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摘要:为推进药桑工厂化精准管理体系构建,
 

本研究首次建立了基于高光谱反射率的叶片生理状态分类模型,
 

并

开发了叶绿素含量预测模型。
 

模型构建过程中,
 

系统对比了3种样本集划分方法、
 

5种数据预处理方法和5种机器

学习算法。
 

采用随机数据集(Random
 

Database,
 

RD)分别结合由原始数据(RAW)和经多元散射校正(Multiplicative
 

Scatter
 

Correction,
 

MSC)预处理数据构建的支持向量机(Support
 

Vector
 

Machine,
 

SVM),得到的RD-RAW-SVM
 

模型和RD-MSC-SVM模型在药桑叶片分类实验中对测试集的预测性能最优,
 

R2 均达到
 

0.954。
 

混淆矩阵分析显

示,
 

健康叶片、
 

虫害叶片、
 

遮阴叶片在两个不同模型中均取得了相同的分类准确率,
 

结果分别为96%、
 

93%和

98%,
 

营养缺失叶片在两个模型中的准确率分别为96%和97%。
 

在叶绿素含量预测中,
 

采用 RD结合基线校正

(Baseline
 

Correction,
 

BC)进行样本集划分的偏最小二乘(Partial
 

Least
 

Squares,
 

PLS)模型(RD-BC-PLS)表现最优,
 

在测试集上的R2 为0.895,
 

均方根误差(Root
 

Mean
 

Square
 

Error,
 

RMSE)为3.461,
 

且权重分析筛选出505
 

nm和

734
 

nm为叶绿素含量预测关键波长。
 

以505
 

nm和734
 

nm为参数提出新的光谱指数,
 

与19种传统植被指数对比发

现,
 

红边归一化植被指数(Red
 

Edge
 

Normalized
 

Vegetation
 

Index,
 

NDVI705)与新指数 MFD734-505的叶绿素预测

效果相当,
 

在测试集上的R2 均为0.864。
 

本模型系统为药桑工厂化种植的精准监测与智慧管理奠定了重要基础。
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To
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management
 

system
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mulberry,
 

this
 

study
 

first
 

established
 

hyperspectral
 

reflectance-based
 

classification
 

models
 

for
 

leaves
 

under
 

distinct
 

physiological
 

conditions.
 

Subsequently,
 

chlorophyll
 

content
 

prediction
 

models
 

were
 

developed.
 

During
 

the
 

model
 

construction,
 

3
 

sample
 

set
 

division
 

methods,
 

5
 

data
 

preprocessing
 

methods,
 

and
 

5
 

machine
 

learning
 

algorithms
 

were
 

systematically
 

compared.
 

Results
 

of
 

medical
 

mulberry
 

leaf
 

classifica-

tion
 

indicated
 

that
 

the
 

support
 

vector
 

machine
 

(SVM)
 

models
 

using
 

random
 

database
 

(RD)
 

with
 

either
 

raw
 

data
 

or
 

multiplicative
 

scatter
 

correction
 

(MSC)
 

for
 

sample
 

partitioning-specifically,
 

the
 

RD-RAW-SVM
 

and
 

RD-MSC-SVM-achieved
 

the
 

best
 

R2
 

values
 

of
 

0.954
 

on
 

the
 

test
 

set.
 

Confusion
 

matrix
 

analysis
 

revealed
 

that
 

the
 

classification
 

accuracies
 

for
 

healthy,
 

infested,
 

and
 

shaded
 

leaves
 

were
 

identical
 

across
 

the
 

two
 

dif-

ferent
 

models,
 

yielding
 

96%,
 

93%,
 

and
 

98%,
 

respectively.
 

Nutrient-deficient
 

leaves
 

correctly
 

classified
 

with
 

accuracies
 

of
 

96%
 

and
 

97%
 

in
 

the
 

two
 

models.
 

For
 

chlorophyll
 

content
 

prediction,
 

the
 

partial
 

least
 

squares
 

(PLS)
 

model
 

using
 

RD
 

combined
 

with
 

baseline
 

correction
 

(BC)-specifically,
 

RD-BC-PLS-demon-

strated
 

optimal
 

performance,
 

with
 

a
 

testing
 

set
 

R2
 

of
 

0.895
 

and
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

(RMSE)
 

of
 

3.461.
 

Additionally,
 

weight
 

analysis
 

identified
 

two
 

critical
 

wavelengths
 

(505
 

nm
 

and
 

734
 

nm)
 

contributing
 

maxi-

mally
 

to
 

chlorophyll
 

content
 

prediction,
 

enabling
 

the
 

derivation
 

of
 

novel
 

spectral
 

indices.
 

Comparative
 

evaluation
 

with
 

19
 

conventional
 

vegetation
 

indices
 

revealed
 

that
 

the
 

red-edge
 

normalized
 

difference
 

vegeta-

tion
 

index
 

(NDVI705)
 

and
 

the
 

newly
 

developed
 

MFD734-505
 

exhibited
 

equivalent
 

predictive
 

efficacy
 

for
 

chlorophyll
 

estimation,
 

with
 

a
 

testing
 

set
 

R2
 

of
 

0.864.
 

This
 

integrated
 

modeling
 

framework
 

provides
 

an
 

important
 

foundation
 

for
 

the
 

precise
 

monitoring
 

and
 

intelligent
 

management
 

of
 

factory-based
 

medicinal
 

mulberry
 

cultivation.
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桑树作为古代丝绸之路的重要基石,
 

数千年来在蚕桑业和传统医药中具有不可替代的地位,
 

《本草纲

目》对此早有记载。
 

研究表明,
 

桑树在治疗肥胖[1-2]、
 

高血压[3]和糖尿病[4]等方面具有重要的药理活性。
 

其

中最突出的是药桑(Morus
 

nigra
 

L.)。
 

该品种原产伊朗,
 

广泛种植于中国新疆地区,
 

具有特殊遗传结构(22

倍体,
 

2n=308)和丰富的次生代谢产物[5-6]。
 

当前,
 

药桑以无性繁殖为主,
 

新疆地区主要采用嫁接育苗,
 

然

而该方法存在成活率低、
 

出圃率低、
 

建园缓慢的缺陷[7]。
 

此外,
 

药桑可通过组织培养快速获得大量幼苗,
 

但

组培苗在户外栽培易受病虫侵害[8],
 

且环境因素会显著影响次生代谢物积累[9]。
 

因此,
 

创新药桑栽培模式,
 

实现标准化精准化生产至关重要。

植物工厂通过精准的环境调控可实现周年生产,
 

提升生物量[10],
 

此外,
 

该技术能加速种苗繁育、
 

缩短

生产周期并保障苗木质量的一致性,
 

为规模化种植和产业化发展提供支撑[11]。
 

植物工厂目前已经用于多种

高价值药用植物[12-13],
 

如蛇根草(Ophiorrhiza
 

pumila)的快速繁育与植物化学物质均一化生产[14]。
 

该方法

为药桑产业化提供了坚实的技术支撑。
 

然而,
 

要实现高效的规模化生产,
 

仍需引入智能化的精准监测系统

作为支撑。

高光谱技术通过多波段反射光谱捕捉植物精细特征[15]。
 

现代农业系统正广泛集成高光谱传感器,
 

用于

胁迫表型分类[16-17]和化合物含量分析[18-19]。
 

此外,
 

高光谱数据可开发波段筛选模型,
 

创建具有更强预测能

力的新指数[20],
 

这些指数在现代农事管理中对各类农业指标的预测至关重要[21]。
 

随着计算机领域的发展,
 

基于机器学习的预测模型能够精准捕捉叶绿素动态对虫害胁迫、
 

遮光胁迫及营养缺失胁迫的敏感性响应特
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征[22-23],
 

从而为作物健康状态的动态监测提供关键依据。

本研究聚焦于药桑组培苗的室内工厂化生产场景,
 

通过施加不同处理方式,
 

采集高光谱反射率数据。
 

首先,
 

运用5种预处理方法,
 

基于极限学习机(Extreme
 

Learning
 

Machine,
 

ELM)、
 

支持向量机(Support
 

Vector
 

Machine,
 

SVM)、
 

K
 

近邻(K-Nearest
 

Neighbors,
 

KNN)、
 

偏最小二乘(Partial
 

Least
 

Squares,
 

PLS)

和随机森林(Random
 

Forest,
 

RF)这5种算法,
 

开发叶片不同生理状态的分类模型。
 

针对叶绿素含量的预

测,
 

采用 ELM、
 

多元线性回归(Multiple
 

Linear
 

Regression,
 

MLR)、
 

支持向量回归(Support
 

Vector
 

Regression,
 

SVR)、
 

PLS和RF方法构建回归模型,
 

进一步从高光谱数据中筛选出特征波段,
 

构建新的植

被指数,
 

并与传统植被指数在叶绿素含量预测性能方面进行比较分析。
 

通过分类模型与回归模型的联合运

用,
 

能够同步检测药桑组培苗的胁迫状态(如虫害、
 

遮光、
 

营养)和生理状态(如叶绿素含量水平),
 

从而为

药桑的产业化栽培管理提供坚实的数据支撑。

1 材料和方法

1.1 药桑的室内栽培与实验处理

药桑植株在西南大学国家桑树品种改良中心(重庆分中心)的室内环境中培育。
 

生长参数设定为25±

3
 

℃、
 

50%相对湿度及16
 

h光照/8
 

h黑暗循环,
 

光源为LED。
 

药桑栽培于28
 

cm×25
 

cm盆中,
 

基质为营养

土、
 

珍珠岩与蛭石混合(体积比16∶1∶1)。
 

每组处理持续4周,
 

每周浇水1次,
 

每两周施用平衡型水溶肥,
 

施肥方案参照厂商说明。
 

自然虫害以白粉虱侵染为主;
 

遮光处理采用90%以上遮光率,
 

其他条件不变;
 

营

养缺陷组仅浇水不施肥。

1.2 叶绿素含量测定

针对不同处理组的药桑叶片,
 

随机选取完全展开的叶片,
 

使用SPAD-502叶绿素仪进行无损检测[24]。
 

在叶片尖端预设a、
 

b、
 

c
 

3个位点作为感兴趣区域(ROI,
 

图1),
 

每个点位重复测量3次,
 

取均值作为该点

的SPAD值。
 

剔除测量误差导致的异常值后,
 

最终获得1
 

238组数据,
 

其中健康叶525组、
 

虫害叶431组、
 

遮光叶228组和营养缺陷叶54组。

点a、
 

b和c代表每片叶子的SPAD值的3个测量点。

图1 数据采集示意图
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1.3 光谱数据采集与预处理

通过轨道式高通量植物表型平台(PhenoWatch,
 

泽泉科技,
 

上海)采集上述测定了叶绿素含量的叶片

的RGB和高光谱成像数据。
 

轨道式高通量表型平台集成Dualix高光谱模块(双利合谱,
 

江苏)和RGB模

块(MV-CS200-10GC,
 

海康,
 

浙江),
 

RGB模块的分辨率为2000万像素。
 

高光谱成像系统配备Image-λ-

V10-HR光谱仪、
 

HSIA-OL23镜头、
 

双 HSIA-LS-T-600W光源,
 

可采集400~1
 

000
 

nm波段区间的176

反射光谱。
 

高光谱数据通过SpectraVIEW(v2.9.2.33)软件进行黑白校正和平滑处理,
 

在 HyperScan软

件中选取SPAD仪检测的ROI点位反射光谱用于后续分析。

本研究采用Savitzky-Golay平滑(Savitzky-Golay
 

Smoothing,
 

SG)、
 

最小 最大归一化(Min-Max
 

Nor-

malization,
 

MMN)、
 

标准正态变量变换(Standard
 

Normal
 

Variate,
 

SNV)、
 

多元散射校正(Multiplicative
 

Scatter
 

Correction,
 

MSC)和基线校正(Baseline
 

Correction,
 

BC)预处理高光谱数据,
 

以降低基线漂移影响。
 

此外,
 

采用Kennard-Stone
 

(KS)、
 

基于联合X-Y距离的样本集划分(Sample
 

Set
 

Partitioning
 

Based
 

on
 

Joint
 

X-Y
 

Distances,
 

SPXY)和随机数据集(Random
 

Database,
 

RD),
 

按3∶1比例划分训练集与测试集,
 

确保光

谱代表性。
 

分类模型中,
 

为了消除样本量不平衡,
 

采用高斯噪声对最小样本营养缺陷叶数据进行增强,
 

每

个样本生成3个增强样本。

图2 构建分类模型和叶绿素含量回归模型的工作流程示意图

1.4 分类与回归模型构建及评估

基于Python的Scikit-learn库开发机器学

习模型,
 

重点构建药桑叶片4分类(健康、
 

虫

害、
 

遮光和营养缺陷)模型及不同处理下叶绿素

含量回归模型。
 

针对400~1
 

000
 

nm的176个

波段,
 

系统整合5种预处理方法(MMN、
 

SG、
 

MSC、
 

SNV和BC)与5种算法优化分类预测

与叶绿素回归模型。
 

为验证稳健性,
 

各算法迭

代100次,
 

采用100次决定系数(Coefficient
 

of
 

Determination,
 

R2)和均方根误差(Root
 

Mean
 

Square
 

Error,
 

RMSE)的 平 均 值 评 估 模 型 性

能,
 

混淆矩阵采用100次不同分类预测概率的

平均值进行展示。
 

如图2所示,
 

以全波段光谱

反射率为输入,
 

系统应用预处理策略与算法

组合建立物质特异性高光谱分析框架。
 

通过

网格搜索与10折交叉验证从预设参数空间确定最优超参数。

1.5 叶绿素光谱指数开发

研究者采用光谱反射率一阶导数估算叶绿素[25]。
 

本研究通过光谱特征分析确定两个关键波段组

合:
 

第一组基于光谱相关性分析确定的吸收谷(551
 

nm与709
 

nm),
 

第二组为叶绿素预测模型中权重

最大的最优波段(505
 

nm与734
 

nm)。
 

利用每组波段的一阶导数反射率,
 

通过差值、
 

比值和归一化等

方法构建新指数(表1)。
 

为评估新指数性能,
 

系统性比较了19种文献报道的指数(数学公式与参考文

献见表2)。
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表1 基于一阶导数光谱的高光谱指数

指数 定义

MFD551 光谱在551
 

nm处的一阶导数值。

MFD709 光谱在709
 

nm处的一阶导数值。

MFD709-551 光谱在709
 

nm和551
 

nm处一阶导数的差值。

MFD709/551 光谱在709
 

nm和551
 

nm处一阶导数的比值。

MFD(709-551)/(709+551) 光谱在709
 

nm和551
 

nm处一阶导数的归一化值。

MFD505 光谱在505
 

nm处的一阶导数值。

MFD734 光谱在734
 

nm处的一阶导数值。

MFD734-505 光谱在734
 

nm和505
 

nm处一阶导数的差值。

MFD734/505 光谱在734
 

nm和505
 

nm处一阶导数的比值。

MFD(734-505)/(734+505) 光谱在734
 

nm和505
 

nm处一阶导数的归一化值。

  注:
 

MFD表示桑树一阶导数(Mulberry
 

First
 

Derivative)。

表2 用于估算药桑叶的叶绿素含量的植被指数

指数 公式 参考文献

归一化植被指数(NVI) (ρ800-ρ680)/(ρ800+ρ680) [26]
 

比值植被指数(RVI) ρ800/ρ680 [27]
 

增强型植被指数(EVI) 2.5*(ρ800-ρ680)/(ρ800+6*ρ680-7.5*ρ450+1) [28]
 

大气阻抗植被指数(ARVI) (ρ800-(2*ρ680-ρ450))/(ρ800+(2*ρ680-ρ450)) [29]
 

红边归一化植被指数(NDVI705) (ρ750-ρ705)/(ρ750+ρ705) [30]

改进的红边比值植被指数(mSR705) (ρ750-ρ445)/(ρ705+ρ445) [30]

改进的红边归一化植被指数(mNDVI705) (ρ750-ρ705)/(ρ705+ρ705-2*ρ445) [30]

沃格尔曼红边指数1(VOG1) ρ740/ρ720 [31]
 

沃格尔曼红边指数2(VOG2) (ρ734-ρ747)/(ρ715+ρ726) [31]
 

沃格尔曼红边指数3(VOG3) (ρ734-ρ747)/(ρ715+ρ720) [31]
 

光化学反射指数(PRI) (ρ531-ρ570)/(ρ531+ρ570) [32]
 

结构不敏感色素指数(SIPI) (ρ800-ρ445)/(ρ800+ρ680) [33]

类胡萝卜素反射指数1(CRI1) 1/ρ510-1/ρ550 [33]

类胡萝卜素反射指数2(CRI2) 1/ρ510-1/ρ700 [33]

花青素反射指数1(ARI1) 1/ρ550-1/ρ700 [33]

花青素反射指数2(ARI2) ρ800*(1/ρ550-1/ρ700) [33]

水分波段指数(WBI) ρ900/ρ970 [34]
 

植被衰败指数(PSRI) (ρ680-ρ500)/ρ750 [35]
 

土壤调节植被指数(SAVI) ((ρ800-ρ680)/(ρ800+ρ680+0.5))*(1+0.5) [36]
 

  注:
 

“ρ波长数值”
 

表示该波长处的光谱反射率的值。

1.6 软件与统计分析

采用SPSS
 

19进行统计分析与相关性研究,
 

Duncan检验比较均值(显著性阈值p≤0.05),
 

组间差异通

过单因素方差分析(ANOVA)评估。
 

Python
 

3.12用于模型构建、
 

线性回归及大数据折线图生成。
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2 结果与分析

2.1 不同处理条件下叶片的全波段反射特性

图3展示了不同处理条件下药桑叶的高光谱变化。
 

所有光谱曲线在550
 

nm和740
 

nm处均呈现出

明显的吸收特征。
 

在450
 

nm(蓝光区域)和650
 

nm(红光区域)之间出现一个显著的反射峰,
 

该反射峰位

于550
 

nm(绿光区域)。
 

在可见光光谱(500~750
 

nm)范围内,
 

与健康叶片相比,
 

受虫害叶片、
 

遮阴叶片

和营养缺陷叶片的反射率显著降低。
 

所有的光谱在近红外范围(700~900
 

nm)内发生明显的变化。
 

在近

红外光谱(750~1
 

000
 

nm)范围内,
 

营养缺陷叶片的近红外反射率明显较低,
 

而受虫害叶片、
 

遮阴叶片

与健康叶片的反射率差异不显著。

图3 健康、
 

虫害、
 

遮阴和营养缺陷药桑叶片及其高光谱反射率

2.2 光谱数据预处理和分类方法

为了提高检测模型的预测准确性和稳定性,
 

系统地应用了5种预处理策略(图4)。
 

原始光谱(RAW)
是通过SpectraVIEW光谱分析软件从药桑叶的高光谱图像中提取的未经处理的吸收数据。

 

与原始光谱

相比,
 

MMN和SG预处理在可见光范围(400~700
 

nm)内表现出更强的振幅变化。
 

在近红外区域(750~
1

 

000
 

nm),
 

MMN处理导致光谱收缩,
 

而SG处理则产生了更大的振幅变化。
 

经过 MSC和SNV预处理

后,
 

光谱范围在500~1
 

000
 

nm区域内显著收缩,
 

有效减轻了散射引起的光谱变化,
 

同时纠正了光谱数据

中的基线漂移和偏移。
 

MMN、
 

MSC、
 

SNV和BC预处理均有效地增强了750
 

nm以上区域的光谱收敛性,
 

产生了重叠的光谱轨迹,
 

变异性降低。
 

相反,
 

SG处理放大了750~1
 

000
 

nm关键波段内的信号分辨率。
样本划分对模型的稳健性影响较大。

 

如图5所示,
 

KS和SPXY优先选择了550
 

nm处反射率更低且

750~1
 

000
 

nm区间内反射率高的样本,
 

而RD的选择则相对均匀。
 

采用这3种不同的样本划分方法构

建了对比模型,
 

结果显示,
 

采用RD方法建立的模型,
 

在R2 和RMSE 两项指标上均优于KS和SPXY方

法,
 

因此选择RD方法进行后续分析。
 

为了减轻大规模数据集(n=1
 

239)中的随机抽样误差,
 

进行100次

迭代取平均值。
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横轴为波长,
 

纵轴为光谱反射率。

图4 采用 MMN、
 

SG、
 

MSC、
 

SNV和BC对药桑叶光谱反射率数据预处理

2.3 不同处理材料分类模型的构建

分类模型在不同预处理方法和算法下的性能差异显著(表3)。
 

与原始数据相比,
 

在KNN和RF算法

下,
 

预处理方法均显著提升了测试集的R2 值。
 

MSC预处理显著提升了ELM算法测试集的准确率。
 

然而,
 

ELM、
 

SVM和PLS模型在使用数据预处理后出现R2 显著降低,
 

表明在这些预处理后,
 

光谱特征发生了退

化。
 

此外,
 

KNN、
 

PLS和RF算法中训练集和测试集之间的差异较大,
 

出现了明显的算法过拟合现象。
 

值

得注意的是,
 

相较于其他算法组合,
 

SVM算法无论是在原始数据还是在 MSC光谱预处理条件下均表现出

更优的预测准确性。
 

具体而言,
 

RD-RAW-SVM 与RD-MSC-SVM 模型展现出更强的稳健性,
 

其在训练集

上的R2 值分别为0.975±0.008和0.976±0.008,
 

在对应测试集上的R2 值则分别为0.954±0.011和
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蓝线代表训练集,
 

绿线代表测试集。
 

横轴为波长,
 

纵轴为光谱反射率。

图5 不同样本划分方法对比

0.954±0.009。
 

混淆矩阵分析结果(图6)显示,
 

RD-RAW-SVM 和RD-MSC-SVM 模型对420个测试集样

本(健康:
 

158个;
 

虫害:
 

129个;
 

遮阴:
 

69个;
 

营养缺陷:
 

64个)的4种叶片状况进行了预测,
 

健康叶片

(96%)、
 

受虫害叶片(92%)、
 

遮阴叶片(99%)和营养缺陷样本(96%和97%)的预测准确率均较高。
表3 不同预处理方法和算法下,

 

药桑叶光谱反射率分类检测模型的R2 值

算法 集合 RAW MMN SG MSC SNV BC

ELM 训练集 0.931±0.010a 0.931±0.009a 0.928±0.009a 0.929±0.011a 0.929±0.009a 0.893±0.018b

测试集 0.904±0.015a 0.902±0.014a 0.900±0.015ab 0.903±0.014a 0.897±0.015b 0.855±0.020c

SVM 训练集 0.975±0.008a 0.976±0.008a 0.976±0.008a 0.976±0.008a 0.976±0.008a 0.961±0.004b

测试集 0.954±0.011a 0.950±0.010b 0.952±0.009ab 0.954±0.009a 0.951±0.009ab 0.937±0.009c

KNN 训练集 1.000±0.000a 1.000±0.000a 1.000±0.000a 0.995±0.023b 0.998±0.014ab 0.997±0.016ab

测试集 0.836±0.013bc 0.833±0.013
 

cd 0.837±0.014b 0.830±0.015d 0.833±0.014bcd 0.854±0.014a

PLS 训练集 0.904±0.006a 0.901±0.006c 0.903±0.006ab 0.902±0.005bc 0.901±0.006c 0.902±0.006bc

测试集 0.823±0.012a 0.820±0.012a 0.815±0.014b 0.816±0.014b 0.812±0.016b 0.822±0.016a

RF 训练集 0.999±0.002a 0.999±0.002a 0.999±0.001a 0.999±0.002a 0.999±0.001a 0.999±0.002a

测试集 0.916±0.015b 0.918±0.013ab 0.915±0.013b 0.922±0.013a 0.916±0.016b 0.916±0.014b

  注:
 

数据为平均值±标准差。
 

同行不同字母表示经Duncan检验均值差异显著(p≤0.05)。
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数字1-4分别表示健康组、
 

虫害组、
 

遮阴组和营养缺陷。
 

颜色梯度表示标准化预测概率。

图6 RD-RAW-SVM和RD-MSC-SVM模型对不同处理材料的混淆矩阵

横轴表示波长,
 

纵轴表示相关系数。

图7 不同波长反射率与叶绿素含量之间的相关性

2.4 基于高光谱反射分析的叶绿素含量预测

图7展示了176个波段(400~1
 

000
 

nm)

与叶绿素相对含量(SPAD值)之间的相关性。
 

光谱反射率与叶绿素含量在400~780
 

nm区

间内呈负相关,
 

而在780~1
 

000
 

nm区域内为

正 相 关。
 

具 有 显 著 相 关 性 (|r|>0.4,
 

p≤0.05)的波段主要集中在400~750
 

nm之

间。
 

光谱轮廓显示两个明显的低谷,
 

其中最小

值分别位于551
 

nm和709
 

nm。

如表4所示,
 

除了 MLR和PLF算法,
 

其

他算法在预处理后均不同程度地提升了测试

集的R2。
 

RD-SNV-RF模型在训练集(R2=0.977)和测试集(R2=0.902)之间的性能存在显著差异,
 

这

表明可能存在过拟合风险。
 

因此,
 

模型优化优先考虑训练集和测试集的平衡性和最大的测试性能。
 

综合

评估,
 

RD-BC-PLS模型在训练集和测试集上的R2 值相当,
 

分别为0.898±0.004和0.895±0.008,
 

相

比之下,
 

该模型具有较高的预测性能,
 

因此,
 

选择RD-BC-PLS为最优模型。
 

图8a展示了测试集的线性

回归方程为y=0.91x+3.39。
 

对建模过程中各波长的平均权重值进行分析(图8b),
 

结果显示505
 

nm

和734
 

nm两个波段的平均权重值大于12,
 

为预测的关键光谱波段。

随后,
 

采用RD-BC-PLS模型对药桑完整植株(图9a)和离体叶片(图9b)的叶绿素含量进行像素级量

化,
 

从而生成高分辨率的叶绿素分布图。
 

整株药桑中,
 

顶端叶片及枝条的叶绿素含量较低。
 

随着叶片成熟

度增加,
 

叶绿素含量逐渐增加;
 

随着叶片逐渐衰老,
 

叶片叶绿素含量逐渐降低。
 

离体叶片(图9c)中,
 

同一
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张叶片的不同像素点的叶绿素含量同样存在差异。
 

该方法成功捕捉了不同叶片材料和整个植株系统中叶绿

素的动态响应模式,
 

从而建立了一种用于空间叶绿素含量评估的可视化无损方法。

表4 不同预处理方法与算法下基于药桑叶光谱反射率的不同处理组叶绿素含量预测模型R2 值

算法 集合 RAW MMN SG MSC SNV BC

ELM 训练集 0.908±0.007b 0.904±0.006c 0.909±0.006b 0.912±0.006a 0.910±0.008ab 0.910±0.009ab

测试集 0.886±0.011b 0.881±0.012c 0.888±0.011ab 0.891±0.010a 0.891±0.011a 0.890±0.011ab

MLR 训练集 0.921±0.003a 0.920±0.003b 0.919±0.003c 0.917±0.003e 0.918±0.003d 0.918±0.003de

测试集 0.875±0.009a 0.875±0.011a 0.874±0.010a 0.869±0.010b 0.870±0.010b 0.869±0.011b

SVR 训练集 0.900±0.008c 0.901±0.004c 0.902±0.011c 0.940±0.009a 0.937±0.016a 0.927±0.016b

测试集 0.892±0.009b 0.890±0.010b 0.891±0.012b 0.895±0.012a 0.898±0.010a 0.896±0.011a

PLS 训练集 0.896±0.004
 

cd 0.895±0.003e 0.897±0.003bc 0.896±0.003de 0.899±0.003a 0.898±0.004a

测试集 0.893±0.008ab 0.888±0.009c 0.891±0.008b 0.888±0.010c 0.891±0.009b 0.895±0.008a

RF 训练集 0.973±0.013b 0.979±0.007a 0.971±0.013b 0.978±0.008a 0.977±0.007a 0.977±0.009a

测试集 0.884±0.010d 0.898±0.008b 0.884±0.010d 0.902±0.007a 0.902±0.009a 0.895±0.009c

  注:
 

数据为平均值±标准差。
 

同一行中不同字母表示根据邓肯氏检验(Duncan􀆳s
 

tests)均值间存在显著差异(p≤0.05)。

图8 基于RD-BC-PLS构建的药桑叶叶绿素含量模型及其平均权重分析

2.5 利用优化的植被指数开发叶绿素预测模型

从关键吸收特征(551
 

nm和709
 

nm)和叶绿素含量预测模型中权重最高的两个波段(505
 

nm和

734
 

nm)的光谱反射率中提取一阶微分值。
 

通过微分、
 

比率和归一化运算,
 

开发了10个用于药桑叶绿

素估算的光谱指数(表1)。
 

通过与SPAD测量值的皮尔逊相关性分析,
 

将新植被指数与19个已建立

的植被指数进行了比较。
 

如图10所示,
 

有17个强相关(|r|>0.7),
 

6个中等相关(0.4≤|r|≤0.7),
 

6个弱相关(|r|<0.4),
 

其中,
 

7个指数表现出极强的相关性(|r|>0.9),
 

包括 NDVI705(0.930)、
 

MFD734-505(0.920)、
 

VOG1(0.911)、
 

mNDVI705(0.909)、
 

MFD734(0.901)、
 

PSRI(-0.902)和
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色块代表叶绿素含量阈值。

图9 药桑叶叶绿素含量可视化分布图

MFD505(-0.910)。
 

随后选取了3个相关系数最高的植被指数(表5),
 

采用PLS算法进行模型预测,
 

结果显 示,
 

NDVI705和 MFD734-505的 预 测 能 力 相 当,
 

其 R2 分 别 为0.864±0.012和0.864±

0.011,
 

显著优于 VOG1。

*表示在0.01水平上显著相关(双尾检验),
 

**表示在0.05水平上显著相关(双尾检验)。

图10 药桑叶不同植被指数与SPAD值的相关性分析
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表5 基于不同植被指数的药桑叶光谱反射率PLS算法SPAD预测模型的R2 与RMSE 值

NDVI705 MFD734-505 VOG1

训练集 R2 0.866±0.005a 0.867±0.004a 0.830±0.005b

RMSE 3.980±0.059b 3.971±0.046b 4.483±0.061a

测试集 R2 0.864±0.012a 0.864±0.011a 0.828±0.012b

RMSE 4.005±0.137b 3.989±0.106b 4.486±0.144a

  注:
 

数据为平均值±标准差。
 

同行不同字母表示经Duncan检验均值间存在显著差异(p≤0.05)。

3 讨论与结论

3.1 讨论

3.1.1 室内药桑的光谱及生理关系

药桑叶的高光谱特征分析为室内栽培条件下光谱与生理间的关系提供了重要信息。
 

首先,
 

在可见光光

谱(400~750
 

nm)范围内,
 

观察到了健康植被典型的3峰反射模式,
 

其吸收谷分别位于
 

450
 

nm(蓝光)和
 

650
 

nm(红光),
 

两者间是
 

550
 

nm处的绿色反射峰(图3)。
 

这一模式可作为评估叶绿素活性的可靠基线[37]。
 

然而,
 

受胁迫的叶片呈现出差异特征,
 

与健康对照相比,
 

在
 

500~750
 

nm范围内的光谱反射率增加,
 

但不

同胁迫类型呈现出不同的特征模式。
 

在
 

500~750
 

nm范围内,
 

受虫害叶片光谱反射率高于健康叶片光谱反

射率,
 

这一发现与已有文献报道的研究结果一致[38-39]。
 

田间研究报告在遮阴条件下,
 

与正常生长的叶片相

比,
 

在
 

500~750
 

nm区间植物叶片的光谱反射率会降低[40-41],
 

但本研究在室内栽培条件下,
 

光谱反射率出

现相反的模式,
 

表明自然遮阴和可控光照环境之间存在显著的生理差异。
 

造成这一差异可能的原因是,
 

本

研究中使用的人工照明系统添加了红光(600~700
 

nm)和蓝光(400~500
 

nm)光谱带,
 

研究表明,
 

这些波段

与叶绿素生物合成和养分吸收有关[42-43]。
 

此外,
 

研究表明,
 

在
 

500~750
 

nm范围内,
 

光谱反射率与叶片养

分含量之间呈反比关系[44-45],
 

这一结果与本研究结果相符,
 

进一步证实了光谱反射率模式与植物生理状态

之间的直接相关性。
 

在近红外过渡区(750~1
 

000
 

nm),
 

叶片呈现出预期的反射率快速增加随后趋于平稳的

现象[44],
 

而营养缺陷样本与其他胁迫组相比,
 

近红外反射率显著降低。
 

由于近红外反射率主要取决于叶片

内部结构[46],
 

这表明养分缺乏比生物胁迫或光照限制引起的超微结构变化更为显著。
 

本研究为室内药桑生

产中的早期营养缺陷检测提供了潜在的光谱标记。

3.1.2 机器学习模型的性能与优化

本研究基于RAW或 MSC预处理,
 

采用SVM算法构建的模型,
 

在健康、
 

虫害、
 

遮阴和营养缺陷叶片

的分类准确率超过
 

92%,
 

展示了较高的预测性能。
 

原始数据中,
 

营养缺陷叶片采集较少,
 

为了消除模型评

估指标失真和评估偏移,
 

采用高斯噪声的方法进行3倍数据增强,
 

与未增强时的预测性能相比,
 

极大提升

了营养缺陷叶片的预测性能(数据未展示,
 

提升了10%)。

现有研究中,
 

通过计算机算法预测叶绿素含量的数据来源主要包括RGB图像和高光谱反射率等。
 

玉

米中的研究表明,
 

在温室条件下,
 

基于
 

RGB
 

图像特征的模型对叶绿素含量的预测R2 为0.67~0.88
 [47]。

 

在可控光照条件下,
 

基于
 

RGB
 

颜色特征的像素级叶绿素含量的预测R2 可达到0.97
 [48]。

 

本研究采用高光

谱反射率数据对药桑叶片叶绿素含量进行预测,
 

预测性能与相关研究对多年生作物的预测性能相当,
 

如枣

树的R2 为0.89[49]。

植被指数,
 

尤其是红边归一化植被指数(NDVI),
 

是评估植物生理动态的基本诊断工具[50]。
 

NDVI705
 

与枣树[51]和生菜[47]的叶绿素含量显示出更优的相关性,
 

这与我们的实验结果相符。
 

值得注意的是,
 

我们通

过模型构建筛选出的波长建立的指数 MFD734-505,
 

展现出与NDVI705相当的预测能力。
 

MFD734-505通
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过734
 

nm和505
 

nm的一阶导数差值构建,
 

505
 

nm波段位于叶绿素b的最大吸收峰(450~500
 

nm)附近,
 

通过其对色素浓度和栅栏组织结构的双重响应,
 

可作为早期胁迫检测的敏感生物传感器[30,37],
 

734
 

nm波

长位于叶绿素敏感的红边过渡区(700~750
 

nm),
 

其导数反映叶绿素含量变化引起的红边位移,
 

该区域的

反射率梯度与由叶肉结构介导的叶绿体分布模式相关[52-53]。
 

734
 

nm和505
 

nm的一阶导数差值可用于增强

叶绿素信号并抑制背景干扰,
 

从而更灵敏地捕捉叶绿素动态。
 

本研究中,
 

该指数能够有效应用于处于不同

胁迫条件下且叶绿素含量差异显著的药桑样本的叶绿素含量预测。
 

在后续研究中,
 

可探索不同的光谱特征

和先进算法,
 

以进一步提高模型在不同生长条件和品种中的泛化能力。

3.1.3 药桑精准栽培的实际应用与未来展望

本研究基于高光谱成像技术开发了药桑叶分类模型和叶绿素含量预测模型,
 

借助该模型,
 

可实现对药

桑生理状态的实时、
 

无损评估,
 

包括早期检测生物和非生物胁迫、
 

优化施肥和灌溉方案,
 

以及通过叶绿素

定量进行持续质量监测。
 

这一方案可为现代精准农业提供关键数据支持,
 

直接有助于改善作物管理实践和

产量优化[37]。
 

本研究建立的方法学框架具有跨领域应用潜力,
 

可进一步拓展至多个领域,
 

如植物或其他样

品的活性成分快速无损检测[54-55],
 

以及病虫害侵染早期特征的光谱识别[56]等领域。

为了更好地服务于精准农业实践,
 

未来还需要对该方案不断进行完善。
 

首先,
 

在数据层面,
 

应系统

性地扩充训练数据集,
 

纳入更广泛的环境变异(如不同气候带、
 

土壤类型)和连续胁迫梯度(如水分/养分

亏缺程度),
 

从而显著提升模型的泛化能力和实际适用性。
 

其次,
 

在硬件集成方面,
 

需与新一代微型化、
 

低成本的光谱传感设备相结合,
 

特别是开发适合田间大规模部署的便携式系统,
 

这将直接决定技术推广

的可行性。
 

例如,
 

基于上述药桑叶片的高光谱反射率与机器学习算法的多模型体系,
 

为实现工程化应

用,
 

后期可采用低成本多光谱传感器或便携式光谱仪替代高光谱设备,
 

通过嵌入式系统,
 

通过轻量化模

型部署实现实时监测,
 

具体部署逻辑为:
 

传感器采集→边缘计算(剔除异常值)→模型推理→结果无线传

输至云平台进行可视化。
 

此外,
 

在技术创新层面,
 

后续工作应重点突破算法瓶颈,
 

通过融合深度学习和

物理机理的混合建模策略来优化预测性能。
 

这些技术突破将最终融入智慧农业,
 

为药桑产业的提质增效

和可持续发展提供科技支撑。

3.2 结论

本研究构建了一个药桑精准栽培的工业化繁育框架,
 

将高光谱反射率分析技术与机器学习架构相结

合。
 

开发出了不同生理状态药桑叶片的分类模型,
 

其对健康、
 

虫害、
 

遮阴和营养缺陷叶片的诊断准确率均

超过90%。
 

此外,
 

构建了不同生理状态药桑的叶绿素回归模型,
 

该模型预测性能良好(测试集R2 为
 

0.895,
 

RMSE 为3.461)。
 

光谱敏感性分析确定了两个对叶绿素动态变化起关键诊断作用的关键波长(505
 

nm和

734
 

nm),
 

构建了新型的 MFD734-505植被指数。
 

在叶绿素定量方面,
 

该植被指数的预测性能与NDVI705
具有等效性(p≤0.05)。

 

本研究将高光谱传感技术与机器学习相结合,
 

开发药桑叶分类模型和叶绿素含量

回归模型,
 

为药桑栽培的智能化管理提供了重要数据。
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