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摘要：为提高近红外光谱分析方法快速实现对测定红茶在制品中的茶褐素的定量模型精度无损、快速检测，该试验利用近红外

光谱技术对以英红九号发酵叶中茶褐素进行采集、提取和分析的检测为例，对其近红外定量检测模型的构建与优化进行了研究。首先，

采用规范化处理（Normalize）、基线校正（Baseline）、S-G 一阶导数（Savitzky-Golay，1st S-G）、S-G 二阶导数（2nd S-G）、标准正态

变量变换（Standard Normal Variate Transform，SNV）五种预处理方法对原始光谱进行预处理分析。然后，采用效果最好的一阶导数

预处理方法进行波长特征提取，分别使用间隔偏最小二乘算法（Interval Partial Least Square，iPLS）、竞争自适应加权算法（Competitive 

Adaptive Reweighted Sampling，CARS）、变量迭代空间收缩方法（the Variable Iterative Space Shrinkage Approach，VISSA）提取波长

特征。最后，使用偏最小二乘回归（Partial Least Square，PLS）预测模型进行回归建模。研究结果表明：使用一阶导数进行预处理、

同时使用 CARS 方法建立的 1st-CARS-PLS 模型效果特征更显著，特征值数量为 53 个。研究表明，该试验采用的模型方法能够快速、

无损地检测英红九号发酵叶中的茶褐素含量。 
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Abstract: In order to improve the near-infrared spectroscopy analysis method for realizing quickly the use of the quantitative model for 

non-destructive and rapid detection of the theabrownin in black tea products, this research used near-infrared spectroscopy to collect, extract and 

analyze the theabrownin in the fermented leaves of Yinghong No.9 as the example. The construction and optimization of the near-infrared 

quantitative detection model are performed. Firstly, the original spectra were preprocessed and analyzed by five preprocessing methods: 

Normalization, baseline correction, S-G first derivative (Savitzky-Golay, 1st S-G), S-G second derivative (2nd S-G) and standard normal variable  
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transform (SNV). Then, the best 1st S-G preprocessing method was used to extract the wavelength features, using the interval partial least 

squares algorithm (iPLS), competitive adaptive weighting algorithm (CARS) and the variable iterative space shrinkage approach (VISSA), 

respectively. Finally, the partial least squares regression (PLS) prediction model was used for regression modeling. The results show that the 

1st-CARS-PLS model established by using the first-order derivative for preprocessing and the CARS method has more significant effect 

characteristics, with the number of eigenvalues being 53. The research shows that the model method used in this experiment can rapidly and 

non-destructively detect the theabrownin content in the fermented leaves of Yinghong No.9. 

Key words: near infrared spectroscopy; black tea; theabrownin 

 

英红九号是国内公认的三大著名出口红茶[1]之

一，该茶历史悠久，是当地市委、政府的农业重点扶

持产业。英红九号产量高，色、香、味俱全，品质好，

并且获得了大量的美誉[2-4]。 

茶褐素（Theabrownine）的产生主要集中在制茶

过程中的“发酵”阶段，该成分的含量决定了发酵过程

进行的程度、影响成品茶的汤色。发酵的时间越长，

茶褐素的含量随之升高。茶褐素的含量会影响成品茶

汤色的明暗度、光泽度。发酵时间不足、茶褐素含量

低、茶汤色则呈现红橙明亮的特征；发酵时间适中、

茶褐素含量适中、汤色呈现红褐明亮的品质特征；发

酵时间过度、茶褐素含量过多、汤色呈现暗红的品质

特征[5]。因此，茶褐素含量可以作为英红九号发酵程

度的一个指标。 

茶褐素含量的标准检测方法 NY/T 3675-2020，是

一种分光光度检测方法，该检测方法具有准确性良好、

灵敏度高的特点，但具有操作繁琐、检测时间长且破

坏样品的缺点。因此，快速、无损检测英红九号发酵

叶中的茶褐素对于提高茶叶生产效率有重要帮助。近

红外光谱技术是一种快速、无损的检测技术。近红外

光谱技术目前已广泛应用于工业[6]、农业[7]和食品业[8]

相关领域，同时，针对不同品种的红茶[9]、绿茶[10]和

普洱茶[11]等也有应用。赵雅等[12]使用近红外光谱技

术，基于偏最小二乘法在 1 872 nm 建立了茶多酚含量

的预测模型，结果表明，此模型的相关系数达到 0.94，

可以用于茶多酚含量的快速检测。石艳梅等[13]利用近

红外光谱技术，采用偏最小二乘法结合多元线性回归

实现了对茶叶 6 种主要成分快速检测。刘蕾等[14]基于

PLS 算法，通过不同光谱预处理方法对茶叶内含物建

立校正模型。据此，近红外技术已广泛应用于食品及

农产品的成分检测环节，并且针对茶叶的各种内含物

的无损、快速检测进入了快速发展阶段。目前，针对

茶叶在制品发酵过程中的茶褐素含量检测的研究较

少，董春旺等[15]用不同的特征选择方法，对中小叶种

工夫红茶的茶褐素等物质建立模型，校正集的相关系

数（Correlation Coefficient of Calibration Set，Rc）为

0.952，预测集的相关系数（Correlation Coefficient of 

Predication Set，Rp）为 0.951，这仍然存在着模型精

度不够高、稳定性不够强的问题。同时，以英红九号

为研究对象的发酵叶茶褐素含量的研究尚未出现。 

本文提出针对茶叶在制品发酵过程对茶褐素无

损、快速检测定量模型的优化。首先，为减少试验环

境、试验仪器对光谱数据带来的影响，本文采用规范

化处理（Normalize）、基线校正（Baseline）、S-G 一阶

导数（Savitzky-Golay，1
st 

S-G）、S-G 二阶导数（2
nd

 

S-G）、标准正态变量变换（Standard Normal Variate 

Transform，SNV）五种预处理方法对原始光谱进行预

处理分析。然后，为有针对性的提取光谱特征，建立

简化高效的定量模型，本文采用效果最好的预处理方

法进行波长特征提取，分别使用间隔偏最小二乘算法

（Interval Partial Least Square，iPLS）、竞争自适应加

权算法（Competitive Adaptive Reweighted Sampling，

CARS）、变量迭代空间收缩方法（the Variable Iterative 

Space Shrinkage Approach，VISSA）提取波长特征。

最后，使用偏最小二乘回归（Partial Least Square，PLS）

预测模型进行回归建模。 

本文结合新的试验和模型分析方法，对红茶在制

品进行分析建模，验证近红外光谱技术在红茶在制品

上应用的可行性，为实际生产过程中的发酵程度评估

提供一种无损、快速的理论基础，提高茶叶生产效率。 

1  材料与方法 

1.1  试验样本 

本试验材料采自广东省茶叶科学院英德-英红九

号试验基地，所采用的茶青品种为英红九号。本试验

样品茶青于 2020 年 6 月下旬在广东省英德市（地点）

采集，采摘样本均为一芽二叶或一芽三叶。茶青采收

后静置于英红九号试验基地的萎凋槽，铺放厚度约   

4 cm，萎凋处理 8 h。萎凋后样本经揉捻机揉捻 40 min

后，再一次揉捻 40 min 完成本试验样品制备。样本经

过萎凋、揉捻的过程后，揉捻叶放在发酵筐中，根据

英红九号的常规发酵时间，调控室内温度保持在

22 ℃，共发酵 7 h。在发酵过程中，每个小时取出 5
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个样本，每个样本约 100 g，共取样 5 次（第一次为发

酵开始时设置为 0 点），合计 40 个发酵叶样本。取样

后，将每个样本置于网袋中烘干，烘干机设置温度为

80 ℃，定时 3 h。 

1.2  试验设备 

本试验使用赛默飞二代傅里叶变换近红外

（FT-NIR）光谱仪（Thermo Scientific Co., Waltham，

MA，US）测量茶叶反射光谱，积分球的漫反射光谱

范围为 12 000~3 800 cm
-1（833~2 630 nm）。本文将分

辨率设置为 4 cm
-1，旋转杯的直径为 20 cm。样本扫描

次数为 64（发酵叶采集次数为 64）次（可使样本在旋

转杯中旋转一圈），每个样本采集三次数据取平均值。 

1.3  理化测定 

本文茶褐素含量的理化测定严格按照茶褐素标准

检测方法 NY/T 3675-2020 进行。该方法为分光光度计

测量法，试样中的茶褐素经沸水提取后，再分别用正

丁醇、乙酸乙酯和碳酸氢钠溶液进行液液萃取得到测

试液，于 380 nm 处测定吸光度，再根据经验系数计

算茶褐素的含量。 

1.4  数据分析方法 

1.4.1  样本划分方法 

SPXY 算法（Sample Set Partitioning Based on Joint 

x-y Distance，SPXY）是一种将 X 变量和 Y 变量同时

考虑在内的样本划分方法[16]。本文运用 SPXY 算法在

发酵叶样本中选出 28 个作为校正集，12 个作为预测集。 

其距离计算公式为： 

2, = , [1, ]y p qd p q y y p q n （ ）（ ），            （1） 

p,q [1,n] p,q [1,n]

, ,
, = , [1, ]

, ,

x y
xy

x y

d p q d p q
d p q p q n

max d p q max d p q 


（ ） （ ）

（ ） + ，
（ ） （ ）

（2） 

式中： 

dy(p,q)——点 p 与点 q 之间浓度的距离； 

yp与 yq——分别为 p 与 q 的浓度位置。 

为了确保样本在光谱空间具有同样的权重，将得

到距离 dxy(p,q)，这个为样本在两个空间中的标准化距

离公式。 

1.4.2  光谱预处理方法 

为了消除噪声干扰和基线漂移对模型性能的影

响，一般在建模之前对光谱数据进行预处理。目前比

较常用的近红外光谱预处理方法有规范化处理

（Normalize）、基线校正（Baseline）、S-G 一阶导数

（Savitzky-Golay，1
st 

S-G）、S-G 二阶导数（2
nd

 S-G）、

标 准 正 态 变 量 变 换 （ Standard Normal Variate 

Transform，SNV），能有效提高光谱的平滑性，减少

高频噪声干扰。规范化处理（Normalize）将采集回来

的数据标准化、基线校正（Baseline）消除设备带来的

检测响应，SNV 主要是减少固体颗粒物大小不均和物

体表面散射以及光程变换对光谱数据的影响，从而达

到去除噪声的目的，S-G 导数方法用来消除背景干扰

和基线校正，提高分辨率和灵敏度。 

1.4.3  特征选择方法 

1.4.3.1  竞争自适应重加权算法（Competitive Adaptive 

Reweighted Sampling，CARS） 

CARS算法是由Li等[17]提出的一种新型波长选择

方法，其主要是基于“适者生存”的达尔文进化法则建

立的。该算法通过随机抽样，并基于 PLS 算法得出权

重，再通过随机加权抽样试验去将波长点进行替换、

淘汰从而获得一个 RMSECV 值最小的特征子集作为

最优子集。刘雪松等[18]使用三种不同的算法对黄岑中

的黄岑苷成分进行特征提取，并建立了PLS预测模型，

其中 CARS 算法的效果最好，其校正相关系数从 0.92

提升到 0.98。唐海涛等[19]利用不同类型的土壤光谱数

据和有机质数据经过CARS算法挑选特征后建立随机

森林模型。 

1.4.3.2  区间偏最小二乘法（Interval Partial Least 

Square，iPLS） 

iPLS 算法是由 Norgaard 等[20]提出的一种波长区

间筛选方法。这一种方法的主要作用是提供不同细分

光谱的相关信息全图，并且找出重要的光谱区域，消

除无关信息区域的干扰。iPLS 方法主要基于均方根误

差（Root Mean Squared Error of Cross-Validation，

RMSECV）进行挑选，以及其他参数如决定系数

（Squared Correlation Coeffcient，R2），和斜率、偏移

量等进行评估。Yang 等[21]采用 PLS、iPLS、SiPLS 等

不同的回归分析方法，采用多种预处理方法，其中，

使用 iPLS算法获得的模型的相关系数从 0.83到 0.92。 

1.4.3.3  变量迭代空间收缩方法（the Variable Iterative 

Space Shrinkage Approach，VISSA） 

变量迭代空间收缩方法[22]是一种将集群模型和

加权二进制矩阵抽样结合的一种变量挑选方法。 

（1）创建一个 K*P 的二进制矩阵，以获得 K 个

子数据建立 K 个子模型。并且计算每个子模型的

RMSECV 值，选取 RMSECV 值最低的一些子模型，

并计算所有变量的权重。最后记录这些被选取的最佳

子模型的平均 RMSECV。 

（2）根据步骤（1）的权重去更新二进制矩阵，并

创建新的子模型，再计算最佳子模型的RMSECV 均值。 
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（3）比较（1、2）内的平均 RMSECV 值，取平

均 RMSECV 值更小的模型，直到选的 RMSECV 值没

有进一步的改善为止，得到一个变量集。 

重复（1~3），得到新的变量集，将新的变量集与

前一个变量集的 RMSECV 进行比较，如果 RMSECV

值更小，迭代出最小的 RMSECV 值。 

1.4.4  偏最小二乘回归算法（Partial Least 

Square，PLS） 

由 GELADI，P 提出的 PLS 算法是结合多元线性

回归（MLR）、主成分回归（PCR）和典型相关回归

（CCA）的特性。先使用 PCR 消除无用的噪声信息，

再结合 MLR 建立回归模型。光谱矩阵和浓度矩阵分

解的同时，将浓度矩阵的信息引入到光谱矩阵分解过

程中，在每计算一个新主成分前，将光谱矩阵的得分

与浓度矩阵的得分进行交换，使得到的光谱矩阵主成

分直接与浓度进行关联，既克服了 PCR 只对光谱矩阵

进行分解的缺点，又可以与 MLR 的特性相结合。 

2  结果与分析 

2.1  茶褐素理化测定结果 

表1 40个英红九号茶褐素样本实测值 

Table 1 Measured values of 40 samples of Yinghong No.9 tea 

theabrownine 

样本编号 茶褐素含量/%  样本编号 茶褐素含量/% 

1 3.999  21 6.437 

2 4.105  22 6.204 

3 4.074  23 5.96 

4 3.827  24 5.97 

5 3.949  25 6.024 

6 4.771  26 6.559 

7 4.904  27 6.295 

8 5.056  28 6.118 

9 4.495  29 6.118 

10 4.818  30 6.129 

11 5.634  31 6.956 

12 5.459  32 6.582 

13 5.248  33 6.381 

14 5.386  34 6.288 

15 5.219  35 6.46 

16 6.189  36 7.272 

17 5.745  37 6.775 

18 5.694  38 6.61 

19 5.911  39 6.617 

20 5.784  40 7.066 

采用分光光度法对 40 个发酵叶样本中茶褐素的

含量进行检测，试验的结果如下图 1 所示，经过样本

总量的平均计算，发酵叶样本中的茶褐素含量在

3.83%~7.27%之间。经过对茶褐素的平均含量绘图、

茶褐素含量实测值（如表 1 所示），以及统计性分析（如

表 2 所示）可以得知，随着发酵的时间增加，茶褐素

的最小值在未进行发酵时（设置为 0 点），而最大值在

发酵 7 h 后，符合英红九号制茶过程中的发酵规律。 

 

图1 英红九号发酵叶置于发酵槽中经过7 h的茶褐素含量 

Fig.1 The contents of theofulin in yinghong No.9 fermented 

leaves were placed in the fermentation tank for 7 hours 

表2 英红九号茶褐素实测值的描述性统计 

Table 2 Descriptive statistics of the measured value of Yinghong 

No.9 tea theabrownine 

内含物 最大值/% 最小值/% 均值/% 标准偏差 

茶褐素 7.27 3.83 5.73 0.92 

2.2  样品近红外光谱数据分析 

 

图2 发酵叶样本的近红外光谱数据 

Fig.2 Near infrared original spectrum of fermented leaves 

为减少试验误差，提高近红外光谱数据的精度，

本文将设置光谱仪扫描次数为 64（发酵叶采集次数为

64）次（可使样本在旋转杯中旋转一圈），每个样本采

集三次数据取平均值。40 个样本的原始光谱如图 2 所

示，整体而言，近红外光谱的变化趋势基本一致，说

明本试验的操作可靠，但存在光谱信息冗余、噪音多

的问题，需要进行进一步的预处理。试验表明，发酵
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叶样本的近红外光谱吸收峰主要集中在 1 700~ 

2 000 nm、2 300~2 600 nm 之间，且样本的走势统一，

光谱的采集结果可靠。 

2.3  茶褐素定量模型建立 

2.3.1  近红外光谱数据预处理 

为了进一步消除近红外光谱中噪声及环境因素对

试验精度的影响，分别采用规范化处理（Normalize）、

基线校正（Baseline）、S-G 一阶导数（Savitzky-Golay，

1
st
 S-G）、S-G 二阶导数（2

nd
 S-G）、标准正态变量变

换（Standard Normal Variate Transform，SNV）五种预

处理方法对原始光谱进行预处理。同时，偏最小二乘

回归（Partial Least Squares，PLS）模型是近红外光谱

中最广泛使用的建模方法之一，通过不同预处理方法

后所建的 PLS 模型精度如表 3 所示。经过一阶导数预

处理的茶褐素预测集精度最高和稳定性最高，其训练

集决定系数 Rc
2为 0.96、交叉验证集决定系数 Rcv

2为

0.89、预测集决定系数 Rp
2为 0.94，训练集均方根误差

（Root Mean Square Error of Calibration，RMSEC）为

0.18、交叉训练集均方根误差（Root Mean Square Error 

of Cross Validation，RMSECV）为 0.31、预测集均方

根误差（Root Mean Square Error of Prediction，

RMSEP）为 0.24。 

导数预处理可以消除光谱数据背景漂移造成的影

响，一阶导数可以消除背景的常数平移[23]。本文使用

了一阶导数的光谱如图 3 所示，光谱数据消除了背景

造成的常数偏移，减轻了仪器带来的试验影响。综合

比较建模结果后，采用经过一阶导数后的预处理茶褐

素光谱数据进行后续研究。 

 

图3 茶褐素光谱经过一阶求导后的光谱数据 

Fig.3 Spectral data of thearubin spectrum after Savitzky-Golay 

表3 茶褐素不同预处理后的PLS模型精度 

Table 3 Accuracy of PLS model after different pretreatment of theabrownine 

物质 预处理方法 Rc
2 Rcv

2 Rp
2 RMSEC RMSECV RMSEP 

茶褐素 

Normalize 0.91 0.85 0.93 0.28 0.35 0.25 

Baseline 0.90 0.70 0.87 0.29 0.51 0.35 

1st, Savitzky-Golay 0.96 0.89 0.94 0.18 0.31 0.24 

2nd, Savitzky-Golay 0.95 0.79 0.82 0.21 0.43 0.38 

SNV 0.95 0.88 0.93 0.21 0.31 0.26 

2.3.2  茶褐素光谱特征提取 

2.3.2.1  基于竞争自适应加权算法（CARS）的茶褐素

特征提取 

本研究采用 CARS 算法对英红九号的茶褐素含

量进行变量筛选，设定最大迭代次数为 100 以进行相

关物质的特征选择。图 4 显示了 CARS 算法对茶褐

素特征选择的变化过程。其中，图 4a 显示了在进行

100 次迭代的过程中，随着迭代的次数增加，被选择

的波长特征数量逐渐减少，下降的趋势由快变慢，并

迭代到一定的程度时特征数量趋于平缓。图 4b 呈现

的是在迭代过程中 RMSECV 值的变化，选取迭代过

程中 RMSECV 值最小的变量组是本算法的核心。在

图中可以看出，RMSECV 值有缓慢下降至最低点然

后再逐渐上升的趋势，这是因为在迭代过程中，与茶

褐素无关的变量不断被剔除，而到了最低点后，与茶

褐素相关的变量也有被剔除的趋势。而图 4c 呈现的

是变量的回归系数路径，在三张图中分别可以看出有

些回归系数的绝对值不断变大，而有些变量回归系数

却不断变小。因此，可以得出采用 CARS 算法在在

迭代次数为 51 时 RMSECV 值最小，被选择的特征

变量数为 54 个。 
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图4 基于竞争自适应加权算法的茶褐素三种数据的变化过程 

Fig.4 The change process of three kinds of theofronin data 

based on competitive adaptive weighting algorithm 

注：a为提取特征数量的变化；b为RMSECV变化；c为回

归系数路径变化。 

2.3.2.2  基于区间偏最小二乘法（iPLS）的茶褐素特

征提取 

 

图5 随着窗口宽度变化的RMSECV值 

Fig.5 RMSECV value that varies with window width 

iPLS 方法主要基于 RMSECV 进行挑选，以及其

他参数如决定系数，和斜率、偏移量等进行评估。首

先使用移动窗口的方法确定最佳窗口宽度： 

（1）确定起始窗口宽度和移动步长。本文设置步

长为 10，起始宽度为 20。 

（2）对每个窗口的数据进行 PLS 建模。并得出

这步骤建立的模型的最小交互验证的均方根误差

RMSECV，并保存该数据。 

（3）重复（1）、（2）步，直到窗口宽度为 120。

模型运行到宽度为 120 即结束，运行的结果如图 5 所

示。RMSECV 值会随着选取不同的波长的而改变大

小。其中，当窗口宽度为 100 时，RMSECV 值为 0.22，

特征数量为 198 个波长点，综合比较后，得出宽度保

持在 100 左右更能突出算法的优势。 

本文确定最佳窗口宽度为 100，特征数量为 198

个波长点。经过 PLS 建模后，通过对比 RMSECV 最

小值来确定最佳的窗口宽度。本文将以全光谱建模的

RMSECV 值作为阈值，再选择 RMSECV 值低于其阈

值的区间作为特征区间。 

2.3.2.3  基于空间迭代收缩选变量方法（VISSA）的

茶褐素特征提取 

变量迭代空间收缩方法是一种将集群模型和加权

二进制矩阵抽样结合的一种变量挑选方法，通过若干

次的迭代将变量挑选出来，且每次迭代得到的更小的

RMSECV 值所对应的变量集为被选的变量集，一直到

RMSECV 值没有变化为止。茶褐素的 RMSECV 值变

化值如图 6 所示，茶褐素的 1 557 个特征经过 73 次迭

代，减少到 344 个特征，在迭代过程中，RMSECV 值

先快速下降，剔除了与茶褐素无关的特征，到了第 59

次迭代时，RMSECV 值就维持在一个水平上，为 0.20。

这是因为随着迭代过程的推进，所选的特征基本稳定

在一个范围内，尽管在每次迭代中的权重仍然发生改

变，但不会改变最后选取变量集的结果，所以到了迭

代后期 RMSECV 值不会再发生改变，说明迭代的效

果可靠性。 

 

图6 基于变量迭代空间收缩方法的迭代过程的RMSECV值变化 

Fig.6 Variation of RMSECV value in the iterative space 

shrinkage approac based  

2.4  茶褐素定量模型验证 

茶褐素的近红外光谱经过经过一阶导数预处理

后，对使用 CARS、iPLS、VISSA 三种方法挑选波长

特征后的数据集进行 PLS 线性回归建模，建模的结果

如表 4 所示。 
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表4 三种特征选择方法建立的PLS茶褐素模型结果 

Table 4 Results of PLS theofloocin model established by three feature selection methods 

物质 方法 Rc
2 Rcv

2 Rp
2 RMSEC RMSECV RMSEP 特征数 

茶褐素 

1st-PLS 0.96 0.89 0.94 0.18 0.31 0.24 1 557 

1st-CARS-PLS 0.99 0.96 0.97 0.07 0.18 0.16 53 

1st-iPLS 0.99 0.96 0.94 0.09 0.19 0.22 198 

1st-VISSA-PLS 0.96 0.93 0.96 0.18 0.26 0.17 340 

建模结果如图 7、图 8 所示，横坐标为茶褐素实

测值，纵总坐标为茶褐素预测值，虚线为斜率为 1 参

考线，当图中圆点越接近虚线，代表表示模型对茶褐

素实测值与茶褐素预测值比例越接近 1 实测值，表明

模型预测精度越准确高。茶褐素的波长特征变量经过

CARS、iPLS、VISSA 三种特征挑选算法后，分别得

到了 53、198、340 个波长特征，仅使用一阶导数进预

处理的建模结果为：Rc
2 为 0.96、Rcv

2 为 0.89、Rp
2 为

0.94，RMSEC 为 0.18、RMSECV 为 0.18、RMSEP 为

0.24。1
st
-CARS-PLS 结果为 Rc

2为 0.99、Rcv
2为 0.96、

Rp
2为0.97，RMSEC为0.07、RMSECV为0.18、RMSEP

为 0.18。1
st
-iPLS 模型结果为 Rc

2为 0.99、Rcv
2为 0.96、

Rp
2为0.94，RMSEC为0.09、RMSECV为0.19、RMSEP

为 0.22。1
st
-VISSA-PLS 模型结果为为 Rc

2为 0.96、Rcv
2

为 0.93、Rp
2为 0.96，RMSEC 为 0.18、RMSECV 为

0.26、RMSEP 为 0.17。 

 

图7 使用原始光谱建立的茶褐素PLS线性预测模型 

Fig.7 The linear prediction model of theofupupin PLS was 

established by using the original spectrum 

由建模结果分析可知，CARS、iPLS、VISSA 三

种特征挑选方法对提升茶褐素的近红外光谱预测模型

有提升作用，并且能将茶褐素的光谱信息进行了筛选，

简化了模型，模型的稳定性随着 RMSE 值的降低也有

了一定的提升。而 1
st
-CARS-PLS 模型效果更佳，使特

征值从 1 557 个降低到 53 个，其校正集决定系数 Rc
2

从 0.95 提升到 0.99，交叉验证集决定系数 Rcv
2从 0.91

提升到 0.96，预测集回归系数也从 0.96 提升到 0.97。

前言提及，董春旺[15]用不同的特征选择方法，对茶褐

素等物质建立模型，校正集的相关系数（Correlation 

Coefficient of Calibration Set，Rc）为 0.952，预测集的

相关系数（Correlation Coefficient of Predication Set，

Rp）为 0.951，另外，RMSECV 为 0.344，RMSEP 为

0.248。而本文建立的 1
st
-CARS-PLS 模型的结果为 Rc

2

为 0.99、Rcv
2为 0.96、Rp

2为 0.97，模型效果更好，另

外，RMSEC 为 0.07，RMSECV 为 0.18，RMSEP 为

0.16，模型稳定性更高。 

 

图8 基于CARS算法挑选特征建立的茶褐素PLS线性预测模型 

Fig.8 A linear prediction model of theofupupin PLS was 

established based on the selection features of CARS algorithm 

3  结论 

本文采用红外光谱技术对英红九号发酵叶的茶褐

素进行无损、快速检测进行了研究，并对该物质的含

量进行了定量分析，并结合最优预处理方法以及提取

特征波长方法对模型进行了优化。 

通过使用规范化处理（Normalize）、基线校正

（Baseline）、S-G 一阶导数（Savitzky-Golay，1
st
 S-G）、

S-G 二阶导数（2
nd

 S-G）、标准正态变量变换（Standard 

Normal Variate Transform，SNV）五种预处理方法建模

对比，通过初步建模分析，结果表明使用一阶导数进

行预处理效果最好。 

通过对比使用 CARS、iPLS、VISSA 方法挑选特

征后建模，结果表明建立的 1
st
-CARS-PLS 模型效果最

好，使特征值从 1,557 个降低到 53 个，其校正集决定

系数Rc
2从 0.96提升到 0.99，交叉验证集决定系数Rcv

2

从 0.89 提升到 0.96，预测集回归系数 Rp
2也从 0.94 提

升到 0.97。 

以上结果表明，样本茶褐素的实际含量与预测值
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有准确、可靠的关联性，可以在一定程度上对英红九

号发酵叶的茶褐素含量进行预测，对目前比较空白的

茶褐素无损检测、以及制茶发酵过程的把控提供了理

论基础。 
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