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摘要：为保证在摘酒过程中基酒分段的准确，研究通过利用傅里叶变换近红外设备对整个摘酒过程中的基酒样品进行光谱采集，

使用支持向量机（SVM）对最优预处理的基酒光谱建立基酒分段模型，其模型训练集的正确率为 93.02%，测试集判别率为 90.08%。

为减少建模时间和提高模型的可靠性，使用核主成分分析（KPCA）对基酒光谱数据降维，并对此建立基酒分段模型。其训练集正确

率为 94.81%，测试集判别率为 90.75%，相比无 KPCA 分析时的分段模型训练集高 1.79%，测试集高 0.67%。为进一步提高模型的判

别能力，使用马氏距离（MD）剔除了降维后的异常数据样品，创建的基酒分段模型训练集对基酒段数的正确率为 98.72%，测试集正

确率为 98.75%。剔除异常样品后的分段模型的训练集正确率提高了 3.91%，测试集判别率提高了 8%。以上研究表明了 KPCA+MD+ 

SVM 基酒分段模型能对基酒进行快速判别，为近红外光谱在自动化摘酒方面提供了一种理论可能。 
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Abstract: To ensure the accuracy of base liquor segmentation in the process of liquor picking, the spectra of base liquor samples during the whole 

liquor picking process were collected using Fourier transform near-infrared spectroscopy, and support vector machines were used to establish a 

segmentation model for the spectrum of the base liquor with the optimal pretreatment. The accuracy of the model training set was 93.02%, and the 

discrimination rate for the test set was 90.08%. To reduce the modeling time and increase the reliability of the model, kernel principal component analysis 

was used to reduce the dimensionality of the base liquor spectral data. A segmentation model for the base liquor was established. The accuracy of the 

model for the training set was 94.81%, and the discrimination rate for the test set was 90.75%, which were 1.79% and 0.67% higher than those of the 

model without kernel principal component analysis, respectively. To further improve the discrimination ability of the model, the Mahalanobis distance 

was used to eliminate abnormal data samples after dimensionality reduction. The accuracy of the new model for the training set in terms of the number of 

base liquor segments was 98.72%, and the accuracy for the test set was 98.75%. The accuracy for the training set and discrimination rate for the test set  
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were improved by 3.91% and 8%, respectively. Thus, the kernel principal component analysis + Mahalanobis distance + support vector machine-based 

liquor segmentation model can quickly distinguish base liquor, suggesting that near infrared spectroscopy can be applied in automatic liquor picking. 

Key words: base liquor of Baijiu; Fourier transform near infrared; kernel principal component analysis; Mahalanobis distance; support vector 

machine 

 

白酒在中国是一种具有独特历史背景和风土人情

的产物，其酿造工艺更是代代相传。摘酒是酿造工艺

中很重要的一个环节[1,2]，基酒的准确分级是摘酒过程

中最为重要的操作。基酒品质的好坏直接影响到白酒

的贮存和优质成品酒的产量。目前，摘酒主要还是靠

成熟的摘酒工通过看酒花的大小和品尝味道来对基酒

的酒度和风味进行一个评判和分段摘取，此方法会因

为工人的熟练度有所不同而导致基酒品级良莠不齐，

从而影响白酒的分级贮存和优质酒的产量。故研究一

种简单且又客观准确的基酒分段判别技术尤为重要。 
近年来，光谱技术的发展尤为迅速，因其重现性

好，检测快速且无损，样品无需处理等优点已经被广

泛运用于食品行业的质量检测以及其他行业物质类别

的快速鉴别。高畅等[3]、段飞等[4]运用近红外光谱技术

结合算法对白酒基酒总酯建立了定量分析模型。董新

罗[5]运用近红外光谱技术结合化学计量学方法对杜康

基酒中五种主要风味物质进行了快速检测。龚辉等[6]

利用近红外漫反射技术实现了对黄酒酒醅中的酒精度

的快速测定。袁强等[7]使用傅里叶近红外光谱法快速

测定了养生酒的酒精度。孙宗保等[8]利用傅里叶变换

近红外光谱技术对白酒基酒的主要风味物质进行了快

速定量分析以及对白酒基酒建立了定性分析模型。以

上研究都表明光谱技术能对白酒进行定性和定量检

测，而目前对摘酒过程中基酒的检测和研究还比较少，

基本集中在对基酒的实验室研究。因其 FT-NIR 近红

外光谱对样品检测速度快且对样品无损，能满足在生

产过程对基酒的检测。 
近红外光谱技术作为一种间接的分析检测手段，

是无法直接从光谱信号中得出相关化合物的定量或定

性信息，其检测结果需要结合有效的建模方法来体现。

光谱数据本质上属于非线性数据，数据处理时寻找一

种有效的非线性分析处理方法能够提高建模效果。核

主成分分析（Kernel Principal Component Analysis，
KPCA ）是一种建立在主成分分析（ Principal 
Component Analysis，PCA）基础上的非线性处理算法。

PCA 在处理线性数据时效果良好，但是在非线性数据

处理效果上不明显，而 KPCA 就能较好的解决这个问

题[9,10]。异常样品的存在会降低模型的精度和泛化能

力，所以在构建模型时需要将其异常数据剔除。马氏

距离（Mahalanobis distance，MD）适用于近红外光谱

异常数据的剔除[11]，因此选择了此方法来剔除基酒异

常光谱数据。支持向量机（Support Vector Machine，
SVM）主要是通过找到最大间隔的划分超平面，使得

不同类别之间的间隔最大化，在处理非线性和高维数

据等问题中具有一定优势[12-14]。故利用 KPCA+MD 
+SVM 对白酒基酒光谱数据建立定性判别模型以实现

对白酒基酒的快速鉴别，为近红外在自动摘酒上提供

一种理论可能。 

1  材料与方法 

1.1  样品与数据采集 

摘取的基酒品级段数是根据发酵酒醅的质量而具

体制定。实验所摘取的基酒样品有四个品级的划分，

有头段、一段、二段以及尾段。从酒甑开始流酒起，

摘取头段到尾段每个段数的基酒样品。由于不同酒段

的流酒时间不同，设置摘取基酒样本的间隔时间也是

不同的。头段、二段以及尾酒摘取时间间隔为1~2 min，
一段酒的摘取间隔为 7~8 min。从头段到尾段一共采

集 10 个样品，将采集好的样品装入事先准备好的 50 
mL 的采集瓶，以备采集光谱数据使用。本文研究所

用白酒基酒近红外光谱样品共 400 个，其中按基酒段

数各取 100 个，样品取自中国某白酒酒厂。 

1.2  仪器与样品制备 

仪器设备：光谱采集设备是来自德国 Bruker 公司

型号为 Matrix-F 的傅里叶变换近红外光谱仪，光谱分

析软件采用 MATLAB2020。 
样品制备：实验室温度为 20±2 ℃，空气相对湿度

<80% RH。先将近红外检测附件安装在光谱仪上，然后

启动与仪器相连的电脑，并启动仪器电源，待仪器稳定

后启动光谱信号采集软件 OPUS7.8，并预热 1 h。调试

仪器检测模式，将仪器检测模式调为液体检测模式，液

体测定采用透射模式，并且设置光谱扫描范围：

4000~12000 cm-1；分辨率：8 cm-1；扫描次数：32 次。

基酒的原始光谱数据是取两次光谱扫描结果的平均值。 

1.3  数据处理 

1.3.1  数据预处理 
基酒样品光谱采集范围是 4000~12000 cm-1，因受
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仪器本身的原因，光谱图的两端的噪声影响较大，因

此截取采集在 4300~9000 cm-1范围内的 1217 个光谱

数据进行处理分析。光谱谱图一般会存在噪声、基线

漂移及背景干扰，为提高建模的精度与可靠性，需对

原始光谱数据进行预处理来消除其无关干扰。常用的

光谱预处理方法有一阶导数，Savitzky-Golay 平滑，基

线校准等方法。 
1.3.2  数据降维与异常样本剔除 
1.3.2.1  数据降维 

基酒中含有香味物质的种类繁多，光谱数据中含

有大量的特征信息及冗余信息，故对数据进行降维处

理。线性降维不能很好将数据分类，故使用核主成分

分析（KPCA）对基酒光谱数据进行降维处理。 
核主成分分析算法是在 PCA 算法的基础上加入

了核函数，可以挖掘出数据集中隐含的非线性信息。 
假设有 n 个基酒样本 x={x1，x2，···，xn}，xi∈RN，

每个样本有 m 个属性，则 xi={xi1，xi2，···，xim}。构

造初始样本矩阵 X′n×m 并进行标准化，得到样本矩阵

Xn×m。 
首先，将样本通过映射函数 φ映射到高维特征空

间 RF 中，对应映射值为 φ(x1)，φ(x2)，···，φ(xn)并使

用 PCA 方法得到协方差矩阵为： 

1
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其特征方程为： 
Cv=λv                                   (2) 
式中： 

λ——协方差矩阵的特征值； 

v——特征向量。 

由(1)、(2)式可得 v： 
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引入核函数： 
k(xi，xj)=φ(xi)Tφ(xi)                        (5) 
对于协方差矩阵(1)，任意的 k=1，2，···，n 有： 
φ(xk)Cv=λφ(xk)v                          (6) 
将式(1)、(3)、(5)带入(6)可得： 
Kα=λnα                                 (7) 
式中： 

K——k 对应的核矩阵。 

通过(8)式，求得特征值 λ1≥λ2≥···λn及其对应特征

向量 α1，α2，···，αn。选取 p（p≤n）个特征值，满足

贡献率≥85%。新样本 φ(xj)投影后的第 j(j=1，2，···，

p)维坐标为： 

1

( , )
n

j
i i i j

i

y k x xα
=

= ∑                        (8) 

式中： 
j

iα ——αi的第 j 个分量。 

1.3.2.2  异常样本剔除 
为提高建模的准确性，研究采用马氏距离来剔除

基酒光谱的异常样品。 
马氏距离计算公式： 

1( ) ( )T
ij i j i jMD x x V x x−= − −             (9) 

式中： 

xi——第 i 个样本的光谱行向量； 

xj——第 j 个样本的光谱行向量； 

V-1——类 X 协方差矩阵的逆矩阵。 

( ) ( )
1 1

1 1 1
1 1

T T
C CV X x X x X X

n n
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样本 xi与类 X 之间的马氏距离： 

( ) ( )
11

1
TT

i i C C iMD x x X X x x
n

−
⎛ ⎞= − −⎜ ⎟−⎝ ⎠

         (11) 

式中： 

x ——类 X 的平均光谱； 

XC——类 X 均值中心化后的光谱阵。 

计算异常光谱样本存在的阈值范围： 

i DMD MD eσ= +                         (12) 

式中： 

MD ——MD 的平均值； 

Dσ ——MD 的标准差； 

e：调整阈值范围的权重系数。 
MDi- MD值越小，则样本 i 与平均光谱在特征空

间中越相似。当 MDi> MD +e Dσ 时，认为样本 i 为异

常光谱样本。所以可通过设置不同的权重系数 e 来剔

除异常样本。 
1.3.3  分类模型建立 

当数据通过KPCA降维和马氏距离剔除异常样本

后，对训练集进行建模。 
本文的基酒段数有四段，采用支持向量机（SVM）

建立基酒分类模型，采用的分类方式为“一对一”，每

一类分别构建与其他类的二分类器，其具体原理参考

王乃芯多分类支持向量机的研究[15]。本研究采用了径

向基（RBF）核函数对基酒光谱数据建立模型，因为

径向基核函数具有比较宽的收敛域，具有较强的适应

性[16]。对于基于 SVM 建立的分类模型，惩罚因子和
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RBF 参数对分类结果有重要的影响，本研究采用网格

搜索法来寻找最优的参数值。 

2  结果与分析 

2.1  原始光谱数据建模效果 

图 1 为 400 个基酒样品原始近红外光谱图。 
为验证模型的准确率与泛化能力，采用 SPXY 对

数据集进行划分，划分比例为 4:1。将 400 个基酒样

品中的 320 个作为训练集用于支持向量机（SVM）进

行建模，然后用所建基酒分段模型对余下的 80 个基酒

样品组成的测试集进行判别。其训练集正确率为90%，

测试集判别率为 87.70%，判别效果不理想。 

 
图1 400个基酒傅里叶近红外光谱图 

Fig.1 FT-NIR of 400 Baijiu samples 

2.2  预处理与KPCA分析后的模型效果 

原始数据量中一个样品具有 2203 个特征，计算量

庞大，十分耗费时间。除此之外，12000 cm-1
与 4000 

cm-1
附近因为仪器本身和环境的噪声对建模也有影

响，故截取采集在 4300~9000 cm-1
范围内的 1217 个光

谱数据进行分析。 
从图 2a 中可看出光谱存在基线漂移和噪声的问

题，为消除噪声和基线漂移等干扰建模效果因素，对

光谱数据进行了预处理，其预处理效果如图 2b。经过

计算验证，基线校准+SG 平滑为最优预处理方式，其

中建模时间为 17706.15 s 且训练集正确率为 93.02%，

测试集判别率为 90.08%，相比较原始光谱的建模结

果，进行过最优预处理的光谱的模型训练集正确率提

高了 3.02%，测试集判别率提高了 2.38%。 
为了对基酒进行快速判别，减少运算时间，数据

降维处理非常有必要。由于光谱数据呈非线性，使用

主成分分析时的分类效果不好，所以使用了核主成分

分析对样品光谱数据进行降维处理，图 3 是经过最优

预处理方式后的核主成分累计贡献率结果。 
从图 3 中可以看出当核主成分数为 14 时，其累计

贡献率就已经达到 90%。当累计贡献率为 100%时，

核主成分数为 400。相比原数据的 1217 维数据特征，

经过核主成分分析的数据降维效果明显。 
选取核主成分分析的部分不同累计贡献率的降维

数据进行建模，其计算结果见表 1。 

 

 
图2 相关预处理后的傅里叶近红外光谱图 

Fig.2 FT-NIR of after correlation pretreatment 

注：a：截取后的近红外光谱图；b：基线校准+SG 平滑。 

 
图3 核主成分分析的累计贡献图 

Fig.3 Cumulative contribution diagram of kernel principal 

component analysis 

表1 不同核主成分数下的基酒判别结果 

Table 1 Discrimination results of base liquor under different 

kernel principal component fractions 

累计贡献率/% 核主成分数 训练集/% 测试集/%

0.85 10 71.86 77.50 

0.90 14 94.81 90.75 

0.95 25 78.13 81.25 
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从表 1 中可以看出随着累计贡献率的增加，取得

的核主成分数就越多，其中当累计贡献率达到 0.9 即

核主成分数为 14 时，分类效果最好。其中训练集的正

确率达到 94.81%，测试集的判别率达到 90.75%，同

时模型建立时间为 731.57 s。相比于未进行核主成分

分析时模型训练集的正确率提高了 1.79%，测试集的

判别率提高了 0.67%，同时少用 24 倍的建模时间。说

明了核主成分分析能够提高模型准确率的同时大大缩

短了建模所需时间。 
虽然使用核主成分分析后的基酒分段模型时间远

远少于未进行核主成分处理的模型，但是模型的判别

效果还需要提升。其中训练集正确率还有待提高，预

测集判别效果不够理想，这可能是异常样品的存在影

响了模型的判别能力，故该对样本做异常数据剔除。 

2.3  剔除异常样品对判别效果的研究 

 
图4 马氏距离分布图 

Fig.4 Mahalanobis distance distribution 

表2 不同权重系数下的判别结果 

Table 2 Discrimination results under different weight 

coefficients 

权重系数 剔除个数 训练集/% 测试集/%

3 0 94.81 90.75 

2 2 98.43 97.50 

1.95 4 97.78 93.75 

1.90 5 97.78 95.00 

1.85 7 98.72 98.75 

1.8 10 97.74 96.25 

选取基线校准+SG 平滑的前 13 个核主成分的基

酒数据进行马氏距离计算，得到马氏距离分布图 4。
从图 4 中可以看出，第 1、4、7 号样品的马氏距离过

大，为异常光谱数据样品。为了探讨异常样品对模型

的影响，按照 1.3.2.2 中所提到的方法，本研究设置了

6 个不同权重系数 e（3，2，1.95，1.9，1.85，1.8），
分别将大于该阈值的异常光谱数据剔除，然后利用剩

下的样品数据采用 SVM 进行训练集建模，用测试集

检测异常样品剔除对建模效果的影响，其剔除样品个

数与建模效果如下表 2 所示，其中当阈值 e 为 1.85 时，

其判别率最高。 
从表 2 中可以看出，当权重系数越小时，剔除的

数据就越多。当权重系数 e 为 1.85 时，基酒分段模型

对测试集的判别效果最好，其训练集判别率能达到

98.72%，测试集判别率能达到 98.75%，相比未进行异

常数据剔除时训练集的正确率提高了 3.91%，测试集

的判别率提高了 8%，说明了马氏距离能够有效剔除

异常光谱数据，提高模型的判别能力。图 5 为权重系

数 e 为 1.85 时，测试集的结果图。 

 
图5 测试集SVM预测结果对比 

Fig.5 Comparison of SVM prediction results of test set  

3  结论 

本文利用傅里叶近红外光谱技术对摘酒过程中的

基酒样品进行测量，借助 KPCA-MD-SVM 算法建立

了基酒分段模型。此基酒分段模型对测试集的判别率

为 98.75%，证明了使用核主成分分析（KPCA）能有

效对基酒的近红外光谱进行降维处理，并且降维处理

后的数据建立的分类模型能很好对基酒段数进行判

别。同时马氏距离法能有效地剔除基酒的异常光谱数

据，基酒的分类模型的准确性得到了明显的提升。

KPCA-MD-SVM 模型对基酒段数进行判别，其稳定性

好，为近红外光谱在实现自动化摘酒应用上提供了一

种理论可能。 
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