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摘要：为实现快速无损检测竹叶片氮含量，采用波长范围为 ３５０～２５００ｎｍ的地物光谱仪获取竹叶片光谱数据，以

金镶玉竹叶片为样本，对其进行高光谱分析。将高光谱原始反射率及其一阶微分、对数一阶微分和二阶微分值，与

化学法测量的竹叶片氮含量值进行了相关性分析，分别获得了不同微分变化下的特征波段；基于微分变换后的高

光谱反射率数据，分别采用二元线性回归、多元逐步回归、偏最小二乘回归和基于主成分分析的 ＢＰ神经网络方法，

建立了 ４种金镶玉竹叶片的氮含量高光谱估测模型。对比 ４种估测模型的校验结果表明，在光谱反射率的对数一

阶微分变换下，采用拓扑结构为 ６ １０ １的基于主成分分析的 ＢＰ神经网络估测模型，校验环节决定系数为

０８３８，均方根误差 ＲＭＳＥ为 ００４５２，具备较好的竹叶片氮含量估测效果。
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０　引言

植物叶片氮含量在一定程度上可以反映植物内

部的氮素情况，对植物生长状况有较好预测效

果
［１－２］

。竹资源具有重要经济价值和良好的生态功

能
［３］
，快速精确地估测竹叶片的氮元素含量，对于

竹林的林分结构调控、土壤管理和施用化肥等精细

化管理具有重要作用
［４］
。

检测叶片含氮量的传统方法是直接采摘植物叶

片，进行室内化学实验。测试结果准确度高，但时间

和经济成本较高
［５］
。高光谱分析技术具有快速、准

确和无损的优势，在叶片氮素分析领域应用广

泛
［６－７］

。ＶＩＧＮＥＡＵ等［８］
利用高光谱成像装置获取

了４００～１０００ｎｍ波段的小麦叶片光谱数据，发现该
波段与叶片含氮量具有较高相关性；ＬＩ等［９］

采用偏

最小二乘回归有效地预测了冬小麦叶片的氮含量；

岳学军等
［１０］
采用 ５种流形学习算法建立了柑橘叶

片的氮含量光谱估测模型；余克强等
［１１］
对尖椒植株

不同叶位的氮含量进行高光谱检测，采用偏最小二

乘回归模型实现氮含量预测；王渊等
［１２］
采用油菜冠

层光谱的一阶导数变换，经多元逐步回归方法构建

了氮元素预测模型；周丽丽等
［１３］
通过多元逐步线性

回归方法建立了玉米叶片氮含量的光谱估测模型。

已有研究多采用偏最小二乘回归或多元逐步回归，

以期望得到高光谱数据与氮含量的关系模型。

本研究采用高光谱分析技术对金镶玉竹叶片氮

含量进行估测，通过对比不同数据回归方法所建立

的估测模型，探索竹叶片氮含量的快速准确估测方

法，为竹林的氮素管理提供技术支持。

１　材料与方法

１１　试验样本采集和排序
试验样本为３盆共９株长势均匀的２年生金镶

玉竹苗，３盆竹苗分别编号 Ｎ０、Ｎ１、Ｎ２。试验用土经
测定含氮质量比为 ０８～０９ｎｇ／ｋｇ，含磷质量比为
１３３～１５４ｐｇ／ｋｇ。为比较氮肥施用量对竹叶片生
长状况的影响，做了 ３个梯度施氮处理，Ｎ０号盆不
施氮，Ｎ１号盆每次施加 １ｇ纯氮，Ｎ２号盆每次施加
２ｇ纯氮。３个月内共施肥 ３次，培养 ３个月后开始
采集竹叶片样本。采集的叶片样本避开新叶，选取

第２、３展开叶，叶宽大于 １５ｃｍ，叶长大于 １０ｃｍ。
每盆土壤上方竹竿共１５节左右，将１棵竹子分成上
中下３层，每层 ５节左右。分层后对 ３盆竹苗的上
中下３层各随机采集２１片竹叶，共获得１８９片样本。

在竹叶最宽处区域的叶脉两侧各取 ５处测量
点，采用 ＫＯＮＩＣＡＭＩＮＯＬＴＡＳＰＡＤ ５０２Ｐｌｕｓ叶绿素
检测仪进行 ＳＰＡＤ值测量，共测量 １０次取平均值，

然后将每盆中各层的 ２１片竹叶片按 ＳＰＡＤ平均值
升序排列。

１２　高光谱数据采集
竹叶样本高光谱数据的测定采用美国 ＡＳＤ

ＳＲ ２５００型野外便携式地物光谱仪，该光谱仪波段
范围为３５０～２５００ｎｍ，在 ３５０～１０００ｎｍ波段的光
谱分辨率为３ｎｍ，其余波段范围光谱分辨率为２２ｎｍ。

高光谱测量在室内进行，数据采集环境如图 １
所示。使用双１５０Ｗ卤素灯作为光源。高光谱采集
的手枪式光纤手柄固定于灰板上方，也是光源照射

的中心位置。光纤手柄的镜头到竹叶样本的垂直距

离为２０ｃｍ。测量前进行白板标定。将清理表层浮
尘后的竹叶片置于灰板上重复观测 ５次。１８９片竹
叶样本的高光谱数据由手持仪中 ＤＡＲＷｉｎＳＰ软件
完成采集。

图 １　高光谱数据采集环境

Ｆｉｇ．１　Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ
１．手枪式光纤手柄　２．地物光谱仪　３．参考白板　４．手持仪　

５．灰板和竹叶样本　６．双１５０Ｗ卤素灯
　

１３　氮含量化学法测定
将按 ＳＰＡＤ值升序排列后的竹叶每 ３片为一组

装进信封中重新编号，分成６３组竹叶片样本。样本
置于１０５℃恒温箱中杀青 １０ｍｉｎ，并于 ８０℃下干燥
至恒质量。采用粉碎机将每组样本磨碎、混合均匀

装入原信封中保存并记录。由万分之一电子天平称

取０２ｇ左右干样，在消煮室内消煮。将消煮后的
溶液装入小白瓶，供定氮环节使用。定氮环节由

Ｋ１１００型凯氏定氮仪完成，共得到 ６３组氮含量值，
随机分配４７组氮含量值为训练样本集，１６组为校
验样本集。

２　数据处理与分析

２１　光谱数据预处理
首先观测每片竹叶的５条未处理的光谱数据曲

线，剔除明显误差。将剔除误差后的高光谱数据进

行均值处理，采用卷积平滑法（Ｓａｖｉｔｒｋｙ Ｇｏｌａｙ）进
行去噪

［１４－１５］
，得到１８９条原始高光谱反射率 Ｒ的曲

线，如图２所示。

２２　光谱曲线特征

分别对 Ｎ０、Ｎ１和 Ｎ２号盆竹叶高光谱数据进行
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图 ２　原始高光谱反射率曲线

Ｆｉｇ．２　Ｏｒｉｇｉｎａｌｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｄａｔａ
　
均值处理，图３显示了不同氮肥施用量下竹叶片高
光谱反射率 Ｒ的特征。在可见光波段 （３５０～
７００ｎｍ），竹叶片光谱反射率由大到小依次为 Ｎ１、
Ｎ０、Ｎ２，在近红外波段（７００～２５００ｎｍ），竹叶片光
谱反射率由大到小依次为 Ｎ１、Ｎ２、Ｎ０。可见光及近
红外波段 Ｎ１号盆的光谱反射率均最高。由此可以
看出，不施加氮肥或施加过量氮肥均会影响竹叶片

的光谱反射率。

图 ３　不同氮肥施用量下竹叶片光谱反射率特征

Ｆｉｇ．３　Ｂａｍｂｏｏｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

ｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅｖｅｌｓｏｆｎｉｔｒｏｇｅｎｆｅｒｔｉｌｉｚｅｒ

２３　特征波段选取与相关性分析
将竹叶片的高光谱原始反射率 Ｒ、反射率一阶

微分 Ｒ′、反射率对数一阶微分 ｌｇＲ′和反射率二阶微
分 Ｒ″与化学法测定的竹叶片氮含量进行相关性分
析，图４为相关系数曲线。

图４ａ是竹叶片的原始反射率 Ｒ与化学法测定
氮含量的相关性曲线，相关系数在 －０３７９～０２７８
之间，在波长 ５４６、５７８、７００ｎｍ处，相关系数绝对值
分别为 ０３５３、０３７８和 ０３７９，相关性较低，不能选
为特征波段用于回归估测。

图４ｂ是反射率一阶微分 Ｒ′和化学法测定氮含
量的相关性曲线。相关系数在 －０６８４～０６９３之
间，在波长 ４９９、６３１、６５３、６６８、７５９ｎｍ处，相关系数
绝对值分别为０６８４、０６６２、０６３５、０６５５和０６９３，
具有较显著的相关性，可以选取为特征波段用于回

归估测。

图４ｃ是反射率对数一阶微分 ｌｇＲ′和化学法测
定氮含量的相关性曲线。相关系数在 －０５９３～
０７８２之间，在波长６７０、７３８、７５３、７７１ｎｍ处，相关系
数绝对值分别为０６５０、０７８１、０７８２和０６８３，具有
较显著的相关性，可以选取为特征波段用于回归

估测。

图４ｄ是反射率二阶微分 Ｒ″和化学法测定氮含
量的相关性曲线。相关系数在 －０６８４～０７５２之
间，在波长 ６４６、６８３、７０８、７２２、７４１、７５６、９５９ｎｍ处，
相关 系 数 绝 对 值 分 别 为 ０６１３、０６８４、０７５２、
０６７３、０６１１、０６４２和 ０６０３，具有较显著的相关
性，可以选取为特征波段用于回归估测。

图 ４　相关系数曲线
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２４　估测模型建立
分别采用二元线性回归、多元逐步回归法、

偏最小二乘回归和基于主成分分析的 ＢＰ神经网
络方法，建立竹叶片氮含量估测模型。使用决定

系数 Ｒ２和均方根误差 ＲＭＳＥ检验模型精度，Ｒ２

越大模型越稳定，ＲＭＳＥ越小则模型预测能力

越好。

２４１　二元线性回归模型
对竹叶片反射率的一阶微分 Ｒ′、对数一阶微分

ｌｇＲ′和二阶微分 Ｒ″，分别进行多次筛选 ２个特征波
段，进行二元线性回归分析，得到竹叶片氮含量预测

的估测模型，如表１所示。

表 １　竹叶片氮含量（ＮＣ）的二元逐步回归模型

Ｔａｂ．１　Ｂｉｎａｒｙｌｉｎｅａｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌｏｆｂａｍｂｏｏｌｅａｆｎｉｔｒｏｇｅｎｃｏｎｔｅｎｔ

变换形式 回归模型 训练样本 Ｒ２ 训练样本 ＲＭＳＥ

Ｒ′ ＮＣ＝１６５０５－４２０５４Ｒ４９９＋２１７３９４Ｒ７５９ ０６２３ ００８１３

ｌｇＲ′ ＮＣ＝１３４５５＋１９４２６Ｒ６７０＋９８０２２Ｒ７５３ ０６５９ ００７７２

Ｒ″ ＮＣ＝１５５９７－１７８２９Ｒ６８３－７４８４３Ｒ７４１ ０６３１ ００８０４

　　注：Ｒ４９９、Ｒ６７０、Ｒ６８３、Ｒ７４１、Ｒ７５３、Ｒ７５９表示波长４９９、６７０、６８３、７４１、７５３、７５９ｎｍ处变换形式对应的反射率。

　　表１中，在反射率对数一阶微分 ｌｇＲ′变换下，二
元线性回归估测模型相对较好，其决定系数 Ｒ２最
大，为０６５９，均方根误差 ＲＭＳＥ为００７７２。
２４２　多元逐步回归模型

在建立二元线性回归模型时，需要人为选取特

征波段作为变量，进行模型精度的比较选取最佳模

型。多元逐步回归分析可避免人为选入相关性误差

大的特征波段。

根据竹叶片反射率的一阶微分 Ｒ′、对数一阶微
分ｌｇＲ′和二阶微分 Ｒ″的相关系数，分别筛选１０个相
关系数最大的特征波长作为待筛选变量，如表 ２所
示。

多元逐步回归建模依次将 １０个待筛选变量加
入，同时执行 Ｆ检验和 Ｔ检验［１４］

，当后续加入的变

量导致先前加入变量不再显著时，便将不显著变量

剔除。变量筛选反复执行至没有变量被剔除。

由多元逐步回归法建立的模型如表３所示。在
３种变换形式下，分别筛选出来 ２个变量构建模型，
　　

模型结构与二元线性回归模型类似，但自变量对应

的特征波段有区别。在反射率对数一阶微分 ｌｇＲ′变
换下，多元逐步回归估测模型相对较好，其决定系数

Ｒ２为０６６８，均方根误差 ＲＭＳＥ为００７２５。

表 ２　多元逐步回归选取的特征波长

Ｔａｂ．２　Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｓｆｏｒｍｕｌｔｉｐｌｅ

ｓｔｅｐｗｉｓｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｓ

序号

反射率一阶微分 反射率对数一阶微分 反射率二阶微分

波长／

ｎｍ

相关

系数

波长／

ｎｍ

相关

系数

波长／

ｎｍ

相关

系数

１ ４９９ ０６８４ ４３４ ０４１６ ４９７ ０５３８

２ ６３１ ０６６２ ４５１ ０４４８ ６３１ ０５５８

３ ６５３ ０６３５ ４７６ ０４１７ ６４６ ０６１３

４ ６６８ ０６５５ ４９４ ０５９３ ６８３ ０６８４

５ ６８９ ０５５８ ５６１ ０４２３ ７０８ ０７５２

６ ７４２ ０５５３ ６３１ ０４３５ ７２２ ０６７３

７ ７５９ ０６９３ ６７０ ０６５０ ７４１ ０６１１

８ ７７８ ０５８４ ７３８ ０７８１ ７５６ ０６４２

９ ８２４ ０５４３ ７５３ ０７８２ ７９１ ０５６２

１０ ８５７ ０５０３ ７７１ ０６８３ ９５９ ０６０３

表 ３　竹叶片的氮含量（ＮＣ）多元逐步回归模型

Ｔａｂ．３　Ｍｕｌｔｉｐｌｅｌｉｎｅａｒｓｔｅｐｗｉｓｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌｏｆｂａｍｂｏｏｌｅａｆｎｉｔｒｏｇｅｎｃｏｎｔｅｎｔ

变换形式 回归模型 训练样本 Ｒ２ 训练样本 ＲＭＳＥ

Ｒ′ ＮＣ＝１６３７９－１１６３５Ｒ６８９＋２８８０６Ｒ７５９ ０６４４ ００７８９

ｌｇＲ′ ＮＣ＝１２９１－２５３５８Ｒ４９４＋１０３８７Ｒ７５３ ０６６８ ００７２５

Ｒ″ ＮＣ＝１７２９＋７１５９７Ｒ７０８＋３０７５２Ｒ９５９ ０６１７ ００８１９

　　注：Ｒ４９４、Ｒ６８９、Ｒ７０８、Ｒ９５９表示波长４９４、６８９、７０８、９５９ｎｍ处变换形式对应的反射率。

２４３　偏最小二乘回归估测模型
偏最小二乘回归方法（ＰＬＳＲ）可同时实现回归

建模、数据降维、信息综合筛选和分析两组变量间的

相关性，具有较好的鲁棒性和预测稳定性
［１５］
。

对竹叶片的反射率一阶微分 Ｒ′、反射率对数一
阶微分 ｌｇＲ′和反射率二阶微分 Ｒ″，分别进行偏最小
二乘回归分析，以决定系数０９８为阈值确定模型的
最佳分量个数，结果如表４所示。

表 ４　竹叶片的氮含量（ＮＣ）ＰＬＳＲ模型

Ｔａｂ．４　ＰＬＳＲｍｏｄｅｌｏｆｂａｍｂｏｏｌｅａｆｎｉｔｒｏｇｅｎｃｏｎｔｅｎｔ（ＮＣ）

变换形式 分量个数 训练样本 Ｒ２

Ｒ′
１２ ０９８０２
１８ ０９９９２

ｌｇＲ′
１２ ０９８３８
１７ ０９９９４

Ｒ″
１０ ０９８９３
１５ ０９９９４
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　　从表４可看出，在反射率一阶微分和对数一阶
微分变换下，估测模型需要引入 １２个分量解释
９８％以上的因变量信息；在反射率二阶微分变换下，
需要引入１０个分量解释 ９８％以上的因变量信息。
在反射率二阶微分变换下所建立的偏最小二乘回归

模型相对较好，预测精度可通过测试样本进一步检

验。

２４４　基于主成分分析的 ＢＰ神经网络估测模型
（１）主成分分析和 ＢＰ神经网络
主成分分析法（ＰＣＡ）的思路是利用方差最大原

则，对原始光谱数据所包含的多个自变量进行线性

拟合，以新的低维变量代替原始高维变量，达到数据

降维的目的
［１６－１７］

。反向传播 （Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，
ＢＰ）神经网络方法通过相应的训练，可达到输入和
输出数据间的高度非线性映射

［１８－１９］
。

本文将主成分分析与 ＢＰ神经网络相结合，通
过 ＰＣＡ变换，在有效保留光谱信息的前提下对数据
进行降维，减少输入层神经元个数，增强 ＢＰ神经网
络性能，改善预测效果

［２０］
。

（２）ＰＣＡ ＢＰ神经网络估测模型构建
分别对竹叶片的反射率一阶微分、反射率对数

一阶微分和反射率二阶微分进行 ＰＣＡ变换，对应的
特征值和方差贡献率如表５～７所示。

表５和表 ６中，前 ３个和前 ４个主成分分量的
累计方差贡献率大于 ９０％，为得到更加准确的结
果，将主成分分量增加为１０个。

表７中，在二阶微分变换下，前 １１个主成分分
量的累计方差贡献率大于 ９０％，不适合作为减少神
经网络输入层因子。

表 ５　ＰＣＡ特征值和方差贡献率（反射率一阶微分）

Ｔａｂ．５　ＰＣＡｅｉｇｅｎｖａｌｕｅａｎｄｖａｒｉａｎｃｅｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｒａｔｅ

（ｔｈｅｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ）

主成分

分量
特征值

方差贡献

率／％

累计方差

贡献率／％

１ ３３０６２ ５３０１５２ ５３０１５２

２ ２２２８４ ３５７３２８ ８８７４８０

３ ０２５３７ ４０６９２ ９２８１７２

４ ０１４１４ ２２６８３ ９５０８５５

５ ００９６０ １５４０８ ９６６２６３

６ ００７５４ １２０９７ ９７８３６０

７ ００３１１ ０４９９０ ９８３３５０

８ ００１６０ ０２５８１ ９８５９３１

９ ００１５７ ０２５２８ ９８８４５９

１０ ０００９５ ０１５２４ ９８９９８３

　　为了对１０个主成分分量进一步筛选，通过多元
逐步回归法去除干扰主成分。一阶微分变换下，进

一步筛选出第１、２、３、４、８、９共６个主成分，其累计

表 ６　ＰＣＡ特征值和方差贡献率（反射率对数一阶微分）

Ｔａｂ．６　ＰＣＡｅｉｇｅｎｖａｌｕｅａｎｄｖａｒｉａｎｃｅｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｒａｔｅ

（ｌｏｇａｒｉｔｈｍｉｃｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ）

主成分

分量
特征值

方差贡献

率／％

累计方差

贡献率／％

１ ０００９１ ５６５４２６ ５６５４２６

２ ０００３５ ２２１１８０ ７８６６０６

３ ０００１１ ６５３３８ ８５１９４４

４ ００００９ ６１７５７ ９１３７０１

５ ００００４ ２５１０７ ９３８８０８

６ ００００１ １１００９ ９４９８１７

７ ００００１ ０９４５４ ９５９２７１

８ ００００１ ０５１７２ ９６４４４３

９ ００００１ ０４２２６ ９６８６６９

１０ ００００１ ０３１４３ ９７１８１２

表 ７　ＰＣＡ特征值和方差贡献率（反射率二阶微分）

Ｔａｂ．７　ＰＣＡｅｉｇｅｎｖａｌｕｅａｎｄｖａｒｉａｎｃｅｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｒａｔｅ

（ｔｈｅｓｅｃｏｎｄｏｒｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ）

主成分

分量
特征值

方差贡献

率／％

累计方差

贡献率／％

１ ０１５０１ ３４２９５１ ３４２９５１

２ ０１１４３ ２６１３２７ ６０４２７８

３ ００４４５ １０１７９１ ７０６０６９

４ ００２６５ ６０７３８ ７６６８０７

５ ００２０３ ４６６０３ ８１３４１０

６ ００１１３ ２５９８３ ８３９３９３

７ ０００８２ １８７７４ ８５８１６７

８ ０００６１ １３９８９ ８７２１５６

９ ０００５６ １２９８９ ８８５１４５

１０ ０００４４ １００５７ ８９５２０２

１１ ０００４２ ０９６７６ ９０４８７８

方差贡献率达到 ９５５９６４％。对数一阶微分变换
下，进一步筛选出第 １、２、３、４、８、１０共 ６个主成分，
其累计方差贡献率达到９２２０１６％。

选取此两组主成分分量作为神经网络的６个输
入层因子，以相对应训练样本的氮含量作为输出层

因子，采用单隐含层结构的 ＰＣＡ ＢＰ神经网络进行
４００次训练。

表 ８给出了一阶微分和对数一阶微分变换下，
不同拓扑结构 ＰＣＡ ＢＰ神经网络的估测性能结果。
表８中拓扑结构６ １０ １，表示 ＰＣＡ ＢＰ神经网络
输入层为６、隐含层为１０、输出层为１。

３　模型校验实验

３１　二元线性回归模型校验
使用１６组校验样本对所建模型逐一进行模型

校验。二元线性回归模型的预测值与实测值比较结

果如图５所示。
在反射率对数一阶微分变换下，二元线性回归
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表 ８　ＰＣＡ ＢＰ神经网络估测性能比较

Ｔａｂ．８　Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ

ＰＣＡ ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

变换形式 拓扑结构
训练样本

Ｒ２
测试样本

Ｒ２
测试样本

ＲＭＳＥ

６ ２ １ ０７１４ ０６４８ ００５２０

６ ４ １ ０７５４ ０７３３ ００４９２

一阶微分
６ ６ １ ０７７０ ０６８２ ００５３５

６ ８ １ ０７６３ ０６７４ ００５１６

６ １０ １ ０７８７ ０６４２ ００５８６

６ １２ １ ０８０７ ０６８７ ００４７９

６ ２ １ ０７７４ ０５６０ ００７０７

６ ４ １ ０８５６ ０６５７ ００５７３

对数一阶微分
６ ６ １ ０７７８ ０５６８ ００７０１

６ ８ １ ０７１３ ０６７３ ００５１２

６ １０ １ ０８４１ ０８３８ ００４５２

６ １２ １ ０８０６ ０７７９ ００４７８

模型校验精度较好，测试样本的决定系数 Ｒ２ 为
０６５６，均方根误差 ＲＭＳＥ为００５８９。

３２　多元逐步回归估测模型校验

多元逐步回归模型的校验结果如图６所示。在
反射率对数一阶微分变换下，多元逐步回归模型校

验精度较好，校验样本的决定系数 Ｒ２为 ０６８１，均
方根误差 ＲＭＳＥ为００５５９。

３３　偏最小二乘回归估测模型校验

偏最小二乘回归模型的校验结果如图 ７所示。
在反射率对数一阶微分 ｌｇＲ′变换下，由１２个分量建
立的偏最小二乘回归模型校验精度较好，测试样本

的决定系数 Ｒ２为０７５２，均方根误差为００７２４。

３４　ＰＣＡ ＢＰ神经网络估测模型校验

表８给出了 ＰＣＡ ＢＰ神经网络估测模型结果。
在反射率对数一阶微分 ｌｇＲ′变换下，拓扑结构为 ６
　　

图 ５　二元线性回归模型氮含量预测值与实测值比较

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｅｄａｎｄｍｅａｓｕｒｅｄｎｉｔｒｏｇｅｎｖａｌｕｅｓｉｎｂｉｎａｒｙｌｉｎｅａｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌ
　

图 ６　多元逐步回归模型氮含量预测值与实测值比较

Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｅｄａｎｄｍｅａｓｕｒｅｄｎｉｔｒｏｇｅｎｖａｌｕｅｓｉｎｍｕｌｔｉｐｌｅｓｔｅｐｗｉｓｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌｓ
　

１０ １的校验精度较好，测试样本的决定系数 Ｒ２为
０８３８，均方根误差 ＲＭＳＥ为 ００４５２。ＰＣＡ ＢＰ神
经网络预测模型的预测值与实测值比较结果如图 ８
所示。

通过对比二元线性回归、多元逐步回归、偏最小

二乘回归和 ＰＣＡ ＢＰ神经网络估测模型在训练环
节和测试环节的决定系数和均方根误差，在反射率

对数一阶微分变换下，选取拓扑结构为６ １０ １的
ＰＣＡ ＢＰ神经网络估测模型为竹叶片氮含量的较
佳预测模型。

８９３ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０１８年



图 ７　偏最小二乘回归模型氮含量预测值与实测值比较

Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｅｄａｎｄｍｅａｓｕｒｅｄｎｉｔｒｏｇｅｎｖａｌｕｅｓｉｎｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌ
　

图 ８　ＰＣＡ ＢＰ神经网络模型氮含量预测值与

实测值比较

Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｅｄａｎｄｍｅａｓｕｒｅｄｎｉｔｒｏｇｅｎ

ｖａｌｕｅｓｏｆＰＣＡ ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ
　

４　结论

（１）不同施氮量会影响竹叶片的高光谱反
射率。

（２）竹叶片高光谱反射率一阶微分、对数一阶
微分和二阶微分与化学法测定氮含量的相关性

较高。

（３）在高光谱反射率对数一阶微分变换下，二
元线性回归模型、多元逐步回归模型、偏最小二乘回

归和 ＰＣＡ ＢＰ神经网络估测模型的校验精度均较
好，其中拓扑结构为 ６ １０ １的 ＰＣＡ ＢＰ神经网
络估测模型，具备更好的估测效果，可以作为金镶玉

竹叶片氮含量的较佳估测模型。
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