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　 　 摘要:　 为了实现枣树叶面积指数(ＬＡＩ)的快速估算ꎬ使用无人机多光谱相机获取新疆阿拉尔垦区枣树 ３ 个生

育期的冠层无人机影像ꎬ并在地面同步测定样本点的 ＬＡＩ 值ꎬ以 １８０ 种植被指数为基础构建模型ꎬ采用贝叶斯算法

中的树结构 Ｐａｒｚｅｎ 估计器(ＴＰＥ)ꎬ提取最优特征组合并优化模型参数ꎬ实现模型性能的全面提升ꎬ对比分析各模型

(ＣａｔＢｏｏｓｔ、ＲＦ、ＤＮＮ、ＳＶＲ)对枣树 ＬＡＩ 值的监测能力ꎮ 结果表明ꎬ(１)在相同飞行高度下ꎬ在坐果期的表现中ꎬ４ 个模

型中 ＴＰＥ￣ＣａｔＢｏｏｓｔ 模型在 ６０ ｍ 飞行高度的性能最好ꎬ决定系数(Ｒ２)为０.８６７ ５ꎬ均方误差(ＭＳＥ)为０.００５ ２ꎻ(２)利
用空间插值法、ＴＰＥ￣ＣａｔＢｏｏｓｔ 模型对枣树 ＬＡＩ 进行分析ꎬ揭示了整体趋势和精确的局部分布情况ꎮ 研究提出的 ＴＰＥ￣
ＣａｔＢｏｏｓｔ 模型实现了垦区枣园枣树 ＬＡＩ 值的有效监测ꎬ为垦区枣园的生长监测提供了有效的技术参考ꎮ
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　 　 枣树作为新疆地区的重要经济作物ꎬ其健康

状态直接影响枣果的品质和产量ꎬ对区域农业经

济发展具有重要意义ꎮ 作为单位水平地面上单面

的叶面积指标ꎬ叶面积指数( ＬＡＩ)是评估作物生长

状况、光合效率、呼吸作用、蒸腾作用等相关生理

指标的关键参数[１￣４] ꎮ 因此ꎬ快速且精确地获取农

作物各生长期的 ＬＡＩꎬ对病虫害监测[５] 、产量预

测[６￣９]等田间管理活动至关重要ꎮ 传统的实地测

量 ＬＡＩ 方法不仅具有破坏性ꎬ而且通常缺乏实时性

和空间分布的准确性[１０] ꎮ 遥感技术在反演 ＬＡＩ 方
面具有显著优势ꎬ它不仅能够长期监测植被的生

长状况ꎬ还能实现快速检测ꎮ 其中ꎬ低空无人机遥

感因具有高空间分辨率、操作简便和成本低廉的

特点ꎬ尤 其 适 合 用 于 农 田 规 模 的 作 物 信 息 采

集[１１￣１３] ꎮ 因此ꎬ本研究拟基于无人机多光谱数据ꎬ
分析枣树在不同生育期 ＬＡＩ 变化规律ꎬ为实时掌握

枣树的生长情况并据此实施科学的田间管理提供

参考ꎮ
在前人的研究中ꎬ结合植被指数(ＶＩ)的机器学

习模型已被证实可以有效提高 ＬＡＩ 反演的精

度[１４￣１６]ꎮ Ｌｉｕ 等[１７]提出减少土壤贡献(ＣＳ)方法ꎬ显
著提高了玉米生长早期 ＬＡＩ 估算的准确性ꎬ与传统

方法相比ꎬ相对均方根误差( ｒＲＭＳＥ)降低了 ３􀆰 ５％ꎬ
有效减少了土壤对估算的干扰ꎮ 陈家华等[１８] 分析

了卫星影像的光谱和纹理特征ꎬ并采用皮尔逊相关

系数评估其与冬小麦 ＬＡＩ 的关联性ꎬ发现双变量多

元线性回归模型在冬小麦 ＬＡＩ 反演中表现出最高精

度[决定系数(Ｒ２) ＝ ０􀆰 ７８０ꎬ均方根误差(ＲＭＳＥ) ＝
０􀆰 ５７３ꎬｒＲＭＳＥ ＝ １２􀆰 ２９％]ꎮ Ｌｉ 等[１９] 利用 ＲＧＢ(红、
绿、蓝)图像通过 Ｕｎｅｔ 神经网络对大豆叶片参数进

行精确估算ꎬ图像分割的交并比( ＩｏＵ)、准确率(ＰＡ)
和召回率(Ｒｅｃａｌｌ)值分别达到 ０􀆰 ９８、０􀆰 ９９ 和 ０􀆰 ９８ꎬ
且通过比较随机森林、ＣａｔＢｏｏｓｔ 和简单非线性回归

模型得出ꎬ随机森林在叶数、叶鲜重和叶面积指数估

算中表现最佳ꎮ 石浩磊等[２０] 用无人机多光谱数据

分析棉花不同生育期的 ＬＡＩꎬ通过构建多种光谱和

颜色指数的预测模型ꎬ并采用偏最小二乘(ＰＬＳＲ)、

岭回归(ＲＲ)、随机森林(ＲＦ)、支持向量机(ＳＶＭ)、
神经网络(ＢＰ)等算法进行优化ꎬ结果显示ꎬＬＡＩ 呈

现先增后减趋势ꎬ其中多光谱指数优于颜色指数ꎬ尤
其是归一化植被指数(ＮＤＶＩ)与 ＲＦ 和 ＢＰ 模型的预

测精度最高ꎬ为棉花生长监测与精细管理提供了有

力的依据ꎮ 近年来ꎬ研究者为了提升机器学习技术

在枣树 ＬＡＩ 值检测中的效能ꎬ广泛研究特征优选与

参数优化策略ꎮ 为了提高枣树 ＬＡＩ 值检测的效率ꎬ
本研究拟采用 ＴＰＥ(贝叶斯算法中的树结构 Ｐａｒｚｅｎ
估计器)算法对枣树 ３ 个生育期的特征进行选择ꎬ
并对 ＣａｔＢｏｏｓｔ、ＲＦ、深度神经网络(ＤＮＮ)和支持向

量回归(ＳＶＲ)模型进行参数优化ꎬ以探讨其在精确

调整模型参数、挑选关键特征方面的潜力ꎬ通过综合

优化从而显著提高枣树 ＬＡＩ 值的预测精度和效率ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 研究区

研究区位于新疆南部枣树种植面积较大的阿拉

尔垦区 １２ 团(图 １)ꎬ具体位于塔克拉玛干沙漠边缘

与塔里木河交汇处ꎬ气候为暖温带大陆性干旱荒漠

气候(地理坐标:４０°３０′３９″Ｎꎬ ８１°１３′１４″Ｅ)ꎮ 研究区

年平均气温为 １０􀆰 ７ ℃ꎬ年均降水量为４０.１~ ８２􀆰 ５
ｍｍꎬ年均日照时间超过２ ９００ ｈꎮ 研究区位于塔里

木河南侧ꎬ受天山冰雪融水的滋养ꎬ水资源相对丰

富ꎬ为枣树种植提供了充足的灌溉保障ꎮ 研究区土

壤主要为沙壤ꎮ 研究区的平坦地形、充足热量、明显

的昼夜温差和优越的光照条件共同营造出了枣树生

长的理想环境ꎮ 研究区主要种植灰枣ꎬ并栽培有少

量骏枣ꎬ借助于垦区优越的自然条件ꎬ枣树得以健康

生长并产出高质量的果实ꎮ
１.２　 地面实测 ＬＡＩ 数据

在 ２０２３ 年枣树的 ３ 个关键生育期[盛花期(６
月 ２５ 日)、坐果期(７ 月 ３０ 日)和膨大期(８ 月 ２５
日)]对枣树进行无人机航拍、地面实测样本的采

集ꎮ 使用华测 Ｓ８ 高精度设备准确记录 １００ 株健康

枣树的全球定位系统(ＧＰＳ)位置ꎬ确保地面样本点

与无人机影像的精确匹配ꎮ 使用 ＨＭ￣Ｇ２０ 植物冠层
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图 １　 枣树区域轮廓

Ｆｉｇ.１　 Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｊｕｊｕｂｅ ｔｒｅｅ ａｒｅａ

分析系统软件计算叶面积指数ꎮ 为了准确划分枣树

ＬＡＩ 的空间差异ꎬ本研究采用基于统计学的 Ｊｅｎｋ 自

然间断点分级法ꎬ将枣树各生育期的 ＬＡＩ 值分为 ３
个等级ꎬ详细内容见表 １ꎮ 通过对枣树实测 ＬＡＩ 的

分析ꎬ发现枣树各生育期 ＬＡＩ 的平均值与中值均处

于中值区ꎬ说明枣树在各生育期的 ＬＡＩ 处于中等水

平ꎮ 枣树各生育期 ＬＡＩ 的空间分布特征见图 ２ꎮ

表 １　 无人机飞行高度为 ６０ ｍ 时各生育期枣树叶面积指数(ＬＡＩ)
值的分类

Ｔａｂｌｅ １ 　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｅａｆ ａｒｅａ ｉｎｄｅｘ (ＬＡＩ) ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｊｕｊｕｂｅ
ｔｒｅｅｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｒｏｗｔｈ ｓｔａｇｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＵＡＶ ｆｌｙｉｎｇ ａｌｔｉ￣
ｔｕｄｅ ｏｆ ６０ ｍｅｔｅｒｓ

枣树生育期 ＬＡＩ 低值区 ＬＡＩ 中值区 ＬＡＩ 高值区

盛花期 <１.３ １.３~１.６ >１.６

坐果期 <１.６ １.６~２.０ >２.０

膨大期 <１.４ １.４~１.７ >１.７

图 ２　 枣树各生育期实测叶面积指数(ＬＡＩ)值的空间分布

Ｆｉｇ.２　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｌｅａｆ ａｒｅａ ｉｎｄｅｘ (ＬＡＩ) ｖａｌｕｅｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｒｏｗｔｈ ｓｔａｇｅｓ ｏｆ ｊｕｊｕｂｅ ｔｒｅｅｓ

１.３　 无人机多光谱数据的获取与预处理

本研究采用大疆精灵 ４ 四旋翼无人机对枣树

３ 个重要生育期的多光谱图像进行采集ꎮ 本研究

利用搭载 １ 个可见光彩色传感器和 ５ 个多光谱

单色传感器的无人机ꎬ获取枣园在不同光谱角度

下的影像数据ꎮ 传感器分别覆盖蓝(４５０ ｎｍ) 、绿
(５６０ ｎｍ) 、红(６５０ ｎｍ) 、红边(７３０ ｎｍ)和近红外

(８４０ ｎｍ)波段ꎬ像素分辨率为２.０８×１０ ６ꎮ 为了确

保图像质量优良ꎬ采集工作安排在每天光照充足

的１４:００左右进行ꎮ 用 ＤＪＩ ＧＯ 软件规划航线ꎬ将

传感器角度设置为与地面垂直ꎬ确保横向、纵向

的重叠率分别达到 ７０％、６０％ꎮ 飞行速度设置为

３ ｍ / ｓꎬ飞行高度依次为 ６０ ｍ、１００ ｍ、２００ ｍꎬ以适

应不同高度的采集需求ꎮ 数据用大疆智图软件

处理并拼接ꎬ最后用 ＥＮＶＩ ５.６ 软件进行多光谱合

成、辐射校正和归一化ꎬ确保数据质量满足分析

需求ꎮ
１.４　 枣树生育期组合光谱指数与特征优化研究

１.４.１　 组合光谱指数的计算 　 传统植被指数依赖

特定波段信息ꎬ这可能限制了 ＬＡＩ 估算的准确性和
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效率ꎮ 为了解决该问题并提升估算精度ꎬ本研究引

入差 值 植 被 指 数 ( ＤＶＩ ) [２１]、 比 值 植 被 指 数

(ＲＶＩ) [２２￣２３]、盐指数 ３ ( Ｓ３ ) [２４]、归一化植被指数

(ＮＤＶＩ) [２４￣２７]、 绿￣蓝 波 段 归 一 化 差 值 植 被 指 数

(ＧＢＮＤＶＩ) [２８] ５ 种植被指数计算公式[公式(１) ~
(５)]来构建新的植被指数ꎮ 通过随机生成的 １８０
种新植被指数ꎬ研究更适合枣树 ＬＡＩ 敏感性评价的

指数ꎮ 新构建的植被指数突破了传统波段限制ꎬ深
入探讨新植被指数与 ＬＡＩ 敏感度间的关系ꎬ显著提

高了测量精度ꎮ 构建的高维数据包括枣树的 ３ 个生

育期和不同飞行高度ꎬ为枣树生长监测提供了新思

路ꎮ
ＶＩ１ ＝ ｂｘ－ｂｙ (１)
ＶＩ２ ＝ ｂｘ / ｂｙ (２)
ＶＩ３ ＝(ｂｘ－ｂｙ) / ｂｚ (３)
ＶＩ４ ＝(ｂｘ－ｂｙ) / (ｂｘ＋ｂｙ) (４)
ＶＩ５ ＝(ｂｘ－ｂｙ－ｂｚ) / (ｂｘ＋ｂｙ＋ｂｚ) (５)
式中ꎬＶＩ１ ~ＶＩ５表示 ５ 种组合光谱指数ꎻｘ、ｙ、ｚ 的

取值范围为 １ ~ ５ꎬ１ ~ ５ 分别表示无人机影像的蓝光

波段、绿光波段、红光波段、红边波段和近红外波段

５ 个光谱波段ꎻｂ 表示反射率ꎮ
１.４.２　 特征优选与模型参数选优　 在本研究中ꎬ采
用贝叶斯 ＴＰＥ 优化算法优化因变量函数ꎬ以反映模

型性能ꎮ 贝叶斯优化作为一种全局优化方法ꎬ通过

构建概率代理模型并迭代优化目标函数来寻找全局

最优解ꎮ 特征选择预处理分为 ３ 步:(１)基于 ５ 种

植被指数计算公式ꎬ对不同高度、不同生育期的原始

波段数据进行特征扩充ꎬ生成新植被指数ꎻ(２)进行

相关性分析ꎬ筛选与实测 ＬＡＩ 值相关性高的特征ꎻ
(３)保留每个时期相关性较高的 ２０ 个特征ꎬ剔除其

余相关性较低的特征ꎮ
将优化目标与模型参数特征组合数视为一个

函数ꎬ即以模型 Ｒ２ 或 ＭＳＥ 等优化目标为因变量

(ｙ)ꎬ模型参数与特征组合为自变量( ｘ)ꎬ有 ｙ ＝
ｆ(ｘ)ꎬ进行如下优化步骤ꎬ得到最优参数与特征组

合:(１)给定优化目标与目标参数特征组合的取值

范围ꎬ即模型参数的取值范围与特征组合的集合ꎻ
(２)在所有可选参数与特征组合的取值范围内随

机取值ꎬ求出这些值对应的优化目标得分ꎻ(３)根

据上一步得到的有限观测值ꎬ对优化目标函数

ｆ(ｘ)进行估计ꎬ得到 ｆ(ｘ)的估计函数ꎻ(４)利用采

集函数选取下一个需要实值计算的点ꎬ采集函数

通常可以选择置信度上限或信息熵等函数ꎬ例如

可在置信度低的地方选取下一个要计算的点ꎬ从
而返回步骤 ( ２) 进行迭代更新ꎮ 最终得到函数

ｆ(ｘ)的估计函数ꎬ从而计算出使优化目标达到最

优的参数取值和特征组合ꎮ
１.５　 模型的构建

将采集的 １００ 个样本数据分为 ２ 个部分ꎬ为了

避免模型对特定数据分布的过度拟合ꎬ采用随机性

原则进行划分ꎮ 最终确定 ７０％作为训练集ꎬ剩余

３０％为验证集ꎮ 在 ＰｙＣｈａｒｍ 中应用 ＣａｔＢｏｏｓｔ、ＲＦ、
ＤＮＮ 和 ＳＶＲ 模型预测不同高度及不同算法下的枣

树 ＬＡＩ 值ꎮ 以枣树实测 ＬＡＩ 值为因变量、无人机最

优特征组合为自变量ꎬ参与 ４ 个模型的训练ꎮ
ＣａｔＢｏｏｓｔ 属于 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 算法家族ꎬ其核心使用对

称的全二叉树结构ꎬ以简化模型的复杂度和降低计

算量ꎬ有效减少过拟合现象[２８￣２９]ꎮ 该算法引入最小

方差采样(ＭＶＳ)技术优化训练中的样本选择ꎬ以提

高对不均匀数据集的处理能力ꎮ 预测时ꎬ通过叶节

点预测值的加权求和得到最终结果ꎮ 在本研究中ꎬ
ＣａｔＢｏｏｓｔ 的配置参数为 ｎｒｏｕｎｄｓ ＝ ７５ꎬｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ ＝ ４ꎬ
ｅｔａ＝ ０􀆰 ０９ꎬ这些设置使模型具有高准确性和良好的

泛化能力ꎮ
随机森林(ＲＦ)是一种基于 Ｂａｇｇｉｎｇ 的集成学习

模型[１９]ꎬ它结合自助聚合法和随机特征选择来构建

多个决策树ꎬ通过增加树与树之间的差异性ꎬ有效降

低模型方差ꎬ提高泛化能力ꎮ 在预测过程中ꎬ将样本

并行输入到各决策树中并通过投票或求平均的方式

整合结果ꎬ增强了模型的精确性、鲁棒性ꎮ 本研究用

ＴＰＥ 法确定随机森林配置(ｎｒｏｕｎｄｓ ＝ ８９ꎬｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ ＝
３ꎬｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｓｐｌｉｔ ＝ ４)ꎬ以优化模型的性能和适应

性ꎮ
本研究设计的深度神经网络(ＤＮＮ)算法针对

低维特征数据进行优化处理ꎮ 算法结构包括 ３ 个全

连接层ꎬ神经元数分别为 １６ 个、６４ 个和 １６ 个ꎬ使用

ｔａｎｈ 激活函数引入非线性特性并增强模型对复杂数

据的表达能力ꎮ 此外ꎬ集成了 １ 个 ８ 神经元的单层

网络[２４]ꎮ 最终ꎬ将 ２ 个网络的输出合并后ꎬ通过 １
个 ８ 神经元的单层网络进行回归预测ꎮ 为了提升性

能并防止过拟合ꎬ模型训练设定的批次大小为 ３２ꎬ
学习率为 ０􀆰 ００１ꎬ采用 Ａｄａｍ 优化器和均方误差

(ＭＳＥ)损失函数进行 １００ 轮训练迭代ꎬ并实施早停

策略ꎮ
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支持向量回归( ＳＶＲ)是基于支持向量机的一

种常用的回归模型ꎬ通过确定支持向量来构建回

归函数的超平面ꎬ并通过最大化该超平面与训练

数据间的间隔来进行拟合[３０] ꎮ ＳＶＲ 常用不同核函

数来提升模型对非线性数据的拟合能力ꎬ例如高

斯核和多项式核等ꎮ 模型构建完成后ꎬ可通过将

预测样本的特征与相应系数相乘来得到预测结

果ꎮ 本研究中的 ＳＶＲ 模型配置为 ｋｅｒｎｅｌ ＝ ‘ ｐｏｌｙ’
(多项式核)ꎬｄｅｇｒｅｅ ＝ ７ꎬ用以捕捉数据中的高阶非

线性关系ꎮ
１.６　 模型的验证

本研究采用 ＳＶＲ、ＤＮＮ、ＲＦ 和 ＣａｔＢｏｏｓｔ 评估模

型精度ꎬ并分析无人机在不同生育期及不同飞行高

度采集的数据对模型性能的影响ꎮ 性能评估主要依

据决定系数(Ｒ２)和均方误差(ＭＳＥ)ꎮ 通过对比模

型在不同条件下的 Ｒ２ 和 ＭＳＥꎬ确定在 ＬＡＩ 值检测任

务中表现最佳的模型ꎮ 上述比较不仅揭示了各模型

的优势与局限性ꎬ还有助于选择最适合当前数据特

征的模型ꎬ以提升枣树叶片 ＬＡＩ 值检测的准确性和

效率ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 枣树 ＬＡＩ 变化特征

枣树盛花期、坐果期和膨大期 １００ 个样本的实

测 ＬＡＩ 值统计特征如图 ３ 所示ꎮ 整个生育期中ꎬ枣
树叶片的 ＬＡＩ 值为０.７９~ ２􀆰 ４７ꎬ不同生育期间的 ＬＡＩ
值存在明显差异ꎮ 随着生育进程的推进ꎬＬＡＩ 值呈

现出先升高后降低的趋势ꎬ以坐果期为转折点ꎮ 从

盛花期到膨大期ꎬ枣树叶片的结构和形态发生显著

变化ꎬ直接影响了不同生育期的 ＬＡＩ 值特征ꎮ 在盛

花期ꎬ为了满足植物的生长需求ꎬ叶片进行大量光合

作用以积累营养物质ꎬ导致 ＬＡＩ 提高ꎮ 进入膨大期

后ꎬ果实快速膨大ꎬ需要大量营养元素和水分ꎬ枣树

减少对叶片的资源投入ꎬ导致 ＬＡＩ 降低ꎮ 在盛花期、
坐果 期 和 膨 大 期ꎬ ＬＡＩ 值 的 变 异 系 数 分 别 为

１３􀆰 ４６％、１３􀆰 ４４％和 １４􀆰 ７１％ꎬ变异性属于中等ꎮ
２.２　 不同飞行高度与 ３个生育期 ＬＡＩ的差异性分析

本研究利用无人机在不同飞行高度和枣树各生

育期的数据ꎬ通过 ＴＰＥ￣ＣａｔＢｏｏｓｔ、ＴＰＥ￣ＲＦ、ＴＰＥ￣ＤＮＮ
和 ＴＰＥ￣ＳＶＲ 模型建立枣树 ＬＡＩ 检测模型ꎮ 表 ２ 显

示ꎬ在 ６０ ｍ 的无人机飞行高度下ꎬＴＰＥ￣ＣａｔＢｏｏｓｔ 模型

在 ３ 个生育期获得了最高训练精度ꎬ训练集的 Ｒ２分别

图 ３　 枣树叶面积指数(ＬＡＩ)值的描述性统计

Ｆｉｇ.３　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｌｅａｆ ａｒｅａ ｉｎｄｅｘ (ＬＡＩ) ｖａｌｕｅｓ ｏｆ
ｊｕｊｕｂｅ ｔｒｅｅｓ

为０.８２３ ６、 ０.８６７ ５ 和 ０.８４５ ３ꎬＭＳＥ 分别 为 ０.００８ ８、
０.００５ ２和０.００６ ７ꎮ 而在 ２００ ｍ 的无人机飞行高度下ꎬ
ＴＰＥ￣ＣａｔＢｏｏｓｔ 模型的表现也较好ꎬ训练集的 Ｒ２分别为

０.７１１ ５、０.７４５ １和０.７２２ ２ꎬＭＳＥ 分别为０.０１２ ２、０.００９ ３
和０.０１１ ５ꎮ 由图 ４ 可以看出ꎬ在 ６０ ｍ 飞行高度下 ３
个生育期中ꎬ各反演模型的精度验证集决定系数(Ｒ２)
从大到小依次为 ＴＰＥ￣ＣａｔＢｏｏｓｔ、ＴＰＥ￣ＲＦ、ＴＰＥ￣ＤＮＮ 和

ＴＰＥ￣ＳＶＲꎮ ＴＰＥ￣ＣａｔＢｏｏｓｔ 模型的 ＭＳＥ 最小ꎬ说明其学

习能力最强ꎬ能够提高枣树 ＬＡＩ 的反演精度ꎮ 与其他

模型相比ꎬＴＰＥ￣ＣａｔＢｏｏｓｔ 在枣树 ＬＡＩ 反演上具有更高

的拟合度和更小的误差ꎮ
２.３　 反演结果差异性分析

本研究对无人机在 ６０ ｍ 飞行高度下 ３ 个生育

期枣树的叶面积指数(ＬＡＩ)进行了详细的空间分布

分析ꎮ 从图 ２、图 ５ 可以看出ꎬ通过空间插值和遥感

反演得到的枣树 ＬＡＩ 值大部分分布在中值区域ꎬ低
值区主要集中在东南角、西北角ꎬ而高值区则集中在

中间区域ꎮ 上述分布与枣园中部开始漫灌并向四周

扩散的灌溉模式密切相关ꎮ 从枣树 ３ 个生育期

(ＴＰＥ￣ＣａｔＢｏｏｓｔ、ＴＰＥ￣ＲＦ、ＴＰＥ￣ＤＮＮ、ＴＰＥ￣ＳＶＲ)的 １２
种反演结果看出ꎬ枣树 ＬＡＩ 值主要分布在中值区ꎬ低
值区主要分布在枣园东南角、西北角ꎬ高值区主要集

中在枣园中间区域ꎬ这与空间插值结果相符ꎮ 与

ＴＰＥ￣ＲＦ、ＴＰＥ￣ＤＮＮ 和 ＴＰＥ￣ＳＶＲ 模型相比ꎬＴＰＥ￣Ｃａｔ￣
Ｂｏｏｓｔ 模型的优异性体现在对枣树各生育期 ＬＡＩ 高

值区在中间区域的精确反演ꎬ其反演结果也更贴近

空间插值ꎮ 对比各生育期时空分布特征可知ꎬ尽管

空间插值和遥感反演模型的 ＬＡＩ 值分布大体一致ꎬ
空间插值结果呈现较为固定的趋势ꎬ而遥感反演模

型得到的结果则能更动态地反映枣树 ＬＡＩ 值的实际

分布情况ꎮ

７９０２洪国军等:多高度无人机多光谱成像在枣树不同生育期 ＬＡＩ 监测中的应用



表 ２　 基于不同飞行高度和各生育期影像的枣树叶面积指数(ＬＡＩ)值训练模型分析

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｊｕｊｕｂｅ ｔｒｅｅ ｌｅａｆ ａｒｅａ ｉｎｄｅｘ (ＬＡＩ) ｖａｌｕｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｌｉｇｈｔ ａｌｔｉｔｕｄｅｓ ａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｒｏｗｔｈ ｓｔａｇｅ ｉｍａｇｅｓ

飞行高度
(ｍ) 模型

盛花期

Ｒ２ ＭＳＥ

坐果期

Ｒ２ ＭＳＥ

膨大期

Ｒ２ ＭＳＥ

６０ ＴＰＥ￣ＣａｔＢｏｏｓｔ ０.８２３ ６ ０.００８ ８ ０.８６７ ５ ０.００５ ２ ０.８４５ ３ ０.００６ ７
ＴＰＥ￣ＲＦ ０.７９６ ７ ０.０１１ ２ ０.８５１ １ ０.００６ ４ ０.８３６ ５ ０.００７ ９
ＴＰＥ￣ＤＮＮ ０.７７３ ９ ０.０１３ ６ ０.８３４ ６ ０.００７ ３ ０.８１３ ８ ０.００８ ０
ＴＰＥ￣ＳＶＲ ０.７４２ ３ ０.０１５ ８ ０.８０３ ２ ０.００８ ０ ０.７８４ ７ ０.００９ ９

１００ ＴＰＥ￣ＣａｔＢｏｏｓｔ ０.７５３ ６ ０.００９ ７ ０.８２３ ６ ０.００７ ５ ０.８１７ ８ ０.００８ ８
ＴＰＥ￣ＲＦ ０.７２７ ３ ０.０１０ ３ ０.７９５ ５ ０.００８ ３ ０.７８３ ５ ０.００９ ５
ＴＰＥ￣ＤＮＮ ０.７１０ １ ０.０１２ １ ０.７６３ ２ ０.００９ １ ０.７４７ ６ ０.０１１ ５
ＴＰＥ￣ＳＶＲ ０.６９８ ４ ０.０１３ ５ ０.７４２ ７ ０.０１１ ３ ０.７３２ ８ ０.０１２ ９

２００ ＴＰＥ￣ＣａｔＢｏｏｓｔ ０.７１１ ５ ０.０１２ ２ ０.７４５ １ ０.００９ ３ ０.７２２ ２ ０.０１１ ５
ＴＰＥ￣ＲＦ ０.６２３ ５ ０.０１４ ３ ０.６８８ ７ ０.０１２ ６ ０.６６４ ８ ０.０１３ ６
ＴＰＥ￣ＤＮＮ ０.６１５ ５ ０.０１６ ８ ０.６６６ ９ ０.０１４ ５ ０.６５３ ７ ０.０１５ １
ＴＰＥ￣ＳＶＲ ０.５９３ ８ ０.０２０ ３ ０.６５３ ２ ０.０１７ ８ ０.６３８ ８ ０.０１９ ８

Ｒ２:决定系数ꎻＭＳＥ:均方误差ꎻＲＦ:随机森林ꎻＤＮＮ:深度神经网络ꎻＳＶＲ:支持向量回归ꎻＴＰＥ:贝叶斯算法中的树结构 Ｐａｒｚｅｎ 估计器ꎮ

Ｒ２、ＴＰＥ、ＭＳＥ、ＲＦ、ＤＮＮ、ＳＶＲ 见表 ２ 注ꎮ
图 ４　 ６０ ｍ 飞行高度各生育期模型枣树叶面积指数(ＬＡＩ)值验证模型精度

Ｆｉｇ.４　 Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｅａｆ ａｒｅａ ｉｎｄｅｘ (ＬＡＩ) ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｊｕｊｕｂｅ ｔｒｅｅｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｒｏｗｔｈ ｓｔａｇｅｓ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｏｆ ＵＡＶ ｆｌｉｇｈｔ ａｌｔｉｔｕｄｅ ｏｆ ６０ ｍ

８９０２ 江 苏 农 业 学 报 　 ２０２４ 年 第 ４０ 卷 第 １１ 期



ＴＰＥ:贝叶斯算法中的树结构 Ｐａｒｚｅｎ 估计器ꎻＲＦ、ＮＤＤ、ＳＶＲ 见表 ２ 注ꎮ
图 ５　 ６０ ｍ 飞行高度枣树各生育期叶面积指数(ＬＡＩ)等级分布

Ｆｉｇ.５　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｌｅａｆ ａｒｅａ ｉｎｄｅｘ (ＬＡＩ) ｌｅｖｅｌｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｒｏｗｔｈ ｓｔａｇｅｓ ｏｆ ｊｕｊｕｂｅ ｔｒｅｅｓ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｏｆ ＵＡＶ ｆｌｉｇｈｔ ａｌｔｉｔｕｄｅ ｏｆ ６０ ｍ

３　 讨 论

枣树在其生长周期中的盛花期到膨大期经历了

３ 个生育阶段ꎬ其间 ＬＡＩ 呈现出先升高后降低的趋势ꎬ
这与 Ｂａｉ 等[９]的研究结果一致ꎮ ＬＡＩ 是作物冠层结构

的重要参数ꎬ其准确测定对作物生长监控和产量预测

至关重要ꎮ 本研究利用无人机在不同高度采集的多

光谱影像ꎬ结合 ＴＰＥ 和 ４ 种机器学习模型监测枣树

ＬＡＩꎬ探讨其应用潜力ꎮ 与传统卫星(如 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２、
Ｌａｎｄｓａｔ￣９)相比ꎬ无人机提供的高分辨率光谱数据在

作物生理参数监测方面实现了更精细化的改进ꎮ
本研究利用无人机在 ３ 个不同高度和 ３ 个生育

期的数据源ꎬ同时利用 ＴＰＥ 结合 ４ 种机器学习模型

(ＣａｔＢｏｏｓｔ、ＲＦ、ＤＮＮＦ 和 ＳＶＲ)的组合进行试验ꎬ以期

提升枣树 ＬＡＩ 的预测精度ꎮ 验证结果表明ꎬＴＰＥ 特征

优选、模型参数选择结合机器学习算法对枣树不同生

育期 ＬＡＩ 的监测是可行的ꎬ说明 ＴＰＥ 结合机器学习算

法能够在多个光谱指数中筛选出与枣树 ＬＡＩ 高度相

关的光谱组合和各机器学习的最优参数ꎮ 当飞行高

度为 ６０ ｍ 时ꎬ不同生育期的影像与 ＴＰＥ 结合不同机

器学习模型得到的结果存在较大差异ꎮ 尤其是当机

器学习模型为 ＳＶＲ 时ꎬＴＰＥ 结合 ＳＶＲ 模型均不能很

好地反演 ３ 个生育期的枣树 ＬＡＩ 区域ꎮ 使用 ＴＰＥ 结

合 ＣａｔＢｏｏｓｔ 模型时ꎬ尽管在 ３ 个重要生育期中可以很

好地区分枣树的 ＬＡＩ 值低值区、ＬＡＩ 值中值区、ＬＡＩ 值
高值区等区域ꎬ但与空间插值结果存在一定差异ꎮ 综

合分析可知ꎬ上述结果与 Ｘｉａｏ 等[２８]的研究结论一致ꎬ
ＴＰＥ￣ＣａｔＢｏｏｓｔ 模型的表现优于其他模型ꎬ这是因为

ＴＰＥ￣ＣａｔＢｏｏｓｔ 模型结合了 ＣａｔＢｏｏｓｔ 算法的优势和

ＴＰＥ 优化方法的效率ꎬ提供了一种高效、鲁棒、自动化

的特征优选和模型参数优化解决方案ꎮ 此外ꎬ本研究

使用的 ２ 种不同评价指标(Ｒ２ 和 ＭＳＥ)存在一定的不

一致性ꎬ因此后续研究应引入其他评估指标[如平均

绝对误差(ＭＡＥ)或 ＲＭＳＥ]以进行更全面的评价ꎮ
本研究利用飞行高度为 ６０ ｍ 的遥感影像ꎬ通过

ＴＰＥ 结合 ＣａｔＢｏｏｓｔ、ＲＦ、ＤＮＮＦ 和 ＳＶＲ４ 种机器学习

模型ꎬ对枣树各生育期的 ＬＡＩ 值进行了分类和反演

分析ꎮ 结果表明ꎬ不同机器学习模型和空间插值法

在 ＬＡＩ 反演结果上存在差异ꎬ这些差异源自于每种

模型的算法特性和基础假设不同ꎮ 对枣树盛花期、
坐果期和膨大期等不同生育期的研究结果显示ꎬ利
用反演、空间插值法得到的中值、平均值处于中等区

内ꎬ表明枣树 ３ 个生育期的生长状况总体上表现良

好ꎮ 然而ꎬ由于无人机多光谱数据的光谱特性和植

９９０２洪国军等:多高度无人机多光谱成像在枣树不同生育期 ＬＡＩ 监测中的应用



被覆盖程度的差异ꎬ在不同生育期模型的监测结果

表现出了不同的差异ꎮ 为了提高模型的精度和适应

性ꎬ今后的研究应考虑引入更多机器学习或深度学

习模型ꎬ或尝试模型融合技术ꎬ同时进行实地验证和

样品分析ꎬ从而提供更有力的证据来支持当前的遥

感分析结果ꎮ

４　 结 论

本研究以新疆阿拉尔垦区枣园为例ꎬ分析了野

外采集的枣树 ＬＡＩ 数据及不同飞行高度无人机获取

的遥感影像ꎮ 本研究比较了 ＴＰＥ 结合不同模型的

建模策略ꎬ通过对比不同生育期模型的 Ｒ２、ＭＳＥ 值

及空间插值法的结果ꎬ揭示了各模型在枣树生育期

建模中的差异和精确度ꎬ得出如下结论:(１)在坐果

期ꎬＴＰＥ￣ＣａｔＢｏｏｓｔ 模型相较于其他模型在验证枣树

ＬＡＩ 值上的表现更优ꎬ其在训练集中的 Ｒ２ 达到

０.８４２ １ꎬＭＳＥ 降至０.００６ ６ꎮ 此外ꎬ基于 ６０ ｍ 无人机

数据的验证结果显示ꎬ在各生育期ꎬ模型均保持了高

预测精度和稳定性ꎬ突显了其可靠性和精确度优势ꎮ
(２)通过对 ６０ ｍ 飞行高度枣树 ＬＡＩ 的空间分布进行

详细分析ꎬ发现 ＬＡＩ 值主要分布在中值区域ꎬ东南角

和西北角为低值区ꎬ中间区域为高值区ꎬ这与枣园的

实际灌溉模式紧密相关ꎮ 其中ꎬＴＰＥ￣ＣａｔＢｏｏｓｔ 模型

在 ３ 个生育期的 ＬＡＩ 反演中表现最佳ꎬ结果不仅与

空间插值法的结果一致ꎬ而且更真实地反映了 ＬＡＩ
的实际分布ꎮ
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