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摘要：植被含氮量表征植被氮素状态。 它作为植被生长状况的重要指标，在生态系统健康状况检测、生态系统生产估测、精准农

业、生态系统干扰评估等方面均有重要意义。 遥感监测植被含氮量主要基于高光谱和多光谱数据，采用的算法包括经验方法

（波谱指数与回归分析）及物理方法（辐射传输模型法）。 但受数据源和研究方法的局限，目前植被氮含量遥感监测局限于区域

范围较小且内部植被类型与环境条件（气候、地形等）基本一致的情形，而对复杂生态系统的监测能力不足。 未来的研究需针

对氮沉降和人类活动的生态系统响应这一重大研究需求，发展和改进现有植被含氮量遥感反演方法。 可考虑开展对不同环境

条件下、不同类型植被光谱曲线进行标准化的研究，以形成普适的植被含氮量反演方法。 并考虑综合运用多种数据（如微波遥

感、无人机遥感），形成多尺度同步监测，以提高遥感对区域乃至全球范围内植被氮含量常规监测的能力。
关键词：植被氮含量；遥感；反演方法；困境和挑战
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ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

　 　 氮元素是植物生长重要营养元素，也是参与光合作用蛋白的重要组成元素，因此在植物光合作用与生长

发育中发挥着重要作用［１］。 植物氮素状况可用组织含氮量（ ｔｉｓｓｕｅ ｎｉｔｒｏｇｅｎ ｃｏｎｔｅｎｔ， ＴＮＣ）或植物氮积累量

（ｐｌａｎｔ ｎｉｔｒｏｇｅｎ ａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎ， ＰＮＡ）表征。 组织含氮量是植物体各组织的含氮量，但由于植物冠层主要由叶片

构成，所以一般可将植被叶片含氮量（ｌｅａｆ ｎｉｔｒｏｇｅｎ ｃｏｎｔｅｎｔ， ＬＮＣ）作为组织含氮量。 叶片含氮量表示为植物单

位干重叶片所含氮素质量；而植物氮积累量定义为单位面积土地上植被所含氮素总量，即组织含氮量与单位

面积植被干生物量的乘积，一般可用于反映农作物生长状况或受胁迫情况［２］。 对比两者，植被叶片含氮量测

定较简便，且遥感反演叶片含氮量准确性也较植物氮积累量高［３］，因此在本文涉及的研究领域研究者大都测

定和反演植被叶片含氮量。
大量研究表明，植被叶片氮元素浓度的高低与植被光合作用效率和强度密切相关［４］，进而影响生态系统

生物量累积和其他碳水循环过程。 因此植被叶片含氮量变化监测对农业生态系统而言有助于提升作物产量

与质量；对非农业生态系统，叶片含氮量监测对于了解生态系统植被生长状况、受胁迫与干扰程度、净初级生

产力等生态系统特征有重要意义。 可以预计，随着氮沉降这一全球变化研究的深入，植被叶片氮含量监测在

全球变化和人类活动的生态系统响应研究中将发挥越来越重要的作用。
随着遥感技术的不断发展，在中大尺度上通过遥感反演植被参数代替地面实测已成为当今生态学研究发

展趋势。 遥感反演植被参数可以实时获取大范围的数据，此外还可利用遥感重复观测的优势，形成长期、连续

的观测序列，特别是可获取过去时刻数据资料。 因此遥感反演植被叶片氮含量已成为地球系统科学研究中具

有重要价值的部分。 但需注意，对于冠层结构较复杂的乔灌木，遥感手段通常仅可获取植被冠层反射率，因此

实际反演所得为冠层叶片平均含氮量，即“植被冠层叶片含氮量”，或简称“冠层含氮量”。 本文中将乔灌木冠

层含氮量与草本作物叶片含氮量统称为植被含氮量。
下文将针对植被含氮量遥感监测的发展需求，通过综合相关文献，分析遥感反演植被含氮量的生态学意

义、原理、数据来源及具体反演方法，并在此基础上分析目前遥感反演植被氮素含量存在的缺陷不足，最后面

向未来应用的需求总结该领域今后的研究中应重点关注和改进的内容。

１　 遥感反演植被含氮量的生态学意义

由于植被氮元素浓度的高低直接影响植被的光利用效率［５］，因而植被含氮量与净初级生产力之间有密

切关联，在研究中往往通过测定植被含氮量估测生态系统生产力状况，并可通过生产力估算进一步进行生态

系统碳固定等生态系统服务的评估。 如：Ｓｍｉｔｈ 与 Ｏｌｌｉｎｇｅｒ 等使用成像光谱仪或高光谱影像反演冠层含氮量，
并通过构建森林冠层含氮量与森林地上净初级生产力相关性，较准确地估计了地上净初级生产力［６⁃７］；
Ｗｙｔｈｅｒｓ 等模拟植被含氮量对生态系统碳固定的影响［８］；Ｗａｒｉｎｇ 等将遥感所得植被含氮量作为生态系统过程

模型的重要参数之一评估生态系统固碳服务功能及植被生长过程中的水资源利用量等［９］。
植被氮元素浓度的显著变化可反映生态系统受外界干扰或胁迫的程度，在生态系统变化监测中发挥着十

分重要的作用。 ＭｃＮｅｉｌ 等指出舞毒蛾造成的毁叶干扰与遥感所得植被含氮量的减少程度存在显著相关

性［１０］；Ｄｅｅｌ 等发现基于 ＴＭ 影像的森林综合干扰指数与植被冠层含氮量显著相关［１１］；伴随南非森林破碎化，
植被冠层平均含氮量相应降低［１２］；在物种组成对区域植被平均含氮量影响较大的地区，对植被含氮量的长期

监测，可了解当地植被群落物种结构是否发生变化，为认识群落演替趋势和发展方向提供重要信息。 Ａｓｎｅｒ
等根据遥感获取的植被氮含量深入分析了夏威夷生物入侵过程［１３］。

此外，作为氮循环的重要环节，植被氮素水平和大气、土壤和水体等各生态系统组分的氮元素状况密切相

关。 因此植被氮素监测将在大气氮沉降这一全球变化重大问题的研究，以及土壤和水体氮元素变化监测中发

挥更重要的作用。 氮素循环对生态系统维持至关重要，但人类活动正破坏氮的自然循环过程，表现为因化石

燃料消耗和农业生产中大量化肥的施用引起的大气氮沉降。 研究表明大气氮沉降会不同程度地影响植被初

级生产量及固碳能力［１４］，并使植被对各类灾害敏感度提高。 Ａｂｅｒ 等人的研究显示，森林冠层氮含量与森林对
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大气氮沉降的截留能力相关［１５］，因此可通过测定植被含氮量推算生态系统大气氮沉降量的动态变化；农业生

产中含氮化肥农药的排放造成水体富营养化，而河岸植被对氮素的吸收能力可通过植被含氮量监测进行估

计［１６］；此外，研究发现植被含氮量与土壤氮素净矿化率、硝化率成正比，同时还与土壤含氮量 ／碳氮比密切相

关，其相关性受树种及干扰程度的影响［１７］，这表明监测植被含氮量可用于研究土壤氮相关化学过程与养分结

构；目前在精准农业和畜牧业中已经实现遥感实时大面积监测作物含氮量，测定食草动物饲料的质量，在此基

础上确定氮肥投入量，实现作物高产的同时将环境影响降到最小［１８］。

２　 遥感反演植被含氮量的原理与数据来源

植物叶片中的氮元素大多存在于蛋白质中，少量存在于叶绿素中。 目标叶片中含氮化学键在一定强度光

谱辐射下产生震动并引发对特定光谱波段的吸收与反射，而光谱吸收强度与这些化学键的含量密切相关。 此

外，由氮元素组成的叶片色素（叶绿素等）也会对特定波长光谱强烈吸收（相比而言蛋白质的光谱吸收特性较

差）。 因此植被含氮量的变化会造成特定波段反射率的改变。 Ｃｕｒｒａｎ 最先发现并总结了与氮素吸收相关的

波段，包括 ６４０，６６０，１０２０，１６９０，２０６０，２１３０，２１８０，２２４０，２３００ｎｍ 等［１９］，Ｋｏｋａｌｙ 等指出当植被氮含量增加时，近
红外波段（中心波长约 ２１００ｎｍ 处）反射率减少是源于 ２０５５ｎｍ 及 ２１７２ｎｍ 处存在两个蛋白质吸收波段［２０］。
Ｍｕｔａｎｇａ 认为红边 ６８０ｎｍ 与植被含氮量的相关性来自叶绿素吸收［２１］。 此外，约 ５００ｎｍ 处反射率与植被含氮

量有一定相关性［２２］，或与其他色素如 β⁃胡萝卜素有关［２３］。 现一般可将与植被含氮量最相关的波段分为三

类，除近红外波段（１２００ｎｍ 左右）外，还有红边波段（６８０—７８０ｎｍ）与短波红外某些与蛋白质吸收相关的波段

（１６８０， ２０５０， ２１７０ｎｍ） ［２４］。
高光谱遥感相对传统宽波段遥感光谱分辨率大大提高，使其能探测植被精细光谱信息，特别是植被各种

生化组分的吸收光谱信息［２５］，因此高光谱遥感观测技术的进步在很大程度上推动遥感反演植被含氮量的发

展。 最早的高光谱遥感是使用机载高光谱监测植被冠层生化组分。 １９８３ 年美国研制了航空成像光谱仪

Ａｉｒｂｏｒｎｅ Ｉｍａｇｉｎｇ Ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｅｒｓ Ｉ（ＡＩＳ⁃１）并获取了第一幅高光谱图像。 １９８８ 年 Ｗｅｓｓｍａｎ 与 Ｐｅｔｅｒｓｏｎ 分别用

ＡＩＳ 获取的高光谱影像反演了植被生化参数［２６⁃２７］，标志着高光谱遥感用于植被理化参数反演的开端。 随后，
更多且性能更好的机载高光谱传感器问世，其中美国的 ＡＶＩＲＩＳ 传感器是应用于植被含氮量的反演的最重要

的机载数据源（如 Ｍａｒｔｉｎ 等采用该数据［２８］ ）。 此外，其他机载高光谱影像也可用于含氮量反演，如澳大利亚

ＨｙＭＡＰ 及加拿大 Ｃｏｍｐａｃｔ Ａｉｒｂｏｒｎｅ Ｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｐｈｉｃ Ｉｍａｇｅｒ（ＣＡＳＩ）。 其中，浦瑞良与宫鹏在 １９９７ 年利用 ＣＡＳＩ 数
据反演美国森林冠层含氮量［２９］，是首批开展这方面研究的中国学者。 表 １ 介绍了国内外已有的代表性机载

高光谱系统。

表 １　 国内外典型机载高光谱遥感系统参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ａｉｒｂｏｒｎｅ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｓｅｎｓｏｒｓ ｈｏｍｅ ａｎｄ ａｂｒｏａｄ

成像系统名称
Ｉｍａｇｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ
ｎａｍｅ

国家
Ｃｏｕｎｔｒｙ

光谱范围 ／ ｎｍ
Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｏｖｅｒａｇｅ ／ ｎｍ

波段数
Ｂａｎｄ ｎｕｍｂｅｒ

瞬时视场角 ／ １０－３ ｒａｄ
Ｉｎｓｔａｎｔａｎｅｏｕｓ ｆｉｅｌｄ ｏｆ
ｖｉｅｗ， ＩＦＯＶ ／ １０－３ ｒａｄ

影像获取开始时间
Ｅａｒｌｉｅｓｔ ｉｍａｇｅ
ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｔｉｍｅ

ＡＩＳ⁃１ 美国 １２００—２４００ １２８ １．９１ １９８３

ＡＩＳ⁃２ 美国 １２００—２４００ １２８ ２．０５ １９８５

ＡＶＩＲＩＳ 美国 ４００—２４００ ２２４ １．０ １９８７

ＣＡＳＩ 加拿大 ３８０—１０５０ ２８８ ０．４９ １９８９

ＭＡＩＳ 中国
４４０—１０８０；１５００—２４５０；

８０００—１１６００ ７１ ３ １９９１

ＡＩＳＡ 芬兰 ９７０—２４５０ ２５４ ０．９４ ／ １．３ １９９３

ＨｙＭＡＰ 澳大利亚 ４００—２５００ １２８ ２．５ １９９８

ＰＨＩ 中国 ４５０—８５０ ２４４ １．５ １９９７

ＯＭＩＳ 中国 ４００—１２５０ １２８ ３．０ ２０００
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　 　 ２０００ 年 １１ 月，美国成功发射的 ＥＯ⁃１ 卫星搭载了高光谱传感器 Ｈｙｐｅｒｉｏｎ，标志星载高光谱时代正式到来。
Ｈｙｐｅｒｉｏｎ 数据也成为至今使用最广泛的星载高光谱数据。 但 Ｈｙｐｅｒｉｏｎ 反演效果往往不及机载 ＡＶＩＲＩＳ 传感

器［３０］，主要原因是 Ｈｙｐｅｒｉｏｎ 空间分辨率较粗糙且信噪比（ｓｉｇｎａｌ⁃ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ，ＳＮＲ）较低，另外大气校正精度也

不足。 在不久的将来，还会有更多星载高光谱传感器如 ＨＩＳＵＩ，ＥｎＭＡＰ，ＰＲＩＳＭＡ 及 ＨｙｓｐＩＲＩ 提供更多高光谱

数据［３１］（表 ２），为植被含氮量反演提供数据基础。 在缺少高光谱资料的地区，现有的研究也考虑采用通道较

多的多光谱影像替代高光谱影像进行植被氮素反演。 Ｏｌｌｉｎｇｅｒ 等的研究中 ＭＯＤＩＳ 影像各波段反射率与冠层

含氮量拟合程度高达 ８８％［３２］，但不足在于空间分辨率较低（５００ｍ）。

表 ２　 国内外典型星载高光谱遥感系统参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｓｐａｃｅｂｏｒｎｅ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｓｅｎｓｏｒｓ ｈｏｍｅ ａｎｄ ａｂｒｏａｄ

成像系统名称
Ｉｍａｇｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ
ｎａｍｅ

国家
Ｃｏｕｎｔｒｙ

光谱范围
Ｓｐｅｃｔｒａｌ

ｃｏｖｅｒａｇｅ ／ ｎｍ

波段数
Ｂａｎｄ ｎｕｍｂｅｒ

星下点空间分辨率
Ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
ａｔ ｎａｄｉｒ ｐｏｉｎｔ ／ ｍ

发射时间
Ｙｅａｒ ｏｆ ｌａｕｎｃｈ

ＳＩＳＥＸ 与 ＨＩＲＩＳ 美国 ４００—２５００ １９２ ３０ 未发射

Ｈｙｐｅｒｉｏｎ 美国 ４００—２５００ ２２０ ３０ ２０００

ＣＨＲＩＳ 欧洲 ４１１—１０１９ ３４ ／ ６２ １７ ／ ３４ ２００１

ＨＪ⁃１Ａ 中国 ４５０—９５０ １１５ １００ ２００８

ＧＦ⁃５ 中国 ４００—２５００ ３２０ ３０ ２０１７（预计）

ＨｙｓｐＩＲＩ 美国 ３８０—２５００ ２１０ ６０ 待定

ＥｎＭＡＰ 德国 ４２０—２４５０ ２１８ ３０ 待定

ＰＲＩＳＭＡ 意大利 ４００—２５０５ ２４９ ３０ 待定

ＨＩＳＵＩ 日本 ４００—２５００ １８５ ３０ 待定

ＨＥＲＯ 加拿大 ４３０—２４５０ ２０２ ３０ 待定

ＲＥＳＯＵＲＣＥＳＡＴ⁃３ 印度 ４００—２４００ 约 ２００ ２５ 待定

传感器得到的反射率曲线通常存在噪声和背景信号干扰造成的误差，如叶片水分对氮元素光谱吸收的影

响。 因此通常需进行光谱变换以降噪、消除干扰信息并分离相互重叠的吸收特征。 较常采用的是 Ｋｏｋａｌｙ 与

Ｃｌａｒｋ 的连续统去除（ｃｏｎｔｉｎｕｕｍ ｒｅｍｏｖａｌ）方法。 该方法可有效消除叶片水分、土壤背景、传感器噪声等造成的

误差干扰。 该方法首先对反射率 Ｒ 进行连续统（包络线）去除，所得相对反射率 Ｒ ｉ可用于辨析并剔除与研究

目标物质（植被氮）无关的吸收波段，之后进行波深中心归一化［３３］。 最终得连续统去除后的反射率值 ＣＲ 具

体公式为：
ＣＲ＝（１－Ｒ ／ Ｒ ｉ） ／ （１－ＲＣ ／ Ｒ ｉＣ） （１）

式中，Ｒ ｉＣ是 Ｒ ｉ在吸收中心位置处值，ＲＣ是 Ｒ 位于吸收中心处值，波深表示为 １－Ｒ ／ Ｒ ｉ
［３４］。 研究证明对于植被

覆盖度不高的地区（４０％以下），如半干旱地区，经此光谱变换所得光谱曲线对植被含氮量有了更好的反演效

果［３５］。 田庆久等用波深一体化后包络线面积估算水稻氮素含量［３６］。
此外，标准导数分析法（ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ，ＳＤＲ），即对波谱进行对数平滑［Ｌｏｇ１０（１ ／ Ｒ）］后求一次

导数可部分消除水分与叶面积变化的影响，故也可提高反演准确性［３７］；一些滤波方法如 Ｓ Ｇｏｌａｙ 滤波可起到

平滑降噪的作用［３８］；去除水分吸收干扰的算法也在不断发展［３９⁃４０］；波段面积归一化也可提高反演精度［４１］。
而在高植被覆盖且传感器接近垂直下视的理想条件下，不进行处理效果反而更好［４２］。

３　 遥感反演植被含氮量的进展

３．１　 光谱指数法

遥感反演植被含氮量的波谱指数由 Ｒｏｕｓｅ 提出的植被指数衍生而来，一般有两种形式：归一化指数形式

（ＮＤＳＩ）和比值形式（ＲＳＩ），表示为：
ＮＤＳＩ（ｘ，ｙ）＝ （ｙ－ｘ） ／ （ｘ＋ｙ） （２）
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ＲＳＩ（ｘ，ｙ）＝ ｘ ／ ｙ （３）
式中，ｘ，ｙ 可以是原始反射率，也可以是经过一系列变换后的相对反射率。 具体方法是对所有波段（或筛选后

波段）进行两两组合，计算相应的波谱指数并与实测植被含氮量数据进行拟合。 选出拟合效果最佳的组合，
即拟合优度确定系数最大。

目前已有 ３０ 余种主要的波谱指数，表 ３ 列出了较常用的植被含氮量光谱指数。 首先是根据氮吸收波长

所得的归一化氮指数 ＮＤＮＩ（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｎｉｔｒｏｇｅｎ ｉｎｄｅｘ）。 此外基于植被叶绿素浓度与含氮量之间的

显著相关性［４３］，常利用由叶绿素吸收波长构成的叶绿素含量指数来间接计算含氮量，其中常用的指数包括

ＭＣＡＲＩ 指数 （Ｍｏｄｉｆｉｅｄ Ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ Ａｂｓｏｒｐｔｉｏｎ ｉｎ Ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ Ｉｎｄｅｘ）， ＴＣＡＲＩ 指数 （ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ Ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ
Ａｂｓｏｒｐｔｉｏｎ ｉｎ Ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ Ｉｎｄｅｘ） ［４４］及孟庆野等改进后提出的 ＭＴＣＡＲＩ 指数［４５］，和由反映叶绿素含量的归一化

红边指数 ＮＤＲＥ（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｒｅｄ⁃ｅｄｇｅ ｉｎｄｅｘ）得到的 ＣＣＣＩ 指数（Ｃａｎｏｐｙ Ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ Ｃｏｎｔｅｎｔ Ｉｎｄｅｘ）。
其中 ＣＣＣＩ 指数是当前运用最广泛的植被含氮量光谱指数，Ｔｉｌｌｉｎｇ 首次将此指数利用于机载高光谱数据进行

小麦含氮量反演［４６］。

表 ３　 植被含氮量估测常用波谱指数

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｙｐｉｃａｌ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｄｉｃｅｓ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｎｉｔｒｏｇｅｎ ｃｏｎｔｅｎｔ

指数名称 Ｉｎｄｅｘ ｎａｍｅ 计算式 Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｆｏｒｍｕｌａ

ＮＤＮＩ：归一化氮指数
Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｎｉｔｒｏｇｅｎ ｉｎｄｅｘ

［ｌｏｇ１０（１ ／ ρ１５１０）－ｌｏｇ１０（１ ／ ρ１６８０）］ ／ ［ｌｏｇ１０（１ ／ ρ１５１０）＋ｌｏｇ１０（１ ／ ρ１６８０）］ 　

ＴＣＡＲＩ：转换型叶绿素吸收反射率指数
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ａｂｓｏｒｐｔｉｏｎ ｉｎ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ Ｉｎｄｅｘ

３［（ρ７００－ρ７６０）－０．２（ρ７００－ρ５５０） ×ρ７００ ／ ρ６７０］

ＭＴＣＡＲＩ：改进的转换型叶绿素吸收反射率指数
Ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ａｂｓｏｒｐｔｉｏｎ ｉｎ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｉｎｄｅｘ

３．３［（ρ红边－ρ红谷）－（ρ红边－ρ绿峰）×ρ红边 ／ ρ红谷］

ＭＣＡＲＩ：修正型叶绿素吸收反射率指数
Ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ａｂｓｏｒｐｔｉｏｎ ｉｎ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｉｎｄｅｘ

［（ρ７００－ρ６７０）－０．２（ρ７００－ρ５５０）］×（ρ７００ ／ ρ６７０）

ＮＤＲＥ：归一化红边指数
Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｒｅｄ⁃ｅｄｇｅ ｉｎｄｅｘ

（ρ７９０－ρ７２０） ／ （ρ７９０＋ρ７２０）

ＣＣＣＩ：冠层叶绿素浓度指数
Ｃａｎｏｐｙ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎｄｅｘ

［（ＮＤＲＥ）－（ＮＤＲＥ）ｍｉｎ］ ／ ［（ＮＤＲＥ）ｍａｘ－（ＮＤＲＥ）ｍｉｎ］

　 　 ∗其中 ρｉ表示 ｉ ｎｍ 处的波谱反射率，（ＮＤＲＥ）ｍａｘ和（ＮＤＲＥ）ｍｉｎ分别表示 ＮＤＲＥ 的最大和最小值

研究者还针对不同传感器的特点提出相应的含氮量光谱指数。 如 Ｌｉ 等针对多角度高光谱遥感数据，指
出观测角度的改变对采用普通植被指数反演植被氮浓度的效果造成影响，因此提出对角度不敏感的植被指数

ＡＩＶＩ（Ａｎｇｕｌａｒ Ｉｎｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ），并证明该指数与冬小麦叶片氮浓度有较强相关性［４７］。 另外基于

ＭＥＲＩＳ 数据，研究者提出一种红边波谱指数 ＭＴＣＩ（ＭＥＲＩＳ ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｉｎｄｅｘ），该指数初用于叶绿素

含量的反演，后证明也可用于反演植被含氮量［４８］。 Ｃｈｏ 等采用高空间分辨率（ＲａｐｉｄＥｙｅ）遥感影像，用 ＭＴＣＩ
指数准确估算非洲森林含氮量分布［１２］，证明该指数有较广泛的运用价值。

在具体的研究中，根据研究区域和研究对象的不同，用于构建波谱指数的波段也不尽相同，从而发展了不

同的植被氮指数。 如 Ｉｎｏｕｅ 等研究发现由一次导数光谱 ７４０ｎｍ（Ｄ７４０）和 ５５２ｎｍ（Ｄ５５２）处构建的 ＲＳＩ 指数反

演水稻叶片含氮量效果最佳，并推测 Ｄ７４０ 与叶面积指数 ＬＡＩ 成正比而 Ｄ５５２ 与叶片单位面积的含氮量成反

比关系［４９］。 而谭昌伟认为红边波长范围内一阶微分波段值总和 ＳＤｒ与蓝边波长范围内一阶微分波段值总和

ＳＤｂ的归一化值对水稻氮素最敏感，并以此建立水稻氮素营养高光谱遥感诊断模型［５０］。 此外还有许多学者采

用了推算最佳波谱指数的方法，其中多数是对农作物含氮量的地面高光谱或高光谱遥感反演［５１］，且波谱指数

反演准确性往往优于其它方法所得结果，说明波谱指数法很适合反演农作物含氮量。
３．２　 回归分析法

在植被氮含量遥感监测中最早使用的反演方法就是逐步线性回归。 除 Ｗｅｓｓｍａｎ 与 Ｐｅｔｅｒｓｏｎ 外，之后

Ｋｏｋａｌｙ［３４］、Ｃｕｒｒａｎ［３５］等也都采用了这种较简单的回归方法。 但该回归方法存在过度拟合的问题，且所得波段

４４２６ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ３７ 卷　
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往往与已知吸收波段无关，同时随数据组的改变结果差异很大而难以信服［５２］。 而现今最常用的是偏最小二

乘回归（ｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＰＬＳＲ），大量研究采用该方法并得到很高的回归精度［４２］。 ＰＬＳＲ 方法原

理类似主成分回归（ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＰＣＲ），两种回归方法均有效避免了多项式回归中多重共线

性的问题，因此波段越多时越适用，即特别适用于高光谱数据。 偏最小二乘回归可表达为：

ｙｉ ＝ β０ ＋ ∑
ｒ

ｋ ＝ １
βｋＴｉｋ ＋ ｅｉ（ ｉ ＝ １，…，ｎ）

Ｔｉｋ ＝ ∑
ｍ

ｊ ＝ １
ｃｋｊｘｉｊ（ｋ ＝ １，…，ｒ）

（４）

式中，ｙｉ是目标变量，ｘｉｊ是反射率（自变量），ｍ 是波段数，ｎ 是样本数，ｅｉ是误差，βｋ是 Ｔｉｋ对 ｙｉ 的回归系数，Ｔｉｋ是

中间变量（即潜在变量），ｃｋｊ是 ｘｉｊ对 Ｔｉｋ的回归系数。
ＰＬＳＲ 一般要优于 ＰＣＲ，这是由于 ＰＣＲ 中主成分仅由自变量方差决定而 ＰＬＳＲ 中的潜在变量由自变量和

因变量之间协方差共同决定。 因此对高光谱反射率信息进行回归分析时一般用 ＰＬＳＲ 代替 ＰＣＲ。 但 ＰＬＳＲ
波段数量过大，可能出现波段冗余，给出的分析结果中也很可能包含一些与氮素吸收无关的波段。 这些波段

构成了较多干扰，降低结果可信度［５３］。 因此改进的方法是在 ＰＬＳ 回归前根据交叉验证的结果，按照对均方根

误差（ｒｏｏｔｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）贡献大小对波段进行筛选，剔除对 ＲＭＳＥ 贡献较大的波段，剩余有间隔的

波谱。 这种方法称为间隔偏最小二乘回归（ｉｎｔｅｒｖａｌ ＰＬＳＲ， ｉＰＬＳＲ） ［５４］。 ｉＰＬＳＲ 可得到较 ＰＬＳＲ 更高的回归精

度，在植被含氮量反演中具有很好的应用潜力［４９］。 郭超凡等改进了最佳波段筛选策略，采用“舍一交叉法”，
进行谱带分区、分区最佳波段选取与不稳定波段剔除，得芦苇（香蒲）含氮量反演最佳波段集为 ５５０（５５５）、
５８０、７１５ｎｍ，并指出入选波段可从生化参数角度解释［５５］。

此外还有支持向量机和神经网络回归方法，如 Ａｘｅｌｓｓｏｎ 对红树林叶片含氮量反演中认为支持向量机回归

效果优于 ＰＬＳＲ，其中采用 ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ＳＶＲ （ＬＳ⁃ＳＶＲ）所得回归效果最佳［５６］。 而 Ｈｕａｎｇ 等的研究中神经网络

回归相比 ＰＬＳＲ 及逐步多元回归相比拟合度更高，说明植被叶片生化含量与冠层反射率可能存在非线性关

系［５７］。 Ｗａｎｇ 等的研究用反向传播神经网络（ＢＰＮ）反演油菜含氮量效果优于逐步线性回归［５８］。 Ｍｕｔａｎｇａ 等

也通过神经网络回归得到草地氮素含量很好的反演结果［５９］。
研究者也在陆续推出新的经验反演方法，李旭青等将随机森林算法应用于水稻冠层氮素含量反演，在实

验区达到较高的预测精度 （Ｒ ＝ ０． ８３） ［６０］。 此外，Ｏｌｌｉｎｇｅｒ 等提出近红外波段双向反射因子 （ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｆａｃｔｏｒ， ＢＲＦ）与植被含氮量存在显著相关性，因此可反演植被含氮量［３２］。 但随后有研究者对此提

出质疑，指出 ＢＲＦ 与含氮量之间的相关性是源于 ＢＲＦ 与不同种类植被叶片结构之间的相关性以及植被种类

与含氮量之间的相关性。 当消除植被种类（结构）的效应后，ＢＲＦ 与植被含氮量之间相关性减弱，甚至存在一

定负相关［６１］。
３．３　 辐射传输模型方法

植被辐射传输模型是根据电磁波（太阳光）经大气吸收、散射后到达地面，被地表植被及土壤等吸收、反
射、散射，而后再经过大气衰减后到达传感器的过程而建立的反射率（传感器接收辐射通量与太阳光辐射通

量比值）与地表（植被）参数及大气参数等之间关系的物理模型。 其中一些辐射传输模型可以用于反演植被

含氮量。
ＬＩＢＥＲＴＹ 模型是唯一一个有叶片含氮量作为输入因子的植被叶片辐射传输模型，因而可以直接反演叶

片氮素含量。 但由于该模型比较复杂，在实际的反演中很少被采用。 目前植被含氮量反演更多采用的是形式

较简单的 ＰＲＯＳＰＥＣＴ 模型，即对 ＰＲＯＳＰＥＣＴ 模型中的植被参数进行反演，然后采用植被参数来间接推算植被

含氮量。 ＰＲＯＳＰＥＣＴ 模型用来建立和植被含氮量相关关系最常用的参数是叶绿素。 植被中叶绿素由类囊体

组成，而类囊体成分主要是蛋白质，所以植被含氮量与叶绿素含量一般存在正比关系［１］。 通过辐射传输模型

进行叶绿素含量反演一般依赖于高光谱数据，对针叶树叶绿素反演一般都较成功，如 Ｍａｌｅｎｏｖｓｋ［６２］ 与 Ｚａｒｃｏ⁃
Ｔｅｊａｄａ 等［４４］的研究。 近年也有研究者使用普通多光谱遥感数据对阔叶林叶绿素进行了比较成功的反演［６３］。
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除 ＰＲＯＳＰＥＣＴ 外，常用的辐射传输模型还有四分量（４⁃ｓｃａｌｅ）模型、ＳＡＩＬ 模型、ＰＲＯＳＡＩＬ 模型等。 此外还

可将四分量模型和 ＰＲＯＳＰＥＣＴ 模型组合，如 Ｚｈａｎｇ， Ｃｈｅｎ 等利用 ＰＲＯＳＰＥＣＴ 建立叶片生化参数的查找表，并
用 ４⁃Ｓｃａｌｅ 建立一个将冠层光谱转化为叶片光谱的查找表，进行分步反演［６３⁃６４］。 此外，单位面积叶片质量（ｌｅａｆ
ｍａｓｓ ｐｅｒ ｕｎｉｔ ａｒｅａ， ＬＭＡ）与等效水厚度（ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｗａｔｅｒ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ， ＥＷＴ）也可作为参数进行反演［６５］，再通过

ＬＭＡ 与含氮量（单位叶面积的氮素质量，Ｎａｒｅａ） ［６６］、ＥＷＴ 与含氮量（单位叶面积的氮素质量，Ｎａｒｅａ）的相关

性［６７］反演含氮量。 Ｗａｎｇ 等的研究中由 ＰＲＯＳＰＥＣＴ 模型所得植被等效水厚度反演含氮量精度最高［６８］。
３．４　 国内遥感反演植被含氮量研究总结

自浦瑞良与宫鹏之后，国内研究者也相继开展了遥感反演植被含氮量的相关研究工作。 其中陈镜明等对

ＰＲＯＳＰＥＣＴ 模型反演植被叶绿素含量及进一步反演含氮量作出了重要贡献［６３⁃６４］。 此外一些中国学者对已有

方法提出改进，如孟庆野等对 ＴＣＡＲＩ 指数进行改进［４５］；郭超凡等改进了偏最小二乘回归前最佳波段筛选策

略［５５］。 而将国外比较新颖的经验方法应用于植被氮素含量反演也是很有价值的尝试，如王渊等采用反向传

播神经网络回归方法［５８］；李旭青等采用了机器学习中的随机森林算法［６０］等。
目前国内遥感反演植被含氮量总体仍处于起步阶段， 主要是已有植被含氮量反演方法的应用。 国内反

演植被含氮量研究比较集中在利用地面光谱仪进行局地尺度的农作物氮素反演，这是由于我国是农业大国，
农作物的产量与质量对维系国计民生至关重要。 相比而言，采用机载或星载高光谱数据反演较大区域草地或

森林植被含氮量的研究工作还较少，因此未来的研究中应加强这方面的工作，特别是针对经济社会发展、人类

干扰增强对草地与森林生态系统植被含氮量变化的影响的研究。 搭载了具有甚高空间分辨率与光谱分辨率

的高光谱传感器的高分五号遥感卫星预计将于今年 ９ 月下旬发射，必将很大程度上推动国内该领域相关研究

的发展。

４　 遥感反演植被含氮量面临的困境和挑战

遥感监测使得区域范围实时动态监测植被含氮量成为可能，目前的监测主要依赖于高光谱遥感数据，采
用的波谱指数法、回归分析法和辐射传输模型分析法各自存在局限，因此植被含氮量反演还存在很大的不确

定性。
波谱指数法简单易行，通过确定最佳组合波段，构建的波谱指数反演植被含氮量精度或优于其他方法。

但波谱指数对土壤背景等较敏感，且最终筛选出的波段可能与已知植被氮元素吸收波段无关，在机理层面难

解释。 而已有的经典植被含氮量指数大多本质上是叶绿素含量指数。 但研究发现，当叶绿素浓度或含氮量较

高时［６９］，或对于氮素限制不显著的生态系统如热带雨林［７０］，叶绿素含量与氮素含量均不存在显著相关性。
在这些情形下用叶绿素含量指数推算植被含氮量会产生较大误差。 在应用领域方面，波谱指数法一般仅适用

于空间范围很小且植被种类与结构特征单一的情形，因而常被用于基于地面光谱仪或低空无人机高光谱数据

的农作物生长状况监测，反演森林植被含氮量通常无法获得较准确结果，这极大限制了该方法的应用与发展。
回归分析法是植被含氮量遥感反演中应用最广泛的方法，偏最小二乘回归与神经网络等被广泛应用于森

林植被含氮量反演。 但一些回归方法常常出现过度拟合的问题，所得主要用于回归的波段也大多与已知氮素

吸收相关波段难以紊合。 另一方面，回归分析方法是建立在实测植被含氮量数据准确的假设下的。 实测数据

的误差可能导致回归方程出现整体性偏差，因此回归分析反演对实测数据误差的敏感性高于波谱指数法。 但

地面实测叶片平均含氮量误差似乎不可避免，特别是对于目前星载高光谱数据，由于空间分辨率有限，单一像

元面积大，使得实测叶片含氮量时仅能在像元面积范围内随机选取少量叶片进行测定。 即使测定过程是准确

的，所得数值也无法准确反映该像元内部整体平均叶片含氮量。 此外，回归分析法一般需采用上百个波段的

反射率数据，远远大于波谱指数法与辐射传输模型法所用到的波段。 而遥感传感器不同波段的信噪比不同，
如主要用于回归的波段中有一部分信噪比较大，那么反演结果的真实与准确性便也难保证。 因此未来仍需不

断提高星载高光谱数据质量，提高传感器空间分辨率，降低信噪比。
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使用遥感辐射传输模型进行植被含氮量的反演具有理论依据，且同时适用于高光谱遥感和其他传感器的

影像数据（如多角度、多光谱数据）。 但叶片中含氮化合物较多使得直接反演植被含氮量非常困难，一般仅能

通过叶绿素含量、单位面积叶片质量 ＬＭＡ、等效水厚度 ＥＷＴ 的反演间接得到植被含氮量，因此反演所得含氮

量与叶片其它性质间不可避免地存在较大协变性［７１］。 且需注意到，叶绿素含量与植被含氮量之间在氮素丰

富环境下相关性较差；ＬＭＡ 与植被含氮量之间关系受树叶年龄与季节变化［７２］、树种及生存环境［７３］ 等因素的

影响；ＥＷＴ 与植被含氮量之间直接相关性研究很少，在生理层面也较难解释［６８］，可能仅对特定环境与植被类

型成立，因此同样存在较大不确定性。 另一方面，辐射传输反演模型参数众多，计算过程复杂，在一定尺度下

才适用［７４］，再加上辐射传输模型构建本身的一系列假定均会带来反演误差，在实际应用中植被含氮量的反演

精度可能还不及经验方法。
此外，遥感反演的是像元平均植被含氮量，以上遥感反演方法适用于植被覆盖度高的农田或森林区域。

对于中低植被覆盖区域植被含氮量，混合像元带来的反演误差是目前困扰植被含氮量遥感反演的难题［７４］。
总体来说，受研究方法的局限，目前植被含氮量遥感监测仍局限于较小的区域，一个小区域的反演方法无

法推广至其它区域，也无法推广至景观水平以上。 因现今反演方法均要求研究区内部环境条件基本一致，植
被类型单一，如以常绿阔叶林为主，甚至是单一物种如水稻或小麦。

５　 结论与展望

植被含氮量作为表征植被生长状况的重要指标，在评估生态系统生产力和表征生态系统动态等方面起到

了不可忽视的作用，在当今生态系统氮元素循环干扰日益加剧的情势下，植被含氮量监测在人类活动和气候

变化的生态系统响应研究中将处于更重要的位置。 目前的遥感监测植被含氮量主要是针对特定区域和特定

植被类型的植被健康状况监测、生态系统净初级生产估算、农业精准化以及干扰评估等问题，采用的算法可分

为经验方法（波谱指数与回归分析法）与辐射传输模型法，主要基于高光谱或多光谱遥感数据进行反演。 目

前各类植被氮含量反演方法反演准确性均有待提升，且应用局限性强，主要表现在对复杂生态系统的监测能

力不足，鲁棒性差，无法形成大区域范围的监测能力。
因此未来的研究需针对全球气候变化和人类活动的生态系统响应这一研究需求，进一步发展和改进植被

含氮量遥感反演方法。 特别是针对目前森林生态系统监测能力的不足，扩大遥感监测的范围和精度，提高遥

感监测植被含氮量的能力。 可以考虑从以下两方面进行（图 １）：
（１）发展大尺度的植被含氮量遥感反演方法

环境条件及由植被类型不同造成的林冠层结构参数的差异对光谱的影响是制约大区域范围内植被含氮

量监测的根本原因，目前在各个小研究区内发展并使用的经验算法难以推广使用。
Ｍａｒｔｉｎ 等通过 Ｍｅｔａ⁃Ａｎａｌｙｓｉｓ，整合美国、哥斯达黎加与澳大利亚 ８ 个气候、地形、树种构成均有差异的郁

闭森林生态系统，采用求总体平均的思路，得到较普适的回归方程［４２］。 但该法仅对环境条件及树种含氮量适

中的地区有较好的拟合，因其并未解决如何消除环境条件及树种差异对植被反射率的影响这一根本问题。 因

此，发展更普适的植被氮含量反演方法需引入环境标准化因子和植被类型标准化因子对光谱数据进行标准化

处理。
其中环境标准化因子可简化为“气候标准化系数”和地形校正系数。 其中“气候标准化系数”用于消除同

类植被由所处气候区不同造成的植被生长状况及冠层结构差异对冠层反射率的影响，可定义为其它气候区内

相近含氮量的某类型植被各波段反射率校正至预设的“标准气候区”内该类植被相应波段反射率的系数。 另

一方面，由于森林植被大多处于地形复杂的山区，阴坡和阳坡波谱反射率有时差异很大。 因此对森林冠层含

氮量遥感反演时，利用地形校正系数将坡面植被波谱反射率校正为近平地植被反射光谱很有必要。 现有的地

形校正模型包括 Ｃ 校正、ＳＣＳ 校正、Ｍｉｎｎａｅｒｔ 校正、ＳＣＳ＋Ｃ 校正、Ｓａｎｄｍｅｉｒｅ 校正等，对于植被覆盖度较高的山

区，ＳＣＳ＋Ｃ 方法所得地形校正系数一般较准确［７５］。
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图 １　 植被含氮量遥感反演方法及未来研究重点（未来研究重点以灰色表示）

Ｆｉｇ．１　 Ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｎｉｔｒｏｇｅｎ ｃｏｎｔｅｎｔ （Ｇｒｅｙ ａｒｅａｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｏｉｎｔｓ ｉｎ ｎｅａｒ ｆｕｔｕｒｅ）

而引入植被类型标准化因子是为了降低相同或相近环境条件下因不同类型植被冠层结构不同（如针叶

与阔叶林）导致的光谱曲线的差异。 如 ＤＡＳＦ（双向面积散射因子，ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ａｒｅａ ｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ ｆａｃｔｏｒ）与森林中针

叶林与阔叶林的组成比例有一定相关性，因而将其作为除数或能起到一定的光谱标准化作用［６１］。 此外也可

通过建立光谱数据库，将一定气候区内不同类型植被光谱标准化至该气候区“标准植被类型”的反射光谱。
具体方法同“气候标准化系数”的确定。

（２）多源数据联合使用反演植被含氮量

大区域范围的植被含氮量反演需联合采用多种来源的数据资料，并考虑多尺度联合监测以及进行尺度上

推的反演思路。
采用经验方法进行植被含氮量反演必须建立在准确的地面实测数据上。 其中目标样地不同树种叶面积

比例通过传统的点样方照相法获取费时费力，可考虑采用无人机搭载高分辨率相机航拍的方式取代。 其次，
星载高光谱数据（可以 Ｈｙｐｅｒｉｏｎ 为例）空间分辨率较低，使得单一栅格平均叶片含氮量实测困难，准确性低。
因此必须补充中间尺度数据才能进一步提升反演准确性，无人机遥感的应用可以实现这一点。 用无人机搭载

光谱仪在低空拍摄，使取景范围限制在几十平米，结合地面实测数据可获得植被含氮量光谱反演回归式。 而

后升高无人机高度，对 Ｈｙｐｅｒｉｏｎ 影像中 ４ 个相邻栅格（为避免空间配准误差造成的影响）区域成像，经配准、
裁剪后利用上述反演式可计算出此区域内平均植被含氮量。 将其作为实测值，再与 Ｈｙｐｅｒｉｏｎ 影像的波谱反

射率进行回归分析便可得到该区域内 Ｈｙｐｅｒｉｏｎ 数据反演植被含氮量的回归式。 因此，无人机遥感的应用有

助于提升实测数据准确性并可实现植被含氮量从小尺度向大尺度的推演。 此外，无人机遥感还可弥补普通机

载与星载高光谱数据时间分辨率较低的问题，有助于实现对生态系统，特别是农田生态系统植被含氮量的长

期、实时监测。
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机载或星载高光谱影像中提取的植被光谱经大气校正后，仍包含土壤的光谱信息。 在植被较稀疏的情况

下，土壤的光谱反射率会对植被含氮量的反演造成较大干扰。 消除土壤背景的干扰需要融合高空间分辨率遥

感（如 Ｗｏｒｌｄｖｉｅｗ，ＩＫＯＮＯＳ，ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ 等）或激光雷达遥感（ＬｉＤＡＲ）数据，从中提取植被冠层覆盖度信息，并据

此建立研究区植被指数（可由高光谱影像计算得到）与植被覆盖度之间的相关性，从而推算出影像各栅格处

植被覆盖度及相应裸土面积比例。
高光谱和多光谱遥感是非极化测量的方式，无法区分植被表层（冠层顶部）含氮量与冠层内部含氮

量［６１］。 未来的研究中将主动微波极化测量数据融合，利用叶片表面反射辐射是部分极化的这一特性区分光

谱曲线中分别来自于植被冠层表层与内部的理化参数的影响也是值得考虑的。
最后，未来的研究也需要考虑将遥感反演植被氮含量和生态系统模型，地统计学模型等方法的有机结合，

以拓宽植被氮含量监测结果的应用领域。 特别是需加强植被含氮量监测对大气氮沉降和人类活动对生态系

统干扰程度的表征作用。
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