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摘  要：机器学习作为人工智能的一个子领域，因其能够在大量数据中学习模型总结经验的出色

能力得到广泛应用。针对茉莉花茶风味品质预测中存在耗时耗力、客观性差、准确率低等问题，

引入机器学习算法。机器学习算法作为人工智能和计算机科学的一个分支，利用数据和算法来模

拟或实现人类的学习行为，在处理无关信息、提取特征变量、建立校准模型等方面具有强大能力，

在食品行业有着广泛的应用。近年来，针对机器学习在茶叶加工中的应用研究报道较多，但有关

该技术应用于茉莉花茶风味品质中的报道较少。本文综述了随机森林、支持向量机、卷积神经网

络等常用机器学习原理模型及其对茉莉花茶风味品质预测，介绍了当前机器学习模型在其风味品

质预测中物理测试、化学指标、微生物和病虫害检测研究等方面的应用，为机器学习在茉莉花茶

产业发展中的应用提供参考。 
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Abstract: As a subfield of artificial intelligence, machine learning has gained widespread application due to 

its exceptional ability to learn models and summarize experiences from large datasets. To address the issues 

of time consumption, labor intensity, poor objectivity, and low accuracy in the flavor quality prediction of 

jasmine tea, machine learning algorithms were introduced. As a branch of artificial intelligence and computer 

science, machine learning utilizes data and algorithms to simulate or replicate human learning behavior, 

exhibiting strong capabilities in handling irrelevant information, extracting feature variables, and building 

calibration models. It has found broad applications in the food industry. In recent years, there have been 

numerous reports on the application of machine learning in tea processing, but there are relatively few review 

articles specifically focused on the application of machine learning techniques in predicting the flavor quality 

of jasmine tea. This paper reviewed the principles of commonly used machine learning models and their 

application in predicting the flavor quality of jasmine tea. It introduced the application of current machine 

learning models in the physical testing, chemical indicators, and microbial and pest detection aspects of 

jasmine tea flavor quality prediction, with the aim of providing a reference for the application of machine 

learning in the development of the jasmine tea industry. 

Key words: machine learning; jasmine tea; prediction; flavor quality; application 

茶的产业发展和加工历史十分悠久[1]。2022

年 11 月 29 日，福州茉莉花茶窨制工艺成功入选

世界非物质文化遗产名录[2]。茉莉花茶作为我国

花茶中产量最多的品种，因其具有馥郁芬芳的独

特香气与醇厚鲜爽的滋味，而深受消费者的喜爱。

然而，茉莉花茶生产过程中风味品质形成机理不

明，对其风味品质的预测大都停留在研究茉莉花

香气组分和茶叶品质之间的关系，且预测方法除

了易受外界环境、生理、心理等因素的影响外，

还缺乏可靠的科学标准和理论依据，同时需要消

耗大量的时间和人力物力。因此，快速、客观、

高效地对茉莉花茶风味品质进行预测是茶产业的

研究热点之一。 

目前，针对茉莉花茶的风味品质预测研究及

应用主要集中在感官品评[3]、成分分析检测[4]和机

器学习方法[5]三个方面。其中，感官品评是茉莉

花茶风味品质预测最常用的方法，其具有直观、

快捷等优点，但受外界因素和品评人员的主观性

影响较大，结果客观性差[6]。成分分析检测主要

是借助相关检测仪器对茉莉花的挥发性呈香物质 

和茶的内含营养物质进行分析检测，具有客观、

准确等优点，但存在花费高、耗时长、对样本破

坏性大等缺点。机器学习作为传统数据处理过程

的一种有效而经济的替代方法[7-9]，具有自学习、

容错能力强、预测准确率高等优点。因此，通过

机器学习对茉莉花茶生产中的大量数据进行分析

总结，从而预测其风味品质是解决该问题的方向

之一。本文从传统茉莉花茶生产过程出发，阐述其

生产过程中导致风味品质不稳定问题的原因，同时

对当前机器学习模型在茉莉花茶风味品质预测中

应用进行具体介绍，并对今后的研究方向作出展

望，以期为常用机器学习方法在茉莉花茶风味品

质预测应用的深入研究提供相应借鉴和参考。 

1  传统茉莉花茶生产概况 

传统的茉莉花茶制作工序如图 1 所示：茉莉

花茶常以“三窨一提”为良好标准[10]，经过三次

窨制与一次提花加工工序制得的茉莉花茶气韵芬

芳、浓郁和鲜灵，茶汤呈现黄绿色。虽然在一定

的窨制次数内，茉莉花茶的香气浓郁程度随着窨 
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图 1  传统茉莉花茶制作工序流程图 

Fig.1  Traditional jasmine tea processing  
process flow chart 

 

制次数增加而增加，但是当茶坯吸香饱和时，增

加窨制次数并未增加其价值及意义。 

茉莉花茶窨制工艺参数的研究主要包括茶坯

处理的含水量、堆温、配花量、窨制时间等[11]。

部分窨制工艺参数对茉莉花茶风味品质的影响见

表 1。 

2  机器学习下茉莉花茶的风味品质预测 

机器学习在茉莉花茶风味品质预测的流程如

图 2 所示，包括以下几个过程：（1）获取相关数

据，从而建立茉莉花茶数据库；（2）对所建立的

数据库中需要进行处理的数据进行准备。首先，

进行预处理，提取相关的特征参数，形成特征数

据样本。接着进行数据标准化，为后续的预测效

率做铺垫。（3）将数据导入机器学习模型进行训

练和测试，通过模型在数据集上的误差不断迭代

使误差最小来训练模型，得到对数据集拟合合理

的最优模型。然后，将新数据输入到所得的最优

模型中进行预测，从而得到最终的预测结果。 

 
表 1  部分窨制工艺参数对茉莉花茶风味品质的影响 

Table 1  Influence of some process parameters on flavor quality of jasmine tea 

工艺 参数 风味、品质 原因 参考文献

3%~5% 花茶香气淡花渣出现枯黄现象 茶坯含水量偏低，茉莉鲜花枯萎 

3%~8% 花茶香气易消散花渣多呈黄熟状态 茉莉鲜花生命力下降快 

7.5%~10% 花茶香气尚浓花渣少部分鲜白 茶坯含水量适中，鲜花吐香量增加 

8%~25% 花茶香气馥郁花渣半数鲜白 茶坯吸香能力与含水量的增大呈正相关 

茶坯处理的含水量 

10%~30% 花茶香气持久花渣大部分鲜白 该范围内茶坯吸香能力最强 

[12] 

低于 20 ℃ 花香浓度低 温度过低，酶活性较弱 

20~30 ℃ 花香气较淡 温度低于 30 ℃时，茶坯吸水速率下降 

30~40 ℃ 香气浓郁 鲜花的新陈代谢活动旺盛，酶活性较强 

堆温 

高于 40 ℃ 茉莉鲜花凋萎 酶活性逐渐降低钝化，茉莉鲜花被灼伤 

[13] 

30%~85% 茉莉花茶香气浓度增加 茶坯香气吸附量增加 配花量 

96%~115% 花香浓度趋于平稳 茶坯吸香能力趋于饱和 

[14] 

12~18 h 花茶香气增加，18 h 左右最浓 茶坯吸附的茉莉鲜花香气呈上升趋势 窨制时间 

18~20 h 花茶香气减淡 茉莉鲜花完全盛开，吐香量降低 

[15] 

 

3  机器学习模型 

根据数据集的类别信息和预测方式，机器学

习被划分为传统机器学习和深度机器学习。传统

机器学习（Traditional machine learning，TML）

主要是在小样本数据集上进行手工提取特征，通

过分析数据来平衡学习结果的有效性和学习模型

的可解释性，并在有限样本可用时为解决学习问 

题提供框架[16]。深度学习（Deep learning，DL）

则是根据预先设计的特征提取规则，从现有数据

中提取特征的模式，从中获得相应的深度特征，

达到降维的目的[17]。根据训练方法和训练数据是

否标记，通常可分为有监督学习和无监督学习[18]。

茉莉花风味品质预测属于 TML 中的监督学习，常

用模型有最邻近模型、决策树模型、随机森林模

型、向量机模型和卷积神经网络模型等。 
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图 2  基于机器学习的茉莉花茶风味品质预测流程 

Fig.2  Predictive process of jasmine tea flavor and quality based on machine learning 
 

3.1  随机森林模型 

机器学习中易出现过拟合问题，随机森林

（Random forest，RF）算法则是通过构建众多的

决策树（Decision tree，DT）来减小过拟合。DT

是一种可分为回归树和分类树的树型结构划分的

传统机器学习中的监督学习算法，主要步骤包含

生长和剪枝。其剪枝是预防模型的过拟合问题。

DT 中的每个内部的节点表示其对属性的判断，而

分支则是将判断结果进行输出，末段叶点则是对

样本分类结果的呈现。图 3 中（a）图为 DT 与

RF 结构呈现。 

其误差估计公式根据公式（1）计算： 
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式中：Q(ti)为每个结点 ti 的罚分；e(T)为训练

样本集的错分样本数；Nt 为训练样本总数；k 为

叶结点数。 

3.2  支持向量机模型 

支 持 向 量 机 （ Support vector machine ，

SVM）是一种应用于样本分类与回归的传统机

器学习监督学习算法，其将分离超平面最大化

后，将目标样本映射至支持向量所建设的新空

间中。支持向量中的分离超平面可用于线、面

及数据的分离，具有较好分类性能。SVM 主要

可解决三类：样本线性、样本近似线性和样本

非线性，其中，当样本低维非线性时可转化为

高维度线性。故 SVM 目标为取得多维度的最

优分割面。图 3 中（b）图为 SVM 作用于二维

空间分类。  

3.3  卷积神经网络模型 

卷积神经网络（Convolutional neural network，

CNN）包括多个阶段，由卷积层、池化层和全连

接层组成，用于分类与回归，为深度学习中的一

种高效识别方法。示意图如图 3 中（c）图所示，

数据集特征提取与特征位置关系确定，后至卷积

层进行卷积运算，通常池化层跟随卷积层进行特

征映射维度的降低，并将卷积层与池化层成所输

出的结果称为特征映射，最后由全连接层将特征

映射用于图像的分类中。 

通过以上各种机器学习算法的分析可知，机

器学习模型的选择和应用应结合具体的场景、具

体的数据特征和预测目的来选择最优模型进行使

用[19]。机器学习的分类及常用算法的比较分析如

表 2 所示。 
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注：（a）决策树与随机森林模型；（b）支持向量机模型；

（c）卷积神经网络模型。 

Note: (a) Decision tree (DT) and Random forest (RF); (b) 
Support vector machine (SVM); (c) Convolutional neural network 
(CNN). 

图 3  三种算法模型示意图 

Fig.3  Three schematic diagrams of algorithm models 

4  机器学习在茉莉花茶风味品质预测中的

应用 

针对茉莉花茶的检测项目有感官检测、理化

检测、微生物检测和卫生检测。机器学习可以通

过分析学习茉莉花茶风味品质数据库中的数据，

获取各因素之间的关系，总结经验规律，从而对

其风味品质进行预测。预测内容包括物理测试、

化学指标、微生物指标和病虫害检测等。 

4.1  在物理测试预测上的应用研究 

茉莉花茶的物理测试主要分为外形测试和内

质测试两部分。外形检测是对茉莉花茶茶叶的形

状、嫩度、色泽、匀整度等指标进行检测。内质

检测则是通过香气、滋味、汤色、叶底等来鉴别。 

首先，是考察茉莉花茶的外观品质。刘鹏等[20]

利用 RF 算法和 SVM 算法对茉莉花茶茶叶外形特

征参数进行分析，结合计算机视觉建立茉莉花茶

茶叶等级评判模型，引入 Kappa 参数来评估模型

SVM 和 RF 的性能。研究结果显示，RF 算法在

Kappa 系数和整体识别率提高了 0.066 和 3.5%，

由此可知，与 SVM 模型相比，RF 模型对于茉莉

花茶茶叶品，且在稳定性能和总体识别率上都优

于 SVM 模型，结果如表 3。该方法虽然为茉莉花

茶茶叶品质的实时检测开发了新思路，但其所比

较的算法局限于机器学习中的两种算法，且检测

的茶底品种较为单一，不具有普适性。 

根据 Xu 等[21]所进行茉莉花茶茶叶等级识别 

 
表 2  不同机器学习算法的优缺点及改进措施 

Table 2  Advantages and disadvantages of different machine learning algorithms and improvement measures 

机器学习分类 算法 优点 缺点 改进措施 

决策树 可处理数据大样本 

预测结果可视 

结果可解释性强 

适合处理有缺失值的样本数据 

不支持在线学习 

容易出现过拟合 

对噪声敏感 

对决策树的树枝部分进行

修剪 

支持向量机 适用于数据小样本 

可在线学习 

无需依赖数据整体 

能处理非线性特征数据 

占用内存大 

逻辑理解困难 

测试大样本需消耗时间长 

对数据缺失值敏感 

改进向量算法来稀疏向量

传统机器学习 

随机森林 可在高维大数据上运行 

不容易出现过拟合 

预测精度高 

异常值、缺失值容忍度高 

噪声鲁棒性能好 

计算成本高 

决策树个数多的情况下，模型训

练速度较慢 

对于低维数据或小数据，分类结

果不是很好 

改进数据采样方法 

对算法构建过程进行优化
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续表 

机器学习分类 算法 优点 缺点 改进措施 

卷积神经网络 综合局部感知的数据得到全局信息 

可实现网络中的权值共享从而减少参数

的个数 

具有多核性 

对数据的需求量很大 

输入的图片大小固定 

进行数据扩增 深度机器学习 

人工神经网络 分布处理、储存能力强分类的准确度高

具备自主学习的联想记忆功能 

能处理复杂的非线性关系 

需要大量参数 

学习时间过长 

测试过程为黑盒过程，无法观察

学习过程 

结果的可解释性和可接受度差 

引入交叉熵成本函数 

加快学习速度 

采用正则化方法选取参数

 
表 3  不同分类模型的性能比较 

Table 3  Performance comparison of different  
classification models 

模型名称 Kappa 系数 总体识别率/% 

RF 0.933 95.75 

SVM 0.867 92.25 

  

的研究中可知，该研究利用多项式逻辑回归

（Logistic regression，LR）算法将 SVM 和最邻近

（K-Nearest nelghbor，KNN）构建的数据模型的

分类结果进行集成，同时结合电子鼻和基于决策

层融合的机器视觉系统相结合进行决策，对茉莉

花茶茶叶品质进行识别。该方法为机器学习技术在

快速鉴定茉莉花茶茶叶品质方面提供了思路扩展。 

但是，如果能引入其他机器学习算法，同时

结合光谱影像法这样的其他可视化技术来对茉莉

花茶茶叶样本进行拍照存底、比对，从而对茶叶

外形进行分级，不仅能提高其检测的准确性，而

且在一定程度上也保证了茉莉花茶的风味品质。 

由于茶叶的生长环境和栽培过程会影响其内

质，因此茶叶的地理溯源对茶叶品质评价也非常

重要。张怡等[22]基于卷积神经网络的机器学习方

法对 8 种产地不同的绿茶进行识别。该研究选取

4 种卷积神经网络模型结构（ResNet-18、ResNet-34、

ResNet-50、ResNet-101），结合评价了 4 种不同的

优化算法：随机梯度下降（Stochastic gradient 

descent，SGD）算法，RMSprop 算法，Adam 算

法和 Adadelta 算法对混淆的 8 种绿茶图像进行识

别，发现将 SGD 作为优化算法，ResNet-18 作为

网络模型的效果最佳，所需训练时间最短，识别

速度最快（平均单张图片识别速度为 0.098 s），

且准确率仅损失 0.15%，结果如图 4。研究结果为

绿茶识别提供了一个便捷高效的新方法，同时为

深度机器学习在茶叶领域的进一步利用提供了理

论基础，但该研究仅挑选了 8 种常见的绿茶且并

未对不同季节下所采摘的绿茶样品的品质评价作

进一步研究，因此该研究的绿茶品种具有一定的

局限性。 
 

 
 

注：数据为 3 次重复的平均值标准差（n=3）；表中前两列

数据不同字母表示 P<0.05，相同字母间无显著性差异。 

Note: The data were mean Standard Deviation (n=3) for 3 
repetitions; The data of the first two columns in the table showed 
different letters P<0.05, but there was no significant difference 
between the same letters. 

图 4  4 种网络模型比较示意图 

Fig.4  Schematic comparison of the four network models 

 

以上研究实验在引入机器学习算法的方法在

一定程度上为茉莉花茶在物理测试风味品质预测

上拓宽了新思路，但仍存在一定的局限性，主要

为以下几个方面：（1）结合的机器学习算法种类

较少，且未结合其他技术。未来可结合更多高新

技术，如可视化技术等，从多维度出发进行更加

全面的预测，从而提高预测结果的准确度和精确

性；（2）测试的茉莉花茶样本比较单一，覆盖面

较窄。实验所测定的茶叶品种数量有限，且未深

入探究多个季节的同种茶样的风味品质，结果客

观性较差。 
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4.2  在化学指标预测上的应用研究 

茉莉花茶茶叶内有丰富的呈味物质，主要包

括茶多酚、游离氨基酸、咖啡碱等，这些物质的

含量、种类以及比例的不同会使茶的品质出现差

别[23]。机器学习算法主要通过与计算机视觉技术

相结合，用以检测相关化学成分。 

唐夏妮等[24]在检测分析 32 个茉莉花茶样挥

发性成分的基础上，分析了茉莉花茶的香气指数，

进一步构建了 32 个茉莉花茶茶样窨制品质的 DT

鉴定模型。确定特征挥发物的缺失峰数和茉莉花

香气评价指数（Jasmine tea flavor index，JTF）值

为判定节点，并且所建立的决策树模型准确率较

高，为 93.8%。结果表明，该模型能够快速、准确

的检测出不同窨制品质的茉莉花茶，为市面上茉

莉花茶窨制品质鉴定与掺假判别提供理论依据。 

周天山等[25]通过兰香型茶叶共有的呈香组分

进行 PCA 算法分析，并建立香气质量评价模型。

通过对产地不同的具有明显兰花香的 1 份乌龙茶

茶样和 3 份绿茶茶样采用顶空-固相微萃取-气相

色谱-质谱联用法测定它们的香气挥发物组分，模

型结果显示香气评价模型评判结果与感官审评结

果排序一致，甚至更客观，结果如图 5。该方法

的不足之处在于只收集了部分兰香型茶叶进行分

析，所采用的机器学习算法较为单一，但其仍可

作为茉莉花茶进行风味品质的智能化评估方法的

一种借鉴思路。 
 

 
 

图 5  兰香型茶叶香气质量评价 

Fig.5  Assessment of aroma quality in tea  
with orchid-like aroma 

 

4.3  在微生物指标和病虫害检测预测上的应用

研究 

经相关研究报道，茶树的主要害虫是斜叶直

虱和灰叶直，每年侵袭数千公顷的茶叶，对来年

的茶叶产量造成严重影响[26]。微生物污染和病虫

害会造成茉莉花茶原料利用率降低和品质损耗。

因此在微生物检测结合机器学习技术对提高茶叶

产量、防治茶树病虫害、茶叶贮藏保鲜和提高成

品茶质量等方面具有重要意义。 

在研究茶树病虫害方面，Sun 等[27]通过不同

比例的斜孢杆菌和灰孢杆菌对茶树进行攻击，利

用电子鼻进行检测。采用 LR 和 SVM 两种机器学

习预测方法对斜叶螟和灰螟对茶树的侵染率进行

了预测，并对两种预测方法的预测效果进行了比

较。研究结果表明，LR 对训练集的正确率为

99.10%，测试集的正确率为 78.10%；SVM 对训

练集的分类正确率为 99.07%，测试集的正确率为

91.22%，由此可见 SVM 显著优于 LR。 

同时利用 SVM 从茶树不同的损伤类型，入侵

严重程度和入侵时间等方面对茶树害虫危害进行

了检测。陶国柱[28]利用 CNN 对茉莉花进行病虫

害识别。CNN 参数改进如下：批处理大小为 16，

使用结合 Momentum 和 RMSProp 优化算法，对比

算法有 Momentum、RMSProp、Adam 和 SGD。

激活函数采用 ELU（Exponential linear unit），迭

代 epoch 为 90，学习速率为 0.001，平均衰减速率。

利用 Momentum 和 RMSProp 算法相结合，使得优

化的模型网络收敛更快，对茉莉花相关的病虫害

图像识别的准确率有更大提升，识别准确率最终

达到 94.34%，结果如图 6。 

 

 
 

图 6  5 种算法准确率和损失率比较直方图 

Fig.6  Histogram comparing the accuracy and loss rate  
of the five algorithms 
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该方法对茉莉花采摘工作具有一定的实践意

义，不仅降低了人工成本，也为农民防治病虫害

提供了科学依据。但在一定程度上仍存在需要完

善的部分，如所采集的茉莉花病虫害的样本图像

种类和数量较少，需进行一定程度的扩充，且算

法模型只能针对特定时期的病虫害进行识别，未来

需进行优化和改进，增强模型的实用性和泛化性。 

5  结语 

在茉莉花茶产业中结合机器学习技术，不仅

符合“十四五”国家技术智能升级和“机器换人”

的国家发展新战略，也是促进茶产业健康发展的

一种重要方式。未来工作可以向以下几个方面发

展：（1）集中在像深度机器学习这样的高级机器

学习上，根据其在训练阶段具有很强的特征学习

发挥其应有的应用潜力；（2）在现有的茉莉花茶

茶叶研究类型基础上增加茶样本种类的多样性，

为建立不同茶叶类型的茉莉花茶风味品质预测库

提供数据基础；（3）结合大数据和物联网技术，

突破茉莉花茶的加工技术壁垒，创新茉莉花茶风

味品质的预测方法。 
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