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基于高光谱数据的互花米草叶片功能性状反演

左雪燕１ꎬ２ꎬ崔丽娟１ꎬ２ꎬ∗ꎬ李　 伟１ꎬ２ꎬ窦志国１ꎬ２ꎬ蔡　 杨１ꎬ２ꎬ刘志君１ꎬ２ꎬ雷茵茹１ꎬ２

１ 中国林业科学研究院湿地研究所ꎬ湿地生态功能与恢复北京市重点实验室ꎬ北京　 １０００９１

２ 北京汉石桥湿地生态系统国家定位观测研究站ꎬ北京　 １０１３９９

摘要:互花米草成功入侵的关键是其生长繁殖能力以及对环境的适应能力ꎬ叶片含水率、相对叶绿素含量、碳氮比、总氮、总磷以

及比叶面积等叶片功能性状反应的是互花米草对资源的利用能力以及环境的适应能力ꎮ 以江苏盐城滨海湿地为研究对象ꎬ进
行互花米草叶片功能性状与高光谱数据的关系研究ꎮ 通过对原始光谱数据以及一阶微分转换光谱数据进行主成分分析提取新

的主成分变量作为自变量分别建立不同性状的逐步回归、ＢＰ 神经网络、支持向量机、随机森林 ４ 种预测模型ꎬ通过比较构建模

型的 Ｒ２以及 ＲＭＳＥ 选择最优模型ꎬ进而基于相关性分析得到的敏感波段构建最优模型ꎬ验证其准确性和适用性ꎮ 研究结果发

现:(１)一阶微分数据的建模效果优于原始光谱数据ꎻ(２)通过对不同功能性状的预测建模ꎬ发现 ４ 种模型的预测效果排序为:
随机森林>支持向量机>ＢＰ 神经网络>逐步回归ꎬ其中随机森林模型的准确性高、稳定性强ꎬ明显优于其他 ３ 种模型ꎬ而逐步回

归模型的效果最差ꎬ不适用于互花米草叶片功能性状的高光谱建模ꎻ(３)通过对相关性分析得到的敏感波段建立随机森林模

型ꎬ建模 Ｒ２均大于 ０.９０ꎬ验证 Ｒ２介于 ０.７３—０.９５ 之间ꎬ进一步证实了随机森林模型的准确性和稳定性ꎮ 研究结果表明ꎬ高光谱

数据可以作为快速监测互花米草生长状况的有力手段ꎬ而随机森林模型可以作为高精度模型实现对互花米草不同叶片功能性

状的估测ꎮ
关键词:互花米草ꎻ叶片功能性状ꎻ高光谱ꎻ随机森林模型
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滨海湿地生态系统是介于陆地和海洋之间的过渡带ꎬ具有独特的生态过程ꎬ具备保护海岸线、防止海岸侵

蚀、调节气候、净化水质、为生物提供栖息地等功能ꎬ是全球生物多样性最丰富、最具价值的生态系统之

一[１￣６]ꎮ 但是随着人类活动和气候变化的加剧ꎬ滨海湿地面临严重威胁ꎬ生态系统功能遭到严重破坏[７￣１１]ꎮ 互

花米草的入侵是我国滨海湿地生态系统面临的严重问题之一ꎬ因为缺少天敌ꎬ且对环境的适应性较强而具有

超强的竞争力ꎬ在滨海滩涂湿地上逐渐蔓延ꎬ造成本土植物多样性减少ꎬ对经济、社会、生态均产生严重

危害[１２￣１４]ꎮ
植物功能性状是指与植物获得、利用和保存资源的能力有关的一系列植物形态生理学性状[１５￣１７]ꎮ 功能

性状在器官水平上可以分为:全株性状、叶性状、根性状、茎性状等ꎻ还可以分为形态性状、生理性状等[１６ꎬ１８￣１９]ꎮ
叶片功能性状是植物功能性状的重要组成部分ꎬ能够反映植物的生长策略和适应机制ꎮ 其中ꎬ比叶面积、叶片

养分含量等与植物的相对生长速率存在显著相关关系[１７]ꎻ叶绿素浓度、叶氮、比叶面积、氮磷比等反映的是植

物对资源的最大化获取的生存策略[２０￣２１]ꎮ 传统上的实验室内进行功能性状的测定方法费时费力ꎬ而高光谱

数据以其快速、高效且提供的信息量大为解决这些问题提供了有效手段[２２￣２４]ꎮ
目前ꎬ对于高光谱数据反演植被功能性状已经取得了很大的进展ꎬ但是对于湿地的研究主要集中某一指

标(如氮、磷、生物量)的研究[１ꎬ ２５￣３４]ꎬ对互花米草的反演研究则主要集中于叶绿素含量、生物量等方面ꎬ对于

叶片功能性状的系统研究比较缺乏ꎮ 因此ꎬ本研究利用 ＡＳＤ ＦＳ４ 便携式地物光谱仪来获取互花米草的光谱

数据ꎬ基于高光谱数据建立与叶片功能性状之间的定量模型ꎬ最后通过决定系数(Ｒ２ ) 以及均方根误差

(ＲＭＳＥ)比较选出最佳反演模型ꎬ为实现无损监测互花米草的生长状况提供理论和技术基础ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 研究区概况

江苏盐城滨海湿地ꎬ地处 ３２°５６′—３３°３６′Ｎꎬ１２０°１３′—１２０°５６′Ｅ(图 １ꎬ分类图来源于 ＭＯＤＩＳ Ｌａｎｄ Ｃｏｖｅｒ
Ｔｙｐｅ ＰｒｏｄｕｃｔꎬＭＣＤ１２Ｑ１)ꎮ 位于淮河下游ꎬ东临黄海ꎬ有 ５８２ ｋｍ 海岸线ꎮ 季风盛行ꎬ雨水充沛ꎬ冬季盛行来自

高纬度陆地的偏北风ꎬ夏季盛行来自太平洋的偏南风ꎬ全年平均气温受到海洋的调节ꎬ年、日变化小ꎬ该地区属

于弱潮区ꎬ潮汐类型为不规则半日潮[３５]ꎮ 盐城滨海湿地是我国滨海湿地生态系统中类型最为齐全的区域ꎬ也
是中国最大的动态潮间系统ꎮ 该研究区为淤长型盐沼湿地ꎬ样地位于盐城大丰麋鹿自然保护区ꎮ 植被以盐生

植被为主ꎬ有互花米草(Ｓｐａｒｔｉｎａ ａｌｔｅｒｎｉｆｌｏｒａ)、芦苇(Ｐｈｒａｇｍｉｔｅｓ ｃｏｍｍｕｎｉｓ)、白茅( Ｉｍｐｅｒａｔａ ｃｙｌｉｎｄｒｉｃａ)等[３６]ꎬ其
中互花米草自入侵以来ꎬ在该保护区不断扩张ꎬ对当地的生态和经济造成了严重威胁ꎮ
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图 １　 研究区位置以及样点分布

Ｆｉｇ.１　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ａｎｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ ｐｏｉｎｔｓ

１.２　 数据获取

１.２.１　 高光谱数据获取

　 　 本研究于 ２０１９ 年 ８ 月在江苏盐城进行试验数据的采集工作ꎬ使用的光谱仪是美国 Ａｎａｌｙｔｉｃａｌ Ｓｐｅｃｔｒａｌ
Ｄｅｖｉｃｅ(ＡＳＤ)公司生产的便携式地物波谱仪 ＦＳ４ꎬ光谱范围为 ３５０—２５００ ｎｍꎬ采样间隔为 １ ｎｍꎮ 平行于海岸

线设置 ３ 个条带ꎬ每个条带上采集 ２０ 个采样点ꎬ采样点间隔 １０ ｍꎮ 采样点植物群落单一ꎬ均为互花米草群

落ꎬ高度为 １００—１７５ ｃｍꎬ株数为 ８０—１６０ 株 / ｍ２ꎬ植被盖度为 ６０％—８０％ꎬ土壤质地为砂性土和壤性土ꎮ 在每

个采样点采集上、中、下部三片生长健康、无病害的叶片ꎬ用 ＡＳＤ ＦＳ４ 搭配的叶片夹测量互花米草叶片的中

部ꎬ每个叶片采集 １０ 条光谱数据ꎬ测定时避开叶片的主叶脉ꎬ将构成样本的三个叶片光谱反射率值进行平均

作为该样点的叶片光谱反射率ꎮ
１.２.２　 叶片功能性状测定

在每个采样选择 ３ 株生长状况良好的互花米草植株ꎬ采集地上植株上中下 ３ 个部位的互花米草叶片ꎬ
４ 小时内测定叶片的鲜重、叶厚、ＳＰＡＤ 以及叶面积后ꎬ在 １０５℃下ꎬ杀青 １５ ｍｉｎꎬ之后 ８５℃恒温ꎬ烘干至恒重ꎬ
得到干重ꎻ之后经过粉碎过筛ꎬ测定其他指标ꎮ 总氮和总碳可由元素分析仪同时获得ꎬ通过高温燃烧使得植物

样品分解ꎬ生成混合气体之后由热导检测系统自动测定[３７]ꎻ植物体中的磷以有机态为主ꎬ经过 Ｈ２ＳＯ４￣Ｈ２Ｏ２消

煮使得有机磷转化为磷酸盐ꎬ之后利用分光光度计测定ꎬ绘制标准曲线ꎬ测定总磷含量[３８](表 １)ꎮ
１.２.３　 高光谱数据处理

(１)光谱数据转换

通过 ＶｉｅｗＳｐｅｃＰｒｏ 软件对互花米草叶片高光谱数据进行处理ꎬ导出互花米草叶片反射率(仪器自动重采

样为 １ ｎｍ 分辨率)ꎬ３５０—２５００ ｎｍ 共 ２１５１ 条波段ꎬ每 ３０ 条波段取平均作为一个采样点的光谱反射率值ꎬ同
时对叶片原始光谱反射率进行一阶微分(Ｆｉｒｓｔ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅꎬＦＤ)转换ꎬ公式为:

ＦＤＲ λ ｉ( ) ＝
Ｒ(λ ｉ ＋１) － Ｒ(λ ｉ －１)

△λ
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式中 ꎬλ ｉ 为每个波段的波长ꎬ ＦＤＲ λ ｉ( ) 为波长 λ ｉ 处的一阶微分光谱值ꎬ △λ 为波段 ｉ 到波段 ｉ＋１ 的波长值ꎮ

表 １　 互花米草主要叶片功能性状测定方法

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｌｅａｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ Ｓｐａｒｔｉｎａ ａｌｔｅｒｎｉｆｌｏｒａ

叶片功能性状 Ｌｅａｆ ｆｏｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｔｒａｉｔｓ 测定方法 Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

叶片含水率 Ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｃｏｎｔｅｎｔ(ＭＣ) (鲜重－干重) / 鲜重

相对叶绿素含量 Ｓｏｉｌ ａｎｄ ｐｌａｎｔ ａｎａｌｙｚｅｒ ｄｅｖｅｌｏｔｒｎｅｎｔ (ＳＰＡＤ) 叶绿素计(ＳＰＡＤ￣５０２Ｐｌｕｓꎻ Ｋｏｎｉｃａ Ｍｉｎｏｌｔａꎬ Ｊａｐａｎ)

比叶面积 Ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｌｅａｆ ａｒｅａ (ＳＬＡ) 扫描仪扫描叶片ꎬ通过 ＩｍａｇｅＪ 软件提取叶面积ꎬ比叶面积 ＝单叶面积 /
单叶干重

总氮 Ｔｏｔａｌ ｎｉｔｒｏｇｅｎ(ＴＮ) 元素分析仪(ｖａｒｉｏ ＰＹＲＯ ｃｕｂｅꎻ Ｅｌｅｍｅｎｔａｌꎬ Ｇｅｒｍａｎｙ)

总磷 Ｔｏｔａｌ ｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓ(ＴＰ) 钼锑抗比色法(ＮＹ / Ｔ ２４２１￣２０１３)

总碳 Ｔｏｔａｌ ｃａｒｂｏｎ(ＴＣ) 元素分析仪(ｖａｒｉｏ ＰＹＲＯ ｃｕｂｅꎻ Ｅｌｅｍｅｎｔａｌꎬ Ｇｅｒｍａｎｙ)

(２)主成分分析

高光谱数据的波段数量多、相关性强ꎬ存在数据冗余ꎬ造成计算复杂ꎮ 主成分分析是常用的高光谱降维手

段ꎬ通过主成分分析ꎬ将互相关联的多个变量压缩为少数不相关的新的成分变量ꎬ少数的几个成分变量包含原

始高光谱数据的大量信息ꎮ 本研究中的主成分分析通过 Ｒ 语言软件中的 ｐｓｙｃｈ 函数来实现ꎮ
１.２.４　 数据分析处理及模型建立与评价

将通过主成分分析获得新的主成分作为自变量ꎬ构建互花米草叶片功能性状的预测模型ꎬ模型选择逐步

回归模型(Ｓｔｅｐｗｉｓｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＳＲ)、ＢＰ 神经网络(ＢＰ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＢＰＮＮ)、支持向量机( Ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓꎬＳＶＭ)、随机森林(Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬＲＦ)模型ꎬ模型的实现依托于软件 Ｗｅｋａ ３.８ꎮ 基于 Ｒ 语言实

现原始高光谱反射率以及一阶微分转换后的光谱数据与互花米草叶片功能性状的相关性分析ꎬ选择最佳波

段ꎬ构建预测模型ꎮ 模型精度由决定系数(Ｒ２)、均方根误差(ＲＭＳＥ)进行评价ꎮ 最后ꎬ通过 Ｏｒｉｇｉｎ ２０２０ 软件

出图ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 互花米草叶片功能性状分析

首先对互花米草的功能性状进行分析ꎬ得到表 ２ 的结果ꎮ 从表中可以看出ꎬ互花米草的叶片含水率均值

为 ０.６６ꎬ范围为 ０.５６—０.７４ꎬ含水率相对较高ꎻＳＰＡＤ 为 ４１.４１ꎬ标准偏差为 ５.１７ꎻＴＣ / ＴＮ、ＴＮ、ＴＰ、ＳＬＡ 的均值分

别为 ２７.１２、１.３２ ｇ / ｋｇ、０.１８ ｇ / ｋｇ、４１.６８ꎬ其中 ＳＬＡ 的标准偏差较大ꎬ达到 ２０.２６ꎮ 功能性状的取值范围以及标

准偏差的存在说明了互花米草叶片之间的差异ꎬ为基于高光谱数据进行功能性状的反演提供了条件ꎮ

表 ２　 互花米草叶片功能性状统计表

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ Ｓｐａｒｔｉｎａ ａｌｔｅｒｎｉｆｌｏｒａ

叶片功能性状
Ｌｅａｆ ｆｏｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｔｒａｉｔｓ

样本量
Ｎｏ. ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ

最小值
Ｍｉｎｉｍｕｍ

最大值
Ｍａｘｉｍｕｍ

均值
Ｍｅａｎ

标准偏差
Ｓｔａｎｄａｒｄ Ｄｅｖｉａｔｉｏｎ

叶片含水率 Ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｃｏｎｔｅｎｔ(ＭＣ) ６０ ０.５６ ０.７４ ０.６６ ０.０３
相对叶绿素含量
Ｓｏｉｌ ａｎｄ ｐｌａｎｔ ａｎａｌｙｚｅｒ ｄｅｖｅｌｏｔｒｎｅｎｔ (ＳＰＡＤ) ６０ ３０.６７ ５３.２３ ４１.４１ ５.１７

碳氮比 ＴＣ / ＴＮ ６０ １３.２３ ３５.７７ ２７.１２ ４.６２
总氮 Ｔｏｔａｌ ｎｉｔｒｏｇｅｎ(ＴＮ) ６０ ０.９２ ２.３７ １.３２ ０.２８
总磷 Ｔｏｔａｌ ｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓ(ＴＰ) ６０ ０.１１ ０.３１ ０.１８ ０.０４
比叶面积 Ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｌｅａｆ ａｒｅａ(ＳＬＡ) ６０ ４.９９ １１５.５１ ４１.６８ ２０.２６

２.２　 主成分分析

本文通过主成分分析将原始光谱反射率数据以及一阶微分数据进行降维ꎬ减少自变量个数ꎬ提高运算效

率ꎮ 从表 ３ 可以看出原始光谱反射率的 ＰＣ１ 的贡献率为 ０.５３ꎬＰＣ２ 的贡献率为 ０.３１ꎬ前两个主成分累计贡献
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率达到 ０.８４ꎬ考虑到 ＰＣ３ 的贡献率达到 ０.１ꎬ因此保留前 ３ 个主成分ꎬ累计贡献率达到 ０.９４ꎮ 从表 ４ 可以看出ꎬ
一阶微分光谱主成分分析的第一主成分的贡献率为 ０.４９ꎬ第二主成分的贡献率为 ０.１８ꎬ其余主成分贡献率均

低于 ０.１ꎬ因此选择了累计贡献率达到 ０.８ 的前 ４ 个主成分作为新的变量ꎮ

表 ３　 原始光谱反射率主成分分析(ＰＣ)结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ

ＰＣ 特征根
Ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅ

贡献率
Ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｅｘｐｌａｉｎｅｄ

累计贡献率
Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ

ＰＣ１ １１３２.４８ ０.５３ ０.５３
ＰＣ２ ６６８.３４ ０.３１ ０.８４
ＰＣ３ ２１６.４８ ０.１０ ０.９４

表 ４　 一阶微分光谱数据主成分分析(ＦＤＰＣ)结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｉｒｓｔ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ

ＦＤＰＣ 特征根
Ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅ

贡献率
Ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｅｘｐｌａｉｎｅｄ

累计贡献率
Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ

ＦＤＰＣ１ １０５３.２０ ０.４９ ０.４９
ＦＤＰＣ２ ３８６.４２ ０.１８ ０.６７
ＦＤＰＣ３ １７６.３６ ０.０８ ０.７５
ＦＤＰＣ４ １１５.６８ ０.０５ ０.８１

图 ２　 原始光谱反射率与叶片功能性状相关性

Ｆｉｇ.２　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ａｎｄ ｌｅａｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｔｒａｉｔｓ

ＭＣ:含水率 Ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｃｏｎｔｅｎｔꎻＳＰＡＤ:相对叶绿素含量 Ｓｏｉｌ ａｎｄ ｐｌａｎｔ ａｎａｌｙｚｅｒ ｄｅｖｅｌｏｔｒｎｅｎｔꎻＴＣ:总碳 Ｔｏｔａｌ ｃａｒｂｏｎꎻＴＮ:总氮 Ｔｏｔａｌ ｎｉｔｒｏｇｅｎꎻＴＰ:总磷

Ｔｏｔａｌ ｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓꎻＳＬＡ:比叶面积 Ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｌｅａｆ ａｒｅａ

２.３　 原始光谱反射率与叶片功能性状的相关性分析

原始光谱反射率与叶片功能性状之间的相关性如图 ２ 所示ꎮ 分析结果表明ꎬ叶片含水率在 ７３１—８２８、
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１３６５—１６０８、１７４２—１９０１、１９７７—２４２６ ｎｍ 波段内与原始反射率之间显著相关ꎬ与绿色植物的光谱反射率的水

分敏感波段相似ꎻＳＰＡＤ 在 ６０１—７２０ ｎｍ 波段内极显著负相关(Ｐ<０.０１)ꎬ符合植物吸收绿光进行光合作用的

原理ꎻＴＣ / ＴＮ 与原始光谱数据的相关性较弱ꎬ在 ４２６—４４８ ｎｍꎬ６５４—６８７ ｎｍ 波段内呈显著正相关(Ｐ<０.０５)ꎬ
ＴＮ 在 １３７８—１５７２ ｎｍꎬ１７６２—１８９１ ｎｍ 波段内呈显著正相关ꎬＴＣ / ＴＮ 与 ＴＮ 与原始光谱数据总体相关性较弱ꎻ
总磷在 １３０５—１３９０ ｎｍ１５０９—１８３６ ｎｍ 范围内呈极显著正相关ꎻＳＬＡ 与原始光谱数据在 ７２０—１１４２ ｎｍ 波段内

呈极显著正相关(Ｐ<０.０１)ꎮ 根据相关性分析的结果ꎬ选择与互花米草功能性状显著相关的敏感波段作为自

变量ꎬ建立基于原始反射率敏感互花米草功能性状预测模型ꎮ
２.４　 一阶微分光谱与叶片功能性状的相关性分析

一阶微分转换后的高光谱数据与互花米草叶片功能性状的相关性分析结果如图 ３ 所示ꎮ 从结果中可以

看出ꎬ总体上一阶微分后的高光谱数据与功能性状的相关性明显高于原始光谱反射率ꎬ并且相关性更为复杂ꎮ
首先对于叶片含水率ꎬ在 ５４１—５６０、８０４—９６７、９７７—９９８、１２６４—１３８７、１５４７—１５９３、１６２８—１６８７ ｎｍ 等波段叶

片与一阶微分高光谱数据显著相关(Ｐ<０.０１)ꎻＳＰＡＤ 与一阶微分数据在 ６４１—６７５、６７９—７０２、７１１—７６０ ｎｍ 波

段内极显著相关(Ｐ<０.０１)ꎻＴＣ / ＴＮ 在 ７６５—７７５、９１７—９６１、１００４—１０４９、１７２２—１７４３、２２１３—２２４４ ｎｍ 等波段内

显著相关(Ｐ<０.０５)ꎻＴＮ 在 １０７６—１０８７、１２７５—１３６２、１７２５—１７４３ ｎｍ 等波段内与一阶微分数据显著相关ꎻＴＰ
与一阶微分数据在 １４６１—１５４２、１６７８—１７１２、２０５５—２１２７ ｎｍ 等波段内极显著相关(Ｐ<０.０１)ꎻＳＬＡ 与一阶微分

数据在 ９００—９７１、１０８４—１１６６、１２６６—１３８７、１７２２—１７７１ ｎｍ 等波段内呈极显著相关ꎮ 根据相关性分析的结

果ꎬ选择与互花米草功能性状显著相关的敏感波段作为自变量ꎬ建立基于一阶微分敏感波段的互花米草功能

性状预测模型ꎮ

图 ３　 一阶微分数据与叶片功能性状相关性分析

Ｆｉｇ.３　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｉｒｓｔ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ ａｎｄ ｌｅａｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｔｒａｉｔｓ

２.５　 基于主成分分析的功能性状模型的构建与验证

根据上述表 ３、表 ４ 的结果ꎬ分别基于原始光谱、一阶微分提取的主成分构建不同功能性状的 ＳＲ、ＢＰＮＮ、
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ＳＶＭ、ＲＦ 预测模型ꎮ 随机选择 ４０ 个样本用于建模ꎬ其余用于验证ꎬ最优模型的确定由决定系数(Ｒ２)和均方根

误差(ＲＭＳＥ)来确定ꎮ
２.５.１　 基于主成分分析的叶片功能性状建模与评价

分别基于原始和一阶微分变换的高光谱数据的主成分变量构建 ＳＲ、ＢＰＮＮ、ＳＶＭ、ＲＦ４ 种预测模型ꎬ建模

结果如表 ５ 所示ꎮ 对于两种数据形式的建模结果ꎬ除了 ＴＣ / ＴＮ、ＴＮ、ＳＬＡ 三个性状的极个别模型一阶微分的

建模效果略低于原始高光谱数据外ꎬ其余均明显优于原始高光谱数据建模ꎬ尤其从 ＳＲ 来看ꎬ原始光谱数据对

ＴＣ / ＴＮ 以及 ＴＮ 的建模精度极低ꎬ而一阶微分则得到了显著性的关系结果ꎬ虽然精度较低ꎬ但也说明一阶微分

有助于减少建模过程中的不确定性ꎬ从而提高建模精度ꎮ 比较 ４ 种模型的建模结果ꎬＳＲ、ＢＰＮＮ、ＳＶＭ、ＲＦ 的建

模 Ｒ２依次为 ０—０.７５、０.３４—０.８９、０.５８—１.００、０.９８—０.９９ꎬ虽然 ＳＶＭ 的部分建模结果优于 ＲＦ 模型ꎬ但是较之

于 ＳＶＭ 模型ꎬＲＦ 模型的稳定性更高ꎬ综合比较可以发现ꎬ４ 种模型的排序为 ＲＦ>ＳＶＭ>ＢＰＮＮ>ＳＲꎬＳＲ 模型整

体上较差ꎬ可能是由于高光谱数据与叶片功能性状之间的关系是非线性的ꎬ因此其建模效果较差ꎮ

表 ５　 基于主成分分析的叶片功能性状的建模与评价

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｅａｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｔｒａｉｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ

叶片功能性状
Ｌｅａｆ ｆｏｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｔｒａｉｔｓ

模型
Ｍｏｄｅｌ

原始 Ｏｒｉｇｉｎａｌ 一阶微分 Ｆｉｒｓｔ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ

Ｒ２ ＲＭＳＥ Ｒ２ ＲＭＳＥ

叶片含水率 ＳＲ ０.３７ ０.０３ ０.７５ ０.０２

Ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｃｏｎｔｅｎｔ(ＭＣ) ＢＰＮＮ ０.７０ ０.０３ ０.８９ ０.０２

ＳＶＭ ０.９９ ０.００ １.００ ０.００

ＲＦ ０.９８ ０.０１ ０.９９ ０.０１

相对叶绿素含量 ＳＲ ０.３６ ４.３８ ０.４２ ４.１８

Ｓｏｉｌ ａｎｄ ｐｌａｎｔ ａｎａｌｙｚｅｒ ｄｅｖｅｌｏｔｒｎｅｎｔ(ＳＰＡＤ) ＢＰＮＮ ０.５６ ４.４８ ０.６７ ３.９８

ＳＶＭ ０.７８ ４.５５ ０.８４ ４.５６

ＲＦ ０.９９ １.７３ ０.９９ １.７０

ＴＣ / ＴＮ ＳＲ ０.０８ ４.４７ ０.１１ ４.６６

ＢＰＮＮ ０.３４ ４.６０ ０.３９ ４.４５

ＳＶＭ ０.５８ ４.４６ ０.８６ ４.２４

ＲＦ ０.９９ １.７４ ０.９８ １.９８

总氮 ＳＲ — — ０.１０ ０.２８

Ｔｏｔａｌ ｎｉｔｒｏｇｅｎ(ＴＮ) ＢＰＮＮ ０.４１ ０.２７ ０.３２ ０.２７

ＳＶＭ ０.７２ ０.２０ ０.９９ ０.０４

ＲＦ ０.９８ ０.１１ ０.９８ ０.１２

总磷 ＳＲ ０.２２ ０.０４ ０.３４ ０.０４

Ｔｏｔａｌ ｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓ(ＴＰ) ＢＰＮＮ ０.６３ ０.０４ ０.７０ ０.０３

ＳＶＭ ０.９９ ０.００ １.００ ０.００

ＲＦ ０.９８ ０.０２ ０.９８ ０.０２

比叶面积 ＳＲ ０.４２ １７.０４ ０.３２ １６.９８

Ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｌｅａｆ ａｒｅａ(ＳＬＡ) ＢＰＮＮ ０.６６ １６.６７ ０.７８ １６.６６

ＳＶＭ ０.７８ ２０.８５ ０.７７ ２０.９５

ＲＦ ０.９９ ７.３４ ０.９８ ７.１１

　 　 ＳＲ:逐步回归模型 Ｓｔｅｐｗｉｓｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎻＢＰＮＮ:ＢＰ 神经网络 ＢＰ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎻＳＶＭ:支持向量机 Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓꎻＲＦ:随机森林

Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎻＲＭＳＥ:Ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ

２.５.２　 基于敏感波段的功能性状模型的建立与评价

综合上述基于主成分建模的结果发现ꎬ虽然 ＳＶＭ 构建的模型效果有两次优于 ＲＦ 模型ꎬ但是其建模效果

不稳定ꎬ建模 Ｒ２介于 ０.５８—１.００ꎬ而 ＲＦ 模型的建模 Ｒ２均大于 ０.９０ꎮ 综合来看ꎬＲＦ 模型更加准确且稳定ꎮ 鉴

于以上ꎬ基于相关性分析得到的敏感波段建立 ＲＦ 回归模型ꎬ验证 ＲＦ 模型对互花米草叶片功能性状的预测精
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度以及稳定性ꎮ 从互花米草叶片功能性状的 ＲＦ 模型(表 ６、图 ４)的结果来看ꎬ建模 Ｒ２均大于 ０.９０ꎬ验证 Ｒ２介

于 ０.７３—０.９５ 之间ꎬ所有模型均得到了较好的结果ꎮ 比较原始光谱敏感波段和一阶微分光谱敏感波段建模的

结果发现ꎬ一阶微分数据下的 ＴＮ 含量以及 ＳＬＡ 的建模精度(Ｒ２
ＴＮ ＝ ０.９７ꎬＲＭＳＥＴＮ ＝ ０.１１ꎻＲ２

ＳＬＡ ＝ ０.９４ꎬＲＭＳＥＳＬＡ ＝

８.１０)低于原始光谱建模(Ｒ２
ＴＮ ＝ ０.９７ꎬＲＭＳＥＴＮ ＝ ０.１０ꎻＲ２

ＳＬＡ ＝ ０.９４ꎬＲＭＳＥＳＬＡ ＝ ８.１５)ꎬ其余均优于原始光谱ꎻ对于

验证模型的验证ꎬ除 ＴＰ 的一阶微分验证 Ｒ２低于原始外ꎬ其他均优于原始ꎮ 总体上说明了对原始光谱数据进

行一阶微分转换有助于提高预测的准确性ꎬ也表明随机森林模型对叶片功能性状预测的可行性ꎮ

表 ６　 基于光谱敏感波段的互花米草叶片功能性状随机森林模型

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｍｏｄｅｌ ｏｆ Ｓ. ａｌｔｅｒｎｉｆｌｏｒａ ｌｅａｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｔｒａｉｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｐｅｃｔｒａｌｌｙ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｂａｎｄｓ

叶片功能性状
Ｌｅａｆ ｆｏｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｔｒａｉｔｓ

原始光谱 Ｏｒｉｇｉｎａｌ 一阶微分 Ｆｉｒｓｔ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ

Ｒ２ ＲＭＳＥ Ｒ２ ＲＭＳＥ

叶片含水率 Ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｃｏｎｔｅｎｔ(ＭＣ) ０.９４ ０.０１ ０.９６ ０.０１

相对叶绿素含量 Ｓｏｉｌ ａｎｄ ｐｌａｎｔ ａｎａｌｙｚｅｒ ｄｅｖｅｌｏｔｒｎｅｎｔ(ＳＰＡＤ) ０.９６ １.６９ ０.９７ １.４８

ＴＣ / ＴＮ ０.９６ １.９７ ０.９７ ０.０１

总氮 Ｔｏｔａｌ ｎｉｔｒｏｇｅｎ(ＴＮ) ０.９７ ０.１１ ０.９７ ０.１０

总磷 Ｔｏｔａｌ ｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓ(ＴＰ) ０.９６ ０.０２ ０.９６ ０.０２

比叶面积 Ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｌｅａｆ ａｒｅａ(ＳＬＡ) ０.９４ ８.１０ ０.９４ ８.１５

３　 讨论

３.１　 高光谱数据与互花米草叶片功能性状的敏感波段

通过对互花米草不同叶片功能性状与原始高光谱以及一阶变换后的高光谱数据的相关性分析ꎬ针对不同

指标得到了不同的相关性分析结果ꎬ其中 ＭＣ 主要在红外区域与高光谱数据存在显著相关关系ꎬ主要是由于

在红外光范围内ꎬ植物的光谱反射率会受到水分的影响ꎬ并且该结果也得到了浦瑞良等[２２] 和哈布热等[３９] 研

究的证实ꎻ与 ＳＰＡＤ 显著相关的波段主要集中于可见光的绿光波段ꎬ这主要是因为植物主要通过吸收绿光来

进行光合作用ꎬ该结果在前人的研究中得到了肯定[４０￣４２]ꎻＴＣ / ＴＮ、ＴＮ、ＴＰ、ＳＬＡ 与高光谱数据显著相关的波段

主要集中于近红外和红外波段ꎬ其中 ＴＣ / ＴＮ、ＴＮ 与原始光谱反射率的相关性较低ꎬ与易秋香[４３]等以及施润和

等[４４]的相关性绝对值达到 ０.８５ 和 ０.８１ 相差较大ꎬ但是 ＴＮ 与一阶微分光谱在 ６７５、７７０、８５０、１０７６—１８５０ ｎｍ
范围内与易秋香等[４３]的研究结果存在交叉ꎻＴＰ 与原始光谱的结果与郭澎涛等[４５]的 ＴＰ 在 ５２９—５７８ ｎｍ 以及

６９９—７４６ ｎｍ 与原始反射率显著相关的结果不同ꎬ而 ＴＰ 与一阶微分光谱的相关性与其研究结果存在交叉波

段ꎻ对于以上结果ꎬ推断原因有二ꎬ一是由于植物种类的差异ꎬ使得光谱以及指标之间都存在差异ꎻ二是由于样

本数量的不足ꎬ导致相关性水平较低[４３]ꎮ 因此ꎬ本研究得到的结果既与前人的研究存在相似之处ꎬ又存在一

定独特性ꎬ说明不同的植物类型、样本量以及不同的数据处理方法ꎬ会使得功能性状与高光谱数据之间的相关

性分析存在差异ꎮ
３.２　 基于不同数据类型的不同模型估算结果比较分析

两种数据形式与功能性状的相关性分析结果表明ꎬ在相关性水平上以及敏感波段数目上均证明了一阶微

分光谱数据与叶片功能性状的相关性水平更高ꎮ 根据表 ５、６ 及图 ４ 中不同模型建模以及验证精度的结果进

一步验证了一阶微分变换的高光谱数据的预测效果优于原始数据ꎮ 以上结果ꎬ与郭超凡等[４０]、艾金泉等[４２]、
余哲修等[４６] 的结果一致ꎬ说明一阶微分光谱能够提高高光谱与功能性状的相关性ꎬ提高功能性状的反演精

度ꎮ 在本研究中ꎬ选择 ＳＲ、ＢＰＮＮ、ＳＶＭ、ＲＦ４ 种回归模型进行功能性状的预测ꎬＳＲ 模型的建模 Ｒ２介于 ０.１０—
０.７５ꎬＢＰＮＮ 建模 Ｒ２介于 ０.３２—０.８９ꎬＳＶＭ 建模 Ｒ２介于 ０.５８—１ꎬＲＦ 模型的建模 Ｒ２介于 ０.９８—０.９９ꎬ与前人的

结果相比较ꎬ本研究取得的结果是相对准确的(表 ７)ꎮ
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图 ４　 互花米草叶片功能性状随机森林验证集预测值和真实值

Ｆｉｇ.４　 Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｎｄ ｔｒｕｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ Ｓ. ａｌｔｅｒｎｉｆｌｏｒａ ｌｅａｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｔｒａｉｔｓ ｉｎ ａ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ

表 ７　 模型结果与前人比较

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型
Ｍｏｄｅ

前人建模结果
Ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｒｅｓｕｌｔｓ

本文
Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

模型
Ｍｏｄｅ

前人建模结果
Ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｒｅｓｕｌｔｓ

本文
Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

ＳＲ ０.１６—０.３１[４６] ０.１０—０.７５ ＳＶＭ ０.６７—１.００[４８] ０.５８—１.００

ＢＰＮＮ ０.６５—０.８３[４７] ０.３２—０.８９ ＲＦ ０.９２—０.９４[４９] ０.９８—０.９９

以主成分分析结果为变量ꎬ比较 ４ 种模型在不同指标上的估算结果发现ꎬ逐步回归模型在 ＭＣ、ＳＰＡＤ、ＴＰ
以及 ＳＬＡ 的估算精度明显优于 ＴＣ / ＴＮ 和 ＴＮ(表 ５)ꎻ而其他 ３ 种模型在不同指标上的结果无较大变化ꎬ因此ꎬ
其他 ３ 种模型较逐步回归模型更加稳定ꎬ其中 ＲＦ 模型的结果更加稳定ꎮ 综上所述ꎬＲＦ 优于其他 ３ 种模型ꎬ可
能是因为 ＲＦ 的建模过程随机性强ꎬ决策树的节点分裂以及每个节点分割变量的产生都是随机的ꎬ且不需要

进行参数调整ꎬ也不易出现过拟合现象ꎬ因而更加稳定和准确[５０ꎬ５１]ꎻＳＶＭ 和 ＢＰＮＮ 预测效果不稳定的原因可

能是其模型的构建需要较大的样本量来支撑ꎬ而本研究中的样本量不足以使其稳定ꎬ并且在 Ｃｕｉ 等[５２]的研究

中发现ꎬＲＦ、ＳＶＭ、ＢＰＮＮ 在不同季节不同指标的反演中均达到了很好的效果ꎬ因此排除了采样时间这一影响

因素ꎻ而 ＳＲ 模型效果较差的原因可能是由于功能性状与高光谱之间的关系是非线性的ꎬ因而得到的模型准

确性差ꎮ 由于植物种类和性状指标的差异ꎬ模型的适用性会存在差异ꎬ本研究中 ＲＦ 模型在现有指标以及现

有样本量情况下都取得了很好结果ꎬ而其他模型的效果还有待进一步的验证ꎮ
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４　 结论

本研究以江苏盐城滨海湿地的互花米草为研究对象ꎬ采用室内光谱仪获得互花米草的高光谱反射率ꎬ通
过实验室测定获得互花米草叶片的相对叶绿素含量、叶片含水率、比叶面积、叶氮、叶磷、碳氮比指标ꎮ 阐明了

不同叶片功能性状与高光谱数据的相关性ꎬ选出了敏感波段ꎻ比较了逐步回归、ＢＰ 神经网络、支持向量机、随
机森林 ４ 种模型的预测效果ꎬ并进一步验证了随机森林模型的适用性和准确性ꎬ主要结论如下:

(１)不同性状与高光谱数据对应的敏感波段存在差异ꎬ其中ꎬ与叶片含水率显著相关的波段主要位于近

红外和红外光波段ꎻ相对叶绿素含量的敏感波段则位于可见光波段ꎻ碳氮比和比叶面积两个性状与原始光谱

数据的可见光波段高度相关ꎬ总氮、总磷则与原始光谱数据的红外波段高度相关ꎬ而对于一阶微分光谱数据ꎬ
相关性比较复杂ꎬ敏感波段既存在于可见光波段ꎬ又存在于红外波段ꎬ显著相关的波段远多于原始高光谱反射

率ꎮ 总体上来说ꎬ一阶微分变换的光谱数据与功能性状之间的相关性更强ꎬ有助于提高建模精度ꎮ
(２)通过对原始光谱数据以及一阶微分变换后的高光谱数据进行主成分分析提取新的主成分参数ꎬ建立

不同功能性状的预测模型ꎬ综合比较不同性状不同模型的结果ꎬ发现随机森林模型>支持向量机>ＢＰ 神经网

络>逐步回归ꎬ其中随机森林的建模以及验证精度均大于 ０.８０ꎬ逐步回归模型的建模精度明显低于其他模型ꎬ
原因可能是功能性状与高光谱数据之间的关系是非线性的ꎬ因而导致模型结果存在较大差异ꎮ

本研究进一步证实了原始光谱数据以及一阶微分数据对互花米草不同功能性状的预测能力ꎬ可为大范围

监测互花米草的入侵提供先验知识以及基础数据ꎮ 同时本研究还进一步证实了随机森林模型的适应性和稳

定性ꎬ但该结果还需要大量的实验来进行检验和修正ꎮ
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