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　 　 摘要:　 为了研究基于图像红(Ｒ)、绿(Ｇ)、蓝(Ｂ)颜色参数和叶片 ＳＰＡＤ 值预测光合作用指标的可行性ꎬ以草

莓叶片为试验材料ꎬ构建多元线性回归模型和反向传播(ＢＰ)神经网络模型ꎬ对叶片蒸腾速率、气孔导度、净光合速

率、胞间 ＣＯ２浓度进行估测ꎬ并对其精度进行评价和验证ꎮ 结果表明ꎬ基于 ＢＰ 神经网络模型ꎬ使用图像 ＲＧＢ 颜色

参数和 ＳＰＡＤ 值对叶片蒸腾速率进行预测的效果较好ꎬ其次是气孔导度ꎮ ＢＰ 神经网络模型的估测精度高于多元线

性回归模型ꎬ蒸腾速率、气孔导度、净光合速率和胞间 ＣＯ２浓度的模型预测准确率分别达到 ９１􀆰 ５％、８３􀆰 ３％、７４􀆰 ４％
和 ７１􀆰 ５％ꎮ ＢＰ 神经网络的蒸腾速率模型、气孔导度模型的决定系数(Ｒ２)分别为０􀆰 ９２２ ２、０􀆰 ８４２ ３ꎬ均方根误差

(ＲＭＳＥ)分别为 ０􀆰 ０００ ２、０􀆰 ０２５ ９ꎬ平均绝对误差(ＭＡＥ)分别为０􀆰 ０００ １、０􀆰 ０００ ６ꎮ 由结果可知ꎬ通过数码相机采集图

像ꎬ并构建 ＲＧＢ 模型ꎬ可简易快速估测草莓叶片蒸腾速率、气孔导度ꎬ能用于生产中草莓光合指标的估测ꎮ
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　 　 光合作用是植物最重要的生命活动ꎬ目前获得

植物叶片光合作用指标的主要方式是使用精密仪

器———光合仪ꎬ大部分为美国 ＬＩ￣ＣＯＲ 公司生产的

ＬＩ￣６４００、ＬＩ￣６８００ 仪器ꎮ 通过仪器测量可获得叶片

的蒸腾速率、气孔导度、净光合速率和胞间 ＣＯ２浓度

４ 个指标作为反映植物叶片光合能力的重要指标ꎮ
目前ꎬ在作物规模化生产中ꎬ对于植物生长状态的快

速诊断需求日益增加[１￣８]ꎮ 因此ꎬ探索简便易行、快
速高效的作物生长状态测定方法是当前的研究趋

势ꎮ
近年来ꎬ随着数字图像处理技术的飞速发展ꎬ数

码相机作为便捷快速的工具逐渐在杂草识别、作物

叶绿素含量监测、作物营养监测、农产品自动分级、
逆境胁迫程度估测、病虫害监测等农业信息领域得

到广泛应用[１￣８]ꎮ 其中ꎬ以通过图像红(Ｒ)、绿(Ｇ)、
蓝(Ｂ)颜色特征值进行无损估测作物叶绿素含量的

研究较为广泛ꎮ 植物叶片中叶绿素的显现与可见光

红、绿、蓝颜色参数密切相关ꎬ与数码相机红、绿、蓝
３ 个颜色通道的色阶数值相对应ꎮ 前人在对番

茄[９￣１０]、大 豆[１１]、 烤 烟[１２]、 棉 花[１３]、 油 菜[１４]、 水

稻[１５]、马铃薯[１６]、苹果[１７]、各种树木[３ꎬ１８]的研究中ꎬ
提取作物样本叶片颜色特征 ＲＧＢ 参数ꎬ通过运算组

合构造 ＲＧＢ 颜色特征参数并与叶绿素含量或 ＳＰＡＤ
值构建一元或者多元回归模型、反向传播(ＢＰ)神经

网络模型、向量机回归模型等ꎬ进一步实现了对植物

叶片叶绿素含量或叶片 ＳＰＡＤ 值的预测ꎮ 研究发

现ꎬ通过数码相机采集图像后ꎬ基于 ＲＧＢ 颜色参数

构建叶绿素预测模型的可行性高、准确度佳ꎬ可快速

预测作物叶片的叶绿素含量ꎮ 叶片的叶绿素含量或

者 ＳＰＡＤ 值与植物光合作用指标密切相关ꎬ因此通

过提取图像 ＲＧＢ 颜色参数预测叶片光合作用具有

较高可行性ꎮ
本研究拟以数码相机为工具ꎬ通过图像视觉

分析技术分析草莓叶片图像颜色特征参数与植株

光合气体交换参数之间的相关性ꎬ筛选出敏感的

颜色特征ꎬ并对蒸腾速率、气孔导度、净光合速率

和胞间 ＣＯ２浓度与颜色特征参数进行模拟预测ꎬ构
建适合分析叶片光合作用指标的估算模型ꎬ以期

为准确、快速、低成本检测草莓光合作用指标提供

科学依据ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 材料准备

本研究所用草莓(Ｌｙｃｏｐｅｒｓｉｃｏｎ ｅｓｃｕｌｅｎｔｕｍ Ｍｉｌｌ.)
品种为江苏省农业科学院草莓创新团队提供的宁

玉ꎮ 试验于 ２０２２ 年 ２－５ 月在江苏省农业科学院智

能科研温室中进行ꎬ使用椰糠条作为栽培基质(品
牌 ＣＯＩＲＰＬＵＳ)ꎬ椰糠条尺寸为 １００ ｃｍ× ２０ ｃｍ× １０
ｃｍꎬ粒径６~ １０ ｍｍꎮ 灌溉使用水肥一体机进行ꎬ营
养液使用德沃多草莓专用液体肥料ꎬ电导率为 １􀆰 ０
ｍＳ / ｃｍꎬｐＨ 值为５􀆰 ５~ ６􀆰 ５ꎬ根据天气情况每天灌溉

３~４ 次ꎬ每次 １０ ｍｉｎꎮ 本研究选取长势一致、叶片数

７~８ 张的健壮草莓苗进行数据采集ꎮ
１.２　 光合作用指标的测定

草莓叶片的蒸腾速率、气孔导度、净光合速率和

胞间 ＣＯ２ 浓度使用便携式光合作用系统 ＬＩ￣６８００
(ＬＩ￣ＣＯＲ Ｉｎｃ.ꎬ美国)进行测定ꎮ 试验选取晴天的上

午进行ꎬ避开１１:００－１４:００光合午休时间ꎮ 在测量

过程中ꎬ叶室参数设置参考温室内环境参数ꎬ光照

度、温度、相对湿度、二氧化碳浓度分别设置为 ４００
ｍｏｌ / (ｍ２􀅰ｓ)、２５ ℃、６５％、３００ μｍｏｌ / ｍｏｌꎮ
１.３　 图像采集

在本试验中ꎬ采集 ２５ 个样品作为重复ꎮ 将标记

的 ２５ 张草莓叶片平铺在背景灰板上ꎬ在自然光照

下ꎬ采用自然曝光模式ꎬ用普通数码相机(ＥＯＳ６００Ｄ
Ｃａｎｏｎ)拍摄叶片图像ꎮ 相机设置为光圈优先模式ꎬ
相机镜头呈 ９０°垂直距叶片 ５０ ｃｍꎬ关闭相机闪光

灯ꎬ采用近拍模式ꎮ 每次拍摄前用 １８％ 灰卡纸

(Ｍｅｎｎｏｎ)作为背景ꎬ预处理时对不同样品的图像进

行曝光度校正ꎮ 图像分辨率为３ ０７２×４ ０９６像素ꎬ图
像以 ＪＰＧ 格式储存并传输至计算机[５ꎬ８]ꎮ
１.４　 图像处理与数据分析

本研究使用 Ｐｈｏｔｏｓｈｏｐ ＣＳ６(Ａｄｏｂｅ ＳｙｓｔｅｍꎬＩｎｃ.)
软件处理图像ꎮ 首先去除草莓叶片图像背景ꎬ剪裁

掉叶柄ꎬ只保留叶片主体部分ꎮ 然后利用 Ｐｈｏｔｏｓｈｏｐ
ＣＳ６ 软件的直方图中提取叶片图像的红光值(Ｒ)、
绿光值(Ｇ)和蓝光值(Ｂ)ꎬ根据原始参数进行数据

归一化处理ꎬ得到 ２４ 种相关参数(表 １) [３ꎬ１９￣２０]ꎮ
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表 １　 特征参数及计算方法

Ｔａｂｌｅ １　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

特征参数　 　 　 　 　 　 特征参数计算方法 单位

红光值(Ｒ) Ｒ 无量纲

绿光值(Ｇ) Ｇ 无量纲

蓝光值(Ｂ) Ｂ 无量纲

ＲＧＢ１ Ｒ / Ｂ 无量纲

ＲＧＢ２ Ｒ / Ｇ 无量纲

ＲＧＢ３ Ｇ / Ｂ 无量纲

ＲＧＢ４ Ｇ / Ｒ 无量纲

ＲＧＢ５ Ｂ / Ｒ 无量纲

ＲＧＢ６ Ｂ / Ｇ 无量纲

ＲＧＢ７ (Ｒ－Ｂ) / (Ｒ＋Ｂ) 无量纲

ＲＧＢ８ (Ｒ－Ｇ) / (Ｒ＋Ｇ) 无量纲

ＲＧＢ９ (Ｇ－Ｂ) / (Ｇ＋Ｂ) 无量纲

ＲＧＢ１０ (Ｒ－Ｂ) / (Ｒ＋Ｇ＋Ｂ) 无量纲

ＲＧＢ１１ (Ｒ－Ｇ) / (Ｒ＋Ｇ＋Ｂ) 无量纲

ＲＧＢ１２ (Ｇ－Ｂ) / (Ｒ＋Ｇ＋Ｂ) 无量纲

ＲＧＢ１３ (Ｒ－Ｇ－Ｂ) / (Ｒ＋Ｂ) 无量纲

ＲＧＢ１４ (Ｒ－Ｇ－Ｂ) / (Ｒ＋Ｇ) 无量纲

ＲＧＢ１５ (Ｒ－Ｇ－Ｂ) / (Ｂ＋Ｇ) 无量纲

Ｒ－１ Ｒ 的倒数 无量纲

Ｇ￣１ Ｇ 的倒数 无量纲

Ｂ－１ Ｂ 的倒数 无量纲

标准红光值(ＮＲＩ) Ｒ / (Ｒ＋Ｇ＋Ｂ) 无量纲

标准绿光值(ＮＧＩ) Ｇ / (Ｒ＋Ｇ＋Ｂ) 无量纲

标准蓝光值(ＮＢＩ) Ｂ / (Ｒ＋Ｇ＋Ｂ) 无量纲

ＳＰＡＤ 值 无量纲

１.５　 模型的构建与精度检验

１.５.１　 多元线性回归模型　 使用 ＩＢＭ ＳＰＳＳ ２２(Ｃｈｉ￣
ｃａｇｏꎬＩｌｌｉｎｏｉｓꎬＵＳＡ)构建模型ꎮ 经过数据处理得到

２４ 个颜色特征参数ꎬ加上 ＳＰＡＤ 值共 ２５ 个模型因

子ꎮ 用多元线性回归分析对草莓叶片的 ４ 个光合指

标建立预测模型ꎮ 通过 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关性分析获得与

光合指标显著相关的多个敏感指标ꎬ并进行多元线

性回归拟合ꎬ最终获得最优建模方程ꎮ 试验共测定

２５ 组样本ꎬ其中建模样本 １５ 组ꎬ验证样本 １０ 组ꎮ
１.５.２　 ＢＰ 神经网络　 模型的构建使用 ＳＰＳＳ ｍｏｄｅｌ
１８.０(ＣｈｉｃａｇｏꎬＩＬꎬＵＳＡ)中的神经网络模块ꎬ神经网

络包含 １ 个输入层、１ 个输出层和 １ 个隐含层ꎮ 构

建神经网络模型时使用与回归模型相同的 ２５ 个因

子作为输入层变量ꎬ以蒸腾速率、气孔导度、净光合

速率和胞间 ＣＯ２浓度 ４ 个指标作为输出层变量ꎮ 构

建 ＢＰ 神经网络模型所用输入设置参数如表 ２ 所

示ꎮ
１.５.３　 模型预测精度的验证　 ＢＰ 神经网络模型的

准确率通过 ＳＰＳＳ ｍｏｄｅｌ １８.０ 计算获得ꎮ 采用均方

根误差(ＲＭＳＥ)、决定系数(Ｒ２) 和平均绝对误差

(ＭＡＥ)对模型进行检验ꎮ ＲＭＳＥ 越小ꎬＲ２越接近 １ꎬ
模型的预测精度越高ꎬ反之亦然ꎮ ＲＭＳＥ、Ｒ２、ＭＡＥ
的计算公式如下[２１]:

ＲＭＳＥ＝

　

∑
Ｎ

ｉ＝１
(Ｐ ｉ－Ｏｉ) ２

Ｎ
式中ꎬＰ ｉ为模拟值ꎻＯｉ为对应的实测值ꎻＮ 为样

本量ꎮ

Ｒ２ ＝ １－
∑
ｎ

ｉ＝１
(Ｏｉ－Ｐ ｉ) ２

∑
ｎ

ｉ＝１
(Ｏｉ－Ｏｉ) ２

式中ꎬｎ 为测试样本个数ꎻＰ ｉ为模拟值ꎻＯｉ为实

测值ꎻＯｉ为测量值的平均值ꎮ

ＭＡＥ＝ １
ｎ
∑
ｎ

ｉ＝１
Ｏｉ－Ｐ ｉ( )

式中ꎬｎ 为测试样本个数ꎻＰ ｉ为模拟值ꎻＯｉ为实

测值ꎮ

表 ２　 构建反向传播(ＢＰ)神经网络的参数设置

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｏｆ ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ (ＢＰ) ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

模型输出变量　 模型输入变量　 　 　 　 训练集和测
试集的比例

隐含层
数量

隐含层
神经元数量

蒸腾速率 全部变量 ６５ ∶ ３５ １ ６

气孔导度 全部变量(不包含 Ｒ－１、Ｇ－１、Ｂ－１) ６５ ∶ ３５ １ ３

净光合速率 全部变量 ６５ ∶ ３５ １ ５

胞间 ＣＯ２浓度 全部变量(不包含 Ｒ－１、Ｇ－１、Ｂ－１和 ＳＰＡＤ 值) ５５ ∶ ４５ １ ４
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２　 结果与分析

２.１　 ＲＧＢ 颜色参数与蒸腾速率的相关性分析

将草莓叶片图像的 Ｒ、Ｇ、Ｂ 通道值进行组合

计算ꎬ以得到的颜色参数与叶片叶绿素 ＳＰＡＤ 值

作为模型因子ꎬ将 ２５ 个因子分别与蒸腾速率、气
孔导度、净光合速率、胞间 ＣＯ２浓度进行 Ｐｅａｒｓｏｎ
相关性分析ꎮ 由表 ３ 可知ꎬ蒸腾速率与 Ｇ / Ｂ、(Ｇ－
Ｂ) / (Ｇ＋Ｂ) 参数具有显著相关性 (Ｐ< ０􀆰 ０５) ꎬ与
Ｇ / Ｒ、标准绿光值(ＮＧＩ) 的相关性达到极显著水

平(Ｐ<０􀆰 ０１) ꎻ气孔导度与 Ｇ / Ｒ、ＮＧＩ 具有显著相

关性(Ｐ<０􀆰 ０５) ꎻ胞间 ＣＯ２浓度与(Ｒ－Ｂ) / (Ｒ＋Ｇ＋
Ｂ) 、( Ｒ － Ｇ － Ｂ) / ( Ｒ ＋ Ｂ) 具 有 显 著 相 关 性 (Ｐ<
０􀆰 ０５) ꎬ与标准红光值 ( ＮＲＩ) 、 ( Ｒ － Ｇ－ Ｂ) / ( Ｂ ＋
Ｇ) 、Ｇ －１的相关性达到极显著水平(Ｐ<０􀆰 ０１) ꎮ 未

发现与净光合速率具有显著或极显著相关性的

颜色参数ꎮ
２.２　 光合作用指标多元线性回归模型的构建

使用草莓叶片图像提取的 ２４ 个 ＲＧＢ 特征参数

和 ＳＰＡＤ 值ꎬ与光合作用指标(蒸腾速率、气孔导度、
净光合速率、胞间 ＣＯ２ 浓度)构建多元线性回归模

型ꎮ 模型输入因子选择 ＳＰＡＤ 值以及 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关

系数较高且具有显著性的颜色指标ꎮ 由于净光合速

率与选择的颜色参数间没有具有显著相关性ꎬ因此

模型输入因子为全部变量ꎮ 如表 ４ 所示ꎬ蒸腾速率、
气孔导度、净光合速率、胞间 ＣＯ２浓度 ４ 个多元线性

回归模型的 Ｒ２分别为 ０􀆰 ６６１、０􀆰 ２８０、０􀆰 ４７４、０􀆰 ４６６ꎬ
其中蒸腾速率、净光合速率和胞间 ＣＯ２浓度模型决

定系数在 ０􀆰 ０５ 水平上显著(Ｐ<０􀆰 ０５)ꎮ 在构建的 ４
个多元线性回归模型中ꎬ气孔导度、净光合速率和胞

间 ＣＯ２浓度预测模型的 Ｒ２低于 ０􀆰 ５００ꎬ说明自变量

无法较好地解释因变量变化ꎬ回归方程拟合度较差ꎮ
由此可见ꎬ用叶片颜色特征参数来预测叶片光合速

率具有一定可行性ꎬ但是模型准确度还需要进一步

优化ꎮ
２.３　 光合作用指标 ＢＰ 神经网络模型的构建

经过输入因子和模型参数优化后ꎬ对于不同

目标变量而言ꎬ每个模型的最佳输入变量、训练集

和测试集的比例、隐含层神经元数量见表 ２ꎮ 在构

建蒸腾速率、净光合速率模型时ꎬ将所有变量作为

输入因子ꎬ模型的准确率较高ꎻ在构建气孔导度模

型时ꎬ将删除 Ｒ－１、Ｇ－１、Ｂ－１的全部变量作为输入因

子ꎬ模型的准确率较高ꎮ 由图 １ 可以看出ꎬ使用 ＢＰ
神经网络模型对蒸腾速率、气孔导度、净光合速率

和胞间 ＣＯ２浓度进行建模的准确率较高ꎬ准确率分

别达到 ９１. ５％、８３. ３％、７４. ４％和 ７１. ５％ꎮ 由此可

见ꎬＢＰ 神经网络设置的隐含层能够不断修改各层

神经元的连接权值ꎬ因此训练出的神经网络模型

模拟效果较好ꎮ

表 ３　 特征参数与光合指标的相关系数

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ａｎｄ ｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｉｎｄｉｃｅｓ

特征参数　 　 　 　
相关系数

蒸腾速率 气孔导度
净光合
速率

胞间 ＣＯ２
浓度

红光值(Ｒ) －０.３２５ －０.１５６ ０.０９７ －０.２０５

绿光值(Ｇ) ０.２４１ ０.２８６ ０.２９１ －０.５５８

蓝光值(Ｂ) －０.２６８ －０.１６１ ０.１４７ －０.３７６

Ｒ / Ｂ ０.１２２ ０.０８５ －０.０９７ ０.３５４

Ｒ / Ｇ －０.６３０ －０.４９９ －０.２１８ ０.３６６

Ｇ / Ｂ ０.４２７∗ ０.３１６ ０.０５０ ０.０５９

Ｇ / Ｒ ０.６３１∗∗ ０.４９３∗ ０.２２１ －０.３６４

Ｂ / Ｒ －０.０９２ －０.０６９ ０.１２８ －０.３６１

Ｂ / Ｇ －０.４３１ －０.３４８ －０.０１５ －０.１０４

标准红光值(ＮＲＩ) －０.４４４ －０.３４６ －０.２６４ ０.５５２∗∗

标准绿光值(ＮＧＩ) ０.５６８∗∗ ０.４４３∗ ０.１２０ －０.１２２

标准蓝光值(ＮＢＩ) －０.３１９ －０.２５０ ０.０３３ －０.２０１

(Ｒ－Ｂ) / (Ｒ＋Ｂ) ０.１０４ ０.０７５ －０.１１６ ０.３６０

(Ｒ－Ｇ) / (Ｒ＋Ｇ) －０.６３０ －０.４９６ －０.２１９ ０.３６６

(Ｇ－Ｂ) / (Ｇ＋Ｂ) ０.４３０∗ ０.３３７ ０.０２５ ０.０８９

(Ｒ－Ｂ) / (Ｒ＋Ｇ＋Ｂ) ０.０４４ ０.０３５ －０.１４７ ０.４１１∗

(Ｒ－Ｇ) / (Ｒ＋Ｇ＋Ｂ) －０.６３０ －０.４９２ －０.２０８ ０.３３７

(Ｇ－Ｂ) / (Ｒ＋Ｇ＋Ｂ) －０.６０６ －０.４９０ －０.３５８ ０.３３６

(Ｒ－Ｇ－Ｂ) / (Ｒ＋Ｂ) －０.５８６ －０.４５２ －０.２５８ ０.４８６∗

(Ｒ－Ｇ－Ｂ) / (Ｒ＋Ｇ) －０.０５０ ０.０１２ －０.２５６ ０.０６４

(Ｒ－Ｇ－Ｂ) / (Ｂ＋Ｇ) －０.４４０ －０.３４１ －０.２６４ ０.５６１∗∗

Ｒ－１ ０.３４０ ０.１７５ －０.０９１ ０.２０８

Ｇ－１ －０.２６２ －０.３１２ －０.３２４ ０.５７１∗∗

Ｂ－１ ０.２６５ ０.１４０ －０.１２３ ０.３８１

ＳＰＡＤ 值 －０.３１８ －０.２２９ －０.１１４ －０.０９５
∗表示显著相关(Ｐ<０􀆰 ０５)ꎻ∗∗表示极显著相关(Ｐ<０􀆰 ０１)ꎮ
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表 ４　 基于多元线性回归分析的光合指标预测

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｉｎｄｉｃｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ

光合指标　 模型变量　 　 　 拟合方程
决定系数
(Ｒ２)

蒸腾速率 Ｇ / Ｂ、Ｇ / Ｒ、ＮＧＩ、(Ｇ－Ｂ) / (Ｇ＋Ｂ)、
ＳＰＡＤ 值

Ｙ＝－０.１６３ ０＋Ｇ / Ｂ－０.０６４ ０Ｇ / Ｒ＋０.７０８ ０ＮＧＩ－０.１６６ ０(Ｇ－Ｂ) / (Ｇ＋Ｂ) －０.０００ １６４
ＳＰＡＤ∗

０.６６１∗

气孔导度 Ｇ / Ｒ、ＮＧＩ、ＳＰＡＤ 值 Ｙ＝ ０.２７７ ０＋０.１８６ ０ＮＧＩ＋０.１８６ ０Ｇ / Ｒ－０.００８ ０ＳＰＡＤ ０.２８０
净光合速率 全部变量 Ｙ＝－１ ５８１.０４９ ０＋５ ５９８.１９７ ０ＮＲＩ－２ １３３.６１１(Ｒ－Ｂ) / (Ｒ＋Ｂ) ＋１ ４７８.０５６ ０(Ｇ－

Ｂ) / (Ｇ＋Ｂ)－０.１６２ ０ＳＰＡＤ
０.４７４∗

胞间 ＣＯ２浓度 ＮＲＩ、(Ｒ－Ｂ) / (Ｒ＋Ｇ＋Ｂ)、(Ｒ－Ｇ－
Ｂ) / (Ｒ＋Ｂ)、(Ｒ－Ｇ－Ｂ) / (Ｂ＋Ｇ)、
Ｇ－１、ＳＰＡＤ 值

Ｙ＝ ９ ５６６.１２９ ０－１１６ ５３９.４５７ ０ＮＲＩ－４ ０５５.２７４ (Ｒ－Ｂ) / (Ｒ＋Ｇ＋Ｂ) ＋３ ５０２.５３１ ０
(Ｒ－Ｇ－Ｂ) / (Ｒ＋Ｂ) ＋４ １３２.２７３ ０(Ｒ－Ｇ－Ｂ) / (Ｂ＋Ｇ) ＋１０ ５１０.４７１ ０Ｇ－１ －１.７４０ ０
ＳＰＡＤ

０.４６６∗

Ｇ:绿光值ꎻＢ:蓝光值ꎻＲ:红光值ꎻＮＧＩ:标准绿光值ꎻＮＲＩ:标准红光值ꎻＳＰＡＤ:ＳＰＡＤ 值ꎮ∗表示决定系数在 ０.０５ 水平显著ꎮ

图 １　 ４ 个光合指标反向传播(ＢＰ)神经网络模型的准确率

Ｆｉｇ.１ 　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ( ＢＰ) ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｆｏｕｒ ｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｉｎｄｅｘｅｓ

２.４　 ＢＰ 神经网络模型性能的验证

为进一步验证数码相机图像对草莓叶片光合指

标预测的可行性ꎬ本研究对 ＢＰ 神经网络模型性能

进行检验ꎮ 由图 ２ 可以看出ꎬ采用 ＲＭＳＥ、Ｒ２、ＭＡＥ
对模型拟合度进行验证ꎬ模型拟合度排序为蒸腾速

率>气孔导度>净光合速率>胞间 ＣＯ２浓度ꎮ 蒸腾速

率模型的 Ｒ２、ＲＭＳＥ、ＭＡＥ 分别为０.９２２ ２、０.０００ ２、
０.０００ １ꎬ拟合度较高ꎮ 其次是气孔导度模型ꎬＲ２、
ＲＭＳＥ、ＭＡＥ 分别为０.８４２ ３、０.０２５ ９、０.０００ ６ꎮ 净光

合速率模型的 Ｒ２为 ０.７４５ ８ꎬＲＭＳＥ、ＭＡＥ 偏大ꎬ分别

为２.３６５ ９、 ０.８２０ ７ꎮ 胞间 ＣＯ２ 浓度模型的 Ｒ２ 为

０.７３６ ６ꎬ ＲＭＳＥ、 ＭＡＥ 偏 大ꎬ 分 别 为 ７５.５２３ ２、
２３.６８６ ７ꎮ 上述结果说明ꎬ净光合速率模型和胞间

ＣＯ２浓度模型的拟合结果欠稳定ꎮ

Ａ:蒸腾速率实测值与模拟值的比较ꎻＢ:气孔导度实测值与模拟值的比较ꎻＣ:净光合速率实测值与模拟值的比较ꎻＤ:胞间 ＣＯ２浓度实测值与

模拟值的比较ꎮ Ｒ２:决定系数ꎻＲＭＳＥ:均方根误差ꎻＭＡＥ:平均绝对误差ꎮ
图 ２　 光合指标实测值与模拟值的比较

Ｆｉｇ.２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｍｅａｓｕｒｅｄ ａｎｄ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｉｎｄｅｘｅｓ

９７６樊小雪等:基于 ＲＧＢ 模型的草莓叶片光合作用指标估测



３　 讨 论

多元线性回归模型是统计学中最常用的模型之

一ꎬ具有显著的统计学意义ꎬ目前在农业学科领域的

应用十分广泛[２１]ꎮ 前人研究发现ꎬ使用线性回归模

型对小麦[２１]、藜麦[２２]、苋菜[２２] 叶片的叶绿素含量进

行估测的精确度较高ꎬ对水稻[５ꎬ２０]、小麦[２３] 氮素营养

进行预测也取得了较好的试验效果ꎮ 本研究使用多

元线性回归模型构建光合指标模型ꎬ其中蒸腾速率、
胞间 ＣＯ２浓度 ２ 个模型的 Ｒ２分别为 ０􀆰 ６６１、０􀆰 ４６６ꎬ且
模型有效ꎻ气孔导度、胞间 ＣＯ２ 浓度和净光合速率的

模型 Ｒ２均低于 ０􀆰 ５００ꎬ拟合性较差ꎮ 出现上述结果ꎬ
可能是由于多元线性回归模型在构建时会删除一些

建模因子ꎬ如果删除的因子对模型也有重要意义ꎬ且
具有非线性关系ꎬ可能会使模型产生较大误差[２４]ꎮ
与多元线性回归模型相比ꎬＢＰ 神经网络模型只需要

确定输入因子和输出因子ꎬ对线性或非线性连续函数

没有限制ꎮ 本研究使用 ＢＰ 神经网络对模型进行了

再次构建ꎬ结果发现 ＢＰ 神经网络模型的准确率和 Ｒ２

有所提升ꎬ但是胞间 ＣＯ２浓度模型的 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ 偏

高ꎬ拟合效果欠佳ꎮ 目前ꎬ对于通过图像参数预测深

层次生理指标仍有很多问题需要进一步研究ꎮ
本研究探索了用 ＲＧＢ 图像参数对草莓叶片光合

气体交换参数进行快速预测ꎮ 模型因子通过提取草

莓照片的 ＲＧＢ 颜色参数ꎬ并对 ＲＧＢ 颜色参数进行进

一步反演和计算获得ꎮ 通过对比分析蒸腾速率、气孔

导度、净光合速率、胞间 ＣＯ２浓度与 ＲＧＢ 参数的相关

性ꎬ发现与蒸腾速率有显著或极显著相关性的指标为

Ｇ / Ｂ、Ｇ / Ｒ、ＮＧＩ、(Ｇ－Ｂ) / (Ｇ＋Ｂ)ꎬ与气孔导度有显著相

关性的指标为 Ｇ / Ｒ、ＮＧＩꎮ 本研究发现的与蒸腾速率、
气孔导度相关性较强的参数均是绿光值占主要比例

的参数ꎬ这可能与绿光调控植物生理代谢的特性相

关ꎮ 气孔是植物进行气体交换的通道ꎬ气孔导度会影

响植物叶片的光合、蒸腾、呼吸等生理过程ꎮ 绿光可

以刺激植物叶绿素含量发生变化ꎬ触发相关基因的表

达ꎬ减少气孔开放ꎬ提高水分利用效率和叶肉电导

率[２５]ꎬ这也暗示植物本身生理代谢特性会不同程度

地在图像中得到反映ꎬ具体逻辑关系需要进一步研

究ꎮ 在本研究中ꎬ净光合速率与图像参数间的相关系

数较低ꎬ在使用的 ＲＧＢ 参数中没有发现与其有显著

相关性的指标ꎬ这可能与影响光合速率的因素较复杂

有关ꎮ

综上所述ꎬ草莓叶片的蒸腾速率与图像 Ｇ / Ｂ、
(Ｇ－Ｂ) / (Ｇ＋Ｂ)参数具有显著性相关性ꎻ与 Ｇ / Ｒ、
ＮＧＩ 的相关性达到极显著水平ꎮ 气孔导度与 Ｇ / Ｒ、
ＮＧＩ 具有显著相关性ꎻ胞间 ＣＯ２ 浓度与 ＮＲＩ、(Ｒ －
Ｂ) / (Ｒ＋Ｇ＋Ｂ)、(Ｒ－Ｇ－Ｂ) / (Ｒ＋Ｂ)、(Ｒ－Ｇ－Ｂ) / (Ｂ＋
Ｇ)、Ｇ－１参数具有显著或极显著相关性ꎮ 研究结果

说明ꎬ基于 ＲＧＢ 颜色参数估测叶片光合指标在统计

学意义上是可靠的ꎬ具有一定可行性ꎮ 本研究发现ꎬ
基于核心颜色参数构建的多元线性回归模型预测精

度低于 ＢＰ 神经网络模型的预测精度ꎬ使用 ＢＰ 神经

网模型对蒸腾速率、气孔导度、净光合速率、胞间

ＣＯ２ 浓 度 进 行 建 模ꎬ 准 确 率 分 别 达 到 ９１􀆰 ５％、
８３􀆰 ３％、７４􀆰 ４％、７１􀆰 ５％ꎻＲ２分别为０􀆰 ９２２ ２、０􀆰 ８４２ ３、
０􀆰 ７４５ ８、０􀆰 ７３６ ６ꎬ ＲＭＳＥ 分别为 ０􀆰 ０００ ２、 ０􀆰 ０２５ ９、
２􀆰 ３６５ ９、７５􀆰 ５２３ ２ꎬＭＡＥ 分别为 ０􀆰 ０００ １、 ０􀆰 ０００ ６、
０􀆰 ８２０ ７、２３􀆰 ６８６ ７ꎮ 本研究结果表明ꎬ以图像 ＲＧＢ
颜色参数和 ＳＰＡＤ 值作为建模因子时ꎬ使用 ＢＰ 神

经网络模型对叶片蒸腾速率和气孔导度进行预测的

效果较好ꎬ这也体现了 ＢＰ 神经网络模型在小样本

建模中的优势ꎮ
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ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｃｏｎｔｅｎｔ ｂｙ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ ｌｅａｆ ｉｍａｇｅ
ｆｅａｔｕｒｅｓ[Ｊ] . Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｉｎ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅꎬ２０２１ꎬ８( ２):
２３２￣２４３.

[２２] ＲＩＣＣＡＲＤＩ Ｍꎬ ＭＥＬＥ Ｇꎬ ＰＵＬＶＥＮＴＯ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｎｏｎ－ｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｑｕｉｎｏａ ａｎｄ ａｍａｒａｎｔｈ ｌｅａｖｅｓ ｂｙ
ｓｉｍｐｌｅ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＲＧＢ ｉｍａｇｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ
[Ｊ] . Ｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｓｉｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ２０１４ꎬ１２０(３):２６３￣２７２.

[２３] ＴＡＶＡＫＯＬＩ Ｈꎬ ＧＥＢＢＥＲＳ Ｒ. Ａｓｓｅｓｓｉｎｇ ｎｉｔｒｏｇｅｎ ａｎｄ ｗａｔｅｒ ｓｔａｔｕｓ
ｏｆ ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ ｕｓｉｎｇ ａ ｄｉｇｉｔａｌ ｃａｍｅｒａ[ Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ａｎｄ Ｅｌｅｃ￣
ｔｒｏｎｉｃｓ ｉｎ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅꎬ２０１９ꎬ１５７:５５８￣５６７.

[２４] 张　 佩ꎬ陈郑盟ꎬ刘春伟ꎬ等. 冬小麦产量结构要素预报方法

[Ｊ] . 农业工程学报ꎬ２０２０ꎬ３６(８):７８￣８７.
[２５] ＢＩＡＮ Ｚ Ｈꎬ ＹＡＮＧ Ｑ Ｃꎬ ＬＩ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｔｈｅ ｂｅｎｅｆｉｃｉａｌ ｅｆｆｅｃｔｓ

ｏｆ ｇｒｅｅｎ ｌｉｇｈｔ ｏｎ ｌｅｔｔｕｃｅ ｇｒｏｗｎ ｕｎｄｅｒ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｒｅｄ ａｎｄ
ｂｌｕｅ ｌｉｇｈｔ￣ｅｍｉｔｔｉｎｇ ｄｉｏｄｅｓ [ Ｊ] . Ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉａ Ｐｌａｎｔａｒｕｍꎬ２０１８ꎬ １６４
(２):２２６￣２４０.
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