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摘要：目的 以英红九号红茶为研究对象，提出一种基于近红外光谱的红茶质量快速定级方法。

方法 首先使用湿化学法对英红九号红茶进行内质成分含量检测，并通过感官审评对参试红茶进行

定级，基于内质成分含量建立英红九号红茶定级模型，然后利用近红外光谱构建红茶内质成分的定

量模型，以快速预测英红九号红茶的内质成分含量。将内质成分含量预测值输入定级模型，以预测

英红九号红茶的质量等级。结果 建立了红茶茶多酚、可溶性糖、游离氨基酸和咖啡碱 4 个内质成

分的偏最小二乘法定量模型，其测试集的决定系数分别为 0.974 5、0.887 6、0.963 6、0.860 6，基

于感官审评和内质成分的随机森林定级模型测试集的准确率为 90.48%。结论 为红茶质量快速定级

提供了一种可行方案，增强了基于近红外光谱的红茶定级方法的解释力。  
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ABSTRACT: The tea production is developing towards large-scale currently, and the quality evaluation of tea after 

processing still relies on highly subjective artificial sensory evaluation, which is not suitable for the large-scale develop-

ment of tea. Near-infrared spectroscopy (NIRS) has rich structural and compositional information, which is suitable for 

the detection of physicochemical parameters of hydrogen-containing organic substances. So it is widely used in the detec-

tion of biochemistry components of tea and the classification, such as authenticity discrimination and origin traceability. 

The work aims to take 'Yinghong 9' black tea as the research object, and propose a rapid grading method for tea quali-

ty based on NIRS. Firstly, a total of 42 samples of black tea processed from the fresh tea leaves of various grades were 

collected, a sub-sample was taken from each sample and ground into powder. A NIR spectrometer was used to scan tea 
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powder to collect the spectrum of each sample. Secondly, quantitative models for the biochemistry components were con-

structed based on NIRS to gain the biochemistry component information of black tea. Thirdly, 5 professional tea tasters 

were invited to conduct sensory evaluation on all samples. Based on the opinions of the tea tasters, the quality grade of tea 

samples were determined. Finally, the relationship between sensory evaluation results and biochemistry components were 

established to achieve the quality grading of 'Yinghong 9' black tea. In particular, when establishing the grading model, 

only the black tea processed from the second grade fresh leaves was selected and divided into three grades according to 

the sensory evaluation results. The quantitative models of four biochemistry components including tea polyphenol, soluble 

sugar, free amino acid and caffeine in black tea were established while these four quantitative models were prepro-

cessed by combination data correction and normalization to reduce noise, drift as well as other interference and improve 

the difference between samples. These quantitative models were uniformly built using Partial Least Squares algorithm af-

ter using Genetic Algorithm, Successive Projections Algorithm, Variable Combination Population Analysis combined with 

Genetic Algorithm and other algorithms respectively to extract features. In order to ensure the reliability and stability of 

the model, Kennard-Stone algorithm was used to divide the samples into calibration set and test set before modeling, and 

K-fold verification was used in the modeling process. The principal components of the four quantitative models were all 

less than 10. The coefficients of determination on calibration set were tea polyphenol 0.974 5, soluble sugar 0.887 6, free 

amino acid 0.963 6 and caffeine 0.860 6 and the Root Mean Squared Error were 0.630 0, 0.298 3, 0.045 6, 0.162 6, re-

spectively. The grading model based on sensory evaluation and biochemistry components had an accuracy of over 85%, 

which was built using Random Forest algorithm with 35 trees. The research results provide a feasible scheme for rapid 

grading of processed black tea based on specially graded fresh tea leaves, and effectively improve the interpretability 

of black tea grading. 

KEY WORDS: near-infrared spectroscopy; black tea; grade; biochemistry components 

英德是广东的传统优势红茶产区，截至 2021 年

底，英德市的茶园面积为 113.5 km2，全市全年干茶

产量超过 1.35 万 t。英德红茶产业一直向着标准化、

规模化发展，以英红九号红茶为主要产品。企业通常

会根据芽叶比例确定茶青等级，但不同批次的同等级

茶青间有所差异，且在实际生产过程中温湿度等环境

因素对生产有着重要影响。在内外诸多因素的干扰

下，同一等级茶青在标准化生产线上生产的茶叶质量

参差不齐，生产加工后茶叶的质量评定成为一项重要

生产要求。通过有效地对生产质量进行把控，为后续

的茶叶精制、定价包装等流程提供依据。目前，生产

线所用评定茶叶质量的方法为人工感官审评，感官审

评极度依赖人工，且具有较强的主观性和模糊性[1]，

并不适应当前茶叶生产规模化发展的要求。茶叶现有

的快速质量评价方法主要围绕光谱、机器视觉、电化

学等技术手段展开[2-3]。其中，近红外光谱技术具有

无损和快捷的优点，最早应用于内质成分的检测，可

有效克服传统成分理化分析方法费时、耗力的缺点，

广泛应用于茶叶的品质研究，如茶叶的真实性判别及

产地溯源等[4-6]。目前，已开展基于近红外光谱对茶

叶质量定级的研究，部分学者通过选择近红外光谱中

的特征变量建立定性模型，实现茶叶的质量定级，如

Ren 等[7]建立了祁门红茶不同等级的模型。也有学者

通过近红外光谱与感官审评得分建立定量模型，以确

定茶叶的质量得分，如 Zuo 等[8]建立了贵州不同海拔

绿茶感官审评得分的定量模型；周小芬等[9]建立了大

佛龙井茶的品质评价定量模型。这些模型基于近红外

光谱对茶叶进行快速质量评价，但越过了决定茶叶质

量的内质成分，未能充分解释茶叶内质成分、茶叶质

量和近红外光谱三者间的关系。在实际生产中，茶企

业会控制茶鲜叶的品种、芽叶比例、嫩度等因素，以

确保茶鲜叶的质量相对稳定，进而在很大程度上减小

了所产茶叶质量的区分度。已有研究表明，针对不同

品种、不同海拔、不同等级原料的茶叶，样本的组间

区分度远大于生产线上所加工的不同质量等级茶叶

区分度。 
有研究[10]表明，游离氨基酸、茶多酚、可溶性糖

和咖啡碱作为红茶的主要成分，其含量与红茶的感官

品质显著相关，并且这些内质成分可使用近红外光谱

技术进行准确检测 [11]，因此选用这些对红茶品质具

有重要影响的内质成分作为评价同一等级茶鲜叶所

加工红茶品质的变量。由此，文中提出以英红九号

红茶所制茶叶为研究对象，利用近红外光谱仪收集

茶叶样品的光谱，建立近红外光谱与红茶中内质成

分间的定量模型，通过感官审评确认红茶的质量等

级，并建立感官审评定级结果与内质成分间的定级

模型，利用近红外光谱预测红茶内的内质成分信息，

并基于此信息通过定级模型获知英红九号红茶的质

量等级。此方法解释了茶叶内质成分、茶叶品质和近

红外光谱三者间的直接关系，拟为生产线上的茶叶质
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量定级提供科学依据。 

1  实验 

1.1  材料 

实验所用茶叶由广东省英德市广东鸿雁茶业有

限公司、广东英九庄园绿色产业发展有限公司、广东

石门山生态科技茶业有限公司 3 家企业提供，每份约

250 g。茶叶的生产时间为 4—5 月，在生产前已确认

茶青等级。其中，一级、二级、三级茶青均为以一芽

二叶为主的茶鲜叶，详细情况如表 1 所示，各样品为

企业不同批次所制茶叶。 
 

表 1  样本详情 
Tab.1 Sample details 

茶青等级 数量/份 芽叶占比 

特级 3 100%（一芽一叶） 

一级 13 >90%（一芽二叶） 

二级 21 80%~90%（一芽二叶） 

三级 5 <80%（一芽二叶） 

 

1.2  方法 

实验旨在通过近红外光谱技术获知红茶的内质

成分信息，并根据获知信息实现红茶的质量定级，具

体流程如图 1 所示。 

1.3  内质成分检测与茶叶品质评定 

参照茚三酮比色法检测试验材料的游离氨基酸

含量[12]，采用福林酚法检测试验材料中的茶多酚含 

量[13]，采用蒽酮比色法检测试验材料中的可溶性糖[14]，

采用 HPLC 法检测试验材料的咖啡碱含量[15]。每个样

品重复测定 3 次。 
按照《茶叶感官审评方法》[16]，邀请 5 位熟悉茶

叶市场的专业品茶师，根据内质评审法对红茶品质进

行质量综合等级评定。 

1.4  光谱数据的获取 

采用二级茶青制作红茶样本，每份制作 3 个子样

本，制作红茶子样本共计 63 份。将各红茶样本研磨

成粉末，并通过网格筛，每次称量 13 g 茶粉，均匀

铺于检测容器中。利用傅里叶光谱仪（Thermo Fisher 
Scientific inc 5225 Verona Rd, Madison,WI）扫描粉末

样本，以获取样本的光谱数据。设置仪器光谱的扫描

范围为 4 000～10 000 cm–1，分辨率为 8 cm–1，扫描

64 次，采点数量为 1 557。近红外光谱仪采用积分球

采样模式，每份样本扫描 3 遍，使用平均光谱作为样

本光谱，一共采集 84 份光谱。 

1.5  分析与建模软件 

使用 Origin 2021 对内质成分含量进行分析。使

用 Matlab R2021a 软件建立近红外定量模型和定级

模型。 

2  内质成分预测模型与定级模型构建 

2.1  预处理方法 

为了减小光谱数据受外界因素干扰而产生的噪

声，对光谱数据统一采用卷积平滑（Savitzky-Golay，

SG）算法进行降噪，平滑窗口的宽度为 17，多项式

的阶数为 3[17]。同时，为了去除光谱收集时因散射 

 

 
 

图 1  实验流程 
Fig.1 Experiment process 
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光、颗粒不匀等因素导致的光谱漂移，以及增加样本

间的差异性[18]，在实验中对不同茶叶的内质成分进行

建模前，采用不同的数据校正和标准化组合进行预处

理，尽量减小预处理弱化关键变量的可能性。其中，

数 据 校 正 方 法 包 括 多 元 散 射 校 正 （ Multiplicative 
Scatter Correction ， MSC ）、 标 准 正 态 变 量 变 换

（Standard Normal Variate Transformation，SNV）和

迭代自适应加权惩罚最小二乘法（Adaptive Iterative 
Re-weighted Penalized Least Squares，airPLS）[19]。标

准 化 方 法 包 括 自 标 度 化 （ autoscaling ）、 中 心 化

（center）、最小−最大归一化（minmax），各标准化

的定义见式（1）—（3）。 
Autoscaling  X=(x–mean(x)a)/std(x)b   (1) 
Center     X= x–mean(x)a   (2) 
Minmax   X=(x–min(x)b)/(max(x)a–min(x)b)  (3) 
式中：x 为样本某波长对应的吸收度；mean(x)

为训练集某波长对应吸收度的均值；std(x)为训练集

某波长对应吸收度的标准差；max(x)、min(x)分别为

训练集某波长对应吸收度的最大值、最小值。测试集

的标准化处理调用训练集中的 a、b 参数，而非以测

试集自身产生的 a、b 参数。 

2.2  数据集划分 

采用 KS（Kennard-Stone）算法[20]，将样本光谱

集以 7∶3 的比例划分为训练集与测试集。采用 KS
算法，先计算在 m 维空间中任意 2 个样本之间的真

实距离，即欧氏距离，选择欧氏距离最远的 2 个样本

进入训练集。然后，通过计算剩下的每个样品到训练

集内每个已知样品的欧式距离，找到拥有最大距离的

待选样本，并放入训练集，反复此操作，直到训练集

数目满足要求。该方法使得训练集中的样本按照空间

距离分布均匀，能有效提高训练样本的代表性。 

2.3  特征选择 

由于光谱的数据维度较高，其中包含了大量无关

信息，不仅极大地延长了数据分析时间，还可能出现

数据过拟合、模型泛化能力极差、维数灾难等问题[21]。

文中采用特征选择的方式，获取优选波长变量。特征

选择变量基于偏最小二乘法（Partial Least Squares，

PLS）拟合评价效果获取，在此次实验中使用的特征

选择算 法包 括区间 偏最 小二乘 法（ interval PLS，

iPLS）、连续投影法（Successive Projections Algorithm, 
SPA）[22]、遗传算法（Genetic Algorithm，GA）、迭

代变量子集优化（Iteratively Variable Subset Optimi-
zation，IVSO）、随机雾化法（Randomfog），以及基

于 GA、迭代的保持信息变量（Iteratively Retaining 
Informative Variables，IRIV）的变量组合总体分析

（Variable Combination Population Analysis，VCPA— 

GA、VCPA–IRIV）[23-24]。各方法选择变量迭代的方

式不同，如 iPLS 是将寻找的最佳变量区间作为特征

变量；GA 是从全集中挑选若干个最适波长段作为特

征变量。针对不同的内质成分，需要选择合适的特征

选择方式，以获取关键的优选特征。 

2.4  模型训练和评价方法 

基于特征选择采用 PLS 作为评价函数，利用 PLS
将训练集选择的特征变量和其对应的内质成分建立

多元线性回归模型。使用 K-fold 验证方式进行交叉验

证，K=5，防止 PLS 模型过拟合[25-26]。针对测试集，

采用与训练集相同的预处理方式获取优选特征变量，

然后代入回归模型，得到测试集的对应内质成分预测

含量。以湿化学法检测的 4 个内质成分含量为特征，

以感官审评定级结果为输出，建立红茶质量定级模

型。将测试样本光谱通过 4 个定量模型，得到测试样

本的 4 个内质成分含量，进而通过定级模型获取预测

等级。 
定量模型评价指标主要有决定系数 R2、测试集

决定系数 Rp
2、建模集的均方差（Root Mean Square 

Error of Cross Validation, RMSECV）、测试集的均方

差（Root Mean Square Error of Prediction, RMSEP），

定级模型的评价指标为测试集的预测正确率。最终模

型的性能依据测试集的预测结果决定[27]。 

3  结果与分析 

3.1  内质成分分析及感官审评结果 

采用各等级茶青所制红茶的内质成分含量检测

结果如图 2 所示，每个分布框内的横线表示该等级茶

青的内质成分含量（质量分数）均值。特级茶青，即

一芽一叶所制红茶的游离氨基酸和咖啡碱含量分布

于 3.0%~4.0%、2.0%~2.5%，含量均值分别为 3.37%、

2.16%，高于以一芽二叶为主的加工红茶（一级、二

级、三级）；可溶性糖的含量（质量分数）较低，均

值为 4.26%，比一芽二叶所制红茶低约 25%；茶多酚

含量相当。在以一芽二叶为主的加工红茶中，茶多酚、

咖啡碱、游离氨基酸含量分布总体随茶青等级的升高

而逐级增加，各级茶青所制红茶的可溶性糖含量较接

近，约为 5.7%。所述 4 种内质成分在 4 个等级茶青

所制红茶中的含量有较大差异，而实际生产中茶青等

级在厂商收购茶青时已确定，因此茶叶的质量定级通

常建立在特定等级茶青的基础上。 
感官审评的结果如表 2 所示，绝大部分样品的质

量等级基于茶青等级（特级、一级、二级、三级）决

定，仅一级茶青出现了越级（降级）现象。英德生产

的茶叶产品以二级茶青所制茶叶为主，占全年英德红 
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图 2  不同等级茶青所制红茶内质成分箱线图 
Fig.2 Box diagram of contents of black tea made from fresh leaves of tea of different grades 

 
茶产量的 90%以上，对二级茶青所制茶叶的质量定级

具有产业意义。由此，从二级茶青所制茶叶出发，研

究基于特定茶青等级所制茶叶的快速质量定级方法。 
 

表 2  样品感官审评定级结果 
Tab.2 Sensory evaluation grading results of samples 

茶青等级 感官审评等级  数量 组内比例/% 

特级 
特级一等 2 66.7 

特级二等 1 33.3 

一级 

一级一等 6 46.1 

一级二等 5 38.5 

一级三等 1 7.7 

二级一等 1 7.7 

二级 

二级一等 5 23.8 

二级二等 9 42.9 

二级三等 7 33.3 

三级 

三级一等 2 40 

三级二等 2 40 

三级三等 1 20 

3.2  原始光谱与预处理光谱 

观测图 3 中的原始光谱可以发现，各样本光谱间

具有高度的相似性，且光谱在吸收度上存在漂移。通

过放大观测发现，光谱在不同区间均存在较严重的噪

声，因此需对原始光谱进行预处理，图 3 展示了部分

预处理后的光谱。如图 3b 所示，在采用 MSC 校正预

处理后，光谱漂移现象明显减少，但样本光谱间仍存

在高度相似性。为了突出样本间的差异，对光谱进行

了标准化处理。图 3c 显示了 MSC+autoscaling 处理后

的光谱，经处理后光谱间的差异将显著放大，但光谱

中携带的噪声同样会被放大，因此在进行数据校正和

标准化前，需进行降噪处理，这里采用 SG 卷积平滑

方法。经过 SG+SMC+autoscaling 处理后，光谱噪声

明显降低，对比图 3c、d 中的局部放大图可知，经平

滑处理后光谱噪声被抑制，且光谱主成分信息被有效

保留。 

3.3  定量预测结果 

考虑到各算法之间相互影响的不确定性，选择全

局试验。通过将预处理方式（卷积平滑+校正+标准化）
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与特征选择算法自由组合，并基于 PLS 建立回归模

型，针对每类内质成分分别建立 63（3×3×7）个预测

模型。为了观测预处理对模型的影响，开展不进行预

处理的建模实验。同时，为了考量特征选择的作用，

进行了基于全光谱的建模实验。各内质成分最佳预测

模型的方法及实验结果如表 3 所示，对比了不进行预

处理但进行特征选择，以及进行预处理但不进行特征

选择（ALL）建模的结果。 
 

 
 

图 3  原始光谱图与预处理光谱 
Fig.3 Diagram of raw and preprocessed spectra 

 

表 3  部分定量模型及其结果 
Tab.3 Partial quantitative models and their results 

内质成分 预处理方式 特征选择 R2 Rp
2 RMSECV RMSEP 优选波长数量

茶多酚 

SG+MSC+minmax iPLS 0.960 3 0.947 5 0.695 9 0.880 5 155 

none iPLS 0.942 3 0.926 5 0.966 4 1.086 9 155 

SG+MSC+Minmax+SG ALL 0.988 2 0.974 5 0.382 2 0.630 0 1 557 

可溶性糖 

SG+airPLS+autoscaling GA 0.918 1 0.858 9 0.381 1 0.402 6 15 

none GA 0.916 8 0.887 6 0.294 6 0.298 3 15 

SG+airPLS+autoscaling+SG ALL 0.937 2 0.509 1 0.181 3 0.849 7 1 557 

游离氨基酸 

SG+SNV+autoscaling VPCA_GA 0.954 3 0.963 6 0.045 3 0.045 6 14 

none VPCA_GA 0.959 6 0.878 8 0.043 5 0.074 9 81 

SG+SNV+autoscaling+SG ALL 0.997 6 0.942 2 0.011 5 0.106 7 1 557 

咖啡碱 

SG+SNV+autoscaling SPA 0.872 3 0.860 6 0.169 4 0.162 6 15 

none SPA 0.439 0 0.47 0.323 1 0.295 0 15 

SG+SNV+autoscaling+SG ALL 0.922 7 0.829 7 0.133 5 0.225 6 1 557 
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由实验结果可知，茶多酚采用 SG+MSC+minmax+ 
iPLS+PLS 算法建立预测模型的效果较佳，RMSEP 值

为 0.880 5，Rp
2 为 0.947 5，相较于不进行预处理，R2

和 Rp
2 均有所提高，均方残差也有所下降，这表明经

过预处理，此模型的综合性能得到提高。采用各预处

理方式后，可溶性糖的结果（最佳 Rp
2 为 0.858 9）比

不进行预处理的结果（Rp
2 为 0.887 6）稍差，可能因

实验中采用的预处理方式并不能很好地去除变量中

的噪声等无关信息，或是在预处理过程中有效信息被

弱 化 。 游 离 氨 基 酸 采 用 SG+SNV+autoscaling+ 
VPCA_GA +PLS 建立的预测模型性能比采用其他算

法组合建立的模型具有更高的稳定级和预测性能，对

比不进行预处理进行特征选择后建模，Rp
2 和 R2 更稳

定，Rp
2 更高，这意味着此模型的泛化能力比不进行预

处理的高，且预测性能更好。在实验中，建立咖啡碱的

预 测 模 型 的 最 佳 算 法 组 合 为 SG+SNV+autoscaling+ 
SPA，Rp

2 为 0.860 6，对比不进行预处理模型，其性

能得到巨大提升。在建模时，采用正确的预处理方

式很大程度地提升了预测模型的综合性能，不匹配

的预处理方式会导致有效信息被弱化，以致特征选

择效率降低。 
在不进行特征选择而将完整的光谱作为有效特

征建立的全光谱模型中，可溶性糖、游离氨基酸、咖

啡碱 3 种内含物模型在训练时验证得到的 R2 较高，

且 RMSECV 值较小，但使用测试集测试得到的 Rp
2

远低于训练集，RMSEP 值也明显增大，出现了过拟

合现象。说明利用全光谱模型的泛化能力较弱，这并

非意味着全光谱建模具有不可行性。在茶多酚建模实

验中，利用 PLS 基于全光谱建立的模型，其预测表

现相较于 SG+MSC+minmax +iPLS+PLS 模型，其测 

试集的 RMSEP 值降低了约 28%，相关系数提升了约

3%。综上分析，茶叶内质成分的预测模型采用的方

案如表 4 所示。 
 

表 4  各内质成分选用建模方法 
Tab.4 Modelling method selected for each  

biochemistry component 

内质成分 模型算法 

茶多酚 SG+MSC+minmax+SG+ALL_PLS 

可溶性糖 SG+GA+PLS 

游离氨基酸 SNV+autoscaling+VPCA_GA+PLS 

咖啡碱 SNV+autoscaling+SPA+PLS 
 

3.4  定级模型 

基于内质成分（化学法测定）与感官审评定级结

果，在 Matlab 软件的分类学习器中寻找合适的分级

模型，验证方法为 K−折交叉验证，设定 K=5。在该

分类器中的分类模型包括决策树、判别分析、支持向

量机、逻辑回归、最近邻、朴素贝叶斯、核逼近、集

成和神经网络分类等分类器，通过执行自动训练搜索

最佳分类模型类型。最终选择随机森林法[28]建立树的

数量为 35 的红茶质量定级模型，定级模型验证集的

正确预测率为 85.71%。 
利用随机抽样方法，从二级茶青所制红茶子样本

光谱中挑选 21 个光谱作为测试集，将测试集数据通

过定量模型，获取样品内质成分预测含量。将内质成

分预测含量输入定级模型，得到测试集样本的质量等

级，其准确率为 90.48%，测试集的定级结果如表 5
所示，错误定级样品的内质成分信息如表 6 所示。 

 
表 5  感官审评与模型定级结果 

Tab.5 Grading Result of sensory evaluation and our model 

定级方法 
样本序号 

1 2* 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20* 21

感官审评 2 1 2 2 1 2 3 2 3 3 2 1 2 1 3 3 3 3 3 1 3 

定级模型 2 2 2 2 1 2 3 2 3 3 2 1 2 1 3 3 3 3 3 2 3 

注：1、2、3 分别表示二级一等、二级二等、二级三等；*表示错误预测样本。 

 
表 6  错误定级样本的内质成分信息 

Tab.6 Biochemistry component information for mis-graded samples 

错误定级样本

序号 
方法 

质量分数/% 

茶多酚 可溶性糖 游离氨基酸 咖啡碱 

2 
化学法 8.80 2.92 1.92 2.45 

光谱预测 7.79 2.89 1.88 2.48 

20 
化学法 11.39 3.05 1.74 2.74 

光谱预测 9.61 3.13 1.72 2.79 
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由表 6 可知，错误的 2 个样本在使用光谱进行定

量预测时，其茶多酚预测值与化学法测量值的偏差约

为 11%，其他内质成分的测量值与真实值较接近，偏

差小于 3%。预测结果表明，茶多酚对茶叶质量等级

具有较大影响，也证明基于感官审评和内质成分的红

茶定级方法具有可行性。 

3.5  讨论 

红茶中的有效成分多种多样，影响红茶品质的内

质成分远不止 4 种。有研究者认为茶多酚中的酯型儿

茶素与非酯型儿茶素间的含量比值也可作为评价红

茶茶汤滋味的重要指标 [29]，今后可进一步完善该方

法，通过近红外光谱检测红茶或其他茶类中的有效成

分，提高此方法的准确性和适用性。此外，对茶进行

人工感官审评定级时，除内质成分外，还需考虑茶叶

外观等因素[30]，这些因素无法采用近红外光谱表征。

后续可进一步利用近红外光谱技术与其他技术（如机

器视觉）相结合，以识别茶叶的外观质量，通过数据

融合实现红茶快速精准的质量定级[31]。 

4  结语 

以英红九号红茶为研究对象，根据红茶规模化发

展的要求，从研究近红外光谱、内质成分与茶叶等级

的关系出发，提出一种基于近红外光谱的红茶质量快

速定级方法。利用近红外光谱仪收集红茶样品的光

谱，通过卷积平滑与校正、标准化对光谱进行预处理

后，对光谱进行特征选择，建立优选特征波长变量与

红茶中内质成分间的定量模型。通过实验得到内质成

分定量模型验证集的决定系数：茶多酚为 0.974 5，

可溶性糖为 0.887 6，游离氨基酸为 0.963 6，咖啡碱

为 0.860 6。通过感官审评确定红茶的质量等级，建

立基于内质成分含量的红茶质量定级模型，其中使用

随机森林算法搭建模型的性能较好。将光谱预测的红

茶内质成分含量输入定级模型，其输出准确率超过

85%，测试集中误判的 2 个样本说明，定级模型对定

量模型的精度要求较高。此方法有效统一了近红外光

谱、内质成分、感官审评定级之间的关系，为红茶加

工的质量定级提供了一种可行方案。 
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