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基于无人机图像的玉米冠层叶绿素含量检测与分布研究
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摘要: 为了快速、无损地获取大田作物叶绿素含量空间分布,基于无人机遥感技术研究了大田玉米冠层叶绿素含量

检测及分布图绘制方法。 利用无人机遥感技术采集了 150 幅大田玉米的航拍图像,并通过 Pix4dmapper 软件对其

进行了拼接;在实验田中,等距获取 80 株玉米叶片样本,通过化学法萃取叶绿素,并使用分光光度计测量叶绿素含

量,形成了基础数据源。 在数据处理方面,采用 ArcGIS 软件对样本点的 POS(Position and orientation system)数据与

无人机图像进行匹配;对无人机拍摄的 RGB 图像,首先进行 R、G、B 三通道分量值提取,构建了绿红比值、绿红差

值、归一化红绿差值、超绿等 10 种颜色特征,并计算了均值、标准偏差、平滑度、三阶矩等 6 种纹理特征,然后建立

了基于 BP(Back propagation)神经网络的玉米冠层叶绿素含量检测模型。 实验结果表明,基于 BP 神经网络的玉米

冠层叶绿素含量检测模型的均方根误差 RMSE 为 4郾 465 9 mg / L,决定系数 R2为 0郾 724 6。 通过 BP 神经网络检测模

型计算出大田玉米图像每个像素点的叶绿素含量,基于伪彩色技术绘制大田玉米叶绿素含量可视化分布图,分析

田间玉米冠层叶绿素含量分布图可以直观区分田间道路与冠层区域,显示地块叶绿素分布差异。 通过无损检测大

田玉米冠层叶绿素含量及叶绿素分布可视化,可为田间作物长势评价和精细化管理提供技术支持。
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Abstract: Chlorophyll is an important indicator for the evaluation of plant photosynthesis ability and
growth status. In order to obtain the spatial distribution of chlorophyll content in field crops quickly and
non鄄destructively, the chlorophyll content detection and distribution map drawing method of maize canopy
were carried out based on UAV remote sensing technology. Firstly, the aerial images of 150 maize plots
were collected by UAV mounted camera and spliced by Pix4dmapper software. Totally 80 maize leaves
were sampled in the experimental field. They were processed following chemical extraction and
spectrophotometer measurement to obtain the chlorophyll content value. The images and chlorophyll data
were used to form the underlying data source. In the aspects of data processing, the position and
orientation system (POS) data of the sample points were matched with the images of the UAV using
ArcGIS software. For the RGB images captured by the drone, the three鄄channel component values of R,
G and B were firstly extracted. The color feature parameters were calculated such as green鄄red difference,
normalized red鄄green difference, super green, and so on. In addition, six kinds of texture features were
calculated, including mean, standard deviation, smoothness and third鄄order moment. The error back



propagation neural network was used to build chlorophyll detection model for maize canopy leaves. The
experimental results were as follows: the root mean square error (RMSE) of the maize canopy chlorophyll
content detecting model based on BP neural network was 4郾 465 9 mg / L, and the coefficient of
determination R2 was 0郾 724 6. The chlorophyll content of each pixel in the field canopy image was
calculated. The visual distribution map of chlorophyll content in field maize canopy was drawn based on
pseudo鄄color technique. The chlorophyll content distribution map of field maize canopy could be used to
visually distinguish the field road and canopy area, showing the difference in chlorophyll distribution of
the plot. By non鄄destructively detecting the chlorophyll content and chlorophyll distribution of canopy
corn canopy, it could provide a support for field crop growth evaluation and precision management.
Key words: maize canopy; chlorophyll; UAV remote sensing technology; BP neural network; visual

distribution

0摇 引言

叶绿素含量是植物光合作用能力和生长状况的

重要评定指标,因此检测作物叶绿素含量在农业生

产中具有重要意义[1 - 4]。 传统的农作物叶绿素检测

主要通过化学分析法进行,费时、耗力,不利于大面

积田间数据的高效分析。 基于作物吸收蓝光和红光

进行光合作用、反射绿光呈现绿色特征的机理,开展

可见光反射光学成像分析,可为田间作物叶绿素含

量的快速原位分析提供支持。
国内外学者利用可见光 RGB 图像,针对植株和

大田不同尺度开展了大量作物叶绿素含量检测研

究。 徐远芳等[5] 应用图像提取了玉米叶片的颜色

信息,采用一元和多元回归分析方法建立了玉米叶

片叶绿素含量诊断模型,结果表明,RGB 颜色模型

中 G 分量和颜色特征 2G R 可以作为叶绿素含量

诊断模型中的主要特征参数,模型的相关系数达到

0郾 84 以上。 程立真等[6]以苹果树叶片为研究对象,
提取叶片红、绿、蓝三通道的值,通过组合运算构建

了 9 种颜色指数作为参数,建立了单变量回归模型

和支持向量机(Support vector machine,SVM)回归模

型,实验结果显示,SVM 的估测精度高于单变量回

归模型。 蔡鸿昌等[7]提取叶片的颜色特征,通过线

性拟合和逐步回归分析,建立了黄瓜初花期叶片光

合色素含量的颜色特征估算模型,实验结果显示,
R / (R + G + B)可以作为叶绿素含量估算的主要颜

色特征参数;G / R 和 R / (R + G + B)是类胡萝卜素含

量估算的主要特征参数。 基于上述方法进行地面田

间植物叶绿素含量检测时,由于平台高度的限制,每
次只能获得单株植物叶片的样本数据,大范围样本

数据采集能力和效率有限。
随着无人机遥感技术的发展,无人机以快速便

捷、操作简单、采集范围大的优点,逐渐成为农田信

息获取的重要手段和研究热点[8 - 11]。 毛智慧等[12]

基于无人机遥感技术,以大田玉米为对象,采集了不

同氮肥水平下大田玉米的多光谱影像,实现了玉米

SPAD 的精准测量。 张乐春[13] 以无人机为平台,获
取大田植物的高光谱数据,建立了叶绿素含量的回

归模型,实现了植物叶绿素含量的快速、无损检测。
袁炜楠等[14]提出了一种基于主基底分析的无人机

高光谱遥感数据降维方法,采用最小二乘回归模型

实现了叶绿素含量的估算。 李静等[15] 采用低成本

消费级无人机对水稻冠层进行图像获取,基于回归

统计建立 SPAD 预测模型,结果显示,遥感指数 R 与

水稻剑叶叶片 SPAD 的相关关系显著。
上述研究可为无人机获取的图像参数提取、叶

绿素检测建模的方法提供参考。 在获得叶绿素含量

检测模型后,结合田间位置分析大田作物冠层叶绿

素含量整体水平,是指导田间精细化管理的重要基

础。 其中,实现田间作物冠层叶绿素分布的可视化

是开展空间信息分析的重要环节。 因而,本文采用

无人机成像技术进行大田玉米叶绿素含量估测和空

间分布绘制方法研究。 获取大田玉米无人机图像,
对图像进行拼接和分割处理,提取无人机 RGB 图像

中 10 种颜色特征和 6 种纹理特征,建立叶绿素含量

检测模型,并反演大田玉米图像每个像素点的叶绿

素值,进而绘制大田玉米叶绿素含量空间分布图,以
期为田间作物长势评价与精细化管理提供技术支

持。

1摇 材料与方法

1郾 1摇 实验样本

实验对象为玉米,地点位于河北省衡水市玉米

研究基地。 实验区域为 700 m 伊300 m 的玉米地,时
间为 2018 年 9 月,无人机为大疆 M600。 在实验区

域等距选取 80 个实验样本,人为对玉米叶片进行拔

除处理,装入密封袋,以保持玉米叶片新鲜,带回实

验室对样本进行叶绿素萃取。
1郾 2摇 玉米冠层航拍图像信息获取

获取玉米冠层图像,采用大疆 M600 型无人机
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载图像拍摄系统,Pix4dmapper 软件对无人机图像进

行分析。 系统硬件结构如图 1 所示,主要由大疆

M600 型无人机、索尼 ILCE 7R 型相机、计算机及

控制软件等构成。 相机最大像素为 3 700 万,最高

分辨率为 7 360 像素 伊 4 912 像素,焦距为 35 mm;无
人机的飞行速度为 10 m / s,飞行高度为 200 m,共获

得 150 幅局部图像。 采用 Pix4dmapper 软件进行图

像拼接,最终得到实验地的全局遥感图像。

图 1摇 无人机信息获取示意图

Fig. 1摇 UAV information acquisition
摇

采用等距采样方式采集玉米叶片,在 700 m 伊
300 m 实验区域的长宽两侧分别留取 50 m 空白区,
剩余边界以 20 m 为距共选取 80 个实验点,每个实

验点向内 1 m 处选取一株玉米,采集其叶片作为样

本,共获取 80 个叶绿素待测样本。
1郾 3摇 叶绿素含量测定

选用化学计量法和分光光度计对叶绿素含量进

行测定。 首先在每个叶片中部选取 4 cm 伊 4 cm 的

叶组织(不包括叶脉)将其剪碎,然后使用镊子将剪

碎的叶片(约 0郾 4 g)放入 25 mL 的丙酮和乙醇混合

液中避光浸泡 24 h[16]。
叶绿素萃取后,使用 752 型紫外 可见光分光光

度计对其进行吸光度测定。 为实现仪器内部的热平

衡,分光光度计开机后预热 30 min,将样本溶液倒入

3 个比色皿中,对 645 nm 和 663 nm 两个波长测定吸

光度,计算叶绿素总含量的公式为

C t = Ca + Cb (1)
其中 Ca = 12郾 72A663 - 2郾 59A645 (2)

Cb = 22郾 88A645 - 4郾 67A663 (3)
式中摇 A645、A663———645、663 nm 两个波长的吸光度

Ca———叶绿素 a 含量,mg / L
Cb———叶绿素 b 含量,mg / L
C t———叶绿素总含量,mg / L

1郾 4摇 无人机图像处理

玉米无人机图像处理主要包括图像拼接、图像

分割和图像数据处理 3 部分,数据处理流程如图 2
所示。 经过无人机图像拼接后,对采样点进行 POS
匹配和图像分割,特征参数提取,划分训练集和验证

集,采用 BP 神经网络对训练集进行建模,并利用验

证集讨论其检测精度。 其中,图像特征参数提取包

括图像颜色特征与纹理特征。

图 2摇 无人机数据分析流程图

Fig. 2摇 Flow chart of UAV data analysis
摇

采用 Pix4dmapper 软件对无人机图像进行拼

接, ArcGIS 软件进行样本点 POS 数据匹配,并实现

样本点分割。 利用 Matlab 软件对图像进行特征值

提取和实现 BP 神经网络建模。
1郾 5摇 BP 神经网络建模

反向传播网络简称 BP 神经网络,该算法是一

种按照误差逆向传播算法训练的多层前馈神经网

络[17]。 经典的 BP 神经网络由输入层、隐含层和输

出层构成,每层由若干个神经元构成。 其计算过程

可分为正向传播过程和误差反向传播过程。 正向传

播过程主要为样本数据从输入层传入,以正向传播

的方式从隐含层传输到输出层,并形成检测结果;误
差反向传播过程主要为神经网络计算检测结果与实

际结果的误差,并将误差以反向传播的方式从输出

层传递到输入层,并对每层的神经元权值进行调

整[18]。
本文在对 BP 神经网络进行建模时,正向传递

过程中遵循 S 型函数,反向传递过程中遵循纠错学

习规则,激活函数选取 ReLU 函数;对模型的检测能

力进行评价时,采用实际值与检测值的均方根误差

(RMSE)和决定系数 R2 进行评估。 其中,RMSE 用

来衡量实验结果的离散程度,值越小模型效果越好;
决定系数 R2代表模型的拟合程度,其值越接近 1 模

型检测精度越高。

2摇 结果与分析

2郾 1摇 样本叶绿素含量统计

对 80 个玉米叶片样本的叶绿素含量进行统计

分析可知,其取值范围位于 18郾 23 ~ 60郾 61 mg / L 区

间,平均值为 37郾 68 mg / L,标准差为 9郾 01 mg / L。 选

取 64 个样本作为训练集,16 个样本作为测试集,如
表 1 所示,训练集和验证集均包含较大范围的叶绿

素含量值。
2郾 2摇 图像特征参数提取

实验采集的无人机图像是 RGB 颜色空间图像,
在 RGB 图像中,R、G、B 分量分别位于 622 ~ 760 nm、
492 ~ 577 nm、435 ~ 450 nm 区间,作物叶绿素 a 与叶
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表 1摇 样本叶绿素含量统计

Tab. 1摇 Sample chlorophyll content statistics

样本

类别

样本

数量

叶绿素含量 / (mg·L - 1)
最大值 最小值 平均值 标准差

训练集 64 60郾 61 18郾 23 37郾 76 9郾 21
测试集 16 51郾 67 20郾 09 37郾 36 8郾 77
总样本 80 60郾 61 18郾 23 37郾 68 9郾 07

绿素 b 在 435 ~ 450 nm 和 622 ~ 760 nm 内存在光谱

吸收,在 492 ~ 577 nm 内存在反射的典型特征,因而

利用 R、G、B 以及由它们组合成的颜色特征植被指

数可以用于玉米叶绿素检测[19 - 20]。 因而,研究建立

了归一化红光参数、归一化绿光参数、归一化蓝光参

数、归一化红蓝差值、归一化红绿差值、超绿等 10 种

颜色特征。 因为叶绿素指征作物营养状态并与群体

长势紧密相关,会在冠层图像纹理特征上有所表现,
所以选取玉米冠层图像均值、标准偏差、平滑度、三
阶矩等 6 种纹理特征与叶绿素含量建立检测模型。
所使用的图像特征参数及其计算公式如表 2 所示。

表 2摇 特征参数计算公式

Tab. 2摇 Extraction formula of image feature parameters

名称 参数 /公式 名称 参数 /公式

红光参数 R
归一化红

光参数
R / (R + G + B)

绿光参数 G
归一化绿

光参数
G / (R + G + B)

蓝光参数 B
归一化红

绿差值

R - G
R + G + 0. 01

绿红比值 G / R
归一化红

蓝差值

R - B
R + B + 0. 01

绿红差值 G - R 超绿参数 2G - R - B

均值 移
L-1

i = 0
ZiP(Zi) 标准偏差 滋2( z)

平滑度
滓2

1 + 滓2 三阶矩 移
L-1

i = 0
(Zi - m) 3P(Zi)

一致性 移
L-1

i = 0
P2(Zi) 熵 - 移

L-1

i = 0
p(Zi)lbP(Zi)

摇 摇 注:滓 为标准偏差,Zi 为亮度的一个随机变量,P(Z)为一个区

域中灰度级的直方图,L 为可能的灰度级数,滋2( z)为方差。

2郾 3摇 无人机图像处理

实验 共 采 集 150 幅 无 人 机 图 像, 采 用

Pix4dmapper 软件对其进行拼接,图 3a 为无人机单

次拍摄部分图像示意图,图 3b 为拼接后的全局图像。
图 3b 全局图像中红色框标记区域为本文后续

研究的目标区域。 在全局拼接图像中存在部分白色

空缺是由于图像在进行拼接时存在异常 POS 数据

导致。
2郾 4摇 玉米冠层叶绿素含量检测模型

基于筛选的特征参数和叶绿素含量,使用经典

图 3摇 无人机图像拼接前后效果图

Fig. 3摇 Drone images before and after stitching
摇

的 3 层 BP 神经网络结构进行建模,经过对模型进

行优化,最终确定 BP 神经网络的结构为 16 4 1,
其中输入层节点个数为 16,对应 10 个颜色特征和

6 个纹理特征,输出层节点个数为 1,对应叶绿素含

量。 利用 Matlab 软件编写基于 BP 神经网络的玉米

冠层叶绿素含量检测程序,当学习速率为 0郾 01,最
大迭代次数为 10 000 时,玉米冠层叶绿素检测结果

如图 4 所示,模型的 RMSE 为 4郾 465 9 mg / L,决定系

数 R2为 0郾 724 6。

图 4摇 玉米冠层叶绿素含量检测结果

Fig. 4摇 Chlorophyll content detection results of maize leaves
摇

图 5摇 大田玉米冠层叶绿素含量分布图

Fig. 5摇 Chlorophyll content distribution map of
maize canopy in field

2郾 5摇 田间玉米冠层叶绿素分布

提取大田玉米图像每个像素点的 R、G、B 3 分

量的值,根据特征参数的计算公式得到每个像素点

对应的颜色特征以及纹理特征,代入 BP 神经网络

检测模型中可以计算每个像素点对应的叶绿素含

量,从而得到基于叶绿素含量的大田玉米灰度分布

图,对灰度图进行伪彩色处理,绘制大田玉米冠层叶

绿素含量分布图,如图 5 所示。
图 5 中不同颜色和颜色深浅程度代表不同大田

玉米冠层叶绿素含量,红色部分为道路边缘和土壤
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区域,叶绿素含量基本为 0,绿色部分为靠近土壤和

道路区域,玉米植株较稀疏,区域内叶绿素含量较

低,整体范围在 20 ~ 40 mg / L,蓝色部分为玉米植株

较为茂密区域,叶绿素含量相对较高,区域内叶绿素

含量范围为 40 ~ 60 mg / L。 由此基于 BP 神经网络

模型检测大田玉米冠层叶绿素含量的结果,绘制出

大田玉米叶绿素含量的分布情况,可为田间作物营

养水平和精细化管理决策提供支持。

3摇 结论

(1)采集了大田玉米无人机图像数据,采集叶

片样本并萃取测量了叶绿素含量,提取图像特征参

数建立了基于 BP 神经网络的玉米冠层叶绿素检测

模型,并绘制了大田玉米叶绿素分布图。
(2)对无人机图像进行拼接和分割,形成全局

图像和样本点图像,并对全局图像进行 R、G、B 分量

提取,筛选出 10 种颜色特征及 6 种纹理特征,基于

BP 神经网络建立大田玉米叶绿素含量检测模型,实
验结果显示,模型的验证精度为决定系数 R2 为

0郾 724 6,均方根误差 RMSE 为 4郾 465 9 mg / L。
(3)利用 BP 神经网络叶绿素检测模型计算大

田玉米全局图像每个像素点的叶绿素含量,进而绘

制大田玉米叶绿素分布图,最终实现大田玉米叶绿

素快速、无损检测和叶绿素分布可视化。
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