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谷子叶绿素含量高光谱特征分析
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摘　 要:基于高光谱数据综合分析不同施肥条件下谷子各生长期冠层叶绿素含量的高光谱特征ꎬ在分析各光谱

特征参数与叶绿素相关性的基础上ꎬ基于偏最小二乘法和人工神经网络构建叶绿素含量的遥感反演模型ꎮ 结果表

明:ＮＤＶＩ(归一化植被指数)、ＧＮＤＶＩ(绿色归一化植被指数)、ＰＳＮＤａ(特殊色素归一化指数 ａ)、ＰＳＳＲｃ(特征色素简单

比值指数 ｃ)、ＲＥＮＤＶＩ(红边归一化植被指数)及 Ｄｙ(黄边幅值)与不同生育期的 ＳＰＡＤ 值均呈极显著相关关系(Ｐ<
０.０５)ꎮ 基于上述光谱指数为自变量建立的最佳一元回归模型 Ｒ２(决定系数)在 ０.４~ ０.６ 之间ꎬ基于偏最小二乘法的

回归模型 Ｒ２ 在 ０.５５~０.７１ 之间ꎬＲＭＳＥＣＶ(交叉验证均方根)在 １.３４~ ２.２３ 之间ꎬＱ２
ｃｕｍ(主成分累积模型预测能力)在

０.５４~０.８３ 之间ꎬ对自变量的解释能力在 ６３.１％~９５.８％之间ꎬ说明上述光谱参数对叶片叶绿素的解释程度较好ꎮ 利

用 ＢＰ 神经网络估测叶绿素含量可达到最优精度ꎬ建模集的 Ｒ２达到 ０.７０ 以上ꎬＲＭＳＥ(均方根误差)在 １.１８~ ２.４８ 之

间ꎮ 综上所述ꎬ利用 ＢＰ 神经网络建模效果最优ꎮ
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　 　 叶绿素直观反映作物的生长状态ꎬ其含量与植

被胁迫、光合作用能力以及健康状况密切相关[１－２]ꎬ
很大程度决定了作物的产量[３－４]ꎮ 及时准确地估算

叶绿素含量有助于发现叶片缺素症状ꎬ从而避免作

物减产ꎮ 目前ꎬ估测叶绿素的方法主要为点位采样

测定ꎬ及基于卫星遥感影像大面积估算[５]ꎮ 其中ꎬ
点位测定依赖作物叶片组织ꎬ耗时耗力ꎬ难以实时、
大范围估测[６]ꎻ卫星遥感影像时空分辨率较低、存
在易受到大气及空间辐射影响等缺陷也严重制约

大面积评估作物生长状态的精度[７]ꎮ 无人机技术的

出现以其高时空分辨率、低干扰及使用简便灵活的优

点ꎬ填补了现有农业监测技术的缺陷ꎬ能通过监测氮

素含量[８]、叶绿素[９]、叶面积指数[１０]等生理生化指标

快速精准评估大田作物长势[１１]ꎮ 因此ꎬ无人机航测

在农业生产中的广泛应用有助于指导农业生产及保

证作物产量ꎬ并为集群农业管理提供新技术、新思路ꎮ
高光谱数据反演叶绿素含量的研究已相当成

熟ꎬ４００~７００ ｎｍ 波段的透射率及反射率与叶绿素含

量高度相关ꎬ众多研究通过构建不同的数学模型来

量化高光谱数据与叶绿素含量的关系[１２]ꎮ 一元线

性回归模型ꎬ及多元线性回归模型被广泛应用于构

建光谱一阶导数与叶绿素含量的关系ꎬ其精度(Ｒ２>
０.８)较高ꎬ具有估测叶绿素含量的能力[１３－１４]ꎮ 但单

一的线性关系不足以表征变量间的相互作用ꎬ模型

参数具有极大的局限性[１５]ꎮ 亦有研究基于敏感波

段建立优化型土壤调节指数 ＴＣＡＲＩ(Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｃｈｌｏ￣
ｒｏｐｈｙｌｌ ａｂｓｏｒｐｔｉｏｎ ｒａｔｉｏｉｎｄｅｘ) / ＯＳＡＶＩ (Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ
ｓｏｉｌ ａｄｊｕｓｔ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ)ꎬ以估测植株的叶绿素含

量[１６]ꎮ 随着计算机技术的高速发展ꎬ基于大数据基

础的机器学习方法提升了叶绿素含量估算数学模

型的适用性和精度[１７]ꎮ ＢＰ 神经网络能大大提高利

用高光谱反射数据估算玉米叶绿素含量的精度[１８]ꎬ
支持向量机和粒子群优化算法亦能对作物叶绿素

含量有较优(Ｒ２>０.８８)的精度估算[１９－２０]ꎮ 现有基于

高光谱估算叶绿素含量的研究基本基于单一的数学

模型ꎬ集中在作物的某一生育期[２１－２２]ꎬ而对于多模型

结合能否有效估算不同生育期的叶绿素含量这一问

题仍缺乏充分的回答ꎮ 因此ꎬ构建不同数学模型估算

叶绿素含量有助于补充科研空缺ꎬ为多模型综合估算

农作物长势提供科学基础ꎮ
本研究基于无人机平台ꎬ通过机载高光谱相机

进行田间光谱测定ꎬ并综合分析农作物的长势状

况ꎬ探究不同模型对不同生育期谷子叶绿素含量估

算的适宜性ꎮ 并且ꎬ选择了不同生育期的最佳参

数ꎬ基于一元线性模型、ＰＬＳＲ 模型及 ＢＰ 神经网络

建立估算模型ꎬ比较不同模型的估测精度及其对谷

子各时期的适用性ꎮ

１　 材料与方法

试验地位于河北省保定市顺平县耕耘农机服

务专业合作社(１１５°０８′１９′′Ｅꎬ３８°４６′５９′′Ｎ)ꎬ该地属

暖温带季风大陆性气候ꎬ年均气温 １２.７℃ꎬ年均降水

量 ５１１.７ ｍｍꎮ 试验品种为‘冀谷 １９’和‘冀谷 ３８’ꎬ
设计了 ６ 个谷子试验小区氮肥梯度处理ꎬ分别为对

照组 ＣＫ(０ ｋｇｈｍ－２)、Ｎ１(９０ ｋｇｈｍ－２)、Ｎ２(１８０
ｋｇ  ｈｍ－２ )、 Ｎ３ ( ２７０ ｋｇ  ｈｍ－２ )、 Ｎ４ ( ３６０
ｋｇｈｍ－２)、Ｎ５(４５０ ｋｇｈｍ－２)ꎬ施用氮肥为尿素

(含氮量 ４６％)和磷酸二铵(含氮量为 １８％)ꎬ磷肥为

磷酸二铵(Ｐ ２Ｏ５含量为 ４６％)和粒状过磷酸钙(Ｐ ２Ｏ５

含量为 １２％)ꎬ钾肥为硫酸钾(Ｋ２ Ｏ 含量为 ５２％)ꎮ
每个处理 ３ 次重复ꎮ 氮肥基追比为 １ ∶ １ꎬ磷、钾肥

作为基肥一次性施入ꎮ 小区长 １０ ｍꎬ宽 ４ ｍꎬ面积为

４０ ｍ２ꎬ按大田管理方式进行管理ꎮ
１.１　 光谱测定

分别在拔节期(８ 月 １１ 日)、抽穗期(８ 月 ２１
日)、灌浆期(９ 月 １０ 日)、成熟期(９ 月 ２８ 日)利用

大疆公司经纬 Ｍ６００ Ｐｒｏ 无人机搭载双利合谱公司

１０ ｃｍ 分辨率的 Ｇａｉａｓｋｙ ｍｉｎｉ ２－ＶＮ 高光谱相机对谷

子冠层的光谱进行采集ꎬ无人机飞行高度为 ２００ ｍꎬ
测量时段为 １０ ∶ ００—１４ ∶ ００ꎬ天气晴朗无风ꎮ 无人

机测量前用白板进行校正ꎬ以保证数据的准确性ꎬ
每个小区均随机采集 ３ 个样点的光谱数据ꎬ并利用

ＥＮＶＩ ５.３ 对每个小区的光谱数据进行校正ꎮ 与光

谱测量同步ꎬ使用日本柯尼卡美能达公司叶绿素仪

(ＳＰＡＤ－５０２)测定样点附近 ５ 株植株的叶绿素含

量ꎬ每片叶子均匀测量 ３ 次ꎬ取平均值作为样本的叶

绿素含量ꎬ实现与叶片光谱数据的一一对应ꎮ
１.２　 模型构建

１.２.１　 一元函数模型及植被参数的选取 　 采用五

点加权平滑法对原始光谱数据进行预处理ꎬ并利用

ＳＰＳＳ ２０.０ 软件计算光谱数据与叶绿素值的相关性ꎬ
从而选取相关系数最大的波段即特征光谱ꎬ采用指
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数函数、一元线性函数、对数函数、多项式以及幂函

数构建叶绿素含量估算模型ꎬ选取最优的函数模型

作为叶绿素含量的一元线性回归模型ꎬ光谱反射率

中的近红外波段会受到作物中叶片的色素、水分、
细胞结构的影响ꎬ而这些影响会导致可见及近红外

区域特定范围内特定位置与特定面积的改变[２３]ꎬ基
于光谱曲线ꎬ计算植被指数及三边参数(表 １)ꎬ并建

立相应的拟合方程ꎮ

表 １　 基于光谱曲线构建的植被指数和三边参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ａｎｄ ｔｒｉｌａｔｅｒａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａ ｄａｔａ

变量
Ｖａｒｉａｂｌｅ

计算公式或定义
Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｆｏｒｍｕｌａ ｏｒ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ

基于植被指数
的特征变量
Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ
ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｂａｓｅｄ

ｏｎｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ

ＮＤＶＩ (Ｒ８００－Ｒ６７０) / (Ｒ８００＋Ｒ６７０)

ＧＮＤＶＩ (Ｒ８０１－Ｒ５５０) / (Ｒ８０１＋Ｒ５５０)

ＲＶＩ ＲＮＩＲ / ＲＲｅｄ

ＣＡＲＩ (Ｒ７００－Ｒ６７０)－０.２(Ｒ７００＋Ｒ６７０)

ＴＣＡＲＩ ３[(Ｒ７００－Ｒ６７０)－０.２(Ｒ７００－Ｒ５５０)(Ｒ７００ / Ｒ６７０)]

ＭＣＡＲＩ [(Ｒ７００－Ｒ６７０)－０.２(Ｒ７００－Ｒ５５０)](Ｒ７００ / Ｒ６７０)

ＨＮＤＶＩ (Ｒ８２７－Ｒ６６８) / (Ｒ８２７＋Ｒ６６８)

ＭＴＣＩ (Ｒ７５４－Ｒ７０９) / (Ｒ７０９－Ｒ６８１)

ＰＳＮＤａ (Ｒ８００－Ｒ６８０) / (Ｒ８００＋Ｒ６８０)

ＰＳＮＤｂ (Ｒ８００－Ｒ６３５) / (Ｒ８００＋Ｒ６３５)

ＰＳＳＲａ Ｒ８００ / Ｒ６８０

ＰＳＳＲｂ Ｒ８００ / Ｒ６３５

ＰＳＳＲｃ Ｒ８００ / Ｒ４７０

ＲＥＮＤＶＩ (Ｒ７５０－Ｒ７０５) / (Ｒ７５０＋Ｒ７０５)

基于光谱位置
的特征变量
Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ
ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｂａｓｅｄ

ｏｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎ

Ｄｒ

波长 ６８０ ~ ７６０ ｎｍ 内一阶导数光谱最
大值
Ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ
ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ６８０ ~
７６０ ｎｍ

Ｄｙ

波长 ５６０ ~ ６４０ ｎｍ 内一阶导数光谱最
大值
Ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ
ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ５６０ ~
６４０ ｎｍ

Ｄｂ

波长 ４９０ ~ ５３０ ｎｍ 内一阶导数光谱最
大值
Ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ
ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ４９０ ~
５３０ ｎｍ

Ｒｇ

波长 ５１０ ~ ５６０ ｎｍ 范围光谱反射率最
大值
Ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ ５１０~５６０ ｎｍ ｒａｎｇｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅ￣
ｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｍａｘｉｍｕｍ

Ｒｏ

波长 ６５０ ~ ６９０ ｎｍ 范围光谱反射率最
小值
Ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ ６５０~６９０ ｎｍ ｒａｎｇｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅ￣
ｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｍｉｎｉｍｕｍ

１.２.２ 　 偏最小二乘回归 　 偏最小二乘回归方法

(Ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＰＬＳＲ)集主成分分

析、典型相关分析及多元回归分析的优点为一体ꎬ

可以有效解决多元回归分析中的变量高度自相关

及噪声问题[２４－２５]ꎮ 除此之外ꎬ模型具有一定的预测

功能ꎬ而且允许在样本数量少于自变量个数的条件

下回归建模ꎬ且能在最终模型中包含原有的所有自

变量ꎬ亦于辨识系统信息与噪声ꎮ 本研究中ꎬ光谱

参数为自变量ꎬ叶绿素含量为因变量ꎮ 为了避免过

度拟合ꎬ引入交叉验证以确定 ＰＬＳＲ 模型中的主成

分数量[２６]ꎮ 当 Ｒ２值大于 ０.５ 时ꎬＰＬＳＲ 模型被认为

对结果有良好的预测[２７]ꎮ 一般具有最大的 Ｑ２和最

小的 ＲＭＳＥＣＶ(交叉验证均方根误差)的 ＰＬＳＲ 模型

最优ꎮ 计算公式如下:

Ｑ２ ＝ １.０ － ＰＲＥＳＳ
ＳＳ

ＰＲＥＳＳ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
(Ｐ︿ ｉ － Ｑｉ) ２

ＳＳ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
(Ｐ ｉ － Ｑｉ) ２

Ｑ２
ｃｕｍ ＝ １.０ － ∏ ＰＲＥＳＳ

ＳＳ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ｋ　 (ｋ ＝ １ꎬ２ꎬꎬｍ)

ＲＭＳＥＣＶ ＝ ＰＲＥＳＳ
ｎ

其中ꎬＰＲＥＳＳ 表示预测误差平方和ꎻＳＳ 表示残差平

方和ꎻＰ︿ ｉ 为分析样本的预测叶绿素含量ꎻＰ ｉ 和Ｑｉ 分

别为预测叶绿素含量和实测叶绿素含量ꎻＱ２ 为模型

预测能力ꎮ Ｑ２
ｃｕｍ 为主成分累积模型预测能力ꎻｍ 为

ＰＬＳＲ 主成分数量ꎻｎ 是样本个数ꎮ
ＰＬＳＲ 使用 ＳＩＭＣＡ－Ｐ１４.１ 计算ꎮ ＳＩＭＣＡ－Ｐ１４.１

是由 Ｓａｒｔｏｒｉｕｓ Ｓｔｅｄｉｍ 公司开发的一款多元变量统计

分析软件ꎬ通过 ＳＩＭＣＡ－Ｐ１４.１ 的 ＰＬＳ 模块建立回归

模型ꎬ计算得出主成分个数、解释能力、累积解释能

力、交叉验证均方根误差(ＲＭＳＥＣＶ)和变量投影重

要性(ＶＩＰ)ꎮ
１.２.３　 ＢＰ 神经网络模型　 本研究构建了一个输入

层、一个输出层、五个隐含神经元、一个输出所构成

的 ＢＰ 神经网络进行训练ꎬ迭代次数为 １ ０００ꎬ学习

精度为 ０.０１ꎮ 训练目标为均方根误差小于 ０.００１ꎮ
ＢＰ 神经网络算法的参数如表 ２ꎬ针对各时期 １０８ 组

谷子叶片样本ꎬ利用神经网络建立叶绿素估算模

型ꎬ选取各个时期的入选植被指数作为输入层ꎬ以
谷子叶片的叶绿素值作为输出层ꎬ隐含层由公式 １
确定节点数ꎬ经过多次模拟训练ꎬ最优节点数确定

为 ９ꎮ 用其中 ７２ 个样本作为建模集ꎬ３２ 个样本为测

试集ꎬ在 Ｍａｔｌａｂ ２０１９ｂ 软件中通过编写程序代码进

行 ＢＰ 神经网络建模ꎬ对各生育期谷子叶片叶绿素

值进行训练ꎬ建立不同生育期谷子叶片叶绿素值的
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ＢＰ 神经网络模型ꎮ

ｑ ＝ ｋ ＋ ｍ ＋ α
式中ꎬｋ 为输入层单元数ꎻｍ 为输出层单元数ꎻα 为

[１ꎬ１０] 之间的常数ꎮ
１.２.４　 模型精度检验　 本研究采用决定系数(Ｃｏｅｆ￣
ｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎꎬＲ２)、均方根误差 ＲＭＳＥ(Ｒｏｏｔ
ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ)两个指标来评估模型的精度ꎬ主
要公式如下:

Ｒ２ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｙ︿ ｉ － ｙ－) ２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
(ｙ︿ ｉ － ｙ－) ２

ＲＭＳＥ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｙ︿ ｉ － ｙｉ) ２

ｎ
式中ꎬｙ︿ ｉ 和ｙｉ 分别为实测值和由模型计算出的理论

值ꎻｎ 为样本数ꎻｙ－ 为 ｙｉ 的平均值ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 谷子叶片反射光谱特征分析

不同生育期的谷子叶片叶绿素值如表 ３ 所示ꎬ
谷子叶片叶绿素含量在不同生育期呈先增加后减

少的趋势ꎬ最大值出现在抽穗期ꎬ约为 ６６.４０ꎮ
谷子叶片的光谱反射率变化趋势基本一致ꎬ而

光谱反射率随着叶绿素的增加呈现出降低的趋势

(图 １ａ)ꎮ 在可见光波段 ４００ ~ ７００ ｎｍꎬ拔节期和抽

穗期谷子分别在 ５５０、６６０ ｎｍ 处存在明显的吸收峰

和吸收谷ꎮ 在此波段内ꎬ光谱反射率并不随叶绿素

含量线性变化ꎬ而呈先增加后减小的趋势ꎬＳＰＡＤ 值

分别为 ４４.８０、５０.１４ 及 ６０.４０ 时ꎬ对应的光谱反射率

归一化均值分别为 ０.０４８、０.０５４、０.０５０ꎬ有 １０.８６％和

３.０％的增幅ꎮ 反射率在 ７００~７８０ ｎｍ 波段开始急剧

上升ꎬＳＰＡＤ 值分别为 ４４.８０、５０.１４ 及 ６０.４０ 的光谱

反射率归一化均值分别为 ０. ５８２、０. ５７３、０. ６４８ꎬ有
１.８７％的降幅和 １１.２４％的增幅ꎮ 在 ７８０ ~ １ ３００ ｎｍ
波段ꎬ亦有一个明显的吸收峰(８００ ｎｍ)和一个明显

的吸收谷(９００ ｎｍ)ꎬ其中ꎬ３ 种叶绿素含量对应的光

谱反射率的归一化均值亦随着叶绿素的增加存在

１.７０％和 １８.５６％的增加ꎮ
如图 １ｂ 所示ꎬ近红外波段的光谱一阶导数可以

显著地增强红边波段ꎬ红边波段的一阶导数光谱是

整个波段范围的最大值ꎬ对应为反射率在 ６００ ~ ８００
ｎｍ 的强吸收效应ꎮ ＳＰＡＤ 值分别为 ４４.８０、５０.１４及
６０.４０ 时ꎬ对应的一阶导数光谱反射率归一化均值

分别为 ０.２９８、０.４０１、０.３３９ꎬ有 ３４.７０％和１３.９３％的增

幅ꎮ 在 ７００ ~ ７８０ ｎｍ 波段ꎬ７４０ ｎｍ 左右出现波峰ꎬ
７８０ ｎｍ 处出现波谷ꎬＳＰＡＤ 值分别为４４.８０、５０.１４ 及

６０.４０ 的一阶导数光谱反射率的归一化均值分别为

０.６１９、０.６６７、０.６３５ꎬ有 ７. ７０％和２.６５％的增幅ꎮ 在

７８０~１ ３００ ｎｍ 波段ꎬＳＰＡＤ 值分别为 ４４.８、５０.１４ 及

６０.４ 的一阶导数光谱反射率的归一化均值分别为

０.３９１、０.４４８ 和 ０.３６３ꎬ有 １４.６７％的增幅和 ７.１６％的

降幅ꎮ
２.２　 谷子叶片叶绿素一元预测模型的构建

光谱特征参量与叶绿素的相关性分析显示ꎬ
ＮＤＶＩ、ＧＮＤＶＩ、ＰＳＮＤａ、ＰＳＳＲｃ、ＲＥＮＤＶＩ 及 Ｄｙ 与不同

生育期的叶绿素均呈极显著相关关系(表 ４)ꎮ 因

此ꎬ可用 ＮＤＶＩ、ＧＮＤＶＩ、ＰＳＮＤａ、ＰＳＳＲｃ、ＲＥＮＤＶＩ 及

Ｄｙ ６ 种指数作为建立估算谷子叶绿素含量的自

变量ꎮ
表 ２　 ＢＰ 神经网络算法参数

Ｔａｂｌｅ ２　 ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ 取值 Ｖａｌｕｅ

输入层到输出层函数
Ｉｎｐｕｔ ｌａｙｅｒ ｔｏ ｏｕｔｐｕｔ ｌａｙｅｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

双曲正切 Ｓ 型函数
Ｈｙｐｅｒｂｏｌｉｃ ｔａｎｇｅｎｔ ｓｉｇｍｏｉｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

隐含层到输出层函数
Ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｔｏ ｏｕｔｐｕｔ ｌａｙｅｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

对数 Ｓ 型函数
Ｌｏｇａｒｉｔｈｍｉｃ ｓｉｇｍｏｉｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

学习函数 Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
梯度下降动量权重函数

Ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔ ｍｏｍｅｎｔｕｍ
ｗｅｉｇｈｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

隐含层节点数
Ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｎｏｄｅｓ ９

迭代次数
Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ２０００

最大失败次数
Ｍａｘｉｍｕｍ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆａｉｌｕｒｅｓ ２０

学习目标 Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔａｒｇｅｔ ０.００１
学习率 Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ０.０１

表 ３　 谷子叶片叶绿素含量统计分析

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ｍｉｌｌｅｔ ｌｅａｖｅｓ

生育期
Ｇｒｏｗｔｈ
ｐｅｒｉｏｄ

样本数
Ｎｕｍｂｅｒ

ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ

最小值
Ｍｉｎｉｍｕｍ

最大值
Ｍａｘ

平均值
Ａｖｅｒａｇｅ

标准偏差
Ｓｔａｎｄａｒｄ
ｄｅｖｉａｔｉｏｎ

拔节期
Ｊｏｉｎｔｉｎｇ ｐｅｒｉｏｄ １０８ ３８.５０ ６３.７０ ４９.０７ ４.６２

抽穗期
Ｈｅａｄｉｎｇ ｐｅｒｉｏｄ １０８ ３９.９０ ６６.４０ ５３.７５ ５.２９

灌浆期
Ｇｒｏｕｔｉｎｇ ｐｅｒｉｏｄ １０８ ３５.６０ ６６.００ ４９.１７ ６.１６

成熟期
Ｍａｔｕｒａｔｉｏｎ ｐｅｒｉｏｄ １０８ ３０.００ ４９.８０ ３８.７８ ４.９１
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图 １　 谷子叶片不同 ＳＰＡＤ 值下的光谱反射率

Ｆｉｇ.１　 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＳＰＡＤ ｍｉｌｌｅｔ ｌｅａｖｅｓ

表 ４　 光谱特征参数与谷子叶片叶绿素的相关系数(ｎ＝ １０８)
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ＳＰＡＤ ｏｆ ｍｉｌｌｅｔ ｌｅａｖｅｓ (ｎ＝ １０８)

变量
Ｖａｒｉａｂｌｅ

拔节期
Ｊｏｉｎｔｉｎｇ
ｐｅｒｉｏｄ

抽穗期
Ｈｅａｄｉｎｇ
ｓｔａｇｅ

灌浆期
Ｇｒｏｕｔｉｎｇ
ｐｅｒｉｏｄ

成熟期
Ｍａｔｕｒａｔｉｏｎ
ｐｅｒｉｏｄ

基于植被指数
的特征变量
Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ
ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｂａｓｅｄ

ｏｎ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ

ＮＤＶＩ ０.６６∗∗ ０.５９∗∗ ０.３３∗∗ ０.７６∗∗

ＧＮＤＶＩ ０.７３∗∗ ０.５４∗∗ ０.５１∗∗ ０.７８∗∗

ＲＶＩ ０.６０∗∗ ０.５０∗∗ ０.１５ ０.７７∗∗

ＣＡＲＩ －０.１４ ０.５６∗∗ ０.２２∗∗ ０.７６∗∗

ＴＣＡＲＩ －０.５８∗∗ －０.０１ ０.０７ ０.７１∗∗

ＭＣＡＲＩ －０.２７∗∗ ０.４９∗∗ ０.１８∗ ０.７６∗∗

ＨＮＤＶＩ ０.６１∗∗ －０.４３∗∗ －０.２７∗∗ －０.７１∗∗

ＭＴＣＩ ０.３６∗∗ ０.０５５ －０.０９ －０.６８∗∗

ＰＳＮＤａ ０.６３∗∗ ０.５７∗∗ ０.３６∗∗ ０.７６∗∗

ＰＳＮＤｂ ０.５８∗∗ －０.１０ －０.１７∗ －０.６９∗∗

ＰＳＳＲａ ０.６５∗∗ －０.２２ ０.２５∗∗ ０.７４∗∗

ＰＳＳＲｂ ０.５９∗∗ ０.５６∗∗ －０.１２ ０.７６∗∗

ＰＳＳＲｃ ０.８０∗∗ ０.４５∗∗ ０.３５∗∗ ０.７６∗∗

ＲＥＮＤＶＩ ０.５７∗∗ ０.４６∗∗ ０.３５∗∗ ０.７７∗∗

基于光谱位置
的特征变量
Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ
ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｂａｓｅｄ

ｏｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎ

Ｄｒ －０.０９ ０.５６∗∗ ０.３４∗∗ ０.７７∗∗

Ｄｙ ０.６３∗∗ ０.６４∗∗ ０.４４∗∗ ０.７８∗∗

Ｄｂ －０.３１∗∗－０.０６ ０.１４ ０.６４∗∗

Ｒｇ ０.４９∗∗－０.０２ ０.０１ ０.５７∗∗

Ｒｏ ０.１１ ０.２１∗ ０.２９∗∗ －０.２０∗

　 　 注: ∗、∗∗分别表示在 Ｐ< ０.０５ 和 Ｐ< ０.０１ 水平具有显著性

差异ꎮ
Ｎｏｔｅ: ∗ꎬ ∗∗ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｗｉｔｈ ｓｅｅｄ￣

ｌｉｎｇ ｓｔａｇｅ ａｔ Ｐ<０.０５ ａｎｄ Ｐ<０.０１ ｌｅｖｅｌꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ.

如表 ５ 所示ꎬ在不同生育期ꎬ分别基于一次线

性、二次非线性、指数及对数形式构建各因子与叶

绿素含量的对应关系ꎮ 在拔节期和抽穗期 ＮＤＶＩ 与
叶绿素含量有较好的对应关系(Ｒ２ >０.５２)ꎬ估算值

也具有最小的残差(ＲＭＳＥ<２.２８)ꎮ 在灌浆期和成

熟期ꎬＲＥＮＤＶＩ(Ｒ２ ＝ ０.５１ꎬＲＭＳＥ ＝ ２.２１)、ＰＳＳＲｃ(Ｒ２ ＝
０.６２ꎬＲＭＳＥ＝ ２.４７)则分别对叶绿素含量估算有较

好的适用性ꎮ 其中ꎬＮＤＶＩ 的二次非线性、一次线性

模型分别在拔节期和抽穗期表现良好ꎻＲＥＮＤＶＩ、
ＰＳＳＲｃ 则分别以一次线性及指数形式出现在灌浆期

和成熟期ꎮ
２.３　 谷子叶片叶绿素含量 ＰＬＳＲ 预测模型构建

基于高相关的光谱特征参数 ＮＤＶＩ、 ＧＮＤＶＩ、
ＰＳＮＤａ、ＰＳＳＲｃ、ＲＥＮＤＶＩ 及 Ｄｙ 构建了谷子叶片叶绿

素含量 ＰＬＳＲ 预测模型(表 ６)ꎮ ＰＬＳＲ 模型的 Ｑ２均

高于 ０.５６ꎬ对因变量的解释程度一般ꎬＲ２ 均在 ０.６ 以

上ꎬ而预测集的 Ｒ２ 在 ０.５５ ~ ０.７１ 之间ꎬ其 ＲＭＳＥＣＶ
在 １.４１~２.６６ 之间ꎮ 在拔节期ꎬＰＬＳＲ 模型的第一主

成分对叶绿素变化的解释能力为 ６７.８％ꎬ加入第二、
三主成分解释能力增加到 ８２.７％、９５.８％ꎻ抽穗期、
灌浆期和成熟期 ＰＬＳＲ 模型对叶绿素的总解释能力

分别为 ６３.１％、８４.５％和 ８４.７％ꎮ
由图 ２ 可知ꎬ在拔节期 ＰＬＳＲ 模型第一主成分

Ｄｙ 和 ＰＳＳＲｃ 权重较大ꎬ分别在负侧和正侧起主导作

用ꎮ 第二主成分则为 ＲＥＮＤＶＩ(正侧)和 ＧＮＤＶＩ(负
侧)起主导作用ꎮ 抽穗期分析结果与成熟期一致ꎬ
ＰＬＳＲ 模型第一主成分 Ｄｙ(负侧)和 ＮＤＶＩ(正侧)权
重较大ꎬ起主导作用ꎬ第二主成分则由 ＮＤＶＩ(正侧)
和 ＧＮＤＶＩ(负侧)起主导作用ꎮ 在灌浆期ꎬ第二主成

分的正侧权重由 ＮＤＶＩ 变为 Ｄｙꎬ其他权重结果与抽

穗期一致ꎮ
ＰＬＳＲ 主成分权重显示了光谱指数对叶绿素的

重要程度ꎬ通过挖掘光谱指数的变量投影重要性

(ＶＩＰ)ꎬ可以更全面地表达光谱指数的相对重要性ꎬ
如表 ７ꎬ４ 个时期的 ＮＤＶＩ 与 ＰＳＮＤａ 及 ＰＳＳＲｃ 对叶绿

素的变量投影重要性均大于 １ꎬＮＤＶＩ ( ＶＩＰ抽穗期 ＝
１.３８ꎬ ＶＩＰ灌浆期 ＝ １. １７ꎬ ＶＩＰ成熟期 ＝ １. ３３ )ꎬ ＰＳＮＤａ
(ＶＩＰ抽穗期 ＝ １.３０ꎬＶＩＰ灌浆期 ＝ １.１８ꎬＶＩＰ成熟期 ＝ １.２４)ꎻ拔
节期叶绿素的光谱指数与其他时期有所不同ꎬ主要

表现为 ＲＥＮＤＶＩ(ＶＩＰ拔节期 ＝ １.１８)ꎬ该参数对拔节期

叶绿素的影响达到最大ꎮ 叶绿素的变量投影重要

性表明ꎬＮＤＶＩ、ＰＳＮＤａ 和 ＰＳＳＲｃ 是影响不同时期谷

子叶绿素的最重要光谱指数ꎮ
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表 ５　 基于光谱指数的谷子叶片叶绿素含量预测模型
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｆ ｍｉｌｌｅｔ ｌｅａｖｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｄｅｘ

时期
Ｐｅｒｉｏｄ

光谱指数
Ｓｐｅｃｔｒａｌｉｎｄｅｘ

预测模型
Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌ

建模集 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ
Ｒ２ ＲＭＳＥ

验证集 Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ
Ｒ２ ＲＭＳＥ

拔节期
Ｊｏｉｎｔｉｎｇ ｐｅｒｉｏｄ

ＮＤＶＩ ｙ＝ ３１０７.８ｘ２－５０９２.１ｘ＋２１３０ ０.５２ １.９７ ０.４５ １.９９

ＧＮＤＶＩ ｙ＝ ７４.１７２ｘ１.０３１ ０.４７ ２.４０ ０.４１ ２.９０

ＰＳＮＤａ ｙ＝ ２４０８.１ｘ２－３９０３.９ｘ＋１６２６.６ ０.４４ ２.１３ ０.３８ ２.２０

ＰＳＳＲｃ ｙ＝ ０.３２８９ｘ２－４.８６６２ｘ＋６１.４６３ ０.３７ ２.３０ ０.３５ １.８５

ＲＥＮＤＶＩ ｙ＝ ２７０.４６ｘ２－３６７.３４ｘ＋１６９.８６ ０.５０ ２.０２ ０.４２ ２.５５

Ｄｙ ｙ＝－３４８４４６ｘ２－２３４７.５ｘ＋５４.５５ ０.０７ ２.７６ ０.１３ ３.６０

抽穗期
Ｈｅａｄｉｎｇ ｐｅｒｉｏｄ

ＮＤＶＩ ｙ＝ ２４８.７１ｘ－１６１.０９ ０.６０ ２.２８ ０.４５ ２.７２

ＧＮＤＶＩ ｙ＝ ９４０.５２ｘ２－１２５８.３ｘ＋４７２.５３ ０.４１ ２.４９ ０.３４ ２.６８

ＰＳＮＤａ ｙ＝ ２２３２.４ｘ２－３６１３.２ｘ＋１５０９.８ ０.４９ ２.３２ ０.４３ ２.８３

ＰＳＳＲｃ ｙ＝ ２９.４１２ｌｎ(ｘ)－２３.１５４ ０.５０ ２.３１ ０.４４ ２.４６

ＲＥＮＤＶＩ ｙ＝ ５２.７６５ｘ－０.０５１ ０.００ ３.０７ ０.０１ ３.２４

Ｄｙ ｙ＝ ６５７７.６ｘ＋５３.３３８ ０.０４ ３.０２ ０.０４ ３.１８

灌浆期
Ｇｒｏｕｔｉｎｇ ｐｅｒｉｏｄ

ＮＤＶＩ ｙ＝ ２１.１４２ｘ＋３６.３６２ ０.３１ ３.３７ ０.３５ ０.１１

ＧＮＤＶＩ ｙ＝ １４７.１４ｘ２－１４９.９４ｘ＋８６.３４５ ０.３５ ２.１３ ０.３１ ０.２７

ＰＳＮＤａ ｙ＝ １８.２１ｌｎ(ｘ)＋５７.３６８ ０.１１ ２.１８ ０.１０ ０.１１

ＰＳＳＲｃ ｙ＝ ０.０６８５ｘ２－１.０４７３ｘ＋５６.２９３ ０.２９ ２.０９ ０.１９ ０.１９

ＲＥＮＤＶＩ ｙ＝ ５４.６４１ｅ－０.０２７ｘ ０.５１ ２.２１ ０.４４ ０.９１

Ｄｙ ｙ＝ ０.１１４４ｘ２－４.２４８５ｘ＋４９.６７１ ０.３９ ２.２１ ０.３１ ０.３９

成熟期
Ｍａｔｕｒａｔｉｏｎ ｐｅｒｉｏｄ

ＮＤＶＩ ｙ＝ １３.０９６ｘ＋３２.６０８ ０.４６ ２.５３ ０.３９ ３.５４

ＧＮＤＶＩ ｙ＝ １８.２６７ｘ＋３１.０６７ ０.４７ ２.５０ ０.３６ ３.４４

ＰＳＮＤａ ｙ＝－２.３６２７ｘ２＋１６.２３７ｘ＋３１.６８ ０.４８ ２.５２ ０.４６ ３.５５

ＰＳＳＲｃ ｙ＝ ０.０８２ｘ２－０.８３４２ｘ＋３９.９１４ ０.６２ ２.４７ ０.４８ ３.０５

ＲＥＮＤＶＩ ｙ＝ １０.７５１ｘ２－２.１５７４ｘ＋３７.９３３ ０.４５ ２.５９ ０.４３ ３.４９

Ｄｙ ｙ＝ ５Ｅ＋０７ｘ２－３３５０５ｘ＋４３.１９７ ０.３０ ２.８７ ０.２６ ４.０３

表 ６　 谷子叶片叶绿素值与敏感光谱指数的 ＰＬＳＲ 模型
Ｔａｂｌｅ ６　 ＰＬＳＲ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ＳＰＡＤ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｍｉｌｌｅｔ ｌｅａｖｅｓ

时期
Ｐｅｒｉｏｄ Ｒ２ Ｑ２ ＲＭＳＥＣＶ 主成分

Ｍａｊｏｒ ｃｏｎｓｔｉｔｕｅｎｔ
Ｙ 解释能力 / ％
Ｙ ｅｘｐｌａｉｎｅｄａｂｉｌｉｔｙ

Ｙ 累积解释能力 / ％
Ｙ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙ Ｑ２

ｃｕｍ

拔节期
Ｊｏｉｎｔｉｎｇ ｐｅｒｉｏｄ ０.６７ ０.５８ ２.２３

１ ６７.８ ６７.８ ０.５８
２ １４.８ ８２.７ ０.５５
３ １３.２ ９５.８ ０.５５

抽穗期
Ｈｅａｄｉｎｇ ｐｅｒｉｏｄ ０.５７ ０.５８ １.６１

１ ５９.１ ５９.１ ０.５８
２ ３９.４ ６３.１ ０.５７

灌浆期
Ｇｒｏｕｔｉｎｇ ｐｅｒｉｏｄ ０.６０ ０.５７ １.３８

１ ７８.５ ７８.５ ０.５４
２ ６.０２ ８４.５ ０.５７

成熟期
Ｍａｔｕｒａｔｉｏｎ ｐｅｒｉｏｄ ０.８８ ０.８３ １.３４

１ ６０.３ ６０.３ ０.８０
２ １３.７ ７４.０ ０.８１
３ １０.７ ８４.７ ０.８３

２.４　 谷子叶片叶绿素含量的 ＢＰ 神经网络分析及精

度检验

　 　 表 ８ 列出了基于 ６ 个光谱参数构建的 ＢＰ 神经

网络模型ꎬ以 ６ 个光谱参数(ＮＤＶＩ、ＧＮＤＶＩ、ＰＳＮＤａ、
ＰＳＳＲｃ、ＲＥＮＤＶＩ、Ｄｙ)作为模型的输入层ꎬ叶绿素含

量作为输出层ꎬ经过多次训练隐含层达到最佳精

度ꎬ从建模集来看ꎬ４ 个时期的模型决定系数均大于

０.８４ꎬ模型的稳定性较高ꎬ而其中模型在灌浆期达到

最佳估测精度ꎬ建模集 Ｒ２达到了 ０.９６ꎬ而 ＲＭＳＥ 最

低ꎬ说明该时期的模型稳定性和预测能力较好ꎮ
从图 ３ 可以看出ꎬ相比于传统的一元模型ꎬ利用

ＢＰ 神经网络对谷子叶片的 ＳＰＡＤ 值估测具有较高

的精度ꎬ４ 个时期的预测精度均在 ０.６６ 以上ꎮ 谷子

在灌浆期具有较好的预测精度(Ｒ２ ＝ ０.８０)和较小的

均方根误差(ＲＭＳＥ＝ １.８２)ꎬ在成熟期虽然预测精度

较高ꎬ但其均方差误差 ＲＭＳＥ 达到了 ２.４９ꎬ表示模型

的稳定性较差ꎬ而拔节期和抽穗期的预测精度及均

方差误差相差不大ꎬ模型预测效果较好ꎮ
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图 ２　 谷子叶片 ＳＰＡＤ 值的第一、第二 ＰＬＳＲ 模型组分权重
Ｆｉｇ.２　 Ｗｅｉｇｈｔｓ ｏｆ ｆｉｒｓｔ ａｎｄ ｓｅｃｏｎｄ ＰＬＳＲ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｉｎ ＳＰＡＤ ｏｆ ｍｉｌｌｅｔ ｌｅａｖｅｓ

表 ７　 各敏感光谱指数对 ＳＰＡＤ 值的投影重要性(ＶＩＰ)
Ｔａｂｌｅ ７　 Ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ

ｉｎｄｉｃｅｓ ｔｏ ＳＰＡＤ ｖａｌｕｅｓ (ＶＩＰ)
时期
Ｐｅｒｉｏｄ ＮＤＶＩ ＰＳＮＤａ ＰＳＳＲｃ ＧＮＤＶＩ ＲＥＮＤＶＩ Ｄｙ

拔节期
Ｊｏｉｎｔｉｎｇ ｐｅｒｉｏｄ １.０８ １.０６ １.１２ ０.９０ １.１８ ０.４９

抽穗期
Ｈｅａｄｉｎｇ ｐｅｒｉｏｄ １.３８ １.３０ １.１２ １.０１ ０.７４ ０.０２

灌浆期
Ｇｒｏｕｔｉｎｇ ｐｅｒｉｏｄ １.１７ １.１８ １.０５ ０.７６ ０.９０ ０.８８

成熟期
Ｍａｔｕｒａｔｉｏｎ ｐｅｒｉｏｄ １.３３ １.２４ １.１５ １.０６ ０.４１ ０.２４

　 　 表 ８　 不同时期的建模结果

Ｔａｂｌｅ ８　 Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｅｒｉｏｄｓ

时期
Ｐｅｒｉｏｄ

建模集 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ
Ｒ２ ＲＭＳＥ

验证集 Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ
Ｒ２ ＲＭＳＥ

拔节期
Ｊｏｉｎｔｉｎｇ ｐｅｒｉｏｄ ０.９５ １.８６ ０.６７ ２.０５

抽穗期
Ｈｅａｄｉｎｇ ｐｅｒｉｏｄ ０.８４ ２.１５ ０.６７ ２.２５

灌浆期
Ｇｒｏｕｔｉｎｇ ｐｅｒｉｏｄ ０.９６ １.２１ ０.７９ １.０７

成熟期
Ｍａｔｕｒａｔｉｏｎ ｐｅｒｉｏｄ ０.８７ ２.１７ ０.７５ ２.４９

图 ３　 谷子各时期光谱反射率 ＢＰ 神经网络模型测试集 ＳＰＡＤ 值预测结果
Ｆｉｇ.３　 ＳＰＡＤ ｖａｌｕｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｏｆ ｍｉｌｌｅｔ ｉｎ ｅａｃｈ ｐｅｒｉｏｄ
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３　 讨　 论

研究表明ꎬ谷子在生育期叶绿素含量呈现先增

高后降低的趋势ꎬ从拔节期到抽穗期叶片均处于营

养生长阶段ꎬ叶绿素含量不断增加ꎮ 到了灌浆期谷

子从营养生长阶段进入生殖生长阶段ꎬ此阶段叶绿

素含量逐渐下降ꎬ这可能是由于植物体内的营养元

素从供给植株生长转向供应籽粒的发育和形成[２８]ꎮ
在 ４００~１ ０００ ｎｍ 之间ꎬ由于谷子叶面内部细胞壁和

细胞空隙间折射率的影响ꎬ导致波段范围内的高反

射率及差异性[１２]ꎮ 而叶绿素的含量也会引起光谱

反射率的变化ꎬ在波段范围内ꎬ光谱反射率会随着

叶绿素的增加而降低ꎬ这与陈澜等[２９] 的研究结果一

致ꎮ 作物产生“红移”现象ꎬ其主要原因是由于作物

即将成熟时ꎬ叶绿素向着叶黄素的转变[３０－３１]ꎮ
本研究采用一元线性模型对不同生育期的叶

片叶绿素进行估测ꎬ王丹[３２]、赵占辉[３３] 等分别对夏

玉米、玉米冠层的叶绿素进行高光谱建模ꎬ均发现

ＮＤＶＩ 与 ＳＰＡＤ 值得关系密切ꎬ与本文部分研究结果

一致ꎬ４ 个生育时期最佳模型的建模集及验证集精

度在 ０.４ ~ ０.６ 之间ꎬ由此可以看出利用一元线性模

型进行建模有一定的局限性ꎬ在一定程度上制约着

叶绿素的反演精度[３４－３５]ꎬ因此本研究利用 ＢＰ 神经

网络对叶绿素进行非线性模型构建ꎬ可以看出ꎬ利
用 ＢＰ 神经网络建模可使模型精度大幅度提高ꎬ模
型的回归拟合结果 Ｒ２在 ０.６~０.８ 之间ꎮ

４　 结　 论

１)不同 ＳＰＡＤ 值的光谱反射率具有相似的光谱

特征ꎬ表现为光谱反射率会随着叶绿素的增加而降

低ꎬ在 ７４０ ｎｍ 处吸收特征越来越明显ꎮ
２)在拔节期和抽穗期以 ＮＤＶＩ 光谱指数为自变

量建立的二次函数模型(Ｒ２ ＝ ０.５２ꎬＲＭＳＥ ＝ １.９７)和
线性模型(Ｒ２ ＝ ０.６０ꎬＲＭＳＥ＝ ２.２８)效果最佳ꎬ而灌浆

期和成熟期分别以 ＲＥＮＤＶＩ 和 ＰＳＳＲｃ 建立的指数模

型(Ｒ２ ＝ ０.５１ꎬＲＭＳＥ ＝ ２.２１)和二次函数模型(Ｒ２ ＝
０.６２ꎬＲＭＳＥ＝ ２.４７)的效果最佳ꎬ可以较好地估算出

该时期的叶绿素变化ꎮ
３)利用偏最小二乘法建模的精度(Ｒ２)在拔节

期、抽穗期、灌浆期和成熟期分别为 ０. ６７、 ０. ５７、
０.６０、０.８８ꎬ模型的预测精度(Ｒ２)分别为 ０.５５、０.６６、
０.５６、０.７１ꎮ ＮＤＶＩ、ＰＳＮＤａ 和 ＰＳＳＲｃ 是影响不同时期

谷子叶绿素的最重要光谱指数ꎮ
４)在 ＢＰ 神经网络中ꎬ在拔节期、抽穗期、灌浆

期和成熟期的建模集精度(Ｒ２)分别为 ０.９５、０.８４、

０.９６、０.６７ꎬ模型的预测精度(Ｒ２)分别为 ０.６７、０.６７、
０.７９、０.７５ꎬ综合比较ꎬ相较于偏最小二乘回归模型

与一元线性模型ꎬ利用 ＢＰ 神经网络建模效果最佳ꎮ
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