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LIBS结合机器学习算法的江西名优春茶采收期鉴别
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摘要  春茶采收期极大地影响其经济价值和消费者接受度。为快速鉴别不同采收期春茶，以庐山云雾茶和狗牯脑茶的

明前茶、雨前茶为对象，研究激光诱导击穿光谱（LIBS）结合机器学习的茶叶鉴别方法。每类茶叶和茶水采集 100 幅光谱

数据，并以 3∶2 的比例随机划分训练集和测试集。对 LIBS 光谱进行基线校正预处理后优选出 11 组谱线数据，分别输入

线性判别分析 (LDA)、支持向量机（SVM）、K 最近邻（KNN）、集成学习（EML）分类模型进行分析。结果表明，将茶叶茶

水数据融合可有效鉴别春茶采收期，且数据融合后表现出更好的稳定性和鲁棒性，其中，LDA 模型在庐山云雾春茶和狗

牯脑春茶的测试集识别率分别达到 98. 60%、99. 38%。即 LIBS 结合机器学习算法区分不同采收期春茶具有可行性。
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Abstract The harvesting period of spring tea significantly affects its economic value and consumer preference.  To 
quickly identify different harvesting periods of spring tea, we employed laser-induced breakdown spectroscopy (LIBS) 
combined with machine learning algorithms.  This approach was used to identify the before-brightness tea and before-rain 
tea of Mt.  Lushan fog tea and Dog bull head tea.  One hundred spectra were collected for each type of tea leaves and tea 
infusion, and the training and test sets were randomly divided in a ratio of 3∶2.  The LIBS spectra were pre-processed with 
baseline correction and then 11 sets of spectral data were preferentially selected, and input into the linear discriminant 
analysis (LDA), support vector machines (SVM), K-nearest neighbor (KNN) and ensemble machine learning (EML) 
classification models for analysis, respectively.  Findings showed that combining tea leaves and tea infusion data effectively 
identified the spring tea’s harvesting period.  This fusion approach exhibited superior stability and robustness.  
Specifically, the LDA model achieved recognition rates of 98. 60% and 99. 38% in the test sets for Mt.  Lushan fog tea 
and Dog bull head tea, respectively.  Therefore, this study demonstrates the feasibility of integrating LIBS with machine 
learning algorithms to discern different harvesting periods of spring tea.
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1　引   言

茶是世界三大饮品之一［1］，长期饮茶对人体有抗

肿瘤、抗氧化、抗辐射和抗肥胖等诸多益处［2］。研究表

明，茶叶的品质因季节而异，不同采收期茶叶质量有较

大差异［3］。此外，夏秋季节收获的新鲜茶叶制成的茶

比春季收获的茶更苦，这也导致春茶经济价值比夏秋

茶高得多［4］。可见，茶叶的质量和价格与采收期密切

相关，这也影响了消费者对不同采收期茶叶的选择。

近年来，茶叶采收期真伪备受关注。Cui等［5］采用

超高效液相色谱-串联三重四级杆飞行时间质谱技术，

并结合差异脂质和代谢物组合的重建模型，对早春茶

与晚春茶进行分类鉴别研究。Peng 等［6］运用高效液相

色谱 -二极管阵列检测器（HPLC-DAD）结合不同化学

计量学方法，成功实现对崂山绿茶的采收季节高精度

识 别 。 Liu 等［7］利 用 电 感 耦 合 等 离 子 体 质 谱（ICP-

MS）、电感耦合等离子体发射光谱（ICP-OES）方法，

获取 5 种年份采收期下云南普洱茶矿物元素和稳定同

位素组成的指纹图谱，并建立基于两种无监督和三种

有监督学习方法的普洱茶预测模型。需要说明的是，

这些方法耗时长、仪器昂贵，同时依赖于操作人员的专

业知识，无法满足快速、原位、现场检测的现实需要。

值得一提的是，名优春茶的需求和经济利益不断

增长，而其中的明前茶更是有“明前茶，贵如金”的美

誉。然而，为获得更高的经济效益，部分不法生产商混

淆春茶采收期标签进行销售，这极大地损害了消费者

的利益，扰乱了市场秩序。为确保春茶的品质和安全，

并维护良好的市场秩序，春茶采收期真实性评价成为

质量保证的基础，也是质量安全管理和相关法规实施

的关键。通常，春茶采收期是绿茶品质最重要的判断

标准，也是确定其价格的决定性因素［5］。目前，春茶采

收期鉴别方法主要依赖传统的感官评价。然而，感官

评价需要高度专业的评茶员，并且具有一定的主观性。

此外，由于春茶采收期之间的时间间隔短，且属于同一

类茶叶，感官评价的难度大。因此，从实际需求出发，

探索一种绿色、快速、准确的春茶采收期分类鉴别方

法，是促进我国现代农业发展的必然趋势。

激光诱导击穿光谱（LIBS）技术是近些年发展起

来的一种对材料所含元素进行定性和定量分析的检测

技术［8］，相对于其他分析技术，LIBS 技术具有多元素

同时检测、结构简单、检测速度快等独特优势［9］。目

前，利用 LIBS 检测技术对茶叶样品进行快速分类已

成为国内外 LIBS 领域研究的热点［10-13］。这些研究表

明，利用 LIBS 表征的物质元素光谱信息结合化学计

量学模型对茶叶的地理来源和品种进行追溯是可行

的。然而，目前缺乏春茶采收期 LIBS 鉴别相关研究。

因此，本工作通过分析江西特色名优春茶不同采收期

的 LIBS 特征光谱，寻找春茶采收期快速鉴别方法。

2　材料与方法

2. 1　样品制备

本工作所分析的春茶样品均采自中国江西省，分

为明前（清明节气前采收）茶与雨前（清明节气到谷雨

节气间采收）茶两类采收期春茶，样品具体信息如表 1
所示，其中，CNY /50 g 表示的是每 50 g 茶叶的价格。

值得说明的是，庐山云雾茶和狗牯脑茶在江西品牌价

值中排名前两位，在 2021 年中国茶叶区域公用品牌价

值评估中，庐山云雾茶和狗牯脑茶分别排第 18 位和第

32 位［14］。本研究以这两种江西特色名优茶叶为例，开

展基于 LIBS 的春茶采收期鉴别分析工作，并据此将

样品进行规范保存、预处理和实验。

对于茶叶样品，为获得较好的 LIBS 信号，并减少

样品中元素物理、化学基体的影响，采用粉碎机将茶叶

粉碎后过 100 目筛，利用电子天平称量 3 g 样品粉末，

在压片机 20 t 的压力下将待测样品压制成直径约为

25 mm、厚度约为 3 mm 的圆饼片。每类春茶取 10 个

重复样本，共得到 40 个实验样本。

对于茶水样品，当 LIBS 技术应用于液体中重金

属元素检测时，激光能量损耗大、水体的淬灭效应、水

体对等离子体的压缩作用和水中等离子体的离散结构

等会导致检测的光谱信号弱且不稳定［15］。为了解决这

一问题，本实验组探索了多种改变液体样品形态的方

法，包括原始溶液、冷冻样品、木片富集和滤纸富集。经

过测试，滤纸富集技术被确定为最有效的方法。最终

采取如下茶水富集实验方案：将 3 g茶叶称入 100 mL烧

杯中，加入 50 mL 的 100 ℃蒸馏水，浸泡 5 min，再将茶

水样品浸入直径为 60 mm 含有定量滤纸的培养皿中，

目的是将茶水中浸出的物质富集在滤纸上，并让滤纸

自然干燥。对每类春茶的 10 个茶水样品重复此方案，

共获得 40个测试样品。

获得的单个茶叶及茶水富集的样品如图 1 所示。

表 1　春茶样品信息

Table 1　Information of spring tea samples
No.

1
2
3
4

Harvesting period
before-brightness

before-rain
before-brightness

before-rain

Tea name
Mt. Lushan fog tea
Mt. Lushan fog tea
Dog bull head tea
Dog bull head tea

CNY/50 g
120
70

100
50

Sample source
Jiangxi Gonghehou Tea Industry Co.  Ltd.

（Jiujiang， China）

Suichuan County Tanghu-guotou 
Tea Factory （Ji’an， China）

2. 2　LIBS实验装置

LIBS 检测系统主要装置如图 2 所示。采用波长

为 1064 nm、脉冲能量为 170 mJ、脉冲宽度为 8 ns、重复

频 率 为 2 Hz 的 调 Q Nd∶YAG 激 光 器（Beamtech 
VLite-200，北京镭宝光电技术有限公司，中国），激光

聚焦到样品表面的光斑直径约为 250 μm。将样品放

置在二维匀速旋转平台（SC300-1A，北京卓立汉光仪

器有限公司，中国）上，激光通过 45°反射镜和穿孔镜后

聚焦到 100 mm 焦距的石英透镜。激光激发样品等离

子体信号通过另一 100 mm 焦距的平凸透镜聚焦于直

径为 600 μm的光纤，等离子体光谱信号被 200~1050 nm
的光谱波长范围、0. 06~0. 13 nm 光谱分辨率的光谱仪

（AvaSpec-2048FT-8RM，北 京 爱 万 提 斯 科 技 有 限

公司，中国）收集。光谱仪和激光器由延时触发器

（DG645，斯坦福研究系统公司，美国）外部触发。为保

证测量光谱具有较好的信号，对光谱仪的积分时间和

延迟时间进行优化，分别为 2 ms和 1. 28 μs。

需要说明的是，对于每类采收期春茶，前期分别获

得 10 个茶叶样品和 10 个茶水样品。而针对于每个样

本，随机取 10 个测试位点进行光谱采集，同时为减少

光谱的波动性，将每个位点产生的 3 个脉冲光谱均值

作为一幅光谱，即每类茶叶和茶水样品得到 100 幅光

谱数据，4 类关联采收期春茶的茶叶和茶水分别获得

400 幅光谱数据。

2. 3　算法描述

主成分分析（PCA）是把多个特征映射为少数几

个综合特征，以快速处理数据的一种统计分析方法。

线性判别分析（LDA）是一种经典的线性学习方

法，其数学思想是：寻找一个投影空间，使得所有样本

在该投影空间，满足同类样本的投影点尽可能接近和

异类样本的投影点尽可能远离的要求［16］。支持向量机

（SVM）最早在 20 世纪 90 年代由 Cortes 等［17］提出，是

一种二分类模型，它的基本模型是定义在特征空间上

的间隔最大的线性分类器，本实验的 SVM 模型采用

线性核。K 最近邻（KNN）是机器学习中一种基本的

分类方法［18］，分类时，对于待预测样本，根据其 K 个最

近的训练样本的类别，通过多数表决的方式进行预测。

集成学习（EML）算法，其分类原理是将多个弱分类器

相结合，当多个弱分类器的类型相同时为同质集成，反

之为异质集成［19］。

值得注意的是，这些算法是在 Matlab 2020a 上实

现的，其中的机器学习算法都包含在 Matlab 自带的分

类学习者应用程序（统计和机器学习工具箱 11. 7）中。

总的来说，这些算法是机器学习的强大工具，被广泛用

于解决各种分类和特征提取问题。

3　结果与讨论

3. 1　样品 LIBS特征谱线分析

在优化的 LIBS 实验条件下，采集的庐山云雾茶

和狗牯脑茶明前、雨前原始茶叶的 LIBS 平均光谱对

比如图 3（a）、（b）所示，茶水富集后的 LIBS 平均光谱

对比如图 4（a）、（b）所示。可以看出，LIBS 光谱包含众

多离散的光谱线，而光谱线的强度与特定化学元素的

浓度有关，这些元素可通过美国国家标准与技术研究

所（NIST）的 原 子 光 谱 数 据 库 来 确 定 。 在 200~
1050 nm 波长范围内，所测特征谱线波长差异小，即不

同采收期茶叶所含元素类型几乎相同；而不同采收期

LIBS 光谱强度在特定的波长上观察到明显的区别，这

和 Lu 等［20］工作中的特征光谱表征结果类似。同时，本

工作中的两类名优茶的雨前整体 LIBS 光谱强度较明

前更高，可能的原因是雨前茶的生长周期更长。

此外，可看到原始光谱在 550~700 nm 等波段存

在轻微的连续背景干扰。因此，采用一种典型的基线

校正方法对原始 LIBS 数据进行预处理，即对谱峰进

行识别，扣除基线强度，其能有效地避免基线强度对谱

线强度造成的影响和防止模型过拟合。以庐山云雾春

茶为例，基线校正后 LIBS 茶叶平均图谱如图 5 所示，

LIBS 光谱中连续背景辐射得到了有效消除，且光谱预

处理前后的整体趋势未发生改变。

3. 2　光谱特征提取

在 LIBS 检测过程中，会产生高维度的光谱数据，

这项工作中单幅光谱直接获得的数据维度为 16359
维，而 LIBS 分析通常只使用特征峰的波长和强度信

图 2　LIBS 主要装置示意图

Fig.  2　Schematic diagram of LIBS main installation

图 1　单个实验样品。（a）茶叶；（b）茶水富集

Fig. 1　Single experimental sample. (a) Tea leaves; (b) tea infusion 
enrichment



0930004-3

研究论文 第  61 卷第  9 期/2024 年  5 月/激光与光电子学进展

2. 2　LIBS实验装置

LIBS 检测系统主要装置如图 2 所示。采用波长

为 1064 nm、脉冲能量为 170 mJ、脉冲宽度为 8 ns、重复

频 率 为 2 Hz 的 调 Q Nd∶YAG 激 光 器（Beamtech 
VLite-200，北京镭宝光电技术有限公司，中国），激光

聚焦到样品表面的光斑直径约为 250 μm。将样品放

置在二维匀速旋转平台（SC300-1A，北京卓立汉光仪

器有限公司，中国）上，激光通过 45°反射镜和穿孔镜后

聚焦到 100 mm 焦距的石英透镜。激光激发样品等离

子体信号通过另一 100 mm 焦距的平凸透镜聚焦于直

径为 600 μm的光纤，等离子体光谱信号被 200~1050 nm
的光谱波长范围、0. 06~0. 13 nm 光谱分辨率的光谱仪

（AvaSpec-2048FT-8RM，北 京 爱 万 提 斯 科 技 有 限

公司，中国）收集。光谱仪和激光器由延时触发器

（DG645，斯坦福研究系统公司，美国）外部触发。为保

证测量光谱具有较好的信号，对光谱仪的积分时间和

延迟时间进行优化，分别为 2 ms和 1. 28 μs。

需要说明的是，对于每类采收期春茶，前期分别获

得 10 个茶叶样品和 10 个茶水样品。而针对于每个样

本，随机取 10 个测试位点进行光谱采集，同时为减少

光谱的波动性，将每个位点产生的 3 个脉冲光谱均值

作为一幅光谱，即每类茶叶和茶水样品得到 100 幅光

谱数据，4 类关联采收期春茶的茶叶和茶水分别获得

400 幅光谱数据。

2. 3　算法描述

主成分分析（PCA）是把多个特征映射为少数几

个综合特征，以快速处理数据的一种统计分析方法。

线性判别分析（LDA）是一种经典的线性学习方

法，其数学思想是：寻找一个投影空间，使得所有样本

在该投影空间，满足同类样本的投影点尽可能接近和

异类样本的投影点尽可能远离的要求［16］。支持向量机

（SVM）最早在 20 世纪 90 年代由 Cortes 等［17］提出，是

一种二分类模型，它的基本模型是定义在特征空间上

的间隔最大的线性分类器，本实验的 SVM 模型采用

线性核。K 最近邻（KNN）是机器学习中一种基本的

分类方法［18］，分类时，对于待预测样本，根据其 K 个最

近的训练样本的类别，通过多数表决的方式进行预测。

集成学习（EML）算法，其分类原理是将多个弱分类器

相结合，当多个弱分类器的类型相同时为同质集成，反

之为异质集成［19］。

值得注意的是，这些算法是在 Matlab 2020a 上实

现的，其中的机器学习算法都包含在 Matlab 自带的分

类学习者应用程序（统计和机器学习工具箱 11. 7）中。

总的来说，这些算法是机器学习的强大工具，被广泛用

于解决各种分类和特征提取问题。

3　结果与讨论

3. 1　样品 LIBS特征谱线分析

在优化的 LIBS 实验条件下，采集的庐山云雾茶

和狗牯脑茶明前、雨前原始茶叶的 LIBS 平均光谱对

比如图 3（a）、（b）所示，茶水富集后的 LIBS 平均光谱

对比如图 4（a）、（b）所示。可以看出，LIBS 光谱包含众

多离散的光谱线，而光谱线的强度与特定化学元素的

浓度有关，这些元素可通过美国国家标准与技术研究

所（NIST）的 原 子 光 谱 数 据 库 来 确 定 。 在 200~
1050 nm 波长范围内，所测特征谱线波长差异小，即不

同采收期茶叶所含元素类型几乎相同；而不同采收期

LIBS 光谱强度在特定的波长上观察到明显的区别，这

和 Lu 等［20］工作中的特征光谱表征结果类似。同时，本

工作中的两类名优茶的雨前整体 LIBS 光谱强度较明

前更高，可能的原因是雨前茶的生长周期更长。

此外，可看到原始光谱在 550~700 nm 等波段存

在轻微的连续背景干扰。因此，采用一种典型的基线

校正方法对原始 LIBS 数据进行预处理，即对谱峰进

行识别，扣除基线强度，其能有效地避免基线强度对谱

线强度造成的影响和防止模型过拟合。以庐山云雾春

茶为例，基线校正后 LIBS 茶叶平均图谱如图 5 所示，

LIBS 光谱中连续背景辐射得到了有效消除，且光谱预

处理前后的整体趋势未发生改变。

3. 2　光谱特征提取

在 LIBS 检测过程中，会产生高维度的光谱数据，

这项工作中单幅光谱直接获得的数据维度为 16359
维，而 LIBS 分析通常只使用特征峰的波长和强度信

图 2　LIBS 主要装置示意图

Fig.  2　Schematic diagram of LIBS main installation

图 1　单个实验样品。（a）茶叶；（b）茶水富集

Fig. 1　Single experimental sample. (a) Tea leaves; (b) tea infusion 
enrichment
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息。因此，对 LIBS 光谱数据进行特征提取有助于提高

分类的识别准确率和效率。对其主要的元素组成进行

鉴定和标记后可以看出 Mg、Mn、Ca、Na、K 等金属以

及 C、H、O、N 等非金属元素清晰的特征谱线。由于实

验在自然环境下进行，为减少空气中氧气和氮气对结

果的影响，故不参考 O 和 N 的特征谱线。优选出 11 条

谱线差异的信息作为光谱指纹来识别不同类型的茶，

如表 2 所示。

3. 3　春茶样品 PCA探索性分析

将上述优选的 11 条特征谱线数据作为输入变量，

分别采用 PCA 法对春茶样品的茶叶、茶水及茶叶茶水

融合的光谱数据进行聚类分析。值得说明的是，茶叶

茶水融合的方法是特征级融合，即将茶叶和茶水各自

优选的 11 个特征峰拼接起来，形成 22 个谱峰数据融合

的特征空间。分别利用庐山云雾春茶和狗牯脑春茶的

PCA 前三主成分得分绘制三维散点图，并标出 95% 的

置信区间，如图 6、7 所示。可以看出，尽管类内样本较

为集中，但茶叶类别之间有重叠的 PCA 聚类属性，这

表明了区分的挑战性。其可能的原因是明前茶、雨前

图 3　茶叶 LIBS 平均光谱图。（a）庐山云雾茶叶原始光谱  ；（b）狗牯脑茶叶原始光谱

Fig. 3　 LIBS average spectrogram of tea leaves.  (a) The original spectrum of Mt.  Lushan fog tea leaves; (b) the original spectrum of 
Dog bull head tea leaves

图 4　茶水 LIBS 平均光谱图。（a）庐山云雾茶原始光谱；（b）狗牯脑茶原始光谱

Fig. 4　LIBS average spectrogram of tea infusion.  (a) The original spectrum of Mt.  Lushan fog tea infusion; (b) the original spectrum of 
Dog bull head tea infusion

图 5　基线校正庐山云雾茶叶平均光谱图

Fig. 5　Baseline corrected average spectrogram of Mt.  Lushan 
fog tea leaves

表 2　优选的 11 条谱峰

Table 2　Preferred 11 spectrum peaks

Characteristic element

Wavelength /nm

C I
247. 86

Mg II
279. 55
280. 27

Mn I
279. 83

Ca II
393. 37
396. 85

Na I
589. 00
589. 59

H I
656. 29

K I
766. 49
769. 90

茶生长条件类似（包括气候和土壤等）。因此，有必要

引入其他算法以实现春茶采收期鉴别。

3. 4　机器学习算法分类

将优选的茶叶、茶水以及茶叶茶水融合谱峰构建

特征空间，同时采用机器学习中常用的随机化测试策

略，对于每个分类任务，光谱数据以 3∶2 的比例随机分

为训练样本和测试样本［21］。值得说明的是，训练集识

别率的统计采用小样本的 5-折交叉验证法，即将样本

随机分为 5 等份，每次将其中 1 份作为验证集，剩下

4 份作为训练集进行训练，将 5 次结果的正确率平均值

作为对训练集精度的估计。

基于此，采用 LDA、SVM、KNN 和 EML 机器学习

算法实现江西名优春茶快速鉴别。此外，为了保证训

练集和测试集的代表性和平衡性，以及避免过拟合或

欠拟合的问题。评估随机划分训练集和测试集 1000
次的分类效果，同时这个过程并没有进行迭代优化，以

保证结果的独立性和可靠性。值得提出的是，茶叶、茶

水和融合数据在单次的模式识别用时都稳定在 0. 1 s
左右，说明茶叶茶水融合之后数据处理过程并没有增

加太多时间消耗。庐山云雾春茶、狗牯脑春茶的每种

模式识别连续 1000 次交叉验证集和测试集平均识别

率结果如表 3、表 4 所示，括号内数值表示的是 1000 次

分类结果的标准误差。

绘制庐山云雾春茶、狗牯脑春茶测试集连续 1000次

平均识别率，如图 8（a）、（b）所示，误差棒表示的是

1000 次分类结果的标准误差。

分析验证集和测试集的平均识别率结果可知，茶

叶的分类效果优于茶水，而数据融合之后的效果最好，

同时数据融合之后 1000 次运行结果的标准差变小了，

即分类结果更为稳定。以 LDA 模型为例：庐山云雾春

茶数据融合之后测试集准确率相较于茶叶和茶水分别

提升了约 1. 82 个百分点和 7. 12 个百分点，而标准差分

别降低了约 30. 81% 和 45. 42%；狗牯脑春茶数据融合

之后测试集准确率相较于茶叶和茶水分别提升了约

图 6　庐山云雾春茶 PCA 三维散点图。（a）茶叶；（b）茶水；（c）融合数据

Fig. 6　PCA three-dimensional scatter plot of Mt.  Lushan fog tea. (a) Tea leaves; (b) tea infusion; (c) fusion data

图 7　狗牯脑春茶 PCA 三维散点图。（a）茶叶；（b）茶水；（c）融合数据

Fig. 7　PCA three-dimensional scatter plot of Dog bull head tea (a) Tea leaves; (b) tea infusion; (c) fusion data

表 3　庐山云雾茶的交叉验证集和测试集的分类模型结果比较

Table 3　Comparison of classification model results for the cross-validation sets and test sets of Mt. Lushan fog tea
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茶生长条件类似（包括气候和土壤等）。因此，有必要

引入其他算法以实现春茶采收期鉴别。

3. 4　机器学习算法分类

将优选的茶叶、茶水以及茶叶茶水融合谱峰构建

特征空间，同时采用机器学习中常用的随机化测试策

略，对于每个分类任务，光谱数据以 3∶2 的比例随机分

为训练样本和测试样本［21］。值得说明的是，训练集识

别率的统计采用小样本的 5-折交叉验证法，即将样本

随机分为 5 等份，每次将其中 1 份作为验证集，剩下

4 份作为训练集进行训练，将 5 次结果的正确率平均值

作为对训练集精度的估计。

基于此，采用 LDA、SVM、KNN 和 EML 机器学习

算法实现江西名优春茶快速鉴别。此外，为了保证训

练集和测试集的代表性和平衡性，以及避免过拟合或

欠拟合的问题。评估随机划分训练集和测试集 1000
次的分类效果，同时这个过程并没有进行迭代优化，以

保证结果的独立性和可靠性。值得提出的是，茶叶、茶

水和融合数据在单次的模式识别用时都稳定在 0. 1 s
左右，说明茶叶茶水融合之后数据处理过程并没有增

加太多时间消耗。庐山云雾春茶、狗牯脑春茶的每种

模式识别连续 1000 次交叉验证集和测试集平均识别

率结果如表 3、表 4 所示，括号内数值表示的是 1000 次

分类结果的标准误差。

绘制庐山云雾春茶、狗牯脑春茶测试集连续 1000次

平均识别率，如图 8（a）、（b）所示，误差棒表示的是

1000 次分类结果的标准误差。

分析验证集和测试集的平均识别率结果可知，茶

叶的分类效果优于茶水，而数据融合之后的效果最好，

同时数据融合之后 1000 次运行结果的标准差变小了，

即分类结果更为稳定。以 LDA 模型为例：庐山云雾春

茶数据融合之后测试集准确率相较于茶叶和茶水分别

提升了约 1. 82 个百分点和 7. 12 个百分点，而标准差分

别降低了约 30. 81% 和 45. 42%；狗牯脑春茶数据融合

之后测试集准确率相较于茶叶和茶水分别提升了约

图 6　庐山云雾春茶 PCA 三维散点图。（a）茶叶；（b）茶水；（c）融合数据

Fig. 6　PCA three-dimensional scatter plot of Mt.  Lushan fog tea. (a) Tea leaves; (b) tea infusion; (c) fusion data

图 7　狗牯脑春茶 PCA 三维散点图。（a）茶叶；（b）茶水；（c）融合数据

Fig. 7　PCA three-dimensional scatter plot of Dog bull head tea (a) Tea leaves; (b) tea infusion; (c) fusion data

表 3　庐山云雾茶的交叉验证集和测试集的分类模型结果比较

Table 3　Comparison of classification model results for the cross-validation sets and test sets of Mt. Lushan fog tea
Mt. Lushan fog tea

Model
LDA
SVM
KNN
EML

Tea leaves
Cross-validation sets /%

96. 46 （1. 29）
96. 56 （1. 65）
94. 60 （1. 81）
97. 41 （1. 15）

Tea infusion

91. 31 （1. 86）
89. 30 （2. 30）
87. 41 （2. 53）
86. 97 （2. 40）

Fusion date

98. 29 （1. 07）
97. 64 （1. 30）
94. 66 （1. 67）
97. 66 （1. 08）

Tea leaves
Test sets /%

96. 78 （1. 98）
97. 23 （2. 02）
94. 70 （2. 12）
97. 45 （1. 88）

Tea infusion

91. 48 （2. 51）
90. 39 （2. 98）
87. 79 （3. 43）
87. 66 （4. 12）

Fusion date

98. 60 （1. 37）
98. 05 （1. 52）
95. 25 （2. 11）
97. 71 （1. 70）
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0. 29 个百分点和 4. 25 个百分点，而标准差分别降低了

约 13. 48% 和 64. 84%。因此，融合方法比单独的方法

具有更好的稳定性和鲁棒性。

通过比较 4 种识别算法，发现 LDA 模型具有更好

的性能和稳定性：庐山云雾春茶的茶叶、茶水及数据融

合 的 1000 次 测 试 集 平 均 识 别 率 分 别 为 96. 78%、

91. 48% 和 98. 60%；狗牯脑春茶的茶叶、茶水及数据

融合的 1000 次测试集平均识别率分别为 99. 09%、

95. 13% 和 99. 38%。而 KNN 模式识别测试结果较

差，但表现较差的茶水分类结果仍在 87% 以上，数据

融合之后可达 95% 的准确率，可见所使用的机器学习

算法均具有良好的分类性能。

4　结   论

在茶叶检测中，对不同采收期春茶的鉴别是一项

重要工作。本研究采集了 2022 年江西两种名优茶春

季不同采收期 LIBS 光谱，采用基线校正方法对 LIBS
光谱背景信号进行修正，并优选出 11 组特征变量，引

入 LDA、SVM、EML、KNN 算法构建训练分类模型。

结果表明，融合数据的分类结果优于单独使用茶叶或

茶水获得的结果，其中，LDA 模型表现较好，对于庐山

云雾春茶与狗牯脑春茶的 1000 次交叉验证集和测试

集 ，平 均 准 确 率 分 别 达 到 98. 29% 和 98. 60% 以 及

99. 20% 和 99. 38%。研究结果表明，LIBS 结合机器

学习方法对春茶采收期鉴别具有可观潜力。此外，针

对茶叶和茶水的 LIBS 光谱学和化学计量学相结合的

方法可以扩展到其他茶叶类型的识别。
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