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摘要　利用近红外光谱技术检测普洱茶中茶多酚的含量，首先通过遗传偏最小二乘法（ＧＡＰＬＳ）筛选出表征茶多

酚含量的特征波数点，并进行主成分分析，然后建立极限学习机（ＥＬＭ）预测模型。研究得到的最佳ＥＬＭ预测模型

涉及４０个变量，主成分分析后以第１、第２主成分作为输入，以Ｓｉｇｍｏｉｄａｌ函数为隐含层神经元激励函数，隐含层神

经元个数确定为１３。模型的交互验证均方根误差值、预测集均方根误差值和预测集相关系数犚２ 分别为１．０１０９、

１．６６８６和０．９７０５，预测性能明显优于全光谱偏最小二乘模型和遗传偏最小二乘模型。说明利用近红外光谱技术

结合极限学习机和遗传偏最小二乘法可以很好地预测普洱茶中茶多酚的含量。
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１　引　　言

普洱茶是中国云南特有的茶品，由大叶种茶叶经特殊发酵工艺加工而成，具有独特的滋味和香气。研究
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表明，普洱茶特有的滋味和香气是在后发酵过程中，以茶多酚为主的多种化学成分在微生物和酶的作用下形

成的。因此，茶多酚含量是评价普洱茶品质的一项重要指标。茶多酚是从茶叶中提取的由多种儿茶素单体

及少量咖啡碱以及其他物质组成的混合物。传统上，茶多酚含量主要依靠化学分析法检测，但该法操作繁

琐、费时，且对分析人员的要求较高。近些年来，近红外光谱技术被越来越多地应用于包括茶叶在内的农产

品的内部品质检测中［１～５］，并都取得了很好的效果。在茶叶中茶多酚含量的近红外光谱检测方面，孙耀国

等［４］用近红外光谱法检测绿茶中氨基酸、咖啡碱和茶多酚的含量，通过将光谱分成三个波段并分析各波段偏

最小二乘（ＰＬＳ）预测模型后发现５０００～４０００ｃｍ
－１波段的光谱结合一阶导数预处理法对茶多酚含量的ＰＬＳ

预测效果最佳。罗一帆等［５］利用近红外光谱法测定茶粉中的茶多酚和茶多糖，根据光谱特点选择

７４３２．３～６１５５．７ｃｍ
－１和５４８４．６～４１９２．５ｃｍ

－１两个波段共６６８个波数点建立人工神经网络（ＡＮＮ）预测模

型。Ｃｈｅｎ等
［６］利用近红外光谱法同时测定绿茶中总茶多酚和咖啡碱含量，并分析了标准正态变量变换

（ＳＮＶ）、一阶导数、二阶导数法分别预处理光谱后，ＰＬＳ预测模型的性能。刘辉军等
［７］通过分析光谱特点，

选择１４００～１６２８ｎｍ和１６７９～２０００ｎｍ两个波段建立茶叶中茶多酚含量的近红外光谱ＰＬＳ预测模型。罗

文文等［８］研究了绿茶中水分和茶多酚含量的近红外光谱定标模型，分析比较了主成分回归（ＰＣＲ）模型和

ＰＬＳ模型的性能以及不同预处理方法对模型性能的影响。Ｃｈｅｎ等
［９］利用区间偏最小二乘法（ｉＰＬＳ）和联合

区间偏最小二乘法（ｓｉＰＬＳ）分别筛选绿茶中茶多酚含量的近红外建模区间，并与全光谱偏最小二乘模型进行

比较，发现利用ｓｉＰＬＳ法筛选出的区间所建ＰＬＳ模型性能最佳。林新等
［１０］研究了绿茶中茶多酚含量的近红

外光谱预测模型，利用正交试验法分析比较了多元散射校正（ＭＳＣ）等光谱预处理方法对ＰＣＲ、ＰＬＳ以及改

进的偏最小二乘（ＭＰＬＳ）模型性能的影响。

可以看出，学者们的研究主要侧重两个方面：一是建模波长的选择，二是对建模方法的分析比较。对于

建模的波长，研究者或根据光谱特点（文献［５，７］），或结合建模方法（文献［４，９］）获得了用于预测茶叶中茶多

酚含量的光谱区间，但所筛选出的区间或联合区间仍不可避免地会将许多与茶多酚含量无关的信息以及冗

余信息带入模型，且容易将落选区间中与被测组分高度相关的光谱信息排除在外，影响模型的预测精度和分

析效率。对于建模方法，学者们采用最多的是偏最小二乘法，但对于茶叶这种含有多种组分的非线性复杂体

系，偏最小二乘法并不是预测其内部品质的最佳算法。而常用的人工神经网络法虽然能获得很好的预测模

型［５］，但在网络训练过程中需要不断演算、调整各层之间的连接权值、隐含层神经元数目以及隐含层神经元

的阈值以获得最佳的网络参数，因此模型训练速度较慢。

本研究将近红外光谱技术用于普洱茶中茶多酚含量的检测，利用遗传偏最小二乘法（ＧＡＰＬＳ）筛选建

模波长，然后输入新型神经网络———极限学习机（ＥＬＭ）网络进行训练，以期获得更为简单、适用的茶多酚含

量预测模型，克服现有相关研究中存在的不足。

２　算法简介

２．１　极限学习机理论

极限学习机是 Ｈｕａｎｇ等
［１１］由单隐含层前馈神经网络（ＳＬＦＮ）发展起来的一种新型神经网络算法，目前

已在回归预测［１２～１５］、模式识别［１６～１８］等领域取得了很好的应用效果。该算法解决了ＳＬＦＮ网络训练速度慢、

容易陷入局部极小点以及对学习率的选择敏感等缺点。极限学习机算法理论简述如下。

Ｈｕａｎｇ等
［１１］发现，在ＳＬＦＮ中，当隐含层神经元的激励函数犵（狓）无限可微时，若隐含层神经元个数犓

与训练集样本数犖相等，则对任意的输入层神经元与隐含层神经元的连接权值狑和隐含层神经元的偏置犫，

ＳＬＦＮ网络都可以零误差逼近训练样本。或者当隐含层神经元个数犓 小于训练集样本数犖 时，对任意的狑

和犫，ＳＬＦＮ网络的训练误差可以逼近一个任意小的数ε（ε＞０）。在此条件下，狑和犫只需在ＳＬＦＮ网络训练

前随机选取，在训练过程中则可保持不变。而隐含层与输出层之间的连接权值β可通过最小二乘法求解以

下问题获得：

ｍｉｎ
β
‖犎β－犜‖， （１）

式中犎为隐含层输出矩阵，犜为ＳＬＦＮ网络的输出矩阵。
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可解得

β^＝犎
犜， （２）

式中犎为隐含层输出矩阵犎的 ＭｏｏｒｅＰｅｎｒｏｓｅ广义逆。

由上述分析可知，对于给定的样本集 狓犻，狔｛ ｝犻 ，犻＝１，２，…，犖，极限学习机的算法步骤为：１）确定隐含层神

经元个数，选择隐含层神经元的激励函数，并随机设定输入层与隐含层间的连接权值狑犼，犼＝１，２，…，犾和隐

含层神经元的偏置犫犼，犼＝１，２，…，犾；２）计算隐含层输出矩阵犎；３）计算输出层权值β^＝犎
犜。

２．２　遗传偏最小二乘法

遗传偏最小二乘法由Ｌｅａｒｄｉ
［１９，２０］提出，该算法能在全光谱区范围内筛选出表征待测品质信息的特征波

数。算法的基本思想是把全光谱区的每一个波数点作为一个基因进行０／１二进制编码（１表示波数点被选

中，０表示未被选中），将所有基因的二进制编码排列在一起就构成了一条染色体。然后通过选择、交叉和变

异等算子进行遗传迭代，迭代过程中，用适应度函数评价每次迭代被选中的波数点所建偏最小二乘模型的性

能。迭代结束后将被选用频数最高的前狀（狀为预先设定）个波数点按选用频数高低逐一加入待测品质的偏

最小二乘预测模型，以最小的交互验证均方根误差（ＲＭＳＥＣＶ）值确定出最佳的建模波数。遗传迭代过程中

的适应度函数可以用ＲＭＳＥＣＶ值
［２１］、预测相关系数［２２］或预测相对误差［２３］为评价目标来构建。

３　实验方法与数据

３．１　实验材料

实验共采集云南勐海、绿春、下关、思茅、临沧等地不同厂家生产的普洱茶样本７０个，其中生茶样本

３４个，熟茶样本３６个。从中随机抽取５０个作为校正集，余下的２０个作为预测集，分别编号后避光贮存。

３．２　光谱采集

样本近红外光谱利用ＡｎｔａｒｉｓⅡ型傅里叶变换近红外光谱仪（美国ＴｈｅｒｍｏＦｉｓｈｅｒ公司）采集，采集方法

为漫反射法。采集时，光谱仪参数设置为：光谱范围１０００１～４０００ｃｍ
－１，扫描次数１６次，分辨率８ｃｍ－１，数

据采样间隔３．８５６ｃｍ－１。每条光谱含有１５５７个波数点。实验过程中，室内温度控制在２６℃。每个样本分

别采集３次光谱，取３次的平均值作为原始光谱。光谱采集前不对普洱茶样本进行粉碎和过筛等预处理。

考虑到光谱采集时系统、环境以及样本颗粒大小不均等因素对近红外光谱的影响，在波数筛选和建模前需要

对原始光谱进行预处理，以减小上述因素的影响。本研究经过分析比较，对原始光谱进行中心化预处理。图

１为校正集原始光谱和中心化后的光谱。

图１ （ａ）校正集原始光谱和（ｂ）中心化处理后的光谱

Ｆｉｇ．１ （ａ）Ｒａｗｓｐｅｃｔｒａａｎｄ（ｂ）ｍｅａｎｃｅｎｔｅｒｅｄｓｐｅｃｔｒａｏｆｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｓｅｔ

３．３　茶多酚含量化学检测

光谱采集后，茶多酚含量的化学分析按国家标准ＧＢ／Ｔ８３１３２００２中规定的方法执行，即利用茶叶中多

酚类物质与亚铁离子形成紫蓝色络合物的原理进行分光光度检测。表１分别列出了校正集与预测集样本中

茶多酚含量实测值的范围、均值和标准偏差。
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表１　校正集和预测集样本中茶多酚含量实测值

Ｔａｂｌｅ１　Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｏｆｔｅａｐｏｌｙｐｈｅｎｏｌｓｃｏｎｔｅｎｔｉｎｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｅｔ

Ｓａｍｐｌｅｓｅｔ Ｎｕｍｂｅｒｏｆｓａｍｐｌｅｓ Ｒａｎｇｅ／％ Ｍｅａｎ／％ Ｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎ／％

Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｓｅｔ ５０ ３．３～３３．９ １６．５０２ １０．３３０９

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｅｔ ２０ ５．４～３３．４ １９．６５０ ９．９７１５

４　数据处理与结果分析

光谱中心化处理后先用遗传偏最小二乘法筛选出表征茶多酚含量的特征波数，然后以特征波数为输入

训练极限学习机网络模型。研究中的所有数据处理均在 Ｍａｔｌａｂ６．５（美国 Ｍａｔｈｗｏｒｋｓ）平台上完成。

４．１　遗传偏最小二乘法筛选特征波数

本研究中，遗传偏最小二乘法的搜索范围为全谱区，即１０００１～４０００ｃｍ
－１，共１５５７个波数点。迭代过程中

以ＲＭＳＥＣＶ值为评价指标，ＲＭＳＥＣＶ值越小表明被选波数点所建模型性能越好，由此可构建适应度函数：

犉（犡犽）＝
１

１＋犈ＣＶ（犡犽）
， （３）

式中犡犽 代表种群中第犽个染色体，犈ＣＶ（犡犽）为第犽个染色体产生的ＲＭＳＥＣＶ值，犉（犡犽）为第犽个染色体的

适应度值。遗传算法的控制参数设定为：初始群体大小为３０，交叉概率狆ｃ＝０．５，变异概率狆ｍ＝０．０１，遗传迭

代次数为１００次。迭代结束后将选用频数最高的前１００个波数点依选用频数高低逐一顺序加入茶多酚ＰＬＳ

预测模型，以最小的ＲＭＳＥＣＶ值确定建模波数点。为防止遗传操作过程中的随机性对波数筛选结果的影

响，共进行了５次运算，最后挑选出其中综合性能最好的模型所选用的波数点作为最佳波数点。

表２列出了各次运算的波数筛选情况及所建偏最小二乘回归模型的性能。可以看出，５次运算分别筛

选出４８、６５、４０、６６和７０个波数，都远远少于全谱区１５５７个波数。从模型的复杂度来看，全谱ＰＬＳ模型

（ＧｌｏｂａｌＰＬＳｍｏｄｅｌ）采用了６个主成分，５个ＧＡＰＬＳ模型采用的主成分数分别为４个（ＧＡＰＬＳ３）、５个

（ＧＡＰＬＳ２、４）及７个（ＧＡＰＬＳ１、５），与全谱模型相比，参与建模的主成分数没有明显变化。从模型的性能

看，全谱模型的预测均方根误差（ＲＭＳＥＰ）为２．３７４６，而５个ＧＡＰＬＳ模型的ＲＭＳＥＰ值都比全谱模型提高

了７．８％以上，说明经ＧＡＰＬＳ法筛选建模波数后，模型对外部样本的预测能力有了明显的提高。这主要是

由于遗传算法高效的全局搜索能力和偏最小二乘法本身所具备的信息提取能力有机结合后，将谱区中与茶

多酚含量不相关或相关性极小的波数点剔除了的缘故。

表２　遗传偏最小二乘法筛选波数结果

Ｔａｂｌｅ２　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆｗａｖｅｎｕｍｂｅｒｓｅｌｅｃｔｉｏｎｃａｌｃｕｌａｔｅｄｆｒｏｍＧＡＰＬＳ

Ｍｏｄｅｌ
Ｎｕｍｂｅｒｏｆｓｅｌｅｃｔｅｄ

ｗａｖｅｎｕｍｂｅｒｓ

Ｎｕｍｂｅｒｏｆｐｒｉｎｃｉｐａｌ

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ
ＲＭＳＥＣＶ ＲＭＳＥＰ

犚２ｆｏｒ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｅｔ

ＧｌｏｂａｌＰＬＳ １５５７ ６ １．２４３２ ２．３７４６ ０．９４３３

ＧＡＰＬＳ１ ４８ ７ １．０７９０ ２．１７７０ ０．９５２３

ＧＡＰＬＳ２ ６５ ５ １．１２０３ ２．１３８４ ０．９５４０

ＧＡＰＬＳ３ ４０ ４ １．３７６６ １．７４９０ ０．９６９２

ＧＡＰＬＳ４ ６６ ５ １．１０８７ ２．１８８０ ０．９５１８

ＧＡＰＬＳ５ ７０ ７ １．１７４２ ２．０２３２ ０．９５８８

　　综合分析５次运算后所建ＰＬＳ模型的性能，本研究选取第３次运算筛选出的波数作为极限学习机网络

的输入。第３次运算共筛选出４０个波数，图２显示了这４０个波数在谱区中的位置。

４．２　极限学习机预测模型的建立

考虑到校正集样本数为５０，与ＧＡＰＬＳ法筛选出的变量数较为接近，为了防止极限学习机网络产生过

拟合，对筛选出的４０个变量进行主成分分析，以第１、第２主成分（方差贡献率分别为８２．９２％和１５．６５％）作

为ＥＬＭ的输入。根据理论，极限学习机网络的隐含层神经元数目需在训练前确定，而其输入层与隐含层之

间的权值狑以及隐含层神经元的偏置犫只需随机设定，且训练过程中无需进行调整。因此网络训练前先确

定隐含层神经元的数目，本研究中将隐含层神经元数目初始化为１，并以１为步长逐步增加到５０（校正集样
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图２ ＧＡＰＬＳ法筛选出的最佳波数点在谱区中的位置

Ｆｉｇ．２ ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍｏｆＧＡＰＬＳｓｅｌｅｃｔｅｄｗａｖｅｎｕｍｂｅｒｓ

本数），用ＲＭＳＥＰ值来确定最佳的隐含层神经元数目。

本研究以Ｓｉｇｍｏｉｄａｌ函数为ＥＬＭ 网络隐含层神经元的

激励函数。图３显示了隐含层神经元数目对极限学习机

性能的影响。从图中可以看出，随着隐含层神经元数的

增加，ＲＭＳＥＣＶ值逐渐减小，当隐含层神经元数增加到

５０，即与校正集样本数相等时，ＲＭＳＥＣＶ值趋近于０（为

１．９０５９×１０－８）。但从ＲＭＳＥＰ值来看，随着隐含层神经

元数的增加，ＲＭＳＥＰ值呈先减小后增大的变化趋势，当

隐含层神经元数为１３时，ＲＭＳＥＰ达到最小值１．６６８６，

隐层神经元数为５０时，ＲＭＳＥＰ达到最大值１３．７５２６。

根据上述分析，本研究取隐含层神经元数为１３。图４为

隐含层神经元数取１３时，利用第１、第２主成分作为输入

建立的极限学习机模型（ＧＡＥＬＭ模型）对校正集和预测集样本的预测值与实测值的散点图，从图中可以看

出，该模型对普洱茶中茶多酚的含量具有很高的预测精度。

图３ 隐含层神经元个数对极限学习机模型

均方根误差的影响

Ｆｉｇ．３ Ｅｆｆｅｃｔｏｆｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｎｅｕｒｏｎｓｎｕｍｂｅｒｏｎｒｏｏｔ

ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｏｆＥＬＭｍｏｄｅｌ

图４ ＧＡＥＬＭ模型对校正集和预测集样本的茶多酚

预测值与实测值之散点图

Ｆｉｇ．４ ＲｅｆｅｒｅｎｃｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｖｅｒｓｕｓＧＡＥＬＭｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆ

ｔｅａｐｏｌｙｐｈｅｎｏｌｓｃｏｎｔｅｎｔｆｏｒｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｓｅｔａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｅｔ

４．３　极限学习机预测模型性能分析

图５ 全谱ＰＬＳ模型、全谱ＥＬＭ模型及ＧＡＥＬＭ模型

的预测性能比较

Ｆｉｇ．５ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｐｒｅｃｉｓｉｏｎａｍｏｎｇｇｌｏｂａｌ

ＰＬＳｍｏｄｅｌ，ｇｌｏｂａｌＥＬＭｍｏｄｅｌａｎｄＧＡＥＬＭｍｏｄｅｌ

表３列出了经波数筛选后的极限学习机预测模型

（ＧＡＥＬＭ模型）和全谱极限学习机模型（ＧｌｏｂａｌＥＬＭ）

对普洱茶中茶多酚含量的预测性能。从表中可以看出，

两种模型都能很好地预测普洱茶中茶多酚的含量，但

ＧＡＥＬＭ模型的输入层神经元数仅为２，其 ＲＭＳＥＣＶ

值为１．０１０９，ＲＭＳＥＰ值为１．６８８６，预测集相关系数犚２

为０．９７０５，综合模型的结构、均方根误差以及预测集相

关系数等几项指标来看，ＧＡＥＬＭ 模型对普洱茶中茶多

酚含量的预测性能明显优于Ｇｌｏｂａｌ－ＥＬＭ模型，其对外

部样本的预测能力比后者高出９．９％，同时大大减少了

数据处理量，提高了处理效率。模型也优于全光谱ＰＬＳ

模型和 ＧＡＰＬＳ模型（表２）。图５显示了全谱ＰＬＳ模

型、全谱ＥＬＭ 模型和ＧＡＥＬＭ 模型对预测集样本的预

测性能，从图中也可以看出，ＧＡＥＬＭ 模型的预测精度

最高，全谱ＥＬＭ模型次之，全谱ＰＬＳ模型精度最低。从模型性能参数看，ＧＡＥＬＭ 模型的ＲＭＳＥＣＶ值和
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ＲＭＳＥＰ值分别比全光谱ＰＬＳ模型减小１８．６９％和２９．７３％。从对外部样本的预测能力来看，全谱ＥＬＭ模型

的性能虽然低于ＧＡＥＬＭ模型和表２中的ＧＡＰＬＳ了模型，但仍表现出了较好的预测性能。这说明无论是否

经过波数筛选，极限学习机网络模型都可以很好地预测普洱茶中茶多酚的含量。同时，模型在训练过程中只需

对一个参数即隐含层神经元个数进行人为调整，克服了传统网络需要反复调整多个参数带来的不便。

表３ ＧＡＥＬＭ预测模型和全谱ＥＬＭ预测模型性能比较

Ｔａｂｌｅ３　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＧＡＥＬＭｍｏｄｅｌａｎｄｇｌｏｂａｌＥＬＭｍｏｄｅｌ

Ｍｏｄｅｌ
Ｎｕｍｂｅｒｏｆｓｅｌｅｃｔｅｄ

ｗａｖｅｎｕｍｂｅｒｓ

Ｎｕｍｂｅｒｏｆｉｎｐｕｔｌａｙｅｒ

ｎｅｕｒｏｎｓ

Ｎｕｍｂｅｒｏｆｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒ

ｎｅｕｒｏｎｓ
ＲＭＳＥＣＶ ＲＭＳＥＰ

犚２ｆｏｒ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｅｔ

ＧｌｏｂａｌＥＬＭ １５５７ １５５７ １２ １．１８４８ １．８５１８ ０．９６３７

ＧＡＥＬＭ ４０ ２ １３ １．０１０９ １．６６８６ ０．９７０５

５　结　　论

利用近红外光谱技术结合极限学习机网络预测普洱茶中茶多酚的含量，取得了满意的预测精度。特别

是经遗传算法筛选波数后建立的茶多酚ＥＬＭ 预测模型的各项性能参数都明显优于全谱ＥＬＭ 模型、ＧＡ

ＰＬＳ模型以及传统的全谱ＰＬＳ模型。而且该模型仅涉及４０个波数点，输入层神经元数为２，远少于全谱模

型的１５５７个波数点，大大减少了数据运算量，提高了分析效率，显示了近红外光谱技术结合极限学习机和遗

传偏最小二乘法快速检测普洱茶中茶多酚含量的潜力。
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