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摘　 要:为了准确快速地分级评估马铃薯叶片干旱状态ꎬ提出了基于高光谱成像技术的马铃薯叶片干旱状态分

类方法ꎮ 于 ２０２２ 年以青薯 ９ 号原原种为材料ꎬ通过使用高光谱成像仪获取 ３ 种不同干旱状态的马铃薯叶片ꎬ提取各

类样本光谱反射率信息 ４２０ 个ꎬ讨论了 ４ 种光谱数据预处理方式对建模的影响ꎮ 使用基于随机森林的交叉验证递归

特征消除算法(ＲＦ－ＲＦＥＣＶ)与竞争性自适应重加权抽样法(ＣＡＲＳ)进行特征波长选择ꎬ结合极端随机树( ｅｘｔｒｅｍｅｌｙ
ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ ｔｒｅｅｓꎬＥＸＴ)构建了马铃薯叶片干旱状态的分类模型ꎮ 结果表明ꎬ本研究构建的 ３ 个干旱状态分类模型ꎬ其
测试集模型精度均高于 ８５％ꎬ其中 ＳＮＶ－ＲＦ－ＲＦＥＣＶ－ＥＸＴ 模型表现最佳ꎬ测试集预测准确率达 ９２.１４％ꎮ 同时ꎬ为直

观地显示马铃薯叶片的干旱状态ꎬ选用建立的 ＳＮＶ－ＲＦ－ＲＦＥＣＶ－ＥＸＴ 模型对叶片进行干旱程度可视化ꎬ通过不同颜

色直观显示叶片干旱状态ꎬ为马铃薯叶片干旱状态的判别提供了新方法ꎮ
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　 　 马铃薯(Ｓｏｌａｎｕｍ ｔｕｂｅｒｏｓｕｍ Ｌ.)是仅次于水稻、
小麦的世界第三大粮食作物[１]ꎮ 我国马铃薯种植

面积与产量均多年位居世界第一位[２]ꎮ 在自然生

长条件下ꎬ马铃薯常受到各种逆境胁迫的影响ꎬ其
中ꎬ干旱胁迫是马铃薯生长发育过程的主要逆境胁

迫之一ꎬ常导致马铃薯的产量和品质下降[３]ꎮ 因

此ꎬ检测马铃薯叶片干旱状态将有助于了解马铃薯

的受旱情况ꎬ指导种植者合理灌溉ꎬ以保证植株正

常的生理活动ꎬ降低干旱胁迫对马铃薯产量和品质

造成的损失ꎮ 相较于传统检测ꎬ高光谱成像技术只

需要进行成像拍摄就能通过可视化结果获取叶片

整体干旱状态ꎬ具有无损、快速、安全等优点ꎬ这些

特点成为高光谱技术在作物干旱状态检测领域广

泛应用的基础[４]ꎮ
高光谱成像技术(ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｉｎｇꎬＨＳＩ)是

一种快速、高通量的植物表型分析方法ꎮ 它能同时

捕获植物的光谱(λ)与空间(ｘꎬｙ)信息ꎬ并将它们合

并成一个称为“高光谱数据立方体”的三维数据矩

阵ꎻＨＳＩ 生成的高光谱图像含有大量的图像与光谱

信息ꎬ可以用于提取植物叶片的结构和生理信

息[５]ꎮ ＨＳＩ 已被应用于数个不同植物干旱状态的分

析之中ꎮ Ｃｈｅｎ 等[６]利用 ＨＳＩ 建立了机器学习模型ꎬ
监测干旱胁迫作用下茶树幼苗的干旱状态ꎮ Ｍｉｓｈｒａ
等[７]利用光谱范围为 ４００~ １ ０００ ｎｍ 的便携式高通

量高光谱成像装置ꎬ采用无监督的 ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算

法研究拟南芥受干旱胁迫的程度ꎬ其结果表明ꎬＨＳＩ
能够比传统的归一化植被差异指数(ＮＤＶＩ)检测方法

更早地检测到拟南芥所遭受的干旱胁迫ꎮ Ｗｅｋｓｌｅｒ
等[８]使用高光谱移动相机对莴苣进行成像 ( ９ ∶
００—１４ ∶ ００ꎬ每 １ ｈ 记录 １ 次)ꎬ根据植物的反射率

信号计算出 ３ 种植被指数:红缘叶绿素指数、光化学

反射率指数和水分指数ꎬ并与植株生理指标测量值

进行综合比较ꎬ发现在干旱胁迫处理阶段ꎬ每小时

计算一次的光化学反射率指数值随瞬时蒸腾速率

的变化而变化ꎬ可以用于监测植物的干旱状态ꎮ
Ｚｈｏｕ 等[９]通过温室研究ꎬ验证了高光谱反射率是一

种在干旱胁迫早期快速判别与评价柑橘树叶片光

合性能的高通量表型判别方法ꎮ 孙红等[１０] 使用

ＨＳＩ 实现了马铃薯叶片含水率的检测并且实现了不

同干旱状态下马铃薯叶片含水率分布的可视化ꎮ
当前基于高光谱技术判别叶片干旱状态大多利用

光谱指数或以光谱反射率构建回归模型计算抗旱

指标ꎬ而直接进行叶片干旱状态分类的报道较少ꎬ
对叶片干旱状态的可视化分级研究缺乏ꎮ

本研究探究运用高光谱成像技术快速判别马

铃薯叶片的干旱状态的方法ꎬ以期实现马铃薯叶片

干旱状态分类的像素级别可视化ꎬ为通过高光谱成

像技术快速进行作物干旱状态检测提供参考依据ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 研究概况与数据收集

研究在 ２０２２ 年于陕西省杨凌区西北农林科技

大学(南校区)玻璃温室内进行ꎬ湿度为 ５０％ ~６０％ꎬ
温度为 ２０~２５℃ꎮ 研究用盆为直径 ２０ ｃｍ、高 １６ ｃｍ
的塑料盆ꎮ 每盆装有田园土 １.５ ｋｇꎬ营养土 ０.５ ｋｇꎮ
浇透水后ꎬ种植土壤的最大持水量参考土壤烘干法

测定[１１]ꎮ 供试马铃薯材料为青薯 ９ 号原原种ꎬ抗旱

性较强ꎬ选取大小一致的马铃薯薯块喷施 ２０ ｍｇ􀅰
Ｌ－１赤霉素促进打破休眠[１２]ꎬ晾干后种入盆中ꎮ 在

马铃薯出苗后的第 ２０ 天进行干旱胁迫处理ꎬ共设置

３ 个不同的土壤水分梯度:第一组为土壤最大持水

量的 ７０％~８０％、第二组为土壤最大持水量的 ４０％
~５０％、第三组为土壤最大持水量的 ２０％ ~ ３０％ꎬ每
个处理设置 ８ 盆ꎬ总共 ２４ 盆ꎮ 结合植株整体生长发

育状况以及生理生化状态ꎬ将这 ３ 组水分状况的处理

分别定义为无干旱胁迫、中度干旱胁迫和重度干旱胁

迫ꎮ 分别于干旱胁迫处理后第 １９ 天和第 ２０ 天将各

个处理的马铃薯植株主茎上顶枝位置的第 １~３ 叶用

剪刀剪下ꎬ每个处理选取 ３５ 片马铃薯叶片ꎬ总共 １０５
片马铃薯叶片ꎬ进行光谱图像数据收集ꎮ

本研究的图像采集使用 Ｒｅｓｏｎｏｎ 台式高光谱成

像系统(Ｒｅｓｏｎｏｎ Ｐｉｋａ ＸＣ２ꎬＭｏｎｔａｎａꎬＵＳＡ)ꎬ该系统

由 Ｐｉｋａ 高光谱成像仪 ( Ｐｉｋａ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｉｎｇ
ｃａｍｅｒａ)、线性运动平台( ｌｉｎｅａｒ ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ ｓｔａｇｅ)、云
台(ｍｏｕｎｔｉｎｇ ｔｏｗｅｒ)、照明系统( ｌｉｇｈｔｉｎｇ ａｓｓｅｍｂｌｙ)以
及控制软件系统(ｓｏｆｔｗａｒｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍ)５ 个部分组

成(图 １)ꎮ 本研究数据收集在室内环境下进行ꎬ光
源为光谱成像仪自带照明系统ꎬ设置仪器曝光时间

为 ２０.４ ｍｓꎬ线性平台平移阶段速率为 １.３１ ｍｍ􀅰
ｓ－１ꎻ该成像系统的波长范围为 ３９２ ~ １ ００９ ｎｍꎬ分辨

率为 １.３ ｎｍꎬ总共 ４６２ 个波长ꎬ由于波长首尾部分噪

音较大ꎬ故只选择 ４００~１ ０００ ｎｍ 之间的 ４４９ 个波长

数据进行后续处理[１３]ꎮ
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图 １　 高光谱成像系统

Ｆｉｇ.１　 Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ

１.２　 高光谱反射率提取、预处理与样本划分

使用 ＥＮＶＩ ５. １ (Ｅｘｅｌｉｓ Ｖｉｓｕａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｏｌｕ￣
ｔｉｏｎｓꎬＵＳＡ)对得到的马铃薯叶片高光谱图像进行反

射率提取ꎬ每个叶片选取 ４ 个分布在叶面两侧对称

的感兴趣的区域( ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔꎬＲＯＩ)ꎬ每个 ＲＯＩ
的大小(长×宽)为 ５０×５０ 像素(ｐｉｘｅｌｓ)ꎻ总共提取到

４２０ 个原始光谱反射率数据ꎮ
在采集光谱原始数据的实际过程中ꎬ由于外界

环境以及试验仪器误差等因素的干扰ꎬ造成获取的

光谱数据掺杂一些无用信息造成随机噪声ꎬ这些噪

声会降低后期光谱数据处理与分析结果的准确性ꎬ
因此需要进行光谱预处理ꎮ 本研究选用标准正态

变量变换 ( ｓｔａｎｄａｒｄ ｎｏｒｍａｌ ｖａｒｉａｔｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ
ＳＮＶ)、多元散射校正(ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎꎬ
ＭＳＣ)、一阶导数 ( ｆｉｒｓｔ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅꎬ ＦＤ)、二阶导数

(ｓｅｃｏｎｄ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅꎬＳＤ)４ 种方法对光谱进行预处理

并比较选择ꎮ 将预处理得到的 ４２０ 个光谱数据样本

使用随机划分(ｒａｎｄｏｍ ｓｔａｔｅ)算法按照 ２ː１ 的比例分

为 ２８０ 个训练集样本ꎬ１４０ 个测试集样本ꎮ
１.３　 特征波长选择方法

为了消除光谱中的冗余信息ꎬ本研究选用竞争

性自适应重加权抽样法 ( ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｅ￣
ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓａｍｐｌｉｎｇꎬＣＡＲＳ)与基于随机森林的交叉验

证递归特征消除算法(ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ￣ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｃｒｏｓｓ￣ｖａｌｉｄａｔｉｏｎꎬＲＦ－ＲＦＥＣＶ)进行特

征波长的选择ꎻ去掉那些失去了光谱关键信息的波

长ꎬ以提高数据处理速度ꎮ

竞争性自适应重加权抽样法(ＣＡＲＳ)是一种变

量选择方法ꎬ该算法试图模仿达尔文的进化理论

“适者生存”ꎮ 每一组光谱波长被视为一个个体ꎬ通
过自适应重加权采样技术识别 ＰＬＳ 模型中具有较

大绝对回归系数的波长点ꎬ去除任何低加权波长

点ꎬ选择经过交叉验证和连续优化后回归模型中最

准确的子集[１４]ꎮ
交叉验证递归特征消除算法( ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ

ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｃｒｏｓｓ￣ｖａｌｉｄａｔｉｏｎꎬ ＲＦＥＣＶ)由递归特

征消除(ＲＦＥ)和交叉验证(ＣＶ)２ 个部分组成ꎬ递归

特征消除原理是利用特征重要性从全集出发进行

后向序列选择ꎬ通过反复构建模型ꎬ最终优选出对

分类结果最合适的特征子集ꎻ在进行递归特征消除

的过程中ꎬ本研究选用随机森林算法(ＲＦ)来进行选

择效能的评估ꎬ因为 ＲＦ 运行速度快ꎬ不容易过拟

合ꎬ非常适合作为监督学习的估计器ꎮ 同时为了提

高模型选择的泛化能力ꎬ我们利用三折交叉验证的

方法来评价模型的性能[１５]ꎮ
１.４　 叶片干旱状态判别模型的构建与评估

选用极端随机树 ( ｅｘｔｒｅｍｅｌｙ ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ ｔｒｅｅｓꎬ
ＥＸＴ)来进行模型构建ꎮ ＥＸＴ 是随机森林方法的一

个变种ꎬ通过集成多个决策树进行打分ꎬ根据各个

决策树预测值的平均值来进行投票[１６]ꎮ
分类模型的评估对于模型好坏的评判至关重

要ꎬ分类模型的结果会出现以下 ４ 种情况:真正例

(ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅꎬＴＰ)ꎬ即预测为正ꎬ实际为正ꎻ假正例

(ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅꎬＦＰ)ꎬ即预测为负ꎬ实际为正ꎻ真反例

(ｔｒｕｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ ꎬＴＮ)ꎬ即预测为负ꎬ实际为负ꎻ假反例

(ｆａｌｓｅ ｎｅｇａｔｉｖｅꎬＦＮ)ꎬ即预测为负ꎬ实际为正ꎮ
选用以下模型评估参数对构建的叶片干旱状

态分类模型进行评估:
(１)准确率(Ａｃｃｕｒａｃｙ):预测正确分类的样本个

数(ＴＰ＋ＴＮ)占总样本个数(ＴＰ＋ＦＮ＋ＦＰ＋ＴＮ)的百

分比:

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ

(２) 召回率 ( Ｒｅｃａｌｌ):预测正确的正例数据

(ＴＰ)占实际为正例数据(ＴＰ＋ＦＮ)的百分比:

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

(３) Ｆ１ 值 ( Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ ): 召 回 率 与 精 确 率

(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)的调和平均值ꎮ

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

Ｆ１－ｓｃｏｒｅ＝ ２×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
×Ｒｅｃａｌｌ

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ
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１.５　 模型可视化

高光谱图像包含样本的空间信息和光谱信息ꎬ
图像上的每个像素对应 １ 个反射率光谱ꎬ通过构建

好的模型判断图像上每个像素点的干旱状态ꎬ使马

铃薯叶片干旱状态判别可视化成为可能[１７]ꎮ 具体

步骤如下[１８]:
(１)将校正后的叶片光谱图像数据读入 Ｐｙｔｈｏｎ

中ꎬ该图像在 Ｐｙｔｈｏｎ 中显示为 Ｘ×Ｙ×Ｈ 的三维数组

(ＸꎬＹ 分别代表图像的长与宽ꎻＨ 代表光谱波长数ꎬ
本研究为 ４４９ 个)ꎮ

(２)将该三维数组重塑为 Ｚ×Ｈ 的二维数组(Ｚ
＝Ｘ×Ｙ)ꎬ把得到的二维数组进行 ＳＮＶ 处理、特征波

长选择后导入构建好的模型中即可获得每个像素

点预测值的一维数组ꎮ 然后将一维数组重塑为二

维数组 Ａ(Ｘ×Ｙ)ꎮ
(３)使用 ＥＮＶＩ ５.１ 对第一步中校正好的叶片高

光谱图像进行人工掩膜(ＭＡＳＫ)处理ꎬ生成二进制

掩膜图像 Ｂ(Ｘ×Ｙ)ꎮ 把 Ｂ 读入 Ｐｙｔｈｏｎ 中ꎬ该图像在

Ｐｙｔｈｏｎ 中显示为 Ｘ×Ｙ 的二维数组ꎮ
(４)将 Ａ 与 Ｂ 进行数组相乘ꎬ即可消除背景影

响ꎬ并进行伪色处理ꎬ最后得到马铃薯叶片干旱状

态像素分布的二维可视化图ꎮ
本研究使用的数据处理方式:使用 ＥＮＶＩ ５.１ 进

行平均反射率的提取ꎬ采用 Ｐｙｔｈｏｎ ３.９ 进行特征波

长的选择、模型构建与数据分析ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 高光谱数据预处理结果分析

为了降低环境噪音ꎬ校正样品间因散射而引起

的光谱误差ꎬ本研究对提取到的光谱反射率进行预

处理ꎬ并通过全光谱波段的模型构建来进行预处理

方式的选择ꎮ 测试集预测结果如表 １ 所示ꎬ结果显

示除了 ＦＤ 算法外其他预处理算法都能够提高模型

分类性能ꎬ尤其是 ＭＳＣ 与 ＳＮＶ 算法提升明显ꎬ通过

ＭＳＣ 与 ＳＮＶ 算法构建的 ＥＸＴ 模型准确率分别为

８５.７１％与 ８６.４３％ꎮ 整体比较而言ꎬＳＮＶ 算法对模

型性能的提升最为明显ꎬ因此本研究后续选用 ＳＮＶ
算法对提取到的光谱数据进行预处理ꎮ

ＳＮＶ 处理能够消除样本因表面散射、光照变化

所产生的噪音ꎮ ＳＮＶ 处理结果如图 ２(见 ２５０ 页)所
示ꎬ图 ２ａ 为全部马铃薯叶片样本数据的原始反射率

光谱图ꎬ图 ２ｂ 为 ＳＮＶ 处理后的光谱图ꎮ 预处理之

后的光谱相比于原始光谱更加集中ꎬ增强了光谱数

据中有用的光谱信息ꎮ

２.２　 采用 ＣＡＲＳ 与 ＲＦ－ＲＦＥＣＶ 算法筛选的光谱特

征波长

　 　 以原始光谱波长作为输入ꎬＣＡＲＳ 算法的具体

计算过程如图 ３ 所示ꎮ 图 ３ａ 显示ꎬ随着 ＣＡＲＳ 迭代

次数的增加ꎬ保留的波长数量逐渐减少ꎬ下降速度

由快到慢ꎬ表明 ＣＡＲＳ 算法在筛选特征波长的过程

中经历“粗糙选择”和“精细选择”２ 个阶段ꎮ 图 ３ｂ
显示随着迭代次数的增加ꎬ交叉验证均方根误差

(ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｃｒｏｓｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎꎬＲＭＳＥＣＶ)
先缓慢下降ꎬ说明与干旱状态等级分类的无关冗余

波长在 ＣＡＲＳ 进行迭代的过程中被剔除ꎻ而在迭代

１５ 次后ꎬＲＭＳＥＣＶ 开始上升ꎬ表明与干旱状态分类

关键波长在 ＣＡＲＳ 进行迭代的过程中被删除ꎮ 图

３ｂ 的“□”代表此时的 ＲＭＳＥＣＶ 最小ꎬ依据 ＲＭＳＥＣＶ
最小的选择规则ꎬ最佳迭代次数为 １５ 次ꎬ最终选择的

波长数目是 ８６ 个ꎬ占总波长数的 １９.１５％ꎮ

表 １　 不同预处理方式极端随机树模型性能比较 / ％
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＥＸＴ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

指标
Ｉｎｄｅｘ

原始光谱
ＲＡＷ

多元散
射校正
ＭＳＣ

标准正态
变量变换

ＳＮＶ

一阶导数
ＦＤ

二阶导数
ＳＤ

准确率
Ａｃｃｕｒａｃｙ ７６.４３ ８５.７１ ８６.４３ ７１.４３ ７７.１４

召回率
Ｒｅｃａｌｌ ７６.４７ ８３.７３ ８６.４８ ７１.４２ ７７.１５

Ｆ１ 值
Ｆ１－ｓｃｏｒｅ ７６.３９ ８５.５２ ８６.１７ ７１.５３ ７７.４４

　 　 注:图(ｂ)中“□”为对应 ＲＭＳＥＣＶ 最小时迭代次数的标注ꎮ
Ｎｏｔｅ: Ｉｎ Ｆｉｇｕｒｅ (ｂ)ꎬ“□” ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ ｍｉｎｉｍｕｍ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｔｅｒａ￣

ｔｉｏｎｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ＲＭＳＥＣＶ.

图 ３　 ＣＡＲＳ 算法特征波长选择过程

Ｆｉｇ.３　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＣＡＲＳ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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通过 ＲＦ－ＲＦＥＣＶ 算法对整体数据集(测试集＋
训练集)进行特征波长选择ꎬ设置每次递归要删除

的特征数量为 １ꎬ交叉验证的折数为 ３ 折ꎮ 由图 ４ａ
可以看到交叉验证的得分(随机森林模型准确率)ꎮ
随着选择波长的增加ꎬ交叉打折的各个组分得分变

化趋势为先增加后在得分 ０.８５ 之间震荡ꎮ 当选择

波长数目为 ８４ 时ꎬ交叉验证的各组分平均得分最高

达到峰值 ０.８７３８(图 ４ｂ 中“□”标注)ꎻ继续增加选

择特征波长的数量并不会明显提高准确率ꎬ反而会

增加模型负担ꎮ 因此通过 ＲＦ－ＲＦＥＣＶ 法选择的特

征波长数量为 ８４ 个ꎬ占总波长数的 １８.７１％ꎮ
ＲＦ－ＲＦＥＣＶ 与 ＣＡＲＳ 特征波长选择结果如图 ５

所示ꎬ两种算法选择的波长数量相似ꎬ但是波长的

分布范围明显不同ꎮ ＲＦ－ＲＦＥＣＶ 算法选择的波长

主要在 ６００~６５０、６８０~７００、９００ ~ ９５０ ｎｍ 之间集中ꎮ
前人研究发现 ６００~７００ ｎｍ 之间的波段为幼年番茄

叶片干旱状态划分的主要特征波长ꎬ且该波段之间

具有较强的相关性[１９]ꎬＲＦ－ＲＦＥＣＶ 算法选择的波长

分布与前人研究结果相符ꎮ ＣＡＲＳ 算法选择的特征

波长分布较为全面ꎬ特有选择的 ５５０~６００ ｎｍꎬ８１０ ~
８５０ ｎｍ 波长与叶绿素、类胡萝卜素含量相关[２０]ꎮ
马铃薯幼苗遭受干旱胁迫时ꎬ叶片中叶绿素和类胡

萝卜素含量降低[２１]ꎬ从而减少该波长范围内的反射

率ꎮ 反射率的数值大小为马铃薯叶片干旱状态的

划分提供了可靠的数学依据ꎬ为了对两种特征波长

选择方法进行评估ꎬ本研究后续通过构建模型的准

确率对选择方法进行判断ꎮ
２.３　 极端随机树模型建立与比较

以两种算法选择的特征波长与全波长作为叶

片干旱状态划分的选择参数ꎬ将无干旱胁迫、中度

干旱胁迫、重度干旱胁迫 ３ 种干旱级别分布赋予数值

０、１、２ꎬ建立极端随机树 ＥＸＴ 模型ꎮ 通过对模型影响

　 　 注:图中每个颜色线条代表一个光谱反射率曲线ꎮ
Ｎｏｔｅ:Ｅａｃｈ ｃｏｌｏｒ ｌｉｎｅ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｇｕｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｃｕｒｖｅ.

图 ２　 马铃薯叶片原始与经过 ＳＮＶ 处理后的光谱曲线

Ｆｉｇ.２　 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｐｏｔａｔｏ ｌｅａｖｅｓ ａｆｔｅｒ ｒａｗ ａｎｄ ＳＮＶ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ

　 　 注:图(ａ)中 ３ 种颜色线条代表交叉验证中被均分成 ３ 份的数据集ꎻ图(ｂ)中“□”为最佳选择波长数目的标注ꎮ
Ｎｏｔｅ:Ｉｎ Ｆｉｇ.(ａ)ꎬ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｃｏｌｏｒｅｄ ｌｉｎｅｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｔ ｔｈａｔ ｗａｓ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｒｅｅ ｐａｒｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｃｒｏｓｓ￣ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ. Ｉｎ Ｆｉｇ. ( ｂ)ꎬ

“□” ｉｓ ｔｈｅ ｌａｂｅｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｓ.

图 ４　 ＲＦ－ＲＦＥＣＶ 算法特征波长选择过程

Ｆｉｇ.４　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＲＦ－ＲＦＥＣＶ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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图 ５　 两种算法的选择波长结果

Ｆｉｇ.５　 Ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｂｏｔｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

较大的超参数 ｎ ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ 即决策树数量ꎬ以及 ｍａｘ
ｄｅｐｔｈ 即最大深度的测试选择了最佳的模型参数ꎬ分
类结果如表 ３ 所示ꎮ 由表 ２ 可以看到 ３ 种模型表现

均优异ꎬ准确率都在 ８５％以上ꎬ经过特征波长选择

后构建模型的准确率等评价指标均较全波长有所

提高ꎻ其中基于 ＲＦ－ＲＦＥＣＶ 建立的 ＥＸＴ 模型的决

策树数量为 １１３ꎬ最大深度为 １９ꎬ测试集准确率为

９２.１４％ꎬ召回率为 ９２.１７％ꎬＦ１－ｓｃｏｒｅ 为９２.１１％ꎬ在所

有模型中表现最佳ꎮ ＣＡＲＳ－ＥＸＴ 模型的决策树数

量为 ２２ꎬ最大深度为 １７ꎬ准确率等参数较全波长有所

表 ２　 极端随机树模型判别结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｘｔｒｅｍｅ ｒａｎｄｏｍ ｔｒｅｅ ｍｏｄｅｌ

分类模型
Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｍｏｄｅｌ

决策树数量
Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ

最大深度
Ｍａｘｉｍｕｍ
ｄｅｐｔｈ

训练集指标 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ / ％
准确率
Ａｃｃｕｒａｃｙ

召回率
Ｒｅｃａｌｌ

Ｆ１ 值
Ｆ１－ｓｃｏｒｅ

测试集指标 Ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｅｔ / ％
准确率
Ａｃｃｕｒａｃｙ

召回率
Ｒｅｃａｌｌ

Ｆ１ 值
Ｆ１－ｓｃｏｒｅ

ＲＦ－ＲＦＥＣＶ－ＥＸＴ １１３ １９ ９７.５０ ９７.５０ ９７.４９ ９２.１４ ９２.１７ ９２.１１
ＣＡＲＳ－ＥＸＴ ２２ １７ ９４.７９ ９４.７８ ９４.８０ ８８.５７ ８８.６２ ８８.４６

Ｆｕｌｌ－ｂａｎｄ－ＥＸＴ ２５ １０ ９２.０５ ９２.０７ ９２.１９ ８６.４３ ８６.４８ ８６.１７

上升ꎬ准确率为 ８８.５７％ꎬＲｅｃａｌｌ 为８８.６２％ꎬＦ１－ｓｃｏｒｅ 为

８８.４６％ꎬ但是提升不太明显ꎬ可能是进行特征波长

选择的时候遗漏了一些有用信息ꎮ 研究结果说明

通过 ＲＦ－ＲＦＥＣＶ 法选择的特征波长在干旱状态判

别上更加敏感ꎬ划分类别接近的样本更加有效ꎮ
３ 种模型在测试集上分类结果的混淆矩阵如图

６ 所示ꎬ图 ６ 中 ３ 个混淆矩阵图从左上到右下的主

对角线上为模型预测正确的数目(对应为深绿色区

域)ꎬ其余区域则为模型预测错误的数目(对应为浅

色区域)ꎬ图 ６ａ 中基于 ＲＦ－ＲＦＥＣＶ 的 ＥＸＴ 模型判

错样本数为 １１ 个(图中浅色部分相加之和ꎬ下同)ꎬ
该模型能正确识别无干旱胁迫与重度干旱胁迫这 ２
类样本ꎬ而对中度干旱胁迫样本的交叉错判比较明

显ꎬ尤其是无干旱胁迫与中度干旱胁迫样本之间

(图 ６ａ)ꎮ 基于 ＣＡＲＳ 的 ＥＸＴ 模型判错数目为 １６
个ꎬ错误主要是把 ７ 个中度干旱胁迫样本识别成重

度干旱胁迫样本与无干旱胁迫样本(图 ６ｂ)ꎮ 基于

全波段的 ＥＸＴ 模型判错数目为 １９ 个ꎬ产生错误的

主要原因是把 ９ 个中度干旱胁迫样本识别成重度干

旱胁迫与无干旱胁迫样本ꎬ以及 ５ 个无干旱胁迫样

本被识别成中度干旱胁迫样本(图 ６ｃ)ꎮ ３ 种模型

错误率产生的主要原因是对中度干旱胁迫识别效

果较差ꎮ 而跨类(无干旱胁迫与重度干旱胁迫)预

测错误较少ꎮ 通过混淆矩阵结果可以看出ꎬ特征波

长选择方法 ＲＦ－ＲＦＥＣＶ 对模型性能的改善有明显

的作用ꎬ本研究后续的模型可视化选择表现较好的

ＳＮＶ－ＲＦ－ＲＦＥＣＶ－ＥＸＴ 模型进行ꎮ

２.４　 马铃薯叶片干旱状态的可视化分析

利用训练后的 ＲＦ－ＲＦＥＣＶ－ＥＸＴ 模型对收集到

的不同干旱状态的马铃薯叶片高光谱图像进行像

素分类ꎬ其中不同的颜色(绿色、黄色、红色)代表了

模型预测的类别ꎮ 如图 ７ 所示ꎬ绿色代表模型判断

该像素点为无干旱胁迫ꎬ黄色代表模型判断该像素

点为中度干旱胁迫ꎬ红色代表模型判断该像素点为

重度干旱胁迫ꎬ图 ７ａ 左侧为无干旱胁迫叶片ꎬ叶片

整体发育正常ꎬ右侧为可视化结果图ꎬ能够看出颜

色主体为代表无干旱胁迫的绿色ꎮ 图 ７ｂ 左侧为中

度干旱胁迫叶片ꎬ受干旱胁迫影响叶片开始卷曲ꎬ
右侧可视化结果主体为代表中度干旱胁迫的黄色ꎮ
图 ７ｃ 左侧为重度干旱胁迫叶片ꎬ叶片颜色枯黄且发

生破裂ꎬ右侧可视化结果主体为代表重度干旱胁迫

的红色ꎮ 可视化结果显示预测为对应类别的颜色

总是占大部分ꎮ 上述结果表明通过可视化能够更

加直观地显示叶片的干旱状态ꎮ
对马铃薯叶片进行干旱状态划分时ꎬ把叶片图

像导入构建好的模型中ꎬ根据每个像素点的分类结

果ꎬ统计模型预测的叶片上 ３ 种干旱状态的数量ꎬ通
过不同干旱状态数量的比重对叶片进行整体评估ꎬ
如果一个叶片中某个干旱状态像素点的数量明显

高于其他干旱状态ꎬ就可初步判断该叶片所处的干

旱状态ꎮ 随机选择各个处理 ５ 片叶子统计 ３ 种像素

分类百分比ꎬ与其对应的预测结果如表 ３ 所示ꎬ表 ３
中数值为模型输入叶片每个像素点的预测结果占

全部像素点的比值ꎬ可以看出正确分类的像素(位
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于表 ３ 的从左上到右下的主对角线上)的百分比总

是显著高于那些错误分类的像素百分比ꎬ表明该划

分方法在马铃薯叶片干旱状态的判别中表现优异ꎮ

３　 讨　 论

本研究通过室内盆栽试验获取 ３ 种干旱状态的

马铃薯叶片光谱图像ꎬ并获取了 ３ 种干旱状态马铃

薯叶片的光谱反射率数据ꎮ 运用标准正态变量变

换(ＳＮＶ)、多元散射校正(ＭＳＣ)、一阶导数(ＦＤ)、二
阶导数(ＳＤ)４ 种光谱预处理方法对光谱数据进行

预处理ꎬ去除数据中的噪声ꎬ通过竞争性自适应重

加权抽样法(ＣＡＲＳ)与基于随机森林的交叉验证递

归特征消除算法(ＲＦ－ＲＦＥＣＶ)筛选出最优波段组

合ꎬ以此作为自变量ꎬ利用极端随机树算法(ＥＸＴ)
建立了马铃薯叶片干旱状态分类模型ꎮ 最后ꎬ通过

使用训练后的模型实现了马铃薯叶片干旱状态可

视化ꎬ为马铃薯干旱胁迫状态的识别与灌溉管理提

供了新方法ꎮ
相较于原始光谱ꎬ经过 ＳＮＶ 算法处理后的模型

性能提升最为明显ꎬ这与前人的番茄干旱状态分类

研究结果相一致[２２]ꎮ 以 ＲＦ－ＲＦＥＣＶ 算法得到的特

征波长为自变量所构建的极端随机树分类模型效果

最好ꎬ准确率为 ９２.１４％ꎬ召回率为 ９２.１７％ꎬＦ１－Ｓｃｏｒｅ
为 ９２.１１％ꎬ相较于全光谱数据提升明显ꎬ表明 ＳＮＶ－

　 　 注:横坐标 ０ 代表无干旱胁迫ꎬ１ 代表中度干旱胁迫ꎬ２ 代表重度干旱胁迫ꎮ
Ｎｏｔｅ: Ｏｎ ｔｈｅ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ａｘｉｓꎬ ０ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｎｏ ｄｒｏｕｇｈｔ ｓｔｒｅｓｓꎬ １ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｍｏｄｅｒａｔｅ ｄｒｏｕｇｈｔ ｓｔｒｅｓｓꎬ ２ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｓｅｖｅｒｅ ｄｒｏｕｇｈｔ ｓｔｒｅｓｓ.

图 ６　 ３ 种模型在分类结果上的混淆矩阵图
Ｆｉｇ.６　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 注:各图中左侧图均为原始叶片ꎬ右侧图均为其对应的可视化结果ꎮ
Ｎｏｔｅ: Ｔｈｅ ｌｅｆｔ ｉｍａｇｅｓ ｉｎ ｅａｃｈ ｆｉｇｕｒｅ ａｒｅ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｂｌａｄｅｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｉｇｈｔ ｉｍａｇｅｓ ａｒｅ ｔｈｅｉｒ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ.

图 ７　 不同干旱处理单像素分类的可视化结果
Ｆｉｇ.７　 Ｖｉｓｕａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｐｉｘｅｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｄｒｏｕｇｈｔ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ
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表 ３　 不同干旱处理输入模型后输出干旱类型占比 / ％
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｏｕｔｐｕｔ ｄｒｏｕｇｈｔ ｔｙｐｅｓ ａｆｔｅｒ ｉｎｐｕｔ ｏｆ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｒｏｕｇｈｔ ｔｒｅａｔｍｅｎｔｓ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

模型输入干旱类型
Ｄｒｏｕｇｈｔ ｔｙｐｅ
ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｉｎｐｕｔ

模型输出干旱类型 Ｄｒｏｕｇｈｔｔｙｐｅ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｏｕｔｐｕｔ
无干旱胁迫
Ｎｏ ｄｒｏｕｇｈｔ

中度干旱胁迫
Ｍｏｄｅｒａｔｅ ｄｒｏｕｇｈｔ

重度干旱胁迫
Ｓｅｖｅｒｅ ｄｒｏｕｇｈｔ

无干旱胁迫
Ｎｏ ｄｒｏｕｇｈｔ ６３.４２±１１.５ａ １８.７１±８.３０ｂ １７.８８±７.３５ｂ

中度干旱胁迫
Ｍｏｄｅｒａｔｅ ｄｒｏｕｇｈｔ １９.１９±８.９２ｂ ５６.２３±１２.０ａ ２４.５９±９.０３ｂ

重度干旱胁迫
Ｓｅｖｅｒｅ ｄｒｏｕｇｈｔ １７.５６±５.３３ｂ １４.６１±７.０４ｂ ６７.８３±９.６０ａ

　 　 注:同列不同小写字母表示差异显著(Ｐ<０.０５)ꎮ
Ｎｏｔｅ: Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏｗｅｒｃａｓｅ ｌｅｔｔｅｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｃｏｌｕｍｎ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｓｉｇｎｉｆｉ￣

ｃａｎｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ (Ｐ<０.０５) .

ＲＦ－ＲＦＥＣＶ－ＥＸＴ 模型可以作为马铃薯叶片干旱状

态判别的最佳模型ꎮ 根据建立的分类模型实现了

马铃薯叶片干旱状态的可视化ꎬ结合图像处理能直

观地显示马铃薯叶片的干旱状态ꎬ为快速、直观监

测马铃薯叶片干旱状态提供了科学参考ꎮ
模型的可视化能够为快速、精准的干旱胁迫检

测提供依据ꎬ如 Ｎａｖａｒｒｏ 等[２３] 对盆栽野生芝麻菜设

置 ４ 种胁迫处理(镰刀菌、丝核菌、干旱胁迫、盐胁

迫)并获取光谱图像ꎬ通过建模进行胁迫类别分类ꎬ
并根据可视化结果分析出在胁迫处理 ７ ｄ 后就可以

鉴别出胁迫类型ꎮ Ｄａｏ 等[２４] 通过 ＨＳＩ 与深度神经

网络相结合ꎬ使用不同干旱胁迫程度下的无芒雀麦

光谱信息进行一阶导数处理与模型构建ꎬ实现了干旱

胁迫的可视化准确检测ꎮ 前人构建的模型融合了特

征波段与纹理特征ꎬ与本研究所建立的马铃薯叶片干

旱胁迫分类模型有所差异ꎬ而本研究的可视化模型也

取得了很好的效果ꎬ为目前研究甚少的马铃薯叶片干

旱状态可视化分级提供了新的方法和研究思路ꎮ

４　 结　 论

基于 ３ 种干旱状态的马铃薯叶片样品室内高光

谱图像数据、４ 种光谱预处理和 ２ 种特征波长选择

算法建立了马铃薯叶片干旱状态分类模型ꎬ比较了

不同光谱数据预处理和不同特征波长选择方法下

模型精度的差异ꎮ 其中 ＳＮＶ 算法与 ＲＦ－ＲＦＥＣＶ 特

征波长选择算法联合使用能明显提高模型性能ꎬ通
过两者建立的 ＳＮＶ－ＲＦ－ＲＦＥＣＶ－ＥＸＴ 模型是判别

马铃薯叶片干旱状态的最优模型ꎬ同时通过该模型

的可视化能直观地显示马铃薯叶片的干旱状态ꎮ
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