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　 　 摘要:　 以植被指数和红边参数为模型因子ꎬ利用多元线性回归(ＭＬＲ)ꎬ构建冬小麦不同生育期的生物量估算模

型ꎬ从而有效和更好地监测冬小麦的长势情况ꎬ为精准农业中作物的快速监测提供技术手段ꎮ 首先分析植被指数

(ＶＩ)和红边参数(ＲＥＰＳ)与冬小麦生物量的相关性ꎬ然后运用 ＭＬＲ 分别建立模型 ＭＬＲ＋ＶＩ、ＭＬＲ＋ＲＥＰＳ 和ＭＬＲ＋ＶＩ＋
ＲＥＰＳꎬ最后将优选的冬小麦生物量估算模型应用于无人机高光谱影像中ꎬ验证模型的可行性ꎮ 结果表明ꎬ利用单个植

被指数或红边参数构建的估算模型在孕穗期、开花期和灌浆期估算精度最高的植被指数分别是归一化植被指数(ＮＤ￣
ＶＩ)、简单比值指数(ＳＲ)和增强型土壤调节植被指数(ＭＳＡＶＩ)ꎬ精度最高的红边参数分别为红边振幅 /最小振幅、红边

振幅和红边振幅ꎻ通过 ＭＬＲ 分别以植被指数、红边参数和植被指数结合红边参数为因子构建的模型 ＭＬＲ＋ＶＩ、ＭＬＲ＋
ＲＥＰＳ 与ＭＬＲ＋ＶＩ＋ＲＥＰＳ 效果优于单个植被指数或红边参数建立的模型ꎬ３ 种模型在不同生育期的验证结果也较好ꎬ其
中ＭＬＲ＋ＶＩ＋ＲＥＰＳ 模型精度最高ꎬ模型决定系数(Ｒ２)、标准均方根误差(ＮＲＭＳＥ)分别为０.７８３ ２与 １２􀆰 １３％ꎮ
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　 　 生物量是作物生长过程中重要的生物物理参

数之一[１] ꎬ能够很好地反映作物的长势情况ꎬ便于

农业管理者对作物更好地进行管理ꎮ 通过地面方

式进行生物量获取会浪费大量的时间和人力、物
力ꎬ造成资源浪费ꎬ且会对作物造成一定程度的破

坏[２￣３] ꎻ高空进行生物量的获取适合大范围、大区

域的作物监测[４￣７] ꎻ而低空中的无人机遥感技术具

有高分辨率、观测方便等优点[８￣１０] ꎬ高光谱的波段

信息多ꎬ从中可以分析作物的敏感波段[１１] ꎬ在无人

机上携带高光谱传感器可以更好地进行生物量的

估算ꎮ 关于生物量相关方面的研究ꎬ国内外学者

做了大量的探索ꎮ 刘占宇等使用地面 ＡＳＤ 光谱

仪ꎬ结合线性、非线性和逐步回归这 ３ 种分析方

法ꎬ发现利用逐步回归方法ꎬ以 ８４０ ｎｍ、１ １３２ ｎｍ、
１ ５７９ ｎｍ、１ ７６９ ｎｍ 和２ ０１２ ｎｍ 这 ５ 个波段反射

率作为变量的生物量估算模型最佳[１２] ꎮ 蒙诗栎等

运用 ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ￣２ 卫星多光谱遥感影像ꎬ将植被指

数与纹理结合ꎬ构建的生物量模型有较高估算效

果(Ｒ２ ＝ ０􀆰 ８５ꎬＲＭＳＥ ＝ ４２􀆰 ３０ ｔ / ｈｍ２) [１３] ꎮ 另外ꎬ高
光谱遥感卫星也有广泛应用ꎮ Ｂａｏ 等通过 ＬＡＮＤ￣
ＳＡＴ ＴＭ、ＥＯＳ ＭＯＤＩＳ 卫星数据和野外高光谱数据

进行了遥感估测ꎬ对高光谱的光谱参数进行优选ꎬ
选出最佳光谱指数ꎬ将最佳光谱指数与 ＴＭ、ＭＯ￣
ＤＩＳ 影像一起估算生物量ꎬ最佳估算模型的 ＲＭＳＥ
为 ６６􀆰 ４０３ ｇ / ｍ２ [１４] ꎮ Ｐｓｏｍａｓ 等用获取的 ＥＯ￣１ 卫

星高光谱数据监测草地生物量ꎬ通过窄带归一化

植被指数(ＮＤＶＩ)、单个光谱带的多元线性回归

(ＭＬＲ)构建生物量监测模型ꎬ发现以 ＮＤＶＩ 构建的

模型最佳[１５] ꎮ 但地面遥感技术无法生成影像ꎬ高
空遥感技术空间分辨率低ꎬ影响因素较多ꎮ 近些

年ꎬ无人机遥感技术在农业上得到广泛应用ꎮ 肖

武等采用无人机携带多光谱相机获取无人机影

像ꎬ挑选了 ２２ 种植被指数ꎬ构建一元回归、多元逐

步回归反向传播神经网络的生物量模型ꎬ筛选出

了以反向传播神经网络构建的生物量模型ꎬＲ２ 为

０􀆰 ８３ꎬ提高了采煤沉陷区域玉米生物量反演模型

精度[１６] ꎮ 陆国政等基于无人机数码和高光谱数

据ꎬ将植被指数、光谱参数和株高一起作为因子ꎬ
对大豆开花期和结荚期的鲜生物量进行估算ꎬ发
现在大豆开花结荚期和鼓粒成熟期构建的模型都

有比较高的精度和可靠性[１７] ꎮ 基于不同遥感平台

反演生物量ꎬ大部分人通过植被指数或植被指数

结合机器学习算法建立生物量反演模型ꎬ却很少

有人深度分析光谱的红边区域ꎬ以植被指数结合

红边参数作建模因子ꎬ通过多元线性回归(ＭＬＲ)
构建生物量估算模型ꎮ 本研究基于冬小麦孕穗

期、开花期和灌浆期的无人机高光谱和实测生物

量数据ꎬ从高光谱红边区域提取出红边参数ꎬ分别

用植被指数和红边参数估算生物量ꎬ通过 ＭＬＲ 构

建植被指数、红边参数及植被指数结合红边参数

的生物量估算模型并分析对比ꎬ挑选出估算精度

最好的模型ꎬ应用于无人机高光谱影像中ꎬ以验证

估算模型的可行性和可靠性ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 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ꎬ处在温带和半湿润大陆性季风气候

地区ꎬ基地多种植小麦、玉米等作物ꎬ研究区位置如

图 １ 所示ꎮ
　 　 所选取的试验田有 ４８ 个小区ꎬ每个小区宽 ６
ｍꎬ长 ８ ｍꎮ 供试小麦品种为京 ９８４３ 和中麦 １７５ꎮ 肥

料处理为 ０ ｋｇ / ｈｍ２、１９５ ｋｇ / ｈｍ２、３９０ ｋｇ / ｈｍ２和 ５８５
ｋｇ / ｈｍ２尿素ꎮ 于冬小麦孕穗期、开花期和灌浆期进

行无人机高光谱监测ꎮ
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１.２　 地面数据获取

通过收获法来获取试验田冬小麦孕穗期、开花

期和灌浆期生物量数据ꎮ 在每个小区随机取 ３０ 株

样本ꎬ带回实验室分离茎、叶ꎬ清水清洗干净ꎬ在 １０５

℃下进行杀青ꎬ８０ ℃烘 ４８ ｈ 以上ꎬ直至恒质量ꎮ 称

量孕穗期、开花期和灌浆期各样本的鲜、干质量ꎬ得
到各生育期的总生物量ꎬ再计算出单位面积的总生

物量(表 １)ꎮ

图 １　 研究区位置

Ｆｉｇ.１　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｒｅａ

表 １　 冬小麦不同生育期生物量数值分布

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｂｉｏｍａｓｓ ｖａｌｕｅｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｒｏｗｔｈ ｐｅｒｉｏｄｓ
ｏｆ ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ

生育期
平均值
(ｋｇ / ｍ２)

中位数
(ｋｇ / ｍ２)

最小值
(ｋｇ / ｍ２)

最大值
(ｋｇ / ｍ２)

孕穗期 ０.５１１ ４ ０.５０６ ３ ０.２１９ ４ ０.８２６ ６

开花期 ０.７７９ ０ ０.７６６ ３ ０.３４１ ９ １.２７３ ７

灌浆期 １.０９９ ３ １.１３４ ８ ０.５４５ ６ １.７５９ ９

１.３　 无人机高光谱数据获取和处理

在进行地面生物量数据获取的同时ꎬ于孕穗期、
开花期和灌浆期利用无人机获取不同生育期的高光

谱影像数据ꎬ无人机搭载 Ｃｕｂｅｒｔ ＵＨＤ１８５ Ｆｉｒｅｆｌｙ 成

像光谱仪ꎮ 成像光谱仪主要参数:型号 ＵＨＤ１８ꎬ生
产地德国ꎬ质量 ４７０ ｇꎬ大小１９５ ｍｍ×６７ ｍｍ×６０ ｍｍꎬ
操作条件０~４０ ℃ꎬ通道数 １２５ꎬ光谱间隔 ４ ｎｍꎬ光谱

范围 ４５０~ ９５０ ｎｍꎮ 获取高光谱数据的时间为

１０ ∶ ００－１４ ∶ ００ꎬ天空无云或少云ꎬ无人机飞行高度

为 １００ ｍꎮ

　 　 无人机高光谱数据的处理主要包括影像校正、
影像拼接和反射率的提取ꎮ 影像校正:将影像的

ＤＮ 值转换为地表反射率值ꎮ 影像拼接:利用俄罗

斯的 Ａｇｉｓｏｆｔ ＰｈｏｔｏＳｃａｎ 软件ꎬ生成孕穗期、开花期和

灌浆期的正射影像ꎮ 反射率的提取:在 Ａｒｃｇｉｓ 中完

成ꎬ将每个小区进行编号ꎬ再根据小区面积绘制出各

小区的矢量ꎬ并构建感兴趣区ꎬ最后利用 ＩＤＬ 程序提

取出各小区的冠层光谱ꎬ将此冠层光谱作为各小区

的反射率数据ꎬ依次得到孕穗期、开花期和灌浆期的

反射率数据ꎮ
１.４　 光谱指数的选取

为了构建冬小麦生物量的估算模型ꎬ根据已有

文献资料选取 １３ 种光谱指数ꎬ其中 ８ 种是植被指

数ꎬ５ 种为红边参数(表 ２)ꎮ
１.５　 数据分析方法

利用多元线性回归(Ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｂｌｅ ｌｉｎｅｒ ｒｅｇｒｅｓ￣
ｓｉｏｎꎬＭＬＲ)方法计算冬小麦生物量(Ｙ)ꎬ公式如下ꎮ

Ｙｉ ＝ａ０＋ａ１ｘ１ｉ＋􀆺＋ａ ｊｘ ｊｉ＋ｗ ｉ 　 ( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ) (１)
式中 ｘ 为无人机光谱指数ꎬ式中 ｊ 为变量数量ꎬ

ａｍ(ｍ＝ １ꎬ２...ｊ)为系数ꎮ
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表 ２　 选取的光谱指数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｄｉｃｅｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ

光谱指数　 　 　 　 　 　 公式 文献来源

ＳＲ Ｒ７５０ / Ｒ５５０ [１８]

ＭＳＲ (Ｒ８００ / Ｒ６７０－１) Ｒ８００ / Ｒ６７０＋１ [１９]

ＮＤＶＩ (Ｒ７５０－Ｒ７０６) / (Ｒ７５０＋Ｒ７０６) [２０]

ＮＤＶＩ∗ＳＲ ＮＤＶＩ∗ＳＲ [２１]

ＭＳＡＶＩ ２×Ｒ８００＋１－ (２×Ｒ８００＋１) ２－８×(Ｒ８００－Ｒ６７０)
２

[２２]

ＴＣＡＲＩ ３[(Ｒ７００－Ｒ６７０)－０.２×(Ｒ７００－Ｒ５５０)]
Ｒ７００

Ｒ６７０
( ) [２３]

ＯＳＡＶＩ
(１＋０.１６)(Ｒ８００－Ｒ６７０)
(Ｒ８００＋Ｒ６７０＋０.１６)

[２４]

ＴＣＡＲＩ / ＯＳＡＶＩ ＴＣＡＲＩ / ＯＳＡＶＩ [２５]

红边振幅(Ｄｒ) Ｄｒ [２６]
红边振幅 / 最小振幅(Ｄｒ / Ｄｒｍｉｎ) Ｄｒ / Ｄｒｍｉｎ [２７]
最小振幅(Ｄｒｍｉｎ) Ｄｒｍｉｎ [２８]

红边面积(ＳＤｒ) ＳＤｒ [２９]

红边位置(ＲＥＰ) ＲＥＰ [３０]

１.６　 统计分析

以决定系数(Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎꎬＲ２ )、
均方根误差(Ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒꎬＲＭＳＥ)和标准

均方根误差 ( Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒꎬ
ＮＲＭＳＥ)作为估算模型的评价指标[３１]ꎬ计算公式如

下ꎮ 式中 ｘｉ 是冬小麦生物量的实测值ꎬｘ
—

是生物量

实测值的平均值ꎬｙｉ 为估算模型的生物量估算值ꎬｙ
—

为生物量估算值的平均值ꎬｎ 是样本数ꎮ

　 　 Ｒ２ ＝
􀰑
ｎ

ｉ＝１
(ｘｉ－ｘ

—
) ２(ｙｉ－ｙ

—
) ２

􀰑
ｎ

ｉ＝１
(ｘｉ－ｘ

—
) ２􀰑

ｎ

ｉ＝１
(ｙｉ－ｙ

—
) ２

(２)

ＲＭＳＥ＝
􀰑
ｎ

ｉ＝１
(ｘｉ－ｙｉ) ２

ｎ
(３)

ＮＲＭＳＥ＝ＲＭＳＥ / ｘ
—

(４)

２　 结果与分析

２.１　 ＵＨＤ１８５ 成像光谱仪数据精度分析

在使用无人机 ＵＨＤ１８５ 高光谱数据前ꎬ为了确

保数据的精度ꎬ用地面 ＡＳＤ 数据作精度验证ꎮ 将重

采样地面采集的 ＡＳＤ 数据转换为 ＵＨＤ１８５ 的各个

波段数据ꎬ得到冬小麦不同生育期的光谱反射率ꎬ将
不同生育期地面 ＡＳＤ 重采样光谱反射率与 ＵＨＤ１８５
光谱反射率进行对比分析(图 ２)ꎮ 由图 ２ 可知ꎬ

ＵＨＤ１８５ 光谱反射率曲线与 ＡＳＤ 重采样光谱反射

率曲线在６８０~７５８ ｎｍ 时表现出较高的一致性ꎬ即在

红边区域两曲线变化情况较为一致ꎬ此波段范围内

反射率都快速增加ꎬ土壤反射率较高ꎮ 两反射率曲

线都在 ５５０ ｎｍ 左右位置出现第 １ 次峰值ꎬ表现为绿

峰ꎬ在 ＵＨＤ１８５ 和 ＡＳＤ 反射率曲线中ꎬ绿峰波段反

射率均为灌浆期>开花期>孕穗期ꎻ随着波段的推

移ꎬ处于 ６８０ ｎｍ 左右位置时ꎬ出现第 １ 次谷值ꎬ表现

为红谷ꎬ两曲线在不同生育期的反射率大小情况依

然是灌浆期最高ꎻ波长处在６８０~ ７５８ ｎｍ 时ꎬ即红边

范围内ꎬ两者反射率都较快增加ꎻ波长处于 ７５８~
９５０ ｎｍ 时ꎬ两曲线 ３ 个不同生育期反射率大小表现

为孕穗期 > 灌浆期 > 开花期ꎬ 对比两曲线发现

ＵＨＤ１８５ 反射率曲线随着波长增加反射率下降较

快ꎬ曲线波动较大ꎬ而 ＡＳＤ 反射率下降不明显ꎬ曲线

较为稳定ꎮ 综合来说ꎬ波长处于４５０~７５８ ｎｍ 时两曲

线变化是一致的ꎬ因此选取位于此波段区间的红边

参数用于估算生物量ꎮ
２.２　 光谱指数与冬小麦生物量的相关性分析

将冬小麦 ３ 个生育期的光谱指数分别与对应时

期的生物量进行相关性分析ꎬ得到孕穗期、开花期和

灌浆期光谱指数与生物量的相关系数(表 ３)ꎮ
　 　 从表 ３ 中可以看出ꎬ当冬小麦处于孕穗期时ꎬ整
体上光谱指数与生物量呈极显著相关关系 (Ｐ<
０􀆰 ０１)ꎬ其中大部分相关系数绝对值都在 ０􀆰 ６ 以上ꎬ
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１:孕穗期 ＵＨＤ１８５ 反射率曲线ꎻ２:开花期 ＵＨＤ１８５ 反射率曲线ꎻ
３:灌浆期 ＵＨＤ１８５ 反射率曲线ꎻ４:孕穗期 ＡＳＤ 反射率曲线ꎻ５:开
花期 ＡＳＤ 反射率曲线ꎻ６:灌浆期 ＡＳＤ 反射率曲线ꎮ
图 ２　 冬小麦不同生育期 ＵＨＤ１８５反射率曲线与 ＡＳＤ 重采样反射

率曲线对比

Ｆｉｇ.２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ＵＨＤ１８５ ａｎｄ ｒｅｓａｍ￣
ｐｌｅｄ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ＡＳＤ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｒｏｗｔｈ ｐｅｒｉ￣
ｏｄｓ ｏｆ ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ

相关性较好ꎬ光谱指数 ＴＣＡＲＩ 与冬小麦生物量呈显

著负相关关系ꎬＴＣＡＲＩ / ＯＳＡＶＩ 和最小振幅与冬小麦

生物量呈极显著负相关关系ꎬ其余光谱指数与冬小

麦生物量均呈极显著正相关ꎮ 相关系数绝对值最大

的光谱指数是 ＮＤＶＩꎬ为 ０􀆰 ７８６ꎻ绝对值最小的指数

为 ＴＣＡＲＩꎬ相关系数绝对值是 ０􀆰 ３６７ꎮ 开花期ꎬ光谱

指数 ＴＣＡＲＩ 和最小振幅与冬小麦生物量间无显著

相关性ꎬ大部分光谱指数与冬小麦生物量的相关系

数绝对值在 ０􀆰 ７ 以上ꎬ相关性比孕穗期更好ꎮ 开花

期ꎬ光谱指数 ＳＲ 与冬小麦生物量的相关系数最大ꎬ
为 ０􀆰 ８３１ꎻ光谱指数最小振幅与冬小麦生物量的相

关系数最小ꎬ为－０􀆰 １３３ꎮ 灌浆期ꎬ光谱指数与冬小

麦生物量的相关性与开花期表现相似ꎬ其中光谱指

数 ＴＣＡＲＩ 和最小振幅与冬小麦生物量之间无显著

相关关系ꎬ其余光谱指数中ꎬ除了 ＴＣＡＲＩ / ＯＳＡＶＩ 与

冬小麦生物量呈极显著负相关关系外ꎬ其他光谱指

数与冬小麦生物量都呈极显著正相关关系ꎬ相关系

数最大的光谱指数为红边振幅ꎬ为 ０􀆰 ７０１ꎬ相关系数

最小的光谱指数为 ＴＣＡＲＩꎬ为 ０􀆰 ０６７ꎮ
２.３　 植被指数与红边参数估算冬小麦生物量的精度

　 　 根据光谱指数与冬小麦生物量的相关性分析结

果ꎬ按相关系数绝对值大小挑选出植被指数 ＳＲ、ＭＳＲ、
ＮＤＶＩ、ＮＤＶＩ∗ＳＲ、ＭＳＡＶＩ、ＯＳＡＶＩ、ＴＣＡＲＩ / ＯＳＡＶＩ 和红边

参数红边振幅、红边振幅 /最小振幅、红边面积、红边位

置ꎬ分别用植被指数和红边参数估算冬小麦不同生育

期生物量ꎮ 结果(表 ４)表明ꎬ植被指数中ꎬ不同生育期

构建的生物量估算模型精度不同ꎬ孕穗期ꎬ各植被指数

中Ｒ２最大的是ＮＤＶＩꎬ为０􀆰 ６０６ ３ꎬ同时ＮＤＶＩ 的ＲＭＳＥ 和

ＮＲＭＳＥ 也是植被指数中最小的ꎬ分别为０􀆰 ０９６ ２ ｋｇ / ｍ２

和 １８􀆰 ８６％ꎬ植被指数ＭＳＡＶＩ 的 Ｒ２、ＲＭＳＥ 和 ＮＲＭＳＥ 分

别为０􀆰 ４１３ ６、０􀆰 １１７ ４ ｋｇ / ｍ２与 ２３􀆰 ０２％ꎬ其余植被指数

的 Ｒ２在０􀆰 ４ 至０􀆰 ６ 之间ꎬＮＲＭＳＥ 大部分处在２０％以上ꎬ
精度较低ꎮ 开花期ꎬ各植被指数中ꎬＲ２值最高、ＲＭＳＥ 和

ＮＲＭＳＥ 最小的是植被指数 ＳＲꎬ此植被指数效果最好ꎬ
效果最差的植被指数的是 ＴＣＡＲＩ / ＯＳＡＶＩꎬ植被指数 ＳＲ
相比于 ＴＣＡＲＩ / ＯＳＡＶＩꎬＲ２ 高０􀆰 ４２１ ２ꎬＲＭＳＥ 低０􀆰 ０６１ ６
ｋｇ / ｍ２ꎬＮＲＭＳＥ 低 ７􀆰 ８１ 个百分点ꎮ 灌浆期ꎬ精度最高的

植被指数为 ＭＳＡＶＩꎬ其 ＮＲＭＳＥ 达到 １８􀆰 ９７％ꎬＲ２ 达到

０􀆰 ４６７７ꎻ精度最差的是植被指数 ＴＣＡＲＩ / ＯＳＡＶＩꎬＮＲＭＳＥ
为 ２０􀆰 ９７％ꎬＲ２值较低ꎬ仅为０􀆰 ３４９ ９ꎮ 相比于植被指数ꎬ
红边参数的 ４ 个参数效果整体较差ꎮ 孕穗期精度最高

的红边参数为红边振幅 /最小振幅ꎬ其 Ｒ２、ＲＭＳＥ 和

ＮＲＭＳＥ 分别是０􀆰 ５５５ １、０􀆰 １０２ ２ ｋｇ / ｍ２和 ２０􀆰 ０５％ꎻ精度

最差的红边参数是红边位置ꎬＲ２、ＲＭＳＥ 和 ＮＲＭＳＥ 分别

为 ０􀆰 ２６７ ３、０􀆰 １３３ ６ ｋｇ / ｍ２与 ２６􀆰 ２０％ꎮ 开花期的红边参

数精度优于孕穗期ꎬ表现最好的红边振幅的 Ｒ２、ＲＭＳＥ
和 ＮＲＭＳＥ 分别达到０􀆰 ６２１ ０、０􀆰 １２６ ４ ｋｇ / ｍ２和 １６􀆰 ０４％ꎬ
表现最差的是红边位置ꎬ其 Ｒ２仅为０􀆰 ２０７ ３ꎬＲＭＳＥ 和

ＮＲＭＳＥ 分别是０􀆰 １８３ ５ ｋｇ / ｍ２和 ２３􀆰 ２８％ꎮ 灌浆期ꎬ精度

最高的红边参数也为红边振幅ꎬＮＲＭＳＥ 达到 １８􀆰 ４２％ꎬ
Ｒ２为０􀆰 ４９８ １ꎻ精度最低的红边参数是红边位置ꎬ红边位

置的 ＮＲＭＳＥ 为 ２０􀆰 ２１％ꎮ

表 ３　 不同生育期光谱指数与冬小麦生物量的相关性

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｄｉｃｅｓ ａｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒ￣
ｅｎｔ ｇｒｏｗｔｈ ｐｅｒｉｏｄｓ ｏｆ ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ

光谱指数　 　 　
相关系数

孕穗期 开花期 灌浆期

ＳＲ ０.７６２∗∗ ０.８３１∗∗ ０.６９４∗∗

ＭＳＲ ０.７６４∗∗ ０.８００∗∗ ０.６８０∗∗

ＮＤＶＩ ０.７８６∗∗ ０.７６３∗∗ ０.６９６∗∗

ＮＤＶＩ∗ＳＲ ０.７６８∗∗ ０.８２４∗∗ ０.６９８∗∗

ＭＳＡＶＩ ０.６９７∗∗ ０.８０１∗∗ ０.６８７∗∗

ＴＣＡＲＩ －０.３６７∗ ０.２０２ ０.０６７
ＯＳＡＶＩ ０.７３８∗∗ ０.７７４∗∗ ０.６７７∗∗

ＴＣＡＲＩ / ＯＳＡＶＩ －０.６９２∗∗ －０.５７１∗∗ －０.６３７∗∗

红边振幅(Ｄｒ) ０.６２８∗∗ ０.７９５∗∗ ０.７０１∗∗

最小振幅(Ｄｒｍｉｎ) －０.５４２∗∗ －０.１３３ －０.２４３
红边振幅 / 最小振幅(Ｄｒ / Ｄｒｍｉｎ) ０.７２５∗∗ ０.５３６∗∗ ０.６５１∗∗

红边面积(ＳＤｒ) ０.６０２∗∗ ０.７８６∗∗ ０.６７０∗∗

红边位置(ＲＥＰ) ０.４５４∗∗ ０.４７３∗∗ ０.５９３∗∗

光谱指数见表 ２ꎮ∗表示在 ０.０５ 水平显著相关ꎬ∗∗表示在 ０.０１ 水平显
著相关ꎮ
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２.４　 利用 ＭＬＲ 构建的冬小麦生物量估算模型

将植被指数和红边参数作为生物量估算模型的

因子ꎬ通过 ＭＬＲ 分别构建冬小麦不同生育期基于植

被指数(ＶＩ)、红边参数(ＲＥＰＳ)和植被指数融合红边

参数的生物量估算模型ꎬ利用冬小麦 ３ 个生育期样本

的 ２ / ３(３２ 个)建模ꎬ建模结果如表 ５ 所示ꎮ ３ 个生育

期剩余样本的 １ / ３(１６ 个)用于验证ꎬ验证结果如图

３、图 ４、图 ５ 所示ꎮ

表 ４　 不同生育期植被指数与红边参数估算生物量的精度

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｉｏｍａｓｓ ａｃｃｕｒａｃｙ ｂｙ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ａｎｄ ｒｅｄ ｅｄｇｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｒｏｗｔｈ ｐｅｒｉｏｄｓ

光谱指数　 　
孕穗期

Ｒ２ ＲＭＳＥ
(ｋｇ / ｍ２)

ＮＲＭＳＥ
(％)

开花期

Ｒ２ ＲＭＳＥ
(ｋｇ / ｍ２)

ＮＲＭＳＥ
(％)

灌浆期

Ｒ２ ＲＭＳＥ
(ｋｇ / ｍ２)

ＮＲＭＳＥ
(％)

ＳＲ ０.５５４ ５ ０.１０２ ３ ２０.０６ ０.６９５ ０.１１３ ４ １４.３９ ０.４４７ １ ０.２１４ ４ １９.３４

ＭＳＲ ０.５４９ ０ ０.１０２ ９ ２０.１８ ０.６５５ ９ ０.１２０ ５ １５.２８ ０.４２９ ９ ０.２１７ ６ １９.６３

ＮＤＶＩ ０.６０６ ３ ０.０９６ ２ １８.８６ ０.６３６ ９ ０.１２３ ７ １５.７０ ０.４３７ ４ ０.２１６ ２ １９.５１

ＮＤＶＩ∗ＳＲ ０.５６９ ０ ０.１００ ６ １９.７３ ０.６８３ ４ ０.１１５ ５ １４.６６ ０.４５１ ７ ０.２１３ ５ １９.２６

ＭＳＡＶＩ ０.４１３ ６ ０.１１７ ４ ２３.０２ ０.６４１ ５ ０.１２３ ０ １５.６０ ０.４６７ ７ ０.２１０ ３ １８.９７

ＯＳＡＶＩ ０.４８５ ３ ０.１０９ ９ ２１.５６ ０.６４１ ６ ０.１２２ ９ １５.５９ ０.４３６ ３ ０.２１６ ４ １９.５２

ＴＣＡＲＩ / ＯＳＡＶＩ ０.５２１ １ ０.１０６ １ ２０.８０ ０.２７３ ８ ０.１７５ ０ ２２.２０ ０.３４９ ９ ０.２３２ ４ ２０.９７

Ｄｒ ０.３１３ ５ ０.１２７ ０ ２４.９０ ０.６２１ ０.１２６ ４ １６.０４ ０.４９８ １ ０.２０４ ２ １８.４２

Ｄｒ / Ｄｒｍｉｎ ０.５５５ １ ０.１０２ ２ ２０.０５ ０.２２６ ９ ０.１８０ ５ ２２.９１ ０.４３１ ７ ０.２１７ ３ １９.６０

ＳＤｒ ０.２８２ ９ ０.１２９ ８ ２５.４５ ０.６０６ ３ ０.１２８ ８ １６.３５ ０.４４９ ７ ０.２１３ ８ １９.２９

ＲＥＰ ０.２６７ ３ ０.１３３ ６ ２６.２０ ０.２０７ ３ ０.１８３ ５ ２３.２８ ０.３９９ ４ ０.２２４ ０ ２０.２１
光谱指数见表 ２ꎮ

表 ５　 不同生育期基于多元线性回归(ＭＬＲ)与植被指数(ＶＩ)、红边参数(ＲＥＰＳ)的冬小麦生物量估算模型分析结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｂｉｏｍａｓｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ (ＭＬＲ)ꎬ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ (ＶＩ) ａｎｄ ｒｅｄ
ｅｄｇｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ (ＲＥＰＳ) ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｒｏｗｔｈ ｐｅｒｉｏｄｓ ｏｆ ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ

模型　 　 　
孕穗期

Ｒ２ ＲＭＳＥ
(ｋｇ / ｍ２)

ＮＲＭＳＥ
(％)

开花期

Ｒ２ ＲＭＳＥ
(ｋｇ / ｍ２)

ＮＲＭＳＥ
(％)

灌浆期

Ｒ２ ＲＭＳＥ
(ｋｇ / ｍ２)

ＮＲＭＳＥ
(％)

ＭＬＲ＋ＶＩ ０.６９８ ５ ０.０８４ ２ １６.５１ ０.７６１ ６ ０.１００ ３ １２.７２ ０.７１１ ８ ０.１５７ １ １４.１８

ＭＬＲ＋ＲＥＰＳ ０.６０５ ３ ０.０９６ ３ １８.８８ ０.６７０ ４ ０.１１７ ９ １４.９６ ０.６４０ ５ ０.１７２ ８ １５.５９

ＭＬＲ＋ＶＩ＋ＲＥＰＳ ０.７１５ ６ ０.０８１ ７ １６.０３ ０.７８３ ２ ０.０９５ ６ １２.１３ ０.７２２ ６ ０.１５１ ８ １３.７０

图 ３　 冬小麦生物量估算模型多元线性回归＋植被指数(ＭＬＲ＋ＶＩ)的验证

Ｆｉｇ.３　 Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ＋ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ(ＭＬＲ＋ＶＩ) ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｂｉｏｍａｓｓ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ
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图 ４　 不同生育期冬小麦生物量估算模型 ＭＬＲ＋ＲＥＰＳ 的验证

Ｆｉｇ.４　 Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＭＬＲ＋ＲＥＰＳ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ ｂｉｏｍａｓｓ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｒｏｗｔｈ ｐｅｒｉｏｄｓ

图 ５　 不同生育期冬小麦生物量估算模型ＭＬＲ＋ＶＩ＋ＲＥＰＳ 的验证

Ｆｉｇ.５　 Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＭＬＲ＋ＶＩ＋ＲＥＰＳ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ ｂｉｏｍａｓｓ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｒｏｗｔｈ ｐｅｒｉｏｄｓ

　 　 从表 ５ 和图 ３ ~图 ５ 可以看出ꎬ通过 ＭＬＲ 构建

的冬小麦生物量估算模型 ＭＬＲ＋ＶＩ、ＭＬＲ＋ＲＥＰＳ 和

ＭＬＲ＋ＶＩ＋ＲＥＰＳ 的拟合性和精度要优于单个植被指

数、单个红边参数构建的估算模型ꎮ 孕穗期ꎬＭＬＲ＋
ＶＩ 模型的 Ｒ２、 ＲＭＳＥ 和 ＮＲＭＳＥ 分别为 ０.６９８ ５、
０.０８４ ２ ｋｇ / ｍ２与 １６􀆰 ５１％ꎬ比此生育期单个植被指数

估算效果最好的 Ｒ２ 高 ０􀆰 ０９２ ２ꎬ ＲＭＳＥ 低 ０􀆰 ０１２ ０
ｋｇ / ｍ２ꎬＮＲＭＳＥ 低 ２􀆰 ３５ 个百分点ꎬ且模型验证的

Ｒ２、ＲＭＳＥ 与 ＮＲＭＳＥ 分 别 达 到 ０􀆰 ６６６ ２、 ０􀆰 ０９７ ２
ｋｇ / ｍ２与 １８􀆰 ８９％ꎬ验证结果与建模结果相近ꎬ说明

模型较为稳定ꎬ效果较好ꎻＭＬＲ＋ＲＥＰＳ 模型的 Ｒ２、
ＲＭＳＥ 与 ＮＲＭＳＥ 分别是０􀆰 ６０５ ３、０􀆰 ０９６ ３ ｋｇ / ｍ２ 和

１８􀆰 ８８％ꎬ比单个精度最高的红边参数的 Ｒ２ 高

０􀆰 ０５０ ２ꎬＲＭＳＥ 低０􀆰 ００５ ９ ｋｇ / ｍ２ꎬＮＲＭＳＥ 低 １􀆰 １７ 个

百分点ꎬ验证结果也与建模结果相近ꎬ模型的稳定性

和精度都较高ꎻ而ＭＬＲ＋ ＶＩ＋ ＲＥＰＳ 模型精度最高

( Ｒ２ ＝ ０􀆰 ７１５ ６ꎬ ＲＭＳＥ＝ ０􀆰 ０８１ ７ ｋｇ / ｍ２ꎬ ＮＲＭＳＥ＝
１６􀆰 ０３％)ꎬ其验证的结果也较高ꎬ验证的 Ｒ２、ＲＭＳＥ
和 ＮＲＭＳＥ 分 别 达 到 ０􀆰 ７５７ ８、 ０􀆰 ０７６ ３ ｋｇ / ｍ２、
１４􀆰 ８５％ꎬ模型ＭＬＲ＋ＶＩ＋ＲＥＰＳ 稳定性较好ꎮ 开花期ꎬ
模型 ＭＬＲ ＋ ＶＩ 的 Ｒ２、 ＲＭＳＥ 和 ＮＲＭＳＥ 分 别 为

０􀆰 ７６１ ６、 ０􀆰 １００ ３ ｋｇ / ｍ２ 与 １２􀆰 ７２％ꎬ 模 型 ＭＬＲ ＋
ＲＥＰＳ 的 Ｒ２ ＝ ０􀆰 ６７０ ４ꎬ ＲＭＳＥ＝ ０􀆰 １１７ ９ ｋｇ / ｍ２ꎬ
ＮＲＭＳＥ＝ １４􀆰 ９６％ꎬ这 ２ 个模型的验证结果均较好ꎬ
模型的精度比单个植被指数或红边参数建立的模型

精度要高ꎻ 模型 ＭＬＲ＋ ＶＩ＋ ＲＥＰＳ 的 Ｒ２、 ＲＭＳＥ 和

ＮＲＭＳＥ 分别是０􀆰 ７８３ ２、０􀆰 ０９５ ６ ｋｇ / ｍ２ 与 １２􀆰 １３％ꎬ
比模型 ＭＬＲ＋ＶＩ 的 Ｒ２高 ０􀆰 ０２１ ６ꎬＲＭＳＥ 低 ０􀆰 ００４ ７
ｋｇ / ｍ２ꎬ ＮＲＭＳＥ 小 ０􀆰 ５９ 个百分点ꎬ 验 证 模 型 的

ＮＲＭＳＥ 达到 １０􀆰 ８９％ꎬ 模型精度较高ꎮ 灌浆期ꎬ
ＭＬＲ＋ＶＩ 与 ＭＬＲ＋ＲＥＰＳ 模型比单个指数模型效果

最好的植被指数和红边参数模型的 Ｒ２ 分别高

０􀆰 ２４４ １、 ０􀆰 １７２ ８ꎬ ＲＭＳＥ 分 别 小 ０􀆰 ０５３ ２ ｋｇ / ｍ２、
０􀆰 ０３７ ５ ｋｇ / ｍ２ꎬＮＲＭＳＥ 小 ４􀆰 ７９ 个百分点、３􀆰 ３８ 个

百分点ꎬ模型验证结果也和建模结果相近ꎬ精度也较

高ꎻ此生育期模型ＭＬＲ＋ＶＩ＋ＲＥＰＳ 建模和验证结果

依 然 最 好 ( 建 模 Ｒ２ ＝ ０􀆰 ７２２ ６ꎬ ＲＭＳＥ＝ ０􀆰 １５１ ８
ｋｇ / ｍ２ꎬＮＲＭＳＥ＝ １３􀆰 ７０％ꎻ验证Ｒ２ ＝ ０􀆰 ７７８ ８ꎬＲＭＳＥ＝
０􀆰 １２６ ４ ｋｇ / ｍ２ꎬＮＲＭＳＥ＝ １１􀆰 ７０％)ꎮ 比较不同生育

期ꎬ开花期模型 ＭＬＲ ＋ ＶＩ、ＭＬＲ ＋ ＲＥＰＳ、ＭＬＲ＋ ＶＩ＋
ＲＥＰＳ 的 Ｒ２ 最 高ꎬ 值 分 别 为 ０􀆰 ７６１ ６、 ０􀆰 ６７０ ４ 与

０􀆰 ７８３ ２ꎬＮＲＭＳＥ 值最低ꎬ分别是 １２􀆰 ７２％、１４􀆰 ９６％
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与 １２􀆰 １３％ꎬ说明开花期构建的模型拟合性和精度

最高ꎬ效果最好ꎻ在孕穗期 ＭＬＲ＋ＶＩ、ＭＬＲ＋ＲＥＰＳ、
ＭＬＲ＋ＶＩ＋ＲＥＰＳ 模型的 Ｒ２分别达到０􀆰 ６９８ ５、０􀆰 ６０５ ３
和 ０􀆰 ７１５ ６ꎬ ＮＲＭＳＥ 分 别 是 １６􀆰 ５１％、 １８􀆰 ８８％ 和

１６􀆰 ０３％ꎬ而灌浆期 ＭＬＲ＋ＶＩ、ＭＬＲ＋ＲＥＰＳ、ＭＬＲ＋ＶＩ＋
ＲＥＰＳ 模 型 的 Ｒ２ 为 ０􀆰 ７１１ ８、 ０􀆰 ６４０ ５ 和 ０􀆰 ７２２ ６ꎬ
ＮＲＭＳＥ 达到 １４􀆰 １８％、１５􀆰 ５９％与 １３􀆰 ７０％ꎬ表明估算

模型效果最好的生育期是开花期ꎬ其次是灌浆期ꎬ最
差的时期为孕穗期ꎮ

３　 讨 论

在估算生物量时ꎬ大部分基于单植被指数建立

线性或非线性估算模型ꎬ这样构建的估算模型无法

解决植被指数饱和问题[３２]ꎬ所建立的模型不具有适

用性ꎮ 基于机器学习ꎬ通过植被指数来估算可以很

好地提高估算精度ꎬ效果优于单植被指数估算模

型[３３]ꎮ 然而ꎬ对于高光谱而言ꎬ分析光谱信息是很

重要的[３４￣３７]ꎬ研究光谱参数对估算模型的影响ꎬ能
够充分展示高光谱多波段特征ꎬ将植被指数融合光

谱参数构建生物量估算模型ꎮ 本研究在建立估算模

型前 分 析 了 高 光 谱 ＵＨＤ１８５ 数 据 精 度ꎬ 发 现

ＵＨＤ１８５ 和 ＡＳＤ 反射率曲线变化趋势相似ꎬ在红边

区域波段较大ꎬ反射率值较高ꎬ这个结果和宋开山

等[３８]的研究结果一致ꎮ 根据相关性大小分析单植

被指数和单红边参数的生物量估算精度ꎬ发现通过

单植被指数和单红边参数估算冬小麦生物量精度较

低ꎬ引入 ＭＬＲ 建立生物量估算模型得到的模型

ＭＬＲ＋ＶＩ、ＭＬＲ＋ＲＥＰＳ 和ＭＬＲ＋ＶＩ＋ＲＥＰＳ 精度较单植

被指数和单红边参数模型有了很大的提高ꎬ且模型

ＭＬＲ＋ＶＩ＋ＲＥＰＳ 的精度最高ꎬ说明植被指数融合红

边参数对模型的精度提高有着重要作用ꎮ 本研究构

建了 ３ 种生物量估算模型ꎬ ＭＬＲ＋ＶＩ＋ＲＥＰＳ 效果优

于传统的经验模型[１３]ꎬ这与将红边参数也当作模型

的自变量有关ꎮ 红边参数包含了光谱的深度分析信

息ꎬ传统的经验模型多为利用机器学习ꎬ把植被指数

视为估算因子来建立估算模型ꎬ而没有考虑光谱的

深度信息ꎮ 分析冬小麦不同生育期的ＭＬＲ＋ ＶＩ＋
ＲＥＰＳ 模型ꎬ发现开花期的模型表现效果优于另外 ２
个生育期ꎬ灌浆期次之ꎬ孕穗期较弱ꎬ这个结果可能

是由冬小麦的生长规律和模型的适用性所导致的ꎮ
冬小麦在不同生育期生长速度不同ꎬ生物量估算模

型在其生育期表现也不一样ꎮ 虽然分析了高光谱信

息ꎬ运用了红边参数去估算生物量ꎬ但高光谱波段众

多ꎬ其他波段信息也需要更深入挖掘ꎬ这需要进一步

研究ꎮ
将最优的估算模型应用于无人机高光谱影像

中ꎬ发现冬小麦孕穗期生物量的估算值普遍偏低ꎬ分
布结果较差ꎬ而开花期生物量的估算值较高ꎬ分布效

果好ꎬ两时期差距明显ꎮ 这样的结果与实测的生物

量的估算值分布是较为一致的ꎬ符合冬小麦不同生

育期生物量的分布规律和效果ꎮ 孕穗期冬小麦缓慢

生长ꎬ开花期生长较快ꎬ生物量逐渐增大ꎮ 整体而

言ꎬ所构建的最优估算模型ＭＬＲ＋ＶＩ＋ＲＥＰＳ 精度较

高ꎬ得到的生物量监测结果也较好ꎬ与实际生物量具

有很高的一致性ꎮ 表明模型ＭＬＲ＋ＶＩ＋ＲＥＰＳ 可以用

于基于无人机高光谱估算冬小麦生物量ꎬ可以从高

光谱影像中得到高精度的生物量估算信息ꎬ为无人

机高光谱技术在精准农业中的应用提供了依据ꎮ
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