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　 　 摘要:　 为实现玉米叶绿素含量的快速估测ꎬ使用低空无人机搭载 Ｓ１８５ 高光谱相机获取关中地区抽雄期玉米

冠层高光谱影像ꎬ并在地面同步测定采样点叶绿素含量(Ｃｈｌ 值)ꎬ以原始光谱和一阶导数光谱为基础构建模型ꎬ分
别通过任意 ２ 波段组合以及连续投影算法提取单因素建模参数和多因素建模参数ꎬ对比分析各类模型(单因素回

归模型、多元线性回归模型和狮群算法优化的核极限学习机模型)对抽雄期玉米 Ｃｈｌ 值的预测能力ꎮ 结果表明ꎬ原
始光谱上 Ｃｈｌ 值的敏感波段主要集中于绿光波段和近红外波段ꎬ一阶导数光谱上 Ｃｈｌ 值的敏感波段主要集中于近

红外波段ꎮ 原始光谱和一阶导数光谱中的最优单因素建模参数均为差值光谱指数(ＤＳＩ)ꎬ相关系数分别为 ０􀆰 ７１、
０􀆰 ６８ꎬ连续投影算法筛选的多因素建模参数分别为 １４ 个、８ 个ꎮ 原始光谱和一阶导数光谱下均为多因素模型估测

效果优于单因素模型ꎬ机器学习算法优于传统回归算法ꎬ其中基于原始光谱的狮群算法优化的核极限学习机(ＬＳＯ￣
ＫＥＬＭ)回归模型是此次研究中的最优模型ꎬ具有较好的填图精度ꎬ其建模决定系数(Ｒ２)和验证 Ｒ２分别为 ０􀆰 ７３、
０􀆰 ７０ꎬ平均相对误差(ＭＲＥ)分别为 ３􀆰 ５６％、３􀆰 ５３％ꎮ 说明结合无人机高光谱影像与 ＬＳＯ￣ＫＥＬＭ 可较好地估测田间

抽雄期玉米冠层的叶绿素含量ꎮ
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　 　 叶绿素作为植被叶片的主要色素ꎬ是植被光合

作用的核心ꎬ其含量能反映植被的长势ꎬ指导田间氮

肥施用[１￣２]ꎮ 原子吸收光谱法、研磨法[３]、分光光度

法[４]等传统的植被叶绿素含量检测方法不仅对样

品本身有着不可逆的损害ꎬ 还耗时耗力ꎻ ＳＰＡＤ
仪[５]、植物多酚叶绿素测量计[６] 等新型叶绿素含量

检测仪器虽然能有效避免损害样品ꎬ增加检测效率ꎬ
但是需要接触测量ꎬ不适合大规模样本和面尺度下

的叶绿素含量检测[７]ꎮ 近年来ꎬ高光谱遥感技术因

其具有数据量大、精度高的特点ꎬ在作物生理生化参

数反演研究方面逐渐被学者们所重视ꎮ 然而ꎬ地面

高光谱遥感存在灵活性较低ꎬ获取数据时人力、物力

损耗较大的缺点ꎻ航天高光谱遥感对机场等基础设

施和专业人员的技术水平要求比较高ꎻ航空高光谱

遥感面临重访周期长ꎬ受大气影响较大ꎬ数据质量偏

低的挑战[８￣９]ꎮ 上述缺陷限制了高光谱遥感在作物

生理生化参数反演方面的应用ꎬ而低空无人机高光

谱遥感的出现ꎬ使得上述问题得到一定解决ꎬ低空无

人机高光谱影像的数据质量高ꎬ受大气影响小ꎬ较为

便捷且学习成本低[１０]ꎮ
目前ꎬ在基于低空无人机遥感平台反演植被生理

生化参数方面ꎬ国内外学者做了大量研究ꎮ 陈鹏飞

等[１１]发现对高空间分辨率无人机影像剔除土壤背景和

计算纹理信息ꎬ均能提升棉花氮素估测模型的精度ꎬ建
模决定系数从 ０􀆰 ３３ 上升至 ０􀆰 ５７ꎮ 陈晓凯等[１２]基于随

机森林算法反演冬小麦叶面积指数(ＬＡＩ)ꎬ并对无人机

搭载 ＵＨＤ１８５ 传感器获取的冬小麦影像进行填图ꎬ填
图验证均方根误差为 ０􀆰 ２７ꎮ 陶惠林等[１３] 通过无人机

高光谱影像数据计算不同植被指数ꎬ运用多种回归方

法建立冬小麦各生育期的长势监测指标(ＧＭＩ)估测模

型ꎬ结果表明开花期的多元回归模型精度最高ꎬ其归一

化均方根误差为 １５􀆰 ９％ꎮ Ｓｉｎｇｈａｌ 等[１４] 结合核脊回归

算法和无人机影像光谱信息ꎬ反演姜黄叶片的叶绿素

值ꎬ结果表明该机器学习算法具有良好的建模能力ꎬ最
佳模型的决定系数达 ０􀆰 ７６ꎮ Ｃｏｌｏｒａｄｏ 等[１５]利用无人机

影像提取光谱曲线ꎬ采取多元线性回归、支持向量回归

以及神经网络回归估测水稻叶片氮素含量ꎬ发现机器

学习算法(支持向量回归以及神经网络回归)的建模效

果优于多元线性回归ꎮ 综上所述ꎬ利用低空无人机影

像数据反演植被生理生化参数的研究已经较为成熟ꎬ
配备的传感器包括 Ｒｅｄｅｄｇｅ、ＵＨＤ１８５ 等ꎬ使用的方法由

传统回归算法向机器学习算法扩展ꎬ但是目前有关无

人机搭载 Ｓ１８５ 高光谱相机以及基于核极限学习机算

法建模的报道较少ꎮ
本研究拟以关中地区抽雄期玉米为研究对象ꎬ使

用无人机搭载 Ｓ１８５ 高光谱相机获取研究区的遥感影

像ꎬ结合地面采样点实测的叶绿素含量ꎬ构建传统回

归模型和核极限学习机回归模型ꎬ从中选取鲁棒性、
泛化性较好的玉米叶绿素含量估测模型并填图ꎬ以期

为关中地区的绿色农业发展提供技术、决策支持ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 研究区概况和试验设计

研究区位于陕西省杨陵区西北农林科技大学试

验农场(１０８􀆰 ０９２° Ｅꎬ３６􀆰 ３０３° Ｎ)ꎬ地处关中平原中

部ꎬ属于温带季风气候ꎬ四季分明ꎬ年均气温 １２􀆰 ８５
℃ꎬ平均降水量 ６３０􀆰 ３５ ｍｍꎬ平均海拔 ４８０ ｍꎬ试验

地土壤为塿土ꎬ水肥充足ꎬ适宜耕作ꎮ 此次试验开展

于 ２０２１ 年 ６ 月 ２０ 日ꎬ试验共设置 ２０ 个小区ꎬ小区

面积 ３０ ｍ２(５ ｍ×６ ｍ)ꎬ每个小区选取 ３ 个采样点并

记录其 ＧＰＳ 坐标(图 １)ꎬ施用氮、磷、钾 ３ 种肥料ꎬ
其中氮肥和钾肥均设 ５ 个水平ꎬ磷肥仅设 １ 个水平ꎬ
共 １０ 个处理ꎬ每个处理重复 ２ 次ꎬ氮肥处理Ｎ１ ~ Ｎ５

纯氮 施 用 量 分 别 为 ０ ｋｇ / ｈｍ２、 ５０ ｋｇ / ｈｍ２、 １００
ｋｇ / ｈｍ２、１５０ ｋｇ / ｈｍ２、２００ ｋｇ / ｈｍ２ꎬ钾肥处理 Ｋ１ ~ Ｋ５

的 Ｋ２Ｏ 施用量分别为 ０ ｋｇ / ｈｍ２、１４４ ｋｇ / ｈｍ２、２８８
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ｋｇ / ｈｍ２、４３２ ｋｇ / ｈｍ２、 ５７６ ｋｇ / ｈｍ２ꎬ磷肥处理 Ｐ １ 的

Ｐ ２Ｏ５施用量为 １ １２５ ｋｇ / ｈｍ２ꎬ所有肥料播种前全部

施入ꎬ后期不追肥ꎬ田间管理与当地一般大田一致ꎮ
１０ 个处理分别为 Ｎ１Ｐ １Ｋ２、Ｎ２Ｐ １Ｋ２、Ｎ３Ｐ １Ｋ２、Ｎ４Ｐ １Ｋ２、
Ｎ５Ｐ １Ｋ２、Ｎ２Ｋ１、Ｎ２Ｋ２、Ｎ２Ｋ３、Ｎ２Ｋ４、Ｎ２Ｋ５ꎮ

图 １　 研究区玉米试验田位置

Ｆｉｇ.１　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｉｚｅ ｔｅｓｔ ｆｉｅｌｄ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

１.２　 测定项目和方法

１.２.１　 无人机高光谱影像和 ＲＧＢ 影像的获取　 无

人机高光谱影像数据通过 Ｍ６００ Ｐｒｏ 无人机(大疆创

新科技有限公司产品)搭载 Ｓ１８５ 高光谱相机(Ｃｕ￣
ｂｅｒｔ 公司产品)获取ꎮ Ｓ１８５ 高光谱相机采用画幅式

成像技术ꎬ结合了高光谱数据的精确性和快照成像

的高速性ꎬ可在 ０.００１ ｓ 内采集整个视场内的高光谱

影像数据ꎬ影像光谱范围为４５０~ ９９８ ｎｍꎬ包含 １３８
个波段ꎬ光谱采样间隔 ４ ｎｍꎮ 影像采集于 ２０２１ 年 ８
月 ２０ 日ꎬ此时玉米处于抽雄期ꎬ是其生长发育的关

键时期[１６]ꎬ无人机飞行时间为１４ ∶ ００－１６ ∶ ００ꎬ天气

晴朗无风ꎬ飞行前进行黑白板校正ꎬ设定飞行高度为

５０ ｍꎬ飞行速度为 ５ ｍ / ｓꎬ航向与旁向重叠度均为

８０％ꎬ镜头垂直向下ꎬ影像地面分辨率为 １􀆰 ４ ｃｍꎮ 由

于获取的无人机高光谱影像缺失地理参考ꎬ故使用

自带 ＧＰＳ 仪的精灵 ４ ＲＴＫ 无人机(大疆创新科技有

限公司产品)同步获取研究区 ＲＧＢ 影像ꎬ设定的飞

行参数与 Ｍ６００ Ｐｒｏ 无人机一致ꎬ用于高光谱影像的

地理配准和几何校正ꎮ
１.２.２　 叶绿素含量测定 　 玉米叶片叶绿素含量使

用植物多酚￣叶绿素测量计 Ｄｕａｌｅｘ ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ ＋ＴＭ(上
海泽泉科技股份有限公司产品)测定ꎬ测定项目中

的 Ｃｈｌ 值代表叶绿素含量[６]ꎬ单位为 μｇ / ｃｍ２ꎬ测定

时间为无人机影像采集后的 １ ｈ 内ꎬ每个采样点选

择 ３ 片健康、无病虫害的冠层叶片ꎬ于叶尖、中部、基
部 ３ 个位置分别测量 ３ 个 Ｃｈｌ 值ꎬ每个采样点获取

２７ 个 Ｃｈｌ 值ꎬ取平均值作为该采样点的 Ｃｈｌ 值ꎮ
１.３　 数据处理

在 Ｓ１８５ 高光谱相机处理软件 Ｃｕｂｅｒｔ Ｕｔｉｌｓ Ｔｏｕ￣
ｃｈ 中进行高光谱影像的波段融合ꎬ并输出为单张

Ｍｕｌｔｉｆｆ 格式的高光谱影像ꎬ使用 Ａｇｉｓｏｆｔ Ｐｈｏｔｏｓｃａｎ 软

件分别将单张 Ｍｕｌｔｉｆｆ 影像与精灵 ４ ＲＴＫ 无人机获

取的 ＲＧＢ 影像拼接为研究区的完整影像ꎮ 在软件

ＥＮＶＩ ５.３ 中以精灵 ４ ＲＴＫ 无人机获取的 ＲＧＢ 影像

作为基准影像ꎬ以无人机高光谱影像作为待校准影

像ꎬ实施地理配准和几何校正ꎬ使高光谱影像具有正

确的地理坐标ꎬ并消除几何变形ꎬ然后对高光谱影像

进行平滑滤波以减小影像数据采集过程中的随机噪

声ꎬ依据采样点的 ＧＰＳ 坐标ꎬ在高光谱影像上生成

半径为 ３０ ｃｍ 的圆形感兴趣区(ＲＯＩ)ꎬ通过 ＲＯＩ 提
取出各采样点的反射光谱曲线ꎮ 在前人研究结

果[１７]的基础上ꎬ本次研究提取的光谱曲线范围在

４５０~８５０ ｎｍꎬ影像处理流程如图 ２ 显示ꎮ 依据从小

到大的原则对采集的各采样点 Ｃｈｌ 值进行排序ꎬ通
过分层抽样法以３ ∶ １ 的比例获取建模样本 ４５ 个ꎬ
验证样本 １５ 个ꎮ
１.４　 模型建立

通过各采样点的原始光谱以及一阶导数光谱获

取建模参数ꎮ 使用任意 ２ 波段组合的方式构建单因

素建模参数ꎬ包括归一化光谱指数(ＮＤＳＩ)、差值光

谱指数(ＤＳＩ)和比值光谱指数(ＲＳＩ) [１８]ꎻ基于连续

投影算法(ＳＰＡ)构建多因素建模参数ꎮ 单因素模型

的构建方式有线性回归、指数回归、幂回归、对数回

归以及多项式回归ꎬ多因素模型的构建方式包括多

元线 性 回 归 ( ＭＬＲ) 以 及 核 极 限 学 习 机 回 归

(ＫＥＬＭＲ)ꎬ对比各类模型的精度ꎬ从中筛选出反演

效果最佳的模型ꎮ 所有模型的建立以及高光谱遥感

影像的填图均在软件 Ｍａｔｌａｂ 的环境下实现ꎮ
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Ｃｕｂｅｒｔ Ｕｔｉｌｓ Ｔｏｕｃｈ、Ａｇｉｓｏｆｔ Ｐｈｏｔｏｓｃａｎ、ＥＮＶＩ５.３ 为处理数据的软件名称ꎮ
图 ２　 影像处理流程

Ｆｉｇ.２　 Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｆｌｏｗｓ ｏｆ ｉｍａｇｅｓ

　 　 模型精度使用决定系数(Ｒ２) (公式 １)和平均

相对误差(ＭＲＥ)(公式 ２)进行检验ꎬ其中 ｎ 为样本

数量ꎬｙ︿ ｉ、ｙｉ分别表示第 ｉ 个采样点 Ｃｈｌ 值的预测值

和实测值ꎬｙ—ｉ代表建模集或验证集 Ｃｈｌ 值实测值的

平均值ꎬＲ２越接近 １ꎬＭＲＥ 越小ꎬ表示模型精度越好ꎮ

Ｒ２ ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
ｙ︿ ｉ－ｙ

—
ｉ( ) ２

∑
ｎ

ｉ＝１
ｙｉ－ｙ

—
ｉ( ) ２

(１)

ＭＲＥ＝ １
ｎ
∑
ｎ

ｉ＝１

ｙ︿ ｉ－ｙｉ

ｙｉ
(２)

２　 结果与分析

２.１　 玉米叶片 Ｃｈｌ 值光谱特征分析

２.１.１　 玉米叶片 Ｃｈｌ 值基本统计特征　 供试玉米叶

片 Ｃｈｌ 值统计结果(表 １)表明ꎬ建模集和验证集的

各项统计特征均与总数据集较为接近ꎬ３ 类样本的

Ｃｈｌ 值平均值和变异系数分别为 ４７.７５~ ４８􀆰 ２０、
６.６１％~６􀆰 ８８％ꎬ说明使用分层抽样法划分的建模集

和验证集代表性较好[１９]ꎬ各集群所反映的采样点

Ｃｈｌ 值较一致ꎮ

表 １　 玉米叶片叶绿素含量(Ｃｈｌ 值)统计特征

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｃｏｎｔｅｎｔ (Ｃｈｌ ｖａｌｕｅ) ｉｎ ｍａｉｚｅ ｌｅａｖｅｓ

样本类型 样本数量
Ｃｈｌ 值(μｇ / ｃｍ２)

最大值 最小值 平均值

变异系数
(％)

总数据集 ６０ ５４.３ ４２.０ ４７.８６ ６.６１

建模集　 ４５ ５３.９ ４２.０ ４７.７５ ６.６４

验证集　 １５ ５４.３ ４２.９ ４８.２０ ６.８８
Ｃｈｌ 值表示叶绿素含量(μｇ / ｃｍ２)ꎮ

２.１.２　 Ｃｈｌ 值与光谱反射率的相关性 　 图 ３ 显示ꎬ
原始光谱反射率与 Ｃｈｌ 值相关性曲线变化较为平

缓ꎬ且所有波段反射率与 Ｃｈｌ 值均呈现负相关ꎬ通过

０􀆰 ０１ 相关性检验的波段主要位于５００~ ６２４ ｎｍ 以及

７１０~８５０ ｎｍꎬ在 ７６６ ｎｍ 波长处相关性最佳ꎬ相关系

数为－０􀆰 ６１ꎮ 一阶导数光谱反射率与 Ｃｈｌ 值相关性

曲线的走势波动性较大ꎬ通过 ０􀆰 ０１ 相关性检验的波

段在５０４~６５４ ｎｍ 零星分布ꎬ在６８６~ ７６６ ｎｍ 集中分

布ꎬ相关性最佳的波长为 ７１４ ｎｍꎬ相关系数为 ０􀆰 ６４ꎮ
整体上看ꎬ在通过 ０􀆰 ０１ 相关性检验的波长数量上ꎬ
原始光谱要大于一阶导数光谱ꎬ但是在相关性大小

方面ꎬ一阶导数的最大相关系数绝对值要高于原始

光谱ꎮ

图 ３　 不同类型光谱反射率与 Ｃｈｌ 值的相关性

Ｆｉｇ.３ 　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃ￣
ｔａｎｃｅ ａｎｄ Ｃｈｌ ｖａｌｕｅｓ

２.１.３　 Ｃｈｌ 值与光谱指数的相关性　 根据光谱指数计
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算公式(表 ２)ꎬ分析统计 Ｃｈｌ 值与任意 ２ 波段组合光

谱指数的相关性ꎬ绘制相关系数等势图(图 ４)ꎬ选择

相关性最好的波长组合方式确定敏感光谱指数ꎮ 从

不同类型光谱指数来看ꎬ仅差值光谱指数(ＤＳＩ)存在

连片的相关性较高的区域ꎬ主要分布在７００~８５０ ｎｍꎬ

而归一化光谱指数(ＮＤＳＩ)、比值光谱指数(ＲＳＩ)的相

关系数偏低且分布较为零散ꎮ 从相关性最佳来看ꎬ原
始光谱和一阶导数光谱中均为 ＤＳＩ 与 Ｃｈｌ 值的相关

性大于 ＮＤＳＩ 和 ＲＳＩꎬ相关系数分别为 ０􀆰 ７１、０􀆰 ６８ꎬ表
明 ＤＳＩ 是此次研究中的最优光谱指数ꎮ

表 ２　 光谱指数计算方法

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｄｅｘ

光谱类型 光谱指数　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 计算公式 入选波长 相关系数

原始光谱　 　 比值光谱指数(ＲＳＩ) Ｒｉ / Ｒ ｊ ５０２、５３４ ０.５４∗∗

差值光谱指数(ＤＳＩ) Ｒｉ－Ｒ ｊ ６０２、６８２ ０.７１∗∗

归一化光谱指数(ＮＤＳＩ) (Ｒｉ－Ｒ ｊ) / (Ｒｉ＋Ｒ ｊ) ５０２、５３４ ０.５３∗∗

一阶导数光谱 比值光谱指数(ＲＳＩ) Ｒｉ / Ｒ ｊ ５０６、７７８ ０.４６∗∗

差值光谱指数(ＤＳＩ) Ｒｉ－Ｒ ｊ ５０２、７１４ ０.６８∗∗

归一化光谱指数(ＮＤＳＩ) (Ｒｉ－Ｒ ｊ) / (Ｒｉ＋Ｒ ｊ) ５０６、５２６ ０.５０∗∗

Ｒｉ表示波段 ｉ 的反射率ꎻＲ ｊ表示波段 ｊ 的反射率ꎮ∗∗表示在 ０.０１ 水平显著相关ꎮ

２.２　 单因素模型构建及精度评价

以表 ２ 中的光谱指数作为自变量ꎬ玉米叶片

Ｃｈｌ 值为因变量ꎬ构建单因素估算模型ꎬ应用线性回

归、２ 次曲线、指数回归和对数回归 ４ 种方法ꎬ筛选

出各光谱指数的最佳模型(表 ３)ꎮ 从不同类型光谱

指数来看ꎬＤＳＩ 的建模效果最好ꎻ从不同光谱类型来

看ꎬ原始光谱构建模型整体优于一阶导数光谱ꎮ 由

此可得ꎬ单因素模型中的最优模型是基于原始光谱

的 ＤＳＩ 模型ꎬ其建模、验证 Ｒ２均为 ０􀆰 ５２ꎬＭＲＥ 分别

为 ４􀆰 ０９％、４􀆰 ３６％ꎬ使用单因素估测玉米 Ｃｈｌ 值时ꎬ
应优先考虑该模型ꎮ

表 ３　 不同光谱类型的单因素模型

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｉｎｇｌｅ ｆａｃｔｏｒ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒａ

模型类型　 　 　 　 　 模型表达式
建模精度

Ｒ２ ＭＲＥ(％)

验证精度

Ｒ２ ＭＲＥ(％)

ＰＳ￣ＲＳＩ Ｃｈｌ＝ １３９.１９ ＲＳＩ２－１２４.５２ＲＳＩ＋７３.０８ ０.３３∗∗ ４.６４ ０.３０∗∗ ４.４４

ＰＳ￣ＤＳＩ Ｃｈｌ＝ ５６.９０ ｅ－０.１５ＤＳＩ ０.５２∗∗ ４.０９ ０.５２∗∗ ４.３６

ＰＳ￣ＮＤＳＩ Ｃｈｌ＝ ５９.９９ ｅ０.８４ＮＤＳＩ ０.３０∗∗ ４.７１ ０.２９∗∗ ４.５１

ＦＤＳ￣ＲＳＩ Ｃｈｌ＝ ４８.７０ ｅ－０.１１ＲＳＩ ０.２２∗∗ ６.５０ ０.２５∗ ５.３１

ＦＤＳ￣ＤＳＩ Ｃｈｌ＝－８.２７ｌｎＤＳＩ＋４８.７２ ０.４３∗∗ ４.３１ ０.４５∗∗ ４.１０

ＦＤＳ￣ＮＤＳＩ Ｃｈｌ＝－２.９６ＮＤＳＩ＋４５.４５ ０.２５∗∗ ４.７２ ０.３５∗∗ ５.１２
ＰＳ:原始光谱ꎻＦＤＳ:一阶导数光谱ꎻＲＳＩ:比值光谱指数ꎻＮＤＳＩ:归一化光谱指数ꎻＤＳＩ:差值光谱指数ꎻＣｈｌ:用来表示玉米叶片叶绿素含量的 Ｃｈｌ
值ꎻＲ２:决定系数ꎻＭＲＥ:平均相对误差ꎮ∗表示在 ０.０５ 水平显著相关ꎻ∗∗表示在 ０.０１ 水平显著相关ꎮ

２.３　 多因素模型构建及精度评价

２.３.１　 连续投影算法提取多因素建模参数 　 连续

投影算法是一种特征选择方法ꎬ通过连续投影的方

式从原始光谱矩阵中选出预测响应变量的子集[２０]ꎬ
该算法不仅确保所筛选的光谱矢量共线性最小ꎬ还
实现了对响应变量预测能力的最大化ꎬ其原理为第

一次迭代时任选光谱矩阵一列赋予迭代向量ꎬ此后

分别计算该迭代向量对剩余向量的投影并提取最大

投影的波段ꎬ提取完成后开始第二次迭代循环ꎬ直至

所筛选的波段数量等于给定数量ꎬ随着提取波段数

量的增加ꎬ每循环一次即进行一次筛选波段对响应

变量的预测能力计算ꎮ 以预测能力最佳为原则ꎬ分
别将原始光谱和一阶导数光谱中通过 ０.０１ 相关性

检验的波段反射率作为自变量ꎬＣｈｌ 值作为响应变

量ꎬ提取多因素建模参数(表 ４)ꎬ提取出的原始光

谱、一阶导数光谱多因素建模参数分别为 １４ 个和 ８
个ꎬ二者的多因素建模参数波长集中在５０６~ ７６６
ｎｍꎬ即绿光波段至近红外波段ꎮ
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ａ:ＰＳ￣ＲＳＩꎻｂ:ＰＳ￣ＮＤＳＩꎻｃ:ＰＳ￣ＤＳＩꎻｄ:ＦＤＳ￣ＲＳＩꎻｅ:ＦＤＳ￣ＮＤＳＩꎻｆ:ＦＤＳ￣ＤＳＩꎮ ＰＳ:原始光谱ꎻＦＤＳ:一阶导数光谱ꎻＲＳＩ:比值光谱指数ꎻＮＤＳＩ:归一化

光谱指数ꎻＤＳＩ:差值光谱指数ꎮ
图 ４　 不同类型光谱指数与 Ｃｈｌ 值的相关性等势图

Ｆｉｇ.４　 Ｅｑｕｉｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｄｉｃｅｓ ａｎｄ Ｃｈｌ ｖａｌｕｅ

表 ４　 不同类型光谱多因素建模参数

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ

ｏｆ ｓｐｅｃｔｒａ

光谱类型 建模参数 参数个数

ＰＳ Ｒ５０６、Ｒ５１０、Ｒ５１４、Ｒ５１８、Ｒ５２２、Ｒ５ ２６、Ｒ５３４、Ｒ５４２、Ｒ５７８、
Ｒ５９４、Ｒ６０２、Ｒ６２６、Ｒ７０２、Ｒ７３４

１４

ＦＤＳ Ｒ５０６、Ｒ５１８、Ｒ５２２、Ｒ５ ５０、Ｒ５７４、Ｒ６１８、Ｒ６６６、Ｒ７６６ ８
ＰＳ:原始光谱ꎻＦＤＳ:一阶导数光谱ꎻＲ５０６:在波段 ５０６ ｎｍ 处的反射率ꎬ
其他同理ꎮ

２.３.２　 多因素模型建立及精度比较　 由于 ＳＰＡ 所提

取的建模参数在保证预测性最佳的同时还使得变量

之间的共线性最低ꎬ故多因素模型的建立不再考虑建

模参数的共线性问题ꎬ使用多元线性回归(ＭＬＲ)法、
核极限学习机(ＫＥＬＭ)算法构建多因素模型ꎮ

核极限学习机是单隐含层前馈神经网络的一

种ꎬ由 Ｈｕａｎｇ 等[２１]提出ꎬ其输入层到隐含层的权值

是随机产生的ꎬ而隐含层到输出层的权值是计算产

生的ꎬ随机产生的权值通过不断迭代ꎬ能得到较好的

预测结果ꎬ该算法在普通极限学习机的基础上引入

了“核”的概念ꎬ与普通神经网络相比ꎬ提升了学习

速率和泛化性ꎬ在大样本下也能保证较快的计算速

率ꎬ与随机森林回归相比ꎬ在样本数量偏少时也能快

速学习到数据的规律ꎬ并且预测的结果能超越给定

的训练集ꎬ但是在建模样本向高维空间映射的过程

中ꎬ由于其函数参数的生成具有一定的随机性ꎬ往往

需要迭代多次才能取得较好的结果ꎮ 为了减小计算

成本ꎬ本研究采用狮群优化算法(ＬＳＯ) [２２] 对 ＫＥＬＭ
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迭代过程进行优化ꎬ使计算过程向着 Ｒ２增大、ＭＲＥ
减小的方向收敛ꎮ 采用径向基函数 ( ＲＢＦ) 作为

ＫＥＬＭ 的核函数ꎬ狮群数量(ＰＯＰ) 以及迭代次数

(Ｎ)分别设置为 １０、５０ꎬ优化所得的正则化系数

(Ｃ)、核函数参数(Ｓ)以及多因素建模结果(表 ５)显
示ꎬ与单因素模型相比ꎬ多因素模型精度有较大提

升ꎬ各类多因素模型的建模 Ｒ２、验证 Ｒ２均在 ０􀆰 ５７ 以

上ꎬ高于单因素的 Ｒ２ 最大值 ０􀆰 ５２ꎮ 就建模方法而

言ꎬＭＬＲ 算法的建模效果要低于 ＫＥＬＭ 算法ꎻ从光

谱类型来看ꎬ原始光谱的模型精度优于一阶导数光

谱ꎻ综合比较可得ꎬ原始光谱的 ＬＳＯ￣ＫＥＬＭ 模型是

所有方法中的最优模型ꎬ其建模、验证 Ｒ２ 分别为

０􀆰 ７３、０􀆰 ７０ꎬ相应 ＭＲＥ 处于较低水平ꎬ为 ３􀆰 ５６％和

３􀆰 ５３％ꎮ

表 ５　 不同光谱类型下多因素回归模型

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｆａｃｔｏｒｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒａ

模型类型 模型表达式
建模精度

Ｒ２ ＭＲＥ(％)

验证精度

Ｒ２ ＭＲＥ(％)

ＰＳ￣ＭＬＲ Ｃｈｌ＝ ５８. ９７ ＋ ４. ５９Ｒ５０６ － ４. ６９Ｒ５１０ ＋ ４. ３８Ｒ５１４ － ３. ０４Ｒ５１８ － ３. ５９Ｒ５２２ ＋ ４. ８７Ｒ５２６ －
３􀆰 ４９Ｒ５３４－３.４２Ｒ５４２＋８.５８Ｒ５７８＋２.８９Ｒ５９４－５.１６Ｒ６０２－５.４８Ｒ６２６＋４.４９Ｒ７０２－０.９５Ｒ７３４

０.７１∗∗ ３.６２ ０.６９∗∗ ３.７４

ＰＳ￣ＬＳＯ￣ＫＥＬＭ Ｃ＝ ０.９１ꎻＳ＝ ０.６０ ０.７３∗∗ ３.５６ ０.７０∗∗ ３.５３

ＦＤＳ￣ＭＬＲ Ｃｈｌ＝ ５８. ０９ － ４. ０５Ｒ５０６ ￣６. ４４Ｒ５１８ ＋ ２. ２２Ｒ５２２ － ４. ８９Ｒ５５０ ＋ １４. ２１Ｒ５７４ ＋ ４. ５８Ｒ６１８ ＋
１０􀆰 １８Ｒ６６６－４.６４Ｒ７６６

０.６０∗∗ ３.９５ ０.５８∗∗ ４.０８

ＦＤＳ￣ＬＳＯ￣ＫＥＬＭ Ｃ＝ ２.１８ꎻＳ＝ ５.７１ ０.７０∗∗ ３.７１ ０.６８∗∗ ３.９０
ＰＳ:原始光谱ꎻＦＤＳ:一阶导数光谱ꎻＭＬＲ:多元线性回归算法ꎻＬＳＯ￣ＫＬＥＭ:狮群算法优化的核极限学习机算法ꎻＣｈｌ:表示玉米叶片叶绿素含量的
Ｃｈｌ 值ꎻＲ５０６表示在波段 ５０６ ｎｍ 处的反射率ꎬ其他同理ꎻＲ２:决定系数ꎻＭＲＥ:平均相对误差ꎻＣ:正则化系数ꎻＳ:核函数参数ꎮ∗∗表示在 ０.０１ 水平
显著相关ꎮ

２.４　 模型精度比较

基于单因素、多因素模型中的最优模型ꎬ分别进

行高光谱遥感影像 Ｃｈｌ 值反演估算ꎬ同时将反演得

到的预测值与实地采样得到的实测值进行拟合ꎬ实
现模型精度比较ꎬ１ ∶ １ 线设置为虚线ꎮ 图 ５ 显示ꎬ
ＰＳ￣ＤＳＩ 模型和 ＰＳ￣ＬＳＯ￣ＫＥＬＭ 模型下的 Ｃｈｌ 值反演

图基本符合小区排列ꎬ但是外在表现有所差异ꎮ 与

ＰＳ￣ＤＳＩ 模型相比ꎬＰＳ￣ＬＳＯ￣ＫＥＬＭ 模型的反演图不仅

体现了玉米冠层 Ｃｈｌ 值的空间分布ꎬ还体现了玉米

冠层的形态特征ꎬＣｈｌ 值的位置信息更加准确ꎬ蕴含

的信息更多ꎬ可见在 Ｃｈｌ 值的遥感反演估算方面ꎬ机
器学习算法优于传统回归算法ꎮ 图 ６ 显示ꎬＰＳ￣ＬＳＯ￣
ＫＥＬＭ 模型的预测值比 ＰＳ￣ＤＳＩ 模型更加贴近拟合

线ꎬ同时拟合线与１ ∶ １ 线差距不大ꎬ故模型精度更

高ꎬ其拟合方程 Ｒ２ 为 ０􀆰 ７０ꎬ因此ꎬＰＳ￣ＬＳＯ￣ＫＥＬＭ 模

型是此次研究中的最优模型ꎮ

３　 讨 论

玉米冠层 Ｃｈｌ 值与 Ｓ１８５ 高光谱相机的原始光

谱主要在绿光波段和近红外波段处通过 ０.０１ 相关

性检验ꎬ与一阶导数光谱则主要在近红外波段处通

过 ０􀆰 ０１ 相关性检验ꎬ这与王婷婷等[６]等的研究结果

基本一致ꎮ 构造的光谱指数中ꎬ２ 种光谱下均为 ＤＳＩ

Ａ:基于原始光谱的差值光谱指数模型ꎻＢ:基于原始光谱的狮群

算法优化的核极限学习机算法模型ꎮ Ｃｈｌ 值:叶绿素含量ꎮ
图 ５　 不同类型最优模型下玉米冠层 Ｃｈｌ 值空间分布图

Ｆｉｇ.５　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｈｌ ｖａｌｕｅｓ ｉｎ ｍａｉｚｅ ｃａｎｏｐｙ ｕｎｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｏｐｔｉｍａｌ ｍｏｄｅｌｓ

的相关性最好ꎬ这与前人的研究结果[１２ꎬ２３￣２４]不一致ꎬ
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一方面是因为光谱指数本质上是一种消除背景噪

声、增强反演特征的算法ꎬ故该算法对仪器、作物种

类以及光谱预处理方式等具有一定依赖性ꎻ另一方

面是尺度效应ꎬ前人的光谱曲线多是地面遥感获取ꎬ
属于叶片尺度ꎬ本研究的光谱曲线来自于低空无人

机影像ꎬ属于冠层尺度ꎮ 这两方面原因都会造成光

谱指数对 Ｃｈｌ 值的敏感性差异ꎮ 未来的研究应该增

加关中地区冠层玉米叶片的采样数量ꎬ同时还要分

多个生育期进行试验ꎬ基于 Ｓ１８５ 高光谱相机确立不

同生育期的最优光谱指数ꎮ

Ａ:基于原始光谱的差值光谱指数模型ꎻＢ:基于原始光谱的狮群算法优化的核极限学习机算法模型ꎮ ｘ:Ｃｈｌ 值的实测值ꎻＹ:Ｃｈｌ 值的预测值ꎻ

Ｒ２:决定系数ꎮ
图 ６　 不同类型最优模型预测值与实测值分布

Ｆｉｇ.６　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｏｐｔｉｍａｌ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 ＳＰＡ 算法属于特征选择的一种ꎬ与基于相关性

的特征选择算法(ＦＣＢＦ)相比ꎬＳＰＡ 所筛选的自变量

数量可控ꎬ所建立模型相对简单ꎬ与传统的特征提取

算法如主成分分析(ＰＣＡ)等相比ꎬＳＰＡ 提取的自变

量可解释性高ꎬ所建立的模型具有一定的物理化学

意义ꎮ
在处理非线性回归问题时ꎬ机器学习算法往往

比传统回归算法效果更佳[２５]ꎮ 原因在于机器学习

算法是通过决策树或模拟人类神经元工作的方式来

学习数据本身的规律ꎬ相较于单一的传统回归算法ꎬ
机器学习算法体现了群体的特点ꎮ 核函数的选取以

及参数的不同会影响到 ＫＥＬＭ 对 Ｃｈｌ 值的拟合结

果ꎬＫＥＬＭ 的核函数包括径向基核、线性核、小波核

等ꎬ由于不同核函数的侧重点不同ꎬ也有学者提出双

核函数的想法ꎬ充实机器学习算法的实用性[２６]ꎮ 麻

雀搜索算法、灰狼算法等群体智能算法能快速确定

ＫＥＬＭ 的最佳参数ꎬ减小 ＫＥＬＭ 的运行成本ꎬ本研究

采用狮群算法优化 ＫＥＬＭꎬ以较少的迭代次数取得

较好的玉米冠层 Ｃｈｌ 值拟合结果ꎮ
　 　 在本研究构建的所有模型中ꎬ多因素模型拟合

效果优于单因素模型ꎬ机器学习算法优于传统回归

算法ꎬ这与前人的研究结果[２７￣２８] 一致ꎮ 实际应用

时ꎬ通过无人机搭载 Ｓ１８５ 高光谱相机获取目标区域

抽雄期玉米高光谱遥感影像ꎬ从中提取模型参数ꎬ应
用于已经训练好的 ＫＥＬＭ 模型中即可得到玉米冠

层叶片 Ｃｈｌ 值的空间分布图ꎮ 采样点的 Ｃｈｌ 值高ꎬ
说明玉米长势较好ꎬ无需追肥ꎻ采样点的 Ｃｈｌ 值低ꎬ
说明玉米长势较差ꎬ需要适量追肥ꎮ 但是此次研究

的区域局限在关中地区ꎬ研究时期限制在抽雄期ꎬ构
建的模型是否适用于其他地区和其他生育期的玉米

还有待测试ꎮ 故未来应该在不同地区、不同生育期

背景下开展低空无人机搭载 Ｓ１８５ 高光谱相机反演

玉米冠层 Ｃｈｌ 值的研究ꎬ在更多样本的支持下ꎬ确立

相应的敏感波段ꎬ以期未来可以通过无人机高光谱

技术监测大区域的玉米 Ｃｈｌ 值ꎮ

４　 结 论

本研究以陕西省关中地区抽雄期玉米为研究对

象ꎬ基于玉米叶片 Ｃｈｌ 值和 Ｓ１８５ 高光谱影像ꎬ构建

反演玉米叶片 Ｃｈｌ 值的单因素模型、多因素模型以

及狮群算法优化的核极限学习机模型并填图ꎬ得到

如下结论:第一ꎬ玉米抽雄期冠层原始光谱反演 Ｃｈｌ
值的敏感波段主要集中于绿光波段至近红外波段ꎬ
一阶导数光谱反演 Ｃｈｌ 值的敏感波段主要集中于近

红外波段ꎬ二者的单因素最优建模参数均为 ＤＳＩꎬ相
关系数分别为 ０􀆰 ７１、０􀆰 ６８ꎮ 第二ꎬ连续投影算法降

维效果较好ꎬ从原始光谱和一阶导数光谱中分别提

取了 １４ 个、８ 个建模参数ꎬ该算法未对光谱作修改ꎬ
所提取的建模参数可解释性较好ꎮ 第三ꎬ从填图效

果以及预测值验证结果来看ꎬＰＳ￣ＬＳＯ￣ＫＥＬＭ 模型是
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此次研究中的最优模型ꎬ其建模 Ｒ２和验证 Ｒ２分别达

到了 ０􀆰 ７３、０􀆰 ７０ꎬＭＲＥ 分别为 ３􀆰 ５６％、３􀆰 ５３％ꎮ
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