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摘要

植物病原菌不断危害农业生产和粮食安全。因此，病害发展早期的动态表征对病变监测和显症前诊断至
关重要。高光谱成像（HSI）在跟踪病害初始侵染部位的动态进程以进行显症前诊断方面具有巨大潜力。
然而，目前尚无相关文献提取出早期感染阶段活体叶片病变组织的指纹光谱特征（FSS），也没有探究HSI
的检测机制。FSS是指能够表征特定植物病害的独特、有代表性的光谱特征。在本研究中，基于时序HSI
数据分析，提取了接种麦根平脐蠕孢菌（Bipolaris sorokiniana）的大麦叶片的FSS，以表征叶斑病症状发
展，实现显症前诊断。还研究了叶斑病早期发展阶段叶片的光谱和生化响应。本文所提取的全波段FSS
能够捕捉病变发展过程中褪绿组织和坏死组织的独特特征，从而原位可视化植物-病原菌像素级的早期
互作动态进程。进一步，实现了接种后24 h叶斑病的显症前诊断，比传统的聚合酶链式反应（PCR）测定
或生化测定提前了12 h。为了揭示HSI显症前诊断的机制，还建立了叶片的平均光谱响应与其生化指标
（叶绿素、类胡萝卜素、丙二醛、抗坏血酸和还原型谷胱甘肽）之间的定量关系，回归模型在预测集的决定
系数（R2

p）均高于0.84。总体结果表明，HSI反映了活体植物特性的变化，所提取的FSS可成功跟踪叶斑病
发生发展的时空动态进程，实现显症前诊断。在其他植物病害上的试验表明，该方法在植物病害早期控
制方面具有较大的推广潜力。
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1. 引言

植物病原菌严重危害作物的产量和质量。真菌病原菌

麦根平脐蠕孢菌（B. sorokiniana）能够侵入许多宿主植

物，包括小麦、大麦、水稻和玉米[1‒2]。B. sorokiniana

广泛分布在亚洲、非洲、美洲和欧洲的温暖潮湿地区[3‒

4]，并引起叶斑病、根腐病和籽粒黑点病[1]等病害。该病

害导致南亚的作物产量损失 2%~30%，并且最高可达

100%，而在苏格兰、加拿大和巴西的作物产量损失可达

10%~20% [5‒7]。在这些病害中，叶斑病是小麦和大麦粮

食作物最为常见的病害[2‒3,8‒9]，在南亚种植地影响了近

1.2 × 107 hm2的作物[1]。叶斑病的特征是萎黄的褪绿组织

晕轮包围着暗褐色的坏死组织，导致作物光合速率下降、

细胞死亡和叶片衰老加速[1‒2]。由于叶斑病的传染性高

[3]，而且易引起谷粒萎缩和胚芽变色[3‒4]，因此叶斑病

的早期诊断，尤其是显症前（症状肉眼不可见）诊断，对
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防止大规模叶斑病暴发和确保全球粮食安全至关重要。

对于叶片病害的早期诊断，专家的视觉检测仍然是农

作物和园艺作物栽培中最常用的方法[10]。然而，视觉检

测费时费力、主观、易出错，因为植物和病原菌的早期互

作过程有时是肉眼不可见的[10]。传统的聚合酶链式反应

（PCR）检测被认为是最有效的诊断方法，但这种检测方

法操作繁琐且对样本有损，在显症前阶段其检测精度会受

到采样以及叶片内病原菌分布不均匀的影响[11]。因此，

亟需建立一种快速、原位的叶斑病显症前诊断方法。

新型的光学传感技术，如高光谱成像（HSI） [12‒

13]、叶绿素荧光成像 [14]和可见光成像（RGB 成像）

[15]，有望快速、无损地检测早期叶片病变。HIS技术同

时获取数百个连续窄波长的光谱和空间信息，返回信息丰

富的高光谱图像[12]。HSI已被证明在表征早期植物-病原

菌相互作用引起的细微变化方面是有效的[10,16]。在真菌

病原菌B. sorokinana侵染和植物早期抗性期间，发生了多

个生理变化过程，包括坏死和褪绿组织的不断扩大、真菌

菌丝和分生孢子的出现、活性氧基团（ROS）的增加、

ROS升高导致的脂质过氧化和丙二醛（MDA）的积累，

以及抗氧化防御的增强，涉及抗氧化剂如抗坏血酸

（AsA）和还原型谷胱甘肽（GSH）[1,10,17‒18]。这些植

物的生理生化变化必然会改变显症前染病组织的光学反射

特性[10,19‒20]。然而，这种细微的光谱变化对准确识别

受感染但无症状的叶片样品提出了巨大的挑战[21‒22]，

所以必须结合先进的分析方法。

近年来，许多研究已经证实了HSI在植物叶片或冠层

早期病害诊断中的可行性，涉及显症前到显症后的各个阶

段。Shuaibu等[23]使用了一种无监督的波段选择方法来

处理高光谱图像，以便在室内和室外环境中区分苹果叶片

上从无症状到严重感染阶段的褐斑病感染程度。Arens等

[24]根据HSI对接种甜菜尾孢菌 4天后（dai）的健康和无

症状甜菜叶进行了分类，并开展了植物-病原菌互作中的

早期代谢谱分析。Gao等[25]验证了HSI结合波长选择方

法在葡萄卷叶病无症状和显症阶段早期检测的潜力。基于

HSI和人工智能算法，有研究在不同的病变发展阶段（无

症状、早期、中期和晚期）成功地区分了健康和白粉病感

染的南瓜叶[26]。Abdulridha等[27]还将番茄叶片的细菌斑

点病人工分为不同的发展阶段，并在不同阶段完成了病害

检测。虽然上述HSI研究均实现了叶片病害的早期诊断，

但是它们并没有明确表征植物-病原体互作位点的时空动

态变化，也没有对显症前病变进行精准定位。

为了跟踪初始病原菌感染期间病变区域的时空动态变

化，一些研究人员对高光谱图像采用像素级的可视化分析

方法，以充分利用HSI的空间解析能力，这有利于病害早

期监测。Thomas等[28]使用HSI和支持向量机（SVM），

在12 dai首次肉眼可见症状时，实现了不同大麦品种白粉

病发展的空间分布可视化。然而，由于有监督SVM模型

训练时需要人工手动标注病变的像素区域，而人工仅能标

注肉眼可见的病变区域，所以该方法无法实现显症前诊

断。相比之下，无监督学习可以发现肉眼不可见的病变像

素。Thomas等[13]通过反射和透射高光谱图像的主成分分

析（PCA）方法，实现了大麦叶片白粉病感染 4 dai的早

期可视化诊断，比肉眼观测提前2天。然而，PCA是原始

光谱波段的线性组合，不能解决像素光谱的混合信号问

题。Kuska 等[29]采用显微 HSI 结合单纯形体积最大化

（SiVM）方法和似然比（LLR）计算以可视化离体大麦叶

片上Blumeria graminis接种后的病变过程，在4 dai实现病

斑的可视化，此时症状也刚刚肉眼可见。这些研究人员进

一步基于SiVM和聚类分析改进了监测结果，在染病2 dai

实现病变的可视化，比肉眼观测早3天。然而，在离体叶

片上接种病原菌可能并不能代表活体叶片的发病过程

[30]。此外，由于SiVM将像素光谱表示为少数极端特征

的组合，结合后续的LLR计算[29]或聚类分析[30]解决了

点光谱的信号混合问题，但均未提取表征病变的指纹光谱

特征（FSS）。FSS指能表征特定植物病害的独特、有代表

性的光谱特征。在使用HSI对稻瘟病菌感染的大麦叶片进

行早期原位监测的研究中，通过光谱解混分析，实现了接

种后 24 h（hai）的病变可视化 [31]。然而，该研究对

0 hai、24 hai、48 hai和72 hai样本的高光谱图像分别进行

了光谱解混分析，所提取的端元在所有测量时间内都不

同，没有提取出跨时间、稳健、有代表性的FSS。

尽管当前研究在叶片病变早期动态进程表征和显症前

病害诊断方面取得了重要进展[13,29‒31]，但这些研究均

未提取出具有代表性、鲁棒性、可解释性、跨时间的活体

叶片病害的FSS，大大降低了HSI检测显症前病害的鲁棒

性和适用性。而且，上述文献均未揭示HSI的检测机制。

此外，上述研究的早期诊断结果均与肉眼观测相比，而肉

眼观测存在不准确性和滞后性。

在本研究中，对活体大麦叶片在接种后的不同时间

（0 hai、24 hai、36 hai、48 hai、60 hai 和 72 hai）分别采

集高光谱图像，并提取叶斑病的FSS用于显症前诊断。本

研究的具体目标为：①探究活体大麦叶片在叶斑病侵染过

程中的早期时序光谱响应，并建立基于HSI的显症前病害

的快速、无损、原位诊断方法；②提取有代表性、鲁棒、

可解释性的FSS，以捕获早期感染阶段的病变变化，并在

像素水平上原位监测早期病变进展的时空动态变化，实现
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叶斑病的显症前诊断；③通过建立光谱特征与宿主生化指

标之间的数学关系，揭示 HSI 对叶斑病显症前诊断的

机制。

2. 材料和方法

2.1. 植物培养和样品制备

选择活体大麦（Hordeum vulgare L.）作为实验样本。

大麦种子置于光照周期为12 h/12 h（白天/黑夜）、温度为

25 ℃、相对湿度为60%的温室8 d，病原菌B. sorokiniana

在 25 °C的马铃薯葡萄糖琼脂培养基中培养 1周。取分生

孢子悬浮液（7.0 × 105 spores∙mL−1）喷洒在活体大麦叶片

上（第 8天时长度约为 10 cm）；然后，用透明盖遮盖叶

片，温度为 25 ℃，湿度为 90%。共制备两组样品。第一

组样本由18片受感染的和5片健康的大麦叶片组成，在整

个数据采集过程中保持活体状态。为了跟踪感染进程，分

别在0 hai、24 hai、36 hai、48 hai、60 hai和72 hai采集健

康和染病叶片的高光谱图像，共得到138张图像。另一组

样本经过了相同的病原菌接种处理，不同的是将这些叶片

样本切下，用于叶片生化指标的测定。共采集了250个样

本，平均分为两组：一组用于色素测定，包括叶绿素 a

（Chl-a）、叶绿素 b（Chl-b）和类胡萝卜素（Car）；另一

组用于测定氧化和抗氧化相关化合物（MDA、AsA 和

GSH）。所制备样品的详细信息见表 1。选择光合色素

（叶绿素和类胡萝卜素）是因为它们对病原菌感染以及坏

死、褪绿病变组织的出现较敏感[11]。MDA被纳入研究

是因为它常是病变胁迫下过量ROS引起膜脂过氧化的指

标[17‒18]。同时也对作物防御反应中重要的抗氧化物

AsA和GSH [17]进行了研究。

2.2. 高光谱图像采集

使用线扫描HSI系统（380~1030 nm），包括 ImSpec‐

tor V10E成像光谱仪、电荷耦合器件（CCD）相机、传送

带和两个150 W卤素灯，获取高光谱图像。将叶片样品放

在反射率低的黑板上，用胶带固定叶片底部和顶部，以减

少表面不均匀的影响。每次HSI采集参数一致，扫描后立

即将样品放回湿润的接种室。图像分辨率设置为 1024 × 

472，曝光时间为 0.06 s，样品与镜头之间的距离为

270 mm，传送带的移动速度为3.0 mm·s−1。所有原始高光

谱图像均进行黑白校正[32]。

2.3. 叶片生化指标测定

分别在0 hai、24 hai、36 hai、48 hai、60 hai和72 hai

采集健康和染病大麦叶片样品，称重并放入液氮中快速冷

却，为后续化学测量做准备。使用微孔板分光光度计测量

6种生化指标的含量。在4 °C无光条件下用95%乙醇提取

样品，然后在665 nm、649 nm和470 nm处测定吸光度以

计算Chl-a、Chl-b和Car的浓度[33]。由于AsA可以将铁

离子（Fe3+）还原为亚铁离子（Fe2+），因此在样品中加入

Fe 3+溶液，并添加联吡啶与生成的 Fe2+形成红色螯合物。

然后在 525 nm处测定吸光度以计算AsA浓度[34]。GSH

与2-硝基苯甲酸（DTNB）反应生成黄色的2-硝基-5-巯基

苯甲酸，并测定在412 nm处的吸光度以计算GSH的浓度

[34]。MDA与硫代巴比妥酸（TBA）在酸性条件下反应

生成红棕色的三甲基络合物，并测定 532 nm处的吸光度

以计算MDA的浓度[35]。

2.4. 大麦叶片真菌侵染程度的实时PCR定量分析

用真菌/植物DNA比值（FPDR）来监测大麦叶片的

真菌侵染程度。采用 2‒∆Ct 法[36]来测定，其中∆Ct 为 B. 

sorokiniana tef-1α基因与大麦泛素基因的原始周期阈值

（Ct）的差[37‒38]。设计了基于B. sorokiniana tef-1α的特

异性引物。用引物EF728和EF986（见附录A中的表S1）

对该基因进行部分扩增。然后对扩增产物进行测序。采集

0 hai、12 hai、24 hai、36 hai、48 hai、60 hai和 72 hai的

叶片。在液氮中研磨并使用植物DNeasy试剂盒（Qiagen，

德国）进行DNA提取和测定。每个测定重复三次。

2.5. 数据分析

本研究的系统框架图如图1所示。样品制备并采集高

光谱图像后，测量生化指标和 FPDR，并进行统计分析。

然后采用像素级可视化算法，其中光谱解混分析实现了准

确的感染识别并提取了叶斑病的FSS。将提取的FSS应用

于时序高光谱图像，以跟踪活体叶片的病变，从而实现了

叶斑病的显症前诊断。最后，建立了叶斑病胁迫下叶片的

光谱特征与其生化指标之间的定量关系，以揭示HSI显症

前诊断的机制。

表1　大麦叶片生化指标测定样品集

Time 

(hai)

0

24

36

48

60

72

Chl-a, Chl-b, and Car

Infected group

—

16

18

18

17

16

Healthy group

15

5

5

5

5

5

MDA, AsA, and GSH

Infected group

—

16

18

18

18

15

Healthy group

15

5

5

5

5

5
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2.5.1. 二维（2D）高光谱图像的病变可视化

为了识别叶斑病的病变部位并直观地可视化感染过

程，采用了 k-means聚类、模糊聚类和光谱解混方法等几

种像素级分析方法。k-means是一种迭代更新的无监督聚

类算法[39]，给定的聚类数被设置为 4。对于模糊聚类分

析，选择了模糊 c均值聚类算法（FCM），该算法计算每

个像素的权重，表示其相对于不同类别的隶属度[40]。

FCM的分类数也被设置为4。光谱解混方法起源于遥感领

域，是光谱信息挖掘的重要方法之一，用于解决从混合光

谱中提取特定成分信息的问题。将一个混合光谱分解为多

个分量光谱（端元，EM），并估计每个 EM的空间分布

（丰度）。丰度指数表示每个EM在单个像素中的占比[41]。

顶点成分分析（VCA）是一种经典的光谱解混方法，它

作为一种无监督的方法，基于凸几何理论提取EM，并通

过非负约束最小二乘法计算每个像素光谱的丰度[42]。

2.5.2. 一维（1D）光谱的数据压缩、建模和特征波长选择

提取每个叶片样本的平均光谱以研究大麦叶片的平均

光谱响应。为可视化光谱特征的总体分布，使用PCA进

行数据降维[43]。为建立光谱响应与生化指标之间的数学

关系，首先使用偏最小二乘蒙特卡洛算法（MCPLS）消

除每个指标的异常样本[44]。按照2∶1的比例将样本随机

划分为校准和预测集，采用偏最小二乘（PLS）对全波段

数据进行回归建模。PLS是一种经典的多变量建模方法，

该方法对原始光谱进行线性变换以获得正交潜在变量

（LV）。此外，为了识别最具代表性和可解释的波长，同

时减少相邻光谱波段之间的冗余，采用随机蛙跳算法

（RF）、竞争自适应重加权采样（CARS）、连续投影算法

（SPA）和逐步回归[45] 4种变量选择方法选择特征波长。

然后基于精简后的光谱构建多元线性回归（MLR）模型。

图1. 本研究的系统框架图。2D：二维；R2：决定系数；RMSE：均方根误差；EM：端元；S：每个像素光谱的丰度值。
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2.5.3. 软件和模型评估

使用ENVI软件对高光谱图像进行掩膜操作以去除背

景。使用MATLAB软件进行方差分析（ANOVA）、光谱

平滑、回归分析、特征波长选择和病变可视化分析。通过

校准和预测集的决定系数（R2）、均方根误差（RMSE）

和剩余预测偏差（RPD）来评估回归模型的性能。性能良

好的模型应具有较高的R2和RPD值以及较低的RMSE值。

通过与RGB图像的对比以及不同感染时间点之间的相互

比较来评估叶片病害诊断的可视化分析效果。

3. 结果

3.1. 基于实时PCR的病害感染程度

FPDR指数被广泛用于评价植物中真菌病原体的侵染

程度。由时序FPDR测量结果（图2）可以看出，在24 hai

内真菌量保持稳定状态，在 0 hai、12 hai和 24 hai之间无

显著性差异。随后，病原菌生物量在36 hai显著增加，这

是感染程度明显增长的第一个时间点。在感染程度平缓增

加至 60 hai，在 72 hai出现急剧增长。此外，病原菌呈现

了一种无限增殖的趋势，会加重病害感染程度，最终导致

宿主植物死亡。

3.2. 叶片生化指标对叶斑病感染的时序响应

生化指标与 PCR 数据之间的相关性分析（图 3）显

示，Chl-a、Chl-b、Car、GSH、MDA与PCR数据显著相

关，说明真菌感染导致大麦叶片的生化指标发生了巨大变

化。为显示这些指标的详细变化，进行了 ANOVA，如

图4以及附录A中的表S2所示。真菌感染后染病叶片的各

项指标均发生显著变化，并且随着感染时间的推移，这些

变化越来越显著。最敏感的指标是 Chl-a 和 Chl-b，在

36 hai时健康与感染样本之间开始出现显著差异。而Car、

图2. 利用实时PCR对大麦叶片感染程度进行监测。

图3. 叶斑病胁迫下大麦叶片生化指标与PCR数据的相关性分析，r为相关系数。
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AsA、GSH和MDA分别在 60 hai、60 hai、48 hai、48 hai

时才出现显著差异。

3.3. 叶片光谱特性对叶斑病感染的时序响应

大麦叶片光谱特性对叶斑病感染的时序响应如图5所

示。感染区域在 0 hai、24 hai、36 hai、48 hai、60 hai和

72 hai的光谱曲线如图5（b）所示。感染组和健康组在不

同时间点（24 hai、36 hai、48 hai、60 hai、72 hai）的平

均光谱曲线如图 5（d）所示。健康组与感染组在不同时

间点的ANOVA [图5（d）]显示，两者间的第一个光谱显

著性差异出现在 36 hai的 545~680 nm光谱区间，此时真

菌生物量也显著增加（图 2）。染病叶片在此光谱范围内

的反射率较高，主要是由于在叶斑病胁迫下大麦叶片中的

叶绿素含量降低，对红光的吸收减弱。同时，与此对应的

是在 36 hai 时受感染叶片中 Chl-a 和 Chl-b 含量的降低

（图4）。随着感染时间的推移，健康组与感染组叶片的生

化指标显著性差异逐渐增加，两组之间的光谱差异也在逐

渐增大[图5（b）、（d）]。光谱显著性差异在72 hai时更加

明显，跨越 455~735 nm的波长范围。而且，随着病害的

发展，感染样本平均光谱的标准差呈现了增大的趋势，说

明伴随着菌丝在叶片细胞间隙的穿透，叶片内部结构和组

图4. 大麦叶片生化指标对叶斑病感染的时序响应。
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分的异质性有所增加[46]。感染组织的这种空间异质性如

图5（c）中72 hai时染病区域的光谱曲线所示。

上述光谱观测结果证实了HSI的平均谱线可反映植物

发病过程中生理生化的变化[10,16,20]。但光谱成像技术

的优势没有得到充分发挥[13,21]。初始病变反应在叶片上

通常呈现小而分散的感染区域。因此，有必要结合HSI的

图像信息，以考虑受感染叶片的空间异质性。

3.4. 基于k-means和FCM的病变可视化

染病大麦叶片的聚类分析结果如图 6 所示。选取

60 hai的叶片高光谱图像来比较不同像素级可视化分析方

法的性能。聚类算法可以从高维数据中识别出感染信息

[47]。k-means聚类的结果如图6（b）所示。k-means聚类

能够识别叶尖附近褪绿区域，但无法识别暗棕色的坏死区

域。而且，叶片的边缘被划分为一个新的类别（用蓝色标

记），这与叶片光谱的实际空间分布特征并不相符。由于

k-means聚类是一种无监督的硬聚类算法，一个像素只能

被划分为一个类别，因此无法很好地分析植物与病原互作

位点的复杂、混合光谱信号。

由 FCM分析计算得到的 4个类别的谱线及对应的分

布图分别如图 6（c）和（d）所示。类别 1（C1）的谱线

表示褪绿区域，其隶属度分布图展示了叶片上褪绿区域的

分布。类别 4（C4）代表叶缘，呈现较低的反射率。在

C2和C3的隶属度图中，虽然检测到了一些感染区域，但

还是有些健康组织被错误地划分为感染区。因此，FCM

也无法识别坏死组织，这可能是由于它无法考虑空间上下

文信息且对图像噪声较敏感[48]。

3.5. 基于VCA的病变可视化和FSS提取

由于上述聚类方法无法有效识别叶斑病，因此本文采

用VCA光谱解混方法（图7）。从高光谱图像中提取三个

代表性光谱（EM）并生成对应的丰度图，分别如图 7

（b）和（c）所示。值得注意的是，所提取的EM能够利

用先验知识与不同的类别相对应。在图 7（b）中，EM1

的光谱曲线在 450~650 nm尤其是可见绿光区域出现明显

的反射峰，在 680~750 nm的红边效应区域反射率急剧增

加，并且在近红外光区域反射率较高，说明叶肉组织中叶

绿素吸收较强并且内部结构的光散射正常[20,29,49]。图7

（c）中EM1的丰度图与图 7（a）RGB图像中叶片健康组

织的分布一致，证实了EM1代表叶片健康组织的FSS。

图5. 大麦叶片光谱特性对叶斑病感染的时序响应。
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图 7（c）中EM2的丰度图突出显示了染病叶片的褪

绿区域。在可见绿光区域，EM2光谱曲线[图7（b）]的反

射峰消失，取而代之的是一段反射率较高（吸光度低）但

相对平坦的弧线。红边效应也明显减弱，表明叶肉中的叶

绿素遭到了较大的破坏。EM2光谱曲线在近红外区域的

反射强度较EM1有所下降，说明褪绿组织的内部结构受

到了一定程度的破坏[20,49]。因此，EM2可代表轻度感

染并有褪绿迹象组织的FSS。与图 6（d）中FCM方法得

到的隶属度分布图 1相比，基于VCA方法的褪绿区域的

识别更加精准。

EM3的丰度图准确地捕捉到了深棕色坏死病变的位

置，如图 7（c）所示；即使是细小的颗粒状病变也清晰

可见。EM3光谱曲线[图7（b）]为坏死组织的FSS。相比

于健康（EM1）和褪绿（EM2）组织的FSS，坏死组织的

FSS 在 450~550 nm 缓慢上升。值得注意的是在 550~

650 nm范围内，叶片的典型反射峰几乎被切平，且反射

率极低，这是由坏死组织色素降解严重、对光的吸收较强

所致。在 680~950 nm区间，叶片的典型红边光谱特征被

弧形反射线所取代，并且 EM3 光谱线的曲率明显减小

[图 7（b）]，这是坏死病变的典型特征。在 780~950 nm

的近红外范围内，反射率大幅降低，表明坏死组织的内部

结构被完全破坏[20,49]。为进一步验证FSS在近红外区间

内反映的三种叶肉组织（健康、褪绿、坏死）的结构特

性，这些叶片组织的横切面显微图像如图8所示。

图8（a）中的健康组织呈现了大麦叶片的典型结构，

具有排列紧密的表皮层、栅栏组织和海绵组织。图8（b）

中轻度感染的褪绿组织的结构整体保持完整，表皮层和气

孔细胞均完好。然而，由于菌丝入侵并穿透细胞壁而在细

胞间扩散，叶肉内部的局部结构坍塌。大麦叶片褪绿组织

内部结构的部分破坏与EM2光谱曲线在近红外区反射率

图6. 基于聚类分析的大麦叶片叶斑病可视化。（a）RGB图像；（b）k-means聚类结果；FCM计算得到的4个类别的光谱特征（c）及它们对应的隶属

度分布图（d）。C1~C4表示1~4类。

图7. 基于VCA的大麦叶斑病可视化。（a）RGB 图像；（b）EM1~EM3光谱曲线，分别代表健康、褪绿和坏死组织的FSS；（c）EM1~EM3的丰度图。
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的适度下降[图7（b）]相呼应。在图8（c）所示的严重感

染的坏死组织中，叶片所有层的细胞都发生坍塌或变形。

上表皮层被完全破坏且形成一个空洞；下表皮层松弛，气

孔受损；栅栏和海绵组织被穿透的菌丝所占据，且伴随着

电解质的泄漏和真菌毒素的渗透[1]。大麦叶片坏死病变

组织完全的结构破坏与图 7（b）中EM3光谱曲线在近红

外区域反射率的大幅降低相呼应。上述三种叶肉组织的微

观结构特征与FSS在近红外区间所反应的结构特征高度一

致。因此，VCA光谱解混分析提取的FSS具有一定的可

解释性。此外，从显微图像中观察到，由于真菌的侵染，

叶片结构的空间异质性增加，这也验证了平均光谱方差随

感染时间增大的现象。

3.6. 基于FSS的病变时空动态可视化以实现显症前诊断

通过计算 24 hai、36 hai、48 hai、60 hai高光谱图像

上FSS的丰度图，对病变的空间分布进行可视化，如图9

所示。大麦叶片叶斑病的发生和发展状况可通过丰度图实

现跟踪，同时将健康、褪绿、坏死区域明确区分。从图9

可以看出，随着感染时间从 24 hai延长到 60 hai，可以明

显看到病害症状在发生持续而微妙的变化，健康区域逐渐

减小，褪绿和坏死区域逐渐增大。显然，最早在 24 hai，

FSS就能够捕捉到一些微小病变，如图9（d）所示。

计算坏死病变区域的面积占比，其时序变化如图 10

所示。可见，在24 hai开始出现坏死病斑，且随着感染时

间延长呈指数扩展。而且，0 hai与24 hai的坏死病变面积

具有显著性差异（p = 0.008）。然而，传统PCR（图2）和

生化分析（图 4）在 24 hai时均未发现显著差异，说明本

文方法实现了叶斑病的超早期诊断和定位。

3.7. 叶斑病胁迫下光谱响应与生化指标之间的关系

为了揭示HSI对叶斑病显症前诊断的机理，探讨了平

均光谱响应与相应生化指标间的定量关系。全波段PLS回

归模型的性能如表2所示。模型预测结果普遍较好（R2
p > 

0.720），尤其是叶绿素和类胡萝卜素的R2
p > 0.870，说明

HSI的光谱特征可以定量表征病害胁迫叶片的生化特性。

图10. 大麦叶片坏死区域占比随感染时间变化的箱线图。

图8. 叶斑病胁迫下大麦叶片的染色切片显微图。（a）健康组织；（b）褪

绿组织；（c）坏死组织。

图9. 基于FSS的病变时空动态可视化以实现大麦叶片叶斑病的显症前诊

断。（a）RGB；（b）健康区域；（c）褪绿区域；（d）坏死区域。
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基于CARS或RF选择特征波长并构建MLR模型，其结果

得到改进，如附录A中的表S3所示。对最终确定的最佳

特征波长（见附录 A 中的图 S2）进行了光谱指认分析

（见附录A中的表 S4）[32,49‒51]，最终构建的 6个MLR

模型的R2
p均高于0.84（散点图见附录A中的图S3）.

3.8. VCA在其他植物病害的试验

为了验证VCA方法在其他植物-病原系统中的泛化性

能，以早疫病感染的茄子叶片和角斑病感染的黄瓜叶片为

例进行了分析。病变可视化结果分别如图11和图12所示。

可以看出，茄子叶片上的病变处于早期感染阶段，而黄瓜

叶片上的病变则处于中期感染阶段。通过VCA光谱解混

分析，茄子叶片上的每个像素光谱可分解为三个EM，分

别代表叶脉、健康组织和病变组织的FSS；黄瓜叶片上的

每个像素光谱分解为三个EM，分别代表健康组织、淡黄

色褪绿组织和黄棕色病变组织的 FSS。茄子叶片EM3的

丰度图与黄瓜叶片EM2和EM3的丰度图中的染病区域相

较于其对应的RGB图像更为清晰明显。若将这些FSS用

于茄子和黄瓜早期感染显症前的高光谱图像，可预期达到

与大麦叶斑病显症前诊断类似的结果。

4. 讨论

4.1. 大麦叶片叶斑病真菌侵染及其生化响应

真菌病原菌B. sorokiniana侵染大麦叶片后，随着侵

染时间延长，FPDR呈上升趋势（图2）。在真菌侵染4 hai

内，分生孢子开始在叶片上萌发；侵染 8 hai，附着胞形

成；在侵染12 hai，菌丝侵入叶片角质层；在侵染24 hai，

菌丝从最初感染细胞蔓延到相邻细胞[2‒4]。真菌初始定

殖过程对应图中 FPDR 在 0~24 hai 的缓慢上升阶段。随

后，在24~48 hai，FPDR适度上升，这是由于真菌通过侵

染菌丝的快速分裂侵入植物组织，沿着叶肉组织的细胞间

隙分枝并产生分生孢子梗[3]。在适宜的条件下，分生孢

子梗从叶片气孔向外伸出，并在48 hai内产生新一代分生

孢子[2]。因此，真菌在叶片组织的强烈侵入和定殖大致

出现在60 hai，解释了在60 hai FPDR的快速上升。

在真菌侵染胁迫下，染病大麦叶片早期的生化指标的

时序变化如图4所示。B. sorokiniana侵染后，菌丝扩散导

致叶肉结构破坏，真菌毒素分泌导致叶肉细胞坍塌[1]。

在病害胁迫下，叶片的细胞内氧化代谢增强，产生大量

ROS，进而在细胞水平上诱导出一系列生化变化[18,52]。

ROS 的增加和真菌毒素的渗透导致光合器官受到破坏，

光合作用受到抑制[1,17]，表现为光合色素，包括Chl-a、

Chl-b、Car随着感染时间变化持续降解（图4）。这与之前

的研究发现[11,46]一致。在染病叶片中，相较于叶绿素含

量的快速下降，Car含量下降则更加迟缓（显著性差异分

别出现在36 hai和60 hai），这可能是由Car的光保护作用

表2　叶斑病胁迫下大麦叶片生化指标全波段PLS模型定量分析结果

Biochemical indicator

Chl-a (mg∙g−1)

Chl-b (mg∙g−1)

Car (mg∙g−1)

AsA (mg∙g−1)

GSH (μg∙g−1)

MDA (μg∙g−1)

LV

6

12

13

10

9

11

R2
c

0.939

0.947

0.918

0.863

0.847

0.888

RMSEC

0.054

0.016

0.008

0.034

3.769

0.068

RPDc

3.568

3.677

3.320

2.782

2.653

3.179

R2
p

0.879

0.883

0.874

0.729

0.841

0.754

RMSEP

0.077

0.024

0.010

0.055

4.098

0.101

RPDp

2.972

3.173

2.904

1.889

2.635

2.001

LV: latent variable; R2
c: determination coefficient of the calibration set; RM‐

SEC: root mean square error of the calibration set; RPDc: residual predictive 
deviation of the calibration set; R2

p: determination coefficient of the predic‐
tion set; RMSEP: root mean square error of the prediction set; RPDp: residual 
predictive deviation of the prediction set.

图 11. 基于 VCA 方法的茄子叶片早疫病可视化。（a）RGB 图像；

（b）EM1~EM3光谱曲线分别表示叶脉、健康组织和坏死组织的 FSS；
（c）EM1~EM3的丰度图。

图 12. 基于 VCA 方法的黄瓜叶片角斑病可视化。（a）RGB 图像；

（b）EM1~EM3光谱曲线分别表示健康组织、淡黄色褪绿组织和黄棕色

病变组织的FSS；（c）EM1~EM3的丰度图。
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[17]所致。

细胞内ROS过度累积会引起膜脂的过氧化，进而导

致MDA浓度升高[17‒18]，如图4所示。MDA含量是脂质

过氧化和胁迫诱导的细胞损伤的重要指标，与小麦叶斑病

的严重程度和病斑大小呈正相关[53]。在 60 hai前，染病

叶片中MDA含量稳步增加，而在 60 hai，染病叶片中的

MDA含量急剧增加，这与PCR测定的FPDR的增加趋势

相吻合，再次表明在60 hai真菌侵染程度较高。为了抵御

大量ROS造成的损害，大麦叶片中的一系列抗氧化循环

被增强，表现为感染组中作为非酶抗氧化剂的 AsA 和

GSH的合成量平稳上升[17]（图4）。大麦叶片生化指标的

显著性差异最早出现在 36 hai，这与PCR检测结果一致，

说明了探究早期生化响应的重要性。

4.2. 基于FSS的病变时空动态可视化和显症前诊断

为了充分利用高分辨率的光谱和空间信息，对高光谱

图像进行像素级的分析，以可视化早期感染阶段植物和病

原菌之间的互作过程。本文采用了三种不同的分析方法，

分别是 k-means聚类、FCM和VCA。k-means无法很好地

区分健康和染病组织，FCM虽然提高了褪绿组织的可视

化结果，但不能准确识别坏死组织。只有VCA能够准确

识别染病区域，并成功区分轻度感染褪绿区域和重度感染

坏死区域。将 VCA 提取的 FSS 应用于时序高光谱图像

（图 9和图 10），以原位可视化叶斑病的发生与发展过程，

在24 hai实现活体大麦叶斑病的显症前诊断。该方法明显

早于传统 PCR 检测方法（图 2）和生化指标检测方法

（图 4），后两者的显著性差异均出现在 36 hai。这是由于

传统的生理生化检测方法是一种湿化学分析方法，该方法

是基于整块叶片组织的平均响应，无法捕捉染病初期叶片

组织结构和生化特性的细微、分散的空间异质性[46]。有

研究指出，PCR方法虽然灵敏、准确，但在显症前阶段不

一定可靠，原因是此时植物内部病原菌少量且分布不均

[11]。相比之下，HSI的光谱特征反映了染病叶片组织生

化信息和结构特性的细微变化[10,16,20]，高分辨率的图

像能够动态反映像素级的异质性空间形态，尤其当像素光

谱的信息混合问题被很好地解决。这一发现也强调了近端

HSI的空间分辨率在叶片病害检测和识别方面的重要性。

在之前甜菜病害的研究中，HSI的空间分辨率会对传感器

灵敏度产生影响[21]。

HSI除了能够可视化植物-病原体互作位点的异质性

分布，与传统测量方法相比，其另一个优势在于能够在时

间维度上表征病害发病机制[10]。这是由于HSI能够进行

时序的无损监测，如图9所示。前人也基于HSI可视化了

大麦叶片与病原菌互作的时空异质性，分别在4 dai [13]、

4 dai [29]、2 dai [30]和 24 hai [31]实现了显症前诊断。然

而，这些诊断结果仅仅与人眼观测的时间进行比较，没有

采用PCR方法进行验证。而本研究的叶斑病显症前诊断

通过PCR方法进行了确认。前人在对病害高光谱图像的

分析中，也采用了光谱解混分析方法[31]，但并没有提取

跨时间的病变FSS。在本研究中提取的FSS有三重优势：

第一，提取的FSS能够捕捉活体大麦叶斑病的独特特征，

并适用于病害早期感染阶段的时序高光谱图像。第二，相

对于选择几个离散特征波长进行早期病害诊断[23,25]，本

文提取的FSS跨越了连续的全波长范围。由于病原菌引起

的生化和结构变化较为复杂，只有全波段FSS才能完全反

映叶片组织对病害的光谱响应。而且，与少数的单波段特

征波长相比，全波段FSS具有更强的鲁棒性。第三，FSS

对褪绿和坏死组织的生化和结构变化具有明确的物理解

释，并通过对染病叶片组织的显微观察验证了FSS对结构

特性的解释性（图 8）。因此，本研究提取的全波段 FSS

具有代表性、鲁棒性和可解释性，它们的时序应用可原位

跟踪植物-病原菌互作的时空动态变化，实现显症前诊断。

此外，Mahlein等[10]呼吁将获取的高光谱图像与植物-病

原菌互作中的生物变化相关联，因此需进一步探究HSI的

诊断机制。

4.3. HSI显症前诊断机制

全波段和特征波长构建的回归模型均取得了良好的性

能。它们与6种生化成分中化学官能团吸收的相关性分析

验证了这些生化指标的光谱定量机制。前人也对植物胁迫

下的生化指标进行定量。例如，Yendrek 等[54]利用高光

谱反射率建立了叶片叶绿素、氮素和蔗糖含量的偏最小二

乘预测模型，以评估不同玉米品系对臭氧浓度升高的生化

响应差异。还有学者利用光谱技术对含铅气溶胶颗粒胁迫

下茶叶幼苗的色素、水分和AsA等多项生化指标进行定

量表征[34]。

光谱响应和宿主生化指标之间存在较强数学关联，表

明全波段FSS可以反映早期染病组织生化和结构信息的复

杂时空动态变化[46]，解释了FSS在表征病变时序变化上

的有效性。同时，考虑HSI的高空间分辨率，光谱特征所

反映的生化信息和结构特性是像素级的[20,49]。FSS检测

机制的揭示使得HSI显症前诊断更有依据。此外，VCA

方法在另外两种植物病害上的试验表明，HSI技术与VCA

方法相结合对植物叶部病害的早期诊断具有显著的推广潜

力。在未来的工作中，将在不同的尺度（如微观尺度、冠

层尺度）对本研究结果进行评估，将加入更多的光学传感
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器（如叶绿素荧光），以加强对病变特征的捕捉。本研究

对植物病害诊断和植物抗性筛选提供理论和技术支撑。

5. 结论

本研究通过采集叶斑病胁迫下活体大麦叶片的时序高

光谱图像，在像素水平上表征病害的发生和发展过程，实

现快速、原位的显症前诊断。采用传统的PCR分析和生

化指标测定探究了病害胁迫下大麦叶片的早期生理生化响

应。这两种方法在36 hai时健康和染病样本之间均出现显

著性差异。对于植物-病原菌互作的原位可视化分析，光

谱分解 VCA 方法表现最好，提取了具有代表性的 FSS，

其丰度图对应于健康组织、轻度感染褪绿组织和严重感染

坏死组织的空间分布。将FSS应用于时序测量的活体叶片

样本高光谱图像，可以在像素水平上直观地监测植物-病

原菌早期互作位点的时空动态异质性，证明了FSS的适用

性和鲁棒性。该方法实现了在 24 hai的叶斑病显症前诊

断，比传统的PCR或生化检测方法提前了12 h。最后，通

过回归模型的构建和最佳特征波长的识别，建立了光谱响

应与生化指标之间的数学关系。这些指标的量化取得了良

好的效果，R2
p 大于 0.84（见附录 A 中的图 S3），揭示了

HSI和FSS的显症前诊断机制。总体结果表明，基于HSI

和活体植物性状变化之间的关联，提取的FSS可以表征叶

斑病的发展动态，实现显症前诊断。此外，该方法在其他

植物病害的检测试验表明其在病害早期控制方面具有显著

的推广潜力。
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