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摘 要：利用近红外光谱与机器学习方法快速鉴别普洱茶叶品质时，中低端近红外光谱采集设

备采集的光谱存在高维、重叠和噪声大的特性，严重影响了建模准确。本文提出了一个噪声鲁

棒的特征提取方法，与支持向量机（SVM）分类器结合，建立普洱茶叶品质鉴别方法。首先，利

用噪声鲁棒的特征提取方法、主成分分析（PCA）与连续投影算法（SPA）对获得的近红外光谱

数据进行特征提取，获得特征空间；然后利用 SVM 对特征提取后的数据进行训练，获得鉴别

模型。模型鉴别结果比较表明，对于噪声残留近红外光谱数据，本文提出的噪声鲁棒特征提取

方法能够有效抵抗噪声的影响、从高维光谱中提出特征变量，以提高模型的鉴别精度。鉴别模

型预测的正确率、召回率、特效度、准确率及平衡 F 分数分均明显高于其他两种方法所得模型。

对于古树普洱茶叶与非古树普洱茶叶的鉴别，本文鉴别模型预测的正确率和召回率分别达到

了 92.06% 和 95.38%，表明本文方法训练所得模型具有较好的鉴别能力。研究结果为实现在

实际应用中精准判别普洱茶品质提供理论参考和依据。
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Abstract：When using near-infrared spectroscopy and machine learning methods to quickly identify the 
quality of Pu-er tea， the spectra collected by medium and low-end near-infrared spectroscopy acquisition 
equipment have the characteristics of high dimension， overlap and large noise， which seriously affects the 
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accuracy of modeling. This paper proposes a noise-robust feature extraction method， which is combined 
with support vector machine （SVM） classifier to establish the quality identification method of Pu-er tea. 
Firstly， the noise-robust feature extraction method， principal component analysis （PCA） and successive 
projections algorithm （SPA） are used to extract the features from the obtained near-infrared spectral data. 
Then， SVM is used to train the data after feature extraction to obtain the identification model. The 
comparison of the identification results of the model shows that for the noiseresidual near-infrared spectral 
data， the noise robust feature extraction method in this paper can effectively resist the influence of noise and 
propose feature variables from the high-dimensional spectrum to improve the accuracy of the identification 
model. The accuracy， recall， specificity， accuracy and F-score predicted by the identification model were 
significantly higher than those obtained by the other two methods. For the detection of ancient Pu-er tea 
and non-ancient Pu-er tea， the accuracy and recall predicted by the identification model in this paper have 
reached 92.06% and 95.38% respectively， indicating that the identification model has good identification 
ability. The research results provide theoretical reference and basis for accurately judging the quality of Pu-
er tea in practical application.
Key words：near-infrared spectroscopy； noise； rapid identification； Pu-er tea； feature extraction； machine 
learning

0 引  言

普洱茶茶香浓郁、回味无穷，深受我国广大消

费者喜爱。其中，古树普洱茶叶滋味醇厚、浓烈、

回甘快、韵味持久，质量远高于台地普洱（或非古

树普洱）［1］，且低污染、低农残，感官质量评分较

高、市场价格也较高［2］，深受茶商和消费者的喜

爱，但是目前普洱茶市场比较混乱，以次充好、以

非充古的现象比比皆是。普通消费者不具有普洱

茶品质鉴别的专业知识，很难从混乱普洱茶市场

上分辨普洱茶的品质（或辨别出价格昂贵的古树

普洱茶叶）。这严重损害消费者权益，也给种植者

和经营者带来负面影响。因此，方便、有效、准确

的普洱茶品质鉴别是十分必要的。

近年，利用近红外光谱技术获得茶叶的内部

特征信息，并结合机器学习技术，实现了茶叶品质

鉴别［3-5］。此方法具有快速、无损、成本低等优点，

在茶叶品质和品种的鉴别领域中得到广泛关注。

然而，当此方法被广泛推广应用时，难以实现利用

高端、大型近红外光谱采集设备采集近红外光谱

数据，一般采用中端，甚至低端设备（如光纤光谱

仪）。在利用这些中低端设备采集光谱时，由于设

备的光学系统、光源、检测器、电子元件、电路设

备，以及采集外部环境干扰等因素产生大量、复杂

的噪声，严重影响光谱数据在机器学习中的准确

性和精确性［6，7］。此噪声有高斯、脉冲等加性噪

声，也有泊松等相关噪声，且有强有弱，因而降噪

方法很难完全消除此噪声，取得理想效果。此外，

近红外光谱维度高，且很多波段与噪声一样，为无

效或干扰信息，易使后续的分类模型过拟合，从而

严重影响鉴别结果。因此，在鉴别流程的特征提

取或特征选取阶段，避免残留噪声影响、提取有利

于鉴别的特征，对提升鉴别精度十分必要［8］。

针对高维近红外光谱，常见特征选取或提取

方法有连续投影算法（Successive projections algo⁃
rithm， SPA）［5，9］与主成分分析（Principal compo⁃
nent analysis， PCA）［4，10］。SPA［11］利用向量的投

影分析，将波段投影到其他波段上，比较投影向量

大小，以投影向量最大的波段为待选波段。SPA
选择的是含有最少冗余信息及最小共线性的变量

组合，降低了波段之间相关性，有利于数据后续分

类［12］，但此方法假设光谱数据是干净的。相对

SPA，PCA［13］可从残留噪声的光谱数据中去除冗

余信息、提取有效特征，并在一些应用中取得了较

好的效果。PCA 特征提取的鲁棒性针对的是含

高斯噪声的数据，受噪声破坏的、真实近红外光谱

不符合 PCA 的假设。因此，在实际应用中，构建

鲁棒的特征提取方法，对从已被噪声破坏的近红

外光谱数据中学习有效特征，从而对茶叶品质进

行鉴别非常关键。

针对中低端近红外光谱采集设备采集的近红

外光谱，本文提出一种噪声鲁棒的特征提取方法，

并 结 合 支 持 向 量 机（Support vector machine， 
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SVM）［14］分类器建立茶叶品质分类模型，以改善

模型鉴别普洱茶叶品质的精度，为在实际应用中

精准判别普洱茶品质提供理论参考和依据。

1 材料与方法

1. 1　样本制备

试验前于云南产地购买了两种普洱茶叶：古

树普洱（勐宋古树）和非古树普洱（云饼茶）。试验

从茶饼上取出茶叶、磨碎，装满直径 4 cm、高 2 cm
的黑色广口试剂皿，然后利用压紧器压紧、排出空

气，并使底部无缝隙，然后贴上标签。每种普洱茶

叶取 150 份、每份构成 1 个样品，共计 300 个样品。

将制备的样本用保鲜膜密封保存，等待近红外光

谱采集设备采集。

1. 2　光谱采集

本试验所采用的近红外光谱采集设备为

NIR1. 7 光纤光谱仪（德国 INSION），主要由光

纤、光纤卤素灯、CCD 构成。此光纤光谱仪的扫

描步长为 8 nm，扫描范围为 844~1 894 nm。在室

温为 20 ℃的室内环境中，将光谱仪预热 30 min。
打开 SPECview 软件，将光源投射于标定白板上，

手持光谱仪的探头对准标定白板上一点，进行校

正；然后手持光谱仪探头对黑色广口试剂皿进行

背景扫描，以消除仪器本身和环境中可能对测量

结果产生的干扰；最后，手持光谱仪探头对准制备

好的普洱茶叶样品，测量并保存茶叶的近红外漫

反射光谱数据。为了避免采集光谱过度平滑、损

失重要光谱信息，每个样品随机选取 3 个位置扫

描、每个位置扫描 5 次，3 个位置测量光谱的平均

作为此样品的近红外漫反射光谱。测量多个不同

位置可扫除样品不均匀引起的散射误差。两类普

洱茶叶的近红外光谱如图 1 所示。

1. 3　方法

本文利用机器学习方法创建普洱茶叶品质的

鉴别模型，具体如图 2 所示。首先，将采集的数据

分为训练集与测试集，利用特征提取或特征选取

方法从训练集的光谱数据中提取特征，并获得相

应的特征空间；其次，利用分类器训练样本在特征

空间中的数据，获得分类模型；再次，将测试集中

的近红外光谱映射到上述特征空间中；最后，利用

分类模型鉴别映射后的数据，获得测试光谱所属

普洱茶叶类别。

1. 3. 1　特征提取

如上所述，考虑实际应用中，近红外光谱数据

中残留噪声，这不利于分类。本文提出一种噪声

鲁棒的特征提取方法，方法的优化方程表示如下：

min
M，Z

 Z
*
+ α Z

1
+ β  M TX- MTXZ

2，1

s.t. M TM= I，xi = Xzi，1T zi = 1
（1）

式中：X= [ x 1，x 2，⋯，x n ]∈ Rm × n 为训练集中 n 个

样本的近红外光谱数据矩阵，矩阵中列向量 x i 为

第 i个样本的近红外光谱，m 为样本近红外光谱的

波段数量；M ∈ Rm × d 为特征选取的映射矩阵；d 为

提取特征的数量（即特征数）；I ∈ Rd × d 为单位矩

特征提取

/选取方法

特征空间

分类器

分类模型 分类结果

古树普洱

非古树普洱
测试集

训练集

图 2　茶叶品质的鉴别流程

Fig. 2　Flowchart of tea quality identification
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图 1　普洱茶叶的近红外光谱

Fig. 1　NIR spectra of Pu-er tea samples
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阵；Z= [ z1，z2，⋯，zn ]∈ Rn × n 为稀疏权重矩阵，

1 = [ 1 1 ⋯ 1 ] T ∈ Rn；α > 0 和 β > 0 为正则

化参数； ⋅
1
为 l1 范数； ⋅

∗
为核范数； ⋅

2，1
为 l2，1

范数；E=M TX-M TXZ为重建误差。由此正

则化项 M TX-M TXZ
2，1

可控制提取特征受噪

声的影响，最终得到特征提取后的数据：

{ F=M TX
F t =M TX t

（2）

式中：F∈Rd × n 为训练光谱数据特征提取后的数

据；F t ∈Rd × l 为测试光谱数据特征提取后的数据；

X∈Rm × l为测试光谱数据，l为测试集的样本数量。

1. 3. 2　分类器

在机器学习中，SVM 是一个非常经典的分类

器，在解决小样本分类问题上存在优势，因而在茶

叶品质与品种鉴别中有较好的应用效果［14］。SVM
分类器基本思想是寻找一个分类超平面使训练样

本的各类样本分隔最大，即目标是寻找最优分类超

平面。SVM 利用核函数通过非线性映射，将输入

向量映射到高维空间，在高维空间中构建分类超平

面。在本文方法中，核函数采用径向基函数。

2 结果与分析

2. 1　样本集的划分

训练集和测试集样本采用随机的方法进行划

分，即从 150 个古树普洱样本和 150 个非古树普洱

样本中分别随机选取 70% 作为训练集，剩余的

30% 作为测试集。为了增加所得分类模型稳定

性，测试集将采取十折交叉的方式［15］，将原训练

集随机分成 10 份，轮流将其中 9 份作为训练集，1
份作为验证集，从而获得更好的分类模型。

2. 2　特征提取结果与分析

本文的最终目的是为实现茶叶品质无损鉴别

技术提供理论基础。但是，在实际应用中，中低端

近红外采集设备采集的近红外光谱含复杂噪声，

采集软件与后续降噪方法无法完全去除此噪声，

而噪声在特征提取阶段会严重干扰有效特征的提

取，最终影响鉴别结果。因此，本小节将通过样本

在特征空间的分布以及分类模型的决策边界来验

证和分析本文的特征提取方法在含噪近红外光谱

特征提取中的有效性。

图 3 显示了 PCA、SPA 和本文方法从含噪近

红外光谱中提取特征后在 2D 特征空间的样本分

布和相应的决策边界。其中，决策边界是由训练

集经特征提取后，利用 SVM 分类器训练所得分

类模型决定，为在 2D 空间中样本分类边界。首

先，从图 1 中看，古树普洱茶叶和非古树普洱茶叶

两类样本的近红外光谱的波形是存在差异性的，

因而理论上是可分的。然而，对分类而言，光谱数
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图 3　样本点在 2D特征空间的分布：PCA，SPA，本文方法

Fig. 3　2D projections of sample points by feature extraction method： PCA，SPA，our method
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据维数越高、样本在原光谱空间中的差异性越不

明显。特征提取的目的就是去除冗余信息，增加

数据在其空间的差异性及样本分布的可分性。但

是，从图 3 训练集的样本分布看，光谱数据经 PCA
和 SPA 方法提取特征后，古树普洱样本和非古树

普洱样本在特征空间中分布的重叠性高，很难将

两类样本分开。此现象说明，对 PCA 和 SPA 而

言，提取特征时无法有效避开噪声的干扰，提取特

征后数据的差异性不但未增加，反而有减小的迹

象，从而使样本在特征空间中的分布高度重叠。

图 3 右上图显示，本文方法特征提取后两类样本

分布重叠程度低，表明本文方法在特征提取时受

噪声影响小、特征提取后数据差异性变大，更有利

于噪声干扰下的特征提取。其次，依据机器学习

理论，训练数据特征提取后样本分布重叠度越高，

所得决策边界集越复杂，则越易过度拟合训练数

据，基于决策边界的测试数据分类准确率则越低。

由此，如图 3 下排测试集样本分布图所示，相对

PCA 和 SPA，本文方法分类的决策边界相对简

单，且测试集特征提取后各类样本基本清晰地分

布在决策边界划定的各类区域内，这表明利用本

文方法所得分类模型的判别准确性高。

2. 3　判别结果分析　

为了进一步验证本文方法对含噪近红外光谱

及其在茶叶品质鉴别中的有效性，本文利用正确

率 、召 回 率 、特 效 度 、准 确 率 、平 衡 F 分 数

（F1_score）等指标［16］对分类模型的鉴别结果进行

评价。正确率是指被分对的样本占所有样本的比

例。通常，正确率越高，模型的鉴别效果越好。召

回率是指被分对的正例样本占所有正例样本的比

例，特效度是指被分对的负例占所有负例样本的

比例。本文中，本古树普洱茶样本被标注为正例

样本，非古树普洱茶样本则被标注为负例样本。

因此，召回率衡量的是古树茶叶的鉴别能力，特效

度衡量的则是非古树茶叶的鉴别能力。准确度是

指被划分为正例的样本中实际为正例的比例，也

称为查准率。平衡 F 分数为召回率和准确率加权

平均，平衡 F 分数越高说明方法越有效。

图 4 为 3 种分类模型的训练集和测试集在不

同特征数量下的鉴别正确率。其中，这 3 种分类

模型分别由 PAC、SPA 和本文特征提取方法结合

SVM 分类器训练所得。图 4 中，一种颜色对应一

种方法所得的分类模型；其中，同颜色的虚线表示

训练集的鉴别正确率，实线则表示测试集的鉴别

正确率。从图 4 发现，对于测试集，本文方法总体

正确率最高，与 PCA-SVM 与 SPA-SVM 比存在

明显优势；且当特征数大于 10 时，正确率基本稳

定，而 PCA-SVM 和 SPA-SVM 随特征数有轻微

的波动趋势。此外，图４还展示，本文方法的训练

集与测试集总体正确率差异小，而 PCA-SVM 和

2
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正
确
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图 4　鉴别的正确率与特征数的曲线图

Fig. 4　Accuracy of identification model varying with the extracted features count
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SPA-SVM 的训练集与测试集总体正确率差异稍

大 。 此 现 象 表 明 ，相 对 PCA-SVM 和 SPA-

SVM，本文方法获得的分类模型能更有效地避免

过度拟合。

表１展示了特征数降到 20 时各方法的各评

价指标值。由表 1 可看出，本文方法获得的普洱

茶叶鉴别的正确率、召回率、特效度、准确率，以及

平 衡 F 分 数 分 别 达 到 了 92. 06%、95. 38%、

88. 52%、89. 86%、92. 25%，均明显高于其他两

种方法对应评价指标值，说明本文方法能较好地

排除中低端光谱采集设备引入的噪声干扰，能有

效地鉴别古树普洱茶叶与非古树普洱茶叶。此

外，召回率和特效度可分别衡量方法对古树普洱

茶叶和非古树普洱茶叶的鉴别能力。表 1 中，本

文方法的召回率为 95. 38%，远高于其他方法，说

明本文方法可很好地鉴别出价格昂贵的古树普洱

茶叶，进一步说明本文方法对噪声残留的光谱具

有较好的鲁棒性，适合中低端近红外光谱采集设

备在茶叶鉴别中的应用。

3 结束语

本文针对中低端近红外光谱采集设备的问

题，提出的噪声鲁棒的特征提取方法较好地解决

了采集的近红外光谱数据维度高、重叠、高噪声的

问题。本文利用该方法与 SVM 分类器结合，对

古树普洱茶叶与非古树普洱茶叶进行了鉴别研

究，通过试验发现本文的鉴别方法总体的鉴别正

确率可达 92. 06%，召回率达 95. 38%，远高于现

有方法所得结果。研究结果表明：本文方法适合

中低端近红外光谱采集设备在鉴别中的应用，能

够实现普洱茶叶品质无损鉴别，可望解决实际应

用环境中的一个鉴别难题。
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