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基于光谱遥感技术的作物营养诊断研究进展
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摘　 要：营养元素在作物生长的各个阶段都具有重要作用，其含量的丰缺直接影响作物正常生理活动，如叶绿

素、蛋白质的合成，根系的生长等。 准确的作物营养诊断可以保证施肥量与作物本身营养需求量相匹配，保证作

物的正常生长。 随着无人机、直升机和卫星等遥感平台，多光谱和高光谱相机等光学传感器以及相关技术发展

成熟之后，光谱遥感技术逐渐应用于农林业营养诊断。 光谱遥感技术利用反射光谱数据估计叶片理化参数，是
获取作物营养元素含量的一种有效手段，具有成本低、作业范围大、劳动量需求性低等优点。 分析了物理与化学

营养诊断技术的方法与手段，指出光谱遥感技术的先进性，归纳了光谱遥感技术的基本分析步骤，重点综述了近

年来该技术在诊断作物氮、磷、钾等必需营养元素方面的具体应用和理论研究方面的不足，提出了微量元素含量

检测的必要性，推动多营养元素光谱数据库建立、数字孪生技术应用和算法优化，以期提高作物大面积营养诊断

的准确度和便利性。
关键词：作物；遥感；营养元素；营养诊断；光谱诊断
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　 　 我国是传统农林业大国，作物种植面积和产量

皆居世界前列［１］。 氮磷钾等主要营养元素与作物

的生长密切相关，合理施用可使产量增加 ２．４６ 倍

以上［２］。 当前作物在生长过程中存在过量施肥等

不合理情况，既影响作物生长，也易引发环境问题。
实现作物生长各个阶段的实时营养诊断可以为农

林业从业人员及时调节施肥用量，进而优化种植模

式、减少环境污染提供参考。
目前的作物营养诊断技术尚未达到大面积实

时诊断的要求。 笔者介绍了作物营养诊断的基本

手段，对比当前主流物理与化学诊断技术的特点，
对其优缺点进行分析，指出光谱遥感技术是较理想

的诊断手段，并从主流的多光谱和高光谱遥感技术

入手，重点综述了光谱遥感技术在常见作物氮磷钾

等必需元素的营养诊断中的应用成果及研究进展，
最后分析存在的问题与挑战，为后续研究提供技术

参考。

１　 作物营养诊断技术研究现况

目前，主流的作物营养诊断技术包括化学诊断

和物理诊断两大类。 化学诊断常见手段包括植株

化学、土壤养分和酶学诊断，物理诊断则包括声学、
电学和光学诊断。
１．１　 现有作物营养诊断技术

１．１．１　 化学诊断技术

化学诊断是通过化学反应测定植株体内的

营养元素含量水平，与正常或异常植株标本进行

直接比较而作出丰缺判断的诊断技术。 其包括

植株化学诊断、土壤养分诊断和酶学诊断［３－５］ 等，
通过在田间、林间采集样本并在实验室环境下对

植株以及土壤的营养元素进行理化分析。 植株

营养诊断技术包括凯氏定氮法［３］ ，即通过氧化剂

消煮分解样品有机含氮化合物进行测定；微量元

素测定则可以通过原子吸收光谱法，能直接反映

作物的营养状况，是判断营养丰缺最可靠的手

段。 作物通过汲取土壤中营养元素供给自身生

长所需，土壤养分诊断［４， ６］ 通过比色分析法检测

生长地域土壤配比的土壤浸提液中的养分情况，
间接判断作物营养状况，有一定的滞后性。 酶学

诊断技术［５］ 则是通过检测植株酶促反应代谢产

物含量，判断植株酶含量与活性情况，以此进行

作物营养元素含量水平的诊断。 大多数作物不

同生长阶段和不同组织器官的营养元素含量临

界值已基本研究确定。 化学诊断技术能有效进

行早期营养诊断和潜在性的缺素判断，但存在损

伤植株，不同地域生长环境差异性较大，标准环

境的临界值无法对不同地域的作物营养状况进

行科学诊断，且操作烦琐，消耗大量检测时间等

一系列问题，在农林业方面的推广存在限制。
１．１．２　 物理诊断技术

物理诊断是指通过声学、电学和光学等物理手

段对作物的营养状况进行诊断。 其中，声学诊断主

要是通过发射超声波进入作物内部探测缺陷［７］，
抑或利用振动声学技术，通过物体撞击作物本身产

生声信号进行物质检测［８］。 电学诊断主要根据作

物的介电特性，利用电极片对其物理成分进行

检测［９］。
目前主流的作物营养光学诊断技术主要是

叶片及冠层尺度和区域尺度的光谱诊断，利用作

物叶片细胞、色素、含水量对光线的吸收和反射

的程度不同进行光谱分析和营养诊断。 叶片及

冠层尺度的光谱采集主要利用地面便携式光谱

仪（如 ＦｉｅｌｄＳｐｅｃ４ 光谱仪），但易受外界光照强度

变化影响，易用性差，尤其是面对高大经济林木

局限性较大。
区域尺度的光谱遥感诊断主要是通过机载

或星载式光谱仪（如 ｎａｎｏ⁃Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃ 成像光谱仪，
高分五号卫星）进行远程、大面积的检测，可以克

服地面便携式光谱仪诊断的局限性。 主要在粮

食估产［１０］ 、病虫害识别［１１］ 、作物种类识别［１２］ 、作
物长势监测［１３］等领域有广泛应用。 综合比较，如
表 １ 所示，化学诊断操作复杂，成本高，耗时长；
物理诊断中的声学诊断受噪声影响大；电学诊断

对检测仪器精度要求高；叶片及冠层尺度的光谱

诊断效率低，受作物立地条件和生长状态影响；
区域尺度的光谱遥感诊断能克服其他营养诊断

技术存在的弊端，具有作业覆盖面积大、效率高

等优点［１４－１５］ 。
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表 １　 不同作物营养元素诊断法的优缺点

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ａｎｄ ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｒｏｐ ｎｕｔｒｉｅｎｔ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｍｅｔｈｏｄｓ
方法 尺度 优点 缺点

化学诊断法 适用于多种营养元素复合诊断，缺素早期预防 操作难度大，存在破坏性，不适大面积诊断

声学诊断法 能同时获取样本力学性能 存在较小破坏性，外界噪声对声音信号的检测影响大

电学诊断法 操作简单，能获取样本内部整体信息 电极测量仪属敏感仪器，对测量精度要求高

光学诊断法
叶片及冠层尺度 成本较低，响应迅速 冠层高度等因素限制使用场

区域尺度 适于大面积的缺素诊断和早期预防
机载与星载平台成本高，星载光谱仪空间分辨率较低，
不利于实验推广

１．２　 作物光谱遥感技术

根据数据采集方式的不同，光谱遥感技术可以

分为非成像式和成像式。 非成像式通常是对计算

光谱探头采集的视场角之内平均光谱进行研

究［１６］，涉及光谱范围通常包括可见光（ＶＩＳ）至短

波红外线（ＳＷＩＲ） （４００ ～ ２ ５００ ｎｍ）。 成像式主要

包括推扫式和快照式，获取光谱信息和图片信息二

合一的光谱图像［８］，相较于非成像式，其额外的图

片信息反映的作物信息更加丰富。 主流的光谱遥

感技术根据采集的波段个数也可分为多光谱遥感

技术和高光谱遥感技术。 多光谱遥感技术采集的

图像波段较少（红波段、绿波段、蓝波段、可见光、
热红外、近红外波段等）。 高光谱图像一般是将全

波段分割成 １～ ５ ｎｍ 的连续波段，分辨率更高，能
够获取更多样本信息，相对而言数据处理难度也

较大。
光谱遥感技术通常包括采集冠层遥感光谱数

据、遥感信息预处理、筛选敏感波段和特征植被指

数、建立模型和评估模型等典型步骤，其流程如图

１ 所示。

图 １　 光谱遥感诊断流程
Ｆｉｇ． １　 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

１．２．１　 光谱数据预处理方法

实际实验操作过程中，叶片及冠层尺度光谱图

像与区域尺度光谱图像在数据预处理步骤上稍有

不同，由于区域尺度图像传感器与目标距离远，光
谱仪易受空间辐射和云层干扰，预处理第一步需进

行辐射校正、大气校正和正射校正操作，剔除大气、
太阳反射对目标区域反射率的干扰，提高目标的目

视效果。 而对于叶片及冠层尺度光谱图像，则无须

进行辐射校正、大气校正等操作，可以直接提取光

谱图像感兴趣区（ＲＯＩ）内光谱反射率谱线进行后

续处理。 预处理第二步是剔除光谱采集过程中光

强不均、传输噪声等因素的干扰，常用处理方法有

基线校正、散射校正、平滑处理和尺度缩放 ４
类［１７］。 基线校正可以消除噪声和漂移对有效信号

的影响，将光谱基线人为拉回 ０ 基线上，常用方法

有一阶导、二阶导等。 散射校正用来消除散射水平

不同带来的光谱差异对诊断结果的影响，可以有效

增强光谱与数据的相关性，常用方法包括多元散射

校正（ＭＳＣ）和标准正态变量变换（ＳＮＶ） ［１８］等。 平

滑处理进行平滑滤波，可以提高光谱信息的平滑

性，提高信噪比，常用方法包括 ＳＧ 平滑法和移动

窗口平滑等。 尺度缩放可以缩小数据尺度之间的

差异性，常用方法包括：中心化、最大最小归一化和

标准化等。 同时，为了解决光谱遥感技术中空间分

辨率与光谱分辨率相互制约的问题：学者也采用

空⁃谱遥感信息融合技术，将不同空间、光谱分辨率

的遥感图像进行融合，获得同时具有高空间、谱分

辨率的遥感影像［１９］，主要包括全色⁃多光谱融合、
全色⁃高光谱融合、多光谱⁃高光谱融合等技术，可
以有效提高光谱遥感数据质量。
１．２．２　 光谱遥感特征提取方法

在光谱数据的处理过程中，对遥感数据进行加

工，获得的各类型光谱参数能增强作物营养诊断能

力，如基于光谱位置的特征参数（“三边”参数），基
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于光谱波段的植被指数以及敏感波段组合。 这能

使筛选出来的光谱特征与样本化学成分之间有较

强的相关性，同时提高处理速度。 光谱数据特征提

取的方法主要有逐步回归（ＳＲ）、无信息变量消除

法（ ＵＶＥ）、偏最小二乘法 （ ＰＬＳ）、主成分分析

（ＰＣＡ）、人工神经网络 （ ＡＮＮ）、独立成分分析

（ＩＣＡ）和连续投影算法（ ＳＰＡ） ［２０］ 等，可以有效降

低后期建模的复杂程度，提高鲁棒性。 同时，学者

也尝试提取光谱遥感图像的空间特征（如纹理特

征、形态学特征等）进一步提升光谱遥感信息的处

理能力，提高数据处理的可靠性［２１］。
１．２．３　 建模分析方法

回归模型将建立作物样本化学元素含量数值

与光谱反射率数据之间的对应关系。 常用机器学

习算法有多元线性回归 （ＭＬＲ）、偏最小二乘法

（ＰＬＳ）、主成分回归（ＰＣＲ）等定量模型；人工神经

网络 （ ＡＮＮ）、支持向量机 （ ＳＶＭ）、 ｋ⁃近邻算法

（ＫＮＮ）等定性模型；同时由于深度学习回归模型

具有较强非线性拟合能力，如深度森林（ＤＦ）也被

尝试用于小数据量高光谱数据建模［２２］。

１．２．４　 模型评价指标

评估回归模型的过程中，通常会用到一些统计

参数，如均方根误差（ＲＭＳＥ）、决定系数（Ｒ２）或相

关系数（Ｒ）等。 通常情况下，预测模型的 ＲＭＳＥ 越

小，相关系数或决定系数越大，模型的性能越好。

２　 光谱遥感技术在作物营养诊断方
面的具体应用

　 　 由于施肥水平、作物生长土壤基质和作物生长

阶段等差异性因素的影响，作物对于必需营养元素

的需求也具有时间性和地域性的差异［２３］。 作物的

叶片作为主要的营养元素丰缺指示器，通过叶片的

颜色、卷曲和干枯程度等性状可以对作物本身的营

养状况进行判断。 通过光谱遥感技术可对作物叶

片的反射率特性进行研究（图 ２）。 由于地面的光

谱信息采集能力有限，光谱遥感技术能从高空视角

实现作物营养元素含量信息的快速获取，便于掌握

作物缺素情况，从而指导农林业从业人员科学

施肥。

图 ２　 叶片的光谱反射率特性
Ｆｉｇ． ２　 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｌｅａｆ ｂｌａｄｅｓ

２．１　 必需营养元素营养诊断

氮、磷、钾是植物生长发育的三大必需营养元

素，其含量的丰缺直接影响作物生长和产量等。 在

光谱遥感技术对氮磷钾三大营养元素的诊断研究

中，王人潮等［２４］ 在 ２０ 世纪 ９０ 年代测定了水稻

（Ｏｒｙｚａ ｓａｔｉｖａ）冠层营养元素光谱特征及其敏感波

段，为后续研究提供参考。 近年来对磷和钾元素的

研究也逐渐增多，且朝着多种营养元素共同作用场

景下的诊断、诊断过程高效便利安全等方向快速

发展。
基于光谱遥感技术作物营养诊断主要包括基

于直接光谱和基于植被指数。 基于植被指数根据

地面植被中叶绿素、水分等不同物质的光谱差异，
可以减少土壤、大气等无关特性等信息对诊断的影

响，更精确反映植被特征。 基于直接光谱则是利用

全波段高光谱数据或通过筛选与营养元素相关性

高的光谱敏感波段进行建模和营养诊断。
２．１．１　 氮元素的光谱诊断分析

氮元素是植物细胞蛋白质的主要成分，也是叶

绿素、酶、激素等重要代谢有机化合物的组成成分，
在生命活动过程中占据重要地位。 氮含量过少将导

致作物叶片叶绿素合成速率变缓，叶片中心与叶脉

区域颜色呈黄色；过多则导致细胞壁变薄，茎枝骤

长，抗逆性差，严重影响作物长势、产量及品质［２５］。
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由于氮元素含量与叶绿素密切相关，叶绿素在

红光和蓝光波段有较强的吸收率，同时红边波段的

形状和位置会随氮元素的丰缺而改变，可以据此进

行作物氮含量的光谱营养诊断。
基于直接光谱是通过筛选与氮含量相关的光

谱敏感特征波长来进行建模与预测，学者多使用高

光谱遥感进行数据的采集并进行敏感波段的筛选。
Ｈｕ 等［２６］应用 ＰＬＳ⁃ＤＡ、ＳＶＭ、极限学习机（ＥＬＭ）和
卷积神经网络（ＣＮＮ）模型构建橡胶树（Ｈｅｖｅａ ｂｒａ⁃
ｓｉｌｉｅｎｓｉｓ）氮含量估算模型，敏感波段为 ８３９，１ ６７９，
１ ８２９，２ ０５９，２ １８４，２ ３７０ ｎｍ，准确率达９７．７３％。
Ｃｈｅｎ 等［２７］ 证明非线性建模方法优于线性方法，提
取苹果（Ｍａｌｕｓ ｐｕｍｉｌａ）树冠层氮元素敏感波段并建

模，Ｒｆｒｏｇ⁃ＥＬＭ 的模型获得最佳结果（Ｒ２ ＝０．８４３）。

基于植被指数的氮含量检测中较常见的做法

是通过拍摄光谱遥感影像，获取可见光、红边和近

红外等波段的光谱信息，筛选已有植被指数（表 ２）
或自我构建合适的植被指数，研究与氮元素之间的

相关性。 Ｏｓｃｏ 等［２８］ 使用基于无人机传感器获取

的柑橘（Ｃｉｔｒｕｓ ｒｅｔｉｃｕｌａｔａ）多光谱图像中约 ３３ 个光

谱指数，其中 ＳＲ７５０ ／ ５５０ 和 ＴｒｉＶＩ 指数与其冠层氮

元素相关性较好，随机森林算法在预测氮含量方面

的性能最好（Ｒ２ ＝ ０．９０）。 李美炫等［２９］ 则证明绿光

和红光波段为苹果树冠层氮含量敏感波段（Ｒ２ ＝
０．７７４）。 同时也有学者对比叶片尺度与区域尺度

的营养诊断技术，在冬小麦（Ｔｒｉｔｉｃｕｍ ａｅｓｔｉｖｕｍ）重

要生长阶段推荐使用叶片尺度的光谱诊断手段以

避免区域尺度的星载传感器易受的云层影响［３０］。

表 ２　 常见光谱指数及其计算公式

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｍｏｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｄｉｃｅｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｆｏｒｍｕｌａｅｓ

光谱指数 计算公式 参考文献

差值植被指数（ＤＶＩ，ＩＤＶ） ＩＤＶ ＝Ｒｎｉｒ－Ｒｒｅｄ ［３１］
绿色归一化差值植被指数（ＧＮＤＶＩ，ＩＤＮＤＶ） ＩＧＮＤＶ ＝（Ｒｎｉｒ－Ｒｇｒｅ） ／ （Ｒｎｉｒ＋Ｒｇｒｅ） ［３２］
植被衰减指数（ＰＳＲＩ，ＩＰＳＲ） ＩＰＳＲ ＝（Ｒ６８０－Ｒ５００） ／ Ｒ７５０ ［３３］
再归一化差植被指数（ＲＤＶＩ，ＩＲＤＶ） ＩＲＤＶ ＝（ＲＮＤＶＩ×ＲＤＶＩ） １ ／ ２ ［３４］
归一化植被指数（ＮＤＶＩ，ＩＮＤＶ） ＩＮＤＶ ＝（Ｒｎｉｒ－Ｒｒｅｄ） ／ （Ｒｎｉｒ＋Ｒｒｅｄ） ［３１］
比值植被指数（ＲＶＩ，ＩＲＶ） ＩＲＶ ＝Ｒｎｉｒ ／ Ｒｒｅｄ ［３５］
土壤调节植被指数（ＳＡＶＩ，ＩＳＡＶ） ＩＳＡＶ ＝［（Ｒｎｉｒ－Ｒｒｅｄ） ／ （Ｒｎｉｒ＋Ｒｒｅｄ＋Ｌ）］×（１＋Ｌ） ［３６］
三角植被指数（ＴＶＩ，ＩＴＶ） ＩＴＶ ＝ ０．５×［１２０×（Ｒｎｉｒ－Ｒｇｒｅ）－２００×（Ｒｒｅｄ－Ｒｇｒｅ）］ ［３７］
简化冠层叶绿素含量指数（ＳＣＣＣＩ，ＩＳＣＣＣ） ＩＳＣＣＣ ＝ＲＮＤＲＥ ／ ＲＮＤＶＩ ［３８］

　 注：Ｒｎｉｒ为近红波段光谱反射率；Ｒｒｅｄ为红光波段光谱反射率；Ｒｇｒｅ为绿光波段光谱反射率；Ｒ５００、Ｒ６８０、Ｒ７５０分别为波长为 ５００，６８０ 和 ７５０ ｎｍ
的光谱反射率；ＲＮＤＶＩ为归一化植被指数光谱反射率；ＲＤＶＩ为差值植被指数光谱反射率；Ｌ 为土壤调节系数，范围为 ０～ １；ＲＮＤＲＥ为归一化差异
红边植被指数光谱反射率。

　 　 此外，由于受成像设备与外部环境等因素的影

响，光谱遥感数据在采集、转换、ＲＯＩ 划分和信息处

理等过程中容易产生误差及噪声。 国外学者研究

发现，与 ＶＩ⁃ＳＬＲ 和 ＳＭＬＲ 回归方法相比，ＲＦ 回归

方法可以显著提高无人机遥感的估计精度［３９］。 Ｌｉ
等［４０］开发了一种修正相关系数方法（ＭＣＣＭ）来筛

选氮元素敏感波段，同时证明归一化差分冠层阴影

指数（ＮＤＣＳＩ）可以去除无人机高光谱图像中的阴

影，得到冠层光谱信息。 同时通过筛选预处理方法

也可提高氮含量诊断的准确度。 使用 ＳＧ 和一阶

导数组合对原始光谱进行预处理，适合用于后续苹

果树冠层氮元素敏感波段的筛选工作［４１］。
由于作物叶片氮元素与叶绿素含量相关性强，

含量丰缺的表现明显，使得基于直接光谱与植被指

数的估算模型性能在三大必需营养元素中拟合效

果最好，利用多光谱数据进行回归即可达到高精

度。 但作物叶片氮元素在不同生长阶段呈规律性

变化，原有高相关性植被指数难以适应作物的时间

性变化。 对于不同应用场景，模型的通用性将大打

折扣。 因此，必须在诊断过程中充分考虑作物生长

环境和生长周期的变化性，使用大跨度和高时间分

辨率的数据做支撑，分别建立氮元素估算模型。
２．１．２　 磷元素的光谱诊断分析

磷元素在作物中的含量仅次于氮和钾，常以有

机物形态参与植被代谢过程，促进早期植物根系的

生长，并能提高抗逆性，提高作物产量［４２］。 相比缺

氮叶片，缺磷叶片光谱反射率另受花青素含量影

响，同时作物的磷元素含量随生长周期的变化较

大［４３］，作物间敏感波段存在较大差异性（表 ３），增
加了磷元素含量的诊断难度。

由于多光谱遥感光谱分辨率较低，在磷含量的

研究方面实验的准确度表现不尽如人意，现有对于

磷元素含量的监测研究主要基于高光谱遥感技术。
Ｍａｈａｊａｎ 等［４４］提出了用于遥感诊断磷元素的新植

７１



林 业 工 程 学 报 第 ８ 卷

被指数：ＶＩ Ｐ ＿６７０＿１２６０ 检索水稻冠层磷元素含

量。 Ｐｉｎｉｔ 等［４５］发现泰国水稻叶片磷酸盐（Ｐｉ）含

量与近红外（７２０ ～ ７９０ ｎｍ）和可见光波段（绿黄边

和红边）相关性较强（Ｒ２＞０．７０）。 也有学者通过改

进算法提高准确度，Ｇｕｏ 等［４６］ 提出将 ＭＣ⁃ＵＶＥ 与

ＳＰＡ 算法相结合估计橡胶树叶片磷元素含量的模

型，筛选出 ２ ４４９，２ ２４３，１ ６８６，１ ４０５，１ １４４，７１３ 和

４３７ ｎｍ 为其敏感波段。 Ｎｏｇｕｅｒａ 等［４７］ 使用 ＰＬＳ、
ＡＮＮ、ＳＶＭ 和高斯过程回归对橄榄树 （Ｃａｎａｒｉｕｍ
ａｌｂｕｍ）叶片磷元素含量进行检测，其中 ＡＮＮ 方法

效果最佳（Ｒ２ ＝ ０．８９）。 对于三大营养元素之间的

相互作用，Ｗａｎｇ 等［４８］ 创新性地建立了甘蔗（ Ｓａｃ⁃
ｃｈａｒｕｍ ｏｆｆｉｃｉｎａｒｕｍ）多因子三次多项式 ＰＬＳ 和 ＭＬＲ
回归模型，提高了模型的性能。

表 ３　 常见作物磷元素敏感波段

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｂａｎｄｓ ｆｏｒ ｃｏｍｍｏｎ ｃｒｏｐｓ

作物
波段 ／ ｎｍ

≥３８０～５００ ≥５００～６２０ ≥６２０～７６０ ≥７６０～１ ５００ ＞１ ５００
文献

玉米（Ｚｅａ ｍａｙｓ） √ √ √ ［４９］
柑橘（Ｃｉｔｒｕｓ ｒｅｔｉｃｕｌａｔａ） √ √ ［５０］
苹果（Ｍａｌｕｓ ｐｕｍｉｌａ） √ √ ［５１］
水稻（Ｏｒｙｚａ ｓａｔｉｖａ） √ √ ［５２］
小麦（Ｔｒｉｔｉｃｕｍ ａｅｓｔｉｖｕｍ） √ √ ［５３］
番茄（Ｌｙｃｏｐｅｒｓｉｃｏｎ ｅｓｃｕｌｅｎｔｕｍ） √ √ √ √ ［５４］

　 注：√为作物的敏感波段。

　 　 此外，筛选对比不同预处理方法和建模方法也

能在一定程度上提高磷元素含量诊断的准确性。
全东平［５５］发现采用小波去噪处理后，基于原始光

谱建立的 ＰＬＳＲ 估算模型对柑橘叶片磷含量的建

模效果较不经过小波去噪处理的估算模型有一定

精度提升。 Ｗａｎｇ 等［５６］发现 ＳＮＶ 在预测磷元素和

钾元素含量方面都显示出优于其他变量的模型性

能。 Ｏｓｃｏ 等［５７］使用机器学习及反射率 ／一阶导数

数据评估常量营养素和微量营养素含量，发现随机

森林（ＲＦ）最适合用于建立大多数作物的磷元素含

量估算模型。
与氮元素模型研究相比，作物之间磷元素敏感

波段的差异较大，导致不同作物敏感波段之间的可

参考性较低，模型转移的难度系数高。 如何建立稳

定、适用性高的估算模型是磷元素营养诊断的

关键。
２．１．３　 钾元素的光谱诊断分析

虽然钾含量与氮元素相当，主要以无机盐的形

式存在，在光合作用、碳水化合物的转运和储存、蛋
白质的合成等过程中占重要作用。 缺钾时，碳水化

合物代谢会受到干扰，叶绿素被破坏，叶缘焦枯、褶
皱，蒸腾速率也会随之受到影响［５８］。 钾元素通过

影响叶片化合物含量间接改变光谱反射率，无法像

氮元素含量能直接通过叶绿素含量进行基本判断。
与磷元素情况类似，针对钾元素的光谱特性研

究相对较少。 植被指数仅在区分作物严重缺钾

（ＳＰＤ）和钾供应充足（ＡＳＰ）处理方面有效，而无法

辨识中度钾缺乏（ＭＰＤ） ［５９］。 同时钾元素在特征

光谱上存在相当明显的漂移现象，作物在各个生长

阶段的光谱敏感波段分布情况不同，随着作物从萌

芽向成熟结果的生长阶段推移，钾元素反射光谱会

有部分相关性高的敏感波段向高波段偏移［６０］。 针

对此类情况，黄双萍等［６１］研究发现，在柑橘树不同

物候期特征光谱漂移情况下，使用支持矢量回归

（ＳＶＲ）建立全生育期钾元素含量估算能力良好，决
定系数 Ｒ２为 ０．９９４。 同时 Ｌｕ 等［６２］ 实验证明短波

红外区域的光谱反射率与水稻钾元素含量相关性

较高。 除了基于传统的直接光谱和植被指数营养

诊断，石吉勇等［６３］ 利用缺钾元素叶片叶绿素含量

偏低区域为叶片边缘的图像特征， 对比黄瓜

（Ｃｕｃｕｍｉｓ ｓａｔｉｖｕｓ）缺钾叶片及正常叶片高光谱图像

的叶绿素分布情况，进行钾元素丰缺判断，正确率

达 ９５％。 同时也有学者将气象因素纳入考虑范

畴［６４］，证明将日平均气温与湿度作为输入特征进

行回归建模可以提高水稻钾元素营养诊断水平

（Ｒ２＞０．７４）。
钾元素对于作物的水汽运输和代谢作用有着

深远影响，但现阶段对于作物钾元素的研究仍然较

少，基于植被指数与敏感波段的统计模型存在精度

低的问题。 而钾元素缺乏的叶片表型性状明显，基
于图像识别的钾元素诊断精度较高，笔者认为尝试

光谱特征和图像纹理特征融合分析是下一阶段对

作物钾元素诊断的关键方向。
２．２　 其他营养元素营养诊断

随着植物营养学的不断研究发展，除了氮磷钾

三大营养元素，国内外学者探索出更多与作物生长
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发育相关的必需营养元素，其在调节树体酸度、合
成叶绿素、激素运转和植物代谢等方面有重要的调

节功能［６５］。 目前，作物养分遥感监测研究主要集

中在氮磷钾三大主要营养元素的估计上，只有少数

尝试诊断其他营养元素，如钙、镁、硼、铁、锰等。
近年来，使用光谱技术诊断作物其他营养元素

含量的研究逐渐深入，但大多基于叶片和冠层尺

度，而基于区域尺度的研究较少。 早在 ２０ 世纪 ７０
年代，国外学者就发现使用光谱的近红外波段能对

作物体内部分含量较高的元素进行准确诊断［６６］。
之 后 利 用 ＰＬＳＲ 建 模， 估 算 豇 豆 （ Ｖｉｇｎａ
ｕｎｇｕｉｃｕｌａｔａ）Ｓ、Ｃａ、Ｎａ、Ｍｇ 的元素含量［６７］。 对于微

量元素的敏感波段筛选和建模，瞿余红等［６８］ 采用

ＳＲ 和 ＰＣＡ 两 种 方 法 构 建 核 桃 树 （ Ｃａｒｙａ
ｃａｔｈａｙｅｎｓｉｓ）叶片铁元素含量估测模型，其中以光谱

７２５～７３０，１ １４０，１ １４１，１ ４４３，１ ４４４ 和 １ ４４５ ｎｍ 作

为敏感波段构建的 ＰＣＡ 模型精度最佳。 Ｔｈｕｍ
等［６９］研究葡萄（Ｖｉｔｉｓ ｖｉｎｉｆｅｒａ）藤叶不同微量元素的

光谱反射率特征（Ｒ２＞０．６），并以此验证利用微量

元素含量区分葡萄产地与品种的可行性。
而在光谱预处理和建模方面，ｄｅ Ｏｌｉｖｅｉｒａ 等［７０］

对多种营养元素进行诊断，发现一阶导数可更准确

地预测硫元素含量（Ｒ２ ＝ ０．８５），使用对数变换可以

更准确估计钙（Ｒ２ ＝ ０．８１）和镁（Ｒ２ ＝ ０．２２）元素含

量。 同时 Ｒａｍｄａｓ 等［７１］ 对芒果（Ｍａｎｇｉｆｅｒａ ｉｎｄｉｃａ）
叶常量和微量营养元素进行研究，发现使用 ＰＬＳＲ
组合机器学习模型的方法是预测大多数营养素的

最佳方法，铁、铜、硼元素的预测精度良好（Ｒ２ ≥
０．９５）。 Ｈａｒｉｈａｒａｎ 等［７２］ 则开发了一种使用有限差

分近似（ＦＤＡ）和双变量相关（ＢＣ）分析高光谱数据

的新方法，以区分健康鳄梨（Ｐｅｒｓｅａ ａｍｅｒｉｃａｎａ）枯萎

病、氮元素和铁元素丰缺。
国内外的作物微量元素研究较少，且大多基于

便携式高光谱仪，同时微量元素缺乏所导致的表型

症状较小，多光谱遥感技术诊断难度大。 笔者认为

基于高光谱遥感技术的微量元素营养诊断潜力巨

大，是下一阶段的研究重点。

３　 问题与展望

尽管在作物营养元素含量诊断过程中，与化学

计量学相互结合的光谱遥感技术在作物常量与微

量元素诊断等方面表现良好，具有相当广阔的应用

前景与市场，但在其实际应用时仍存在问题有待

解决。
１）在检验的营养元素方面，采用单一生长阶

段的单一营养元素敏感波段探讨整个生育期作物

生理状态和营养状况的研究较多。 然而，随着作物

生长阶段的推移，叶片的光谱反射率将伴随叶片的

含水量、细胞结构等生化参数变化而发生变化，从
而导致光谱反射率与叶片营养元素含量的统计学

模型改变，所建立的估算模型难以适用到其他生育

时期。 因此亟须筛选作物不同生长阶段的敏感波

段，并利用敏感波段构建光谱指数，以此提高不同

生育时期的营养元素含量光谱模型的精度。 同时，
现阶段的作物营养元素研究大多是针对单一营养

元素的诊断，对于作物多种营养元素之间的相互作

用对光谱特性影响机理的研究较少，对于作物的营

养元素丰缺情况缺乏较全面的了解。
２）对于作物中微量元素含量的光谱诊断研究

较为鲜见。 微量元素在作物代谢过程中起着重要

作用，对植物光谱特征的影响与氮、磷、钾等必要营

养元素具有相似性，但丰缺影响差异性大。 作物微

量营养元素的定量化诊断更为少见，根据研究作物

样本所建立的微量元素估算模型精度是否能满足

后续营养元素补给的需要仍有待进一步研究。
３）相较于多光谱遥感技术，高光谱遥感技术

受制于高昂的设备成本以及缓慢的图像处理速度，
应用场景局限性较大，而多光谱遥感技术在诊断估

算精度上表现稍差。 由于高光谱数据变量多，因此

基于高光谱遥感的营养诊断在分析时需要比较多

种算法和获取大量训练样本才能达到较高的识别

精度，这将极大地增加田间作业的工作量和诊断

难度。
４）国内外研究大多只是建立了统计学模型，

并未探寻微量元素缺乏所导致的植株生理形态变

化与光谱反射率变化之间的因果关系，没有真正揭

示微量元素的光谱响应机理。 其受限于地面实测

数据，具有一定的时间和对象局限性，无法反映作

物生长全过程，普适性不高，不利于全面推广应用。
数字孪生技术可以模拟、验证、预测作物全生育期

变化过程［７３］，有效解决统计学模型的局限性，但技

术尚未应用于作物营养诊断领域。
综上所述，光谱遥感技术在作物营养诊断的后

续研究可以从以下几个方面入手：
１）目前利用地物光谱仪诊断作物营养元素的

研究较为深入，而对于无人机遥感或卫星遥感的研

究仍然较少。 因此，如何实现从地面光谱到遥感光

谱数据的同化，加速作物营养元素诊断研究进程十

分关键。
２）开发建立各类作物营养元素的光谱信息数

９１
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据库，降低训练样本的需求量，减少由作物的品种、
生长阶段、生长环境等的不同对光谱数据造成的影

响，提高模型的适用性和利用率，并通过迁移学习、
强化学习等算法，增强模型的鲁棒性和通用性。

３）着力实现光谱遥感技术的经济化和从业人

员的培养。 随着无人机、卫星、光谱相机等遥感技

术的研究发展，光谱遥感技术将极大地便利用户对

田间的作物进行实时诊断，并提供合理的施肥策

略，推进智慧农林业。
４）应用数字孪生技术，着手建立作物生长模

拟模型；针对作物的物理实体，借助往年历史数据

和实时田间数据进行模拟模型建立，通过“数字孪

生体”实现作物全生育期组织器官变化过程的模

拟、验证和预测。 结合 ＶＲ、ＡＲ 等技术可以实现作

物营养元素含量全生育期动态定量可视化诊断，解
决统计模型无法反映作物生长全过程、普适性不高

的缺陷，同时为后续的科学施肥提供指导意见。
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ｙｉｅｌｄ ｉｎ ｓｗｅｅｔ ｃｈｅｒｒｙ ｔｒｅｅｓ［Ｊ］ ． Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ， ２０２０， １２（１５）：
２３５９． ＤＯＩ： １０．３３９０ ／ ｒｓ１２１５２３５９．

［３２］ ＣＨＥＮＧ Ｊ Ｐ， ＹＡＮＧ Ｈ， ＱＩ Ｊ Ｂ， ｅｔ ａｌ． Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｃａｎｏｐｙ⁃ｓｃａｌｅ
ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ ａｐｐｌｅ ｏｒｃｈａｒｄｓ ｕｓｉｎｇ ａ ３Ｄ ｒａｄｉａｔｉｖｅ ｔｒａｎｓｆｅｒ
ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ＵＡＶ ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅｒｙ［ Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ａｎｄ Ｅｌｅｃ⁃
ｔｒｏｎｉｃｓ ｉｎ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ， ２０２２， ２０２： １０７４０１． ＤＯＩ： １０． １０１６ ／ ｊ．
ｃｏｍｐａｇ．２０２２．１０７４０１．

［３３］ 李哲， 张飞， 陈丽华， 等． 光谱指数的植物叶片叶绿素含量估

算模型［Ｊ］ ． 光谱学与光谱分析， ２０１８， ３８（５）： １５３３－１５３９．
ＤＯＩ： １０．３９６４ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．１０００－０５９３（２０１８）０５－１５３３－０７．
ＬＩ Ｚ， ＺＨＡＮＧ Ｆ， ＣＨＥＮ Ｌ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｖａｒｉ⁃
ａｎｃｅ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｌｅａｖｅｓ ａｎｄ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｌｅａｆ ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ
ｃｏｎｔｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｄｅｘ ［ Ｊ ］ ． Ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ ａｎｄ
Ｓｐｅｃｔｒａｌ Ａｎａｌｙｓｉｓ， ２０１８， ３８（５）： １５３３－１５３９．

［３４］ ＢＡＩ Ｘ Ｙ， ＬＩ Ｚ Ｈ， ＬＩ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｎｄ ＣＡＳＡ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ａｐｐｌｅ ｆｒｕｉｔ ｙｉｅｌｄｓ ｆｒｏｍ ｔｉｍｅ⁃ｓｅｒｉｅｓ
ｐｌａｎｅｔ ｉｍａｇｅｒｉｅｓ［ Ｊ］ ． Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ， ２０２１， １３ （ １６）： ３０７３．
ＤＯＩ： １０．３３９０ ／ ｒｓ１３１６３０７３．

［３５］ ＩＳＳＡ Ｓ， ＤＡＨＹ Ｂ， ＳＡＬＥＯＵＳ Ｎ， ｅｔ ａｌ． Ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｃｋ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ
ｏｆ ｄａｔｅ ｐａｌｍ ｕｓｉｎｇ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｃｏｕｐｌｅｄ ｗｉｔｈ ｆｉｅｌｄ⁃ｂａｓｅｄ ｍｅａｓ⁃
ｕｒｅｍｅｎｔｓ ｉｎ Ａｂｕ Ｄｈａｂｉ （ Ｕｎｉｔｅｄ Ａｒａｂ Ｅｍｉｒａｔｅｓ ） ［ Ｊ ］ ．
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ， ２０１９， ４０（１９）： ７５６１－
７５８０． ＤＯＩ： １０．１０８０ ／ ０１４３１１６１．２０１９．１６０２７９５．

［３６］ ＭＡＲＩＮ Ｄ Ｂ， ＦＥＲＲＡＺ Ｇ Ａ Ｅ Ｓ， ＧＵＩＭＡＲÃＥＳ Ｐ Ｈ Ｓ， ｅｔ ａｌ．
Ｒｅｍｏｔｅｌｙ ｐｉｌｏｔｅｄ ａｉｒｃｒａｆｔ ａｎｄ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｉｎ ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｆｏｌｉａｒ ｎｉｔｒｏｇｅｎ ｉｎ ｃｏｆｆｅｅ ｃｒｏｐ［Ｊ］ ． Ｒｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ， ２０２１， １３（８）： １４７１． ＤＯＩ： １０．３３９０ ／ ｒｓ１３０８１４７１．

［３７］ ＢＲＯＯＫ Ａ， ＤＥ ＭＩＣＣＯ Ｖ， ＢＡＴＴＩＰＡＧＬＩＡ Ｇ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｓｍａｒｔ
ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｔｏ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ ｆｒｏｍ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｉｍａｇｅｓ： ｐｒｏｏｆ ｏｆ ｃｏｎｃｅｐｔ ｏｎ
Ａｇｌｉａｎｉｃｏ ｖｉｎｅｙａｒｄ［ Ｊ］ ． Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ， ２０２０，

１２
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２４０： １１１６７９． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｒｓｅ．２０２０．１１１６７９．
［３８］ ＳＡＮＳＥＥＣＨＡＮ Ｐ， ＳＡＥＮＧＰＲＡＣＨＡＴＨＡＮＡＲＵＧ Ｋ， ＰＯＳＯＭ Ｊ，

ｅｔ ａｌ． Ｕｓｅ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ｉｎ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｓｕｇａｒｃａｎｅ ｗｈｉｔｅ ｌｅａｆ
ｄｉｓｅａｓｅ ｓｙｍｐｔｏｍｓ ｉｎ ｓｕｇａｒｃａｎｅ ｆｉｅｌｄ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ ＵＡＶ
ａｅｒｉａｌ ｉｍａｇｅｒｙ［ Ｊ］ ． ＩＯＰ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ Ｓｅｒｉｅｓ： Ｅａｒｔｈ ａｎｄ Ｅｎｖｉｒｏｎ⁃
ｍｅｎｔａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０１９， ３０１（１）： ０１２０２５． ＤＯＩ： １０．１０８８ ／ １７５５－
１３１５ ／ ３０１ ／ １ ／ ０１２０２５．

［３９］ ＺＨＡ Ｈ Ｎ， ＭＩＡＯ Ｙ Ｘ， ＷＡＮＧ Ｔ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｕｎｍａｎｎｅｄ
ａｅｒｉａｌ ｖｅｈｉｃｌｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｒｉｃｅ ｎｉｔｒｏｇｅｎ ｎｕｔｒｉｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ， ２０２０， １２
（２）： ２１５． ＤＯＩ： １０．３３９０ ／ ｒｓ１２０２０２１５．

［４０］ ＬＩ Ｍ Ｘ， ＺＨＵ Ｘ Ｃ， ＬＩ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｏｆ ｎｉｔｒｏｇｅｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｉｎ
ａｐｐｌｅ ｃａｎｏｐｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｕｎｍａｎｎｅｄ ａｅｒｉａｌ ｖｅｈｉｃｌｅ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍ⁃
ａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ａ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ［ Ｊ］ ． Ｓｕｓｔａｉｎ⁃
ａｂｉｌｉｔｙ， ２０２２， １４（４）： １９９２． ＤＯＩ： １０．３３９０ ／ ｓｕ１４０４１９９２．

［４１］ ＣＨＥＮ Ｓ Ｍ， ＭＡ Ｌ Ｈ， ＨＵ Ｔ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｎｉｔｒｏｇｅｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ｏｆ ａｐｐｌｅ ｔｒｅｅｓ ｃａｎｏｐｉｅｓ ｕｓｉｎｇ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ
ｗｉｔｈ ＰＬＳ ｖａｒｉａｂｌｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ［ Ｊ］ ．
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ａｎｄ Ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，
２０２１， １４ （ ３ ）： １５９ － １６６． ＤＯＩ： １０． ２５１６５ ／ ｊ． ｉｊａｂｅ．
２０２１１４０３．６１５７．

［４２］ 张磊， 张宏建， 孙林林， 等． 基于叶片营养诊断的苹果园果树

精准施肥模型研究［ Ｊ］ ． 中国土壤与肥料， ２０１９（６）： ２１２－
２２２． ＤＯＩ： １０．１１８３８ ／ ｓｆｓｃ．１６７３－６２５７．１８４７５．
ＺＨＡＮＧ Ｌ， ＺＨＡＮＧ Ｈ Ｊ， ＳＵＮ Ｌ Ｌ， ｅｔ ａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
ｆｅｒｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ａｐｐｌｅ ｏｒｃｈａｒｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌｅａｆ ｎｕｔｒｉｔｉｏｎ ｄｉａｇｎｏ⁃
ｓｉｓ ［ Ｊ ］ ． Ｓｏｉｌ ａｎｄ Ｆｅｒｔｉｌｉｚｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ ｉｎ Ｃｈｉｎａ， ２０１９ （ ６ ）：
２１２－２２２．

［４３］ ＬＩ Ｄ， ＷＡＮＧ Ｃ Ｙ， ＪＩＡＮＧ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｌｉｔｃｈｉ ｃａｎｏｐｙ ｆｏ⁃
ｌｉａｒ ｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓ ｃｏｎｔｅｎｔ ｕｓｉｎｇ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ［ Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ
ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ｉｎ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ， ２０１８， １５４： １７６－１８６． ＤＯＩ： １０．
１０１６ ／ ｊ．ｃｏｍｐａｇ．２０１８．０９．００７．

［４４］ ＭＡＨＡＪＡＮ Ｇ Ｒ， ＰＡＮＤＥＹ Ｒ Ｎ， ＳＡＨＯＯ Ｒ Ｎ， ｅｔ ａｌ． Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ
ｎｉｔｒｏｇｅｎ， ｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓ ａｎｄ ｓｕｌｐｈｕｒ ｉｎ ｈｙｂｒｉｄ ｒｉｃｅ （ Ｏｒｙｚａ ｓａｔｉｖａ
Ｌ．） ｕｓｉｎｇ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ［ Ｊ ］ ． Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ， ２０１７， １８（５）： ７３６－７６１． ＤＯＩ： １０．１００７ ／ ｓ１１１１９－
０１６－９４８５－２．

［４５］ ＰＩＮＩＴ Ｓ， ＲＵＥＮＧＣＨＡＩＪＡＴＵＰＯＲＮ Ｎ， ＳＲＩＳＷＡＳＤＩ Ｓ， ｅｔ ａｌ．
Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ａｎｄ ｇｅｎｏｍｅ⁃ｗｉｄｅ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｅｓ ｏｆ ｌｅａｆ ｐｈｏｓ⁃
ｐｈｏｒｕｓ ｓｔａｔｕｓ ｉｎ ｌｏｃａｌ Ｔｈａｉ ｉｎｄｉｃａ ｒｉｃｅ［ Ｊ］ ．ＰＬｏＳ Ｏｎｅ， ２０２２， １７
（４）： ｅ０２６７３０４． ＤＯＩ： １０．１３７１ ／ ｊｏｕｒｎａｌ．ｐｏｎｅ．０２６７３０４．

［４６］ ＧＵＯ Ｐ Ｔ， ＳＨＩ Ｚ， ＬＩ Ｍ Ｆ， ｅｔ ａｌ．Ａ ｒｏｂｕｓｔ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｆｏｌｉ⁃
ａｒ ｐｈｏｓｐｈｏｒｕｓ ｏｆ ｒｕｂｂｅｒ ｔｒｅｅｓ ｗｉｔｈ ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ［ Ｊ］ ．
Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｃｒｏｐｓ ａｎｄ Ｐｒｏｄｕｃｔｓ， ２０１８， １２６： １ － １２． ＤＯＩ： １０．
１０１６ ／ ｊ．ｉｎｄｃｒｏｐ．２０１８．０９．０５５．

［４７］ ＮＯＧＵＥＲＡ Ｍ， ＡＱＵＩＮＯ Ａ， ＰＯＮＣＥ Ｊ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｎｕｔｒｉｔｉｏｎａｌ
ｓｔａｔｕｓ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｏｌｉｖｅ ｃｒｏｐｓ ｂｙ ｍｅａｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｍｏｄ⁃
ｅｌｌｉｎｇ ｏｆ ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅｓ ｔａｋｅｎ ｗｉｔｈ ＵＡＶｓ［ Ｊ］ ． Ｂｉｏｓｙｓｔｅｍｓ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２１， ２１１： １－１８． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｂｉｏｓｙｓｔｅｍｓｅｎｇ．
２０２１．０８．０３５．

［４８］ ＷＡＮＧ Ｃ， ＬＩ Ｘ Ｈ， ＷＡＮＧ Ｌ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｎ， Ｐ， ａｎｄ Ｋ
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