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　 　 摘要:　 通过研究猕猴桃叶片氮平衡指数(Ｎｉｔｒｏｇｅｎ ｂａｌａｎｃｅ ｉｎｄｅｘꎬＮＢＩ)与高光谱反射率之间的关系ꎬ建立合适

的遥感估算模型ꎬ以期为指导陕西咸阳地区猕猴桃生长监测及田间精准施氮奠定理论基础ꎮ 以陕西省咸阳市杨凌

区的徐香猕猴桃为主要研究对象ꎬ测定其高光谱反射率、叶片氮平衡指数ꎬ通过一阶导数、二阶导数、连续统去除和

标准正态分布光谱变换ꎬ分析包含原始光谱在内的 ５ 种不同光谱与叶片氮平衡指数之间的关系ꎻ进一步通过连续

投影算法ꎬ剔除冗余信息ꎬ筛选出特征波长ꎬ并基于不同光谱的特征波长ꎬ使用单因素回归模型、随机森林回归

(Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＲＦ)模型、支持向量机回归(Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＳＶＲ)模型和偏最小二乘回归(Ｐａｒ￣
ｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＰＬＳＲ)模型进行建模ꎬ比较模型精度ꎮ 结果表明ꎬ当 ＮＢＩ 值不同时ꎬ猕猴桃叶片相关指标

的变化趋势类似:可见光波段的反射率随 ＮＢＩ 值的增加呈现下降的趋势ꎬ而近红外波段反射率的变化趋势则与之

相反ꎬ表现出随 ＮＢＩ 值的增加而上升的趋势ꎻ部分光谱变换可以增加通过 ０􀆰 ０１ 水平显著性检验的波段数ꎬ提升与

ＮＢＩ 值的相关性ꎬ其中连续统去除光谱的敏感波段数增加得最多ꎬ增加了 １９０ 个ꎬ一阶导数光谱相关系数的绝对值

最大值为 ０􀆰 ７７ꎻ连续投影算法可最大限度地减少数据的冗余ꎬ最高降维比达 ９９％ꎬ在大幅提高计算效率的同时提高

了模型的精度ꎻ与单因素回归模型相比ꎬ多因素机器学习模型对猕猴桃氮平衡指数的估算能力较高ꎬ其中 ＳＮＶ￣ＳＶＲ
的表现最好ꎬ决定系数(Ｒ２)为 ０􀆰 ８２ꎬ相对百分比差异(ＲＰＤ)为 ２􀆰 ３４ꎮ 在今后对猕猴桃氮平衡指数的估测中ꎬ可优

先考虑本研究模型ꎮ
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　 　 作物的氮平衡指数(ＮＢＩ)是重要的生理生化参

数ꎬ该参数对作物长势估测具有重要意义[１]ꎮ 作为

以往研究中常用的氮含量测定方法ꎬ凯氏定氮法[２]

和纳氏试剂法[３]常对样本造成不可逆的伤害ꎬ并且

检测速度极慢ꎬ而用多酚测量仪测定 ＮＢＩ 值ꎬ不仅

大大减少了传统方法在响应上的延滞性ꎬ而且能快

速掌握现阶段作物中的氮素是否处于过饱和或缺乏

的状态[４]ꎮ
近年来ꎬ高光谱遥感技术迅猛发展ꎬ在很大程度

上解决了氮素测量低效的问题ꎮ 目前ꎬ基于作物高

光谱遥感技术的无损、迅速、大面积氮素测定方法已

经在多种作物中得以运用ꎮ 国内外大量研究发现ꎬ
光谱反射率与作物叶片的氮含量之间有显著关联ꎬ
例如 Ｍａｒｔｉｎｓ 等[５]发现ꎬ红光波段与绿光波段的反射

特性与甘蔗叶片的氮含量显著相关ꎻ张文旭等[６] 通

过对原始光谱进行 ５ 种预处理和波段特征提取ꎬ为
估测棉花叶片的氮素含量提供了较为精确的模型ꎻ
邹德秋等[７]通过筛选不同光谱指数ꎬ构建了胡杨叶

片氮含量的估测模型ꎬ为胡杨的健康监测提供了参

考依据ꎻ李长春等[４] 基于无人机高清数码影像、高
光谱遥感数据分析了大豆 ＮＢＩ 值与各类型光谱指

标间的相关性ꎬ并采用经验模型构建了 ＮＢＩ 值的反

演模型ꎻＦａｎ 等[８]以不同光谱变换条件下与 ＮＢＩ 值

高度相关的波段、植被指数为特征ꎬ构建了与 ＭＬ 算

法结合的冬小麦 ＮＢＩ 值的估算模型ꎻ郭松等[９] 应用

特征波段、植被指数构建了不同类型玉米的氮平衡

指数高光谱反演模型ꎻＪｉａｎｇ 等[１０] 基于叶片高光谱

成像数据ꎬ使用连续投影算法提取了与红树林害虫

和疾病信息相关的敏感光谱、纹理特征ꎬ表明通过连

续投影算法(ＳＰＡ)可提高参数估算的准确性ꎮ
截至目前ꎬ借助高光谱估算 ＮＢＩ 值反映作物氮

营养状况的研究较少ꎬ大多数研究估算作物叶片的

氮含量ꎬ且研究对象集中在水稻、小麦、玉米等作物

上ꎬ对猕猴桃的研究相对较少ꎮ 本研究拟以陕西省

咸阳市杨凌区的猕猴桃为研究对象ꎬ对原始光谱进

行 ５ 种不同类型的变换ꎬ分别分析不同光谱与猕猴

桃氮平衡指数之间的相关性ꎬ进而基于连续投影算

法ꎬ筛选出不同光谱对应的特征波段ꎬ再分别使用多

种算法构建单因素、多因素模型进行分析比较ꎬ从而

研究猕猴桃叶片氮平衡指数的最佳估算模型ꎬ为咸

阳市杨凌区猕猴桃的长势监测和精准施氮提供理论

依据和技术支持ꎬ也为其他地区、其他品种猕猴桃氮

平衡指数的高光谱估测提供一定参考ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 研究区概况与试验设计

研究区位于陕西省咸阳市杨凌区五泉镇蒋家寨

村(１０８°０１′２０″Ｅꎬ３４°１８′１１″Ｎ)ꎬ地势略呈西高东低、
北高南低的特点ꎬ海拔为５１６.４~ ５４０􀆰 １ ｍꎬ相对高度

差为 ２４ ｍꎬ坡降(高程随沟道下降的趋势)为 ５‰ꎬ
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该地属于东亚暖温带半湿润半干旱气候区ꎬ适宜种

植猕猴桃ꎮ 该地区猕猴桃试验田中种植的猕猴桃品

种为徐香ꎬ共计种植 １６ 行ꎬ采用间行采摘的方式ꎬ每
行选择 ５ 个点ꎬ每个点选取健康无病虫害的新老叶

片各 ５ 张ꎬ共采摘 ８０ 个样点的 ４００ 张叶片ꎮ 本研究

于猕猴桃膨果期(２０２２ 年 ６ 月 ２７ 日)开展ꎬ为最大

限度保证所采摘叶片的原有特性ꎬ将采摘的叶片放

置在含有冰袋的密闭保温箱中带回实验室后ꎬ进行

高光谱数据及氮平衡指数的测定ꎮ
１.２　 数据的获取与处理

１.２.１　 猕猴桃氮平衡指数的测定 　 猕猴桃 ＮＢＩ 值

的测定采用植物多酚￣叶绿素测量仪(Ｄｕａｌｅｘ Ｓｃｉｅｎ￣
ｔｉｆｉｃ＋)进行ꎬ该仪器具有非破坏性、实时性的特点ꎬ
可以快速准确地测定植物叶片的叶绿素含量

(Ｃｈｌ)、叶片表层类黄酮含量(Ｆｌａｖ)ꎬ并通过叶绿素

含量和类黄酮含量的比值评测植物中氮的状态ꎬ即
氮平衡指数(ＮＢＩ ＝ Ｃｈｌ / Ｆｌａｖ) [１０]ꎮ 将每张叶片分成

左、右 ２ 个部分ꎬ从叶尖到叶端ꎬ避开叶脉ꎬ分 ３ 段进

行测定ꎬ共测定 ３ 次ꎬ取测定值的平均值作为该叶片

的氮平衡指数ꎮ
１.２.２　 叶片高光谱数据的测定 　 猕猴桃叶片的高

光谱数据采用美国 Ｓｐｅｃｔｒｕｍ Ｖｉｓｔａ 公司的 ＳＶＣ ＨＲ￣
１０２４ｉ 进行测定ꎬ该仪器为非成像全光谱地物波谱

仪ꎬ光谱探测范围为３５０~ ２ ５００ ｎｍꎮ 测量前多次进

行白板校正ꎬ为保证数据可靠ꎬ在测量过程中每隔

３０ ｍｉｎ 校正 １ 次白板ꎮ 用纸巾将叶片擦拭干净后ꎬ
将每张叶片分成左、右 ２ 个部分ꎬ从叶尖到叶端ꎬ避
开叶脉ꎬ分 ３ 段在各区域分别测量 ２ 次ꎬ每张叶片可

测量获得 １２ 条光谱曲线ꎮ
１.２.３　 高光谱数据的处理　 用 ＳＶＣ ＨＲ￣１０２４ｉ 自带

软件对所得原始光谱数据进行间隔为 １ ｎｍ 的重采

样ꎬ由于健康植被对光谱的响应主要集中在可见光、
近红外光波段ꎬ因此将重采样区间设定为 ４００~
１ ０００ ｎｍ[１１]ꎮ 取每张叶片重采样后所得 １２ 条光谱

曲线的平均反射率作为该叶片的原始光谱值(ＰＳ
值)ꎮ 对原始光谱进行变换ꎬ分别得到一阶导数光

谱(ＦＤＳ) [１２]、二阶导数光谱(ＳＤＳ) [１３]、标准正态分

布(ＳＮＶ)光谱[１４]及连续统去除(ＣＲＳ)光谱[１５]ꎮ 数

据处理在 Ｅｘｃｅｌ ２０２１、Ｒ￣４. ２. １ 和 ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０１９ｂ
中进行ꎮ
１.２.４　 连续投影算法(ＳＰＡ) 　 连续投影算法是一种

前向迭代搜索的方法ꎬ该方法使用向量的投影分析ꎬ

从 １ 个波长开始ꎬ将该波长投影到其他波长上ꎮ 通

过比较投影向量的大小ꎬ获得最大投影向量的波长ꎬ
最后在矫正模型的基础上获得入选的特征波

长[１６￣１７]ꎮ 该算法可以最大限度地消除共线性信息、
减少数据冗余ꎬ从而大幅度提高计算效率ꎬ增加模型

的精度[１８]ꎮ
１.２.５　 研究思路　 本研究以高光谱数据为基础ꎬ进
行 ４ 种不同的光谱变换ꎬ并分析各类型光谱数据与

猕猴桃叶片 ＮＢＩ 值间相关性ꎮ 相关性用皮尔逊相

关系数来度量ꎬ其值是 ２ 个变量之间协方差和标准

差的商ꎬ范围为－１~ １ꎬ皮尔逊相关系数的绝对值越

大ꎬ表明相关性越高ꎬ计算方法如式(１)所示[１９]:

Ｒ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
(ｘｉ－ｘ

－)(ｙｉ－ｙ
－)

　

∑
ｎ

ｉ＝１
(ｘｉ－ｘ

－) ２(ｙｉ－ｙ
－) ２

(１)

式中:Ｒ 为皮尔逊相关系数ꎻｘｉ和ｙｉ为 ２ 个样本

值ꎻｘ－和ｙ－为 ２ 个样本的均值ꎻｎ 为样本数ꎮ
分别对包括原始高光谱数据在内的共 ５ 种光谱

通过 ＳＰＡ 进行波段选择ꎬ筛选出不同光谱的特征波

段ꎬ并以各个光谱的特征波段作为建模参数ꎬ建立猕

猴桃膨果期叶片 ＮＢＩ 值的单因素、多因素估算模

型ꎬ分析对比各模型的精度ꎬ以期得到猕猴桃的最优

氮平衡指数估算模型ꎬ研究思路如图 １ 所示ꎮ

图 １　 研究的整体思路

Ｆｉｇ.１　 Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｄｅａ

１.３　 模型的构建和精度的检验

分别在原始光谱、一阶导数光谱、二阶导数光

谱、标准正态分布光谱及连续统去除光谱这 ５ 种

光谱的基础上ꎬ使用连续投影算法选取相应光谱
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的特征波长ꎮ 考虑到建模精度及数据处理的有效

性ꎬ本研究将 ＳＰＡ 入选的特征波段数控制在５ ~ ２０
个ꎮ 在获得特征波长的基础上ꎬ分别用上述 ５ 种

光谱构建猕猴桃叶片 ＮＢＩ 值的随机森林回归

(ＲＦ)模型、支持向量机回归( ＳＶＲ)模型和偏最小

二 乘 回 归 ( ＰＬＳＲ ) 模 型ꎬ 模 型 均 在 ＭＡＴＬＡＢ
Ｒ２０１９ｂ 中建立ꎮ 在建模时按照３ ∶ １ 的比例进行

抽样ꎬ建模样本共 ６０ 个ꎬ验证样本共 ２０ 个ꎮ 采用

决定系数(Ｒ２)、均方根误差(ＲＭＳＥ)和相对百分

比差异(ＲＰＤ)来评价模型的精度ꎬ当 Ｒ２越接近 １、
ＲＭＳＥ 越小时ꎬ表明模型的拟合度越高ꎻ当ＲＰＤ<
１􀆰 ４ 时ꎬ表明模型的拟合度较差ꎬ不能对样本进行

估测ꎻ当ＲＰＤ＝ １.４ ~ ２􀆰 ０ 时ꎬ表明模型的拟合度一

般ꎬ可以对样本进行粗略估测ꎻ当ＲＰＤ>２􀆰 ０ 时ꎬ表
明模型的拟合度较好ꎬ可以对样本数据进行有效

估测ꎮ Ｒ２、ＲＭＳＥ、ＲＰＤ 的计算公式如下:

Ｒ２ ＝∑
ｎ

ｉ＝０

(ｙ︿ ｉ－ｙ
－) ２

(ｙｉ－ｙ
－) ２

(２)

ＲＭＳＥ＝
　 １

ｎ
∑
ｎ

ｉ＝０
(ｙ︿ ｉ－ｙｉ) ２ (３)

ＲＰＤ＝

∑
ｎ

ｉ＝１
(ｘｉ－ｘ

－) ２

(ｎ－１)
ＲＭＳＥ

(４)

式中ꎬＲ２ 为决定系数ꎻＲＭＳＥ 为均方根误差ꎻ
ＲＰＤ 为相对百分比差异ꎻｎ 为观测值的数量ꎻｙｉ为第

ｉ 个实际观测值ꎻｙ︿ ｉ为第 ｉ 个预测值ꎻｙ－为平均值ꎻｘｉ 为

第 ｉ 个样本值ꎻｘ－为所有样本值的平均值ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 猕猴桃叶片 ＮＢＩ 值与高光谱特征数据的分析

随机选取 ２５％的样本作为验证集ꎬ７５％的样本

作为建模集ꎬ分别统计并分析建模集、验证集叶片的

ＮＢＩ 值特征ꎮ 由表 １ 可知ꎬ３ 组样本 ＮＢＩ 值的变化

范围较一致ꎬ且变异系数差异不大ꎬ说明建模集、验
证集的划分合理ꎬ适合用于建模ꎮ

表 １　 猕猴桃叶片氮平衡指数值的统计特征

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｎｉｔｒｏｇｅｎ ｂａｌａｎｃｅ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｋｉｗｉｆｒｕｉｔ ｌｅａｖｅｓ

样本　 　 样本数(个) 最小 ＮＢＩ 值 最大 ＮＢＩ 值 平均 ＮＢＩ 值 标准差 变异系数(％)

建模集 ６０ ６.９９ ５５.１４ ２６.４８ １０.９３ ４１.２８

验证集 ２０ ６.７４ ５０.５９ ２９.１０ １２.４２ ４２.６８

所有样本 ８０ ６.７４ ５５.１４ ２７.１３ １１.３１ ４１.６９
ＮＢＩ:氮平衡指数ꎮ

　 　 将猕猴桃叶片的 ＮＢＩ 值由小到大排列ꎬ并将每

２０ 个 ＮＢＩ 值划分为 １ 组ꎬ共 ４ 组ꎬ各组的 ＮＢＩ 均值

分别为 １４􀆰 ７０、２２􀆰 ０１、２８􀆰 ２１ 和 ４３􀆰 ４５ꎮ 分别取各组

中最接近该组 ＮＢＩ 均值的真实值(１４􀆰 ５２、２２􀆰 ０３、
２８􀆰 ０５、４３􀆰 ５９)来绘制高光谱特征图ꎮ 如图 ２ 所示ꎬ
在不同 ＮＢＩ 值条件下ꎬ猕猴桃叶片原始光谱反射率

曲线的变化趋势类似ꎬ在可见光波段(４００~７８０ ｎｍ)
的反射率均较低ꎬ可能由于猕猴桃叶片中的叶绿素

具有强烈吸收蓝光、红光及反射绿光的特性ꎻ分别在

波长 ５５０ ｎｍ、６７０ ｎｍ 处形成 １ 个反射峰、１ 个吸收

谷ꎮ 在７８１~１ ０００ ｎｍ 的近是红外波段ꎬ受猕猴桃叶

片内部结构影响ꎬ导致形成多次反射、散射ꎬ从而形

成 １ 个反射率不低于 ０􀆰 ５ 的高反射率平台ꎻ随着

ＮＢＩ 值的增加ꎬ猕猴桃叶片在可见光波段的原始光

谱反射率呈现下降趋势ꎬ而近红外波段的反射率则

与之相反ꎬ呈上升趋势ꎮ

ＮＢＩ 值:氮平衡指数值ꎮ
图 ２　 不同氮平衡指数值条件下的猕猴桃叶片原始光谱反射率

Ｆｉｇ.２　 Ｐｒｉｍａｒｙ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｏｆ ｋｉｗｉｆｒｕｉｔ ｌｅａｖｅｓ ｗｉｔｈ ｖａｒ￣
ｉｅｄ ｎｉｔｒｏｇｅｎ ｂａｌａｎｃｅ ｉｎｄｅｘ ｖａｌｕｅｓ

２.２　 各类型光谱数据与猕猴桃叶片 ＮＢＩ 值间的相

关性分析

　 　 如图 ３ 所示ꎬ猕猴桃叶片的 ＮＢＩ 值与各类型

３６２１宋子怡等:基于高光谱和连续投影算法的猕猴桃叶片氮平衡指数的估测



光谱反射率间的相关性均通过了 ０􀆰 ０１ 水平的检

验ꎮ 在原始光谱结果中ꎬ共有 ２６９ 个波段通过了

０􀆰 ０１ 水平的相关性检验ꎬ在 ５６６ ｎｍ 处猕猴桃叶片

的 ＮＢＩ 值与光谱反射率间的相关系数为－０􀆰 ６３ꎬ绝
对值最高ꎮ 在一阶导数光谱结果中ꎬ共有 ４４１ 个

波段通过了 ０􀆰 ０１ 水平的相关性检验ꎬ在 ５３４ ｎｍ 处

猕猴桃叶片的 ＮＢＩ 值与光谱反射率间的相关系数

为－０􀆰 ７７ꎬ绝对值最高ꎮ 在二阶导数光谱结果中ꎬ
共有 ２５５ 个波段通过了 ０􀆰 ０１ 水平的相关性检验ꎬ
在 ５３４ ｎｍ 处猕猴桃叶片的 ＮＢＩ 值与光谱反射率

间的相关系数为 ０􀆰 ６２ꎬ绝对值最高ꎮ 在标准正态

分布光谱结果中ꎬ共有 ２３４ 个波段通过了 ０􀆰 ０１ 水

平的相关性检验ꎬ虽然通过 ０􀆰 ０１ 水平相关性检验

的波段较原始波段有所减少ꎬ但猕猴桃叶片 ＮＢＩ
值与光谱反射率间的相关系数最低为－０􀆰 ８３ꎬ绝对

值在所有光谱中最高ꎬ对应波段为 ７４４ ｎｍꎮ 在连

续统去除光谱结果中ꎬ共有 ４５９ 个波段通过了

０􀆰 ０１ 水平的相关性检验ꎬ在 ９５１ ｎｍ 处猕猴桃叶片

的 ＮＢＩ 值与光谱反射率间的相关系数最高ꎬ为
０􀆰 ６６ꎮ
　 　 对比所有光谱结果发现ꎬ经过变换后ꎬ相较于原

始光谱结果ꎬ一阶导数光谱结果、连续统去除光谱结

果中通过 ０􀆰 ０１ 水平相关性检验的波段数有所增加ꎬ
且最大相关系数的绝对值也有所提升ꎬ其中一阶导

数光谱与 ＮＢＩ 值间相关系数的提升幅度较大ꎬ而连

续统去除光谱与 ＮＢＩ 值间的相关系数通过 ０􀆰 ０１ 水

平相关性检验的敏感波段数增加得更多ꎮ 相较于原

始光谱ꎬ二阶导数光谱与标准正态分布光谱通过

０􀆰 ０１ 水平相关性检验的波段数均有一定程度的减

少ꎬ且二阶导数光谱与 ＮＢＩ 值间相关系数绝对值的

最大值较原始光谱降低了 ０􀆰 ０１ꎮ

ＰＳ:原始光谱ꎻＦＤＳ:一阶导数光谱ꎻＳＤＳ:二阶导数光谱ꎻＳＮＶ:标准正态分布光谱ꎻＣＲＳ:连续统去除光谱ꎮ
图 ３　 不同类型光谱反射率与叶片氮平衡指数间的相关性

Ｆｉｇ.３　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ａｎｄ ｌｅａｆ ｎｉｔｒｏｇｅｎ ｂａｌａｎｃｅ ｉｎｄｅｘ
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２.３　 猕猴桃叶片 ＮＢＩ 值单因素模型的构建及精度

评价

　 　 分别以原始光谱数据及 ４ 种变换后的光谱数据

中与猕猴桃 ＮＢＩ 值相关系数绝对值最高的波段的

反射率为自变量、以猕猴桃叶片氮平衡指数为因变

量ꎬ构建猕猴桃叶片含水率的指数、线性、对数、乘幂

和多项式模型ꎬ筛选最佳模型ꎮ
由表 ２ 可知ꎬ一阶导数及标准正态分布光谱均

以指数模型的表现较优ꎮ 在建模集中ꎬ基于标准正

态分布的光谱 Ｒ２最高ꎬ为 ０􀆰 ６８ꎬ略高于一阶导数光

谱ꎬ比原始光谱高 ０􀆰 ２６ꎬ且标准正态分布的光谱的

ＲＭＳＥ 在所有模型中最低ꎬＲＰＤ 值最高(１􀆰 ７６)ꎬ没
有超过 ２􀆰 ００ꎮ 在验证集中ꎬＲ２与建模集呈现不一样

的结果ꎬ最高的为一阶导数光谱ꎬＲ２为 ０􀆰 ８０ꎬ而标准

正态分布光谱的 Ｒ２为 ０􀆰 ７０ꎬ一阶导数光谱的 Ｒ２比

原始光谱高 ０􀆰 ２９ꎻ结合 ＲＭＳＥ、ＲＰＤ 来看ꎬ一阶导数

光谱的 ＲＭＳＥ 最小ꎬＲＰＤ 最大ꎬ超过了 ２􀆰 ００ꎮ 综合

建模集、验证集结果来看ꎬ以一阶导数光谱为自变量

构建的指数模型为最优模型ꎬ在应用单因素模型估

算猕猴桃叶片氮平衡指数时可优先考虑该模型ꎮ

表 ２　 不同类型光谱单因素最优模型

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｂｅｓｔ ｓｉｎｇｌｅ￣ｆａｃｔｏｒ ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒａ

模型 表达式　 　 　 　
建模集精度

Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＰＤ

验证集精度

Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＰＤ

ＰＳ ＮＢＩ＝ ３.９３１ ３ ｘ－０.９７７ ０.４２ ９.２４ １.３１ ０.５１ ７.６８ １.３４

ＦＤＳ ＮＢＩ＝ ６９.５２ ｅ－８７２.２００ｘ ０.５９ ７.８５ １.５４ ０.８０ ４.６７ ２.２０

ＳＤＳ ＮＢＩ＝ ７９.２９９ ｅ５ ４５２.５００ｘ ０.４６ ９.０１ １.３４ ０.６１ ６.６８ １.５４

ＳＮＶ ＮＢＩ＝ １１０ ４６１ ｅ－５.８２３ｘ ０.６８ ６.８６ １.７６ ０.７０ ７.９６ １.２９

ＣＲＳ ＮＢＩ＝ １０３ ２７９ｘ２－１９９ ２８７ｘ＋９６ １５１ ０.５７ ７.９５ １.５２ ０.２８ ９.８２ １.０５
ＰＳ:原始光谱ꎻＦＤＳ:一阶导数光谱ꎻＳＤＳ:二阶导数光谱ꎻＳＮＶ:标准正态分布光谱ꎻＣＲＳ:连续统去除光谱ꎻＮＢＩ:氮平衡指数ꎻｘ:相关性最高波段的
光谱反射率ꎻＲ２:决定系数ꎻＲＭＳＥ:均方根误差ꎻＲＰＤ:相对百分比差异ꎮ

２.４　 猕猴桃叶片 ＮＢＩ 值多因素模型构建及精度评

价

　 　 通过连续投影算法ꎬ对上述 ５ 种光谱进行特征

波段的筛选ꎬ为了保证数据的可靠性ꎬ将 ＳＰＡ 中入

选的特征波段数控制在５~ ２０ 个ꎬ最高降维比达

９９％ꎮ 对每种光谱进行 ＳＰＡ 筛选后ꎬ分别用随机森

林回归模型、支持向量机回归模型和偏最小二乘回

归模型对其进行建模ꎬ通过对比各个方法下不同光

谱的验证集精度来判断数据处理方法是否精确有

效ꎮ 在 ５ 种光谱的不同建模处理下ꎬＮＢＩ 的预测精

度如表 ３ 所示ꎮ 对于经过一阶导数、二阶导数变换

的光谱ꎬ用 ＲＦ 建模后ꎬＲＰＤ 均小于 １􀆰 ４０ꎬ证明该模

型对 ＮＢＩ 值的预测能力较差ꎻ用 ＳＶＲ 建模后ꎬ一阶

导数光谱的 ＲＰＤ 达到 １􀆰 ５３ꎬ二阶导数光谱经 ＰＬＳＲ
建模后的 ＲＰＤ 达到 １􀆰 ５９ꎮ ＳＮＶ、ＣＲＳ ２ 种光谱经过

ＰＬＳＲ 建模后ꎬＲＰＤ 均大于 １􀆰 ８０ꎬ说明 ＰＬＳ 模型具有

相对较好的预测能力ꎮ ＳＮＶ、ＣＲＳ ２ 种光谱经过

ＲＦ、ＳＶＲ 建模后ꎬＲＰＤ 均大于 ２􀆰 ００ꎬ说明模型具有

较好的预测能力ꎮ 其中ꎬ经过 ＳＶＲ 建模后的 ＳＮＶ
光谱的精度最高ꎬＲＰＤ 为 ２􀆰 ３４ꎻＣＲＳ 光谱经过 ＳＶＲ

建模后的 ＲＰＤ 次之ꎬ达到了 ２􀆰 １９ꎮ 除了 ＳＤＳ 光谱

经 ＰＬＳＲ 建模所得 ＲＰＤꎬ各种光谱经过 ＳＶＲ 建模后

的 ＲＰＤ 均大于 ＲＦ、ＰＬＳＲ 的建模结果ꎮ

３　 讨 论

氮素对植物根系、枝叶的生长有明显影响ꎬ而植

物叶片的 ＮＢＩ 值可在一定程度上反映植物中的氮营

养状况ꎮ 本研究用植物多酚￣叶绿素测量仪对猕猴桃

叶片的氮平衡指数进行了快速且无损害测定ꎮ 结果

表明ꎬ随着 ＮＢＩ 值的升高ꎬ猕猴桃叶片的光谱反射率

在可见光波段呈现下降趋势ꎬ而在近红外波段的趋势

则与之相反ꎬ即随着 ＮＢＩ 值的升高ꎬ叶片光谱反射率

呈上升趋势ꎮ 通过光谱变换可提高光谱反射率与反

演参数之间的相关性[２０]ꎬ本研究结果显示ꎬ经过一阶

导数变换后ꎬ通过 ０􀆰 ０１ 水平相关性检验的波段数得

到大幅增加ꎬ且相关系数绝对值的最大值也有了大幅

提升ꎬ这与前人的研究结果[２１￣２３] 一致ꎮ 在本研究中ꎬ
标准正态分布(ＳＮＶ)光谱的相关系数绝对值的最大

值最大ꎬ为 ０􀆰 ８３ꎮ 王勇等[２４]的研究也发现ꎬ标准正态

分布光谱在反演建模中有较好的表现ꎮ
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表 ３　 基于连续投影算法(ＳＰＡ)的不同模型下猕猴桃叶片氮平衡指数值的预测精度

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｋｉｗｉ ｌｅａｆ ｎｉｔｒｏｇｅｎ ｂａｌａｎｃｅ ｉｎｄｅｘ ｖａｌｕｅ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ (ＳＰＡ)

模型 指标　 　 　 　 ＰＳ ＦＤＳ ＳＤＳ ＳＮＶ ＣＲＳ

ＲＦ 波段数 ６.００ １３.００ ５.００ １５.００ ５.００

ＲＭＳＥ ６.５３ ４.１８ ４.１６ ５.３８ ５.７７

Ｒ２ ０.６７ ０.４４ ０.５０ ０.８４ ０.８０

ＲＰＤ １.４９ １.３０ １.３８ ２.１７ ２.１０

ＳＶＲ 波段数 ６.００ １３.００ ５.００ １５.００ ５.００

ＲＭＳＥ ６.３８ ４.９４ ４.２１ ４.３０ ４.１７

Ｒ２ ０.７９ ０.６２ ０.５１ ０.８２ ０.８１

ＲＰＤ １.９２ １.５３ １.４３ ２.３４ ２.１９

ＰＬＳＲ 波段数 ６.００ １３.００ ５.００ １５.００ ５.００

ＲＭＳＥ ５.４３ ４.９４ ２.９８ ５.５７ ５.２２

Ｒ２ ０.６３ ０.５８ ０.６１ ０.７０ ０.７５

ＲＰＤ １.５８ １.３９ １.５９ １.８１ １.８３
ＰＳ、ＦＤＳ、ＳＤＳ、ＳＮＶ、ＣＲＳ、ＲＭＳＥ、Ｒ２、ＲＰＤ 见表 ２ 注ꎮ ＲＦ:随机森林ꎻＳＶＲ:支持向量机ꎻＰＬＳＲ:偏最小二乘回归ꎮ

　 　 猕猴桃膨果期是猕猴桃需肥、施肥的关键时期ꎬ
该时期猕猴桃对氮的需求量有所提升[２５]ꎮ 本研究

使用多种模型对猕猴桃叶片的 ＮＢＩ 值进行了估算ꎬ
以期为猕猴桃科学施氮提供参考ꎮ 本研究发现ꎬ多
因素模型比单因素模型有明显的优势ꎬ这与前人的

研究结果[２６]一致ꎬ其中以一阶导数光谱为自变量构

建的指数模型为最优模型ꎬ在应用单因素模型估算

猕猴桃叶片氮平衡指数时可优先考虑该模型ꎮ 但单

因素包含的信息简单ꎬ且单一波段容易受到背景因

素的干扰ꎬ而通过对光谱进行 ＳＰＡ 选择、减少数据

冗余、筛选表达量最大的光谱后使用多波段建模ꎬ可
以降低背景噪声的影响ꎬ进而提高对植物生理生化

参数的监测效果ꎮ ＲＦ 模型可通过平均决策树降低

过拟合的风险ꎬ但是当数据本身存在噪声时ꎬ该方法

容易出现过拟合的现象ꎮ ＰＬＳＲ 模型在数据量多、
变量之间存在多重相关性时有较好表现ꎬ但在解决

非线性问题时表现出的能力较弱ꎮ 在非线性可分问

题中ꎬ支持向量机回归算法利用内积核函数ꎬ将非线

性向量映射到 １ 个高维空间中ꎬ并在该空间中寻找、
划分出 １ 个最优超平面ꎬ从其原理来看ꎬ支持向量机

回归算法没有使用传统算法中由归纳到演绎的过

程ꎬ而是精确快速地实现根据训练样本推理预测样

本ꎮ 在本研究中ꎬ相较于 ＲＦ、ＰＬＳＲ 模型ꎬ用 ＳＶＲ 模

型建模能够有效提高建模精度ꎬ这与前人的研究结

果[２７]一致ꎬ其中 ＳＮＶ￣ＳＶＲ 模型的 ＲＰＤ 高达 ２􀆰 ３４ꎬ
该模型为猕猴桃 ＮＢＩ 值的最佳估算模型ꎮ

本研究利用不同数据源ꎬ通过机器学习、深度网

络学习等对比为膨果期猕猴桃氮营养状况测定提供

了一定参考ꎮ 然而ꎬ本研究样本数量有限且品种较

为单一ꎬ后续可以考虑增加更多猕猴桃品种ꎬ建立更

稳定及适用范围更广的猕猴桃氮营养状况估测模

型ꎮ

４　 结 论

本研究以陕西省咸阳市杨凌区猕猴桃为研究对

象ꎬ通过 ４ 种光谱变换方式ꎬ对包含原始光谱在内的

共 ５ 种光谱ꎬ分别采用单因素、多因素回归模型建

模ꎬ其中多因素模型的输入变量为 ＳＰＡ 筛选所得特

征波段的光谱值ꎬ建模方法分别为 ＲＦ、 ＳＶＲ 和

ＰＬＳＲꎮ 建立猕猴桃叶片氮平衡指数的估算模型并

进行相互比较ꎬ得到如下结论:(１)猕猴桃叶片在不

同 ＮＢＩ 值下ꎬ曲线的变化趋势类似ꎮ 随着叶片 ＮＢＩ
值的增加ꎬ可见光波段反射率呈现下降趋势ꎬ而近红

外波段反射率的变化则与之相反ꎬ呈上升趋势ꎮ
(２)光谱变换会影响通过 ０􀆰 ０１ 水平显著性检验的

波段数以及光谱与 ＮＢＩ 值的相关性ꎬ其中连续统去

除光谱敏感波段数增加得最多ꎬ增加了 １９０ 个ꎬ一阶

导数光谱数据与 ＮＢＩ 值间的相关系数绝对值最大

值为 ０􀆰 ７７ꎮ (３)连续投影算法可最大限度地减少数

据的冗余ꎬ最高降维比可高达 ９９％ꎬ在大幅提高计

算效率的同时提高了模型的精度ꎮ (４)相比单因素

回归模型ꎬ多因素机器学习模型对猕猴桃氮平衡指

数的估算能力较高ꎬ其中 ＳＶＮ￣ＳＶＲ 的表现最好ꎬＲ２

为 ０􀆰 ８２ꎬＲＰＤ 为 ２􀆰 ３４ꎬ在今后的猕猴桃氮平衡指数
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估测中可优先考虑该模型ꎮ
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