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基于无人机高光谱影像的马铃薯株高和地上生物量估算
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摘要: 为实现快速无损获取马铃薯株高和地上生物量信息,分别获取马铃薯现蕾期、块茎形成期、块茎增长期、淀粉

积累期、成熟期的高光谱影像,实测马铃薯株高 H、地上生物量(AGB)和地面控制点(GCP)的三维空间坐标,基于

无人机高光谱影像结合 GCP 生成试验田的数字表面模型(DSM),利用 DSM 提取马铃薯的株高 Hdsm;然后,对马铃

薯 AGB 与原始无人机冠层光谱和高光谱指数分别进行相关性分析,筛选出最优光谱指数和前 10 个光谱指数,利用

指数回归(Exponential regression,ER)构建单变量模型;最后,采用多元线性回归(Multiple linear regression, MLR)、
偏最小二乘回归(Partial least square regression, PLSR)和随机森林(Random forest, RF)3 种方法构建不同生育期的

估算模型,并进行对比,挑选出马铃薯 AGB 估算的最优模型。 结果表明:将提取的马铃薯株高与实测值进行线性

拟合,R2为 0郾 84;在单变量模型中,每个生育期以 ER 估算 AGB 得到的验证精度高于相应的建模精度,其中构建模

型效果优劣次序依次为最优光谱指数、Hdsm、H,块茎增长期以 CIrededge 指数估测精度最高(R2 = 0郾 45);在多变量

模型中,每个生育期采用 3 种方法构建 AGB 估算模型,每种方法以光谱指数加入 Hdsm的模型精度更高、稳定性更

强;每个生育期利用 MLR 以光谱指数和 Hdsm为变量的 AGB 模型(R2为 0郾 64、0郾 70、0郾 79、0郾 68、0郾 63)效果优于 PLSR
(R2为 0郾 62、0郾 68、0郾 75、0郾 67、0郾 60)和 RF(R2 为 0郾 56、0郾 61、0郾 67、0郾 63、0郾 53)模型。 利用 MLR 模型进行马铃薯

AGB 填图,5 个生育期的 AGB 空间分布与实际生长情况一致。 利用融入 Hdsm的 MLR 模型可估测大面积马铃薯

AGB,为精准农业定量化研究提供技术支持。
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Abstract: Plant height (H) and above鄄ground biomass (AGB) are important parameters for monitoring
growth and evaluating yield of crop. It is significant for agricultural precision fertilization management to
acquire plant H and AGB information of potato quickly and accurately. Hyperspectral images, measured
plant height (H), measured above鄄ground biomass (AGB) and three鄄dimensional information of ground
control point (GCP) were obtained respectively at the budding stage, tuber formingstage, tuber growth
period, starch accumulation period and maturity period of potato. Firstly, the digital surface model
(DSM) of test field was generated based on the unmanned aerial vehicle(UAV)hyperspectral gray images
combined with GCP,and the potato plant height(Hdsm) was extracted by using DSM. Then correlation
analysis of the potato AGB with the original canopy spectrum and hyperspectral indexes was performed,



and the optimal spectral parameters and top 10 spectral parameters were selected, and the univariate
model was constructed by exponential regression (ER) with plant height and optimal spectral parameters,
respectively. Finally, multiple linear regression ( MLR), partial least square regression ( PLSR) and
random forest (RF) were used to construct and compare the AGB estimation model at different growth
periods to select the optimal model. The results showed that the Hdsm extracted from the UAV images was
highly fitted with the measured plant height (H) (R2 = 0郾 84); in the univariate model, the verification
accuracy of AGB estimated by ER in each growth period was higher than that of corresponding modeling
accuracy, in which the effect of the model was in the order of optimal spectral parameters, Hdsm and H,
and the estimation accuracy of CIrededge was the highest (R2 = 0郾 45) in the tuber growth period; in the
multivariable model,three methods were used to construct AGB estimation model for each growth period,
and the model with spectral index added to Hdsm had higher accuracy in each method. The effect of AGB
model with spectral index and Hdsm of MLR (R2 was 0郾 64, 0郾 70, 0郾 79, 0郾 68 and 0郾 63) was better than
that of PLSR (R2 was 0郾 62, 0郾 68, 0郾 75, 0郾 67 and 0郾 60) and RF (R2 was 0郾 56, 0郾 61, 0郾 67, 0郾 63
and 0郾 53) in each growth period. The potato AGB was mapped by using the MLR model, and the AGB
distribution was consistent with the actual growth situation in the five growth stages. The MLR model
integrated with Hdsm can be used to estimate the potato AGB in a large area, which provided technical
support for the quantitative research of precision agriculture.
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0摇 引言

马铃薯作为我国主要农作物之一,其长势监测和

产量预测关系到国家粮食安全,因此快速、无损、高精

度的马铃薯定量监测至关重要。 地上生物量(Above鄄
ground biomass,AGB)和株高 H 是重要的农学参数[1],
与作物的光合作用相关,一般用于评定作物生长情况、
估算作物产量以及评价田间管理效益[2 -4]。 近年来,
通过遥感技术能够高效、实时地对作物 AGB 进行监

测。 然而,利用卫星和航空遥感技术虽能大面积获取

作物表型参数,但易受到天气影响,限制了其在精准农

业中的推广应用[5]。
无人机遥感技术的发展,使现代化农业进入定

量化[6]。 无人机搭载的数码相机和多光谱相机含

有波段数量少,无法获取作物冠层充足的光谱信息,
阻碍了对作物表型参数进行多波段研究[7 - 9]。 高光

谱遥感光谱分辨率较高,可以获得大量的光谱信息,
能够更精确地提取与作物长势相关的光谱波段。 因

此无人机高光谱技术能够更好地监测作物的生长情

况[10]。 国内外许多学者对高光谱技术进行了大量

研究,文献[11]利用无人机高光谱数据,将叶面积

指数、叶片叶绿素含量、植株氮含量、AGB、植株水分

含量等 5 个指标按照均等权重构建综合指标,通过

多种光谱指数采用偏最小二乘回归 ( Partial least
square regression, PLSR)方法构建综合指标模型,结
果表明,综合指标与光谱指数的相关性更高、反演效

果更好。 文献[12]获取了大豆 5 个生育期的高光

谱影像,采用 PLSR 方法估算大豆产量,结果表明,
取样光谱空间长、宽与小区总长、宽比例介于 4郾 25颐

5和 4郾 5 颐 5之间时,估算精度最高(R2 = 0郾 81)。 文

献[13]基于无人机高光谱影像,结合光谱指数和

PLSR 方法估测引黄灌区水稻叶片全氮含量,结果表

明,以 738 nm 和 522 nm 波长处一阶光谱导数组合

构成的比值光谱指数(Ratio spectral index,RSI)估

测水稻全氮含量精度最高(R2 = 0郾 67)。 文献[14]
基于无人机高光谱影像,分别以光谱指数、作物株高

及二者融合构建冬小麦 AGB 模型,结果表明,融合

变量效果优于单一变量估测效果。 文献[15]利用

高光谱影像、2DRGB 影像以及 3D 作物表面模型估

算 LAI,并进行验证,结果表明,基于 RGB 的影像估

算效果较差,而通过高光谱影像和作物表面模型的

估算效果较好。 文献[16]利用高光谱数据,对混合

型作物采用 PROSPECT + SAIL 模型反演 LAI,R2达

到 0郾 82。 以上研究大多将光谱指数作为自变量,通
过构建模型来估算水稻叶片氮素含量、大豆产量和

小麦 AGB,而通过高光谱影像结合地面控制点

(Ground control point, GCP) 生成数字表面模型

(Digital surface model,DSM)进行株高提取,并融入光

谱指数来估算 AGB 的研究较少。
本文以马铃薯为研究对象,首先进行株高提取

和最优光谱指数筛选,然后分别将实测株高、提取株

高和最优光谱指数与马铃薯 AGB 进行单变量分析,
各生育期采用 3 种建模方法以光谱指数和光谱指数

加入估测株高为输入变量来估算马铃薯的 AGB,以
期进一步提高马铃薯 AGB 的估算精度。

1摇 材料与方法

1郾 1摇 研究区域与试验设计

马铃薯试验于 2019 年 3—7 月在北京市昌平区
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小汤山镇国家精准农业研究示范基地进行。 该区域

位于北纬 40毅10忆34义,东经 116毅26忆39义,平均海拔为

36 m,气候类型为暖温带半湿润大陆性季风气候,年
均降水量为 640 mm,年均温度为 10益,年均无霜期

180 d。 试验设计为小区随机试验,试验品种为中薯 5
(P1)和中薯 3(P2),均为早熟马铃薯品种,试验田

共计 48 个小区,每个小区面积为 6郾 5 m 伊5 m。 共设

密度试验区(T 区)、氮素试验区(N 区)、钾肥试验

区(K 区)3 个试验区,每种试验重复 3 次,每种重复

进行不同程度的密度、氮素和钾肥处理,其中密度设

置 3 种水平(T1: 60 000 株 / hm2、T2: 72 000 株 / hm2、

T3: 84 000 株 / hm2 ), 氮素设置 4 种水平 ( N0:
0 kg / hm2、N1: 244郾 65 kg / hm2、N2: 489郾 15 kg / hm2

(正常处理,15 kg 纯氮)、N3: 733郾 5 kg / hm2),钾肥

设置 3 种水平(K0: 0 kg / hm2、K1: 970郾 5 kg / hm2(T
区和 N 区均为 K1 处理)、K2: 1 941 kg / hm2)。 为了

更好地获取试验田的 DSM,本试验在试验小区周围

均匀布控 11 个地面控制点(k1 ~ k11,由 0郾 3 m 伊
0郾 3 m 的木板和埋于地下的木桩组成,其上有黑白

标志的塑料板,目的是准确确定木板的中心位置),
并用差分 GPS 测定其三维空间位置,详细试验设计

见图 1。

图 1摇 马铃薯试验区域位置及试验设计

Fig. 1摇 Location of potato experimental area and experiment design
摇

1郾 2摇 地面数据获取

分别获取马铃薯现蕾期(2019 年 5 月 13 日)、
块茎形成期 ( 2019 年 5 月 28 日)、块茎增长期

(2019 年 6 月 10 日)、淀粉积累期(2019 年 6 月 20
日)和成熟期(2019 年 7 月 3 日)5 个关键时期的马

铃薯株高和 AGB 数据。 其中马铃薯株高的观测方

法为:在每个小区选取能够代表整体长势水平的

4 棵植株,分别用直尺测量从茎基到叶顶端的距离,
取其平均高度代表该小区的实测马铃薯株高。 马铃薯

AGB 通过收获法获取,在每个小区选取代表长势水平

的 3 棵植株,将其茎叶分离,随后用清水洗净,105益杀

青,80益干燥至质量恒定再进行称量。 将植株茎和叶

的干质量求和得到样本干质量,最后通过样本干质量

和种植密度得到每个小区的马铃薯 AGB[17]。
1郾 3摇 无人机高光谱数据获取与处理

利用无人机搭载 UHD185 型机载成像光谱仪

(Cubert,德国)分别获取裸土期(2019 年 4 月20 日)
至成熟期高光谱影像。 该光谱仪尺寸为 195 nm 伊
67 nm 伊60 nm,质量 470 g,波段范围为 450 ~ 950 nm,
共有 125 个光谱通道,采样间隔 4 nm,光谱分辨率

8 nm,数字分辨率 12 位。 选择晴朗无云天气进行拍

摄,飞行时刻为 12:00,此时太阳光照强度稳定,无
人机的飞行高度为 50 m。 无人机遥感作业与地面

数据获取同步进行,起飞前,需要利用黑白板进行辐

射校正,同时作业时各时期的飞行航线保持一致。
无人机获取的高光谱数据处理主要包括几何校

正、影像拼接、影像融合和光谱提取 4 部分。 拼接

前,完成由影像数字值(Digital number,DN)到地表

反射率的辐射定标。 首先挑选出航带内的灰度影像

和地面 11 个 GCP 导入到 PhotoScan 软件中,利用

GCP 的三维坐标信息进行几何校正,生成密集点云

进而完成影像拼接;其次通过 Cubert鄄Pilot 软件,进
行高光谱与灰度影像融合;最后在 Arcmap 10郾 2 软

件中,绘制马铃薯每个小区矢量数据,基于 IDL 语言

统计每个小区平均光谱作为马铃薯冠层光谱,得到

高光谱反射率数据。
1郾 4摇 高光谱指数的选取

高光谱指数就是将植被指数(Vegetation index,
VI)以高光谱不同波段的反射率进行一定方式的组合,
用来降低或者消除背景信息对作物冠层光谱的影

响[18]。 根据以往研究成果,本文选取 20 种高光谱指数

对马铃薯 AGB 进行监测,具体名称和计算公式见表 1。
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表 1摇 高光谱指数及计算公式

Tab. 1摇 Hyperspectral indexes and calculation equation

光谱指数 计算公式 文献序号

植物衰老反射指数 PSRI PSRI = (R680 - R500) / R750 [19]
绿度指数 GI GI = R550 / R678 [19]
改善叶绿素吸收比率指数与改善角度植被指

数 2 的比值 MCARI_MTVI2
MCARI_MTVI2 =MCARI / MTVI2 [20]

改善角度植被指数 2 MTVI2
MTVI2 = 1郾 5[1郾 2(R800 - R500) - 2郾 5(R670 - R550)] /

[2(R800 + 1) 2 - (6R800 - 5R1 / 2
670 ) - 0郾 5] 1 / 2

[21]

转换型植被指数 TVI TVI = 0郾 5[120(R750 - R550) - 200(R670 - R550)] [21]
红边模型植被指数 CIrededge CIrededge = R750 / R720 - 1 [21]

改善叶绿素吸收比率指数 2 MCARI2
MCARI2 = 1郾 5[2郾 5(R800 - R670) - 1郾 3(R800 - R550)] /

[(2R800 + 1) 2 - (6R800 - 5R1 / 2
670 ) - 0郾 5] 1 / 2

[21]

Canste 归一化差值植被指数 NDVIcanste NDVIcanste = (R760 - R708) / (R760 + R708) [21]
改进型叶绿素吸收植被指数 TCARI TCARI = 3[(R710 - R680) - 0郾 2(R700 - R560)(R710 / R680)] [20]
差值植被指数 DVI DVI = R890 - R670 [21]
土壤调节植被指数 OSAVI OSAVI = 1郾 16(R800 - R670) / (R800 + R670 + 0郾 16) [21]
修正土壤调节植被指数 MSAVI MSAVI = 0郾 5{2R800 + 1 - [(2R800 + 1) 2 - 8(R800 - R670)] 1 / 2} [22]
简单比值植被指数 SRI SRI = R800 / R680 [22]
光谱多角形植被指数 SPVI SPVI = 0郾 4[3郾 7(R800 - R670) - 1郾 2 |R550 - R670 | ] [22]
重归一化植被指数 RDVI RDVI = (R800 - R670) / (R800 + R670) 1 / 2 [23]
归一化植被指数 NDVI NDVI = (R800 - R670) / (R800 + R670) [23]
调整土壤亮度植被指数 SAVI SAVI = 1郾 5(R800 - R670) / (R800 + R670 + 0郾 5) [23]
改进比值植被指数 MSR MSR = (R800 / R670 - 1) / (R800 / R670 + 1) 1 / 2 [24]
宽范围植被指数 WDRVI WDRVI = (0郾 1R890 - R670) / (0郾 1R890 + R670) [24]
比值植被指数 RVI RVI = R810 / R660 [24]

摇 摇 注:R500、R550、R560、R660、R670、R678、R680、R700、R708、R710、R720、R750、R760、R800、R810、R890分别表示 500、550、560、660、670、678、680、700、708、
710、720、750、760、800、810、890 nm 波长处的反射率。

1郾 5摇 分析方法

利用 试 验 田 的 灰 度 影 像 结 合 GCP 借 助

PhotoScan 软件生成试验田的数字表面模型,通过将

马铃薯不同生育期的数字表面模型 DSMi ( i = 1,2,
3,4,5)与播种后至出苗前裸土时期的数字表面模

型 DSM0作差,得到相应生育期马铃薯的株高 Hdsm。
采用 MLR、PLSR 和 RF 估算马铃薯 AGB。 使用

MLR 构建 AGB 模型时,在回归建模中同时使用多

个自变量组合来预测因变量,同时要求自变量与因

变量之间有较好的相关性。 PLSR 是 MLR 的一种全

新表达方式,能够消除自变量之间的共线性问题,从
而使模型仅用较少自变量来估测因变量。 RF 是一

种机器学习方法,通过 bootstrap 取样方式进行多次

取样形成训练集,利用决策树组合方式进行预测因

变量。 本文输入数据为光谱指数、光谱指数和 Hdsm

融合参数,输出结果为马铃薯地上生物量。
1郾 6摇 精度评价

本文对每个生育期分别挑选 2 / 3 样本数据(32
个,重复 1 和重复 2)作为建模集,1 / 3 样本数据(16
个,重复 3)作为验证集,以此来构建马铃薯地上生

物量估算模型。 将采用决定系数 ( Coefficient of

determination,R2)、均 方 根 误 差(Root mean square
error, RMSE)、标准均方根误差 ( Normalized root
mean square error, NRMSE)评价模型精度。 R2越接

近 1、RMSE 和 NRMSE 越低,其估测模型的精度就

越高。

2摇 结果与分析

2郾 1摇 马铃薯株高提取

利用 Arcmap 10郾 2 软件基于矢量数据提取出每

个试验小区的平均株高,5 个生育期共得到 240 个

马铃薯平均株高数据,将提取的株高与马铃薯株高

实测值进行线性拟合,R2为 0郾 84,RMSE 为 6郾 85 cm,
NRMSE 为 15郾 67% ,其值处于 10% ~ 20% 之间,说
明提取的马铃薯株高精度较高,能够较好地估测马

铃薯地上生物量。
2郾 2摇 光谱参数筛选

2郾 2郾 1摇 原始光谱敏感波长筛选

为筛选出与马铃薯地上生物量相关性最好的原

始光谱波长,通过 Pearson 相关性分析得到不同生育

期马铃薯冠层原始光谱与地上生物量的相关性,结
果如图 2 所示。 现蕾期,在波段 454 ~ 714 nm 和
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742 ~ 914 nm 范围内,地上生物量与原始光谱分别

呈极显著负相关和正相关(P < 0郾 01),相关性最好

的波长分别为 674 nm 和 778 nm,它们的相关系数分

别为 - 0郾 679 和 0郾 478。 块茎形成期,在波段 558 ~
698 nm 和 726 ~ 950 nm 范围内,地上生物量与原始

光谱分别呈极显著负相关和正相关(P < 0郾 01),相
关性最好的波长分别为 630 nm 和 766 nm,其相关系

数分别为 - 0郾 438 和 0郾 633。 块茎增长期,在波段

454 ~ 702 nm 和 718 ~ 950 nm 范围内,AGB 与原始

光谱波长呈极显著负相关和正相关(P < 0郾 01),相

关性最好的波长分别为 610 nm 和 886 nm,它们的相

关系数分别为 - 0郾 718 和 0郾 713。 淀粉积累期,在波

段 454 ~ 702 nm 和 714 ~ 950 nm 波段范围内,地上

生物量与原始光谱波长呈极显著负相关和正相关

(P < 0郾 01 ), 相关性最好的波长为 482 nm 和

746 nm,相关系数分别为 - 0郾 701 和 0郾 756。 成熟

期,在波段 602 ~ 710 nm 和 914 ~ 950 nm 范围内,地
上生物量与原始光谱呈正相关和负相关 ( P <
0郾 01),相关性最好的波长为 694 nm 和 950 nm,相关

系数分别为 0郾 251 和 - 0郾 405。

图 2摇 马铃薯地上生物量与原始光谱的相关性分析

Fig. 2摇 Correlation analysis of AGB of potato with original spectrum
摇

2郾 2郾 2摇 高光谱指数筛选

将马铃薯 5 个生育时期的高光谱指数与地上生

物量进行相关性分析,分析结果如表 2 所示。 现蕾

期,除了 TCARI 指数与地上生物量达到显著水平

(P < 0郾 05)外,剩余高光谱指数均与地上生物量达

到极显著水平(P < 0郾 01),其中相关性最好的光谱

指数为 MSR,相关系数为 0郾 678。 块茎形成期,所有

光谱指数与地上生物量均达到极显著水平,其中相

关性最好的光谱指数为 PSRI,相关系数为 - 0郾 727。
块茎增长期,所有光谱指数的相关性较前两个时期

都高,其与地上生物量均达到极显著水平,其中相关

性最好的光谱指数为 CIrededge,相关系数为 0郾 747。
淀粉积累期,除了 MCARI_MTVI2 指数与地上生物

量不相关外,其余指数均与地上生物量达到极显著

水平,其中相关性最好的光谱指数为 SPVI,相关系

数为 0郾 756。 成熟期,所有光谱指数相关性比前 4

期都低,这与马铃薯自身生长状况有关,仅有 PSRI
和 GI 光谱指数与地上生物量达到极显著水平,
MCARI_MTVI2 、MTVI2、 TVI、 CIrededge、MCARI2、
NDVIcanste、TCARI、DVI、OSAVI 等光谱指数与地上

生物量达到显著水平,其中相关性最好的光谱指数

为 PSRI,相关系数为 0郾 396。
2郾 2郾 3摇 敏感波段与光谱指数确定

为了尽可能避免各指数之间的共线性,将各个

变量相关系数绝对值按从大到小排序,筛选出各生

育期与地上生物量相关性较高的前 10 个光谱指数,
其结果如表 3 所示。 综合 5 个生育期相关性排名前

10 的光谱指数与地上生物量的相关性可知,现蕾

期、块茎形成期、块茎增长期和淀粉积累期相关性均

达到极显著水平,相关系数绝对值均不小于 0郾 642,
成熟期达到显著水平,相关系数绝对值均不小于

0郾 304;其次这些参数中包含了红边波段,能够排除
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摇 摇 摇 表 2摇 5 个生育期的高光谱指数与地上生物量的相关系数

Tab. 2摇 Correlation coefficient of hyperspectral index and above鄄ground biomass in bud period, tuber form
period, tuber grow period, starch store period and maturity period

高光谱指数 现蕾期 块茎形成期 块茎增长期 淀粉积累期 成熟期

植物衰老反射指数 PSRI - 0郾 596** - 0郾 727** - 0郾 696** - 0郾 682** 0郾 396**

绿度指数 GI 0郾 473** 0郾 575** 0郾 645** 0郾 614** - 0郾 390**

改善叶绿素吸收比率指数与改善角度植被

指数 2 比值 MCARI_MTVI2
- 0郾 555** - 0郾 631** - 0郾 595** - 0郾 261 0郾 360*

改善角度植被指数 2 MTVI2 0郾 604** 0郾 621** 0郾 712** 0郾 731** - 0郾 327*

转换型植被指数 TVI 0郾 602** 0郾 659** 0郾 714** 0郾 741** - 0郾 315*

红边模型植被指数 CIrededge 0郾 637** 0郾 642** 0郾 747** 0郾 693** - 0郾 308*

改善叶绿素吸收比率指数 2 MCARI2 0郾 637** 0郾 641** 0郾 720** 0郾 734** - 0郾 306*

Canste 归一化差值植被指数 NDVIcanste 0郾 652** 0郾 645** 0郾 747** 0郾 714** - 0郾 304*

改进型叶绿素吸收植被指数 TCARI 0郾 310* 0郾 410** 0郾 641** 0郾 686** - 0郾 304*

差值植被指数 DVI 0郾 617** 0郾 650** 0郾 733** 0郾 742** - 0郾 302*

土壤调节植被指数 OSAVI 0郾 630** 0郾 655** 0郾 717** 0郾 742** - 0郾 291*

修正土壤调节植被指数 MSAVI 0郾 657** 0郾 651** 0郾 730** 0郾 748** - 0郾 266
简单比值植被指数 SRI 0郾 676** 0郾 662** 0郾 715** 0郾 726** - 0郾 238
光谱多角形植被指数 SPVI 0郾 631** 0郾 673** 0郾 728** 0郾 756** - 0郾 256
重归一化植被指数 RDVI 0郾 658** 0郾 642** 0郾 731** 0郾 746** - 0郾 270
归一化植被指数 NDVI 0郾 675** 0郾 580** 0郾 729** 0郾 733** - 0郾 255
调整土壤亮度植被指数 SAVI 0郾 659** 0郾 639** 0郾 731** 0郾 746** - 0郾 270
改进比值植被指数 MSR 0郾 678** 0郾 636** 0郾 724** 0郾 733** - 0郾 237
宽范围植被指数 WDRVI 0郾 675** 0郾 632** 0郾 725** 0郾 727** - 0郾 247
比值植被指数 RVI 0郾 677** 0郾 664** 0郾 715** 0郾 733** - 0郾 217

摇 摇 注:*表示 0郾 05 显著水平,**表示 0郾 01 显著水平。

表 3摇 排名前 10 的光谱指数的相关系数绝对值

Tab. 3摇 Correlation coefficient absolute value of top 10 spectral parameters

现蕾期 块茎形成期 块茎增长期 淀粉积累期 成熟期

光谱指数 相关系数 光谱指数 相关系数 光谱指数 相关系数 光谱指数 相关系数 光谱指数 相关系数

R674 0郾 679 PSRI 0郾 727 CIrededge 0郾 747 R746 0郾 756 R950 0郾 405
MSR 0郾 677 SPVI 0郾 673 NDVIcanste 0郾 747 SPVI 0郾 756 PSRI 0郾 396
RVI 0郾 677 RVI 0郾 664 DVI 0郾 733 MSAVI 0郾 748 GI 0郾 390
SRI 0郾 676 SRI 0郾 662 RDVI 0郾 731 SAVI 0郾 746 MCARI_MTVI2 0郾 360
NDVI 0郾 675 TVI 0郾 659 SAVI 0郾 731 RDVI 0郾 746 MTVI2 0郾 327
WDRVI 0郾 675 OSAVI 0郾 655 MSAVI 0郾 730 DVI 0郾 742 TVI 0郾 315
SAVI 0郾 659 MSAVI 0郾 651 NDVI 0郾 729 OSAVI 0郾 742 CIrededge 0郾 308
RDVI 0郾 658 DVI 0郾 650 SPVI 0郾 728 TVI 0郾 741 MCARI2 0郾 306
MSAVI 0郾 657 NDVIcanste 0郾 645 WDRVI 0郾 725 MCARI2 0郾 734 NDVIcanste 0郾 304
NDVIcanste 0郾 652 CIrededge 0郾 642 MSR 0郾 724 RVI 0郾 733 TCARI 0郾 304

摇 摇 注:R674、R746、R950分别表示 674、746、950 nm 波长处的反射率。

较多环境因素的影响,符合选取的要求[17]。
2郾 3摇 马铃薯地上生物量估算模型

2郾 3郾 1摇 单变量模型

每个生育期将株高、最优光谱指数作为自变量

利用 ER 构建马铃薯地上生物量估算模型,并计算

每个生育期各模型的评价指标,其结果见表 4。 由

表 4 可知,每个生育期以最优光谱指数、H、Hdsm为变

量的模型效果存在差异,建模和验证效果优劣依次

为最优光谱指数、Hdsm和 H,其中每个生育期同种变

量验证集 R2比建模集 R2大,而 RMSE 和 NRMSE 小,

则验证模型精度较高,稳定性较强。 就不同生育期

而言,现蕾期和成熟期各模型的建模和验证 R2 较

低,RMSE 和 NRMSE 较高,以不同变量构建的地上

生物量估算模型较差,而通过最优光谱指数估算地

上生物量的精度高于 H 和 Hdsm,模型效果较佳。 块

茎形成期,以 3 种变量构建的不同模型建模集和验

证集 R2高于现蕾期和成熟期,RMSE 和 NRMSE 低

于这 2 个生育期,综合分析,地上生物量预测效果优

于现蕾期和成熟期,同样是以最优光谱指数得到的

模型效果最优。 块茎增长期,建模集和验证集各模

391第 2 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 刘杨 等: 基于无人机高光谱影像的马铃薯株高和地上生物量估算



摇 摇 摇 表 4摇 株高和最优光谱指数估测马铃薯地上生物量的回归分析

Tab. 4摇 Regression analysis of plant height and optimal spectral parameters estimated potato AGB

生育期 变量
建模集 验证集

R2 RMSE / (kg·hm - 2) NRMSE / % R2 RMSE / (kg·hm - 2) NRMSE / %

H 0郾 16 382郾 18 32郾 11 0郾 22 331郾 16 25郾 74

现蕾期 Hdsm 0郾 21 352郾 88 30郾 37 0郾 28 323郾 66 24郾 09

R674 0郾 33 332郾 46 29郾 22 0郾 36 293郾 51 22郾 59

H 0郾 35 304郾 85 25郾 17 0郾 39 254郾 63 24郾 09

块茎形成期 Hdsm 0郾 38 277郾 48 23郾 67 0郾 43 242郾 81 22郾 99

PSRI 0郾 39 239郾 23 21郾 26 0郾 46 227郾 54 20郾 74

H 0郾 37 250郾 64 24郾 55 0郾 40 232郾 45 18郾 36

块茎增长期 Hdsm 0郾 40 249郾 95 23郾 35 0郾 43 223郾 88 18郾 28

CIrededge 0郾 45 229郾 01 19郾 19 0郾 48 218郾 76 17郾 89

H 0郾 32 313郾 32 25郾 56 0郾 33 273郾 21 24郾 33

淀粉积累期 Hdsm 0郾 33 294郾 75 24郾 11 0郾 35 252郾 83 23郾 67

R746 0郾 38 249郾 26 22郾 44 0郾 41 233郾 31 19郾 68

H 0郾 12 402郾 69 32郾 41 0郾 19 379郾 66 29郾 45

成熟期 Hdsm 0郾 17 361郾 26 31郾 97 0郾 25 351郾 43 28郾 37

R950 0郾 29 347郾 87 29郾 86 0郾 35 310郾 95 25郾 67

型 R2较高,RMSE 和 NRMSE 较低,相比其他生育

期,此生育期构建的模型效果最好,预测地上生物量

的精度最高,其中依然是以最优光谱指数 CIrededge
为变量估算地上生物量的效果最好,建模集和验证

集 的 R2 分 别 为 0郾 45 和 0郾 48; RMSE 分 别 为

229郾 01 kg / hm2 和 218郾 76 kg / hm2; NRMSE 分别为

19郾 19%和 17郾 89% 。 淀粉积累期,各模型精度相较

于块茎增长期有所降低,得到的模型效果开始变差,
但最优光谱指数构建的模型精度依然最高,模型稳

定性最强。 通过对比分析 5 个生育期建模集和验证

集的结果,各生育期以同种变量估算地上生物量,块
茎增长期表现结果最优,其次是块茎形成期和淀粉

积累期,最后是现蕾期和成熟期。
2郾 3郾 2摇 多变量模型

通过单变量模型分析可知,每个生育期的 Hdsm

预测地上生物量的精度高于 H,因此将 Hdsm与表 3
选取的前 10 个光谱指数一起作为模型输入变量,利
用 MLR、PLSR、RF 模型分别构建马铃薯 5 个生育期

的地上生物量估算模型,并验证各模型精度,从而选

出最优估算模型,各模型的精度评价指标见表 5、6。
由表 5、6 可知,每个生育期通过 3 种方法以 VIs +Hdsm

为模型因子估算地上生物量时,建模集和验证集的

R2比仅以 VIs 为模型因子高,而 RMSE 和 NRMSE 较

低,地上生物量预测效果更好。
不同生育期通过 3 种方法得到的模型效果差异

明显,现蕾期和成熟期建模集和验证集 R2相较于其

他生育期较低,RMSE 和 NRMSE 较高,预测地上生

物量效果较差,而加入 Hdsm时,建模集和验证集 R2

提高,RMSE 和 NRMSE 降低,模型精度得到改善。
块茎形成期,以 3 种方法构建各模型的建模集和验

证集 R2高于现蕾期和成熟期,RMSE 和 NRMSE 却

低于这 2 生育期,预测地上生物量的效果变好,同样

加入 Hdsm为因子的模型精度较高,稳定性较强。 块

茎增长期,相比其他生育期,建模和验证 R2 最高,
RMSE 和 NRMSE 最低,构建的模型效果最好,预测

AGB 精度最高,同样加入 Hdsm的模型效果优于单一

VIs 模型。 淀粉积累期,各模型建模集和验证集 R2

较上一期变低,RMSE 和 NRMSE 变高,预测地上生

物量效果开始变差,仍然是加入 Hdsm的模型效果较

优。 综合分析 5 个生育期通过 3 种方法以 2 种变量

构建的各模型精度评价指标可知,每个生育期以同

种方法同种变量构建的模型效果在块茎增长期最

优,其次为块茎形成期和淀粉积累期,而现蕾期和成

熟期表现结果最差。 对比分析 3 种方法构建的模型

可知,各生育期基于 MLR 以 Hdsm + VIs 构建的模型

效果最优(R2为 0郾 64、0郾 70、0郾 79、0郾 68、0郾 63),基于

PLSR 构建的模型次之 ( R2 为 0郾 62、 0郾 68、 0郾 75、
0郾 67、0郾 60),基于 RF 构建的模型最差(R2为 0郾 56、
0郾 61、0郾 67、0郾 63、0郾 53),其中在块茎增长期,以 Hdsm +
VIs 为变量构建的模型效果达到最佳,基于 MLR、
PLSR 和 RF 的地上生物量模型建模集 R2 分别为

0郾 79、0郾 75 和 0郾 67;RMSE 分别为 161郾 54、206郾 22、
212郾 89 kg / hm2;NRMSE 分别为 11郾 43% 、13郾 78% 和

15郾 35% ,验证集 R2 分别为 0郾 85、 0郾 83 和 0郾 70;
RMSE 分 别 为 132郾 23、 144郾 87、 189郾 73 kg / hm2;
NRMSE 分别为 9郾 39% 、10郾 35%和 13郾 15% 。
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表 5摇 各生育期以不同模型变量估测马铃薯地上生物量的建模分析

Tab. 5摇 Modeling analysis of estimation potato AGB based on different model variables at different growth stages

生育期 变量
MLR PLSR RF

R2 RMSE / (kg·hm - 2) NRMSE / % R2 RMSE / (kg·hm - 2) NRMSE / % R2 RMSE / (kg·hm - 2) NRMSE / %

现蕾期
VIs 0郾 60 316郾 89 26郾 69 0郾 58 331郾 77 27郾 38 0郾 42 351郾 12 28郾 06

VIs + Hdsm 0郾 64 305郾 92 24郾 83 0郾 62 313郾 28 25郾 77 0郾 56 332郾 19 27郾 68

块茎形成期
VIs 0郾 67 260郾 27 20郾 78 0郾 66 285郾 29 21郾 18 0郾 58 307郾 22 22郾 66

VIs + Hdsm 0郾 70 242郾 53 18郾 49 0郾 68 265郾 35 19郾 58 0郾 61 282郾 18 20郾 89

块茎增长期
VIs 0郾 72 185郾 85 13郾 65 0郾 71 215郾 71 14郾 89 0郾 60 248郾 53 16郾 76

VIs + Hdsm 0郾 79 161郾 54 11郾 43 0郾 75 206郾 22 13郾 78 0郾 67 212郾 89 15郾 35

淀粉积累期
VIs 0郾 65 270郾 45 21郾 02 0郾 63 299郾 31 22郾 09 0郾 52 317郾 55 23郾 46

VIs + Hdsm 0郾 68 253郾 68 19郾 42 0郾 67 279郾 18 20郾 79 0郾 63 298郾 47 21郾 49

成熟期
VIs 0郾 55 332郾 68 27郾 36 0郾 42 347郾 74 28郾 61 0郾 37 361郾 59 30郾 08

VIs + Hdsm 0郾 63 312郾 82 25郾 78 0郾 60 328郾 29 26郾 81 0郾 53 343郾 61 28郾 55

表 6摇 各生育期以不同模型变量估测马铃薯地上生物量的验证分析

Tab. 6摇 Verification analysis of estimation potato AGB based on different model variables at different growth stages

生育期 变量
MLR PLSR RF

R2 RMSE / (kg·hm - 2) NRMSE / % R2 RMSE / (kg·hm - 2) NRMSE / % R2 RMSE / (kg·hm - 2) NRMSE / %

现蕾期
VIs 0郾 65 280郾 03 22郾 62 0郾 62 287郾 52 23郾 39 0郾 59 301郾 85 24郾 38

VIs + Hdsm 0郾 68 270郾 36 20郾 43 0郾 66 285郾 60 21郾 03 0郾 62 287郾 46 22郾 77

块茎形成期
VIs 0郾 74 217郾 26 18郾 94 0郾 72 230郾 22 19郾 93 0郾 66 244郾 86 20郾 01

VIs + Hdsm 0郾 76 202郾 27 17郾 49 0郾 74 219郾 23 18郾 45 0郾 68 238郾 87 19郾 62

块茎增长期
VIs 0郾 83 151郾 29 10郾 27 0郾 82 174郾 34 12郾 04 0郾 67 204郾 11 15郾 48

VIs + Hdsm 0郾 85 132郾 23 9郾 39 0郾 83 144郾 87 10郾 35 0郾 70 189郾 73 13郾 15

淀粉积累期
VIs 0郾 72 221郾 41 19郾 05 0郾 70 244郾 02 20郾 69 0郾 65 275郾 36 21郾 87

VIs + Hdsm 0郾 73 197郾 37 18郾 02 0郾 71 221郾 91 19郾 92 0郾 67 233郾 45 20郾 47

成熟期
VIs 0郾 63 297郾 44 23郾 46 0郾 57 310郾 56 24郾 94 0郾 48 335郾 36 25郾 56

VIs + Hdsm 0郾 67 285郾 99 21郾 25 0郾 64 289郾 64 22郾 14 0郾 62 307郾 45 23郾 16

2郾 3郾 3摇 基于 MLR 模型的地上生物量空间分布

对比各生育期马铃薯地上生物量估算模型,最
后采用 MLR 模型以 VIs + Hdsm为变量的模型估算马

铃薯 5 个生育期的地上生物量,制作出地上生物量

的空间分布图,结果如图 3 所示。 由图 3 可知,马铃

薯生长过程中,地上生物量呈现先上升后下降的趋

势,这与马铃薯的生长特性一致。 现蕾期,马铃薯茎

叶开始生长,总体上地上生物量值偏低,而此时研究

区域中部地上生物量要比边缘部分高,这与对小区

浇水施肥管理和马铃薯自身生长有关;块茎形成期,
马铃薯地上茎叶和地下块茎增长并进,每个小区地

上生物量较上一生育期变大且地上生物量高值分布

区域开始向边缘扩散;块茎增长期,是马铃薯生长最

快的时期,此时茎叶生长基本完成,光合作用变强,
有机物不断积累,同比其他 4 个生育期而言,地上生

物量达到最大,每个小区地上生物量空间分布最为

均匀;淀粉积累期,马铃薯地上茎叶停止生长,但其

同化有机物不断向地下块茎输送,造成地上茎叶开

始枯萎,因此每个小区地上生物量同比低于前一期,
而研究区域东半部较西半部枯萎严重,主要与马铃

薯的品种对氮肥和钾肥的需求有关;成熟期,试验区

域的马铃薯地上茎叶基本枯黄,此时每个小区的地

上生物量最低,而且 N 区氮素正交试验在此时期表

现更为明显。 通过对马铃薯地上生物量进行填图显

示,可以更直观地掌握马铃薯生长周期状况以及对

每个生育期的施肥追肥和水分供给实施有效管理。

3摇 讨论

本文进行株高提取时,并没有通过采用作物表

面模型(Crop surface model,CSM)进行克里金插值

法提取株高,主要是因为马铃薯以垄的形式进行种

植,垄也存在一定的高度,进行基准面插值运算时忽

略了其高度。 基于此,文中利用高光谱灰度影像结

合 GCP,通过 Photoscan 软件生成试验区的 DSM,提
取了每个生育期的 Hdsm,并将其与 5 个生育期的

240 个实测株高进行了对比,其 R2 达到 0郾 84,表明

利用 GCP 进行株高提取具有较高的精度。 本文提

取的株高与实测值整体偏低,主要因为马铃薯实测

株高的冠层空间结构小,在进行三维重建时可能被

当作噪声去除,从而导致马铃薯冠层空间信息丢失,
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图 3摇 马铃薯不同生育期的地上生物量空间分布

Fig. 3摇 Spatial distributions of AGB in different growth stages of potato
摇

基于 GCP 提取的株高较低。 因此,确保马铃薯冠层

空间信息的重建精度,对提高基于 DSM 提取的 Hdsm

精度尤为关键。
本文首先将每个生育期的光谱特征参数与地上

生物量进行相关性分析,并挑选出前 10 个参数和最

优参数作为模型变量,经对比可知,成熟期的光谱特

征参数与地上生物量的相关性绝对值普遍低于前 4
期,主要原因为生长后期,地上部有机物不断向地下

输送,外加连续多天大雨,造成地上部叶片迅速枯黄

脱落,植被覆盖度明显低于前 4 期,冠层光谱信息的

提取更多受到地面土壤的影响,造成冠层光谱信息

不能够充分表达和地上生物量之间的联系,进而使

光谱特征参数与地上生物量的相关性普遍偏低。 单

变量模型中,通过 ER 以株高数据和最优光谱指数

来估算 5 个生育期的地上生物量,经分析可知,每个

生育期以 ER 进行建模的精度要低于相应的验证精

度,建模和验证效果依次为最优光谱指数、Hdsm、H,
且 3 种不同变量都在块茎增长期表现效果最好,块
茎形成期和淀粉积累期次之,现蕾期和成熟期较差,
主要因为马铃薯现蕾期,茎叶刚开始生长,此时主要

以自身营养状况为主,体现在茎叶伸长,叶片扩大,
块茎形成期开始,茎叶生殖器官不断变大,植被覆盖

度逐渐变大,到了块茎增长期,植被覆盖度最大,随

后由于地上有机物需要向地下输送,另外受天气影

响,地上部茎叶开始枯萎,到了成熟期,地上茎叶基

本枯黄,使得光层信息的提取容易受到土壤背景的

干扰,进而构建的模型效果由优变差。 多变量模型

中,每个生育期利用 3 种方法以同种变量构建模型

效果同样在块茎增长期最优,块茎形成期和淀粉积

累期次之,现蕾期和成熟期最差。 每个生育期利用

MLR、PLSR 方法分别以 VIs 和 VIs + Hdsm估算地上

生物量的建模集和验证集的 R2相较于 RF 较高,而
RMSE 和 NRMSE 较低,且通过这 2 种方法得到的

NRMSE 大都在 20%以内,表明模型拟合效果较好,
稳定性较强。 利用 RF 估算地上生物量精度较低,
主要因为机器学习适用于较大数据集,而本研究用

于建模数据集 32 个,验证数据集 16 个,都属于较小

数据集。 另外,本文所选的 10 个指数存在一定的多

重共线性,而 RF 对多重共线性不敏感。 本文得出

各个生育期融入 Hdsm能够提高模型精度,这与牛庆

林等[25]将提取的株高和影像指数融合后估算玉米

的 LAI,精度明显提高的结论一致。 本文每个生育

期通过 MLR 模型进行估算马铃薯地上生物量精度

最高,模型最为稳定,这与 YUE 等[26] 和陶惠林

等[27]关于估测冬小麦地上生物量和 LAI 的精度结

果一致,他们的研究也表明 MLR 模型精度高于 RF。
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从地上生物量空间分布填图中可以看出,整个生育

期马铃薯地上生物量先上升后下降,块茎增长期为

趋势节点期,此时茎叶生长最为迅速,有机物较快积

累,此时地上生物量主要以茎叶为主,此生育期过后

叶片开始枯黄,地上有机物向地下块茎转移,地上生

物量开始下降。 同生育期不同小区地上生物量差异

明显,这与每个小区进行的氮素梯度试验和密度梯

度试验密切相关。

4摇 结论

(1)基于 DSM 提取的 Hdsm与实测株高具有高度

的拟合性(R2 = 0郾 84),得到的 Hdsm精度较高。
(2)最优光谱指数在不同生育期与地上生物量

相关性不同,现蕾期相关系数绝对值最高的光谱参

数为 R674( r = 0郾 679),块茎形成期相关系数绝对值

最高的参数为 PSRI( r = 0郾 727),块茎增长期相关系

数绝对值最高的为 CIrededge 和 NDVIcanste ( r =
0郾 747),淀粉积累期相关系数绝对值最大的为 R746

和 SPVI( r = 0郾 756),成熟期最优光谱指数为 R950

( r = 0郾 405)。
(3)以株高、最优光谱指数为变量,运用 ER 估

测马铃薯地上生物量,综合 5 个生育期可知,每个生

育期得到的模型效果优劣次序依次为最优光谱参

数、Hdsm、H,块茎增长期以 CIrededge 参数估测的地

上生物量精度最高,ER 建模集和验证集 R2分别为

0郾 45 和 0郾 48、 RMSE 分 别 为 229郾 01 kg / hm2 和

218郾 76 kg / hm2、NRMSE 分别为 19郾 19%和 17郾 89% 。
(4)每个生育期利用 MLR、PLSR、RF 3 种建模

方法分别基于 VIs 和 VIs + Hdsm估算马铃薯地上生物

量,以后者为输入变量构建的估算模型效果最好。 每

种方法以同种变量在块茎增长期表现效果最好,块茎

形成期和淀粉积累期次之,现蕾期和成熟期表现最差。
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