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摘　要：【目的】挥发性香气成分作为烟气组分的前体物质，影响着烟草感官评吸质量，通过对赣州烤

烟样品中的挥发性化合物含量进行分析，挖掘不同产地烟叶中挥发性化合物的含量规律并进行产地预报分类，

从而实现对烟草的质量控制。【方法】通过静态顶空 - 气相色谱 - 质谱联用测定赣州 6 个产烟区县（石城、

瑞金、安远、会昌、兴国、信丰）共 62 个烤烟样品中的 54 种挥发性化合物含量，采用主成分分析（Principal 

component analysis, PCA）对样品产地进行分类，用遗传算法（Genetic algorithm, GA）进行变量筛选，用线性判

别分析（Linear discriminant analysis, LDA）、反传 - 人工神经网络（Back propagation-artificial neural network, BP-

ANN）、最小二乘 - 支持向量机（Least squares-support vector machines, LS-SVM）3 种有监督模式识别方法进行

产地预报。【结果】直接对样品进行 PCA，分类效果并不理想；采用 GA 对挥发性化合物含量进行变量筛选后

得到 11 个变量，分类效果得到显著改善，结合分类结果分析了来自不同区县的样品中挥发性化合物的含量规律。

BP-ANN 和 LS-SVM 的预报正确率分别达到 96.8% 和 98.4%，展现了较好的实际使用价值，据此建立了赣州烤

烟样品的产地鉴别模型。【结论】该方法可以较为准确地判定赣州烤烟样品的来源，同时可以找到不同产地烤

烟挥发性化合物的含量规律，亦可用于全国各地烤烟的香型风格监测和质量控制。
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Abstract：【Objective】 As precursor substances of flue gas components, volatile aroma components can affect 

the quality of tobacco sensory evaluation. The aims of this study were to analyze the content of volatile compounds in flue-

cured tobacco samples from Ganzhou, to explore the content regulation of volatile compounds in tobacco leaves of different 
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【研究意义】烤烟中挥发性化合物是烟叶产

生香气的根本原因，也是衡量烟叶品质的重要依

据［1-2］。常用的挥发性化合物萃取或进样方法有

固相微萃取［3］、同时蒸馏萃取［4］、超临界萃取［5］

和顶空法［6-8］。其中固相微萃取受萃取头极性

和厚度的干扰较大；蒸馏萃取耗时且样品平行性

较差；超临界萃取法成本较高且受夹带剂影响较

大。由于静态顶空法直接吸取样品上方气体进行

分析，操作简单，条件温和，能杜绝溶剂的污染，

所得到的挥发性成分与人体嗅觉所感觉到的气味

最接近，与感官评价相关性好，因此采用静态顶

空技术收集烟叶挥发性化合物。气相色谱 - 质谱

联用仪被广泛应用于复杂组分的分离、鉴定和定

量分析，首先根据样品中各组分的沸点、极性或

吸附性能不同，将混合体系中的化合物分离开，

随后通过分子、离子和不同丰度的碎片离子确定

化合物的分子量和结构信息，可以在没有部分标

准品的情况下确定样品中多个化合物的结构并进

行定量分析［9］。

【前人研究进展】化学计量学是一种统计学

工具，广泛用于数据处理、方法选择、信息提取

和结果解释［10］。目前已有一些研究是通过建立

化学计量学模型将烟草中的感官评吸质量与化学

成分、卷烟材料或气候特征相关联从而实现对烟

草的质量控制。陈义强等［11］采用主成分分析和

相关分析的方法，分析了不同移栽期处理下气温

指标与感官评吸质量的关系，探讨影响烟叶品质

的关键气温因子；张亚平等［12］采用偏最小二乘

（PLS）回归法，考察了卷烟纸组分（亚麻配比、

包灰剂质量分数、助燃剂质量分数和助燃剂中

钾钠比）对常规和细支卷烟烟气成分释放量及

感官质量的影响；杨超等［13］以 9 个牌号卷烟的

烟叶和配方叶组的氮碱比值、糖氮比值、糖碱

比值为研究对象，分析了不同配方组成烟叶的

化学成分差异及其组合比例对感官评吸质量及

风格的影响；李广才等［14］运用广义可加模型系

统研究了湖南烤烟主要化学成分 / 指标与评吸质

量间的线性与非线性关系；周芸等［15］分产地、

年份、部位系统分析了闽西、滇东、川西南 3

个清香型典型产地烟叶中游离氨基酸含量（质

量分数）及构成指标与感官质量指标的相关性。

【本研究切入点】烟气化学成分被认为与烟叶

感官评吸质量最直接相关，而挥发性香气成分

作为部分烟气组成和烟气组分的前体物质，必

然影响着感官评吸质量，目前行业内基于挥发

性化合物的烟草质量控制研究并不多见。【拟

解决的关键问题】本研究通过静态顶空 - 气相

色谱 - 质谱联用测定了赣州烤烟样品中的挥发

性化合物含量，并采用主成分分析、遗传算法

等化学计量学方法挖掘了赣州不同产地烟叶中

挥发性化合物的含量规律，并用线性判别分析、

反传 - 人工神经网络、最小二乘 - 支持向量机

进行了产地预报分类，在烟草研究和生产领域

具有重要意义。

producing areas, and to predict the origin classification of samples so as to achieve quality control of tobacco. 【Methods】 

54 kinds of volatile compounds of 62 flue-cured tobacco samples from 6 tobacco-producing counties(Shicheng, Ruijin, 

Anyuan, Huichang, Xingguo, Xinfeng) in Ganzhou were measured by static headspace-gas chromatography-mass spectrometry 

method(HS-GC-MS). Subsequently, principal component analysis(PCA) was used for classification of sample origins, genetic 

algorithm (GA) was used for variable screening, and three supervised pattern recognition methods, namely, linear discriminant 

analysis (LDA), back propagation-artificial neural network (BP-ANN) and least squares-support vector machines (LS-SVM) 

were used for origin prediction. 【Results】 The classification effect by PCA, which was contributed to explore the content 

regulation of volatile compounds of samples in Ganzhou, was significantly improved after obtaining 11 volatile compounds 

(variables) by GA. The prediction accuracy rates of BP-ANN and LS-SVM reached 96.8% and 98.4%, respectively, which 

showed good practical application value. On this basis, the identification model for the origin of flue-cured tobacco of Ganzhou 

was established. 【Conclusion】 The method proposed in this paper can accurately determine the origins of flue-cured tobacco 

samples from Ganzhou, find the content regulation of volatile compounds among different origins, and be used for the monitoring 

of flavor patterns and the quality control of flue-cured tobacco across the country.

Key words：flue-cured tobacco; headspace-gas chromatography-mass spectrometry; volatile compounds; chemometrics; 

origin-identified prediction
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1 材料与方法

1.1 试验材料

赣州作为重要的烟叶产地，烟叶产量接近江

西全省产量 50%，我们收集到赣州 6 个产烟区县

共 62 个烤烟样品，其中石城 14 个、瑞金 12 个、

安远9个、会昌13个、兴国5个、信丰9个（表1）。

检测仪器：自动顶空进样 - 气相色谱 - 质谱联用

仪（Agilent 7697A-7890B-5977A, 安捷伦 , 美国）。

表 1 烤烟样品的产地信息
Table 1 Origin information of flue-cured tobacco samples

产地标号

Origin code

产地 ( 区县）

Place of origin

样品数

Sample amout

样品编号

Samples ID

A 石城 14 石城 1~ 石城 14

B 瑞金 12 瑞金 1~ 瑞金 12

C 安远 9 安远 1~ 安远 9

D 会昌 13 会昌 1~ 会昌 13

E 兴国 5 兴国 1~ 兴国 5

F 信丰 9 信丰 1~ 信丰 9

1.2 试验方法

1.2.1  样品制备  先用软毛刷刷去烟叶上的细土

和砂粒，抽去主脉，切丝机切丝，放入 40℃的烘

箱中烘干，直至烟丝可捻碎，马上研磨烟丝，研

磨不应超过 2 min，然后过 0.425 mm 筛得到粒径

均匀的烟粉样品［16］。

1.2.2  样品检测  （1）静态顶空条件。称样量：0.3 

g；样品平衡温度：140℃；样品环温度：170℃；

传输线温度：175℃； 辅助加热区温度：185℃；

样品平衡时间：45 min；进样时间：0.5 min；进

样模式：时间恒定、高压进样。

（2）气相色谱条件。色谱柱：HP-FFAP（50 

m×0.32 mm×0.5 μm）；进样量：1.0 μL，不

分流进样；载气：氦气；流速：0.8 mL/min；进

样口温度：240℃；程序升温：初始温度 70℃，

1.2℃ /min 升高到 110℃，然后 1.5℃ /min 升高到

140℃、保持 2 min，再 5℃ /min 升高到 230℃、

保持 20min。

（3）质谱条件。离子源温度：230℃；四级

杆温度：150℃；电离能：70 eV；传输线温度：

240℃；扫描质量数范围：35~455 aum；溶剂延迟：

6 min；采集模式：全扫描（Scan）与选择离子检

测（SIM）同时采集。

试 验 数 据 采 用 Matlab 软 件（7.0 edtion, 

Mathworks, 美国）进行统计处理。

2 结果与分析

2.1 挥发性化合物的识别

将总离子流色谱图解卷积分析，再对照

NIST11 库和 Willy08 质谱库并参考《烟草与烟气

化学成分》［17］进行验证，得到 54 个匹配度大于

80 的化合物（表 2）。

表 2 匹配出的 54 种挥发性化合物
Table 2 List of 54 volatile compounds

编号

No.

化合物名称

Compound name

保留时间

tR（min） 

相对分子质量

Mol.weight  

匹配度

Mtching degree（%）

1 5- 甲基糠醇 5-methyl furfaryl alcohol 13.25 112 97

2 1- 羟基 -2- 丙酮 1-hydroxy-2-Propanone 16.93 74 95

3 乳酸甲酯 Methyl lactate 19.02 104 88

4 6- 甲基 -5- 庚烯 -2- 酮 6-methyl-5-hepten-2-one 21.40 126 91

5 1- 羟基 -2- 丁酮 1-hydroxy-2-butanone 24.12 88 82

6 乙醇酸甲酯 Methyl glycolate 24.73 90 88

7 乙酰氧基 -2- 丙酮 Acetoxy-2-propanone 25.20 116 94

8 马来酰亚胺 Maleimide 27.01 97 87

9 2- 糠醛 2-furfural 30.09 96 93

10 甲酸糠酯 Furfuryl formate 32.04 126 86

11 2- 乙酰基呋喃 2-acetylfuran 35.56 110 96

12 紫罗烯 Ionene 36.24 124 90

13 苯甲醛 Benzaldehyde 37.31 106 92

14 丙酸 Propionic acid 38.15 74 96

15 乙酸糠酯 Furfuryl acetate 40.56 140 83

16 异丁酸 Isobutyric acid 41.05 88 81
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2.2 样品主成分分析

主成分分析（PCA）是一种无监督模式识别

方法，其基本思想是对原始特征变量进行降维并

最大限度保留有用信息，通过对测量数据矩阵进

行线性组合形成若干个相互正交的新变量（主成

分）［18］。将这 54 种挥发性化合物的含量作为变

量对 62 个烤烟样品进行主成分分析，结果（图 1）

发现，石城样品的第一主成分得分最低，可以和

其他几个产区区分开，其他 5 个产区的样品互有

重叠，尤其是安远和会昌样品，在第一和第二主

成分上跨度都很大，分布过于分散；整体而言，

第一主成分得分瑞金＜安远、会昌＜兴国、信丰，

编号

No.

化合物名称

Compound name

保留时间

tR（min） 

相对分子质量

Mol.weight  

匹配度

Mtching degree（%）

17 5- 甲基糠醛  5-methylfurfural 42.01 110 96

18 4- 环戊烯 -1,3- 二酮  4-cyclopentene-1,3-dione 42.68 96 94

19 2,2’- 联呋喃  2,2’-bifuran 43.13 134 80

20 2,a- 呋喃基甲烷  2, a-furanyl methane 43.67 148 84

21 2- 乙酰基 -5- 甲基呋喃 2-acetyl-5-methylfuran 44.99 124 91

22 1- 甲基吡咯 -2- 甲醛  1-methylpyrrole-2-carbaldehyde 45.21 109 87

23 4- 羟基丁酸  4-hydroxybutyric acid 45.58 103 86

24 丙烯酸 Acrylic acid 45.79 72 92

25 臧红花醛 Safranal 46.32 150 80

26 3- 呋喃甲醇  3-furanmethanol 48.10 98 87

27 异戊酸 Isovaleric acid 50.42 102 89

28 2- 甲基丁酸  2-methylbutyric acid 51.23 102 86

29 2,3- 二甲基马来酸酐  2,3-dimethylmaleic anhydride 52.76 126 82

30 3- 甲基 -2(5H)- 呋喃酮  3-Methyl-2(5H)-furanone 53.59 98 82

31 3- 甲基 -2,4- 戊二酮  3-Methyl-2,4-pentanedione 55.02 114 95

32 苯乙酸甲酯  Methyl phenylacetate 56.48 150 84

33 γ- 巴豆酸内酯  γ-Crotonolactone 57.67 84 87

34 3,4- 二甲基 -2- 环戊烯 -1-  酮 3,4-dimethyl-2-cyclopenten-1-one 58.05 110 83

35 β- 大马酮  β-Damascenone 59.73 190 82

36 大马士酮 Damasone 60.61 190 81

37 1,2- 二氢 -1,5,8- 三甲基萘 1,2-dihydro-1,5,8-trimethylnaphthalene 61.12 172 96

38 甲基环戊烯醇酮 Methylcyclopentenolone 61.69 112 87

39 香叶基丙酮 Geranyl acetone 62.41 194 83

40 尼古丁 Nicotine 62.89 162 82

41 桃金娘烯醇 Myrtle 63.56 152 92

42 新植二烯 Neophysin 64.80 278 95

43 苯乙醇 Phenylethanol 65.74 122 82

44 β- 紫罗兰酮 β-ionone 66.41 192 81

45 2- 乙酰基吡咯 2-acetylpyrrole 66.98 109 94

46 麦芽酚 Maltol 67.15 126 92

47 3,4- 脱氢 -β- 紫罗兰酮  3,4-dehydro-β-ionone 67.49 190 82

48 3- 乙基苯甲醛  3-ethylbenzaldehyde 67.88 134 87

49 2- 吡咯甲醛 pyrrole-2-carboxaldehyde 68.87 95 80

50 巨豆三烯酮一 * Megastigmatrienone 72.13 190 84

51 巨豆三烯酮二 * Megastigmatrienone 73.34 190 92

52 巨豆三烯酮三 * Megastigmatrienone 74.96 190 87

53 巨豆三烯酮四 * Megastigmatrienone 75.44 190 82

54 5- 羟甲基糠醛  5-hydroxymethylfurfural 78.12 126 95

    注：* 巨豆三烯酮一、二、三、四分别为巨豆三烯 -3- 酮的 4 种异构体。

    Note: The four megastigmatrienones in the table are four Z/E isomers of megastigtrien-3-one, respectively.

（续表 2）
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但由于样品分布重叠严重，分类规律并不明显。

为此，我们采用遗传算法 - 偏最小二乘法（GA-

PLS）对变量进行筛选，选择出有利于产地分类

的部分挥发性化合物。
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图 1 样品的主成分投影（PC1~PC2）
Fig. 1 Principal component projections

           of samples (PC1~PC2）

2.3 对挥发性化合物的变量选择结果

GA-PLS 是一种广泛应用的变量选择方法，

它根据达尔文生物进化论中“遗传 - 变异 - 适者

生存”的思想模拟自然进化过程，对需优化的空

间进行随机搜索，直至目标函数收敛，从而得到

最优解，由于结合了 PLS，因此具有较好的预测

能力［19］。图 2 是 GA-PLS 运行过程中交叉验证

方差（Cross validation variance, CV）随变量数的

变化图，插图为各变量在迭代运算中出现的频数

图，经过 100 次循环运算后，变量选择完成。当

变量数在 9 以上时，CV 几乎达到饱和，上升非

常缓慢；当变量数为 11 时（黑色箭头标注），

CV 达到最大 (94.8%），随后开始略有下降。有

文献报道，特征变量的数目需遵循以下关系，S/V

＞ 4（S 为样品数，V 为变量数）［20］，本研究中，

特征变量个数不能超过 15，因此我们选择迭代运

行中出现频数在 23 次及以上的 11 个变量（图 2

插图中虚线以上）作为主成分分析变量。
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插图：各变量在迭代运算中的频数
Insert: frequency of each variable in iterative operation

图 2 GA-PLS 变量选择迭代运算
Fig. 2 Iterative operation diagram of

             GA-PLS variable selection 

图 3 是烤烟样品的完整色谱图，4 个插图为

色谱图的局部放大图，11 个所选变量对应的色谱

插图：GC 局部放大图 Inserts : partial zoom-in GC chromatogram

图 3 烤烟样品的 GC 图
Fig. 3 GC chromatogram of flue-cured tobacco samples
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峰被一一标出（C1~C11），对应的化合物结构式

如图 4 所示，可以看出，这 11 种化合物色谱峰面

积大小不一，在烟叶中的含量差距很大，说明能

引起样品分类效果改变的指标不一定是含量很高

的成分，也可以是一些含量很低的组分，这些低

含量组分可能在感官评吸中也起到了重要作用。

1- 羟基 -2 丙酮
1-Hydroxy-2-propanone

C1

C5

C9

C2

C6

C10

C3

C7

C11

C4
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1- 羟基 -2 丁酮
1-Hydroxy-2-butanone

乙醇酸甲酯
Methyl glycolate

甲酸糠酯
Fufuryl formate

2- 乙酰基呋喃
2-acetyfuran

苯乙酸甲酯
Methyl phcnylacctate

β- 大马酮
β-Damascenone

2- 乙酰基吡咯
2-Acetylpyrrole

臧红花醛
Safranal

3- 呋喃甲醇
Furan-3-mcthanol

3-甲基-2（5H）-呋喃酮
3-Methyl-2(5H)furanone

图 4 11 种挥发性化合物的结构图
Fig. 4 Structures of 11 volatile compounds

3 讨论

3.1 无监督模式识别分析结果

图 5 为 42 个 样 品 的 主 成 分 得 分 投 影

（PC1~PC2），相比较筛选变量前，分类效果得

到显著改善，尤其是安远和会昌原本分布散落的

样品更加集中，PC1 贡献率达到 78.8%，样品几

乎是沿着 PC1 依次分布，图中用灰线分隔成 4 个

区域，PC1 得分依次为石城 < 瑞金 < 安远 < 会昌、

兴国、信丰，这和变量筛选前的主成分得分趋势

基本相似，4 个区域的样品在 PC1 上就可以完全

区分开，会昌、兴国、信丰三地样品的 PC1 得分

较为接近，但是会昌样品的 PC2 得分要明显高于

兴国、信丰，在 PC2 上也能较好区分，兴国、信

丰样品分布比较接近，PC2 得分相当，PC1 得分

信丰稍高于兴国，换言之，6 个区县的样品几乎

都可以在 PC1~PC2 投影图上分开，表现较出较高

的产地区分度。

图 6 为 11 个载荷的主成分投影图，结合样

品的投影分布，可以看出这几种挥发性化合物

整体含量依次为石城>瑞金>安远>会昌、兴国、

信丰，而这一地域排序正好与感官评吸上认为

的赣州烟叶香型风格从醇甜香韵占主导逐渐向

焦甜香韵转变的趋势相吻合，对于研究赣州乃

至省内外烟叶香型风格的划分具有指导意义。

其中，样品中 2- 乙酰基吡咯、2- 乙酰基呋喃、

1- 羟基 -2- 丙酮、1- 羟基 -2- 丁酮、3- 呋喃

甲醇、甲酸糠酯等化合物含量由高到低依次为

石城 > 瑞金 > 安远 > 会昌、兴国、信丰，这几

种物质可能是引起醇甜香韵的关键物质基础的

前体组分；兴国、信丰两区县的 β- 大马酮、3-

甲基 -2（5H）- 呋喃酮、臧红花醛含量要低于

其他区县；会昌样品的甲酸糠酯含量最低，石城、

信丰含量最高。
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图 6 所选挥发性化合物的载荷（PC1~PC2）
Fig. 6 Loading plot of 18 volatile compounds (PC1~PC2）

图 5 依据 11 个所选变量（挥发性化合物）的
            所有样品的主成分投影（PC1~PC2）

Fig. 5 Principal component projections of all samples based   
on 11 selected variables (volatile compounds) (PC1~PC2)
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3.2 有监督模式识别预报结果

为了验证产地分类的可靠性，我们随机选取

42 个样品作为校正集（石城 9 个、瑞金 8 个、安

远 6 个、会昌 9 个、兴国 4 个、信丰 6 个），剩

余 20 个样品作为预报集（石城 5 个、瑞金 4 个、

安远 3 个、会昌 4 个、兴国 1 个、信丰 3 个），

分别采用线性判别分析 (LDA）、反传 - 人工神经

网络（BP-ANN）、最小二乘 - 支持向量机（LS-

SVM）3 种有监督模式识别方法对样品进行产地

预报。

LDA 是一种线性参数方法［21］，它根据对象

之间的欧氏距离将最近邻的对象构建成类，通过

减少特征向量使得类间方差的比率最大化而类内

方差的比率最小化，寻求不同类别之间的最大分

离，从而对未知样品进行分类。

ANN 是一种模拟生物神经系统的非线性计算

方法［22］，分为输入层、隐藏层和输出层，隐藏

层和输出层都有相应的激励函数，通过反复的数

据信息刺激调整权值（每层神经元与下层神经元

间权重）；BP 是指调整权值的方式为采用最速梯

度下降法将训练误差从输出层开始逐层反向传播

到每个隐藏层。

SVM 是一个具有稀疏性和稳健性的分类方

法［23］，通过二次规划获得支持向量（SVs），并

将输入数据传送到高维特征空间。LS-SVM 是一

种改进的支持向量机方法，通过运用最小二乘系

统取代二次规划获得支持向量。该方法的核心是

选择适当的核函数并优化核参数，核函数一般选

用径向基函数，并通过留一交叉验证法由网格搜

索技术得到高斯中心 μ 和分布宽度 σ。

表 3 列出了 3 种模式识别方法的识别率和预

报率结果。LDA 模型的识别率和预报率分别为

83.3%和73.7%，分类错误样本分别有7个和5个；

BP-ANN 模型的识别率和预报率分别为 97.6% 和

95.0%，分类错误样本均只有 1 个，LS-SVM 模型

的识别率和预报率分别为 100% 和 95.0%，只有 1

个预报集样本分类错误。由此可见，BP-ANN 和

LS-SVM 两个模型得到的预报结果远优于 LDA，

这可能是因为样品和变量之间并不完全线性相

关，LDA 仅适用于线性模式识别体系，而 BP-

ANN和LS-SVM更适用于存在一定非线性的体系，

它们对于非线性模型的预报能力更强，由此我们

建立了赣州烤烟样品的产地鉴别模型。

表 3 不同模式识别方法的预报结果
Table 3 Classification results of different 

                 pattern  recognition methods
模式识别方法

Pattern recognition 

methods

分类正确率 Classification accuracy（ %）

校正集

Calibration

预报集

Prediction

整体

Total

LDA 83.3（7）c 75.0（5） 80.6（12）

BP-ANNa 97.6（1） 95.0（1） 96.8（2）

LS-SVMb 100.0（0） 95.0（1） 98.4（1）

    注：a. BP-ANN 模型参数：隐藏层中的神经元数目 =7, 训练数
=800, 均方根误差阈值 = 0.00001；b.LS-SVM 模型最优参数：γ= 2.55, 
σ2=5.67；c. 括号中的数字为分类错误的样本数目。
    Note: a. BP-ANN model parameters: number of neurons in the hidden layer 
=7, training number =800, root mean square error threshold = 0.00001; b. the 
optimal parameters of the l-svm model: γ= 2.55, σ=5.67; c. The numbers in 
brackets are the number of samples with classification errors.

4 结论

本研究通过静态顶空 - 气相色谱 - 质谱联用
测定了赣州6个产烟区县（石城、瑞金、安远、会昌、
兴国、信丰）62 个烤烟样品中的 54 种挥发性化
合物含量，利用遗传算法筛选出其中 11 种用于
主成分分析，可以基本将原本分类效果不理想的
6 个区县样品区分开。通过 LDA、BP-ANN、LS-
SVM 等 3 种有监督模式识别方法进行产地预报，
其中，BP-ANN 和 LS-SVM 的预报结果较好，整
体预报正确率分别达到 96.8% 和 98.4%，据此建
立了赣州烤烟样品的产地鉴别模型。该模型可以
较为准确地判定烤烟样品的来源，同时可以找到
不同产地间挥发性化合物的含量规律，一定程度
上可以作为赣州不同区县产地烤烟香型风格的判
定依据；该方法也可以推广用于省内其他烟区乃
至全国烟叶的香型风格划分和质量控制，在烟草
研究和生产领域具有重要的意义。
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