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光谱指数助力机器学习提高玉米叶片含水量估测精度
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摘要：玉米水分状况的快速无损监测对于水分诊断和灌溉管理具有重要意义，而光谱指数是作物叶片含水量

（LWC）无损实时估测的重要指标之一，然而传统的光谱指数在估测 LWC 时易受外界环境因素影响，导致估测精度

较低。机器学习（ML）算法在预测作物水分状况方面有显著的优势，特别是针对精准农业和作物水分监测等应用。

因此，本研究旨在将光谱指数与机器学习结合来进一步提高 LWC 的估测精度，实现玉米水分的高效利用。研究于

2023-2024 年在内蒙古玉米种植的典型区域进行不同水分梯度的田间试验，测定玉米叶片 3 个关键生育时期的高

光谱反射率，分析 13 种水敏感的光谱指数与玉米 LWC 的相关关系后，利用 ReliefF 技术筛选主要光谱特征作为偏

最小二乘（PLSR）、随机森林（RF）、高斯过程回归（GPR）3 种机器学习算法的输入变量，构建玉米 LWC 的估测模

型。结果表明，在 13 种水情指数中改良的 DATT 指数（MDATT）预测性能最佳（决定系数 R2=0. 52），但估测精度

受生育时期和玉米叶片层位影响较大，不能有效监测玉米 LWC。而将全波段光谱（350~2500 nm）和通过 ReliefF
技术筛选的主要光谱指数分别投入 3 种机器学习算法中，LWC 的估测精度提升了 7%~45%。其中以光谱指数作

为输入特征的模型整体表现较好，RF 和 GPR 模型在 LWC 估测中表现较为优越，可解释玉米 LWC 88%~89% 的

变异。最后利用独立数据集对 RF 和 GPR 模型进行验证，RF 和 GPR 模型决定系数 R2分别为 0. 89 和 0. 88，均方根

误差（RMSE）为 1. 95% 和 2. 04%。总体来看，光谱指数与 RF 和 GPR 算法耦合起到了级联效应，可以显著提高玉

米 LWC 的估测精度，研究结果将为玉米 LWC 的估测提供可靠的方法，并为玉米水肥一体化管理提供科学有效的

依据。
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Abstract： Rapid and non-destructive monitoring of the water status of maize （Zea mays） is important for water status 
diagnosis and irrigation management.  Spectral indices serve as crucial tools for non-destructive real-time estimation 
of crop leaf water content （LWC）.  However， traditional spectral indices are sensitive to external environmental 
factors， resulting in reduced prediction accuracy when they are used to estimate LWC.  Machine learning （ML） 
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algorithms demonstrate distinct advantages in predicting crop water status， particularly when applied in precision 
agriculture and crop water status monitoring.  Therefore the aims of this study were to enhance the accuracy of LWC 
estimation by integrating spectral indices with ML approaches， with an overall goal to facilitate efficient water 
resource utilization during maize cultivation.  Field experiments with varying water gradients were conducted in 
typical maize cultivation regions of Inner Mongolia during 2023-2024.  The hyperspectral reflectance of maize leaves 
were measured across three critical growth stages， and then correlation analyses were conducted between maize 
LWC and 13 water-sensitive spectral indices.  To develop LWC estimation models， spectral features selected via the 
ReliefF technique were used as input variables for three ML algorithms-partial least squares regression （PLSR）， 
random forest （RF）， and Gaussian process regression （GPR）.  The results demonstrate that among the 13 
hydrological indices， the modified DATT index exhibited optimal predictive performance （coefficient of 
determination R²=0. 52）.  However， its accuracy was affected by the growth stage and leaf canopy position， limiting 
its effectiveness for LWC monitoring.  Integrating full-spectrum data （350-2500 nm） with ReliefF-selected spectral 
indices into ML algorithms enhanced the accuracy of LWC estimates by 7%-45%.  Models utilizing spectral indices 
as input features demonstrated superior overall performance， with the RF and GPR models explaining 88%-89% of 
LWC variability.  Independent validations confirmed the robustness of the models， with coefficient of determination 
R² values of 0. 89 （RF） and 0. 88 （GPR） and root mean square error values of 1. 95% and 2. 04%.  Our results 
show that the synergistic combination of spectral indices with RF/GPR algorithms had cascading effects， 
significantly improving the accuracy of LWC estimation.  This methodology provides a reliable approach for 
monitoring maize water status and establishes a scientific foundation for the development of precise integrated water-

fertilizer management systems.
Key words： maize leaves； water content； spectral index； machine learning

青贮玉米（Zea mays）作为一种高营养、高能量的饲料作物，具有重要的农业和畜牧业意义。与其他传统饲料

（如干草、秸秆等）相比，青贮玉米能够提供更高的营养密度，促进牲畜的快速生长和健康［1］。然而，青贮玉米对水

分的需求较大，尤其是在干旱半干旱的地区，缺水可能导致其生长受阻或早期枯萎，从而影响产量和品质。叶片

含水量（leaf water content， LWC）是青贮玉米生长和产量形成的关键因素之一，合理管理水分供给可以显著提高

青贮玉米的生长性能和抗逆能力。但在大规模集约化种植管理中，传统获取 LWC 的方法通常费时费力，且对作

物具有一定破坏性，难以提供长期、动态、可靠的数据。因此，能够快速无损检测并获取 LWC 成了提高青贮玉米

品质和产量的重要前提。

在现代农业中，遥感技术通过分析玉米叶片的反射光谱监测其水分状况已成为一种重要手段，并在农业中得

到了广泛的应用。早期的光谱建模研究通过从光谱带中 2 到 3 个敏感波段构建各种类型的光谱指数。其中，

Rouse 等［2］最早利用红光波和近红外波的反射率差异，构建了归一化差值植被指数（normalized difference 
vegetation index， NDVI），用于表征植被的生长状况。在 NDVI 的基础上，研究者们进一步开发了多种基于光谱

敏感带的水敏感光谱指数，以提高 LWC 的预测精度。常用的水指数（water index， WI）和归一化植被指数的比值

（WI/NDVI）在预测水稻（Oryza sativa）、花生（Arachis hypogaea）、大豆（Glycine max）和小麦（Triticum aestivum）

的 LWC 方面表现出较好的效果［3］。同时，研究也表明 LWC 与归一化差异水分指数（normalized difference water 
index， NDWI）、简单比值（simple ratio index， SR）以及短波红外垂直失水指数（shortwave infrared perpendicular 
water stress index， SPSI）之间存在显著的相关性［4］。近年来，研究者们持续开发新的水敏感指数用于预测各种作

物的水分状况［5］。虽然水敏感光谱指数已经实现 LWC 的无损估测，但基于 2 到 3 个光谱波段构建的光谱指数通

常未能考虑生长环境和生长特性对作物 LWC 的影响。气候特征和植物生理状况是影响 LWC 的重要因素［6］，被

忽视的信息可能是现有植被指数模型在实际应用中泛化能力差的主要原因。因此，由于考虑了生长环境和生长
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特性对 LWC 的潜在影响，光谱指数研究不能仅依赖于单一的遥感波段数据，而应结合多源数据进行综合分析，

以实现更精确的 LWC 预测，从而提高模型的适用性和鲁棒性。

近年来，随着深度学习和人工智能技术的发展，光谱指数与机器学习结合的研究逐渐增多。通过将传统光谱

指数和机器学习算法相结合，可以从遥感数据中提取出更为复杂和细致的特征，从而实现对作物水分状况更精确

地预测。研究表明，利用光谱指数和水分敏感波段与偏最小二乘回归（partial least squares regression， PLSR）、随

机森林（random forest， RF）、极端随机树（extremely randomized trees， ERT）、K 近邻（K nearest neighbors， KNN）

结合构建的小麦 LWC 估测模型，成功提高了水分预测精度［7］。同时，结合近红外和红边波段衍生的光谱变量的

随机森林算法，也有效估算了玉米等效水厚度（equivalent water thickness， EWT）、燃料水分含量（fuel moisture 
content， FMC）［8］。而通过竞争性自适应重加权采样（competitive adaptive reweighting sampling， CARS）和随机

蛙跳算法（random frog jump algorithm， RFJA）选取特征波段，并运用偏最小二乘回归、支持向量回归（support 
vector regression， SVR）和 BP 神经网络回归（backpropagation neural network， BPNN）等方法，建立的马铃薯

（Solanum tuberosum）LWC 估算模型也表现出良好的适用性［9］。这些方法能够处理复杂的非线性关系，并通过训

练模型学习光谱特征与叶片水分含量之间的映射关系。但当使用全频段数据进行建模时，数据冗余和频带干扰

问题可能导致模型性能下降，同时显著增加计算成本和处理时间，这对模型精度产生了一定的负面影响［10］。因

此，筛选与植被参数密切相关的敏感波段作为模型输入变量对于提高模型精度和效率至关重要。

青贮玉米作为重要的饲料作物，提高其 LWC 的估测精度对于田间作物精准灌溉生产管理和作物的生理需

水特性研究具有重要意义。尤其是在干旱半干旱地区，水分是植物生长发育的首要限制因素。因此需要精准的

滴灌技术实现高效的水分利用，而这需要高精度的 LWC 实时估测数据作为支撑。虽然光谱指数在作物 LWC 预

测中表现出了较好的优势，但其易受饱和效应的影响，限制了在高含水量条件下的准确性。在实际农业环境中，

如何实现快速、实时、低成本的叶片水分预测仍是亟待解决的问题。尤其是在大规模农田监控时，如何将光谱学

方法与机器学习模型结合，开发适应复杂环境和生长阶段的高效预测模型，仍是研究难点。本研究旨在选择水敏

感光谱指数来评估青贮玉米 LWC，并利用特征选择方法优化预测模型的输入变量，将光谱指数和全波段光谱数

据作为机器学习模型的输入变量，对比 3 种机器学习算法的估测精度获得性能最佳的模型，用于估计青贮玉米

LWC。以期为干旱及半干旱地区青贮玉米田间水分状况的动态诊断、精准滴灌实施以及灌溉策略的智慧化决策

提供技术支撑与科学依据。

1　材料与方法

1. 1　试验设计

本研究于 2023-2024 年进行了两个玉米田间试验，试验设计如下：试验 1 于 2023 年在巴彦淖尔市乌拉特前

旗开展，种植的品种为‘新玉 12’，种植区长 57 m，宽 53 m，每个处理设置 3 个重复，试验小区随机排列分布。共设

有 8 个不同处理，每个处理的灌溉水量分别为 0、18、240、300、360、420、480、540 m3。分别在拔节期、小喇叭口期、

大喇叭口期、抽雄期、开花吐丝期和开花吐丝期后第 7、14、21、28、38 天进行灌溉。试验 2 于 2024 年在巴彦淖尔市

杭锦后旗，种植品种为‘西蒙 3358’，种植区长 90 m，宽 66 m。每个处理设置 3 个重复，试验小区随机排列分布。

共设置 3 个不同处理，W1灌水量维持田间持水量的 90%，W2灌水量维持田间持水量的 70%，W3灌水量维持田间

持水量的 50%。

1. 2　测定项目及数据收集

1. 2. 1　采样时间和位置　  试验 1 和试验 2 均在玉米的大喇叭口期（twelfth leaf， V12），抽雄期（tasseling， VT）

和开花吐丝期（silking， R1）进行叶片分层测定和取样，大喇叭口期叶片分为 3 层；抽雄期穗位叶上的 3 片叶子作

为上层，穗位叶及以下两层叶片为中层，以此往下的 3 片作为下层；开花吐丝期穗位叶两片作为中层，穗位叶上 3
片叶子作为上层，穗位叶下 3 片叶作为下层（图 1）。

1. 2. 2　光谱数据的采集　  利用美国 SPECTRALEVOLUTION 公司生产的 PSR-3500 全光谱手持式地物光

谱仪（美国）采集玉米叶片光谱反射率数据，该仪器的光谱为 350~2500 nm，输出间隔为 1 nm。每个小区选取具
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有代表性的植株 3 株，使用主动光源手柄叶片夹夹取叶片的中间部位，并且保证避开叶脉区域，同时叶片保持水

平并垂直于叶片夹，所有的光谱测量都是在晴朗天气的上午 11：30 至下午 2：00 进行的。每个叶片样本进行了 6
次重复测量，取平均值作为这个特定玉米叶片的光谱反射率，采集完叶片光谱反射率数据后存储在配套的掌上电

脑中。

1. 2. 3　光谱指数的选择　  植被水分指数是基于特定波段组合的反射率比值，这些指数能够有效地捕捉到水分

变化带来的反射率差异，一般由参考波段和特征波段组成，能够反映植被在 900~2500 nm 植被叶片含水量变化

及光谱反射率的响应变化。通常是以选取的波段进行相比和归一化形式表达。参考波段通常选择与含水量相关

性较弱的光谱波段，例如 820 和 860 nm 等波段。特征波段通常以与植被含水量相关性较大的波段为依据，900~
1300 nm 光谱区和 1500~2500 nm 光谱区内选取特征波段。因此本研究通过文献统计方法选用了 13 种对于植被

水分比较敏感的光谱指数（表 1），以测试其在估算本研究中玉米 LWC 方面的有效性。

图 1　春玉米大喇叭口期、抽雄期和开花吐丝期阶段叶片垂直分层

Fig. 1　The vertical division of the spring maize leaf at the V12， VT， and R1 growth stage

表 1　本研究选取的光谱指数

Table 1　Spectral indices used in this study

光谱指数

Spectral index

归一化差异水分指数 Normalized difference water index （NDWI）

水分指数 Water index （WI）

水分胁迫指数 Moisture stress index （MSI）

简单比值水分指数 Simple ratio water index （SRWI）

植被水分指数 Plant water index （PWI）

生理反射指数 Physiological reflectance index （PRI）

改良的 DATT 指数 Modified DATT （MDATT）

水带指数 Water band index （WBI）

叶水指数 Leaf water index （LWI）

归一化差异水分胁迫指数 Normalized different water stress index （NDWSI）

归一化多波段干旱指数 Normalized multi-band drought index （NMDI）

全球植被水分指数 Global vegetation moisture index （GVMI）

水分胁迫指数的倒数 Reciprocal of moisture stress index （RMSI）

公式

Formula

（R860-R1240）/（R860+R1240）

R900/R970

R1600/R820

R860/R1240

R970/R900

（R531-R570）/（R531+R570）

（R1740-R2370）/（R1740-R1750）

R950/R900

R1300/R1450

（R850-R970）/（R850+R970）

R860-（R1640-R2130）/R860+（R1640-R2130）

（R820+0. 1） -（R1600+0. 02）/（R820+0. 1） +（R1600+0. 02）

R860/R1650

文献

References

［11］

［12］

［13］

［14］

［15］

［16］

［17］

［18］

［19］

［20］

［21］

［22］

［23］

R： 反射率 Reflectivity； 例如 R860代表在 860 nm 波段的反射率 For example， R860 represents reflectance at 860 nm.
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1. 2. 4　特征挑选　  输入最少的特征变量得到最好的结果对于模型的构建具有重要意义。ReliefF（recursive 
feature elimination with cross-validation）是一种特征选择技术，常用于从高维数据中挑选最重要的特征。是一种

基于实例的特征选择算法，广泛应用于高维数据的特征选择中，尤其适用于分类任务。它的核心思想是通过评估

特征在区分不同类别实例时的重要性，从而选择最具代表性的特征。该方法在分类和回归任务中被广泛应用，尤

其是在机器学习领域，用于提高模型的预测能力和减少过拟合［24］。本研究在将数据输入机器学习算法构建模型

前，采用 ReliefF 对特征进行重要度排序，将重要值为正值特征投入到算法中。

1. 2. 5　数据处理及模型的构建与验证　  采用 Excel 2019 和 MATLAB 14. 0 （the MathWorks， Inc. ， Natick， 
MA）软件进行基于光谱指数和机器学习的计算，使用 Origin 2021 软件进行制图。利用采集的光谱反射率数据计

算光谱指数，选用偏最小二乘回归［25］、随机森林算法［26］、高斯过程回归（Gaussian process regression， GPR）［27］3 种

机器学习模型比较分析，并采用 Matlab 2021 软件建立估测模型。将 2023 年采集的 150 个玉米含水量数据用于模

型 的 训 练 ，2024 年 采 集 的 62 个 玉 米 叶 片 含 水 量 数 据 用 于 模 型 的 验 证 。 使 用 决 定 系 数（coefficient of 
determination， R2）、均方根误差（root-mean-square error， RMSE）和相对误差（relative error， RE）比较预测能力的

差异和模型的稳定性。决定系数 R2越大，RMSE 和 RE 越小，表明模型估测 LWC 的精度和准确性越高。计算公

式如下：

R2 = 1 - ∑i = 1
n ( yi - ȳ i )2

∑i = 1
n ( yi - ŷ i )2

（1）

RMSE = ∑i = 1
n ( )yi - ŷ i

2

n
（2）

RE = RMSE
ȳ

× 100% （3）

式中：n 是样本数量；yi是实际值；ȳ i 是目标值的平均值；ŷ i 是预测值。

2　结果与分析

2. 1　玉米叶片含水量的描述性统计

利用试验 1 中的数据进行描述性统计分析发现不同生育时期和层位之间的玉米 LWC 变异系数差异较大（表

2），说明生育时期、层位对玉米 LWC 有重要影响。叶片含水量在 VT 时期达到最大，平均为 85. 07%，在 R1 生育

时期最小，平均为 73. 24%，随着生育时期的推进玉米 LWC 呈先升高后降低的趋势。在不同层位中，上层的变异

系数最大，为 12. 15%，从上层到下层玉米 LWC 逐渐降低。从不同生育时期和层位的标准差来看，除 R1 和上层

外，其他生育时期和层位的标准差和变异系数差异较小。标准差越大，表示 LWC 变化的幅度越大，数据的代表

性越强，进而能够提高模型构建的准确性。玉米叶片的光谱反射率随生育时期的变化体现了叶片的结构、叶绿素

含量和水分含量等因素的动态变化。在可见光波段随着玉米从 V12 时期到 R1 时期的生长，反射率呈逐渐增高的

趋势（图 2），尤其是在 R1 时期时，叶片黄化，反射率进一步上升。叶片水分含量对光谱反射率的响应主要在近红

外和短波红外波段，尤其在 1400 和 1900 nm 波段附近具有明显的吸收峰，LWC 越高反射率越低，表明 LWC 吸收

带位于 1350~2500 nm，水分的减少会影响光谱中的水分吸收特征，导致短波红外区反射率增加（表 1 和图 2）。

2. 2　基于光谱指数的玉米叶片含水量估测

对不同灌溉处理下玉米 LWC 与 13 种水分敏感光谱指数的相关性进行了分析（表 3）。从整体生育时期来看，

只有改良的 DATT 指数（modified DATT， MDATT）和水带指数（water band index， WBI）的决定系数超过了

0. 5，其他指数与 LWC 的相关性都相对较低，预测能力不太理想。随着生育时期的推进，不同光谱指数对各个生

育时期 LWC 的估测能力存在明显差异，对 R1 时期进行估测的 13 个指标评估中，除 PRI 指数外其他光谱指数都

取得了不错的预测效果，而 VT 和 V12 时期的相关性不明显，只有少数几个光谱指数在 V12 时期决定系数在 0. 5
以上。从不同叶片层位来看，层位同样对光谱指数与 LWC 的相关性具有一定的影响。相比于各生育时期，光谱
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指数对不同层位 LWC 的估测能力整体较弱，只有生理反射指数（physiological reflectance index， PRI）指数的上、

中层决定系数在 0. 5 以上。为进一步比较光谱指数估测玉米 LWC 的性能，将相关性最好的 MDATT 指数与

LWC 在不同生育时期不同层位（图 3）下进行模型的构建。从模型中可以看出各个生育时期的 MDATT 和 LWC

的决定系数在 R1 时期对于 LWC 的估测能力最优。结果表明这 13 种光谱指数受到生育时期和层位的影响明显，

对 LWC 的敏感性较低，导致其无法有效捕捉玉米 LWC 的变化。

2. 3　基于机器学习算法的玉米叶片含水量估测

基于光谱指数与玉米 LWC 相关性分析结果，本研究发现传统的光谱指数预测方法难以处理复杂的非线性

问题，且预测精度较低。而输入有效特征结合机器学习的方法在处理这一问题上有很好的效率。因此，本研究采

用 ReliefF 特征选择技术优化模型输入参数的数量，筛选重要值为正数的 MDATT、GVMI、WI、WBI、NDWI、

表 2　不同生育时期及层位玉米叶片含水量描述性统计

Table 2　Descriptive statistics of maize leaf water content at different growth stages and canopy layers （%）

生育时期及层位

Growth stage and canopy layer

大喇叭口期 Twelfth leaf （V12）

抽雄期 Tasseling （VT）

开花吐丝期 Silking （R1）

上层叶片 Upper layer

中层叶片 Middle layer

下层叶片 Lower layer

全生育时期 All

最大值

Maximum

84. 50

89. 94

83. 66

89. 71

86. 63

89. 94

89. 94

最小值

Minimum

70. 50

80. 91

61. 45

61. 45

71. 62

74. 52

61. 45

平均值

Mean

77. 72

85. 07

73. 24

74. 58

78. 47

82. 99

78. 66

标准差

Standard deviation

3. 68

2. 10

7. 05

8. 70

4. 19

3. 27

6. 84

变异系数

Coefficient of variation

5. 64

2. 58

10. 21

12. 15

5. 17

4. 62

9. 53

图 2　不同生育时期和层位下叶片高光谱反射率

Fig. 2　Hyperspectral reflectance of leaves at different growth stages and layers
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LWI、NDWSI、NMDI、SRWI 这 9 种光谱指数（图 4）与全光谱波段（350~2500 nm）作为输入特征分别投入到偏最

小二乘回归（PLSR）、随机森林算法（RF）、高斯过程回归（GPR）中构建玉米 LWC 监测模型（图 5）。从模型表现

来看，PLSR、RF 和 GPR 这 3 种方法对玉米 LWC 的预测均表现出较高的敏感性。光谱指数中表现最好的

MDATT 的决定系数为 0. 52，而基于机器学习算法的建模方法使 LWC 估测精度显著提升，其中 PLSR、GPR 和

RF 的决定系数在 MDATT 的基础上分别提高 25%、44% 和 45%（图 5）。3 种建模方法中，RF 的建模效果最佳，

表 3　关键生育时期和不同层位叶片含水量与光谱指数的决定系数

Table 3　Coefficients of determination between leaf water content and spectral index at key growth stages and different canopy 
layers

光谱指数 Spectral index

水分指数 WI

归一化差异水分指数 NDWI

水分胁迫指数 MSI

简单比值水分指数 SRWI

植被水分指数 PWI

生理反射指数 PRI

改良的 DATT 指数 MDATT

水分胁迫指数的倒数 RMSI

水带指数 WBI

叶水指数 LWI

归一化差异水分胁迫指数 NDWSI

归一化多波段干旱指数 NMDI

全球植被水分指数 GVMI

大喇叭口期 V12

0. 57

0. 23

0. 15

0. 57

0. 06

0. 06

0. 64

0. 58

0. 24

0. 63

0. 12

0. 11

0. 60

抽雄期 VT

0. 22

0. 07

0. 03

0. 22

0. 08

0. 05

0. 18

0. 06

0. 21

0. 11

0. 09

0. 04

0. 06

开花吐丝期 R1

0. 65

0. 42

0. 75

0. 65

0. 75

0. 15

0. 76

0. 72

0. 54

0. 79

0. 55

0. 60

0. 75

上层 Upper

0. 17

0. 28

0. 07

0. 17

0. 01

0. 67

0. 38

0. 02

0. 43

0. 09

0. 20

0. 01

0. 04

中层 Middle

0. 08

0. 28

0. 13

0. 08

0. 05

0. 51

0. 20

0. 02

0. 39

0. 01

0. 20

0. 02

0. 04

下层 Lower

0. 12

0. 22

0. 07

0. 12

0. 01

0. 38

0. 32

0. 01

0. 41

0. 05

0. 21

0. 01

0. 01

全生育时期 All

0. 36

0. 19

0. 06

0. 36

0. 22

0. 29

0. 52

0. 18

0. 51

0. 36

0. 37

0. 13

0. 15

图 3　改良的 DATT指数在不同生育时期及层位下与玉米叶片含水量的线性相关关系

Fig. 3　Linear correlation between modified DATT index and maize leaf water content at different growth stages and layers

91



Vol. 34，No. 12ACTA PRATACULTURAE SINICA（2025）

决定系数为 0. 94 和 0. 97，其次是 GPR，决定系数为

0. 93 和 0. 96，而 PLSR 的建模效果最差，决定系数仅

为 0. 59 和 0. 77。比较两种特征变量的表现，筛选后

的光谱指数作为输入特征的模型效果明显优于使用

全波段光谱的模型。结果表明，RF 和 GPR 模型结合

光谱指数在估算玉米 LWC 方面具有优越的预测性

能，同时也证实了机器学习方法与有效因子的结合可

以很好地解决农田尺度中非线性的问题。

2. 4　基于机器学习算法的玉米叶片含水量估测模型

评价与验证

为了评估 3 种估测模型在不同输入变量下的表

现，对基于 PLSR、RF、GPR 模型在不同输入特征下的

玉米 LWC 估测能力进行了验证与评价（试验 2，图 6）。结果显示，当使用全波段光谱数据作为输入变量时 PLSR

估测模型的验证结果均不能令人满意，验证斜率偏移较大，导致该模型无法准确预测实际的玉米 LWC。相比之

下，光谱指数作为输入变量在 GPR 和 RF 中均取得了较好的预测效果，决定系数明显提升，且 RMSE 和 RE 也相

对较低。总体而言，RF 和 GPR 模型的性能都较为优越，尤其是在以光谱指数为特征输入变量的模型中，RF 模型

验证集决定系数达到 0. 89，RMSE 和 RE 分别为 1. 95% 和 2. 01%，GPR 模型验证集决定系数达到 0. 88，RMSE 和

RE 分别为 2. 04% 和 2. 09%。这些结果表明，RF 和 GPR 模型能够有效解决估测模型中的非线性问题，且具有较

强的适应性和高精度，能够有效应用于实际生产中。

图 4　基于 ReliefF特征重要度排序

Fig. 4　Sorting based on ReliefF feature importance

图 5　基于全光谱数据集和光谱指数的玉米叶片含水量估测模型构建

Fig. 5　Construction of maize leaf moisture estimation model based on full-spectrum dataset and spectral index
PLSR： 偏最小二乘回归 Partial least squares regression； GPR： 高斯过程回归 Gaussian process regression； RF： 随机森林 Random forest； FS： 全波

段： Full-spectrum； SI： 光谱指数 Spectral index. 下同 The same below.
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3　讨论

3. 1　波段反射率与叶片水分状态的关系

水分的亏缺直接影响青贮玉米的生长发育，作为表征植物水分代谢动态的关键生理指标，LWC 的精准监测，

可为解析水分利用效率的基因型差异及构建水分限制条件下的作物生产力预测模型提供量化依据［28］。高光谱反

射技术通过捕获 350~2500 nm 波段［涵盖可见光（visible， VIS）： 400~700 nm；近红外（near infrared， NIR）： 
700~1300 nm；短波红外（short-wave infrared， SWIR）： 1300~2500 nm］的连续光谱信息，能够非破坏性地反演作

物水分状态。并且，近红外和短波红外区域的冠层反射率受到冠层内部叶片结构和含水量的强烈影响。因此，它

成功地用于追踪与植物水分状况相关的植物参数的变化，并监测由作物水分间接引起的生物量和叶面积的变

化［29］。在本研究中，玉米叶片的光谱反射率随生育时期的推进逐渐升高，原因可能是在营养生长期玉米叶片的叶

绿素浓度增高导致可见光波段的吸收增强，反射率较低，近红外波段的反射率逐渐增高。而在短波红外区域，已

有文献表明，作物叶片中的水量与整个光谱中的叶片反射率在统计上具有显著相关性［30］，具体来说，叶细胞中水

分子的变化强烈影响近红外区域的太阳辐射反射率，这部分光谱常用于量化叶片水分状况［31］。因此，在短波红外

区域，叶片含水量越高，光谱反射率越低，与描述性统计结果一致。

3. 2　光谱指数在玉米叶片含水量预测中的稳定性

通过分析玉米叶片含水量（LWC）与光谱响应特征的内在联系，可为作物水分生理诊断及精准灌溉决策提供

理论依据。本研究系统评估了 13 种水分敏感光谱指数与玉米 LWC 的定量关联特征，发现基于全生育期构建的

LWC 光谱监测模型预测性能明显受限，且不同生育阶段谱效关系的异质性特征明显。原因可能是在生长过程中

植被生长状况和生育阶段等因素都会导致作物对光谱响应的差异［32］，不同光谱指数在反演玉米不同生育期 LWC
时的精度存在显著差异。研究同时证实，光谱指数响应效能存在显著的空间异质性和基因型依赖性。张海威

等［33］通过分析 8 种光谱指数与植被 LWC 的关系，得出 GVMI 指数反演效果最佳，而本研究中 GVMI 指数预测效

果并不理想，这可能是由于不同植物种类的叶片在光谱波段（特别是在近红外和红边区域）的反射率存在差异。

图 6　基于原始光谱数据集和光谱指数的玉米叶片含水量估测模型的验证

Fig. 6　Validation of the maize leaf moisture estimation model based on full-spectrum dataset and spectral index
RMSE： 均方根误差 Root mean squared error； RE： 相对误差 Relative error.
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即使是相同植物，不同品种的光谱响应也可能不同，因此，针对不同作物或品种，可能需要不同的光谱指数或模型

来进行 LWC 的预测。尽管已有许多水情指数被开发用于估测 LWC，但很难找到一种在所有生育时期均能提供

稳定、准确预测的水情指数。刘仁华等［34］研究表明，玉米生长过程中叶片含水量、绿度、结构均在变化，光谱指数

预测精度也随之波动。因此，光谱指数的选择和预测模型的适用性需要考虑不同试验地点、气候和品种的影响，

导致其无法反映叶片含水量的动态变化，影响预测的时效性和准确性。

3. 3　机器学习算法在玉米叶片含水量预测中的稳定性

机器学习技术凭借其非线性建模优势及数据驱动特性，已成为作物 LWC 高精度反演的核心方法。现有研

究表明，基于灰色关联分析筛选的敏感光谱指数结合偏最小二乘回归与反向传播神经网络，可实现冬小麦 LWC
的定量预测（决定系数 R²=0. 72~0. 80）［35-37］。然而，传统特征选择方法对高维光谱数据的非线性交互作用捕捉

不足，且易受冗余波段干扰，导致模型泛化能力受限。本研究创新性地引入 ReliefF 特征权重算法，通过评估特征

与目标变量的非线性关联度，筛选了重要值为正值的 9 种光谱指数，其中重要值排名第一的 MDATT 指数与本研

究中玉米 LWC 相关性最佳的光谱指数一致，说明 ReliefF 技术能够准确地筛选出对目标变量最有影响的特征，并

且能有效降低特征空间的维度，提高模型的训练效率和预测性能［24］。随后，将全波段光谱和筛选后的 9 种光谱指

数作为输入特征，分别投入到 3 种机器学习算法中对玉米 LWC 进行建模，并比较 3 种机器学习模型的预测性能。

本研究发现输入变量维度与模型架构的匹配度明显影响了机器学习模型在估测玉米 LWC 中的性能。前人的研

究表明利用合适的光谱指数与随机森林结合可以成功预测小麦生物量［38］，但由于其未能对输入特征进行敏感指

数筛选而导致预测精度不高。在本研究中，与使用全波段 2151 条光谱波段相比，经过筛选后的 9 种光谱指数仅用

15 个光谱波段就能达到 97% 的解释能力，且验证集的 RMSE、RE 也相对较低。并且，不同机器学习模型的性能

表现也存在差异。PLSR 模型对特征冗余敏感，全波段输入时因多重共线性导致决定系数 R²仅为 0. 59，而光谱指

数输入后提升至 0. 77（决定系数 ΔR²=+0. 18），但其非线性建模能力不足，性能仍低于随机森林（RF）与高斯过

程回归（GPR）。有研究表明与 BP 和 SVR 模型相比，PLSR 算法在预测小麦 LWC 方面表现最佳（决定系数 R2=
0. 85）［9］。而本研究中 RF 和 GPR 模型为玉米 LWC 监测提供了最佳预测，PLSR 表现较差。同样本研究发现 RF
和 GPR 所构建的模型中，不同特征的表现差异相对较小，而 PLSR 在不同特征下的建模效果差异较大，可能是由

于 PLSR 在一定程度上解决了模型构建过程中建模因子之间的共线性问题，而在解决非线性问题方面的能力仍

有待提高。而 RF 和 GPR 模型都具有较强的鲁棒性，能够有效地处理大量特征且避免过拟合，并且在高维度数据

中，往往能够自动选择最有影响力的特征，从而提高预测精度。其与光谱指数的结合可以有效地降低机器学习输

入变量的维数和多重共线性问题，是预测 LWC 最有前景的方法。

在作物水分状况的预测中，选择合适的输入特征对机器学习算法非常重要。本研究利用光谱指数结合机器

学习构建的玉米 LWC 估测模型来源于一个为期 2 年的田间试验数据。其实用性和稳定性仍然需要进行多年多

点多生育时期的田间试验分析，未来将结合多年度数据进一步优化模型，并针对年际环境差异设计自适应校准模

块，利用足够量的数据进一步构建玉米 LWC 的估测模型，以提高光谱技术对植株 LWC 的诊断能力。

4　结论

作物叶片含水量是衡量作物生长过程重要的营养指标之一。为了深入探究光谱指数结合机器学习在 LWC
估测中的应用。本研究评估了水情指数在不同生育时期和不同层位的预测效果，并将光谱指数和全波段光谱投

入 3 种机器学习中进行建模，以期进一步提高叶片 LWC 的预测能力。从结果来看，以特征挑选后的光谱指数在

模型构建中作为输入变量相比于全波段光谱在玉米 LWC 估测中具有更好的表现，并且 3 种机器学习方法中 RF
和 GPR 算法在非线性回归中都展现了较高的估测精度，RF 训练集决定系数 R2为 0. 97，验证集 R2为 0. 89，RMSE
和 RE 也最低，分别为 1. 95% 和 2. 01%，GPR 模型次之，验证集决定系数 R2为 0. 88，RMSE 和 RE 分别为 2. 04%
和 2. 09%。综合评价结果证明，RF 和 GPR 模型与光谱指数的结合可以很好地解决农田尺度中 LWC 估测中非线

性问题。
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