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摘要：基于高光谱图像技术与极限学习机 （Ｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）模式识别方法构建一套生菜叶片氮素

水平鉴别模型。利用 ３种不同氮浓度的营养液无土栽培各氮素水平生菜，在莲座期采集每类氮素水平生菜叶片各

８４片，利用高光谱图像采集系统采集生菜叶片高光谱图像，并在每个高光谱图像上选取叶片 ４个不同位置的 ６０×

６０像素的感兴趣区域（ＲＯＩ），求取感兴趣区域光谱数据平均值作为叶片样本的原始光谱，利用标准正态变量校正

对原始光谱进行预处理，采用主成分分析法对光谱进行降维。采用 ＥＬＭ对训练样本进行建模，并与传统的 ＢＰ及

ＳＶＭ算法模型进行对比。从实验结果可以看出，ＥＬＭ模型训练时间和分类正确率分别为 ０６２３０４ｓ和 １００％，在训

练时间相当的情况下，ＥＬＭ分类正确率高于 ＳＶＭ模型，在分类正确率相当的情况下，ＥＬＭ模型的训练时间比 ＢＰ模

型要短。研究结果表明，基于高光谱图像技术及 ＥＬＭ可以构建生菜叶片氮素水平分类模型。
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　　引言

氮素是生菜必需的营养元素之一，若生菜缺氮

将导致光合作用能力差、产量与品质降低；若施氮肥

过多，不但造成营养成分利用率下降，而且会造成环

境污染，因此生菜生长过程中氮素丰缺鉴别对合理

施肥具有重要指导意义。目前，国内外作物的缺素

诊断方法分为有损诊断和无损诊断两类。有损诊断

主要是传统破坏性氮素化学分析
［１］
，无损诊断技术

主要有数字图像处理技术和光谱信息技术。文

献［２－７］中，数字图像处理技术信息诊断波段来源
较少，光谱技术信息来自点信息，它们都存在信息来

源单一、不够全面的缺点。另外，多数相关文献只是

对作物缺素进行判断，并没有涉及元素过量的判断

研究。

高光谱图像包含面层次的光谱信息与丰富波段

的图像信息，信息来源较全面，越来越多的学者将其

应用于农作物无损检测中
［８］
，但目前利用高光谱图

像技术对生菜氮素水平定性分析研究却鲜见报道。

本文利用高光谱图像技术和模式识别算法相结合构

造生菜氮素水平丰缺（缺氮、正常和过氮）诊断分类

器。传统的分类识别算法有 ＢＰ神经网络、ＳＶＭ等，
它们存在训练速度慢、无法达到全局最小、训练过程

中需要不断调整网络的权值和阈值等缺点。极限学

习机（Ｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）［９］算法随机产
生输入层与隐含层间的连接值及隐含层神经元的阈

值，在训练过程中无需调整，只需设置隐含层神经元

的个数，便可获得唯一的最优解，与传统的训练方法

相比，该方法具有学习速度快、泛化性能好等优点。

本文分别利用 ＥＬＭ、ＢＰ、ＳＶＭ算法建立生菜氮素丰
缺定性分析模型，试图寻找最优的建模方法。

１　材料与方法

１１　样本准备
１１１　样本培育

研究样本培育品种为意大利全年耐抽苔抗热生

菜，其全生育期５０ｄ，实验在江苏大学现代农业装备
与技术省部共建重点 Ｖｅｎｌｏ型温室中进行。为了获
取不同含氮水平的生菜叶片，本研究以珍珠岩为基

质的无土栽培技术对样本进行培育，根据日本山崎

营养液配方配制营养液
［１０］
。从移栽开始，分别按标

准营养液配方氮元素投入量的 ５０％ ～１５０％处理实
验样本，其他营养元素按正常量投入，按３个氮素水
平处理：第１组在标准配方的基础上，在不影响其它
营养素的情况下，将氮元素配为标准配方的 ５０％；
第２组按照标准配方配置营养液；第 ３组在标准配



方的基础上，在不影响其它营养素的情况下，将氮

元素配为标准溶液的 １５０％；每个氮素水平栽培
８４株。
１１２　高光谱图像采集

以生菜莲座期为例，每盆中种植一株生菜，采集

生菜叶片时分别采集每一株生菜同一层级的老叶

１片，每类氮素水平采集 ８４片叶子，３类共计 ２５２
片，然后及时送至室内采集叶片高光谱图像。

实验所用的高光谱图像采集系统如图 １所示，
由可见 近红外相机（ＩｍＳｐｅｃｔｏｒＶ１０Ｅ型，Ｓｐｅｃｔｒａｌ
ＩｍａｇｉｎｇＬｔｄ．，Ｏｕｌｕ，芬兰）、两个１５０Ｗ的卤素灯、一
个直流可调节光源（２９００ ＥＲ ＋９５９６ Ｅ型，
Ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ，美国）、位移台（ＭＴＳ１２０型，北京）和计
算机等部件组成。为采集到图像的尺寸和分辨率不

失真的高光谱图像，首先将生菜叶片平铺在位移台

的白纸上，其次将相机曝光时间设定为 ２０ｍｓ，位移
台的运行速度为１２５ｍｍ／ｓ，再次关闭相机快门，用
摄像头的盖子完全遮住摄像头的镜头进行图像采集

得到全黑的标定图像 Ｄ，扫描标准白板得到全白的
标定图像 Ｗ，完成高光谱图像的黑白标定，使采集得
到的初始图像 Ｒ０变成校准图像 Ｒ，即

Ｒ＝
Ｒ０－Ｄ
Ｗ－Ｄ

（１）

图 １　高光谱图像采集系统

Ｆｉｇ．１　Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ
１．样本　２．可见 近红外相机　３．光纤　４．直流可调节光源　

５．计算机　６．控制器　７．位移台
　

最后 用 ＳｐｅｃｔｒａｌＣｕｂｅ（ＳｐｅｃｔｒａｌＩｍａｇｉｎｇＬｔｄ．，
Ｆｉｎｌａｎｄ）软件平台对样本进行逐一高光谱图像采
集。

１２　建模方法
１２１　ＳＶＭ算法

支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）是由
Ｖａｐｎｉｋ首先提出的［１１］

，其原理是基于统计学习理论

采用结构风险最小化准则，在最小化样本点误差的

同时最小化结构风险，提高了模型的泛化能力，且没

有数据维数的限制。在进行线性分类时，将分类面

取在两类样本距离较大处，进行非线性分类时通过

高维空间变换，将非线性分类变成高维空间的线性

分类问题。

１２２　ＢＰ神经网络
ＢＰ神经网络［１２］

是一种多层前馈神经网络，ＢＰ
的网络拓扑由输入层、隐含层和输出层组成。该网

络的主要思想是信号的前向传递，误差反向传播。

在前向传递中输入信号从输入层经隐含层逐层处

理，直至输出层。每一层的神经元状态只影响下一

层神经元状态。如果输出层得不到期望的输出，则

转入反向传播，根据预测误差调整网络权值和阈值，

从而使 ＢＰ神经网络输出不断逼近期望输出。
１２３　ＥＬＭ算法

极 限 学 习 机 （Ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ，
ＥＬＭ）［９］ 是 Ｈｕａｎｇ针 对 单 隐 层 前 馈 神 经 网 络
（ＳＬＦＮ）提出的新算法。

含有 Ｌ个隐含层节点的 ＳＬＦＮ的输出表达式为

ｆＬ（ｘ）＝∑
Ｌ

ｉ＝１
βｉＧ（ａｉ，ｂｉ，ｘ） （２）

其中 ｘ∈Ｒｎ，ａｉ∈Ｒ
ｎ
，βｉ∈Ｒ

ｍ
，ａｉ是输入层到第 ｉ个

节点的连接权值，ｂｉ表示第 ｉ个隐含层节点的阈值，

βｉ＝（βｉ１，βｉ２，…，βｉｍ）
Ｔ
为隐含层第 ｉ个节点到输出

层的连接权值，Ｇ（ａｉ，ｂｉ，ｘ）表示第 ｉ个隐含层节点
与输入 ｘ的关系，假设激励函数为 ｇ（ｘ），则有

Ｇ（ａｉ，ｂｉ，ｘ）＝ｇ（ａｉｘ＋ｂｉ）　（ｂ∈Ｒ） （３）

给定任意 Ｎ个样本（ｘｉ，ｔｉ）∈Ｒ
ｎ×Ｒｍ，其中 ｘｉ∈Ｒ

ｎ

为输入，ｔｉ∈Ｒ
ｍ
为输出，如果含有 Ｌ个隐含节点的

ＳＬＦＮ以任意小误差来逼近这 Ｎ个样本，则存在 βｉ、
ａｉ、ｂｉ，使

ｆＬ（ｘｊ）＝∑
Ｌ

ｉ＝１
βｉＧ（ａｉ，ｂｉ，ｘｊ）＝ｔｊ　（ｊ＝１，…，Ｎ）

（４）
式（４）可以简化为

Ｈβ＝Ｔ （５）
其中 Ｈ（ａ１，…，ａＮ，ｂ１，…，ｂＮ，ｘ１，…，ｘＮ）＝

Ｇ（ａ１，ｂ１，ｘ１） … Ｇ（ａＮ，ｂＮ，ｘ１）

 … 

Ｇ（ａ１，ｂ１，ｘＮ） … Ｇ（ａＮ，ｂＮ，ｘＮ









）
Ｎ×Ｎ

（６）

β＝

βＴ１


βＴ











Ｎ Ｎ×ｍ

　Ｔ＝

ｔＴ１


ｔＴ











Ｎ Ｎ×ｍ

式中　Ｈ———隐藏层输出矩阵
β可以通过求解以下方程组的最小二乘解获得

ｍｉｎ
β
‖Ｈβ－Ｔ‖ （７）

其解为 β^＝Ｈ＋Ｔ （８）
其中 Ｈ＋

是隐含层输出矩阵 ＨＭｏｏｒｅ Ｐｅｎｒｏｓｅ广义
逆。因此，ＥＬＭ分类器的决策函数［１３］

可以构造的
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形式为

ｆＮ（ｘ） (＝ｓｉｇｎ ∑
ｍ

ｉ＝１
βｉｈ )ｉｘ ＝ｓｉｇｎ（ｈ（ｘ）β） （９）

１３　计算机软硬件平台
研究是在计算机 ＣＰＵｉ３ ２３３０／２２０ＧＨｚ／２ＧＢ

硬件环境和 Ｗｉｎｄｏｗｓ７操作系统下，利用 ＥＮＶＩ４５
和 Ｍａｔｌａｂ７１１（２００９ａ）进行光谱的采集和生菜叶片
氮素水平丰缺鉴别模型的建立。

２　结果分析和处理

２１　样本训练集与测试集的建立
针对每个生菜叶片样本的高光谱图像，避开主

叶脉在高光谱图像中选叶片左上、左下、右上、右下

４个６０×６０像素点为感兴趣区域（ＲＯＩ）的平均值作
为样本的原始光谱，具体示意图如图 ２所示。本研
究采集了 ２５２条光谱曲线数据（缺氮类、正常类和
过氮类各８４组），提取的光谱曲线原始数据为２５２×
５１２维。实验所有样本的原始高光谱图像光谱曲线
如图３所示。采集的光谱范围为 ３９０～１０５０ｎｍ，从
图３可以看出在４１０ｎｍ以下和 ７５０ｎｍ以上光谱值
存在一定的噪声，并且氮素的吸收光谱主要集中在

４００～７００ｎｍ范围内，因此截取 ４１１～８６０ｎｍ（光谱
数据２５２×３５３维）范围内的平均光谱进行分析。

图 ２　高光谱图像中的 ４个 ６０×６０像素点的 ＲＯＩ

Ｆｉｇ．２　Ｆｏｕｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｏｓｉｔｉｏｎｓｏｆ６０×６０ｐｉｘｅｌａｓｒｅｇｉｏｎ

ｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔｏｎｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇ
　

图 ３　样本的高光谱图像原始光谱曲线

Ｆｉｇ．３　Ｏｒｉｇｉｎａｌｓｐｅｃｔｒａｏｆｓａｍｐｌｅｓ’ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｓ
　

２２　光谱预处理
采集到的生菜叶片光谱不仅反映生菜叶片氮素

的丰缺情况，还受到背景噪声、样本的表面纹理等特

定的物理因素的影响
［１４］
，因此在模型建立前需要对

采集的样本的高光谱图像原始光谱进行预处理。采

用标 准 正 态 变 量 校 正 （Ｓｔａｎｄａｒｄｎｏｒｍａｌｖａｒｉａｔｅ
ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ，ＳＮＶ）［１５］

对原始光谱进行预处理。ＳＮＶ
变换公式为

ｘｉ，ＳＮＶ＝
ｘｉ－ｘ

∑
ｎ

ｉ＝１
（ｘｉ－ｘ）

２

槡
／ｎ

（１０）

式中，ｘｉ，ＳＮＶ是第 ｉ条光谱经 ＳＮＶ变换后的光谱数
据，ｘ是第 ｉ条光谱的 ｎ个光谱点的平均值。经 ＳＮＶ
处理后的光谱曲线如图４所示。

图 ４　ＳＮＶ处理后的光谱曲线

Ｆｉｇ．４　ＳｐｅｃｔｒａａｆｔｅｒｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄｂｙＳＮＶ
　
高光谱图像的光谱数据量比较大，相邻的波段

具有较强的相关性，使得高光谱图像的光谱数据中

存在大量的冗余信息
［１６］
，因此有必要通过降维处理

以寻找其特征光谱，这样不仅可以提高后期数据处

理的速度，而且可以去除数据中的冗余信息。本文

采用 主 成 分 分 析 （Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，
ＰＣＡ）［１７］进行特征提取，为了最大程度地保留原始
光谱的所有信息，将文中的原始光谱（２５２×３５３维）
经 ＰＣＡ降维后变为２５２×２５０维。每个氮素水平的
光谱数据各取一半分别作为训练样本数据和测试样

本数据，即１２６个样本作为训练样本集，剩余的 １２６
个样本作为测试样本集。

２３　定性模型建立及结果分析
２３１　ＳＶＭ模型

Ｈｕａｎｇ把 ＳＶＭ看成了神经网络［９］
，该思想把神

经网络的输入层到最后一层隐含层的部分或者

ＳＶＭ核函数映射的部分都看成了从输入空间到一
个新的空间的转换。在构建 ＳＶＭ网络模型时在保
证模型其他参数不变情况下，要考虑核函数对模型

的影响，本文采用默认的 ＲＢＦ核函数。实验运行时
间为０５３０５９ｓ，分类正确率为 ５５５５６％。ＳＶＭ模
型测试分类图如图５所示。
２３２　ＢＰ神经网络模型

ＢＰ神经网络隐含层节点数对 ＢＰ神经网络训
练精度有较大的影响，节点数太少，网络不能很好学
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图 ５　ＳＶＭ模型测试分类图
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习，需要增加训练次数，训练精度也受到影响，节点

太多，训练时间增加，网络容易出现过拟合。ＢＰ最

佳隐含层节点数选择可参考公式 Ｌ＜ ｍ＋槡 ｎ＋α，
式中 ｎ为输入层节点数，Ｌ为隐含层节点数，ｍ为输
出层节点数，α为 ０～１０之间的常数。本研究输入
层节点为２５０，输出层为３，通过计算ＢＰ隐含层节点
数为０～２０。为了构建分类器的最优分类正确率，
不同的隐含层节点数逐一实验，最终确定隐含层节

点数为５（如图 ６所示），误差指数设置为 ０００１，训
练步长为 ００５，训练次数为 ５０００。本实验运行时
间为７０３１１ｓ，由于 ＢＰ网络分类输出结果为非整
数结果，因此程序中进行了四舍五入处理，分类正确

率９９２０６３％。
ＢＰ模型测试分类图如图７所示。

图 ６　ＢＰ模型隐含层各节点分类正确率

Ｆｉｇ．６　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆＢＰｍｏｄｅｌ’ｓ
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图 ７　ＢＰ模型测试分类图

Ｆｉｇ．７　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｔｅｓｔ’ｓｆｉｇｕｒｅｓｂｙＢＰｍｏｄｅｌ
　２３３　ＥＬＭ网络模型
ＥＬＭ算法在建立模型之前只要确定网络激励

函数和隐含层节点数就可以了，选用 Ｓｉｇｍｏｉｄａｌ函数
作为ＥＬＭ网络的激励函数。为了与ＢＰ神经网络进
行对比，ＥＬＭ的隐含层节点数也选用 ０～２０，并在其
中根据分类正确率情况选择最佳隐含层节点，隐含

层节点数为０～２０的模型的分类情况如图 ８所示。
故本文设定隐含层节点数为 １７。实验运行时间为
０６２３０４ｓ，分类正确率为 １００％。ＥＬＭ模型测试分
类图如图９所示。

图 ８　ＥＬＭ模型隐含层各节点分类正确率

Ｆｉｇ．８　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆＥＬＭｍｏｄｅｌ’ｓ
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图 ９　ＥＬＭ模型测试分类图
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２３４　结果讨论

实验具体的分类结果如表１所示。从表１可以
看出 ＳＶＭ分类模型在训练时间上与 ＥＬＭ模型相
当，但分类正确率较低。ＢＰ网络模型与 ＥＬＭ网络
模型在模式分类效果相当的情况下，ＢＰ网络模型的
拓扑结构明显比 ＥＬＭ的拓扑结构要简单。在训练
时间上，ＥＬＭ网络模型的训练时间比 ＢＰ网络模型
短，这主要是因为 ＥＬＭ算法在训练过程中不需要调
整输入层的连接权值和隐含层的神经元阈值，只需

确定好一个无限可微的函数作为隐含层激励函数和

隐含层节点数，这样可有效节省大量训练时间，而

ＢＰ网络各个参数的最终确定，需要在每一次的训练
过程中不断迭代更新，以期寻求最佳网络参数。因

此，总体衡量分类正确率与训练时间 ２个因素，ＥＬＭ
模型的泛化能力要优于 ＳＶＭ模型和 ＢＰ网络模型。

表 １　３种模型分类结果

Ｔａｂ．１　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｔｈｒｅｅｍｏｄｅｌ

模型 隐含层节点数 运行时间／ｓ 分类正确率／％

ＳＶＭ ０５３０５９ ５５５５６

ＢＰ ５ ７０３１１ ９９２０６３

ＥＬＭ １７ ０６２３０４ １００

３　结束语

利用高光谱图像采集系统对不同氮素水平的生

５７２第 ７期　　　　　　　　　　　孙俊 等：基于高光谱图像及 ＥＬＭ的生菜叶片氮素水平定性分析



菜叶片进行图像采集，提取了生菜叶片高光谱图像

的４个感兴趣区域光谱平均数据作为原始的光谱曲
线，经过光谱预处理（ＳＮＶ）对原始光谱数据进行预
处理，利用主成分分析（ＰＣＡ）对光谱进行特征提取，
确定 ＥＬＭ网络模型的激励函数和最佳分类正确率
隐含层节点数，构造生菜氮素丰缺判断分类器，并与

传统的 ＢＰ网络模型和 ＳＶＭ模型进行比较。设定
ＢＰ和 ＥＬＭ模型确定隐含层节点数为 ５和 １７时，

ＳＶＭ、ＢＰ和 ＥＬＭ模型训练时间分别为 ０５３０５９ｓ、
７０３１１０ｓ、０６２３０４ｓ，分 类 正 确 率 分 别 为
５５５５６％、９９２０６３％、１００％。综合考虑实验结果
表明，ＥＬＭ网络模型优于 ＢＰ网络模型和 ＳＶＭ模
型。利用高光谱图像技术和 ＥＬＭ构建分类模型定
性分析生菜氮素水平丰缺状况（缺氮、正常、过氮）

的思路是可行的，研究结果能为生菜生长过程中适

时合理施加氮肥提供参考。
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