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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 ０８９８８、０８７７１，均方根误差

分别为 ０５４４３、０５５２８。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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ｏｆｃｉｔｒｕｓｌｅａｖｅｓ，ｗｈｉｃｈｍａｙｐｒｏｖｉｄｅａｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌｂａｓｉｓｆｏｒｇｒｏｗｔｈｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇａｎｄｎｕｔｒｉｔｉｏｎａｌｄｉａｇｎｏｓｉｓｏｆ
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 ０８８５５。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０９８５１，平均相
对误差为９８％。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
０７２２７和０６７９１，预测的平均相对误差为６８１％。
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

１１　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。

１２　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
０５２ｃｍ，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。
１３　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。

１４　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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１５　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

２１　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 ０４９９０ １４

稳果期 ３５７、４１６、３９６、３５２、３５１、３５５、４０１、３６０、４２０、３９１、４０８、３６４、３５３、４０６、４０９、３７０、３８０ ０５０１８ １７

壮果促梢期 ３５８、３５９、３５６、３９１、３６７、３６０、３７０、１００１、３６９、３６６、７４５ ０３８１５ １１

采果期 ３５７、３８３、３５６、７１７、１４３５、６６３、３８１、１９３５、１９３７、２４９６ ０６３４５ 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

０６０３１ 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 ０７５１０ ５７９９０ ０５７６５ ８９１６５

稳果期 ０７８５６ ４７４２０ ０６３９２ ７７７６３

壮果促梢期 ０７３００ ６１７５５ ０６１５６ ８８６８１

采果期 ０７９７２ ４４７２０ ０６５９２ ７２７６３

全育期 ０７９８５ ４０５０１ ０７１８０ ６６８００

　　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

０５７６５、０６３９２、０６１５６、０６５９２，ＲＭＳＥｖ达到
８９１６５、７７７６３、８８６８１、７２７６３，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。

２２　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０８８７９、０８７５２，
比基 于 原 始 光 谱 建 模 的 Ｒ２提 高 了 ９２５％ 和
８４２％；校正集和验证集模型的均方根误差达到最
小，分别为０３４３６、０３１４８，比基于原始光谱建模的
ＲＭＳＥ降低了５６９５％和 ６１８９％，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。

２３　ＳＳＡＥ和 ＤＬＮｓ建模结果与分析

２３１　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 ０５，
分别占总神经元数的 ２３３６％、３７０８％、３１０％、
２０９６％，平均活跃度分别为 ０３６１５、０３９９０、０２８０７、
０１５６４，４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。
２３２　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 ０８４２０ ０５４８３ ０８２４６ ０６５０１

２ ｈａａｒ ３ ｈｅｕｒｓｕｒｅ ｓｌｎ ０８６０８ ０４９２９ ０８２３９ ０６５５８

３ ｈａａｒ ５ ｓｑｔｗｏｌｏｇ ｍｌｎ ０８２９６ ０５９５８ ０８０２３ ０８３９９

４ ｈａａｒ ７ ｍｉｎｉｍａｘｉ ｍｌｎ’ ０８２６３ ０６２５９ ０８１０１ ０８１５５

５ ｄｂ４ １ ｈｅｕｒｓｕｒｅ ｍｌｎ ０８１４２ ０６４８６ ０８０２９ ０８３２３

６ ｄｂ４ ３ ｒｉｇｒｓｕｒｅ ｍｌｎ’ ０８５８６ ０４９８６ ０８３３８ ０５６８７

７ ｄｂ４ ５ ｍｉｎｉｍａｘｉ ｏｎｅ ０８１２８ ０７９６１ ０８０４０ ０８３００

８ ｄｂ４ ７ ｓｑｔｗｏｌｏｇ ｓｌｎ ０８４５３ ０５１６３ ０８３２６ ０５８５８

９ ｓｙｍ８ １ ｓｑｔｗｏｌｏｇ ｍｌｎ’ ０８５４６ ０４９２３ ０８４７６ ０５１４１

１０ ｓｙｍ８ ３ ｍｉｎｉｍａｘｉ ｍｌｎ ０８７２８ ０４４５２ ０８５２５ ０５０７５

１１ ｓｙｍ８ ５ ｒｉｇｒｓｕｒｅ ｓｌｎ ０８１９５ ０６８５０ ０８０２０ ０８４４５

１２ ｓｙｍ８ ７ ｈｅｕｒｓｕｒｅ ｏｎｅ ０８１４０ ０６８５８ ０８０９４ ０８２４０

１３ ｃｏｉｆ２ １ ｍｉｎｉｍａｘｉ ｓｌｎ ０８６９６ ０４９９８ ０８３９７ ０５５９２

１４ ｃｏｉｆ２ ３ ｓｑｔｗｏｌｏｇ ｏｎｅ ０８８７９ ０３４３６ ０８７５２ ０３１４８

１５ ｃｏｉｆ２ ５ ｈｅｕｒｓｕｒｅ ｍｌｎ’ ０８７４０ ０３２８３ ０８５０５ ０５０４８

１６ ｃｏｉｆ２ ７ ｒｉｇｒｓｕｒｅ ｍｌｎ ０８６７５ ０４８６３ ０８４５３ ０５２０２

原始光谱 ０８１２７ ０７９８１ ０８０７２ ０８２６０

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 ０８３９７ ０８１５２ ０８４５１ ０８２８７ ０８４６９ ０８２６４ ０８６７２ ０８４９０

Ｈ２ ０８３２７ ０８１８３ ０８７００ ０８４６４ ０８４０８ ０８２１７ ０８３９２ ０８２８３

Ｈ３ ０８４０２ ０８２７９ ０８３４０ ０８１４７ ０８５４４ ０８３９４ ０８３２２ ０８１２３

Ｈ４ ０８７４８ ０８５２７ ０８３８３ ０８２４４ ０８４５４ ０８２６６

Ｒ ００４２０ ００３７４ ００３６１ ００３１７ ００１３６ ００１７８ ００３５１ ００３６７

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 ０８９９９、０８５９８、０８８６９、０８５４７，比
原始基准层分别提高了 １９８２％、９４５％、２１４９％、
７２１％。
２３３　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 ０８７７２、０８９８１、０９０４９、０８８９４，比
ＢＴＤ 分 别 提 高 了 １６８０％、１４３２％、２３９６％、

１１５６％。
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２２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 ０８９９２、０８８９９、０８８３８、
０８７２７和０８９８８，稀疏度分别为０１４１１、０１６３３、
０１１８９、０１８５６和０２０７８，验证集模型决定系数分
别为０８６５１、０８７０４、０８５５１、０８５８０和 ０８７７１；
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０８１５７、０７９１６、０８０１２、０７８１９和 ０８０１２，
验证集模型决定系数分别为 ０８０９６、０７８０６、
０７９１６、０７７５１和０８００９；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。
２４　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 ０１８５６ ０８５５５ ０５７９２ ０１１８９ ０８５８７ ０５７４６ ０１６３３ ０８６５８ ０５６１２ ０１６３３ ０８６４５ ０５７５１ ０２３００ ０８６９０ ０５６５９

ｒ′ ０１４１１ ０８９９２ ０５４２５ ０１６３３ ０８８９９ ０５４９６ ０１１８９ ０８８３８ ０５５０９ ０１８５６ ０８７２７ ０５５３９ ０２０７８ ０８９８８ ０５４４３

校正集 ｒ″ ００５２２ ０８２８０ ０６１６１ ００７４４ ０８０９２ ０６６９０ ０１１８９ ０８２８８ ０６０８７ ００７４４ ０８２２２ ０６３２０ ０１８５６ ０８４６３ ０５８６１

１／ｒ ００３００ ０８１５７ ０６４２２ ００５２２ ０７９１６ ０６９０２ ００９６７ ０８０１２ ０６８３６ ００３００ ０７８１９ ０７１１４ ０１６３３ ０８０１２ ０６８５３

ｌｇｒ ０１６３３ ０８３１４ ０５９４５ ０１４１１ ０８１８９ ０６３９３ ０１８５６ ０８２５７ ０６２０１ ０１１８９ ０８０１１ ０６８５５ ０２３００ ０８４６０ ０５８２３

ｒ ０１８５６ ０８４２６ ０５９００ ０１１８９ ０８３２０ ０５９８３ ０１６３３ ０８４０４ ０５９０４ ０１６３３ ０８５０１ ０５８２０ ０２３００ ０８４６３ ０５８０９

ｒ′ ０１４１１ ０８６５１ ０５６９３ ０１６３３ ０８７０４ ０５６７４ ０１１８９ ０８５５１ ０５７８６ ０１８５６ ０８５８０ ０５７７２ ０２０７８ ０８７７１ ０５５２８

验证集 ｒ″ ００５２２ ０８１３０ ０６４６９ ００７４４ ０８０４３ ０６７９２ ０１１８９ ０８１０３ ０６５４２ ００７４４ ０８１７６ ０６４０３ ０１８５６ ０８３３３ ０５９６６

１／ｒ ００３００ ０８０９６ ０６６３８ ００５２２ ０７８０６ ０７２５８ ００９６７ ０７９１６ ０６９４３ ００３００ ０７７５１ ０７４０８ ０１６３３ ０８００９ ０６８８１

ｌｇｒ ０１６３３ ０８２９７ ０６００３ ０１４１１ ０８０４９ ０６７１１ ０１８５６ ０８１１１ ０６５２０ ０１１８９ ０７９１３ ０７００１ ０２３００ ０８３４１ ０５９８８

　　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 ０３６１５、０３９９０、０２８０７、０１５６４。
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

０８９９９、０８５９８、０８８６９、０８５４７，比原始基准层分
别提高了 １９８２％、９４５％、２１４９％、７２１％。

　
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 ０８７７２、
０８９８１、０９０４９、０８８９４，

　
比基准目标域分别提高

了１６８０％、１４３２％、２３９６％、１１５６％。
（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 ０８９９２、
０８８９９、０８８３８、０８７２７和 ０８９８８，稀疏度分别为
０１４１１、０１６３３、０１１８９、０１８５６和 ０２０７８，验证
集模型决定系数分别为 ０８６５１、０８７０４、０８５５１、
０８５８０和０８７７１。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０８９８８、０８７７１。

（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。

参 考 文 献

［１］　黄双萍，岳学军，洪添胜，等．不同物候期柑橘叶片钾素水平预测建模［Ｊ］．江苏大学学报（自然科学版），２０１３，３４（５）：５２９－５３５．
ＨＵＡＮＧＳｈｕａｎｇｐｉｎｇ，ＹＵＥＸｕｅｊｕｎ，ＨＯＮＧＴｉａｎｓｈｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ｐｏｔａｓｓｉｕｍｃｏｎｔｅｎｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｏｆｃｉｔｒｕｓｌｅａｖｅｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｐｈｅｎｏｌｏｇｉｃａｌｐｅｒｉｏｄ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＪｉａｎｇｓｕＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ），２０１３，３４（５）：５２９－５３５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２］　章胜勇，祁春节．我国柑橘鲜果滞销的原因及对策分析［Ｊ］．华南农业大学学报（社会科学版），２００８，７（４）：７５－８３．
ＺＨＡＮＧＳｈｅｎｇｙｏｎｇ，ＱＩＣｈｕｎｊｉｅ．ＡｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｈｅｃａｕｓｅｓａｎｄｃｏｕｎｔｅｒｍｅａｓｕｒｅｓａｇａｉｎｓｔｔｈｅｓｌｏｗｓａｌｅｏｆｃｉｔｒｕｓｆｒｕｉｔｉｎＣｈｉｎａ［Ｊ］．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｕｔｈＣｈｉｎａＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＳｏｃｉａｌＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ），２００８，７（４）：７５－８３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［３］　ＬＩＵＦｅｉ，ＮＩＥＰｅｎｇｃｈｅｎｇ，ＨＵＡＮＧＭｉｎ，ｅｔａｌ．Ｎｏｎｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｏｆｎｕｔｒｉｔｉｏｎａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｏｉｌｓｅｅｄｒａｐｅｌｅａｖｅｓ
ｕｓｉｎｇｖｉｓｉｂｌｅ／ｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙａｎｄｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＳｃｉｅｎｃｅＣｈｉｎａＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１１，５４（３）：
５９８－６０８．

［４］　ＡＢＤＥＬＲＡＨＭＡＮＥＭ，ＡＨＭＥＤＦＢ，ＩＳＭＡＩＬＲ．Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎａｎｄｓｐｅｃｔｒａｌｂａｎｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎｆｏｒｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ
ｓｕｇａｒｃａｎｅｌｅａｆｎｉｔｒｏｇｅｎｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｕｓｉｎｇＥＯ １Ｈｙｐｅｒｉｏｎｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，
２０１３，３４（２）：７１２－７２８．

［５］　黄双萍，洪添胜，岳学军，等．基于高光谱的柑橘叶片氮素含量多元回归分析［Ｊ］．农业工程学报，２０１３，２９（５）：１３２－１３８．
ＨＵＡＮＧＳｈｕａｎｇｐｉｎｇ，ＨＯＮＧＴｉａｎｓｈｅｎｇ，ＹＵＥＸｕｅｊｕｎ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｐｌｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｏｆｃｉｔｒｕｓｌｅａｆｎｉｔｒｏｇｅｎｃｏｎｔｅｎｔｕｓｉｎｇ
ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１３，２９（５）：１３２－１３８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［６］　ＴＯＮＧＰｅｉｊｉｎ，ＤＵＹｉｐｉｎｇ，ＺＨＥＮＧＫａｉｙｉ，ｅｔａｌ．ＩｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｏｆＮＩＲｍｏｄｅｌｂｙｆｒａｃｔｉｏｎａｌｏｒｄｅｒＳａｖｉｔｚｋｙ Ｇｏｌａｙｄｅｒｉｖａｔｉｏｎ
（ＦＯＳＧＤ）ｃｏｕｐｌｅｄｗｉｔｈｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｓｅｌｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＣｈｅｍｏｍｅｔｒｉｃｓａｎｄＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＬａｂｏｒａｔｏｒｙＳｙｓｔｅｍｓ，２０１５，１４３：４０－４８．

［７］　ＭＥＮＥＳＡＴＴＩＰ，ＡＮＴＯＮＵＣＣＩＦ，ＰＡＬＬＯＴＴＩＮＯＦ，ｅｔａｌ．ＥｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｐｌａｎｔｎｕｔｒｉｔｉｏｎａｌｓｔａｔｕｓｂｙｖｉｓＮＩＲｓｐｅｃｔｒｏｐｈｏｔｏｍｅｔｒｉｃ
ａｎａｌｙｓｉｓｏｎｏｒａｎｇｅｌｅａｖｅｓ［Ｊ］．ＢｉｏｓｙｓｔｅｍｓＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１０，１０５（４）：４４８－４５４．

［８］　刘艳丽，何绍兰，吕强，等．柑橘花钾素营养的高光谱表征［Ｊ］．果树学报，２０１４，３１（６）：１０６５－１０７１．
ＬＩＵＹａｎｌｉ，ＨＥＳｈａｏｌａｎ，ＬＱｉａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｐｏｔａｓｓｉｕｍｃｏｎｔｅｎｔｉｎｃｉｔｒｕｓｆｌｏｗｅｒｓｗｉｔｈｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｒｙ［Ｊ］．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＦｒｕｉｔＳｃｉｅｎｃｅ，２０１４，３１（６）：１０６５－１０７１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［９］　朱西存，姜远茂，赵庚星，等．基于模糊识别的苹果花期冠层钾素含量高光谱估测［Ｊ］．光谱学与光谱分析，２０１３，３３（４）：
１０２３－１０２７．
ＺＨＵＸｉｃｕｎ，ＪＩＡＮＧＹｕａｎｍａｏ，ＺＨＡＯＧｅｎｇｘｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｋａｌｉｕｍｃｏｎｔｅｎｔｉｎａｐｐｌｅｆｌｏｒｅｓｃｅｎｃｅｃａｎｏｐｙ
ｂａｓｅｄｏｎｆｕｚｚｙｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＳｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙａｎｄＳｐｅｃｔｒａｌＡｎａｌｙｓｉｓ，２０１３，３３（４）：１０２３－１０２７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１０］　赵化兵，王洁，董彩霞，等．基于可见／近红外反射光谱的梨树叶片钾含量的快速测定研究［Ｊ］．土壤，２０１４，４６（２）：２５６－２６１．
ＺＨＡＯＨｕａｂｉｎｇ，ＷＡＮＧＪｉｅ，ＤＯＮＧＣａｉｘｉａ，ｅｔａｌ．Ｆａｓｔｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｏｆｐｏｔａｓｓｉｕｍｃｏｎｔｅｎｔｉｎｆｒｅｓｈｐｅａｒｌｅａｖｅｓｕｓｉｎｇｖｉｓｉｂｌｅ／
ｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙｔｅｃｈｎｉｑｕｅ［Ｊ］．Ｓｏｉｌｓ，２０１４，４６（２）：２５６－２６１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１１］　屈莎，李振海，邱春霞，等．基于开花期氮素营养指标的冬小麦籽粒蛋白质含量遥感预测［Ｊ］．农业工程学报，２０１７，
３３（１２）：１８６－１９３．
ＱＵＳｈａ，ＬＩＺｈｅｎｈａｉ，ＱＩＵＣｈｕｎｘｉａ，ｅｔａｌ．Ｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｗｉｎｔｅｒｗｈｅａｔｇｒａｉｎｐｒｏｔｅｉｎｃｏｎｔｅｎｔｂａｓｅｄｏｎｎｉｔｒｏｇｅｎ
ｎｕｔｒｉｔｉｏｎｉｎｄｅｘａｔａｎｔｈｅｓｉｓｓｔａｇｅ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１７，３３（１２）：１８６－１９３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１２］　ＰＡＮＳＪ，ＹＡＮＧＱｉａｎｇ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｎｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１０，
２２（１０）：１３４５－１３５９．

［１３］　ＢＡＲＮＥＴＴＳＭ，ＣＥＣＩＳＪ．Ｗｈｅｎａｎｄｗｈｅｒｅｄｏｗｅａｐｐｌｙｗｈａｔｗｅｌｅａｒｎ？Ａｔａｘｏｎｏｍｙｆｏｒｆａｒｔｒａｎｓｆｅｒ［Ｊ］．Ｐｓｙｃｈｏｌｏｇｉｃａｌ
Ｂｕｌｌｅｔｉｎ，２００２，１２８（４）：６１２－６３７．

［１４］　ＬＵＪｉｅ，ＢＥＨＢＯＯＤＶ，ＨＡＯＰｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｕｓｉｎｇｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ：ａｓｕｒｖｅｙ［Ｊ］．ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＢａｓｅｄ
Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１５，８０（Ｓｕｐｐ．）：１４－２３．

［１５］　岳学军，全东平，洪添胜，等．不同生长期柑橘叶片磷含量的高光谱预测模型［Ｊ］．农业工程学报，２０１５，３１（８）：２０７－２１３．

４９１ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０１９年



ＹＵＥＸｕｅｊｕｎ，ＱＵＡＮＤｏｎｇｐｉｎｇ，ＨＯＮＧＴｉａｎｓｈｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｏｆｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓｃｏｎｔｅｎｔｆｏｒｃｉｔｒｕｓｌｅａｖｅｓｄｕｒｉｎｇ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｒｏｗｔｈｐｅｒｉｏｄｓｂａｓｅｄｏｎｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒｕｍ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１５，３１（８）：２０７－２１３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１６］　岳学军，全东平，洪添胜，等．柑橘叶片叶绿素含量高光谱无损检测模型［Ｊ］．农业工程学报，２０１５，３１（１）：２９４－３０２．
ＹＵＥＸｕｅｊｕｎ，ＱＵＡＮＤｏｎｇｐｉｎｇ，ＨＯＮＧＴｉａｎｓｈｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ｎｏｎｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｍｏｄｅｌｏｆｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ
ｃｏｎｔｅｎｔｆｏｒｃｉｔｒｕｓｌｅａｖｅｓ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１５，３１（１）：２９４－３０２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１７］　ＭＡＨＡＪＡＮＧＲ，ＳＡＨＯＯＲＮ，ＰＡＮＤＥＹＲＮ，ｅｔａｌ．Ｕｓｉｎｇｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｔｏｍｏｎｉｔｏｒｎｉｔｒｏｇｅｎ，
ｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓ，ｓｕｌｐｈｕｒａｎｄｐｏｔａｓｓｉｕｍｉｎｗｈｅａｔ（ＴｒｉｔｉｃｕｍａｅｓｔｉｖｕｍＬ．）［Ｊ］．ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，２０１４，１５（５）：４９９－５２２．

［１８］　Ｇ?ＭＥＺＣＡＳＥＲＯＭ Ｔ，Ｌ?ＰＥＺＧＲＡＮＡＤＯＳＦ，ＰＥＡＢＡＲＲＡＧ?ｎＪＭ，ｅｔａｌ．Ａｓｓｅｓｓｉｎｇｎｉｔｒｏｇｅｎａｎｄｐｏｔａｓｓｉｕｍ
ｄｅｆｉｃｉｅｎｃｉｅｓｉｎｏｌｉｖｅｏｒｃｈａｒｄｓｔｈｒｏｕｇｈｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙｓｉｓｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＡｍｅｒｉｃａｎＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒ
ＨｏｒｔｉｃｕｌｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ，２００７，１３２（５）：６１１－６１８．

［１９］　ＷＵＤｉ，ＷＵＨｏｎｇｘｉ，ＣＡＩＪｉｎｇｂｏ，ｅｔａｌ．Ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇｔｈｅｓｐｅｃｉｅｓｏｆｅｘｏｐａｌａｅｍｏｎｂｙｕｓｉｎｇｖｉｓｉｂｌｅａｎｄｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｓｐｅｃｔｒａｗｉｔｈ
ｕｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅｖａｒｉａｂｌｅｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎａｎｄｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＩｎｆｒａｒｅｄａｎｄＭｉｌｌｉｍｅｔｅｒＷａｖｅｓ，２００９，
２８（６）：４２３－４２７．

［２０］　邓小蕾，李民赞，郑立华，等．基于反射光谱预处理的苹果叶片叶绿素含量预测［Ｊ］．农业工程学报，２０１４，３０（１４）：１４０－１４７．
ＤＥＮＧＸｉａｏｌｅｉ，ＬＩＭｉｎｚａｎ，ＺＨＥＮＧＬｉｈｕａ，ｅｔａｌ．Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌｃｏｎｔｅｎｔｏｆａｐｐｌｅｌｅａｖｅｓｂａｓｅｄｏｎｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｆ
ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｓｐｅｃｔｒａ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１４，３０（１４）：１４０－１４７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２１］　ＴＡＯＣｈａｏ，ＰＡＮＨｏｎｇｂｏ，ＬＩＹａｎｓｈｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｓｐｅｃｔｒａｌｓｐａｔｉａｌｆｅａｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｓｔａｃｋｅｄｓｐａｒｓｅａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ
ｆｏｒｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｒｙｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，２０１５，１２（１２）：２４３８－２４４２．

［２２］　ＺＡＢＡＬＺＡＪ，ＲＥＮＪ，ＺＨＥＮＧＪｉａｎｇｂｉｎ，ｅｔａｌ．Ｎｏｖｅｌｓｅｇｍｅｎｔｅｄｓｔａｃｋｅｄａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｆｏｒｅｆｆｅｃｔｉｖｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎａｎｄ
ｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｉｎｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇ［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１６，１８５：１－１０．

［２３］　ＺＨＡＯＣｈｕｎｈｕｉ，ＷＡＮＸｉａｏｑｉｎｇ，ＺＨＡＯＧｅｎｐｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｓｐｅｃｔｒａｌｓｐａｔｉａｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｒｙｂａｓｅｄｏｎ
ｓｔａｃｋｅｄｓｐａｒｓｅａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒａｎｄｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ［Ｊ］．ＥｕｒｏｐｅａｎＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１７，５０（１）：４７－６３．

［２４］　ＨＩＮＴＯＮＧＥ，ＳＡＬＡＫＨＵＴＤＩＮＯＶＲＲ．Ｒｅｄｕｃｉｎｇｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｏｆｄａｔａｗｉｔｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．Ｓｃｉｅｎｃｅ，２００６，
３１３（５７８６）：５０４－５０７．

［２５］　ＬＥＣＵＮＹ，ＢＥＮＧＩＯＹ，ＨＩＮＴＯＮＧ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．Ｎａｔｕｒｅ，２０１５，５２１（７５５３）：４３６－４４４．
［２６］　岳学军，凌康杰，洪添胜，等．基于高光谱图像的龙眼叶片叶绿素含量分布模型［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１８，４９（８）：

１８－２５．
ＹＵＥＸｕｅｊｕｎ，ＬＩＮＧＫａｎｇｊｉｅ，ＨＯＮＧＴｉａｎｓｈｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｍｏｄｅｌｏｆｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌｃｏｎｔｅｎｔｆｏｒｌｏｎｇａｎｌｅａｖｅｓｂａｓｅｄｏｎ
ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１８，４９（８）：１８－
２５．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１８０８０２＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：
１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１８．０８．００２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２７］　孙俊，丛孙丽，毛罕平，等．基于高光谱的油麦菜叶片水分 ＣＡＲＳ ＡＢＣ ＳＶＲ预测模型［Ｊ］．农业工程学报，２０１７，
３３（５）：１７８－１８４．
ＳＵＮＪｕｎ，ＣＯＮＧＳｕｎｌｉ，ＭＡＯＨａｎｐｉｎｇ，ｅｔａｌ．ＣＡＲＳ ＡＢＣ ＳＶＲｍｏｄｅｌｆｏｒｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇｌｅａｆｍｏｉｓｔｕｒｅｏｆｌｅａｆｕｓｅｄｌｅｔｔｕｃｅｂａｓｅｄ
ｏｎｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１７，３３（５）：１７８－１８４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２８］　ＺＨＯＵＷｅｉｘｕｎ，ＳＨＡＯＺｈｅｎｆｅｎｇ，ＤＩＡＯＣｈｕｎｙｕａｎ，ｅｔａｌ．Ｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｒｙｒｅｔｒｉｅｖａｌｕｓｉｎｇｓｐａｒｓｅ
ｆｅａｔｕｒｅｓｂｙａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，２０１５，６（１０）：７７５－７８３．

［２９］　王珂，沈掌泉，ＡＢＯＵＩＳＭＡＩＬＯ，等．不同钾营养水平的水稻冠层和叶片光谱特征研究初报［Ｊ］．科技通报，１９９７，１３（４）：
２１１－２１４．
ＷＡＮＧＫｅ，ＳＨＥＮＺｈａｎｇｑｕａｎ，ＡＢＯＵＩＳＭＡＩＬＯ，ｅｔａｌ．Ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙｓｔｕｄｙｏｎｃａｎｏｐｙａｎｄｌｅａｆｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆ
ｒｉｃｅｗｉｔｈｖａｒｉｏｕｓｐｏｔａｓｓｉｕｍｌｅｖｅｌｓ［Ｊ］．ＢｕｌｌｅｔｉｎｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，１９９７，１３（４）：２１１－２１４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［３０］　刘延，吴秋菊，舒清态．基于非成像高光谱的云烟９７号叶片钾含量估算研究［Ｊ］．山东农业科学，２０１８，５０（４）：１３８－１４１．
ＬＩＵＹａｎ，ＷＵＱｉｕｊｕ，ＳＨＵＱｉｎｇｔａｉ．Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｓｔｕｄｙｏｎｐｏｔａｓｓｉｕｍ ｃｏｎｔｅｎｔｉｎＹｕｎｙａｎ９７ｌｅａｖｅｓｂａｓｅｄｏｎｎｏｎｉｍａｇｉｎｇ
ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａ［Ｊ］．ＳｈａｎｄｏｎｇＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１８，５０（４）：１３８－１４１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［３１］　ＺＨＯＮＧＰｉｎｇ，ＷＡＮＧＲｕｎｓｈｅｎｇ．ＪｏｉｎｔｌｙｌｅａｒｎｉｎｇｔｈｅｈｙｂｒｉｄＣＲＦａｎｄＭＬＲｍｏｄｅｌｆｏｒｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｄｅｎｏｉｓｉｎｇａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｒｙ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓａｎｄＬｅａｒｎｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０１４，２５（７）：１３１９－１３３４．

［３２］　刘炜，常庆瑞，郭曼，等．土壤导数光谱小波去噪与有机质吸收特征提取［Ｊ］．光谱学与光谱分析，２０１１，３１（１）：１００－１０４．
ＬＩＵＷｅｉ，ＣＨＡＮＧＱｉｎｇｒｕｉ，ＧＵＯＭａｎ，ｅｔａｌ．Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｆｆｉｒｓｔｄｅｒｉｖａｔｉｖｅｓｐｅｃｔｒｕｍｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｓｏｉｌｏｒｇａｎｉｃｍａｔｔｅｒｖｉａｗａｖｅｌｅｔ
ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ［Ｊ］．ＳｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙａｎｄＳｐｅｃｔｒａｌＡｎａｌｙｓｉｓ，２０１１，３１（１）：１００－１０４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［３３］　梁亮，杨敏华，臧卓．基于小波去噪与 ＳＶＲ的小麦冠层含氮率高光谱测定［Ｊ］．农业工程学报，２０１０，２６（１２）：２４８－２５３．
ＬＩＡＮＧＬｉａｎｇ，ＹＡＮＧＭｉｎｈｕａ，ＺＡＮＧＺｈｕｏ．Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｏｆｗｈｅａｔｃａｎｏｐｙｎｉｔｒｏｇｅｎｃｏｎｔｅｎｔｒａｔｉｏｂｙｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
ｂａｓｅｄｏｎｗａｖｅｌｅｔｄｅｎｏｉｓｉｎｇａｎｄｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１０，２６（１２）：２４８－２５３．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［３４］　张艳超，肖宇钊，庄载椿，等．基于小波分解的油菜多光谱图像与深度图像数据融合方法［Ｊ］．农业工程学报，２０１６，
３２（１６）：１４３－１５０．
ＺＨＡＮＧＹａｎｃｈａｏ，ＸＩＡＯＹｕｚｈａｏ，ＺＨＵＡＮＧＺａｉｃｈｕｎ，ｅｔａｌ．Ｄａｔａｆｕｓｉｏｎｏｆｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌａｎｄｄｅｐｔｈｉｍａｇｅｆｏｒｒａｐｅｐｌａｎｔｂａｓｅｄ
ｏｎｗａｖｅｌｅｔｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１６，３２（１６）：１４３－１５０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

５９１第 ３期　　　　　　　　　　　　岳学军 等：基于高光谱和深度迁移学习的柑橘叶片钾含量反演


