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基于近红外光谱与双权重竞争特征搜索策略

的橡胶树叶片氮素检测
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　　摘要：本研究旨在解决传统近红外光谱分析在橡胶树叶片氮含量（ＬＮＣ）检测中模型精度和稳定性的局限。通过
对１８０张橡胶树叶片进行定量分析，提出了一种改进的重加权采样算法，即双权重竞争性自适应重加权采样
（ＤＷＣＡＲＳ）。该方法综合运用回归系数和变量投影重要性（ＶＩＰ）２种权重评价标准，并通过竞争性机制优化特征选
择。比较分析结果表明，与传统ＣＡＲＳ和差分进化（ＤＥ）等方法相比，ＤＷＣＡＲＳ能够提取出更少且预测精度更高的波

长变量。在测试集上，ＤＷＣＡＲＳ模型展现了显著性能优势，其决定系数（Ｒ２Ｐ）为 ０．９３６７，均方根误差（ＲＭＳＥＰ）为

０．１２１５，相比于ＣＡＲＳ算法建立的预测模型ＲＭＳＥＰ值降低了２１．６６％。表明ＤＷＣＡＲＳ算法在提高橡胶树叶片氮含量

检测的准确性和稳定性方面表现卓越，适用于精确监测橡胶树生长阶段的氮素状况。
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　　天然橡胶是一种重要的生物聚合物，在国民经
济和社会发展中发挥重要作用。随着全球对天然

橡胶需求的增长，实时监测橡胶树的养分信息已成

为植胶区管理的迫切需求［１］。叶片氮含量（ＬＮＣ）
作为橡胶树养分丰缺情况的敏感指标，通过实时监

测橡胶树叶片氮含量，可有效获取橡胶树的生长信

息［２］。因此，建立一种高效准确的橡胶树叶片氮含

量检测模型意义重大。

传统的叶氮含量检测方法如凯氏定氮法，由于

复杂的化学试剂和繁琐的操作过程，无法满足养分

实时监测的需求［３］。近红外光谱技术因其快速、无

损且低成本的特点已在叶片养分含量的检测中广

泛应用［４］。Ｌｉ等采用偏最小二乘回归模型对湿地
松叶片氮含量进行定量分析，选择了与植物组织中

氮含量高度相关的５个波段范围［５］；Ｌｉｕ等通过多

种光谱预处理方法相结合，有效消除了光谱数据中

的噪声，得到了针对不同干旱胁迫条件下的香椿叶

片氮含量估测模型［６］。然而，随着现代光谱仪器的

进步，测量数据量大大提高且具有较高的共线

性［７］。因此，在波长变量与响应浓度之间建立可解

释关系，成为提高光谱检测模型性能的关键

任务［８］。

竞争自适应重加权采样（ＣＡＲＳ）算法作为一种
高效的特征波段选择方法，表现出出色的全局搜索

能力，相较于传统的光谱区间选择算法而言更具优

势［９］。在Ｚｈａｎｇ等的研究中，通过将 ＣＡＲＳ与随机
森林（ＲＦ）算法结合，有效地确定了番茄可溶性固形
物含量的有效波长，结果表明 ＣＡＲＳ算法所选波段
在性能方面表现最佳且特征数量较少［１０］。然而，

ＣＡＲＳ算法采用一种竞争性机制来选择和更新模型
的权重参数，此机制受到模型中蒙特卡洛采样

（ＭＣＳ）和自适应重加权（ＡＲＳ）２个随机因素的影
响［１１］，导致不同特征组合在不同迭代中获胜，可能

导致在变量剔除中丢失重要波段［１２］。因此，为了构

建更加稳定且具有更高精度的检测模型，需要采用

更为有效的特征变量选择策略。

随着特征变量选择方法的不断发展，出现了多

种用于测定变量重要性的标准，包括回归系数、变

量投影重要性以及选择性比（ＳＲ）参数等。由于不
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同参数对于变量的解释能力各不相同，因此单一评

价标准在解释多特征数据方面存在一定局限性［１３］。

因此，本研究提出双权重竞争性自适应重加权采样

（ＤＷＣＡＲＳ）算法，在同一轮蒙特卡洛采样中引入了
２种权重进行波段重要性评价。通过自适应重加权
的竞争机制，充分利用这２种权重指标对变量的解
释能力，实现了特征波长的有效选择。

本研究探讨了近红外光谱分析技术与化学计

量学方法的结合，以实现对橡胶树叶片氮含量的快

速检测。通过引入 ＤＷＣＡＲＳ算法来选择叶片氮素
的特征波长，成功地解决了波段选择过程中的冗余

波长问题。本研究旨在获取与 ＬＮＣ高度相关的近
红外光（ＮＩＲ）特征波长，并建立高效、准确的橡胶树

ＬＮＣ快速检测模型。

１　材料与方法

１．１　研究区概况与样本采集
本试验所使用的叶片样本，于２０２２年４月在海

南省儋州市（１０９．２０°～１０９．７０°Ｅ，１９．４０°～１９．６５°Ｎ）
的橡胶林试验田内采集，采样区域如图１所示。儋
州市属海洋性热带季风气候，雨热资源丰富。年平

均降水量１８２８．７ｍｍ，年平均气温２３．８℃。供试
材料为中国热带农业科学院选育的巴西橡胶优良

品种热研７－３３－９７的叶片。随机采集了２００份成
熟、健康、完整的橡胶树冠层叶片，并进行密封低温

保存，以备后续的光谱数据采集和理化分析。

１．２　光谱数据采集和叶片氮含量分析
１．２．１　光谱数据采集与数据预处理　使用
ＧａｉａＦｉｅｌｄ－Ｆ－Ｎ１７Ｅ高光谱成像仪对叶片样本进行
图像采集扫描，波段范围为９４２～１７０１ｎｍ。经清洁
处理后，将样本放在光谱仪的传送带上，通过光谱

相机捕获样本的反射光，得到一维影像和光谱信

息。传送带带动样本进行线扫描，最终计算机软件

记录到扫描行程中包括叶片区域和非叶片区域内

所有物体的高光谱图像。在室内温度和湿度稳定

的条件下，取３次扫描的平均值作为样本的原始光
谱。原始光谱的采样点之间的距离平均为３．３ｎｍ，
共有２２４个波长变量。选取原始光谱图像中的叶片
区域作为感兴趣区域，计算叶片区域光谱数据的平

均值，获得平均光谱。为了去除噪声和增强光谱信

息，采用了３种预处理方法：多元散射校正（ＭＳＣ）、
去趋势（ＤＴ）和一阶导数变换（Ｄ１），同时对它们在
模型预测中的提升效果进行分析和对比。经预处

理后的光谱曲线如图２所示。
１．２．２　异常数据剔除　为减少人为误差或仪器误
差对模型性能的影响，采用主成分分析（ＰＣＡ）结合
马氏距离（ＭＤ）的方法（ＰＣＡ－ＭＤ），以剔除可能对
模型产生强影响的极端样本或异常样本。由 ＰＣＡ
方法得到光谱的主成分和得分，使用得分数据代替

原始数据计算马氏距离，以反映全谱数据信息并压

缩计算中涉及的变量数，同时保证Ｍ矩阵不存在共
线性问题［１４］。其中样品到平均光谱的马氏距离为：

Ｄｉ＝ （Ｔｉ－Ｔ）Ｍ
－１（Ｔｉ－Ｔ）槡 ′。 （１）

式中：Ｄｉ为校正样品 ｉ的马氏距离；Ｔｉ为校正样品 ｉ
的光谱得分；Ｔ为ｎ个样品的平均光谱；Ｍ为校正样
品光谱的马氏矩阵。

根据马氏距离的结果图进行颜色编码，可以得

到叶片光谱数据的２个主成分的马氏距离分布图
（图３）。在该分布中，距离分布中心Ｄ阈值范围内
的样品被认为与样品平均光谱相似。Ｄｉ－Ｄｔ值越小
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则有越高的相似度，反之则可能为异常样本。根据

分布情况，从１８０个原始样本中剔除了１８个异常样
本，最终得到１６２个叶片光谱数据。

１．２．３　叶片氮含量理化分析　凯氏定氮法是用于
叶片全氮含量测定的常规方法，具有较高的准确

度。本研究采用凯氏定氮法对橡胶树叶片中氮元

素含量进行检测。在完成叶片光谱数据采集后，对

样本立即进行烘干研磨，并置于定氮瓶中进行分析

测试，最终测得的叶片样本氮元素含量介于２．１％ ～
４．７％之间，呈正态分布。
１．３　特征波长选择策略
１．３．１　基于ＰＬＳ回归系数与变量投影重要性的变

量评价　偏最小二乘回归（ＰＬＳＲ）是应对近红外光
谱中多特征少样本数据问题的常见建模方法。

ＰＬＳＲ从输入特征Ｘ和标签值 Ｙ中同时提取主成分
信息，由此产生了多个变量评价指标，包括回归系

数、变量投影重要性、选择性比等。回归系数向量β
的计算公式如下：

β＝ｗ（ｑＴｑ）－１ｑＴｔｙＴ。 （２）
式中：ｑ为载荷矩阵；ｔ为潜在变量矩阵；ｙ为响应变
量矩阵；ｗ为权重矩阵。

回归系数向量是模型中所有分解得到的潜在

变量的函数，它反映了每个自变量Ｘｉ对因变量的贡
献，较大的回归系数表示相关主成分对因变量有更

大的贡献［１５］。变量投影重要性 ＶＩＰ得分由以下公
式计算：

ＶＩＰｊ＝
ｍ∑

ｈ

ｋ＝１
ｑ２ｋｔ

Ｔ
ｋｔｋ

ｗｊｋ
‖ｗｊｋ( )‖[ ]

２

∑
ｈ

ｋ＝１
ｑｔｋｔ

Ｔ
ｋｔ槡 ｋ

。 （３）

式中：ｊ代表波长变量的索引；ｍ表示波长变量的总
数；ｈ为ＰＬＳ的最佳主因子数量。

ＶＩＰ得分综合考虑了光谱对构建ＰＬＳ得分的贡
献和ＰＬＳ得分对浓度变量的解释能力，代表了波长

—４２２— 江苏农业科学　２０２４年第５２卷第１８期



变量在模型拟合中的重要性［１６］。

通过分析各个波段的得分矩阵、载荷矩阵等信

息，可以计算出波段的回归系数 ＶＩＰ得分。图４展
示了光谱各个波段对应的回归系数和ＶＩＰ得分。本
研究基于竞争性重加权采样策略，对回归系数与变

量投影重要性２种用于解释变量重要性的指标进行
比较，并提出了双权重竞争的变量选择方法。

１．３．２　单权重竞争性自适应重加权采样（ＶＩＰ－
ＣＡＲＳ）方法　尽管ＣＡＲＳ默认使用回归系数作为变
量重要性的评价指标，但本研究引入了一种新的波

长选择方法，即ＶＩＰ－ＣＡＲＳ方法。该方法将单一权
重的回归系数替换为单一权重的变量投影重要性

得分，用于波长选择的试验研究。

１．３．３　双权重竞争自适应重加权采样　本研究提
出了一种基于双权重竞争的自适应重加权采样方

法，用于特征波段选择。ＤＷＣＡＲＳ的核心思想是每
轮蒙特卡洛采样中，通过同时考虑回归系数与 ＶＩＰ
得分２个权重，分别对波段变量进行重要性评估，并
生成２个不同的权重排序。然后，利用指数衰减函
数和自适应重加权采样，对这２个不同的排序进行
变量选择，最终得到２个不同的波段子集，并进行对
比选择最佳结果。具体流程如下。

（１）计算２个权重。首先，确定蒙特卡洛采样
法的采样次数Ｎ。每次采样随机选择一定比例的样
本进行ＰＬＳ建模，记录每次采样过程中 ＰＬＳ模型的
回归系数向量 ｂ和 ＶＩＰ得分向量 ｖ，并进行权重计
算。其中，回归系数权重 ｗｂｉ和 ＶＩＰ得分权重 ｗｖｉ的
计算公式如下：

ｗｂｉ＝
｜ｂｉ｜

∑
ｐ

ｉ＝１
｜ｂｉ｜
； （４）

ｗｖｉ＝
ｖｉ

∑
ｐ

ｉ＝１
ｖｉ
。 （５）

式中：ｐ表示第ｉ次采样后剩余的特征波段个数。
（２）指数衰减去除波长。通过指数衰减函数

（ＥＤＦ），去除回归系数绝对值权重相对较小的波
长，并根据ＥＤＦ计算得到保留的波长数量的比例。

（３）自适应加权采样。每次采样时，采用自适
应加权采样策略，分别使用回归系数权重 ｗｂｉ和 ＶＩＰ
得分权重ｗｖｉ，从上一次采样选择出的特征波段集合
中选择２个数量相等的波长变量子集。然后，分别
使用这２个变量子集进行 ＰＬＳ建模，并计算对应的
交叉验证均方根误差 （ＲＭＳＥＣＶ），分别记为
ＲＭＳＥＣＶｂ和ＲＭＳＥＣＶｖ。

（４）选 择 最 佳 子 集。比 较 ＲＭＳＥＣＶｂ 和
ＲＭＳＥＣＶｖ的大小。若 ＲＭＳＥＣＶｂ＜ＲＭＳＥＣＶｖ，则将
ＲＭＳＥＣＶｂ对应的波段子集作为本轮的最佳变量子
集。反之，若 ＲＭＳＥＣＶｂ＞ＲＭＳＥＣＶｖ，则将 ＲＭＳＥＣＶｖ
对应的波段子集作为本轮最佳变量。通过二者比

较，得到本轮最终最佳子集Ｖｎｅｗ和误差ＲＭＳＥＣＶ。
（５）选择最终结果。在 Ｎ次采样结束后，得到

Ｎ个变量子集和对应的 Ｎ个 ＲＭＳＥＣＶ。选择
ＲＭＳＥＣＶ最小值所对应的特征波段子集作为最终的
结果。

ＤＷＣＡＲＳ方法通过引入 ＶＩＰ得分作为额外权
重，增加了回归系数与ＶＩＰ得分之间的竞争机制，从
而更全面地考虑了波段的重要性。详细的算法流

程见图５。

２　结果与分析

２．１　数据集划分
在建立光谱数据和叶片氮含量建模之前，将

１６２个样本按３∶１的比例划分为训练集（１２１个样
本）和测试集（４１个样本）。表１呈现了橡胶树叶片
氮含量的训练集和测试集统计信息，其中训练集和
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测试集的氮含量标准差分别为０．４１５％和０．４８３％，
变异系数分别为１２．９７％和１４．５５％。表１中的数
据表明，训练集和测试集的样本分布相对均匀，因

此，这种样品划分方法适合光谱分析，可用于建立

橡胶树叶片氮含量回归校正模型。

表１　数据集划分情况

数据集

划分

样本

数量

（个）

氮含量（％）

最小值 最大值 平均值 标准差 变异系数

总数　 １６２ ２．０５６ ４．２８１ ３．２２９ ０．４３６ １３．５０

训练集 １２１ ２．２８３ ４．１５３ ３．１９９ ０．４１５ １２．９７

测试集 ４１ ２．０５６ ４．２８１ ３．３１９ ０．４８３ １４．５５

２．２　光谱预处理结果分析
应用 ＰＣＡ－ＭＤ方法剔除异常样本后，模型精

度明显提高。从表２可以看出，ＤＴ方法预处理后的
光谱模型精度较低，可能因为 ＤＴ方法增强光谱数
据的同时也干扰了与氮素相关的重要信息。相比

其他的预处理方法，ＭＳＣ处理后的光谱模型效果最
佳，表现为Ｒ２Ｐ＝０．６９６３，ＲＭＳＥＰ＝０．２６０５。这表明
ＭＳＣ预处理方法有效地减少了原始光谱中仪器基
线漂移、散射和信号噪声等干扰信息。因此，在后

续的数据分析中，采用经过 ＭＳＣ预处理的光谱
数据。

２．３　特征波段选择
２．３．１　ＣＡＲＳ与ＶＩＰ－ＣＡＲＳ波段选择　图６展示
了ＣＡＲＳ算法和 ＶＩＰ－ＣＡＲＳ算法进行波长选择的
迭代过程。图６－ａ１显示了在１００次蒙特卡洛采样
中，采样变量数量的变化。图 ６－ａ２呈现了
ＲＭＳＥＣＶ值的演变，图６－ａ３展示了每个变量的系
数或得分的变化情况。从图６－ａ１和图６－ｂ１可以
看出，由于采用相同的递减函数，二者以相同的递

减速度减少波段数量。在图６－ｂ３中，某些波段在
迭代过程中ＶＩＰ得分权重始终高于其他波段。且图
６－ｂ３中垂直红线标记的具有最低ＲＭＳＥＣＶ值的最
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表２　预处理对模型的影响

异常样本检测方法 预处理方法
训练集 预测集

ＲＭＳＥｃ Ｒ２ｃ ＲＭＳＥＰ Ｒ２Ｐ
无样本剔除 无预处理 ０．２８７１ ０．５８９１ ０．３０５７ ０．５８１８

Ｄ１ ０．２５８８ ０．６６６１ ０．２８３５ ０．６４０２

ＤＴ ０．２９０２ ０．５８００ ０．３２５０ ０．５２７２

ＭＳＣ ０．２５１１ ０．６８５６ ０．２７６５ ０．６５７８

ＰＣＡ－ＭＤ 无预处理 ０．２８０５ ０．６２１２ ０．２７０８ ０．６１６６

Ｄ１ ０．２６００ ０．６５２８ ０．２３８６ ０．６８２９

ＤＴ ０．２９５０ ０．５８１３ ０．２９６２ ０．５４１２

ＭＳＣ ０．１７８６ ０．８４１０ ０．２６０５ ０．６９６３

佳子集，当 ＲＭＳＥＣＶ值出现下降变化时，部分变量
的ＶＩＰ得分同时出现跃升的情况，该现象证实了关
键变量的存在。对比图６－ａ２和６－ｂ２可以看出，

尽管ＶＩＰ－ＣＡＲＳ更早达到最低ＲＭＳＥＣＶ位置，但整
体而言，ＣＡＲＳ算法的最低 ＲＭＳＥＣＶ值更小一些，说
明回归系数权重相对于ＶＩＰ得分效果更好。

２．３．２　ＤＷＣＡＲＳ特征波段选择　使用 ＤＷＣＡＲＳ
算法选取叶片氮素含量的特征波长时，每轮迭代中

利用ＰＬＳ模型得到的回归系数与ＶＩＰ得分的２个权

重排序。然后，通过自适应重加权采样选择２个不
同的变量子集，并以交叉验证均方差（ＲＭＳＥＣＶ）作为
评价指标来竞争选取最优子集。图７为ＤＷＣＡＲＳ算

—７２２—江苏农业科学　２０２４年第５２卷第１８期



法的迭代过程图，从图７－ｃ中可以看出，在达到最
佳变量子集的迭代次数之前，ＶＩＰ得分在与回归系
数的竞争中有７次占优。图８显示了ＣＡＲＳ算法和
ＤＷＣＡＲＳ算法在经过１００次蒙特卡洛采样过程中
ＲＭＳＥＣＶ的变化。如图 ８所示，ＣＡＲＳ算法的
ＲＭＳＥＣＶ值随着采样次数的增加而交替增大和减
小，而ＤＷＣＡＲＳ算法则因为引入了同轮迭代之间的
竞争机制，导致ＲＭＳＥＣＶ值在迭代到３０次左右时连
续下降，进一步降低了ＲＭＳＥＣＶ值，相较于ＣＡＲＳ算
法表现更佳。鉴于 ＤＷＣＡＲＳ算法的最佳 ＲＭＳＥＣＶ
位置较ＣＡＲＳ算法靠后，本研究将采样次数调整为
２００次以考虑其影响。图 ９展示了 ２００次采样的
ＲＭＳＥＣＶ变化，结果与 １００次采样情况基本一致，
ＤＷＣＡＲＳ算法的最佳迭代次数出现在 ＣＡＲＳ算法
靠后的位置，表明ＤＷＣＡＲＳ在减少特征波段数量方
面表现更佳，同时剔除了冗余信息。另外，针对不

同的采样次数（Ｎ分别为５０、１００、２００和５００）进行
了５０次ＤＷＣＡＲＳ重复运行并记录 ＲＭＳＥＣＶ值，统
计箱线图。结果（图１０）显示，除了在采样次数过低
时出现较大偏差值外，增加采样次数对ＤＷＣＡＲＳ性
能影响不大。因此，本研究在建模分析中默认采用

１００次采样。
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２．４　建模结果分析
为了评估 ＳＡＣＡＲＳ算法的建模性能，引入差分

进化（ＤＥ）算法进行对比。分别使用全波长（用
ＦＵＬＬ表示）以及 ＣＡＲＳ、ＶＩＰ－ＣＡＲＳ、ＤＷＣＡＲＳ、ＤＥ

算法选择特征波长，建立了橡胶树叶片中氮含量的

不同定量分析模型。图１１显示了全波段光谱和不
同波段选择算法建立的预测模型之间的对比。其

中，通过ＤＷＣＡＲＳ进行特征选择的预测模型表现最
佳。从表３中的评价指标可以得知，使用ＭＳＣ预处
理的ＤＷＣＡＲＳ模型的ＲＭＳＥＰ和Ｒ

２
Ｐ分别为０．１２１５

和０．９３６７。这些Ｒ２和ＲＭＳＥ值表明ＤＷＣＡＲ模型
在定量检测叶片氮含量方面具有出色的预测能力，

模型的预测值与实测值大致呈对角线分布，真值线

与拟合线基本重合，预测集的回归性能充分体现了

模型的稳健性。相比于分别使用 ＣＡＲＳ、ＶＩＰ－
ＣＡＲＳ和ＤＥ算法建立模型，使用 ＤＷＣＡＲＳ模型能
够明显提升模型的评价指标。综上所述，基于 ＭＳＣ
预处理的ＤＷＣＡＲＳ算法进行波段选择的预测模型
是橡胶树叶片氮含量预测的最佳模型。

２．５　变量筛选结果
不同的算法会影响波段的筛选位置和数量，较

少的特征波段数量有助于减少冗余信息［１７］。在橡

胶树叶片光谱数据上，使用 ＭＳＣ预处理的 ＣＡＲＳ、
ＶＩＰ－ＣＡＲＳ、ＤＷＣＡＲＳ和 ＤＥ算法筛选出来的变量
个数分别为５６、９４、２０和１０５。

图１２直观地展示了不同的变量选择方法在橡

胶树叶片光谱数据中所选波段在全谱范围的分布。

可以观察到，ＶＩＰ－ＣＡＲＳ算法选出的波段分布最集
中，主要在１２７０～１４４０、１５７０～１７００ｎｍ范围内，
ＣＡＲＳ和ＤＥ算法选择出的波段则在整个谱段中分
布相对均匀。其中，ＤＷＣＡＲＳ算法选择的特征波长
数量最少，主要集中在１３３０～１３８０、１４７０～１５２０ｎｍ
区域，这２个区域对应于光谱数据中明显的吸收峰。
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表３　所有模型的预测结果

预处理

方法

波段选

择算法

训练集 预测集

ＲＭＳＥｃ Ｒ２ｃ ＲＭＳＥＰ Ｒ２Ｐ
无预处理 ＦＵＬＬ ０．２８０５ ０．６２１２ ０．２７０８ ０．６１６６

ＣＡＲＳ ０．１３８０ ０．９０８３ ０．１６１６ ０．８６３９

ＶＩＰ－ＣＡＲＳ ０．１５０３ ０．８６９２ ０．１９８８ ０．８３０７

ＤＷＣＡＲＳ ０．１２１９ ０．９１４０ ０．１５３１ ０．８９９６

ＤＥ ０．１８１２ ０．８１０８ ０．２４２９ ０．７６９０

Ｄ１ ＦＵＬＬ ０．２６００ ０．６５２８ ０．２３８６ ０．６８２９

ＣＡＲＳ ０．１２３３ ０．９２１７ ０．１４５７ ０．８８１７

ＶＩＰ－ＣＡＲＳ ０．１５３３ ０．８９０６ ０．１７７５ ０．８２６５

ＤＷＣＡＲＳ ０．１１６４ ０．９３４５ ０．１３２１ ０．９０９１

ＤＥ ０．１６５９ ０．８６７４ ０．２０３２ ０．７８７４

ＤＴ ＦＵＬＬ ０．２９５０ ０．５８１３ ０．２９６２ ０．５４１２

ＣＡＲＳ ０．１４７３ ０．８９５４ ０．１４４０ ０．８９２０

ＶＩＰ－ＣＡＲＳ ０．１３９５ ０．９０６２ ０．１９５８ ０．８００３

ＤＷＣＡＲＳ ０．１１５２ ０．９２３２ ０．１４４９ ０．９１０１

ＤＥ ０．１６０４ ０．８８０１ ０．１８７６ ０．８０６３

ＭＳＣ ＦＵＬＬ ０．１７８６ ０．８４１０ ０．２６０５ ０．６９６３

ＣＡＲＳ ０．１１８０ ０．９１９４ ０．１５５１ ０．８９６９

ＶＩＰ－ＣＡＲＳ ０．１５１２ ０．８６７７ ０．１９４７ ０．８３７５

ＤＷＣＡＲＳ ０．１１４９ ０．９３８２ ０．１２１５ ０．９３６７

ＤＥ ０．１８７６ ０．８３６１ ０．１８０３ ０．８２１０

通过分析所选的特征波长，可以得出 ＣＡＲＳ、ＶＩＰ－
ＣＡＲＳ和ＤＷＣＡＲＳ所选择的波长范围相对一致，但
ＤＷＣＡＲＳ选择的特征波段中剔除了大部分相关性
较低的波段。

３　讨论

本研究ＤＷＣＡＲＳ波段选择方法具有以下特点：
首先，通过引入ＶＩＰ得分权重，有效提高了对变量的
解释能力并减少了特征波长的冗余信息。其次，将

２种权重整合到每一轮蒙特卡洛迭代中进行竞争，
充分发挥了不同变量评价系数的特性，使其避免了

算法陷入局部最优。

通过与其他变量选择方法的比较，ＤＷＣＡＲＳ在
选择与 ＬＮＣ密切相关的特征波段方面表现最佳。
相比之下，ＤＥ算法的回归精度较低且计算时间成
本较高。因为ＤＥ进化算法的选择过程没有考虑变
量的重要性信息，导致搜索效率下降［１８］。ＶＩＰ－
ＣＡＲＳ模型精度略低于 ＣＡＲＳ模型，可能因 ＶＩＰ得
分过于突出高重要性特征波段，没有很好地区分权

重相对中等的波长，从而在剔除波长时损失了关键

特征。

ＣＡＲＳ选择了５６个特征波长，占全部变量的

—０３２— 江苏农业科学　２０２４年第５２卷第１８期



２５．０％。ＤＷＣＡＲＳ选择了 ２０个特征波长，占全部
变量的８．９％，ＲＭＳＥＰ值较 ＣＡＲＳ降低了２１．６６％，
其评价指标均好于其他模型，这表明ＤＷＣＡＲＳ算法
能够有效提取关键特征，去除冗余信息，建立了鲁

棒性和可扩展性的模型。特别是，ＤＷＣＡＲＳ算法仅
使用２０个特征波长构建了氮含量的高性能检测模
型，少量具有高相关性的特征波长更有利于集成到

在线检测设备中，并可用于连续校准回归模型［１９］。

尽管ＤＷＣＡＲＳ算法模型表现出良好的性能，仍
有约１３％的ＬＮＣ变异未能被解释，可能因训练数据
的非均质性和数据采集环境因素影响了模型性能。

未来的研究需要开发化学计量学方法，提高模型的

质量和稳定性，以实现快速检测。

４　结论

本研究旨在快速检测橡胶树叶片中的氮含量，

采用了近红外光谱结合化学计量学方法。为提高

模型精度，采用多种特征波长选择方法，其中

ＤＷＣＡＲＳ模型表现最佳，Ｒ２Ｐ值为 ０．９３６７，ＲＭＳＥＰ
值为０．１２１５。ＤＷＣＡＲＳ综合了回归系数与 ＶＩＰ得
分的权重，充分利用了重加权竞争机制，有效解决

了特征选择中的冗余信息问题。该研究为在线监

测橡胶树叶片氮含量提供了理论支持，为实际应用

提供了有效方法。
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