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　　摘要：氮是植物生长的基本营养元素，对氮含量的监测有助于及时了解植物的代谢过程和健康状

况。高光谱技术能够对叶片氮含量进行无损快速的检测，已成为叶片氮含量检测的重要手段之一。采

用高光谱技术对冷杉叶片氮含量进行估算，首先分别采用相关系数法、连续投影法、ＬＡＳＳＯ算法对４种

形式的光谱变量Ｒ，Ｒ′，ｌｏｇ（１／Ｒ），ｌｏｇ（１／Ｒ）′进行敏感波段筛选，对筛选后的敏感波段分别采用偏最小

二乘、随机森林、支持向量机进行建模反演。结果显示：两种导数形式变量的反演误差最小；且相关系数

＆Ｌｏｇ（１／Ｒ）′，ＬＡＳＳＯ＆Ｌｏｇ（１／Ｒ）′能够有效筛选出叶片氮含量的敏感波段组合，无论采取何种建模方

法，其估算效果在几种筛选方法组合中最好，犚２＞０．８４，ＲＭＳＥ在０．１９～０．２４，估算效果明显优于全波

段建模；随机森林算法对相关系数法和ＬＡＳＳ０算法筛选出的Ｌｏｇ（１／Ｒ）′形式变量的反演误差最小，但

对其他形式变量的反演误差变化范围较大，表现并不稳定。３种变量筛选方法筛选出的Ｒ形式的变量

与前人研究相符，连续投影算法能筛选出更多与叶片其他化学含量相关的波段，证明了３种变量筛选方

法的有效性。
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　　氮是植物生长的基本营养元素，是陆地生态系统

植物生长的主要限制因子，与植物的光合作用和细胞

生长分类等重要生理活动相关［１］。缺氮会影响植物的

光合作用能力，导致叶片生理及形态结构的相应变化，

因而引起叶片光谱反射特性的变化［２］。传统的化学方

法能够精确地监测出植物氮含量，但具有高损耗、复

杂、时滞性等缺点，不能进行全面、大范围、快速的营养

诊断。高光谱光谱分辨率高，能够获得连续的光谱信

息，已成为监测植物氮含量的有效手段。

目前有不少学者采用敏感波段筛选和植被指数进

行高光谱植物氮含量检测的相关研究。朱艳等［４］研究

表明，单波段光谱在６１０ｎｍ和６８０ｎｍ处的水稻冠层

反射率与叶片氮含量具有较好的相关性，提出采用回

归系数来提高水稻叶片氮含量估测的准确性。刘冰峰

等［５］指出７２０ｎｍ处的反射光谱以及５５０，７２０ｎｍ处

的一阶光谱导数是夏玉米氮含量的敏感参数。Ｔａｒｐ

ｌｅｙ等
［６］研究认为，利用红边位置和短波近红外波段光
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谱反射率比值可预测棉花叶片氮浓度。Ｐａｃｈｅｃｏ－

Ｌａｂｒａｄｏｒ等
［７］采用归一化指数 ＮＤＩＳ和三波段指数

ＴＢＩｓ有效估算 Ｈｏｌｍｏａｋ叶片氮含量；Ａｂｄｅｌ－Ｒａｈ

ｍａｎ等
［８］采用一阶导数的ＳＲ指数（波段７４３，１３１６

ｎｍ）（波段７４３，１３１７ｎｍ）（波段７４１，１３２３ｎｍ）估算的

叶片氮含量的决定系数在０．７５左右；Ｙａｏ等
［９］采用归

一化指数ＮＤＳＩ和比值指数ＲＳＩ一阶导数对叶片氮的

累积量进行了估算，其决定系数高达０．８１；Ｕｌｌａｈ

等［１０］利用 ＭＥＲＩＳ数据采用植被指数（ＮＤＶＩ，ＮＢＤＩ，

ＳＡＶＩ，ＴＳＡＶＩ，ＲＥＩＰ，ＭＴＣＩ）以及波段深度参数对草

地生物量及氮含量进行了估算和对比。Ｓａｎｃｈｅｓ等
［１１］

采用反射率，吸光度及其衍生形式和偏最小二乘方法

对植物氮磷钾进行估算，结果表明一阶导数形式的估

算精度最高。另有学者着重从算法角度进行了植物氮

含量高光谱反演技术研究，Ｚｈａｎｇ等
［１２］利用单变量线

性回归、逐步多元线性回归、偏最小二乘对湿地植物芦

苇氮含量进行估算，并采用留一交叉验证比较３种模

型的精度，认为氮的敏感波段集中在红波段和绿波段，

单变量线性回归对６６５ｎｍ和６８０ｎｍ处的归一化植

被指数效果最好，３种方法中逐步线性回归的精度最

高。Ｙａｏ等
［１３］采用原始反射率、一阶导数、植被指数

等变量利用ＳＭＬＲ、ＰＬＳＲ、ＡＮＮＳ、ＳＶＭｓ等反演了冠

层叶片氮含量，结果表明一阶导数的支持向量机方法

精度更高。Ｗａｎｇ等
［３］验证了多核支持向量机在估算

小麦叶片氮含量的有效性，并与多元线性回归，偏最小

二乘，人工神经网络，单核支持向量机进行了对比。总

体来说，现有的关于高光谱植物氮含量监测的大部分

研究集中在植被指数反演氮含量以及敏感波段筛选方

面，关于建模算法的研究较少［３］。且已有的研究或集

中于建模之前敏感特征的筛选或集中于建模算法的比

较，本文尝试将不同特征提取方法与建模方法相结合，

通过不同方法间的组合，筛选出一套完整的能有效估

算叶片氮含量的流程。

１　材料和方法

１．１　光谱数据与氮含量数据获取

数据集采用 Ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄｃａｎｏｐｙｃｈｅｍｉｓｔｒｙｐｒｏ

ｇｒａｍ（ＡＣＣＰ）（ｈｔｔｐｓ：／／ｄｏｉ．ｏｒｇ／１０．３３３４／ ＯＲＮ

ＬＤＡＡＣ）
［１４］，该数据集旨在研究不同生态系统中植被

冠层氮含量及木质素含量遥感反演的理论基础，包含

野外样品的实验室化学分析数据、光谱数据、小型冠层

试验的化学分析数据及冠层建模数据。本研究选择

ＡＣＣＰ中９１组道格拉斯冷杉幼苗期新鲜叶片光谱数

据及相应的实验室化学分析数据，采集于１９９２年１１

月。光谱数据为４００～２４９８ｎｍ处的吸光度［ｌｏｇ（１／

反射率）］，光谱间隔为２ｎｍ，分辨率为１０ｎｍ。在采

集光谱数据后的６ｈ，采集叶片测量叶片氮及叶绿素含

量。采用常规的实验室方法，对每棵树幼苗期的叶片

样本进行干燥、研磨和全氮、全叶绿素（ａ＋ｂ）分析。样

品经硫酸－氧化汞催化剂（Ｐｅｒｓｔｏｒｐ分析）在块状消化

器中消化后，用Ａｌｐｋｅｍ连续流自动分析仪测定总氮，

氮含量的单位为单位干重百分比。

１．２　数据分析

利用 Ｍａｔｌａｂ对试验数据进行了异常数据剔除、计

算了原始反射率、一阶导数Ｒ′、反射率倒数的对数ｌｏｇ

（１／Ｒ）及其一阶导数ｌｏｇ（１／Ｒ）′，以及这些参数与氮含

量的相关系数，采用连续投影算法、ＬＡＳＳＯ、相关系数

筛选以上４种参数形式的特征波段，并采用随机森林、

偏最小二乘以及支持向量机建立氮含量反演模型。其

中，相关系数、连续投影算法筛选波段组合，偏最小二

乘建模在 Ｍａｔｌａｂ中完成，ＬＡＳＳＯ算法筛选变量组合、

随机森林和支持向量机建模在Ｒ中完成。

１．２．１　相关系数法　相关系数法是最简单直接的能

够帮助理解特征与相应变量之间关系的方法，衡量的

是变量之间的线性相关性，其值绝对值越大表示相关

性越强。很多研究通过选择最大相关性的变量作为特

征变量进行建模研究。λ１－λ２，λ１／λ２表示两变量间的

差异性，其与因变量间的相关系数表示两变量组合对

因变量的解释量，选取相关系数最大的两个波长即为

特征波长。

１．２．２　连续投影算法　连续投影算法（ＳＰＡ）是一种

矢量空间共线性最小化的前向变量选择算法，能够有

效从全波段中提取特征波段，消除原始光谱矩阵中的

冗余信息，降低模型的复杂度，在波长选取中取得了较

好的效果［１５］。连续投影算法是一种前向循环选择算

法，设样本集 Ｍ和波段数Ｋ组成一个光谱矩阵犡ＭＸＫ，

分别记犡ｋ（０）和犖 为初始的迭代向量和需要提取的波

段个数。从一个波长开始，每次循环计算它在未选入

的波长上的投影，将投影向量最大的波长引入波长组

合，直到循环犖 次，每一个新入选的波段，都与前一个

线性关系最小。通过循环会得到犖×犓 对波段组合，

对每一对犡犓（０）和犖 所决定的组合分别建立多元回归

０４１ 　　　　　　ＧＲＡＳＳＬＡＮＤＡＮＤＴＵＲＦ（２０２１）　　　　　　　　　　　　Ｖｏｌ．４１Ｎｏ．６



模型，并用预测均方根误差ＲＭＳＥ来决定所建模型的

优劣，最小的ＲＭＳＥ对应的犡ｋ（０）为最佳的波段组合。

１．２．３　ＬＡＳＳＯ算法　ＬｅａｓｔＡｂｓｏｌｕｔｅＳｈｒｉｎｋａｇｅａｎｄ

ＳｅｌｅｃｔｉｏｎＯｐｅｒａｔｏｒ是ＲｏｂｅｒｔＴｉｂｓｈｉｒａｎｉ提出的一种变

量选择方法。Ｌａｓｓｏ是在一般线性最小二乘的前提下

添加惩罚约束，要求各系数的绝对值之和比某一常数

要小，因此有可能使得一些变量的系数为零，最终将无

效变量删除达到筛选的目的［１６］。

１．２．４　随机森林　随机森林是一种并行式集成学习

法，以决策树为基础，并在决策树训练过程中引入随机

属性选择。它通过自助法重采样技术，从原始训练样

本集犖 中有放回地重复随机抽取犓 个样本生成新的

训练样本集合，然后根据自助样本集生成犓 个分类树

组成随机森林［１７－１８］。

１．２．５　支持向量机　支持向量机是一种基于统计学

习理论的机器学习算法，它建立在 ＶＣ（Ｖａｐｎｉｋ－Ｃｈ

ｅｒｖｏｎｅｎｋｉｓＤｉｍｅｎｓｉｏｎ）维理论和结构风险最小原理基

础上，能较好地解决小样本、非线性、高维数和局部极

小点等实际问题，同时能获得较好的泛化能力［１９］。

１．２．６　偏最小二乘　偏最小二乘回归是一种新型的

多变量回归分析方法，可以实现回归建模、简化数据结

果和分析两组变量见得相关性，给多元数据统计分析

带来极大便利，它能在回归建模过程中采用数据将为、

信息综合和筛选技术，提取对系统最佳解释能力的新

综合成分［２０］。

１．３　建模方法与精度评价

分别采用偏最小二乘，随机森林与支持向量机建

立叶片氮含量反演模型，并采用决定系数犚２、均方根

误差来评价各个模型的精度。犚２表示相关密切程度，

ＲＭＳＥ用来衡量估测值与真实值之间的偏差程度。

犚２越大，ＲＭＳＥ的绝对值越小，表示模拟结果精度

更高。

犚犕犛犈＝ ∑
狀

犻＝１

（犢犻－狔犻）
２／槡 狀

犚２＝１－
∑
狀

犻＝１

（犢犻－狔犻）

∑
狀

犻＝１

（犢犻－珚犢）
２

式中：犢犻和狔犻分别为实测叶片氮含量和模拟叶片

氮含量，珚犢为实测氮含量的平均值，狀为样本数。

２　结果与分析

２．１　不同光谱形式与氮含量的相关性分析

原始反射率犚与氮含量呈负相关关系，在５００～

７３０ｎｍ波段的相关系数超过－０．６，在５５０、７０２ｎｍ左

右相关性达到最大，且差异显著（犘＜０．０５），在５５０ｎｍ

左右相关性最大是由于叶绿素对绿光的反射作用，７０２

ｎｍ位于红边区域，有相关研究发现红边波段与植物叶

绿素含量、生物量等参数存在显著相关性；氮含量与原

始光谱的相关性在近红波段较小（表１）。

一阶导数Ｒ′能够有效消除叶面积变化的影响，反

射率的一阶微分与氮含量的相关性变化较为复杂，在

４９０～５４４、５５６～７１０和７３６～８００ｎｍ超过０．６，其中

Ｒ′在５３０、５７４、６２６，６９４ｎｍ达到最大，近红波段的相

关性较小，但在１２００、１６７２、２１６４、２３１０ｎｍ相关性

分别达到峰值０．６以上（图１）。

Ｌｏｇ（１／Ｒ）相关性曲线与原始反射率的相关性曲

线线型一致，但相关性相反。ｌｏｇ（１／Ｒ）′与氮含量的相

关性变化也较为复杂，在４９０～５４６，６２０～６７０，６７２～

６９４，７０２～８０４ｎｍ相关性在０．６以上，在红外波段１

２０４，１６７２，２１５８ｎｍ 的相关性形成峰值，达到０．６

以上。

应用λ１－λ２，λ１／λ２与氮含量的相关系数筛选出的

波段组合如表１所示，Ｒ与ｌｏｇ（１／Ｒ）筛选出的波段集

中在可见光波段，两种导数形式筛选出的波段集中在

近红波段；原始波段反射率及其变换形式筛选出的波

段组合都包含５２２，５２６ｎｍ；导数形式筛选出的波段组

合均包含２１５８，２０４４和２０７０ｎｍ３个波段，虽然这

几个单独的波段与氮含量的相关性并不强，但其波段

组合与氮含量的相关性达到０．８６以上，说明该波段组

合包含了氮含量的大部分信息。

２．２　连续投影算法筛选敏感波段特征筛选

ＡＣＣＰ叶片数据集共９１组鲜叶片数据，随机选取

其中６５组数据进行连续投影算法。连续投影方法将

６５组数据分为训练集和校正集，以校正集的预测均方

根误差来确定最佳的光谱变量总数，均方根误差和决

定系数来评价最佳的波段变量组合。对以上４种形式

的光谱参数分别采用连续投影算法，确定氮含量反演

的最佳光谱变量（表２）。
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表１　相关系数法筛选的波段组合

犜犪犫犾犲１　犅犪狀犱犮狅犿犫犻狀犪狋犻狅狀狊狊犲犾犲犮狋犲犱犫狔犮狅狉狉犲犾犪狋犻狅狀犮狅犲犳犳犻犮犻犲狀狋犿犲狋犺狅犱

光谱参数 波段位置／ｎｍ 相关系数

Ｒ ５２２，５２６；５２８，５３０ －０．８８８２，０．８６８８

Ｒ′ １８７６，２１５８；２０４４，２０７０ ０．９４５６，０．９２２２

ｌｏｇ（１／Ｒ） ６５４，６９２；５２２，５２６ ０．８７８９，０．８８８８

ｌｏｇ（１／Ｒ）′ １４１６，２１５８；２０４４，２０７０ ０．９３２６，０．９３２５

图１　犚，犚′，犾狅犵（１／犚），犾狅犵（１／犚）′与氮含量的相关性

犉犻犵．１　犜犺犲犮狅狉狉犲犾犪狋犻狅狀犫犲狋狑犲犲狀犚，犚′，犾狅犵（１／犚），犾狅犵（１／犚）′犪狀犱犾犲犪犳狀犻狋狉狅犵犲狀犮狅狀狋犲狀狋

表２　连续投影法筛选的波段组合

犜犪犫犾犲２　犅犪狀犱犮狅犿犫犻狀犪狋犻狅狀狊狊犲犾犲犮狋犲犱犫狔狊狌犮犮犲狊狊犻狏犲狆狉狅犼犲犮狋犻狅狀犪犾犵狅狉犻狋犺犿

光谱参数 波段数 波段位置／ｎｍ ＲＭＳＥ

Ｒ １６
４０４，４６０，５２２，５４４，７１６，７４０，７７６，９７８，１１８８，１３２０，１

４０８，１５０４，１６６６，１７１６，２０８６，２２２６
０．２３０３

Ｒ′ ３ ６９４，１８８６，２１６２ ０．２３４３

ｌｏｇ（１／Ｒ） ７ ７０４，７６６，８７２，１８５２，２１２６，２１７８，２３９６ ０．２０３５

ｌｏｇ（１／Ｒ）′ ３ １３６６，２１６４，２２０８ ０．２１１０

　　原始反射率所选的波段在波段范围内分布较为均

匀（图２），位于可见光的波段有６个，２个波段位于红

边区域，位于波峰或波谷处的波段有６个。一阶导数

只选择了３个变量，其中一个位于可见光波段。Ｌｏｇ

（１／Ｒ）投影算法选择了两个红光波段，其余均为近红

波段。ｌｏｇ（１／Ｒ）′仅选择了３个红外波段。校正数据

集ＲＭＳＥ最低的是Ｌｏｇ（１／Ｒ）形式，ＲＭＳＥ最高的是

一阶导数形式。

２．３　犔犃犛犛犗算法

采用Ｌａｓｓｏ算法对４种光谱形式进行变量筛选，

各光谱形式筛选出的变量数均比连续投影筛选出的变

量数多。原始光谱反射率筛选出２２个波段，其中有

１２个波段位于可见光区。Ｌｏｇ（１／Ｒ）筛选出的变量数

为１６个，其中９个可见光波段。两种导数形式均筛选

出２３个变量数，一阶导数筛选出的可见光波段８个，

Ｌｏｇ（１／Ｒ）′筛选出的可见光波段６个（表３）。

２４１ 　　　　　　ＧＲＡＳＳＬＡＮＤＡＮＤＴＵＲＦ（２０２１）　　　　　　　　　　　　Ｖｏｌ．４１Ｎｏ．６



图２　连续投影算法筛选出的波段位置

犉犻犵．２　犜犺犲犫犪狀犱狑犪狏犲犾犲狀犵狋犺狊犲犾犲犮狋犲犱犫狔狊狌犮犮犲狊狊犻狏犲狆狉狅犼犲犮狋犻狅狀犪犾犵狅狉犻狋犺犿

表３　犔犃犛犛犗筛选的波段组合

犜犪犫犾犲３　犅犪狀犱犮狅犿犫犻狀犪狋犻狅狀狊狊犲犾犲犮狋犲犱犫狔犔犃犛犛犗犪犾犵狅狉犻狋犺犿

光谱形式 波段数 筛选的光谱位置／ｎｍ

Ｒ ２３
４００，４０６，４１０，６８８，６９０，６９２，６９４，６９６，７００，７２４，７３０，７３４，１３６０，１３６２，１

３６８，１６０２，１６０４，１６０６，１６０８，１６１０，２１８０，２１８２，２１８４

Ｒ′ ２３
４００，４２０，４３６，４４２，４４４，５３６，５４０，５４４，８０２，８３８，８５６，８６６，１１９６，１１９８，１

２００，１６６６，１６６８，１６７２，２０７０，２１５８，２１６４，２２１６，２２１８

Ｌｏｇ（１／Ｒ） １６
４１０，６９６，６９８，７００，７０２，７０６，７３０，７３４，７４０，１３６２，１３６８，１６０４，１６０８，２

１８０，２１８２，２１８４

Ｌｏｇ（１／Ｒ）′ ２３
４４２，５２４，５３６，５４０，５４４，６７４，８００，８１０，８１８，８３８，１１９２，１１９６，１１９８，１

２００，１６６６，１６６８，１６７２，２０６４，２１５８，２１６４，２２０４，２２１４，２２１８

２．４　模型预测结果与对比

分别将相关系数筛选法、连续投影算法、ＬＡＳＳＯ

算法筛选出的波段作为偏最小二乘、随机森林、支持向

量机的输入来估算叶片氮含量，以６５组数据为建模数

据，２６组数据为验证数据。不同方法组合的反演结果

如表４及图３所示。

　　３种变量筛选方法和３种建模方法的组合中，

ＲＭＳＥ在０．１９～０．３８，犚
２在０．６～０．８９，其中，随机森

林算法对相关系数法和 ＬＡＳＳ０算法筛选出的 Ｌｏｇ

（１．／Ｒ）′形式变量的反演误差最小，ＲＭＳＥ在０．１９～

０．２０，能够解释氮含量的变化，但该算法对筛选出的其

他形式的变量反演误差较大，表现并不稳定；不论采用

何种建模方法，对于相关系数法，其ｌｏｇ（１／Ｒ）′形式的

变量反演效果较好；对于连续投影法，其筛选出的Ｒ′
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变量，反演误差较小；对于ＬＡＳＳＯ算法，其筛选出的

Ｒ＇和ｌｏｇ（１／Ｒ）′形式的变量反演效果要明显优于其余

两种变量形式。同时，分别采用偏最小二乘，随机森

林、支持向量机进行全波段的建模，反演结果分别为

犚２＝０．６０５、ＲＭＳＥ＝０．４５４２，犚２＝０．６５９、ＲＭＳＥ＝０．

３３５２，犚２＝０．７３０４、ＲＭＳＥ＝０．３４８４。表明，相关系数

＆Ｌｏｇ（１．／Ｒ）′，ＬＡＳＳＯ＆Ｌｏｇ（１．／Ｒ）′，ＳＰＡ＆Ｒ′能够

有效筛选出冷杉叶片氮含量的敏感波段组合，且前两

种方法组合效果更优。

表４　不同方法组合的反演结果

犜犪犫犾犲４　犐狀狏犲狉狊犻狅狀狉犲狊狌犾狋狊犳狉狅犿狋犺犲犮狅犿犫犻狀犪狋犻狅狀狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋犿犲狋犺狅犱狊

波段形式
偏最小二乘

犚２ Ｒｍｓｅ

随机森林

犚２ Ｒｍｓｅ

支持向量机

犚２ Ｒｍｓｅ

相关系数法 Ｒ ０．７０４９ ０．３２８０ ０．６０２８ ０．３８０４ ０．６６１８ ０．３５１０

Ｒ′ ０．８４１３ ０．２４０５ ０．６６２８ ０．３５０５ ０．８５７７ ０．２２７６

Ｌｏｇ（１／Ｒ） ０．７７０２ ０．２８９４ ０．６１０４ ０．３７６８ ０．７４３０ ０．３０６０

Ｌｏｇ（１／Ｒ）′ ０．８７２２ ０．２１５８ ０．８９０４ ０．１９９８ ０．８７９０ ０．２０９９

连续投影法 Ｒ ０．７８２６ ０．２８１５ ０．６７８０ ０．３４２５ ０．７５７８ ０．２９７０

Ｒ′ ０．８５３３ ０．２３１２ ０．８４１４ ０．２４０４ ０．８６１２ ０．２２４８

Ｌｏｇ（１／Ｒ） ０．７５３２ ０．２９９９ ０．７１１３ ０．３２４３ ０．７５８２ ０．２９６８

Ｌｏｇ（１／Ｒ）′ ０．７７６４ ０．２８５５ ０．７１２６ ０．３２３６ ０．８２１７ ０．２５４９

ＬＡＳＳＯ算法 Ｒ ０．６９３２ ０．３３４４ ０．６９９２ ０．３３１１ ０．６７８５ ０．３４２３

Ｒ′ ０．８３０５ ０．２４８６ ０．８５１７ ０．２３２４ ０．８６４６ ０．２２２１

Ｌｏｇ（１／Ｒ） ０．６１７６ ０．３７３３ ０．６７１５ ０．３４５９ ０．７２７５ ０．３１５１

３　讨论

３．１　不同变量筛选方法和建模方法的组合效果比较

从图３可以看出两种导数形式估算出的氮含量与

实测氮含量１：１的对应关系更好，散点基本上沿着ｙ

＝ｘ线分布，具有较好的线性关系。对于Ｒ及ｌｏｇ（１／

Ｒ）形式的反演，三种建模方法的结果与实测值相比普

遍偏高，大部分点分布在狔＝狓线以上。两种导数形

式的反演结果较为均匀紧致地分布在狔＝狓线两侧，

反演结果与实测数据更接近。从实测数据与反演结果

的拟合图可以看出，相关系数法 ＆ｌｏｇ（１／Ｒ）′以及

ＬＡＳＳＯ＆ｌｏｇ（１／Ｒ）′中实测数据与反演结果的拟合函

数具有较大的斜率，较小的截距，且犚２较大，ＲＭＳＥ较

小，具有较高的反演精度（图３）。

３．２　３种筛选方法的敏感波段分析

两种最优敏感参数筛选方法组合筛选出的最优敏

感参数均为其导数形式。以往的研究中，位于红边区

域的７１５ｎｍ和７３１ｎｍ经常被认为是氮的敏感波段，

这一区间植物的反射率是由叶绿素在红波段的强吸收

及叶肉组织在近红外波段的散射引起的，叶片中的氮

含量与叶绿素含量密切相关［７］。７１７，７３０ｎｍ，Ｒ′７１５／

Ｒ′７０５，７３２ｎｍ也被认为是氮含量的敏感波段
［２１－２４］。３

种变量筛选方法中，连续投影算法筛选出７１６ｎｍ为氮

含量的敏感波段，Ｌａｓｓｏ算法筛选出７３０ｎｍ为氮的敏

感波段，这与前人的研究相一致，说明两种算法筛选氮

敏感波段的有效性。相关系数法筛选出的犚 形式的

敏感波段在５２２～５３０ｎｍ。在４５０～７２０ｎｍ，氮含量

与其反射率成负相关关系，氮含量越高，反射率越低，

这一区间的反射率主要受叶片色素吸收的影响［２５］，而

氮素含量的变化会影响植物叶绿素含量，因而当植株

缺氮时，反射率升高［２６－２７］。连续投影算法筛选出的

４６０，９７８，１１８８，１４０８，１５０４，２０８６ｎｍ均与叶片其他

含量相关，其中４６０ｎｍ处与叶绿素ｂ相关，９７８ｎｍ与

叶片水分和淀粉相关，１１８８ｎｍ 与水分、纤维素、淀

粉、木质素相关，１４０８ｎｍ与叶片水分相关，１５０４ｎｍ

与蛋白质和氮含量相关，２０８６ｎｍ 与糖分和淀粉相

关［２８］。这些波段大部分不是前人研究中氮的吸收波

段或者是敏感波段，一个可能的原因是氮的吸收特征

与叶片其他化学含量存在相关性，而与这些化学含量

的吸收特征是重叠的；另一个原因可能是连续投影算

法只是筛选出了与氮含量具有相关性的波段，但未考

虑其特定的物理学意义。相比之下，ＬＡＳＳＯ算法筛选

出的２１８０ｎｍ与蛋白质和氮含量相关，其余波段与叶

片化学含量均不相关，可能的原因是该算法只是筛选

出与氮含量数学上相关的特征组合，而未能考虑到其

物理化学意义。
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图３　实测氮含量与不同方法反演氮含量散点图

犉犻犵．３　犛犮犪狋狋犲狉狆犾狅狋狊狅犳犿犲犪狊狌狉犲犱犪狀犱狆狉犲犱犻犮狋犲犱狏犪犾狌犲狊犫犪狊犲犱狅狀犱犻犳犳犲狉犲狀狋犿犲狋犺狅犱狊

注：蓝色线为狔＝狓，黑色实线为拟合线，黑色虚线为９５％置信区间

４　结论

采用相关系数法、连续投影法、ＬＡＳＳＯ算法对４

种形式的光谱变量Ｒ，Ｒ′，ｌｏｇ（１／Ｒ），ｌｏｇ（１／Ｒ）′进行敏

感波段筛选，对筛选后的敏感波段分别采用偏最小二

乘、随机森林、支持向量机对氮含量进行建模反演，得
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出以下结论：

１）两种导数形式变量的反演误差最小。

２）相关系数 ＆Ｌｏｇ（１／Ｒ）′，ＬＡＳＳＯ＆Ｌｏｇ（１／Ｒ）′

能够有效筛选出冷杉叶片氮含量的敏感波段组合，无

论采取何种建模方法，其估算效果在几种筛选方法组

合中最好，犚２＞０．８４，ＲＭＳＥ在０．１９～０．２４，估算效果

明显优于采用３种建模方法进行全波段建模。

３）随机森林算法对相关系数法和ＬＡＳＳ０算法筛

选出的Ｌｏｇ（１／Ｒ）′形式变量的反演误差最小，但对其

他形式筛选出的变量反演结果的误差变化范围较大，

表现并不稳定。

４）３种变量筛选方法筛选出的犚形式的变量与前

人研究相符，连续投影算法能筛选出更多与叶片其他

化学含量相关的波段，证明了３种变量筛选方法的有

效性。
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