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摘　要：储藏年份是决定白茶经济价值的一大因素。为了实现快速便捷地判别白茶储藏年份，本文提出了基于高光

谱成像技术判别分析白茶储藏年份的无损检测方法。通过对 3、6、10 年寿眉高光谱图像感兴趣区域光谱数据的提

取，采用最小二乘平滑滤波、标准正态变换、归一化、多元散射校正预处理算法，并用支持向量机、偏最小二乘

联合线性判定法、逻辑回归建模对不同预处理后的光谱数据进行判别分析。最后，通过分析混淆矩阵、精确率、

召回率来评估模型性能。分析结果表明，经过标准正态变换预处理结合支持向量机所建立的模型判别效果最佳，

训练集和测试集的精确率分别为 90.83% 和 86.02%。由此可见，利用高光谱成像技术对白茶储藏年份进行快速无

损的判别具有一定的可行性。
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Abstract：The storage time is a main factor determining the value of white tea. To discriminate the storage time rapidly and
nondestructively, a new method was applied in this paper. First, hyperspectral image data were captured from Shoumei of 3,
6 and 10 years storage time. Second, four kinds of algorithms were applied to preprocess the original data, savitzky-golay
Filter, standard normal variate, minmaxscaler, and multiplicative scatter correction. Third, support vector machine, partial
least  squares  with  linear  discriminant  analysis  and  logistic  regression  were  built  based  on  the  data  of  the  full  spectra.
Finally,  the  best  combination  of  preprocessing  algorithm and  model  could  be  found  by  comparing  the  confusion  matrix,
precision  and  recall.  The  results  showed  that  the  best  classification  performances  were  obtained  with  the  support  vector
machine after the pretreatment of standard normal variate. The precision of the calibration sets was 90.83%, and that of the
prediction  sets  was  86.02%.  Therefore,  it  is  possible  to  use  hyperspectral  imaging  to  discriminate  white  tea  of  different
storage time in tea industry.
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白茶是我国六大茶类之一，主要产区在福建福

鼎、政和、松溪、建阳、云南景谷等地。根据原料的

嫩度不同，白茶可分为白毫银针、白牡丹、寿眉和贡

眉。萎凋和干燥这两道工序形成了白茶独特的品质

特征和生物活性。研究表明，白茶具有许多强大的生

物活性，包括抗氧化、抗炎、抗癌、抗菌和神经保护

活性[1−5]。而在茶叶销售市场中，长期储存的白茶更

受到广大消费者的喜爱和追捧，有着“一年茶，三年

药，七年宝”的说法。有研究表明[6]，白茶在储藏过程

中，其化学品质成分会发生改变，与新白茶相比，储藏

白茶的醇含量更低，碳氢化合物含量更高。Ning 等[7]

发现儿茶素和氨基酸的含量随着储藏年份的延长呈

相似的下降趋势，而没食子酸的含量则增加。相比之

下，由茶氨酸和儿茶素在储藏过程中形成的 7 种新

化合物 8-C-N-乙基 -2-吡咯烷酮（ 8-C  N-ethyl-2-
pyrrolidi-none-substituted  flavan-3-ols，EPSFs）取代

黄烷-3-醇显著增加，其含量与储藏年份呈正相关[8]。

随着消费者对储藏白茶的喜爱的增加，市面上也出现

了储藏年份造假的现象，但当下关于白茶储藏年份预

测的研究报道极少。Dongchao Xie 等[9] 对白茶中

24 种储藏相关化合物进行了绝对定量分析和线性回

归，分析表明基于 EPSFs 的 5 个指标组合对白茶储

藏年份具有较好的判别能力，其中模型和测试集的相

关系数分别为 0.9294 和 0.8812。该模型对于储藏

年份小于 10 年的白茶，预测和实际储藏年份之间的

误差在−1.75~1.84 年之间，尚不能满足快速精确判别

白茶年份的需求。

光谱技术的发展为快速、准确地进行茶叶品控

检测提供了基础，近年来较多研究集中在近红外光谱

技术在茶叶领域中的应用。刘鹏[10] 提出采用局部线

性嵌入法和拉普拉斯特征映射法对近红外光谱数据

进行非线形流形降维处理，从而提高不同海拔茶叶品

质的鉴别精度。Wang 等[11] 利用微型近红外光谱仪

预测了红绿茶的判别模型，基于标准正态变量的支持

向量机模型对两类茶叶中的儿茶素和咖啡因都有较

高的判别能力。刘洪林等[12] 对利用近红外光谱技术

结合感官审评结果建立多个预测模型，其预测性能

优，为客观评价功夫红品质提出新方法。李春霖[13]

采用化学计量方法和近红外光谱技术对龙井茶的感

官和化学品质评价进行了系统性研究，建立龙井茶

鲜味和涩味的定性预测模型，预测准确率达 75.18%。

相较于近红外光谱技术，高光谱成像技术是一

种更高效、无损的检测技术。近红外光谱技术对待

检测的样本有一定的要求，例如磨碎过筛，而高光谱

成像技术则不需要。并且高光谱成像技术是成像技

术和光谱技术的结合体，故可以同时获得待测样品的

光谱信息和空间信息，以此检测样品的内外品质。目

前高光谱成像技术在茶叶领域的研究主要集中在茶

叶等级判别和茶类判别。于英杰等[14] 利用高光谱技

术对不同等级的铁观音进行判别，结合支持向量机的

模型对未知的铁观音茶样正确判别率可达 92.86%。

李晓丽等[15] 结合高光谱成像仪和高效液相色谱法，建立

光谱与表没食子儿茶素没食子酸酯（epigallocatechin
gallate，EGCG）浓度之间的回归模型，其最优回归模

型的决定系数达到 0.905。李瑶等[16] 以蒙顶黄芽、

竹叶青、甘露茶叶为实验对象，利用高光谱成像技术

结合支持向量机建立茶叶品种判别模型和茶叶等级

判别模型，其精确率分别达到了 100% 和 96.67%。

Guangxin Ren 等[17] 利用近红外高光谱成像结合多

决策树的方法，对祁门工夫红茶进行了品质和等级判

别，比较了三种不同类型的监督决策树算法，其中基

于数据融合的细树（fine tree, FT）模型预测效果最

好，红茶品质的评价正确率达到 93.13%。Zhiqi Hong
等[18] 采用 380~1030 和 874~1734 nm 两个光谱范围

的高光谱成像系统对 6 个产地的龙井茶单叶进行了

产地判别，建立了支持向量机和偏最小二乘判别分析

模型，在两个光谱范围内均获得了良好的分类性能，

校正集和预测集的总体分类精确率均在 84% 以上。

鉴于白茶储藏年份判别的研究报道较少以及高

光谱成像技术的优点，本文探讨高光谱成像技术在白

茶储藏年份判别中的应用，在 450~998 nm 光谱范围

采集白茶的高光谱图像并建模分析，尝试为白茶储藏

年份快速检测提供理论基础。 

1　材料与方法 

1.1　材料与仪器

实验样本　均来自福建省福鼎市（北纬 26°52′~
27°26′，东经 119°55′~120°43′）12 家茶叶企业。选取

的白茶样本等级均为寿眉，原料品种均为福鼎大毫。

实验样本的储藏条件与白茶的一般储藏条件基本一

致，实验前样本均储藏在室温 25 ℃，通风干燥的茶

叶储藏室中。在实验当月 2020 年 8 月，将生产日期

在 2017 年 5 月~10 月、2014 年 5 月~10 月、2010 年

5 月~10 月的样本储藏时间分别归为 3、6、10 年，样

本数量分别为 160、156、148，每份样本约为 15 g。
Q285 成像光谱仪　来自德国品牌 Cubert；AZ-

D100 卤素灯　来自德国品牌 Osram。为避免图像

采集时环境光的干扰：4 个 75 W 卤素灯对称安装在

暗箱侧部，保证整个视场光照均匀，电控升降台安装

在暗箱底部。成像光谱仪通过网线与计算机相连，以

控制数据的采集和传输[19−20]。Q285 采用能在千分

之一秒内获得样本高光谱图像立方体数据的画幅式

成像技术，相比于传统的推扫式成像技术，不需要配

备电动位移平台，其数据采集过程更加快速、稳定。

Q285 的主要技术参数如下：光谱范围为 450~998 nm，

采样间隔 4 nm，通道 125，镜头焦距 23 nm，像素分

辨率 1000×1000，数字分辨率 14 bit。 

1.2　光谱采集

采集高光谱图像前的准备工作：实验前 30 min
打开光源进行预热，将寿眉样本均匀平铺在直径

150 mm、高度 20 mm 的培养皿中，培养皿预先内置
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反射率近似为零的黑色橡胶，以免影响实验数据。

打开高光谱图像采集软件的操作界面，采集寿

眉样本的高光谱图像。使用 HSI Analyzer（ISUZU
optics，中国台湾）软件对高光谱图像进行白板与暗电

流校正。然后，利用 ENVI 5.1（Exelis VIS，美国）软

件分析寿眉的光谱特征，确定分割阈值，将背景置 0，
并使用Spectral Python 0.21，scikit-learn 0.23.1，numpy
1.18.1，pandas 1.0.3 做后续光谱数据分析。 

1.3　数据处理 

1.3.1   光谱提取和样本划分　由于寿眉样本等级基

本一致，且叶梗芽随机分布，颜色花杂，故高光谱采集

到的图像数据对寿眉分类并无实际意义，本文只分析

光谱数据。高光谱图像在采集过程中会受到多种因

素的干扰，因此高光谱图像的去噪尤为重要[21]。为了

尽可能保留光谱的主要特征，同时又能去除光谱中的

噪音，本文采用数学形态学中的二值形态学对采集到

的寿眉样本图像进行降噪处理，利用开运算和闭运算

将图像上孤立的小点和毛刺去掉，填平小孔，并保持

总体的位置和形状不变。

因为寿眉样本的不同部位，如梗、叶、芽所含的

内含物质成分差异明显，故每个像素点之间的光谱数

据差异较大。为解决这一问题，如图 1 所示，本文采

用的方法是在样本区域内随机选取 100 个 20×20 像

素的感兴趣区域（Region of Interest, ROI），其中一个

像素点包含一条光谱信息，再计算 ROI 内所有像素

点的平均光谱作为建立模型的光谱数据进行下一步

分析。

 
 

…
…

(a) (b) (c)

图 1    寿眉样本高光谱图像数据采集示意图
Fig.1    Sketch of data acquisition

注：（a）高光谱图像去噪后的原图；（b）在样本区域内随机选取
100 个 ROI 示意图；（c）随机提取后得到的 100 个 ROI。
 

为了防止同一个样本的方块数据点同时出现在

训练集和测试集，本实验以每个寿眉样本的 100 个

ROI 作为一个单位进行判别分析。本次实验一共

464 个寿眉样本，共采集到 46400 个 ROI，464 个数

据组。为了防止训练集过拟合，同时防止因为训练集

测试集划分引起的精确率的误差，本文采用 5 折交

叉验证法以增强模型的泛化能力，即进行 5 次随机

划分，最后取各次结果平均值来评估模型效果。每一

次都采用随机挑选法选取 371 个数据组作为训练

集，剩余 93 个数据组作为测试集。 

1.3.2   四种预处理方法　因为电噪音、光散射、基线

漂移、光程变化等因素的干扰强度较大，还需要对光

谱数据做必要的预处理。本文采用 4 种光谱预处理

算法：最小二乘平滑滤波（Savitzky-Golay  Filter，
SGF）、归一化（MinmaxScaler，Minmax）、多元散射

校正（Multiplicative Scatter Correction，MSC）、标准

正态变换（Standard Normal Variate，SNV）。后续实

验分别建立不同预处理后的光谱与储藏时间的不同

判别模型，通过对比不同预处理后的建模结果，确定

最佳处理组合。 

1.3.2.1   最小二乘平滑滤波（SGF）　Savitzky-Golay
滤波器广泛地运用于数据平滑去噪，是一种基于局域

多项式最小二乘法拟合的滤波方法，其最大特点在于

去除噪声的同时可以保留信号的形状、宽度不变[22]。

该方法应用于光谱数据的主要作用是消除随机噪声，

提高信噪比。 

1.3.2.2   标准正态变换（SNV）　粒子大小、散射和多

重共线性是漫反射光谱分析中长期存在的问题。这

些效应的乘性组合是阻碍解释漫反射光谱的主要因

素。样品粒子大小是影响方差的主要因素，而由化学

成分引起的方差很小。SNV 可有效地消除散射、粒

径的乘性干扰和多重共线性[23]。该算法处理光谱数

据的基本思想是：假设每一条光谱中各波长点的反射

强度应符合正态分布，再对每一条原始光谱数据进行

标准正态化处理使得校正后的光谱数据均值为 0，标
准差为 1。具体如以下公式：

x′ =
x−µ
σ

式（1）

式中：x 是原始光谱数据；x′是经过标准正态变换

后的光谱数据；μ 为平均值；σ为原始光谱数据的标

准偏差。 

1.3.2.3   归一化（Minmax）　Minmax 的原理与 SNV
相似，目的都是为了方便处理数据，使得整个数据分

布更加均匀，且两者都能使模型运行时的收敛速度加

快[24]。Minmax 与 SNV 的区别在于，Minmax 是将

训练集中某一列数值特征（假设是第 i 列）的值缩放

到 0 到 1 之间或者−1 到 1，从而降低特异样本数据

导致的不良影响。计算公式如下：

x′′ =
xi−min(xi)

max(xi)−min(xi)
式（2）

x′′

xi max(xi)
min(xi)

式中： 是经过 Minmax 变换后的光谱数据；

是第 i 列的任一原始光谱数据； 是该列中最

大值； 是最小值。 

1.3.2.4   多元散射校正（MSC）　MSC 主要用来消除

固体颗粒大小、表面散射对漫反射的影响。多元散

射校正通过校正每个光谱的散射来消除颗粒分布不

均匀及颗粒大小产生的影响，增强了与成分含量相关

的光谱吸收信息[25]。广泛应用于固体漫反射光谱。

使用该方法的前提是建立一个待测样品的“理想光

谱”，而实际上并不存在“理想光谱”。该光谱的特点
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是样品中的成分含量与其满足线性关系，然后将该光

谱作为标准对其他样品的光谱进行修正，其中包括基

线平移和偏移校正。在实际应用中，经常将所有光谱

的平均光谱视为一个理想的标准光谱。 

1.3.3   三种判别模型　本文通过混淆矩阵、精确率、

召回率对建立的模型进行评估。以最简单的二分类

问题为例，预测结果可分为四类，分别是：原本为正例

的样本被预测为正类（True  Positive,  TP）或负类

（False Negative, FN），原本为负例样本被预测为负类

（True Negative, TN）或正类（False Positive, FP）。精

确率是针对总体预测结果而言的，它表示的是所有预

测正确的样本占总观测值的比重，若用 P 表示精确

率（Precision），则：

P =
TP

TP+FP
式（3）

而召回率是针对原来的样本而言的，它表示的

是样本中的正例被预测正确的比例，若用 R 表示召

回率（Recall），则：

R =
TP

TP+FN
式（4）

 

1.3.3.1   支持向量机　支持向量机（Support  vector
machine，SVM）是将低维空间线性不可分的数据映

射到高维，利用支持向量用来寻找一个最优分类超平

面，使得不同类别的边缘数据点之间的距离最大化，

使得分类器的泛化能力最强，从而实现最优的二分类

或多分类。SVM 的核心是将高维特征空间中的内积

运算转化为低维空间中的内积核函数，以实现数据在

经历非线性转化后的线性划分[26]。核函数是支持向

量机映射数据的重要手段[27]。在光谱数据分析中，径

向基函数（RBF）因其较强的非线性问题处理能力而

成为应用最广泛的核函数。本文以径向基函数作为

核函数，采用网格搜索法确定支持向量机的超参数

（惩罚系数 c 和核宽度 g）。 

1.3.3.2   偏最小二乘法联合线性判别　偏最小二乘

法（Partial Least-square Method，PLS）是一种基于特

征变量的回归方法，其实质是按照协方差极大化准

则，在分解自变量变量数据矩阵 X 的同时，也在分解

因变量数据矩阵 Y，并且建立相互对应的解释隐变量

与反应隐变量之间的回归关系方程[28]。偏最小二乘

回归的成分之间是相互正交的，这在一定程度上消除

了多重线性相关性。线性判别（Linear discriminant
analysis，LDA）分类器是一种监督学习的数据降维方

法，该方法的核心是将输入变量空间投影到最佳鉴别

矢量空间，达到样本在投影后的矢量空间中“类内方

差最小，类间方差最大”的目的，即投影后每一种类别

数据的投影点尽可能的接近，而不同类别的数据的类

别中心之间的距离尽可能的大。之后通过计算待测

样本与各中心的距离，待测样本的类别即为距离最

短的[29]。 

1.3.3.3   逻辑回归　逻辑回归（Logistic Regression,

LR）是在线性回归的基础上构建一种分类模型，是对

于特征的线性组合来拟合真实标记为正例的概率的

对数几率，其公式可表示为：(
ln

y
1−y

= wx+b
)

式（5）

式中：w，b 均为参数。

LR 多应用于二分类问题，一个事件发生的机率

定义为事件发生的概率与不发生的概率的比值，设

p=P（y=1|x，w），那么事件的几率是 p/1−p，其对数几

率是：

ln
p

1−p
= ln

P(y = 1|x,w)
1−P(y = 1|x,w)

= wx+b 式（6）

可以看出，输出类别 1 的对数几率函数是输入

x 的线性函数，对数几率函数是 Sigmoid 函数的重要

代表[30]。对于多分类问题，LR 的方法是将多分类转

化为所有的多个二分类问题，然后对样本，再依次进

行二分类[31]。 

2　结果与分析 

2.1　光谱分析

由于三个储藏年份的寿眉样本的光谱曲线在头

尾处存在较大的随机误差，首先除去全波段中 450~
461 和 963~998 nm 的首尾噪声，以获得波段范围为

462~962 nm 内的 126 个波段的光谱数据进行后续

分析。统计每个样本的光谱数据并作图，结果如

图 2 所示。根据图 2 可知，650~700 nm 处存在一个

波谷，可能是因为叶绿素在 663 nm 处有较大的吸光

系数，李晓丽等[15] 利用高光谱成像实现茶叶中 EGCG
可视化研究中也有类似研究现象。700~900 nm 处寿

眉样本对光谱的反射急剧上升，是因为寿眉对近红外

波段吸收较少。每条光谱曲线的形状类似，说明寿眉

样本内部的内含成分大致相同。随着储藏时间的变

化，寿眉的内含成分的含量发生变化，导致在相同的

波段有不同的反射率，这也为寿眉储年份测定奠定了

客观基础。
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图 2    各储藏年份寿眉样本原始光谱数据图
Fig.2    Diagram of raw spectra of different Shoumei samples

  

2.2　预处理效果

由图 3 可知，在同一坐标系下，除了 SNV 预处

理后的光谱，其余光谱的相对反射率均在 0 以上。
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由 1.3.2.3 中的公式可知，SNV 预处理后的相对反射

率值为原始反射率减去该波段所有反射率的平均值

再除以原始光谱的标准偏差后得到，所以相对反射率

会出现负值。从光谱变化情况可知，相比于其余预处

理，SNV 预处理后的光谱在不同波段的相对反射率

变化较大。从光谱分布情况可知，MinMax 预处理后

的光谱分布相比于原始光谱更为离散；MSC 预处理

后光谱分布相比于原始光谱更为集中，而 SGF 预处

理前后差异不明显。光谱预处理后的具体建模效果

还需结合建模结果进一步分析。 

2.3　建模结果分析 

2.3.1   SVM 建模结果　表 1 是 SVM 建模分析结

果，表 2 是该模型下的最优处理即 SNV-SVM 处理

后得到的混淆矩阵。从表 1 可以看出，经过 SNV 预

处理后的建模结果最优，训练集和测试集的精确率明

显高于其他预处理，分别为 90.83% 和 86.02%。其

中没有经过预处理的建模效果在两个数据集上的表

现与经过 Minmax 预处理后的差异较小，说明原始

光谱分布较为均匀，导致该预处理在 SVM 模型中效

果一般。从表 2 混淆矩阵中可以看出，SNV-SVM 处
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图 3    预处理效果图

Fig.3    Spectra of all samples after being preprocessed
注：（a）原始光谱；经 MinMax（b），MSC（c），SNV（d），SGF（e）预处理后的光谱。

 

 

表 1    SVM 建模分析结果

Table 1    Results of SVM modeling analysis

预处理算法 训练集精确率（%） 测试集精确率（%）

无 83.47 77.58
Minmax 81.67 77.34

SGF 87.31 83.29
SNV 90.83 86.02
MSC 84.43 80.67
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理组合对于训练集不同年份寿眉样本的预测效果差

异不大，但对于测试集中的预测效果差异明显，其中

3、10 年寿眉的召回率接近，分别为 90.32%、89.29%，

而 6 年寿眉的召回率只有 79.41%。
 

2.3.2   PLS-LDA 建模结果　表 3 是 PLS-LDA 建模

分析结果，表 4 是该模型下的最优处理即 SNV-PLS-

LDA 处理后得到的混淆矩阵。由表 3 可见，经过

SNV 预处理之后的建模结果最佳，训练集和测试集

中的精确率分别为 80.05% 和 74.19%；而经过部分

预处理后的建模结果相较于无预处理并没有明显的

提高。在 PLS-LDA 模型中，与 SVM 建模结果类

似，不经过预处理与经过 Minmax 预处理后的建模

结果几乎一致；不经过预处理的建模结果比经过

SGF 和 MSC 预处理的建模结果更好，可见原始光谱

的噪声较小、基线漂移不明显，预处理可能会造成有

效信息的损失。从表 4 混淆矩阵中可见，经过 SNV

预处理后，10 年的寿眉样本的精确率最高，但召回率

最低，在测试集中分别为 86.67%、66.67%；3 年的寿

眉样本情况则相反，在测试集中的精确率和召回率分

别为 62.50%、80.00%。
 

2.3.3   LR 建模结果　表 5 是 LR 建模分析结果，表 6

是该模型下的最优处理即 Minmax-LR 处理后得到

的混淆矩阵。从表 5 可知，与 PLS-LDA 建模结果类

似，不经过预处理的建模结果和 SGF、MSC 预处理

后的建模结果差异较小。但与其他两种模型不同的

是 Minmax 相比于其他预处理在 LR 模型中的表现

最佳，训练集和测试集的精确率分别为 84.64% 和

78.50%，这与 LR 模型本身对样本分布的均匀度更

为敏感有关。从表 6 混淆矩阵中可以看出，Minmax

模型对三个储藏年份的寿眉样本判别存在差异，且在

两个数据集中都对 3 年寿眉样本的判别最佳，6 年其

次，10 年最差。
 

 

表 2    SNV-SVM 处理的混淆矩阵

Table 2    The confusion matrix in SNV-SVM model

训练集 测试集

年份（年） 3 6 10 精确率（%） 召回率（%） 3 6 10 精确率（%） 召回率（%）

3 119 5 8 92.97 90.15 28 2 1 87.50 90.32
6 6 113 5 90.40 91.13 3 27 4 87.10 79.41
10 3 7 105 89.00 91.30 1 2 25 83.33 89.29

总值 90.83 90.83 86.02 86.02

注：寿眉的真实储藏年份（行的数字），模型预测的储藏年份（列的数字），表4、表6同。

 

表 3    PLS-LDA 建模分析结果

Table 3    Results of PLS-LDA modeling analysis

预处理算法 训练集精确率（%） 测试集精确率（%）

无 77.12 70.73
Minmax 77.17 70.73

SGF 75.03 69.11
SNV 80.05 74.19
MSC 75.29 63.41

 

表 4    SNV-PLS-LDA 处理的混淆矩阵

Table 4    The confusion matrix in SNV-PLS-LDA model

训练集 测试集

年份（年） 3 6 10 精确率（%） 召回率（%） 3 6 10 精确率（%） 召回率（%）

3 91 9 9 71.09 83.49 20 2 3 62.50 80.00
6 17 101 4 80.80 82.79 5 23 1 74.19 79.31

10 20 15 105 88.98 75.00 7 6 26 86.67 66.67
总值 80.05 80.05 74.19 74.19

 

表 5    LR 建模分析结果

Table 5    Results of LR modeling analysis

预处理算法 训练集精确率（%） 测试集精确率（%）

无 77.06 73.45
Minmax 84.64 78.50

SGF 77.06 71.22
SNV 83.69 71.39
MSC 77.06 74.09
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2.3.4   建模结果小结　从表 7 可以得出，SVM 模型

对于寿眉样本的判别效果要明显优于 PLS-LDA、

LR 模型，其中最佳处理组合 SNV-SVM 在训练集和

测试集的精确率分别为 90.83%、86.02%。四种预

处理方法中，SNV 在三种判别模型中的表现较好，

Minmax 其次，SGF 和 MSC 表现一般。该结果与原

始光谱数据特点相关，原始光谱数据所受到随机噪声

和基线漂移的影响都较小，SGF 和 MSC 预处理后可

能降低原始光谱中的有效信息，导致后续的建模效果

相较于无预处理并不明显，在 PLS-LDA 模型中甚至

更差。 

3　结论
本文通过高光谱成像技术获得 450~998 nm 波

段范围内的高光谱数据对储藏年份为 3、6、10 年的

寿眉样本进行无损检测研究。采用 Minmax、SGF、
SNV、MSC 4 种算法来对寿眉原始光谱数据进行预

处理，并分别建立 SVM、PLS-LDA、LR 判别模型。

建模结果表明，相较于线性模型 PLS-LDA、LR，非线

性模型 SVM 对于寿眉样本的高光谱数据有更好的

判别效果，说明光谱数据和白茶储藏年份之间的关系

更可能是一个非线性关系，这与白茶中多种内含成分

在储藏过程中不断发生复杂的化学变化有关。本文

所建立的 SNV-SVM 处理组合针对 3、6、10 年这三

个年份的寿眉有较高的判别精确率以及较强的泛化

能力，而对于判别其他品类和其他年份的白茶还需后

续进一步研究。
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