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摘  要: 花果茶因其独特的口味和丰富的营养成分成为备受欢迎的新型饮品。然而, 在花果茶生产加工过程

中, 仍存在原料溯源和品质控制方面的不足、质量安全控制标准化水平较低及加工工艺智能化不足等问题。

传统分析手段对于花果茶有关数据的非线性信息挖掘和原料、成品传统分级方法的效率也较低。目前, 我国

的花果茶产业正处于由传统加工向智能化转型的重要阶段, 机器学习在其中发挥着不可替代的重要作用。机

器学习算法因其自主进行特征学习、强大的非线性拟合能力、端到端建模以及快速的特点, 成为花果茶加工

中研究应用的热点。本文综述了机器学习算法在花果茶原料验收、原料加工、质量分级等方面的应用, 总结

了机器学习算法在花果茶生产加工不同环节中的侧重点、优缺点和未来发展方向, 为花果茶加工的智能化发

展提供了参考。 
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ABSTRACT: Flower and fruit tea has become a popular new beverage due to its unique flavor and rich nutritional 

content. However, in the production and processing of flower and fruit tea, there are issues such as insufficient 

traceability and quality control for raw materials, low standardization of quality and safety control, and inadequate 

intelligent processing technology. Traditional analytical methods also have low efficiency in nonlinear information 

mining related to flower and fruit tea data and traditional grading methods for raw materials and finished products. 

Currently, China’s flower and fruit tea industry is in an important stage of transformation from traditional processing 

to intelligent processing, in which machine learning plays an irreplaceable role. Due to its ability to autonomously 
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learn features, strong nonlinear fitting capability, end-to-end modeling, and fast computation, machine learning 

algorithms have become a research hotspot in flower and fruit tea processing. This article reviewed the applications 

of machine learning algorithms in flower and fruit tea raw material inspection, raw material processing, and quality 

grading, summarizes the focus, advantages, and limitations of machine learning algorithms in different stages of 

flower and fruit tea production and processing, so as to provide a reference for the intelligent development of flower 

and fruit tea processing. 

KEY WORDS: flower and fruit tea; intelligence; machine learning; flower and fruit tea processing 
 
 

0  引  言 

随着消费者对茶产品认识的提高和对茶产品需求的

逐渐增多, 花果茶作为一种新型茶产品, 其市场份额也日

益增加[1]。花果茶是一种混合了花、干果和茶叶的茶类产

品[2], 市场将这三类茶统称为花果茶。其中, 花茶又分为窨

制花茶和调香花茶, 窨制花茶包括茉莉花茶、桂花茶等, 

调香花茶则包括玫瑰花茶、果味花茶等[3]; 果茶分为果汁

饮料以及由干果和茶叶拼配而成的复合果茶。 

花果茶的生产加工包括原料验收、原料加工和质量检

测 3 大过程。其中, 花茶加工步骤包括原料验收、预处理、

窨制、通花、起花、复火窨制、提花和包装; 果茶加工步骤

包括原料验收、预处理、干制、调配和包装。加工环节对成

品茶品质影响最大, 传统的花茶加工方式一般为窨制, 窨制

可分为传统窨制、增湿连窨和隔离窨制[4]。在花茶的窨制过

程中, 花茶品质易受窨制时间、窨制温度、配花量的影响[5]。

果茶的原料加工方式包括直接打浆或干制加工(图 1), 干制方

式有自然晒干、真空冷冻干燥、热风干燥、远红外干燥等[6], 

果茶的品质一般通过改变干燥温度[7]和干燥时间[8]来进行调

控。传统分级方法通过感官审评和品质检验判定花茶和果茶

品质优劣。然而, 感官审评容易受个人嗜好的制约, 品质检

验存在检测时间长、操作烦琐、效率低等缺点[9]。 

 

 
 

图 1  果茶加工方式 

Fig.1  Processing method of fruit tea 
 

此外, 我国暂无明确、统一的花果茶国家加工标准和

果茶加工标准。花茶中, 仅茉莉花茶制定了相应的国家生

产加工标准, 即 GB/T 34779—2017《茉莉花茶加工技术规

范》, 加工标准的缺位限制了花果茶的规模化和标准化生

产。由于花果茶在原料验收和加工过程中受多种因素影响, 

同一批次的花果茶品质差异较大, 难以准确地进行质量等

级的划分, 甚至可能出现以次充好的情况。因此, 发展智

能化的花果茶加工技术并制定更加完善的花果茶分级标准

是花果茶研究领域亟待解决的问题。 

近年来, 随着人工智能产业的发展, 食品规模化和标

准化的生产问题得到较好的解决[10]。机器学习是一种可以

针对高维数据进行快速处理并不断学习优化自身算力的一

种计算机学科, 现已广泛应用于医疗诊断、电子信息技术、

材料、能源和食品等领域。在食品领域中, 机器学习已被

广泛应用于包括花果茶在内的茶叶原料分级识别、加工工

艺优化、香气滋味识别判定、食品安全质量检验和质量分

级等方面[11]。其中, K-近邻算法(K-nearest neighbor, KNN)、

支持向量机 (support vector machine, SVM)、随机森林

(random forest, RF)、朴素贝叶斯(naive bayes, NB)、卷积神

经网络(convolutional neural network, CNN)等算法已被用

于茶叶等原材料分级识别中[12–14], 使用相关分类算法能够

进行原料溯源, 实现原料采收的调整和补救工作[15–16]; 在

对食品加工工艺进行优化时 , 人工神经网络 (artificial 

neural network, ANN)等算法可以针对各个花果茶加工工序

进行过程动力学预测, 优化工艺参数, 确保成品品质[17–19]; 

在辅助花果茶香气滋味的识别判定时, 机器学习通过无监

督算法的应用能够自动识别出成品茶香气品质等级, 为检

测挥发物的不良特性提供科学依据, 并且可以有效避免感

官审评中主观因素的影响[20–21], 但在处理高噪声、小样本的

茶叶代谢组学数据时, 模型可能会出现过拟合, 需要进行输

入数据集筛选和模型调参以保证结果的准确性[22–23]; 在花

果茶等食品安全质量检验方面, 机器学习可以根据食品的

类别、生产年份、掺杂物、掺假点和检测点来判定食品是否

为假冒伪劣产品[24–25]。在产品质量分级时, 机器学习有效避

免了人工分级和化学检验分级的缺陷, 使产品分级变得更

加准确, 也为食品标准化生产和规范化提供了技术保障。 

目前, 机器学习广泛应用于花果茶行业的原料识别

分类、加工参数控制和质量等级分类等不同领域。当前尚

未有完整的综述研究从原料验收到成品质量等级分类的应

用进展。因此, 本文旨在总结机器学习在花果茶行业从原

料验收到质量等级分类的应用现状, 分析其优缺点, 为智
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能化加工生产标准的制定提供参考。 

1  机器学习算法在花果茶生产中的应用 

不同的机器学习算法具有各自的优缺点(表 1), 根据

研究问题和数据类型, 机器学习算法主要分为有监督学习

算法、无监督学习算法和强化学习算法[37]。有监督学习算

法根据训练集标签类型的不同, 一般分为回归和分类问题, 

常见的监督学习算法包括 NB、SVM、决策树(decision tree, 

DT)、线性回归、逻辑回归和深度学习算法等, 其中深度学

习算法包括了 ANN、CNN 等不同类型[38]。与监督学习算

法不同, 无监督学习算法的训练集样本没有标签, 一般不

能达到量化的效果。无监督学习算法可以分为聚类、降维

和关联分析 3 种 , 常见的无监督学习算法为 K-均值

(K-means clustering algorithm, K-means)、PCA、独立成分

分析(independent component analysis, ICA)等[39]。强化学习

算法涵盖更多离散型和随机型数学知识, 包括时间差分方

法、蒙特卡洛法、动态规划、值函数逼近法等[40]。机器

学习算法具有快速、无损、可靠等特点, 在花果茶产业

中的应用不断扩大。后文将分别阐述机器学习算法在花

果茶生产中的原材料验收、加工和成分分析等不同阶段

的应用进展。 

1.1  花果茶原料验收 

花果茶的原材料品质对产品质量具有直接影响, 因

此原材料验收非常重要。花果茶原料验收包括重金属、农

药残留检测和病虫害防治, 以及原料分级等 3 个方面。 

在原料病虫害防治中, 陶国柱[41]利用 CNN 对茉莉花

病虫害进行图像识别, 将人工收集和网络检索的茉莉花病

虫害图像进行预处理后, 利用 CNN的 4 种网络模型训练并

对比, 通过 Momentum 和 RMSProp 算法对 MoblieNetV2

网络进行优化改进, 优化后的网络收敛更快, 识别准确率

达到 94.34%, 通过深度学习和图像识别算法能够方便快捷

的识别出茉莉花病虫害, 但该研究未针对茉莉花不同组织

的病虫害进行分析, 也未与其他机器学习算法进行比对。 

在原料识别分级上, 机器学习结合计算机视觉系统

进行分类, 能够获取和处理视觉信息, 并在不用人工干预

的情况下做出决策, 已在大规模产品分级和质量检测中推

广[42]; LIU 等[43]利用深度神经网络结合计算机视觉系统对 7

种商业菊花茶进行分类, 对开花期的菊花和成品茶的区分

正确率为 96%和 89%, 但由于所用的菊花茶样本量较小, 而

利用深度神经网络处理时所需要的样本数据量较大时效果

更好, 因此该分类结果可能存在误差, 需要二次验证。该方

法同样能够进行茶叶及其他相关花果茶原料的自动挑选和

分类。CHEN 等[44]使用表面解吸化学电离质谱法区分茶产

品, 在质谱指纹图谱的基础上, 利用绿茶、乌龙茶和茉莉花

茶的质谱原始数据进行 PCA 分析, 能够准确区分 3 种茶叶; 

基于表面解吸化学电离质谱指纹的 PCA 分类结果能够区分

感官方法无法区分的 4种绿茶, 实验结果较人工分类更加精

确, 未来能够在花果茶分类中进行应用。在对水果等花果茶

原料的品质分类上, 赵凡[45]利用 CNN 算法分别对苹果和梨

进行分级识别, 正确率为 94.49%, 在保证准确率的同时, 有

效解决了传统机械分级机对水果外观品质分级时可能存在

的精度低和速度慢等问题, 极大节约人力物力。 

机器学习尚未应用在花果茶原料的农药和重金属残

留的识别和预测上。未来的研究可以收集花果茶原材料农

药和重金属残留数据, 用于机器学习算法建模, 提高花果

茶原料产量。 
 

表 1  不同机器学习算法的优缺点 
Table 1  Advantages and disadvantages of different machine learning algorithms 

算法 优点 缺点 

CNN 
输入图像和网络的拓扑结构吻合性好; 特征提取和 

分类同时进行, 适应性更强[26–27]。 

较深层的卷积网络提取的更偏重局部信息, 并且深层卷积

的计算量需求大, 输入图片大小固定, 在嵌入式设备 

应用方面有局限性[28]。 

ANN 
能够处理海量数据、协调多种非线性因素以及 

提高输出速度[29]。 

网络层数较多时, 容易陷入局部最优解,  

也容易产生过拟合[30]。 

NB 
分类准确率高, 速度快, 训练和查询大量数据时效率高;  

可以处理小规模的数据[31]。 

对输入数据的形式要求高; 在模型中 

进行分类决策时有错差率[32]。 

PCA[33] 
使得数据集更易使用; 降低算法的计算开销; 去除噪声;  

使得结果容易理解; 完全无参数限制。 

特征值分解存在局限性, 变换的矩阵必须是方阵;  

在非高斯分布情况下, PCA 得出的主元可能非最优解。 

RF 
特征越多、能容忍高数据的噪音, 具有高预测精度,  

不容易过拟合[34]。 

对高维度特征筛选和选取效率较低、 

对动态数据聚类的泛化误差估值较大[35]。 

SVM[36] 
可解决高维度和局部极值问题,  

局部最优解也是全局最优解。 
对孤立点和噪声点敏感、运算成本大。 

注: 主成分分析(principal component analysis, PCA)。 
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1.2  花果茶加工 

花果茶的加工类型包括花茶加工、果茶果干加工及茶

类加工。由表 2 可知, 大多数果蔬干燥效果评估通常结合

ANN 算法进行。SAGLAM 等[50]利用 5 种干燥方式对 3 种

不同品种的苹果进行干燥 , 并通过多种机器学习算法

(ANN、KNN、RF、高斯过程和 SVM)估计水分比、水分含

量和干燥速率, 研究结果表明, RF 评估苹果干水分比的相

关系数(R)最高, RF、SVM 和 KNN 在水分含量和干燥率的评

估上也有较高的 R 值。除了可以有效评估花果茶的干燥特性

之外, 机器学习算法还可以建立干燥模型, ZHANG 等[51]通过

高湿空气冲击和热空气辅助红外加热技术, 对蓝莓采后热

烫干燥工艺进行优化, 研究人员以热烫时间、红外加热温度

和空气流速为输入层, 干燥时间、比能耗、抗坏血酸含量和

再水化能力为输出层构建 ANN 模型, 并利用非支配排序遗

传算法优化蓝莓漂烫/干燥过程的操作条件, 实现干燥时间

和比能耗最小化, 确定蓝莓抗坏血酸含量最大化和再水化

参数。其中干燥时间、比能耗、抗坏血酸含量和再水化能力

的实验数据与预测值的相对误差分别为 1.43%、2.06%、

2.07%和 3.08%。由于该研究漂烫干燥的工艺复杂性, 不同

操作温度下的传热、传湿效率、蓝莓微观结构以及能耗的影

响无法清晰量化, 然而由于 ANN 具有协调多种非线性因素

的特点能够进行数据拟合, 因此蓝莓干燥时间、比能耗、抗

坏血酸含量和再水化能力等数值被有效评估, 这为花果茶

干燥时间和抗坏血酸含量的智能调控提供了借鉴方法。 

在花茶加工方面, 茉莉花茶通常是通过窨制的方式

进行加工, 窨制过程的每个工序都需要不同参数进行调

控[52]。在窨制茉莉花茶的过程中, 通常会依靠制茶师的经

验来设置窨制参数, 这使得加工过程相对主观。机器学习能

够与质谱、光谱等技术结合, 智能地筛选和设置花果茶加工

过程中不同阶段的温度、湿度参数, 以此来找到最佳生产条

件。例如, 茉莉花茶在不同层次的窨制过程中, 所需的窨制

温度不同, 窨制次数越高, 所需温度越低, 香气越浓郁、鲜

活[53]; 枇杷花茶在真空冷冻干燥和微波干燥时, 微波干燥

时间越长, 枇杷花茶中的黄酮和总三萜含量越低, 色泽、香

味和形态也会受到破坏, 从而降低品质[54]。因此, 机器学习

可以参与花果茶不同加工方法制备出的成品茶数据分析, 

通过降维、最优参数筛选等步骤来优化加工方法, 提高花果

茶品质。尽管目前相关研究较少, 但可以借鉴表 2 中果干原

料常用的机器学习算法 , 例如在花茶干燥过程中 , 构建

ANN 干燥动力学模型预测花茶中的水分含量, 并根据水分

含量控制窨制温度和窨制时间。此外, 还可以构建不同加工

参数时花茶主要氧化活性物质的 ANN 模型, 根据所需氧化

活性物质含量制定花茶窨制最适加工参数。因此, 机器学习

技术能够构建花果茶的干燥动力学模型和主要氧化活性物

质模型, 预测花果茶干燥时的水分含量。未来研究可以进一

步拓展其在花果茶加工过程中的影响因素筛选、智能参数设

定, 以及花果茶加工过程中数字化、智能化控制的研究。 

茶叶是花果茶制作过程中不可或缺的原料之一。在茶

叶制作第一步骤中, 大部分茶类产品采用萎凋方法进行加

工, 包括冷冻萎凋、超高压萎凋、光源萎凋、做青萎凋等

方法[55], 其最终目的均为控制酶活性, 确保茶叶品质。然

而, 萎凋过程中酶活性的控制精确度难以提高, 需要结合

其他技术来辅助控制。使用机器学习算法可以找到茶叶最

佳的萎凋条件, 筛选出茶叶的最大酶活性和恰当的水分含

量。经过预处理后的新鲜茶叶, 通过自然干燥或者人工干

燥使其水分活度降低, 随着水分的减少, 茶叶内会发生不

同物理化学变化。其中 , 多酚氧化酶(polyphenoloxidase, 

PPO)和过氧化物酶(peroxidase, PO)的活性会发生显著改

变。在有氧条件下, PPO 和 PO 催化氧化其他酚类化合物形

成各种氧化多酚化合物, 这些化合物对茶的香气滋味和色

泽产生一定的影响。为最大化实现 PPO 和 PO 的活性, 

SHRILEKHA 等[56]利用 ANN 对红茶在萎凋过程中的酶活

性和水分含量变化进行拟合, 并通过遗传算法进行优化[57], 

结合两种算法成功筛选出生产红茶的最佳萎凋参数。这种

利用酶活性最大化优化茶叶生产的方法为茶叶质量控制提

供了新思路。 
 

表 2  机器学习算法在不同原料加工方式中的应用比较 
Table 2  Comparison of the application of machine learning algorithms in different raw material processing methods 

果干原料 机器学习算法 干燥方式 用途 特点 

柚子果皮[46] ANN 
冷冻干燥、微波

干燥、强制对流

预测干燥系数、样品质

量、水分含量、水分比率
快速简单的预测指定参数 

西红柿[47] ANN 烘箱干燥 
构建植物化学成分氧化

活性模型 

ANN 可以根据植物化学参数

的数据对抗氧化活性进行建

模, 且建模准确率高 

脐橙[48] ANN、RF、SVM、KNN、高斯过程 空气对流干燥 
预测干燥水分和 

干燥速率 

多算法结合, 模型准确率高, 

最佳干燥条件准确率高。 

柿子[49] ANN、SVM、KNN 
真空干燥、 

热风干燥 

创建柿子干燥动力学模

型, 预测柿子片水分含量

在建立柿子的干燥模型中, 

人工神经网络非常接近理论

数学模型中的最高模型。 
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部分花果茶的茶基需要进行发酵加工, 茶叶的发酵

可以影响茶的汤色、口感、香气、滋味和外形[58], 是影响

成品茶品质的重要因素之一。目前, 茶叶发酵程度的判别

方法包括感官法、电化学传感技术法、成分传感法、叶温

法、电子鼻技术、发酵液水溶液分光光度法等[59]。这些方

法快速、简单, 但茶叶感官法、叶温法等会存在主观认知

差异, 精确度有限。引入机器学习算法辅助分析可以有效

避免个体认知差异, 从海量数据中学习并获取新的模型, 

不断优化模型性能以提高结果的准确性。基于儿茶素和茶

色素含量与茶叶发酵程度的关系, ZHU 等[60]利用高效液相

色谱(high performance liquid chromatography, HPLC)和紫

外-可见光分光光度计(ultraviolet-visible spectrophotometer, 

UV-Vis)测定儿茶素和茶色素含量数据, 采用 LCR 仪识别

茶叶在发酵过程中的电学特性数据, 通过 PCA和层次聚类

对茶叶发酵程度进行分类, 并利用多层感知器神经网络、

SVM 和 RF 构建茶叶发酵度判别模型。结果显示, 儿茶素

和茶色素含量与电性能存在高度相关性, 该模型的测试集

平均准确率分别为 88.9%、100%和 78.92%。由此可见, 机

器学习算法可为区分发酵茶叶样品提供客观支撑, 所建立

的模型不仅相对稳定, 而且具有较强的可重复性。 

综上所述, 对于花果茶不同干燥阶段湿度的判定和

发酵程度的控制, RF 算法表现出了较好的分类效果和高预

测精度; 在花果茶干燥阶段, ANN 算法可协调多种非线性

因素, 具有快速、准确的分类建模效果。然而, 目前花茶

的窨制步骤尚未建立完整的自动化流程, 同时在花果茶拼

配方面缺乏机器学习算法参与的智能化花果茶配伍研究, 

需要后续研究完善。 

1.3  花果茶成品质量分级 

1.3.1  花果茶的成分分析 

花果茶中含有多种内源性代谢物, 对其化合物成分

进行检测, 能够分析花果茶的口感、气味、营养价值并进

行分级加工。目前, 检测花果茶成分的方法有电子鼻、固

相微萃取-气相色谱-质谱法(solid phase microextraction-gas 

chromatography-mass spectrometry, SPME-GC-MS)、气相色

谱-质谱法(gas chromatography-mass spectrometry, GC-MS)

等。这些技术虽然在一定程度上可实现高效检测, 但并不

能直接判断花果茶品质。机器学习算法可以辅助分析花果

茶中的挥发性成分和非挥发性成分, 确定生物标志物和特

征代谢物, 辅助完成花果茶质量检测中的等级鉴定。 

结合 GC-MS和 PCA技术可以用于分析鉴定花果茶中

的挥发性成分。PCA 可以消除 GC-MS 冗余数据, 并消除

GC-MS 原始数据之间的相互影响, 找到数据中的重要特

征, 分析出挥发性物质的主要成分。LUO 等[61]采用气相色

谱-嗅觉-质谱法、电子鼻结合 PCA 对不同产地菊花茶的挥

发性代谢物进行聚类, 确定菊花茶样品差异的关键挥发性

(香气活性)成分, 并利用挥发性成分的差异评估菊花茶质

量。该组合技术在质量评估和产地识别上较为高效, 取代了

人工在感官上未能辨别出样品挥发性成分的细微差异的缺

陷, 虽然该实验处理数据规模较小, 但 PCA 技术可以处理

海量数据, 且不需要进行降噪处理就能分析出主要成分, 为

区分大量花果茶种类及花果茶智能化发展提供了技术保障。 

在利用茶叶香气成分进行等级区分时, BORAH 等[62]

通过电子鼻测定不同等级茶叶挥发性成分的数据, 利用

PCA 对不同类别的香气特征进行可视化, K-means 和自组

织映射(self-organizing maps, SOM)将数据分为 8 个聚类。

接着, 通过多层感知器网络、径向基函数网络和构造概率

神经网络将茶叶香气分类, 3 个神经网络的分类准确率分

别为 90.77%、92.31%和 93.85%, 这说明基于神经网络的

电子鼻系统可以对不同等级茶的香气成分组成进行分析, 

这也标志着数字术语标准化茶叶香气成为可能。同样, 香

气成分分级同样适用于花果茶分级, 但不同种类的花果茶

香气成分有所差异, 未来研究需要收集花果茶等级标准品

进行香气成分定性参考。 

花果茶非挥发性成分中, 茶多酚含量是评判茶叶品

质的重要指标之一。LUO 等[63]的研究表明, 高光谱图像的

光谱-空间深层特征可以估算茶多酚含量。该报道首先测得

绿茶茶多酚的含量, 然后利用近红外光高光谱成像获取绿

茶的高光谱图像, 再利用 CNN 对茶叶高光谱数据进行光

谱深度特征和空间深度特征提取。接着, 基于光谱深度特

征、空间深度特征和光谱-空间深度特征, 利用 RF、支持

向量回归、偏最小二乘回归等算法对绿茶的茶多酚含量进

行模型预测。结果表明, 高光谱图像的光谱-空间深度特征

预测性能最好, 训练集 R2=0.949, 测试集 R2=0.938, 具有

较好的评估能力。与此同时, RF 模型对茶多酚含量预测效

果最好。相关研究为机器学习算法结合高光谱技术提取光

谱空间深层特征估算茶叶、花果茶中的主要成分奠定了基

础, 也为未来利用花果茶中的关键物质结合机器学习进行

等级分类和产地识别提供支持。 

1.3.2  花果茶无损分级 

花果茶的分级需要实现优价优级、低价低级的目的, 

既保证了消费者的权益, 又提升其商品化程度。传统的花

果茶和茶叶分级一般通过人工筛选, 按照产品的色、香、

味、形来区分定级, 但这种方式存在主观性, 无法避免出

现误判。相比之下, 机器学习在食品质量分级中的效果更

加精确, 同时能够大大提高效率。部分机器学习结合光谱

技术在茶叶等级分类中的应用研究见表 3。由表 3 可知, 

SVM 算法在针对高维、小样本的茶叶分析数据时表现出优

秀的分类性能。对于花果茶等级分类, 由于花果茶种类不同, 

其挥发性物质和拼配材料也有所差异, 导致花果茶等级鉴

定难度增大。因此后续进行花果茶成品等级区分时, 可以同

时结合不同检测方法、SVM 算法以及图像识别技术, 对花

果茶的色、香、形进行区分, 从而提高分类准确性和效率。 
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表 3  机器学习在茶叶等级分类中的应用 
Table 3  Application of machine learning in tea grade classification 

项目 仪器 算法 用途 特点 

春米茶 

(绿茶)[64] 

傅里叶近红

外光谱仪 

模糊最大不确定度线性

判别分析、KNN 
鉴定茶叶等级 

傅里叶近红外光谱仪成本低、操作简单、耗时短, 模糊最

大不确定度线性判别分析可以识别一些难以区分的数据获

取更多特征信息且与 K 值结合稳定性和分类精度高 

绿茶[65] 
近红外 

光谱仪 

PCA、多维缩放 MDS、局

部保持投影 LPP、SVM、

索尔普 SOLPP 

识别不同等级、产

地和品种的绿茶

索尔普 SOLPP 可以从原始光谱中提供有效的低维特征, 提

高模型性能, 所有的分类精度为 100% 

祁门 

红茶[66] 

可见光红外

光谱仪 
SVM 茶叶品质分类 

可见光红外光谱仪成本低、高效, SVM 训练误差模型复杂

度小, 对红茶品质分类模型高 

铁观音[67] 
荧光高光 

谱图技术 
SVM 铁观音等级鉴定

荧光高光谱图可以快速、无损、准确地检测样品信息, 经

过优化后的 SVM 模型对铁观音等级识别精度高 

 

贝叶斯算法可以通过先验概率和所抽取的样本来推

测计算后验概率, 并且通过调整后验概率来调整所有参数

的分布。结合神经网络算法, 它能够增强网络泛化能力, 

有效解决过拟合的问题。例如, 贝叶斯算法结合 CNN 算法

可以有效解决茶叶同类不同级的分类问题, 同样适用于不

同等级花果茶的分类。柳泽瑞[68]使用高光谱数据, 结合贝

叶斯算法和 CNN 算法对 7 种茶叶(每种茶叶各有 700 个样

品)进行分类, 分级准确率为 96.88%; 在对 3 种不同等级龙

井茶进行分类时, 准确率达到 99.06%, 有效避免了人工分

级中存在的主观性问题, 并避免了化学分析方法中可能存

在的操作失误给样本带来的损坏和浪费。 

对于果干的分级, AHMAD 等[69]采用了计算机视觉系

统对无花果干进行图像识别, 并利用无花果干的颜色、尺

寸、形状和纹理等特征进行数据挖掘。随后, 利用 3 种不

同的 DT 算法(C4.5 决策树学习器、错误率降低剪枝、逻辑

模型树)对无花果干的特征进行分类模型的构建, 其中最

佳分类模型为错误率降低剪枝算法, 准确率为 91.74%, 该

方法不仅效率高、成本低, 而且可以为其他果干的质量分

级提供借鉴。 

2  总结与展望 

目前, 机器学习已经在花果茶生产加工的多个环节

得到应用, 包括原料验收、加工调控、质量分级等方面, 但

仍然存在许多需要解决的问题: 其一, 花果茶种类繁多, 

不同花果茶的加工方式存在一定的差异, 需要提高机器学

习算法在不同花果茶加工中关键参数设定的准确性; 其二, 

不同种类的花果茶所含活性成分有所差异, 需要推进机器

学习算法在花果茶加工过程中的改进和迭代, 建立一套通

用的活性物质分析算法或者融合型机器学习算法; 其三, 

花果茶原料及部分花果茶产品存在农药残留和重金属残留

超标问题, 机器学习在相关领域的辅助研究不足, 需要继

续推进。 

机器学习技术在花果茶生产加工中的后续应用主要

体现在两个方面: 一是与无损检测技术结合, 例如: 红外

光谱技术、荧光高光谱技术等, 推动机器学习技术在光谱

技术和处理方法上的创新, 应用到花果茶产品原料采摘和

分级、成品质量分级等环节; 二是与广泛靶向代谢组学检

测技术结合, 如: 质子转移反应飞行时间质谱法、超高效

液相色谱-四极杆-静电场轨道阱质谱法等, 发挥机器学习

技术在花果茶加工数据中的分类和预测能力, 提高花果茶

加工的精细化、科学化水平。 
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