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基于粒子群算法优化光谱指数的甜菜叶片氮含量估测研究
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摘要：为对甜菜叶片氮含量进行快速估测，利用高光谱成像仪获取甜菜冠层叶片高光谱图像数据，通过凯氏定氮法

测定叶片氮含量。基于精细采样法在全波段范围内构建归一化光谱指数（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｐｅｃｔｒａｌｉｎｄｅｘ，

ＮＤＳＩ）和土壤调节光谱指数（Ｓｏｉｌａｄｊｕｓｔｅｄｓｐｅｃｔｒａｌｉｎｄｅｘ，ＳＡＳＩ），并提出了基于粒子群算法的植被冠层调节参数 Ｌ

优化方法，探寻任意波段组合下 ＳＡＳＩ的最佳 Ｌ值及其变化规律。在筛选出特征光谱指数基础上，开展甜菜叶片氮

含量的定量估测和可视化研究。结果表明，各生育期 ＳＡＳＩ对甜菜冠层叶片氮含量（Ｃａｎｏｐｙｌｅａｆｎｉｔｒｏｇｅｎｃｏｎｔｅｎｔ，

ＣＬＮＣ）的敏感度高于 ＮＤＳＩ，尤其在 ＮＤＳＩ易发生饱和现象的近红外区域。相比常规光谱指数，叶丛快速生长期基

于 ＳＡＳＩ１（Ｒ４３０２０，Ｒ８９６７６）和 ＳＡＳＩ２（Ｒ４３３０３，Ｒ８９６０１）建立的 ＣＬＮＣ估测模型预测效果最优，２０１５年验证集 Ｒ
２
为 ０７８，ＲＭＳＥ

为 ２４８ｇ／ｋｇ，ＲＥ为 ４１８％；糖分增长期以 ＳＡＳＩ３（Ｒ９５２０９，Ｒ９４６１１）和 ＳＡＳＩ４（Ｒ７６０３７，Ｒ８０３４８）的建模效果最佳，２０１５年验证集

Ｒ２为 ０６７，ＲＭＳＥ为 ２７１ｇ／ｋｇ，ＲＥ为 ４７２％；糖分积累期的最优建模参数为 ＳＡＳＩ５（Ｒ８８３３０，Ｒ８８７７９），２０１５年模型 Ｒ
２
为

０７２，ＲＭＳＥ为 ２５４ｇ／ｋｇ，ＲＥ为 ４４９％。为直观显示甜菜 ＣＬＮＣ在时间和空间尺度上的变化规律，基于上述估测

模型计算并生成甜菜 ＣＬＮＣ的预测分布图，实现了甜菜 ＣＬＮＣ的可视化。研究结果表明，提出的甜菜 ＣＬＮＣ估测方

法具有可行性，可为及时了解作物长势及营养估测提供技术支持。
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０　引言

甜菜是除甘蔗以外的主要制糖原料，也是我国

东北、西北地区重要的经济作物。氮是甜菜生长过

程中所需的重要营养元素之一，直接影响着甜菜的

长势、代谢过程以及品质
［１］
。因此，快速、准确地测

定甜菜氮营养盈缺情况，对实时监测甜菜植株长势

具有重要意义。传统田间管理，主要通过人工感官

法对甜菜氮丰缺状况进行判断，判断结果主要取决

于检测者的专业水平和实践经验，存在主观性强、检

测精度低的弊端。理化检测法虽具有较高的检测精

度，但该方法破坏植株的完整性，且时效性差
［２］
。

近年来，机器视觉技术
［３］
和光谱分析技术

［４］
的快速

发展为甜菜冠层叶片氮含量（Ｃａｎｏｐｙｌｅａｖｅｓｎｉｔｒｏｇｅｎ
ｃｏｎｔｅｎｔ，ＣＬＮＣ）的快速、实时无损检测提供了可能。
但机器视觉技术只能反映作物外部结构特征信息，

无法检测其内部化学信息。光谱技术虽能够实现作

物内部化学组分信息的检测，却无法获取作物整体

综合信息。而高光谱成像技术在捕捉作物图像信息

的同时，还对图像的光谱信息进行了捕捉
［５］
，弥补

了单一技术检测信息不全面的缺陷。近年来该技术

已在肉类
［６－９］

、果蔬
［１０－１４］

等农畜产品品质及作物营

养无损检测中表现出良好的应用前景。

目前利用高光谱成像技术对作物氮素营养进行

检测，主要是通过建立光谱指数与作物 ＣＬＮＣ的数
学统计模型实现的

［１５－１６］
。国内外学者已构建了一

系列与作物 ＣＬＮＣ相关的光谱指数，其中归一化植
被指数（Ｎｏｒｍａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ，ＮＤＶＩ）应
用较广泛，但该指数在高密度植被覆盖区易饱和，低

密度植被覆盖区受土壤背景等干扰信息的影响较

大
［１７－１８］

。为此，ＨＵＥＴＥ提出了土壤调节植被指数
（Ｓｏｉｌａｄｊｕｓｔｅｄｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ，ＳＡＶＩ），该指数通过
引入冠层调节参数 Ｌ来降低土壤等背景因素对光谱
信息的影响

［１９－２０］
。但上述光谱指数均基于红光和

近红外谱区的特定波段信息构建，并未考虑其他波

段信息，而作物的目标参量可能对其他波段信息组

合下的光谱指数更为敏感。因此，在实际光谱检测

中，需进一步优化或构建新的光谱指数，以提高光谱

指数的检测精度和普适性。如 ＩＮＯＵＥ等［２１］
通过优

化 ＮＤＶＩ的波段组合，在全波段范围内构建归一化
光谱指数（Ｎｏｒｍａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｐｅｃｔｒａｌｉｎｄｅｘ，ＮＤＳＩ），
并与 ＣＬＮＣ进行建模分析，发现基于 ＮＤＳＩ（Ｒ８２５，Ｒ７２５）
的模型估测效果优于常规 ＮＤＶＩ（Ｒ７５０，Ｒ５５０）。目前，该

方法已被一些研究者应用于作物 ＣＬＮＣ［２２］和生物
量

［２３］
等生理参数的监测研究中，但这些研究多是基

于 ＮＤＶＩ开展的，而对 ＳＡＶＩ的研究却较少见。
Ｌ值是影响 ＳＡＶＩ应用效果的主要因素之一，受

植被覆盖度的影响，Ｌ在 ０～１之间变化［２４］
。大多

数应用 ＳＡＶＩ的研究，均基于８００ｎｍ和６７０ｎｍ这两
个波段，Ｌ一般取 ０５，但其应用效果差异性显著。
在不同品种、试验条件下，ＳＡＶＩ对目标参数的敏感
度不同，表明上述波段组合下的 ＳＡＶＩ普适性较
差，同时在外界环境以及研究对象变化的情况下，

０５也非 ＳＡＶＩ中 Ｌ的最佳取值。另外，即使同一
物种在相同试验条件下，不同波段组合下 ＳＡＶＩ的
最佳 Ｌ值也各不相同。鉴于此，本研究以不同氮
胁迫下的甜菜为研究对象，对 ＳＡＶＩ和 ＮＤＶＩ的波
段组合以及 ＳＡＶＩ进行优化。基于精细采样法在
全波段范围内构建所有可能波段组合的 ＮＤＳＩ和
ＳＡＳＩ，并针对 ＳＡＳＩ中 Ｌ的可调节性，提出基于粒子
群算法的 Ｌ值优化方法，以探寻各生育期估测甜
菜 ＣＬＮＣ的最佳 ＳＡＳＩ的波段组合、最优 Ｌ值及其
变化规律。

１　材料与方法

１１　试验设计
试验分别于 ２０１４年内蒙古自治区赤峰市松山

区太平地镇（１１９°２４′～１１９°４２′Ｅ，４２°２９′～４２°４９′Ｎ）
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和 ２０１５年内蒙古农业大学教学农场（１１１°４１′Ｅ，
４０°４８′Ｎ）开展，为单因素（Ｎ）试验，所用氮肥为普通
尿素（碳酸二铵）。２０１４年共设７个氮肥梯度，各梯
度重复４次，２０１５年设４个氮肥梯度，各梯度重复 ３
次。设置株行距为 ２５ｃｍ×５０ｃｍ，小区面积为
５０ｍ２，各小区随机排列，同时各小区磷肥（过磷酸
钙）和钾肥（硫酸钾）的施用量分别为 ３８ｋｇ和

１２ｋｇ。所有肥料作为基肥一次性施入，田间管理按
常规方式进行。表 １为试验区土壤理化信息、种植
品种、种植方式、氮水平以及数据采集时间统计表。

同时，为验证模型的精度，２０１４年在试验区附近的
农田中种植相同品种的甜菜幼苗作为验证集样本，

该种植区不设氮肥梯度，肥料施用量以及其他农田

管理方式均按当地常规方式进行。

表 １　试验区基本信息

Ｔａｂ．１　Ｂａｓｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｔｅｓｔａｒｅａ

年份 品种 土壤理化信息 种植方式 氮水平／（ｋｇ·ｈｍ－２） 采集日期

２０１４年 ＫＷＳ１６７６

有机质含量（质量比）：１３０４ｇ／ｋｇ

全氮含量（质量比）：０７６ｇ／ｋｇ

有效磷含量（质量比）：１２４８ｍｇ／ｋｇ

有效钾含量（质量比）：１１４２ｍｇ／ｋｇ

ｐＨ值：８２

移栽

０（Ｎ０）

１５０（Ｎ１）

３２５（Ｎ２）

７６０（Ｎ３）

１０８５（Ｎ４）

１６３０（Ｎ５）

２１７５（Ｎ６）

６月２３日

７月１０日

７月２５日

８月１６日

８月３０日

９月１５日

２０１５年 ＫＷＳ９１４７

有机质含量：２３６ｇ／ｋｇ

全氮含量：１４６ｇ／ｋｇ

有效磷含量：４２ｍｇ／ｋｇ

有效钾含量：１５６ｍｇ／ｋｇ

ｐＨ值：７３

直播

０（Ｎ０）

８０（Ｎ１）

１２０（Ｎ２）

２００（Ｎ３）

７月８日

７月２０日

８月１３日

８月２０日

８月３１日

９月１５日

１２　高光谱数据采集
甜菜 冠 层 叶 片 高 光 谱 图 像 的 采 集 使 用

ＩｍＳｐｅｃｔｏｒＶ１０Ｅ高光谱成像系统，其中，成像光谱仪
的分辨率为２８ｎｍ，波长范围为３８３～１００３ｎｍ。选
择在天气晴朗，无风无云，光照强度最强且较稳定的

１０：００—１４：００进行冠层光谱采集。采集时，成像光
谱仪通过三角架固定在距冠层顶部垂直高度约 １ｍ
处，扫描角度为４０°。采集过程中，图像分辨率设置
为１６２８像素 ×４２８像素，曝光时间为 ５ｍｓ，电控旋
转平台每秒转动 ０３６°。为去除背景信息和暗电流
的影响，需通过采集全黑和全白图像，对高光谱数据

进行校正处理，该处理在成像系统配套的采集软件

中进行。利用 ＥＮＶＩ５１软件在每个冠层叶片样本
的高光谱图像中，避开叶脉部分，分别于冠层叶片尖

部、中部和基部共选取 ５个 ２０像素 ×２０像素的矩
形感兴趣区域（Ｒｅｇｉｏｎｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔ，ＲＯＩ），并提取平
均光谱值，将各 ＲＯＩ加权平均后的光谱值作为该样
本的原始光谱数据。除去首尾信噪比较低波段

（３８３～３８９ｎｍ和９９１～１００３ｎｍ），选取３９０～９９０ｎｍ
波段范围内的光谱数据供下一步研究使用。图１为
高光谱成像数据采集作业现场及样本 ＲＯＩ区域分
布示意图。

１３　叶片氮含量的测定
在获取高光谱图像数据后，将甜菜样本整株装

图 １　高光谱成像数据采集作业现场及 ＲＯＩ分布图

Ｆｉｇ．１　Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇｄａｔａａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ

ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓｉｔｅａｎｄＲＯＩｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍ
　
入保鲜袋，带回实验室。使其茎叶分离，叶片置于

１０５℃的干燥箱内杀青 ３０ｍｉｎ后，在 ７０℃下恒温干
燥并粉碎，利用凯氏定氮法测定甜菜 ＣＬＮＣ［２５］。
３个生育期甜菜 ＣＬＮＣ的统计结果见表２，其中 Ｎ表
示样本总数。

１４　光谱指数的构建

不同氮胁迫下甜菜冠层叶片的光谱响应曲线

不同，但区分度较差，一些细节信息被掩盖。大量

研究表明将原始光谱数据以光谱指数的形式进行

分析，可降低外界环境对光谱检测精度的影响，放

大细节信息，提高光谱信息对目标参数的敏感

度
［２６］
。其中常用的光谱指数为 ＮＤＶＩ和 ＳＡＶＩ，计

算公式为
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表 ２　样本冠层叶片氮含量统计分析

Ｔａｂ．２　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌａｎａｌｙｓｉｓｏｆｃａｎｏｐｙｌｅａｖｅｓｎｉｔｒｏｇｅｎｃｏｎｔｅｎｔｉｎｓａｍｐｌｅｓ ｇ／ｋｇ

生育期
２０１４年（Ｎ＝２４０） ２０１５年（Ｎ＝７２）

最大值 最小值 平均值 标准差 最大值 最小值 平均值 标准差

叶丛快速生长期 ４３４６ ２１１７ ３２８４ ４４０ ３３６１ ２２１９ ２９０４ ２７７

糖分增长期 ３４１４ １８６１ ２６５４ ４１２ ３１３６ １９２３ ２４５８ ３３６

糖分积累期 ３３３９ １８０６ ２４７２ ４０１ ３３７１ ２１６８ ２７９５ ３２７

ＮＤＶＩ＝
Ｒλｉ－Ｒλｊ
Ｒλｉ＋Ｒλｊ

（１）

ＳＡＶＩ＝
Ｒλｉ－Ｒλｊ
Ｒλｉ＋Ｒλｊ＋Ｌ

（１＋Ｌ） （２）

式中　λｉ———近红外波段内的任意一个波长，ｎｍ

λｊ———红光波段内的任意一个波长，ｎｍ
Ｒλｉ、Ｒλｊ———λｉ、λｊ波长所对应的反射率

综合考虑各生育期甜菜冠层叶片覆盖度的变化

规律，以及高光谱成像数据分辨率高的特点，本研究

通过优化 ＮＤＶＩ与 ＳＡＶＩ的波段组合，构建了适合甜
菜氮素估测的归一化光谱指数（ＮＤＳＩ）和土壤调节
光谱指数（ＳＡＳＩ）。即以传统 ＮＤＶＩ和 ＳＡＶＩ的公式
结构为指导，将参数定义中的 λｉ和 λｊ由近红外和红
光波段拓展至全波段范围（３９０～９９０ｎｍ），并利用
粒子群算法（Ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）对所
有 ＳＡＳＩ的最优 Ｌ值进行寻优处理。同时选取 ５个
应用效果较好的光谱指数（表３）与优化的光谱指数
分别构建估测模型并进行对比，以验证 ＳＡＳＩ用于估
测甜菜 ＣＬＮＣ的有效性。表３为所选光谱指数的具
体计算方法及文献来源。

表 ３　光谱指数计算方法及文献来源

Ｔａｂ．３　Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄａｎｄｓｏｕｒｃｅｏｆｓｐｅｃｔｒａｌ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

光谱指数 计算公式 文献序号

ＺＴＭ Ｒ７５０／Ｒ７１０ ［２７］

Ｇ Ｍ Ｒ７５０／Ｒ５５０－１ ［２８］

ＲＶＩ２ Ｒ７８７／Ｒ７６５ ［２９］

ＴＶＩ ０５［１２０（Ｒ７５０－Ｒ５５０）－２００（Ｒ６７０－Ｒ５５０）］ ［３０］

ＲＥＰＩ ７００＋４０［（Ｒ６７０－Ｒ７８０）／２－Ｒ７００］／（Ｒ７４０－Ｒ７００） ［３１］

　　注：Ｒ５５０、Ｒ６７０、Ｒ７００、Ｒ７１０、Ｒ７４０、Ｒ７５０、Ｒ７６５、Ｒ７８７是波长 ５５０、６７０、

７００、７１０、７４０、７５０、７６５、７８７ｎｍ处反射率。

１５　冠层调节参数 Ｌ的寻优过程

充分利用 ＰＳＯ算法［３２］
的优化性能，在 ０～１之

间搜寻所有波段信息组合下 ＳＡＳＩ的最优冠层调节
参数 Ｌ，若某一粒子能够使 ＳＡＳＩ与 ＣＬＮＣ的相关系
数最大，则该粒子所在位置即为搜寻的最优 Ｌ值。
因此，本文将 ＳＡＳＩ与 ＣＬＮＣ的相关性作为 ＰＳＯ的适
应度函数，适应度 ｆｎｅｓｓ的计算公式为

ｆｎｅｓｓ＝ｆｃｏｒｒｃｏｅｆ（ＳＡＳＩ，ＣＬＮＣ） （３）

式中　ｆｃｏｒｒｃｏｅｆ（·）———相关性函数
算法的具体运行步骤如下：

（１）初始化粒子群参数：随机设定粒子的初始
位置 ｘｉ和初始飞行速度 ｖｉ，设定待优化参数 Ｌ的取
值范围为［０，１］，设定学习因子 ｃ１＝ｃ２＝００１，初始
种群数为１０，惯性权重 ｗ为０１，最大迭代次数 ｔ为
３０。ｘｉ和 ｖｉ分别为

ｘｉ＝（ｘｉ，１，ｘｉ，２，ｘｉ，３，…，ｘｉ，ｄ） （４）
ｖｉ＝（ｖｉ，１，ｖｉ，２，ｖｉ，３，…，ｖｉ，ｄ） （５）

式中　ｉ———粒子序号
ｄ———第 ｉ个粒子所在空间的维数
ｘｉ，ｄ———第 ｉ个粒子在 ｄ维的位置
ｖｉ，ｄ———第 ｉ个粒子在 ｄ维的速度

（２）计算各粒子的适应度 ｆｎｅｓｓ，并将粒子当前所
在位置作为个体最佳位置，记为 Ｐｉ。通过对比各粒
子适应度，确定种群最佳位置，并记为 Ｐｇ。

（３）更新粒子的速度和位置，即
ｖｉ，ｄ（ｔ＋１）＝ｗｖｉ，ｄ＋ｃ１ｒ１（Ｐｉ，ｄ－ｘｉ，ｄ（ｔ））＋

ｃ２ｒ２（Ｐｇ，ｄ－ｘｉ，ｄ（ｔ）） （６）
ｘｉ，ｄ（ｔ＋１）＝ｘｉ，ｄ（ｔ）＋ｖｉ，ｄ（ｔ＋１） （７）

式中　ｔ———迭代次数
Ｐｉ，ｄ———第 ｉ个粒子经历的历史最佳位置
Ｐｇ，ｄ———群体中所有粒子经历的最佳位置
ｒ１、ｒ２———０～１之间服从均匀分布的随机数

（４）根据粒子更新后的位置和速度返回步
骤（２）继续进行迭代寻优，若 ｘｉ（ｔ）≥Ｐｉ，则 Ｐｉ＝ｘｉ（ｔ）；
若 ｘｉ（ｔ）≥Ｐｇ，则 Ｐｇ＝ｘｉ（ｔ）。不断更新 Ｐｉ和 Ｐｇ，直
到循环达到最大迭代次数，搜寻结束，输出最优 Ｌ
值。

（５）将 ＰＳＯ寻找的最优 Ｌ值代入相应的 ＳＡＳＩ
中，并与 ＣＬＮＣ进行相关性分析，确定最佳 ＳＡＳＩ参
数的分布区域。算法流程如图２所示。
１６　模型的建立与验证

为了充分反映优化后的光谱指数对研究区甜菜

ＣＬＮＣ的实际估测情况，将 ２０１４年采集的 ２４０个数
据和２０１５年采集的 ７２个数据按甜菜生育期排序。
２０１４年，各生育期选取５６个样本构建模型，２４个样
本验证模型精度，２０１５年各生育期选取 ２４个样本
用于验证模型的普适性。在此基础上，将通过显著
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图 ２　粒子群寻优算法流程图

Ｆｉｇ．２　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＰＳＯ
　

性检验的优化光谱指数和选取的５个常规光谱指数
作为自变量，利用ＢＰ神经网络建立甜菜ＣＬＮＣ的估
测模型。选取决定系数（Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ，
Ｒ２）、均方根误差（Ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）以
及相对误差（Ｒｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒ，ＲＥ）３个评价指标对模
型的估测性能进行量化评价，优选最佳估测模型。

基于筛选的估测模型，并结合图像信息计算生成甜

菜 ＣＬＮＣ的预测分布图。上述过程均在Ｍａｔｌａｂ２０１６
软件中实现。

ＢＰ神经网络是一种利用误差反向传播学习算
法训练的前馈神经网络，主要由输入层、输出层和隐

含层组成。在误差信号反向传播过程中，误差信号

由输出端开始逐层向前传播，利用最速下降法不断

调整网络的权值和阈值，进而使网络的实际输出

值与期望值间的离差最小
［３３］
。本研究采用单隐含

层结构的 ＢＰ神经网络，输入层为光谱指数，输出
层为冠层叶片氮含量的预测值。其中，隐含层输

出值、网络实际输出值和均方误差的计算公式分

别为

Ｈｉ＝ (ｇ ∑
３

ｎ＝１
ｗｎｉｘｎ－ａ)ｉ 　（ｉ＝１，２，…，ｍ）（８）

Ｏｊ＝ (ｆ∑
ｍ

ｉ＝１
ｗｉｊＨｉ－ａ)ｊ （９）

Ｅｊ＝
１
２
（Ｙｊ－Ｏｊ）

２
（１０）

式中　ｎ———输入节点数
ｉ———隐含层节点数

ｊ———输出层节点数
ｇ（·）———隐含层激活函数
ｆ（·）———输出层激活函数
ｗｎｉ———第 ｎ个输入层节点到第 ｉ个隐含层节

点的权值

ｗｉｊ———第 ｉ个隐含层节点到第 ｊ个输出层节
点的权值

ａｉ———输入层到隐含层的阈值
ａｊ———隐含层到输出层的阈值
Ｈｉ———隐含层输出值
Ｏｊ———网络实际输出值
Ｙｊ———期望输出值
Ｅｊ———均方误差

２　结果与分析

２１　光谱指数与 ＣＬＮＣ的相关性分析
分别对２０１４年各生育期甜菜全波段范围内构

建的 ８２３×８２２个 ＮＤＳＩ以及优化后的 ＳＡＳＩ与
ＣＬＮＣ进行相关性分析，并绘制相关系数分布图，如
图３、４所示。在光谱指数构建过程中，受公式结构
形式的影响，相同波段未进行组合，因此相关系数分

布图均以（３９０ｎｍ，３９０ｎｍ）和（９９０ｎｍ，９９０ｎｍ）两点
的连线为对角线呈轴对称分布。

由图３、４可知，３个生育期内 ＮＤＳＩ、ＳＡＳＩ与甜
菜 ＣＬＮＣ的相关系数，以及图 ４中 Ｌ的分布趋势存
在显著性差异。在同一生育期内，对比 ＮＤＳＩ、ＳＡＳＩ
与 ＣＬＮＣ的相关系数分布图，发现 ＳＡＳＩ对 ＣＬＮＣ的
敏感度相对较高。特别在横轴波长 ７８０～９９０ｎｍ、
纵轴波长 ４００～７５０ｎｍ波段范围内，ＳＡＳＩ与 ＣＬＮＣ
的相关性明显优于 ＮＤＳＩ，体现了 ＰＳＯ对 ＳＡＳＩ优化
的有效性。与 ＮＤＳＩ相比，叶丛快速生长期 ＳＡＳＩ与
甜菜 ＣＬＮＣ的相关系数 （Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ｒ）
提高了６％ ～６６％，糖分增长期提高了 ２５％ ～３９％，
糖分积累期提高了１７％ ～３１％。由图 ４可知，各生
育期 Ｌ整体呈高 低 较高的变化趋势，该趋势在 Ｌ
为１时较为明显。分析认为，叶丛快速生长中期冠
层叶面积偏小，覆盖度低，ＳＡＳＩ受土壤反射光谱影
响较大，导致整个叶丛快速生长期最终 Ｌ寻优值为
１的 ＳＡＳＩ较多，且主要集中在横轴波长 ６８０～
９８６ｎｍ、纵轴波长 ４００～７２０ｎｍ波段范围内。但随
着植株的生长，糖分增长期的甜菜叶面积达到最大，

进而冠层覆盖度也达到最大，土壤等背景因素的影

响显著下降，因此该时期为１的 ＳＡＳＩ所占区域较叶
丛快速生长期明显缩小，主要分布在横轴波长 ７６０～
９５０ｎｍ、纵轴波长 ５４０～７００ｎｍ波段范围内。且在
该波段范围内，随横轴波段向近红外波段方向迁移，
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图 ３　ＮＤＳＩ与 ＣＬＮＣ的相关系数分布图

Ｆｉｇ．３　ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍｓｂｅｔｗｅｅｎＮＤＳＩａｎｄＣＬＮＣ
　

图 ４　ＳＡＳＩ与 ＣＬＮＣ的相关系数分布图

Ｆｉｇ．４　ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍｓｂｅｔｗｅｅｎＳＡＳＩａｎｄＣＬＮＣ
　

对应波段组合下 ＳＡＳＩ的最佳 Ｌ也由 ０到 １呈递增
趋势变化。糖分积累期由于甜菜叶片停止生长或逐

渐枯黄、萎蔫，冠层覆盖度显著下降，光谱数据中的

干扰信息较多，导致与糖分增长期相比，糖分积累期

Ｌ为１的 ＳＡＳＩ的分布范围明显增大，横轴波段扩展
为７００～９９０ｎｍ，纵轴波段扩展为 ４２０～７６０ｎｍ。这
与李晶等

［３４］
的研究结论存在共性，即高植被覆盖区

Ｌ的取值较小，低植被覆盖区 Ｌ较大，表征了 ＰＳＯ算
法寻优的有效性。总体而言，根据实际需求构建

ＳＡＳＩ，通过 ＰＳＯ对 ＳＡＳＩ中的 Ｌ进行优化，确定最佳
Ｌ，可增强土壤等背景信息与目标信息的可分性及
ＳＡＳＩ的敏感性，同时也可明显提高估测模型的精
度，上述结果表明该方法可有效改善 ＮＤＳＩ在近红
外波段的饱和性。

依据图４，本研究分别选取叶丛快速生长期 ｒ≥
０８３、糖分增长期 ｒ≥０７０以及糖分积累期 ｒ≥０８０
的区域进行特征光谱指数筛选，统计结果如表 ４所
示。分析表４ＳＡＳＩ的波段分布规律，发现各生育期
相关性较高区域 ＳＡＳＩ的特征波段整体呈现向长波
方向迁移的趋势。随着生育期的推进，横轴方向的

特征波段由最初的红光和近红外短波区（７６０～
９１３ｎｍ）逐渐迁移到近红外短波区（８２７～９３６ｎｍ），纵
轴方向的特征波段由蓝光区（４０８～４４６ｎｍ）逐渐迁
移到近红外短波区（８１３～９０２ｎｍ）。分析认为，在

甜菜生长过程中，随着冠层叶片中色素含量和植株

生物量的增大，红边
［３５］
会向长波方向迁移，即发生

红移现象，而这一现象可能是造成各生育期相关性

较大 ＳＡＳＩ的波段组合向长波方向移动的主要原因。
另外，与叶丛快速生长期相比，糖分积累期 ＳＡＳＩ的
部分纵轴波段呈现向短波方向迁移的现象，由蓝光

区（４０８～４４６ｎｍ）迁移到３９２～４０２ｎｍ波段范围内。
分析认为，这是由于糖分积累期的甜菜叶片开始老

化，同时受到一定程度病虫害的影响，引起了蓝边迁

移。对比各生育期特征 ＳＡＳＩ的波段分布范围，发现
对甜菜 ＣＬＮＣ较敏感的 ＳＡＳＩ的波段信息主要分布
在红光、近红外短波以及蓝光光谱区，其中，近红外

短波区的波段信息是构建各生育期特征 ＳＡＳＩ的主
要信息源。分析认为，这是由于作物在近红外波段

具有强烈的反射特性，且反射强度可反映作物叶片

内部组织结构的变化，该波段是感知作物目标含量

变化最为敏感的波段，这与周丽丽等
［３６］
和余克强

等
［３７］
分别对玉米和尖椒叶片的研究结论存在共性。

分析表４中 Ｌ的统计结果，发现 ＳＡＳＩ的 Ｌ整体
呈低 高 较低的单峰变化趋势，与各生育期覆盖度

的变化相一致。在此基础上，结合图４发现，随着敏
感 ＳＡＳＩ中纵轴波长向长波方向的迁移，叶丛快速生
长期和糖分积累期对应的 Ｌ呈递增趋势变化，糖分
增长期呈递减趋势变化。
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表 ４　各生育期内 ＳＡＳＩ与 ＣＬＮＣ相关性较高区域

分布统计

Ｔａｂ．４　ＲｅｇｉｏｎａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆＳＡＳＩａｎｄ

ＣＬＮＣａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｒｏｗｔｈｓｔａｇｅｓ

　　生育期
横轴

波长／ｎｍ

纵轴

波长／ｎｍ
ｒ Ｌ

叶丛快速生长期 ７６０～９１３ ４０８～４４６ ０８３～０８５０１７～０２８

糖分增长期 ８０２～９０１ ７６０～７７４ ０７０～０７２ ０６２～１

糖分积累期
９００～９３６

８２７～９０１

３９２～４０２

８１３～９０２
０８０～０８２

００８～０１２

０～００９

２２　特征光谱指数的筛选
为提升模型估测能力、简化运算过程，利用逐步

多元线性回归算法对表 ４各区域的 ＳＡＳＩ进行降维
处理。由于采集到的实际光谱分辨率小于 １ｎｍ，相
邻波段间的光谱信息高度相关，因此，在特征光谱指

数筛选过程中，舍弃由相邻波段构成的 ＳＡＳＩ。表 ５
为各生育期 ＳＡＳＩ的筛选结果，由表 ５可知，叶丛快
速生长期最有效的建模输入量为 ＳＡＳＩ１（Ｒ４３０２０，Ｒ８９６７６）
和 ＳＡＳＩ２（Ｒ４３３０３，Ｒ８９６０１）， 糖 分 增 长 期 以

ＳＡＳＩ３（Ｒ９５２０９，Ｒ９４６１１）和 ＳＡＳＩ４（Ｒ７６０３７，Ｒ８０３４８）为最优建模
输入 量，而 糖 分 积 累 期 的 最 优 建 模 参 数 为

ＳＡＳＩ５（Ｒ８８３３０，Ｒ８８７７９）。

表 ５　主要生育期特征 ＳＡＳＩ筛选结果

Ｔａｂ．５　ＳｃｒｅｅｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃＳＡＳＩ

ａｔｍａｉｎｇｒｏｗｔｈｓｔａｇｅｓ

生育期
光谱

指数

横轴波

长／ｎｍ

纵轴波

长／ｎｍ
Ｌ ｒ

叶丛快速生长期
ＳＡＳＩ１

ＳＡＳＩ２

４３０２０

４３３０３

８９６７６

８９６０１

０２１

０２２

０８５

０８５

糖分增长期
ＳＡＳＩ３

ＳＡＳＩ４

９５２０９

７６０３７

９４６１１

８０３４８

０８９

１

０７１

０６８

糖分积累期 ＳＡＳＩ５ ８８３３０ ８８７７９ ００１ ０８５

２３　基于 ＢＰ神经网络的 ＣＬＮＣ估测模型构建
为验证 ＳＡＳＩ的稳定性和普适性，将筛选的特征

ＳＡＳＩ和表３所列的 ５种常规光谱指数分别作为模
型的自变量，ＣＬＮＣ作为响应变量，建立甜菜叶丛快
速生长期、糖分增长期和糖分积累期的 ＢＰ神经网
络估测模型。建模结果见表 ６。图 ５为最优估测模
型基于２０１５年验证集样本 ＣＬＮＣ实测值与估测值
的１∶１拟合散点图。ＢＰ神经网络的创建采用Ｍａｔｌａｂ
自带的 ｎｅｗｆｆ函数来完成，其中网络训练误差设定
为０００１，训练次数为１０００，隐含层和输出层的激励
函数分别使用单极性 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数和线性函数，输
入层使用 ｔｒａｉｎｇｄ函数。

从模型输入参数的角度对比分析表６的建模结
果，发现各生育期基于特征 ＳＡＳＩ的模型估测效果均
优于其他５种常规光谱指数所建模型，且不同年份

得到的验证结果基本一致。特征 ＳＡＳＩ模型的验证
集 Ｒ２均不小于 ０６７，表明优化后的 ＳＡＳＩ对甜菜
ＣＬＮＣ具有较高的解释度，模型的拟合精度较高，估
测值与实测值的偏差较小。其中，叶丛快速生长期

模型的估测精度最高，建模集 Ｒ２为 ０８５，验证集 Ｒ２

为０８０和 ０７８，ＲＭＳＥ为 ２４６ｇ／ｋｇ和 ２４８ｇ／ｋｇ，
ＲＥ为４１６％和 ４１８％；糖分积累期的估测效果次
之，验证集 Ｒ２为０７５和０７２，ＲＭＳＥ分别为２４８ｇ／ｋｇ
和２５４ｇ／ｋｇ，ＲＥ分别为 ４４１％和 ４４９％。与前两
个生育期相比，糖分增长期模型的估测精度略有下

降，验证集 Ｒ２分别为 ０６９和 ０６７，ＲＭＳＥ分别为
２６３ｇ／ｋｇ和 ２７１ｇ／ｋｇ，ＲＥ分 别 为 ４６５％ 和
４７２％。分析上述结果，发现两验证集 Ｒ２和 ＲＭＳＥ
的差异性较小，Ｒ２的差值范围在 ００２～００３之间，
ＲＭＳＥ的差值在００２～００８ｇ／ｋｇ之间，说明各生育
期筛选的特征光谱指数具有一定的再现性，普适性

较强，且模型的稳定性较好。从模型的验证效果来

看，各生育期的估测精度存在差异，叶丛快速生长期

和糖分积累期的应用效果较理想，糖分增长期的效

果相对较差。分析认为，模型输入量是影响模型估

测效果的主要因素之一，其他条件不变时，输入量与

输出值之间的相关性越高，模型的估测效果越好。

在甜菜冠层覆盖度相对偏低的叶丛快速生长期和糖

分积累期，通过对 ＳＡＳＩ波段和 Ｌ的优化，有效提高
了 ＳＡＳＩ与 ＣＬＮＣ的相关性，在此基础上构建的模型
具有良好的估测性能。但对于冠层覆盖度最大的糖

分增长期，ＳＡＳＩ中 Ｌ调节能力有限可能是导致糖分
增长期模型估测精度不够理想的主要原因。另外，

３个生育期模型验证集 Ｒ２最大值为 ０８０，与实际应
用需求相比，估测精度仍存在一定的提升空间。分

析认为，估测精度偏低的原因与 ＢＰ神经网络构建
过程中使用的学习规则最速下降法有关，该方法可

能导致网络学习过程收敛速度缓慢，在达到最大训

练次数时，所得解并非真正最优解，进而影响了模型

的估测性能。因此，适用于甜菜 ＣＬＮＣ估测的最佳
建模算法还有待于进一步探究。

综上所述，利用优化后的 ＳＡＳＩ估测甜菜主要生
育期 ＣＬＮＣ具有一定的可行性，且在叶丛快速生长
期和糖分积累期取得了较好的估测效果。不同生育

期 ＣＬＮＣ的估测结果不尽相同，这可能与取样以及
ＳＡＳＩ的差异性有关。同一生育期建模精度与验证
精度之间存在差异，说明不同年份的特征光谱指数

具有一定的波动性，而这一现象可能是由不同田间

环境下作物物质结构发生变化所引起的，这些变化

导致不同试验区甜菜冠层叶片对同一波谱区辐射能

的吸收度不同，从而影响了特征光谱指数的稳定性。
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因此，仍需开展大量不同生长环境和品种下的相关

研究，以期挖掘出普适性以及稳定性更高的 ＳＡＳＩ参
数。在后续研究中，基于构建的最优估测模型，可将

甜菜 ＣＬＮＣ的监测从单一的点位尺度扩展至面域尺
度，为实现甜菜冠层氮素营养状况的遥感监测提供

理论参考。

表 ６　各生育期甜菜 ＣＬＮＣ估测模型结果

Ｔａｂ．６　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆＣＬＮＣｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｆｏｒｓｕｇａｒｂｅｅｔａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｒｏｗｔｈｓｔａｇｅｓ

生育期 光谱指数
建模集（Ｎ＝１６８） ２０１４年，验证集（Ｎ＝７２） ２０１５年，验证集（Ｎ＝７２）

Ｒ２ ＲＭＳＥ／（ｇ·ｋｇ－１） Ｒ２ ＲＭＳＥ／（ｇ·ｋｇ－１） ＲＥ／％ Ｒ２ ＲＭＳＥ／（ｇ·ｋｇ－１） ＲＥ／％

ＳＡＳＩ１、ＳＡＳＩ２ ０８５ ２４５ ０８０ ２４６ ４１６ ０７８ ２４８ ４１８

ＺＴＭ ０２１ ３４６ ０１７ ３５９ ６３７ ０１３ ３６９ ６４３

叶丛快速生长期
Ｇ Ｍ ０１６ ３６２ ０１３ ３６５ ６０５ ０１１ ３７０ ６１９

ＲＶＩ２ ０４８ ３２７ ０３９ ３３０ ６０４ ０３５ ３３４ ６０５

ＴＶＩ ０３１ ３３８ ０２５ ３３３ ６０１ ０２０ ３４２ ６１３

ＲＥＰＩ ０３６ ３３４ ０２７ ３３１ ５５９ ０１９ ３５５ ６１５

ＳＡＳＩ３、ＳＡＳＩ４ ０７４ ２５３ ０６９ ２６３ ４６５ ０６７ ２７１ ４７２

ＺＴＭ ０４６ ３２９ ０３８ ３２５ ６００ ０２９ ３４０ ６１０

糖分增长期
Ｇ Ｍ ０３８ ３３５ ０３１ ３４０ ６０８ ０２２ ３４８ ６１９

ＲＶＩ２ ０２４ ３４４ ０１６ ３５７ ６１３ ０１６ ３５３ ６１５

ＴＶＩ ０５１ ３２３ ０４３ ３１４ ５５２ ０３６ ３３２ ６０１

ＲＥＰＩ ０４２ ３３１ ０３３ ３３７ ６１２ ０３１ ３４０ ６１７

ＳＡＳＩ５ ０７９ ２４９ ０７５ ２４８ ４４１ ０７２ ２５４ ４４９

ＺＴＭ ０３７ ３３４ ０３１ ３４０ ６０７ ０２４ ３４８ ６１８

糖分积累期
Ｇ Ｍ ０４３ ３２７ ０３７ ３３５ ６０３ ０３３ ３３７ ５９８

ＲＶＩ２ ０２７ ３４２ ０１９ ３５５ ６１６ ０２１ ３４６ ６２１

ＴＶＩ ０３４ ３３７ ０２６ ３４７ ６１１ ０２３ ３４２ ６１２

ＲＥＰＩ ０５３ ３２６ ０４６ ３１２ ５７５ ０３７ ３３５ ５８３

图 ５　甜菜 ＣＬＮＣ实测值和估测值的拟合散点图

Ｆｉｇ．５　ＳｃａｔｔｅｒｐｌｏｔｓｏｆｍｅａｓｕｒｅｄａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｅｄｖａｌｕｅｓｏｆＣＬＮＣｉｎｓｕｇａｒｂｅｅｔ
　

２４　甜菜 ＣＬＮＣ的可视化
为了直观显示各生育期特征 ＳＡＳＩ对甜菜

ＣＬＮＣ的估测效果，依据冠层高光谱图像对 ＣＬＮＣ
进行可视化。通过各生育期基于 ＳＡＳＩ建立的估测
模型，将甜菜冠层高光谱图像上的所有像素点转换

为对应的氮含量，氮含量采用颜色梯度予以标识，最

终生成各生育期甜菜 ＣＬＮＣ的预测分布图，如图 ６
所示。由图６可知，以红色为主的叶丛快速生长期
的 ＣＬＮＣ高于以黄色为主的糖分积累期，糖分增长
期的 ＣＬＮＣ最低，该时期对应的颜色主要为蓝色和
绿色。上述各生育期甜菜 ＣＬＮＣ的变化规律与邵金
旺

［３８］
的研究结论一致。分析认为，这是由于叶丛快

速生长期的氮代谢最为旺盛，甜菜 ＣＬＮＣ也相对较
高；随着生育期的推进，氮代谢中心由叶片转移到块

根，伴随着块根的生长以及糖分的积累，叶片中的氮

代谢逐渐减弱，导致 ＣＬＮＣ也逐渐降低。
同一生育期叶片尖部颜色深于叶片边缘和叶片

基部，表明整个甜菜叶片氮含量的分布由高到低依

次为叶片尖部、叶片边缘和叶片基部。该结论与王

秋红等
［３９］
基于ＳＰＡＤ值分析得出的甜菜ＣＬＮＣ的分

布情况相同，分析认为，相比于叶片边缘和叶片基

部，叶片尖部受到的光照时间较长，促进了该部位叶

绿素的合成，进而 ＣＬＮＣ也相应较高。可见，根据
ＳＡＳＩ所计算生成的甜菜 ＣＬＮＣ分布图，能够直观反
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图 ６　各生育期甜菜 ＣＬＮＣ分布图

Ｆｉｇ．６　ＣＬＮＣｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｍａｐｓｏｆｓｕｇａｒｂｅｅｔａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｒｏｗｔｈｓｔａｇｅｓ
　

映出甜菜 ＣＬＮＣ在时间和空间尺度上的分布差异。

３　结论

（１）通过对优化后的８２３×８２２个 ＮＤＳＩ和 ＳＡＳＩ
与甜菜 ＣＬＮＣ的相关性分析，发现本研究提出的利
用 ＰＳＯ优化 Ｌ的方法可有效提高 ＳＡＳＩ与甜菜
ＣＬＮＣ的相关性，增强土壤等背景信息与目标信息
的可分性，特别在横轴波长 ７８０～９９０ｎｍ和纵轴波
长 ４００～７５０ｎｍ波段区域内改善效果显著。与
ＮＤＳＩ相比，该区域内 ＳＡＳＩ与 ＣＬＮＣ的相关系数在
叶丛快速生长期、糖分增长期以及糖分积累期，分别

提高了６％ ～６６％、２５％ ～３９％和 １７％ ～３１％，相应
Ｌ的变化范围分别为 ０１７～０２８、０６２～１和００１～
０１２。

（２）利用逐步多元线性回归算法对与甜菜
ＣＬＮＣ相关性较大区域内的 ＳＡＳＩ进行筛选，筛选结
果 表 明 叶 丛 快 速 生 长 期 的 特 征 ＳＡＳＩ为
ＳＡＳＩ１（Ｒ４３０２０，Ｒ８９６７６）和 ＳＡＳＩ２（Ｒ４３３０３，Ｒ８９６０１），糖分增长
期为 ＳＡＳＩ３（Ｒ９５２０９，Ｒ９４６１１）和 ＳＡＳＩ４（Ｒ７６０３７，Ｒ８０３４８），糖分

积累期为 ＳＡＳＩ５（Ｒ８８３３０，Ｒ８８７７９）。
（３）对比特征 ＳＡＳＩ、常规光谱指数（ＺＴＭ、Ｇ

Ｍ、ＲＶＩ２、ＴＶＩ和 ＲＥＰＩ）与 ＣＬＮＣ的 ＢＰ神经网络估
测模型，发现基于特征 ＳＡＳＩ的模型估测效果最优，
特别在叶丛快速生长期和糖分积累期表现出较好的

估测性能，２０１５年验证集 Ｒ２分别为 ０７８和 ０７２，
ＲＭＳＥ分别为 ２４８ｇ／ｋｇ和 ２５４ｇ／ｋｇ，ＲＥ分别为
４１８％和４４９％。相比以上两个生育期，糖分增长
期的估测效果偏差，２０１５年验证集 Ｒ２为 ０６７，
ＲＭＳＥ为２７１ｇ／ｋｇ，ＲＥ为４７２％。

（４）利用上述最优估测模型计算并生成了甜菜
ＣＬＮＣ的预测分布图。从图中可以直观看出各生育
期叶片整体颜色由红到蓝变化，表明各生育期甜菜

ＣＬＮＣ由高到低依次为叶丛快速生长期、糖分积累
期、糖分增长期；同一生育期叶片尖部颜色深于叶片

边缘和叶片基部，表明整个叶片氮含量的分布由高

到低依次为叶片尖部、叶片边缘、叶片基部。上述结

论证明优化后的 ＳＡＳＩ可有效用于甜菜 ＣＬＮＣ的快
速估测。
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［１１］　赵茂程，杨君荣，陆丹丹，等．基于高光谱成像的青梅酸度检测方法［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１７，４８（９）：３１８－３２３．
ＺＨＡＯＭａｏｃｈｅｎｇ，ＹＡＮＧＪｕｎｒｏｎｇ，ＬＵＤａｎｄａｎ，ｅｔａｌ．Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｏｆｇｒｅｅｎｇａｇｅａｃｉｄｉｔｙｂａｓｅｄｏｎｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇ
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［１４］　谢传奇．基于高光谱成像技术的茄子叶片色差值检测和早疫病识别方法研究［Ｄ］．杭州：浙江大学，２０１５．
ＸＩＥＣｈｕａｎｑｉ．Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｃｏｌｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｉｎｅｇｇｐｌａｎｔｌｅａｖｅｓａｎｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｅａｒｌｙｂｌｉｇｈｔｂａｓｅｄｏｎｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇ
［Ｄ］．Ｈａｎｇｚｈｏｕ：ＺｈｅｊｉａｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
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ＷＵＱｉｏｎｇ．Ｗｈｅａｔｓｅｅｄｌｉｎｇｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ［Ｄ］．Ｃｈａｎｇｃｈｕｎ：ＪｉｌｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１２．
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１７］　何嘉琳，乔春燕，李冬冬，等．可见 近红外高光谱成像技术对灵武长枣 ＶＣ含量的无损检测方法［Ｊ］．食品科学，
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３９（６）：１９４－１９９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１８］　李丹，李斐，胡云才，等．基于光谱指数波段优化算法的小麦玉米冠层含氮量估测［Ｊ］．光谱学与光谱分析，２０１６，
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