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粳稻冠层叶绿素含量 PSO-ELM 高光谱

遥感反演估算

于丰华1,2，冯　帅1，赵依然1，王定康1，邢思敏1，许童羽1,2

(1 沈阳农业大学 信息与电气工程学院，辽宁 沈阳 110866；  2 辽宁省农业信息化工程技术中心，辽宁 沈阳 110866)

摘要: 【目的】叶绿素含量是表征粳稻生长状态的重要指示信息，利用无人机高光谱遥感技术及时获取区域尺度的

粳稻叶绿素含量。【方法】以 2016—2017年沈阳农业大学辽中水稻实验站粳稻无人机遥感试验数据为基础，利用连

续投影算法 (SPA)进行有效波段的提取，提取的特征波段分别为 410、481、533、702和 798 nm。将提取出的特征波

段作为输入，利用极限学习机 (ELM)和粒子群优化的极限学习机 (PSO-ELM)分别建立粳稻冠层叶绿素含量反演

模型。在 PSO-ELM模型中，针对 PSO算法的种群规模 (p)、惯性权重 (w)、学习因子 (C1、C2)、速度位置相关系数

(m)这 5个参数进行了优化。【结果】确定了最优参数：p为 80，w为 0.9~0.3线性递减，C1 和 C2 分别为 2.80和

1.10，m为 0.60。利用优化后的 ELM和 PSO-ELM所建立的粳稻冠层叶绿素含量模型的决定系数分别为 0.734和

0.887，均方根误差分别为 1.824和 0.783。【结论】利用优化后的 PSO-ELM建立的粳稻叶绿素含量反演模型精度要

明显高于单纯利用 ELM建立的反演模型，前者具有较好的粳稻叶绿素含量反演能力。本研究为东北粳稻叶绿素

含量反演无人机遥感诊断提供了数据支撑和应用基础。
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Inversion model of chlorophyll content in japonica rice canopy based
on PSO-ELM and hyper-spectral remote sensing
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(1 College of Information and Electrical Engineering, Shenyang Agricultural University, Shenyang 110866, China;
2 Liaoning Agricultural Information Engineering Technology Research Center, Shenyang 110866, China)

Abstract: 【Objective】Chlorophyll content is an important indicator of the growth status of japonica rice. This
study was aimed at obtaining chlorophyll content of japonica rice in a regional scale in time with UAV hyper-
spectral  remote sensing technology.【Method】This study was based on the UAV remote sensing test  data of

japonica  rice  in  Liaozhong  Experiment  Station  of  Shenyang  Agricultural  University  from  2016  to  2017.  The

successive projection algorithm (SPA) was used to extract the effective bands including 410, 481, 533, 702 and

798  nm.  The  extracted  characteristic  bands  were  used  as  the  input,  and  the  inversion  models  of  chlorophyll

contents in japonica rice canopy were established respectively using the extreme learning machine (ELM) and

particle swarm optimization-extreme learning machine (PSO-ELM). In the PSO-ELM model, five parameters of

PSO algorithm including proportion of population (p), inertial weight (w), learning factors (C1, C2), and velocity
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position correlation coefficient (m) were optimized.【Result】The optimal parameters were determined: p was
80, w was from 0.9 to 0.3 with a linear decline, C1 and C2 were 2.80 and 1.10 respectively, and m was 0.60. For
the  established  models  of  chlorophyll  content  in  japonica  rice  using  the  optimized  ELM  and  PSO-ELM,  the

determination coefficients were 0.734 and 0.887 respectively, and the mean square error were 1.824 and 0.783

respectively.【Conclusion】The inversion model for chlorophyll content in japonica rice based on the optimized
PSO-ELM has  higher  precision  compared  with  the  model  based  on  ELM,  and  has  better  inversion  ability  of

chlorophyll content in japonica rice. This study provides data support and application basis for the diagnosis of
chlorophyll content in japonica rice by UAV hyper-spectral remote sensing technology in Northeast China.
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粳稻是水稻的一种，在我国东北地区有着较大

的种植面积。粳稻生育期较长，蛋白质含量较高，食

味好[1]。叶绿素含量是表征粳稻生长状态的一个重

要性状指标，无损、快速、大面积反演粳稻叶绿素含

量一直都是国内外精准农业学者的重要研究方向[2-3]。

无人机低空遥感平台是近几年快速发展的一种近

地遥感手段，其平台的灵活性高、获取数据丰富、覆

盖范围广，相较于其他遥感手段具有一定的优势，

因此利用无人机高光谱遥感方式在近地尺度对粳

稻冠层叶绿素含量进行反演估算对于辅助田间精

准施肥、施药具有重要的现实意义。

目前，国内外在利用高光谱技术估算作物叶绿

素含量已经取得了一定的研究成果。尼加提·卡斯

木等[4] 研究了 820~940 nm 的最大反射率及反射率

综合所建立的偏最小二乘回归法 (Pat ial   least-
squares regression，PLSR)估算春小麦叶绿素含量的

效果较为理想。毛博慧等 [ 5 ] 研究了冬小麦冠层

325~1 075 nm范围的反射光谱，采取遗传算法对光

谱特征参数寻优并结合相关分析结果，利用最小二

乘−支持向量回归建立冬小麦叶绿素含量预测模

型，为后续施肥决策提供支持。孙红等[6] 按照叶片

垂直分布位置采集马铃薯叶片的成像高光谱数据，

选取随机蛙跳优化偏最小二乘 (Random frog-partial
least squares，RF-PLS)模型计算马铃薯叶片每个像

素点的叶绿素含量，实现了不同叶位马铃薯叶片叶

绿素含量无损检测以及分布可视化表达。裴浩杰等[7]

利用无人机低空遥感平台，通过构建综合长势指标

(Comprehensive growth index, CGI)建立小麦关键生

育期叶片叶绿素含量反演模型，模型决定系数均大

于 0.7，可为小麦叶绿素含量长势监测提供参考。

现有的作物叶绿素含量反演研究中，多是通过

构建植被指数建立统计回归模型来反演叶绿素含

量，这对于特定地区的特定品种，会有比较理想的反

演效果，但在模型的普适性等方面还存在一定的不

足[8-10]。利用高光谱分析技术检测叶绿素含量方面，

前人的工作主要集中在 2 个方面：建立各种植被指

数，利用多元线性或非线性回归方法建立指数与叶

绿素含量之间的反演模型；或者先对获取的水稻冠

层高光谱数据的全部波段进行 PCA、PLS 等方法建

模[11]。其中，第 1种植被指数方法物理意义清晰，模

型构建简单，但目前所构建的光谱指数数目繁多，单

一植被指数不能很好地表征整个高光谱信息；第

2 种方法虽然考虑了全部高光谱信息，但每次反演

均需要全部波段作为模型输入，计算量较大，模型应

用复杂[12]。

本研究针对东北粳稻冠层叶绿素含量反演开

展研究。采用无人机高光谱遥感平台，获取粳稻关

键生育期冠层高光谱影像数据，采用连续投影算法

(Successive projection algorithm，SPA) 选择粳稻叶

片叶绿素含量响应的敏感波段，建立基于粒子群优

化的极限学习机反演模型，以期实现快速、精准、无

损诊断粳稻叶绿素含量，提高反演精度。

1   材料与方法

1.1    试验区域与试验设计

为覆盖粳稻关键生育期如分蘖期、拔节期、抽

穗期、灌浆期等，试验于 2016—2017 年的 6—9 月，

每周周三在沈阳农业大学辽中水稻实验站

(41°47′N、122°71′E) 进行，水稻品种为‘沈稻

529’。为避免阴雨多云天气对遥感数据采集造成

误差，数据采集过程选择天气晴好的日期，如遇云

量超过 20% 或不利于遥感数据采集天气则顺延采

集。粳稻试验小区设计为 4 个氮肥梯度处理，分别

为 CK、N1、N2、N3，每种处理 3 次重复，共设立

96 个面积相同的长方形试验小区。其中，CK 为对

照组，即不施用氮肥；N1 为当地标准氮肥施用水平，

氮肥施用量为 45.0 kg/hm2；N2 为低氮施肥水平，施

用量为 22.5 kg/hm2；N3 为高氮施肥水平，施用量为

67.5 kg/hm2。磷肥和钾肥的施用按照当地标准施用
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量进行，其中，磷肥标准施用量为 51.75 kg/hm2，钾

肥标准施用量为 18 kg/hm2。图 1为本研究试验区域

与试验小区设计。

1.2    无人机高光谱影像数据获取

无人机高光谱平台采用深圳大疆创新公司的

M600 PRO 六旋翼无人机，高光谱成像仪选用四川

双利合谱公司的 GaiaSky-mini 内置推扫式机载高

光谱成像系统，高光谱的波段范围为 400~1 000 nm，

分辨率为 3 nm，有效波段数为 253 个，高光谱成像

系统如图 2所示。

无人机高光谱遥感平台数据采集时间为每次

试验的上午 11:00—12:00，选择太阳光强较为稳定

的时段，无人机飞行高度为 150 m。运用 ENVI5.3+
IDL工具软件对获取的高光谱遥感影像进行小区高

光谱数据提取，运用波谱角填图方法去除干扰地物

光谱的影响，对每个小区的感兴趣区计算平均光

谱，作为每个试验小区的高光谱信息。

1.3    粳稻田间数据获取与叶绿素含量测定

粳稻田间冠层数据获取的关键生育期主要包

括分蘖期、拔节期、孕穗期、抽穗期、开花期和灌浆

期 6个时期。粳稻田间取样在试验小区的中间长势

均匀区域进行，每个小区采集 4 穴粳稻作为该小区

的样本点，取冠层叶片样本 50 片放入密封袋，并迅

速放入移动冰室进行冷藏保鲜，以确保后期试验数

据的准确性。同时利用手持差分 GPS 设备进行采

样点地理坐标位置采集，以便与无人机采集的高光

谱影像数据一一对应[7, 13-14]。

待粳稻样品送回实验室后，采用浸提法提取样

品叶绿素含量。将丙酮、无水乙醇、蒸馏水 3种溶液

按 9∶9∶2 的体积比配置成混合溶液，选择粳稻的完

全展开叶片，剪碎后混合均匀，称取 0.4  g 加入

200 mL 混合溶液；在实验室遮光环境下静置，直到

样品完全发白，利用分光光度计进行比色，分别测

定 D663 nm 和 D645 nm，按公式 (1)计算粳稻样品的叶

绿素含量，ρ(叶绿素)[15-16]。

ρ(叶绿素) = 5.134D663 nm+20.436D645 nm。 (1)

1.4    数据处理

本研究共进行了 10 次试验数据采集，共采集

780组有效样本数据，选取其中的 90%作为建模数

据集 (样本容量为 702)，另外 10% 为验证数据集

(样本容量为 78)。本研究采样数据的统计特征如

表 1所示。

 

表 1   试验小区粳稻叶绿素含量统计特征

Table 1    Statistical characteristics of chlorophyll content in japonica rice in experimental plot
 

样本集

Sample set
样本数

No. of samples

ρ(叶绿素)/(mg·L−1) Chlorophyll content 变异系数/%
CVMax. Min. X SD

整体 Overall 780 15.92 1.01 6.76 2.86 42.3

建模集 Modeling set 702 15.92 1.01 6.74 2.85 42.2

验证集 Validation set 78 15.48 1.11 6.82 2.91 42.7

 

N

0 24 48
km 

图 1    本研究试验区域和试验小区设计

Fig. 1    Design of experimental district and plot in this study

 

2

1

 
1：M600 PRO六旋翼无人机；2：GaiaSky-mini高光谱成像系统

1: M600 PRO six-rotor UAV; 2: GaiaSky-mini hyperspectral imaging
system　　　　

图 2    无人机高光谱成像系统

Fig. 2    UAV hyperspectral imaging system
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由表 1 可知，本研究的建模数据集和验证数据

集 2 组数据除样本量不同之外，其他统计参量相差

不大，变异系数大于 40%，说明叶绿素含量数据的

离散程度较大。

如图 3 所示，叶绿素吸收光的能力很强，有

2个最强烈的吸收区，一个是波长为 640~660 nm的

红光部分，另一个是 430~450 nm的蓝紫光部分。此

外，在光谱的橙光、黄光和绿光部分有不明显的吸

收带，所以本研究选择可见光 (380~780 nm)之间的

光谱信息作为高光谱区间[8, 17]。

1.5    高光谱特征波段提取

本研究利用 Savitzky-Golay卷积平滑算法[18] 对

试验小区获取的 400~800 nm的反射率光谱数据进

行平滑处理，降低噪声对叶绿素含量反演精度的影

响，在平滑处理的基础上，利用双变量相关性分析

方法对叶绿素含量与高光谱波段反射率之间分别

进行相关性分析研究，同时选用皮尔森相关系数、

距离相关系数、最大信息系数等 3 种方法进行单波

段相关性分析。

为了能够有效的提取粳稻冠层叶绿素含量高

光谱反演特征波段，本研究采用连续投影算法

(SPA)提取叶绿素含量反演的特征波段。SPA是一

种矢量空间共线性最小化的前向变量选择算法，

SPA的流程由 3个阶段构成[19]：

第 1 阶段，筛选出共线性最小的若干组备选波

长变量子集。假设初始变量位置 k(0) 以及变量数

N已经给出，该阶段具体步骤如下。

步骤 1：第 1 次迭代之前 (n=1)，将训练集光谱

矩阵 Xcal 的第 j列赋值给 Xj，j=1，…，J；
S

S <

步骤 2：令 为所有未被选入的波长变量的集

合，即： ={j|1≤j≤J且 j {k(0)，…，k(n−1)}}；

< S步骤 3：对所有的 j ，计算 Xj 在和 Xk(n-1) 正交

的子空间上的投影，

Px j = x j−
Ä

xT
j xk(n−1)

ä
xk(n−1)

Ä
xT

j xk(n−1)

ä
xk(n−1))

−1
, (2)

式中：P为投影算子，

k (n) = arg(max ∥ Px j ∥, j ∈ S)； (3)

< S步骤 4：令 xj=Pxj，j ；

步骤 5：令 n=n+1。如果 n<N则返回步骤 2 结

束：得到 N个备选波长的位置：{k(n)；n=0，…，N−1}。
选择过程中进行的投影操作次数为 (N−1)

(J−N/2)。
第 2 阶段，分别使用各子集中的变量建立多元

线性回归 (Multiple linear regression，MLR)模型，选

出均方根误差 (Root mean square error，RMSE)最小

的子集。

第 3 阶段，对第 2 阶段选出的子集进行逐步回

归建模，在尽量不损失预测准确度的前提下得到一

个变量数目较少的集合，该集合中的波长变量即是

所选有效波长[20]。

1.6    叶绿素含量 PSO-ELM 反演建模

本研究采用基于粒子群优化的极限学习机模

型 (Particle swarm optimization-extreme learning
machine, PSO-ELM)反演粳稻冠层叶绿素含量。利

用粒子群优化算法优化选择极限学习机的输入层

权值和隐含层偏差，从而计算出输出权值矩阵。在

本研究中考虑的 PSO 算法的参数主要包括种群规

模 (p)、惯性权重 (w)、学习因子 C1 和 C2(C1、C2 分

别调节微粒向个体最优或者群体最优方向飞行的

最大步长，决定微粒个体经验和群体经验对微粒自

身运行轨迹的影响，C1 和 C2 的搭配不同，将会影响

到 PSO 算法的性能、速度位置相关系数 (m)。通过

与传统的极限学习机反演算法比较，验证了基于粒

子群优化的极限学习机在隐含层节点数目以及网

络泛化性上的优势[21]。

本研究使用 RMSE 和模型决定系数 (R2) 作为

无人机高光谱遥感反演粳稻冠层叶绿素含量精度

的评价标准。

2   结果与分析

2.1    粳稻高光谱特征波段提取结果

利用 Savitzky-Golay卷积平滑算法对试验小区

获取的 400~800 nm的反射率光谱数据进行平滑处

理，处理后粳稻冠层高光谱曲线如图 4所示。
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图 3    PROSPECT 模型输入参数全局敏感性分析

Fig. 3    Overall sensitivity analysis of input parameters in
PROSPECT model
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在平滑处理的基础上，利用双变量相关性分

析方法对叶绿素含量与高光谱波段反射率之间分

别进行相关性分析研究，本研究选用皮尔森相关

系数、距离相关系数、最大信息系数 (Maximum
information coefficient, MIC)等 3种方法进行单波

段相关性分析 (图 5)。

400~800 nm 之间任意单一波段与粳稻冠层叶

绿素含量相关性分析结果表明，基于MIC的相关性

要低于基于距离相关性系数法。而利用皮尔森线性

相关分析的结果在 400~480 nm之间与距离相关系

数的结果较为一致。而 3 种相关性分析方法在

701~705 nm 处的反射率与叶绿素含量的相关性要

明显高于其他波段与叶绿素含量之间的相关性。其

中 702 nm 波段反射率与叶绿素含量之间的相关性

最高，3 种方法的相关系数分别为 0.66、0.64 和

0.53。由图 5 可知，400~800 nm 波段反射率与叶绿

素含量之间的相关系数介于 0.50~0.65 之间，在区

间内不同波段之间也存在着很强的相关关系，难以

提取能够有效建立叶绿素含量反演模型的高光谱

特征波段[22]。

本研究采用 SPA 提取叶绿素含量反演的特征

波段，结果如图 6所示，综合分析来看，随着特征波

段提取数目的增加，交叉验证根均方误差  (Root

mean square error of cross validation, RMSECV) 现
出逐渐变小的走势，RMSECV 值达到最低时，对应

最优波段集合包含的波段数量，即为该时期最优子

集波段数量。根据校正集的内部交叉验证 RMSECV
值确定最佳的光谱波段数为 5 个。如图 7 所示，最

佳特征波段为 410、481、533、702和 798 nm。

2.2    叶绿素含量的反演模型

本研究通过 SPA 提取的粳稻冠层光谱特征波

段为自变量，现场采样的粳稻冠层叶片叶绿素含量

为因变量，利用 ELM、PSO-ELM分别建立粳稻叶绿

素含量估算模型，粒子群迭代次数为 100。由于

PSO算法的参数设置较多，本研究设计了 PSO参数

正交试验，结果如表 2 所示。将表 2 中各参数组合

代入 PSO-ELM算法 (得到叶绿素含量预测值，并计

算得出模型决定系数 (R2)[22-24]。

 

400 450 500 550 600 650 700 750 800

λ/nm

0
0.1
0.2
0.3
0.4
0.5
0.6
0.7
0.8
0.9
1.0

反
射
率

R
ef
le
ct
iv
it
y

 
图 4    高光谱信息平滑降噪处理

Fig. 4    Noise reduction of hyperspectral information
smoothing

 

400 450 500 550 600 650 700 750 800

λ/nm

0

0.35

0.40

0.45

0.50

0.55

0.60

0.65

0.70

相
关
系
数

C
o
rr

e
la

ti
o
n
 c

o
e
ff

ic
ie

n
t

皮尔森相关系数
Pearson correlation coefficient

距离相关系数
Distance correlation coefficient

最大信息系数
Maximum information coefficient

 
图 5    不同方法的单波段相关性分析性结果

Fig. 5    Single band correlation analysis results of different
methods
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红色方框处表示交叉验证根均方误差 (RMSECV)达到最低

Root mean square error of cross validation (RMSECV) reaches the
minimum at the position indicated by a red square

图 6    样本模型最佳光谱变量个数

Fig. 6    Number of the best spectral variable for sample
model
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红色方框处表示最佳特征波段

The best characteristic bands are at the positions indicated by red squares

图 7    基于连续投影算法 (SPA) 的粳稻冠层高光谱特征波

段选择

Fig. 7    Selection of characteristic hyperspectral bands for
japonica rice canopy based on successive projection
algorithm (SPA)
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表 3 为 PSO-ELM 参数正交试验分析结果，其

中 Wij 为参数 j的 i水平对应的叶绿素含量反演模

型的模型决定系数 R2 之和，以 W11 和 W21 为例，计

算公式如下：

W11 = R1
2+R2

2+R3
2+R4

2+R5
2, (4)

 

表 2   ELM 和 PSO-ELM 建立粳稻叶绿素含量反演模型

Table 2    Inversion models of chlorophyll contents in japonica rice established by ELM and PSO-ELM
 

序号

Serial
number

模型类别

Model
category

水平

Level

种群规模

Population
size (p)

惯性权重

Inertia
weight(w)

学习因子1
Learning

factor 1(C1)

学习因子2
Learning

factor 2(C2)

速度位置相关系数

Speed position
correlation coefficient(m)

R2

1 ELM　　  0.734
2 PSO-ELM 1 40 0.3 2.80 1.30 1.00 0.852

3 PSO-ELM 2 40 0.9 1.30 1.30 0.02 0.867

4 PSO-ELM 3 40 1.5 2.80 1.10 0.06 0.807

5 PSO-ELM 4 40 0.9~0.3 3.50 3.50 0.20 0.873

6 PSO-ELM 5 40 0.3~1.5 1.65 1.65 0.60 0.872

7 PSO-ELM 1 50 0.3 2.80 1.30 1.00 0.873

8 PSO-ELM 2 50 0.9 1.30 1.30 0.02 0.858

9 PSO-ELM 3 50 1.5 2.80 1.10 0.06 0.821

10 PSO-ELM 4 50 0.9~0.3 3.50 3.50 0.20 0.873

11 PSO-ELM 5 50 0.3~1.5 1.65 1.65 0.60 0.873

12 PSO-ELM 1 60 0.3 2.80 1.30 1.00 0.873

13 PSO-ELM 2 60 0.9 1.30 1.30 0.02 0.865

14 PSO-ELM 3 60 1.5 2.80 1.10 0.06 0.821

15 PSO-ELM 4 60 0.9~0.3 3.50 3.50 0.20 0.873

16 PSO-ELM 5 60 0.3~1.5 1.65 1.65 0.60 0.873

17 PSO-ELM 1 70 0.3 2.80 1.30 1.00 0.873

18 PSO-ELM 2 70 0.9 1.30 1.30 0.02 0.873

19 PSO-ELM 3 70 1.5 2.80 1.10 0.06 0.838

20 PSO-ELM 4 70 0.9~0.3 3.50 3.50 0.20 0.873

21 PSO-ELM 5 70 0.3~1.5 1.65 1.65 0.60 0.873

22 PSO-ELM 1 80 0.3 2.80 1.30 1.00 0.873

23 PSO-ELM 2 80 0.9 1.30 1.30 0.02 0.862

24 PSO-ELM 3 80 1.5 2.80 1.10 0.06 0.833

25 PSO-ELM 4 80 0.9~0.3 3.50 3.50 0.20 0.873

26 PSO-ELM 5 80 0.3~1.5 1.65 1.65 0.60 0.873

 

表 3   PSO-ELM 参数正交试验分析结果1)

Table 3    Analysis results of orthogonal test of PSO-ELM parameters
 

参数 Parameter W1j W2j W3j W4j W5j

种群规模(j=1) Population size (p) 4.271 4.299 4.307 4.332 4.315
惯性权重(j=2) Inertia weight (w) 4.345 4.325 4.120 4.367 4.365
学习因子1(j=3) Learning factor 1 (C1) 4.299 4.320 4.285 4.306 4.313
学习因子2(j=4) Learning factor 2 (C2) 4.297 4.309 4.300 4.316 4.301
速度位置相关系数(j=5) Speed position correlation coefficient (m) 4.293 4.326 4.292 4.303 4.309

　1) Wij为参数j的i水平对应的叶绿素含量反演模型的模型决定系数(R2)之和

　1) Wij is the sum of the model determination coefficient (R2) of the chlorophyll content inversion model corresponding to the i
level of the parameter j
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W21 = R1
2+R6

2+R11
2+R16

2+R5
2。 (5)

其余 PSO参量的计算方法同理可得。

由表 3结果可知，W11、W21、W31、W41 和 W51 之

间的差别仅由 PSO 种群规模的变化而印象最终模

型反演精度，与 PSO算法的其他参数无关。可通过

对比 W11、W21、W31、W41 和 W51 的大小来选取最优

的 PSO 算法种群规模，其中 R2 最大值所对应的种

群规模即为本研究所确定的 PSO-ELM算法中的种

群规模。因此，本研究 PSO-ELM反演粳稻叶绿素含

量模型的最优种群规模为 70，同理可得最优惯性权

重 w为 0.9~0.3 线性递减，学习因子 C1=2.80、C2=
1.10，速度位置相关系数 m为 0.60。利用该组参数

建立的 PSO-ELM 粳稻叶绿素含量反演模型，模型

R2 为 0.887，RMSE为 0.783，要明显优于 ELM算法

建立的叶绿素含量反演模型 (R2=0.734、RMSE=
1.824)，反演效果对比如图 8所示。

由反演结果可知，本研究采用的 PSO优化的极

限学习机粳稻叶绿素含量反演模型的预测效果，要

明显优于单纯极限学习方法所建立的反演模型，展

现了良好的预测能力。

3   讨论与结论

本研究尝试通过 SPA 方法提取无人机获取的

粳稻冠层高光谱信息的特征波段，利用 PSO优化的

极限学习机算法建立粳稻叶绿素含量反演模型，以

期能够实现对东北粳稻冠层叶绿素含量无人机遥

感反演的快速监测和评估。传统的利用高光谱特征

波段进行一元或者多元回归统计模型可能无法充

分表达光谱信息与叶绿素含量之前的非线性数学

关系，并在一定程度上制约了叶绿素含量反演精

度[25-26]。基于此，本研究采用 PSO 优化的极限学习

机方法，建立 PSO-ELM叶绿素含量反演模型，选取

了 5 个特征波段作为模型输入，建立粳稻冠层叶绿

素含量反演模型。

所构建的 PSO-ELM模型在反演精度上要高于

单纯 ELM 反演精度，这可能是因为 PSO 算法优化

了极限学习机的输入权值和隐层的阈值，避免了

ELM 在隐层节点数较少的情况下由于随机给定输

入权值和隐层阈值带来的泛化能力差、标定精度不

高等缺点。本研究所选择的特征波段与前人的结论

在特征波段范围区间上基本是相同的，但具体的特

征波段并不相同[27-32]。造成这样的原因主要是由于

如下几个因素：1) 由于试验品种不同造成的特征波

段存在一定程度的差别。2)由于稻田内存在的例如

水体、杂草、土壤等干扰物，在粳稻纯净高光谱信息

提取过程中有可能会参杂上述光谱信息，也会造成

特征波段提取的不同。

本研究以沈阳农业大学辽中水稻实验站的

‘沈稻 529’为研究对象，利用 2016—2017年的无

人机高光谱粳稻冠层遥感数据，并结合响应的地面

粳稻叶绿素含量的实地测量，采用连续投影法提取

能够表征粳稻冠层高光谱信息的特征波段，在此基

础上通过 PSO-ELM算法建立粳稻冠层叶绿素含量

反演模型，得到以下结论：1) 通过 SPA 算法提取了

能够表征 400~800 nm 范围的高光谱特征波段，本

研究所选取的特征波段分别为 410、481、533、702
和 798 nm。2) 通过正交试验确定 PSO 算法优化

ELM 模型的参数最优值，其中最优种群规模为 80，
同理可得最优惯性权重为 0.9~0.3 线性递减，学习

因子 1和 2分别为 2.80和 1.10，速度位置相关系数

为 0.60。3)PSO-ELM 粳稻叶绿素含量反演模型的

R2=0.887、RMSE=0.783，明显优于单纯极限学习机

算法建立的粳稻叶绿素含量反演模型 (R2=0.734、
RMSE=1.824)。该模型展现了良好的预测能力，能

够为粳稻叶绿素含量反演研究及养分诊断提供一

定的数据支撑和模型参考。

本研究采用无人机高光谱遥感平台，存在一定

的采集误差，同时由于无人机平台的限制地面样本

数量还相对有限，并且所建立的叶绿素含量反演模

型仅是针对试验粳稻品种建立的，对于其他品种叶

绿素含量反演的适用性还需要进一步完善。因此在

未来的研究中将增加试验品种，同时针对粳稻不同

生育期分别建立叶绿素含量反演模型，提高模型精

度和普适性。
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