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基于光谱预处理与特征筛选的茶鲜叶 SPAD值高光谱

定量监测研究
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摘 要  茶鲜叶 SPAD 值的快速无损监测是实现茶园精准氮肥管理的关键技术环节。针对茶鲜叶含水量高、品种

间异质性大导致现有光谱监测模型泛化能力不足的问题，本研究旨在筛选适用于茶鲜叶特性的“光谱预处理—特

征筛选—建模”最优技术路线。于 2025—2026 年春茶季采集 2 844 份茶鲜叶样本，其中有效配对数据 2 842 组（2 份

样本因 SPAD 读数变异系数超限予以剔除），利用 ASD FieldSpec 4 光谱仪采集光谱数据，同时使用 SPAD-502 Plus
叶绿素仪测定 SPAD 值。系统比较 5 种光谱预处理方法、3 种特征筛选策略（竞争性自适应重加权采样、连续投影算

法、无信息变量消除）及其组合对 4 种模型（偏最小二乘回归、随机森林、支持向量回归、反向传播神经网络）预测效

能的影响，并通过网格搜索交叉验证优化模型超参数。一阶导数预处理结合无信息变量消除算法的特征选择方案

表现较优，从全波段中筛选出 225 个关键光谱波段；基于该特征子集构建的随机森林模型训练集精度较高（R2=
0. 955 0，RMSE=2. 366 5），测试集性能明显下降（R2=0. 655 4，RMSE=6. 414 7），表明模型在跨品种、跨采摘期条

件下的泛化能力仍有局限；经超参数优化后，随机森林模型的独立验证性能得到提升（R2=0. 703 2，RMSE=
6. 022 4），有效缓解了过拟合现象；跨年度验证进一步表明，模型年际泛化能力仍有改进空间。利用一阶导数结合

无信息变量消除方法筛选出的 225 个特征波段建立的优化随机森林模型，可有效降低数据维度并保留叶绿素敏感

信息，为不同品种、不同采摘期茶鲜叶 SPAD 值的快速无损预测及茶园精准氮肥管理提供了方法学支撑。
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Hyperspectral monitoring of SPAD values in fresh tea leaves 
based on spectral preprocessing and feature selection
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Abstract Rapid and non-destructive monitoring of SPAD values in fresh tea leaves is a key technical approach 

for achieving precision nitrogen management in tea plantations.  Given that the high moisture content and 

substantial inter-varietal heterogeneity of fresh tea leaves lead to insufficient generalization capacity of existing 

spectral monitoring models， this study aimed to identify an optimal technical pipeline of “spectral preprocessing-

收稿日期：： 2026-06-08；接受日期：2026-08-12

基金项目：： 江 西 省 农 业 科 学 院 基 础 人 才 计 划 项 目（JXSNKYJCRC202450、JXSNKYJCRC202525）；江 西 省 自 然 科 学 基 金 青 年 基 金 项 目（20244BCE52264、

20252BAC200085）；江西现代农业科研协同创新项目（JXXTCX202603）

第一作者：： 叶春（ORCID：0000-0001-7407-4203），副研究员，主要从事农业工程研究，E-mail：lychunzi@126. com

通讯作者：： 吴罗发（ORCID：0000-0001-8464-9971），研究员，主要从事信息农业研究，E-mail：297449566@qq. com

叶春，赵爽，吴罗发，舒时富，谢枫 . 基于光谱预处理与特征筛选的茶鲜叶 SPAD值高光谱定量监测研究［J］. 中国农业大学学报，2026，31（11）：205-218.

YE Chun，ZHAO Shuang，WU Luofa，SHU Shifu，XIE Feng. Hyperspectral monitoring of SPAD values in fresh tea leaves based on spectral preprocessing and 

feature selection［J］. Journal of China Agricultural University，2026，31（11）：205-218.

DOI： 10. 11841/j. issn. 1007-4333. 2026. 11. 15



中 国 农 业 大 学 学 报 2026 年  第  31 卷

feature selection-modeling” tailored to the characteristics of fresh tea leaves.  A total of 2 844 fresh tea leaf 

samples were collected during the spring tea harvest seasons of 2025 and 2026.  After excluding two samples 

whose SPAD readings exceeded the coefficient of variation threshold， 2 842 pairs of valid data were retained.  

Spectral data were acquired using an ASD FieldSpec 4 spectroradiometer， and SPAD values were simultaneously 

measured with a SPAD-502 Plus chlorophyll meter.  The effects of the combinations of five spectral preprocessing 

methods with three feature selection strategies ［competitive adaptive reweighted sampling （CARS）， successive 

projections algorithm （SPA）， and uninformative variable elimination （UVE）］ on the predictive performance of 

four modeling algorithms-partial least squares regression （PLSR）， random forest （RF）， support vector regression 

（SVR）， and back propagation neural network （BPNN）-were systematically compared.  Model hyperparameters 

were optimized via grid search combined with cross-validation.  The results showed that the combination of first-

derivative preprocessing and the UVE algorithm yielded superior performance， selecting 225 key spectral bands 

from the full spectrum.  The RF model built on this feature subset achieved high accuracy on the training set 

（R2=0. 955 0， RMSE=2. 366 5） but exhibited a marked decline in performance on the test set （R2=0. 655 4， 

RMSE=6. 414 7）， indicating limited generalization capacity under cross-variety and cross-harvest-period 

conditions.  After hyperparameter optimization， the independent validation performance of the RF model was 

improved （R2=0. 703 2， RMSE=6. 022 4）， effectively alleviating the overfitting problem.  Cross-year validation 

further indicated that the inter-annual generalization capacity of the model still has room for improvement.  In 

conclusion， the optimized RF model established using the 225 feature bands selected by first-derivative preprocessing 

combined with UVE effectively reduces data dimensionality while preserving chlorophyll-sensitive information， providing 

methodological support for the rapid and non-destructive prediction of SPAD values in fresh tea leaves across different 

varieties and harvest periods， as well as for precision nitrogen management in tea plantations.

Keywords fresh tea leaves； chlorophyll； hyperspectral； SPAD； monitoring

茶（Camellia sinensis （L. ） O.  Kuntze）是世界

上最受欢迎的非酒精饮料之一，其产量与品质直

接关系茶农收益和区域经济发展［1］。叶绿素测量

仪（Soil plant analysis development，SPAD）获得的

数值（SPAD 值）是衡量茶树叶片光合生理活性与

氮素盈亏状况的关键指示因子［2-3］，研究表明，茶

鲜叶 SPAD 值与鲜叶产量、持嫩性及氨基酸等主

要品质成分的代谢积累存在显著关联［4］，进而影

响成品茶的经济价值。实现对茶鲜叶 SPAD 值的

快速、无损监测，可为茶园精准追肥提供决策依

据［5］，同时可辅助名优茶适采期判定［6］。当前茶园

氮肥管理存在过量施用的突出问题，导致氮肥利

用率不足 30%［7］。实现茶园精准施氮，前提是具

备能够快速、无损获取茶树氮素状态的技术手段。

在茶树光谱监测领域，近红外光谱技术较早

应用于成品茶中茶多酚、咖啡碱、游离氨基酸等生

化组分的定量分析［8］。随后逐步从成品茶检测向

鲜叶监测延伸，实现了茶树叶片叶绿素和氮素含

量的估算［9］。原始光谱数据中包含大量与目标组

分无关的散射及背景噪声，需进行预处理［10］。针

对不同样本集优选适配的光谱预处理方法已被证

实是提升模型预测精度的关键步骤［11］，常用的方

法 包 括 多 元 散 射 校 正（Multiplicative scatter 
correction，MSC）、标 准 正 态 变 量 变 换（Standard 
normal variate，SNV）、平滑（Savitzky-golay，SG）及

导数变换等。预处理后的全波段光谱仍包含数百

个波长变量，高维共线性易导致模型过拟合。为

降低光谱维度并增强有效信号，常用的策略有变

量筛选，如竞争性自适应重加权采样（Competitive 
adaptive reweighted sampling，CARS）基 于 偏 最 小

二乘回归（Partial least squares regression，PLSR）系

数 权 重 迭 代 筛 选 关 键 波 长［12］。 连 续 投 影 算 法

（Successive projections algorithm，SPA）通 过 最 小

化共线性迭代选取信息量最大的光谱波段［13］。无

信息变量消除（Uninformative variable elimination，
UVE）基于 PLSR 的稳定性系数剔除对模型贡献

较小的变量。在建模算法方面，偏最小二乘回归、

支持向量回归（Support vector regression，SVR）等

回归模型被广泛应用于茶树光谱与生化组分间的

定量映射［14-15］，随机森林（Random Forest，RF）及

反 向 传 播 神 经 网 络（Back propagation neural 
network，BPNN）、卷积神经网络等深度学习方法

也逐步引入茶鲜叶内含物的光谱快速检测，显示

出 较 强 的 非 线 性 拟 合 能 力［16-17］。 然 而 ，茶 鲜 叶
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SPAD 值的快速无损监测面临特殊挑战：其一，茶

鲜叶含水量范围通常在 75%~82%（因品种和采摘

期而异）［18］，水分子在近红外区域存在强烈的特征

吸收峰，导致光谱动态范围被压缩，降低了叶绿素

特征波段的信噪比［19］；其二，不同品种茶树在叶片

厚度、叶绿素基础含量及内部组织结构等方面存在

显著差异［20］，使光谱 -叶绿素响应关系呈现品种间

异质性，增加了建模难度。因此，筛选相对适用于

茶鲜叶特性的 SPAD 值监测方法成为当前亟需解

决的核心技术问题。

目前鲜见针对茶鲜叶的跨年度、多品种、全流

程（预处理 -特征筛选 -建模）高光谱监测方法系统

性比较研究［21］。现有基于大田作物建立的光谱监

测模型能否直接适用于茶鲜叶，尚缺乏系统性的验

证与评估。鉴于此，有必要针对茶鲜叶的光谱特

性，开展系统性的全流程方法比较研究。拟以南方

茶区 6 个主栽品种为对象，建立跨品种的 SPAD 值

统一估测模型，避免大多数同类研究仅以 1~2 个

品种建模导致品种迁移性不足的局限。本研究旨

在系统比较不同光谱预处理、特征选择和建模算法

组合对 6 种主要茶树品种在 2 个生长季鲜叶中

SPAD 值估算精度的影响。确定的最优技术有望

为茶园非破坏性叶绿素监测和精准氮素管理提供

方法学基础。

1　材料与方法

1. 1　试验地点

试验在江西省农业科学院高安试验基地茶园

进行（图 1），该试验站位于江西省宜春市高安市相

城镇华阳村（28°25'27'' N，115°12'15'' E）。茶园面积

500 hm2，海拔 41 m，属山地丘陵地貌。土壤类型为

红壤，pH 约 4. 5，有机质含量约 20 g/kg。茶园按常

规 管 理 ，年 施 氮 肥 量 30 kg/hm2，采 用 机 采 方 式

管理。

基于审图号 GS（2024）0650，底图无修改。

Based on the drawing approval GS（2024）0650 and not modified.
图 1　试验点所在位置

Fig. 1　Location of the test site
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供 试 茶 树 品 种 有‘ 鸠 坑 早 ’‘ 白 金 芽 ’、

‘中茶  102’‘新安  2 号’‘鸠  16’‘福鼎大白茶’，分别

于 2025 年（3 月 28 日、4 月 2 日、4 月 10 日）和 2026 年

（4 月 2 日、4 月 14 日）采集了 6 个茶树品种的高光谱

反射率数据，共获得 2 844 个叶片样本。2026 年气

温回升较快、茶芽萌发集中，春茶采摘窗口期缩短，

故采样次数相应调整为 2 次。为确保样品一致性，

所有叶片均采集自新梢自上而下第 3 片完全展

开叶。

1. 2　测定项目与方法

1. 2. 1　光谱反射率测定

叶片的光谱反射率使用 ASD Fieldspec 4 野外

便携式高光谱仪（Analytical Spectral Devices，简称

ASD，美国），测定波长范围为 350~2 500 nm，采样

间隔 1 nm。测定均在晴天 10：00~14：00 进行，以保

证太阳辐射角度一致。测定前，使用标准白板进行

校正，以此得出的光谱数据为无量纲的相对反射率

（标准白板相对反射率为 1）。测定时，将叶片置于

野外便携式高光谱仪的叶片夹持器中，选取叶片中

脉两侧平展区域进行光谱采集，避开叶脉及叶缘破

损区域。每个品种取标准叶在相同样点采集光谱

数据，取 5 个光谱反射率的平均值作为该点叶片的

光谱反射率。

1. 2. 2　叶绿素相对值测定

使 用 SPAD-502 Plus 叶 绿 素 计（Konica 
Minolta，日本）来估算茶鲜叶的叶绿素相对值，该仪

器在叶绿素值 10~50 范围内测量误差为±1. 0 单

位，50~80 范围内误差为±2. 0（Konica Minolta 技术

手册）。所有叶片均采集自当年生新梢自上而下

第 3 片完全展开叶，每片叶片在叶中脉两侧等间距

取 3 个测定点，以 3 点读数的算术平均值作为该叶

片的 SPAD 值。最终获得 2 842 组有效配对数据

（2 份样本因连续 3 次 SPAD 读数变异系数>5% 而

剔除）。所有茶鲜叶的 SPAD 读数均记录于 Excel
文件中，以便进一步处理。

1. 2. 3　统计与分析

本 研 究 采 用 单 因 素 方 差 分 析（One-way 
ANOVA）检验不同茶树品种及采样时期对 SPAD
值的影响，显著性水平设为 α=0. 05，多重比较采用

LSD 法。建模过程中，偏最小二乘回归（PLSR）、随

机森林（RF）、支持向量回归（SVR）及 BP 神经网络

（BPNN）分别基于 scikit-learn 库的 PLSRegression、

RandomForestRegressor、SVR 及 MLPRegressor 模

块实现。所有模型均在 Python 3. 9 环境中运行。

1. 3　光谱预处理与特征选择

所采集的茶鲜叶光谱共 2 151 个波长。针对茶

鲜叶高光谱数据中普遍存在的光程差异、散射效应

及基线漂移等问题，引入多元散射校正（MSC）、标

准正态变量变换（SNV）、一阶导数（First derivative，
FD）、去 趋 势（Detrending，DT）及 卷 积 平 滑（SG）

共 5 种预处理方法进行光谱预处理。采用竞争性自

适应重加权采样（CARS）、无信息变量消除（UVE）
与连续投影算法（SPA）及其组合进行特征波长优

选。CARS 算法设置迭代次数为 50 次，采用 5 折交

叉验证，并利用指数衰减函数动态调整采样比例；

UVE 算法通过引入随机噪声矩阵，基于 50 次蒙特

卡洛采样计算变量稳定性；SPA 算法设定最大投影

向量数为 30 个，并在投影前对光谱数据进行标准化

处 理 。 上 述 算 法 均 基 于 Python 3. 9（scikit-learn 
1. 2. 1）实现，关键随机过程设置为固定随机种子

（random_state=42），以保证实验结果的可复现性。

1. 4　模型评价标准

经过特征选择后，利用筛选后的特征变量构建

茶鲜叶 SPAD 值的估测模型。模型评价选择决定

系 数 R2 和 均 方 根 误 差（Root mean square error，
RMSE）为评估指标。R2取值范围为 0~1，越接近 1
代表回归模型预测精度越高。RMSE 与 SPAD 值

单位相同，其值越小，表明回归模型预测误差越小。

各指标表达式分别如下：

R2 = 1 -
∑
i = 1

n

( )yi - ŷ i

2

∑
i = 1

n

( )yi - ȳ i

2
(1)

RMSE = 1
n ∑

i = 1

n

( )yi - ŷ i

2
(2)

式中：yi为数据集中的真实值，ŷi为预测值，
-
y 为观测

值的平均值，n 为样本数，m 为测试集样本数。

2　结果与分析

2. 1　叶绿素相对值变化情况

茶鲜叶 SPAD 值的变化范围为 2. 1~66. 8，平均

值为 22. 6，标准差为 13. 8，变异系数达 61. 1%，表明

供试样本叶绿素含量分布离散，品种间差异显著。

对数据进行单因素方差分析，不同茶树品种间的
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SPAD 值存在极显著差异（F=336. 12，p<0. 01）。

从品种特性上看（图 2），‘福鼎大白茶’整体维持较高

水平，均值最高（约 29. 5），表现出较强的叶绿素积累

能力；‘中茶  102’和‘新安  2 号’SPAD 数值相对较

低，多在 20~40。相比之下‘白金芽’的 SPAD 值在

整个观测期内持续处于低位，大部分时间低于 20，叶
绿素合成能力显著受限。‘鸠坑早’和‘鸠  16’受极端

值影响明显，均值虽居中游但离散程度较大。从时

间 维 度 看 ，所 有 品 种 的 SPAD 值 在 3 月 28 日 至

4月 2日期间波动较大，未呈现统一趋势。4月 2日至

4 月 14 日 期 间 ，‘ 福 鼎 大 白 茶 ’、‘ 鸠 坑 早 ’和

‘中茶  102’的 SPAD 值总体呈上升趋势，而‘白金芽’

在整个观测期内始终维持于低位，未呈现明显的时

间性上升规律。2026 年 4 月 2 日和 4 月 14 日的采集

数据与 2025 年对应时期的品种排序总体一致，表明

品种间 SPAD 差异具有跨年度的稳定性。

2. 2　光谱数据预处理结果

经多元散射校正（MSC）、标准正态变量变换

（SNV）、一阶导数（FD）、去趋势（DT）及卷积平滑

（SG）5 种方法预处理后，茶鲜叶高光谱反射率曲线

如图 3 所示。原始光谱曲线（图 3（a））整体形态平

滑，呈现典型绿色植被反射光谱特征：蓝光区（约

450 nm）与红光区（约 670 nm）各出现 1 个明显的叶

绿素吸收谷，绿光区（约 550 nm）形成反射峰，红边

至近红外波段（700~750 nm）反射率急剧上升，并在

近红外平台区保持较高反射水平。同时，原始光谱

样 本 间 基 线 差 异 显 著 ，在 400~500 nm 与 900~
1 000 nm 等波段存在明显的交叉重叠现象，提示光

程差异与散射效应对原始光谱产生了较强干扰，不

利于后续特征波段的稳定提取。

MSC（图 3（b））与 SNV（图 3（c））处理后，样本

光谱的基线漂移得到明显校正，曲线间平行度提

高、离散程度减小。2 种方法均通过消除叶片表面

微观结构差异所导致的光程与散射效应，使光谱数

据更趋一致，为后续建模提供了可比性较好的输入

变量。FD 处理（图 3（d））显著增强了光谱的细微结

构信息，绿光区与红光区的吸收峰位置更加突出，

峰形锐度提高，同时原始光谱中弱信号区域的肩峰

与吸收谷辨识度明显增强；此外，FD 处理可在一定

程度上消除加性基线偏移，有助于凸显与叶绿素含

量相关的特征波段。DT 处理（图 3（e））有效压制了

长波段区域的非线性基线漂移，使光谱曲线围绕零

基 线 分 布 ，提 升 了 模 型 在 长 波 区 域（700~
1 000 nm）的稳定性，并使光谱对叶绿素含量的微小

变化更为敏感。SG 平滑处理（图 3（f））在保留原始

光谱整体轮廓特征的基础上，显著抑制了高频噪

声，曲线平滑度提高、信噪比改善，但过度平滑亦可

能在一定程度上弱化光谱的细微结构信息。

2. 3　特征变量选择结果

为降低高光谱数据的冗余度并有效筛选对茶

鲜叶 SPAD 值敏感的特征波长，在光谱预处理的基

础上，分别采用 CARS、SPA、UVE 及其组合方式对

图 2　不同品种和时期茶鲜叶叶绿素变化情况

Fig. 2　Chlorophyll variation in fresh tea leaves of different varieties and periods
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全波段光谱数据进行特征筛选，各组合的特征波段

数 量 、相 关 系 数（R2）及 交 叉 验 证 均 方 根 误 差

（RMSECV）结果如表 1 所示。在所有预处理方法

下，CARS、SPA 和 UVE 3 种单一算法的表现存在

明显差异。UVE 和 CARS 筛选出的波段数量较多

（超过 200 个），保留了较为完整的光谱结构信息，但

在多数预处理条件下 R²仍处于 0. 326 3~0. 702 6，
RMSECV 为 7. 673 3~11. 050 1；SPA 的筛选结果

均稳定压缩至 30 个波段，体现了其投影寻优的波段

简化能力，但部分预处理组合下 R²有所下降（如

MSC+SPA，R² =0. 446 4）。 值 得 注 意 的 是 ，

MSC 预处理下 3种单一算法的 R²均不超过 0. 446 4，
RMSECV 超过 9. 081 0，表明 MSC 校正不适用于本

数据集的预处理。

与 单 一 算 法 相 比 ，两 两 联 合（CARS+SPA、

CARS+UVE、UVE+SPA）和 三 者 联 合（UVE+
CARS+SPA）并未在所有预处理条件下带来一致

的性能提升。在多数情形下，联合算法的最终波段

数压缩至 30 个以下（UVE+CARS+SPA 最少仅

15~23 个），但 R²反而低于对应预处理下的最优单

一算法，如 SNV 处理下 UVE+CARS+SPA（R²=
0. 384 7）远低于 SNV+CARS（R²=0. 549 8）。这

说明多步骤级联筛选存在信息过度剔除的风险，且

不同算法对同一光谱数据的“有效波段”判定存在

冲突。综合所有 42 组结果，一阶导数 FD+UVE 组

合 取 得 最 高 R²（0. 702 6）和 最 低 RMSECV
（7. 673 3），筛选后保留了 225 个特征波段（图 4）。
其 中 ，225 个 特 征 波 段 在 紫 外 - 蓝 紫 边 缘 区

（350~400 nm）分布 17 个（占 7. 6%），在可见光区

（400~700 nm）分布 32 个（占 14. 2%），主要密集分

布于叶绿素 a 的蓝紫光吸收峰（约 430 nm）和叶绿素

b 的红光吸收峰（约 660 nm）附近；在红边区（680~
780 nm）分布 9 个（占 4. 0%），在近红外区（780~
1 300 nm）分布 102 个（占 45. 3%），在短波红外区

（1 300~2 500 nm）分布 65 个（占 28. 9%），部分波段

邻近水分强吸收带（1 450 nm、1 940 nm）及蛋白质/

图 3　不同光谱预处理方法对比

Fig. 3　Comparison of different spectral preprocessing methods
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表 1　茶鲜叶 SPAD值特征波长筛选结果

Table 1　Selected feature wavelengths for fresh tea SPAD value

预处理方法

Preprocessing 
methods

原始光谱

Raw spectrum

多元散射校正

Multiplicative 
scatter correction

标准正态变量变换

Standard normal 
variate

一阶导数变换

First derivative

去趋势

Detrending

卷积平滑

Savitzky-golay

特征提取方法

Feature extraction method

CARS
SPA
UVE

CARS+SPA
CARS+UVE
UVE+SPA

UVE+CARS+SPA
CARS
SPA
UVE

CARS+SPA
CARS+UVE
UVE+SPA

UVE+CARS+SPA
CARS
SPA
UVE

CARS+SPA
CARS+UVE
UVE+SPA

UVE+CARS+SPA
CARS
SPA
UVE

CARS+SPA
CARS+UVE
UVE+SPA

UVE+CARS+SPA
CARS
SPA
UVE

CARS+SPA
CARS+UVE
UVE+SPA

UVE+CARS+SPA
CARS
SPA
UVE

CARS+SPA
CARS+UVE
UVE+SPA

UVE+CARS+SPA

特征波段数量/个
Number of 

characteristic bands

720
30

753
30

429
30
23

548
30

455
30

228
30
17

663
30

231
30

430
30
15

720
30

225
30

320
30
19

663
30

705
30

400
30
23

720
30

784
30

418
30
20

相关系数

Correlation 
coefficient R2

0. 583 4
0. 574 6
0. 581 0
0. 583 9
0. 588 7
0. 574 6
0. 580 9
0. 326 3
0. 446 4
0. 406 5
0. 369 1
0. 342 2
0. 385 6
0. 288 7
0. 549 8
0. 493 3
0. 538 4
0. 492 1
0. 537 8
0. 508 5
0. 384 7
0. 621 5
0. 353 5
0. 702 6
0. 494 5
0. 612 7
0. 426 9
0. 393 5
0. 586 6
0. 589 9
0. 597 6
0. 584 5
0. 580 3
0. 592 9
0. 590 9
0. 592 3
0. 595 9
0. 586 3
0. 579 3
0. 588 2
0. 591 9
0. 577 6

交叉验证均方根误差

Cross-validation root mean 
square error RMSECV

8. 078 2
8. 148 0
8. 096 8
8. 074 2
8. 115 5
8. 148 1
8. 098 4

10. 332 4
9. 081 0
9. 389 8

10. 203 2
10. 091 3

9. 701 4
11. 050 1

8. 240 7
8. 708 9
8. 328 3
8. 712 4
8. 332 9
8. 571 8
9. 570 5
7. 708 8
9. 586 1
7. 673 3
8. 601 6
7. 699 0
9. 079 5
9. 302 6
8. 057 4
8. 030 8
8. 049 3
8. 074 5
8. 107 5
8. 007 5
8. 022 3
8. 004 0
7. 975 5
8. 052 2
8. 187 1
8. 037 0
8. 007 9
8. 121 2

注：CARS，竞争性自适应重加权采样（Competitive adaptive reweighted sampling）；SPA，连续投影算法（Successive projections algorithm）；

UVE，无信息变量消除（Uninformative variable elimination）。“+”表示方法的组合使用。原始光谱指未经预处理的全波段数据。

Note： CARS， competitive adaptive reweighted sampling； SPA， successive projections algorithm； UVE， uninformative variable elimination.
“+” indicates the combined use of methods. Raw spectrum refers to the full-band data that has not been preprocessed.
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氮素吸收区（约 2 050 nm）。

2. 4　SPAD值监测模型构建

为验证模型的泛化能力，选取一阶导数 FD+
UVE 特征筛选后的数据，分别构建偏最小二乘回归

（PLSR）、随机森林（RF）、支持向量回归（SVR）及

BP 神经网络（BPNN）回归模型。将 2025 年采集的

1 705 组数据用作训练集，2026 年采集的 1 137 组数

据用作测试集，预测结果如表 2 所示。从决定系数

（R2）与 均 方 根 误 差（RMSE）来 看 ，非 线 性 模 型

（SVR、BPNN 和 RF）在训练阶段均能较好地捕捉样

本特征，其中 SVR 展现了最强的拟合潜力。绘制训

练集和测试集样本的实测值与预测值散点图，如图 5
所示，SVR 模型在训练集上拟合程度极高，散点紧密

分布于 1∶1参考线附近，决定系数（R²）达 0. 999 9，均
方根误差（RMSE）仅为 0. 099 6。BPNN 模型次之，

R²为 0. 992 5，RMSE 为 0. 965 0，RF模型亦表现良好

（R²=0. 955 0，RMSE=2. 366 5），三者均显著优于

线性 PLSR 模型（R² =0. 587 1，RMSE=7. 169 5）。
在测试集上各模型表现出现显著分化（图 6），虽然

SVR 模型在训练集上效果极佳，但在测试集上出现

了明显的过拟合现象，散点严重偏离 1∶1 线，预测性

能大幅下降（R²=0. 127 7，RMSE=10. 205 6）。相

图 4　特征波长选择可视化图

Fig. 4　Visualization of feature wavelength selection

表 2　不同回归模型结果对比

Table 2　Comparison of results from different regression models

回归模型

Regression model

偏最小二乘回归

Partial least squares regression
随机森林

Random forest
支持向量回归

Support vector regression
BP 神经网络

Back propagation neural network

训练集 R2

R2 of training set

0. 587 1

0. 955 0

0. 999 9

0. 992 5

训练集  RMSE
RMSE of training set

7. 169 5

2. 366 5

0. 099 6

0. 965 0

测试集 R2

R2 of test set

0. 498 3

0. 655 4

0. 127 7

0. 510 4

测试集 RMSE
RMSE of test set

7. 739 4

6. 414 7

10. 205 6

7. 646 0
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比之下，RF 模型表现出较好的泛化能力，其测试集

R²达到 0. 655 4，RMSE 为 6. 414 7，显著优于 BPNN
（R² =0. 510 4，RMSE=7. 646 0）和 PLSR（R² =
0. 498 3，RMSE=7. 739 4），RF 模型在处理未知数

据时表现出较好的稳定性和预测能力。

2. 5　模型优化

为进一步提升模型的预测精度，采用网格搜索

交叉验证（Grid Search CV）对随机森林（RF）模型的

关键参数进行寻优，结果如表 3 所示。考察的参数

包 括 决 策 树 数 量（n_estimators）、最 大 深 度

（max_depth）、最小分裂样本数（min_samples_split）
及最大特征数（max_features）。超参数搜索空间设

置 为 ：n_estimators∈［200， 500］，max_depth∈［10， 
50］，min_samples_split∈［3， 5］，max_features∈

图 5　4种模型在训练集上预测 SPAD值的散点图对比

Fig. 5　Comparison of scatter plots showing four models predicting chlorophyll content （SPAD value） in tea leaves 
on the training set

表 3　模型优化结果

Table 3　Model Optimization Results

数据集

Dataset

训练集

Training set
测试集

Test set

相关系数

Correlation coefficient （R2）

0. 953 0

0. 703 2

均方根误差

Root mean square error （RMSE）

2. 400 4

6. 022 4
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［'sqrt'， 0. 3］。模型评估采用 5 折交叉验证（5-fold 
CV）。优化后的 RF 模型在训练集与测试集上的预

测性能如图 7 所示。训练集 R2略有下降（0. 955 0→
0. 953 0），但 测 试 集 R2 显 著 提 升（0. 655 4→
0. 703 2），表明超参数优化有效抑制了过拟合，模型

具有较好的泛化能力，能够用于实际的 SPAD 值预

测 。 经 网 格 搜 索 得 到 的 最 优 参 数 组 合 为 ：

n_estimators=500，max_depth=20，min_samples_
split=3，max_features=0. 3。

3　讨  论

3. 1　茶树品种与时期对叶绿素含量的显著影响

单因素方差分析结果表明，不同茶树品种间

SPAD 值差异极显著（F=336. 12，p<0. 01），结合

总体标准差（13. 8）与变异系数（61. 1%），表明不同

品种间叶绿素积累能力存在显著的遗传分化［22］。

白化品种‘白金芽’在整个观测期内 SPAD 值大部

分时间低于 20，显著低于其他供试品种，这与白化

品种因叶绿体发育受阻的已有研究结论一致［23］。

相比之下，‘福鼎大白茶’SPAD 值较高且后期增长

显著，表明传统品种在维持较高叶绿素水平方面具

有遗传优势［24］。清明前后各品种 SPAD 值波动明

显，可归因于气温剧烈波动及阶段性低温胁迫；除

白化品种外，各品种在 4 月 2 日后整体变化趋势一

致。2025 和 2026 年度 2 个春茶季品种间 SPAD 值

排序基本稳定，表明品种间叶绿素含量的相对差距

具有年际稳定性。

3. 2　光谱预处理与特征选择方法

通过系统比较 5 种不同光谱预处理方法与 3 种

特征筛选方法的组合效应，发现不同策略对 SPAD
监测精度的影响差异显著。在预处理方面，MSC 和

SNV 能有效校正散射效应［25］，然而模型 R2 均未超

图 6　4种模型在测试集上预测 SPAD值的散点图对比

Fig. 6　Comparison of scatter plots showing the predicted chlorophyll content SPAD value in tea leaves by four models 
on the test set
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过 0. 75。一阶导数（FD）在锐化叶绿素吸收峰的同

时会放大高频噪声［26］。去趋势处理（DT）和 SG 平

滑因过度滤除有效宽带信息［27-28］，R2 仅为 0. 58 左

右。在特征选择上，SPA 及 UVE+CARS+SPA 联

合算法因波段压缩过激或逻辑互斥造成信息流失，

性能均不及单一算法［29-30］。最终，一阶导数+UVE
组合取得最优预测性能（R2=0. 702 6，RMSECV=
7. 673 3），保留 225 个特征波段，所选 225 个波段并

非随机分布，而是高度集中于叶绿素、水分及细胞

结构等关键生化组分的光谱响应敏感区。其中近

红外区（780~1 300 nm）贡献了高达 45. 3% 的特征

波段，该区主要反映叶片内部细胞排列结构（如栅

栏组织密度），引入这些波段有效校正了由叶片厚

度或含水量差异引起的系统误差。

3. 3　回归模型的监测能力差异

在 4 种回归建模方法中，非线性模型（SVR、

BPNN 和 RF）在叶绿素 SPAD 值监测中表现整体优

于线性模型，表明叶绿素与光谱反射率间呈非线性

关系。其中 SVR 模型呈现出典型的“过拟合”特

征［31］，其在训练集上达到了近乎完美的拟合，但在

测 试 集 上 性 能 显 著 下 降（R2 由 0. 999 9 降 至

0. 127 7）。其原因可能是模型将品种与年际间差异

误作有效信息加以拟合，导致决策边界过度复杂

化。相比之下，随机森林（RF）模型展现了较好的综

合性能。不仅在训练阶段保持了高拟合度，在测试

阶 段 其 散 点 依 然 围 绕 1∶1 线 分 布（R2=0. 655 4，
RMSE=6. 414 7）。尽管 RF 模型在 4 类模型中表

现最优，但跨年度独立验证结果表明，测试集 R2

（0. 655 4）与训练集 R2（0. 955 0）之间仍存在约 0. 30
的差距，表明模型在不同品种和年份的泛化方面确

实存在挑战。分析原因可能有：一是品种因素，不

同品种的叶绿素光谱响应模式可能存在本质差异

（尤其是白化品种），单一全局模型难以同时精确捕

捉所有品种的特征；二是年份因素，年际间气象条

件的差异可能导致相同 SPAD 值对应不同的光谱

表达。未来研究可考虑引入领域自适应或迁移学

习策略，将不同品种和年份作为独立的“域”，通过

对抗训练或特征对齐来增强模型的跨域泛化能力。

3. 4　参数寻优对模型性能的提升机制

本研究中，适度限制决策树最大深度并提高估

计器数量，有效降低了 RF 模型对训练集中品种特

异性噪声的过度拟合，使测试集 R²提升 4. 78 个百分

点（0. 655 4→0. 703 2）、RMSE降低 6. 1%（6. 414 7→
6. 022 4），表明针对农业光谱数据的高维强相关特

性［32］，通过控制模型复杂度与集成规模之间的平

衡，可在保留叶绿素敏感特征的同时抑制噪声拟

合，是提升跨品种、跨年度泛化能力的有效途径［33］。

最终优化后的 RF 模型验证了“一阶导数 FD+UVE
特征筛选+RF 优化建模”技术路线的有效性。值

得指出的是，网格搜索受限于搜索范围与步长设

置［34］，未来可引入贝叶斯优化或分品种分层建模策

略以进一步改善性能。

4　结  论

本研究基于高光谱技术系统探究了光谱预处

理、特征波长筛选及机器学习算法对茶鲜叶 SPAD

图 7　优化后的随机森林模型预测性能

Fig. 7　Predictive performance of the optimized random forest model
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值监测精度的影响，主要结论如下：

1）不同茶树品种间的 SPAD 值存在显著差异。

6 个供试品种间 SPAD 值变异系数达 61. 1%。2 个

春茶季的品种间 SPAD 值排序基本一致，表明品种

间叶绿素含量的相对差异具有跨年度稳定性，为建

立具有年际泛化能力的光谱监测模型提供了生物

学基础。

2）在对比的 42 组预处理-特征筛选组合中，一

阶 导 数 FD+UVE 组 合 取 得 了 最 优 的 平 衡 性 能

（R²=0. 702 6，RMSECV=7. 673 3），最终筛选得

到 225 个特征波段。 UVE+CARS+SPA 组合未

带来性能提升，表明在茶鲜叶高光谱分析中，单一

方法的适度降维优于多方法的激进压缩。

3）在 监 测 性 能 上 ，非 线 性 模 型（RF、SVR、

BPNN）整体优于线性 PLSR，其中 RF 模型表现最

优：训练集 R²为 0. 955 0、RMSE 为 2. 366 5，测试集

R²为 0. 655 4，RMSE 为 6. 414 7，在四类模型中测

试集预测精度最高，其集成学习机制有效降低了模

型方差，对噪声和异常值具有较好的鲁棒性。

4）经网格搜索超参数优化后，RF 模型的测试

集 R²提升 4. 78 个百分点（0. 655 4→0. 703 2），训练

集与测试集性能差距显著缩小，表明超参数调优在

调节模型复杂度、改善偏差—方差权衡方面发挥了

重要作用。

综上，本研究通过 42 组预处理-特征筛选组合

的系统比较，明确了“一阶导数 FD+UVE+RF 优

化”方法在茶鲜叶 SPAD 值高光谱监测中的适用

性。该方法在 6 个品种跨年度数据集上取得了较

好的预测精度，且筛选波段与叶绿素、水分及氮素

吸收特征区间具有物理对应关系。但跨年度验证

表明模型年际泛化能力仍有局限，实际茶园原位应

用还面临光照变化等环境干扰。后续研究将引入

迁移学习与滚动更新策略，并结合主动光源光谱仪

开展室外验证，以验证该技术在田间原位条件下的

适用性。
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