重的油脂气味．此类感知偏移与前述的拮

抗波动共同表明：气味重组具有高度非线性的交互

本质，传统线性拟合方法难以准确刻画[14]．因此，

本研究引入非线性机器学习算法以实现臭气浓度的

有效预测．未来也可引入响应曲面法(RSM)等优化

实验设计策略，提升模型的生态效度．

2.3　机器学习预测模型性能对比与分析

由于传统评估指标(如 AIC/BIC)不适用于复杂

的半参数模型(如随机森林、深度网络)，因此本研

究采用训练集与测试集的性能差异(R2与MAPE(平

均绝对百分比误差)差值)作为衡量模型过拟合风险

的核心基准．通过这一标准，系统比较了六种机器

学习算法[15]，以筛选出在低维小样本条件下泛化能

力最优的模型．六种机器学习算法分别为核方法

(SVR， RBF)、集成学习 (RF) 与神经网络 (BP，

CNN，ELM))

图 4为六种机器学习预测模型的性能对比，由

图可见：以CNN和BP为代表的深层网络模型在训

练集上实现了极高的拟合优度(训练集R2分别达到

0.984 4与 0.971 8，MAPE均低于 7%)，但在测试集

上性能显著衰减 (R2 分别降至 0.901 9 与 0.901 5，

MAPE 均跃升至 11% 以上)，暴露出典型的高方差

与过拟合缺陷．单隐层网络 ELM受限于随机权重

初始化，在低维空间内难以建立鲁棒映射(测试集

R2降至 0.838 4，MAPE 高达 19.84%)；RBF 网络虽

表现出泛化稳定性，但整体拟合精度严重受限(R2

均低于0.73，MAPE接近25%)．相比之下，支持向

量回归(SVR)模型在训练集(R2=0.968 0，MAPE 为

6.53%)与测试集(R2=0.959 6，MAPE为 7.58%)之间

实现了最优的泛化平衡．

SVR 的显著优势与随机森林(RF，测试集 R2=

图3　四种特征物质体积分数与臭气浓度分布散点图

表3　全因子配气实验中核心特征物质的体积分数    %  

乙醇

0.04

0.03

0.02

0.01

乙酸

0.010 0

0.007 5

0.005 0

0.002 5

薄荷酮

0.001 00

0.000 75

0.000 50

0.000 25

苯乙醛

0.002 0

0.001 5

0.001 0

0.000 5

图2　配气样品人工嗅辨获得的综合气味强度分布直方图
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0.864 8，MAPE 为 11.76%)的性能瓶颈，反映了算

法底层架构与嗅觉心理物理学规律间的契合度．根

据韦伯-费希纳定律，人类对气味强度的感知随物

质浓度变化呈现连续且平滑的非线性响应[16]．SVR

凭借径向基(RBF)核函数，能够在高维空间中构建

出连续平滑的非线性决策曲面，较好地拟合这一感

知机制；且其结构风险最小化原则使模型在小样本

(n=256)条件下具有强抗噪鲁棒性[17]．相反，RF 基

于决策树对特征空间进行递归划分，其预测函数在

数学上表现为分段常数形式(阶梯函数)．在低维、

小样本约束下，RF无法以足够细的粒度逼近高度

平滑的感官响应曲面，易在决策边界处产生离散突

变，从而限制了预测精度[18]．

综上所述，在特征物质驱动的臭气浓度预测

中，SVR 模型不仅在数学逻辑上适配嗅觉感知机

制，也在实证中展现出卓越的预测效能，成为解决

低维、小样本臭气预测的最优范式．此外，基于卷

烟厂排口臭气浓度长期稳定在 100～2 000无量纲区

间，本研究针对性地构建了涵盖该区间的高分辨力

训练集，而非国标中宽泛冗余的测试跨度 (30～

10 000)．在此高生态效度数据基础上训练的 SVR

模型，其预测精度与泛化可靠性高度契合工业现场

精细化、高频次在线监测的实际需求．

2.4　真实工况验证

为验证 SVR 预测模型在真实工业环境中的稳

定与可靠性，对某卷烟厂经两级处理的实际排放废

气进行测试．以精确定量的四种核心特征物质(乙

醇、乙酸、薄荷酮、苯乙醛)体积分数作为输入变

量，将模型预测的整体臭气浓度与第三方专业人工

嗅辨结果进行基准比对．结果表明：第一批真实样本

(实测乙醇、乙酸、薄荷酮、苯乙醛体积分数依次为

0.010 133%，0.003 218%，0.000 367%，0.000 525%)

的模型预测臭气浓度为 146，人工嗅辨值为 131，

相对误差为 11.45%；第二批样本(实测乙醇、乙酸、

薄荷酮、苯乙醛体积分数依次为 0.012 576%，

0.002 950%，0.000 354%，0.000 677%)的预测值为

412，人工嗅辨值为354，相对误差为16.38%．

在不同真实工况下，SVR模型对未知样本的预

测误差均收敛于 20% 以内．参照国际动态嗅辨标

准(EN 13725：2022)，即便在严格受控条件下，专

业人工嗅辨小组的批间重复误差通常也高达 20%，

实验室中再现性误差甚至达 30%～40%[4]．由此可

见：本研究构建的 SVR模型在预测精度上已达到、

甚至优于人工嗅辨的生理极限．这一数据驱动方法

有效规避了高强度异味环境中常见的嗅觉疲劳与主

观适应等干扰，为工业臭气的长期一致性监测提供

可靠技术保障．

3 结论 

a．通过 SPME-GC-MS/GC-O 联用分析，结合

OAV与感官掩蔽效应，将 63种复杂的挥发性组分

降维至四项核心气味特征变量(乙醇、乙酸、薄荷

酮、苯乙醛)．特征降维策略在大幅剔除微量冗余

噪声的同时，最大限度地保留了主导废气宏观感官

变化的核心信息．

b．SVR 模型在低维(4 维)、小样本(n=256)条

件下展现出卓越的抗噪鲁棒性与泛化能力(测试集

R2=0.959 6，MAPE 为 7.58%)，显著优于深层神经

网络与树基模型．

c．在实际工业废气验证中，SVR模型预测值

的相对误差均稳定收敛于 20% 以内，验证了本文

模型作为客观、高频监测替代方案的可靠性．

本研究提出的特征降维与非线性预测策略，为

工业臭气的智能感知与高频监管提供了可行的工程

转化路径，有望降低现场对大型色谱-质谱联用设

备的依赖．未来，结合金属氧化物半导体(MOS)微

型阵列传感器，并内嵌轻量化 SVR边缘计算模块，

可构建针对靶向异味分子的智能电子鼻系统．该系

统通过传感硬件与机器学习算法的协同，可有效提

取鲁棒气味模式，实现排气口臭气浓度的原位、定

量和秒级监测，从而为将异味污染管控从离线滞后

图4　六种机器学习预测模型的性能对比(臭气浓度)
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评估向实时精准预警转变提供技术支撑．
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