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近红外光谱技术在茶叶生产质控与品质评价中的

研究进展 
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2. 华南农业大学工程学院, 广州  510642) 

摘  要: 茶是世界上最受欢迎的饮料之一, 在国内外均有庞大的市场。市场的发展对茶叶的品质要求不断提

高, 而快速、可靠的茶叶质量控制与品质评价技术是辅助茶叶品质提升的重要手段, 一直是研究者关注的热

点。传统的茶叶质量与品质检测方法费力、耗时或极具主观性。近红外光谱技术以其简单、无损、快速的特

点, 在茶叶生产质控与品质评价中越来越受到人们的欢迎。基于近红外光谱的检测技术是一种间接的检测方

法, 其检测结果容易在数据传递过程中受到各种影响因素的干扰, 本文总结了近红外光谱技术在茶叶生产质

控与品质评价中的重要影响因素, 分析了近红外光谱技术在茶叶生产质控与品质评价中的应用状况, 并对研

究前景进行展望, 为应用近红外光谱技术于茶叶生产质控与品质评价中的研究方向提供参考。 
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ABSTRACT: Tea is one of the most popular beverages in the world and has a huge market both at home and abroad. 
With the development of the market, the quality requirements of tea are constantly improved, rapid and reliable tea 
quality control and quality evaluation technology is an important means to assist the quality improvement of tea, 
which has been the focus of researchers. Traditional methods used for assessing tea quality are laborious, 
time-consuming, or subjective. The near-infrared spectroscopy technology is more and more popular in tea 
production quality control and quality evaluation because of its simple, non-destructive and rapid characteristics. 
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Nevertheless, since near-infrared spectroscopy is an indirect detection method that can be easily influenced by 
various factors during data transmission processes. This paper summarized the important influencing factors of 
near-infrared spectroscopy technology in tea production quality control and quality evaluation, analyzed the 
application status of near-infrared spectroscopy technology in tea production quality control and quality evaluation, 
and prospected the research prospect, providing a reference for the research direction of the application of 
near-infrared spectroscopy technology in tea production quality control and quality evaluation. 
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0  引  言 

茶叶是我国重要的经济作物, 市场的发展对茶叶的

质量和安全要求不断提高。有效可靠的茶叶质量控制方法

与品质评价技术是辅助茶叶品质提升的重要手段, 现有的

茶叶质量控制与品质评价方法中 , 化学检测法费时费力

且依赖昂贵的化学仪器, 产业中常用的感官评审法极具

主观性。这些方法无法满足当前茶叶自动化, 标准化发展

的要求。 
近红外光谱(near-infrared spectroscopy, NIRS)是一种

介于可见光和中红外光之间的波长范围为 780~2526 nm 的

电磁波谱, 可与有机分子中含氢基团(如 C-H、O-H、N-H)
产生合频、倍频效应, 使样品光谱携带含氢基团的特征信

息, 而这些基团在一定程度上与样品中的特定成分有密切

的联系, 因此 NIRS 可被作为获取样品信息的载体[1], 通过

分析样本光谱即可获取样本信息。该技术在应用过程中具

有高效、准确、无损、成本低等特点, 因而被广泛使用于

各领域的检测工作中[2]。 
近年来 NIRS 技术的应用发展快速, 基于 NIRS 技术

的茶叶质量控制与品质评价研究成果不断发表, 其发展状

况及方向日渐明朗[3]。因此, 本文分析了 NIRS 技术在当前

茶叶质量控制与品质评价应用过程中的重要影响因素, 总
结了国内外 NIRS 在茶叶质量控制与品质评价中的应用进

展, 并对 NIRS 技术在茶学质量控制与品质评价中的研究

前景进行展望, 为相关研究的进一步发展提供理论依据。 

1  NIRS 在茶叶生产质控与品质评价应用中的

影响因素 

基于 NIRS 技术的检测方法是通过对样本的光谱进行

分析进而获取其中的样本信息, 是一种间接检测的方法。

其检测结果容易在数据传递过程中受到各种影响因素的干

扰, 需要弱化或消除这些干扰以提升检测结果的可靠性。 

1.1  光谱收集环境和方法 

NIRS属微弱信号, 通过NIRS光谱仪测出的光谱为表

观光谱, 其包含真实光谱和背景光谱两部分[4]。真实光谱

是确定的, 而背景光谱是不确定的, 一般携带较多的不确

定环境信息, 如由某些设备或外部环境引起的噪声污染导

致光谱产生噪声[5]。相比于小型的或者手持型的 NIRS 仪, 
昂贵的台式 NIRS 仪有效降低了光谱受到的环境干扰, 通
常具有更高的光谱测量精度。除收集系统因素外, 样本本

身属性也会对光谱测量值造成干扰, 如鲜叶自身的水分、

厚度及内部结构分布不均以及干茶的不规则索条形和颗粒

不匀等因素都会严重影响光谱的测量值。因此可将干茶研

磨成粉末以提升样本的均匀性和检测光谱的代表性[6]。 

1.2  检测指标 

检测指标与 NIRS 间的相关性决定了使用 NIRS 技术

对茶叶靶向指标检测的可行性。通常, 茶叶中活性成分含

量越高, 使用 NIRS 检测的可行性越高, 如茶叶中含量丰

富的茶多酚、咖啡碱、茶氨酸等成分, 在大量的研究中都

建立了良好的检测模型[7]; 近年来, 有研究利用 NIRS 技术

对茶叶中含量浓度低的活性成分进行检测, 也获得了良好

的检测结果, 如儿茶素、茶色素等[8]。在建立数学模型的

过程中, 通常直接将检测指标的结果作为检测模型的参考, 
导致检测指标中的所有误差都会直接传递给模型而影响后

续检测。因此, 可靠的指标参考数据尤为重要。当前, 较
多研究以茶叶的属性和品质等为检测指标, 这些指标通常

依据人的经验与感官评价获取, 存在可重复性差和模糊等

问题, 损害了相应检测模型的可靠性。因此, 在获取参考

数据时, 需确保指标参考检测数据的可靠性。 

1.3  数据预处理和建模方法 

在对 NIRS 分析前剔除异常数据对提升模型的可靠性

是有益的, 异常的样本数据不仅会降低样本的代表性, 还
会降低模型的可靠性[9]。李浩光等[10]提出的支持向量数据

描述(support vector data description, SVDD)判别方法可有

效帮助剔除异常光谱, 石鲁珍等[11]采用马氏距离法对异常

光谱样品进行剔除提高了模型的预测能力。样本检测指标

的异常值剔除一般通过经验法和寻找重复测量值中的突出

值完成。在建模时需要将样本数据划分为训练集和测试集, 
测试集充当未知样本集用于检验模型的性能。为降低抽样

过程引入的不确定度分量[12], 样本划分需要满足样本分布

条件, 有效的方法是使用随机算法进行随机抽样, 其中蒙

特卡罗方法、拟蒙特卡罗方法较为常用。 
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测量光谱通常携带噪声和偏差, 有效的光谱预处理

可以消除固体样品中光散射和不同有效光程长度引入的物

理干扰, 常用的预处理方法有: 平滑、校正、标准化。平

滑处理可以有效去除光谱中的噪声 , 其中的卷积平滑

(Savitzky-Golay, S-G)在 NIRS 的预处理中较为常用, 此外

还有滑动平均平滑、高斯平滑等方法。校正处理则可以有

效去除光谱中的基线漂移, 常用的方法包括位移校正、趋

势校正、多元散射校正 (multiplicative scatter correction, 
MSC)、标准正态变量校正(standard normalized variate, SNV)
等。在 CHEN 等[13]建立的预测绿茶多酚和咖啡因模型中, 
相比于采用 SNV 预处理模型, 不采用预处理的咖啡因预

测模型的预测残差提高了约 100%, 多酚预测模型的预测

残差提高了约 50%。因此对光谱进行有效的预处理是必要

的。周昌海等[14]在检测模型分析中使用高斯平滑预处理, 
获得了相对使用求导、SNV 等预处理方法更好的预测铁观

音中茶多酚含量模型; 沈诗钰等[15]在白茶可溶性糖分析实

验中选用了导数处理的方法找到了肩峰和吸收峰的位置并

消除了基线漂移的影响, 赵静远等[16]在使用连续投影法建

立茶叶中咖啡碱的 NIRS 分析模型时, 结合小波变换使模

型得到了优化。有效的光谱预处理还能在一定程度上消除

茶鲜叶的水分干扰, GUO 等[17]提出了使用外部参数正交化

(external parameter orthogonalization, EPO)以消除水分对光

谱的影响, 相比于从未经预处理的全光谱偏最小二乘法回

归(partial least squares regression, PLSR)模型, 他们建立的

结合 EPO 与基于迭代的保持有信息变量的变量组合总体

分析 (variable combination population analysis-iteratively 
retaining informative variables, VCPA-IRIV)的氮含量检测

模型, 预测模型的相关系数由 0.5846 上升为 0.9371。另外, 
数据变换如标准化、中心化、归一化等处理通过对数据进

行缩放, 可以统一特征量纲, 并在一定程度上放大特征差

异, 已被广泛用于光谱预处理。 
然而经预处理的光谱仍然存在高共线性度和特征

冗余的问题, 研究者们对该问题的常用解决方法是数据

降维[18]。数据降维的方法包括特征提取和特征选择[19]。在

基于 NIRS 的茶叶定量检测研究中, 特征选择的应用最广, 
其核心是通过去除光谱中的低信噪比波段和优选其中的最

有效特征以降低特征变量的数量, 主要方法有遗传基因算

法 (genetic algorithms, GA)、粒子群算法 (particle swarm 
optimization, PSO) 、连续投影法 (successive projections 
algorithm, SPA)等。通常结合特征选择建立的近红外光谱模

型具有更优的性能, 苏丹等人在基于知识图谱分析近红外

光谱技术在茶叶分析中的研究进展中提出特征提取保障茶

叶判别性能的性能[20]。 
建立预测模型的过程可以理解为将光谱特征与样品

待测属性之间建立关联的过程, 这个预测模型是两者联系

的桥梁。主成分回归(principal component regression, PCR)、

偏最小二乘法 (partial least squares, PLS)、支持向量机

(support vector machines, SVM)等经典算法以及如今大热

的神经网络算法都是建模时常用的算法。PLS 及其改进的

算法通常具有良好的性能因而被广泛使用, NOBARI 等[21]

对关于食品欺诈的多变量分析综述中也强调了PLS的使用。

其他建模算法在具体研究中也有突出表现, 如 ONG 等[22]在

使用 NIRS 技术检测乌龙茶游离氨酸的实验中发现, 高斯

过程回归 (gaussian process regression, GPR)取得了优于

PLSR 的检测精度。 

2  NIRS 技术在茶叶生产质控与品质评价中的

应用 

2.1  内含物、感官得分等定量分析 

NIRS 技术在茶叶生产质控与品质评价中最常用于定

量分析, 表 1 显示了有关基于 NIRS 技术在茶叶生产质控

与品质评价中的应用。定量分析的核心是建立回归模型, 
将 NIRS 中的光谱特征与通过常规方法检测的目标指标数

值联系起来, 后续对未知样本光谱的检测时通过利用该模

型表达的联系可以获取目标指标的量化值。 
基于 NIRS 技术对茶叶进行定量分析的检测指标主要

有两种, 一是茶叶内部化学成分含量, 二是感官审评得分

等属性值。其中许多研究对茶叶样本进行了研磨处理 , 
PARK 等[33]的研究发现对固体样本进行精细研磨有利于建

立良好的 NIRS 模型。活性化学成分的检测以茶多酚、生

物碱、可溶性糖、色素等为主要检测指标, 回归模型的决

定系数一般在 0.85~0.99 之间, 这证明了 NIRS 技术可以很

好完成茶叶中活性化学成分检测的任务。经典的 PLSR 通

过非迭代偏最小二乘算法建立, 并结合了更新分数和权重

的算法, 在大量的回归分析中均有优异的表现, 在活性化

学成分检测中应用频率最高。此后发展了不少基于 PLSR
改进的算法, 它们在一定程度上可以进一步提升检测的精

度, 如 LIU 等[34]在对普洱茶的检测研究中提出的使用加权

PLSR 建立的多种组分检测模型其性能均比使用原始

PLSR 明显提升。在这些研究中, 绝大部分的定量模型都使

用了预处理和特征选择而建立良好的检测模型。但使用新

的预处理和特征选择这并不总是能提高模型的性能, 如在

SANAEIFAR 等[23]建立的基于 NIRS 的维生素 C 检测模型

中, 使用全光谱的 PLSR 模型相比于其他算法组合构建的

模型有更优异的表现, 这可能是由于预处理、特征选择在

削弱噪声的同时弱化了关键特征。另一方面, 近年来基于

NIRS 技术的茶叶感官等属性检测研究增加, 检测模型的

相关系数在 0.80~0.97 间。在这些研究中 PLSR 不再是首选, 
PCR 和 MLR 等算法亦有优异的表现, 这些研究证明了

NIRS 技术对各类茶叶的品质评价、感官审评以及抗氧化

活性上的可行性。实际上以抗氧化活性为例, 多酚类与黄 
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表 1  关于使用 NIRS 技术的茶叶定量分析研究 
Table 1  Studies on quantitative analysis of tea using near infrared spectroscopy 

样本 样本处理 检测指标 建模方法 Rp
2 参考文献 

茶鲜叶 无 

叶绿素ａ 
叶绿素ｂ 

类胡萝卜素 
维生素 C 
谷胱甘肽 
含水量 

CARS+PLSR 
SNV+CARS+PCR 
NOR+CARS+PCR 

PLSR 
NOR+CARS+SPA+PLSR 

SNV+CARS+PCR 

0.583 
0.819 
0.798 
0.803 
0.917 
0.931 

[23] 

绿茶 

研磨 
(-)-表没食子儿茶素(−)-表儿茶素表

没食子儿茶素没食子酸酯(-)-表儿茶

素没食子酸酯 

MC+PLSR 
MC+PLSR 
SNV+PLSR 
SNV+PLSR 

0.985 
0.960 
0.976 
0.976 

[24]  

研磨 感官评分 LSTA+RVM 0.963 [25]  

研磨 抗氧化能力 SA+PLSR 0.800 [26]  

红茶萎凋叶 无 含水量 SNV+PCA+ENN 0.993 [27]  

红茶发酵叶 研磨 茶褐素 FD+CARS+PLSR 0.970 [28]  

红茶 

研磨 
葡萄糖 
蔗糖 

SNV+AS+PLSR 
SNV+PLSR 

0.890 
0.960 [29]  

无 

外形得分 
质感得分 

茶汤颜色得分 
品质得分 

S-G+MSC+PCR 
S-G+MSC+PLSR 

NW+PCR 
NW+PCR 

0.930 
0.970 
0.840 
0.880 

[30] 

研磨 
苦味 

收敛性 
CARS+MLR 
CARS+PLSR 

0.944 
0.912 [31]  

黑茶, 乌龙茶, 
红茶, 绿茶 

研磨 
茶多酚 
咖啡碱 

游离氨基酸 

MSC+FD+S-G+ 
RF/CARS+PLSR 

0.994 
0.986 
0.993 

[32]  

注: Rp
2: determination coefficient of predicted set, 预测相关系数; CARS: competitive adaptive reweighted sampling, 竞争性自适应重加权抽

样; NOR: normalization, 标准化; MC: mean center, 平均中心化; LSTA: local tangent space alignment, 局部切空间对齐算法; RVM: relevance 
vector machine, 关联向量机; ENN: Elman neural network, 基于 Elman 的神经网络; FD: first derivative, 一阶导数; AS: auto scaling, 自标

度化; NW: Norris-Williams filter, 诺里斯-威廉姆斯滤波器; MLR: multiple linear regression, 多元线性回归; RF: random frog, 随机蛙跳。 

 
 
酮类的含量与抗氧化性是正相关的[35], 而多酚类和黄酮类

化合物能被 NIRS 有效检测, 因此抗氧化性与 NIRS 的间接

关系可有效建立, 这在一定程度上说明了 NIRS 技术可以

对茶叶属性进行检测的原因。 
随着茶叶市场的发展, 茶叶精制越发成为一种必要

的生产方式, 其中拼配茶可以均衡茶的香气和滋味, 提升

茶叶的品质和经济效益, 而如何掌控拼配比例是该工作的

重点。宋彦等[36]提出的基于 NIRS 技术的眉茶拼配比例预

测方法为此问题提供了解决思路。在该研究中卷积神经网

络比传统的回归表现出更好的性能和非线性回归能力, 其
构建的 CNN 模型在识别 25 组拼配茶中测试集的决定系数

达 0.9696, 这反映出如今卷积神经网络成功应用于 NIRS
的茶叶定量分析中, 但神经网络在基于 NIRS 的茶叶检测

应用中的效用仍需考量。MAYR 等[37]认为神经网络可以有

效增强模型的鲁棒性, 但为确定给定光谱组的最佳隐藏神

经元层数, 神经网络校准需要更高水平的监督, 这就要求

训练的样本量相对较大, 而当前基于 NIRS 的茶叶生产质

控与品质评价研究大多数是基于小型数据集的。 

2.2  品质等级、产地溯源等定性分析 

除定量分析外, NIRS 技术在茶叶生产质控与品质评

价中还应用于定性分析, 包括茶叶品质等级、地理起源、

品种、真实性、掺假等鉴别, 主要采取线性判别分析(linear 
discriminant analysis, LDA)、SVM、人工神经网络等分类

算法实现。传统采用的茶叶品质等级鉴别方法为感官审评

法, 由于极度依赖品茶师的经验及实时感官感受, 因此审

评结果通常具有主观性和模糊性。基于 NIRS 技术快速高

效的特性 , 其已被用作茶叶品质研究的重要技术手段。

REN 等[38]在研究 NIRS 对祁门红茶分级的实验中, 建立的

结合 CARS 与最小二乘支持向量机(least squares support 
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vector machine, CARS-LSSVM)模型在测试集上表现优异, 

准确率达 99.01%, 这证明了 NIRS 技术可实现茶叶品质等

级的准确检测。研究地理起源, 品种, 真实性, 掺假对维持

茶叶质量和行业发展至关重要, 因为地理起源和品种会显

著影响消费者的购买力, 真实性与掺假则直接影响消费者

的权益[39]。NIRS 技术在这类问题的定性研究中均有突出

的表现; LI 等[40]在识别 9 个产地的红茶实验中, 基于 NIRS

技术的无监督学习 PCA模型显示出了组间分离, 监督学习

LDA 取得 100%的正确率; SHI 等[41]对红茶、绿茶、白茶种

类识别准确率可达 99.87%; 有研究在对大吉岭红茶的真实

性判别实验中, 对大吉岭红茶与其他红茶进行区分, 建立

的基于近红外偏最小二乘判别分析 (partial least squares 

discriminant analysis, PLSDA)模型准确率达 98.57%[42]。显

然, 利用 NIRS 技术对茶叶进行定性分析是可行的。但注

意到这些实验中使用的样本在组间存在较大的差异, 表现

在使用无监督学习方法 PCA 进行分析即已显示出组间差

异, 而在实际应用过程中检测分类的应用场景经常会遇到

组间差异较小的样本, 多源信息融合方法应运而生。 

2.3  多源信息融合方法 

随着茶叶研究的深入, 人们发现仅依赖单一传感器

进行茶叶检测不再满足进一步提升检测精度和细化应用场

景的需要; 在对具有高度相似性的茶叶进行检测时, 检测

难度较大, 因为单一传感器的信息无法完全表征茶叶的需

检测要素。由此, 研究者们提出了利用两个及以上的传感

器来完成检测。融合两个及以上的传感器信息进行分析的

过程被称为多源信息融合, 亦称多模态融合、多传感器融

合, 其核心是整合两类或以上的模态信息以提升模型的预

测性能[43]。其通过融合多种模态中的信息来实现准确预测

所需的有效信息的补充, 提升预测精度和模型的鲁棒性[44]。

在食品研究中, 这种方法已逐渐成为各类研究的重点, 如
WU 等[45]认为多模态深度学习将作为营养研究的下一个挑

战。多源信息融合方法在茶叶生产质控与品质评价中表现

优异, AN 等[46]在红茶发酵香气的质量评价研究中提出的

融合高光谱和比色传感阵列(colorimetric sensor array, CSA)
信息的方法相比于传统的CSA方法显著提升了准确率; 而
近年来利用 NIRS 技术结合多源信息融合方法在茶叶检测

的研究正逐步开展, 如在 LI 等[47]在祁门红茶等级评价研

究中相比于仅使用 NIRS 光谱信息的模型, 将光谱信息与

其他模态信息融合后, 内含物检测及品质定级模型性能有

所提高。 
表 2 展示了将 NIRS 技术与其他技术融合在茶叶生产

质控与品质评价中的研究, 其研究对象主要以红茶和绿茶

为主, 而与 NIRS 融合的技术以计算机视觉为主, 定性分

析准确率在 89%~100%, 定量分析的相关系数在 0.96~0.98
间。对比仅使用 NIRS 技术进行检测, 使用多模态融合并

不一定能显著提升检测的准确度; 当仅使用 NIRS 进行检

测时, 若其检测精度已相对较高, 联合其他模态数据的检

测难以产生较大的提升, 较大的提升只在仅使用 NIRS 检

测获得较低的准确率时出现, 如在 LI 等[56]对红茶的品质

定级时, 仅使用 NIRS 进行定级时的模型最优准确率仅有

68.57%, 而联合计算机视觉技术进行融合后 , 准确度达

96.29%。因此在仅使用 NIRS 或单一传感器进行检测时效

果不佳时, 融合其他模态数据会是一种可行的方法。 
 

表 2  NIRS 结合多源信息融合在茶叶生产质控与品质评价中的应用 
Table 2  Application of multi-source information fusion involving NIRS in quality control and evaluation of tea production 

样品 应用场景 模态信息技术 融合方法 
相关系数*/准确率 

参考文献
NIRS 融合后 

6 大茶类 茶类辨别 NIRS+UV-Vis+SF 特征级融合 97.30% 100.00% [48]  

藤茶 品质定级 NIRS+GC-MS 特征级融合 86.19% 92.38% [49] 

绿茶 
加工环节水分检测 NIRS+CV 特征级融合 0.9689* 0.9777* [50] 

杀青过程水分检测 NIRS+CV 特征级融合 0.9212* 0.9719* [51] 

红茶 

萎凋程度 NIRS+CV+CSA 特征级融合 82.50% 97.50% [52] 

发酵程度 NIRS+CV 特征级融合 62.16% 89.19% [53]  

干燥过程水分检测 NIRS+CV 特征级融合 0.9457* 0.9696* [54]  
加工环节茶多酚 

/儿茶素检测 
NIRS+CV 特征级融合 0.9800 

/0.9700* 
0.9800 

/0.9700* [55]  

品质定级 NIRS+CV 特征级融合 68.57% 94.29% [56]  

品质定级 NIRS+CV+CSA 特征级融合 91.43% 98.57% [47]  

注: UV-Vis: ultraviolet-to-visible, 紫外可见光谱; SF: synchronous fluorescence, 同步荧光光谱; GC-MS: gas chromatography-mass 
spectrometry, 气相色谱-质谱; CV: computer vision, 计算机视觉。 
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多源信息融合的方法可以分为 4 类: 特征级融合、决

策级融合、混合级融合和模型级融合。特征级融合在数据

分析前期的特征提取阶段进行, 在对各源信息完成融合后

再利用机器学习方法进行分析, 属于早期融合; 而决策级

融合是对决策结果进行, 属于后期融合, 这两者类似于集

成学习。混合级融合结合了前期融合与后期融合, 模型级

融合则是进一步的联合前三种融合, 混合级融合以及模型

级融合通常用于解决自然语言处理中话语层面的多模态融

合问题。从融合方法上看, 统计的基于 NIRS 与其他模态

信息融合的茶学研究只使用了特征级融合, 这反映了特征

融合方法在茶叶检测领域的研究不够深入。尽管这些研究

均进行了低级融合(直接将模态信息拼合)与中级融合(提
取特征后融合特征)的对比[57], 但这都属于前期的特征级

融合方法, 进一步的研究可以探讨其他的融合方法的实用

性。从统计的研究应用上看, 使用数据融合的研究在应用

上更趋于生产过程中茶产品的检测, 这区别于依赖单一

NIRS 技术时针对的单类型样本的定量分析或具有较大组

间差异的茶叶鉴别, 反映出茶叶检测应用场景的细化。 

3  结束语 

NIRS 技术现已成功应用于茶叶的定量和定性分析, 
且趋于生产场景的应用。其核心是建立一个可靠的广泛应

用的预测模型, 其中样本制备的方法条件, 数据分布, 数
据预处理和回归/分类算法是影响模型性能的重要因素。多

模态融合方法的引入, 拓宽了 NIRS 的检测范围, 提升其

检测能力。然而, 同时需要认识到 NIRS 技术和当前近红

外在茶叶检测研究中的局限性, 如样本制备时的研磨操作, 
尽管可以提升模型的性能, 但研磨操作无疑导致了额外的

样本制备时间和劳动力; NIRS 模型大多数是基于小样本集

的, 模型的代表性无法保证; 由于 NIRS 属于精密仪器, 不
同 NIRS 仪间的测量误差有别, 导致已搭建的模型在迁移

到另一 NIRS 仪应用时无法满足应有的性能; 并且台式光

谱仪的昂贵价格仍是限制其实际应有的重要因素。 
因此, 基于当前 NIRS 技术在茶叶检测中应用的局限

性, 今后的研究可围绕以下方面展开: 1)提高小型 NIRS 仪

器的实用性。当前各种价格相较低廉的手持小型 NIRS 仪

不断被开发, 但仍存在开机时间长, 精度较低等问题, 仪
器生产技术的提升和算法的优化成为提升小型 NIRS 仪的

实用性的重要研究内容。2)多源信息融合技术在茶叶研究

中的应用场景越来越广。从生产监管到产品质量检测, 融
合 NIRS 技术与其他传感器的方法在实际应用场景中表现

出了很大潜力, 未来的研究可以围绕更细化的应用场景以

及更有效的融合策略展开。3)构建大型的公共数据库来增

强模型的稳健性和可靠性。当前大多数的近红外研究是基

于有限的样本集, 机器学习模型的稳健性需要依赖大型的

数据集支撑。通过建立标准化的数据上传, 数据管理来实

现将多个独立样本整合开发一个公共数据库, 以供近红外

技术在茶叶检测领域的研究人员使用。构建大型数据集的

可行性与有效性已在图像识别领域被证明, 因此构建茶叶

的 NIRS 大型数据集是必要的。 
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