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　 　 摘要:　 已有研究发现ꎬ植物的最大净光合速率(Ａｍａｘ)决定了其潜在的光合能力ꎮ 以冬小麦为研究对象ꎬ以
２０１７ 年、２０１８ 年４－６ 月获取的拔节期、挑旗期、开花期和灌浆期 ４ 个重要生育期的不同叶位叶片的原始光谱(３５０~
１ ３５０ ｎｍ)与气体交换数据为基础ꎬ旨在建立基于连续小波变换的冬小麦叶片最大净光合速率估算模型ꎮ 结果表

明ꎬ基于连续小波变换方法估算的模型ꎬ２０１７ 年、２０１８ 年的建模决定系数(Ｒ２)分别为 ０􀆰 ６２、０􀆰 ７７ꎬ验证 Ｒ２分别为

０􀆰 ６５、０􀆰 ７７ꎬ其估算模型的精度远高于基于植被指数建立的模型ꎮ 通过对比分析几种植被指数与高光谱数据对最

大净光合速率的估算结果发现ꎬ植被指数对小麦叶片 Ａｍａｘ的解释能力较低ꎬ无法对光合能力作出正确且精确的估

算ꎮ 基于连续小波变换方法对冬小麦叶片 Ａｍａｘ的估算精度较高ꎬ可以作为预估冬小麦生长状况、产量的依据ꎮ
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ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ａｎｄ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａꎬ ｉｔ ｗａｓ ｆｏｕｎｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｓｈｏｗｅｄ ａ ｌｏｗ ａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｅｘｐｌａｉｎｉｎｇ Ａｍａｘꎬ
ａｎｄ ｉｔ ｃｏｕｌｄｎ’ｔ ｍａｋｅ ａ ｃｏｒｒｅｃｔ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｃａｐａｃｉｔｙ. Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｗａｖｅｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｉｓ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ｉｎ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ Ａｍａｘꎬ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｇｒｏｗｔｈ ｓｔａｔｕｓ ａｎｄ
ｙｉｅｌｄ ｏｆ ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ.
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　 　 光合作用是农作物物质生产的重要基础ꎬ它受

外界环境与内部因素的双重限制ꎬ是一个复杂的过

程[１]ꎮ 作物 ９５％以上的干质量来自光合作用的产

物ꎬ因而光合作用对于提高作物生产力起着决定性

作用[２]ꎮ 净光合速率指植物光合作用积累物质的

速率减去其细胞呼吸作用所消耗物质的速率ꎬ是衡

量光合能力的一个重要指标ꎬ净光合速率越高ꎬ代表

植物固定的碳越多[３￣４]ꎬ用光合速率变化特征反映植

物对环境的适应性具有重要意义[５￣６]ꎮ 近年来ꎬ遥感

技术的持续发展为农作物生理生化参数的定量观测

提供了一定的现实基础ꎮ
在光谱分析方法中ꎬ连续小波分析作为一种侧

重于谱形信息提取的方法ꎬ能够在连续的波长和尺

度上对光谱进行分解ꎬ在特征的选取、噪声的抑制与

一些隐性的光谱弱信息提取方面表现出较大潜

力[７]ꎮ 近年来ꎬ连续小波在研究高光谱信息方面得

到了广泛应用ꎬ张竟成等[８] 利用连续小波分析方法

对植物理化参数叶绿素含量、类胡萝卜素含量和叶

片水含量等敏感特征进行提取ꎬ并建立精度较高的

反演模型ꎮ Ｚｈａｎｇ 等[９]通过对比小麦的传统光谱与

连续小波特征光谱 ２ 种方法来检测小麦的生理是否

异常ꎬ研究结果表明ꎬ相较于原始光谱ꎬ小波特征光

谱对小麦的生理响应更加强烈ꎬ在排查生理异常方

面具有很好的潜力ꎮ 吕玮等[１０] 通过将冬小麦旗叶

的高光谱波段反射率进行一阶导数变换后与净光合

速率进行相关性分析得到敏感波段ꎬ利用二次多项

式逐步回归、偏最小二乘、反向传播(Ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａ￣
ｔｉｏｎꎬＢＰ)神经网络 ３ 种方法构建小麦旗叶的净光合

速率反演模型并进行精度分析ꎬ结果表明ꎬ用这 ３ 种

方法估算净光合速率可行ꎮ 刘广银[１１] 通过研究水

稻开花期至乳熟期的叶片最大光合速率、群体叶片

最大光合速率与干物质积累量的相关性发现ꎬ群体

叶片最大光合速率与干物质积累量呈正相关ꎬ干物

质积累量及积累速率在该时期达到最大值ꎬ该时期

植株叶片与群体叶片的光合速率可以为高干物质累

积量提供保证ꎮ 孙少波等[１２] 利用毛竹的原始光谱

信息得到相应的理想小波系数ꎬ并通过小波系数构

建不同植被指数来模拟毛竹叶片的净光合速率ꎬ结
果表明ꎬ理想小波植被指数反演得到的精度高于原

始光谱植被指数反演得到的精度ꎮ 李春喜等[１３] 通

过测定小麦开花期旗叶的净光合速率、胞间 ＣＯ２浓

度、最大光化学效率与成熟期地上部干物质量等指

标ꎬ研究影响地上部干物质量的最大因素ꎬ结果表

明ꎬ各因素对地上部干物质量影响作用的排序为旗

叶净光合速率 > 最大光化学效率>胞间 ＣＯ２浓度ꎬ
说明小麦旗叶净光合速率是影响植株地上部干物质

量的主要因素ꎮ 前人研究发现ꎬ在对最大净光合速

率(Ａｍａｘ)的估算方面ꎬ不同模型的估算能力也存在

差异ꎬ在基于高光谱的 Ａｍａｘ估算中ꎬ相较于常用的几

种估算方法如偏最小二乘法(Ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓꎬ
ＰＬＳ)、支持向量机( Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)、
人工神经网络(Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＡＮＮ)等ꎬ多
元线性回归的估算精度最大ꎬ并且研究发现ꎬ随着输

入变量从 １２ 个减少到 ２ 个ꎬ其建模的 Ｒ２逐渐从 ０.
７０ 减小到 ０.４７ꎬ验证精度则基本不变[１４]ꎮ 因此ꎬ本
研究采用 １０ 个输入变量(波段)ꎬ通过多元线性回

归(Ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＭＬＲ) 方法对小麦的

Ａｍａｘ进行模拟ꎮ 在已有的关于作物光合能力模拟方

法的研究中ꎬ大都以旗叶为研究对象ꎬ较少有利用连

续小波变换及多层叶片在多个生育期对冬小麦光合

速率进行估算的研究ꎮ
本研究以冬小麦不同生育期和不同叶位的光谱

与气体交换数据为基础ꎬ对比分析传统的基于植被

指数与基于连续小波变换的 Ａｍａｘ估算方法ꎮ 本研究

基于获取的 ２０１７ 年、２０１８ 年 ２ 年的实测数据ꎬ通过

植被指数与连续小波变换 ２ 种方法来估算 Ａｍａｘꎬ探
讨更适用于叶片尺度 Ａｍａｘ高光谱估算的方法ꎬ分析

基于连续小波变换与基于植被指数的模型对光合能

力估算的适用性与可行性ꎬ以期为基于高光谱的光

合参数快速估算提供有力依据ꎮ
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１　 材料与方法

１.１　 研究区概况

本试验于 ２０１７－２０１８ 年冬小麦生长季在北京

市昌平区小汤山国家精准农业示范基地进行ꎬ试验

地坐标为４０°００′~４０°２１′Ｎꎬ１１６°３４′~ １１７°００′Ｅꎬ平均

海拔约为 ３６ ｍꎬ年平均降水量约为 ４３ ｍｍꎬ年最低

气温仅为－１０ ℃ꎬ年最高气温可达 ４０ ℃ꎬ高低温差

较明显ꎬ试验区总数为 ２４ 个ꎬ总长度为 ８０ ｍꎬ每个

小区的面积为 １３５ ｍ２(１５ ｍ×９ ｍ)(图 １)ꎮ 试验区

内种植的冬小麦品种为京东 １８、轮选 １６７(本试验只

选用京东 １８)ꎬ每个品种设 １２ 个小区ꎮ 冬小麦的种

植时间为每年 １０ 月ꎬ收获时间为次年 ６ 月ꎮ 在试验

区内设置如下 ４ 个不同氮素施用水平:无氮(无氮

肥)处理(Ｎ０)、缺氮(１９５ ｋｇ / ｈｍ２尿素)处理(Ｎ１)、
正常氮(３９０ ｋｇ / ｈｍ２ 尿素)处理(Ｎ２)、过量氮(５８５
ｋｇ / ｈｍ２尿素)处理(Ｎ３)ꎬ每个处理设 ３ 次重复ꎮ 分

别在拔节期、挑旗期、开花期和灌浆期进行冬小麦叶

片气体交换数据与叶片光谱的测定ꎮ

Ｎ０:无氮(无氮肥)处理ꎻＮ１:缺氮(１９５ ｋｇ / ｈｍ２尿素)处理ꎻＮ２:正常氮(３９０ ｋｇ / ｈｍ２尿素)处理ꎻＮ３:过量氮(５８５ ｋｇ / ｈｍ２尿素)处理ꎻ括号内数

据表示地块的编号ꎮ
图 １　 试验田分布情况

Ｆｉｇ.１　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｆｉｅｌｄｓ

１.２　 数据的采集

１.２.１　 光合数据的获取　 在本试验设置的 １２ 个小

区内ꎬ各施氮处理均选择 ３ 株单独的植株进行垂直

测量ꎬ在 ４ 个生育期ꎬ叶层的选择方法如下:拔节期

测量第 １ 层叶片(倒一叶)ꎬ挑旗期、开花期和灌浆

期均测量第 １ 层到第 ３ 层叶片(倒一叶、倒二叶和倒

三叶)ꎮ 选取不同叶位的叶片ꎬ采用 ＬＩ￣６８００ 便携式

光合仪测量冬小麦叶片的气体交换数据ꎮ 在测量过

程中ꎬ匹配红外线光合气体分析仪(ＩＲＧＡ)的系列光

照度 [１ ８００ μｍｏｌ / (ｍ２􀅰ｓ)、１ ５００ μｍｏｌ / (ｍ２􀅰ｓ)、１ ０００
μｍｏｌ / (ｍ２􀅰ｓ)、 ８００ μｍｏｌ / (ｍ２􀅰ｓ)、 ５００ μｍｏｌ / (ｍ２􀅰ｓ)、
２００ μｍｏｌ / (ｍ２􀅰ｓ)、１００ μｍｏｌ / (ｍ２􀅰ｓ)、５０ μｍｏｌ / (ｍ２􀅰ｓ)
和０ μｍｏｌ / (ｍ２􀅰ｓ)]实现光响应曲线的测定ꎮ 本研究选

取叶片的 Ａｍａｘ作为主要研究对象ꎬ所用 Ａｍａｘ是利用 Ｆａｒ￣
ｑｕｈａｒ 等于 １９８０ 年提出的光合光响应模型———非直角

双曲线模型(ＮＲＨＭ)在 ＳＰＳＳ 软件中对实测光合￣光响

应曲线进行拟合得到的[１５]ꎮ

１.２.２　 反射率光谱的获取　 完成光响应曲线的测定

后ꎬ直接进行叶片光谱的测量ꎮ 叶片光谱采用美国

ＡＳＤ 公司的 Ｆｉｅｌｄｓｐｅｃ ＦＲ ２５００ 型野外光谱辐射仪和

叶片夹(ＡＳＤ ｌｅａｆ ｃｌｉｐ)进行测量ꎮ 其光谱仪波段范围

为３５０~２ ５００ ｎｍꎬ间隔为 １ ｎｍꎬ其中３５０~１ ０００ ｎｍ 的

光谱采样间隔为 １􀆰 ４ ｎｍꎬ分辨率为 ３ ｎｍꎻ１ ０００~２ ５００
ｎｍ 的光谱采样间隔为 ２􀆰 ０ ｎｍꎬ分辨率为 １０ ｎｍꎮ 测

量前需要用叶片夹自带的标准白板进行校正并记录

白板的辐照度(ＲａｄｉａｎｃｅꎬＲＡＤ)ꎬ每张叶片用黑板夹

住中间位置后测定辐照度ꎬ每张叶片测量 １０ 次后求

其平均值ꎬ作为该叶片的光谱辐照度曲线数据ꎮ 根据

辐照度计算反射率ꎬ计算公式如下:

Ｒ目标 ＝
ＲＡＤ目标×Ｒ参考板

ＲＡＤ参考板

(１)

式中ꎬＲ目标为冬小麦叶片光谱反射率ꎬＲ参考板为

参考板的光谱反射率ꎬＲＡＤ目标为测得的冬小麦的辐

照度ꎬＲＡＤ参考板为测得的参考板的辐照度ꎮ
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植物通过吸收可见光进行光合作用ꎬ主要吸收

红光及蓝光波段ꎬ反射绿光及近红外波段ꎮ 美国试

验和材料协会(ＡＳＴＭ)规定:７００~ ２ ５００ ｎｍ 为近红

外波段ꎬ短波近红外波段的范围为７００~ １ １００ ｎｍꎬ
长波近红外波段的范围为１ １００~ ２ ５００ ｎｍꎬ其中

１ ３５０~２ ５００ ｎｍ 波段包含水分吸收带ꎬ对含水量的

反应敏感ꎬ常用于土壤湿度、植物含水量、水分状况

等的研究ꎬ对光合作用的敏感性较低ꎮ 因此ꎬ本研究

拟分析３５０~１ ３５０ ｎｍ 波段的光谱信息ꎮ
１.３　 敏感波段选取方法

连续小波分析是一种信号处理工具ꎬ被广泛应

用于遥感光谱图像的处理[１６]ꎬ在高光谱数据中用于

降低维数[９]ꎮ 连续小波分析的原理就是将高光谱

数分解成不同分辨率与不同波长的小波能量系数ꎬ
通用的转换公式[８]如下:

ψａꎬｂ(λ)＝
１
ａ
ψ λ－ｂ

ａ
æ

è
ç

ö

ø
÷ (２)

式中ꎬψａꎬｂ(λ)表示小波母函数ꎻａ 表示波宽ꎻｂ
表示相位ꎻλ ＝ １ꎬ２ꎬ...ꎬｎꎬｎ 为波段数ꎮ 原始光谱信

号能够通过小波分解得到不同波长与不同分辨率

(即分解尺度)的能量系数矩阵:
Ｗｆ(ａꎬｂ)＝ <ｆ(λ)ꎬψａꎬｂ(λ)>＝∫

＋∞
－∞ ｆ(λ)ψａꎬｂ(λ)ｄλ

(３)
式中ꎬ ｆ(λ) 为原始光谱反射率ꎻ小波系数 Ｗｆ

(ａｉꎬｂ ｊ)包含 ｊ 波长( ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ...ꎬｎ)和 ｉ 尺度( ｉ ＝ １ꎬ
２ꎬ...ꎬｍ)２ 维ꎮ

原始光谱经过连续小波分解后可得到 １ 个 ｍ×ｎ
的矩阵ꎬ在原始光谱变换中ꎬｎ＝ １ ００１(即３５０~ １ ３５０
ｎｍ)ꎮ Ｃｈｅｎｇ 等[１７￣１８] 研究发现ꎬ为了降低计算的复

杂性ꎬ仅保留尺度为 ２ 的指数次幂(２０ꎬ２１ꎬ...ꎬ２１０)
的小波系数不影响小波特征提取效果ꎮ 本研究利用

连续小波分析对原始光谱进行变换ꎬ将原始光谱变

换为对应的多尺度小波系数ꎬ将 Ａｍａｘ与小波系数结

合ꎬ分别选取 ２０１７ 年、２０１８ 年中满足 ０􀆰 ０１ 显著水

平的决定系数最高的 １０ 个敏感波段区间ꎬ再分别选

出 １０ 个敏感波段区间中决定系数最高的 １０ 个波段

用于最终的 Ａｍａｘ估算ꎮ
１.４　 Ａｍａｘ的高光谱模拟方法

本研究选用 ２ 种方法模拟 Ａｍａｘꎬ第 １ 种是基于

ＭＬＲ 和连续小波变换的 Ａｍａｘ 高光谱估算方法ꎮ 首

先将得到的光谱通过连续小波分析的方法得到相应

的多尺度小波系数和小波系数与 Ａｍａｘ 的决定系数

图ꎬ然后选取决定系数较高的 １０ 个波段对应的小波

系数ꎬ最后通过 ＭＬＲ 方法对冬小麦叶片的 Ａｍａｘ进行

高光谱估算ꎮ ＭＬＲ 是一种基于多个自变量对因变

量进行解释说明的回归方法ꎬ展示因变量与多个自

变量之间的关系ꎬ表示各自变量对因变量的预估

值[１９]ꎮ 在本试验中ꎬ２０１７ 年的建模样本有 ７５ 个ꎬ验
证样本有 ３７ 个ꎻ２０１８ 年的建模样本有 ５２ 个ꎬ验证

样本有 ２６ 个ꎮ 第 ２ 种是基于传统植被指数的 Ａｍａｘ

估算方法ꎮ 在遥感领域中ꎬ植被指数已被广泛用于

定性与定量评价植被的覆盖度及生长活力[２０]ꎮ 植

被光谱表现为植被、土壤亮度、土壤颜色、湿度等复

杂的混合反应[２１]ꎮ 植被指数是通过将不同波段反

射率进行简单的数学运算得到的ꎬ可以涵盖较为丰

富的植被信息[２２￣２７]ꎮ 本研究中用到的植被指数及

其公式见表 １ꎮ

表 １　 植被指数的计算公式

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｆｏｒｍｕｌａｅ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ

植被指数　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 公式　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 参考文献

归一化植被指数(ＮＤＶＩ) ＮＤＶＩ＝(８００－６７０) / (８００＋６７０) [２８]

差值植被指数(ＤＶＩ) ＤＶＩ＝ ８００－６７０ [２９]

增强植被指数(ＥＶＩ) ＥＶＩ＝ ２.５×(８００－６７０) / (８００＋６×６７０－７.５×４７５＋１) [３０]

比值植被指数(ＲＶＩ) ＲＶＩ＝ ８００ / ６７０ [３１]

光化学植被指数(ＰＲＩ) ＰＲＩ＝(５３１－５７０) / (５３１＋５７０) [３２]

结构不敏感色素指数(ＳＩＰＩ) ＳＩＰＩ＝(８００－４４５) / (８００＋６８０) [３３]
用植被指数对 Ａｍａｘ进行估算主要分为如下 ２ 个部分:(１)将每个指数单独与 Ａｍａｘ结合ꎬ通过一元线性回归对 Ａｍａｘ进行估算ꎻ(２)将 ６ 个植被指数
作为输入变量ꎬ建立传统的基于植被指数的多元线性回归 Ａｍａｘ估算模型ꎮ

１.５　 精度评价

为了评价和检验模型的精度ꎬ本研究采用决定

系数(Ｒ２)、均方根误差(ＲＭＳＥ)２ 个指标进行评价ꎮ
其中ꎬＲ２被用来评价模型的准确性ꎬＲ２越接近 １ꎬ表
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明此模型的精度越高ꎬ拟合的效果越好ꎮ ＲＭＳＥ 被

用来量化模型的精度ꎬ当其值接近 ０ 时ꎬ即 ＲＭＳＥ 越

小ꎬ说明预估值与真值之间的偏差越小ꎮ Ｒ２、ＲＭＳＥ
的计算公式如下[３４]:

Ｒ２ ＝ １－
∑
ｎ

ｉ＝１
(ｙｉ－ｘｉ) ２

∑
ｎ

ｉ＝１
(ｙｉ－􀭰ｙ) ２

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(４)

ＲＭＳＥ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
(ｙｉ－ｘｉ) ２

ｎ
(５)

式中ꎬｘｉ、ｙｉ 分别为预测的 Ａｍａｘ、实测的 Ａｍａｘꎬ􀭰ｙ 为

实测的平均 Ａｍａｘꎬｎ 为样本数ꎮ
１.６　 数据分析方法

试验测得的叶片光谱数据使用 Ｖｉｅｗｓｐｅｃｐｒｏ 进

行预处理ꎮ 首先将测得的数据通过平滑处理进行修

正ꎬ剔除异常值ꎬ再将处理后的叶片数据导出到 Ｅｘ￣
ｃｅｌ 中ꎬ最后根据公式(１)计算得到叶片的光谱反射

率曲线ꎮ 为避免测量过程中的人为误差ꎬ每张叶片

测量 １０ 次ꎬ取平均值ꎮ 将反射率曲线与用 ＳＰＳＳ 拟

合得到的 Ａｍａｘ数据导入 Ｍａｔｌａｂꎬ通过相应程序得到

小波系数与 Ａｍａｘ的决定系数图ꎮ 将选取的 １０ 个小

波系数导入 Ｍａｔｌａｂꎬ建立相应模型ꎬ最后通过 Ｅｘｃｅｌ
绘制相应年份的散点图ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 相关性分析与 Ａｍａｘ特征波段的选取

本研究选取 ２０１７ 年、２０１８ 年拔节期、挑旗期、
开花期、灌浆期共 １９０ 张冬小麦叶片的反射率原始

光谱与 Ａｍａｘ作为研究对象ꎬ其中 ２０１７ 年、２０１８ 年的

叶片信息数分别为 １１２ 个、７８ 个ꎬ根据方法 １.４ꎬ得
到 ２０１７ 年、２０１８ 年光谱对应的多尺度小波系数与

Ａｍａｘ的决定系数ꎮ 由图 ２、图 ３ 可以看出ꎬ原始光谱

对 Ａｍａｘ 较为敏感的波段主要集中在３５０~ ８００ ｎｍꎮ
根据原始光谱与 Ａｍａｘ在不同尺度、不同波段的决定

系数得出ꎬ２０１７ 年的决定系数满足 ０􀆰 ０１ 显著水平

的敏感波段集中在第 １、２、３、４、５、６、７、９、１０ 尺度ꎻ
２０１８ 年的决定系数满足 ０􀆰 ０１ 显著水平的敏感波段

集中在第１~９ 尺度ꎮ

图例中的 ０~０.７ 表示决定系数(Ｒ２)ꎮ
图 ２　 ２０１７ 年试验数据的小波系数与 Ａｍａｘ的决定系数

Ｆｉｇ.２　 Ｗａｖｅｌｅｔ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ Ａｍａｘ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｔｅｓｔ ｄａｔａ ｉｎ ２０１７

　 　 基于图 ２ 与图 ３ 的结果ꎬ挑选出 Ｒ２满足 ０􀆰 ０１ 显

著水平的 １０ 个敏感波段区间ꎬ再从 １０ 个敏感波段

区间中挑选出决定系数最高的 １０ 个波段作为输入

变量ꎮ 本研究主要分析３５０~１ ３５０ ｎｍ 区间的波段ꎬ
由表 ２、表 ３ 可以看出ꎬ２０１７ 年选中的波段尺度集中

在第 １、２、３、６、７ 尺度ꎬ在已选取的波段中ꎬＲ２最高的

为第 ７ 尺度ꎬ为 ０􀆰 ５３ꎬ选取的 １０ 个波段的 Ｒ２均大于

０􀆰 ４０ꎮ ２０１８ 年选取的波段尺度为 １、２、３、５ꎬ共 ４ 个ꎬ
在已选取的波段中ꎬＲ２最高的为第 １ 尺度ꎬ为 ０􀆰 ５８ꎬ

选取的 １０ 个波段的 Ｒ２均大于 ０􀆰 ５０ꎮ ２０１７ 年、２０１８
年 ２ 年选取的波段范围为３５０~８００ ｎｍꎬ选取的敏感

波段对应的 Ｒ２ 均满足 ０􀆰 ０１ 显著水平ꎮ 可以看出ꎬ
２０１７ 年、２０１８ 年 ２ 年内敏感波段的选取受当年外部

条件的影响较大ꎬ关于选取不同年份、固定波段的方

法还需要深入探讨ꎮ
２.２　 冬小麦叶片光合能力估算模型

２.２.１　 基于连续小波变换的光合能力估算结果 　
根据方法 １.４ 中 ２０１７ 年、２０１８ 年 ２ 年建模与验证的
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图例中的 ０~０.７ 表示决定系数(Ｒ２)ꎮ
图 ３　 ２０１８ 年试验数据的小波系数与 Ａｍａｘ的决定系数

Ｆｉｇ.３　 Ｗａｖｅｌｅｔ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ Ａｍａｘ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｔｅｓｔ ｄａｔａ ｉｎ ２０１８

表 ２　 ２０１７ 年敏感波段及对应的尺度(按 Ｒ２排序)

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｂａｎｄｓ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｓｃａｌｅｓ ｉｎ ２０１７

序号
波长
(ｎｍ) 尺度

决定系数
(Ｒ２)

１ ３５０ ７ ０.５３

２ ６３０ ２ ０.５０

３ ４０５ ６ ０.４９

４ ６３０ １ ０.４８

５ ４６５ ３ ０.４７

６ ５７２ ３ ０.４６

７ ６１０ ３ ０.４４

８ ５１７ ６ ０.４４

９ ７７７ ２ ０.４３

１０ ５４０ ７ ０.４０

表 ３　 ２０１８ 年敏感波段及对应的尺度(按 Ｒ２排序)

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｂａｎｄｓ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｓｃａｌｅｓ ｉｎ ２０１８

序号
波长
(ｎｍ) 尺度

决定系数
(Ｒ２)

１ ７７０ １ ０.５８

２ ６３０ １ ０.５３

３ ４４１ ５ ０.５３

４ ４４９ ５ ０.５２

５ ７７８ ２ ０.５２

６ ６３０ ２ ０.５１

７ ７１２ １ ０.５０

８ ７１２ ２ ０.５０

９ ７１４ ３ ０.５０

１０ ７１７ ５ ０.５０

样本数量ꎬ首先将表 ２、表 ３ 中原始光谱对应的多尺

度小波系数挑选出来ꎬ然后进行模型的建立ꎬ最后用

Ｒ２、ＲＭＳＥ 来判断建模精度与验证精度ꎮ 基于连续

小波估算的 ２０１７ 年和 ２０１８ 年的叶片 Ａｍａｘ模拟值与

实测值散点图见图 ４ꎮ 结果表明ꎬ２０１７ 年建模精度

对应的 Ｒ２ ＝ ０􀆰 ６２ꎬＲＭＳＥ＝ ６􀆰 ４９ μｍｏｌ / (ｍ２􀅰ｓ)ꎻ２０１８
年建 模 精 度 对 应 的 Ｒ２ ＝ ０􀆰 ７７ꎬ ＲＭＳＥ ＝ ５􀆰 ９６
μｍｏｌ / (ｍ２􀅰ｓ)ꎮ ２０１７ 年、２０１８ 年数据验证的 Ｒ２分

别 为 ０􀆰 ６５、 ０􀆰 ７７ꎬ ＲＭＳＥ 分 别 为 ６􀆰 ７１
μｍｏｌ / (ｍ２􀅰ｓ)、６􀆰 ４９ μｍｏｌ / (ｍ２􀅰ｓ)ꎮ 由此可见ꎬ建
模精度与验证精度均达到 ０􀆰 ０１ 显著水平ꎮ
２.２.２　 不同叶位与生育期对叶片光合能力估算结果的

影响　 由于旗叶对光的吸收最直接ꎬ因而多数研究只

分析旗叶的光合能力ꎮ 考虑到其他叶位的叶片也会影

响地上生物量ꎬ因此根据不同组合重新选取决定系数

较高的敏感区间与敏感系数ꎬ对不同叶位及不同生育

期的叶片光合能力进行估算ꎮ 由表 ４ 可以看出ꎬ在
２０１７ 年ꎬ倒二叶的 Ａｍａｘ估算精度最好ꎬ倒三叶次之ꎬ旗
叶的估算精度最差ꎻ在 ２０１８ 年ꎬ旗叶与倒二叶的估算精

度均较好ꎬ倒三叶的估算精度相对较差ꎻ２０１７ 年营养生

长期的估算精度高于生殖生长期ꎬ２０１８ 年生殖生长期

的估算精度高于营养生长期ꎬ且所有估算结果均满足

０􀆰 ０１显著水平ꎮ 此外ꎬ由于 ２０１８ 年倒二叶与倒三叶的

模型样本量较少ꎬ可能会对结果造成影响ꎮ
２.２.３　 基于植被指数的光合能力估算结果 　 利用

本研究所选取的 ６ 种植被指数ꎬ采用与方法 ２.２.１ 中

连续小波变换方法相同的建模与验证数据集建立基

于单个植被指数的叶片 Ａｍａｘ估算模型ꎮ 由表 ５、表 ６
可以看出ꎬ２０１７ 年、２０１８ 年的整体估算结果较差ꎬ最
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ａ:２０１７ 年的散点图ꎻｂ:２０１８ 年的散点图ꎮ
图 ４　 基于连续小波变换的 ２０１７ 年和 ２０１８ 年的叶片 Ａｍａｘ模拟值与实测值散点图

Ｆｉｇ.４　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ Ａｍａｘ ｉｎ ２０１７ ａｎｄ ２０１８ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ

表 ４　 不同生育期、叶位叶片的 Ａｍａｘ估算结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ａｍａｘ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｒｏｗｔｈ ｓｔａｇｅｓ ａｎｄ

ｌｅａｆ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ

年份　 生育期及叶位　 　 建模决定
系数(Ｒ２)

验证决定
系数(Ｒ２)

建模
ＲＭＳＥ

验证
ＲＭＳＥ

２０１７ 旗叶 ０.５０ ０.６３ ５.０８ ５.４３

倒二叶 ０.７６ ０.７９ ４.６９ ４.３２

倒三叶 ０.６３ ０.６４ ５.４７ ４.８１

营养生长期 ０.７３ ０.７０ ４.１２ ４.５９

生殖生长期 ０.６１ ０.６２ ５.６６ ５.５６

２０１８ 旗叶 ０.８７ ０.８１ ４.６８ ６.２４

倒二叶 ０.８３ ０.８６ ６.０６ ６.４２

倒三叶 ０.６９ ０.７２ ４.２４ ４.６０

营养生长期 ０.５５ ０.４９ ５.７３ ８.６１

生殖生长期 ０.７６ ０.７４ ６.６０ ６.１２
ＲＭＳＥ 表示均方根误差ꎮ

大的 Ｒ２小于 ０􀆰 ６０ꎮ 其中 ２０１７ 年、２０１８ 年 ２ 年的建

模 Ｒ２均较低ꎬ２０１７ 年 ６ 种植被指数的验证 Ｒ２均很

低ꎬ２０１８ 年部分植被指数的验证精度较高ꎬ２０１８ 年

验证 Ｒ２ 排序为 ＲＶＩ> ＮＤＶＩ> ＰＲＩ> ＳＩＰＩ> ＥＶＩ> ＤＶＩꎮ
２０１８ 年 ＮＤＶＩ、ＲＶＩ、ＰＲＩ 指数的建模 Ｒ２ 与验证 Ｒ２高

于其他 ３ 个植被指数ꎮ 基于单个植被指数的叶片

Ａｍａｘ估算精度较低ꎬ无法同时达到 ０􀆰 ０１ 显著水平ꎬ不
能作为有效的估算方法对叶片 Ａｍａｘ进行正确估算ꎮ
　 　 将所有植被指数作为输入变量ꎬ通过多元线性

回归的方法估算叶片 Ａｍａｘꎮ 由表 ７ 可以看出ꎬ相较

于单一的植被指数估算ꎬ基于 ６ 种植被指数的叶片

Ａｍａｘ建模精度略有提高ꎬ其中 ２０１７ 年的精度依旧较

低ꎬ２０１８ 年的建模精度与验证精度有明显提高ꎻ
ＲＭＳＥ 的变化相对较小ꎮ

表 ５　 ２０１７ 年基于单个植被指数的叶片 Ａｍａｘ估算结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ａｍａｘ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｉｎｇｌｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ

ｉｎ ２０１７

植被指数　 　 　 　 　 建模决定系数
(Ｒ２)

验证决定系数
(Ｒ２)

归一化植被指数(ＮＤＶＩ) ０.０８ ０.０１

差值植被指数(ＤＶＩ) ０.０１ ０.０２

增强植被指数(ＥＶＩ) ０.０２ ０.０１

比值植被指数(ＲＶＩ) ０.０８ ０.０１

光化学植被指数(ＰＲＩ) ０.０８ ０.０１

结构不敏感色素指数(ＳＩＰＩ) ０.０７ ０.０１

表 ６　 ２０１８ 年基于单个植被指数的叶片 Ａｍａｘ估算结果

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ａｍａｘ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｉｎｇｌｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ

ｉｎ ２０１８

植被指数 　 　 　 　 　 建模决定系数
(Ｒ２)

验证决定系数
(Ｒ２)

归一化植被指数(ＮＤＶＩ) ０.１５ ０.５７

差值植被指数(ＤＶＩ) ０.０１ ０.０５

增强植被指数(ＥＶＩ) ０.０４ ０.２７

比值植被指数(ＲＶＩ) ０.２７ ０.５９

光化学植被指数(ＰＲＩ) ０.２３ ０.４９

结构不敏感色素指数(ＳＩＰＩ) ０.０７ ０.４５

表 ７　 基于 ６ 种植被指数的叶片 Ａｍａｘ估算结果

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ａｍａｘ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｉｘ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ

年份
建模决定
系数(Ｒ２) 建模 ＲＭＳＥ 验证决定

系数(Ｒ２)
验证
ＲＭＳＥ

２０１７ ０.２８ ９.１４ ０.１１ １０.６５

２０１８ ０.５０ ８.４１ ０.５４ ７.１６
ＲＭＳＥ 表示均方根误差ꎮ
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３　 讨 论

３.１　 基于植被指数的光合能力估算

前人依据 ９ 种与光合作用有关的植被指数来估

算净光合速率ꎬ发现 ＣＩｒｅｄｅｄｇｅ、ＮＤＶＩ７０５、ＲＶＩ７００ 对

Ａｍａｘ的估算精度较高ꎬ但是其 Ｒ２仍小于 ０􀆰 ６[３５]ꎮ 在

基于小波变换的毛竹叶片净光合速率反演中ꎬ利用

ＮＤＶＩ、ＤＶＩ、比值植被指数(ＳＲ)与原始光谱共 ４ 种光

谱植被指数反演净光合速率的 Ｒ２为 ０􀆰 ５７ꎬ而利用连

续小波变换后将 Ｒ２提高到了 ０􀆰 ７０[１１]ꎮ 本研究选取

了 ＮＤＶＩ、ＤＶＩ、ＥＶＩ、ＲＶＩ、ＰＲＩ、ＳＩＰＩ 共 ６ 种植被指数ꎬ
通过建立单一的植被指数估算模型来估算冬小麦的

最大净光合速率ꎬ并利用 ２０１７ 年、２０１８ 年 ２ 年的实

测数据同时分析建模精度与验证精度ꎬ发现建模精

度与验证精度均无法同时到达有效估算的程度ꎮ 通

过 ＭＬＲ 方法将 ６ 个植被指数作为输入变量建立基

于多个植被指数的估算模型发现ꎬ２ 年的建模精度

与验证精度均有所提高ꎬ但 ２０１７ 年的估算精度仍旧

较差ꎬ２０１８ 年的建模精度、验证精度分别提升到

０􀆰 ５０、０􀆰 ５４ꎬ满足反演精度的要求ꎮ 研究发现ꎬＤＶＩ、
ＥＶＩ、ＳＩＰＩ 对 ２ 年最大净光合速率估算的精度均较

低ꎬ可能由于 ＤＶＩ、ＲＶＩ 对土壤背景的变化更为敏感ꎬ
ＳＩＰＩ 对植被健康监测等更为敏感ꎬ对光合作用的敏

感性较低ꎮ ２０１８ 年的 ＮＤＶＩ、ＲＶＩ、ＰＲＩ 对叶片 Ａｍａｘ的

估算精度较高ꎬ可能由于这 ３ 种植被指数对光合作

用的敏感性较高ꎮ ２０１７ 年基于单个植被指数的估

算精度较低ꎬ基于 ６ 个植被指数的建模精度达到

０􀆰 ０１ 显著水平ꎬ验证精度达到 ０􀆰 ０５ 显著水平ꎬ可能

由 ２０１７ 年在进行试验时叶片含水量、光照、室外温

度、叶片结构的差异及长势不均一等因素引起ꎮ 综

合本研究结果表明ꎬ基于单一植被指数方法的估算

结果对数据集的选取依赖度较高ꎬ通用性较差ꎮ 基

于 ＭＬＲ 方法ꎬ将植被指数的输入数量由 １ 个逐步增

加到多个的对比模型ꎬ有待进一步探索ꎮ
３.２　 基于连续小波变换的冬小麦光合能力估算

已有的研究大都采用旗叶或单生育期的叶片作

为试验对象来估算植物叶片的光合能力ꎮ 前人曾用

小麦旗叶与经过一阶导数变换后的光谱结合模拟小

麦的净光合速率ꎬ得到了小麦旗叶的 Ａｍａｘ最佳高光

谱模拟模型的波长及其对应的模型[１０]ꎮ 本研究试

图从基于连续小波变换与基于植被指数的方法中选

取 １ 种更合适估算 Ａｍａｘ的方法ꎮ 研究结果表明ꎬ基

于连续小波变换方法ꎬ用不同年份的数据得到的建

模精度与验证精度均较高ꎬ并且建模精度与验证精

度的 Ｒ２与 ＲＭＳＥ 相差不大ꎬ稳定性较好ꎬ说明基于

连续小波变换的光合能力高光谱估算方法适用性较

强ꎬ可以作为冬小麦光合能力估算的方法ꎮ

４　 结 论

在基于连续小波变换的叶片 Ａｍａｘ估算中ꎬ选取

的敏感波段主要集中在３５０~ ８００ ｎｍꎬ其中 ２０１７ 年

选取的敏感波段的决定系数为０􀆰 ４０~ ０􀆰 ５３ꎬ２０１８ 年

选取的敏感波段的决定系数为０􀆰 ５０~ ０􀆰 ５８ꎮ 通过对

比不同叶位与不同生育期叶片的 Ａｍａｘ 估算结果得

出ꎬ在 ２０１７ 年ꎬ倒二叶的 Ａｍａｘ估算精度高于其他 ２
层叶片的估算精度ꎬ估算精度最低的为旗叶ꎬ营养生

长期的估算精度高于生殖生长期ꎻ在 ２０１８ 年ꎬ旗叶

与倒二叶的估算精度高于倒三叶的估算精度ꎬ生殖

生长期的估算精度高于营养生长期的估算精度ꎬ所
有估算结果均达到 ０􀆰 ０１ 显著水平ꎬ可以作为有效的

估算结果ꎮ 对比基于 １ 种与 ６ 种植被指数的叶片

Ａｍａｘ估算结果发现ꎬ基于 １ 种植被指数对叶片 Ａｍａｘ进

行估算时ꎬＮＤＶＩ、ＲＶＩ 与 ＰＲＩ 的估算精度高于其他 ３
种植被指数的估算精度ꎻ基于 ６ 种植被指数的估算

精度高于单独估算模型的估算精度ꎬ２０１７ 年的建模

精度达到 ０􀆰 ０１ 显著水平ꎬ验证精度达到 ０􀆰 ０５ 显著

水平ꎬ２０１８ 年模型的精度整体上达到了 ０􀆰 ０１ 显著

水平ꎮ 基于 ２ 种方法对叶片 Ａｍａｘ的估算结果显示ꎬ
基于连续小波变换的估算模型精度远高于基于植被

指数的估算精度ꎬ且模型预测值与真值间相差较小ꎬ
能够达到 ０􀆰 ０１ 显著水平ꎮ 综上ꎬ可以用基于连续小

波变换的估算方法来监测作物的光合能力ꎬ为作物

的固碳能力评价及产量预估提供依据ꎮ
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