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摘 要:为进一步提升利用高光谱数据快速监测叶片含水量的能力,以关中地区冬小麦为研究对象,分

别获取2022和2023年孕穗期、抽穗期及灌浆期冬小麦叶片含水量,并同步监测叶片高光谱信息。通过波段

组合的形式构建植被指数,并利用相关性分析进行初步筛选,再以ReliefF算法优选得到输入特征变量,然后

分别利用随机森林(randomforest,RF)、长短期记忆(longshort-term memory,LSTM)网络和基于粒子群

(particleswarmoptimization,PSO)优化的反向传播神经网络(backpropagationneuralnetwork,BPNN)构建

冬小麦叶片含水量估算模型,并进行精度评价。结果表明,通过相关性分析与ReliefF算法结合优选变量,能

够较单独通过相关分析明显提升LSTM和PSO-BPNN模型的建模精度,但对RF模型则无法优化变量。相

关性分析与ReliefF结合后PSO-BPNN模型在各生育时期均取得最佳预测 结 果,其 中 孕 穗 期、抽 穗 期 和 灌

浆期验证集r2 分别为0.816、0.736和0.806,RMSE分 别 为0.546%、0.899%和1.531%,NRMSE分

别为0.681%、1.195%和2.185%。由此可见,在相关分析的基础上,通过ReliefF算法优选特征变量能够提

升特定模型对冬小麦叶片含水量的估算精度,其中对PSO-BPNN模型的效果最好。
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EstimationofLeafWaterContentofWinterWheatBased
onVegetationIndexFeatureOptimization
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Abstract:Estimationoftheleafwatercontent(LWC)playsanimportantroleinfieldirrigationman-
agement.ThisstudyaimedtoestimatetheLWCofwinterwheatbasedonhyperspectraldataofleaf
blades,especiallyfocusingontheeffectofdifferentvariablescreeningmethodsandgrowthstageson
theestimationmodel.Researchdatawereobtainedfromfieldtrialsin2022and2023atthebooting,

heading,andgrain-fillingstages.Vegetationindiceswereconstructedforeachgrowthstagebycombi-
ningthetwobands.Ttheinputcharacteristicvariablesbasedonvegetationindiceswerescreenedby
twomethods:(I)theinputcharacteristicvariablesweredirectlyobtainedbyrankingthecorrelation
coefficients;(II)basedonthemethodI,thevegetationindexwasfurtherscreenedbytheReliefFal-
gorithmtoobtainasecondsetofinputcharacteristicvariables.TheLWCestimationmodelswere
constructedusingrandomforest(RF),longshort-termmemory(LSTM)networkandbackpropaga-
tionneuralnetwork(BPNN)basedonparticleswarmoptimization(PSO).Thebestmethodforesti-
matingLWCwasderivedbycomparingtheaccuracyofthemodels.Theresultsshowedthatcompa-
ringthetwovariablescreeningmethods,thecharacteristicvariablesfurtherscreenedbyReliefFcould



effectivelyimprovetheaccuracyoftheLSTMandPSO-BPNNmodels,whiletheeffectofimproving
theRFmodelisnotobvious.ThebestmodelforeachgrowthstagewasestablishedbytheReliefF
screeningmethodcombinedwiththePSO-BPNN,atthebootingstage,headingstageandgrain-filling
stage.Ther2ofthevalidationsetwas0.816,0.736,and0.806,respectively,andtheRMSEwas0.546%,

0.899%,and1.531%,respectively,andtheNRMSEwas0.681%,1.195%,and2.185%,respec-
tively.ItwassuggestedthatthescreeningmethodoffeaturevariablesthroughtheReliefFalgorithm
couldimproveitsestimationaccuracyintheparticularmodel.ItscombinationwiththePSO-BPNN
modelhadthebestapplicationeffectintheestimationofLWCinwinterwheatatthegrowthstages.
Keywords:Winterwheat;Leafmoisturecontent;Machinelearning;Variablescreening;Vegetation
index

  叶片含水量是影响叶片光合作用和蒸腾作用

的关键因素,也是诊断作物水分状况的重要指标。
因此,快速、准确地获取叶片含水量对指导田间灌

溉、保障作物产量具有重要意义[1]。利用光谱信

息估算作物生长参数具有实时无损的优势,其中

高光谱遥感技术包含丰富的连续窄波段数据,能
够更准确地反映作物本身的光谱特征[2],在一定

程度上削弱了光谱中同谱异物、同物异谱造成的

影响。
近年来,国内外学者利用高光谱信息对不同

作物的叶片含水量进行了众多研究[3-5]。由于高

光谱数据量大,波段间容易出现数据冗余,对数据

进行必要降维,筛选提取特征变量是重要的研究

方向。相关性分析是应用最多的变量筛选方法,
但其形式单一且筛选的变量间存在多重共线性,
可能影响后期建模精度[6],因此部分学者针对多

种筛选方法进行了对比研究。例如,Xu等[7]在相

关性分析的基础上,通过Lasso方法去除自变量

间的共线性进行特征波段选取;郭阳等[8]通过联

合子区间偏最小二乘法(SiPLS)结合GA、CARS
和SPA 方法进行特征波长选择,结果表明Si-
PLS-CARS方法结果最优;崔锦涛等[9]通过六种

方法筛选特征波段估算陆地棉叶片水分,发现

CARS耦合SPA的方法在模型构建中效果最佳。

ReliefF算法是 Kononenko在1994年对 Relief
进行扩展得到的特征选择算法[10],其通过比较样

本间的特征差异来评估特征的重要性,研究者可

通过其对回归特征变量的重要性排序实现特征优

选。目前,该算法在医学、电子信息领域应用较

多[11-12],而对于田间光谱信息的特征筛选研究较

少,其适用性还有待于验证。此外,对于特征变量

的筛选多基于波段反射率,而对植被指数的筛选

研究较少,且为了充分利用高光谱波段信息丰富

的优势,构建特定光谱波长范围内的全波段组合

的植被指数成为研究热点,这使特征变量范围更

大,如何在海量数据中快速寻求最佳变量组合还

有待进一步研究。
随着计算机科学的不断发展,机器学习在植

物叶片含水量监测中已有广泛研究。由于不同机

器学习算法原理不尽相同,对于模型方法的选择

是影响指标估测精度的主要原因。目前,前人的

研究主要集中于随机森林、神经网络、支持向量机

等方法[13-15]。同时,为解决机器学习带来的“黑箱

问题”,部分研究通过群智能算法对模型进行改

进。例如,张旭等[16]通过遗传算法(geneticalgo-
rithms,GA)对神经网络进行优化,实现了葡萄

叶片含水量的快速估测;李铠等[17]利用粒子群算

法(particleswarmoptimization,PSO)对BP神经

网络进行优化,构建了冬小麦冠层叶片含水量预

测模型。这些结果均表明,群智能优化算法能够

进一步提升模型估算效果。近年来,深度学习逐

渐应用于研究中,如Zhang等[18]对比了传统机器

学习模型和深度学习模型在油菜叶片含水量估算

中的潜力,结果表明CNN-LSTM 模型估算效果

最佳,测试集r2 达0.814。综合来看,随着模型

构建方法的不断增多,在前人研究的基础上,如何

择优选择估算模型仍是热点问题。
上述对于叶片含水量的研究均基于特定生育

时期或全生育期进行,而不同生育时期光谱特征

和叶片含水量间的关系有所差异,研究特定生育

时期具有局限性,全生育期则可能因为同谱异物、
同物异谱等问题影响估算精度,因此分生育时期

对叶片含水量的研究具有重要意义。针对以上问

题,本研究分别对冬小麦孕穗期、抽穗期和灌浆期

3个主要生育时期进行两年试验数据获取,计算

各生育时期全波段植被指数,并通过相关性分析
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对植被指数进行初筛,同时应用 ReliefF算法优

选特征变量,由随机森林(randomforest,RF)、
长短期记忆(longshort-term memory,LSTM)
网络及基于粒子群优化的反向传播神经网络

(backpropagationneuralnetwork,BPNN)构建

不同生育时期叶片含水量估算模型,通过对比分

析不同变量筛选方法与建模方法组合所获的建模

精度,探究冬小麦不同生育时期最优叶片含水量

估算模型,以期为应用特征筛选方法提升模型精

度研究提供参考。

1 材料与方法

1.1 研究区概况

本研究于西北农林科技大学灌溉试验站进

行。该站位于关中平原中部(34°20'N,108°24'
E),属暖温带半湿润气候区,多年平均气温12.9
℃,年平均降水量约630mm,降水主要集中于7
-9月。试验采用随机区组设计,按照灌溉计划

湿润层深度,设置4个深蓄灌溉水平,分别为 W1
(1.2m计划湿润层)、W2(1.4m计划湿润层)、

W3(1.6m计划湿润层)、W4(1.8m计划湿润

层)及CK(0.8m计划湿润层,常规灌溉),其中

CK设置3个重复,其余处理设置6个重复,共27
个试验小区,小区面积为12.8m2,各小区间隔0.8
m,并在试验地四周设置1.0m的保护行。供试

小麦品种为小偃22,两季小麦播种时间分别为

2021年10月20日和2022年10月16日。

1.2 数据获取

本研究2022年数据获取时间分别为4月10
日(孕穗期)、4月23日(抽穗期)和5月16日(灌
浆期),2023年分别为4月8日(孕穗期)、4月15
日(灌浆期)、4月19日(抽穗期)、4月26日(抽穗

期)和5月13日(灌浆期)、5月24日(灌浆期)。

1.2.1 叶片高光谱数据获取与预处理

采用便携式手持光谱仪PolyPenRP410NIR
进行叶片光谱反射率测定。该仪器内集成一个内

部光源(氙气白炽灯),光束以固定入射角35°照
射待测样本,可快速得出所测叶片光谱反射率,测
量波段范围为629~1060nm,重采样间隔为1
nm。每次使用前用校准卡进行白色反射标准的

校准,并开启GPS定位,设置读数扫描次数为三,
即所得数据为三次扫描的平均值。每个小区中选

择5株具有长势代表性的冬小麦,测量其上、中、
下三片叶子的叶片高光谱数据,每个小区共获取

15条叶片光谱曲线。将获取的数据导入Spec-
trapen光谱分析软件中进行原始光谱反射率导

出,并计算15条光谱曲线的平均值代表整个小区

的叶片光谱数据。

1.2.2 叶片含水量数据获取

于每个小区中随机选取长势均匀的10株小

麦,摘取茎秆所有叶片迅速称鲜重,并将叶片装

袋,放入105℃烘箱中杀青1h,恒温75℃烘干至

恒重后,称量干重。叶片含水量=[(鲜重-干

重)/鲜重]×100%。

1.3 植被指数选取与计算

植被指数能够综合光谱信息,增强植被信

息[19-20]。结合前人的研究成果,本研究通过两波

段组合的计算方式,选取4种常用的植被指数组

合形式评估其在冬小麦叶片含水量估算中的应用

潜力(表1)。

1.4 变量筛选

选用皮尔逊相关系数法和ReliefF两种方法

对模型输入变量进行筛选。筛选思路:(1)对不同

生育时期构建的全波段植被指数与对应叶片含水

量进行相关性分析,并对相关系数进行排序,筛选

前5个植被指数作为第一组输入变量;(2)采用

表1 植被指数及其计算公式

Table1 Vegetationindicesandtheircalculationformulas

植被指数
Vegetationindex

计算公式
Computationalformula

参考文献
Reference

比值植被指数
Ratiovegetationindex,RVI RVI=Ri/Rj [21]

两波段增强植被指数
Twobandsenhancedvegetationindex,EVI2 EVI2=2.5×(Ri-Rj)/(Ri+2.4×Rj+1) [22]

归一化红边植被指数
Normalizeddifferencerededgeindex,NDRE NDRE=(Ri-Rj)/(Ri+Rj) [23]

差值植被指数
Differencevegetationindex,DVI DVI=Ri-Rj [24]
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ReliefF算法对各生育时期中各类植被指数相关

系数排序前100的植被指数再次筛选,选择特征

权值排序前5的植被指数作为第二组输入变量。
在这两种特征变量筛选方法中,皮尔逊相关

系数法简单快捷,在当前研究领域应用广泛。其

通过计算不同变量与研究指标间的相关系数,来
度量两者间的相关性,相关系数绝对值越接近于

1,表明二者相关性越好。ReliefF算法作为Re-
lief算法的进阶,能够实现多分类,降低样本特征

维度[25]。主要原理是每次从训练集中随机抽取

一个样本,分别计算与样本同类别和不同类别中

近邻样本的距离,通过不断迭代计算,比较类间距

和类内距的大小以更新特征权值大小,从而进行

特征选择。

1.5 模型构建与验证

基于田间试验于每个生育时期分别获取81
个叶片光谱和冬小麦叶片含水量样本组合,按照

2︰1的比例划分建模集(54个)与验证集(27
个)。根据前人的研究结果[26-28],本研究选择随机

森林(RF)、长短期记忆(LSTM)神经网络和粒子

群算法优化反向传播神经网络(PSO-BPNN),使
用 MATLABR2022a软件构建冬小麦水分指标

估算模型。
随机森林是一种基于集成学习的机器学习算

法,应用Bagging方法在训练集T中有放回地随

机抽取N 个样本,通过构建多个决策树完成分类

和回归任务[29];其训练速度快且可解释性强,能
够评估不同特征间的重要程度。长短期记忆神经

网络是一种特殊的递归神经网络(recurrentneu-
tralnetwork,RNN),能够有效解决解决RNN结

构中的梯度消失和梯度爆炸问题[30];其通过门限

管理存储单元信息,分别包括遗忘门、输入门及输

出门,能 更 好 捕 捉 序 列 数 据 中 的 长 期 依 赖 关

系[18]。反向传播神经网络(BPNN)是人工神经

网络中应用广泛的多层前馈神经网络,通过对误

差逆传播进行不断修正,使实际输出正确率不断

提升;其具有较强的非线性映射能力、学习和自适

应能力,适用于内部机制复杂的问题[31]。由于

BPNN模型的网络权值初始化是随机的,模型的

稳定性还需进一步优化[32],因而本研究选取粒子

群算法,从随机解出发,通过迭代寻求每个粒子最

优解,用适应度来评价解的品质,确定BPNN模

型的最佳权值和阈值,以达到优化目的[33]。
模型评价指标选用决定系数(coefficientof

determination,r2)、均 方 根 误 差 (root mean
squarederror,RMSE)以及标准均方根误差(nor-
malizedrootmeansquarederror,NRMSE)。其

中,决定系数取值越接近1,表明预测模型的拟合

效果越好;RMSE值越小,表明预测值与实测值

一致性越好;NRMSE值越低,表明预测模型精度

越高。

2 结果与分析

2.1 不同生育时期冬小麦叶片含水量分布及光

谱响应特征

2022年和2023年冬小麦叶片含水量在各生

育期的变化趋势一致(图1),均表现为从孕穗期

逐渐递减,灌浆期达到最小值,且经方差分析不同

生育时期间均具有显著性差异(P<0.05)。两年

数据相比,2022年孕穗期、抽穗期低于2023年,
灌浆期由于2022年对冬小麦进行了补灌,叶片含

水量高于2023年。

  图柱上的字母表示不同时期间差异在0.05水平上显著。

Differentlettersabovethecolumnsindicatesignificantdiffer-

encesat0.05level.

图1 不同生育时期冬小麦叶片含水量变化

Fig.1 Changesofleafwatercontentof
winterwheatatdifferentgrowthstages

  从冬小麦叶片原始光谱反射率变化曲线(图
2)看,2022年与2023年相比整体略低,可能与气

候条件、种植时间等因素有关。但两年内光谱反

射率的生育期总体变化趋势基本一致,表明冬小

麦叶片光谱变化在不同生育时期具有一定规律

性。其中,抽穗期反射率在波段750~1020nm
明显高于孕穗期和灌浆期;孕穗期反射率在波

段629~690nm明显低于抽穗期和灌浆期;在
波段690~750nm三个生育时期反射率变化曲

线相似。
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图2 不同生育时期冬小麦叶片光谱响应曲线

Fig.2 Spectralresponsecurvesofwinterwheatleavesatdifferentgrowthstages

2.2 不同生育时期植被指数筛选

2.2.1 基于相关性分析筛选植被指数

对4种植被指数分别在629~1060nm范围

内进行全波段组合,计算其与各生育时期叶片含

水量的相关性并绘制相关性可视化热图(图3),
筛选植被指数相关性绝对值排序前5的组合用于

模型构建,结果如表2所示。
从图3可知,植被指数在不同生育时期与叶

片含水量的相关性分布具有一定的相似性。叶片

含水量的强相关区域主要集中于波段930~1000
nm与750~950nm的组合范围,其中灌浆期与

其他两个生育时期在相同波段顺序组合下相关性

系数符号相反,可能是因为叶片光谱主要取决于

叶片形态变化,而灌浆期补灌对叶片形态影响较

小,相比于叶片水分含量的变化幅度较小,因此呈

现相反的情况。除此之外,抽穗期在波段630~
1060nm与630~730nm的组合范围也具有较

强相关性。不同植被指数在相同生育时期与叶片

含水量相关性变化的区域差异不明显,主要集中

于相关系数值的大小差异。由表2可知,孕穗期

和抽穗期植被指数RVI和 NDRE表现均较佳,
相关系数最大绝对值分别为0.724、0.736。灌

浆期植被指数 EVI2最佳,相关系数绝对值为

0.798。

2.2.2 基于ReliefF筛选植被指数

基于相关性分析筛出各植被指数相关性排序

前100的变量作为ReliefF筛选数据集,即每个

生育时期得到400个变量,然后通过特征权值判

断其重要性,选择排序前5的植被指数作为模型

输入变量。ReliefF方法对输入植被指数的特征

权值由图4所示,表3分别列出特征权值排序前

5的植被指数。两种方法筛出的植被指数不同,
且相比于相关性分析,ReliefF并未筛选相关性最

佳的植被指数作为输入变量。

2.3 叶片含水量估算模型构建及模型精度检验

2.3.1 基于RF模型估算冬小麦叶片含水量

基于两类输入变量分别构建RF模型。从不

同生育时期来看,孕穗期和灌浆期预测精度相近,
且均高于抽穗期(图5)。通过ReliefF算法筛选

最佳变量的方法对RF模型仅在灌浆期对建模和

表2 不同生育时期相关性排序前5的植被指数

Table2 Vegetationindexofthetop5correlationrankingatdifferentgrowthstages
孕穗期Bootingstage

植被指数
Vegetationindex |r| 波段组合

Bandcombination

抽穗期 Headingstage

植被指数
Vegetationindex |r| 波段组合

Bandcombination

灌浆期Fillingstage

植被指数
Vegetationindex |r| 波段组合

Bandcombination

RVI 0.724 926nm,955nm RVI 0.736 907nm,939nm EVI2 0.798 838nm,948nm

NDRE 0.723 926nm,955nm NDRE 0.736 907nm,939nm EVI2 0.797 856nm,948nm

RVI 0.723 926nm,954nm RVI 0.733 898nm,943nm EVI2 0.797 867nm,936nm

NDRE 0.723 926nm,954nm NDRE 0.733 898nm,943nm EVI2 0.796 868nm,936nm

RVI 0.720 926nm,964nm RVI 0.732 897nm,939nm EVI2 0.795 837nm,948nm
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  Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ分别代表孕穗期、抽穗期和灌浆期。

Ⅰ,ⅡandⅢrepresentthebootingstage,headingstage,andfillingstage,respectively.

图3 不同生育时期植被指数与叶片含水量的相关矩阵图

Fig.3 Correlationmatrixbetweenvegetationindexandleafwatercontentatdifferentgrowthstages

图4 不同小麦生育时期筛选植被指数的特征权值

Fig.4 Featureweightsofscreenedvegetationindicesatdifferentwheatgrowthstages

表3 不同生育时期特征权值排序前5的植被指数

Table3 Vegetationindexofthetop5intherankingoffeatureweightsatdifferentgrowthstages

孕穗期Bootingstage

植被指数
Vegetationindex |r| 波段组合

Bandcombination

抽穗期 Headingstage

植被指数
Vegetationindex |r| 波段组合

Bandcombination

灌浆期Fillingstage

植被指数
Vegetationindex |r| 波段组合

Bandcombination

NDRE 0.703 880nm,971nm DVI 0.623 923nm,934nm NDRE 0.776 856nm,916nm

NDRE 0.703 881nm,973nm NDRE 0.725 907nm,960nm RVI 0.776 856nm,916nm

NDRE 0.703 884nm,972nm RVI 0.725 907nm,960nm EVI2 0.781 867nm,929nm

NDRE 0.702 880nm,972nm NDRE 0.724 907nm,959nm NDRE 0.765 884nm,936nm

NDRE 0.699 881nm,971nm RVI 0.724 907nm,959nm EVI2 0.791 831nm,948nm
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验证精度均有提升效果,且提升幅度较小,其中建

模集r2 由0.803提升至0.805,验证集由r2 由

0.748提升至0.761,RMSE和 NRMSE均小幅

下降;孕穗期中基于 ReliefF算法筛选的变量仅

在验证集中精度高于相关性分析结果,在建模集

未表现出精度提升效果,建模集和验证集的最佳

估算结果中r2 分别为0.769和0.773,RMSE分别

为0.619%和0.600%,NRMSE分别为0.771%和

0.749%;抽穗期建模结果则与孕穗期相反,ReliefF
仅在建模集中有精度提升效果,其中建模集和验证

集的最佳估算结果中r2 分别为0.734和0.684,

RMSE分别为0.854%和0.982%,NRMSE分别为

1.133%和1.305%。总体来看,ReliefF算法对

RF模型估算叶片含水量精度的提升效果不明

显,各生育时期模型精度变化无规律。

2.3.2 基于LSTM模型估算冬小麦叶片含水量

基于两类输入变量分别构建 LSTM 模型。
从不同生育时期来看,其规律变化与RF模型结

果相同,仍体现出孕穗期和灌浆期精度高于抽穗

期精度(图6)。但通过ReliefF算法筛选最佳变

量的方法对LSTM 模型精度在每个生育时期均

有提升效果,其中孕穗期建模集和验证集r2 分别

提升0.046和0.115,RMSE分别下降0.052%和

0.129%,NRMSE分别下降0.064%和0.162%;抽穗

期建模集和验证集r2 分别提升0.111和0.093,

RMSE分别下降0.169%和0.124%,NRMSE分

别下降0.224%和0.164%;灌浆期建模集和验证

集r2 分别提升0.050和0.047,RMSE分别下降

0.145%和0.205%,NRMSE分别下降0.206%
和0.293%。由此可得,通过ReliefF算法对特定植

被指数筛选有助于提高LSTM模型的估算精度。

2.3.3 基于PSO-BPNN模型估算冬小麦叶片

含水量

基于两类输入变量分别构建PSO-BPNN模

型。通过ReliefF算法筛选的变量组合在PSO-
BPNN模型中建模集和验证集总体结果均优于基

于相关性分析筛选结果,表明ReliefF算法对特定

植被指数筛选有助于提高PSO-BPNN模型的估算

精度(图7)。其中,孕穗期建模集和验证集r2 分别

为0.783和0.816,RMSE分别为0.585%和0.546%,

NRMSE分别为0.729%和0.681%;抽穗期建模

集和验证集r2 分别为0.768和0.736,RMSE分别

为0.803%和0.899%,NRMSE分别为1.065%和

1.195%;灌浆期建模集和验证集r2 分别为0.813
和0.806,RMSE 分别为1.526%和1.531%,

NRMSE分别为2.169%和2.185%。

图5 基于RF的冬小麦叶片含水量估算模型

Fig.5 EstimationmodelofwatercontentinwinterwheatleavesbasedonRF

·042· 麦 类 作 物 学 报                  第45卷



图6 基于LSTM的冬小麦叶片含水量估算模型

Fig.6 EstimationmodelofwatercontentinwinterwheatleavesbasedonLSTM

图7 基于PSO-BPNN的冬小麦叶片含水量估算模型

Fig.7 EstimationmodelofwatercontentinwinterwheatleavesbasedonPSO-BPNN

  从三种模型的估算结果来看,尽管 ReliefF
优选的变量组合能够进一步提升LSTM 模型的

估算精 度,但 其 结 果 总 体 仍 低 于 RF 和 PSO-

BPNN模型。其中,RF和PSO-BPNN模型在基

于相关性分析筛选的变量集中估算结果相当,但
在基于ReliefF优选的变量集中PSO-BPNN模
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型的总体建模精度更优于RF模型,最终各生育

时期均在ReliefF优选变量组合结合PSO-BPNN
模型中取得最佳估算结果,孕穗期、抽穗期和灌浆

期的验证集r2 分别为0.816、0.736和0.806。

3 讨论

本研究基于叶片高光谱信息计算4个全波段

植被指数,由相关性分析和 ReliefF算法分别筛

选出5个输入变量,分别构建冬小麦叶片含水量

在孕 穗 期、抽 穗 期 及 灌 浆 期 的 RF、LSTM 和

PSO-BPNN模型,发现不同输入变量和模型的组

合的估算效果存在差异。
基于全波段组合构建的4个植被指数,在相

同生育时期与冬小麦叶片含水量间的相关性大小

变化趋势总体表现出相似性,这与唐子竣等[34]对

冬油菜氮素营养诊断的研究结果一致,表明研究

波段组合能够确定植被指数与对应指标间的最优

组合范围,充分应用了高光谱的优势。本研究的

波段范围集中于629~1060nm,相比于前人利

用光谱信息对水分的研究缺少了部分红外波段。
但本研究重点在于植被指数的筛选,且相比于前

人的研究成果,现有研究波段范围包括了植被指

数主要敏感波段组合。Kong等[35]对冬小麦叶片

含水量的估算研究中构建了波段组合的 NDW-
SI,发现770~850nm和1000~1110nm的组

合与叶片含水量相关性较佳;王敬湧等[36]对玉米

叶片含水量的研究中,植被指数在800~1000
nm波段范围组合相关性结果较好。本研究三个

生育时期内,波段930~1000nm 与750~950
nm的组合范围均表现出与叶片含水量较强的

相关性,与上述研究最佳组合范围相似,后续研

究中可重点明确光谱研究范围,避免过多数据

处理。
不同模型对冬小麦叶片含水量的估算呈现不

同结果。总体来看,RF和PSO-BPNN模型的估

算效果较好,其中RF模型应用相对成熟,前人多

项研究均表明其在小样本估算模型中具有优

势[37-38];BPNN模型虽具有较强的非线性映射能

力,但其通过梯度下降算法调整权阈值,模型容易

陷入局部最优解。PSO算法能够优化BPNN模

型寻求最佳权阈值的过程,从而提高收敛速度,获
取更高预测精度,这与李铠等[17]研究结果一致。
基于LSTM构建的模型精度相比其他模型明显

较低,可能是因为LSTM模型的优点在于能够更

好捕捉序列数据中的依赖关系,更适合训练大型

数据集[18]。对比两种特征变量筛选方法,相关性

分析法通过两变量间的线性相关性筛选变量,在
一定程度上忽视了植被指数和研究指标间的非线

性相关性[39],且可能导致输入变量间存在多重共

线性,容易造成模型过拟合。从建模结果来看,基
于ReliefF算法筛选的特征变量能够明显提升

LSTM和PSO-BPNN的估算精度,对RF模型效

果则不明显,可能是因为RF模型的自身优势在

于对于数据的降维,在一定程度上防止数据过拟

合,具有较强的抗干扰能力。
另外,分析本研究在不同生育时期的模型结

果发现,在相同模型估算中孕穗期和灌浆期对叶

片含水量的估算精度均高于抽穗期,可能是由于

抽穗期冬小麦叶片已完全发育,叶片中水分含量

对局部叶片形态影响较小,难以捕捉与水分相关

的光谱信息。叶片光谱信息能够直接反映不受土

壤等背景因素干扰的叶片光谱信息,更有利于探

索植株内部水分状况与光谱间的关系。本研究仅

使用单一品种进行研究,模型结果对其他品种的

适用性还需进一步试验。在实际应用中,叶片光

谱数据获取方式较局限,且存在以点带面的问题,
后续研究还需结合无人机、卫星等先进快捷的光

谱获取方式进行探讨分析,实现叶片光谱与其他

光谱间的尺度转换问题。

4 结论

本研究通过获取3个生育时期的冬小麦叶片

高光谱信息,利用相关性分析和 ReliefF算法进

行两波段植被指数优选,构建基于RF、LSTM 和

PSO-BPNN模型的冬小麦叶片含水量估算模型。
结果表明,通过 ReliefF算法优选植被指数虽无

法提升 RF模型的估算精度,但对于 LSTM 和

PSO-BPNN模型具有明显提升效果。孕穗期、抽
穗期和灌浆期均在 ReliefF优选植被指数结合

PSO-BPNN模型中获取叶片含水量估算最佳精

度,建模集和验证集r2 分别为0.783和0.816、

0.768和0.736、0.813和0.806。
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