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　 　 摘要:　 为满足精准农业对玉米叶片营养监测的快速无损检测需求ꎬ本研究提出一种融合图像分割、特征优化

与参数寻优的机器学习预测方法ꎮ 以智能手机采集的田间玉米叶片 ＲＧＢ 图像为数据源ꎬ采用分割任意模型

(ＳＡＭ)技术实现叶片区域高精度分割ꎬ并基于 Ｒ(红色)、Ｇ(绿色)、Ｂ(蓝色)三通道构建 ４２ 种颜色特征ꎮ 在建模阶

段ꎬ将单通道注意力机制(ＡＭ)与蝴蝶优化算法(ＢＯＡ)嵌入支持向量回归(ＳＶＲ)框架ꎬ构建 ＢＯＡ￣ＡＭ￣ＳＶＲ 协同预

测模型ꎮ 其中ꎬＡＭ 通过梯度下降迭代更新特征权重ꎬ实现对高价值颜色特征的自适应强化ꎻＢＯＡ 模拟蝴蝶种群觅

食行为ꎬ以验证集决定系数(Ｒ２)作为适应度函数ꎬ优化 ＳＶＲ 的核参数与惩罚系数ꎮ 在叶绿素含量预测方面ꎬＢＯＡ￣
ＡＭ￣ＳＶＲ 模型的 Ｒ２ 为０.８６０ ７ꎬ平均绝对误差(ＭＡＥ)为２.３１７ ２ꎻ在氮素含量预测方面ꎬ其 Ｒ２ 为０.８５４ ０ꎬＭＡＥ 为

０.７５５ ９ꎮ 本研究结果为田间作物营养实时诊断与精准施肥提供了技术支持ꎮ
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　 　 玉米是全球重要的粮食、饲料及工业原料作物ꎬ
其叶片中的叶绿素含量与氮素含量是评估植株生长

状态与营养水平的核心指标ꎮ 传统叶绿素含量与氮

素含量的检测方法 (分光光度法[１] 和凯氏定氮

法[２])精度较高ꎬ但是需要破坏性取样ꎬ且操作流程

复杂ꎬ单次检测耗时长ꎬ设备成本较高ꎬ难以满足大

面积农田快速批量检测的实际需求ꎮ 因此ꎬ亟需开

发更加高效、适用的检测技术ꎮ 基于 ＲＧＢ(红绿蓝)
图像的无损检测方法因其非破坏性、操作简便、成本

低及可快速成像等优势ꎬ近年来在植物营养监测领

域得到广泛应用ꎮ 研究结果表明ꎬ植物叶片的 ＲＧＢ
颜色特征与叶绿素含量、氮素含量之间存在显著相

关性[３￣４]ꎮ 在实际应用中ꎬ李丽等[５] 基于 ＲＧＢ 模型

实现了番茄叶片叶绿素含量的无损测定ꎬ预测误

差<５％ꎮ 张立周等[６]研究发现ꎬ蓝比例指数是夏玉

米氮素含量预测的最优颜色特征ꎬ模型相关系数达

到 ０.８３ꎮ 基于春玉米全生育期的动态监测ꎬ白金顺

等[７]证实了数字图像技术在氮素营养诊断方面具

有良好的稳定性ꎬ模型相关系数达 ０􀆰 ８１８ꎮ
在模型优化领域ꎬ支持向量回归(ＳＶＲ)因具备小

样本条件下优异的非线性数据预测能力与良好的泛化

性能ꎬ已被广泛应用于植物营养监测研究ꎮ ＳＶＲ 的核

心机制为:通过核函数将低维空间中的非线性问题映

射至高维特征空间ꎬ从而将非线性预测转化为线性回

归问题进行求解[８￣９]ꎻ引入惩罚函数和松弛变量ꎬ以平

衡模型拟合精度与模型复杂度ꎬ减少高维空间中可能

出现的过拟合现象ꎬ进而增强模型的泛化能力[１０]ꎮ 然

而ꎬＳＶＲ 模型在处理非线性残差方面仍存在响应不足

的问题ꎬ难以精确捕捉复杂结构误差[１１]ꎮ
针对参数优化问题ꎬ蝴蝶优化算法(ＢＯＡ) [１２]模

拟了蝴蝶基于信息素的觅食机制ꎬ具备全局搜索能

力强、收敛速度快、参数设置简单等优点ꎬ在复杂函

数优化问题上表现优于人工蜂群算法(ＡＢＣ) [１３]、遗
传算法(ＧＡ) [１４]和差分进化算法(ＤＥ) [１５] 等传统方

法ꎬ特别适用于 ＳＶＲ 模型中核函数参数与惩罚因子

的联合优化ꎮ 此外ꎬ在图像特征筛选方面ꎬ单通道注

意力机制通过模拟视觉系统对关键区域的聚焦过

程ꎬ可有效提取高价值信息并剔除冗余特征[１６]ꎮ 研

究结果表明ꎬ引入注意力机制能够显著提升 ＶｉＴ、
ｎｏｎ￣ｌｏｃａｌ ｂｌｏｃｋ 等模型特征提取的精度与效率[１７￣１９]ꎬ
为玉米叶片中叶绿素与氮素含量预测提供更具辨识

力的颜色特征支持ꎮ
尽管 ＳＶＲ 模型在植物营养监测中已被广泛应

用ꎬ但在大田复杂光照环境下ꎬ如何精准实现叶片区

域的分割、动态筛选高价值特征ꎬ并自动匹配模型最

优参数ꎬ仍是实现田间实时精准诊断的关键瓶颈ꎮ
针对现有方法的不足ꎬ本研究拟采用单通道注意力

机制提取核心颜色特征ꎬ并引入蝴蝶优化算法对

ＳＶＲ 的核函数参数与惩罚因子进行自适应寻优ꎬ构
建集图像预处理—特征优化—模型优化于一体的预

测框架ꎬ以期实现玉米叶片叶绿素与氮素含量的精

准、快速无损预测ꎬ为田间实时营养诊断与智能施肥

决策提供技术支持ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 研究区概况

研究区位于内蒙古呼和浩特市赛罕区(４０°８′Ｎꎬ
１１１°８′Ｅ)的玉米大田内ꎬ属温带大陆性气候ꎮ 年平

均气温６~８ ℃ꎬ年均降水量 ４００ ｍｍꎬ光照充足ꎬ昼夜

温差大ꎬ利于玉米生长ꎮ
１.２　 数据采集

本研究所用玉米品种为先玉 ６９ꎬ该品种植株高

大ꎬ叶色深绿ꎬ生长势强ꎮ
利用华为智能手机(型号:Ｐｕｒａ７０)在大田环境

下采集玉米叶片图像ꎮ 主摄相机像素为５×１０７(光圈

值为１.４~４.０)ꎬ拍摄所得图像清晰度较高ꎬ成像质量

较好ꎮ 避开主脉ꎬ于叶尖、叶中、叶根部位各选取 ３
个测定位点ꎬ采用植株营养测定仪(型号 ＹＬＳ￣３Ｃꎬ北
京金科利达电子科技有限公司产品)测定玉米叶片

的叶绿素含量与氮素含量ꎮ 叶绿素含量与氮素含量

计算公式如下:

叶绿素含量＝∑
３

ｉ＝１
叶尖测量值＋∑

３

ｊ＝１
叶中测量值＋∑

３

ｋ＝１

叶根测量值 (１)
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氮素含量＝∑
３

ｉ＝１
叶尖测量值＋∑

３

ｊ＝１
叶中测量值＋∑

３

ｋ＝１
叶

根测量值 (２)
１.３　 数据处理

如图 １ 所示ꎬ针对大田环境中光照条件多变对

成像质量的干扰ꎬ采用分割任意模型(ＳＡＭ)技术进

行图像预处理以消除背景噪声ꎮ 该技术通过提取全

局特征ꎬ并将用户的点击坐标编码为提示向量ꎬ能够

实时生成多个候选分割结果ꎬ从而实现叶片区域的

精准提取ꎮ 随后ꎬ引入 ＲＧＢ 颜色特征标准化方法进

行光照归一化处理ꎬ以有效抑制光照变化对颜色特

征提取的干扰ꎮ

图 １　 图像分割预处理

Ｆｉｇ.１　 Ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

　 　 如表 １ 所示ꎬ通过提取 ＲＧＢ 图像各像素的红色

值(Ｒ)、绿色值(Ｇ)、蓝色值(Ｂ)以及色调(Ｈ)、饱和

度(Ｓ)、明度(Ｖ)等基础颜色特征ꎬ并经过特定变换ꎬ
最终获得 ４２ 种颜色特征ꎮ

数据集按照８ ∶ １ ∶ １ 的比例划分为训练集、验

证集和测试集ꎮ 如图 ２ 所示ꎬ通过大量对比试验对

不同数据增强策略的有效性进行评估ꎬ最终确定最

优方案为:仅对训练集图像进行增强ꎬ每张原始图像

生成 ５ 个增强样本ꎮ 增强方式包括旋转、翻转、亮度

调整、颜色空间转换、随机裁剪以及噪声注入ꎮ

表 １　 颜色空间及颜色特征

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｌｏｒ ｓｐａｃｅｓ ａｎｄ ｃｏｌｏｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ

颜色空间 数量 颜色特征

ＲＧＢ ３３ Ｒ、Ｇ、Ｂ、Ｒ－Ｂ、Ｇ－Ｂ、Ｒ－Ｇ、Ｒ / Ｇ、Ｒ / Ｂ、Ｇ / Ｂ、Ｇ / (Ｒ＋Ｂ)、Ｂ / (Ｒ＋Ｇ)、(Ｇ－Ｒ) / (ｇ＋Ｒ)、２Ｇ－Ｒ－Ｂ、１.４Ｒ－Ｇ、(Ｇ－Ｒ) / (Ｇ＋Ｒ－Ｂ)、
(２Ｇ－Ｒ－Ｂ)－(１.４Ｒ－Ｇ)、(Ｒ－Ｂ) / (Ｂ＋Ｒ)、Ｂ / (Ｒ＋Ｇ＋Ｂ)、(Ｇ－Ｒ) / (Ｇ＋Ｒ)、(Ｇ＋Ｂ－Ｒ) / ２Ｒ、(Ｇ＋Ｂ－Ｒ) / ２Ｇ、(Ｇ＋Ｂ－Ｒ) / ２Ｂ、
(Ｒ－Ｇ－Ｂ) / (Ｒ＋Ｂ)、(Ｒ－Ｇ－Ｂ) / (Ｒ＋Ｇ)、(Ｒ－Ｇ－Ｂ) / (Ｇ＋Ｂ)、(Ｂ－Ｇ－Ｒ) / (Ｂ＋Ｇ)、(Ｂ－Ｇ－Ｒ) / (Ｇ＋Ｒ)、(２Ｇ－Ｒ－Ｂ) / (２Ｇ＋
Ｒ＋Ｂ)、(Ｇ－Ｂ) / (Ｇ＋Ｂ)、(Ｇ－Ｂ)∗Ｂ / (Ｒ＋Ｇ)、ＮＲＩ、ＮＧＩ、ＮＢＩ

ＨＳＶ ３ Ｈ、Ｓ、Ｖ

标准化 ＲＧＢ ６ ｒ、ｇ、ｂ、ｒ－ｇ、ｒ－ｂ、ｇ－ｂ
Ｒ:红色值ꎻＧ:绿色值ꎻＢ:蓝色值ꎻＨ:色调ꎻＳ:饱和度ꎻＶ:明度ꎻｒ:红色通道归一化值ꎻｇ:绿色通道归一化值ꎻｂ:蓝色通道归一化值ꎻＮＲＩ:红波段标

准化值ꎻＮＧＩ:绿波段标准化值ꎻＮＢＩ:蓝波段标准化值ꎻ ｒ ＝
Ｒ

Ｒ２＋Ｂ２＋Ｇ２
ꎻｇ ＝ Ｇ

Ｒ２＋Ｂ２＋Ｇ２
ꎻｂ ＝

Ｂ

Ｒ２＋Ｂ２＋Ｇ２
ꎻＮＲＩ ＝

(Ｒ－Ｇ)
(Ｒ＋Ｇ)

ꎻＮＧＩ ＝
(Ｇ－Ｒ)
(Ｇ＋Ｒ)

ꎻＮＢＩ ＝

(Ｂ－Ｇ)
(Ｂ＋Ｇ)

ꎮ

１.４　 研究方法

１.４.１　 机器学习算法　 目前ꎬ随机森林(ＲＦ)、偏最

小二乘(ＰＬＳ)、极端梯度提升(ＸＧＢｏｏｓｔ)、支持向量

回归(ＳＶＲ)等机器学习算法在回归预测问题中被广

泛应用ꎮ
随机森林是一种经典的集成学习算法ꎬ其核心

机制为自助采样[２０]ꎮ 该算法通过从原始训练集中

有放回地随机抽取样本ꎬ生成多个样本子集ꎬ并基于

每个子集构建一棵决策树作为基学习器ꎬ最终通过

多数投票或平均方式聚合各决策树的预测结果ꎬ从
而提升模型的泛化能力和稳定性[２１]ꎮ

偏最小二乘算法是一种适用于处理高维共线性

数据的统计建模方法ꎬ通过有机结合回归分析、主成

分分析与典型相关分析ꎬ在提取主成分的同时最大

限度地保留自变量与因变量之间的协方差信息ꎬ从
而有效降低特征共线性对模型性能的影响[２２]ꎮ
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ＨＳＶ 中 Ｈ 为色调ꎬＳ 为饱和度ꎬＶ 为明度ꎮ
图 ２　 数据增强流程图

Ｆｉｇ.２　 Ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

极端梯度提升算法是一种基于梯度提升决策树

的集成学习算法ꎮ 其核心思想是通过迭代方式不断

添加新的弱学习器ꎬ以修正前一轮模型的预测残差ꎬ
最终将所有弱学习器加权组合ꎬ形成一个预测性能

强大的强学习器[２３]ꎮ
１.４.２　 优化算法　 在回归预测任务中ꎬ麻雀搜索算

法(ＳＳＡ)、蚁群优化算法(ＡＣＯ) 及蝴蝶优化算法

(ＢＯＡ)等群智能优化算法ꎬ通过模拟自然界生物群

体的协同行为ꎬ有效解决回归预测模型构建中的参

数寻优、特征选择及模型结构优化等关键问题ꎬ从而

提升模型的预测精度、泛化能力与训练效率ꎮ
ＳＳＡ 是一种受麻雀觅食行为启发的群体智能优

化算法[２３]ꎮ 算法将种群个体划分为发现者、跟随者

与警戒者 ３ 类角色:发现者负责搜索食物并为种群

提供觅食方向ꎬ跟随者通过监视发现者获取食物资

源ꎬ警戒者则承担侦察预警任务ꎬ三者协同更新个体

位置ꎬ实现全局搜索与局部开发的平衡[２４]ꎮ 经多次

迭代优化ꎬＳＳＡ 算法确定的叶绿素含量预测模型最

优参数为惩罚因子(Ｃ)＝ ２２􀆰 ５６ꎬ核函数参数(γ) ＝
０􀆰 ０６ꎻ氮素含量预测模型最优参数为 Ｃ ＝ １４􀆰 ８１ꎬγ ＝
０􀆰 ０２ꎮ

ＡＣＯ 是一种模拟蚂蚁觅食路径选择行为的启

发式群智能算法[２５]ꎮ 算法核心机制在于:蚂蚁在寻

径过程中释放信息素ꎬ后续蚂蚁依据路径上的信息

素浓度选择移动方向ꎬ同时信息素随时间挥发ꎬ最终

通过这种正反馈机制收敛至全局最优路径ꎮ 经多次

迭代寻优ꎬＡＣＯ 算法确定的叶绿素含量预测模型最

优参数为 Ｃ＝ １００ꎬγ ＝ ０􀆰 ０１ꎻ氮素含量预测模型最优

参数为 Ｃ＝ ８９􀆰 ４８ꎬγ＝ ０􀆰 ０１ꎮ
ＢＯＡ 通过模拟蝴蝶利用嗅觉感知食物或配偶

散发香味的自然行为实现优化搜索ꎮ 在标准 ＢＯＡ
中ꎬ每只蝴蝶根据其适应度释放一定强度的香味ꎬ
并依据香味强度调整飞行位置以实现全局探索ꎻ
当感知不到有效香味时ꎬ蝴蝶则进行随机移动以

开展局部搜索ꎬ通过这种自适应机制平衡全局搜

索与局部开发能力[２６] ꎮ 经多次迭代优化ꎬＢＯＡ 算

法确定的叶绿素含量预测模型最优参数为 Ｃ ＝
７７􀆰 １４ꎬγ ＝ ０􀆰 ０５ꎻ氮素含量预测模型最优参数为

Ｃ ＝ ４８􀆰 ７２ꎬγ＝ ０􀆰 ０４ꎮ
１.４.３　 注意力机制 　 单通道注意力机制的核心原

理在于模拟人类视觉系统对关键信息的聚焦特性ꎮ
该机制通过自适应学习为输入特征分配不同的权

重ꎬ强化与预测目标(叶绿素含量、氮素含量)高度

相关的关键特征ꎬ同时抑制冗余或次要特征的干扰ꎬ
从而有效提升回归模型的预测精度与可解释性ꎮ
１.４.４　 ＢＯＡ￣单通道注意力机制(ＡＭ) ￣ＳＶＲ 模型 　
为提升 ＳＶＲ 模型对玉米叶片叶绿素及氮素含量预

测的准确性与稳定性ꎬ本研究构建了融合单通道注

意力机制与蝴蝶优化算法的 ＢＯＡ￣ＡＭ￣ＳＶＲ 混合模

型ꎮ 该模型通过单通道 ＡＭ 特征加权与 ＢＯＡ 参数

优化的协同策略ꎬ自适应适配数据内在分布特征与

预测任务需求ꎬ具体实现流程如图 ３ 所示ꎮ
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ＢＯＡ:蝴蝶优化算法ꎻＡＭ:单通道注意力机制ꎻＳＶＲ:支持向量回归ꎻＲＢＦ:径向基函数ꎻＲ２:决定系数ꎻＭＡＥ:平均绝对误差ꎮ
图 ３　 ＢＯＡ￣ＡＭ￣ＳＶＲ 模型算法流程

Ｆｉｇ.３　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ＢＯＡ￣ＡＭ￣ＳＶＲ ｍｏｄｅｌ

１.４.４.１　 数据预处理与特征加权　 首先对原始颜色 特征进行筛选ꎬ保留与目标指标(叶绿素含量、氮素
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含量)相关系数>０􀆰 ２ 的特征ꎬ以减少冗余信息ꎻ随后

初始化 ＡＭ 的特征权重与 ＢＯＡ 算法的种群规模、迭
代次数等基础参数ꎮ 将初始特征矩阵输入 ＳＶＲ 模

型ꎬ获得叶绿素与氮素含量的初步预测值ꎬ通过对比

预测值与实测值计算模型拟合误差ꎮ 以此误差构建

损失函数ꎬ通过反向传播算法计算梯度ꎬ以 ０􀆰 ００５ 的

学习率迭代更新各特征权重ꎮ 为避免无效特征干扰

模型训练ꎬ将负权重强制归零ꎬ实现对强关联特征的

强化与冗余特征的抑制ꎮ 同时ꎬ计算特征间的协方

差矩阵以量化特征交互强度ꎬ对交互强度较高的特

征组合额外提升５％~ １０％的权重ꎬ最终生成兼顾单

特征重要性与特征协同效应的加权特征矩阵ꎮ
１.４.４.２　 基于 ＢＯＡ 的超参数寻优 　 为获取最优模

型超参数ꎬ引入蝴蝶优化算法(ＢＯＡ)ꎮ 将加权特征

矩阵作为输入ꎬ以 ＳＶＲ 模型在训练集上的决定系数

(Ｒ２)作为蝴蝶个体的适应度指标ꎮ 设定香味强度

因子α＝ １、常数Ｃ＝ ０􀆰 ０１ꎬ每个蝴蝶个体的香味浓度

计算公式如下:
ｆ＝α􀅰Ｆ ｉ＋Ｃ (３)
式中ꎬα 为香味强度因子ꎻＦ ｉ为适应度ꎻＣ 为常

数ꎬ确保香味浓度为正ꎮ
在迭代寻优过程中ꎬ随机生成[０ꎬ１]区间内的

数值:若随机数<０􀆰 ６ꎬ则执行全局搜索以探索大范

围超参数空间ꎻ若随机数≥０.６ꎬ则执行局部搜索以

在优质区域内精细化寻优ꎬ蝴蝶个体更新位置计算

公式如下:
Ｘｎｅｗ ＝Ｘ ｉ＋ｒ􀅰(Ｘｂｅｓｔ－Ｘ ｉ)􀅰ｆｉ (４)
式中ꎬＸ ｉ为当前蝴蝶的位置ꎬＸｂｅｓｔ为全局最优位

置ꎬｒ 为随机步长ꎬｆｉ为香味浓度ꎮ

采用 ｃｌｉｐ 函数将更新后的超参数约束在预设范

围内ꎬ直至找到使适应度最优的参数组合 (Ｃｏｐｔꎬ
γｏｐｔ)ꎮ
１.４.４.３　 模型训练与性能评估　 将加权特征矩阵作

为输入ꎬ结合最优超参数(Ｃｏｐｔꎬγｏｐｔ)ꎬ采用径向基函

数(ＲＢＦ)作为核函数训练 ＳＶＲ 模型ꎮ 训练过程中

通过最小化正则化损失与拟合误差的联合目标函

数ꎬ在保证拟合精度的同时有效控制模型复杂度ꎮ
每轮训练完成后ꎬ采用 ５ 折交叉验证计算决定系数

(Ｒ２)与平均绝对误差(ＭＡＥ)ꎬ以评估模型的泛化能

力与稳定性ꎮ Ｒ２ 与 ＭＡＥ 的计算公式如下:

　 　 Ｒ２ ＝ １－
􀰑
ｎ

ｉ＝１
(ｙｉ－ｙ^ｉ) ２

􀰑
ｎ

ｉ＝１
(ｙｉ－ｙ

—
ｉ) ２

(５)

ＭＡＥ＝ １
ｎ
􀰑
ｎ

ｉ＝１
｜ ｙｉ－ｙ^ｉ ｜ (６)

式中ꎬｙｉ 为实测值ꎬｙ^ｉ 为模型预测值ꎬｙ— 为实测

值的算数平均值ꎬｎ 为样本数量ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 玉米叶片颜色特征指数与叶绿素、氮素含量间

的相关性分析

　 　 对 ４２ 种颜色特征与玉米叶片颜色特征指数进

行相关性分析ꎬ如表 ２ 所示ꎬ玉米叶片原始单通道

Ｒ、Ｇ、Ｂ 与氮素含量的相关性较低ꎬ难以精准反映营

养水平ꎮ 叶绿素、氮素含量均与 Ｇ－Ｂ 特征相关(性)
最高ꎬ表明该组合特征能够有效表征叶绿素与氮素

的协同关系ꎮ

表 ２　 颜色特征与叶绿素含量、氮素含量的相关性

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｃｏｌｏｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｃｏｎｔｅｎｔ ａｎｄ ｎｉｔｒｏｇｅｎ ｃｏｎｔｅｎｔ

颜色特征　 　 　 　 　 与叶绿素含量
相关性

与氮素含量
相关性 颜色特征　 　 　 　 与叶绿素含量

相关性
与氮素含量

相关性

Ｒ ０.０２ ０.０２ (Ｇ＋Ｂ－Ｒ) / ２Ｂ －０.４６ －０.４６

Ｇ －０.２０ －０.２０ (Ｒ－Ｇ－Ｂ) / (Ｒ＋Ｂ) ０.４３ ０.４３

Ｂ －０.１０ －０.１０ (Ｒ－Ｇ－Ｂ) / (Ｒ＋Ｇ) ０.３５ ０.３５

Ｒ－Ｂ ０.３７ ０.３７ (Ｒ－Ｇ－Ｂ) / (Ｇ＋Ｂ) ０.３７ ０.３７

Ｇ－Ｂ －０.６４ －０.６４ (Ｂ－Ｇ－Ｒ) / (Ｂ＋Ｇ) －０.１０ －０.１０

Ｒ－Ｇ ０.５０ ０.５０ (Ｂ－Ｇ－Ｒ) / (Ｇ＋Ｒ) ０.０４ ０.０４

Ｒ / Ｇ ０.４１ ０.４１ (２Ｇ－Ｒ－Ｂ) / (２Ｇ＋Ｒ＋Ｂ) －０.４８ －０.４８

Ｒ / Ｂ ０.３１ ０.３１ (Ｇ－Ｂ) / (Ｇ＋Ｂ) －０.５２ －０.５２
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续表２　 Ｃｏｎｔｉｎｕｅｄ２

颜色特征　 　 　 　 　 与叶绿素含量
相关性

与氮素含量
相关性 颜色特征　 　 　 　 与叶绿素含量

相关性
与氮素含量

相关性

Ｇ / Ｂ －０.５２ －０.５２ (Ｇ－Ｂ)×Ｂ / (Ｒ＋Ｇ) －０.６３ －０.６３

Ｇ / (Ｒ＋Ｂ) －０.５０ －０.５０ ＮＲＩ ０.０７ ０.０７

Ｂ / (Ｒ＋Ｇ) ０.０４ ０.０４ ＮＧＩ －０.１９ －０.１９

Ｒ / (Ｇ＋Ｂ) ０.３７ ０.３７ ＮＢＩ －０.０６ －０.０６

(Ｇ－Ｒ) / (ｇ＋Ｒ) －０.４２ －０.４２ Ｈ －０.０７ －０.０７

２Ｇ－Ｒ－Ｂ －０.５６ －０.５６ Ｓ －０.２３ －０.２３

１.４Ｒ－Ｇ ０.４０ ０.４０ Ｖ －０.２０ －０.２０

(Ｇ－Ｒ) / (Ｇ＋Ｒ－Ｂ) －０.３９ －０.３９ ｒ ０.０９ ０.０９

(２Ｇ－Ｒ－Ｂ)－(１.４Ｒ－Ｇ) －０.５１ －０.５１ ｇ －０.１６ －０.１６

(Ｒ－Ｂ) / (Ｂ＋Ｒ) ０.３３ ０.３３ ｂ －０.０３ －０.０３

(Ｇ－Ｒ) / (Ｇ＋Ｒ) －０.４３ －０.４３ ｒ－ｇ ０.４５ ０.４５

(Ｇ＋Ｂ－Ｒ) / ２Ｒ －０.３９ －０.３９ ｒ－ｂ ０.２７ ０.２７

(Ｇ＋Ｂ－Ｒ) / ２Ｇ －０.２３ －０.２３ ｇ－ｂ －０.５８ －０.５８
Ｒ:红色值ꎻＧ:绿色值ꎻＢ:蓝色值ꎻＨ:色调ꎻＳ:饱和度ꎻＶ:明度ꎻｒ:红色通道归一化值ꎻｇ:绿色通道归一化值ꎻｂ:蓝色通道归一化值ꎻＮＲＩ:红波段标

准化值ꎻＮＧＩ:绿波段标准化值ꎻＮＢＩ:蓝波段标准化值ꎻ ｒ ＝
Ｒ

Ｒ２＋Ｂ２＋Ｇ２
ꎻｇ ＝ Ｇ

Ｒ２＋Ｂ２＋Ｇ２
ꎻｂ ＝

Ｂ

Ｒ２＋Ｂ２＋Ｇ２
ꎻＮＲＩ ＝

(Ｒ－Ｇ)
(Ｒ＋Ｇ)

ꎻＮＧＩ ＝
(Ｇ－Ｒ)
(Ｇ＋Ｒ)

ꎻＮＢＩ ＝

(Ｂ－Ｇ)
(Ｂ＋Ｇ)

ꎮ

２.２　 建模结果分析

将 Ｇ￣Ｂ 颜色特征作为模型输入ꎬ构建支持向量

回归(ＳＶＲ)模型ꎮ 如表 ３ 所示ꎬＳＶＲ 模型表现最优ꎬ
在叶绿素含量预测方面ꎬ模型 Ｒ２ 为０.７１１ ８ꎻ在氮素

含量预测方面ꎬ模型 Ｒ２ 为０.７６６ ８ꎮ 这得益于其采

用径向基函数(ＲＢＦ)ꎬ精准捕捉了图像特征与养分

含量之间的非线性关系ꎮ

表 ３　 传统模型在验证集上的预测性能

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｈｅ ｖａｌｉ￣

ｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ

模型　
叶绿素含量预测

Ｒ２ ＭＡＥ

氮素含量预测

Ｒ２ ＭＡＥ

ＲＦ ０.６６６ ２ ３.５１７ ８ ０.６６４ ７ １.１２４ ０

ＰＬＳ ０.４５５ ２ ４.２７５ １ ０.４５６ ２ １.３６８ ２

ＸＧＢｏｏｓｔ ０.５６４ ３ ４.２３２ ９ ０.５９２ １ １.２８１ ０

ＳＶＲ ０.７１１ ８ ３.１８９ ６ ０.７６６ ８ ０.９３６ １

ＲＦ:随机森林ꎻＰＬＳ:偏最小二乘ꎻＸＧＢｏｏｓｔ:极端梯度提升ꎻＳＶＲ:支持
向量回归ꎮ Ｒ２:决定系数ꎻＭＡＥ:平均绝对误差ꎮ

　 　 在叶绿素与氮素含量预测中ꎬＳＶＲ 效果相对最

佳ꎬ但在大田环境的复杂条件下ꎬ仅依赖传统模型仍

存在明显局限ꎬ难以精准捕捉玉米叶片叶绿素、氮素

含量与输入特征间的非线性关系ꎮ 如表 ４ 所示ꎬ本
研究进一步引入 ＳＳＡ、ＡＣＯ 与 ＢＯＡꎬ构建了多种融

合模型ꎮ 其中ꎬＢＯＡ￣ＡＭ￣ＳＶＲ 模型表现最优ꎬ在叶

绿素含量预测方面ꎬ模型 Ｒ２ 为 ０.８６０ ７ꎬＭＡＥ 为

２.３１７ ２ꎻ在氮素含量预测方面ꎬ模型 Ｒ２ 为０.８５４ ０ꎬ
ＭＡＥ 为０.７５５ ９ꎮ ＢＯＡ￣ＡＭ￣ＳＶＲ 模型整体性能优于

其他融合模型ꎮ

表 ４　 多种优化策略的 ＳＶＲ 模型在验证集上的预测性能

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＳＶＲ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｖａｒｉｏｕｓ ｏｐｔｉ￣

ｍｉｚａｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ

模型　 　
叶绿素含量预测

Ｒ２ ＭＡＥ

氮素含量预测

Ｒ２ ＭＡＥ

ＡＭ￣ＳＶＲ ０.８１７ ６ ２.６９３ １ ０.８３６ ６ ０.８１３ ９

ＳＳＡ￣ＳＶＲ ０.７５６ ７ ２.９２３ ８ ０.８２２ ２ ０.８３１ ４

ＡＣＯ￣ＳＶＲ ０.７５９ ７ ２.９９４ ５ ０.７７８ ４ ０.９３０ ２

ＢＯＡ￣ＳＶＲ ０.８０５ ７ ２.７０２ ２ ０.８１２ ３ ０.８３６ １

ＡＣＯ￣ＡＭ￣ＳＶＲ ０.７５８ ０ ３.０１７ ２ ０.７６２ ４ ０.９５５ ０

ＳＳＡ￣ＡＭ￣ＳＶＲ ０.８３７ １ ２.４８４ ３ ０.８４１ ８ ０.７８９ ９

ＢＯＡ￣ＡＭ￣ＳＶＲ ０.８６０ ７ ２.３１７ ２ ０.８５４ ０ ０.７５５ ９

ＡＭ:单通道注意力机制ꎻＳＶＲ:支持向量回归ꎻＳＳＡ:麻雀搜索算法ꎻ
ＡＣＯ:蚁群优化算法ꎻＢＯＡ:蝴蝶优化算法ꎮ Ｒ２:决定系数ꎻＭＡＥ:平均
绝对误差ꎮ
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３　 讨论与结论

本研究针对玉米叶片叶绿素与氮素含量的田间

快速无损检测需求ꎬ提出了一种融合计算机视觉与

智能优化算法的机器学习建模方法ꎮ 该方法以智能

手机采集的 ＲＧＢ 图像为输入ꎬ利用 ＳＡＭ 模型实现

叶片区域精准分割ꎬ并基于 Ｒ、Ｇ、Ｂ 三通道构建了

４２ 种颜色特征ꎮ 在建模阶段ꎬ将单通道注意力机制

(ＡＭ)与蝴蝶优化算法(ＢＯＡ)嵌入支持向量回归

(ＳＶＲ)框架ꎬ构建了 ＢＯＡ￣ＡＭ￣ＳＶＲ 协同预测模型ꎮ
算法层面ꎬＡＭ 通过前向传播与误差反向传播ꎬ以梯

度下降方式迭代更新各颜色特征权重ꎬ实现对 Ｇ－
Ｂ、ｒ－ｇ 等关键特征的自适应强化ꎬ同时有效抑制冗

余或低相关性特征ꎮ ＢＯＡ 模拟蝴蝶种群觅食行为ꎬ
以 ＳＶＲ 在验证集上的决定系数作为适应度函数ꎬ通
过全局探索与局部开发相结合的搜索策略ꎬ优化

ＳＶＲ 的核参数与惩罚系数ꎬ最终获得适用于叶绿素

与氮素含量预测任务的最优参数组合ꎮ 试验结果表

明ꎬＢＯＡ￣ＡＭ￣ＳＶＲ 模型表现最优ꎬ在叶绿素含量预

测方面ꎬ模型 Ｒ２ 为０.８６０ ７ꎬＭＡＥ 为２.３１７ ２ꎻ在氮素

含量预测方面ꎬ模型 Ｒ２ 为０.８５４ ０ꎬＭＡＥ 为０.７５５ ９ꎮ
本研究仍存在一定局限性ꎮ 其一ꎬ当前模型仅

基于先玉 ６９８ 品种、大喇叭口期叶片及呼和浩特赛

罕区大田环境构建ꎬ后续需进一步验证其对不同玉

米品种、生育期及地域环境的适配性ꎬ以评估 ＡＭ 的

特征筛选稳定性与 ＢＯＡ 参数寻优的鲁棒性ꎮ 其二ꎬ
尽管单张图像处理时间低于 ３ ｓꎬ但在田间批量检测

等大规模实时应用场景中ꎬ仍可通过简化 ＡＭ 的特

征加权迭代步数、优化 ＢＯＡ 的搜索步长等方式进一

步降低处理耗时ꎬ以满足更高的实时性需求ꎮ
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