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基于智能手机 RGB图像的玉兰叶片叶绿素和氮素预测

梁    昊，蔡晨韬，赵    玮，李亚杰，王文坤，胡宇航，申玉晓，李永华，孙天晓

（河南农业大学 风景园林与艺术学院，河南 郑州 450003）

摘要：【目的】旨在开发基于智能手机 RGB 图像的白玉兰 Yulania denudata 和望春玉兰 Y. biondii 叶片叶绿素和氮素预测

的方法。【方法】以白玉兰和望春玉兰的成熟叶片为研究对象，利用 iPhone13 和荣耀 70Pro+智能手机采集叶片图像，并

通过 Python 语言与 OpenCV 库提取叶片颜色特征参数，结合叶绿素仪测定叶片的叶绿素和氮素，构建基于线性回归、人

工神经网络和支持向量回归的预测模型。【结果】线性回归模型在荣耀 70Pro+拍摄白玉兰叶片的叶绿素 (R2=0.740) 和氮

素 (R2=0.741) 预测中效果最佳；人工神经网络模型在 iPhone13 拍摄望春玉兰叶片的叶绿素 (R2=0.728)、荣耀 70Pro+拍摄

白玉兰叶片的氮素 (R2=0.735) 预测中效果最佳；支持向量回归模型在使用荣耀 70Pro+拍摄望春玉兰叶片的叶绿素

(R2=0.748) 和氮素 (R2=0.742) 预测中效果最佳。【结论】基于智能手机 RGB 图像的叶绿素与氮素预测方法在玉兰属

Yulania 植物叶片中具备良好的可行性，所有模型的预测性能均达到较高水平。玉兰属植物种间差异会导致模型拟合效果

不同。图 10 表 1 参 28
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Prediction of chlorophyll and nitrogen contents in leaves of
Yulania based on smartphone RGB images

LIANG Hao，CAI Chentao，ZHAO Wei，LI Yajie，WANG Wenkun，HU Yuhang，

SHEN Yuxiao，LI Yonghua，SUN Tianxiao

（College of Landscape Architecture and Art, Henan Agricultural University, Zhengzhou 450003, Henan, China）

Abstract: [Objective] This study aims to develop a method for predicting chlorophyll and nitrogen in leaves

of Yulania denudata and Y. biondii based on smartphone RGB images. [Method] Mature leaf of Y. denudata
and Y.  biondii were  used  as  the  research  objects.  Leaf  images  were  collected  using  2  smartphone  models,

namely iPhone13 and Honor 70Pro+. The color feature parameters of the leaves were extracted via Python and

the  OpenCV  library.  Combined  with  the  leaf  chlorophyll  and  nitrogen  measured  by  a  chlorophyll  meter,

prediction  models  were  constructed  based  on  three  algorithms:  Linear  Regression,  Artificial  Neural  Network,

and  Support  Vector  Regression. [Result] Among  the  constructed  models,  the  Linear  Regression  model

achieved  the  best  performance  in  predicting  chlorophyll  (R2=0.740)  and  nitrogen  (R2=0.741)  of Y.  denudata
leaves imaged by the Honor 70Pro+. The Artificial Neural Network model exhibited the optimal performance in

predicting chlorophyll (R2=0.728) of Y. biondii leaves captured by the iPhone13 and nitrogen (R2=0.735) of Y.
denudata leaves  imaged  by  the  Honor  70Pro+.  For  the  Support  Vector  Regression  model,  it  showed the  best

predictive ability for both chlorophyll (R2=0.748) and nitrogen (R2=0.742) of Y. biondii leaves captured by the 
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Honor 70Pro+. [Conclusion] The prediction method of chlorophyll  and nitrogen based on smartphone RGB

images  shows  good  feasibility  in  the  leaves  of Yulania plants,  and  the  prediction  performance  of  all  models

reaches a relatively high level. Interspecific differences among Yulania species result in variations in the fitting

performance of the prediction models. [Ch, 10 fig. 1 tab. 28 ref.]

Key words: RGB image; Yulania denudata; Y. biondii; chlorophyll; nitrogen; prediction

白玉兰 Yulania denudata 和望春玉兰 Y. biondii 是中国北方常见的园林绿化树种，其树形优美、枝叶

茂密、花香宜人，具有较高的观赏价值。植物光合作用效率与叶片的叶绿素密切相关，叶绿素是评估植

物生理状态的重要指标[1−2]。氮素作为植物生长发育所必需的大量营养元素，参与植物细胞的形态建成

与生理代谢[3]。

测量植物叶绿素和氮素的传统方法有分光光度计法、荧光分析法、高效液相色谱法和原子吸收光谱

法。分光光度计法操作相对简单，但要在实验环境下进行[4]。荧光分析法、高效液相色谱法和原子吸收

光谱法的仪器设备价格昂贵，且需要专业的操作，不适合大量数据的采集[5]。叶绿素测定仪通过测量叶

绿素相对含量 SPAD (soil and plant analyzer development) 值，可间接表示植物的叶绿素及氮素[6]。这种方

法快速且具有较高的精度，但在操作时需要专业仪器[7]。在数字化浪潮下，借助数码相机、手机等便携

的设备进行图像处理的技术不断迭代升级。已有研究通过绿萝 Epipremnum aureum 灰度图像分析技术提

取植被颜色特征参数，并探讨与叶片叶绿素的相关性[8]。在植物生理监测领域，基于 RGB 色彩空间数值

构建叶绿素预测模型是经典的研究方法，已应用于生菜 Lactuca sativa、黄瓜 Cucumis sativus 的叶绿素估

算[9−10]。通过建立 RGB 三通道吸光度与叶绿素指标间的定量回归模型，可实现非破坏性快速检测，依托

图像处理技术测定叶绿素和氮素已成为近年来的研究热点。李修华等[11] 开发了智能手机 RGB 图像系

统，集成主动光源与色差校正，构建多机型通用叶绿素无损检测模型，通过微信小程序实现田间实时诊

断。李丽等[12] 基于 RGB 模型开发的番茄 Solanum lycopersicum 叶片叶绿素无损检测方法，通过图像归一

化与分割处理，验证了模型的高度适配性，实现了高精度原位检测。目前，基于 RGB 图像技术无损检

测植物叶绿素与氮素的研究已取得显著进展，但高度集中于叶片结构相对简单、冠层规整的 1 年生大田

作物。然而，基于大田作物建立的叶绿素测定方法是否适用于白玉兰、望春玉兰等园林木本观赏植物还

不清楚。尽管叶绿素的光学特性具有普适性，但木本植物与大田作物在叶片解剖结构、叶色动态变化等

存在差异，这些因素会显著影响 RGB 图像的光谱反射特征与信息提取。园林观赏植物的精细化养护管

理中，迫切需要对树体营养状况进行高效、无损的诊断，因此构建基于智能手机 RGB 图像快速预测白

玉兰和望春玉兰叶片叶绿素和氮素模型具有重要的理论价值与实践意义。

本研究以白玉兰和望春玉兰叶片为材料进行叶绿素、氮素测定，利用 2 种常见智能手机拍摄植物叶

片图像，通过图像处理获取颜色 RGB 特征参数值，建立基于智能手机 RGB 图像快速预测白玉兰和望春

玉兰叶片叶绿素和氮素模型，以期为玉兰属植物叶片生长状态评估提供科学参考。 

1    材料与方法
 

1.1    叶片图像采集设备

图像采集设备直接影响数据质量与分析的准确性 [13]。本研究选取智能手机 iPhone13 和荣耀

70Pro+作为图像采集设备。iPhone13 的主摄像头为 1 200 万像素，光圈 f/1.6，索尼 IMX703 传感器；荣

耀 70Pro+的主摄像头为 5 400 万像素，光圈 f/1.9，索尼 IMX800 传感器。 

1.2    叶片数据分析与记录 

1.2.1    样本叶片的采集     研究区位于河南省郑州市金水区河南农业大学文化路校区内 (34.78°N，

113.65°E)，该区属暖温带大陆性季风气候。2024 年 8—10 月采集健康成年的白玉兰和望春玉兰叶片，此

时期叶片叶色较深。9:00—11:00 进行叶片采集，此时光照强度适中均匀，能够最大程度减少光照度与

遮光度对叶片叶绿素的影响[14]。从不同高度、不同方向剪取每种玉兰叶片 150 片。选取叶色均匀、无病

虫害、无损伤的叶片，迅速放入黑色收集袋中，防止叶片水分蒸发及意外损伤[15]。在实验室对叶片表面
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进行清洁，去除叶表灰尘和杂质，避免对后续研究造成干扰。最后，用标签纸对叶片的图片特征参数和

生理参数进行记录与分析。 

1.2.2    叶绿素与氮素测定    采用叶绿素测定仪进行叶绿素和氮素测定。在实际测量过程中，为确保测量

结果的准确性，在叶片上随机均匀选取 5 个不同点进行测量，取其平均值作为该叶片的叶绿素和氮素平

均值，有效减小了叶片内部叶绿素和氮素分布不均匀造成的误差，提高了数据的可靠性[16]。 

1.3    叶片图像采集方法

在利用手机进行叶片图像采集过程中，不同的环境光线会导致叶片图像明暗不一，对后续的

RGB 值提取造成干扰，影响叶绿素预测模型的准确

性[17]。如图 1 所示：本研究选用 1 款常见的手机补

光灯，功率为 3 W，拥有 3 档亮度，涵盖 2 700~
6 500 K 不同色温，在 0.5 m 内光照度可达 250 lx。
使用时将补光灯夹在手机摄像头处，选用低档白

光，在拍摄时为其提供稳定的光源。采用黑色哑光

材料摄影布铺设拍摄背景，减少反光和杂光的影

响，提高叶片与背景的对比度，以便后续图像分割

处理。在实际拍摄时，将使用叶绿素仪采集完叶片

信息后的叶片置于拍摄区域，将 2 种设备水平放置

于操作台，手机镜头与叶片垂直相距约 20 cm，确

保完整拍摄叶片的同时，获得清晰、不失真的图像。 

1.4    叶片颜色特征自动提取

本研究将 Python 语言与 OpenCV 库相结合，开发了一套自动提取感兴趣区域叶片颜色特征参数的图

像处理方法。该方法涵盖图像预处理、叶面高光处理、感兴趣区域提取和颜色特征参数分离 4 个关键步

骤，通过一系列算法实现对叶片图像的精准处理和特征提取。图像特征参数提取流程如下：①图像预处

理。采用中值滤波 (median filter) 进行平滑处理。②叶面高光处理。基于 HSV(色相、饱和度、明度) 颜
色空间分离亮度通道，通过分析亮度信息来检测高光区域[18]。采用自适应阈值检测高光区域，根据图像

的实际亮度分布自动确定高光范围，提高检测的准确性。结合 Telea 图像修复算法对高光区域进行重

建，恢复被高光覆盖的叶片信息，确保叶片颜色特征的完整性 [19]。③提取叶片感兴趣区域。利用

BGR2GRAY 进行图像转换，将彩色图像转换为灰度图像，再采用 Otsu 二值化方法对灰度图像进行处

理[20]。将二值掩码与原始彩色图像逐像素进行位与运算，保留叶片区域的真实色彩，将非目标区域置

黑，实现高精度背景去除，准确提取出叶片感兴趣区域 (图 2)。④颜色特征参数分离。通过对大量叶片

样本进行分析，确定并构建 HSV 双色域动态阈值，其中绿色 H∈[35, 85]。最后，在 RGB 空间计算叶片

像素的平均值作为提取的 RGB 颜色特征值，包括 21 种颜色特征，分别为 R, G, B, R−G, R−B, G−B, R/G,
R/B, G/B, B−R−G, R−G−B, G−R−B, G/R−B, B/R−G, B/G−R, R/G−B, G/B−R, R/B−G,  (G+B)/R,  (B+R)/G,
(G+R)/B，这些特征值将作为叶绿素和氮素预测模型的输入参数，用于建立叶片颜色与叶绿素、氮素之

间的关系。其中 3 种标准化 RGB (r、g、b) 计算公式为 r=R/(R+G+B)，g=G/(R+G+B)，b=B/(R+G+B)。 

1.5    模型建立与评估

将 RGB 3 个颜色通道特征作为输入数据，对数据进行标准化处理，以消除 RGB 通道量纲差异对模

型训练的影响。对于线性回归模型，采用 7∶3 固定划分方式将数据集分为训练集与测试集[21]。通过梯度

下降法对模型权重进行优化，使其能够更好地拟合数据[22]。人工神经网络模型使用 ReLU 激活函数和

L2 正则化 (alpha 参数) 平衡模型的拟合能力与泛化性能。通过网格搜索结合 5 折交叉验证对隐藏层规

模、正则化强度进行系统优化[23−24]。支持向量回归模型验证采用嵌套交叉验证策略，外层采用 5 折交叉

验证评估模型的泛化性能，内层采用 10 折交叉验证结合网格搜索方法优化超参数。基于 RGB 特征分

布，在对数空间设置参数网格，通过遍历不同的参数组合，找到使模型性能最优的超参数设置，提高模

型的拟合能力和泛化能力[25−26]。人工神经网络和支持向量回归模型结构如图 3 所示。

 

图 1    手机补光灯示意图
Figure 1    Schematic diagram of mobile phone fill light
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模型评估采用训练集 ( )、测试集 ( )、训练集均方根误差 (RMSEC)、测试集均方根误差 (RMSEP) 作

为标准。 用于衡量模型对训练数据的拟合能力， 反映模型在实际应用中的预测能力，其值越接近
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过综合分析这些指标，能够全面评估模型的精度及稳定性，为模型的优化和改进提供依据，从而构建出

更可靠的植物叶片叶绿素和氮素预测模型。
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2 cm 2 cm 1.5 cm 1.5 cm

2 cm 2 cm 1.5 cm 1.5 cm

白玉兰

iP
h
o
n
e
1
3
拍
摄
图
像

iP
h
o
n
e
1
3
拍
摄
图
像

荣
耀

7
0
P

ro
+
拍
摄
图
像

望春玉兰

原始图像 处理后图像 原始图像 处理后图像

图 2    叶片图像处理前后对比
Figure 2    Comparison of leaf images before and after processing
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图 3    人工神经网络和支持向量回归模型结构图
Figure 3    Structure diagram of Artificial Neural Network and Support Vector Regression model
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1.6    数据与图像处理

使用 Excel 2021 和 SPSS 27.0 进行数据整理与分析，使用 Origin 2021 绘图，采用 Pearson 分析不同

颜色组合特征与叶绿素和氮素的相关性。 

2    结果与分析
 

2.1    不同颜色组合特征的相关性分析

相关性分析发现：iPhone13 拍摄的白玉兰颜色特征值与叶绿素值、氮素值的相关性均较低。如表 1
所示：在叶绿素的相关性方面，iPhone13 拍摄的白玉兰叶片最敏感的颜色特征组合为 (B+R)/G；拍摄的

望春玉兰叶片最敏感的颜色特征组合为 r。荣耀 70Pro+拍摄的白玉兰叶片最敏感的颜色特征组合为

B/R−G；拍摄的望春玉兰叶片最敏感的颜色特征组合为 B−R−G。在氮素的相关性方面，iPhone13 拍摄的

白玉兰叶片最敏感的颜色特征组合为 (B+R)/G；拍摄的望春玉兰叶片最敏感的颜色特征组合为 r。荣耀

70Pro+拍摄的白玉兰叶片最敏感的颜色特征组合为 B/R−G；拍摄的望春玉兰叶片最敏感的颜色特征组合

为 B−R−G。

对各组与叶绿素实测值和氮素实测值相关性最高的颜色特征组合进行线性回归分析。其中荣耀

70Pro+拍摄的白玉兰叶片特征方程与叶绿素 (R2=0.687)、氮素 (R2=0.688) 的 R2 最高；iPhone13 拍摄的白

玉兰叶片特征方程与叶绿素 (R2=0.411)、氮素 (R2=0.415) 的 R2 最低，表明不同智能手机对特征方程的拟

合效果有明显影响 (图 4)。
 

表 1    选取的颜色特征与叶绿素、氮素的相关性分析
Table 1    Correlation analysis of selected color features with chlorophyll and nitrogen

颜色

特征

与叶绿素的相关系数 与氮素的相关系数

白玉兰 望春玉兰 白玉兰 望春玉兰

iPhone13 荣耀70Pro+ iPhone13 荣耀70Pro+ iPhone13 荣耀70Pro+ iPhone13 荣耀70Pro+

R −0.156 −0.484 −0.306 −0.455 −0.156 −0.484 −0.230 −0.446

G −0.467 −0.828 −0.584 −0.629 −0.468 −0.829 −0.562 −0.599

B 0.484 0.478 0.652 0.643 0.484 0.478 0.666 0.655

r −0.369 −0.505 −0.777 −0.765 −0.369 −0.506 −0.786 −0.772

g −0.640 −0.642 −0.615 −0.518 −0.640 −0.642 −0.631 −0.529

b 0.599 0.679 0.706 0.706 0.599 0.680 0.717 0.715

R−G 0.614 0.499 0.274 0.007 0.615 0.499 0.304 −0.002

R−B −0.570 −0.706 −0.768 −0.793 −0.570 −0.707 −0.775 −0.799

G−B −0.637 −0.742 −0.702 −0.695 −0.637 −0.743 −0.712 −0.701

R/G 0.584 0.370 0.240 −0.056 0.585 0.370 0.272 −0.062

R/B −0.530 −0.552 −0.738 −0.695 −0.530 −0.553 −0.749 −0.703

G/B −0.581 −0.587 −0.703 −0.637 −0.581 −0.587 −0.716 −0.646

B−R−G 0.577 0.827 0.776 0.808 0.577 0.827 0.781 0.811

R−G−B −0.258 −0.277 −0.701 −0.724 −0.258 −0.277 −0.713 −0.733

G−R−B −0.573 −0.536 −0.592 −0.505 −0.573 −0.537 −0.609 −0.517

G/R−B −0.484 −0.478 −0.652 −0.642 −0.485 −0.479 −0.666 −0.654

B/R−G 0.470 0.830 0.590 0.635 0.470 0.831 0.569 0.607

B/G−R 0.162 0.491 0.320 0.464 0.162 0.491 0.244 0.455

R/G−B −0.483 −0.477 −0.653 −0.644 −0.484 −0.478 −0.666 −0.656

G/B−R 0.140 0.461 0.247 0.413 0.140 0.461 0.170 0.402

R/B−G 0.462 0.824 0.555 0.603 0.462 0.824 0.530 0.570

(G+B)/R 0.357 0.510 0.768 0.759 0.357 0.510 0.777 0.766

(B+R)/G 0.644 0.647 0.615 0.528 0.645 0.647 0.630 0.537

(G+R)/B −0.561 −0.574 −0.720 −0.666 −0.561 −0.575 −0.733 −0.675
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图 4    最佳颜色特征与叶绿素、氮素的散点图
Figure 4    Scatter plots of optimal color feature against chlorophyll and nitrogen

  

2.2    不同模型对叶绿素的拟合效果 

2.2.1    线性回归模型预测叶绿素效果分析    使用荣耀 70Pro+拍摄白玉兰和望春玉兰叶片时，模型训练集

和测试集的 R2 均高于 iPhone13，且均方根误差 (RMSE) 整体较低，表明由荣耀 70Pro+拍摄的图片构建

的模型拟合效果和预测精度较 iPhone13 更优。其中荣耀 70Pro+拍摄的白玉兰所构建的线性回归模型预

测精度最高 (R2=0.740)，iPhone13 拍摄的白玉兰构建的线性回归模型预测精度最低 (R2=0.375)(图 5)。 

2.2.2    人工神经网络模型预测叶绿素效果分析    使用荣耀 70Pro+拍摄白玉兰和望春玉兰叶片时，模型训

练集的 R2 均高于 iPhone13，且 RMSE 整体更低，表明由荣耀 70Pro+拍摄的图片构建的模型拟合效果较

iPhone13 更优。其中 iPhone13 拍摄的望春玉兰所构建的人工神经网络模型预测精度最高 (R2=
0.728)，iPhone13 拍摄的白玉兰构建的人工神经网络模型预测精度最低 (R2=0.397)(图 6)。 

2.2.3    支持向量回归模型预测叶绿素效果分析    使用荣耀 70Pro+拍摄白玉兰和望春玉兰叶片时，模型

的 R2 均高于 iPhone13，且 RMSE 整体更低，表明由荣耀 70Pro+拍摄的图片构建的模型拟合效果和预测

精度较 iPhone13 更优。其中荣耀 70Pro+拍摄的望春玉兰所构建的支持向量回归模型预测精度最高

(R2=0.748)，iPhone13 拍摄的白玉兰构建的支持向量回归模型预测精度最低 (R2=0.434)(图 7)。 

2.3    不同模型对氮素的拟合效果 

2.3.1    线性回归模型预测氮素效果分析    使用荣耀 70Pro+拍摄白玉兰和望春玉兰叶片时，模型测试集
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图 5    2 种智能手机对玉兰叶片叶绿素预测的线性回归模型
Figure 5    Linear Regression models for predicting chlorophyll of Yulania leaves using 2 types of smartphones
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图 6    2 种智能手机对玉兰叶片叶绿素预测的人工神经网络模型
Figure 6    Artificial Neural Network models for predicting chlorophyll of Yulania leaves using 2 types of smartphones
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的 R2 均显著高于 iPhone13，且 RMSE 整体更低，表明由荣耀 70Pro+拍摄的图片构建的模型预测精度较

iPhone13 更优。其中荣耀 70Pro+拍摄的白玉兰所构建的线性回归模型预测精度最高 (R2=0.741),
iPhone13 拍摄的白玉兰构建的线性回归模型预测精度最低 (R2=0.364)(图 8)。 

2.3.2    人工神经网络模型预测氮素效果分析    使用荣耀 70Pro+拍摄白玉兰和望春玉兰叶片时，模型训练

集和测试集的 R2 均高于 iPhone13，且 RMSE 整体更低，表明由荣耀 70Pro+拍摄的图片构建的模型拟合

效果和预测精度较 iPhone13 更优。其中荣耀 70Pro+拍摄的白玉兰所构建的人工神经网络模型预测精度

最高 (R2=0.735)，iPhone13 拍摄的白玉兰构建的人工神经网络模型预测精度最低 (R2=0.412)(图 9)。 

2.3.3    支持向量回归模型预测氮素效果分析    使用荣耀 70Pro+拍摄白玉兰和望春玉兰叶片时，模型的

R2 均高于 iPhone13，且 RMSE 整体更低，表明由荣耀 70Pro+拍摄的图片构建的模型拟合效果和预测精

度较 iPhone13 更优。其中荣耀 70Pro+拍摄的望春玉兰所构建的支持向量回归模型预测精度最高

(R2=0.742)，iPhone13 拍摄的白玉兰构建的支持向量回归模型预测精度最低 (R2=0.455)(图 10)。 

3    讨论

本研究发现图像颜色特征值与叶绿素及氮素均存在显著相关性，这与毛竹 Phyllostachys edulis[16]、黄

瓜[9]、番茄[12] 等物种的研究结论一致。此外，本研究发现不同型号手机的成像性能差异会显著影响预测

模型的准确性， 这一结果与郜锦茹[13] 的研究一致，即智能手机摄像模组的传感器质量、内置图像处理

算法 (如自动优化、降噪) 会系统性扭曲原始色彩信息，从而引入误差。本研究使用荣耀 70Pro+拍摄数

据构建的模型比 iPhone13 的 R2 普遍更高，RMSE 更低。该结果与严志雁等[28] 指出的高像素、优质传感

器设备利于植物生理指标图像检测的结论一致。说明设备硬件性能的提升能够为模型提供更准确的特征

信息，从而有效提升模型的拟合度和预测准确性。

线性回归模型在数据线性关系明显时 (如荣耀 70Pro+数据) 表现稳健，且多变量线性回归始终优于单

变量模型，表明融合多个颜色特征能更全面地捕捉植物叶片生理变化。王建华[2] 利用无人机多光谱多个

波段监测玉米 Zea mays 叶绿素的研究中也有类似报道。然而，植物生理参数与图像特征间的关系多为复
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图 7    2 种智能手机对玉兰叶片叶绿素预测的支持向量回归模型
Figure 7    Support Vector Regression models for predicting chlorophyll of Yulania leaves using 2 types of smartphones
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图 8    2 种智能手机对玉兰叶片氮素预测的线性回归模型
Figure 8    Linear Regression models for predicting nitrogen of Yulania leaves using 2 types of smartphones
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图 9    2 种智能手机对玉兰叶片氮素预测的人工神经网络模型
Figure 9    Artificial Neural Network models for predicting nitrogen of Yulania leaves using 2 types of smartphones
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杂的非线性映射。在处理望春玉兰数据时，发现支持向量回归模型在使用荣耀 70Pro+拍摄叶片的叶绿

素 (R2=0.748) 和氮素 (R2=0.742) 预测中效果最佳。这一结果与 PRANGA 等[25] 提出的“支持向量回归模

型在处理高维、非线性数据时具有独特优势”的结论相呼应，说明支持向量回归模型能够更好地挖掘叶

片图像特征与生理指标之间的复杂非线性联系，并提高预测精度。相比之下，人工神经网络模型在本研

究的小样本数据上易受噪声干扰，表现稳定性不及支持向量回归模型，这表明在实际应用中需根据数据

规模与特性进行算法优化与选择。

此外，不同玉兰叶片的预测效果有差异，反映出植物的生理特性对模型性能有重要影响。白玉兰和

望春玉兰的叶片组织结构、色素组成及氮素代谢过程存在差异，导致叶片对光线的反射和吸收特性不

同，进而影响图像特征的提取和模型的拟合效果。在望春玉兰叶片的叶绿素预测中，支持向量回归模型

表现更为突出，这可能是因为望春玉兰叶片的生理特性使得其图像特征与叶绿素之间的关系更适合由支

持向量回归模型进行拟合。综上所述，在建立植物生理指标预测模型时，需要充分考虑植物种特性，针

对不同植物的特性优化模型参数，甚至开发专属模型，以提高模型的适用性和准确性。 

4    结论

荣耀 70Pro+所拍摄的图像构建的模型在多数情况下优于 iPhone13。不同模型在不同场景下表现各

异，线性回归在荣耀 70Pro+拍摄白玉兰叶片的叶绿素和氮素预测中效果最佳；人工神经网络模型在

iPhone13 拍摄望春玉兰叶片的叶绿素、荣耀 70Pro+拍摄白玉兰的氮素预测中效果最佳；支持向量回归模

型在使用荣耀 70Pro+拍摄望春玉兰叶片预测叶绿素和氮素时表现最佳。玉兰属植物种间差异会导致模型

拟合效果不同。
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