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融合叶绿素数据的棉花冠层光合速率
高光谱估算建模
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摘　 要:通过设置不同的灌水量梯度ꎬ获取棉花 ５ 个生育时期(蕾期、初花期、盛花期、花铃期、盛铃期)冠层的光

谱反射率、叶绿素密度和叶片净光合速率(Ｐｎ)数据ꎬ利用支持向量机(ＳＶＭ)模型和随机森林(ＲＦ)模型ꎬ建立融合叶

绿素密度数据和未融合叶绿素密度数据的冠层光合速率预测模型ꎮ 结果表明:在水分胁迫下ꎬ叶绿素密度与净光合

速率呈正相关关系ꎻ用 ＣＡＲＳ＋ＳＰＡ 算法重复执行的方式进行特征波段筛选ꎬ降维效果显著ꎬ剔除冗余波段效率高ꎬ盛
花期特征波段为 ３３２、３４７、４１６、４６６、６７２、６９５、７１１、７３３、７５２、８４８、９５４ ｎｍ 和 １ ０６９ ｎｍꎮ 模型监测结果表明ꎬ融合叶绿素

密度数据的模型拟合度优于未融合叶绿素的模型ꎻ比较不同模型的估算能力和模型精度ꎬ随机森林(ＲＦ)模型均优于

支持向量机(ＳＶＭ)模型ꎻ融合叶绿素密度的 ＲＦ 模型 ５ 个生育时期的建模集 Ｒ２分别为 ０.６５９、０.６７６、０.８０８、０.７４４ 和

０.６３３ꎬ验证集 Ｒ２分别为 ０.６３５、０.６７５、０.７８６、０.７２５ 和 ０.６２７ꎮ 与未融合叶绿素密度数据的模型相比ꎬ融合叶绿素密度

数据模型建模集的 Ｒ２平均提高 ５.５９％ꎬＲＭＳＥ 平均降低 ２.９２％ꎬＲＰＤ 平均提高 ７.２６％ꎻ验证集的 Ｒ２平均提高 ４.１２％ꎬ
ＲＭＳＥ 平均降低 １.６４％ꎬＲＰＤ 平均提高 ５.２７％ꎬ表明融合叶绿素密度数据的棉花冠层光合速率光谱估测模型具有更

高的拟合精度和稳定性ꎮ
关键词:棉花ꎻ光合速率ꎻ叶绿素密度ꎻ特征波段选择ꎻ光谱估测模型

中图分类号:Ｓ５６２ꎻＳ１２７　 　 文献标志码:Ａ

Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ ｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｒａｔｅ
ｉｎ ｃｏｔｔｏｎ ｃａｎｏｐｙ ｕｓｉｎｇ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｄａｔａ

ＨＯＵ Ｂｕｐｉｎｇꎬ ＷＡＮＧ Ｊｉａｑｉａｎｇꎬ ＬＩ Ｆｕｑｉｎｇꎬ ＳＨＩ Ｊｉｎｇꎬ ＧＡＯ Ｊｕꎬ ＳＨＥＮ Ｄｏｎｇｙａｎꎬ ＬＩ Ｋｅｙｕａｎ
(Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅꎬ Ｔａｒｉｍ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｇｅｎｅｔｉｃ Ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ａｎｄ Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ

Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ Ｃｒｏｐｓ ｉｎ Ａｒｉｄ Ａｒｅａｓ ｏｆ Ｓｏｕｔｈｅｒｎ Ｘｉｎｊｉａｎｇꎬ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ Ｏａｓｉｓ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ
ａｎｄ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｏｆ Ｓｏｕｔｈｅｒｎ Ｘｉｎｊｉａｎｇꎬ Ａｌａｒꎬ Ｘｉｎｊｉａｎｇ ８４３３００ꎬ Ｃｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｂｙ ａｐｐｌｙｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｒｒｉｇａｔｉｏｎ ｇｒａｄｉｅｎｔｓꎬ ｄａｔａ ｏｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅꎬ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｄｅｎｓｉｔｙꎬ ａｎｄ
ｃａｎｏｐｙ ｎｅｔ ｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｒａｔｅ (Ｐｎ) ｗｅｒｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ａｃｒｏｓｓ ｆｉｖｅ ｇｒｏｗｔｈ ｓｔａｇｅｓ ｏｆ ｃｏｔｔｏｎ: ｂｕｄｄｉｎｇ ｓｔａｇｅꎬ ｂｅｇｉｎｎｉｎｇ
ｆｌｏｗｅｒ ｓｔａｇｅꎬ ｆｕｌｌ ｂｌｏｓｓｏｍ ｓｔａｇｅꎬ ｂｌｏｓｓｉｎｇ ａｎｄ ｂｏｌｌ￣ｆｏｒｍｉｎｇ ｓｔａｇｅꎬ ａｎｄ ｆｕｌｌ ｂｌｏｏｍ ｓｔａｇｅ. Ａ ｃａｎｏｐｙ ｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｒａｔｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｕｓｉｎｇ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ (ＳＶＭ) ａｎｄ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ (ＲＦ) ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓꎬ ｉｎｃｏｒｐｏ￣
ｒａｔｉｎｇ ｂｏｔｈ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ￣ｆｕｓｅｄ ａｎｄ ｎｏｎ￣ｆｕｓｅｄ ｄａｔａ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ａ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ
ｄｅｎｓｉｔｙ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｅｔ ｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｒａｔｅ ｕｎｄｅｒ ｗａｔｅｒ ｓｔｒｅｓｓ. Ｔｈｅ ＣＡＲＳ ＋ ＳＰＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗａｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ ｒｅｐｅａｔｅｄｌｙ
ｐｅｒｆｏｒｍ ｆｅａｔｕｒｅ ｂａｎｄ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇꎬ ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ａ ｒｅｍａｒｋａｂｌｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ａｎｄ ｈｉｇｈ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｉｎ
ｅｌｉｍｉｎａｔｉｎｇ ｒｅｄｕｎｄａｎｔ ｂａｎｄｓ. Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｂａｎｄｓ ｗｅｒｅ ３３２ꎬ ３４７ꎬ ４１６ꎬ ４６６ꎬ ６７２ꎬ ６９５ꎬ ７１１ꎬ ７３３ꎬ ７５２ꎬ ８４８ꎬ ９５４
ｎｍ ａｎｄ １ ０６９ ｎｍ ｉｎ ｆｕｌｌ ｂｌｏｓｓｏｍ ｓｔａｇｅ. Ｔｈｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｆｉｔｔｉｎｇ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ

收稿日期:２０２４￣０１￣１３　 　 　 　 　 修回日期:２０２４￣０４￣０９
基金项目:国家自然科学基金(３２３６０５４７)ꎻ新疆生产建设兵团科技创新人才计划项目(２０２２ＣＢ００１－０７)ꎻ新疆生产建设兵团科技计划项目

(２０２１ＤＢ０１９)ꎻ阿拉尔市农业绿色高质量发展创新战略联盟(２０２１ＢＢ０２４)
作者简介:侯卜平(１９９８－)ꎬ男ꎬ山东莒县人ꎬ硕士研究生ꎬ研究方向为资源利用ꎮ Ｅ￣ｍａｉｌ: １４５７５９１８５０＠ ｑｑ.ｃｏｍ
通信作者:王家强(１９７７－)ꎬ男ꎬ山东泗水人ꎬ教授ꎬ主要从事干旱区资源环境遥感研究ꎮ Ｅ￣ｍａｉｌ: ｗｊｑｚｋｙ＠ １６３.ｃｏｍ



ｔｈｅ ｆｕｓｅｄ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｄａｔａ ｗａｓ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｏｆ ｔｈｅ ｕｎｆｕｓｅｄ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｄａｔａ. Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ
ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓꎬ ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ (ＲＦ) ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｔｏ ｔｈｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ
(ＳＶＭ) ｍｏｄｅｌ. Ｔｈｅ Ｒ２ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｅｔ ｏｆ ｔｈｅ ＲＦ ｍｏｄｅｌ ｆｕｓｉｎｇ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｄｅｎｓｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｖｅ ｇｒｏｗｔｈ ｐｅｒｉｏｄｓ
ｗｅｒｅ ０.６５９ꎬ ０.６７６ꎬ ０.８０８ꎬ ０.７４４ ａｎｄ ０.６３３ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙꎬ ａｎｄ ｔｈｅ Ｒ２ ｏｆ ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ ｗｅｒｅ ０.６３５ꎬ０.６７５ꎬ
０.７８６ꎬ０.７２５ ａｎｄ ０.６２７ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈｏｕｔ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｄｅｎｓｉｔｙ ｄａｔａꎬ ｔｈｅ Ｒ２ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｌｉ￣
ｂｒａｔｉｏｎ ｓｅｔ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｂｙ ５.５９％ ｏｎ ａｖｅｒａｇｅꎬ ｔｈｅ ＲＭＳＥ ｄｅｃｒｅａｓｅｄ ｂｙ ２.９２％ ｏｎ ａｖｅｒａｇｅꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ＲＰＤ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｂｙ
７.２６％ ｏｎ ａｖｅｒａｇｅ. Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ Ｒ２ ｏｆ ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ ｗａｓ ４.１２％ ｈｉｇｈｅｒ ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｏｆ ｔｈｅ ｕｎｆｕｓｅｄ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｄａｔａꎬ
ｔｈｅ ＲＭＳＥ ｗａｓ ｒｅｄｕｃｅｄ ｂｙ １.６４％ ｏｎ ａｖｅｒａｇｅꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ＲＰＤ ｗａｓ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｂｙ ５.２７％ ｏｎ ａｖｅｒａｇｅ. Ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｄｅｍ￣
ｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｔｔｏｎ ｃａｎｏｐｙ ｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｒａｔｅꎬ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ
ｄｅｎｓｉｔｙ ｄａｔａꎬ ｅｘｈｉｂｉｔｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｆｉｔｔｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ.

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ: ｃｏｔｔｏｎꎻ ｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｒａｔｅꎻ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｄｅｎｓｉｔｙꎻ ｆｅａｔｕｒｅ ｂａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎꎻ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

　 　 净光合速率是衡量植被生产力、体现植物整体

长势的重要指标ꎬ也是作物能量代谢和产物形成的

基础ꎬ对于植物生长十分重要[１]ꎮ 叶绿体是绿色植

物进行光合作用的基础细胞器ꎬ作为叶绿体的基本

组成物质ꎬ叶绿素在植物光合作用中至关重要ꎬ其
密度是植物光合作用能力、营养状况和生长态势的

重要指示因子[２]ꎮ 叶绿素密度(ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｄｅｎｓｉｔｙꎬ
ＣＨＤ)是指单位面积或单位体积内植物叶片中的叶

绿素分布情况ꎬ反映了特定区域内的叶绿素浓度ꎬ
主要用于生态系统或农业中的大面积监测[３]ꎮ 在

遥感技术中ꎬ叶绿素密度常用来评估大范围植被的

健康状况或生产力ꎬ同时也是衡量植物冠层光合作

用能力和植株健康的重要指标ꎻ而叶绿素含量是指

单个叶片或特定植物体内叶绿素的绝对含量ꎬ通常

以质量表示ꎮ 叶绿素含量反映单一植物或叶片的

光合作用潜力ꎬ常用于植物营养状况和光合作用效

率的分析ꎮ 简言之ꎬ叶绿素密度主要用于大面积或

区域性的植被监测ꎬ叶绿素含量则侧重于单一植株

或局部的测量ꎮ
传统作物光合监测技术均是以气体交换ꎬ或是

以群体尺度干物质累积量的观测为基础ꎬ大都耗时

费力ꎬ空间代表性差ꎮ 近年来ꎬ遥感技术的发展为

作物生理生化参数定量监测带来了更多的可能性ꎬ
以遥感手段辅助农作物光合参数的定量监测也逐

渐被深入研究与应用ꎮ 在作物遥感监测领域已有

众多研究表明ꎬ利用高光谱技术监测作物的冠层含

水量、生物量、光合色素含量等生理指标ꎬ能够大面

积、动态且无损地获取植被时空与生长信息[４－５]ꎮ
已有研究表明ꎬ密度数据与植物光谱存在密切关

联ꎮ Ｐｉｎａｒ 等[６]研究发现ꎬ“红边”参数与叶片叶绿

素密度具有较好的相关性ꎬ说明群体植被光谱“红

边”的位置可以较好地反映植物的叶绿素密度信

息ꎻ陈燕等[７] 研究表明ꎬ反射光谱与微分光谱曲线

在红光区、近红外区呈现明显的层次性波形ꎬ对应

叶绿素密度的变化ꎬ表明高光谱数据可以对棉花叶

绿素密度进行估算ꎮ 在作物光合监测方面ꎬ吕玮

等[８]基于小麦旗叶高光谱波段反射率与净光合速

率(Ｐｎ)进行相关性分析确定敏感波段ꎬ分别采用

ＱＰＳＲ、ＰＬＳＲ、ＢＰＮＮ 共 ３ 种方法搭建小麦旗叶的净

光合速率反演模型ꎬ发现这 ３ 种方法以及敏感波段

对 Ｐｎ的估测是可行的ꎻ王月等[９] 基于小波变换的光

谱指数分析不同尺度与净光合速率的相关性ꎬ以最

佳分解层次敏感波段构建光谱指数ꎬ建立 ＢＰ 神经

网络模型ꎻ刘聪等[１０] 研究发现ꎬ使用叶绿素相关植

被指数与 ＰＡＲｉｎ 的乘积反演叶片净光合速率ꎬ可以

显著提高模型精度ꎮ 上述研究大都针对单一变量

进行估测ꎬ鲜少考虑不同生理因子之间的关联性ꎮ
光合速率与叶绿素密度、温度、ＣＯ２浓度等多个因子

存在显著相关关系[１１]ꎬ叶绿素 ａ(Ｃｈｌ ａ)和叶绿素 ｂ
(Ｃｈｌ ｂ)对于初级反应是必需的ꎮ Ｃｈｌ ａ 和 Ｃｈｌ ｂ 吸

收不同波长的阳光(Ｃｈｌ ａ 主要吸收红橙色光ꎬＣｈｌ ｂ
主要吸收蓝紫色光)ꎬ导致叶片叶绿素(Ｃｈｌ ａ＋ｂ)总
量和分配比(Ｃｈｌ ａ / ｂ)变化ꎬ直接影响植物的光合能

力ꎮ 因此ꎬ对作物的光合速率进行研究不能只考虑

外部环境因素ꎬ也要考虑植物的内部生理状态ꎮ
本研究在构建棉花净光合速率的反演模型时ꎬ

融合叶绿素密度数据作为主要输入参数ꎬ对比分析

了融合叶绿素密度数据与未融合叶绿素密度数据

的光合速率预测模型ꎬ探讨高光谱数据融合叶绿素

密度数据反演棉花光合参数的可行性ꎬ同时对比不

同模型拟合方法的适用性ꎬ以期为棉花光合作用的

监测及诊断提供技术支撑和模型参考ꎮ
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１　 材料与方法

１.１　 研究区概况及试验设置

试验于 ２０２２ 年在中国科学院阿克苏农田生态

系统国家野外科学观测研究站(４０°３７′Ｎꎬ８０°４９′Ｅ)
进行ꎮ 该研究站位于塔里木盆地ꎬ属于典型的暖温

带极端大陆性干旱荒漠气候区ꎬ夏季炎热ꎬ冬季寒

冷ꎬ日照时间长ꎬ降水稀少ꎬ蒸发强烈ꎬ海拔 １ ０３０ ｍꎬ
该地区年平均气温 １１.２℃ꎬ年平均降水量 ４５.２ ｍｍꎬ
无霜期 ２１１ ｄꎬ全年日照时数 ２ ９４０ ｈꎮ

试验设置 ５ 个灌水梯度:９００ ｍ３􀅰ｈｍ－２(Ｔ１)ꎬ
１ ８００ ｍ３􀅰ｈｍ－２(Ｔ２)ꎬ２ ７００ ｍ３􀅰ｈｍ－２(Ｔ３)ꎬ３ ６００
ｍ３􀅰ｈｍ－２(Ｔ４)ꎬ４ ５００ ｍ３􀅰ｈｍ－２(Ｔ５)ꎬ冬灌用水量

为 ２ ２５０ ｍ３􀅰ｈｍ－２ꎬ其中 Ｔ５ 为常规灌水量ꎬ作为对

照处理ꎬ小区加装水表控制灌水量ꎮ 试验田 ０ ~ ８０
ｃｍ 土层基本养分状况:碱解氮 ３６.７５ ｍｇ􀅰ｋｇ－１ꎬ速
效磷 １０.４８ ｍｇ􀅰ｋｇ－１ꎬ速效钾 １８８.０６ ｍｇ􀅰ｋｇ－１ꎬ有机

质 １４.１５ ｇ􀅰ｋｇ－１ꎬ总盐 ５.６２ ｍｇ􀅰ｋｇ－１ꎬｐＨ 值 ８.０ꎮ 供

试棉花品种为‘塔河 ２ 号’ꎬ采用覆膜点播ꎬ于 ２０２２
年 ４ 月上旬播种ꎬ一膜六行ꎬ宽行 ６０ ｃｍꎬ窄行 ２０
ｃｍꎬ株距 １０ ｃｍꎬ灌水施肥方式为膜下滴灌水肥一体

化ꎬ尿素、磷酸氢二铵和硫酸钾的施用量分别为 ３５、
１０ ｋｇ􀅰６６７ｍ－２和 ２５ ｋｇ􀅰６６７ｍ－２ꎮ 在棉花全生育期

内ꎬ分别于蕾期、初花期、盛花期、花铃期、盛铃期进

行叶片光合速率、叶绿素密度以及光谱反射率的

测定ꎮ
１.２　 数据获取

１.２.１　 棉花冠层光谱反射率的测定 　 叶片光谱反

射率采用 ＰＳＲ－１１００ 手持式地物光谱仪进行测定ꎬ
该光谱波段范围介于 ３２０~１ １００ ｎｍ 之间ꎬ光谱采样

间隔 １ ｎｍꎬ光谱分辨率 ３ ｎｍꎮ 选择晴朗无风天气的

１２ ∶ ００—１４ ∶ ３０ 进行光谱测定ꎮ 在每个梯度范围

内挑选 ５ 个采样点ꎬ每测 ３ 个点进行一次白板校正ꎬ
每个采样点测 ３ 株ꎬ每株测 ３ 次剔除异常值ꎬ取平均

值作为该点的光谱反射率数据ꎮ
１.２.２　 棉花冠层光合速率的测定　 采用 Ｌｉ－６４００ＸＴ
型便携式光合仪(ＬＩ－ＣＯＲ 公司ꎬ美国)测定净光合

速率(Ｐｎ)ꎬ测定前检查 ＣＯ２和 Ｈ２Ｏ ＩＲＧＡ 零点ꎬ在晴

天１２ ∶ ００—１４ ∶ ３０ 测定ꎮ 选择连续无损伤且长势

均匀的 ３ 株棉花功能叶(倒 ４ 叶)进行净光合速率

测定ꎬ取平均值ꎮ
１.２.３　 棉花冠层叶绿素密度的测定 　 叶绿素密度

(ＣＨＤ)是指每块土地上的叶绿素总含量ꎬ为每平方

米叶绿素含量与鲜叶质量之积ꎮ 将采集光谱后的

叶片分装入自封袋中ꎬ贴上标签ꎬ带回实验室用于

叶绿素含量的测定ꎮ 测定之前ꎬ先用吸水纸将叶片

上的水分擦拭干净ꎬ对叶片进行分类、编号ꎬ去除主

脉ꎬ剪成 １ ｍｍ 左右的小段ꎮ 将处理好的叶片和残

渣放入 １０ ｍＬ ９５％乙醇的密封试管中ꎬ静置避光放

置 ２４~ ４８ ｈꎬ直至叶片组织变白ꎮ 使用 ９５％的乙醇

缓冲液提取－可见光光度法测定叶绿素含量ꎬ并计

算叶绿素密度ꎬ具体计算公式如下:
Ａｃｈｌ ａ ＝ ０.０１３７３ Ａ６６３－０.０００８９７ Ａ５３７－

０.００３０４６ Ａ６４７ (１)
Ａｃｈｌ ｂ ＝ ０.０２４０５ Ａ６４７－０.００４３０５ Ａ６６３ (２)
ＣＨＤａ ＝Ａｃｈｌ ａ􀅰Ｖ􀅰Ｍａ / (１０００􀅰ＷＦ􀅰ＳＬＷ) (３)
ＣＨＤｂ ＝Ａｃｈｌ ｂ􀅰Ｖ􀅰Ｍｂ / (１０００􀅰ＷＦ􀅰ＳＬＷ) (４)
ＣＨＤａ＋ｂ ＝ＣＨＤａ＋ＣＨＤｂ (５)

式中ꎬＡｃｈｌ ａ、Ａｃｈｌ ｂ分别为叶绿素 ａ、叶绿素 ｂ 的吸光度

值ꎻＡ６６３、Ａ５３７、Ａ６４７分别为波长 ６６３、５３７、６４７ ｎｍ 处的

吸光度值ꎻＣＨＤａ、ＣＨＤｂ 分别为叶绿素 ａ、叶绿素 ｂ 的

密度值(ｍｇ􀅰ｍ－２)ꎻＣＨＤａ＋ｂ为总密度值(ｍｇ􀅰ｍ－２)ꎻ
Ｖ 为浸提体积(ｍＬ)ꎻＭａ、Ｍｂ分别为叶绿素 ａ、叶绿素

ｂ 的分子量(μｍｏｌ􀅰ｍＬ－１)ꎻＳＬＷ 为比叶重(μｍｏｌ􀅰
ｍＬ－１)ꎻＷＦ为叶片鲜质量(μｍｏｌ􀅰ｍＬ－１)ꎮ

２　 数据处理

２.１　 光谱预处理方法

高光谱遥感影像数据具有高维和信息冗余等

特征ꎬ不仅包含样本信息ꎬ还包含背景信息和噪

声[１２－１３]ꎮ 特征提取通过一定的数学模式将影像数

据从高维空间映射到低维空间ꎬ降维后的特征可在

一定程度上保留原始数据尽可能多的重要信

息[１４－１５]ꎮ 在 Ｍａｔｌａｂ 中使用 Ｓａｖｉｔｚｋｙ－Ｇｏｌａｙ 函数对光

谱数据进行平滑降噪处理ꎮ 本研究最后选取窗口

宽度 １０、多项式阶数 ２ 为最佳的平滑处理参数ꎮ
２.２　 特征波段的选择方法

竞争自适应加权抽样(ＣＡＲＳ)算法通过自适应

重加权采样技术将回归系数大的波长点保留ꎬ将权

重小的点去除ꎬ模仿了达尔文进化论的“适者生存”
原则ꎬ通过交叉验证选取均方根误差小的变量组

合[１６]ꎬ其缺点是依然保留了许多变量ꎮ 连续投影算

法(ＳＰＡ)是通过比较变量投影来选择特征波长的方

法ꎬ它能够从光谱信息中充分寻找含有最低冗余信

息的变量组ꎬ能够很好地消除特征波长之间存在的

共线性问题ꎬ而且避免了重叠信息的重复提取[１７－１８]ꎮ
ＣＡＲＳ 和 ＳＰＡ 的组合可以整合这两种方法的优点ꎬ
以达到更好的预测效果ꎮ 因此ꎬ本研究将采用了

ＣＡＲＳ＋ＳＰＡ 的方法选择光谱变量ꎬ对其进行波数变

量优选以减少建模所需的光谱信息ꎬ从而降低模型
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复杂度ꎬ提高检测效率ꎮ
２.３　 模型构建方法

将棉花冠层原始光谱经 Ｓａｖｉｔｚｋｙ－Ｇｏｌａｙ 函数对

光谱数据进行平滑降噪处理ꎬ采用 ＣＡＲＳ、ＳＰＡ 两种

算法筛选光谱特征波段ꎬ选择最优变量子集提取特

征波段ꎮ 将提取出的特征波段作为输入ꎬ利用支持

向量机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ)模型和随机森

林(ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬ ＲＦ)模型分别建立融合与未融合

叶绿素密度数据的光合速率预测模型ꎮ
随机森林(ＲＦ)是 Ｂｒｅｉｍａｎ 提出的一种基于分

类回归树模型的集成学习算法ꎬ具有高效处理大样

本数据、不必担心过拟合、可估计某个特征变量以

及抗噪音等特点ꎬ能够较好地处理高维度样本ꎬ并
且还可在较大数据集上有效运行ꎬ对输入变量进行

重要性评估[１９]ꎮ 支持向量机(ＳＶＭ)是一种基于统

计学习理论的模式识别方法ꎬ其核心思想是利用训

练样本建立一个样本间间隔最大的分离超平面ꎬ并
将样本尽可能的逼近超平面ꎬ使得偏差至最小[２０]ꎮ
２.４　 精度验证方法

分别将同步测量 ５ 个生育时期的 ７５ 个样本数

据按 ２ ∶ １ 随机分为建模集和验证集ꎬ用验证集样本

检验模型精度ꎮ 选取以下指标对模型精度进行评

价:决定系数(ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔꎬ Ｒ２)、均方根

误差(ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＲＭＳＥ)和相对分析误

差( ｒｅｌａｔｉｖｅ ｐｅｒｃｅｎｔ ｄｅｖｉａｔｉｏｎꎬ ＲＰＤ)ꎮ Ｒ２ 越接近 １ꎬ
ＲＭＳＥ 越小ꎬ ＲＰＤ 越大ꎬ说明构建的模型精度越

高[２１]ꎮ ＲＰＤ 介于 １.６~２.０ 之间时ꎬ模型精度可以接

受ꎻＲＰＤ>２.０ 时ꎬ所建模型有较高可靠性ꎬ能够用于

棉花净光合速率估测ꎮ

Ｒ２ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ － 􀭰ｘ( ) ｙｉ － 􀭰ｙ( )[ ]

２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ － 􀭰ｘ( ) ２∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － 􀭰ｙ( ) ２

(６)

ＲＭＳＥ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｘｉ) ２

ｎ
(７)

ＳＤ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｘｉ － 􀭰ｘ) ２

ｎ
(８)

ＲＰＤ ＝ ＳＤ
ＲＭＳＥ

(９)

式中ꎬ ｘｉ 表示预测值ꎻ 􀭰ｘ 表示预测值的平均值ꎻ ｙｉ 表

示实测值ꎻ 􀭰ｙ 表示实测值的平均值ꎻ ｎ 表示样本数

量ꎻ ＳＤ 表示标准差ꎮ

３　 结果与分析

３.１　 各生育时期不同灌水量下棉花冠层光合速率

及叶绿素密度的变化特征

　 　 由图 １ 可知ꎬ不同水分处理的棉花叶片净光合

速率 Ｐｎ随生育时期的推进呈先增后降的变化趋势ꎬ
在盛花期达到峰值ꎬＴ１~Ｔ５ 处理盛花期较蕾期 Ｐｎ的

增量分别为 ９.３、１０.２、９. ６、１１. ４、６. ９ μｍｏｌ􀅰ｍ－２ 􀅰
ｓ－１ꎬ不同水分处理盛铃期较盛花期的降量分别为

５.９、４.６、４.９、７.５、４.８ μｍｏｌ􀅰ｍ－２􀅰ｓ－１ꎮ 可能是盛花

期光合作用较强ꎬ对水分需求量较大ꎬ表现为 Ｐｎ值

随着棉花的生长而增大ꎬ后期因叶片老化和温度下

降ꎬＰｎ值也随之下降ꎮ
整个生育周期内ꎬ随着灌水量的增加ꎬ各水分

处理组的叶片 Ｐｎ呈现先增加后降低的趋势ꎮ Ｔ４ 处

理(３ ６００ ｍ３􀅰ｈｍ－２)Ｐｎ最高ꎬ在蕾期、初花期、盛花

期、花铃期和盛铃期分别比 Ｔ３ 处理增加 １２.９８％、
１７.６５％、１３. ７１％、１７. ３８％和 ６. ６２％ꎻ当灌水量增至

４ ５００ ｍ３􀅰ｈｍ－２(Ｔ５)时ꎬＰｎ下降ꎬ各生育时期较 Ｔ４ 处

理分 别 降 低 ４. ９６％、 ２２. １４％、 １７. ３６％、 １８. ２１％ 和

１０.２７％ꎮ 这表明适当增加灌水量可显著提升棉花叶

片的净光合速率ꎬ而灌水量过高会产生负面影响ꎬ
影响光合效率ꎮ

　 　 注:柱上不同小写字母表示同一时期不同处理间差异显著

(Ｐ<０.０５)ꎮ 下同ꎮ
Ｎｏｔｅ: Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏｗｅｒｃａｓｅ ｌｅｔｔｅｒｓ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｌｕｍｎ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ｓｉｇ￣

ｎｉｆｉｃａｎｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｒｅａｔｍｅｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｇｒｏｗｔｈ ｓｔａｇｅ (Ｐ
<０.０５) . Ｔｈｅ ｓａｍｅ ｂｅｌｏｗ.

图 １　 不同生育时期棉花冠层叶片净光合速率的变化

Ｆｉｇ.１　 Ｃｈａｎｇｅｓ ｏｆ ｎｅｔ ｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｒａｔｅ ｏｆ ｃｏｔｔｏｎ ｃａｎｏｐｙ
ｌｅａｖｅｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｒｏｗｔｈ ｓｔａｇｅｓ
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由图 ２ 可知ꎬ各水分处理的叶绿素密度随生育

时期的变化趋势与净光合速率基本一致ꎬ在盛花期

达到峰值ꎬ利于其保持更为持久的光合能力ꎮ 不同

生育时期ꎬ叶绿素密度均表现为 Ｔ４>Ｔ３>Ｔ２>Ｔ５>Ｔ１ꎬ
即 Ｔ４ 处理最高ꎬＴ１ 处理最低ꎬ且两处理间差异显

著ꎮ 由此分析ꎬ在相同水分处理下叶绿素密度的变

化与净光合速率有较强的相关性ꎬ且存在一定的正

相关关系ꎮ 因而在进行高光谱估算模拟中ꎬ可嵌入

叶绿素密度生理因子辅助光合监测ꎬ采用相同的建

模方法ꎬ对比分析加入叶绿素密度对模型训练效果

和精度的影响ꎮ
３.２　 特征波段的优化选择

为去除冗余信息ꎬ提高建模效率ꎬ针对棉花冠

层 ３２０~ １ １００ ｎｍ 的光谱ꎬ利用 ＣＡＲＳ 与 ＳＰＡ 相结

合的方式对 Ｓａｖｉｔｚｋｙ－Ｇｏｌａｙ 平滑光谱数据进行特征

波段选择ꎮ ＣＡＲＳ 在特征波长选取中ꎬ利用蒙特卡

罗交叉验证选取最优潜在变量ꎬ设定蒙特卡罗采样

次数为 １００ꎮ 图 ３ａ 分别为随采样次数变化所选取

的特征波长个数、交叉验证 ＲＭＳＥ 随采样次数的变

化以及采样过程中回归系数的变化ꎬ对模型贡献率

大的变量的回归系数被放大和保留ꎮ 在迭代到 ２８
次时ꎬＲＭＳＥ 达到最小值 ２.７５７ꎬ至此共选择 １５３ 个

波段(图 ３ｂ)ꎬ占全波段的 １９.６％ꎮ 由于 ＣＡＲＳ 提取

的特征波长数量仍然较多ꎬ使用 ＳＰＡ 算法对 ＣＡＲＳ

提取的 １５３ 个波段进行二次优选ꎬ进行第二次数据

降维ꎮ 设定数量范围为 １２ꎬ当变量数为 １２ 个时ꎬ基
于校正模型 ＲＭＳＥ 值从所有待选波长集合中选出符

合设定数量范围的特征波长ꎬ此时 ＲＭＳＥ 为 ２.６４１
(图 ３ｃ)ꎮ 提取到的 １２ 个特征波长的分布如图 ３ｄ
所示ꎬ即选择最优变量子集为构建模型的特征波

段ꎮ 根据波段顺序提取到的特征波长依次为 ３２０、
３３２、３５０、４２１、５５０、６５１、７１３、７５０、８０３ꎬ９３８、１ ０７５、
１ １００ ｎｍꎮ

图 ２　 不同生育时期棉花冠层叶片叶绿素密度的变化

Ｆｉｇ.２　 Ｃｈａｎｇｅｓ ｏｆ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｄｅｎｓｉｔｙ ｉｎ ｃｏｔｔｏｎ
ｃａｎｏｐｙ ｌｅａｖｅｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｒｏｗｔｈ ｓｔａｇｅｓ

图 ３　 基于 ＣＡＲＳ＋ＳＰＡ 算法的特征波段筛选过程及选择波段
Ｆｉｇ.３　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｂａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｎｄ ｂａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＡＲＳ＋ＳＰＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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　 　 由表 １ 可知ꎬ经 ＳＰＡ 算法进行二次优选ꎬ特征

波段数量急剧下降ꎬ一些相近的波段被剔除ꎮ 经

ＣＡＲＳ 筛选ꎬＳＰＡ 二次优选符合设定数量范围的特

征波长的变量子集特征波段ꎮ 在蕾期和花铃期第

一次随蒙特卡罗采样次数变化所选取的特征波长

个数较多ꎬ总体而言ꎬ筛选的特征波段分布较为均

匀ꎮ 蕾期和初花期波段筛选过程中ꎬ随着蒙特卡罗

采样迭代次数分别到 ２８ 次和 ４０ 次ꎬＲＭＳＥ 达到最

小值ꎬ分别为 ２.７５７ 和 ２.０８１ꎻ所选波段个数分别为

１５３ 个和 ７４ 个ꎬ占总波段的 １９.６％和 ９.５％ꎮ 后经

ＳＰＡ 再次筛选当符合设定数量范围(１２ 个)的特征

波长时ꎬＲＭＳＥ 分别为 ２.６４１ 和 １.４３６ꎮ 盛花期和花

铃期随着蒙特卡罗采样迭代次数分别到 ３８ 次和 １９
次ꎬＲＭＳＥ 达到最小值ꎬ分别为 １.６４９ 和 １.８５５ꎻ所选

波段个数分别为 ８４ 个和 ２６４ 个ꎬ占总波段的 １０.８％
和 ３３. ８％ꎻ后经 ＳＰＡ 筛选ꎬＲＭＳＥ 分别为 １. ６２５ 和

１.５０５ꎮ 盛铃期蒙特卡罗采样迭代次数为 ３５ 次ꎬ
ＲＭＳＥ 达到最小值 ３.１５８ꎻ所选波段个数为 １０１ 个ꎬ
占总波段的 １２.９％ꎻＳＰＡ 筛选 ＲＭＳＥ 为 ２.２７７ꎮ 综上

所述ꎬ经过二次优选后ꎬ特征波段数量急剧下降ꎬ一
些相近的波段被剔除ꎬ从而大大提高建模效率ꎮ
３.３　 融合叶绿素密度数据的棉花冠层净光合速率

估算模型

　 　 将不同生育时期棉花冠层优选 ＣＡＲＳ－ＳＰＡ 提

取到的特征波长所对应的光谱数据与净光合速率

参量分别构建 ＲＦ 模型和 ＳＶＭ 模型ꎮ 基于ＭＡＴＬＡＢ
软件运行随机森林算法(ＲＦ)和支持向量机(ＳＶＭ)
回归试验代码ꎮ 使用 ＣＡＲＳ－ＳＰＡ 筛选的 １２ 个特征

波段作为模型输入ꎬ加入生理因子叶绿素密度数

据ꎬ净光合参量作为输出量ꎬ建立融合叶绿素密度

数据的棉花冠层光合速率预测模型ꎮ 为对比分析

加入叶绿素密度数据对模型训练效果和精度的影

响ꎬ采用相同的建模方法ꎬ分别对融合叶绿素的试

验样本集 Ａ 和未融合叶绿素的试验样本集 Ｂꎬ建立

光合速率估算模型ꎬ在 ＭＡＴＬＡＢ 软件中运行随机森

林算法和支持向量机回归试验代码ꎮ
由表 ２ 可知ꎬ根据 ＣＡＲＳ－ＳＰＡ 优化组合提取到

的特征波段ꎬ不同生育时期、不同模型的表现能力

不同ꎮ 综合建模表现与验证精度 Ｒ２、ＲＭＳＥ 和 ＲＰＤ
发现ꎬ总体上随机森林模型的效果优于支持向量机

回归模型ꎮ 各生育时期基于不同模型的显著性均

达到 ０.０１ 极显著水平ꎬ说明各模型的拟合性较好ꎮ
不同生育时期模型估算能力表现为盛花期>花铃期

>初花期>蕾期>盛铃期ꎬ模型的建模集 Ｒ２ 分别为

０.８０８、０.７４４、０.６７６、０.６５９ 和 ０.６３３ꎬ验证集 Ｒ２分别

０.７８６、０.７２５、０.６７５、０.６３５ 和 ０.６２７ꎮ 以盛花期的反

演效果最佳ꎬ反演精度最高ꎬ该时期融合叶绿素密度

建模集和验证集的 Ｒ２分别为 ０.８０８ 和 ０.７８６ꎬＲＭＳＥ 分

别为 １.６３９ 和 １.４３３ꎬＲＰＤ 分别为 ２.２５７ 和 ２.１６５ꎮ
由表 ３ 可知ꎬ基于不同模型未融合叶绿素密度

数据的建模集和验证集的 ＲＰＤ 均小于融合叶绿素

密度数据模型ꎬ在不同模型的表现能力上ꎬ随机森

林整体优于支持向量机ꎮ 模型精度以盛花期最高ꎬ
随机森林模型未融合叶绿素密度数据建模集和验

证集的 Ｒ２分别为 ０.７２１ 和 ０.７２０ꎬＲＭＳＥ 分别为１.８２４
和 １.４５３ꎬＲＰＤ 分别为 １.８９３ 和 １.８９０ꎻ建模集和验证

集的 ＲＰＤ 均小于 ２ꎬ表明该模型可对样本进行粗略

估算ꎬ但拟合精度差ꎬ稳定性不理想ꎮ 相比之下ꎬ融合

叶绿素密度数据建模集和验证集的 ＲＰＤ 均大于 ２ꎬ其
模型精度最高ꎮ 综上可知ꎬ叶绿素密度数据作为输入

量融合建模可以提高模型的精度ꎮ
图 ４ 为不同生育时期融合叶绿素密度数据的净

光合速率最优监测模型拟合图ꎬ综合不同生育时期

来看ꎬ棉花净光合速率最优模型在盛花期 ＲＰＤ 精度

最高ꎬ盛铃期 ＲＰＤ 精度最低ꎬ模型精度整体表现为

盛花期>花铃期>初花期>蕾期>盛铃期ꎮ 从建模集

表 １　 不同生育时期 ＣＡＲＳ＋ＳＰＡ 算法最佳波段选择
Ｔａｂｌｅ １　 Ｂｅｓｔ ｂａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ＣＡＲＳ＋ＳＰＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｒｏｗｔｈ ｓｔａｇｅｓ

生育时期
Ｇｒｏｗｔｈ ｓｔａｇｅ

ＣＡＲＳ
迭代次数
Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ

ＲＭＳＥ
波段数量
Ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ｂａｎｄｓ

波段数占比
Ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ
ｂａｎｄｓ / ％

ＳＰＡ
波段数量
Ｎｕｍｂｅｒ
ｏｆ ｂａｎｄｓ

ＲＭＳＥ
最佳波段选择
Ｏｐｔｉｍａｌ ｂａｎｄｓ

ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
蕾期

Ｂｕｄｄｉｎｇ ｓｔａｇｅ ２８ ２.７５７ １５３ １９.６ １２ ２.６４１ ３２０ꎬ３３２ꎬ３５０ꎬ４２１ꎬ５５０ꎬ６５１ꎬ７１３ꎬ
７５０ꎬ８０３ꎬ９３８ꎬ１０７５ꎬ１１００

初花期
Ｂｅｇｉｎｎｉｎｇ ｆｌｏｗｅｒ ｓｔａｇｅ ４０ ２.０８１ ７４ ９.５ １２ １.４３６ ３３７ꎬ５５４ꎬ７２３ꎬ７６４ꎬ７８３ꎬ９０３ꎬ９３５ꎬ

９６５ꎬ１０４７ꎬ１０６０ꎬ１０７５ꎬ１０９１
盛花期

Ｆｕｌｌ ｂｌｏｓｓｏｍ ｓｔａｇｅ ３８ １.６４９ ８４ １０.８ １２ １.６２５ ３３２ꎬ３４７ꎬ４１６ꎬ４６６ꎬ６７２ꎬ６９５ꎬ７１１ꎬ
７３３ꎬ７５２ꎬ８４８ꎬ９５４ꎬ１０６９

花铃期
Ｂｌｏｓｓｉｎｇ ａｎｄ

ｂｏｌｌ￣ｆｏｒｍｉｎｇ ｓｔａｇｅ
１９ １.８５５ ２６４ ３３.８ １２ １.５０５ ３６２ꎬ３６９ꎬ４０９ꎬ５７６ꎬ６１１ꎬ７２４ꎬ９９４ꎬ

１０３５ꎬ１０４８ꎬ１０７８ꎬ１０８７ꎬ１０９２

盛铃期
Ｆｕｌｌ ｂｌｏｏｍ ｓｔａｇｅ ３５ ３.１５８ １０１ １２.９ １２ ２.２７７ ３５９ꎬ５５４ꎬ６１９ꎬ６７７ꎬ７０７ꎬ７５２ꎬ７６４ꎬ

８１１ꎬ９４３ꎬ９７１ꎬ１０３７ꎬ１０５５
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表 ２　 不同生育时期融合叶绿素密度数据

的棉花冠层光合速率模型表现

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｒａｔｅ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｃｏｔｔｏｎ ｃａｎｏｐｙ ｗｉｔｈ
ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｄｅｎｓｉｔｙ ｄａｔａ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｒｏｗｔｈ ｓｔａｇｅｓ

生育时期
Ｇｒｏｗｔｈ
ｓｔａｇｅ

模型算法
Ｍｏｄｅｌｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄ

建模集
Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｅｔ

Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＰＤ

验证集
Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ

Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＰＤ

蕾期
Ｂｕｄｄｉｎｇ ｓｔａｇｅ

ＳＶＭ ０.６３２ ２.８８４ １.６４９ ０.６２２ ２.３８４ １.６２８

ＲＦ ０.６５９ ２.７５３ １.７１２ ０.６３５ ２.５９６ １.６５６

初花期
Ｂｅｇｉｎｎｉｎｇ ｆｌｏｗｅｒ

ｓｔａｇｅ

ＳＶＭ ０.６５９ ２.５７８ １.７１３ ０.６５２ １.９４７ １.６９５

ＲＦ ０.６７６ ２.１５２ １.７５８ ０.６７５ ２.７６９ １.７５５

盛花期
Ｆｕｌｌ ｂｌｏｓｓｏｍ

ｓｔａｇｅ

ＳＶＭ ０.７４２ １.７８５ １.９７１ ０.７３３ １.５２９ １.９３５

ＲＦ ０.８０８ １.６３９ ２.２５７ ０.７８６ １.４３３ ２.１６５

花铃期
Ｂｌｏｓｓｉｎｇ ａｎｄ

ｂｏｌｌ￣ｆｏｒｍｉｎｇ ｓｔａｇｅ

ＳＶＭ ０.７１７ １.８９６ １.８８１ ０.７１６ １.８０７ １.８７７

ＲＦ ０.７４４ １.８７７ １.９７９ ０.７２５ １.６９７ １.９０８

盛铃期
Ｆｕｌｌ ｂｌｏｏｍ ｓｔａｇｅ

ＳＶＭ ０.６１２ ２.７８２ １.６０６ ０.６０５ ２.３７５ １.５９１

ＲＦ ０.６３３ ２.４４６ １.６５２ ０.６２７ ３.４１３ １.６３７

表 ３　 不同生育时期未融合叶绿素密度数据

的棉花冠层光合速率模型表现

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｒａｔｅ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｃｏｔｔｏｎ ｃａｎｏｐｙ ｗｉｔｈｏｕｔ
ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｄｅｎｓｉｔｙ ｄａｔａ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｒｏｗｔｈ ｓｔａｇｅｓ

生育时期
Ｇｒｏｗｔｈ
ｓｔａｇｅ

模型算法
Ｍｏｄｅｌｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄ

建模集
Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｅｔ

Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＰＤ

验证集
Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ

Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＰＤ

蕾期
Ｂｕｄｄｉｎｇ ｓｔａｇｅ

ＳＶＭ ０.６１５ ３.１１１ １.６１３ ０.６０４ ２.１００ １.５９０

ＲＦ ０.６４３ ２.７６９ １.６７４ ０.６３６ ２.５４４ １.６５７

初花期
Ｂｅｇｉｎｎｉｎｇ ｆｌｏｗｅｒ

ｓｔａｇｅ

ＳＶＭ ０.６２２ ２.３７０ １.６２６ ０.６１０ ２.６４６ １.６０２

ＲＦ ０.６５２ ２.１８９ １.６９５ ０.６５０ ２.８１８ １.６９１

盛花期
Ｆｕｌｌ ｂｌｏｓｓｏｍ

ｓｔａｇｅ

ＳＶＭ ０.７１８ １.５５９ １.８８４ ０.７１１ ２.１０１ １.８６１

ＲＦ ０.７２１ １.８２４ １.８９３ ０.７２０ １.４５３ １.８９０

花铃期
Ｂｌｏｓｓｉｎｇ ａｎｄ

ｂｏｌｌ￣ｆｏｒｍｉｎｇ ｓｔａｇｅ

ＳＶＭ ０.６４５ １.８６１ １.６７９ ０.６３５ ２.２１４ １.６５５

ＲＦ ０.６９６ １.９６７ １.８１３ ０.６９４ １.８１１ １.８０８

盛铃期
Ｆｕｌｌ ｂｌｏｏｍ

ｓｔａｇｅ

ＳＶＭ ０.６０３ ２.６３３ １.５５８ ０.５９２ ２.８３６ １.５６５

ＲＦ ０.６１１ ２.４４５ １.６０４ ０.６０６ ３.４８０ １.５９４

图 ４　 融合叶绿素密度数据的净光合速率最优监测模型
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与验证集的拟合分析来看ꎬＲＦ 模型的实测值和预测

值在 １ ∶ １ 分割线的两侧分布较为均匀ꎬＰｎ的估测模

型对于真实值的预测范围较为准确ꎬ决定系数 Ｒ２和

相对分析误差 ＲＰＤ 均大于 ０.６ 和 １.７ꎬ很好地解决

了单生育时期单个指标不能整体反映棉花光合能

力的问题ꎮ

４　 讨　 论

在高光谱遥感监测应用中ꎬ光谱特征是作物生

理特征引起的变化ꎬ而生理特征反映作物的生长情

况ꎬ因此可以根据光谱响应的差异监测作物的生长

状况[２２]ꎮ 光合作用是植物叶片吸收光能和转换光

能的过程ꎬ光合有效辐射是反映作物长势和组成预

报产量模型的重要特征参数ꎬ也是植物进行光合作

用形成初级生物量的重要能源ꎬ而净光合速率 Ｐｎ是

衡量光合作用强弱的主要指标[２３]ꎮ 光合速率与叶

绿素含量、温度、ＣＯ２浓度、光照强度、水分等多个因

子存在显著相关关系ꎮ 有研究表明ꎬ作物叶绿素含

量与净光合速率之间呈正相关关系ꎬ即在一定范围

内叶绿素含量越高ꎬ净光合速率越强[２４]ꎮ 本研究中

随着灌溉梯度增加ꎬ棉花叶片净光合速率与叶绿素

密度均呈先增后降的变化趋势ꎻ其中以 Ｔ４ 处理最

高ꎬ灌溉量增至 Ｔ５ 处理时有所下降ꎮ 可能是适量

灌溉可以保证植物生长ꎬ使气孔正常开放ꎬＣＯ２能够

顺利进入叶片ꎬ为光合作用提供原料ꎬ同时水分也

能保证光合生理过程的正常进行ꎻ而灌水量过多会

使土壤通气性变差ꎬ供氧量减少ꎬ植物根系的呼吸

作用受抑ꎬ其对矿质元素的吸收等生理活动受阻ꎬ还
可能使叶片生长不良ꎬ最终导致光合能力下降[２５]ꎮ
叶片的叶绿素密度随生育时期推进表现为先增大

后减小的变化过程ꎬ这与叶片随着伸长ꎬ从功能盛

期到衰老、叶色由淡转深再转淡的过程相一致[２６]ꎮ
随着叶绿素含量增加光合强度不断加强ꎬ达到高峰

后ꎬ叶片衰老ꎬ叶绿素分解ꎬ导致光合强度下降ꎮ 因

此在遥感监测应用中ꎬ嵌入叶绿素生理因子ꎬ输出

因子预测模型提高模型的精度及稳定性是可行的ꎮ
前人研究表明ꎬ光谱预处理方法可以消除光谱

噪声及散射效应ꎬ进而增强光谱特征[２７]ꎮ 光谱数据

进行适当的预处理后ꎬ特征波段选择至关重要ꎮ 随

着计算数学的快速发展ꎬ用于选择特征波段的方法

很多ꎬ不同研究中使用的特征波段差异很大ꎮ Ｚｈａｏ
等[２８]在叶片尺度上进行小麦白粉病监测时ꎬＳＰＡ 算

法选择的主要波段位于 ５００ ~ ７６０ ｎｍ 之间ꎬ分别为

４２３、５２８、 ５９７、 ６０２、 ６４５、 ６７５、 ７１４、 ７３７、 ７７４ ｎｍ 和

１ ０５７ ｎｍꎮ ＣＡＲＳ 算法可有效提取全波段的主要光

谱信息ꎬ但该算法未充分考虑到多重共线性问题ꎬ
提取出的相近波段较多ꎮ 而 ＳＰＡ 算法通过计算剩

余变量与选取变量的投影向量大小来选择特征变

量ꎬ能够保证选取变量间的线性关系最小ꎬ以消除

变量间的冗余信息ꎬ减弱多重共线性ꎬ但其往往运

算效率较低[２９]ꎮ 基于这一现实情况ꎬ本研究将

ＣＡＲＳ 算法和 ＳＰＡ 算法联合使用ꎬ既可以提取出有

效波段ꎬ多重共线性较低ꎬ又能提升运算效率[３０]ꎬ从
而提高了模型的分类精度和稳健性ꎮ 本研究筛选

的波段主要分布在蓝光、绿光及红光以及近红外区

域ꎬ确立的敏感波段筛选方法也可为其他相关参数

的监测研究提供参考和借鉴ꎮ 机器学习算法可有

效分析和利用信息丰富的数据集以及高维观测数

据ꎬ已被广泛应用于遥感数据的分析以及建模反

演ꎬ但针对不同作物种类的机器学习算法存在差

异ꎬ性能也各不相同[３１]ꎮ 本研究以特征波段结合光

合参数ꎬ使用支持向量机和随机森林回归构建棉花

冠层光合速率估算模型发现ꎬ随机森林模拟结果更

加稳定ꎬ反演效果最好ꎮ 此结论与刘娣等[３２] 对于多

层土壤湿度反演中的研究结果一致ꎮ 本研究构建

的模型中ꎬ在输入参量相同时ꎬ随机森林回归模型

的预测结果均优于支持向量机ꎬ且前者的拟合趋势

更好ꎬ散点分布均匀集中ꎮ 随机森林模型建模过程

简单ꎬ容易实现ꎬ需要调的参数较少ꎬ计算量较小ꎬ
且其在很多实际数据建模中有很好的性能支持ꎻ而
向量机模型需要调的参数较多ꎬ有时很难找到合适

的核函数ꎮ 同时ꎬ随机森林模型处理高维度数据的

能力也非常优秀ꎬ在训练完成后ꎬ能够给出变量的

重要性程度[３３]ꎮ
本研究对原始光谱数据进行预处理ꎬ有效降低

了环境对光谱数据的影响ꎬ但是野外数据采集依然

受到土壤、大气和周边冠层等因素影响ꎬ且不同地

区的棉花叶片高光谱特征存在差别ꎬ导致所选择的

特征波段与前人研究中水分的敏感波段有部分差

异[３４]ꎬ比如 ＣＡＲＳ 和 ＳＰＡ 方法所选择的波段位置出

现一定的偏移ꎬ多集中于蓝光区和近红光区ꎮ 此

外ꎬ本研究使用 ５ 个不同生育时期的数据集对模型

进行反复验证ꎬ一定程度上克服了以往研究中数据

集单一的缺陷ꎮ 将叶绿素、净光合速率及光谱参数

三者紧密联系在一起ꎬ搭建光合参数与光谱之间的

桥梁ꎬ明确不同水分处理下棉花光谱反射率的变化

规律ꎬ解析棉花生长过程中光合参数与光谱指数之

间的量化关系ꎬ构建其反演估算模型ꎮ 利用遥感技

术对作物的光合作用进行大面积、动态、非破坏性

的遥感监测ꎬ对现代农业的生产管理具有指导意义ꎮ

０１２ 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 干旱地区农业研究　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ４３ 卷



５　 结　 论

本研究以原始光谱数据 ＳＧ 平滑后 ＣＡＲＳ＋ＳＰＡ
算法筛选特征波段ꎬ加入生理因子叶绿素密度数据

嵌套试验获得 ５ 个生育时期数据ꎬ并进行归一化处

理ꎬ输入数据根据有无叶绿素密度分成两类ꎬ通过

两种机器学习(ＲＦ、ＳＶＭ)进行模型训练ꎬ加入叶绿

素密度作为输入用于建模和特征提取ꎬ以预测棉花

冠层净光合速率ꎮ 结果表明ꎬ在考虑融合叶绿素数

据的条件下ꎬ其训练效果与模型拟合度均优于未融

合叶绿素数据的训练模型ꎬ且 ＲＦ 随机森林方法可

以获得更好的模型效果ꎬ模拟精度高ꎬ其盛花期的

建模精度最高ꎮ 在未融合叶绿素密度数据的模型

中ꎬ盛花期建模集与验证集的 Ｒ２ 分别为 ０. ７２１ 和

０.７２０ꎬＲＭＳＥ 分别为 １.８２４ 和 １. ４５３ꎬ ＲＰＤ 分别为

１.８９３和 １.８９０ꎻ在融合叶绿素密度数据模型中ꎬ该时

期建模集和验证集的 Ｒ２ 分别为 ０. ８０８ 和 ０. ７８６ꎬ
ＲＭＳＥ 分别为 １.６３９ 和 １.４３３ꎬＲＰＤ 分别为 ２.２５７ 和

２.１６５ꎮ 因此ꎬ融合叶绿素密度数据作为输入的训练

模型拟合精度高ꎬ更具稳定性ꎬ可为棉花冠层光合

速率反演研究及营养诊断提供数据支撑和模型
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