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基于高效液相色谱指纹图谱结合化学计量学及 

机器学习的黑茶产地识别 

王贞红 1#, 韩沅汐 2#, 张立友 1, 叶永祥 2, 魏丽萍 1, 李  梁 2* 

(1. 西藏农牧学院资源与环境学院, 西藏农牧学院茶产业工程中心, 林芝  860000; 2. 西藏农牧学院食品科学学院,  

高原特色农产品研发中心, 西藏特色农牧资源研发协同创新中心, 林芝  860000) 

摘   要 : 目的   建立广西、湖南、四川、陕西和西藏产地黑茶高效液相色谱 (high performance liquid 

chromatography, HPLC)指纹图谱, 并结合化学计量学与机器学习对黑茶进行产地识别研究。方法  采用高效

液相色谱-二极管阵列检测器(high performance liquid chromatography-diode array detector, HPLC-DAD)检测 48

份不同产地黑茶的化学成分, 并建立指纹图谱; 利用没食子酸、表没食子儿茶素、表儿茶素没食子酸酯、表儿

茶素、儿茶素、咖啡碱和表没食子儿茶素没食子酸酯 7 种对照品对图谱共有峰进行指认; 结合化学计量学和

不同机器学习算法建立黑茶产地识别模型, 并使用准确率、精确率、召回率及 F1 分数作为机器学习产地识别

模型的评价指标。结果  黑茶指纹图谱共识别出 8 个共有峰, 指认其中 7 个成分; 基于指纹图谱 8 个共有峰

峰面积建立的化学计量学和机器学习的产地识别模型中显示, 偏最小二乘法-判别分析模型能识别部分产地

黑茶, 并筛选出 4 个差异标志物, 其预测准确率为 54.2%, 逻辑回归(logistic regression, LR)、反向传播神经网

络(back propagation neural network, BPNN)、支持向量机(support vector machine, SVM)、随机森林(random forest, 

RF)和决策树(decision tree, DT)算法模型预测准确率分别为 66.7%、90.0%、90.0%、80.0%和 80.0%, 其中, SVM

模型的产地识别效果最好。结论  我国不同产地黑茶化学成分含量存在一定差异, HPLC 指纹图谱结合 SVM

能够较好对黑茶产地进行溯源研究。 

关键词: 黑茶; 高效液相色谱; 化学指纹; 产地溯源 
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ABSTRACT: Objective  To construct the high performance liquid chromatography (HPLC) fingerprints of dark tea 

in the five major producing areas of Guangxi, Hunan, Sichuan, Shaanxi, and Tibet, and identify the producing areas 

based on chemometrics and machine learning. Method  A high performance liquid chromatography-diode array 

detector (HPLC-DAD) method was utilized to analyze the chemical components of 48 different origins of dark tea 

and establish a fingerprint profile. Seven kinds of reference standards including gallic acid, epicatechin, epicatechin 

gallate, catechin, theaflavin, caffeine, and epigallocatechin gallate were used to identified the peak. A combination of 

chemometrics and various machine learning algorithms were employed to establish models for the identification of 

dark tea origins. Accuracy, precision, recall, and F1 score were used as evaluation metrics for the machine learning 

models. Results  The fingerprint profile of dark tea identified a total of 8 common peaks, with 7 components being 

identified. Based on the peak areas of the 8 common peaks in the fingerprint profile, the chemometrics and machine 

learning models for the origin identification were established. The partial least squares-discriminant analysis model 

was able to identify some origins of dark tea and identified 4 differential markers, with a prediction accuracy of 

54.2%. The logistic regression (LR), back propagation neural network (BPNN), support vector machine (SVM), 

random forest (RF), and decision tree (DT) algorithms achieved prediction accuracy of 66.7%, 90.0%, 90.0%, 80.0%, 

and 80.0%, respectively. The evaluation indicated that the SVM model had the best performance for the origin 

identification. Conclusion  The chemical components of dark tea from different producing areas in China are 

slightly different, and HPLC fingerprints combined with SVM can better trace the producing area of dark tea. 

KEY WORDS: dark tea; high performance liquid chromatography; chemical fingerprint; geographical origin traceability 
 

 

0  引  言 

黑茶是我国六大茶类之一[1], 其以成熟度较高的夏秋

茶叶为原料, 经杀青、揉捻、渥堆和干燥 4 道工序制成[2], 

因其独特的风味和品质, 以及具有抗氧化[3‒4]、降血脂[5‒6]、

抑制肥胖[7‒8]和调节肠胃[9‒10]等功能, 深受国内外消费者

喜爱。我国黑茶主要包括安徽六安黑茶、湖南安化黑茶、

四川边茶、云南普洱熟茶、广西六堡茶、陕西茯茶和西藏

黑茶等, 部分产地黑茶已成为国内外著名的地理标志产

品。因黑茶价格由于原料和加工工艺的差异而大相径庭, 

一些商贩为追求经济利益选择伪造黑茶产地标签[11], 导致

市面黑茶质量安全难以保证, 不仅严重侵害消费者权益和

健康, 还严重损害优质黑茶品牌的商誉, 影响我国黑茶产

业健康发展, 故开发一种稳定可靠的黑茶产地识别方法, 

对维护其贸易公平具有积极的推动作用。 

传统的黑茶产地溯源方法依赖于感官评定, 这要求

审评者具备扎实的评茶知识技能和规范的茶叶感官评审操

作 [12], 但不具备专业技能的普通消费者较难识别伪劣产

品。近年来, 已有研究者通过现代化学分析技术对黑茶产

地溯源进行研究, 方法主要包括成分分析技术(气相色谱-

质谱法[13]、液相色谱-质谱法[14]、液相色谱法[15])、元素分

析技术(稳定同位素质谱法[16]、电感耦合等离子体质谱法[17])

和光谱技术(红外光谱法[18‒19]、核磁共振法[20])等, 其中高

效液相色谱法 (high performance liquid chromatography, 

HPLC)具有重复性好、精确度高及试剂用量少等特点[21], 

已用于各类特色农产品的产地溯源研究中[22‒24]。胡燕[25]

利用 HPLC 结合聚类分析对来自我国 6 个不同产地的黑茶

样品的共有峰进行了初步区分, 常睿等[26]基于生化成分并

使用主成分分析(principal component analysis, PCA)和系统

聚类分析探讨来自湖南、湖北、四川和云南的黑茶样本发

现, 仅云南熟普样品聚为一类。白秀芝等[27]基于 HPLC 指

纹图谱分别采用 PCA、正交偏最小二乘法 -判别分析

(orthogonal partial least squares-discriminant analysis, 
OPLS-DA)和随机森林(random forest, RF)识别湖南和非湖

南黑茶, 结果显示 PCA 不能有效区分, 而 OPLS-DA 和 RF

均获得了较好的预测结果。综上可知, HPLC 可有效鉴识各

产地黑茶间的品质特征差异, 但多采用聚类分析和 PCA等

无监督方法进行产地识别[28], 其识别准确率有待提升, 且

对于多产地多变量的黑茶识别效果需进一步验证。 

机器学习是一种在经验学习中改善具体算法性能的方

法, 具有分类准确率高、预测能力强等特点, 近年来已逐步

应用于产地溯源研究中, 并取得较好的效果。CUI 等[29]将核

磁共振波谱技术结合多种机器学习算法应用于 7 个产区红

茶的产地识别, 采用 RF、支持向量机(support vector machine, 

SVM)、线性判别分析和 K-最近邻 4 种模型的整体准确率分

别为 92.7%、91.8%、86.3%、86.3%。YUN 等[30]探究了顶

空-气相色谱法结合K-近邻和RF两种机器学习算法对来自

10 个地区的 306 份红茶进行产地识别的可行性, 结果显示

K-近邻和 RF 模型的预测正确率高达 100.0%和 97.0%。JIN

等[31]利用了近红外光谱技术和极限学习机算法识别对太

平猴魁绿茶的产地来源, 获得了 95.3%的预测准确率。以

上研究表明机器学习在产地溯源领域中具有巨大潜力, 然
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而经文献调研发现, 目前采用机器学习的茶叶产地溯源研

究主要集中于利用光谱技术对红茶、绿茶及乌龙茶品种和

产地的识别[32‒33], 尚无关于高效液相色谱法结合机器学习

针对我国黑茶产地溯源的研究报道。 

鉴于此, 本研究采用高效液相色谱-二极管阵列检测器

(high performance liquid chromatography-diode array detector, 
HPLC-DAD)构建我国 5 个地区的 48 份黑茶样品的指纹图谱, 

对其中的共有峰成分进行指认并分析, 利用化学计量学

PLS-DA 及机器学习逻辑回归(logistic regression, LR)、反向传

播神经网络(back propagation neural network, BPNN)、SVM、

RF 和决策树(decision tree, DT)算法建立黑茶产地识别模型, 

为我国黑茶产地溯源研究提供参考依据。 

1  材料与方法 

1.1  材料与试剂 

样品取自我国 5 个黑茶主产地, 其中 S1~S5 为广西黑

茶, S6~S18 为湖南黑茶, S19~S25 为四川黑茶, S26~S30 为

陕西黑茶, S31~S48 为西藏黑茶, 如表 1 所示为 48 份黑茶

样品来源信息。 

 
表 1  48 份黑茶样品来源信息 

Table 1  Source information of 48 black tea samples 

编号 产地 生产年份 编号 产地 生产年份 

S1 广西 2018 S25 四川 2017 

S2 广西 2019 S26 陕西 2018 

S3 广西 2020 S27 陕西 2019 

S4 广西 2021 S28 陕西 2020 

S5 广西 2022 S29 陕西 2021 

S6 湖南 2012 S30 陕西 2019 

S7 湖南 2013 S31 西藏 2022 

S8 湖南 2014 S32 西藏 2022 

S9 湖南 2017 S33 西藏 2022 

S10 湖南 2013 S34 西藏 2022 

S11 湖南 2018 S35 西藏 2022 

S12 湖南 2018 S36 西藏 2022 

S13 湖南 2019 S37 西藏 2022 

S14 湖南 2019 S38 西藏 2022 

S15 湖南 2021 S39 西藏 2022 

S16 湖南 2021 S40 西藏 2022 

S17 湖南 2021 S41 西藏 2022 

S18 湖南 2022 S42 西藏 2022 

S19 四川 2016 S43 西藏 2022 

S20 四川 2017 S44 西藏 2022 

S21 四川 2017 S45 西藏 2019 

S22 四川 2018 S46 西藏 2020 

S23 四川 2019 S47 西藏 2021 

S24 四川 2021 S48 西藏 2017 

没食子酸(纯度≥97.7%)、表没食子儿茶素(纯度≥

98.0%)、表儿茶素没食子酸酯(纯度≥98.0%)、表儿茶素(纯

度≥ 99.4%)、儿茶素 (纯度≥ 98.0%)、咖啡碱 (纯度≥

95.0%)、表没食子儿茶素没食子酸酯(纯度≥98.0%)对照品

(上海安谱璀世标准技术服务有限公司); 甲醇(色谱纯, 德

国默克公司); 乙腈、乙酸(色谱纯, 天津科密欧化学试剂

有限公司)。 

1.2  仪器与设备 

安捷伦 1260 Infinity 高效液相色谱仪[配四元梯度泵

(G1311C 型)、自动进样器(G1329B 型)、柱温箱(G1316A

型)、DAD检测器(G4212B型)、ChemStation工作站]、Agilent 

ZORBAX Plus-C18 色谱柱(250 mm×4.6 mm, 5 μm)(美国 

Agilent 公司); PS-100A 超声波清洗器(东莞洁康超声波设

备有限公司); XP204 型万分之一电子天平(瑞士梅特勒-托

利多公司); GL21M 快速冷冻离心机(上海卢湘仪离心机仪

器有限公司); QL-901 型旋涡混合器(海门其林贝尔仪器制

造有限公司); XL-08B 型摇摆式粉碎机(广州市旭朗机械设

备有限公司); 0.22 μm 微孔滤膜(天津津腾公司)。 

1.3  方  法 

1.3.1  对照品和样品溶液制备 

分别精密称取没食子酸、表没食子儿茶素、表儿茶素

没食子酸酯、表儿茶素、儿茶素、咖啡碱和表没食子儿茶

素没食子酸酯对照品各 20 mg, 加入甲醇经超声溶解后, 

即得 10 mg/mL 质量浓度的对照品溶液。 

精密称取样品黑茶细粉(经粉碎过 40目筛)0.20 g, 置于

50 mL 容量瓶中, 加入甲醇进行溶解, 水浴(60°C)中超声提

取 60 min, 静置至室温, 取上清液以 13000 r/min 转速离心

10 min 后, 经 0.22 μm 滤膜滤过, 取滤液即得样品溶液。 

1.3.2  色谱条件 

流动相 A: 5% (m/V)乙酸水; 流动相 B: 乙腈; 柱温

35°C; 检测波长: 280 nm; 进样量: 20 μL; 流速: 0.3 mL/min; 

梯度洗脱程序如表 2 所示。 
 

表 2  梯度洗脱程序 
Table 2  Gradient elution program 

时间/min A/% B/% 

 0.0 85 15 

 8.0 85 15 

25.0 75 25 

35.0 60 40 

45.0 40 60 

55.0 20 80 

60.0 10 90 

 
1.3.3  指纹图谱方法学考察 

按照 1.3.1 所述方法制备 1 份样品溶液并在 1.3.2 条件

下连续进样 6 次, 计算 HPLC 图谱中各共有峰相对保留时
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间 和 相 对 峰 面 积 的 相 对 标 准 偏 差 (relative standard 

deviations, RSDs)用于评价精密度。按照 1.3.1 所述方法平

行制备 6 份样品溶液并在 1.3.2 条件下分别进样, 计算

HPLC 图谱中各共有峰相对保留时间和相对峰面积的

RSDs 值用于评价重复性。取同一样品溶液在不同时间点

(0、4、8、12、16、20、24 h)在 1.3.2 条件下连续进样 6

次, 计算 HPLC 图谱中各共有峰的相对保留时间和相对峰

面积的 RSDs 值用于评价稳定性。 

1.3.4  不同产地黑茶 HPLC-DAD 指纹图谱的建立及共有

峰指认 

(1)指纹图谱建立 

取 48 份黑茶按照 1.3.1 所述方法制备样品溶液, 在

1.3.2条件下进行检测, 所获得的色谱数据以 AIA格式导入

《中药色谱指纹图谱相似度评价系统》(2012 版)中, 设置

S2 号黑茶图谱作为参照峰, 时间窗宽度 0.5 min, 选择多点

校正方法进行色谱峰匹配, 生成 5 个产地黑茶指纹图谱和

共有模式。 

(2)共有峰指认 

按照 1.3.1 所述方法制备的 7 种对照品溶在 1.3.2 条件

下液连续进样 6 次, 计算同源峰保留时间的滞后值, 考察 5

个不同产地黑茶的 HPLC-DAD 指纹图谱共有模式中各共

有峰的平均保留时间, 根据同源峰保留时间的滞后值对不

同产地黑茶的共有峰进行指认。 

1.4  产地识别模型构建方法和评价指标 

1.4.1  产地识别模型构建方法 

PLS-DA 是一种基于偏小二乘回归的线性判别方法[29]。

应用 PLS-DA 模型进行分类时, 通过在自变量矩阵(X)和因

变量矩阵(Y)之间建立偏最小二乘回归模型, Y 因变量矩阵

使用二进制编码(1或 0)来表示, 其中 1表示样本属于该类, 

0 表示不属于该类[34‒35]。LR 是一种广义线性回归分析模

型[36], 通过建立代价函数不断优化方法迭代求解最优模型

参数, 用于解决二分类问题[37]。BPNN 是由非线性变换神

经单元组成的一种前馈多层神经网络, 一般包括: 一个输

入层、一个或多个隐层和一个输出层[38], 其基本思想是通

过传播的前向和反向共同作用, 不断调整各层的权值和阈

值, 从而获取误差最小的预测值[39]。SVM 是一种二分类器, 

该算法能够解决非线性和高维问题, 通过将低维线性不可

区分的原始数据映射到高维的特征空间, 在特征空间上建

立一个超平面作为决策曲面[40], 使其线性可分并具有良好

的泛化能力[41], 并且在小样本集中有效性较高[42]。RF 是一

种有监督的非线性算法[43], 其基本思想是通过集成多个决

策树分类器投票或取均值方式而获得预测分类结果, 该方

法其识别准确率比单个分类器高且无需对高维数据进行降

维。DT 是一种非参数监督学习方法, 其模型生成过程是一

个递归过程[44]。该算法基本思想是通过多个树节点的判别

获取已知样本类别信息, 从而提炼出树型分类模型, 树中

的根结点到每个叶结点对应了一个判定测试序列, 以此预

测未知样本的类别。 

1.4.2  评价指标 

采用准确率(Accuracy)、精确率(Precision)、召回率

(Recall)及 F1 分数(F1 Score)作为黑茶产地识别模型的评价

指标。Accuracy 是评估黑茶产地识别模型的预测准确度的

指标, 越高说明模型的产地预测正确率越好; Precision 表

示 48 份黑茶中预测为正确产地的数量所占比重, 越高说

明模型的特异鉴别能力越好; Recall 代表了黑茶产地识别

模型正确预测的比率, 越高说明模型对各产地黑茶的正确

识别能力越好; F1 Score 是综合考虑精确率和召回率的调

和平均数, 最大值为 1, 最小值为 0。其计算式分别为:  

Accuracy=(TP+TN)/(TP+FP+FN+TN)×100%    (1) 
Precision=(TP)/(TP+FP)×100%         (2) 
Recall=(TP)/(TP +FN)×100%          (3) 

F1 Score=(2×Precision×Recall)/(Precision+Recall)  (4) 

其中, TP 为被预测正确的该产地黑茶样本的数量; TN 为被

预测正确的其他产地黑茶样本的数量; FP 为被错误预测为

该产地黑茶样本的数量; FN 为被错误预测为其他产地黑茶

样本的数量。 

1.5  处理软件 

采用中药指纹图谱相似度评价系统 (2012 版 )建立

HPLC 指纹图谱, 采用 Origin Pro 2023b 软件绘制图谱, 采

用 Simca 14.1 软件和 Python 软件利用指纹图谱中的共有

峰面积分别建立 PLS-DA、LR、BPNN、SVM、RT 和 DT

产地识别模型。 

2  结果与分析 

2.1  指纹图谱方法学验证 

指纹图谱方法学验证结果显示, 在黑茶 HPLC 的精

密度实验中 , 各共有峰的相对保留时间 RSDs 值为

0.03%~0.78%, 相对峰面积 RSDs 值为 0.86%~2.61%, 均小

于 3% (n=6), 表明实验仪器精密度良好; 在重复性实验中, 

计算得到各共有峰的相对保留时间 RSDs 值为 0.03%~ 

0.62%, 相对峰面积 RSDs 值为 0.87%~2.63%, 均小于 3% 

(n=6), 表明该实验方法重复性良好; 在稳定性实验中, 计

算得到各共有峰相对保留时间 RSDs 值为 0.01%~0.24%, 

相对峰面积 RSDs值为 0.76%~2.46%, 均小于 3% (n=6), 表

明样品溶液在 24 h 内稳定性良好。 

2.2  HPLC 指纹图谱建立及共有峰指认 

采用中药色谱指纹图谱相似度评价系统对来自我国 5

个 不 同 产 地 的 4 8 份 黑 茶 进 行 多 点 矫 正 后 所 得 的

HPLC-DAD 指纹图谱见图 1, 共标记 8 个共有峰, 总峰面

积占 90%以上, 进一步将 48 份黑茶指纹图谱共有模式(图

2b)与标准品图谱(图 2a)进行比较后, 分别确定了 1 号峰为 
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图 1  48 份黑茶 HPLC-DAD 的指纹图谱 

Fig.1  HPLC-DAD fingerprint of 48 dark tea samples 
 

 
 

图 2  黑茶指纹图谱标品对照图(a)和共有模式图(b) 

Fig.2  Dark tea fingerprint standard control chart (a) and common 
pattern chart (b) 

 

为没食子酸 (tR=2.800 min)、2 号峰为表没食子儿茶素

(tR=4.086 min)、3 号峰为儿茶素(tR=13.168 min)、4 号峰为

表儿茶素(tR=18.141 min)、5 号峰为咖啡碱(tR= 20.054 min)、

6 号峰为表没食子儿茶素没食子酸酯(tR=26.781 min)、8 号

峰为表儿茶素没食子酸酯(tR=59.341 min), 7 号峰未确定其

成分。以 S2 号黑茶图谱作为参照峰, 计算 8 个共有峰相对

保留时间的RSDs为 0.03%~0.38%, 相差较小; 相对峰面积

的 RSDs 为 31.55%~80.61%, 相差较大。由此可知, 不同产

地黑茶化学成分种类上具有一致性, 但同一成分的含量差

异明显, 成分含量差异可作为区分不同产地黑茶的主要依

据, 用于黑茶产地识别模型的学习与建立。 

2.3  黑茶产地识别模型的建立与分析 

2.3.1  基于 PLS-DA 黑茶产地识别模型的建立 

本研究利用 8 个共有峰的峰面积作为特征向量对不

同产地黑茶进行产地识别, 在建立黑茶的产地识别模型前, 

使用数据标准化与自动缩放步骤对原始数据进行了预处理, 

增加数据可靠性[45], 使数据质量得到提升, 并以不同产地

作为因变量(Y)建立了 5 个产地黑茶的 PLS-DA 产地识别模

型。由 PLS-DA 的得分图(图 3)可知, 不同地区的黑茶明显

分为 5 类, 均无超过置信区间 95%的点, 无异常值存在。

模型自变量拟合指数(R2
X)和因变量拟合指数(R2

Y)分别为

0.978 和 0.708, 模型预测指数(Q2)为 0.542, R2 和 Q2 均

超过 0.500, 说明模型有较好的稳定性和预测能力 [46]。
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通过 PLS-DA 得到 8 个特征变量的重要性投影(variable 

importance in projection, VIP)结果如图 4 所示。以 VIP>1

作为显著影响的衡量指标, 共找到 4 个差异标志物, 这几

个化学成分对于区分不同产地黑茶的贡献较大, 推测这 4

个化学成分可为不同产地黑茶的差异性成分, 对其影响显

著性从大到小排序, 分别为表儿茶素没食子酸酯>儿茶素>

没食子酸>表儿茶素。图 5 为 200 次置换检验结果图, 图中

Q2 回归线与纵轴的相交点小于零, 说明模型不存在过拟合

现象, 模型验证有效[47], 可认为该结果可用于黑茶的产地

识别分析。 
 

 
 

注: A、B、C、D、E 分别为来自广西、湖南、四川、陕西和 

西藏的黑茶样品。 

图 3  PLS-DA 模型分类得分图 

Fig.3  PLS-DA model classification score chart 
 

 
 

图 4  PLS-DA 模型 VIP 值图 

Fig.4  PLS-DA model VIP value chart 
 

 
 

图 5  PLS-DA 的 200 次置换检验图 

Fig.5  200-time permutation test chart of PLS-DA 

2.3.2  基于不同机器学习算法的黑茶产地识别模型建立 

PLS-DA得分图(图 3)显示, 来自广西与西藏和湖南与

陕西两两地区间的黑茶分类存在重叠情况, 为进一步探究

多元统计分析在黑茶产地识别的准确性和可靠性, 本研究

采用 Zscore 标准化对 8 个共有峰峰面积组成的原始数据阵

列进行预处理, 利用 LR、BPNN、SVM、RT 和 DT 学习算

法建立黑茶产地识别模型 , 并将数据集划分为测试集和

预测集, 最终预测分类结果如图 6 和表 3 所示。SVM 模

型的 Precision 指标结果虽然低于 RT 和 DT 模型, 但是

Accuracy、Recall 和 F1 Score 指标结果最优, 分别为 0.900、

0.900、0.899。因此从整体上分析, SVM 相较于其他 4 种模

型的产地识别效果最好[37]。 

进一步对结果分析发现, BPNN和SVM的预测准确率

均达到了 90%, 表明这两个机器学习模型较适合黑茶产地

识别研究; RT 和 DT 的预测准确率虽然低于 BPNN, 但

Precision和 F1 Score指标均优于 BPNN, 其中两者 Precision

为 1.000, 说明 RT 和 DT 具有良好特异鉴别能力; 相比

BPNN、SVM、RT 和 DT 模型的所有模型评价指标, LR 模

型的预测识别效果最差。 
 

 
 

图 6  不同产地黑茶分类效果图 

Fig.6  Classification effects of dark tea from different origins 
 

表 3  不同产地黑茶预测分类结果 
Table 3  Predicted classification results of dark tea from 

different origins 

模型 
预测集 

F1 Score Recall Precision Accuracy

LR 0.707 0.667 0.769 0.667 

BPNN 0.854 0.900 0.814 0.900 

SVM 0.899 0.900 0.917 0.900 

RT 0.880 0.800 1.000 0.800 

DT 0.867 0.800 1.000 0.800 

 

3  结  论 

本研究利用 HPLC-DAD 建立我国不同产地黑茶的指

中
国
仪
器
仪
表
学
会



56 食品安全质量检测学报 第 14 卷 
 
 
 
 
 

纹图谱, 确定 8 个共有峰并指认其中 7 种成分。通过计算

8 个共有峰的相对保留时间和相对峰面积的 RSDs 值发现, 

不同产地黑茶化学成分种类上具有一致性, 但同一成分的

含量存在差异, 这与黑茶生产中原料品种、采摘期、发酵

程度、拼配比例、贮存条件等因素有关。此外, 结合化学

计量学和机器学习模型对黑茶产地进行溯源研究发现, 基

于 PLS-DA 化学计量学模型共找到 4 个差异标志物, 其影

响显著性从大到小依次为表儿茶素没食子酸酯>儿茶素>

没食子酸>表儿茶素, 模型预测准确率为 54.2%。采用 5 种

机器学习模型进行黑茶产地识别的结果显示 , 其中

BPNN、SVM、RT 和 DT 产地识别模型对来自 5 个产地黑

茶的预测准确率均达到或高于 80.0%, 并获得较好预测分

类精度; 结合评价指标对比分析后表明, 其中 SVM模型在

识别黑茶产地整体效果上及性能最佳; 进一步与 PLS-DA

的预测准确率比较后发现, 5 种机器学习模型的产地识别

效果均优于 PLS-DA, 表明 HPLC 指纹图谱结合机器学习

算法能够较好对黑茶产地进行溯源研究。 

综上, 本研究采用 HPLC-DAD 结合机器学习进行黑

茶产地识别研究, 并验证该方法在小样本集中实现黑茶产

地溯源具有可行性和有效性, 这为我国黑茶产地溯源研究

提供参考。但是本研究收集的黑茶仅来自我国陕西、四川、

湖南、广西和西藏产地共 48 个黑茶样品, 部分地区样品数

量有限, 无法代表我国黑茶样品整体情况, 后续可进一步

增加样品量用于黑茶产地识别模型的训练, 以获得更佳的

预测识别效果和模型性能。 
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