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　 　 摘要:　 为提高多花黑麦草产草量的估测精度ꎬ本研究以不同氮肥类型及施氮量处理的多花黑麦草单播及其与

毛叶苕子混播试验为基础ꎬ通过获取拔节期高光谱数据及抽穗期产草量ꎬ以传统光谱指数、波段优化的归一化差值植

被指数及连续小波分析(Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｗａｖｅｌｅｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＣＷＡ)的光谱数据分别进行多花黑麦草单播及混播模式下多花

黑麦草产草量估测ꎮ 结果表明ꎬ基于 ＣＷＡ 的光谱数据构建的模型可有效克服基于传统植被指数及波段优化的归一

化差值植被指数构建的模型在高生物量条件下易饱和的局限ꎬ提升多花黑麦草产草量的估测精度ꎻ基于 ＣＷＡ 的小波

系数 ＷＦ(８８５ꎬ４)构建的产草量估测模型决定系数(Ｒ２)高达 ０􀆰 ８４ꎬ其对验证集多花黑麦草产草量的估测值与实测值的偏

移值(Ｂｉａｓ)、均方根误差(ＲＭＳＥ)、相对均方根误差(ＲＲＭＳＥ)和平均绝对百分比误差(ＭＡＰＥ)分别为１ ９５８􀆰 ５４ ｋｇ / ｈｍ２、
３ ２６９􀆰 ２９ ｋｇ / ｈｍ２、１８􀆰 ４５％和 １７􀆰 ７１％ꎬ其对多花黑麦草￣毛叶苕子混播模式下的产草量估测虽存在一定的系统性低估ꎬ
但估测值与实测值仍达到极显著相关ꎬ说明该模型对混播牧草产草量亦具有较好的估测能力ꎮ 本研究结果为多花黑

麦草区域生产力评估、栽培措施优化提供了技术支撑ꎬ同时亦为其他禾本科牧草产草量及品质遥感估测提供了基础ꎮ
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ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＷＡ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄａｔａ ｃｏｕｌｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ
ｏｖｅｒｃｏｍｅ ｔｈｅ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ
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ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ (Ｒ２) ｏｆ ｔｈｅ ｇｒａｓｓ ｙｉｅｌｄ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ
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ｍａｔｅｄ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｒｙｅｇｒａｓｓ ｙｉｅｌｄｓ ｗｅｒｅ １ ９５８.５４ ｋｇ / ｈｍ２ꎬ ３ ２６９.２９ ｋｇ / ｈｍ２ꎬ １８.４５％ ａｎｄ １７.７１％ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ａｌ￣
ｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅｒｅ ｗａｓ ａ ｃｅｒｔａｉｎ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｕｎｄｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｇｒａｓｓ ｙｉｅｌｄ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｍｉｘｅｄ ｓｏｗｉｎｇ ｍｏｄｅꎬ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｖａｌｕｅ
ｗａｓ ｓｔｉｌｌ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅ. Ｉｔ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ａｌｓｏ ｈａｄ ｇｏｏｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｆｏｒ
ｍｉｘｅｄ ｐａｓｔｕｒｅ ｙｉｅｌｄ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｐｒｏｖｉｄｅ ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｓｕｐｐｏｒｔ ｆｏｒ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ａｎｄ ｃｕｌｔｉｖａｔｉｏｎ
ｐｒａｃｔｉｃｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｙｅｇｒａｓｓꎬ ａｎｄ ａｌｓｏ ｐｒｏｖｉｄｅ ａ ｂａｓｉｓ ｆｏｒ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｙｉｅｌｄ ａｎｄ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｏｔｈｅｒ ｇｒａｍｉｎ￣
ｅｏｕｓ ｆｏｒａｇｅｓ.
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　 　 多花黑麦草(Ｌｏｌｉｕｍ ｍｕｌｔｉｆｌｏｒｕｍ Ｌａｍｋ.)为禾本

科一年生或越年生冷季型牧草ꎬ具有生长迅速、再生

性强、易种植、产量高、营养价值高、适口性好等特

点ꎬ是饲养畜禽的优质牧草ꎮ 产草量是衡量多花黑

麦草栽培效益与栽培措施合理性的核心指标[１]ꎬ及
时、精确且无损地进行产草量估测对多花黑麦草栽

培措施优化、区域生产力评估具有重要意义[２]ꎮ
依赖于人工取样的传统作物测产方法虽精度较

高ꎬ但带有一定破坏性ꎬ且耗时费力、效率低下ꎬ测量结

果亦依赖于取样的代表性ꎬ难以实现大面积、实时动态

的作物监测任务ꎮ ２０ 世纪 ８０ 年代以来ꎬ基于遥感的作

物产量监测得到了快速发展ꎬ并取得了较多的研究成

果[３￣４]ꎮ 近年来ꎬ随着遥感技术的发展ꎬ基于高光谱数

据的植被生理生化参数、覆盖度、叶面积指数、生物量、
品质及病虫害监测得到了广泛研究[５￣７]ꎮ 众多研究结

果表明ꎬ多尺度(航天、航空、近地面)光谱信息与作物

叶片叶绿素含量[８]、氮含量[９]、干物质重量、产量[１０]、籽
粒蛋白质含量[１１]、淀粉含量[１２] 等具有较好的定量关

系ꎮ 在饲用牧草长势监测方面ꎬ单贵莲等[１３]研究发现ꎬ
多花黑麦草产草量与其冠层 ６８０ ｎｍ 光谱反射率的相

关性较高ꎮ 韩冬梅等[１４]研究发现ꎬ基于归一化红边植

被指数建立的二次估测模型可较好估测羊草(Ｌｅｙｍｕｓ
ｃｈｉｎｅｎｓｉｓ)生物量ꎬ估测模型决定系数较高(Ｒ２ ＝０􀆰 ６７５)ꎮ
白宇飞等[１５]通过融合无人机 ＲＧＢ 图像和多光谱影像ꎬ
利用偏最小二乘回归和高斯回归两种机器学习算法ꎬ
实现了苜蓿(Ｍｅｄｉｃａｇｏ ｓａｔｉｖａ Ｌ.)产量的高精度估算ꎬ估
算模型的决定系数(Ｒ２)达 ０􀆰 ８３ꎮ

尽管前人基于植被指数构建的估测模型在作物

长势和产量估测方面取得了较好的效果ꎬ但当作物群

体较大、生物量较高时ꎬ模型估测精度显著降低ꎬ究其

原因可能在于作物群体较大、生物量较高时ꎬ植被指

标变化较小ꎬ即植被指数出现饱和现象[３]ꎮ 针对该问

题ꎬ近年来一些学者将连续小波分析(Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ

ｗａｖｅｌｅｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＣＷＡ)引入光谱数据分析中ꎬ以提高

模型估测精度ꎬ缓解饱和现象[１２]ꎮ Ｌｉ 等[１６] 将 ＰＲＯＳ￣
ＰＥＣＴ 模型与 ＣＷＡ 技术相融合ꎬ构建了水稻、小麦叶

片化学成分光谱吸收特征增强技术(ＰＲＯＣＷＴ)ꎮ Ｌｉ
等[１７]将 ＣＷＡ 和除水技术(Ｗａｔｅｒ ｒｅｍｏｖａｌ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ)
相结合ꎬ减少水分吸收对光谱数据的影响ꎬ增强短波

红外区间的光谱吸收信号ꎬ提高了水稻、小麦叶片氮

含量和干物质重量的估测精度ꎮ 同样ꎬＣＷＡ 技术在

植物病虫害监测中的应用亦得到了初步开展[１８]ꎮ
鉴于多花黑麦草生长后期冠层较大ꎬ植被指数

易出现光饱和现象ꎬ本研究拟将 ＣＷＡ 技术引入多

花黑麦草产草量估测ꎬ以提高估测精度ꎬ为多花黑麦

草的精准化管理和区域生产力评估提供技术支撑ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 试验设计

为构建不同产草量的多花黑麦草群体ꎬ本研究

于江苏省盐城市新洋农业试验站(１２０°２６′３０.０６６″
Ｅꎬ３３°３２′４０.０８８″Ｎ)开展肥料试验ꎮ 试验地块为稻

麦一年两熟制农田ꎬ土壤 ｐＨ 值 ８􀆰 １７ꎬ盐分含量

０􀆰 １０％ꎬ总氮含量 １􀆰 ２４ ｇ / ｋｇꎬ速效磷含量 ３２􀆰 ９４
ｍｇ / ｋｇꎬ速效钾含量 ８１􀆰 ５８ ｍｇ / ｋｇꎮ
１.１.１　 多花黑麦草单播氮肥类型及氮肥施用量试

验　 多花黑麦草于 ２０２２ 年 １０ 月中下旬播种ꎬ播种

方式为条播ꎬ行距 ３０ ｃｍꎬ播种量为 ６０ ｋｇ / ｈｍ２ꎮ 试

验以尿素(含氮量 ４６％)和沼液(含氮量 ０􀆰 １４ ｇ / Ｌ)
作为氮肥施用ꎬ氮肥分基肥和拔节期(２０２２ 年 ４ 月

中旬)追肥 ２ 次施用ꎬ基追比为４ ∶ ３ꎬ共设 ８ 个施氮

处理ꎬ详见表 １ꎮ 磷肥为过磷酸钙ꎬ用量(Ｐ ２Ｏ５)为

２２５ ｋｇ / ｈｍ２ꎬ 钾肥为氯化钾ꎬ 用量 ( Ｋ２Ｏ) 为 １５０
ｋｇ / ｈｍ２ꎬ磷肥和钾肥均作为基肥一次性施入ꎮ 每个

处理 ６ 次重复ꎮ 试验共设 ４８ 个试验小区ꎬ随机排

列ꎬ每个小区面积为 ２０ ｍ２(４ ｍ×５ ｍ)ꎮ
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表 １　 氮肥施用试验设计

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ｎｉｔｒｏｇｅｎ ｆｅｒｔｉｌｉｚｅｒ ｔｒｅａｔｍｅｎｔｓ

处理　 　 　 总氮量
(ｋｇ / ｈｍ２)

氮肥类型及用量

尿素(ｋｇ / ｈｍ２) 沼液(Ｌ / ｈｍ２)
不施氮肥对照(ＣＫ) ０ ０ 　 　 ０
Ｎ１ １５７.５ ３４２.３ ０
Ｎ２ １５７.５ １７１.２ ５６２ ４９９
Ｎ３ １５７.５ ０ １ １２４ ９９８
Ｎ４ ２３６.２ ０ １ ６８７ ４９７
Ｎ５ ３１５.０ ０ ２ ２４９ ９９６
Ｎ６ ３９５.８ ０ ２ ８１２ ４９５
Ｎ７ ４７２.５ ０ ３ ３７４ ９９４

１.１.２　 多花黑麦草与毛叶苕子混播氮肥施用试验

　 为验证产草量估测模型在牧草混合播种下的适用

性ꎬ２０２２ 年 １０ 月中下旬进行多花黑麦草与毛叶苕

子(Ｖｉｃｉａ ｖｉｌｌｏｓａ Ｒｏｔｈ.)混播试验ꎮ 播种方式为带状

间作ꎬ行距 ３０ ｃｍꎬ混播比例为１ ∶ １ꎬ多花黑麦草播

种量为 ３０􀆰 ０ ｋｇ / ｈｍ２ꎬ 毛叶苕子播 种 量 为 ２２􀆰 ５
ｋｇ / ｈｍ２ꎮ 氮肥施用处理同多花黑麦草单播氮肥施

用试验ꎮ 每个处理 ３ 次重复ꎬ试验共设 ２４ 个小区ꎬ
随机排列ꎬ每个小区面积为 ２０ ｍ２(４ ｍ×５ ｍ)ꎮ

为排除水分差异对试验结果的干扰ꎬ本研究多

花黑麦草单播氮肥施用试验和混播氮肥施用试验中

按 Ｎ７ 处理沼液用量为标准ꎬ对其他处理补充灌溉

用水ꎬ使各处理总水量投入与 Ｎ７ 处理一致ꎮ 试验

小区内病虫害及杂草管理均按当地多花黑麦草常年

高产栽培方案开展ꎮ
１.２　 数据获取

１.２.１　 冠层光谱测定 　 于 ２０２３ 年 ４ 月中旬(多花

黑麦草拔节期)ꎬ选择天气晴朗、天空无云层遮蔽且

无风的日期正午１１:００－１３:００使用 ＦｉｅｌｄＳｐｅｃ Ｈａｎｄ￣
Ｈｅｌｄ ２ＴＭ便携式地物高光谱分析仪(美国 ＡＳＤ 公司

产品)获取单播及混播多花黑麦草冠层反射光谱ꎮ
反射光谱波段范围为３２５~ １ ０７５ ｎｍꎬ光谱分辨率

为<３􀆰 ０ ｎｍꎮ 每个小区选择 ３ 个具有代表性的测试

点ꎬ每个测试点获取 ３ 条光谱ꎬ将 ９ 条光谱的平均值

作为该小区的反射光谱ꎮ 测试时光谱仪探头距离植

株冠层正上方 １ ｍꎬ且每次用光谱仪测定前均利用

白板进行光谱仪校正ꎮ
１.２.２　 产草量测定　 于 ２０２３ 年 ５ 月中旬(多花黑麦

草抽穗期)进行单播及混播多花黑麦草不同氮肥施用

处理头茬草产量测定ꎮ 利用１ ｍ×１ ｍ 方框选取具有

代表性的样方齐地刈割多花黑麦草植株ꎬ称量草样鲜

质量后 １０５ ℃杀青 ２０ ｍｉｎꎬ６５ ℃烘干至恒质量ꎬ称量

干质量ꎬ得到各小区多花黑麦草产草量ꎮ 为确保建模

数据集与验证数据集在施氮水平上分布一致ꎬ采用分

层随机抽样法将样本总体均等划分为建模集与验证

集ꎬ即 ５０％数据用于建模ꎬ５０％数据用于验证ꎮ
１.３　 数据处理

１.３.１　 植被指数计算　 归一化差值植被指数(ＮＤ￣
ＶＩ)、比值植被指数(ＲＶＩ)、差值植被指数(ＤＶＩ)、增
强型植被指数(ＥＶＩ)、红边叶绿素指数(ＣＩｒｅｄ ｅｄｇｅ)、归
一化差值红边指数(ＮＤＲＥ)、绿色归一化差值植被

指数(ＧＮＤＶＩ)、土壤调节植被指数( ＳＡＶＩ)、重归一

化差值植被指数(ＲＤＶＩ)、６８０ ｎｍ 处反射率(Ｒ６８０)等
植被指数和光谱参数是禾本科作物生物量或产量估

测的常用指标ꎮ 本研究采用上述指标进行多花黑麦

草产草量估测ꎬ其算法见表 ２ꎮ

表 ２　 传统植被指数与光谱参数的定义与计算方法

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

光谱参数或植被指数　 　 英文及其缩写　 　 　 　 　 　 计算式　 　 　 　 　 　 文献来源

归一化差值植被指数 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ(ＮＤＶＩ) (ＲＮＩＲ－ＲＲｅｄ) / (ＲＮＩＲ＋ＲＲｅｄ) [１９]

比值植被指数 Ｒａｔｉｏ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ(ＲＶＩ) ＲＮＩＲ / ＲＲｅｄ

差值植被指数 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ(ＤＶＩ) ＲＮＩＲ－ＲＲｅｄ [２０]

增强型植被指数 Ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ(ＥＶＩ) ２.５０×(ＲＮＩＲ－ＲＲｅｄ) / (ＲＮＩＲ＋６.００ＲＲｅｄ－７.５６ＲＢｌｕｅ＋１) [２１]

红边叶绿素指数 Ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ Ｉｎｄｅｘ Ｒｅｄ￣Ｅｄｇｅ(ＣＩｒｅｄ ｅｄｇｅ) (ＲＮＩＲ / Ｒｒｅｄ ｅｄｇｅ)－１ [２２]

归一化差值红边指数 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｒｅｄ Ｅｄｇｅ Ｉｎｄｅｘ(ＮＤＲＥ) (ＲＮＩＲ－Ｒｒｅｄ ｅｄｇｅ) / (ＲＮＩＲ＋Ｒｒｅｄ ｅｄｇｅ) [２３]

绿色归一化差值植被指数 Ｇｒｅｅｎ Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ(ＧＮＤＶＩ) (ＲＮＩＲ－ＲＧｒｅｅｎ) / (ＲＮＩＲ＋ＲＧｒｅｅｎ) [２４]

土壤调节植被指数 Ｓｏｉｌ￣Ａｄｊｕｓｔｅｄ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ(ＳＡＶＩ) [(ＲＮＩＲ－ＲＲｅｄ) / (ＲＮＩＲ＋ＲＲｅｄ＋０.５)]×(１.０＋０.５) [２５]

重归一化差值植被指数 Ｒｅｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ(ＲＤＶＩ) ＮＤＶＩ×ＤＶＩ [２６]

６８０ ｎｍ 光谱反射率 Ｒ６８０ [１３]
ＲＮＩＲ、ＲＲｅｄ、ＲＢｌｕｅ、Ｒｒｅｄ ｅｄｇｅ、ＲＧｒｅｅｎ分别为 ８００ ｎｍ、６８０ ｎｍ、４４０ ｎｍ、７２０ ｎｍ、５５０ ｎｍ 处光谱反射率ꎮ
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１.３.２　 光谱指数波段优化　 传统 ＮＤＶＩ 由近红外和红

光波段范围内的特定波段光谱反射率或平均光谱反射

率得到ꎬ本研究为筛选出对多花黑麦草产草量敏感光

谱波段ꎬ利用不同波段光谱反射率建立 ＮＤＶＩꎬ并对其

与单播多花黑麦草产草量的相关性进行分析ꎬ以筛选

出单播多花黑麦草产草量估算的敏感光谱波段ꎮ 具体

筛选过程在ＭＡＴＬＡＢ ２０１４ａ 软件中编程实现ꎮ
１.３.３　 连续小波分析 　 小波分析是一种时频局部

化分析方法ꎬ其核心是通过伸缩与平移运算ꎬ对光谱

信号进行多尺度细化分解ꎮ 与传统的数据分析方法

相比ꎬ该技术能够精准聚焦于光谱信号的任意细微

特征ꎮ 根据变换方式的不同ꎬ小波分析主要可分为

连续小波分析(ＣＷＡ)与离散小波分析(ＤＷＡ)ꎮ 其

中ꎬＣＷＡ 具备良好的数据平滑效果ꎬ能有效抑制噪

声干扰ꎮ 因此ꎬ本研究将采用 ＣＷＡ 方法进行光谱

数据分析[２７￣２８]ꎮ ＣＷＡ 的数学表达为:

ψａꎬｂ(λ)＝
１

　 ａ
ψ (λ－ｂ)

ａ
(１)

ＷＦ(ａꎬｂ)＝ ∫＋∞－∞ ｆ(λ)ψａꎬｂ(λ)ｄλ (２)
式中:ψ(λ )为波函数ꎬψ[ａꎬｂ(λ) ]为平移和缩放

后的母小波函数ꎬａ 为缩放因子ꎬｂ 为平移因子ꎮ 平

移因子 ｂ 也称为尺度(Ｓｃａｌｅ)ꎬ本研究中共设 ４ 个分

解尺度ꎬ分别为 ２３、２４、２５、２６ꎻλ 为光谱波段ꎻｆ(λ)为
光谱反射率数据ꎮ ＷＦ(ａꎬｂ)为小波系数或小波特

征ꎮ 本研究基于 ＩＤＬ / ＥＮＶＩ ５.１ 语言环境进行多花

黑麦草冠层光谱的 ＣＷＡ 处理ꎮ
１.３.４　 建模与验证 　 为比较不同光谱参数及小波

系数对多花黑麦草产草量的估测性能ꎬ本研究使用

单因子线性建模ꎬ利用决定系数(Ｒ２)、实测值与估

测值距离 １ ∶ １ 线的偏移值 ( Ｂｉａｓ)、均方根误差

(ＲＭＳＥ)、相对均方根误差(ＲＲＭＳＥ)和平均绝对百

分比误差(ＭＡＰＥ)等指标来评估模型的性能ꎮ 各指

标的数学表达分别如下:

Ｒ２ ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
(ｘｉ－ｘ)(ｙｉ－ｙ)

　

∑
ｎ

ｉ＝１
(ｘｉ－ｘ) ２

　

∑
ｎ

ｉ＝１
(ｙｉ－ｙ) ２

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

２

(３)

Ｂｉａｓ＝∑
ｎ

ｉ＝１
(ｘｉ－ｙｉ) / ｎ (４)

ＲＭＳＥ＝
　

∑
ｎ

ｉ＝１
(ｘｉ－ｙｉ) ２ / ｎ (５)

ＲＲＭＳＥ＝ＲＭＳＥ×１００％ / ｘ (６)

ＭＡＰＥ＝
∑ ｘｉ－ｙｉ / ｘｉ

ｎ
(７)

式中ꎬｘｉ、ｙｉ、ｘ、ｙ分别表示实测值、估测值、实测

值的平均值和估测值的平均值ꎬｎ 代表样本数ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 单播多花黑麦草冠层光谱反射特性

不同施氮水平下单播多花黑麦草拔节期冠层反

射光谱如图 １ 所示ꎮ 从图 １ａ 中可以看出ꎬ多花黑麦

草冠层反射光谱具有一般绿色植被典型的峰谷特

征ꎮ 多花黑麦草冠层光谱的可见光波段(５００~ ７００
ｎｍꎬ图 １ｂ)反射率整体上随施氮量的增加而降低ꎬ
但存在“饱和”现象ꎬ表现为Ｎ１~ Ｎ７ 处理间差异不

显著ꎮ ６５０~７００ ｎｍ 波段ꎬ由于叶绿素的强吸收形成

“红谷”现象ꎮ 在近红外波段(８００~ ９００ ｎｍꎬ图 １ｃ)ꎬ
不同施氮处理冠层反射率均较高ꎬ形成“高平台”ꎬ
且随着施氮量的增加ꎬ冠层反射率总体呈上升趋势ꎬ
但 Ｎ７ 处理冠层反射率总体低于 Ｎ５ 处理和 Ｎ６ 处

理ꎬ其可能原因是 Ｎ７ 处理施氮量过高ꎬ导致养分吸

收效率下降、碳氮代谢失衡及冠层覆盖度下降ꎮ

ＣＫ、Ｎ１~Ｎ７ 见表 １ꎮ
图 １　 不同施氮处理拔节期单播多花黑麦草冠层反射光谱

Ｆｉｇ.１　 Ｃａｎｏｐｙ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｓｐｅｃｔｒａ ｏｆ ｒｙｅｇｒａｓｓ ｉｎ ｍｏｎｏｃｕｌｔｕｒｅ ａｔ ｊｏｉｎｔｉｎｇ ｓｔａｇｅ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｉｔｒｏｇｅｎ ｔｒｅａｔｍｅｎｔｓ
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２.２　 基于传统植被指数的单播多花黑麦草产草量

估算

　 　 基于传统植被指数构建的单播多花黑麦草产草

量估测模型如表 ３ 所示ꎮ 从表中可以看出ꎬ本研究

选用的植被指数或光谱参数均与产草量存在一定相

关性ꎬ具体而言ꎬＳＡＶＩ(６８０ꎬ８８０) 和 ＲＤＶＩ(ＮＤＶＩꎬＤＶＩ) 的表现

最为优异ꎬ其回归模型决定系数(Ｒ２)均达到 ０.６５ꎬ
其次为 ＤＶＩ(６８０ꎬ８００)和 ＥＶＩ(４４０ꎬ６８０ꎬ８００)ꎬＲ２分别为 ０􀆰 ６４ 和

０􀆰 ６３ꎬ这一结果凸显了在估算单播多花黑麦草产草

量时ꎬ对土壤背景影响进行修正的必要性以及非线

性组 合 植 被 指 数 的 优 势ꎮ ＮＤＶＩ(６８０ꎬ８００) 和 ＧＮＤ￣
ＶＩ(５５０ꎬ８００)作为最常用的植被指数ꎬ在本研究中估测

模型精度相当ꎬＲ２分别为 ０.５６ 和 ０.５９ꎬ但精度略低

于 ＳＡＶＩ(６８０ꎬ８８０) 和 ＲＤＶＩ(ＮＤＶＩꎬＤＶＩ)ꎮ ＮＤＶＩ(６８０ꎬ８００)、
ＲＶＩ(５２０ꎬ６９２)、ＣＩｒｅｄ ｅｄｇｅ、ＮＤＲＥ(７００ꎬ８００)、ＧＮＤＶＩ(５５０ꎬ８００) 与产

草量的相关性分别为 ０.５６、０.５７、０.５１、０.５６ 和 ０.５９ꎮ
基于单一红光波段的光谱参数 Ｒ６８０建立的估测模型

精度最低ꎬ决定系数(Ｒ２)为 ０􀆰 ４３ꎮ

表 ３　 传统植被指数与单播多花黑麦草产草量的线性回归模型及其决定系数

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ａｎｄ ｒｙｅｇｒａｓｓ ｙｉｅｌｄ ｕｎｄｅｒ ｍｏｎｏ￣
ｃｕｌｔｕｒｅ

植被指数　 　 　 回归模型公式　 　 　 决定系数(Ｒ２) 植被指数　 　 　 回归模型公式　 　 　 决定系数(Ｒ２)

ＮＤＶＩ(６８０ꎬ８００) Ｙ＝ ６４ ８７０.０ｘ－４０ ４４０.０ ０.５６ ＮＤＲＥ(７００ꎬ８００) Ｙ＝ ４５ ８２４.０ｘ－１７ ３７９.０ ０.５６

ＲＶＩ(５２０ꎬ６９２) Ｙ＝－３７ ０６０.０ｘ＋５１ ３９０.０ ０.５７ ＧＮＤＶＩ(５５０ꎬ８００) Ｙ＝ ６０ ４１８.０ｘ－２８ ８２６.０ ０.５９

ＤＶＩ(６８０ꎬ８００) Ｙ＝ ４２ １８７.０ｘ－４ ４６０.１ ０.６４ ＳＡＶＩ(６８０ꎬ８８０) Ｙ＝ ４４ ０５６.０ｘ－１４ ０６０.０ ０.６５

ＥＶＩ(４４０ꎬ６８０ꎬ８００) Ｙ＝ ２９ ８９１.０ｘ－７ ８１４.１ ０.６３ ＲＤＶＩ(ＮＤＶＩꎬＤＶＩ) Ｙ＝ ４６ ７２５.０ｘ－１４ ２６１.０ ０.６５

ＣＩｒｅｄ ｅｄｇｅ Ｙ＝ ８ ０１５.１ｘ＋２ ８２８.９ ０.５１ Ｒ６８０ Ｙ＝－４１８ ２９２.０ｘ＋２９ ２０９.０ ０.４３

　 　 尽管这些指数与产草量具有一定相关性ꎬ但其

建立的线性模型普遍存在“饱和”现象(图 ２)ꎮ 该

现象主要表现为当生物量较高时ꎬ植被指数对生物

量进一步增加的响应趋于迟钝ꎬ灵敏度显著下降ꎬ导

致模型估测能力受限ꎮ 这表明传统植被指数在高生

物量水平下容易出现低估ꎬ难以满足高精度估测产

量的需求ꎮ 因此ꎬ基于传统植被指数建立的线性回

归模型ꎬ其估测精度与可靠性受到饱和效应的制约ꎮ

图 ２　 单播多花黑麦草产草量与 ＮＤＶＩ(６８０ꎬ８００)及 ＲＶＩ(５２０ꎬ６９２)的回归关系

Ｆｉｇ.２　 Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒｙｅｇｒａｓｓ ｙｉｅｌｄ ａｎｄ ＮＤＶＩ(６８０ꎬ８００) ａｎｄ ＲＶＩ(５２０ꎬ６９２) ｕｎｄｅｒ ｍｏｎｏｃｕｌｔｕｒｅ

２.３　 基于光谱指数波段优化的单播多花黑麦草产

草量估算

　 　 基于不同波段组合构建的 ＮＤＶＩ 与单播多花黑麦

草产草量的线性相关模型决定系数(Ｒ２)等值线图如图

３ａ 所示ꎮ 从图中可以看出ꎬ基于 ４００ ｎｍ 和 ６８０ ｎｍ 波

段反射率所构建的 ＮＤＶＩ(４００ꎬ６８０)与产草量之间相关性最

高ꎬ决定系数(Ｒ２)为 ０􀆰 ７１ꎮ 该指数在单播多花黑麦草

产草量估测上性能优于传统宽波段 ＮＤＶＩ 及其他植被

指数ꎬ这说明在可见光范围内筛选适宜的波段重建光

谱指数ꎬ可有效提升单播多花黑麦草产草量估测精度ꎮ
然而ꎬ基于该指数构建的估测模型在生物量过高时仍

存在一定饱和现象ꎬ如图 ３ｂ 所示ꎮ

３０４１张　 骁等:基于光谱数据连续小波分析的多花黑麦草产草量估测方法



图 ３　 基于不同波段组合构建的归一化差值植被指数(ＮＤＶＩ)与单播多花黑麦草产草量线性相关的决定系数(ａ)及 ＮＤＶＩ(４００ꎬ６８０)与单播多

花黑麦草产草量的回归关系(ｂ)
Ｆｉｇ.３　 Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｌｉｎｅａｒ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ (ＮＤＶＩ) ｄｅｒｉｖｅｄ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒ￣

ｅｎｔ ｂａｎｄ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｒｙｅｇｒａｓｓ ｙｉｅｌｄ ｕｎｄｅｒ ｍｏｎｏｃｕｌｔｕｒｅ ( ａ)ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ＮＤＶＩ(４００ꎬ６８０) ａｎｄ

ｒｙｅｇｒａｓｓ ｙｉｅｌｄ (ｂ)

２.４　 基于连续小波分析的单播多花黑麦草产草量估测

　 　 单播多花黑麦草产草量敏感小波特征分布及其

相应波长的冠层反射光谱如图 ４ 所示ꎮ 从图中可以

看出ꎬ单播多花黑麦草产草量的敏感小波特征在分布

上表现出集中趋势ꎮ 敏感特征集中于尺度 ２４和尺度

２５ꎻ２４尺度上ꎬ敏感小波特征波长位于８６０~８８５ ｎｍ 及

９１０~９２５ ｎｍꎬ２５尺度上ꎬ敏感小波特征波长位于９１０~
９２０ ｎｍꎮ ２４尺度 ８８５ ｎｍ 小波系数 ＷＦ(８８５ꎬ４) 与单播多

花黑麦草产草量呈极显著正相关关系(Ｒ２ ＝ ０.８４)ꎻ２４

尺度 ９１０ ｎｍ 小波系数 ＷＦ(９１０ꎬ４)与单播多花黑麦草产

草量线性相关模型的决定系数(Ｒ２)为 ０.７５(图 ５)ꎮ
基于小波系数 ＷＦ(８８５ꎬ４)和 ＷＦ(９１０ꎬ４)构建的单播多花黑

麦草产草量线性估测模型分别为:
Ｙ＝ ６７４ ２００.００×ＷＦ(８８５ꎬ４) －６６.９９(Ｒ２ ＝ ０.８４) (８)
Ｙ＝２０７ ６００.００×ＷＦ(９１０ꎬ４)－１ ８３２.００(Ｒ２ ＝０.７５) (９)

　 　 可见ꎬ基于 ＣＷＡ 构建的估测模型决定系数(Ｒ２)高
于已有基于植被指数和波段优化后的 ＮＤＶＩ 构建的估测

模型ꎬ且能够缓和生物量过大导致的估测模型饱和现象ꎮ

红色区域代表与产草量相关性前 １％的敏感小波特征ꎬ蓝色虚线

代表对应波长ꎬ黑色箭头代表蛋白质吸收波段ꎮ
图 ４　 单播多花黑麦草产草量敏感小波特征分布图( ａ)及相应

波长的冠层反射光谱(ｂ)
Ｆｉｇ.４　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｗａｖｅｌｅｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｒｙｅｇｒａｓｓ ｙｉｅｌｄ

ｕｎｄｅｒ ｍｏｎｏｃｕｌｔｕｒｅ ( ａ) ａｎｄ ｃａｎｏｐｙ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｓｐｅｃｔｒａ
ａｔ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｓ (ｂ)

图 ５　 单播多花黑麦草产草量与小波系数 ＷＦ(８８５ꎬ４)(ａ)及小波系数 ＷＦ(９１０ꎬ４)(ｂ)的回归关系

Ｆｉｇ.５　 Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒｙｅｇｒａｓｓ ｙｉｅｌｄ ｕｎｄｅｒ ｍｏｎｏｃｕｌｔｕｒｅ ａｎｄ ｗａｖｅｌｅｔ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ＷＦ(８８５ꎬ４)(ａ) ａｎｄ ＷＦ(９１０ꎬ４)(ｂ)
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２.５　 基于最优小波系数的单播多花黑麦草产草量

估测模型精度验证

　 　 利用验证集光谱数据的小波系数 ＷＦ(８８５ꎬ４) 和

ＷＦ(９１０ꎬ４)ꎬ根据式(８)和式(９)得到验证集产草量估

测值ꎬ其与实测产草量的１ ∶ １ 关系图如图 ６ 所示ꎮ
从图 中 可 以 看 出ꎬ 基 于 小 波 系 数 ＷＦ(８８５ꎬ４) 和

ＷＦ(９１０ꎬ４)得到的单播多花黑麦草产草量估测值与实

测值均匀且集中地分布于１ ∶ １ 线附近ꎬ基于小波系

数 ＷＦ(８８５ꎬ４)的产草量估测值与实测值之间的偏移值

(Ｂｉａｓ)、均方根误差 ( ＲＭＳＥ)、相对均方根误差

(ＲＲＭＳＥ)和平均绝对百分比误差(ＭＡＰＥ)分别为

１ ９５８.５４ ｋｇ / ｈｍ２、 ３ ２６９.２９ ｋｇ / ｈｍ２、 １８􀆰 ４５％ 和

１７􀆰 ７１％ꎬ相关性达到极显著水平ꎻ基于小波系数

ＷＦ(９１０ꎬ４) 的产草量估测值与实测值之间的 Ｂｉａｓ、
ＲＭＳＥ、ＲＲＭＳＥ 和 ＭＡＰＥ 分别为 １ ５９５.９２ ｋｇ / ｈｍ２、
３ ８００.３５ ｋｇ / ｈｍ２、２１􀆰 ４５％和 ２２􀆰 ３９％ꎬ相关性亦达到

极显著水平ꎮ 这些结果说明ꎬ模型估测值与实测值

具有较高的一致性ꎬ即分别基于小波系数 ＷＦ(８８５ꎬ４)

和 ＷＦ(９１０ꎬ４)构建的估测模型在单播多花黑麦草产草

量估测上均具有较高的估测精度ꎮ

ａ:小波系数 ＷＦ(８８５ꎬ４) ꎻｂ:小波系数 ＷＦ(９１０ꎬ４) ꎮ 图中虚线为 １ ∶ １ 线ꎮ Ｂｉａｓ:实测值与估测值距离 １ ∶ １ 线的偏移值ꎻＲＭＳＥ:均方根误差ꎻ

ＲＲＭＳＥ:相对均方根误差ꎻＭＡＰＥ:平均绝对百分比误差ꎮ
图 ６　 基于小波系数的单播多花黑麦草产草量估测结果

Ｆｉｇ.６　 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒｙｅｇｒａｓｓ ｙｉｅｌｄ ｕｎｄｅｒ ｍｏｎｏｃｕｌｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗａｖｅｌｅｔ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ

２.６　 基于最优小波系数ＷＦ(８８５ꎬ４)单播多花黑麦草产草

量估测模型在混播多花黑麦草产草量估测上的应用
　 　 基于小波系数 ＷＦ(８８５ꎬ４)构建的单播多花黑麦草产

草量估测模型对多花黑麦草与毛叶苕子混播产草量的

估测结果如图 ７ 所示ꎮ 从图中可以看出ꎬ模型对混播

牧草产草量存在一定低估现象ꎬ但基于小波系数

ＷＦ(８８５ꎬ４)的混播多花黑麦草(多花黑麦草￣毛叶苕子)产
草量估测值与实测值之间整体趋势仍较一致ꎬ产草量

估测值与实测值之间的 Ｂｉａｓ、ＲＭＳＥ、ＲＲＭＳＥ 和 ＭＡＰＥ
分别为３ ６５２.７５ ｋｇ / ｈｍ２、５ ３７６.５２ ｋｇ / ｈｍ２、２５􀆰 ３６％和

２３􀆰 ０１％ꎮ 上述结果说明ꎬ基于小波系数 ＷＦ(８８５ꎬ４) 的单

播多花黑麦草产草量估测模型对混播多花黑麦草产草

量估测具备一定的指示能力ꎮ

３　 讨 论

３.１　 为何单播多花黑麦草产草量的敏感小波特征

波长为 ８８５ ｎｍ 和 ９１０ ｎｍ
　 　 ８８５ ｎｍ 位于近红外区域高位“红边”平台区ꎬ是

Ｂｉａｓ:实测值与估测值距离 １ ∶ １ 线的偏移值ꎻＲＭＳＥ:均方根误

差ꎻＲＲＭＳＥ:相对均方根误差ꎻＭＡＰＥ:平均绝对百分比误差ꎮ
图 ７　 基于小波系数 ＷＦ(８８５ꎬ４)的单播多花黑麦草产草量估测模

型对混播多花黑麦草产草量的估测结果

Ｆｉｇ.７　 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｒｙｅｇｒａｓｓ ｙｉｅｌｄ ｕｎｄｅｒ ｍｉｘｅｄ￣ｓｏｗｉｎｇ
ｍｏｄｅ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｕｎｄｅｒ ｍｏｎｏｃｕｌｔｕｒｅ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗａｖｅｌｅｔ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ＷＦ(８８５ꎬ４)

植被光谱中对生物物理参数(如生物量、叶面积指
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数)及生物化学参数(如氮素含量、纤维素含量)极
为敏感的核心波段ꎬ该波段光谱信号强度能反映冠

层密度信息和与产量形成密切相关的关键生理生化

组分含量[２９￣３１]ꎮ ９１０ ｎｍ 则位于近红外区域高位“红
边”平台区的边缘ꎮ Ｃｕｒｒａｎ[３２] 研究发现ꎬ９１０ ｎｍ 是

蛋白质吸收波段ꎬ这可能是小波系数 ＷＦ(９１０ꎬ４) 能较

准确估测多花黑麦草产草量的主要原因ꎮ
３.２　 ＣＷＡ 在多花黑麦草产草量估测中的优势与未

来应用方向

　 　 ＣＷＡ 能将原始光谱信号在不同尺度上进行分

解ꎬ实现对光谱特征的精细解析ꎬ可以有效捕捉光谱

变异ꎬ在保留特定光谱形态的同时ꎬ显著抑制高频噪

声与低频背景干扰ꎬ从而纯化并富集与产草量相关

的核心光谱信息[３３]ꎮ 小波分析之所以能成功克服

传统植被指数的饱和现象ꎬ根源在于其独特的局部

化多尺度解析能力[３４]ꎬ传统植被指数[３５￣３９]多依赖于

宽波段的简单线性组合ꎬ其信息提取方式较为粗放ꎬ
难以适应高覆盖度条件下光谱响应的非线性变化特

征ꎮ 而小波分析通过母小波函数在光谱尺度空间中

的平移与伸缩运算ꎬ能够从复杂的光谱信号中精准

定位并提取高生物量背景下仍对产草量变化敏感的

细微光谱特征[４０￣４１]ꎮ 这种分析方式突破了对全波

段进行整体处理的局限性ꎬ实现了对特定光谱区域

中重要信息的定向增强与提取ꎮ 本研究结果充分证

实了 ＣＷＡ 在多花黑麦草产草量遥感估测中的巨大

应用潜力与优势ꎬ未来的研究可进一步探索不同小

波基函数、更多分解尺度下的光谱特征优化与组合ꎬ
并尝试将此类光谱特征与深度学习算法融合ꎬ构建

精度更高、普适性更强的多花黑麦草等禾本科牧草

产草量与品质估测模型ꎮ
３.３　 单播多花黑麦草产草量估测模型在混播多花

黑麦草产草量估测上的探索

　 　 本研究发现ꎬ基于小波系数 ＷＦ(８８５ꎬ４) 单播多花

黑麦草产草量估测模型应用于混播多花黑麦草(多
花黑麦草￣毛叶苕子)产草量估测时ꎬ其估测值与实

测值具有一定相关性ꎬ但存在一定低估现象ꎬ这种现

象可能与混播多花黑麦草冠层光谱复杂性有关ꎮ 相

较于单一种植模式ꎬ混播体系中不同物种的冠层结

构、叶倾角及生化组分存在差异ꎬ导致其光谱信号为

多种植被光谱的混合ꎮ 基于多花黑麦草纯净像元光

谱构建的模型ꎬ在解析混合光谱信息时ꎬ偏差是不可

避免的[４２￣４３]ꎮ 但本研究建立的单播多花黑麦草产

草量估测模型具有向混播多花黑麦草拓展应用的潜

力ꎬ未来研究应致力于构建适用于禾本科牧草乃至

其他科属牧草的通用型产草量估测模型ꎮ 同时ꎬ将
光谱分析技术应用于牧草品质(如粗蛋白含量、中
性洗涤纤维含量等)的无损估测ꎮ

４　 结 论

连续小波分析(ＣＷＡ)在多花黑麦草产草量估

测上具有较大的优势ꎬ基于敏感小波系数构建的产

草量估测模型精度高于基于传统植被指数及波段优

化后的归一化差值植被指数构建的产草量估测模

型ꎬ且克服了高生物量条件下传统估测模型普遍存

在的饱和现象ꎮ 单播多花黑麦草产草量估测的最优

光谱参数为小波系数 ＷＦ(８８５ꎬ４)ꎬ 基于小波系数

ＷＦ(８８５ꎬ４)构建的单播多花黑麦草产草量估测模型决

定系数(Ｒ２)高达 ０􀆰 ８４ꎬ其估测值与实测值之间的偏

移值为 １ ９５８.５４ ｋｇ / ｈｍ２ꎬ 均方根误差为 ３ ２６９.２９
ｋｇ / ｈｍ２ꎬ相对均方根误差为 １８􀆰 ４５％ꎬ平均绝对百分

比误差为 １７􀆰 ７１％ꎬ模型具有较高的精度与普适性ꎮ
基于小波系数 ＷＦ(８８５ꎬ４)构建的单播黑麦草产草量估

测模型应用于多花黑麦草￣毛叶苕子混播牧草产草

量估测时ꎬ虽存在一定的系统性低估ꎬ但其估测值与

实测值在整体变化趋势上仍具有高度一致性ꎬ说明

该模型在多花黑麦草混播模式下仍具备良好的应用

潜力和适用性ꎮ
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