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基于高光谱技术的灰霉病胁迫下番茄叶片犛犘犃犇值检测方法研究
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摘　要　对灰霉病胁迫下番茄叶片中叶绿素含量（ＳＰＡＤ）的高光谱图像信息进行了研究。首先获取３８０～

１０３０ｎｍ波段范围内健康和染病番茄叶片的高光谱图像，然后基于ＥＮＶＩ软件处理平台提取高光谱图像中

感兴趣区域的光谱信息，经平滑（Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ）、标准化（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅ）等预处理后，建立了基于Ｎｏｒｍａｌｉｚｅ预处

理的偏最小二乘回归（ＰＬＳＲ）和主成分回归（ＰＣＲ）模型。再基于ＰＬＳＲ获得的４个变量建立反向传播神经网

络（ＢＰＮＮ）和最小二乘支持向量机（ＬＳＳＶＭ）模型。４个模型中，ＬＳＳＶＭ的预测效果最好，其决定系数犚２

为０．９０１８，预测集均方根误差ＲＭＳＥＰ为２．５９９２。结果表明，基于健康和染病番茄叶片的高光谱图像响应

特性检测叶绿素含量（ＳＰＡＤ）是可行的。
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引　言

　　叶绿素在作物生长过程中起着重要的作用，当作物遭受

病害侵染后，叶片中叶绿素含量会降低［１］。因此，可以通过

对叶绿素含量的测量来监测作物的生长状况，从而及时采取

有效措施，使病害带来的损失最小。传统检测作物中叶绿素

含量的方法主要有分光光度计法［２］、高效液相色谱法［３］、原

子吸收法［４］等。但这些方法步骤繁琐、具有破坏性，且无法

实现在线检测等。近年来，基于可见近红外光谱技术检测作

物中化学指标的研究已有报道，Ｌｉｕ等
［５］利用可见近红外光

谱技术检测油菜叶片中乙酰乳酸合酶的活性和蛋白质的含

量，Ｍｉｎ等
［６］利用可见近红外光谱技术检测大白菜中氮含

量，Ｕｌｉｓｓｉ等
［７］利用可见近红外光谱技术检测番茄中氮含

量。但对病害胁迫下作物中化学指标的检测还少有报道，尤

其是利用高光谱技术检测病害胁迫下作物中化学指标的研究

更是少见。

传统的光谱技术只能提供被检测对象很小的区域且无法

提供被检测对象的图像特征，因此具有一定的局限性。高光

谱图像技术突破了这方面的缺点，它能够同时提供被检测对

象的光谱信息和图像信息，并能够通过图像获取感兴趣区域

的光谱数据。目前在农业中已广泛采用（ｓｏｉｌａｎｄｐｌａｎｔａｎａｌｙ

ｚｅｒｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，ＳＰＡＤ）值来反应叶绿素的含量
［８，９］，但

ＳＰＡＤ５０２叶绿素仪只能对叶片进行逐点检测、工作量大、

无法实现在线检测等。通过高光谱采集系统获取的数据所建

立的模型可对叶片进行实时在线检测，且效率高、无损、便

于大规律作业。研究利用高光谱图像技术，通过人工诱发番

茄叶片感染灰霉病并测量染病和健康番茄叶片的ＳＰＡＤ值，

然后结合化学计量学方法研究灰霉病胁迫下番茄叶片的

ＳＰＡＤ值与高光谱信息的响应特性。

１　实验部分

１１　仪器和分析软件

高光谱图像采集系统（图１）主要包括成像光谱仪Ｖ１０Ｅ

ＱＥ（ＳＰＥＣＩＭ，Ｆｉｎｌａｎｄ）、镜头ＯＬＥ２３、线光源ＳｃｈｏｔｔＤＣＲ

Ⅲ、移动平台控制装置ＳＣ３００Ａ、电控位移台ＰＳＡ２００１１Ｘ、

计算机等，波长范围是３８０～１０３０ｎｍ。ＳＰＡＤ值的测量使用

ＳＰＡＤ５０２叶绿素仪（ＭｉｎｌｉｔａＣａｍｅｒａＣｏ．，１９８９）。数据分析

软 件 采 用 ＥＮＶＩ４．６（Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｓｙｓｔｅｍ Ｉｎｃ，Ｂｏｕｌｄｅｒ，

Ｃｏ．ＵＳＡ）、 Ｕｎｓｃｒａｍｂｌｅｒ９．７ （Ｃａｍｏ，ＰｒｏｃｅｓｓＡＳ， Ｏｓｌｏ，

Ｎｏｒｗａｙ）、ＤＰＳ（ＤａｔａＰｒｏｃｅｓｓｉｏｎＳｙｓｔｅｍ），Ｍａｔｌａｂ２００９（Ｔｈｅ



ＭａｔｈＷｏｒｋｓ，Ｎａｔｉｃｋ，ＵＳＡ）。

犉犻犵１　犎狔狆犲狉狊狆犲犮狋狉犪犾犻犿犪犵犻狀犵狊狔狊狋犲犿

１２　样本

取５０株番茄苗接种灰霉病菌，每棵番茄接种３个叶片，

并放在自制的小区内培养，同时另取３０株健康番茄植株在

同样的环境、不同的小区内培养。２４小时后，接种的番茄叶

片出现灰霉病病斑。最后选取１８４个叶片（健康６０，染病

１２４）进行进一步研究。

１３　高光谱图像采集与校正

由于高光谱摄像头中存在暗电流及不均匀光强产生有噪

声，因此在图像采集前还需对高光谱仪进行黑白板校正［１０］。

在同样的采集环境下，采集标准白色板得到全白的标定图像

犠λ（反射率接近１００％），盖上镜头盖采集全黑的标定图像犅λ

（反射率接近０％）。然后将番茄叶片平铺在移动平台上，采

集原始高光谱图像犐λ，最后按照式（１）对采集到的原始图像

进行校正，得到校正图像犚λ。

犚λ＝
犐λ－犅λ
犠λ－犅λ

１４　犛犘犃犇值测定

实验采用ＳＰＡＤ５０２叶绿素仪测量番茄叶片的ＳＰＡＤ

值，ＳＰＡＤ值的大小反映了植物叶绿素含量的高低，其原理

是通过测量叶片在两种波长范围内的透光系数来确定叶片叶

绿素含量。但ＳＰＡＤ５０２叶绿素仪只能对叶片进行逐点检

测，效率较低、费时费力，因此，需要研究一种快速检测作

物中叶绿素含量的方法。每个叶片采集完高光谱图像后，立

即用ＳＰＡＤ５０２叶绿素仪测量病斑位置共５个点的ＳＰＡＤ

值，健康叶片采取同样的测量方法，最后取平均值，ＳＰＡＤ

值见表１。

犜犪犫犾犲１　犛狋犪狋犻狊狋犻犮犪犾狏犪犾狌犲狊狅犳犛犘犃犇犻狀犺犲犪犾狋犺狔

犪狀犱犻狀犳犲犮狋犲犱犾犲犪狏犲狊狅犳狋狅犿犪狋狅

Ｔｙｐｅ Ｎｕｍｂｅｒ Ｒａｎｇｅ Ｍｅａｎ Ｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎ

Ｈｅａｌｔｈｙ ６０ ３１．２０～４１．９０ ３６．３９ ２．４１

Ｉｎｆｅｃｔｅｄ １２４ ８．１８～３２．５６ ２２．４６ ５．５５

Ｔｏｔａｌ １８４ ８．１８～４１．９０ ２７．００ ８．０９

１５　数据分析处理

１．５．１　高光谱数据获取

基于ＥＮＶＩ４．６软件处理平台选取校正后的高光谱图像

的病斑位置及健康叶片相应位置为感兴趣区域（ｒｅｇｉｏｎｏｆｉｎ

ｔｅｒｅｓｔ，ＲＯＩ），算出其像素光谱反射率的平均值，得到高光谱

数据。

　　将１８４个染病和健康样本依次排列，按照２∶１的比例，

最终选取１２２个（染病８３、健康３９）样本用来建模，６２个（染

病４１、健康２１）样本用来预测，建模集和预测集样本的

ＳＰＡＤ值见表２。

犜犪犫犾犲２　犛狋犪狋犻狊狋犻犮犪犾狏犪犾狌犲狊狅犳犛犘犃犇犻狀狋狅犿犪狋狅犾犲犪狏犲狊

狅犳犮犪犾犻犫狉犪狋犻狅狀犪狀犱狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀

Ｔｙｐｅ Ｎｕｍｂｅｒ Ｒａｎｇｅ Ｍｅａｎ Ｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎ

Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ １２２ ８．０８～４０．０４ ２６．６４ ７．９９

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ６２ １１．３６～４１．９０ ２７．７１ ８．３０

１．５．２　高光谱数据预处理

为了消除原始光谱数据中高频随机噪声、基线漂移等干

扰因素对所建模型的影响，研究采用了Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ、Ｎｏｒｍａｌ

ｉｚｅ等多种预处理方法。把各种预处理后的光谱数据作为自

变量Ｘ，ＳＰＡＤ值作为Ｙ变量，建立ＳＰＡＤ值的偏最小二乘

回归（ｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＰＬＳＲ）模型，通过比较

各个模型的预测效果从而对各种预处理方法进行评价，最后

确定基于Ｎｏｒｍａｌｉｚｅ的预处理方法并建立相应模型。

１．５．３　偏最小二乘回归，主成分回归，ＢＰ神经网络和最小

二乘支持向量机

偏最小二乘回归的特点是在描述光谱矩阵犡变量的同

时也描述了浓度矩阵犢变量，用矩阵犢变量的列参与矩阵犡

因子计算的同时，矩阵犡变量的列也参与矩阵犢因子的计

算［１１］。目前ＰＬＳＲ在光谱领域里得到了广泛的应用
［１２，１３］。

主成分回归（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｒｅｇｒｅｓｓｓｉｏｎ，ＰＣＲ）采用

主成分分析法对样本光谱矩阵犡进行分解，再选取其中的主

成分进行多元线性回归分析，从而有效地克服输入变量之间

的共线性问题［１４］。ＰＣＲ技术在光谱学分析中也得到了具体

应用［１５，１６］。

反向传播神经网络（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｔｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，

ＢＰＮＮ）是由非线性变换神经单元组成的一种前馈型神经网

络，神经元的传递函数采用Ｓｉｇｍｏｉｄ型函数，可以实现输入

和输出的任意非线性映射，其结构简单、可塑性强，可以减

少光谱数据的重复性和冗余性，具有强大的非线性预测能

力［１７］。目前ＢＰ神经网络在光谱学分析中也得到了广泛的应

用［１８２０］。

最小二乘支持向量机（ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａ

ｃｈｉｎｅ，ＬＳＳＶＭ）由Ｓｕｙｋｅｎｓ等
［２１］首次提出，是对传统支持

向量机的一种改进，能够处理线性和非线性多元变量建模问

题，同时也能较快地解决多元变量的复杂性问题。ＬＳＳＶＭ

通过求解一系列线性方程组代替二次方程式来获得支持向量

机，提高了运算效率［２２］。ＬＳＳＶＭ在光谱定性和定量分析中

也得到了一些应用［２３，２４］。

以上模型效果的评价指标是预测集决定系数犚２（Ｄｅｔｅｒ

ｍｉｎａｔｉｏｎＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）越大、建模集均方根误差（ｒｏｏｔｍｅａｎ

ｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｏｆｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ，ＲＭＳＥＣ）和预测集均方根误差

（ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ＲＭＳＥＰ）值越小且两

者之间的差别越小，则模型的预测能力越强，效果越好［２５］。
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２　结果与讨论

２１　高光谱反射曲线分析

图２中（ａ）和（ｂ）分别是健康和染病番茄叶片的光谱反射

率曲线，图３是健康和染病番茄叶片光谱数值分别取平均值

后得到的光谱反射率曲线，横坐标是波长，纵坐标是光谱反

射率。通过图２可以看出健康和染病样本的光谱曲线轮廓相

似，没有明显区别，在５５０和７５０ｎｍ附近各有一个峰值，

６８０～７５０ｎｍ光谱反射率明显增强，可见光范围内的光谱反

射率低于近红外区域。但通过图３可以明显看出健康和染病

样本在４００～１０００ｎｍ波段范围内存在明显差别，４００～７２０

ｎｍ波段范围内染病样本的光谱反射率高于健康样本，７２０～

１０００ｎｍ波段范围内染病样本的光谱反射率低于健康样本，

犉犻犵２　犚犲犳犾犲犮狋犪狀犮犲狊狆犲犮狋狉犪犮狌狉狏犲狊狅犳狋狅犿犪狋狅犾犲犪狏犲狊

犉犻犵３　犚犲犳犾犲犮狋犪狀犮犲狊狆犲犮狋狉犪犮狌狉狏犲狊狅犳犺犲犪犾狋犺狔

犪狀犱犻狀犳犲犮狋犲犱狋狅犿犪狋狅犾犲犪狏犲狊

在７２０ｎｍ附近有一个交叉。这可能是因为叶片染病初期，

基于植物的自我保护作用，植物的抗性增强，叶片内一些化

学指标变得更加活跃，染病样本的光谱反射率也随之增大，

这种现象在可见光范围内表现的较明显；而随着灰霉病菌的

侵入，其组织细胞遭到破坏，水分和叶绿素含量下降，导致

光谱反射率低于健康样本，此时，这种现象在短波近红外区

域表现的较明显。

　　由于原始高光谱在首尾波段范围内存在较多噪声，因

此，实验选取４００～１０００ｎｍ波段范围内的光谱信息进行研

究，并进一步结合化学计量学方法挖掘光谱数据中与番茄叶

片ＳＰＡＤ值相关的特征信息。

２２　高光谱数据预处理与犘犔犛犚模型

健康和染病番茄叶片的高光谱数据经过预处理后，建立

光谱矩阵犡与犢变量ＳＰＡＤ值之间的ＰＬＳＲ模型，通过不同

的预处理方法所建的ＰＬＳＲ模型的预测效果不同（见表３）。

通过表３可以发现基于Ｎｏｒｍａｌｉｚｅ预处理方法建立的ＰＬＳＲ

模型最优，此时预测集决定系数犚２最大，预测集均方根误

差ＲＭＳＥＰ最小，犚２是０．８９５６，ＲＭＳＥＰ是２．６６４２。ＰＬＳＲ

模型预测值的散点图分布见图４（ａ）。

犜犪犫犾犲３　犘狉犲犱犻犮狋犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊狅犳犘犔犛犚犿狅犱犲犾狊

狑犻狋犺犱犻犳犳犲狉犲狀狋狆狉犲狋狉犲犪狋犿犲狀狋

Ｍｏｄｅｌ Ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ 犚２ ＲＭＳＥＰ
Ｎｕｍｂｅｒｏｆ

ｆａｃｔｏｒｓ

Ｅｘｐｌａｉｎｅｄ

ｖａｒｉａｎｃｅ／％

１ Ｒａｗ ０．８８１５ ２．８３８４ ５ ８２．４６７１

２ Ｓ．Ｍ．Ａ５ ０．８８２１ ２．８２６７ ５ ８２．３９５６

３ Ｎｏｒｍａｌｉｚｅ ０．８９５６ ２．６６４２ ４ ８４．４６４６

４ ＭＳＣ／ＥＭＳＣ ０．８９１９ ２．７２４０ ３ ８０．１７２１

５ Ｄ．Ｇ．Ｓ ０．５８３２ ６．２０２２ ４ ６７．７２４１

６ Ｄ．Ｓ．Ｇ ０．８２３９ ３．４８３４ ２ ７７．６６１８

７ Ｂａｓｅｌｉｎｅ ０．８７８８ ２．８６２５ ５ ８２．２８１８

８ ＳＮＶ ０．８９２６ ２．７１６１ ３ ８０．１６４９

２３　犘犆犚，犅犘犖犖和犔犛犛犞犕模型

再建立基于Ｎｏｒｍａｌｉｚｅ预处理后的光谱信息与ＳＰＡＤ值

之间的ＰＣＲ模型，此模型的预测集决定系数犚２是０．８８８３，

预测集均方根误差ＲＭＳＥＰ是２．７４４６，预测集散点分布图

如４图（ｂ）。由于ＰＬＳＲ和ＰＣＲ模型只能解释光谱数据的线

性关系，无法把非线性关系纳入预测模型中，因此，研究进

一步采用ＢＰ神经网络和ＬＳＳＶＭ算法来提高模型的预测能

力。由于Ｎｏｒｍａｌｉｚｅ预处理方法建立的ＰＬＳＲ模型中推荐的

前４个隐含变量是ＳＰＡＤ值的特征隐含变量，前４个隐含变

量的累积贡献率达到最大，为８４．４６４６％，故把这４个隐含

变量作为ＢＰ神经网络的输入变量建立ＢＢＮＮ预测模型，此

模型的预测集决定系数犚２ 是０．８９３５，预测集均方根误差

ＲＭＳＥＰ是２．６８５４，见图４（ｃ）。再用ＰＬＳＲ模型推荐的这４

个隐含变量建立ＬＳＳＶＭ模型，ＬＳＳＶＭ模型的预测集决定

系数犚２为０．９０１８，预测集均方根误差ＲＭＳＥＰ为２．５９９２，

见图４（ｄ）。

２４　犘犔犛犚，犘犆犚，犅犘犖犖和犔犛犛犞犕模型的比较

上述分析表明利用高光谱技术检测番茄叶片ＳＰＡＤ值
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Ｓ．Ｎ．ａ Ａｌｇ．ｂ Ｉｎｐｕｔ Ｓｔａｇｅ Ｅｌｅｍｅｎｔｓ ＲＳｑｕ．ｃ ＲＭＳＥｄ

Ｍｏｄｅｌ１ ＰＬＳＲ ４７０
Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

１２２

６２

０．８８８７

０．８９５６

２．６５５５

２．６６４２

Ｍｏｄｅｌ２ ＰＣＲ ４７０
Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

１２２

６２

０．８７８９

０．８８８３

２．７６９９

２．７４４６

Ｍｏｄｅｌ３ ＢＰＮＮ ４
Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

１２２

６２

０．８９６８

０．８９３５

２．５５１４

２．６８５４

Ｍｏｄｅｌ４ＬＳＳＶＭ ４
Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

１２２

６２

０．８９０２

０．９０１８

２．６２７４

２．５９９２

Ｓ．Ｎ．ａ：ｓｅｑｕｅｎｃｅｎｕｍｂｅｒ．Ａｌｇ．ｂ：ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ．ＲＳｑｕ．ｃ：ｄｅｔｅｒｍｉｎａ

ｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ．ＲＭＳＥｄ：ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ

是可行的。表４中可以看出４个模型的预测效果都较好，其

中ＬＳＳＶＭ模型的效果最好，其预测集决定系数犚２ 最大、

预测集均方根误差ＲＭＳＥＰ最小。ＰＬＳＲ模型预测效果其次，

这可能是由于ＰＬＳＲ模型只能利用光谱数据中的线性信息，

同时较多的输入变量含有冗余信息及噪声，导致模型预测能

力下降。相对于ＰＬＳＲ和ＰＣＲ模型，ＢＰＮＮ和ＬＳＳＶＭ模型

只有４个输入变量，这４个输入变量简化了建模步骤，提高

了运算效率。４个模型的预测结果也说明了非线性算法在灰

霉病胁迫下番茄叶片ＳＰＡＤ值预测方面优于线性算法。

３　结　论

　　以健康和染病番茄叶片为研究对象，通过提取番茄叶片

高光谱图像中感兴趣区域的光谱信息，建立高光谱信息与番

茄叶片ＳＰＡＤ值的相关模型。采用不同的方法对光谱数据进

行预处理并建立ＰＬＳＲ模型，通过比较，最后确定基于Ｎｏｒ

ｍａｌｉｚｅ的预处理方法并同时建立ＰＣＲ模型，再基于ＰＬＳＲ推

荐的４个变量建立ＢＰＮＮ和ＬＳＳＶＭ模型。结果表明，ＬＳ

ＳＶＭ模型的预测效果最好，预测集决定系数犚２为０．９０１８，

预测集均方根误差ＲＭＳＥＰ为２．５９９２。本文提出的基于高

光谱技术的番茄叶片叶绿素含量（ＳＰＡＤ）的检测方法，为实

现番茄植株生长状况的实时监测及番茄叶片中其他化学指标

的检测提供了新的思路。
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