
２０１９年 ７月 农 业 机 械 学 报 第 ５０卷 第 ７期

ｄｏｉ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１９．０７．０２７

基于无人机多光谱遥感的玉米根域土壤含水率研究
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摘要：及时获取农田作物根域土壤墒情是实现精准灌溉的基础和关键。以内蒙古自治区达拉特旗昭君镇试验站大

田玉米为研究对象，利用无人机遥感系统，分别在玉米营养生长期（Ｖｅｇｅｔａｔｉｖｅｓｔａｇｅ，Ｖ期）、生殖期（Ｒｅｐｒｏｄｕｃｔｉｖｅ

ｓｔａｇｅ，Ｒ期）和成熟期（Ｍａｔｕｒａｔｉｏｎｓｔａｇｅ，Ｍ期）获得 ７次玉米冠层多光谱正射影像，并同步采集玉米根域不同深度土

壤含水率（Ｓｏｉｌｍｏｉｓｔｕｒｅｃｏｎｔｅｎｔ，ＳＭＣ）；然后，采用灰色关联法对提取的多种植被指数（Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ，ＶＩ）进行筛

选，选取与土壤含水率敏感的植被指数；最后，分别采用多元混合线性回归（Ｃｕｂｉｓｔ）、反向传播神经网络（Ｂａｃｋ

ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＢＰＮＮ）和支持向量机回归（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）等机器学习方法，构

建不同生育期的敏感植被指数与土壤含水率的关系模型。结果表明，３种机器学习方法中 ＳＶＲ模型在各生育期的

建模与预测精度均最优，ＢＰＮＮ模型次之，Ｃｕｂｉｓｔ模型最差；其中 ＳＶＲ模型在 Ｍ期效果最优，其建模集和验证集 Ｒ２

分别为 ０８５１和 ０８７５，均方根误差（Ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）均为 ０７％，标准均方根误差（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｒｏｏｔ

ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ｎＲＭＳＥ）分别为 ８１７％和 ８３２％，Ｒ期效果最差，其建模集和验证集 Ｒ２分别为 ０６１９和 ０５１７。
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０　引言

农田土壤水分是作物生长发育的基本条件，也

是农作物墒情监测和判断的重要指标
［１］
。传统的

土壤含水率测量方法，如干燥法、中子仪法、时域反

射仪法等，存在耗时、费力和采样成本高等缺点
［２］
，

而遥感技术具有简便、高效、无损等优势，在土壤含

水率监测中具有广阔的应用前景和发展空间
［３］
。

国内外学者对应用遥感技术监测土壤含水率进

行了广泛探讨和深入研究，并建立了相应的经验或

半经验模型
［４－７］

。无人机遥感克服了卫星遥感时空

分辨率不匹配
［８］
，以及地面非成像光谱仪耗时、费

力等问题，具有机动灵活、实时图像采集、高时效性、

高空间分辨率等优点
［９］
，可快速、高效获取农田厘

米级遥感影像，更好地满足农田尺度上精准灌溉的

要求。ＢＩＡＮ等［１０］
利用无人机搭载热红外和多光谱

传感器，通过水分胁迫指数（Ｃｒｏｐｗａｔｅｒｓｔｒｅｓｓｉｎｄｅｘ，
ＣＷＳＩ）和多种植被指数共同诊断棉花的水分胁迫状
况；陈俊英等

［１１］
通过棉花花蕾期不同时刻冠层无人

机多光谱遥感影像，利用植被光谱反射率对水分胁

迫指标———蒸腾速率（Ｔｒ）和气孔导度（Ｇｓ）等进行

了反演；张智韬等
［１２］
利用六旋翼无人机搭载 ＭＣＡ

多光谱传感器完成了对裸土土壤含水率的反演，且

反演精度较高，决定系数在 ０７以上；王敬哲等［１３］

基于 无 人 机 高 光 谱 传 感 器，分 析 了 差 值 指 数

（Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｉｎｄｅｘ，ＤＩ）、比值指数（Ｒａｔｉｏｉｎｄｅｘ，ＲＩ）、
归一化指数（Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ，ＮＤＩ）和垂直植被
指数 （Ｐｅｒｐｅｎｄｉｃｕｌａｒｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ，ＰＶＩ）与土壤含
水率之间的关系，构建了干旱区绿洲农田土壤含水

率定量估算模型；陈文倩等
［１４］
基于植被反射率数

据，计算了多种植被指数，从而构建了干旱区绿洲土

壤含水率与植被光谱指数之间的估算模型，对浅层

土壤含水率进行了反演。但利用无人机多光谱遥

感，构建多种植被指数与大田玉米根域土壤含水率

的估算模型的相关研究还鲜有报道。

灰度关联分析法是通过计算关联度来比较系统

各因素之间主次关系的一种变量选择方法
［１５］
，在光

谱分析中可以更好地筛选敏感波段和光谱指

数
［１４，１６－１７］

。该方法对样本的多少和样本有无规律

都同样适用，计算量小，不会出现量化结果与定性分

析结果不符的情况。虽然不同植被指数与土壤含水

率之间具有一定的关联性，但土壤含水率与植被光

谱之间的关系复杂，并不一定是单一的线性关系。

而机器学习算法在处理非线性、异方差性等复杂问

题时有较大的优势，具有对数据处理的智能化和对

数据价值的充分挖掘性，可以提高模型的反演精度，

在农业遥感领域广泛应用
［１８－２１］

。前人大多利用机

器学习方法进行农田作物参数的反演，而利用灰度

关联和机器学习相结合的方法进行农田土壤含水率

的反演研究较少。

本文利用无人机遥感平台获取不同生育期大田

玉米冠层高分辨率多光谱遥感影像，并计算多种植

被指数，然后采用灰度关联法筛选对根域土壤含水

率敏感的植被指数，将其作为自变量，分别构建不同

生育期条件下的多元混合线性回归（Ｃｕｂｉｓｔ）、反向
传播神经网络 （Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，
ＢＰＮＮ）以及支持向量机回归（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）等机器学习模型，并进行验证，以期
获得适应于大田玉米根域土壤墒情监测的最优模

型，为农田土壤水分监测和灌溉管理提供理论依据

和技术支持。

１　材料与方法

１１　研究区概况
研究区域位于内蒙古自治区鄂尔多斯市达拉特

旗昭君镇（４０°２６′０２９″Ｎ，１０９°３６′２５９９″Ｅ，海拔
１０１０ｍ），属于典型温带大陆性气候。试验地土壤
为砂壤土，平均田间持水率为 １８５％（体积含水
率），土壤容重为 １５６ｇ／ｃｍ３。玉米种植品种为“钧
凯９１８”，其播种时间为 ２０１８年 ５月 １１日，出苗时
间为５月１８日，收获时间为 ９月 ８日，生育期（Ｄａｙ
ａｆｔｅｒｐｌａｎｔｉｎｇ，ＤＡＰ）总共 １１４ｄ，其中 ５月 ２４日—７
月２６日为营养生长期（Ｖｅｇｅｔａｔｉｖｅｓｔａｇｅ，Ｖ期），７月
２７日—８月 ２３日为生殖期（Ｒｅｐｒｏｄｕｃｔｉｖｅｓｔａｇｅ，Ｒ
期），８月 ２４日—９月 ８日为成熟期（Ｍａｔｕｒａｔｉｏｎ
ｓｔａｇｅ，Ｍ 期）。玉米播种深度约 ５ｃｍ，种植行距
５０ｃｍ、株距 ２５ｃｍ，行向由东到西，试验地面积
１１３ｈｍ２，采用中心轴式喷灌机进行灌溉。
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试验地被均等划分为 ５个扇形区域，每个扇形
区域再划分成３个６ｍ×６ｍ的采样区（图 １），相当
于３次重复，并以不同百分比的田间持水率在 Ｖ
期、Ｒ期和 Ｍ期对５个处理区进行不同梯度的水分
处理，在营养生长期和成熟期进行了相应的水分胁

迫处理，而 Ｒ期为产量敏感期，为了避免造成玉米
重大的减产，故在 Ｒ期并未设置过多的胁迫处理，
本文以田间持水率的９５％为充分灌溉，各生育期的
水分处理情况见表１。其实际灌溉量和降雨量分别
通过安装在喷灌机上的流量计（ＭＩＫ ２０００Ｈ型）和
试验地相邻的标准气象站采集。

图 １　试验小区示意图

Ｆｉｇ．１　Ｌａｙｏｕｔｏｆｔｅｓｔｉｎｇｐｌｏｔｓ
　

表 １　水分处理情况

Ｔａｂ．１　Ｗａｔｅｒｔｒｅａｔｍｅｎｔ ％

水分处理区 Ｖ期 Ｒ期 Ｍ期
Ｔ１ １００ １００ １００
Ｔ２ ６５ １００ ６５
Ｔ３ ４０ １００ ８０
Ｔ４ ６５ ６５ ６５
Ｔ５ ４０ １００ ４０

１２　无人机多光谱系统
自主研发的无人机多光谱影像采集系统如图 ２

所示，该系统采用开源飞控 Ｐｉｘｈａｗｋ，经纬 Ｍ６００型
　　

机架，搭载 ＲｅｄＥｄｇｅ（ＭｉｃａＳｅｎｓｅ，ＵＳＡ）多光谱相机，
该相机具有 ４７５ｎｍ（蓝光，Ｂ）、５６０ｎｍ（绿光，Ｇ）、
６６８ｎｍ（红光，Ｒ）、７１７ｎｍ（红边，ＲＥ）、８４０ｎｍ（近红
外，ＮＩＲ）等５个波长的光谱采集通道，且配有光强
传感器和固定反射率校正板（ＧｒｏｕｐＶＩＩＩ，ＵＳＡ）。光
强传感器可校正外界光线的变化对光谱影像造成的

影响，固定反射率校正板可对多光谱影像进行辐射

校正，以生成反射率影像图和植被指数正射影像图。

图 ２　无人机多光谱系统

Ｆｉｇ．２　ＵＡＶｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｓａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ
　
数据采集时间为２０１８年７月１２日（ＤＯＹ１９３）、

７月１７日（ＤＯＹ１９８）、７月 ２１日（ＤＯＹ２０２）、８月 ２
日（ＤＯＹ２１４）、８月 ２３日（ＤＯＹ２３５）、８月 ２８日
（ＤＯＹ２４０）、９月 ７日（ＤＯＹ２５０）的 １１：００—１３：００，
每日采集一次，全生育期共 ７次试验。期间天气晴
朗无风，多光谱相机镜头垂直向下，飞行高度 ７０ｍ，
地面分辨率为 ４７７ｃｍ／像素。每次都采用固定航
线飞行，航向和旁向重叠度均为８５％。

１３　数据采集与处理

在光谱信息采集完成后，及时在每个采样区的

中心位置打钻取土，取土深度分别为 １０、２０、３０、４５、
６０ｃｍ，采用干燥法测定玉米根域土壤含水率（体积
含水率），将 ５个不同深度土层的土壤含水率取平
均值，代表为 ６ｍ×６ｍ采样区土壤含水率的均值。
随机抽取２／３数据用于建模，１／３数据用于验证，各
生育期土壤含水率统计特征如表２所示。

表 ２　土壤含水率统计特征

Ｔａｂ．２　ＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆＳＭＣ

生育期 样本类型 样本数 最大值／％ 最小值／％ 均值／％ 标准差／％ 变异系数／％

总体样本 ４５ １７４３ ４９１ １０３８ ３１ ２９８２

Ｖ期 建模样本 ３０ １７４３ ４９１ １０４１ ３１ ３０００

验证样本 １５ １５０３ ４９２ １０３１ ３０ ２９３２

总体样本 ３０ １１９２ ５３４ ８５６ １９ ２２５０

Ｒ期 建模样本 ２０ １１７５ ５３４ ８４３ １９ ２２５２

验证样本 １０ １１９２ ５６４ ８８３ ２０ ２２１５

总体样本 ３０ １２３０ ５５２ ９００ １９ ２０８４

Ｍ期 建模样本 ２０ １１６０ ５５２ ９０１ １９ ２１００

验证样本 １０ １２３０ ５９８ ８９９ １８ ２０５１

总体样本 １０５ １７４３ ４９１ ９４８ ２６ ２７６２

全生育期 建模样本 ７０ １７４３ ４９１ ９４９ ２６ ２７８３

验证样本 ３５ １５０３ ４９２ ９４４ ２５ ２７１７
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１４　植被指数的提取
植被指数的提取主要分以下几步：① 采用

Ｐｉｘ４ＤＭａｐｐｅｒ软件对原始遥感影像进行拼接，通过
对 ＲｅｄＥｄｇｅ相机拍摄的多光谱影像进行辐射校正、
几 何 校 正 以 及 高 斯 均 值 滤 波 等 处 理，在

Ｐｉｘ４ＤＭａｐｐｅｒ软件中根据波段运算生成不同植被指
数的正射影像图。②利用 Ｒ软件读取各种植被指

数正射影像图以及１５个采样区的面状矢量文件，以
便对植被指数影像图进行分割处理。③提取分割后
植被指数的栅格文件并计算其平均值，最后将不同

生育期条件下的不同植被指数均值整理，以便与对

应的土壤含水率数据进行统计分析。

本文涉及了１８种植被指数，其植被指数计算方
法如表３所示。

表 ３　植被指数汇总

Ｔａｂ．３　Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｅｘｓｕｍｍａｒｙ

植被指数 计算公式 出处

改进比值植被指数（ＭＳＲ） ＭＳＲ＝（ＮＩＲ／Ｒ－１）／ ＮＩＲ／Ｒ槡 ＋１ 文献［２２］
归一化植被指数（ＮＤＶＩ） ＮＤＶＩ＝（ＮＩＲ－Ｒ）／（ＮＩＲ＋Ｒ） 文献［２３］
优化土壤调节植被指数（ＯＳＡＶＩ） ＯＳＡＶＩ＝１１６（ＮＩＲ－Ｒ）／（ＮＩＲ＋Ｒ＋０１６） 文献［２４］
比值植被指数（ＲＶＩ） ＲＶＩ＝ＮＩＲ／Ｒ 文献［２５］
土壤调整植被指数（ＳＡＶＩ） ＳＡＶＩ＝１５（ＮＩＲ－Ｒ）（ＮＩＲ＋Ｒ＋０５） 文献［２６］
比值植被指数２（ＲＶＩ２） ＲＶＩ２＝ＮＩＲ／Ｇ 文献［２７］
结构不敏感指数（ＳＩＰＩ） ＳＩＰＩ＝（ＮＩＲ－Ｂ）／（ＮＩＲ＋Ｂ） 文献［２８］
三角形植被指数（ＴＶＩ） ＴＶＩ＝６０（ＮＩＲ－Ｇ）－１００（Ｒ－Ｇ） 文献［２９］
增强型植被指数（ＥＶＩ） ＥＶＩ＝２５（ＮＩＲ－Ｒ）／（ＮＩＲ＋６Ｒ－７５Ｂ＋１） 文献［３０］
改进叶绿素吸收指数（ＭＣＡＲＩ） ＭＣＡＲＩ＝［（ＲＥ－Ｒ）－０２（ＲＥ－Ｇ）］（ＲＥ／Ｒ） 文献［３１］
转换叶绿素吸收指数（ＴＣＡＲＩ） ＴＣＡＲＩ＝３［（ＲＥ－Ｒ）－０２（ＲＥ－Ｇ）（ＲＥ／Ｒ）］ 文献［３１］
绿度指数（ＧＩ） ＧＩ＝Ｇ／Ｒ 文献［３２］
绿色归一化植被指数（ＧＮＤＶＩ） ＧＮＤＶＩ＝（ＮＩＲ－Ｇ）／（ＮＩＲ＋Ｇ） 文献［３３］
简单比值色素指数（ＳＲＰＩ） ＳＲＰＩ＝Ｂ／Ｒ 文献［２８］
归一化色素叶绿素指数（ＮＰＣＩ） ＮＰＣＩ＝（Ｒ－Ｂ）／（Ｒ＋Ｂ） 文献［３４］
归一化植被指数２（ＮＤＶＩｇ－ｂ） ＮＤＶＩｇ－ｂ＝（Ｇ－Ｂ）／（Ｇ＋Ｂ） 文献［３５］
植被衰减指数（ＰＳＲＩ） ＰＳＲＩ＝（Ｂ－Ｒ）／Ｇ 文献［３６］
抗大气指数（ＶＡＲＩ） ＶＡＲＩ＝（Ｇ－Ｒ）／（Ｇ＋Ｒ－Ｂ） 文献［３７］

　　注：Ｂ、Ｇ、Ｒ、ＲＥ以及 ＮＩＲ分别为４７５、５６０、６６８、７１７、８４０ｎｍ波长处的光谱反射率。

１５　灰度关联法
灰色关联法是一种确定变量是否相关并确定其

相关程度的一种分析方法。其基本思想是通过计算

关联度找出系统各因素之间的主次关系，从而找出

影响最大的因素。在系统发展过程中，如果两者相

对变化基本相同，则认为两者的关联度大；反之，则

认为两者关联度小。在计算灰色关联度之前，首先

对数据进行灰度关联分析中常用的“均值化”预处

理，以降低植被指数和土壤含水率间因量纲不一致

而造成的分析误差
［１５－１７］

。灰色关联度的主要计算

步骤如下：设参考序列为 Ｘ０＝｛ｘ０（ｋ），ｋ＝１，２，…，

ｎ｝，比较序列为 Ｘｉ＝｛ｘｉ（ｋ），ｋ＝１，２，…，ｎ｝，则 Ｘ０和

Ｘｉ之间的灰色关联度（Ｇｒａｙｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｄｅｇｒｅｅ，ＧＣＤ）
计算公式为

ＧＣＤ＝１
ｎ∑

ｎ

ｋ＝１
γ（ｘ０（ｋ），ｘｉ（ｋ）） （１）

其中 γ（ｘ０（ｋ），ｘｉ（ｋ））＝

ｍｉｎ
ｉ
ｍｉｎ
ｋ
｜ｘ０（ｋ）－ｘｉ（ｋ）｜＋ρｍａｘ

ｉ
ｍａｘ
ｋ
｜ｘ０（ｋ）－ｘｉ（ｋ）｜

｜ｘ０（ｋ）－ｘｉ（ｋ）｜＋ρｍａｘ
ｉ
ｍａｘ
ｋ
｜ｘ０（ｋ）－ｘｉ（ｋ）｜

（２）

式中　ρ———分辨系数，取０５
１６　机器学习算法
１６１　多元混合线性回归

多元混合线性回归（Ｃｕｂｉｓｔ）是由 ＲｕｌｅＱｕｅｓｔ公
司开发的一种机器学习算法，其常应用于分类和回

归分析当中，是一种改进的回归树系统
［３８－３９］

。与

ＣＡＲＴ算法相比，Ｃｕｂｉｓｔ模型与其最大的区别在于模
型树的节点是一系列的线性模型，而回归树的节点上

是一个具体的值，因而其建模的灵活性和精度都优于

回归树模型。Ｃｕｂｉｓｔ模型用一种分段式的多元线性函
数来预测变量，在解决非线性问题的同时，也提高了模

型的预测精度。与单纯的线性回归相比，Ｃｕｂｉｓｔ模型可
由算法自动对输入空间进行分割，且训练规则简单、有

效，对高维属性的问题也有很好的解决办法。它很好

地结合了回归树和多元线性回归，成功预测连续

值
［４０－４１］

。训练前对自变量进行了标准化处理，利用

Ｒ３５１软件的Ｃｕｂｉｓｔ包进行Ｃｕｂｉｓｔ回归分析。
１６２　反向传播神经网络

反向传播神经网络是按照误差逆向传播算法训

练的多层前馈神经网络，在数据分析时不需要建立

数学模型，仿真性强，对各种非线性相关问题有很好
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的解释性。它的基本思想是应用最速下降法和反向

传播算法对网络的权值和偏差不断进行调整，在模

型的实际输出值和期望输出值的误差最小时或者误

差小于某一期望值时结束训练。ＢＰ神经网络模型
拓扑结构由输入层、输出层、隐含层构成，本文输入

层选择为植被指数，输出层为土壤含水率，隐含层中

的网络层数为１，隐含层节点数通过交叉验证获得。
为了消除量纲、数量级等对数据分析造成的影响，将

各植被指 数 进 行 了 归 一 化 处 理
［１７－１８，４２］

。采 用

Ｒ３５１软件中的 ｎｎｅｔ包进行 ＢＰ回归分析。
１６３　支持向量机回归

支持向量机是基于结构风险最小化原理，逐渐

发展起来用于分类和回归的一种有监督机器学习模

型。它具有结构简单、适应性强和全局最优等特点，

在处理小样本、非线性以及高维模式识别问题中有

优势，在很大程度上克服了“维数灾难”和“过学习”

等问题
［４３－４４］

。利用 ＳＶＭ在解决回归问题时，支持
向量机回归的基本思想是通过一个非线性变换将数

据变换到一个高维特征空间，并在该特征空间建立

线性模型来拟合回归函数。这种非线性变换是通过

核函数来实现的，常用的核函数有线性核函数

（Ｌｉｎｅａｒ）、多项式核函数（Ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ）、径向基核函
数（ＲＢＦ）等，而采用不同的核函数会导致不同的
ＳＶＲ算法，本文采用 ＲＢＦ核函数进行计算，并利用
Ｒ３５１软件中的ｅ１０７１包进行ＳＶＲ分析［１９，４５］

。

１７　模型精度评价
采用３个指标对模型的建模和验证精度进行评

估：决定系数 Ｒ２（Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ）、均方
根误差（Ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）以及标准均
方 根 误 差 （Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｒｏｏｔｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ，
ｎＲＭＳＥ）。Ｒ２越接近１，ＲＭＳＥ和ｎＲＭＳＥ越接近０说
明模型效果越好，其中 ｎＲＭＳＥ小于 １０％表明模型
几乎无差异；介于１０％ ～２０％之间表明模型差异较
小；介于 ２０％ ～３０％之间表明模型差异一般；大于
３０％表明差异较大［１１，２０］

。其计算公式为

Ｒ２＝
∑
ｎ

ｉ＝１
（^ｙｉ－ｙ）

２

∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－ｙ）

２

（３）

ＲＭＳＥ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
（^ｙｉ－ｙｉ）

２

槡 ｎ
（４）

ｎＲＭＳＥ＝ＲＭＳＥ／ｙ×１００％ （５）
式中　ｙｉ———土壤含水率实测值

ｙ^ｉ———土壤含水率预测值
ｙ———土壤含水率平均值
ｎ———样本数

２　结果与分析

２１　基于灰度关联分析的植被指数选择

在不同生育期条件下，利用灰色系统对植被指

数与土壤含水率进行灰色关联分析，各生育期的植

被指数与土壤含水率（ＳＭＣ）之间的灰色关联度见
表４。

表 ４　不同生育期土壤含水率与植被指数的灰色关联度统计

Ｔａｂ．４　Ｇｒａｙｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｄｅｇｒｅｅ（ＧＣＤ）ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｂｅｔｗｅｅｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｅｘａｎｄｓｏｉｌｍｏｉｓｔｕｒｅ

ｃｏｎｔｅｎｔ（ＳＭＣ）ａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｒｏｗｔｈｓｔａｇｅｓ

植被指数
Ｖ期 Ｒ期 Ｍ期 全生育期

关联度 排序 关联度 排序 关联度 排序 关联度 排序

ＭＳＲ ０９２２ ５ ０８７５ ３ ０９４２ ３ ０８５８ ４
ＮＤＶＩ ０８６１ １０ ０８９２ １ ０９３９ ５ ０８７４ ２
ＯＳＡＶＩ ０８５０ １１ ０８６６ ６ ０９３６ ６ ０８４３ ７
ＲＶＩ ０９３４ ２ ０８７２ ４ ０９４４ ２ ０８６７ ３
ＳＡＶＩ ０９１６ ６ ０８６２ ８ ０９３３ ７ ０８３８ ８
ＲＶＩ２ ０９０７ ７ ０８７０ ５ ０９４２ ４ ０８５５ ５
ＳＩＰＩ ０９２９ ３ ０８８６ ２ ０９４５ １ ０８８５ １
ＴＶＩ ０８９３ ９ ０７９９ １４ ０９３１ ９ ０８１９ ９
ＥＶＩ ０９０４ ８ ０８３０ １３ ０９２２ １１ ０７９３ １１
ＭＣＡＲＩ ０７６１ １４ ０８５８ １０ ０９３３ ８ ０７８２ １２
ＴＣＡＲＩ ０８４４ １３ ０６９８ １６ ０９１２ １３ ０７２６ １４
ＧＩ ０９４０ １ ０８６５ ７ ０９１７ １２ ０８１１ １０
ＧＮＤＶＩ ０４０３ １８ ０８４４ １２ ０８９５ １５ ０６７１ １５
ＳＲＰＩ ０８４６ １２ ０８４４ １１ ０９０８ １４ ０７４４ １３
ＮＰＣＩ ０７４９ １５ ０５９２ １８ ０５６６ １７ ０５６１ １８
ＮＤＶＩｇ－ｂ ０９２８ ４ ０８６１ ９ ０９２８ １０ ０８４５ ６
ＰＳＲＩ ０７０７ １６ ０５９７ １７ ０５２２ １８ ０５６４ １７
ＶＡＲＩ ０４１５ １７ ０７４６ １５ ０８８５ １６ ０６３９ １６
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　　从表４可以看出，在同一生育期，不同植被指数
与土壤含水率的 ＧＣＤ不尽相同，以及在不同的生育
期，同一植被指数与土壤含水率的 ＧＣＤ也不相同；
其次，利用可见光波段组合的植被指数的 ＧＣＤ总体
较低，但 Ｖ期有个别植被指数，如 ＧＩ、ＮＤＶＩｇ－ｂ的
ＧＣＤ较高，而包含近红外波段的植被指数的 ＧＣＤ
总体较高。分别在 Ｖ、Ｒ、Ｍ以及全生育期 ４个不同
的生育期内，筛选出 ＧＣＤ排序前５的植被指数分别
进行建模分析。

图 ３　植被指数变化曲线

Ｆｉｇ．３　Ｃｈａｎｇｉｎｇｃｕｒｖｅｓｏｆｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｉｃｅｓ

２２　植被指数变化

根据不同生育期植被指数与土壤含水率的

ＧＣＤ情况，每个生育期按 ＧＣＤ由大到小排序选择

的植被指数如下：①Ｖ期：ＧＩ、ＲＶＩ、ＳＩＰＩ、ＮＤＶＩｇ－ｂ、
ＭＳＲ。②Ｒ期：ＮＤＶＩ、ＳＩＰＩ、ＭＳＲ、ＲＶＩ、ＲＶＩ２。③Ｍ
期：ＳＩＰＩ、ＲＶＩ、ＭＳＲ、ＲＶＩ２、ＮＤＶＩ。④全生育期：ＳＩＰＩ、
ＮＤＶＩ、ＲＶＩ、ＭＳＲ、ＲＶＩ２。以上 ４个生育期总共选择

了 ＮＤＶＩ、ＭＳＲ、ＲＶＩ、ＳＩＰＩ、ＲＶＩ２、ＮＤＶＩｇ－ｂ、ＧＩ７种不
同的植被指数。５个不同水分处理小区，每个小区

的３个采样方植被指数取平均值，不同的植被指数
随时间的变化曲线如图３所示。

从图 ３可以看出，由可见光和近红外波段组合
成的植被指数，ＮＤＶＩ、ＭＳＲ、ＲＶＩ、ＳＩＰＩ、ＲＶＩ２总体趋
势为：在生育前期先逐渐增大，生育后期再慢慢减

小；由于在 ＤＯＹ２１４以及 ＤＯＹ２４０天气较为干旱，试
验的水分胁迫比较严重，所以植被指数呈急剧下降

的趋势。由于 Ｔ４在 Ｒ期设置了水分胁迫处理，因
此 Ｔ４在 ＤＯＹ２１４的植被指数“急剧下降”的程度更
大；ＮＤＶＩ等５种指数都是充分灌溉区 Ｔ１的植被指
数大于其他水分处理小区，水分胁迫严重的Ｔ４的植
被指数为５个水分处理小区的最小值。

由可见光波段组合的植被指数，ＮＤＶＩｇ－ｂ、ＧＩ与
ＮＤＶＩ等近红外波段构成的植被指数的变化趋势不
相同。ＮＤＶＩｇ－ｂ基本呈现出“先增大后减小，再增
大”的变化规律，在 ＤＯＹ２１４和 ＤＯＹ２４０水分胁迫
较为严重时呈谷。ＧＩ在生育前期先逐渐增大，在
ＤＯＹ２１４形成一个峰值，之后在 ＤＯＹ２３５呈现下降
趋势，在 ＤＯＹ２４０上升形成另一个峰值，随后呈下
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降趋势；但是它与其他指数变化有差异，在 ＤＯＹ２１４
以及 ＤＯＹ２４０水分胁迫比较严重的阶段，它反而上
升，在 ＤＯＹ２３５反而下降。ＮＤＶＩｇ－ｂ、ＧＩ与 ＮＤＶＩ等
近红外构成的植被指数变化不相同的原因是：在可

见光谱段内，叶绿素、胡萝卜素等色素对植被光谱起

着支配作用，尤其是叶绿素起着最重要的作用。叶

绿素等色素吸收了以 ４５０ｎｍ为中心的蓝波段以及
以６７０ｎｍ为中心的红波段的大部分光谱而呈吸收
谷，而在 ５４０ｎｍ的绿波段附近吸收较少而呈反射
峰，若植物受到水分胁迫等形式的抑制，叶绿素含量

会降低，使得在蓝、红波段吸收减少而反射增强，尤

其是红反射率增强更为显著；而在近红外光谱区，叶

片内部的细胞结构决定了植物的光谱特性，叶子的

细胞壁和细胞空隙间多重反射导致了近红外光谱的

高反射率。水分胁迫状况的不同和生育期的变化，

近红外波段与可见光波段的反射率变化趋势和程度

并不完全吻合，因此由不同波段构建的植被指数在

生育期的变化会有较大的差异
［４６］
。

２３　基于 Ｃｕｂｉｓｔ的土壤含水率模型构建
对于不同生育期选定的敏感植被指数建立多元

混合线性回归（Ｃｕｂｉｓｔ）分析，Ｃｕｂｉｓｔ模型的两个重要
参数 ｃｏｍｍｉｔｔｅｅｓ和 ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ通过 ｃａｒｅｔ包的 ｔｒａｉｎ函
数进行模型参数的优选，采用交叉验证和网格搜索

法（Ｇｒｉｄｓｅａｒｃｈ）相结合的方法进行参数寻优，选取
估算模型的 ＲＭＳＥ最小为最终的模型参数。根据选
定的模型参数建立不同生育期的 Ｃｕｂｉｓｔ回归模型
（表５）。

表 ５　基于不同生育期土壤含水率的 Ｃｕｂｉｓｔ模型

Ｔａｂ．５　Ｃｕｂｉｓｔｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌｏｆｓｏｉｌｍｏｉｓｔｕｒｅ

ｃｏｎｔｅｎｔａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｒｏｗｔｈｓｔａｇｅｓ

生育期

建模集 验证集

Ｒ２
ＲＭＳＥ／

％

ｎＲＭＳＥ／

％
Ｒ２ｖ

ＲＭＳＥｖ／

％

ｎＲＭＳＥｖ／

％

Ｖ期 ０８０６ １４ １３４３ ０７２８ １９ １８７７

Ｒ期 ０５８７ １３ １４９７ ０５８４ １５ １６８０

Ｍ期 ０７７２ ０９ １００７ ０７５１ １０ １１３９

全生育期 ０７７４ １３ １３３９ ０６８６ １４ １５４７

　　从表 ５可以看出，Ｖ期、Ｍ期、全生育期的建模
和预测效果较好，建模和验证的决定系数都在 ０６８
以上，并且建模集和验证集的 ｎＲＭＳＥ都介于 １０％ ～
２０％之间，属于较小差异。Ｒ期的效果相对较差，建
模和验证决定系数分别为 ０５８７和 ０５８４。就总体
而言，Ｍ期的模型为最佳监测模型，Ｍ期土壤含水
率的Ｃｕｂｉｓｔ模型的建模决定系数为０７７２，稍小于Ｖ
期的０８０６，但是，其验证决定系数 ０７５１为 ４个模
型中最高，验证集的 ｎＲＭＳＥｖ仅为 １１３９％属较小差

异，ＲＭＳＥ仅为１％，都为４个模型的最小值，且建模
集和验证集的决定系数也比较接近。

２４　基于 ＢＰ神经网络的土壤含水率模型构建
利用 ｃａｒｅｔ调用 ｎｎｅｔ包训练单隐含层人工神经

网络，最大迭代次数为 １０００，隐藏节点数和权值的
衰减参数采用１０次的 ５折交叉验证和网格搜索法
（Ｇｒｉｄｓｅａｒｃｈ）进行参数寻优，选取估算模型的平均
均方根误差最小的待选值作为最终的模型参数

［２１］
，

根据选定的模型参数建立不同生育期的 ＢＰＮＮ回归
模型（表６）。

表 ６　基于不同生育期土壤含水率的 ＢＰＮＮ模型

Ｔａｂ．６　ＢＰＮＮｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌｏｆｓｏｉｌｍｏｉｓｔｕｒｅｃｏｎｔｅｎｔ

ａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｒｏｗｔｈｓｔａｇｅｓ

生育期

建模集 验证集

Ｒ２
ＲＭＳＥ／

％

ｎＲＭＳＥ／

％
Ｒ２ｖ

ＲＭＳＥｖ／

％

ｎＲＭＳＥｖ／

％

Ｖ期 ０８０５ １４ １３２８ ０７１５ １８ １７５

Ｒ期 ０５１７ １３ １５６５ ０４３８ １５ １６９１

Ｍ期 ０７９４ ０９ ９５４ ０８１５ ０９ ９５４

全生育期 ０７５２ １３ １３８９ ０７２５ １４ １４７４

　　由表 ６可知，基于不同生育期土壤含水率的
ＢＰＮＮ回归模型，Ｖ期、Ｍ期以及全生育期建模和预
测效果较好，建模集和验证集的决定系数都在 ０７
以上，ＲＭＳＥ都在 ２％以下，ｎＲＭＳＥ都在 ２０％以下，
表示模型的精度具有较小差异。Ｒ期建模和预测效
果相较于其他生育期模型较差，其建模和验证的决

定系数分别为 ０５１７和 ０４３８。总体来看，Ｍ期模
型效果最优，其模型的建模集和验证集的决定系数

最为接近，分别为 ０７９４和 ０８１５，建模决定系数稍
小于 Ｖ期建模决定系数 ０８０５，但是验证集的决定
系数为 ４个模型的最大值，验证集的精度指标
ｎＲＭＳＥｖ仅为９５４％，ＲＭＳＥ仅为０９％，都为４个模
型的最小值。

２５　基于支持向量机的土壤含水率模型构建
利用 ｅ１０７１包本身的 ｔｕｎｅ．ｓｖｍ函数进行 ＳＶＲ

参数的最优选取，利用格点搜索法选取模型参数

ｇａｍｍａ和成本参数 ｃｏｓｔ，选取交叉验证误差最小的
模型所对应的参数，根据选定的模型参数建立不同

生育期的 ＳＶＲ回归模型（表７）。
　　从表７可以看出，基于不同生育期土壤含水率
的 ＳＶＲ回归模型当中，Ｖ期、Ｍ期、全生育期的建模
和验证效果比较好，建模和预测的决定系数达到了

０７以上，Ｖ期、Ｍ期的建模和验证的决定系数达到
了０８以上，建模集和验证集的 ｎＲＭＳＥ都在 １５％
以下，Ｒ期的效果相对最差，建模和验证决定系数分
别为０６１９和０５７１，不过建模和验证的 ｎＲＭＳＥ分

２５２ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０１９年



表 ７　基于不同生育期土壤含水率的 ＳＶＲ模型

Ｔａｂ．７　ＳＶＲｍｏｄｅｌｏｆｓｏｉｌｍｏｉｓｔｕｒｅｃｏｎｔｅｎｔａｔ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｒｏｗｔｈｓｔａｇｅｓ

生育期

建模集 验证集

Ｒ２
ＲＭＳＥ／

％

ｎＲＭＳＥ／

％
Ｒ２ｖ

ＲＭＳＥｖ／

％

ｎＲＭＳＥｖ／

％

Ｖ期 ０８３２ １３ １２３６ ０８１８ １３ １３１６

Ｒ期 ０６１９ １２ １４０５ ０５７１ １４ １５５３

Ｍ期 ０８５１ ０７ ８１７ ０８７５ ０７ ８３２

全生育期 ０７８１ １２ １３０９ ０７２９ １４ １４７５

别为１４０５％和 １５５３％，都属于较小差异精度，表
明在 Ｒ期利用 ＳＶＲ回归同样具有较强的建模和预
测能力。就总体来看，Ｍ期的建模和预测效果最
优，建模集和验证集的决定系数分别为 ０８５１和
０８７５，都为４个模型的最大值，验证集的精度指标
ｎＲＭＳＥｖ仅 为 ８３２％，几 乎 无 差 异，ＲＭＳＥｖ仅 为
０７％，都为４个模型的最小值。
２６　模型的综合评价

由表 ５～７可知，３种机器学习模型在玉米 Ｖ
期、Ｍ期以及全生育期的建模决定系数 Ｒ２均在０７５
以上，均方根误差 ＲＭＳＥ均在 １５％以下，标准均方
根误差 ｎＲＭＳＥ均小于１４％，都取得了较高的建模
精度；而３种机器学习模型在 Ｒ期的建模精度相对
较差，建模决定系数 Ｒ２在０５～０６５之间，ＲＭＳＥ均
小于１４％，ｎＲＭＳＥ介于 １４％ ～１６％之间。相较而
言，ＳＶＲ模型建模效果最优，其 Ｒ２在 ４个生育期的
３种模型中都为最大值，ＲＭＳＥ和 ｎＲＭＳＥ都为 ４个
生育期的３种模型中的最小值。ＢＰＮＮ模型的建模
效果在Ｖ期和Ｍ期优于Ｃｕｂｉｓｔ模型，而在Ｒ期和全
生育期的建模效果 Ｃｕｂｉｓｔ模型优于 ＢＰＮＮ模型。从
模型验证结果看，３种机器学习模型验证决定系数
Ｒ２ｖ与建模决定系数 Ｒ

２
总体差异不大，但ＳＶＲ模型具

有更好的稳定性，并且其 Ｒ２ｖ在 ４个生育期的 ３种模

型中，除了 Ｒ期小于 Ｃｕｂｉｓｔ模型的 Ｒ２ｖ，其余都为最
大值。３种机器学习模型的验证均方根误差 ＲＭＳＥｖ
比建模均方根误差 ＲＭＳＥ总体稍有增加，但 ＳＶＲ模
型变化较小，且 ＳＶＲ模型的 ＲＭＳＥｖ都为最小值。３
种模型的标准均方根误差 ｎＲＭＳＥｖ相较于建模标准
均方根误差 ｎＲＭＳＥ也有 所增加，ＳＶＲ模型的
ｎＲＭＳＥｖ除了在全生育期略大于 ＢＰ模型的 ｎＲＭＳＥｖ
之外，其余都为最小值。在 Ｖ期、Ｍ期以及全生育
期，ＢＰＮＮ模型的总体验证效果都优于 Ｃｕｂｉｓｔ模型，
而在 Ｒ期，Ｃｕｂｉｓｔ模型的验证效果优于 ＢＰＮＮ模型。

４个生育期３种机器学习模型的预测值和实测
值比较如图４所示。从图 ４可以看出，除了在 Ｒ期
３种模型的拟合效果相对较差，其余 ３个生育期模

型的预测值与实测值的拟合效果均表现良好。Ｖ期
ＳＶＲ模型的斜率接近 １，且拟合方程的决定系数为
０８１８，为３种模型中的最大值。Ｒ期 Ｃｕｂｉｓｔ模型的
拟合方程的决定系数最大，为 ０５８４，但是线条也最
为陡峭，ＢＰＮＮ模型的拟合方程的决定系数最小，为
０４３８，但是线条较为平缓，ＳＶＲ模型介于两者之间。
Ｍ期的 ＳＶＲ模型和 ＢＰＮＮ模型的斜率都比较接近
１，且拟合方程的决定系数较大，Ｃｕｂｉｓｔ模型稍差。
全生育期可以看出 ＢＰＮＮ模型和 Ｃｕｂｉｓｔ模型的拟合
回归直线近乎重合，ＳＶＲ模型的线条更为平缓，且
拟合方程的决定系数最大，为０７２９。

３　讨论

土壤含水率是反映农业墒情以及指导灌溉的重

要参数，而无人机遥感以其高时效性、高光谱分辨率

以及高空间分辨率等性能可对作物根域土壤含水率

的状况实施定点、定时监测，是实现精准灌溉的基础

和关键。当光照、温度等条件变化不大时，植被生长

状况主要受土壤含水率影响，此时可利用不同的植

被指数来表征其水分胁迫状况，进而间接估算出土

壤含水率，更为直接地影响土壤含水率的反演精

度
［１４，４６－４７］

，而本文利用无人机采集大田玉米全生育

期的多光谱影像，利用灰度关联法选择敏感植被指

数，结合３种机器学习模型构建作物根域土壤含水
率反演模型，结果表明 ３种模型均具有较高的精度
和鲁棒性，其中 ＳＶＲ模型的精度最高，这与陈果
等

［４８］
和丁世飞等

［４３］
研究 ＳＶＲ算法在小样本数据分

析中具有较高精度的结果相一致。并且相较于鲍艳

松等
［４９］
利用卫星数据构建 ＴＶＤＩ反演土壤含水率和

高中灵等
［７］
构建 ＡＴＶＤＩ监测土壤含水率，本文所需

要的数据和方法相对简单，仅需要无人机获取的作

物冠层多光谱影像以及土壤水分数据，但是精度并

未下降，表明利用无人机采集作物多光谱影像，构建

敏感植被指数进行农田水分监测有其优势和潜力。

本文在各生育期筛选出的植被指数并不相同，

原因为影响绿色植物叶片反射率变化的因素，在可

见光谱段和近红外谱段有着较大的差异。在可见光

谱段内，叶绿素、叶黄素等色素对植被光谱起着支配

作用，尤其是叶绿素起着最重要的作用。而在近红

外谱段内，植物的光谱特性主要受到叶子内部的细

胞结构的影响，即叶子的细胞壁和细胞空隙间多重

反射导致了近红外光谱的高反射率
［４６，５０］

。因而水

分胁迫状况的不同和随着生育期的变化，不同波段

反射率的变化趋势和程度并不完全吻合，故基于不

同波段光谱构建的植被指数，对水分胁迫的响应和

随着生育期的变化有着较大的差异。所以，在同一
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图 ４　基于机器学习的土壤含水率实测值与预测值比较

Ｆｉｇ．４　ＣｏｎｔｒａｓｔｏｆｍｅａｓｕｒｅｄａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｅｄＳＭＣｂａｓｅｄｏｎｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ
　

生育期，不同植被指数对水分胁迫的敏感程度并不

相同；在不同生育期，筛选出的植被指数也有很大的

差异。植被光谱与土壤水分在玉米 Ｖ期和 Ｍ期的
模型效果较优，Ｒ期效果较差。原因可能为玉米在
Ｖ期处于快速生长阶段，玉米快速生长根系下扎，需
求大量的养分和水分，故此时土壤含水率对植被光

谱影响较大，二者相关性较好；而玉米处于 Ｒ期时，
考虑到 Ｒ期为产量敏感期，为了避免玉米严重的减
产，甚至是绝收，此时并未对所有小区都进行水分胁

迫处理
［５１－５２］

，加上在 Ｒ期降雨较多，各小区土壤水
分之间几乎无差距，因此导致反演精度较差；而玉米

在 Ｍ期处于成熟期，地上部分生长茂盛，主要根系
较深，根系可以从不同深度的土层吸取水分，加上此

时植被基本达到了全覆盖，土壤像元影响较小，土壤

含水率直接影响着植被指数，故此时效果较好。

然而本研究也存在许多不足，机器学习算法将

变量之间的关系直接体现在算法之中，无法生成显

性的数学公式或规则，因而可能会导致模型的解释

性偏弱
［２１］
。此外，本文主要利用灰度关联法选择植

被指数，通过机器学习模型来反演作物根域土壤含

水率，并未与相关系数法选择敏感植被指数和其他

建模方法（如偏最小二乘法）作对比，同时也没有考

虑到温度、气象等因素对土壤含水率的影响。且由

于多光谱相机波段的限制，本文并未引入波段外对

水分胁迫敏感的植被指数。故今后应将多光谱传感

器与其他传感器相结合，同时参考温度、气象等参

数，以期构建对水分胁迫更为敏感的指数，再运用不

同的反演方法进一步验证，从而得到最优根域土壤

含水率的反演模型。

４　结论

（１）经过灰度关联分析筛选出的植被指数有
ＮＤＶＩ、ＭＳＲ、ＲＶＩ、ＳＩＰＩ、ＲＶＩ２、ＮＤＶＩｇ－ｂ和 ＧＩ，由于不
同波段的光谱特征不同，故基于不同波段光谱构建

的植被指数随生育期的变化会有所不同，对植被胁

迫状况的响应也有所不同。

（２）对不同生育期内玉米根域土壤含水率的机
器学习模型进行比较，结果表明，多元混合线性回归

（Ｃｕｂｉｓｔ）、反向传播神经网络（ＢＰＮＮ）、支持向量机
回归（ＳＶＲ）３种机器学习方法均在 Ｍ期取得了最高
的精度，其次为 Ｖ期，而 Ｒ期模型的建模和预测效
果最差，但在全生育期也有较高的建模和预测精度，

Ｒ２均在０６８以上。说明利用灰度关联和机器学习
相结合的方法，根据不同植被指数间接估算土壤含

水率可行。

（３）在同一生育期内，ＳＶＲ模型的建模和验证
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决定系数最高，且模型稳定性相对较好，均方根误差

ＲＭＳＥ和标准均方根误差 ｎＲＭＳＥ最小；ＢＰＮＮ模型
效果次之；Ｃｕｂｉｓｔ模型相对较差。因此，ＳＶＲ模型为
玉米根域土壤含水率的最优反演模型。
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ａｎｕｎｍａｎｎｅｄａｅｒｉａｌｖｅｈｉｃｌｅｂａｓｅｄｐｌａｔｆｏｒｍ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇｏｆＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，２０１６，１８７：９１－１０１．

［９］　刘建刚，赵春江，杨贵军，等．无人机遥感解析田间作物表型信息研究进展［Ｊ］．农业工程学报，２０１６，３２（２４）：９８－１０６．
ＬＩＵＪｉａｎｇａｎｇ，ＺＨＡＯＣｈｕｎｊｉａｎｇ，ＹＡＮＧＧｕｉｊｕｎ，ｅｔａｌ．Ｒｅｖｉｅｗｏｆｆｉｅｌｄｂａｓｅｄｐｈｅｎｏｔｙｐｉｎｇｂｙｕｎｍａｎｎｅｄａｅｒｉａｌｖｅｈｉｃｌｅｒｅｍｏｔｅ
ｓｅｎｓｉｎｇｐｌａｔｆｏｒｍ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１６，３２（２４）：９８－１０６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１０］　ＢＩＡＮＪ，ＺＨＡＮＧＺ，ＣＨＥＮＪ，ｅｔａｌ．Ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｃｏｔｔｏｎｗａｔｅｒｓｔｒｅｓｓｕｓｉｎｇｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｕｎｍａｎｎｅｄａｅｒｉａｌｖｅｈｉｃｌｅ
ｔｈｅｒｍａｌｉｍａｇｅｒｙ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１９，１１（３）：２６７．

［１１］　陈俊英，陈硕博，张智韬，等．无人机多光谱遥感反演花蕾期棉花光合参数研究［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１８，
４９（１０）：２３０－２３９．
ＣＨＥＮＪｕｎｙｉｎｇ，ＣＨＥＮＳｈｕｏｂｏ，ＺＨＡＮＧＺｈｉｔａｏ，ｅｔａｌ．Ｒｅｔｒｉｅｖｉｎｇｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃｐａｒａｍｅｔｅｒｓｉｎｃｏｔｔｏｎｄｕｒｉｎｇｂｕｄｄｉｎｇｐｅｒｉｏｄ
ｂｙｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｏｆｕｎｍａｎｎｅｄａｅｒｉａｌｖｅｈｉｃｌｅ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ
Ｍａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１８，４９（１０）：２３０－２３９．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝
２０１８１０２６＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１８．１０．０２６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１２］　张智韬，王海峰，韩文霆，等．基于无人机多光谱遥感的土壤含水率反演研究［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１８，４９（２）：１７３－１８１．
ＺＨＡＮＧＺｈｉｔａｏ，ＷＡＮＧＨａｉｆｅｎｇ，ＨＡＮＷｅｎｔｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎｏｆｓｏｉｌｍｏｉｓｔｕｒｅｃｏｎｔｅｎｔｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｍｏｔｅ
ｓｅｎｓｉｎｇｏｆＵＡＶｓ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１８，４９（２）：１７３－１８１．ｈｔｔｐ：∥
ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１８０２２３＆ｆｌａｇ＝１＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．
ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１８．０２．０２３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１３］　王敬哲，丁建丽，马轩凯，等．基于光谱指数的绿洲农田土壤含水率无人机高光谱检测［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１８，
４９（１１）：１６４－１７２．
ＷＡＮＧＪｉｎｇｚｈｅ，ＤＩＮＧＪｉａｎｌｉ，ＭＡＸｕａｎｋａｉ，ｅｔａｌ．ＤｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｓｏｉｌｍｏｉｓｔｕｒｅｃｏｎｔｅｎｔｂａｓｅｄｏｎＵＡＶｄｅｒｉｖｅｄｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ
ｉｍａｇｅｒｙａｎｄｓｐｅｃｔｒａｌｉｎｄｅｘｉｎｏａｓｉｓｃｒｏｐｌａｎｄ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１８，
４９（１１）：１６４－１７２．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１８１１１９＆ｆｌａｇ＝１＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ
＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１８．１１．０１９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１４］　陈文倩，丁建丽，谭娇，等．干旱区绿洲植被高光谱与浅层土壤含水率拟合研究［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１７，
４８（１２）：２２９－２３６．
ＣＨＥＮＷｅｎｑｉａｎ，ＤＩＮＧＪｉａｎｌｉ，ＴＡＮＪｉａｏ，ｅｔａｌ．Ｆｉｔｔｉｎｇｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｏｆｖｅｇｅｔａｔｉｏｎａｎｄｓｈａｌｌｏｗｓｏｉｌｗａｔｅｒｃｏｎｔｅｎｔ
ｉｎｏａｓｉｓｏｆａｒｉｄａｒｅａ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１７，４８（１２）：２２９－２３６．
ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１７１２２７＆ｆｌａｇ＝１＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：１０．
６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１７．１２．０２７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１５］　刘思峰，杨英杰，吴利丰．灰色系统理论及其应用［Ｍ］．７版．北京：科学出版社，２０１５．

５５２第 ７期　　　　　　　　　　　张智韬 等：基于无人机多光谱遥感的玉米根域土壤含水率研究



［１６］　王海峰，张智韬，ＡＲＮＯＮＫ，等．基于灰度关联 岭回归的荒漠土壤有机质含量高光谱估算［Ｊ］．农业工程学报，２０１８，
３４（１４）：１２４－１３１．
ＷＡＮＧＨａｉｆｅｎｇ，ＺＨＡＮＧＺｈｉｔａｏ，ＡＲＮＯＮＫ，ｅｔａｌ．Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｄｅｓｅｒｔｓｏｉｌｏｒｇａｎｉｃｍａｔｔｅｒｃｏｎｔｅｎｔｂａｓｅｄｏｎ
ｇｒａｙｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｒｉｄｇｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１８，３４（１４）：１２４－１３１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１７］　ＷＡＮＧＸ，ＺＨＡＮＧＦ，ＫＵＮＧＨ，ｅｔａｌ．Ｎｅｗｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｓｏｉｌｏｒｇａｎｉｃｍａｔｔｅｒｃｏｎｔｅｎｔ
（ＳＯＭＣ）ｉｎｔｈｅＥｂｉｎｕｒＬａｋｅＷｅｔｌａｎｄＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒｅＲｅｓｅｒｖｅ（ＥＬＷＮＮＲ）ｉｎｎｏｒｔｈｗｅｓｔＣｈｉｎａ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇｏｆ
Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，２０１８，２１８：１０４－１１８．

［１８］　李媛媛，常庆瑞，刘秀英，等．基于高光谱和 ＢＰ神经网络的玉米叶片 ＳＰＡＤ值遥感估算［Ｊ］．农业工程学报，２０１６，
３２（１６）：１３５－１４２．
ＬＩＹｕａｎｙｕａｎ，ＣＨＡＮＧＱｉｎｇｒｕｉ，ＬＩＵＸｉｕｙｉｎｇ，ｅｔａｌ．ＥｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｍａｉｚｅｌｅａｆＳＰＡＤｖａｌｕｅｂａｓｅｄｏｎｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒｕｍａｎｄＢＰ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１６，３２（１６）：１３５－１４２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１９］　ＺＨＡＮＧＣ，ＬＩＵＪ，ＳＨＡＮＧＪ，ｅｔａｌ．Ｃａｐａｂｉｌｉｔｙｏｆｃｒｏｐｗａｔｅｒｃｏｎｔｅｎｔｆｏｒｒｅｖｅａｌｉｎｇｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙｏｆｗｉｎｔｅｒｗｈｅａｔｇｒａｉｎｙｉｅｌｄａｎｄ
ｓｏｉｌｍｏｉｓｔｕｒｅｕｎｄｅｒｌｉｍｉｔｅｄｉｒｒｉｇａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＳｃｉｅｎｃｅｏｆｔｈｅＴｏｔａｌＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，２０１８，６３１－６３２：６７７－６８７．

［２０］　屈莎，李振海，邱春霞，等．基于开花期氮素营养指标的冬小麦籽粒蛋白质含量遥感预测［Ｊ］．农业工程学报，２０１７，
３３（１２）：１８６－１９３．
ＱＵＳｈａ，ＬＩＺｈｅｎｈａｉ，ＱＩＵＣｈｕｎｘｉａ，ｅｔａｌ．Ｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｗｉｎｔｅｒｗｈｅａｔｇｒａｉｎｐｒｏｔｅｉｎｃｏｎｔｅｎｔｂａｓｅｄｏｎｎｉｔｒｏｇｅｎ
ｎｕｔｒｉｔｉｏｎｉｎｄｅｘａｔａｎｔｈｅｓｉｓｓｔａｇｅ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＡＳＥ，２０１７，３３（１２）：１８６－１９３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２１］　崔日鲜，刘亚东，付金东．基于机器学习和可见光光谱的冬小麦叶片氮积累量估算［Ｊ］．光谱学与光谱分析，２０１６，
３６（６）：１８３７－１８４２．
ＣＵＩＲｉｘｉａｎ，ＬＩＵＹａｄｏｎｇ，ＦＵＪｉｎｄｏｎｇ．Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｗｉｎｔｅｒｗｈｅａｔｌｅａｆｎｉｔｒｏｇｅｎａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ａｎｄｖｉｓｉｂｌｅｓｐｅｃｔｒａｌ［Ｊ］．ＳｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙａｎｄＳｐｅｃｔｒａｌＡｎａｌｙｓｉｓ，２０１６，３６（６）：１８３７－１８４２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２２］　ＣＨＥＮＪＭ．Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｉｃｅｓａｎｄａｍｏｄｉｆｉｅｄｓｉｍｐｌｅｒａｔｉｏｆｏｒｂｏｒｅａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＣａｎａｄｉａｎＪｏｕｒｎａｌｏｆ
ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，１９９６，２２（３）：２２９－２４２．

［２３］　ＲＯＵＳＥＪＷ，ＨＡＡＳＲＷ，ＳＣＨＥＬＬＪＡ，ｅｔａｌ．Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｔｈｅｖｅｒｎａｌａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔａｎｄｒｅｔｒｏｇｒａｄａｔｉｏｎ（ｇｒｅｅｎｗａｖｅｅｆｆｅｃｔ）ｏｆ
ｎａｔｕｒａｌｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ［Ｒ］．ＮＡＳＡ，１９７３．

［２４］　ＲＯＮＤＥＡＵＸＧ，ＳＴＥＶＥＮ Ｍ，ＢＡＲＥＴ Ｆ．Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｓｏｉｌａｄｊｕｓｔｅｄｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｉｃｅｓ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇｏｆ
Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，１９９６，５５（２）：９５－１０７．
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