
2026，48（1）
Acta Agriculturae Universitatis Jiangxiensis

http : / / xuebao.jxau.edu.cn江西农业大学学报 
https://doi.org/10.3724/aauj.2026007

基于高光谱技术的设施黄瓜叶片氮含量
快速检测研究

杨佳浩 1，杨海洋 1，王 帅 1，马 骅 1，吴龙国 1，吕鹏远 2，格桑曲珍 3，曹云娥 1*

（1.宁夏大学 葡萄酒与园艺学院，宁夏 银川 750021；2.宁夏大学 信息工程学院，宁夏 银川 750021；3.西藏自治区

农牧科学院 蔬菜研究所，西藏 拉萨 850030）

摘要：【目的】氮素是驱动设施黄瓜生长发育、产量形成与品质建成的核心大量元素，实时掌握叶片氮含量对精

准施肥与绿色生产至关重要。旨在通过高光谱成像系统对设施黄瓜叶片氮含量进行快速无损监测，以期提高

农业生产效率与精准性，实现智能化管理与精准施肥。【方法】试验于宁夏贺兰县二代日光温室内进行，设6个氮

梯度（N0~N5），采用“德尔 15”黄瓜品种。首先采集开花期和结果期黄瓜叶片的高光谱图像，通过实验室化学分

析精准测定叶片氮含量，获取基础建模数据；其次通过 SPXY算法将样本按 4∶1划分为训练集与预测集。采用

平均平滑法（MA）和 Savitzky-Golay（SG）方法对原始光谱数据进行预处理，随后应用竞争自适应重权加权法

（CARS）、无信息变量消除变换法（UVE）和 UVE+CARS组合法提取特征波长；最后使用随机森林（RF）、极限学

习机（ELM）和卷积神经网络（CNN）3种机器学习方法建立黄瓜开花期和结果期的叶片氮含量预测模型。【结果】

原始光谱数据经过预处理后均有效提高了预测模型精度，SG方法较MA方法对原始光谱的处理效果更好，开花

期与结果期预测集R²分别比原始光谱提升 0.052和 0.037，RMSE降低 11.6%与 8.4%。在开花期模型中，CARS提

取特征波长所建立的CNN模型较其他模型具有更优异的预测性能，预测集R2为 0.815，RMSE为 4.940。在结果

期的模型中，由UVE+CARS组合提取特征波长所建立的RF模型在预测集的R2为 0.875，RMSE为 2.991，具有较

高的预测能力。【结论】本试验利用不同预处理及不同特征波长提取方法对高光谱数据进行处理，探究不同机器

学习方法所建立的黄瓜叶片氮含量预测模型，实现了设施黄瓜不同生育时期叶片氮含量的快速检测，为氮肥精

准管理提供理论依据。
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Abstract：［Objective］Nitrogen is a core macronutrient that drives the growth，development，yield 
formation，and quality establishment of greenhouse cucumbers. Real-time monitoring of leaf nitrogen 
concentration is crucial for precise fertilization and green production. This study aims to rapidly and non-
destructively monitor leaf nitrogen concentration in greenhouse cucumbers using hyperspectral imaging 
systems，with the goal of improving agricultural production efficiency and accuracy，and achieving intelligent 
management and precise fertilization.［Method］The experiment was conducted in a second-generation solar 
greenhouse in Helan County，Ningxia. Six nitrogen application levels（N0-N5）were set，and the cucumber 
cultivar “De’er 15” was used.First，hyperspectral images of cucumber leaves during the flowering and fruiting 
periods were collected，and leaf nitrogen concentration was precisely determined through laboratory chemical 
analysis to obtain baseline modeling data.Next，samples were divided into training and prediction sets in a 4∶1 
ratio using the SPXY algorithm.The raw spectral data were preprocessed using the moving average（MA）and 
Savitzky-Golay（SG）methods.Feature wavelengths were then extracted using competitive adaptive reweighted 
sampling（CARS），uninformative variable elimination（UVE），and a combination of UVE and CARS（UVE-
CARS）.Finally，three machine learning methods—random forest（RF），extreme learning machine（ELM），and 
convolutional neural network（CNN）—were used to establish prediction models for leaf nitrogen concentration 
during the flowering and fruiting stages of cucumbers.［Result］Preprocessing of the raw spectral data effectively 
improved the accuracy of the prediction models，with the SG method performing better than MA for raw spectral 
data.Compared to raw spectra，the R² values of the prediction sets for flowering and fruiting stages increased by 
0.052 and 0.037，respectively，while RMSE decreased by 11.6% and 8.4%.In the flowering period model，the 
CNN model built using CARS-extracted feature wavelengths achieved superior prediction performance，with an 
R² of 0.815 and RMSE of 4.940 for the prediction set.In the fruiting period  model，the RF model using UVE-
CARS feature wavelengths achieved a prediction set R² of 0.875 and RMSE of 2.991，indicating high predictive 
ability.［Conclusion］By applying different preprocessing and wavelength extraction methods to hyperspectral 
data，and exploring machine learning-based models，we achieved rapid detection of leaf nitrogen concentration 
in greenhouse cucumbers at different growth periods ，providing a theoretical basis for precise nitrogen fertilizer 
management.

Keywords：hyperspectral；cucumber；nitrogen concentration；machine learning；prediction model

【研究意义】氮肥在黄瓜的生长过程中扮演着至关重要的角色，对其正常生长和发育具有重要影

响。作为构成植物细胞核酸、蛋白质和叶绿素等关键成分的氮素，直接影响着植物的光合作用、能量

代谢和根系发育等关键生理过程[1-2]。然而，如果氮肥使用不当，也会引发一系列问题。例如，过度施

用氮肥不仅会导致氮素利用率降低，还会引发环境问题[3-4]。作物叶片是对作物进行健康监测的重要

信息来源，植被参数可以准确地反映作物的生长状况包括氮浓度等信息，随着遥感领域的不断发展，

高光谱成像技术（hyperspectral imaging，HSI）在作物叶片无损监测中展现出较大的发展潜力[5]。高光谱

数据具有更高的波段分辨率和更丰富的光谱信息，通常包含数十个或数百个连续波段，能够提供更加

细致的光谱特征信息，从而使得对作物的不同生理和生化参数的预测更加精确[6]。根据光谱的反射特

征，可以评估作物的生长状况、水分、氮素及各种植物物理生化参数（叶绿素、生物量），实现作物的健

康评估、病虫害检测、土壤分析等任务，从而实现精准农业[7-8]。【前人研究进展】在作物参数反演研究

中，已有许多研究利用高光谱技术对作物氮含量进行预测。Ye 等[9]利用偏最小二乘法回归（partial 
least-squares regression，PLSR）和多元线性回归（multiple linear regression，MLR）分析，利用反射率估计

苹果叶片氮含量。Ball 等[10]利用高光谱成像建立 PLSR 模型成功预测了草-豆科植物多培养物的产量
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和氮含量。Guo 等[11]利用偏最小二乘回归、支持向量机回归（support vector machine regression，SVM）和

随机森林回归（random forest，RF）对冬小麦氮积累建立预测模型。Chen 等[12]使用了逐步多元线性回归

（stepwise multiple linear regression，SMLR）、偏最小二乘回归（PLSR）模型、随机森林回归（RF）、支持向

量机回归（SVM）和极限学习机回归（extreme learning machine regression，ELMR）模型等 5 种预测方法来

评估冬小麦在不同生长阶段的氮含量。

【本研究切入点】尽管针对作物氮含量的高光谱预测研究较为广泛，但不同作物氮含量必然有显

著差异，黄瓜叶片氮含量预测模型研究很少，Sabzi等[13]采用 3 种方法混合人工神经网络和粒子群优化

算法（ANN-PSO）、偏最小二乘回归（PLSR）和卷积神经网络（CNN）对黄瓜氮含量建立预测回归模型，

都具有不错的预测精度，但其重点是对黄瓜施过量氮进行监测，且并无不同时期的黄瓜叶片氮含量检

测。【拟解决的关键问题】本研究拟利用高光谱成像技术对不同生育时期内黄瓜叶片氮含量的预测，首

先使用常规的预处理方法对高光谱图像进行预处理，削弱噪声、畸变和辐射失真等对图像的影响，提

高图像的精度和可靠性，然后通过不同的特征波长提取方法对高光谱图像中有显著差异的波段进行

提取。最后在每个时期分别利用随机森林、极限学习机、和卷积神经网络 3 种算法对黄瓜叶片氮含量

进行预测，为实现黄瓜不同生育时期叶片氮含量的快速监测和氮肥精准管理提供理论依据。

1 材料与方法

1.1　试验区概括

试验地位于中国宁夏贺兰县农旅产业园（106.3°E，38.6°N），该园区属于国家级农业示范园区，年平

均气温 9.7 ℃，无霜期 160~170 d，属中温带干旱区，是一个典型的大陆性气候特征区域。温室大棚为二

代日光温室，大棚长 80 m、跨度 8 m，后墙厚度 1 m、高度 4.7 m，室内安装了自动化灌溉装置，能满足水肥

一体化的灌溉要求。

1.2　试验方法与设计

试验共设 6个处理：N0（不施氮肥）、N1（氮肥低于目标产量推荐施肥量 40%）、N2（氮肥低于目标产

量推荐施肥量 30%）、N3（氮肥低于目标产量推荐施肥量 20%）、N4（氮肥低于目标产量推荐施肥量

10%）、N5（目标产量推荐施肥量，目标产量为 8 000 kg），不同施氮量光谱响应试验所需肥量如表 1 所

示。黄瓜品种为“德尔 15”，试验采用单因素设计，用直径为 25 cm，高 20.5 cm的花盆进行盆栽试验，以

河沙和蚯蚓粪（8∶2）作为栽培基质，每个处理做 3 个重复，每个重复种植 30 盆黄瓜，株距为 45 cm。黄

瓜生育时期分为苗期、开花期和结果期。定植、移栽、水分管理、打药等统一管理，田间管理措施与当

地农作习俗保持一致。

1.3　光谱信息采集及化学值测定

1.3.1　光谱信息采集　

本研究于宁夏大学食品科学与工程学院光谱实验室采集光谱图像数据。采用便携式光谱仪可见近

红外波段高光谱成像系统（波段范围：400~1 000 nm，图 1），设备型号为GaiaField-F-V10，四川双利合谱

公司生产，共有 176个波段，光谱分辨率为 3.8 nm。在拍摄光谱数据之前，将HSI系统预热 30 min。对光

表1　不同施氮量光谱响应试验

Table 1　Spectral response test of different nitrogen application rates

处理

Processing
N0
N1
N2
N3
N4
N5

N/（kg·hm-2）

0
244.8
285.6
326.4
367.2
408.0

P2O5/（kg·hm-2）

216
216
216
216
216
216

K2O/（kg·hm-2）

840
840
840
840
840
840

灌水量（90%田间持水量）

Irrigation volume（90% field capacity）
90%
90%
90%
90%
90%
90%
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源进行了稳定，以确保高光谱图像的质量。随后，完成了一系列系统和图像的标定步骤。这些校准步

骤包括图像对准和灰度校正，以校正由暗电流引起的不均匀光强度和图像噪声。为了保证图像的清

晰度，对黄瓜叶片进行多次重复试验，以确定最佳的采集参数。工作距离设定为 36 cm，扫描速度设定

为 0.147 cm/s，成像光谱仪曝光时间设定为 10 ms。为了消除试验过程中的杂散光干扰，电控位移平台的

背景设定为黑色。高光谱数据在整个生长周期采集 2次，开花期、结果期各采集 1次，每个处理随机采集

25株植株，每株植株统一选取从顶部向下计数第 3片完全展开叶（叶长≥5 cm）到底部所有健康叶作为采

样目标（每株 7~9片）。2次采样均固定在 09：00—11：00进行，开花期总共采集叶片样本 198份，结果期

200份进行光谱拍摄。

1.3.2　实验室测定氮素（N）含量　

除了高光谱数据外，还要使用标准化学程序测定每片黄瓜叶片的实际氮浓度，测氮含量之前先将样

品进行预处理，光谱拍摄完成后，将叶片样品装入牛皮纸袋中，在烘箱中 105 ℃杀青 1 h，再经 75 ℃烘至

恒重后称取干物质重，研磨过 0.5 mm筛，用凯氏定氮法（Kjeldahl nitrogen meter）测定其氮含量，并将其作

为试验数据[14]。公式如下：

氮含量 = ( )V1 - V2 × C × 0.014
m × 1 000 （1）

式（1）中：V1为样品消耗硫酸或盐酸标准液的体积，mL；V2为试剂空白消耗硫酸或盐酸标准液的体积，

mL；C为硫酸或盐酸标准溶液的含量，mol/L；m为样品干质量，g。
1.4　光谱数据处理

1.4.1　光谱预处理　

本研究为了提高光谱数据的质量，增强信号的可读性，减少噪声和干扰。利用常见的平均平滑法

（moving average smoothing，MA）和平滑滤波法[15]（savitzky-golay，SG）2种光谱预处理方法对图像进行预处

理。用Unccrambler X10.4进行数据预处理，并基于每个预处理建立偏最小二乘模型对比，选择最优预处

理方法，从而为后续的分析提供更可靠的数据基础，提高模型精度。

MA算法，通过计算局部窗口内的平均值来平滑数据。平滑光谱曲线，减少短期波动和噪声。简单

易实现，计算效率高。适用于对实时性要求较高的光谱数据平滑处理。其公式为：

y MA
i = 1

2k + 1 ∑
j = -k

k

yi + j （2）
式（2）中：y MA

i 为平滑后的数据点；yi + j为原始数据点；k为窗口大小的一半。

图1　高光谱成像系统

Fig.1　Hyperspectral imaging system
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SG 算法，利用局部多项式对数据进行平滑处理，同时保留数据的特征，消除光谱数据中的随机噪

声，使光谱曲线更加平滑。其公式为：

y smooth
i = ∑

j = -k

k

cj yi + j （3）
式（3）中：y smooth

i 为平滑后的数据点；yi + j 为原始数据点；cj 为通过多项式拟合得到的系数；k为窗口大小的

一半。

1.4.2　特征波长提取　

本研究采用了竞争性自适应重加权采样[16]（competitive adaptive reweighted sampling，CARS）和无信息

变量消除变换法（uninformation variable elimination，UVE）2 种方法进行特征波长提取，旨在减少建模时

间，提升模型精度、消除噪声及冗余信息。

1.5　数据建模

为寻找适于预测黄瓜叶片氮含量的模型，本研究分别使用随机森林（RF）、极限学习机（ELM）和卷

积神经网络（CNN）分别对黄瓜 2个生育时期（开花期和结果期）的叶片氮含量进行预测，并比较它们的

性能。RF是一种基于决策树的集成学习算法，通过构建多个决策树并对它们的预测结果进行综合，从

而提高预测的准确性和稳定性[17-19]。对于回归问题，随机森林通过计算所有决策树预测值的平均值作

为最终预测结果，本研究将决策树数量设置为 100，最小子叶大小为 5。ELM是一种单隐层前馈神经网

络的快速学习算法，其核心思想是随机初始化输入的权值和偏移量，通过计算隐层神经元的输出权

值，加快了极限学习机的学习速度[20]。ELM 在许多实际应用中表现出良好的泛化能力，适用于各种类

型的回归和分类问题。CNN 是一种深度学习模型，其核心结构包括卷积层、池化层和全连接层[21]。

CNN 能够自动提取高光谱数据中的复杂特征，其深度结构使其能够捕捉数据中的深层次特征，从而提

高预测精度。

1.6　精度验证方法

为验证所建立的黄瓜叶片氮含量预测模型的可靠性，本研究通过对比决定系数（coefficient of deter⁃
mination，R2）和均方根误差（root mean square error，RMSE）来评估不同模型在黄瓜叶片氮素预测中的适用

性和准确性[22]。通常，决定系数 R2越接近 1则表示较好的模型拟合和较高的预测精度，而较小的 RMSE
值表示较好的预测性能和较高的模型精度。其公式如下：

R2 = 1 - ∑
i = 1

n

( )yi - ŷ i

2

∑
i = 1

n

( )yi - ŷ
2 （4）

式（4）中：yi为实际观测值，ŷ i为模型预测值，ȳ为实际观测值的平均值，n为样本数量

RMSE = ∑
i = 1

n ( yi - ŷ i )2

n （5）
式（5）中：yi为实际观测值，ŷ i为模型预测值，n为样本数量

2 结果与分析

2.1　叶片样本氮含量统计

为了保证预测算法的可靠性，本研究采用 SPXY算法对数据集进行划分，避免数据分布不均，提升预

测准确性[23]。将黄瓜 2个不同生育时期的样本按照 4∶1的比例划分，统计结果如表 2所示。开花期叶片

训练集和预测集平均氮含量分别为 29.141 g/kg和 34.275 g/kg，结果期训练集平均氮含量为 39.724 g/kg，
预测集为 37.264 g/kg，整体平均氮含量降幅约 20%。开花期两集标准差分别为 9.863 g/kg和 11.552 g/kg，
结果期为 12.388 g/kg和 9.776 g/kg，两时期变异幅度相近，说明样本覆盖全面，有利于建立稳健的光谱模

型。各时期校正集和预测集平均值、极值接近，无明显抽样偏差，可保证后续模型验证的客观性。
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2.2　不同处理的不同时期氮含量分析

图 2为不同生育时期和不同氮肥处理下黄瓜叶片氮含量的变化情况。在开花期，N0处理的叶片氮

含量分布范围明显低于其他处理，而其中N4处理又高于N5处理。结果期，N0处理的叶片氮含量分布范

围低于其他处理，N4处理的叶片氮含量分布范围达到最高，而N5处理尽管施氮量最高，其叶片氮含量分

布范围却低于除N0外的其他处理。这表明在不同生育时期，不同氮肥处理对黄瓜叶片氮含量的影响存

在显著差异。

2.3　数据预处理分析结果

使用MA和SG方法对光谱反射率进行预处理，并基于每种预处理后的光谱反射率与叶片氮含量建立

偏最小二乘模型进行预处理效果对比。由表3可知，在黄瓜开花期，SG和MA方法处理后，叶片氮含量预

测模型预测集的R2均高于原始数据，且 SG方法的R2高于MA方法（RAW：R2=0.717，MA：R2=0.739，SG：R2=
0.769）。在黄瓜结果期，SG方法的预测集R2高于原始数据和MA方法（RAW：R2=0.799，MA：R2=0.811，SG：

R2=0.836），RMSE均低于原始数据和MA方法。所以，在2个生育时期中，MA算法和SG算法均有效提高原

始数据的预测精度。综上所述，在黄瓜2个时期优选SG方法对叶片样本光谱反射率进行预处理。

图2　不同时期不同处理间黄瓜叶片氮含量密度趋势

Fig.2　Trends of nitrogen content and density in cucumber leaves at different stages and treatments

表3　不同时期黄瓜叶片样本的不同预处理方法

Tab.3　Different pretreatment methods for cucumber leaf samples at different ages

生育时期

Reproductive period
开花期

Flowering stage

结果期

Fruiting stage

方法

Method
RAW
MA
SG

RAW
MA
SG

训练集  Training set
R2

0.606
0.688
0.691
0.717
0.714
0.758

RMSE
5.790
5.148
5.131
4.053
4.076
3.753

预测集  Test set
R2

0.717
0.739
0.769
0.799
0.811
0.836

RMSE
7.082
6.233
5.860
4.187
4.059
3.780

表2　不同时期黄瓜叶片氮含量统计分析结果

Tab.2　Statistical analysis results of cucumber leaf nitrogen content at different stages

时期

Period
开花期

Flowering stage
结果期

Fruiting stage

总样本数

Total sample 
size
198

200

样本类别

Sample 
category
训练集

预测集

训练集

预测集

样本数

Number of 
samples

159
39

160
40

平均值/（g·kg-1）

Average value
29.141
34.275
39.724
37.264

最大值/（g·kg-1）

Maximum
58.464
54.880
61.600
60.926

最小值/（g·kg-1）

Minimum
13.440
14.560
18.816
20.628

标准差

Standard 
deviation

9.863
11.522
12.388

9.766

·· 73



江 西 农 业 大 学 学 报 第 48 卷

2.4　光谱特征提取结果

图 3 为利用 CARS 方法提取 400~1 000 nm 范围内的特征波长运算图，从图 3a 中可以看出，在开花

期运算过程中，变量数的下降趋势为由快到慢，图 3b 是误差曲线，呈先升高再降低的趋势。图 3c 的*
号线反映出均方根误差最小的位置，根据误差最小值原则选取了 16 个特征波长，结果期选取了 18 个

特征波长（表 4）。

由图 4和表 4所示，在开花期和结果期经UVE算法确定的叶片氮含量的主成分为 10时，t值模拟效

果最佳，最终在 2个时期分别选取了 55和 79个特征波长。在黄瓜开花期和结果期的 UVE 提取特征波

长数分别为 55和 79个，数据冗余较大，因此对黄瓜开花期和结果期UVE提取特征波长采用CARS算法

进一步提取，减少数据中的冗余信息，优化建模数据。在开花期和结果期提取的特征波长数分别为

10 个和 8个。

图3　竞争自适应重加权法提取特征波长

Fig.3　Competitive adaptive reweighting method to extract feature wavelengths

图4　无信息变量消除变换法提取特征波长

Fig.4　Extracting feature wavelengths by eliminating transforms without information variables
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2.5　预测模型分析

2.5.1　基于全波段的黄瓜不同时期氮含量预测分析　

基于黄瓜叶片 SG平滑预处理后的 176个波段（全波段）反射率与黄瓜叶片氮含量建立的氮含量预测

模型效果如表 5和图 5所示，在开花期，RF模型在训练集上的R²低于ELM和CNN，CNN模型在训练集上

的 R²高于 ELM 模型，且其训练集的 RMSE 低于 ELM 模型（CNN：R2=0.779，RMSE=4.845、ELM：R2=0.771，
RMSE=4.904）。3种不同预测模型的预测集R²值均超过 0.7，这表明所有模型在结果期均展现出相对良

好的预测能力。其中，RF 模型的预测精度最高（RF：R2=0.794，RMSE=5.042，ELM：R2=0.722，RMSE=
5.301，CNN=0.717，RMSE=5.358）。结果期的黄瓜叶片氮含量 RF预测模型在训练集和预测集上的 R²均

表4　不同时期黄瓜叶片样本的特征波长提取方法统计

Tab.4　Statistics of characteristic wavelength extraction methods from cucumber 
leaf samples at different stages

时期

Period
开花期

Flowering stage

结果期

Fruiting stage

特征波长提取方法

Eigenwavelength 
extraction method

CARS

UVE

UVE+CARS
CARS

UVE

UVE+CARS

特征波段数/个
Number of 

characteristic bands
16

55

10
18

79

8

特征波长

Characteristic wavelength
403、539、542、545、548、552、555、558、562、565、

569、903、910、921、925、999
403、406、409、412、509、512、515、519、522、539、542、545、
548、552、555、558、562、565、568、572、575、605、608、612、
615、619、622、625、629、632、636、639、643、646、667、670、
673、677、680、684、687、712、715、719、722、726、740、743、

747、750、754、757、950、980、984
403、409、412、545、548、555、562、572、950、984

396、399、403、409、412、415、419、425、435、441、
451、457、473、667、670、677、681、715

421、421、447、450、453、457、460、499、502、505、509、512、
515、518、571、575、578、581、585、588、608、612、615、619、
622、625、643、646、649、663、667、670、673、677、680、701、
705、708、712、722、726、729、761、765、768、772、775、779、
782、786、790、793、797、800、822、826、829、833、836、840、
844、847、851、855、858、862、865、869、906、910、950、954、

958、977、980、984、988、992、996
670、673、677、680、701、708、906、910

表5　基于全波段不同时期黄瓜氮含量的不同模型预测统计

Tab.5　Prediction statistics based on different models of cucumber nitrogen concentrations 
at different times in the original band

时期

Period

开花期

Flowering stage

结果期

Fruiting stage

建模方法

Modeling methods

RF
ELM
CNN
RF

ELM
CNN

训练集

Training set
决定系数

R2

0.763
0.771
0.779
0.806
0.779
0.827

均方根误差/（g·kg-1）

RMSE
4.836
4.904
4.845
3.428
3.579
3.696

预测集

Test set
决定系数

R2

0.794
0.722
0.717
0.806
0.785
0.769

均方根误差/（g·kg-1）

RMSE
5.042
5.301
5.358
4.051
4.435
4.167
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为 0.806，训练集 RMSE为 3.428，预测集 RMSE为 4.051。综上所述，相较于 ELM和 CNN预测模型，RF预

测模型在基于全波段的黄瓜不同时期都表现出了优秀的叶片氮含量预测能力。

2.5.2　基于CARS提取特征波长的黄瓜不同时期氮含量预测分析　

根据CARS提取得到的特征波长，建立不同时期的氮含量预测模型。由表6和图6可知，黄瓜开花期

氮含量预测结果中，CNN方法在训练集的R2为 0.756，高于RF模型，RMSE为 4.990，表明其对训练数据有

较好的拟合能力。在预测集上R2进一步提高到 0.815，高于RF和ELM模型，RMSE降低到 4.940，这反映

出基于CARS-CNN为开花期氮含量预测效果最佳模型。在结果期，RF模型在训练集上的R2为 0.759，与
ELM模型在训练集上的表现相当，然而在预测集上 RF模型的 R2高于 ELM和 CNN，达到 0.834，RMSE为

3.496，表明其预测集有较高的准确性。

图5　基于全波段的开花期和结果期的不同模型的预测值和实测氮浓度回归分析散点分析

Fig.5　Scatter plots of predicted values and measured nitrogen concentration regression analysis for different models based on the 
flowering and fruiting stages of the original bands

表6　基于CARS不同时期黄瓜氮含量的不同模型预测统计

Tab.6　Prediction statistics based on different models of cucumber nitrogen concentration 
at different stages of CARS

时期

Period

开花期

Flowering stage

结果期

Fruiting stage

建模方法

Modeling methods

RF
ELM
CNN
RF

ELM
CNN

训练集

Training set
决定系数

R2

0.690
0.782
0.756
0.759
0.760
0.778

均方根误差/（g·kg-1）

RMSE
5.524
4.776
4.990
3.927
4.002
3.721

预测集

Test set
决定系数

R2

0.805
0.732
0.815
0.834
0.802
0.785

均方根误差/（g·kg-1）

RMSE
4.971
5.170
4.940
3.496
3.475
4.599
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2.5.3　基于UVE提取特征波长的黄瓜不同时期氮含量预测分析　

由表 7 和图 7 可知，黄瓜开花期氮含量预测结果中，CNN 模型在训练集上的 R2达到 0.840，RMSE
为 3.824，优于 RF 和 ELM 模型。在预测集上 CNN 的 R2为 0.789，分别高于 RF 和 ELM 模型，但 RF 模型

的 RMSE 低于 CNN（CNN：RMSE=5.987，RF：RMSE=5.395）。在结果期，CNN 的训练集和预测集的 R2都

为最高，分别为 0.866 和 0.855，RMSE 分别为 3.001 和 3.222，所以基于 UVE-CNN 为结果期的最佳预测

模型。

2.5.4　基于UVE+CARS组合提取特征波长的黄瓜不同时期氮含量预测分析　

图 8为基于UVE+CARS组合提取特征波长的黄瓜不同时期氮含量预测效果图，在开花期的RF模型

训练集R2为 0.713，预测集性能有所提升，R2为 0.792，预测集优于ELM和CNN。CNN模型在训练集上取

得了最高的R2值 0.825，RMSE为 4.425，但其预测集R2下降到 0.712，这表明CNN模型虽然在训练集数据

上表现优异，但在预测集上泛化能力稍差。在结果期的预测集RF模型决定系数R2达到 0.875，RMSE为

2.991，高于ELM和CNN模型。

图6　基于CARS的开花期和结果期的不同模型的预测值和实测氮含量回归分析散点分析

Fig.6　Scatter plots of regression analysis of predicted values and measured nitrogen concentrations for different models of flower⁃
ing and fruiting periods based on CARS

表7　基于UVE不同时期黄瓜氮含量的不同模型预测统计

Tab.7　Prediction statistics based on different models of cucumber nitrogen concentration 
at different stages of UVE

时期

period
开花期

Flowering stage

结果期

fruiting stage

建模方法

Modeling methods
RF

ELM
CNN
RF

ELM
CNN

训练集 Training set
决定系数

R2

0.730
0.772
0.840
0.807
0.763
0.866

均方根误差/（g·kg-1）

RMSE
5.105
4.950
3.824
3.571
4.063
3.001

预测集 Test set
决定系数

R2

0.786
0.756
0.789
0.827
0.826
0.855

均方根误差/（g·kg-1）

RMSE
5.395
4.726
5.987
3.314
2.787
3.222
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图7　基于UVE的开花期和结果期的不同模型的预测值和实测氮含量回归分析散点分析
Fig.7　Scatter plots of regression analysis of predicted values and measured nitrogen concentrations 

for different models of flowering and fruiting periods based on UVE
表8　基于UVE+CARS不同时期黄瓜氮含量的不同模型预测统计

Tab.8　Prediction statistics of cucumber nitrogen concentration based on different models 
at different stages of UVE+CARS

时期

Period

开花期

Flowering stage
结果期

Fruiting stage

建模方法

Modeling methods
RF

ELM
CNN
RF

ELM
CNN

训练集 Training set
决定系数

R2

0.713
0.753
0.825
0.752
0.728
0.777

均方根误差/（g·kg-1）

RMSE
5.308
5.142
4.425
3.994
4.184
3.786

预测集 Test set
决定系数

R2

0.792
0.761
0.712
0.875
0.774
0.786

均方根误差/（g·kg-1）

RMSE
5.093
4.713
5.591
2.991
4.007
4.321

图8　基于UVE+CARS的开花期和结果期的不同模型的预测值和实测氮含量回归分析散点分析

Fig.8　Scatter plots of regression analysis of predicted values and measured nitrogen concentrations for different models of flower⁃
ing and fruiting periods based on UVE+CARS
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3 讨 论

3.1　不同氮处理下的黄瓜叶片氮含量

叶片氮含量是反映作物长势和氮营养状况的一个主要参数，能够定量和准确地反映出作物氮素丰

缺程度[24]。在本研究中，设置 6种氮肥梯度来探究不同氮含量对黄瓜叶片氮含量的影响，在 2个生育时

期中，不施氮肥的处理叶片氮含量的整体分布范围低于其他处理，开花期和结果期之间N5的施氮最高，

反而整体氮含量分布范围低于除N0外其他处理，表明继续增施氮肥未显著提升叶片氮含量，可能出现

了氮素吸收终止或稀释效应，过量的施氮水平不仅可能会使叶片氮浓度降低，而且会影响黄瓜产量和

品质[25-26]。

3.2　光谱预处理效果

光谱信息除了包含样本本身的信息之外，还包含背景以及噪声，通过光谱反射率预处理可以减少或

消除光谱数据中噪声的影响，提高数据的质量，能够有效提高模型的预测能力[27]。本研究通过 SG 处理

后的光谱数据模型反演效果最好。刘静等[28]分别使用 SG 滤波平滑（SG）、多元散射校正（multiplicative 
scatter correction，MSC）和一阶导数（first derivative，FD）3种不同预处理方法对辣椒原始高光谱数据进行

处理，SG 处理后的模型结果均表现最优，能够较好地消除基线漂移、噪声、固体颗粒大小、杂散光等对光

谱信息的影响，与本研究结果表现一致。

本研究采用CARS、UVE和UVE+CARS组合提取黄瓜开花期和结果期的光谱特征波长。研究发现，

每种方法提取的特征波长位置不同，通过CARS方法提取的波长其波段范围大部分介于 400~600的蓝绿

光，且大多为相邻波段，是叶绿素与类胡萝卜素吸收比例最大波段，叶绿素与氮素具有相关性。UVE方

法提取的波长范围大多介于 400~700、600~700，为红光波段。多位学者证明氮素含量在绿光波段、红光

波段和近红光波段存在明显相关性[29-31]，与本研究结果一致。

3.3　黄瓜不同时期最佳模型

机器学习是面向机器的智能数据分析方法，通过充分挖掘模型构建数据集中的信息进行模型构建

从而达到精准预测的目的。机器学习算法在近年来越来越广泛地应用于高光谱信息分析[32-34]，但不同机

器学习算法存在差异。在本研究中，通过不同的特征波长提取方法结合机器学习，基于黄瓜不同生育时

期分别建立了RF、ELM和CNN 3种的回归模型。在不同生育时期可能因其自身特点和特征提取能力的

差异，从而呈现出不同的预测效果。对比模型精度发现，在开花期的模型中，CARS提取特征波长所建立

的 CNN模型较其他模型具有更优异的预测性能，预测集 R2为 0.815，RMSE为 4.940，较全波段的 CNN模

型预测集（全波段 CNN：R2=0.717，RMSE=5.358）的 R2提升了 0.098，RMSE降低了 0.418，说明 CARS-CNN
模型为本试验开花期最优的特征波长建模方法。而在开花期UVE-RF模型，其预测精度较全波段有所

下降，可能是特征波长提取后丢失部分数据的信息[35]，其他方法提取特征波长后所建立的模型都优于全

波段模型。在结果期的模型中，由 UVE+CARS 组合提取特征波长所建立的 RF 模型在预测集的 R2为

0.875，RMSE为 2.991，较全波段的RF模型预测集（全波段RF：R2=0.806，RMSE=4.051）的R2提升了 0.069，
RMSE降低了1.06，为结果期最优的特征波长建模方法，其具有较高的预测能力。

本研究综合考量了黄瓜不同生育时期及不同氮处理情况，所选取的数据源自每株中的上、中、下三

层叶片。鉴于黄瓜作为一种攀缘植物，张泽锦等[36]研究发现其上、中、下不同叶位的叶片在叶绿素含量

方面呈现出显著差异，进而反映出叶片氮含量也存在不同程度的差异。基于此，未来研究将采用高光谱

技术对黄瓜不同叶位叶片氮含量分层建立预测模型，以确保所采集数据的全面性与代表性，从而提升预

测模型的精准度。对于数据集的拓展和预测模型的适用性，未来可通过拓展样本量以及多品种、多季节

种植数据进行综合分析，为黄瓜叶片氮含量的快速监测和氮肥的精准施用以及黄瓜的高效栽培管理提

供更具针对性的理论支撑与实践指导。

4 结 论

数据预处理与特征波段提取对提升模型精度至关重要，本研究中使用 SG法预处理的原始光谱数据
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最优，能够有效优化数据，提高模型精度的准确性。在开花期的建模中，CARS提取特征波长所建立的

CNN模型较其他模型具有更优异的预测性能，CARS所提取的特征波长结合CNN模型的非线性建模能

力，使其在开花期的预测能力显著提升。在结果期的模型中，由UVE+CARS组合提取特征波长所建立的

RF模型具有较高的预测能力。本研究的研究方法及结论可为后续高光谱应用于黄瓜或其他作物氮含

量监测提供参考。
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