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摘 要:为了解基于无人机多光谱传感器实现小麦籽粒灌浆速率(grainfillingrate,GFR)的高通量无损

监测效果,以565份小麦种质为材料,于2022和2023年,通过无人机采集灌浆期时序光谱植被指数(SVIs),

并同步实测粒重。利用Logistic函数拟合SVIs与粒重动态变化过程,筛选出与灌浆速率密切相关的红边叶

绿素指数(CIRE),基于随机森林回归(randomforestregressor,RFR)、支持向量机回归(supportvectorre-

gression,SVR)、线性回归(linearregression,LR)构建预测模型,并通过决定系数(r2)、均方根差(RMSE)评

价其性能。结果表明,经Logistic拟合,两个生长季的SVIs与实测粒重动态曲线的r2 分别达到0.87和

0.92。CIRE的动态变化速率与灌浆速率呈显著正相关(r=0.40~0.43,P<0.05)。在预测中,RFR模型表

现最佳,2022和2023年全数据集的r2 分别为0.88和0.89,RMSE分别为0.27和0.32,显著优于SVR和

LR模型。在特定品种数据集中,RFR模型同样具有较高的预测精度和泛化能力。因此,基于无人机多光谱

数据,通过CIRE与RFR结合可实现小麦灌浆速率高通量监测,为小麦种质资源快速评价及抗逆性育种提供

技术支持。
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Abstract:Tounderstandtheeffectofhigh-throughputnon-destructivemonitoringofwheatgrainfill-
ingrate(GFR)basedonUAVmulti-spectral,565wheatgermplasmaccessionswereusedasexperi-
mentalmaterialsovertwogrowingseasons(2022and2023).UAVswereusedtocollecttemporal
spectralvegetationindices(SVIs)duringthegrainfillingperiod,alongwithsynchronizedmeasure-
mentsofgrainweight.ThelogisticfunctionwasappliedtofitthedynamicchangesbetweenSVIsand
grainweight,andthered-edgechlorophyllindex(CIRE)wasidentifiedastheSVImostcloselyrelated
toGFR.Machinelearningmodels,includingRandomForestRegressor(RFR),SupportVectorRe-
gression(SVR),andLinearRegression(LR),wereconstructedtopredictGFR,andtheirperformance



wasevaluatedusingr2andRMSE.Theresultsshowedthatther2valuesofthelogisticfittingdynam-
iccurvesbetweenSVIsandmeasuredgrainweightreached0.87and0.92,respectively.Thedynamic
changerateofCIREexhibitedasignificantlypositivecorrelationwithGFR(r=0.4-0.43,P<0.05).
Amongthemodels,RFRdemonstratedthebestpredictiveperformance,withr2valuesof0.88and
0.89andRMSEvaluesof0.27and0.32forthefulldatasetsin2022and2023,respectively,signifi-
cantlyoutperformingSVRandLR.Similarly,RFRachievedhigherpredictionaccuracyandgenerali-
zationcapabilityinspecificgenotypedatasets.Therefore,basedonUAV multi-spectraldata,the
wheatgrainfillingratewasmonitoredbycombiningCIREandRFRwithhigh-precisionandhigh-
throughout.Thismethodprovidesessentialtechnicalsupportfortheevaluationofwheatgermplasm
resourcesandbreedingforstressresistance.
Keywords:Wheat;Grainfillingrate;Spectralvegetationindices(SVIs);Unmannedaerialvehicle
(UAV)

  小麦是中国的主要粮食作物之一,其稳产高

产对保障国家粮食安全至关重要[1]。千粒重是小

麦产量构成的重要因素之一,而籽粒灌浆速率

(grainfillingrate,GFR)和灌浆持续时间直接影

响千粒重[2-3]。小麦灌浆期易受干旱、干热风等环

境胁迫的影响,常导致粒重增速减缓,最终引起产

量下降[4]。部分小麦种质可通过调整光合、籽粒

灌浆等过程对环境胁迫产生适应性,进而减少产

量损失[5]。因此,准确监测大田环境下小麦群体

的灌浆速率对于理解种质的适应性机制至关重

要,也可为挖掘关键调控基因、优化田间管理以及

改良抗逆性育种策略提供参考[6]。然而,传统的

灌浆速率测定方法依赖频繁的破坏性采样,既耗

时又费力,且难以在大规模群体中高效应用,因而

开发无损且高效的监测技术显得尤为重要。
目前,遥感技术凭借成本低、便捷性强和精度

高的优 势,已 广 泛 应 用 于 作 物 表 型 的 无 损 评

估[7-11],尤 其 在 作 物 地 上 部 生 物 量[12]、氮 素 营

养[13]、关键物候期[14]、相对持绿度[15]、氮素 利

用[16]等特征的监测中表现出色。尽管已有研究

利用光谱指数和遥感技术进行小麦灌浆速率的无

损监测,但受限于小规模群体或受控条件,样本多

样性不高,且在大田环境下时序动态监测仍显不

足[17],现有方法在大规模、高通量应用中的效率

也有待提高。此外,机器学习技术具有处理高维、
非线性数据的优势,其应用效果已在作物表型监

测中得到了检验[18]。叶绿素含量是反映植物光

合作用的重要指标。光谱特征植被指数(spectral
vegetationindices,SVIs)常用于反演作物叶绿素

含量[19-20]。由于小麦灌浆期叶片叶绿素逐渐减

少,SVIs能够有效捕捉这一变化过程,成为无损

监测小麦灌浆速率的关键工具[21]。鉴于此,本研

究依据小麦灌浆速率的S型变化特征,采用Lo-
gistic模型拟合光谱指数与粒重的动态变化过程,
并结合机器学习模型对关键特征进行筛选与预

测,兼顾生物学解释性与模型的预测精度和计算

效率[22],以期提高对小麦籽粒灌浆速率的动态监

测精度,并为解析其遗传基础及制定抗逆性育种

策略提供重要技术支撑。

1 材料与方法

1.1 试验设计

供试材料为565份小麦品种(系),包括现代

育成品种、农家品种、骨干亲本和国外引进种质资

源,其中百农207、济麦22、周麦18、西农511和

偃展4110作为试验对照。试验分别于2021—

2022和2022—2023年两个小麦生长季在陕西省

杨凌示范区西北农林科技大学曹新庄试验农场

(34°18'15″N,108°5'41″E)进行(图1)。将对照以

外的试验材料均成16组,每组35材料,与5个对

照品种一起随机分布种植,共形成640个小区。
小区面积6m2(5m×1.2m),种植6行,行距0.20
m,基本苗270万株·hm-2。田间管理严格规

范,试验期间剔除倒伏、病虫害防治不佳和生育期

显著异常的小区,以确保数据质量。

1.2 基于无人机的光谱数据采集

利用Inspire2无人机(DJ-InnovationsTech-
nology)搭载的 MicaSenseAltum多光谱成像传

感器采集小麦灌浆期冠层的光谱信息。传感器具

备红(red,R)、绿(green,G)、蓝(blue,B)、红边
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(red-edge,RE)和近红外(near-infrared,NIR)五
个波段的通道,光谱空间分辨率为2064×1544

个像素,其余参数详情见表1。同时,无人机配备

GPS全球定位系统,以记录地理信息。

图1 试验设计流程

Fig.1 Experimentalworkflow

表1 MicaSenseAltum传感器参数

Table1 MicaSenseAltumSensorparameterspecification

名称
Name

规格
Specification

像素Pixelsize 3.4um

长宽比 Aspectratio 4∶3

传感器尺寸Sensorsize 7.12×5.33mm

输出位深度 Outputbitdepth 12bit

焦距Focallength 5.5mm

视野(H×V)Fieldofview(H×V) 48°×36.8°

GSD@120m 5.2cm

GSD@60m 2.1cm

  光谱数据采集在小麦开花后第10天开始。
航线的规划使用Pix4DCapture软件完成,飞行

高度和速度分别为25m和2m·s-1,在风速较

小、云量较少、光照条件均匀的午间时段(上午10
点至下午2点)进行采集。原始图像的拼接以及

各个波段的正射影像获取皆采用Pix4Dmapper
完成,使用 QGIS3.28.0进行图像配准、掩膜构

建与分割有效区域(图1C)。利用 Matlab2022b
提取与小麦后期生长密切相关的SVIs(表2)。参

考公式(1),利用Origin2023软件对小麦群体灌

浆过程的时序SVIs进行Logistics拟合,并提取

相关参数[23]。

SVIs=a/(1+eb+ct) (1)

V(t)= -aceb+ct/(1+eb+ct)2 (2)
式中,t为取样时间对应的相对累积生长度

日数(RAGDD)[24-25],b、c 是不同品种所确定的参

数,a 为拟合理论最大SVIs。以到达理论10%a
的t0 作为灌浆起点,到达96%a 的t3 作为灌浆的

终点。对公式(1)求一阶导数即公式(2),可得籽

粒灌浆速率(GFR),进一步求速率方程对t的二

阶导数并令其为零,可得2个拐点即t1 与t2,从
而确 定 变 化 过 程 的 特 征 参 数 最 大 变 化 速 率

(Vmax)、达到最大变化速率时的RAGDD(Tmax)、
平均 变 化 速 率(Vmean)、变 化 持 续 期 间 的 积 温

(Tz)。

1.3 粒重实测数据采集与拟合参数提取

记录每个小区的小麦开花期,从花后第10天

开始,与光谱数据采集同步从640个小区中选取

200个小区,每个小区每隔4d取10个长势均匀

的麦穗进行105℃、20min的杀青,65℃烘干后

进行脱粒,取样至成熟。使用万深考种仪进行千

粒重测定。利用 Origin2023软件对灌浆过程时

序百粒重进行Logistics拟合[21]。
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表2 试验选取的SVIs
Table2 SelectedSVIsintheexperiment

SVIs 公式
Formulation

参考文献
Reference

NDRE (NIR-RE)/(NIR+RE) [26]

NDVI (NIR-R)/(NIR+R) [27]

CIRE NIR/RE-1 [28-29]

MCARI/OSAVI {[(NIR-RE)-0.2×(NIR-G)]/(NIR/RE)}/[(1+0.16)(NIR-RE)/(NIR+RE+0.16)] [30-31]

OSAVI (1+0.16)(NIR-R)/(NIR+R+0.16) [32]

NIRv ((NIR-RE)/(NIR+RE))× NIR [33]

MSR ((NIR/R)-1)/sqrt((NIR/R)+1) [34]

CIgreen NIR/G-1 [30]

  NIR:近红外波段;RE:红边波段;R:红光波段;G:绿光波段。

NIR:Nearinfraredband;RE:Rededgeband;R:Redlightband;G:Greenlightband.

  GW=d/(1+fe-gt) (3)
式中,GW表示籽粒百粒重,t为取样时间对

应的相对累积生长度日数(RAGDD),f、g 是不

同品种所确定的参数。对此公式求导可得到计算

灌浆特性参数。

1.4 相对GFR的计算

基于时序的实测粒重和VIs灌浆过程拟合方

程,确定了灌浆期三个阶段(t0 至t1 为渐缓期,t1
至t2 为快速期,t2 至t3 为缓慢期)对应四个时间

点(t0、t1、t2、t3)的 GAGDD,这四个时间点的

GAGDD用来计算GFR。利用公式(4)和(5)分
别计算基于粒重和SVIs不同阶段的GFR。

RGFRn=(HGWn+1-HGWn)/HGWn (4)

RVn=[f(VIn+1)-f(VIn)]/f(VIn)(5)
公式(4)中,RGFRn 为基于百粒重的相对

GFR;HGWn+1 和 HGWn 为任意两次 RAGDD
对应的百粒重,最终计算的相关特征参数分别是

渐增期、快增期、缓增期以及整个灌浆期的相对

GFR即 RGFR1、RGFR2、RGFR3 和 RGFR。公

式(5)中,RVn 为基于 SVIs的相对变化率,f
(VIn+1)和f(VIn)为任意两次时间对应的函数

变化后的SVIs值,最终计算得到SVIs渐降期、
快降期、缓渐期和整个衰减持续期相对变化率

RV1、RV2、RV3 和 RV。

1.5 相关性分析与遗传力计算

使用R语言中的GGally包的ggpairs()函数

对基于时序实测粒重拟合的灌浆过程参数与计算

的GFR和基于时序SVIs拟合的灌浆过程参数

与相对变化率分别进行相关性分析,以验证SVIs
监测灌浆过程的有效性。使用 R包lme4中的

lmer函数按照公式(6)计算各灌浆速率相关指标

的遗传力(H2)。

H2=Vg/(Vg+Ve)/n (6)
式中,Vg 表示遗传方差,Ve 表示随机误差,n

为环境个数。

1.6 基于机器学习模型的灌浆速率预测方法构建

本研究分别采用随机森林回归(randomfor-
estregressor,RFR)、支持向量机回归(support
vectorregression,SVR)、线性 回 归(linearre-
gression,LR)算法,利用两个生长季内小麦灌浆

期无人机采集的红边叶绿素指数(CIRE)三个阶

段相对变化速率(RV1、RV2、RV3)作为输入特

征,结合 实 测 灌 浆 速 率 参 数(RGFR1、RGFR2、

RGFR3)作为输出目标,构建灌浆速率预测模型。
数据分析在Python3.10环境下完成,主要依赖

Scikit-learn库(版本0.24.2)实现。其中,随机森

林回归模型中,树数量=500,最大深度=30,分裂

样本=2,交叉验证折数=10,确保模型的泛化能

力和稳定性,其余模型参数皆按默认设置。模型构

建所需数据来源于两个生长季共253个小麦材料

的全数据集(565份材料中部分被剔除),其中80%
的数据用于训练集,20%用于测试集,另外以西农

805、西农836、西农865等17个西北农林科技大学

所选育品种的数据作为验证集(此验证集不包含在

253个全数据集内),用于评估模型的适用性。模

型训练和测试过程中采用标准化处理消除特征尺

度差异,并使用决定系数(r2)和均方根差(RMSE)
作为评价指标,量化模型的拟合优度和预测误差。

2 结果与分析

2.1 基于SVIs拟合分析小麦灌浆过程及其动态特性

利用Logistic函数对提取的8个SVIs进行
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灌浆过程拟合,两年的r2 为0.70~0.99(图2),
表明这些拟合结果具有一定的可信度。总体上,8
个SVIs在灌浆过程中的变化均呈现“慢-快-
慢”的倒S型下降趋势,这与小麦灌浆速率呈现的

“慢-快-慢”上升趋势高度吻合。在8个SVIs
中,CIgreen、CIRE、MSR、NDRE和 NDVI的拟

合r2 在两年均超过0.9,说明这些指数能够稳定

表征灌浆过程中的光谱动态变化。而 MCARI/

OSAVI和NIRv的拟合r2 较低且波动较大,表
明其在监测小麦灌浆过程中的可靠性有限。

SVIs的Vmax 和Vmean 平均值在2022年分别

为-40.02和-26.46,在2023年分别为-45.82
和-30.30(表3),表明灌浆期间SVIs的衰减趋

势显著,与小麦叶绿素含量的下降趋势一致。其

中,CIRE、NDRE和 NDVI的Vmax 和Vmean 两年

的方差较小,表明这些指数对灌浆速率的表征具

有较高的稳定性和时空适应性。相比之下,CI-

green的Vmax 和Vmean 方差在两年间差异较大,说
明其受环境影响较大,对灌浆过程的动态表征能

力较弱。
进一步分析SVIs与灌浆速率的动态关系发

现,CIRE、NDRE和NDVI在快速灌浆阶段的变

化速率显著高于其他阶段,能够有效反映灌浆

速率的关键变化过程。其中,CIRE两年的拟合

参数表现出一致性(r2>0.9),且拟合结果的动

态特征与实测粒重变化高度相关,进一步验证

其作为灌浆速率监测核心指数的优越性。ND-
VI和NDRE对灌浆速率的监测同样表现出较

好的可靠性,但在灌浆后期的灵敏度有所下降。
总体来说,CIRE、NDRE和 NDVI具有较强的时

空适应性和稳定性,可作为动态监测灌浆速率

的核心指数,而CIgreen和 MCARI/OSAVI因受

环境影响较大,其在大规模无损监测中的适用

性较低。

  红色:2022年;蓝色:2023年;RAGDD:相对累积生长度日。

Red:2022;Bule:2023;RAGDD:Relativeaccumulatedgrowingdegreedays.

图2基于SVIs的拟合结果

Fig.2 FittingresultsbasedonSVIs

·7651·第11期 姜平涛等:基于光谱植被指数的小麦灌浆速率时序性表型监测



表
3
 
不
同

SV
Is

拟
合
参
数
的
统
计
分
析
结
果

Ta
bl
e
3
 
St
at
is
ti
ca
l
an

al
ys
es

of
th
e
fit

te
d
pa
ra

me
te
rs

fo
r
di
ff
er
en
t
SV

Is

S
VI
s

参
数

Pa
ra
me
te
r

年
份

Ye
ar

均
值

Av
er
a g
e

方
差

Va
ri
an
ce

F
值

F
va
lu
e

S
VI
s

参
数

Pa
ra
me
te
r

年
份

Ye
ar

均
值

Av
er
a g
e

方
差

Va
ri
an
ce

F
值

F
va
lu
e

CI
gr
ee
n

CI
R
E

􀪋
􀪋
􀪋
􀪋

V
ma
x

T
ma
x/
( ℃
·
d
)

V
me
am

T
z/
( ℃
·
d
)

R
V
1

R
V
2

R
V
3

R
V

V
ma
x

􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋

T
ma
x/
( ℃
·
d
)

V
me
am

T
z/
( ℃
·
d
)

20
22

-
40
.0
2
±
5
.7
0

32
.4
70

20
23

-
45
.8
2
±
10
.1
4

10
2
.8
50

20
22

0
.7
9
±
0
.0
2

0

20
23

0
.8
6
±
0
.0
2

0

20
22

-
26
.4
6
±
3
.7
7

14
.2
00

20
23

-
30
.3
0
±
6
.7
1

44
.9
70

20
22

1
08
1
.4
9
±
67
.9
7

4
61
9
.9
90

20
23

59
9
.5
6
±
92
.2
8

8
51
5
.1
40

20
22

-
0
.1
4
±
0
.0
2

0
.0
01

20
23

-
0
.1
7
±
0
.0
4

0
.0
02

20
22

-
0
.7
3
±
0
.0
3

0
.0
01

20
23

-
0
.7
3
±
0
.0
9

0
.0
08

20
22

-
0
.5
3
±
0
.0
3

0
.0
01

20
23

-
0
.5
3
±
0
.0
7

0
.0
05

20
22

-
0
.8
9
±
0
.0
2

0

20
23

-
0
.8
9
±
0
.0
6

0
.0
03

20
22

-
17
.4
3
±
2
.4
5

6
.0
00

􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋

20
23

-
18
.9
0
±
4
.3
4

18
.8
10

20
22

0
.8
1
±
0
.0
2

0

20
23

0
.8
3
±
0
.0
2

0

20
22

-
11
.5
3
±
1
.6
2

2
.6
30

20
23

-
12
.5
0
±
2
.8
7

8
.2
30

20
22

73
9
.8
5
±
83
.8
1

7
02
4
.7
60

20
23

53
0
.7
7
±
10
6
.0
3
1
12
42
.5
20

74
.4
5
*
*
*

2
30
5
.3
3
*
*
*

74
.4
5
*
*
*

4
22
1
.6
0
*
*
*

0
.3
2

4
.5
2
*

8
.6
2
*
*

1
.5
2

20
.5
1
*
*
*

􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋

19
1
.6
2
*
*
*

20
.5
1
*
*
*

93
2
.7
7
*
*
*

N
D
R
E

N
D
VI

􀪋
􀪋
􀪋
􀪋

V
ma
x

T
ma
x/
( ℃
·
d
)

V
me
am

T
z/
( ℃
·
d
)

R
V
1

R
V
2

R
V
3

R
V

V
ma
x

􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋

T
ma
x/
( ℃
·
d
)

V
me
am

T
z/
( ℃
·
d
)

20
22

-
2
.8
9
±
0
.3
5

0
.1
26

20
23

-
2
.7
7
±
0
.3
8

0
.1
43

20
22

0
.8
8
±
0
.0
2

0

20
23

0
.8
8
±
0
.0
1

0

20
22

-
1
.9
1
±
0
.2
3

0
.0
55

20
23

-
1
.8
3
±
0
.2
5

0
.0
63

20
22

69
9
.4
8
±
88
.8
1

7
88
6
.7
30

20
23

67
4
.9
8
±
78
.9
7

6
23
6
.4
60

20
22

-
0
.1
7
±
0
.0
5

0
.0
03

20
23

-
0
.1
7
±
0
.0
4

0
.0
02

20
22

-
0
.7
3
±
0
.0
4

0
.0
02

20
23

-
0
.7
3
±
0
.0
5

0
.0
03

20
22

-
0
.5
3
±
0
.0
4

0
.0
02

20
23

-
0
.5
3
±
0
.0
5

0
.0
03

20
22

-
0
.8
9
±
0
.0
2

0
.0
01

20
23

-
0
.8
9
±
0
.0
3

0
.0
01

20
22

-
4
.8
4
±
0
.6
4

0
.4
12

􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋

20
23

-
4
.2
6
±
0
.5
9

0
.3
48

20
22

0
.9
2
±
0
.0
2

0

20
23

0
.9
3
±
0
.0
1

0

20
22

-
3
.2
0
±
0
.4
2

0
.1
80

20
23

-
2
.8
2
±
0
.3
9

0
.1
52

20
22

56
9
.8
0
±
89
.6
5

8
03
7
.2
10

20
23

61
4
.9
3
±
81
.5
9

6
65
6
.4
40

50
.7
3
*
*
*

2
.5
8

50
.7
3
*
*
*

0
.7
8

15
.7
4
*
*
*

0
.1
5

1
.7
8

0
.0
01

19
6
.7
1
*
*
*

􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋

2
.9
6

19
6
.7
1
*
*
*

85
.6
2
*
*
*

·8651· 麦 类 作 物 学 报                  第45卷



 
( 续

表
3
 
Co

nt
in
ue
d
ta
bl
e
3
)

S
VI
s

参
数

Pa
ra
me
te
r

年
份

Ye
ar

均
值

Av
er
a g
e

方
差

Va
ri
an
ce

F
值

F
va
lu
e

S
VI
s

参
数

Pa
ra
me
te
r

年
份

Ye
ar

均
值

Av
er
a g
e

方
差

Va
ri
an
ce

F
值

F
va
lu
e

CI
R
E

M
SR

􀪋
􀪋
􀪋
􀪋

R
V
1

R
V
2

R
V
3

R
V

V
ma
x

􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋

T
ma
x/
( ℃
·
d
)

V
me
am

T
z/
( ℃
·
d
)

R
V
1

R
V
2

R
V
3

R
V

20
22

-
0
.1
7
±
0
.0
5

0
.0
02

20
23

-
0
.1
7
±
0
.0
4

0
.0
01

20
22

-
0
.7
3
±
0
.0
6

0
.0
04

20
23

-
0
.7
3
±
0
.1
1

0
.0
11

20
22

-
0
.5
3
±
0
.0
5

0
.0
02

20
23

-
0
.5
4
±
0
.0
9

0
.0
09

20
22

-
0
.8
9
±
0
.0
4

0
.0
02

20
23

-
0
.8
9
±
0
.0
7

0
.0
05

20
22

-
19
.6
8
±
2
.5
9

6
.6
90

􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋

20
23

-
18
.6
9
±
3
.5
9

12
.8
90

20
22

0
.8
4
±
0
.0
2

0

20
23

0
.8
6
±
0
.0
1

0

20
22

-
13
.0
1
±
1
.7
0

2
.9
20

20
23

-
12
.3
6
±
2
.3
7

5
.6
36

20
22

71
1
.4
0
±
97
.3
2

9
47
0
.4
30

20
23

60
7
.0
5
±
98
.6
1

9
72
3
.5
70

20
22

-
0
.1
7
±
0
.0
6

0
.0
03

20
23

-
0
.1
7
±
0
.0
4

0
.0
01

20
22

-
0
.7
3
±
0
.0
6

0
.0
04

20
23

-
0
.7
3
±
0
.0
8

0
.0
06

20
22

-
0
.5
3
±
0
.0
5

0
.0
03

20
23

-
0
.5
3
±
0
.0
7

0
.0
05

20
22

-
0
.8
9
±
0
.0
4

0
.0
01

20
23

-
0
.8
9
±
0
.0
5

0
.0
02

0
.8
4

9
.0
4
*
*

9
.5
2
*
*

1
.9
6

31
.3
3
*
*
*

􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋

26
.1
8
*
*
*

31
.3
3
*
*
*

16
4
.3
3
*
*
*

16
.7
9
*
*
*

8
.5
0
*
*

0
.3
9

1
.9
8

N
D
VI

O
S
A
V

􀪋
􀪋
􀪋
􀪋

R
V
1

R
V
2

R
V
3

R
V

V
ma
x

􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋

T
ma
x/
( ℃
·
d
)

V
me
am

T
z/
( ℃
·
d
)

R
V
1

R
V
2

R
V
3

R
V

20
22

-
0
.1
7
±
0
.0
5

0
.0
03

20
23

-
0
.1
7
±
0
.0
4

0
.0
01

20
22

-
0
.7
3
±
0
.0
3

0
.0
01

20
23

-
0
.7
3
±
0
.0
6

0
.0
04

20
22

-
0
.5
3
±
0
.0
5

0
.0
02

20
23

-
0
.5
3
±
0
.0
6

0
.0
04

20
22

-
0
.8
9
±
0
.0
2

0

20
23

-
0
.8
9
±
0
.0
4

0
.0
02

20
22

-
4
.1
8
±
0
.6
6

0
.4
40

􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋

20
23

-
3
.3
8
±
0
.5
0

0
.2
53

20
22

0
.9
2
±
0
.0
2

0

20
23

0
.9
0
±
0
.0
1

0

20
22

-
2
.7
7
±
0
.4
4

0
.1
93

20
23

-
2
.2
3
±
0
.3
3

0
.1
10

20
22

56
4
.0
9
±
10
4
.2
2

10
82
6
.3
90

20
23

65
0
.4
3
±
10
1
.1
3

10
22
7
.4
40

20
22

-
0
.1
6
±
0
.0
6

0
.0
03

20
23

-
0
.1
7
±
0
.0
4

0
.0
02

20
22

-
0
.7
3
±
0
.0
4

0
.0
02

20
23

-
0
.7
3
±
0
.0
5

0
.0
03

20
22

-
0
.5
3
±
0
.0
6

0
.0
04

20
23

-
0
.5
3
±
0
.0
6

0
.0
04

20
22

-
0
.8
9
±
0
.0
3

0
.0
01

20
23

-
0
.8
9
±
0
.0
3

0
.0
01

19
.2
3
*
*
*

4
.2
5
*

2
.2
1

0
.3
4

47
3
.6
9
*
*
*

􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋
􀪋

19
3
.0
9
*
*
*

47
3
.6
9
*
*
*

22
8
.7
3
*
*
*

17
.3
7
*
*
*

0
.6
9

15
.0
2
*
*
*

3
.6
9

 
 
*
: P
<
0
.0
5
;
*
*
: P
<
0
.0
1
;
*
*
*
: P
<
0
.0
01
.

·9651·第11期 姜平涛等:基于光谱植被指数的小麦灌浆速率时序性表型监测



2.2 基于实测粒重的小麦灌浆过程拟合结果

使用Logistic函数对两年小麦群体灌浆期的

时序粒重进行拟合,结果(图3)显示,2022和

2023年的r2 分别大于0.92和0.87,且动态变化

总体呈“慢-快-慢”的上升趋势。Vmax 和Vmean

的平均值在2022年分别为14.96和9.58,在

2023年分别为14.01和8.97。从方差分析结果

来看,除了Vmean、Tz 外,其他参数的方差两年均

相近。经F 检验,尽管拟合灌浆速率特征参数在

年份间存在一定差异,但不同阶段小麦群体相对

灌浆速率相对一致且稳定(表4)。

2.3 SVIs变化过程与灌浆过程相关性构建与优

选指标遗传力计算

对小麦粒重和SVIs之间拟合参数和相对变

化率进行相关性分析,结果表明,只有基于小麦粒

重拟合参数与RGFRn 间及CIRE的拟合参数与

RVn 间存在显著相关性(图4),在两年中粒重的

Vmax 与CIRE的Vmax 和RV2、RV3、RV相关系数

分别为-0.138、-0.08、-0.11、-0.10(P<
0.05)。粒重的 Tmax 与 CIRE的 Tmax 和 RV1、

RV2和RV的相关系数分别为0.517、0.43、0.41、

0.40(P<0.05)。除RV3 之外,RGFRn 与RVn

皆呈正相关,相关系数为0.02~0.45(P<0.05)。
小麦粒重灌浆过程拟合参数与CIRE变化过程

拟合参数的遗传力为0.413~0.697(图1F),表
明以上指标受环境因素影响较小。以上结果说

明,可用CIRE的变化过程描述小麦的籽粒灌浆

过程。

  HGW:百粒重;RAGDD:相对累积生长度日。蓝线为整体拟合线。
HGW:100-grainweight;RAGDD:Relativeacumulatedgrowingdegreedays.Bulelineisthefittinglineinthewhole.

图3 基于实测粒重的拟合结果

Fig.3 Fittingresultsbasedonmeasuredgrainweight

表4 时序实测粒重灌浆过程拟合参数统计结果

Table4 Resultsofstatisticalanalysisfordifferentmeasuredgrainrefittingparameters

指标
Index

参数
Parameter

年份
Year

最小值
Minimum

最大值
Maximum

均值
Average

方差
Variance

F 值
Fvalue

GFR

RGFR
􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

Vmax

Tmax/(℃·d)

Vmean

Tz/(℃·d)

RGFR1
􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

RGFR2

RGFR3

RGFR

2022 14.96 32.93 24.77±3.47 12.02
2023 14.01 35.42 24.40±3.50 12.26

2022 0.73 0.82 0.78±0.02 0
2023 0.74 0.86 0.79±0.02 0
2022 9.58 21.07 15.85±2.22 4.92

2023 8.97 22.67 15.61±2.24 5.02
2022 403.73 889.69 621.20±62.26 3876.72

2023 415.68 924.58 616.18±90.50 8190.78
2022 0.69 1.61 1.13±0.17 0.03􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

2023 0.62 2.13 1.15±0.27 0.07
2022 1.15 5.06 2.79±0.64 0.41

2023 1.27 5.77 2.82±0.80 0.63
2022 0.06 0.48 0.22±0.07 0.01

2023 0.04 0.55 0.22±0.09 0.01
2022 3.13 17.65 8.94±2.46 6.05

2023 3.40 23.91 9.21±3.31 10.94

1.58

38.85

1.59

0.56

1.70
􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

0.24

0.05

1.11
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图4 基于粒重与SVIs的GFR特征参数之间的相关性

Fig.4 CorrelationbetweenfillingratecharacteristicparametersbasedongrainweightandSVIs

  A:2022年全数据集;B:2023年全数据集;C:2022年特定品种数据集;D:2023年特定品种数据集。

A:Fulldatasetin2022;B:Fulldatasetin2023;C:Specificvarietydatasetin2022;D:Specificvarietydatasetin2023.
图5 不同模型在2022年和2023年全数据集及特定品种数据集上的预测效果。

Fig.5 Predictionperformanceofdifferentmodelsonthefulldatasetandspecificvarietydatasetin2022and2023
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2.4 基于机器学习预测模型的小麦灌浆速率高

精度预测及适用性分析

根据以上结果,选择红边叶绿素指数(CIRE)
三个阶段相对变化率(RV1、RV2、RV3)作为输入

特征,以 实 测 灌 浆 速 率 参 数(RGFR1、RGFR2、

RGFR3)作为输出结果,基于三种机器学习算法

(RFR、SVR和LR)构建小麦灌浆速率预测模型。
在全数据集中,RFR模型的r2、RMSE在2022
年分别为0.88和0.27,在2023年分别为0.89
和0.32,两个年度均显著优于SVR和LR模型,
表明利用CIRE构建的RFR模型对小麦灌浆过

程具有较高的拟合能力和稳定性。
在特定品种数据中,RFR的优势更加明显。

其r2、RMSE和 MAE在2022年分别为0.84和

0.23,在2023年分别为0.85和0.43,也均优于

SVR和LR。这进一步说明,RFR模型能够捕捉

红边叶绿素指数相对变化速率与灌浆速率之间的

非线性关系,具有更强的预测精度和泛化能力。

3 讨论

小麦灌浆速率的动态调节能力在育种改良中

至关重要,尤其在环境胁迫条件下,是衡量种质光

合速率调控及光合产物分配弹性的关键指标。灌

浆速率直接影响粒重与籽粒品质。适应性强的品

种在灌浆期能够通过灵活调节光合产物的转运与

积累,在胁迫条件下优化资源分配,从而提高籽粒

产量[6,35]。本研究筛选了多个光谱植被指数,包
括CIgreen、CIRE、MSR、NDRE、NDVI、MCARI/

OSAVI、NIRv和OSAVI。不同指数在监测小麦

光合产物积累和转运方面各具优势。其中,CI-
green和CIRE直接反映叶绿素含量,叶绿素是灌

浆期光合产物转移的关键指标;NDVI和 NIRv
则主 要 用 于 估 算 植 物 的 光 合 效 率 和 生 物 量;

NDRE在灌浆后期对叶绿素变化尤为敏感;OS-
AVI和 MSR能够校正土壤背景的干扰,提高监

测精度;MCARI/OSAVI结合了叶片结构和光合

作用变 化 特 征,适 用 于 田 间 复 杂 条 件 下 的 监

测[36-39]。在这些指数中,CIRE(红边叶绿素指数)
因其对叶绿素含量变化的高度敏感性,被选为关

键监测指标。CIRE的动态变化率(RV)能够反

映灌浆期植物在环境胁迫下的光合功能调节机制

及光合产物分配弹性。为消除不同品种生育期差

异对结果的干扰,研究中采用了相对积温法对数

据进行处理,从而提升了CIRE在动态监测灌浆

速率变化中的适用性和稳定性。
传统的灌浆速率测定方法耗时费力,尤其在

大规模田间实验中限制了其广泛应用。而光谱指

数(如CIRE)与叶绿素之间的密切关系为利用光

谱信号间接预测灌浆速率提供了科学依据,这与

灌浆期光合速率及光合产物转运和积累的生理基

础密切相关[40-43]。本研究通过统计分析和相关性

分析筛选了多个光谱植被指数,尽管CIRE与灌

浆速率的线性相关程度没有达到极显著水平,但
由于CIRE能够敏感捕捉叶绿素含量的动态变

化,其作为关键预测指标依然具有重要意义。这

是因为叶绿素是灌浆期光合产物转移的重要调控

因子,通 过 参 与 光 合 作 用 而 间 接 影 响 灌 浆 速

率[44-45]。此外,CIRE的红边波段特性使其对光

谱变化和环境干扰更具适应性,尤其在灌浆期植

物光合效率下降和叶片衰老阶段,能够更准确反

映光合作用的动态变化。基于此,本研究构建并

比较了随机森林回归(RFR)、支持向量机回归

(SVR)和线性回归(LR)的机器学习模型,用于预

测灌浆速率。结果表明,RFR在捕捉CIRE动态

变化与灌浆速率之间非线性关系方面具有明显优

势。RFR通过集成多棵决策树,利用特征随机采

样与树结构的多样性,高效捕捉输入特征间复杂

交互效应,同时降低对噪声和数据分布不均的敏

感性,使 其 在 处 理 高 维 非 线 性 数 据 时 表 现 出

色[46]。相比之下,SVR尽管通过核方法处理部

分非线性关系,但在高维数据中易受样本分布影

响且参数调优复杂[47];而 LR由于假设线性关

系,限制了其在动态建模中的应用[48]。
未来研究可结合深度学习模型(如卷积神经

网络和长短期记忆网络)处理更复杂的多模态数

据(包括光谱、气象和土壤数据),以提升灌浆速率

预测的精度及时空迁移能力。同时,通过引入长

期监测数据验证模型在大规模田间育种试验中的

泛化能力和稳定性,为小麦育种研究提供更可靠

的无损监测与高效预测手段。

4 结论

本研究提出了一种基于无人机多光谱传感器

与机器学习模型的小麦灌浆速率高通量无损监测

方法。通过结合红边叶绿素指数(CIRE)动态变

化表征灌浆过程,并构建随机森林回归(RFR)模
型实现高精度预测。本方法可有效捕捉CIRE动

态变化与灌浆速率之间的非线性关系,显著优于

·2751· 麦 类 作 物 学 报                  第45卷



支持向量机回归(SVR)和线性回归(LR)模型,表
现出较强的预测精度和泛化能力。经检验,CIRE
不仅在快速灌浆阶段表现出高敏感性,还能通过

其动态变化率间接反映光合效率与光合产物转运

积累的调控机制。
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