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基于近红外光谱小波变换的温室番茄叶绿素含量预测
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摘　要　为了提高基于近红外光谱的温室番茄叶绿素含量预测精度，采用小波变换消除光谱中的随机噪声。

但是在去噪的同时，也会降低有效信息量。因此，引入平滑指数（ＳＩ）和时移指数（ＴＳＩ）对去噪效果进行量化，

以控制变换尺度，获得最佳变换效果。实验表明ＴＳＩ＜０．０１且ＳＩ＞０．１００４时，在去噪的同时，也能保留反映
生化参量的特征峰，从而实现自适应小波去噪。通过小波变换反射率与叶绿素含量的相关分析，提取了反映
叶绿素含量变化的特征波段，使用偏最小二乘法建立了叶绿素含量预测模型，结果表明使用３８４，４０５，４３６，

５５４，６７５和６９３ｎｍ处的吸光度建立的模型，预测系数Ｒｃ达到０．８９２　６，验证系数Ｒｖ达到０．８２９　７，可以作
为温室番茄营养状态快速诊断的技术基础。
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引　言

　　叶绿素是光合作用中最重要的有机分子及合成叶片氮素
的重要组成部分，其浓度直接影响植物生长和营养水平［１］。

大量研究表明植物营养状况与其光谱特性密切相关，而温室
材料对光线强度及光谱构成会产生一定影响［２，３］，因此如何
快速、准确地获得温室栽培作物的光谱特性、测定营养素含
量在长势监测、产量估计等方面有重要意义。在温室黄瓜的
研究方面Ｋａｖｄｉｒ建立了黄瓜色度、色调、干物质与光谱特征
间的校正模型［４］；田有文等利用高光谱图像技术检测黄瓜霜
霉病和白粉病［５］；刘飞提取５５６，５８１，６９８和７１５ｎｍ四个特
征波长建立黄瓜叶片ＳＰＡＤ值的校正模型［６］；杨昊谕研究了
荧光参数与叶绿素含量的相关关系［７］。而关于温室番茄的研
究，虽取得了一定的成果，但尚处于探索阶段。如Ｐｏｌｄｅｒ研
究了番茄果实光谱特性与成熟度的关系［８］；ＸＵ研究了利用
番茄冠层光谱检测作物病害［９］；赵瑞娇研究了番茄叶片含氮
量、含水量与反射光谱的关系。

近红外光谱主要由化合物含氢基团的倍频和泛频吸收组

成，吸收强度较弱，谱峰重叠严重［１０］；又由于受到温室材料
吸收太阳光、传感器材料、电阻热噪声及随机误差等仪器因
素的影响，使得目标物光谱含有噪声、甚至出现基线漂移。

为了提高光谱信息提取的准确度，需要对光谱数据进行以去

噪为主的预处理。其中Ｓａｖｉｔｚｋｙ－Ｇｏｌａｙ卷积在窗口尺寸选择
不当时，容易造成信号失真；微分法当存在频带较宽的强吸
收时，可能放大微小噪声；傅里叶变换以信号的时不变和统
计特性平稳为前提条件，仅适用于对平稳信号去噪处理。而
小波变换具有良好的时频局域化特性，能对信号进行多分辨
率分析，可以有效地消除慢漂移、高频噪声及倍频干
扰［１１，１２］。

本试验以温室番茄为研究对象，研究了作物光谱特性与
叶绿素含量间的变化规律。使用小波变换进行光谱去噪处
理，提取了温室番茄叶片叶绿素的特征波长，并在建立光谱
预测模型过程中，对这些特征波段的贡献做了相应分析。

１　方法与材料

　　试验从２００９年１０月至２０１０年４月在中国农业大学水
利与土木工程学院可控温室进行，番茄栽培基质选用四种不
同的草炭－蛭石比，比例分别为０％，２０％，５０％和８０％，分
别对应无营养、少营养、适量、富营养四个施肥水平。先后
实施６次番茄叶片光谱数据采集，及叶绿素含量检测。

１．１　光谱数据的采集
采用 ＡＳＤ　ＦｉｅｌｄＳｐｅｃ　ＨＨ（Ａｎａｌｙｔｉｃａｌ　Ｓｐｅｃｔｒａｌ　Ｄｅｖｉｃｅｓ

Ｉｎｓ．，ＵＳＡ）光谱辐射仪实施光谱数据采集。考虑到天气对光
谱构成的不利影响，实验选择正午、少云天气进行。采集前



均使用标准板进行校正，并且对每组样本测量三次，其平均
值作为光谱采集结果。

１．２　叶绿素含量的测定
采用分光光度法测定叶绿素含量，将叶片去茎，剪碎、

混匀，称取０．４ｇ，用９９％丙酮和无水乙醇的２∶１混合液２５
ｍＬ浸泡２４ｈ，利用分光光度计测量吸光度，计算叶片叶绿
素含量。

２　结果与分析

２．１　小波去噪评价及分解尺度确定

Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ和Ｓｙｍｌｅｔｓ小波不仅正交，而且在消失矩一
定的条件下有最小的支撑域，即对信号局部特性的描述能力
较强。同时，消失矩不宜过大也不宜过小，因此可选用ｄｂ３

～ｄｂ６及ｓｙｍ３～ｓｙｍ６等小波函数。本试验采用ｄｂ４。在小波
去噪过程中，使用Ｂｉｒｇｅ－Ｍａｓｓａｒｔ和软阈值策略进行小波系
数的阈值量化。图１为样本１７原始光谱曲线及１～７层小波
分解去噪光谱，可以看出随着分解尺度的增加，曲线变得越
来越光滑，消除了随机噪声的影响，但同时反映生化参量的
特征峰、谷也变得越来越不明显，表明失去了有效信息。因
此希望确定合理的分解尺度，以获得理想的去噪光谱。

Ｆｉｇ．１　Ｓｐｅｃｔｒａ　ａｆｔｅｒ　ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

　　目前广泛用于评价仿真信号去噪效果的指标有信噪比
（ＳＮＲ）、均方根误差 （ＲＭＳＥ）、波形相似系数（ｎｏｒｍａｌｉｅｄ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ　ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＮＣＣ）。但事实上，真实的漫反射光谱
无法事先知道，而且由图２可知，随着分解尺度的增大，

ＳＮＲ、ＮＣＣ逐渐减小，ＲＭＳＥ不断变大，但是变化很不显
著，所以难以使用这些参数来确定合理的分解尺度。为此，

引入平滑指数（ＳＩ）和时移指数（ＴＳＩ），对去噪效果进行量化，

以控制变换尺度，获得最佳变换效果。

ＳＩ＝∑
Ｎ－１

ｉ＝１

（ｆｉ＋１－ｆｉ）∑
Ｎ－１

ｉ＝１

（ｓｉ＋１－ｓｉ） （１）

ＴＳＩ＝｜λｋ－１－λｋ｜／ｌｅｎｇｔｈ（ｓｔａｒｔ，ｅｎｄ）·

ｓａｔｉｓｆｙ（λｋ－１，λｋ ∈ （ｓｔａｒｔ，ｅｎｄ）） （２）

其中，ｓ为原始光谱信号；ｆ为小波去噪后信号；λｋ 为第ｋ层
分解时极值点处波长；（ｓｔａｒｔ，ｅｎｄ）为考察的波长范围。考虑
到在５００～７００ｎｍ间，绿色植被光谱必存在一个极大值点和
一个极小值点，试验中取ｓｔａｒｔ＝５００，ｅｎｄ＝７００。ＳＩ反映了去
噪曲线的平滑程度，其值越小去噪效果越明显，但同时也会

丢失更多的有效信息。试验表明当ＳＩ＜０．１００　４时，信息失
真严重，因此确定分解尺度上限为７。ＴＳＩ反映了特征保持
能力，其值越大则信息损失越大。试验发现ＴＳＩ＜０．０１且ＳＩ

＞０．１００４时，在消除随机噪声影响的同时，也能保留反映生
化参量的特征峰。由于各个样本的光谱曲线存在差异，最优
的分解尺度并非一成不变，而是分布在２～５之间，本试验采
用的自适应小波去噪算法，根据每条光谱曲线的特点，自动
选择相应的最优分解尺度。

Ｆｉｇ．２　Ｃｈａｎｇｉｎｇ　ｔｅｎｄｅｎｃｙ　ｏｆ　ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ　ｉｎｄｅｘ

２．２　番茄叶片反射光谱特征
通过对比苗期、出芽分化期、开花期、坐果期、绿熟期

和成熟期的６次试验数据，发现温室番茄在苗期和出芽分化
期叶绿素含量不断增加，从第１０片真叶展开、第一花穗开花
着果开始叶绿素含量呈下降趋势。受光合作用的影响，蓝光
波段和红光波段被叶绿素吸收，在４００～５００和６００～７００ｎｍ
形成两个吸收谷，而绿光吸收较少，所以在５５０ｎｍ附近形
成一个反射峰。在７００ｎｍ左右反射率突然上升，形成一个
波状起伏的高反射平台。

　　图３为４个叶绿素含量不同的样本在３５０～１　０００ｎｍ波
段的反射光谱曲线，可以看出，反射光谱在近红外及３５０～
５６０ｎｍ波段均有高频噪声，而小波去噪后光谱曲线（图１中
曲线２ｎｄ　ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ为图３中曲线Ⅲ的小波去噪结果）变
得比较平滑，并且保留了３６６ｎｍ对应的叶酸特征峰，３８４，

４０５和４３７ｎｍ对应的叶绿素特征峰［１３］。

　　图３还反映了随着叶绿素含量的变化，红边位置、绿峰
位置、绿峰幅值、蓝光波段吸收谷和红光波段吸收谷等光谱
特征的变化规律。当叶绿素含量越来越大，作物的光合能力
增强，红边位置向长波长方向偏移，而绿峰位置则向短波长
方向偏移，绿峰幅值变小，蓝光波段吸收谷和红光波段吸收
谷均有不同程度的降低。当作物光合能力减弱时红边位置、
绿峰位置及绿峰幅值向相反方向变化。以上的结果表明可以
用红边位置、反射峰及吸收谷等光谱特征表征作物的个体差
异。光谱特征参量的提取有待进一步研究。

２．３　光谱反射率与叶绿素含量的相关性研究
对温室番茄结果期叶片反射率与其叶绿素含量进行了相

关分析，结果如图４所示。图４（ａ）是在整个波长范围的相关
系数，图４（ｂ）是针对小波变换降噪效果明显的３５０～４５０ｎｍ
波长范围，比较了降噪前后相关系数的变化趋势。从图４可
以看出：①在可见光波段（４００～７３０ｎｍ）光谱反射率与叶绿
素含量呈负相关关系，而进入近红外波段（７３０～１　０５０ｎｍ）
则与之相反，而且在６９０～７１０ｎｍ波段相关系数绝对值超过
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０．８，说明红边参数能够有效表征植株的营养信息。②在３５０

～４５０ｎｍ波段Ｏｒｉｇｉｎａｌ　ｓｉｇｎａｌ系列数据点杂乱无章，说明高
频噪声干扰了特征信息的提取。③去噪后信号的相关性曲线
变得光滑，而且在３６６，３８４，４０５，４３０和４３６ｎｍ均存在极值

Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅ　ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ　ｏｆ　ｔｏｍａｔｏ　ｌｅａｖｅｓ

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｓｐｅｃｔｒａｌ　ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ
ａｎｄ　ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ　ｃｏｎｔｅｎｔ

点，其中３６６ｎｍ对应于叶酸的特征峰；３８４和４３６ｎｍ对应
于叶绿素ｂ特征峰；４０５ｎｍ对应于叶绿素ａ特征峰。

２．４　模型建立及评价
选取４０个光谱样品作为校正集，３９个样品作为预测集

进行建模和模型验证。首先对提取的各个特征波段进行共线
性诊断，发现最大条件指数为３６．８１，最大方差膨胀因子为

１３３．７８，说明特征波段间存在一定的相关性。为了消除自变
量间的共线性，采用偏最小二乘回归ＰＬＳＲ，建立番茄叶片
叶绿素含量的光谱预测模型。

为了明确各特征波段对模型及预测精度的贡献，把它们
划分为３个集合ａ＝｛３６６｝，ｂ＝｛３８４，４０５，４３６｝，ｃ＝｛５５４，

６７５，６９３｝。其中，３６６ｎｍ是叶酸的特征波长；３８４，４０５和

４３６ｎｍ是叶绿素ａ和叶绿素ｂ的特征波长，５５４ｎｍ是叶绿
素的强反射峰，６７５ｎｍ是叶绿素敏感波段，６９３ｎｍ与叶绿
素含量具有最大相关性。分别使用ｃ，ｃ∪ｂ，ｃ∪ｂ∪ａ处的吸
光度作为输入变量建立ＰＬＳＲ模型并使用预测集进行模型预
测能力检验。

Ｔａｂｌｅ　１　Ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ｏｆ　ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ
ａｎｄ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｂｙ　ＰＬＳ

模型
建模特征

波集合

ＲＭＳＥ
原始信号 去噪信号

Ｒｃ／Ｒｖ
原始信号 去噪信号

校正

ｃ　 ６．５６９　２　６．４２１　３　 ０．８６７　６　０．８８９　４
ｃ∪ｂ　 ６．４５９　９　６．３３２　９　 ０．８７１　７　０．８９２　６
ｃ∪ｂ∪ａ ６．４６０　４　６．３１１　９　 ０．８７３　４　０．８９３　４

预测

ｃ　 ６．７２４　６　６．５２５　７　 ０．８００　４　０．８１２　４
ｃ∪ｂ　 ６．５３２　２　６．４５１　９　 ０．８１７　１　０．８２９　７
ｃ∪ｂ∪ａ ６．６９５　３　６．５０７　８　 ０．８０５　２　０．８１５　１

　　从表１可知，不同波长组合的校正模型的相关系数都较
高。关于预测精度，当使用５５４，６７５和６９３ｎｍ建模时，预测

模型的相关系数Ｒｖ达到０．８１２４，能够满足实际应用的需求。

而加入３８４，４０５，４３６ｎｍ后预测精度提高到０．８２９　７，说明
叶绿素ａ和ｂ特征波对预测模型有一定贡献，但模型相对复
杂。另外，当叶酸特征波长加入预测模型后，预测效果反而
下降，其原因可能是叶酸无助于提高模型的预测精度；或者
是因为验证集样本来自番茄结果晚期采集的叶片光谱，其叶
酸特征已不显著或被淹没于高频噪声，具体原因还有待进一
步分析研究。从表１还可以看出，小波去噪后模型的均方根
误差 （ＲＭＳＥ）得到了明显改善。

３　结　论

　　本研究分析了温室番茄叶绿素含量和响应光谱的变化趋
势和相关关系，引入平滑指数（ＳＩ）和时移指数（ＴＳＩ）对小波
去噪效果进行量化，从而实现自适应小波变换。对提取的特
征波段，使用偏最小二乘法建立了叶绿素含量预测模型。研
究结果表明：

（１）温室番茄在苗期和出芽分化期叶片叶绿素含量呈增
加趋势，从第１０片真叶展开、第一花穗开花着果开始叶绿素
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含量呈下降趋势。当作物光合能力增强时红边位置向长波长
方向偏移，绿峰位置向短波长方向偏移，绿峰幅值减小，蓝
光波段吸收谷和红光波段吸收谷均有所降低。当作物光合能
力减弱时红边位置、绿峰位置及绿峰幅值向相反方向变化。

（２）在Ｂｉｒｇｅ－Ｍａｓｓａｒｔ和软阈值策略条件下，当满足ＴＳＩ

＜０．０１且ＳＩ＞０．１００４时，在消除随机噪声的同时保留了３５０

～４５０ｎｍ范围内反映叶酸、叶绿素ａ及叶绿素ｂ的特征峰，

从而获得理想的小波去噪光谱，实现了自适应小波去噪。
（３）当使用５５４，６７５和６９３ｎｍ建模时，预测模型的相

关系数Ｒｖ达到０．８１２　４，能够满足实际应用的需求。而加入

３８４，４０５，４３６ｎｍ后预测精度提高到０．８２９　７，说明叶绿素
特征波长对预测模型有一定贡献。小波去噪后模型的均方根
误差 （ＲＭＳＥ）得到了明显改善。
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