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摘　 要:为探讨在大豆鼓粒期采用光谱技术估算叶片 ＳＰＡＤ 值和 ＬＡＩ 的有效分析模型和方法ꎬ本研究以大田鼓粒期大

豆为试验材料ꎬ在 ３ 个不同时段 ９:４５ ~ １０:１５(１０ＡＭ)、１１:４５ ~ １２:１５(１２ＰＭ)和 １３:４５ ~ １４:１５(２ＰＭ)测量冠层全波段

光谱反射率ꎬ并分别使用极限学习机(ＥＬＭ)、偏最小二乘回归(ＰＬＳＲ)、支持向量机(ＳＶＭ)和随机森林(ＲＦ)构建大豆

叶片 ＳＰＡＤ 值和 ＬＡＩ 估算模型ꎬ并对比不同模型分析结果的估算精度ꎮ 结果表明:在各模型中ꎬ１２ＰＭ 和 ２ＰＭ 测定的

光谱反射率与大豆叶片 ＳＰＡＤ 值和 ＬＡＩ 的拟合精度均高于 １０ＡＭꎮ 基于 ＲＦ 的大豆叶片 ＳＰＡＤ 值估算模型验证集的

Ｒ２为 ０. ９１０ꎬＲＭＳＥ 为 ２. ００６ꎬＭＲＥ 为 ３. ６８４ꎻ基于 ＲＦ 的大豆 ＬＡＩ 估算模型验证集的 Ｒ２为 ０. ９１６ꎬＲＭＳＥ 为 ０. ２０９ꎬＭＲＥ
为 ４. ３８３ꎬ与 ＥＬＭ、ＰＬＳＲ 和 ＳＶＭ 相比ꎬ有更高的估算精度ꎮ 综上结果说明大豆鼓粒期在 １１:４５ ~ １２:１５ 和 １３:４５ ~ １４:１５
采用 ＲＦ 模型ꎬ运用全波段的光谱反射率估算大豆叶片 ＳＰＡＤ 值和 ＬＡＩ 可得到较准确的结果ꎮ
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　 　 叶 绿 素 相 对 含 量 ( Ｓｏｉｌ ａｎｄ Ｐｌａｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ
ＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔꎬＳＰＡＤ)和叶面积指数(Ｌｅａｆ Ａｒｅａ Ｉｎｄｅｘꎬ
ＬＡＩ)是评价作物生长发育的重要指标ꎮ 叶绿素是

作物光合作用中最重要的色素ꎬ其浓度变化直接影

响作物的健康状况[１]ꎬＳＰＡＤ 值可以反映叶片中相

对叶绿素的含量[２]ꎮ ＬＡＩ 能表征作物的冠层结构ꎬ
是体现作物长势状况的重要特征参量ꎬ其值大小与

生物量、作物产量有密切关系ꎬ是反映作物群体生

长状况的重要指标[３]ꎮ ＳＰＡＤ 值和 ＬＡＩ 是大豆田水

肥管理过程中进行生长监测的重要光合作用指标ꎬ
快速、无损地定量估算大豆叶片 ＳＰＡＤ 值和 ＬＡＩ 对

监测大豆生长情况、优化大豆田间管理和促进大豆

优质高产具有重大意义ꎮ
ＳＰＡＤ 值和 ＬＡＩ 的传统测量方式较为复杂、误

差较大、耗时长ꎬ且破坏性取样对植株的损害较大ꎬ
不适合大范围监测[４￣５]ꎮ 近年来ꎬ光谱技术已经成

为了农作物生长监测的重要工具ꎬ具有操作方便、
快速灵活、效率高等优点ꎬ已被广泛应用于精准农
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业[６]ꎮ 由于光谱波段连续性强ꎬ可以准确获取作物

的光谱信息[７] 并根据作物叶片叶绿素对太阳辐射

的吸收和反射生成特定的光谱曲线ꎮ 目前ꎬ已有大

量学者开展了基于光谱技术的作物叶绿素含量及

ＬＡＩ 反演的研究[８￣１２]ꎮ 如陆军胜等[１０]基于光谱技术

估算玉米 ＬＡＩꎬ建模集和验证集的决定系数 Ｒ２均超

过 ０. ９５ꎻ依尔夏提􀅰阿不来提等[１２] 基于光谱技术估

算棉花叶片 ＳＰＡＤ 值ꎬ建模集和验证集的决定系数

Ｒ２均超过 ０. ８ꎮ
应用于农学参数光谱监测技术的机器学习方

法主要包括支持向量回归、随机森林、反向传播神

经网络、深度学习算法ꎬ卷积神经网络等[１３]ꎮ 极限

学习机(Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ＭａｃｈｉｎｅꎬＥＬＭ)是一种基

于前馈神经网络(Ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ Ｎｅｕｒｏｎ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＦＮＮ)
构建的机器学习系统或方法[１４￣１６]ꎬ它位于输入层与

隐藏层之间的输入权重和偏差是以随机的方式生

成的ꎬ同时运用最小二乘法提取与隐藏层和输出层

关联的输出权重矩阵ꎬ因此在应用 ＥＬＭ 模型时ꎬ常
需多次运行以取得更好的预测模型ꎬ或者以计算多

次预测的平均值作为最终的预测结果[１７]ꎻ偏最小二

乘回归(Ｐａｒｔｉａｌ Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅｓ ＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＰＬＳＲ)是一

种集多元线性回归分析法、主成分分析法和典型相

关分析法于一体的多元统计数据分析方法[１８]ꎬ自该

模型提出以来ꎬ因其能比较完善地解决传统多元回

归难以解决的问题(如自变量之间的多重相关性)
而得到广泛的应用ꎻ支持向量机 ( Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ
Ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ) 是 一 类 按 监 督 学 习 ( ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇ)的方式对数据进行二元分类的广义线性分

类器(ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ)ꎬ模型基于结构风

险最小化原理ꎬ将数据通过一个非线性变换转换到

一个高维特征空间ꎬ并在该高维特征空间中建立线

性模型以对回归函数进行拟合ꎬ在一定程度上解决

了“离散值多”和“过学习”等问题[１９]ꎮ 随机森林

(Ｒａｎｄｏｍ ＦｏｒｅｓｔꎬＲＦ)模型是一种基于分类回归树的

机器学习方法[２０]ꎬ它通过自助法(ｂｏｏｔｓｔｒａｐ)抽样从

原始训练集中抽选 ｋ 个样本ꎬ且各样本的样本容量

与原始训练集的大小须保持一致ꎬ再对每个样本分

别进行决策树建模并得到 ｋ 个建模结果ꎬ最后利用

所有决策树的建模结果ꎬ通过投票得到最终预测结

果[２１]ꎬ模型的核心问题是确定分割节点的随机变量

数和森林中决策树的数量ꎮ
在过往作物叶片 ＳＰＡＤ 值和 ＬＡＩ 的估算研究

中ꎬ众多学者使用固定波长进行光谱指数的计算ꎬ
再与叶绿素含量进行相关性分析ꎬ最后选取相关性

较好的光谱指数建模[２２￣２３]ꎮ 然而ꎬ对于不同的研究

对象ꎬ因其生长环境等因素的不同ꎬ会使作物本身

的生理信息产生差异ꎬ导致光谱特征不同ꎬ这时再

使用相同的波长可能会造成光谱数据无法充分利

用ꎬ计算出的光谱指数建立反演模型具有一定的局

限性ꎬ模型精度在一定程度上也会受到制约ꎮ 因不

同时间段的太阳高度角会呈一定规律的变化ꎬ而光

谱仪对不同时间段的光照反馈情况可能存在差异ꎮ
为此ꎬ本研究在西北农林科技大学试验站开展试

验ꎬ设置不同覆盖类型和种植密度处理ꎬ测量大豆

鼓粒期 ３ 个不同时段 ９:４５￣１０:１５、１１:４５￣１２:１５ 和

１３:４５￣１４:１５ 的全波段光谱反射率ꎮ 以全波段的光

谱反射率作为输入ꎬ大豆叶片 ＳＰＡＤ 值和 ＬＡＩ 作为

输出ꎬ对比分析 ＥＬＭ、ＰＬＳＲ、ＳＶＭ 与 ＲＦ 的估算精

度ꎬ以探讨鼓粒期大豆叶片 ＳＰＡＤ 值和 ＬＡＩ 的适用

估算模型ꎮ 以期研究结果可为大豆叶绿素含量和

ＬＡＩ 的估算提供参考ꎬ为基于光谱信息的作物监测

提供理论依据ꎬ并为实现作物长势参数快速估测提

供应用参考ꎮ

１　 材料与方法

１. １　 材料

供试大豆品种为山宁 １７ 号ꎮ
１. ２　 试验地概况

试验于 ２０２１ 年 ６—９ 月在西北农林科技大学旱

区农业水土工程教育部重点实验室节水灌溉试验

站(３４° ２０′Ｎꎬ１０８° ２４′Ｅꎬ海拔 ５２１ ｍ)进行ꎬ属暖温

带季风半湿润气候ꎬ是典型的半湿润偏(易)旱区ꎮ
降水年际间差异较大(１９９５—２０２０ 年)ꎬ平均降水量

５６１ ｍｍꎬ全年降雨主要集中在 ７—９ 月ꎬ平均占年降

水量的 ５５. ５％ ꎮ 试验区土壤为重壤土ꎬ０ ~ １００ ｃｍ
土层的田间持水率 (质量分数ꎬ下同) 为 ２３％ ~
２５％ ꎬ凋萎含水率为 ８. ５％ ꎬ平均土壤干容积密度为

１. ５８ ｇ􀅰ｃｍ － ３ꎮ
１. ３　 试验设计

设置 ４ 种覆盖类型:平作秸秆覆盖(ＳＭ)、垄覆地

膜沟覆秸秆(ＳＦＭ)、垄覆地膜沟无覆盖(ＦＭ)和平作

无覆盖方式ꎮ 设置 ５ 个施氮量:０ ｋｇ􀅰ｈｍ －２ (Ｎ０)、
３０ ｋｇ􀅰ｈｍ －２(Ｎ１)、６０ ｋｇ􀅰ｈｍ －２(Ｎ２)、９０ ｋｇ􀅰ｈｍ －２(Ｎ３)
和 １２０ ｋｇ􀅰ｈｍ －２(Ｎ４)ꎮ 共计 ２０ 个处理ꎮ

设置 ７ 个种植密度:１５ 万株􀅰ｈｍ － ２(Ｒ０)、２０ 万

株􀅰ｈｍ － ２(Ｒ１)、２５ 万株􀅰ｈｍ － ２ (Ｒ２)、３０ 万株􀅰ｈｍ － ２

(Ｒ３)、３５ 万株􀅰ｈｍ － ２ (Ｒ４)、４０ 万株􀅰ｈｍ － ２ (Ｒ５)和

４５ 万株􀅰ｈｍ － ２(Ｒ６)ꎮ
各处理小区随机排列ꎬ重复两次ꎬ小区面积为

２. ４ ｍ ×６ ｍ ＝１４. ４ ｍ２ꎬ试验区周围布设 ２ ｍ 保护带ꎮ
各小区磷肥、钾肥和氮肥的用量均为３０ ｋｇ􀅰ｈｍ －２ꎮ 在

２０２１ 年 ６ 月 １８ 日按行距 ５０ ｃｍꎬ株距约 １０ ｃｍ 人工
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点播大豆ꎬ其他田间生产管理(施药、除草等)均与

当地大田保持一致ꎮ 于 ９ 月 ３０ 日收获大豆ꎬ并回收

地膜ꎮ
于大豆鼓粒期采集 １６２ 份有效样本ꎬ分别对大

豆叶片 ＳＰＡＤ 值和 ＬＡＩ 从小到大排序ꎬ选取 ２ / ３ 的

样本作为建模集ꎬ其余 １ / ３ 的样本作为验证集ꎮ 以

全波段的光谱反射率作为输入ꎬ大豆叶片 ＳＰＡＤ 值

和 ＬＡＩ 作为输出ꎬ分别基于 ＥＬＭ、ＰＬＳＲ、ＳＶＭ 和 ＲＦ
分析模型估算大豆叶片 ＳＰＡＤ 值和 ＬＡＩꎮ 验证并对

比不同分析模型的估算精度ꎮ
１. ４　 方法

１. ４. １　 叶片 ＳＰＡＤ 值测量　 采用 ＳＰＡＤ￣５０２ 型手持

式叶绿素仪测定大豆叶片的 ＳＰＡＤ 值ꎬ因 ＳＰＡＤ￣５０２
读数与叶绿素含量密切相关[２４]ꎬ因此直接以其值代

表叶绿素含量ꎮ
分别于 ２０２１ 年 ８ 月 ２３ 日、８ 月 ２７ 日、９ 月 ７ 日ꎬ

在各小区随机选取 １０ 株大豆ꎬ沿主茎自上而下测其

顶 １ 叶、顶 ２ 叶、顶 ３ 叶和顶 ４ 叶的 ＳＰＡＤ 值ꎮ 同时

对上述各叶位叶片ꎬ从叶片基部开始根据叶片长

度ꎬ每 １ / ３ 分为 １ 个区间ꎬ分别定义为基部(Ｂ)、中
部(Ｃ)和顶部(Ｒ)ꎬ分别测量 ＳＰＡＤ 值ꎬ取同一小区

内测定结果的平均值[２５]ꎮ
１. ４. ２　 叶面积指数测量　 分别于 ２０２１ 年 ８ 月 ２３ 日、
８ 月 ２７ 日、９ 月 ７ 日在各小区随机选取 １０ 株大豆ꎬ
并用卷尺测量全部叶片的叶长 Ｌｉｊ 和叶宽Ｂ ｉｊꎬ 计算

ＬＡＩ[２６]:ＬＡＩ ＝ α􀅰ρ
∑
ｍ

ｉ ＝ １
∑
ｍ

ｉ ＝ １
(Ｌｉｊ􀅰Ｂ ｉｊ)

ｍ ꎬ 式中ꎬα 为折

算系数ꎬ取 ０. ８ꎻρ 为种植密度(株􀅰ｍ － ２)ꎻｎ 为第 ｊ 株
的总叶片数(片)ꎻｍ 为测定株数(株)ꎮ
１. ４. ３　 光谱数据分析　 大豆冠层光谱反射率采用

ＡＳＤ Ｆｉｅｌｄ￣Ｓｐｅｃ ３ 背挂式野外光谱仪 ( Ａｎａｌｙｔｉｃａｌ
Ｓｐｅｃｔｒａｌ ＤｅｖｉｃｅｓꎬＩｎｃ. ꎬＳｔꎬＢｏｕｌｄｅｒꎬＣＯꎬＵＳＡ)测定ꎬ样
本总量为 １６２ 个ꎮ 仪器波段范围 ３５０ ~ １ ８３０ ｎｍꎬ其
中ꎬ３５０ ~ １ ０００ ｎｍ 光谱分辨率为 ３ ｎｍꎬ采样间隔为

１. ４ ｎｍꎻ１ ０００ ~ １ ８３０ ｎｍ 分辨率为 １０ ｎｍꎬ采样间隔

为 ２ ｎｍꎬ仪器自动将采样数据插值为 １ ｎｍ 间隔输

出ꎬ光纤长度 １. ５ ｍꎬ视场角 ２５°ꎮ 分别于 ２０２１ 年

８ 月 ２３ 日、８ 月 ２７ 日、９ 月 ７ 日采集光谱数据ꎬ天气

晴朗无风ꎬ测定时间分别为 ９:４５￣１０:１５ (１０ＡＭ)、
１１:４５￣１２:１５ (１２ＰＭ)、１３:４５￣１４:１５ (２ＰＭ)ꎬ测定时

保证光纤探头垂直向下ꎬ距冠层顶部约 １ ｍꎮ 每个

小区选取能代表该小区长势的 ３ 个样方进行测定ꎬ
每个样方每次采集 １０ 条光谱曲线ꎬ以平均值作为该

样方的光谱反射率[２７]ꎬ３ ｄ 共采集 １６２ 组数据ꎮ
１. ４. ４　 光谱数据预处理　 由于光谱数据受到环境

的干扰(１ ３５０ ~ １ ４５０ ｎｍ 处存在水分强吸收带ꎬ
１ ８０１ ~ １ ８３０ ｎｍ 处存在较强的边缘噪声)ꎬ故本研

究根据 ３５１ ~ １ ３５０ ｎｍ 和 １ ４５１ ~ １ ８００ ｎｍ 波段反

射率进行研究(共 １ ３５０ 个波段)ꎮ 为了减少(消
除)背景噪声、基线漂移及杂散光等无用信息对光

谱反射率曲线的影响ꎬ采用 Ｓａｖｉｔｚｋｙ￣Ｇｏｌａｙ 卷积平滑

对光谱数据进行预处理[２２]ꎬ采用二次多项式、平滑

点数为 ９ꎬ进行函数拟合和滤波去噪ꎮ
１. ４. ５　 大豆叶片 ＳＰＡＤ 值和 ＬＡＩ 估算 　 本研究使

用 ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０２２ａ 软件测试 ４ 种机器学习方法ꎬ
即极限学习机(ＥＬＭ) [１４￣１６]、偏最小二乘(ＰＬＳＲ) [１８]

支持向量机( ＳＶＭ) [１９] 和随机森林(ＲＦ)模型[２０]ꎮ
使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 构建函数 ＥＬＭ 模型ꎬ在 [ － １ꎬ１] 范围

内随机生成隐藏层参数 (ａｉꎬｂｉ)Ｌｉ ＝ １ꎬ 将隐含层节点

数设置为 １ ０００[２８]ꎬ并将神经元数量以 １０ 为初值ꎬ
１０ 为步长逐步增加到 １２０ꎬ每个模型进行运行 １００
次选择最优训练结果ꎮ 在 ＰＬＳＲ 模型构建中ꎬ采用

交叉验证法确定 ＳＰＡＤ 值和 ＬＡＩ 估算模型的最优潜

在变量数( ＬＶｓ)ꎬ为了避免多余加入的变量造成

ＰＬＳＲ 回归过度拟合ꎬ以对 Ｙ 变量的解释累积方差

百分比提高 ５％为标准确定最优潜在变量数加入该

变量[１０]ꎮ 将支持向量机模型的核函数类型设置为

“ｐｏｌｙ”ꎬ并使用网格搜索方法优化支持向量机的参

数惩罚系数 Ｃ 和 γꎬ根据最小交叉验证误差原则ꎬ确
定 Ｃ 和 γ 分别为 ２０ 和 ０. ０２[２９]ꎮ 在 ＲＦ 模型的构建

中ꎬ经过参数优化和多次训练后ꎬＬＡＩ 模型和地上生

物量模型中的决策树数均设置为 ６００[３０]ꎮ
１. ４. ６　 模型精度评价　 选取决定系数(Ｒ２)、均方根

误差(Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ ＥｒｒｏｒꎬＲＭＳＥ)和平均相对误

差(ＭＲＥ)３ 个指标验证模型的预测精度和预测能

力[２９]ꎮ 计算公式为: Ｒ２ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
( ｙ^ｉ － 􀭰ｙ)２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － 􀭰ｙ)２

ꎻＲＭＳＥ ＝

　

∑
ｎ

ｉ ＝ １
( ｙ^ｉ － ｙｉ)２

ｎ ꎻＭＲＥ(％ ) ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １

｜ ｙ^ｉ － ｙｉ ｜
ｙｉ

×１００ꎮ

Ｒ２越接近 １ꎬＲＭＳＥ 和 ＭＲＥ 越接近 ０ꎬ说明模型拟合

效果越好ꎮ
１. ５　 数据分析

使用 Ｅｘｃｅｌ ２０２１ 处理试验数据ꎻ采用 ＭＡＴＬＡＢ
Ｒ２０２２ａ 运行各模型ꎻ使用 Ｏｒｉｇｉｎ Ｐｒｏ ２０２１ 绘制所有

图形ꎮ
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２　 结果与分析

２. １　 样本集数据分析及划分

实际测量的大豆鼓粒期叶片 ＳＰＡＤ 值和 ＬＡＩ 统
计结果如表 １ 所示ꎬＳＰＡＤ 值和 ＬＡＩ 的平均值分别

为 ４０. ８７ 和 ３. ９７ꎮ ＳＰＡＤ 值和 ＬＡＩ 的变差系数分别

为 ０. １６ 和 ０. ２３ꎬ离散程度均较大ꎬ说明不同处理对

冠层结构影响较大ꎮ
２. ２　 基于 ＥＬＭ 估算大豆叶片 ＳＰＡＤ 值和 ＬＡＩ

基于 ＥＬＭ 进行估算时ꎬ当神经元数量为 ５０ 时ꎬ
大豆叶片 ＳＰＡＤ 值和 ＬＡＩ 估算模型均获得最高的估

算精度ꎮ 如图 １ 所示ꎬ１２ＰＭ 和 ２ＰＭ 测定的光谱反

射率与大豆叶片 ＳＰＡＤ 值和 ＬＡＩ 的拟合精度均高于

１０ＡＭꎬ而 １２ＰＭ 和 ２ＰＭ 的拟合精度相近ꎮ 基于

ＥＬＭ 构建的大豆叶片 ＳＰＡＤ 值估算模型建模集和验

证集的 Ｒ２ 分别为 ０. ７９２ 和 ０. ７０６ꎬＲＭＳＥ 分别为

３􀆰 ０１７ 和 ３. ６３１ꎬＭＲＥ 分别为 ６. １２１ 和 ７. １８２ꎬ出现在

１２ＰＭ 时段ꎮ 基于 ＥＬＭ 构建的大豆 ＬＡＩ 估算模型建

模集和验证集的 Ｒ２分别为 ０. ８７３ 和 ０. ６６５ꎬＲＭＳＥ 分

别为 ０. ３４６ 和 ０. ４４３ꎬＭＲＥ 分别为 ７. ８８９ 和 ８. ８０４ꎬ出
现在 １２ＰＭ 时段ꎮ 说明基于大豆 ＬＡＩ 估算模型较大

豆叶片 ＳＰＡＤ 值估算模型获得了更高的精度ꎮ
表 １　 ＳＰＡＤ 值和 ＬＡＩ 统计结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＳＰＡＤ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ＬＡＩ

估算指标 Ｉｎｄｅｘｅｓ
样本数

Ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅ
最小值

Ｍｉｎｉｍｕｍ ｖａｌｕｅｓ
最大值

Ｍａｘｉｍｕｍ ｖａｌｕｅｓ
平均值

Ｍｅａｎ
变异系数

Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｖａｒｉａｔｉｏｎ

ＳＰＡＤ 值 ＳＰＡＤ ｖａｌｕｅ １６２ ２６. ３８ ５１. ９９ ４０. ８７ ０. １６

ＬＡＩ １６２ １. ８９ ６. ３２ ３. ９７ ０. ２３

图 １　 基于极限学习机的大豆 ＳＰＡＤ 值和 ＬＡＩ 估算模型

Ｆｉｇ. １　 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｓｏｙｂｅａｎ ＳＰＡＤ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ＬＡＩ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ

２. ３　 基于 ＰＬＳＲ 估算大豆叶片 ＳＰＡＤ 值和 ＬＡＩ
ＳＰＡＤ 值前 ２０ 个和 ＬＡＩ 前 １２ 个潜在变量解释

的累积方差百分比分析结果如图 ２ 所示ꎬ前 １２ 个变

量解释了建模集 ＳＰＡＤ 值的 ９０. ８％ ꎬ前 １３ 个变量解

释了建模集 ＳＰＡＤ 值的 ９２. ４％ ꎬ较前 １２ 个变量增加

不足 ５％ ꎻ前 ７ 个变量解释了建模集 ＬＡＩ 的 ９３. ２％ ꎬ
前 ８ 个变量解释了建模集 ＳＰＡＤ 值的 ９３. ８％ ꎬ较前

７ 个变量增加不足 ５％ ꎮ 因此ꎬ本研究中大豆叶片

ＳＰＡＤ 值估算模型的变量确定为 １２ 个ꎬＬＡＩ 估算模

型的变量确定为 ７ 个ꎮ
基于 ＰＬＳＲ 的大豆叶片 ＳＰＡＤ 值和 ＬＡＩ 估算模

型的拟合结果如图 ３ 所示ꎬ１２ＰＭ 和 ２ＰＭ 测定的光

谱反射率与大豆叶片 ＳＰＡＤ 值和 ＬＡＩ 的拟合精度均

高于 １０ＡＭꎬ而 １２ＰＭ 和 ２ＰＭ 的拟合精度相近ꎮ 基

于 ＰＬＳＲ 构建的大豆叶片 ＳＰＡＤ 值估算模型建模集

和验证集的 Ｒ２ 分别为 ０. ８９６ 和 ０. ８０９ꎬＲＭＳＥ 分别

为 ２. １３７ 和 ２. ９２１ꎬＭＲＥ 分别为 ４. ４３０ 和 ５. ２０５ꎬ出
现在 １２ＰＭ 时段ꎮ 基于 ＰＬＳ 构建的大豆 ＬＡＩ 估算模
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型建模集和验证集的 Ｒ２ 分别为 ０. ９５９ 和 ０. ８６８ꎬ
ＲＭＳＥ 分别为 ０. １９８ 和 ０. ２７３ꎬＭＲＥ 分别为 ４. １６６ 和

６. １４９ꎬ出现在１２ＰＭ 时段ꎮ 说明基于大豆 ＬＡＩ 估算模

型较大豆叶片 ＳＰＡＤ 值估算模型获得了更高的精度ꎮ

　 　 注:ａ. ＳＰＡＤ 值ꎻｂ. 叶面积指数ꎮ Ｘ 为自变量(光谱反射率)ꎻＹ 为因变量(大豆叶片 ＳＰＡＤ 值和 ＬＡＩ)ꎮ
Ｎｏｔｅ:ａ. ＳＰＡＤ ｖａｌｕｅꎻ ｂ. ＬＡＩ. Ｘ ｉｓ ｔｈｅ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅ (ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ)ꎻＹ ｉｓ ｔｈｅ ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅ (ＳＰＡＤ ｖａｌｕｅｓ

ａｎｄ ＬＡＩ)

图 ２　 ＰＬＳＲ 模型中潜在变量解释的累积方差百分比分析

Ｆｉｇ. ２　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｎ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｖａｒｉａｂｌｅ ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ＰＬＳＲ ｍｏｄｅｌ

图 ３　 基于 ＰＬＳＲ 的大豆叶片 ＳＰＡＤ 值和 ＬＡＩ 估算模型

Ｆｉｇ. ３　 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｓｏｙｂｅａｎ ＳＰＡＤ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ＬＡＩ ｏｆ ｓｏｙｂｅａｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

２. ４　 基于 ＳＶＭ 估算大豆叶片 ＳＰＡＤ 值和 ＬＡＩ
基于 ＳＶＭ 的大豆叶片 ＳＰＡＤ 值和 ＬＡＩ 估算模

型的拟合结果如图 ４ 所示ꎬ１２ＰＭ 和 ２ＰＭ 测定的光

谱反射率与大豆叶片 ＳＰＡＤ 值和 ＬＡＩ 的拟合精度均

高于 １０ＡＭꎬ而 １２ＰＭ 和 ２ＰＭ 的拟合精度相近ꎮ 基

于 ＰＬＳＲ 构建的大豆叶片 ＳＰＡＤ 值估算模型建模集

和验证集的 Ｒ２ 分别为 ０. ８５２ 和 ０. ８３７ꎬＲＭＳＥ 分别

为 ２. ６８８ 和 ２. ６７２ꎬＭＲＥ 分别为 ５. ０３３ 和 ４. ７６９ꎬ出
现在 １２ＰＭ 时段ꎮ 基于 ＳＶＭ 构建的大豆 ＬＡＩ 估算

模型建模集和验证集的 Ｒ２分别为 ０. ９３０ 和 ０. ８８３ꎬ
ＲＭＳＥ 分别为 ０. ２６５ 和 ０. ２６８ꎬＭＲＥ 分别为 ４. ５３２
和 ５. ０８６ꎬ出现在 １２ＰＭ 时段ꎮ 说明基于大豆 ＬＡＩ 估
算模型较大豆叶片 ＳＰＡＤ 值估算模型获得了更高的

精度ꎮ
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图 ４　 基于支持向量机的大豆叶片 ＳＰＡＤ 值和 ＬＡＩ 估算模型

Ｆｉｇ. ４　 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｓｏｙｂｅａｎ ｌｅａｆ ＳＰＡＤ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ＬＡＩ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ

２. ５　 基于 ＲＦ 估算大豆叶片 ＳＰＡＤ 值和 ＬＡＩ
基于 ＲＦ 的大豆叶片 ＳＰＡＤ 值和 ＬＡＩ 估算模型

的拟合结果如图 ５ 所示ꎬ１２ＰＭ 和 ２ＰＭ 测定的光谱

反射率与大豆叶片 ＳＰＡＤ 值和 ＬＡＩ 的拟合精度均高

于 １０ＡＭꎬ而 １２ＰＭ 和 ２ＰＭ 的拟合精度相近ꎮ 基于

ＲＦ 构建的大豆叶片 ＳＰＡＤ 值估算模型建模集和验

证集的 Ｒ２ 分别为 ０. ９４０ 和 ０. ９１０ꎬＲＭＳＥ 分别为

１. １７８和 ２. ００６ꎬＭＲＥ 分别为 ２. ９５７ 和 ３. ６８４ꎬ出现在

２ＰＭ 时段ꎮ 基于 ＲＦ 构建的大豆 ＬＡＩ 估算模型建模

集和验证集的 Ｒ２ 分别为 ０. ９７３ 和 ０. ９１６ꎬＲＭＳＥ 分

别为 ０. １６３ 和 ０. ２０９ꎬＭＲＥ 分别为 ３. １０６ 和 ４. ３８３ꎬ
出现在 ２ＰＭ 时段ꎮ 说明基于大豆 ＬＡＩ 估算模型较

大豆叶片 ＳＰＡＤ 值估算模型获得了更高的精度ꎮ

图 ５　 基于随机森林的大豆叶片 ＳＰＡＤ 值和 ＬＡＩ 估算模型

Ｆｉｇ. ５　 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｓｏｙｂｅａｎ ＳＰＡＤ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ＬＡＩ ｏｆ ｓｏｙｂｅａｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｍｏｄｅｌ
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３　 讨论

叶绿素含量是作物主要的生理指标ꎬ是光合能

力、叶片氮含量和作物发育阶段的指示器ꎻＬＡＩ 是描

述植被农情参数的一项重要指标ꎬ其大小与作物产

量密切相关[３１]ꎮ 因此ꎬ叶绿素含量和 ＬＡＩ 已成为监

测作物长势的重要指标[３２￣３３]ꎮ 在植被光谱分析中ꎬ
光谱技术应用十分普遍ꎬ本研究利用光谱全波段反

射率作为模型输入ꎬ使用多种模型对西北地区大豆

叶片叶绿素相对含量和 ＬＡＩ 进行估算ꎬ为大豆叶片

ＳＰＡＤ 值和 ＬＡＩ 高精度估算提供了科学依据ꎮ
对于光谱数据的采样时间的选择ꎬ本研究选取

的 ３ 个不同时间段均在试验设备推荐使用时段内ꎮ
结果表明在相同的模型估算中ꎬ１２ＰＭ 和 ２ＰＭ 时段

较 １０ＡＭ 拟合 ＳＰＡＤ 值的精度更高ꎬ可能是由于光

在一定范围内ꎬ光照强度逐渐增强ꎬ光合作用中光

反应强度也随着加强ꎬ因试验地正午时间接近

１ＰＭꎬ随着时间接近正午ꎬ叶片中有更多的叶绿素参

与光反应ꎬ因此与叶绿素相关的光谱信息更容易被

设备所捕捉[３４]ꎮ 而在相同的模型估算中ꎬ１２ＰＭ 和

２ＰＭ 时段较 １０ＡＭ 拟合 ＬＡＩ 的精度更高ꎬ可能是因

为 １０ＡＭ 时段与正午相距较远ꎬ太阳高度角、光照强

度、大气温度和相对湿度等环境因素较日中存在差

异ꎬ使设备接收的能量有所不同ꎬ从而致使叶面积

指数的拟合精度降低ꎮ 故应结合试验地纬度ꎬ选择

接近正午的时段作为采样时间ꎬ可以在拟合作物真

实的生长和生理指标时取得更好的精度ꎮ
本研究选用的 ４ 种建模方法中ꎬ基于 ＲＦ 建立

的大豆叶片 ＳＰＡＤ 值和 ＬＡＩ 模型效果达到最佳ꎬ说
明 ＲＦ 在反演大豆叶片 ＳＰＡＤ 值与 ＬＡＩ 较其余模型

更具优势ꎮ 王丽爱等[３５] 基于 ＲＦ 估算小麦叶片

ＳＰＡＤ 值和韩兆迎等[１９] 基于 ＲＦ 估算苹果树冠 ＬＡＩ
时也得出了相似结果ꎮ 前人研究表明估算模型预

测精度受不同建模方法的影响较大[８ꎬ１０]ꎬ本研究结

果表明 ＰＬＳＲ 的预测精度较 ＲＦ 模型低ꎬ推测 ＰＬＳＲ
的多元线性回归模型虽然解决了数据变量多和变

量之间的重相关性等问题ꎬ但也会损失部分有效信

息ꎬ而且在建模过程和实际应用中存在许多非线性

问题ꎬ所以使用线性回归模型解决非线性问题时表

现能力较弱ꎬ而 ＲＦ 可以通过自学习能力有效解决

连续的非线性问题[３６￣３７]ꎮ 本研究通过比较不同的

机器学习算法ꎬ发现 ＲＦ 的模型精度优于 ＳＶＭ 和

ＥＬＭꎬ推测是由于 ＳＶＭ 的核心问题是确定核函数和

相关参数ꎬ由于存在核函数和惩罚因子等参数选择

的限制ꎬ其应用受到了一定制约[３８]ꎮ 另外ꎬ因本研

究应用全波段光谱数据进行建模ꎬ而 ＥＬＭ 在面临高

维数据时ꎬ会使噪声变量无法被有效的数据预处理

步骤剔除[２８]ꎮ 但 ＲＦ 是具有集成思想的机器学习

方法ꎬ对噪声和异常值的容忍度较强[３６]ꎮ 因此ꎬＲＦ
可以作为大豆叶片 ＳＰＡＤ 值和 ＬＡＩ 监测建模的优选

方法ꎬ在实际应用中可以更好的为未来精准农业提

供实时高效的技术服务ꎮ
另外ꎬ本研究发现在不同的建模方式下ꎬ大豆

ＬＡＩ 估算模型的精度均高于 ＳＰＡＤ 值估算模型ꎬ这
可能是因为 ＬＡＩ 相较于 ＳＰＡＤ 值更为直观ꎬ是作物

重要的形态参数ꎬ生长状况更容易被识别[３９]ꎮ 本研

究中 ＳＰＡＤ 值和 ＬＡＩ 估算模型 Ｒ２ 均高于 ０. ９１ꎬ
ＲＭＳＥ 分别低于 ２. １ 和 ０. ２ꎬ估算精度高于其他的研

究[４０￣４１]ꎬ可能是因为前人研究中ꎬ仅选用几个敏感

波段的光谱反射率计算出的植被指数与 ＳＰＡＤ 值和

ＬＡＩ 进行拟合ꎬ而忽略了一些次敏感波段ꎬ损失了部

分光谱信息[２２￣２３]ꎬ而本研究中运用全波段的光谱反

射率与目标参数进行拟合ꎬ未损失光谱信息ꎬ故能

在一定程度上提高模型的估算精度ꎮ

４　 结论

本研究通过获取鼓粒期大豆 ３ 个不同测量时段

的全波段光谱信息ꎬ并提取出各波段光谱反射率ꎬ
分别采用 ＥＬＭ、ＰＬＳＲ、ＳＶＭ 和 ＲＦ 模型估算大豆叶

片 ＳＰＡＤ 值及 ＬＡＩꎬ结合实测数据分析验证估算数

据准确性ꎮ 研究结果表明ꎬＲＦ 估算模型的精度高于

ＥＬＭ、ＰＬＳＲ 和 ＳＶＭ 模型ꎬ其建模集和验证集的 Ｒ２

均为 ０. ９１ 以上ꎬ建模集的 ＲＭＳＥ 分别低于 １. ８ 和

０. ２ꎬ验证集的 ＲＭＳＥ 分别低于 ２. １ 和 ０. ２１ꎬ建模集

和验证集的 ＭＲＥ 均低于 ４. ５ꎮ 在各模型中ꎬ１２ＰＭ
和 ２ＰＭ 估算的光谱反射率与大豆叶片 ＳＰＡＤ 值和

ＬＡＩ 的拟合精度均高于 １０ＡＭꎮ
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ｗｈｅａｔ ｌｅａｆ ａｒｅａ ｉｎｄｅｘ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｕｎｍａｎｎｅｄ ａｅｒｉａｌ ｖｅｈｉｃｌｅ
ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｍｏｔｅｒ ｓｅｎｓｉｎｇ [ Ｊ] . Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｈｉｎｅｓｅ
Ｓｏｃｉｅｔｙ ｏｆ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ( Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ＣＳＡＥ)ꎬ
２０１６ꎬ ３２(２２): １１３￣１２０. )

[６] 　 程一松ꎬ 胡春胜. 高光谱遥感在精准农业中的应用[ Ｊ] . 农业

系统科学与综合研究ꎬ ２００１(３): １９３￣１９５. (ＣＨＥＮＧ Ｙ Ｓꎬ ＨＵ
Ｃ Ｓ. Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｎ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ[ Ｊ] . Ｓｙｓｔｅｍ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ Ｓｔｕｄｉｅｓ ｉｎ
Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅꎬ ２００１(３): １９３￣１９５. )

[７] 　 ＬＩ Ｚꎬ ＬＩ Ｚꎬ ＦＡＩＲＢＡＩＲＮ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉ￣ＬＵＴｓ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｃａｎｏｐｙ
ｎｉｔｒｏｇｅｎ ｄｅｎｓｉｔｙ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ ｂｙ ｆｉｅｌｄ ａｎｄ ＵＡＶ
ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ [ Ｊ ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ｉｎ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅꎬ
２０１９ꎬ １６２: １７４￣１８２.

[８] 　 夏天ꎬ 吴文斌ꎬ 周清波ꎬ 等. 冬小麦叶面积指数高光谱遥感反

演方法对比 [ Ｊ] . 农业工程学报ꎬ ２０１３ꎬ ２９ (３ ): １３９￣１４７.
(ＸＩＡ Ｔꎬ ＷＵ Ｗ Ｂꎬ ＺＨＯＵ Ｑ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｗｏ
ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ ｌｅａｆ ａｒｅａ ｉｎｄｅｘ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ [ Ｊ] . Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｈｉｎｅｓｅ
Ｓｏｃｉｅｔｙ ｏｆ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ( Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ＣＳＡＥ)ꎬ
２０１３ꎬ ２９(３): １３９￣１４７. )

[９] 　 赵祥ꎬ 刘素红ꎬ 王培娟ꎬ 等. 基于高光谱数据的小麦叶绿素含

量反演[Ｊ] . 地理与地理信息科学ꎬ ２００４(３): ３６￣３９. (ＺＨＡＯ
Ｘꎬ ＬＩＵ Ｓ Ｈꎬ ＷＡＮＧ Ｐ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｉｎｖｅｒｔｉｎｇ
ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｆ ｗｈｅａｔ ｕｓｉｎｇ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ [ Ｊ] . Ｇｅｏｇｒａｐｈｙ
ａｎｄ Ｇｅｏ￣Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２００４(３): ３６￣３９. )

[１０] 陆军胜ꎬ 陈绍民ꎬ 黄文敏ꎬ 等. 采用 ＳＥＰＬＳ＿ＥＬＭ 模型估算夏玉

米地上部生物量和叶面积指数[Ｊ] . 农业工程学报ꎬ ２０２１ꎬ ３７
(１８): １２８￣１３５. ( ＬＵ Ｊ Ｓꎬ ＣＨＥＮ Ｓ Ｍꎬ ＨＵＡＮＧ Ｗ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｏｆ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ａｎｄ ｌｅａｆ ａｒｅａ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｓｕｍｍｅｒ
ｍａｉｚｅ ｕｓｉｎｇ ＳＥＰＬＳ ＿ＥＬＭ ｍｏｄｅｌ[ Ｊ] . Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｈｉｎｅｓｅ
Ｓｏｃｉｅｔｙ ｏｆ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ( Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ＣＳＡＥ)ꎬ
２０２１ꎬ ３７(１８): １２８￣１３５. )

[１１] 余蛟洋ꎬ 常庆瑞ꎬ 班松涛ꎬ 等. 猕猴桃叶片 ＳＰＡＤ 值高光谱估

算模型构建[Ｊ] . 干旱地区农业研究ꎬ ２０１８ꎬ ３６(６): １６８￣１７４.
(ＹＵ Ｊ Ｙꎬ ＣＨＡＮＧ Ｑ Ｒꎬ ＢＡＮ Ｓ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｍｏｄｅｌｓ
ｆｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ＳＰＡＤ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｋｉｗｉｆｒｕｉｔ ｌｅａｖｅｓ [ Ｊ] . Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎ ｔｈｅ Ａｒｉｄ Ａｒｅａｓꎬ ２０１８ꎬ ３６(６): １６８￣１７４. )

[１２] 依尔夏提􀅰阿不来提ꎬ 买买提􀅰沙吾提ꎬ 白灯莎􀅰买买提艾力ꎬ
等. 基于随机森林法的棉花叶片叶绿素含量估算[Ｊ] . 作物学

报ꎬ ２０１９ꎬ ４５ ( １ ): ８１￣９０. ( ＹＩＥＲＸＩＡＴＩ Ａꎬ ＭＡＩＭＡＴＩ Ｓꎬ
ＢＡＩＤＥＮＧＳＨＡ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｅａｆ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ
ｃｏｔｔｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ａｐｐｒｏａｃｈ[Ｊ] . Ａｃｔａ Ａｇｒｏｎｏｍｉｃａ
Ｓｉｎｉｃａꎬ ２０１９ꎬ ４５(１): ８１￣９０. )

[１３] 季彦东ꎬ 李龙. 机器学习算法在智慧农业中应用的进展[ Ｊ] .
通化师范学院学报ꎬ ２０１９ꎬ ４０ (６): ７３￣７７. ( ＪＩ Ｙ Ｄꎬ ＬＩ Ｌ.
Ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｉｎ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ ｓｍａｒｔ
ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｔｏｎｇｈｕａ Ｎｏｒｍａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ ２０１９ꎬ ４０
(６): ７３￣７７. )

[１４] ＴＡＮＧ Ｊꎬ ＤＥＮＧ Ｃꎬ ＨＵＡＮＧ Ｇ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ￣ｄｏｍａｉｎ ｓｈｉｐ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｎ ｓｐａｃｅｂｏｒｎｅ ｏｐｔｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ａｎｄ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ [ Ｊ ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ

Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０１４ꎬ ５３(３): １１７４￣１１８５.
[１５] ＳＵＲＥＳＨ Ｓꎬ ＢＡＢＵ Ｒ Ｖꎬ ＫＩＭ Ｈ Ｊ. Ｎｏ￣ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ

ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｕｓｉｎｇ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ[Ｊ] .
Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ ２００９ꎬ ９(２): ５４１￣５５２.

[１６] ＭＩＮＨＡＳ Ｒꎬ ＢＡＲＡＤＡＲＡＮＩ Ａꎬ ＳＥＩＦＺＡＤＥＨ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｈｕｍａｎ
ａｃｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖｉｓｕａｌ
ｖｏｃａｂｕｌａｒｉｅｓ [ Ｊ ] . Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ ２０１０ꎬ ７３ ( １０￣１２ ):
１９０６￣１９１７.

[１７] ＧＵＯ Ｌꎬ ＦＵ Ｐꎬ ＳＨＩ Ｔ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｐｐｉｎｇ ｆｉｅｌｄ￣ｓｃａｌｅ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ
ｃａｒｂｏｎ ｗｉｔｈ ｕｎｍａｎｎｅｄ ａｉｒｃｒａｆｔ ｓｙｓｔｅｍ￣ａｃｑｕｉｒｅｄ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ
ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅｓ [ Ｊ ] . Ｓｏｉｌ ａｎｄ Ｔｉｌｌａｇｅ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２０２０ꎬ
１９６: １０４４７７.

[１８] 高攀ꎬ 张初ꎬ 吕新ꎬ 等. 近红外高光谱成像的微破损棉种可视

化识别[ Ｊ] . 光谱学与光谱分析ꎬ ２０１８ꎬ ３８ (６): １７１２￣１７１８.
(ＧＡＯ Ｐꎬ ＺＨＡＮＧ Ｃꎬ ＬＹＵ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｖｉｓｕａｌ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ｓｌｉｇｈｔ￣ｄａｍａｇｅｄ ｃｏｔｔｏｎ ｓｅｅｄｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｅａｒ￣ｉｎｆｒａｒｅｄ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ
ｉｍａｇｉｎｇ[Ｊ] . Ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ ａｎｄ Ｓｐｅｃｔｒａｌ Ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ２０１８ꎬ ３８(６):
１７１２￣１７１８. )

[１９] 韩兆迎ꎬ 朱西存ꎬ 房贤一ꎬ 等. 基于 ＳＶＭ 与 ＲＦ 的苹果树冠

ＬＡＩ 高光谱估测[Ｊ] . 光谱学与光谱分析ꎬ ２０１６ꎬ ３６(３): ８００￣
８０５. (ＨＡＮ Ｚ Ｙꎬ ＺＨＵ Ｘ Ｃꎬ ＦＡＮＧ Ｘ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ａｐｐｌｅ ｔｒｅｅ ｃａｎｏｐｙ ＬＡＩ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＶＭ ａｎｄ ＲＦ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ[ Ｊ] . Ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ ａｎｄ Ｓｐｅｃｔｒａｌ Ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ２０１６ꎬ ３６
(３): ８００￣８０５. )

[２０] ＢＲＥＩＭＡＮ Ｌ. Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ[ Ｊ] . Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ２００１ꎬ ４５
(１): ５￣３２.

[２１] 李映雪ꎬ 朱艳ꎬ 戴廷波ꎬ 等. 小麦叶面积指数与冠层反射光谱

的定量关系[ Ｊ] . 应用生态学报ꎬ ２００６ꎬ １７ (８): １４４３￣１４４７.
(ＬＩ Ｙ Ｘꎬ ＺＨＵ Ｙꎬ ＤＡＩ Ｔ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ. Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｌｅａｆ ａｒｅａ ｉｎｄｅｘ ａｎｄ ｃａｎｏｐｙ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｓｐｅｃｔｒａ ｏｆ ｗｈｅａｔ
[ Ｊ ] . Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｅｃｏｌｏｇｙꎬ ２００６ꎬ １７ ( ８ ):
１４４３￣１４４７. )

[２２] ＢＡＮＮＡＲＩ Ａꎬ ＫＨＵＲＳＨＩＤ Ｋ Ｓꎬ ＳＴＡＥＮＺ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｏｆ
ｈｙｐｅｒｉｏｎ ＥＯ￣１ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ ｆｏｒ ｗｈｅａｔ ｃｒｏｐ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ
ｃｏｎｔｅｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ [ Ｊ] . Ｃａｎａｄｉａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ
２００８ꎬ ３４: １３９￣１５７.

[２３] 李鑫川ꎬ 徐新刚ꎬ 黄文江ꎬ 等. 基于分段方式选择敏感植被指

数的冬小麦叶面积指数遥感反演[ Ｊ] . 中国农业科学ꎬ ２０１２ꎬ
４５(１７): ３４８６￣３４９６. (ＬＩ Ｘ Ｃꎬ ＸＵ Ｘ Ｇꎬ ＨＵＡＮＧ Ｗ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｒｅｔｒｉｅｖｉｎｇ ＬＡＩ ｏｆ ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ
ｂｙ ｔｈｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ [ Ｊ ] . Ｓｃｉｅｎｔｉａ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａ Ｓｉｎｉｃａꎬ
２０１２ꎬ ４５(１７): ３４８６￣３４９６. )

[２４] ＤＯＮＮＥＬＬＹ Ａꎬ ＹＵ Ｒꎬ ＲＥＨＢＥＲＧ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｅａｆ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ
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