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基于超微型地物光谱仪的稻田秧苗及稗草的早期识别
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摘 要  为探究水稻秧苗与稗草的早期准确识别方法，利用超微型地物光谱仪采集二叶-四叶期水稻和同期生长

的 稗 草 植 株 冠 层 在 400~920 nm 波 段 内 的 光 谱 信 息 ，结 合 化 学 计 量 学 的 竞 争 性 自 适 应 重 加 权 采 样 算 法

（Competitive Adaptive Reweighted Sampling，CARS）筛选出特征波长，利用 MATLAB 分类学习器工具箱进行种类

识别，建立多种分类识别模型。结果表明：基于 SG 平滑-SG 求导-CARS 处理建立的偏最小二乘判别分析（Partial 
Least Squares Discriminant Analysis，PLS-DA）模型表型最优，其在二叶期样本集的校正集、交叉验证集和外部验证

集的正确识别率均为 100%；在二叶 -四叶期样本集的校正集、交叉验证集和外部验证集的正确识别率分别为

100%、98% 和 99%。综上，高光谱技术结合化学计量学能够快速、无损和精准识别苗期水稻和稗草，可应用于早期

稻田稗草的精准防除。
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Abstract To explore the early accurate identification for rice seedlings and barnyard grass， ultra-miniature 

ground spectrometer was utilized to collect the spectral information within 400 to 920 nm wavelength range 

from the canopies of rice plants during the two-leaf to four-leaf stages and the simultaneously growing 

barnyard grass plants.  Characteristic wavelengths were selected by using Competitive Adaptive Reweighted 

Sampling （CARS） combined with chemometrics.  Classification Learner Toolbox by MATLAB was employed 

for species identification to establish the multiple classification and recognition models.  The results showed 

that： The Partial Least Squares Discriminant Analysis （PLS-DA） model has the best phenotype based on SG 
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smoothing-SG derivation-CARS processing.  The model established in this study achieved 100% accuracy 

in identifying the samples at the two-leaf stage in the calibration set， cross-validation set and external 

validation set.  For samples across the two-leaf to four-leaf stages， the correct recognition rates in the 

calibration set， cross-validation set and external validation set were 100%， 98% and 99%， respectively.  

Therefore， the combination of hyperspectral technology chemometrics could achieve rapid， non-

destructive and precise identification of rice and barnyard grass at the seedling stage.  This model can be 

applied to precise control and elimination of barnyard grass.

Keywords rice； barnyard grass； hyperspectral； discriminant model； partial least squares discriminant 

analysis； early classification and identification

化学除草是当今杂草防控最为有效的措施，

长期大量地使用品类相对有限的化学除草剂，致

使我国农田抗药性杂草迅猛发展，呈现出分布广、

种类多、种群演替快、抗药性水平髙的特点，已对

我国农田杂草防控、生态环境和粮食安全造成严

重威胁［1-2］。精准除草、变量定点喷洒除草剂成为

现阶段的研究热点和发展趋势，而精准除草的必

要前提是能够对杂草进行准确识别［3］。因此，杂

草精准识别技术及其在精准除草方面应用的研究

对于有效控制农田抗药性杂草的迅猛发展、保障

农田杂草防控效果、维护生态环境平衡以及确保

粮食安全具有重要的意义。

田间杂草的自动识别研究主要集中在光谱技

术和图像视觉技术［4-8］。其中，相比于利用图像识

别杂草而言，光谱分析技术可以更好地表征作物

和杂草的内部特征，处理过程更简便、更具实时

性［9-11］。尤其当作物与杂草在外观（形状、颜色等）

相似时，利用光谱分析技术的杂草识别方法更具

优势［12］。Reyer 等［13］的研究指出，可以选择某些波

段的光谱特征用于作物与杂草鉴别，在大多数情

况下，使用光谱的红色和近红外区域即可，此区域

可反映植物生物化学组成和物理结构特征的重要

信息，所使用的光谱波段的精确波长（和光谱宽

度）取决于不同的植物物种。吴迪等［14］选择 400~
1 000 nm 的光谱波段快速识别大豆、玉米两种作

物及铁苋菜、田字草两种杂草，预测模型的识别率

达到 100%。Martin 等［15］利用 GER2600 光谱辐射

计（350~2 500 nm）进行高光谱测量，以分析杂草

和冬小麦、燕麦在不同物候期的光谱差异。采用

逐步判别分析筛选出提供最佳判别能力的波段集

中在短波红外、近红外、蓝边和红边波段 4 个区间。

Braga 等［16］利用近红外（Near Infrared，NIR）光谱结

合多元分析鉴别 3 种牵牛花的属种，通过采集 3 种

牵牛花营养生长期的叶片，光谱波段为 4 000~
10 000 cm−1，主成分分析、线性判别分析（Linear 
Discriminant Analysis，LDA）和偏最小二乘回归结

合 判 别 分 析（Partial Least Squares Discriminant 
Analysis，PLS-DA）模 型 的 识 别 准 确 率 都 超 过

98. 5%，成 功 实 现 了 对 不 同 种 牵 牛 花 的 鉴 别 。

LDA 是一种经典的线性判别方法，它可以用于特

征降维和分类任务［17］。 LDA 将原始高维空间中

的样本投影到一个低维空间，使得投影后的低维

样 本 能 够 在 分 类 任 务 中 有 明 显 的 区 分 度［17］。

PLS-DA （Partial Minimum Dials Discriminant 
Analysis）是 一 种 基 于 偏 最 小 二 乘 回 归（Partial 
Minimum Squares Regression，简称 PLSR）的判别

分析方法［18］，可将 PLS 与 LDA 结合起来，在处理

多元分类问题时具有很好的性能［19］。二次支持向

量 机 是 在 支 持 向 量 机（Support Vector Machine，
SVM）的基础上引入了二次项来增强模型的非线

性拟合能力，将特征进行二次组合，从而在新的高

维空间中形成非线性边界，实现对非线性数据的

判 别［20］。 径 向 基 函 数 核 的 支 持 向 量 机（Radial 
Basis Function kernel Support Vector Machine，
RBF-SVM）是在传统 SVM 的基础上引入了径向

基函数的概念，将数据从原始的特征空间映射到

一个更高维的特征空间（也称为隐式特征空间），

使得非线性问题在隐式特征空间中变得线性可

分，通过在高维空间中进行线性分类，RBF-SVM
可以更好地解决非线性问题［21］。

目前，在分析高光谱数据这样的高维数据时，

进行特征波段的提取是非常必要的。首先，提取

特征波段可以从原始数据中获取最具代表性和区

分性的特征集，从而有效地降低数据的维度，减少

存储和计算成本［22］。其次，特征波段的提取可以

通过选择与目标相关的波段来减少噪声和冗余的
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影响，提高数据的准确性和可靠性［23］。关于在田

间复杂环境下，高光谱技术如何实现对早期水稻

秧苗与稗草精准识别的具体方法及能力，以及利

用竞争性自适应重加权采样（Competitive Adaptive 
Reweighted Sampling，CARS）算法从高光谱数据中

高效筛选出对水稻和稗草分类最有效的特征波长

方面的研究鲜见报道。本研究以二叶 -四叶期水

稻秧苗和稗草为研究对象，利用高光谱技术分别

获取田间和实验室培育的苗期水稻和稗草的光谱

数 据 ，采 用 CARS 筛 选 出 特 征 波 长 ，利 用

MATLAB 分类学习器工具箱进行种类识别，构建

一种高效、准确的早期水稻与稗草分类识别模型，

旨在探究水稻秧苗与稗草的早期准确识别方法，

以期为农田杂草的精准防控、减少化学除草剂的

使用提供科学依据。

1　材料与方法

1. 1　材料

以水稻（Oryza sativa L. ）、稗草（Echinochloa 
crusgalli （L. ） Beauv. ）为研究对象，供试水稻品种

为‘农香优 204’。试验对象数据采集为秧田直接采

集和实验室内培育后采集，田间数据采集地点为湖

南 省 长 沙 县 春 华 镇 张 家 坊 的 春 华 基 地

（28. 290 85° N， 113. 27 462° E，海拔 73. 7 m）。根据

其生长发育阶段的不同，具体分为二叶期和二叶-四
叶期 2 个样本集，样本数据情况见表 1。

1. 2　技术方法

通过分别采集秧田和实验室培育 2 种试验条件

下的苗期水稻和稗草的高光谱反射率，利用光谱参

数构建苗期水稻和稗草快速无损分类模型，并进行

模型精度验证（图 1）。
1. 2. 1　试验设计和数据采集方法

田间试验小区的种植密度为 22 万株/hm2，设置

2 个小区，每个小区面积 180 m2，分别种植水稻和稗

草。样本进行光谱数据取样时，按照五点取样法，

每个取样点 12 个光谱数据，取样时间分为 2 次，分

别为 2023 年 8 月 11 日和 8 月 15 日（10：00—11：30），
水稻或稗草的样本量计 120 个（图 2）。2023 年 8 月

18 日于实验室培养箱中培育水稻和稗草（图 2），分
别于 8 月 26 日、8 月 31 日和 9 月 1 日在室外进行光谱

数据采集。利用中国奥普天成（厦门）科技有限公

司的 ATP9101 微型地物光谱仪对早期水稻和稗草

样 本 进 行 光 谱 测 定 ，该 仪 器 波 段 范 围 是 400~
920 nm。便携光谱仪经白板校准后进行测试，光纤

探头置于叶片表面上方 20~30 mm，探头视场角为

25°。试验采用黑色背景以防影响植物的反射率。

1. 2. 2　光谱数据处理

原始光谱数据采用 Savitzky-Goloy（SG）平滑和

SG 求导进行预处理，对二叶期数据集和二叶-四叶

期数据集分别进行 SG 卷积平滑、SG 卷积平滑-SG
卷积求导和 SG 卷积平滑 -SG 卷积求导 -CARS 处

理。其中，SG 卷积平滑的宽口宽度设置为 5，SG 卷

积求导的阶数设置为 2，宽口宽度设置为 5［24-25］。

采用竞争性自适应重加权采样算法（CARS）来
进行特征波段的提取。CARS 的参数设置为：最大

主因子数为 10，交叉验证次数为 10，数据预处理方

表 1　样本数据采集信息情况

Table 1　Information on sample data collection

样本种类

Sample type

水稻

Rice

稗草

Barnyard 
grass

采集方式

Collection method

田间采集

Field collection

实验室培育

Laboratory cultivation

田间采集

Field collection

实验室培育

Laboratory cultivation

采集时期

Collection period

二叶 -四叶期

Two-leaf to four-leaf stage

二叶期

Two-leaf stage

二叶 -四叶期

Two-leaf to four-leaf stage

二叶期

Two-leaf stage

样本数

Sample size

116

60

115

59

合计

Total

176

174
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法设置为“center”，蒙特卡罗采样次数为 1 000。所

有上述处理步骤均使用 MATLAB R2022a进行。

1. 2. 3　建模方法

采用 10 折交叉验证的方法建立 LDA、PLS-
DA、二次 SVM、子空间判别和 RBF-SVM 模型对稗

草和水稻进行分类。基于上述处理后的数据集，进

行了校正集和验证集的划分。对于二叶期数据集，

从水稻和稗草样品中随机各取 20 个样品划入验证

集中，剩下的 79 个样品被划入校正集。对于二叶-
四叶期数据集，从水稻和稗草样品中随机各取 40 个

样品划入验证集中，剩下的 151 个样品被划入校正

集。将划分好的校正集作为输入数据结合 PLS-
DA、线性判别、二次 SVM、子空间判别、RBF-SVM
等建模方法分别建立模型，且对建立的所有模型进

行 10 折交叉验证和外部验证集验证。

在建立分类模型之前，需要先进行参数设置。

其中，二次 SVM 模型有 3 个参数，分别是核函数、框

约束级别和核尺度模式，将其分别设置为“二次” 
“1”和“自动”。子空间判别模型有集成方法、学习

器类型、学习器数量和子空间维度 4 个参数，将其分

别设置为“Subspace” “判别” “30”和“256”。RBF-
SVM 有学习器、扩展维度数、Lambda、核尺度和迭

代次数等参数，将其分别设置为“SVM” “16 384” 
“0. 006 623” “1”和“1 000”。

2　结果与分析

2. 1　水稻秧苗及早期稗草高光谱特征分析

由图 3 可知，在 700~900 nm 二叶期水稻的吸收

强度略高于稗草，但从光谱曲线趋势来看，水稻和

稗草的吸收峰位置大致相同，且曲线相互混杂，无

法进行分类。通过主成分分析（PCA）发现，尽管前

3 个主成分能够解释数据集中 97. 70% 的总方差，有

效降低了数据维度，水稻与稗草在 PCA 得分图上的

分布也具有一定的区分趋势，水稻偏右上方（PC2：

−10%~20%），稗草偏左下方（PC2：−20%~0%），

其重叠与聚集现象仍较为严重，不足以作为直接分

类的依据（图 3（b））。
二叶 -四叶期水稻和稗草在 400~900 nm 波段

的吸收光谱特性与二叶期水稻和稗草的光谱特性

基本一致，但混杂程度更高（图 3（c））。对光谱数据

进行主成分分析发现，该时期数据集的聚集程度也

高于二叶期数据集（图 3（d））。综上，水稻秧苗与稗

草在光谱特征上存在重叠，难以直接分类，且随着

生长阶段变化，混杂程度增加，需结合多特征参数

或高级分类算法以提高分类准确性。

2. 2　光谱数据处理

由图 4 可知，CARS 算法在二叶期和二叶-四叶

期数据集选择的特征光谱变量位置大致一致，在二

图 1　技术流程图

Fig. 1　Technology roadmap
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叶期数据集中选择了 54 个变量，在二叶-四叶期数

据集中选中了 58 个变量，在 2 个数据集共同选择了

12 个变量。综上，尽管数据集的时间背景存在差异

（一个是二叶期，另一个覆盖了二叶 -四叶期），

CARS 算法仍能有效识别出跨时期稳定的特征光谱

波段，意味着这 12 个共同的变量可能是区分不同水

稻和稗草的关键特征波段。

2. 3　水稻秧苗及早期稗草识别估测模型的建立及

检验

2. 3. 1　PLS-DA 和线性判别分类模型分析

由表 2 可知，PLS-DA 模型中 2 个数据集中表

现最好的是基于 SG 平滑-SG 求导-CARS 优化后的

模型，其中二叶期准确率在校正集、交叉验证集和

外部验证集中都为 100. 00%，二叶 -四叶期数据集

校正集、交叉验证集和外部验证集的准确率分别为

100. 00%、98. 00% 和 99. 00%。对于无处理和 SG
平滑-SG 求导建立的模型，其在二叶期数据集中表

现一致，在二叶-四叶期数据集中基于无处理所建立

的模型效果更好。

基于二叶期数据集建立的线性判别模型性能

略低于 PLS-DA 模型，其中于 SG 平滑 -SG 求导 - 
CARS 优化后的模型效果最优，校正集、交叉验证集

图 2　实验室培育、田间种植的水稻和稗草的生长情况

Fig. 2　Growth conditions of rice and barnyard grass cultivated in the laboratory and planted in the field
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和外部验证集的准确率分别为 100. 00%、98. 70%
和 100. 00%。但在二叶 -四叶期数据集中，线性判

别模型表现较差，对于无处理和 SG 平滑 -SG 求导

建立的模型 ，其交叉验证集的正确识别率仅在

75. 00% 左右。但基于 SG 平滑-SG 求导-CARS 优

化后的模型，其交叉验证集的正确识别率提升到

97. 40%，表明 CARS 算法能够提取有效光谱信息，

提升模型的性能。

2. 3. 2　非线性分类模型分析

在二叶期数据集中，基于 SG 平滑 -SG 求导 - 
CARS 处理建立的二次 SVM 模型和子空间判别模

型表现最优，二者校正集、交叉验证集和外部验证

集的准确率分别为 100. 00%、98. 70% 和 100. 00%
（表 2）。在二叶 -四叶期数据集中，基于 SG 平滑 - 
SG 求导-CARS 处理建立的子空间判别模型表现最

好，其校正集、交叉验证集和外部验证集的准确率

分别为 98. 00%、96. 70% 和 97. 50%。但子空间判

别在无处理和 SG 平滑-SG 求导处理的数据集中的

交叉验证集中的正确识别率为 84. 00% 左右，低于

图 3　不同时期水稻和稗草的光谱曲线及主成分分析

Fig. 3　Spectral curves and principal component plots of rice and barnyard grass at different stages

图 4　竞争自适应重加权采样算法（CARS）筛选的特征波长

Fig. 4　Characteristic wavelength selection by Competitive 
Adaptive Reweighted Sampling（CARS）
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表 2　不同处理和建模方法下稗草与水稻的识别准确率

Table 2　Recognition accuracy of barnyard grass and rice using different treatments and modeling methods

时期

Stage

二叶期

Two-leaf stage

二叶期-四叶期

Two-leaf to 
four-leaf stage

预处理

Preprocessing

无处理

No treatment

SG 平滑-SG 求导

SG smoothing - SG 
derivation

SG 平滑-SG 求导-CARS
SG smoothing - SG 

derivation-CARS

无处理

No treatment

SG 平滑-SG 求导

SG smoothing-SG 
derivation

SG 平滑-SG 求导-CARS
SG smoothing-SG 
derivation-CARS

建模方法

Modeling method

PLS-DA

线性判别

二次 SVM

子空间判别

RBF-SVM

PLS-DA

线性判别

二次 SVM

子空间判别

RBF-SVM

PLS-DA

线性判别

二次 SVM

子空间判别

RBF-SVM

PLS-DA

线性判别

二次 SVM

子空间判别

RBF-SVM

PLS-DA

线性判别

二次 SVM

子空间判别

RBF-SVM

PLS-DA

线性判别

二次 SVM

子空间判别

RBF-SVM

准确率/% Accuracy
校正集

Calibration 
set

99. 00

100. 00

98. 70

100. 00

97. 50

100. 00

100. 00

100. 00

100. 00

98. 70

100. 00

100. 00

100. 00

100. 00

98. 70

99. 00

100. 00

98. 70

100. 00

92. 10

97. 00

100. 00

100. 00

100. 00

99. 30

100. 00

100. 00

100. 00

98. 00

99. 30

交叉验证集

Cross-validation 
set

99. 00

98. 70

97. 50

97. 50

88. 60

99. 00

96. 20

98. 70

97. 50

98. 70

100. 00

98. 70

98. 70

98. 70

98. 70

98. 00

78. 80

95. 40

84. 10

80. 80

91. 00

74. 80

92. 10

83. 40

96. 00

98. 00

97. 40

94. 00

96. 70

95. 40

外部验证集

External 
validation set

95. 00

97. 50

97. 50

100. 00

92. 50

95. 00

95. 00

100. 00

87. 50

100. 00

100. 00

100. 00

100. 00

100. 00

100. 00

97. 00

82. 50

97. 50

75. 00

83. 80

96. 00

65. 00

95. 00

67. 50

97. 50

99. 00

98. 80

100. 00

97. 50

95. 00
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二次 SVM 和 RBF-SVM 建模方法。

3　讨 论

本研究应用高光谱技术于稻田稗草的早期识

别，为除草机器人的精准作业提供了有力的决策支

持，是实现农业变量施药、精准除草策略的关键一

步［26］。陈树人等［27］研究表明，705 nm 是区别水稻和

稗草的特征光谱波长，本研究中使用的 CARS 算法

在两类数据集都在 705 nm 附近进行变量选择，这更

加表明 CARS 算法能够成功的提取区分水稻和稗

草的特征光谱变量。采用低成本的超微型地物光

谱仪，结合特征光谱筛选算法，成功构建高敏感性

的 稻 田 稗 草 识 别 模 型 ，该 模 型 在 二 叶 期 达 到

100. 00% 的识别准确率，在二叶 -四叶期也保持

98. 00% 的高精度，相较于邓向武等［22］利用图像识

别 技 术 获 得 的 识 别 准 确 率 范 围 在 91. 01%~
97. 48%，本模型展现出更为优越的性能。这不仅

证明了光谱技术在杂草识别中的有效性，也凸显了

其在提高农业生产效率方面的巨大潜力。

与图像识别技术相比，光谱识别技术以其较低

的时间成本具有更大的应用潜力［28］。田荣才等［29］

研究中采用的人工光谱数据采集方式保证数据的

准确性，但其耗时费力的问题限制了在大面积稻田

中的广泛应用。因此，未来的研究应聚焦于开发高

效的数据采集系统，如引入无人机或田间自主移动

机器人，以实现光谱数据的快速、实时获取与分析，

从而加速稻田稗草识别与施药过程的智能化集成。

此外，高光谱数据在采集过程中易受多种噪声

源干扰，这些噪声不仅降低了数据质量，也影响了

后续建模的准确性和可靠性［21］。针对这一问题，本

研究与 Jokin 等［30］、Wang 等［31］研究均强调了数据预

处理的重要性，包括平滑、求导和散射校正等措施

对减少或消除噪声、提升数据质量具有显著效果。

然而，随着应用环境的复杂化，如何进一步优化预

处理算法，以适应不同条件下光谱数据的处理需

求，仍是下一步研究的重要方向。

4　结 论

利用高光谱技术结合多种分类算法对二叶-四
叶期水稻和稗草的叶片光谱数据进行识别分析发

现，SG 平滑 -SG 求导结合 CARS 预处理再结合

PLS-DA 算法在提升模型识别精度和稳定性方面表

现最优，可显著提升二叶-四叶期水稻和稗草识别模

型的交叉验证和外部验证的正确率，分别高达 98%
和 99%，尤其在水稻二叶期单一时期的样本集上，

无论是校正集、交叉验证集还是外部验证集，均实

现 100% 的识别率，该模型充分验证其在水稻二叶

期数据建模中的高效性和准确性，可应用于水稻早

期田间稗草识别和防除。
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副理事长，杂交水稻全国重点实验室主任，主要从事杂草科学研究工作，在高效安全化学除草、杂草

抗药性快速监测与靶向治理、除草剂减量与生态控草等领域取得了系列成果，推动了杂草学科发展

和植保行业科技进步。先后获得国家科技进步二等奖 3 项、省部级科技奖励一等奖 4 项；以第一发明

人获发明专利 27 件；以第一或通讯作者在 PNAS、Molecular Plant 等刊物发表论文近 315 篇；出版专

著 6 部。
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