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基于电子舌和 ＤＷＴ－ＰＳＯ－ＬＳＳＶＭ模型的普洱茶存储年限快速检测

荆晓语， 缪　 楠， 杨正伟， 李庆盛， 张　 鑫， 王志强
（山东理工大学 计算机科学与技术学院， 山东 淄博 ２５５０４９）

摘　 要： 普洱茶存储年限检测方式存在操作繁琐、分析过程复杂等问题，为实现对不同存储年限的普洱茶的客观、快速的评

价，采用电子舌结合离散小波变换－粒子群优化最小二乘支持向量机（ＤＷＴ－ＰＳＯ－ＬＳＳＶＭ）模型对 ５ 种不同存储时间的普洱

茶样本进行定性分析。 针对电子舌输出信号特点，采用离散小波变换（ＤＷＴ）作为特征提取方法对输出信号预处理。 在此基

础上，采用粒子群优化最小二乘支持向量机（ＰＳＯ－ＬＳＳＶＭ）对不同存储年限的普洱茶进行分类鉴别。 实验表明，与传统机器

学习模型相比，ＤＷＴ－ＰＳＯ－ＬＳＳＶＭ 模型对普洱茶存储年限的分类效果更优，其精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ）和 Ｆ１－
Ｓｃｏｒｅ 分别达到 ９４．８％、９４％和 ０．９３６。 结果证实，ＤＷＴ－ＰＳＯ－ＬＳＳＶＭ 结合电子舌适合于对普洱茶存储年限进行快速检测，且
具有较高的分类准确性。
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０　 引　 言

普洱熟茶是以云南大叶种晒青毛茶为原料经特

殊发酵后加工而成的［１］。 普洱茶具有抗氧化、降血

脂、降血糖、抑菌、助消化、醒酒、解毒等作用［２］。 随

着贮存时间的增加，普洱茶的内部会发生复杂的化

学变化，使得普洱茶的风味和口感有很大提升［３］。
近年来，受经济利益驱动，市场上常会出现普洱茶产

品以新替旧、以次充好等现象，严重损害了消费者的

权益和普洱市场的声誉。 传统普洱茶存储年限鉴别

方法主要有感官分析法和理化分析法。 感官分析法

受人为因素影响较大，结果的客观性容易受到干

扰［４］；理化分析法目前主要采用傅里叶红外光谱、

表面增强拉曼光谱、高效液相色谱法、近红外光谱等

技术对普洱茶中的酚类、醇类、酸类、酯类等成分进

行分析，但是其检测仪器成本高、体积大、分析过程

繁琐、耗时耗力。
电子舌是一种新型的现代化分析仪器，应用多

元统计分析与电极阵列相结合的方法，分析检测复

杂的普洱茶溶液样本，这种方法优势在于操作便捷、
容易携带、成本低、检测速度快以及再现性良好。 近

几年来，电子舌在食品的定性或定量分析过程中取

得了一定的效果，现已在茶叶、水、酒、肉等食品中展

开应用。 电子舌系统的关键技术是模式识别，其适

用性直接影响到检测结果的准确性，主要包含特征



提取与分类识别两个步骤。 特征提取是从原始的电

子舌信号中提取出最重要的信息，从而减少后续数

据分析的复杂性。 截面积法、特征点法、傅里叶变换

和主成分分析法为当前采用的特征提取方法，但这

些方法只能提取信号中有限的表征参数，样本的整

体信息无法全面的反映出来［５－６］；分类识别是基于

所提取的特征信息对样本分类或识别的方法。 神经

网络、支持向量机、随机森林、极限学习机为现常用

的分类识别方法，但因工作参数优化受限的问题，很
难使分类效果达到最优。

基于前期对普洱茶的研究，以 ５ 种储存年限的

普洱茶为实验材料，使用实验室自主研发的电子舌

系统为平台对其进行识别。 针对电子舌响应信号的

特点，本文的数据预处理采用离散小波变换 （
ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＤＷＴ）对电子舌信号进行

分析，对不同普洱茶样本分类识别是通过构建粒子

群优 化 最 小 二 乘 支 持 向 量 机 （ Ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ－ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，ＰＳＯ
－ＬＳＳＶＭ）模型，从而建立了一种对普洱茶存储年限

快速、准确鉴别的新方法。
１　 材料与方法

１．１　 实验材料及样本处理

实验材料来自于勐海茶厂出产的普洱熟茶，出
厂时间分别为 ２０１２ 年、２０１４ 年、２０１６ 年、２０１８ 年和

２０２０ 年 ５ 个不同的年份。 准确称量 ５ ｇ 茶叶，将茶

样放在 ２００ ｍｌ 沸腾蒸馏水冲泡 ５ｍｉｎ，茶溶液经滤纸

过滤，冷却至室温（２５±２ ℃）后采用伏安电子舌进

行数据采集。 每个样本采集完成后，用 ＡＬ２Ｏ３粉末

对传感器阵列进行打磨，放入超声波清洗仪中清洗。
共采集到 ２５０ 个样本信号，其中 ２０１２ 年、２０１４ 年、
２０１６ 年、２０１８ 年和 ２０２０ 年的样品数量均为 ５０ 个，
用于模型训练和测试的样本数量之比为 ８ ∶ ２。
１．２　 电子舌系统

实验设备采用本实验室自行开发的大幅脉冲电

子舌系统、传感器、信号调理电路、数据采集卡和基

于 ＬａｂＶＩＥＷ 的上位机软件组成的系统。 本文自主

研发的系统结构如图 １ 所示。 工作过程为：由上位

机软件控制数据采集卡产生大幅方波脉冲激励信

号，该信号通过信号调理模块施加至传感器阵列，在
激励信号的激发下，样本溶液在传感器工作电极表

面发生电化学反应，而且产生弱电流响应信号。 通

过信号调理模块 Ｉ ／ Ｖ 对电流信号进行转换、放大和

滤波，然后送入数据采集卡进行模 ／数转换，最后送

入上位机进行信号处理和模式识别分析［７］。

上位机 数据采集卡 信号调理模块 传感器阵列

辅助
电极参比电极

工作电极

（a）Structurediagram

（b）Physicalpicture
（b）实物图

（a）结构示意图

图 １　 电子舌系统结构图

Ｆｉｇ． １　 Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ｔｏｎｇｕｅ ｓｙｓｔｅｍ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１．３　 数据分析方法

１．３．１　 离散小波变换

小波变换被称为“数字显微镜”，其可以对信号

进行多分辨率、时频域、自适应等局部化的分析［８］。
由于其分辨能力强、压缩效果好、有效信息保存完

整，已被成功应用在激光诱导击穿光谱、医学影像分

析等领域中。 离散小波变换（ＤＷＴ）是一种在尺度

和位移上离散化处理的小波变换。 本研究根据电子

舌响应信号的特点采用离散小波变换对其进行

Ｍａｌｌａｔ 小波分解，公式（１）如下：

Ｐ ｊ
ｋ ＝ ∑

ｍ∈Ｚ
αｍ－２ｋＰ ｊ －１

ｍ

ｒ ｊｋ ＝ ∑
ｍ∈Ｚ

βｍ－２ｋＰ ｊ －１
ｍ

（１）

　 　 其中， ｐ ｊ
ｋ 为原始信号经小波分解后的第 ｊ 层低

频分量，即近似系数； ｒ ｊｋ 为原始信号小波分解后的

第 ｊ 层高频分量，即细节系数； α 为低通滤波器； β
为高通滤波器； αｍ－２ｋ 为低通滤波器系数； βｍ－２ｋ 为高

通滤波器系数； ｊ 为分解层数， Ｐ ｊ －１
ｍ 为原始信号小波

分解后的第 ｊ － １ 层低频分量，即近似系数。
电子舌数据经小波分解后，低频分量被完整的

留了下来，而高频分量则被剔除。 原有信号中有效

信息被保留下来，一方面可以获得特征提取的作用，
另一方面起到数据压缩的作用。

ＤＷＴ 对电子舌数据的压缩效果主要取决于小

波基函数和分解层数的选择。 特征信息的提取效果

是由小波基函数决定的，最终的数据规模是由分解

层数决定的。 为了尽量减少特征信息丢失，寻求最

优的压缩效果，本研究采用波形相似系数对离散小

波变换效果进行可视化评价，再选择最合适的分解
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层数和小波基函数，波形相似系数公式（２）：

　 ｆｃ ＝
Ａ ∩ Ｂ
Ａ ∪ Ｂ

＝
∑Ｎ

ｉ ＝ １
ｍａｘ〈ａｉ，ｂｉ〉 － ａｉ － ｂｉ( )

∑Ｎ

ｉ ＝ １
ｍｉｎ〈ａｉ，ｂｉ〉 － ａｉ － ｂｉ( )

．

（２）
其中， Ａ为电子舌原始信号数据； Ｂ为经离散小

波变换后的压缩重构信号数据； ａｉ 为 Ａ 的第 ｉ 个数

据； ｂｉ 为 Ｂ 的第 ｉ 个数据； ｆｃ 为波形相似系数 （０ ～
１）， 反映了原始信号与压缩重构信号之间的相似

性， ｆｃ 越大表明两波形之间的相似性越高。
１．３．２　 ＰＳＯ－ＬＳＳＶＭ

最小二乘支持向量机（ＬＳＳＶＭ）是在 ＳＶＭ 的基

础上衍生的一类算法。 其将 ＳＶＭ 中的二次规划问

题转化为线性方程组的求解问题，从而提高了算法

的求解速度和泛化能力［９］。 ＬＳＳＶＭ 的性能主要取

决于正则化参数和核函数宽度的选择，本文采用粒

子群优化算法（ＰＳＯ）对 ＬＳＳＶＭ 的参数进行全局寻

优，从而提高 ＬＳＳＶＭ 算法的分类准确率，其流程如

图 ２ 所示。

输出最优解至LSSVM

结束

是否达到中止迭代条件

更新个体及全局最优值

计算粒子适应度

初始化种群，参数设定

输入样本数据

开始

是

否

图 ２　 ＰＳＯ 优化 ＬＳＳＶＭ 算法的基本流程

Ｆｉｇ． ２　 Ｂａｓｉｃ ｆｌｏｗ ｏｆ ＰＳＯ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ＬＳＳＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 ＰＳＯ－ＬＳＳＶＭ 算法步骤如下：
对于学习样本：

Ｔ ＝ ｘｉ，ｙｉ( ) ｜ ｉ ＝ １，２，…，ｎ{ }

　 　 （１）假设最优回归函数，式（３）：
ｙ ＝ ωＴ·ｘ ＋ ｂ． （３）

　 　 其中， ω 为权向量， ｂ 为偏置量。
（２）将回归问题转化为求解最优问题，式（４）：

ｍｉｎＪ ω，ξ( ) ＝ ‖ω‖２

２
＋ １

２
γ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ξ２
ｉ ． （４）

　 　 其约束条件为式（５）：
ｙｉ ＝ ωＴ·ｘｉ ＋ ｂ ＋ ξｉ， ｉ ＝ １，２，…，ｎ． （５）

　 　 其中， ξｉ 为松弛因子， γ 为正则化参数。
（３）引入拉格朗日函数，式（６）：

Ｌ（ω，ｂ，ξ，α） ＝ Ｊ（ω，ξ） －∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｉ（ωＴ·ｘｉ ＋ ｂ ＋ ξｉ － ｙｉ）．

（６）
　 　 其中， αｉ 为拉格朗日因子。

（４）选用高斯径向基函数（ＲＢＦ）作为核函数，
式（７）：

Ｋ（ｘ，ｘｉ） ＝ ｅ
Ｐｘ－ｘｉ
２σ２ ． （７）

　 　 其中， σ２ 为核函数宽度。
（５）采用 ＰＳＯ 算法对正则化参数 γ 和核函数宽

度 σ２ 进行寻优，式（８）：
ｖｋ＋１ｉｄ ＝ ｖｋｉｄ ＋ ｃ１ｒｋ１（ｐｋ

ｉｄ － ｘｋ
ｉｄ） ＋ ｃ２ｒｋ２（ｐｋ

ｇｄ － ｘｋ
ｇｄ）

ｘｋ＋１
ｉｄ ＝ ｘｋ

ｉｄ ＋ ｖｋ＋１ｉｄ ， ｄ ＝ １，２，３，…{
（８）

　 　 其中， ｉ代表第 ｉ个粒子 ； ｄ 为粒子的维度； ｋ 为

迭代次数； ｖｋｉｄ 为粒子 ｉ 的速度； ｘｋ
ｉｄ 为粒子 ｉ 的位置；

ｐｋ
ｉｄ 为粒子 ｉ 的最优位置； ｐｋ

ｇｄ 为群落的全局最优位

置； ｃ１ 和 ｃ２ 为学习因子； ｒ１ 和 ｒ２ 为［０，１］范围内随机

数。
（６）确定 ＬＳＳＶＭ 回归函数，式（９）：

ｙ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
αｉＫ ｘ，ｘｉ( ) ＋ ｂ． （９）

２　 试验与分析

２．１　 电子舌响应信号

图 ３ 为 ８ 个工作电极在大幅脉冲信号激励下单

个普洱茶样本的响应信号。 从图 ３ 可以看出，在相

同样本中， ８ 个工作电极的响应信号之间存在着较

大差异。 为了避免实验数据的复杂性，应选择尽可

能少并能反映样本整体信息的电极。 经过多次实验

验证分析，玻、碳、镍、钯、铂、钨。 钛、金、银 ８ 个电极

可以基本反映普洱茶样本的整体信息。 因此本实验

采用电子舌系统单次检测，从普洱茶样本中获得

８ ０００个数据点。
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图 ３　 工作电极阵响应信号

Ｆｉｇ． ３　 Ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｓｉｇｎａｌ ｏｆ ｗｏｒｋｉｎｇ ｅｌｅｃｔｒｏｄｅ ａｒｒａｙ

２．２　 模式识别处理

２．２．１　 ＤＷＴ－ＰＳＯ－ＬＳＳＶＭ 的建立

分别采用 Ｓｙｍｌｅｔｓ、Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ、Ｈａａｒ、Ｃｏｉｆｌｅｔｓ 小
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波函数对普洱茶电子舌响应信号执行 ４ 至 ７ 层分

解。 其重构信号与原信号的波形系数 ｆｃ 变化情况，
如图 ４ 所示。

0.9790
0.9719
0.9648
0.9576
0.9505
0.9434
0.9363
0.9291
0.9220

0.98

0.97

0.96

0.95

0.94

0.93

0.92
0.91

sys
m6

sys
m5

sys
m4

sys
m3

sys
m2
ha
ar
bd
5
bd
4
bd
3
bd
2
bd
1

coi
f5
coi
f4
coi
f3
coi
f2
coi
f1

4

5

6

7 分解层数

相
关

系
数

母
小
波
函
数

相关系数

图 ４　 不同小波基和分解层数下的波形相似系数统计

Ｆｉｇ． ４ 　 Ｗａｖｅｆｏｒｍ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｗａｖｅｌｅｔ ｂａｓｅｓ ａｎｄ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｌａｙｅｒｓ

　 　 从图 ４ 可以看出，不同的小波基对应的波形系

数存在较大不同。 整体而言，随着分解层数不断地

增加， ｆｃ 变化均呈现下降的趋势，说明在小波变换过

程中，随着分解层数增加，能够减少更多的冗余信

息 ，数据量会大大减少。通过分析，最后选择ｓｙｍ６

小波基函数，分解层数为 ７ 层。 经过 ＤＷＴ 预处理

后，信号原始数据由 ８０００ 个点压缩至 ７３ 个，极大减

少了后续模式识别处理的难度。
　 　 采用 ＰＳＯ 算法对 ＬＳＳＶＭ 模型的参数进行优

化，ＰＳＯ 算法参数设置为： ｃ１ ＝ １．５， ｃ２ ＝ １．７，初始粒

子数为 ２０，最大迭代次数为 ２００。 通过对训练数据

的学习及 ＰＳＯ 算法对 ＬＳＳＶＭ 模型参数的优化调

整，得到 ＬＳＳＶＭ 模型对普洱茶年限预测的最优参数

为 σ ＝ ８１．４３５２， ｃ ＝ ４３．０２７ ７。
２．２．２　 模型性能对比分析

基于 ＤＷＴ 方法提取电子舌特征信息，利用测

试集数据分别建立基于 ＢＰＮＮ、 ＬＳＳＶＭ 和 ＰＳＯ －
ＬＳＳＶＭ 模型的分类混淆矩阵，结果如图 ５ 所示。 其

中横坐标为预测类别，纵坐标为目标类别，０～８ 分别

代表 ５ 种不同普洱茶的存储年限。 从图 ５ 中可以看

出，ＬＳＳＶＭ 对普洱茶年限鉴别的正确分类样本数大

于 ＢＰＮＮ 模型，而 ＰＳＯ－ＬＳＳＶＭ 的正确分类的样本

数大于 ＬＳＳＶＭ。 说明 ＤＷＴ－ＰＳＯ－ＬＳＳＶＭ 模型对普

洱茶具有良好的区别辨识能力，可以对不同年限的

普洱茶进行有效鉴别。
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图 ５　 ３ 种模型的分类混淆矩阵（ＢＰＮＮ 模型、ＬＳＳＶＭ 模型、ＰＳＯ－ＬＳＳＶＭ 模型）
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　 　 对三种模型采用精确率 （ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率

（Ｒｅｃａｌｌ）和 Ｆ１－Ｓｃｏｒｅ 参数对比分析，结果见表 １，各
参数计算公式（１０）、（１１）和（１２）：

Ｐｒｅｃｉｓｏｎ ＝
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＰ
， （１０）

Ｒｅｃａｌｌ ＝
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＮ
． （１１）

Ｆ１ － Ｓｃｏｒｅ ＝ ２ × Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ × Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ Ｒｅｃａｌｌ

． （１２）

　 　 其中， Ｔｐ 表示真实的正样本数量； Ｆｐ 表示真实

的负样本数量； ＦＮ 表示虚假的负样本数量。
从表 １ 中 可 以 看 出， ＰＳＯ － ＬＳＳＶＭ 模 型 的

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ 和 Ｆ１－Ｓｃｏｒｅ 分别为 ９４．８％、９４％，０．
９３６，均高于 ＢＰＮＮ 和 ＬＳＳＶＭ 模型。

表 １　 不同模式识别模型的性能对比

Ｔａｂ． １ 　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌｓ

模型 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ／ ％ Ｒｅｃａｌｌ ／ ％ Ｆ１－Ｓｃｏｒｅ

ＢＰＮＮ ８５．４ ８２ ０．８１４

ＬＳＳＶＭ ９０．２ ８８ ０．８７８

ＰＳＯ－ＬＳＳＶＭ ９４．８ ９４ ０．９３６

３　 结束语

采用实验室研究的电子舌系统对不同存储时间
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