
麦类作物学报 2026,46(4):541-549
JournalofTriticeaeCrops doi:10.7606/j.issn.1009-1041.2026.04.13

网络出版时间:2025-09-24
网络出版地址:https://link.cnki.net/urlid/61.1359.s.20250923.1414.016

基于多光谱无人机的大田冬小麦地上生物量估算

收稿日期:2025-06-11   修回日期:2025-07-08
基金项目:安阳国家气候观象台开放研究基金项目;鹤壁市农业气象与遥感重点实验室开放研究基金项目(AYNCOF202303,

AYNCOF202510);河南省科技研发计划联合基金项目(232103810089);中国气象局·河南省农业气象保障与应用技术
重点开放实验室项目(AMF202303,AMF202404)

第一作者E-mail:624864475@qq.com(叶昊天)
通讯作者E-mail:thwenigma@163.com(田宏伟)

叶昊天1,2,3,田宏伟1,2,3,魏庆伟3,4,李梦夏1,2,褚荣浩1,2

(1.中国气象局河南省农业气象保障与应用技术重点开放实验室,河南郑州450003;2.河南省气象科学研究所,河南郑州450003;

3.安阳国家气候观象台,河南安阳455000;4.鹤壁市气象局,河南鹤壁458000)

摘 要:为解决现有小麦生物量估算模型在大田环境下泛化性不足以及分生育时期建模导致应用断层

的问题,以河南省拔节期至灌浆期的大田冬小麦为研究对象,利用多光谱无人机获取数据,建立包含10个波

段反射率、15种植被指数、8种纹理信息以及量化编码生育时期(拔节期=1,孕穗期=2,灌浆期=3)的34维

特征集,通过相关性分析(按相关系数 绝 对 值 排 序)筛 选 特 征,再 基 于 线 性 回 归(Linear)、随 机 森 林(RF)、

LightGBM和K近邻回归(KNN)四种机器学习算法,构建跨生育时期小麦地上部生物量(above-groundbio-
mass,AGB)估算统一模型,并通过逐步增加输入特征数量优化模型参数。结果表明,量化的生育时期与AGB
相关性最高(相关系数为0.80),近红外波段和红边740nm波段是关键光谱特征(与 AGB相关系数分别为

0.48和0.44)。随机森林(RF)模型在输入18个特征(生育时期 +2个波段反射率 +8个植被指数 +7个

纹理信息)时精度最高,测试集决定系数(R2)、均 方 根 误 差(RMSE)和 归 一 化 均 方 根 误 差(nRMSE)分 别 为

0.87、291.2g·m-2 和12.8%。由此说明,基于无人机多光谱数据和大田样本可以构建冬小麦AGB跨生育

时期的统一估算模型,且能显著提升模型在大田实际生产环境中的泛化能力,有效解决生育时期过渡阶段的

应用难题。
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Abstract:Toaddressthelimitationsofexistingwheatbiomassestimationmodels,suchasinsufficient
generalizabilityinfieldenvironmentsanddiscontinuityinapplicationduetogrowth-stage-specific
modeling,thisstudyfocusedonwinterwheatfromthejointingtofillingstagesinHenanProvince.
Multi-spectralUAVdatawereusedtoconstructa34-dimensionalfeatureset,includingreflectance
from10spectralbands,15vegetationindices,8texturefeatures,andquantifiedgrowthstages(joint-
ing=1,booting=2,filling=3).Featureswereselectedthroughcorrelationanalysis(rankedbyabso-
lutecorrelationcoefficientvalues),andfourmachinelearningalgorithms—LinearRegression(LR),

RandomForest(RF),LightGBM,andK-NearestNeighborsRegression(KNN)—wereemployedto
developaunifiedmodelforestimatingabove-groundbiomass(AGB)acrossmultiplegrowthstages.



Modelparameterswereoptimizedbyprogressivelyincreasingthenumberofinputfeatures.There-
sultsshowedthatthequantifiedgrowthstagehadthehighestcorrelationwithAGB(correlationcoeffi-
cientof0.80),whilethenear-infraredbandandthered-edge740nmbandwereidentifiedascritical
spectralfeatures(withcorrelationcoefficientsof0.48and0.44,respectively).TheRandomForest
(RF)modelachievedthehighestaccuracywith18inputfeatures(growthstage+2bandreflectance
values+8vegetationindices+7texturefeatures),withacoefficientofdetermination(R2)of0.87,

arootmeansquareerror(RMSE)of291.2g·m-2,andanormalizedrootmeansquareerror
(nRMSE)of12.8%onthetestset.Thesefindingsdemonstratethataunifiedmodelforestimating
AGBinwinterwheatacrossmultiplegrowthstagescanbeconstructedusingmulti-spectralUAVdata
andfieldsamples.Thisapproachsignificantlyenhancesthemodel’sgeneralizabilityinpracticalfield
productionenvironmentsandeffectivelyaddressesapplicationchallengesduringtransitionalgrowth
stages.
Keywords:Field-grownwinterwheat;Above-groundbiomass;UAV;Multi-spectral;Machinelearning

  小麦是中国粮食作物之一,其产量高低与国

家粮食安全密切相关。对小麦生长状态进行定

时、定量的监测评估,可为田间管理提供科学依

据,并为小麦高产稳产提供技术支撑。地上部生

物量(above-groundbiomass,AGB)是表征小麦

生长状态的重要参数之一,其准确估测对于小麦

长势监测以及田间管理措施的制定具有重要辅助

作用[1-3]。作物 AGB的传统调查取样估测耗时

耗力,且估测范围小,难以满足大面积作物准确及

时的估测需求。
遥感技术的快速发展为大范围作物生物量估

测提供了新的方法。遥感生物量估算模型大致可

分为统计模型、同化遥感数据的作物生长模型、光
能利用率模型等[4-6]。星载传感器可以快速提供

大范围的监测数据,但受天气影响较大,且卫星时

间分辨率和空间分辨率难以兼顾。近年来无人机

遥感凭借其灵活机动、时空分辨率高的优势,在农

情监测中的应用越来越广泛。利用无人机搭载数

码相机、多光谱或高光谱传感器估算作物 AGB
的研究已广泛开展[7-8],覆盖了多种农作物。例

如,数码相机数据成功应用于马铃薯[9]和冬小

麦[10]的 AGB估算;多光谱数据用于构建玉米

AGB估算模型[11],以及通过计算多种植被指数

(如筛选6种指数)估算冬小麦 AGB[12];刘杨

等[13]探索了高光谱数据在马铃薯AGB估算中的

应用。当前估算AGB常用的研究方法包括多元

线性回归、偏最小二乘回归、随机森林、支持向量

机、反 向 神 经 网 络、人 工 神 经 网 络 等 多 种 方

法[10,14-15]。在遥感特征的选择上基于光谱数据衍

生的植被指数(VIs)是最常用的输入变量[12,14-15]。

除光谱指数外,有研究引入了由数字表面模型

(DSM)或点云数据计算的株高、纹理信息等结构

或形态信息作为补充特征,结果表明,耦合纹理信

息可 以 有 效 地 提 高 冬 小 麦 生 物 量 估 算 的 精

度[16-18]。还有研究针对 AGB开展了精细化建

模,如分作物品种[11]、分生长阶段[13]等。针对

AGB的实时、精准估算,前人研究已形成了“无人

机平台+多源传感器(可见光/多光谱/高光谱)+
多元特征(光谱 VIs为主,株高/纹理为辅)+ 机

器学习模型”的技术路线,并呈现出精细化和特征

多元化融合的趋势。
然而,前人研究中尚存如下问题:(1)模型泛

化性、普适性不足,现有模型多基于小范围试验田

数据构建,其在真实大田生产环境中的适用性需

进一步验证;(2)分生育时期建模存在应用障碍,
作物光谱和结构特征随生育时期动态变化,离散

的分阶段模型在生育过渡阶段难以适用,导致模

型调用困难及误差增大,降低了其实际应用价值。
本研究针对问题(1),选取河南省生产大田冬小麦

为研究对象,数据本身包含真实环境变异,规避了

“试验田-大田”的迁移问题,采用多田块采样策

略,覆盖不同土壤类型、管理水平的田块,采样点

分布于两个生态条件不同的县域,以期提升模型

对空间异质性的适应能力;针对问题(2),选择拔

节期、孕穗期和灌浆期三个关键生育时期(代表性

强,生物量积累差异显著),混合多个生育时期数

据训练,构建跨生育时期统一模型,将量化编码的

生育时期作为关键分类特征输入模型,为模型理

解数据动态变化提供明确信息。本研究采用多光

谱无人机获取大田冬小麦关键生育时期数据,同
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步地面采样获得AGB数据,通过融合生育时期、
波段反射率、植被指数、纹理信息建立特征集,利
用相关性分析筛选输入特征,再基于多种机器学

习模型(线性模型、树模型、邻域 模 型 等)反 演

AGB,依据统计参数确定最优模型,以期构建泛化

性、普适性强的大田冬小麦AGB估算模型,为冬小

麦精准农业管理提供可靠的科学依据与数据支撑。

1 材料与方法

1.1 试验设计

分别于2023年3月14日(拔节期)、3月27
日(孕穗期)、4月26日(开花期)和5月12日(灌

浆期)采集冬小麦大田数据,其中3月14日在驻

马店西平县开展,其余时间均在河南省鹤壁市浚

县进行(图1)。两县冬小麦均以半冬性品种为

主,其中西平县主要种植西农979等品种,茎数密

度约2093茎·m-2;浚县主要种植周麦系列品

种,种植密度约1897茎·m-2。无人机飞行作

业区范围为1.5km×1.5km,作业区内分布有

少量的建筑、田间道路、沿路绿化树木等。

1.2 无人机飞行试验及数据预处理

无人机飞行平台选用大疆经纬 M300RTK,
机载 多 光 谱 相 机 选 用 美 国 MicaSenseRedEdge
MXDuel,相机共有10个波段,各波段中心波长

  a:3月14日;b:3月27日;c:4月26日;d:5月12日。
a:March14;b:March27;c:April26;d:May12.

图1 试验区及地面采样点设置

Fig.1 Studyareaandgroundsamplingsites
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及带宽见表1。飞行观测采用航线任务规划飞

行,飞行高度为110m,地面分辨率为10cm,飞
行速度为6m·s-1,航向重叠率与旁向重叠率均

为80%。飞行任务完成后,采用 MicaSense提供

的开源python数据处理包进行辐射校正、点云计

算、正射校正和影像拼接处理,得到飞行作业区多

光谱图像。

1.3 冬小麦地上生物量(AGB)的测定

冬小麦AGB采样测定在飞行任务结束后进

行。在飞行作业区内以十字交叉的两条道路将作

业区划分为4个象限,每个象限内布设地面生物

量取样点6~8个,各取样点间隔100m以上,同
时距离道路在20m以上,作业区地理位置及采

样点布设见图1。采样首先调查1m 内有效茎

数,选定行中间部位用剪刀齐地在中间位置连续

剪下10茎,同时记录取样点经纬度并以该行为中

心,向两边各延伸5行共11行,测量11行行距。
取样清除附着物后称鲜重,放入信封中,105℃杀

青30min,再80℃烘干至恒重,测定样品干重,
并结合1m有效茎数和11行行距计算得到每平

方米AGB(表2)。

1.4 特征变量的选择

选取无人机多光谱相机10个波段反射率、

15种植被指数(表3)以及基于灰色共生矩阵理

论提取的8个纹理信息作为备选特征[19]。此

外,在备选特征中增加了生育时期量化编码即

将拔节期、孕穗期和灌浆期分别用1、2和3表

示。以冬小麦AGB为因变量,以各特征为自变

量,分别计算相关系数和P 值,为特征变量的筛

选提供参考[20]。
由于AGB由所采集的植株质量和每平方米

茎数换算而来,且无人机影像地面分辨率为10
cm,以采样点所在像元为中心,取10×10像元为

感兴趣区,分别提取感兴趣区10个像元反射率平

均值作为各取样点的波段反射率。
纹理信息是遥感影像分析中用于量化地表物

体空间结构特征(如粗糙度、规则性)的指标,通过

计算分析像元间灰度值的变化规律来反映地物的

纹理特性。其提取方法主要有灰度共生矩阵、

Tamura纹理特征、自回归纹理模型、小波变换

等。灰度共生矩阵的统计方法是20世纪70年代

初在假定图像中各像素间的空间分布关系包含了

图像纹理信息的前提下,提出的具有广泛适用的

纹理分析方法。本研究所选取的备选纹理信息包

括二阶距、熵、方差、对比度、相异性、同质性、相关

性、均值等8种[24-25]。

表1 多光谱相机波段设置

Table1 Bandsettingofmultispectralcamera

波段Band 波长 Wavelength/nm 波段Band 波长范围 Wavelength/nm

蓝BLUE 475±16.0 蓝-444BLUE-444 444±14.0

绿GREEN 560±13.5 绿-530GREEN-530 531±7.0

红RED 668±7.0 红-650RED-650 650±8.0

近红外NIR 842±28.5 红边-705RED_EDGE-705 705±5.0

红边RED_EDGE 717±6.0 红边-740RED_EDGE-740 740±9.0

表2 地上生物量采样信息表

Table2 Above-groundbiomasssamplinginformation

日期(月-日)
Date(month-day)

地点
Location

生育时期
Growthstage

样本数
Samples

地上生物量 AGB/(g·m-2)

平均值 Average 最小值 Min. 最大值 Max.

3-14 西平县 Xiping 拔节期Jointing 24 358.1 112.6 641.1

3-27 浚县 Xunxian 拔节期Jointing 32 267.8 72.4 617.6

4-26 浚县 Xunxian 孕穗期Booting 32 989.1 489.9 1730.3

5-12 浚县 Xunxian 灌浆期Filling 24 1483.7 824.7 2482.0

       总和 Total 112 753.8 72.4 2482.0
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表3 本研究选用的植被指数

Table3 Vegetationindicesusedinthisstudy

植被指数 Vegetationindex 计算公式Computationalformula 参考文献 Reference

差值环境植被指数DVI NIR-RED [14]

增强植被指数EVI 2.5×(NIR-RED)/(NIR+6.0×RED-7.5×BLUE+1) [13]

绿通道植被指数GNDVI (NIR-GREEN)/(NIR+ GREEN) [14]

改进归一化植被指数 MNLI [(NIR2-RED)(1+0.5)]/(NIR2+RED+0.5) [21]

土壤调整植被指数 MSAVI 0.5×{2×NIR+1-[(2×NIR+1)2-8×(NIR-RED)]0.5} [8]

改进红边比值植被指数 MSR (NIR/RED-1)/(NIR/RED)0.5+1) [8]

归一化植被指数NDVI (NIR-RED)/(NIR+RED) [8]

非线性指标指数NLI (NIR2-RED)/(NIR2+RED) [22]

土壤调节植被指数OSAVI (NIR-RED)/(NIR+RED+0.16) [8]

重归一化植被指数RDVI (NIR-RED)/(NIR+RED)0.5 [13]

比值植被指数RVI NIR/RED [14]

调整土壤亮度的植被指数SAVI ((NIR-RED)/(NIR+RED+0.5)(1+0.5) [13]

修正三角植被指数 MTVI 1.5×[1.2×(NIR-GREEN)-2.5×(RED-GREEN)]/{[(2×NIR+1)2-
(6×NIR-5×RED0.5)]0.5-0.5}

[14]

草地叶绿素含量植被指数GCI NIR/GREEN-1 [14]

红边叶绿素指数RECI NIR/RE-1 [23]

  计算公式中RED、GREEN、BLUE、NIR和RE分别代表红、绿、蓝、近红外和红边波段的反射率。

RED,GREEN,BLUE,NIR,andREinthecalculationformularepresentthereflectanceinthered,green,blue,nearinfrared,and

rededgebands,respectively.

1.5 机器学习模型的构建

本研究按照算法原理选择了4种常用的机器

学习算法进行建模[26]。其中,线性模型中选择线

性回归(linearregressor,LR)算法,树模型中选择

随机森林(randomforestregressor,RF)和Light-
GBM 算 法,邻 域 模 型 中 选 择 K 近 邻 算 法

(KNN)。LR模型通过最小化预测结果与实际值

的偏差来拟合直线,该模型较简单,训练速度快,
模型假设输入变量与产量的关系是线性相关的;

RF模型通过构建多个决策树(通常几十到几百

棵),考虑决策树每个节点上的随机特征子集来优

化分割,学习方式为并行学习,提高了模型的泛化

能力,适用于特征数量较多的数据集;LightGBM
模型是基于梯度提升框架的机器学习模型,与

RF算法不同,梯度提升是顺序学习(每棵树依赖

于前一棵树的结果),采用直方图算法来加速训练

过程,能够处理大规模数据集,训练速度快,内存

占用低;KNN模型是一种非参数模型,它使用X
邻域的平均值(由K 值确定)来估计Y,具有较大

的灵活性。

1.6 模型精度评价指标

将数据集按照4∶1的比例拆分为训练集和测

试集,对测试集数据采用决定系数(coefficientof
determination,R2)、均方根误差(rootmeansquare

error,RMSE)、归一化均方根误差(normalizedroot
meansquareerror,nRMSE)评价和检验模型精度。

R2=1-
Σn

i=1(yi-y
︿
i)2

Σn
i=1(yi-y-i)2

RMSE=
 
Σn

i=1(yi-y
︿
i)2

n

nRMSE=
RMSE

ymax-ymin
×100%

式中,yi 为实测值,y
︿
i 为预测值,y-i 为实测

值平 均 值,n 为 样 本 数,ymax 为 实 测 样 本 最 大

值,ymin 为实测样本最小值。

2 结果与分析

2.1 冬小麦地上生物量与特征变量间的相关性

对备选特征变量与冬小麦AGB进行相关性

分析,并按照相关系数绝对值的大小进行排序(表

4)。有20个特征变量与 AGB的相关性达到极

显著水平(P<0.01),包括生育时期编码、7种纹

理信息、2个波段反射率以及10个植被指数。其

中,AGB与生育时期相关性最高,达到0.80。

AGB与4个纹理信息(熵、方差、对比度、相异性)
呈显著负相关,可能是由于生物量增长会使得植

被覆盖均一化,影像纹理趋于平滑,进而导致此4
个纹理信息降低[27]。
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表4 冬小麦AGB与特征变量的相关性

Table4 CorrelationanalysisresultsofwheatAGBandfeatures

特征变量
Feature

相关系数
Correlationcoefficient

特征变量
Feature

相关系数
Correlationcoefficient

特征变量
Feature

相关系数
Correlationcoefficient

生育时期 Growthstage 0.80** MNLI 0.42** Mean 0.17
二阶距Secondmoment 0.51** MTVI 0.41** RED_EDGE-705 0.14

熵Entropy -0.51** SAVI 0.41** MSR 0.13
方差 Variance -0.50** RDVI 0.40** GNDVI 0.13

对比度Contrast -0.50** MSAVI 0.39** BLUE 0.13
相异性Dissimilarity -0.50** OSAVI 0.34** RVI 0.11
同质性 Homogeneity 0.50** NLI 0.27** GREEN-531 0.10
相关性Correlation 0.49** RECI 0.26** RED-650 0.05

NIR 0.48** RED_EDGE 0.21 GCI -0.03
DVI 0.45** NDVI 0.19 RED 0.03

RED_EDGE-740 0.44** GREEN 0.19
EVI 0.43** BLUE-444 0.18

  **:P<0.01.

2.2 不同特征组合的机器学习模型精度对比

按照对所有特征变量与AGB的相关性系数

绝对值从大到小依次添加特征,基于训练集完成

参数调优后,在独立测试集上进行各类机器学习

模型的性能评估,基于R2 考虑不同模型估算效

果。LR、RF、LightGBM和KNN模型在输入特征

变量分别为22、18、25和27个时,R2 均达到最大

值(分别为0.84、0.87、0.83和0.86),此时4种模

型R2 均较高。基于测试集,利用调优后的模型

对冬小麦AGB进行估算,4种模型的RMSE分

别为296.2、291.2、319.1和291.6g·m-2,

nRMSE分别为13.1%、12.8%、14.1%和12.8%。
总体上,用RF模型的估算效果最好,加之输入特

征变量最少,因而其对小麦 AGB的估算效率和

精度均最高。
以18个特征变量为输入量(生育期+2波段

反射率+8个植被指数+7个纹理信息),以实测

大田冬小麦为响应变量,采用RF算法构建大田

冬小麦跨生育时期AGB估算模型。从实测值与

估算值的散点图(图3)看,测试集拟合线斜率小

于1,说明AGB估算结果略低于实测值。

2.3 冬小麦AGB的空间分布

基于上文所述最佳AGB估算模型RF模型

分别对4次飞行试验区域的 AGB进行估算,结
果(图4)表明,AGB的空间分布可视化结果与实

地观测高度吻合,结合前述模型精度检验(测试集

R2=0.87,nRMSE=12.8%),表明该模型能够

可靠地实现田间厘米级(空间分辨率10cm)精细

AGB反演。各时相 AGB图均清晰揭示了农田

AGB显著的空间异质性。

图2 特征变量数量与各模型测试集决定系数(R2)的关系

Fig.2 Relationshipbetweenthenumberoffeaturesand
thecoefficientofdetermination(R2)ontestsets

acrossdifferentmodels

图3 基于RF模型冬小麦AGB估算结果对比

Fig.3 ComparisonofAGBestimationresults

forwinterwheatbasedonRFmodel
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图4 基于RF模型的大田冬小麦地上生物量估算结果分布(单位:g·m-2)

Fig.4 Estimationresultdistributionofabove-groundbiomassofwinterwheatinfield(Unit:g·m-2)

3 讨论

3.1 无人机数据质控与优势

无人机数据易受多源误差影响。本研究采用

MicaSenseRedEdgeMXDual传感器获取多光谱

数据,预处理包括辐射校正与图像拼接。为避免

商业软件(如PIX4D、DJITerra)的兼容性问题,
改用 MicaSense开源Python工具包处理数据。
针对4次跨生育时期飞行任务中可能引起的数据

不一致性,采取以下质控措施:飞行均在晴空无

云、光照稳定的12:00-14:00进行;每次飞行前

拍摄校准反射率面板(CRP),确保辐射校正精度;
固定操作人员提升操作一致性。地面采样点通过

千寻定位系统记录,鉴于无人机影像分辨率为10
cm,以记录点为中心提取10×10像元(1m2)感
兴趣区的平均波段反射率。采样后立即烘干称重

测定生物量,以保障数据时效性。

本研究的数据核心优势在于其源于真实大田

环境:观测覆盖河南省不同县域(西平县、浚县)的
实际生产农田,包含了不同的土壤类型、农户管理

实践和环境变异。这种设计显著增强了模型对田

间空间异质性的适应能力,突破了传统小田块试

验模型的局限性,提升了模型的泛化性[28]。

3.2 特征变量筛选

本研究构建了包含生育时期、光谱波段、植被

指数及纹理特征的多维特征集。其中,生育时期

作为关键时序特征变量,将作物生理过程转化为

数字信号[29],其量化值与AGB呈显著相关(R=
0.80)。光谱特征在常规蓝、绿、红、近红外、红边

5波段基础上新增5个波段,其中近红外波段与

AGB相关性最高(R=0.48)[14],红边740波段次

之(R=0.44)。待筛选的植被指数共15种,其中

10种基于红/近红外波段(如NDVI),其余5种融

合蓝、绿或红边波段(如EVI、RECI),传统植被指
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数在发育后期呈现显著饱和效应,对 AGB的响

应能力明显衰减[26]。在纹理特征方面,引入的8
种纹理信息中有7种与 AGB高度相关,均被模

型选为输入变量。本研究通过创新性融合纹理特

征,有效补偿了植被指数的饱和局限,为AGB估

算构建了更完备的特征维度[25]。

3.3 生育期对冬小麦地上生物量估算的影响

无人机遥感为冬小麦AGB估算提供了高效

手段,但其准确性受多种因素制约,包括作物所处

的生育 时 期、作 物 参 数 本 身 的 动 态 变 化 特 性

等[10]。研究表明,农情参数估算模型在不同发育

阶段的预测性能存在显著差异[30-31],这主要源于

作物冠层结构、叶片特性(厚度、细胞结构、色素含

量)、植被覆盖度等生理和形态特征的动态演变。
这种差异直接影响了模型在实际农业生产中的普

适性和可靠性[32]。当前多数研究采用分生育时

期建模策略[11,14],这种方法在实际应用中面临生

育过渡阶段的数据跳跃问题。当田间作物同时表

现出两个相邻生育时期的特征时,模型选择变得

困难,强行应用单一模型必然引入误差,严重限制

了模型在生产实践中的适用性。此外,此类模型

通常基于发育高度一致的试验田数据构建,其样

本代表性与真实大田的复杂性和异质性存在差

距,进一步削弱了模型的泛化能力。
本研究创新性地提出并实践了跨生育时期统

一建模框架,将生育时期本身作为一个明确的分

类特征变量(量化编码)直接输入模型[29]。这一

策略从根本上解决了过渡期模型选择难题,模型

能够根据输入的生育时期信息自动适应相应的数

据模式,模型在训练时学习了各个关键生育时期

(拔节、孕穗、灌浆)AGB的变化,可以实现多个生

育时期连续、稳定预测,提升了模型的普适性。在

本研究构建的多维特征集(包含生育时期信息)基
础上,随机森林(RF)模型表现最优,输入18个特

征时估算精度最高(测试集R2=0.87,nRMSE
=12.8%)。

本研究在河南省实际生产大田(面积远大于

传统试验田)开展,样本采集充分考虑了空间异质

性(不同县域、田块、管理),能更好地反映实际生

产条件。结果表明,采用混合多生育时期样本构

建的统一估算模型在预测冬小麦AGB时表现出

较强的适用性(最优模型R2=0.87)。尽管未来

精度仍有提升空间(如引入更多特征或优化算

法),但该策略通过整合多生育时期数据并嵌入生

育时期特征,有效克服了分阶段建模的固有局限,
为无人机遥感技术在大田作物精准管理中的实际

落地应用提供了切实可行的新思路。

4 结论

本研究利用18个特征变量构建的随机森林

模型对大田冬小麦 AGB的估算精度最高,测试

集表现优异(R2=0.87,RMSE=291.2g·m-2,

nRMSE=12.8%),对空间异质性适应能力强,实
现了10cm分辨率的大田冬小麦AGB估算。从

模型输入特征变量看,引入生育时期量化编码解

决了分阶段建模的数据跳跃问题,有助于模型的

稳定性;近红外(NIR)波段与红边740波段对

AGB解释力最强;10种植被指数(如DVI、EVI)
与AGB显著相关;7种纹理信息(如熵、对比度)
有效表征了冠层空间异质性,对模型精度提升贡

献显著。

参考文献:
[1]付元元,王纪华,杨贵军,等.应用波段深度分析和偏最小二乘

回归的冬小麦生物量高光谱估算[J].光谱学与光谱分析,

2013,33(5):1315.
FUYY,WANGJH,YANGGJ,etal.Banddepthanalysis
andpartialleastsquareregressionbasedwinterwheatbiomass
estimationusinghyperspectralmeasurements[J].Spectrosco-
pyandSpectralAnalysis,2013,33(5):1315.

[2]DUX,LIQZ,DONGTF,etal.Winterwheatbiomassesti-
mationusinghightemporalandspatialresolutionsatelliteda-
tacombinedwithalightuseefficiencymodel[J].Geocarto
International,2015,30(3):258.

[3]FENGX,LIUG,CHENJM,etal.Netprimaryproductivity
ofChina’sterrestrialecosystemsfromaprocessmodeldriven
byremotesensing[J].JournalofEnvironmentalManage-
ment,2007,85(3):563.

[4]MAYP,WANGSL,ZHANGL,etal.Monitoringwinter
wheatgrowthinNorthChinabycombiningacropmodeland
remotesensingdata[J].InternationalJournalofApplied
EarthObservationandGeoinformation,2008,10(4):426.

[5]KROSSA,MCNAIRN H,LAPEND,etal.Assessmentof
RapidEyevegetationindicesforestimationofleafareaindex
andbiomassincornandsoybeancrops[J].International
JournalofAppliedEarthObservationandGeoinformation,
2015,34:235.

[6]郑 阳,吴炳方,张 淼.Sentinel-2数据的冬小麦地上干生物量

估算及评价[J].遥感学报,2017,21(2):318.
ZHENG Y,WU B F,ZHANG M.Estimatingtheabove
groundbiomassofwinterwheatusingtheSentinel-2data[J].
JournalofRemoteSensing,2017,21(2):318.

[7]MAOP,QINLJ,HAOMY,etal.Animprovedapproachto
estimateabove-groundvolumeandbiomassofdesertshrub
communitiesbasedonUAVRGBimages[J].EcologicalIn-
dicators,2021,125:107494.

[8]LIB,XUXM,ZHANGL,etal.Above-groundbiomassesti-

·845· 麦 类 作 物 学 报                  第46卷



mationandyieldpredictioninpotatobyusingUAV-based
RGBandhyperspectralimaging[J].ISPRSJournalofPho-
togrammetryandRemoteSensing,2020,162:161.

[9]刘 杨,冯海宽,黄 珏,等.基于无人机数码影像的马铃薯生物

量估算[J].农业工程学报,2020,36(23):181.
LIUY,FENGHK,HUANGJ,etal.Estimationofpotatobi-
omassbasedonUAVdigitalimages[J].Transactionsofthe
ChineseSocietyofAgriculturalEngineering,2020,36(23):181.

[10]陶惠林,徐良骥,冯海宽,等.基于无人机数码影像的冬小麦

株高和生物量估算[J].农业工程学报,2019,35(19):107.
TAOHL,XULJ,FENG H K,etal.Estimationofplant
heightandbiomassofwinterwheatbasedonUAVdigital
image[J].TransactionsoftheChineseSocietyofAgricul-
turalEngineering,2019,35(19):107.

[11]樊鸿叶,李姚姚,卢宪菊,等.基于无人机多光谱遥感的春玉

米叶面积指数和地上部生物量估算模型比较研究[J].中国

农业科技导报,2021,23(9):112.
FANHY,LIYY,LUXJ,etal.Comparativeanalysisof
LAIandabove-groundbiomassestimationmodelsbasedon
UAVmultispectralremotesensing[J].JournalofAgricul-
turalScienceandTechnology,2021,23(9):112.

[12]陈先冠,冯利平,马雪晴,等,不同播期和灌水条件下冬小麦生

物量变化与产量模拟[J].农业机械学报,2021,52(10):349.
CHENXG,FENGLP,MAXQ,etal.Biomasschangeand
yieldsimulationofwinterwheatunderdifferentsowingdates
andirrigationconditions[J].JournalofAgriculturalSci-
enceandTechnology,2021,52(10):349.

[13]刘 杨,冯海宽,孙 乾,等.基于无人机高光谱分数阶微分的马

铃薯地上生物量估算[J].农业机械学报,2020,51(12):202.
LIUY,FENGH K,SUNQ,etal.Estimationofpotatoa-
bove-groundbiomassbasedonfractionaldifferentialofUAV
hyperspectral[J].TransactionsoftheChineseSocietyfor
AgriculturalMachinery,2020,51(12):202.

[14]王 晗,向友珍,李汪洋,等.基于无人机多光谱遥感的冬油菜

地上部生物量估算[J].农业机械学报,2023,54(8):218.
WANGH,XIANGYZ,LIWY,etal.Estimationofwinter
rapeseedabove-groundbiomassbasedonUAV multi-spec-
tralremotesensing[J].TransactionsoftheChineseSociety
forAgriculturalMachinery,2023,54(8):218.

[15]向友珍,安嘉琪,赵 笑,等.基于无人机多光谱遥感的大豆生

长参数和产量估算[J].农业机械学报,2023,54(8):230.
XIANGYZ,ANJQ,ZHAOX,etal.Soybeangrowthpa-
rametersandyieldestimationbasedonUAV multispectral
remotesensing[J].TransactionsoftheChineseSocietyfor
AgriculturalMachinery,2023,54(8):230.

[16]刘 杨,冯海宽,黄 珏,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[J].农业机械学报,2021,52(2):903.
LIUY,FENGHK,HUANGJ,etal.Estimationofpotato
plantheightandabove-groundbiomassbasedonUAVhy-
perspectralimages[J].TransactionsoftheChineseSociety
forAgriculturalMachinery,2021,52(2):903.

[17]郭 燕,井宇航,贺 佳,等.基于无人机影像多源信息的冬小麦

生物量与产量估算[J].河南农业科学,2023,52(12):149.
GUOY,JINGYH,HEJ,etal.Winterwheataboveground
biomassandyieldestimationbasedonmulti-sourceinforma-
tionfromUAVimagery[J].JournalofHenanAgricultur-
alSciences,2023,52(12):149.

[18]朱永基,陶新宇,陈小芳,等.基于无人机多光谱影像植被指

数与纹理特征的冬小麦地上部生物量估算[J].浙江农业学

报,2023,35(12):2966.

ZHUYJ,TAOXY,CHENXF,etal.Estimationofabove-
groundbiomassofwinterwheatbasedonvegetationindexes
andtexturefeaturesofmultispectralimagescapturedbyun-
mannedaerialvehicle[J].ActaAgriculturaeZhejiangensis,
2023,35(12):2966.

[19]NIUYX,ZHANGLY,ZHANGH H,etal.Estimatinga-
bove-groundbiomassofmaizeusingfeaturesderivedfrom
UAV-basedRGBimagery [J].RemoteSensing,2019,11
(11):1261.

[20]丹尼尔·威尔克斯.大气科学中的统计方法[M].朱玉祥,
译.北京:气象出版社,2017.
DANIELWILKS.Statisticalmethodsintheatmosphericsci-
ences[M].ZHU YX,Translation.Beijing:Meteorological
Press,2017.

[21]JIAX,FENGM,YANG W,etal.Hyperspectralestimation
ofabovegroundbiomassofwinterwheatbasedonmulti-veg-
etationindexcombination[J].Ecology,2018,37:424.

[22]LIU M,FENGR,JIR,etal.Estimationofleafareaindex
andabove-groundbiomassofspringmaizebasedonMODIS-
NDVI[J].ChineseAgriculturalScienceBulletin,2015,31:80.

[23]蒋馥根,孙 华,李成杰,等.联合GF-6和Sentinel-2红边波段

的森林地上生物量反演[J].生态学报,2021,41(20):8222.
JIANGFG,SUN H,LICJ,etal.Retrievingtheforest
abovegroundbiomassbycombiningtherededgebandsof
Sentinel-2andGF-6 [J].ActaEcologicaSinica,2021,41
(20):8222.

[24]HARALICKR M.Statisticalandstructuralapproachesto
texture[J].ProceedingsoftheIEEE,1979,67(5):786.

[25]HALL-BEYER M.PracticalguidelinesforchoosingGLCM
texturestouseinlandscapeclassificationtasksoverarange
ofmoderatespatialscales[J].InternationalJournalofRe-
moteSensing,2017,38(5):1312.

[26]DANDRIFOSSES,CARLIERA,DUMONTB,etal.Regis-
trationandfusionofclose-rangemultimodalwheatimagesin
fieldconditions[J].RemoteSensing,2021,13(7):1380.

[27]戴 冕,杨天乐,姚照胜,等.基于无人机图像颜色与纹理特征

的小麦不同生育时期生物量估算(英文)[J].智慧农业(中英

文),2022,4(1):71.
DAX,YANGTL,YAOZS,etal.Wheatbiomassestima-
tionindifferentgrowthstagesbasedoncoloandtexturefea-
turesofUAVlmages[J].SmartAgricultureSmartAgri-
culture,2022,4(1):71.

[28]LOBELLDB,ASSENGS.Comparingestimatesofclimate
changeimpactsfromprocess-basedandstatisticalcropmodels
[J].EnvironmentalResearchLetters,2017,12(1):015001.

[29]SAKAMOTOT,YOKOZAWA M,TORITANIH,etal.A
cropphenologydetectionmethodusingtime-seriesMODISdata
[J].RemoteSensingofEnvironment,2005,96(3-4):366.

[30]ZHU WX,SUNZG,YANGT,etal.Estimatingleafchlo-
rophyllcontentofcropsviaoptimalunmannedaerialvehicle
hyperspectraldataatmulti-scales[J].ComputersandElec-
tronicsinAgriculture,2020,178:105786.

[31]HANSY,ZHAO Y,CHENGJP,etal.Monitoringkey
wheatgrowthvariablesbyintegratingphenologyandUAV
multispectralimagerydataintorandomforestmodel[J].
RemoteSensing,2022,14(15):3723.

[32]WANGFL,YANGM,MALF,etal.Estimationofabove-
groundbiomassofwinterwheatbasedonconsumer-grade
multi-spectralUAV [J].RemoteSensing,2022,14(5):1251.

·945·第4期 叶昊天等:基于多光谱无人机的大田冬小麦地上生物量估算


