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基于多光谱视觉技术的油菜水分胁迫诊断

张晓东，毛罕平※，左志宇，高鸿燕，孙 俊
（江苏大学现代农业装备与技术省部共建教育部重点实验室，镇江 212013）

摘 要：针对油菜水分胁迫的的无损探测，研究了利用多光谱图像对油菜含水率进行定量分析的方法。采用中值滤波法

对图像进行预处理；利用二维最大信息熵阈值分割法对多光谱图像进行背景分割；对油菜冠层多光谱图像的均值和比值

特征进行了提取，发现 560 nm 处的可见光图像，960、810 nm 处的近红外图像均值特征和 960 nm/810 nm 图像的比值特

征在整个发育期与油菜含水率的相关性均较高。考虑到多光谱变量间存在的多重共线性影响，利用逐步回归法建立了不

同发育期油菜含水率的多光谱图像特征预测模型。结果表明，该方法能够实现对油菜水分胁迫的定量分析，其中，油菜

苗期含水率预测模型的预测值与实测值的相关系数为 0.83，均方根误差为 4.52%，平均相对误差小于 8%，可为科学精确

地指导灌溉提供依据。
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0 引 言

油菜是中国最重要的油料作物，同时也是需水较多

的作物，水分胁迫使油菜生长发育产生生理障碍，植株

蛋白质合成受到抑制；水分胁迫对硼的吸收利用影响也

很大，而油菜是对硼敏感的作物，缺硼常导致油菜“花

而不实”，这都将使油菜产量降低，并影响菜籽的品质[1]。

中国北方及丘陵地区的油菜种植区，普遍存在干旱缺水

的情况,因此，快速诊断植株的缺水状况，科学精确地指

导灌溉，合理有效地利用有限的水资源，保证油菜的优

质高产，成为亟需解决的问题。

目前作物需水状况诊断主要是通过测量植株叶片的

气孔导度、叶水势、冠层温度、蒸腾速率、植株茎杆直

径的变化等指标间接获得或采用干湿质量法测量。这些

方法不仅费时费力，时效性差，还会对作物造成伤害。

而基于光谱技术的无损诊断方法，受大气窗口、背景等

因素影响较大，且通常采用点源采样方式，无法体现整

个叶片或冠层区域的光反射特性差异。视觉传感器具有

较高的分辨率和较大的视场范围，通过图像分割技术能

够有效去除背景等因素的影响，克服了光谱法测试范围
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较小和对测试部位要求较严格的缺点，因此可获得较多

的作物信息，是一种发展很快的无损检测技术，多国学

者进行了一定研究[2-11]。传统的视觉传感器由于其采集的

是一定波长范围内（通常是 400～700 nm 范围）的合成

光反射信息，导致无法对不同谱段的图像进行精确分析，

而本研究采用的多光谱传感器能够同步采集 400～

1 100 nm 范围内的多光谱图像，对不同谱段作物水分的

反射特性差异及其分布规律的变化情况进行分析，使得

图像分析精度得到有效提高。

1 材料与方法

1.1 试验材料

试验在江苏大学现代农业装备与技术省部共建教育

部重点实验室进行，选取的油菜品种为陕西省杂交油菜

研究中心研制的甘蓝型、半冬性杂交油菜“秦优 7 号”，

生长周期为第一年的 9 月份至来年的 5 月份，栽种环境

为盆栽。

油菜于 2008-09-15 直播，按照标准种植模式进行管

理，苗期样本于 2008-10-15 开始按 4 个水分水平处理，

每 20 株一个水平组，共 4 组；第 1 组（W1）在 45 d 的

苗期水分胁迫试验期间都保证充足的水分供应，样本平

均含水率为 82.65%；第 2 组（W2）在试验期间浇水 2 次，

样本平均含水率为 79.15%；第 3 组（W3）在试验中期浇

水 1 次，样本平均含水率为 73.62%；第 4 组（W4）在整

个试验期都不浇水，样本平均含水率为 58.71%。其他发

育期样本处理方式与此相同。

1.2 试验方法

1.2.1 试验仪器

多光谱图像采集采用 MS-3100 型多光谱累进扫描数

·农业信息与电气技术·
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字式摄相机和 NI PCI-1428 型图像采集卡。MS-3100 采用

3CCD 图像传感器，成像光谱范围为 400～1100 nm，图

像最高分辨率为 1392(H)×1040(V) 像素，可以实现高质

量的多光谱图像采集。MS-3100 具有 R、G、B、NIR 和

RGB、CIR 等拍摄模式，即可以独立采集中心波长分别

为 660、560、460 nm 的 R、G、B 图像和中心波长为 810 nm

的近红外图像，也能够拍摄 RGB、CIR 模式的合成图像，

通过加装前置滤光片，能够对成像光谱范围内的其他波

段的图像进行采集，便于图像的分析处理。自行研制的

作物生长多传感信息检测系统的光箱[12]，可以提供稳定

的检测环境。用精度为 0.001 g 的试验分析天平称量样本。

1.2.2 多光谱图像信息的采集

在自行研制的作物生长多传感信息检测系统的光箱

内进行多光谱图像信息的采集。光照系统使用了两组照

明装置，第 1 组由 4 套 D65 型标准光源组成，第 2 组光

源采用近红外成分丰富的卤素灯光源，光源固定于光箱

的顶端和侧面。将多光谱摄像机固定在光箱的顶部，位

于植株冠层上方 70 cm 处，垂直于被测物；通过调节光

源和设置相机参数使各波段图像的轮廓清晰且阴影和遮

挡较少，同时使样本与背景的面积比尽可能的高，以保

证较高的分辨率。

1.2.3 植株含水率测定

用分析天平称取鲜叶质量，将采集样本分别装入保

鲜袋带回，先恒温 100℃烘干 1 h，再以恒温 60℃烘干

12 h，测量其干质量，求算样本含水率

1 2

1

100%
m m

w
m


  （1）

式中，w 为样本的含水率，%；m1 为样本的鲜质量，mg；

m2 为样本的干质量，mg。

2 结果与分析

2.1 多光谱图像预处理与特征提取

2.1.1 图像预处理

首先对图像进行了 3×3 窗口的中值滤波处理。图像

分割主要是将背景与作物冠层区域分离，以便对含水率

图像特征进行提取。图像的分割质量直接决定了水分特

征提取和预测模型的精度。图像分割方法中较常用的是

阈值分割法，由于最大类间方差法等分割方法只考虑到

图像的灰度值，忽略了灰度的空间分布，而基于图像最

大熵阈值分割方法，综合利用了像素点的灰度信息和邻

域空间信息，该方法的分割效果较传统方法更具优势。

二维最大熵阈值分割算法在实现时，首先以原始灰

度图像中的每一个像素及其邻域的 4 个像素构成一个区

域，该像素点灰度值 i 和邻域灰度均值 j 构成一个二维向

量(i,j)，统计(i,j)的发生概率 Pij，如果图像的灰度级数为 L，

那么 Pij (i,j=0,…,L-1)就构成了该图像关于点灰度值的二

维直方图。确定二维最大熵算法，首先设有阈值(s,t)将图

像划分为目标 A 和背景 B，A、B 区间各像素概率分布为
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其中 A、B 的概率 PA、PB 及其二维熵 HA、HB 分别

为
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图像的二维熵 Hmm 为目标 A 和背景 B 的二维熵之和
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目标 A 与背景 B 每个概率分布对应的二维熵，记为

分布信息熵 H(A)和 H(B)分别为
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二维熵函数 ( , )s t 为目标与背景分布信息熵 H(A)和

H(B)之和，即为

( , ) ( ) ( )s t H A H B   （6）

运用搜寻算法寻找 s、t 使 ( , )s t 最大，则此(s,t)即为

二维最大熵的分割阈值[13]。

油菜 NIR 960 nm 图像分割效果如图 1 所示，用最大

a. NIR 960nm 图像 b. 最大类间方差法 c. 二维信息熵法

图 1 油菜 960 nm 图像二维信息熵与最大类间方差分割法比较

Fig.1 Effect of rape image segmentation at 960 nm by using method of 2D entropy and Otsu method
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类间方差法分割图像后将许多植株冠层信息划归为背

景，导致分割后作物冠层信息的缺失；而二维最大信息

熵分割法能保留了更多冠层的图像信息，为油菜含水率

的多光谱图像特征的精确提取创造了条件。

2.1.2 图像特征提取

图像分割后，对油菜含水率的多光谱图像特征进行

了提取和分析。MS-3100 可实现对不同波段图像的同步

获取，即有利于各独立波段图像特征的提取，因无需进

行图像配准，也易于实现多光谱图像的像素级运算。通

过比较，提取了均值和比值特征进行含水率分析。

1）图像均值特征

图像均值特征包括多光谱 R、G、B、NIR810、NIR960

分量灰度均值及归一化的 r、g、b 值。R、G、B、NIR810、

NIR960 分量均值以 AVS660、AVS560、AVS460、ANIR810、ANIR960

表示，各名称下标代表多光谱图像的中心波长。均值特

征的算法如下

1

1

1
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1
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式中，AVSj 为可见光 660、560、460 nm 处的冠层图像的

平均灰度值；ANIRk 为近红外 810、960 nm 处冠层图像的

平均灰度值；N 为图像中冠层区域的像素点个数；f(x,y)

为像素点(x,y)的灰度值。

2）图像归一化比值特征

RGB 颜色模型的 r、g、b 值表示 R、G、B 波段的归

一化比值特征，如 b 值为

)/( 460560660460 AVSAVSAVSAVSb  （8）

3）图像波段比值特征

图像波段比值特征，是指各独立波段的多光谱图像

进行像素级比值运算后得到的特征，包括 NIR810/VS660、

VS560/NIR810 和 NIR960/NIR810 图像的均值，将其分别记为

AR810/660、AR560/810 和 AR960/810，图像波段比值特征均值分

别为
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式中，
810 660/ ( , )NIR VSf x y 、

560 810/ ( , )VS NIRf x y 、
960 810/ ( , )NIR NIRf x y

为通过比值运算所生成的新图像；N 为图像中冠层区域的

像素点个数。

2.2 多光谱图像特征分析

2.2.1 图像特征相关性分析

为了选取最佳多光谱图像特征组合对油菜含水率进

行分析和建模，对不同发育期油菜的含水率与冠层的多

光谱图像特征与进行了相关分析（图 2）。可以看出在多

光谱图像特征中 ANIR960、ANIR810、AR960/810 和 AVS560 在

整个发育期与含水率的相关性均较高。这由于 960 nm 为

纯水分子 OH 基伸缩振动的二级倍频，是含水率的主要特

征之一；而 810 nm 高反射平台区与水分胁迫所导致的植

株内部组织结构变化相关；植株的含水率状态也会影响

光合作用及叶绿素的组成及其含量的变化，导致在

560 nm 处“绿峰”位置的光反射特性也与含水率有一定

的相关性；而 AR960/810 作为含水率敏感的近红外比值特

征，对光强响应不敏感，受环境影响较小，相关性始终

保持较高水平。

图 2 油菜不同发育期图像特征与含水率的相关系数

Fig.2 Correlation coefficient between the image feature and the

moisture content in different rape growing stages

在不同的发育期，油菜含水率多光谱图像特征的相

关性也有明显差异，基本上图像特征与含水率的相关性

在苗期最高，从薹蕾期开始逐渐下降，至角果期最低。

这主要是由于苗期的叶片较薄，抵抗水分胁迫的能力较

差，遇旱时失水较快，因此图像特征明显，且与主要特

征的相关性均较高；而随着作物的生长，叶片逐渐变厚，

植株抗旱能力也逐渐增强，导致图像特征差异变小，相

关性逐渐降低；而花期和角果期相关性变差的主要原因

主要是由于油菜生长后期叶片逐渐减少，且层叠严重，

导致多光谱图像诊断的信息量下降所致。

2.2.2 特征区分效果分析

从 4 种不同含水率水平的油菜样本（W1～W4 递减）

中各选取 6 株进行特征值区分效果分析，所选样本的含

水率数据如表 1 所示。

表 1 油菜含水率 960 nm 图像特征分析数据

Table 1 Data of rape moisture content for image analysis at 960 nm

%

序号
W1 组样本

含水率

W2 组样本

含水率

W3 组样本

含水率

W4 组样本

含水率

1 85.26 79.84 70.16 69.39

2 82.51 77.15 69.23 62.25

3 80.05 71.45 71.65 56.04

4 79.26 80.59 67.11 59.50

5 76.04 75.36 71.29 65.76

6 83.27 82.54 74.63 58.66

均值 81.07 77.82 70.67 61.93

在近红外区域的均值和比值特征对含水率的区分效

果较好。以 ANIR960 特征值为例（图 3），当 ANIR960>116
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时即可判定植株存在水分胁迫（判断水分胁迫依据是与

对照组不存在水分胁迫油菜的平均含水率比较，差值超

过 10%即存在水分胁迫）；而 ANIR960<107 时，则基本不

存在水分胁迫。从图 4 可以看出，取自 W1 和 W3 组的不

同含水率水平的油菜样本在 960 nm处的图像灰度差异也

较明显。

图 3 油菜冠层图像 ANIR960特征值与含水率的关系

Fig.3 ANIR960 value of rape canopy images under different

moisture content

a. 含水率 85% b. 含水率 75%

图 4 不同含水率的油菜在 960 nm 处的冠层图像

Fig.4 Rape canopy images at 960nm under different

moisture content

2.3 含水率预测模型的建立

2.3.1 逐步回归模型的建立

为了实现对不同发育期作物的水分胁迫诊断，首先

需确定各发育期植株含水率的最优图像特征，进而利用

特征组合建立基于多光谱图像特征的含水率预测模型。

下文以苗期为例，介绍含水率逐步回归模型的建立过程。

多光谱图像特征变量间存在着多重共线性，而克服

多重共线性的常用方法有排除引起共线性的变量法、差

分法和减小参数估计量的方差法等三类方法[14]。其中，

排除引起共线性的变量法是最为有效的克服多重共线性

的方法，而逐步回归法既能对图像特征进行筛选，又能

够有效地克服多重共线性的影响。

逐步回归的主要思路是在所考虑的全部图像特征变

量中，按其对含水率的显著程度大小，由大到小地逐个

引入回归方程，每一步都要进行 F 检验，以保证在引人

新变量前，回归方程中只含有对含水率（因变量）影响

显著的变量，而不显著的变量则被剔除[15-16]。

根据 2.2 小节的分析结果，选取 ANIR960、ANIR810、

AR960/810、AR810/660、AVS560、AVS460 和 b 等 7 个多光谱图

像特征变量与油菜含水率进行逐步回归。首先对图像特

征变量进行归一化处理，逐步回归的准则为：当变量进

入时模型的 F>4.98 保留，变量回判时 F<3.51 剔除，同时

保证 R2>0.8，在保证模型显著性的前提下选择尽量少的

变量个数，据此条件建立油菜含水率逐步回归模型。

表 2 油菜含水率多光谱图像特征逐步回归

Table 2 Stepwise regression of multi-spectral image feature

variables of rape moisture content

模型 决定系数 校正后决定系数 标准差 决定系数变化 F 变化

a 0.843 0.796 4.250 0.843 17.917

b 0.843 0.803 4.181 0.000 0.000

c 0.843 0.809 4.116 0.000 0.009

d 0.843 0.814 4.058 0.000 0.069

e 0.840 0.816 4.032 -0.003 0.613

表 2 为在显著性水平 α=0.005 时，依据上述回归原则

进行逐步回归得到的 a～e 不同变量个数的逐步回归模型

的相关性、标准差和显著性检验结果。可以看出，随着

图像特征变量的筛选过程，模型由 a～e 的变量个数逐渐

减少，由最初的 7 个特征变量降为仅有 ANIR960、AR960/810、

ANIR810 等 3 个变量的模型，且经过变量筛选，模型的相

关性和显著性并没有明显降低；同时，较少的变量个数

也使得模型的复杂度降低，有利于提高模型的运算效率，

改善模型的预测精度。最终建立的包含上述 3 个图像特

征变量的逐步回归预测模型（苗期）为

960 960 / 810 81037.35 162.52 78.39 52.06W ANIR AR ANIR   

（10）

模型的决定系数 R2 为 0.84，标准差为 4.03。

2.3.2 含水率预测模型的验证

为了对模型进行验证，从各发育期的 80 株油菜样本

中各选取 60 株进行建模，其余的 20 株样本分别对各发

育期油菜的含水率多光谱图像特征预测模型进行检验。

表 3 油菜含水率图像特征诊断模型预测误差

Table 3 Predicting error in the image feature predicting model for

rape moisture content

序号 含水率/% 预测值/% 残差/% 残差绝对值/% 相对误差/%

1 82.51 86.59 -4.08 4.08 5

2 77.15 83.62 -6.47 6.47 9

3 80.05 86.43 -6.38 6.38 8

4 82.08 84.72 -2.64 2.64 3

5 81.68 86.26 -4.58 4.58 6

6 82.52 85.68 -3.16 3.16 4

7 81.94 73.26 8.68 8.68 11

8 73.56 77.02 -3.46 3.46 5

9 82.08 75.64 6.44 6.44 8

10 81.31 87.33 -6.02 6.02 7

11 64.94 66.90 -1.96 1.96 3

12 69.05 61.33 7.72 7.72 11

13 71.82 64.65 7.17 7.17 10

14 41.89 47.42 -5.53 5.53 13

15 61.90 54.12 7.78 7.78 13

16 55.33 55.12 0.21 0.21 1

17 56.04 62.60 -6.56 6.56 12

18 46.02 43.53 2.49 2.49 5

19 59.50 67.11 -7.61 7.61 13

20 43.09 49.53 -6.44 6.44 15

均值 5.27 8
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表 3 是 2008 年 11 月获取的 20 个油菜苗期含水率验

证样本的实测值及模型预测值的误差分布表，结果表明，

油菜含水率的预测值与实测值之间的相关系数为 0.83，

均方差为 4.52%，平均相对误差为 8%。

表 4 不同发育期油菜含水率预测模型精度及相对误差

Table 4 Accuracy and relative error in predicting model for rape moisture content in different growing stages

发育期 油菜含水率预测模型 相关系数 R 最大相对误差/% 平均相对误差/%

苗期 W1=37.326+162.517ANIR960-78.392AR960/810+52.065ANIR810 0.83 11 8

薹期 W2=22.364+137.819ANIR960+49.975ANIR810-35.774AR960/810 0.78 23 14

花期 W3=15.693+65.834ANIR960+119.532ANIR810-23.271AR960/810+11.761AVS560 0.75 26 17

角果期 W4=-8.424+114.325ANIR960+84.706ANIR810-19.162AR960/810+32.657AVS560 0.71 27 15

表 4 列出了不同发育期的油菜含水率预测模型及模

型相关系数和相对误差值。结果表明，不同发育期的预

测误差相差较大，其中以苗期模型的预测精度最高，平

均相对误差为 8%。这主要是由于苗期油菜的叶片较薄，

受到水分胁迫时，失水较快，图像特征较明显；之后，

随着油菜生长，叶片逐渐变厚，植株抗旱能力增强，使

其在受到轻度胁迫时特征不明显，导致薹蕾期的预测精

度下降；之后随着油菜的成熟，叶片逐渐变小，层叠加

重，导致以油菜冠层叶片层图像特征来进行含水率诊断

的模型预测误差更大。

因此，将来的研究工作应着眼于如何有效提取油菜

中后期的含水率的图像特征，以及进一步结合冠层温度、

反射光谱等多传感特征，利用信息融合技术，进一步提

高油菜含水率的预测精度。

3 结 论

1）采用中值滤波法对图像进行了平滑去噪；利用二

维最大信息熵阈值分割法进行背景分割；进而通过对多

光谱图像特征的均值和比值运算分析，对含水率的均值

和比值特征进行了提取，发现 ANIR960、ANIR810、AR960/810

和 AVS560 等特征在整个发育期与油菜含水率的相关性均

较高。

2）为了克服多重共线性对预测模型的影响，采用逐

步回归法对特征进行了筛选，并建立了不同发育期油菜

含水率的预测模型。结果表明，预测模型能够实现对油

菜含水率的定量分析，为科学指导灌溉提供依据。

3）利用多光谱图像技术进行作物含水率的无损检

测，与传统的视觉图像检测方法相比，能够充分利用可

见光、近红外多谱段图像的反射强度分布信息，对作物

水分状况进行较准确的定量分析和诊断。

考虑到薹蕾期之后，由于叶片层叠、变厚以及后期

叶片变小等因素，使作物含水率的多光谱图像特征变差，

导致诊断精度不高，下一步研究应着眼于通过融合作物

冠层温度、反射光谱等多传感特征进行油菜含水率检测，

以进一步提高诊断精度。
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Nondestructive testing method for rape water stress based on

multi-spectral vision

Zhang Xiaodong, Mao Hanping※
, Zuo Zhiyu, Gao Hongyan, Sun Jun

(Key Laboratory of Modern Agricultural Equipment and Technology, Ministry of Education and Jiangsu Province, Jiangsu University,

Zhenjiang, 212013, China)

Abstract: Multi-spectral image analysis method was utilized to quantitatively analyze the rape moisture content for the

nondestructive testing of rape water stress. Median-filtering method was used to preprocess the images. Two

dimensional maximum entropy segment approach was used to complete background segmentation of multi-spectral

images. The mean & ratio features of multi-spectral images of rape canopy were extracted. It was found that the features

of the image mean value at 560, 960, 810 nm and the 960 nm/810 nm ratio were highly correlated with the rape moisture

content during the rape’s whole growth period. With the consideration of the existence of the multi-collinearity among

the multi-spectral variables, the prediction model of moisture content of rape in different growth phases was built by

stepwise regression method. The result showed that the multi-spectral image prediction method can be used to

quantitatively analyze the rape moisture content. The correlation coefficient between the predicted value and the

measured one was 0.83, and the RMSE was 4.52%. The average relative error was less than 8% in the seeding stage. The

prediction model in this study may provide scientific evidence for water-efficient irrigation.

Key words: image processing, moisture, regression analysis, multi-spectral image, rape


