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基于ＰＲＯＳＡＩＬ模型偏差补偿的水稻叶绿素含量遥感估测
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摘要：以东北水稻为研究对象，以提高叶绿素估测精度和模型可解释性为目标，提出了一种混合建模方法。以

ＰＲＯＳＡＩＬ辐射传输机理模型为基础，模拟水稻冠层光谱，建立叶绿素含量的查找表，初步估测叶绿素含量，并采用

最小二乘支持向量机（ＬＳＳＶＭ）建立误差模型，对 ＰＲＯＳＡＩＬ模型偏差进行补偿，弥补 ＰＲＯＳＡＩＬ建模时产生的误差。

为验证模型的估测能力，选取 １３种与作物叶绿素关系较为密切的植被指数，通过不同统计模型的模拟分析，筛选

出 ４种较优的植被指数，分别建立单因子输入的最优预测模型（ＧＮＤＶＩ、ＲＳＩ、（ＳＤｒ－ＳＤｂ）／（ＳＤｒ＋ＳＤｂ）的乘幂模型及

ＭＣＡＲＩ的指数模型）。以 ４种植被指数作为输入，利用偏最小二乘法（ＰＬＳ）、ＬＳＳＶＭ回归法、ＢＰ神经网络及本文提

出的混合建模方法分别构建水稻叶绿素含量多因子预测模型，并进行估测和验证。结果表明，相比单因子输入的

最优预测模型，混合模型具有较低的预测偏差，其建模集 Ｒ２ ＝０７４０６，ＲＭＳＥ为 ０９８５２ｍｇ／ｄｍ２，验证集Ｒ２＝

０７３３２，ＲＭＳＥ为１０８４３ｍｇ／ｄｍ２。与采用其他多因子预测模型相比，本文方法具有较高的估测精度和良好的鲁棒

性。另外，混合建模方法以 ＰＲＯＳＡＩＬ模型为基础，物理意义较为明确，提高了预测模型的可解释性。本文可为作物

叶绿素含量估测提供新的思路和方法，为诊断水稻氮营养含量和监测水稻长势提供参考。
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ｍｏｄｅｌｉｎｇ

０　引言

水稻是我国主要粮食作物之一，水稻叶绿素含

量是衡量其长势的重要指标，实现水稻叶绿素含量

的精准估测对其长势监测、施肥施药调控及田间的

精准管理具有重要意义。近年来，高光谱遥感技术

为实现作物叶绿素等含量监测提供了一种有效的手

段
［１－２］

。

目前，基于高光谱信息估测水稻等作物叶绿素

含量的方法主要包括两类：一类是利用光谱波段组

合生成的各种光谱指数，如比值指数（ＲＶＩ）、三角植
被指数（ＴＶＩ）、土壤调整植被指数（ＳＡＶＩ）、绿波段
归一化植被指数等

［３］
，这些指数与叶绿素含量之间

有较好的相关性。另一类是利用光谱特征变量，如

利用归一化光谱的反射峰与吸收谷等特征变量，或

利用基于导数光谱的特征变量来度量叶绿素的

变化。

在水稻等作物叶绿素含量反演建模方面，已有

模型大多基于自变量与因变量之间为线性关系的假

设
［４］
，如一元线性、多元线性模型等。数据的线性

特征可以通过数学转换来实现，但是那些具有复杂

非线性特征的数据却难以通过数学转换来实现。因

此，基于机器学习的非线性建模方法逐渐被应用到

估测叶绿素含量上。

文献［５－８］中模型均属于数据模型，此类模型
通常结构简单、分析方便。数据模型通常是在特定

的空间和时间下确定的，且随着观测集合信息等变

化而变化，限制了其应用范围。为了提高模型的普

适性
［９］
，一些学者致力于机理模型的研究。如 ＬＩ

等
［１０－１１］

结合农学知识，将 ＰＲＯＳＡＩＬ模型应用于作
物监测中，证明其在预测叶绿素含量等参数上的优

势。ＳＵＮ等［１２］
利用 ＰＲＯＳＰＥＣＴ模型反演估测作物

叶片叶绿素状况。杨曦光等
［１３］
和董晶晶等

［１４］
利用

辐射传输模型模拟植被冠层光谱反射率，通过分析

模拟数据的叶绿素含量以及冠层光谱之间的关系，

构建了估测植被叶片及冠层水平叶绿素含量的光谱

指数模型。这些研究表明，机理模型物理意义明确，

且反演过程较为稳定，适应性较好。由于作物叶绿

素含量与其影响因素之间的关系复杂，相应的参数

和变量较多，且地表环境系统包含众多不确定性因

素，故机理建模只能在一定假设和简化下进行，导致

不可避免地存在模型偏差
［１５］
。

目前，针对整个生育期内动态监测水稻长势的

研究较少，现有方法估测叶绿素含量通常基于某一

特定生育期，不能覆盖整个或多个水稻生育期
［１６］
。

水稻长势直接影响水稻产量，因此，选择合适的建模

方法，建立多个生育期内的水稻叶绿素含量估测模

型，实时监测水稻长势，对农业生产及决策具有重要

指导意义。

综合以上数据模型和机理模型的优点，在关键

生育期内，将数据模型和机理模型相结合，本文提出

一种水稻叶绿素含量估测的混合建模方法。利用

ＰＲＯＳＡＩＬ辐射传输模型模拟冠层光谱，建立查找
表，初步反演水稻叶绿素含量，并采用 ＬＳＳＶＭ方法
建立数据补偿模型，弥补 ＰＲＯＳＡＩＬ机理建模存在的
偏差，为利用高光谱信息估测水稻叶绿素含量提供

新的研究思路和方法。

１　材料与方法

１１　研究区概况
试验于 ２０１７年 ５—１０月在辽宁省沈阳市沈阳

农业大学道南试验田（４１°４９′Ｎ，１２３°３３′Ｅ，平均海拔
６５ｍ）开展。该地区属于北温带半湿润大陆性气候，
四季分明，降水集中，日照充足。试验地区年平均气

温６２～９７℃，雨水主要集中在 ７、８月，全年降水
量为６００～８００ｍｍ，粮食作物以东北粳稻为主。供
试品种为沈稻４７，进行小区栽培试验，种植 １８个小
区，单个试验小区面积为４０ｍ２（５ｍ×８ｍ）。水稻插
秧时间为 ５月 ２７日，株距 １０ｃｍ，设置 ４个氮素水
平：０、２２５、４５０、６７５ｋｇ／ｈｍ２，每个水平设置 ３个重
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复。在施肥过程中，氮肥分 ３次施入，分别为基肥
５０％、分蘖肥２０％、穗肥３０％。另外，施用过磷酸钙
５１０ｋｇ／ｈｍ２作为基肥，硫酸钾１５０ｋｇ／ｈｍ２作为穗肥。
１２　数据采集
１２１　冠层光谱测定及数据处理

光谱测量采用美国 ＡＳＤ公司的 Ａｎａｌｙｔｉｃａｌ
ＳｐｅｃｔｒａｌＤｅｖｉｃｅｓ光谱仪，在水稻生长的分蘖期（６月
５日）、拔节孕穗期（７月 ５日）、抽穗灌浆期（８月 ８
日）和成熟期（９月 １８日），选择天气晴朗、无云、无
风的气象条件下进行，并于１０：００—１４：００测量水稻
冠层光谱反射率。测量时，传感器探头向下，与水稻

冠层顶端垂直距离约为 １ｍ。在每个试验小区中心
点附近选４个不同位置，记录冠层光谱信息，将４次
测量结果的平均值作为该采样点的光谱反射值。并

将相应的采样样本装入密封袋带回实验室进行叶绿

素提取。为保证结果的准确性，每次测量都及时进

行白板校正。为尽量消除光谱噪声，将４００ｎｍ以下
噪声影响较大波段、１０００ｎｍ以上因水分吸收导致
光谱不连续波段截去，因此本研究采用常用波段为

４００～１０００ｎｍ，并将选取波段进行 ５点平滑处理及
归一化处理。

１２２　水稻叶绿素含量测定
采用 Ｓｐｅｃｔｒｕｍ７５２型紫外可见分光光度计测定

叶绿素含量。将丙酮、无水乙醇、蒸馏水按体积比

９∶９∶２配成混合溶液，选择若干水稻不同部位的完
全展开叶片，剪碎后相互混合均匀，称取 ０４ｇ加入
２００ｍＬ混合溶液浸泡，待叶片完全变白后测定 ６６３、
６４５ｎｍ波长处的光密度，测量 ３次取平均值，根据
光密度计算叶绿素质量浓度，计算式为

Ｃａ＝９７８４Ｄ６６３－０９９０Ｄ６４５ （１）
Ｃｂ＝２１４２６Ｄ６４５－４６５０Ｄ６６３ （２）
Ｃｈ＝５１３４Ｄ６６３＋２０４３６Ｄ６４５ （３）

式中　Ｃａ、Ｃｂ———叶绿素ａ和叶绿素ｂ质量浓度，ｍｇ／Ｌ
Ｃｈ———叶绿素总质量浓度，ｍｇ／Ｌ
Ｄ６６３、Ｄ６４５———波长６６３、６４５ｎｍ处光密度，％

为了与 ＰＲＯＳＡＩＬ模型反演输出的叶绿素浓度保持
一致，获得叶绿素浓度后需换算成单位面积内叶绿

素含量 Ｃａｂ
［１７］
。

１３　ＰＲＯＳＡＩＬ模型及其敏感性分析
ＰＲＯＳＡＩＬ模型是通过耦合 ＰＲＯＳＰＥＣＴ叶片辐

射传输模型
［１８］
和 ＳＡＩＬＨ冠层结构模型［１９］

得到的整

体模型。ＰＲＯＳＰＥＣＴ模型输入参数主要包括叶片结
构参数、叶绿素含量、干物质含量和等效水厚度，其

中结构参数可为一个假设参数，本文根据实测数据

拟合取 １３１。ＳＡＩＬＨ模型输入参数包括叶片光谱
信息、叶面积指数、平均叶倾角、热点参数、土壤亮度

参数、漫反射系数、观测天顶角、太阳天顶角、观测相

对方位角。其中叶片光谱信息（反射率、透射率）采

用 ＰＲＯＳＰＥＣＴ模型模拟的输出结果，其他参数可根
据光谱获取时的实际观测信息确定，则影响冠层光

谱的变动参数为叶绿素含量、干物质含量、等效水厚

度、叶面积指数。

ＰＲＯＳＡＩＬ模型敏感性分析是为了分析评价各
参数对模型的影响程度，从而确定出模型参数影响

的光谱波段的敏感范围，它是利用 ＰＲＯＳＡＩＬ模型初
步反演水稻叶绿素含量的基础。本研究采用一种改

进 Ｓｏｂｏｌ全局敏感性分析方法［２０］
分析 ＰＲＯＳＡＩＬ模

型中叶绿素含量、等效水厚度、干物质含量参数变化

以及参数之间相互作用对模拟水稻冠层光谱信息的

影响。该方法是一种基于方差的全局敏感性分析算

法，设非线性模型输入参数为 ｘｉ，则模型总体方差为

Ｖ＝∑
ｉ
Ｖｉ＋∑

ｉ≠ｊ
Ｖｉｊ＋… ＋ ∑

ｉ≠ｊ≠…≠ｋ
Ｖｉｊ…ｋ （４）

式中　Ｖｉ———参数 ｘｉ变化单独引起的方差
Ｖｉｊ———参数 ｘｉ、ｘｊ间相互作用的方差
Ｖｉｊ…ｋ———参数 ｘｉ、ｘｊ、…、ｘｋ相互作用的方差

则参数 ｘｉ的一、二阶敏感度及总敏感度为
Ｓｉ＝Ｖｉ／Ｖ

Ｓｉｊ＝Ｖｉｊ／Ｖ

ＳＴｉ＝Ｓｉ＋∑
ｉ≠ｊ
Ｓｉｊ＋… ＋ ∑

ｉ≠ｊ≠…≠ｋ
Ｓｉｊ…

{
ｋ

（５）

式中　Ｓｉ———ｘｉ的一阶敏感度
Ｓｉｊ———ｘｉ的二阶敏感度
Ｓｉｊ…ｋ———ｘｉ的多阶敏感度
ＳＴｉ———ｘｉ的总敏感度

采用蒙特卡罗方法估计可得到参数的总敏感

度。在计算过程中，对 ＳＴｉ进行归一化处理，进而评
价模型中各参数的总敏感度。

１４　混合建模方法
１４１　模型结构

基于 ＰＲＯＳＡＩＬ模型和 ＬＳＳＶＭ软测量模型各自
的优势，提出将两种模型相结合的混合建模方法，以

实现对水稻叶绿素含量的精准估测，提高模型的普

适性。水稻叶绿素含量整体估测流程如图１所示。
混合建模方法首先利用 ＰＲＯＳＡＩＬ辐射传输机

理模型模拟冠层光谱，建立查找表，并将采集的冠层

光谱反射率与查找表中模拟冠层光谱反射率比较，

通过代价函数确定最优解，初步反演水稻叶绿素含

量，然后采用 ＬＳＳＶＭ建立误差模型，弥补 ＰＲＯＳＡＩＬ
模型产生的偏差，最终由机理模型与 ＬＳＳＶＭ误差模
型相结合对水稻叶绿素含量进行估测。该模型的预

测输出 Ｃ为
Ｃ＝Ｃ＋ｅ^ （６）
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图 １　基于混合模型的水稻叶绿素含量估测流程图

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｒｉｃｅｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌｃｏｎｔｅｎｔｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄｏｎｈｙｂｒｉｄｍｏｄｅｌ
　
式中　Ｃ———基于 ＰＲＯＳＡＩＬ模型的叶绿素含量预

测值

ｅ^———ＬＳＳＶＭ误差模型对 ＰＲＯＳＡＩＬ模型预测
值与实测值之间的偏差估计

输出 Ｃ的目的是进一步提高叶绿素含量估测精度。
１４２　回归 ＬＳＳＶＭ误差模型

ＬＳＳＶＭ算法是由 ＳＵＹＫＥＮＳ等［２１］
提出的一种

改进 ＳＶＭ算法。该算法将 ＳＶＭ的求解从二次规
划问题转化为线性方程组，降低了运算的复杂度，

提高了求解效率，可以很好地用于函数回归问题。

本文采用 ＬＳＳＶＭ算法构建误差模型，选取｛ｘｉ，
ｅｉ｝为样本集，其中 ｘｉ＝（Ｘ，Ｃ），Ｘ为 ＰＲＯＳＡＩＬ模型
输入光谱变量，ｅｉ＝ＣＡｃｔｕａｌ－Ｃ，其中ＣＡｃｔｕａｌ为水稻叶绿
素实测值，ｉ＝１，２，…，Ｌ，Ｌ为样本数。

ＬＳＳＶＭ的优化问题描述为

ｍｉｎＪ（ｗ，ζ）
ｗ，ｂ，ζ

＝１
２
ｗＴｗ＋１

２γ∑
Ｌ

ｉ＝１
ζ２ｉ

ｓ．ｔ．ｅｉ＝〈ｗ，φ（ｘｉ）〉＋ｂ＋ζ
{

ｉ

（７）

式中　ｗ———权值向量　　ζｉ———误差

γ———正则化参数
ｂ———偏差　　φ———特征映射
Ｊ———ＬＳＳＶＭ的目标函数
〈·〉———内积运算

为求解优化问题，引入 Ｌａｇｒａｎｇｅ函数
Ｌ（ｗ，ｂ，ζ；α）＝Ｊ（ｗ，ｂ，ζ）－

∑
Ｌ

ｉ＝１
αｉ（〈ｗ，φ（ｘｉ）〉＋ｂ＋ζｉ－ｅｉ） （８）

式中　αｉ———拉格朗日乘子
α———拉格朗月乘子向量

令式（８）偏导数为０，消去 ｗ和 ζｉ，则

０ ＺＴ

Ｚ Ω＋１／[ ]γ
ｂ[ ]α ＝ ０[ ]ｅ （９）

其中 ｅ＝［ｅ１ｅ２… ｅＬ］
Ｔ　　Ｚ＝［１１… １］

α＝［α１α２… αＬ］
Ｔ

式中　ｅ———偏差矩阵　　 Ω———核矩阵
Ｚ———ｎ维单位矩阵

求解上述矩阵可得到相应 α和 ｂ的值，从而得到水
稻叶绿素含量误差估计函数为

ｅ^＝∑
Ｌ

ｉ＝１
αｉＫ（ｘ，ｘｉ）＋ｂ （１０）

其中 Ｋ（ｘ，ｘｉ） (＝ｅｘｐ
－‖ｘ－ｘｉ‖

２

２σ )２ （１１）

式中　σ———核函数参数
１５　统计分析

在模型性能评价方面，本文选取决定系数 Ｒ２和
均方根误差 ＲＭＳＥ（单位：ｍｇ／ｄｍ２）作为模型拟合度
和反演精度的评价指标，衡量拟合模型的效果

［２２］
。

其中 Ｒ２越接近１，表明预测值与实测值之间的相关
性越高；Ｒ２越接近０，表明预测值与实测值之间的相
关程度越弱。ＲＭＳＥ越小，表明模型精度越高。

２　结果与分析

２１　模型敏感性分析与查找表建立
本文主要分析 ＰＲＯＳＡＩＬ模型中叶绿素参数的

变化对水稻冠层光谱信息的影响。ＰＲＯＳＡＩＬ模型
输入参数设置如表１所示。

表 １　ＰＲＯＳＡＩＬ模型输入参数设置

Ｔａｂ．１　ＰＲＯＳＡＩＬｍｏｄｅｌｉｎｐｕｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓｓｅｔｔｉｎｇ

　　　参数 数值

结构参数 Ｍ １３１

叶绿素含量 Ｃａｂ／（μｇ·ｃｍ
－２） ０～１００

等效水厚度 Ｃｗ／ｃｍ ０～００６

干物质含量 Ｃｍ／（ｇ·ｃｍ
－２） ０～００５

叶面积指数 ＬＡＩ ０～１０

平均叶倾角 ａ／（°） ５

热点参数 ＳＬ ０

漫反射系数 ０１５

太阳方位角 θ／（°） ０

　　采用改进 Ｓｏｂｏｌ方法对 ＰＲＯＳＡＩＬ模型进行全局
敏感性分析（图 ２）发现，叶绿素含量主要影响 ４３０～
７６０ｎｍ波段的冠层反射率，而对９００ｎｍ以上波长的
冠层反射率影响很小。在９００ｎｍ以下波段，水分含
量的变化对冠层光谱信息影响不大，光谱反射率的

影响主要集中在 ９５０ｎｍ以上波长。叶面积指数和
干物质含量的变化在 ４００～１０００ｎｍ光谱范围内均
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存在敏感性，且７００ｎｍ以上波长对干物质含量敏感
性显著增加。

图 ２　ＰＲＯＳＡＩＬ模型各参数敏感度分析

Ｆｉｇ．２　ＴｏｔａｌｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙａｎａｌｙｓｉｓｏｆＰＲＯＳＡＩＬｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
　
根据参数敏感性分析结果得到各参数的敏感波

段，可用于构建水稻叶绿素含量的估测模型。根据

光谱采集过程的实际情况，得到查找表的各输入参

数及变化范围如表２所示。
将各参数的不同组合代入 ＰＲＯＳＡＩＬ模型进行

冠层反射率模拟，建立水稻叶绿素含量的查找表，并

　　

表 ２　ＰＲＯＳＡＩＬ模型查找表输入参数范围

Ｔａｂ．２　ＩｎｐｕｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓｒａｎｇｅｉｎＰＲＯＳＡＩＬｍｏｄｅｌ

ｆｏｒｌｏｏｋｕｐｔａｂｌｅ

　　　　参数 数值 步长

叶绿素含量 Ｃａｂ／（μｇ·ｃｍ
－２） １０～９０

等效水厚度 Ｃｗ／ｃｍ ０～００６ ０００２

干物质含量 Ｃｍ／（ｇ·ｃｍ
－２） ０～００１２ ０００２

叶面积指数 １～８ ０５

在敏感波段范围内，将实测冠层光谱反射率与查找

表中反射率比较，采用文献［２３］中最小二乘法构建

代价函数，初步反演叶绿素含量。

２２　不同光谱指数的叶绿素含量相关性与模型构建

将光谱反射率转换为不同植被指数，并选取与

叶绿素关系较为紧密的 １３种植被指数［８］
。为了检

测本文方法的性能，首先分别采用各植被指数进行

线性、指数、乘幂和对数等统计模型的模拟，建立基

于植 被 指 数 的 单 因 子 预 测 模 型 （Ｓｉｎｇｌｅｆａｃｔｏｒ

ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ，ＳＦＥＭ），不同光谱指数与水稻叶绿

素含量的相关性如表３所示。

表 ３　基于植被指数的水稻叶绿素含量最佳估测模型 Ｒ２

Ｔａｂ．３　Ｒ２ｏｆｏｐｔｉｍａｌｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｂａｓｅｄｏｎｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｅｘｆｏｒｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌｃｏｎｔｅｎｔｉｎｒｉｃｅ

植被指数 表达式或定义
文献

序号

统计模型

线性 指数 乘幂 对数

ＣＡＲＩ Ｒ７００－Ｒ６７０－０２（Ｒ７００＋Ｒ６７０） ［２４］ ０５０６１ ０５５５２ ０５３９３ ０５１８０

ＮＤＶＩ （Ｒ８００－Ｒ６７０）／（Ｒ８００＋Ｒ６７０） ［２５］ ０４２１６ ０４９４５ ０４５３２ ０４１８９

ＧＮＤＶＩ （Ｒ８００－Ｒ５５０）／（Ｒ８００＋Ｒ５５０） ［２６］ ０４８６２ ０６０５１ ０６２５６ ０５３６４

ＣＩｒｅｄｅｄｇｅ （Ｒ８４０－Ｒ８７０）／（Ｒ７２０＋Ｒ７３０）－１ ［２７］ ０４６２１ ０５５２５ ０６０５９ ０４５０１

ＣＩｇｒｅｅｎ （Ｒ８４０－Ｒ８７０）／Ｒ５５０－１ ［２７］ ０４７８２ ０５６３８ ０５７０８ ０５２６２

ＭＣＡＲＩ ［Ｒ７００－Ｒ６７０－０２（Ｒ７００－Ｒ５５０）］（Ｒ７００／Ｒ６７０） ［２８］ ０５０８０ ０６３１９ ０６０９８ ０５６０７

ＴＣＡＲＩ ３［Ｒ７００－Ｒ６７０－０２（Ｒ７００－Ｒ５５０）（Ｒ７００／Ｒ６７０）］ ［２９］ ０４３９６ ０５３９１ ０５８１０ ０４２７５

ＲＶＩ Ｒ７５０／Ｒ７００ ［３０］ ０４７６３ ０５７６８ ０６１２３ ０５０２８

ＲＳＩ Ｒ７３８／Ｒ５２２ ［３１］ ０４９２７ ０６１２７ ０６２０３ ０５３４２

ＳＤｒ／ＳＤｂ 红边面积 ＳＤｒ与蓝边面积 ＳＤｂ比值 ［３２］ ０５０７６ ０５７５１ ０６０３９ ０５３６０

（ＳＤｒ－ＳＤｂ）／（ＳＤｒ＋ＳＤｂ） 红边面积 ＳＤｒ与蓝边面积 ＳＤｂ的归一化值 ［３２］ ０５２７８ ０６０２９ ０６４７１ ０５４３１

Ｒｇ／Ｒｒ 绿峰反射率 Ｒｇ与红谷反射率 Ｒｒ比值 ［３３］ ０４７２６ ０５７９３ ０５９７２ ０４７５９

（Ｒｇ－Ｒｒ）／（Ｒｇ＋Ｒｒ） 绿峰反射率与红谷反射率的归一化值 ［３３］ ０４８１９ ０５６９６ ０６１０５ ０５５２３

　　注：Ｒ７００、Ｒ６７０、Ｒ８００、Ｒ５５０、Ｒ８４０、Ｒ８７０、Ｒ７３８、Ｒ５２２、Ｒ７５０、Ｒ７２０、Ｒ７３０表示７００、６７０、８００、５５０、８４０、８７０、７３８、５２２、７５０、７２０、７３０ｎｍ处的光谱反射率。

　　由表３可以看出，基于光谱指数 ＧＮＤＶＩ、ＲＳＩ和
（ＳＤｒ－ＳＤｂ）／（ＳＤｒ＋ＳＤｂ）的乘幂关系统计模型及
ＭＣＡＲＩ指数关系统计模型与水稻叶绿素含量相关
性较高，决定系数分别为 ０６２５６、０６２０３、０６４７１
和 ０６３１９，模型分别记为 ＳＦＥＭＧＮＤＶＩ、ＳＦＥＭＲＳＩ、
ＳＦＥＭＳＤｒ－ＳＤｂ、ＳＦＥＭＭＣＡＲＩ。另外，本文结合这 ４种植
被指数作为多因子输入，水稻叶绿素含量为输出，构

建多因子预测模型（Ｍｕｌｔｉｆａｃｔｏｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ，
ＭＦＥＭ），包括构建 ＬＳＳＶＭ误差模型，补偿 ＰＲＯＳＡＩＬ

模型输出与实测值之间的偏差，混合模型标记为

ＭＦＥＭＰＲＯＳＡＩＬ－ＬＳＳＶＭ。同时单独采用 ＰＲＯＳＡＩＬ模型建
立查找表反演叶绿素，标记为 ＭＦＥＭＰＲＯＳＡＩＬ。为进一
步比较模型之间性能，还分别采用 ＰＬＳ、ＬＳＳＶＭ和
ＢＰ神经网络建立基于植被指数组合的多因子预测
模型，模型分别记为 ＭＦＥＭＰＬＳ、ＭＦＥＭＬＳＳＶＭ、ＭＦＥＭＢＰ。
其中，ＬＳＳＶＭ模型中惩罚因子 γ与核函数参数 σ采
用具有全局搜索性能的改进粒子群算法

［３４］
进行寻

优。ＢＰ神经网络模型采用３层结构，网络模型对不
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同隐含层结点数进行训练以确定最佳隐含层结点数

ｍ，迭代次数为 １５００，学习目标为 ０００１，学习率为
００１。利用采集的几个关键生育期共４００组训练样
本数据对模型进行训练，得到最优模型如表４所示。

表 ４　水稻叶绿素含量最优估测模型

Ｔａｂ．４　Ｅａｃｈｏｐｔｉｍａｌｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｆｏｒｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ

ｃｏｎｔｅｎｔｉｎｒｉｃｅ

　　模型 最优表达式或参数设定

ＳＦＥＭＧＮＤＶＩ ｙ＝１０５ｘ０６０１８１

ＳＦＥＭＲＳＩ ｙ＝１５１７ｘ３７８６２

ＳＦＥＭＳＤｒ－ＳＤｂ ｙ＝１９６ｘ１４２５３３

ＳＦＥＭＭＣＡＲＩ ｙ＝１８８ｅ－３４８５ｘ４

ＭＦＥＭＰＬＳ
ｙ＝９６３３５＋７０３９７ｘ１＋２５３０９ｘ２＋

１１１３２８ｘ３－１００３２３ｘ４
ＭＦＥＭＰＲＯＳＡＩＬ
ＭＦＥＭＬＳＳＶＭ γ１＝５２２９６２，σ１＝１５５２７９

ＭＦＥＭＢＰ ３层网络，结构４ １０ １

ＭＦＥＭＰＲＯＳＡＩＬ－ＬＳＳＶＭ γ２＝３０８５４９，σ２＝２３３８４１

　　注：ｙ为叶绿素含量预测输出值，ｘ１为 ＧＮＤＶＩ值，ｘ２为 ＲＳＩ值，ｘ３
为（ＳＤｒ－ＳＤｂ）／（ＳＤｒ＋ＳＤｂ）值，ｘ４为 ＭＣＡＲＩ值。

图 ３　不同模型的叶绿素含量实测值与估测值比较

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｅａｓｕｒｅｄａｎｄｅｓｔｉｍａｔｅｄｖａｌｕｅｓｏｆｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌｃｏｎｔｅｎｔｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ
　

２３　模型检验分析
在采集到的检验样本中，随机抽取 １１５个检验

样本，采用表４建立的最佳模型对样本数据进行验

证，相应的预测模型建模精度和检验精度如表 ５所
示，各模型对水稻叶绿素估测值和实测值的散点图

如图３所示。

表 ５　预测模型的建模及检验精度

Ｔａｂ．５　Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎａｎｄｖａｌｉｄａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

模型

建模集 验证集

Ｒ２
ＲＭＳＥ／

（ｍｇ·ｄｍ－２）
Ｒ２

ＲＭＳＥ／

（ｍｇ·ｄｍ－２）
ＳＦＥＭＧＮＤＶＩ ０６２５６ １３２１５ ０６１３１ １４３９１

ＳＦＥＭＲＳＩ ０６２０３ １２９７６ ０６１７８ １３９８２

ＳＦＥＭＳＤｒ－ＳＤｂ ０６４７１ １２５５３ ０６２５２ １３５９０

ＳＦＥＭＭＣＡＲＩ ０６３１９ １３０６５ ０６０９６ １４１３０

ＭＦＥＭＰＬＳ ０７１５１ １１４０５ ０７０３０ １２３０６

ＭＦＥＭＰＲＯＳＡＩＬ ０７２３９ １１１６７ ０７１０８ １１９３２

ＭＦＥＭＬＳＳＶＭ ０７３９３ １０８１９ ０７２９０ １１２０７

ＭＦＥＭＢＰ ０７３６８ １１１２３ ０７２５６ １１４９４

ＭＦＥＭＰＲＯＳＡＩＬ－ＬＳＳＶＭ ０７４０６ ０９８５２ ０７３３２ １０８４３

　　由图３可以看出，不同单因子预测模型所得的
预测值分布状态较为相近，不存在较大的区别，其

中 ＳＦＥＭＳＤｒ－ＳＤｂ分布相对紧密一些。虽然单因子预
测模型具有一定预测精度，但沿直线 ｙ＝ｘ分布较为
分散，表明估测值与实测值之间存在一定偏差。
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结合 ４种植被指数为输入的多因子预测模型
ＭＦＥＭＰＬＳ、ＭＦＥＭＬＳＳＶＭ、ＭＦＥＭＰＲＯＳＡＩＬ－ＬＳＳＶＭ、ＭＦＥＭＢＰ对
水稻叶绿素含量的估测，与单因子最优预测模型

ＳＦＥＭＧＮＤＶＩ、ＳＦＥＭＲＳＩ、ＳＦＥＭＳＤｒ－ＳＤｂ、ＳＦＥＭＭＣＡＲＩ相比，分
布更为紧密，尤其是本文提出的 ＭＦＥＭＰＲＯＳＡＩＬ－ＬＳＳＶＭ
模型，其预测结果沿直线 ｙ＝ｘ的分布状态较优，相
比单因子预测模型，有更少的预测值偏离直线 ｙ＝
ｘ，同时也在不同程度上优于 ＭＦＥＭＰＬＳ、ＭＦＥＭＬＳＳＶＭ、
ＭＦＥＭＢＰ模型，显示了优异的预测效果，能够有效减
小不同生育期的差异对该模型的影响。

从表 ５可以看出，基于多因子输入的预测模型
整体上要比单因子预测模型具有更小的 ＲＭＳＥ，由
于单因子预测模型使用光谱信息有限，一些干扰无

法有效排除，因而误差往往较大。而多因子预测模

型同时使用了多个光谱指数作为自变量，更大程度

利用有效信息，因此可以提高模型精度。同时多因

子预测模型可减少因同谱异物及同物异谱等原因形

成 的 偏 差。 可 以 看 出， 本 文 提 出 的

ＭＦＥＭＰＲＯＳＡＩＬ－ＬＳＳＶＭ多因子预测模型无论对于建模集
还是检验集，都得到了最小的 ＲＭＳＥ指标。另外，对
于建模集，ＭＦＥＭＰＲＯＳＡＩＬ－ＬＳＳＶＭ模型和基于 ＬＳＳＶＭ的
多因子预测模型具有较高的决定系数，分别为

０７４０６和 ０７３９３，高于其他预测模型。对比
ＭＦＥＭＬＳＳＶＭ模型，虽然本文建立的模型在决定系数指
标 方 面 没 有 较 大 优 势，但 在 检 验 集 中，

ＭＦＥＭＰＲＯＳＡＩＬ－ＬＳＳＶＭ模型提供了最高的决定系数，不仅
高于单因子预测模型，也在一定程度上优于其他多

因子预测模型，表明提出的方法其估测值与实测值

之间具有更好的相关性。表６列出了不同模型估测
叶绿素的统计特征。

表 ６　不同模型估测水稻叶绿素含量的统计特征

Ｔａｂ．６　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ

ｉｎｅｓｔｉｍａｔｉｎｇｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌｃｏｎｔｅｎｔｉｎｒｉｃｅ μｇ／ｃｍ２

　　模型 最小值 最大值 平均值 标准差

ＳＦＥＭＧＮＤＶＩ １１０２ ５８４２ ４２０２ ９５２９５
ＳＦＥＭＲＳＩ １２８６ ６５９５ ３８７６ １００１７８
ＳＦＥＭＳＤｒ－ＳＤｂ １３０９ ７１２７ ４１４５ ９９１３２
ＳＦＥＭＭＣＡＲＩ ４８５ ７６７１ ４３４６ １３６４０３
ＭＦＥＭＰＬＳ ８７４ ６６６３ ４１４０ １０２６３７
ＭＦＥＭＰＲＯＳＡＩＬ １５１９ ６５１９ ４１１９ ９８９２６
ＭＦＥＭＬＳＳＶＭ １１６８ ６７１１ ４０１５ １０９０４３
ＭＦＥＭＢＰ １２０７ ６２６６ ４０６２ １１２５９３
ＭＦＥＭＰＲＯＳＡＩＬ－ＬＳＳＶＭ １０５６ ６９３６ ４００３ １１７９７８
实测值 １０２１ ７０８６ ３９５２ １２８０６８

　　由表６可以看出，ＳＦＥＭＲＳＩ模型对水稻叶绿素估
测 的 平 均 值 低 于 实 测 平 均 值，ＳＦＥＭＭＣＡＲＩ和
ＳＦＥＭＧＮＤＶＩ模型估测的平均值高于实测平均值，且
ＳＦＥＭＧＮＤＶＩ模型的估测值分布较为集中，ＳＦＥＭＭＣＡＲＩ模

型的估测值分布较为分散，对于较大值和较小值分

别 有 过 高 估 测 和 过 低 估 测 的 倾 向，而

ＭＦＥＭＰＲＯＳＡＩＬ－ＬＳＳＶＭ、ＭＦＥＭＬＳＳＶＭ、ＭＦＥＭＢＰ模型对叶绿
素 的 估 测 值 与 实 测 值 较 为 接 近，尤 其

ＭＦＥＭＰＲＯＳＡＩＬ－ＬＳＳＶＭ和 ＭＦＥＭＬＳＳＶＭ多因子预测模型估
测叶绿素最大、最小值、均值和标准差都比较接近实

测值。

３　讨论

在东北水稻叶绿素含量估测方面，本文选择相

关性较高光谱指数 ＧＮＤＶＩ、ＲＳＩ、（ＳＤｒ－ＳＤｂ）／（ＳＤｒ＋
ＳＤｂ）和 ＭＣＡＲＩ作为水稻几个关键生育期叶绿素动
态变化的输入因子，并分别构建基于植被指数的单

因子预测模型及多因子预测模型，都在一定程度上

获得了较为满意的精度。相对利用全部光谱信息建

模，基于光谱指数建立的模型较为简单，尽管仅使用

了几个光谱波段，但数据利用率较高，精度也较高。

通过特征波段组成光谱指数，可剔除不相关变量，进

而得到性能较好的估测模型。

通过本文仿真对比研究发现，在建立的多个模

型中，多因子预测模型整体上优于单因子预测模型，

可能因为单因子预测模型建立时，参与建模的光谱

信息过少而导致模型稳定性不够，且容易受到背景

信息的干扰而降低模型精度。水稻等作物叶绿素含

量的差异体现在光谱的多个波段上，而其他波段构

建的光谱指数对叶绿素的影响往往不可忽视。因

此，文中多因子预测模型具有较好的估测效果。另

外，在多因子预测模型中，基于 ＰＲＯＳＡＩＬ模型偏差
补偿的混合模型，其预测值与实测值之间具有更好

的拟合性（Ｒ２＝０７４０６，ＲＭＳＥ为０９８５２ｍｇ／ｄｍ２）。
可见，在相同波段或植被指数输入条件时，对模型偏

差有效补偿可进一步提升模型估测性能。

在对水稻叶绿素含量预测时，采用一年或两年

数据构建水稻叶绿素含量预测模型往往存在一定不

足，但本文可为下一步开展长时间序列的基于高光

谱数据的水稻叶绿素含量估测奠定基础。此外，水

稻等作物叶绿素含量估测目前还没有统一的标准模

型，虽然本文构建了水稻在 ４个关键生育期内的整
体动态混合模型，但最佳的叶绿素预测模型也会因

生育期、品种、长势等不同而受影响。由于受到天

气、技术、设备等多方面影响，未能获取更多生育期

（如孕穗期、开花期、灌浆早期、灌浆末期）的数据信

息，本文所得的最优模型在一定程度上也会受限于

本次测量结果。因此，在多个不同水稻品种、不同关

键生育期及不同年份水稻样本上继续测试，积累更

多的试验数据，进而将本研究更好地应用于水稻全
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生育期及其它品种以进一步提升预测模型的稳定性

及普适性，是今后需着重探讨研究的一个问题。

４　结束语

利用 ＰＲＯＳＡＩＬ辐射传输机理模型结合 ＬＳＳＶＭ
误差模型，筛选出 ４种与叶绿素相关性较高的植被
指数 ＧＮＤＶＩ、ＭＣＡＲＩ、ＲＳＩ和（ＳＤｒ－ＳＤｂ）／（ＳＤｒ＋ＳＤｂ）
作为输入，建立４个关键生育期内的整体多因子预
测混合模型，用来估测水稻叶绿素含量，并与其他预

测模型进行了比较。结果表明，相比单因子输入的

预测模型，本文建立的 ＭＦＥＭＰＲＯＳＡＩＬ－ＬＳＳＶＭ模型具有
较低的估测误差和较高的估测精度；与 ＭＦＥＭＰＲＯＳＡＩＬ
模型及其他多因子预测模型 ＭＦＥＭＰＬＳ、ＭＦＥＭＬＳＳＶＭ、
ＭＦＥＭＢＰ相比，ＭＦＥＭＰＲＯＳＡＩＬ－ＬＳＳＶＭ模型具有更高的估
测精度和良好的鲁棒性。另外，与单纯数据驱动模

型相比，本文方法不仅具有较高估测精度，而且具有

更为严格的理论基础和较明确的物理意义。本文建

模方法可为利用高光谱信息反演水稻叶绿素含量提

供新的研究思路，为水稻叶绿素含量的动态监测提

供了模型依据。
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