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基于近红外光谱的茶叶高氯酸盐污染水平研究 
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摘  要: 目的  建立一种基于近红外光谱(near-infrared spectroscopy, NIR)分析技术的快速定量茶叶中高氯

酸盐污染水平的预测模型。方法  采集不同产地、不同品种的 91 份茶叶干样, 通过傅里叶变换 NIR 扫描获

得样品的近红外漫反射光谱, 使用超高效液相色谱-串联质谱法测定茶叶样品中的高氯酸盐含量, 以参考限量

0.75 mg/kg 为标准将样品分为两类; 利用偏最小二乘分析(partial least squares, PLS)建立高氯酸盐含量范围的

预测模型 , 同时使用一阶导 (1st)、连续小波变换 (continuous wavelet transform, CWT)、多元散射校正

(multiplicative scatter correction, MSC)、标准正态变换(standard normal variate, SNV)等光谱预处理技术和竞争

自适应重加权(competitive adaptive reweighted sampling, CARS)采样波长筛选技术对判别模型进行优化, 最后

通过预测集样品对模型进行验证。结果  使用原始光谱建立的模型能够初步实现对高氯酸盐含量范围的预测, 

而使用光谱预处理扣除光谱中的背景信息, 结合 MSC和CARS方法共同处理后, 模型的预测正确度显著改善, 

误判样品下降至 3 个, 预测正确率提高至 88.5%。结论  本方法表明 NIR 技术可以为茶叶中高氯酸盐污染水

平分析提供一种快速分析的新策略, 对茶叶产业高质量发展具有重要的实际意义。 

关键词: 近红外光谱; 茶叶; 高氯酸盐; 偏最小二乘判别分析; 竞争性自适应重加权算法 
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ABSTRACT: Objective  To develop a prediction model for the rapid quantification of perchlorate contamination 

levels in tea based on near-infrared spectroscopy (NIR) analysis technique. Methods  Ninety-one dry tea samples 

from different origin and varieties were collected and obtained their near-infrared diffuse reflectance spectra by 

Fourier transform NIR scanning. The content of perchlorate in tea samples was determined by ultra performance 

liquid chromatography-tandem mass spectrometry. Samples were divided into two categories with reference limit of 
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0.75 mg/kg. The partial least squares (PLS) technique was used to establish a prediction model for perchlorate content 

ranges. Spectral preprocessing techniques such as first derivative (1st), continuous wavelet transform (CWT), multiplicative 

scatter correction (MSC), standard normal variate (SNV), and wavelength selection technique competitive adaptive 

reweighted sampling (CARS) were used to optimize the discriminant model, and the model was validated using prediction 

set samples. Results  The model built using the original spectra could initially predict the perchlorate content range, while 

the prediction accuracy of the model was significantly improved by using the spectral pre-processing to deduct the 

background information in the spectra and combining the MSC and CARS methods together, and the misclassified 

samples were reduced to three and the prediction accuracy was improved to 88.5%. Conclusion  The study indicates 

that NIR technology can be used as a new method for analyzing perchlorate contamination levels in tea, which has 

important practical significance for the high-quality development of the tea industry. 

KEY WORDS: near-infrared spectroscopy; tea; perchlorate; partial least squares-discriminant analysis; competitive 

adaptive reweighted sampling 
 
 

0  引  言 

茶是广泛饮用的植物饮料之一, 其产业是关乎人民

美好生活的重要民生产业, 对巩固和拓展脱贫攻坚成果、

推动乡村产业振兴、弘扬中华优秀传统文化具有重要意义。

近年来, 我国茶产业快速发展, 产量和消费总量居世界首

位, 但是随着部分地区的无序扩张, 茶叶质量安全问题有所

突出[1‒4]。茶叶的质量安全问题主要集中在化学农药残留[5]、

重金属[6]、氟化物超标[7]等方面, 但随着工业的发展, 茶叶

中持久性新污染物问题也逐渐引起大家的关注[8‒10]。 

高氯酸盐是一种新型持久性污染物, 极易溶于水, 易

通过水体扩散到环境, 经生物链富集后进入人体, 干扰人

体内碘的代谢和吸收, 从而导致甲状腺功能异常、免疫系

统异常、神经毒性、肝功能异常等健康问题[11‒13]。此外, 在

怀孕和哺乳期妇女中, 摄入过量的高氯酸盐可能会对胎儿

和婴儿的健康产生影响[14]。由于高氯酸盐对健康的潜在危

害, 许多国家已经采取措施来监管其使用和排放。2015 年

欧盟食物链及动物健康常务委员会发布了欧盟内部成员之

间贸易的高氯酸盐限量《关于食品中高氯酸盐的最大残留

限量》, 干燥茶叶中高氯酸盐的参考限量为 0.75 mg/kg。

我国是茶叶生产、消费和出口大国, 为了评估我国茶叶中高

氯酸盐含量水平, 及时应对贸易问题, 开发茶叶中高氯酸盐

含量的测定方法具有十分重要的意义。目前, 高氯酸盐的含

量测定主要用离子色谱质谱法、液相色谱质谱法等[15‒17]。

但这些测定方法需要对样品进行提取, 不仅需要消耗提取

溶剂, 而且花费大量的时间成本, 尤其是在针对大批量样

品的检测时无法及时反馈数据结果。因此建立茶叶中高氯

酸盐的快速筛查方法具有重要的意义。 

近红外光谱(near-infrared spectroscopy, NIR)中包含丰

富的样品物质信息, 且近红外分析技术具有无损、快速等

优点, 在农业食品、工业等领域有广泛的应用[18‒21]。采用

光谱数据以及相关化学值进行建模, 能够快速实现对未知

样品化学值的预测。近红外区域覆盖约 12800~4000 cm‒1 

(0.780~2.5 mm)范围的吸收, 涉及氢原子的振动具有较大

的非谐性, 对应 C–H、O–H 和 N–H 振动的组合的吸收带。

高氯酸盐是四面体型的高氯酸根离子 ClO4‒与金属离子结

合的盐类形式, 其本身并无 X-H 类型在近红外区域吸收敏

感的化学结构, 但是有文献[22]利用 NIR 技术研究电解液中

高氯酸盐的结构形式, 通过高氯酸盐与氢键的结合对 NIR

范围内的扰动分析电解水中高氯酸盐的含量和结合形式研

究。也有文献报道[23], NIR 技术可以用于重金属以及植物

营养物质等的分析[24], 虽然重金属和植物营养元素在近红

外区域不吸收, 但由于与光谱活性成分的共变异引起光谱

性质的差异, 例如, 它们可以与有机物复合, 与 NIR 范围

中容易检测到的氢氧化物、硫化物、碳酸盐或氧化物结合, 

或者与粘土矿物吸附, 从而提供了一种针对无 NIR 吸收性

质物质的检测策略。 

因此, 本研究拟建立茶叶中高氯酸盐含量的快速筛

查方法, 并通过使用光谱预处理技术扣除光谱中的干扰信

息, 同时利用波长筛选技术选择特定波长对模型进行优化, 

以期提高模型的预测效果。本研究探究了 NIR 技术在茶叶

质量安全检测的可行性, 可以为茶叶中高氯酸盐污染水平

分析提供一种新方法, 对茶叶产业高质量发展具有重要的

实际意义。 

1  材料与方法 

1.1  材料与试剂 

甲酸(色谱纯, 美国 J.T.Baker 公司); 甲酸铵(色谱纯)、

乙腈(分析纯)(国药集团化学试剂有限公司); 高氯酸盐标

准品(1000 μg/mL)、0.22 μm 亲水的聚四氟乙烯针头过滤器

(上海安普实验科技有限公司 ); 120~400 目石墨化碳黑

(graphitized carbon black ball, GCB)(天津博纳艾杰尔科技

有限公司)。 
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1.2  仪器与设备 

Antaris II 型傅里叶变换近红外光谱仪(美国赛默飞世

尔公司); AB SCIEX Triple Quad™ 4500 超高效液相色谱-

串联四极杆质谱联用仪(美国 AB Sciex 公司); TDL-5C 台式

大容量离心机(上海安亭科学仪器厂); Milli-Q 超纯水处理

仪(美国 Millipore 公司); MS3 型涡旋仪(德国 IKA 公司); 

ME-2002E102 型电子天平(精度 0.01 g, 上海梅特勒-托利

多仪器有限公司); SeQuant@ ZIC-HILIC 色谱柱(150 mm× 

2.1 mm, 3.5 μm)(德国 Merck 公司); Matlab R2017b 软件(美

国 The Math Works 公司)。 

1.3  实验方法 

1.3.1  样品来源及光谱的获取 

分别采集咸宁(30 份)、信阳(31 份)、恩施(30 份)等不

同产地和不同种类的茶叶样品, 所有茶叶样品购于当地的

基地和市场。在烘箱 40℃烘干至恒重, 通过粉碎机研磨成

粉末, 过 100 目筛后, 4℃干燥冷藏保存。将样品倒入与仪

器配套的旋转杯中充分压实后采集光谱, 每条光谱扫描 64

次取平均作为最终光谱。 

1.3.2  茶叶样品中高氯酸盐的含量 

提取: 称取 2 g 茶叶样品用乙腈和水体积比 1:1 的混合提

取液提取, 加入提取液 20 mL, 以 3000 r/min 涡旋提取 10 min, 

以 4000 r/min 离心 5 min, 取上清液 1 mL 加入含有 200 mg 

GCB的离心管中, 涡旋2 min, 以15000 r/min离心5 min, 经

0.22 μm 的亲水聚四氟乙烯过滤头过滤, 采用超高效液相色

谱-串联质谱法测定茶叶样品中高氯酸盐的含量[25]。 

色谱条件: 色谱柱为默克SeQuant@ ZIC-HILIC (150 mm× 

2.1 mm, 3.5 μm); 流动相 A 为含 0.1%甲酸的 50 mmol/L 甲

酸铵水溶液 , B 为乙腈。洗脱梯度为 0~2 min, 97% A; 

2~3 min, 97% A 线性降到 50% A; 3~6 min, 50% A; 6.01 min, 

50% A 升到 97% A; 6.01~10 min, 97% A; 流速 0.3 mL/min; 

柱温 40℃; 样品室温度: 20℃; 进样体积: 1 μL。 

质谱条件: 电喷雾离子源, 多反应监测负离子扫描模式, 

离子化电压为-4500 V, 离子源温度 550℃, 气帘气 40 psi, 喷

雾气 60 psi, 辅助加热气 60 psi, 碰撞气: Medium。 

定量 : 以去离子水逐级稀释高氯酸钠至中间标准

液(1 mg/L)。以空白样品提取液(即乙腈:水体积比 1:1 的混

合提取液)配制 0.5、1.0、5.0、10.0、50.0、100.0 和 500.0 g/L

高氯酸盐标准溶液。采用超高效液相色谱-串联四极杆质谱

联用仪按照上述的液相色谱条件对高氯酸盐标准溶液进行

液相色谱分析, 以高氯酸盐质量浓度为横坐标(C, g/L), 

相应的峰面积(A)为纵坐标, 绘制二次式标准曲线, 标准曲

线方程为: A=‒1488.21C2+347629.71C+5643633.4, 其中 A

为高氯酸盐峰面积, C 为高氯酸盐质量浓度。根据标准曲线

方程校正 91 个茶叶样品中的高氯酸盐含量。具体含量分布

如图 1, 茶叶中高氯酸盐含量分布在 0.291.79 mg/kg, 平

均含量为 0.53 mg/kg。 

 
 

图 1  茶叶中高氯酸盐含量分布 

Fig.1  Distribution of perchlorate content in tea 
 

1.3.3  数据处理与模型建立 

由于茶叶样品的状态造成获得的 NIR 光谱信息存在

一些噪声、基线漂移、背景干扰等问题, 需要对光谱进行

一定的预处理, 提高模型的效果。运用的预处理方法有求

一阶导(1st)、连续小波变换(continuous wavelet transform, 

CWT)、多元散射校正 (multiplicative scatter correction, 

MSC)、标准正态变换(standard normal variate, SNV)等[26]。

由于 NIR 的谱峰宽、特征吸收不明显, 存在大量的冗余信

息, 需进行必要的变量筛选, 挑选出特征变量进行建模。

竞争自适应重加权采样 (competitive adaptive reweighted 

sampling, CARS)是由 LI 等[27]提出来的一种变量筛选方法, 

借助蒙特卡洛模型采样, 通过变量逐次递减进行建模迭代

确定变量个数, 已经广泛应用于近红外数据的有效变量选

择[28], 本研究采用了该方法进行特征光谱信息的筛选。 

偏最小二乘回归(partial least squares, PLS)是一种广

泛应用的建模方法[29], 基于 PLS 建立了 2 种不同高氯酸盐

浓度范围的预测模型, 以高氯酸盐的限量 0.75 mg/kg 为标

准, 将茶叶样品分为两类, 一类是高氯酸盐含量大于等于

0.75 mg/kg, 表明该类样品为超标样品 , 记作阳性样品

(positive samples); 另一类则为含量小于 0.75 mg/kg 的茶

叶样品 , 表明该类样品为未超标样品 , 记作阴性样品

(negative samples), 通过 PLS 建立基于 NIR 的高氯酸盐含

量范围的预测模型。为了得到最优的模型, 优化最佳因子

数, 通过模型预测的正确率来评价茶叶中高氯酸盐的模型

预测效果。 

2  结果与分析  

2.1  近红外光谱预处理 

在 10000~4000 cm‒1 的全谱范围内收集的不同产地

的茶叶样品的原始光谱如图 2 所示。图 2 中不同茶叶的

原始光谱趋势相似 , 谱峰主要集中在 4200~4400 cm‒1, 

4500~4900 cm‒1, 5000~5260 cm‒1, 5600~6100 cm‒1, 
6500~7100 cm‒1, 8100~8700 cm‒1, 这些谱峰有的较宽, 且
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发生了一定的漂移。谱峰提供了样品的化学结构信息, 但

是这些结构信息很难从视觉上分辨, 需要借助化学计量学

方法进行处理。 
 

 
 

图 2  不同产地茶叶的 NIR 

Fig.2  NIR of tea from different origin 
 

为了消除样品的噪声、基线漂移和背景干扰, 分别采用

1st、CWT、MSC 和 SNV 4 种光谱预处理方法对光谱进行处

理, 处理后的光谱如图 3 所示。通过 CWT 和 1st 这 2 种方法

处理后的样品光谱, 光谱漂移和谱峰宽度降低, 通过 MSC 和

SNV 方法处理后的光谱谱峰漂移也得到一定的改善。 

采用随机算法以 2:1 的比例将茶叶样品分为校正集和

预测集两组, 其中校正集样品 60 个, 用于建立预测模型, 

预测集样品 31 个, 用于验证模型的好坏。以 PLS 建立茶叶

中高氯酸盐含量范围的判别模型。判别模型的结果分别用

真阴性率(true negative rate)、假阴性率(false negative rate)、

真阳性率(true positive rate)、假阳性率(false positive rate)

来评价。即将直接预测高氯酸盐含量值转化为预测样品的

所属类别, 即大于等于 0.75 mg/kg 范围的样品为一类, 含

量范围小于 0.75 mg/kg 为一类样品, 预测的结果和超高效

液相色谱-串联质谱法的结果对比即是以超高效液相色谱-

串联质谱法测定结果判定为标准, 预测的结果与其对比, 

结果一致则表示预测法的结果与超高效液相色谱-串联质

谱法的结果为正确, 通过统计预测正确的样品数量和所有

样品数量, 计算出预测的正确率, 预测正确率表格见表 1。 

分别比较原始光谱和经过光谱预处理的光谱建立的模

型的预测正确率列于表 1。从表 1 中结果可以看出, 应用预

处理后的茶叶 NIR 建立的模型预测的真阴性率从 0.9167 提

高到 0.95 以上, 除 MSC 方法外其余处理的真阳性率明显提

高, 达到 0.62 以上, 假阴性率有所下降, 由 0.0833 降至

0.0476 以下, 假阳性率由 0.4286 降至 0.2857。因此, 运用光

谱预处理可以提高判别模型的正确率。对比 1st、CWT、MSC

和 SNV 4 种光谱预处理方法, 预测模型正确率相近。 
 

表 1  不同处理方法下判别模型预测的正确率 
Table 1  Accuracy rates of model prediction under different 

treatment methods 

预处理方法 真阴性率 假阴性率 真阳性率 假阳性率

原始光谱 0.9167 0.0833 0.5714 0.4286 

1st 0.9565 0.0435 0.6250 0.3750 

CWT 0.9565 0.0435 0.6250 0.3750 

MSC 0.9524 0.0476 0.5000 0.5000 

SNV 0.9583 0.0417 0.7143 0.2857 

 

 
 

图 3  不同产地茶叶的预处理 NIR 

Fig.3  Pre-processed NIR of tea from different origin 
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2.2  波长选择 

为降低数据冗余度, 提高模型预测效果, 选择经典的

CARS 方法进行变量筛选, 从表 2 中可知, 不经过预处理直

接进行 CARS 变量选择后的判别模型的真阴性率和真阳性

率较原始数据分别由 0.9167 下降至 0.8148 和 0.5714 下降至

0.2500。预测的假阴性率和假阳性率分别由 0.0833 升高到

0.1852 和 0.4286 升高至 0.7500。对比结果可知原始光谱不

经任何预处理直接进行变量筛选并没有提高模型效果, 反

而使得模型预测效果降低。通过 CARS 所选择的波段如图 4

所示, 图 4 看出所选择的波数有 30 个, 极大地减少了原有

数据的冗余度, 主要分布有 4046 cm‒1、4288~4300 cm‒1、

4705 cm‒1、4871~4883 cm‒1、5010~5052 cm‒1、5130~5145 cm‒1、

5284~5292 cm‒1、5935~5947 cm‒1、6803 cm‒1、6946 cm‒1、

8604~8608 cm‒1、9106 cm‒1。这些 NIR 区是以与 X-H 相关

的主官能团的伸缩和弯曲模式或组合模式的倍频振动[30], 

其中 4300 cm‒1 之前主要为 CH 和 CO 伸缩振动的组合频, 

4550~5550 cm‒1主要是OH伸缩振动和OH弯曲振动的组合频, 

6803 cm‒1、6946 cm‒1为分子内键合的羟基吸收峰, 6946 cm‒1

为碳水化合物中游离羟基的吸收峰, 8604~8608 cm‒1 为羰基

的吸收峰。 
 

表 2  不同变量选择方法下判别模型预测的正确率 
Table 2  Accuracy rates of model prediction under different 

variable selection methods 

方法 真阴性率 假阴性率 真阳性率 假阳性率

原始光谱 0.9167 0.0833 0.5714 0.4286 

原始光谱
+CARS 

0.8148 0.1852 0.2500 0.7500 

1st+CARS 0.9167 0.0833 0.5714 0.4286 

CWT+CARS 0.9200 0.0800 0.6667 0.3333 

MSC+CARS 0.9231 0.0769 0.8000 0.2000 

SNV+CARS 0.9583 0.0400 0.7143 0.2857 

 

 
 

图 4  原始 NIR 光谱通过 CARS 方法所选波段 

Fig.4  Selected variables of raw near infrared reflectance spectra by 
CARS method 

通过不同预处理方法处理过后的数据与 CARS 结合

所选择的波段如图 5 所示。不同预处理方法处理的光谱所

出的波数各有不同, 1st 处理后选择的波数为 117 个、MSC 和

SNV 选择的波数为 60 个、CWT 选择的波数为 103 个。比较所

选波数发现, 所选波数分布范围与原始光谱选出来的波数范围

有比较大的相似处, 主要集中在 4000~4300、4700~5200、

6000、6800 cm‒1处附近, 8500 cm‒1之后所选波数差异较大。

探究光谱预处理和变量筛选两种方法结合对模型预测效果

的影响, 对比结果两种方法结合较原始数据对判别模型的

预测效果相比有明显改善, 尤其是在真阳性率上有了明显

的提高。经过 MSC 和 CARS 方法处理后的判别模型预测

的真阳性率效果提高至 0.8000, 能对真阳性样品起到一个

很好的预测。虽然真阴性率相比原始数据只提高 0.0064, 

但是 0.9231 的真阴性率已经能够很好地满足实际样品中

的阴性样品的预测准确度。综合考察, MSC 结合 CARS 方

法能满足茶叶样品中高氯酸盐合格判别。 

 

 
 

图 5  不同预处理 NIR 所选变量 

Fig.5  Different pre-processed NIR selected variables 
 

MSC 结合 CARS 选出的波数有 4300 cm‒1 附近和

5931~5971 cm‒1 波段峰主要反映的是样品中 C-H 的伸缩和

弯曲的组合频率, 4872~5288cm‒1 主要是 N-H 的弯曲和伸

缩组合频振动峰, 6940 cm‒1 主要是酚类羟基的一倍频峰, 

茶叶中含有水分和丰富的氨基酸和茶多酚, 这些都有丰富

的-OH 和 C-H 键能够跟高氯酸盐产生协同效果, 引起光谱

的不同, 从而对高氯酸盐含量进行定量。 

2.3  模型验证 

为了直观说明优化后模型的预测能力, 预测集中茶

叶样品合格与否预测效果如图 6 所示。原始数据 31 个样品

中预测正确 26 个样品, 误判 5 个样品, 预测正确率为

83.9%。经过 MSC 预处理后预测正确率有所下降, 误判样

品增加至 6 个, 预测正确率下降至 80.6%。结合 MSC 和

CARS 方法共同处理后, 模型的预测正确率显著改善, 误
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判样品下降至 3个, 预测正确率提高至 88.5%, 能够很好地

满足实际茶叶样品中高氯酸盐的合格判别。 

 

 
 

图 6  优化后 PLS 模型的预测结果 

Fig.6  Prediction results of optimized PLS model 

 

3  结  论 

本研究提出了一种基于 NIR 结合化学计量学方法快

速判别茶叶中高氯酸盐含量范围的方法。通过 PLS 方法建

立了茶叶中高氯酸盐含量范围的判别模型, 考察了 1st、

CWT、MSC、SNV 等不同光谱预处理方法和 CARS 的变

量选择方法的预测效果。比较发现, MSC 和 CARS 相结合

的方法建立的 PLS 模型具有最好的预测效果。使用 MSC

结合 CARS 的 PLS 优化模型最终的预测真阴性率是

0.9231。结果表明, 本方法基于 NIR 光谱法无提取过程, 直

接对茶叶固体样品进行分析, 不消耗溶剂, 具有快速、绿

色环保等优点, 所建立的预测模型能够满足筛查大批量茶

叶样品中高氯酸盐含量是否超出限量值要求的需求。 
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