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摘  要：作物产量准确估算在农业生产中具有重要意义。该文利用无人机获取冬小麦挑旗期、开花期和灌浆期数码影像

和高光谱数据，并实测产量。首先利用无人机数码影像和高光谱数据分别提取数码影像指数和光谱参数，然后将数码影

像指数和光谱参数与冬小麦产量作相关性分析，挑选出相关性较好的 9 个指数和参数，最后以选取的数码影像指数和光

谱参数为建模因子，通过 MLR（multiple linear regression，MLR）和 RF（random forest，RF）对产量进行估算。结果表

明：数码影像指数和光谱参数与实测产量均有很强的相关性。利用数码影像指数和光谱参数通过 MLR 和 RF 构建的产量

估算模型均在灌浆期表现精度最高，在灌浆期，数码影像指数和光谱参数构建的 MLR 模型 R2和 NRMSE 分别为 0.71、

12.79%，0.77、10.32%。对模型对比分析可知，以光谱参数为因子的 MLR 模型精度较高，更适合用于估算冬小麦产量。

利用无人机遥感数据，通过光谱参数建立的 MLR 模型能够快速、方便地对作物进行产量预测，并可以根据不同生育期的

产量估算模型有效地对作物进行监测。 
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0  引  言  

在精准农业中，作物产量的准确监测对农业管理方

面有着重要的意义[1-3]。通过卫星可以实现大范围、大区

域监测[4]。而对于小尺度作物的监测，由于卫星数据获取

时间长，受分辨率和气象等多方面影响，所体现的作用不

明显[5-6]。无人机遥感具有较高的分辨率，操作便捷，能够

快速地进行观测[7-10]，相比卫星受限制条件少，在田间对

作物进行监测能够取得很好的效果。估算作物产量方面，

根据平台的不同，所获取数据的方式各异，如利用卫星、

无人机或地面获取。国内外学者在作物产量估算方面做

了大量研究，何亚娟等[11]根据 SPOT 卫星遥感数据通过

甘蔗的叶面积指数（leaf area index，LAI）对甘蔗的产量

进行了估算，并构建 LAI-产量估算模型取得较好效果。

朱婉雪等[12]利用无人机对冬小麦的 3 个生育期进行了观

测，通过最小二乘分析方法建立不同植被指数的产量估

                                                           
收稿日期：2019-07-18    修订日期：2019-10-24 

基金项目：国家自然科学基金（41601346，41871333） 

作者简介：陶惠林，实习研究员，主要从事农业定量遥感研究。 

Email：15755515505@163.com 

※通信作者：冯海宽，助理研究员，主要从事农业定量遥感研究。 

Email：fenghaikuan123@163.com 

算模型，各指数构建的冬小麦估算模型中在灌浆期建模

模型的效果最好，指数 EVI2（enhanced vegetation index 

without a blue band，EVI2）建立的模型精度最高。Kefauver

等[13]利用无人机 RGB、多光谱、热航空影像数据，多影

像组合数据构建的多元线性模型可以对大麦产量进行

有效估算。Mengmeng 等[14]利用低空无人机图像数据得

到的 9 种植被指数构建了逐步回归模型，表明小麦产量

与可见带差异植被指数（VDVI）、归一化绿-蓝差异指数

（NGBDI）、绿-红比率指数（GRRI）和绿色植被指数（ExG）

相关。Gong 等[15]通过无人机遥感数据，探究出归一化差

异植被指数能够很好地对产量进行估算，估算的误差小

于 13%。刘焕军等[16]用航空高光谱数据，研究出通过光

谱一阶微分参数构建的产量预测模型精度优于以归一化

植被指数（NDVI）、优化土壤调节植被指数（OSAVI）

和二阶微分构建的估产模型。吴琼等[17]利用地面高光谱

数据，验证出多生育期的估测效果优于单个生育期。张

松等[18]基于地面高光谱遥感数据将植被指数作为构建产

量估算模型的因子，构建的估算模型孕穗期和抽穗期的

精度较高，能够很好地监测冬小麦产量。以上研究从不

同数据获取方式，不同分析方法等方面估算作物产量，

但利用无人机数码和高光谱数据估算作物产量并进行对
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比精度分析的研究还很少。本文通过无人机遥感平台，

利用无人机数码与高光谱数据分别估算冬小麦产量，以

数码影像指数和光谱参数为建模因子，通过机器学习多

元线性回归（MLR）和随机森林（RF）2 种方法分别构

建了基于无人机数码和高光谱的冬小麦产量估算模型，

探讨 2 种遥感数据的估算精度、最优模型和最佳估算生

育期。本研究提供了一种基于无人机遥感平台的科学技

术方法，以便农业管理者更好地监测作物产量。 

1  材料与方法 

1.1  研究区概况与试验设计 

试验所在地位于北京市昌平区小汤山镇国家精准农

业研究示范基地，处温榆河冲积平原和燕山、太行山支

脉的结合地带，地理坐标为 40°00′～40°21′N，116°34′～

117°00′E，在温带季风区，属暖温带大陆性季风气候，地

势平坦，土壤肥沃，多种植小麦、玉米等，研究区位置

如图 1 所示。 

 

图 1  研究区位置 

Fig.1  Location of research area 
 

此次试验在示范基地的田间进行，试验田东西总长

度为 84 m，南北总长度为 32 m，在冬小麦品种方面，选

用了京 9843（P1）和中麦 175（P2）2 个品种；在施肥肥

料方面，不同类型处理的尿素施肥量分别为 N1（不施用）、

N2（195 kg/hm2）、N3（390 kg/hm2）和 N4（585 kg/hm2）；

水分处理方面分别为 W1（雨养）、W2（正常水，

675 m3/hm2）和 W3（1.5 倍正常水，1 012.5 m3/hm2）3

种方式处理。该试验田 16 个小区，3 次重复处理，并在

不同时期进行监测，分别进行了 3 个不同生育期试验，

试验田分布如图 2 所示。 

 
注：P 是冬小麦品种，P1：京 9843，P2: 中麦 175；W 是水分处理，W1、
W2、W3 分别为雨养、675、1 012.5 m3·hm-2；N 为尿素施用，N1、N2、N3、
N4 分别为 0、195、390 和 585 kg·hm-2。 
Note: P is a variety of winter wheat, P1: Beijing 9843, P2: Zhongmai 175; W1, 
W2, and W3 are rainwater, 675, 1 012.5 m3·hm-2, respectively; N is urea, and N1, 
N2, N3, and N4 are 0, 195, 390, and 585 kg·hm-2, respectively. 

 

图 2  冬小麦田间分布 

Fig.2  Field distribution of winter wheat 

1.2  数据获取及处理 

1.2.1  地面数据获取与处理 

在冬小麦的成熟后，在每个试验小区随机取 1 m2 区

域进行调查，通过收获 1 m2 的籽粒并折算成 14%含水量

下的产量计算实测产量，共获得 48 个小区的产量数据。 

1.2.2  无人机数码影像与高光谱数据获取与处理 

本次试验采用了八旋翼无人机，机身净质量 4.2 kg，

载物质量 6 kg，单臂长 386 mm，续航时间 15～20 min，

无人机获取数据时要求天气晴朗少云，时间在 10:00－

14:00 之间，飞行高度为 80 m，携带的传感器是数码相机

和成像光谱仪，其主要参数如表 1 所示，获取的影像见

图 3。分别在冬小麦的挑旗期（2015 年 4 月 26 号）、开

花期（5 月 13 号）、灌浆期（5 月 22 号）3 个不同生育

期进行数码和高光谱影像数据获取。 

表 1  数码相机和 UHD185 成像光谱仪的主要参数 
Table 1  Main parameters of digital cameras and UHD185 high 

imaging spectrometer 

项目 Item 类型 Type 参数 Parameters 

产地 日本 

型号 索尼 DSC-QX100 

重量/g 179 

尺寸/mm 62.5×62.5×55.5 

传感器类型 CMOS 

像素/万 2090 

数码相机 
Digital cameras 

焦距/mm 10 

产地 德国 

型号 UHD185 

重量/kg 0.47 

尺寸/mm 195×67×60 

镜头类型 C-mount 

光谱分辨率/nm 8 

通道数 125 

UHD185 成像光谱仪 
UHD185 imaging 

spectrometer 

间隔/nm 4 

 

无人机数码影像处理主要利用俄罗斯Agisoft LLC公

司的 Agisoft PhotoScan Professional 软件进行影像拼接处

理，过程如下：1）将无人机数码影像和飞行时的位置和

姿态数据导入；2）生成密集点云；3）建立网格；4）生

成空间纹理；5）生成冬小麦材料的无人机数码高清正射

影像。 

无人机高光谱数据进行处理过程具体如下： 

1）无人机高光谱影像校正和拼接。对于影像的校正，

需要把无人机高光谱影像遥感影像像元亮度值 DN

（digital number，DN）值转化为地表反射率，在进行影像

拼接处理的时候借鉴 Turner 等[19]的研究成果，将获取的

影像和位置数据，利用 UHD185 自带的处理软件和俄罗

斯 Agisoft LLC 公司的 Agisoft PhotoScan 软件进行影像

拼接，经过影像的校正和拼接生成了挑旗期、开花期和

灌浆期的高光谱正射影像，每个生育期的影像中有 125

个波段，每个波段间隔 4 nm，波段范围为 454～950 nm。 
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2）提取光谱反射率。在进行反射率提取时，为了更

好地控制区域矢量问题，过程主要在 Arcgis 软件中完成，

在软件中根据每个小区的面积绘制出 30 个矢量，每个小

区编号，绘制出的矢量面积总和等于每个小区的矢量面

积，每个生育期影像有 48 个小区，得到 1 440 个矢量数

据，再通过 IDL 程序对应小区编号计算出每个小区的光

谱反射率的平均值，并以平均值为该小区的光谱反射率，

获取不同生育期的各小区光谱反射率。 

 

a. 数码影像 
a. Digital image 

 

b. 高光谱影像 
b. Hyperspectral image 

 

图 3  无人机数码和高光谱影像 

Fig.3  Digital image and hyperspectral image of UAV 
 

1.3  研究方法 

1.3.1 冬小麦估算模型 

本文选取了多元线性回归（multiple linear regression，

MLR）和随机森林（random forest，RF）2 种分析方法，

分别建立不同植被指数与冬小麦产量的估算模型，模型

为常用的统计模型，MLR 使用的前提是自变量和因变量

有着很好的相关性，能够通过多个自变量来预测因变量。 

RF 的算法是基于 bootstrap 取样的一种机器学习算法，通

过将样本放回抽样的方法进行多次取样，建立决策树模

型，进行决策树组合预测，分类效果越好，说明构建的

模型精度越高。 

1.3.2   数码影像指数选取 

利用生成的无人机数码高清正射影像，绿色植物反

射绿光和吸收红和蓝光的特征，从数码高清正射影像中

提取出冬小麦试验田各小区的 DN 值，将影像中的红、绿、

蓝光这 3 个通道的 DN 值进行归一化处理，得到 r、g、b，

计算公式见表 2。 

根据前人的研究成果，选取 11 种植被指数，加上红

绿蓝以及归一化后的数码影像指数，总共 17 个数码影像

指数，用来对冬小麦的产量进行估算研究，具体如表 2

所示。 

1.3.3  光谱参数选取 

植被指数被广泛应用于农业作物监测，本文根据前

人的研究成果，选择 8 个典型的高光谱植被指数。另

外 Aasen 等[27]发现红边区域波段可以有效监测作物长

势，故文中挑选了 4 个红边参数，具体光谱参数如表 3

所示。 

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

指数 Index 含义 Meaning 公式 Formula 

R 红光波段的反射率 - 

G 绿光波段的反射率 - 

B 蓝光波段的反射率 - 

r 归一化后的红光 R/(R+G+B) 

g 归一化后的绿光 G/(R+G+B) 

b 归一化后的蓝光 B/(R+G+B) 

r/b[20] - G/B 

r-b[20] - (R-B)/(R+G+B) 

r+b[20] - (R+B)/(R+G+B) 

(r-b)/(r+b)[20 - (R-B)/(R+B) 

EXR[21] 超红植被指数 1.4r-g 

VARI [22] 植被耐大气指数 (g-r)/(g+r-b) 

GRVI [23] 绿红植被指数 (g-r)/(g+r) 

MGRVI [23] 修正的绿红植被指数 (g2-r2)/(g2+r2) 

CIVE[24] 植被颜色指数 
0.441r-0.881g+ 

0.385b+18.787 45 

EXG[25] 超绿植被指数 2g-b-r 

GLA[26 绿叶算法指数 (2G-B-R)/(2G+B+R)] 

 

表 3  光谱参数 
Table 3  Spectral parameter 

参数 Parameter 含义 Meaning 
公式及解释 

Formula or description 

MSR[28] 改进比值植被指数 (R800/R760-1)/(R800/R670+1)1/2 

TCARI[28] 
转化叶绿素吸收 

植被指数 
3×[(R700-R670)-0.2× 

(R700-R550)(R700/R670)] 

OSAVI[29] 优化土壤调节植被指数 
1.16×(R800-R670)/ 
(R800+R670+0.16) 

MSAVI[30] 
增强型土壤调节 

植被指数 
0.5[2R800+1-((2R800+1)2- 

8(R800-R670))1/2] 

SR[31] 简单比值指数 R750/R550 

NDVI[28] 归一化植被指数 (R750-R706)/(R750+R706) 

NDVI×SR[32] - - 

TCARI/OSAV I[28] - - 

Dr[33] 红边振幅 红边位置的光谱一阶微分值 

REP[33] 红边位置 
680~750 nm 范围内的光谱一阶

微分最大值所对应的波长 

Drmin
[33] 最小红边振幅 - 

Dr/Drmin
[33] 红边振幅/最小红边振幅 - 

 

1.3.4  模型精度验证 

文中根据冬小麦产量估算模型的构建，选取决定系

数（coefficient of determination，R2）、均方根误差（root 

mean squared error，RMSE）和标准均方根误差（normalized 

root mean squared error，NRMSE）3 个指标作为模型精度

的验证。 

2  结果与分析 

2.1  无人机数码影像指数和光谱参数与产量的相关性

分析 

将数码影像指数和光谱参数与冬小麦实测产量数据

进行相关性分析，结果见表 4。 
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表 4  无人机数码影像指数和光谱参数与冬小麦实测产量相关

性分析 
Table 4  Correlation analysis between digital image index and 
spectral parameter of UAV and measured yield of winter wheat 

生育期 Growth stage 
类型 
Type 

植被指数 
Vegetation index 

挑旗期 
Flagging 

stage 

开花期 
Flowering 

stage 

灌浆期 
Filling stage 

R -0.661** -0.731** -0.732** 
G -0.577** -0.635** -0.685** 
B -0.441** -0.577** -0.622** 
r -0.671** -0.737** -0.747** 
g 0.489** 0.660** 0.661** 
b 0.627** 0.444** 0.382** 

r/b -0.665** -0.686** -0.706** 
r-b -0.667** -0.691** -0.720** 
r+b -0.489** -0.660** -0.661** 

(r-b)/(r+b) -0.664** -0.682** -0.697** 
EXR -0.656** -0.734** -0.731** 
VARI 0.654** 0.733** 0.723** 
GRVI 0.650** 0.731** 0.724** 

MGRVI 0.650** 0.730** 0.724** 
CIVE -0.515** -0.669** -0.668** 
EXG 0.489** 0.660** 0.661** 

数码影像指

数 
Digital image 

index 

GLA 0.489** 0.660** 0.661** 
MSR 0.628** 0.748** 0.758** 

TCARI -0.613** 0.008 -0.078 
OSAVI 0.491** 0.698** 0.720** 
MSAVI 0.409** 0.681** 0.700** 

SR 0.665** 0.795** 0.795** 
NDVI 0.667** 0.756** 0.786** 

NDVI×SR 0.673** 0.789** 0.793** 
TCARI/OSAVI -0.744** -0.693** -0..800** 

Dr 0.296* 0.652** 0.692** 
REP 0.371** 0.398** 0.521** 
Drmin -0.740** -0.141 -0.428** 

光谱参数 
Spectral 

parameter 

Dr/Drmin 0.733** 0.451** 0.772** 
注：*表示在 0.05 水平上显著，**表示在 0.01 水平上显著。 
Note:*represents significant at 0.05 level, ** represents significant at 0.01 level. 

 

从表 4 中可知，数码影像指数与冬小麦实测产量均

呈现极显著相关（P＜0.01）；光谱参数和冬小麦实测产

量相关性大部分也达到极显著水平。相比不同生育期，

挑旗期的无人机数码影像指数均与冬小麦实测产量呈现

极显著相关，其中 r 指数的相关系数绝对值最大，为

0.671；而光谱参数中，除光谱参数红边振幅表现显著相

关外，剩余的参数均表现出极显著水平，相关性最好的

是 TCARI/OSAVI，相关系数为 0.744；开花期，数码影

像指数与实测产量相关性均表现出极显著相关，指数 r

的相关性系数绝对值最大，为 0.737；光谱参数中 TCARI

和最小振幅表现无显著相关，其余的光谱参数都表现出

极显著相关，其中表现效果最好的是参数 SR，相关系数

是 0.795；灌浆期，数码影像指数与实测产量相关性均极

显著相关，相关性绝对值最高的指数为 r，为 0.747；对

于光谱参数而言，仅 TCARI 无显著相关，其余参数均极

显著相关，表现最好的参数是 TCARI/OSAVI，相关系数

达到 0.800。 

2.2  基于无人机数码影像数据的冬小麦产量估算精度

分析和验证 

根据无人机数码影像指数与冬小麦产量相关性分

析结果，按相关性强弱，在不同的生育期和高光谱数据

估算产量一样分别挑选出 9 个相关系数较大的数码影

像指数，选取的数码影像指数作为冬小麦产量估算模型

的因子通过 MLR 和 RF 来构建模型，得到了挑旗期、

开花期与灌浆的 MLR 和 RF 模型的各评价指标，结果

如表 5 所示。 

表 5  建模集不同生育期的数码影像指数估算冬小麦产量的精

度分析 
Table 5  Modeling set precision of estimated winter wheat yield 

by digital image index of different growth stages 

MLR RF 
生育期 

Growth stages R2 
RMSE/ 

(kg·hm-2) 
NRMSE/

% 
R2 

RMSE/ 
(kg·hm-2) 

NRMSE/ 
% 

挑旗期 
Flagging stage 

0.48 984.51 17.24 0.24 1234.35 21.60 

开花期 
Flowering stage 

0.69 752.65 13.18 0.56 905.57 15.85 

灌浆期 
Filling stage 

0.71 730.66 12.79 0.57 894.16 15.65 

 

根据表 5，MLR 模型的精度在不同生育期均明显优

于RF 模型，且 2种模型的估算精度均表现为灌浆期最高，

挑 旗 期 最 低 。 其 中 MLR 模 型 最 佳 R2 是 0.71

（RMSE=730.66kg/hm2，NRMSE=12.79%），RF 模型最

佳 R2 是 0.57（RMSE=894.16kg/hm2，NRMSE=15.65%），

说明 MLR 模型优势较为明显。 

分别对冬小麦的 3 个生育期构建的产量估算模型进

行验证，获得不同生育期的验证分析结果，见图 4 和图 5。

MLR 和 RF 模型验证的估算效果和建模效果保持一致，

从挑旗期到灌浆期，MLR 和 RF 模型均表现效果逐渐增

强，至灌浆期，达到最佳，MLR 和 RF 验证 R2 分别是 0.77、

0.52，NRMSE 分别达到 13.56%、17.22%，验证效果较好。 

 

图 4  验证集数码影像的 MLR 方法预测产量与实测产量对比 

Fig.4  Comparison of predicted yield and measured yield of MLR method based on digital image data of validation set 
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图 5  验证集数码影像的 RF 方法预测产量与实测产量对比 

Fig.5  Comparison of predicted yield and measured yield of RF method based on digital image data of validation set 
 

2.3  基于无人机高光谱数据的冬小麦产量估算精度分

析和验证 

利用建模分析方法 MLR 和 RF 构建冬小麦挑旗期、

开花期、和灌浆期的产量估算模型，根据光谱参数的相

关性分析结果，挑选出相关性绝对值较大的前 9 个光谱

参数作为估算冬小麦产量的自变量，保证了自变量中同

时包含植被指数和红边参数。挑旗期、开花期和灌浆期

取重复 1 和重复 2 区域数据，共 32 个样本作建模集，结

果如表 6 所示。 

从表 6 可知，从挑旗期到灌浆期，对于 MLR 和 RF

模型，模型的估算精度逐渐提高，拟合效果越来越好，

其中 MLR 模型最佳 R2 是 0.77，NRMSE 是 10.32%；RF

模型最佳 R2 是 0.61，NRMSE 是 14.79%，MLR 模型估算

精度在不同生育期均优于 RF 模型。 

为了验证建模集估算效果，将重复 3 区域数据（16

个样本）进行模型验证，结果见图 6 和图 7。随着生育期

推移，验证集 R2 逐渐增大，RMSE 和 NRMSE 逐渐减小，

结果与建模集效果保持一致，说明验证的效果比较稳定。

另外，与数码影像指数估算的结果一致，MLR 和 RF 模

型验证精度也是灌浆期最高，开花期次之，挑旗期精度

最低。 

表 6  建模集不同生育期的光谱参数估算冬小麦产量的精度分析 
Table 6  Modeling set precision of estimated winter wheat yield 

by spectral parameters in different growth stages 
MLR RF 

生育期 
Growth stages R2 

RMSE/ 
(kg·hm-2) 

NRMSE/ 
% 

R2 
RMSE/ 

(kg·hm-2) 
NRMSE/ 

% 
挑旗期 

Flagging stage 
0.64 818.84 14.33 0.37 1 085.93 19.01 

开花期 
Flowering stage 

0.75 677.45 11.10 0.58 878.75 15.37 

灌浆期 
Filling stage 

0.77 646.67 10.32 0.61 838.99 14.79 
 

 

 
图 6  验证集高光谱数据的 MLR 方法预测产量与实测产量对比 

Fig.6  Comparison of predicted yield and measured yield of MLR method based on hyperspectral data of validation set 

 
图 7  验证集高光谱数据的 RF 方法预测产量与实测产量对比 

Fig.7  Comparison of predicted yield and measured yield of RF method based on hyperspectral data of validation set 
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2.4  精度对比 

分别利用无人机数码和高光谱影像数据对冬小麦产

量进行估算，构建了基于 2 种遥感数据的冬小麦不同生

育期的 MLR 和 RF 模型。利用相同方法，不同数据构建

产量估算模型，基于无人机高光谱数据构建的产量模型

效果均优于基于无人机数码数据的模型，通过无人机高

光谱和无人机数码构建的最优模型建模 R2 分别为 0.77、

0.71， RMSE 分别 646.67 kg/hm2、730.66 kg/hm2，NRMSE

分别为 10.32%、12.79%。对比不同方法建立的 2 种估算

模型，相同数据下 MLR 构建的模型优于 RF 模型。基于

无人机数码影像构建的 MLR 与 RF 模型挑旗期 R2 分别

为 0.48、0.24，NRMSE 分别为 17.24%，21.60%；开花期

R2 分别是 0.69、0.56，NRMSE 分别为 13.18%、 15.85%；

灌浆期 R2 分别为 0.71、0.57，NRMSE 分别为 12.79%、

15.65%。基于无人机高光谱数据构建的 MLR 与 RF 挑旗

期 R2、NRMSE 分别为 0.64、14.33%，0.37、19.01%，开

花期 R2、NRMSE 分别是 0.75、11.10%，0.58、15.37%，

灌浆期 R2、NRMSE 分别为 0.77、10.32%，0.61、14.79%。 

综合模型的评价指标和模型的适用性，MLR 方法模型更

适合产量估算，且利用无人机高光谱数据估算产量效果

较好。 

3  讨  论 

人工估产所进行的工作量大、过程繁琐且很容易受

到人为和其他因素的干扰。从而影响估算精度，利用无

人机数码影像和高光谱数据进行估算可以避免这些问

题。数码相机和高光谱的空间分辨率较高，在进行取样

时所取的大小为 1 m2，区域内冬小麦的生长较为一致，

数据具有代表性，然后在通过无人机数码影像和高光谱

数据进行的产量估算。 

所选取的数码影像指数和光谱参数大部分都与冬小

麦产量呈现极显著相关（P<0.01），在冬小麦不同生育期，

数码影像指数与光谱参数和产量相关性存在差异，这与

不同生育期时波段敏感程度有关，挑旗期，波段敏感性

不强，数码影像指数和光谱参数的相关性绝对值较小，

随着冬小麦生长，开花期和灌浆期波段敏感性逐渐增强，

与产量相关性绝对值逐渐变大，因此，数码影像指数与

光谱参数均与小麦产量有着较好的相关性。总体来说，

小麦产量与灌浆期相关性最好，开花期其次，而挑旗期

最差。  

将数码影像指数和光谱参数通过 MLR 和 RF 方法进

行冬小麦产量估算，发现在不同时期模型的效果不同，

模型精度最高的时期是灌浆期，精度最差的是挑旗期。

从拟合性、一致性和精度来看，MLR 模型效果均强于 RF

模型，模型精度表现为灌浆期高于开花期，开花期高于

挑旗期，2 种模型的估算结果和冬小麦生长规律较为一

致，随着生育期推移，越靠近生育期后期冬小麦的产量

越趋于稳定，而此时进行估算的产量结果能够很好地反

映冬小麦的实测产量，所以在灌浆期构建冬小麦产量估

算模型效果是最好的。 

尽管数据源不同，但建立的估算模型均表现出模型

MLR 精度高于 RF，这是由于 RF 适合数据较多的样本，

在样本量少的情况下表现波动。另外，相比数码相机，

高光谱数据分辨率高，波段较多，能够较全面地反映冬

小麦信息，综合来说，通过 MLR 方法以光谱参数为因子

的估算模型较优。 

估产过程中受土壤背景和阴影光谱的影响[12]，直接

通过单个植被指数估算产量，而不考虑不同生长期光谱

影响，估产模型适用性不高[18]。另外，利用无人机数码

和高光谱估产，可以对比不同传感器的估产性能，以便

选取更合适的估产方式。冬小麦不同生长期光谱受影响

大小不同，如何更好地利用植被指数消除外界因素干扰

提高估产精度，需要进一步研究。另外，本文仅利用一

年冬小麦数据分析，未来将针对长时间序列数据进行深

入研究。 

4  结  论 

本文基于无人机数码影像和高光谱数据对不同生育

期冬小麦产量进行估算，研究结论如下： 

针对不同生育期的数码影像指数和光谱参数，模型

MLR 拟合性和精度均高于 RF。就生育期而言，表现最好

的均是灌浆期，基于光谱参数的 MLR 模型 R2、RMSE 和

NRMSE 分别为 0.77、646.67 kg/hm2、10.32%，RF 模型

的 R2、RMSE 和 NRMSE 分别是 0.61、838.99 kg/hm2、

14.79%；基于数码影像指数的 MLR 模型 R2、RMSE 和

NRMSE 分别是 0.71、730.66 kg/hm2、12.79%，而 RF 模

型分别为 0.57，894.16 kg/hm2，15.65%。 
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Abstract: Accurate estimation of crops yield is of great significance in agricultural production and has a strong guiding 
significance for agricultural managers. It is necessary to use an effective technical means to estimate the yield of field crops 
quickly and accurately. Taking winter wheat in Xiaotangshan National Precision Agricultural Research Demonstration Base as 
the research object, this study compared the performance of unmanned aerial vehicle (UAV) digital image and hyperspectral 
data in winter wheat yield estimation. The field surveys and campaigns were conducted in three typical winter wheat growth 
stages including flagging, flowering and filling stages. The digital images and hyperspectral data were respectively acquired by 
digital camera and Cubert UHD 185 Firefly imaging spectrometer, which were mounted on a UAV platform. The wheat yield 
data were collected during harvest. Firstly, the typical digital image indices and hyperspectral parameters were extracted from 
UAV digital image and hyperspectral data, respectively. Then the correlation analyses between wheat measured yield and 
digital image indices and hyperspectral parameters were carried out. Nine digital image indices and hyperspectral parameters 
with high correlation were selected for each growth stages, respectively. The selected digital image indices and hyperspectral 
parameters were used as modeling factors and the yield were estimated by multiple linear regression (MLR) and random forest 
(RF), and the models constructed by the two remote sensing data were compared to optimize the remote sensing data and 
model. The results showed that the digital image indices and hyperspectral parameters had significant correlation with the 
wheat measured yield. Among them, the correlation of the best index of different growth stages was the reflectance of the red  
and the best hyperspectral parameter of the three growth stages were transformed chlorophyll absorption reflectance index 
optimized soil adjusted vegetation index (TCARI/OSAVI), simple ratio vegetation (SR), and TCARI/OSAVI, respectively.  
Through the digital image indices, analyzing the effect of the modeling set, the accuracy of the MLR model was significantly 
better than the RF model in different growth stages, and the estimation accuracy of the two models was the highest during the 
filling stage and the lowest during the flagging stage. The best R2 of the MLR model was 0.71 (RMSE = 730.66 kg/hm2, 
NRMSE = 12.79%), and the best R2 of the RF model was 0.57 (RMSE = 894.16 kg/hm2, NRMSE = 15.65%), indicating that 
the advantages of the MLR model were more obvious. MLR and RF model verification effect and modeling effect remain the 
same. The performance of MLR and RF models had gradually increased to the filling stage to achieve the best. NRMSE 
reached 13.56% and 17.22%, respectively. The yield effect was estimated based on the spectral index. For MLR and RF 
models, the accuracy of model modeling was gradually improved, and the fitting effect was getting better and better. Among 
them, the best R2 of the MLR model was 0.77 and the NRMSE was 10.32%; the best R2 of the MLR model was 0.61, NRMSE 
was 14.79%, the estimation accuracy of MLR model was better than RF model in different growth stages. As the growth stage 
progresses, the verification R2 gradually increased, and RMSE and NRMSE gradually decreased. This result was consistent 
with the effect of the modeling set, indicating that the validation effect was relatively stable. So using UAV hyperspectral 
remote sensing data, the estimation model of winter wheat yield established by the MLR method can quickly and easily predict 
the yield of crops, and can effectively monitor the growth of crops and the performance of yield estimation models in different 
growth stages. 
Keywords: UAV; digital image; hyperspectral; winter wheat; yield; estimation; partial least squares; random forest 


