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基于信息熵特征选择的小麦冠层叶绿素含量估测方法
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摘要: 为运用图像颜色特征估测作物的叶绿素含量,以自然环境下的小麦冠层图像为研究对象,提出一种基于熵权

法的颜色特征选择方法,并应用机器学习方法建立小麦冠层叶绿素含量估测模型。 熵权法通过信息熵来衡量颜色

特征指标权重,实现冠层图像特征排序,机器学习方法选用多元线性回归(Multiple linear regression, MLR)、岭回归

(Ridge regression, RR)和支持向量回归模型(Support vector regression, SVR)估测小麦冠层叶绿素含量。 试验结果

表明,与皮尔逊相关系数法和主成分分析法选取的特征集进行对比,熵权法得到 a*、R - G - B、R - G、(a* + b*) /
L、a* / b*、(R - G) / (R + G + B)、(R - B) / (R + B)、H / S、(R - G) / (R + G)等 9 个特征组成的特征集,可以利用较少

的特征指标达到最优的预测效果。 在选取相同特征指标参数的情况下,SVR 的预测能力优于其它模型,其 R2 和

RMSE 的平均值分别为 0郾 80、1郾 89,相比于 MLR 和 RR 模型 R2 分别提升 2郾 8% 、1郾 1% ,RMSE 分别下降 0郾 13 和

0郾 05。 将基于熵权法建立的 SVR 模型应用到 2021 年采集的小麦冠层图像数据,结果表明模型具有很好的稳定性。
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Abstract: Chlorophyll is an important indicator reflecting the nitrogen nutrition status of crops, and its
content is closely related to crop growth and development, photosynthesis capacity and crop yield. With
the increasing maturity of image processing technology, choosing image color features to estimate the
chlorophyll content of crops has become an important technical means. Taking the wheat canopy image in
the natural environment as the research object, a color feature selection method was proposed based on
the entropy weight method, and machine learning methods were applied to establish a wheat canopy
chlorophyll content estimation model. The entropy method used information entropy to measure the weight
of color feature indicators to achieve the canopy image feature ranking. The machine learning method
used multiple linear regression (MLR), ridge regression (RR) and support vector regression models
(SVR) to estimate the chlorophyll content of wheat canopy. The experimental results showed that
compared with the feature set selected by the Pearson correlation coefficient method and principal
component analysis, the entropy weight method obtained a*, R - B - G, R - G, (a* + b*) / L, a* / b*,
(R - G) / (R + G + B), (R - B) / (R + B), H / S, (R - G) / (R + G) and other nine features. The
feature sets can use fewer feature indicators to achieve the best prediction effect. In the case of selecting
the same characteristic index parameters, the predictive ability of SVR was better than that of other
models, and the average values of R2 and RMSE were 0郾 80 and 1郾 89,compared with MLR and RR
models, its R2was improved by 2郾 8% and 1郾 1% , RMSE was decreased by 0郾 13 and 0郾 05,respectively.
The SVR model based on the entropy weight method was applied to the wheat canopy image data collected



in 2021, and the results showed that the model had good stability. The above research results showed that
image processing technology and machine learning methods had very good application value in the
estimation of chlorophyll content of crops, providing an important theoretical basis for image鄄based
estimation of chlorophyll content of field crops.
Key words: wheat canopy; chlorophyll estimation; color feature selection; information entropy

0摇 引言

小麦是我国华北地区主要种植的谷物之一,其
长势、产量的准确预测对农业生产和区域经济的发

展具有重要意义[1]。 叶绿素是反映作物氮素营养

状况的重要指标[2],其含量与作物的生长发育、光
合作用能力、作物产量密切相关,准确、快速地估测

小麦叶绿素含量具有重要的应用价值[3 - 4]。 随着图

像处理技术的日益成熟,运用图像特征估测作物的

叶绿素含量成为重要的技术手段之一。 图像特征指

标的选择是建立叶绿素含量预测模型的基础,其选

择方法影响着叶绿素估测模型的准确性和稳定性,
有效的图像特征指标可以降低数据集的维度,提高

估测模型的预测精度和运行效率。 因此,有效提取

图像特征、构建有效的预测模型来保证叶绿素含量

的预测效果是需要解决的关键问题。
利用数字图像技术进行叶绿素含量的估测,国

内外已有许多学者对此开展了研究。 模型中选用的

颜色特征指标大多来自于 RGB 颜色空间,除了红

(R)、绿(G)、蓝(B)3 个基本颜色特征以及一阶矩

(均值)和二阶矩(方差)特征外,大量基于这 3 个特

征构造的组合特征也表现出与叶绿素含量有很强的

相关性[5 - 7]。 近年来,构造与叶绿素相关性更强的

复杂特征成为一个研究热点[8 - 9],RGB 颜色空间受

光照强弱影响较大,消除光照影响的颜色特征也被

相关学者研究[10],除 RGB 颜色空间外,颜色特征提

取还扩展到 HIS 和 La* b* 2 个颜色空间上[11 - 12]。
颜色特征的构造研究有效提升了叶绿素预测模型的

准确性,但也为颜色特征选取和模型的深入研究提

出了挑战。
在基于多特征的叶绿素估测建模研究中,现有

文献基本采用随机挑选[13]、皮尔逊相关系数法[14]

或主成分分析[15] 选取与叶绿素相关性高的特征进

行建模。 在其它研究领域,已有学者运用信息熵的

方法进行特征选择,均取得较好的估测效果[16 - 17]。
对于叶绿素估测模型的研究,基于统计回归的模型

受到大多数研究者的关注,多元线性回归[18]、岭回

归[19]等是比较常用的方法。 随着机器学习方法的

应用,支持向量回归模型也被提出,支持向量回归模

型具有很好的泛化性能,在处理小样本和非线性问

题上具有很好的效果[20 - 22]。
通过对现有研究方法分析,发现数字图像处理

技术能够比较快速、准确地构建叶绿素预测模型,但
对于目前提出的众多颜色图像特征指标,并没有建

立很好的特征选择模型,基于皮尔逊相关系数选取

的特征集充分考虑自变量和因变量之间的相关性,
主成分分析方法则对考虑的评价特征指标集进行降

维,为基于多特征的叶绿素预测建模提供了很好的

支持。 然而,这些特征之间存在的冗余问题仍会使

模型的准确度、稳定性和效率受到影响。 在模型构

建的研究中,相比最小二乘、多元线性回归等方法,
逐步回归、岭回归等方法在一定程度上解决了特征

输入的共线性问题,但模型的准确度和稳定性有待

于进一步提高。
本文以小麦冠层图像为研究对象,通过挖掘和

分析多个常用颜色特征自身所含的信息量差异,并
利用信息领域中的信息熵概念进行形式化定义和描

述,从而拟提出一种颜色特征筛选方法,在该方法选

取的特征集上,再进一步开展小麦冠层叶绿素含量

的估测模型研究,以期提升预测模型精度和稳定性,
实现小麦冠层图像快速、准确的叶绿素估测。

1摇 材料与方法

1郾 1摇 研究区及 SPAD 数据获取

数据获取地点位于河北省保定市清苑区石桥乡

黄陀村河北农业大学示范田基地(38毅46忆24郾 90义N,
115毅32忆33郾 23义E)。 试验田划分为 15 个样区,设定

5 组不同施氮水平,分别为:不施氮肥(N0)、氮肥施

用量 100 kg / hm2 (N100)、氮肥施用量 180 kg / hm2

(N180)、氮肥施用量 255 kg / hm2(N255)、氮肥施用

量 330 kg / hm2 (N330)。 基地种植的小麦品种为济

麦 22,该品种具有抗逆性强、产量高等优点。
数据采样在小麦拔节期进行,拔节期是小麦生

长发育的重要时期,此时小麦生长迅速,适合监测叶

绿素含量。 采集时间为 2019 年 4 月 10 日和 2021
年 4 月 10 日 12:00 左右,天气多云无风。 小麦叶绿

素获取采用 SPAD 502PLUS 型便携式叶绿素仪。
每个样区拍摄 6 幅长势均匀的小麦冠层图像,在每

幅小麦冠层图像的拍摄区域内选取 5 株对整个样区

长势具有代表性的小麦进行叶绿素含量测量,每株
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小麦上选取最上面的 3 片叶片的叶绿素含量,每个

叶片分别测取叶尖、叶中和叶基部 3 个部位的叶绿

素(SPAD 值),将 45 次测量平均值作为该冠层图像

的 SPAD 值。 样本区共采集 90 幅小麦冠层图像,对
采样进行分析,得出小麦 SAPD 值在 32郾 4 ~ 52郾 1 范

围内,平均值为 43郾 8,分布差异明显。 SPAD 值的分

布情况如图 1 所示。

图 1摇 小麦冠层 SPAD 值分布情况

Fig. 1摇 Distribution of wheat canopy SPAD value
摇

1郾 2摇 小麦冠层图像获取及预处理

小麦冠层图像获取设备采用索尼 FDR AXP35
4K 型高清摄录一体机,图像采集时将相机固定在

三脚架上,镜头距离小麦冠层 1 m,垂直拍摄,图像

分辨率为 4 288 像素 伊 2 408 像素,部分图像如图 2
所示。

图 2摇 不同施氮水平小麦冠层图像

Fig. 2摇 Wheat canopy images of different nitrogen levels
摇

由于大田环境下小麦冠层图像具有背景复杂、
光照不均(如土壤、干草、叶片遮挡形成的阴影)等

特点,为了提高冠层图像颜色特征值的精确度,需要

对采集的图像进行分割处理,以便把小麦冠层图像

信息提取出来。
首先提取超绿特征[23] (ExG),提高绿色通道的

权重,增加绿色小麦冠层与背景(土壤、秸秆、杂草

等)的对比度。 结合超绿特征设计了基于阈值的小

麦冠层分割方法,它按照图像的灰度特性,将图像分

成背景和目标两部分。 为进一步提升小麦冠层图像

颜色特征值的精确度,又将图像中黄色叶片区域去

除,经反复测试,阈值设定为 R > 150,G > 150,B <
80,最终得到分割后的小麦冠层图像如图 3 所示。
1郾 3摇 特征选取

如前所述,尽管目前提出了很多与叶绿素相关

图 3摇 分割后的小麦冠层图像

Fig. 3摇 Wheat canopy images after segmentation
摇

的图像颜色特征指标,但通常都采用随机挑选或依

据皮尔逊相关系数选择几个特征来构建预测模型。
实际上,颜色特征的选择是模型构建的重要环节,它
决定着预测模型的精度。 因此,本文首先根据现有

文献挑选一组具有代表性的候选颜色特征集,然后

通过挖掘分析这些特征中所含信息量的差异,最终

选出一组特征用于构建预测模型。
1郾 3郾 1摇 颜色特征集

利用文献统计方法,选取的 22 个有代表性的颜

色图像特征指标分别为 H[24]、S[13]、a*[9]、b*[5]、G -
R[14]、R - G - B[9]、R / B[12]、G / R[25]、B / ( R + G +
B) [26]、G / (R + G + B) [26]、R / (R + G + B) [26]、(R -
B) / (R + B) [6]、(R - G) / (R + G) [25]、(G + B - R) /
(2G) [27]、(G + B - R) / (2R) [27]、(R - G) / (R + G +

B)[28]、(G - B) / (R + G + B)[6]、R / R2 +G2 +B2 [29]
、

(R - G - B) / (R + B) [27]、B / L[12]、H / S[28]、DGCI[11]。
其中 H 为色调均值,S 为饱和度均值,a*为红绿色

值,b*为黄蓝色值,L 为亮度,DGCI 为深绿色指数。
经过统计发现,选取的特征指标集中多数分布

在 RGB 空间和 HSI 空间,La* b*空间中指标较少。
为了比较全面地评估 3 个颜色空间的图像特征,参
照 RGB 特征组合方法,组合构造了 La*b*空间的 2
个指标 a* / b* 和( a* + b*) / L。 这样,候选颜色特

征集总共包含 24 个。
小麦冠层图像经过分割处理后,只留下正常小

麦叶片的色彩像素。 对照每个特征,先计算图像样

本中各个像素的颜色值,然后再求平均值作为每幅

图像的特征值。
1郾 3郾 2摇 基于熵权法的特征选择

小麦冠层图像中的颜色特征尽管与叶绿素含量

都有较强的相关性,但这些信息对预测叶绿素含量

的贡献程度并不相同。 本文旨在通过信息熵描述这

些特征中含有的信息量差异,以此得到每个特征的

重要程度。
信息熵[30 - 31]最早由香农提出,常被用作一个系

统信息含量的量化指标,作为系统函数优化的目标

或者参数选择的判断依据,广泛应用于通信和计算

机等领域。 香农定义信息熵 H(x)公式为

881 农摇 业摇 机摇 械摇 学摇 报摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 2 0 2 2 年



H(x) = - c移
n

i = 1
p(x)lnp(x) (1)

式中摇 c———常数

p(x)———随机事件 x 发生的概率

n———样本总数

香农的信息熵表示信息的不确定程度,它与事

件的概率分布情况有关,概率分布越平均,信息熵就

越大[32]。 信息熵作为一种客观赋权的方法,可以避

免人为因素带来的误差[33]。 基于香农的信息熵权

重赋值思想,反观小麦冠层图像的颜色特征,如果一

个颜色特征在所有样本中的信息熵越大,则表明该

特征在所有样本中的分布越均衡,也就是说,该特征

在所有样本中的差异不明显,则表明它对叶绿素评

估的贡献程度低。 由此引入颜色特征信息熵(Color
feature information entropy,CFIE)的定义。

定义 1:颜色特征信息熵定义为该特征指标在

所有样本集上概率分布的数学期望值。
假设 A j(1臆j臆24)表示本文研究的任意一个

颜色特征指标,它的颜色特征信息熵 Info(A j)计算

式为

Info(A j) = - c移
n

i = 1
P i(A j)lnP i(A j)

( i = 1,2,…,n;j = 1,2,…,m) (2)
式中摇 P i(A j)———第 i 幅图像的颜色特征指标值为

A j 的概率

m———颜色特征指标总数

为了便于计算,常数 c 记为 1 / lnn,这里 n 为图像样

本总数。 需要说明的是,P i(A j)是颜色特征信息熵

的重要参数,其计算方法是特征指标 A j 在所有样本

图像中出现的概率,计算式为

P i(A j) =
xi(A j)

移
n

i = 1
xi(A j)

(3)

式中摇 xi(Aj)———特征 Aj 在第 i 幅图像上的特征数值

为确保每个指标提取信息的合理性与准确性,
对每个颜色指标进行了标准化处理,使所有颜色特

征指标值分布在(0,1)区间。
根据定义 1 和熵权法思想,可以定义颜色特征

信息权重系数( Information utility weight coefficient,
IUWC),用来反映特征指标的区分能力。

定义 2:颜色特征信息效用权重系数:给定任意

一个颜色特征 A j,其信息效用权重系数定义为其信

息效用值占全部颜色特征的信息效用值的百分比,
计算式为

W(A j) =
1 - Info(A j)

移
m

j = 1
(1 - Info(A j))

伊 100% (4)

式中,1 - Info(A j)为颜色特征信息效用值,目的是使

其与颜色特征指标的利用价值成正比。 也就是说,
一个颜色特征的信息效用权重系数越大,它的区分

能力就越强,对于叶绿素估测的贡献度就越大。
综上,基于信息熵的特征选取方法流程用伪代

码表示为:
输入:特征指标数据集 D。
输出:每个颜色特征值指标 IUWC 值并排序。
初始化特征指标个数为 m、图像样本个数为 n。
for j = 1 to m do
摇 将 j 指标归一化为(0,1)区间。
摇 for i = 1 to n do
摇 摇 根据式(2)、(3)计算 j 指标的颜色特征信息

熵。
摇 End for
摇 根据式(4)计算 j 指标的信息效用权重系数。
End for
按照信息效用权重系数降序排序特征。
输出排序结果。
1郾 4摇 模型建立

采用多元线性回归、岭回归、支持向量回归 3 种

算法建立小麦冠层叶绿素含量估测模型。 多元线性

回归作为基础的回归预测方法,广泛应用于数字图

像估测模型中,岭回归能在一定程度上解决图像特

征之间的多重共线性问题,支持向量回归可解决特

征指标与叶绿素含量间存在的非线性问题,故选用

3 种模型。
多元线性回归(Multiple linear regression,MLR)

是一种常用的回归方法,其通过多个自变量表示因

变量来获取一条最佳拟合直线,常用的求解方法为

最小二乘法。
岭回归[34](Ridge regression,RR)是一种用于解

决数据共线性问题的有偏估计方法,它在最小二乘

估计的基础上增加了一个 L2 正则化项 姿椰茁椰2
2,通

过放弃最小二乘估计的无偏性,以损失部分信息为

代价来保证回归系数相对稳定,估测效果更加准确。
支持向量机(Support vector regression,SVR)模

型具有优异的全局优化性能,在维数较高且具备复

杂非线性特点的小样本回归预测应用中展现出了较

好的泛化能力。
1郾 5摇 模型验证

选用 决 定 系 数 ( Coefficient of determination,
R2)、均方根误差 (Root mean square error,RMSE)进
行模型精度的检验。 模型的 R2越接近 1,说明其预

测能力越好,相对应的 RMSE 越小,说明其可靠程度

越高。
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2摇 结果分析

2郾 1摇 特征指标权重赋值对比

运用熵权法、皮尔逊法以及主成分分析法对 24
种特征的权重赋值结果进行对比,皮尔逊法是通过

分析每个特征自变量与叶绿素的相关性得到一个相

关系数。 相关系数代表每个特征与目标因变量的相

关程度,相关系数越大,表明该特征对估测叶绿素的

重要程度越大。 一般选取相关系数大于 0郾 6,说明

该特征与目标变量相关性较大。 主成分分析(PCA)
是通过降维技术将多个变量转换为少数几个主成分

(综合变量)的一种多元统计方法。 它可以在信息

丢失最小的前提下,实现多元数据的特征融合,在提

取出主要特征的同时去除多元变量间的线性相关。

通过提取最终的主成分特征变量完成对目标变量的

预测。 表 1 给出了 24 个特征的信息熵权重系数、
SPAD 的皮尔逊相关系数和主成分累计贡献率的计

算结果,按照信息权重系数降序显示。
从表 1 可以看出,特征 a*、R - G - B、R - G、

(a* + b*) / L、a* / b*信息权重系数较高,达到 10%
以上。 按相关程度来看,所有特征参数与 SPAD 相

关系数都在 0郾 6 以上,并且都达到极显著相关水平,
其中(R - G - B) / (R + B)与 SPAD 的相关性最高,
相关系数达到了 0郾 801。 按主成分分析来看,3 个主

成分的累计贡献率便达到 97郾 73% ,选取 12 个主成

分时累计贡献率达到 100% 。 对本文提出的 a* / b*

和( a* + b* ) / L 2 个特征指标,信息权重系数和

SPAD 的相关系数均取得了较好效果。

表 1摇 小麦冠层图像特征与叶绿素含量信息权重、相关系数及成分累计贡献率分析

Tab. 1摇 Analysis of weight, correlation coefficient and cumulative contribution rate of wheat canopy
image features and chlorophyll content information

编号 指标
信息熵权重

系数 / %
皮尔逊相

关系数

主成分累计

贡献率 / %
编号 指标

信息熵权重

系数 / %
皮尔逊相

关系数

主成分累计

贡献率 / %
1 a* 17郾 98 - 0郾 619** 62郾 18 13 b* 0郾 92 0郾 700** 100
2 R - G - B 15郾 12 - 0郾 662** 94郾 83 14 (G + B - R) / (2R) 0郾 64 0郾 777** 100
3 R - G 14郾 09 - 0郾 754** 97郾 73 15 B / (R + G + B) 0郾 59 0郾 703** 100
4 (a* + b*) / L 12郾 13 - 0郾 782** 99郾 09 16 (G - B) / (R + G + B) 0郾 50 - 0郾 611** 100
5 a* / b* 11郾 60 - 0郾 762** 99郾 60 17 H 0郾 47 0郾 783** 100
6 (R - G) / (R + G + B) 8郾 70 - 0郾 785** 99郾 85 18 R / B 0郾 46 - 0郾 762** 100
7 (R - B) / (R + B) 8郾 37 - 0郾 753** 99郾 89 19 (G + B - R) / (2G) 0郾 29 0郾 764** 100
8 H / S 2郾 82 0郾 714** 99郾 93 20 B / L 0郾 28 0郾 622** 100
9 (R - G) / (R + G) 1郾 39 0郾 788** 99郾 96 21 G / (R + G + B) 0郾 15 0郾 752** 100
10 S 1郾 34 - 0郾 721** 99郾 98 22 G / R 0郾 08 0郾 783** 100
11 (R - G - B) / (R + B) 0郾 96 - 0郾 801** 99郾 99 23 R / (R + G + B) 0郾 08 - 0郾 785** 100
12 DGCI 0郾 94 0郾 606** 100 24 R / R2 + G2 + B2 0郾 07 - 0郾 787** 100

摇 摇 注:**表示极显著相关(p < 0郾 01)。

摇 摇 通过分析发现,按照熵权法得到信息权重系数

最高的特征,其相关系数并不是最大的,而得到信息

权重系数较低的特征,如 G / (R + G + B)、G / R、R /
(R + G + B)其相关系数并不是最小的,说明两种

“赋权冶方法从不同角度对每个特征刻画其“重要冶
程度。 熵权法是通过分析特征集本身的数据分布得

出的,一个特征如果在所有样本上分布均匀,它的权

重就越低,说明它对目标 SPAD 的贡献程度不明显。
反之,一个特征如果在所有样本上分布差异大,则表

明它对于预测目标 SPAD 值特性贡献程度有差异,
其权重系数就越大。 主成分分析降低了特征变量间

的相关关系,由该方法降维后形成的主成分变量对

SPAD 值进行建模估测。 而相关系数是直接刻画特

征自变量和因变量 SPAD 值的相关程度,相关系数

越高,说明它对目标因变量 SPAD 值估测越重要。 3

种方法本质的区别在于:信息熵权重是分析自变量

空间中特征变量之间重要程度的差异性,相关系数

则是考虑自变量和因变量之间的相关程度,主成分

分析最大程度降低了特征变量间的相关性。
2郾 2摇 颜色特征筛选结果对比

颜色特征是模型构建的输入参数,如何从一组

特征中筛选出满足模型预测精度,同时又能达到数

据降维是研究小麦营养诊断模型的关键问题,采用

逐步回归模型对 24 种特征进行筛选试验,特征以熵

权法权重降序排序。 逐步回归首先选择一个信息权

重系数最高的指标作为输入,构建线性模型,决定系

数 R2作为模型评价依据;然后在原有输入参数基础

上再添加一个信息权重系数次高的指标作为模型输

入参数,再次构建逐步回归模型。 依次类推,直至全

部指标均进入模型。 同样,皮尔逊法也是按照相关
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系数大小依次建立逐步回归模型,作为特征选择方

法进行对比分析。
表 2 给出了基于熵权法和皮尔逊特征选择建立

逐步回归模型得到的预测精度对比结果,其中两种

特征集中的数字代表选择的特征指标编号,是与特

征编号一一对应的。 从表 2 中明显看出,在熵权法

特征选择中,基于 a*、R - G - B、R - G、(a* + b*) /
L、a* / b*、(R - G) / (R + G + B)、(R - B) / (R + B)、
H / S、(R - G) / (R + G)特征集输入参数构建的回归

预测模型精度最高,最优结果 R2 = 0郾 772,指标数占

全部指标的 37郾 5% 。 在皮尔逊特征选择集中,基于

(R - G - B) / ( R + B)、 ( R - G) / ( R + G)、 R /

R2 + G2 + B2、(R - G) / (R + G + B)、R / (R + G +
B)、G / R、H、(a* + b*) / L、(G + B - R) / (2R)特征

集构建的模型精度 R2要低 2郾 2% ,尽管在(R - G -

B) / (R + B)、(R - G) / (R + G)、R / R2 + G2 + B2、

(R -G) / (R + G + B)、R / (R + G + B)、G / R、H、(a* +
b*) / L、(G + B - R) / (2R)、(G + B - R) / (2G)、a* /
b*、R / B 特征集输入参数构建的回归预测达到了最

高模型精度,但其结果为 R2 = 0郾 770,精度不仅略低

于熵权法特征选择方法,并且也比熵权法多了 3 个

特征参数,指标数占全部指标的 50% 。 这可能是由

于皮尔逊相关系数法选取的特征集多集中在 RGB
空间,特征之间的冗余信息多,多重共线性问题对预

测结果造成一定干扰,而基于信息熵选取的特征指

标分布在 3 个颜色空间内,各个特征包含的信息效

用值最大,在一定程度上避免了共线性问题。 由于

信息熵权法的特征选择利用每个特征所包含的信息

效用值来选择特征,它能够找出最重要的一组特征

构建模型,增强了特征指标自变量之间的线性无关

性,所以能在较少的特征集上建立预测精度高的估

测模型。

表 2摇 小麦冠层叶绿素含量诊断模型

Tab. 2摇 Diagnostic model of chlorophyll content in wheat canopy

模型编号 熵权法特征选择集 熵权法决定系数 R2 皮尔逊特征选择集 皮尔逊法决定系数 R2

1 1 0郾 607 11 0郾 656
2 1,2 0郾 653 11,9 0郾 671
3 1,2,3 0郾 671 11,9,24 0郾 685
4 1,2,3,4 0郾 723 11,9,24,23 0郾 694
5 1,2,3,4,5 0郾 727 11,9,24,23,6 0郾 716
6 1,2,3,4,5,6 0郾 739 11,9,24,23,6,17 0郾 725
7 1,2,3,4,5,6,7 0郾 753 11,9,24,23,6,17,22 0郾 748
8 1,2,3,4,5,6,7,8 0郾 769 11,9,24,23,6,17,22,4 0郾 749
9 1,2,3,4,5,6,7,8,9 0郾 772 11,9,24,23,6,17,22,4,14 0郾 750
10 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10 0郾 769 11,9,24,23,6,17,22,4,14,19 0郾 763
11 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11 0郾 770 11,9,24,23,6,17,22,4,14,19,18 0郾 766
12 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12 0郾 768 11,9,24,23,6,17,22,4,14,19,18,5 0郾 770
13 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13 0郾 770 11,9,24,23,6,17,22,4,14,19,18,5,3 0郾 767
左 左 左 左 左
24 所有特征组成的特征集合 0郾 770 所有特征组成的特征集合 0郾 770

摇 摇 为进一步分析 2 种特征选择过程中的预测精度

变化趋势,图 4 给出了 2 种特征选择方法构建逐步

回归模型得到的每一步 R2的折线图。 从图 4 看出,
随着输入变量的增加,两种特征选择方法所构建的

模型精度有大致相同的变化趋势。 前期,随着输入

特征数的增加,决定系数 R2均呈快速上升趋势,达
到了最高预测精度,随后,随着输入变量的增加,2
个模型趋于稳定,精度几乎不再变化,基本与全特征

输入参数建立的模型相同。
从熵权法的逐步回归模型预测精度曲线看,尽

管初期建模精度很低,但随着输入变量的增加,其
R2显著提升,当输入变量增加至 9 个时,R2达到最大

值,随后几乎不再变化。 而皮尔逊法的逐步回归模

图 4摇 小麦冠层叶绿素含量诊断模型折线图

Fig. 4摇 Diagnostic model line chart of chlorophyll
content in wheat canopy

摇
型预测精度曲线初始预测精度较高,但随着输入特
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征变量数目的增加,其模型精度增长速度比较缓慢,
最后达到最好预测精度时,特征参数为 12 个,比熵

权法输入的特征数量多 3 个。
2郾 3摇 不同特征选择方法的估测模型对比分析

本文以 2郾 2 节中熵权法选取的 9 个特征和皮尔

逊方法选取的 12 个特征以及主成分分析的 3 个特

征为自变量,分别使用多元线性回归(MLR)、岭回

归(RR)、支持向量回归(SVR)构建小麦叶绿素含量

估测模型。 RR 模型中,根据岭迹分析,将岭正则化

参数 琢 设置为 0郾 1,来保证岭回归系数基本稳定。
SVR 模型中,核函数类型为高斯核函数,惩罚系数 C
和核函数参数 滓 的取值范围分别为[0,100]、[0,
10],分别以步长 1 和 0郾 1 为变化单位,每次试验选

取效果最佳的 C、滓。 使用十折交叉验证方式来评估

算法的泛化能力,即将样本随机分成 10 份,9 份为

训练集,1 份为测试集,用交叉验证遍历全部 10 份

样本。 最终通过测试集的决定系数 R2和均方根误差

RMSE 来衡量回归模型的预测能力,如图 5 所示。

图 5摇 不同特征集、回归模型下小麦冠层叶绿素含量的决定系数 R2和均方根误差 RMSE
Fig. 5摇 Determination coefficient and root mean square error of wheat canopy chlorophyll content under different

regression models and feature sets
摇

摇 摇 由图 5 可知,从模型角度分析,3 个特征集建立

的 SVR 模型的 R2均大于 RR 和 MLR,RMSE 小于 RR
和 MLR,其中熵权法特征集 SVR 模型的 R2和 RMSE
分别约为 0郾 80、1郾 89,相较于 MLR 和 RR 模型,R2 分

别提升了约 2郾 8% 和 1郾 1%,RMSE 分别下降了约

0郾 13 和 0郾 05,故 3 种回归模型中 SVR 的预测能力最

优。 从特征集选取的角度分析,3 个特征集在不同估

测模型中 R2相差不大,熵权法特征集的 RMSE 略小

于皮尔逊特征集和主成分特征集,这说明熵权法特征

集的泛化能力较优,模型预测精度较高。 皮尔逊特征

集可能仍存在特征变量数量过多的情况,特征间的冗

余信息影响了试验结果。 而主成分分析的特征集由
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24 个特征变量降维到3 个,降维后的主成分特征在最

大程度上降低了变量间的相关关系,但是一些有利于

SPAD 值预测的特征信息不能完全体现出来。 主成分

特征集的特征指标个数最少,在降低模型复杂度的同

时有效提高了模型的运行效率。
进一步分析,由于 RR 在 MLR 的基础上添加了

偏差因子,其预测能力相较于 MLR 有所提高,但仍

不能有效避免共线性问题。 而 SVM 最终决策函数

只由支持向量所确定,计算复杂性取决于支持向量

的数目,而不是样本中所有特征,这在某种意义上对

特征进行了降维处理,在一定程度上减少了特征间

的共线性,从而提高了模型预测能力。
2郾 4摇 模型检验

为检验特征选择方法的有效性和模型的可靠

性,2021 年 4 月 10 日,在同一试验田的各施肥小

区,按照同样方法随机采集了 60 幅冠层图像。 将所

有 60 个样本采用十折交叉验证的方式用于验证熵

权法特征集、皮尔逊特征集和主成分特征集建立的

SVR 模型。 将 24 个特征指标通过逐步线性回归的

方法确定出熵权法最优特征集为(a* + b*) / L、R -
B - G、R - G、(R - G - B) / (R + B)、(R - G) / (R +
G)、a*、a* / b*、(R - G) / (R + G + B)、DGCI、(R -
B) / ( R + B),皮尔逊最优特征集为 R / B、 DGCI、
(R - B) / (R + B)、(G + B - R) / (2G)、( a* + b*) /
L、B / ( R + G + B)、 ( G + B - R) / ( 2R)、 b*、 R /

R2 + G2 + B2、a* / b*、(R - G - B) / (R + B),主成

分特征集选取 3 个主成分,累计贡献率为 99郾 5% 。
由图 6 可以看出,熵权法特征集结果 R2 = 0郾 794 44,
RMSE 为 1郾 768 1,皮尔逊特征集结果 R2 = 0郾 783 64,
RMSE 为 1郾 813 9,主成分特征集结果 R2 = 0郾 776 03
和 RMSE 为 1郾 845 5,表明熵权法仍然能够使用较少

的特征集获得较好的效果,而且 SVR 模型在 2021
年数据集上表现较好。

图 6摇 支持向量回归模型验证数据集效果

Fig. 6摇 Validation data set effects of SVR
摇

3摇 讨论

在利用图像处理技术对大田作物进行叶绿素含

量估测的研究中,对于颜色特征的定义和构造已经

有许多成果,从目前已有的文献研究成果中,发现构

建的颜色特征参数至少有 50 多种。 有不少学者利

用皮尔逊相关系数和主成分分析进行特征选择,然
而借助信息熵进行特征选择的相关研究还比较少。
本文利用信息熵、皮尔逊和主成分分析特征选择方

法分别确定了最优特征集对小麦 SPAD 值进行预

测,其中信息熵、皮尔逊特征集都包含的特征指标有

4 个,分别是( a* + b* ) / L、a* / b*、(R - G) / (R +
G + B)、(R - G) / (R + G),说明 2 个特征集有交集,
而主成分特征集大幅度减少了变量维数,将 3 种特

征选择方法的结合使用还需要进一步探究。 另外,
本文构造的(a* + b*) / L、a* / b*2 个特征对 SPAD
值预测起了积极促进的作用,接下来可以在 La*b*

空间上探索预测能力更好的特征。
从 3 种方法选取的最佳特征集看,熵权法选取

的特征集在 3 个颜色空间中都有所分布,9 个特征

时得到了最优预测模型,皮尔逊特征集中的特征指

标大都分布在 RGB 颜色空间,12 个特征时出现了

最优预测模型。 这可能是由于不同颜色空间特征指

标的相关性较小,来自多个空间的特征可以在一定

程度上减少这些共线性,因此信息熵特征集所用指

标个数较少便达到了最佳预测效果。 可以进一步研

究该特征选择方法是否适用于小麦单叶片、其它大

田作物 SPAD 值的预测。
小麦冠层图像是在自然环境下采集的,受到光

照、天气的影响,对颜色特征参数的提取会造成一定

的误差,在图像的分割算法上还需要进一步优化。
建模方法的选择对预测精度具有一定的影响,近年

来,国内外学者开始利用机器学习算法进行大田作

物 SPAD 值的预测,与应用较广泛的 MLR 模型相
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比,机器学习回归模型具有更佳的稳健性。 本文建

立的 SVR 相较于 MLR 和 RR,拟合能力最优,但是

其惩罚因子 C 和核函数参数 滓 的选择还需要进一

步探索。 通过研究建模算法对预测效果的影响,来
提高模型预测能力。

4摇 结论

(1)引用信息熵思想提出了熵权法的特征选择

方法,确定了 a*、R - G - B、R - G、( a* + b* ) / L、
a* / b*、(R - G) / (R + G + B)、(R - B) / (R + B)、H /
S、(R - G) / (R + G)一组特征集,通过对比皮尔逊特

征选择方法,表明熵权法在选取较少的特征指标下

建模便能达到较好的预测效果。
(2)构造了 La*b*空间下(a* + b*) / L、a* / b*

2 个图像特征指标,熵权法和皮尔逊特征选择方法

特征集均包含这 2 个特征指标,说明其对 SPAD 值

预测起了积极促进作用。
(3)运用 3 个特征集分别建立了多元线性回

归、岭回归、支持向量回归的小麦冠层叶绿素含量估

测模型,在不同的模型上,熵权法选取的特征集均表

现了较好的预测效果,从模型角度分析,支持向量回

归的预测能力和泛化能力最优,R2和 RMSE 分别约

为 0郾 80、1郾 89,相比于 MLR 和 RR 模型 R2分别提升

约 2郾 8% 、1郾 1% ,RMSE 分别下降了约 0郾 13 和 0郾 05。
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