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基于组合色彩特征的苹果树叶片各生长期氮含量预测
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摘要: 为精准预测开花期、幼果期和果实膨大期苹果树叶片的氮含量,提出一种基于组合色彩特征的苹果树叶片氮

含量预测模型。 首先,获取苹果树叶片图像并提取 R、G、B 单色分量及 14 种色彩组合参数共计 17 种色彩特征,通
过主成分分析提取不同时期苹果树叶片氮含量关键影响因子,消除原始变量之间的相关性,降低模型输入向量维

度;其次,对建立的 PCA SVM、PCA BP、PCA ELM 预测模型在不同时期对苹果树叶片氮含量预测效果与精度进

行对比,得到不同时期最佳的预测模型;最后,利用最佳预测模型对不同时期苹果树叶片氮含量进行预测,并通过

自适应遗传算法对最佳预测模型参数进行优化。 试验结果表明:在不同生长时期,PCA SVM 模型的预测精度均

高于 PCA BP、PCA ELM 模型;优化后 PCA SVM 预测模型在开花期、幼果期和果实膨大期的平均绝对误差分别

为 0郾 640、0郾 558、0郾 544 g / kg,平均绝对百分误差分别为 0郾 057、0郾 050、0郾 064 g / kg,均方根误差分别为 0郾 800、0郾 747、
0郾 737 g / kg,优于优化前预测模型。 该模型具有良好的预测性能和泛化能力,可以为果园精准施肥管理、提升果品

品质、避免资源浪费和环境污染提供理论依据。
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Abstract: In order to accurately predict the nitrogen content in different scales of apple leaves at
flowering, young fruit and fruit expansion periods, a combined color characteristics based prediction
model of apple leaf nitrogen content was proposed. Firstly, the image of apple leaves was obtained and 17
color features, including R, G, B monochromatic components and 14 color combination parameters were
extracted, and the key influencing factors of nitrogen content of apple leaves in different periods were
extracted by principal component analysis to eliminate the correlation between the original variables and
reduce the input vector dimension of the model. Secondly, the PCA SVM, PCA BP and PCA ELM
prediction models were established in different periods, the prediction effect and accuracy of apple leaf
nitrogen content were compared, and the best prediction model in different periods was obtained. Finally,
the best prediction model was used to predict the nitrogen content of apple leaves in different periods, and
the parameters of the best prediction model were optimized by adaptive genetic algorithm. The results
showed that the prediction accuracy of PCA SVM model was higher than that of PCA BP and PCA
ELM model in different growth periods; the mean absolute error of PCA SVM prediction model in
flowering period, young fruit period and fruit expansion period was 0郾 640 g / kg, 0郾 558 g / kg and
0郾 544 g / kg, and mean absolute percentage error was 0郾 057 g / kg, 0郾 050 g / kg and 0郾 064 g / kg, and root
mean square error was 0郾 800 g / kg, 0郾 747 g / kg and 0郾 737 g / kg, which was better than that of the
prediction model before optimization. The model had good prediction performance and generalization



ability, which can provide theoretical basis for orchard precision fertilization management, improving fruit
quality, avoiding resource waste and environmental pollution.
Key words: apple leaf; nitrogen content prediction; color features; PCA; SVM

0摇 引言

中国是世界上最大的苹果生产国和消费国,总
种植面积及总产量均占世界 50% 以上[1 - 2]。 氮元

素是苹果树体内一种重要的必需元素,它影响果树

体内各种生理生化过程、果树抗性、果品产量、品质

以及储藏性状[3 - 4]。 合理施用氮肥可以促进苹果树

健康生长,提高果实产量及果品品质,减少农田环境

污染与资源浪费。 因此,精准预测果树氮含量对指

导果树健康成长有重要作用[5 - 7]。 叶片是整个树体

上对土壤矿质营养反应最敏感的器官,苹果叶片营

养分析、诊断技术可以作为苹果树氮素营养盈亏并

指导精准施肥的依据[8 - 9]。 传统的作物氮素检测方

法主要有田间采样室内化学分析测定法和叶色卡

法,虽然结果准确可靠,但分析成本高、检验周期长、
时效性差[10]。 近年来,机器学习及数字图像处理技

术的快速发展为作物氮素营养快速、无损和准确监

测提供了有效方法与手段[11]。
目前,国内外学者针对作物氮含量预测方法已

经进行了大量的研究[12 - 14],取得了一定成果。 近年

一些学者尝试将支持向量机(SVM)方法[15 - 17] 应用

到植被理化参数的反演中,梁栋等[18] 利用 SVM 回

归方法估测冬小麦叶面积指数 LAI,且估测精度优

于传统模型。 何汝艳等[19] 联合应用连续小波变换

与支持向量机方法对条锈病胁迫下冬小麦叶片全氮

含量进行反演,且具有较高的估测精度。
对作物的叶片氮含量进行的研究,大部分是基

于光谱数据,其优点是预测精度较高,但是成本昂

贵、操作难度大,难以推广使用。 本研究通过提取图

像特征结合机器学习对苹果树叶片进行氮素营养预

测,具有成本低、可操作性高、可实时监测的优点。
本文以不同时期的田间试验为基础,通过主成分分

析提取不同时期的关键影响因子,对比基于支持向

量机、反向传播(Back propagation, BP)神经网络和极

限学习机(Extreme learning machine,ELM)3 种方法建

立的不同生长时期苹果树叶片氮含量预测模型,以期

建立不同时期不同因子的最佳苹果树叶片氮含量预测

模型,为苹果树营养诊断、精准施肥提供信息支持。

1摇 材料与方法

1郾 1摇 试验区域

试验样本采集自山东省万林农场试验园,试验

品种为 4 年树龄的烟台红富士。 试验园分为 A、B
两个区域,区域 A 采集的样本作为测试集,区域 B
采集的样本作为验证集。 试验园位于山东省泰安市

宁阳县葛石镇,海拔 62郾 2 m,位于东经 116毅49忆、北
纬 35毅45忆,属于温带大陆性半湿润季风气候,年平均

气温 13益,年平均降水量 697 mm。
1郾 2摇 数据采集

1郾 2郾 1摇 样本采集与叶片图像获取

分别于 4 月 3 日(开花期)、4 月 12 日(开花

期)、5 月 18 日(幼果期)、6 月 3 日(幼果期)、6 月

22 日(果实膨大期)、7 月 9 日(果实膨大期)在区域

A 试验园随机选取 50 株苹果树作为试验本体,标号

1 ~ 50,并在每株试验本体的树冠外围新梢中间部位

4 个方位各摘取 5 片充分展开、无损伤、无病虫害的

健康叶片作为试验样本[20 - 21]。 在 4 个不同方位选

取平整的、便于色彩采集的 10 片叶片放置在光学标

定板上,将佳能 EOS 80D 型相机(焦距 35 mm)安装

于深圳市优捷虎电子科技有限公司生产的卓美

z 888 型三脚架上,利用水平仪调节相机,使镜头

与标定板垂直进行图像采集,图像尺寸为 6 000 像

素 伊 4 000 像素。 同一植株在不同时期采集的叶片

图像如图 1 所示。

图 1摇 不同生育期苹果叶片原始图像

Fig. 1摇 Original images of apple leaves at flowering,
young fruit and fruit expansion stages

摇
1郾 2郾 2摇 样本处理与氮素营养测定

采用凯氏定氮法对苹果树叶片全氮含量进行测

定。 将带回实验室的叶片放在自来水下冲洗干净,
用 95颐 5的盐酸溶液清洗 1 ~ 2 min,再用无离子水冲

洗 2 次,放入 105益 高温烘箱杀青 30 min,再调至

80益持续干燥至样品质量恒定,使用研钵将干燥样

品研磨至粉末状,称取 0郾 1 g 干样,用 H2SO4 H2O2

消解,冷却后采用海能公司生产的 K9860 型全自动

凯氏定氮仪测定苹果树叶片的全氮含量,测量 3 次

取平均值作为最终氮含量。
1郾 3摇 数据预处理

首先获取苹果树叶片原始图像。 其次对单片叶

片分割提取,将图像背景标定板去掉后图像如图 2
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所示,分割后得到单片叶片。

图 2摇 去掉标定板后图像

Fig. 2摇 Images after removing calibration board
摇

对苹果树叶片根据多尺度 Retinex 理论(Multi
scale Retinex,MSR)进行去光照处理,MSR 的优点是

不仅可以增强图像对比度还可以对图像在动态范围

内进行压缩,并且,在一定条件下,MSR 可以克服单尺

度 Retinex 理论(Single scale Retinex,SSR)的缺点,保
持图像色彩恒常性的同时,实现图像全局、部分动态

范围压缩以及图像色彩的增强,MSR 计算公式为

r(x,y) = 移
K

k = 1
Wk(lgS(x,y) - lg(Fk*S(x,y)))

(1)
式中摇 r(x,y)———输出图像

Wk———第 k 个尺度的加权系数

S(x,y)———原始图像

Fk———环绕函数

K———高斯中心环绕函数的个数,当 K = 1
时,只有一个中心环绕函数,MSR 理论

退化为 SSR 理论

通常情况下,为保证 MSR 算法同时包含 SSR 算

法低、中、高 3 个尺度的优点,K 取值为 3,并且W1 =
W2 =W3 = 1 / 3。 图 3 为图像处理前后对比。

最后,在 RGB 空间下提取苹果树叶片各单色分

摇 摇

图 3摇 图像处理前后对比

Fig. 3摇 Comparison before and after image processing
摇

量,开花期、幼果期和果实膨大期苹果树叶片在

RGB 空间下各单色分量的分布范围。 开花期,R、G、
B 分量的最大值分别为 7郾 882、62郾 410、15郾 539,最小

值分别为 5郾 041、 50郾 236、 6郾 470, 平均值分别为

6郾 139、54郾 684、10郾 886;在幼果期,R、G、B 分量的最

大值分别为 7郾 867、53郾 602、23郾 589,最小值分别为

2郾 764、 43郾 132、 13郾 694, 平 均 值 分 别 为 5郾 231、
47郾 449、18郾 838;果实膨大期,R、G、B 分量的最大值

分别 为 9郾 143、 49郾 821、 28郾 361, 最 小 值 分 别 为

2郾 333、 40郾 828、 22郾 515, 平 均 值 分 别 为 5郾 552、
45郾 118、25郾 447。

为避免图像的单色分量参数对氮素表征能力弱

的问题,进一步提升基于图像处理技术在 RGB 空间

下对苹果树叶片氮含量监测的准确性,引入 R + G +
B、R - B、R - G、G - B、R - G - B、R / (R + G + B)、G /
(R + G + B)、B / (R + B + G)、G / R、R / (R + G - B)、
G / (R + G - B)、B / (R + G - B)、(R - B) / (R + G +
B)、(R - G) / (R + G + B)共 14 个单色分量色彩组

合参数,共计 17 种图像色彩特征。 因篇幅有限,在
开花期采集的部分原始数据,如表 1 所示。

表 1摇 开花期采集的部分原始数据

Tab. 1摇 Part of original data collected at flowering stage

序号 B G R R - B R - G R - G - B
B /

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

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

(R + G + B)

氮质量比 /

(g·kg - 1)
1 13郾 813 52郾 413 6郾 320 - 7郾 493 - 46郾 093 - 59郾 906 0郾 308 - 0郾 103 - 0郾 635 9郾 281
2 15郾 266 53郾 438 6郾 152 - 9郾 114 - 47郾 281 - 62郾 551 0郾 344 - 0郾 122 - 0郾 632 8郾 761
3 13郾 138 51郾 229 7郾 440 - 5郾 697 - 43郾 789 - 56郾 927 0郾 289 - 0郾 079 - 0郾 610 8郾 215
4 12郾 177 52郾 758 5郾 041 - 7郾 136 - 47郾 717 - 59郾 894 0郾 267 - 0郾 102 - 0郾 682 11郾 947
5 12郾 190 53郾 689 5郾 842 - 6郾 348 - 47郾 846 - 60郾 037 0郾 258 - 0郾 089 - 0郾 667 13郾 943
6 9郾 342 55郾 439 6郾 482 - 2郾 860 - 48郾 956 - 58郾 298 0郾 178 - 0郾 040 - 0郾 687 9郾 680
7 10郾 527 56郾 378 5郾 141 - 5郾 386 - 51郾 237 - 61郾 764 0郾 206 - 0郾 075 - 0郾 711 12郾 385
8 9郾 701 55郾 499 6郾 081 - 3郾 620 - 49郾 418 - 59郾 119 0郾 187 - 0郾 051 - 0郾 693 11郾 869
9 10郾 959 51郾 584 5郾 391 - 5郾 568 - 46郾 193 - 57郾 152 0郾 238 - 0郾 082 - 0郾 680 13郾 159
10 9郾 3868 53郾 225 6郾 227 - 3郾 160 - 46郾 999 - 56郾 385 0郾 187 - 0郾 046 - 0郾 683 11郾 493
11 11郾 940 54郾 181 5郾 801 - 6郾 139 - 48郾 380 - 60郾 320 0郾 249 - 0郾 085 - 0郾 673 16郾 313
12 11郾 203 53郾 730 6郾 124 - 5郾 078 - 47郾 606 - 58郾 808 0郾 230 - 0郾 071 - 0郾 670 11郾 682
13 7郾 140 51郾 352 5郾 340 - 1郾 740 - 45郾 952 - 53郾 092 0郾 144 - 0郾 027 - 0郾 719 13郾 754
14 9郾 172 57郾 940 5郾 752 - 3郾 420 - 52郾 188 - 61郾 360 0郾 168 - 0郾 047 - 0郾 716 12郾 670
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2摇 预测模型构建

2郾 1摇 主成分分析法

主成分分析(Principal component analysis,PCA)
是一种重要的数据统计方法,其能够从众多原始变

量中找出几个综合性强的变量来替代原始变量,新
的综合变量之间不仅互不相关,而且保留了原始变

量的绝大部分信息,最终实现降维目的,使问题得到

最佳综合[22 - 24]。 其计算步骤为:淤预处理后的原始

数据构造标准化矩阵。 于对标准化矩阵计算相关系

数矩阵 R = ( rij)m 伊 n。 盂计算相关系数矩阵 R 的特

征方程得到特征值和特征向量。 榆计算贡献率 子i与

累计贡献率 浊i。 累计贡献率越大说明数据信息损

失越小。 虞计算主成分载荷矩阵以及主成分得分。
其中载荷矩阵表示原始数据协方差矩阵的特征值。

lij = 姿 ieij 摇 ( i,j = 1,2,…,p) (2)
式中摇 lij———主成分载荷矩阵

姿 i———原始数据协方差矩阵的特征值

eij———单位特征向量

最后,将原始样本数据代入主成分的表达式中

即可计算出主成分得分。
2郾 2摇 对比模型

2郾 2郾 1摇 支持向量机

支持向量机是机器学习领域最重要的方法之

一,是借助于统计与优化方法解决机器学习问题的

强有力工具。 针对苹果树叶片在 RGB 空间下各单

色分量及各单色分量多种色彩组合参数检测过程的

随机波动性,采用在小样本、非线性问题的拟合上有

一定优势的 SVM 回归模型来构建苹果树叶片在

RGB 空间下 17 种色彩特征与苹果树叶片氮含量的

预测模型。 苹果树叶片在 RGB 空间下各单色分量

及各单色分量多种色彩组合参数检测过程中,利用

每组试验的输入变量 xi和输出量(苹果树叶片氮含

量)si构建样本空间{(xi,si),i =1,2,…,n}。 si可表示

为非线性函数模型

fs(x) =棕T渍(x) + b (3)
式中摇 fs(x)———非线性函数模型

棕———自变函数系数

渍(x)———输入空间 x 的非线性映射

b———偏置

为最大可能减少训练误差的经验风险,棕 和 b
通过 R( f)模型进行评估

R( f) (= min 1
2 椰棕椰2 + C

n 移
n

j = 1
L(yi,f(xi )))

(4)
式中摇 R( f)———考虑最少错分样本的广义最优分

类面函数

C———惩罚因子摇 摇 L———损失函数

yi———真实值摇 摇 f(xi)———预测值

n———样本个数

随后引入不敏感损失函数 着 对结构风险最小

化进行评估,孜 i、孜*
i 定义为松弛变量,优化目标可转

换为

(min 1
2 椰棕椰2 + C移

n

i = 1
(孜i + 孜*

i ))

s. t.

yi - 棕T渍(x) - b 臆 孜i + 着
棕T渍(x) + b - yi 臆 孜*

i + 着
孜i 逸0
孜*
i 逸
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ïï

ï
ï

ì

î
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ï
ï
ï
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0

(5)

引入 Lagrange 方程

L = 1
2 椰棕椰 + C 移

n

i = 1
(孜i + 孜*

i ) -

移
n

i = 1
琢i(着 + 孜*

i - yi +棕T渍(xi) + b) -

移
n

i = 1
琢*

i (着 + 孜*
i - yi +棕T渍(xi) + b) -

移
n

i = 1
(浊i孜i + 浊*

i 孜*
i ) (6)

式中摇 琢i、琢*
i 、孜i、孜*

i ———Lagrange 乘子

分别对 棕、b、孜i、孜*
i 使用 Lagrange 方程求偏导,并代

入式(6),转化为对偶优化问题,求解获得支持向量

回归机的回归函数。

fs(x) = 移
n

i = 1
(琢i - 琢*

i )K掖xi,x j业 + b

( j = 1,2,…,n) (7)
其中 K掖xi,x j业 = 渍(xi)渍(x j)
式中摇 K掖xi,x j业———核函数

2郾 2郾 2摇 BP 神经网络

BP 神经网络在复杂的非线性系统中具有较高

的建模能力,并对数据具有良好的拟合能力,在预测

方面应用广泛。 研究表明,这种简单的网络结构可

以逼近任意非线性函数,是一种典型函数映射关系。
2郾 2郾 3摇 极限学习机

极限学习机(ELM)是一种简单易用、有效的单

隐层前馈神经网络。 与传统的前馈神经网络训练速

度慢、容易陷入极小值点、学习率选择敏感等缺点相

比,ELM 算法随机产生输入层与隐含层的连接权值

w 及隐含层神经元的阈值 t,且在训练过程中无需调

整。 只要设置隐含层神经元的个数,便可以获得唯

一的最优解,具有学习速度快、泛化能力强等优点。
2郾 3摇 基于组合色彩特征的苹果树叶片氮含量预测

模型

基于上述算法,为了提高预测模型精度,本文将
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多种算法相结合,构建了基于组合色彩特征的苹果

树叶片氮含量预测模型。 其预测流程如图 4 所示,
预测步骤如下:

(1)调研国内外数字图像处理与机器学习技术

在农业方面的应用,尤其是对作物氮素营养预测方

面的研究。
(2)采集开花期、幼果期、果实膨大期 3 个不同

尺度苹果树叶片样本和图像。
(3)利用化学方法对叶片进行氮素营养测定,

对叶片图像进行中值滤波、去光照等预处理,在
RGB 空间下提取苹果树叶片 17 种色彩特征。

(4)利用主成分分析对苹果树叶片图形色彩特

征进行优化,提取不同尺度关键影响因子。
(5)建立 PCA SVM、PCA BP、PCA ELM 预

测模型,对比筛选出不同尺度最佳预测模型;调整优

化最佳模型参数,构建基于组合色彩特征的苹果树

叶片氮含量预测模型;通过田间试验验证苹果树叶

片氮含量预测模型性能,实现对不同生长时期苹果

树叶片氮含量的精准预测。

图 4摇 基于组合色彩特征的苹果叶片氮含量预测流程图

Fig. 4摇 Prediction flow chart of apple leaf nitrogen
content based on multi鄄scale factors

摇
2郾 4摇 模型评价指标

使用预处理后的数据作为模型的输入,对基于

组合色彩特征的预测模型进行训练和测试。 本文选

用的预测模型性能评价指标有平均绝对误差(Mean
absolute error, MAE)、均方根误差(Root mean square
error,RMSE)和平均绝对百分误差(Mean absolute

percentage error, MAPE)。

3摇 试验结果与分析

3郾 1摇 数据集

以山东省泰安市宁阳县万林农场试验园区域 A
中苹果树叶片氮含量为研究对象。 采用已经预处理

过的试验数据,主要包括 RGB 空间中 R、G、B 和R +
G + B、R - B、R - G、G - B、R - G - B、R / (R + G +
B)、 G / ( R + G + B )、 B / ( R + B + G )、 G / R、
R / (R + G - B)、G / (R + G - B)、 B / ( R + G - B)、
(R - B) / (R + G + B)、(R - G) / (R + G + B)14 个单

色分量色彩组合参数,最终实现开花期、幼果期和果

实膨大期苹果树叶片氮含量的精准预测。
3郾 2摇 平台和环境

试验所使用计算机的配置如下:处理器为 Intel
(R) Xeon(R) Silver 4210R CPU @ 2郾 40 Hz;机带内

存为 64 GB;操作系统为 Windows 10(64 位);图像

分割、图像去光照处理与获取苹果树叶片 RGB 空间

下各单色分量及单色分量多种色彩组合参数由

Matlab 实现;SVM、BP 神经网络和 ELM 回归模型均

在 Matlab 中完成。
3郾 3摇 试验结果分析

3郾 3郾 1摇 模型分析

由于图像多种色彩特征之间存在一定的相关

性,直接作为模型的输入会使数据量过于庞大,使用

主成分分析法对所获取的数据降维和分析,得到不

相关的新变量,最终提取出多尺度苹果树叶片氮含

量的关键影响因子。 本文利用 SPSS 软件实现对苹

果树叶片氮含量关键影响因子的筛选,不同生长时

期的方差及主成分贡献率如表 2 所示。
摇 摇 选择“特征值冶大于 1 作为提取主成分的原则,
由表 2 可知,开花期、幼果期、果实膨大期中前 3 个

因子的特征值均大于 1,因此 3 个生长时期均选择

前 3 个因子代替原变量。 采用具有 Kaiser 标准化的

正交旋转法得到各个颜色因子对不同主因子的因子

载荷,得到的不同时期成分矩阵如图 5 所示。 图中

图像色彩特征 1 ~ 17 分别表示成分 B、G、R、R - B、
R - G、G - B、R + G + B、R - G - B、R / (R + G + B)、
G / (R + G + B)、B / (R + G + B)、G / R、R / (R + G -
B)、G / (R +G -B)、B/ (R + G - B)、(R - B) / (R + G +
B)、(R - G) / (R + G + B)。

由图 5 可以看出,开花期,对成分 1 贡献最大的

有 B、R - B、G - B、G / (R + G + B)、B / (R + G - B)、
G / (R +G - B)、B / (R + G - B)、(R - B) / (R + G + B)
8 种色彩特征,对成分 2 贡献较大的是 R - G、
R / (R + G + B)和 G / R,R + G + B 对成分 3 贡献较
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摇 摇 表 2摇 开花期、幼果期、果实膨大期方差及主成分贡献率

Tab. 2摇 Variance and principal component contribution rate in flowering, young fruit and fruit expansion stages

时期 成分

初始特征值 提取载荷平方和载入 旋转载荷平方和载入

特征值 方差百分比 / %
累计贡

献率 / %
特征值 方差百分比 / %

累计贡

献率 / %
特征值 方差百分比 / %

累计贡

献率 / %
1 8郾 813 51郾 844 51郾 844 8郾 813 51郾 844 51郾 844 8郾 765 51郾 507 51郾 507
2 5郾 767 33郾 925 85郾 769 5郾 767 33郾 925 85郾 769 4郾 500 26郾 468 77郾 975

开花期
3 2郾 390 14郾 056 99郾 825 2郾 930 14郾 056 99郾 825 3郾 714 21郾 850 99郾 825
4 0郾 013 0郾 079 99郾 904
左 左 左 左
17 - 2郾 075 伊 10 - 15 - 1郾 220 伊 10 - 14 100
1 8郾 476 49郾 861 49郾 861 8郾 476 49郾 861 49郾 861 7郾 719 45郾 409 45郾 409
2 5郾 764 33郾 905 83郾 766 5郾 764 33郾 905 83郾 766 5郾 476 32郾 213 77郾 622

幼果期
3 2郾 065 12郾 147 95郾 913 2郾 065 12郾 147 95郾 913 3郾 110 18郾 292 95郾 914
4 0郾 480 2郾 823 98郾 736
左 左 左 左
17 - 5郾 481 伊 10 - 16 - 3郾 224 伊 10 - 15 100
1 8郾 394 49郾 374 49郾 374 8郾 394 49郾 374 49郾 374 7郾 869 46郾 287 46郾 287
2 6郾 371 37郾 477 86郾 851 6郾 371 37郾 477 86郾 851 6郾 167 36郾 276 82郾 563

果实膨大期
3 2郾 008 12郾 280 99郾 131 2郾 008 12郾 280 99郾 131 2郾 817 16郾 568 99郾 131
4 0郾 113 0郾 667 99郾 798
左 左 左 左
17 - 1郾 747 伊 10 - 15 - 1郾 028 伊 10 - 14 100

图 5摇 开花期、幼果期、果实膨大期成分矩阵

Fig. 5摇 Composition matrix in flowering, young fruit
and expanding fruit stages

摇
大;幼果期,对成分 1 贡献较大的有 R - B、G / (R +
G + B)、(R - B) / (R + G + B),对成分 2 贡献较大的

有 R / (R + G - B)、(R - G) / (R + G + B),对成分 3
贡献较大的有 G、R + G + B;果实膨大期,对成分 1
贡献最大的有 R - G、G / (R + G + B)、R / (R + G -
B)、(R - G) / (R + G + B),对成分 2 贡献较大的有

B / (R + G + B)、G / (R + G - B)、B / (R + G - B)、
(R -B) / (R +G +B),R +G +B 对成分 3 贡献较大。

通过主成分分析方法对不同尺度苹果树叶片的

色彩特征进行降维处理,提取出前 3 个主成分因子,
并建立各主成分的线性表达式为

F11 = 0. 11u1 - 0. 038u2 - 0. 031u3 +… +0. 079u17

(8)
F12 = 0. 023u1 + 0. 006u2 + 0. 276u3 +… +0. 135u17

(9)
F13 = 0. 056u1 + 0. 283u2 + 0. 144u3 +… +0. 012u17

(10)
F21 = 0. 115v1 - 0. 073v2 - 0. 033v3 +… +0. 080v17

(11)
F22 = 0. 051v1 + 0. 057v2 + 0. 210v3 +… +0. 172v17

(12)
F23 = 0. 093v1 + 0. 355v2 + 0. 123v3 +… +0. 021v17

(13)
F31 = 0. 077w1 - 0. 018w2 + 0. 144w3 +… +0. 132w17

(14)
F32 = 0. 193w1 - 0. 027w2 - 0. 023w3 +… +0. 040w17

(15)
F33 = 0. 266w1 + 0. 238w2 + 0. 112w3 +… +0. 049w17

(16)
式中 F11、F12、F13、F21、F22、F23、F31、F32、F33表示不同

尺度前 3 个主成分因子,u1、u2、…、u17、 v1、 v2、…、
v17、w1、w2、…、w17表示不同尺度苹果树叶片的 17 种

色彩特征。
因此本文根据尺度不同选取不同的关键影响因
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子,开花期选用的关键影响因子为 B、R - B、G - B、
G / (R + G + B)、B / (R + G - B)、G / (R + G - B)、
B / (R +G -B)、(R - B) / (R + G + B)、R - G、R/ (R +
G + B)、G / R、R + G + B;幼果期选用的关键影响因子

为 R - B、G / (R + G + B)、(R - B) / (R + G + B)、
R / (R + G - B)、(R - G) / (R + G + B)、G、R + G + B;
果实膨大期选用的关键影响因子为 R - G、G / (R +
G +B)、R / (R +G -B)、(R - G) / (R + G + B)、B / (R +
G +B)、G / (R +G -B)、B/ (R + G - B)、(R - B) / (R +
G + B)、R + G + B。 选取不同的关键影响因子可降

低数据维度和复杂度,并以此构建多尺度苹果树叶

片氮含量预测模型的输入因子,输出参数为苹果树

叶片氮含量。
3郾 3郾 2摇 模型选择

为了得到更加精准的预测效果,分别对 PCA
SVM 模型、PCA BP 模型、PCA ELM 模型进行对

比,均以相同的样本进行训练。 预测误差曲线和预

测结果精度对比如图 6 和表 3 所示。

图 6摇 不同生长时期不同模型的预测误差曲线

Fig. 6摇 Prediction error curves of different models
in different growth periods

摇
摇 摇 由图 6 可以看出,开花期、幼果期和果实膨大期

PCA SVM 模型的误差曲线在零值上下波动最小,
其次是 PCA BP 模型,3 个时期内误差曲线波动最

大的是 PCA ELM 模型。
由表 3 可以看出,开花期,PCA SVM 模型的

MAE、MAPE 和 RMSE 均低于 PCA ELM 和 PCA
BP 模型,PCA SVM 模型的 MAE、MAPE 和 RMSE
分别为 1郾 072、0郾 099、1郾 035 g / kg,PCA SVM 模型

预测精度高于 PCA BP、PCA ELM 两种模型;幼
果期,PCA SVM 模型的 MAE、MAPE 和 RMSE 均低

于 PCA ELM 和 PCA BP 模型,PCA SVM 模型的

MAE、 MAPE 和 RMSE 分 别 为 0郾 722、 0郾 065、
0郾 850 g / kg,PCA SVM模型预测精度高于 PCA

表 3摇 不同生长时期各模型预测结果精度分析

Tab. 3摇 Accuracy analysis of prediction results of
each model in different growth periods g / kg

摇 时期 模型 MAE MAPE RMSE
PCA BP 1郾 114 0郾 102 1郾 056

开花期 PCA ELM 1郾 745 0郾 157 1郾 321
PCA SVM 1郾 072 0郾 099 1郾 035
PCA BP 0郾 802 0郾 072 0郾 896

幼果期 PCA ELM 1郾 147 0郾 102 1郾 071
PCA SVM 0郾 722 0郾 065 0郾 850
PCA BP 0郾 689 0郾 086 0郾 835

果实膨大期 PCA ELM 1郾 311 0郾 157 1郾 145
PCA SVM 0郾 680 0郾 080 0郾 833

BP 和 PCA ELM 模型;果实膨大期,PCA SVM 模

型的 MAE、MAPE 和 RMSE 也低于 PCA ELM 和

PCA BP 模型,PCA SVM 模型的 MAE、MAPE 和

RMSE 分别为 0郾 680、0郾 080、0郾 833 g / kg,PCA SVM
模型预测精度高于 PCA BP 和 PCA ELM 模型。
对比结果表明,PCA SVM 模型在开花期、幼果期、
果实膨大期的预测精度均高于 PCA BP、PCA
ELM 模型。 因此本文选择 PCA SVM 模型作为组

合色彩特征苹果树叶片氮含量的预测模型。
3郾 3郾 3摇 模型优化

影响遗传算法[25 - 26] (Genetic algorithm, GA)性
能和 行 为 的 关 键 因 素 为 交 叉 概 率 ( Crossover
probability, Pc ) 和变异概率 ( Mutation probability,
Pm),但要通过反复试验来确定这 2 个参数值,过程

较为 繁 琐。 自 适 应 遗 传 算 法 ( Adaptive genetic
algorithm,AGA) [27 - 28]可使 Pc和 Pm随适应度自动变

更,即当种群中各个体的适应度趋于一定值或趋于

局部最优时,增加 Pc和 Pm;相反,当适应度较发散

时,减小 Pc和 Pm。 对于种群适应度小于平均适应度

的个体,采用较高的 Pc和 Pm淘汰该个体,而大于种

群平均适应度的个体,采用较低的 Pc和 Pm使该个体

得到保护进入下一代。 但该方法较适于处于进化后

期的群体,对初期进化不利。 为了避免 Pc和 Pm取零

值,防止其处于一种近似停滞不前的局面,保证每代

的优良个体不被破坏,采用精英选择策略,使其直接

复制到下一代中。 优化后 Pc和 Pm计算公式分别为

Pc =
Pc1 -

Pc1 - Pc2 - ( f忆 - favg)
fmax - favg

( f忆逸favg)

Pc2 ( f忆 < favg

ì

î

í

ïï

ïï )

(17)

Pm =
Pm1 -

Pm1 - Pm2 - ( fmax - f)
fmax - favg

( f忆逸favg)

Pm2 ( f忆 < favg

ì

î

í

ïï

ïï )

(18)
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式中摇 fmax———群体中最大适应度

favg———每代群体的平均适应度

f忆———交叉个体中较大的适应度

f———变异个体的适应度

Pc1、Pc2———交叉概率,取 0郾 9、0郾 6
Pm1、Pm2———变异概率,取 0郾 1、0郾 001

惩罚因子 C 的范围为[0郾 1,100],RBF 核函数

宽度 滓 的范围为[0郾 01,10],交叉概率 Pc的范围为

[0郾 4,0郾 9],变异概率 Pm 的范围为[0郾 001,0郾 1]。
支持向量机参数最优值如表 4 所示。

表 4摇 支持向量机参数最优值

Tab. 4摇 Optimal parameters of support vector machine
参数 开花期 幼果期 果实膨大期

C
优化前 10郾 000 10郾 000 10郾 000
优化后 7郾 000 0郾 150 80郾 000

滓
优化前 0郾 200 0郾 200 0郾 200
优化后 0郾 056 0郾 100 0郾 300

摇 摇 把优化后的 C 和 滓 应用到组合色彩特征苹果

树叶片氮含量预测模型中,与优化前的预测模型相

比较,结果如图 7 所示。

图 7摇 不同生长时期优化前后预测模型氮含量预测结果对比

Fig. 7摇 Comparisons of nitrogen content predicted by
prediction models before and after optimization in

different growth stages
摇

从图 7 可以看出,在开花期、幼果期和果实膨大

期 3 个尺度中优化后的模型所得到的预测曲线均与

实际曲线更加接近,说明优化后 PCA SVM 苹果树

叶片氮含量预测模型的拟合效果优于优化前。
表 5 为优化后的 PCA SVM 模型在开花期、幼果期

和果实膨大期试验得到的 MAE、MAPE 和 RMSE。

表 5摇 不同生长时期优化后 PCA SVM 预测模型的

精度分析

Tab. 5摇 Accuracy analysis of PCA SVM prediction
model optimized in different growth periods g / kg

摇 生育期 MAE MAPE RMSE
开花期 0郾 640 0郾 057 0郾 800
幼果期 0郾 558 0郾 050 0郾 747
果实膨大期 0郾 544 0郾 064 0郾 737

摇 摇 从表 5 可以看出,相对于开花期和幼果期,在果

实膨大期取得的预测性能最好。 此外,优化后的

PCA SVM 模型的整体预测精度在不同时期均有所

提高,开花期,与优化前相比 MAE、MAPE 和 RMSE
分别降低了 40郾 3% 、42% 、22郾 7% ;幼果期,与优化

前相比 MAE、MAPE 和 RMSE 分别降低了 22郾 7% 、
23郾 1% 、12郾 1% ;果实膨大期,与优化前相比 MAE、
MAPE 和 RMSE 分别降低 20% 、20% 、11郾 5% ,可以

看出开花期组合色彩特征预测模型的预测精度提高

最为明显,其次是幼果期和果实膨大期。 试验结果

表明,PCA SVM 模型预测精度较高,泛化能力强,
可以较好地拟合不同尺度 RGB 空间下各单色分量

和各单色分量多种色彩组合参数与苹果树叶片氮含

量之间的复杂关系,可以为苹果园精准施肥提供决

策依据。
3郾 3郾 4摇 试验验证

试验验证样本于 2020 年 4—7 月在山东省泰安

市宁阳县万林农场试验园区域 B 采集。 在开花期、
幼果期和果实膨大期随机抽样 50 株果树作为验证

样本[29],通过凯氏定氮法获得苹果树叶片的实际氮

含量,利用组合色彩特征模型预测苹果树叶片的氮

含量。 通过相对误差评定苹果树叶片氮含量预测模

型的准确性,开花期、幼果期和果实膨大期的苹果树

叶片氮含量及相对误差分布如图 8 所示。
试验结果表明,开花期,苹果树叶片氮含量预测

值与实测值的相对误差在 - 6% ~9郾 84%之间;幼果

期,苹果树叶片氮含量预测值与实测值的相对误差

在 - 9% ~9郾 51%之间;果实膨大期,苹果树叶片氮

含量预测值与实测值的相对误差在 - 10% ~ 9郾 86%
之间。 说明开花期和幼果期基于组合色彩特征模

型预测苹果树叶片氮含量相对误差较小,总体来

说,模型预测值与试验结果基本符合,不同时期苹

果树叶片氮含量实测值与预测值相对误差在 10%
以内,验证了基于组合色彩特征的苹果树叶片氮

含量预测模型的准确性。 通过机器视觉与图像处

理的方式获取苹果树叶片在 RGB 空间下各单色分

量及各单色分量多种色彩组合参数,预测不同生

长时期苹果树叶片氮含量,与传统方法相比,本文
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图 8摇 不同生长时期苹果树叶片氮含量分布

Fig. 8摇 Distribution of nitrogen content in apple leaves at different growth stages
摇

方法具有无损伤、效率高、成本低、操作简单的优

势。 准确地预测苹果树叶片氮含量也可为果园精

准化管理,合理施肥、定时定量施肥提供理论依

据。

4摇 结论

(1)采集不同生长时期的苹果树叶片并通过图

像处理获取 RGB 空间下各单色分量与 14 种色彩组

合参数,采用 PCA 筛选出不同尺度的苹果树叶片氮

含量不同的关键影响因子,开花期选用的关键影响

因子为 B、R - B、G - B、G / (R + G + B)、B / (R + G -
B)、G / (R + G - B)、B / (R + G - B)、(R - B) / (R +
G + B)、R - G、R / (R + G + B)、G / R、R + G + B,幼果

期选用的关键影响因子为 R - B、G / (R + G + B)、
(R -B) / (R + G + B)、R / (R + G - B)、(R - G) / (R +
G + B)、G、R + G + B,果实膨大期选用的关键影响因

子为 R - G、G / (R + G + B)、R / (R + G - B)、(R -G) /
(R +G +B)、B/ (R +G +B)、G/ (R +G -B)、B/ (R +G -
B)、(R - B) / (R + G + B)、R + G + B,以此构建苹果

摇 摇

树叶片氮含量预测模型的输入样本,输出参数为苹

果树叶片氮含量,实现了模型输入的降维,消除了变

量之间的冗余性和相关性。
(2)提出 PCA SVM、PCA ELM、PCA BP 共

3 种预测模型,在不同生长时期,由 MAE、RMSE 和

MAPE 作为模型评价指标确定多尺度预测模型。
(3)利用自适应遗传算法对组合色彩特征模型

中惩罚参数 C 和 RBF 核函数宽度 滓 进行优化,优化

后 PCA SVM 预测模型在开花期、幼果期和果实膨

大期 的 平 均 绝 对 误 差 分 别 为 0郾 640、 0郾 558、
0郾 544 g / kg, 平 均 绝 对 百 分 误 差 分 别 为 0郾 057、
0郾 050、0郾 064 g / kg, 均 方 根 误 差 分 别 为 0郾 800、
0郾 747、0郾 737 g / kg,优于优化前预测模型,能够拟合

苹果树叶片氮含量与 RGB 空间下各单色分量及各

单色分量多种色彩组合参数之间的非线性关系,解
决了传统预测方法预测精度低、鲁棒性差等问题,该
模型具有良好的预测性能和泛化能力,可以为果

园精准施肥管理、提升果品品质、避免资源浪费和

环境污染提供理论依据。
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