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基于 PSO-Elman 算法的茶叶烘干含水率预测
 

赵丽清，段东瑶，殷元元，郑映晖，徐  鑫，孙  颖，薛懿威 
（青岛农业大学机电工程学院，青岛 266109） 

 

摘  要：为研究茶叶热风烘干过程中内部水分的变化规律，该试验以绿茶为例，通过对揉捻后的茶叶进行动态热风烘干，

监测不同喂入量（800～1 200 g）、烘干温度（90～120 ℃）、滚筒转速（20～30 r/min）下的茶叶含水率变化。试验采用

烘干法测定含水率，将烘干温度、滚筒转速、烘干初始水分、预测时间作为输入，含水率作为输出，分别利用多元线性

回归、BP（Back Propagation）神经网络、Elman 神经网络以及粒子群优化的 Elman 神经网络（PSO-Elman）算法建立烘

干过程茶叶含水率预测模型。结果表明，温度对烘干过程影响最大，喂入量以茶叶铺满滚筒壁形成完美抛撒料幕为宜，

过多容易造成受热不均，整个烘干过程茶叶含水率降低速率呈现先快后慢的趋势，烘干结束时含水率基本稳定在 4%～

5%。分别对建立的多元线性回归、BP、Elman 以及 PSO-Elman 含水率预测模型进行验证和误差分析，模型测试集决定系

数分别为 0.960 9、0.998 0、0.998 5 和 0.999 4，且 BP 和 Elman，PSO-Elman 模型的平均绝对误差仅为 0.035%、0.026%

和 0.014%，而传统线性回归模型的平均绝对误差高达 2.414%，相比传统线性回归模型，3 种神经网络算法均表现出了更

好的预测效果，能更好的预测茶叶烘干过程的含水率变化。研究结果可为茶叶热风烘干工艺和过程提供理论依据，为指

导茶叶加工生产，提高加工效率和茶叶品质提供参考依据。 
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0  引  言  

茶是世界三大饮料（可可，咖啡，茶）中最具生命

力、最具市场前景的饮料，已被证明可用于降低如癌症和

心血管等慢性病的发生率[1-2]。水分是茶叶加工过程中叶片

内部一系列化学反应的介质，是衡量茶叶加工过程中最重

要的品质因子，因此水分的散失程度以及速度极大影响了

茶叶品质[3]。茶叶生产需要经过多道加工工序，其中烘干

过程作为茶叶加工的最后一道工序，随着茶叶水分散失巩

固外形，茶叶内部成分发生微妙反应，是形成茶叶色泽、

香气以及滋味的重要过程[4-6]。传统茶叶烘干依靠工人师傅

的主观判断来控制茶叶品质，稳定性不足，通常采用茶叶

机械辅助茶叶加工过程，研究茶叶烘干过程中的含水率变

化规律，建立精确的水分预测模型对于指导茶叶机械化加

工以及提升茶叶品质具有重要意义[7-8]。 

神经网络（Neural Networks）拥有出色的数据处理，

拟合和分类能力，广泛应用于非线性模型的建立，其出

色的预测能力得到广泛认可。高震宇等[9]结合机器视觉以
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及卷积神经网络算法，设计了茶叶分选模型；张帅堂等[10]

利用高光谱成像技术和遗传优化神经网络实现对茶叶病

斑的准确快速识别；王胜鹏等[11]以神经网络为基础建立

了青砖茶压制压力定量分析模型，为青砖茶产品的研发

和品质的快速检测奠定了理论基础；王近近等[12]设计试

验研究足火工艺参数对工夫红茶热风干燥特性和品质的

影响，为优质工夫红茶标准化加工工艺参数的优化提供理

论依据。近年来关于预测模型的研究较多[13-16]，但是目前

来看，大部分研究都忽略了茶叶在加工过程中含水率的

动态变化规律。本文选取绿茶为试验对象，探究不同烘

干条件下茶叶烘干过程中的水分变化规律，采用神经网

络算法，以烘干温度、滚筒转速、茶叶喂入量、茶叶初始

含水率以及烘干时间作为输入参数，建立精确的茶叶烘干

过程含水率预测模型，为茶叶烘干过程中水分的快速检测

提供新的思路，为指导茶叶加工，提升茶叶品质以及茶叶

烘干过程的智能控制提供理论依据。 

1  材料与方法 

1.1  试验材料 
茶鲜叶采摘于山东日照嗣晨茶叶有限公司茶园，为

标准一芽一叶、一芽两叶鲜叶，品种为鸠坑早。 

1.2  仪器与设备 
MB45 卤素水分分析仪，上海奥豪斯仪器有限公司；

YH 型电子天平，上海英衡称重有限公司；6CST-100L 型



第 19 期 赵丽清等：基于 PSO-Elman 算法的茶叶烘干含水率预测 

 

285 

茶叶清洁化生产流水线，日照春茗机械制造有限公司；

6CH-2A 型迷你滚筒烘干机，日照春茗机械制造有限公

司；DHG-9140A 型电热鼓风干燥箱，上海一恒科学仪器

有限公司。除此之外还有密实袋、保鲜膜、铝盒、烘干

皿、计算机等辅助用具。 

1.3  试验设计 
将采摘的标准一芽一叶、一芽两叶鲜叶（含水率

76%～80%），置于室温（18～22 ℃）下摊青（厚度 3 cm）

10 h 使含水率降至 70%左右，依照山东省日照嗣晨茶叶

有限公司设定生产条件（温度 300 ℃，滚筒转速

30 r/min，时间 3～4 min）、回潮（室温 18～22 ℃，时

间 1 h）投入 6CST-100L 型茶叶清洁化生产流水线经杀

青、揉捻（时间 20～30 min）后将茶叶用密实袋密封。

在室温 22 ℃下静置 1 h 使茶叶水分均匀分布，此时茶叶

含水率在 49%～51%，通过 6CH-2A 型烘干机进行烘干试

验。6CH-2A 型迷你滚筒烘干机主要技术参数和结构图分

别如表 1 和图 1 所示，由烘干机结构可知，烘干过程茶

叶含水率变化的主要影响因素为茶叶喂入量、烘干温

度、滚筒转速以及烘干时间，此外，烘干过程茶叶的初

始含水率是决定能否进行烘干的重要因素。设置时间梯

度对烘干过程进行梯度采样，记录初始含水率 49%～51%

的茶叶样本在不同喂入量、烘干温度、滚筒转速的条件

下烘干过程（烘干结束含水率约为 4%～5%）含水率的变

化情况。 

表 1  6CH-2A 型滚筒烘干机主要技术参数 
Table 1  Main technical parameters of 6CH-2A rattler-drying 

machinery 
参数 

Parameter 
数值 

Numerical value 
外形尺寸（长×宽×高） 

Dimensions (length × width × height)/mm 
860×600×850 

滚筒直径 Roller diameter/cm 45 

电机功率 Motor power/kW 0.12 

电加热功率 Electric heating power/kW 3 

整机质量 Overall weight/kg 55 

转速 Speed/(r·min-1) 2 700 

风速 Wind velocity/(m·s-1) 15 

 
图 1  6CH-2A 型滚筒烘干机结构图 

Fig.1  Structure diagram of 6CH-2A rattler-drying machinery 
 

茶叶含水率检测主要包括直接法和间接法[17-19]，本

文采用 120℃水分快速测定法（直接法）对茶叶样本进行

水分检测。其水分测量如式（1）所示： 

 1 2

1

×100%
M M

W
M


  （1） 

式中 W 为所测样品的含水率，%；M1 为样品的初始质量，

g；M2 为样品烘干后的质量，g。对样品测试 3 次，取平

均值作为当前样品的含水率。 

2  水分预测模型的建立 

为对茶叶烘干过程中含水率动态变化过程进行准确

的预测，本文基于烘干试验所得数据集，分别以 BP（Back 

Propagation）神经网络、Elman 神经网络以及 PSO-Elman

神经网络算法建立不同烘干条件下的茶叶含水率预测

模型，采用平均绝对误差 MAE、均方根误差 RMSE 和

决定系数 R2 作为模型评价指标，R2 越接近 1，平均绝

对误差、均方根误差越接近于 0，表明模型的预测效果

越好 [20]，寻找最优模型以解决茶叶烘干过程中含水率

动态预测的问题。 

2.1  Elman 神经网络模型 
Elman 神经网络是一种应用广泛的反馈型神经网络

模型，在 BP 神经网络的基础上，增加了一个承接层，使

网络具有局部记忆和反馈的能力[21]。Elman 网络的结构如

图 2 所示，分为输入层、隐含层、承接层和输出层，增

加的承接层与隐含层神经元数量一致，从隐含层接收反

馈信号，将上一时刻的隐层状态连同当前时刻的输入一

起作为隐层的输入，从而达到记忆的目的。基于这种结

构使得 Elman 网络能够内部反馈、存储和利用过去时刻

的输出信息，相比 BP 网络，其计算能力和网络稳定性都

表现的更好[22]。 

 

注：bj为输入层到隐含层之间的阈值，bk为隐含层到输出层之间的阈值，x1~xn

为输入参数，h1~hl为隐含层输出值，h′1~h′l为前一时刻的隐含层输出值，y1~ym

为输出值，wij 为输入层和隐藏层之间的权值，wjk 为隐含层到输出层之间的

权值，wjq为承接层和隐含层之间权值。 
Note: bj is threshold from input layer to hidden layer, bk is threshold from hidden 
layer to output layer, x1-xn is input parameter, h1-hl is the output value of the 
hidden layer, h′1-h′l is the output value of the hidden layer at the previous time, 
y1-ym is output parameter, wij is weight value from input layer to hidden layer, wjk 

is weight value from hidden layer to output layer, wjq is weight value from 
bearing layer to hide layer. 

 

图 2  Elman 神经网络结构图 

Fig.2  Elman neural network structure diagram 
 

隐含层的层数和节点数的设置对网络的性能影响很

大，过多会增加网络的复杂度和计算量，甚至产生过拟

合，过少则会影响网络的性能。考虑到网络复杂性，一

般设置网络隐含层为 1 层，根据经验公式（2）和试凑法

确定隐含层神经元数目： 

 L = m+ n + a  （2） 
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式中 L 为隐含层节点数目，m 为输出层节点数目，n 为输

入层节点数目，a 为调节常数，取 1～10 范围内进行训练

找到最优值。 

各层之间神经元互相连接，通过不同的权值和阈值

实现信息的传递。设输入层和隐含层之间的权值为 wij，

承接层和隐含层之间权值为 wjq，阈值为 bj，则隐含层每

个节点的输出值由式（3）、（4）决定： 

 
1 1

( )
n l

j ij i jq j j
i j

h f w x w h b
 

     （3） 

 ( 1)j jh h t    （4） 

式中 i=1，2，3，…，n，j=1，2，3，…，l，q=1，2，3，…，

l。hj 为隐含层输出值，f(·)为隐含层激活函数，xi 为输入，

jh为前一时刻的隐含层输出值，经承接层反馈与输入层

一同作为当下输出，t 为学习次数。 

输出层每个节点的输出值由式（5）决定： 

 
1

( )
m

k jk j k
j

y g w h b


   （5） 

式中 j=1，2，3，…，l，k=1，2，3，…，m。g(·)为输

出层激活函数，bk 为第 k 个节点的阈值。f(·)与 g(·)不一

定相同。 

采用经典的梯度下降法实现信息反向传递更新权值

和阈值，取式（6）作为误差函数： 

 2

1

1
( )

2

m

k kk
E d y


   （6） 

式中 dk 为真实值，yk 为预测值，E 为误差函数。 

隐含层到输出层之间的权值和阈值更新如式（7）、

（8）所示 

 1
1 0 ( )N N

jk jk jw w k h     （7） 

 1
2

N N
k k kb b      （8） 

式中 0 ( ) j
jk

E
k h

w






， k

k

E

b





，η 为学习率，wjk 为隐含

层到输出层之间的权值，bk为隐含层到输出层之间的阈值，

δ0(k)为误差函数对隐含层到输出层权值的偏导，δk 为误差

函数对隐含层到输出层阈值的偏导。 

输入层和承接层到隐含层之间的权值和阈值更新如

式（9）、（10）、（11）所示： 

 1
1 ( )N N

ij ij h iw w k x     （9） 

 '

1
2 ( )N N

jq jq jh
w w k h     （10） 

 1
2

N N
j j jb b      （11） 

其中： ( )h i
ij

E
k x

w






， ( )h j

jq

E
k h

w
 

 


， j
j

E

b






，

( )h k  为误差函数对承接层到隐含层权值的偏导，δj 为误

差函数对输入层到隐含层阈值的偏导。 

2.2  基于粒子群算法优化的 Elman 神经网络 
Elman 神经网络能够做到内部反馈、存储和利用过去时

刻输出信息，实现动态系统的映射并直接反映系统的动态

特性，在计算能力及网络稳定性方面都比 BP 神经网络更胜

一筹。但是其权值和阈值的更新与 BP 神经网络一样，首先

对初始的权值和阈值进行随机赋值，然后基于梯度下降法

对网络进行训练，容易陷入局部最小值，较难达到全局最

优[23-24]。为了增强网络全局寻优的能力，引入粒子群优化算

法对 Elman 网络进行优化，避免网络陷入局部最小值。 

2.2.1  粒子群算法 

粒子群优化算法（PSO，Particle Swarm Optimization）

模拟了自然界鸟群和鱼群捕食的过程。中心思想是通过

群体信息的共享找到全局最优解，在群体活动中，每一

个个体都受益于所有个体在优化过程中发现和积累的经

验，不存在局部收敛问题[25]。粒子群算法的核心思想如

式（12）、（13）： 

 1

2

( )

( )
i i i i

i i

v v c rand pbest x

c rand gbest x

      

  
 （12） 

 i i ix x v   （13） 

式中 vi 是粒子速度；xi 是本次粒子位置；x′i 是上次粒子位

置，ω 是惯性因子；rand 是介于（0,1）之间的随机数；

c1 和 c2 是学习因子，通常取固定值 2；pbesti 为个体历史

最优值；gbesti 为全局历史最优值。 

采用粒子群算法对网络进行初始寻优，使网络在训

练前已经接近全局最优解，在此基础上网络再次进行寻

优训练，提高网络寻优效率的同时避免陷入局部最优。 

2.2.2  PSO-Elman 算法 

粒子群算法优化 Elman 神经网络分为三部分：Elman

神经网络结构的确定，粒子群算法优化以及 Elman 神经

网络预测。Elman 根据输入输出参数个数确定网络结构，

从而确定粒子群需要优化的权值和阈值个数，再通过粒

子群算法对网络初始的权值和阈值进行优化，以提高网

络全局寻优的能力。这里粒子群中的每个粒子个体都包

含了网络的所有权值和阈值，通过适应度函数计算个体

的适应度值，不断迭代更新每个粒子的速度和位置，找

到最优适应度的粒子对网络的初始权值和阈值进行赋

值，网络经过训练后输出样本预测值[26]。PSO 优化 Elman

神经网络的算法流程图如图 3 所示。 

 
图 3  PSO-Elman 神经网络流程图 

Fig.3  PSO-Elman neural network flow chart 
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基于相同的数据集分 别以 BP 、 Elman 以及

PSO-Elman 神经网络算法建立茶叶烘干过程的含水率预

测模型，模型均为 4 输入（分别对应烘干温度、滚筒转

速、初始含水率以及烘干时间）1 输出（对应烘干过程含

水率），通过参数寻优确定最优网络参数（权值和阈值）

进行训练。 

3  结果与分析 

3.1  茶叶烘干过程含水率变化规律 

3.1.1  不同喂入量下茶叶含水率的变化规律 

茶叶初始含水率为 50%左右，调整茶叶喂入量进行

烘干试验，根据烘干机筒壁容积设置喂入量变化范围为

800～1 200 g，茶叶烘干时的含水率变化规律如图 4 所

示，结果表明，在 800～1 000 g 喂入量情况下茶叶烘干

效果较好，超过 1 000 g 烘干效果明显降低，这是因为当

滚筒转动时会带动茶叶颗粒使其进行抛撒形成料幕，与

滚筒内热空气接触[27-28]，当喂入量较少时，滚筒内茶叶

颗粒分布较为稀疏，茶叶在筒体内与热空气充分接触，

烘干均匀性高，效果较好，当喂入量较高时，茶叶颗粒

之间接触较为紧密，在筒体内运动时茶叶间互相粘连，

受热不均使得烘干效果降低，可见对于烘干过程，适当

增加喂入量可提高茶叶生产效率，同时有利于茶叶品质

的提高。 

 
注：烘干机温度为 90℃，转速为 25 r·min-1。  
Note: Dryer temperature is 90 ℃, rotating speed is 25 r·min-1. 

 

图 4  不同喂入量茶叶平均含水率变化 

Fig.4  Changes of tea moisture content with different feeding 
amounts 

 

3.1.2  不同转速下茶叶含水率的变化规律 

喂入量设置为 1 000 g，茶叶初始含水率均控制在

49%～51%之间，固定烘干机温度 90℃，设置滚筒转速分

别为 20、25、30 r/min 进行烘干试验，茶叶投入前对烘干

机进行预热，达到指定的温度后开始烘干。茶叶含水率

变化规律如图 5 所示，结果表明，在相同的温度下，滚

筒转速越高，茶叶含水率降低越快，且高水状态下茶叶

的失水速度明显高于低水状态的失水速度，烘干后期茶

叶失水速度变缓，这是由于滚筒转速较低时，滚筒带动

茶叶转动形成的料幕面积较小[29]，茶叶与筒体内热空气

接触不充分，含水率变化缓慢，当转速过高时，茶叶失

水速度提高，加之茶叶与滚筒内壁碰撞加剧，使得部分

茶叶破碎。因此在茶叶烘干过程应适当增加滚筒转速，

在保证合理的碎茶率的基础上能形成良好的料幕，提高

茶叶品质。 

 

注：喂入量为 1 000 g，茶叶初始含水率在 49%～51%之间，烘干机温度为

90 ℃. 
Note: The feeding amount is 1 000 g, the initial moisture content of tea is 
controlled between 49%-51%, dryer temperature is 90 ℃. 

 

图 5  不同转速下茶叶平均含水率变化 

Fig.5  Changes of tea moisture content under different rotation 
speeds  

 

3.1.3  不同温度下茶叶含水率的变化规律 

茶叶初始含水率为 50%，改变温度进行烘干试验，

茶叶含水率的变化规律如图 6 所示。试验结果表明，相

比于转速，茶叶含水率的变化受温度的影响更为明显，

在低温 90 ℃下茶叶失水较为平缓，在高温 120 ℃下茶叶

失水迅速，但是容易造成水分变化不均匀，出现焦边、

糊边、爆点等现象，对茶叶品质有较大影响[30]。由图 6

可知，中间温度 100 ℃、110 ℃相比于 90 ℃下的水分变

化更为迅速，同时不会像 120 ℃高温对茶叶品质影响较

大，可见在茶叶烘干过程中，温度的控制至关重要，如

果温度过低，茶叶失水缓慢，茶叶香气散失，生产效率

低且影响茶叶品质，如果温度过高，虽然失水迅速，但

是茶叶失水不均匀，容易出现焦边、糊边现象。因此茶

叶烘干过程中应严格控制烘干温度，使茶叶在快速失水

的同时固定品质，整形做形，发展茶香。 

 

注：转速为 25 r·min-1，茶叶喂入量为 1 000 g。 
Note: Rotating speed is 25 r·min-1, the feeding amount is 1 000 g. 

 

图 6  不同温度下茶叶含水率变化 

Fig.6  Changes of tea moisture content at different temperatures 
 

3.1.4  茶叶评分影响因子的显著性分析 

为探究温度、转速、喂入量对茶叶烘干效果的影响

程度，对不同温度（90～120 ℃）、转速（20～30 r/min）、

喂入量（800～1 200 g）下茶叶烘干的效果进行评价计分，

评分标准遵循“效率高、质量好”的原则，计算茶叶烘

干过程含水率下降速率并邀请嗣晨茶叶有限公司的 3 位
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制茶师傅对烘干结束的茶叶进行评价打分，每个试验进

行 3 次取平均值，最后以速率和质量占比 3∶7 进行综合

评分。设计 3 因素 5 水平二次回归正交试验探究各影响

因素对茶叶烘干过程的影响效果，试验因素编码与组合

试验结果如表 2、表 3 所示，其中在第 10 组试验中评分

达到 83.78，说明温度为 120 ℃、喂入量为 1 000 g、转

速为 25 r/min 时烘干效果较好。采用 Design Expert 软件

进行二次多项式回归分析，结果如表 4 所示。 

表 2  试验因素与编码水平 
Table 2  Experimental factors and coding level 

编码水平 
Coding levels 

温度 
Temperature  

X1/℃ 

喂入量 
Feeding amount  

X2/g 

转速 
Rotating speed 

X3/(r·min-1) 

1.353 120 1 200 30 

1 116.086 1 147.819 28.695 

0 105 1 000 25 

−1 93.914 852.181 21.305 

−1.353 90 800 20 

表 3  组合试验结果 
Table 3  Combined test results 

序号 
No. 

温度 
Temperature 

喂入量 
Feeding 
amount 

转速 
Rotating 

speed 

评分 
Score Y 

1 1 1 1 74.39 

2 1 1 −1 71.59 

3 1 −1 1 78.67 

4 1 −1 −1 75.96 

5 −1 1 1 59.02 

6 −1 1 −1 54.75 

7 −1 −1 1 64.28 

8 −1 −1 −1 60.06 

9 −1.353 1 0 0 63.43 

10 1.353 1 0 0 83.78 

11 0 −1.353 1 0 78.83 

12 0 1.353 1 0 65.16 

13 0 0 −1.353 1 71.34 

14 0 0 1.353 1 79.03 

15 0 0 0 75.52 

16 0 0 0 75.62 

17 0 0 0 75.54 

在主效应检验中，发现温度 X1、喂入量 X2、转速 X3

的 P 值分别为 0.000 1、0.003 1、0.027 2，均小于 0.05，

说明温度、转速、喂入量对烘干效果均有显著影响，根

据 P 值大小顺序可知对茶叶烘干效果的影响程度由大到

小排序为温度、喂入量、转速。 

表 4  回归模型的显著性分析 
Table 4  Significance analysis of regression model 

来源 
Source 

回归系数 
Regression 
coefficients 

标准差 
Standard 
deviation 

t 检验值 
t test 
value 

P 值 
P value 

X1 7.720 5 0.853 7 9.952 9 0.000 1 

X2 −3.234 2 0.853 7 4.169 4 0.003 1 

X3 2.092 8 0.853 7 2.697 9 0.027 2 

X1X2 −2.941 2 0.647 3 2.875 0 0.020 7 

X1X3 −3.820 5 0.647 3 3.734 5 0.005 8 

X2X3 −2.078 3 0.647 3 2.031 5 0.076 7 

X1
2 0.24 0.707 1 0.256 3 0.804 2 

X2
2 −0.372 5 0.707 1 0.397 7 0.701 2 

X3
2 0.017 5 0.707 1 0.018 7 0.985 6 

 

3.2  水分预测模型对比分析 

3.2.1  预测模型的建立 

为了准确预测不同条件下茶叶烘干过程中的含水

率，固定喂入量（根据滚筒尺寸确定，以旋转时茶叶能

均匀抛撒形成料幕为宜，本试验喂入量为 1 000 g），以

茶叶初始含水率、烘干温度、滚筒转速以及烘干时间为

输入，干燥后含水率为输出分别建立了 BP、Elman 以及

PSO-Elman 神经网络茶叶含水率动态预测模型，总数据

量为 190 组。根据经验公式（2）取隐含层神经元为 1～

13，通过试验确定神经网络结构，图 7 为不同隐含层神

经元对模型 MAE、RMSE 以及 R2 的影响，结果表明，在

多数情况下，Elman 神经网络的预测效果均优于 BP 神经

网络，这是因为 Elman 网络的承接层使得网络能够内部反

馈、存储和利用过去时刻的输出信息，相比 BP 有更好的

计算能力和网络稳定性，通过试验确定 BP 隐含层神经元

个数为 11，Elman 隐含层神经元个数为 13。在此结构基础

上引入粒子群算法对Elman网络的初始权值和阈值进行优

化，增强网络全局寻优的能力，避免陷入局部最优。 
 

 

图 7  隐含层神经元对网络性能的影响 

Fig.7  The influence of hidden layer neurons on network performance 
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3.2.2  预测模型对比分析 

在确定网络的基本结构的基础上分别建立 BP、

Elman 及 PSO-Elman 茶叶含水率预测模型。将实际烘干

试验得到的 190 组数据集按照 8:2[31]的比例分为 152 组训

练集与 38 组测试集，分别使用 3 个网络模型进行预测，

采用传统线性拟合方式建立多元回归模型作为对比参

考，模型方程如式（14）所示： 

y=52.165 51−0.257 2x1−0.384 29x2+0.647 58x3−0.655 93x4（14） 

式中 y 为预测含水率值，%；x1 为滚筒烘干温度，℃；x2

为烘干滚筒转速，r/min；x3 为待烘干茶叶的初始含水率，

%；x4 为烘干时间，s。 

同样采用 MAE、RMSE 以及 R2 作为模型的评价指

标，预测结果如表 5、图 8、图 9 所示。结果表明，采用

同样的数据集建立的线性拟合、BP、Elman 以及

PSO-Elman 预测模型的 R2分别为 0.960 9、0.998 0、0.998 5

和 0.999 4，说明基于神经网络算法所建立的模型相比传

统的线性拟合方法表现出了明显的优势，其中，

PSO-Elman预测模型的预测效果优于BP和Elman预测模

型。通过对不同烘干条件下的茶叶含水率预测模型的误 

差分析可知，采用 PSO-Elman 神经网络算法建立的水分

预测模型预测更加精确，网络表现更好，故 PSO-Elman

动态水分预测模型更加适用于指导茶叶烘干过程。 

表 5 BP、Elman 和 PSO-Elman 含水率预测模型比较 
Table 5  Comparison of BP, Elman and PSO Elman moisture 

               content prediction models               % 

训练集 Training set 测试集 Test set 
预测模型 
Predictive 

model 
平均绝对

误差 
MAE 

均方根 
误差 

RMSE 

平均绝对

误差 
MAE 

均方根 
误差 

RMSE 
线性拟合 
Linear fit 

2.631 3.215 2.414  2.947 

BP 神经网络 
BP neural 
network 

0.029  0.459  0.035 0.485 

Elman 神经

网络 
Elman  
neural 

network 

0.024 0.401 0.026  0.424 

PSO-Elman
神经网络 

PSO-Elman 
neural 

network 

0.011 0.300  0.014  0.341 

 

图 8  线性、BP、Elman 和 PSO-Elman 模型训练集结果 

Fig.8  Results of linear, BP, Elman and PSO Elman model training sets 

 

图 9  线性、BP、Elman 和 PSO-Elman 模型测试集结果 

Fig.9  Results of linear, BP, Elman and PSO Elman model test sets 

 
4  结  论 

本研究以日照绿茶为研究对象，采用热风烘干方式进

行茶叶烘干试验，对比不同烘干条件下茶叶含水率变化差

异，分析茶叶烘干过程中的含水率动态变化规律，建立了

烘干过程茶叶含水率预测模型，得出以下主要结论： 

1）经过揉捻的茶叶含水率基本保持在 49%～51%之

间，即为烘干工序茶叶的初始含水率，烘干条件对茶叶

含水率的监测表明，茶叶烘干过程含水率总体呈先快后

慢的趋势降低，其主要影响指标依次为烘干温度以及滚

筒转速，而茶叶喂入量应根据实际滚筒尺寸确定，旋转

时茶叶能均匀抛撒形成料幕且与热空气充分接触为宜。

试验表明：随着温度升高，滚筒转速对于含水率的变化

影响程度逐渐减小，转速过快会使碎茶率升高。因此对

于茶叶烘干过程，应充分考虑温度以及转速对水分变化

的影响，以动态含水率变化规律作为指导茶叶烘干过程

的依据。 
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2）为准确预测不同烘干条件下茶叶含水率的变化规

律，分别采用 BP 神经网络（Back Propagation neural 

network）、Elman 神经网络（Elman neural network）以

及 PSO-Elman 神经网络（PSO-Elman neural network）三

种模型，以茶叶初始含水率、烘干温度、滚筒转速以及

烘干时间为输入，茶叶含水率为输出建立茶叶含水率动

态预测模型，并与传统的多元线性回归模型进行对比分

析。结果表明，针对茶叶烘干过程，智能算法与传统线

性回归方法相比预测效果更好。建立的 BP、Elman 以及

PSO-Elman 模型测试集的决定系数 R2 分别为 0.998 0、

0.998 5 和 0.999 4，对不同烘干条件下的预测结果进行误

差分析，结果表明采用粒子群优化的 Elman 神经网络建

立的预测模型性能更好，对于茶叶烘干工序具有更好的

应用价值。 
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Prediction of tea drying moisture content based on PSO Elman algorithm 
 

Zhao Liqing, Duan Dongyao, Yin Yuanyuan, Zheng Yinghui, Xu Xin, Sun Ying, Xue Yiwei 
(College of Mechanical and Electrical Engineering, Qingdao Agricultural University, Qingdao 266109, China) 

 

Abstract: Moisture content is critical in the process of tea hot air drying. Taking green tea as an example, an experiment was 

performed on the dynamic hot air drying of rolled tea, in order to monitor the dynamic change of moisture content of tea with 

drying time under different feeding amounts (800-1 200 g), drying temperatures (90-120 ) and drum speeds (20℃ -30 r/min). 

Each significant factor was analyzed to explore the dynamic changes of the water content of tea under different drying 

conditions. The experimental results show that there were significant effects of temperature, rotational speed, and feeding rate 

on the drying of tea leaves. The influence was sorted in the descending order of temperature, feeding rate, and rotating speed. 

Among them, the temperature has posed the greatest influence on drying. In the feeding amount, it was appropriate to cover the 

drum wall with tea to form a perfect casting curtain. That was because too much feeding amount easily caused uneven heating 

of tea, and then appeared dry outside and wet inside, even focal point explosion. The decreasing rate of water content in tea 

leaves showed a trend of first increased and then decreased in the whole drying. As such, the water loss was less at the lower 

water content, and finally, the water change tended to be gentle. The water content of tea leaves was basically stable at 4%-5% 

at the end of drying, particularly for convenient transportation and preservation. A prediction experiment was carried out, 

where the water content of tea drying was taken as the output, while the structure parameters of the dryer, drying temperature, 

drum speed, drying initial water, and prediction time as the input. BP, Elman, and PARTICLE swarm optimization Elman 

neural network (PSO Elman) neural network were used to establish the dynamic prediction model of tea moisture content 

during drying. A comparison was also made on the traditional multiple linear regression fitting model. The results of 

verification and error analysis of the Linear fit, BP neural network, Elman neural network and PSO-Elman neural network 

models showed that their determination coefficients were 0.960 9, 0.998 0, 0.998 5, and 0.999 4, respectively. Compared with 
the traditional linear regression, the neural network was more accurately expressed the linear or nonlinear relationship in the 

complex system, showing better prediction for the tea drying. In three neural network models, the PSO-Elman model was more 

accurate than BP and Elman model, indicating better prediction on the change of water content during tea drying. The findings 

can provide a strong theoretical basis for the hot air drying of tea, therebyguiding tea processing and production for high 

efficiency and tea quality. 

Keywords: moisture content; drying; tea; dynamic change; neural network; prediction model 


