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摘 要:小麦地上部生物量(AGB)是衡量其生长状况的重要指标,采用无人机搭载不同光学传感器可实

现小麦AGB的监测。由于小麦生长后期植被覆盖度较高,光学传感器难以获取冠层内部的信息,从而影响

AGB的监测精度。为了减少这种影响,本研究在利用光谱指数(颜色指数CIs和植被指数VIs)估算AGB时,

引入了与高度相关的点云特征参数(PCs)作为冠层结构的代表性指标,并对引入PCs前后的 AGB估算模型

精度进行了比较分析。结果表明,在小麦拔节期、抽穗期和灌浆期,使用不同特征参数估算 AGB的效果存在

差异。CIs在训练集中的估算效果略低于VIs,而在验证集中则略高于VIs;尽管PCs在三个关键时期的表现

并不最为突出,但其稳定性较强,部分冠层结构特征显示出对 AGB的预测潜力。使用单一特征预测 AGB
时,r2 范围为0.47~0.75,而融合CIs、VIs与PCs三种特征后的AGB估算模型精度得到了显著提高。在三

个生育时期,模型的预测r2 分别为0.79、0.81和0.77,RMSE分别为0.42、0.74和0.80t·hm-2。在采用

不同类型的遥感特征时,支持向量机回归(SVM)比高斯过程回归(GPR)表现出更优的估算效果。因此,通过

融合CIs、VIs和PCs三种特征,并采用SVM算法,可以有效实现小麦AGB的估算。
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Abstract:Wheatabovegroundbiomass(AGB)servesasacrucialindicatorforassessingitsgrowthsta-
tus.Currently,unmannedaerialvehicles(UAVs)equippedwithvariousopticalsensorshavebeenex-
tensivelyutilizedformonitoringwheatAGB.However,inthelatestagesofwheatgrowth,highveg-
etationcoveragehindersopticalsensorsfromcapturinginformationwithinthecanopy,therebydimin-
ishingtheaccuracyofAGBmonitoring.Tomitigatethisissue,thisstudyincorporatedpointcloud
characteristicparameters(PCs),whicharerelatedtocanopyheight,asrepresentativeindicatorsof
canopystructureforestimatingAGBusingspectralindices,includingcolorindices(CIs)andvegeta-
tionindices(VIs).TheaccuracyofAGBestimationmodelswasthencomparedbeforeandafterthein-



clusionofPCs.TheresultsrevealedvariationsintheeffectivenessofAGBestimationusingdifferent
characteristicparametersduringthejointing,heading,andfillingstagesofwheatgrowth.Inthe
trainingset,theeffectofCIswasslightlylowerthanthatofVIs,whileinthevalidationset,itwas
marginallyhigher.AlthoughPCsdidnotexhibitthemostremarkableperformanceacrossthethree
keyperiods,theirstabilitywasnotablystrong,andcertaincanopystructuralcharacteristicsdemon-
stratedpotentialforAGBprediction.WhenindividualfeatureswereusedforAGBprediction,ther2

valuesrangedfrom0.47to0.75.Incontrast,integratingthethreefeaturesofCIs,VIs,andPCs
substantiallyenhancedtheaccuracyoftheAGBestimationmodel.Specifically,duringthethree
growthstages,themodel􀆳sr2valueswere0.79,0.81,and0.77,andtherootmeansquareerror
(RMSE)was0.42,0.74,and0.80t·hm-2,respectively.Amongdifferenttypesofremotesensing
features,supportvectormachineregression(SVM)providedsuperiorestimationresultscomparedto
Gaussianprocessregression(GPR).Therefore,byintegratingthethreefeatures(CIs,VIs,andPCs)

andemployingtheSVMalgorithm,aneffectiveestimationofwheatAGBcanbeachi.
Keywords:Abovegroundbiomass;Machinelearning;Spectralindices;Pointcloudfeatureparameters;

Wheat

  小麦作为全球广泛种植的重要粮食作物,其
产量在保障粮食安全中发挥着关键作用[1]。地上

部生物量(AGB)是反映小麦生长状况的关键指

标,与产量密切相关。较大的 AGB能为小麦高

产奠定物质基础,尤其在初期生长阶段,叶片通过

光合作用积累更多有机物质,进而促进植株生长

和籽粒发育。然而,过高的 AGB会增加叶片和

茎秆的生长耗能,导致养分向籽粒的分配减少。
此外,过多的叶片会造成相互遮挡,进而导致植株

内部光照不足,降低光合效率,从而影响籽粒产

量[2]。因此,迫切需要高效、精准、非破坏性地监

测小麦AGB的动态变化,以帮助优化管理措施,
进而提高农业资源利用效率[3]。

传统的作物 AGB测量方法不仅耗时耗力,
还需要破坏性取样,造成资源浪费。随着传感器

和遥感技术的快速发展,来自不同平台的遥感数

据被广泛用于作物AGB估测。有研究者利用手

持数码相机拍摄的数字图像,结合卷积神经网络

和多视角三维重建技术,估算了田间小麦 AGB。
然而,地面遥感平台虽具有高精度、点源信息获取

等优点,但监测范围有限。卫星遥感平台是大范

围对地观测的常用手段,具备高视点、广视域等特

点,但空间分辨率较低,影响估测精度。无人机遥

感平台可搭载RGB相机、多光谱相机和激光雷达

等传感器,具备灵活性、易操作性以及更高的时间

和空间分辨率,是快速、无损获取田块级小麦

AGB的重要手段[4]。利用无人机搭载RGB相机

获取的数据,结合地面传感器数据生成表面模型

和正射影像,可显著提升小麦 AGB监测的精

度[5]。这一技术为以精准农业为导向的农业服务

提供了重要的支持与便利[6-7]。为了进一步挖掘

冠层结构与空间像素之间的关系,结合无人机多

光谱影像衍生的冠层光谱、结构及纹理特征,并应

用机器学习算法,能够有效提升小麦 AGB估测

的精度[8-11]。为了解决后期数据处理繁琐以及单

次测量中难以同时获取地面和冠层数据的问题,
研究人员采用无人机搭载激光雷达(LiDAR)获
取小麦点云数据,并利用现有的作物高度模型来

估算AGB。研究结果证明,无人机LiDAR指标

在作物AGB估测方面具有巨大的潜力[12]。
相同的农学参数可由不同传感器获取,但传

感器的响应受其性质限制,导致信息获取有限,显
著影响估测精度。基于多源数据融合的AGB估

测精度通常优于单一数据源。Dobbs等[13]利用

SfM技术获取三维点云数据,并结合植株高度,
显著提 高 了 小 麦 AGB 预 测 的 准 确 性。Wang
等[14]获取了多个时期的水稻RGB图像和多光谱

图像,分别提取株高和植被指数,集成两种特征信

息实现水稻 AGB预测,其预测精度显著高于基

于单一传感器的模型。有学者从高光谱、RGB、激
光雷达及热红外影像中提取植被指数、纹理指数、
高程和温度信息,实现了玉米LAI与AGB的精准

估测[15]。因此,综合利用多种传感器获取并集成

数据十分必要,可避免因特征不足而造成的瓶颈。
本研究利用无人机采集的RGB和多光谱图

像提取颜色指数(CIs)和植被指数(VIs),并通过
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激光雷达提取冠层结构点云特征,通过引入包含

作物高度信息的点云特征(PCs),以弥补光谱指

数在表征小麦垂直方向信息时的不足,分析了光

谱指数与点云结构特征结合后小麦AGB估测精

度的变化,以期为小麦 AGB的无人机监测精度

提升提供参考。

1 材料与方法

1.1 试验设计

试验于2022—2023年在江苏省镇江市共青

团农场(32°27'N,119°57'E)进行。该地区位于长

江中下游(图1),属于北亚热带季风气候区,年平

均气温为15.7℃,年平均降水量为1106mm。
试验以小麦品种扬麦33、农麦88和宁麦13为研

究对象,采用随机区组设计,设置150万株·

hm-2(D1)、225万株·hm-2(D2)和300万株·

hm-2(D3)三 个 种 植 密 度,以 及0kg·hm-2

(N0)、150kg·hm-2(N1)、225kg·hm-2(N2)
和300kg·hm-2(N3)四个施氮水平。小区面积

为12m2(3m×4m),重复3次。氮肥的基肥∶
拔节肥∶孕穗肥比例为5∶2∶3。

1.2 无人机数据获取

于拔节期(S1)、开花期(S2)和灌浆期(S3),
使用DJIMavic3Multispectral无人机获取小麦

冠层的多光谱数据,包括绿(560nm)、红(650
nm)、红边(730nm)、近红外(860nm)波段以及

RGB图像。无人机的飞行时间为天气晴朗、无风

且无云的11:00至13:00。每次飞行前,在每个

小区的生长均匀处放置一个利用PVC管制作的

80cm×40cm 的方框,以确定取样位置。利用

DJIGSPRO软件规划飞行任务,飞行高度设定

为15 m,旁 向 重 叠 率 为70%,航 向 重 叠 率 为

80%。飞行前使用三块反射率分别为25%、50%
和75%的校准板进行反射率校准。飞行过程中,
无人机通过RTK系统进行定位,该系统由基准

站接收机、数据链和流动站接收机三部分组成。

RTK系统基于相对定位原理,能够实时计算流动

站的三维坐标及其精度。同时,使用DJIMatrice
300RTK无人机搭载禅思L1激光雷达进行三维

点云数据获取。激光雷达的旁向和航向重叠率均

为90%,主航线角度为85°,飞行高度为25m,点
云密度为6043点·m-2,回波模式为三回波。
三回波模式提供了更多信息,能够提高激光雷达

数据的精度和分辨率,通过处理三次回波信号,可
以更准确地确定目标物体的位置、形状、高度等信

息。激光雷达的采样频率为160kHz,进行重复

扫描。

1.3 田间数据获取

在拔节期、开花期和灌浆期,每次飞行任务完

成后,在每个小区内随机选取5株具有代表性的

小麦植株,测定株高(株高定义为植株自然生长的

最高点与平行于地面的最低点之间的差值),取平

均值作为该小区的株高 (PH)观测值。以各小区

方框所选区域为样方统计总茎蘖数,并随机选取

10个长势均匀的茎蘖带回实验室,放入105℃的

烘箱中杀青30min后,80℃烘干至恒重,之后称

重,并根据样方面积内的茎蘖数和样品干重计算

每个小区的AGB。

图1 实验区域

Fig.1 Experimentalarea
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1.4 图像预处理

多光谱图像处理:将飞行数据导入DJITerra软

件,首先进行辐射校正,输入飞行前拍摄的三块标

准板的G(绿)、R(红)、RedEdge(红边)和Nir(近
红外)四个波段的参数。接着,导入飞行数据,拼
接所拍摄的图片,生成数字表面模型(DSM)、高
清影像的geotiff栅格图及四个单波段图。经过

反射率辐射校正后,单波段图像以反射率值的形

式表示。然后,按照G(1)、R(2)、RedEdge(3)和

Nir(4)的顺序对四个波段进行排列和融合,生成

HDR文件。最后,绘制每个小区的ROI区域并

输出Shapefile文件,进而批量裁剪栅格图层。

RGB图像处理:对试验区的RGB图像进行

处理,裁剪每个小区的图像并生成相应的栅格图

层,以便后续提取颜色指数。
激光雷达数据处理:在DJITerra软件中对

激光雷达数据进行滤波处理,去除噪声和局部波

动,以提高数据质量和可视化效果。随后,导入飞

行数据,自动拼接图片生成密集点云,并导出为

LAS格式以便后续处理(图2)。

图2 不同氮处理的点云可视化图像和对应的RGB图像

Fig.2 VisualimageandcorrespondingRGBimageofpointcloudunderdifferentnitrogentreatments

1.5 冠层结构参数计算

本研究提取了点云数据的高度变量指标,包
括平均高度(Mean)、中位数(Median_Z)、冠层起

伏率(CRR)、三次幂平均(CMC)以及均方根误差

的平方(SQRT_SQ)。这些指标通过Lidar360点

云处理软件提取(表1),不仅提供了小麦植株垂

直方向的信息,还反映了冠层的空间分布特征。
引入这些指标能够提高模型的泛化能力,降低过

拟合风险。相比仅使用垂直方向信息的模型,结
合冠层结构指标能更有效平衡模型的复杂度。小

麦植株高度提取过程中,使用 ArcGIS中的反距

离加权法将LAS文件转换为栅格图层,采样间距

设置为0.01。其中,基于裸地LAS点云数据构

建数字高程模型(DEM),并基于三个取样时期的

LAS点云数据构建数字表面模型(DSM)。在地

理配准后,利用公式1计算得到冠层高度模型

(CHM)。然后,基于Shapefile文件使用Frame
SubsetviaShapefile工具批量裁剪每个时期的取

样区域,确保裁剪区域与地面取样点相对应。最

后,将每个裁剪区域进一步划分为6块,计算其最

大值的平均值作为无人机获取的小麦平均株高。

CHM=DSM-DEM (1)

CRR=
mean-min
max-min

(2)

CMC=
3
∑n

i=1Zi
3

n
(3)

SQRT_SQ=
2
∑n

i=1Zi
3

n
(4)

表1 点云特征参数及释义

Table1 Pointcloudcharacteristicparameters
andinterpretation

变量名称
Variable

具体释义
Specificinterpretation

Canopy_relief_ratio
(CRR)

冠层起伏率
Canopy_relief_ratio

Curt_mean_cube
(CMC)

三次幂平均
Curt_mean_cube

Mean
某一统计单元内,所有点的Z 值的平均值
TheaverageofZvaluesofallpointsina
statisticalunit.

Median_Z
某一统计单元内,所有点的Z 值的中位数
ThemedianofZvalueofallpointsina
statisticalunit.

Sqrt_mean_sq
(SQRT_SQ)

均方根误差的平方
Thesquareoftherootmeansquareerror
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1.6 冠层光谱指数

本研究根据RGB和多光谱影像提取了常用

的植被指数(表2)和颜色指数(表3),并将筛选后

的指数用于AGB估算。使用 Matlab2022a编程

语言实现植被指数和颜色指数提取,并筛选出与

小麦主要生育时期AGB高度相关的指数。这些

指数包括GOSAVI、SAVI、OSAVI、GNDVI、MSA-
VI2、VIOPT、NDVI、TNDVI等16个 植 被 指 数

(VIs),以及GRRI、GRVI、GLA、VARI、ExGR等13
个颜色指数(CIs)。通过比较这些指数与AGB数据

的相关系数(r),最终筛选出与小麦生长状况密切相

关的指数,并用于后续的AGB预测模型构建。

1.7 建模方法

本研究通过对颜色指数、植被指数和点云结

构指标与AGB之间进行Pearson相关性分析,从
中筛选出相关性较高的指标作为输入参数,并分

别基 于 支 持 向 量 机(SVM)和 高 斯 过 程 回 归

(GPR)构建小麦 AGB估测模型。SVM 通过核

函数可将数据映射到高维空间,从而处理非线性

关系,并在小样本数据下表现出较强的稳定性。
高斯过程回归(GPR)通过选择不同的核函数来

适应数据结构,灵活处理高维数据和非线性关系。
本研究将75%的数据作为训练集,25%的数据作

为验证集。此外,本研究基于五折交叉验证法,将
数据集被划分为五个子集,其中四个子集用于训

练,剩余一个用于测试。模型经过五次训练和验

证后,以评估指标的平均值评价模型精度。采用

决定系数(r2)、均方根误差(RMSE)和平均绝对

表2 植被指数及计算公式

Table2 Vegetationindexandcalculationformula

植被指数
Vegetationindex

计算公式
Computingformula

参考文献
Reference

全局光谱角度植被指数(GOSAVI)
Globalspectralanglevegetationindex(GOSAVI) GOSAVI=1.16(Nir-Green)/(Nir+Green+0.16) [16]

土壤调节植被指数(SAVI) SAVI=1.5(Nir-Red)/(Nir+Red+0.5) [17]

优化土壤调节植被指数(OSAVI)
Optimizedsoiladjustedvegetationindex(OSAVI) OSAVI=1.16(Nir-Red)/(Nir+Red+0.16) [18]

绿光归一化差值植被指数(GNDVI)
Greennormalizeddifferencevegetationindex(GNDVI) GNDVI=(Nir-Green)/(Nir+Green) [19]

修正土壤调节植被指数(MSAVI2)
Revisedsoil-adjustedvegetationindex(MSAVI2) MSAVI2=0.5{2Nir+1-sqrt[(2Nir+1)2-8(Nir-Red)]} [18]

可见光植被指数(VIOPT)
Visiblevegetationindex(VIOPT) VIOPT=2.45(Nir2+1)/(Red+0.45) [20]

归一化植被指数(NDVI)
Normalizeddifferencevegetationindex(NDVI) NDVI=(Nir-Red)/(Nir+Red) [21]

转换后的归一化植被指数(TNDVI)
Thenormalizedvegetationindexafterconversion(TNDVI) TNDVI=sqrt((Nir-Red)/(Nir+Red)+0.5) [22]

修正综合植被指数
Modifiedcomprehensivevegetationindex(MTVI2) MTVI2=2(Nir+1)2-[6Nir-5sqrt(Red)] [23]

归一化差异红外指数
Normalizeddifferenceinfraredindex(NDRE) NDRE=(Nir-Rededge)/(Nir+Rededge) [24]

植被修复指数
Vegetationrestorationindex(NRI) NRI=(Green-Red)/(Green+Red) [25]

Datt指数
Dattindex(Datt) Datt=(Nir- Rededge)/(Nir-Red) [26]

差异植被指数
differencevegetationindex(DVI) DVI=Nir-Red [27]

广义差异植被指数
Generalizeddifferencevegetationindex(GDVI) GDVI= Nir-Green [28]

归一化水体差异指数
Normalizedwaterdifferenceindex(MNDI) MNDI=(Nir-Rededge)/(Nir-Green) [29]

比例植被指数
Proportionalvegetationindex(RVI) RVI=Nir/Red [30]

  Nir:近红外波段;Rededge:红边波段;Green:绿光波段;Blue:蓝光波段。表3同。

Nir:Nearinfraredband;Rededge:Rededgeband;Green:Greenlightband;Blue:Bluelightband.Thesameintable3.
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表3 颜色指数及计算公式

Table3 Colorindexandcalculationformula

颜色指数
Colourindex

计算公式
Computingformula

参考文献
Reference

绿色还原度指数(GRRI)
Greenreducibilityindex(GRRI) GRRI=Green/Red [31]

绿光红外比值指数(GRVI)
Greeninfraredratioindex(GRVI) GRVI=(Green-Red)/(Green+Red) [20]

植被覆盖度指数
Vegetationcoverindex(GLA) GLA=(2Green-Red-Blue)/(2Green+Red+Blue) [32]

可见光增强植被指数(VARI)
Largevisiblelight(VARI) VARI=(Green-Red)/(Green+Red-Blue) [33]

绿红差值指数(ExGR)
Greenreddifferenceindex(ExGR) ExGR=(2-Green-Red-Blue)-(1.4Red-Green) [34]

绿蓝比指数
Greenblueratioindex(GBRI) GBRI=Green/Blue [35]

红蓝比指数
Redblueratioindex(RBRI) RBRI=Red/Blue [35]

绿红植被指数
Green-redvegetationindex(GRVI) GRVI=(Gree-Red)/(Green+Red) [36]

归一化差异指数
Normalizeddifferenceindex(NDI) NDI=(Red-Green)/(Red+Green+0.01) [37]

川岛指数
Kawashimaindex(IKAW) IKAW=(Red-Blue)/(Red+Blue) [38]

绿叶面积指数
Greenleafareaindex(GLA) GLA=(2Green-Red+Blue)/(2Green+Red+Blue) [39]

过量红色植被指数
Excessredvegetationindex(ExR) ExR=1.4Red-Green [40]

过量蓝色植被指数
Excessbluevegetationindex(ExB) ExB=1.4Blue-Green [41]

误差(MAE)来评估不同模型预测小麦AGB的精

度,3个指标的计算公式如下:

r2=1-
∑N

i=1 yi-yi
︿  2

∑N
i=1 yi-yi

-  2
(5)

RMSE=
 
∑N

i=1(yi-yi
︿)2

N
(6)

MAE=
∑N

i=1 ∣yi
︿ -yi ∣

N
(7)

2 结果与分析

2.1 小麦株高和AGB的变异情况

从田间测定结果(表4)看,在拔节期、抽穗期

和灌浆期,小麦株高的变异系数均大于10%,

AGB的变异系数均大于20%,且拔节期的变异

系数最大。总体而言,本试验中小麦株高和AGB
的变异可为AGB监测提供信息。

2.2 小麦冠层光谱、点云特征参数与AGB的相

关性

为了探究植被指数(VIs)、颜色指数(CIs)和
点云结构指标(PCs)在三个生育时期对 AGB估

测的可用性,通过Pearson相关性分析,筛选出与

AGB显著相关且相关性较高的参数。结果表明,

VIs和CIs与 ABG的相关系数在各时期除个别

参数外均达到显著或极显著水平(表5和表6),

表4 实测PH和AGB的描述性统计

Table4 DescriptivestatisticsofplantheightandAGB

生育时期
Growthstages

株高Plantheight

平均值 Mean/cm 标准差SD/cm 变异系数CV/%

AGB

平均值 Mean/
(t·hm-2)

标准差SD/
(t·hm-2)

变异系数CV/%

拔节期
Jointing 47.98 6.91 14.41 5.39 2.02 37.55

抽穗期
Heading 75.75 8.45 11.15 9.19 3.27 35.60

灌浆期
Grouting 73.43 8.45 11.50 12.93 4.47 34.56
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表5 植被指数相关性

Table5 Correlationofvegetationindex

指数
Index

拔节期
Jointing

抽穗期
Heading

灌浆期
Filling

GNDVI 0.79** 0.78** 0.79**

MSAVI2 0.80** 0.83** 0.77**

MTVI2 0.78** 0.82** 0.77**

NDVI 0.84** 0.77** 0.79**

NDRE 0.78** 0.78** 0.74**

RTVIcore 0.79** 0.82** 0.72**

SAVI 0.81** 0.83** 0.78**

NRI 0.79** 0.74** 0.75**

Datt 0.69** 0.75** 0.18

DVI 0.80** 0.83** 0.76**

GDVI 0.79** 0.83** 0.72**

GOSAVI 0.81** 0.82** 0.79**

MNDI 0.75** 0.77** 0.57**

NGI -0.79** -0.78** -0.80**

OSAVI 0.81** 0.82** 0.79**

RVI 0.79** 0.77** 0.73**

TNDVI 0.82** 0.76** 0.80**

VIOPT 0.82** 0.82** 0.79**

  n=72;*:P<0.05;**:P<0.01。下同。

n=72;*:P<0.05;**:P<0.01.Thesameinbelows.

PCs与ABG的相关性在各时期均极显著(表7)。
相比之下,VIs与AGB的相关性高于其他两类参

数。从稳定性看,CIs的相关性在三个时期间差

异较大,而且不同参数的相关性随时期变化的规

律性不一致;VIs和PCs三个时期差异总体上较

小,说明其与AGB关系密切且稳定。本研究选

表6 颜色指数相关性

Table6 Colorindexcorrelation

指数
Index

拔节期
Jointing

抽穗期
Heading

灌浆期
Filling

GRRI 0.77** 0.65** 0.68**

GBRI -0.35** -0.56** 0.23*

RBRI -0.53** -0.64** -0.12

INT -0.49** -0.39** -0.60**

GRVI 0.81** 0.68** 0.68**

NDI -0.81** -0.68** -0.68**

IKAW -0.58** -0.69** -0.12

GLI 0.58** 0.04 0.74**

GLA 0.79** 0.74** 0.59**

VARI 0.81** 0.72** 0.70**

ExR -0.81** -0.69** -0.64**

ExG 0.56** 0.01 0.74**

ExB 0.05 0.52** -0.59**

ExGR 0.72** 0.39** 0.71**

表7 点云特征参数相关性

Table7 Correlationofcharacteristicparameters
ofpointcloud

指数
Index

拔节期
Jointing

抽穗期
Heading

灌浆期
Filling

CRR 0.58** 0.73** 0.59**

CMC 0.72** 0.72** 0.75**

Mean 0.72** 0.72** 0.75**

Median 0.72** 0.73** 0.75**

SQRT_SQ 0.72** 0.72** 0.75**

Ele 0.78** 0.74** 0.74**

图3 三类参数结合后SVM模型结果

Fig.3 EstimationaccuracyofwheatAGBbasedonSVM modelwiththreetypesofparameters
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择相关系数r≥0.78的VIs、r≥0.60的CIs和r≥
0.58的PCs构建小麦AGB估测模型。

2.3 基于单类参数和三类参数组合的 GPR和

SVM 回归模型对小麦AGB估测精度比较

GPR和SVM 模型的训练集r2 在各时期均

表现为三类参数组合高于单类参数,验证集的r2

则表现为三类参数组合除了拔节期低于CIs外也

均高于单一参数;两个数据集的RMSE和 MAE
表现为除了拔节期外均以三类参数组合最低(表

8)。三类参数组合下,训练集的r2 在拔节期和抽

穗期均高于验证集,RMSE则表现为训练集低于

验证集;在灌浆期,训练集的r2 和RMSE与验证

集的差异小于前两个时期,而且与 GPR模型相

比,SVM模型的r2 较高,RMSE和 MAE较低。
图3和图4为两种模型交叉验证结果的1∶1图。
对于GPR模型,三个时期的r2 分别为0.70、0.70和

0.71,均低于同时期的SVM 模型,且 RMSE和

MAE的表现高于SVM。这说明基于灌浆期三

类参数组合构建的GPR和SVM 模型的估测精

度和稳定性均较好,且SVM模型最佳。

表8 基于不同特征参数建立不同AGB模型的估测结果

Table8 EstimationresultsofdifferentAGBmodelsbasedondifferentcharacteristicparameters

生育时期
Growth
stages

特征
Features

模型
Modle

r2

训练集
Trainingset

验证集
Validationset

RMSE/(t·hm-2)

训练集
Trainingset

验证集
Validationset

MAE/(t·hm-2)

训练集
Trainingset

验证集
Validationset

拔节期
Jointing

抽穗期
Heading

灌浆期
Filling

CIs GPR 0.65 0.69 0.43 0.44 0.15 0.15
SVM 0.64 0.71 0.46 0.43 0.27 0.14

VIs GPR 0.67 0.61 0.44 0.44 0.27 0.15
SVM 0.70 0.62 0.42 0.44 0.25 0.15

PCs GPR 0.67 0.61 0.43 0.49 0.26 0.15
SVM 0.68 0.63 0.39 0.48 0.27 0.16

CIs+VIs+PCs GPR 0.72 0.61 0.39 0.48 0.24 0.17
SVM 0.80 0.64 0.34 0.46 0.24 0.16

CIs GPR 0.64 0.47 0.85 1.01 0.52 0.36
SVM 0.65 0.47 0.83 0.99 0.51 0.36

VIs GPR 0.73 0.55 0.71 0.94 0.45 0.33
SVM 0.74 0.58 0.70 0.92 0.45 0.32

PCs GPR 0.66 0.51 0.79 0.97 0.51 0.34
SVM 0.63 0.60 0.81 0.84 0.53 0.31

CIs+VIs+PCs GPR 0.74 0.57 0.69 0.92 0.45 0.32
SVM 0.83 0.60 0.54 0.89 0.35 0.31

CIs GPR 0.66 0.72 0.84 0.66 0.49 0.25
SVM 0.67 0.75 0.82 0.67 0.48 0.24

VIs GPR 0.68 0.64 0.79 0.81 0.48 0.28
SVM 0.69 0.65 0.75 0.75 0.47 0.28

PCs GPR 0.66 0.59 0.79 0.84 0.50 0.28
SVM 0.68 0.60 0.73 0.79 0.48 0.29

CIs+VIs+PCs GPR 0.72 0.71 0.74 0.73 0.45 0.25
SVM 0.79 0.76 0.64 0.63 0.39 0.23

图4 三类参数结合后GPR模型对小麦AGB的估算精度

Fig.4 EstimationaccuracyofwheatAGBbasedonGPRmodelresultswiththreetypesofparameters
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3 讨论

本研究基于无人机遥感影像获取的颜色指

数、植被指数和点云特征参数,建立了小麦 AGB
的估测模型。不同类型特征参数对小麦AGB估

测的潜力、优势及局限性[10,40]。因此,通过多维

数据的结合可显著提高了 AGB预测模型的精

度,这与孙钊等[41]的研究结果一致。因为点云特

征参数主要是由小麦的高度及其衍生参数组成,
能够反映冠层结构信息,与小麦生长直接相关,因
此用于AGB预测时其重要性较大,尤其是与其

他参数融合后模型的预测精度明显提升,这与前

人得出的结论相吻合[41-44]。

3.1 不同植被指数和颜色指数在估计小麦AGB
上的表现

本研究提取的光谱指数在每个生育时期对

AGB的估测均表现良好。然而,在不同生育时期

光谱指数的敏感性并不相同。某些光谱指数在某

一时期表现出较高的相关性,但在其他生育时期

与AGB的相关性出现显著下降,导致了这些光

谱指数对AGB估测的准确性表现不稳定。这可

能与水分或土壤背景的干扰有关[45]。此外,本研

究的初始预测集包含了16个提取的植被指数,但
这些植被指数所反映的信息相近,导致它们之间

高度相关。因此,有必要在不显著影响模型预测

性能的前提下减少特征参数数量,降低计算量,以
提高预测的精度和效率,进而优化小麦 AGB的

估测过程[46]。

3.2 点云特征参数对预测小麦AGB的表现

PCs在这三个生育时期的敏感性均维持在较

高水平,表明这些参数在一定程度上能够缓解小

麦冠层光谱预测AGB时出现的饱和问题。冠层

起伏率(CRR)用于表征小麦冠层的起伏程度。
在生长较密的小麦区域,激光雷达发射的激光束

穿透能力受到限制。由于小麦行间封闭,雷达激

光束部分难以穿透至地面,在小麦冠层被反射,这
也是PCs误差的来源。在3D点云图中,生长密

集的小麦区域表现为较平坦,CRR的数值较大;
而在未施氮或低氮处理的区域以及低种植密度的

区域,由于小麦生长状况不佳且植株之间较稀疏,
无人机发射的激光束能够较完整地反映小麦的生

长结构,表现为明显的起伏和更清晰的行间空隙,
冠层起伏率的数值则较小。在灌浆期,小麦变黄,
缺氮或低氮处理导致小麦早熟和部分叶片枯萎,

这些处理区域与AGB的相关性增强。而高氮处

理区的小麦叶片仍然茂密,对PCs的敏感性产生

影响。整体而言,灌浆期PCs与 AGB的相关性

有所提升。总体来说,增加点云特征有助于改善

小麦AGB的预测能力。

4 结论

为解决光学遥感因小麦冠层高覆盖度导致穿

透效果下降而引起的 AGB估测精度降低问题,
利用无人机影像提取了颜色指数(CIs)、植被指数

(VIs)和点云特征参数(PCs)。三类参数中,VIs
和PCs与AGB的相关性较高,且在不同时期间

差异较小,表现出较高的稳定性,而CIs与 AGB
的相关性在不同时间的稳定性较差。CIs、VIs和

PCs的结合可以显著提高AGB的估测精度,其中

SVM模型表现出更好的效果。
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