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基于近红外光谱技术的茶叶新旧鉴别及 

产地溯源研究 

孙晓荣 1,2, 胡毅然 1,2*, 刘翠玲 1,2, 张善哲 1,2, 王子涵 1,2 

(1. 北京工商大学人工智能学院, 北京  100048; 2. 北京工商大学, 食品安全大数据技术 

北京市重点实验室, 北京  100048) 

摘  要: 目的  建立基于近红外光谱的定性分析模型, 实现对茶叶的新旧分类和产地溯源。方法  首先采用

傅立叶近红外光谱仪采集茶叶样品的漫反射光谱数据, 然后使用卷积(Savitzky-Golay, S-G)平滑算法和数据标

准化(Normalization)对光谱数据进行预处理, 最后基于遗传优化算法(genetic algorithem, GA)和粒子群优化算

法(particle swarm optimization, PSO)分别建立了优化向量机模型(support vector machine, SVM), 从而实现新旧

茶叶的分类以及产地溯源。结果  与 GA-SVM 模型相比, PSO-SVM 模型的建模效果较好, 且分类时间更短, 

在新旧鉴别和产地溯源实验中都达到了 100%的预测精度。结论  基于近红外光谱建立的 PSO-SVM 模型可以

实现茶叶新旧的判别以及产地溯源, 为鉴别茶叶年份和追踪茶叶产地提供了理论支撑和技术指导。 
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Identification of new and old tea and origin traceability based on  
near infrared spectroscopy 

SUN Xiao-Rong1,2, HU Yi-Ran1,2*, LIU Cui-Ling1,2, ZHANG Shan-Zhe1,2, WANG Zi-Han1,2 

(1. School of Artificial Intelligence, Beijing Technology and Business University, Beijing 100048, China; 2. Beijing Key 
Laboratory of Big Data Technology for Food Safety, Beijing Technology and Business University, Beijing 100048, China) 

ABSTRACT: Objective  To establish the qualitative analysis model by near infrared spectroscopy, realize the new 

and old classification and the origin traceability of the tea. Methods  Firstly, Fourier near-infrared spectrometer as 

used to acquire diffuse reflectance spectral data of tea samples, and then the spectral data was pretreated using 

Savitzky-Golay (S-G) smoothing and data Normalization. Finally, based on genetic optimization algorithm (GA) and 

particle swarm optimization (PSO), support vector machine (SVM) models were established, respectively. Thus to 

realize the classification of old and new tea and origin traceability. Results  Compared to GA-SVM model, 

PSO-SVM model had better modeling effects and shorter classification times, which displayed as 100% prediction 

accuracy in both the old and new identification and origin traceability experiments. Conclusion  The PSO-SVM 
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model set by the near infrared spectroscopy can realize the new and old classification and the origin traceability of 

the tea, which provides theoretical support and technical guidance for the identification of tea years and 

traceability of tea origin. 

KEY WORDS: near infrared spectroscopy; new and old tea; origin traceability 
 
 

0  引  言 

中国的茶叶消费群体非常庞大, 人们对茶叶的品质

要求也在向多元化发展, 如茶叶的年份、产区等。然而国

内市场缺乏对有关方面的有效监管, 冒充老茶、名茶的事

件时有发生。有一些黑心商家为了谋取暴利, 把廉价的陈

旧茶叶更换包装 , 成为新产的茶叶来销售 , 谋求非法利

润。还有的商贩通过将散装劣质茶叶更换包装来冒充名茶, 

甚至回收废茶进行简单加工再高价卖出, 不但威胁着消费

者的切身利益, 也损害了中国茶叶的品牌声誉[1]。因此, 研

究快速、准确的鉴别方法, 对于整治市场乱象、提高茶叶

品质具有重要现实意义。 

国内外对于茶叶品质的鉴定有多种分析方法, 我国

评定茶叶等级的国家标准主要遵循感官评审法, 但茶叶感

官评审法受到评审者主观好恶影响缺乏客观性, 且耗时耗

力, 难以规模化应用于生产实践; 而化学检测技术受限于

其成本高、操作复杂、损伤样品的特点, 难以在市场推广

普及。现行的传统检测方法大都自身具有局限性, 检测效

率低下、检测成本高昂且大部分为有损检测[2‒3]。 

近红外光谱技术(near infrared spectroscopy, NIRS)是

一项成熟的检测技术, 近年来凭借其操作简单、对样品无

损等优点快速在市场普及。NIRS 逐步应用于茶叶品质鉴

定, 并凭借其独特的优势获得了良好的市场反馈[4‒5]。例

如孟维君[6]利用 NIRS 结合多变量分析不同产地的铁观音

样本 , 建立偏最小二乘判别分析 (partial least squares 

discriminant analysis, PLS-DA)模型, 正确度 85.5%还有继

续提升的空间, 该方法结合核磁共振技术与多变量分析应

用于白茶年份鉴定, 可以具体找到多种主要差别物质, 但

检测时间长、受外界影响大; 周健等[7]扫描了西湖龙井和

浙江龙井, 主成分分析(principal component analysis, PCA)

聚合度效果不理想, 但偏最小二乘回归(partial least squares, 

PLS)模型预测精度可达 100%, 说明模型建立对于产地溯

源具有重要的决定意义; 周昌海等 [8]在近红外波段结合

PLS, 建立 20 种不同浓度的茶叶近红外光谱和咖啡碱浓度

的数学模型, 结果表明近红外光谱法可作为一种快速有效

检测茶叶品质的方法。国外也有很多相关的研究成果。印

度 DAS 等[9]基于 NIRS 使用 PCA 队伍中不同的克隆红茶进

行了区分 , 但研究局限于同一品种的茶叶分类 ; 巴西

CARDOSO 等[10]使用近红外光谱和支持向量机进行数据

建模, 可靠区分了 4 种商业绿茶混合物, 并且对比了两种

不同光谱仪对分类实验的影响, 但使用模型比较单一。现

有的研究普遍存在对样品和检测环境要求严格、检测方法

复杂、检测时间长的不足。而现行的农产品存储运输机制

存在漏洞, 茶叶的仓储陈化受温度、湿度、氧气、光照等

环境因素以及微生物代谢强度的综合影响, 很难根据组分

或品质成分完成仓储陈化时间的判定[11‒12]。 

本研究拟采用 NIRS, 以新茶旧茶、不同产地和品种

的茶叶为研究对象, 采集光谱信息, 通过建立机器学习模

型的方法进行分类预测, 并对比了不同优化算法对模型性

能的影响。与之前的研究把预处理和分类模型作为研究重

点不同, 着重对比了不同优化算法对分类结果的影响, 以

达到无损、快速、可靠分类鉴别的目的, 为机器学习方法

用于茶叶分类预测提供了研究思路和技术手段。 

1  材料与方法 

1.1  材料说明 

实验从年份和产地两方面对茶叶进行了品质鉴定。在

鉴别茶叶新陈的实验中, 采用的 72 个样品分别为不同品

牌和批次, 新茶样本和老茶样本各 36 个, 其中新茶均为当

年采摘的茶叶, 老茶则至少有 5 年的存放历史。在茶叶产

地溯源实验中, 采用 82 个茶叶样本为不同批次不同品牌, 

其中山东茶叶 63 个, 福建茶叶 10 个, 江浙茶叶 9 个, 包括

绿茶、红茶、白茶等。 

1.2  近红外光谱的采集 

实验采用德国布鲁克光学仪器公司 VERTEX70 型傅

立叶变换近红外光谱仪, 漫反射样品杯附件。将上述茶叶

样本逐一放置在旋转样品台的样品杯中, 然后进行近红外

光谱采集。波数范围 12500~4000 cm‒1, 扫描次数 16 次, 分

辨率 8 cm‒1, 波长间隔 8 cm‒1, 环境温度 23~25℃。 

1.3  方  法 

1.3.1  支持向量机法 

研究采用支持向量机(support vector machine, SVM)

进行分类。SVM 是一种机器学习的方法, 其基本思想是在

样本空间构造一个最优决策面, 使该平面与不同类样本集

到达最大距离。该方法是一个凸二次优化问题, 能够得到

全局最优解。此外, SVM 较传统的神经网络不需要预设网

络结构, 拥有收敛速度快、易于训练等优点。因此在模式

识别、数据挖掘、函数逼近、图像处理方面都得到了广泛

的应用[13‒15]。 
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SVM 算法的核心思想是线性化, 把样本空间从低维

非线性映射高维空间, 目标就从分类变成了解决凸规划问

题 , 最终求解要在特征空间内部结合线性学习机实现。

SVM 分类识别预测模型需要划分训练集和预测集, 先划

分样本空间训练模型, 完成后预测剩余数据的类别, SVM

决策方程如公式(1):  

i i1
( ) ( , )


 n

i
f x k x x b           (1) 

其中, 实变量用 αi 表示, 训练对象特征变量用 xi 表示, 影

响决策的还有模型训练过程中的被优化对象。支持向量机

的核函数可以在非线性映射表达未知的情况下进行使用, 

这就能有效避免计算复杂度高的缺点, 在该公式中 k(x, xi)

就是核函数。核函数可分为线性核函数、多项式核函数、

径向基核函数以及两层感知机核函数)[16]。为了提升分类性

能, 本研究采用径向基核函数如公式(2):  

2
i i( , ) exp ( || , || )  K x x  x x            (2) 

其中, 核函数参数 γ要提前设定, xi 是空间中的任意一点, x

表示为空间中心点预测模型的性能受核函数参数 γ 和惩罚

参数 C 影响较大, 建模时要着重考虑[17]。核函数参数 γ作

为支持向量样本的影响半径的倒数, 其数值大小与单个样

品对模型影响大小成反比。惩罚参数 C 用来根据误分类样

本调整决策面, C 值越大, 越有利于模型分类性能, 反正有

利于分界面平滑性。 

1.3.2  粒子群算法 

粒子群优化算法(particle swarm optimization, PSO)属

于进化计算技术的重要组成部分, 其基本思想是通过种群

中个体之间信息共享寻求最优解。粒子群算法设置粒子模

拟随机解, 粒子只有速度、位置, 没有质量和其他任何属

性, 位置属性并非粒子当前点位, 而是决定位移方向。粒

子会作为单独的个体各自寻找最优解, 其寻找结果会和其

他所有粒子实现信息共享, 拥有最优解的个体粒子相当于

决定了整个种群的最优解, 其他粒子根据当前种群的最优

解与自己找寻到的最优解调节自己的速度和位置, 也即移

动速度和移动方向。开始的粒子群作为随机解, 在找寻最

优解的过程中会根据 pbest 和 gbest 两个参数调整自身属性, 

具体表达式如公式(3)~(4)[18‒19]:  

i i 1 i i 2 i irand() ( best ) rand() ( best )        v v c p x c g x
 
(3) 

i i i x x v                (4) 

其中 i 的取值从 1 到 N 代表粒子数, vi 表示该粒子速度, xi

表示粒子所在位置, rand()取 0 到 1 之间的随机数。公式(3)

中 vi 为记忆项, 反应调整前上一次粒子的属性; c1×rand()

×(pbesti-xi)为自身认知项, 表示当前位置指向该粒子已知

最优解的矢量, 反应自身寻优; c2×rand()×(gbesti-xi)为群

体认知项, 表示当前位置指向整个种群已知最优解的矢量, 

反应群体中个体间的信息共享。粒子就是通过后两项, 即

自身经验和群体信息共享决定下一步粒子移动方向和速度, 

其具体实现包括首先初始化 N 个粒子的属性, 评价每个粒

子的初始适应值作为初始最优解并记录其位置, 所有粒子

中的最优适应值作为种群初始最优值并记录其位置, 就可

以依据公式(3)~(4)进行迭代计算, 期间如果有更优解就会

实时进行更新, 每次迭代结束都会更新当前粒子群的种群

最优解[20‒21]。 

1.3.3  遗传算法 

遗传算法(genetic algorithm, GA)通过模拟生物进化产

生体现解空间中最优解的优良新个体, 一方面提高了算法

效率, 另一方面避免了早熟收敛现象。GA 是一种自适应概

率优化算法, 可以通过随机选择、交叉和变异在局部区域

繁衍、进化, 目的是进化出最能适应环境的个体, 常用于

复杂系统优化。本研究选择用 GA 算法对 SVM 参数进行

寻优调整, 关键在于设定 GA 编码规则、建立初始种群、

设计自适应函数[22‒23]。支持向量机核函数参数 γ和惩罚参

数 C 代表染色体, 且染色体都被编码为特定序列, 数学表

达式如公式(5):  

i 1 k
i 1 2 11

( ) ( )( ) 2 1( ) 


   i

k
f x 2 l l l∕      (5) 

其中, ωi 表示染色体优化参数的二进制基因位数、［l1、l2］

限定了优化参数区间、k 表示单基因二进制编码的长度。

为保证 GA 对支持向量机算法的参数进行快速寻优, 寻求

最优解, 将 GA 种群的操作方式设为随机方式, 既可以提

高种群多样性, 也可以将最优个体直接带入下一个种群, 

继而通过单点交叉法执行交叉操作和多点变异法执行离

散、变异操作, 最终实现全种群遗传进化。GA 算法通过判

断是否满足遗传运算的终止进化代数来确定 SVM 分类预

测模型的最优参数。GA 中的种群数量一定程度上决定着

算法运行速度, 不能随意制定, 而是要靠样本集决定初始

初始种群[24‒25]。 

1.3.4  卷积平滑算法 

经近红外光谱仪器扫描后, 得到的样品的光谱数据包

括体现样品数据的光谱信息和噪声。卷积(Savitzky-Golay, 

S-G)平滑算法的本质是对光谱信息进行低通滤波, 去掉高

频成分, 有效的保留低频信息。因此, 平滑算法可以有效

的降低噪声。其基本思路是在平滑点附近随机取点模拟该

点, 以求得平滑点的最佳估计值, 这一方法的基本前提是

随机噪声在处理“窗口”内的均值为 0[26]。常用的移动平均法, 

其中最为重要的参数是平滑窗口的宽度。若窗口宽度太大, 

在做求均值计算时, 会忽略掉一些有用信息, 使得光谱信号

产生一定的失真。若窗口宽度太小, 噪声不能被有效的去除

掉。本研究采用 S-G 法, 不是计算数学上的简单平均, 而是

利用加权平均通过多项式对移动窗口内的数据进行多项式

最小二乘拟合, 更加突出了中心点的中心作用[27]。 

1.3.5  数据标准化 

数据标准化(Normalization)的作用是消除或减少量纲

的干扰, 使影响建模的各要素间具有可比性。在茶叶的新
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旧与产地预测实验中, 影响分类精度的茶叶理化性质有很多

种, 但是不同性质对最终模型预测的影响大小是不同的, 如

果不进行标准化处理就很有可能出现一些有价值的信息没有

办法被利用的情况发生[28]。因此, 对数据进行标准化处理, 可

以增强数据可比性, 提高模型性能。Normalization 的本质是

数据特征的缩放, 实验中采取的支持向量机算法属于基于数

据距离的算法, 标准化处理有利于模型性能的提升[29]。 

2  结果与分析 

2.1  光谱数据采集 

本研究采集茶叶的近红外光谱数据, 如图 1 所示。近

红外光谱主要是由于分子振动的非谐振性使分子从基态向

激发态跃迁产生的[30]。从图 1 中可知茶叶光谱图吸收峰主

要集中在 4645、5181、5781 cm‒1 附近, 根据之前取得的研

究成果, 4000~5000 cm‒1 波数之间的峰可归因于 N-H 组合、

C-H+C-H 组合、C-H=C-C 组合以及 N-H 和 O-H 组合的拉

伸吸收; 5181 cm‒1 处的峰可归因于 O-H 组合和 C-O 拉伸; 

5781 cm‒1 处的吸收峰可归因于亚甲基官能团(-CH2)
[31]。 

2.2  光谱预处理 

由于茶叶原始近红外光谱吸收峰区分度不高, 样本之

间的差异性不强, 不适合用来训练分类模型, 因此使用 S-G

平滑+ Normalization 的方法对光谱数据进行预处理。经过预

处理后, 光谱峰值更加明显, 样本之间的差异性也得到增强, 

可以有效提升分类精度。调用 y=sgolayfilt(x,order,framelen)

函数进行 S-G 平滑, 其中 x 代表矩阵, sgolayfilt 对每一列数

据进行处理 , 其中多项式阶次 order 必须小于框长度

framelen, framelen 必须是奇数。在反复对比不同参数组合

下的平滑模式后, 最终设置 order=7、framelen=25, 即多项

式阶次设为 7, 平滑窗口中平滑点数为 25, 以达到最好的

平滑效果。图 2 以山东茶叶为例, 对比 63 个山东茶叶样本

的原始光谱与预处理后的光谱, 预处理后去噪效果明显, 

光谱峰值更加集中, 有利于研究进一步建模分析。 
 

 
 

注: a 为新旧茶叶近红外平均光谱图; b 不同产区茶叶近红外平均光谱图。 

图 1  茶叶近红外光谱图 

Fig.1  Near-infrared spectrograms of tea 
 

 
 

注: a 为原始茶叶近红外光谱图; b 为预处理后的茶叶近红外光谱图。 

图 2  预处理前后的茶叶近红外光谱图 

Fig.2  Near infrared spectrograms of tea before and after pretreatment 
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2.3  新旧茶叶分类 

在新旧茶叶分类实验中, 预处理采用了 S-G 平滑和

Normalization 的方法, 在 GA-SVM 分类算法中还对数据

进行了 MSC 即多元散射校正处理, 主要是要消除茶叶内

部散射水平不同引起的光谱差异, 使光谱与数据间相关

性更加紧密[32‒33]。采用不同算法获取径向基函数参数的数

值会有所不同 , 直接影响分类精度和效率 [34] 。采用

GA-SVM 方法设置参数: 最大进化代数 maxgen 设为 100, 

sizepop种群最大数量设为 20, 交叉概率 pCrossover交叉概

率设为 0.4, pMutation 变异概率设为 0.1, c 参数和 g 参数取

值范围分别设为 0~100 和 0.01~100.00。 

给新旧茶叶分别设置标签, 新茶为 1, 旧茶为 2。通过人

工划分样本的方式, 使训练集和预测集的比例达到 3:1, 红色

圆圈表示实际测试集分类, 蓝色米字表示经 GA-SVM 模型预

测测试集分类。结果显示 18 个预测集样本中有 6 个被错分, 

准确率为 66.6667%, 分类可靠性一般。分类结果如图 3 所示。 
 

 
 

图 3  GA-SVM 判别茶叶新旧结果 

Fig.3  GA-SVM results of distinguishing new and old tea 
 

采用 PSO-SVM方法设置参数如下: c1初值设为 1.5, c2

初值设为 1.7, 最大进化代数maxgen设为 200, 种群最大数

量 sizepop 设为 20, 速度系数 k 初值设为 0.6, 弹性系数 wV

和 wP 初值均设为 1, c 参数和 g 参数取值范围分别设为

0~100 和 0.01~100.00。 

样本划分上选取和 GA-SVM 相同的训练集和测试集

训练模型。红色圆圈表示实际测试集分类, 蓝色米字表示

经 PSO-SVM 模型预测测试集分类。结果显示 18 个预测集

样全部被划分到了正确的类别, 准确率 100.0000%, 分类

可靠性很高。分类结果如图 4 所示。 

 

 
 

图 4  PSO-SVM 判别茶叶新旧结果 

Fig.4  Results of PSO-SVM for distinguishing new and old tea 
 
由图 3、图 4 可知 PSO-SVM 模型预测新旧茶叶分类

精度非常高, 在对实验样本的分类中没有出现错分。相比

之下 GA-SVM模型对预测集 18 个样本进行分类测试, 有 5

个样本被分到了错误的类别。为了提高 GA-SVM 模型分准

确性, 在预处理中增加了多元散射校正, 增强光谱与数据

之间的紧密型。为验证两种模型分类速度的差异, 单独进

行多元散射矫正处理数据, 记录预处理时间为 3.18 s, 与

整体分类用时 388.72 s 的差异相比可以忽略不计。由于 GA

模型的中止条件是动态的, 当解趋近收敛时循环会自动终

止, 在一定程度上加快了模型的训练效率。但是 PSO 模型

解的收敛速度高于 GA 模型, 因此在实际预测过程中 PSO

模型的运算速度远高于 GA 模型。寻找最优解过程中 c 参

数和 g 参数及分类用时如表 1 所示。 

2.4  茶叶溯源分类 

在茶叶溯源分类实验中, 预处理采用了 S-G 平滑和

Normalization 的方法。采用 GA-SVM 方法设置参数与茶

叶新旧分类实验中设置相同。给来自不同产地的 3 种茶

叶分别设置标签并划分训练集和预测集, 山东茶叶共 63

个样本, 其中 53 个做训练集, 10 个做预测集, 标签为 1; 

福建茶叶共 10 个样本, 其中 7 个做训练集, 3 个做预测集, 

标签为 2; 江浙茶叶共 9 个样本, 其中 5 个做预测集, 4 个

做训练集, 标签为 3。红色圆圈表示实际测试集分类, 蓝

色米字表示经 GA-SVM 模型预测测试集分类。结果显示

19 个预测集样本中 5 个被错误分类, 模型分类正确率为

82.3529%, 结果较为可靠。分类结果如图 5 所示。 
 

表 1  新旧茶叶分类结果 
Table 1  Classification results of old and new tea 

建模算法 预处理 分类用时/s 最佳参数 c 最佳参数 g 分类预测精度/% 

GA-SVM S-G-MSC-Normalization 520.19 0.4589 150.8962 66.6667 

PSO-SVM S-G-Normalization 131.72 0.1000   0.0100 100.0000 
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图 5  GA-SVM 判别茶叶产地结果 

Fig.5  GA-SVM results for identifying tea origin 
 

采用 PSO-SVM 方法设置参数与茶叶新旧分类实验中

设置相同, 样本划分上设置训练测试比 trainingRate 为 0.8, 

自动划分训练集和测试集训练模型, 分类结果如图 6 所

示。红色圆圈表示实际测试集分类 , 蓝色米字表示经

PSO-SVM 模型预测测试集分类。结果显示 19 个预测集样

本全部被正确分类, 模型分类正确率为 100.0000, 分类精

度很高。 

 
 

图 6  PSO-SVM 判别茶叶产地结果 

Fig.6  PSO-SVM results for identifying tea origin 
 

由图 5、图 6 可知 GA-SVM 模型进行溯源三分类预测

精度较高, 在实验所用的 19 个样本中, 有 3 个来自江浙地

区的茶叶被错分上了山东标签, 而 PSO-SVM模型预测下 3

种产地的所有样本都被分到了正确的类别。与新旧茶叶分

类实验类似, 得益于更快的求解收敛速度, PSO-SVM 模型

的耗时要少于 GA-SVM模型, 这种差异随着样本和分类类

别的增多更为明显。具体参数及分类用时如表 2 所示。 

 
表 2  茶叶产地分类结果 

Table 2  Tea origin classification results 

建模算法 预处理 分类用时/s 最佳参数 c 最佳参数 g 分类预测精度/%

GA-SVM S-G-Normalization 1034.39 92.8412 87.6715  82.3529 

PSO-SVM S-G-Normalization  520.19  2.2372 0.0100 100.0000 

 

3  结  论 

本研究基于茶叶的近红外光谱对茶叶新旧判别及产

地溯源进行了探究。采用 NIRS 获取茶叶样本的光谱数据, 

利用 Normalization方法及 S-G平滑方法对光谱数据进行预

处理, 并根据遗传优化算法和粒子群优化算法建立模型。其

中, GA-SVM 模型的分类用时为 1034.39 s, 预测精度为

82.3529%, 而 PSO-SVM 模型的分类用时为 520.19 s, 预测

精度为 100.0000%。与 GA-SVM 模型相比, PSO-SVM 模型

的分类用时更短, 预测精度更高。结果表明, 利用 NIRS 可

以实现茶叶新旧的判别及产地溯源。 
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