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　 　 摘要:　 及时、高效地获取冬小麦株高信息对优化其生产管理方案具有重要参考作用ꎮ 为提高小麦株高反演

效果ꎬ本研究利用多光谱影像数据提取的植被指数、纹理特征参数及正射影像提取的冬小麦株高数据ꎬ结合随机森

林(Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬＲＦ)、支持向量机(Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＳＶＲ)和偏最小二乘回归(Ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｒｅｇｒｅ￣
ｓｓｉｏｎꎬＰＬＳＲ)等算法ꎬ提出一种融合无人机多源遥感数据的冬小麦株高估测方法ꎮ 首先利用正射影像数据提取数字

表面模型(ＤＳＭ)ꎬ计算不同生长期的冬小麦株高(Ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ ｐｌａｎｔ ｈｅｉｇｈｔꎬＷＷＰＨ)数据ꎻ再基于多光谱影像数据

和地面实测株高数据ꎬ经过相关性分析ꎬ筛选出适用于建立估测模型的植被指数和纹理特征参数ꎻ然后ꎬ基于植被

指数＋纹理特征＋ＷＷＰＨ 数据和植被指数＋ＷＷＰＨ 数据等不同输入数据组合ꎬ利用 ＲＦ 算法、ＳＶＲ 算法和 ＰＬＳＲ 算法

构建小麦株高估测模型ꎬ根据模型性能的比较ꎬ筛选出小麦株高估测适宜的特征数据输入组合和算法ꎬ最后根据适

宜的特征数据组合和算法进行试验区域小麦株高的估测ꎮ 结果表明:基于植被指数＋ＷＷＰＨ 数据＋纹理特征组合ꎬ
利用 ＲＦ 算法构建的小麦株高估算模型对拔节期和抽穗期小麦株高的估测精度均最高ꎬ测试集的决定系数(Ｒ２)分
别为 ０􀆰 ８７２ 和 ０􀆰 ８８７ꎬ均方根差(ＲＭＳＥ)分别为 １􀆰 ７３１ ｃｍ 和 １􀆰 ３３５ ｃｍꎮ 利用适宜的特征数据组合和算法估测得到

研究区域拔节期冬小麦株高为４０.４６~５２􀆰 ６１ ｃｍꎬ试验区域内小麦株高差异较大ꎬ而抽穗期小麦株高为６０.３２~ ７１􀆰 ９４
ｃｍꎬ试验区域内小麦株高总体较均匀ꎬ估测结果与田间实测结果基本一致ꎮ
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Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:　 ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔꎻ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｌａｎｔ ｈｅｉｇｈｔꎻ ｍｕｌｔｉ￣ｓｏｕｒｃｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｄａｔａ

　 　 株高作为作物表型信息的重要组成部分ꎬ在作

物叶面积指数估算[１]、倒伏识别[２]、生物量估算[３]

以及产量估算[４]等方面被广泛应用ꎬ是评价作物长

势的重要指标ꎮ 因此ꎬ实时监测作物株高对田间精

细化管理和生产效率提升具有重要的作用ꎮ
传统的田间作物株高测量方法主要依赖人工标

尺测量ꎬ该方法效率低ꎬ且对田间作物具有一定的破

坏性ꎬ因此难以适应高通量表型组学发展的需

要[５]ꎮ 随着低空无人机等设备的发展ꎬ国内外学者

使用无人机获取的点云数据、表面模型数据以及植

被指数数据来构建作物株高估测模型得到了初步开

展ꎮ Ｍａｌａｍｂｏ 等[６]利用无人机搭载的激光雷达获取

高粱和玉米的三维点云数据ꎬ并分别建立相应的株

高估测模型ꎬ模型精度较高ꎻ周梦维等[７] 通过无人

机搭载小光斑全波形激光雷达 ＬｉＤＡＲ 对玉米株高

进行反演ꎬ亦取得了较好效果ꎮ 基于激光雷达的低

空遥感平台可高效、便捷地估算研究区域内的作物

生长指标ꎬ但由于激光雷达价格昂贵限制了其在农

业监测领域的大面积推广ꎮ 利用表面模型数据构建

作物株高估算模型是一种成本较低且灵活性高的方

法ꎬ在大田作物表型研究中得到了广泛应用ꎮ 刘治

开等[８]利用无人机搭载数码相机获取不同生育期

冬小麦的数字表面模型 ( Ｄｉｇｉｔａｌ ｓｕｒｆａｃｅ ｍｏｄｅｌꎬ
ＤＳＭ)ꎬ并将其与裸土期的 ＤＳＭ 相减获得差值ꎬ建立

了不同生育期的小麦作物高度模型ꎻ梁永检等[９] 利

用无人机搭载 ＲＧＢ 数码相机获取的农田影像数据ꎬ
建立不同生育期甘蔗田的 ＤＳＭꎬ并以 ＤＳＭ 为基础提

取甘蔗株高数据ꎬ同时与地面实测数据进行比较ꎬ亦
取得了较好的拟合效果ꎮ 但上述方法在构建 ＤＳＭ
过程中ꎬ由于叶尖点云数据比较稀疏ꎬ常被误认为异

常值而剔除ꎬ从而导致模型精度有所降低[１０]ꎮ 利用

植被指数建立作物株高估测模型可以避免上述问

题[１１]ꎮ 李燕强等[１２]利用高光谱相机获取的不同品

种冬小麦光谱数据ꎬ构建了冬小麦株高估测模型ꎬ拟
合效果较好ꎻ刘建春等[１１]根据无人机搭载多光谱镜

头获取的水稻多光谱影像及地面实测水稻株高ꎬ利
用多种回归算法对水稻株高进行反演ꎬ亦取得了较

好的精度ꎮ 上述研究中大多采用单一变量构建作物

株高估测模型ꎬ近年来ꎬ基于 ＤＳＭ、植被指数等多变

量融合进行作物株高估测研究得到了初步开展[１３]ꎮ
吴婷婷等[１４] 的研究结果表明ꎬ采用多光谱数据与

ＲＧＢ 数据相融合进行小麦株高估测ꎬ可以取得更高

的估测精度ꎮ
由于 ＤＳＭ 和植被指数数据主要体现作物的垂

直结构特征和光谱反射特性ꎬ而对作物植株形态及

空间分布等方面的信息体现不足ꎬ且多光谱影像数

据常受到作物类型、物候期等因素的影响ꎬ使得作物

植被指数存在饱和现象[１５]ꎮ 一般来说ꎬ作物生长过

程中ꎬ植株高度、形态及空间分布特征会随着作物发
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育过程同步发生动态变化ꎬ即作物株高与植株形态、
空间分布有一定的相关性ꎮ 光谱影像中的纹理特征

能体现作物植株形态及空间分布等方面的特征ꎬ因
此光谱影像中的纹理特征能在一定程度上体现作物

株高的状态ꎬ引入纹理特征能提升株高反演精度ꎮ
为此ꎬ本研究首先根据不同时相正射影像数据提取

冬小麦植株高度(ＷＷＰＨ)数据ꎬ再通过不同植被指

数、纹理特征参数与株高的相关性ꎬ筛选出适宜建模

的植被指数、纹理特征参数ꎬ然后基于植被指数＋
ＷＷＰＨ、植被指数＋ＷＷＰＨ＋纹理特征不同数据组

合ꎬ利用随机森林(ＲＦ)算法、支持向量机(ＳＶＲ)算
法和偏最小二乘回归(ＰＬＳＲ)算法等建立小麦株高

反演模型ꎬ进行模型拟合效果比较ꎬ筛选出适宜的建

模算法和数据组合ꎮ 最后ꎬ根据筛选出的适宜算法

和数据组合进行区域小麦株高反演ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 小麦生长试验及株高取样

本研究试验区位于河北省邯郸市邱县古城营镇

(１１５°０７′Ｅꎬ３６°５３′Ｎ)ꎮ 试验区占地 ５１􀆰 ８５ ｈｍ２ꎬ区内

地势平坦ꎬ常年种植制度为小麦和玉米轮作ꎮ 玉米

收获后利用旋耕机耕地ꎬ２０２３ 年 １０ 月 ２７ 日进行小

麦播种ꎬ品种为龙堂一号ꎬ常规肥料管理ꎬ水分管理

方式为机井喷灌与雨养混合[１６]ꎮ 按照均匀布点原

则ꎬ在试验地块设置 ４１ 个采样点(图 １)ꎮ 于 ２０２４
年 ４ 月 １２ 日(拔节期)和 ２０２４ 年 ４ 月 ２４ 日(抽穗

期)进行 ２ 次小麦株高人工测量ꎮ 测量时ꎬ在每采

样点１ ｍ×１ ｍ 的范围内随机选取 ５ 株小麦ꎬ进行株

高人工测量ꎬ并取平均值作为该样点小麦株高ꎮ 同

时ꎬ使用上海华测导航技术股份有限公司生产的中

绘 ｉ９０ ＧＰＳ 仪获取采样点的位置信息ꎮ 试验区小麦

收获时间为 ２０２４ 年 ６ 月 １０ 日ꎮ
１.２　 无人机数据获取与预处理

本试验使用的无人机平台为大疆经纬 Ｍａｔｒｉｃｅ
３００ ＲＴＫ 型四旋翼无人机ꎮ 该型号无人机可搭载不

同负载进行多种影像数据采集ꎮ 本研究通过无人机

平台搭载禅思 Ｐ１ 相机和 ＭＳ６００ＰＲＯ 相机分别采集

正射影像数据和多光谱影像数据ꎮ 其中ꎬ禅思 Ｐ１
相机焦距为 ３５ ｍｍꎬ 像素有效值为 ４.５００× １０７ꎻ
ＭＳ６００ＰＲＯ 相机可同时获取 ６ 个波段的遥感影像

(表 １)ꎬ并配备下行光传感器和白板ꎬ光谱采集范围

为 ４００~９００ ｎｍꎮ 多光谱影像和正射影像采集时间

图 １　 研究区设置的采样点分布

Ｆｉｇ.１　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

与株高人工观测时间同步ꎬ也在 ２０２４ 年 ４ 月 １２ 日

(拔节期)和 ２０２４ 年 ４ 月 ２４ 日(抽穗期)ꎮ 此外ꎬ为
了提取冬小麦株高(ＷＷＰＨ)数据ꎬ于 ２０２３ 年 １１ 月

７ 日(小麦播种后至出苗期间)进行麦田近裸土初始

正射影像的采集ꎮ 上述影像数据采集时间均为中午

１２:００ 左右ꎬ且采集日天气晴朗、无风无云ꎮ 采集

时ꎬ无人机飞行高度均设置为 １００ ｍꎬ航向和旁向的

重叠率分别为 ８０％、７０％ꎮ 相机捕获模式设置为自

动ꎬ多光谱数据采集前进行白板矫正ꎮ 正射影像的

像元分辨率是 １􀆰 ２６ ｃｍꎬ多光谱的像元分辨率是

７􀆰 ２１ ｃｍꎮ 另外ꎬ通过厘米级实时动态载波相位差分

技术(Ｒｅａｌ ｔｉｍｅ ｋｉｎｅｍａｔｉｃꎬＲＴＫ)ꎬ避免了传统像控点

布设ꎬ显著提升数字数据精度和作业效率ꎬ实现免像

控航测ꎮ

表 １　 ＭＳ６００ＰＲＯ 型多光谱相机波段信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｂａｎｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＭＳ６００ＰＲＯ ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ ｃａｍｅｒａ

波段号 波段名称　 带宽
(ｎｍ)

中心波长
(ｎｍ)

白板
反射率

Ｂ１ Ｂｌｕｅ ３５ ４５０ ０.６４

Ｂ２ Ｇｒｅｅｎ ２５ ５５５ ０.６２

Ｂ３ Ｒｅｄ ２０ ６６０ ０.６１

Ｂ４ Ｒｅｄ ｅｄｇｅ １０ ７２０ ０.６１

Ｂ５ Ｒｅｄ ｅｄｇｅ７５０ １５ ７５０ ０.６１

Ｂ６ Ｎｅａｒ ＩＲ ３５ ８４０ ０.５７

　 　 将获取的无人机多光谱影像ꎬ运用 ＹｕｓｅｎｓｅＲｅｆ
软件进行图像的辐射定标ꎬ采用 Ｐｉｘ４Ｄｍａｐｐｅｒ 软件对

定标好的图像进行拼接ꎬ最终得到 ６ 个波段(Ｂ１~Ｂ６)
影像ꎮ 采用 ＥＮＶＩ 软件对 ６ 个波段影像分别进行波

段运算ꎬ以增强图像质量和可视化效果ꎬ便于更好地
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观察和分析ꎮ 同时将获取到的正射影像使用大疆智

图软件进行建模ꎬ得到数字表面模型(Ｄｉｇｉｔａｌ ｓｕｒｆａｃｅ
ｍｏｄｅｌꎬＤＳＭ)ꎮ 根据地面采样点在影像中的位置ꎬ构
建感兴趣区域(ＲｅｇｉｏｎｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔꎬＲＯＩ)ꎬ并将各影像下

感兴趣区域内平均值作为该采样点的特征值ꎮ
１.３　 小麦株高估算方法

基于无人机获取的多时相多光谱ꎬ提取冬小麦

不同生育期的植被指数与纹理特征ꎬ并结合地面实

测小麦株高数据ꎬ筛选出用于建模的植被指数和纹

理特征ꎮ 同时ꎬ利用正射影像生成的 ＤＳＭ 数据构建

不同生育期的 ＷＷＰＨꎬ在此基础上ꎬ采用随机森林

(ＲＦ)、 支持向量机 ( ＳＶＲ) 和偏最小二乘回归

(ＰＬＳＲ)等机器学习算法构建基于植被指数＋ＷＷ￣
ＰＨ 和植被指数＋ＷＷＰＨ＋纹理特征作为特征输入变

量的株高估算模型ꎬ通过结果对比筛选出最佳小麦

株高估算模型ꎬ并利用筛选出的最佳模型进行整个

研究区域小麦株高的反演ꎬ具体的技术路线如图 ２
所示ꎮ

ＤＳＭ:基于正射影像数据构建的数字表面模型ꎻＷＷＰＨ:基于正射影像数据得到的株高数据ꎮ
图 ２　 技术路线

Ｆｉｇ.２　 Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｒｏａｄｍａｐ

１.３.１　 植被指数选取　 植被指数是遥感数据中各

光谱波段间线性或非线性组合[１７]ꎬ其信息能够反映

作物在不同生长条件下的健康状况、生长状态以及

生产潜力等[１８]ꎮ 根据获取的光谱波段信息及已有

研究成果[１５￣１６]ꎬ本研究选取 １２ 个与作物高度相关

性较好的植被指数进行分析ꎬ包括归一化差异植被

指数(ＮＤＶＩ) [１９]、蓝色归一化植被指数(ＢＮＤＶＩ) [２０]、
绿色归一化植被指数(ＧＮＤＶＩ) [２１]、蓝绿归一化指数

(ＮＧＢＤＩ) [２２]、标准化蓝(ＮｏｒｍＢ) [２３]、绿叶植被指数

(ＧＬＩ ) [２４]、 绿 红 比 值 指 数 ( ＧＲ ) [２５]、 超 绿 指 数

(ＥｘＧ) [２６]、改进简单比值植被指数(ＭＳＲ) [２７]、三角

植被指数(ＴＶＩ) [２８]、比值植被指数(ＲＶＩ) [２９]、再归一

化植被指数(ＲＤＶＩ) [３０]ꎮ
１.３.２　 纹理特征提取 　 纹理特征是一种反映图像

中同质现象的视觉特征ꎬ能够反映物体表面的结构

信息[３１]ꎮ 在小麦的生长周期中ꎬ其冠层结构会发生

变化ꎬ对应的纹理特征也会发生相应的变化ꎬ不同波

段上纹理特征也不尽相同ꎮ 灰度共生矩阵(Ｇｒａｙ￣
ｌｅｖｅｌ ｃｏ￣ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘꎬＧＬＣＭ) [３２] 是一种广泛应

用于遥感图像纹理特征的提取方法ꎮ 本研究采用灰

度共生矩阵方法ꎬ设置滑动窗口大小７×７、分析方向

９０°、空间相关矩阵偏移 Ｘ 与 Ｙ 均为 １ꎬ进行多光谱

图像的纹理特征提取ꎮ 每个波段提取 ８ 个纹理特征

参数:均值(Ｍｅａｎ)、方差(Ｖａｒｉａｎｃｅ)、协同性(Ｈｏｍｏ￣
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ｇｅｎｅｉｔｙ)、对比度(Ｃｏｎｔｒａｓｔ)、相异性(Ｄｉｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ)、
信息熵(Ｅｎｔｒｏｐｙ)、二阶矩(Ｓｅｃｏｎｄ￣ｍｏｍｅｎｔ)、相关性

(Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ)ꎬ每个生育期 ６ 个波段ꎬ２ 个时期共 ９６
个纹理特征值ꎮ
１.３.３　 ＷＷＨＰ 提取　 冬小麦播种后至出苗前获取

的试验区域正射影像ꎬ生成 ＤＳＭꎬ记为 ＤＳＭ０ꎬ作为

后期提取株高数据的地表基准面ꎮ 拔节期和抽穗期

获取的区域正射影像生成 ＤＳＭ 后ꎬ分别减去 ＤＳＭ０ꎬ
即得拔节期和抽穗期的冬小麦株高数据ꎮ

ＷＷＰＨｄ ＝ＤＳＭｄ－ＤＳＭ０ (１)
式中ꎬＷＷＰＨｄ 为第 ｄ 天的冬小麦株高数据ꎬ

ＤＳＭｄ为基于正射影像获取的第 ｄ 天 ＤＳＭꎬＤＳＭ０为

地表基准面ꎮ
１.３.４　 基于多特征的小麦株高估测模型构建　 通过

拔节期和抽穗期植被指数和纹理特征与株高的相关

性分析ꎬ筛选出与株高相关性较高的植被指数和纹理

特征参数ꎮ 为了避免特征数据冗余ꎬ本研究选取相关

系数较高的 ６ 个植被指数与纹理特征[１６ꎬ３３]ꎬ并结合拔

节期和抽穗期的 ＷＷＰＨ 数据作为模型的输入变量

(方案 １:６ 个最相关植被指数＋ＷＷＰＨꎻ方案 ２:４ 个最

相关植被指数＋２ 个最相关纹理特征＋ＷＷＰＨ)ꎬ分别

采用随机森林、支持向量机、偏最小二乘回归 ３ 种算

法进行小麦株高估测模型的构建ꎮ 研究中将拔节期

和抽穗期的 ４１ 个采样点数据按照８ ∶ ２ 的比例进行随

机划分ꎬ分别作为训练集和测试集ꎮ 根据训练集和测

试集的拟合精度进行模型的选择ꎮ
为进一步说明本研究所选特征 (植被指数、

ＷＷＰＨ 数据和纹理特征)对株高估测模型精度的影

响ꎬ在模型训练过程中分别进行 ２ 个最相关纹理特

征＋ ＷＷＰＨ(方案 ３)、４ 个最相关植被指数＋２ 个最

相关纹理特征(方案 ４)输入处理ꎬ分析不同输入变

量组合对冬小麦株高估测模型精度的影响ꎮ
１.３.５　 模型精度评价　 选用决定系数(Ｒ２)和均方

根误差(ＲＭＳＥ)评价模型的拟合度和准确性[１４]ꎮ Ｒ２

越接近 １ꎬ拟合效果越好ꎮ ＲＭＳＥ 越小ꎬ则表明估测

值与真实值偏差越小ꎬ模型的精度越高ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 基于多时相正射影像的株高提取

根据多时相正射影像得到的拔节期和抽穗期作

物高度空间分布如图 ３ 所示ꎮ 从图中可以看出ꎬ拔
节期的小麦株高在空间上有一些高低差异ꎬ试验区

域中东地块株高偏低ꎬ株高在１０~ ２０ ｃｍ 左右ꎬ东西

两侧较高ꎬ高度在 ３０ ｃｍ 左右ꎻ抽穗期的小麦植株整

体上趋于平整ꎬ株高变化不大ꎬ株高大部分在 ５０ ｃｍ
左右ꎬ局部地块偏低ꎬ株高在 ３５ ｃｍ 左右ꎮ

ＷＷＰＨ:基于正射影像数据得到的株高数据ꎮ
图 ３　 基于正射影像的拔节期与抽穗期的冬小麦株高

Ｆｉｇ.３　 Ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ ｐｌａｎｔ ｈｅｉｇｈｔ ａｔ ｊｏｉｎｔｉｎｇ ｓｔａｇｅ ａｎｄ ｈｅａｄｉｎｇ ｓｔａｇｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｏｒｔｈｏｐｈｏｔｏ ｄａｔａ

２.２　 植被指数、纹理特征与株高的相关性

２.２.１　 植被指数与株高的相关性 　 拔节期和抽穗

期植被指数与实测株高数据的相关性如图 ４ 所示ꎮ

从图中可以看出ꎬ不同生育期植被指数与小麦株高

的相关性存在一定差异ꎮ 拔节期ꎬ除 ＮｏｒｍＢ、ＮＧＢ￣
ＤＩꎬ其他植被指数均与株高呈极显著正相关ꎬ相关系

３１２２承达瑜等:融合无人机多源遥感数据的冬小麦株高估测



数介于０.４２~０􀆰 ６９ꎮ 与株高相关性从高到低的植被

指数依次是 ＴＶＩ、ＲＤＶＩ、ＲＶＩ、ＭＳＲ、ＢＮＤＶＩ、ＧＲ、ＧＬＩ、
ＮＤＶＩ、ＧＮＤＶＩ、ＥＸＧ(图 ４Ａ)ꎻ抽穗期ꎬ除 ＮｏｒｍＢ、ＮＧ￣
ＢＤＩ 和 ＥｘＧꎬ其他植被指数亦与株高呈极显著相关ꎬ

相关系数介于０.４３~０􀆰 ７２ 之间ꎮ 与株高相关性从高

到低的植被指数依次是 ＢＮＤＶＩ、ＭＳＲ、ＮＤＶＩ、ＲＶＩ、
ＲＤＶＩ、ＧＮＤＶＩ、ＴＶＩ、ＧＲ、ＧＬＩ(图 ４Ｂ)ꎮ

Ａ:拔节期植被指数与株高的相关性ꎻＢ:抽穗期植被指数与株高的相关性ꎮ ＮＤＶＩ:归一化差异植被指数ꎻＢＮＤＶＩ:蓝色归一化植被指数ꎻＧＮＤ￣
ＶＩ:绿色归一化植被指数ꎻＮＧＢＤＩ:蓝绿归一化指数ꎻＮｏｒｍＢ:标准化蓝ꎻＧＬＩ:绿叶植被指数ꎻＧＲ:绿红比值指数ꎻＥｘＧ:超绿指数ꎻＭＳＲ:改进简单

比值植被指数ꎻＴＶＩ:三角植被指数ꎻＲＶＩ:比值植被指数ꎻＲＤＶＩ:再归一化植被指数ꎮ∗∗表示植被指数与株高极显著相关(Ｐ<０􀆰 ０１)ꎮ
图 ４　 拔节期与抽穗期植被指数与小麦株高相关性

Ｆｉｇ.４　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ａｎｄ ｗｈｅａｔ ｐｌａｎｔ ｈｅｉｇｈｔ ａｔ ｊｏｉｎｔｉｎｇ ｓｔａｇｅ ａｎｄ ｈｅａｄｉｎｇ ｓｔａｇｅ

２.２.２　 纹理特征与株高的相关性 　 拔节期不同波

段遥感影像纹理特征参数与实测小麦株高的相关性

如表 ２ 所示ꎮ 从表中可以看出ꎬ拔节期红光波段

(Ｂ３)影像的纹理特征参数协同性与株高呈显著正

相关ꎬ而对比度、相异性、信息熵、方差等纹理特征参

数与株高呈显著负相关ꎻ蓝光波段(Ｂ１)影像的纹理

特征参数相异性与株高呈负相关ꎬ协同性和对比度

与株高都呈显著正相关ꎮ 近红外波段(Ｂ６)和红边 ２
波段(Ｂ５)影像的纹理特征参数均值与株高都呈极

显著正相关ꎬ相关系数分别为 ０􀆰 ７０ 和 ０􀆰 ６０ꎮ 绿光

波段(Ｂ２)和红外 １ 波段(Ｂ４)影像的纹理特征参数

与株高的相关性匀不显著ꎮ

表 ２　 拔节期不同波段影像纹理特征参数与株高相关性

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｂａｎｄｓ ａｎｄ ｐｌａｎｔ ｈｅｉｇｈｔ ａｔ ｊｏｉｎｔｉｎｇ ｓｔａｇｅ

纹理特征参数
波段

Ｂ１ Ｂ２ Ｂ３ Ｂ４ Ｂ５ Ｂ６

对比度 ０.３３∗ －０.０１ －０.３４∗ ０.０３ －０.０９ －０.０４

相关性 ０.１９ ０.０７ ０.１１ ０.０９ －０.１２ －０.３０

相异性 －０.３２∗ ０.０３ －０.３５∗ ０.１３ －０.０９ －０.０５

信息熵 －０.２７ ０.１２ －０.３２∗ ０.２１ －０.２８ －０.０３

协同性 ０.３２∗ －０.０４ ０.３４∗ －０.２０ ０.０３ ０.０５

均值 ０.０６ ０.０６ －０.２７ ０.２４ ０.６０∗∗ ０.７０∗∗

二阶矩 ０.２５ －０.１６ ０.２８ －０.２９ ０.２６ －０.０２

方差 －０.２９ －０.０８ －０.３３∗ ０ －０.１９ －０.１７
波段 Ｂ１~Ｂ６ 见表 １ꎮ∗、∗∗分别表示显著相关(Ｐ<０.０５)和极显著相关(Ｐ<０.０１)ꎮ

　 　 抽穗期不同波段遥感影像纹理特征参数与实测 小麦株高的相关性如表 ３ 所示ꎮ 从表中可以看出ꎬ
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红光波段(Ｂ３)影像纹理特征参数相关性、均值、方
差等与株高呈显著负相关ꎬ绿光波段(Ｂ２)影像纹理

特征参数方差以及蓝光波段(Ｂ１)和红外 １ 波段

(Ｂ４)影像纹理特征参数相关性均与株高呈显著负

相关ꎬ近红外波段(Ｂ６)纹理特征参数均值、二阶矩

与株高呈极显著正相关ꎬ而信息熵与株高呈极显著

负相关ꎮ 红外 ２ 波段(Ｂ５)影像纹理特征参数对比

度、相关性、方差与株高呈显著负相关ꎬ信息熵与株

高呈极显著负相关ꎬ而均值与株高呈极显著正相关ꎬ
二阶矩与株高呈显著正相关ꎮ 近红外波段(Ｂ６)和

红外 ２ 波段(Ｂ５)影像纹理特征参数均值与株高的

相关性较高ꎬ分别为 ０􀆰 ６９ 和 ０􀆰 ６３ꎮ

表 ３　 抽穗期不同波段影像纹理特征参数与小麦株高相关性

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｂａｎｄｓ ａｎｄ ｐｌａｎｔ ｈｅｉｇｈｔ ａｔ ｈｅａｄｉｎｇ ｓｔａｇｅ

纹理特征参数
波段

Ｂ１ Ｂ２ Ｂ３ Ｂ４ Ｂ５ Ｂ６

对比度 ０.１０ －０.１８ －０.１８ －０.１５ －０.３１∗ －０.２２

相关性 －０.３２∗ －０.２６ －０.３６∗ －０.４０∗ －０.３６∗ －０.２３

相异性 ０.１０ －０.１６ －０.１６ －０.１０ －０.３０ －０.２６

信息熵 ０.０１ －０.２６ －０.２３ －０.１７ －０.４３∗∗ －０.４２∗∗

协同性 －０.１０ ０.１６ ０.１５ ０.０７ ０.２４ ０.２６

均值 －０.１５ ０ －０.３４∗ ０.２９ ０.６３∗∗ ０.６９∗∗

二阶矩 －０.０２ ０.２０ ０.１９ ０.０８ ０.３６∗ ０.４４∗∗

方差 －０.０７ －０.３７∗ －０.３５∗ －０.２３ －０.３２∗ －０.２９
波段 Ｂ１~Ｂ６ 见表 １ꎮ∗、∗∗分别表示显著相关(Ｐ<０.０５)和极显著相关(Ｐ<０.０１)ꎮ

２.３　 模型构建

２.３.１　 基于植被指数和 ＷＷＰＨ 数据的株高估测模

型　 利用拔节期与株高相关性最高的 ６ 个植被指数

(ＢＮＤＶＩ、ＧＲ、ＭＳＲ、ＲＤＶＩ、ＲＶＩ、ＴＶＩ)及 ＷＷＰＨ 数据ꎬ
分别采用 ＳＶＲ、ＲＦ、ＰＬＳＲ 算法构建模型对训练集和

测试集小麦株高进行估测ꎬ模型的估测性能如图 ５
所示ꎮ 从图中可以看出ꎬ利用 ＲＦ 算法构建的模型

进行株高估测ꎬ模型训练集和测试集株高估测值与

实测值的决定系数分别为 ０􀆰 ８７７ 和 ０􀆰 ８５０ꎬＲＭＳＥ 分

别为 １􀆰 ３０８ ｃｍ 和 １􀆰 ７６７ ｃｍꎬ效果较好ꎮ 而利用

ＰＬＳＲ 算法构建的模型进行株高估测ꎬ训练集和测

试集株高估测值与实测值的决定系数分别为 ０􀆰 ５８２
和 ０􀆰 ５８７ꎬＲＭＳＥ 分别为 ２􀆰 ５４８ ｃｍ 和 ２􀆰 ５２５ ｃｍꎬ效果

最差ꎮ 利用抽穗期与株高相关性最高的 ６ 个植被指

数(ＢＮＤＶＩ、ＧＮＤＶＩ、ＭＳＲ、ＮＤＶＩ、ＲＤＶＩ、ＲＶＩ)及 ＷＷ￣
ＰＨ 数据ꎬ分别采用 ＳＶＲ、ＲＦ、ＰＬＳＲ 算法构建的模型

对训练集和测试集小麦株高进行估测ꎬ模型的估测

性能如图 ６ 所示ꎮ 从图中可以看出ꎬ利用 ＲＦ 算法

构建的模型进行株高估测ꎬ模型训练集和测试集株

高估测值与实测值的决定系数分别为 ０􀆰 ８８１ 和

０􀆰 ８６９ꎬＲＭＳＥ 分别为 １􀆰 ２７５ ｃｍ 和 １􀆰 ４０５ ｃｍꎬ效果较

好ꎮ 而利用 ＰＬＳＲ 算法构建的模型进行株高估测ꎬ
训练集和测试集株高估测值与实测值的决定系数分

别为 ０􀆰 ６３１ 和 ０􀆰 ６５３ꎬＲＭＳＥ 分别为 ２􀆰 ２６４ ｃｍ 和

２􀆰 ２３７ ｃｍꎬ效果最差ꎮ 因此ꎬ基于植被指数＋ＷＷＰＨ
数据进行小麦株高反演时ꎬ随机森林算法构建的模

型性能最好ꎮ
２.３.２　 基于植被指数、ＷＷＰＨ 数据和纹理特征的株高

估测模型　 以拔节期和抽穗期与株高相关性最高的 ４
个植被指数(拔节期为 ＭＳＲ、ＲＤＶＩ、ＲＶＩ、ＴＶＩꎬ抽穗期为

ＢＮＤＶＩ、ＭＳＲ、ＮＤＶＩ、ＲＶＩ)、２ 个纹理特征参数[２ 个时期

均为近红外波段(Ｂ６)影像和红边 ２ 波段(Ｂ５)影像纹

理特征参数均值]及 ＷＷＰＨ 数据为变量ꎬ分别利用

ＲＦ、ＰＬＳＲ、ＳＶＲ 算法构建的模型进行小麦株高估测ꎬ模
型的估测性能如图 ７、图 ８ 所示ꎮ 从图中可以看出ꎬ融
合纹理特征、植被指数和作物高度(ＷＷＰＨ)数据后ꎬ拔
节期 ＲＦ 算法构建的模型训练集和测试集决定系数分

别为 ０􀆰 ８９１ 和 ０􀆰 ８７２ꎬＲＭＳＥ 分别为 １􀆰 １８９ ｃｍ 和 １􀆰 ７３１
ｃｍꎬ模型性能较好ꎬ而 ＰＬＳＲ 算法构建的模型训练集和

测试集决定系数分别为 ０􀆰 ６３８ 和 ０􀆰 ６３３ꎬＲＭＳＥ 分别为

２􀆰 ４１８ ｃｍ 和 ２􀆰 ２１７ ｃｍꎬ模型反演株高的性能较差ꎮ 抽

穗期 ＲＦ 算法构建的模型训练集和测试集决定系数分

别为 ０􀆰 ８９６ 和 ０􀆰 ８８７ꎬＲＭＳＥ 分别为 １􀆰 １９２ ｃｍ 和 １􀆰 ３３５
ｃｍꎻＳＶＲ 算法构建的模型训练集和测试集决定系数分

别为 ０􀆰 ７９０ 和 ０􀆰 ７８４ꎬＲＭＳＥ 分别为 １􀆰 ５８８ ｃｍ 和 ２􀆰 １４０
ｃｍꎬ而 ＰＬＳＲ 算法构建的模型训练集和测试集决定系
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数分别为 ０􀆰 ６６７ 和 ０􀆰 ６６２ꎬＲＭＳＥ 分别为 ２􀆰 ０８９ ｃｍ 和

２􀆰 ４４３ ｃｍꎮ 因此ꎬ融合植被指数、ＷＷＰＨ 数据和纹理特

征后ꎬ随机森林算法构建的模型反演株高的精度仍好

于 ＳＶＲ 算法和 ＰＬＳＲ 算法ꎮ

Ａ:ＲＦ 算法＋训练集ꎻＢ:ＳＶＲ 算法＋训练集ꎻＣ:ＰＬＳＲ 算法＋训练集ꎻＤ:ＲＦ 算法＋测试集ꎻＥ:ＳＶＲ 算法＋测试集ꎻＦ:ＰＬＳＲ 算法＋测试集ꎮ ＲＦ 算

法:随机森林算法ꎻＳＶＲ 算法:支持向量机算法ꎻＰＬＳＲ 算法:偏最小二乘回归算法ꎮ
图 ５　 基于植被指数＋ＷＷＰＨ 数据组合ꎬ不同算法构建的估测模型对拔节期小麦株高反演效果

Ｆｉｇ.５　 Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｗｈｅａｔ ｐｌａｎｔ ｈｅｉｇｈｔ ａｔ ｔｈｅ ｊｏｉｎｔｉｎｇ ｓｔａｇｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ａｎｄ
ＷＷＰＨ ｄａｔａ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ

Ａ:ＲＦ 算法＋训练集ꎻＢ:ＳＶＲ 算法＋训练集ꎻＣ:ＰＬＳＲ 算法＋训练集ꎻＤ:ＲＦ 算法＋测试集ꎻＥ:ＳＶＲ 算法＋测试集ꎻＦ:ＰＬＳＲ 算法＋测试集ꎮ ＲＦ 算

法:随机森林算法ꎻＳＶＲ 算法:支持向量机算法ꎻＰＬＳＲ 算法:偏最小二乘回归算法ꎮ
图 ６　 基于植被指数＋ＷＷＰＨ 数据组合ꎬ不同算法构建的估测模型对抽穗期小麦株高反演效果

Ｆｉｇ.６　 Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｗｈｅａｔ ｐｌａｎｔ ｈｅｉｇｈｔ ａｔ ｔｈｅ ｈｅａｄｉｎｇ ｓｔａｇｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ａｎｄ
ＷＷＰＨ ｄａｔａ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ

２.４　 不同数据组合对小麦株高估测模型性能的影响

　 　 基于不同数据组合ꎬ利用 ＲＦ 算法构建的模型

进行小麦株高反演得到的模型性能结果如表 ４ 和表

５ 所示ꎮ 从表中可以ꎬ利用 ＷＷＰＨ 数据＋植被指数＋
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Ａ:ＲＦ 算法＋训练集ꎻＢ:ＳＶＲ 算法＋训练集ꎻＣ:ＰＬＳＲ 算法＋训练集ꎻＤ:ＲＦ 算法＋测试集ꎻＥ:ＳＶＲ 算法＋测试集ꎻＦ:ＰＬＳＲ 算法＋测试集ꎮ ＲＦ 算

法:随机森林算法ꎻＳＶＲ 算法:支持向量机算法ꎻＰＬＳＲ 算法:偏最小二乘回归算法ꎮ
图 ７　 基于植被指数＋ＷＷＰＨ 数据＋纹理特征组合ꎬ不同算法构建的估测模型对拔节期小麦株高反演效果

Ｆｉｇ.７　 Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｗｈｅａｔ ｐｌａｎｔ ｈｅｉｇｈｔ ａｔ ｔｈｅ ｊｏｉｎｔｉｎｇ ｓｔａｇｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｖｅｇｅｔａ￣
ｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓꎬ ＷＷＰＨ ｄａｔａꎬ ａｎｄ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ

Ａ:ＲＦ 算法＋训练集ꎻＢ:ＳＶＲ 算法＋训练集ꎻＣ:ＰＬＳＲ 算法＋训练集ꎻＤ:ＲＦ 算法＋测试集ꎻＥ:ＳＶＲ 算法＋测试集ꎻＦ:ＰＬＳＲ 算法＋测试集ꎮ ＲＦ 算

法:随机森林算法ꎻＳＶＲ 算法:支持向量机算法ꎻＰＬＳＲ 算法:偏最小二乘回归算法ꎮ
图 ８　 基于植被指数＋ＷＷＰＨ 数据＋纹理特征组合ꎬ不同算法构建的估测模型对抽穗期小麦株高反演效果

Ｆｉｇ.８　 Ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｗｈｅａｔ ｐｌａｎｔ ｈｅｉｇｈｔ ａｔ ｔｈｅ ｈｅａｄｉｎｇ ｓｔａｇｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｖｅｇｅｔａ￣
ｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓꎬ ＷＷＰＨ ｄａｔａꎬ ａｎｄ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ

纹理特征组合时ꎬＲＦ 算法构建的模型对拔节期训练

集和测试集小麦株高反演的决定系数分别为 ０􀆰 ８９１
和 ０􀆰 ８７２ꎬＲＭＳＥ 分别为 １􀆰 １８９ ｃｍ 和 １􀆰 ７３１ ｃｍꎬ效果

最好ꎮ 利用 ＷＷＰＨ 数据＋植被指数组合时ꎬＲＦ 算

法构建的模型对拔节期训练集和测试集小麦株高反

演的决定系数分别比 ＷＷＰＨ 数据＋植被指数＋纹理

特征组合降低 １􀆰 ５７％和 ２􀆰 ５２％ꎬＲＭＳＥ 增加 １０􀆰 ０１％
和 ２􀆰 ０８％ꎮ 当移除 ＷＷＰＨ 数据时(４ 个最相关植被
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指数＋２ 个最相关纹理特征)ꎬＲＦ 算法构建的模型对

拔节期训练集和测试集小麦株高反演的决定系数分

别比 ＷＷＰＨ 数据＋植被指数＋纹理特征组合降低

１􀆰 ９１％和 ０􀆰 ９１％ꎬＲＭＳＥ 增加 ７􀆰 ７４％和 ３􀆰 ００％ꎬ模型

估测精度下降ꎻ当移除植被指数(２ 个最相关纹理特

征＋ＷＷＰＨ 数据)时ꎬＲＦ 算法构建的模型对拔节期

训练集和测试集小麦株高反演的决定系数分别比

ＷＷＰＨ 数据＋植被指数＋纹理特征组合降低 １􀆰 ６８％
和 ２􀆰 ６４％ꎬＲＭＳＥ 增加 ６􀆰 ６４％和 ８􀆰 ５５％ꎬ模型估测性

能同样下降ꎻ同样利用 ＷＷＰＨ 数据＋植被指数＋纹

理特征组合ꎬＲＦ 算法构建的模型对抽穗期训练集和

测试集小麦株高反演的决定系数要高于植被指数＋
纹理特征组合、 ＷＷＰＨ 数据 ＋ 植被指数组合及

ＷＷＰＨ数据＋纹理特征组合ꎬ而 ＲＭＳＥ 更低ꎬ说明利

用 ＷＷＰＨ 数据＋植被指数＋纹理特征组合能更好地

反演小麦株高特征ꎮ 其原因可能在于ꎬ植被指数和

纹理特征能提供冬小麦冠层的表层特征ꎬ而 ＷＷＰＨ
数据能提供垂直方向上的关键结构特征ꎮ 利用

ＷＷＰＨ 数据＋植被指数＋纹理特征组合能更充分利

用植被冠层的数据信息ꎬ因此模型的估测效果更好ꎮ

表 ４　 拔节期验证结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｔ ｔｈｅ ｊｏｉｎｔｉｎｇ ｓｔａｇｅ

输入数据组合

ＷＷＰＨ 数据 植被指数 纹理特征

决定系数(Ｒ２)

训练集 测试集

均方根误差(ｃｍ)

训练集 测试集

√ × √ ０.８７６ ０.８４９ １.２６８ １.８７９

× √ √ ０.８７４ ０.８６４ １.２８１ １.７８３

√ √ × ０.８７７ ０.８５０ １.３０８ １.７６７

√ √ √ ０.８９１ ０.８７２ １.１８９ １.７３１
ＷＷＰＨ 数据:基于正射影像数据得到的冬小麦株高数据ꎮ √:包括该类输入ꎻ×:不含该类输入ꎮ

表 ５　 抽穗期验证结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｔ ｔｈｅ ｈｅａｄｉｎｇ ｓｔａｇｅ

输入数据组合

ＷＷＰＨ 数据 植被指数 纹理特征

决定系数(Ｒ２)

训练集 测试集

均方根误差(ｃｍ)

训练集 测试集

√ × √ ０.８８４ ０.８６２ １.２７２ １.４１７

× √ √ ０.８８４ ０.８６５ １.２５３ １.４５８

√ √ × ０.８８１ ０.８６９ １.２７５ １.４０５

√ √ √ ０.８９６ ０.８８７ １.１９２ １.３３５
ＷＷＰＨ、√、×见表 ４ 注ꎮ

２.５　 最佳估测模型的应用

根据随机森林算法构建的模型和试验区域

ＷＷＰＨ 数据、植被指数及纹理特征ꎬ反演得到的区

域小麦株高如图 ９ 所示ꎮ 从图中可以看出ꎬ拔节期

试验区域内冬小麦株高为４０.４６~ ５２􀆰 ６１ ｃｍꎬ区域中

南部小麦株高相对较低ꎬ而东西两侧小麦株高相对

较高ꎬ区域内小麦株高存在明显的空间差异 (图

９Ａ)ꎮ 抽穗期试验区域内冬小麦株高６０.３２~ ７１􀆰 ９４
ｃｍꎬ大部分小麦植株高度较高且总体上小麦冠层较

均匀ꎬ但局部地块及田块周边仍存在低值区域(图
９Ｂ)ꎮ 拔节期和抽穗期小麦株高差异的形成可能与

土壤地力、小麦发育进程、水分与肥料管理措施、土
壤保肥保水能力的空间差异等相关ꎮ 抽穗期不同株

高典型地块正射影像图如图 １０ 所示ꎮ 从图中可以

看出ꎬ抽穗期株高高的地块小麦长势较好ꎬ而株高低

的地块小麦长势相对较差ꎬ这与生产实践基本一

致[３４]ꎮ

３　 讨 论

前人基于植被指数或植被指数与 ＲＧＢ 影像的

融合进行作物株高反演与估测进行了较多研

究[８ꎬ１４]ꎬ但研究中一般未融合纹理特征信息ꎮ 而纹

理特征作为一个重要的遥感信息ꎬ可以表达研究对

象的外部形态属性ꎬ光谱信息和纹理信息的融合使

用能改善单一光谱信息源反演作物长势时存在的饱

和问题[１６ꎬ３５]ꎮ 本研究在分析 １２ 个植被指数及 ８ 个
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纹理特征参数与株高相关性的基础上ꎬ比较不同输

入数据方案对 ＲＦ、ＳＶＲ 和 ＰＬＳＲ 等算法构建的小麦

株高估测模型精度的影响ꎮ 结果表明ꎬ植被指数＋
纹理特征＋ＷＷＰＨ 模型融合使用时模型精度优于植

被指数＋ＷＷＰＨ 模型输入处理ꎬ说明引入纹理特征

能减弱植被指数在冬小麦株高反演时存在的饱和现

象ꎬ在一定程度上弥补光谱信息的不足ꎮ

Ａ:拔节期ꎮ ａ、ｃ、ｄ、ｈ 地块长势较好ꎬｂ、ｅ、ｆ、ｇ 地块长势较差ꎮ Ｂ:抽穗期ꎮ ａ、ｂ、ｄ、ｅ、ｉ 地块长势较好ꎬｃ、ｆ、ｇ、ｈ 地块长势较差ꎮ
图 ９　 基于植被指数＋ＷＷＰＨ 数据＋纹理特征的冬小麦株高估测

Ｆｉｇ.９　 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｗｉｎｔｅｒ ｗｈｅａｔ ｐｌａｎｔ ｈｅｉｇｈｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓꎬ ＷＷＰＨ ｄａｔａ ａｎｄ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ

图中小写字母为图 ９ 中相应地块ꎮ
图 １０　 拔节期和抽穗期不同长势地块的正射影像

Ｆｉｇ.１０　 Ｏｒｔｈｏｇｒａｐｈｉｃ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｆｉｅｌｄ ｐｌｏｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｒｏｗｔｈ ｖｉｇｏｒ ａｔ ｊｏｉｎｔｉｎｇ ｓｔａｇｅ ａｎｄ ｈｅａｄｉｎｇ ｓｔａｇｅ

　 　 本研究结果还表明ꎬ基于 ＲＦ 算法构建的小麦 株高估测模型比 ＳＶＲ 算法和 ＰＬＳＲ 算法构建的模型
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更优ꎮ ＲＦ 算法作为一种基于决策树集成的机器学

习方法ꎬ通过集成多个决策树的估测结果来提升模

型的整体性能ꎬ尤其适用于处理具有多变量的非线

性回归问题[３６]ꎮ 本研究利用的数据包括植被指数、
ＷＷＰＨ 数据和纹理特征等ꎬ复杂又多样ꎬ非常适合

ＲＦ 算法的使用ꎮ 另外ꎬＲＦ 算法集成了多个决策树ꎬ
能有效提高模型的估测准确性和泛化能力ꎬ避免过

拟合现象ꎮ ＲＦ 算法还通过决策树的投票机制对个

别决策树的误差进行补偿ꎬ这种特性使得 ＲＦ 算法

对噪声和异常值具有较强的鲁棒性[３７]ꎬ进一步减少

了模型对不必要特征和噪声的敏感性ꎬ有助于提高

模型的估测精度ꎮ
本研究基于同一个小麦品种构建的小麦株高估

测模型总体效果较好ꎬ但其对其他品种的株高估测

能力还有待更广泛地验证ꎮ 未来的研究中ꎬ可进一

步采集不同品种、不同发育期数据ꎬ建立泛化能力更

强的模型ꎬ提高模型的普适性和稳定性ꎮ

４　 结 论

利用植被指数＋ＷＷＰＨ 数据＋纹理特征ꎬ基于

ＲＦ 算法构建的小麦株高估测模型估测精度优于植

被指数＋ＷＷＰＨ 数据、ＷＷＰＨ 数据＋纹理特征、植被

指数＋纹理特征组合ꎮ 基于植被指数＋ＷＷＰＨ 数据

＋纹理特征组合及植被指数＋ＷＷＰＨ 数据组合ꎬ利用

ＲＦ 算法构建的小麦株高估测模型估测精度优于

ＳＶＲ 算法和 ＰＬＳＲ 算法构建的估测模型ꎮ
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