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摘 要:为了明确冠层形态和其他模态信息的耦合对冬小麦叶绿素含量(leafchlorophyllcontent,LCC)

监测的影响,以小麦品种石农086和和麦2020为材料,通过设置4个施氮水平(0、120、240、360kg·hm-2)的

冬小麦大田试验,应用低空无人机遥感平台搭载的多光谱影像机获取冬小麦关键生育时期光谱数据,结合数

字高程模型(digitalelevationmodel,DEM)计算冠层形态效应,并应用随机森林回归(randomforestregres-
sion,RF)、分类提升决策树(categoricalboosting,Catboost)和极端梯度提升决策树(eXtremegradientboos-
ting,XGBoost)3种机器学习算法分析光谱信息、植被指数信息和冠层形态相结合的多模态数据对冬小麦

LCC监测的贡献。结果表明,相较于光谱和植被指数特征,冠层形态特征可以提高LCC的监测精度(r2=
0.66),且DEM对模型估测的影响优于坡度。相较于RF和XGBoost,利用Catboost构建的LCC模型在单一

特征、多源特征耦合、多生育时期的情况下均可获得较高的监测精度,尤其是以单一冠层形态特征作为输入变

量的情景下。多源特征耦合并不能够显著提高LCC的监测精度,但冠层形态特征与其他特征耦合在一定程

度上可以提高监测精度。
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MonitoringLeafChlorophyllContentofWinterWheatBasedonMultispectral
ImageryandCanopyMorphologyDerivedfromUnmannedAerialVehicles
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ZHAOSongyang,YUANShenghua
(LangfangNormalUniversity,Langfang,Hebei0650000,China)

Abstract:Inordertoclarifytheimpactofcouplingcanopymorphologywithothermodalinformation
onestimatingwinterwheatleafchlorophyllcontent(LCC),twowheatvarieties,Shinong086andHe-
mai2020wereusedasmaterials.Fournitrogenapplicationlevels(0,120,240,and360kg·hm-2)
weresetupinfields.Thisstudyusedalow-altitudeunmannedaerialvehicle(UAV)remotesensing
platformequippedwithamultispectralcameratoobtainspectraldataofwinterwheatatkeygrowth
stages.Thecanopymorphologyeffectwascalculatedincombinationwiththedigitalelevationmodel
(DEM),andRandomForestRegression(RF),CategoricalBoosting(Catboost),andeXtremeGradi-
entBoosting(XGBoost)wereappliedtoanalyzethecontributionofspectralinformation,indexinfor-
mation,andcanopymorphologyinformation,amongothermulti-modaldata,tothemonitoringof
LCCinwinterwheat.Theresultsshowedthatcomparedwithspectralandvegetationindexfeatures,
canopymorphologycouldimprovethemonitoringaccuracyofLCC(r2=0.66),andtheimportanceof
DEMwassuperiortothatofslope.Amongthethreemachinelearningalgorithms,theLCCmodel
constructedbyCatboostcouldachievehighmonitoringaccuracybothinthecaseofsinglefeatureand



multi-sourcefeaturecoupling,especiallywhenasinglecanopymorphologyfeaturewasusedasthein-
putvariable.Multi-sourcefeaturecouplingdoesnotimprovethemonitoringaccuracyofLCC,butthe
couplingofotherfeatureswithcanopymorphologyfeaturescanimprovethemonitoringaccuracytoa
certainextent.
Keywords:Unmannedaerialvehicleremotesensingsystem;Winterwheat;Leafchlorophyllcontent;
Canopymorphology;Multi-modaldata

  叶片叶绿素含量(leafchlorophyllcontent,

LCC)作为作物营养水平的重要参数,可直接反映

作物生长发育情况。传统LCC的测定通常依赖

于化学分析方法,虽然这种方法精确度高,但需要

破坏性取样,费时费力[1]。随着遥感技术的进步,
通过测量作物叶片反射率,基于近地面高光谱可

实现对LCC的快速无损监测,但这类技术的设备

往往价格昂贵且测试步骤繁琐[2]。相比之下,无
人机平台具有操作简单、造价低的特点,可用于

LCC监测。目前已有研究应用无人机搭载多光

谱传感器实现作物LCC精准监测[3]。例如,陈鹏

等[4]利用无人机影像光谱和纹理融合信息估算马

铃薯LCC;呼斯乐[5]基于UAV 高光谱遥感与集成

学习模型对春小麦叶绿素含量进行反演研究;严薇

等[6]利用无人机对油菜LCC进行监测。
目前大多数研究集中于提高光谱监测精度,

忽略其他因素对LCC监测的影响,仅有部分研究

将纹理结构特征与光谱特征相结合,实现LCC的

精准监测。但上述研究均忽略冠层形态特征对

LCC的影响,已有研究认为冠层形态特征在一定

程度上影响作物生物量的监测,尚不清楚冠层形

态特征在LCC监测中的贡献。目前,许多研究均

已证明多模态数据的结合可提高作物生化参数的

监测精度,且相较于简单线性回归模型,机器学习

算法因其较高的监测精度常用于作物生化参数监

测,其中随机森林回归(randomforestregres-
sion,RF)、分 类 提 升 决 策 树(categoricalboos-
ting,CatBoost)、极端梯度提升决策树(eXtreme
gradientboosting,XGBoost)可用于作物生化参

数监测和解释模态数据的重要贡献。例如,常升

龙等[7]通过不同模态的小麦数据集对小麦锈病图

像识别和遥感监测;Zhang等[8]在光谱影像基础

上引入地形因素对小麦进行研究;刘彦岑等[9]利

用图像颜色特征与纹理特征对大田哈密瓜LCC
进行预测。

本研究以冬小麦为研究对象,基于不同品种

和氮肥施用水平的大田试验,应用无人机获取冬

小麦关键生育时期多光谱影像,并利用机器学习

算法建立多模态数据和LCC的监测模型,探究冠

层形态特征对LCC监测的贡献,解析多模态数据

组合对LCC监测的影响,通过比较3种机器学习

算法的监测精度确定最优LCC监测模型,以期为

农田作物LCC的精准监测提供参考。

1 材料与方法

1.1 试验区概况

本试验区为固安县农业农村局农业科技试验

示范基地廊坊市丰产家庭农场(116°19'E,39°22'
N)(图1)。该农场位于廊坊市中部,地处华北平

原北部,属暖温带半干旱半湿润大陆性季风气候,
年平均气温13℃,年平均降雨量540~600mm。

本试验采用裂区设计(图1),品种为主区(石
农086和和麦2020),施氮水平为副区,共设置0、

120、240和360kg·hm-24个施氮水平,分别用

N0、N1、N2和N3表示。研究区共24个小区,小区

面积20m2(5m×4m)。氮肥为尿素(含氮46%),
其中60%基施,40%拔节期追施。磷肥(过磷酸

钙,含12%的P2O5)和钾肥(硫酸钾,含50%的

K2O)的施用量分别为150kgP2O5·hm-2 和

150kgK2O·hm-2,全部基施。试验田其他管理

措施与当地农户高产田一致。

1.2 数据获取

1.2.1 无人机多光谱传感器参数

本研究使用大疆 Mavic3多光谱版无人机系

统采集数据。该传感器能够获取4个波段的信

息,波长分别为650nm±16nm(红光波段,R)、

560nm±16nm(绿光波段,G)、730nm±16nm
(红边波段,RE)、860nm±26nm(近红外波段,

NIR)。该款无人机系统集成多光谱光强传感器

和高精度RTK,采集到的影像在保持高空间分辨

率的同时,具有高精度位置坐标,因此不需设置地

面控制点进行几何校正[10]。

1.1.2 无人机多光谱影像采集

选择晴朗无云、无风的天气,在10:00-14:00
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应用大疆 Mavic3Pro进行影像采集,获取冬小麦

分蘖期(2024年3月30日)、孕穗期(2024年4月

21日)、开花期(2024年4月30日)和灌浆期

(2024年5月11)冠层光谱信息。本研究应用

DJIGo软件设计无人机航线,其中旁向和航向重

叠度分别为85%和90%,飞行速度为4m·s-1,
飞行高度为30m,采集影像的空间分辨率为0.8cm。

1.2.3 冬小麦LCC获取

无人机多光谱影像获取之后,于冬小麦关键

生育时期(分蘖期、孕穗期、开花期和灌浆期),应
用手持SPAD仪在每个小区随机选取10株冬小

麦的顶三叶进行SPAD值测定,并利用公式(1)
将测定的SPAD值转化为LCC值[11]。

LCC=1.63×SPAD-31.31 (1)

1.3 数据预处理

1.3.1 光谱信息数据提取

冬小麦冠层多光谱影像获取后,应用大疆智

图对影像进行对齐、点云构建、数字高程模型

(DEM)构建、拼接等操作。本研究借鉴Li等[12]

的方法,应用5块标准反射率白板(5%、10%、

20%、30%和40%)对影像进行辐射校正。本研

究将预处理后的4个波段(绿、近红外、红和红边)
在ArcMap10.8中,采用感兴趣区(regionofin-
terest,ROI)提取小区相应波段反射率。

1.3.2 植被指数信息获取

植被指数主要反映植被在可见光、近红外波

段反射与土壤背景之间差异的指标,各植被指数

在一定条件下能用来定量说明植被的生长状

况[13]。不同条件下不同的植被指数所带来的差

异各不相同。本文基于前人研究成果,选取与

LCC相关性较强的植被指数进行研究(表1)。通

过提取到的波段反射率,在Excel2024中计算6
个植 被 指 数(NDVI、GNDVI、NDRE、OSAVI、

SAVI、CIrededge)。

图1 试验区区位图和试验设计

Fig.1 Locationmapofstudyareaandfieldexperimentaldesign

表1 本研究应用的植被指数

Table1 Vegetationindicesappliedinthisstudy
植被指数 Vegetationindex 公式Formula 参考文献 Reference

归一化植被指数 Normalizedvegetationindex(NDVI)
(Rnir-Rred)
(Rnir+Rred)

[14]

绿色归一化干扰植被指数 Greennormalizeddifferencevegetationindex(GND-
VI)

(Rnir-Rgreen)
(Rnir+Rgreen))

[15]

红色边缘归一化指数 Normalizedrededgeindex(NDRE)
(Rnir-Rred)
(Rnir+Rred)

[16]

优化的土壤调整植被指数 Optimizedsoiladjustedvegetationindex(OSAVI)
(Rnir-Rred)

(Rnir+Rred+0.16)
[17]

土壤调整植被指数Soiladjustedvegetationindex(SAVI) 1.5×
(Rnir-Rred)

(Rnir+Rred+0.5)
[18]

红边比值植被指数 Rededgeratiovegetationindex(CIrededge)
Rnir

Rrededge
-1 [19]

  Rnir、Rrededge、Rred和Rgreen分别为小区中的近红外、红边、红、绿波段反射率。
Rnir,Rrededge,Rred,andRgreenrefertothereflectanceofthenear-infrared,rededge,red,andgreenbandsintheplot,respectively.
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1.3.3 冠层形态特征提取

数字高程模型(DEM)可以体现作物局部冠

层形态特征[20]。本研究利用无人机多光谱影像

拼接过程中的点云数据,在ArcGIS10.8中的空

间分析工具生成研究区域的DEM 和坡度的冠层

形态特 征,通 过 数 学 运 算 最 终 得 到 平 均 高 程

(DEMmean)、最 大 高 程 (DEMmax)、最 小 高 程

(DEMmin)、高程标准差(DEMstd)、高程变化区间

(DEMrange)、高程差异系数(DEMcv)、平均坡度

(Slopemean)、最大坡度(Slopemax)、最小坡度(Sl-
opemin)、坡度标准差(Slopestd)、坡度变化区间(Sl-
operange)、坡移系数(Slopecv)。

DEMmean=(
1
n
)×∑

n

i=1
Hi (2)

DEMmax=MAXHi (3)

DEMmin=MINHi (4)

DEMstd=
 

(1
n-1

)×∑n
i=1(Hi-DEMmean)

(5)

DEMrange=DEMmax-DEMmin (6)

DEMcv=DEMstd/DEMmean (7)

Slopemean=(
1
n
)×∑

n

i=1
Slopei (8)

Slopemax=MAXSlopei (9)

Slopemin=MINSlopei (10)

Slopestd=
 

(1
n-1

)×∑n
i=1(Slopei-Slopemean)

(11)

Sloperange=Slopemax-Slopemin (12)

Slopecv=Slopestd/Slopemean (13)
式中,Hi、Slopei 分别为小区范围内高程值

和坡度值,其中i为小区内像元个数。

1.4 模型构建与评价

本研究按照6∶4比例将数据分为建模数据集

(样本量57)和验证数据集(样本量39),应用RF、

CatBoost和XGBoost3种机器学习算法,以冠层

形态特征输入与否作为限制条件,构建机器LCC
预测模型。

(1)基于单一特征变量进行建模,构建3个

LCC模型(光谱特征-LCC模型、植被指数特征-
LCC模型、冠层形态特征-LCC模型);

(2)冠层形态特征与其他特征耦合进行建模,
构建2个LCC模型(冠层形态特征耦合光谱特

征-LCC模型、冠层形态特征耦合植被指数特征耦

合-LCC模型);
(3)冠层形态特征耦合所有特征进行建模,构

建全部特征耦合的LCC模型。

3种机器学习算法中,RF通过构建多棵决策

树,利用自助采样和特征随机选择生成不同的子

数据集,最终预测结果为多棵树预测结果的平均

值[21];CatBoost和 XGBoost算法主要基于梯度

提升,集成方式为Boosting,但相较于XGBoost,

CatBoost可以有效减少过拟合和预测偏移的问

题[22]。本研究所构建的3种机器学习模型均在

PyCharm软件环境中,通过调用Scikit-learn库

中的函数计算完成。
用决定系数(r2)和均方根误差(rootmean

squarederror,RMSE)用来验证不同模型的监测

能力。

r2=
∑
n

i=1
(xi-x-)2(yi-y-)2

∑
n

i=1
(xi-x-)2∑

n

i=1
(yi-y-)2

(14)

RMSE=

 

∑
n

i=1
(yi-xi)2

n
(15)

式中,yi 和xi 分别为第i个样本点的冬小

麦表型的测量值和预测值。r2 越接近1,RMSE
数值越小,模型估算能力越强。

2 结果与分析

2.1 LCC值描述统计结果

由图2可知,不同情景下LCC值变化均存

在差异。建模和验证样本集间也存在差异,其
中建模集的LCC平均值小于验证集,且同一数

据集内部差异一致,建模集内部的差异略大于

验证集,但这些差异不显著,表明两个样本集的

独立性强,具有代表性(图2a)。不同生育时期

LCC值存在变化,且整体上LCC值随生育进程

呈增加趋势(图2a)。随施氮量的增加,LCC值

呈递增趋势,但 N2和 N3间差异较小。不同品

种间,石农086的LCC平均值及其标准差小于

和麦2020。

2.2 多源特征与LCC的相关性

通过SPSS2024对光谱特征、植被指数特征

和冠层形态特征与LCC值间进行相关分析,结果

(表2)表明,本研究选取的多源特征与LCC的相

关性均达到极显著水平(P<0.01),但异源特征

和单一特征下相关性存在差异,其中冠层形态
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特征中DEM与LCC的相关性较大(相关系数为

0.81),Slope的相关性较小,Slopestd 最小(相关系

数为0.36)。光谱特征中,除近红外波段反射率

外,其余波段光谱反射率与LCC呈负相关,且近

红外和红边波段的反射率与LCC的相关系数均

为0.59。在植被指数中,红边波段构建的植被指

数(NDRE和CIrededge)的相关性优于其他植被指

数,相关系数均为0.68。

图2 不同数据集(a)、生育时期(b)、氮肥施用水平(c)、品种(d)下LCC值的变化

Fig.2 VariationofLCCvalueswithdifferentdatasets(a),growthstages(b),nitrogenapplicationlevels(c)andvarieties(d)

表2 多源特征与LCC的相关关系

Table2 Correlationbetweenmulti-
sourcefeaturesandLCC

特征
Feature

指标
Indicator

相关系数
Correlationcoefficient

光谱特征
Spectralfeature

植被指数特征
Vegetationindex

feature

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

冠层形态特征
Canopy

morphologyfeature

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

Rgreen -0.54**

Rnir 0.59**

Rred -0.47**

Rrededge -0.59**

NDVI 0.47**􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

GNDVI 0.53**

NDRE 0.68**

OSAVI 0.67**

SAVI 0.54**

CIrededge 0.68**

DEMmin 0.61**
􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

DEMmax 0.81**

DEMrange 0.52**

DEMmean 0.81**

DEMstd 0.40**

Slopemin 0.37**

Slopemax 0.41**

Sloperange 0.41**

Slopemean 0.44**

Slopestd 0.36**

  **:P<0.01.

2.3 模型比较与分析

2.3.1 单一特征变量建模效果

由表3可知,利用不同特征构建LCC预测模

型的效果存在差异。在相同算法下,冠层形态特

征的建模精度最大,其次是植被指数特征的建模

精度,光谱特征构建的建模精度最低;从 RMSE
看,三类特征的建模精度呈相反趋势,即冠层形态

特征构建的模型的RMSE最小,植被指数特征构

建模型的RMSE次之,光谱指数特征构建模型的

RMSE最大。就不同机器学习算法而言,在相同

特征 下,CatBoost算 法 构 建 的 模 型 的 r2 和

RMSE分别最大和最小。综合来看,冠层形态特

征中的CatBoost算法构建的模型和XGBoost算

法构建的模型相差不大,优于其他模型,而基于

RF算法构建的模型最差。

2.3.2 冠层形态特征与其他特征耦合建模效果

三种特征两两耦合下,当冠层形态特征加入

时LCC模型的建模精度均优于另外两个特征单

独构建的模型,且冠层形态特征与植被指数耦合

的效果好于冠层形态特征与光谱指数耦合(表
4)。就算法而言,光谱与植被指数和冠层形态分

别耦合构建的模型中,CatBoost算法的建模精度
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均最高,而植被指数和冠层形态特征耦合构建的

模型中,RF和CatBoost算法的建模精度相近,RF
算法略优(r2=0.65,RMSE=2.88μg·cm-2),两
种算法的建模精度均优于XGBoost算法。

2.3.3 全部特征耦合建模效果

三种特征耦合构建的LCC模型中,CatBoost
算法的建模精度最高,r2 为0.65,RMSE为2.92

μg·cm-2,标准差为3.54;XGBoost算法构建的

模型精度最低,r2 为0.60,RMSE为3.10μg·

cm-2(表5)。
利用验证集对模型进行验证,结果(图3)表

明,不同机器学习算法构建的LCC模型的监测精

度均较高,其中Catboost算法精度优于其他机器

学习算法(r2=0.65),RF算法的监测精度优于

XGBoost算法,进一步证明了Catboost算法在监

测冬小麦LCC的优势。

表3 单一特征下建模精度的差异

Table3 Accuracydifferenceofmodel
constructionwithsiaglefeature

特征
Feature

模型
Model r2 RMSE/

(μg·cm-2)

光谱特征
Spectral
feature

植被指数特征
Vegetationindex

feature

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

冠层形态特征
Canopy
morphology
feature

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

XGBoost 0.47 3.57

RF 0.50 3.47

CatBoost 0.54 3.33

XGBoost 0.53 3.36
􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

RF 0.52 3.39

CatBoost 0.55 3.30

XGBoost 0.66 2.85
􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

RF 0.63 2.96

CatBoost 0.66 2.84

表4 两种耦合下建模精度的差异

Table4 Accuracydifferencesmodel
constructionwithtwofeatures

特征
Feature

模型
Model R2 RMSE/

(μg·cm-2)

光谱+植被指数特征
Spectral+vegetation
indexfeature

光谱+冠层形态特征
Spectral+canopy
morphologyfeature

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

植被指数+冠层形态特征
Vegetationindex+
canopymorphology

feature

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

XGBoost 0.49 3.49

RF 0.50 3.45

CatBoost 0.56 3.24

XGBoost 0.59 3.13
􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

RF 0.61 3.04

CatBoost 0.65 2.94

XGBoost 0.64 2.94
􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

RF 0.65 2.88

CatBoost 0.65 2.91

表5 全部特征耦合下模型构建精度

Table5 Accuracyofmodelconstructionwithallfeatures

模型
Model r2 RMSE/

(μg·cm-2)

XGBoost 0.60 3.10

RF 0.62 3.03

CatBoost 0.65 2.92

图3 不同机器学习算法的模型验证精度差异

Fig.3 DifferencesinLCCmonitoringaccuracy
withheterogeneouscouplingconditions

  利用多源特征耦合下构建的模型对不同生育

时期LCC进行估测,结果(表6)表明,不同生育

时期模型的估测精度存在差异,且随生育进程的

推进,模型估测精度增加,其中灌浆期估测精度最

高,分蘖期估测精度最低。不同模型中,CatBoost
模型的估测精度均优于RF和XGBoost。不同生

育时期,模型LCC估测值存在差异,且随生育进

程的推进LCC高值呈聚集分布(图4)。
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表6 多源特征耦合下构建的模型在

不同生育时期LCC验证精度

Table6 MonitoringaccuracyofLCCderivedfromdifferent

growthstageswithmulti-sourcefeaturecoupling

生育时期
Growthstage

模型
Model r2 RMSE/

(μg·cm-2)

分蘖期
Tilleringstage

孕穗期
Bootingstage

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

开花期
Anthesisstage

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

灌浆期
Fillingstage

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

XGBoost 0.41 3.80

RF 0.45 3.43

CatBoost 0.56 3.24

XGBoost 0.50 3.31
􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

RF 0.57 3.22

CatBoost 0.60 3.12

XGBoost 0.51 3.29
􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

RF 0.59 3.16

CatBoost 0.61 3.05

XGBoost 0.56 3.23
􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

RF 0.60 3.11

CatBoost 0.64 2.94

3 讨论

本研究分析冠层形态特征对冬小麦LCC监

测的贡献,结果表明,相较于其他特征(光谱和植

被指数特征),冠层形态特征构建的模型精度高于

其他模型,这与Zhang等[8]研究结果一致。究其

原因,一方面由于冠层形态特征在一定程度上可

以表征作物冠层结构变化,且这种结构变化影响

冠层光 合 作 用,进 而 影 响 冠 层 光 谱 反 射 率 精

度[23];另一方面,冠层形态特征直接或间接影响

植株干物质积累与转运,尤其是在生育后期,随着

冠层郁闭度增加和营养生长开始,冠层形态特征

的影响越大。坡度变化作为冠层形态的主要表现

形式影响作物生化参数,尤其是作物生物量,但与

前人研究结果[24]不同。本研究表明,DEM 变化

对LCC监测的影响强于坡度变化,这可能与作物

图4 多源特征耦合下构建的CatBoost模型在不同生育时期LCC反演结果

Fig.4 LCCinversionresultsfromtheCatBoostmodelconstructedwithmulti-sourcefeaturecouplingatdifferentgrowthstages

本身特性相关,当作物营养生长,作物株高产生较

大的变化,这种变化体现在冠层形态上的DEM变

化,因此可以证明在冠层形态变化中DEM对LCC
的影响较大,且建议今后作物LCC监测过程中需

要考虑冠层形态特征,尤其是DEM变化特征。
此外,本研究对比了3种机器学习算法对

LCC监测的影响,结果表明,Catboost算法的拟

合结果较为突出,这与Dai等[20]对比机器学习算

法的研究结果相同,说明Catboost在LCC监测

方面较为适用,尤其作为小样本。而RF和XG-
Boost更偏向于大样本的计算[25],且两者的运算

方式与Catboost运算方式存在显著差异,这种差

异导致二者对LCC的监测精度较低。本研究应

用Catboost算法构建的LCC模型精度(r2=0.66)

远低于其他研究结果(r2=0.85)[26],其原因可能

是本研究数据量较少,且对机器学习算法而言,较
小的样本会导致模型构建不稳定,造成模型精度

降低。此外,本研究仅选取了光谱特征、植被指数

特征和冠层形态特征3类变量输入,输入模型的

变量类别较少,未来应增加其他类型变量,如纹理

特征[27]、物候特征[28]等。
本研究通过不同的耦合策略解析了冠层形态

特征对冬小麦LCC监测的贡献,结果显示,相较

于单一的光谱和植被指数特征,耦合冠层形态特

征能提高LCC监测精度,这主要归咎于冠层形态

特征在冠层光合和植株干物质积累与转运方面的

作用,且这种作用有效弥补光谱饱和效应,并在一

定程度上表明冠层形态特征影响LCC监测精度。
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然而,相较于单一的冠层形态特征,多源特征耦合

并不能提高LCC的监测精度,这与薛宇飞等[29]

研究结果不一致。这可能是变量冗余造成的,冠
层形态特征对LCC的贡献被光谱特征和植被指

数特征所影响,导致在多源特征耦合过程中并不

能提高监测精度,仅达到了与单一冠层形态建模

相似的结果。

4 结论

本研究基于不同品种和施氮量组合试验,应
用低空无人机遥感平台搭载的多光谱像机获取冬

小麦关键生育时期光谱数据和冠层形态特征,基
于机器学习算法分析光谱信息、植被指数信息和冠

层形态信息等多模态数据对冬小麦LCC监测的贡

献。结果表明,相较于光谱和植被指数特征,冠层

形态特征可以提高LCC的监测精度(r2=0.66),
且DEM 的重要性优于坡度。3种机器学习算法

中,Catboost构建的LCC模型在单一特征和多源

特征耦合的情况下均可获得较高的监测精度,尤
其是在单一冠层形态特征作为输入变量的情况

下。多源特征耦合并不能够提高LCC的监测精

度,但其他特征与冠层形态特征耦合可以在一定

程度上提高监测精度。
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