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摘要：叶绿素作为油茶生长过程中的重要生化参数，其含量直接影响油茶的光合能力，利用高光谱遥感技术估测油

茶叶片叶绿素含量，对监测油茶树体的长势和健康状况具有重要意义。 该文以油茶为研究对像，采集 ４５０ 组油茶

叶片光谱数据和 ＳＰＡＤ 值。 采用 ５ 种光谱分析方法对原始光谱进行预处理；通过连续投影算法（ＳＰＡ）对原始光谱

和预处理后的光谱进行敏感特征波段筛选，分别筛选出 ４，１０，４，１２，１１，９ 个敏感波段；最后，应用偏最小二乘回归

（ＰＬＳＲ）基于上述处理提取的敏感波段分别建立油茶叶片 ＳＰＡＤ 值估算模型。 结果表明，５ 种处理方法中，采用

ＭＳＣ 预处理提取特征波段建立的估测模型优于其他处理方法，建模集 Ｒ２，ＲＭＳＥ 和 ＲＥ 分别为 ０􀆰 ８５５，２􀆰 ３６１ 和

３􀆰 １９４％；预测集 Ｒ２，ＲＭＳＥ 和 ＲＥ 分别为 ０􀆰 ８１８，１􀆰 ９８０ 和 ２􀆰 ５３３％，预测效果最好，建立的模型能更好实现对油茶叶

片 ＳＰＡＤ 值的估算。
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　 　 叶绿素作为植物进行光合作用的重要生化参

数，其含量变化与植物光合速率、氮素水平以及植

株健康状况等密切相关，在植物生长、营养状况及

光合作用等方面具有指示作用［１⁃２］。 传统的叶绿素

测量方法主要是通过野外采样和室内分析获得，该
方法不但费时、费力，且对采集对象具有一定的破

坏性和不可恢复性，难以实现大面积叶绿素含量的

实时获取［３］。 当前已广泛使用 ＳＰＡＤ 值反映叶绿素

含量，ＳＰＡＤ 值表示叶片单位面积叶绿素的相对含

量，是一个无量纲的比值。 与传统方法相比，ＳＰＡＤ
测定具有快速、无损和简便的特点，但仅能进行某

个点或小范围的测量，不利于大范围叶绿素含量的

监测［４］。 而随着遥感技术的不断发展，高光谱凭借

其高空间分辨率、多波段和光谱信息丰富的特点和

优势，使实时、快速监测植被叶绿素含量成为可能，
为采用遥感无损大尺度监测植被叶绿素含量提供

了有效手段［５］。 ２０ 世纪 ９０ 年代，Ｂｌａｃｋｂｕｒｎ［６］ 通过

光谱指数估计叶片色素浓度得出叶绿素与高光谱

波段之间存在一定的关系。 随后，许多学者利用高

光谱原始数据或由原始数据构建的植被指数、基于

经验统计模型估算叶绿素含量开展了大量的研究，
但大多集中在农作物小麦、玉米、棉花等方面，而在

森林植被方面，杜华强等［７］ 基于偏最小二乘回归模

型建立了马尾松叶绿素含量与光谱反射率及 ９ 个特

征参数之间的预测模型，其精度远大于传统线性回

归模型。 林辉等［８］以杉木成熟林为研究对象，通过

分析叶绿素总量与原始光谱、原始光谱一阶微分之

间的相关性，构建了杉木叶绿素含量的高光谱模

型。 随着研究的不断深入，模型构建方面开始使用

机器学习模型，冯海宽等［９］ 基于特征光谱参数利用

随机森林模型较好估算了苹果叶片叶绿素含量。
尼格拉·吐尔逊等［１０］ 基于光谱一阶导数的地理加

权最小二乘支持向量回归模型较好实现了对红枣

树叶片 ＳＰＡＤ 值的预测。
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油茶（Ｃａｍｅｌｌｉａ ｏｌｅｉｆｅｒａ Ａｂｅｌ􀆰 ）为我国 ４ 大木本

油料树种之一。 本文分别对原始光谱进行一阶导

数、Ｓ⁃Ｇ 平滑、多元散射校正（ＭＳＣ）、标准正态变量

（ＳＮＶ）及向量归一化（ＶＮ）处理，结合偏最小二乘

回归模型进行油茶叶片 ＳＰＡＤ 值估算，探索简便、快
捷的油茶叶片光谱预处理方法和油茶叶片 ＳＰＡＤ 值

反演模型，为提高油茶叶绿素含量遥感估算精度，
以便精准监测其生长及健康状况提供一定的理论

依据和技术支持。

１　 材料与方法

研究区位于贵州省黎平县东风林场（东经 １０９°
１１′１５″，北纬 ２６°２０′２３″），研究对象为 ２０２１ 年 ７ 月采

集的油茶叶片，为保证试验结果的代表性，在油茶

试验林内随机选取林龄为 １１ ａ 生长健康的油茶树

５０ 株作为样本，每个样本按照上、中、下 ３ 层随机各

采集健康、完整、无损的叶片 ３ 片，共采集 ９ 片作为

１ 个样本的样叶，将采集的叶片装入密封袋并编号，
带回实验室进行光谱数据的测定。
１􀆰 １　 数据采集

使用 ＦＸ２０００ 光谱仪（光谱仪波长范围为 ３５０—
１ １００ ｎｍ，狭缝宽度 ２５ μｍ，光谱分辨率 ０􀆰 ７３ ｎｍ，以
钨石英卤素灯为光源）在暗室内进行油茶叶片光谱

数据采集，为降低环境对测量结果的干扰，每次光

谱测量前用白板进行定标，并用干燥纸巾将叶片表

面擦试干净，然后铺平放置于操作平台，探头在距

叶片 ２ ｃｍ 处垂直向下测量，每个样本的样叶重复测

量 ５ 次，取其平均值作为该样本的光谱反射率。 根

据 Ｃｈａｎ 等［１１］人的研究，叶绿素敏感波段主要分布

在可见光－近红外波段。 因此，本研究选择 ４００—
１ ０００ ｎｍ波段进行油茶叶片特征波段的选择和叶绿

素含量的估算研究。
为保证数据的一致性和精度，每个样本光谱测

量完后随即采用 ＨＭ⁃ＹＤ 叶绿素仪进行 ＳＰＡＤ 值的

测量，测量时避开主脉，每个样本的样叶随机选择 ５
个不同部位进行测量，最终取平均值作为该样本的

ＳＰＡＤ 值。
１􀆰 ２　 光谱数据预处理

本文使用 Ｕｎｓｃｒａｍｂｌｅｒ １０􀆰 ４ 软件对原始光谱进

行一阶导数（主要是消除不同程度的背景干扰、实
现光谱基线校正、提高不同吸收特征的对比度和光

谱特征值）、Ｓ⁃Ｇ 平滑（消除数据噪声在提取地物光

谱信息时产生的干扰）、多元散射校正（ＭＳＣ，主要

是消除颗粒大小对光谱产生的光谱差异，增加光谱

与数据间的相关性）、标准正态变量（ ＳＮＶ，主要用

于消除表面散射及光程度变化所带来的光谱误差）
和向量归一化（ＶＮ，主要通过光谱数据减去光谱的

吸光度平均值，来消除光程变化对光谱产生的影

响）５ 种预处理。
１􀆰 ３　 模型精度评价

为了提高估算模型的普适性，需对构建的估测

模型进行精度评价，将样本实测值带入估测模型进

行实际样本值与估测模型值之间的精度比较。 本

研究采用以下 ３ 种评价指标对构建的模型效果进行

评价：
（１）决定系数（Ｒ２）。 Ｒ２用于表示实测值与预测

值间的拟合程度，数值范围为 ０—１。 Ｒ２越大， 模型

的稳定性和准确性越高。
（２）均方根误差（ＲＭＳＥ）。 用 ＲＭＳＥ 来确定模

型的预测能力。 ＲＭＳＥ 越小，模型的精度越高，预测

能力越好。
（３）相对误差（ＲＥ）。 ＲＥ 表示预测值与实测值

的偏差。 ＲＥ 越小， 模型的估算能力越强， 则预测

值与实测值拟合效果更好。

Ｒ２ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ） ２ ／∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙｉ） ２

ＲＭＳＥ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ） ２ ／ ｎ

ＲＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １

｜ ｙｉ － ｙ^ｉ ｜
ｙｉ

× １００％

式中，ｙｉ 为实测值，ｙ^ｉ 为预测值，ｙｉ 为实测值平

均值，ｎ 为样本数。

２　 结果与分析

２􀆰 １　 光谱预处理

在原始光谱数据的采集中，不仅包含有用信

息，同时还受到杂散光、仪器噪声、样品背景、基线

漂移等因素的干扰，这些因素都影响了特征波长的

选取，从而影响光谱的定量和定性分析结果。 因

此，为了使提取的光谱信息更加准确反映样本曲线

的变化，需要对原始光谱进行预处理，尽量消除或

减少光照强度、环境因素和噪声干扰对光谱信息的

影响。 本试验采用一阶导数、Ｓ⁃Ｇ 平滑、ＭＳＣ、ＳＮＶ
和 ＶＮ 方法对原始数据进行预处理，原始光谱与处

理后的光谱对比见图 １。

２
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图 １　 原始光谱与预处理后的光谱

２􀆰 ２　 ＳＰＡ 算法特征变量筛选

在对样本进行光谱信息采集时，采集的每条光

谱曲线包含有数百甚至数千个数据点，同时，光谱

信息中含有大量的冗余、共线和重叠信息，大量的

数据明显影响建模的精度。 本文利用连续投影算

法［１２］（ＳＰＡ）筛选油茶光谱数据 ＳＰＡＤ 值的敏感特

征波段。 作为一种前向特征向量选择方法，它以较

高的精度在光谱分析领域得到了广泛的应用。 当

用于光谱敏感特征波段的筛选时，可以通过设置特

征波段的数量来降低建模的复杂性，研究设置特征

波段筛选的数目范围为 １—１５，在均方根误差达最

小时筛选出共线性最小、相关性最高的油茶叶片光

谱对 ＳＰＡＤ 值敏感的特征波段。 图 ２ 为通过 ＳＰＡ 算

法对原始光谱及预处理光谱筛选的特征波段，横轴

表示波长，纵轴表示光谱反射率。 由图 ２ 可以看出，
在 ５００—１ ０００ ｎｍ 波段为主要的敏感特征波段分布

范围，以 ６７０—７８０ ｎｍ 波段范围的特征波段最多。

图 ２　 基于 ＳＰＡ 算法的特征波长选择结果

２􀆰 ３　 模型构建

在 Ｒ 软件下采用 ｐｌｓ 包进行偏最小二乘回归
（ＰＬＳＲ）模型的构建，以连续投影算法从原始光谱和

预处理光谱中提取的特征波长作为回归模型的自

变量，以油茶叶片的 ＳＰＡＤ 值作为因变量，采用

ＳＰＸＹ 算法［１３］按 ７ ∶３的比例进行样本划分，将油茶

叶片 ＳＰＡＤ 样本划分为 ３５ 个建模集和 １５ 个预测

集，分别进行 ＰＬＳＲ 模型的构建和预测，结果如表 １
所示。

３
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表 １　 基于 ＰＬＳＲ 的油茶叶片 ＳＰＡＤ 值估算模型结果

处理
方式

波段数
建模集 预测集

Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＥ Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＥ

原始光谱 ４ ０􀆰 ５９７ ３􀆰 ９８０ ５􀆰 ８６１ ０􀆰 ７９４ ２􀆰 １４２ ２􀆰 ８０２

一阶导数 １０ ０􀆰 ８３０ ２􀆰 ５５８ ４􀆰 ６２５ ０􀆰 ７８０ ２􀆰 ２９９ ２􀆰 ８０７

Ｓ⁃Ｇ 平滑 ４ ０􀆰 ６２３ ３􀆰 ８５３ ５􀆰 ９２４ ０􀆰 ８３５ １􀆰 ９２１ ２􀆰 ４４０

ＭＳＣ １２ ０􀆰 ８５５ ２􀆰 ３６１ ３􀆰 １９４ ０􀆰 ８１８ １􀆰 ９８０ ２􀆰 ５３３

ＳＮＶ １１ ０􀆰 ８５４ ２􀆰 ３９７ ４􀆰 ５５９ ０􀆰 ７６９ ２􀆰 １７３ ２􀆰 ７５５

ＶＮ ９ ０􀆰 ８２１ ２􀆰 ６６５ ３􀆰 ４２５ ０􀆰 ７７５ ２􀆰 ２０８ ２􀆰 ６２２
　 　

　 　 由表 １ 建模集可知，光谱经过预处理后，建模精

度较原始光谱数据均有不同程度的提高，对 ５ 种预

处理方法（一阶导数、Ｓ⁃Ｇ 平滑、ＭＳＣ、ＳＮＶ 和 ＶＮ）建
立的 ＰＬＳＲ 模型的精度对比发现，经过 ＭＳＣ 预处理

后的建模集决定系数 Ｒ２最高达 ０􀆰 ８５５。 Ｓ⁃Ｇ 平滑建

模集决定系数 Ｒ２最低为 ０􀆰 ６２３。 ＳＮＶ 预处理与ＭＳＣ

预处理的建模精度相差较小，从整个建模效果对比

可知 ＭＳＣ ＞ＳＮＶ ＞一阶导数 ＞ＶＮ ＞Ｓ⁃Ｇ 平滑 ＞原始

光谱。
从表 １ 的预测集可知，原始光谱预测精度 Ｒ２为

０􀆰 ７９４，预测精度大于预处理的一阶导数、ＳＮＶ 和

ＶＮ 模型的预测精度。 ５ 种预处理方法中 Ｓ⁃Ｇ 平滑

处理的预测精度最高，决定系数 Ｒ２达 ０􀆰 ８３５；其次是

ＭＳＣ 预处理，决定系数 Ｒ２达 ０􀆰 ８１８。 通过对预测集

结果的残差分析可知，Ｓ⁃Ｇ 平滑处理预测结果残差

的正态检验不通过，虽然决定系数 Ｒ２最高，但模型

预测的结果不准确。 通过模型综合分析可知，ＭＳＣ
预处理的建模集和预测集的精度具有较好的一致

性，建立的模型预测效果最好，能更好实现对油茶

叶片 ＳＰＡＤ 值的估算。 图 ３ 为不同预处理光谱

ＳＰＡＤ 值 ＰＬＳＲ 模型实测值和预测值散点图。

图 ３　 不同预处理光谱 ＳＰＡＤ 值 ＰＬＳＲ 模型实测值和预测值散点图

３　 结论与讨论

本文以油茶叶片 ＳＰＡＤ 值为研究对象，以简化

和提高油茶叶片 ＳＰＡＤ 值模型估测精度为研究目

的，对原始光谱曲线分别进行了一阶导数、Ｓ⁃Ｇ 平

滑、ＭＳＣ、ＳＮＶ 和 ＶＮ 预处理，然后通过 ＳＰＡ 算法对

油茶叶片光谱数据进行 ＳＰＡＤ 值敏感特征波段筛

选，最后采用 ＳＰＸＹ 算法进行模型样本的划分，并建

立了估算油茶叶片 ＳＰＡＤ 值的偏最小二乘回归模

型，结果显示，光谱经不同变换和 ＳＰＡ 算法处理后，
有效降低了光谱信息的冗余，剔除了大量的重叠信

息，还保证了筛选的特征波段之间共线性最小，减
少了模型自变量的个数，降低了模型构建的复杂程

度，模型精度也得到了提高。
与直接采用原始光谱数据建模相比，光谱经不

同变换后减少了各种干扰信息的影响，有价值波段

信息得到增强，采用 ＭＳＣ 预处理建立的估算模型精

度最高，其建模集 Ｒ２，ＲＭＳＥ 和 ＲＥ 分别为 ０􀆰 ８５５，
２􀆰 ３６１ 和 ３􀆰 １９４％；预测集 Ｒ２，ＲＭＳＥ 和 ＲＥ 分别为

０􀆰 ８１８，１􀆰 ９８０ 和 ２􀆰 ５３３％，预测效果最好，建立的模

型可较好实现对油茶叶片 ＳＰＡＤ 值的估算。
叶绿素是植物叶片中吸收光能的主要物质，其

浓度的多少对植株的生长情况产生重要影响［１４］。
且植物叶片中其他营养元素的合成也与叶绿素内

部结构有一定的联系，通过对叶绿素含量的监测，
可有效估算植物营养状况及生理状态［１５］。 而植物

４
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叶片的营养状况与自身的光谱特征密切相关，植物

叶片的光谱反射率随着叶绿素含量的不同而呈现

出不同的光谱响应曲线［１６］。 而高光谱遥感信息量

丰富，原始光谱易受环境、背景及噪声的影响，不可

避免会携带一些与测试样本不相关的信息，如果直

接将原始光谱用于建模，反演模型的精度将受到一

定程度的制约。 基于此，本文采用一阶导数、Ｓ⁃Ｇ 平

滑、ＭＳＣ、ＳＮＶ 和 ＶＮ 共 ５ 种常用的光谱预处理方

法，对预处理后的光谱信息进行特征波段选取，并
尝试性地对油茶叶片 ＳＰＡＤ 值进行光谱建模。 ＭＳＣ
预处理建立的 ＳＰＡＤ 值模型预测能力最好，Ｒ２ 为

０􀆰 ８１８，ＳＮＶ 预处理预测效果最差，Ｒ２ 为 ０􀆰 ７６９。 由

于光谱曲线经 ＭＳＣ 处理后部分有用信息得到增强，
建立的模型质量较好。 一阶导数、ＳＮＶ 和 ＶＮ 预处

理的模型预测能力，比直接采用原始光谱建模的预

测能力较差，这说明不同的光谱预处理方法能直接

影响模型预测效果［１７］。
由于高光谱数据包含的信息量大，对高光谱数

据进行分析的方法也多种多样，如何从数百甚至数

千个光谱信息中提取针对油茶叶绿素的敏感光谱

参数，一直都是高光谱数据反演的重点和难点。 本

文只是进行了几种简单的光谱预处理，通过连续投

影算法实现油茶叶片 ＳＰＡＤ 值预测模型构建，仍存

在不足，未进行多种预处理方法的组合及多个模型

对比，建立的模型以及筛选的最佳预处理方法还需

进一步探索，模型的稳健性及普适性有待进一步

完善。
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