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摘  要：氮素营养诊断关键在于氮营养指数（nitrogen nutrient index，NNI）预测。对于冬小麦氮营养指数预测模型而言，

如何选取预处理方法和建模方法不一而足，不同预处理和模型选取对预测结果精度的影响程度目前还不清楚。该研究以

ASD Field Spec3 野外便携式高光谱仪采集乐陵市冬小麦冠层高光谱数据，采用 10 种光谱预处理方法并结合 3 种模型（偏

最小二乘回归、BP 神经网络和随机森林算法）建立多种冬小麦氮营养指数高光谱预测模型。对比模型预测精度表明最佳

的高光谱建模方法为随机森林算法结合 SG 卷积平滑预处理所建模型（预测集 R2=0.795，RMSE=0.125，RE=11.7%）精度

高、可靠性强，是筛选出最佳的冬小麦氮营养指数高光谱预测模型。该研究结果对冬小麦氮营养指数高光谱预测建模具

有科学价值，为筛选最优高光谱预处理方法和预测模型提供技术参考。 
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0  引  言  

对作物快速而准确的氮素营养诊断可以为精准农业

管理提供技术支持，对实现作物高产与氮肥的高效利用

有重要意义[1]。冬小麦传统的氮素营养诊断的方法主要有

外观诊断、化学诊断和叶绿素计法等[2-4]，然而这些方法

破坏小麦植株取样工作量大，室内分析化验操作复杂，

时效性差[5]。因此遥感作为快速、准确、实时的无损氮营

养诊断手段得到了学者们的广泛应用与研究。 

已有研究表明高光谱采集的光谱数据除样品自身的

光谱信息外还会包含样品背景、杂散光和电磁噪音等因

素的影响[6-7]，消除噪音等影响可以有效提高模型的预测

能力[8]。目前已有学者基于高光谱成像仪对油菜[9-10]、生

菜[11]、柑橘[12]和玉米[13]等不同作物进行研究，通过分析

比较 Savitzky-Golay（SG）卷积平滑滤波、基线校正、多

元散射校正、标准正态变换、一阶导数和正交信号校正

等预处理方法使作物叶片氮素含量估测模型预测性能得
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到明显提升，然而不同作物对于最佳的预处理也不尽相

同。乔星星等[14]对冬小麦冠层高光谱数据进行 SG 平滑的

预处理建立偏最小二乘模型（ partial least squares 
regression，PLSR）模型估测冬小麦生物量，通过对 6 种

不同平滑点数的比较得出 9 点平滑处理为估测生物量的

最佳平滑点数，但是真正提高光谱监测模型的预测精度

还需在此基础上，再结合其他预处理方法和化学计量学

模型的优化方法。Li 等[15]通过标准正态变换（standard 

normal variate transformation，SNV）技术对不同地区的冬

小麦高光谱数据进行光散射校正结合 SG 平滑建立预测

氮含量的 PLSR 模型，建模精度 R²都达到 0.8 以上。姚霞

等、汤守鹏等 [16-17]通过多元散射校正 (multiple scatter 

correction，MSC）、SG 和导数等预处理基础上建立 PLSR
模型和 BP 神经网络模型估测冬小麦氮含量，比较不同预

处理和不同模型的结果表明 MSC+SG 二阶导的 BP 神经

网络建模精度与预测精度都达到最佳。 
对于冬小麦氮营养指数预测模型而言，如何选取预

处理方法和建模方法不一而足，不同预处理和模型选取

对预测结果精度的影响程度目前还不清楚。以往对冬小

麦氮含量预测模型的研究都使用一种或少数几种的预处

理比较分析。为了更为系统地比较不同预处理方法对冬

小麦氮营养指数预测模型精度的影响程度，本研究选用 10
种预处理方法结合偏最小二乘、BP 神经网络和随机森林算

法 3 种建模方法建立冬小麦氮素营养指数的高光谱预测模

型，对比筛选出预测氮营养指数的最佳的预处理方法和
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模型，为基于高光谱的氮营养指数快速预测提供技术参考。 

1  材料与方法 

1.1  试验设计 

试验于 2016—2017 年在山东省乐陵市南夏家村农业

局基地进行（374158.59N，1170841.65E）。试验小区

设置 2 个品种供试作物分别为济麦 22、鲁原 502，试验

共有 6 个氮梯度处理，施氮量分别为不施氮肥（N1），120
（N2），180（N3），240（N4），300（N5），280 kg/hm2（N6），

其中 N6为农民施肥模式。每个处理 3 次重复，共 632
个小区，小区面积 7 m10 m，采用区组随机排列，取样

与采集光谱数据日期为 2016 年 4 月 1 日（返青期）、2016
年 4 月 17 日（拔节期）、2016 年 4 月 28 日（孕穗期）、

2016 年 5 月 7 日（扬花期）、2017 年 3 月 27 日（返青期）、

2017 年 4 月 15 日（拔节期）、2017 年 4 月 22 日（孕穗

期）、2017 年 5 月 9 日（扬花期）。 
1.2  数据获取 

1.2.1  农学参数获取 

每个试验小区选择具有代表性的 1 m 双行冬小麦植

株，清理泥土后置于烘箱中以 105 ℃杀青 30 min，再以

75 ℃恒温烘干至质量恒定，测定植株生物量（干质量）。

将冬小麦植株烘干后的植株样本研磨粉碎后，用凯氏定

氮仪测定植株氮浓度。 

临界氮浓度（Nc）是根据氮浓度稀释模型计算出小

麦获得地上部最大生物量所需的最低氮浓度值，华北平

原冬小麦的临界氮浓度根据 Yue 等[18]提出的公式进行计

算，计算公式如下： 

 Nc=4.15W–0.38    （1） 

式中 W 为地上部生物量，Mg/hm2，当地上部生物量在 

1~10 Mg DM/ha 时，可用式（1）计算，当地上部生物量

小于 1Mg DM/ha 时，则临界氮浓度为定值即 Nc=4.15% 

DM。 

氮营养指数[19]（nitrogen nutrient index，NNI）可以

定性定量诊断作物氮营养的充足、过剩以及不足的程度，

表 1 为冬小麦建模样本的氮营养指数（NNI）的基本情况。 

 NNI=
Na
Nc

  （2） 

式中 NNI 是氮营养指数，Na 是植株实际氮浓度。 

若 NNI﹤1 时，表示植株氮肥使用量不足，缺少氮素；

NNI=1 时，表示植株氮肥使用量适宜；NNI>1，表示植株

氮肥使用量过剩，对氮过量吸收。 
 

表 1  冬小麦样本集氮营养指数统计 
Table 1  Statistical characteristics of nitrogen nutrient  

index (NNI) for winter wheat samples 

样本集 
Sample set 

样本数 
Sample 
number 

最小值 

Min 
最大值

Max
均值 
Mean 

标准差 
Standard 
deviation 

变异系数 
Coefficient of 
variation/%

建模集 
Calibration set 

175 0.28 1.72 0.89 0.31 34 

预测集 
Prediction set 

88 0.31 1.52 0.86 0.28 32 

总样本集 
Whole set 

263 0.28 1.72 0.88 0.30 34 

1.2.2  光谱数据获取 

高光谱测定采用美国 ASD（Analytical Spectral 

Devices）公司的 ASD Field Spec3 野外便携式高光谱仪，

其波长范围在 350～2 500 nm，采样间隔为 1.4 nm (350～

1 000 nm) 和 2 nm (1 000～2 500 nm) ，重采样间隔为 1 nm，

视场角为 25。冠层光谱测量时选择在晴朗无风的天气，

每次测量时间为 10:00—14:00。每次采集光谱前先以白板

定标，仪器探头垂直向下，仪器在冠层上方 80 cm 处，

对每个试验小区选定具有代表性的植株冠层，采集 10 次

光谱值，剔除异常值后平均光谱，作为该试验小区的最终

光谱，每个关键生育时期采集 36 小区的冠层光谱值，如图

1 所示。 

 

 
 

图 1  总样本集的光谱反射率 

Fig.1  Spectral reflectance of whole sample set 

 
1.3  光谱参数定义 

根据上述小区测得高光谱原始光谱反射率，本文采

用冬小麦冠层高光谱常见的 19 个高光谱特征参数[20]（表

2），其特征参数是从原始光谱和一阶微分中选取绿峰、

红谷和“三边”（红边，黄边，蓝边）的光谱位置和反射

率作为高光谱位置变量；选取“三边”一阶微分波段值

得总和作为高光谱面积变量；使用绿峰、红谷、“三边”

反射率以及“三边”面积变量的比值和归一化运算作为

高光谱植被指数变量，本文建模的自变量为 19 个高光谱

特征参数。 

1.4  光谱数据预处理 

本文选用的高光谱特征参数为建模的自变量，高光

谱特征参数只用到350～800 nm的波段，因此去掉800 nm

以后的波段。为了更好的系统比较不同的预处理方法对

反演模型预测精度的影响，本文对原始光谱数据采用

Savitzky-Golay 卷积平滑滤波、基线校正、多元散射校正、

标准正态变换等常用的算法进行预处理，预处理方法如

表 3 所示。Savitzky-Golay 平滑可以提高信噪比，过滤噪

声[21]；基线校正可以消减仪器背景或基线波动对光谱的

影响[22]；多元散射校正对光谱散射的影响可以有效消减[23]；

标准正态变换可以减弱表面散射以及光程变化对漫反射

光谱的影响[24]，预处理后的光谱曲线如图 2 所示。  
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表 2  高光谱参数的定义 
Table 2  Definition of hyperspectral parameters 

分类 

Classification 
定义 

Definition 

参数符号
Parameter 
symbols 

蓝边（490–530 nm）内一阶微分光谱中的

最大值  
Db 

蓝边 Db 对应的波长位置（nm） λb 
黄边（550–582 nm）内一阶微分光谱中的

最大值 
Dy 

黄边 Dy 对应的波长位置（nm） λy 
红边（680–780 nm）内一阶微分光谱中的

最大值 
Dr 

红边 Dr对应的波长位置（nm） λr 

波长 510~560 nm 范围内最大的波段反射率 Rg 

Rg 对应的波长位置（nm） λg 

波长 640~680 nm 范围内最小的波段反射率  Rr 

基于高光谱位

置变量 

Rr对应的波长位置（nm） λo 

蓝边波长范围内一阶微分波段值的总和  SDb 

黄边波长范围内一阶微分波段值的总和 SDy 
基于高光谱面

积变量 
红边波长范围内一阶微分波段值的总和 SDr 

绿峰反射率(Rg)与红谷反射率(Rr)的比值 Rg/Rr 
绿峰反射率(Rg)与红谷反射率(Rr)的归一化

值 
(Rg-Rr)/(Rg+Rr)

红边内一阶微分的总和(SDr)与蓝边内一阶

微分的总和(SDb)的比值 
SDr/SDb 

红边内一阶微分的总和(SDr)与黄边内一阶

微分的总和(SDy)的比值 
SDr/SDy 

红边内一阶微分的总和(SDr)与蓝边内一阶

微分的总和(SDb)的归一化值 
(SDr-SDb)/ 
(SDr+SDb) 

基于植被指数

变量 

红边内一阶微分的总和(SDr)与黄边内一阶

微分的总和(SDy)的归一化值 
(SDr-SDy)/ 
(SDr+SDy) 

 

表 3  光谱数据预处理方法 
Table 3  Pre-processing methods applied to the spectral curves  

预处理方法 
Pre-processing method 

简写 
Abbreviation

Savitzky-Golay 卷积平滑 Savitzky-Golay smoothing SG 

基线校正 Baseline correction BC 

多元散射校正 Multiple scatter correction MSC 

标准正态变换 Standard normal variate transformation SNV 

去趋势算法 De-trending D 

Savitzky-Golay 平滑+基线校正 
Savitzky-Golay smoothing+ Baseline correction 

SG+BC 

Savitzky-Golay 平滑+多元散射校正 
Savitzky-Golay smoothing+ Multiple scatter correction 

SG+MSC 

Savitzky-Golay 平滑+标准正态变换 
Savitzky-Golay smoothing+ Standard normal variate transformation 

SG+SNV 

Savitzky-Golay 平滑+去趋势算法 
Savitzky-Golay smoothing+ De-trending 

SG+D 

标准正态变换+去趋势算法 
Standard normal variate transformation+ De-trending 

SNV+D 

 

1.5  模型构建 

本文选用偏最小二乘回归模型、反向传播神经网络

回归模型以及随机森林算法 3 种方法进行建模，其中构

建模型的自变量为 19 个高光谱特征参数，因变量为氮营

养指数，依据检验模型的决定系数 R2、相对误差值（relative 

error，RE）以及均方根误差值（root mean square error，

RMSE）来检验模型的精度与可靠性，筛选最佳模型。 

 
 

图 2  预处理后的光谱反射率 

Fig.2  Spectral reflectance after pre-processing 

 
1.5.1  偏最小二乘模型 

偏最小二乘模型（partial least squares regression，

PLSR）是一种集主成分分析，多元线性回归分析和最小

二乘回归方法于一体的建模方法，在建模过程中利用主

成分分析来判断加入建模的自变量能否显著提高预测能

力，因此该方法能够对多个高光谱特征之间的多重自相

关性进行解释并利用所有的有效数据构建回归模型[25]，

故在作物高光谱应用领域受到较大关注。PLSR 模型在

Unscrambler 9.7（CAMO ASA，Trondheim，Norway）软

件中构建，采用内部交互验证均方根误差（RMSE）及决

定系数（R2）来优化建模参数。 

1.5.2  BP 神经网络 

反向传播神经网络（back-propagation artificial neural 

network，BPANN）是目前应用最为广泛的学习算法，通

过正向传播与反向传播的 2 个循环过程不断把误差分摊

给各层单元进行权值修正，直到网络输出误差减少到可

接受的程度，从而实现变量的回归。BP 神经网络网络具

有高度自学习和自适应的能力，适合于求解内部机制复

杂的问题，是解决非线性问题的有效方法[26]。BP 神经网

络在 MATLAB R2014b 软件中构建，神经网络采用常用

的 3 层结构，输入层到隐含层激励函数为 tansig 型函数，

隐含层到输出层激励函数为 purelin 函数，学习函数为梯

度下降动量权重函数，训练函数 Levenberg-Marquardt 算

法，隐含层节点数 10，迭代次数 100 次，最大确认失败

次数 15，学习率 0.01，学习目标为 0.000 1。 

1.5.3  随机森林算法 

随机森林（Random forest，RF）算法是通过多个决

策树组成的一个随机建立的森林，是采用 bootstrap 重抽

样法从训练集中抽取 m 个样本构建 m 个回归树，在回归

树的每个节点从 n 个（小于自变量个数）随机抽取的自

变量中选择分割点对变量空间进行递归二叉分割，未抽

到成为袋外样本，使误差的计算能够处理袋外样本数据，

将这些树的平均数作为因变量预测的结果。RF 算法不仅

训练和预测速度快[27]，还对多元共线性不敏感，对异常

值和噪声具有较好的容忍度[28-29]。RF 算法在 MATLAB 

R2014b 软件中构建，随机森林算法中的分类树的个数为

2000，分割变量为 2。 
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2  结果与分析 

2.1  偏最小二乘回归 

采用 PLSR 结合不同预处理建立氮素营养指数估测

模型的建模精度与预测精度如表 4 所示，建模集模型决

定系数 R²平均系数为 0.683，最大决定系数为 0.789，均

方根误差 RMSE 最小值为 0.142，相对中误差 RE 最小值

为 12.3%；预测集模型决定系数 R2平均系数为 0.588，最

大决定系数为 0.717，均方根误差 RMSE 最小值为 0.15，

相对中误差 RE 最小值为 12.8%。 

比较得知，使用偏最小二乘法构建模型时使用 SG, 

SNV, SG+SNV 和 SG+BC 的预处理方法效果较好，其中

效果最优的预处理为 SG 平滑。图 3 为 PLSR 模型结合最

佳预处理建立的氮素营养指数高光谱模型精度结果。 
 

表 4  偏最小二乘回归氮营养指数（NNI）预测模型统计结果 

Table 4  Statistics results for spectral models of nitrogen nutrient 
index(NNI) by partial least squares regression(PLSR) 

建模 Calibration 预测 Validation 预处理 
Pre-processing 

method R2 RMSE RE/% R2 RMSE RE/%

不处理 0.643 0.187 16.7 0.543 0.190 17.9 

SG 0.789 0.142 12.3 0.717 0.150 12.8 

BC 0.719 0.164 14.3 0.635 0.171 15.0 

MSC 0.624 0.189 17.4 0.552 0.189 17.5 

SNV 0.728 0.161 14.1 0.518 0.196 18.1 

D 0.627 0.189 17.5 0.556 0.188 17.9 

SG+BC 0.717 0.165 14.4 0.663 0.164 15.0 

SG+MSC 0.619 0.191 17.6 0.531 0.194 18.3 

SG+SNV 0.759 0.152 13.3 0.609 0.177 16.5 

SG+D 0.656 0.182 15.8 0.556 0.189 17.6 

SNV+D 0.632 0.188 16.9 0.585 0.182 16.6 

 

 
 

图 3  SG-PLSR 模型预测氮素营养指数与实际指数验证结果 
Fig.3  Result of validation between measured and  

predicted NNI by using SG-PLSR model 

 
2.2  误差反向传播神经网络 

采用 BP 神经网络方法结合不同预处理建立氮素营

养指数估测模型的建模精度与预测精度如表 5 所示，建

模集模型决定系数 R2平均系数为 0.834，最大决定系数为

0.861，均方根误差 RMSE 最小值为 0.115，相对中误差

RE 最小值为 9.8%；预测集模型决定系数 R2平均系数为

0.714，最大决定系数为 0.780，均方根误差 RMSE 最小

值为 0.133，相对中误差 RE 最小值为 12.3%。 

从表 5的建模精度结果可以得知BP神经网络构建的

回归模型相比 PLSR 模型的建模精度显著提高，通过 BP

神经网络结合 10 种预处理的建模模型决定系数都为 0.8

以上，平均决定系数更是从 PLSR 模型的 0.683 提升到

0.834。其中结合 SG、SG+MSC、SG+SNV 和 SNV+D 的

预处理建模模型精度都达到 0.85 以上，预测效果除 BC、

MSC 和 SNV 外决定系数都达到 0.7 以上。结合 SG 预处

理的建模效果最好。图 4 为 BP 神经网络模型结合最佳预

处理建立的氮素营养指数高光谱模型精度结果。 
 

表 5  BP 神经网络氮营养指数（NNI）预测模型统计结果 

Table 5  Statistics results for spectral models of nitrogen nutrient 
index(NNI) by back-propagation(BP) artificial neural network 

建模 Calibration 预测 Validation 预处理 
Pre-processing 

method R2 RMSE RE/% R2 RMSE RE/%

不处理 0.811 0.135 11.3 0.678 0.159 14.9 

SG 0.861 0.115 9.8 0.780 0.133 12.3 

BC 0.813 0.134 11.1 0.695 0.156 14.3 

MSC 0.805 0.137 11.5 0.659 0.165 15.4 

SNV 0.824 0.130 11.2 0.699 0.155 14.6 

D 0.846 0.122 10.3 0.702 0.154 14.6 

SG+BC 0.805 0.137 11.7 0.725 0.148 13.6 

SG+MSC 0.852 0.119 10.1 0.745 0.143 12.7 

SG+SNV 0.855 0.118 9.7 0.736 0.145 13.2 

SG+D 0.846 0.121 9.9 0.714 0.151 14.2 

SNV+D 0.852 0.119 9.9 0.718 0.150 14.0 

 

 
 

图 4  SG-BP 模型预测氮素营养指数与实际指数验证结果 

Fig.4  Result of validation between measured and  
predicted NNI by using SG-BP model 

 

2.3  随机森林回归 

使用 RF 算法结合不同预处理建立氮素营养指数估

测模型的建模精度与预测精度如表 6 所示，建模集模型

决定系数 R2平均系数为 0.945，最大决定系数为 0.959，

均方根误差 RMSE 最小值为 0.061，相对中误差 RE 最小

值为 5.3%；预测集模型决定系数 R2平均系数为 0.742，

最大决定系数为 0.795，均方根误差 RMSE 最小值为

0.125，相对中误差 RE 最小值为 11.7%。 
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表 6  随机森林氮营养指数（NNI）预测模型统计结果 

Table 6  Statistics for spectral models of nitrogen nutrient index 

by random forest (RF) 

建模 Calibration 预测 Validation 预处理 
Pre-processing 

method R2 RMSE RE/% R2 RMSE RE/%

不处理 0.941 0.075 6.5 0.736 0.146 13.4 

SG 0.959 0.061 5.3 0.795 0.125 11.7 

BC 0.945 0.073 6.2 0.732 0.147 13.5 

MSC 0.939 0.077 6.6 0.717 0.150 13.7 

SNV 0.943 0.074 6.3 0.734 0.146 13.3 

D 0.947 0.071 6.2 0.743 0.143 13.3 

SG+BC 0.943 0.074 6.4 0.741 0.144 13.4 

SG+MSC 0.940 0.076 6.5 0.735 0.146 13.4 

SG+SNV 0.945 0.072 6.1 0.758 0.139 12.6 

SG+D 0.944 0.071 6.4 0.738 0.144 13.0 

SNV+D 0.950 0.065 5.8 0.728 0.140 13.1 

 
从表 6的建模精度结果可以得知RF构建的回归模型

相比 PLSR 模型和 BP 神经网络的建模精度皆有明显提

高，通过 RF 结合不同的预处理的建模模型决定系数都达

到 0.9 以上，预测模型精度 R2都达到 0.7 以上，综合各预

处理精度，RF 算法预测集平均 R2 为 0.742，RMSE 为

0.143，RE 为 13.1%，比偏最小二乘模型与 BP 神经网络

的平均决定系数 R2有所提高，均方根误差 RMSE 降低，

相对误差 RE 依次降低了 3.4 与 0.9 个百分点。其中结合

SG 预处理的建模效果最好。图 5 为 RF 算法模型结合最

佳预处理建立的氮素营养指数高光谱模型精度结果。通

过 3 种模型建模比较，SG 卷积平滑比其他 9 种预处理的

预测集模型平均 R2提高范围为 0.054~0.121，RMSE 平均

降低范围为 0.016~0.032，RE 平均降低范围为 1.7~3.1 个百

分点。 

 

 
 

图 5  SG-RF 模型预测氮素营养指数与实际指数验证结果 

Fig.5  Result of validation between measured and  
predicted NNI by using SG-RF model 

 

3  讨  论 

国内外学者对基于遥感的氮素营养诊断研究多采用

氮浓度、吸氮量、叶面积指数以及生物量等指标为依据

指导施肥，然而这些农学参数会由于冠层结构、种植密

度、田间气候等因素的影响会对氮素营养状况的诊断产

生偏差[30]，采用基于氮浓度曲线提出的氮营养指数（NNI）

可以对冬小麦的氮素是否充足、过剩以及不足的状态给

以准确的诊断，因此快速估测 NNI 不仅可以实时的对冬

小麦氮营养状况进行诊断评价，还可以对冬小麦的氮肥

施用量进行合理调控，这无疑是对精准农业的技术发展

提供重要的技术支持。 

冬小麦高光谱数据进行预处理是过滤噪声、提高信

噪比和提升建模精度的关键手段，然而不同预处理方法

的建模精度有所差异。对比本文使用的 10 种预处理方法

结合 PLSR、BP 神经网络和 RF 算法 3 种建模方法得到的

预测结果精度可知，SG 卷积平滑预处理得到的预测结果

精度皆优于其他 9 种预处理方法，这是由于 SNV、MSC

的预处理主要功能是消除表面微小颗粒的多元散射造成

的影响，由于冬小麦冠层叶片表面较为平滑，采集过程

中仪器信号不稳定和背景干扰造成的谱线漂移和噪声对

建模精度影响更为突出，而本次建模采用的是高光谱特

征参数作为自变量，其中“三边”参数的导数运算就有

消除谱线漂移误差功能，同时结合 SG 卷积滤波平滑消除

光谱上的细小噪声，提高光谱的整体信噪比还可以最大

程度的保留光谱有效信息。对于单一预处理而言，结合

SG 卷积平滑后再进行其他预处理变换，也可提升其单一

预处理时的模型预测精度，这与郭斗斗等得出的结论一

致[31]。在本研究中 SG 卷积滤波平滑建立的反演冬小麦氮

素营养指数模型的建模精度与预测精度都达到最佳效

果。因此在采集冬小麦冠层高光谱的实际工作中，SG 卷

积平滑可以有效地解决采集过程中背景噪声的影响。 

3 种建模方法中 RF 算法建立的冬小麦氮素营养指数

模型效果达到最佳。采用机器学习建模方法明显优于线

性回归建模方法的预测精度。这是由于 PLSR 的多元线性

回归模型虽然解决了数据变量多和变量之间的重相关性

等问题，但也会损失部分有效信息，而且在建模过程和

实际应用中存在许多非线性问题，而线性回归模型解决

非线性问题时表现能力较弱。机器学习算法的建模方法

可以通过内核函数和自学习能力有效解决连续的非线性

问题。通过不同预处理的 2 种机器学习算法比较，RF 算

法的模型精度都略优于 BP 神经网络的模型精度，这是由

于 BP 神经网络在引入样本训练学习时容易学习过多的

样本细节，这导致训练出来的模型不能最好地映射出数

据本身的特定规律，而RF算法引入 2大随机变量的策略，

可以对噪声和异常值都有较强的容忍度，同时有研究表

明，当应对大数据量时 RF 算法比 BP 神经网络的训练与

预测速度快、效率高[27]，在诊断大面积多样本的冬小麦

氮营养状况时有更为明显的优势，因此 RF 算法在实际应

用中可以更好的为未来精准农业提供实时高效的技术服务。 

4  结  论 

本研究以华北平原乐陵市南夏家村为研究区域，使

用高光谱技术建立冬小麦氮素营养指数的预测模型时，

通过综合对比 10 种光谱预处理方法和 3 种建模方法发

现，选取不同预处理和建模方法对建模的精度有较大影

响，得出如下结论： 
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1）本研究中最佳的高光谱建模方法为 RF 算法。通

过 RF 算法获得的预测集模型比偏最小二乘模型与 BP 神

经网络的平均决定系数和均方根误差均低，，相对误差RE

依次降低了 3.4 与 0.9 个百分点。因此可以看出 10 种预

处理方法结合 RF 模型都获得的较高的预测精度，是一种

反演氮营养指数较稳健的建模方法。 

2）对光谱进行预处理可以很好地提升建模精度，本

次试验最佳的光谱预处理方法为 SG 卷积平滑。通过 3 种

模型建模比较，SG 卷积平滑比其他 9 种预处理的预测集

模型平均 R2提高范围为 0.054~0.121，RMSE 平均降低范

围为 0.016~0.032，RE 平均降低范围为 1.7~3.1 个百分点。 

3）对单一预处理而言，结合 SG 卷积平滑后再进行

其他预处理变换，也可提升其单一预处理时的模型预测  

精度。  
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Nitrogen nutrition diagnosis of winter wheat based on ASD Field Spec3  
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Abstract: For crop’s prediction model of nitrogen nutrition index (NNI), how to select the pretreatment and modeling method 
is unclear as well as different pretreatments and their influence degrees on prediction accuracy. So it is of great significance to 
take more systematic related research for building crop nitrogen nutrition diagnosis rapidly and accurately, which can provide 
important technical support for precision agriculture management, and realize high yield with high efficiency of nitrogen 
utilization. Taking Nanxia Village, Laoling City in North China Plain as the research area, based on ASD Field Spec3, the 
prediction model of winter-wheat nitrogen nutrition index was established with hyperspectral technology in this study. PLSR 
combined with different pretreatments was applied to establish an prediction model of winter-wheat nitrogen nutrition index, 
whose average value of model-set model decision coefficient R2 was 0.683, with the maximum one 0.789, the minimum root 
mean square error (RMSE) 0.142, and the minimum of relative medium error (RE) 12.3%. The prediction-set model’s mean 
value of decision coefficient R2 is 0.588, with the maximum one 0.717, the minimum value of root mean square error (RMSE) 
0.150, and the minimum of relative medium error (RE) 12.8%. The comparison shows that the pretreatment methods with 
SG(Savitzky-Golay), SNV(standard normal variate transformation), SG+SNV and SG+BC(baseline correction) are effective 
when partial least square method is used to build the model, especially SG smoothing is the optimal one as mentioned above 
with the R2 of 0.789, the RMSE of 0.142, the RE of 12.3%, and the R2 of the prediction accuracy of 0.717. Meanwhile, BP 
neural network method combined with different pretreatments was used to establish an prediction model of nitrogen nutrition 
index, whose average value of model-set model decision coefficient R2 was 0.834, with the maximum one 0.861, the minimum 
RMSE 0.115, and the minimum of RE 9.8%. The prediction-set model’s mean value of decision coefficient R2 was 0.714, with 
the maximum one 0.780, the minimum value of RMSE 0.133, and the minimum of RE 12.3%. It can be known that the 
regression model constructed by BP neural network is significantly more accurate than the one constructed by PLSR model. 
The decision coefficient of all the models pretreated by BP neural network was above 0.8, while the average one was increased 
to 0.834 from 0.683 under PLSR model. All pretreatment modeling accuracy combined with SG, SG+MSC(multiple scatter 
correction), SG+SNV and SNV+D(De-trending) reached above 0.85, when the predictive effect reached above 0.7 except BC, 
MSC and SNV. SG pretreatment R2 with the best modeling effect reached 0.861, with mean square root error 0.115, relative 
error 9.8% and predicted effect R2 0.780 as mentioned above. The NNI estimation model RF algorithm combined with 
different pretreatments was used to establish an prediction model of NNI, whose average value of model-set model decision 
coefficient R2 was 0.945, with the maximum one 0.959, the minimum RMSE 0.061, and the minimum of RE 5.3%. The 
prediction-set model’s mean value of decision coefficient R2 is 0.742, with the maximum 0.795, the minimum value of RMSE 
0.125, and the minimum of RE 11.7%. It can be known that the regression model constructed by RF is significantly improved 
compared with PLSR model and BP neural network. The decision coefficient of all the models by RF are all above 0.9, and the 
prediction model accuracy R2 is above 0.7. After 10 spectral pretreatment methods and 3 modeling ones have been 
comprehensively compared in this study, it is found that different pretreatment and modeling methods have great impacts on 
modeling precision. The optimal hyperspectral modeling method is RF(random forest) algorithm. The average value of 
decision coefficient R2 for the prediction-set model obtained through RF algorithm was higher than the biased least squares 
model and BP(back-propagation) neural network respectively, with lower RMSE and RE. Therefore, it can be seen that 10 
pretreatment methods combined with RF model have higher prediction accuracy, which is a robust modeling method to invert 
nitrogen nutrition index. From above, to preprocess the spectrum for winter wheat can improve modeling accuracy. The best 
spectral pretreatment method in this experiment is SG convolution smoothing. Therefore, by comparing three models, the 
average R2 increase range of SG convolution smoothing compared with the other nine pre-processed prediction set models is 
0.054~0.121, with average RMSE decrease range 0.016~0.032 and average RE decrease range 1.7~3.1 percentage points. In 
terms of single preprocessing, other preprocessing transformations can be carried out after combining with SG convolution 
smoothing, which can also improve the prediction accuracy of its single preprocessing model. 
Keywords: spectrum analysis; nitrogen; diagnosis; winter wheat; diagnose model; nitrogen nutrition index (NNI) 
 


