
现代食品科技                                           Modern Food Science and Technology	                                             2026, Vol.42, No.10

 376 

基于多模态数据融合的茶叶感官品质

智能评估研究进展

武文佳1，孟平2，郭晶晶3，郑思珩2，张昂4，田玲5*

（1.深圳职业技术大学医学技术与护理学院，广东深圳 518055）（2.黄埔海关技术中心，广东广州 510700）

（3.三亚中国检科院生物安全中心，海南三亚 572019）（4.秦皇岛海关技术中心，河北秦皇岛 066003）

（5.深圳职业技术大学管理学院，广东深圳 518055）

摘要：茶叶感官审评作为当前最权威、最广泛应用的质量评价方法，已建立起包括国家标准、行业标准、标准样品及

评茶员资质认证在内的成熟体系，在保障茶叶分级与品质稳定中具有重要作用。但在数字化、规模化需求增长的背景下，

传统人工审评在效率与客观性方面仍存在一定局限。近年来，多模态感官数据融合与人工智能技术的发展，为茶叶感官品

质的快速、智能评估提供了新路径。本文系统梳理了电子鼻、电子舌、近红外光谱、计算机视觉等感官数据采集技术，总

结了特征层融合、决策层融合与深度融合等多模态融合方法，分析了支持向量机、卷积神经网络与集成学习等智能建

模技术在茶叶感官品质评价中的应用进展。文章同时指出当前在数据标准化、模型泛化能力、便携式设备开发等方面

的挑战，并展望了多模态大数据集成、联邦学习和边缘智能等前沿技术的应用前景，旨在为茶叶智能感官评价研究与

产业实践提供参考。
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Abstract: Sensory evaluation remains the most recognized and widely adopted method for tea quality evaluation, supported 

by a well-established system consisting of national and industrial standards, reference samples, and certified tea tasters. While this 

system ensures grading consistency and quality control, its reliance on manual evaluation presents limitations in terms of efficiency 

and objectivity, particularly under increasing demands for digitalization and large-scale production. Recent advances in multimodal 

sensory data fusion and artificial intelligence offer promising alternatives for the rapid and intelligent evaluation of the sensory 

quality of tea. This review systematically summarizes current sensory data acquisition techniques, including electronic nose, 

electronic tongue, near-infrared spectroscopy, and computer vision. It further outlines different  multimodal data fusion strategies, 

including feature-level, decision-level, and deep fusion methods, and critically analyzes the application of machine learning 

models such as support vector machines, convolutional neural networks, and ensemble learning in sensory quality evaluation. 
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茶叶作为全球三大非酒精饮品之一，因其独特的

风味特性与丰富的健康益处而广受消费者青睐 [1] 。茶

叶感官品质受品种、产地、栽培管理与加工工艺等多

重因素影响，呈现出高度复杂性与多样性 [2] 。当前，

茶叶品质评估仍以人工感官审评为主，已建立起包括

国家标准、行业标准、标准样品和评茶员职业资质认

证在内的较为成熟的评价体系，在实际生产与贸易中

发挥着重要作用。然而，随着茶产业向数字化、规模化、

国际化方向发展，传统感官审评在效率、客观量化及

快速响应等方面仍存在一定局限。近年来，随着人工

智能与多模态传感技术的进步，构建基于客观数据的

茶叶智能化风味评价体系，已成为研究热点与发展趋

势，旨在为茶叶质量控制、标准化分级与产业升级提

供有力技术支撑 [3] 。

因此，开发客观、精准且智能的茶叶感官品质评

估技术，已成为茶叶科学研究与产业应用的重要发展

方向。近年来，随着人工智能、传感技术与数据融合

方法的迅速进步，多模态感官数据融合技术成为茶叶

品质智能评估的新兴路径 [4] 。所谓多模态感官数据融

合，指的是综合应用电子鼻（检测香气成分）、电子

舌（检测滋味物质）、图像识别（表征外观特征）及其

他理化分析手段所获取的数据，通过融合与机器学习

建模，实现茶叶感官品质的全面、客观与智能化评 [5] ，

茶叶感官品质智能评估体系见图 1。
相比单一模态检测，该方法不仅能够弥补局限性，

还能充分挖掘感知维度间的潜在关联，提高评估的准

确性与可靠性。目前，多模态感官数据融合技术已在

食品、饮料、葡萄酒等领域展现出广阔应用前景，并

在茶叶品质智能评估方面取得了初步进展 [4] 。相关研

究围绕数据采集、特征提取、数据融合策略（如早期

融合、中期融合与晚期融合）及预测模型构建等方面

不断深化，推动茶叶感官品质评估由定性向定量、由

主观向客观、由经验驱动向数据驱动的转变。

然而，由于茶叶感官成分本身的复杂性、多样性

及评估需求的多元化，当前多模态感官数据融合在实

际应用中仍面临诸多挑战，如异构数据整合、高维数

据特征提取与降维、模型泛化能力不足等。本文将系

统梳理基于多模态感官数据融合的茶叶感官品质智能

评估研究进展，综合分析各类感官检测技术与数据融

合策略的特点与应用效果，探讨当前存在的问题与挑

战，并展望未来的发展方向，以期为相关领域的研究

与应用提供理论参考与实践借鉴。

图 1 茶叶感官品质智能评估系统架构图

Fig.1 Diagram of the intelligent evaluation system 

for tea sensory quality

1  多模态感官数据采集技术

多模态感官数据采集是实现茶叶感官品质智能评

估的基础环节。通过不同类型的感知设备与检测方法，

从外观、香气和滋味等多个维度获取丰富的感官特征

信息，是构建高效评估模型的前提 [6] 。目前，主要采

用电子感官设备、理化分析仪器以及图像识别技术进

行茶叶感官数据的多模态采集，以下将分别介绍各类
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主要技术及其在茶叶领域的应用情况，并对技术原理、

优势以及应用领域等基本情况进行了比较（见表 1）。

表 1  茶叶感官品质评估中多模态感官数据

采集技术的分类与比较

Table 1 Classification and comparison of multimodal sensory 

data acquisition techniques for tea flavor quality evaluation

技术
类别

工作原理及
主要设备

感官
采集
维度

技术优势 应用示例
参考
文献

电
子
鼻

利用多种气体
传感器阵列检
测 VOCs，通
过模式识别算
法定性 / 定量
分析香气

香气
感知

快速、重复
性强、无疲
劳效应、适
用于复杂
样本

发酵程度识
别、贮藏变化
监测、品种 /
产地鉴别、
掺假检测

 [9-11] 

电
子
舌

采用脂质膜、
电化学等传感
器识别液体
滋味信号，经
PCA/SVM 等
处理获取味觉

特征

滋味
感知

能识别甜、
苦、涩、
咸等复杂
味道，量
化分析滋
味差异

茶等级判别、
红茶发酵度比
较、消费者偏
好预测、工艺

优化

 [15-18] 

图像
识别

通过高清图像
设备采集样本
外观，利用图
像识别 / 深度
学习识别形态
与色泽特征

外观
识别

自动提取形
状、颜色、
纹理等，多
适应性

条索紧结度识
别、色泽分级、
自动等级评
定、外观分类

 [20,21] 

理化
分析

包含 GC-MS、
LC-MS、NIR
等多种分析方
法，检测风味
物质和成分

组成

香气
与滋
味
化合
物等

高精度、可
定量，适合
深入风味机
理与标准化

研究

揭示发酵 / 储
藏中风味变化
机制、掺假检
测、滋味成分
精准量化

 [22-27] 

1.1 电子鼻

电子鼻是一种模拟人类嗅觉系统的智能分析设备，

能够通过多种气体传感器阵列检测样品中复杂的挥发

性有机化合物（Volatile Organic Compounds, VOCs），
并利用信号模式识别算法对气味特征进行定量和定性

分析 [7] 。在茶叶感官品质评价中，香气是消费者感知

和品质判断的重要指标，而茶叶的香气特征受到品种、

产地、采摘时间、加工工艺及储存条件等多种因素的

影响。相较于传统的人体感官评审，电子鼻具备响应

速度快、重复性强、无疲劳效应等优势，能够有效识

别和分类茶叶样品之间微妙的香气差异 [8] 。目前常用

于电子鼻的气体传感器包括金属氧化物半导体（Metal-
Oxide Semiconductor, MOS）、导电聚合物（Conductive 
Polymer, CP）以及石英晶体微天平（Quartz Crystal 
Microbalance, QCM）等，它们对不同类型的 VOCs 具
有不同的灵敏度和选择性。相关研究表明，电子鼻已

广泛应用于绿茶、红茶、乌龙茶、白茶等多个茶类的

香气分析、产地鉴别、品种识别、品质分级和掺假检

测中 [9-11] 。例如，在乌龙茶中，电子鼻可用于识别轻发

酵与中重度发酵样品的香气差异 [12] ；在绿茶储藏研究

中，电子鼻可监测不同贮藏时间或环境条件下香气的

变化趋势，用于建立茶叶货架期评价模型 [13] 。随着传

感器技术和机器学习算法的不断进步，电子鼻在茶叶

感官品质智能化评估中的应用前景愈发广阔，尤其在

实现茶产业的标准化、自动化和数字化管理方面具有

重要推动作用 [14] 。

尽管电子鼻在茶叶感官品质评价中展现出广阔的

应用前景，但其在实际应用中仍存在一定局限性。首先，

电子鼻对环境条件（如温度、湿度）较为敏感，实验

过程中若未严格控制，易导致检测结果的不稳定性和

可重复性下降。其次，目前多数电子鼻系统仍以非特

异性传感器为主，对某些结构相近或浓度较低的挥发

性化合物识别能力有限，难以进行准确的成分定性分

析。此外，电子鼻对复杂气味混合物的分离识别仍存

在挑战，其检测结果往往依赖于训练模型的质量和样

本库的完备程度，通用性和泛化能力有待提高。最后，

传感器老化、漂移以及维护成本也是限制其大规模工

业推广的重要因素。因此，为提升电子鼻在茶叶品质

评价中的实用性，未来需加强高选择性传感器的研发、

标准化建模流程的构建以及与其他感官或理化分析手

段的数据融合应用。

1.2 电子舌

电子舌是一种模仿人类味觉系统功能的智能检测

装置，主要由多种非特异性味觉传感器（如脂质膜传

感器、电化学传感器、金属电极等）组成，用于识别

和分析液体样品中的基本味觉成分，包括甜、酸、苦、

咸、鲜以及涩等复杂滋味要素 [15] 。其核心原理是将样

品接触传感器阵列后所产生的电信号，经由信号采集

模块获取并通过多元统计学、主成分分析（Principal 
Component Analysis, PCA）、线性判别分析（Linear 
Discriminant Analysis, LDA）及支持向量机（Support 
Vector Machine, SVM），从而实现对复杂滋味特征的

量化分析与样本分类 [16] 。在茶叶研究领域，电子舌技

术已广泛应用于各类茶样的滋味差异分析与品质评估，

如用于区分不同品种、不同等级的龙井茶、碧螺春等

绿茶 [17] ，分析红茶在不同发酵程度下滋味的变化趋势，

或结合感官数据进行回归模型训练以预测消费者偏好

评分 [18] 。此外，电子舌还可辅助进行加工工艺优化、

茶叶贮藏稳定性监测以及新型茶饮产品的风味设计，

是推动茶叶品质标准化和数字化的重要技术手段。

尽管电子舌在茶叶滋味评价中的应用日益广泛，

但其在实际使用中仍存在一定局限性。首先，与电子
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鼻类似，电子舌的传感器对环境条件（如温度、离子

强度、pH 值）较为敏感，若样品预处理或测试条件不

一致，容易导致结果波动，影响其稳定性和可重复性。

其次，电子舌主要依赖非特异性传感器阵列进行整体

味觉模式识别，难以对单一成分进行精确定量，且在

复杂味道交互下易产生干扰。此外，传感器易受“记

忆效应”和样品交叉污染影响，需频繁校准与维护，

增加使用成本，同时电子舌设备价格较高、操作复杂，

也限制了其在生产实践中的普及。更重要的是，其识

别准确性高度依赖样本库与模型构建，面对新型茶饮

时泛化能力仍不足。因此，未来应加强高选择性传感

器开发，优化数据融合与算法模型，以提升电子舌在

茶叶品质智能评价中的实用性与推广价值。

1.3 图像采集与外观识别

茶叶外观特征（如色泽、形态、条索紧结度与整

碎度）是传统感官审评中的重要参考指标，直接影响

消费者对茶叶品质的第一印象 [19] 。为了实现茶叶外

观评价的客观化与标准化，研究人员借助高分辨率

图像采集设备，如专业扫描仪、高清数码相机及机

器视觉系统，对茶样进行图像获取。随后，结合图

像处理与分析技术，如红绿蓝颜色模型（Red Green 
Blue, RGB）及色调 - 饱和度 - 明度颜色模型（Hue 
Saturation Value, HSV）颜色空间的颜色分析、边缘检

测与轮廓提取的形态学处理、灰度共生矩阵与小波变

换等纹理分析方法，可提取反映茶叶形状、色泽、卷

曲度与粗细均匀性等的关键特征参数 [20] 。近年来，深

度学习技术，尤其是卷积神经网络（Convolutional 
Neural Network, CNN），在茶叶图像识别领域展现出

显著优势。相比传统图像处理方法，CNN 能够自动提

取多层次特征，适应不同品种、不同拍摄背景与光照

条件下的图像变化，显著提升外观识别的准确率与鲁

棒性。相关研究已实现对绿茶、红茶、乌龙茶等不同

类型茶叶的外观自动分类与等级评定，为智能化茶叶

品质控制提供了技术支撑 [21] 。此外，随着轻量级网络

结构及边缘计算设备的应用，图像识别系统正朝着便

携、实时与低功耗方向发展，在茶叶加工线和流通环

节中的应用潜力日益凸显。

1.4 理化分析技术

为深入解析茶叶感官物质的组成与变化，传

统理化分析技术在多模态数据采集中发挥着重要

作用，已成为茶叶品质研究的重要支撑工具 [3] 。首

先，气相色谱 - 质谱联用技术（Gas Chromatography-
Mass Spectrometry, GC-MS）、 二 维 气 相 质 谱 联 用

仪（Two-Dimensional Gas Chromatography-Mass 
Spectrometry, GC×GC-MS）以及气相飞行质谱（Gas 
Chromatography-Time of Flight Mass Spectrometry, GC-
TOF-MS）广泛应用于茶叶中挥发性香气成分的检测

与鉴定，该技术可对茶叶中复杂的香气化合物进行分

离、识别与定量分析，揭示不同茶类、不同加工工艺

或贮藏条件下香气物质的变化规律 [22-24] 。其次，液相

色谱 - 质谱联用技术（Liquid Chromatography-Mass 
Spectrometry, LC-MS）主要用于检测非挥发性成分，

特别适用于茶叶滋味物质的分析，如茶多酚、游离氨

基酸、咖啡碱、儿茶素及其衍生物等 [25-27] 。这些成分

不仅决定了茶汤的苦、涩、鲜等滋味特征，也与其功

能活性密切相关。

近红外光谱（Near Infrared Spectrum, NIR）技术

基于分子中 X-H（如 O-H、N-H、C-H）键的振动与

倍频吸收，反映样品中化学键的类型与含量变化，适

用于多组分体系的快速、无损定量分析；而拉曼光谱

（Raman Spectra, RS）技术则是基于拉曼散射效应，通

过分析激光照射样品后散射光中的能量位移，获取分

子振动、旋转及低频模式信息，特别适合鉴别有机化

合物的结构组成。因此 NIR 与 RS 技术作为非破坏性、

快速检测方法，已被广泛用于茶叶中主要成分的含量

预测与品质评估，NIR 技术可实现对茶多酚、水分、

蛋白质、氨基酸等指标的同时分析 [28-30] ；RS 因其对分

子振动敏感，在鉴别茶叶成分结构及掺伪分析中具有

优势 [31,32] 。

综上所述，多模态感官数据采集技术为茶叶风味

品质的智能化评价提供了坚实的数据基础。电子鼻与

电子舌模拟人类嗅觉与味觉系统，具备高效、重复性

强等优势；图像识别技术推动茶叶外观评价的客观化

与标准化；而理化分析手段则揭示了茶叶风味物质的

分子机制，为建立高精度的质量模型提供支持。尽管

各类技术在应用中仍面临环境敏感性、成本较高、泛

化能力不足等挑战，但随着高选择性传感器、集成建

模算法及便携式检测设备的不断发展，多模态采集将

更高效融合感官维度，实现从“感知”到“理解”的

跨越式提升。未来，推动这些技术在茶叶产区原料筛

选、加工控制、仓储物流及终端评价等环节的落地应用，

将是构建茶叶智能评估体系、促进茶产业数字化转型

的关键路径。

2  多模态数据融合方法

多模态感官数据融合是提升茶叶感官品质智能评

估准确性与稳定性的关键技术环节。通过融合来自不

同感知源（如电子鼻、电子舌、图像采集、理化分析等）
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的异构数据，可充分挖掘不同感官维度间的互补信息，

弥补单一模态数据的局限性。目前，多模态数据融合

方法主要包括早期融合、中期融合和晚期融合三大类

别，各自适用于不同的数据特性与应用场景。早期融

合适合特征维度相对一致的数据类型，中期融合适用

于高维复杂数据的降维处理，而晚期融合则更适合模

型层面的集成优化。在面对不同数据规模、数据类型

和评估目标时，选择最合适的融合策略显得尤为重要。

需综合考虑模态间的数据相关性、特征表达能力以及

对最终模型性能的影响，以实现感官信息的高效协同

与精准建模。

2.1 早期融合（数据层融合）

早期融合（Early Fusion, EF）是多模态数据融合

中的一种基础方法，指在完成各模态数据的初步特征

提取与预处理之后，将其在数据层面直接进行拼接、

连接或组合，形成统一的高维特征向量，随后将该向

量作为整体输入至建模与预测流程中 [33,34] 。该方法的

核心优势在于能充分保留各模态的原始语义信息与数

据特征，尤其适用于不同模态在特征维度、数据尺度

相对一致的场景中 [35] 。在茶叶感官品质智能评估中，

早期融合策略被广泛应用，例如，研究者将电子鼻获

取的香气传感器响应信号、电子舌采集的味觉传感输

出、图像识别提取的色泽、形态等视觉特征，分别进

行标准化或归一化处理后进行串联整合，形成统一输

入向量 [4] 。该特征向量可被输入至多种机器学习或深

度学习模型中，如支持向量机、随机森林或深度神经

网络，实现对茶叶等级分类、产地溯源或感官品质评

分等任务的精准预测 [5] 。这种方法流程清晰、计算效

率高，适合用于数据规模中等、特征维度结构明确的

茶叶品质评估模型构建。实际应用方面，例如在西湖

龙井茶研究中采用早期融合策略，将 GC-MS 获取的

挥发性成分数据与图像识别提取的外观特征拼接输入

至随机森林模型，实现了样品等级识别准确率达 93%
以上 [36] 。中国计量大学通过融合电子舌分析检测 1~16
年贮藏期的有机绿茶，发现茶多酚、氨基酸等功能成

分随贮藏年限显著下降，并结合反向型神经网络（Back 
Propagation Neural Network, BPNN）模型能高效判别

贮藏年限，优于色差与成分模型 [37] 。以上案例验证了

早期融合策略在实际茶叶品质评估中的可行性与实用

价值。

2.2 中期融合（特征层融合）

中期融合（Mid-Level Fusion, MLF）是多模态数

据融合中较为常见且实用的一种方式，主要在各模态

完成初步特征提取后，通过特征筛选、降维或特征变

换等方法对数据进行优化处理，进而融合为一个具有

代表性的低维新特征表示 [38] 。常用的方法包括主成分

分析、线性判别分析、稀疏编码、独立成分分析等，

这些算法可以有效去除冗余特征、降低噪声干扰、增

强模态间关联性，提高模型训练效率与预测性能。在

茶叶感官品质研究中，中期融合策略尤为适用于高

维、复杂多模态特征的场景，研究者通常分别对电子

鼻、电子舌采集的感官信号以及图像识别得到的外观

特征进行单独降维处理，提取出最具判别力的特征子

集，再将这些关键特征进行融合，用于后续的分类或

回归建模 [39] 。例如，在茶叶等级识别任务中，通过特

征选择技术筛除无关或冗余变量，融合建模后可显著

提升分类精度与泛化能力，有效反映多模态信息的协

同优势 [40] 。该方法兼顾信息提取深度与数据维度控制，

适合大规模茶样研究与模型推广应用。例如利用近

红外光谱法（Near-Infrared Spectroscopy, NIRS）融合

深度学习模型判别性挤压与激励网络（Discriminative 
Squeeze and Excitation Network, DiSENet），能有效校

正温度干扰，实现绿茶加工过程中的实时、无损水分

检测，从而保证绿茶的质量 [41] 。

2.3 晚期融合（决策层融合）

晚期融合（Late Fusion, LF），又称决策层融合，

是多模态融合中较具灵活性与鲁棒性的方法。该策

略不直接对原始数据或特征进行合并，而是为每个

模态分别构建独立的子模型，各模型在各自特征空

间内完成训练与预测。最终通过加权平均、投票机制、

置信度融合或集成学习算法等方式，将多个子模型的

输出结果整合为最终决策 [42] 。在茶叶感官品质评估中，

晚期融合特别适用于模态差异大或部分模态数据缺失

的情况。例如，电子鼻模型在香气识别方面表现优异，

电子舌更适于味觉判别，而图像模型聚焦于外观特征。

各模态独立建模后，再融合其预测结果，不仅可充分

保留模态特征的优势信息，还能显著提高整体系统的

稳定性、容错性和泛化能力  [5] 。此外，该策略允许不

同算法模型异构组合，为茶叶分级、掺假检测、品种

识别等任务提供了更具扩展性和现实适应性的解决

方案  [4] 。

2.4 深度学习与多模态融合

随着深度学习技术的发展，基于神经网络架构的

深度融合成为多模态融合的新趋势。此类策略不再局

限于单层拼接或结果整合，而是通过构建多输入、可

训练的深层网络结构，在中期或决策层实现特征的动
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态权重分配与深度协同学习 [35] 。融合过程中可引入

注意力机制（Attention Mechanism, AM）突出关键模

态的贡献，并通过共享语义空间建模（Cross-Modal 
Representation, CMR）增强模态间的联动性与表达一

致性 [43] 。在茶叶感官品质评估中，深度融合框架常用

于构建端到端的感官决策系统。例如，图像模态通过

卷积神经网络提取外观特征，时间序列感知数据（如

电子鼻 / 舌）可通过长短期记忆网络建模处理，在融

合层进行交叉特征编码后联合优化。尽管具体模型架

构将在第 3 节详细展开，但从融合机制角度看，深度

融合策略在提升评估精度、泛化能力与适应性方面已

表现出明显优越性，为构建更具智能性的多模态感官

分析系统奠定了基础 [5] 。

3  智能建模与应用进展

在多模态感官数据采集与融合的基础上，智能建

模技术是实现茶叶感官品质定量化、标准化与自动化

评估的关键环节。通过引入传统机器学习与深度学习

方法，研究者能够从多源数据中挖掘潜在规律，构建

鲁棒性强、准确性高的预测模型。表 2 对常见建模方

法进行了总结与比较。

表 2  茶叶感官品质评估常用建模方法对比表

Table 2 Comparison of common modeling methods in tea 

flavor evaluation

模型
类型

代表
模型

适用场景 优点 局限性
参考
文献

传统机
器学习

SVM
小样本、高
维、非线性

分类

泛化能力
强，适应
性好

参数敏感，
解释性弱

 [44-46] 

RF
特征筛选、
抗噪、稳定

建模

鲁棒性
强，可解
释性好

高维稀疏
时可能冗
余建模

 [47-49] 

KNN 快速比对、
小数据场景

简单易用，
无需训练

对高维不
敏感，效

率低
 [50,51] 

深度学
习模型

CNN
图像识别、
香气图谱
处理

特征提取
强，适应
复杂模式

依赖大数
据，计算
资源高

 [49,53,54] 

RNN 香气时序
信号分析

擅长动态
建模

易梯度消
失，训练
复杂

 [55,57] 

AE 数据降
维、去噪

降维有效，
增强模型
性能

调参难，
重构误差
难控制

 [5,58,59] 

集成学
习模型

XGBoost
多模态特征
建模、非线
性预测

精度高，
速度快，
调参灵活

超参数多，
解释性
一般

 [8,59,60] 

注：极端梯度提升（Extreme Gradient Boosting，XGBoost）。

3.1 传统机器学习方法应用

传统机器学习方法因其理论成熟、实现简便、计

算资源消耗低，已被广泛用于茶叶感官品质的多模态

数据分析与预测建模中 [29] 。典型方法包括支持向量机

（Support Vector Machine, SVM）、随机森林（Random 
Forest, RF） 与 K 近 邻（K-Nearest Neighbors, KNN）

等。SVM 作为基于最大间隔理论的监督学习方法，尤

其适用于小样本、高维特征场景，已广泛用于融合后

的电子鼻、电子舌、图像特征等数据建模，任务涵盖

茶叶等级划分、品种识别与产地追溯  [44-46] 。RF 通过

构建多个决策树实现集成预测，具备较强的抗噪性

与特征解释力，在感官评分回归、等级判定与特征

重要性排序中表现出色  [47-49] 。KNN 适合小样本建模，

在茶样数量有限、模型开发初期阶段常作为对比基

线使用  [50,51] 。

3.2 深度学习方法应用

随着茶叶感官品质数据量的增长与算力水平提

升，深度学习技术凭借强大的非线性建模能力与自动

特征提取能力，在茶叶多模态建模中日益普及 [52] 。主

要代表模型包括卷积神经网络（Convolutional Neural 
Network, CNN）、 循 环 神 经 网 络（Recurrent Neural 
Network, RNN）及自编码器（Autoencoder, AE）等。

CNN 擅长从图像中提取局部纹理与结构信息，广泛用

于茶叶外观识别与等级评估，并可与电子鼻 / 舌等数

据融合用于风味模式识别 [49,53,54] 。RNN 及其变体长短

期记忆网络（Long Short-Term Memory, LSTM）可建

模电子鼻等设备生成的时间序列信号，有效捕捉香气

释放过程中的动态变化，用于构建时序依赖性强的风

味预测模型 [55-57] 。AE 则可作为预处理模块，执行高维

数据降维与去噪，提升下游模型性能，适合融合图像、

味觉与理化指标的复杂场景 [5,58,59] 。

3.3 典型应用案例分析

与 3.1 与 3.2 着重单一方法介绍不同，本节聚焦真

实场景下的跨模态、跨模型集成应用，强调完整建模

流程与实际部署潜力。在茶叶等级评估中，研究者通

过多模态融合构建统一数据集，集成电子鼻（香气）、

电子舌（滋味）与图像（外观）三类感官数据，分别

构建 SVM 与 CNN 模型并实施晚期融合策略，实现了

对龙井、铁观音与普洱茶等级的高精度识别，融合模

型准确率超 92%，显著优于单模态方法，部分茶企已

在质控环节试点部署该系统，用以提升分级一致性与

自动化效率 [49] 。在品种与产地分类任务中，研究团队

整合 GC-MS、电子舌、图像等模态信息，结合随机森



现代食品科技                                           Modern Food Science and Technology	                                             2026, Vol.42, No.10

 382 

林与迁移学习优化的 CNN 进行多模态联合建模，成

功实现对西湖龙井、福鼎白茶、滇红等多品类的高精

度分类识别，准确率达 94% 以上，模型对年份与批次

具有良好鲁棒性，为地理标志产品溯源与品牌保护提

供了技术支撑 [8,59,60] 。这些系统性案例不仅验证了智能

建模在茶叶品质感官评估中的实际应用价值，也展示

了多模态融合 + 智能算法在茶产业质量控制、追溯认

证与产品分级中的推广潜力。模态感官数据融合在茶

叶品质评估的代表性研究汇总见表 3。

表 3  多模态感官数据融合在茶叶品质评估的代表性研究汇总

Table 3 Representative studies of multimodal sensory-data 

fusion for tea quality evaluation

茶类 /
样品

模态
组合

融合
策略

算法 /
模型

任务
类型

研究
结果

参考
文献

西湖龙井
等级识别

气相质
谱联用
+ 图像
外观

早期
融合

RF 等级
分类

准确率
≥ 93%  [36] 

红茶品质
等级

近红外
光谱 +
电子鼻

数据
融合

SVM 等级快
速判别

准确率
98.13%  [14] 

有机绿茶
贮藏年限

电子舌
单模态 /
中期特
征优化

BPNN
贮藏年
限判别 /
回归

10 种功
能成分
是鉴别
年份
的有效
标识物

 [37] 

多茶类
（龙井 /
铁观音 /
普洱）

电子鼻
+ 电子
舌 + 图

像

晚期
融合

SVM/
CNN

等级
识别

融合模
型 > 92%  [49] 

品种与产
地分类
（龙井 /
白茶 / 滇
红等）

气相质
谱联用
+ 电子
舌 + 图

像

联合 /
深度
融合

RF/CNN 品种 / 产
地分类

准确率
≥ 94%  [8,59] 

绿茶杀青
过程水分
检测

近红外
光谱

多尺度
特征
融合

DiSENet
含水率
实时预
测

均方根
误差为
1.72%

 [41] 

4  当前挑战与未来展望

尽管基于多模态感官数据融合的茶叶感官品质智

能评估技术在理论研究与应用实践中取得了显著进展，

但在实际推广过程中仍面临诸多挑战。针对当前存在

的主要问题，未来发展方向可从以下几个方面展开。

4.1 数据标准化与共享问题

目前，多模态感官数据在茶叶品质智能评估中的

应用正处于快速发展阶段，但整体数据标准化程度仍

较低，已成为制约其深入应用与推广的关键问题。一

方面，不同品牌和型号的电子鼻、电子舌、光谱仪与

图像采集设备，其输出信号存在显著差异，导致相同

样品在不同平台上所获得的数据不可比、不可复现。

另一方面，当前尚缺乏覆盖多茶类（如绿茶、红茶、

乌龙茶）、多产区（如浙江、福建、云南）以及跨年份

采集的大规模、多样性、开放性感官数据集，这在一

定程度上限制了模型训练的泛化能力，也制约了跨机

构合作与成果验证的可行性。

值得注意的是，国内外已有部分茶叶感官评价相

关标准为数据标准化提供了基础。例如，中国已发布

国家标准 GB/T 23776《茶叶感官审评方法》、GB/T 
14487《绿茶感官审评方法》、GB/T 8302《茶叶取样方

法》等，这些标准对感官评价的评分项目、评审流程、

样品处理方式及评分量表做出了明确规定，有助于规

范人工感官数据的获取过程。在国际方面，ISO 3103《茶

叶—标准泡茶法》则规范了茶叶冲泡条件，为感官评

定的可重复性提供保障。然而，这些标准主要面向传

统人工审评体系，缺乏对电子感官设备（如 E-nose、
E-tongue）、光谱仪和图像采集系统的操作规范与信号

输出格式要求，尚未建立统一的数字化感官评价参考

体系。

因此建议在现有标准基础上统一采集与标注流程，

规范传感器、样品处理与数据格式，并构建多茶类、

多产区、多年份的共享感官数据库，提升模型通用性

与行业标准化水平。

4.2 模型泛化能力提升

当前，多模态感官数据驱动的茶叶品质评估模型

在特定样本集上的表现较为理想，但在跨品种、跨产区、

跨年份的实际应用中，常面临模型准确率下降、适应

性差等问题，显示出泛化能力不足的挑战。这主要源

于训练样本的多样性不足、数据分布不均以及茶叶本

身受气候、土壤与工艺等多因素影响的高度复杂性。

因此，提升模型泛化能力已成为推动该领域技术落地

应用的关键环节。一方面，应通过扩充数据样本维度

与规模，确保涵盖更多代表性样本，提高模型对“真

实世界”样本的识别能力。另一方面，亟需引入迁移

学习、联邦学习等先进算法，通过跨域知识迁移与多

源数据协同建模，增强模型的适应性与稳健性。同时，

可结合数据增强、正则化、集成学习等技术手段，降

低过拟合风险，提升模型在不同场景下的稳定输出表

现。这些策略将为构建可推广、可复用的茶叶感官智

能评估系统提供技术保障。

4.3 便携式与实时智能检测设备开发

目前，多模态感官检测大多依赖实验室环境下的

专业设备，体积庞大、操作复杂、成本高，难以满足

茶叶生产加工、市场流通与消费场景中的实时检测需
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求。因此，开发小型化、便携式、一体化的智能检测设备，

成为推动茶叶品质智能评估技术落地应用的重要方向。

一方面，可通过集成化设计，将电子鼻、电子舌、图

像采集和近红外光谱等多模态传感模块融合于同一平

台，提升设备的功能复合性和信息获取能力。例如，

国内中科院合肥智能机械研究所研发的“便携式茶叶

感官感知系统”已实现电子鼻与近红外模块集成，用

于乌龙茶储藏质量快速判断；华南理工大学团队开发

的便携式电子舌设备，结合智能终端可实现绿茶滋味

轮廓在线评估；国外方面，瑞士公司 Alpha MOS 推出

的 Heracles Neo 便携式电子鼻系统，已在茶叶香气检

测中初步应用，具备较强的识别灵敏度与数据管理能

力。另一方面，应重点推进传感器的低功耗、高灵敏

与抗干扰性能优化，以适应多样化茶样和复杂环境条

件下的稳定检测。清华大学与企业合作开发的柔性传

感薄膜阵列，已在茶汤感官信号模拟中进行验证，具

备良好的可穿戴集成潜力。

此外，结合无线通信与嵌入式边缘计算技术，可

实现数据的实时采集、快速分析与远程传输，满足从

茶园种植、初制加工、成品包装到销售终端的全过程

监测与质量追溯需求。如浙江大学开发的“茶叶智能

快检终端”融合图像识别与云计算功能，可在田间地

头完成外观与初级风味特征识别，并同步上传至产业

链平台，为智慧茶园建设提供决策支持。

综上所述，便携式设备的持续创新与推广，不仅

有助于降低检测门槛与应用成本，也将推动茶产业向

数字化、智能化、可视化管理方向加速升级。

4.4 多模态大数据与新兴AI技术应用

随着茶叶品质评估向多模态、智能化方向发展，

海量感官数据的高效管理与深度利用成为研究热点。

多模态大数据不仅涵盖香气、滋味、色泽等感官信息，

还包括气象、土壤、加工工艺及消费者偏好等多源异

构数据，呈现出高维度、强关联与复杂动态演化特征。

面对如此复杂的数据结构，传统算法在特征提取与融

合建模方面面临瓶颈。因此，亟需引入更先进的人

工智能技术（Artificial Intelligence, AI），如联邦学习

（Federated Learning, FL）、生成对抗网络（Generative 
Adversarial Networks, GANs）、 图 神 经 网 络（Graph 
Neural Networks, GNNs）等新兴算法，提升模型在隐

含特征建模、跨模态关联学习与小样本泛化等方面的

能力。例如，联邦学习可实现多机构间数据共享的同

时保护隐私，适用于构建跨区域感官评估模型；GANs
可生成高质量虚拟样本，缓解茶叶样本获取难题；

GNNs 则有助于捕捉茶类之间的层级与网络关系。未

来，多模态大数据与 AI 深度融合，将为茶叶品质全链

条智能评估提供坚实的技术支撑与创新动力。

5  结论

随着茶产业向标准化、数字化发展，传统人工审

评方法在效率与准确性方面日益不足。多模态感官数

据融合技术结合电子鼻、电子舌、近红外光谱与图像

识别等手段，配合 SVM、RF、CNN 等模型，已广泛

应用于绿茶、乌龙茶、红茶等茶类的等级评定、产地

溯源与发酵监测等场景，推动评估由经验驱动转向数

据驱动。尽管该技术在识别准确率与建模效率上取得

进展，但仍存在样本数据不平衡、模型泛化能力弱、

标准体系缺失、设备落地难等问题。中小茶企应用门

槛高，推广受限。未来应强化多茶类标准样本库建设，

推进数据采集规范统一与融合算法优化，并加快便携

式、嵌入式设备的实际部署。同时，引入迁移学习、

联邦学习、生成对抗网络等 AI 前沿技术，提升对小样

本与复杂风味结构的建模能力。该技术体系将为茶产

业质量提升与智能化升级提供关键支撑，也为食品农

产品领域的感官智能评估提供借鉴路径。
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