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摘要：提出了一种基于流形学习算法的柑橘叶片氮含量光谱快速检测方法。分别在萌芽期、稳果期、壮果促梢期和

采果期，使用 ＡＳＤＦｉｅｌｄＳｐｅｃ３光谱仪采集了柑橘叶片的反射光谱，并同步采用凯式定氮法测定叶片的氮含量。首

先采用正交试验确定各个生长期小波去噪的最佳参数组合，然后分别采用主成分分析、多维尺度变换、局部线性嵌

入、等距映射和拉普拉斯特征映射 ５种流形学习算法对原始光谱和经小波去噪后的光谱数据进行特征提取，将特

征数据导入支持向量机回归建立柑橘叶片氮含量预测模型，４个生长期的最佳验证集模型决定系数依次为 ０９０１４、

０９３４４、０８９５４和 ０８７７９。试验结果表明，这 ５种流形学习算法都能有效地用于柑橘叶片氮含量预测，为柑橘叶

片氮含量快速无损检测、生长态势监测和变量施肥提供了理论依据。
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　　引言

氮（Ｎｉｔｒｏｇｅｎ，Ｎ）是果树生长过程中需求量最大
的一种必需营养元素，对果树的生理生化、物质代

谢、果实产量及品质的形成等有不可替代的作

用
［１－２］

。我国是柑橘生产大国，但由于管理与技术

投入的不足导致其柑橘产业的国际竞争力总体不

强
［３］
，柑橘叶片氮含量的快速无损检测对于柑橘营

养元素监测、柑橘产量预测和合理施肥灌溉具有重

要意义。

随着光谱技术的迅速发展，国内外研究人员深

入研究了柑橘叶片氮含量的光谱检测方法
［４－８］

。但

通过对国内外相关研究成果的查阅分析，发现研究

对象绝大多数处于某单一生长期，并未关注各个重

要生长期光谱分析与建模的差异。实际上，果树在

生长过程中，营养成分不会维持稳定不变，而是处于

不断改变的状态中，因此，基于单一生长期的光谱估

测模型对于果树整个生长周期的营养元素含量预测

不具 有 指 导 性 意 义
［９］
。本 文 采 用 流 形 学 习

（Ｍａｎｉｆｏｌｄｌｅａｒｎｉｎｇ）算法对萌芽期、稳果期、壮果促
梢期和采果期４个柑橘树重要生长期的高维光谱数
据进行降维和特征提取，进而获得不同生长期柑橘

叶片氮含量较高精度的估测模型，旨在为柑橘营养

元素含量的快速无损检测提供参考。

１　材料与方法

１１　样本管理与采集
本文试验选用的柑橘样本是种植于广东省广州

市萝岗区萝岗甜橙种植示范场内的３年生萝岗甜橙
树。柑橘园内土壤为有机红壤，所施加的肥料为由

尿 素 ＣＯ（ＮＨ２）２ （纯 度 ４６％）、过 磷 酸 钙

Ｃａ（Ｈ２ＰＯ４）２Ｈ２Ｏ（纯度 １２％）和氯化钾 ＫＣｌ（纯度
４５％）组成的混合肥。为了使柑橘样本中各营养元
素含量具有适当大的范围和合适的含量梯度，使估

测模型适用范围更广，氮、磷、钾肥的施用方案采用

三因素二水平和三水平复合设计。施氮肥量（换算

成纯氮）为２７６（Ｎ１）、１３８（Ｎ２）、６９ｇ／（株·次）（Ｎ３）；
施磷肥量（换算成纯磷）为 １３８ｇ／（株·次）（Ｐ１）和
３４５ｇ／（株·次）（Ｐ２）；施钾肥量（换算成纯钾）为
２２０８ｇ／（株·次）（Ｋ１）和 ５５２ｇ／（株·次）（Ｋ２），共
为１２个处理，增设１个不施肥的对照组（ＣＫ），总共
为１３个处理，每个处理设置 ３个重复，每个重复的

试验小区均是５株树，随机排列，总共有１９５株柑橘
树样本。在 ２０１３年萌芽期（４月初）、稳果期（６月
初）、壮果促梢期（８月初）和采果期（１２月初）各施
一次氮磷钾混合肥，在每次施肥 ３０ｄ后，按树冠上
下层和东西南北方位，采集顶梢往下的第 ３、４片健
康鲜叶，每株树共８片，其后同步测定叶片反射光谱
与氮含量。

１２　叶片反射光谱测定
光谱测量仪器为美国 ＡＳＤ公司 ＦｉｅｌｄＳｐｅｃ３手

持便携式光谱分析仪，波段为 ３５０～２５００ｎｍ，输出
间隔为１ｎｍ。测量前均使用标准白板进行校准，取
叶尖、叶中和叶根 ３个部位的反射光谱均值作为该
叶片的光谱反射值，将每株树 ８个叶片的光谱反射
值均值作为该柑橘样本的光谱描述，故每个生长期

均有１９５个样本。在本文中所建立的模型都是将每
个生长期所收集的 １９５个样本随机选取 ８０％（１５６
个样本）的数据作为校正集，用于训练建模，其余

２０％（３９个样本）作为验正集，用于评估模型，每个
试验方案均取３０次独立运行结果的均值作为最终
结果记录。

１３　叶片全氮含量测定
本文采用凯氏定氮法对柑橘叶片全氮含量进行

测定。在光谱测定后，用脱脂棉将柑橘叶片擦拭干

净，放入１０５℃的干燥箱中杀青３０ｍｉｎ，然后于 ８０℃
干燥至质量恒定。使用研钵将干燥样品研磨至粉末

状后，称取０５ｇ干样，在催化剂条件下用浓硫酸进
行硝化，冷却后采用丹麦 ＦＯＳＳ公司生产的 Ｋｊｅｌｔｅｃ
８４００全自动凯氏定氮仪测定柑橘叶片的全氮含量。
１４　流形学习算法

原始光谱数据的维度高、冗余性大，并且由于环

境或仪器噪声等因素的影响而呈现复杂性
［１０］
，若直

接建模分析，不但建模复杂度高，还会降低模型精

度。因此，本文采用能够有效使用低维流形结构表

示高维空间数据
［１１－１２］

的流形学习算法对高维光谱

数据进行降维和特征提取。流形学习算法主要分为

线性和非线性两大部分，线性流形学习算法包括主

成分分析（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）［１３］、多
维尺度变换（Ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｃａｌｉｎｇ，ＭＤＳ）［１４］等，
非线性流形学习算法包括局部线性嵌入（Ｌｏｃａｌｌｙ
ｌｉｎｅａｒｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＬＬＥ）［１５］、等 距 映 射 （Ｉｓｏｍｅｔｒｉｃ
ｍａｐｐｉｎｇ，Ｉｓｏｍａｐ）［１６］、拉普拉斯特征映射（Ｌａｐｌａｃｉａｎ
ｅｉｇｅｎｍａｐｓ，ＬＥ）［１７］等。由于其中部分流形学习算法
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对于噪声点过于敏感，故本文采用小波去噪对原始

光谱进行预处理。

１５　小波去噪参数的确定

在小波去噪
［１８－１９］

的去噪参数确定中，选择合适

的参数能取得更好的去噪效果
［２０］
，故本文引入正交

试验分析，以小波基函数、分解层数和阈值方案为影

响因素。通过分析以往的相关研究文献，发现小波

基函数 ｈａａｒ、ｃｏｉｆ２、ｓｙｍ８、ｄｂ４较为常用且去噪效果
较好，将其作为候选的小波基函数；分解层数一般在

大于 ７后，继续增加层数对去噪效果无明显影
响

［２１］
，正交试验的因素水平如表１所示。

表 １　正交试验因素水平

Ｔａｂ．１　Ｆａｃｔｏｒｓａｎｄｌｅｖｅｌｓｏｆｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｔｅｓｔ

水平
因素

小波基函数 Ａ 分解层数 Ｂ 阈值方案 Ｃ

１ ｈａａｒ １ ｒｉｇｒｓｕｒｅ

２ ｃｏｉｆ２ ３ ｈｅｕｒｓｕｒｅ

３ ｓｙｍ８ ５ ｓｑｔｗｏｌｏｇ

４ ｄｂ４ ７ ｍｉｎｉｍａｘｉ

２　结果与分析

２１　不同生长期柑橘叶片的氮含量分析
在对氮含量数据统计分析时，将１３个处理中含

有同一个氮处理水平的若干个处理合并成一个氮处

理（例如 Ｎ１Ｐ１Ｋ１、Ｎ１Ｐ１Ｋ２、Ｎ１Ｐ２Ｋ１与 Ｎ１Ｐ２Ｋ２可合并
成 Ｎ１，ＣＫ则代表施氮量为０ｇ／（株·次）），则４个生
长期不同氮处理水平下柑橘样本的叶片氮含量（质

量比）统计数据如表２所示。从表２中分析得出，柑
橘叶片在萌芽期不断生长，迅速吸收氮，在稳果期达

到最高峰，随着生长周期往后叶片氮含量逐渐下降，

叶片氮含量变化趋势从小到大依次为：采果期、萌芽

期、壮果促梢期、稳果期。

表 ２　不同生长期柑橘样本的氮含量统计数据

Ｔａｂ．２　Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆｎｉｔｒｏｇｅｎｃｏｎｔｅｎｔ

ｄｕｒｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｒｏｗｔｈｓｔａｇｅｓ ｇ／ｋｇ

处理 萌芽期 稳果期 壮果促梢期 采果期

Ｎ１ ２８６１３３ ３０３９７４ ２９１５６２ ２６２１１０

Ｎ２ ２６３２２１ ２９４６４３ ２８５６４７ ２４９８７９

Ｎ３ ２４８３７２ ２７２３５１ ２６１３７１ ２２２１０８

ＣＫ ２０４８１９ ２４１１５６ ２２０１５６ １９２２１７

平均值 ２５０６３６ ２７８０３１ ２６４６８４ ２３１５７８

２２　不同施氮水平下柑橘叶片的光谱特征分析

图１为在萌芽期内４种不同氮处理水平下的柑
橘叶片平均反射光谱，在可见光区域，４５０ｎｍ和
６７０ｎｍ波长附近反射光谱曲线存在 ２处波谷，分析
主要是由于柑橘叶片叶绿素分别对蓝光和红光的强

烈吸收；在５５０ｎｍ波长附近反射光谱曲线存在 １处
波峰，分析是由于５５０ｎｍ波长附近是叶绿素对绿光
的强烈反射波段所致；在 ６８０～７５０ｎｍ波段反射光
谱曲线急剧上升，这是绿色植物普遍存在的红边特

征。在近红外区域，７５０～１３００ｎｍ波段附近呈现出
强烈的反射状态，这是由于叶肉内的海绵组织结构

内有很多大反射表面的空腔，且细胞内的叶绿素呈

水溶胶状态，具有强烈的红外反射
［２２］
；在 １３００ｎｍ

后，反射光谱曲线呈现总体缓慢下降的趋势，在

１４５０ｎｍ和１９００ｎｍ波长附近存在 ２处波谷，这主
要与这 ２个波长是水和二氧化碳的强吸收带有
关

［２２］
。同时从总体上看出，在可见光区域，光谱反

射率与柑橘叶片氮含量成反比关系，在叶绿素对绿

光的强反射波段附近非常明显；而在近红外区域，光

谱反射率与柑橘叶片氮含量则成正比关系，在

７５０～１３００ｎｍ处不同氮含量反射光谱曲线的反射
率差异极其明显，这为有效利用光谱技术估测柑橘

叶片氮含量提供了依据。

图 １　萌芽期不同氮处理水平的反射光谱

Ｆｉｇ．１　Ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｓｐｅｃｔｒａｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｉｔｒｏｇｅｎ

ｔｒｅａｔｍｅｎｔｓａｔｇｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｓｔａｇｅ
　
２３　基于流形学习算法的叶片氮含量建模与分析
２３１　萌芽期柑橘叶片氮含量建模分析

在萌芽期内，正交试验采用表 １的正交试验因
素水平表进行小波去噪参数的确定，将经过不同参

数组合去噪后的光谱数据直接导入偏最小二乘回归

（Ｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＰＬＳＲ）中建立回归预
测模型，其最佳主成分数选用留一法（Ｌｅａｖｅｏｎｅ
ｏｕｔ）确定，正交试验的评估指标选为验证集模型决
定系数，极差分析结果如表３所示。

由表３可知，因素 Ｃ对建模性能影响程度最
大，因素 Ａ次之，因素 Ｂ影响程度最小。从表 ３中
可看出最佳水平组合是 Ａ２Ｂ４Ｃ１，即小波基函数为
ｃｏｉｆ２、分解层数是 ７、阈值方案是 ｒｉｇｒｓｕｒｅ规则。因
此，采用 Ａ２Ｂ４Ｃ１水平组合对萌芽期内原始光谱数据
进行小波去噪。

以原始光谱数据和经小波去噪后的光谱数据作

为输入矢量，分别采用主成分分析（ＰＣＡ）、多维尺度
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表 ３　萌芽期小波去噪正交试验的极差分析结果

Ｔａｂ．３　Ｒａｎｇｅａｎａｌｙｓｉｓｒｅｓｕｌｔｓｏｆｗａｖｅｌｅｔｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｔｅｓｔａｔｇｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｓｔａｇｅ

指标
因素

Ａ Ｂ Ｃ

Ｋ１ ０７６１０ ０７６５３ ０７８７６

Ｋ２ ０７８６０ ０７７９６ ０７７３６

Ｋ３ ０７７２５ ０７６１１ ０７７１３

Ｋ４ ０７６６６ ０７８０１ ０７５３６

Ｒ ００２５０ ００１９０ ００３４０

优水平 Ａ２ Ｂ４ Ｃ１

　　注：Ｋ１、Ｋ２、Ｋ３、Ｋ４为某一水平的评价指标均值，Ｒ为极差，下同。

变换 （ＭＤＳ）、局部线性嵌入 （ＬＬＥ）、等距映射
（Ｉｓｏｍａｐ）、拉普拉斯特征映射（ＬＥ）进行特征提取，
针对流形维数人为设定导致建模效果不佳的弊端，

采用 测 地 线 最 小 生 成 树 法 （Ｇｅｏｄｅｓｉｃｍｉｎｉｍｕｍ
ｓｐａｎｎｉｎｇｔｒｅｅ，ＧＭＳＴ）［２３］确定光谱数据中的本征流
形维数，最终将提取的特征数据导入支持向量机回

归（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）模型中进行建模
回归，ＳＶＲ的正则项参数 Ｃ和径向基函数（Ｒａｄｉａｌ
ｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）的核参数 γ通过格点搜索法
（ｇｒｉｄｓｅａｒｃｈ）和交叉验证法（ｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）选取最
优值，以校正集模型决定系数、校正集均方根误差、

验证集模型决定系数和验证集均方根误差作为评估

指标，建模结果如表４所示。

表 ４　萌芽期柑橘叶片氮含量预测模型建模结果

Ｔａｂ．４　Ｍｏｄｅｌｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｉｔｒｕｓｌｅａｖｅｓｎｉｔｒｏｇｅｎｃｏｎｔｅｎｔ

ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｏｄｅｌｓａｔｇｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｓｔａｇｅ

光谱

形式

回归

方法

流形

维数

校正集 验证集

决定

系数

均方根

误差

决定

系数

均方根

误差

原
始
光
谱

ＰＣＡ ＳＶＲ ６ ０８９５１ ０５６０９ ０８４２１ ０６６８７

ＭＤＳ ＳＶＲ ６ ０８７９３ ０５８９８ ０８１４７ ０７０８６

ＬＬＥ ＳＶＲ ６ ０８５５３ ０６５１０ ０８２１４ ０６８８３

Ｉｓｏｍａｐ ＳＶＲ ６ ０８７７０ ０６０１３ ０８５９６ ０６４４２

ＬＥ ＳＶＲ ６ ０８６７３ ０５７９９ ０７７８５ ０７６１３

去
噪
光
谱

ＰＣＡ ＳＶＲ ５ ０８９６９ ０５５５５ ０８７６７ ０５６０９

ＭＤＳ ＳＶＲ ５ ０８９８６ ０５５０３ ０８６０７ ０６２５１

ＬＬＥ ＳＶＲ ５ ０９０２６ ０５４３４ ０８６６９ ０６１９８

Ｉｓｏｍａｐ ＳＶＲ ５ ０９４３９ ０４２８５ ０９０１４ ０５４５３

ＬＥ ＳＶＲ ５ ０８８５０ ０５６１８ ０８７２６ ０５７３１

　　从表４中看出，采用经小波去噪后的光谱数据，
５种流形学习算法氮含量预测模型均能有效地对柑
橘叶片氮含量进行建模回归预测，其中 Ｉｓｏｍａｐ
ＳＶＲ的建模效果最好，校正集和验证集的模型决定
系数 Ｒ２分别高达０９４３９和０９０１４，对应的均方根
误差为 ０４２８５和 ０５４５３，ＰＣＡ ＳＶＲ模型次之，
ＭＤＳ ＳＶＲ建模效果最差，但其验证集模型决定系

数 Ｒ２依然达到了 ０８６０７，均方根误差为 ０６２５１。
同时表４结果表明采用合适参数的小波去噪对原始
光谱进行处理能明显提高氮含量预测模型的建模性

能，以 Ｉｓｏｍａｐ ＳＶＲ模型为例，校正集和验证集的模
型决定系数 Ｒ２分别比直接用原始光谱建模时提高
了７６３％和４８６％，均方根误差分别比直接用原始
光谱建模时降低了 ２８７４％和 １５３５％。采用测地
线最小生成树法计算出原始光谱数据和经小波去噪

后的光谱数据的本征流形维数不同，前者比后者多

了１维，分析是由于存在噪声干扰，多出的１维对应
的是含有噪声的数据部分，影响了建模性能，更加突

出了需进行去噪处理的必要性。

２３２　稳果期柑橘叶片氮含量建模分析
根据表 ５的正交试验分析结果，选择最佳水平

组合 Ａ３Ｂ４Ｃ２，即小波基函数为 ｓｙｍ８、分解层数是 ７、
阈值方案是 ｈｅｕｒｓｕｒｅ规则，对稳果期内原始光谱数
据进行小波去噪。

表 ５　稳果期小波去噪正交试验的极差分析结果

Ｔａｂ．５　Ｒａｎｇｅａｎａｌｙｓｉｓｒｅｓｕｌｔｓｏｆｗａｖｅｌｅｔｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｔｅｓｔａｔｓｔａｂｉｌｉｔｙｓｔａｇｅ

指标
因素

Ａ Ｂ Ｃ
Ｋ１ ０７９７０ ０８１４３ ０８１０２
Ｋ２ ０７９９７ ０７９６２ ０８１６１
Ｋ３ ０８２８６ ０８０４４ ０８１２３
Ｋ４ ０８１９１ ０８２９４ ０８０５７
Ｒ ００３１６ ００３３２ ００１０４

优水平 Ａ３ Ｂ４ Ｃ２

　　同样地，以原始光谱数据和经小波去噪后的光
谱数据作为输入矢量，分别采用主成分分析（ＰＣＡ）、
多维尺度变换（ＭＤＳ）、局部线性嵌入（ＬＬＥ）、等距映
射（Ｉｓｏｍａｐ）、拉普拉斯特征映射（ＬＥ）对其进行特征
提取，将特征数据导入支持向量机回归（Ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）建立柑橘叶片氮含量预测模
型，建模结果如表６所示。
　　由表６可知，与萌芽期不同，在稳果期内，ＭＤＳ
ＳＶＲ模型建立的柑橘叶片氮含量预测模型的建模精度
最高，校正集和验证集的模型决定系数 Ｒ２分别高达
０９６７５和０９３４４，对应的均方根误差为０３２１１和
０４３９４，Ｉｓｏｍａｐ ＳＶＲ模型次之，ＰＣＡ ＳＶＲ模型的
建模效果最差，其校正集和验证集的模型决定系数

Ｒ２分别为 ０９４０４和 ０８９２４，对应的均方根误差为
０４４１５和０５３７０。
２３３　壮果促梢期柑橘叶片氮含量建模分析

根据表 ７的正交试验分析结果，选择最佳水平
组合 Ａ３Ｂ３Ｃ１，即小波基函数为 ｓｙｍ８、分解层数是 ５、
阈值方案是 ｒｉｇｒｓｕｒｅ规则，对壮果促梢期内原始光谱
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数据进行小波去噪。

表 ６　稳果期柑橘叶片氮含量预测模型建模结果

Ｔａｂ．６　Ｍｏｄｅｌｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｉｔｒｕｓｌｅａｖｅｓｎｉｔｒｏｇｅｎｃｏｎｔｅｎｔ

ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｏｄｅｌｓａｔｓｔａｂｉｌｉｔｙｓｔａｇｅ

光谱

形式

回归

方法

流形

维数

校正集 验证集

决定

系数

均方根

误差

决定

系数

均方根

误差

原
始
光
谱

ＰＣＡ ＳＶＲ ７ ０８７５３ ０５９８７ ０８５０７ ０６５２６

ＭＤＳ ＳＶＲ ７ ０８６８５ ０６１２７ ０８３８０ ０６７３４

ＬＬＥ ＳＶＲ ７ ０８９２１ ０５６６５ ０８５５９ ０６４６０

Ｉｓｏｍａｐ ＳＶＲ ７ ０９０１１ ０５４６４ ０８７３９ ０６０２７

ＬＥ ＳＶＲ ７ ０８９２５ ０５６６４ ０８０９６ ０７２８５

去
噪
光
谱

ＰＣＡ ＳＶＲ ６ ０９４０４ ０４４１５ ０８９２４ ０５３７０

ＭＤＳ ＳＶＲ ６ ０９６７５ ０３２１１ ０９３４４ ０４３９４

ＬＬＥ ＳＶＲ ６ ０９４７９ ０４１２５ ０９２４９ ０４６７３

Ｉｓｏｍａｐ ＳＶＲ ６ ０９５６９ ０３７２３ ０９２８３ ０４６８３

ＬＥ ＳＶＲ ６ ０９５７５ ０３７０７ ０９１０２ ０５２５８

表 ７　壮果促梢期小波去噪正交试验的极差分析结果

Ｔａｂ．７　Ｒａｎｇｅａｎａｌｙｓｉｓｒｅｓｕｌｔｓｏｆｗａｖｅｌｅｔｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｔｅｓｔａｔｂｌｏｏｍｓｔａｇｅ

指标
因素

Ａ Ｂ Ｃ

Ｋ１ ０７３３１ ０７３０８ ０７４５２

Ｋ２ ０７２８７ ０７３５３ ０７３２７

Ｋ３ ０７４５７ ０７３６９ ０７３２５

Ｋ４ ０７３０３ ０７３４８ ０７２７４

Ｒ ００１７０ ０００６１ ００１７８

优水平 Ａ３ Ｂ３ Ｃ１

　　将原始光谱数据和经小波去噪后的光谱数据分
别采用上文中的 ５种流形学习算法进行特征提取，
最终将特征数据导入支持向量机回归（Ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）建立柑橘叶片氮含量预测模
型，建模结果如表８所示。

表 ８　壮果促梢期柑橘叶片氮含量预测模型建模结果

Ｔａｂ．８　Ｍｏｄｅｌｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｉｔｒｕｓｌｅａｖｅｓｎｉｔｒｏｇｅｎ

ｃｏｎｔｅｎｔｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｏｄｅｌｓａｔｂｌｏｏｍｓｔａｇｅ

光谱

形式

回归

方法

流形

维数

校正集 验证集

决定

系数

均方根

误差

决定

系数

均方根

误差

原
始
光
谱

ＰＣＡ ＳＶＲ ８ ０８７８１ ０５６１１ ０８３５９ ０６８５９

ＭＤＳ ＳＶＲ ８ ０８５３３ ０６４９３ ０８１７８ ０７０４９

ＬＬＥ ＳＶＲ ８ ０８３７７ ０６７６８ ０８０３４ ０７２７６

Ｉｓｏｍａｐ ＳＶＲ ８ ０８８５２ ０５６２９ ０８４２８ ０６６３０

ＬＥ ＳＶＲ ８ ０８４４２ ０６６１０ ０７７６８ ０７６５９

去
噪
光
谱

ＰＣＡ ＳＶＲ ７ ０８７９４ ０５７３５ ０８４４６ ０６５２０

ＭＤＳ ＳＶＲ ７ ０８８４４ ０５６１９ ０８６０５ ０６３５７

ＬＬＥ ＳＶＲ ７ ０９１４７ ０５３９０ ０８９５４ ０５５７６

Ｉｓｏｍａｐ ＳＶＲ ７ ０８９６８ ０５５７５ ０８７１１ ０５８４３

ＬＥ ＳＶＲ ７ ０８８４９ ０５６３１ ０８５０６ ０６５００

　　由表８可看出，在壮果促梢期内，ＬＬＥ ＳＶＲ模
型的建模效果最好，校正集和验证集的模型决定系

数 Ｒ２分别为０９１４７和０８９５４，对应的均方根误差
为 ０５３９０和 ０５５７６，Ｉｓｏｍａｐ ＳＶＲ模型次之，
ＰＣＡ ＳＶＲ模型的建模效果最差，其校正集和验证
集的模型决定系数 Ｒ２分别为 ０８７９４和 ０８４４６，对
应的均方根误差为０５７３５和０６５２０。
２３４　采果期柑橘叶片氮含量建模分析

根据表 ９的正交试验分析结果，选择最佳水平
组合 Ａ４Ｂ４Ｃ４，即小波基函数为 ｄｂ４、分解层数是 ７、
阈值方案是 ｍｉｎｉｍａｘｉ规则，对采果期内原始光谱数
据进行小波去噪。

表 ９　采果期小波去噪正交试验的极差分析结果

Ｔａｂ．９　Ｒａｎｇｅａｎａｌｙｓｉｓｒｅｓｕｌｔｓｏｆｗａｖｅｌｅｔｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｔｅｓｔａｔｐｉｃｋｉｎｇｓｔａｇｅ

指标
因素

Ａ Ｂ Ｃ

Ｋ１ ０７１６８ ０７２４０ ０７２８２

Ｋ２ ０７２７２ ０７２５７ ０７１８７

Ｋ３ ０７３３８ ０７２７７ ０７２９７

Ｋ４ ０７３４４ ０７３４７ ０７３５５

Ｒ ００１７６ ００１０７ ００１６８

优水平 Ａ４ Ｂ４ Ｃ４

　　分别采用上文中的５种流形学习算法对原始光
谱数据和经小波去噪后的光谱数据进行特征提取，

将特征数据导入支持向量机回归（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）建立柑橘叶片氮含量预测模型，建
模结果如表１０所示。

表 １０　采果期柑橘叶片氮含量预测模型建模结果

Ｔａｂ．１０　Ｍｏｄｅｌｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｉｔｒｕｓｌｅａｖｅｓｎｉｔｒｏｇｅｎ

ｃｏｎｔｅｎｔｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｏｄｅｌｓａｔｐｉｃｋｉｎｇｐｅｒｉｏｄ

光谱

形式

回归

方法

流形

维数

校正集 验证集

决定

系数

均方根

误差

决定

系数

均方根

误差

原
始
光
谱

ＰＣＡ ＳＶＲ ９ ０８１５０ ０７１２０ ０７６５１ ０７７３３

ＭＤＳ ＳＶＲ ９ ０８２８５ ０６９４５ ０７７９２ ０７５８６

ＬＬＥ ＳＶＲ ９ ０８１７４ ０７０４６ ０７５６２ ０７８４５

Ｉｓｏｍａｐ ＳＶＲ ９ ０８４１２ ０６６３１ ０８２６８ ０６８４６

ＬＥ ＳＶＲ ９ ０８５２７ ０６５６２ ０７４６２ ０７９７８

去
噪
光
谱

ＰＣＡ ＳＶＲ ７ ０８７２８ ０５７７９ ０８５３５ ０６４７７

ＭＤＳ ＳＶＲ ７ ０８８２８ ０５４６５ ０８４１６ ０６６３２

ＬＬＥ ＳＶＲ ７ ０８８１７ ０５８３０ ０８６１９ ０６３４０

Ｉｓｏｍａｐ ＳＶＲ ７ ０８９６５ ０５５５７ ０８７７９ ０６０４８

ＬＥ ＳＶＲ ７ ０８６３４ ０６２８６ ０８３４９ ０６８５３

　　由表 １０可知，在采果期内，Ｉｓｏｍａｐ ＳＶＲ模型
建立的橘叶片氮含量预测模型的建模精度最高，校

正集和验证集的模型决定系数 Ｒ２分别为 ０８９６５和
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０８７７９，对应的均方根误差为 ０５５５７和 ０６０４８，
ＬＬＥ ＳＶＲ模型次之，ＬＥ ＳＶＲ模型的建模效果最
差，其校正集和验证集的模型决定系数 Ｒ２分别为
０８６３４和 ０８３４９，对应的均方根误差为 ０６２８６和
０６８５３。
２４　各生长期预测模型比较与分析

由于柑橘叶片营养成分会在生长过程中不断改

变，为了进行全程跟踪式光谱检测与建模分析，本试

验分批次单独对各个生长期进行建模分析，建立不

同生长期柑橘叶片氮含量预测模型。

将每个生长期氮含量最优预测模型参数及建模

结果汇总记录，如表１１所示，从中可看出，每个生长
期采用正交试验得到的最佳小波去噪参数组合各不

相同，萌芽期为“小波基函数 ｃｏｉｆ２、分解层数７、阈值
方案 ｒｉｇｒｓｕｒｅ”，稳果期为“小波基函数 ｓｙｍ８、分解层
数７、阈值方案 ｈｅｕｒｓｕｒｅ”，壮果促梢期为“小波基函
数 ｓｙｍ８、分解层数 ５、阈值方案 ｒｉｇｒｓｕｒｅ”，采果期为
“小波基函数 ｄｂ４、分解层数７、阈值方案 ｍｉｎｉｍａｘｉ”。
造成各个生长期的最佳小波去噪参数组合各不相同

的原因是：光谱数据在采集的过程中，难免受到仪器

随机噪声和环境背景噪声等因素的干扰，不同批次

光谱数据所包含噪声的统计特性、频率分布和噪声

结构等方面都存在一定的差异，小波去噪参数会随

着噪声特性的不同而调整，因此出现了各个生长期

最佳小波去噪参数组合各不相同的情况。

从表１１中也可看出，每个生长期的最佳回归预
测模型也不尽相同，萌芽期和采果期的最佳回归预

测模型是 Ｉｓｏｍａｐ ＳＶＲ，稳果期是 ＭＤＳ ＳＶＲ，壮果
促梢期是 ＬＬＥ ＳＶＲ，其对应的流形维数也不尽相
同。这是因为叶片光谱反射率受叶片内所有生物化

学成分的综合影响，不同生长期叶片内各种化学成

分含量及其变化趋势都不一样，也就是说，光谱反射

率除了受氮含量影响外，还受叶片内其他化学成分

的影响，因此，不同批次光谱数据的数据特征、统计

特性及噪声分布等方面一定存在不同程度的差异，

所能提取的表征氮含量的特征波段、有效成分、内在

特征等也不相同，采用测地线最小生成树法计算出

来的本征维数也不尽相同，用流形学习算法提取的

特征成分也不相同，进而导致了各个生长期氮含量

预测建模结果存在一定差异，这说明了各个生长期

需要分开单独建模的必要性，此作法有利于提高建

模精度。

表 １１　不同生长期柑橘叶片氮含量最优预测模型参数及建模结果

Ｔａｂ．１１　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｎｄｒｅｓｕｌｔｓｏｆｏｐｔｉｍａｌｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｏｄｅｌｓｏｆｎｉｔｒｏｇｅｎｃｏｎｔｅｎｔｆｏｒｃｉｔｒｕｓｌｅａｖｅｓ

ｄｕｒｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｒｏｗｔｈｓｔａｇｅｓ

生长期
小波去噪最佳参数组合 最优预测模型 校正集 验证集

小波基函数 分解层数 阈值方案 建模模型 流形维数 决定系数 均方根误差 决定系数 均方根误差

萌芽期 ｃｏｉｆ２ ７ ｒｉｇｒｓｕｒｅ Ｉｓｏｍａｐ ＳＶＲ ５ ０９４３９ ０４２８５ ０９０１４ ０５４５３

稳果期 ｓｙｍ８ ７ ｈｅｕｒｓｕｒｅ ＭＤＳ ＳＶＲ ６ ０９６７５ ０３２１１ ０９３４４ ０４３９４

壮果促梢期 ｓｙｍ８ ５ ｒｉｇｒｓｕｒｅ ＬＬＥ ＳＶＲ ７ ０９１４７ ０５３９０ ０８９５４ ０５５７６

采果期 ｄｂ４ ７ ｍｉｎｉｍａｘｉ Ｉｓｏｍａｐ ＳＶＲ ７ ０８９６５ ０５５５７ ０８７７９ ０６０４８

３　结论

（１）柑橘叶片在萌芽期内不断生长，迅速吸收
氮，叶片氮含量不断提高，在稳果期达到最高峰，随

着生长周期延长叶片氮含量逐渐下降，叶片氮含量

变化趋势从大到小依次为：采果期、萌芽期、壮果促

梢期、稳果期。在可见光区域，光谱反射率随着柑橘

叶片氮含量的提高而不断减小，而在近红外区域，光

谱反射率随着柑橘叶片氮含量的提高而不断增大。

（２）对原始光谱数据进行小波去噪处理能提高
建模精度，但不同的小波参数组合对小波去噪的效

果有不同的影响，故本文通过引入正交试验分析确

定了萌芽期小波去噪参数应设定为“小波基函数

ｃｏｉｆ２、分解层数７、阈值方案 ｒｉｇｒｓｕｒｅ”，稳果期为“小
波基函数 ｓｙｍ８、分解层数 ７、阈值方案 ｈｅｕｒｓｕｒｅ”，壮
果促梢期应为“小波基函数 ｓｙｍ８、分解层数 ５、阈值

方案 ｒｉｇｒｓｕｒｅ”，采果期应为“小波基函数 ｄｂ４、分解
层数７、阈值方案 ｍｉｎｉｍａｘｉ”。

（３）由于原始光谱数据都为高维矢量（本文中
的光谱数据为 ２１５１维），不适于直接进行建模分
析，本文引入流形学习算法对原始光谱进行降维和

特征提取，结合支持向量机回归（ＳＶＲ）进行建模分
析，比较了 ＰＣＡ ＳＶＲ、ＭＤＳ ＳＶＲ、ＬＬＥ ＳＶＲ、
Ｉｓｏｍａｐ ＳＶＲ和 ＬＥ ＳＶＲ这 ５种柑橘叶片氮含量
预测模型的建模结果。试验结果表明，这 ５种建模
方法都能适用于柑橘叶片氮含量的估测，萌芽期和

采果期的最佳回归模型是 Ｉｓｏｍａｐ ＳＶＲ，稳果期是
ＭＤＳ ＳＶＲ，壮果促梢期是 ＬＬＥ ＳＶＲ，验证集模型
决定系数 Ｒ２分别为 ０９０１４、０８７７９、０９３４４和
０８９５４，对应的均方根误差为 ０５４５３、０６０４８、
０４３９４和０５５７６。本研究对果园的精准管理具有
积极意义。
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