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基于小波能量系数和叶面积指数的冬小麦生物量估算

李长春摇 李亚聪摇 王艺琳摇 马春艳摇 陈伟男摇 丁摇 凡
(河南理工大学测绘与国土信息工程学院, 焦作 454000)

摘要: 生物量是评价作物长势及产量估算的重要指标,科学、快速、准确地获取生物量信息,对于监测冬小麦生长状

况以及产量预测等具有重要意义。 以冬小麦为研究对象,通过相关性分析,选取相关性较好的小波能量系数,同时

耦合叶面积指数,基于支持向量回归算法、随机森林算法、高斯过程回归 3 种算法构建冬小麦生物量估算模型。 结

果显示,基于小波能量系数,分别利用支持向量回归算法、随机森林算法、高斯过程回归进行生物量估算,4 个生育

期的验证 R2分别是 0郾 55、0郾 40、0郾 39;0郾 75、0郾 70、0郾 83;0郾 84、0郾 92、0郾 93;0郾 84、0郾 89、0郾 85。 表明高斯过程回归模型

估算精度最优。 叶面积指数耦合小波能量系数,利用支持向量回归算法、随机森林回归算法、高斯过程回归进行生

物量估算,4 个生育期的验证 R2分别是 0郾 76、0郾 73、0郾 77;0郾 76、0郾 72、0郾 84;0郾 87、0郾 94、0郾 94;0郾 85、0郾 90、0郾 91。 表明

高斯过程回归算法估算精度最优,并且在一定程度上能够克服冠层光谱饱和现象,提高模型估算精度。 以小波能

量系数和叶面积指数为输入变量结合高斯过程回归算法建立冬小麦生物量估算模型,可以提高生物量估算精度,
为基于遥感技术的作物参数快速估算提供参考。
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Winter Wheat Biomass Estimation Based on Wavelet Energy
Coefficient and Leaf Area Index

LI Changchun摇 LI Yacong摇 WANG Yilin摇 MA Chunyan摇 CHEN Weinan摇 DING Fan
(School of Surveying and Land Information Engineering, Henan Polytechnic University, Jiaozuo 454000, China)

Abstract: Biomass is an important indicator for evaluating crop growth and yield estimation. Obtaining
biomass information scientifically, quickly and accurately is of great significance for monitoring the growth
status of winter wheat and yield prediction. Taking winter wheat as the research object, through
correlation analysis, the wavelet energy coefficient with good correlation was selected, and the leaf area
index was coupled at the same time. Based on the support vector regression algorithm, random forest
algorithm, and Gaussian process regression, three algorithms were used to construct a winter wheat
biomass estimation model. The verification R2 of the four growth periods were 0郾 55, 0郾 40 and 0郾 39;
0郾 75, 0郾 70 and 0郾 83; 0郾 84, 0郾 92 and 0郾 93; 0郾 84, 0郾 89 and 0郾 85, respectively. It was showed that
the estimation accuracy of Gaussian process regression model was the best. Leaf area index coupled with
wavelet energy coefficients, using the three algorithms to estimate biomass, the verification R2 of the four
growth periods were 0郾 76, 0郾 73 and 0郾 77; 0郾 76, 0郾 72 and 0郾 84; 0郾 87, 0郾 94 and 0郾 94; 0郾 85, 0郾 90
and 0郾 91, respectively, indicating that the Gaussian process regression algorithm had the best estimation
accuracy, and to a certain extent, it can overcome the canopy spectrum saturation phenomenon and
improve the estimation accuracy of the model. Using wavelet energy coefficient and leaf area index as
input variables combined with Gaussian process regression algorithm to establish a winter wheat biomass
estimation model, which can improve the accuracy of biomass estimation and provide a scientific reference
for the rapid estimation of crop parameters based on remote sensing technology.
Key words: winter wheat; biomass; wavelet energy coefficient; leaf area index; Gaussian process

regression



0摇 引言

生物量是指单位面积内作物在一定时间内累积

的有机物[1]。 生物量作为作物生长发育过程中的

一个重要生理参数,其变化能够直接表征作物进行

净光合作用积累有机物的能力,反映作物的生长情

况[2]。 因此,科学、快速、准确地获取生物量信息,
对监测冬小麦长势以及产量估算具有重要的意义。

传统生物量获取方法主要是野外实测方法,该
方法应用于小区域地区精度高,但对于大区域而言,
工作过程繁琐、费时费力,时效性差,且大面积的田

间破坏性取样会影响作物的生长[3]。 遥感技术凭

借其宏观、动态和实时等特点在作物监测方面得到

广泛的关注,为估算作物生物量提供有效手段。 高

光谱遥感技术具有较高的光谱分辨率和较强的波段

连续性,是对地观测领域的重大成就,是当今遥感科

学的前沿技术[4]。 在利用遥感技术进行作物生物

量估算方面,构建植被指数基于经验统计的方法是

目前生物量估算比较常用的方法,植被指数是由一

个或多个光谱波段以一定的数学方式进行结合,能
够反映植被生长状况。 孙奇等[5] 通过分析可见光

近红外植被指数、短波红外植被指数和 8 个融合植

被指数与生物量的关系,结果显示融合植被指数对

冬小麦生物量的估算能力更高,其中 MTVI2 结合

NDMI 估算精度最高。 李岚涛等[6] 利用波长 400 ~
950 nm 处的冠层反射率,采用支持向量机和偏最小

二乘回归方法构建不同生育期的冬小麦生物量估算

模型,结果显示抽穗期效果最好,R2 大于 0郾 85。 郭

超凡等[7]利用单变量植被指数,基于多元线性和随

机森林方法对小麦地上部生物量进行估算,发现绿

色叶绿素指数和归一化差异水体指数与生物量具有

最优拟合关系,随机森林模型估算效果最优,R2达到

0郾 74。 陶惠林等[8] 基于植被指数、红边参数结合多

元线性回归模型估算冬小麦生物量,结果表明植被

指数耦合红边参数能够提高模型估算精度。 使用植

被指数建立生物量估算模型方便简单,但是光谱信

息利用率较低,仅使用了其中的几个波段,不能充分

利用有效光谱信息,并且使用植被指数估算多生育

期的生物量容易存在饱和现象。 近年来,为了进一

步提高生物量估算精度,一些学者通过对光谱进行

变换,如小波变换[9 - 11]、光谱微分[12 - 14]、连续统去

除法[15 - 16]等多种方法挖掘潜在的有效光谱信息,提
取隐藏信息,增强光谱信息的敏感度,有效解决了模

型的饱和问题。
然而,这些研究仅仅利用光谱及其变换信息估

算作物生物量,未综合考虑叶面积指数与生物量的

关系。 本文基于高光谱数据,通过连续小波变换得

到的小波能量系数,耦合叶面积指数,分别利用支持

向量回归算法、随机森林算法和高斯过程回归算法,
构建冬小麦生物量估算模型,分析不同模型生物量

估算效果,寻求最佳估算方法,以期为基于遥感技术

的作物高通量表型参数快速估算提供参考。

1摇 材料与方法

1郾 1摇 研究区概况

研究区位于北京市昌平区小汤山国家精准农业

研究示范基地。 基地位于北纬 40毅00忆 ~ 40毅21忆,东
经 116毅34忆 ~ 117毅00忆,平均海拔为 36 m,气候类型是

典型的暖温带半湿润大陆季风气候,春季干旱多风,
夏季炎热多雨,秋季凉爽,冬季寒冷干燥,四季分明。
一般为每年 9 月末至 10 月初播种冬小麦,次年 3 月

左右返青,经过拔节、孕穗、开花、灌浆 4 个生育期,6
月中上旬收获。 研究区共设置 48 个小区,每个小区

面积为 48 m2(6 m 伊8 m),每 16 个小区为 1 个重复,
共 3 个重复。 设置 4 个氮肥水平:N1:0 kg / hm2,N2:
15 kg / hm2,N3:30 kg / hm2,N4:45 kg / hm2。冬小麦管

理模式参考一般的大田模式,具有优越的肥力、灌溉

和排水条件。 其他按照田间实际管理进行操作,研
究区地理位置如图 1 所示。

图 1摇 研究区地理位置

Fig. 1摇 Geographical location of study area
摇

1郾 2摇 数据获取

从 4 月 13 日—5 月 27 日,每隔 13 ~ 15 d,在实

验区里选取样本点进行小麦冠层高光谱数据、叶面

积指数和生物量测量。
1郾 2郾 1摇 冠层高光谱数据获取

采用美国 ASD(Analytica Spectra Deviecs,Inc)
生产的 FieldSpec 便携式地物光谱仪获取冬小麦冠

层高光谱数据。 该光谱仪可测量的波长为 350 ~
2 500 nm,采样间隔为 1郾 4 nm(350 ~ 1 000 nm)和

2 nm(1 000 ~ 2 500 nm),仪器内部重采样后可达到

1 nm,测量时间选择在每天 10:30—14:00。 为减少

土壤背景的影响,测量过程中,传感器探头垂直向
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下,距地表 1郾 3 m 处,视场角为 25毅。 每个实验小区

均匀采集 20 条光谱数据,采集完成后利用与 ASD
光谱仪配套的光谱数据处理软件 ViewSpecPro 导出

无量纲的反射率,以每个实验小区 20 条光谱数据的

平均值作为各小区的冠层反射率。 由于水分吸收带

严重,所以选取波段 350 ~ 1 350 nm 内的光谱数据。
在测量过程中,当每个样点测量完成后,应及时利用

白板进行标准白板校准(标准白板反射率为 1,获得

的目标光谱为相对反射率)。
1郾 2郾 2摇 叶面积指数获取

采集光谱数据的同时,在采样点上获取小麦植

株,带回室内,将取样的冬小麦进行茎叶分离,利用

CI 203 型激光叶面积仪测定叶片叶面积,求其总

和,进而计算出单茎叶面积,然后乘以单位土地面积

单茎数得到冬小麦叶面积指数。 4 个生育期共获取

到 192 个冬小麦叶面积指数样本数据。
1郾 2郾 3摇 生物量获取

利用收获法获取生物量数据。 每个小区内,随
机选取 10 株长势均匀冬小麦植株作为样本,经茎叶

分离、称量等操作后编号放入纸袋中,将干燥温度保

持在 105益,运行 30 min 杀青,随后将温度设置为

75益干燥至质量恒定(48 h 左右),测定各器官干质

量,最后根据群体密度及样本干质量,计算单位面积

冬小麦地上生物量,最终获取生物量。
1郾 3摇 数据处理与模型构建方法

1郾 3郾 1摇 连续小波变换

小波变换是由傅里叶变换发展起来的一种数据

处理方法,通过伸缩和平移等运算功能对函数或信

号进行多尺度细化分析[17]。 小波变换包括连续小

波变换(Continuous wavelet transform,CWT)和离散

小波变换(Discrete wavelet wransform,DWT),后者是

前者的离散化。 连续小波变换作为一种线性变换的

方法,广泛应用于高光谱数据处理[18 - 20]。 本文采用

CWT 对 ASD 高光谱数据进行分解,其原理就是将

冠层高光谱数据分解成不同尺度和不同波长的小波

能量系数。 将一维空间的高光谱反射率转换为二维

空间尺度和小波能量系数。 利用 CWT 分别获取

4 个生育期前 10 尺度下的小波能量系数,计算式为

Wf(a,b) = 乙+肄

-肄
f(姿)追a,b(姿)d姿 (1)

其中 追a,b(姿) = 1
a

(鬃 姿 - b )a (2)

式中摇 f(姿)———冠层高光谱反射率

姿———波段 350 ~ 1 350 nm 范围的光谱波段

追a,b———小波基函数

a———尺度因子摇 摇 b———平移因子

1郾 3郾 2摇 模型构建方法

(1)高斯过程回归

高斯 过 程 回 归 ( Gaussian process regression,
GPR) 由 RASMUSSEN 和 WILLIAMS 在 2005 年提

出[21],是将统计学习理论和贝叶斯理论相结合的一

种机器学习方法,对于处理小样本、高维度和非线性

复杂关系的回归和分类问题都有较好的效果,近年

来成为作物参数估算最高效的机器学习算法之

一[22 - 23]。
(2)支持向量回归

支持向量回归(Support vector regression,SVR)
算法是由支持向量机算法演化而来,作为一种监督

学习的机器学习算法,基本原理是通过建立一个最

优决策超平面,使距样本之间距离达到最小化,从而

拟合样本数据[24],与其他算法相比,模型准确性较

高,对高维度、小样本数据有较好的处理能力,具有

良好的泛化能力和鲁棒性[25]。
(3)随机森林

随机森林(Random forest,RF)基本原理是利用

多个决策树算法对相同现象做重复的预测[26],作为

一种组成式的有监督学习方法,是机器学习方法的

分支之一,即集成学习方法,在处理大量输入变量问

题中优势明显,预测性能好、鲁棒性强[27]。
本文以不同生育期小波能量系数、小波能量系

数耦合 LAI 为自变量,生物量为因变量,在每个生育

期,分别挑选 2 / 3 样本数据(32 个)作为建模集,1 / 3
样本数据(16 个)作为验证集,构建冬小麦生物量估

算模型。
1郾 3郾 3摇 相关系数

采用皮尔逊相关系数 R 来表示两个随机变量

之间的相关程度,相关系数取值范围为[ - 1,1],相
关系数绝对值越大,相关性越强,相关系数绝对值越

接近于 0,相关度越弱[28]。 相关系数计算式为

R(X,Y) = cov(X,Y)
滓X滓Y

(3)

式中摇 R(X,Y)———两随机变量相关系数

cov(X,Y)———两随机变量协方差

滓———标准差

1郾 3郾 4摇 模型精度评价

采用决定系数(R2)、均方根误差(RMSE)和标

准均方根误差(nRMSE)3 个指标作为模型精度评价

指标。 R2越大,表明该模型的拟合效果越高,并且越

稳定。 nRMSE 小于 10%表示估算值和实测值一致

性极好;nRMSE 为 10% ~ 20% 表示一致性较好;
nRMSE 为 20% ~ 30% 表示一致性中等;nRMSE 大

于等于 30%表示一致性较差。
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2摇 结果与分析

2郾 1摇 冬小麦生物量与叶面积指数变化特征

为了研究冬小麦生物量与叶面积指数之间的关

系,对 4 个生育期生物量和叶面积指数的结果进行

统计,结果如表 1 所示。

表 1摇 不同生育期实测生物量和叶面积指数统计分析

Tab. 1摇 Statistical analysis of measured biomass and
leaf area index in different growth periods

摇 参数 生育期 平均值 最大值 最小值 标准差
变异

系数 / %
拔节期 2 631郾 90 4 396郾 05 1 477郾 38 691郾 66 26郾 28

生物量 / 孕穗期 5 113郾 59 8 266郾 23 2 194郾 37 1 467郾 54 28郾 70

(kg·hm -2) 开花期 5 940郾 82 9 713郾 50 2 384郾 55 1 612郾 87 27郾 15
灌浆期 5 321郾 95 9 009郾 55 2 398郾 05 1 696郾 16 31郾 87
拔节期 3郾 71 5郾 49 2郾 16 0郾 94 25郾 35

叶面积指数
孕穗期 4郾 19 8郾 81 1郾 30 1郾 61 38郾 35
开花期 3郾 29 5郾 89 1郾 24 1郾 19 35郾 98
灌浆期 1郾 59 3郾 81 0郾 35 0郾 88 55郾 58

摇 摇 由表 1 可知,从拔节期到灌浆期,冬小麦生物量

总体呈先升高后下降的变化趋势,拔节期生物量最

小,平均值为 2631郾 90 kg / hm2,开花期达到最大,平
均值为 5940郾 82 kg / hm2,开花期后生物量逐渐下降。
变异系数在 26郾 28% ~ 31郾 87%之间,离散程度较稳

定,表明在完整生育期内,冬小麦生物量值域分布随

着时间推移趋于集中。 从拔节期到开花期,总生物

量迅速上升,随着叶片数量增加和叶面积扩大,光合

速率提高,使得各构件生物量迅速积累;开花期到灌

浆期,即成熟初期,由于叶片和茎秆逐渐老化变黄,
光合作用能力下降,生成的光合产物低于自身消耗,
乃至脱落,小麦生物量呈很小的下降趋势,与侯学会

等[29]的研究结果一致。
冬小麦叶面积指数在整个生育期内先增大后减

小,呈抛物线型变化。 在孕穗期之前,冬小麦营养生

长和生殖生长较为活跃,叶片快速生长,叶面积指数

迅速增加,且在拔节期与孕穗期之间达到峰值,孕穗

期之后,随着营养向生殖器官的快速转移,叶片逐渐

老化变黄、脱落,因而叶面积指数呈现下降趋势。 拔

节期离散程度较小,变异系数为 25郾 35% ,而灌浆期

叶面积指数离散程度较大,变异系数为 55郾 58% 。
2郾 2摇 相关性分析

2郾 2郾 1摇 原始光谱与生物量相关性分析

对冬小麦拔节期、孕穗期、开花期和灌浆期去噪

后的高光谱数据与相应的生物量数据进行相关性分

析,计算相关系数 R,绘制不同生育期相关系数曲

线,结果如图 2 所示。

图 2摇 原始光谱与生物量相关性

Fig. 2摇 Correlation between original spectrum and biomass
摇

由图 2 可知,各个生育期的冬小麦冠层光谱反

射率与生物量的相关系数变化趋势表现出相似的特

点。 在波段 500 ~ 700 nm 附近,冬小麦冠层光谱反

射率与生物量都有很高的负相关性,波段 800 ~900 nm
范围内相关系数基本保持不变,冬小麦冠层光谱反

射率与生物量都有很高的正相关性。 在拔节期,波
长 691 nm 处负相关程度最大, 相关系数 R 为

- 0郾 71,波长 823 nm 处正相关程度最大,相关系数

R 为 0郾 62;在孕穗期,波长 695 nm 处负相关程度最

大,相关系数 R 为 - 0郾 74,波长 868 nm 处正相关性

最大,相关系数 R 为 0郾 64;在开花期,波长 691 nm
处负相关性最大, 相关系数 R 为 - 0郾 73, 波长

819 nm 处正相关性最大,相关系数 R 为 0郾 84;在灌

浆期,波长 505 nm 处负相关性最大,相关系数 R 为

- 0郾 80,波长 877 nm 处正相关性最大,相关系数 R
为 0郾 85。
2郾 2郾 2摇 小波能量系数与生物量相关性分析

对于冬小麦 4 个生育期,利用连续小波变换对

冬小麦冠层高光谱数据进行 1 ~ 10 尺度分解,不同

波段数与不同分解尺度对应的相关系数,表征小波

能量系数与冬小麦生物量之间的相关性,通过连续

小波变换间接对目标光谱信息进行优化。 在每个分

解尺度下,各波段生成特定的小波能量系数,然后分

别与生物量进行相关性分析,生成相关性矩阵,结果

如图 3 所示。
由图 3 看出,4 个生育期小波能量系数与生物

量的相关性随着分解尺度的增加,呈现先升高后降

低的趋势;通过 0郾 01 极显著水平检验的光谱波段数

量不断增加,当分解尺度为 10,4 个生育期均达到

1 001 个波段。 由图 3a 可知,在拔节期当分解尺度

为 1 ~ 8 时,小波能量系数与生物量的最大相关系数

绝对值均在 0郾 71 以上,分解尺度为 2 时,在波长

948 nm 处 |R |最大可达 0郾 77;当分解尺度为 9 和 10
时, | R |最大分别为 0郾 64、0郾 52,小波能量系数和生

物量相关性较小,分解得到的小波能量系数已经无

法表征冬小麦的生物量信息。 由图 3b 可知,在孕穗
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图 3摇 不同生育期小波能量系数与生物量相关性矩阵图

Fig. 3摇 Correlation matrix diagrams of wavelet energy coefficient and biomass in different growth periods
摇

期当分解尺度为 1 ~ 8 时,小波能量系数与生物量的

最大相关系数绝对值均在 0郾 80 以上,二者呈高度相

关,分解尺度为 2 时,在波长 768 nm 处 |R |最大可达

0郾 84;当分解尺度为 9 和 10 时, | R | 最大分别为

0郾 64、0郾 44,小波能量系数和生物量中低度相关,无
法表征冬小麦的生物量信息。 由图 3c 可知,在开花

期当分解尺度为 1 ~ 8 时,小波能量系数与生物量的

最大相关系数绝对值均在 0郾 89 以上,二者呈高度相

关,当分解尺度为 3 时,在 912 nm 处 | R | 最大可达

0郾 91;当分解尺度为 9 和 10 时, | R | 最大分别为

0郾 74、0郾 64,小波能量系数和生物量中度相关,不能

充分表征冬小麦的生物量信息。 由图 3d 可知,在灌

浆期当分解尺度为 1 ~ 9 时,小波能量系数与生物量

的最大相关系数绝对值均在 0郾 86 以上,二者呈高度

相关,分解尺度为 7 时,在波长 1 001 nm 处 | R |最大

可达 0郾 88;当分解尺度为 10 时, |R |最大为 0郾 67,小
波能量系数和生物量中度相关,不能充分表征冬小

麦的生物量信息。
2郾 2郾 3摇 叶面积指数与生物量相关性分析

将实测得的叶面积指数与生物量数据利用式(3)
计算相关系数。 4 个生育期叶面积指数与生物量相

关系数有所差异,4 个生育期 |R |分别为 0郾 91、0郾 82、
0郾 93 和 0郾 87,均大于 0郾 8,且达到 0郾 01 显著性水平,
说明叶面积指数与生物量具有很高的相关性。 因

此,在各生育期生物量预测模型中,可将叶面积指数

与小波能量系数耦合共同作为模型输入变量以提高

冬小麦生物量估算的精度。
2郾 3摇 敏感波段筛选

利用图 3 对每个生育期生物量与小波能量系数

进行相关性分析,筛选出相关系数绝对值较高的前

10 个波段作为输入变量,估算冬小麦生物量,筛选

结果如表 2 所示。
由表 2 可知,不同生育期不同尺度下最优波段

有所不同,在拔节期,最优波段尺度在 1、2、3、4、6、
7;在孕穗期,最优波段尺度在 1、2、3、4、5、6;在开花

期,最优波段尺度在 3、4、5、6;在灌浆期,最优波段

尺度在 4、5、6、7、8。 综合分析来看,4 个生育期中,
最优波段尺度主要集中在 3、4、5、6,并且每种尺度

下筛选的敏感波段与生物量均达到 0郾 01 显著水平。
2郾 4摇 模型构建与精度评价

基于以上相关性分析结果,每个生育期以冬小

麦生物量作为因变量,以小波能量系数、小波能量系

能数耦合 LAI 为自变量,分别采用支持向量回归算

法( SVR)、随机森林算法 ( RF)、高斯过程回归

(GPR)算法构建冬小麦 4 个生育期的生物量高光谱

估算模型,并且进行验证,结果见表 3、4。
由表 3、4 可知:
(1)利用相关性较好的小波能量系数为输入变

量,分别利用支持向量回归算法、随机森林回归算

法、高斯过程回归算法进行冬小麦生物量估算。 拔
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摇 摇 摇 表 2摇 前 10 敏感波段及对应尺度

Tab. 2摇 Top ten sensitive bands and corresponding scales

序号
拔节期 孕穗期 开花期 灌浆期

尺度 波长 / nm |R | 尺度 波长 / nm |R | 尺度 波长 / nm |R | 尺度 波长 / nm |R |
1 C2 948 0郾 77 C2 768 0郾 84 C3 912 0郾 91 C7 1 001 0郾 88
2 C2 1 279 0郾 74 C1 755 0郾 84 C5 1 103 0郾 91 C7 967 0郾 88
3 C3 1 117 0郾 74 C6 727 0郾 84 C4 1 109 0郾 90 C4 1 171 0郾 88
4 C2 763 0郾 74 C5 900 0郾 83 C4 926 0郾 90 C7 929 0郾 88
5 C3 1 257 0郾 73 C5 725 0郾 83 C4 1 158 0郾 90 C5 1 192 0郾 88
6 C4 1 120 0郾 73 C3 728 0郾 83 C6 875 0郾 90 C8 475 0郾 88
7 C1 762 0郾 73 C5 839 0郾 83 C5 1 178 0郾 90 C6 1 108 0郾 87
8 C7 1 341 0郾 73 C4 726 0郾 83 C5 1 086 0郾 90 C8 502 0郾 88
9 C6 1 347 0郾 73 C3 775 0郾 83 C3 1 003 0郾 90 C7 493 0郾 87
10 C2 1 150 0郾 73 C2 728 0郾 83 C6 1 107 0郾 90 C4 1 258 0郾 87

表 3摇 不同生育期不同方法冬小麦生物量的建模精度

Tab. 3摇 Modeling results of winter wheat biomass in different growth periods and different methods

生育期 方法
小波能量系数 小波能量系数耦合叶面积指数

R2 RMSE / (kg·hm - 2) nRMSE / % R2 RMSE / (kg·hm - 2) nRMSE / %
SVR 0郾 65 451郾 18 17郾 74 0郾 86 292郾 95 11郾 44

拔节期 RF 0郾 44 543郾 52 20郾 86 0郾 64 430郾 66 16郾 47
GPR 0郾 80 385郾 64 14郾 81 0郾 86 321郾 04 12郾 35
SVR 0郾 72 803郾 26 16郾 10 0郾 81 667郾 35 13郾 15

孕穗期 RF 0郾 56 985郾 65 19郾 31 0郾 59 951郾 44 18郾 63
GPR 0郾 79 679郾 71 13郾 32 0郾 89 502郾 69 9郾 85
SVR 0郾 79 715郾 36 13郾 70 0郾 92 517郾 43 8郾 69

开花期 RF 0郾 77 788郾 74 13郾 29 0郾 81 709郾 35 11郾 91
GPR 0郾 85 641郾 07 10郾 78 0郾 93 422郾 87 7郾 11
SVR 0郾 79 715郾 36 13郾 70 0郾 85 609郾 15 11郾 45

灌浆期 RF 0郾 73 814郾 34 15郾 54 0郾 73 804郾 92 15郾 53
GPR 0郾 82 657郾 74 12郾 56 0郾 91 459郾 08 8郾 77

表 4摇 不同生育期不同方法估算冬小麦生物量的验证精度

Tab. 4摇 Validation results of different growth periods and different methods to estimate winter wheat biomass

生育期 方法
小波能量系数 小波能量系数耦合叶面积指数

R2 RMSE / (kg·hm - 2) nRMSE / % R2 RMSE / (kg·hm - 2) nRMSE / %
SVR 0郾 55 506郾 01 20郾 10 0郾 76 348郾 06 13郾 47

拔节期 RF 0郾 40 505郾 83 19郾 74 0郾 73 360郾 12 13郾 75
GPR 0郾 39 523郾 26 20郾 19 0郾 77 363郾 73 13郾 87
SVR 0郾 75 912郾 6 19郾 14 0郾 76 874郾 55 18郾 00

孕穗期 RF 0郾 70 889郾 28 18郾 24 0郾 72 858郾 84 17郾 59
GPR 0郾 83 974郾 78 21郾 69 0郾 84 669郾 61 13郾 86
SVR 0郾 84 629郾 47 10郾 76 0郾 87 565郾 00 9郾 47

开花期 RF 0郾 92 500郾 96 8郾 43 0郾 94 457郾 02 7郾 59
GPR 0郾 93 537郾 82 9郾 27 0郾 94 382郾 32 6郾 34
SVR 0郾 84 1 018郾 09 20郾 67 0郾 85 884郾 71 17郾 36

灌浆期 RF 0郾 89 954郾 50 19郾 67 0郾 90 911郾 92 18郾 60
GPR 0郾 85 943郾 25 18郾 63 0郾 91 613郾 97 11郾 61

节期和灌浆期利用随机森林算法进行生物量估算效

果最好,拔节期模型验证 R2、RMSE、nRMSE 分别为

0郾 40、505郾 83 kg / hm2、19郾 74% ,灌浆期模型验证 R2、
RMSE、 nRMSE 分 别 为 0郾 89、 954郾 50 kg / hm2、
19郾 67% 。 孕穗期和开花期利用高斯过程回归算法

对生物量估算效果最佳,孕穗期模型验证 R2、
RMSE、 nRMSE 分 别 为 0郾 83、 974郾 78 kg / hm2、
21郾 69% ,开花期模型验证 R2、RMSE、nRMSE 分别为

0郾 93、537郾 82 kg / hm2、9郾 27% 。 综合考虑模型建立

和模型验证的评价指标结果以及模型的估算能力,
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开花期利用高斯过程回归算法构建模型具有最优估

算精度。

图 4摇 小波能量系数耦合叶面积指数估算模型和验证模型散点图

Fig. 4摇 Scatter plots of wavelet energy coefficient coupled leaf area index estimation model and verification model

(2)将叶面积指数信息融合相关性较好的小波

能量系数,分别利用支持向量回归算法、随机森林回

归算法、高斯过程回归算法进行冬小麦生物量估算,
模型建立和模型验证散点图如图 4 所示。 4 个生育

期均利用高斯过程回归算法进行生物量估算效果最

好,拔节期模型验证 R2、 RMSE、 nRMSE 为 0郾 77、
363郾 73 kg / hm2、 13郾 87% , 孕 穗 期 模 型 验 证 R2、
RMSE、nRMSE 为 0郾 84、669郾 61 kg / hm2、13郾 86% ,开
花 期 模 型 验 证 R2、 RMSE、 nRMSE 为 0郾 94、

382郾 32 kg / hm2、6郾 34% ,灌浆期模型验证 R2、RMSE、
nRMSE 分别为 0郾 91、613郾 97 kg / hm2、11郾 61% 。 综

合考虑模型建立和模型验证的评价指标结果以及模

型的估算能力,表明在开花期利用高斯过程回归构

建的模型具有最优估算精度。 通过对比分析,叶面

积指数耦合小波能量系数估算生物量,在一定程度

上能够克服冠层光谱饱和现象,提高模型估算精度。
(3)与仅仅基于小波能量系数相比,耦合叶面

积指数数据,利用支持向量回归、随机森林回归、高
斯过程回归方法分析进行生物量估算时,拔节期验

证的 R2分别提高 0郾 21、0郾 33、0郾 38,孕穗期验证的 R2
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分别提高 0郾 01、0郾 02、0郾 01,开花期验证的 R2分别提

高 0郾 03、0郾 02、0郾 01,拔节期验证的 R2 分别提高

0郾 01、0郾 01、0郾 06,表明小波能量系数耦合叶面积指

数数据,可以提高生物量估算精度。

3摇 讨论

将 4 个生育期原始光谱、小波能量系数分别与

生物量进行相关性分析,经对比可知,原始光谱和小

波能量系数与生物量的相关性绝对值均呈先升高后

降低的变化趋势,开花期的相关系数绝对值最大。
可能的原因是从拔节期到开花期,叶片数量增加和

叶面积扩大,光合速率大大提高,使得各构件生物量

迅速积累和增加,冬小麦生物量在开花期达到最大,
使得原始光谱和小波能量系数与生物量的关系由弱

变强。 开花期到灌浆期,即成熟初期,叶片和茎秆逐

渐老化变黄,植被覆盖度明显降低,光合作用能力下

降,生成的光合产物低于自身消耗,乃至脱落,小麦

生物量下降,使得上述 2 个变量与生物量的相关性

由强变弱。
每个生育期提取的小波能量系数与生物量的相

关性都高于原始高光谱与生物量的相关性,小波能

量系数与生物量的相关系数绝对值最大值较原始光

谱与生物量的相关系数绝对值最大值分别提高了

0郾 06、0郾 1、0郾 07 和 0郾 03,这是因为高光谱数据采集

过程中,由于受土壤背景、环境因素等影响,导致原

始光谱存在噪声,影响敏感光谱信息提取,利用小波

变换技术可以细化光谱信息,深度挖掘潜在的敏感

光谱信息,凸显出更多与生物量相关的有效信息,使
得筛选出的小波能量系数与生物量的相关性更高。

利用原始高光谱数据估算生物量的困难在于提

取原始高光谱数据中对生物量较敏感的光谱波段,

以往基于高光谱数据的生物量估算模型大多基于植

被指数。 本研究采用 SVR、RF 和 GPR 3 种算法结

合小波能量系数、小波能量系数耦合叶面积指数构

建生物量估算模型,实现对冬小麦生物量的估算。
研究结果显示,4 个生育期利用小波能量系数耦合

叶面积指数基于 GPR 算法构建的模型对生物量估

算效果最好,建模和验证精度均较高,4 个生育期建

模 R2分别为 0郾 86、0郾 89、0郾 93、0郾 91,验证 R2分别为

0郾 77、0郾 84、0郾 94、0郾 91,这与增加叶面积指数作为输

入变量有关,叶面积指数包含作物冠层结构中非常

重要的信息,与生物量高度相关,是决定作物光合作

用强弱的重要变量之一,研究结果表明耦合叶面积

指数可以提高生物量估算精度,与文献[30 - 32]研
究结果相一致。 另外,利用 GPR 算法估算冬小麦生

物量精度较高,原因可能是 GPR 作为一种概率方

法,训练模型通过拟合均值和协方差函数找到所有

训练数据的单独函数,与其他算法学习方法相比,更
适合训练小样本模型,且受生育期的影响较其他两

种算法小。

4摇 结束语

基于小波能量系数,同时耦合叶面积指数数

据,利用支持向量回归、随机森林回归、高斯过程

回归方法,构建冬小麦生物量估算模型,并对模型

精度进行验证。 结果表明:4 个生育期,开花期生

物量估算精度最高;利用支持向量回归、随机森林

回归、高斯过程回归方法估算生物量,高斯过程回

归算法估算生物量效果最好;小波能量系数耦合

叶面积指数与仅使用叶面积指数为模型因子相

比,生物量估算精度得到提高,构建的验证模型拟

合性和稳定性都较好。
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