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基于高光谱和深度迁移学习的柑橘叶片钾含量反演
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摘要：针对传统柑橘叶片钾含量检测方法耗时费力、操作繁琐且损伤叶片等弊端，引入高光谱信息探索柑橘叶片钾

含量快速无损检测与预测模型，选用 ＡＳＤＦｉｅｌｄＳｐｅｃ３光谱仪采集柑橘 ４个重要物候期（萌芽期、稳果期、壮果促梢

期和采果期）的叶片反射光谱，同步采用火焰光度法测定叶片的钾含量；先用正交试验确定小波去噪的最佳去噪参

数组合，再进行不同光谱形式变换，对不同物候期光谱进行基于堆栈稀疏编码机 深度学习网络（Ｓｔａｃｋｅｄｓｐａｒｓｅ

ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＳＳＡＥ ＤＬＮｓ）的特征提取迁移和融合多种特征，对比支持向量机回归、偏最小

二乘法回归、广义神经网络、逐步多元线性回归等多种诊断模型，结果表明，模型 ＳＳＡＥ ＤＬＮｓ基于一阶微分光谱

特征建立全生长期钾含量预测模型的性能最优，其校正集和验证集决定系数分别为 ０８９８８、０８７７１，均方根误差

分别为 ０５４４３、０５５２８。试验表明，深度迁移学习网络可对柑橘叶片钾含量进行精确预测，为高光谱检测技术用

于柑橘树长势监测和营养诊断提供了参考。
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ｃｉｔｒｕｓｔｒｅｅｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｃｉｔｒｕｓｌｅａｖｅｓ；ｐｏｔａｓｓｉｕｍ ｃｏｎｔｅｎｔ；ｄｅｅｐｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ；ｓｔａｃｋｅｄｓｐａｒｓｅａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ；

ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ；ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

０　引言

钾（Ｋ）是柑橘生长过程中必需的营养元素之
一，活性极高，对柑橘果实发育和品质形成起到十分

重要的作用
［１］
。我国是柑橘生产大国，快速无损测

定柑橘叶片钾含量对柑橘生长健康状况、营养元素

胁迫状况、柑橘产量预测和柑橘树的栽培管理、变量

施肥施药、农机具研发等具有重要意义
［２］
。

由于传统的作物钾含量检测方法存在耗时、费

力、过程冗长繁琐、时效性差等弊端，因此研究快速

无损的钾含量检测方法成为热点
［３］
。随着高光谱

技术的迅速发展，国内外研究者深入研究了作物营

养成分光谱检测方法，但主要集中于氮素含量研究，

对钾素含量研究较少
［４－６］

。ＭＥＮＥＳＡＴＴＩ等［７］
基于

近红外光谱对柑橘叶片包括钾在内的多种营养元素

进行了估测，但缺乏对柑橘不同物候期的高光谱分

析与建模。刘艳丽等
［８］
基于高光谱技术分别建立

了 ｉＰＬＳ和 ｓｉＰＬＳ模型的柑橘花钾素营养估测模型，

获得预测集相关系数最高为 ０８８５５。朱西存等［９］

使用 ＡＳＤＦｉｅｌｄＳｐｅｃ３光谱仪测定苹果花期冠层高光
谱数据，并对原始光谱进行了不同形式的光谱变换，

获得一阶微分下多元线性回归 （Ｍｕｌｔｉｐｌｅｌｉｎｅａｒ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＭＬＲ）模型的相关系数为０９８５１，平均相
对误差为９８％。赵化兵等［１０］

对梨树鲜叶的可见／

近红外反射光谱进行了 Ｓ Ｇ（３）滤波，所建立的
ＰＬＳＲ钾素含量模型的验证集和预测集决定系数为
０７２２７和０６７９１，预测的平均相对误差为６８１％。
以上方法中均没有涉及不同物候期光谱特征迁移，

研究对象局限于某一时期，没有关注果树不同生长

期的营养状况，由于叶片营养成分会不断变化，单一

物候期的营养元素含量预测对整株果树生长周期营

养状况监测不具备指导作用
［１１］
。同时上述方法所

建立的单模型单数据集在特征提取和泛化能力上存

在不足，均需收集相应数量的化学测量真实值作为

模型训练监督标签，存在成本高、耗时间长、过程繁

琐、工作量大缺点，不能实现不同目标域之间的特征
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迁移和融合
［１２－１４］

。

本文采用深度迁移学习方法对柑橘树４个不同
物候期的高光谱数据进行自适应特征提取和降维，

迁移和融合多种特征，以此建立 ＳＳＡＥ ＤＬＮｓ柑橘
叶片钾含量估测模型。

１　材料与方法

１１　柑橘树种植管理与叶片采集
选择广州市萝岗区蟹庄村柑橘种植示范园４年

生的 １０９株柑橘作为试验样本，并进行科学规范的
种植管理，保证温度在 １２～２０℃，灌水量 １０００ｍｍ
左右，ｐＨ值为４～５，相对空气湿度为 ８０％左右。采
用纯度为４５％的钾肥分别于萌芽期、稳果期、壮果
促梢期和采果期进行施肥，施肥时间为 ２０１５年 ２、
４、６、８月下旬，施肥量占全年施肥总量的 ３０％、
３０％、２５％、１５％。保证水肥合理、稳定，灌溉频次
为每周 ２次。分别在 ２０１５年 ４月 ２４日（萌芽
期）、６月 ２２日（稳果期）、８月 ２３日（壮果促梢
期）、１０月 ２３日（采果期）采集柑橘叶片，在每棵
树东南西北４个方位的上下两层共采集８片鲜叶，
采集位于顶梢起向下数第 ３和第 ４片大小均匀的
健康叶片。

１２　高光谱测定
采用美国 ＡＳＤＦｉｅｌｄＳｐｅｃ３光谱仪采集柑橘鲜

叶的光谱反射值，光谱测量范围为 ３５０～２５００ｎｍ，
光谱数据输出间隔为 １ｎｍ，故柑橘叶片的光谱数
据为 ２１５１维矢量。具体操作是从叶片基部将叶
片完整剪下，平铺于反射率近似为零的黑色橡胶

上，采用 ＡＳＤ公司提供的 ＰｒｏＬａｍｐ（Ａ１２８９３２）人
工光源通过手柄安装在采集支架上，入射光纤探

头垂直正对待测叶片，距离叶片 ６ｃｍ，视场直径
０５２ｃｍ，顶角 ３０°，分别在每片叶子的叶尖、叶中
和叶基附近采集 ３次［１５］

。实际光谱反射值是叶尖

至叶基光谱反射值的平均值。每次测量前均用白

板校正，采集暗电流 ２５次，白板 １０次［１６］
。同一棵

树同一生长时期的 ８片叶片光谱反射率的均值作
为柑橘叶片样本的光谱反射率，不同生长时期的

同一棵树视为不同样本，共有 ４３６个柑橘叶片样
本。不同物候期 １０９棵柑橘叶片样本的反射光谱
如图 １所示。
１３　叶片钾含量测定

光谱测定后，选用火焰光度法测定柑橘叶片钾

含量
［１７］
，测定方法为将每株柑橘的 ８片鲜叶均匀混

合，待测样品经消煮或浸提，然后稀释，用湿灰化法

获取待测容液，再用原子吸收光谱法进行钾素检测。

钾质量分数统计数据如图 ２所示。从图 ２可知，不

图 １　不同物候期柑橘叶片样本反射光谱

Ｆｉｇ．１　Ｒｅｌｅｃｔａｎｃｅｓｐｅｃｔｒａｏｆｃｉｔｒｕｓｓａｍｐｌｅｓａｔ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｒｏｗｔｈｓｔａｇｅｓ
　

图 ２　不同物候期钾质量分数箱线图

Ｆｉｇ．２　Ｂｏｘｐｌｏｔｏｆｐｏｔａｓｓｉｕｍｃｏｎｔｅｎｔａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｇｒｏｗｔｈｓｔａｇｅｓ
　
同物候期的柑橘叶片钾含量由大到小依次为采果

期、萌芽期、壮果促梢期、稳果期。

１４　高光谱数据预处理方法

在高光谱数据获取过程中，由于测定环境、仪

器噪声等因素影响，不可避免存在多重共线性、吸

光度的非线性、附加散射变动和基线变动。原始

光谱维度高，相邻波段存在较大相关性，造成数据

冗余
［１８］
。本文分别采用连续投影算法（Ｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅ

ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＰＡ）和小波去噪对原始光谱
进行预处理。

ＳＰＡ是一种常用的光谱特征波长选取算法，能
使从光谱变量中选出的变量组共线性最小、冗余信

息最少。柑橘在不同物候期对钾素的需求不同，不

同物候期的光谱反射率综合表征其生理和物理化学

组分状态，通过 ＳＰＡ降维方法，提取光谱中敏感波
段

［１９］
。

利用小波去噪方法，首先选定小波基函数和分

解层次对原始数据进行分解，然后根据各层阈值去

除分解后小波系数较小的成分，最后通过小波逆变

换重构信号
［２０］
。试验中采用正交试验和极差分析

对小波去噪结果进行筛选，选出小波去噪参数最优

水平组合。
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１５　建模原理与评价标准
堆栈稀疏编码机（Ｓｔａｃｋｅｄｓｐａｒｓｅａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，

ＳＳＡＥ）是一种多层神经网络，能自适应获取特征层，
ＳＳＡＥ的特征分享层能够学习到不同任务之间的特
征和噪声共性模式，既能专注于特定特征，也能提供

共性特征
［２１］
。本文将堆栈稀疏自动编码机堆叠起

来组成特征分享层
［２２］
，用于捕获多任务中共同特

征，减少目标函数岭、脊和鞍点，加快迭代速率，优化

和提高深度学习模型预测精度和泛化能力。

设 ＳＳＡＥ的稀疏度为 ρ，网络激活函数为 σ，整
个 ＳＳＡＥ定义 ＫＬ（Ｋｕｌｌｂａｃｋ Ｌｅｉｂｌｅｒ）散度［２３］

为

ＫＬ（ρ‖

)

ρｊ）＝ρｌｇ
ρ

)

ρｊ
＋（１－ρ）ｌｇ１－ρ

１－

)

ρｊ
（１）

其中

)

ρｊ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｊ＝１
σ（ｚｊ） （２）

式中　

)

ρｊ———第 ｊ个神经元稀疏度
ｍ———第 ｊ个神经元与它前向相连接的神经

元数量

ｚ———神经元加权输入值
设 ＳＳＡＥ网络权重矩阵为 Ｗ，网络偏置向量为

ｂ，第 ｌ层神经元数量为 ｓｌ，隐含层总数为 ｎｌ，调和因
子为 β，原损失函数为 Ｊ（Ｗ，ｂ），稀疏损失函数
Ｊｓ（Ｗ，ｂ）为

Ｊｓ（Ｗ，ｂ）＝Ｊ（Ｗ，ｂ）＋β∑
ｎｌ

ｌ＝１
∑
ｓｌ

ｊ＝１
ＫＬ（ρ‖

)

ρｊ）（３）

ＤＬＮｓ深度学习模型在特征提取上具有自适应
性，并且能够融合不同分布概率的光谱特征，提高模

型精度、稳定性、泛化能力和迁移能力
［２４－２６］

。设源

域为 Ｄｓ，目标域为 ＤＴ，假设函数为 ｈ，正则函数为
Ω，最小化损失函数 Ψ为

ｍｉｎ
Θ
Ψ＝１ｎＴ∑

ｎＴ

ｊ＝１

１
２‖
ｈ（ＸＴｊ）－ｙ

Ｔ
ｊ‖

２＋Ω （４）

式中　Θ———Ｄｓ迁移至 ＤＴ的网络参数
Ｘｊ———目标域第 ｊ个输入矩阵
ｙｊ———目标域第 ｊ个输出向量
ｎＴ———目标域样本总数

从总样本数中随机选取 ８０％的样本（３４９个样
本）作为校正集（Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｓｅｔ），用于训练模型，剩
余２０％（８７个样本）作为验证集（Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎｓｅｔ），用
于评估模型，建模评估采用模型决定系数 Ｒ２和均方
根误差 （Ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）两个指
标

［２７］
。试验数据处理与建模流程为：先进行 ＳＰＡ降

维，将提取的特征光谱用于建立 ＭＬＲ模型；同时采
用小波去噪和 ＳＳＡＥ特征提取和迁移方法，分别建
立 ＤＬＮｓ模型，对比分析基于传统单一特征与 ＳＳＡＥ
迁移特征下模型的最终效果。ＳＳＡＥ ＤＬＮｓ试验中
采用基于随机梯度下降的 ＢＰ算法训练网络，设置
传输函数为 ｌｏｇｉｓｇ［２８］，最大迭代次数为 １２００，最佳
神经元数量采用格点搜索法（Ｇｒｉｄｓｅａｒｃｈ）和交叉验
证法（Ｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）选得最优值。每个试验方案
均取２０次运行结果的均值作为最终记录。

２　结果与分析

２１　最优 ＳＰＡ和 ＭＬＲ建立与验证
通过交叉验证方法，选取最优 ＳＰＡ降维结果。

波长按重要性由大到小排列，试验结果如表１所示。

表 １　不同物候期钾质量分数特征波段

Ｔａｂ．１　Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｂａｎｄｓｏｆｐｏｔａｓｓｉｕｍｃｏｎｔｅｎｔａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｒｏｗｔｈｓｔａｇｅｓ

物候期 特征波长／ｎｍ 平均相关系数 波段数

萌芽期 ３５７、３６４、３７８、１６００、３５２、３６１、１８７２、７６１、３５５、３５９、７１３、６８８、３６６、３６７ ０４９９０ １４

稳果期 ３５７、４１６、３９６、３５２、３５１、３５５、４０１、３６０、４２０、３９１、４０８、３６４、３５３、４０６、４０９、３７０、３８０ ０５０１８ １７

壮果促梢期 ３５８、３５９、３５６、３９１、３６７、３６０、３７０、１００１、３６９、３６６、７４５ ０３８１５ １１

采果期 ３５７、３８３、３５６、７１７、１４３５、６６３、３８１、１９３５、１９３７、２４９６ ０６３４５ １０

全育期

２３１１、２２５５、１３３６、４４１、４４５、４５５、４６６、５５６、４４４、２１１６、２０１８、４０６、３５７、５１５、４３７、１２５３、２４９９、４３３、４３０、

４３１、４１２、４１５、４２６、１８３６、４０２、４０３、１９２２、９７８、４２２、４２７、７６８、７１６、３７８、１０９１、４２０、４１６、４１７、４０５、３９７、

３９８、４２４、４２３、４０８、１５１７、１３９９、３９２、３５５、３６４、３８１、６５７、３９０、４３４、３６３、４１９、３７３、３８４、３９４、６９４、３６９、

３５３、４１３、３５１、３９５、４１０、４８３、４０１、３６０、４４８、３７６、３８７、６８４、２４８９、３５９、３７７、３７１、３６７

０６０３１ ７３

　　由表１可知，钾素明显存在特征光谱漂移现象，
不同生长期的特征光谱分布情况不同，特征波段数

量多、跨度广、构成复杂。随着生长期推移，钾素反

射光谱有部分重要的特征波段向高波段漂移。萌芽

期特征波长主要集中在 １０００ｎｍ内，采果期有部分
特征光谱漂移至１９３５～２００７ｎｍ和２４９６～２５００ｎｍ。

将原始反射光谱进行一阶微分，结果如图 ３所

示。在４９０～５３０ｎｍ波段，柑橘叶片钾含量越低，蓝
边面积越大，这是由于柑橘缺钾素时，叶绿素含量降

低，反射蓝绿光增加；在 ５４０～６６０ｎｍ波段，一阶微
分越大，钾含量越大，对应原始反射光谱 ６５０ｎｍ处
有一个红光吸收谷，随钾含量降低，叶绿素含量下

降，光合作用利用的红光减少，吸收谷变浅。７８０～
１１００ｎｍ波段范围内，一阶微分的和越大，钾含量越
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高，可能与缺钾导致叶片表皮细胞发生变化，叶片厚

度增加，叶片栅栏、海绵组织的细胞收缩和局部破裂

有关。１９００～２０１０ｎｍ波段范围内，一阶微分的和
越大，钾含量越高，其内在的生理生化机理还有待研

究
［２９－３０］

。

图 ３　柑橘叶片反射光谱一阶微分

Ｆｉｇ．３　Ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒｄｅｒｉｖａｔｉｖｅｏｆｒｅｌｅｃｔａｎｃｅｓｐｅｃｔｒａ

ｆｏｒｃｉｔｒｕｓ
　

将 ＳＰＡ降维后的数据作为输入量，建立 ＭＬＲ
模型

［３１］
，结果如表２所示。

表 ２　不同物候期 ＭＬＲ建模性能评估

Ｔａｂ．２　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆＭＬＲｍｏｄｅｌ

ａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｒｏｗｔｈｓｔａｇｅｓ

物候期 Ｒ２ｃ ＲＭＳＥｃ Ｒ２ｖ ＲＭＳＥｖ
萌芽期 ０７５１０ ５７９９０ ０５７６５ ８９１６５

稳果期 ０７８５６ ４７４２０ ０６３９２ ７７７６３

壮果促梢期 ０７３００ ６１７５５ ０６１５６ ８８６８１

采果期 ０７９７２ ４４７２０ ０６５９２ ７２７６３

全育期 ０７９８５ ４０５０１ ０７１８０ ６６８００

　　注：Ｒ２ｃ、ＲＭＳＥｃ、Ｒ
２
ｖ、ＲＭＳＥｖ分别表示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、验证集均方根误差，下同。

　　从表２可知，ＭＬＲ模型的 Ｒ２偏低，萌芽期、稳果

期、壮果促梢期、采果期验证集决定系数 Ｒ２ｖ分别为

０５７６５、０６３９２、０６１５６、０６５９２，ＲＭＳＥｖ达到
８９１６５、７７７６３、８８６８１、７２７６３，模型预测误差
大，鲁棒性和泛化能力低，说明柑橘叶片中钾素的反

射率光谱样本空间中存在大量非线性关系特征，需

探索基于深度学习的多重非线性反演方法。

２２　小波去噪和 ＤＬＮｓ建模结果与分析
小波分解过程中涉及小波基函数、分解层数以

及光谱重构过程中的阈值方案、阈值调整方案等参

数，据文献表明，分解层数大于 ７时，对建模效果没
有明显的提升作用

［３２］
。由于小波去噪涉及因素多，

采用正交试验，根据文献［３３］，正交试验的预选小
波基函数选取 ｈａａｒ、ｄｂ４、ｓｙｍ８、ｃｏｉｆ２，能达到良好效
果。正交试验的因素水平

［３４］
如表３所示。

表 ３　正交试验因素水平

Ｔａｂ．３　Ｆａｃｔｏｒｓａｎｄｌｅｖｅｌｓｏｆｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｔｅｓｔ

水平

因素

小波基

函数 Ａ

分解

层数 Ｂ

阈值

方案 Ｃ

噪声估计

方案 Ｄ

１ ｈａａｒ １ ｒｉｇｒｓｕｒｅ ｏｎｅ

２ ｄｂ４ ３ ｈｅｕｒｓｕｒｅ ｓｌｎ

３ ｓｙｍ８ ５ ｓｑｔｗｏｌｏｇ ｍｌｎ

４ ｃｏｉｆ２ ７ ｍｉｎｉｍａｘｉ

　　从表 ３中可以看出，该正交试验包括 ３因素 ４
水平和１因素３水平两类。因此，采用拟水平法，将
因素 Ｄ的第３水平进行重复，构成４因素４水平，直
接采用正交表 Ｌ１６（４

５
）进行正交试验。虽然拟水

平后的表对所有因素来说不具有均衡搭配性质，

但仍具有部分均衡搭配的性质，因此拟水平法仍

保留了正交表的优点。小波去噪参数正交试验结

果见表 ４。针对 ５个物候期，采用极差分析法对小
波去噪正交试验的结果进行分析，试验结果见

表 ５。
从表４知，第１４组水平组合的校正集和验证集

模型决定系数均达到最大，分别为０８８７９、０８７５２，
比基 于 原 始 光 谱 建 模 的 Ｒ２提 高 了 ９２５％ 和
８４２％；校正集和验证集模型的均方根误差达到最
小，分别为０３４３６、０３１４８，比基于原始光谱建模的
ＲＭＳＥ降低了５６９５％和 ６１８９％，与表 ５的分析一
致，即最优水平组合是 Ａ４Ｂ２Ｃ３Ｄ１，即小波基函数为
ｃｏｉｆ２，分解层数为３，阈值方案为 ｓｑｔｗｏｌｏｇ，噪声估计
方案为 ｏｎｅ。本试验采用 Ａ４Ｂ２Ｃ３Ｄ１方案对所有光谱
进行去噪。

２３　ＳＳＡＥ和 ＤＬＮｓ建模结果与分析

２３１　ＳＳＡＥ中光谱特征状态
ＳＳＡＥ试验中权重状态见图 ４。由图 ４可知，

ＳＳＡＥ能够对不同物候期的光谱自适应获取光谱非
线性特征，物候期间特征光谱存在交集。在前层单

元对后层单元的关系中，萌芽期、稳果期、壮果促梢

期、采果期的 ＳＳＡＥ神经元归一化活跃度超过 ０５，
分别占总神经元数的 ２３３６％、３７０８％、３１０％、
２０９６％，平均活跃度分别为 ０３６１５、０３９９０、０２８０７、
０１５６４，４个物候期的前层单元活跃神经元主要分
布于６７～８６、１００～１０５、１３５～１４５、１４～３９、６９～８１
和１５０～１６０号神经单元上。
２３２　同一物候期特征层间迁移与融合

研究柑橘同一物候期光谱在 ＳＳＡＥ中每层特征
迁移融合与层数之间的关系，依次融合基准层和特

征迁移层，得到深度学习网络模型性能如图 ５所示
（图中表示极大值，横坐标０表示基准层）。
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表 ４　小波去噪正交试验结果

Ｔａｂ．４　Ｇｒｏｕｐｉｎｇａｎｄｒｅｓｕｌｔｏｆｗａｖｅｌｅｔｄｅｎｏｉｓｉｎｇｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｔｅｓｔ

试验序号 Ａ Ｂ Ｃ Ｄ Ｒ２ｃ ＲＭＳＥｃ Ｒ２ｖ ＲＭＳＥｖ

１ ｈａａｒ １ ｒｉｇｒｓｕｒｅ ｏｎｅ ０８４２０ ０５４８３ ０８２４６ ０６５０１

２ ｈａａｒ ３ ｈｅｕｒｓｕｒｅ ｓｌｎ ０８６０８ ０４９２９ ０８２３９ ０６５５８

３ ｈａａｒ ５ ｓｑｔｗｏｌｏｇ ｍｌｎ ０８２９６ ０５９５８ ０８０２３ ０８３９９

４ ｈａａｒ ７ ｍｉｎｉｍａｘｉ ｍｌｎ’ ０８２６３ ０６２５９ ０８１０１ ０８１５５

５ ｄｂ４ １ ｈｅｕｒｓｕｒｅ ｍｌｎ ０８１４２ ０６４８６ ０８０２９ ０８３２３

６ ｄｂ４ ３ ｒｉｇｒｓｕｒｅ ｍｌｎ’ ０８５８６ ０４９８６ ０８３３８ ０５６８７

７ ｄｂ４ ５ ｍｉｎｉｍａｘｉ ｏｎｅ ０８１２８ ０７９６１ ０８０４０ ０８３００

８ ｄｂ４ ７ ｓｑｔｗｏｌｏｇ ｓｌｎ ０８４５３ ０５１６３ ０８３２６ ０５８５８

９ ｓｙｍ８ １ ｓｑｔｗｏｌｏｇ ｍｌｎ’ ０８５４６ ０４９２３ ０８４７６ ０５１４１

１０ ｓｙｍ８ ３ ｍｉｎｉｍａｘｉ ｍｌｎ ０８７２８ ０４４５２ ０８５２５ ０５０７５

１１ ｓｙｍ８ ５ ｒｉｇｒｓｕｒｅ ｓｌｎ ０８１９５ ０６８５０ ０８０２０ ０８４４５

１２ ｓｙｍ８ ７ ｈｅｕｒｓｕｒｅ ｏｎｅ ０８１４０ ０６８５８ ０８０９４ ０８２４０

１３ ｃｏｉｆ２ １ ｍｉｎｉｍａｘｉ ｓｌｎ ０８６９６ ０４９９８ ０８３９７ ０５５９２

１４ ｃｏｉｆ２ ３ ｓｑｔｗｏｌｏｇ ｏｎｅ ０８８７９ ０３４３６ ０８７５２ ０３１４８

１５ ｃｏｉｆ２ ５ ｈｅｕｒｓｕｒｅ ｍｌｎ’ ０８７４０ ０３２８３ ０８５０５ ０５０４８

１６ ｃｏｉｆ２ ７ ｒｉｇｒｓｕｒｅ ｍｌｎ ０８６７５ ０４８６３ ０８４５３ ０５２０２

原始光谱 ０８１２７ ０７９８１ ０８０７２ ０８２６０

表 ５　小波去噪正交试验结果极差分析

Ｔａｂ．５　Ａｎａｌｙｓｉｓｒｅｓｕｌｔｏｆｗａｖｅｌｅｔｄｅｎｏｉｓｉｎｇｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｔｅｓｔ

评价指标
Ａ Ｂ Ｃ Ｄ

Ｒ２ｃ Ｒ２ｖ Ｒ２ｃ Ｒ２ｖ Ｒ２ｃ Ｒ２ｖ Ｒ２ｃ Ｒ２ｖ
Ｈ１ ０８３９７ ０８１５２ ０８４５１ ０８２８７ ０８４６９ ０８２６４ ０８６７２ ０８４９０

Ｈ２ ０８３２７ ０８１８３ ０８７００ ０８４６４ ０８４０８ ０８２１７ ０８３９２ ０８２８３

Ｈ３ ０８４０２ ０８２７９ ０８３４０ ０８１４７ ０８５４４ ０８３９４ ０８３２２ ０８１２３

Ｈ４ ０８７４８ ０８５２７ ０８３８３ ０８２４４ ０８４５４ ０８２６６

Ｒ ００４２０ ００３７４ ００３６１ ００３１７ ００１３６ ００１７８ ００３５１ ００３６７

优水平 Ａ４ Ａ４ Ｂ２ Ｂ２ Ｃ３ Ｃ３ Ｄ１ Ｄ１

　　注：Ｈ１～Ｈ４为某一水平的评价指标均值；Ｒ为极差。

　　由图５可知，随着迁移层数增加，意味着增加了
特征数，ＤＬＮｓ模型性能得到提高。当因 ＳＳＡＥ特征
迁移层数增加而引入的噪声影响大于所引入的特征

数时，模型性能开始下降且不稳定。在特征层数迁

移中，萌芽期、稳果期、采果期超过极大值后，开始迅

速下降。壮果促梢期超过极大值后在第８层出现第
２极大值，考虑到迁移层数过大会引入高增量噪声
和增加模型复杂度，影响模型鲁棒性，故壮果促梢

期最优层数选择 ４。所以试验中萌芽期、稳果期、
壮果促梢期、采果期最优迁移层数分别为 ３、１、４、
３，Ｒ２分别为 ０８９９９、０８５９８、０８８６９、０８５４７，比
原始基准层分别提高了 １９８２％、９４５％、２１４９％、
７２１％。
２３３　不同物候期光谱特征迁移与融合

为研究柑橘光谱不同物候期的特征迁移域对目

标域的影响，将其他域数据集依次通过 ＳＳＡＥ提取
特征后，依次迁移至目标域，其中基准目标域

（Ｂｅｎｃｈｍａｒｋｔａｒｇｅｔｄｏｍａｉｎ，ＢＴＤ）性能来自 ＭＬＲ模
型。萌芽期、稳果期、壮果促梢期、采果期分别记作

ＧＰ、ＳＰ、ＢＰ、ＰＰ，ＴＤ－ｑ（ｑ＝１，２，３，４）表示 ４个物候
期迁移域的组合 Ｃｑ４，迁移到目标域（Ｔａｒｇｅｔｄｏｍａｉｎ，

ＴＤ）的特征来自 Ｃｑ４构成的新域在目标域的特征提
取，表示迁移 ｑ个物候期特征到 ＴＤ。如萌芽期的
ＴＤ－１表示来自单物候期｛ＧＰ｝、｛ＳＰ｝、｛ＢＰ｝、｛ＰＰ｝
所构成的 ４个新域在萌芽期域进行特征提取和融
合。试验结果取均值，如图６所示。

由图６可知，ＳＳＡＥ不同物候期的迁移特征能明
显提高目标域的模型性能，１个物候期迁移域便能
明显提高基准目标域的性能。随着迁移域增加，目

标域性能提高速率减缓，逐步达到饱和状态，意味着
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图 ４　不同物候期间 ＳＳＡＥ归一化权重

Ｆｉｇ．４　ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄｗｅｉｇｈｔｓｏｆＳＳＡＥａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｒｏｗｔｈｓｔａｇｅｓ
　

图 ５　特征层数对模型性能影响

Ｆｉｇ．５　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｌａｙｅｒｓｏｎｍｏｄｅｌ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
　

图 ６　迁移域数与决定系数关系

Ｆｉｇ．６　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｎｕｍｂｅｒｏｆｔｒａｎｓｆｅｒ

ｄｏｍａｉｎｓａｎｄｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
　
新迁移域所引入的相关特征对目标域贡献率减低而

变得相对不明显。由图 ６可知，试验中最佳迁移域
为４，对应的萌芽期、稳果期、壮果促梢期、采果期最
佳 Ｒ２分别为 ０８７７２、０８９８１、０９０４９、０８８９４，比
ＢＴＤ 分 别 提 高 了 １６８０％、１４３２％、２３９６％、

１１５６％。
根据以上分析，本文对萌芽期、稳果期、壮果促

梢期、采果期 ４个物候期试验选择 ＳＳＡＥ的迁移层
数分别为３、１、４、３，每个目标域的迁移域数为 ４。结
合２２节部分，对所有光谱进行小波去噪后，研究和
对比多种不同光谱形式的 ＤＬＮｓ建模，该模型的最
佳稀疏度采用留一交叉验证法来选定，试验结果见

表６。
从表６可知，一阶导数谱 ｒ′建模效果最好，萌芽

期、稳果期、壮果促梢期、采果期和全生长期的校正

集模型决定系数分别为 ０８９９２、０８８９９、０８８３８、
０８７２７和０８９８８，稀疏度分别为０１４１１、０１６３３、
０１１８９、０１８５６和０２０７８，验证集模型决定系数分
别为０８６５１、０８７０４、０８５５１、０８５８０和 ０８７７１；
倒数谱１／ｒ建模效果最差，萌芽期、稳果期、壮果促
梢期、采果期和全生长期的校正集模型决定系数分

别为０８１５７、０７９１６、０８０１２、０７８１９和 ０８０１２，
验证集模型决定系数分别为 ０８０９６、０７８０６、
０７９１６、０７７５１和０８００９；原始光谱 ｒ的建模效果
仅次于一阶导数谱 ｒ′，而对数谱 ｌｇｒ和二阶导数谱 ｒ″
的建模效果皆低于原始光谱 ｒ。
２４　其他模型建模对比分析

本试验将最优的基于 ＳＳＡＥ ＤＬＮｓ和其他模型
进行对比，目前在基于高光谱反射率对营养元素反

演中的主流模型主要包括支持向量回归（Ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）、偏最小二乘法回归（Ｐａｒｔｉａｌ
ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＰＬＳＲ）、广 义 神 经 网 络
（Ｇｅｎｅｒａｌｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＲＮＮ）、逐步多
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元线 性 回 归 （Ｓｔｅｐｗｉｓｅｍｕｌｔｉｐｌｅｌｉｎｅａｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，
ＳＭＬＲ）等。将全生长期的光谱经过小波去噪后的

一阶导数谱 ｒ′导进这 ４个模型，模型参数分别调节
到最优，结果如图７所示。

表 ６　不同光谱变换形式的模型性能评估

Ｔａｂ．６　Ｍｏｄｅｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｎｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｓｅｔｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｏｆｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａ

数据集
光谱变

换形式

萌芽期 稳果期 壮果促梢期 采果期 全生长期

稀疏度 Ｒ２ ＲＭＳＥ 稀疏度 Ｒ２ ＲＭＳＥ 稀疏度 Ｒ２ ＲＭＳＥ 稀疏度 Ｒ２ ＲＭＳＥ 稀疏度 Ｒ２ ＲＭＳＥ

ｒ ０１８５６ ０８５５５ ０５７９２ ０１１８９ ０８５８７ ０５７４６ ０１６３３ ０８６５８ ０５６１２ ０１６３３ ０８６４５ ０５７５１ ０２３００ ０８６９０ ０５６５９

ｒ′ ０１４１１ ０８９９２ ０５４２５ ０１６３３ ０８８９９ ０５４９６ ０１１８９ ０８８３８ ０５５０９ ０１８５６ ０８７２７ ０５５３９ ０２０７８ ０８９８８ ０５４４３

校正集 ｒ″ ００５２２ ０８２８０ ０６１６１ ００７４４ ０８０９２ ０６６９０ ０１１８９ ０８２８８ ０６０８７ ００７４４ ０８２２２ ０６３２０ ０１８５６ ０８４６３ ０５８６１

１／ｒ ００３００ ０８１５７ ０６４２２ ００５２２ ０７９１６ ０６９０２ ００９６７ ０８０１２ ０６８３６ ００３００ ０７８１９ ０７１１４ ０１６３３ ０８０１２ ０６８５３

ｌｇｒ ０１６３３ ０８３１４ ０５９４５ ０１４１１ ０８１８９ ０６３９３ ０１８５６ ０８２５７ ０６２０１ ０１１８９ ０８０１１ ０６８５５ ０２３００ ０８４６０ ０５８２３

ｒ ０１８５６ ０８４２６ ０５９００ ０１１８９ ０８３２０ ０５９８３ ０１６３３ ０８４０４ ０５９０４ ０１６３３ ０８５０１ ０５８２０ ０２３００ ０８４６３ ０５８０９

ｒ′ ０１４１１ ０８６５１ ０５６９３ ０１６３３ ０８７０４ ０５６７４ ０１１８９ ０８５５１ ０５７８６ ０１８５６ ０８５８０ ０５７７２ ０２０７８ ０８７７１ ０５５２８

验证集 ｒ″ ００５２２ ０８１３０ ０６４６９ ００７４４ ０８０４３ ０６７９２ ０１１８９ ０８１０３ ０６５４２ ００７４４ ０８１７６ ０６４０３ ０１８５６ ０８３３３ ０５９６６

１／ｒ ００３００ ０８０９６ ０６６３８ ００５２２ ０７８０６ ０７２５８ ００９６７ ０７９１６ ０６９４３ ００３００ ０７７５１ ０７４０８ ０１６３３ ０８００９ ０６８８１

ｌｇｒ ０１６３３ ０８２９７ ０６００３ ０１４１１ ０８０４９ ０６７１１ ０１８５６ ０８１１１ ０６５２０ ０１１８９ ０７９１３ ０７００１ ０２３００ ０８３４１ ０５９８８

　　注：ｒ、ｒ′、ｒ″、１／ｒ、ｌｇｒ分别为原始光谱、一阶导数谱、二阶导数谱、倒数谱、对数谱。

图 ７　不同建模方法下钾质量分数实测值和预测值的比较

Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｅａｓｕｒｅｄａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｅｄｐｏｔａｓｓｉｕｍｃｏｎｔｅｎｔｓｂｙｕｓｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ
　

　　图７不同模型与表６中最优 ＳＳＡＥ ＤＬＮｓ模型
相比，性能均有不同程度下降，主要原因是钾素特征

光谱中含有大量复杂的非线性特征，而较为简单的

模型无法得到特征变量间更复杂的关系。ＳＳＡＥ模
型能够自适应不同物候期的光谱特征并能相应提取

有效成分，能对小波去噪后的一阶导数谱具有最大

解释能力。ＤＬＮｓ模型能对不同物候期的光谱域进
行特征迁移和融合，可以比单模型单任务带来更丰

富的信息。因此 ＳＳＡＥ ＤＬＮｓ模型具有更好的预测
精度和泛化能力，能自适应不同时期的光谱反演任

务。

３　结论

（１）为了降低数据噪声对深度学习网络的影
响，采用小波去噪方法对光谱进行预处理。通过正

交试验和极差分析，小波去噪最优水平组合是

Ａ４Ｂ２Ｃ３Ｄ１，即小波基函数为 ｃｏｉｆ２，分解层数为 ３，阈
值方案为 ｓｑｔｗｏｌｏｇ，噪声估计方案为 ｏｎｅ。

（２）试验采用了 ＳＳＡＥ模型实现柑橘不同物候
期特征提取和迁移，自适应获取光谱中非线性特征；

采用了 ＤＬＮｓ模型进行物候期间的光谱特征融合和
钾含量反演。ＳＳＡＥ模型的前层单元中神经元平均
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活跃度分别为 ０３６１５、０３９９０、０２８０７、０１５６４。
ＳＳＡＥ中萌芽期、稳果期、壮果促梢期、采果期的最优
迁移层数分别为 ３、１、４、３，

　
模型决定系数分别为

０８９９９、０８５９８、０８８６９、０８５４７，比原始基准层分
别提高了 １９８２％、９４５％、２１４９％、７２１％。

　
每个

目标域的最优迁移域数为 ４，萌芽期、稳果期、壮果
促梢期、采果期模型最佳决定系数分别为 ０８７７２、
０８９８１、０９０４９、０８８９４，

　
比基准目标域分别提高

了１６８０％、１４３２％、２３９６％、１１５６％。
（３）比较了不同光谱变换形式的建模效果，将

原始光谱分别变换为多种光谱形式，
　
导入 ＳＳＡＥ

ＤＬＮｓ模型训练，试验结果表明，一阶导数谱 ｒ′建模
效果最好，萌芽期、稳果期、壮果促梢期、采果期和全

生长期的校正集模型决定系数分别为 ０８９９２、
０８８９９、０８８３８、０８７２７和 ０８９８８，稀疏度分别为
０１４１１、０１６３３、０１１８９、０１８５６和 ０２０７８，验证
集模型决定系数分别为 ０８６５１、０８７０４、０８５５１、
０８５８０和０８７７１。光谱变换形式的建模效果由大
到小依次为 ｒ′、ｒ、ｒ″、ｌｇｒ、１／ｒ。

（４）对比了小波去噪后一阶微分光谱建模的
ＳＳＡＥ ＤＬＮｓ、ＳＶＲ、ＰＬＳＲ、ＧＲＮＮ、ＳＭＬＲ模型性能，
ＳＳＡＥ ＤＬＮｓ效果最优，Ｒ２ｃ和Ｒ

２
ｖ分别为０８９８８、０８７７１。

（５）不同物候期的柑橘叶片钾含量由大到小依
次为采果期、萌芽期、壮果促梢期、稳果期。不同物

候期施肥量表明不同时期叶片钾含量变化呈现一定

的规律，但与施肥量之间并不是严格线性关系。
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