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施用羊粪下小米粗脂肪、粗蛋白质含量高光谱检测
王国梁，张艾英，王丽霞，赵培悦，刘 鑫，成 锴，郭二虎

（山西农业大学  谷子研究所/省部共建有机旱作农业国家重点实验室（筹），山西  长治  046011）

摘 要：运用先进技术实现有机肥高效利用，因地制宜发展区域农业是有机旱作农业发展的重要手段。羊粪施用

量的选择与谷子种植用养结合能够有效提高小米品质质量，区别于传统检测手段，高光谱成像对待测样本可以做

到检测快速、无损，因而在实现小米粗脂肪、粗蛋白质快速检测中具有巨大潜力。为了为谷子栽培措施的改进及

利用高光谱成像对小米营养成分快速检测提供参考和理论支持，试验采集 358 份小米样本高光谱图像数据并利

用传统检测手段进行粗脂肪、粗蛋白质含量测定，同时运用化学计量学方法进行 2 种成分含量预测。结果表明，

连续投影算法结合迭代保留信息变量算法建立的偏最小二乘回归模型在 2 种成分含量检测上精度最高，其中模

型预测粗蛋白质含量相关系数、均方根误差、相对分析误差分别为 0.88、0.59、1.99，利用该回归模型进行可视化表

达可直观看出不同羊粪施用量下粗脂肪、粗蛋白质的积累规律，并得出每公顷施用 90 m3肥料为最佳施用量。
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Abstract：Efficient utilization of organic fertilizer through advanced technology and development of regional agriculture 
according to local conditions are a crucial method for the development of organic dry farming. Combining sheep manure with 
millet cultivation can significantly enhance millet quality. Unlike traditional detection methods, hyperspectral imaging offers a 
rapid, non-destructive means of analyzing samples, therefore, it has great potential in achieving rapid detection of millet crude 
fat and protein. In order to provide reference and theoretical support for improvement of millet cultivation practices and rapid 
assessment of nutrient content in millet through hyperspectral imaging, in this study, hyperspectral image data of 358 millet 
samples were collected, traditional detection methods were used to determine the content of crude fat and crude protein. 
Simultaneously, chemometrics methods were utilized to predict the content of the two components. The results indicated that the 
partial least squares regression(PLSR) model established by employing the successive projections algorithm(SPA) and iteratively 
retaining informative variables(IRIV) had the highest accuracy. The correlation coefficient(R2) predicted by the model for crude 
protein content was 0.88, with a root mean squared error(RMSE) of 0.59 and a relative percent deviation(RPD) of 1.99. The 
visualization representations by the regression model vividly illustrated the accumulation patterns of crude fat and protein at 
various application rates of sheep manure, and it was determined that applying 90 m3 of fertilizer per hectare was the optimal 
application amount.
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小米中粗脂肪、粗蛋白质含量分别占比在 5%
和 10% 左右 [1-2]。研究表明，小米中蛋白质含量高

于小麦和大米，且涵盖氨基酸种类齐全，比例适宜，

熬制小米粥后，上浮“米油”对特殊人群极具一定药

doidoi:10.3969/j.issn.1002-2481.2024.03.01

收 稿 日 期 ：2023-07-03
基 金 项 目 ：山西农业大学省部共建有机旱作农业国家重点实验室自主研发项目（202105D121008-2-5）；山西省现代农业产业技术体系谷子

体系（2023CYJSTX04-04）；杂粮种质资源创新与分子育种国家实验室项目（202204010910001-13）；国家现代农业产业技术体系

建设专项（CARS-06-14.5-A21）
作 者 简 介 ：王国梁（1985-），男，山西大同人，助理研究员，博士，主要从事农产品品质检测研究工作。

通 信 作 者 ：郭二虎（1965-），男，山西长治人，研究员，主要从事谷子新品种选育及栽培研究工作。

··1



山西农业科学  2024 年第  52 卷第  3 期

用保健功能，小米以其丰富的营养价值现已被大众

公认为优质谷物，对于小米粗脂肪和粗蛋白质的快

速检测也变得日益重要。

高光谱检测具有无损、快速、无接触及化学试

剂零使用等技术特点，目前，运用光谱技术针对农

作物营养成分检测的研究也渐渐被农业科研人员

所关注 [3-5]。田翔等 [6]对小米淀粉、直链淀粉、蛋白

质和脂肪应用近红外光谱法进行快速检测，结果表

明，采用化学法和近红外法检测结果无显著差异；

王浩等 [7]运用近红外结合 PLSR 模型实现小米硒含

量的快速预测。此外，高光谱数据具有变量维度高

的特点，为了降低变量维度、提升预测模型预测精

度，一般采用特征波段提取算法对目标变量数据组

进行特征波段选择。其中，变量组合集群分析

（Variable Combination Population Analysis，VCPA）

算法能够将所有存在相互影响的原始变量自由组

合，并通过预设终端输出变量波段数阈值，选取极

具代表性的变量波段，赵环等 [8]运用该算法预测小

麦蛋白质含量并取得较理想预测效果；SPA 算法通

过选择初始向量，计算在未选变量上的投影，选出

最佳波段组合，李颖 [9]运用 SPA 算法对木材可见-

近红外光谱数据进行特征波段提取并建立 PLS 模

型，在木材分类过程中取得较为理想效果；而 IRIV
算法可以在剔除冗余波段的同时将变量强、弱信息

波段尽可能多地保留，于雷等 [10]运用 IRIV 算法优

选了大豆叶片高光谱波长并对叶绿素含量进行估

测，为高光谱技术估测叶片生理参数提供新思路。

目前，特征波段提取算法联用在特征波段选择上应

用渐广，余海东 [11]提出近红外光谱波长选择采用 3
步联用策略，提高模型预测精度同时，既突出各算

法优势，也克服了算法局限性。因此，通过运用高

光谱成像结合化学计量学相关知识实现小米粗脂

肪、粗蛋白质快速检测具有重要的现实意义。

本试验主要对不同羊粪施用量处理下的小米

高光谱数据，运用传统化学方法测定粗脂肪和粗蛋

白质含量，并结合化学计量方法建立快速检测小米

粗脂肪和粗蛋白质含量的预测模型，通过特征变量

提取联用建立的预测模型进行小米粗脂肪和粗蛋

白质含量积累规律的可视化表达，旨在探寻快速、

无毒、零接触、低成本和可视化预测小米粗脂肪和

粗蛋白质含量的方法。通过研究高光谱检测技术

结合化学计量学在小米粗脂肪和粗蛋白质检测方

面应用的可行性，为进一步在谷子农艺性状选择、

育种栽培方式优化、产品质量分类定级以及提升小

米终端商品价值提供参考依据。

1　  材料和方法

1.1　试验地概况

试验地位于山西农业大学谷子研究所试验基

地，该区域属暖温带大陆性气候，年平均气温 9.3 °C，

无霜期 150 d。年平均降雨量 580 mm。土壤属于红

壤，pH 值为 7.4。前茬作物是玉米。基本肥力为：土

壤含水量 15.9%，有效氮含量 58.67 mg/kg，有效磷

含量 15.54 mg/kg，有效钾含量 95.20 mg/kg，有机质

含量 10.75 g/kg，土壤肥力处于中等水平。

1.2　试验材料

供试长生 13（品种登记号：晋审谷（认）2015008）
由山西农业大学谷子研究所提供。羊粪购买自农

户。羊粪有机质含量为 42.7%，氮含量为 1.86%，

磷含量为 1.47%，钾含量为 2.02%。

1.3　试剂与仪器设备

石油醚、浓硫酸、脱脂滤纸、过氧化氢、溴甲酚

绿、甲基红、无水乙醇、盐酸（国药集团试剂有限

公司）。

LTJM2099 散热型小米砻谷机（郑州中谷机械

设备有限公司），WF-20B 型粉碎机（南京科益机械

设备有限公司），HWS24型电热恒温水浴锅（上海恒

科技有限公司），8400 型全自动定氮仪（丹麦 FOSS
公司），Starter Kit 型高光谱成像仪（近红外光程

900~1 700 nm，数码镜头焦距 25 mm，光圈 F/1.3，
光源型号 PHILIPS 6995 P，工作色温 3 200 K，额定

电压/功率为 230 V/1 000 W，美国 Headwall Photo⁃
nics公司），铝盒（中山市天美五金制品有限公司）。

1.4　试验方法

羊粪施用量设置 4 个处理：S1. 60 m3/hm2，S2. 
75 m3/hm2，S3. 90 m3/hm2，S4. 105 m3/hm2，同时设

S5 为空白对照。羊粪都是底施，试验一重复按 1—
5 正序依次排列，二重复按 5—1 倒序排列。取样

时，采用棋盘采样法，每小区采样 180 个点，每点面

积 2 m2，相邻 5 点混装，编号记录，经晾晒、砻碾、清

选等工序后，共采集待测小米样本 358 份。

1.4.1　小米高光谱数据采集　小米高光谱数据采

集过程中，被测样装入直径 5 cm、深 1 cm 的器皿

内，保证被测样品表面平整、紧实，载物台平移速度

16 mm/s，相机曝光时间 0.9 ms，样品表面距离镜头

25 mm，每份被测样品采集光谱数据 3 次，数据按顺

序编号、保存。数据采集开始前进行黑白校正，后

根据式（1）运算得到样本相对光强 X，每采集 3 张高
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光谱图像，重复进行上述校正过程 [3]。采集设备如

图 1 所示。

X = I - B
W - B

（1）　

式中，B 为暗背景光强（cd）；W 为白背景光强

（cd）；I为被测样品采集光强（cd）。

1.4.2　粗脂肪含量测定　采用索氏提取法对小米

粗脂肪含量（T）进行测定 [12]。

T = W 2 - W 3

W 2 - W 1
× 100 （2）　

式中，W1为脱脂滤纸质量（g）；W2为脱脂滤纸

与样本总质量（g）；W3为样本完成脱脂过程后与脱

脂滤纸总质量（g）。

1.4.3　粗蛋白质含量测定　脱脂后样本采用凯氏

定氮法对小米粗蛋白质含量（P）进行测定 [13]。

P = ( )A - B × C × 14 × V 1

M × V 2
× 6.25 （3）　

式中，A 为样品滴定时消耗盐酸量（mL），B 为

对照滴定时消耗盐酸量（mL），C 为标准盐酸摩尔

浓度（mol/L），14 为盐酸标准滴定溶液相当的氮质

量（mg），V1 为消化液总量（mL），M 为样品质量

（mg），V2 为蒸馏时消化液用量（mL），6.25 为总粗

蛋白质含量转换系数。

1.5　高光谱数据分析

对小米进行高光谱数据处理，采用 Kennard-
Stone 算法将待测样本光谱数据按照 2∶1 分为训练

集和预测集 [14]，采用特征波段提取联用算法进行光

谱数据特征波段提取并建立 PLSR 模型，进行小米

粗脂肪、粗蛋白质含量的预测，为更直观描述不同

羊粪施用量下粗脂肪、粗蛋白质的积累规律，利用

最佳回归方程对这 2 种成分进行可视化表达。

1.5.1　高光谱数据分析软件　样本高光谱数据采

集及可视化处理使用软件 ENVI 5.1，数据分析使

用 MATLAB 2020a。
1.5.2　特征变量提取　特征波段提取是从高光谱

高维数据中提取、挖掘隐匿信息，消除无关信息干

扰并提高回归模型预测能力，提升运算速度的方

法。本研究中，提出 VCPA-IRIV、SPA-IRIV 特征

变量提取联用算法，对初次提取特征变量进行“精

选”，最大程度上剔除冗余波段，提高模型精度，其

中，VCPA 变量选择基于指数衰减函数（Uninfor⁃
mative variable elimination strategy of index decreas⁃
ing function，EDF）、二进制矩阵采样法（Binary ma⁃
trix sampling，BMS） 和模型总体分析（Model popu⁃
lation analysis，MPA）3 个重要步骤，EDF 使变量空

间不断收缩，剩余变量占比（ri）计算如式（4）。

ri = e-θi （4）　

式中，θ 为控制 EDF 曲线的参数，与下降曲线

速度呈正相关，当 i为 0 时，r0=1；经过 N 次迭代后，

剩余变量数为预设阈值 ω，即最终特征波段数（rN=
ω/p，p 为变量数），利用式（5）求得 θ 值。

θ =
ln ( )p

ω
N

（5）　

每次执行 EDF 时，BMS 和 MPA 也被执行，

BMS 生成与原数据矩阵等尺寸的二进制矩阵，变

量被选与否根据 BMS 中“1”“0”分布决定，“1”为选

择，“0”为不选，MPA 利用偏最小二乘法计算子集

交叉验证均方根误差，并保留该值取最小的变量子

集，重复此运算过程，即得到所需波段组合，该算法

能够随执行进度剔除低贡献变量，变量空间随之变

小，提高高贡献变量组合出现概率，较为有效避免

无效信息和干扰信息出现 [15-16]；SPA 是一种前向特

征变量选择算法，利用向量投影分析，将变量投影

于其他变量上，以投影向量最大波长为选择波长，

通过预设变量选择数，最终获得含最少冗余信息和

最小共性的变量组合 [17-18]；IRIV 依据模型集群分析

思想，并充分考量变量间联合效应，将变量随机组

合生成二进制矩阵，该矩阵行为变量组合、列为变

量数，基于各行分别建立 PLS 模型，通过交叉验证

均方根误差评估这些组合模型效果。最终，将贡献

图 1　高光谱成像仪结构
Fig.1　Structure of hyperspectral imager
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分为强信息变量、弱信息变量、无信息变量以及干

扰信息变量 4 种，保留变量由 DMEAN（Difference 
of mean values）及 P 值决定，前者为波长变量计算

包含和不包含时的均方根误差均值，后者为曼-惠

特尼 U 检验 P 值。执行算法多次迭代后排除无效

及干扰变量，并经逆向消除从强、弱信息变量中提

取获得最佳特征波段 [19]。

1.5.3　 预 测 模 型 建 立 及 评 价　 预 测 模 型 采 用

PLSR 模型，该模型是反演样品理化特性中最为常

用的一种多元统计数据分析法 [20]，运用该算法建模

时，能兼顾样本光谱信息及其理化特性，探究二者

线性关系。利用 R、RMSE、RPD 指标评价预测模

型，依据文献[21]的 RPD 值将预测模型预测精度分

为 A、B、C 等 3 类，其中，A 类的 RPD>2，代表模型

预测精度较高；B 类的 1.4≤RPD≤2，代表模型具

有一般预测精度，仅适用于粗定量估计；C 类的

RPD<1.4，代表模型精度较差，此模型不适用于该

数据集的预测。

2　  结果与分析

2.1　粗脂肪、粗蛋白质含量差异分析

羊粪施用量的不同会反映在样本粗脂肪、粗

蛋白质含量差异上。从图 2 可以看出，S3 处理

（90 m3/hm2 羊粪）的小米粗脂肪、粗蛋白质含量均

达到最高，平均粗脂肪和粗蛋白质含量分别为

5.52、11.05 g/100 g。S1~S4 处理间的粗脂肪含量

差异不显著，但均显著高于 S5（CK）（P<0.05）；而

S2 处理与 S3 处理间的粗蛋白含量差异不显著，但

与其余处理之间均差异显著（P<0.05）。

2.2　不同羊粪施用量下小米光谱特性

图 3 为 5 个处理下小米样本采集绘制而成的平

均光谱曲线，图中首尾两端反射噪声大，数据稳定

性差，选取各样本 950~1 650 nm 光谱数据为基础

光谱数据，在该光谱区间内待测物光谱数据含有丰

富的化学官能团信息。平均光谱曲线出现波谷处

代表该波段区域内样本分子对辐射光具有吸附作

用，产生了化学键的振动。

由图 3 可知，5 条曲线变化趋势基本一致，羊粪

施用量处理不同平均光谱曲线在各个波段下呈现

不同反射率数值，S3 处理相较于其他处理反射率

普遍偏低，反映出 S3 处理在籽粒营养物质的积累

上相较于其他 4个处理偏高，光谱反射率 950~980、
1 100~1 250、1 300~1 450 nm 区域内呈现下降趋

势，其中 S3 处理反射率整体偏低，S2 处理相较于

S3 处理偏高，S1、S4 处理在 950~1 200 nm 基本重

合，S5 处理反射率最高，在 1 200~1 350 nm 波段范

围内梯度明显，不同处理反射率从小到大表现为

S3<S2<S4<S1<S5（CK）。反射率较低者，其籽

粒粗脂肪、粗蛋白质含量较高，而 1 450 nm 之后的波

段 5个处理曲线变化平滑且梯度不明显，这一波段范

围内，光谱反射率会受到样本内水分的影响较大[22]。

不同小写字母表示不同处理在 0.05水平上差异显著

Different lowercase letters indicated significant differences in different treatment at the 0.05 level
图 2　不同羊粪施用量下小米的粗脂肪、粗蛋白质含量

Fig.2　The content of crude fat and protein of millet with the different application rates of sheep manure

图 3　不同羊粪施用量下小米平均光谱曲线
Fig.3　The average spectral curves of millet with the

 different application rates of sheep manure
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而小米的粗脂肪、粗蛋白结构中存在 CH、OH、

NH 等化学官能团。由图 3 可知，在近红外光谱带

中，CH 二级倍频吸收谱带在 1 150~1 250 nm，组合

频在 1 360~1 390、1 410~1 450 nm；游离 OH 二级

倍频吸收谱带为 960~980 nm 和 1 400~1 450 nm，

结合 OH 二级倍频吸收谱带为 1 000~1 130 nm；

NH 一级倍频吸收谱带为 1 490~1 600 nm[23]。

2.3　小米粗脂肪、粗蛋白质特征波段提取PLSR预测

为了降低冗余信息对预测模型精度的影响，对

小米光谱进行特征波段提取，其中 SPA 基于逐步选

择思想，所选波段具有直观物理统计意义，VCPA 通

过进化算法搜索最优的变量组合，而 IRIV 通过迭

代的方式逐步选择保留最具信息量的变量，从而有

效地提高了特征选择的准确性和效率。因而，本研

究采用 VCPA、SPA、VCPA-IRIV、SPA-IRIV 算

法进行特征波段提取，选择出的波段如表 1 所示。

运用 VCPA 算法时，参考相关文献 [4]及试验调

试后，设定采样次数 1 000，即通过 BMS 对训练集

进行 1 000 次采样，并取得采用概率相同的 1 000 个

组合变量，经偏最小二乘法计算得 1 000 个交叉验

证均方根误差值，设置变量子集中剩余子集占比

10%，选择最小交叉验证均方根误差值 100 组，运

用 EDF 剔除出现频次少的变量，后组成新变量集，

最大迭代次数 50，并重复上述执行过程，从而选择

出相应的特征变量；SPA 算法是目前较为常用的前

向迭代搜索算法，能够较为准确剔除冗余变量来解

决变量共线问题。

为减少波段冗余，VCPA、SPA 分别与 IRIV 联

用的特征波段提取方法对已进行特征波段提取后

的变量进行二次提取，IRIV 算法优势在于利用

DMEAN<0、P>0.05 这 2 条判断准则将变量中无

效信息和干扰信息剔除或保留强、弱信息，最终通

过逆向运算最大限度“精选”变量，试验中根据文献

[23]及试验调试设置 IRIV 算法交叉验证次数 5 次，

最大主成分 10，运算程序随迭代数增加，变量维数

随之降低，为了提升后续预测模型精度，本研究中

保留了容易被剔除的弱信息变量。由表 1 可知，经

过特征波段算法选取的特征波段，几近全部被选波

段均落在 CH、OH、NH 吸收谱带内，特征波段联用

算法在降低光谱数据维度、剔除冗长波段同时，尽

可能多地完整保留粗脂肪、粗蛋白光谱信息，并为

后续提升回归模型预测精度提供数据基础。

运用 IRIV 算法对光谱数据进行“精选”后，利

用 P 值将粗脂肪和粗蛋白质光谱变量划分为强、

弱信息，通过这一方法可更加直观反映样本光谱信

息与成分含量间的映射关系。特征变量联用算法

在粗脂肪变量信息划分中，2 种算法均划分 4 条强

信息变量和 6 条弱信息变量，而粗蛋白质中采用

VCPA-IRIV 划分 7 条强信息变量 5 条弱信息变量，

SPA-IRIV 划分 7 条强信息变量 3 条弱信息变量。

从数据结果看，粗蛋白质特征变量提取强信息保留

较多，经过逆向运算后在粗脂肪 VCPA-IRIV 保留

7 条特征波段，SPA-IRIV 保留 8 条特征波段，粗蛋

白质 VCPA-IRIV 保留 9条特征波段，SPA-IRIV 保

留 8条特征波段。

对粗脂肪和粗蛋白质提取后的特征波段分别建

立 PLSR 预测模型，预测结果如表 2 所示，粗蛋白质

预测结果明显好于粗脂肪预测结果，其中采用 SPA
进行特征波段提取效果高于 VCPA，这也验证了

SPA 具有能够从光谱数据矩阵中选择最小共线波

段组合这一优点，而采用 BMS为抽样方式的 VCPA
算法在特征波段选择上具有一定随机性，波段选择

结果相较于 SPA 算法精度稍低，以粗蛋白质为例，

表 1 特征波段提取结果
Tab.1 Results of key band extraction

成分指标
Component index

粗脂肪
Crude fat

粗蛋白质
Crude protein

特征波段选择方法
Method to select key bands

VCPA
VCPA-IRIV

SPA
SPA-IRIV

VCPA
VCPA-IRIV

SPA
SPA-IRIV

被选波段数量/个
Number of bands

10
7

10
8

12
9

10
8

被选波段/nm
Bands selected

1 044、1 049、1 120、1 304、1 308、1 313、1 318、1 337、1 360、1 577
1 049、1 120、1 304、1 318、1 337、1 360、1 577

1 120、1 134、1 181、1 205、1 266、1 360、1 398、1 426、1 454、1 582
1 120、1 134、1 181、1 266、1 360、1 398、1 426、1 454

1 011、1 035、1 087、1 091、1 110、1 271、1 275、1 365、1 370、1 374、1 440、1 577
1 011、1 087、1 091、1 271、1 275、1 365、1 370、1 440、1 577

955、974、978、1 360、1 374、1 398、1 421、1 516、1 520、1 601
974、978、1 360、1 398、1 421、1 516、1 520、1 601
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运用 SPA-IRIV 算法建立的 PLSR 预测模型 Rp、

RMSEP 分别为 0.88、0.59，且 RPD 值为 1.99，评价

模型能达到 B 级，精度最高。

利用精度最高的预测模型 SPA-IRIV-PLSR
获得粗脂肪和粗蛋白质回归方程分别为式（6）和（7）。

Y f a t = 6 0 4 . 1λ1 1 2 0－6 7 5 . 4λ1 1 3 4－3 9 . 9λ1 1 8 1－

535.9λ1 2 6 6 + 1151.3λ1 3 6 0－223.8λ1 3 9 8－902.4λ1 4 2 6 +
600.1λ1454 （6）　

Yprotein=222.17λ974－261.91λ978+232.35λ1360－

232.92λ1398－6.29λ1421+247.58λ1516－235.94λ1520+
60.24λ1601 （7）　

式中，Yfat 为粗脂肪的预测值，Yprotein 为粗蛋白

质的预测值，λi为选出的特征波段（i为波长）。

2.4　小米粗脂肪、粗蛋白质含量可视化表达

利用 2.3 求得回归方程进行粗脂肪、粗蛋白质

含量的可视化表达，图 4 中 5 组图像为在不同羊粪

施用量处理下粗脂肪和粗蛋白质含量积累变化可

视化表达图像，每幅图片下标出了对应各处理下 2种

成分平均含量，右侧为成分变化渐变色带。从图 4
可清晰看出，S3 处理下，粗脂肪与粗蛋白质含量较

高，且粗蛋白质含量在不同处理下区别较大。因

而，利用可视化可直观对小米粗脂肪、粗蛋白质含

量进行表达，同时也能反映出不同肥力下小米粗脂

肪、粗蛋白质含量积累情况。该研究结论能够为实

现不同肥力下小米营养成分的可视化快速检测提

供理论依据。

3　  结论与讨论

随着羊养殖业规模化发展，羊场废弃物羊粪处

理成为影响全舍饲羊的制约因素，而羊粪经过处理

用于种植业不但可以实现废弃物高效利用、减少不

当处理带来的污染，也能有效改善农作物种植环

境、提升土壤肥力、提高农产品品质 [23-25]。研究表

明 [26]，施用腐熟羊粪可以提高作物根部土壤微生物

种群多样性和种群丰度，稳定群落结构，促进有机

质分解、营养物质循环利用，达到改善作物养分吸

表 2 小米粗脂肪和粗蛋白质不同特征波段提取建立 PLSR 预测
Tab.2 PLSR prediction established by different key band extractions from crude fat and protein of millet

成分指标
Component index

粗脂肪
Crude fat

粗蛋白质
Crude protein

处理方法
Treatment

RAW
VCPA

VCPA-IRIV
SPA

SPA-IRIV
RAW
VCPA

VCPA-IRIV
SPA

SPA-IRIV

训练集　Training
Rc

0.54
0.39
0.38
0.40
0.46
0.84
0.80
0.61
0.88
0.90

RMSEC
1.14
1.25
1.32
1.33
1.23
0.64
0.78
1.02
0.60
0.57

RPDc

1.05
0.31
0.30
0.50
0.52
1.51
1.51
1.35
2.09
2.16

预测集　Predicting
Rp

0.53
0.37
0.36
0.39
0.4
0.84
0.78
0.59
0.87
0.88

RMSEP
1.25
1.41
1.52
1.31
1.10
0.72
0.80
1.13
0.63
0.59

RPDp

0.78
0.37
0.25
0.47
0.50
1.43
1.45
1.27
1.95
1.99

图 4　不同羊粪施用量下小米粗脂肪和粗蛋白质含量可视化表达对比
Fig.4　Comparison of visualization representations of crude fat and protein content of

 millet with the different application rates of sheep manure
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收效果的目的。本研究将高光谱成像与化学计量学

相结合，设定不同的羊粪施用量，并收集了 358 份

小米粉样品，用于检测粗脂肪和粗蛋白质含量。采

用 SPA 算法能够选择光谱信息最少冗余的波长以

解决共线性问题，简化关键变量提取过程。张恒

等 [27]利用 SPA 提取特征变量后建立预测模型，对土

壤全氮和碱解氮含量进行预测，并实现了凉山州植

烟土壤理化指标快速预测。 IRIV 算法利用 Mann-
Whitney U 检验来确定变量的特征，并且最优变量

集不包含无信息变量和干扰信息变量，通过对变量

集进行逆消除，可得到变量的最优组合。杨欢等 [28]

利用 IRIV 提取特征变量后建立玉米种子品种纯度

分类模型，模型识别效果较好。为了得到最优变量

组合，ZHAO 等 [29]通过特征变量提取联用算法对番

茄色素含量进行预测，梁琨等 [30]采用 ARS-IRIV 结

合提取特征变量后建立的预测模型对库尔勒香梨

可溶性固形物含量进行检测。以上研究表明，弱信

息变量在组合中起着重要作用，有效地提高了模型

的预测性能，证明了本研究针对小米粗脂肪和粗蛋

白质含量高光谱检测提出的“从粗到细”特征变量

提取策略的可靠性。根据可视化结果显示，不同羊

粪施用量下小米中粗脂肪和粗蛋白质的积累情况，

所选试验品种具有良好的适应性，粗脂肪含量在小

米营养成分中占比较小，含量的差异取决于基因的

稳定表达。检测模型对粗蛋白质含量取得了良好

的预测结果，积累的可视化显示了不同羊粪处理下

的不同变化，这与物理和化学测量结果一致。粗脂

肪含量的预测性能并不理想，在可视化积累方面存

在一定的偏差，但通过可视化仍可以对小米的粗脂

肪含量的积累做出定性判断。从试验结果来看，公

顷施 90 m3羊粪最适合籽粒的粗脂肪、粗蛋白质的

合成，可得出该肥力对籽粒粗脂肪、粗蛋白质的积

累具有积极作用。而利用小米粗脂肪和粗蛋白质

含量可视化表达能够更加直观反映在不同施肥处

理下粗蛋白质的图像区别度高于粗脂肪，这与小米

内部粗蛋白质含量高于粗脂肪，且受羊粪施用量的

影响大于粗脂肪有关，也与粗脂肪预测模型精度较

低有关；对比粗脂肪和粗蛋白质含量，公顷施 90 m3

羊粪最高，对照最低，这与理化测定结果相符，因而

通过采用特征波段联用算法结合可视化表达等数

据处理方式直观描述小米粗脂肪、粗蛋白质含量具

有一定优势，同时亦可以图像化表达最适宜羊粪施

用量在小米粗脂肪和粗蛋白质含量积累上的优势。

本研究运用特征波段联用算法对小米高光谱

数据进行特征波段提取后建立了小米粗脂肪、粗蛋

白质高光谱 PLSR 预测模型，并对小米粗脂肪和粗

蛋白质含量进行可视化表达并进行对比分析。数

据分析中分别对小米粗脂肪和粗蛋白质的全波段

光谱数据和经特征波段联用算法提取特征波段后

建立 PLSR 模型，经过模型对比选择 SPA-IRIV-

PLSR 作为最佳预测模型，为更加直观反映不同羊

粪施用量对含量积累规律的影响，利用粗脂肪和粗

蛋白质回归方程进行 2 种成分含量不同羊粪施用

量下积累规律的可视化表达，从所得图像可以清晰

看到公顷施 90 m3羊粪处理在小米粗脂肪和粗蛋白

质含量的积累优势。综上，该数据分析方法可应用

于多变量降维、成分含量可视化表达的研究中，研

究结论为高光谱成像应用于小米其他营养成分的

检测中提供了理论基础。
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