
 
 

机器学习结合高光谱植被指数与 SPAD 值估算冬小麦氮含量
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摘　要：冬小麦叶片氮含量与叶片光合作用和营养状况密切相关，直接影响植株生长发育，而茎秆中的氮含量与茎秆中

纤维素、半纤维素和木质素的比例和含量密切相关，直接影响茎秆质量及植株的抗倒伏能力。然而，有关对冬小麦茎秆

氮含量估算研究较为有限，限制了从氮含量角度判断茎秆质量及对倒伏的预测能力。为精准估算冬小麦不同器官（叶片、

茎秆）氮含量，该研究通过 2年田间试验，获取冬小麦 4个关键生育期（拔节期、抽穗期、开花期、灌浆期）和 3种施

氮水平条件下（N1、N2和 N3）的冠层光谱反射率、叶片、茎秆氮含量及叶片 SPAD (soil and plant analyzer development，
SPAD)值。分析了不同生育期和施氮水平条件下高光谱植被指数对叶片和茎秆氮含量的敏感性，并结合 5种常用的机器

学习算法：随机森林回归（random forest regression，RFR）、支持向量回归（support vector regression，SVR）、偏最小

二乘回归（partial least squares regression，PLSR）、高斯过程回归（gaussian process regression，GPR）、深度神经网络

回归（deep neural networks，DNN）构建冬小麦叶片和茎秆氮含量估算模型。结果表明：高光谱植被指数对叶片和茎秆

氮含量的敏感性受到生育期和施氮水平的影响。在灌浆期，最佳植被指数双峰冠层植被指数 DCNI（double-peak canopy
nitrogen index）对叶片氮含量的敏感性最高，R2 为 0.866。对茎秆氮含量，在抽穗期的敏感性最高，最佳植被指数归一

化叶绿素比值指数 NPQI（normalized phaeophytinization index）与氮含量相关系数 R2＝0.677。施氮水平的提升增加了光

谱植被指数对茎秆氮含量的敏感性。结合 SPAD值的机器学习算法提升了氮含量的估算精度，对叶片氮含量，在不同生

育期和施氮水平条件下估算精度提升了 1%～7%，其中在全生育期的归一化均方根误差 NRMSE从 0.254提升到 0.214，
抽穗期的 NRMSE提升最大，从 0.201提升到 0.128。对茎秆氮含量，全生育期的 NRMSE从 0.443提升到 0.400，抽穗

期的 NRMSE提升最大，从 0.323提升到 0.268。在全生育期，结合 SPAD值的 DNN模型对叶片（R2=0.782、NRMSE=
0.214）和茎秆（R2=0.802、NRMSE=0.400）氮含量的估算精度最佳。研究说明，SPAD值与光谱植被指数结合有利于提

升冬小麦不同生育期和施氮水平条件下叶片和茎秆氮含量的估算精度。
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0　引　言

氮含量是农作物生长发育的重要营养元素，直接影

响到作物的产量和籽粒品质[1]，也是农田精准管理的重

要指标。及时、准确获取作物氮素含量是合理制定施氮

措施的辅助依据。

传统的人工田间采样和室内测试分析获取氮含量不

仅耗时、费力，且具有一定的破坏性。高光谱遥感可以

通过获取连续窄波段光谱信息实现对农作物生理生化参

数的准确估算。在冬小麦氮含量估算中，较为常用的是

基于光谱反射率组合构建的光谱植被指数估算法。高光

谱植被指数通过窄波段组合增强了光谱特征对氮含量的

敏感性并降低了其他因素的影响，许多学者研发了冬小

麦氮含量的敏感高光谱植被指数，用于叶片或冠层氮含

量的无损估算[2-4]。除采用单一高光谱植被指数作为氮含

量变化的指示器外，多元回归方法可同时考虑多个敏感

高光谱特征有利于提升氮含量的估算精度。近年来，机

器学习方法被较多应用于农业遥感领域，如用于构建作

物生理生化参数的遥感估算模型，较为常用有：偏最小

二乘回归 PLSR[5]，随机森林回归 RFR[6]，高斯过程回归

GPR[7] 和支持向量回归 SVR[8] 等。除采用冠层光谱特征

外，作物生理生化参数如叶片相对叶绿素含量 SPAD也

常被用于估算农作物氮含量水平[9]，而将二者相结合用

于对冬小麦氮含量估算的研究则鲜有报道。

冬小麦氮含量在植株不同器官中的分布存在差异，

在不同生长阶段呈现不同特征[10]。叶片中的氮是叶绿素

的重要组成成分，直接影响叶片光合作用和植株生长发

育[11]。茎秆中的氮是许多重要化合物的组分，其含量关

系到茎秆中纤维素、半纤维素和木质素的比例和含量，

进而直接影响到茎秆质量[12]。然而，目前对冬小麦氮含
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量高光谱估算主要集中在叶片层或整个植株层[13]，针对

茎秆氮含量的估算研究鲜有报道。

利用高光谱估算农作物生理生化参数的精度除了受

到光谱特征选择和估算模型的影响，还受到作物生育期

和施氮水平的影响。不同生育期和施氮水平条件下植株

氮含量和冠层结构的差异直接影响到光谱指数的敏感性

和模型的精度。

该研究在冬小麦的 4个关键生育期和 3种施氮水平

条件下获取冠层光谱反射率、叶片 SPAD值、叶片氮含

量和茎秆氮含量，通过分析高光谱植被指数在不同生育

期和施氮水平条件对叶片和茎秆氮含量的敏感性，利用

机器学习算法将冬小麦 SPAD值与光谱植被指数结合构

建叶片和茎秆氮含量估算模型，旨在形成不同生育期和

施氮水平条件下对氮含量的有效估算方法。 

1　材料与方法
 

1.1　研究区概况

研究区位于南京信息工程大学农业气象试验站

（118°7′E，32°2′N），研究区海拔约 30 m，全年平均温

度为 13～22 ℃。试验在 2011和 2014年 2个年份开展，

其中 2011年冬小麦供试验品种为徐麦 31和宁麦 12，
2014年为扬麦 13和宁麦 13，每个品种设置 3个水平的

施氮梯度，分别为 0、150、300 kg/hm2（分别用 N1、N2、
N3表示）。试验区分为 18个田块，每个田块面积为

3 m×3 m。氮肥 60%作为基肥，40%作为拔节肥，试验田

块施用磷肥（P2O5）150 kg/hm2 和钾肥（K2O）150 kg/hm2。

其他管理措施遵循当地冬小麦田间管理标准。 

1.2　数据获取 

1.2.1　冬小麦冠层光谱反射率测量

冬 小 麦 冠 层 光 谱 反 射 率 采 用 美国 ASD公 司

FieldSpec3便携式光谱仪测量。冠层光谱测量选在晴朗

无风天气进行，测量时间为 10:00 -14:00之间。手持光

谱仪在冠层大约 1 m上方位置，对每个田块测量 3个样

点，每个样点测量 3次，在每个样点冠层光谱测量前先

进行标准的白板测量（假定标准白板反射率为 100%），

所测的光谱数据为冠层光谱反射率，以多次测量的平均

值作为田块的反射率。ASD光谱仪的视场角为 25°，测

量的光谱范围为 350～2 500 nm，光谱分辨率为 1 nm。

原始光谱反射率数据通过邻近的 15 个数据点和二次多项

式进行 Savitzky-Golay滤波处理，同时去除受到噪声和

水汽影响较大的波段。最终保留 400～1 340、1 430～
1 790和 1 970～2 350 nm波段的光谱数据。图 1为冬小

麦 4个生育期和 3种施氮水平条件下的平均光谱反射率。 

1.2.2　冬小麦叶片与茎秆氮含量测定

冬小麦叶片和茎秆氮含量的测定与光谱测量同步。

每个田块取 30 cm×30 cm样方内的叶片和茎秆组织，用

脱脂棉擦拭干净，105 ℃杀青 30 min，80 ℃下烘干、称

重，粉碎后采用标准的凯氏定氮法测定叶片氮含量

（leaf nitrogen content, LN）和茎秆氮含量 (stem nitrogen
content, SN)[14]。
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图 1　不同生育期和施氮水平冬小麦冠层反射率

Fig.1    Canopy reflectance of winter wheat at different growth
stages and nitrogen treatments

  

1.2.3　冬小麦叶片 SPAD 数据获取

叶片 SPAD值采用 SPAD-502叶绿素仪测定。在每

个田块随机选取 20张叶片进行测量，以平均值作为田块

的 SPAD值。在 2个年份的试验中，不同生育期田间采

样次数略有差异，在拔节期、抽穗期、开花期和灌浆期

分别获得 34、36、54和 36个样本，共计 160个样本。

图 2为冬小麦 SPAD值与叶片和茎秆氮含量的关系。
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图 2　冬小麦叶片和茎秆氮含量与 SPAD值之间的关系

Fig.2    Scattering plot of winter wheat leaf and stem nitrogen
content and SPAD value 
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1.3　高光谱植被指数

选取 25个常用的高光谱植被指数，名称和计算方式

如表 1所示。高光谱植被指数中有些对氮素和叶绿素含

量敏感，有些对作物生长参数（如叶面积指数、生物量

等）敏感。
  

表 1    该研究中采用的高光谱植被指数

Table 1    Hyperspectral vegetation indices used in this study
植被指数

Vegetation index
计算公式
Formula

来源
References

DCNI (R720-R700)/(R700-R670)/(R720-R670+0.03) [3]
TCARI 3*[(R700-R670)-0.2(R700-R550)(R700/R670)] [15]
SR1 R800/R550 [16]
SR2 R675/(R700*R650) [17]
SR3 R672/(R550*R708) [18]
SR4 R860/(R550*R708) [18]
SR5 R750/R550 [19]
SR6 R550/R850 [20]
SR7 R415/R710 [21]
TCI 1.2*(R700-R550)-1.5*(R670-R550)*sqrt(R700/R670) [22]

TCARI/
OSAVI

TCARI=3*[(R700-R670)-0.2(R700-R550)(R700/R670)]
OSAVI=1.16(R800-R670)/(R800+R670+0.16)

[23]

MCARI/
MTVI2

MCARI=(R700-R670-0.2*(R700-R550))(R700/R670)
MTVI2=1.5(1.2(R800-R550)-2.5(R670-R550))/
sqrt((2R800+1)2-(6R800-5sqrt(R670))-0.5)

[24]

MCARI [(R700-R670)-0.2*(R700-R550)]*(R700/R670) [25]
NPQI (R415-R435)/(R415+R435) [26]
NDI2 (R850-R710)/(R850-R680) [27]
TVI 0.5*[120(R750–R550)–200(R670–R550)] [28]
NDI1 (R780-R710)/(R780-R680) [29]
MTVI1 1.2*[1.2*(R800-R550)-2.5*(R670-R550)] [30]
NDCI (R762-R527)/(R762+R527) [4]
REP 700+40*((R670+R780)/2-R700)/(R740-R700) [31]

GNDVI (R750-R550)/(R750+R550) [32]
NDVI1 (R780-R550)/(R780+R550) [33]
DVI R800-R680 [34]
MTCI (R750-R710)/(R710-R680) [35]
PSNDc (R800-R470)/(R800+R470) [36]

注：DCNI表示双峰冠层植被指数；TCARI表示改进型叶绿素吸收植被指数；
SR表示简单比值指数；TCI表示温度条件指数；OSAVI表示优化土壤调节植
被指数；MCARI 表示修正型叶绿素吸收植被指数；MTVI2 表示修正三角植
被指数 2；NPQI 表示归一化叶绿素比值指数；NDI 表示归一化差异指数；
TVI表示三角植被指数；MTVI1表示修正三角植被指数 1；NDCI表示归一化
差值叶绿素指数；REP表示红边位置指数；GNDVI表示绿色归一化差异植被
指数；NDVI表示归一化差值植被指数；DVI表示差值植被指数；MTCI表示
陆地叶绿素指数；PSNDc表示归一化色素差值指数。下同。
Note: DCNI represent Double-peak canopy nitrogen index; TCARI represent
Transformed Chlorophyll Absorption in Reflectance Index; SR represent Simple
ratio; TCI represent Temperature condition index; OSAVI represent Optimal soil
adjusted vegetation index；MCARI represent Modified chlorophyll absorption in
reflectance index；MTVI2 represent Modified triangular vegetation index 2; NPQI
represent Normalized phaeophytinization index；NDI represent Normalized
difference index；TVI represent Triangular vegetation index；MTVI1 represent
Modified transformed vegetation index 1；NDCI represent Normalized difference
cloud index；REP represent Red-edge position index；GNDVI represent Green
Normalized difference vegetation index；NDVI represent Normalized difference
vegetation index；DVI represent Difference vegetation index；MTCI represent
The MERIS terrestrial chlorophyll index；PSNDc represent Pigment specific
normalized difference c. .Same below.
  

1.4　基于机器学习算法的模型建立
采用 5种常用机器学习算法（包括随机森林回归、

支持向量回归、偏最小二乘回归、高斯过程回归、深度

神经网络回归），分别以高光谱植被指数单独或结合

SPAD值作为输入，构建叶片和茎秆氮含量估算模型。

为构建最佳估算模型，除对每种算法的参数进行优化外，

还对输入特征进行优化，以部分或全部高光谱植被指数

作为模型输入。在高光谱植被指数与氮含量敏感性分析

基础上，在每个生育期和施氮水平条件下分别以敏感性

最佳的 5，10，15，20，25个高光谱植被指数或结合

SPAD值作为输入构建模型。 

1.4.1　随机森林回归算法

随机森林回归（RFR）是一个通过构建多个决策树

对样本进行训练并预测的分类器。利用 bootstrap重抽样

方法从原始样本中抽取多个样本，预测结果由多个决策

树得出，并将新数据进行分类[14、37]。随机森林算法中包

含两个重要参数 n_estimators和 max_features，分别表示

随机森林中包含的决策树的数目和决策树的变量个数。

在该研究中采用网格搜索方式确定最佳参数组合，其中

n_estimators的搜索范围为 5～1 000，max_features的搜

索范围为 1到训练特征数的 2/3。 

1.4.2　支持向量回归算法

支持向量回归模型（SVR）的基本思想是优化结构

风险的最小化，即在数据逼近精度与逼近函数复杂性之

间寻求折衷，以期获得最好的模型泛化能力[38]。本研究

采用径向基函数,需要优化的 2个参数分别为惩罚系数 C
和核函数参数 γ,采用网格搜索法确定 2个参数的取值，

其中，惩罚系数 C的搜索范围为 0.5～500，核函数参数

γ 的搜索范围为 0.000 1～0.05。 

1.4.3　偏最小二乘回归算法

偏最小二乘回归算法（PLSR）是通过从自变量因子

中提取一组具有最佳预测能力的正交因子以实现变量预

测的一种回归方法[5]。该算法集有主成分分析、多元线

性回归分析和典型相关分析。模型训练需要优化主成分

的个数，该研究的主成分的优化范围为 2到特征数的 2/3。 

1.4.4　高斯过程回归算法

高斯过程回归算法（GPR）是一种使用高斯过程先

验对数据进行回归分析的非参数回归模型。GPR模型以

通过拟合均值和协方差函数来找到所有训练数据的单独

函数[7]，研究中采用径向基核函数，并采用共轭梯度法

确定超参数。 

1.4.5　深度神经网络回归算法

深度神经网络（DNN）是一个前馈式的人工神经网

络，在其输入和输出变量之间有多个隐藏单元。该研究

中，DNN常被用作一个多变量回归模型以建立输入和输

出变量之间的关系[39]。该研究中，需要确定隐藏层数量

与每一层对应的神经元数量，使用两层具有相同神经元

数的隐藏层，隐藏单位设定为训练数的 2/3；Input_fn设
定为 lambda，迭代次数为 3  000次，激活函数使用

ReLU，优化器使用 Adam算法。 

1.5　估算模型精度评价

该研究中回归算法均基于 python 3.6.13的环境，使

用 scikit-learn 0.23.2或 tensorflow 2.1.0框架搭建。考虑

到单一生育期中样本数量有限，所构建模型均使用留一

法（leave-one-out）交叉验证。在交叉验证过程中，每个

样本都有一次机会被作为测试集，对模型多次训练综合

比较确定模型参数，这种方法被认为得出的结果与训练

整个测试集的期望值最为接近[40-41]。通过计算实测数据

与模型预测数据的决定系数 R2、均方根误差 RMSE和归

一化均方根误差 NRMSE来评价模型预测精度，其计算

公式如下：

R2 = 1−
∑n

i=1 (̂yi− yi)2∑n
i=1

(̂
yi− y

)2 （1）

RMSE =

√√
1
n

n∑
i=1

(
yi− ŷi

)2
（2）

NRMSE =
RMSE

y
（3）
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ŷi yi
−
y式中 ， 和 分别为叶片或茎秆氮含量的预测值、观测

值和平均值。R2 值越接近 1，RMSE和 NRMSE的值越

小，表示模型的准确性和稳定性越好。 

2　结果与分析
 

2.1　高光谱植被指数对冬小麦叶片和茎秆氮含量的敏感性

表 2和表 3为冬小麦在不同生育期和施氮水平条件

下高光谱植被指数与叶片和茎秆氮含量的相关性。全生

育期中，高光谱植被指数对叶片氮含量的敏感性存在明

显差异，其中 DCNI与叶片氮含量的敏感性最佳，R2 为

0.480。植被指数与茎秆氮含量的敏感性较低，其中最佳

植被指数同样是 DCNI，决定系数 R2 为 0.262。在 4个
单一生育期中，最佳植被指数与叶片氮含量的敏感性表

现出明显差异，决定系数 R2 在 0.438和 0.866之间，其
中在灌浆期植被指数的敏感性最高，最佳植被指数
DCNI的决定系数 R2 为 0.866。在拔节期的敏感性最低，
最佳植被指数 SR4的决定系数 R2 为 0.438。除了抽穗期
外，最佳植被指数与茎秆氮含量的相关性要低于叶片氮
含量。在抽穗期中，最佳植被指数 NPQI与茎秆氮含量
的相关性最高，决定系数 R2 为 0.677，其次在灌浆期，
最佳植被指数 SR4的决定系数 R2 为 0.629。同样，植被
指数对茎秆氮含量的敏感性在拔节期最低，最佳植被指
数 SR3的决定系数 R2 为 0.235。在 3种单一施氮水平条
件下，最佳植被指数对叶片氮含量的敏感性 R2 在 0.414
和 0.508之间。最佳植被指数对茎秆氮含量的敏感性 R2

在 0.249和 0.382之间，在 N3条件下 DVI与茎秆氮含量
的敏感性最高。

 
 

表 2    冬小麦不同生育期高光谱植被指数对叶片和茎秆氮含量的敏感性

Table 2    Sensitivity of hyperspectral vegetation indices to winter wheat stem nitrogen content
指数
Index

拔节期 Jointing 抽穗期 Heading 开花期 Anthesis 灌浆期 Filling
叶氮 LN 茎氮 SN 叶氮 LN 茎氮 SN 叶氮 LN 茎氮 SN 叶氮 LN 茎氮 SN

DCNI 0.378 0.039 0.059 0.005 0.586 0.386 0.866 0.611
TCARI 0.023 0.072 0.248 0.333 0.298 0.452 0.605 0.362
SR1 0.385 0.194 0.087 0.229 0.372 0.059 0.683 0.479
SR2 0.388 0.056 0.007 0.064 0.622 0.285 0.841 0.605
SR3 0.094 0.235 0.233 0.384 0.182 0.444 0.608 0.414
SR4 0.438 0.136 0.065 0.179 0.565 0.200 0.784 0.629
SR5 0.395 0.207 0.079 0.218 0.360 0.050 0.674 0.459
SR6 0.330 0.166 0.057 0.192 0.303 0.061 0.661 0.352
SR7 0.004 0.033 0.212 0.201 0.148 0.283 0.054 0.023
TCI 0.022 0.175 0.257 0.404 0.209 0.418 0.533 0.331

TCARI/OSAVI 0.321 0.028 0.011 0.008 0.576 0.432 0.749 0.396
MCARI/MTVI2 0.260 0.008 0.038 0.001 0.486 0.311 0.771 0.424

MCARI 0.047 0.199 0.278 0.420 0.184 0.405 0.512 0.322
NPQI 0.006 0.187 0.525 0.677 0.150 0.325 0.012 0.008
NDI2 0.318 0.112 0.037 0.159 0.283 0.066 0.732 0.408
TVI 0.156 0.210 0.102 0.263 0.013 0.171 0.067 0.059
NDI1 0.321 0.117 0.032 0.152 0.263 0.048 0.718 0.396
MTVI 0.158 0.195 0.113 0.279 0.006 0.146 0.048 0.042
NDCI 0.340 0.192 0.047 0.175 0.334 0.058 0.651 0.358
REP 0.288 0.096 0.059 0.195 0.300 0.067 0.743 0.426

GNDVI 0.348 0.183 0.055 0.188 0.303 0.046 0.656 0.366
NDVI1 0.342 0.175 0.062 0.201 0.306 0.051 0.663 0.373
DVI 0.174 0.198 0.113 0.278 0.001 0.118 0.012 0.015
MTCI 0.339 0.128 0.046 0.171 0.290 0.040 0.739 0.508
PSNDc 0.265 0.123 0.113 0.273 0.310 0.059 0.574 0.299

 
 

表 3    冬小麦不同施氮水平下高光谱植被指数对叶片和茎秆氮含量的敏感性

Table 3    Sensitivity of hyperspectral vegetation indices to winter wheat stem nitrogen content
指数
Index

全生育期 All 施氮梯度 1 N1 施氮梯度 2N2 施氮梯度 3N3
叶氮 LN 茎氮 SN 叶氮 LN 茎氮 SN 叶氮 LN 茎氮 SN 叶氮 LN 茎氮 SN

DCNI 0.480 0.262 0.414 0.249 0.366 0.259 0.362 0.251
TCARI 0.315 0.201 0.208 0.143 0.449 0.211 0.463 0.276
SR1 0.153 0.034 0.322 0.130 0.001 0.003 0.002 0.002
SR2 0.360 0.181 0.371 0.197 0.147 0.127 0.262 0.187
SR3 0.223 0.189 0.156 0.142 0.503 0.243 0.382 0.278
SR4 0.240 0.095 0.370 0.197 0.026 0.044 0.104 0.059
SR5 0.155 0.035 0.322 0.122 0.001 0.004 0.003 0.002
SR6 0.190 0.053 0.318 0.123 0.024 0.015 0.001 0.002
SR7 0.021 0.047 0.248 0.140 0.006 0.008 0.156 0.181
TCI 0.252 0.173 0.144 0.128 0.508 0.224 0.443 0.244

TCARI/OSAVI 0.359 0.168 0.342 0.158 0.305 0.140 0.297 0.161
MCARI/MTVI2 0.388 0.160 0.370 0.177 0.353 0.152 0.199 0.073

MCARI 0.227 0.151 0.126 0.120 0.507 0.213 0.393 0.199
NPQI 0.085 0.095 0.228 0.144 0.195 0.107 0.197 0.167
NDI2 0.224 0.062 0.358 0.136 0.074 0.037 0.001 0.005
TVI 0.020 0.062 0.001 0.024 0.399 0.206 0.449 0.372
NDI1 0.220 0.060 0.339 0.120 0.071 0.037 0.001 0.005
MTVI 0.016 0.059 0.001 0.022 0.414 0.213 0.446 0.383
NDCI 0.193 0.057 0.311 0.124 0.021 0.017 0.005 0.001
REP 0.213 0.054 0.347 0.131 0.066 0.031 0.001 0.009

GNDVI 0.184 0.050 0.310 0.112 0.016 0.013 0.002 0.001
NDVI1 0.182 0.048 0.313 0.116 0.015 0.012 0.001 0.002
DVI 0.006 0.046 0.001 0.013 0.370 0.199 0.422 0.382
MTCI 0.190 0.045 0.334 0.124 0.023 0.024 0.002 0.002
PSNDc 0.129 0.038 0.248 0.088 0.001 0.001 0.001 0.001
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图 3和图 4分别表示冬小麦不同生育期和施氮水平
条件下最佳植被指数与叶片和茎秆氮含量的线性关系。
对叶片氮含量，在全生育期和 4个单一生育期中，最佳
植被指数与叶片含氮量成正相关。在 3种施氮水平条件下，
N1条件下最佳植被指数与叶片氮含量成正相关，N2和N3

条件下为负相关。对茎秆氮含量，在全生育期中，最佳
植被指数与茎秆氮含量成正相关。在 4个单一生育期中，
在抽穗期和灌浆期成正相关，在其他两个生育期为负相
关。在 3种施氮水平条件下，在 N1和 N2条件下最佳植
被指数与茎秆氮含量成正相关，在 N3条件下为负相关。
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图 3　冬小麦不同生育期和施氮水平条件下最佳植被指数与叶片氮含量关系

Fig.3    The relationship between best vegetation indices and winter wheat leaf nitrogen content at
different growth stages and nitrogen treatments
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图 4　冬小麦不同生育期和施氮水平条件下最佳植被指数与茎秆氮含量关系

Fig.4    The relationship between best vegetation indices and winter wheat stem nitrogen content at
different growth stages and nitrogen treatments

 
 

2.2　基于高光谱植被指数的氮含量估算

表 4和表 5分别展示了冬小麦不同生育期和不同施

氮水平条件下 5种机器学习算法对叶片和茎秆氮含量的

估算精度。从表中可以看出，5种算法都受到生育期和

施氮水平的影响。对叶片氮含量，在全生育期中，最佳

模型预测精度 R2 为 0.675，NRMSE为 0.254。在 4个单

一生育期中，最佳模型预测精度 R2 在 0.767和 0.872之

间，NRMSE在 0.155和 0.201之间。其中开花期采用

RFR算法的预测精度最高，NRMSE为 0.155。在 3种施

氮水平条件下，最佳模型的预测精度 R2 在 0.697和
0.842之间，NRMSE在 0.159和 0.271之间。在 N3条件

下模型的预测精度最高，R2 为 0.836，NRMSE为 0.159。
对茎秆氮含量，DNN算法构建的模型在不同生育期和施

氮水平条件下都优于其他算法。在全生育期中，最佳模
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型预测精度 R2 为 0.723，NRMSE为 0.443。在 4个单一
生育期中，最佳模型预测精度 R2 在 0.635和 0.875之间，
NRMSE在 0.244和 0.358之间。其中拔节期采用 PLSR
算法的预测精度最高，NRMSE为 0.244。在 3种施氮水

平条件下，预测精度 R2 在 0.670和 0.855之间，NRMSE
在 0.295和 0.564之间。其中，预测精度随着施氮水平的
增加而增加，在 N3条件下的预测精度最高，R2 为 0.855，
NRMSE为 0.295。

 
 

表 4    冬小麦不同生育期高光谱植被指数对叶片和茎秆氮含量估算精度

Table 4    Estimation of winter wheat leaf and stem nitrogen content based on machine learning algorithms at different growth stages
器官
Organ

模型
Model

拔节期 Jointing 抽穗期 Heading 开花期 Anthesis 灌浆期 Filling
R2 RMSE NRMSE R2 RMSE NRMSE R2 RMSE NRMSE R2 RMSE NRMSE

叶片 Leaf

RFR 0.582 0.388 0.279 0.738 0.397 0.215 0.767 0.292 0.155 0.842 0.231 0.185
SVR 0.854 0.229 0.165 0.702 0.427 0.231 0.662 0.353 0.188 0.872 0.207 0.166
PLSR 0.602 0.382 0.275 0.769 0.370 0.201 0.638 0.379 0.202 0.829 0.240 0.192
GPR 0.713 0.319 0.230 0.612 0.480 0.260 0.594 0.383 0.204 0.827 0.241 0.194
DNN 0.878 0.251 0.181 0.863 0.449 0.243 0.803 0.347 0.185 0.900 0.291 0.234

茎秆 Stem

RFR 0.185 0.222 0.372 0.815 0.210 0.342 0.549 0.379 0.495 0.700 0.099 0.326
SVR 0.532 0.163 0.272 0.681 0.276 0.451 0.596 0.360 0.471 0.692 0.102 0.334
PLSR 0.635 0.146 0.244 0.804 0.216 0.353 0.655 0.336 0.439 0.683 0.103 0.336
GPR 0.531 0.163 0.273 0.760 0.241 0.393 0.503 0.398 0.520 0.655 0.107 0.350
DNN 0.548 0.173 0.290 0.875 0.197 0.323 0.866 0.274 0.358 0.804 0.103 0.337

注：RFR表示随机森林回归；SVR 表示支持向量回归；PLSR表示偏最小二乘回归；GPR表示高斯过程回归；DNN表示深度神经网络回归。下同。
Note: RFR represent random forest regression; SVR represent support vector regression; PLSR represent partial least squares regression; GPR represent Gaussian process
regression algorithm; DNN represent deep neural networks. Same below.
 
 
 

表 5    冬小麦不同施氮水平高光谱植被指数对叶片和茎秆氮含量估算精度

Table 5    Estimation of winter wheat leaf and stem nitrogen content based on machine learning algorithms at different nitrogen treatments
器官
Organ

模型
Model

全生育期 All N1 N2 N3
R2 RMSE NRMSE R2 RMSE NRMSE R2 RMSE NRMSE R2 RMSE NRMSE

叶片 Leaf

RFR 0.619 0.429 0.264 0.488 0.413 0.310 0.602 0.363 0.244 0.661 0.412 0.202
SVR 0.590 0.447 0.276 0.426 0.446 0.334 0.631 0.350 0.235 0.667 0.409 0.200
PLSR 0.626 0.425 0.262 0.610 0.364 0.273 0.658 0.338 0.227 0.563 0.479 0.235
GPR 0.508 0.488 0.301 0.350 0.463 0.348 0.630 0.351 0.236 0.535 0.486 0.238
DNN 0.675 0.413 0.254 0.697 0.362 0.271 0.842 0.239 0.160 0.836 0.326 0.159

茎秆 Stem

RFR 0.384 0.359 0.607 0.266 0.408 0.786 0.317 0.344 0.640 0.491 0.324 0.452
SVR 0.423 0.352 0.594 0.403 0.374 0.720 0.415 0.320 0.596 0.601 0.288 0.402
PLSR 0.481 0.331 0.559 0.223 0.421 0.811 0.499 0.305 0.569 0.639 0.280 0.390
GPR 0.441 0.341 0.577 0.245 0.413 0.795 0.354 0.338 0.629 0.506 0.322 0.450
DNN 0.723 0.262 0.443 0.670 0.293 0.564 0.779 0.208 0.388 0.855 0.211 0.295

  

2.3　高光谱植被指数与 SPAD 值结合的氮含量估算
表 6和表 7中分别展示了冬小麦不同生育期和施氮水

平条件下高光谱植被指数与 SPAD值结合的 5种机器学习

算法对叶片和茎秆氮含量的估算精度。结合 SPAD与高光

谱植被指数在不同生育期和施氮水平条件下估算精度提升

了叶片氮含量的估算精度（1% ～7%）。如表 5和表 7所
示，在全生育期中，最佳模型的估算精度 NRMSE从

0.254提升到 0.214。如表 4和表 6所示，在 4个单一生育

期中最佳模型的估算精度 NRMSE从 0.155和 0.201之间

提升到 0.128和 0.157之间。如表 5和表 7所示，在 3种
施氮水平条件下的估算精度 NRMSE从 0.159和 0.271之
间提升到 0.135和 0.227之间。对茎秆氮含量，结合

SPAD和植被指数构建的模型在全生育期、抽穗期、开花

期和灌浆期以及施氮水平 N1条件下，估算精度都有所提

高，在其他条件下的预测精度与单独使用植被指数保持一

致。如表 4和表 6所示，其中在抽穗期的估算精度提升最

大，NRMSE从 0.323降低到 0.268。
图 5和图 6中分别展示了不同生育期和施氮水平条

件下高光谱植被指数与 SPAD值结合构建的最佳估测模

型估算叶片和茎秆氮素含量预测值与测量值的关系。对

叶片氮含量，在全生育期的估算精度 R2 为 0.782，NRMSE
为 0.214。在 4个单一生育期和 3种施氮水平条件下的精度

R2 在 0.772和 0.914之间，NRMSE在 0.128和 0.227之间，

其中在抽穗期的估算精度最高，R2 为 0.914，NRMSE
为 0.128。对茎秆氮含量，在全生育期的估算精度R2 为0.802，
NRMSE为0.400。在4个单一生育期和3种施氮水平条件下的

精度 R2 在 0.634和 0.919之间，NRMSE在 0.244和 0.547
之间，其中在拔节期的估算精度最高，R2 为 0.634，NRMSE
为 0.224。施氮水平的提升，提高了茎秆氮含量估算精度。

 
 

表 6    冬小麦不同生育期高光谱植被指数和 SPAD值结合的叶片和茎秆氮素含量估算精度

Table 6    Estimation of winter wheat leaf and stem nitrogen content combined with SPAD and hyperspectral vegetation indices at different
growth stages

器官
Organ

模型
Model

拔节期 Jointing 抽穗期 Heading 开花期 Anthesis 灌浆期 Filling
R2 RMSE NRMSE R2 RMSE NRMSE R2 RMSE NRMSE R2 RMSE NRMSE

叶片 Leaf

RFR 0.654 0.351 0.253 0.914 0.236 0.128 0.778 0.287 0.153 0.856 0.220 0.177
SVR 0.865 0.218 0.157 0.739 0.398 0.215 0.759 0.297 0.158 0.888 0.195 0.157
PLSR 0.559 0.409 0.294 0.838 0.310 0.168 0.681 0.369 0.197 0.844 0.229 0.184
GPR 0.505 0.422 0.304 0.684 0.432 0.234 0.607 0.377 0.201 0.862 0.216 0.174
DNN 0.850 0.278 0.200 0.891 0.296 0.160 0.854 0.259 0.138 0.919 0.211 0.169

茎秆 Stem

RFR 0.205 0.216 0.362 0.838 0.196 0.321 0.561 0.374 0.489 0.705 0.101 0.330
SVR 0.475 0.173 0.289 0.700 0.268 0.438 0.663 0.329 0.430 0.677 0.103 0.338
PLSR 0.634 0.146 0.244 0.831 0.199 0.325 0.689 0.319 0.417 0.672 0.104 0.341
GPR 0.550 0.159 0.267 0.839 0.195 0.318 0.641 0.338 0.442 0.611 0.114 0.372
DNN 0.742 0.152 0.255 0.919 0.164 0.268 0.867 0.250 0.327 0.805 0.104 0.340
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表 7    冬小麦不同施氮水平下高光谱植被指数和 SPAD值结合的叶片和茎秆氮素含量估算精度

Table 7    Estimation of winter wheat leaf and stem nitrogen content combined with SPAD and hyperspectral vegetation indices at different
nitrogen treatments

器官
Organ

模型
Model

全生育期 All N1 N2 N3
R2 RMSE NRMSE R2 RMSE NRMSE R2 RMSE NRMSE R2 RMSE NRMSE

叶片 Leaf

RFR 0.654 0.409 0.252 0.562 0.381 0.286 0.624 0.354 0.238 0.672 0.405 0.198
SVR 0.659 0.405 0.250 0.681 0.331 0.248 0.611 0.361 0.242 0.657 0.420 0.205
PLSR 0.662 0.406 0.250 0.670 0.331 0.248 0.659 0.342 0.230 0.584 0.468 0.229
GPR 0.574 0.454 0.280 0.500 0.407 0.305 0.534 0.393 0.264 0.488 0.506 0.248
DNN 0.782 0.347 0.214 0.772 0.302 0.227 0.909 0.201 0.135 0.853 0.296 0.145

茎秆 Stem

RFR 0.404 0.353 0.596 0.296 0.397 0.764 0.371 0.329 0.614 0.524 0.313 0.437
SVR 0.364 0.366 0.618 0.341 0.387 0.746 0.393 0.324 0.604 0.570 0.301 0.420
PLSR 0.486 0.330 0.558 0.306 0.396 0.762 0.467 0.317 0.591 0.612 0.292 0.407
GPR 0.454 0.337 0.570 0.215 0.423 0.815 0.342 0.344 0.640 0.507 0.322 0.449
DNN 0.802 0.237 0.400 0.778 0.284 0.547 0.805 0.209 0.390 0.844 0.205 0.286
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Fig.5    Combining SPAD for winter wheat leaf nitrogen content estimation at different growth stages and nitrogen treatments
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3　讨　论

该研究评估了高光谱植被指数在冬小麦不同生育期

和施氮水平条件下对叶片和茎秆氮含量的敏感性，并结

合 SPAD量测值提升了氮含量的估算精度。这是目前为

数不多关于高光谱估算冬小麦茎秆氮含量的研究，为进

一步从氮含量角度监测茎秆质量和倒伏风险提供了支持。

高光谱植被指数对冬小麦氮含量的敏感性受到生育

期和施氮水平的影响[42-43]，并且在单一生育期中的敏感

性要优于全生育期的敏感性[44]。该研究中，全生育期中

的最佳光谱指数与叶片氮含量的敏感性 R2=0.480，略低

于杨福芹等[44] 报道的最佳光谱指数的敏感性（R2=0.65），
但略高于李粉玲等[13] 模拟 GF-1卫星宽波段最佳光谱指

数的敏感性（R2=0.45）。在 4个单一生育期中，最佳光

谱指数与叶片氮含量的敏感性（R2=0.438～0.866）与杨

福芹等[44] 在 3个单一生育期中报道结果（R2=0.49～0.70）
一致。有研究表明在灌浆期的光谱指数 DCNI对叶片氮

含量的敏感性最高[43] 这与该研究的结果一致（R2=
0.866），略高于王仁红等[2] 报道的最佳光谱指数的敏感

性（R2=0.83），而在拔节期光谱指数对叶片氮含量的敏

感性最低，这也与 LIU等[43] 人的报道一致，主要原因是

在灌浆期红光波段和红边波段的反射率对叶片氮含量的

敏感性最高而在拔节期最低。对茎秆氮含量，在抽穗期

对光谱指数的敏感性最高，可能的原因是叶片与茎秆的

氮累积和转运效率在不同生育期中不同[12]，因此对光谱

的敏感性也存在差异。总的来讲，在不同生育期和施氮

水平中，最佳光谱指数对叶片氮含量的敏感性（R2=
0.414～ 0.866）要高于茎秆的氮含量的敏感性（R2=
0.235～0.677），其中一个主要原因是叶片氮含量要高于

茎秆氮含量，另外一个重要原因是相比于茎秆，叶片层

对冠层光谱反射率的影响更大，对叶片氮含量也更敏感，

特别是在拔节期后叶面积指数较高时，通过冠层光谱直

接测量的茎秆信号相对较弱。然而在冬小麦整个生育期

中，叶片与茎秆之间氮累积和转运的复杂生理关系，固

可用叶片光谱特征间接反映茎秆氮含量水平，弥补了在

拔节期后茎秆光谱贡献较小的不足。在 3种施氮水平条

件下，施氮水平增加提升了植株氮含量（图 4），增强

了光谱指数对氮含量的敏感性。

基于机器学习算法构建的氮含量估算模型在单一生

育期中同样优于在全生育期中的估算精度。主要原因是

不同生育期中氮含量及冠层结构存在差异，直接影响了

冠层光谱特征对氮含量的敏感性[45]。在 3种施氮水平条

件下，机器学习算法构建的模型精度随着施氮水平的增

加而提升。主要原因是施氮水平的增加提升了茎秆氮含

量（图 3），从而提高了光谱对其含量估算的可能性。

在该研究中，最佳模型在全生育期中对叶片氮含量的估

算精度为 R2 =0.675和 NRMSE=0.254。在单一生育期中

的估算精度（R2＝0.767～0.872、RMSE＝0.207～0.370）
与WANG等[46] 利用高光谱数据与机器学习算法在不同

生育期估算叶片氮含量的精度一致（R2＝0.67～0.91、RMSE＝

0.14～0.39），略高于卫星遥感数据[43] 的估算精度（R2＝

0.51～0.65、RMSE＝0.17～0.44），并高于杨福芹等[44] 报

道的对整个植株氮含量的估算精度（R2＝0.46～0.86）。
结合 SPAD与高光谱植被指数的机器学习模型提高

了氮含量的估算精度。不同生育期的提升精度存在一定

差异，其中在抽穗期的精度提升最大（叶片和茎秆氮含

量的估算精度分别提升了 7%和 5%），其主要原因是

SPAD值与氮含量的关系受到冬小麦生育期的影响[47]。

该研究采用近地测量获取冬小麦冠层光谱数据，但

研究结果有望推广到无人机或卫星遥感观测平台。该研

究的局限性在于仅获取了 2个年份的试验数据，由于样

本数量的限制，采用交叉验证法进行模型精度评价，虽

然该方法被广泛用于模型验证，并被认为得出的结果与

训练整个测试集的期望值最为接近，但交叉验证法对模

型泛化能力的直接验证不足。试验获取的冬小麦全生育

期的样本数量为多个生育期的总和，比较不同模型在单

一不同生育期和施氮水平条件下的精度时，样本数量差

异对模型精度的影响需要进一步评估。在未来的研究中，

将通过多平台（无人机和卫星）获取光谱数据，结合更

多年份冬小麦生长季的田间试验，进一步开发和验证冬

小麦茎秆氮含量遥感估算方法。 

4　结　论

该研究评估了冬小麦不同生育期和施氮水平条件高

光谱植被指数对叶片和茎秆氮含量的敏感性，结合

SPAD值与 5种机器学习算法构建叶片和茎秆氮含量估

算模型，为高光谱无损估算冬小麦氮含量提供了理论基

础。该研究有以下主要结论：

1）高光谱植被指数对冬小麦氮含量的敏感性受到生

育期和施氮水平的影响。对叶片氮含量，在灌浆期的敏

感性最高，最佳植被指数 DCNI的敏感性 R2＝0.866。对

茎秆氮含量，在抽穗期的敏感性最高，最佳光谱指数

NPQI的敏感性 R2 为 0.677。施氮水平的提高增强了植被

指数的敏感性。

2）结合 SPAD值的机器学习算法提升了氮含量的估

算精度。在全生育期，结合 SPAD值的 DNN模型对叶

片（R2=0.782和 NRMSE=0.214）和茎秆（R2=0.802和
NRMSE=0.400）氮含量的估算精度最佳，估算精度都提

升了 4%。在单一生育期中，在抽穗期的精度提升最大，

叶片和茎秆氮含量的估算精度分别提升了 7%和 5%。
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Abstract: Leaf nitrogen content is closely related to leaf photosynthesis and the nutritional status of winter wheat plants, which
directly  affects  the  plant  growth  and  development.  While  the  stem  nitrogen  content  is  closely  related  to  the  proportion  and
content  of  cellulose,  hemicellulose  and  lignin  in  stems,  which  directly  affects  stem  quality  and  plant  lodging  resistance.
However, it is still lacking on the direct estimation of stem N content in winter wheat. It is very necessary to evaluate the stalk
quality  and  predict  lodging  from  the  perspective  of  stem  nitrogen  content.  In  this  study,  a  2-year  field  experiment  was
conducted  to  accurately  estimate  the  nitrogen  content  in  different  plant  organs  (leaves  and  stems)  of  winter  wheat.  Winter
wheat  canopy  spectral  reflectance,  leaf  and  stem  nitrogen  content,  and  leaf  SPAD  (Soil  and  Plant  Analyzer  Development)
values were obtained at four growth stages (jointing, heading, anthesis and filling) and three nitrogen application levels (N1, N2
and  N3).  A  systematic  analysis  was  made  to  determine  the  sensitivity  of  hyperspectral  vegetation  indices  to  leaf  and  stem
nitrogen contents at different growth stages and nitrogen application levels. Five commonly-used machine learning algorithms
were used to estimate the leaf and stem nitrogen contents of winter wheat, including random forest regression (RFR), support
vector  regression  (SVR),  partial  least  squares  regression  (SVR),  partial  least  squares  regression  (PLSR),  Gaussian  process
regression (GPR) and deep neural networks (DNN). The hyperspectral vegetation indices only or combined with SPAD were
used as the inputs to construct the nitrogen estimation models for leaves and stems. The results showed that the sensitivity of
hyperspectral vegetation indices to the nitrogen content in leaves and stems was influenced by the growth stage and nitrogen
application level. In the filling stage, the best vegetation index DCNI (Double-peak canopy nitrogen index) shared the highest
sensitivity to leaf nitrogen content, where the determination coefficient R2 was 0.866. The sensitivity to stem nitrogen content
was  the  highest  at  the  heading  stage,  and  the R2  between  the  best  vegetation  index  NPQI  (Normalized  phaeophytinization
index) and nitrogen content was 0.677. The sensitivity of the spectral vegetation index to the stem nitrogen content increased
with the increasing nitrogen application level. The machine learning combined with the SPAD value and vegetation indices was
improved the estimation accuracy of the nitrogen content,  compared with only the vegetation index. In leaf nitrogen content,
the estimation accuracy increased by 1%-7% under different growth stages and nitrogen application levels. The normalized root
mean  square  error  (NRMSE)  increased  from  0.254  to  0.214  during  the  whole  growth  stage.  In  a  single  growth  period,  the
NRMSE increased  from 0.201  to  0.128  at  the  heading  stage,  indicating  the  most  increase.  In  the  stem nitrogen  content,  the
NRMSE increased from 0.443 to 0.400 during the whole growth stage. There was the most increase during the heading stage
with the values ranging from 0.323 to 0.268. In the whole growth period, the DNN model combined with the SPAD value was
achieved the best accuracy to estimate the nitrogen content of leaves (R2=0.782 and NRMSE=0.214) and stems (R2=0.802 and
NRMSE=0.400). The combination of the SPAD value and spectral vegetation index can be expected to improve the accuracy of
the nitrogen content in the leaves and stems of winter wheat at different growth stages and nitrogen application levels.
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