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用冠层叶色偏态分布模式 RGB 模型预测大豆产量
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摘  要：为了探索加色混色（Red-Green-Bule，RGB）模型偏态分布模式在大豆产量预测上的可行性，并验证其在不同

肥料运筹、不同品种上的通用性，该研究选用曲茎和徐豆 18 两个大豆品种，设计了不同种植密度和氮肥水平的大田裂

区试验，以无人机搭载数码摄像机，在花期及以后的 2 个重要生殖生长期采集大豆冠层数据。研究证实了大豆冠层数

码图像的光学三原色 RGB 模型色阶遵循偏态分布，并利用偏态分析得到 5 类共 20 个叶色偏态参数。花期、荚期和鼓

粒期的冠层叶色偏态参数普遍存在明显差异，其中表征叶色深浅的均值、中位数、众数从花期至鼓粒期呈现先降后升

的变化趋势，而表征叶色偏向性的偏度和表征叶色集中度的峰度则普遍呈现相反的变化趋势。基于偏态参数构建的大

豆产量预测模型的预测准确度平均达 91.30%（建模组），对氮肥运筹验证组的预测准确度平均为 87.33%，对不同品种

验证组的预估准确度虽然低于建模组和氮肥运筹验证组，但也接近 80%。这说明 RGB 模型偏态参数可准确地描述不

同生育期大豆冠层叶色状况，基于偏态参数构建的产量预测模型有了更多的冠层颜色信息输入，对选用同品种但采用

不同氮肥运筹措施和选用不同品种下的产量预测准确率均较高，可广泛用于不同生产条件的大豆产量预测，具有较好

的适用性与较高的推广价值。 
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0  引  言  

随着数码图像技术的成熟和高分辨率相机设备的普

及，通过分析彩色数码图像来描述植物表型性状和生长

状况的工作越来越多[1-4]。数字彩色图像包含丰富的植物

形态、结构和颜色信息[5-6]，已经被用来研究作物叶绿素

含量[7]、营养状况[8]、逆境胁迫程度[9]。由于数码图像信

息与植物生长已经被证实有着较好的相关性，因此，逐

渐有学者开始利用作物图像来开展产量估测[10-11]。 

加色混色模型（Red-Green-Bule，RGB）模型是数码

图像最常用的颜色分析方法[12]，其叶色分布模式有两种：

正态分布或者偏态分布[13-15]。在统计学中，常用的偏态

分布特征参数有均值、中位数、众数、偏度和峰度等，

正态分布是一种特殊的数据分布模式，其特点是均值、

中位数、众数三者合一，偏度为 0[16]。在以往的多数研究

中，研究人员把植株冠层叶色分布当作正态分布或者近
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似正态分布处理[17-19]，这导致获得的统计量只有各通道

均值一项，信息量较少，只能以各通道均值及其组合参

数近似描述植物叶色深浅情况。同时，也忽略了其他参

数在叶色定量描述中的意义，无法真实、准确地描述叶

色分布情况，极大地限制了 RGB 模型的应用。仅有少量

研究者开展了叶色色阶按偏态分布进行处理的尝试，发

现茶叶新叶和老叶的偏度明显不同[13]，玉米叶片中的水

分状况跟叶片 RGB 模型中灰度通道的偏度相关[14]，烟草

叶片 SPAD 值（Soil and Plant Analyzer Development）与

红色（Red，R）通道均值和偏度相关[15]。这些研究基于

偏态分布得到了均值、中位数、众数、偏度和峰度 5 种

共 20 个常用的 RGB 模型偏态参数。这些参数不仅极大

地拓展植物叶片颜色信息，而且能从颜色深浅、分布的

偏向性及集中度三个方面系统地描述叶色。但是这些偏

态分布的研究都是器官层面的，在作物生产上的应用需

要上升到群体层面。因此，本研究拟进一步验证作物群

体图像是否符合偏态分布模式，并探索 RGB 模型偏态分

布模式在大豆产量预估上的应用前景。不同的大豆栽培

措施能够产生不同的群体特征并影响最终的产量[20-22]。

为了尝试利用 RGB 模型偏态参数无损快速地预测大豆产

量，本研究以大豆新品系曲茎为材料，通过不同的种植

密度和氮肥用量处理形成不同的群体，利用无人机分别

于花期、荚期和鼓粒期采集冠层图像，分析群体图像色



第 9 期 张  佩等：用冠层叶色偏态分布模式 RGB 模型预测大豆产量 

 

121 

阶偏态分布的特征，然后分别提取 RGB 图像 R、绿

（Green，G）、蓝（Blue，B）3 个颜色通道及灰度（Gray，

Y）图像的正态参数、偏态参数，运用多元回归法构建基

于无人机 RGB 图像偏态参数的大豆产量预测模型，并基

于不同栽培措施和不同品种条件下大豆的产量进行验

证，以期为无损快速的智能化大豆产量预测提供一种可

靠的思路与方法。 

1  材料与方法 

1.1  供试材料 

大豆新品系曲茎由南京农业大学国家大豆改良中心

提供，用于建模和同品种不同栽培措施间验证；徐豆 18

由江苏徐淮地区徐州农业科学研究所提供，用于不同品

种间验证。试验在安徽省滁州市琅琊区三官镇（32°32′N，

118°30′E）实施，试验地面积 12 m×50 m，壤土，全氮

1.01 g/kg、速效磷 16.33 mg/kg、速效钾 101.3 mg/kg 和有

机质16.8 g/kg。试验地气象数据来自安徽省气象信息中心。 

1.2  试验设计 

2020 年 6 月 12 日播种，10 月 1 日收获。大豆生育

期间（6 月 12 日—9 月 30 日）累计降水量为 843.6 mm，

完全满足生长的水分需求，无灌溉。氮肥基施和花期追

肥，以尿素施用。氯化钾 150 kg/hm2 和过磷酸钙

300 kg/hm2 基施。行距 0.5 m，每穴播 5～6 粒，留苗 3

株。小区面积 3 m×4 m。 

建模试验。试验品种为曲茎，采用裂区试验，主区为

种植密度：15×104株/hm2（穴距 0.4 m）、22.5×104株/hm2

（穴距 0.27 m），30×104 株/hm2（穴距 0.20 m）和 37.5× 

104 株/hm2（穴距 0.16 m）。副区为氮肥用量：75、150、

225 kg/hm2（以 N 计，下同）。基追比为 5:5。每个试验

处理设 3 个重复小区（下同）。 

验证试验 1（氮肥运筹）。试验品种为曲茎，采用裂

区试验，主区为氮肥用量：75、150、225 kg/hm2。副区

为基追比：0:10、5:5 和 10:0。密度为 22.5×104 株/hm2（穴

距 0.27 m）。 

验证试验 2（不同品种）。试验品种为徐豆 18，采

用裂区试验，主区为密度：24×104 株/hm2（穴距 0.25 m）

和 36×104 株/hm2（穴距 0.17 m）。副区为氮肥基追比：

0:10、5:5、10:0。 

每个小区取 1 m2 大豆植株用于最终产量测定。 

1.3  大豆冠层无人机数码图像采集 

无人机数码图像采集于 2020 年大豆花期（7 月 29

日）、荚期（8 月 15 日）及鼓粒期（9 月 5 日）3 个关

键生育期 09:00 左右进行。7 月 29 日、8 月 15 日和 9 月

5 日 09:00 天气晴好，气温分别为 29.2、34.8 和 31.5 ℃，

风速分别为 1.8、2 和 1.0 m/s。无人机（Hudsan zino，中

国）飞行高度设置为 30 m，静止拍摄，图像采集镜头

（Sony，日本）分辨率为 3 840×2 160 像素，光圈进光量

F=0.8，曝光时间 0.05 s，ISO 感光度为 100，源图像以

*.JPG 格式保存。 

1.4  冠层图像叶色色阶分布的偏度和峰度参数计算方法 

图像色阶分布的偏度和峰度参数均由高阶方程计算

得到[16]。在概率论中，矩是用来描述统计样本的某些特

征数值，即求平均值，用 E 表示。中心矩（Central moment）

定 义 为 ， 对 于 正 整 数 k ， 如 果 E(X) 存 在 ， 且

(( ( )) )kE X E X  ，则称 (( ( )) )kE X E X 为整体样本统

计量 X 的 k 阶中心距。其计算公式[16]如下： 

 (( ( )) ) ( ) ( )dk kk E X E X x f x x 



     （1） 

其 3 阶中心距 μ3 用来定义 X 的偏度 S(x)： 

 3
3( ) ( ( )) ( )dS x x E x f x x




    （2） 

其 4 阶中心距 μ4 用来定义 X 的峰度 K(x)， 

 4
4( ) ( ( )) ( )dK x x E x f x x




    （3） 

式中 x 为单个样本值， 为中心矩，f(x)为概率密度函数。 

1.5  冠层无人机数码图像 RGB 模型颜色特征参数的提取

与分析 

1.5.1  图像处理及其 RGB 模型颜色特征参数提取 

采用 Photoshop 软件根据试验区域对样品原始图像

进行切割，并将切割后的图像保存为.JPG 图像格式。参

照 Chen 等[15]的方法，采用 MATLAB 2016R 软件对叶片

图像色阶分布进行偏态分析，共得到叶色偏态参数（20

个），即 R 通道色阶的均值（RMean）、中位数（RMedian）、

众数（RMode）、偏度（RSkewness）及峰度（RKurtosis），G

通道色阶的均值（GMean）、中位数（GMedian）、众数（GMode）、

偏度（GSkewness）及峰度（GKurtosis），B 通道色阶的均值

（BMean）、中位数（BMedian）、众数（BMode）、偏度（BSkewness）

及峰度（BKurtosis），及 Y 图像色阶的均值（YMean）、中位

数（YMedian）、众数（YMode）、偏度（YSkewness）及峰度（YKurtosis），

其中 RMean，GMean，BMean，YMean 构成叶色正态参数（4 个）。 

1.5.2  不同通道色阶分布的正态检验 

采用 MATLAB 运用 lillietest 及 jbtest 函数分别对大

豆冠层彩色图像 R、G、B 三个通道及 Y 图像色阶分布情

况进行 Lilliefors 和 Jarque-Bera 正态性检验。 

1.5.3  色阶累积直方图制作 

采用MATLAB运用 imhist 函数获取图像色阶累积直

方图。 

1.6  数据分析及模型构建 

1.6.1  方差分析 

选取建模试验的 36 个小区样本，以 3 个发育期（花

期、荚期和鼓粒期）为分类因子，采用 SPSS 软件对 20

个叶色偏态参数进行方差分析，采用最小显著性差异

（ Least-Significant Difference ， LSD ） 方 法 及 杜 肯

（Duncan’s）方法[23]进行多重比较（显著水平 α=0.05）)，

以分析花期、荚期和鼓粒期大豆冠层图像的叶色偏态特

征参数的差异性。 

1.6.2  回归模型构建 

选取曲茎 36 个小区样本建模，采用 SPSS 软件，以

大豆产量作为因变量，分别以 3 个发育期的叶色正态参

数（12 个）、叶色偏态参数（60 个）作为自变量，采用

基于最小二乘法的逐步回归方式[24]建立线性模型 F1、F2

（表 1）。当回归方程显著性检验 P≤0.05 时，自变量移
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入回归方程；当回归方程显著性检验 P≥0.1 时，自变量

移出回归方程。同时，对备选回归模型进行决定系数优

选、回归模型及回归系数显著性检验、回归模型自变量

共线性诊断[23]，最终确定最佳回归模型表达式。 

表 1  大豆产量预测模型结构 

Table 1  Structure of prediction model for soybean yield 

模型 
Models 

自变量或输入层因子 
Independent variable or 

input layer factors 

因子数量 
Number of 

factors 

因变量或输出层因子 
Dependent variable or 

output layer factor 

F1 叶色正态参数 12 产量 

F2 叶色偏态参数 60 产量 

 

1.6.3  模型预测准确度比较 

为了验证预测模型的准确度，运用模型对建模试验

组样本和 2 个验证样本组（氮肥运筹试验样本和品种试

验样本）产量进行预测，并对其预测准确度进行计算，

如式（4）[25]所示： 

 PA (1 ) 100%Py y

y


    （4） 

式中 PA 为模型预测准确度，%；yP为模型计算得到的产

量预测值，kg/hm2；y 为产量实测值，kg/hm2。 

2  结果与分析 

2.1  大豆群体冠层无人机图像叶色色阶分布的偏态分

析及正态性检验 

随机选取一个建模小区分析大豆群体冠层无人机图

像的色阶累积分布情况，结果如图 1 所示。 

 

图 1  不同生育期大豆冠层叶色色阶偏态分布直方图 

Fig.1  Histogram of color gradation skewness distribution for 
soybean canopy at different growth stages 

 

图 1 所示，不同生育期大豆群体冠层图像红（R）、

绿（G）、蓝（B）三个通道及灰度图像色阶累积直方图

均呈现偏态分布；参照色阶值为 100 的标志线可看出，

不同生育期、不同通道的分布直方图还表现出不同的偏

离程度，花期后随着生育期的推移，各通道色阶分布先

向横坐标轴 0 端移动后向 255 端移动。进一步对各通道

色阶分布数组进行 Lilliefors 和 Jarque-Bera 正态性检验，

结果表明，两种检查的正态假设统计量 H 值均为 1，即

否定正态分布假设；而统计量分布概率检测显著性 P 值

均为 0.001，小于 0.05，说明不同生育期大豆群体冠层图

像不同通道的叶色色阶分布均不符合正态分布，结合图 1

可以看出，叶色分布为偏态分布。 

2.2  不同生育期大豆群体冠层无人机图像色阶分布特

征差异分析 

不同生育期大豆群体冠层具有不同的外观表型，反

映到叶色参数上，则呈现出在不同生育期间的差异性，

且不同参数的变化特征不同（表 2）。从叶色深浅来看，

R、G、B 三个通道及 Y 图像的均值、中位数及众数在花

期-荚期-鼓粒期呈现先降后升的变化特征，其中，三个生

育期冠层图像 R、G 通道及 Y 度图像色阶众数和 B 通道

色阶平均值、众数间具有显著差异，荚期冠层图像 R、G

通道及 Y 图像的平均值和中位数显著低于花期和鼓粒期。 

表 2  不同生育期大豆冠层图像的叶色偏态特征参数差异 
Table 2  Differences of leaf color skewness characteristic 

parameters of bean population images at different growth stages  
通道/图像 

Channel/Image 
参数 

Parameters 
花期 

Florescence
荚期 

Pod-setting 
鼓粒期 

Grain-filing
均值 RMean 108.58a 95.82b 111.12a 

中位数 RMedian 108.75a 93.04b 108.00a 
众数 RMode 107.42a 81.11c 90.81b 

偏度 RSkewness −0.01c 0.36a 0.27b 

红色通道 
Red channel 

峰度 RKurtosis 2.30b 2.60a 2.34b 
均值 GMean 136.21a 118.42b 136.21a 

中位数 GMedian 136.92a 116.11b 134.00a 
众数 GMode 139.28a 104.81c 122.11b 

偏度 GSkewness −0.10c 0.27a 0.14b 

绿色通道 
Green channel 

峰度 GKurtosis 2.31b 2.47a 2.26c 
均值 BMean 89.12a 79.95c 85.86b 

中位数 BMedian 99.56a 73.81c 82.81b 
众数 BMode 101.58a 57.83c 85.06b 

偏度 BSkewness −0.04c 0.41a 0.29b 

蓝色通道 
Blue channel 

峰度 BKurtosis 2.28b 2.64a 2.37b 
均值 YMean 123.72a 107.03b 123.18a 

中位数 YMedian 124.15a 104.42b 120.56a 
众数 YMode 123.97a 90.94c 104.72b 

偏度 YSkewness −0.06c 0.33a 0.21b 

灰色图像 
Grey image 

峰度 YKurtosis 2.29b 2.55a 2.29b 
注：不同小写字母表示同一参数在不同生育期间差异显著（P<0.05）。 
Note: Different small letters represent significantly difference of same parameter 
among growing stages (P<0.05). 

 
从色阶分布偏向性来看（表 2），R、G、B 三个通道

及 Y 图像的偏度与均值、中位数、众数呈现相反的变化

特征，二者在花期-荚期-鼓粒期一致呈现先升后降的变化

特征，且 R、G、B 通道和 Y 图像色阶偏度在三个生育期

间均具有显著差异。 

从色阶分布集中度来看（表 2），与偏度类似，各通道

峰度在花期-荚期-鼓粒期也呈现先升后降的变化特征，且荚

期各通道色阶峰度和其他 2 个生育期间均具有显著差异。 

由此可以看出，花期、荚期和鼓粒期大豆群体冠层图

像具有不同的颜色特征，基于偏态分析得到的 20 个偏态参
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数可全面系统地反映这些差异特征，这为将 RGB 模型的偏

态参数用于预测大豆产量提供了生理解释及数学基础。 

2.3  大豆产量预测模型的构建 

分别以叶色正态参数和叶色偏态参数为自变量，构

建叶色参数与大豆产量的多元回归模型，并综合考虑方

程的拟合优度及自变量共线性检测结果，确定最优模型。

结果发现，采用花期、荚期和鼓粒期三个时期 12 个冠层

RGB 图像正态参数无法建立大豆产量的预测模型，这可

能是由于正态参数反映的大豆冠层叶色信息有限，只反

映了颜色的深浅，无法全面地表达大豆冠层叶色信息特

征。采用花期、荚期和鼓粒期三个时期共 60 个冠层图像

偏态参数构建的叶色偏态参数-大豆产量的预测模型 F2，

如式（5）所示： 

 F2=483.893PRKurtosis−459.390PYKurtosis+136.567 （5） 

式中 F2 为大豆产量，kg/hm2；PRKurtosis 为荚期冠层 RGB

图像 R 通道色阶的峰度；PYKurtosis为 Y 图像色阶的峰度。

从模型的拟合效果来看，模型 F2 的决定系数 R2 为 0.235，

P=0.012 且 P＜0.05，通过了回归模型显著性检验，可用

于产量预测。 采用式（5）计算建模组大豆产量预测结果，

如表 3 所示，对建模组 36 个处理小区的预测准确度普遍

超 85%，平均为 91.30%，其中 23 个小区的预测准确度超

90%，13 个小区样本的预测准确度不小于 95%。 

表 3  建模集基于回归模型的大豆产量预测准确度 
Table 3  Accuracy of regression model for soybean yield 

prediction based on establishment dataset 

小区号 
Plot No. 

实际产量 
Actual yield/ 

(kg·hm-2) 

预测产量 
Prediction yield/ 

(kg·hm-2) 

准确度 
Accuracy/% 

1 3 086 3 388 90.23 
2 3 287 3 670 88.35 
3 2 912 3 386 83.74 
4 3 311 3 153 95.25 
5 3 454 3 239 93.76 
6 3 199 3 350 95.28 
7 2 510 3 166 73.85 
8 4 009 3 421 85.34 
9 3 739 3 336 89.24 

10 3 174 3 311 95.69 
11 2 906 3 298 86.51 
12 3 165 3 249 97.35 
13 3 022 3 369 88.51 
14 2 914 3 074 94.51 
15 3 158 3 179 99.34 
16 3 938 3 541 89.93 
17 3 214 3 374 95.00 
18 3 405 3 338 98.04 
19 3 413 3 483 97.96 
20 3 793 3 560 93.85 
21 3 477 3 418 98.29 
22 2 726 3 254 80.61 
23 3 331 3 211 96.39 
24 3 545 3 263 92.04 
25 3 056 3 250 93.67 
26 2 988 3 240 91.58 
27 3 163 3 296 95.81 
28 3 978 4 097 97.00 
29 4 230 3 595 84.97 
30 4 031 3 595 89.18 
31 3 800 3 556 93.58 
32 3 251 3 165 97.37 
33 4 094 3 045 74.36 
34 3 765 3 476 92.31 
35 3 348 3 676 90.19 
36 3 036 3 408 87.74 

平均值 Average  91.30 

2.4  大豆产量预测模型验证 

应用模型 F2 分别对 2 个验证组（氮肥运筹试验样本

和不同品种试验样本）的产量进行预测，比较预测产量

与实测值，结果见表 4。 

表 4  验证集基于回归模型的大豆产量预测准确度 
Table 4  Accuracy of regression model for soybean yield 

prediction based on validation dataset 
氮肥运筹组  

Fertilizer-N group 
品种组 

Variety group 
小区号
Plot No. 

实际值 
Actual 
value/ 

(kg·hm-2) 

预测值 
Prediction 

value/ 
(kg·hm-2) 

准确度 
Accuracy/

% 

实际值 
Actual 
value/ 

(kg·hm-2) 

预测值 
Prediction 

value/ 
(kg·hm-2) 

准确度 
Accuracy/

% 

1 3 251 3 573 90.09 3 345 3 072 91.85 

2 3 056 3 847 74.12 3 792 3 098 81.70 

3 3 094 3 554 85.13 2 987 3 405 86.02 

4 3 024 3 517 83.71 3 077 3 056 99.33 

5 2 910 3 768 70.50 3 551 2 994 84.32 

6 3 127 3 631 83.90 3 176 3 177 99.99 

7 3 401 3 413 99.67 2 954 2 938 99.46 

8 2 945 3 496 81.30 3 417 2 983 87.29 

9 3 147 3 309 94.86 2 927 3 497 80.52 

10 3 485 3 346 96.01 5 233 3 153 60.26 

11 2 758 3 448 74.95 4 255 3 284 77.19 

12 3 035 3 213 94.13 1 940 3 441 22.68 

13 3 272 3 263 99.71 4 435 2 989 67.39 

14 3 815 3 344 87.66 4 112 3 118 75.81 

15 3 872 3 135 80.97 4 803 3 143 65.43 

16 3 457 3 363 97.27 3 388 3 076 90.80 

17 3 415 3 207 93.91 2 949 3 188 91.89 

18 3 848 3 234 84.03 2 529 3 679 54.52 

平均值 
Average 

  87.33   78.69 

 
由表 4 可知，本文模型对氮肥运筹试验 18 个处理小

区的预测准确度普遍超 85%，平均为 87.33%，其中 8 个

小区的预测准确度超 90%，4 个小区样本的预测准确度超

95%；对不同品种试验 18 个处理小区的预测准确度平均

为 78.69%，其中 6 个小区的预测准确度超 90%，3 个小

区样本的预测准确度超 95%。结合建模组和验证组总体

看来（表 3 和表 4），采用叶片偏态参数的模型对大豆产

量的预测准确度平均可达 85.50%。 

3  讨  论 

基于 RGB 模型进行植物生长性状评估及产量估计已

在水稻、小麦、玉米等作物中广泛应用[14,26]。传统的图像

色阶分析方法是基于正态分布的假设前提下对数据进行

分析，它是一种方便的近似取值的方法，所能获取的颜

色信息较少，主要以 R、G、B 等三个颜色通道的色阶均

值为主，虽然有不少研究人员提出了这三个基础参数的

多种组合参数，但仍不能全面、真实地反映叶色的分布

情况[27]，也无法描述叶色变化的生理学意义[13-14]，限制

RGB 模型的更广泛应用。在本试验条件下，花期、荚期

和鼓粒期等三个生育期只有 12 个冠层 RGB 图像正态参

数，无法运用多元逐步回归法拟合大豆产量的线性变化，

这可能是由于正态参数只是反映了冠层颜色的深浅，不

能反映其他生长特征。 
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单张叶片图像 RGB 模型的各通道色阶遵循偏态

分布 [13-15]。而本研究应用大豆群体冠层图片，验证了大

豆在花期、荚期和鼓粒期三个不同生育期的冠层数码图

像的 RGB 模型色阶同样遵循偏态分布。本研究中三个生

育期各通道色阶峰度均小于 3（见表 2），说明了色阶分

布曲线较扁平[16]，即冠层叶色色阶值分布分散，集中度

低，反映田间大豆个体植株长势存在一定不均一性。不

同生育时期各通道色阶的偏度在−0.5～0.5 之间（见表 2），

说明各通道色阶近似正态分布[16]，但有一定的偏向性。

可见基于偏态分析得到的叶色参数可系统地从叶色深浅

程度、分布偏向性和集中度 3 个方面定量地描述冠层颜

色信息。进一步分析不同生育期大豆冠层图像颜色的偏

态参数特征发现，大豆冠层图像颜色的 5 类偏态参数在

花期、荚期和鼓粒期间普遍具有显著差异，且反映叶色

深浅信息的色阶均值、中位数、众数从花期至鼓粒期的

变化趋势与反映叶色偏向性的偏度和反映叶色集中度的

峰度相反。这说明基于数码图像 RGB 模型的色阶偏态参

数在各生育期具有不同的特征，它们可较精准地反映各

生育期大豆冠层颜色特征，为将 RGB 模型色阶的偏态参

数用于预估大豆产量提供了生理解释及数学基础。 

对 3 个生育时期的 60 个偏态参数进行逐步回归分

析，可构建基于大豆荚期冠层 RGB 图像 R 通道色阶的峰

度（PRKurtosis）和 Y 图像色阶的峰度（PYKurtosis）的多元

逐步回归方程，且方程通过了显著性水平检验。这可能

是由于作物群体是由许多个体有机组成的，个体与群体

之间、个体与个体之间彼此制约、相互影响[28-29]，从而

形成有着不同叶色均匀程度的冠层结构，反映到参数值

上，表现为不同的峰度。同时，模型在建模组和验证组

均具有较高的预估精度，其中对建模组（曲茎）预测准

确度平均达 91.30%，各处理小区的预测准确度普遍超

85%；对不同栽培措施（氮肥运筹）处理的的预测准确度

也普遍超 85%，平均为 87.33%；对不同品种的预测准确

度略低，平均为 78.69%。 

同时也发现，基于偏态参数构建的大豆产量预测模

型虽然通过了显著性检验，但 R2 较低，这说明模型精度

还有更多地提升空间。除了 RGB 模型参数外，基于数码

图像可提取的颜色信息还包括 HSV 颜色模型参数（色

调、饱和度和明度）[30]、Lab 颜色模型参数（亮度、a 通

道值及 b 通道值）[31]；而除了颜色信息外，还可提取叶

面纹理参数（如对比度、相关度、熵、同质性和对角二

阶矩）[32]。这些多维参数能够更加全面准确地反映大豆

冠层图像信息，可以为产量预测模型的构建提供更多的

信息输入因子，可能进一步提高模型精度，为利用图像

信息进行大豆产量模型构建提供更多的可能。 

综上所述，基于偏态分布模式的 RGB 模型能提供更

详细的大豆冠层图像信息，系统地从深浅程度和分布偏

向性、集中度 3 个方面定量地描述冠层颜色信息，从而

建立具有较高准确性的产量预测模型，可广泛用于不同

生产条件的大豆产量预测。同时无人机[33]和数码相机的

使用提高了图像获取的效率并降低了图像获取的成本，

更有利于本方法的推广应用。 

4  结  论 

本 文 探 索 了 偏 态 分 布 模 式 加 色 混 色

（Red-Green-Bule，RGB）模型在大豆产量预测上的应用。

结果如下： 

1）大豆冠层数码图像的光学三原色 RGB 模型色阶

遵循偏态分布。通过偏态分析得到的偏态参数可很好地

表征不同生育期冠层颜色信息特征，且不同类型叶色信

息参数随着生育期推移呈现不同的变化规律。 

2）基于 RGB 模型偏态参数可构建大豆产量预测模

型，模型通过了显著性检验。且模型对不同品种和不同

栽培措施下大豆产量预测效果均较好，预测准确度平均

达 85.50%。基于大豆冠层图像信息进行实时、快速和无

损地预测大豆产量，可弥补传统实地取样测产耗时耗力、

破坏性和主观误差大等不足。 

模型精度还有更多的提升空间。未来将继续探索可

描述冠层信息的其他颜色参数和纹理参数，为产量预测

模型的构建提供更多更全面的冠层信息，最终为无损快

速的智能化的大豆产量预测提供更多的思路与方法。 
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Abstract: With the increasing maturity of digital imaging technology and the increasing popularity of high resolution camera 
equipment, the advantages of high resolution and low cost have prompted the use of digital imaging technology to conduct 
more qualitative and quantitative descriptions of phenotypic traits for plant appearance. The RGB model is the most commonly 
used color representation for digital images. In order to explore the feasibility of using color gradation distribution parameters 
of the RGB model in soybean yield prediction, and to verify the universality of the method in different fertilizer operations and 
varieties, two soybean varieties, Qujing and Xudou 18, were selected to design field fissure experiments with different 
densities and nitrogen fertilizer levels in this study. Digital cameras were carried by Unmanned Aerial Vehicle (UAV) to 
collect soybean canopy digital images during three important reproductive growth stages. The results showed that the 
cumulative distribution of canopy color gradation of soybean at the florescence, pod-setting and grain-filling stages, all 
conformed to the skewed distribution, and a total of 20 Color Gradation Skewness-Distribution (CGSD) parameters were 
obtained by skew analysis. These parameters simultaneously described the shade and distribution of the canopy leaf color. The 
20 CGSD parameters were significantly different among the florescence, pod-setting and grain-filling stages. And the variation 
trend of color depth parameters (mean, median, and mode) was opposite to that of the distribution parameters (skewness and 
kurtosis). The prediction model of soybean yield by using prediction model multiple stepwise regression method was 
constructed based on CGSD parameters with P value of 0.012. The model had high estimation accuracy in both the modeling 
group and the verification groups. The prediction accuracy of the model in modeling group reached 91.30% on average; the 
average prediction accuracy of 18 plots in the nitrogen operation research validation group was 87.33%. Although the 
prediction accuracy of the validation group for different varieties was lower than that of the modeling group and the validation 
group for nitrogen fertilizer operation research, it was also close to 80%. In conclusion, the RGB color model based on 
skewness distribution provided detailed soybean canopy image information, and the canopy color information quantitatively 
described systematically from the degree of depth, distribution bias and uniformity. And thus the yield prediction model based 
on CGSD parameters had high prediction accuracy, which can be widely used to predict yield of soybean grown in different 
production conditions. At the same time, the use of UAV and digital cameras improves the efficiency of image acquisition, 
while reduces the cost of image acquisition, which is more conducive to the popularization and application of this method. 
Keywords: UAV; nitrogen; image analysis; soybean; RGB models; skewness-distribution parameters; yield prediction 


