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无人机遥感（UAV remote sensing）是通过遥感传感

器、（position and orientation system，POS）定位定姿、GPS

差分定位的一种技术，能够比较快速、智能、自动化地获

取空间遥感信息，并且能够快速、高效、实时处理和分

析[1]。作物株高（height，H）和生物量（biomass）能够很好

地反映作物表型信息[2]，反映作物生长状况，是作物产量

预测的重要指标[3-6]，因此如何有效地获取田间作物表型

信息尤为重要。传统株高和生物量测量方式需要大量实

地调查，耗费了大量人力和物力。在测定的过程中对作

物具有一定的破坏性[7]。

随着无人机技术的快速发展，无人机遥感高通量平

台，如无人机多光谱、高光谱和激光雷达相继应用于田间

作物表型信息获取，对叶面积指数（leaf area index，LAI）、

生物量、叶绿素等属性进行准确研究[8-13]。数码相机虽然

光谱分辨率不高，也仅有红绿蓝 3个通道，但分辨率高、

智能化、设备较完善，可以作为一种低成本的数据获取方

式，国内外很多学者已开始相关研究。牛庆林等[14]利用

无人机数码影像，从中通过地面控制点（ground control

position，GCP）获取玉米株高信息，得到单通过可见光植

被指数 LAI估算的 R2为 0.69，加入株高的可见光植被指

数估算LAI估算的R2是 0.73。表明加株高估算LAI精度

更高。张正健等[15]建立不同植被指数与草地生物量之间

的回归模型，结果表明植被指数（green red ratio index，

GRRI）对草地生物量具有较好的估算能力。杨琦等[16]基

于无人机技术得到数码影像，构建 6种常见的植被指数

与株高预测甘蔗LAI回归模型，在苗期至生长末期中提取

的株高对甘蔗LAI预测的效果最好。李长春等[17]通过无

人机数码影像，采用一元线性回归、逐步回归、全子集回
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摘要：高效、快速地获取作物的株高和生物量信息，对农业生产有重要意义。该文利用 2015年 4月-6月获得了

冬小麦拔节期、挑旗期和开花期的高清数码影像。首先基于无人机高清数码影像生成冬小麦的作物表面模型

（crop surface model，CSM），利用CSM提取出冬小麦的株高（Hcsm），然后利用提取的 21种数码影像图像指数，构

建了拔节期、挑旗期和开花期混合的多生育期生物量估算模型，并进行单生育期和多生育期模型对比分析；最

后选择逐步回归（stepwise regression，SWR）、偏最小二乘（partial least square，PLSR）、随机森林（random forest，

RF）3种建模方法对多生育期估算模型进行对比，挑选出冬小麦生物量估算的最优模型。结果表明，提取的Hcsm

和实测株高（H）具有高度拟合性（R2=0.87，RMSE=6.45 cm，NRMSE=11.48%）；与仅用数码影像图像指数构建的

生物量估算模型相比（R2=0.721 2，RMSE=0.137 2 kg/m2，NRMSE=26.25%），数码影像图像指数融入H和Hcsm所

得模型效果更佳，其中融入Hcsm的模型精度和稳定性（R2=0.819 1，RMSE=0.110 6 kg/m2，NRMSE=21.15%）要优

于加入株高 H所构建的估算模型（R2=0.794 1，RMSE=0.117 9 kg/m2，NRMSE=22.56%）；SWR 生物量估算模型

（R2=0.7212）效果优于 PLSR（R2=0.677 4）和 RF（R2=0.657 1）生物量估算模型。该研究为冬小麦生长状况高效、

快速监测提供参考。
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归、偏最小二乘回归、支持向量机回归和随机森林回归模

型估测大豆的LAI，全子集回归模型中利用4个参数构建

的模型精度最高。Jibo等[18]利用无人机RGB影像和高光

谱数据，运用光学植被指数对叶面积指数和地面生物量进

行了估算，得到光学植被指数与AGB有很高的相关性。

Torres Sánchez等[19]运用无人机数码影像制图，并选取几

种常见的植被作为评价指标，发现植被指数Exg和Veg能

够较好地提高预测精度。Zhou等[20]基于无人机数码影像

预测水稻的产量，最佳植被指数为（vegetation atmospheri-

cally resistant index，VARI），此时对估产水稻的效果最优。

Som等[21]利用无人机RGB遥感影像对甘蔗的产量进行反

演，使用影像和地面耦合方法可以提高产量反演的精度，

基于甘蔗像素得到的产量反演结果效果最好。然而，将从

作物表面模型中提取的株高用于估算冬小麦的生物量，并

与实测冬小麦株高一起融入多种植被指数的研究还比较

少。本文以冬小麦作为研究对象，利用无人机高分辨率数

码影像，生成冬小麦表面模型提取株高，然后利用可见光

植被指数、可见光植被指数加入表面模型提取的株高、以

及可见光植被指数加入冬小麦实测的株高，通过3种分析

方法估算生物量，并对比分析3种方法。探讨利用无人机

数码影像估算冬小麦生物量的可行性以及效果，以期为监

测冬小麦生长状况和产量估算提供一种有效方法。

1 材料与方法

1.1 研究区域与试验设计

本文研究区域位于北京市昌平区的小汤山国家精准

农业研究示范基地，地处北纬 40°00 ′ ~ 40°21 ′，东经 116°

34 ′ ~ 117°00 ′，海拔平均高度约 36 m。属于暖温带和半

湿润大陆性季风气候，年总降水量约为 640 mm，年最低

温度约-10℃，年最高温度约40℃。

试验田东西向长度为 84 m，南北向长度为 32 m，采

用的是品种、施氮量和灌溉量的正交试验设计。2个品

种、4个施氮水平、3种水分处理，共 16个处理，3次重复，

共 48个小区，每个小区面积为 56 m2。播种时间是 2014

年 10 月 7 日，种植密度是 490 株/m2，试验品种京 9843

（J9843）和中麦 175（ZM175）; 4 个施氮水平为 0 尿素

（N1）、195 kg/hm2尿素（N2）、390 kg/hm2尿素（N3）、585

kg/hm2尿素（N4），3个水分处理为雨养（W1）、正常灌水

675 m3/hm2（W2）、1.5 倍正常灌水 1 012.5 m3/hm2（W3），

具体试验方案见图1。

1.2 地面数据获取

分别采取冬小麦拔节期（2015年 4月 21日）、挑旗期

（2015年 4月 26日）、开花期（5月 13日）的株高和生物量

数据。其中冬小麦株高的观测方法为：在每个小区的周

围和中间位置共随机选取具有代表性的 6棵植株，在抽

穗前用直尺量测从旗叶叶尖到茎基的距离；在抽穗后用

直尺量测从不包括芒长的穗顶端到茎基的距离。冬小麦

地上生物量通过收获法得到，地下生物量通过采挖法获

取。随机取 20颗植株，将植株的茎、叶分离开，然后用清

水冲洗干净，105 ℃杀青，80 ℃烘干 48 h以上，直到恒定

质量在进行称质量。分别称出植株的各部位的干质量，

将试验中所得数据的平均值作为生物量值，在拔节期、挑

旗期得到数据叶生物量和茎生物量，开花期得到数据叶

生物量、茎生物量、穗生物量；将所得生物量相加得到总

的生物量，最后除以取样面积得到冬小麦的生物量[22-23]。

1.3 无人机数码影像数据获取

利用无人机分别获取冬小麦拔节期、挑旗期、开花期

的数码高分辨率影像，试验采用八旋翼电动无人机（单臂

长 386 mm，机身净质量 4.2 kg，载物质量 6 kg，续航时间

15~20 min）遥感系统平台。系统携带有高清索尼

Cyber- shot DSC -QX100 数码相机，主要参数：尺寸为

62.5 mm×62.5 mm×55.5 mm，质量 179 g；2 090 万像素

CMOS传感器；焦距 10 mm（定焦拍摄）。选择在下午进

行高清数码影像数据获取，此时天空晴朗少云、太阳光照

比较稳定。无人机的飞行高度为 55 m，数码影像空间分

辨率为0.013 m。影像获取情况如表1。

1.4 数码影像数据处理

利用Agisoft PhotoScan Professional软件对获取的数

码影像进行处理，先将影像进行拼接，得到研究区域试验

田的数字高程模型（digital elevation model，DEM）和高清

数字正射影像（digital orthophoto map，DOM）。具体处理

流程为：先将各生育期的 POS点数据和数码影像导入到

软件中，得到拍摄时无人机的空间位置和姿态；对齐照片

并生成无人机飞行区域的密集点云；在生成的密集点云

基础上建立空间格网和空间纹理；生成无人机数字高程

模型（DEM）和数字正射影像（DOM）。

1.5 冬小麦株高提取

用得到的无人机数字高程模型（DEM）和数字正射

影像（DOM）提取株高的主要步骤为：1）导入处理得到的

生育期

Growing stage

拔节期 Jointing stage

挑旗期 Flagging stage

开花期 Flowering stage

拍摄时间
Shooting time

4月21日

4月26日

5月13日

数码影像数目

Number of digital images

90

101

126

表1 冬小麦的生育期及无人机数码影像获取时间
Table 1 Growth stages of winter wheat and digital image ac-

quisition time of UAV

重复一

Repeated 1
重复一

Repeated 2
重复一

Repeated 3
重复一

Repeated 3

W3

W2

W2

W1

32
m

ZM175 J9843 J9843 J9843 J9843 J9843ZM175 ZM175 ZM175 ZM175ZM175J9843
84 m

注：ZM175: 中麦175;J9843: 京9843；N是尿素，N1: 0 kg·hm-2、N2: 195 kg·hm-2、

N3: 390 kg·hm-2、N4: 585 kg·hm-2；W是水分处理，W1: 雨养、W2: 675 m3·hm-2、

W3: 1 012.5 m3·hm-2。

Note: ZM175: Zhongmai 175; J9843: Jing 9843; N is urea, N1: 0 kg · hm-2, N2: 195
kg·hm-2, N3: 390 kg·hm-2, N4: 585 kg·hm-2; W is water treatment, W1: rain, W2:
675 m3·hm-2, W3: 1 012.5 m3·hm-2.

图1 试验方案
Fig. 1 Experimental scheme
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DEM和DOM文件，进行基准点选择；2）赋予基准点高程

信息；3）使用克里金内插法进行DEM内插；4）输出作物

表面模型（CSM）；5）通过栅格计算得到小麦株高。以上

进程在Arcmap软件中完成。

1.6 可见光植被指数的选取

绿色植被吸收红光和蓝光波段，反射绿光和近红外波

段。植被指数是将不同波段的反射率进行数学运算，得到

较强的植被信息[24-25]。通过获得的DOM提取试验小区的

红、绿、蓝波段区域的平均DN值，即将数码影像中红、绿、

蓝3个通道DN值进行归一化处理，将3个通道的DN值定

义为R、G、B，处理后的DN值定义为 r、g、b。计算公式如下：

r=R/(R+G+B) （1）

g=G/(R+G+B) （2）

b=B/(R + G + B) （3）

根据文献和资料中已有的可见光植被指数[21, 22, 26-32]，

选取 18种可见光植被指数，加上定义的R、G、B、r、g、b一
共 24个数码影像图像指数，本文用这 24个指数进行冬小

麦生物量估算，具体如表2所示。

图像指数

Image index

R

G

B

r

g

b

r/b

g/b

r-b

r+b

g-b

(r-b)/(r+b)

(r-g-b)/(r+g)

EXG

GRVI

MGRVI

RGBVI

EXR

NDI

VARI

EXGR

WI

CIVE

GLA

计算公式

Formula

R=R

G=G

B=B

r=R/R+G+B

g=G/R+G+B

b=B/R+G+B

r/b

g/b

r-b

r+b

g-b

(r-b)/(r+b)

(r-g-b)/(r+g)

EXG=2g-b-r
GRVI=(g-r)/(g+r)

MGRVI=(g2-r2)/(g2+r2)
RGBVI=(g2-br)/(g2+br)

EXR=1.4r-g
NDI=(r-g)/(r+g+0.01)

VARI=(g-r)/(g+r-b)
EXGR=3g-2.4r-b

WI=(g-b)/(r-g)

CIVE=0.441r-0.881g+0.385b+18.78745

GLA=(2G-B-R)/(2G+B+R)

数码影像图像指数编号

Digital image index number

Ⅰ

Ⅱ

Ⅲ

Ⅳ

Ⅴ

Ⅵ

Ⅶ

Ⅷ

Ⅸ

Ⅹ

Ⅺ

Ⅻ

ⅩⅢ

ⅩⅣ

ⅩⅧ

ⅩⅨ

ⅩⅩ

ⅩⅩⅢ

ⅩⅩⅣ

ⅩⅩⅠ

ⅩⅤ

ⅩⅥ

ⅩⅦ

ⅩⅩⅡ

来源

References

红光波段

绿光波段

蓝光波段

归一化后的红光波段

归一化后的绿光波段

归一化后的蓝光波段

文献[26]

文献[26]

文献[26]

文献[26]

文献[26]

文献[26]

文献[26]

文献[21]

文献[27]

文献[27]

文献[27]

文献[22]

文献[28]

文献[29]

文献[30]

文献[27]

文献[31]

文献[32]

表2 数码影像图像指数
Table 2 Digital image index

1.7 数据分析

所采用的方法是逐步回归（stepwise regression，

SWR）、偏最小二乘（partial least square，PLSR）、随机森

林（random forest），通过这 3种方法构建出冬小麦生物量

的估算模型，使用 SWR构建生物量估算模型时，模型会

经过一次次添加自变量，直到挑选出最优估算模型。为

了权衡估算模型复杂度和拟合数据优良性，引用赤池信

息量准则（akaike information criterion，AIC），AIC 不仅要

提高模型拟合度（极大似然），而且引入了惩罚项，使模型

参数尽可能少，有助于降低过拟合的可能性。同时也引

用贝叶斯信息准则（bayesian information criterion，BIC），

BIC的惩罚项比AIC的大，考虑了样本数量，样本数量过

多时，可有效防止模型精度过高造成的模型复杂度过高。

使用 PLSR在构建生物量模型时，它在回归建模中采用

了数据降维技术，并且可以消除多个变量的共线性问题，

将多个自变量减少到较少的几个不相关的潜变量。使用

RF构建生物量估测模型时，RF基于 bootstrap抽样方法，

从原始样本中有放回抽取多个样本，对每个 bootstrap样

本使用决策树建模，然后组合多棵决策树进行预测，最后

以投票的方式来决定最后的预测结果。

1.8 评价指标

为了评价和检验模型的精度，采用指标决定系数（co-

efficient of determination，R2）、均方根误差（root mean

square error，RMSE）、标准均方根误差 (normalized root

mean square error，NRMSE)。R2越大说明模型的精度越

高，拟合效果越好。用RMSE来量化模型的精度，当RMSE

越小说明模型的精度越高。NRMSE不大于10%时，估算

值和实测值的一致性为极好；NRMSE为10 %~20%时，此

时估算值和实测值的一致性为好；NRMSE为 20 %~30%

时，估算值和实测值得一致性为中等；NRMSE大于30%时，

此时估算值和实测值一致性较差。具体计算公式如下：

R2 = 1 -∑i = 1
n

( )xi - yi 2

∑
i = 1

n

( )xi - x̄ 2 （4）

RMSE = ∑i = 1
n

( )xi - yi 2

n
（5）

NRMSE=
RMSE
x
- （6）
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式中 xi为实测的冬小麦株高或生物量，x
-
为实测的冬小

麦株高或生物量的均值；yi为估算的冬小麦株高或生物

量；n为样本个数。

2 结果与分析

2.1 提取冬小麦株高

通过无人机在试验田上飞行，分别获取了冬小麦拔

节期、挑旗期和开花期这 3个主要生育期的数码高分辨

影像，利用 Agisoft PhotoScan Professional软件对获取到

的无人机数码影像进行处理，分别生成 3个主要生育期

的 DEM 和 DOM，通过克里金内插的方法得到 CSM，在

根据栅格计算提取出试验田冬小麦的平均株高。提取的

株高其实表现的是冬小麦冠层信息，所得的结果与实测

的株高有不同程度的偏差。无人机获取 3个主要生育期

的数码影像，48个试验小区，3个生育期共提取得到 144

个冬小麦平均株高数据，将提取得到的冬小麦株高与实

测的冬小麦株高进行对比分析，结果如图2所示。

由图 2可知，基于CSM的克里金插值提取冬小麦株

高Hcsm和实测株高H，R2达到了 0.87，NRMSE为 11.48%，

说明提取到的Hcsm精度较高，数据较好，对冬小麦预估精

度高。因此，下文采用基于CSM的克里金插值冬小麦株

高进行具体分析。

2.2 冬小麦生物量估算

2.2.1 相关性分析

根据冬小麦拔节期、挑旗期、开花期和多生育期 4个

时期的数码影像图像指数与生物量的相关性筛选，将挑

选的数码影像图像指数、H、Hcsm一起组成新的数据集，将

组成的新数据集和实测的小麦生物量相关性筛选，与分

别得到拔节期、挑旗期、开花期和多生育期的数码影像图像

指数、H、Hcsm的相关性分析结果（表3）。根据相关性系数检

验表可知，自由度为48（即样本量）时，0.01、0.05显著水平的

临界值分别为0.361 03和 0.278 71，相关性系数绝对值大

于 0.36103 时，即达到极显著水平。自由度为 144 时，

0.01、0.05显著水平的临界值分别是0.212 56、0.162 52，相

关性系数绝对值大于0.212 56时，表现极显著水平。

数码影像图像指数

Digital image index

Ⅰ

Ⅱ

Ⅲ

Ⅳ

Ⅴ

Ⅵ

Ⅶ

Ⅷ

Ⅸ

Ⅹ

Ⅺ

Ⅻ

ⅩⅢ

ⅩⅣ

ⅩⅧ

ⅩⅨ

ⅩⅩ

ⅩⅩⅢ

ⅩⅩⅣ

ⅩⅩⅠ

ⅩⅤ

ⅩⅥ

ⅩⅦ

ⅩⅩⅡ

各生育期的相关系数 Correlation coefficient of each growth stages
拔节期 Jointing stage

-0.720**
-0.721**
-0.685**
-0.612**
0.601**

0.226
-0.495**

0.259
-0.530**
-0.601**
0.388**
-0.500**
-0.598**
0.601**
0.632**
0.632**
0.580**
-0.631**
-0.632**
0.631**
0.625**
-0.254

-0.606**
0.602**

挑旗期Flagging stage
-0.680**
-0.568**
-0.397**
-0.730**
0.499**
0.702**
-0.734**
-0.524**
-0.734**
-0.499**
-0.419**
-0.732**
-0.733**
0.499**
0.697**
0.698**
0.416**
-0.705**
-0.697**
0.702**
0.639**

0.215
-0.530**
0.500**

开花期Flowering stage
-0.628**
-0.507**
-0.430**
-0.712**
0.574**
0.522**
-0.695**

0.065
-0.702**
-0.574**

0.194
-0.701**
-0.716**
0.574**
0.681**
0.680**
0.551**
-0.686**
-0.681**
0.691**
0.637**

0.259
-0.586**
0.573**

多生育期Multiple growth stages
-0.275**

-0.074
0.261**
-0.724**

-0.001
0.818**
-0.810**
-0.684**
-0.812**

0.001
-0.626**
-0.818**
-0.762**

-0.001
0.533**
0.533**
-0.110

-0.567**
-0.533**
0.573**
0.298**

0.037
-0.049
0.001

表3 拔节期、挑旗期、开花期和多生育期的相关系数
Table3 Correlation of jointing stage, flagging stage, flowering stage and multiple growth stages

注：**表示0.01显著水平。

Note: ** indicates a significant level of 0.01.

图 2 基于 CSM 的克里金插值提取的冬小麦株高和实
测株高的对比

Fig.2 Contrastion height extraction and measured plant height
of winter wheat based on CSM kriging interpolation

R2=0.87
RMSE=6.45 cm

NRMSE=11.48%
n=144
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2.2.2 单生育期和多生育期生物量估算模型对比分析

本文取 SWR、PLSR和RF共 3种建模方法进行单生

育期和多生育期生物量估算模型对比分析，现以SWR为

例进行分析。以重复一、二数据为建模集。重复三数据

为验证集，得到 3个生育期和多生育期建模集数据分别

是 32、32、32、96，验证集数据分别是 16、16、16、48。将选

取的 13个极显著相关的数码影像图像指数、H、Hcsm与生

物量进行逐步回归分析，构建冬小麦单生育期的生物量
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图3 冬小麦拔节期生物量预测模型的验证结果
Fig.3 Verification results of biomass prediction model for winter wheat at jointing stage
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c.数码影像图像指数加入Hcsm

c.Digital image index plus Hcsm

y=0.489 8x+0.160 6
R2=0.515 9

RMSE=0.051 8 kg·m-2
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b.数码影像图像指数加入H
b.Digital image index plus H

图4 冬小麦挑旗期生物量预测模型的验证结果
Fig.4 Verification results of biomass prediction model for winter wheat at flagging stage
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c.数码影像图像指数加入Hcsm

c.Digital image index plus Hcsm

y=0.7844x+0.092 1
R2=0.661 4

RMSE=0.090 4 kg·m-2

NRMSE=17.44%

生育期

Growth stages

拔节期 Jointing stage

挑旗期 Flagging stage

开花期Flowering stage

多生育期Multiple growth stages

数码影像图像指数

Digital image index

r+b、G、r、R、B、VARI

H、B、r、GLA、G、R
Hcsm、G、GLA、r、R、B

EXGR、b、R、VARI

H、R、b、EXGR、VARI

Hcsm、R、b、EXGR、VARI

CIVE、(r-b)/(r+b)、R、r/b
H、R、(r-b)/ (r+b)、CIVE、r/b

Hcsm、R、(r-b)/(r+b)、CIVE、r/b
MGRVI、g-b、r/b、g/b

MGRVI、g-b、H、r/b、g/b
MGRVI、g-b、Hcsm、r/b、g/b

AIC

-163.71

-160.31

-160.84

-124.71

-126.82

-127.89

-108.89

-109.59

-110.54

-353.32

-380.42

-392.81

BIC

-143.19

-138.33

-138.86

-104.19

-104.84

-105.91

-87.61

-88.37

-88.56

-317.42

-341.95

-354.34

R2

0.537 4

0.516 7

0.524 7

0.606 6

0.657 2

0.665 4

0.632 4

0.662 2

0.672 1

0.721 2

0.794 1

0.819 1

RMSE /
(kg·m-2)

0.050 0

0.051 1

0.050 7

0.092 0

0.086 3

0.084 8

0.117 8

0.112 9

0.111 3

0.137 2

0.117 9

0.110 6

NRMSE / %

19.13

19.56

19.39

18.11

16.98

16.70

14.91

14.30

14.09

26.25

22.56

21.15

表4 数码影像图像指数、H、Hcsm与生物量的逐步回归分析结果
Table 4 results of stepwise regression analysis between digital image index,H, Hcsm and biomass

估算模型，挑选出评价指标AIC和BIC值最小时的最优

模型，结果如表4所示。从表4中可以看出对于拔节期生

物量估算模型，加入H和Hcsm不能提高模型的精度，但加

入Hcsm（R2=0.524 7，NRMSE=19.39%）的效果比加入H（R2

=0.516 7，NRMSE=19.56%）要好。对于挑旗期构建估算

模型，加入H和Hcsm明显提高模型的精度，加入Hcsm（R2=

0.665 4，NRMSE=16.70%）效果优于加入 H（R2=0.657 2，

NRMSE=16.98%）。对于开花期，加入H和Hcsm也明显提

高模型的精度，加入 Hcsm（R2=0.672 1，NRMSE=14.09%）

效果优于加入H（R2=0.662 2，NRMSE=14.30%）。通过拔

节期、挑旗期、开花期的逐步回归分析结果可知，随着小

麦生育期的推移，开花期所构建的生物量估算模型效果

要优于其他时期。而多生育期生物量估算模型，其

NRMSE为 26.25%，相比单生育期里的开花期逐步回归

结果而言，多生育期的NRMSE值偏大，但多生育期的R2

为 0.721 2，远大于开花期。综合考虑模型的通用性以及

评价指标，多生育期的逐步回归模型精度优于单生育期。

加入 H 的 R2、RMSE、NRMSE 与加入 Hcsm的逐步回归模

型，分别相差0.025、0.0073 kg/m2、1.41%，根据模型评价

指标，相比而言加 Hcsm 时效果更好。

为了验证逐步回归分析结果，结果如图 3、图 4、图 5

所示。通过分析可知，拔节期、挑旗期、开花期的验证与

逐步回归分析的R2都相差 0.2以内，RMSE和NRMSE也

分别保持 0.02 kg/m2、2%以内，表明模型具有很好的稳定
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图5 冬小麦开花期生物量预测模型的验证结果
Fig. 5 Verification results of biomass prediction model for winter wheat at flowering stage

1.2

1

0.8

0.6

0.4

0.2

0
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2

生
物

量
预

测
值

Pr
ed

ic
tio

n
va

lu
e

of
bi

om
as

s/
(k

g
·m

-2
)

生物量实测值

Measured value of biomass/(kg·m-2)

a.数码影像图像指数模型

a. Digital image index model

y=0.706 9x+0.223 4
R2=0.614 8

RMSE=0.124 8 kg·m-2

NRMSE=16.48%

1.2

1

0.8

0.6

0.4

0.2

0 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2

生
物

量
预

测
值

Pr
ed

ic
tio

n
va

lu
e

of
bi

om
as

s/
(k

g
·m

-2
)

生物量实测值

Measured value of biomass/(kg·m-2)

b.数码影像图像指数加入H
b.Digital image index plus H
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c.数码影像图像指数加入Hcsm

c.Digital image index plus Hcsm

y=0.756 4x+0.191 5 R2

=0.667 5
RMSE=0.116 1 kg·m-2

NRMSE=15.33%

生物量实测值

Measured value of biomass/(kg·m-2)

模型 Model

SWR

PLSR

RF

参数 Parameter

数码影像图像指数

数码影像图像指数加入H

数码影像图像指数加入Hcsm

数码影像图像指数

数码影像图像指数加入H

数码影像图像指数加入Hcsm

数码影像图像指数

数码影像图像指数加入H

数码影像图像指数加入Hcsm

R2

0.721 2

0.794 1

0.819 1

0.677 4

0.749 0

0.785 0

0.657 1

0.726 1

0.773 7

RMSE /(kg·m-2)

0.137 2

0.117 9

0.110 6

0.147 6

0.130 2

0.120 5

0.152 7

0.135 7

0.123 3

NRMSE / %

26.25

22.56

21.15

28.24

24.91

23.05

29.71

26.39

23.99

表5 多生育期不同模型对比分析结果
Table 5 Comparative analysis of different models of multiple growth period

性和较高的精度，拟合效果较好。

2.2.3 多生育期模型的对比分析

由表 4和图 3、图 4、图 5的结果可知，多生育期生物

量估算模型优于单生育期，下面利用 PLSR和RF进行多

生育期不同生物量估算模型的探讨，从中选取效果较好

的建模方法，结果如表 5所示。由表 5可知，PLSR和RF

中以数码影像图像指数为自变量，R2、RMSE和 NRMSE

分别是 0.677 4、0.657 1和 0.147 6和0.152 7 kg/m2；28.24%

和29.71%，而将株高H与数码影像图像指数共同作为自变

量建模时，两者的R2、RMSE和NRMSE分别达到了0.749 0

和0.726 1、0.130 2 、0.135 7 kg/m2；24.91%、26.39%，精度有

明显提高。对于PLSR模型，R2、RMSE、NRMSE分别为0.785

0、0.1205 kg / m2 和 23.05%。对于 RF 模型，R2、RMSE、

NRMSE达到0.773 7、0.123 3 kg/m2与23.99%。

各模型验证结果如图 6、图 7、图 8所示，从图 6、图 7

和图 8中可知，对于验证集，以SWR构建的 3种模型R2分

别是 0.719 6、0.750 7和 0.790 9，模型的稳定性和效果都

较高，其中利用提取株高Hcsm为因子的模型效果和预测

精度最高。PLSR 的 3 种模型表现效果和 SWR 模型相

似，验证模型的效果也较好，R2分别达到 0.676 5、0.707

8、0.781 4，同样是利用提取株高 Hcsm为因子的模型预测

效果最好。通过RF建立的 3种生物量估算模型，验证效

果一般，但模型比较稳定，R2 分别为 0.639 9、0.674 2、

0.744 9，预测效果不如 SWR和 PLSR模型。综合 3种模

型的建模集和验证集分析可知，SWR构建的生物量模型

预测精度更高，稳定性更强，PLSR次之。

1.4

1.2

1

0.8

0.6

0.4

0.2

0
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4

1.4

1.2

1

0.8

0.6

0.4

0.2

0
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4

1.4

1.2

1

0.8

0.6

0.4

0.2

0
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4

生
物

量
预

测
值

Pr
ed

ic
tio

n
va

lu
e

of
bi

om
as

s/
(k

g
·m

-2
)

生物量实测值

Measured value of biomass/(kg·m-2)

生
物

量
预

测
值

Pr
ed

ic
tio

n
va

lu
e

of
bi

om
as

s/
(k

g
·m

-2
)

生物量实测值

Measured value of biomass/(kg·m-2)

生
物

量
预

测
值

Pr
ed

ic
tio

n
va

lu
e

of
bi

om
as

s/
(k

g
·m

-2
)

生物量实测值

Measured value of biomass/(kg·m-2)

y=0.721 9x+0.177 6
R2=0.7196

RMSE=0.140 8 kg·m-2

NRMSE=2807%

y=0.846 6x+0.101 7
R2=0.7507

RMSE=0.133 2 kg·m-2

NRMSE=26.55%

y=0.895 4x+0.071 3
R2=0.790 9

RMSE=0.1223 kg·m-2

NRMSE=24.38%

图6 SWR方法构建的冬小麦多生育期生物量预测模型验证结果
Fig.6 Verification results of multi-growth stages biomass prediction model of winter wheat by SWR method

a.数码影像图像指数模型

a. Digital image index model
b.数码影像图像指数加入H
b.Digital image index plus H

c.数码影像图像指数加入Hcsm

c.Digital image index plus Hcsm
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图7 PLSR方法构建的冬小麦多生育期生物量预测模型验证结果
Fig.7 Verification results of multi-growth stages biomass prediction model of winter wheat by PLSR method

a.数码影像图像指数模型

a. Digital image index model
b.数码影像图像指数加入H
b.Digital image index plus H

c.数码影像图像指数加入Hcsm

c.Digital image index plus Hcsm
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NRMSE=29.84%

y=0.760 6x+0.150 6 R2
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图8 RF方法构建的冬小麦多生育期生物量预测模型验证结果
Fig.8 Verification results of multi-growth stages biomass prediction model of winter wheat by RF method

2.2.4 SWR模型的生物量空间分布

采用加入Hcsm的最优模型SWR估算冬小麦 3个主要

生育期的生物量，制作出冬小麦 3个生育期的生物量空

间分布图，结果如图 9所示。从图 9中可以看出，在拔节

期时，冬小麦刚刚开始生长，其生物量值比较小，为 0.4~

0.5 kg/m2；挑旗期，冬小麦到了快速生长时期，试验中部

小区生物量值较高，为 0.5~1.3 kg/m2，西边和东边小区生

物量值较低，为 0.4~0.5 kg/m2。开花期，冬小麦生长迅

猛，生物量值也较前 2个时期增大，和前 2生育期生物量

分布情况不同，这与小麦的生长特性有关，且各个小区生

长情况和相对差异在分布图上能够明显辨别，各小区生

物量值都达0.5 kg/m2以上。
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a.数码影像图像指数模型

a. Digital image index model
b.数码影像图像指数加入H
b.Digital image index plus H

c.数码影像图像指数加入Hcsm

c.Digital image index plus Hcsm
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图9 冬小不同生育期的生物量空间分布
Fig.9 Spatial distribution of biomass in different growth stages of winter
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3 讨 论

3.1 株高监测

本文基于无人机数码影像提取得到冬小麦株高

Hcsm，并将其与 3个生育期的实测株高H对比，提取的Hcsm

具有很高的精度，所得结果与他人通过无人机数码影像

提取的H结果较为一致[33-34] 。本文提取的 Hcsm，相对于

实测值偏低，这是由于用无人机数码相机拍摄得到的小

麦冠层影像中包括了土壤像元并且可能缺少一部分冬小

麦叶子等空间结构信息，从而导致提取出的Hcsm与实测

值相比较小。各生育期的Hcsm与实测值结果也不同，精

度略有差别，这是由于各生育期小麦封垄情况不同，导致

提取到的Hcsm结果不完全一样。

3.2 生物量估算

本文探讨了Hcsm和数码影像图像指数融入的方法分

0 510 20 30 400 510 20 30 40
m
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别构建拔节期、挑旗期、开花期和多生育期生物量估算模

型并对比分析，得到多生育期生物量估算模型较单生育

期生物量模型效果更好。拔节期加入Hcsm不能明显提高

模型的精度，这是由于此时小麦旗叶开始生长，第 1节位

开始迅速生长，第 2、3、4节位开始生长，小麦生长高度变

化不明显。但在挑旗期、开花期和多生育期时，加入Hcsm

对生物量估算模型的精度有很好的提升，相比于加入H

时的效果更好，小麦旗叶长开，第 5节位开始生长，直至

灌浆期生长高度开始定型，植株高度变化较为明显。本

文中还选取了SWR、PLSR、RF三种建模方法进行对比分

析，挑选最优的SWR模型。牛庆林等[14]利用数码影像图

像指数和提取的冬小麦株高构建LAI的逐步回归模型，

仅通过数码影像图像指数和指数融合提取的株高LAI估

测模型，R2、RMSE 和 NRMSE 分别为 0.67、0.72 和 0.38、

0.35 kg/m2，23.16% 和 24.96%；而本文的逐步回归模型

R2、RMSE 和 NRMSE 分别为 0.7212、0.8191，0.1372 和

0.1106 kg/m2，26.25%、21.15%，估算的效果较优。生物量

空间分布中，不同生育期的生物量值差异较大，且同一生

育期的小区内也出现明显区别，这因为冬小麦生长过程

中，生物量值逐渐增大，由于施肥等处理方式不同，导致

同时期的各小区生物量值也出现较大差异。本文仅用 1

年的冬小麦进行构建模型，还需要进一步使用不同年限

和地点的小麦数据进行分析，以得到一个更普遍适用的

生物量估算模型。

4 结 论

1）基于无人机高清数码影像的得到了冬小麦的作

物表面模型，提取出冬小麦的株高并与实测株高进行

对比分析 ，两者具有高度拟合性 (R2=0.87, RMSE=

6.45 cm，NRMSE=11.48%），说明用作物表面模型提取

冬小麦株高的方法可行，对田间小麦的株高估算的精

度很高。

2）对拔节期、挑旗期、开花期和多生育期的生物量估

算模型分析，得出仅用数码影像图像指数构建生物量估

算模型与融合株高、提取株高构建生物量估算模型相比

（R2=0.721 2，RMSE=0.137 2 kg/m2，NRMSE=26.25%），数

码影像图像指数融合H模型效果优于仅用数码影像图像

指 数 构 建 的 模 型 R2=0.7941，RMSE=0.117 9 kg / m2，

NRMSE=22.56%），精度有明显提高，融合 Hcsm构建的生

物量估算模型效果优于加入 H 的模型（R2=0.819 1，

RMSE=0.110 6 kg/m2，NRMSE=21.15%）。加入H、Hcsm和

数码影像图像指数共同建立生物量估算模型，对模型的精

度有很大提高。

3）选取了 SWR、PLSR、RF这 3种建模方法构建生物

量估算模型，通过建模的结果分析，加入 Hcsm的 SWR生

物量估算模型效果最好，R2、RMSE、NRMSE 分别为

0.819 1、0.110 6 kg/m2、21.15%，所构建出生物量估算模

型具有较高精度和稳定性。

3个生育期数码影像，生物量分布图能够较好地监测

不同生育期的冬小麦生物量值分布，可以为未来田间小

麦的信息获取提供一种高效、快捷的技术手段。
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Estimation of plant height and biomass of winter wheat
based on UAV digital image

Tao Huilin1,2,3,4, Xu Liangji1, Feng Haikuan2,3,4※, Yang Guijun2,3,4, Yang Xiaodong2,3,4 ,

Miao Mengke2,3,4,5, Dai Yang1

(1.School of Geodesy and Geomatics,Anhui University of Science and Technology, Huainan 232001,China;

2. Key Laboratory of Quantitative Remote Sensing in Agriculture, Ministry of Agriculture,

Beijing Research Center for Information Technology in Agriculture, Beijing 100097, China;

3. National Engineering Research Center for Information Technology in Agriculture, Beijing 100097, China;

4. Beijing Engineering Research Center for Agriculture Internet of Things, Beijing 100097, China;

5. School of Surveying and Land Information Engineering, Henan Polytechnic University, Jiaozuo 454000, China )

AbstractAbstract:: Efficient and timely acquisition of height and biomass of plant is important in improving agricultural management. The

purpose of this paper is to investigate the feasibility of using UAV remote sensing to obtain these data. We took winter wheat as an

example and conducted a field experiment between April and June 2015 at the Xiaotangshan National Precision Agricultural Re-

search Demonstration Base in Beijing. UAV imageries were taken by a drone from the field at jointing, flagging and flowering stage,

respectively. We then developed a crop surface model (CSM) based on these imageries to calculate the plant height and compared

the results with field measurements. The image indices extracted from the UAV imageries were used to calculate the biomass using

a stepwise regression (SWR) model at each of the three growing stages, as well as the average over the three growing stages. We

also compared SWR with the partial least square (PLSR) method and the random forest (RF) method. The results showed that the

plant height estimated from the crop surface model agreed well with the measurements with R2=0.87, RMSE=6.45 cm and NRMSE=

11.48%. The biomass model was calibrated separately for the jointing, flagging and flowering stage separately, as well as for inte-

grating the three stages as one. Comparison with the measured biomass showed that R2, RMSE and NRMSE of the SWR model

were 0.537 4, 0.0500 kg/m2 and 19.13% at the jointing stage, 0.606 6, 0.092 0 kg/m2 and 18.11% at the flagging stage, and 0.6324,

0.117 8 kg/m2 and 14.91% at the flowing stage, respectively. For average biomass over the three stages, R2, RMSE and NRMSE of

the SWR model were 0.721 2, 0.137 2 kg · m-2 and 26.25% respectively. It was found that incorporating the plant height into the

SWR model improved the biomass estimation, with its associated R2 and NRMSE increasing to 0.794 1 and 22.56% while RMSE

reducing to 0.117 9 kg/m2. The SWR model is superior to the PLSR and RF model whose R2 was 0.677 4 and 0.657 10, respectively.

In summary, we presented methods to estimate the height and biomass of plant based on UAV imagery and validated it against

field experiment with winter wheat as the model plant.
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