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　 　 摘要:　 叶片叶绿素含量是表征植被生长状态的重要生理生化参数ꎬ传统的叶绿素含量测定方法操作复杂且

会破坏叶片组织结构ꎬ对植物造成不可逆的损伤ꎮ 通过构建高精度叶绿素反演模型ꎬ可以实现对猕猴桃叶片叶绿

素含量的实时无损监测ꎮ 本研究采集了猕猴桃冠层的高光谱数据ꎬ并同步测定了叶片叶绿素相对含量(ＳＰＡＤ 值)ꎮ
通过对原始光谱进行分数阶微分变换(阶数为０~２ꎬ步长为 ０􀆰 ２)ꎬ结合竞争自适应重加权采样算法(ＣＡＲＳ)筛选得

到敏感波段ꎮ 分别基于原始波段和敏感波段训练随机森林模型(ＲＦ)、支持向量机模型(ＳＶＲ)和极限学习机模型

(ＥＬＭ)ꎮ 结果表明ꎬ分数阶微分变换显著提高了光谱反射率与猕猴桃叶片叶绿素含量的相关性ꎬＣＡＲＳ 算法提升了

模型精度ꎮ 光谱反射率经过 １􀆰 ８ 阶微分处理后ꎬ采用 ＣＡＲＳ 算法筛选出敏感波段ꎬ利用这些敏感波段训练随机森林

模型ꎬ取得了最佳效果ꎮ 训练后的随机森林模型在验证集上决定系数(Ｒ２)达到 ０􀆰 ９３ꎬ均方根误差(ＲＭＳＥ)为 ２􀆰 ５６ꎬ
相对分析误差(ＲＰＤ)为 ３􀆰 ８９ꎮ 该研究结果可为猕猴桃叶片叶绿素含量的高精度估算提供理论依据和技术参考ꎬ对
猕猴桃生长监测和精准农业管理具有重要意义ꎮ
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　 　 叶片叶绿素含量(ＬＣＣ)是表征植被生长状态的

重要生理生化参数ꎬ该参数可以反映植被生长阶段

和营养状态[１]ꎮ 传统的叶绿素含量测定方法存在

操作复杂、耗时、费力等问题ꎬ而且会破坏叶片组织

结构ꎬ对植物造成不可逆的损伤[２]ꎮ 相比之下ꎬ使
用叶绿素仪能够高效、无损、准确地表征叶绿素相对

含量[３]ꎮ 中国猕猴桃种植面积在全球排第一ꎬ同时

也是主要的猕猴桃出口国[４]ꎮ 陕西地区依托秦岭

山脉独特的地理优势ꎬ所产猕猴桃果实大、糖分高、
营养丰富ꎬ已成为中国猕猴桃的主要生产地ꎮ 因此ꎬ
建立快速、高效的猕猴桃叶片叶绿素含量监测方法

具有重要意义ꎮ
高光谱遥感技术凭借其快速、高效和无损检测

的优势ꎬ被广泛用于植物叶片叶绿素含量的估

测[５]ꎮ 研究结果表明ꎬ作物光谱反射率与叶片叶绿

素含量之间存在显著相关性ꎮ 在玉米的 ４ 个关键生

长阶段ꎬ基于机器学习的 ＬＣＣ￣ＭＲ 模型能够准确反

映叶绿素含量与光谱反射率之间的关系ꎬ表现出较

高的整体准确性[６]ꎮ 王宇等[７] 发现ꎬＭＣＣ￣ＧＡＰＬＳ￣
ＰＬＳＲ 模型在利用光谱数据反演叶绿素含量方面表

现出了较强的能力ꎮ Ｓｏｎｇ 等[８] 发现ꎬ结合高光谱图

像中提取到的光谱信息和纹理信息ꎬ能够提升模型

对感染花叶病苹果叶片叶绿素含量的检测精度ꎻ李
紫琴等[９]利用高光谱技术实现对不同施氮水平下

棉花叶绿素含量的快速无损检测ꎻＮｉｕ 等[１０] 采用分

数阶微分处理高光谱数据ꎬ通过分析叶绿素敏感波

段ꎬ构建了典型植被指数ꎬ并建立了高精度模型以寻

找叶绿素含量与光谱反射率之间的关联性ꎮ 阿热孜

古力􀅰肉孜等[１１]采用了一系列光谱处理方法(对数

变换、平方根变换、包络线去除、分数阶微分变换、小
波变换)和多植被指数相结合的方法ꎬ构建了基于

鲸鱼优化算法的随机森林模型ꎬ用于定量反演叶绿

素含量ꎮ 现有叶绿素含量无损检测方法多采用单一

模型ꎬ容易出现反演精度不足和模型泛化能力差等

问题[１２]ꎮ 传统机器学习模型在参数设置不当的情

况下ꎬ不仅会导致拟合精度显著降低ꎬ还可能产生训

练集表现良好而测试集效果欠佳的过拟合现象[１３]ꎮ
目前将分数阶微分与 ＣＡＲＳ 算法相结合用于筛

选最优变量子集ꎬ进而反演猕猴桃叶片叶绿素含量

的研究较少ꎮ 本研究拟以杨凌区猕猴桃作为研究对

象ꎬ在叶片高光谱数据和实测叶绿素相对含量

(ＳＰＡＤ)值的基础上ꎬ对原始光谱进行分数阶微分变

换ꎬ并采用 ＣＡＲＳ 算法剔除冗余数据ꎬ筛选敏感波段

构建优选变量集ꎬ再用优选变量集训练随机森林模

型、支持向量机模型和极限学习机模型ꎬ对冠层叶片

叶绿素含量进行预测和分析ꎬ以期为猕猴桃生长发

育期叶绿素含量的检测提供技术支持ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 试验区与试验材料

试验区(图 １)位于陕西省杨凌农业高新技术产

业示范区五泉镇蒋家寨村(１０８°０１′２０″Ｅꎬ３４°１８′１１″
Ｎ)ꎬ该地区地势平坦ꎬ海拔５１６.４~ ５４０􀆰 １ ｍꎬ土壤肥

沃ꎬ水资源丰富、水利条件优越ꎬ适宜多种农作物生

长ꎬ年降水量６３５.１~６６３􀆰 ９ ｎｍꎬ年平均气温 １２􀆰 ９ ℃ꎬ
属暖温带季风半湿润气候ꎬ适宜种植猕猴桃ꎮ

试验所用猕猴桃品种为徐香ꎬ采样时间为 ２０２３
年 ６ 月 ２９ 日ꎬ正值猕猴桃的膨果期ꎮ 膨果期是猕猴

桃生长的关键阶段ꎬ该时期猕猴桃果实快速发育ꎮ
选取健康且树龄较大的猕猴桃树ꎬ采用隔行采样法ꎬ
选取 ８ 行ꎬ每一行选择 １０ 个点ꎬ在每个样点都摘取

长势差异大的健康无虫害的新老叶片各 ２ 片ꎬ８０ 个

采样点共采集 ３２０ 片叶片ꎬ叶片采摘后立即装入密

封袋送回实验室ꎮ
１.２　 试验方法

１.２.１　 叶片叶绿素含量测定 　 采用叶绿素测量仪

(型号 ＳＰＡＤ￣５０２Ｐｌｕｓꎬ日本 Ｋｏｎｉｃａ Ｍｉｎｏｌｔａ 公司产

品)测定膨果期猕猴桃叶片的 ＳＰＡＤ 值ꎬＳＰＡＤ 值与
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图 １　 试验区位置

Ｆｉｇ.１　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ａｒｅａ

叶绿素的实际含量之间存在直接的正相关关系ꎬ通
过一定的转换关系ꎬ可以将 ＳＰＡＤ 值换算为叶绿素

含量[１４]ꎮ 测定时避开叶脉ꎬ从叶尖端至叶柄端ꎬ在
叶片的左右侧各选择 ３ 个区域ꎬ每个区域测量 ２ 次ꎬ
共测 ６ 次ꎬ最终取平均值ꎮ
１.２.２　 叶片高光谱反射率测定　 利用便携式非成

像地物光谱仪测定高光谱反射率ꎬ光谱波段为

３５０ ~ ２ ５００ ｎｍꎮ 为保证试验的科学性和可靠性ꎬ
在测量前需进行多次白板矫正ꎬ直至结果稳定ꎮ
测量时ꎬ使用纸巾清洁叶片表面ꎬ确保无灰尘和泥

土等杂物ꎬ并且每隔 ３０ ｍｉｎ 需进行 １ 次白板矫正ꎮ
按编号顺序用叶片夹夹持叶片ꎬ避开叶脉ꎬ从叶尖

端至叶柄端ꎬ在叶片的左右侧各选择 ３ 个区域ꎬ每
个区域测量 ２ 次ꎮ 每片叶片测得 １２ 条光谱曲线ꎬ
取平均值ꎮ
１.２.３　 光谱数据处理　 利用便携式非成像地物光

谱仪对原始数据进行重采样ꎬ采样的间隔为 １ ｎｍꎬ
区 间 为 ４００ ~ １ ０００ ｎｍꎬ 随 后 利 用 ＳＧ 滤 波 法

(Ｓａｖｉｔｚｋｙ ｇｏｌａｙ ｆｉｌｔｅｒ)对数据进行平滑处理ꎬ以有效

去噪并保留植被生长过程中的局部突变信息[１５] ꎮ
尽管便携式非成像地物光谱仪仅能采集部分光谱

数据ꎬ但其涵盖叶绿素敏感的关键波段ꎮ 与使用

全光谱数据相比ꎬ使用部分关键光谱数据可提高

模型处理效率和分析速度ꎬ在实际应用中可以更

快地进行叶绿素反演ꎮ 此外ꎬ便携式非成像地物

光谱仪的光谱分辨率和灵敏度较高ꎬ可以精确捕

捉目标的光谱特征ꎮ
１.２.４　 分数阶微分处理 　 本研究采用分数阶微分

(Ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ ｏｒｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎꎬＦＯＤ)算法对原始光

谱进行处理ꎬ对光谱反射率实施０~ ２ 阶(步长 ０􀆰 ２)
的分数阶微分变换ꎮ 分数阶微分是一种用于计算非

整数阶导数的方法ꎬ能够突出光谱曲线中斜率较高

的区域ꎬ忽略平缓部分ꎬ从而提高数据分析的精度和

效果ꎬ尤其在处理复杂光谱数据时具有显著优

势[１６]ꎮ 与整数阶微分相比ꎬ分数阶微分能够更全面

地捕捉光谱细节信息ꎮ 研究结果表明ꎬ整数阶模型

的精度显著低于分数阶模型[１７]ꎮ
１.２.５　 竞争性自适应重加权采样 　 竞争性自适应

重加权采样算法 ( Ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄ
ｓａｍｐｌｉｎｇꎬＣＡＲＳ)是一种基于达尔文生物进化理论的

变量选择算法ꎬ通过迭代统计信息筛选出对生化参

数敏感的波段ꎬ解决变量组合中的相关问题[１８]ꎮ 采

样过程包括蒙特卡罗采样、指数衰减波长选择、自适

应重加权采样和循环迭代 ４ 个步骤ꎮ
１.２.５.１　 蒙特卡罗采样　 采用随机法划分数据集ꎬ
使用偏最小二乘法(ＰＬＳ)构建回归模型ꎬ通过计算

回归系数的绝对值百分比ꎬ估算每个变量对目标变

量的重要性ꎮ
１.２.５.２　 指数衰减波长选择　 ＣＡＲＳ 算法初始包含

所有变量ꎬ并在迭代中逐步减少变量数量ꎮ 第 ｉ 次
采样中ꎬ变量保留比例的计算公式为:

ｒｉ ＝ａｅ
－ｋｉ (１)

上式的约束条件为 ｒ１ ＝ＰꎬｒＮ ＝ ２ / Ｐꎬ可得函数参

数为:
ａ＝(Ｐ / ２) １ / (Ｎ－１) (２)
ｋ＝ ｌｎ(ｐ / ２) / (Ｎ－１) (３)
式中ꎬｒｉ 为第 ｉ 次采样时保留的变量比例ꎻａ 为

初始变量比例ꎻｋ 为衰减常数ꎻＮ 为迭代次数ꎮ
ＣＡＲＳ 算法中变量选择包括 ２ 个阶段:快选阶

段( ｉ<ｎ)ꎬ在这一阶段ꎬ算法会快速地剔除大量变

量ꎻ精选阶段(ｎ<ｉ<Ｎ)ꎬ在这一阶段ꎬ算法会更精确

地分析剩余的变量ꎬ每次迭代仅删除少量变量ꎮ
１.２.５.３　 自适应重加权采样　 根据指数衰减选择波

长对应的变量ꎬ剔除无用变量ꎬ构建预测模型并计算

均方根误差 (ＲＭＳＥ)ꎬ采用交叉验证均方根误差

(ＲＭＳＥＣＶ)评估模型性能ꎮ
１.２.５.４　 循环迭代　 通过多次循环迭代ꎬ对比偏最
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小二乘回归模型的 ＲＭＳＥＣＶ 值ꎬ确定最优变量子

集ꎮ ＣＡＲＳ 算法通过 Ｍａｔｌａｂ２０２３ｂ 实现[１８]ꎮ
１.２.６　 建模方法 　 利用光谱反射率训练随机森林

模型 (ＲＦ)、支持向量机模型 (ＳＶＭ)与极限学习机

模型(ＥＬＭ)ꎮ 随机森林模型具有高准确率、处理大

型数据集能力强和抗过拟合的优点ꎬ但模型可解释

性较差ꎬ训练和预测速度较慢[１９]ꎮ 本研究中随机森

林模型的树数量设为 ５ꎬ每棵树深度为 ５ꎮ 支持向量

机模型适用于高维空间且去噪能力强ꎬ但不适用于

大规模数据集[２０]ꎮ 本研究中ꎬ支持向量机模型的核

心函数选择 ｆｉｔｒｓｖｍ 函数ꎬ最大迭代次数设为 ３０ꎮ 极

限学习机模型具有良好的泛化能力、多样性和灵活

性以及一定的鲁棒性[２１]ꎬ本研究所用激活函数为

ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎬ隐藏层节点个数设置为 ５０ꎮ
通过决定系数(Ｒ２)、均方根误差(ＲＭＳＥ)和相对

分析误差(ＲＰＤ)比较模型精度ꎮ Ｒ２ 越接近 １ꎬ表明模

型对目标变量的解释和预测能力越强ꎬ拟合效果越

好ꎻＲＭＳＥ 越小ꎬ表明模型的预测精度越高ꎬ误差越

小ꎮ ＲＰＤ 越大ꎬ表明模型对数据集的适用性越好ꎮ
ＲＰＤ＝ＳＤ / ＲＭＳＥＰ (４)

式中ꎬＳＤ 为实测值的标准偏差ꎬＲＭＳＥＰ 为预测

均方根误差ꎮ

ＲＭＳＥ＝ １
ｎ
∑
ｎ

ｉ＝１
(ｙｉ

＾ －ｙｉ) ２ (５)

Ｒ２ ＝ １－
∑
ｎ

ｉ＝１
(ｙｉ－ｙｉ

＾ ) ２

∑
ｎ

ｉ＝１
(ｙｉ－ｙｉ

—) ２

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(６)

式中ꎬｙｉ
＾ 、ｙｉ、ｙｉ

—分别为估测值、实测值、实测值平

均值ꎬｎ 为样本数ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 分数阶微分处理的光谱反射率与叶片叶绿素

含量的相关性

　 　 利用 ０~２ 阶(步长为 ０.２)的分数阶微分对光谱

反射率进行预处理ꎬ以分析光谱反射率与叶绿素含

量之间的相关性ꎮ 如图 ２ 所示ꎬ波长４００~ ８６５ ｎｍꎬ
光谱反射率与叶绿素含量呈负相关ꎻ波长 ５５０ ｎｍ
处ꎬ光谱反射率与叶绿素含量的相关系数最小

(－０.８６)ꎻ波长８６６~１ ０００ ｎｍꎬ光谱反射率与叶绿素

含量呈正相关ꎮ

图 ２　 分数阶微分处理的光谱反射率与叶片叶绿素含量的相关性

Ｆｉｇ.２　 Ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｂｙ ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ ｏｒｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ａｎｄ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｌｅａｖｅｓ
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２.２　 叶片高光谱特征

２.２.１　 原始光谱反射率　 根据 ＳＰＡＤ 值将 １６０ 个猕

猴桃叶片的光谱反射率数据分为 ３ 组ꎬ每组的最小

值、最大值与平均值分别为 ( １６􀆰 ２ꎬ ３５􀆰 ５ꎬ ２７􀆰 ４)、
(３５􀆰 ５ꎬ４６􀆰 ６ꎬ４２􀆰 ２)和(４６􀆰 ６ꎬ６２􀆰 １ꎬ５１􀆰 ６)ꎮ 如图 ３
所示ꎬ３ 条光谱反射率曲线的走势基本一致ꎬ在可见

光波段(３８０~ ７５０ ｎｍ)ꎬ５５０ ｎｍ 附近的绿光波段出

现反射峰ꎬ６８０ ｎｍ 附近的红光波段出现吸收谷ꎬ这
是由于猕猴桃叶片对红光具有强吸收性ꎮ 在红边波

段(６８０~７５０ ｎｍ)ꎬ光谱反射率急剧上升ꎬ形成典型

的红边效应ꎮ 在近红外光波段ꎬ光谱曲线呈现高反

射平台ꎬ光谱反射率随着 ＳＰＡＤ 值的增加而升高ꎬ表
明叶片的内部结构更加稳定[２２]ꎮ 在可见光波段ꎬ光
谱反射率随着 ＳＰＡＤ 值的增大而降低ꎬ同时红边向

长波方向移动ꎬ表明猕猴桃叶片对可见光的吸收能

力增强ꎮ

ＳＰＡＤ:叶绿素相对含量ꎮ
图 ３　 叶片原始光谱反射率曲线

Ｆｉｇ.３　 Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｌｅａｖｅｓ

２.２.２　 分数阶微分处理的光谱反射率 　 如图 ４ 所

示ꎬ随着微分阶数的增加ꎬ曲线变化幅度越小ꎬ光谱

反射率逐渐趋近于 ０ꎬ特征峰更加明显ꎮ 在 ０􀆰 ４ 阶~
２􀆰 ０ 阶微分处理下ꎬ光谱反射率出现负值ꎮ
２.３　 利用竞争性自适应重加权采样算法(ＣＡＲＳ)
筛选敏感波段

　 　 在 ＣＡＲＳ 计算过程中ꎬ设置因子数为 ５ꎬ交叉验

证折数为 １０ꎬ蒙特卡罗采样次数为 ５０ꎬ旨在通过 ５０
次迭代寻找偏最小二乘法(ＰＬＳ)模型最小的交叉验

证均方根误差(ＲＭＳＥＣＶ)ꎮ 如图 ５ 所示ꎬ在原 ＣＡＲＳ
迭代过程中ꎬ剩余光谱波段数量呈指数下降ꎬ而 ＰＬＳ
模型的 ＲＭＳＥＣＶ 总体呈现先急剧下降后波动上升

的趋势ꎮ 在前 ２３ 次迭代中ꎬＰＬＳ 模型的 ＲＭＳＥＣＶ 整

体呈下降趋势ꎬ表明与叶绿素含量无关的噪声信息

被逐 步 剔 除ꎮ 在 第 ２３ 次 迭 代 时ꎬ ＰＬＳ 模 型 的

ＲＭＳＥＣＶ最小ꎬ表明模型的预测精度达到最高ꎮ 此

后ꎬＰＬＳ 模型的 ＲＭＳＥＣＶ 总体呈上升趋势ꎬ主要是因

为与叶绿素含量密切相关的关键波段被剔除ꎮ 因

此ꎬ选择迭代 ２３ 次时的波段组合作为子集ꎮ
如图 ６ 所示ꎬ对光谱反射率进行 １􀆰 ０ 阶微分预

处理ꎬ使用 ＣＡＲＳ 算法筛选得到的敏感波段最少(７
个)ꎻ对光谱反射率进行 ０. ４ 阶微分预处理ꎬ使用

ＣＡＲＳ 算法筛选得到的敏感波段最多(１４９ 个)ꎮ 对

光谱反射率进行０~ ２􀆰 ０ 阶微分预处理ꎬ使用 ＣＡＲＳ
算法筛选得到的敏感波段为７~ １４９ 个ꎬ且大部分波

段属于可见光波段ꎮ 如表 １ 所示ꎬ基于０~ ２􀆰 ０ 阶微

分处理光谱反射率ꎬＰＬＳ 模型 ＲＭＳＥＣＶ 最小值为

４.９９~５􀆰 ５４ꎬ模型的预测误差水平较为稳定ꎬ表明

ＣＡＲＳ 算法对各阶微分处理的光谱反射率均有较好

的筛选效果ꎮ
２.４　 模型构建

本研究分别基于各阶分数阶微分变换的光谱数

据及其经 ＣＡＲＳ 筛选后的最优变量集构建模型ꎬ训
练集与测试集按４ ∶ １ 的数量比例分配ꎮ
２.４.１　 随机森林模型　 分别基于各阶分数阶微分

处理后的光谱反射率数据及经 ＣＡＲＳ 算法筛选后

的敏感波段训练随机森林模型(ＲＦ)ꎮ 如表 ２ 和表

３ 所示ꎬ光谱反射率经过 １.８ 阶微分处理后ꎬ采用

ＣＡＲＳ 算法筛选出敏感波段ꎬ利用这些敏感波段训

练随机森林模型ꎬ取得了最佳效果ꎮ 训练后的随

机森林模型在验证集上 Ｒ２ 达到 ０􀆰 ９３ꎬＲＭＳＥ 为

２􀆰 ５６ꎬＲＰＤ 为 ３􀆰 ８９ꎮ ０ ~ ２􀆰 ０ 阶微分预处理光谱反

射率后ꎬ利用经过 ＣＡＲＳ 算法筛选得到的敏感波段

训练的模型ꎬ其在验证集上的决定系数(Ｒ２)和相

对分析误差(ＲＰＤ)均高于未经过 ＣＡＲＳ 算法筛选

的原始波段训练的模型ꎬ其在验证集上的均方根

误差(ＲＭＳＥ)均低于利用未经过 ＣＡＲＳ 算法筛选

的原始波段训练的模型ꎮ 表明利用经过 ＣＡＲＳ 算

法筛选得到的敏感波段训练的随机森林模型性能

更好ꎬ精度更高ꎮ
２.４.２　 支持向量机模型 　 分别基于各阶分数阶微

分处理后的光谱反射率数据及经 ＣＡＲＳ 算法筛选后

的敏感波段训练支持向量机模型( ＳＶＭ)ꎮ 如表 ４
和表 ５ 所示ꎬ光谱反射率经过 １􀆰 ６ 阶微分处理后ꎬ采
用 ＣＡＲＳ 算法筛选出敏感波段ꎬ利用这些敏感波段

９３３唐国强等:基于分数阶微分的猕猴桃叶片叶绿素含量估算



训练支持向量机模型ꎬ取得了最佳效果ꎮ 训练后的

支持向量机模型在验证集上 Ｒ２ 达到 ０􀆰 ８８ꎬＲＭＳＥ 为

３􀆰 ９８ꎬＲＰＤ 为 ２􀆰 ９６ꎮ 除 ０􀆰 ２ 阶和 １􀆰 ４ 阶微分处理

外ꎬ其他分数阶微分预处理光谱反射率后ꎬ利用经过

ＣＡＲＳ 算法筛选得到的敏感波段训练的模型ꎬ其在

验证集上的决定系数(Ｒ２)和相对分析误差(ＲＰＤ)

均高于未经过 ＣＡＲＳ 算法筛选的原始波段训练的模

型ꎬ其在验证集上的均方根误差(ＲＭＳＥ)均低于利

用未经过 ＣＡＲＳ 算法筛选的原始波段训练的模型ꎮ
表明利用经过 ＣＡＲＳ 算法筛选得到的敏感波段训练

的支持向量机模型性能更好ꎬ精度更高ꎮ

ＳＰＡＤ:叶绿素相对含量ꎮ Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ、Ｅ、Ｆ、Ｇ、Ｈ、Ｉ、Ｊ 分别为 ０.２、０.４、０.６、０.８、１.０、１.２、１.４、１.６、１.８ 和 ２.０ 阶微分处理的光谱反射率ꎮ
图 ４　 分数阶微分处理的叶片光谱反射率曲线

Ｆｉｇ.４　 Ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｌｅａｖｅｓ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｂｙ ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ ｏｒｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ
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ＲＭＳＥＣＶ:交叉验证均方根误差ꎮ
图 ５　 竞争性自适应重加权采样算法(ＣＡＲＳ)的敏感波段筛选过程

Ｆｉｇ.５　 Ｔｈｅ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｂａｎｄｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓａｍｐｌｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ (ＣＡＲＳ)

图 ６　 竞争性自适应重加权采样算法(ＣＲＡＳ)筛选的敏感波段

分布

Ｆｉｇ.６　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｂａｎｄｓ ｓｃｒｅｅｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｃｏｍｐｅｔｉ￣
ｔｉｖｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓａｍｐｌｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ (ＣＡＲＳ)

表 １　 光谱反射率数据基于不同分数阶微分处理的最小二乘(ＰＬＳ)

模型均方根误差最小值

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｍｉｎｉｍｕｍ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ

ｓｑｕａｒｅｓ (ＰＬＳ) ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ￣ｏｒｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｄａｔａ

阶数 ＲＭＳＥＣＶ

０ ５.５４

０.２ ５.３７

０.４ ５.３７

０.６ ５.３０

０.８ ５.３０

１.０ ５.３１

１.２ ５.２２

１.４ ５.２２

１.６ ５.０８

１.８ ５.２６

２.０ ４.９９
ＲＭＳＥＣＶ:交叉验证均方根误差ꎮ

表 ２　 光谱反射率数据基于不同分数阶微分处理的随机森林模型

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ￣ｏｒｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｄａｔａ

阶数
训练集

Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＰＤ

验证集

Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＰＤ

０ ０.９１ ３.１２ ３.３２ ０.７８ ５.７２ ２.１８
０.２ ０.９３ ２.８５ ３.７０ ０.８０ ５.４１ ２.２５
０.４ ０.９４ ２.７６ ３.９６ ０.７９ ４.８２ ２.３４
０.６ ０.９４ ２.６１ ４.０４ ０.７５ ５.９４ ２.０５
０.８ ０.９２ ３.１８ ３.４７ ０.７７ ４.８７ ２.１１
１.０ ０.９３ ２.８７ ３.８５ ０.８２ ４.１５ ２.４１
１.２ ０.９３ ２.８０ ３.７１ ０.８３ ４.８１ ２.４４
１.４ ０.９２ ３.１３ ３.４６ ０.７３ ５.６３ １.９７
１.６ ０.９２ ３.０３ ３.５１ ０.７４ ５.９０ １.９９
１.８ ０.９４ ２.６２ ４.１１ ０.７６ ５.４４ ２.０７
２.０ ０.９３ ２.８０ ３.８５ ０.７３ ５.６４ １.９７

Ｒ２:决定系数ꎻＲＭＳＥ:均方根误差ꎻＲＰＤ:相对分析误差ꎮ

表 ３　 光谱反射率数据基于分数阶微分处理和竞争自适应算法的随

机森林模型

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ￣ｏｒｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｄａｔａ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ
ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｅｗｅｉｇｈｅｄ ｓａｍｐｌｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

阶数
训练集

Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＰＤ

验证集

Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＰＤ

０ ０.９２ ２.９９ ３.６０ ０.８２ ４.６４ ２.３８
０.２ ０.９２ ３.０９ ３.５６ ０.８３ ４.１３ ２.５０
０.４ ０.９３ ２.７４ ３.７８ ０.８４ ４.９１ ２.５５
０.６ ０.９３ ２.８７ ３.７０ ０.８５ ４.４４ ２.６６
０.８ ０.９３ ２.８５ ３.３０ ０.８５ ４.４２ ２.６４
１.０ ０.９２ ２.９２ ３.６１ ０.８９ ４.０２ ３.０３
１.２ ０.９６ １.７２ ５.３５ ０.９０ ２.３０ ３.２７
１.４ ０.９４ ２.１７ ４.１３ ０.８５ ３.１９ ２.７４
１.６ ０.９３ ２.４３ ３.７０ ０.８７ ２.９４ ２.８９
１.８ ０.９８ １.２９ ６.７０ ０.９３ ２.５６ ３.８９
２.０ ０.９６ ２.９４ ５.１７ ０.８６ １.７５ ２.８４

Ｒ２:决定系数ꎻＲＭＳＥ:均方根误差ꎻＲＰＤ:相对分析误差ꎮ
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表 ４　 光谱反射率数据基于不同分数阶微分处理的支持向量机模型

Ｔａｂｌｅ ４ 　 Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｒａｃ￣
ｔｉｏｎａｌ￣ｏｒｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ
ｄａｔａ

阶数
训练集

Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＰＤ

验证集

Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＰＤ

０ ０.７６ ５.３８ ２.０６ ０.７７ ４.７７ ２.１１

０.２ ０.７８ ５.２５ ２.１２ ０.８２ ４.００ ２.４０

０.４ ０.７８ ５.１０ ２.１６ ０.８０ ４.４８ ２.２５

０.６ ０.８１ ４.７８ ２.３３ ０.７７ ４.６５ ２.１２

０.８ ０.８３ ４.５１ ２.４４ ０.８０ ４.５４ ２.２９

１.０ ０.８４ ４.２５ ２.４９ ０.７８ ４.５２ ２.１８

１.２ ０.８３ ４.４５ ２.４６ ０.７９ ４.５７ ２.２４

１.４ ０.８３ ４.４８ ２.４３ ０.７８ ５.０８ ２.１５

１.６ ０.８３ ４.５７ ２.４１ ０.８１ ４.３８ ２.３５

１.８ ０.８３ ４.２９ ２.４１ ０.８２ ５.２７ ２.３７

２.０ ０.８１ ４.６６ ２.３０ ０.８２ ４.７５ ２.４１
Ｒ２:决定系数ꎻＲＭＳＥ:均方根误差ꎻＲＰＤ:相对分析误差ꎮ

表 ５　 光谱反射率数据基于分数阶微分和竞争自适应算法处理的支

持向量机模型

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ￣ｏｒｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｄａｔａ ａｎｄ
ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓａｍｐｌｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

阶数
训练集

Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＰＤ

验证集

Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＰＤ

０ ０.８３ ４.２４ ２.４５ ０.８０ ５.６４ ２.２５

０.２ ０.８０ ４.８６ ２.２３ ０.８４ ４.４３ ２.５２

０.４ ０.８８ ３.７１ ２.９７ ０.８２ ４.２３ ２.３８

０.６ ０.８１ ４.６３ ２.３３ ０.８６ ４.００ ２.７６

０.８ ０.８５ ４.０９ ２.６１ ０.８６ ４.２２ ２.７７

１.０ ０.８０ ４.７１ ２.２５ ０.８８ ４.１２ ２.８９

１.２ ０.８３ ４.４７ ２.４４ ０.８３ ４.４１ ２.４６

１.４ ０.８９ ３.４８ ２.９７ ０.８３ ５.１１ ２.４５

１.６ ０.８３ ４.３８ ２.４３ ０.８８ ３.９８ ２.９６

１.８ ０.８２ ４.５４ ２.３５ ０.８８ ４.０６ ２.８７

２.０ ０.８３ ４.５４ ２.４４ ０.８５ ３.９３ ２.５８
Ｒ２:决定系数ꎻＲＭＳＥ:均方根误差ꎻＲＰＤ:相对分析误差ꎮ

２.４.３　 极限学习机模型 　 分别基于各阶分数阶微

分处理后的光谱反射率数据及经 ＣＡＲＳ 算法筛选后

的敏感波段训练极限学习机模型(ＥＬＭ)ꎮ 如表 ６
和表 ７ 所示ꎬ光谱反射率经过 ０􀆰 ６ 阶微分处理后ꎬ采
用 ＣＡＲＳ 算法筛选出敏感波段ꎬ利用这些敏感波段

训练极限学习机模型ꎬ取得了最佳效果ꎮ 训练后的

极限学习机模型在验证集上 Ｒ２ 达到 ０􀆰 ８６ꎬＲＭＳＥ 为

４􀆰 ０３ꎬＲＰＤ 为 ３􀆰 ２９ꎮ ０~２􀆰 ０ 阶微分预处理光谱反射

率后ꎬ利用经过 ＣＡＲＳ 算法筛选得到的敏感波段训

练的模型ꎬ其在验证集上的决定系数(Ｒ２)和相对分

析误差(ＲＰＤ)均高于未经过 ＣＡＲＳ 算法筛选的原始

波段训练的模型ꎬ其在验证集上的均方根误差

(ＲＭＳＥ)均低于利用未经过 ＣＡＲＳ 算法筛选的原始

波段训练的模型ꎮ 表明利用经过 ＣＡＲＳ 算法筛选得

到的敏感波段训练的极限学习机模型性能更好ꎬ精
度更高ꎮ

表 ６　 光谱反射率数据基于不同分数阶微分处理的极限学习机模型

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｒａｃ￣
ｔｉｏｎａｌ￣ｏｒｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ
ｄａｔａ

阶数
训练集

Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＰＤ

验证集

Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＰＤ

０ ０.８０ ４.６０ ２.９３ ０.８３ ５.１０ ３.０８

０.２ ０.８２ ４.３５ ３.０３ ０.８１ ５.４２ ２.９４

０.４ ０.８１ ４.５８ ２.９８ ０.８２ ４.９０ ２.８８

０.６ ０.８１ ４.７２ ３.１２ ０.８１ ４.５３ ２.９５

０.８ ０.８１ ４.５５ ３.０５ ０.８１ ５.４８ ２.８２

１.０ ０.７７ ５.１８ ２.６０ ０.７４ ５.６５ ２.６４

１.２ ０.７５ ５.３９ ２.６５ ０.７６ ５.２８ ２.５４

１.４ ０.７１ ５.６７ ２.３３ ０.７３ ６.０８ ２.５３

１.６ ０.７５ ５.３７ ２.４８ ０.７７ ５.１８ ２.８２

１.８ ０.７６ ５.０９ ２.６４ ０.６５ ７.３０ ２.２６

２.０ ０.７２ ５.５９ ２.３８ ０.７０ ６.４２ ２.３７
Ｒ２:决定系数ꎻＲＭＳＥ:均方根误差ꎻＲＰＤ :相对分析误差ꎮ

表 ７　 光谱反射率数据基于分数阶微分和竞争自适应算法处理的极

限学习机模型

Ｔａｂｌｅ ７ 　 Ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ￣
ｏｒｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｄａｔａ
ａｎｄ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓａｍｐｌｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

阶数
训练集

Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＰＤ

验证集

Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＰＤ

０ ０.８２ ４.６６ ３.１４ ０.８５ ３.６９ ３.２２

０.２ ０.８１ ４.６７ ３.１０ ０.８３ ４.５９ ３.４８

０.４ ０.８２ ４.５６ ３.２１ ０.８３ ４.３４ ３.６１

０.６ ０.８１ ４.６９ ３.２０ ０.８６ ４.０３ ３.２９

０.８ ０.８１ ４.６２ ３.０７ ０.８３ ４.９８ ３.１３

１.０ ０.８１ ４.７５ ３.０４ ０.８４ ４.１６ ３.４６

１.２ ０.８０ ５.００ ２.９７ ０.８３ ４.０４ ３.１０

１.４ ０.８０ ４.８４ ３.００ ０.８２ ４.６３ ３.０７

１.６ ０.８３ ４.２８ ３.１０ ０.８２ ５.１１ ３.０７

１.８ ０.８０ ４.６７ ３.０２ ０.８１ ５.２２ ３.０４

２.０ ０.８３ ４.２４ ３.１４ ０.８３ ５.３０ ３.１２
Ｒ２:决定系数ꎻＲＭＳＥ:均方根误差ꎻＲＰＤ :相对分析误差ꎮ

２４３ 江 苏 农 业 学 报 　 ２０２５ 年 第 ４１ 卷 第 ２ 期



３　 讨 论

叶绿素是植物进行光合作用的重要色素ꎬ其含

量与光合作用强度密切相关ꎬ直接影响植物的生长

发育ꎮ 因此ꎬ快速、准确地获取植物叶绿素含量对检

测植物生长状态具有重要意义ꎮ 本研究通过分析不

同 ＳＰＡＤ 值下的光谱特征发现ꎬ原始光谱的整体走

势基本一致ꎮ 随着 ＳＰＡＤ 值的增加ꎬ可见光区域的

反射率总体下降ꎬ而近红外区域的反射率则呈上升

趋势ꎬ这表明 ＳＰＡＤ 值高的猕猴桃叶片细胞栅栏组

织稳定性提高[２３]ꎮ 研究还发现ꎬ随着分数阶微分阶

数的增加ꎬ光谱反射峰更加明显ꎬ但可见光和部分近

红外区域的反射率一致性降低ꎬ噪声现象更严重ꎬ导
致建模精度并未随阶数增加而持续提高ꎮ

针对相邻波段光谱反射率相关性较高的问题ꎬ
本研究采用分数阶微分方法显著提升了光谱数据与

猕猴桃叶片叶绿素含量之间的相关性ꎮ 并进一步结

合竞争自适应重加权采样方法(ＣＡＲＳ)对分数阶微

分后的光谱数据进行处理ꎬ结果表明ꎬＣＡＲＳ 算法能

够有效剔除与叶绿素含量无关的波段ꎬ筛选出最优

变量子集ꎬ显著提高建模精度ꎮ
分别基于原始波段和分数阶微分变换＋ＣＡＲＳ

算法筛选得到的敏感波段训练随机森林模型(ＲＦ)、
支持向量机模型(ＳＶＭ)与极限学习机模型(ＥＬＭ)ꎬ
所有模型在验证集和训练集上的精度 Ｒ２ 均达到

０􀆰 ６５ 及以上ꎮ 其中ꎬ光谱反射率经过 １􀆰 ８ 阶微分处

理后ꎬ采用 ＣＡＲＳ 算法筛选出敏感波段ꎬ利用这些敏

感波段训练随机森林模型ꎬ取得了最佳效果ꎮ 训练

后的随机森林模型在验证集上 Ｒ２ 达到 ０􀆰 ９３ꎬＲＭＳＥ
为 ２􀆰 ５６ꎬＲＰＤ 为 ３􀆰 ８９ꎮ ＲＦ 模型因其优异的集成学

习机制和对特征的鲁棒性ꎬ在处理本研究数据时表

现出最佳的预测能力ꎬ而支持向量机模型在处理高

维数据和边界定义方面表现良好[２４]ꎮ 在未来的研

究中可进一步优化模型参数ꎬ同时可以尝试集成各

模型的优势以获得最佳预测结果[２５]ꎮ
本研究基于膨果期猕猴桃开展叶绿素监测试

验ꎬ该结论是否适用于其他生育期仍需进一步验证ꎮ
此外ꎬ探索更多阶数的分数阶微分变换对光谱信息

的处理效果也具有重要的研究意义ꎮ

４　 结 论

本研究利用便携式非成像地物光谱仪测得

４００~１ ０００ ｎｍ 高光谱反射率ꎬ通过０~２􀆰 ０ 阶微分变

换光谱反射率ꎬ并采用 ＣＡＲＳ 算法筛选敏感波段ꎬ分
别将原始波段和筛选得到的敏感波段用于训练随机

森林模型(ＲＦ)、支持向量机模型(ＳＶＭ)和极限学习

机模型(ＥＬＭ)ꎮ 光谱反射率经过 １􀆰 ８ 阶微分处理

后ꎬ采用 ＣＡＲＳ 算法筛选出敏感波段ꎬ利用这些敏感

波段训练随机森林模型ꎬ取得了最佳效果ꎮ 训练后

的随机森林模型在验证集上 Ｒ２ 达到 ０􀆰 ９３ꎬＲＭＳＥ 为

２􀆰 ５６ꎬＲＰＤ 为 ３􀆰 ８９ꎮ
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