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基于无人机点云的玉米冠层三维结构表型
对干旱胁迫响应分析
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摘要: 不同水分梯度下玉米冠层三维结构动态变化规律,评估冠层结构参数对干旱胁迫的区分能力,并解析不同玉

米品种冠层结构保持能力差异具有重要作用。 本研究以 97 个玉米育种材料为研究对象,设置正常灌溉(CK)、轻
度干旱(D1)和重度干旱(D2)3 个水分梯度,利用无人机多视角影像重建冠层三维点云,提取涵盖冠层高度特征、
空间覆盖特征和表面结构复杂度的 13 个冠层结构参数。 采用随机森林算法对 3 种水分处理进行分类识别,并通

过 KMeans 聚类对品种进行冠层结构保持能力分级。 研究结果表明,随机森林分类总体准确率为 72. 5% ,冠层高度

特征累计重要性达 0. 481,95 百分位高度(0. 153)和平均冠层高度(0. 114)为区分水分梯度的关键参数。 GLCM 对

比度对干旱胁迫响应最为敏感,CK D2 差异达 65% ~ 89% 。 品种聚类将品种根据旱后表现分为 5 个类型。 冠层

三维结构参数对不同水分梯度具有一定区分能力,冠层高度是区分干旱胁迫程度最重要的指标类别,纹理特征可

作为冠层高度特征的补充。 研究结果为玉米干旱胁迫监测与冠层结构特征筛选提供了技术方法和理论依据。
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Abstract: Aiming to investigate the dynamic changes in the three-dimensional structure of maize canopies
under different water stress gradients, evaluate the ability of canopy structural parameters to distinguish
drought stress, and analyze differences in canopy structure maintenance among different maize varieties,
using 97 maize varieties as study subjects, three water stress gradients were established: normal irrigation
(CK), mild drought (D1), and severe drought (D2). RGB imagery captured by an unmanned aerial
vehicle (UAV) was used to reconstruct three-dimensional point clouds of the canopy, and 13 canopy
structural parameters were extracted, covering canopy height characteristics, spatial coverage
characteristics, and surface structural complexity. A random forest algorithm was employed to classify the
three water treatments, and K-means clustering was used to categorize varieties based on canopy structure
maintenance. The overall accuracy of the random forest classification was 72. 5% , with the cumulative
importance of canopy height features reaching 0. 481. The 95th percentile height (0. 153) and average
canopy height (0. 114) were identified as key parameters for distinguishing between water gradients.
GLCM contrast was the most sensitive to drought stress response, with CK D2 differences ranging from
65% to 89% . Variety clustering classified varieties into five categories. Three-dimensional canopy
structure parameters can effectively distinguish different moisture gradients; canopy height was the



dominant indicator for drought monitoring, while textural features can provide important supplementary
information. The research result can provide technical methods and theoretical basis for monitoring
drought stress in maize and screening canopy structure.
Key words: maize; 3D point cloud; canopy structure parameters; random forest; drought stress

0　 引言

玉米(Zea mays L. )是全球最重要的粮食作物

之一,在粮食安全、饲料供给及工业原料生产中具有

重要地位[1]。 然而,随着全球气候变化加剧,干旱

事件发生频率和持续时间不断增加,严重威胁玉米

生产稳定性[2]。 尤其在中国西北灌区,水资源短缺

与农业高耗水问题长期并存,干旱已成为限制玉米

产量提升和农业可持续发展的关键因素[3]。 干旱

胁迫不仅影响玉米光合作用和物质积累,还会显著

改变植株冠层结构特征,包括株高降低、叶片卷曲、
冠层收缩以及空间分布异质性减弱等[4]。 因此,准
确获取玉米在干旱胁迫下冠层结构动态变化,对于

解析玉米耐旱响应机制及开展耐旱品种筛选具有重

要意义[5]。
传统玉米表型获取主要依赖人工测量,如株高、

叶面积指数及覆盖度等指标调查。 虽然这些方法能

够反映部分生长信息,但普遍存在效率低、劳动强度

大、重复性差以及难以开展大规模动态监测等问题,
难以满足现代作物高通量表型研究需求[6]。 近年

来,无人机遥感技术因具有高时效性、低成本及大范

围获取能力,在农业表型研究中得到广泛应用。 其

中,基于无人机多视角影像的三维重建技术能够通

过多角度图像恢复作物冠层三维结构信息,并生成

高密度点云数据,为作物冠层结构表型获取提供了

新的技术手段[7]。 相比传统二维遥感指标,点云能

够更直接地表征作物冠层的空间形态特征,在株高

估算、冠层覆盖度提取、生物量监测及倒伏识别等方

面已表现出较高应用潜力[8 - 9]。 例如,Li 等[10]利用

无人机倾斜影像结合自适应微地形模型从 3D 点云

估算玉米叶面积指数和株高,决定系数分别为 0. 48
和 0. 89。 Niu 等[11]利用无人机 RGB 图像构建作物

表面模型估算玉米株高方法,重点分析了植被覆盖

度及视角和空间分辨率对玉米株高估算精度的影

响。 Fei 等[12]融合三维点云和多光谱图像进行株高

和叶面积反演,融合三维数据后,决定系数达到

0. 92,远高于传统方法的 0. 78。
以上研究大多集中于株高、冠层覆盖度及叶面

积指数等传统结构参数提取。 实际上,玉米在干旱

胁迫条件下不仅表现为冠层高度下降,Yasin 等[13]

介绍了作物在干旱条件下形态表型变化。 作物在干

旱胁迫下,同时伴随着叶片卷曲、冠层塌缩及表面结

构变化等特征[14],这些结构变化会进一步影响冠层

内部光分布、蒸腾过程及群体生长状态[15]。 因此,
仅依赖传统高度或覆盖指标难以全面揭示干旱条件

下冠层结构的动态响应机制。 然而,目前针对玉米

冠层表面结构复杂度动态变化的研究仍较少[16],尤
其缺乏基于大规模品种、多时期和多水分梯度条件

下系统研究。 此外,不同玉米品种在干旱条件下可

能表现出不同的冠层结构响应模式[17]。 因此,构建

能够反映冠层三维结构复杂度的表型指标体系,并
分析不同品种在干旱条件下动态响应差异,对于开

展玉米耐旱表型评价具有重要价值[18]。
综上所述,本研究以 97 个玉米品种为研究对

象,设置正常灌溉 ( CK)、轻度干旱和重度干旱

3 个水分梯度,利用无人机获取多时期多视角影

像,并基于多视角技术重建玉米冠层三维点云[19] 。
通过构建冠层高度特征、空间覆盖特征及表面结

构复杂度等多维结构表型参数体系,重点分析不

同水分条件下玉米冠层三维结构的动态变化规

律,探究干旱胁迫是否导致冠层表面结构由复杂

向均质化发展,并进一步解析不同玉米品种在结

构响应上差异特征,以期为玉米冠层结构评价及

高通量三维表型研究[20]提供新技术方法与理论依

据。

1　 材料和方法

1. 1　 试验地概况

试验于甘肃省武威市中国农业大学石羊河国家

野外科学观测研究站开展,试验站地理位置为

37°49′N,102°52′E,位于河西走廊东部石羊河流域。
该区域属于典型的温带大陆性干旱气候,具有光照

充足、昼夜温差大、降水稀少和蒸发强烈等特点,是
我国典型的干旱灌溉农业区之一。 多年平均气温

7 ~ 8℃,年日照时数超 3 000 h,无霜期约 150 d,年均

降水量约 150 mm,而年蒸发量可达 2 000 mm 以上,
农业生产对灌溉依赖程度较高。

试验区地势平坦,适宜开展大田作物精准灌溉

与高通量表型研究。 土壤类型以灌漠土为主,具有

典型干旱区农田土壤特征。 玉米生长季期间气候干

燥、太阳辐射强,为研究不同水分条件下玉米冠层结

构响应及耐旱表型差异提供了良好的自然环境条
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件。 该试验站长期开展节水农业相关研究,具备完

善的田间灌溉与环境监测条件。 试验地点及试验小

区点云如图 1 所示。

图 1　 试验地点与点云结果

Fig. 1　 Station location and point cloud results
　

1. 2　 试验布置

试验共选取 97 个玉米品种,其中 87 个由中国

农业大学国家玉米改良中心提供,其余 10 个选择武

威当地种植品种。 部分品种属于尚未公开的育种品

种,具体品种名称及系谱信息涉及材料提供单位的

保密要求,因此采用唯一编号对各基因型进行标识。
试验采用不同水分梯度处理,以研究干旱胁迫条件

下玉米冠层结构表型的响应特征及品种差异。 于

2025 年 4 月 1 日播种,玉米株距为 20 cm,行距

30 cm,单行 15 株,每 3 行为 1 个小区,小区间距

40 cm。
共设置 3 个灌溉水平,分别为 100% 作物蒸散

量灌溉、75%作物蒸散量灌溉和 50% 作物蒸散量灌

溉。 其中,100%灌溉处理作为正常灌溉(CK),75%
(D1)和 50% (D2)灌溉处理分别代表轻度和重度干

旱条件。 施肥方式按照当地惯例,每公顷施加底肥

磷酸二铵 375 kg,氮磷钾复合肥 300 kg(各含 18% ),
拔节期追施尿素 450 kg。

利用试验站逐日气象数据计算参考作物蒸散量

(ET0),气象数据包括气温、相对湿度、风速及太阳

辐射,使用 ET0 乘以作物系数(Crop coefficient, Kc)
得到正常供水灌溉量。 各处理灌溉量依据当地推荐

的玉米 Kc 进行计算。 作物蒸散量计算式为

ETc = ET0Kc (1)

其中　 ET0 =
0. 408(Rn - G) + r 900

T + 273u2(es - ea)

Δ + r(1 + 0. 34u2)
(2)

式中　 ET0———参考作物蒸散量,mm / d
Rn———作物表面上净辐射,MJ / (m2·d)
G———土壤热通量,MJ / (m2·d)
T———2 m 高处日平均气温,℃
u2———2 m 高处风速,m / s
es———饱和水汽压,kPa
ea———实际水汽压,kPa
Δ———饱和水汽压曲线斜率

r———湿度计常数,kPa / ℃
ETc———作物实际蒸散发量,mm / d

各处理全生育期累计灌溉量分别为: CK 约

190. 1 mm,D1 约 150. 4 mm,D2 约 110. 6 mm。 各日

期具体灌溉量见表 1。

表 1　 不同干旱处理具体日期灌溉量

Tab. 1　 Irrigation amounts on specific dates for
different drought treatments mm

处理
4 月

29 日

5 月

25 日

6 月

13 日

7 月

5 日

7 月

20 日

8 月

1 日

8 月

21 日

CK 31. 0 18. 0 26. 0 21. 4 54. 4 24. 4 14. 9
D1 31. 0 13. 5 19. 5 16. 1 40. 8 18. 3 11. 2
D2 31. 0 9. 0 13. 0 10. 7 27. 2 12. 2 7. 5

1. 3　 数据获取

1. 3. 1　 无人机影像拍摄

采用大疆 Mavic 3E 型无人机进行交叉环绕飞

行获取试验各小区多视角图像。 该无人机裸机质量

915 g,无风环境续航时间达到 45 min,随机携带的广

角镜头有效像素 2 000 万,视场角为 84°,等效焦距

为 24 mm,可拍摄高分辨率 RGB 图像,并且可使用

高精度 RTK 服务,精度控制在厘米级。 交叉环绕飞

行是一种高效的无人机飞行模式,适用于三维建模

和影像采集,能够显著提高建模效率和精度[21]。 针

对作物冠层的三维建模,已有研究测试了玉米、甜
菜、棉花及大豆等多种作物,均得到极高精度,适用

于对作物器官级的结构分析[22 - 24]。
针对整个玉米生育期, 于生长期内每周飞行 1

次,其余生育期每半个月 1 次,共飞行拍摄 9 次,具
体日期为:6 月 8 日(苗期 拔节期)、6 月 20 日(拔
节期)、7 月 11 日(大喇叭口期)、7 月 19 日(抽雄

期)、7 月 25 日(开花期)、8 月 1 日(灌浆期)、8 月 9
日(灌浆期)、8 月 21 日(乳熟期)、8 月 29 日(蜡熟

期)。 每次飞行选择晴朗无风的白天明亮阶段,并
尽量避免 11:00—14:00 之间,该时间段内太阳直射
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光过强,拍摄图像具有较强反射,影响三维建模效

果。 飞行高度设置为距离冠层 5 m,前向和旁向重

叠度均为 95% ,飞行速度为 1 m / s。
1. 3. 2　 三维建模与预处理

采用 Metashape Pro(版本 1. 7. 1,俄罗斯)进行

作物冠层三维重建,具体流程:导入交叉环绕飞行得

到的多视角图像,软件采用 SIFT 算法提取多视角图

像共同特征点,采用 SFM CMVS 算法重建冠层稠

密点云。 每一步重建过程均使用高精度分辨率,最
终将稠密点云输出为 LAS 格式文件,采用坐标系为

WGS84 UTM zone 48N。 基于田间试验布置, 在

QGIS(版本 3. 40)中划分每个小区,并使用WhiteBox
Tools(版本 2. 3)进行点云分割,得到所有处理单个

小区的冠层稠密点云。
为降低重建过程噪声点及点云密度差异对冠层

结构参数提取的影响,在表型参数计算前,对各小区

点云进行统一预处理。 首先,采用统计滤波方法对

点云进行离群点去除,通过计算点与其邻域点间的

空间距离,剔除明显偏离局部点云分布的噪声点,以
减少重建误差及背景噪声对后续分析的干扰[25]。
随后,考虑到无人机重建点云包含绝对地理高程信

息,且玉米生长后期由于冠层封闭导致部分时期地

面点缺失,因此采用基于早期地面高程的统一归一

化方法进行冠层高度标准化处理[26]。
具体而言,对于每个小区,优先选取苗期或拔节

早期地面点较完整的点云数据,通过提取底层高程

点估算地面基准高程,并将该地面高程作为该小区

所有时期的统一地面参考。 随后,对各时期点云进

行高度归一化处理,即采用点云高程减去对应小区

地面基准高程,从而获得相对冠层高度。 该方法有

效避免了后期冠层遮挡条件下地面点缺失导致的高

度估计误差,提高了多时期冠层结构参数的可比性

与稳定性。
此外,为减弱不同处理及不同时期点云密度差

异带来的影响,进一步采用体素下采样方法对所有

点云进行统一密度标准化处理[27]。 通过设定固定

体素尺寸,对同一空间范围内的点进行聚合,以获得

空间分布均匀的冠层点云。 该步骤能够有效降低点

云冗余,提高计算效率,同时减少点云密度变化对粗

糙度、纹理及结构复杂度等参数的影响。
1. 4　 三维结构特征提取

基于预处理后的玉米小区冠层点云,从冠层高

度特征、空间覆盖特征以及表面结构复杂度 3 方面

提取玉米三维结构表型参数,以定量表征不同水

分条件下玉米冠层结构的动态变化特征。 提取的

13 个冠层三维结构参数定义、计算公式及参考文

献见表 2,分为冠层高度特征(6 个)、冠层空间覆

盖特征(2 个)和冠层表面结构复杂度(5 个)3 个

类别。
　 　 首先,在冠层高度特征方面,提取平均冠层高

度、95 百分位高度、最大高度、高度标准差、高度变

异系数、高度偏差 6 个参数[28 - 29]。 上述参数分别用

于表征整体冠层生长水平,反映冠层垂直结构的空

间异质性。 图 2 为 6 月 20 日点云提取株高与手动

测量株高,R2 为 0. 927,明确了点云精准性。 其次,
在冠层空间覆盖特征方面,提取冠层覆盖度[30] 及冠

层紧凑度 2 个参数。 冠层覆盖度定义为植被区域占

总小区面积比例,用于表征冠层封闭程度与群体扩

展能力;紧凑度则通过冠层覆盖度与冠层高度的关

系进行计算,用于反映冠层聚集程度及叶片卷曲特

征。 该参数在干旱条件下对玉米叶片卷曲和冠层收

缩具有较高敏感性。
此外,为进一步刻画玉米冠层表面的空间结构

复杂度,提取表面粗糙度[31]及灰度共生矩阵纹理特

征[26]。 粗糙度用于描述冠层表面高程起伏程度,可
反映叶片空间分布及冠层表面平坦化特征;GLCM
纹理参数包括对比度、同质性和熵值。 点云数据栅

格化生成冠层高度模型(CHM),空间分辨率为 0. 02 m。
计算 GLCM,将 CHM 像元高程量化为 64 个灰度级

(0 ~ 63),以覆盖不同时期冠层高度变化范围。 像

素步长设置为 1 像素,分别计算 0°、45°、90°和 135°
4 个方向灰度共生矩阵,取 4 个方向平均值作为最

终纹理参数,以消除方向性偏差。 滑动窗口尺寸设

置为 5 像素 × 5 像素(对应地面 0. 10 m × 0. 10 m),
该窗口尺寸能够在保证足够纹理统计样本的同时,
较好保留冠层局部结构特征。 最终提取对比度

(Contrast)、同质性(Homogeneity)和熵值(Entropy)
3 个 GLCM 纹理参数,分别表征冠层表面局部高程

差异程度、纹理均匀程度和空间结构复杂性。 对比

度表征局部空间高程差异,同质性反映冠层纹理均

匀程度,而熵值则衡量冠层空间结构复杂性和随机

性。 上述参数能够有效反映干旱条件下玉米冠层由

复杂向均质化发展的变化趋势。
最终,所有提取的三维结构参数均以小区为单

位建立时序表型数据库,用于后续干旱响应分析及

品种间冠层结构差异研究。
1. 5　 数据分析

数据分析流程主要包括数据预处理、随机森林

分类建模、特征重要性评估、参数相关性分析、时序

动态分析以及品种冠层结构保持能力综合评价 6 个

部分,所有数据分析均基于 Python 3. 10 平台完成,
主要依赖 scikit-learn、 pandas、 numpy、 matplotlib 和
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　 　 　 表 2　 冠层三维结构参数定义

Tab. 2　 Definitions of canopy 3D structure parameters

类别 名称 计算公式 / 定义 物理意义 文献序号

冠层高度

特征

平均冠层高度 H _ mean ( Mean
canopy height)

H_mean = (1 / N)sum(Z_i), Z_i 为各点云高

程,N 为点云总数

反映冠层整体生长水平和垂直发

育程度
[28 - 29]

最大冠层高度 H_max(Maximum
canopy height)

H_max = max(Z_i) 反映冠层垂直方向最大伸展范围 [28 - 29]

95 百 分 位 高 度 H _ p95 ( 95th
percentile height)

H_p95 = P95(Z_i),即点云高程的第 95 百分

位数

反映冠层上部密集区域的高度水

平,对顶层生长变化敏感
[28 - 29]

高 度 标 准 差 H _ std ( Height
standard deviation)

H_std = sqrt((1 / N)sum((Z_i - H_mean) 2))

反映冠层垂直方向空间异质性,
标准差越大表明冠层高度分布越

不均匀

[28 - 29]

高度 变 异 系 数 H _ cv ( Height
coefficient of variation)

H_cv = H_std / H_mean
消除量纲影响后反映冠层高度相

对变异程度
[28 - 29]

高 度 偏 度 H _ skew ( Height
skewness)

H_skew = (1 / N) sum((Z_ i - H_mean) 3 ) /

H_std3

反映冠层高度分布对称性,正值

表示分布右偏(上部稀疏),负值

表示左偏

[28 - 29]

冠层空间

覆盖特征

冠层覆盖度 CC(Canopy cover)
CC = A_veg / A_total, 其中 A_veg 为植被点云

垂直面积,A_total 为小区总面积

反映冠层对地表的封闭程度和群

体扩展能力
[30]

冠 层 紧 凑 度 CP ( Canopy
compactness)

CP = CC / H_mean
反映单位高度下冠层聚集程度,
对叶片卷曲和冠层收缩敏感

[30]

表 面 粗 糙 度 Rough ( Surface
roughness)

Rough = sqrt (( 1 / N ) sum (( Z _ i - Z _

smooth) 2)), Z_smooth 为局部平滑高程

反映冠层表面高程起伏程度,表
征叶片空间分布和表面平坦化特

征

[31]

冠层 高 度 模 型 方 差 CHM _ var
(CHM variance)

CHM_var = Var(Z_i), 即 CHM 像元高程方

差

反映冠层表面高程整体波动幅

度,与粗糙度高度相关
[26]

冠层表面

结构复杂

度

GLCM 对比度 C _ GLCM ( GLCM
contrast)

C_GLCM = sum_{ i,j} ( i - j) 2P( i,j), P( i,j)
为归一化灰度共生矩阵

反映冠层表面局部高程差异程

度,值越大表明纹理越粗糙、空间

异质性越强

[26]

GLCM 同质性 H _ GLCM ( GLCM
homogeneity)

H_GLCM = sum_{ i,j}P( i,j) / (1 + | i - j | )
反映冠层纹理均匀程度,值越大

表明冠层表面越均匀、变化越小
[26]

GLCM 熵 值 E _ GLCM ( GLCM
entropy)

E_GLCM = - sum_{ i,j}P( i,j)ln(P( i,j))
反映冠层表面纹理复杂性和随机

性,值越大表明纹理越复杂多变
[26]

图 2　 点云高度验证结果

Fig. 2　 Validation results of point cloud height
　

seaborn 等开源库。
数据预处理:为保证分析结果稳健性,对原始数

据进行异常值检测与剔除。 针对 13 个冠层结构参

数,采用 3 倍四分位距法(3 × IQR)逐特征识别异常

值,即对每个参数分别计算其第一四分位数(Q1)和
第三四分位数(Q3),将低于 Q1 - 3 × IQR 或高于

Q3 +3 × IQR 样本标记为异常值并予以剔除。 经异

常值清洗后,共保留 2 543 条有效样本,占原始数据

的 94. 2% 。
随机森林分类建模:为探究不同水分处理(CK、

D1、D2)下玉米冠层结构参数的可区分性,采用随机

森林(Random forest) [32] 算法构建三分类模型。 随

机森林是一种基于决策树集成的集成学习算法,通
过自助采样(Bootstrap sampling)和随机特征子空间

选择构建多棵决策树,最终以投票方式确定分类结

果。 模型设置决策树数量为 500 棵,最大深度为

10,采用类别权重平衡(Balanced)策略以应对各类

别样本量差异。 为客观评估模型性能,采用分组交

叉验证(GroupKFold) [31]策略,以小区编号为分组依

据,确保同一小区不同日期的观测数据仅出现在训

练集或测试集中,每组包含约 20 个小区。 模型性能
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评估指标包括总体准确率(Accuracy)、加权 F1 分数

(Weighted F1-score)和 Cohen􀆳s Kappa 系数。 此外,
采用置换检验(Permutation test,n = 200 次)验证模

型分类表现的统计显著性,通过随机打乱类别标

签构建零分布,计算真实准确率在零分布中经验 P
值。

特征重要性评估:为识别对水分处理分类贡献

最大的冠层结构参数,基于随机森林模型内置的特

征重要性评价机制,计算每个参数在所有决策树节

点分裂时所带来的基尼不纯度(Gini impurity) [33]平

均减少量,以此作为参数重要性的度量。 此外,采用

置换重要性(Permutation importance) [34]方法进行验

证,通过随机打乱某一特征值并观察模型性能下降

程度评估该特征重要性,增强结果可信度。 置换重

要性重复 5 次取平均值,以增强结果稳定性和可

信度。
参数相关性分析:为揭示 13 个冠层结构参数间

内在关联,采用 Pearson 相关系数进行两两相关性分

析。 相关系数绝对值越接近 1 表示参数间线性关联

越强,并以此识别存在高度信息冗余的参数对,为后

续参数精简提供依据。

图 3　 随机森林分类结果及参数重要性排序

Fig. 3　 Random forest classification results and parameter importance ranking

时序动态分析:为探究不同水分处理下冠层结

构参数的动态变化规律,选取随机森林特征重要性

排名前 6 的关键参数(95 百分位高度、平均冠层高

度、高度标准差、冠层覆盖度、GLCM 对比度、表面粗

糙度),计算各处理在不同观测日期下均值与标准

差,绘制带误差棒的时间序列变化曲线,直观展示干

旱胁迫对冠层结构影响的时序特征。
品种冠层结构保持能力综合评价:试验过程中,

19 个品种在处理下直接死亡,对剩余的 78 个在 3
种处理中均有完整观测数据的品种进行冠层结构保

持能力聚类分析,定义干旱响应指数(DRI)为

DRI =
Xdrought - XCK

XCK + ε (3)

式中　 Xdrought———D1 或 D2 处理下参数值

XCK———CK 处理下参数值

ε———避免分母为零小常数,取 1 × 10 - 6

DRI 为负值表示干旱胁迫下参数值下降,绝对值越

大表示响应越强烈。 综合 6 个关键参数的 DRI 均

值作为品种干旱响应综合得分,得分越高(越接近

0)表示冠层结构保持能力越强。
定义干旱保持率为 D1 或 D2 处理下综合得分

与 CK 综合得分比值,量化品种在干旱条件下维持

冠层结构的能力。 在此基础上,采用 KMeans 聚类

算法[35]对品种进行干旱响应分类,聚类数 k 通过轮

廓系数(Silhouette coefficient)确定。 并通过主成分

分析(PCA) [36]将聚类特征降至二维进行可视化,为
耐旱品种筛选提供参考依据。

2　 结果与分析

2. 1　 基于随机森林的冠层分类结果

为探究不同水分条件对玉米冠层三维结构的影

响,基于无人机点云数据提取了 13 个冠层结构参

数,涵盖冠层高度特征、冠层空间覆盖特征和冠层表

面结构复杂度 3 个维度,并采用随机森林算法对不

同水分处理(CK、D1、D2)进行分类识别与参数重要

性评估,如图 3 所示。 基于 5 折交叉验证的随机森

林分类结果表明,模型对 3 种水分处理总体分类准

确率为 72. 5% ,加权 F1 分数为 72. 4% , Cohen􀆳s
Kappa 系数为 0. 587,显著高于随机水平(33. 3% ),
表明无人机冠层点云提取的三维结构参数能够区分

不同水分梯度下玉米冠层生长状态。
从各类别分类表现来看(图 3a),模型对 D2 处

理识别能力最强, 精确率达 82. 0% , 召回率达

83. 6% ,F1 分数为 82. 8% 。 在 891 个 D2 样本中,
745 个被正确分类,仅 11. 5%被误判为 D1、4. 9%被

误判为 CK。 结果表明,重度干旱胁迫对玉米冠层结

构产生了显著且独特的改变,使得该处理冠层特征
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具有较高辨识度。 CK 处理分类表现次之,精确率为

73. 2% ,召回率为 71. 7% ,F1 分数为 72. 5% ,表明

正常灌溉条件下冠层结构特征具有较好的稳定性和

一致性。 相比之下,D1 处理分类难度最大,精确率、
召回率和 F1 分数均为 61. 6% ,远低于 CK 和 D2 处

理。 在 854 个 D1 样本中,约 19. 2% 被误判为 CK、
18. 9%被误判为 D2。 结果表明,轻度干旱条件下玉

米冠层结构变化幅度有限,表型特征介于 CK 与 D2
间过渡状态,因此易与两侧处理发生混淆。 综上,冠
层结构参数对重度干旱具有良好识别能力,而对轻

度干旱的区分仍存在一定挑战。
随机森林模型特征重要性分析 结 果 表 明

(图 3b),13 个冠层结构参数对水分处理分类的贡

献存在显著差异。 从参数类别来看,冠层高度特征

累计重要性最高,达 0. 481,是区分不同水分处理最

为关键的参数类别。 其中,95 百分位高度以重要性

0. 153 位居所有参数之首,其次为平均冠层高度

(0. 114)、高度标准差 (0. 082) 和最大冠层高度

( 0. 073 ), 而 高 度 变 异 系 数 重 要 性 相 对 较 低

(0. 058)。 结果表明,冠层高度及其垂直分布特征

是反映干旱胁迫最为敏感的表型指标,其中冠层上

部密集区域对干旱胁迫的响应尤为显著,可能是因

为干旱首先抑制了植株顶部生长和叶片伸展。
冠层表面结构复杂度类别的累计重要性为

0. 339,是第 2 重要的参数类别。 其中,GLCM 对比

度以重要性 0. 104 位居类别之首(总排名第 3),其
次为表面粗糙度(0. 073,总排名第 6)、CHM 方差

(0. 068,总排名第 8)、GLCM 熵值(0. 050,总排名第

12)和 GLCM 同质性(0. 044,总排名第 13)。 结果表

明,干旱胁迫引起的冠层表面结构均质化特征在水

分处理分类中发挥重要作用,尤其是 GLCM 对比度

能够有效捕获干旱导致的冠层表面高程差异减小和

纹理特征变化。
冠层空间覆盖特征类别累计重要性为 0. 126,

相对贡献较小。 其中冠层覆盖度(0. 068,总排名第

7)重要性高于紧凑度(0. 057,总排名第 11)。 结果

说明,在本研究的水分梯度范围内,冠层水平覆盖特

征变化幅度有限,对干旱胁迫的敏感性低于冠层高

度和表面结构特征。
综合来看,排名前 6 参数(95 百分位高度、平均

冠层高度、GLCM 对比度、高度标准差、最大冠层高

度、表面粗糙度)累计重要性达 0. 549,可视为区分

不同水分处理的核心参数组合,其中冠层高度参数

共 4 个,体现了高度特征在干旱监测中的主导地位。
2. 2　 参数相关性与时序变化

相关性分析结果(图 4)揭示了 13 个冠层结构

参数间的内在关联。 在冠层高度特征类别内部,95
百分位高度与平均冠层高度呈极强正相关(相关系

数 r = 0. 97),95 百分位高度与高度标准差也呈较强

正相关( r = 0. 82),说明冠层高度各指标间存在高度

的信息重叠,共同反映了冠层整体的生长水平。 高

度变异系数与高度标准差相关性较弱( r = - 0. 06),
说明两者捕获了冠层垂直变异的不同侧面。

图 4　 冠层结构参数 Pearson 相关系数矩阵

Fig. 4　 Pearson correlation matrix of canopy structure
parameters

　
在冠层表面结构复杂度类别内部,表面粗糙度

与 CHM 方差几乎完全正相关( r = 0. 97),表明这 2
个参数在数学定义和物理意义上高度等价,均反映

冠层表面的高程波动幅度。 GLCM 熵值与 GLCM 同

质性呈极强负相关( r = - 0. 97),符合 GLCM 纹理

特征在数学上的互补关系。 GLCM 对比度与表面粗

糙度呈中等正相关( r = 0. 62),表明冠层表面高程变

化越大,纹理对比度也随之增大。
跨类别相关性方面,高度标准差与表面粗糙度

呈极强正相关( r = 0. 97),平均冠层高度与 GLCM
对比度呈强正相关( r = 0. 89),表明冠层高度特征与

表面结构复杂度间存在密切的耦合关系。 冠层覆盖

度与 GLCM 熵值呈强正相关( r = 0. 92),与 GLCM
同质性呈强负相关( r = - 0. 85),表明冠层覆盖度越

大,冠层纹理复杂性越高(熵值大)、均匀性越低(同
质性小)。

总体而言,强相关( | r | > 0. 9)参数对主要集中

在同类参数内部(如表面粗糙度与 CHM 方差、95 百

分位高度与平均冠层高度、GLCM 熵值与 GLCM 同

质性),在后续分析中可考虑对高度冗余参数进行

精简。 同时,高度变异系数与冠层覆盖度几乎不相

关( r = 0. 01),表明冠层高度的相对变异与冠层水平

覆盖是 2 个独立维度,分别提供互补的表型信息。
为探究不同水分处理下玉米冠层结构参数动
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态变化规律,从 3 个冠层结构维度中选取重要性

排名靠前的 6 个参数绘制时间序列曲线(图 5),包
括冠层高度特征的 95 百分位高度、平均冠层高度

和高度标准差,冠层空间覆盖特征的冠层覆盖度,
以及冠层表面结构复杂度的 GLCM 对比度和表面

粗糙度。

图 5　 关键冠层参数时序变化曲线

Fig. 5　 Temporal variation curves of key canopy parameters
　

　 　 冠层高度特征方面(图 5),95 百分位高度、平
均冠层高度和高度标准差在 3 种水分处理由大到小

均依次为 CK、D1、D2。 从时序动态来看,生长前期

(6 月 8—20 日)各处理间差异较小,进入快速生长

期(7 月 11 日后)CK 与 D2 差异显著扩大并维持稳

定,3 种处理的分化趋势逐渐明晰。 CK 的 95 百分

位高度在 7 月 25 日达到峰值(2. 27 m)后基本维持

稳定,而 D2 始终处于较低水平(1. 03 ~ 1. 35 m),各
时期 CK D2 差异幅度维持在 - 40% ~ - 55% 之

间,表明重度干旱持续抑制了冠层的垂直生长,且该

参数对干旱胁迫具有持续且稳定的响应能力。 平均

冠层高度呈与 95 百分位高度相似的时序模式,进一

步印证了冠层高度水平对干旱胁迫的敏感性。 高度

标准差由大到小同样表现为 CK、D1、D2,表明干旱

不仅降低了冠层绝对高度,还显著减小了冠层垂直

方向上空间异质性。
冠层空间覆盖特征方面,冠层覆盖度在生长初

期(6 月 8 日)CK 高达 0. 46,而 D2 仅为 0. 11,差异

达 - 76. 1% 。 但随着生育进程推进,处理间差异逐

渐缩小:7 月 11 日后 D2 冠层覆盖度逐渐增大,至 8
月 21 日 D2 甚至略高于 CK(5. 0% )。 这一现象可

能是因为后期正常灌溉 CK 冠层发生自然衰老和叶

片下垂,而 D2 处理因生长受限、冠层结构更加直立

紧凑,监测到的覆盖度反而有所回升。
冠层表面结构复杂度方面,GLCM 对比度和表

面粗糙度在 3 种处理间呈与高度特征相似的梯度趋

势,CK 显著高于 D2,D1 居中。 GLCM 对比度的 CK
D2 差异最为显著,各时期维持在 - 65% ~ - 89%之

间,在所有参数中对干旱胁迫响应最为强烈。 表面

粗糙度 CK D2 差异在各时期为 -35% ~ - 63% 。 上

述结果证实干旱促使冠层表面结构由复杂异质向平

滑均质转变,且 GLCM 对比度是捕获这一变化最为

敏感的纹理参数。
2. 3　 冠层特征差异与结构分析

为探究不同玉米品种在水分梯度下冠层结构参

数的分化特征,基于在 3 种水分处理中均有完整观

测的共有品种,对 6 个关键冠层参数进行品种排序

分析和干旱响应综合评价。
图 6 为 6 个关键冠层参数在 3 种水分处理下排

名最末 5 位(Bottom 5)和排名最优 5 位(Top 5)品

种的具体表现。 从整体来看,Bottom 5 组内各处理

间差异相对较大,而 Top 5 组内差异相对较小,表明

冠层参数值较低的品种在干旱胁迫下相对退化程度

更为明显。
在冠层高度参数(95 百分位高度、平均冠层高

度、高度标准差)中,Top 5 品种在 CK 下参数值远高

于 Bottom 5 品种,且 D2 处理下降幅相对平缓;而
Bottom 5 品种不仅 CK 处理基础值低,D2 处理下更

降至极低水平。 以 95 百分位高度为例,Top 5 品种

(延科、豪威、大丰 899、白金、瑞普)CK 处理均值约

2. 60 m,D2 处理均值仍维持在 1. 55 m 左右,保持率

近 60% ;而 Bottom 5 品种 ( A619、ZH68、Ye52106、
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图 6　 不同水分处理下品种冠层参数

Fig. 6　 Canopy parameters among varieties under different water management conditions
　

Jiao51、TY10)CK 处理均值仅约 1. 34 m,D2 处理均

值降至 0. 99 m,保持率约为 73. 7% ,但因绝对值基

数较低,实际差异幅度较小。

图 7　 轻度干旱(D1)与重度干旱(D2)下品种综合冠层得分

Fig. 7　 Comprehensive canopy scores among varieties under mild drought (D1) and severe drought (D2) conditions

在冠层覆盖度方面,Top 5 与 Bottom 5 品种在

CK 处理下差异尤为悬殊 ( Top 5 均值约 0. 52,
Bottom 5 均值约 0. 33),但 D2 处理下 2 类品种差距

有所缩小,表明重度干旱对所有品种的冠层覆盖均

产生了抑制作用。 在 GLCM 对比度和表面粗糙度

方面,Top 5 品种在 CK 处理下优势极为突出,而
Bottom 5 品种在 3 种处理下数值均处于较低水平,
且处理间差异不大,说明冠层纹理复杂度较低的品

种对干旱胁迫的响应空间有限。

基于 6 个关键冠层参数,对品种在 D1 和 D2 处

理下干旱响应指数进行分析(图 7)。 DRI 为负值表

示干旱胁迫下参数值较 CK 处理下降,绝对值越大

表示响应越强烈,越接近 0 表示冠层结构保持能力

越强。
从 D2 处理表现最好的 10 个品种来看(图 7a),

Ye52106 D1 和 D2 干旱响应指数分别为 - 0. 02 和

- 0. 04,均居首位,表明该品种在轻度干旱和重度干

旱条件下均能维持与 CK 几乎一致的冠层结构水

平,是综合冠层结构保持能力最强的品种。 中科玉

516 D2 干旱响应指数为 - 0. 14(排名第 2),但 D1
干旱响应指数为 0. 20,表明在轻度干旱下冠层结构
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甚至略优于 CK,整体冠层结构保持能力突出。 Lv28
D2 干旱响应指数为 - 0. 15(排名第 3),D1 干旱响

应指数为 - 0. 18,在 2 种干旱条件下均保持较低的

冠层结构退化幅度。 值得注意的是,ZH68 虽 D2 干

旱响应指数排名第 4( - 0. 18),但 D1 干旱响应指数

已达 - 0. 31,处于中度退化水平,属于”临界阈值”
类型的品种,在轻度干旱下冠层结构已有明显退化。

图 8　 不同处理下冠层结构保持与敏感品种冠层参数变化

Fig. 8　 Canopy structure maintenance and sensitive varieties of sensitive cultivars under different treatments

从 D2 干旱响应指数排名后 10 个品种来看

(图 7b),GEMS20 D2 干旱响应指数最低( - 0. 72),
冠层结构退化幅度达 72. 0% ,但 D1 干旱响应指数

为 0. 025,D1 处理下冠层结构几乎未受影响,呈“D1
适应但 D2 断崖式崩溃”特征,表明该品种对干旱胁

迫耐受存在明显的临界阈值。 R08 D2 干旱响应指

数为 - 0. 71,同样极低,但 D1 干旱响应指数已达

- 0. 17,属于对干旱胁迫持续敏感的类型。 GEMS57
D2 干旱响应指数为 - 0. 62,D1 干旱响应指数为

- 0. 03,与GEMS20 类似,干旱耐受同样存在临界阈

值效应。 O5W002 和 NMJT 在 D1 和 D2 下均表现不

佳,D2 干旱响应指数分别为 - 0. 70 和 - 0. 64,D1 干

旱响应指数分别为 - 0. 36 和 - 0. 34,冠层结构在轻

度干旱下即已显著退化。
通过对比 D1 和 D2 干旱响应指数可以发现,部

分品种在 D1 下干旱响应指数接近 0 甚至为正(如
GEMS64,D1 干旱响应指数为 0. 04→D2 干旱响应指

数为 - 0. 61;GEMS20,D1 干旱响应指数为 0. 03→
D2 干旱响应指数为 - 0. 72),但在 D2 下急剧下降,
表明这些品种对干旱的耐受存在临界阈值,一旦干

旱程度超过该阈值,冠层结构将发生断崖式退化。
而另一些品种(如 Ye52106、中科玉 516、Lv28)在 D1
和 D2 下均保持较低的干旱响应指数(D2 分别为

- 0. 037、 - 0. 136 和 - 0. 153),表现出持续稳定的

冠层结构保持能力。
选取 D2 干旱响应指数排名前 5 的冠层结构保

持 品 种 ( Ye52106、 中 科 玉 516、 Lv28、 ZH68、
GEMS18) 和 后 5 的 敏 感 品 种 ( DH3732、 NMJT、
O5W002、R08、GEMS20),绘制在 CK—D1—D2 梯度

下参数变化轨迹(图 8),可直观揭示 2 类品种对干

旱胁迫的不同响应模式。
在 95 百分位高度方面(图 8a),冠层结构保持

(耐旱品种)从 CK 到 D1 降幅相对平缓,D1 至 D2
虽有下降但幅度有限,整体曲线呈缓坡下降趋势。
以 Ye52106 为例,在 CK、D1 和 D2 下 95 百分位高度

分别为 1. 35、1. 31、1. 09 m,几乎无变化,是所有品

种中冠层高度最稳定的品种。 在 CK、D1 和 D2 下
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Lv28 95 百分位高度分别为 1. 74、1. 40、1. 53 m,总降

幅仅 12. 1% ,保持良好。 而敏感品种中,在 CK、D1
下 GEMS20 95 百分位高度分别为 1. 93、1. 95 m,而
在 D2 时骤降至 0. 59 m,总降幅达 69. 3% ,冠层高度

在重度干旱下严重退化。
在 GLCM 对比度方面(图 8e),冠层结构保持品

种与敏感品种差异最为悬殊。 冠层结构保持品种

中,Lv28 GLCM 对比度在 CK 下为 1 508,D2 下升至

1 933,增加 28. 2% ;而敏感品种 GEMS20 GLCM 对

比度从 CK 的 2 329 降至 D2 的 112,降幅达 95. 2% ,
冠层表面结构在重度干旱下几乎完全均质化。 结果

表明,GLCM 对比度是区分冠层结构保持与敏感品

种最为敏感的指标,能够有效反映干旱胁迫下冠层

表面结构由复杂异质向平滑均质的转变程度。
2. 4　 冠层结构保持能力响应分类体系

综合各品种在 D1 和 D2 下冠层保持率及其变

化模式,使用轮廓系数法确定所有品种的最佳分类

数量,如图 9a 所示,k = 2 ~ 10 的验证结果表明 k = 5
时轮廓系数最高(0. 314),明确品种分为 5 类时最

佳,具体划分为 5 个类型:第 1 类为阈值崩溃响应型

(13 个品种),D1 下冠层结构正常甚至略优于 CK,
但 D2 下断崖式下降,典型代表包括 GEMS20(D2 干

旱响应指数 - 0. 715 )、 R08 ( - 0. 708 )、 GEMS57
( - 0. 665)、GEMS64( - 0. 654)。 第 2 类为持续敏

感型(20 个品种),D1 和 D2 下均表现较差,冠层结

构在轻度干旱下即已显著退化,典型代表包括

O5W002 ( - 0. 669 )、 NMJT ( - 0. 613 )、 DH3732
( - 0. 596)。第 3 类为中度敏感型(21 个品种),D1
和 D2 下均呈中度下降,干旱响应程度介于持续敏

感型和临界阈值响应型之间。 第 4 类为临界阈值响

应型(13 个品种):D1 下保持较好,但 D2 下明显退

化,表现出明显的非线性响应特征,提示可能存在胁

迫阈值,如 GEMS19(D1 干旱响应指数为 0. 064→D2 干

旱响应指数为 - 0. 428)。 第 5 类为持续稳定响应型

(11 个品种):D1 和D2 下均保持较高的冠层结构水平,
干旱下表型维持能力较强,典型代表包括中科玉 516
(D2 干旱响应指数 - 0. 136)、Lv28( - 0. 153)、Ye52106
( -0. 037)、GEMS18( -0. 175)。

图 9　 基于干旱响应的玉米品种分析

Fig. 9　 Analysis of corn varieties based on drought response
　

3　 讨论

3. 1　 干旱三维参数评价

基于无人机多视角 RGB 影像重建的玉米冠层

三维点云,提取了涵盖冠层高度特征、空间覆盖特征

和表面结构复杂度 3 个维度的 13 个结构参数,系统

分析了不同水分梯度下玉米冠层结构的动态响应规

律。 通过与已有研究对比,本文结果在多方面得到

了验证。
在冠层高度特征方面,本研究发现 95 百分位高

度和平均冠层高度是区分干旱胁迫程度最为关键参

数,冠层高度特征累计重要性达 0. 481,与已有研究

结果高度一致。 Li 等[10] 利用无人机倾斜影像结合

自适应微地形模型估算玉米冠层高度,验证了点云

衍生的高度参数与人工测量结果具有高度一致性

(R2 = 0. 89)。 Niu 等[11] 利用无人机 RGB 影像构建

作物表面模型估算夏玉米株高,同样证实了冠层高

度对干旱胁迫的敏感性。 Xiao 等[21]研究结果表明,
无人机交叉环绕飞行结合多视角影像可显著提高三

维重建精度,为冠层结构参数准确提取提供了重要

技术支撑。 上述研究共同印证了冠层高度作为干旱

胁迫指示因子的可靠性和普适性。 本研究将高度参

数的应用从单参数估算拓展至多参数融合的体系化

评估,并量化了不同高度参数对胁迫区分的相对贡

献,为玉米干旱胁迫监测的核心参数筛选提供了理

论依据。
在冠层表面结构复杂度方面, 本研究发现

GLCM 对比度对干旱胁迫的响应最为敏感,CK 与

D2 处理间差异达 65% ~ 89% ,显著高于其他参数。
GLCM 纹理特征已在地物分类和作物叶面积指数
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(LAI)估算中得到应用,但将其用于表征干旱胁迫

下玉米冠层表面结构由复杂异质向平滑均质转变的

研究尚不多见。 Yasin 等[13]研究了干旱胁迫对玉米

形态和生理的影响,指出叶片卷曲和冠层结构收缩

是玉米应对干旱的重要形态响应。 本研究基于点云

衍生的 GLCM 对比度参数为这些形态变化提供了

有效的高通量定量手段,填补了冠层表面结构复杂

度动态监测的方法空白。
3. 2　 干旱机制与品种评估

本研究观察到的冠层表面结构均质化现象

(GLCM 对比度 CK D2 差异达 65% ~ 89% 、GLCM
熵值显著降低)与干旱胁迫下玉米生理响应密切相

关。 在重度干旱条件下,玉米叶片水势下降,气孔关

闭以减少蒸腾,同时叶片发生卷曲和萎蔫,导致冠层

表面由复杂的三维立体结构向相对平滑、均质方向

变化,这与 Baret 等[31]研究发现一致。 此外,干旱胁

迫抑制了新生叶片的展开和节间伸长,使得冠层内

部的空间异质性显著降低[34]。 这些形态和生理层

面的变化共同导致了 GLCM 纹理参数所捕获的冠

层表面结构均质化特征。 因此,本研究从点云纹理

分析的角度为干旱胁迫下玉米冠层结构变化的生理

机制提供了可量化的表型证据,增强了从表型观测

到生理机制的逻辑关联。
在品种冠层结构保持能力评价方面,本研究基

于 6 个关键冠层参数的干旱响应指数(DRI),将 78
个品种划分为 5 类,然而由于部分冠层结构参数间

存在较强相关性,综合干旱响应指数可能对高度相

关的参数维度产生一定的权重偏倚。 因此,本研究

将该综合指数主要用于基因型间相对冠层结构保持

能力的排序和响应模式识别,而不将其解释为具有

独立生理意义的综合冠层结构保持指数。 第 1、4 类

品种在 D1 处理下冠层结构表现正常甚至略优于

CK 处理,但在 D2 处理下出现显著退化。 该现象可

以从轻度干旱可能触发了某些补偿性适应的机制解

释[37],如根系向深层伸长以获取更多水分、渗透调

节物质积累以维持细胞膨压等,使冠层结构在短期

内得以维持甚至改善。 但由于本研究未同步测定根

系和相关生理指标,上述机制仍属于可能的解释。
这种“D1 表现良好”未必意味着品种具有较强的干

旱恢复能力,而可能仅反映了胁迫响应的延迟———
即品种在轻度干旱下能够暂时维持正常表型,但当

胁迫强度超过其耐受阈值后,损伤将不可逆转地出

现。 因此,在评价品种冠层结构保持能力时,应区分

“轻度干旱下表型维持能力”与“干旱后恢复能力”2
个概念:前者主要反映品种对短期轻度胁迫的耐受

和延迟响应能力,后者则涉及胁迫解除后冠层结构

的修复和补偿生长机制。 本研究目前的试验设计仅

覆盖了干旱胁迫持续阶段,未来可设置复水处理,以
进一步评估品种的干旱恢复能力。
3. 3　 研究局限性

本研究存在一些局限性。 首先,随机森林分类

模型对轻度干旱(D1 处理)识别能力相对有限(F1
分数为 61. 6% ),大量 D1 处理样本被误判为 CK 处

理或 D2 处理,表明轻度干旱胁迫引起的冠层结构

变化幅度较小,与正常灌溉和重度干旱处理的边界

不够清晰。 这与干旱胁迫剂量依赖性的生物学特性

有关,未来可考虑引入更高灵敏度的传感器(如多

光谱或热红外)以增强对轻度胁迫的区分能力。 其

次,冠层覆盖度在生长后期处理间差异趋于缩小,
D2 处理在部分时期甚至略高于 CK,可能是由于正

常灌溉条件下冠层自然衰老和叶片下垂导致的感测

偏差,后续研究可结合激光雷达(LiDAR)数据以获

取更准确的下层冠层结构信息。 第三,仅基于单个

生长季和单一试验站点数据,品种冠层结构保持能

力分类的稳定性和普适性有待多个年份和地点的进

一步验证。 此外,本研究的表型评价尚未与产量数

据及生理指标(如气孔导度、叶片水势)建立关联,
冠层结构保持能力分类的生物学基础尚需结合多维

度数据进行深入验证。
综上所述,本研究证明了无人机三维点云技术

在玉米干旱胁迫监测和冠层结构保持能力评价中巨

大潜力。 冠层高度特征可作为干旱胁迫评估的核心

指标,而 GLCM 对比度等纹理参数提供了常规高度

指标所不能捕获的冠层表面结构信息,二者相辅相

成,共同构成了较为完善的冠层干旱响应表型评价

体系。 未来研究可进一步融合多源遥感数据(如多

光谱、热红外和 LiDAR),结合时序动态模型和基因

组学分析,在多年多点试验基础上实现玉米冠层结

构保持能力的高通量、多维度精准评价。

4　 结论

(1)冠层三维结构参数对玉米干旱胁迫程度具

有一定区分能力。 基于分组交叉验证(GroupKFold)
的随机森林分类模型总体准确率为 72. 5% ,加权 F1
分数为 72. 4% ,Cohen’s Kappa 系数为 0. 587。 模型

对重 度 干 旱 ( D2 ) 识 别 效 果 较 好 ( F1 分 数 为

82. 8% ),对轻度干旱(D1)识别能力相对有限(F1
分数为 61. 6% ),干旱胁迫对冠层结构的影响呈现

明显的剂量依赖性特征。
(2)冠层高度特征是区分不同干旱胁迫程度最

重要的指标类别,累计重要性 0. 481,其中 95 百分

位高度(重要性 0. 153)、平均冠层高度(0. 114)和高
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度标准差(0. 082)是重要性排名前 3 的参数。 冠层

表面结构复杂度类别累计重要性为 0. 339,冠层空

间覆盖特征类别为 0. 126。 排名前 6 参数(95 百分

位高度、平均冠层高度、GLCM 对比度、高度标准差、
最大冠层高度、 表面粗糙度) 的累计重要性达

0. 549,可作为干旱胁迫监测的核心参数组合。
(3)时序动态分析表明,冠层高度特征在 3 种

水分处理间梯度趋势由大到小始终为 CK、D1、D2,
其中 95 百分位高度在 CK 与 D2 间的差异维持在

40% 。 GLCM 对比度对各时期干旱胁迫的响应最

为突出,CK D2 差异达 65% ~ 89% ,表明干旱胁

迫导致冠层表面结构由复杂异质向平滑均质的方

向转变。

(4)品种间冠层结构参数存在广泛的遗传变

异,干旱胁迫在一定程度上放大了这种变异。 基于

干旱响应指数法的综合评价将材料划分为 5 个类

型,由聚类数 k = 5 通过轮廓系数 (0. 314 ) 进行

验证。
(5)基于无人机的三维冠层表型能够捕捉玉米

基因型在不同干旱胁迫梯度下冠层结构保持与退化

模式,并据此识别具有不同动态响应特征的基因型。
冠层高度特征在干旱胁迫区分中具有重要作用,
GLCM 对比度等纹理特征可作为补充指标反映冠层

表面结构的变化。 品种冠层结构保持能力分类体系

可为玉米品种的筛选提供参考,但需结合产量、生理

指标等进行多维度验证。
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