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SIMCA模式识别方法在近红外光谱

识别茶叶中的应用

陈全胜1，赵杰文1，张海东1,2，刘木华1,3
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云南 昆明   　650201；3.江西农业大学工学院，江西 南昌      330045)

摘   要：茶叶快速准确识别方法研究是当前茶叶行业亟待解决的一项重大课题。本研究采用一种近红外光谱结合

SIMCA 模式识别方法对茶叶进行识别与分类。研究结果表明，选取6500～5300cm-1 波长范围内的光谱，通过标准

归一化(SNV)预处理后，利用SIMCA 的模式识别方法分别为龙井、碧螺春、祁红和铁观音等四类茶叶建立了类模

型。主成分数分别为4 、5 、2 和 3 时，类模型对未知样本的识别效果最佳。在α=5% 的显著性水平下，四类

模型的对未知茶叶样本的识别率分别是 90%、80%、100% 和 100%，拒绝率全是 100%。本论文为快速准确识别

茶叶提供了一种新思路。
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Application of  Near Infrared Reflectance Spectroscopy to the Identification

of  Tea Using SIMCA Pattern Recognition Method
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Abstract ：It is an urgent affair to think up a quick and precise method in the identification of tea varieties. A rapid tea identification

method by near infrared reflectance spectroscopy coupled with pattern recognition based on SIMCA was proposed in this

paper. In the spectra region between 6500cm-1 and 5300cm-1, four predictive models of Longjing tea, Biluochun tea, Qihong tea

and Tieguanyin tea were built separately by the standard normal variate (SNV) preprocessing method with SIMCA pattern

recognition method. The results showed that four models are the best when 4, 5, 2 and 3 principal components were used

separately in building models. Under theα=5% significance level, the identification rates of four models for the unknown samples

are 90%, 80%, 100% and 100% in turn by means of NIR wave lengths, while, the rejection rates of four models are all 100%. A

new idea by the quick and precise identification of tea was offered in this paper.
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中国是茶叶的故乡，盛产许多品种的茶叶。目前

中国的茶叶市场相对混乱，特别在名优茶市场，以次

充好以假乱真的现象比较严重，这既损害了消费者的利

益，也不利于中国茶叶品牌的保护。研究快速、准确

的识别方法，对于维护中国茶叶品牌，提高茶叶品质

有着直接的现实意义。

传统的茶叶识别方法是感官评定法和化学方法。其

中，感官评定的结果受人为因素和外界环境的干扰很

大，影响到结果的客观性；化学方法虽然能够准确地识

别茶叶，但是繁琐的步骤和昂贵的费用使它不能应用到
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茶叶的快速识别上。近红外漫反射光谱(NIR)分析具有速

度快、成本低以及结果重现性好等优点。国内外学者

先后利用近红外光谱方法定性和定量地分析了茶叶中蛋

白质、咖啡碱、氨基酸、多酚类以及水分的含量[1～3 ]，

但是近红外光谱方法在茶叶识别上的应用研究还很少。

鉴于此，本研究尝试了将近红外光谱结合模式识别的方

法应用到茶叶的快速识别中，该方法在石油[4]和中草药
[7,8]的识别和分类上得到了许多成功地应用。希望这种方

法能成为一种茶叶快速识别的新技术得到广泛地应用。

1 材料与方法

1.1 材料

实验所用的材料是龙井、碧螺春、祁红和铁观音

四种中国名茶。为了取样均匀，实验前先将每一个品

种的茶叶分别用咖啡粉碎机粉碎过筛，然后在每一个品

种的茶叶中，按照四分法原则，随机称取 10g 作为一个

样本，其中，龙井、碧螺春和铁观音分别取 3 0 个样

本，祁红取 1 8 个样本。实验中所用茶叶均来自安徽农

业大学茶叶系，出产日期都在 2004 年 5～7 月份。

1.2 光谱采集

实验所用的近红外检测系统主要是近红外光谱仪

(Nexus 670 FT-IR    美国Nicolet公司)。扫描范围：

11000～3800cm-1；扫描次数：64 次；分辨率：4cm-1。

实验时，保持室内的温度和湿度基本一致，将样本倒

入样品杯中，充分压实。每一个样本在不同时间，不

同位置分别采集三次，取 3 次采集的平均值作为该样本

的原始光谱。

1.3 分析方法

模式识别一般是根据“物以类聚”的原则进行样

本的分类,目前所采用的方法主要有马氏距离法、线性学

习机法、K- 均值法及 SIMCA 等方法[5,6]。由于茶叶近

红外光谱特征变量数多，茶叶类型复杂，本研究最终

选用 SIMCA 模式识别方法。

SIMCA (Soft Independent Modeling of Class Analogy)

方法实际上是相似分析方法，该方法在光谱[8]、色谱[9]

的定性分析中得到了广泛的应用。在本研究中，

SIMCA 模式识别方法首先针对每一类样品的光谱数据矩

阵进行主成分分析，建立主成分回归类模型，然后依

据该模型对未知样品进行分类，即分别试探将该未知样

本与各样本的类模型进行拟合，以确定未知样本类别。

具体的分析原理和步骤如下。

(Ⅰ)建立类的主成分回归模型，对于第q 类样本中

的第k个样本矢量Xik
(q)可用如公式(1)的主成分的回归模

型表示：

　　　                                                          (1)

式中，  ：变量的均值；Aq：主成分数；   ：变

量i在主成分a上的载荷；    ：样本k关于主成分a的

得分；   ：偏差。

(Ⅱ)用所建的 q 类模型拟合未知样本 p，用拟合残

差      表示未知样本p与q类模型的相似性，计算q类模

型的总体偏差      和拟合残差     ，分别如公式(2)和公式

(3)所示：

　　                                                                  (2)

　　                                                                  (3)

式中，n q：第 q 类模型的样本数目；m：变量数；

εi p ：偏差。

(Ⅲ)由公式(4)和(5)计算值与临界值F0，通过F显著

性检验判断未知样本 p 是否属于该类模型。如果 F ＜ F0

则样本 p 属于该类模型；否则样本 p 不属于该类模型。

　　                                                                  (4)

　　                                                                  (5)

式中，α：显著性水平；(m-Aq), (nq-Aq-1)(m-Aq)为

F 分布的自由度。

所有的数据分析都是基于TQ Analysis V6(Nicolet近

红外系统自带)、Matlab V6.5 和Unscrambler V9.2(CAMO

A/S)的软件平台。

2 结果与分析

2.1 波长范围的选择

图1是四种茶叶的原始光谱图(a)和二阶导数光谱图

(b)，从图1中可以看出原始光谱在波数为5155cm-1(波长

1940nm)的附近有一个明显的吸收峰，二阶导数光谱在

波数为5155cm-1(波长1940nm)和6944cm-1(波长1440nm)的

附近有明显的波动。因为纯水中的 O-H 伸缩振动的一级

基频区在6944cm-1(波长 1440nm)附近，它的一个合频区

在5155cm-1(波长 1940nm)附近，在这两个波长附近是水

分吸收的敏感区，从图 1 中可以看出在这两个区域，水

分对茶叶的近红外图谱的影响还是很大的。本研究所用

的样本都是干茶(一般干茶中的水分含量在5% 左右)，为

了减少水分的影响，选择光谱波长范围尽量避开水分吸

收峰的特征波长区。本研究有比较地选用了各段的波长

进行了分析，结果显示选用6500～5300cm-1(波长1538～

1818nm)范围内的光谱数据既避开了水分的影响且取得了

较好的实验结果。

2.2 数据的预处理

实验中，茶叶样本粒径的大小和均匀度不能保证完

全一致，这些都对光的漫反射有一定影响；同时样本的

密实度也影响了光在样品中的传播。因此，需要对样
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本的原始光谱数据预处理。实验中，运用了多元散

射校正(MSC)、标准归一化(SNV)、一阶导数和二阶

导数等四种预处理方法，通过对比发现，用 S N V 或

和 M S C 的方法明显优于一阶导数和二阶导数预处理

方法。本实验最终采用了标准归一化(SNV)的预处理

方 法 。

2.3 模型建立与主成分数确定

在6500～5300cm-1 波数范围内，分别截取这108 个

茶叶样本的近红外光谱，并对这些光谱数据组成的矩阵

进行主成分分解, 以其前3 个得分向量作图，结果见图

2 。从图 2 中可以看出，这些茶叶有明显的聚类趋势，

因此本研究在主成分分解的基础上，分别在龙井、碧

螺春、祁红和铁观音等 4 类茶叶样品中随机挑选 2 0 、

20、10 和 20 个样本作为训练集，对每一类茶叶样品分

别建立 SIMCA 模型，剩下的 38 个样本作为预测样本，

用来检验模型的可靠性。

按照公式(1)对已知样本进行主成分分解, 通过交互验

证来确定上述4 类茶叶模型的最佳主成分数, 即在预测残

差平方和(PRESS) 变化不大的情况下选取比较小的主成分

数。图 4 表示在不同的主成分数下，4 类模型的预测残

差平方和( PRESS)如图 3所示。由图3可以看出：龙井、

碧螺春、祁红和铁观音等四类模型选取的最佳主成分数

图1  　四种茶叶的原始光谱(a)图和二阶导数光谱(b)图
Fig.1     The raw spectra (a) and second derivative spectra (b) of

four categories tea
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图2 　所有茶叶样本的前3 个主成分得分示意图

Fig.2     Score cluster plot using top three principal components
(PCs) for all tea samples
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图3　  PRESS 值与模型主成分数之间的关系

Fig.3    The relationship between PRESS and principal
components in model
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分别为 4 、5 、2 、3 。

2.4 训练和预测的结果

图 4 是训练集光谱矩阵第一主成分和第二主成分得

分图，表明校正集中的样本点在该二维平面上的投影。

训练集光谱矩阵的第一主成分与第二主成分的方差贡献

率分别为 69% 与 21%，累加方差贡献率达到了 90%，所

以样本点在该二维平面上的投影分布可以充分表征样本

在超维空间中的分布特征。从图 4 中可以看出，四种茶

叶基本上可以分别开来。龙井茶与碧螺春茶之间的距离

相对较近，其次它们与铁观音茶距离相对较远，而与

祁红的距离相对最远。图 4 中四种茶叶的分布现象可以

用以下原因解释：首先是加工工艺的原因，龙井茶与碧

螺春茶同属于绿茶，铁观音属于乌龙茶，祁红属于红

茶，绿茶为非发酵茶，乌龙茶是轻发酵茶，红茶属于

全发酵茶；加工工艺不同，它们内部成分(如多酚类和

芳香类物质)的氧化降解程度也不一样，而这些内部物

质大都在近红外光谱上会有不同的吸收峰。内部物质含

量不同，它在近红外光谱上的吸收峰也有一定的差异，

差异越大，它们在空间的距离就越大，内部品质也就

越大。其次是地理位置、气候、土壤等外在条件的原

因，这些外在条件对茶叶内部品质也存在一定的影响，

虽然没有加工工艺对茶叶内部品质影响明显，但是这种

差别在近红外光谱中还是可以表现出来，所以碧螺春茶

和龙井茶在空间也存在一定的距离。从以上的分析中也
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就可以推断：四种茶中，龙井茶与碧螺春茶的品质相对

一致，其次与铁观音茶，与祁红的品质相差最大。

在显著性水平α=1% 条件下，所建立的预测模型性

能最佳训练和预测的结果如表 1 所示。从表 1 中可以看

出模型在训练过程中只有龙井模型的识别率为 90%，其

余模型的识别率都达到 10 0 %。而在预测时，只有碧螺

春模型的识别率是 80%，其余都为 100%，对于 SIMCA

模型对非己类样本的拒绝率，四类模型都达到 1 0 0 %。

在对其它类型茶叶识别时，拒绝率达到 10 0 %。结论充

分表明了近红外光谱结合SIMCA 模式识别方法在茶叶分

类识别中的可行性。与人工感官识别方法相比, 本文所

提出的茶叶类型识别方法具有识别准确率高、自动化程

度强、识别方法可扩充性好和适用范围广等优点。

由于茶叶样本受到储存时间和储存条件影响，内部

成分将会有不同程度的变化。所以在 S I M C A 方法建立

识别茶叶的类模型时，要充分考虑到训练集样本和预测

集样本的一致性。另外，在 S I M C A 模式识别中，茶

叶类模型的建立基本是利用了线形判别的方法，茶叶识

别的结果不一定能做到 100 % 的正确。所以在以后的工

作中还可以尝试利用其它非线性的模式识别方法来完善

模型，使结果更准确。
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3 结论与展望

本实验利用近红外光谱方法识别了四种茶叶，在主

成分分析的基础上利用SIMCA 模式识别原理对四种茶叶

分别建立了类模型，模型基本能正确识别这四种茶叶，

信  息

茶叶品种
                    训练集                         预测集

识别率(%) 拒绝率(%) 识别率(%) 拒绝率(%)

龙井 90 100 100 100

碧螺春 100 100 80 100

祁红 100 100 100 100

铁观音 100 100 100 100

表1　 训练和预测的结果

Table 1     The results of experiments by calibration and prediction

图4 　 训练集样本第一主成分和第二主成分得分图

Fig.4     Score cluster plot using first and second principal
component (PC) for samples in calibration set
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