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　　摘要：利用近红外高光谱成像技术对番茄叶片叶绿素含量的无损检测进行初步探讨。通过高光谱成像系统
（９００～１７００ｎｍ）采集了１９２个番茄叶片图像，基于偏最小二乘回归模型（ＰＬＳＲ）对光谱进行样本集划分，对原始光谱
与Ｋｕｂｅｌｋａ－Ｍｕｎｋ函数曲线及多种光谱预处理的偏最小二乘回归模型进行对比分析，优选出多元散射校正（ＭＳＣ）为
预处理方法。采用５种方法提取特征波长，并根据特征波长建立偏最小二乘回归、多元线性回归（ＭＬＲ）、主成分回归
（ＰＣＲ）３种模型的叶片叶绿素含量预测模型。结果表明，建立无信息变量消除法（ＵＶＥ）挑选特征波长的偏最小二乘
回归模型最优，其预测集的相关系数（ＲＰ）为０．８４９５，均方根误差（ＲＭＳＥＰ）为４．３３７５。因此，利用近红外高光谱成像

技术提取特征波长进行叶绿素含量检测是可行的，同时也为今后番茄品质在线检测提供了理论依据。
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　　番茄是我国需求量较高的蔬菜之一，在全国范
围内大面积栽培种植。番茄作为茄科作物之一，本

身所含的谷胱甘肽、维生素、番茄红素、β－胡萝卜
素等营养成分对于人们来说就具有很高的应用价

值［１－２］。因此，番茄的高质量生产是必不可少的。

番茄的生长状况可以通过叶片的叶绿素含量表现

出来，叶绿素含量是番茄重要的生理指标之一［３－５］。

可通过对叶绿素含量的检测从而对微咸水灌溉下

番茄生长发育情况、健康状况做出监测。目前，常

见的测定方法往往操作流程繁琐、费时，只能进行

单个叶片检测［４］，同时传统方法一般具有事后性和

破坏性，不能满足高效技术要求。因此，无损、高效

的检测方法是番茄高质量生产中重要的环节。

高光谱成像技术是近年来无损检测技术发展

的新趋势，将光谱信息和数字成像信息相集成，主

要是利用光谱反射率以及光谱反射波形特征，从而

可以精确地检测到所需样本图像中每一个像素点

的光谱数据以及图像信息，这种技术具有速度快，

效果好等优点，同时在检测过程中不会破坏样本，

在很大程度上弥补了传统检测方法中存在的不足，

能够为可视化与高效无损检测提供一定的技术依

据［６］。高光谱技术被广泛应用于多个领域。包括

农产品质量评估［７］、品种鉴别［８］、食品的安全检

测［９］、肉类保鲜等［１０－１１］。Ｚｈａｎｇ等以１６０个苹果为
样品，提取高光谱数据建立其可溶性固性物含量的

预测模型，结果表明，预测效果较好的模型是基于

ＣＡＲＳ－ＳＰＡ组合算法来提取的特征波长所建立
的［１２］。Ｌｉｕ等为了鉴别猕猴桃是否经过膨大剂处
理，采用了高光谱技术来检测并建立了多种模型来

实现判别，结果发现，此技术可以很明显地判别多

品种混合的猕猴桃膨大果［１３］。张静宜等利用高光

谱成像技术来判别甜瓜叶片是否感染尾孢叶斑病，

结果显示，高光谱图像对健康样本的判别率较高

（＞９７％），可用于健康样本与病变样本的识别［１４］。

Ｆｅｎｇ等利用近红外高光谱技术对比了不同预处理
效果对番茄光谱模型检测精度的影响，结果发现，

极限学习（ＥＬＭ）获得了最好的预测结果［１５］。

Ｓｏｈｒａｂｉ等采用近红外光谱技术提取了番茄的可溶
性固形物以及可滴定酸度的光谱数据，并基于偏最

小二乘回归法建立模型检测。结果表明，可溶性固

性物模型结果最好，其预测相关系数达到了

０９１［１６］。袁瑞瑞等以灵武长枣为研究对象，利用高
光谱成像技术对长枣的损伤级别进行快速判别，结

果表明，ＭＳＣ－ＣＡＲＳ－ＰＬＳ－ＤＡ为最优模型组合，
校正集准确率为 ７７．１４％，预测集准确率为
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８９５２％［１７］。邹志勇等对比分析了马铃薯在不同损

伤条件下的高光谱不同波段下的图像特征并分别

建立模型，结果表明，在建立的分类模型中，使用的

轻量梯度提升机 ＋逻辑斯蒂回归达到最高的判别
精度９８．８６％［１８］。

　　本研究以番茄叶片叶绿素含量为研究对象，结
合高光谱成像技术采集样品９００～１７００ｎｍ光谱图
像。使用共生距离法（ＳＰＸＹ）、随机法（ＲＳ）和
Ｋｅｎｎａｒｄ－Ｓｔｏｎｅ法划分样本集；之后对比分析基于
原始光谱与 Ｋｕｂｅｌｋａ－Ｍｕｎｋ函数曲线建立的模型，
选择最优光谱；在此基础上使用 ＰＬＳＲ权重系数法、
竞争性自适应重加权算法、无信息变量信息消除

法、连续投影算法提取的特征波长进行偏最小二乘

建模对比分析优选最佳特征波长提取方法；最终基

于特征波长建立偏最小二乘回归模型、主成分回归

模型以及多元线性回归模型进行对比分析。通过

化学计量学结合高光谱成像技术可为今后番茄品

质在线检测提供理论参考。

１　材料与方法

１．１　材料与仪器
试验于２０２０年１０月至２０２１年８月在宁夏大

学农科实训基地玻璃温室中进行。供试材料采用

博美２号番茄品种，购置于宁夏贺兰县天缘种业公
司。共计５４株番茄幼苗，于子叶展开３～４张时进
行移苗，采用栽培基质盆栽的方式进行种植，每盆

种植１株番茄幼苗。试验设计６个灌溉处理：对照
组（ＣＫ）：蒸馏水；Ａ：５０ｍｍｏｌ／ＬＮａＣｌ溶液；Ｂ：
１００ｍｍｏｌ／ＬＮａＣｌ溶液；Ｃ：１５０ｍｍｏｌ／ＬＮａＣｌ溶液；
Ｄ：２００ｍｍｏｌ／ＬＮａＣｌ溶液；Ｅ：２５０ｍｍｏｌ／ＬＮａＣｌ溶
液，每个处理重复３次。

前期确定最适灌水量为 ５５０ｍＬ，定植后每隔
２ｄ灌水１次，经过９０ｄ种植后，分别采摘番茄上、
中、下层叶片，每层采摘２张，试验共采集２１６张叶
片，将采摘下的叶片编号放入塑封袋中，用低温保

藏箱立刻运回实验室，光谱图像采集之后，立即进

行化学指标的测定。

仪器：便携式叶绿素测定仪（ＳＰＡＤ－５０２Ｐｌｕｓ，
柯尼卡美能达）。ＨｙｐｅｒＳＩＳ－ＮＩＲ高光谱成像系统
（９００～１７００ｎｍ，光谱分辨率５ｎｍ，２５６个波段），由
高光谱成像光谱仪、ＣＣＤ相机、４个３５Ｗ卤钨灯、计
算机数据采集软件（ＥＮＶＩ４．７）５个部分组成［１９］（图

１），北京双利合谱仪器有限公司生产。

１．２　方法
１．２．１　叶绿素测定方法　叶绿素含量采用便携式
叶绿素测定仪（ＳＰＡＤ－５０２Ｐｌｕｓ，柯尼卡美能达）进
行测量，每株番茄植株分别取上、中、下层各叶片，

避开叶脉集中的部位，均匀地选取３个不同位置测
定ＳＰＡＤ值并计算平均值代表该叶片数值。
１．２．２　番茄叶片光谱的测定　为了获取更加真实
及清晰的图像，经过试验确定图像采集的参数为 相

机曝光时间 ２５ｍｓ，物距 ３６０ｍｍ，扫描速度
１５ｍｍ／ｓ，线扫描实际长度６０ｍｍ。消除试验过程
中反射杂散光干扰，使用时，将电控位移平台背景

设置为黑色。光谱扫描前需进行黑白校正［２０］，其公

式如下：

Ｒ＝
Ｒ０－Ｄ
Ｗ－Ｄ。 （１）

式中：Ｒ０为原始图像；Ｄ为黑板图像；Ｗ为白板图
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像；Ｒ为标定后的高光谱图像。
１．３　数据分析方法

使用ＴｈｅＵｎｓｃｒａｍｂｌｅｒＸ１０．４对数据进行处理与
建模，使用 Ｍａｔｌａｂ２０１４ａ提取特征波长及绘图。高
光谱数据自身的不利影响会对处理和建模造成一

定的影响。因此在数据处理与分析方面需要和化

学计量学方法相结合，对模型优化［２１］。

１．３．１　样本集划分　样本集按３∶１进行校正集和
预测集的划分，与此同时结合建立偏最小二乘回归

模型对比分析共生距离法、随机法和 Ｋｅｎｎａｒｄ－
Ｓｔｏｎｅ法划分样本。选择最佳划分方法，提高后期建
模模型的性能。

１．３．２　预处理方法选择　在图像采集过程中，由于
仪器自身的局限性，本身会带有一些噪音和暗电流

等不利因素。同时也在一定程度上参杂着自非品

质信息的影响。例如光谱曲线的基线漂移现象，多

重共线性问题等。因此，为了避免这些不利因素对

所获取样本光谱曲线的影响，以及保持图像的不失

真需要对原始的光谱信息进行预处理，从而提取一

些较为有用的信息［２２－２５］。本研究使用平均平滑法

（Ｍｏｖｉｎｇ Ａｖｅｒａｇｅ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ）、归 一 化 处 理

（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅ）、基线校准（Ｂａｓｅｌｉｎｅ）、标准正态变化
（ＳｔａｎｄａｒｄＮｏｒｍａｌＶａｒｉａｔｅ）、去趋势化（Ｄｅｔｒｅｎｄ）、多
元散射校正（ＭｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｖｅＳｃａｔｔｅｒＣｏｒｒｅｃｔｉｏｎ）６种方
法进行预处理，并建立偏最小二乘回归模型进行比

较分析。

１．３．３　特征波长提取　大量冗余的光谱信息和光
谱维数也为后期的建模提高了难度，增加了工作

量。提取特征波长成为一种筛减数据极为重要且

有效的方法。本研究在保留原始有效信息的前提

下采用ＰＬＳＲ权重系数法（β权重系数）、竞争性自
适应重加权算法（ＣＡＲＳ）、无信息变量信息消除法
（ＵＶＥ）、连续投影算法（ＳＰＡ）对预处理最优的样本
进行光谱特征波长的提取。

１．３．４　预测模型的建立　对选取特征波长后的光
谱信息进行建模。分别建立基于番茄叶片叶绿素

含量定量分析的偏最小二乘回归模型（ＰＬＳＲ）、多元
线性回归（ＭＬＲ）、主成分回归（ＰＣＲ）预测模型。模
型性能的评价依据相关系数（Ｒ）及均方根误差
（ＲＭＳＥＰ）２个指标。Ｒ值越大与ＲＭＳＥＰ值越小则
越能表明模型性能好。Ｒ值表现了预测样本值与样
本真实值之间的拟合状态，其值与拟合程度成正

比，与模型效果成正比，而 ＲＭＳＥＰ值则反映了样本

离散程度，ＲＭＳＥＰ值值与模型性能成反比，越小反
映模型预测能力越好［２６］。为保证模型预测效果试

验采用交叉验证方法对建模效果进行校正。

２　结果与分析

２．１　样本划分方法的选择及模型的建立
为了建立稳健的模型，需对样本集进行划分。

本研究采用 ＲＳ、ＫＳ、ＳＰＸＹ方法进行校正集与预测
集样本划分，结果如表１、表２所示。

表１　不同样本划分方法对叶绿素的ＰＬＳＲ模型结果统计

方法
主成

分数

校正集 预测集

ＲＣ ＲＭＳＥＣ ＲＣＶ ＲＭＳＥＣＶ ＲＰ ＲＭＳＥＰ

ＫＳ ９ ０．９０６９ ３．７００２ ０．８３２９ ４．８８２４ ０．７５６２ ５．４０２３

ＲＳ ２ ０．７８５５ ５．２３０９ ０．７６７５ ５．４１９３ ０．６９８３ ６．４１１５

ＳＰＸＹ ９ ０．８９４０ ３．９８０８ ０．８２０６ ５．０８７６ ０．８０８１ ４．６６８４

　　从表１可以得出，ＳＰＸＹ法的预测集相关系数
ＲＰ大于０．８，高于ＫＳ法和ＲＳ法。数值之和也可用

来评价模型效果，其值越大说明精确度越高［２７］。

ＫＳ法之和为１．６６３１，ＲＳ法为１．４８３８，ＳＰＸＹ法为
１７０２１，ＳＰＸＹ法的 ＲＣ与 ＲＰ之和数值也是３种方
法数值最高的。并且采用 ＳＰＸＹ法建立的模型中，
预测集的ＲＭＳＥＰ值均小。综上考虑，选择ＳＰＸＹ法
划分番茄叶片叶绿素样本集最为合适。

表２　样本番茄叶片叶绿素统计

样本类别 样本数（个） 最大值 最小值 均值 方差

校正集 １２８ ４６ ８．３０ ２９．１５ ８．８９

预测集 ６４ ４６ ８．４０ ３１．３３ ７．８３

　　从表２可以看出，使用 ＳＰＸＹ法对样本中叶绿
素值进行划分是可行的。对于１９２个番茄叶片叶绿
素值样本，取２／３样本作为校正集，１／３样本作为预
测集，并且预测集的各指标值包含在校正集的指标

值范围之内。校正集和预测集的方差值也较为理

想，由此可以说明所选样本数据集的划分具有代

表性。

２．２　原始光谱特征波长下不同光谱参数的建模
分析

为了研究全波段（９００～１７００ｎｍ）下Ｋｕｂｅｌｋａ－
Ｍｕｎｋ处理对建模的影响，利用 ＵｎｓｃｒａｍｂｌｅｒＸ１０．４
软件对原始光谱的反射率进行转换以及 Ｋｕｂｅｌｋａ－
Ｍｕｎｋ函数转换，研究不同光谱参数对番茄叶片叶
绿素含量的预测。基于ＰＬＳＲ分别对Ｒ、Ｋ－Ｍ光谱
曲线建立模型对比分析，结果见表３。

—０５— 江苏农业科学　２０２２年第５０卷第２０期



表３　原始光谱特征波长下不同光谱参数的ＰＬＳＲ模型

光谱

参数

主成

分数

校正集 预测集

ＲＣ ＲＭＳＥＣ ＲＣＶ ＲＭＳＥＣＶ ＲＰ ＲＭＳＥＰ

Ｒ ９ ０．８９４０ ３．９８０８ ０．８２０６ ５．０８７６ ０．８０８１ ４．６６８４

Ｋ－Ｍ ９ ０．８８０７ ４．２０９８ ０．７８５６ ５．５４７７－０．３２１７ ４７．９０９３

　　从表３可以看出，Ｋｕｂｅｌｋａ－Ｍｕｎｋ处理后建模
的ＲＰ值小于原始光谱建模的 ＲＰ，说明处理后的光
谱数据建模的预测效果并不是太理想。原始光谱

的Ｒｃ值大于Ｋｕｂｅｌｋａ－Ｍｕｎｋ处理的ＲＣ值。但二者
之间的差异较小，说明２个模型的性能差异不大，而
Ｋｕｂｅｌｋａ－Ｍｕｎｋ处理只是模型性能做了细微的调
改。因此，可以采用原始光谱进行数据处理，不仅

减少了数据的前期处理，而且能够获得较优的校正

模型与预测模型。

２．３　预处理方法的选择
前期为了获得真实清晰的图像进行黑白校正，

这只是简单的对光源强度分布不均以及在图像采

集过程中自身暗电流等不利因素进行了消除。而

样品的背景色和杂散光等都还会对试验结果产生

一定的误差，为了提高模型的精确性，需要对光谱

进行一定的处理。而在对比分析中，要充分考虑各

个变量之间的影响，而偏小二乘法能够综合考虑变

量之间的关系，能够在多重共线性条件下进行回归

建模，因此可以利用 ＰＬＳＲ模型进行光谱预处理的
结果比较，结果见表４。

表４　不同预处理方法对叶绿素含量的ＰＬＳＲ模型结果统计

类型 主成分数
校正集 预测集

ＲＣ ＲＭＳＥＣ ＲＣＶ ＲＭＳＥＣＶ ＲＰ ＲＭＳＥＰ

原始数据 ９ ０．８９４０ ３．９８０８ ０．８２０６ ５．０８７６ ０．８０８１ ４．６６８４

ＭＡ １０ ０．８９６４ ３．９３８２ ０．８３８１ ４．８６２０ ０．８３２４ ４．３５５９

Ｎｏｒｍａｌｉｚｅ ７ ０．８５９３ ４．５４４６ ０．７８８８ ５．４９４９ ０．８１１３ ４．６６７４

Ｂａｓｅｌｉｎｅ ８ ０．９００７ ３．８６１４ ０．８４８８ ４．７１５７ ０．８０２０ ４．７０５８

ＳＮＶ ９ ０．９０２２ ３．８３３６ ０．８３８１ ４．８６７４ ０．８４０７ ４．２５１３

Ｄｅｔｒｅｎｄ ９ ０．９１５９ ３．５６８０ ０．８３４２ ４．９２５８ ０．７６４１ ５．１７８３

ＭＳＣ ９ ０．９０２９ ３．８２０３ ０．８２３１ ５．０７０７ ０．８４９３ ４．１４３０

　　从表４可以看出，对于番茄叶片的中叶绿素指
标来说，经过ＭＳＣ法对样本值进行预处理后建立的
ＰＬＳＲ模型与原始数据相比，具有较好的模型参数，
ＲＣ和ＲＰ值较之前有所提高，ＲＭＳＥＣ和 ＲＥＳＥＰ都
有所减小。综上所述，ＭＳＣ为番茄叶片叶绿素样本
的最佳预处理方法。

２．４　特征波长的选取
２．４．１　ＰＬＳＲ权重系数法提取特征波长　β系数是
反映评价指标重要程度的量化系数，系数越大，说

明该指标对总目标影响越大。由图２可知，基于对
叶绿素进行 ＭＳＣ预处理后建立的 ＰＬＳＲ模型进行
特征提取，第４成分具有最显著的特征，选为最优主
成分数用于提取特征波长；在９００～１７００ｎｍ波段
下，叶绿素的吸收很弱，光谱吸收特征不明显。所

以在 β系数图中按照局部绝对值最大原则选取 ７
个叶绿素特征波长为 １００８、１２０２、１２２６、１３６９、
１５１５、１６２８、１６５７ｎｍ。有效地降低了光谱的维数，
方便后期建立模型。

２．４．２　竞争自适应重加权算法提取特征波长　竞
争性自适应重加权算法即采用自适应重加权采样

（ＡＲＳ）技术在模型中选择并保留下回归系数绝对
值大的波段数，同时，去掉权重小的波段数，此算法

在计算取值的过程中是采用交互验证法选出均方

根误差值最低的子集，此算法所取值覆盖范围广，

因此可有效地寻出最优与最具代表性的变量组合。

利用ＣＡＲＳ方法提取９００～１７００ｎｍ范围内的特征
波长，得到结果见图３。由图３可知，在采样运算过
程中，变量数的下降过程呈现由快变慢的趋势，图

３－Ｂ是基于自适应加权采样选择特征波长建立偏
最小二乘模型预测效果的显示。图３－Ｃ回归系数
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路径则反映了特征波长变量回归系数的变化趋势，

号线反映了ＲＭＳＥＣＶ最小位置，号线之后部分
有效信息被去除，ＲＭＳＥＣＶ值持续增大。叶绿素依

据ＲＭＳＥＣＶ最小值原则选择１１个特征波长，模型拟
合效果最佳，数据压缩率为９５．７％，有效去除了环
境干扰及不相干信息，但可能有效信息也被去除。

２．４．３　无信息变量消除变换法（ＵＶＥ）提取特征波
长　如图４所示，在９００～１７００ｎｍ波段范围内，在
主成分数是１０时 ｔ－ｖａｌｕｅ值模型拟合效果最佳。

图中左侧表示２５６个输入变量的分布曲线，而右侧
图表示随机变量的分布曲线。最终，对于叶绿素选

取了９６个特征波长。

２．４．４　连续投影算法（ＳＰＡ）提取特征波长　选择
ｍ－ｍｉｎ＝１０，ｍ－ｍａｘ＝３０，图５－Ａ表示特征变量
数与ＲＭＳＥ的变化曲线，可以得出 ＲＭＳＥ最小值与
特征变量数的关系，综合分析可以确定叶绿素特征

波长数为 １４个，ＲＭＳＥ值为 ４１３４３。图 ５－Ｂ为
ＳＰＡ算法所选取叶绿素的１４个波段数。

２．４．５　ＵＶＥ＋ＳＰＡ组合算法提取特征波长　通过
ＵＶＥ法提取９００～１７００ｎｍ波段范围内的特征波长
为９６个，但与其他方法相比发现数据量仍然较大，
为了降低维数，减少冗余，可以对数据进行进一步

的提取与优化。在本试验中将 ＵＶＥ法和 ＳＰＡ法相
结合来提取特征波长（图６）。
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　　由图６可知，在９００～１７００ｎｍ波段对提取出
的特征波长进一步采用 ＳＰＡ法，组合法 ＵＶＥ＋ＳＰＡ
与ＵＶＥ法相比，数据由９６个减少到１３个并且叶绿
素的ＲＭＳＥＣ值为３．８６３５，与 ＵＶＥ法相比，大大压

缩了数据，方便后续的建模与分析。

２．４．６　不同方法提取特征波长及对比分析　为了
优选最佳的特征波段进行模型建立，对５种特征波
长提取的波段进行分析，结果见表５。

表５　特征波长选取统计

特征提取方法　 数量（个） 所选波长（ｎｍ）

βｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆＰＬＳＲ ７ １００８，１２０２，１２２６，１３６９，１５１５，１６２８，１６５７

ＣＡＲＳ １１ ９９３，１００２，１１０９，１２６１，１３１８，１４２５，１４２８，１４６７，１５５０，１５８９，１６５５

ＵＶＥ ９６

１００２，１０１４，１０４１，１０４４，１０６５，１０８０，１０８６，１１０３，１１０６，１１０９，１１１２，１１１５，１１１８，１１３３，１１３６，１１３９，
１１４２，１１４５，１１５４，１１８４，１１８７，１１９０，１１９３，１１９６，１２５２，１２５５，１２５８，１２６１，１２６４，１２６７，１２７３，１２８５，
１２９４，１２９７，１３０３，１３１２，１３１８，１３２１，１３２７，１３３０，１３３３，１３３６，１３４２，１３８４，１３９２，１３９５，１３９８，１４０１，
１４０４，１４１３，１４１６，１４１９，１４２２，１４２５，１４２８，１４３１，１４３４，１４３７，１４４０，１４４３，１４４６，１４４９，１４５２，１４６４，
１４６７，１４７０，１４７３，１４７６，１４７９，１４８２，１４８５，１４９１，１４９４，１５０３，１５０９，１５２４，１５２７，１５３３，１５３６，１５５９，
１５７７，１５８０，１５８３，１５８６，１５８９，１５９２，１５９５，１５９８，１６０１，１６２２，１６２５，１６４９，１６５２，１６５５，１６５８，１６６４

ＳＰＡ １４ １０４７，１１６６，１１９２，１２０２，１２３８，１２６１，１３２４，１３６３，１４１３，１４４９，１５０９，１６１０，１６１６，１６７０

ＵＶＥ＋ＳＰＡ １３ ９３４，１０４６，１１６６，１１８１，１２２９，１２４０，１２６１，１４１３，１４６７，１５０９，１６１０，１６１６，１６７３

　　由表 ５可知，５种特征波长提取方法中，β
ｃｏｆｆｉｃｉｅｎｔｏＰＬＳＲ提取了７个特征波长，占总波长的
２．７％；ＣＡＲＳ提取１１个，占总波长的４．３％；ＵＶＥ提
取９６个，占总波长３７．５％；ＳＰＡ提取１４个，占总波
长的５．５％；ＵＶＥ＋ＳＰＡ提取 １３个，占总波长的
５１％。由于 ＵＶＥ法选取的波长数较多，所以和
ＳＰＡ组合使用，可以减低冗余，减少维数。采用这５
种方法选取特征波长，各个波段均有挑选，具有一

定的合理性。

２．５　建模方法的比较分析
为了对比不同建模方法对提取特征波长的建

模效果，采用多元线性回归、主成分回归、偏最小二

乘回归方法进行模型对比分析，结果见表６。
　　由表６可知，（１）与偏最小二乘回归模型对比，
ＵＶＥ挑选出来的特征波长建立的模型 ＲＣ和 ＲＣＶ最
大，ＲＭＳＥＣ和ＲＭＳＥＣＶ最小，校正模型优于其他模
型。在预测能力上，采用ＵＶＥ法提取的特征波长建
立的模型有最大的Ｒｐ值０．８４９５和最低的ＲＭＳＥＰ
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表６　不同特征提取方法建模效果对比

方法 特征提取方法
主成

分数

校正集 预测集

ＲＣ ＲＭＳＥＣ ＲＣＶ ＲＭＳＥＣＶ ＲＰ ＲＭＳＥＰ

ＰＬＳＲ βｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆＰＬＳＲ ７ ０．７３９９ ５．７９８４ ０．６９８４ ６．１７８５ ０．８２０４ ５．１８１８

ＣＡＲＳ ８ ０．８１５７ ５．００７４ ０．７８０６ ５．４１９１ ０．８１８０ ５．００３７

ＵＶＥ ６ ０．８６２４ ４．４４８９ ０．８１４０ ５．１１０１ ０．８４９５ ４．３３７５

ＳＰＡ ５ ０．７９８６ ５．２８０９ ０．７４１７ ５．９０７５ ０．８２５０ ５．１４６８

ＵＶＥ＋ＳＰＡ ５ ０．７７２９ ５．３９６６ ０．７１８３ ５．９３２５ ０．８１８０ ５．３８６３

ＭＬＲ βｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆＰＬＳＲ ０ ０．７３９９ ５．９９８６ ０．６９８３ ６．２０２８ ０．８２０４ ５．１１８２

ＣＡＲＳ ０ ０．８１７１ ５．２４２２ ０．７７５２ ５．０２３０ ０．８１８０ ５．０１０２

ＵＶＥ ０ ０．９７５４ ３．９３０７ ０．５５１１ ９．８９１７ ０．６９４５ ７．５４０５

ＳＰＡ ０ ０．８１８５ ５．３６４０ ０．７５７９ ５．７７８７ ０．８２０４ ５．３６７５

ＵＶＥ＋ＳＰＡ ０ ０．７９８５ ５．４２５０ ０．７２７４ ５．８９８４ ０．８４６３ ５．１６０１

ＰＣＲ βｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆＰＬＳＲ ７ ０．７３９９ ５．７９８４ ０．６９８４ ６．１７８５ ０．８２０４ ５．１１８２

ＣＡＲＳ ８ ０．８４９７ ４．４８９９ ０．７８７８ ５．２７６０ ０．８４９７ ４．４８９９

ＵＶＥ １０ ０．８２８７ ４．９１３７ ０．７８７１ ５．４２１９ ０．８０５５ ４．８７６６

ＳＰＡ １０ ０．７７８８ ５．５０３５ ０．７２１５ ６．０６５２ ０．７９５０ ５．４２３５

ＵＶＥ＋ＳＰＡ ８ ０．４４９６ ５．６２９３ ０．６９９０ ６．０９６２ ０．８２９１ ５．２４７６

值４．３３７５，说明该模型预测能力的稳定性优于其他
模型。综合各个参数，采用５种方法提取的特征波
长建立的 ＰＬＳＲ模型中 ＵＶＥ挑选出来的波长所建
立的是最优模型。（２）多元线性回归模型对比，在５
种提取特征波长的方法中 ＵＶＥ法的 ＲＣ值最大
ＲＭＳＥＣ值最小，但ＲＣＶ值较小，说明预测能力的稳定
性不强。而 ＳＰＡ法的 ＲＣ值次于 ＵＶＥ，但 ＲＣＶ值较
高。从综合参数角度来看，ＳＰＡ法建模效果是５中

方法中最佳的，所以，选择 ＳＰＡ建立 ＭＬＲ模型。
（３）主成分回归模型对比，ＣＡＲＳ提取特征波长的方
法，均具有最高的 ＲＣ、ＲＣＶ和 ＲＰ值，最低的 ＲＭＳＥ、
ＲＭＳＥＣＶ、ＲＭＳＥＰ值。因此，无论是校正能力还是预
测能力，ＣＡＲＳ效果都是５种方法中最佳的。
２．６　最优特征波长模型比较

通过光谱的预处理，提取特征波长等方法，可

以得出最优的特征波长的建模方法（表７）。
表７　最优特征波长模型对比

方法
主成

分数

校正集 预测集

ＲＣ ＲＭＳＥＣ ＲＣＶ ＲＭＳＥＣＶ ＲＰ ＲＭＳＥＰ

ＰＬＳＲ ６ ０．８８５２ ４．１３４２ ０．８１１９ ５．３２２２ ０．８０９２ ４．６３６６

ＵＶＥ－ＰＬＳＲ ６ ０．８６２４ ４．４４８９ ０．８１４０ ５．１１０１ ０．８４９５ ４．３３７５

ＳＰＡ－ＭＬＲ ０ ０．８１８５ ５．３６４０ ０．７５７９ ５．７７８７ ０．８２０４ ５．３６７５

ＣＡＲＳ－ＰＣＲ ８ ０．８１３１ ５．０３８５ ０．７４５０ ５．７８５６ ０．８４９７ ４．４８９９

　　由表７可知，使用 ＵＶＥ法建立的 ＰＬＳＲ模型与
其他２个相比，模型性能参数较好，拥有较高的 ＲＣ
值０．８６２４和较低的 ＲＭＳＥＣ值４．４４８９，预测模型
的ＲＰ在３种模型中也有较好效果，具有一定的校正
能力和预测能力，并且与全波段建立的 ＰＬＳＲ模型
的ＲＣ值较为接近，差异小。综合参数来看，ＵＶＥ－
ＰＬＳＲ模型代表全波段建模是具有可行性的，ＵＶＥ－
ＰＬＳＲ模型结果见图７。

３　结论

本试验提出了基于近红外高光谱成像技术对

叶绿素含量的快速检测。将成像技术与化学计量

学方法相结合，建立了番茄叶片叶绿素含量的ＰＬＳＲ
模型。对叶绿素采用ＳＰＸＹ法进行样本划分。并基
于原始光谱与Ｋｕｂｅｌｋａ－Ｍｕｎｋ处理光谱参数建立模
型比较，对比分析可知经 Ｋｕｂｅｌｋａ－Ｍｕｎｋ处理后的
模型参数低于原始光谱参数。因此，试验采用原始

光谱进行后期的数据分析。最终建立并分析了基

于特征波长的ＰＬＳＲ、ＭＬＲ、ＰＣＲ模型，并对模型的性
能进行了评价。其中 ＵＶＥ－ＰＬＳＲ最优，其预测模
型的ＲＰ值为０．８４９５，ＲＭＳＥＰ为４．３３７５。本试验
利用ＮＩＲ高光谱成像技术对番茄叶片叶绿素进行
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无损检测是可行的。能为今后高光谱成像技术应用

于番茄品质的在线检测提供参考，也可为推动宁夏回

族自治区地方番茄产业快速发展提供技术支持。
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