
麦类作物学报 2025,45(8):1089-1100
JournalofTriticeaeCrops doi:10.7606/j.issn.1009-1041.2025.08.11

网络出版时间:2025-01-13
网络出版地址:https://link.cnki.net/urlid/61.1359.S.20250113.0950.002

基于无人机多时相多特征的冬小麦产量预测模型研究

收稿日期:2024-07-15   修回日期:2024-08-23
基金项目:国家自然科学基金项目(31701500);陕西省重点研发计划一般项目(2022NY-176);中央高校基本科研业务经费

(Z1090322148)
第一作者E-mail:zhaozeyangzz@163.com(赵泽阳)
通讯作者E-mail:sylbl1986@163.com(宋瑜龙)

赵泽阳,李美玲,徐 伟,刘冰雪,黄鹏宇,康 迪,张改生,宋瑜龙
(西北农林科技大学农学院/国家杨凌农业生物技术育种中心/国家小麦改良中心杨凌分中心/

小麦育种教育部工程研究中心/陕西省作物杂种优势研究与利用重点实验室,陕西杨凌712100)

摘 要:为实现冬小麦产量的准确估算,利用无人机采集266个小麦品种(系)的多时相冠层多光谱数据,

提取多个植被指数,分别基于多元线性回归(PLSR)、支持向量机(SVR)、随机森林(RF)、反向传播神经网络

(BP)等机器学习算法建立单一生育时期和多生育时期结合的小麦籽粒产量预测模型,并采用决定系数(R2)、

均方根误差(RMSE)对所获模型精度进行评价。结果表明,基于植被指数进行单一生育时期的产量预测时,

最佳预测时期是灌浆中期,最优模型是RF模型,其预测R2 和RMSE分别为0.655和0.550kg·m-2;多生

育时期结合进行产量预测时,最优模型是基于5个生育时期(扬花期、灌浆中期、灌浆后期、蜡熟期和完熟期)

多光谱数据的RF模型,其预测R2 和 RMSE分别为0.834和0.381kg·m-2。在建模特征中加入纹理特征

后,冬小麦产量预测模型的精度进一步提高,其中以蜡熟期和完熟期结合的SVR模型最优,其预测R2 和

RMSE分别为0.924和0.253kg·m-2。因此,可基于植被指数加纹理特征对冬小麦产量进行无人机冠层光

谱预测,其中以基于多生育时期(蜡熟期、完熟期)的SVR模型预测精度最佳。
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Abstract:Inordertorealizetheaccurateestimationofwinterwheatyield,thisstudyusedanun-
mannedaerialvehicle(UAV)tocollectmulti-temporalcanopymultispectraldatafrom266wheatvari-
eties(lines),extractedmultiplevegetationindices,andestablishedasingle-fertilityandmulti-fertility
combinedsingle-stageandmulti-stagebasedonmachinelearningalgorithms,suchasmultiplelinear
regression(PLSR),supportvectorregression(SVR),randomforest(RF),andback-propagationneu-
ralnetwork(BP),tosetup.wheatgrainyieldpredictionmodel.Atthesametime,thecoefficientof
determination(R2)androotmeansquareerror(RMSE)wereusedtoevaluatethemodels.Itwas
foundthattheyieldpredictionwithasinglegrowthstagewasbestatmid-fillingstage,andtheopti-
malmodelwastheRFmodelwiththepredictionaccuracyofR2=0.655andRMSE=0.550kg·m-2

andtheoptimalmodelfortheyieldpredictionmodelwithacombinationofmulti-growthstageswas



theRFmodelbasedonmulti-spectraldatafromthefivedevelopmentstages(flowering,mid-filling,

late-filling,doughandfull-maturity),withthepredictionaccuracyofR2=0.834,RMSE=0.381kg·

m-2.Meanwhile,theaccuracyofthewinterwheatyieldpredictionmodelwasfurtherimprovedafter
addingtexturalfeaturestothemodelingfeatures.Basedonasinglestage,theoptimalprediction
stageforthevegetationindexcombinedwithtexturalfeatureswasthecombinationofdoughandfull-
maturitystages,andtheoptimalmodelwastheSVRmodel,withthepredictionaccuracyofR2=0.924and
RMSE=0.253kg·m-2.Therefore,unmannedcanopyspectracanbeusedtopredictwinterwheat
yieldbasedonvegetationindicesplustexturalfeatures,withthebestpredictionaccuracybasedon
SVRmodelswithmultiplegrowthstages(doughandfull-maturity).
Keywords:Vegetationindex;Texturefeatures;Multiplefertilityperiods;Winterwheat;Yieldpredic-
tionmodel

  粮食生产关乎国家发展和人民的幸福生活,
其中小麦高产稳产对保障国家粮食安全起着十分

重要的作用[1],因此小麦的科学种植和合理管理

就显得十分重要,其中准确预测产量对国家政策

调整和指导小麦生产意义重大[2]。传统的小麦产

量预测主要采用实地取样调查,不仅费时费力,且
对区域尺度的产量估测显得力不从心。近年来随

着无人机遥感技术的进步,其操作便捷、响应迅

速、高分辨率等特点非常适合小麦大面积产量的

准确快速估测[3],但估测模型的精度仍需要进一

步提升和优化。
目前,基于无人机光谱数据的小麦产量预测

模型的研究已有不少文献报道。例如,陶惠林

等[4]利用无人机平台搭载高光谱相机获取冬小麦

多个生育时期影像,优选了5个植被指数和2种

红边参数,构建了不同生育时期的小麦产量预估

模型,为无人机高光谱估算作物产量提供了参考;

Hassan等[5]利用无人机采集充分灌溉和缺水灌

溉状态下多个小麦生育时期的多光谱数据,并构

建产量预估模型,经验证在充分灌溉的条件下灌

浆期的模型精度最高;Vatter[6]以34个硬质小麦

为研究对象,设置了16种不同的环境条件,获取

了11个波段的多光谱图像数据,基于机器学习回

归模型对产量进行预测,开发出具有良好预测能

力的产量预测模型。虽然这些研究都提出了最佳

模型,但大多采用少量品种(系)进行探讨,所得出

的结论在更多小麦品种(系)上的应用效果有待进

一步验证,且小麦产量的形成是由多个生育时期

的生长发育共同决定的,利用单一时期的光谱数

据难以实现产量的精准预测。此外,贾丹[7]研究

表明,光谱信息和纹理特征结合对小麦植株氮浓

度的预测效果优于单一光谱特征或纹理特征;王

立群[8]也认为,植被指数融入纹理特征后,所构建

的冬小麦产量预测模型相较于基于植被指数的产

量预测模型有较高的预测精度。基于此,本研究

利用无人机采集266个小麦品种(系)的多时相冠

层多光谱和RGB数据,提取多个植被指数和纹理

特征,并分别基于多元线性回归(PLSR)、支持向

量机(SVR)、随机森林(RF)、反向传播神经网络

(BP)等机器学习算法建立单一生育时期和多生

育时期结合的小麦产量预测模型,同时采用决定

系数(R2)、均方根误差(RMSE)对所获模型精度

进行评价,以期为无人机技术在小麦产量预测方

面的应用提供参考和技术支持。

1 材料与方法

1.1 试验设计

试验在西北农林科技大学农作一站(108°5'
34″E,34°8'17″N)进行。该地区地处暖温带,属于

温带季风性气候区,年均气温14.1℃,日照时间

2572.6h,无霜期292d,降水量709.5mm。小

麦于2022年10月7号播种,小区面积6.75m2

(4.5m×1.5m),每小区种植6行,行距0.25m。
全国施肥标准统一,每公顷基施225kg尿素和

500kg二胺,返青期追施112.5kg尿素。供试材

料为263个冬小麦新品种(系),不设重复;同时选

周麦18、周麦36和小偃22作为参考品种,每品种

设3次重复;共计266个品种(系)和272个小区。

1.2 数据采集

1.2.1 无人机多光谱遥感数据获取

本研究选用大疆经纬 M300RTK(大疆创新

科技有限公司,中国)作为无人机遥感平台,搭载

美国Micasense公司生产的RedEdge-MX五通道

多光谱相机获取冬小麦冠层的多光谱数据。Re-
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dEdge-MX可以同时采集蓝、绿、红、红边、近红外

5个波段的光谱影像。飞行时间选择天气晴朗无

云的上午10:00-12:00[4月26日(扬花期)、5
月11日(灌浆期)、5月19日(灌浆期)、5月30日

(蜡熟期)和6月6日(完熟期)]。与此同时,试验

采用重 叠 度 触 发 拍 照 模 式,航 向 重 叠 率 设 置

80%,旁向重叠率设置70%,触发高度为10m,飞

行高度设置30m,每次飞行前后均需手动拍摄定

标版,用于后续辐射校正。

1.2.2 小麦产量测定

小麦成熟后收获272个小区并测定产量。小

麦产量范围为4000~10000kg·hm-2,且主要

集中在7000~8000kg·hm-2,其中产量约为

7500kg·hm-2 的品种(系)最多(图1)。

图1 冬小麦产量分布

Fig.1 Distributionofwinterwheatyield

1.3 无人机多光谱数据预处理

将采集到的无人机多光谱数据通过Pix4D
mapper、ENVI5.3进行预处理:(1)将多光谱图像

导入Pix4Dmapper,完成初始化,生成密集点云,
生成网格,进行辐射定标,然后生成整个研究区的

五通道单波段反射率图像;(2)使用ENVI5.3软

件的Layerstacking功能将5个单波段反射率图

像合成一幅研究区的地面反射率图像;(3)为了降

低数据冗余,提升数据处理速度,使用ENVI5.3中

的SubsetDataviaROIs工具,对拼接好的试验区

地面反射率影像进行裁剪,裁剪掉区外的多余影

像;(4)由于小区间有50cm的间隔,因而使用EN-
VI5.3中的ROI工具标记出植被指数提取区域,剔
除多余的裸地背景。此外,在确保每个小区大小相

等且尽可能多地包含小麦群体的前提下,获得272
个小区的感兴趣区域(regionofinterest,ROI)。

1.4 植被指数的提取

植被指数是基于遥感数据中两个或多个波段

的光谱反射率,通过比值、线性或非线性组合形式

来计算得出的,目的是为了更好地突出植被信息。
因此,在进行植被指数计算前,首先需要提取每个

小区冠层的反射率。具体做法是,以感兴趣区域

内矩形框中的所有像素点的平均反射率代表该小

区的平均冠层反射率,以确保计算出的植被指数

能更加精确地反映特定区域植被的实际情况。与

此同时,在参考前人研究结果的基础上,本研究选

取能够有效反映冬小麦生长状况和潜在产量的

32种常见植被指数(表1),构建产量估测模型,对
冬小麦产量进行估测。

1.5 纹理特征的提取

利用灰度共现矩阵(gray-levelco-occurrence
matrix,GLCM)方法从RGB相机收集的图像中

提取各时期蓝、绿、红、红外、近红五个波段的共

40个纹理特征(平均值、方差、均匀性、对比度、相
异性、熵、二阶矩和相关性),再筛选出各时期与产

量相关性最高的5个纹理特征。

1.6 无人机产量预测模型构建

数据在标准化处理和缩放后,随机抽取其中

的2/3作为建模集,分别用偏最小二乘回归 (par-
tialleast-squaresregression,PLSR)[36]、随机森

林(randomforest,RF)[37]、支持向量机(support
vectorregression,SVR)[38]和BP神经网络(back
propagation,BP)算法构建预测模型。剩余的1/3
数据作为验证集用于模型预测精度检验。

1.7 模型评价

采用决定系数(R2)和均方根误差(RMSE)评
价模型性能。R2 越接近于1,表明模型的拟合度

越高,预测能力越强;RMSE越小,表明模型的预
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表1 植被指数汇总

Table1 Summaryofvegetationindices

植被指数
Vegetationindex

公式
Formula

文献
Reference

r R/(R+G+B) [9]

g G/(R+G+B) [9]

b B/(R+G+B) [9]

EXR 1.4R-G [10]

EXG 2G-R-B [10]

EXRG EXG-EXR [11]

CIVE 0.441R-0.881G+0.3856B+18.79 [12]

GRRI G/R [13]

GBRI G/B [14]

VDVI (2G-R-B)/(2G+R+B) [15]

VARI (G-R)/(G+R-B) [15]

NGBDI (G-R)/(G+R) [16]

NGRDI (G-B)/(G+B) [16]

DVI N-R [17]

EVI2 2.5(N-R)/(N+6R-7.5B+1) [18]

RVI N/R [19]

GNDVI (N-G)/(N+G) [20]

NDVI (N-R)/(N+R) [21]

OSAVI 1.16(N-R)/(N+R+0.16) [22]

CIre N/RE-1 [23]

CIgreen N/G-1 [24]

NDRE (N-RE)/(N+RE) [25]

SIPI (N-B)/(N+R) [26]

TVI 60(N-G)/100(R-G) [27]

TCARI 3[(RE-R)-0.2(RE-G)(RE/R)] [28]

MNVI 1.5(N2-R)/(N2+R+0.5) [29]

MTCI (N-RE)/(RE/R) [30]

CCCI NDRE/NDVI [31]

NDWI (G-N)/(G+N) [32]

MSR
N/R-1  

 N/R+1  
[33]

MCARI ((RE-R)-0.2(RE-G))(RE/R) [34]

MSAVI N+1-
 2N+1  2-8 N-R  

2
[35]

  R、G、B、RE和N分别指多光谱图像中蓝波段、绿波段、红波段、红边波段、近红波段的反射率。

R,G,B,RE,andNrefertothereflectanceoftheblueband,greenband,redband,rededgeband,near-infraredbandinthemulti-

spectralimage,respectively.

测误差越低,预测精度越高。

R2=1-
Σi(yi-fi)2

Σi(yi-y)2

RMSE=
1
nΣn

i=1(yi-fi)2

其中fi 表示第i个样本的预测值,y 为因变

量均值,yi 为因变量实测值,n 表示样本数。

2 结果与分析

2.1 植被指数与小麦产量的相关性

相关分析表明,小麦的植被指数与产量均存

在不同程度的相关性,且不同生育时期的相关性

不同。其中,在扬花期,NDRE的相关性最高,其相

关系数达到0.628,其次是CIre和CCCI;灌浆中

·2901· 麦 类 作 物 学 报                  第45卷



期,TVI的相关性最高,其相关系数达到0.728,

MSAVI与 MNVI次之;灌浆后期,EVI2的相关

性最高,其相关系数为0.782,TVI及DVI次之;蜡
熟期,EVI2的相关性最高,其相关系数达到0.783,

EVI2次之;完熟期,DVI的相关性最高,其相关

系数达到0.609,TVI和 MSAVI次之(表2)。由

于小麦不同生育时期与产量极显著相关的植被指

数不完全一致,且相关程度存在差异,因此选择与

产量显著相关的植被指数建模。

2.2 植被特征筛选

为了能够剔除不相关的植被特征,提高模型

准确度,减少运行时间,本研究对各时期植被指数

进行特征数目筛选和特征重要性评估。首先,利

用递归消除法进行特征筛选,使用RMSE对模型

进行评价,当RMSE最低时,输入模型的特征数

目最佳。结果表明,扬花期、灌浆中期、灌浆后期、

蜡熟期和完熟期的最佳特征数目分别为11、6、

20、22和10(图2)。各时期的植被指数通过随机

森林特种重要性进行排序,扬花期和灌浆中期的

最重要特征分别为SIPI和EVI2,灌浆后期、蜡熟

期和完熟期的最重要特征均为DVI(图3)。与此

同时,通过各时期最佳特征输入数和相对应的特

征重要性结合,即可获得不同生育时期最佳的特

征集合,如 灌 浆 中 期 的 最 佳 植 被 特 征 集 合 为

EVI2、CIre、DVI、NDRE、TVI和b。

表2 小麦不同生育时期植被指数与产量的相关性

Table2 Correlationbetweenvegetationindexandyieldatdifferentwheatgrowthstages
植被指数

Vegetationindex
扬花期
Anthesis

灌浆中期
Mid-filling

灌浆后期
Late-filling

蜡熟期
Doughmaturity

完熟期
Full-maturity

r -0.219* -0.310** -0.555** -0.573** -0.347**

g 0.209* -0.100 0.373** 0.594** 0.501**

b -0.108 0.509** 0.618** 0.159 -0.533**

EXG -0.372** -0.458** 0.029 0.625** 0.521**

EXR 0.063 -0.021 -0.488** -0.559** -0.421**

EXGR -0.287** -0.338** 0.324** 0.597** 0.481**

CIVE -0.287** 0.456** -0.019 -0.627** -0.519**

GRRI 0.215* 0.167 0.516** 0.582** 0.465**

GBRI 0.164 -0.426** -0.415** 0.572** 0.547**

VDVI 0.211* -0.098 0.374** 0.596** 0.502**

NGBDI 0.171 -0.419** -0.409** 0.585** 0.555**

NGRDI 0.223* 0.173 0.509** 0.587** 0.464**

DVI -0.054 0.695** 0.774** 0.774** 0.609**

EVI2 -0.049 0.728** 0.782** 0.775** 0.603**

RVI 0.452** 0.558** 0.635** 0.669** 0.577**

GNDVI 0.568** 0.639** 0.607** 0.587** 0.462**

NDVI 0.498** 0.576** 0.630** 0.707** 0.585**

OSAVI 0.172 0.706** 0.732** 0.767** 0.601**

CIre 0.617** 0.681** 0.644** 0.421** 0.154

CIgreen 0.545** 0.622** 0.583** 0.566** 0.446**

NDRE 0.628** 0.691** 0.664** 0.434** 0.159

SIPI 0.517** 0.540** 0.611** 0.711** 0.597**

TVI -0.068 0.686** 0.774** 0.783** 0.607**

TCARI -0.204* -0.258* -0.420** 0.555** 0.566**

MNVI -0.006 0.708** 0.769** 0.735** 0.507**

MTCI 0.605** 0.669** 0.570** 0.062 -0.033

CCCI 0.611** 0.676** 0.561** 0.004 0.002

NDWI -0.568** -0.639** -0.607** -0.587** -0.462**

MSRI 0.439** 0.549** 0.625** 0.646** 0.568**

MCARI -0.196 -0.254* 0.254* 0.622** 0.530**

MSAVI 0.102 0.710** 0.771** 0.774** 0.607**

  *:P<0.05;**:P<0.01.
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  a:扬花期;b:灌浆中期;c:灌浆后期;d:蜡熟期;e:完熟

期。下同。

a:Anthesisstage;b:Mid-fillingstage;c:Late-fillingstage;d:

Doughmaturitystage;e:Full-maturitystage.ThesameinFig.3.

图2 模型表现随特征数目的变化

Fig.2 Variationofmodelperformance
withnumberoffeatures

2.3 纹理特征与产量的相关性分析

将多光谱5个波段的共40个纹理特征与产

量进行相关性分析,然后筛选出每个时期与产量

相关性最高的5个纹理特征参与建模,这些特征

与产量相关性均达到显著水平(表3)。

2.4 基于植被指数的冬小麦产量预估模型构建

与验证

2.4.1 单一生育时期植被指数产量预估模型

利用特征筛选结果,基于单一生育时期植被

指数构建了PLSR、SVR、RF、BP神经网络小麦

产量预测模型。从模型拟合性来看,扬花期和完

熟期的表现较差,灌浆中期、灌浆后期和蜡熟期的

表现较好,其中灌浆中期以RF模型表现最佳,灌
浆后期和蜡熟期均以SVR表现最佳。利用验证

集对这些模型的预测精度进行检测,结果(表5)
表明,不同生育时期中,4种模型的预测精度与建

模精度的规律基本一致,总体上也是扬花期和完

熟期的表现较差,灌浆中期、灌浆后期和蜡熟期的表

现较好;4种模型中SVR和RF模型表现优于PLSR

图3 小麦不同生育时期建模时植被指数的特征重要性

Fig.3 Featureimportanceofvegetationindexat
differentwheatgrowthstages

和BP模型,其中以灌浆中期的RF模型预测精度

最高,其R2为0.655,RMSE为0.550kg·m-2。

2.4.2 多生育时期植被指数产量预估模型

对不同生育时期数据进行组合,重新构建基
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表3 小麦不同生育时期纹理特征与产量的相关性

Table3 Correlationbetweentexturalfeaturesandyield

atdifferentwheatgrowthstages

时期
Stage

纹理特征
Texturalfeature

相关性
Correlation

扬花期
Anthesis

灌浆中期
Mid-filling

灌浆后期
Late-filling

蜡熟期
Doughmaturity

完熟期
Full-maturity

Mean(b) 0.477**

Homogeneity(b) 0.370**

Dissimilarity(b) -0.397**

Secondmoment(b) 0.368**

Correlation(N) -0.352**

Variance(b) -0.546**

Homogeneity(b) 0.507**

Contrast(b) -0.536**

Dissimilarity(b) -0.532**

Entropy(b) -0.514**

Contrast(r) -0.418**

Correlation(g) -0.367**

Entropy(r) -0.439**

Secondmoment(r) 0.446**

Correlation(RE) -0.386**

Mean(r) 0.420**

Mean(RE) 0.430**

Mean(N) 0.456**

Entropy(g) -0.425**

Secondmoment(g) 0.465**

Mean(g) 0.420**

Mean(RE) 0.498**

Mean(N) 0.466**

Secondmoment(g) 0.349**

Entropy(g) -0.390**

表4 生育时期组合

Table4 Growthstagecombinations

组合
Combination

生育时期
Stage

S1 扬花期 Anthesisstage

S2 灌浆中期、灌浆后期
Mid-fillingstage,late-fillingstage

S3 蜡熟期、完熟期
Doughmaturity,full-maturitystage

S4 扬花期、灌浆中期、灌浆后期
Anthesisstage,mid-fillingstage,late-filling
stage

S5 扬花期、蜡熟期、完熟期
Anthesisstage,doughmaturity,full-maturi-
tystage

S6 灌浆中期、灌浆后期、蜡熟期、完熟期
Mid-fillingstage,late-fillingstage,doughma-
turity,full-maturitystage

S7 扬花期、灌浆中期、灌浆后期、蜡熟期、完熟期
Anthesisstage,mid-fillingstage,late-filling
stage,doughmaturity,full-maturitystage

于多生育时期数据集的冬小麦产量预估模型(表

4、表6)。随着参与组合的时期增多,模型的拟合

性和预测精度总体上均呈增加趋势,均以5个时

期组合的模型最高。对比表6与表5数据可知,

S2组合(包括灌浆中期与灌浆后期)的模型预测

精度高于对应的单一时期预测模型,S3组合(包
括蜡熟期与完熟期)模型的预测精度,也高于对应

的单一预测模型精度,说明多生育时期数据结合

更有利于小麦产量精准预测。在S7结合模型中

以RF预测模型的精度最高(R2=0.834,RMSE
=0.381kg·m-2),BP模型次之,PLSR模型预测

精度最差。

2.5 基于植被指数结合纹理特征的冬小麦产量

预估模型构建与验证

2.5.1 单一生育时期多植被指数结合纹理特征

产量预估模型

为了进一步提高模型精度,基于单一生育时

期植被指数结合纹理特征构建了PLSR、SVR、

RF、BP小麦产量预测模型,结果发现,与表5数

据相比,加入纹理特征后,各生育时期的模型拟合

性和精度总体上均提高。在不同模型中,SVR
和RF模型拟合性和预测精度较高,其中验证的

R2 分别 为0.689~0.836和0.610~0.875,

RMSE分别为0.372~0.490和0.324~0.574;
不同时期中均以腊熟期的拟合性和预测精度最高

(表7)。这说明小麦产量预测模型的性能不仅与

建模方法有关,而且受生育时期的影响。

2.5.2 多生育时期多植被指数结合纹理特征产

量预估模型

根据表4的组合方式,将各生育时期植被指

数和纹理特征进行组合,再次构建多生育时期联

合的冬小麦产量预测模型(表8)。植被指数结合

纹理特征作为模型参数后,总体上组合时期的增

多有助于模型拟合性和预测精度的提升,但也有

可能导致模型过拟合。S3组合下,SVR模型的

预测精度最高(R2=0.924,RMSE=0.253kg·

m-2)(表8)。对比表8、表7和表6数据可知,
多生育时期模型的预测效果均优于单生育时期

模型;加入纹理特征后,模型的预测精度得到提

高,说明利用植被指数结合纹理特征,同时多个

生育时期数据组合进行冬小麦产量预测时效果

最好。
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表5 基于单一生育时期植被指数的冬小麦产量的训练和验证结果

Table5 Trainingandtestingresultsofwinterwheatyieldmodelsbasedonvegetationindexesforsinglegrowthstages

模型
Model

数据
Data

指标
Index

扬花期
Anthesis

灌浆中期
Mid-filling

灌浆后期
Late-filling

蜡熟期
Doughmaturity

完熟期
Full-maturity

PLSR

SVR

RF

BP

训练集
Trainingset

验证集
Testingset

训练集
Trainingset

验证集
Testingset

训练集
Trainingset

验证集
Testingset

训练集
Trainingset

验证集
Testingset

R2 0.376 0.617 0.601 0.605 0.426

RMSE/(kg·m-2) 0.726 0.603 0.633 0.569 0.702

R2 0.358 0.527 0.494 0.589 0.400

RMSE/(kg·m-2) 0.751 0.644 0.666 0.601 0.725

R2 0.472 0.635 0.756 0.753 0.572

RMSE/(kg·m-2) 0.687 0.589 0.522 0.587 0.832

R2 0.417 0.565 0.628 0.557 0.176

RMSE/(kg·m-2) 0.715 0.618 0.560 0.623 0.850

R2 0.552 0.752 0.722 0.692 0.539

RMSE/(kg·m-2) 0.642 0.502 0.560 0.526 0.576

R2 0.460 0.655 0.589 0.638 0.445

RMSE/(kg·m-2) 0.688 0.550 0.601 0.563 0.602

R2 0.568 0.736 0.733 0.706 0.523

RMSE/(kg·m-2) 0.436 0.406 0.392 0.396 0.488

R2 0.507 0.629 0.392 0.636 0.473

RMSE/(kg·m-2) 0.487 0.423 0.416 0.418 0.504

表6 基于多生育时期多植被指数的冬小麦产量模型的训练和验证结果

Table6 Trainingandtestingresultsofthewinterwheatyieldmodelsbasedonmultiplevegetationindicesformultiplegrowthstages

模型
Model

数据
Data

指标
Index S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7

PLSR

SVR

RF

BP

训练集
Trainingset

验证集
Testingset

训练集
Trainingset

验证集
Testingset

训练集
Trainingset

验证集
Testingset

训练集
Trainingset

验证集
Testingset

R2 0.376 0.553 0.579 0.622 0.666 0.659 0.752

RMSE/(kg·m-2) 0.726 0.602 0.586 0.580 0.532 0.536 0.486

R2 0.358 0.530 0.565 0.604 0.659 0.647 0.724

RMSE/(kg·m-2) 0.751 0.642 0.618 0.590 0.547 0.556 0.492

R2 0.472 0.709 0.562 0.721 0.629 0.709 0.752

RMSE/(kg·m-2) 0.687 0.521 0.622 0.482 0.568 0.502 0.483

R2 0.417 0.677 0.531 0.713 0.616 0.698 0.735

RMSE/(kg·m-2) 0.715 0.533 0.642 0.501 0.580 0.517 0.500

R2 0.552 0.713 0.659 0.752 0.800 0.829 0.842

RMSE/(kg·m-2) 0.642 0.500 0.521 0.460 0.421 0.390 0.366

R2 0.460 0.682 0.638 0.733 0.779 0.821 0.834

RMSE/(kg·m-2) 0.688 0.528 0.531 0.484 0.441 0.396 0.381

R2 0.568 0.726 0.719 0.761 0.794 0.817 0.834

RMSE/(kg·m-2) 0.436 0.371 0.370 0.340 0.324 0.304 0.290

R2 0.507 0.707 0.706 0.747 0.774 0.806 0.820

RMSE/(kg·m-2) 0.487 0.376 0.376 0.349 0.330 0.306 0.294
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表7 基于单一生育时期植被指数和纹理特征的冬小麦产量模型训练和验证结果

Table7 Trainingandtestingresultsofwinterwheatyieldmodelsbasedon
vegetationindexesandtexturalfeaturesforsinglegrowthstages

模型
Model

数据
Data

指标
Index

扬花期
Anthesis

灌浆中期
Mid-filling

灌浆后期
Late-filling

蜡熟期
Doughmaturity

完熟期
Full-maturity

PLSR

SVR

RF

BP

训练集
Trainingset

验证集
Testingset

训练集
Trainingset

验证集
Testingset

训练集
Trainingset

验证集
Testingset

训练集
Trainingset

验证集
Testingset

R2 0.540 0.614 0.679 0.776 0.721

RMSE/(kg·m-2) 0.677 0.621 0.566 0.472 0.527

R2 0.486 0.603 0.617 0.750 0.671

RMSE/(kg·m-2) 0.659 0.579 0.568 0.460 0.527

R2 0.721 0.905 0.919 0.960 0.936

RMSE/(kg·m-2) 0.469 0.306 0.283 0.199 0.251

R2 0.689 0.764 0.715 0.836 0.777

RMSE/(kg·m-2) 0.486 0.446 0.490 0.372 0.433

R2 0.702 0.770 0.819 0.931 0.886

RMSE/(kg·m-2) 0.545 0.479 0.424 0.260 0.337

R2 0.677 0.61 0.647 0.875 0.776

RMSE/(kg·m-2) 0.522 0.574 0.546 0.324 0.434

R2 0.692 0.658 0.698 0.872 0.851

RMSE/(kg·m-2) 0.374 0.392 0.38 0.254 0.263

R2 0.669 0.629 0.666 0.846 0.824

RMSE/(kg·m-2) 0.399 0.423 0.401 0.272 0.291

表8 基于多生育时期植被指数和纹理特征的冬小麦产量模型训练和验证结果

Table8 Trainingandtestingresultsofthewinterwheatyieldmodelsbasedonvegetation
indicesandtexturalfeaturesformultiplegrowthstages

模型
Model

数据
Data

指标
Index S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7

PLSR

SVR

RF

BP

训练集
Trainingset

验证集
Testingset

训练集
Trainingset

验证集
Testingset

训练集
Trainingset

验证集
Testingset

训练集
Trainingset

验证集
Testingset

R2 0.540 0.696 0.716 0.757 0.781 0.783 0.806

RMSE/(kg·m-2) 0.677 0.55 0.532 0.492 0.467 0.465 0.440

R2 0.486 0.668 0.632 0.729 0.713 0.796 0.802

RMSE/(kg·m-2) 0.659 0.529 0.558 0.478 0.492 0.414 0.408

R2 0.702 0.919 0.970 0.985 0.988 0.992 0.992

RMSE/(kg·m-2) 0.545 0.283 0.171 0.121 0.108 0.088 0.088

R2 0.677 0.712 0.924 0.854 0.894 0.876 0.863

RMSE/(kg·m-2) 0.522 0.492 0.253 0.351 0.298 0.323 0.340

R2 0.721 0.931 0.957 0.968 0.971 0.961 0.975

RMSE/(kg·m-2) 0.469 0.262 0.206 0.177 0.169 0.195 0.157

R2 0.689 0.791 0.828 0.887 0.843 0.796 0.857

RMSE/(kg·m-2) 0.486 0.420 0.380 0.308 0.364 0.414 0.347

R2 0.700 0.798 0.920 0.836 0.928 0.931 0.927

RMSE/(kg·m-2) 0.387 0.321 0.211 0.311 0.206 0.201 0.201

R2 0.648 0.734 0.886 0.766 0.889 0.907 0.900

RMSE/(kg·m-2) 0.411 0.357 0.233 0.336 0.230 0.211 0.219
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3 讨论

基于无人机的产量估测模型作为作物估产遥

感技术的重要内容一直备受学者们的关注。因

此,如何提高模型估产的精度也一直是现在研究

者热烈讨论的话题。本研究以2022—2023年度

种植的266个小麦品种(系)为试验材料,利用多

光谱相机获取5个生育时期冬小麦影像,提取传

感器5个单波段光谱信息,并进行植被指数特征

提取,获得了32个植被指数,经过相关性分析与

特征筛选,得到了基于单一生育时期产量预估模

型的最佳特征数目及各生育时期特征重要性排

名。基于单一生育时期及多生育时期的数据,分
别构建了包含多种植被指数参数的PLSR、SVR、

RF和BP神经网络的冬小麦产量预测模型。在

单一生育时期的模型中,RF和BP神经网络预测

模型表现出最佳的产量预测效果,这与张少华

等[39]以选取的7种植被指数和两个温度参数作

为输入变量获得最佳小麦产量预测模型为RF模

型的结果相近。此外,本研究发现,基于单一生育

时期的冬小麦产量预测模型中,灌浆期模型的预

测精度普遍高于其他生育时期。李宗鹏等[40]使

用多光谱无人机分别在小麦的抽穗期、开花期和

灌浆期采集冠层多光谱影像,并基于此构建了

MLR、SVM、PLSR 和 Cubist回 归 模 型,采 用

Stacking方法形成次级产量预估模型,其中Cub-
ist的次级模型在灌浆期的产量预测精度最高,与
本研究结果相似。兰铭等[41]通过对比小麦拔节

期、挑旗期、抽穗期和灌浆期的预测精度,也证实

灌浆期预测效果的优越性。这可能是因为在冬小

麦籽粒生长发育的过程中灌浆期的持续时间较

长,对产量形成具有重要的影响[42]。
对多生育时期组合的冬小麦产量预估模型进

行比较分析,结果表明,多生育时期组合的产量预

估模型精度比单一时期产量估测模型的精度高,
其中基于5个生育时期的 RF模型预测精度最

好。李阳等[43]通过对比分析综合多个生育时期

与基于单一生育时期构建的冬小麦产量预测模

型,也认为多时期组合的模型具有优越性。这也

说明在产量预测研究中,应综合考虑作物整个生

长周期内的关键生育时期所获得的遥感指标,可
以显著提高模型的预测精度和可靠性。此外,无
论是基于单一生育时期,还是多生育时期结合的

产量预估模型,RF与BP产量模型的预测效果较

佳。这与Han等[44]和申洋洋等[45]的研究结果一

致。RF算法结合了大量回归树的嵌入学习算

法,具有运算快速、抗噪声强、不易出现过拟合等

优点,是在不同生育时期对小麦产量进行预测的

首选算法之一。BP模型具有强大的学习和推理

能力,可更好地提升模型性能。
利用纹理信息可以帮助区分独立于色调的空

间信息,以识别图像中感兴趣的物体或区域[46]。
作物冠层结构信息用于构建作物监测模型时可有

效提高模型监测精度[47]。当纹理特征与植被指

数结合使用时,纹理特征可以补充植被指数无法

提供的冠层特征,比单独使用多光谱植被指数的

效果要好。范军亮等[48]利用无人机搭载多光谱

相机在冬小麦的拔节期、孕穗期、抽穗期和灌浆期

获取了多光谱图像,并提取了植被指数和纹理特

征,结果发现,相较于仅利用植被指数或纹理特征

的方法,结合植被指数和纹理特征可以有效提高

模型对冬小麦 叶 片 氮 素 的 估 测 精 度。朱 永 基

等[49]用无人机获取冬小麦6个关键生育时期的

多光谱影像和纹理特征,将植被指数与纹理特征

融合后建模,提升了冬小麦生物量估算的精度。
上述结果表明,RGB纹理指数对提高冬小麦生长

及产量估测精度具有重要作用,这在本研究也得

到了证实。本研究在利用多生育时期植被指数

建模的最高R2 为0.834,而在加入纹理特征后,

R2 可达到0.924,充分说明加入纹理特征后,模
型精度得到了进一步提高。

4 结论

以266个冬小麦品种(系)为研究对象,基于

单一生育时期植被指数的冬小麦产量预估模型

中,精度最高的是灌浆中期的RF预测模型,而基

于多生育时期植被指数的冬小麦产量预估模型中

精度是5个生育时期组合的RF模型,且多生育

时期组合的产量预估模型精度均高于单一时期。
建模特征中加入纹理特征可进一步提高模型精

度,其中精度最高的是蜡熟期和完熟期结合的

SVR模型,R2=0.924,RMSE=0.253kg·m-2。
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