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　 　 摘要:　 本研究旨在利用无人机多光谱技术构建高精度反演模型ꎬ实现葡萄树的水分动态、无损和大尺度监

测ꎮ 以酿酒葡萄赤霞珠为试验材料ꎬ分析冠层单波段反射率、多光谱指数、可见光谱指数与葡萄不同发育时期(花
后２０~４０ ｄ、花后４１~６０ ｄ、花后６１~８０ ｄ)黎明前叶片水势(Ψｐｒｅ)的相关性ꎬ以筛选与不同时期 Ψｐｒｅ密切相关的遥感

参数ꎮ 采用一元线性回归、多元线性回归及偏最小二乘回归(ＰＬＳＲ)方法ꎬ构建各生育期 Ψｐｒｅ的估测模型ꎮ 结果表

明ꎬ基于 ３ 种模型构建的黎明前叶片水势预测模型均具有一定的预测能力ꎬ花后２０~４０ ｄ、花后４１~６０ ｄ、花后６１~８０
ｄ 的一元线性模型的决定系数(Ｒ２)的最高值分别为 ０􀆰 ５６０、０􀆰 ４４８、０􀆰 ６４１ꎻ多元线性模型的 Ｒ２ 的最高值分别为

０􀆰 ６２２、０􀆰 ６８０、０􀆰 ７１３ꎻＰＬＳＲ 模型的 Ｒ２的最高值分别为 ０􀆰 ６９５、０􀆰 ７７７、０􀆰 ７６３ꎬ对水势的预测精度较一元线性回归模型

和多元线性模型提升了７􀆰 ０１％~７３􀆰 ４４％ꎮ 综上ꎬ基于无人机多光谱遥感的机器学习模型能够对黎明前叶片水势进

行良好的预测ꎬＰＬＳＲ 模型可通过融合多光谱特征与非线性关系显著提升葡萄黎明前叶片水势的预测精准度ꎬ且在

花后４１~６０ ｄ 的表现最佳ꎬ可为葡萄园的大面积精准灌溉决策提供依据ꎮ
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　 　 水分含量是影响作物生产的限制性环境因素之

一[１]ꎮ 黎明前叶片水势(Ψｐｒｅ)是植物从土壤中吸取

水分所需的负压力ꎬ为了保证水分通过木质部从根

系持续流向叶片ꎬ并通过气孔进行蒸腾ꎬ葡萄植株各

组织内部的水势须低于土壤水势ꎮ 如果土壤中的有

效水分减少ꎬ植株将降低自身水势ꎬ以获取所需水

分ꎬ满足植株的正常生长需要[２]ꎮ 因此ꎬ植物叶片

水势是衡量植株水分状态的重要指标ꎬ常被用于指

导作物的水分管理ꎬ在植物水分移动过程中发挥着

关键作用[３]ꎮ 传统的水势测量方法主要有热电偶

湿度计法[４]、压力室法[５] 和小液流法[６]ꎬ这些方法

虽然准确ꎬ但耗时费力ꎬ采样成本高ꎬ且测点不具有

代表性ꎬ还会对植株造成一定损伤ꎬ难以实现大面

积、实时的监测ꎮ 因此ꎬ开发一种快速、无损的叶片

水势预测技术ꎬ对于提高葡萄园水分管理效率和农

业管理水平具有重要意义ꎮ
无人机遥感技术是依托无人机平台搭载遥感传

感器的新型观测技术ꎬ采用自动化和智能化方式获

取遥感信息[７]ꎮ 随着智慧农业技术的快速发展ꎬ无
人机多光谱遥感技术作为一种高效、非破坏性的监

测手段ꎬ在作物生长监测、生理状态评估中得到了广

泛应用[８]ꎬ与田间测量方法相比ꎬ遥感技术具有操

作便捷、时空分辨率高、成本低等优势ꎬ已经成为农

情监测的重要手段[９]ꎮ 目前ꎬ许多遥感数据(可见

光、多光谱和热红外等)已被用于估测作物参数ꎬ包
括叶面积指数[１０]、叶绿素含量[１１]、生物量[１２]和叶片

含水量[１３] 等ꎮ 王笑雪[１４] 运用无人机多光谱遥感数

据开展牧草产量、营养品质的预测建模研究ꎬ探明了

混播草地最佳刈割时期的有效积温区间ꎮ Ｚｈａｎｇ
等[１５]将无人机多光谱传感器提取的纹理、光谱、覆

盖度和热红外信息结合ꎬ提高了土壤水分的监测精

度ꎮ 刘易雪[１６]利用无人机遥感技术实现了高效的

大规模葡萄园卷叶病的空间分布监测ꎮ Ｐｅｎｇ 等[１７]

研究发现ꎬ无人机多模态数据融合再利用随机森林

算法模型在预测葡萄不同生长阶段的叶片含水量方

面具有良好的应用效果ꎮ Ｌｙｕ 等[１８] 利用遥感、近地

观测数据及葡萄植株活力参数ꎬ实现了葡萄品质的

无损、快速预测ꎮ 上述研究结果为规模化预测植株

水分情况提供了良好支撑ꎮ
为了及时精准地监测赤霞珠葡萄树冠层叶片水

势ꎬ以表征植被的水分状况ꎬ本研究拟利用无人机多

光谱技术获取冠层光谱数据ꎬ结合压力室法测定

Ψｐｒｅꎬ构建基于光谱数据的预测模型ꎮ 通过分析不

同植被指数与 Ψｐｒｅ之间的关系ꎬ筛选出最优预测变

量ꎬ并评估模型在不同生长阶段、不同环境条件下的

适用性ꎮ 研究结果旨在为葡萄园精准灌溉和水分管

理提供科学依据ꎬ同时为无人机多光谱技术在大面

积葡萄园植株水分监测中的应用提供参考ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 试验材料

本试验于 ２０２４ 年 ５－１０ 月在宁夏贺兰山东麓玉

泉营农场国家葡萄产业技术体系水分生理与节水栽

培岗位(ＣＡＲＳ￣２９￣ｚｐ￣３)试验基地(１０５°９９′Ｅꎬ３８°１２′
Ｎ)进行ꎬ试验区概况见图 １ꎮ 本研究以 １２ 年生赤霞

珠植株作为试验材料ꎬ按“厂”字形整形ꎬ按东西行

向定植ꎬ株距×行距为０.５ ｍ×３􀆰 ０ ｍꎬ灌溉方式为传

统滴灌ꎮ
１.２　 试验设计

在研究区域内选定 １２ 个样本小区ꎬ在地面使用

６４７ 江 苏 农 业 学 报 　 ２０２６ 年 第 ４２ 卷 第 ４ 期



图 １　 试验区概况

Ｆｉｇ.１　 Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｚｏｎｅ

标记板标记ꎮ 葡萄的盛花期为 ５ 月 ２０ 日(简称 ０
ＤＡＡ)ꎬ 分别在葡萄花后 ２０~ ４０ ｄ (简称 ２０~ ４０
ＤＡＡ)、花后４１~ ６０ ｄ(简称４１~ ６０ ＤＡＡ)、花后６１~
８０ ｄ(简称６１~ ８０ ＤＡＡ)测量 Ψｐｒｅꎮ 同步采集多光

谱、可见光图像ꎬ为后续建模反演提供数据基础ꎮ 每

个时期测定 ５ 次 Ψｐｒｅꎬ共收集 ６０ 组数据ꎬ在葡萄的

整个生育期共获得 １８０ 组数据ꎮ 对光谱图像进行拼

接校正处理后ꎬ计算各小区的平均反射率值ꎬ构建对

应的植被指数ꎮ 在完成各时期的数据采集工作后ꎬ
采用随机抽样方法从样本中选取 ４５ 组数据作为建

模样本集ꎬ将剩余的 １５ 组数据组成验证样本集ꎬ用
于评估模型的预测精度ꎮ
１.３　 试验方法

１.３.１　 黎明前叶片水势　 在各试验小区内ꎬ挑选 ３
株生长发育程度相近的植株ꎬ在黎明时间(０５:００－
０５:３０)快速采集葡萄枝条第６~ ８ 节位的健康、无病

斑的叶片ꎮ 将采集的叶片立即装入塑封袋中ꎬ密封

后迅速转运至实验室内ꎮ 用锋利刀片在叶柄基部斜

向切割ꎬ随即将处理后的叶片置于 ３００５ 型植物水分

压力室(美国 Ｓｏｉｌ Ｍｏｉｓｔｕｒｅ Ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ 公司产品)中ꎬ
通过表盘读取叶片水势的绝对值ꎬ记录数据ꎮ 每个

样本均进行 ３ 次生物学重复[１９]ꎮ
１.３.２ 　 无人机多光谱数据的获取 　 用大疆精灵 ４
多光谱版无人机获取花后２０~ ４０ ｄ、花后４１~ ６０ ｄ、
花后６１~８０ ｄ 的多光谱遥感影像ꎮ 地面分辨率为

７􀆰 ６２ ｃｍꎬ飞行高度为 ９０ ｍꎬ主航线的重叠度为

８５％ꎬ旁向重叠度为 ８０％ꎬ拍摄时段为１２:００－１３:００ꎮ
飞行前观察天气、风向、风速等因素ꎬ必要时重复采

集影像供研究人员选择ꎬ以保证获取图像的质量ꎮ

获取的影像包括红光波段(６５０ ｎｍ)反射率(ＲＥＤ)、
绿光波段(５６０ ｎｍ)反射率(ＧＲＥＥＮ)、蓝光波段(４５０
ｎｍ)反射率 (ＢＬＵＥ)、红边波段 ( ７３０ ｎｍ) 反射率

(ＲＥＤＧ)和近红外波段(８４０ ｎｍ)反射率(ＮＩＲ)ꎮ 在

拍摄过程中ꎬ基于太阳光辐射特征对无人机影像进

行辐射校正ꎮ
１.３.３　 多光谱影像的预处理 　 用大疆智图软件对

无人机获取的多光谱影像进行自动化拼接与几何配

准ꎬ生成试验小区的完整正射影像ꎮ 基于辐射定标

板的标准反射率数据ꎬ完成影像的辐射定标处理ꎬ并
将原始数字量化值(ＤＮ) 转换为地表反射率ꎮ 在

ＥＮＶＩ ５.３ 遥感分析平台中ꎬ利用地面预设标记物精

准定位采样小区ꎬ并划定感兴趣区域ꎮ 为了区分葡

萄冠层与背景土壤ꎬ采用阈值分割法结合低通滤波

预处理技术ꎬ通过对比不同滤波算法的效果ꎬ最终选

择低通滤波来消除高频噪声ꎬ以显著提升分类精度ꎮ
进一步通过波段运算生成归一化植被指数(ＮＤＶＩ)
影像ꎬ基于阈值分割与二值化处理提取葡萄冠层空

间分布矢量文件ꎮ 通过对各植被指数正射影像与冠

层矢量文件进行空间叠加分析ꎬ最终生成适用于葡

萄冠层的专属反射率影像数据ꎮ 针对目标区域的反

射率数据ꎬ提取所有有效像元的反射率值并导出至

Ｅｘｃｅｌ ２０２１ꎬ剔除零值、异常值后ꎬ计算感兴趣区域内

的反射率均值ꎬ作为当日无人机平台观测的冠层反

射率表征值[２０]ꎮ
１.３.４　 植被指数的选取 　 植被指数是一种通过遥

感技术获取植物的辐射数据后计算而成的、常用来

监测作物的生理生化参数[２１]ꎮ 基于前期研究成果

及本试验所用 ５ 波段摄像头的光谱特征ꎬ结合植物

水分状态监测的相关理论ꎬ筛选出 １３ 种植被指数作

为关键指标ꎬ包括 ６ 种多光谱指数、７ 种可见光谱指

数ꎬ具体计算方法参考文献[２２] ~ [２９]ꎬ详见表 １ꎮ
１.３.５　 模型的构建与检验 　 本试验采用一元线性

回归、多元线性回归(ＭＬＲ)和偏最小二乘法回归

(ＰＬＳＲ)３ 种算法结合不同植被指数ꎬ分别在不同生

育期建立模型ꎮ 在多元线性回归模型的构建方面ꎬ
采用逐步变量筛选策略ꎬ具体操作流程如下:每引入

１ 个自变量即开展显著性检验ꎬ保留显著因子ꎬ同时

剔除不显著的因子ꎮ 通过交叉验证对比不同变量组

合ꎬ筛选解释力强且共线性低的植被指数用于构建

反演模型ꎮ 针对不同生育期(花后２０~ ４０ ｄ、花后

４１~６０ ｄ、花后６１~８０ ｄ)分别建模ꎬ最终选择决定系
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数(Ｒ２)最高、均方根误差(ＲＭＳＥ)最低和最优生育

期作为核心模型要素[３０]ꎮ 通过辐射定标将原始 ＤＮ
转换为反射率ꎬ计算各试验小区冠层反射率均值ꎮ
用 ＥＮＶＩ ５.３ 提取植被指数ꎬ构建光谱特征数据集ꎮ
以植被指数为自变量ꎬ以Ψｐｒｅ为因变量ꎬ用 ＳＰＳＳ １６.０、
Ｕｎｓｃｒａｍｂｌｅｒ×１０.４、Ｏｒｉｇｉｎ ２０２４、Ｏｆｆｉｃｅ ２０２１ 等软件构

建并验证回归模型ꎮ 模型性能的评估主要依赖于

Ｒ２、ＲＭＳＥꎬ具体计算公式如下:

Ｒ２ ＝
Σｎ

ｉ＝１(ｙ︿ ｉ－ｙ
—) ２

Σｎ
ｉ＝１(ｙｉ－ｙ

—) ２

ＲＭＳＥ＝
　 １

ｎ
Σｎ

ｉ＝１(ｙ︿ ｉ－ｙ
—) ２

式中ꎬｙ︿ ｉ为预测值ꎻｙ—为实测均值ꎻｙｉ为实测值ꎻｎ
为样本数ꎮ

表 １　 本研究所用植被指数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

类别　 　 　 　 　 植被指数　 　 　 　 　 　 　 　 　 计算公式　 　 　 　 　 　 参考文献

多光谱指数 归一化植被指数(ＮＤＶＩ) (ＮＩＲ－Ｒ) / (ＮＩＲ＋Ｒ) [２２]

重归一化植被指数(ＲＮＤＶＩ) (ＮＩＲ－Ｒ) / 　 ＮＩＲ＋Ｒ [２２]

优化土壤调节植被指数(ＯＳＡＶＩ) (ＮＩＲ－Ｒ) / (ＮＩＲ＋Ｒ＋０.１６) [２３]

绿度归一化植被指数(ＧＮＤＶＩ) (ＮＩＲ－Ｇ) / (ＮＩＲ＋Ｇ) [２４]

叶面叶绿素植被指数(ＬＣＩ) (ＮＩＲ－ＲＥＤＧ) / (ＮＩＲ＋ＲＥＤＧ) [２５]

转换型叶绿素吸收反射率指数 / 优化土壤调节植被指数
(ＴＣＡＲＩ / ＯＳＡＶＩ)

３[ＮＩＲ－Ｒ－０.２(ＮＩＲ－Ｇ)(ＮＩＲ / Ｒ)]
１＋０.１６( ) (ＲＥＤＧ－Ｒ) / (ＲＥＤＧ＋Ｒ＋０.１６)

[２６]

可见光谱指数 标准化红光(ρ) Ｒ / (Ｒ＋Ｇ＋Ｂ) [２７]

标准化绿光(γ) Ｇ / (Ｒ＋Ｇ＋Ｂ) [２７]

标准化蓝光(β) Ｂ / (Ｒ＋Ｇ＋Ｂ) [２７]

归一化红绿差异(ＮＧＲＤＩ) (γ－β) / (γ＋β) [２８]

红绿比指数(ＲＧＲＩ) ρ / γ [２７]

绿叶指数(ＧＬＩ) (２γ－ρ－β) / (２γ＋ρ＋β) [２９]

可见大气阻力指数(ＶＡＲＩ) (γ－ρ) / (γ＋ρ－β) [２８]
Ｒ、Ｇ、Ｂ、ＮＩＲ、ＲＥＤＧ 分别代表 ６５０ ｎｍ、５６０ ｎｍ、４５０ ｎｍ、８４０ ｎｍ、７３０ ｎｍ 波段的光谱反射率ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 单波段反射率与 Ψｐｒｅ的相关性分析

如图 ２Ａ 所示ꎬ在花后２０ ~ ４０ ｄꎬΨｐｒｅ与 ＲＥＤＧ、
ＮＩＲ、ＲＥＤ、ＧＲＥＥＮ 均表现出极显著负相关关系ꎬ其
中与 ＮＩＲ 的相关性最高ꎬ相关系数达到－０.７３ꎮ 如

图 ２Ｂ 所示ꎬ在花后４１ ~ ６０ ｄꎬΨｐｒｅ与 ＲＥＤ 呈显著负

相关ꎬ与 ＢＬＵＥ 呈极显著负相关ꎬ相关系数分别为

－０.３１、－０.５２ꎮ 如图 ２Ｃ 所示ꎬ在花后６１ ~ ８０ ｄꎬΨｐｒｅ

仍与 ＢＬＵＥ、ＲＥＤ 呈负相关ꎮ 总体上看ꎬ在花后

２０ ~ ８０ ｄꎬΨｐｒｅ与 ＮＩＲ、ＲＥＤ、ＢＬＵＥ 波段均呈显著或

极显著负相关ꎬ其中与 ＲＥＤ 的相关系数绝对值最

高ꎬ达 ０􀆰 ４５(图 ２Ｄ)ꎮ
２.２　 多光谱指数与 Ψｐｒｅ的相关性分析

如图 ３Ａ 所示ꎬ在花后２０~４０ ｄꎬΨｐｒｅ与 ＮＤＶＩ、重
归一化植被指数(ＲＮＤＶＩ)、优化土壤调节植被指数

(ＯＳＡＶＩ)、绿度归一化植被指数(ＧＮＤＶＩ)呈极显著

负相关ꎬ 对应的相关系数依次为 －０.５１、 －０.７２、

－０.７１、－０.３４ꎮ 如图 ３Ｂ 所示ꎬ在花后４１~ ６０ ｄꎬΨｐｒｅ

与 ＮＤＶＩ 呈极显著正相关ꎬ相关系数达到 ０􀆰 ４２ꎮ 如

图 ３Ｃ 所示ꎬ在花后６１~ ８０ ｄꎬΨｐｒｅ与 ＮＤＶＩ 继续保持

极显著正相关ꎬ同时与转换型叶绿素吸收反射率指

数 /优化土壤调节植被指数(ＴＣＡＲＩ / ＯＳＡＶＩ)呈极显

著负相关ꎬ相关系数为－０.５０ꎮ 如图 ３Ｄ 所示ꎬΨｐｒｅ与

ＮＤＶＩ 呈显著正相关ꎬ而与 ＧＮＤＶＩ、ＴＣＡＲＩ / ＯＳＡＶＩ 分

别呈极显著、显著负相关ꎮ
２.３　 可见光谱指数与 Ψｐｒｅ的相关性分析

如图 ４Ａ 所示ꎬ在葡萄花后２０~４０ ｄꎬΨｐｒｅ与标准化

红光(ρ)、红绿比指数(ＲＧＲＩ)表现出极显著正相关关

系ꎬ相关系数分别达到 ０􀆰 ５１、０􀆰 ５５ꎬ而与标准化绿

光(γ)、绿叶指数(ＧＬＩ)、可见大气阻力指数(ＶＡＲＩ)则
表现为极显著负相关ꎮ 如图 ４Ｂ 所示ꎬ在葡萄花后４１~
６０ ｄꎬΨｐｒｅ与 γ、归一化红绿差异(ＮＧＲＤＩ)、ＧＬＩ、ＶＡＲＩ 均
呈极显著正相关ꎬ其中 ＮＧＲＤＩ 与Ψｐｒｅ的相关性最强ꎬ相
关系数高达 ０􀆰 ７０ꎻ同时ꎬΨｐｒｅ与 ρ、标准化蓝光(β)、ＲＧＲＩ
呈极显著负相关ꎬ相关系数分别为－０􀆰 ４７、－０􀆰 ６９、－０􀆰 ６５ꎮ
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如图 ４Ｃ 所示ꎬ在花后６１~８０ ｄꎬΨｐｒｅ与 γ、β、ＧＬＩ、ＶＡＲＩ 表
现出显著或极显著正相关ꎬ与 ρ、ＲＧＲＩ 则呈现极显著负

相关ꎮ 如图４Ｄ 所示ꎬ在花后２０~８０ ｄꎬΨｐｒｅ与 γ、ＧＬＩ、ＶＡ￣
ＲＩ 呈现稳定的正相关关系ꎮ

Ａ:花后２０~４０ ｄ 的单波段反射率与 Ψｐｒｅ的相关性ꎻＢ:花后４１~ ６０ ｄ 的单波段反射率与 Ψｐｒｅ的相关性ꎻＣ:花后６１~ ８０ ｄ 的单波段反射率与

Ψｐｒｅ的相关性ꎻＤ:花后２０~８０ ｄ 的单波段反射率与 Ψｐｒｅ的相关性ꎮ ＲＥＤ 表示红光波段(６５０ ｎｍ)反射率ꎬＧＲＥＥＮ 表示绿光波段(５６０ ｎｍ)反

射率ꎬＢＬＵＥ 表示蓝光波段(４５０ ｎｍ)反射率ꎬＲＥＤＧ 表示红边波段(７３０ ｎｍ)反射率ꎬＮＩＲ 表示近红外光波段(８４０ ｎｍ)反射率ꎮ ∗表示在 ０.０５
水平显著相关ꎬ∗∗表示在 ０.０１ 水平极显著相关ꎮ

图 ２　 单波段反射率与叶片水势(Ψｐｒｅ)的相关性

Ｆｉｇ.２　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｉｎｇｌｅ￣ｂａｎｄ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ａｎｄ ｌｅａｆ ｗａｔｅｒ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ (Ψｐｒｅ)

２.４　 光谱数据与 Ψｐｒｅ回归模型的构建

由表 ２ 可以看出ꎬ在花后２０~ ４０ ｄꎬ一元线性模

型中以 ＮＩＲ 为变量的模型拟合效果最佳ꎬ Ｒ２ ＝
０􀆰 ５６０ꎬＲＭＳＥ＝ ０􀆰 ０３８ꎮ 在多元线性回归模型中ꎬ以
ＧＲＥＥＮ、ＮＩＲ、ＯＳＡＶＩ 及 ＲＧＲＩ 为变量构建的模型 Ｒ２

为 ０􀆰 ６２２ꎮ 与一元线性模型的最高 Ｒ２相比ꎬ多元线

性模型的最高 Ｒ２增加了 １１􀆰 ０７％ꎬ对应的 ＲＭＳＥ 降

低了 ７􀆰 ８９％ꎮ 在花后４１~ ６０ ｄꎬ一元线性模型中以

ＮＧＲＤＩ 为单变量的模型 表 现 最 佳ꎬ Ｒ２ ＝ ０􀆰 ４４８ꎬ
ＲＭＳＥ＝ ０􀆰 ０９９ꎮ 对于多元线性模型而言ꎬ引入 ρ、β、
ＮＤＶＩ、ＲＧＲＩ、ＮＩＲ ５ 个变量后ꎬ模型决定系数提高了

５１􀆰 ７９％(Ｒ２ ＝ ０􀆰 ６８０ꎬＲＭＳＥ ＝ ０􀆰 ０７５)ꎮ 在花后６１~

８０ ｄꎬＴＣＡＲＩ / ＯＳＡＶＩ 一元线性模型的精度最高ꎬＲ２

为 ０􀆰 ６４１ꎬＲＭＳＥ 为 ０􀆰 ０４５ꎮ 在多元线性模型中ꎬ整
合 ＮＩＲ、ＲＥＤ、ＮＤＶＩ、ρ ４ 个变量的多元线性模型的表

现最优ꎬＲ２ 为 ０􀆰 ７１３ꎬＲＭＳＥ 为 ０􀆰 ０４０ꎬ其中最高 Ｒ２

较一元线性模型提高了 １１􀆰 ２３％ꎬ对应的 ＲＭＳＥ 较一

元线性模型降低了 １１􀆰 １１％ꎮ
　 　 利用验证集数据评估多元线性回归模型的性

能ꎮ 由图 ５ 可以看出ꎬ该模型在不同生育期对 Ψｐｒｅ

的预测结果具有良好一致性ꎮ 尤其在花后４１~ ６０
ｄꎬ模型的拟合效果最佳ꎬＲ２ 为０.６８０ ２６ꎬ说明该模型

在黎明前叶片水势的预测方面表现出较高的准确性

和稳定性ꎮ
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Ａ:花后２０~４０ ｄ 的多光谱指数与 Ψｐｒｅ的相关性ꎻＢ:花后４１~６０ ｄ 的多光谱指数与 Ψｐｒｅ的相关性ꎻＣ:花后６１~ ８０ ｄ 的多光谱指数与 Ψｐｒｅ的相

关性ꎻＤ:花后２０~８０ ｄ 的多光谱指数与 Ψｐｒｅ的相关性ꎮ ＮＤＶＩ、ＲＮＤＶＩ、ＯＳＡＶＩ、ＧＮＤＶＩ、ＬＣＩ、ＴＣＡＲＩ / ＯＳＡＶＩ 见表 １ꎮ ∗表示在 ０.０５ 水平显著相

关ꎬ∗∗表示在 ０.０１ 水平极显著相关ꎮ
图 ３　 多光谱指数与叶片水势(Ψｐｒｅ)的相关性

Ｆｉｇ.３　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｎｄｉｃｅｓ ａｎｄ ｌｅａｆ ｗａｔｅｒ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ (Ψｐｒｅ)

２.５　 光谱数据与 Ψｐｒｅ的偏最小二乘回归(ＰＬＳＲ)模
型的构建
　 　 如表 ２、表 ３ 所示ꎬ相较于多元线性回归模型ꎬ
基于偏最小二乘回归(ＰＬＳＲ)建立的 Ψｐｒｅ反演模型

在预测精度、稳定性方面表现出显著优势ꎮ 具体表

现为:在花后２０~ ４０ ｄꎬ该模型的 Ｒ２ 较多元线性回

归模型的最高 Ｒ２ 提升了０.０７３ꎬ相应 ＲＭＳＥ 降低了

０.００４ꎮ 在花后４１~６０ ｄꎬＰＬＳＲ 模型的性能则进一步

优化ꎬＲ２ 值较多元线性回归模型的最高 Ｒ２ 增加了

０.０９７ꎬ相应 ＲＭＳＥ 下降了０.０１３ꎻ在花后６１~ ８０ ｄꎬＲ２

较多元线性回归模型的最高 Ｒ２ 提升了０.０５０ꎬ相应

ＲＭＳＥ 较多元线性回归模型降低了０.００４ꎮ 整体而

言ꎬＰＬＳＲ 模型在各生育期的 Ｒ２均高于多元线性回

归模型ꎮ 尤其在花后４１~ ６０ ｄꎬ其预测能力最强ꎮ
基于 ＰＬＳＲ 模型的 Ψｐｒｅ预测值与实测值的关系见图

６ꎬ可见花后４１~ ６０ ｄ 的模型对 Ψｐｒｅ 的预测效果最

优ꎬ表明该建模方法具备更优的泛化性能和实用价

值ꎮ

３　 讨 论

水分是植物进行光合作用、营养运输的基本要

素ꎬ植物叶片的水分状况会直接影响植物的生长过

程ꎮ 常见的水势测量指标主要为黎明前叶片水势、
正午叶片水势、茎水势等ꎮ 正午叶片水势易受蒸腾、
气孔导度动态调控ꎬ波动明显ꎮ 无人机技术在植物

生理参数的监测中主要依赖冠层尺度的外部表型信

号ꎬ难以直接或可靠检测茎水势ꎮ 黎明前叶片水势

则是植物夜间蒸腾停止后水分平衡的指标ꎬ能够直

接反映根系可利用的土壤水分ꎮ 本研究运用无人机

搭载的多光谱传感设备ꎬ在葡萄树的３个生育阶段
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Ａ:花后２０~４０ ｄ 的可见光谱指数与 Ψｐｒｅ的相关性ꎻＢ: 花后４１~６０ ｄ 的可见光谱指数与 Ψｐｒｅ的相关性ꎻＣ:花后６１~ ８０ ｄ 的可见光谱指数与

Ψｐｒｅ的相关性ꎻＤ:花后２０~８０ ｄ 的可见光谱指数与 Ψｐｒｅ的相关性ꎮ γ、ρ、β、ＮＧＲＤＩ、ＲＧＲＩ、ＧＬＩ、ＶＡＲＩ 见表 １ꎮ ∗表示在 ０􀆰 ０５ 水平显著相关ꎬ

∗∗表示在 ０􀆰 ０１ 水平极显著相关ꎮ
图 ４　 可见光谱指数与叶片水势(Ψｐｒｅ)的相关性

Ｆｉｇ.４　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｖｉｓｉｂｌｅ ｌｉｇｈｔ ｉｎｄｉｃｅｓ ａｎｄ ｌｅａｆ ｗａｔｅｒ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ (Ψｐｒｅ)

表 ２　 基于线性回归模型的叶片水势(Ψｐｒｅ)回归结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｌｅａｆ ｗａｔｅｒ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ (ψｐｒｅ) ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

花后天数(ｄ) 模型 变量　 　 　 　 Ｒ２ ＲＭＳＥ 显著性

２０~４０ １ ＮＩＲ ０.５６０ ０.０３８ ０

２ ＧＲＥＥＮ ０.０８５ ０.０５５ ０.０２９

３ ＮＤＶＩ ０.２７４ ０.０４９ ０

４ ＲＮＤＶＩ ０.５０２ ０.０４０ ０

５ ＯＳＡＶＩ ０.４９０ ０.０４１ ０

６ ＲＥＤＧ ０.４００ ０.０４４ ０

７ ρ ０.３０８ ０.０４７ ０

８ γ ０.０８２ ０.０５５ ０.０３１

９ ＲＧＲＩ ０.２６７ ０.０４９ ０

１０ ＧＬＩ ０.０８２ ０.０５５ ０.０３１

１１ ＶＡＲＩ ０.３２６ ０.０４８ ０

１２ ＧＲＥＥＮ、ＬＣＩ、γ、ＮＩＲ、ＯＳＡＶＩ、ＲＧＲＩ ０.６１５ ０.０３５ ０

１３ ＧＲＥＥＮ、ＬＣＩ、ＮＩＲ、ＯＳＡＶＩ、ＲＧＲＩ ０.６２０ ０.０３５ ０

１４ ＧＲＥＥＮ、ＮＩＲ、ＯＳＡＶＩ、ＲＧＲＩ ０.６２２ ０.０３５ ０
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续表２　 Ｃｏｎｔｉｎｕｅｄ２

花后天数(ｄ) 模型 变量　 　 　 　 Ｒ２ ＲＭＳＥ 显著性

４１~６０ １ ＢＬＵＥ ０.２５３ ０.１１５ ０

２ ＮＤＶＩ ０.１７４ ０.１２１ ０.００３

３ ρ ０.１６３ ０.１２１ ０.００３

４ γ ０.３９８ ０.１０３ ０

５ β ０.４３７ ０.１００ ０

６ ＮＧＲＤＩ ０.４４８ ０.０９９ ０

７ ＲＧＲＩ ０.３５７ ０.１０６ ０

８ ＧＬＩ ０.３９８ ０.１０３ ０

９ ＶＡＲＩ ０.３０２ ０.１１１ ０

１０ ＢＬＵＥ、ρ、β、ＮＤＶＩ、ＲＧＲＩ、ＮＩＲ ０.６７９ ０.０７５ ０

１１ ρ、β、ＮＤＶＩ、ＲＧＲＩ、ＮＩＲ ０.６８０ ０.０７５ ０

１２ ρ、β、ＲＧＲＩ、ＮＩＲ ０.６７２ ０.０７６ ０

６１~８０ １ ＲＥＤＧ ０.３０３ ０.０６３ ０

２ ＮＩＲ ０.２０６ ０.０６７ ０.００１

３ ＲＥＤ ０.５７３ ０.０４９ ０

４ ＢＬＵＥ ０.５０２ ０.０５３ ０

５ ＧＲＥＥＮ ０.４５２ ０.０５６ ０

６ ＮＤＶＩ ０.０１６ ０.０６９ ０.００４

７ ＴＣＡＲＩ / ＯＳＡＶＩ ０.６４１ ０.０４５ ０

８ ρ ０.１１７ ０.０７１ ０.０１２

９ γ ０.０４９ ０.０７３ ０.０７７

１０ β ０.１５０ ０.０６９ ０.００５

１１ ＲＧＲＩ ０.０８２ ０.０７２ ０.０３２

１２ ＶＡＲＩ ０.０９０ ０.０７２ ０.０２６

１３ ＮＩＲ、β、ＴＣＡＲＩ / ＯＳＡＶＩ、ＲＥＤ、ＮＤＶＩ、ρ ０.７０８ ０.０４０ ０

１４ ＮＩＲ、β、ＲＥＤ、ＮＤＶＩ、ρ ０.７０９ ０.０４０ ０

１５ ＮＩＲ、ＲＥＤ、ＮＤＶＩ、ρ ０.７１３ ０.０４０ ０
ＬＣＩ、γ、ＮＩＲ、ＯＳＡＶＩ、ＲＮＶＤＩ、ＲＧＲＩ、β、ＧＬＩ、ＮＤＶＩ、ρ、ＶＡＲＩ、ＮＧＲＤＩ、ＴＣＡＲＩ / ＯＳＡＶＩ 见表 １ꎮ ＧＲＥＥＮ:绿光波段(５６０ ｎｍ)反射率ꎻＲＥＤＧ:红边波段(７３０
ｎｍ)反射率ꎻＲＥＤ:红光波段(６５０ ｎｍ)反射率ꎻＢＬＵＥ:蓝光波段(４５０ ｎｍ)反射率ꎻＲ２:决定系数ꎻＲＭＳＥ:均方根误差ꎮ

Ａ:花后２０~４０ ｄ 基于多元线性回归的 Ψｐｒｅ预测值与实测值的关系ꎻＢ:花后４１~６０ ｄ 基于多元线性回归的 Ψｐｒｅ预测值与实测值的关系ꎻＣ:花

后６１~８０ ｄ 基于多元线性回归的 Ψｐｒｅ预测值与实测值的关系ꎮ Ｒ２:决定系数ꎻＲＭＳＥ:均方根误差ꎻＹ:黎明前叶片水势预测值ꎻｘ:黎明前叶片

水势实测值ꎮ
图 ５　 基于多元线性回归的叶片水势(Ψｐｒｅ)预测值与实测值的关系

Ｆｉｇ.５　 Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｌｅａｆ ｗａｔｅｒ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ (Ψｐｒｅ) ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

２５７ 江 苏 农 业 学 报 　 ２０２６ 年 第 ４２ 卷 第 ４ 期



表 ３　 基于偏最小二乘回归(ＰＬＳＲ)模型的叶片水势(Ψｐｒｅ)反演结

果

Ｔａｂｌｅ ３ 　 Ｌｅａｆ ｗａｔｅｒ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ (Ψｐｒｅ ) ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ (ＰＬＳＲ) ｍｏｄｅｌ

花后天数
(ｄ)

建模集

Ｒ２ ＲＭＳＥ

验证集

Ｒ２ ＲＭＳＥ

２０~４０ ０.６９５ ０.０３１ ０.６５５ ０.０５５

４１~６０ ０.７７７ ０.０６２ ０.７７３ ０.０４８

６１~８０ ０.７６３ ０.０３６ ０.７３８ ０.０５１

Ｒ２:决定系数ꎻＲＭＳＥ:均方根误差ꎮ

对黎明前叶片水势进行动态监测ꎬ构建了基于冠层

光谱特征的水分状态评估体系ꎮ Ｔｕｃｃｉｏ 等[３０] 研究

认为ꎬ黎明前叶片水势比正午叶片水势更能反映葡

萄藤的水分状况ꎮ 由于黎明前叶片水势能够充分展

示植株经过夜间水分恢复后的稳定水势ꎬ能够有效

消除蒸腾引起的日变化干扰[３１]ꎬ因此ꎬ本研究采用

黎明前叶片水势反映植株水分状况ꎮ 选择在正午采

集冠层多光谱数据是由于黎明采集多光谱数据时光

线不足ꎬ同时叶片表面结露等导致反射率发生变化ꎬ

Ａ:花后２０~４０ ｄ 基于 ＰＬＳＲ 模型 Ψｐｒｅ的预测值与实测值的关系ꎻＢ:花后４１~６０ ｄ 基于 ＰＬＳＲ 模型 Ψｐｒｅ的预测值与实测值的关系ꎻＣ:花后６１~

８０ ｄ 基于 ＰＬＳＲ 模型 Ψｐｒｅ的预测值与实测值的关系ꎮ Ｒ２:决定系数ꎻＲＭＳＥ:均方根误差ꎻＹ:黎明前叶片水势预测值ꎻｘ:黎明前叶片水势实测

值ꎮ
图 ６　 基于偏最小二乘回归(ＰＬＳＲ)模型叶片水势(Ψｐｒｅ)预测值与实测值间的关系

Ｆｉｇ.６　 Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｌｅａｆ ｗａｔｅｒ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ (Ψｐｒｅ ) ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

(ＰＬＳＲ) ｍｏｄｅｌ

此时的光谱信息无法反映植株的真实生理状态ꎮ 当

无人机传感器观测方向与太阳直射方向存在偏差

时ꎬ无人机影像中会出现冠层阴影ꎬ此类阴影会降低

光谱的信号强度ꎬ导致反演模型精度下降ꎮ 然而ꎬ正
午获取的冠层光谱数据能最大程度地降低冠层阴影

干扰ꎬ提升光谱信噪比ꎬ最能反映植株的实际状

态[３２]ꎮ 因此ꎬ基于正午冠层光谱预测黎明前叶片水

势具有科学可行性ꎮ 李美炫等[３３] 研究证实ꎬ引入归

一化冠层阴影指数可有效消除冠层阴影干扰ꎬ显著

提升无人机多光谱影像的氮素反演精度ꎮ
以相关系数较高的植被指数组合作为输入特

征ꎬ采用多元机器学习算法进行建模ꎬ能够显著提升

模型的预测精度[３４]ꎮ 本研究利用相关性分析筛选

与赤霞珠葡萄叶片水势相关性较高的植被指数ꎬ筛
选出的植被指数在各生育期差异明显ꎬ可能是由于

葡萄植株的生长状态、叶面积及叶片冠层覆盖度在

不同生育期间存在差异ꎮ 这与 Ｘｕ 等[３５]针对水稻的

研究结果一致ꎮ 此外ꎬ本研究结果显示ꎬＮＤＶＩ 在葡

萄各生育期与黎明前叶片水势均呈现稳定的相关

性ꎬ可能由于 ＮＤＶＩ 作为表征植被生长状况和覆盖

程度的重要指标ꎬ能够有效反映植被在红光波段与

近红外波段反射率的差异ꎬ是估算植被丰度、长势的

主要手段[３６￣３７]ꎮ ２ 种波段与叶绿素含量、生理状态

相关[３８]ꎬ因此在葡萄不同生育阶段都与水势有较稳

定的相关性ꎮ
本研究将 ＰＬＳＲ 算法应用于黎明前叶片水势反

演建模中ꎬ探索了用 ＰＬＳＲ 算法构建黎明前叶片水

势反演模型的可行性ꎮ 结果表明ꎬ用 ＰＬＳＲ 算法构

建的模型验证集的 Ｒ２ 为 ０.６５５~ ０.７７３ꎬ ＲＭＳＥ 为

０.０４８~０.０５５ꎬ而多元线性回归模型验证集的 Ｒ２ 在

３５７周　 鱼等:基于无人机多光谱遥感的赤霞珠葡萄黎明前叶片水势反演与验证



为 ０.６０５ ６０~ ０.６８０ ２６ꎬ ＲＭＳＥ 为 ０.０１７ ０~ ０.０７３ ５ꎮ
ＰＬＳＲ 算法有效提高了反演模型的精度ꎬ与多元线

性回归模型相比ꎬＲ２提高ꎬ可能由于 ＰＬＳＲ 能够进一

步融合多元线性回归分析、典型相关性分析和主成

分分析的核心优势ꎬ缓解自变量之间的共线性ꎬ从而

提高模型的预测能力与泛化能力[３９]ꎮ Ｚｈｅｎｇ 等[４０]

研究发现ꎬ融合多个变量的模型可以显著提升预测

精度ꎮ Ｆｅｎｇ 等[４１]通过多光谱植被指数预测冬小麦

产量发现ꎬ ＰＬＳＲ 模型优于人工神经网络模型

(ＡＮＮ)ꎬ在产量预测中的表现更稳定ꎬ精度更高ꎮ
在 ＰＬＳＲ 模型中ꎬ葡萄不同生长阶段的预测精度存

在差异ꎬ叶片水势在花后４１~ ６０ ｄ(膨大期)的预测

效果最佳ꎬ在花后６１~８０ ｄ 的预测效果略有降低ꎬ这
与 Ｐｅｎｇ 等[１７]的研究结果一致ꎬ在果实膨大阶段后ꎬ
植株的叶面积趋于稳定ꎮ 在叶面积有较大动态变化

的生长阶段ꎬ树冠特征与水分流动之间存在密切关

系ꎮ 在花后６１~８０ ｄꎬＰＬＳＲ 模型的预测效果有所下

降ꎬ可能因为在转色期、成熟期ꎬ叶片逐渐变黄ꎬ用于

蒸腾作用的有效叶面积开始减少ꎮ 在生长后期ꎬ作
物水分动力学主要集中在果实中ꎬ导致冠层结构与

其他生长阶段不同[４１]ꎬ使得预测精度略有降低ꎮ

４　 结 论

本试验利用单波段反射率、多光谱指数和可见

光谱指数预测葡萄黎明前叶片水势ꎮ 结果显示ꎬ
ＰＬＳＲ 模型的预测精度较一元线性回归模型、多元

线性回归模型呈现显著优势ꎮ 在花后４１~ ６０ ｄꎬ多
元线性模型(Ｒ２ ＝ ０􀆰 ６８０)与 ＰＬＳＲ 模型(Ｒ２ ＝ ０􀆰 ７７７)
的表现较优ꎮ ＰＬＳＲ 模型通过融合多光谱特征与非

线性关系ꎬ显著提升了葡萄叶片水势的预测精度ꎮ
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