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摘  要：准确估算枣树叶片叶绿素含量不仅能反映其长势及营养状况，还能为田间管理提供科学依据。以枣树展叶期、

坐果期及成熟期叶片为研究对象，旨在评估利用哨兵 2 号（Sentinel-2）A 星数据估算枣树叶片相对叶绿素含量 (soil plant 
analysis development，SPAD)的潜力。基于 5 种典型植被指数框架，利用 Sentinel-2A 数据的 10 个波段两两组合构建光谱

指数，将构建的光谱指数与实测 SPAD 值进行相关性分析，通过相关系数筛选最优光谱指数。利用最优光谱指数，分别

采用多元线性逐步回归模型 (multiple linear stepped-regression model，MLSR)、支持向量机回归模型 (support vector ma‑
chine regression model，SVR)和随机森林回归模型 (random forest regression model，RFR)建立 SPAD 值估算模型，以决定

系数 R2 和均方根误差 (root mean square error，RMSE)作为模型评价指标，评估筛选出估算枣树叶片 SPAD 值的最优模

型。结果表明：(1) 3 个生育期优选的 5 种最适光谱指数主要由红波段、红边波段和近红外波段组成，且成熟期优选的 5 种

光谱指数与 SPAD 值相关性最高，均通过 0.01 的显著性水平检验，相关系数的绝对值均大于 0.37；(2) 3 个生育期建立的

估算模型精度有所差异，其中坐果期估算精度最差，展叶期和成熟期估算精度因模型而异，MLSR 和 SVR 模型成熟期的

估算精度最高，RFR 模型展叶期精度最高，且展叶期的 RFR 模型为所有估算模型中的最佳模型，R2 和 RMSE 分别为 0.90
和 1.04；(3) 采用的 MLSR、SVR 和 RFR 3 种回归模型中，MLSR 和 SVR 估算结果较为相似，RFR 为最优估算模型，且最

优估算模型在不同的植被覆盖场景下具有较强的普适性。以上研究结果表明，Sentinel-2A 数据适用于估算枣树叶片

SPAD 值，且展叶期的 RFR 模型可作为枣树叶片 SPAD 值估算的最优模型。
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Abstract： Objectives: The accurate estimation of leaf chlorophyll content of jujube can not only reflect its 
growth and nutritional status, but also provide scientific basis for field management. We aim to evaluate the 
potential of Sentinel-2A data for estimating soil plant analysis development (SPAD) values of jujube leaves 
during leaf spreading, fruit setting stage and fruit ripening stage. Methods: Five traditional vegetation indi‑
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ces related to chlorophyll content were selected, and based on the framework of five traditional vegetation 
indices, ten bands of Sentinel-2A data were used to improve the traditional vegetation indices, and five 
spectral indices were constructed for three growth periods respectively. The correlation between the con‑
structed spectral index and the measured SPAD value was analyzed, and the optimal spectral index was 
screened by the correlation coefficient. Based on the optimal spectral index, multiple linear stepped-regres‑
sion model (MLSR), support vector machine regression model (SVR) and random forest regression model 
(RFR) were used to establish SPAD estimation models. The coefficient of determination R2 and root mean 
square error (RMSE) were used as model evaluation indexes, and the optimal model for estimating the 
SPAD value of jujube leaves was screened out through model evaluation. Results: The results show that 
the five optimal spectral indices optimized at three growth stages are mainly composed of red band, red-edge 
band and near-infrared band, and the five optimal spectral indices at fruit ripening stage have the highest 
correlation with SPAD value, all of which pass the significance level test of 0.01, and the absolute values 
of correlation coefficients are all greater than 0.37. The accuracy of estimation models established at different 
growth stages is different, and the accuracy of estimation at fruit setting stage is the worst. The estimation 
accuracy of leaf spreading stage and fruit ripening stage varies according to the models. The accuracy of 
fruit ripening stage is the highest based on MLSR and SVR, while the accuracy of leaf spreading stage is 
the highest based on RFR. The RFR model of leaf spreading stage is the best model among all the estima‑
tion models, R2 and RMSE are 0.90 and 1.04, respectively. Among the three regression models, MLSR, 
SVR and RFR, the estimation results of MLSR and SVR are similar, and RFR is the best estimation model, 
and the best estimation model has strong universality under different vegetation cover scenarios. Conclu⁃

sions: The above results show that Sentinel-2A data is suitable for SPAD estimation of jujube leaves, and 
the RFR model at leaf spreading stage can be used as the optimal model for SPAD estimation of jujube 
leaves. The results can provide an important reference for the study of estimating SPAD value of jujube 
based on Sentinel-2A data.
Key words： Sentinel-2A； jujube tree leaves； different growth stages； SPAD value

枣作为中国的 5 大名果之一，在中国广泛种

植，其产量占世界总产量的 98% 以上［1］。近年

来，枣因其极高的营养价值和药用价值，逐渐成

为中国果业发展的支柱［2-3］。叶片叶绿素含量与

植被光合作用密切相关，是衡量绿色植物生产力

的关键指标［4］，因其与植物含氮量有关，故叶片叶

绿素含量能够作为作物田间管理的施肥指标［5-7］。

准确估算枣树叶片叶绿素含量不仅能反映其长

势及营养状况，而且还能为田间管理提供科学

依据。

传统叶绿素含量测量方法以人工化学测量

法为主，耗时、费力，不仅时效性差，而且还会对

植物叶片组织造成一定损伤［8-9］。便携式叶绿素

仪，如日本 SPAD-502 手持叶绿素仪，能够以无损

的方式准确获取植物叶片相对叶绿素含量（soil 
plant analysis development，SPAD）［8］，但便携式

叶绿素仪测量面积有限，需要人工反复测量降低

数据的误差，工作量较大，难以实现大尺度叶绿

素含量的精准监测［4，10］。遥感技术具有大面积、

快速、及时等优势，被广泛应用于作物生理参数

监测领域［11］。与传统测量方法和便携式叶绿素

仪相比，遥感技术不仅简单、高效，而且能实现作

物的无损监测  ［12］。因此，利用遥感技术进行区域

叶绿素含量估算已成为监测叶绿素含量的有效

手段。

近年来，无人机影像和卫星影像被广泛用于

植被生理参数估算。无人机影像能够提供作物

的高精度光谱信息，但监测范围较小。与无人机

影像相比，卫星影像能实现大面积作物生理参数

监 测 ，如 利 用 陆 地 卫 星（Landsat） ETM+/
OLI［13-14］、高 分 一 号［14］、中 分 辨 率 成 像 光 谱 仪

（moderate-resolution imaging spectroradiometer，
MODIS）［15］、SPOT［16］、HJ_CCD［17］等卫星数据进

行大面积作物叶面积指数或叶绿素含量估算。

与上述陆地卫星数据相比，欧洲空间局于 2015 年

发射的哨兵 2 号（Sentinel-2）A 星具有较高的时间

分辨率（5 d），空间分辨率可达 10 m，且数据免费

对外提供，能够满足作物关键生育期影像要求，

为实现作物生理参数精细化监测提供了可能。

Sentinel-2A 携带着对植被较为敏感的红边波段，
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被广泛用于植被生理参数估算，并在棉花、冬小

麦等植被的生理参数反演中获得了较好的效果。

文献［18］利用 Sentinel-2A 的单波段反射率和计

算的 17 种植被指数有效地估算了不同生育期的

棉花叶面积指数。文献［19］利用偏最小二乘回

归和 16 种植被指数证明了 Sentinel-2A 数据在估

算冬小麦叶绿素含量方面的适用性。文献［20］
基于 Sentinel-2A 提出了对叶绿素敏感的三角植

被指数，并在冬小麦中进行了稳定性和准确性

实验。

然而，已有研究表明，植被生理参数估算易

受植被类型、研究区域等外界环境的影响［21］，而

枣树是人工干预较多的经济树种，其种植结构和

模式与普通作物不同，如枣树间行距较大、冠层

分布不均匀等，获取的影像中包含较多土壤信

息，给枣树生理参数估算带来了一定的挑战，因

此 Sentinel-2A 数据针对棉花、冬小麦等特定作物

的结论不一定适用于枣树。在土壤背景影响下，

Sentinel-2A 数据能否实现枣树叶片 SPAD 值的

准确估算仍需进一步探索。此外，上述使用 Sen‑
tinel-2A 数据构建估算植被生理参数的植被指数

多使用固定波长进行计算，变量选择单一，导致

模型精度受限，且估算模型均在特定实验条件和

植被类型下进行，同样因不同植被生理信息和环

境因素的差异，无法直接套用在枣树叶片 SPAD
值的估算中。

因此，本文旨在探索利用 Sentinel-2A 数据估

算枣树叶片 SPAD 值的潜力。基于 Sentinel-2A
数据，选取枣树展叶期、坐果期和成熟期 3 个关键

生育期，提取不同生育期的光谱指数，探究不同

光谱指数与枣树叶片 SPAD 值的关系，结合实测

样本数据，构建基于 Sentinel-2A 数据的枣树叶片

SPAD 值估算模型，通过模型精度比较获取估算

枣树叶片 SPAD 值的最优模型，并定量评估土壤

信息对模型的影响，以期为枣树生理参数遥感监

测提供方法指导。

1　数据与方法

1.1　研究区概况

研究区位于中国新疆维吾尔自治区巴音郭

楞蒙古自治州若羌县的中西部典型枣树种植区，

属典型的大陆性荒漠干旱气候，夏季炎热多雨，

冬季寒冷，昼夜温差大，年平均温度为 11.8 ℃，年

平均相对湿度为 56%，无霜期为 189~193 d。若

羌县主要种植枣类为灰枣，优质的自然资源为枣

树的生长提供了适宜的生长环境，素有“若羌红

枣第一乡”的美称。

1.2　野外采样和 SPAD值测量

枣树一年中的生长期约为 180 d，其中展叶期

出现在 5 月初，7 月份随着枣花衰落进入坐果期，

之后果实逐渐膨大，到 10 月上旬进入完熟采摘

期。因此，研究小组分别于 2021 年 5 月、7 月和 10
月进行了 3 次实地样本采集，对应枣树叶片光谱

较为明显的展叶期、坐果期和成熟期。在研究区

选择具有代表性的 60 个 10 m ×10 m 大小的样地

（见图 1），在样地中心点和 4 个角点进行测量，利

用手持 GPS 记录每个样点的经纬度坐标。对于

所测量的枣树，从每棵枣树东、南、西、北及中心

顶部分别选取 2 片长势较好的叶片，利用日本

SPAD-502 手持叶绿素仪测量每片叶子的 SPAD
值，从叶柄、中间到叶尖每个部位两次读数，总共

测量 6 次，取所有叶片平均值作为该棵枣树的

SPAD 值，计算中心点和 4 个角点的 SPAD 值的

算术平均值作为该样地枣树的 SPAD 值。最终，

3 个生育期均获取 60 组 SPAD 值数据。

1.3　影像数据获取与预处理

使用 Sentinel-2A 数据获取研究区枣树影像。

Sentinel-2A 卫星搭载了一台多光谱成像仪，幅宽

达 290 km，重访周期为 5 d，每景影像包含 13 个波

段，最高空间分辨率可达 10 m。为准确获取枣树

叶片光谱信息，选择采样日期内的 Sentinel-2A 数

据，数据的获取日期分别为 2021-05-05（展叶期）、

2021-07-19（坐果期）和 2021-10-17（成熟期），其

中包括 2 景 L1C 级影像、4 景 L2A 级影像。L2A
级影像是经预处理后的产品，因此只需要对其进

行波段合成和研究区裁剪；而 L1C 级影像是经过

几何精校正但未经辐射定标和大气校正的影像，

利用欧洲空间局发布的 Sen2cor2.09.00 插件对

L1C 影像进行辐射定标和大气校正等预处理。

图 1　研究区地理位置及样点分布

Fig. 1　Geographical Location of the Study Area and 
Spatial Distribution of Sampling Points
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Sentinel-2A 数据包含 3 种不同的空间分辨率

（10 m、20 m 和 60 m ），为了将遥感数据与样地大

小进行匹配，利用 SNAP 软件将所有波段重采样

至 10 m 的空间分辨率，之后将其转换成 ENVI 标
准格式，最后在 ENVI 5.3 中完成波段合成、裁剪

等预处理。由于 3 个 60 m 的波段重采样至 10 m
误差较大，因此只选取 Sentinel-2A 数据的 10 个

波段（蓝波段 B2、绿波段 B3、红波段 B4、红边 1 波

段 B5、红边 2 波段 B6、红边 3 波段 B7、近红外宽波

段 B8、近红外窄波段 B8A、短波红外 1 波段 B11、
短波红外 2 波段 B12）参与建模。在样点数据与

Sentinel-2A 数据进行匹配时，考虑到手持 GPS 精

度不足的问题，将手持 GPS 定位的坐标导到 Sen‑
tinel-2A 影像上，在样地现场进行比对，确定样点

对应的像元，人工校正样点偏差。

1.4　光谱指数构建

光谱指数能有效地反映植被生长状况，是进

行植被生理参数建模的重要变量［11］。在前人研

究的基础上，选取了 5 种与植被叶绿素含量密切

相关的典型植被指数，包括比值植被指数（ratio 
vegetation index， RVI）［22］、差值植被指数（differen‑
ce vegetation index，DVI）［23］、归一化差值植被指

数（normalized difference vegetation index， ND‑
VI）［17］、土壤调整植被指数（soil adjusted vegeta‑
tion index， SAVI）［24］和非线性植被指数（non-linear 
vegetation index， NLI）［22］。基于 RVI、DVI、ND‑
VI、SAVI 和 NLI 5 种典型植被指数框架，将选取

的 10 个 Sentinel-2A 波段两两组合构建光谱指

数，每个植被指数框架下共构建 100 种光谱指数。

为准确获取对 SPAD 值最为敏感的光谱指数，将

每个生育期构建的光谱指数与 SPAD 值进行相

关性分析，利用相关系数矩阵法提取相关系数最

大的波段组合构建的光谱指数，将该光谱指数作

为最优光谱指数。

1.5　反演模型构建与验证

采用在 3 个生育期筛选的 5 种最优光谱指

数，分别提取对应地面实测点的光谱像元值，将

其 作 为 自 变 量 ，将 野 外 实 测 获 取 的 枣 树 叶 片

SPAD 值作为因变量构成样本数据集，通过 R-

4.1.2 软件中的 createDataPartition 函数划分 80%
（n=48）的样本作为建模集，20%（n=12）的样本

作为验证集［22］，将选中的数据集用 set.seed 函数

固定，利用 Caret 包分别开发用于 SPAD 值估算

的 多 元 线 性 逐 步 回 归 模 型（multiple linear 
stepwise‑regression model， MLSR）、支持向量机

回归模型（support vector regression model， SVR）
和随机森林回归模型（random forest regression 
model， RFR）。

采用决定系数 R2 和均方根误差（root mean 
square error， RMSE）对回归模型估算 SPAD 值

的准确性进行精度评价［17］。由于部分样地枣树

冠层盖度较低，对应 Sentinel-2A 像元的反射率中

混合着土壤信息，考虑到混合像元中土壤像元对

枣树叶片 SPAD 值估算结果可能造成一定的影

响，利用 Sentinel-2A 影像和像元二分模型［25］计算

的植被覆盖度（fractional vegetation cover，FVC）
分析最优模型的误差变化。

2　结果分析

2.1　枣树叶片 SPAD值变化特征

枣树展叶期、坐果期和成熟期选取的 60 个样

本实测 SPAD 值统计特征如图 2 所示，3 个生育期

内枣树叶片 SPAD 值变化范围为 22.24~43.53。
不同生育期枣树叶片 SPAD 值差异较大，且随着

生育进程的推进，以坐果期为转折点，SPAD 值呈

先 增 大 后 减 小 的 变 化 趋 势 ，增 减 幅 度 分 别 为

20.27%、18.00%。

不同生育期 SPAD 值的特征差异是从展叶

期到成熟期枣树叶片结构和形状不断变化所致：

前期为满足植物生长的需要，叶片通过光合作用

进行营养物质的积累，因而 SPAD 值较低；之后

叶片趋于成熟稳定，SPAD 值不断升高，在坐果期

达到最大值；从坐果期至成熟期，营养物质向果

实转移，叶片逐渐衰老凋零，叶绿素逐渐分解，因

图 2　枣树叶片 SPAD 值描述性统计

Fig. 2　Descriptive Statistics of SPAD Value in the 
Leaves of Jujube Trees
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而 SPAD 值呈减小趋势。展叶期、坐果期和成熟

期的 SPAD 值变异系数分别为 5.86%、4.80%、

9.57%，变异系数介于 4%~10% 之间，变异性

较弱。

2.2　枣树叶片 SPAD值与光谱反射率特征分析

绘制不同生育期枣树叶片 SPAD 值与光谱

反射率特征曲线，如图 3 所示，从展叶期至成熟

期，枣树叶片光谱反射率表现出相同规律的变化

特征，在可见光至近红外波段范围内（B2~B8、
B8A 波段），反射率持续增加，并在近红外波段出

现峰值，至短波红外波段（B11 和 B12 波段），反射

率急剧下降。

在可见光范围内（B2~B4 波段），从展叶期至

坐果期，枣树光谱反射率随 SPAD 值的增大而减

小，坐果期至成熟期，反射率随 SPAD 值的减小

而 减 小 。 在 红 边 波 段 和 近 红 外 波 段 范 围 内

（B5~B8、B8A 波段），展叶期至坐果期的反射率

随 SPAD 值的增大变化不大，而坐果期至成熟期

的反射率随 SPAD 值的减小而大幅减小，表明在

红边和近红外波段范围内，光谱反射率对坐果期

至成熟期的 SPAD 值变化较为敏感。在短波红

外波段范围内，出现了与红边和近红外波段范围

内相似的现象，但反射率对展叶期至坐果期的

SPAD 值变化更为敏感。这主要是由于在可见光

范围内，枣树光谱反射率取决于叶绿素含量的多

少，叶绿素含量越多，吸收的可见光越多，反射率

就会降低，因而展叶期至坐果期枣树光谱反射率

呈递减趋势，成熟期部分叶片枯萎凋零，枣树行

间裸露的土壤增加，裸土会增加对可见光的吸

收，因而坐果期至成熟期的反射率降低。在红边

波段和近红外波段范围内，枣树反射率受叶片细

胞结构的影响，叶绿素含量高的叶片细胞结构复

杂，一般反射率较高。而在短波红外波段光谱，

反射率受植被含水量的影响较大，因而在 B11 和

B12 波段反射率急剧下降。

2.3　最优光谱指数提取

图 4 是 3 个生育期构建的光谱指数与 SPAD
值的相关系数矩阵，蓝色到红色表示高负相关到

高正相关。由图 4 可知，利用展叶期、坐果期和成

熟期 Sentinel-2A 数据的 10 个波段构建的光谱指

数中，与 SPAD 值相关性较高的光谱指数普遍由

红波段、红边波段和近红外波段参与构建。通过

相关系数矩阵，最终获取的最优光谱指数波段组

合如表 1 所示。Sentinel-2A 数据对不同生育期枣

树叶片 SPAD 值的敏感波段不同。展叶期 5 种优

选 光 谱 指 数 波 段 组 合 均 为 B2 和 B4 波 段 ，与

SPAD 值相关系数最高的是 RVI，相关系数为

0.27，且除 NLI 外，均通过了 0.05 的显著水平检

验；坐果期 5 种优选光谱指数的波段组合均为 B7
和 B8 波段，优选光谱指数与 SPAD 值的相关系数

均大于 0.20；成熟期 5 种优选光谱指数与 SPAD
值的相关系数均大于 0.37，且均通过了 0.01 的显

著性水平检验，但波段组合略有不同，RVI、DVI、
NDVI、SAVI 4 种优选光谱指数的波段组合为 B5
和 B8 波段，而 NLI的为 B4 和 B8 波段。

2.4　基于最优光谱指数的估算模型比较分析

基于上述 3 个生育期光谱指数优选结果，以

各生育期提取的 5 个最优光谱指数为自变量，实

测 SPAD 值为因变量，分别采用 MLSR、SVR 及

RFR 3 种回归模型建立枣树叶片 SPAD 值估算模

型。在训练过程中，为了避免模型过拟合和欠拟

合现象，对 SVR 和 RFR 利用网格搜索法进行参

数寻优。其中，SVR 使用的核函数为高斯核，调

优参数为惩罚系数（cost）、核参数（gamma）、精度

参数（epsilon）。展叶期和成熟期 cost、gamma、ep‑
silon 3 个参数调优结果均为 100、0.01、0.1，坐果

期的为 10、0.01、0.1。RFR 中模型精度取决于决

策树的数量（ntree）和用于训练的特征数量（mtree），

经过多次迭代，最终确定 3 个生育期的 mtree 均为

4，展叶期的 ntree 为 400，坐果期和成熟期的 ntree 分

别为 50 和 1 000。3 个生育期不同模型的枣树叶

片 SPAD 值估算结果如图 5 所示。

由图 5 可知，对同一建模方法的不同生育期，

基于坐果期构建的模型精度最差，展叶期和成熟

期的估算精度因模型而异。具体地，基于 MLSR

图 3　3 个生育期平均 SPAD 值与光谱反射率变化特征

Fig. 3　Variation Characteristics of Average SPAD 
Values and Spectral Reflectance in 3 Growth Stages 

of Jujube
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和 SVR 模型，均表现出成熟期精度最高，展叶期

次之，坐果期估算精度最低；而在基于 RFR 的模

型中，最优模型出现在展叶期，其 R2 和 RMSE 表

现突出，其次为成熟期，坐果期的估算精度仍为 3
个生育期中最差。综上所述，基于 MLSR 和 SVR
模型，3 个生育期的估算精度顺序为：成熟期>展

叶期>坐果期；基于 RFR 模型，3 个生育期估算精

度顺序为：展叶期>成熟期>坐果期。

对同一生育期的不同建模方法，RFR 模型在

各生育期表现最优，MLSR 和 SVR 模型估算结果

较为相似。具体地，基于 MLSR 和 SVR 模型，在

各生育期的建模集和验证集中，R2和 RMSE 的差

值范围均小于 1，表明两种模型的估算精度较为

相似；基于 RFR 模型，在各生育期的建模集和验

证集中 R2 均高于 MLSR 和 SVR 模型，建模集中

RFR 的平均 R2 与 MLSR 和 SVR 相比，分别是

MLSR 和 SVR 的 4.98 倍和 4.94 倍，验证集中的

R2 是 MLSR 模型的 2.28 倍，是 SVR 模型的 2.64
倍，且 RMSE 在各生育期的建模集和验证集中也

表现出了一致的结果，表明 RFR 模型具有较强的

鲁棒性，对 SPAD 值估算能力较好。

整体而言，3 个生育期中，展叶期 RFR 模型的

R2 最大，RMSE 较低，其 R2 和 RMSE 分别为 0.90
和 1.04，实测值与预测值线性拟合接近 1∶1 线，且

注： 后缀 5、7、10 表示不同的月份，如 RVI_5 表示 5 月份的 RVI。
图 4　光谱指数与 SPAD 值相关系数矩阵

Fig. 4　Matrix of Spectral Index Correlation Coefficients with SPAD Value

表 1　5种光谱指数最优波段组合提取结果

Table1　Extraction Results of the Optimal Band 
Combination of 5 Spectral Indices

光谱

指数

RVI
DVI

NDVI
SAVI
NLI

展叶期

Rmax

0.27*
0.26*
0.26*
0.26*

－0.20

最优波

段组合

B2, B4
B2, B4
B2, B4
B2, B4
B2, B4

坐果期

Rmax

0.22
0.23
0.23
0.23
0.20

最优波

段组合

B7, B8
B7, B8
B7, B8
B7, B8
B7, B8

成熟期

Rmax

－0.42**
0.38**
0.40**
0.40**
0.37**

最优波

段组合

B5, B8
B5, B8
B5, B8
B5, B8
B4, B8

注：**表示相关系数显著性水平为 0.01,*表示相关系数显著性水

平为 0.05，Rmax为最大相关系数。
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验证集也表现出了较好的拟合效果（R2=0.56，
RMSE=1.11），表明模型精度较好，可作为枣树

叶片 SPAD 值估算的最佳模型。

2.5　最优模型适用性分析

利用像元二分模型计算了 3 个生育期所有样

本（180 个）的植被覆盖度来反映样本中土壤占比

情况。图 6（a）统计的是样本植被覆盖度分布范

围，虽有 84.44% 的样本集中分布在 FVC 大于

70% 的范围内，但完全植被覆盖（FVC=100%）

的样本占比仅为 14.44%，可见大多数样本均包含

着一定的土壤信息，且部分样本土壤占比较大。

基于 3 个生育期最优模型（RFR 模型）的估算结

果，统计了不同 FVC 下所有数据在建模集和验证

集中的平均绝对误差（图 6（b））。由于 FVC 小于

60% 的样本占比较少，因此在统计平均绝对误差

时将 FVC 在 20%~60% 范围内的样本合并。由

图 6（b）可知，不同植被覆盖度下最优模型的估算

误差相差较小，变化范围为 0.88~1.36，表明构建

的模型能够在一定程度上抵消土壤背景的影响，

适用于不同 FVC 的场景。

2.6　基于最优模型的 SPAD值制图

通过上述分析可知，展叶期的 RFR 模型为 3
个生育期 SPAD 值估算的最优模型，因此基于展

叶期的 RFR 模型进行研究区 SPAD 值遥感制图，

结果如图 7 所示。由图 7 可知，研究区 SPAD 值

估算范围为 30~36，与实地采样数据统计范围较

为接近（28.36~37.36）。从空间分布来看，研究

区 SPAD 值自西向东逐渐递减，西部和中部区域

枣树长势较好，东部区域枣树 SPAD 值普遍偏

低。实地调查发现西部和中部枣树种植较为集

中，且枣园管理（施肥、灌溉等）良好，因此西部和

中部 SPAD 值较高，而研究区东部部分枣园为新

开发枣园，枣树冠幅较小，且枣园缺乏有效管理，

灌溉次数不足，出现干旱水分胁迫，影响了叶绿素

的合成，因此 SPAD 值偏低，与估算结果较一致。

3　讨论

叶绿素含量与作物营养状况、生长态势密切

相关，是衡量作物生产力的关键指标。SPAD 值

图 5　3 个生育期不同模型枣树叶片 SPAD 值估算结果

Fig. 5　Estimation Results of SPAD Value of Jujube Leaves with Different Modeling Methods in 3 Growth Periods Growth
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能够表征叶绿素含量的相对大小［4］，准确获取作

物 SPAD 值对作物长势监测和产量估算具有重

要意义［26］。本文以 Sentinel-2A 影像为数据源，通

过改进现有植被指数来估算不同生育期枣树叶

片 SPAD 值，探究 Sentinel-2A 数据在估算枣树叶

片 SPAD 值中的潜力。Sentinel-2A 数据具有丰

富的光谱波段信息，与以往用于叶绿素含量或其

他植被生理参数估算的陆地资源卫星相比（MO‑
DIS、Landsat 等），其时间分辨率和空间分辨率得

到了极大改善，为实现作物生理参数精细化监测

提供了可能。

红边波段与植被的各种生理参数密切相

关［27］，Sentinel-2A 特有的 3 个对植被生长状况较

为敏感的红边波段在作物生理参数估算中有巨

大的应用潜力。文献［28］联合 Sentinel-2A 和高

分六号估算地上生物量的研究表明，增加红边波

段进行森林地上生物量估测能明显提高模型估

测精度。文献［7］发现基于 Sentinel-2A 红边波段

的植被指数与大豆叶绿素含量相关性极高，并证

明了 Sentinel-2A 数据的红边波段对农业应用的

重要性。文献［29］在基于 Sentinel-2A 数据的干

旱区典型绿洲植被 SPAD 值的估算中发现，在构

建的 12 个估算模型中，具有红边参与的植被指数

展现出了最佳的 SPAD 估算性能。除红边波段

外，Sentinel-2A 的红波段和近红外波段对植被生

理参数也较为敏感。文献［18］表明 Sentinel-2A
数据的红边波段和近红外波段对棉花叶面积指

数较为敏感，相关性达到极显著水平。文献［30］
利用 Sentinel-2A 估算红树林含氮量时发现，红波

段、红边波段和近红外波段对含氮量较为敏感。

本文将选取的 Sentinel-2A 数据的 10 个波段两两

组合进行光谱指数构建，并通过相关系数矩阵筛

选最优光谱指数，研究结果表明，筛选的最优光

谱指数主要由红波段、红边波段和近红外波段参

图 7　枣树叶片 SPAD 值估算空间分布

Fig. 7　Estimation of Spatial Distribution of SPAD Value in Jujube Leaves

图 6　实测样点植被覆盖度和不同覆盖度下估算误差分析

Fig. 6　FVC of Measured Sample Points and Analysis of Estimation Error Under Different FVC
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与构建，表明这些波段对枣树叶片 SPAD 值具有

较强响应，这与上述利用 Sentinel-2A 估算植被生

理参数的研究结论一致。此外，本文也发现 Sen‑
tinel-2A 的蓝波段在展叶期 SPAD 值的监测中展

现出了优越性。该研究结果可为利用 Sentinel-
2A 数据进行不同生育期枣树叶片 SPAD 值估算

策略选择提供依据。

机器学习模型鲁棒性高、高效、易于实现，且

能有效克服变量冗余和共线性等问题，被广泛应

用于植被生理参数估算。文献［31］利用 MLSR
和 RFR 模型估算了猕猴桃园的叶面积指数，结果

表明 RFR 模型具有更高的精度。文献［32］利用

RFR 和 SVR 模型构建了苹果冠层叶面积指数估

算模型，结果表明 RFR 模型估算结果优于 SVR，

更适合苹果树叶面积指数的预测。文献［33］在

利用高分一号估算冬小麦 SPAD 值时发现，RFR
模型表现出了较强的学习能力，预测结果要优于

线性回归模型。MLSR 模型通过逐步引入建模

变量，同时剔除不重要波段，能有效解决共线性

问题［10］；SVR 模型能较好解决小样本、维数灾难

等问题，构建的模型具有高泛化学习能力［32］；

RFR 模型利用 bootsrap 重采样方法，组合多棵决

策树的预测结果进行投票，从而得出最终预测结

果，模型具有较强鲁棒性和对噪声数据较高的预

测精度［34］。本文构建了 MLSR、SVR 及 RFR 3 种

枣树叶片 SPAD 值估算模型，结果表明 RFR 模型

具有更高的估算精度，更适合枣树 SPAD 值的

估算。

利用光谱数据的特定波段进行线性或非线

性组合构成的光谱指数是估算叶绿素含量的有

效方法［35］，但使用特定的波段计算光谱指数时，

变量选择单一，可能会因环境因素等的影响出现

不适用的情况，导致模型精度受限。本文结合优

选的 5 种光谱指数和最优回归模型（RFR 模型）进

行枣树叶片 SPAD 值估算，在不同程度上抵消了

环境变化引起的噪声，提高了模型估算精度，所

构建的模型在不同植被覆盖场景中具有较强的

普适性。

然而，本文仍存在一些局限性。遥感影像观

测到的反射率是对土壤背景、冠层结构、果实等

综合冠层信息的响应，这些因素会降低光谱信息

对植被生理参数的敏感性［36］。尽管本文构建的

估算模型能有效消除土壤背景的影响，但冠层结

构和果实对估算结果的影响还有待进一步研究。

此外，利用 Sentinel-2A 波段建模时，为与样地大

小匹配，利用重采样方法将 20 m 波段重采样至

10 m，虽 与 原 始 影 像 保 持 了 良 好 的 光 谱 一 致

性［37］，但仍会产生一定的系统误差。因此，在下

一步工作中应重点考虑上述因素产生的模型不

确定性，进一步提高模型的估算精度。

4　结     语

本文以枣树展叶期、坐果期及成熟期叶片为

研究对象，基 Sentinel-2A 影像来构建光谱指数，

结合实测枣树叶 SPAD 值，利用相关系数矩阵法

筛选最优光谱指数，并基于最优光谱指数，选取

MLSR、SVR 及 RFR 3 种回归模型建立枣树叶片

SPAD 值估算模型，得出：

1）3 个生育期内，枣树叶片 SPAD 值变化范

围为 22.24~43.53，且呈先增大后减小的变化趋

势，增减幅度分别为 20.27%、18.00%。在可见光

范围内，展叶期至坐果期枣树叶片光谱反射率随

SPAD 值增加而降低，坐果期至成熟期随 SPAD
值减小而减小。在红边和近红外波段范围内，枣

树光谱反射率对坐果期至成熟期的 SPAD 值变

化较敏感，而在近红外波段范围内对展叶期至坐

果期较敏感。

2）优选光谱指数结果表明，展叶期提取的最

优光谱指数均由 B2 和 B4 波段组成，与 SPAD 值

的相关性最高的是 RVI，且除 NLI 外，均通过了

0.05 的显著性水平检验；坐果期优选的光谱指数

均由 B7 和 B8 波段构建，与 SAPD 值的相关系数

均 大 于 0.20；成 熟 期 优 选 的 RVI、DVI、NDVI、
SAVI 4 种光谱指数的波段组合为 B5 和 B8，NLI
的为 B4 和 B8，最优光谱指数均通过了 0.01 的显

著性检验，相关系数最高的光谱指数为 RVI，相
关系数为－0.42。

3）基于最优光谱指数和 3 种回归模型构建的

枣树叶片 SPAD 值估算模型结果分析可知，基于

MLSR 和 SVR 模型，3 个生育期的估算精度顺序

为：成熟期>展叶期>坐果期；基于 RFR 模型，估

算精度顺序为：展叶期>成熟期>坐果期。综合

对比 3 种估算模型，MLSR 和 SVR 估算精度较为

相似，RFR 估算精度最高，其中展叶期的 RFR 模

型估算效果最优，为枣树叶片 SPAD 值最佳估算

模型，R2 和 RMSE 分别为 0.90 和 1.04，且对不同

的 FVC 场景具有很好的普适性。
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