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摘要：为提高小麦条锈病遥感监测精度，综合利用反射率光谱在作物生化参数探测方面的优势和叶绿素荧光在光

合生理诊断方面的优势，构建了冠层日光诱导叶绿素荧光（Ｓｏｌａｒｉｎｄｕｃｅｄｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌｆｌｕｏｒｅｓｃｅｎｃｅ，ＳＩＦ）协同反射率光

谱吸收参量的初始特征集合，并基于融合遗传算法（Ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）和支持向量回归（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ

ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）算法对初始特征集合与 ＳＶＲ参数进行联合优选，确定遥感监测小麦条锈病严重度的敏感因子，建

立基于 ＧＡ ＳＶＲ算法的小麦条锈病遥感监测模型，并将其与相关系数（Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＣＣ）分析法提取特征

参量构建的 ＣＣ ＳＶＲ模型精度进行对比。小区试验数据验证结果表明，融合 ＧＡ和 ＳＶＲ算法优选特征参量构建

的 ＧＡ ＳＶＲ模型精度优于 ＣＣ ＳＶＲ模型，３个样本组中 ＧＡ ＳＶＲ模型预测病情指数（Ｄｉｓｅａｓｅｉｎｄｅｘ，ＤＩ）与实测 ＤＩ

间的决定系数 Ｒ２比 ＣＣ ＳＶＲ模型至少提高了 ２７％，平均提高了 １７８％，均方根误差（Ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，

ＲＭＳＥ）至少减少了 １０１％，平均减少了 ３２１％。大田调查数据进一步验证了利用 ＧＡ ＳＶＲ算法对小麦条锈病遥

感监测的敏感因子进行优选及模型构建能够提高小麦条锈病遥感监测精度，研究结果为实现大面积高精度遥感监

测作物健康状况提供了思路。
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０　引言

小麦条锈病是小麦的主要病害之一，具有爆发

性和流行性的特点，严重影响小麦的安全生产
［１］
。

实时准确获取小麦条锈病发病信息，对小麦病害的

精准防治、减少农药污染、提高小麦产量和质量具有

重要意义。人工田间取样的传统病害调查方式费

时、费力、时效性差，难以满足多点同时大范围监测

的需求
［２］
。遥感技术具有快速、大面积、无损害等

优点，已被广泛应用于小麦病害监测中
［３－５］

。高光

谱遥感数据能提供精细的地物光谱信息，定量识别

作物受病虫害的胁迫程度，受到了众多学者的关

注
［６－９］

。目前，小麦病害高光谱遥感监测主要利用

光谱特征参量与病情指数之间的相关性作为优选敏

感因子的标准，采用过滤法确定模型构建的特征参

量
［１０－１２］

，该方法从数据特征的结构出发，特征参量

的选择独立于模型算法，算法简单、通用性好
［１３］
，但

忽略了各特征参量间的相关性，难以保证所选特征

参量是适合于建模算法的最优因子，影响了模型构

建的精度。封装法将特征选择算法和建模方法相结

合，进行特征参量提取，能够降低模型的复杂性，提

高模型预测精度
［１４－１６］

。已有研究表明采用封装法

进行特征选择和模型构建能够有效剔除光谱冗余信

息
［１７］
，以较少的敏感波段达到较高的反演精度

［１８］
，

所建模型具有较强的预测能力
［１９］
。在众多的特征

选择和模型构建算法中，ＧＡ能够模拟自然选择和
遗传学机理的生物进化过程，具有原理和操作简单、

通用性强、能在短时间内达到全局最优的特点
［２０］
，

在特征选择中得到了广泛应用
［２１－２３］

。而 ＳＶＲ算法
具有适应性好、泛化能力强等特点，更适合小样本数

据
［２４］
。

小麦受条锈病菌侵染后，其水分及叶绿素含量、

光合速率和光能转换率等生理生化指标均会发生变

化
［２５］
。反射率光谱数据能够反映植被生化组分信

息，但对作物光合活性不敏感，难以揭示植被光合生

理状态
［２６］
，且受阴影等非绿色景观成分的背景噪声

影响较大
［２７］
。自然光照条件下的叶绿素荧光受背

景噪声的影响较小
［２８］
，能够直接探测到植被的光合

作用状态
［２９］
，遥感探测作物胁迫的精度较高。冠层

ＳＩＦ和反射率光谱在作物病害的遥感探测中各有优
势和局限性，已有研究表明，在反射率光谱数据中融

合冠层 ＳＩＦ能够提高小麦条锈病病情的估测精
度

［３０－３２］
。基于此，本文将反射率吸收参数与冠层

ＳＩＦ数据作为初始特征集合，以 ＳＶＲ模型交叉验证
精度作为评价标准，利用封装法将 ＧＡ和 ＳＶＲ算法
相融合，对特征子集与 ＳＶＲ参数进行联合优选，建
立基于遗传算法优选特征参量的小麦条锈病严重度

估测的 ＧＡ ＳＶＲ模型，并将其与 ＣＣ分析法提取特
征参量所建模型的精度进行对比，探讨 ＧＡ ＳＶＲ
模型在小麦条锈病遥感监测中的适用性，确定遥感

监测小麦条锈病的敏感因子及模型。

１　材料和方法

１１　试验概况
试验区位于河北省廊坊市中国农业科学院试验

站（３９°３０′４０″Ｎ，１１６°３６′２０″Ｅ），小麦试验品种为对
条锈病比较敏感的铭贤 １６９号，２０１８年 ４月 ９日
（小麦起身期）采用浓度为 ００９ｍｇ／ｍＬ的孢子溶液
利用喷雾法对小麦进行条锈病接种。试验区小麦平

均种植密度为 １１３株／ｍ２，分为健康组（编号为 Ａ、
Ｄ）和染病组（编号为 Ｂ、Ｃ），健康组与染病组之间设
置５ｍ隔离带，并对健康组采用打药处理防止病害
发生。每个试验组的面积为 ２２０ｍ２，每个组分为 ８
个样方（Ａ１～Ａ８、Ｂ１～Ｂ８、Ｃ１～Ｃ８、Ｄ１～Ｄ８），即健康
组和染病组各１６个样方。
１２　数据获取
１２１　冠层光谱测量

试验分别于 ２０１８年 ５月 １８日、５月 ２４日和
５月３０日３个时期测量小麦条锈病不同病情下的冠
层光谱数据，测量仪器为美国 ＡＳＤ公司生产的 ＡＳＤ
ＦｉｅｌｄＳｐｅｃ４型地物光谱仪，其光谱分辨率为 ３ｎｍ，
采样波长范围为 ３００～２５００ｎｍ。为了减弱观测角
度和太阳天顶角对测量结果的影响，每次光谱测量

时间均为北京时间 １１：００—１２：３０，且在数据测试前
通过标准 ＢａＳＯ４参考板对冠层辐亮度数据进行校
正。测量时探头高度距离小麦冠层 １３ｍ，每个区
域重复测量１０次，取其平均值作为本次小麦冠层辐
亮度。然后计算反射率，计算式为

ρ＝
Ｌｔａｒｇｅｔ
Ｌｂｏａｒｄ

ρｂｏａｒｄ （１）

式中　ρ———冠层反射率
Ｌｔａｒｇｅｔ———目标辐亮度，μＷ／（ｃｍ

２
·ｎｍ·ｓｒ）
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Ｌｂｏａｒｄ———参考板辐亮度，μＷ／（ｃｍ
２
·ｎｍ·ｓｒ）

ρｂｏａｒｄ———参考板反射率
１２２　病情指数调查

冠层光谱测量的同时采用５点取样法调查小麦
条锈病病情严重度，在每个样方内选取对称的５点，
每点调查３０株小麦的单叶病情严重度，并将其分为
９个级别，即：０、１％、１０％、２０％、３０％、４５％、６０％、
８０％和 １００％，通过记录各严重度小麦叶片数计算
病情指数

［３３］
，计算式为

ＤＩ＝
∑ｔｆ

ｍ∑ｆ
（２）

式中　ＤＩ———病情指数
ｔ———各梯度级别
ｍ———最高梯度
ｆ———各梯度叶片数

１２３　冠层 ＳＩＦ提取
冠层 ＳＩＦ提取方法主要包括基于辐亮度数据的

直接提取算法和基于反射率数据的间接提取算法两

种。基于辐亮度的冠层 ＳＩＦ直接提取算法是利用夫
琅 和 费 暗 线 原 理，通 过 ＦＬＤ（Ｆｒａｕｎｈｏｆｅｒｌｉｎｅ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ）、３ＦＬＤ（３ｂａｎｄｓＦＬＤ）以 及 ｉＦＬＤ
（ＩｍｐｒｏｖｅｄＦＬＤ）等算法［３４］

估测 ＳＩＦ强度。已有研
究表明，ＦＬＤ算法在一定程度上会高估荧光值，ｉＦＬＤ
和３ＦＬＤ方法则能够得到较为可靠的荧光估测结
果

［３５］
，而３ＦＬＤ算法较 ｉＦＬＤ算法更稳健［３６－３７］

。因

此，本文利用 ３ＦＬＤ方法估算 Ｏ２ Ａ波段（７６０ｎｍ）
冠层 ＳＩＦ的绝对强度，计算式为

Ｆｉｎ＝
Ｌｉｎ（ωｌｅｆｔＩｌｅｆｔ＋ωｒｉｇｈｔＩｒｉｇｈｔ）－Ｉｉｎ（ωｌｅｆｔＬｌｅｆｔ＋ωｒｉｇｈｔＬｒｉｇｈｔ）

ωｌｅｆｔＩｌｅｆｔ＋ωｒｉｇｈｔＩｒｉｇｈｔ－Ｉｉｎ
（３）

其中 ωｌｅｆｔ＝（λｒｉｇｈｔ－λｉｎ）／（λｒｉｇｈｔ－λｌｅｆｔ） （４）

ωｒｉｇｈｔ＝（λｉｎ－λｌｅｆｔ）／（λｒｉｇｈｔ－λｌｅｆｔ） （５）

式中　Ｆｉｎ———ＳＩＦ绝对强度，μＷ／（ｃｍ
２
·ｎｍ·ｓｒ）

λｉｎ、λｌｅｆｔ、λｒｉｇｈｔ———吸收线内、左、右波段波长

ωｌｅｆｔ、ωｒｉｇｈｔ———吸收线左、右两参考波段权重
Ｉｉｎ、Ｉｌｅｆｔ、Ｉｒｉｇｈｔ———吸收线内、左、右波段的太阳

辐照度，μＷ／（ｃｍ２·ｎｍ）
Ｌｉｎ、Ｌｌｅｆｔ、Ｌｒｉｇｈｔ———吸收线内、左、右波段的植

被 冠 层 反 射 辐 亮 度，

μＷ／（ｃｍ２·ｎｍ·ｓｒ）
除了利用夫琅和费吸收线直接提取冠层 ＳＩＦ

外，基于反射率比值的方法也可获取 ６５０～８００ｎｍ
波段的荧光信息，是提取冠层 ＳＩＦ强度的间接方
法

［３８］
。基于反射率比值提取冠层 ＳＩＦ主要是利用

荧光对６５０～８００ｎｍ波段范围内反射率的影响，获

取与叶绿素荧光相关的光学指数，包括反射率比值

荧光指数、反射率导数荧光指数和填充指数 ３
种

［３９］
。反射率比值荧光指数通过对 ６８０ｎｍ或

７４０ｎｍ附近受荧光影响强的波段和一个受荧光影
响较少或不受影响波段的比值运算，消除反射率信

息，获取荧光强度。反射率导数荧光指数利用反射

率一阶导数的比值反映荧光信息，能够增强荧光对

反射率的影响，突出由荧光引起的细微变化。填充

指数通过两个波段反射率的差间接反映荧光信息，

但该指数受夫琅和费暗线的深度和荧光大小的共同

影响，由于大气和太阳观测几何的变化都会影响夫

琅和费暗线的深度，所以该指数仅适用于在相同时

间和观测条件下的数据对比
［４０］
。

１２４　吸收特征参数计算
吸收特征是植物组织结构、色素含量、水分和蛋

白质中各种基团对反射光谱响应的重要特征
［３３］
。

反射率光谱中的细微吸收特征能够在连续统去除的

归一化过程中得到增强
［４１］
。连续统是指将光谱曲

线上凸出的“峰”值点用直线连接，并使所形成的折

线在峰值点上的外角大于１８０°［４２］，连续去除后的光
谱反射率计算式为

ρ′＝ρ
ρｃ

（６）

式中　ρｃ———连续统线
原始光谱经过连续统去除后，波长起点与终点

相对反射率等于１，处于起点与终点间的波长，其反
射率都小于１。本文在小麦冠层反射率光谱连续统
去除基础上参照文献［４３－４５］提取了吸收峰深度
（Ｈ）、吸收波长位置（Ｐ）、吸收峰面积（Ａ）、吸收峰左
面积（Ａ１）、吸收峰右面积（Ａ２）、对称度（Ｓ）和面积归
一化吸收深度（ＮＭＡＤ）等特征参量。

吸收峰深度 Ｈ计算式为
Ｈ＝１－ρ′ｍｉｎ （７）

式中　ρ′ｍｉｎ———连续统去除后的最小反射率
吸收波长位置 Ｐ计算式为

Ｐ＝λＨ （８）
式中　λＨ———吸收峰深度对应的波长

吸收峰面积 Ａ计算式为

Ａ＝∑
ｂ

ｉ＝ａ
ｄｉΔλ （９）

式中　ａ———吸收带起始波长
ｂ———吸收带终止波长
ｄｉ———吸收深度
Δλ———波长增量

吸收峰左面积 Ａ１计算式为

Ａ１＝∑
Ｐ

ｉ＝ａ
ｄｉΔλ （１０）
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吸收峰右面积 Ａ２计算式为

Ａ２＝∑
ｂ

ｉ＝Ｐ
ｄｉΔλ （１１）

对称度 Ｓ计算式为
Ｓ＝Ａ１／Ａ （１２）

面积归一化吸收深度 ＮＭＡＤ计算式为
ＮＭＡＤ＝Ｈ／Ａ （１３）

１３　ＧＡ ＳＶＲ算法

１３１　ＳＶＲ算法
ＳＶＲ算法的基本思想是利用训练样本建立一

个回归超平面，将样本逼近超平面以使样本点到该

平面的总偏差达到最小
［４６］
，其计算式为

　ｆ（ｘ）＝∑
ｌ

ｉ＝１
（ａｉ－ａ


ｉ）（φ（ｘｉ）·φ（ｘ））＋β

（ａｉ≥０，ａ

ｉ≥０） （１４）

式中　ｘ———输入变量　　ａｉ、ａ

ｉ———Ｌａｎｇｒａｎｇｅ乘子

β———偏置　　φ———映射函数
为避免高维内积运算，引入核函数 ｋ（ｘｉ，ｘ）代

替（φ（ｘｉ），φ（ｘ）），则式（１４）转换为

ｆ（ｘ）＝∑
ｌ

ｉ＝１
（ａｉ－ａ


ｉ）ｋ（ｘｉ，ｘ）＋β （１５）

ＳＶＲ算法常用的核函数有线性核函数、径向基
（Ｒａｄｉａｌｂａｓｉｃｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）核函数、多项式核函数
以及 Ｓｉｇｍｏｉｄ核函数等［４７］

。相较于线性核函数仅能

处理线性问题，ＲＢＦ核函数可处理自变量与因变量
之间复杂的非线性问题。此外，应用 ＲＢＦ核函数的
效果通常优于多项式核函数与 Ｓｉｇｍｏｉｄ核函数，并
且需要设置的参数更少

［４８］
。因此，本文在基于

ＧＡ ＳＶＲ算法构建小麦条锈病严重度估测模型时
采用了 ＲＢＦ核，其计算式为

ｋ（ｘｉ，ｘ） (＝ｅｘｐ －
｜ｘｉ－ｘ｜

２

２ｇ )２ （１６）

式中　ｇ———核参数
１３２　ＧＡ

ＧＡ是一种模拟自然选择和自然遗传的随机搜
索与最优化求解方法，它将具体的求最优解问题进

行编码转换为特定数量并具有基因序列的种群，其

中种群中的每一个体代表每一个解，以适应度函数

评价种群中个体的求解结果，并根据个体的适应度，

进行选择、交叉和变异３种遗传操作，以保证在进化
过程中种群的适应性不断增强，进而实现个体的优

胜劣汰，获取问题的最优解
［４９］
（图１）。

１３３　基于 ＧＡ ＳＶＲ算法的特征优选
利用 ＧＡ ＳＶＲ算法优选模型特征参量是基于

二进制编码方法对初始群体中的个体染色体进行编

码（图２），图中每个染色体由３部分构成，第 １部分

图 １　遗传算法流程图

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　
Ｃ１ Ｃｘ与第２部分 ｇ１ ｇｙ分别为惩罚参数 Ｃ与核参
数 ｇ的二进制编码，其中下标 ｘ和 ｙ表示惩罚参数
Ｃ与核参数 ｇ的二进制位数，决定解码为十进制数
的精度。第３部分 ｆ１ ｆｚ为所有特征集合的编码，下
标 ｚ为特征总个数。当编码中的二进制数为“１”
时表示该特征被选中，为“０”时表示该特征未被选
中。

图 ２　编码示意图

Ｆｉｇ．２　Ｃｏｄｉｎｇｄｉａｇｒａｍ
　
基于 ＧＡ ＳＶＲ算法进行特征优选时，需要对

种群数量、最大迭代次数、交叉概率和遗传概率等参

数进行设置。为了保证遗传算法具有全局搜索能

力，在上述遗传参数设置的基础上按 “单点交叉”方

式对种群中的个体进行两两交叉，同时以基本位变

异的方式依据较小的变异概率对交叉完成后的个体

进行变异操作，以防止算法陷入局部最优。经过选

择 交叉 变异等遗传操作形成子代种群，重复进行

解码、适应度评价、种群更新等步骤，在满足迭代终

止条件时算法停止。

１４　模型构建与评价指标

为了保证评价结果的稳定性和可靠性，提高模

型的泛化能力，减弱样本数据对评价结果的影响，本

文将 ５２个原始样本重复进行 ３次随机分组（记为
ａ、ｂ、ｃ３组），每组按照 ３∶１的比例随机划分为训练
集和验证集，其中３９个训练样本用于特征选择与模
型构建，１３个验证样本用于模型评价。

选用预测值和实测值之间的决定系数 Ｒ２与均
方根误差（ＲＭＳＥ）２个指标进行模型精度评价，其中
决定系数 Ｒ２越大，均方根误差（ＲＭＳＥ）越小，预测样
本与实测样本偏差越小，模型精度越高。
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２　结果与分析

２１　特征参量优选
特征参量很大程度上影响了模型的性能，为了

提高小麦条锈病遥感监测精度，利用反射率光谱数

据在作物生化参数探测方面的优势和 ＳＩＦ在光合生
理诊断方面的优势，计算了吸收深度等 ７个反射率
光谱吸收特征及１５个冠层 ＳＩＦ数据，利用封装法将
ＧＡ和 ＳＶＲ算法相结合进行小麦条锈病遥感监测特
征参量优选，并将其与 ＣＣ特征优选方法进行对比，
分析两种方法提取特征参量所建模型精度，以确定

遥感探测小麦条锈病的敏感因子及模型。

２１１　ＣＣ特征优选
ＣＣ是一种过滤性的特征选择方法，具有计算量

小及所选特征参量通用性较好的优点。本文在计算

冠层 ＳＩＦ及反射率吸收特征参数与病情严重度间相
关系数的基础上，挑选达到 ０００１极显著水平的特
征参量作为遥感监测小麦条锈病严重度的敏感因子。

（１）冠层 ＳＩＦ强度特征参量
分别利用辐亮度和反射率计算了小麦条锈病不

同病情下的冠层 ＳＩＦ信息。利用辐亮度数据计算冠
层 ＳＩＦ时，由于 Ｏ２ Ａ（７６０ｎｍ）波段氧气吸收形成

的夫琅和费暗线特征明显
［５０］
，荧光估测精度高

［５１］
，

因此本文利用辐亮度基于３ＦＬＤ方法估测了 ７６０ｎｍ
处的 ＳＩＦ强度，并将计算得到的 ＳＩＦ绝对强度除以
夫琅和费吸收线内的太阳入射辐照度，获取 Ｏ２ Ａ
波段的 ＳＩＦ相对强度，以消除太阳光照强度等外界
因素对叶绿素荧光提取结果的影响

［５２－５３］
。

Ｆ′＝Ｆｉｎ／Ｉｉｎ （１７）
式中　Ｆ′———ＳＩＦ相对强度

利用反射率间接估测冠层 ＳＩＦ时，由于填充指
数法仅适用于在相同时间和观测条件下的数据对

比，因此本文仅计算了反射率比值荧光指数和反射

率一阶导数荧光指数。目前常用的反射率比值荧光

指 数 主 要 有 ＺＡＲＣＯＴＥＪＡＤＡ 等［５４－５５］
提 出 的

　　　　

ρ７５０／ρ８００、ρ６８５／ρ６５５、ρ６８０／ρ６３０、ρ
２
６８５／（ρ６７５ρ６９０）以 及

ＤＯＢＲＯＷＳＫＩ等［５６］
构建的 ρ６９０／ρ６００和 ρ７４０／ρ８００。反

射率导数荧光指数主要有 ＺＡＲＣＯＴＥＪＡＤＡ等［５７］
构

建的 Ｄ７０５／Ｄ７２２和 Ｄ７３０／Ｄ７０６指数等。利用辐亮度和反
射率２种方法计算得到的冠层 ＳＩＦ与小麦条锈病严
重度进行相关分析（表 １）。由表 １可以看出，除反
射率比值荧光指数 ρ７５０／ρ８００和 ρ６９０／ρ６５５外，其余１３个
叶绿素荧光指数均与小麦条锈病病情严重度达到了

０００１水平的极显著相关，可以作为遥感探测小麦
条锈病的特征参量。

表 １　冠层 ＳＩＦ与病情指数相关系数（ｎ＝５２）

Ｔａｂ．１　ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｂｅｔｗｅｅｎｃａｎｏｐｙＳＩＦ

ａｎｄｄｉｓｅａｓｅｉｎｄｅｘ（ｎ＝５２）

特征

编号

日光叶绿素荧

光分量
相关系数 特征信息

１ ρ７５０／ρ８００ ００４４

２ ρ６８５／ρ６５５ ０６１３

３ ρ６９０／ρ６５５ －０２８７

４ ρ６７５ρ６９０／ρ
２
６８３ －０５７０

５ ρ２６８３／（ρ６７５ρ６９１） ０５８８

６ ρ６８０／ρ６３０ ０６９８ 反射率比值荧光指数

７ ρ６８５／ρ６３０ ０７１３

８ ρ６８７／ρ６３０ ０７２２

９ ρ６９０／ρ６３０ ０７６０

１０ ρ２６８５／（ρ６７５ρ６９０） ０５８４

１１ ρ６９０／ρ６００ ０７９７

１２ ρ７４０／ρ８００ ０７３０

１３ Ｄ７０５／Ｄ７２２ ０８１２
反射率一阶导数荧光指数

１４ Ｄ７３０／Ｄ７０６ －０８６２

１５ ＳＩＦ －０７４７
７６０ｎｍ日光诱导叶绿素

荧光相对强度

　　注：表示 Ｐ＜０００１，Ｒ０００１［５２］＝０４４３，下同。

　　（２）反射率吸收特征优选
在对４００～５５０ｎｍ和 ５５０～７７０ｎｍ两个吸收波

段范围内的反射率光谱数据进行连续统去除的基础

上提取了吸收位置等光谱吸收特征参数，并计算其

与小麦条锈病严重度的相关性（表２）。由表２可以

表 ２　吸收特征参数与病情指数相关系数（ｎ＝５２）

Ｔａｂ．２　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｂｅｔｗｅｅｎａｂｓｏｒｐｔｉｏｎｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓａｎｄｄｉｓｅａｓｅｉｎｄｅｘ（ｎ＝５２）

特征编号 　４００～５５０ｎｍ吸收特征参数 相关系数 特征编号 　５５０～７７０ｎｍ吸收特征参数 相关系数

１６ 最大吸收深度（Ｈ） －０６６３ ２３ 最大吸收深度（Ｈ） －０７８２

１７ 吸收位置（Ｐ） －０６３２ ２４ 吸收位置（Ｐ） ０３３３

１８ 吸收峰面积（Ａ） －０４３２ ２５ 吸收峰面积（Ａ） －０８３５

１９ 左面积（Ａ１） －０４３９ ２６ 左面积（Ａ１） －０８２９

２０ 右面积（Ａ２） －０４０３ ２７ 右面积（Ａ２） －０８４７

２１ 对称度（Ｓ） ００９９ ２８ 对称度（Ｓ） ０５３７

２２ 面积归一化最大吸收深度（ＮＭＡＤ） －０８３３ ２９ 面积归一化最大吸收深度（ＮＭＡＤ） ０８５９
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看出，在４００～５５０ｎｍ和５５０～７７０ｎｍ２个吸收波段
范围内共有吸收位置（Ｐ）、最大吸收深度（Ｈ）以及
面积归一化最大吸收深度（ＮＭＡＤ）等 ９个特征参量
与小麦条锈病严重度达到了０００１水平的极显著相
关，可以作为遥感监测小麦条锈病严重度的模型输

入变量。

２１２　ＧＡ ＳＶＲ特征优选
利用 ＧＡ ＳＶＲ算法优选遥感监测小麦条锈病

敏感因子时，ＧＡ及 ＳＶＲ参数设置对迭代寻优的速
率与准确率有较大的影响，基于此本文通过对训练

样本的多次仿真确定 ＳＶＲ算法中惩罚参数 Ｃ与核
参数 ｇ的寻优范围及 ＧＡ各参数设置（表 ３）。然后
在上述参数设置的基础上将 ＧＡ ＳＶＲ特征选择算
法独立运行 ２０次，单次运行最大迭代次数设定为
１００，以训练集１０折交叉验证均方误差（Ｍｅａｎｓｑｕａｒｅ

ｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）作为评价个体优劣的适应度，其中适应
度最小的个体所对应的特征参量以及惩罚参数 Ｃ
和核参数 ｇ即为 ＧＡ ＳＶＲ模型构建时的最优特征
集合以及 ＳＶＲ算法的最佳参数组合。表 ４为 ａ组
数据运行２０次得到的不同适应度及其对应的最优
特征集合。

表 ３　ＧＡ ＳＶＲ各参数设置

Ｔａｂ．３　ＧＡ ＳＶＲｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇｓ

　　参数 数值

最大迭代次数 １００

种群数量 ３０

交叉概率 ０８

变异概率 ００２

ＳＶＲ惩罚参数 Ｃ ０～１００

ＲＢＦ核参数 ｇ ０～１０００

表 ４　ａ组数据单次适应度最小值及其对应特征与参数组合

Ｔａｂ．４　Ｍｉｎｉｍｕｍｓｉｎｇｌｅｆｉｔｎｅｓｓｏｆｇｒｏｕｐａｏｆｄａｔａａｎｄｔｈｅｉｒｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓａｎｄｐａｒａｍｅｔｅｒｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ

运行次序 适应度 最优特征集合 惩罚参数 Ｃ 核参数 ｇ

１ ００１７４４ ｛３，８，１１，１４，２０，２７｝ ７３４４３９ ０４６１６

２ ００１８２３ ｛５，１５，２５，２７｝ ９９２３１ ２５３４９

３ ００１５６５ ｛４，６，７，８，９１７，２２，２４，２５，２６，２９｝ ８７０７３０ ０５５２２

４ ００１５５７ ｛４，６，７，９，１７，２２，２４，２５，２９｝ ４２８５１４ ０７０１０

５ ００１８０８ ｛１５，２２，２９｝ ３３４８９１ ２２３５４

６ ００１６０７ ｛１５，２９｝ ７０１７７３ ２１７４４

７ ００１５６７ ｛５，１７，２２，２７｝ ３４５２８０ １２８０８

８ ００１５１９ ｛４，５，１７，２２，２４，２５，２７｝ ９４９３７９ ０９６７０

９ ００１５８８ ｛１５，２９｝ ８３４５８７ ２１０２８

１０ ００１５４３ ｛４，６，７，８，１７，１８，１９，２２，２７，２９｝ ９９５９４８ ０６２６６

１１ ００１７９９ ｛４，１１，１５｝ ９８６９７８ ２１５８２

１２ ００１５５８ ｛５，６，７，８，１７，２２，２４，２５，２７｝ ８０８０４３ ０７２１９

１３ ００１７１６ ｛３，８，２０，２７｝ ４５３６８３ ０９５８４

１４ ００１８２７ ｛４，１５，２７｝ ２３４５８８ ０９１４６

１５ ００１５３２ ｛４，５，１７，１８，２２，２４，２５，２６｝ ２７３７５０ ０７８６８

１６ ００１５７３ ｛４，５，６，７，８，１１，１７，２２，２５，２６，２７｝ ９６５６０ ０５５６０

１７ ００１５２２ ｛４，６，７，８，１７，１９，２２，２４｝ ４５０４６７ ０６６７６

１８ ００１７８７ ｛１６，１７，２０，２１，２２，２４，２８｝ １９３２３ ０３０３３

１９ ００１６５１ ｛５，１１，１５｝ ６２００００ １５２５９

２０ ００１５５５ ｛５，６，７，８，１７，２２，２４，２５，２７｝ ２０６５５０ ０７２７７

　　由表 ４可知，第 ８次运行时的适应度为 ＧＡ
ＳＶＲ算法２０次运行中的最佳适应度，对应的惩罚参
数 Ｃ（９４９３７９）与核参数 ｇ（０９６７０）为ＳＶＲ算法的
最优参数组合，特征集合｛４，５，１７，２２，２４，２５，２７｝为
遥感监测小麦条锈病严重度的最佳特征参量。同理

得到 ｂ组和 ｃ组的最优特征集合及 ＳＶＲ算法的最
优参数组合（表５）。
２２　模型构建和精度评价
２２１　模型构建

基于ＧＡ ＳＶＲ算法优选的最优特征组合建立遥

表 ５　３组数据 ＧＡ ＳＶＲ优选特征组合及参数组合

Ｔａｂ．５　ＴｈｒｅｅｓｅｔｓｏｆｄａｔａＧＡ ＳＶＲｐｒｅｆｅｒｒｅｄｆｅａｔｕｒｅ

ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎａｎｄｐａｒａｍｅｔｅｒｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ

样本组 最优特征集合 Ｃ ｇ

ａ ｛４，５，１７，２２，２４，２５，２７｝ ９４９３７９ ０９６７０

ｂ ｛５，６，８，１８，２２，２４，２５，２７｝ ５８０２４５ ０７２９６

ｃ ｛４，６，７，１１，１７，２２，２７｝ ６２８２２３ ０８４１１

感监测小麦条锈病严重度的 ＧＡ ＳＶＲ模型（图３），
并将其与 ＣＣ法算法优选的特征参量集合所建的
ＣＣ ＳＶＲ模型（图４）进行对比分析。
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图 ３　ＧＡ ＳＶＲ模型训练集预测结果（ｎ＝３９）

Ｆｉｇ．３　ＧＡ ＳＶＲｍｏｄｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｎｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ（ｎ＝３９）
　

图 ４　ＣＣ ＳＶＲ模型训练集预测结果（ｎ＝３９）

Ｆｉｇ．４　ＣＣ ＳＶＲｍｏｄｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｎｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ（ｎ＝３９）
　

　　由图３、４可以看出，３个样本组中 ＧＡ ＳＶＲ模
型预测 ＤＩ值和实测 ＤＩ值之间的 Ｒ２均在 ０９以上，
相对于同组 ＣＣ ＳＶＲ模型分别提高了 ９９％、
１００％、５６％，ＲＭＳＥ分别降低了 ２６３％、２６５％、
１９３％，ＧＡ ＳＶＲ模型对小麦条锈病严重度的估测
精度优于 ＣＣ ＳＶＲ模型。说明将ＧＡ ＳＶＲ模型优
选的特征作为模型输入能够明显地提高模型对训练

集病情指数的预测能力，而 ＣＣ法优选的特征虽然
对病情指数敏感，但从 ＣＣ ＳＶＲ模型对训练集病情
指数的预测精度来看，其并非为 ＳＶＲ模型的最佳输
入特征。

２２２　模型评价
为了在样本数量有限的情况下更客观地评价模

型精度，尽可能减少“过拟合”问题对模型评价结果

的影响，采用能够充分利用样本中所有数据的保留

样本交叉检验方式对 ＣＣ分析法以及 ＧＡ ＳＶＲ方
法所选特征构建的小麦条锈病严重度预测模型进行

评价（表６）。由表６可以看出，３组验证样本中 ＧＡ
ＳＶＲ模型的预测精度较同组 ＣＣ ＳＶＲ模型均有不
同程度的提高，其中 ＧＡ ＳＶＲ模型估测 ＤＩ值和实
测 ＤＩ值间的 Ｒ２较同组 ＣＣ ＳＶＲ模型至少提高了
２７％，平均提高了１７８％，ＲＭＳＥ较同组 ＣＣ ＳＶＲ

表 ６　小区试验数据验证结果（ｍ＝１３）

Ｔａｂ．６　Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐｌｏｔｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ（ｍ＝１３）

样本组
Ｒ２ ＲＭＳＥ

ＧＡ ＳＶＲ ＣＣ ＳＶＲ ＧＡ ＳＶＲ ＣＣ ＳＶＲ

ａ ０９２０ ０７００ ００８１ ０１５７

ｂ ０９０８ ０７６２ ００９１ ０１４６

ｃ ０９０１ ０８７７ ００８９ ００９９

模型至少减少了１０１％，平均减少了 ３２１％。综合
分析图３、图４和表６可知，无论是训练集样本还是
验证集样本，ＧＡ ＳＶＲ模型对 ＤＩ的预测能力均优
于 ＣＣ ＳＶＲ模型，将特征优选和模型构建相融合的
ＧＡ ＳＶＲ模型能够提高小麦条锈病严重度的预测
精度，且模型稳定性和泛化能力均优于 ＣＣ ＳＶＲ模
型，更适合于小麦条锈病严重度的敏感因子优选与

模型构建。这是因为 ＣＣ算法是以显著检验水平作
为特征优选的条件，仅考虑了特征参量与病情严重

度之间的相关性，没有考虑不同特征参量之间是否

存在数据的冗余以及所选的特征参量是否最适合于

模型构建算法，影响了模型的预测精度。而 ＧＡ
ＳＶＲ算法综合利用了 ＧＡ的全局搜索特点和 ＳＶＲ
算法较优的学习能力，考虑了 ＳＶＲ参数对特征参量
优选的影响，将所有特征与 ＳＶＲ参数进行联合编
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码，以１０折交叉验证最小 ＭＳＥ作为特征与参数的
优选依据，对所有可能选择到的特征进行有向搜索，

保证了所选特征的敏感性，提升了模型的预测精度。

２２３　大田调查数据验证
２０１８年５月 １２日于陕西省汉中市宁强县大田

小麦种植区域调查条锈病的发病状况，利用 ＡＳＤ
ＦｉｅｌｄＳｐｅｃ４型地物光谱仪同步获取４２个对应样本
点的冠层光谱数据，并基于此数据对本文所建立

的模型进行验证（表 ７），以评价模型的可靠性与
普适性。

表 ７　大田调查数据验证结果（ｍ＝４２）

Ｔａｂ．７　Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｉｅｌｄｓｕｒｖｅｙｄａｔａ（ｍ＝４２）

样本组
Ｒ２ ＲＭＳＥ

ＧＡ ＳＶＲ ＣＣ ＳＶＲ ＧＡ ＳＶＲ ＣＣ ＳＶＲ

ａ ０７１０ ０３８２ ０１５０ ０２１９

ｂ ０７７１ ０４６４ ０１３３ ０２０４

ｃ ０７３２ ０４１９ ０１４４ ０２１２

　　由表７可知，３个样本组建立的 ＧＡ ＳＶＲ模型
预测 ＤＩ值与实测 ＤＩ值间的 Ｒ２均高于 ０７，比 ＣＣ
ＳＶＲ模型至少提高了 ６６２％，ＲＭＳＥ均不高于
０１５０，比 ＣＣ ＳＶＲ模型至少减少了 ３１５％，联合
ＧＡ与 ＳＶＲ算法的特征优选方法能够提高小麦条锈
病的遥感探测精度，ＧＡ ＳＶＲ模型具有较好的可靠
性和普适性。

３　讨论

融合 ＧＡ和 ＳＶＲ算法优选小麦条锈病遥感监
测的敏感因子时，３个样本组中优选的特征参量的
一致性不高，说明 ＧＡ ＳＶＲ方法进行特征选择时，
受到原始样本的影响较大。这是因为封装法是以模

型的精度作为特征优选的标准，样本的差异影响交

叉验证的精度，小样本训练集的随机划分难以代表

所有样本间的差异，进而导致 ３个样本组所选的特
征参量不一致，能否利用大量的训练样本解决这一

问题还有待继续研究。

本文协同冠层 ＳＩＦ数据和反射率光谱进行小麦
条锈病遥感监测时，反射率数据仅利用了对植被叶

绿素含量敏感的可见光波段的吸收特征，而小麦在

受到条锈病菌侵染时，水分、花青素等生化组分含量

也会发生相应的变化
［５８］
。在构建小麦条锈病严重

度反演模型时，若增加能够反映各种生化组分的光

谱指数，分析不同光谱指数对条锈病害胁迫的响应

特性，能否提高小麦条锈病的遥感监测精度还有待

进一步研究。

综合利用反射率光谱在作物生化参数探测方面

的优势及 ＳＩＦ在光合生理诊断方面的优势构建了小
麦条锈病严重度估测模型，并没有考虑反射率吸收

特征和 ＳＩＦ数据对模型的贡献率问题，如何量化反
射率光谱数据和 ＳＩＦ数据对遥感监测小麦条锈病严
重度的贡献率，确定各个输入特征在模型中的权重，

进一步提高小麦条锈病的遥感监测精度，则是一个

值得研究的问题。

在利用 ＳＶＲ算法构建小麦条锈病严重度估测
模型时，仅考虑了高斯核函数，并没有分析所选特征

参量与小麦条锈病严重度之间的映射关系，确定不

同特征参量与病情严重度之间的最优映射函数进而

提高小麦条锈病严重度的遥感估测精度则是下步要

研究的问题。

本文在构建小麦条锈病严重度反演模型时，仅

选用了对小样本适用性较好的 ＳＶＲ算法，并未与其
它机器学习算法进行对比分析。已有研究将 ＧＡ与
随机森林算法结合进行敏感波段的选择，并取得了

较好的研究成果
［１８］
，但是将 ＧＡ与其他机器学习算

法结合进行小麦条锈病敏感特征选择能否改善小麦

条锈病严重度反演精度还需进一步研究。

４　结束语

基于小麦条锈病不同病情严重度下的冠层 ＳＩＦ
数据与反射率吸收特征参量，分别利用 ＧＡ ＳＶＲ
算法与 ＣＣ算法优选了小麦条锈病遥感监测的敏感
因子，在此基础上构建了小麦条锈病的遥感监测模

型。结果表明，ＧＡ ＳＶＲ算法优选的小麦条锈病遥
感监测的敏感因子为７～８个，而 ＣＣ分析法则优选
出了２２个因子，ＧＡ ＳＶＲ算法极大地降低了特征
空间的维度，减少了特征参量间的冗余，降低了模型

的复杂性。从模型的预测性能来看，无论是小区试

验数据还是野外大田数据，ＧＡ ＳＶＲ模型的预测精
度均高于 ＣＣ ＳＶＲ模型。以小区试验数据为验证
样本时，ＧＡ ＳＶＲ模型预测 ＤＩ值与实测 ＤＩ值之间
Ｒ２均在０９以上，ＲＭＳＥ均小于０１，比 ＣＣ ＳＶＲ模
型的 Ｒ２至少提高了 ２７％，ＲＭＳＥ至少降低了
１０１％。以大田数据为验证样本时，ＧＡ ＳＶＲ模型
预测 ＤＩ值与实测 ＤＩ值间的 Ｒ２比 ＣＣ ＳＶＲ模型至
少提高了６６２％，ＲＭＳＥ至少降低了３１５％。
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ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１９（７）：１９７５－１９７９，２０１０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１４］　张珏，田海清，赵志宇，等．基于改进离散粒子群算法的青贮玉米原料含水率高光谱检测［Ｊ］．农业工程学报，２０１９，
３５（１）：２８５－２９３．
ＺＨＡＮＧＪｕｅ，ＴＩＡＮ Ｈａｉｑｉｎｇ，ＺＨＡＯ Ｚｈｉｙｕ，ｅｔａｌ．Ｍｏｉｓｔｕｒｅｃｏｎｔｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｓｉｌａｇｅｍａｉｚｅｒａｗ ｍａｔｅｒｉａｌｂａｓｅｄｏｎ
ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒｕｍａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｄｄｉｓｃｒｅｔｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１９，３５（１）：２８５－２９３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１５］　曹引，冶运涛，赵红莉，等．基于离散粒子群和偏最小二乘的水源地浊度高光谱反演［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１８，
４９（１）：１７３－１８２．
ＣＡＯＹｉｎ，ＹＥＹｕｎｔａｏ，ＺＨＡＯＨｏｎｇｌｉ，ｅｔａｌ．Ｓａｔｅｌｌｉｔｅｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｔｒｉｅｖａｌｏｆｔｕｒｂｉｄｉｔｙｆｏｒｗａｔｅｒｓｏｕｒｃｅｂａｓｅｄｏｎｄｉｓｃｒｅｔｅ
ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍａｎｄｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１８，４９（１）：
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ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１８．０１．０２２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１６］　宾俊，范伟，周冀衡，等．智能优化算法应用于近红外光谱波长选择的比较研究［Ｊ］．光谱学与光谱分析，２０１７，３７（１）：
９５－１０２．
ＢＩＮＪｕｎ，ＦＡＮＷｅｉ，ＺＨＯＵＪｉｈｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｔｏｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆｎｅａｒ
ｉｎｆｒａｒｅｄｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｅ［Ｊ］．ＳｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙａｎｄＳｐｅｃｔｒａｌＡｎａｌｙｓｉｓ，２０１７，３７（１）：９５－１０２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１７］　解宏图，宣然然，彭义，等．基于遗传算法的波长选择方法对土壤有机碳预测模型影响［Ｊ］．土壤通报，２０１４，４５（４）：７９５－８００．
ＸＩＥＨｏｎｇｔｕ，ＸＵＡＮＲａｎｒａｎ，ＰＥＮＧＹｉ，ｅｔａｌ．Ｅｆｆｅｃｔｓｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｏｎｓｏｉｌｏｒｇａｎｉｃｃａｒｂｏｎｕｓｉｎｇｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．
ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｉｌＳｃｉｅｎｃｅ，２０１４，４５（４）：７９５－８００．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１８］　王轩慧，陈建毅，郑西来，等．基于 ＳＧＡ ＲＦ算法的农业土壤镉浓度反演研究［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１８，４９（１０）：
２６１－２６９．
ＷＡＮＧＸｕａｎｈｕｉ，ＣＨＥＮＪｉａｎｙｉ，ＺＨＥＮＧＸｉｌａｉ，ｅｔａｌ．ＩｎｖｅｒｓｉｏｎｏｆｃａｄｍｉｕｍｃｏｎｔｅｎｔｉｎａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅｓｏｉｌｂａｓｅｄｏｎＳＧＡ ＲＦ

１６２第 １１期　　　　　　　　　 　竞霞 等：融合 ＧＡ与 ＳＶＲ算法的小麦条锈病特征优选与模型构建



ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１８，４９（１０）：２６１－２６９．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊ
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１０００１２９８．２０１８．１０．０２９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１９］　孔清清，宫会丽，丁香乾，等．基于互信息的遗传算法在光谱谱段选择中应用［Ｊ］．光谱学与光谱分析，２０１８，３８（１）：３１－３５．
ＫＯＮＧＱｉｎｇｑｉｎｇ，ＧＯＮＧＨｕｉｌｉ，ＤＩＮＧＸｉａｎｇｑｉａｎ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｔｈｅ
ｓｐｅｃｔｒｕｍｓｅｌｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＳｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙａｎｄＳｐｅｃｔｒａｌＡｎａｌｙｓｉｓ，２０１８，３８（１）：３１－３５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２０］　ＨＡＮＫＨ，ＰＡＲＫＫＨ，ＬＥＥＣＨ，ｅｔａｌ．Ｐａｒａｌｌｅｌｑｕａｎｔｕｍｉｎｓｐｉｒｅｄｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｃｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ
［Ｃ］∥ＣｏｎｇｒｅｓｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ．ＩＥＥＥ，２００１．

［２１］　於海明，李石，吴威，等．稻谷千粒质量近红外光谱预测模型的波长选择方法［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１５，４６（１１）：
２７５－２７９．
ＹＵＨａｉｍｉｎｇ，ＬＩＳｈｉ，ＷＵＷｅｉ，ｅｔａｌ．ＷａｖｅｌｅｎｇｔｈｓｅｌｅｃｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｏｆＮＩＲＳｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｍｏｄｅｌｏｆｐａｄｄｙ１０００ｇｒａｉｎｗｅｉｇｈｔ［Ｊ／
ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１５，４６（１１）：２７５－２７９．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／
ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１５１１３７＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．
２０１５．１１．０３７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２２］　张婷婷，赵宾，杨丽明，等．基于高光谱成像技术结合 ＳＰＡ和 ＧＡ算法测定甜玉米种子电导率［Ｊ］．光谱学与光谱分析，
２０１９，３９（８）：２６０８－２６１３．
ＺＨＡＮＧＴｉｎｇｔｉｎｇ，ＺＨＡＯＢｉｎ，ＹＡＮＧＬｉｍｉｎｇ，ｅｔａｌ．ＤｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｏｆｃｏｎｄｕｃｔｉｖｉｔｙｉｎｓｗｅｅｔｃｏｒｎｓｅｅｄｓｗｉｔｈａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆＧＡ
ａｎｄＳＰＡｂａｓｅｄｏｎｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅ［Ｊ］．ＳｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙａｎｄＳｐｅｃｔｒａｌＡｎａｌｙｓｉｓ，２０１９，３９（８）：２６０８－２６１３．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２３］　田潇瑜，黄星奕，白竣文，等．基于近红外光谱技术的紫薯贮藏期间花青素含量检测［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１９，
５０（２）：３５０－３５５．
ＴＩＡＮＸｉａｏｙｕ，ＨＵＡＮＧＸｉｎｇｙｉ，ＢＡＩＪｕｎｗｅｎ，ｅｔａｌ．Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆａｎｔｈｏｃｙａｎｉｎｃｏｎｔｅｎｔｏｆｐｕｒｐｌｅｓｗｅｅｔｐｏｔａｔｏｄｕｒｉｎｇｓｔｏｒａｇｅ
ｐｅｒｉｏｄｂａｓｅｄｏｎｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１９，
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＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１９．０２．０４０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２４］　薛晓萍，王新，张丽娟，等．基于支持向量机方法建立土壤湿度预测模型的探讨［Ｊ］．土壤通报，２００７，３８（３）：４２７－４３３．
ＸＵＥＸｉａｏｐｉｎｇ，ＷＡＮＧＸｉｎ，ＺＨＡＮＧＬｉｊｕａｎ，ｅｔａｌ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｏｆｓｏｉｌｍｏｉｓｔｕｒｅｂａｓｅｄｏｎｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ［Ｊ］．
ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｉｌＳｃｉｅｎｃｅ，２００７，３８（３）：４２７－４３３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２５］　刘琦，王翠翠，王睿，等．潜育期小麦条锈菌的高光谱定性识别［Ｊ］．植物保护学报，２０１８，４５（１）：１５３－１６０．
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［２６］　ＡＳＨＯＵＲＬＯＯＤ，ＭＯＢＡＳＨＥＲＩＭ，ＨＵＥＴＥＡ．Ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇｔｗｏｓｐｅｃｔｒａｌｄｉｓｅａｓｅｉｎｄｉｃｅｓｆｏｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｗｈｅａｔｌｅａｆｒｕｓｔ
（Ｐｕｃｃｉｎｉａｔｒｉｔｉｃｉｎａ）［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１４，６（６）：４７２３－４７４０．
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［２８］　ＢＡＫＥＲＮ，ＮＥＩＬＲ．Ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌｆｌｕｏｒｅｓｃｅｎｃｅ：ａｐｒｏｂｅｏｆｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｓｉｓｉｎｖｉｖｏ［Ｊ］．Ａｎｎｕ．Ｒｅｖ．ＰｌａｎｔＢｉｏｌ．，２００８，５９
（１）：８９－１１３．

［２９］　章钊颖，王松寒，邱博，等．日光诱导叶绿素荧光遥感反演及碳循环应用进展［Ｊ］．遥感学报，２０１９，２３（１）：３７－５２．
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