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摘要：叶绿素是植物进行光合作用的重要色素，利用作物光谱、纹理信息对叶绿素进行反演，为作物的实时监测和

健康状况诊断提供重要依据。以大田环境下 ５个不同品种四叶期、拔节期的玉米为研究对象，利用无人机获取试

验区可见光影像，对土壤背景进行掩膜处理，提取 ２５种可见光植被指数、２４种纹理特征，综合分析植被指数、纹理

特征与玉米冠层叶绿素相对含量（ＳＰＡＤ）的相关性，分别建立基于植被指数、纹理特征和植被指数 ＋纹理特征的逐

步回归（ＳＲ）、偏最小二乘回归（ＰＬＳＲ）和支持向量回归（ＳＶＲ）模型，定量估算叶绿素相对含量。在 ＳＲ模型中，植

被指数 ＋纹理特征模型与植被指数模型相同，Ｒ２为 ０７３１６，ＲＭＳＥ为 ２９５８０，ＲＰＤ为 １９２６，优于纹理特征模型；在

ＰＬＳＲ模型中，植被指数 ＋纹理特征模型较优，Ｒ２为 ０８０２５，ＲＭＳＥ为 ２４９５２，ＲＰＤ为 ２２８４，纹理特征模型次之，植

被指数模型最差；在 ＳＶＲ模型中，植被指数 ＋纹理特征模型较优，Ｒ２为 ０８０５５，ＲＭＳＥ为 ２６４０８，ＲＰＤ为 ２１５８，植

被指数模型次之，纹理特征模型最差。综合分析采用基于 ＰＬＳＲ植被指数 ＋纹理特征模型可以实现玉米冠层 ＳＰＡＤ

快速、准确提取，为叶绿素反演提供一种新的方法，可为无人机遥感作物长势监测提供参考。
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０　引言

叶绿素作为植物进行光合作用的主要色素，其

含量与农作物生长状况、氮素含量、产量等有着极大

的相关性，是农作物长势监测的重要指标
［１－２］

。传

统农作物叶绿素检测方法主要有分光光度计法、高

效液相色谱法和原子吸收法等，这些方法虽然准确，

但步骤繁琐、对作物具有破坏性
［３］
。ＳＰＡＤ叶绿素

仪（Ｓｏｉｌａｎｄｐｌａｎｔａｎａｌｙｚｅｒｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ）是由日本开
发的测定作物叶绿素相对含量的便携式仪器，可以

快速、无损地测量活体叶片中的叶绿素相对含

量
［４］
。ＭＡＲＥＮＣＯ等［５］

研究发现 ＳＰＡＤ叶绿素仪测
量的叶绿素含量精度很高，与化学试验测量的结果

几乎一致，所以可以用叶绿素相对含量（ＳＰＡＤ）代
替叶绿素含量。该方法虽然能够准确、无损地获取

叶片的 ＳＰＡＤ，但受检测面积的限制，很难大面积测
量

［６］
，测量值常作为地面真值数据。

近年来，遥感技术以快速、无损、动态的特点广

泛应用于反演作物的生理化参数
［７］
，进而可以对农

作物叶绿素含量进行监测。李媛媛等
［８］
基于非成

像地物光谱仪的光谱数据，构建了高光谱 ＢＰ神经
网络模型，估算了乳熟期玉米叶片的 ＳＰＡＤ；丁希斌
等

［９］
基于地面高光谱成像光谱数据，发现全谱ＰＬＳＲ

模型估算油菜叶片 ＳＰＡＤ效果好。在上述地面田间
测量中，利用地物光谱仪测量的农作物冠层光谱信

息反演 ＳＰＡＤ，每次只能获取单个样点的光谱数
据

［１０］
，检测面积有限。王丽爱等

［４］
基于环境减灾

ＨＪ １卫星影像，分析了不同时期小麦叶片 ＳＰＡＤ
与植被指数的相关性，构建了随机森林回归模型。

卫星遥感监测具有覆盖面积广的优势，但空间分辨

率和光谱分辨率相对较低，反演精度难以达到精准

农业的要求
［１１］
。

随着遥感技术的发展，无人机遥感技术以机动

灵活、操作方便、时空分辨率高等优势而逐渐成为农

情监测的又一重要手段
［１２］
。田明璐等

［１０］
基于无人

机高光谱数据，提取光谱参数，构建了花铃期棉花逐

步回归、偏最小二乘回归的 ＳＰＡＤ反演模型，发现偏
最小二乘回归预测精度高。田军仓等

［１３］
利用无人

机多光谱数据，提取多光谱植被指数，发现番茄冠层

中的上层 ＳＰＡＤ反演模型优于中层和下层。相比于
多光谱、高光谱相机，可见光相机虽然光谱信息少，

但具有影像分辨率高、成本低、处理简单等优势
［１４］
。

贺英等
［２］
基于开花期玉米无人机可见光影像，分析

可见光植被指数与 ＳＰＡＤ的相关性，分别构建了单
变量回归、逐步回归和随机森林回归 ＳＰＡＤ反演模
型。上述研究多从光谱信息反演 ＳＰＡＤ，而影像本
身还有丰富的纹理信息，可提取多种纹理特征，利用

无人机平台搭载可见光相机在叶绿素遥感监测已经

有一些应用，但基于玉米可见光影像的光谱和纹理

信息构建不同 ＳＰＡＤ反演模型研究报道较少，所以
本文提取无人机可见光影像中的植被指数与纹理特

征，比较植被指数、纹理特征和植被指数 ＋纹理特征
构建传统模型、机器学习模型的优劣，选取最佳反演

模型定量估算 ＳＰＡＤ，以期为叶绿素反演提供一种
新的方法。

１　材料与方法

１１　试验区概况
试验区位于山东省临淄区朱台镇山东理工大学

生态无人农场，属温带季风气候，四季分明，光照充

足，适宜自然生物的繁殖生长。试验采用鑫研 １５６、
鲁星５１６３、鲁星６１７、德科５０１和登海 ６５２共 ５个玉
米品种。每个品种平分为３垄，每垄种植４行，面积
为７２ｍ２（１０ｍ×７２ｍ），在采样时将每个品种平均
划分为９个试验小区（３３ｍ×２４ｍ），每个试验小
区作为一个样本点，共４５个样本点。田间管理和施
肥情况按照当地大田要求，统一管理，试验区玉米四

叶期和拔节期的可见光影像如图１所示。
１２　无人机遥感影像获取

采用大疆精灵 Ｐｈａｎｔｏｍ４ＲＴＫ型多旋翼高精度
航测无人机，该无人机适用于低空摄影测量应用，具

备高性能成像系统和厘米级导航定位系统，便携易

用。无人机及传感器如图 ２所示，其主要参数如
表１所示。
　　为保证无人机影像的可靠性，选择晴朗无云的
天气，太阳光辐射强度稳定的１１：００—１３：００进行采
集。影像采集时期为 ２０１９年 ７月 １８日（玉米四叶
期）和２０１９年 ７月 ３１日（玉米拔节期），两个时期
飞行航线和参数相同，飞行高度为 ４０ｍ，飞行速度
为２ｍ／ｓ，航向及旁向重叠度均为 ８５％。试验区布
置定位板，获取定位板中心的经纬度和高程，作为控

制点信息。利用 Ｐｉｘ４Ｄｍａｐｐｅｒ软件拼接采集的单幅
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图 １　玉米四叶期和拔节期可见光影像

Ｆｉｇ．１　Ｖｉｓｉｂｌｅｌｉｇｈｔｉｍａｇｅｓｏｆｃｏｒｎａｔｆｏｕｒｌｅａｖｅｓ

ｓｔａｇｅａｎｄｊｏｉｎｔｉｎｇｓｔａｇｅ
　

图 ２　Ｐｈａｎｔｏｍ４ＲＴＫ型无人机及传感器

Ｆｉｇ．２　Ｐｈａｎｔｏｍ４ＲＴＫＵＡＶａｎｄｓｅｎｓｏｒ
　
影像，通过控制点信息，提高多个时期数字正射影像

（Ｄｉｇｉｔａｌｏｒｔｈｏｐｈｏｔｏｍａｐ，ＤＯＭ）的几何精度。
１３　叶绿素相对含量测定

采用 ＳＰＡＤ ５０２Ｐｌｕｓ型手持式叶绿素仪同步测
定玉米冠层的 ＳＰＡＤ。测量时，每个试验小区沿对
角线方向，依次选取每一行玉米冠层的典型展开叶

片，每个叶片避开叶脉，在不同的部位测量 ３次，取
　　

表 １　无人机与传感器主要参数

Ｔａｂ．１　ＭａｉｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＵＡＶａｎｄｓｅｎｓｏｒ

　　　参数 数值

影像传感器 １英寸 ＣＭＯＳ；有效像素２０００万

影像分辨率／（像素 ×像素） ５４７２×３６４８

质量（含桨和电池）／ｇ １３９１

轴距／ｍｍ ３５０

飞行时间／ｍｉｎ ３０

定位精度
垂直１５ｃｍ＋１ｐｐｍ（ＲＭＳ）

水平１ｃｍ＋１ｐｐｍ（ＲＭＳ）

　　注：１ｐｐｍ是指飞行器每移动１ｋｍ误差增加１ｍｍ。

平均值作为该叶片的ＳＰＡＤ，最后取４个叶片的平均
值作为该试验小区的 ＳＰＡＤ。两个时期共测定玉米
冠层 ＳＰＡＤ数据 ９０个，随机抽取 ７２个（８０％）作为
建模样本，构建 ＳＰＡＤ反演模型；抽取 １８个（２０％）
作为验证样本，对构建的模型进行精度验证。

１４　研究方法

１４１　影像掩膜与植被指数计算
根据前人研究，剔除土壤背景后，可以提高

ＳＰＡＤ与各特征的相关性，本文采用 ＳＶＭ监督分类
生成掩膜文件，对土壤背景掩膜。通过目视判读，从

可见光影像中分别均匀选取 ４０个典型的玉米植株
样本和土壤样本，进行监督分类，生成玉米和土壤的

分类影像，将玉米类转化为高精度掩膜文件，应用于

可见光影像，剔除土壤背景。

植被指数是主要反映绿色植被与土壤在可见

光、近红外波段反射率差异的指标，由传感器的不同

波段进行数学组合运算得到，可以增强植被信

息
［１５］
。由于可见光相机没有近红外波段的信息，在

借鉴前人研究的基础上，本文选用２５种可见光植被
指数，其公式及来源如表 ２所示。对可见光影像波
段进行运算，得到植被指数，按照试验小区面积构建

矢量文件并编号，统计每个小区所有像元的 ＤＮ值，
取平均值作为该小区的植被指数。

表 ２　可见光植被指数

Ｔａｂ．２　Ｖｉｓｉｂｌｅｌｉｇｈｔｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ

植被指数 公式 来源 植被指数 公式 来源

ｒ Ｒ／（Ｒ＋Ｇ＋Ｂ）  ＮＰＣＩ （Ｒ－Ｂ）／（Ｒ＋Ｂ） 文献［２１］
ｇ Ｇ／（Ｒ＋Ｇ＋Ｂ）  ＮＧＢＤＩ （Ｇ－Ｂ）／（Ｇ＋Ｂ） 文献［２２］
ｂ Ｂ／（Ｒ＋Ｇ＋Ｂ）  ＮＧＲＤＩ （Ｇ－Ｒ）／（Ｇ＋Ｒ） 文献［２３］
Ｒ－Ｂ Ｒ－Ｂ  ＲＧＢＶＩ （Ｇ２－ＲＢ）／（Ｇ２＋ＲＢ） 文献［２４］
Ｇ－Ｒ Ｇ－Ｒ  ＥＸＧ ２Ｇ－Ｒ－Ｂ 文献［２５］
Ｇ－Ｂ Ｇ－Ｂ  ＥＸＲ １４Ｒ－Ｇ 文献［２６］
ＧＲＲＩ Ｇ／Ｒ 文献［１６］ ＥＸＧＲ ３Ｇ－２４Ｒ－Ｂ 文献［２７］
ＲＧＲＩ Ｒ／Ｇ 文献［１７］ ＶＡＲＩ （Ｇ－Ｒ）／（Ｇ＋Ｒ－Ｂ） 文献［２８］
ＢＧＲＩ Ｂ／Ｇ 文献［１８］ ＩＰＣＡ ０９９４｜Ｒ－Ｂ｜＋０９６１｜Ｇ－Ｂ｜＋０９１４｜Ｇ－Ｒ｜ 文献［２９］
ＢＲＲＩ Ｂ／Ｒ 文献［１９］ ＭＧＲＶＩ （Ｇ２－Ｒ２）／（Ｇ２＋Ｒ２） 文献［３０］
ＲＢＲＩ Ｒ／Ｂ 文献［２０］ ＩＮＴ （Ｒ＋Ｇ＋Ｂ）／３ 文献［３１］
ＧＢＲＩ Ｇ／Ｂ 文献［２０］ ＣＩＶＩ ０４４Ｒ－０８８Ｇ＋０３９Ｂ＋１８７８７５ 文献［３２］
ＶＤＶＩ （２Ｇ－Ｒ－Ｂ）／（２Ｇ＋Ｒ＋Ｂ） 文献［１５］

　　注：表示经验公式，Ｒ为红色波段像素，Ｇ为绿色波段像素，Ｂ为蓝色波段像素。
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１４２　纹理特征提取
纹理即图像中含有强或弱规律性的相似图形，

它是一种常见的视觉现象，重复出现在图像上的局

部结构或排列规则
［３３］
，是遥感影像的重要特征。本

研究使用 ＥＮＶＩ软件从 ０°、４５°、９０°、１３５°共 ４个方
向提取可见光影像的纹理特征，取不同方向的平均

值作为各试验小区的纹理特征。由于可见光影像只

有 ３个波段，每个波段有 ８种纹理特征：均值
（ｍｅａｎ）、方差（ｖａｒｉａｎｃｅ，ｖａｒ）、同质性（ｈｏｍｏｇｅｎｅｔｉｔｙ，
ｈｏｍ）、对比度（ｃｏｎｔｒａｓｔ，ｃｏｎ）、差异性（ｄｉｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ，
ｄｉｓ）、熵（ｅｎｔｒｏｐｙ，ｅｎｔ）、二阶距（ｓｅｃｏｎｄｍｏｍｅｎｔ，ｓｍ）
和相关性（ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ，ｃｏｒ），因此每个生育期可以提
取２４种纹理特征。各波段纹理特征如表３所示。

表 ３　纹理特征

Ｔａｂ．３　Ｔｅｘｔｕｒｅｆｅａｔｕｒｅｓ

纹理特征 类型

红波段
ｍｅａｎ＿Ｒ、ｖａｒ＿Ｒ、ｈｏｍ＿Ｒ、ｃｏｎ＿Ｒ、ｄｉｓ＿Ｒ、ｅｎｔ＿Ｒ、ｓｍ＿Ｒ、

ｃｏｒ＿Ｒ

绿波段
ｍｅａｎ＿Ｇ、ｖａｒ＿Ｇ、ｈｏｍ＿Ｇ、ｃｏｎ＿Ｇ、ｄｉｓ＿Ｇ、ｅｎｔ＿Ｇ、ｓｍ＿Ｇ、

ｃｏｒ＿Ｇ

蓝波段
ｍｅａｎ＿Ｂ、ｖａｒ＿Ｂ、ｈｏｍ＿Ｂ、ｃｏｎ＿Ｂ、ｄｉｓ＿Ｂ、ｅｎｔ＿Ｂ、ｓｍ＿Ｂ、

ｃｏｒ＿Ｂ

１４３　数据分析方法与模型选择
利用无人机获取试验区可见光影像，使用 ＳＶＭ

监督分类生成高精度掩膜文件，去除土壤背景，然后

提取可见光植被指数、纹理特征，综合分析植被指

数、纹理特征与 ＳＰＡＤ的相关性，筛选特征变量，将
植被指数、纹理特征和植被指数 ＋纹理特征在传统
模型逐步回归（Ｓｔｅｐｗｉｓｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＲ）、偏最小二乘
回归（Ｐａｒｔｉａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＰＬＳＲ）和机器学
习模型支持向量回归 （Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，
ＳＶＲ）下建立反演模型，并通过模型比较，选择预测
能力高的模型生成 ＳＰＡＤ分布图。

通过分析发现，各自变量之间有严重的共线性

问题，解决共线性问题的常用方法为逐步回归和偏

最小二乘回归法。其中，偏最小二乘回归综合使用

主成分分析、典型相关分析和多元线性回归分析等

方法，最大程度地利用自变量数据信息进行建

模
［１０］
，可以解决自变量之间的共线性问题，具有很

好的预测功能。支持向量回归是一种运用统计学原

理的机器学习算法，利用建模样本建立一个回归超

平面，将样本逼近超平面使样本点到该平面的总偏

差达到最小
［３４］
。

１４４　精度评价指标
为验证模型的拟合和预测精度，将模型的实测

值与 预 测 值 进 行 回 归 分 析，选 取 决 定 系 数

（Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ，Ｒ２）、均方根误差（Ｒｏｏｔ
ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）和相对分析误差（Ｒｅｌａｔｉｖｅ
ｐｅｒｃｅｎｔｄｅｖｉａｔｉｏｎ，ＲＰＤ）对模型进行评价。其中，决
定系数 Ｒ２越大，说明模型的拟合优度越好；均方根
误差 ＲＭＳＥ越小，说明模型预测精度越高。相对分
析误差分 ３个等级对模型预测精度进行评价，当
ＲＰＤ小于１４时，表明构建的回归模型效果差，无
法对样本数据预测；当 ＲＰＤ大于等于 １４且小于 ２
时，表明构建的的回归模型效果一般，可以对样本数

据做粗略的预测；当 ＲＰＤ大于等于 ２时，表明构建
的回归模型预测能力较好。

２　结果与分析

２１　ＳＰＡＤ数据分析
试验测得 ＳＰＡＤ数据如表 ４所示，可知玉米拔

节期 ＳＰＡＤ平均值大于四叶期，而标准差、方差和变
异系数均小于四叶期，说明随着玉米的生长叶绿素

含量增多，且离散程度降低即叶绿素分布更加均匀。

建模集样本 ＳＰＡＤ的变化范围为 ３１６５０～５２５７５，
平均值为４２３５３，变异系数为 １２０２％，而验证集样
本 ＳＰＡＤ的变化范围为 ３２１２５～５１９７５，平均值为
４２５２９，变异系数为 １３４０％，两者差异较小，经独
立样本 Ｔ检验，建模集和验证集 ＳＰＡＤ无显著差异
（ｔ＝－０１２８，ｄｆ＝８８，Ｐ＝０８９８＞００５），适合建模
与验证。

表 ４　ＳＰＡＤ数据统计

Ｔａｂ．４　ＳＰＡＤｄａｔａｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

数据集 样本数 最小值 最大值 平均值 标准差 方差
变异系

数／％

四叶期 ４５ ３１６５ ４５４５ ３８３２２３７０７１１３７４３ ９６７

拔节期 ４５ ４０８２５５２５７５４６４５４２６１５０６８３８ ５６３

建模集 ７２ ３１６５０５２５７５４２３５３５０９２３２５９３１ １２０２

验证集 １８ ３２１２５５１９７５４２５２９５６９８２３２４７０ １３４０

２２　植被指数、纹理特征与 ＳＰＡＤ相关性分析
将建模集各试验小区测量的 ＳＰＡＤ与植被指

数、纹理特征进行相关性分析，结果如表５所示。由
表可知，各植被指数除 ＩＮＴ、ＣＩＶＥ外，都与 ＳＰＡＤ存
在极显著的关系（Ｐ＜００１）；除 ｂ、ＩＮＴ、ＣＩＶＥ外，各
植被指数与 ＳＰＡＤ的相关系数绝对值均大于 ０６４，
尤其 Ｇ－Ｂ和 ＩＰＣＡ的相关系数较高，分别为 ０８２１
和０８１９。各纹理特征除 ｄｉｓ＿Ｂ外，都与 ＳＰＡＤ存在
极显著的关系（Ｐ＜００１）；除 ｍｅａｎ＿Ｒ、ｈｏｍ＿Ｒ、ｃｏｎ＿
Ｇ、ｍｅａｎ＿Ｂ、ｄｉｓ＿Ｒ、ｃｏｎ＿Ｂ、ｖａｒ＿Ｇ、ｍｅａｎ＿Ｇ、ｖａｒ＿Ｂ、ｄｉｓ＿
Ｇ、ｄｉｓ＿Ｂ外，各纹理特征与 ＳＰＡＤ的相关系数绝对
值均大于０６２，尤其 ｃｏｒ＿Ｇ、ｃｏｒ＿Ｒ、ｃｏｒ＿Ｂ相关系数
达到０７２以上。由此可知，植被指数和纹理特征与
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表 ５　植被指数、纹理特征与 ＳＰＡＤ的相关系数

Ｔａｂ．５　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｂｅｔｗｅｅｎｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ，ｔｅｘｔｕｒｅｆｅａｔｕｒｅａｎｄＳＰＡＤ

植被指数 相关系数 植被指数 相关系数 纹理特征 相关系数 纹理特征 相关系数

Ｇ－Ｂ ０８２１ ＮＧＲＤＩ ０７５５ ｃｏｒ＿Ｇ ０７７３ ｍｅａｎ＿Ｒ －０５９６

ＩＰＣＡ ０８１９ ＲＧＲＩ －０７５４ ｃｏｒ＿Ｒ ０７３９ ｈｏｍ＿Ｒ －０５４９

ＥＸＧ ０７９７ ＶＡＲＩ ０７５０ ｃｏｒ＿Ｂ ０７２８ ｃｏｎ＿Ｇ －０５４３

ＥＸＧＲ ０７７７ ＥＸＲ －０７４６ ｅｎｔ＿Ｇ ０７０１ ｍｅａｎ＿Ｂ ０５２８

ＧＢＲＩ ０７７１ ｒ －０７３８ ｓｍ＿Ｇ －０６９９ ｄｉｓ＿Ｒ －０５１７

ＲＧＢＶＩ ０７７０ Ｒ－Ｂ －０６６２ ｓｍ＿Ｂ －０６８３ ｃｏｎ＿Ｂ －０４８６

ｇ ０７６９ ＢＲＲＩ ０６５５ ｃｏｎ＿Ｒ －０６８１ ｖａｒ＿Ｇ －０３９９

ＶＤＶＩ ０７６９ ＮＰＣＩ －０６５１ ｅｎｔ＿Ｂ ０６８１ ｍｅａｎ＿Ｇ ０３６４

Ｇ－Ｒ ０７６８ ＲＢＲＩ －０６４４ ｈｏｍ＿Ｇ －０６７４ ｖａｒ＿Ｂ －０３１３

ＮＧＢＤＩ ０７６５ ｂ ０３９８ ｖａｒ＿Ｒ －０６５２ ｄｉｓ＿Ｇ ０３１２

ＢＧＲＩ －０７５８ ＩＮＴ －０１８３ ｓｍ＿Ｒ －０６３５ ｄｉｓ＿Ｂ ０２１８
ＧＲＲＩ ０７５７ ＣＩＶＥ ００２２ ｈｏｍ＿Ｂ －０６２８

ＭＧＲＶＩ ０７５５ ｅｎｔ＿Ｒ ０６２７

　　注：表示在００１水平上显著相关。

ＳＰＡＤ存在高度的相关性，且相比纹理特征，植被指
数的整体相关性较高。

２３　逐步回归（ＳＲ）模型构建
选择相关系数大于 ０６４的植被指数和相关系

数大于０６２的纹理特征，分别建立 ＳＲ模型。将植
被指数和纹理特征共同建模时，发现最终模型与只

对植被指数建模的模型相同。模型及建模、验证结

果如表６所示。

表 ６　ＳＲ模型及建模、验证结果

Ｔａｂ．６　ＳＲｍｏｄｅｌ，ｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

模型 回归方程
建模集 验证集

Ｒ２ ＲＭＳＥ Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＰＤ

植被指数 ＋纹理特征（植被指数） ｙ＝０８２７ｘ１－２３３ ０６７３３ ２８９０３ ０７３１６ ２９５８０ １９２６

纹理特征 ｙ＝１７７０１４ｘ２－１３９６７２ｘ３＋２１１６９ ０６６６３ ２９２１０ ０６５１９ ３２８６８ １７３４

　　注：ｘ１为 Ｇ－Ｂ，ｘ２为 ｃｏｒ＿Ｇ，ｘ３为 ｃｏｒ＿Ｂ。

　　由表 ６可以看出，植被指数 ＋纹理特征（植被
指数）模型建模集决定系数（０６７３３）和验证集决
定系数（０７３１６）均高于纹理特征模型，建模集均
方根误差（２８９０３）和验证集均方根误差（２９５８０）
均低于纹理特征模型，两个模型相对分析误差

ＲＰＤ均处于 １４～２之间，植被指数 ＋纹理特征
（植被指数）的 ＲＰＤ较高，说明相比于纹理特征模
型，植被指数 ＋纹理特征模型拟合优度好，预测精
度高，但两个反演模型预测效果一般，可以对样本数

据进行粗略预测。

２４　偏最小二乘法回归（ＰＬＳＲ）模型构建
利用标准回归系数比较各自变量的重要性，根

据自变量数量尽量精简，且模型 Ｒ２接近于 １和
ＲＭＳＥ最小的原则，去掉系数较小的自变量，然后采
用非标准回归系数建立回归模型。选择相关系数大

于０７３的植被指数和相关系数大于０６２的纹理特
征构建 ＰＬＳＲ模型。

对于植被指数，经过多次筛选，选择 Ｇ－Ｂ、
ＩＰＣＡ、Ｇ－Ｒ、ＥＸＲ和 ＢＧＲＩ共５个植被指数建模；对
于纹理特征，选择 ｃｏｎ＿Ｒ、ｅｎｔ＿Ｒ、ｃｏｒ＿Ｒ、ｅｎｔ＿Ｇ、ｃｏｒ＿Ｇ
和 ｃｏｒ＿Ｂ共６个纹理特征建模；然后将优选的特征
再进行筛选，最终选择 Ｇ－Ｂ、ｃｏｎ＿Ｒ、ｅｎｔ＿Ｒ、ｃｏｒ＿Ｒ、
ｅｎｔ＿Ｇ和 ｃｏｒ＿Ｂ共６个特征建模。各模型及建模、验
证结果如表７所示。

表 ７　ＰＬＳＲ模型及建模、验证结果

Ｔａｂ．７　ＰＬＳＲｍｏｄｅｌ，ｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

模型 回归方程
建模集 验证集

Ｒ２ ＲＭＳＥ Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＰＤ

植被指数 ｙ＝１００６２ｘ１－３５７１ｘ２－２３４１ｘ３－１７５７ｘ４＋４２５４１ｘ５－３０２７２１ ０６９８８ １７７０８２ ０７１２７ １７６０５４ ０３２４

纹理特征
ｙ＝０１ｘ６－２５４０５７ｘ７＋２７８４７２ｘ８＋２７５８３ｘ９＋１２４２１１ｘ１０－

３３８０５３ｘ１１－５０３６
０７２０５ ２６７３６ ０６９７７ ３０６０５ １８６２

植被指数 ＋纹

理特征

ｙ＝０６５８ｘ１＋００８６ｘ６－２９８２９８ｘ７＋３０６４４１ｘ８＋２６１３７５ｘ９－

２５７８９２ｘ１１＋４８９６５
０７７０４ ２４２３１ ０８０２５ ２４９５２ ２２８４

　　注：ｘ１为 Ｇ－Ｂ，ｘ２为 ＩＰＣＡ，ｘ３为 Ｇ－Ｒ，ｘ４为 ＥＸＲ，ｘ５为 ＢＧＲＩ，ｘ６为 ｃｏｎ＿Ｒ，ｘ７为 ｅｎｔ＿Ｒ，ｘ８为 ｃｏｒ＿Ｒ，ｘ９为 ｅｎｔ＿Ｇ，ｘ１０为 ｃｏｒ＿Ｇ，ｘ１１为 ｃｏｒ＿Ｂ。
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　　在各 ＰＬＳＲ模型中，植被指数 ＋纹理特征模型
建模集决定系数（０７７０４）和验证集决定系数
（０８０２５）均高于纹理特征模型、植被指数模型，建
模集均方根误差（２４２３１）和验证集均方根误差
（２４９５２）均低于纹理特征模型、植被指数模型，相
对分析误差（２２８４）大于２，说明植被指数 ＋纹理特
征模型拟合优度好，预测精度高，能对样本数据有效

预测，纹理特征模型次之属一般模型，可以对样本数

据进行粗略预测，植被指数模型最差，无法对样本数

据进行有效预测。

２５　支持向量回归（ＳＶＲ）模型构建
选取 ＰＬＳＲ优选特征进行 ＳＶＲ建模。基于径向

基（ＲＢＦ）核函数，采用网格搜索法和 ５折交叉验证
寻找最优惩罚参数ｃ和核参数 δ；由于自变量和因变
量量纲不同，且自变量维度过多，故进行归一化到

［－１，１］处理和降维处理，依据累计贡献率大于
９５％的原则选择主成分，最终模型的参数及建模、验
证结果如表８所示。

表 ８　ＳＶＲ模型的参数及建模、验证结果

Ｔａｂ．８　ＳＶＲｍｏｄｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓ，ｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

模型 参数 ｃ 参数 δ
建模集 验证集

Ｒ２ ＲＭＳＥ Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＰＤ

植被指数 ０７０７１ ００４４２ ０６４２１ ３０４４２ ０７０９９ ３１６３０ １８０１

纹理特征 ８ ００２２１ ０７０９６ ２７３５１ ０５４５２ ８０７８６ ０７０５

植被指数 ＋纹理特征 １６ ０７０７１ ０７２０４ ２６９７３ ０８０５５ ２６４０８ ２１５８

　　在各 ＳＶＲ模型中，植被指数 ＋纹理特征模型建
模集决定系数（０７２０４）和验证集决定系数（０８０５５）均
高于纹理特征模型、植被指数模型，建模集均方根误

差（２６９７３）和验证集均方根误差（２６４０８）均低于
纹理特征模型、植被指数模型，相对分析误差

（２１５８）大于２，说明植被指数 ＋纹理特征模型能对

样本数据有效预测，植被指数模型属一般模型，纹理

特征模型最差，无法对样本数据进行有效预测。

２６　模型比较分析
各回归模型中优选模型验证结果如图 ３和表 ９

所示。对于建模集，ＰＬＳＲ植被指数 ＋纹理特征模型
的决定系数（０７７０４）最高，均方根误差（２４２３１）

图 ３　反演模型验证结果

Ｆｉｇ．３　Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｉｎｖｅｒｓｉｏｎｍｏｄｅｌ
　

表 ９　优选模型的建模及验证结果

Ｔａｂ．９　Ｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｏｐｔｉｍａｌｍｏｄｅｌ

模型
建模集 验证集

Ｒ２ ＲＭＳＥ Ｒ２ ＲＭＳＥ ＲＰＤ

ＳＲ植被指数 ＋纹

理特征
０６７３３ ２８９０３ ０７３１６ ２９５８０ １９２６

ＰＬＳＲ植被指数 ＋

纹理特征
０７７０４ ２４２３１ ０８０２５ ２４９５２ ２２８４

ＳＶＲ植被 指 数 ＋

纹理特征
０７２０４ ２６９７３ ０８０５５ ２６４０８ ２１５８

最小；对于验证集，ＳＶＲ植被指数 ＋纹理特征模型
的决定系数与 ＰＬＳＲ植被指数 ＋纹理特征模型相差
较小且均高于 ＳＲ植被指数 ＋纹理特征模型，ＳＶＲ

植被指数 ＋纹理特征模型的均方根误差稍高于
ＰＬＳＲ植被指数 ＋纹理特征模型且均低于 ＳＲ植被
指数 ＋纹理特征模型，ＰＬＳＲ植被指数 ＋纹理特征模
型和 ＳＶＲ植被指数 ＋纹理特征模型的相对分析误
差均大于２而 ＳＲ植被指数 ＋纹理特征模型相对分
析误差小于２，说明前者拟合优度好，都能精准对样
本有效预测，而后者属于一般模型，考虑到 ＳＶＲ建
模相对复杂，模型运行时间长等问题，所以最终选择

ＰＬＳＲ植被指数＋纹理特征模型作为ＳＰＡＤ反演模型。

２７　ＳＰＡＤ制图

根据２４节构建的 ＰＬＳＲ植被指数 ＋纹理特征
回归模型，读取可见光影像矩阵，计算公式中相应的

１７３增刊 ２　　　　　　　　　　　孟沌超 等：基于无人机可见光影像的玉米冠层 ＳＰＡＤ反演模型研究



植被指数和纹理特征，通过波段运算得到 ＳＰＡＤ分
布图。以拔节期玉米冠层 ＳＰＡＤ分布图（图 ４）为
例，图中上半部分为５个玉米品种的试验区，５个玉
米品种整体 ＳＰＡＤ较高，其中最右侧登海 ６５２明显
高于其他品种，这与实际测量结果相一致；为增加对

比，加入图４下半部分受害的玉米区域，受害玉米的
部分区域 ＳＰＡＤ明显低于其他部分，符合实际调查
情况。

图 ４　拔节期玉米冠层 ＳＰＡＤ分布图

Ｆｉｇ．４　ＳＰＡＤｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｍａｐｏｆｃｏｒｎｃａｎｏｐｙａｔｊｏｉｎｔｉｎｇｓｔａｇｅ
　

３　讨论

本研究从无人机可见光影像的光谱、纹理信息

入手，提取了影像中可见光植被指数、纹理特征，探

究植被指数、纹理特征和植被指数 ＋纹理特征构建
ＳＰＡＤ反演模型的效果。研究发现，在 ＳＲ植被指数 ＋
纹理特征模型中，建模时剔除了纹理特征，这可能由

于纹理特征与 ＳＰＡＤ相关性相对较低。在 ＰＬＳＲ和
ＳＶＲ模型中，植被指数 ＋纹理特征模型明显优于单
一纹理特征模型或单一植被指数模型，且两反演模

型预测精度较高，这主要由于综合特征既包含了光

谱信息和纹理信息，从多角度提取了 ＳＰＡＤ相关参
数。这与陈鹏等

［３５］
利用无人机多光谱影像植被指

数和纹理特征，对多时期马铃薯冠层叶绿素含量进

行预测建模，万亮等
［３６］
基于无人机可见光影像植

　　

被指数和纹理特征，对多生育期水稻含水量进行预

测建模，刘畅等
［３７］
在无人机多光谱影像中对冬小麦

生物量估测的研究结论相一致。

纹理与影像的空间分辨率有极大的相关性，本

研究虽然证明无人机玉米可见光影像纹理信息反演

叶绿素的可行性，但不同作物适宜空间分辨率提取

的纹理信息效果最优并没有探讨。再者，本研究机

器学习仅采用支持向量回归算法，并未考虑其他算

法，如随机森林算法、ＢＰ神经网络算法等，以上将是
后续研究的重点。

４　结论

（１）玉米四叶期 ＳＰＡＤ的平均值（３８３２２）小于
拔节期的平均值（４６４５４），且四叶期变异系数
（９６７％）大于拔节期的变异系数（５６３％），说明随
着玉米生长叶绿素逐渐增加，分布差异变小。

（２）利用可见光影像提取的可见光植被指数、
纹理特征与 ＳＰＡＤ有良好的相关性，大部分植被指
数相关系数绝对值达到 ０７以上，尤其 Ｇ－Ｂ和
ＩＰＣＡ的相关系数较大，分别为０８２１和０８１９，而大
部分纹理特征相关系数绝对值达到 ０６以上，相比
与纹理特征，植被指数整体相关性高。

（３）基于植被指数、纹理特征和植被指数 ＋纹
理特征分别构建了逐步回归（ＳＲ）、偏最小二乘回归
（ＰＬＳＲ）和支持向量回归（ＳＶＲ）模型。在 ＳＲ模型
中，植被指数 ＋纹理特征模型与植被指数模型相同，
优于纹理特征模型，但相对分析误差均处于 １４～
２，构建的回归模型效果一般；在 ＰＬＳＲ和 ＳＶＲ模型
中，植被指数 ＋纹理特征模型均优于单一的纹理特
征模型或植被指数模型，相对分析误差均大于 ２，预
测样本效果较好。综合分析采用 ＰＬＳＲ植被指数 ＋
纹理特征模型可以快速准确反演 ＳＰＡＤ（Ｒ２为０８０２５，
ＲＭＳＥ为２４９５２，ＲＰＤ为 ２２８４），生成 ＳＰＡＤ分布
图，为玉米的田间管理提供指导。
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２０１２，３２（１２）：３３２４－３３２８．
ＸＩＥＣｈｕａｎｑｉ，ＨＥＹｏｎｇ，ＬＩＸｉａｏｌｉ，ｅｔａｌ．ＳｔｕｄｙｏｆｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆＳＰＡＤｖａｌｕｅｉｎｔｏｍａｔｏｌｅａｖｅｓｓｔｒｅｓｓｅｄｂｙｇｒｅｙｍｏｌｄｂａｓｅｄｏｎ
ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｔｅｃｈｎｉｑｕｅ［Ｊ］．ＳｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙａｎｄＳｐｅｃｔｒａｌＡｎａｌｙｓｉｓ，２０１２，３２（１２）：３３２４－３３２８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

２７３ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０２０年



［４］　王丽爱，马昌，周旭东，等．基于随机森林回归算法的小麦叶片 ＳＰＡＤ值遥感估算［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１５，
４６（１）：２５９－２６５．
ＷＡＮＧＬｉａｉ，ＭＡＣｈａｎｇ，ＺＨＯＵＸｕｄｏｎｇ，ｅｔａｌ．ＥｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｗｈｅａｔｌｅａｆＳＰＡＤｖａｌｕｅｕｓｉｎｇＲＦａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃｍｏｄｅｌａｎｄｒｅｍｏｔｅ
ｓｅｎｓｉｎｇｄａｔａ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１５，４６（１）：２５９－２６５．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊ
ｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１５０１３６＆ｆｌａｇ＝１．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１５．０１．０３６．
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［５］　ＭＡＲＥＮＣＯＲＡ，ＡＮＴＥＺＡＮＡＶＥＲＡＳＡ，ＮＡＳＣＩＭＥＮＴＯＨＣＳ．Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｓｐｅｃｉｆｉｃｌｅａｆａｒｅａ，ｌｅａｆｔｈｉｃｋｎｅｓｓ，ｌｅａｆ
ｗａｔｅｒｃｏｎｔｅｎｔａｎｄＳＰＡＤ ５０２ｒｅａｄｉｎｇｓｉｎｓｉｘＡｍａｚｏｎｉａｎｔｒｅｅｓｐｅｃｉｅｓ［Ｊ］．Ｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃａ，２００９，４７（２）：１８４－１９０．

［６］　ＰＡＧＯＬＡＭ，ＯＲＴＩＺＲ，ＩＲＩＧＯＹＥＮＩ，ｅｔａｌ．Ｎｅｗｍｅｔｈｏｄｔｏａｓｓｅｓｓｂａｒｌｅｙｎｉｔｒｏｇｅｎｎｕｔｒｉｔｉｏｎｓｔａｔｕｓｂａｓｅｄｏｎｉｍａｇｅｃｏｌｏｕｒ
ａｎａｌｙｓｉｓ：ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｗｉｔｈＳＰＡＤ ５０２［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒｓａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓｉｎＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，２００９，６５（２）：２１３－２１８．

［７］　贾丹，陈鹏飞．低空无人机影像分辨率对冬小麦氮浓度反演的影响［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０２０，５１（７）：１６４－１６９．
ＪＩＡＤａｎ，ＣＨＥＮＰｅｎｇｆｅｉ．ＥｆｆｅｃｔｏｆｌｏｗａｌｔｉｔｕｄｅＵＡＶｉｍａｇｅｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｏｎｉｎｖｅｒｓｉｏｎｏｆｗｉｎｔｅｒｗｈｅａｔｎｉｔｒｏｇｅｎｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ［Ｊ／
ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０２０，５１（７）：１６４－１６９．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／
ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０２００７１９＆ｆｌａｇ＝１．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０２０．０７．０１９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［８］　李媛媛，常庆瑞，刘秀英，等．基于高光谱和 ＢＰ神经网络的玉米叶片 ＳＰＡＤ值遥感估算［Ｊ］．农业工程学报，２０１６，
３２（１６）：１３５－１４２．
ＬＩＹｕａｎｙｕａｎ，ＣＨＡＮＧＱｉｎｇｒｕｉ，ＬＩＵＸｉｕｙｉｎｇ，ｅｔａｌ．ＥｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｍａｉｚｅｌｅａｆＳＰＡＤｖａｌｕｅｂａｓｅｄｏｎｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒｕｍａｎｄＢＰ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１６，３２（１６）：１３５－１４２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［９］　丁希斌，刘飞，张初，等．基于高光谱成像技术的油菜叶片 ＳＰＡＤ值检测［Ｊ］．光谱学与光谱分析，２０１５，３５（２）：４８６－４９１．
ＤＩＮＧＸｉｂｉｎ，ＬＩＵＦｅｉ，ＺＨＡＮＧＣｈｕ，ｅｔａｌ．ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆＳＰＡＤｖａｌｕｅｉｎｏｉｌｓｅｅｄｒａｐｅｌｅａｖｅｓｕｓｉｎｇｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ［Ｊ］．ＳｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙａｎｄＳｐｅｃｔｒａｌＡｎａｌｙｓｉｓ，２０１５，３５（２）：４８６－４９１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１０］　田明璐，班松涛，常庆瑞，等．基于无人机成像光谱仪数据的棉花叶绿素含量反演［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１６，
４７（１１）：２８５－２９３．
ＴＩＡＮＭｉｎｇｌｕ，ＢＡＮＳｏｎｇｔａｏ，ＣＨＡＮＧＱｉｎｇｒｕｉ，ｅｔａｌ．ＥｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆＳＰＡＤｖａｌｕｅｏｆｃｏｔｔｏｎｌｅａｆｕｓｉｎｇｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｓｆｒｏｍ
ＵＡＶｂａｓｅｄｉｍａｇｉｎｇｓｐｅｃｔｒｏｒａｄｉｏｍｅｔｅｒ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１６，
４７（１１）：２８５－２９３．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１６１１３９＆ｆｌａｇ＝１．ＤＯＩ：１０．
６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１６．１１．０３９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１１］　史舟，梁宗正，杨媛媛，等．农业遥感研究现状与展望［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１５，４６（２）：２４７－２５９．
ＳＨＩＺｈｏｕ，ＬＩＡＮＧ Ｚｏｎｇｚｈｅｎｇ，ＹＡＮＧ Ｙｕａｎｙｕａｎ，ｅｔａｌ．Ｓｔａｔｕｓａｎｄｐｒｏｓｐｅｃｔｏｆａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇ［Ｊ／ＯＬ］．
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１５，４６（２）：２４７－２６０．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／
ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１５０２３７＆ｆｌａｇ＝１．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１５．０２．０３７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１２］　赵静，杨焕波，兰玉彬，等．基于无人机可见光图像的夏季玉米植被覆盖度提取方法［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１９，
５０（５）：２３２－２４０．
ＺＨＡＯＪｉｎｇ，ＹＡＮＧＨｕａｎｂｏ，ＬＡＮＹｕｂｉｎ，ｅｔａｌ．Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｓｕｍｍｅｒｃｏｒｎｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｃｏｖｅｒａｇｅｂａｓｅｄｏｎｖｉｓｉｂｌｅｌｉｇｈｔ
ｉｍａｇｅｏｆｕｎｍａｎｎｅｄａｅｒｉａｌｖｅｈｉｃｌｅ［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０１９，５０（５）：
２３２－２４０．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０１９０５２７＆ｆｌａｇ＝１．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．
ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１９．０５．０２７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１３］　田军仓，杨振峰，冯克鹏，等．基于无人机多光谱影像的番茄冠层 ＳＰＡＤ预测研究［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０２０，
５１（８）：１７８－１８８．
ＴＩＡＮＪｕｎｃａｎｇ，ＹＡＮＧＺｈｅｎｆｅｎｇ，ＦＥＮＧＫｅｐｅｎｇ，ｅｔａｌ．ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｔｏｍａｔｏｃａｎｏｐｙＳＰＡＤｂａｓｅｄｏｎＵＡＶｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅ
［Ｊ／ＯＬ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２０２０，５１（８）：１７８－１８８．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／
ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２０２００８２０＆ｆｌａｇ＝１．ＤＯＩ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０２０．０８．０２０．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１４］　杨焕波，赵静，兰玉彬，等．基于无人机可见光遥感和阈值法的玉米植被覆盖度提取［Ｊ］．福建农林大学学报（自然科
学版），２０２０，４９（２）：２８３－２８８．
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ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＦｕｊｉａｎＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅａｎｄＦｏｒｅｓｔｒｙＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ），２０２０，４９（２）：２８３－
２８８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１５］　汪小钦，王苗苗，王绍强，等．基于可见光波段无人机遥感的植被信息提取［Ｊ］．农业工程学报，２０１５，３１（５）：１５２－１５９．
ＷＡＮＧＸｉａｏｑｉｎ，ＷＡＮＧＭｉａｏｍｉａｏ，ＷＡＮＧＳｈａｏｑｉａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｆｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｒｏｍｖｉｓｉｂｌｅｕｎｍａｎｎｅｄａｅｒｉａｌ
ｖｅｈｉｃｌｅｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１５，３１（５）：１５２－１５９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１６］　ＧＡＭＯＮＪＡ，ＳＵＲＦＵＳＪＳ．Ａｓｓｅｓｓｉｎｇｌｅａｆｐｉｇｍｅｎｔｃｏｎｔｅｎｔａｎｄａｃｔｉｖｉｔｙｗｉｔｈａｒｅｆｌｅｃｔｏｍｅｔｅｒ［Ｊ］．ＮｅｗＰｈｙｔｏｌｏｇｉｓｔ，１９９９，
１４３（１）：１０５－１１７．

［１７］　ＶＥＲＲＥＬＳＴＪ，ＳＣＨＡＥＰＭＡＮＭＥ，ＫＯＥＴＺＢ，ｅｔａｌ．ＡｎｇｕｌａｒｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙａｎａｌｙｓｉｓｏｆｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｉｃｅｓｄｅｒｉｖｅｄｆｒｏｍＣＨＲＩＳ／
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