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　　摘要：叶绿素含量是果树营养胁迫和光合作用等生理状态的良好指示剂。为快速准确地估测苹果叶片叶绿素含
量，利用采集的苹果叶片光谱和叶片叶绿素含量数据，通过分析原始光谱与叶绿素含量的相关性，筛选出５５４、７０８、
９９５ｎｍ３个最佳敏感波段，构建基于原始光谱敏感波段的多元线性回归（ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｂｌｅｌｉｎｅａｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，简称 ＭＬＲ）模
型和随机森林（ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，简称ＲＦ）模型，用于叶绿素含量估测；使用相关系数绝对值（ａｂｓｏｌｕｔｅｖａｌｕｅｏｆｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，简称｜ｒ｜）和ＲＦ的袋外数据（ｏｕｔｏｆｂａｇ，简称ＯＯＢ）重要性分别对植被指数与叶片叶绿素含量的关联性进行
分析，筛选植被指数，然后使用ＭＬＲ和ＲＦ算法构建模型，依次增加植被指数的输入数，筛选出１０个植被指数的ＭＬＲ
最优模型和５个植被指数的ＲＦ最优模型；比较上述４个模型的估测精度。基于原始光谱的 ＭＬＲ模型和 ＲＦ模型以
及基于植被指数的ＭＬＲ最优模型和ＲＦ最优模型建模的Ｒ２分别为０．５７８、０．５２７，０．６０２、０．６０９，ＲＭＳＥ分别为８．２４０、
８．７２８，８．００４、７．９３０μｇ／ｃｍ２，４个模型建模精度相近。在模型验证方面，４个模型的 Ｒ２分别为０．８９９、０．４１１、０．８５４、
０８４３，ＲＭＳＥ分别为８．２９７、１４．４５５、１１．２４２、１１．０３４μｇ／ｃｍ２。基于原始光谱的ＭＬＲ模型的叶绿素含量估测精度高于
其他３个模型，能够精确地估测苹果叶片叶绿素含量。另外，基于植被指数的ＭＬＲ模型和ＲＦ模型对苹果叶片叶绿素
含量估测也具有一定的应用潜力。
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　　叶绿素含量是果树生长过程中重要的生化参数，对于果
树光合能力、发育阶段以及营养状况有指示作用，其变化还是

果树是否受环境胁迫或病害的指示剂［１－２］。运用高光谱提取

果树叶片叶绿素含量信息，对于监测果树的生长状况和营养

诊断具有十分重要的意义。近年来，国内外对果树遥感监测

取得了一定的进展。Ｍａｒｋ等建立了红边光谱与葡萄叶绿素
含量的模型，实现估测模型均方根误差 （ＲＭＳＥ）＜
３０ｍｇ／ｍ２［３］。张瑶等使用苹果叶片原始光谱和小波滤波后
的叶片光谱，运用支持向量机法和偏最小二乘法分别建立叶

绿素估测模型，实现了叶绿素含量的精确估测［４］。李敏夏分

别对苹果叶片原始光谱和一阶微分光谱与苹果叶片叶绿素含

量的相关性进行分析，分别以光谱位置、植被指数和光谱面积

为变量建立叶片叶绿素回归模型，结果显示，蓝边位置构建的

指数模型具有较高的估测精度［５］。李萍利用逐步回归分析

方法，分别将香梨叶片全氮含量与原始光谱敏感波段和光谱

一阶微分敏感波段结合，建立叶片全氮含量估测模型，最终确

定将光谱一阶微分参与构建的模型作为叶片全氮含量估测模

型［６］。张蕾蕾使用苹果叶片原始光谱、一阶微分光谱，分别

利用主成分分析方法和逐步回归分析方法建立叶绿素含量估

测模型［７］。研究人员针对果树叶片叶绿素含量的估算进行

了多种尝试，而在果树遥感监测方面，随机森林（ｒａｎｄｏｍ
ｆｏｒｅｓｔ，简称ＲＦ）方法的运用较少，而ＲＦ作为一种机器学习方
法已开始应用在农业遥感领域。王丽爱等运用ＲＦ和人工神
经网络，使用环境卫星数据构建植被指数，对冬小麦叶面积指

数进行反演［８］。李粉玲等利用 ＲＦ构建模型，运用高分一号
卫星数据建立植被指数，对冬小麦土壤、作物分析仪器开发值

（ｓｏｉｌａｎｄｐｌａｎｔａｎａｌｙｚｅｒｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，简称ＳＰＡＤ）进行估测［９］。

王丽爱等运用ＲＦ回归算法构建小麦拔节期、孕穗期和开花
期ＳＰＡＤ反演算法模型［１０］。韩兆迎等利用支持向量机和 ＲＦ
构建苹果树冠叶面积指数的高光谱估测模型［１１］。岳继博等

通过将相关系数、灰色关联、袋外数据的重要性分别与 ＲＦ结
合构建模型，证实了ＲＦ对冬小麦生物量遥感估测的潜力［１２］。

分析国内外的研究成果发现，大多数研究集中在对单一

生长时期的果树进行营养诊断，使得测量结果对于整个果树

生长周期的营养状况缺乏评价标准和指导作用［４］。因此，本

研究连续２年针对苹果全生育期的叶片叶绿素含量进行估
测。此外，由于目前多数研究只使用叶绿素相关的敏感波段

或者只使用植被指数进行建模，并没有比较用敏感波段和植

被指数进行建模的不同。在建模分析方法上，以上研究分别
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较多地使用线性回归和非线性回归等建模方法，较少同时考

虑线性建模和非线性建模方法。

综上可见，利用叶片光谱估测苹果叶片叶绿素含量的相

关研究并不多，并且较少有研究将 ＲＦ模型与光谱敏感波段
结合起来构建模型用于苹果叶绿素含量估测。本研究整合苹

果多生育期的数据，利用多元线性回归（ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｂｌｅｌｉｎｅａｒ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，简称ＭＬＲ）和 ＲＦ，分别结合原始光谱敏感波段和
植被指数，拟构建基于原始光谱的 ＭＬＲ模型和 ＲＦ模型，以
及基于植被指数的ＭＬＲ模型和ＲＦ模型，分别比较４个模型
的叶绿素含量估测精度，旨在将 ＲＦ模型应用于苹果叶片叶
绿素含量的估测，并筛选出估测苹果叶片叶绿素含量的最佳

模型，以期为实现苹果叶片叶绿素含量快速估测提供一种指

导方法。

１　材料与方法

１．１　研究区概况
本试验于２０１２、２０１３年开展，试验区位于山东省肥城市潮

泉镇下寨村，研究区区位见图１。地理位置为１１６°５０′２２″Ｅ，
３６°１４′０１″Ｎ。试验区果园于２００１年建园，苹果树的主要栽种
品种为富士、嘎啦，行距为５ｍ，株距为３ｍ，树高约为３ｍ，果
树树干高约为０．５ｍ，树形为纺锤形。

１．２　叶片取样及光谱测定
叶片取样时，在树冠东西南北４个方向、树冠外围中部、

当年延长枝中部叶（带叶柄）各取１张叶片用于光谱测量，放
入自封袋中。１株树作为个样本，２０１２年共采集苹果树２９９
株（其中富士２２０株，嘎啦７９株），２０１３年共采集苹果树１８０
株（其中富士１３５株，嘎啦４５株）。

叶片光谱采用美国 ＡＳＤ（ａｎａｌｙｔｉｃａｌｓｐｅｃｔｒａｌｄｅｖｉｃｅｓ）公司
的ＦｉｅｌｄｓｐｅｃＦＲ２５００型野外光谱辐射谱仪和叶片夹（ＡＳＤｌｅａｆ
ｃｌｉｐ）进行测定。光谱仪相关参数如下：光谱仪波段范围为
３５０～２５００ｎｍ，间隔为 １ｎｍ，其中光谱分辨率在 ３５０～
１０００ｎｍ内的间隔为３ｎｍ，在１０００～２５００ｎｍ内的间隔为
１０ｎｍ，在３５０～１０００ｎｍ内的采样间隔为１．４ｎｍ，在１０００～
２５００ｎｍ内的采样间隔为２ｎｍ。每张叶片先用黑板测定４
不同位置（叶脉每侧各２个，测试时注意避开叶脉，基本覆盖
整张叶片），取４个反射率平均值作为该叶片的反射率。测
量前用叶片夹自带的标准白板进行校正。

１．３　苹果叶片叶绿素含量的测定
在实验室中，用直径为０．６ｃｍ的打孔器对测量光谱后的

４张苹果叶片进行打孔处理，每张叶片避开叶脉打４个孔，与
光谱测量的位置对应，基本覆盖整张叶片，样品质量控制在

０．２ｇ左右。然后将样品放入９５％无水乙醇溶液中，并在黑
暗环境下静置２４～４８ｈ，直到叶片变成白绿色，最后采用紫外
分光光度计测定苹果叶片的叶绿素含量（μｇ／ｃｍ２）［１３］。本研
究中使用的数据采集时间见表１，经测定得到的叶绿素含量
数据统计特征见表２。本研究利用２０１２年获取的苹果叶片
叶绿素含量和叶片光谱反射率数据（ｎ＝２９９）构建模型，使用
２０１３年采集的数据（ｎ＝１８０）验证ＭＬＲ和ＲＦ模型的精度。
１．４　方法
１．４．１　植被指数选取　根据前人的研究结果，本研究选取与
叶绿素关联性较好的２５个植被指数，作为估算叶绿素含量的
待选变量，详见表３。
１．４．２　相关系数绝对值　相关系数（ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，
简称ｒ）是用来描述２组数据之间关系密切程度的统计指标。
｜ｒ｜一般为小于１的数，｜ｒ｜越大，表示２组数据之间的关系越
密切。在本研究中，使用｜ｒ｜筛选与苹果叶片关系密切的植被
指数，并将这些植被指数作为ＭＬＲ模型的输入变量。
１．４．３　随机森林　ＲＦ是由美国科学家 Ｂｒｅｉｍａｎ于２００１年
提出的一种机器学习算法［３５］。ＲＦ基于 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ抽样方法，
从原始样本中有放回地抽取多个样本，对每个 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ样本
使用决策树建模，然后组合多株决策树进行预测，以投票的方
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表１　本试验测定项目的详细信息

时间 富士生育期 嘎啦生育期
富士样本量

（个）

嘎啦样本量

（个）

叶绿素含量

测定情况

光谱反射率

测定情况

２０１２－０５－１０ 春梢旺长期 春梢旺长期 ４４ １６ √ √
２０１２－０７－０３ 春梢停长期 春梢停长期 ４４ １５ √ √
２０１２－０８－１０ 果实膨大期 果实成熟期 ４４ １６ √ √
２０１２－０９－２０ 果实膨大期 叶变色期　 ４４ １６ √ √
２０１２－１０－１８ 果实成熟期 叶变色期　 ４４ １６ √ √
２０１２年总计 ２２０ ７９
２０１３－０４－２０ 开花盛期　 开花盛期　 ２７ ９ √ √
２０１３－０５－２５ 春梢旺长期 春梢旺长期 ２７ ９ √ √
２０１３－０７－１８ 秋梢旺长期 秋梢旺长期 ２７ ９ √ √
２０１３－０８－３０ 果实膨大期 果实成熟期 ２７ ９ √ √
２０１３－１０－２５ 果实成熟期 叶变色期　 ２７ ９ √ √
２０１３年总计 １３５ ４５
总和 ３５５ １２４

　　注：“√”表示为数据已测定。

表２　苹果叶片的叶绿素含量统计特征

样本
样本数

（个）

叶绿素含量（μｇ／ｃｍ２）
最大值 最小值 均值 标准差

建模集 ２９９ １１２．５６２ ５１．２９１ ７６．５２９ １２．７０７
验证集 １８０ １０３．５１８ ３５．６７７ ７４．３６７ １８．１３３
总样本 ４７９ １１２．５６２ ３５．６７７ ７５．７１７ １４．９９６

式来决定最后的预测结果。

Ｂａｇｇｉｎｇ是ＲＦ理论中的一部分。假设样本集的样本容
量为Ｎ，每次有放回抽取的Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ样本数量为ｎ，这一部分
未被抽中的样本称为袋外数据［３６］。这些未被选中的袋外数

据可用于估计ＲＦ的单株决策树分类强度，分类强度越大，ＲＦ
的泛化误差界就越小，分类的准确性会越高，预测结果就会越

准确［３７］。在本研究中，使用 ＲＦ中的袋外数据估计方法对现
有植被指数与苹果叶片叶绿素含量进行重要性分析并进行排

序。依次将靠前的植被指数作为决策树组合成ＲＦ进行建模
和估测。经反复尝试，决策树数量设置为１０００为最佳。
１．４．４　多元线性回归　多元线性回归是使用多个自变量对
因变量进行解释的回归方法［３７］。该回归方法要求自变量与

因变量之间要有较显著的相关性。

１．５　统计分析
本研究估测和验证模型精度均选择决定系数（Ｒ２）、均方

根误差（ＲＭＳＥ）作为评价标准。一般而言，ＲＭＳＥ越小，Ｒ２越
大，表明模型的精度越高。

２　结果与分析

２．１　叶片叶绿素含量与光谱的相关性分析
如图２所示，在５２５～５８１ｎｍ波段与６９３～７３５ｎｍ波段

范围内，苹果叶片叶绿素含量与原始光谱呈显著负相关；在

７４５～１３５０ｎｍ波段范围内，叶片叶绿素含量与原始光谱呈显
著正相关。分别在绿光、红光、近红外波段选取与叶片叶绿素

含量相关性最好的波段，波长分别为５５４、７０８、９９５ｎｍ，相关
系数分别为－０．４６、０．６６、０．６１，以此３个波段的反射率作为
ＭＬＲ模型、ＲＦ模型的输入变量。
２．２　基于原始光谱的ＭＬＲ模型和ＲＦ模型

利用原始光谱敏感波段 ５５４、７０８、９９５ｎｍ的反射率

Ｒ５５４ｎｍ、Ｒ７０８ｎｍ、Ｒ９９５ｎｍ构建ＭＬＲ模型和 ＲＦ模型，使用２０１３年
光谱和叶绿素含量数据验证 ＭＬＲ和 ＲＦ模型精度。建模 Ｒ２

分别为０．５７８、０．５２７，ＲＭＳＥ分别为８．２４０、８．７２８μｇ／ｃｍ２，详
见表４。
２．３　植被指数的筛选

使用｜ｒ｜和ＲＦ的袋外数据（ｏｕｔｏｆｂａｇ，简称ＯＯＢ）重要性
估计方法分别对植被指数与苹果叶片叶绿素含量的关联性进

行计算。考虑到模型的可操作性和简单性，本研究只考虑２
种方法各自排序后的前１０个植被指数，详见表５。通过｜ｒ｜和
ＯＯＢ估计２种方法对植被指数进行排序，比较发现，２种方法
的前１０个植被指数中有９个相同，分别为 ＮＤＶＩ２、ＭＭＴＣＩ、
ＭＴＣＩ、ＶＯＧ２、ＤＣＮＩⅠ、ＶＯＧ、ＳＲ１、ＭＳＲ２和ＭＮＤＶＩ２，另外１个
不同的植被指数，ＯＯＢ重要性估计的为ＡＲＩ，｜ｒ｜为ＤＩ，说明｜ｒ
｜与ＯＯＢ重要性估计在植被指数与叶片叶绿素含量关联性分
析方面的一致性很高，ＯＯＢ重要性估计的可信度很高。
２．４　植被指数的ＭＬＲ最优回归模型

根据相关性分析结果，选取前１０个植被指数，依次增加
植被指数的输入数量作为自变量，分别建立叶绿素含量估测

模型。从表６可以看出，随着植被指数数量的增加，Ｒ２不断
增大，ＲＭＳＥ不断减小，当１０个植被指数作为 ＭＬＲ回归模型
的自变量输入时，Ｒ２达到最大值，ＲＭＳＥ同时为最小值，说明
此时构建的模型在仅选择前１０个植被指数的情况下为最优
模型。

２．５　随机森林最优模型
根据ＯＯＢ重要性估计选取前１０个植被指数，依次增加

植被指数的输入数量，分别建立叶绿素含量估测模型。如表

７所示，当输入植被指数数量从１个增加到５个时，Ｒ２的总体
趋势是增大的，ＲＭＳＥ则逐渐减小。当植被指数数量为５个
时，Ｒ２达到最大值，为０．６０９，ＲＭＳＥ最小，为７．９３０μｇ／ｃｍ２。
当植被指数数量为６～１０个时，Ｒ２从 ０．５９７上升到０．６０６，
ＲＭＳＥ从８．０６７μｇ／ｃｍ２下降到７．９６６μｇ／ｃｍ２，但是Ｒ２均小于
５个植被指数的Ｒ２，ＲＭＳＥ也均大于５个植被指数的ＲＭＳＥ。
　　因此可见，在选择前１０个植被指数的情况下，选取前５
个植被指数构建的ＲＦ模型为最优模型。

从表６和表７可以看出，将ＲＦ模型的５个植被指数作为
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表３　叶绿素相关植被指数

植被指数 计算公式 参考文献

归一化叶绿素指数（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｐｉｇｍｅｎｔｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌｉｎｄｅｘ，简称ＮＰＣＩ） （Ｒ６８０－Ｒ４３０）／（Ｒ６８０＋Ｒ４３０） ［１４］
简单比值色素指数（ｓｉｍｐｌｅｒａｔｉｏｐｉｇｍｅｎｔｉｎｄｅｘ，简称ＳＲＰＩ） Ｒ４３０／Ｒ６８０ ［１５］

改进的叶绿素吸收反射率指数（ｍｏｄｉｆｉｅｄｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌａｂｓｏｒｐｔｉｏｎ
ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｉｎｄｅｘ，简称ＭＣＡＲＩ）

［（Ｒ７００－Ｒ６７０）－０．２（Ｒ７００－Ｒ５５０）］（Ｒ７００／Ｒ６７０） ［１６］

改进的叶绿素吸收反射率指数２（简称ＭＣＡＲＩ２） １．２［２．５（Ｒ８００－Ｒ６７０）－１．３（Ｒ８００－Ｒ５００）］ ［１７］

变换的叶绿素吸收比值指数（ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌａｂｓｏｒｐｔｉｏｎｒａｔｉｏ
ｉｎｄｅｘ，简称ＴＣＡＲＩ）

３［（Ｒ７００－Ｒ６７０）－０．２（Ｒ７００－Ｒ５５０）（Ｒ７００／Ｒ６７０）］ ［１８］

ＭＥＲＩＳ地面叶绿素指数（ＭＥＲＩＳｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌｉｎｄｅｘ，简称
ＭＴＣＩ）

（Ｒ７５４－Ｒ７０９）／（Ｒ７０９－Ｒ６８１） ［１９］

改进的简单植被指数２（ｍｏｄｉｆｉｅｄｓｉｍｐｌｅｒａｔｉｏ２，简称ＭＳＲ２） （Ｒ７５０－Ｒ４４５）／（Ｒ７０５－Ｒ４４５） ［２０］

改进的归一化差分植被指数 ２（ｍｏｄｉｆｉｅｄｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ２，简称ＭＮＤＶＩ２）

（Ｒ７５０－Ｒ７０５）／（Ｒ７５０＋Ｒ７０５－２Ｒ４４５） ［２０］

归一化植被指数 ２（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ２，简称
ＮＤＶＩ２）

（Ｒ７５０－Ｒ７０５）／（Ｒ７５０＋Ｒ７０５） ［２１］

花青素反射率指数（ａｎｔｈｏｃｙａｎｉｎｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｉｎｄｅｘ，简称ＡＲＩ） （１／Ｒ５５０）－（１／Ｒ７００） ［２２］

复归一化植被指数（ｒｅｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ，简称
ＲＤＶＩ）

Ｒ８００－Ｒ６７０／ Ｒ８００＋Ｒ槡 ６７０
［２３］

改良土壤调整指数（ｉｍｐｒｏｖｅｄｓｏｉｌａｄｊｕｓｔｅｄｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ，简称
ＭＳＡＶＩ）

０．５［２Ｒ８００＋１－ （２Ｒ８００＋１）２－８（Ｒ８００－Ｒ６７０槡 ）］ ［２４］

红边植被指数（ｒｅｄ－ｅｄｇｅｐｏｓｉｔｉｏｎ，简称ＲＥＰ）
７００＋４０

［（Ｒ６７０＋Ｒ７８０）／２］－Ｒ７７０
Ｒ７４０－Ｒ７００

［２５］

光谱多边形植被指数（ｓｐｅｃｔｒａｌｐｏｌｙｇｏｎｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ，简称ＳＰＶＩ） ０．４［３．７（Ｒ８００－Ｒ６７０）－１．２｜Ｒ５３０－Ｒ６７０｜］ ［２６］
简单比值植被指数１（ｓｉｍｐｌｅｒａｔｉｏ，简称ＳＲ１） Ｒ７５０／Ｒ７００ ［２７］
Ｖｏｇｅｌｍａｎｎ指数（Ｖｏｇｅｌｍａｎｎｉｎｄｉｃｅｓ，简称ＶＯＧ） Ｒ７４０／Ｒ７２０ ［２８］
Ｖｏｇｅｌｍａｎｎ指数２（简称ＶＯＧ２） （Ｒ７３４－Ｒ７４７）／（Ｒ７１５＋Ｒ７２６） ［２９］

改进的叶绿素吸收积分指数 （ｍｏｄｉｆｉｅｄｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌａｂｓｏｒｐｔｉｏｎｓ
ｉｎｔｅｇｒａｌ，简称ＭＣＡＩ） Ａ－∫

Ｒ７５２

Ｒ５５２

ｆ
［３０］

导数指数（ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅｉｎｄｅｘ，简称ＤＩ） Ｄ７３０／Ｄ７０６ ［３１］

叶绿素吸收比值指数（ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌａｂｓｏｒｐｔｉｏｎａｔｉｏｉｎｄｅｘ，简称ＣＡＲＩ）
ＣＡＲＩ＝

｜ａ×Ｒ６７０＋Ｒ６７０＋ｂ｜Ｒ７００
ａ２槡 ＋１×Ｒ６７０

，ａ＝
Ｒ７００－Ｒ５５０
１５０ ，ｂ＝Ｒ５５０×ａ

［３２］

双峰冠层氮指数（ｄｏｕｂｌｅｐｅａｋｃａｎｏｐｙｎｉｔｒｏｇｅｎｉｎｄｅｘ，简称ＤＣＮＩ） （Ｒ７２０－Ｒ７００）／（Ｒ７００－Ｒ６７０）／（Ｒ７２０－Ｒ６７０＋０．０３） ［３３］
双峰冠层氮指数Ⅰ（简称ＤＣＮＩⅠ） ［（Ｒ７５０－Ｒ６７０＋０．０９）（Ｒ７５０－Ｒ７００）］／（Ｒ７００－Ｒ６７０） ［３４］

改进 的 ＭＥＲＩＳ地 面 叶 绿 素 指 数 （ｍｏｄｉｆｉｅｄＭＥＲＩＳｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ
ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌｉｎｄｅｘ，简称ＭＭＴＣＩ）

［（Ｒ７５０－Ｒ６８０＋０．０３）（Ｒ７５０－Ｒ７１０）］／（Ｒ７１０－Ｒ６８０） ［３４］

组合指数Ⅲ（ｃｏｍｂｉｎｅｄｉｎｄｅｘⅢ） ［（Ｒ８００－Ｒ４４５）／（Ｒ８００－Ｒ６８０）］／（Ｒ８００／Ｒ６７０） ［３４］
组合指数Ⅳ（ｃｏｍｂｉｎｅｄｉｎｄｅｘⅣ） ［（Ｒ５５０－Ｒ４５０）／（Ｒ５５０＋Ｒ４５０）］／［（Ｒ８００－Ｒ６７０）／（Ｒ８００＋Ｒ６７０）］ ［３４］

　　注：Ｒ表示反射率，下标代表具体波段（ｎｍ）。
输入变量时精度已趋于稳定水平，而且此时的Ｒ２均高于植被
指数数量为１～１０个的ＭＬＲ模型的Ｒ２，同时 ＲＭＳＥ低于１～
１０个植被指数ＭＬＲ模型的 ＲＭＳＥ，说明５个植被指数的 ＲＦ
建模精度高于１０个植被指数的ＭＬＲ模型。
２．６　叶绿素含量估测与验证

ＭＬＲ和ＲＦ模型的叶绿素含量验证精度结果见图３。可
以看出，基于原始光谱的 ＭＬＲ模型、ＲＦ模型的验证 ｒ２分别
为０．８９９、０．４１１，ＲＭＳＥ分别为８．２９７、１４．４５５μｇ／ｃｍ２，基于植
被指数的 ＭＬＲ最优模型、ＲＦ最优模型的验证 ｒ２分别为
０８５４、０．８４３，ＲＭＳＥ分别为１１．２４２、１１．０３４μｇ／ｃｍ２，说明基
于原始光谱的ＭＬＲ模型估测精度高于其他３个模型。基于

表４　基于原始光谱的ＭＬＲ模型和ＲＦ模型精度

模型 变量 回归方程 ＲＭＳＥ（μｇ／ｃｍ２） Ｒ２

ＭＬＲ Ｒ５５４、Ｒ７０８，、Ｒ９９５ ＣＨＬ＝２０．１７６＋１３８．１４９×Ｒ５５４－５７２．７２８×Ｒ７０８＋２４１．５８０×Ｒ９９５ ８．２４０ ０．５７８
ＲＦ Ｒ５５４、Ｒ７０８、Ｒ９９５ ８．７２８ ０．５２７
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表５　｜ｒ｜和ＯＯＢ计算植被指数与叶绿素含量关联性顺序

植被指数 ｜ｒ｜ ｜ｒ｜排序 植被指数
袋外数据

重要性值

袋外数据

排序

ＮＤＶＩ２ ０．７３３ １ ＮＤＶＩ２ ６４９４．５９９ １
ＭＭＴＣＩ ０．７３２ ２ ＭＭＴＣＩ ５６１２．９５５ ２
ＶＯＧ２ ０．７２７ ３ ＭＴＣＩ ５１９１．３０５ ３
ＶＯＧ ０．７１８ ４ ＶＯＧ２ ２８０５．６４３ ４
ＭＴＣＩ ０．７１２ ５ ＡＲＩ ２７７３．９８０ ５
ＤＣＮＩⅠ ０．７１０ ６ ＤＣＮＩⅠ ２２７７．６３３ ６
ＭＮＤＶＩ２ ０．６９９ ７ ＶＯＧ ２０５８．１５２ ７
ＤＩ ０．６９４ ８ ＳＲ１ １６１１．０４３ ８
ＭＳＲ２ ０．６９３ ９ ＭＳＲ２ １５８７．５９２ ９
ＳＲ１ ０．６８０ １０ ＭＮＤＶＩ２ １５６２．７４８ １０

　　注：“”表示在０．０１水平显著相关。

植被指数的ＭＬＲ模型、ＲＦ模型估测都具有较好的稳定性，２
个模型精度相近，表明可以采用基于植被指数的 ＲＦ最优模
型进行苹果叶片叶绿素含量的估测。

由图３－ａ可以看出，基于原始光谱的 ＭＬＲ模型的估测
效果相对最好。由图３－ｂ可以看出，基于原始光谱的 ＲＦ模
型的估测效果较差，当实测值在６０μｇ／ｃｍ２以下时，模型的估
测值出现高估现象；当实测值大于７５μｇ／ｃｍ２时，部分估测值
出现低估现象。由图３－ｃ可以看出，苹果叶片叶绿素含量部
分值出现了低估现象。由图３－ｄ可以看出，当叶片叶绿素含
量的实测值在６０μｇ／ｃｍ２以下时（开花期叶绿素含量），ＲＦ模
型的估测值出现高估，而且估测值基本不随实测值的增加而改

变；当实测值大于８０μｇ／ｃｍ２时，部分估测值出现低估现象。

３　讨论

本研究分别利用原始光谱和植被指数结合ＭＬＲ模型和

表６　不同植被指数数量构建的ＭＬＲ模型精度比较

植被指数数量

（个）
ＭＬＲ回归方程

ＲＭＳＥ
（μｇ／ｃｍ２） Ｒ２

１ ＣＨＬ＝－１２４．７３８＋３２３．６５３×ＮＤＶＩ２ ８．６２７ ０．５３８
２ ＣＨＬ＝－５６．６８４＋１６７．５７３×ＮＤＶＩ２＋１９．９９７×ＭＭＴＣＩ ８．５０７ ０．５５０
３ ＣＨＬ＝－５９．６３７＋１７３．９６６×ＮＤＶＩ２＋２２．８２１×ＭＭＴＣＩ＋３８．８８８×ＶＯＧ２ ８．５０５ ０．５５０
４ ＣＨＬ＝２６６．３６２＋２９３．１４８×ＮＤＶＩ２＋３７．２３８×ＭＭＴＣＩ－９００．２１５×ＶＯＧ２－３２２．６９５×ＶＯＧ ８．２２６ ０．５８０

５ ＣＨＬ＝２４２．３３１＋３４３．９８５×ＮＤＶＩ２＋７５．００６×ＭＭＴＣＩ－９３７．１１５×ＶＯＧ２－３１９．７７８×ＶＯＧ－
２１．１９４×ＭＴＣＩ

８．０７２ ０．５９５

６ ＣＨＬ＝３０３．８９＋４６６．５３３×ＮＤＶＩ２＋８２．５２１×ＭＭＴＣＩ－１０２８．９８０×ＶＯＧ２－４１９．５７０×ＶＯＧ－
９．９６９×ＭＴＣＩ－４．７７５×ＤＣＮＩ１

８．０４７ ０．５９８

７ ＣＨＬ＝２９７．８８６＋４７１．７６９×ＮＤＶＩ２＋８５．８２７×ＭＭＴＣＩ－１０３７．０６０×ＶＯＧ２－４３２．０２０×ＶＯＧ－
１０．７３４×ＭＴＣＩ－５．５１６×ＤＣＮＩ１＋３３．８６０×ＭＮＤＶＩ２

８．０４５ ０．５９８

８ ＣＨＬ＝２２３．９９４＋３４９．０４７×ＮＤＶＩ２＋９６．３３４×ＭＭＴＣＩ－１０４５．１１０×ＶＯＧ２－３３４．３０４×ＶＯＧ－
１３８９×ＭＴＣＩ－８．３８９×ＤＣＮＩ１＋５５．５５６×ＭＮＤＶＩ２－５０．８３４×ＤＩ

８．０４１ ０．５９８

９ ＣＨＬ＝２２９．９１９＋３６１．７９０×ＮＤＶＩ２＋７５．６１６×ＭＭＴＣＩ－１１０６．８７０×ＶＯＧ２－３５１．６２８×ＶＯＧ－
２．８２９×ＭＴＣＩ－４．２３５×ＤＣＮＩⅠ＋８５．６５７×ＭＮＤＶＩ２－２６．６８９×ＤＩ－５．３４６×ＭＳＲ２

８．０３０ ０．５９９

１０ ＣＨＬ＝６４．０５６＋８４４．５５７×ＮＤＶＩ２＋６６．３４３×ＭＭＴＣＩ－１０４４．２５０×ＶＯＧ２－２０７．１４４×ＶＯＧ－
４．４８４×ＭＴＣＩ－３．４６１×ＤＣＮＩⅠ－２３５．７５７×ＭＮＤＶＩ２－７６．９３８×ＤＩ＋３．４１７×ＭＳＲ２－１９．１３９×ＳＲ１

８．００４ ０．６０２

表７　不同植被指数数量的ＲＦ建模精度比较

植被指数数量

（个）

ＲＭＳＥ
（μｇ／ｃｍ２） Ｒ２

１ １０．３０５ ０．３８０
２ ９．１９９ ０．４８３
３ ８．７５２ ０．５２７
４ ８．７６５ ０．５２５
５ ７．９３０ ０．６０９
６ ８．０６７ ０．５９７
７ ８．０４６ ０．５９９
８ ８．０３１ ０．６００
９ ８．００８ ０．６０２
１０ ７．９６６ ０．６０６

ＲＦ模型构建叶绿素含量估测模型。结果表明，基于原始光谱
的ＭＬＲ模型的叶绿素含量估测精度高于其他３个模型，可以
实现苹果叶绿素含量的精确估测。

　　关于ＲＦ模型的应用，基于原始光谱的ＲＦ模型和基于植
被指数的ＲＦ模型的学习能力都较强，但是基于植被指数的

ＲＦ模型的估测精度较好，基于原始光谱的 ＲＦ模型估测精度
较差。主要原因可能是基于原始光谱的ＲＦ模型用于训练的
数据仅有３个敏感波段的反射率，模型的训练数据较少，ＲＦ
模型适用于较大的数据集，对于小规模数据优势不明显［３８］。

基于植被指数的ＲＦ模型的估测效果好于基于敏感单波段的
ＲＦ模型，这与王丽爱等得出的结论［１０］一致，相比于单波段结

合ＲＦ模型进行估测，采用多波段参数与ＲＦ算法结合的方法
提高了估测精度。

　　本研究利用｜ｒ｜和 ＯＯＢ重要性筛选的前１０个植被指数
中，有９个共同的植被指数，表明ＯＯＢ重要性估计与｜ｒ｜方法
排序存在很好的一致性，同时说明ＯＯＢ重要性估计对变量的
排序是可信的，这与Ｖｅｒｉｋａｓ等的研究结果不一致，Ｖｅｒｉｋａｓ等
研究表明，ＯＯＢ重要性排序并非完全可信［３９］。

本研究还有一些不足，例如，由于气候原因，２０１３年的生
育期与２０１２年不完全一致，而且２０１２年第１次采集数据的
时间是春梢旺长期，２０１３年第１次采集数据的时间是开花
期，而开花期叶绿素含量偏低，导致２０１３年开花期叶绿素含
量低于２０１２年建模数据的叶绿素含量，超出建模数据范围，
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这可能是图３中开花期叶绿素含量的估测值不随实测值的增
加而改变的原因。另外，２年同一个生育期的数据采样时间
也不完全一致，数据采集时植被内在的理化状况不同，导致估

测和验证模型存在高估或低估现象。由于本研究仅使用了２
年的试验数据，如要大面积应用，仍然需要更多的试验数据积

累，以进一步提高模型的估测精度和稳定性。

４　结论

本研究使用２０１２、２０１３年２年采集的数据，建立了基于
原始光谱的ＭＬＲ模型和ＲＦ模型，以及基于植被指数的ＭＬＲ
最优模型和ＲＦ最优模型，得出如下结论：

（１）通过原始光谱与叶片叶绿素含量的相关性分析，筛
选出与叶片叶绿素含量相关性最好的波段是 ５５４、７０８、
９９５ｎｍ，可以作为构建ＭＬＲ模型和ＲＦ模型的变量。

（２）使用｜ｒ｜和 ＯＯＢ重要性估计２种不同方法进行植被
指数的筛选并排序，在各自前１０个植被指数中，有９个共同
的植被指数。说明｜ｒ｜和ＯＯＢ重要性估计方法在计算植被指
数与叶绿素含量的关联性方面一致性很高。

（３）基于原始光谱的ＭＬＲ和ＲＦ模型的Ｒ２分别为０．５７８
和０．５２７，ＲＭＳＥ分别为８．２４０和８．７２８μｇ／ｃｍ２，验证模型的
ｒ２分 别 为 ０．８９９和 ０．４１１，ＲＭＳＥ分 别 为 ８．２９７和
１４．４５５μｇ／ｃｍ２。　

（４）基于１０个植被指数的 ＭＬＲ最优模型和５个植被指
数的ＲＦ最优模型建模Ｒ２分别为０．６０２、０．６０９，ＲＭＳＥ分别为
８．００４、７．９３０μｇ／ｃｍ２；在模型验证方面，基于植被指数的ＭＬＲ
最优模型和ＲＦ最优模型的 ｒ２分别为０．８５４和０．８４３，ＲＭＳＥ

分别为１１．２４２和１１．０３４μｇ／ｃｍ２，２个模型精度相近。研究
结果表明，基于原始光谱的ＭＬＲ模型的叶绿素含量估测精度
高于其他３个模型，能够较精确地估测苹果叶片叶绿素含量。
另外，基于植被指数的苹果叶片叶绿素含量 ＲＦ估测模型也
具有一定的应用潜力。
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