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摘 要：氮素利用效率是影响作物产量建成的重要因素，筛选氮高效花生种质资源对于氮高效花生品种选育和

机理研究至关重要。利用无人机多光谱影像快速获取花生生物量、氮素累积量，可为氮高效花生种质资源快速、

精确鉴定带来新的契机。以 22 个大田种植的花生品种作为训练群体，利用多光谱无人机采集花生苗期多光谱影

像，提取冠层反射率，然后通过构建 11 个植被指数对训练群体花生的生物量和氮素累积量进行准确测定；以与生

物量、氮素累积量显著相关的植被指数为基础，采用逐步回归、K-邻近等算法构建了花生苗期氮效率相关反演模

型，利用最优模型预测 97 个花生品种的生物量和氮累积量，并分析生物量、氮素累积量分别与花生产量的关系；

此外，基于预测的苗期生物量、氮累积量分别对 97 个花生品种进行氮高效初步评价。结果表明，11 个植被指数

均与生物量、氮累积量显著相关。逐步回归模型估算生物量效果最好，模型验证的决定系数、均方根误差分别为

0.63、2.76，为生物量反演最优模型；随机森林模型估算氮累积量效果最好，模型验证的决定系数、均方根误差分

别为 0.82、0.06，为氮累积量反演最优模型。利用模型预测的花生生物量、氮累积量，将 97 个花生品种分为氮高

效、氮中效、氮低效 3 类。基于预测的花生生物量，筛选出 GN001、GN007 等 15 个氮高效品种；基于预测的花生氮

累积量，筛选出 GN018、GN037 等 18 个氮高效品种。
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Abstract：Nitrogen use efficiency(NUE) is an important factor affecting crop yield construction. Screening peanut 
germplasm with high NUE is very important for high NUE peanut breeding and mechanism research. Using multi-spectral 
images collected by unmanned aerial vehicle(UAV) to quickly obtain peanut biomass and nitrogen accumulation brings a new 
opportunity for rapid and accurate identification of peanut germplasm with high NUE. In this study, using 22 field-grown peanut 
varieties as the training population, the multispectral UAV was used to collect the multispectral images of peanut seedlings, 
extract the canopy reflectivity, and then the peanut biomass and nitrogen accumulation of the training population were accurately 
determined by constructing 11 vegetation indexes. Based on the vegetation index which was significantly associated with biomass 
and nitrogen accumulation, stepwise regression and K-nearest neighbor was used to construct a nitrogen efficiency related 
inversion model for peanut seedling stage. The optimal model was used to predict the biomass and nitrogen accumulation of 97 
peanut varieties and analyze the relationship between biomass and nitrogen accumulation and peanut yield. Based on the predicted 
seedling biomass and nitrogen accumulation, the nitrogen efficiency was preliminarily evaluated in 97 peanut varieties. The 
results showed that the 11 vegetation indexes were significantly correlated with biomass and nitrogen accumulation. The stepwise 
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regression model had the best effect on biomass estimation, and the R-squared(R2) and the root mean square error(RMSE) were 
0.63 and 2.76 respectively, which was the best model of biomass inversion. The random forest model had the best effect on 
estimating nitrogen accumulation, and the R-squared and root mean square error were 0.82 and 0.06 respectively, which was the 
best model of nitrogen accumulation inversion. Using the peanut biomass and nitrogen accumulation predicted by the models, 97 
peanut varieties were divided into three categories: high NUE, moderate NUE, and low NUE. Based on the predicted peanut 
biomass, 15 high NUE varieties including GN 001 and GN 007 were selected, and 18 high NUE varieties including GN 018 and 
GN 037 were selected based on the predicted peanut nitrogen accumulation. 

Key words：peanut; UAV; vegetation index; nitrogen accumulation; biomass; yield

食用植物油安全是国家粮食安全的重要组成

部分。近年来，我国植物油的消费需求与日俱增,
但供给严重不足，油料作物重度依赖进口，自给率

仅为 30%[1]。花生作为我国重要的油料作物，年均

种植面积约 467 万 hm2 [2]，为我国第三大产油作物。

在我国主要产油作物中，花生单位面积产油量最

高，约为大豆的 4 倍、油菜的 2 倍，提高花生产量对

于缓解我国油料进口压力、保障我国食用油供给安

全具有举足轻重的作用 [3-4]。施加氮肥可以提高花

生产量、植株生物量以及氮素积累量 [5-6]，是提高花

生产量的重要栽培手段。然而氮肥的过量施用会

降低氮肥利用率，导致土壤退化和水污染等环境问

题 [7]，同时还能形成氮阻遏效应，抑制花生固氮特性

的发挥。因此，针对花生等作物自身的特性，快速

准确了解花生氮素营养状况，筛选氮高效种质，对

提高氮肥利用率具有重要意义。

氮肥吸收利用是影响作物产量的主要限制因

素之一 [8]，培育高氮素利用效率品种是提高作物产

量和推动农业可持续发展的迫切需求 [9]。植物根系

从土壤中吸收无机氮化合物，并进一步转化为有机

氮化合物供作物利用。在同一施氮水平下，作物生

物量、产量和氮素累积量是衡量作物氮肥吸收效率

的重要指标，但是利用常规研究手段获取上述表型

具有很大局限性。其中，作物生物量和氮素累积量

表型获取需要进行破坏性取样，氮素测定耗时费

力，在针对大群体、高频次氮肥利用效率表型考察

时，因样本量巨大，几乎无法完成。而花生产量只

能在花生收获期获得，无法用此方法评价花生生长

发育早期氮肥吸收效率。

表型组学手段通过集成自动化平台装备和信

息化技术手段，高效精准地获取植物表型信息，可

为监测农作物生长发育提供新的技术支持，也逐渐

成为解决这一难题的有效手段。其中，无人机遥感

技术已广泛应用于作物生长监测 [10]、产量估算 [11]、

病虫害鉴定 [12]等作物栽培领域。通过搭载不同类

型传感器，无人机表型平台可以实现田间作物影

像、光谱数据的全生育期高频次、低成本、自动化精

确获取 [13-14]。基于植被光谱数据，通过分析植被指

数来实现作物生理特征的估算是基于无人机表型

平台研究的主流思路。LI 等 [15]选取绿色归一化植

被指数（GNDVI）、抗大气指数（VARI）2 种植被指

数分别构建冬小麦氮含量反演模型，并对模型精度

进行评价。魏鹏飞等 [16]利用多光谱无人机平台计

算了 11 个植被指数，构建了玉米叶片氮含量反演

模型。康恺等 [17]利用多种植被指数，基于一元线性

回归和逐步回归方法，分别构建了大豆多个生育期

的叶片氮含量反演模型，并选出各生育期最优模

型。王帝等 [18]选取水稻 10 种植被指数作为生物量

反演模型参数，在植物营养生长期与生殖生长期进

行分组建模和精度验证。王晗等 [19]基于 4 种机器学

习模型对冬油菜全生长阶段、营养生长阶段、生殖

生长阶段地上部生物量进行了反演，并证明在营养

生长阶段各模型估算精度最高。

目前，虽然无人机遥感技术在监测生物量、氮

含量方面已取得不少进展，但大部分集中于小麦、

玉米、棉花、大豆等作物，对花生的报道较少，这主

要是由于相对于禾本科作物，花生株型建成较为复

杂，且地上开花地下结果，利用无人机遥感技术监

测花生生物量难度较大。本研究以花生为研究对

象，基于多光谱无人机探究花生苗期的光谱特征变

化规律，同时比较逐步回归、K-邻近、随机森林和

支持向量回归等机器学习方法预测花生地上部生

物量和氮累积量的精度差异，以期对其建立一种快

速、准确的预测模型，为后续花生氮高效种质资源

筛选评价提供技术支持。

1　  材料和方法

1.1　试验材料

供试材料为 119份花生种质资源，来自山东、河

南、河北等省的栽培品种。其中，22个为模型构建的

训练材料，97个为测试材料（图 1）。
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1.2　试验地概况

试验地点位于山东省泰安市宁阳县，属暖温带

湿 润 季 节 性 气 候 区 ，一 年 四 季 分 明 ，年 均 气 温

13.4 ℃，年平均降水量689.6 mm。试验材料于2023年
5月 13 日种植，南北起垄，垄宽 80 cm。每个训练材

料种 200株，株距 15 cm；每个测试材料种 20株，株距

15 cm。9 月 23 日收获，生育期为 133 d。
1.3　试验设计

本研究利用大疆御 3 多光谱无人机获取花生

苗期田间影像，经过图片处理后，从中提取植被指

数，并结合地面获取的生物量、氮累积量实测数据

进行相关性分析。选取与实测值显著相关的植被

指数分别构建花生生物量、氮累积量反演模型。基

于最优反演模型，预测测试区花生生物量、氮累积

量，实现对花生的氮高效种质资源评价，技术路线

如图 2 所示。

1.4　试验方法

1.4.1　无人机数据获取　使用大疆御 3 多光谱无

人机在播种后 25 d 获取花生苗期多光谱遥感数据。

该平台集成了一个可见光相机和 4 个多光谱相机，

4 个多光谱相机分别用于近红外（（860±26）nm）、

红外（（730±16）nm）、红（（650±16）nm）、绿（（560±
16）nm）波段的多光谱成像。拍摄要求为光线较强

的晴朗无云天气，拍摄时间为 10：00—14：00。采

用支持航路规划和飞行显示的大疆 GS Pro 平台，

将侧边重叠设置为 80%，离地高度设置为 20 m。

1.4.2　地面数据获取　地面数据的采集与无人机

数据获取同时进行。在每个小区选取长势均匀的

区域并随机选取 6 棵植株，去除根部，置于烘箱

105 ℃杀青 30 min 后，在 85 ℃条件下烘干至恒质

量。用电子天平测定干物质量，取其平均值并换算

成单位面积生物量（g/m2）。将所有样本研磨成粉

末后，采用凯氏定氮法测定花生地上部氮含量，结

果取平均值，并计算单位面积地上部氮累积量。成

熟期全部收获每个小区的材料，晒干后测定花生

产量。

单位面积地上部氮累积量（g/m2）=单位面积

地上部生物量×氮含量 （1）　

1.4.3　植被指数选取　植被指数是选取 2 个或多

个波长范围内的地物反射率组合运算，可降低条件

背景对光谱数据的干扰，比单波段具有更好的灵敏

性。本研究计算了已报道的 11 个与生物量、氮含

量有关的植被指数，如表 1 所示。采用皮尔逊相关

系 数（Pearson correlation coefficient）来 衡 量 生 物

量、氮累积量与植被指数之间的相关性。与生物

量、氮累积量实测值显著相关的植被指数作为反演

模型的输入变量。

图 1　试验区位置示意
Fig.1　A Schematic diagram of the test area location

图 2　技术路线
Fig.2　Technical road
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1.4.4　反演模型选取　逐步回归（Stepwise regres⁃
sion，SR）是通过逐步将自变量输入模型，并将具有

统计学意义的模型纳入在回归模型中，同时移出不

具有统计学意义的变量，最终得到一个自动拟合的

回归模型 [31]。 K-邻近（K-nearest neighbor，KNN）

回归是一种基于距离度量的非参数回归算法，由

KNN 分类改进而来，用于回归分析。其原理是通

过计算测试样本与训练集中每个数据点的距离，然

后选择距离最近的 K 个数据点的均值作为预测结

果 [32]。随机森林（Random forest，RF）模型是一种

基于集成学习思想的方法，是由多个回归树组成的

模型。每个回归树都是基于随机抽样的训练样本

和解释变量生成的，在预测时，所有回归树的预测

结果被汇总，最终的回归预测值是所有回归树预测

值的平均值 [33]。支持向量回归（Support vector re⁃
gression，SVR）是在 SVM 分类模型的框架下发展

起来的一种被广泛使用的机器学习方法。它通过

在高维空间中找到一个超平面来预测连续变量的

值，只有平面外的数据才计入损失函数，使得所有

数据点与该超平面的总偏差最小 [34]。

1.4.5　模型构建及验证　本研究通过分析植被指

数与生物量、氮累积量的相关性，选取显著相关

的植被指数参与模型构建。在估算模型中随机选

取 70% 的样本作为测试集，30% 的样本作为验

证集。

为了评估各模型的精度，本研究采用决定系数

（R2）、均方根误差（RMSE）对生物量和氮累积量的

反演模型进行评价。当 R2越接近于 1，RMSE 值越

小，表示模型的拟合效果越好，精度越高，后续将选

择最优估算模型对试验小区进行反演。

R2 =
∑
i = 1

n

( )xi - x̄
2( )yi - ȳ

2

∑
i = 1

n

( )x i- x̄
2∑

i = 1

n

( )yi - ȳ
2

（2）　

RMSE = ∑i = 1
n ( )y i - x i

2

n
（3）　

式中，xi、yi分别为实测值和预测值；x̄、ȳ 分别为

实测值均值和预测值均值；n 为估算模型或验证模

型的样本个数。

1.5　数据分析

利 用 Python 软 件 提 取 计 算 植 被 指 数 ，采 用

SPSS 软件对植被指数与生物量、氮累积量进行皮

表 1 多光谱植被指数计算公式
Tab.1 Multispectral vegetation indexes computational formula

植被指数
Vegetation index

差值环境植被指数　Difference vegetation index（DVI）
增强植被指数

Enhanced vegetation index（EVI）
绿色归一化植被指数

Green normalized difference vegetation index（GNDVI）
修改型土壤调整植被指数

Modified soil adjusted vegetation index（MSAVI）
归一化差异红边植被指数

Normalized difference red edge index（NDRE）
归一化植被指数

Normalized difference vegetation index（NDVI）
归一化水指数

Normalized difference water index（NDWI）
植被近红外反射率

Near-infrared reflectance of vegetation（NIRv）
优化土壤调节植被指数

Optimized soil-adjusted vegetation index（OSAVI）
比值植被指数

Ratio vegetation index（RVI）
调整土壤亮度植被指数

Soil adjusted vegetation index（SAVI）

计算公式
Computational formula

NIR - R

2.5 × NIR - R
NIR + 6R - 7.5B + 1

NIR - G
NIR + G

2NIR + 1 - ( 2NIR )2 - 8( NIR - R )
2

NIR - RE
NIR + RE

NIR - R
NIR + R

G - NIR
G + NIR

NDVI × ρNIR

1.16 ×( NIR - R )
NIR + R + 0.16

NIR
R

NIR - R
NIR + R + L

( 1 + L )
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注：B、G、R、RE 和 NIR 分别代表蓝、绿、红、红外和近红外 5 个波段的反射率；L 为土壤调节系数。
Note: B, G, R, RE, and NIR represented the reflectance of five bands: blue, green, red, red edge, and near-infrared, respectively; L was 

the soil regulation coefficient.
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尔逊相关性分析以及测试区品种的聚类分析，采

用 R 语言（v 4.4.1）的‘caret’包构建 4 种机器学习

模型，使用 Origin 软件制图。

2　  结果与分析

2.1　植被指数与花生生物量、氮累积量的相关性

分析

基于无人机获取的 22 个训练材料的光谱数

据，计算获得多光谱植被指数，并利用这些植被指

数与花生地上部生物量、氮累积量进行皮尔逊相关

性分析。结果表明（图 3），所有植被指数均与地上

部生物量均呈显著相关（P<0.05）。11 个植被指

数中，GNDVI、NDWI、NDRE 均与生物量呈显著

相关（P<0.05），剩余 8 个植被指数均与生物量呈

极显著相关（P<0.001）。植被指数与生物量的相

关系数绝对值范围为 0.58~0.82，其中，EVI 与生物

量呈负相关且相关性最高，GNDVI、NDWI 与生物

量的相关性最低。

植被指数与氮累积量的相关性绝对值范围在

0.51~0.85。其中，EVI 与氮累积量的相关系数绝

对值最大，NDWI、GNDVI 与氮累积量的相关系数

绝对值最小。除 EVI、NDWI 外，其余植被指数与

氮累积量均呈正相关关系。所有植被指数均与氮

累积量呈显著相关（P<0.05），其中，DVI、EVI、
MSAVI、NIRv、OSAVI、RVI、SAVI 等 7 个植被指

数均与氮累积量呈极显著相关（P<0.001）。

综上所述，DVI、EVI、GNDVI、MSAVI、NDRE、

NDVI、NDWI、NIRv、OSAVI、RVI、SAVI 与花生

地上部生物量、氮累积量相关性较强，均可作为生

物量、氮累积量预测模型的输入变量。

2.2　花生地上部生物量、氮累积量估算模型的构

建及验证

基于 22 个建模训练群体样本，利用显著相关

的植被指数作为模型输入变量，采用逐步回归、K-

邻近、随机森林、支持向量回归等 4 种方法分别构

建花生地上部生物量、氮累积量反演模型（表 2、3），

并绘制基于最优反演模型的实测值与预测值线性

拟合图（图 4）。

在生物量反演模型中，逐步回归（SR）与随机

森林（RF）模型的决定系数相近，但逐步回归（SR）
模型的均方根误差小于随机森林（RF）模型，说

明逐步回归模型比随机森林模型稳定。支持向量

回归（SVR）模型精度最低，测试集 R2 仅为 0.17，
RMSE 为 3.49，不适用于反演生物量。4 种氮累积

量反演模型中，随机森林（RF）模型的精度最高，

R2 为 0.82，RMSE 为 0.06；其次是 K-邻近（K-NN）

模型，R2 为 0.81，RMSE 为 0.05。逐步回归、支持

向量回归模型精度均较低，不适用于反演氮素累

积量。

综上所述，本研究选择逐步回归法作为花生生

物量预测模型，随机森林法作为花生氮累积量预测

模型。

表 2 花生生物量预测模型
Tab.2 Peanut biomass prediction model

模型　Model
SR

K-NN
RF

SVR

R2

0.63
0.33
0.63
0.17

RMSE

2.76
2.16
3.32
3.49

AGB、SNA 分别为生物量、氮累积量；*、**和***分别表示在 P<
0.05、P<0.01和 P<0.001水平上显著或极显著相关

AGB and SNA were the biomass and nitrogen accumulation, re⁃
spectively；*, **, and *** indicated the significant correlation at 
the P<0.05, P<0.01, and P<0.001 levels, respectively

图 3　植被指数与花生生物量、氮累积量的相关性分析
Fig.3　Correlation analysis of vegetation index and

 peanut biomass and nitrogen accumulation

表 3 花生氮累积量预测模型
Tab.3 Peanut nitrogen accumulation prediction model

模型　Model
SR

K-NN
RF

SVR

R2

0.23
0.81
0.82
0.21

RMSE

0.12
0.05
0.06
0.17
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2.3　基于花生生物量预测值的氮高效评价

利用前期训练好的逐步回归模型反演 97 个花

生品种的苗期地上部生物量，通过系统聚类分析将

97 个花生品种分为 3 类（图 5）。

A.基于逐步回归方法的花生生物量实测值与预测值的线性拟合；B.基于随机森林方法的花生氮累积量实测值与预测值的线性拟合

A. Linear fit of the measured and predicted values of peanut biomass based on the stepwise regression method; B. Linear fit of the measured and pre⁃
dicted values of peanut nitrogen accumulation based on the random forest method

图 4　基于最优反演模型的实测值与预测值线性拟合
Fig.4　Linear fit of the measured and predicted values based on the optimal inversion model

A.基于花生生物量预测值的聚类分析，红、蓝、绿分别为氮高效、氮中效、氮低效；B.不同类别花生品种在生物量预测值上的差异；C.不同类别

花生品种在单株产量上的差异；D.生物量预测值与单株产量的线性拟合

A. Cluster analysis based on the predicted value of peanut biomass, red, blue and green represented high NUE, moderate NUE and low NUE, re⁃
spectively; B. Difference in the predicted value of peanut biomass of different peanut varieties; C. Difference in the single plant yield of different pea⁃
nut varieties; D: Linear fit of the predicted value of biomass and the single plant yield

图 5　基于花生生物量预测值的氮高效评价
Fig.5　Evaluation of nitrogen efficiency based on the predicted value of peanut biomass
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从图 5 可以看出，第 1 类含 GN001、GN007 等

15 个品种，其生物量预测值最高，均大于 21 g/m2；

第 2 类含 GN040、GN097 等 23 个品种，其生物量预

测值低于第 1 类，范围为 17.3~21.0 g/m2；第 3 类含

GN006、GN062 等 59 个品种，其生物量预测值最

小，范围为 12.5~17.0 g/m2。按照生物量预测值从

高到低将 3 类分别命名为氮高效、氮中效、氮低效。

比较不同类别花生在单株产量上的差异，氮高效单

株产量主要集中于 20~30 g，分布范围较小；氮中效

单株产量主要集中于 25~40 g；氮低效单株产量主

要集中于 30~45 g，分布范围比较大。对生物量预

测值与单株产量进行线性拟合，二者呈负相关且相

关性较小，R2为 0.26。
2.4　基于花生地上部氮累积量预测值的氮高效评价

利用前期训练好的随机森林模型反演 97 个花

生品种的苗期地上部氮累积量，通过系统聚类分析

将 97 个花生品种分为 3 类（图 6）。

A.基于花生氮累积量预测值的聚类分析，红、蓝、绿分别为氮高效、氮中效、氮低效；B.不同类别花生品种在氮累积量预测值上的差异；C.不同类

别花生品种在单株产量上的差异；D.氮累积量预测值与单株产量的线性拟合

A. Cluster analysis based on the predicted value of peanut nitrogen accumulation, red, blue and green represented high NUE, moderate NUE and 
low NUE, respectivel; B. Difference in the predicted value of nitrogen accumulation of different peanut varieties; C. Difference in the single plant 
yield of different peanut varieties; D. Linear fit of the predicted value of nitrogen accumulation and the single plant yield

图 6　基于花生地上部氮累积量预测值的种质资源评价
Fig.6　Evaluation of germplasm resources based on the predicted value of aboveground nitrogen accumulation in peanut
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从图 6 可以看出，第 1 类含 GN018、GN037 等

18个品种，其氮累积量预测值最高；第 2类含 GN007、
GN030 等 48 个品种，其氮累积量预测值低于第 1
类；第 3 类含 GN079、GN058 等 31 个品种，其氮累

积量预测值最小。按照氮累积量预测值从高到低

将这 3 类别分别命名为氮高效、氮中效、氮低效。

比较不同类别花生在单株产量上的差异，氮高效单

株产量数值较小，主要集中于 22~30 g，分布范围

较小；氮中效单株产量主要集中于 25~40 g，与氮

高效组相比较高；氮低效单株产量主要集中于 30~
50 g，分布范围相对较大。将氮累积量预测值与单

株产量进行线性拟合，二者呈负相关，R2为 0.37。

3　  讨论

3.1　基于植被指数的花生生物量、氮累积量反演

模型构建及验证

近年来，随着数理统计软件的飞速发展，机器

学习技术在获取田间作物生长信息方面得到广泛

应用。FARID 等 [34]通过拟合线性回归模型评估植

被指数与玉米生物量的相关性，结果表明，利用叶

绿素指数 MTCI 参与估计玉米生物量的准确性最

高，R2和 RMSE 值分别为 0.92 和 8.27。韩康等 [35]对

22 种光谱指数与马铃薯叶片氮累积量（LNA）进行

了相关性分析,并利用线性与非线性回归分析建立

了马铃薯苗期叶片氮累积量监测模型，模型的 R2为

0.91。由于不同机器学习算法原理不同，研究对象

生长信息也有区别，从而导致得到的结果存在差

异。本研究选取与生物量、氮累积量显著相关的植

被指数作为模型输入量，利用 4 种机器学习方法分

别构建生物量、氮累积量反演模型，并用 R2、RMSE
对其进行验证，在生物量反演模型中，逐步回归模

型精度最高，R2和 RMSE 分别为 0.63、2.76；在氮累

积量反演模型中，随机森林模型精度最高，R2 和

RMSE 分别为 0.82、0.06。结果表明，利用花生多

光谱植被指数可以高精度反演花生生物量、氮素累

积量，并用于花生苗期氮高效品种的筛选。

3.2　基于花生生物量、氮累积量预测值的氮高效

评价

作物的产量是评价不同种质资源的氮效率最

具说服力的指标，但产量评价必须在成熟收获时期

进行，因此，苗期筛选所选用的指标一般为生物量、

氮累积量等 [36]。本研究基于无人机光谱数据，利用

逐步回归、随机森林模型分别对测试区花生品种进

行苗期生物量、氮累积量进行预测，依据生物量、氮

累积量分别将花生分为氮高效、氮中效、氮低效 3类。

其中，氮高效花生的生物量、氮累积量均高于另外

2 类，氮低效组的生物量、氮累积量在 3 类之中最

小。然而氮高效品种的产量整体偏小，氮低效品种

的单株产量整体偏高，表明花生产量与苗期生物

量、氮素累积量整体呈负相关。这可能是由于花生

生殖生长过程较为特殊，其花器官发育及授粉过程

主要在地上部完成，但是授粉后子房柄向下伸长形

成果针，果针携带子房入土以后前端膨大，胚珠逐

渐发育为成熟荚果，整个发育过程需要 70~80 d。
而氮高效花生品种营养生长旺盛，有可能产生较多

的花器官，然而由于复杂的下针过程导致高位花序

产生的果针无法顺利入土，而且即便是能够入土，

也无法像早期的低位花序那样有充足的时间发育

成饱满的花生，反而浪费了大量的营养，使得花生

产量与苗期生物量、氮素累积量呈现出一定的负相

关。有研究表明，花生苗期阶段的干物质积累主要

用于营养器官生长，盛花期后干物质积累主要用于

荚果形成，从而影响产量 [37-38]。因此，本研究基于生

物量、氮累积量对苗期不同花生品种进行的氮效率

评价可作为初步筛选指标，用以评价营养生长时期

的氮肥利用效率。而营养生长时期植被指数以及

反演的生物量、氮累积量等数据无法反映花生生殖

生长产生的产量，后续需要经过产量指标验证，以

期全面评价不同花生品种不同生长发育时期的氮

肥利用效率。

4　  结论

本研究利用多光谱无人机获取的光谱数据，生

成多光谱植被指数，并进一步构建生物量、氮累积

量反演模型，基于反演出的生物量等数据，将花生

品种分为氮高效、氮中效、氮低效 3 类，通过与最终

花生产量对比，发现花生产量与苗期生物量、氮素

累积量整体呈负相关。本研究结果可为花生氮高

效品种的快速准确鉴定提供理论依据和技术支撑，

为进一步提升花生氮效率提供理论基础。
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