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　 　 摘要:　 为了构建监测效果更好、更具普适性的油菜植株含水率(Ｐｌａｎｔ ｗａｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔꎬ ＰＷＣ)定量监测模型ꎬ以油

菜品种浙杂 ９０３、宁油 ２２ 和宁杂 １８１８ 为试验材料ꎬ设置 ２ 个施肥水平和 ３ 个水分处理ꎬ基于２０１９－２０２０ 年和２０２０－２０２１
年生长季田间试验资料ꎬ在 ＰＷＣ 的高光谱响应敏感波段范围采用逐步回归(Ｓｔｅｐｗｉｓｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＳＲ)分析、连续投影

算法(Ｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＳＰＡ)、竞争自适应加权算法(Ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓａｍｐｌｉｎｇꎬ ＣＡＲＳ)以
及减量精细采样法(Ｒｅｄｕｃｅｄ ｐｒｅｃｉｓｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄꎬ ＲＰＳＭ)深度挖掘高光谱数据ꎬ通过筛选最优波段组合与光谱指

数ꎬ基于线性回归(Ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＬＲ)、ＢＰ 神经网络(Ｂａｃｋ￣ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＢＰＮＮ)和支持向量机回归

(Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＳＶＲ)方法构建并比较油菜植株含水率监测模型ꎮ 结果表明ꎬ针对油菜 ＰＷＣ 监测ꎬＳＲ 分析

筛选的最优波段组合为 ７３０ ｎｍ、９８６ ｎｍ 和１ ０７１ ｎｍꎬＳＰＡ 法分析筛选的最优波段组合为 ６８６ ｎｍ、６９５ ｎｍ、７０７ ｎｍ、７４６
ｎｍ、９６４ ｎｍ、１ ０６５ ｎｍ 和１ ０６９ ｎｍꎬＣＡＲＳ 法分析筛选的最优波段组合为 ６９４ ｎｍ、６９５ ｎｍ、６９６ ｎｍ、８６３ ｎｍ、８６４ ｎｍ、８９３
ｎｍ、９７３ ｎｍ、９８６ ｎｍ、１ ０５０ ｎｍ 和１ ０７１ ｎｍꎮ ＲＰＳＭ 筛选的最优光谱指数是归一化差值光谱指数(Ｒ９８１ꎬＲ８９４)和比值光

谱指数(Ｒ９８１ꎬＲ８９４)ꎬ其利用的波段均位于近红外波段ꎮ 前述 ３ 个方法筛选的波段变量更多ꎬ蕴含的信息更全面ꎬ估
测精度普遍优于光谱指数ꎮ 建模分析结果表明ꎬＳＰＡ￣ＬＲ 模型、ＳＰＡ￣ＢＰ 模型、ＳＰＡ￣ＳＶＲ 模型均能实现油菜 ＰＷＣ 的精

确监测ꎬ经检验ꎬ其估测值和实测值的 Ｒ２分别为 ０􀆰 ６９３、０􀆰 ９４０、０􀆰 ８４１ꎬ均方根误差(ＲＭＳＥ)分别为 １􀆰 ６２３％、１􀆰 ８３６％和

１􀆰 ２２７％ꎮ 结果证明高光谱数据具备深度挖掘价值ꎬ运用全波段光谱分析方法能够在降维的同时保留有效信息ꎬ利用

筛选出的波段组合构建线性或非线性模型ꎬ均能实现大田条件下全生育期油菜植株含水率的定量监测ꎮ
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ｓｔｕｄｙ ｐｒｏｖｅｄ ｔｈａｔꎬ ｔｈｅ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ ｈａｖｅ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｄｅｅｐ ｍｉｎｉｎｇꎬ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｕｌｌ￣ｂａｎｄ ｃａｎ ｒｅｄｕｃｅ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｗｈｉｌｅ ｒｅｔａｉｎｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ􀆰 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｏｆ ｒａｐｅｓｅｅｄ ＰＷＣ ｉｎ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ｇｒｏｗｔｈ ｐｅｒｉｏｄ ｕｎｄｅｒ ｆｉｅｌｄ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｃａｎ ａｌｌ ｂｅ ｒｅａｌｉｚｅｄ ｂｙ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ａ ｌｉｎｅａｒ ｏｒ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｍｏｄｅｌ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｂａｎｄ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ􀆰

Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:　 ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌꎻ ｒａｐｅｓｅｅｄꎻ ｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎻ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓａｍｐｌｉｎｇꎻ
ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 油菜是中国种植面积最大的油料作物之一和国

产植物油第一大油源ꎬ２０２０ 年中国油菜种植面积约

６.８０×１０６ ｈｍ２ꎬ油菜籽产量１.４００×１０７ ｔꎬ仅次于加拿大ꎬ
居世界第二ꎬ发展油菜生产是保障中国食用油供给安

全的根本途径[１]ꎮ 油菜是需水量较大的作物[２￣４]ꎬ植
株水分状况不仅影响油菜生长[５]ꎬ还会影响其产量、
氮素吸收能力以及油菜籽的品质[６￣９]ꎮ 而伴随水资源

日益紧张ꎬ传统的“丰水高产”农业生产模式逐渐向现

代“节水高产”模式转变ꎬ水分动态定量诊断与调控是

实现这个转变的关键技术ꎬ其基础则是植株水分状况

的定量监测ꎮ 高光谱手段能够采集精细的光谱信息ꎬ
其在监测植物水分状况中的应用十分广泛ꎮ 运用遥

感技术监测植物中的水分ꎬ学者更倾向于选择冠层和

叶片指示水分状况[１０]ꎮ 随着传感传输技术的快速发

展ꎬ遥感技术能够改变以往费时费力、破坏性大的诊

断方法ꎬ实现植物水分实时监测、精确诊断ꎮ 在单叶

尺度方面ꎬ杨玉清等[１１]用偏最小二乘法(Ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ
ｓｑｕａｒｅｓꎬ ＰＬＳ)及逐步多元线性回归(Ｓｔｅｐｗｉｓｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＳＭＬＲ)法对玉米叶片水分含量进行

建模分析ꎬ验证集决定系数分别为 ０􀆰 ９７５ 和 ０􀆰 ９８０ꎻ
Ｋｒｉｓｈｎａ 等[１２]研究了 １０ 个水稻基因型在不同水分胁

迫下的表现ꎬ通过光谱指数、多元技术和神经网络筛

选最优波段ꎬ建立预测模型ꎬ结果表明ꎬ偏最小二乘回

归￣多元线性回归(ＰＬＳＲ￣ＭＬＲ)是预测叶片含水率

(ＲＷＣ)的最优模型ꎬ验证 Ｒ２为 ０􀆰 ９７ꎮ 在冠层尺度方

面ꎬ刘晓静等[１３]的研究结果表明ꎬ在拔节期、抽穗期、
开花期、灌浆前期和灌浆后期ꎬ冬小麦叶片相对含水

量与归一化差值植被指数(ＮＤＶＩ)、优化土壤调整植

被指数(ＯＳＡＶＩ)、比值 /归一化植被指数(Ｒ / ＮＤ)、冠
气温差(ＴＤＣ￣ａ)和冠气温差(ＴＤＣ￣ａ)拟合效果较好ꎬ决定

系数分别为 ０􀆰 ８４２、０􀆰 ８８４、０􀆰 ８３１、０􀆰 ８６４ 和 ０􀆰 ９４５ꎮ 精

确监测作物水分状况的主要步骤包括分析光谱响应

规律、筛选模型变量、构建监测模型和检验监测模型ꎮ
在油菜水分状况监测方面ꎬ张晓东等[１４￣１５]基于高光谱

数据ꎬ采用区间分段逐步回归法定量分析油菜含水

率ꎬ模型预测值与实测值间的相关系数为 ０􀆰 ８７ꎬ后续

与多光谱图像和冠层温度多信息融合ꎬ将相关系数提

高至 ０􀆰 ９３ꎻ仝春艳等[１６] 提出 ２ 种改进型角度指数

ＡＮＩ１ ４５０和 ＡＳＩ１ ４５０ꎬ在不区分苗期、蕾薹期的情况下估

算叶片等效水厚度效果最好ꎬＲ２均达到 ０􀆰 ８３２ꎻ张君

等[１７]的研究结果表明ꎬ正交信号校正(ＯＳＣ)＋主成分

分析(ＰＣＡ)＋ＳＶＲ 模型估测叶片含水率效果最好ꎬ训
练集决定系数(Ｒｃ２)与测试集决定系数(Ｒｖ２)分别高

达 ０􀆰 ９０１ 和 ０􀆰 ８５７ꎮ 可见ꎬ已有研究多能够在单一生

育期实现精确监测ꎬ而对于整个生育期的普适性有待

提高ꎬ目前光谱分析方法在作物水分监测方面运用得

较少ꎬ高光谱信息有待深度挖掘ꎬ机器学习方法在模

型构建上应用得较少ꎬ且局限于实验室条件ꎮ 本研究
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旨在基于不同品种、氮素与水分处理下的油菜池栽田

间试验ꎬ利用逐步回归分析法(Ｓｔｅｐｗｉｓｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ
ＳＲ)、连续投影算法(Ｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ
ＳＰＡ)和竞争自适应加权算法(Ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ａｄａｐｔｉｖｅ
ｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓａｍｐｌｉｎｇꎬ ＣＡＲＳ)筛选最优波段组合ꎬ并利

用减量精细采样法(Ｒｅｄｕｃｅｄ ｐｒｅｃｉｓｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄꎬ
ＲＰＳＭ)筛选最优归一化差值光谱指数(ＮＤＳＩ)和比值

光谱指数(ＲＳＩ)ꎬ为监测模型提供变量ꎬ利用线性回归

(Ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＬＲ)、ＢＰ 神经网络(Ｂａｃｋ￣ｐｒｏｐａｇａ￣
ｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＢＰＮＮ)和支持向量机回归(Ｓｕｐ￣
ｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＳＶＲ)方法构建油菜植株含水率

(ＰＷＣ)监测模型ꎬ以进一步提高油菜 ＰＷＣ 监测精度ꎬ
为油菜水分诊断调控提供依据ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 试验设计

试验于 ２０１９－２０２０ 年和 ２０２０－２０２１ 年在江苏

省农业科学院实验农场(３２􀆰 ０３° Ｎꎬ １１８􀆰 ８７° Ｅ) 进

行ꎬ前茬为休闲ꎬ两季试验的基本情况如表 １ 所示ꎮ
供试品种 ３ 个ꎬ分别为浙杂 ９０３(Ｃ１)、宁油 ２２(Ｃ２)
和宁杂 １８１８(Ｃ３)ꎬ施肥水平分别为不施肥(Ｎ０)、施
纯氮 １８０ ｋｇ / ｈｍ２(Ｎ２)ꎬ移栽密度统一为 １ ｈｍ２１.２×
１０５株(行距 ４０ ｃｍꎬ株距 ２０ ｃｍ)ꎮ 土壤基础养分:有
机质含量 ３１􀆰 ４ ｇ / ｋｇꎬ全氮含量 ２􀆰 ０３ ｇ / ｋｇꎬ速效磷含

量 ２０􀆰 ３ ｍｇ / ｋｇꎬ速效钾含量 １３９ ｍｇ / ｋｇꎬｐＨ ７􀆰 ３１ꎮ
２０１９－２０２０ 年供试品种为浙杂 ９０３(Ｃ１)和宁杂

１８１８(Ｃ３)ꎬ２０２０－２０２１ 年供试品种为宁油 ２２(Ｃ２)

和宁杂 １８１８(Ｃ３)ꎮ 采用裂区设计ꎬ主区为施肥ꎬ设
为不施肥(Ｎ０)和施肥(Ｎ２ꎬ于移栽前施入有机肥 ６０
ｋｇ / ｈｍ２ꎬ于抽薹期叶面喷硼 １５ ｋｇ / ｈｍ２ꎬ氮肥 １８０
ｋｇ / ｈｍ２按基肥 ∶ 腊肥 ∶ 薹肥＝ ５ ∶ ３ ∶ ２ 分配)处理ꎬ
副区为水分与品种处理ꎬ水分处理设浇水 ２ ｍｉｎ(约
小区水层 ４􀆰 ８７ ｍｍ)(Ｗ１)、３ ｍｉｎ(约小区水层 ７􀆰 ３１
ｍｍ)(Ｗ２)、４ ｍｉｎ(约小区水层 ９􀆰 ７５ ｍｍ)(Ｗ３) ３ 个

水平ꎮ ２０２０－２０２１ 年浇水后不同处理０~１０ ｃｍ 耕层

土壤体积含水率变化情况如图 １ 所示ꎬ共 １２ 个处

理ꎬ重 复 ３ 次ꎬ 随 机 排 列ꎮ 小 区 面 积 ３.７７ ｍ×
２􀆰 ７７ ｍ≈１０􀆰 ４４ ｍ２ꎬ行距 ０􀆰 ４ ｍꎬ 株距 ２０􀆰 ０ ｃｍꎮ 分

别于 ２０１９ 年 １０ 月 １ 日、２０２０ 年 １０ 月 ７ 日播种ꎬ分
别于 ２０１９ 年 １１ 月 ２ 日、２０２０ 年 １１ 月 １１ 日移栽ꎬ其
他栽培措施同高产大田管理ꎮ
表 １　 ２ 个生长季试验的基本情况

Ｔａｂｌｅ １　 Ｂａｓｉｃ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｉｎ ｔｗｏ ｇｒｏｗｉｎｇ ｓｅａｓｏｎｓ

年份 生育期
采样日期
(月￣日)

小区数
(个)

样本数
(个)

２０１９－２０２０ 越冬期 ０１￣１８ ４ １２

２０２０－２０２１ 苗期 １１￣１８ ４ １２

苗期 １１￣３０ ４ １２

苗期 １２￣１５ １２ ３６

苗期 ０１￣０３ １２ ３６

越冬期 ０１￣１９ １２ ３６

终花期 ０４￣０９ １２ ３６

图 １　 ２０２０－２０２１ 年不同处理 ０~ １０ ｃｍ 耕层土壤体积含水率变化

Ｆｉｇ.１　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｖｏｌｕｍｅ ｗａｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｆ ０￣１０ ｃｍ ｔｏｐｓｏｉｌ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒｅａｔｍｅｎｔｓ ｉｎ ２０２０－２０２１

１.２　 测定项目与方法

１.２.１　 冠层光谱反射率　 选择晴朗无云无风天气ꎬ
分别于各个生育时期当天１０:００－１４:００在每个小区

选 ３ 个代表植株并挂牌标记序号ꎬ每个植株测定 ５
个数据ꎬ取平均值代表该小区的光谱数据ꎮ 用美国

ＡＳＤ(Ａｎａｌｙｔｉｃａｌ Ｓｐｅｃｔｒａｌ Ｄｅｖｉｃｅ)公司的 ＡＳＤ Ｈａｎｄ￣
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ｈｅｌｄ ２ 型手持式光谱分析仪距油菜冠层上方 ５０ ｃｍ
测定冠层光谱反射率ꎬ光谱仪视角为 ２５°ꎬ测定波段

为３２５~ １ ０７５ ｎｍꎬ光谱采样间隔为 １􀆰 ０ ｎｍꎬ光谱分

辨率为 ３ ｎｍꎬ每次测量前用白板校正ꎮ
１.２.２　 油菜植株含水率(ＰＷＣ) 　 基本与光谱测定

同步ꎬ分别在２０１９－２０２０ 年越冬期(移栽后 ７７ ｄ)、
２０２０－２０２１ 年苗期(移栽后 ７ ｄ、１９ ｄ、３４ ｄ、５３ ｄ)、越
冬期(移栽后 ６９ ｄ)、终花期(移栽后 １４９ ｄ)取样ꎬ每
小区取上述挂牌标记植株 ３ 株ꎮ 鲜质量利用称质量

法ꎬ样本称量鲜质量后ꎬ恒温 １０５ ℃杀青 ３０ ｍｉｎꎬ之
后恒温 ８０ ℃烘干至恒质量ꎬ分别称量样本干质量ꎮ
计算植株 含 水 率ꎬ ＰＷＣ ＝ ( ＰＷＦ － ＰＷＤ ) / ＰＷＦ ×
１００％ꎬ式中 ＰＷＦ 为植株地上部鲜质量总和ꎬＰＷＤ
为植株地上部干质量总和ꎮ 取 ３ 株平均值代表该小

区油菜植株含水率ꎮ
１.３　 数据处理与分析

１.３.１　 监测模型变量的筛选 　 本研究主要选用特

征波段反射率和光谱指数为模型变量ꎬ运用 Ｍａｔｌａｂ
软件计算ꎬ用 Ｏｒｉｇｉｎ 作图ꎮ
１.３.１.１　 ＳＲ 分析 　 ＳＲ 分析以线性回归方程为基

础ꎬ采用双检验原则ꎬ在建立“最优”回归方程的过

程中按照贡献度由大到小的顺序ꎬ逐步引入对油菜

ＰＷＣ 影响显著的波段ꎬ剔除影响不显著的波段ꎬ即
每一步都进行 Ｆ 检验ꎬ保留Ｆ≥４ 时引入的波段ꎬ剔
除Ｆ≤３􀆰 ８ 时引入的波段ꎬ以筛选出最优波段组合ꎮ
１.３.１.２　 ＳＰＡ 法 　 首先设定波长数(Ｎ)ꎬ然后根据

不同波长数下的均方根误差(ＲＭＳＥ 值)确定最佳的

建模波长数量ꎮ 每次向前循环选择时ꎬ都计算新引

入的波长在剩余波长变量上的投影ꎬ保证它在选择

的前一个波长变量正交子空间上具有最大投影值ꎬ
从而最大限度地消除共线性信息[１８]ꎮ
１.３. １. ３ 　 ＣＡＲＳ 法 　 首先利用蒙特卡罗采样法

(Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｓａｍｐｌｉｎｇꎬ ＭＳＣ)采样 ５０ 次ꎬ运用指数

衰减函数 ( Ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌｌｙ ｄｅｃｒｅａｓｉｎｇ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ＥＤＦ)
去掉权重较低的变量ꎬ运用自适应重加权采样技术

(Ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓａｍｐｌｉｎｇꎬ ＡＲＳ)筛选出偏最小

二乘回归(Ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＰＬＳＲ)模型回归

系数绝对值大的变量ꎬ每次产生的新变量组合会再

构建 ＰＬＳ 回归模型并计算交叉验证均方差(ＲＭ￣
ＳＥＣＶ)ꎬ ＲＭＳＥＣＶ 最 小 的 变 量 子 集 即 为 最 优 子

集[１９]ꎮ
１.３. １. ４ 　 ＲＰＳＭ 法 　 采取 ＲＰＳＭ 法[２０]ꎬ在 ６８０ ~

１ ０７５ ｎｍ 波段范围内ꎬ首先每 １０ ｎｍ 取光谱反射率

均值ꎬ构建任意两波段组合的归一化光谱指数(ＮＤ￣
ＳＩ)和比值光谱指数(ＲＳＩ)ꎬ结合油菜植株含水率建

立线性模型ꎬ计算决定系数ꎬ绘制等高线图以确定核

心波段ꎮ 对核心波段精细采样ꎬ以 １ ｎｍ 为间隔构建

光谱指数ꎮ 重复上述操作ꎬ选择决定系数最高的光

谱指数作为模型变量ꎮ
ＮＤＳＩ＝(Ｒλ１－Ｒλ２) / ( Ｒλ１＋ Ｒλ２) (１)
ＲＳＩ＝Ｒλ１ / Ｒλ２ (２)
其中ꎬＲλ１、Ｒλ２ 为６８０~ １ ０７５ ｎｍ 范围内任意波

段的光谱反射率ꎮ
１.３.２　 监测模型的构建

１.３.２.１　 线性回归　 以筛选的光谱指数或敏感波段

反射率作为自变量ꎬ油菜 ＰＷＣ 作为因变量ꎬ运用最

小二乘逼近拟合它们的定量关系ꎬ构建一元或多元

线性回归方程ꎮ
１.３.２.２　 ＢＰ 神经网络　 本研究定义隐藏层神经元

数量为 １０ꎬ使用 Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ￣Ｍａｒｑｕａｒｄｔ 反向传播算法

进行训练ꎮ 它是使用最广泛的非线性最小二乘算

法ꎬ运用模型函数对估测数据在其领域内作线性近

似分析ꎬ利用泰勒公式ꎬ忽略二阶以上导数项ꎬ能够

使 ＢＰ 神经网络具有良好的非线性映射能力、容错

性和较强的泛化能力ꎮ
１.３.２.３　 支持向量机回归(ＳＶＲ)　 本研究使用支持

向量机算法库 ＬＩＢＳＶＭ[２１]ꎬＳＶＭ 模型类型为 ｅｐｓｉｌｏｎ￣
ＳＶＲꎬ选用 ＲＢＦ 核函数ꎬ损失函数 Ｐ 值为 ０􀆰 ０１ꎬ惩罚

参数(ｃ)和核函数参数(ｇ)由穷举法确定ꎮ
１.３.３ 　 监测模型的检验 　 采用常用的决定系数

(Ｒ２)、均方根误差(ＲＭＳＥ)、平均绝对误差(ＭＡＥ)和
平均绝对误差占观测值的比值(Ｄａｐ)对模型的精度

进行评估ꎬＲ２为监测值与实际值的决定系数ꎬＲＭＳＥ
为监测的误差变幅ꎬＲ２越高ꎬＲＭＳＥ、ＭＡＥ 和 Ｄａｐ 越

低ꎬ表明模型监测效果越理想ꎮ 计算公式如下:

ＲＭＳＥ＝
　 １

ｎ
×∑ｎ

ｉ＝１(Ｐ ｉ－Ｑｉ) ２ (３)

ＭＡＥ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
｜Ｐ ｉ￣Ｑｉ ｜

ｎ
(４)

Ｄａｐ＝ ＭＡＥ
∑ｎ

ｉ＝１Ｑｉ

×１００ (５)

其中ꎬｎ 为模型测试的样本数ꎬＰ ｉ为模型的估测

值ꎬＱｉ为试验的实测值ꎮ
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２　 结果与分析

２.１　 油菜植株含水率与冠层光谱反射率的相关性

　 　 ２ 个生长季油菜 ＰＷＣ 与冠层光谱反射率的相

关系数随波长的变化如图 ２ 所示ꎮ 油菜 ＰＷＣ 与冠

层光谱反射率在３２５~ １ ０７５ ｎｍ 波段大部分呈现极

显著负相关性ꎬ即随着 ＰＷＣ 增大冠层反射率降低ꎬ
符合水分吸收太阳辐射使得光谱反射率降低的遥感

原理ꎬ可见油菜冠层光谱反射率对 ＰＷＣ 具有良好的

指示作用ꎮ 由于红边区域的６８０~ ７８０ ｎｍ 反射率对

水分有间接响应ꎬ近红外波段反射率对水分有直接

响应ꎬ故选取红边波段和近红外波段进行后续分析ꎮ

图 ２　 油菜植株含水率与冠层光谱反射率的相关系数随波长的

变化

Ｆｉｇ.２　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒａｐｅｓｅｅｄ
ｐｌａｎｔ ｗａｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ ａｎｄ ｃａｎｏｐｙ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ａｓ
ｔｈｅ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ ｃｈａｎｇｅｓ

２.２　 油菜植株含水率监测模型变量的选择

２.２.１　 基于 ＳＲ 分析的特征波段反射率　 针对油菜

ＰＷＣ 利用全波段数据进行 ＳＲ 分析ꎬ结果如表 ２ 所

示ꎮ 共建立了 ３ 个回归模型ꎬ模型 Ｒ２ 随着波长数的

增多逐渐增大ꎬ标准误差逐渐减小ꎬ所有模型均达到

０􀆰 ０１ 显著性水平ꎮ 第 ３ 个模型引入１ ０７１ ｎｍ、９８６
ｎｍ 和 ７３０ ｎｍ 波长的光谱反射率ꎬ构建的回归模型

Ｒ２ 为 ０􀆰 ８２４ꎬ拟合度最佳ꎬ因此ꎬ将模型 ３ 作为最优

波段组合用于构建油菜 ＰＷＣ 监测模型ꎮ

表 ２　 基于逐步回归分析筛选的油菜植株含水率(ＰＷＣ)敏感波段

Ｔａｂｌｅ ２ 　 Ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｓ ｓｃｒｅｅｎｅｄ ｂｙ ｓｔｅｐｗｉｓｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｐｌａｎｔ ｗａｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ (ＰＷＣ) ｏｆ ｒａｐｅｓｅｅｄ

模型 波长(ｎｍ) Ｒ２ 标准误差 显著性

１ １ ０７１ ０.５４５ ０.０１８ ２ <０.００１

２ １ ０７１、９８６ ０.６６４ ０.０１５ ９ <０.００１

３ １ ０７１、９８６、７３０ ０.８２４ ０.０１１ ６ <０.００１

Ｒ２:决定系数ꎮ

２.２.２　 基于 ＳＰＡ 的特征波段反射率　 对油菜 ＰＷＣ
运行 ＳＰＡ 算法ꎬ其 ＲＭＳＥ 值随模型变量数(波长数)
的变化趋势如图 ３ 所示ꎬ先上升后下降ꎬ波长数量大

于 ７ 个时ꎬＲＭＳＥ 值的变化不再显著ꎬ此时 ＲＭＳＥ 为

１􀆰 ３３％ꎮ 因此选取 ７ 个波长作为特征波长组合ꎬ分
别为 ６８６ ｎｍ、６９５ ｎｍ、７０７ ｎｍ、７４６ ｎｍ、９６４ ｎｍ、１ ０６５
ｎｍ 和１ ０６９ ｎｍꎬ其中 ４ 个位于可见光波段ꎬ３ 个位于

近红外波段ꎮ

ＲＭＳＥ:均方根误差ꎮ
图 ３　 基于 ＳＰＡ 算法的油菜植株含水率(ＰＷＣ)的均方根误差

(ＲＭＳＥ)随模型变量数变化趋势

Ｆｉｇ.３　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｔｒｅｎｄ ｏｆ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ (ＲＭＳＥ) ｆｏｒ
ｒａｐｅｓｅｅｄ ｐｌａｎｔ ｗａｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ ( ＰＷＣ) ｗｉｔｈ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｍｏｄｅｌ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＰＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２.２.３　 基于ＣＡＲＳ 的特征波段反射率　 对油菜ＰＷＣ 运

行 ＣＡＲＳ 算法的筛选过程如图 ４ 所示ꎮ 随着采样次数

增加ꎬ在粗选过程中 ＲＭＳＥ 值迅速下降ꎬ然后下降速度

逐渐变缓ꎬ转换到精选过程ꎮ 剔除了与油菜 ＰＷＣ 无关

的波长ꎬ在 ３５ 次采样后 ＲＭＳＥＣＶ 逐渐增大ꎬ说明在筛

选过程中丢失了有关信息ꎮ 因此选择第 ３５ 次采样筛

选的 １０ 个波长为最优波长组合ꎬ分别为 ６９４ ｎｍ、６９５
ｎｍ、６９６ ｎｍ、８６３ ｎｍ、８６４ ｎｍ、８９３ ｎｍ、９７３ ｎｍ、９８６ ｎｍ、
１ ０５０ ｎｍ 和１ ０７１ ｎｍꎬ其中ꎬ３ 个波长位于可见光波段

且十分集中ꎬ７ 个波长位于近红外波段ꎮ
２.２.４ 　 基于 ＲＰＳＭ 的光谱指数比较 　 基于油菜

ＰＷＣ 与任意两波段组合的 ＮＤＳＩ 决定系数如图 ５ 所

示ꎮ 初步采样全波段循环的决定系数如图 ５ａ 所示ꎬ
ＮＤＳＩ 决定系数最大值均为 ０􀆰 ７１６ꎬ近红外波段８８０~
１ ０００ ｎｍ 的部分决定系数超过 ０􀆰 ５００ꎬ因此选取

８８０~１ ０００ ｎｍ 的光谱反射率进行精细采样ꎬ结果如

图 ５ｂ 所示ꎬＮＤＳＩ(Ｒ９８１ꎬＲ８９４)为监测油菜 ＰＷＣ 所

得最优 ＮＤＳＩꎬ决定系数为 ０􀆰 ７８７ꎮ ＲＳＩ 决定系数情

况与 ＮＤＳＩ 相似ꎬＲＳＩ(Ｒ９８１ꎬＲ８９４)为最优 ＲＳＩꎬ决定

系数为 ０􀆰 ７８６ꎬ略低于 ＮＤＳＩ(Ｒ９８１ꎬＲ８９４)ꎬ选其作为

变量构建油菜 ＰＷＣ 监测模型ꎮ
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ａ:模型交叉验证均方根误差变化趋势ꎻｂ:各波长回归系数随采样次数变化趋势ꎮ ＲＭＳＥＣＶ:交叉验证均方差ꎮ
图 ４　 基于 ＣＡＲＳ 筛选植株含水率(ＰＷＣ)监测模型变量的过程

Ｆｉｇ.４　 Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｏｆ ｐｌａｎｔ ｗａｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ (ＰＷＣ) ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＡＲＳ

ａ:在６８０~１ ０７５ ｎｍ 范围内每隔 １０ ｎｍ 采样ꎻｂ:在８８０~１ ０００ ｎｍ 范围内每隔 １ ｎｍ 采样ꎮ
图 ５　 油菜植株含水率(ＰＷＣ)与任意两波段组合的归一化差值光谱指数(ＮＤＳＩ)的线性模型决定系数等高线

Ｆｉｇ.５　 Ｃｏｎｔｏｕｒ ｍａｐ ｏｆ ｌｉｎｅａｒ ｍｏｄｅｌ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ (Ｒ２ ) ｏｆ ｒａｐｅｓｅｅｄ ｐｌａｎｔ ｗａｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ (ＰＷＣ) ａｎｄ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｄｅｘ (ＮＤＳＩ) ｂｙ ａｎｙ ｔｗｏ ｂａｎｄ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ

２.３　 油菜植株含水率监测模型的构建及检验

２.３.１　 线性回归模型　 对于采集的 ６０ 个油菜样本ꎬ
４２ 个用于线性回归模型构建ꎬ１８ 个用于检验ꎬ模型效

果如表 ３ 所示ꎬ建模 Ｒ２由高到低依次为 ＳＰＡ、ＣＡＲＳ、
ＳＲ、ＲＰＳＭ￣ＮＤＳＩ、ＲＰＳＭ￣ＲＳＩꎮ 基于 ＮＤＳＩ、ＲＳＩ 构建的

模型建模和检验效果均相似ꎬ有较好的监测能力ꎬ但
相比于 ＳＲ、ＳＰＡ、ＣＡＲＳ 筛选的敏感波段反射率略有

不足ꎬ因为参与的波段数较少ꎬ丢失了一些有效信息ꎮ
ＳＰＡ￣ＬＲ 的建模 Ｒ２ 和检验 Ｒ２ 最高ꎬ分别为 ０􀆰 ８７８ 和

０􀆰 ６９３ꎬ检验 ＲＭＳＥ 和 Ｄａｐ 分别为 １􀆰 ６２３％和 ７􀆰 ５３０％ꎮ

表 ３　 油菜植株含水率(ＰＷＣ)的线性回归模型及检验

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｐｌａｎｔ ｗａｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ (ＰＷＣ) ｉｎ ｒａｐｅｓｅｅｄ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ

筛选方法 估测模型 建模 Ｒ２
评价指标

ｒ Ｒ２ ＲＭＳＥ(％) ＭＡＥ(％) Ｄａｐ(％)

ＳＲ Ｙ＝ ０.８９９－０.３６７×Ｒ１ ０７１＋０.７６５×Ｒ９８６－０.４７１×Ｒ７３０ ０.８２４ ０.７８３∗∗ ０.６１４ １.８０３ １.３８６ ８.７６７

ＳＰＡ Ｙ＝ ０.８８５＋３.７６３×Ｒ６８６ －５.３３×Ｒ６９５ ＋１.７０４×Ｒ７０７ －０.２３８×
Ｒ７４６＋０.１６２×Ｒ９６４－０.３３９×Ｒ１ ０６５＋０.２９３×Ｒ１ ０６９

０.８７８ ０.８３３∗∗ ０.６９３ １.６２３ １.１９１ ７.５３０

ＣＡＲＳ Ｙ＝ ０.９０２＋１.６０６×Ｒ６９４ －１.９１４×Ｒ６９６ －０.４０３×Ｒ８６４ ＋０.２５３×
Ｒ９７３＋０.２９２×Ｒ９８６＋０.２２３×Ｒ１ ０５０－０.２５６×Ｒ１ ０７１

０.８７３ ０.７６０∗∗ ０.５７７ １.９３５ １.２４１ ７.８５０

ＲＰＳＭ￣ＮＤＳＩ Ｙ＝ ０.８９５＋０.６６７×ＮＤＳＩ(Ｒ９８１ꎬＲ８９４) ０.７８７ ０.６８７∗∗ ０.４７２ ２.１１２ １.４２ ８.９７８

ＲＰＳＭ￣ＲＳＩ Ｙ＝ ０.５３３＋０.３６２×ＲＳＩ(Ｒ９８１ꎬＲ８９４) ０.７８６ ０.６９０∗∗ ０.４７６ ２.１０８ １.４１９ ８.９７６

建模 Ｒ２为模型拟合度的决定系数ꎬｒ 为相关系数ꎬＲ２为决定系数ꎬＲＭＳＥ 为均方根误差ꎬＭＡＥ 为平均绝对误差ꎬＤａｐ 为平均绝对误差占观测值的
比值ꎮ∗∗表示在 ０􀆰 ０１ 水平影响显著ꎬｒ(０.０１ꎬ１６)＝ ０􀆰 ５９ ꎮ ＳＲ:逐步回归分析ꎻＳＰＡ:连续投影算法ꎻＣＡＲＳ:竞争自适应加权算法ꎻＲＰＳＭ￣ＮＤＳＩ:减
量精细采样法￣归一化差值光谱指数ꎻＲＰＳＭ￣ＲＳＩ:减量精细采样法￣比值光谱指数ꎮ
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２.３.２　 ＢＰ 神经网络模型　 对于采集的 ６０ 个油菜样

本ꎬ４２ 个用于训练 ＢＰ 神经网络模型ꎬ９ 个用于验

证ꎬ９ 个用于测试ꎬ模型效果如表 ４ 所示ꎬ训练 Ｒ２由

高到低依次为 ＳＰＡ、ＲＰＳＭ￣ＮＤＳＩ、ＲＰＳＭ￣ＲＳＩ、ＳＲ 及

ＣＡＲＳꎮ 以 ＳＰＡ￣ＢＰ 模型的训练 Ｒ２ 最高ꎬ为 ０􀆰 ９６４ꎬ
ＳＲ￣ＢＰ 模型的验证 Ｒ２ 最高ꎬ为 ０􀆰 ９７７ꎬＳＰＡ￣ＢＰ 模型

的测试 Ｒ２ 最高ꎬ为 ０􀆰 ９４０ꎬＲＭＳＥ 和 Ｄａｐ 分别为

１􀆰 ８３６％和 １７􀆰 ５６６％ꎮ

表 ４　 油菜植株含水率(ＰＷＣ)的 ＢＰ 神经网络模型及检验

Ｔａｂｌｅ ４　 ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｐｌａｎｔ ｗａｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ (ＰＷＣ) ｉｎ ｒａｐｅｓｅｅｄ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ

筛选方法　 　 训练 Ｒ２ 验证 Ｒ２
评价指标

ｒ Ｒ２ ＲＭＳＥ(％) ＭＡＥ(％) Ｄａｐ(％)

ＳＲ ０.８７１ ０.９７７ ０.９０３∗∗ ０.８１５ １.３３２ １.１２６ １４.３３２

ＳＰＡ ０.９６４ ０.９４０ ０.９７０∗∗ ０.９４０ １.８３６ １.３９１ １７.５６６

ＣＡＲＳ ０.８５８ ０.８５８ ０.９０９∗∗ ０.８２７ １.２５９ ０.９８３ １２.４３８

ＲＰＳＭ￣ＮＤＳＩ ０.９０８ ０.８８４ ０.８９４∗∗ ０.８００ １.４９９ １.３０２ １６.１８６

ＲＰＳＭ￣ＲＳＩ ０.８７３ ０.９０５ ０.９３６∗∗ ０.８７７ １.２８８ ０.９０１ １１.３６９
∗∗表示 ０.０１ 水平显著性ꎬｒ(０.０１ꎬ７)＝ ０.７９８ ꎮ ＳＲ:逐步回归分析ꎻＳＰＡ:连续投影算法ꎻＣＡＲＳ:竞争自适应加权算法ꎻＲＰＳＭ￣ＮＤＳＩ:减量精细采样
法￣归一化差值光谱指数ꎻＲＰＳＭ￣ＲＳＩ:减量精细采样法￣比值光谱指数ꎮ

２.３.３　 ＳＶＲ 模型 　 对于采集的 ６０ 个油菜样本ꎬ４２
个用于 ＳＶＲ 模型训练ꎬ１８ 个用于检验ꎬ模型效果如

表 ５ 所示ꎬ训练 Ｒ２由高到低依次为 ＳＰＡ、ＣＡＲＳ、ＳＲ、

ＲＰＳＭ￣ＮＤＳＩ 和 ＲＰＳＭ￣ＲＳＩꎮ ＳＰＡ￣ＳＶＲ 模型的训练

Ｒ２ 最高ꎬ为 ０􀆰 ９１０ꎬ检验 Ｒ２ 亦最高ꎬ为 ０􀆰 ８４１ꎬＲＭＳＥ
和 Ｄａｐ 分别为 １􀆰 ２２７％和 ５􀆰 ３６８％ꎮ

表 ５　 油菜植株含水率(ＰＷＣ)的 ＳＶＲ 模型及检验

Ｔａｂｌｅ ５　 ＳＶＭ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｐｌａｎｔ ｗａｔｅｒ ｃｏｎｔｅｎｔ (ＰＷＣ) ｉｎ ｒａｐｅｓｅｅｄ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ

筛选方法　 　 　 训练 Ｒ２
评价指标

ｒ Ｒ２ ＲＭＳＥ(％) ＭＡＥ(％) Ｄａｐ(％)

ＳＲ ０.８５７ ０.７８４∗∗ ０.６１４ １.８０９ １.３６１ ８.６０６

ＳＰＡ ０.９１０ ０.９１７∗∗ ０.８４１ １.２２７ ０.８４９ ５.３６８

ＣＡＲＳ ０.８９４ ０.８４５∗∗ ０.７１３ １.５６９ １.１５０ ７.２７５

ＲＰＳＭ￣ＮＤＳＩ ０.７８８ ０.６８８∗∗ ０.４７３ ２.１０９ １.４０７ ８.９００

ＲＰＳＭ￣ＲＳＩ ０.７８８ ０.６９０∗∗ ０.４７６ ２.１０１ １.３７９ ８.７２３
∗∗表示 ０.０１ 水平显著性ꎬｒ(０.０１ꎬ１６)＝ ０.５９ ꎮ ＳＲ:逐步回归分析ꎻＳＰＡ:连续投影算法ꎻＣＡＲＳ:竞争自适应加权算法ꎻＲＰＳＭ￣ＮＤＳＩ:减量精细采样
法￣归一化差值光谱指数ꎻＲＰＳＭ￣ＲＳＩ:减量精细采样法￣比值光谱指数ꎮ

３　 讨 论

作物水分状况的光谱监测研究始于 ２０ 世纪 ７０
年代ꎬＴｈｏｍａｓ 等[２２]的研究结果表明ꎬ植物叶片的光

谱反射率随叶片含水量下降而增加ꎬ１ ４５０ ｎｍ 和

１ ９３０ ｎｍ 波段的光谱反射率和叶片含水量呈显著

相关(Ｐ＝ ０􀆰 ０１)ꎮ 后续 Ｈｏｌｂｅｎ 等[２３]、Ｊａｃｋｓｏｎ 等[２４]

以及很多学者在不同植物上的研究结果都表明ꎬ主
要水分吸收波段为 ０􀆰 ９７ μｍ、１􀆰 １９ μｍ、１􀆰 ４５ μｍ、
１􀆰 ９７ μｍ 和 ２􀆰 ７０ μｍ[２５]ꎮ 高光谱能够更加精细地

体现光谱的变化ꎬ因此除了主要水分吸收波段ꎬ亦存

在其他能够反映作物水分差异的敏感波段ꎬ例如

６８０~７８０ ｎｍ 区域的红边光谱ꎬＰＷＣ 越低近红外波

段反射率越高ꎬ红边区域的光谱反射曲线会更陡

峭[２６]ꎬ将这些波段加以利用ꎬ可以实现作物水分状
况的精确监测ꎬ故本研究选取具备理论支撑的６８０~
１ ０７５ ｎｍ 波段进行分析ꎮ 然而高光谱数据量大ꎬ需
要采取合适的手段提取关键波段ꎬ随着光谱分析技

术的发展ꎬ全波段光谱快速分析成为可能ꎮ ＳＲ 分析

通过逐一引入光谱变量ꎬ剔除对监测目标影响不显

著的变量ꎬ保留影响显著的变量ꎬ来筛选最优光谱变

量集ꎮ ＳＰＡ 法是一种前向变量选择算法ꎬ能够使矢

量空间共线性最小化ꎬ消除原始光谱数据中的冗余

信息ꎬ该方法在叶绿素、生物量的高光谱定量监测中

广泛应用[２７￣３０]ꎮ ＣＡＲＳ 法基于“适者生存”的原则ꎬ
以迭代和竞争的方式筛选最优波段组合ꎮ 这些方法
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均能够在降低数据维度、筛选最优波段组合的同时

充分挖掘数据、提取有效信息ꎬ从而监测并诊断作物

水分状况[３１￣３３]ꎮ 光谱指数简单且具有较好的推广

性ꎬ其中 ＮＤＳＩ 和 ＲＳＩ 广泛用于获取植被生物物理特

征属性[３４]ꎬ减量精细采样法能够有效融合降采样法

和精细采样法筛选最优光谱指数[２０]ꎮ 已有研究大

多是运用一个方法筛选敏感波段ꎬ这些方法遵循的

筛选原则不同ꎬ适配的建模方法不同ꎬ有必要和不同

的建模方法组合ꎬ寻找筛选变量￣建模效果最好的组

合ꎮ
前述 ３ 个方法筛选的波段反射率变量更多、更

分散ꎬ因此蕴含的信息更全面ꎬ在建模效果中即有体

现ꎬ光谱指数构建模型的建模效果、检验效果低于全

波段光谱分析ꎮ 本研究旨在提高油菜水分状况的监

测精度以及普适性ꎬ所用 ＳＲ、ＳＰＡ 和 ＣＡＲＳ ３ 种全波

段分析方法筛选的变量数量有所不同ꎬ但拟合精度

最高ꎬ研究更侧重于比较不同变量筛选方法搭配不

同建模方法构建的油菜 ＰＷＣ 定量监测模型ꎬ今后的

研究中可以采用更多的光谱分析方法ꎬ采集全波段

有效信息ꎬ实现光谱数据的充分利用ꎮ
已有油菜水分状况的监测研究大多是运用线性

或者非线性普通回归模型ꎬ在监测单一生育期作物

水分状况时效果较好ꎬ而对全生育期的普适性有待

提高ꎮ 本研究引入 ＢＰ 神经网络、ＳＶＲ 进行非线性

拟合ꎬ与线性回归模型相比较ꎬ模型拟合优度明显提

高ꎬ能够为油菜水分诊断提供依据ꎮ 本研究设置的

水分梯度处理为常规油菜生存环境所面临的干旱、
正常和渍水情况ꎬ对于特殊气候地区ꎬ有必要进一步

扩大油菜 ＰＷＣ 范围ꎬ以扩大模型的监测适应性ꎮ

４　 结 论

本研究基于不同品种、氮素与水分处理的油菜

池栽田间试验ꎬ运用 ＲＰＳＭ 法、ＳＲ 分析法、ＳＰＡ 法和

ＣＡＲＳ 算法筛选监测模型变量ꎬ充分挖掘高光谱数

据ꎬ构建线性回归模型、ＢＰ 神经网络模型、ＳＶＲ 模

型监测油菜 ＰＷＣꎬ模型的估测值和实测值均呈现极

显著相关关系ꎮ 其中 ＳＰＡ￣ＬＲ 模型估测值与实测值

的检验 Ｒ２为 ０􀆰 ６９３ꎬ模型的 ＲＭＳＥ 为 １􀆰 ６２３％ꎻＳＰＡ￣
ＢＰ 模型估测值与实测值的检验 Ｒ２为 ０􀆰 ９４０ꎬ模型的

ＲＭＳＥ 为 １􀆰 ８３６％ꎻＳＰＡ￣ＳＶＲ 模型估测值与实测值的

检验 Ｒ２为 ０􀆰 ８４１ꎬ模型的 ＲＭＳＥ 为 １􀆰 ２２７％ꎮ 上述模

型均能够实现油菜 ＰＷＣ 的精确监测ꎬ以 ＳＰＡ￣ＳＶＲ

模型的监测效果为最好ꎬ这可为油菜水分诊断提供

依据ꎮ
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