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摘要：使用机器学习中的随机森林（ＲＦ）回归算法构建小麦叶片 ＳＰＡＤ值遥感反演模型。以 ２０１０—２０１３年江苏地

区试验点稻茬小麦 ３个生育期（拔节、孕穗、开花）的叶片为材料，结合我国自主研发的环境减灾卫星 ＨＪ １对研究

区域进行同步监测，分析了各生育期叶片 ＳＰＡＤ值与 ８种植被指数间的相关性；以 ００１水平下显著相关的植被指

数作为输入参数，使用 ＲＦ回归算法构建了每个生育期的小麦 ＳＰＡＤ反演算法模型，即 ＲＦ ＳＰＡＤ模型，以支持向

量回归（ＳＶＲ）和反向传播（ＢＰ）神经网络算法构建的 ＳＶＲ ＳＰＡＤ模型和 ＢＰ ＳＰＡＤ模型作为比较模型，以 Ｒ２和均

方根误差（ＲＭＳＥ）为指标，分析了每个生育期 ３个模型的学习能力和回归预测能力，结果表明：ＲＦ ＳＰＡＤ模型在

３个生育期都表现出最强的学习能力，Ｒ２和 ＲＭＳＥ在拔节期分别为 ０８９和 １５４，孕穗期分别为 ０８５和 １４９，开花

期分别为０８０和１７１；ＲＦ ＳＰＡＤ模型在３个生育期的回归预测能力都高于 ＢＰ ＳＰＡＤ模型，高于或接近于 ＳＶＲ

ＳＰＡＤ模型，Ｒ２和 ＲＭＳＥ在拔节期分别为 ０５５和 ２１１，孕穗期分别为 ０７２和 ２２０，开花期分别为 ０６０和 ３１６。
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　　引言

作物长势指标中，叶片叶绿素含量高低反映了

作物光合能力的强弱和营养生理状况的好坏，可以

通过测定作物叶绿素含量监测其生长状况。检测叶

绿素含量的方法主要有分光光度计法
［１］
、高效液相

色谱法和原子吸收法等。这些方法虽然准确，但是

只能测量有限的样本数，且步骤繁琐、具有破坏

性
［２］
。ＳＰＡＤ（Ｓｏｉｌａｎｄｐｌａｎｔａｎａｌｙｚｅｒｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ）叶

绿素仪是由日本开发的测定作物叶色的便携式仪

器，常用于测定活体叶片中叶绿素的相对含量，具有

快速、便捷和无损监测的特点，目前在农业中已被广

泛使用，但该仪器必须接触测定，且测量叶片上的某

一个点，工作量大。

遥感作为现代信息技术的前沿，能够快速准确

地收集信息。利用不同遥感数据源和遥感方式监测

作物叶绿素相对含量（ＳＰＡＤ值）取得了一定进
展

［３－１１］
。近年来，有学者将计算机领域的机器学习

算法应用于农作物 ＳＰＡＤ值遥感估算研究：文
献［１２－１３］等使用支持向量回归（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）算法遥感估算作物 ＳＰＡＤ值；文
献［２，１４］等构建了基于神经网络算法的农作物
ＳＰＡＤ值反演模型。这些基于机器学习的方法体现
在算法之中，其具体形式是计算机程序，算法构建的

模型本身没有较明确的数学公式，学者们称此模型

为算法模型。

随机森林（Ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）算法是由 Ｌｅｏ
Ｂｒｅｉｍａｎ和 ＣｕｔｌｅｒＡｄｅｌｅ在 ２００１年提出的用于分类
和回归的一种机器学习方法，近年来被广泛应用于

多个领域
［１５］
，但 ＲＦ回归分析算法应用于遥感监测

预报方面的文献报道较少
［１６－１７］

。

本文以长江中下游地区小麦为研究对象，利用

２０１０—２０１２年小麦拔节期、孕穗期和开花期 ３个时
期的 ＳＰＡＤ值和同步获取的 ＨＪ ＣＣＤ数据，分析
８种常用植被指数与叶片 ＳＰＡＤ值的相关性，以
００１水平下显著相关的植被指数为输入参数，采用
ＲＦ回归算法建立每个生育期 ＳＰＡＤ值遥感反演多
因子的 ＲＦ ＳＰＡＤ模型。以同期建立的基于 ＳＶＲ

算法的 ＳＶＲ ＳＰＡＤ模型和基于反向传播（Ｂａｃｋ
ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）神经网络的 ＢＰ ＳＰＡＤ模型作为比
较，对比 ３种机器学习算法的结果；同时利用
２０１３年对应时期的 ＨＪ ＣＣＤ数据结合建立的模型
反演小麦 ＳＰＡＤ值，并用实测数据验证，旨在为提升
大面积的小麦生长状况遥感监测精度提供技术和方

法。

１　材料和方法

１１　试验设计与数据获取
试验 １：２０１０年在江苏省仪征、姜堰、大丰、泰

兴、兴化５县进行试验。每县设置有代表性的采样
点１５～２０个，取样时期分别为小麦拔节期、孕穗期
和开花期。在各生育期的每个样点进行取样操作，

取样面积为５０ｃｍ×４行（行距 １５～２０ｃｍ），选取该
样点长势均匀的植株１５～２０株，每个采样点位置均
采用美国Ｔｒｉｍｂｌｅ公司生产的ＪｕｎｏＳＴ型手持式ＧＰＳ
进行定位调查，并记录取样点地理位置信息，调查内

容主要包括小麦品种类型、生育时期及其群体长势

与灾害（主要为病虫害）状况。小麦品种为扬麦 １３
号、扬麦１５号、扬麦１６号和扬辐麦２号。拔节期测
量小麦的展二叶，孕穗和开花期测量小麦的倒二叶。

在每个遥感测量范围（按 ＨＪ ＣＣＤ分辨率 ３０ｍ×
３０ｍ）内取１０个样点，每个样点随机取 ２０片叶片，
利用 ＳＰＡＤ ５０２型叶绿素仪，分别测定每张叶片
上、中、下部 ３个位点的 ＳＰＡＤ值，计算平均值作为
该叶片的 ＳＰＡＤ值，再计算 ２０张叶片 ＳＰＡＤ值的平
均值作为该样本叶片的 ＳＰＡＤ值。小麦 ３个生育期
的遥感数据，从中国资源卫星应用中心网站下载与

各期实测数据准同步的 ＨＪ ＣＣＤ影像数据。
试验２：２０１１年试验在江苏省泰兴、姜堰、仪征

３县进行，每县设置有代表性的采样点 ２０～３０个，
其他同试验１。

试验３：２０１２年试验在江苏省泰兴、姜堰、兴化、
大丰 ４县进行，每县设置有代表性的采样点 １５～
２０个，其他同试验１。

试验４：２０１３年试验在江苏省高邮、姜堰、兴化、
泰兴 ４县进行，每县设置有代表性的采样点 １５～
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２０个，其他同试验１。
试验１～３获取数据作为训练样本，用于建立模

型；试验４获取数据作为检验样本，用于评价模型。
１２　影像数据预处理

使用 ＥＮＶＩ软件对 ＨＪ ＣＣＤ数据进行预处理，
主要包括辐射定标、几何校正和大气校正。根据中

国资源卫星应用中心公布的 ＨＪ ＣＣＤ相机的辐射
定标参数将多光谱图像 ＤＮ值转换为辐亮度图像；
利用江苏地区１∶１０００００地形图对影像进行几何粗
校正，再利用地面实测的 ＧＰＳ控制点对影像进行几
何精校正，确保几何校正精度优于 １个像元；采用
ＥＮＶＩ４７的 ＦＬＡＡＳＨ模块对影像进行大气校正。
１３　植被指数

遥感数据可以构建许多对植株相对敏感的植被

指数，本文选用了表１所示的 ＨＪ ＣＣＤ光谱范围覆
盖的蓝光波段 Ｂ１（波长 ０４３～０５２μｍ）、绿光波段
Ｂ２（波长０５２～０６０μｍ）、红光波段 Ｂ３（波长 ０６３～
０６９μｍ）和近红外波段 Ｂ４（波长 ０７６～０９０μｍ）
这４个波段构建的认可度高的８个光谱植被指数。

表 １　遥感植被指数的计算公式

Ｔａｂ．１　Ｆｏｒｍｕｌａｓｏｆｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｉｃｅｓ

植被指数名称 计算公式

归一化植被指数 ＮＤＶＩ ＲＮＤＶＩ＝（Ｂ４－Ｂ３）／（Ｂ４＋Ｂ３）

作物氮反应指数 ＮＲＩ ＲＮＲＩ＝（Ｂ２－Ｂ３）／（Ｂ２＋Ｂ３）

绿色归一化植被指数ＧＮＤＶＩ ＲＧＮＤＶＩ＝（Ｂ４－Ｂ２）／（Ｂ４＋Ｂ２）

冠层结构不敏感植被指数ＳＩＰＩ ＲＳＩＰＩ＝（Ｂ４－Ｂ１）／（Ｂ４＋Ｂ１）

光谱结构不敏感植被指数ＰＳＲＩ ＲＰＳＲＩ＝（Ｂ３－Ｂ１）／Ｂ４
比值植被指数 ＲＶＩ ＲＲＶＩ＝Ｂ４／Ｂ３

土壤调整植被指数ＳＡＶＩ
ＲＳＡＶＩ＝（Ｂ４－Ｂ３）／

［１５（Ｂ４＋Ｂ３＋０５）］

调整土壤调整植被指数ＯＳＡＶＩ
ＲＯＳＡＶＩ＝（Ｂ４－Ｂ３）／

［１１６（Ｂ４＋Ｂ３＋１６）］

１４　随机森林回归算法
ＲＦ是一种集成学习方法，组合多个决策树算法

对相同现象产生重复的预测结果
［１８］
。对每棵树，

ＲＦ方法进行自助采样，使误差估计的计算能够基于
袋外样本数据

［１９］
。在生成树的时候，随机产生每棵

树的每个节点，且每个节点的分割变量由随机选取

的少数变量产生，这样会产生很多的决策树，因此被

称为“随机森林”。用于回归的 ＲＦ，平均这些树的
结果得到因变量的预测值。

ＲＦ回归算法步骤为：
（１）应用 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ从 ｎ个原始样本中有放回地

抽取 ｍ个自助样本集用于构建 ｍ棵回归树，未被抽
到的样本组成了 ｍ个袋外数据集。

（２）在每棵树的每个节点处，从所有的 ｐ个解
释变量中随机抽取 ｋ个分割变量（ｋ＜ｐ），在其中根

据分枝优度准则选取最优分枝。

（３）每棵回归树开始自顶向下的递归分枝，直
到满足分割终止条件。

ＲＦ算法的优点体现在：学习过程较快；对于大
规模数据集，是一种高效的处理算法，且对数据集中

的噪声有较强的鲁棒性；不需要另外预留部分数据

做交叉验证，利用袋外数据评价算法的效果；对多元

共线性不敏感
［２０］
。ＲＦ算法的缺点是算法倾向于具

有较多观测值的类别，且可分类别多的自变量比可

分类别少的自变量对模型的影响大。

１５　数据分析与利用
利用 ＥＮＶＩ和 ＡｒｃＧＩＳ提取对应 ＧＰＳ定位采样

点光谱波段亮度，结合表 １中植被指数表达式，在
Ｅｘｃｅｌ中计算出卫星遥感变量。以试验１～３数据为
基础，利用 ＳＰＳＳ分析小麦拔节、孕穗、开花３个生育
期叶片 ＳＰＡＤ值与卫星遥感变量间的相关性，在
Ｍａｔｌａｂ中编程实现 ＲＦ、ＳＶＲ算法和 ＢＰ神经网络算
法。针对每种算法，分别建立 ３个生育期的 ３个遥
感监测模型。采用拟合度（Ｒ２）和均方根误差（Ｒｏｏｔ
ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）［２１］作为评价指标，将模型
对训练集的估测结果与实测值进行回归拟合，比较

了每期３个算法模型的学习能力；以试验 ４数据为
预测集，将模型对预测集的估测结果与实测值进行

回归拟合，评价各生育期所有模型的回归预测能力，

并绘制预测值与实测值间的１∶１关系图。

２　结果分析

２１　相关性分析

表 ２为 ２０１０—２０１２年试验实测的小麦叶片
ＳＰＡＤ值与遥感变量间的相关性分析结果。由表 ２
可知，拔节期的小麦 ＳＰＡＤ值与 ８个植被指数在
００１水平均呈显著相关；孕穗期小麦ＳＰＡＤ值与

表 ２　小麦叶片 ＳＰＡＤ值与遥感变量间的相关性

Ｔａｂ．２　ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｏｆｌｅａｆＳＰＡＤｖａｌｕｅａｎｄｒｅｍｏｔｅ

ｓｅｎｓｉｎｇｖａｒｉａｂｌｅｓ

植被指数
拔节期

（ａ＝９３）

孕穗期

（ａ＝１１８）

开花期

（ａ＝９７）

ＮＤＶＩ ０６４ ０６１ ０６１

ＮＲＩ ０５８ ０５２ ０２３

ＧＮＤＶＩ ０６３ －０１２ ０５５

ＳＩＰＩ ０６６ ０２３ ０６６

ＰＳＲＩ ０６ ０２２ ０６４

ＲＶＩ ０６５ ０６ ０５７

ＳＡＶＩ ０６４ ０６１ ０６１

ＯＳＡＶＩ ０６４ ０６１ ０６１

　　注：和分别表示差异达显著（Ｐ＜００５）和极显著（Ｐ＜

００１）水平，ａ为变量数。
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ＮＤＶＩ、ＮＲＩ、ＲＶＩ、ＳＡＶＩ、ＯＳＡＶＩ这 ５种植被指数在
００１水平显著相关；在开花期，除 ＮＲＩ之外的其他
７个植被指数与小麦 ＳＰＡＤ值在００１水平也呈显著
相关。每个生育期显著相关的植被指数能够较好地

反映该期小麦 ＳＰＡＤ值变化，可以用来构建监测模
型。

２２　小麦 ＳＰＡＤ反演模型构建
基于２１节分析结果，以 ２０１０—２０１２年试验数

据为训练样本，以小麦每个生育期叶片 ＳＰＡＤ值为
因变量，选择００１水平下与 ＳＰＡＤ值显著相关的所
有植被指数（表 ２）作为自变量，采用 ＲＦ回归算法
构建 ３个生育期的 ＳＰＡＤ值遥感估算模型 ＲＦ
ＳＰＡＤ，并构建相应生育期的 ＳＶＲ ＳＰＡＤ模型和 ＢＰ
ＳＰＡＤ模型作为参比模型。利用 Ｒ２和 ＲＭＳＥ２个
指标评价同一生育期的３种机器学习算法模型的学
习能力和预测能力。

在模型构建中，根据经验及多次试验，确定３个
生育期 ＲＦ算法中分类树均为 ２０００，分割变量均
为３。

ＢＰ算法采用了３层结构，参数使用５折交叉验
证法和网格搜索法确定，３个生育期的参数值均使
用表３中数据。

ＳＶＲ算法使用了径向基核函数，算法参数也使
用了５折交叉验证法和网格搜索法确定，３个生育
　　

期的参数如表４所示。

２３　模型比较

为了遥感估算小麦 ＳＰＡＤ值，２２节构建了小
麦 ＳＰＡＤ值估算模型。以 Ｒ２和 ＲＭＳＥ为依据，比较
了３种模型的学习能力，且利用２０１３年数据评价了
模型的预测能力，结果如表５及图１～３所示。

表 ３　ＢＰ算法参数

Ｔａｂ．３　ＰａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＢＰａｌｇｏｒｉｔｈｍ

参数 取值

输入层到隐层激励函数 双曲正切 Ｓ型函数

隐层到输出层激励函数 对数 Ｓ型函数

学习函数 梯度下降动量权重函数

训练函数 Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ Ｍａｒｑｕａｒｄｔ算法

隐层结点数 １１

迭代次数 ３０００

最大确认失败次数 １５

学习目标 ０００１

学习率 ００１

表 ４　ＳＶＲ算法参数

Ｔａｂ．４　ＰａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＳＶＲａｌｇｏｒｉｔｈｍ

参数 拔节期 孕穗期 开花期

１／σ２ ３１ １１ ２８１

ε ０２５ ０６ ０５

Ｃ ８１ ０１ ２４１

表 ５　小麦叶片 ＳＰＡＤ值估算模型比较

Ｔａｂ．５　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｗｈｅａｔｌｅａｆＳＰＡＤｖａｌｕｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ

生育期 模型
训练集 预测集

Ｒ２ ＲＭＳＥ 样本数 Ｒ２ ＲＭＳＥ 样本数

ＲＦ ＳＰＡＤ ０８９ １５４ ９３ ０５５ ２１１ ５５

拔节期 ＳＶＲ ＳＰＡＤ ０５１ ３０６ ９３ ０５７ ２３１ ５５

ＢＰ ＳＰＡＤ ０８０ １７５ ９３ ０４３ ３０６ ５５

ＲＦ ＳＰＡＤ ０８５ １４９ １１８ ０７２ ２２０ ５３

孕穗期 ＳＶＲ ＳＰＡＤ ０３８ ３２５ １１８ ０５２ ２３０ ５３

ＢＰ ＳＰＡＤ ０７５ １８１ １１８ ０４３ ２８０ ５３

ＲＦ ＳＰＡＤ ０８３ １７１ ９７ ０６０ ３１６ ５１

开花期 ＳＶＲ ＳＰＡＤ ０５７ ２８５ ９７ ０４８ ３０７ ５１

ＢＰ ＳＰＡＤ ０８１ ２０５ ９７ ０４６ ３２０ ５１

图 １　拔节期小麦叶片 ＳＰＡＤ实测值与模型预测值关系

Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅ１∶１ｄｉａｇｒａｍｏｆｍｅａｓｕｒｅｄｗｈｅａｔｌｅａｆＳＰＡＤｖａｌｕｅｓａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｅｄｖａｌｕｅｓａｔｊｏｉｎｔｉｎｇｓｔａｇｅ
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图 ２　孕穗期小麦叶片 ＳＰＡＤ实测值与模型预测值关系

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅ１∶１ｄｉａｇｒａｍｏｆｍｅａｓｕｒｅｄｗｈｅａｔｌｅａｆＳＰＡＤｖａｌｕｅｓａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｅｄｖａｌｕｅｓａｔｂｏｏｔｉｎｇｓｔａｇｅ
　

图 ３　开花期小麦叶片 ＳＰＡＤ实测值与模型预测值关系

Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅ１∶１ｄｉａｇｒａｍｏｆｍｅａｓｕｒｅｄｗｈｅａｔｌｅａｆＳＰＡＤｖａｌｕｅｓａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｅｄｖａｌｕｅｓａｔａｎｔｈｅｓｉｓｓｔａｇｅ
　
　　结果表明，由这些模型推算得到的预测值与实
测值之间都呈极显著相关，Ｒ２和 ＲＭＳＥ都较理想，说
明由这些模型监测小麦叶片 ＳＰＡＤ值是可行的。其
中，ＲＦ ＳＰＡＤ模型在每个生育期均表现出最强的
学习能力，Ｒ２均在 ０８３以上，同时 ＲＭＳＥ都小于
１７１，该模型的预测能力也高于或至少接近于参比
模型：Ｒ２在拔节期与参比模型相当或提高了 １２％，
孕穗期至少提高了 ２０％，开花期至少提高了 １２％；
ＲＭＳＥ在拔节期比对照模型提高达 ９５％，孕穗期提
高达６０％，开花期的 ＲＭＳＥ接近于参比模型。结果
还表明，相对于学习能力，ＲＦ ＳＰＡＤ模型的预测能
力较弱，其原因可能是 ＲＦ算法在生成的树中，出现
了一些差异度非常小的树，这些树影响了部分正确

的决策。

总之，与同期的其他 ２个模型相比较，由 ＲＦ
ＳＰＡＤ模型反演得到的小麦 ＳＰＡＤ预测值都较理想，
可以用 ＲＦ ＳＰＡＤ模型监测小麦叶片 ＳＰＡＤ值。

３　讨论

３１　ＲＦ遥感估算小麦叶片ＳＰＡＤ值的优势分析
作物叶片 ＳＰＡＤ值遥感估算中采用的算法有很

多种，如偏最小二乘法、支持向量回归、神经网络算

法等
［２，１３］

，均取得了相应的结果与结论。本文则将

机器学习中的随机森林（ＲＦ）回归算法引入，从 ＨＪ １
数据反演小麦叶片叶绿素相对含量（ＳＰＡＤ值），并
将模型反演性能与前人遥感反演作物叶片 ＳＰＡＤ值
使用的支持向量回归（ＳＶＲ）和反向传播神经网络

（ＢＰＮＮ）这２种机器学习算法性能进行了对比，表
明：可以用 ＲＦ回归分析方法构建大田小麦叶片
ＳＰＡＤ值遥感反演模型，模型的训练集与实测集回
归拟合的 Ｒ２和 ＲＭＳＥ在拔节期为 ０８９和 １５４，孕
穗期为０８５和１４９，开花期为 ０８３和 １７１。模型
的预测集与实测集回归拟合的 Ｒ２和 ＲＭＳＥ在拔节
期为 ０５５和 ２１１，孕穗期为 ０７２和 ２２０，开花期
为０６０和３１６。比较 ＲＦ回归算法、ＳＶＲ和 ＢＰＮＮ
算法遥感估算的小麦叶片 ＳＰＡＤ值可以看出，ＲＦ算
法显现出高于或接近于 ＳＶＲ算法的预测能力，高于
ＢＰＮＮ算法的预测能力；ＲＦ算法的学习能力明显高
于 ＳＶＲ和 ＢＰＮＮ算法。

采用 ＲＦ回归算法可取得比其他 ２种算法更
精确的反演结果，得益于 ＲＦ算法中 ２个随机性的
引入，使得 ＲＦ具有很好的抗噪声能力，也不容易
陷入过度拟合；而 ＳＶＲ算法的核心问题是确定核
函数和相关参数，由于存在核函数和惩罚因子等

参数选择的限制，其应用受到了一定制约，ＢＰ网络
在训练过程中可能学习了过多的样本细节，学习

出的模型已不能反映样本内含的规律。ＲＦ算法
可以作为小麦叶片 ＳＰＡＤ值遥感监测建模的优选
方法。

以往研究中，多采用单波段参数来预测作物叶

片 ＳＰＡＤ值，如文献［８，２２］。本文研究表明，采用多
波段参数与 ＲＦ回归算法组合来进行小麦叶片
ＳＰＡＤ值预测，显著提高了预测精度。同时还表明，
本文使用 ＲＦ算法遥感监测小麦叶片 ＳＰＡＤ值，其监

３６２第 １期　　　　　　　　　　　王丽爱 等：基于随机森林回归算法的小麦叶片 ＳＰＡＤ值遥感估算



测精度还有进一步提升的空间，需要对现有的算法

更进一步地优化，以满足生产要求。

３２　不同生育期叶片 ＳＰＡＤ值遥感预测的 ＲＦ算
法精度的差异分析

南方麦区小麦春季随生育进程逐步生长，群体

结构会发生很大改变，因而采用遥感预测不同生育

期叶片 ＳＰＡＤ值，预测精度存在差异［１０，２３］
。本试验

条件下，相对于孕穗期，拔节期和开花期 ＲＦ ＳＰＡＤ
模型的监测精度较低，说明 ＲＦ ＳＰＡＤ模型更适宜
监测小麦孕穗期叶片 ＳＰＡＤ值。其原因是拔节期小
麦的叶片相对较小，叶片的光合能力较弱，同时小麦

的覆盖度相对较低，输入变量含有较多的噪声，导致

ＲＦ ＳＰＡＤ模型在拔节期的监测精度低于孕穗期的
精度，开花期小麦的麦芒等在冠层中占有的比例增

加，也影响 ＲＦ ＳＰＡＤ模型的预测精度。后期工作
将结合小麦不同生育期的具体特征，根据品种、土壤

墒情及具体苗情等引入相应的校正参数，以提高小

麦不同生育期的叶片 ＳＰＡＤ值监测精度。
本文运用 ＲＦ算法构建模型时，各因子是均衡

对待的，事实上，各因子对反演精度的贡献率应该有

所不同，在今后的工作中将深入分析每一个因子对

于最终结果的贡献率大小及其影响，并通过在模型

中引入权重系数以进一步提升模型的监测精度。

３３　ＲＦ算法预测作物其他形态与生理性状的可行性
目前遥感模型建立过程中，算法是其很重要的

步骤，选择一种适宜的算法，有助于提高遥感预测的

精度。前人在作物长势遥感监测研究过程中，不同

生育期的多个长势参数遥感监测常采用同一种算法，

如文献［４，２４］。本文仅利用 ＲＦ算法从遥感数据反演
了小麦拔节、孕穗和开花３个生育期的叶片 ＳＰＡＤ值，
在一定程度上可以反演所研究地区大田小麦的生长状

况。ＲＦ算法是否如其他算法一样，可适用到小麦或其
他作物叶绿素密度、叶片氮含量、叶面积指数等其他形

态与生理生化参数反演，尚需要进一步研究与验证，以

提升ＲＦ算法在农业遥感监测中的应用价值。

４　结束语

本文利用随机森林算法从 ＨＪ ＣＣＤ数据遥感
反演小麦叶片 ＳＰＡＤ值，与前人已使用的支持向量
机算法和反向传播神经网络算法相比较，该算法构

建的模型具有较高的预测精度，可为小麦叶片

ＳＰＡＤ值的无损、快速监测提供一种新的方法，有很
高的应用价值。
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