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基于高光谱图像的龙眼叶片叶绿素含量分布模型
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２．华南农业大学电子工程学院，广州 ５１０６４２；３．华南农业大学工程学院，广州 ５１０６４２）

摘要：针对传统高光谱单点法检测叶绿素含量效率低、精度不足等问题，提出一种基于高光谱图像和卷积神经网络

（ＣＮＮ）多特征融合的深度学习龙眼叶片叶绿素含量分布预测模型。首先进行 Ｓａｖｉｔｚｋｙ Ｇｏｌａｙ光谱去噪，然后通过

奇异值分解（ＳＶＤ）和独立成分分析（ＩＣＡ）提取特征光谱，再对特征光谱图像提取灰度共生矩阵（ＧＬＣＭ）和 ＣＮＮ纹

理特征，最后建立粒子群优化（ＰＳＯ）支持向量回归（ＳＶＲ）、深度神经网络（ＤＮＮｓ）分布模型。结果表明，基于特征

光谱建模的 ＰＳＯ ＳＶＲ预测效果最佳，全期的校正集和验证集模型决定系数 Ｒ２为 ０８２２０和 ０８１５２。对比多种主

流模型，基于特征光谱、ＧＬＣＭ纹理、ＣＮＮ纹理特征的 ＩＣＡ ＤＮＮｓ模型预测精度最高，校正集和验证集 Ｒ２分别为

０８３５８和 ０８２１０。试验结果表明，高光谱图像可快速无损地对龙眼叶片叶绿素含量分布进行检测，可为龙眼树实

时营养监测和病害早期防治提供理论依据。
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０　引言

光合作用直接影响植株生长和叶绿素含量，进

而影响其叶色。叶色是氮素营养诊断最常用指

标
［１］
，也是诊断植株染病与抗病能力的辅助指

标
［２］
，获得准确的叶色诊断指标是植株精确定量施

氮施药的基础
［３］
。利用计算机视觉技术识别叶色，

以此鉴别农作物长势已成为研究热点与难点
［４］
。

龙眼具有药用价值
［５－６］

，是我国福建、广西、广东和

海南等地支柱性经济树种。龙眼的叶斑病、褐斑病、

叶枯病等能导致叶片叶绿素含量分布变化，降低光

合效率，进而影响龙眼的品质与产量。龙眼急性病

如急性炭疽病易引起幼苗部分叶片枯死，导致果树

落花落果，该龙眼病初期病理特征不明显，但叶绿素

含量却变化显著
［７］
。快速无损检测龙眼叶片叶绿

素含量及其分布对龙眼树的栽培管理、病害早期快

速监测防治、实时精确控制水肥灌溉等具有重要意义。

传统的植物叶片叶绿素含量检测常用分光光度

法和 高 效 液 相 色 谱 法 （Ｈｉｇｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｌｉｑｕｉｄ
ｃｈｒｏｍａｔｏｇｒａｐｈｙ，ＨＰＬＣ），存在耗时、费力、时效性差
和损坏样本等弊端。近年来，随着高光谱技术的发

展和应用的成熟，国内外研究者针对水稻、冬小麦、

玉米等一体化大田植物做了大量研究，但对龙眼等

个体化果树的叶绿素含量估测和分布研究甚少。岳

学军等
［８］
分别采用了主成分分析 支持向量机回归

（Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＰＣＡ ＳＶＲ）和小波去噪 偏最小二乘回

归（Ｗａｖｅｌｅｔｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，
ＷＤ ＰＬＳＲ）算法建立柑橘叶片叶绿素含量估测模
型，其模型决定系数分别达到了 ０８７１３和 ０８６７。
ＫＡＬＡＣＳＫＡ等［９］

、ＺＨＡＯ等［１０］
、ＳＨＩ等［１１］

采用 ＰＣＡ、连
续小波变换（Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＣＷＦ）、多元

线性回归（Ｍｕｌｔｉｐｌｅｌｉｎｅａｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＭＬＲ）、神经网络等
建模方法分析了ＧＮＤＶＩ、ｍＮＤＶＩ７０５、ＭＳＡＶＩ２、ＰＳＲＩ等１０
余种光谱指数与农作物叶绿素浓度的相关性，建立了

高光谱图像数据对叶绿素含量估测及其分布模型。

邹小波等
［１２］
研究了黄瓜叶片高光谱图像 ４５０～

８５０ｎｍ波段，建立以特征波长与对应的光谱反射值
植被指数关系模型，结果表明基于 ６９５～７０９ｎｍ和
７５０～８００ｎｍ波段下的（Ｒ６９５－７０９）

－１－（Ｒ７５０－８００）
－１
模

型预测具有最优效果，其校正集和预测集相关系数

分别为０８４１和０８２８６。孙俊等［１３］
对生菜叶选取

了３９０～１０５０ｎｍ可见光 近红外波段的高光谱图

像，分别采用特征波段和基于灰度共生矩阵纹理特

征建立 ＳＶＲ模型，最优特征模型决定系数为０９９６，
均方根误差（ＲＭＳＥ）为００３４。

数据量大、波段多、混合像元间关系复杂是高光

谱图像处理中的难点，且图像中精细光谱特征受目

标光谱变异性、背景信息分布与模型假设差异性、图

像亚像元小等问题的影响，传统机器学习模型无法

适应这种特征，需要新的信息提取模型与方法
［１４］
。

本文采样地点为广州市郊华南农业大学红满堂

龙眼园（２３°０９′Ｎ，１１３°２１′Ｅ），样本树为２０株长势相
当的龙眼树，采用 ＨｙｐｅｒＳＩＳ高光谱成像仪分别采集
嫩绿、浅绿、深绿共３种不同生长状态的龙眼叶高光
谱数据，先进行 Ｓａｖｉｔｚｋｙ Ｇｏｌａｙ滤波，再获取 ＰＣＡ
降维高光谱图像，使用卷积神经网络（ＣＮＮ）提取特
征，最后分别使用粒子群优化 支持向量回归（ＰＳＯ
ＳＶＲ）和独立成分分析 深度神经网络（ＩＣＡ ＤＮＮｓ）
建立龙眼叶片叶绿素含量预测及其分布模型。

１　材料与方法

１１　样本采集与处理
选取华南农业大学红满堂龙眼园内 ２０株长势
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相当的处于采果期的龙眼树为样本，采集数据时间

为２０１６年８月２３日０８：００。龙眼叶分嫩绿、浅绿和
深绿３种，从每棵龙眼树冠的上、中、下 ３个部位和
东、南、西、北４个方位分别均匀随机采集龙眼叶共
１５片，共３００个龙眼叶样本，每种颜色 １００个。其
中嫩绿、浅绿、深绿３种状态是指叶片 ＳＰＡＤ均值分
布区间为（９，２５］、（２５，４１］、（４１，５７）的叶片，叶龄分
别是７～２７ｄ、２８～４８ｄ和 ４９ｄ以上。叶片新鲜、无
明显病斑和破损，将采集的样本保存于冰袋中，避免叶

绿素高温见光分解。所有样本编号后立即带回实验室

进行高光谱信息采集及叶绿素含量化学测定
［１５］
。

１２　高光谱图像获取和标定
该实验所用的高光谱成像仪（ＨｙｐｅｒＳＩＳ，Ｚｏｌｉｘ，

中国）主 要 由 ４个 卤 光 灯、ＣＣＤ 相 机 （Ｇｉｌｄｅｎ
ＰｈｏｔｏｎｉｃｓＬｔｄ，ＵＫ）、样品移动台等部件组成。成像
仪光谱波长范围 ３６９～９８８ｎｍ，分辨率 １２ｎｍ。高
光谱成像仪控制及图像校正软件为 ＳｐｅｃｔｒａＳＥＮＳ。
按照文献［１６］的方法采集龙眼叶片的高光谱图像。

为了防止基线漂移，需打开卤素灯，等待 ３０ｍｉｎ
后对３００个样本进行扫描。由于光源强度分布不均
匀以及暗电流噪声存在，需要在扫描生成高光谱图

之前，对每个样本进行黑白标定。先将龙眼叶片平

铺在移动台的白纸上，ＣＣＤ相机曝光时间设置为
１５ｍｓ，平台移动速度为 ４５ｍｍ／ｓ。再次关闭相机
快门，盖上 ＣＣＤ相机镜头扫描获取反射率为零的全
黑标定图像Ｂ，对白板扫描获取反射率接近１００％的
全白标定图像 Ｗ，设 Ｒｒａｗ为未标定的样本图像，Ｉｃ为

标定后的高光谱图像，则 Ｉｃ的计算公式为
［１７］

Ｉｃ＝
Ｒｒａｗ－Ｂ
Ｗ－Ｂ

（１）

１３　叶绿素含量测定
采集完龙眼叶片的光谱信息后，立刻使用分光

光度法测定每片叶子的叶绿素感兴趣区（Ｒｅｇｉｏｎｏｆ
ｉｎｔｅｒｅｓｔ，ＲＯＩ）含量。在叶脉附近逆时针均匀选取６个
ＲＯＩ点，每个点选取０５ｇ的 ＲＯＩ新鲜龙眼叶组织，去
除叶脉，再剪成细丝，置于研钵中，加入少量石英砂、碳

酸钙粉及体积分数为８０％丙酮溶液２～３ｍＬ，研磨至组
织变白，于室温（２５℃）下暗处静置１０ｍｉｎ。经过滤、反
复冲洗研钵和研棒，确保叶片色素全部进入容量瓶。

用紫外 可见分光光度计分别测量波长为 ６６３、６４５、
６５２ｎｍ处的吸光度，最后依据叶绿素 ａ和叶绿素 ｂ的
浓度与吸光度关系计算出总的叶绿素含量

［１８］
（表１），

叶绿素含量用叶片叶绿素质量比表示。

１４　高光谱图像预处理
１４１　ＲＯＩ智能选取

由图１可知，在５１９ｎｍ波段附近，构成龙眼叶

表 １　不同叶片状态下龙眼叶片叶绿素含量统计数据

Ｔａｂ．１　Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅｓｔａｔｉｓｔｉｃｏｆｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌｃｏｎｔｅｎｔｄｕｒｉｎｇ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｒｏｗｔｈｓｔａｔｅｓ ｍｇ／ｇ

统计量
叶绿素质量比

嫩绿 浅绿 深绿

最小值 ０３０２４ １０６９９ １６６３４

最大值 １５８６６ ２７４４１ ３００９７

平均值 ０８２４５ １６７４７ ２２８０６

标准差 ０２５７４ ０３２６６ ０２５５３

图 １　叶片图像中不同区域的光谱特征图

Ｆｉｇ．１　Ｓｐｅｃｔｒａｌｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒｅｇｉｏｎｓ

ｉｎｌｏｎｇａｎｌｅａｖｅｓ
　

主体的叶脉和叶肉部分的反射率明显比背景和阴影

的高。高光谱图像中，背景和阴影的反射率在波长

４１９～６１９ｎｍ波段范围内较为平稳，没有明显波峰
起伏。阴影区域的反射强度低于背景区域反射强

度。基于该特征，采用自动二值化去除背景和阴影

部分，提取整片叶子。

１４２　图像去噪与特征波长选取
高光谱数据在获取过程中，往往受到仪器噪声

等因素的影响，存在吸光度的非线性、基线变动和附

加散射变动
［１９］
，不可避免的产生误差，为了减少噪

声对模型的干扰，采用基于时域局部多项式最小二

乘法拟合的 Ｓａｖｉｔｚｋｙ Ｇｏｌａｙ滤波方法，具有运算速
度快，保留极大值、极小值和宽度等分布特性的优

点
［２０］
。由于高光谱图像波段多且连续，数据量大，

相邻波段间存在较大的相关性，本文采用基于

ＳＶＤ的 ＰＣＡ降维后特征值所占能量比来确定主成
分数目。在 ３００个样本中，每个样本降维后选取
前 ３个主成分图像 ＰＣ１、ＰＣ２、ＰＣ３。每个样本的前
３个主成分图像的总能量贡献率均大于其全部主
成分图像总能量的 ９５８％。再根据所有样本下
ＰＣ１、ＰＣ２、ＰＣ３中的各波长平均权重选取 ８个特征
波长。由于 ４０３、８２１ｎｍ处光谱噪声较大，模型中
去掉这两处的光谱，对 ３００个龙眼叶样本提取
４８３、５１８、６２５、６３１、６４２、６７５ｎｍ处共 ６个对应波长
下的光谱图像纹理信息作为样本光谱特征，结果

如图 ２所示。
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图 ２　前 ３个主成分图像下各个波段平均权重系数

Ｆｉｇ．２　Ｍｅａｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆａｌｌｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｓｆｏｒ

ｔｈｅｆｉｒｓｔｔｈｒｅｅｐｒｉｎｃｉｐｌｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔｉｍａｇｅｓ
　
１４３　图像纹理信息提取

作物中叶绿素含量变化会导致生长趋势发生变

化，进而影响叶片中的纹理特征
［２１］
。本文采用灰度

共生矩阵 ＧＬＣＭ提取纹理特征，利用卷积神经网络
进行 ＣＮＮ纹理提取。基于 ＧＬＣＭ纹理特征，提取距
离参数设为 １个像素，方向依次为 ０°、４５°、９０°和
１３５°，分别对 ＲＯＩ区域进行包括能量、对比度、相关
性、同质性

［２２］４种纹理特征进行提取。基于预训练
ＡｌｅｘＮｅｔ［２３］神经网络提取主成分图像和特征波段下
的高光谱图像的纹理特征。对３００个样本分别提取
主成分图像，共得９００幅主成分图像，以此作为模型
训练数据。

１５　建模原理和方法

本文的 ＰＳＯ ＳＶＲ算法［２４－２５］
是利用粒子群优

化算法选取 ＳＶＲ中最优核参数 γ和正则参数 ｃ，基
本思想是将低维空间数据根据某种非线性变换（通

过核函数实现）映射到高维特征空间，在高维特征

空间内进行线性回归计算，γ和 ｃ分别控制模型的
偏差（Ｂｉａｓ）和方差（Ｖａｒｉａｎｃｅ）［２６］，对于总数为 ｎ的
样本集，设回归模型 ｆ（ｘ）中核函数为 Ｋ，偏置量为
ｄ，满足［２７］

ｆ（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
（αｉ－α


ｉ）Ｋ（ｘｉ，ｘ）＋ｄ

（０≤αｉ≤ｃ，０≤α

ｉ≤ｃ） （２）

其中 Ｋ（ｘｉ，ｘ） (＝ｅｘｐ －１
２γ２
‖ｘｉ－ｘ‖ )２ （３）

式中　αｉ、α

ｉ———拉格朗日待定系数

ｘｉ———第 ｉ个支持向量
ｘ———未知样本的特征矢量

ＩＣＡ ＤＮＮｓ是深度学习（Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬ）模
型

［２８］
，是近年来人工智能领域最热门的研究方向之

一，其主要原理是逐层经过深度神经网络和反馈传

播，自动提取数据中的特征
［２９－３１］

。设网络权重矩阵

为 Ｖ，偏置向量为 ｂ，样本总数为 ｍ，网络总层数为
ｎｌ－１，假设函数 ｈ，网络层号为 ｌ（ｌ＝１，２，…，ｎｌ－１），第
ｌ层总神经元数为 ｓｌ，权重衰减因子为 λ，最小化损

失函数 Ｊ为

ｍｉｎＪ（Ｖ，ｂ）＝１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝
(

１

１
２‖
ｈＶ，ｂｐｉ－ｙｉ‖ )２ ＋

λ
２∑

ｎｌ－１

ｌ＝１
∑
ｓｌ

ｉ＝１
∑
ｓｌ＋１

ｊ＝１
（Ｖ（ｌ）ｊｉ ）

２
（４）

式中　Ｖ（ｌ）ｊｉ ———第 ｌ＋１层网络中第 ｊ个神经元与第
ｌ层网络中第 ｉ个神经元间的权重矩
阵

ｐｉ———第 ｉ个输入样本向量
ｙｉ———第 ｉ个输出向量
ｈＶ，ｂ———参数为 Ｖ和 ｂ的假设函数

为了避免模型过拟合问题，本文均对目标函数

进行 Ｌ１正则化［３２］
处理。每个批次样本随机选取

８０％的数据作为校正集，用于建模，剩下 ２０％作为
验证集，用于评估模型的性能

［３３］
。建模评估采用模

型决定系数 Ｒ２和均方根误差（ＲＭＳＥ）两个指标。每
个模型方案独立运行３０次，取性能指标结果的均值
作为实验结果。

２　结果与分析

２１　特征光谱建模
针对嫩绿、浅绿和深绿３种不同龙眼叶生长状

态，分别采用 ＰＳＯ ＳＶＲ和 ＩＣＡ ＤＮＮｓ进行建模
实验，评估结果如表 ２所示。经过实验，ＰＳＯ种群
数量设置为 ２０、权重衰减因子为 ０９时，获得最佳
参数性能。ＤＮＮｓ层数设置为 ６层，隐藏神经元数
为 ２０—１０—１０—２０。从表 ２可知，由于仅在特征
光谱建模下 ＩＣＡ ＤＮＮｓ的验证集 Ｒ２均小于 ０８，
故其性能较差，泛化能力较低，全期校正集和验证

集的决定系数分别为 ０８０６１和 ０７９６４，ＰＳＯ
ＳＶＲ在 ４种不同叶片状态下均有良好表现，模型
稳定性较高，嫩绿、浅绿、深绿、全期状态下的验证

集的决定系数分别为 ０７９３８、０８０６６、０８０５７、
０８１５２。
２２　ＧＬＣＭ 纹理与 ＣＮＮ纹理特征建模

对 ＤＮＮｓ采用随机梯度下降（Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｇｒａｄｉｅｎｔ
ｄｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ）法训练网络，每幅图像统一尺寸为
２２４像素 ×２２４像素，经卷积（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）和池化
（Ｐｏｏｌｉｎｇ）处理后得到特征数为６０。每个样本采集６
幅特征光谱图像和 ３幅主成分图像，共得到特征光
谱图像１８００幅，主成分图像９００幅。采用４种纹理
特征，每种特征采集方向依次为 ０°、４５°、９０°和
１３５°，得到 １６维 ＧＬＣＭ纹理，ＡｌｅｘＮｅｔ提取 １６０维
ＣＮＮ纹理，总共有 １７６维纹理特征。两种图像纹理
特征分别导进 ＰＳＯ ＳＶＲ和 ＩＣＡ ＤＮＮｓ模型，调节
参数最优，分析结果如表３所示。
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表 ２　龙眼叶在不同生长状态下的模型性能评估结果

Ｔａｂ．２　Ｍｏｄｅｌｓｅｖａｌｕａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｆｏｒｌｏｎｇａｎｌｅａｖｅｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｒｏｗｔｈｓｔａｔｅｓ

数据集 生长状态
ＰＳＯ ＳＶＲ ＩＣＡ ＤＮＮｓ

（γ，ｃ） Ｒ２ ＲＭＳＥ 学习速率 ａ Ｒ２ ＲＭＳＥ

嫩绿 （４９８０４，０１３６２） ０８０６１ ０１８１８ ００１００ ０７８９７ ０１８７１

校正集
浅绿 （３９３１２，０３８１４） ０８１２１ ０１７３８ ００２３３ ０８０３７ ０１７５２
深绿 （４１３５６，０５０３７） ０８０７８ ０１７８７ ００１８９ ０７９３４ ０１８１３
全期 （４０１９２，０３４６６） ０８２２０ ０１７０９ ００３２２ ０８０６１ ０１７１２
嫩绿 （４９８０４，０１３６２） ０７９３８ ０１９０３ ００１００ ０７６３２ ０２１５６

验证集
浅绿 （３９３１２，０３８１４） ０８０６６ ０１８０５ ００２３３ ０７８３５ ０１９８３
深绿 （４１３５６，０５０３７） ０８０５７ ０１８３３ ００１８９ ０７６４０ ０２０９６
全期 （４０１９２，０３４６６） ０８１５２ ０１７２０ ００３２２ ０７９６４ ０１７９８

表 ３　基于纹理特征模型分析结果

Ｔａｂ．３　Ａｎａｌｙｓｉｓｒｅｓｕｌｔｓｏｆｍｏｄｅｌｓｂａｓｅｄｏｎ

ｔｅｘｔｕｒｅｆｅａｔｕｒｅｓ

模型
校正集 验证集

Ｒ２ ＲＭＳＥ Ｒ２ ＲＭＳＥ

ＰＳＯ ＳＶＲ ０６４０５ ０２３１１ ０５７４２ ０２８８５

ＩＣＡ ＤＮＮｓ ０５５３７ ０２８９６ ０５０９１ ０２９６９

　　从表３可知，ＰＳＯ ＳＶＲ效果较优，校正集和验
证集模型决定系数分别为 ０６４０５和 ０５７４２，分别
高于 ＩＣＡ ＤＮＮｓ模型校正集和验证集模型的决定
系数０５５３７和 ０５０９１。从表 ３可知，基于 ＧＬＣＭ
纹理与 ＣＮＮ纹理特征建模总体效果差，说明纹理特
征与叶绿素含量相关性不大。

２３　多特征融合建模
将光谱特征数据与 ＧＬＣＭ纹理特征、ＣＮＮ特征

进行融合优化，核参数与惩罚因子设置不变，分别建

立基于特征光谱与纹理特征数据融合模型，特征光

谱与 ＣＮＮ纹理特征数据融合模型，特征光谱与
ＧＬＣＭ纹理特征和 ＣＮＮ纹理信息融合模型。在训
练过程中，采用早停止方法选取最佳迭代次数，方法

如图３所示。

图 ３　基于早停止方法的 ＤＮＮｓ网络训练迭代次数与

模型性能评估

Ｆｉｇ．３　Ｍｏｄｅｌｅｖａｌｕａｔｉｏｎｗｉｔｈｎｕｍｂｅｒｏｆｅｐｏｃｈｓｂａｓｅｄｏｎ

ｅａｒｌｙｓｔｏｐｐｉｎｇｍｅｔｈｏｄ
　
　　由图３可知，采用早停止方法选取迭代次数为
２６００次时，验证集的模型决定系数达到最大，均方
根误差达到最小，模型性能综合最优。将 ３种融合
特征分别导入 ＰＳＯ ＳＶＲ和 ＩＣＡ ＤＮＮｓ模型中，
每次训练都采用图 ３中早停止方法选取最佳迭代
次数，将每种融合特征对应的每个模型的 ３０次性
能指标输出取平均，得多特征融合的结果如表 ４
所示。

表 ４　３种融合模型对叶绿素含量的预测性能

Ｔａｂ．４　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｒｅｅｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌｓｆｏｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌｃｏｎｔｅｎｔｉｎｌｏｎｇａｎｌｅａｖｅｓ

模型 　 数据集
ＰＳＯ ＳＶＲ ＩＣＡ ＤＮＮｓ

Ｒ２ ＲＭＳＥ Ｒ２ ＲＭＳＥ

特征光谱 ＋特征波长图像与主成分图像 ＧＬＣＭ纹理
校正集 ０８１６８ ０１７２４ ０８１９０ ０１７１２

验证集 ０７９５９ ０１７８６ ０８０４３ ０１７５５

特征光谱 ＋特征波长图像与主成分图像 ＣＮＮ纹理
校正集 ０７７８５ ０２２５１ ０８１２５ ０１７４１

验证集 ０７５０１ ０２３９３ ０７９４２ ０１８６８

特征光谱 ＋特征波长图像与主成分图像 ＧＬＣＭ纹理 ＋ 校正集 ０８０７６ ０１７６２ ０８３５８ ０１６２１

特征波长图像与主成分图像 ＣＮＮ纹理 验证集 ０７８２３ ０１９０７ ０８２１０ ０１６８６

　　３种融合特征在 ＩＣＡ ＤＮＮｓ模型中效果最优，
此时校正集和验证集 Ｒ２分别为 ０８３５８和 ０８２１０，
ＲＭＳＥ分别为 ０１６２１和 ０１６８６。在 ＰＳＯ ＳＶＲ
中，特征光谱与 ＧＬＣＭ纹理融合模型效果最优，与
２１节仅使用特征光谱建模相比，基于特征光谱与

ＧＬＣＭ纹理、特征光谱与 ＣＮＮ纹理特征的建模性能
有所下降，可能是由于龙眼叶在不同叶绿素含量分

布下，叶片状态与结构发生改变性不明显，图像纹理

特征与叶绿素含量相关性较差，相当于引入部分不

相关信息，加上 ＰＳＯ ＳＶＲ整体迁移融合能力不强，
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融合模型变差。龙眼叶片叶绿素含量与特征光谱、

ＧＬＣＭ纹理特征、ＣＮＮ纹理信息特征相关性依次递
减。ＩＣＡ ＤＮＮｓ在融合包括特征光谱、图像纹理特
征等多种数据信息下，模型稳定性得到了提高，泛化

能力得到了一定的提升。

２４　龙眼叶叶绿素含量验证与分布反演
根据上述结论，建立基于多源特征融合的

ＩＣＡ ＤＮＮｓ模型预测龙眼叶叶绿素分布，将每个像
素点对应的高光谱曲线全部导入 ＩＣＡ ＤＮＮｓ模型，
每个像素点和与它相关点的高光谱信息可预测该点

的叶绿素含量，进而得到整块叶片的叶绿素分布，分

布结果如图４、５所示。

图 ６　不同建模方法下叶绿素含量实测值和预测值的比较

Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅａｌａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｅｄｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌｃｏｎｔｅｎｔｓｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ

图４　基于最优参数的 ＩＣＡ ＤＮＮｓ龙眼叶绿素含量分布

Ｆｉｇ．４　Ｉｍａｇｅｏｆｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌｃｏｎｔｅｎｔｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｆｏｒｌｏｎｇａｎ

ｌｅａｖｅｓｂａｓｅｄｏｎＩＣＡ ＤＮＮｓｗｉｔｈｏｐｔｉｍｕｍｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
　

由图 ５可知，嫩绿叶片叶绿素含量主要分布于
靠近叶根叶肉部分。浅绿叶片叶绿素含量开始从叶

根扩展至侧脉附近，叶子脉络清晰，叶绿素平均含量

增大。叶片为深绿时，叶脉、叶肉均有比较大的叶绿

素含量，分布均匀。主脉叶绿素含量在 ３种叶片状
态下均比较低。

为了验证 ＩＣＡ ＤＮＮｓ模型的可靠性，随机选取

图 ５　３种不同生长状态下龙眼叶片叶绿素含量分布

Ｆｉｇ．５　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌｃｏｎｔｅｎｔｉｎｔｈｒｅｅ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｒｏｗｔｈｓｔａｔｅｓ
　

每种状态叶片 ３０个，共 ９０个，每个样本随机选择
２个点，用 ＴＹＳ Ｂ型叶绿素测定仪测定叶片叶绿素
相对含量（ＳＰＡＤ），共得到 １８０组测量值，同时由
ＩＣＡ ＤＮＮｓ叶绿素反演模型得到预测值，ＳＰＡＤ值
与预测值建立拟合关系，得回归方程 ｙ＝００５３４ｘ－
０４６０６，Ｒ２＝０９１７２，说明该模型具有可靠性和准
确性。

２５　其他模型建模对比分析

本实验将最优的基于多源特征融合的 ＩＣＡ
ＤＮＮｓ与多元线性回归（Ｍｕｌｔｉｐｌｅｌｉｎｅａｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，
ＭＬＲ）、偏 最 小 二 乘 法 回 归 （Ｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＰＬＳＲ）、广义神经网络（Ｇｅｎｅｒａｌｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＲＮＮ）、最小邻域回归 （Ｎｅａｒｅｓｔ
ｎｅｉｇｈｂｏｒｓｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＮＮＲ）模型进行对比，将融合后
的光谱特征导入这 ４个模型，模型参数分别调到最
优，其训练结果如图６所示。

３２第 ８期　　　　　　　　　　　　岳学军 等：基于高光谱图像的龙眼叶片叶绿素含量分布模型



将这 ４种模型建模结果与表 ４相比较，得到相
对 ＩＣＡ ＤＮＮｓ模型性能百分比，结果如表 ５所示。
这４种传统模型的实验结果表明，本文提出的ＩＣＡ
ＤＮＮｓ模型效果最优，校正集和验证集 Ｒ２分别为
０８３５８和０８２１０。其次取得较好效果的是偏最小
二乘法回归模型，训练集上效果最差模型为最小邻

域回归模型，验证集模型决定系数比 ＩＣＡ ＤＮＮｓ性
能下降 ８１５％。这 ４个模型均有不同程度的预测
偏离数据点，主要是因为建模中涉及模型的偏差 方

差（Ｂｉａｓ ｖａｒｉａｎｃｅ）矛盾，模型复杂度不够，提取到
的有效特征不足或与原始数据并不完全相关，从而

影响了模型的鲁棒性和泛化能力。ＩＣＡ ＤＮＮｓ模
型能够较好进行多源特征融合，因此 ＩＣＡ ＤＮＮｓ模
型具有较高的预测精度和泛化能力。

表 ５　不同建模方法下的模型性能分析

Ｔａｂ．５　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｂａｓｅｄｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｍｏｄｅｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ

模型
验证集

Ｒ２ ＲＭＳＥ

相对 ＩＣＡ ＤＮＮｓ

模型性能百分比／％

ＭＬＲ ０７５４６ ０１４１６ －８０９

ＰＬＳＲ ０７６６７ ０１７１４ －６６１

ＧＲＮＮ ０７３５４ ０１５５３ －１０４２

ＮＮＲ ０７５４１ ０１５０９ －８１５

３　结论

（１）基于特征光谱的 ＰＳＯ ＳＶＲ模型预测效果
最佳，嫩绿、浅绿、深绿和全期的验证集模型决定系

数分别为０７９３８、０８０６６、０８０５７、０８１５２。
（２）基于纹理特征的模型性能次之，纹理信息

与叶绿素含量之间相关性较低，与 ＩＣＡ ＤＮＮｓ模型
相比，ＰＳＯ ＳＶＲ模型性能较优，校正集和验证集模
型决定系数分别为０６４０５和０５７４２。

（３）在多特征融合建模中，特征光谱与 ＧＬＣＭ
纹理融合在 ＰＳＯ ＳＶＲ模型中效果最优，校正集和
验证集 Ｒ２分别为 ０８１６８和 ０７９５９，ＲＭＳＥ分别为
０１７２４和 ０１７８６。对比 ＭＬＲ、ＰＬＳＲ、ＧＲＮＮ、ＮＮＲ
传统模型，融合３种特征在 ＩＣＡ ＤＮＮｓ模型中效果
最优，校正集和验证集 Ｒ２分别为 ０８３５８和 ０８２１０，
ＲＭＳＥ分别为０１６２１和０１６８６。ＩＣＡ ＤＮＮｓ在融
合包括特征光谱、图像纹理特征等多种数据信息下，

模型稳定性得到提高，泛化能力得到了一定的提升。

对比 ＰＳＯ ＳＶＭ，深度学习模型 ＩＣＡ ＤＮＮｓ计算复
杂度较高，但具有较强的特征提取和融合能力，适合

大批量数据。在多特征融合中，该模型具有较强稳

定性和泛化能力。深度模型的精度比单一传统简单

模型更高。

（４）从嫩绿、浅绿到深绿的龙眼叶叶绿素含量
分布规律是从局部到整体，从不均匀到均匀。嫩绿

叶片的叶绿素主要分布于靠近叶根的叶肉部分，叶

绿素平均含量较小。浅绿叶片叶绿素开始从叶根扩

展至侧脉附近，叶绿素平均含量增大。深绿叶片的

侧脉、叶肉分布均匀，叶绿素平均含量进一步增大。

主脉叶绿素含量在嫩绿、浅绿和深绿这 ３种叶子状
态下均较低。
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