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摘要：快速、无损、及时地准确估算苹果叶片氮含量是保证苹果产量和质量的基础，利用高光谱技

术对苹果叶片氮含量进行遥感反演可为合理施肥提供理论依据。利用 2012年和 2013年山东省肥

城市潮泉镇下寨村不同生育期的苹果叶片氮含量和相应的叶片光谱数据进行分析和建模。首先

分析了叶片氮含量与原始光谱、一阶微分及三边光谱指数之间的相关性，筛选出对叶片氮含量敏

感的光谱指数；构建了对叶片氮含量敏感的光谱指数NDSI和 RSI；最后利用筛选的敏感光谱指数

及构建的NDSI和 RSI光谱指数，结合灰色关联分析（GRA）-偏最小二乘（PLS）方法及袋外数据重

要性（OOB）-随机森林（RF）方法对叶片氮含量进行反演。结果表明：①叶片氮含量与原始光谱、

一阶微分光谱之间的敏感波段分别为 553、711 、527、708 和 559 nm；构建的对叶片氮含量敏感的光

谱指数分别为 NDSI（567，615）和 RSI（554，615）；叶片氮含量对三边光谱指数之间相关性最好的光谱指数是

SDy。②建模和验证结果表明用 OOB-RF建立的苹果叶片氮含量估算模型具有较好的精度和可

靠性，可以用来指导果树变量施肥，为监测氮素营养状况提供一种新的方法。
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1 引 言

氮素是影响果树生长发育、保证果树质量和产

量的重要营养元素之一，准确、快速、及时地对果树

氮素营养状况做出判断是合理施肥的基础［1-2］。传

统的氮素营养诊断方法主要采用实验室测试，虽然

精度高，但耗时周期长，人力投入多，难以满足精准

农业的需求。高光谱技术由于光谱分辨率高、波段

窄且连续等优点［3］，在估测作物生化参数方面［4-9］得

到了广泛的应用。因此，利用高光谱手段对果树叶

片生化参数进行快速、无损监测已成为评价果树生

长状况的重要内容［10-12］。李丙智等［13］研究了苹果叶

片全氮含量与原始光谱、一阶微分光谱之间的相关

性，结果表明原始光谱在 715 nm、一阶微分光谱在

723 nm处有最大相关系数。朱西存等［14］分析了原

始光谱和一阶导数光谱与苹果花氮素的相关性，确

定出敏感波段以构建特征光谱指数，进而估算苹果

氮含量，结果表明基于 640 nm和 676 nm原始光谱

反射率的 2个苹果花氮素含量模型最佳。杨福芹

等［15］利用可见光—近红外光谱特征参数对苹果叶

片氮含量进行了估算。Zhang等［16］建立了近红外反

射光谱与苹果叶片氮含量的多元线性回归模型。

岳学军等［17］用 5种流行学习算法对柑橘原始光谱及

经小波去噪后的光谱数据进行特征提取，采用支持

向量机回归算法建立柑橘叶片氮含量估算模型。

陈澜等［18］基于主成分分析和随机森林回归建立了
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不同生育期猕猴桃叶片叶绿素含量遥感估算模

型。宋晓等［19］基于两波段光谱植被指数 NDRE和

550 nm 光谱反射率构建了一个三波段植被指数

NEW-NDRE，结果表明新构建的 NEW-NDRE对

冬小麦冠层叶片氮含量的模拟能力优于传统指数。

上述大多数研究集中在某生育期或者某品种

对作物进行营养诊断，且预测模型的年际扩展性较

差。本研究以不同品种的苹果试验区为基础，尝试

结合光谱指数、灰色关联分析（GRA）、偏最小二乘

（PLS）和结合光谱指数、袋外数据重要性（OOB）、

随机森林（RF）方法估算苹果叶片氮含量，以期确定

苹果叶片氮含量的最佳估算模型，为利用遥感技术

监测苹果氮素营养提供新的理论依据和技术支持。

2 数据和方法

2.1 研究区概况

苹果树试验区位于山东省肥城市潮泉镇下寨

村国家农业信息化工程技术研究中心的 2个示范基

地（116°50′22″E，36°14′01″N）。2001年建园，每个

果园长度约 80 m，宽度约 30 m。主要栽种品种为富

士和嘎啦，株距 3 m，行距 5 m，树高约 3 m。果树树

干高约 0.5 m，树形为纺锤性。嘎啦是 8月 20日左

右成熟，富士是 10月 20日左右成熟。区域气候属

温带半湿润大陆性季风气候区，雨热同季，光温

同步。

2.2 叶片取样及光谱测定

分别于 2012年（n=297）选取了 60棵苹果树，

其中富士品种 45棵，嘎啦品种 15棵，2013年（n=
180）选取 36棵苹果树，其中富士品种 27棵，嘎啦品

种 9棵。分别在苹果的开花盛期、春梢旺长期、春梢

停长期、秋梢旺长期、果实膨大期、果实成熟期和叶

变色期进行取样及光谱测定。取样时间如表 1所
示。取样时，在树冠东西南北 4个方向及树冠外围

中部，当年延长枝中部叶（带叶柄）分别取 8片叶，每

株共 32片，其中 4个方向各取 1片叶测量叶片光谱，

单独放入一个自封袋种，其余 28片合为混合叶样，

放入另外一个自封袋种。获取了 2012年和 2013年
苹果 5个生育期数据共 477个样本，用 2013年的 180
个苹果样本作为建模样本，2012年的 297个样本作

为检验样本。各种方法下的建模依赖于相同的建

模样本和检验样本。

叶 片 光 谱 采 用 FieldSpec® Pro FR 光 谱 仪

（ASD Inc.，Boulder，Colorado，USA）和 叶 片 夹

（ASD leaf clip）进行测定。叶片光谱的测定详见参

考文献［20］、［21］。

2.3 苹果叶片氮含量测定

将 32片苹果叶片在 105 ℃下杀青 30 min，然后

将所有苹果叶片样品在 75 ℃烘干 48 h以上，直至恒

质量再称干物质量。最后采用凯氏定氮仪（Buchi
B-339，Switzerland）对苹果叶片氮含量（leaf nitro⁃
gen content，LNC）进行测定。

2.4 归一化差值光谱指数（NDSI）和比值光谱指数

（RSI）的构建

参照描述植被特征的归一化差值植被指数

（Normalized Difference Vegetation Index，NDVI）和

比值植被指数（Ratio Vegetation Index，RVI），利用

苹果叶片光谱反射率数据，构建了归一化差值光谱

指数（Normalized Difference Spectral Index，NDSI）
和比值光谱指数（Ratio Spectral Index，RSI），其公

式分别为：

NDSI ( λ1 ,λ2 ) =
Rλ 1 - Rλ2

Rλ 1 + Rλ2

RSI ( λ1 ,λ2 ) =
Rλ 1

Rλ2

其中：λ1为敏感波长 1；λ2为敏感波长 2；Rλ 1 为敏感波

长 1的叶片光谱反射率；Rλ2 为敏感波长 2的叶片光

谱反射率。

2.5 “三边”光谱指数

“三边”参数是植被叶片/冠层的重要光谱特

征。其相关定义及含义见表 2。
2.6 灰色关联度分析

灰色关联度（Grey Relational Analysis，GRA）是

一个无量纲的量，是通过灰色关联度来分析和确定

表 1 试验测定数据的详细列表

Table 1 List of data acquisition at each measured time

日期

2012-05-10
2012-07-03
2012-08-10
2012-09-20
2012-10-18
2013-04-20
2013-05-25
2013-07-18
2013-08-30
2013-10-25

总体

富士生育期

春梢旺长期

春梢停长期

果实膨大期

果实膨大期

果实成熟期

开花盛期

春梢旺长期

秋梢旺长期

果实膨大期

果实成熟期

嘎啦生育期

春梢旺长期

春梢停长期

果实成熟期

叶变色期

叶变色期

开花盛期

春梢旺长期

秋梢旺长期

果实成熟期

叶变色期

富士样

本量

44
43
44
43
44
27
27
27
27
27
353

嘎啦样

本量

16
15
16
16
16
9
9
9
9
9
124

354
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系统因素间的影响程度或因素对系统主行为的贡

献测度的一种方法［22］，是描述自变量对因变量的贴

近程度，并根据贴近程度对自变量进行排序。本研

究利用灰色关联度的概念计算苹果叶片氮含量与

光谱指数各影响因素之间贴近程度的关联度，把灰

色关联度越大的光谱指数作为偏最小二乘（Partial
Least Squares，PLS）回归的输入变量。

2.7 偏最小二乘法

偏最小二乘法主要研究多因变量或单因变量

对多自变量的回归建模，它最简单的形式是因变量

y与自变量 x之间的线性回归模型［23］。其表达式为：

Y = a0 + a1 X 1 + a2 X 2 + ⋅ ⋅ ⋅+an Xn

其中：a0为回归系数的截距，ai为每个光谱指数的回

归系数，Xi为灰色关联度筛选的光谱指数，i从 1到
n，Y为相应的苹果叶片氮含量因变量。

实验时利用灰色关联度筛选的对苹果叶片氮

含量敏感的光谱指数作为自变量，利用 PLS建立苹

果叶片氮含量估算模型。

2.8 随机森林

随机森林（Random Forest，RF）是由 Leo Brei⁃
man和 Adele Cutler［24-25］于 2001年提出一种机器学

习 算 法 ，他 利 用 袋 外 数 据 集（Out-Of-Bag Data，
OOB）重要性原则，对数据进行降维。在随机森林

回归中，一棵决策树代表一组约束条件，这些条件

被分层组织并先后从树根应用到树叶。首先用

OOB对敏感光谱指数进行重要性排序，然后将重要

性靠前的光谱指数作为自变量建立基于随机森林

的苹果叶片氮含量估算模型。

2.9 精度评定

用决定系数（Coefficient of Determination，R2）、

均方根误差（Root Mean Square Error，RMSE）、相

对误差（Relative Error）来评判模型的优劣。

3 结果与分析

3.1 苹果叶片全氮含量与光谱反射率相关性分析

及反演

多个生育期的苹果叶片全氮含量与原始光谱

进行相关性分析（图 1），寻找对苹果叶片氮含量敏

感的波段，进而建立苹果叶片氮含量氮素营养诊断

模型。从图 1可以看出，在 400~509 nm 和 661~
687 nm范围内叶片氮含量与原始光谱呈极显著负

相 关 ，但 相 关 系 数 值 均 较 小 ，在 518~635 nm 和

693~777 nm范围内叶片氮含量与原始光谱呈极

显著正相关，相关性最好的波段分别是 553 nm和

724 nm，其相关系数分别为 0.76和 0.83。选取相关

性最大的波峰 553、724 nm 2个原始光谱反射率特

征光谱指数作为估算苹果叶片氮含量的预测模型，

结果见表 3。可以看出，两个光谱指数的建模效果

较好，但验证效果很差，说明用单一的原始光谱反

射率构建的估算模型普适性和稳定性较差，不能很

好的预测不同年度的苹果叶片氮含量。

叶片氮含量与一阶微分光谱之间的相关性分

析如图 2所示。在 501~553 nm、684~716 nm范围

内叶片氮含量与一阶微分光谱呈显著正相关，相关

图 1 原始光谱与叶片全氮含量的相关性

Fig.1 Correlation between the original spectrum and the

leaf nitrogen content

表 2 光谱指数定义

Table 2 The definition of spectral parameters

类型

基于光谱

位置变量

基于光谱

面积变量

基于光谱

指数变量

光谱指数

Dr

λr

Db

λb

Dy

λy

Rg

λg

Ro

SDr

SDb

SDy

SDr/SDb

SDr/Sdy

Rg/Ro

（SDr-SDb）/（SDr+SDb）

（SDr-SDy）/（SDr+SDy）

（Rg-Ro)/(Rg+Ro)

定义

红边内最大一阶微分值

Dr对应波长

蓝边内最大一阶微分

Db对应波长

黄边内最大一阶微分值

Dy对应波长

绿峰反射率

Rg对应波长

红谷反射率

红边内一阶微分总和

蓝边内一阶微分总和

黄边内一阶微分总和

比值光谱指数

归一化光谱指数

355
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性最好的波段分别是 527、708 nm，其相关系数分别

为 0.86 和 0.87。 在 555~629 nm、631~679 nm 和

719~831 nm范围内叶片氮含量与一阶微分光谱呈

显著负相关，相关性最好的波段是 559 nm，其相关

系数为−0.90。在其他波段处，还存在一些区间呈

极显著正、负相关，本文不作考虑。选取相关性最

大的 2个波峰 527、708 nm 和 1个波谷 559 nm一阶

微分光谱特征光谱指数作为估算苹果叶片氮含量

的预测模型，结果见表 4。可以看出，与原始光谱反

射率构建的苹果叶片氮含量估算模型相比，其估算

模型能较好的预测苹果氮素营养状况，说明用反射

率的一阶微分构建的苹果叶片氮含量估算模型可

以很好地监测苹果氮素营养状况。

3.2 苹果叶片氮含量与光谱指数相关性分析及反演

为了明确表征叶片氮素的敏感波段，利用多个

生育期的苹果数据建立了光谱指数NDSI、RSI和叶

片氮含量决定系数图（图 3），根据决定系数图颜色

深浅提取对叶片氮素营养状况的敏感波段组合。

颜色从蓝色到红色表示决定系数由小到大，同种颜

色含量越深表示决定系数越大。

研究发现以 567和 615 nm为特征波段构建的

NDSI光谱指数反演苹果叶片氮含量的R2、RMSE和

RE分别为 0.80、0.27和 7.14%，以 554 nm和 615 nm
为特征波段构建的 RSI反演苹果叶片氮含量的 R2、

图 2 一阶微分光谱与叶片氮含量的相关性

Fig.2 Correlation between the differential spectral reflec⁃

tance and the leaf nitrogen content

图 3 NDSI与RSI和 LNC决定系数等高线图

Fig.3 Contour map of coefficients of determination for linear relationship between NDSI\RSI and LNC

表 4 基于一阶微分参数的叶片氮含量含量预测模型及验证

Table 4 Modeling and verification of chlorophyll content based on original spectrum

光谱指数

D527
D559
D708

回归方程

y=1.477ln(x)+12.44
y=-2 473.9x+1.068 8
y=440.7x-1.342 5

建模(n=180)
R2

0.75
0.80
0.76

RMSE
0.30
0.27
0.29

RE/%
8.15
7.39
8.09

验证(n=297)
R2

0.38
0.44
0.35

RMSE
0.37
0.34
0.39

RE/%
12.13
10.78
12.74

表 3 基于原始光谱指数的叶片氮含量预测模型及验证

Table 3 Modeling and verification of leaf nitrogen content based on original spectrum

光谱指数

R553
R724

回归方程

y=23.505x+0.650 5
y=15.766x-2.512 2

建模(n=180)
R2

0.58
0.68

RMSE
0.39
0.34

RE/%
10.80
9.26

R2

0.03
0.18

验证(n=297)
RMSE
0.45
0.40

RE/%
13.89
11.68
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RMSE和 RE分别为 0.81%、0.26%和 7.05%。其建

模具有较高的精度，进一步对叶片氮含量估算模型

进行验证，利用 2012年的数据进行验证，结果显示

NDSI（567，615）和 RSI（554，615）构 建 的 叶 片 氮 含 量 的 R2、

RMSE和RE分别为0.52%、0.36%、12.11%和0.57%、

0.35%、11.75%，预测值和实测值具有较高的一致

性，表明构建的光谱指数 NDSI（567，615）和 RSI（554，615）进
行叶片氮含量估算具有较好的可靠性（表 5）。

3.3 苹果叶片氮含量与三边光谱指数相关性分析

及反演

叶片氮含量与三边光谱指数之间的相关性分

析如表 6所示。红边内最大一阶微分值 Dr和黄边

内最大一阶微分值对应的波长 λy与叶片氮含量仅

达到显著相关（p=0.05），其余三边光谱指数与叶片

氮含量都达到了极显著相关（p=0.01）；光谱指数

λb、λg、Ro、SDr虽然与叶片氮含量达到了极显著相

关，但相关性比较低，其值分别为 0.22、0.45、0.27和
0.39；其余光谱指数与叶片氮含量相关性都非常好，

相关性最好的三边光谱指数是 SDy，其值为 0.88。
建模和检验结果见表 7所示。可以看出，基于三边

光谱指数的叶片氮含量预测模型以对数模型和线

性模型为优，基于 SDy所构建的线性模型与其他所

构建的模型相比，具有最大的决定系数 R2（0.78），最

小的 RMSE（0.28）和 RE（7.46%）。除了 Rg、SDb、
SDr/SDb和（SDr-SDb）/（SDr+SDb）验证效果较

差外，其他验证结果都有较高的 R2、较低的 RMSE
和 RE。 其 中（SDr-SDy）/（SDr+SDy）其 建 模 的

R2、RMSE和 RE分别为 0.75%、0.30%和 8.00%，验

证 的 R2、RMSE 和 RE 分 别 为 0.47%、0.35% 和

11.56%。相比其他光谱指数构建的苹果叶片氮含

量模型来说，不仅建模精度比较高，而且验证结果

精度也比较高。

3.4 苹果叶片氮含量与光谱指数重要性分析及反演

使用灰色关联分析法和袋外数据重要性对上

光谱指数与苹果叶片氮含量的之间的关联性进行

重要性分析（表 8和表 9）。从表 8可以看出，利用灰

色关联分析方法，光谱指数与叶片氮含量的灰色关

联度大小顺序为 Rg/Ro>NDSI（567，615）>RSI（554，615>
（Rg-Ro）/（Rg+Ro） >D708>……>SDr/SDb>
SDr/SDy。其中灰色关联度最大的光谱指数是 Rg/
Ro，其值是 0.907，最小的光谱指数是 SDr/Sdy，其

值为 0.708。选取光谱指数与叶片氮含量灰色关联

度 较 大 的 前 5 个 光 谱 指 数 Rg/Ro、NDSI（567，615）、
RSI（554，615）、（Rg-Ro）/（Rg+Ro）和 D708作为偏最小二

乘算法的输入变量。从表 9可以看出，利用袋外数

据集重要性原则，光谱指数与叶片氮含量的重要性

大小顺序 Db>D527>R553>D559>RSI（554，615）>……>
λg>λy。其中 OOB最大的光谱指数是 Db，其值为

10.204，最小的光谱指数是 λy，其值为 0.013 2。选

取光谱指数与叶片氮含量袋外数据重要性较大的

前 5个光谱指数 Db、D527、R553、D559和 RSI（554，615）作为

随机森林算法的输入变量。从灰色关联度及袋外

数据集重要性与苹果叶片氮含量筛选的光谱指数

可以看出，由于特征重要性度量方式不同，筛选的

光谱指数存在很大差异。

通过 GRA、OOB分析获得前 5个光谱指数与

LNC 的 关 系 比 较 稳 定 ，然 后 利 用 GRA-PLS 和

OOB-RF两种方法分别对苹果叶片氮含量进行估

算（表 10）。从表 10建模结果可以看出，用 GRA-
PLS和 OOB-RF方法可以提高对苹果 LNC的估算

表 5 基于NDSI和RSI的叶片氮含量预测模型及验证

Table 5 Modeling and verification of leaf nitrogen content based on NDSI and RSI

光谱指数

NDSI（567,615）
RSI（554,615）

回归方程

y=12.042x+0.624 7
y=2.8449x-1.841 1

建模(n=180)
R2

0.80
0.81

RMSE
0.27
0.26

RE/%
7.14
7.05

R2

0.52
0.57

验证(n=297)
RMSE
0.36
0.35

RE/%
12.11
11.75

表 6 叶片氮含量与三边光谱指数间的相关系数

Table 6 Correlation coefficient between leaf nitrogen

content and spectral parameter

光谱指数

Dr
λr
Db
λb
Dy
λy
Rg
λg
Ro

相关系数

0.19*
-0.77**
0.85**
0.22**
0.83**

-0.16*
0.76**
0.45**

-0.27**

光谱指数

SDr
SDb
SDy
SDr/SDb
SDr/SDy
Rg/Ro
(SDr-SDb)/(SDr+SDb)
(SDr-SDy)/(SDr+SDy)
(Rg-Ro)/(Rg+Ro)

相关系数

0.39**
0.83**

-0.88**
-0.84**
0.87**
0.85**

-0.82**
0.87**
0.87**

注：**，*分别表示相关性达到 0.05和 0.01的显著性水平。 r0.01
（180）=0.20，r0.05（180）=0.15

357



遥 感 技 术 与 应 用 第 36 卷

精度，用GRA-PLS估算苹果叶片氮含量 R2、RMSE
和 RE分别为 0.82%、0.25%和 7.01%，用 OOB-RF
估算苹果叶片氮含量的 R2、RMSE 和 RE 分别为

0.86%、0.23% 和 5.76%，其中 OOB-RF估算的苹

果叶片氮含量模型的 R2比 GRA-PLS估算的苹果

叶片氮含量的 R2高 0.04，RMSE和 RE低 0.02%和

1.25%。利用 2012年多个生育期的苹果数据对这

两种模型的准确度进行了验证，结果见表 10和图 4。
可以看出，预测值和实测值在 1∶1线附近，仅有少量

点偏离 1∶1线，验证的 GRA-PLS的估算苹果叶片

氮含量的 R2、RMSE和 RE分别为 0.53%、0.35%和

11.53%，验证的 OOB-RF的估算苹果叶片氮含量

的R2、RMSE和 RE分别为 0.54%、0.30%和 9.18%，

和 建 模 精 度 一 样 ，OOB-RF 估 算 LNC 的 R2 比

GRA-PLS 估 算 LNC 的 高 0.02、RMSE 和 RE 低

表 9 光谱指数与叶片氮含量袋外数据重要性顺序

Table 9 Sequence of correlation between spectral index

and LNC with OOB

光谱指数

Db

D527

R553

D559

RSI(554,615)

Rg

D708

Dy

SDr/SDy

(SDr-SDy)/

(SDr+SDy)

NDSI(567,615)
SDb

R724

袋外数据

10.204
8.696
4.682
4.677

4.158

3.327

3.298
3.068
3.033

2.971

2.823
2.435
2.022

排序

1
2
3
4

5

6

7
8
9

10

11
12
13

光谱指数

SDr/SDb

Rg/Ro

Dr

SDy

(SDr-SDb)/

(SDr+SDb)

(Rg-Ro)/

(Rg+Ro)

SDr

Ro

λr

λb

λg

λy

袋外数据

1.495
1.154
1.000
0.982

0.947

0.946

0.640
0.471
0.453

0.306

0.100
0.0132

排序

14
15
16
17

18

19

20
21
22

23

24
25

表10 基于GRA-PLS和OOB-RF叶片氮含量预测模型及验证

Table 10 Modeling and verification of leaf nitrogen

content based on original spectrum

回归模型

GRA-PLS
OOB-RF

建模(n=180)
R2

0.82
0.86

RMSE
0.25
0.23

RE/%
7.01
5.76

R2

0.53
0.54

验证(n=297)
RMSE
0.35
0.30

RE/%
11.53
9.18

表 7 基于三边光谱指数的叶片氮含量预测模型及验证

Tab 7 Modeling and verification of leaf nitrogen content based on spectral parameter

光谱指数

λr

Db

Dy

Rg

SDb

SDy

SDr/SDb

SDr/SDy

Rg/Ro

(SDr-SDb)/(SDr+SDb)

(SDr-SDy)/(SDr+SDy)

(Rg-Ro)/(Rg+Ro)

回归方程

y = -0.0962x + 72.015
y = 1.704ln(x) + 13.662
y = 2766.6x + 2.1353
y = 23.509x + 0.6495
y = 1.6986ln(x) + 8.6703
y = -58.941x + 1.3219
y = -1.741ln(x) + 7.5622
y = 0.1131x + 5.1234
y = 2.7425ln(x) + 0.9405
y = -11.617x + 12.969
y = 14.562ln(x) + 1.3012
y = 6.521x + 0.6827

建模（n=180）
R2

0.60
0.75
0.68
0.58
0.72
0.78
0.71
0.75
0.75
0.68
0.75
0.75

RMSE
0.38
0.30
0.34
0.39
0.31
0.28
0.32
0.30
0.30
0.34
0.30
0.30

RE%
10.44
8.26
9.19
10.81
8.34
7.46
8.55
8.42
7.91
8.73
8.00
7.95

验证（n=297）
R2

0.46
0.40
0.32
0.00
0.13
0.41
0.20
0.40
0.33
0.21
0.47
0.32

RMSE
0.35
0.35
0.38
0.45
0.44
0.36
0.43
0.39
0.41
0.42
0.35
0.41

RE%
11.09
10.89
11.80
13.88
14.36
11.70
14.12
13.06
13.71
13.79
11.56
13.92

表 8 光谱指数与叶片氮含量灰色关联分析顺序

Table 8 Sequence of correlation between spectral index

and LNC with GRA

光谱指数

g/Ro

NDSI（567,615）
RSI（554,615）
(Rg-Ro)/

(Rg+Ro)

D708

D559

Rg

R553

R724

SDy

SDb

(SDr-SDy)/

(SDr+SDy)

Db

灰色关联

0.907
0.905
0.900

0.898

0.897
0.881
0.879

0.878

0.873
0.859
0.846

0.844

0.842

排序

1
2
3

4

5
6
7

8

9
10
11

12

13

光谱指数

SDr

Dr

λb

λg

λy

λr

D527

(SDr-SDb)/

(SDr+SDb)

Ro

Dy

SDr/SDb

SDr/SDy

灰色关联

0.830
0.828
0.824

0.823

0.822
0.820
0.813

0.800

0.781
0.717
0.716

0.708

排序

14
15
16

17

18
19
20

21

22
23
24

25
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0.05%和 2.35%。从图 4可以看出，基于GRA-PLS
和OOB-RF叶片氮含量预测模型中，预测值与实测

值明显的聚集为两组，这与苹果叶片氮含量生育期

的选择有很大的关系。

4 结 语

利用对叶片氮含量敏感的光谱指数、构建的光

谱指数 NDSI和 RSI和三边光谱指数、光谱指数结

合 GRA-PLS和光谱指数结合 OOB-RF方法构建

了苹果叶片氮含量估算模型，并对这些模型进行了

验证和比较。研究表明，筛选的敏感波段和构建的

敏感光谱指数的波段以绿、红和近红外波段为主，

这一研究结果与王凌等［26］、李丙智等［13］、朱西存

等［14］研究结果一致。从表 4和表 10估算模型结果

可以看出，通过 OOB-RF和 GRA-PLS所构建的叶

片氮含量估算模型具有较高的精度，其精度远远高

于单光谱指数构建的叶片氮含量估算模型。主要

原因在于一是 OOB-RF和 GRA-PLS方法采用多

波段结合，其增加对叶片氮含量模拟的准确性；二

是偏最小二乘回归法解决了多元变量之间的多重

相关性，随机森林能高效处理大规模数据集，对数

据的噪声鲁棒性较好［27-28］，防止过度拟合［29］。

主要得出如下结论：

（1）筛选出的苹果叶片氮含量与原始光谱、一

阶微分光谱之间的敏感波段分别为 553、711、527、
708 和 559 nm，其相关系数分别为 0.76、0.83、0.86、
0.87和-0.90；构建的对叶片氮含量敏感的光谱指数

分别为 NDSI（567，615）和 RSI（554，615），其相关系数分别为

0.80和 0.81；分析的叶片氮含量与三边光谱指数之

间 相 关 性 最 好 的 光 谱 指 数 是 SDy，其 相 关 系 数

是 0.88。
（2）使用灰色关联分析法和袋外数据重要性方

法，分析了叶片氮含量与光谱指数之间的关联性。

其中，叶片氮含量与光谱指数之间的灰色关联度顺

序 为 Rg/Ro>NDSI（567，615）>RSI（554，615）>（Rg-Ro）/
（Rg+Ro）>D708>……>SDr/SDb>SDr/SDy，袋

外 数 据 重 要 性 为 Db> D527> R553> D559>
RSI（554，615）>……>λg>λy。

（3）利用单光谱指数、光谱指数 NDSI（567，615）和
RSI（554，615）、三边光谱指数、光谱指数结合 GRA-PLS
和光谱指数结合 OOB-RF对苹果叶片氮含量进行

了估算和验证，结果表明基于OOB-RF的估算模型

可以更好的估算苹果叶片氮含量，模型具有较高的

精度和稳定性。

但是该方法还有一些不足，由于气候原因，2013
年的生育期与 2012年不完全一致，验证模型的决定

系数偏小。由于研究仅使用了 2 a的试验数据，如想

大面积使用，还需要更多的试验数据积累。另外，偏

最小二乘法和随机森林方法本身有自变量排序功能，

后续研究将进一步考虑将 GRA-PLS、OOB-RF和

投影变量重要性结合偏最小二乘回归方法，对比分析

当自变量不做选择时候的建模效果。
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Comparison of Hyperspectral Remote Sensing Inversion Methods

for Apple Leaf Nitrogen Content

Yang Fuqin1，2，Feng Haikuan2，Li Zhenhai2，Pan Jiechen1，Xie Rui1
（1.College of Civil Engineering，Henan Institute of Engineering，Zhengzhou 451191，China；

2.National Engineering Research Center for Information Technology in Agriculture，Beijing 100097，China）

Abstract：Estimating nitrogen content of apple leaves rapidly non-destructive and timely is the basis of ensuring
apple yield and quality，and the inversion of leaf nitrogen content using hyperspectral technology can provide the⁃
oretical basis for reasonable fertilization. The spectral and corresponding leaf nitrogen content of apple leaves
were analyzed and modeling in apple critical growing stage from 2012 to 2013 in Feicheng，Shandong Province.
Based on the above data，the correlation between leaf nitrogen content and original spectrum，first order differ⁃
ential spectrum，three-sided spectral index was firstly analysed in order to select sensitive spectral index of leaf
nitrogen content；Secondly，the spectral index NDSI and RSI was built which were sensitive to leaf nitrogen
content；Finally，the prediction model of the apple leaf nitrogen content was established based on the way that
was grey correlation analysis-partial least squares regression and out-of-bag data- random forest algorithm.
The results showed：（1）The sensitive bands between leaf nitrogen content and original spectrum and first-or⁃
der differential spectrum were 553，711，527，708 and 559 nm；the spectral indices sensitive to leaf nitrogen
content were NDSI（567，615）and RSI（554，615）；the best correlation between leaf nitrogen content and the three-sided
spectral index was Sdy.（2）The result showed that OOB-RF estimation model had better accuracy and reliabili⁃
ty，which can guide fruit tree variable fertilization using leaf nitrogen content. This way achieved prediction of
leaf nitrogen content between regional and annual levels，and had a wide range of potential applications.
Key words：Apple leaf；Leaf nitrogen content；Grey relational analysis；Random forest；Partial least squares
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