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摘要: 叶面积作为植物光合作用的重要指标,是研究作物及林木生产力的基础。 采用 L M 算法和贝叶斯规则相

结合的网络训练模式,以毛竹叶面积为研究对象,综合优化其人工神经网络结构,构建最优的叶面积预测模型。 研

究结果显示,模型的最佳预测变量为叶片宽度和叶片长度变量组合,而增加叶片形状指数未提高叶面积预测模型

精度;所建神经网络模型性能好、预测精度高,决定系数达 0郾 992,平均相对预测误差为 4郾 28% ,可以准确估测毛竹

叶面积。
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Abstract: Leaf area is an essential indicator of photosynthesis for the study of crop and forest
productivity. The Levenberg Marquardt back鄄propagation optimization algorithm was coupled with
Bayesian regulation to train the artificial neural network (ANN), and the predictive model was developed
to determinate rapidly and accurately Moso bamboo leaf area. The results showed that the best input
variables were the combination of leaf width and leaf length for ANN model, whereas the leaf shape index
did not significantly affect the variability of leaf area. The optimization ANN model possessed with
excellent performance and predictable accuracy, with the high determination coefficient of 0郾 992 and
mean relative prediction error of 4郾 28% . The ANN model would be allowed for estimating accuracy the
leaf area of Moso bamboo.
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摇 摇 引言

植物叶片作为陆地生态系统截获太阳辐射并吸

收二氧化碳、释放氧气的最重要的器官,其发育状况

直接影响植物生长[1 ~ 2]。 植物叶面积是定量分析光

合作用和蒸腾作用的一个重要指标,也是植物生长

预估模型的一个重要参数[3 ~ 5]。 叶面积测定是研究

植物光合作用和生理生态功能的基础,也是直接测

定叶面指数的基础。 因此,准确、经济地测定植物叶

面积具有重要的实用价值。
植物叶面积测定方法概括起来可分为直接法和

间接法。 直接法主要是通过破坏性取样,量测叶面

积大小,常见的有方格纸法、称质量法、求积仪法、排
水法和数字图像处理法;间接法主要是基于非破坏

性测定获取叶面积及相关参数,有仪器测定法(如
LAI 2000 型手持叶面积测定仪) 和模型估计

法[1,6 ~ 10]。 这些方法各有利弊,传统的直接测量法

易于操作、精度较高,但费时费力,对作物破坏性较



大;而通过仪器设备的无损检测法,成本高、难维修、
操作比较复杂[4]。 模型估计法是基于叶面积与叶

片易测因子之间的关系模型,对叶面积进行无破坏

估计,其估测精度主要取决于样本的代表性及模型

精度。 回归模型估计法实质上是一种函数逼近方

法,而人工神经网络(Artificial neural network,ANN)
具有很强的非线性映射能力,可以通过网络学习逼

近任意线性、非线性函数[11 ~ 12]。 人工神经网络技术

作为一种快速、有效的模拟技术,广泛应用于模式识

别、评价、预测和自动控制等领域[13 ~ 15]。 在植物叶

面积测定的研究方面,许多学者也做了大量有益的

工作。 聂鹏程等[3] 设计了植物叶面积测量新方法

并成功利用神经网络模型开发了叶面积检测仪,但
由于植物叶面积测定需要接触扫描、传输光电传感

信号等,这种测定方法很难在实际中做到无破坏性

测定;吴春胤等[12] 采用 Levenberg Marquardt 反向

传播最优算法(L M 算法)建立了荔枝叶面积 BP
神经网络模型,预测精度高、输入参数易测,虽然 L
M 算法易于收敛,但也存在局部极小值的现象,影
响模型预估的稳健性[14],该神经网络结构是否适合

其他植物叶面积的测定还尚未清楚。
毛竹(Phyllostachys heterocycla cv郾 Pubescen)是

我国南方集体林区分布最广、面积最大的竹种,发挥

着重要的经济、生态价值,尤其对山区农民的脱贫致

富起到重要的作用。 准确、快速地测定毛竹叶面积

对研究毛竹的生理生态、叶面积指数和经营管理等

都具有重要的意义。 本文探讨神经网络结构的优化

技术,采用改进的神经网络建立毛竹叶面积预测模

型,以提高模型估测精度及稳定性。

1摇 模型构建与数据收集

1郾 1摇 人工神经网络模型构建

1郾 1郾 1摇 基本原理及模型结构

人工神经网络模拟技术是基于生物神经网络原

理,旨在模仿人脑行为的一种信息处理系统,具有灵

活的自学习、自组织、自适应等特点[13]。 神经网络

以自身结构、训练算法和激活函数为特征,由输入

层、隐含层和输出层组成,如图 1 所示。 图中,LL为

叶长,LW为叶宽,LS为叶片形状指数,LA为叶面积,Vij

为输入层到隐含层之间的权值矩阵,Wj为隐含层到

输出层之间的权值矩阵,H j为隐含层神经元节点,b j

和 b 分别为神经网络阈值,S 为输出层神经元节点。
神经网络算法包含 4 种基本功能,即检测或感知信

息来源、综合分析、执行非线性运算和输出结果[16]。
该神经网络连接权调整采用反向传播(Back鄄

propagation,BP)学习算法。 本文基于 BP 人工神经

图 1摇 BP 人工神经网络结构

Fig. 1摇 Architecture of BP neural network
摇

网络构建叶面积的预测模型(图 1)是一个多变量的

插值问题,即预测变量的最优化通过多元函数的线

性组合,具体公式为

y = (g 移
m

j =
(

1
Wj (f 移

n

i
Vijxi + b )j + ) )b (1)

式中摇 y———输出向量,y沂Rl

x———输入向量,x沂Rn

i———输入层变量个数,i = 1, 2,…, n
j———隐含层神经元节点,j = 1, 2,…, m
f———传递函数摇 摇 g———激活函数

本文中 f 和 g 分别采用 sigmoid tangent 双曲线

正切函数和 purelin 线性变换函数,具体公式为

f(浊) = 2
1 + exp( - 2浊) - 1 (2)

g(浊) = 浊 (3)

式中摇 浊———神经元信息的加权求和

1郾 1郾 2摇 数据预处理及算法优化

选择合适的输入变量和充足的训练、测试样本

是构建最优神经网络结构的基础,也是 ANN 具有较

优泛化能力的基础。 在网络训练和测试过程中,实
践证明将样本数据进行归一化预处理比直接导入神

经网络进行训练的效果更好,可以提高网络训练效

率和泛化能力,并可降低估计误差[17]。 本研究中,
采用 premnmx 函数将样本数据归一化至[ - 1, 1]。

由于神经网络学习过程所采用的反向传播算法

可能导致局部最小值,故本文采用 L M 算法与贝

叶斯规则相结合的网络训练算法(BR 算法),以提

高模型稳健性[18]。 L M 算法是介于牛顿法与梯度

下降法之间的一种搜索方向寻优的算法,与传统梯

度下降法相比,其收敛速度更快,性能更好[14]。 BR
算法通过添加一项 Fw(神经元权值的平方和)修改

了普通的代价函数 Fe(误差平方和),BR 算法调节

后的公式为

F = 资Fe + 姿Fw (4)
式中 资、姿 为贝叶斯规则调节下目标函数的最优参

数。 BR 算法降低了平方误差,使权值最小化,从而

保证模型的稳健性,最大限度地减少因输入数量级
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过大而产生较大的波动。 另外,贝叶斯规则只需训

练和验证样本数据,不像交叉评价网络训练法需将

样本分为训练、验证和测试样本[12]。
1郾 1郾 3摇 神经网络结构优化

确定输入层神经元数目。 确定叶面积预测变量

指标,主要原则是测定方便以及指标之间的关系。
已往研究一般选择叶片长度和叶片宽度作为测试指

标,但由于自然界不同的叶片形状各异,本研究将叶

片形状指数(叶片长宽比)作为备选变量。 输入层

的各个变量指标及其组合均经过网络训练(训练时

隐含层神经元个数设置为 10),筛选出误差函数最

小的变量组合。 但由于变量个体间的相互作用可能

会误导单个变量的相对重要性,因此最佳变量与其

他变量进行配对组合时,经过网络训练后保留误差

函数最小的配对组合,并继续执行这一迭代组合过

程直至筛选出最佳变量组合[18]。
确定最优隐含层神经元个数。 隐含层神经元过

少会导致拟合不足,网络不能描述数据;过多的隐含

层神经元会导致过度拟合,网络拟合数据噪声大,影
响网络拟合的性能[19]。 因此,一旦确定了输入层的

最佳变量组合后,可通过比较不同隐含层神经元个

数的网络测试最小误差平方和,并参考隐含层神经

元个数的经验公式来确定,经验公式为

M = N + P + c (5)
式中摇 c———[1,10]的自然整数

N———输入层神经元个数

P———输出神经元个数,本文取 1,即 LA

M———隐含层神经元个数,取值为[3,20]
利用与神经网络建模相同的训练样本数据拟合

多元线性回归方程为

y = 茁0 + 茁1x1 + 茁2x2 +… + 茁nxn + 着 (6)
式中摇 y———叶面积摇 摇 x———输入变量

茁———回归参数摇 摇 着———随机误差

1郾 1郾 4摇 模型评价

模型评价利用决定系数 R2、均方误差(RMSE)
和绝对误差平均值(MAE)评价模型的拟合优度,R2

越大越好,而 RMSE 和 MAE 值越小越好,评价指标

的公式为

R2 = 1 - 移
n

i = 1
(yi - ŷi) 2 移

n

i = 1
(yi - ŷi) 2 (7)

RRMSE = 1
n移

n

i = 1
(yi - ŷi) 2 (8)

RMAE = 1
n 移

n

i = 1
| yi - ŷi | (9)

式(7) ~ (9)中,n 为样本数,yi、ŷi 和 ŷi 分别为实测

值、模型预测值和平均预估值。 利用检验样本对模

型进行测试检验,以评价预估精度。
1郾 2摇 样本资料收集

于 2010 年 8 月和 2011 年 8 月在福建省三明市

选取有代表性的毛竹林为对象。 依据不同竹度、胸
径选取样木,随机采集冠层(上、中、下)的叶片,并
保证各个冠层的样本数量大于 30 个,样品用密封袋

封装、带回实验室,先用分辨率 600DPI 扫描,再用电

子秤称其质量(精度 0郾 01 g)。 采用 Photoshop 测定

法[ 9 ]和叶面积测定仪(LAS)分别测定 LA、LL、LW、LS

等,叶面积测定分辨率 0郾 1 mm2,为便于检查、核对,
将数字图像中的每个叶片进行编号并保存。 为了减

少样本测定随机误差,将不同测定结果取平均值,并
剔除误差较大的样本,共测定有效样本 1 200 个,将
样本数据随机分为训练样本(1 000 个)和验证样本

(200 个),部分数据如表 1 所示。 毛竹叶片面积在

116郾 8 ~1 772郾 6 mm2之间,平均叶面积为 528郾 5 mm2,平
均叶片长度、宽度分别为 75郾 1、9郾 9 mm。

表 1摇 神经网络建模部分样本数据

Tab. 1摇 Partial data for modeling neural networks

样本号 LA / mm2 LL / mm LW / mm LS

1 123郾 5 32郾 12 5郾 35 6郾 01
2 376郾 1 77郾 40 8郾 16 9郾 49
3 314郾 6 68郾 12 7郾 29 9郾 35
左 左 左 左 左

1 199 1 760郾 6 115郾 36 21郾 18 5郾 45
1 200 1 772郾 6 126郾 51 20郾 10 6郾 29
平均值 528郾 5 75郾 1 9郾 9 7郾 93

2摇 结果与分析

2郾 1摇 叶面积神经网络结构

基于 Matlab 2010b 软件平台,调用人工神经网

络工具箱中的函数,进行网络训练与测试。 为确定

最佳输入层变量组合,将隐含层设置为 10,即“ x
10 1冶3 层神经网络结构,模拟结果见表 2。 可见,
叶片宽度为最优输入变量,其次是叶片长度。 叶片

宽度与其他变量相组合,都明显地提高了模型的拟

合优度,平均叶面积绝对误差均下降 60%以上。 当

输入变量为 LW、LL组合时模拟最优,而增加 LS并没

有提高网络的模拟性能。 这表明利用叶片长度和叶

片宽度就能准确地测定植物叶面积[9,12]。 因此,在
确定最优隐含层神经元个数时,网络结构设置为“2
x 1冶。

隐含层神经元个数与模拟函数均方误差之间的

关系如图 2 所示,当神经元个数为 10 时,误差总和

最小为 0郾 002 37。 因此,神经网络最优的隐含层神

经元个数为10,这也符合经验公式的取值范围。该
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表 2摇 神经网络模型的误差

摇 摇 Tab. 2摇 Statistics of ANN鄄model performance mm

输入变量
训练样本 验证样本

MAE RMSE MAE RMSE

LL 88郾 0 116郾 5 101郾 9 135郾 5

LW 71郾 7 96郾 9 78郾 5 106郾 3

LS 171郾 6 234郾 6 172郾 4 227郾 0

LW、LL 22郾 6 31郾 9 28郾 8 41郾 8

LW、LS 23郾 4 32郾 4 31郾 9 52郾 5

LW、LL、LS 23郾 0 32郾 4 36郾 2 73郾 1

网络收敛速度快,网络经过 14 个训练步数的学习,
达到网络的设定目标误差 0郾 001,并无过度拟合的

现象。 因此,叶面积神经网络模型的最优结构为

“2 10 1冶,这与荔枝叶面积神经网络模型的研究

结果相一致[12],也说明最优叶面积神经网络结构具

有一定的通用性。
2郾 2摇 神经网络模型模拟

BP 神经网络预测叶面积与实测叶面积的之间

摇 摇

图 2摇 隐含层神经元个数与模型误差的关系

Fig. 2摇 Relationship between number of neural
hidden nodes and model errors

摇

的拟合关系如图 3 所示,实测值与估计值呈显著

线性正相关,R2达 0郾 98。 由表 2 可知,训练和验证

中 RMSE 和 MAE 差异均较小,这表明神经网络模

型具有很强的泛化能力,如训练样本及验证样本

中,MAE 分别为 22郾 6、28郾 8 mm2,均不到平均叶面

积的 4% ,表明模型预测精度高,可以预测不同年

龄的叶面积。 经过训练后网络精度达到要求,R2

达 0郾 992,得到的输入层至隐含层的权值 V ij及阈

值 b j、隐含层至输出层的权值 W j及阈值 b 见表 3。

图 3摇 BP 神经网络预测值与实测值的关系

Fig. 3摇 Relationship between simulated and measured leaf area
(a) 训练样本摇 (b) 验证样本

摇
表 3摇 BP 人工神经网络模型的权值和阈值

Tab. 3摇 Weights and biases of BP artificial neural
network model

隐含层
Vij

LL LW

b j Wj b

1 5郾 994 1 - 6郾 304 2 - 5郾 563 7 13郾 024 0

2 36郾 852 8 11郾 405 8 - 38郾 186 3 0郾 096 2

3 5郾 948 2 - 6郾 221 0 - 5郾 501 3 - 13郾 207 6

4 - 1郾 789 0 - 0郾 351 2 0郾 060 6 - 8郾 929 5

5 - 25郾 292 4 - 3郾 660 3 17郾 173 5 - 0郾 109 9

6 - 4郾 871 0 3郾 578 8 1郾 357 0 0郾 073 8 0郾 048 8

7 - 1郾 858 8 - 0郾 362 1 0郾 051 3 8郾 115 4

8 1郾 255 5 - 1郾 031 2 0郾 914 8 - 0郾 454 8

9 - 0郾 787 9 19郾 038 2 - 17郾 650 3 0郾 067 4

10 4郾 169 2 - 1郾 200 6 2郾 618 0 0郾 100 6

2郾 3摇 模型比较

为了比较改进神经网络(BR 算法)模型的预测

能力,用常规的线性回归模型和改进前 L M 算法

神经网络模型进行毛竹叶面积的预测评估。 建立毛

竹叶面积最佳多元线性回归方程:LA = 54郾 40LW +
7郾 09LL - 540郾 78,R2 = 0郾 952,p < 0郾 001,所建模型精

度较高,并利用未参与建模的检验样本评价模型预

测性能。
从“2 10 1冶BP 人工神经网络模型与最优线

性模型性能指标比较结果(表 4)看,神经网络模拟

精度明显优于线性回归模型,L M 算法、BR 算法

分别比线性回归模型绝对误差平均值(MAE)减小

了 19郾 47%和 23郾 20% ,相对误差平均值(RME)减

小了 3郾 36%和 4郾 36% 。 2 种算法所建的 BP ANN
模型均具有较高的预测精度,决定系数达 0郾 99;改
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进后(BR 算法)的神经网络预测精度及稳定性略优于

改进前(L M算法),改进算法模型 RME 下降了 1%。
表 4摇 BP 人工神经网络模型与线性模型模拟的毛竹

叶面积的性能比较

Tab. 4摇 Performance comparison between BP ANN
models and linear model for Moso bamboo leaf area

模型 MAE / mm2 RME / % R2

线性回归 37郾 5 8郾 64 0郾 952
L M 算法神经网络 30郾 2 5郾 28 0郾 990
BR 算法神经网络 28郾 8 4郾 28 0郾 992

摇 摇 该改进的神经网络建模简单,一次性引入叶片

长度和宽度 2 个自变量,就可准确估测叶面积,而且

ANN 建模不用事先假设函数形式,适合线性及非线

性的模拟。

3摇 结论

(1)以毛竹叶面积为例,采用 L M 算法和贝叶

斯规则相结合的网络训练模式,综合优化了人工神

经网络结构,确定了最优的叶面积预测模型。
(2)神经网络输入层的变量组合及隐含层神经

元个数影响模型拟合精度。 最佳估测叶面积的变量

为叶片宽度,其次是叶片长度,以叶片宽度和叶片长

度为最优组合输入变量。 神经网络结构影响模型的

稳定性,叶面积神经网络预测模型以“2 10 1冶为
最优结构。 经过大量样本的训练及验证,该神经网

络模型预测精度高, R2 达 0郾 992,平均相对误差

4郾 28% ,平均绝对误差 28郾 8 mm2。
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