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　 　 叶绿素是植被进行光合作用的主要物质ꎬ可
以作为植被生长状况的监测指标 [１] ꎮ 监测叶绿

素含量动态变化可帮助了解植物健康、营养状况

和生产力 [２] ꎮ 前人常采用化学试验法对叶绿素

含量进行测定ꎬ该方法费时费力ꎬ且在叶绿素提

取过程中易造成色素损失ꎬ破坏性取样也无法保

证样品完整性 [３] ꎬ同时该方法仅能实现点状检

测ꎬ需达到一定样本量后才能借助一些空间插值

法扩展为面状尺度ꎬ离植物生长快速区域性监测

有一定 距 离ꎬ无 法 满 足 精 准 农 业 要 求ꎮ ＳＰＡＤ
( Ｓｏｉｌ ａｎｄ ｐｌａｎｔ ａｎａｌｙｚｅｒ ｄｅｖｅｌｏｔｒｎｅｎｔ) ￣５０２ 叶绿素

计被广泛用于叶绿素含量测定ꎬＳＰＡＤ 值能准确

表征叶绿素相对含量ꎬ可用于测量植被叶绿素含

量 [４￣５] ꎮ 由于高光谱遥感技术具有连续且丰富的

光谱信息ꎬ它可以更加精确地估算出植物的叶绿

素含量ꎬ并且高光谱遥感技术还具有快速、无损

监测的优势ꎬ可以在不损害植物的前提下ꎬ对植

物的长势进行监测 [６] ꎮ
近年来ꎬ针对高光谱反演 ＳＰＡＤ 值展开的研

究取得了一定成果ꎬ通常在对原始光谱进行预处

理后利用相关模型对植被参数进行反演 [７] ꎮ 学

者们在植被指数构建、光谱数据处理、特征波长

选择等具体方面又各有所侧重ꎮ 如 Ｚｈｅｎｇ 等 [２]

研究原位高光谱测量反演山地草原叶绿素含量

时发 现 植 被 指 数 ＭＳＲ ( Ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｓｉｍｐｌｅ ｒａｔｉｏ ) 、
ＭＣＡＲＩ ( Ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙⅡ ａｂｓｏｒｐｔｉｏｎ ｒａｔｉｏ ｉｎ￣
ｄｅｘ ) 、 ＭＣＡＲＩ / ＯＳＡＶＩ ( Ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙ Ⅱ ａｂ￣

ｓｏｒｐｔｉｏｎ ｒａｔｉｏ ｉｎｄｅｘ / Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｓｏｉｌ￣ａｄｊｕｓｔｅｄ ｖｅｇｅｔａ￣
ｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ)和 ＴＣＡＲＩ( Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙⅡ ａｂ￣
ｓｏｒｐｔｉｏｎ ｒａｔｉｏ ｉｎｄｅｘ)在估计冠层叶绿素含量方面

具有较高准确性ꎮ Ｊｉａｎｇ 等 [８] 开发出三波段高光

谱植被指数用于反演受不同程度病虫害威胁的

红树林的叶片相对叶绿素含量ꎮ 依尔夏提􀅰阿

不来提等 [９] 对棉花原始光谱进行连续统去除、立
方根转换等处理ꎬ发现转换后的光谱反射率与

ＳＰＡＤ 值相关性比原始光谱反射率高ꎮ 李长春

等 [１０] 对光谱反射率进行分数阶微分处理ꎬ结果

表明处理后的光谱反射率与冬小麦叶绿素含量

的相关系数绝对值有所提升ꎮ 苑迎春等 [１１] 提出

在对颜色特征进行筛选时采用熵权法ꎬ并利用机

器学习法对小麦冠层叶绿素含量进行反演ꎮ 张

佳伟等 [１２] 利用不同红边位置算法估测了玉米叶

绿素含量ꎮ 在模型构建方面ꎬ线性模型法简单ꎬ
建模速度快ꎬ如多元逐步线性回归(ＭＳＬＲ) 、主成

分回归( ＰＣＲ) 、偏最小二乘回归( ＰＬＳＲ)等ꎬ其中

ＰＬＳＲ 应用最为广泛 [１３] ꎮ 但线性模型无法理解

多个变量之间的相互作用ꎬ不能很好地拟合非线

性数据ꎮ 现阶段大量的非线性数据挖掘技术如

人工神经网络(ＡＮＮ)、随机森林( ＲＦ) 、后向传播

神经网络( ＢＰＮＮ) 被广泛应用于遥感反演建模

中ꎮ 采用联合回归方法建立叶绿素含量混合反

演模型的研究也有零星报道 [１４] ꎮ 总体上多以单

种光谱预处理后再经过特征波段选择来直接回

归建模或构建植被指数间接回归建模ꎮ
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目前作物叶绿素含量反演研究对象多为玉米、
高梁、大麦等粮食作物ꎬ对经济作物研究较少ꎬ鲜见

有对辣椒的高光谱反演研究ꎮ 辣椒是重要的蔬菜作

物ꎬ构建辣椒叶绿素含量反演模型对监测辣椒生长

速度、智慧化种植、提升辣椒果实品质具有重要意

义ꎮ 本研究对辣椒冠层高光谱数据进行多种方法预

处理ꎬ各预处理方法的特征波段提取采用最大相关

系数法(ＭＣＣꎬＭａｘｉｍｕｍ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ)ꎬ组成

特征波段数据集ꎬ再利用遗传算法￣偏最小二乘法

(ＧＡＰＬＳ)对特征波段数据集进行变量选择ꎬ将选择

的波段作为自变量输入偏最小二乘法回归(ＰＬＳＲ)、
最小二乘支持向量机(ＬＳＳＶＭ)、后向传播神经网络

(ＢＰＮＮ)和随机森林(ＲＦ)４ 个机器学习模型中构建

辣椒叶绿素含量反演模型ꎬ并对模型精度进行验证ꎬ
优选最佳反演模型ꎬ探讨辣椒叶绿素含量高光谱反

演方法ꎬ以期提高辣椒叶绿素含量反演模型的反演

能力ꎬ推动辣椒高效、绿色种植ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 研究区概况与试验设计

研究区位于贵州省遵义市辣椒研究基地(１０７°
２′２７″Ｅꎬ２７°４４′５″Ｎ)(图 １)ꎬ属亚热带季风气候ꎬ年平

均降水量１ ２００ ｍｍꎬ日照充足ꎬ其气候、土壤等自然

条件十分适合辣椒栽培ꎮ
２０２１ 年４－１０ 月在研究区对各辣椒品种进行不

同施肥处理ꎮ 选用贵州主栽辣椒的线椒和朝天椒ꎬ
线椒品种为黔椒 ８ 号和红辣 １８ 号ꎬ朝天椒品种为辣

研 １０１ 号和红全球ꎬ共 ４ 个品种ꎮ 每个辣椒品种都

以 ０ ｋｇ / ｈｍ２、２００ ｋｇ / ｈｍ２、３５０ ｋｇ / ｈｍ２、５００ ｋｇ / ｈｍ２ ４
个施氮量进行处理ꎬ ３ 次重复ꎮ 共计 ４８ 个试验区ꎬ
每个试验区长 ６ ｍꎬ宽 ５ ｍꎮ 分别于播种期和开花期

施肥ꎬ播种期和开花期施肥量相等ꎮ 在最能反映辣

椒生长状况、决定辣椒产量与品质的盛花期、盛果期

采集试验数据ꎮ

图 １　 研究区位置

Ｆｉｇ.１　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｒｅａ

１.２　 光谱反射率和叶绿素含量测定方法

１.２.１　 光谱反射率测定　 利用美国 ＡＳＤ 公司制造

的 ＦｉｅｌｄＳｐｅｃ４ Ｓｔａｎｄａｒｄ￣Ｒｅｓ 便携式地物光谱仪ꎬ在
３５０~２ ５００ ｎｍ 波段测量辣椒冠层的反射率ꎬ采样间

隔为 １ ｎｍꎮ 在１０:００~ １５:００对高光谱数据进行测

量ꎬ测量当天为晴天ꎬ无风ꎬ无云ꎮ 在测量过程中ꎬ传

感器探头垂直于地面ꎬ并且与辣椒植株顶部的高度

距离为 ３０ ｃｍꎬ视场角 ２５°ꎮ 每隔 ５ 株植株进行 １ 次

标准白板校正ꎬ每株植株重复测量 ５ 次ꎬ该植株最终

光谱反射率为测量数据的平均值ꎮ 在高光谱波段范

围内ꎬ可见光和近红外波段为叶绿素的主要响应波

段[１５]ꎬ所以将研究光谱区域定为４００~１ ０００ ｎｍꎮ
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１.２.２　 叶绿素含量测定　 本研究用 ＳＰＡＤ 值表征辣

椒叶绿素含量[１６]ꎮ 叶绿素含量采用 ＳＰＡＤ￣５０２ Ｐｌｕｓ
叶绿素仪进行测定ꎬ与高光谱测量同步ꎮ 每株辣椒

测定 １５~２０ 片辣椒冠层叶片叶绿素含量ꎬ测定时对

每片叶片上、中、下部测定 ６ ~ １０ 次ꎬ取平均值作为

辣椒叶绿素含量ꎬ测定时避开叶脉ꎮ
１.３　 数据处理方法

１.３.１　 异常值处理　 用 ３ 倍标准差法检查 ＳＰＡＤ 数

据集异常样本ꎬ剔除均值－３ 倍标准差以及均值＋３
倍标准差之外的数据ꎬ对剔除后的 ＳＰＡＤ 数据集再

次用 ３ 倍标准差法检查ꎬ如此反复ꎬ直至无异常样

本ꎮ 用主成分分析法检测光谱数据ꎬ在主成分分布

图中ꎬ９５％置信椭圆之外的点被认为是异常样本ꎬ予
以剔除ꎬ经多次反复检测ꎬ直至无异常样本ꎮ 最后得

到光谱数据和 ＳＰＡＤ 数据对ꎬ共 ８０ 对ꎮ
１.３.２　 光谱预处理　 对光谱数据进行 Ｓｖｉｔｚｋｙ￣Ｇｏｌａｙ
平滑处理ꎬ对反射率进行降噪处理ꎬ以此曲线为基础

再进行光谱变换ꎮ 光谱变换方法为连续统去除、对
数、倒数的对数、一阶微分、倒数和二阶微分处理ꎬ以
不变换光谱为对照ꎮ Ｓｖｉｔｚｋｙ￣Ｇｏｌａｙ 卷积平滑利用

Ｏｒｉｇｉｎ 运算ꎬ光谱变换利用 Ｍａｔｌａｂ 运算ꎮ
１.３. ３ 　 特 征 变 量 选 择 　 ( １) 最大相关系数法

(ＭＣＣ)ꎮ Ｐｅａｒｓｏｎ 相关性系数可用来度量变量 Ｘ 和

变量 Ｙ 之间的相关性ꎬ取值为[－１ꎬ＋１]ꎮ 通过 ＭＣＣ
可以一定程度上减少光谱数据的冗余信息ꎬ从而筛

选特征波段[１７]ꎮ 将从各光谱变换中筛选出的特征

变量进行组合ꎬ形成特征波段数据集ꎮ (２)遗传算

法￣偏最小二乘法(ＧＡＰＬＳ)ꎮ 特征波段对于构建模

型至关重要[１８]ꎮ 偏最小二乘法擅于处理小样本数

据ꎬ可降低特征维数ꎬ使低维数据更具解释性ꎬ从而

获得更好的识别精度[１９]ꎮ ＧＡＰＬＳ 不仅具有遗传算

法的全局优化搜索能力ꎬ还能利用偏最小二乘法对

特征波段进行筛选[２０]ꎮ 其基本思路是将偏最小二

乘法中交叉均方根 ＲＭＳＥＣＶ 作为遗传算法中的适

应度函数ꎬ用遗传算法进行变量筛选ꎬ提取特征参

数ꎮ 本研究控制参数为:规模 ３０ꎬ种群规模大小视

样本个数决定ꎬ最大迭代次数 １２０ꎬ交叉概率 ５０％ꎬ
变异概率 １％ꎬ收敛终止条件由迭代次数决定ꎮ 对

特征波段数据集执行 １０ 次 ＧＡＰＬＳ 运算ꎬ根据贡献

率高、ＲＭＳＥＣＶ 值小的原则提取特征波段ꎬ组成特征

波段组合ꎮ

１.４　 模型构建方法

为了保证模型构造与反演的稳定性与鲁棒

性ꎬ本研究采用 Ｋｅｎｎａｒｄ￣Ｓｔｏｎｅ 方法ꎬ选取 ７５％的数

据进行建模ꎬ２５％的数据进行验证ꎮ 分别利用偏最

小二乘回归(ＰＬＳＲ)、反向传播神经网络(ＢＰＮＮ)、
随机森林(ＲＦ)和最小二乘支持向量机(ＬＳＳＶＭ)４
种机器学习算法构建辣椒叶绿素含量反演模型ꎬ
并对模型精度进行验证ꎮ ( １) 偏最小二乘回归

(ＰＬＳＲ)ꎮ ＰＬＳＲ 不仅可以有效解决多重线性模型

带来的问题ꎬ还可以解决诸如主成分分析等分析

方法能解决的问题ꎬ进而提供更加深入、有用的信

息[２１￣２２] ꎮ (２)随机森林(ＲＦ)ꎮ ＲＦ 可以对数据进

行分类和回归ꎬ它将问题划分成多棵树进行解决ꎬ
从根源上提高模型的准确性ꎬ规避拟合现象ꎬ主要

原理是集成学习思想[２３] ꎮ 其参数设置:决策树数

为 ２００ꎬ方法为回归ꎬ每个树叶的最小观察数为 ３ꎮ
(３)反向传播神经网络(ＢＰＮＮ)ꎮ ＢＰＮＮ 属于非线

性模型ꎬ具有很好的监督学习功能ꎬ被广泛应用到

测绘遥感领域中[２４] ꎬ其参数设置:迭代次数１ ０００
次ꎬ误差１×１０－５ꎬ学习率 ０􀆰 ０５ꎬ附加动量因子 ０􀆰 ９ꎬ
最小性能梯度１×１０－５ꎬ最大失败次数 ３ꎮ (４)最小

二乘支持向量机( ＬＳＳＶＭ)ꎮ ＬＳＳＶＭ 将经典 ＳＶＭ
中的不等式限制转化为等式限制ꎬ并通过求解一

系列线性方程组来实现ꎬ从而提高了 ＳＶＭ 运行效

率ꎬ可以处理线性和非线性多元变量建模问题ꎬ还
可以解决多元变量的复杂性问题[２５] ꎮ
１.５　 模型参数验证方法

用决定系数(Ｒ２)、均方根误差(ＲＭＳＥ)和相对

分析误差(ＲＰＤ)对高光谱信息和叶绿素含量进行

评估ꎮ 采用 Ｃｈａｎｇ 等[２６] 提出的 ＲＰＤ 评判等级ꎬ即
当ＲＰＤ<１􀆰 ４ 时ꎬ模型将不能对数据进行预测ꎻ当
１.４<ＲＰＤ<２􀆰 ０ 时ꎬ模型可较好地对数据进行预测ꎻ
而当ＲＰＤ>２.０ 时ꎬ模型可以非常好地对数据进行预

测ꎮ 当 Ｒ２越接近 １ꎬＲＰＤ 值越大ꎬＲＭＳＥ 值越接近 ０ꎬ
模型预测结果越接近真实值ꎮ

　 　 Ｒ２ ＝
􀰑
ｎ

１
(ｙｉ

＾ －ｙ－) ２

(ｙｉ－ｙ－) ２ (１)

ＲＭＳＥ＝
􀰑
ｎ

１
(ｙｉ

＾ －ｙ－) ２

ｎ
(２)

ＲＰＤ＝ＳＤ / ＲＭＳＥ (３)
式中ꎬｎ 为样本数ꎬｙｉ

＾ 为反演值ꎬｙｉ为实测值ꎬｙ－为
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平均值ꎬＳＤ 为ｙｉ
＾ 的标准差ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 最大相关系数法生成特征波段数据集

相关系数被广泛用于度量变量间线性相关的强

弱程度ꎮ 将原始光谱的反射率和经处理后的反射率

与 ＳＰＡＤ 值进行 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关性分析(图 ２)ꎮ 由图

２Ａ 可见ꎬ辣椒原始光谱反射率与 ＳＰＡＤ 值在可见光

４２１~７２６ ｎｍ 波段呈极显著负相关(Ｐ<０􀆰 ０１)ꎬ在近

红外波段(７８０~１ ０００ ｎｍ)相关性不显著ꎬ相关性最

高的波长是 ５７２ ｎｍ 和 ７００ ｎｍꎬ相关系数分别为

－０.７１７和－０.６９１ꎮ

Ａ:原始光谱ꎻＢ:对数处理ꎻＣ:倒数处理ꎻＤ:倒数的对数处理ꎻＥ:连续统去除处理ꎻＦ:一阶微分处理ꎻＧ:二阶微分处理ꎮ
图 ２　 辣椒光谱反射率与 ＳＰＡＤ 值的皮尔逊相关性

Ｆｉｇ.２　 Ｐｅａｒｓｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ａｎｄ ＳＰＡＤ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｐｅｐｐｅｒ

　 　 对数处理(ＬＲ)、倒数处理( ＩＲ)和倒数的对数

处理(ＲＬ)因光照条件对光谱产生的乘性因素降低ꎬ
可见光区光谱差异放大[２７￣２８]ꎮ 由图 ２Ｂ ~ 图 ２Ｄ 可

知ꎬ相对于原始光谱反射率ꎬ对数处理、倒数处理和

倒数的对数处理仅改变了反射率与 ＳＰＡＤ 值相关系

数大小及正负相关性ꎬ特征波段仅相差１~ ２ ｎｍꎬ并
没有突出其他特征波段ꎮ 在４２９~７２５ ｎｍ 波段ꎬ对数

处理后的反射率与 ＳＰＡＤ 值呈极显著负相关(Ｐ<
０􀆰 ０１)ꎬ相关性最好的波长是 ５７３ ｎｍ 和 ７００ ｎｍꎬ相
关系数分别为－０.６５８和－０.６７５ꎮ 在４４６~ ７２４ ｎｍ 波

段ꎬ倒数处理后的反射率和 ＳＰＡＤ 值呈极显著正相

关(Ｐ<０􀆰 ０１)ꎬ相关性最好的波长是 ５７１ ｎｍ 和 ７００
ｎｍꎬ相关系数分别为 ０􀆰 ６０６ 和 ０􀆰 ６１９ꎮ 在 ４２８ ~ ７２６
ｎｍ 波段ꎬ倒数的对数处理后的反射率和 ＳＰＡＤ 值呈

极显著正相关(Ｐ<０􀆰 ０１)ꎬ相关性最好的波长是 ５７２
ｎｍ 和 ６９９ ｎｍꎬ相关系数分别为 ０􀆰 ６８６ 和 ０􀆰 ７１２ꎮ

连续统去除处理可削弱背景噪声ꎬ并放大弱吸

收特征信息[２９]ꎮ 由图 ２Ｅ 可知ꎬ在 ５２０ ~ ７４８ ｎｍ 波

段ꎬ连续统去除处理后的反射率与叶绿素含量呈显

著负相关(Ｐ<０􀆰 ０１)ꎬ相关性最好的波长是 ６３２ ｎｍ
和 ７１３ ｎｍꎬ相关系数分别为－０􀆰 ４７８和－０􀆰 ７４１ꎮ

微分处理可提升光谱反射率与样品之间的敏感
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度ꎬ其中ꎬ一阶微分处理主要解决的是线性杂声带来

的影响问题ꎬ二阶微分处理主要解决的是土壤、其他

植被等背景带来的影响问题ꎬ提高分析精度ꎬ这 ２ 种

微分处理是近红外常用的光谱预处理方法[３０]ꎮ 从

图 ２Ｆ 可见ꎬ在４００~ ４２１ ｎｍ、４３５~ ５５４ ｎｍ、６７７~ ７０４
ｎｍ 波段一阶微分处理后的反射率和 ＳＰＡＤ 值呈极

显著负相关(Ｐ< ０􀆰 ０１)ꎬ相关性最好的波长为 ５００
ｎｍ 和 ６８８ ｎｍꎬ其对应的相关系数值分别为－０􀆰 ７８９
和－０􀆰 ７９１ꎬ在５６３~ ６２１ ｎｍ、６３３~ ６７２ ｎｍ、７１６~ ７５８
ｎｍ 波段一阶微分处理后的反射率和 ＳＰＡＤ 值呈极

显著正相关(Ｐ< ０􀆰 ０１)ꎬ相关性最好的波长为 ６４４
ｎｍ 和 ６６２ ｎｍꎬ其对应的相关系数值分别为 ０􀆰 ７１８
和 ０􀆰 ７１６ꎮ 在 ４８３~ ５４１ｎｍ、５７３~ ５８０ ｎｍ、６１６~ ６２５
ｎｍ、６４３~６５１ ｎｍ、６６２~６９２ｎｍ、７３６~７５２ ｎｍ 波段ꎬ二
阶微分处理后的反射率和 ＳＰＡＤ 值呈极显著负相关

(Ｐ<０􀆰 ０１)ꎬ相关性最好的波段为 ５００ ｎｍ 和 ６４７
ｎｍꎬ其对应的相关系数值分别为－０􀆰 ７２１和－０􀆰 ８３２ꎻ
在５１８~５６８ ｎｍ、６２６~６４０ ｎｍ、６５４~６５９ ｎｍ、６９６~７１４
ｎｍ 波段ꎬ二阶微分处理后的反射率和 ＳＰＡＤ 值呈极

显著正相关(Ｐ< ０􀆰 ０１)ꎬ相关性最好的波长为 ６３２
ｎｍ 和 ７０２ ｎｍꎬ其对应的相关系数值分别为 ０􀆰 ８１９
和 ０􀆰 ８４５ꎮ

经过 ＭＣＣ 降维处理ꎬ７ 种光谱数据由４ ０２７个特

征变量减少到 １８ 个ꎬ并由这 １８ 个特征变量组成特

征波段数据集ꎮ
２.２　 ＧＡＰＬＳ 选择变量生成最优特征波段组合

用 ＧＡＰＬＳ 算法对 ＭＣＣ 生成的特征波段数据集

进一步筛选ꎬ进而建立更加稳定、反演能力更强的模

型ꎮ 由表 １ 和表 ２ 可见ꎬ当变量选择数为 １、２ 时ꎬ交
叉验证均方根误差(ＲＭＳＥＣＶ)在 ０􀆰 ２ 以上ꎬ误差较

大ꎬ当变量选择数>２ꎬＲＭＳＥＣＶ 降至 ０􀆰 ０８ 左右ꎮ 根

据贡献率高、ＲＭＳＥＣＶ 小的筛选原则选择特征波段ꎬ
当变量选择数为 ５ꎬ可获得最高贡献率(９９􀆰 ３４％)ꎬ
最低 ＲＭＳＥＣＶ (０.０８１ ０)ꎬ故选出第 １０、８、２、１５、１８
波段作为最优特征波段组合ꎬ最优波段和对应处理

分别为 ７００ ｎｍ(原始光谱)、６９９ ｎｍ(对数处理)、７１３
ｎｍ(连续统去除处理)、５００ ｎｍ(二阶微分处理)、
７１３ ｎｍ(二阶微分处理)ꎮ
２.３　 回归建模与评价

将 ＭＣＣ 生成的特征波段数据集作为自变量输

入到 ４ 种机器学习回归模型中ꎬ验证集精度评价结

果如表 ３ 所示ꎬ根据评价指标 Ｒ２排序ꎬ４ 种模型的精

度由高到低为ＬＳＳＶＭ>ＲＦ>ＢＰＮＮ>ＰＬＳＲꎻ根据评价

指标 ＲＭＳＥ 排序ꎬ ４ 种模型的精度由高到低为

ＰＬＳＲ>ＬＳＳＶＭ>ＲＦ>ＢＰＮＮꎻ根据评价指标 ＲＰＤ 排

序ꎬ４ 种模型的精度由高到低为ＰＬＳＲ>ＢＰＮＮ>ＲＦ>
ＬＳＳＶＭꎮ 综合以上结果可以看出ꎬ线性模型优于非

线性模型ꎬ三个非线性模型精度各异ꎮ

表 １　 累积贡献率及交叉验证均方根误差

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｒａｔｅ ａｎｄ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ

ｏｆ ｃｒｏｓｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ

选择变量数 累积贡献率(％) 交叉验证均方根误差

１ ９１.０６ ０.２９７ １

２ ９４.５０ ０.２３３ ０

３ ９９.２０ ０.０８８ ９

４ ９９.３３ ０.０８１ ３

５ ９９.３４ ０.０８１ ０

６ ９９.３２ ０.０８２ ０

⋮ ⋮ ⋮

表 ２　 筛选出的波段与其对应被选用频次

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｂａｎｄｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｒｅｑｕｅｎ￣

ｃｉｅｓ

序号 波段 被选用频次

１ １０ ８６

２ ８ ４８

３ ２ ４６

４ １５ ４５

５ １８ ３９

⋮ ⋮ ⋮

表 ３　 ＧＡＰＬＳ 降维前的回归模型精度

Ｔａｂｌｅ ３ 　 Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｂｅｆｏｒｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃ￣

ｔｉｏｎ ｂｙ ＧＡＰＬＳ

模型　 Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＰＤ

ＰＬＳＲ ０.４５ ２.７７ １.９２

ＲＦ ０.６５ ５.４２ １.４２

ＢＰＮＮ ０.６２ ６.３６ １.６２

ＬＳＳＶＭ ０.６７ ４.９６ １.２８
ＰＬＳＲ:偏最小二乘法回归ꎻＬＳＳＶＭ:最小二乘支持向量机ꎻＢＰＮＮ:后
向传播神经网络ꎻＲＦ:随机森林ꎮ Ｒ２:决定系数ꎻＲＭＳＥ:均方根误差ꎻ
ＲＰＤ:相对分析误差ꎮ

　 　 将经过 ＧＡＰＬＳ 降维处理后得到的最优特征波

段组合作为自变量也输入 ４ 种机器学习回归模型

中ꎬ同样用 ６０ 个校正样本进行模型构建ꎬ２０ 个验证
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样本进行模型验证ꎬ其精度评价结果如表 ４ 所示ꎮ ４
种回归模型 Ｒ２均大于 ０.７ꎬ４ 个模型反演值和实测值

间均极显著相关(Ｐ<０􀆰 ０１)ꎮ ＧＡＰＬＳ 降维处理后的

ＰＬＳＲ 模型的 ＲＭＳＥ 最小ꎬ为 １.９４ꎬ其余 ３ 种模型的

ＲＭＳＥ 在 ４ 以上ꎮ ４ 种模型的 ＲＰＤ 均大于 １.４ꎬ均可

对叶绿素含量进行粗略反演ꎮ ＧＡＰＬＳ 降维处理后

的 ＰＬＳＲ 模型的 ＲＰＤ 最高ꎬ在 ２ 以上ꎬ达到了 ４.５５ꎬ
表明该模型具有较好的反演能力ꎮ
　 　 根据 Ｒ２值越接近 １、ＲＭＳＥ 值越小、ＲＰＤ 值越大

模型越好的原则ꎬ通过对不同模型的反演值和实测

值进行拟合(图 ３)ꎬ可以看出ꎬ４ 种模型均能很好反

演辣椒叶绿素含量ꎮ ＰＬＳＲ 模型反演效果最好ꎬ曲
线斜率为０.９１３ ９ꎬ最接近 １ꎬ其次是 ＢＰＮＮ 模型ꎬ斜

率达到１.１２７ ２ꎮ 综上分析ꎬＧＡＰＬＳ 降维处理后的

ＰＬＳＲ 模型最优ꎬ其 Ｒ２为 ０􀆰 ８２ꎬＲＭＳＥ 为 １􀆰 ９４ꎬＲＰＤ
为 ４􀆰 ５５ꎬ对辣椒叶绿素含量反演效果最佳ꎮ

表 ４　 ＧＡＰＬＳ 降维后的回归模型精度

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｆｔｅｒ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ
ｂｙ ＧＡＰＬＳ

模型　 Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＰＤ

ＰＬＳＲ ０.８２ １.９４ ４.５５

ＲＦ ０.７６ ４.５２ １.７７

ＢＰＮＮ ０.８８ ４.９３ ２.６０

ＬＳＳＶＭ ０.７５ ４.３１ １.６９
ＰＬＳＲ:偏最小二乘法回归ꎻＬＳＳＶＭ:最小二乘支持向量机ꎻＢＰＮＮ:后
向传播神经网络ꎻＲＦ:随机森林ꎮ Ｒ２:决定系数ꎻＲＭＳＥ:均方根误差ꎻ
ＲＰＤ:相对分析误差ꎮ

ＰＬＳＲ:偏最小二乘法回归ꎻＬＳＳＶＭ:最小二乘支持向量机ꎻＢＰＮＮ:后向传播神经网络ꎻＲＦ:随机森林ꎮ Ｒ２:决定系数ꎻＲＭＳＥ:均方根误差ꎻ
ＲＰＤ:相对分析误差ꎮ

图 ３　 ４ 种回归模型的拟合度

Ｆｉｇ.３　 Ｔｈｅ ｆｉｔｔｉｎｇ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｆｏｕｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 ＧＡＰＬＳ 降维处理前后对比可见(图 ４)ꎬＧＡＰＬＳ
降维处理后模型精度普遍比未经 ＧＡＰＬＳ 降维处理

升高ꎬ说明 ＧＡＰＬＳ 处理达到了进一步降低 ＭＣＣ 生

成的特征波段数据集维数的效果ꎮ 同时不同模型精

度提升情况存在差异ꎬ精度提升率最高的是 ＧＡＰＬＳ
降维处理后的 ＰＬＳＲ 模型ꎬ其次是 ＧＡＰＬＳ 降维处理

后的 ＢＰＮＮ 模型ꎮ

３　 讨 论

为了提高光谱数据与叶绿素含量的相关性ꎬ减

少噪声等环境的影响ꎬ本研究对辣椒冠层光谱反射

率数据进行连续统去除等 ６ 种数学变换处理ꎬ并在

此基础上用最大相关系数法筛选出 １８ 个特征波段ꎬ
这些对辣椒叶绿素含量敏感的波段多位于 ５００ ｎｍ、
５７０ ｎｍ、６４０ ｎｍ、７００ ｎｍ 处ꎬ与大多数绿色植物特征

波段[３１] 一致ꎬ方慧等[３２] 指出叶绿素响应光谱主要

集中在红边位置(波段为 ７００ ｎｍ 左右)及绿峰位置

(波段为５００~６００ ｎｍ)ꎮ 在 ６ 种数学变换处理中ꎬ微
分处理后的反射率与 ＳＰＡＤ 值相关性最强ꎬ在 ７０２
ｎｍ 处相关性系数达到最大值 ０.８４５ꎬ这可能是由于
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ＰＬＳＲ:偏最小二乘法回归ꎻＬＳＳＶＭ:最小二乘支持向量机ꎻＢＰＮＮ:

后向传播神经网络ꎻＲＦ:随机森林ꎮ Ｒ２:决定系数ꎻＲＭＳＥ:均方

根误差ꎻＲＰＤ:相对分析误差ꎮ
图 ４　 ＧＡＰＬＳ 降维处理后模型精度提升情况

Ｆｉｇ.４　 Ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｆｔｅｒ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅ￣
ｄｕｃｔｉｏｎ ｂｙ ＧＡＰＬＳ

辣椒没有封行现象ꎬ叶片空隙较大ꎬ辣椒栽培时的薄

膜和土壤会产生较大背景噪声而影响光谱反射率ꎬ
而微分处理能够较好地消除这些噪声ꎮ 对数、倒数

和倒数的对数处理后的特征波段与原始光谱的特征

波段位置大致不变ꎬ这可能是 ３ 种变换的主要作用

是降低光照影响因素ꎬ放大光谱差异ꎬ而本试验在测

量辣椒光谱反射率过程中受光照条件因素影响不

大ꎮ
特征光谱数据集经 ＧＡＰＬＳ 算法降维处理后ꎬ４

种机器学习回归模型的精度均有所提升ꎬ这主要是

因为 ＧＡＰＬＳ 算法改进了全局优化搜索能力ꎬ同时降

低了特征维数ꎬ使低维数据更具解释性ꎬ从而获得更

好的识别精度ꎬ不仅避免了光谱数据局部最优问题ꎬ
还能解决光谱数据多重共线性问题ꎬ更利于搭建一

个稳定、精度高的模型[３３]ꎮ
ＰＬＳＲ、ＲＦ、 ＬＳＳＶＭ、 ＢＰＮＮ 模型的 Ｒ２、 ＲＭＳＥ、

ＲＰＤ 均表现出较好的预测精度ꎬ故 ４ 个模型都具有

较好的反演能力ꎬ其中 ＰＬＳＲ 模型的反演精度最好ꎬ
远高于其他 ３ 种模型ꎬ可能是由于经过 ＧＡＰＬＳ 处理

后的最优特征波段数量减少ꎬ且已较大程度消除了

共线性、数据噪声等问题[３４]ꎬ故由 ２ 个变量构建的

线性回归模型表现出较好的反演能力ꎬ在高维数据、
高变量时表现更加突出ꎬ孔钰如等[３５] 研究结果进一

步证实了该结论ꎮ 而非线性模型中的 ＢＰＮＮ 模型也

具有较好的反演效果ꎬ这可能是由于辣椒叶绿素含

量与最优特征波段组合间除了线性关系之外ꎬ还有

一定的非线性关系ꎬ值得后续进一步研究ꎮ

４　 结 论

本研究以西南地区盛花、盛果期辣椒冠层叶片

为研究对象ꎬ对原始光谱反射率进行数学变换处理ꎬ
并与辣椒 ＳＰＡＤ 值进行相关性分析ꎬ采用 ＭＣＣ、ＧＡ￣
ＰＬＳ 算法对特征波段数据集进行降维ꎬ获取最优波

段组合ꎬ从而建立辣椒叶绿素含量反演模型ꎬ并对各

模型的精度进行比较ꎬ得到如下结论:(１)辣椒叶片

叶绿素的敏感波段主要分布在红光区域和绿光区

域ꎬ最优波段和对应处理分别为 ７００ ｎｍ(原始光

谱)、６９９ ｎｍ(对数处理)、７１３ ｎｍ(连续统去除处

理)、５００ ｎｍ(二阶微分处理)、７１３ ｎｍ(二阶微分处

理)ꎮ (２)ＧＡＰＬＳ 对特征波段数据集的降维处理效

果较为明显ꎬ各机器学习回归模型精度均呈现不同

程度的提升ꎬ其中 ＰＬＳＲ 提升效果最突出ꎬＲ２、ＲＰＤ
分别提升了 ０􀆰 ３７、０􀆰 ８３ꎬＲＭＳＥ 降低了 ２􀆰 ６３ꎮ (３) ４
种机器学习回归模型中ꎬＰＬＳＲ 模型的精度最好ꎬ由
ＭＣＣ￣ＧＡＰＬＳ￣ＰＬＳＲ 构建的辣椒叶绿素含量反演模

型具有较好的反演潜力ꎮ
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