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摘  要：籽粒蛋白含量（grain protein content，GPC）是衡量小麦品质的重要指标，及时准确的预测小麦 GPC 有利于小麦

的分类收割和分级存储。为了能够选择一个合适的氮素营养指标作为中间变量来反演小麦 GPC，该文研究分别以开花期

植株氮素累积量（plant nitrogen accumulation，PNA）、植株氮素含量（plant nitrogen content，PNC）、叶片氮素累积量（leaf 

nitrogen accumulation，LNA）和叶片氮素含量（leaf nitrogen content，LNC）4 个氮素营养指标为中间变量，并运用支持

向量机（support vector machines，SVM）算法实现 4 个氮素营养指标的估测，最后构建及评价基于开花期“植被指数

（vegetation index，VI）-氮素营养指标（nitrogen nutrition index，NNI）-GPC”模式的冬小麦 GPC 预测模型。结果表明：

1）通过分析植被指数与氮素营养指标的相关性，选择植被指数 MSAVI、PSRI、DVI、RDVI 和 GNDVI 作为氮素营养指

标模型的构建变量；2）运用 SVM 方法构建的 VI-NNI 模型中 LNC 的建模精度与验证精度相对最优，其建模决定系数

（coefficient of determination，R2）和验证集标准均方根误差（normalized root mean squared error，nRMSE）及验证标准化

平均误差（normalized average error，NAE）分别为 0.820、9.553%、1.4%，验证结果稳定性较好；3）构建 NNI-GPC 模

型中 PNC 的建模精度与验证精度相对最好，其建模 R2和验证 nRMSE 及 NAE 分别为 0.653、9.843%、0.3%；4）最终

构建的 VI-NNI-GPC 模型中，以开花期 PNC 为中间变量的模型建模及反演精度最好，其建模 R2和验证 nRMSE 及 NAE

分别为 0.631、8.564%、0.9%。以氮素营养指标为中间变量的 GPC 遥感反演是可行的，并且比较 4 个氮素营养指标为中

间变量反演 GPC，PNC 具有较高精度的预测结果，为精确反演 GPC 提供一个可靠的依据，具有一定的应用前景。 
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0  引  言  

小麦是世界上主要的粮食作物之一[1]，全世界大约有

35%的人口以小麦为主要粮食。随着经济技术的发展，人

民生活水平已经从温饱上升到品质的要求，所以农产品

的品质就更受到了广泛的关注。因此，如何快速，准确，

无损地预测小麦品质成为现在的研究热点。小麦籽粒蛋

白含量（grain protein content，GPC）是小麦品质好坏的
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主要衡量标准，国内外研究学者直接利用植被指数反演

GPC 或利用“植被指数（vegetation index，VI）-氮素营

养指标（nitrogen nutrition index，NNI）-GPC”间接模式构

建了大量的 GPC 预测模型。Liu 等[2]利用开花期和灌浆期

的遥感影像构建植被指数与冬小麦的 GPC 反演模型，得

到较好的反演精度；金秀良等[3]通过新构建的比率植被指

数并用于 GPC 的预测，结果表明比率植被指数比单一的

植被指数预测 GPC 的精度要高；Song 等[4]研究利用冬小

麦挑旗期 QuickBird 影像，通过分析植被指数与 GPC 的

相关性，并选择植被指数 GNDVI 用于 GPC 的预测。谭

昌伟等[5]研究利用 TM 影像和偏最小二乘法来构建多植

被指数 GPC 模型，模型的决定系数（R2）为 0.642，均方

根误差（RMSE）为 0.307%，反演效果较为理想；田永超

等[6]研究表明利用小麦抽穗期后期的比值植被指数（ratio 
of vegetation index，RVI）进行 GPC 的预测有较高的反演

精度。基于植被指数直接反演 GPC，其模型经验性太强， 
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扩展应用性较差。Wang 等[7-8]通过构建以叶片氮含量

（leaf nitrogen content，LNC）为中间变量的“VI-NNI- 

PC”的 GPC 预测模型，都得到了较好的反演效果。王

纪华等[9]利用与 LNC 极显著相关的 820～1 100 nm 波段

光谱反射率和显著相关的 1 150～1 300 nm 波段的光谱

反射率建立了与各生育期 LNC 的回归模型，且显著性

检验水平表明模型的可靠性，最终选择开花期来反演

GPC。李映雪等[10]研究表明，小麦开花后期 14 d 比值植

被指数 RVI（1220, 710）能较好地反映 LNC，而且此时

的 GPC 与 LNC 达显著性相关，因此，以花后 14 d 的

LNC 为中间变量能较好地间接反演 GPC。Huang 等[11]

研究利用植株总氮含量（plant nitrogen content，PNC）

为中间变量构建 GPC 的预测模型，得到了较好的模型反

演精度。基于“VI-NNI-GPC”模式构建的 GPC 模型，

其氮素营养指标以叶片氮素含量选择较多，机理性和解

释性较单纯的“VI-GPC”模式有所提高，但是国内外在

构建大量“VI- NNI -GPC”模型的研究中不同的研究者

选择的中间变量不同，大都只是选择了单一的、经验的

一种，并没有对这些氮素营养指标中究竟哪一种作为中

间变量会得到更好的结果作深入的研究，并且试验数据

也大都只是单一年限，模型稳定性较差。所以本文就这

两点展开研究。 

本文拟采用支持向量机（support vector machines，SVM）

方法，充分利用光谱信息，利用多植被指数反演 4 个氮素

营养指标：植株氮素累积量（plant nitrogen accumulation，

PNA）、植株氮素含量（plant nitrogen content，PNC）、叶

片氮素累积量（leaf nitrogen accumulation，LNA）和叶片

氮素含量（leaf nitrogen content，LNC），分别构建 4 个氮

素营养指标与 GPC 的关系模型，耦合 2 个过程模型，并

采用其建模决定系数（coefficient of determination，R2）

和验证集标准均方根误差（normalized root mean squared 

error，nRMSE）及验证标准化平均误差（normalized 

average error，NAE）评价指标来评价 4 个“植被指数-

氮素营养指标-GPC”模式的 GPC 模型，以期为冬小麦籽

粒蛋白质遥感精准预测提供相关理论依据和技术支持。 

1  材料与方法 

1.1  试验设计 

试验于 2008－2011，2012－2015 年度在国家精准农

业示范基地进行，基地位于北京市昌平区小汤山镇

（40°10′31″N～40°11′18″N，116°26′10″E～116°27′05″E），

土壤类型为潮土，且在 30 cm 以上的土壤中硝态氮、全氮、

有效磷、有机质、速效钾质量分数各为 3.16～14.82 mg/kg，

1.0～1.2 g/kg，3.14～21.18 mg/kg，15.8～20.0 g/kg，

86.83～120.62 mg/kg。 

试验一：2008-2009 年度试验为品种的完全随机试验，

3 个冬小麦品种分别为农大 195、京 9428 和烟农 19，没有

重复，总计 3 小区。播种期为 2008 年 9 月 28 日，肥料水平

为同一氮素水平的冬小麦试验，底肥为N 44.62 kg/hm2，P2O5 

60 kg/hm2，K2O 76.5 kg/hm2，拔节期追N 157.78 kg/hm2，灌

溉量为 215 mm，其他按照田间实际管理操作。 

试验二：2009－2010 年度试验为品种与施肥量的完

全随机试验 A 和品种与播期完全随机的试验 B。试验 A

包括 3 个冬小麦品种：农大 195、京 9428 和京东 13；4

个氮肥施用量：（N1） 44.62 kg/hm2、（N2）72.68 kg/hm2、

（N3）109.02 kg/hm2、（N4）134.78 kg/hm2，播种期为 2009

年 9 月 25 日。试验 B 包括 3 个冬小麦品种（同试验 A），

3 个播种期：2009 年 9 月 25 日，10 月 5 日和 10 月 15 日；

氮肥施用量为 N 109.02 kg/hm2。重复 2 个，总计 36 小区。

肥料水平为底肥为 N 56.12 kg/hm2，P2O5 60 kg/hm2，K2O 

76.5 kg/hm2，灌溉量为 210 mm，其他按照田间实际管理操

作。数据利用过程中首先将重复求平均再进行数据分析。 

试验三：2010-2011 年度试验为品种完全随机试验。

3 个冬小麦品种：农大 195、京 9428 和烟农 19。没有重

复，总计 3 小区。播种期为 2010 年 10 月 3 日；肥料水

平为底肥施氮量为 N 114.08 kg/hm2，P2O5 60 kg/hm2，K2O 

76.5 kg/hm2，拔节期追施 N 117.76 kg/hm2，灌溉量为

240 mm，其他按照田间实际管理操作。 

试验四：2012－2013 年度试验为品种和氮肥水平的完

全随机试验。4 个冬小麦品种：农大 211、京 9843、中优 206

和中麦 175；4 个氮肥施用量：（N0）0、（N1）104.88 kg/hm2、

（N2）209.76 kg/hm2、（N3）419.25 kg/hm2。重复 2 个，总

计 32 小区。播种期为 2012 年 9 月 28 日；肥料水平为除各

处理施氮量外，底肥为 P2O5 60 kg/hm2和 K2O 76.5 kg/hm2，

灌溉量为 187 mm；其他按照田间实际管理操作。 

试验五：2013－2014 年度试验为品种、施氮量和灌溉

量的正交试验，2 个冬小麦品种：京 9843 和中麦 175；4 个

氮肥施用量：（N0）0、（N1）90.16 kg/hm2、（N2）180.32 kg/hm2、

（N3）269.56 kg/hm2，3 个灌溉量：雨养、正常灌溉（171 mm）

和过量灌溉（317 mm）。重复 3 个，总计 48 小区。播种

期为 2013 年 10 月 4 日，肥料水平为除各处理施氮量外，

底肥为 P2O5 60 kg/hm2和 K2O 76.5 kg/hm2；其他按照田间

实际管理操作。数据利用过程中首先将重复求平均再进

行数据分析。 

试验六：2014－2015 年度试验为品种、施氮量和灌

溉量的正交试验，各处理与 2013－2014 年试验完全相同。

3 个重复，48 个小区，播种期为 2014 年 10 月 7 日，除各

处理施氮量外，底肥为 P2O5 60 kg/hm2和 K2O 76.5 kg/hm2；

其他按照田间实际管理操作。数据利用过程中首先将重

复求平均再进行数据分析。 

1.2  试验数据获取 

1.2.1  冠层光谱测定   

光谱测定分别在开花期（2009 年 5 月 12 日、2010

年 5 月 19 日、2011 年 5 月 17 日、2013 年 5 月 22 日、

2014 年 5 月 7 日和 2015 年 5 月 14 日）对小麦的冠层光

谱进行测定，地面高光谱采用 Fieldspec FR2500 型野外光

谱辐射谱仪（ASD，USA），光谱范围为 350～2 500 nm，

350～1 000 nm 光谱分辨率为 1.4 nm，1 000～2 500 nm 为

2 nm，光谱重采样间隔为 1 nm，测量时探头垂直于冠层

上方 1 m 左右进行测定，测定前后均用白板进行标定，

测量时天气选择晴朗无云的时段，时间为 10:00～14:00，

每个小区测量 20 次，取平均作为该处理的冠层光谱。 
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1.2.2  氮素营养指标的获取 

在每个小区获取光谱信息的同时在每个小区选取具

有代表性的 20 个小麦茎，茎叶分离，分器官装入纸袋，

烘箱 105 ℃杀青 30 min，用烘箱 75 ℃烘 24～48 h 至恒

量，称量测各器官的干物质量，最后用凯氏定氮仪（Buchi 

B-339，Switzerland）测量各个器官的全氮含量。以下分

别是 4 个氮素营养指标的数据测量方法： 
2PNA(kg/hm ) 1 10 1 2 10 2 3 10 3N B N B N B       （1） 

PNC(%) ( 1 1 1 1 1 1 ( 1 2 3)N B N B N B ) B B B         （2） 

 2LNA(kg/hm ) 1 10 1N B   （3） 

 1(%)LNC N  （4） 

其中，N1（%）、N2（%）、N3（%）分别为叶片氮含量、

茎氮含量、穗氮含量；B1（g/m2）、B2（g/m2）、B3（g/m2）

分别为叶片生物量、茎生物量、穗生物量。 

1.2.3  籽粒蛋白质含量 

小麦成熟后，在每个小区取 1 m2的小麦，晒干脱粒，

利用 Infratec TM 1241 近红外谷物分析仪（FOSS，丹麦）

来测定冬小麦 GPC，在本次试验中 6 a GPC 数据的范围

为 11.14%～19.30%，建模集 GPC 的范围为 11.14%～

19.30%，验证集 GPC 的范围为 11.60%～18.90%。 

1.3  方法 

1.3.1  植被指数选择 

根据冬小麦的光谱特征以及前人的研究成果[12-13]选

用 14 个常见的植被指数选择用于反演 4 个氮素营养指标

的待选变量。 
 

表 1  植被指数的计算公式 
Table 1  Vegetation index calculation formula 

植被指数 Vegetation index 名称 Name 公式 Formula 参考文献 References

NDVI 归一化植被指数 Normalized difference vegetation index )/()( 670800670800 RRRR   [14] 

RDVI 重归一化植被指数 Re-normalized difference vegetation index NDVI DVI  [15] 

SAVI 土壤调节植被指数 Soil-adjusted vegetation index )/()(5.1 50670800670800 .RRRR   [16] 

OSAVI 调整土壤植被指数 Optimized soil-adjusted vegetation index )/()(16.1 160670800670800 .RRRR   [17] 

MSAVI 修正土壤调整植被指数 Modified soil-adjusted vegetation index 

















 )(82

2
5.0

670800800

800

2)1(

1

RR

R

R

 [18] 

NRI 氮反射指数 Nitrogen reflectance index )/()( 670570670570 RRRR   [19] 

GNDVI 绿色归一化植被指数 Normalized green difference vegetation index )/()( 550750750 550 RRRR   [20] 

NPCI 归一化色素叶绿素植被指数 
Normalized pigment chlorophyll vegetation index 

)/()( 680430680430 RRRR   [21] 

SIPI 结构不敏感指数 Structure intensive pigment index )/()( 680800445800 RRRR   [22] 

PSRI 植被衰减指数 Plant senescence reflectance index )/( 491717705 RRR   [23] 

DVI 差值植被指数 Difference vegetation index 670800 RR   [24] 

RVI 比值植被指数 Ratio vegetation index 670800 / RR  [25] 

NDCI 归一化差值叶绿素指数 Normalized difference chlorophyll index )/()( 665708665708 RRRR   [26] 

PPR 植被色素比率 Plant pigment ratio )/()( 450550450550 RRRR   [27] 

注：R 分别为各自波长处的反射率值。 

Note：R are the reflectance values at the respective wavelengths respectively. 
 

1.3.2  支持向量机回归 

SVM 是机器学习反演氮素含量的一个研究热点，可

以提高光谱数据的智能化与自动化[28-29]。SVM 回归理论

是在寻找一个最优的分类面使得所有的训练样本离该最

优的分类面的误差最小。遵循统计学习中的结构风险化

最小原理，使错误的概率的上界最小化，使实际输出与

理想输出之间的偏差最小。近几年，SVM 回归在各个方

面的应用[30-32]也是越来越广泛。本研究中以 MSAVI、

PSRI、DVI、RDVI、GNDVI 作为自变量，4 个氮素营养

指标分别为因变量运用 SVM 回归进行训练和预测。 
本研究的 SVM 回归是在 MATLAB 的 Libsvm[33]软

件包中实现回归和预测的，此软件包为台湾大学林智仁

副教授等设计的用于模式识别和回归的，并且提供了源

代码、很多参数以及交互检验功能，该软件可以解决很

多的回归问题，本次研究核函数采用 RBF 核函数，利用

交叉验证法寻找最佳参数 C（惩罚因子）和参数 g（RBF

核函数中的方差），利用最佳的参数训练模型。 
1.3.3  统计分析 

本次试验数据共计 88 个，随机抽取约 2/3 的样本（n = 

58）用于建模，约 1/3 的样本（n = 30）用于模型验证。

对于模型的精度评定采用的评价指标为建模集决定系数

（coefficient of determination，R2）及验证集标准均方根误

差（Normalized root mean squared error，nRMSE）及标准

化平均误差（Normalized average error，NAE）作为评价模

型的优劣；nRMSE 在描述验证模型的精度一般都是给定

差异显著性界限，例如 nRMSE<10%为无差异，10%≤

nRMSE<20%为较小差异，20%≤nRMSE<30%为中等，

nRMSE≥30%为较大差异[34-38]。其计算公式分别为 
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( )

nRMSE

n

i j
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y y
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式中 iy （%）为冬小麦籽粒蛋白质含量实测值， jy （%）

为预测值， iy （%）为实测值的平均值， jy （%）为预

测值的平均值，n 为样本数。 

2  结果与分析 

2.1  植被指数与各氮素营养指标的相关性分析 

如表 2 所示，各个植被指数与 PNA、PNC、LNA、

LNC 4 个氮素营养指标之间的相关性基本都达到了极显

著相关水平（P<0.01）。在选取合适的植被指数进行 4 个氮

素营养指标的反演时，其选取原则为：综合植被指数与 4

个氮素营养指标的相关性，选取每个氮素营养指标相关性

最好的植被指数，如与 PNA 相关性最好的植被指数为

MSAVI，再根据每个氮素营养指标与植被指数相关性排

序，选取在 4 个氮素营养指标中相关性排名都靠前的且共

有的植被指数，根据前人研究经验本试验最终选择前 5 个

植被指数来反演 4 个氮素营养指标，因此本文最终选取的

植被指数为 MSAVI、PSRI、DVI、RDVI、GNDVI。 
 

表 2  各植被指数与氮素营养指标间的相关性（n=58） 
Table 2  Correlation between vegetation index and nitrogen 

nutrition index (n=58) 

植被指数 
Vegetation index 

PNA PNC LNA LNC 

NDVI  0.640**  0.522**  0.655**  0.636** 

SAVI 0.733** 0.603**  0.757**  0.718** 

OSAVI 0.706** 0.581**  0.725**  0.695** 

MSAVI 0.750** 0.626**  0.771**  0.718** 

GNDVI 0.714**   0.586**  0.723**  0.721** 

NRI 0.509** 0.473**  0.533**  0.425** 

SIPI –0.588**  –0.462**  –0.609**  –0.612** 

PSRI –0.719**  –0.677**  –0.726**  –0.705** 

DVI 0.739**  0.606**  0.773**  0.724** 

RVI 0.721**  0.672**  0.719**  0.616** 

NPCI 0.646**  0.632**  0.659**  0.584** 

NDCI 0.429**  0.425**  0.473**  0.416** 

PPR –0.135Ns  –0.155 Ns  –0.094 Ns   –0.192 Ns  

RDVI 0.727**  0.597**  0.752**  0.714** 

注：**为在 0.01 显性相关；Ns 表示不显著；n 为样本数量。下同。 
Note: ** represents significant at the 0.01; Ns represents no significant; n is the 
number of samples. The same below. 

 

2.2  氮素营养指标的遥感反演 

本研究将 SVM 回归应用在氮素营养指标的反演中，

利用 5 个植被指数来分别反演 4 个氮素营养指标为非线

性回归，利用核函数，将氮素营养指标的预测转换为高

维空间中的线性问题[39]。本研究主要是利用 MATLAB 的

Libsvm 软件包实现回归和预测的。其中用户需要给出两

个重要的参数 C（惩罚因子）和 g（核函数中的方差）的

范围用于模型的训练，本试验中 C 和 g 的范围为[–8, 8]，

并采用交叉验证法以 0.5为步长来搜索 4个氮素营养指标

的最佳参数值，从而实现对整个训练集进行训练获取最

优预测结果的。根据所选的 5 个植被指数构建氮素营养

指标的反演模型，其结果如图 1 所示：利用植被指数反

演的 4 个氮素营养指标，建模集 R2最大的 PNA 为 0.872，

最小的 LNA 为 0.668，整体都达到差异极显著水平，所

以在模型的构建上，4 个氮素营养指标都可以用植被指数

来反演，且都能较好的预测植株各个氮素营养指标。根

据验证集检验精度 nRMSE，精度最高的 LNC 为 9.553%，

属无差异，PNC 为 15.796%有较小差异，LNA 为 27.189%

属于中等差异，PNA 为 31.030%属于较大差异。根据 NAE
显示，误差最小的 PNC 为–1.0%，误差最大的 LNC 为

–1.4%，各个模型在模拟时都会产生相应较小的偏差，除

冠层 PNA 的模型预测值高估于实测值，其他 3 个氮素营

养指标都相应的会低估于实测值。综合各个建模集及验

证集的精度验证指标，在 SVM 构建植被指数反演各个氮

素营养指标的模型中，LNC 的建模精度 R2较高，nRMSE
较小，NAE 偏差较小，LNC 的模型较稳定。相比较于其

他 3 个氮素营养指标，应用遥感数据进行 LNC 模型的构

建精度较高。 
 

 
 

图 1  氮素营养指标的实测值与预测值的关系 
Fig.1  Relationship between measured values and predicted values 

of nitrogen nutrition index 
 

2.3  氮素营养指标与小麦 GPC 模型构建 

由表 3 可以看出，开花期 4 个氮素营养指标与冬小

麦 GPC 的相关系数均大于 0.6，达到差异极显著水平。

比较 4 个氮素营养指标与 GPC 的相关性可知：PNC 与冬

小麦 GPC 的相关性最高；GPC 与开花期 LNA 的相关性

高于 LNC，其原因可能是 LNA 考虑到了叶片干物质量，

这一结果与薛丽红等的研究结果一致[40]。从而利用 4 个

氮素营养指标与冬小麦籽粒蛋白质含量构建线性模型。

且建模精度及验证精度如图 2 所示。 
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表 3  氮素营养指标与冬小麦籽粒蛋白含量间的 

相关关系及回归模型（n=58） 
Table 3  Relationship between nitrogen nutrition index and winter 

wheat grain protein content and regression model (n=58) 

氮素营养指标的 GPC 模型 
GPC model of nitrogen  

nutrition index 

相关系数 
Correlation 
coefficient r 

回归模型 
Regression  

model 

GPCPNA 0.628** y = 0.025x + 11.735

GPCPNC 0.808** y = 4.727x + 6.386 

GPCLNA 0.621** y = 0.069x + 12.194

GPCLNC 0.603** y = 2.209x + 7.472 

注：x 表示氮素营养指标，y 表示小麦 GPC。 
Note: x represents nitrogen nutrition index, y represents wheat GPC. 

 

 
 

注：PNA-GPC表示 PNA构建GPC模型，同 PNC-GPC、LNA-GPC、LNC-GPC。 
Note: PNA-GPC represents PNA construction GPC model, the same with 
PNC-GPC、LNA-GPC、LNC-GPC. 
 

图 2  氮素营养指标—冬小麦籽粒蛋白含量的 
实测值与预测值的关系 

Fig.2  Relationship between measured values and  
predicted values of NNI-GPC model 

 

本研究中冬小麦GPC的变幅范围为 11.14%～19.30%，

其变幅范围较大，有利于各个氮素营养指标建立蛋白质

的预测模型。比较冬小麦开花期 4 个氮素营养指标建模

集和验证集的各个精度评价指标可知（图 2），建模集精

度 R2，最大 PNC 为 0.653，最小的 LNC 为 0.364；整体 4

个参数的建模精度都达到差异极显著水平，所以，以上 4

个氮素营养指标都可以用来反演冬小麦 GPC。验证集精

度指标 nRMSE，PNC 精度最高为 9.843%属无差异，LNC

为 10.046%属于较小差异，LNA 为 11.473%属于较小差

异，精度最小的 PNA 为 11.522%属于较小差异；验证精

度 NAE，4 个参数反演的验证都是小于–2.6%，偏差较小，

且相对于实测值有个较小的低估。 

由此，综合统计评价指标，PNC 较其他 3 个氮素营

养指标具有较高 GPC 预测结果，其原因与冬小麦 GPC 的

形成因素有重要的关系：第一：冬小麦 GPC 形成主要受

两方面因素的影响，分别为小麦开花前存储于植株冠层

部分（茎、叶、穗）的氮化合物的再运转（约占籽粒总

氮素累积量的 70%～80%），和开花后植株对土壤中氮素

的吸收与同化（约占籽粒总氮素累积量的 20%～30%），

由此主要影响小麦 GPC 的因素在于冠层的氮素的存储运

转[41]。所以冠层氮素信息（PNA 和 PNC）与 GPC 的关

系较叶片氮素信息（LNA 和 LNC）与 GPC 的关系，一

致性更好；第二：冬小麦 GPC 是冬小麦籽粒氮素的含量

与籽粒的产量的比值计算得到的，这与植株中的氮和碳

的形成与累积有很大的关系；而由 PNA、PNC、LNA、

LNC 的计算公式（1）、（2）、（3）、（4）比较可知，LNA

仅仅表示了植株叶片的氮累积，LNC 只表示了叶片的氮

含量，不能代表整体的冠层信息，而 PNA 只是表示了整

个植株冠层的氮素累积量，并没有涉及到植株的碳代谢，

PNC 为植株氮素的累积量与植株生物量的比值，这不仅

考虑到了整个植株的氮累积量也涉及到了植株的碳代

谢，这与小麦籽粒蛋白质的含量相对应。所以 PNC 在反

演冬小麦籽粒蛋白质含量时建模精度和验证精度都明显

优于 PNA、LNA 和 LNC。 

2.4  “植被指数—氮素营养指标—籽粒蛋白含量”的 GPC

定量反演  

根据“植被指数—氮素营养指标—籽粒蛋白含量”

之间的定量关系来构建综合模型。SVM 方法反演的氮素

营养指标是根据确定最佳反演因子来确定训练模型的

最佳预测结果，所以在构建综合模型时，是利用 SVM

方法预测出来的预测值作为输入值带入氮素营养指标构

建的蛋白质预测模型中（表 3），从而获得最终的综合预

测结果。其反演结果如图 3。综合以 4 个氮素营养指标为

中间变量构建的模型，其建模集精度 R2 PNC（0.631）> 

LNA（0.461）>PNA（0.395）>LNC（0.360），都达到差

异极显著水平，以 PNC 的建模精度最高；4 个经植被指

数反演的氮素营养指标都可以用于对冬小麦 GPC 的预

测；验证集检验精度 nRMSE PNC（8.564%）<LNA

（10.464%）<LNC（10.855%）<PNA（11.522%）都达较

小差异及以上，而 PNC 的模型稳定性较其他 3 个中间变

量较好；验证集验证精度 NAE PNC（–0.9%）<LNC

（–1.9%）<PNA（–2.6%）=LNA（–2.6%）。经过中间变

量 4 个氮素营养指标来反演蛋白质含量都是有较小的低

估，且以 PNC 的误差最小。相比较于其他 3 个中间变量

而言，PNC 都优于其他 3 个氮素营养指标，所以，PNC

能更精准的预测冬小麦 GPC。其可能的原因主要是：在

植被指数反演 4 个氮素营养指标的建模精度差异不大，

而在氮素营养指标反演冬小麦 GPC 时，PNC 的建模精度

明显高于其他 3 个氮素营养指标（具体原因参见 2.3 节），

所以氮素营养指标反演冬小麦 GPC 的构建精度对于构建

综合模型影响更大。因此，以 PNC 作为中间变量是综合

模型较优的选择。 
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注：VI-PNA-GPC 表示以 PNA 为中间变量的 GPC 反演模型，同 VI-PNC-GPC、
VI-LNA-GPC、VI-LNC-GPC。 
Note: VI-PNA-GPC represents the model of GPC with PNA as the intermediate 
variable; the same with VI-PNC-GPC、VI-LNA-GPC、VI-LNC-GPC. 
 

图 3  植被指数—氮素营养指标—籽粒蛋白含量的 
实测值与预测值的关系 

Fig.3  Relationship of measured  
and predicted value of VI-NNI-GPC model  

 

3  结  论 

本文利用冬小麦开花期构建“植被指数-氮素营养指

标-GPC（VI-NNI-GPC）的 GPC 反演模型；首先利用支

持向量机（support vector machines，SVM）的方法构建多

植被指数分别反演 4 个氮素营养指数（植株氮素累积量

（plant nitrogen accumulation，PNA）、植株氮素含量（plant 

nitrogen content，PNC）、叶片氮素累积量（leaf nitrogen 

accumulation，LNA）和叶片氮素含量（ leaf nitrogen 

content，LNC）），然后以 4 个氮素营养指标为中间变量，

分别构建冬小麦 GPC 反演模型，比较这 4 个模型反演冬

小麦 GPC 的最佳模型。本研究结果表明： 

1）通过所选的植被指数与 4 个氮素营养指标的相关

性分析可知，氮素营养指标与大多数植被指数都能达到

极显著相关，根据相关性分析结果选择植被指数：修正

土壤调整植被指数（MSAVI）、植被衰减指数（PSRI）、

差值植被指数（DVI）、重归一化植被指数（RDVI）和绿

色归一化植被指数（GNDVI）作为氮素营养指标的模型

构建变量。 

2）利用多植被指数和 SVM 方法反演氮素营养指标，

各个氮素营养指标的都有较高建模精度和验证精度，所

以，利用多植被指数和SVM反演氮素营养指标是可行的；

且LNC的R2为0.820、nRMSE为9.553%和NAE为–1.4%，

综合考虑，相比较于其他 3 个氮素营养指标，为较优的

一个反演模型。 

3）4 个氮素营养指标构建蛋白质的线性回归模型中，

PNC 的 R2为 0.653、nRMSE 为 9.843%和 NAE 为–0.3%，

为 4 个氮素营养指标中建模及验证精度最高的一个，所

以在GPC反演的模型中以 PNC反演GPC为最优的选择。 

4）比较 4 个氮素营养指标作为中间变量分别构建蛋

白质反演模型的精度，可知，利用氮素营养指标作为中

间变量反演蛋白质是可行的，且 PNC 的 R2 为 0.631、

nRMSE 为 8.564%和 NAE 为–0.9%，在建模及验证精度都

要高于其他 3 个氮素营养指标作为中间变量的模型。所

以最终在构建 GPC 的综合模型中，以 PNC 为中间变量的

综合模型是相对最优的选择。 

本文主要利用 SVM 的方法构建的植被指数反演 4 个

氮素营养指标，最终反演 GPC，没有将其与其他方法（如

偏最小二乘等）做比较，也没有考虑到基因、温度、气

象、土壤等因素对冬小麦籽粒蛋白含量的影响，实际上，

这些因素对小麦籽粒蛋白含量都有很大的影响，所以，

今后需要加入生态因子，运用不同的反演方法进行进一

步验证，从而得到最优蛋白含量预测模型。 
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Remote sensing prediction of winter wheat grain protein content based on 
nitrogen nutrition index at anthesis stage 

 

Qu Sha1,2,3,4, Li Zhenhai2,3,4, Qiu Chunxia1, Yang Guijun2,3,4, Song Xiaoyu2,3,4※, 

 Chen Zhaoxia2,3,4, Liu Chang1,2,3,4 

(1. College of Geomatics, Xi’an University of Science and Technology, Xi’an, 710054, China; 2. National Engineering Research Center for 

Information Technology in Agriculture, Beijing 100097, China; 3. Key Laboratory of Agri-informatics, Ministry of Agriculture,  
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Abstract: Grain protein content (GPC) is an important quality index for wheat to meet a variety of needs of the commodity. 
Advanced site-specific knowledge of GPC would provide opportunities to the classification of wheat harvest and graded 
storage. Areas with higher GPC can be distinguished from the rest to maximize the price premium. Advanced knowledge of 
grain protein of the wheat may also provide opportunities to manipulate inputs to optimize outputs. In order to select an 
appropriate nitrogen nutrition index as an intermediate variable to improve the inversion accuracy of wheat GPC, in this study, 
the GPC predicting models at anthesis with vegetation index (VI) –nitrogen nutrition index (NNI) – GPC pattern were 
constructed and evaluated. The NNI included 4 nitrogen nutrition index, i.e. plant nitrogen accumulation (PNA), plant nitrogen 
content (PNC), leaf nitrogen accumulation (LNA) and leaf nitrogen content (LNC). In previous studies, only a single nitrogen 
nutrition index was used as the intermediate variable to construct GPC model, and it did not indicate which of the parameters 
could be utilized as the intermediate variable to obtain the best result. To improve the prediction model accuracy of GPC, we 
chose the optimal intermediate variable to retrieve the GPC of winter wheat in this study. Field experiments of 6 winter wheat 
cultivars in Beijing during the growing seasons of 2008-2011 and 2012-2015 were carried out for model building. Firstly, 
suitable vegetation indices were selected through analyzing the correlation between vegetation indices and nitrogen nutrition 
index to construct the model of VI-NNI by the support vector machines (SVM) algorithm and the optimal one was selected 
from the 4 nitrogen nutrition index. Secondly, the measured nitrogen nutrition index and winter wheat GPC were used to 
construct the NNI-GPC model, and another optimal one was obtained from the 4 nitrogen nutrition index. Thirdly, the 4 
nitrogen nutrition index would be used as the intermediate variables to construct and evaluate VI-NNI-GPC prediction model 
of winter wheat, and we could get the optimal comprehensive model to retrieve GPC of winter wheat. We used modeling 
determination coefficient (R2), normalized root mean squared error (nRMSE) and normalized average error (NAE) to evaluate 
the accuracy of models. The results showed that: 1) The selected 5 vegetation indices, MSAVI (modified soil-adjusted 
vegetation index), PSRI (plant senescence reflectance index), DVI (difference vegetation index), RDVI (re-normalized 
difference vegetation index) and GNDVI (green normalized difference vegetation index), which were used to retrieve the 4 
nutrition index, produced higher correlation than the other vegetation indices. 2) In the model of VI-NNI, the LNC estimated 
by SVM was relatively better with the R2 of 0.820 in the modeling, and the nRMSE of 9.553% and the NAE of -1.4% in the 
validation. 3) The modeling precision and validation precision of PNC in constructed NNI-GPC model were relatively high, 
with the R2, nRMSE and NAE values of 0.653, 9.843% and -0.3%, respectively. 4) The ‘VI-NNI-GPC’ model with the PNC as 
the intermediate variable performed better than the other intermediate variables, with the R2 of 0.631 in the modeling, and the 
nRMSE and NAE values of 8.564% and -0.9% in the validation, respectively. It demonstrates that it is feasible to use nitrogen 
nutrition index as intermediate variables to retrieve GPC by remote sensing, and using PNC as the intermediate parameter 
achieves more accurate prediction results. This study provides a reliable reference for the accurate prediction of GPC and has a 
broad range of potential applications. 
Keywords: remote sensing; models; support vector machine; grain protein content; nitrogen nutrition index; winter wheat  

 


