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基于机器学习和无人机多光谱影像的
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摘 要：以克拉玛依市春玉米叶片的SPAD值作为研究对象，利用无人机获取的多光谱遥感影像进行光谱反射

率提取和植被指数的构建，并与SPAD值作相关性分析。分别以光谱反射率和相关性显著的植被指数作为输入变

量，采用偏最小二乘法(PLS)、随机森林回归(RF)、萤火虫算法优化随机森林回归(FA-RF)、粒子群算法优化随机森林

回归(PSO-RF)构建不同生长阶段的反演模型。结果表明，对于传统的线性回归模型，以光谱反射率为模型输入变

量的模拟精度较优。对于机器学习模型，以植被指数为模型输入变量的模拟精度较优。对比4种模型综合评价指

标，发现基于植被指数为输入变量的PSO-RF更适合反演春玉米不同时期的SPAD值，其拔节期、抽雄期、灌浆期验

证集的R2值为0.914、0.901、0.928，RPD为2.355、2.543、2.655。
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Abstract: Using multispectral remote sensing images acquired by drones, spectral reflectance extraction and
vegetation index construction were performed, followed by a correlation analysis with SPAD values. Spectral reflec⁃
tance and vegetation indices with significant correlation were used as input variables to construct inversion models
for different growth stages using Partial Least Squares(PLS), Random Forest Regression(RF), Firefly Algorithm-opti⁃
mized Random Forest Regression(FA-RF), and Particle Swarm Optimization-optimized Random Forest Regression
(PSO-RF). The results showed that for the traditional linear regression model, using band reflectance values as the
model input variable yields better simulation accuracy. For the machine learning models, using vegetation indices as
input variables provides better simulation accuracy. Comparing the comprehensive evaluation indicators of the four
models, it was found that the PSO-RF model, with vegetation indices as input variables, is more suitable for invert⁃
ing SPAD values of spring corn at different growth stages. The R2 values for the joint validation sets during the joint⁃
ing, tasseling, and filling stages were 0.914, 0.901, and 0.928, respectively, with RPD values of 2.355, 2.543, and
2.655.
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玉米是中国的重要粮食作物之一，保障玉米产

量的增长对国家粮食安全、促进农村经济发展具有

重要的战略意义 [1]。叶绿素是玉米生长的重要参

数，叶绿素的含量对于植物的光合作用和生长健康

有直接的影响[2]。因此，及时、准确监测玉米叶绿素

含量有助于精准掌握玉米的生长状况和营养状态，

以保证玉米生长的健康和高效。

叶绿素相对含量(SPAD)是评估叶片中叶绿素相

对丰度的一种指标[3]。传统的叶绿素仪是一种常用

测定叶绿素含量的方法，测定时需与植物叶片接触

进行单点测量，在测定大尺度农田时费时费力易形

成较大的误差，且同一植物叶片的 SPAD值也会存

在日变化差异，进一步加剧了测量的不确定性 [4]。

近年来，遥感技术以无损、动态监测、瞬时成像等特

点广泛应用于农业领域 [5]。由明明等 [6]利用地面便

携式光谱仪的光谱数据，建立高光谱随机森林回归

反演模型，估测出不同生长阶段油菜叶片的 SPAD
值。李粉玲等 [7]以高光谱反射率为数据源，模拟高

分一号的光谱反射率，得出基于随机森林回归估算

SPAD值模型的效果较优。王丽爱等 [8]通过分析环

境减灾卫星HJ-1影像，研究不同生育期叶片 SPAD
值与植被指数的相关关系，构建了随机森林回归、支

持向量机和BP神经网络反演模型。卫星遥感在面

对大尺度农田监测时具有广覆盖、高频次、多时相等

优势，但其遥感影像分辨率较低和时效性较差，导致

反演效果很难满足农业精细化的标准[9]。相较于卫

星遥感监测，无人机成像具有灵敏度高、成本低、空

间分辨率高等优势，可即时获取农情生长监测信

息[10]。前人基于无人机成像技术，采用多种模型对

不同作物的 SPAD值进行精度反演，并取得了较好

的研究结果。牛庆林等[11]利用无人机可见光和多光

谱影像的植被指数相合，利用逐步回归和随机森林

回归对SPAD值进行反演估算，研究结果表明，随机

森林回归模型反演精度较高。田军仓等[12]基于无人

机多光谱传感器对宁夏地区不同垂直分布番茄冠层

SPAD值进行反演，以不同生长阶段的SPAD值和9种
植被指数作为模型输入变量，提出支持向量机为最

佳预测模型。冯浩等[13]利用大疆M600 Pro型多光谱

相机采集关中地区夏玉米不同生长发育时期的多光

谱影像，并对夏玉米SPAD值进行反演估算，通过模

型精度验证提出随机森林回归的反演精度较好。

综合以上研究成果发现，在构建作物 SPAD值

空间分布时，只利用植被指数或光谱反射率反演估

算 SPAD值，而将两者用于不同生育期同一反演模

型进行精度验证研究较少。此外，在利用无人机多

光谱数据预测春玉米叶片 SPAD值在新疆少有报

道。因此，本文以新疆克拉玛依市种植春玉米叶片

的 SPAD值为研究对象，通过无人机获取春玉米关

键生育期(拔节期、抽雄期、灌浆期)遥感影像，并分

析光谱反射率、植被指数和SPAD值之间的关系，采

用偏最小二乘法、随机森林回归、基于萤火算法优化

的随机森林回归、基于粒子群算法优化随机森林回

归建立反演模型，探讨传统模型和机器学习模型的

优劣，选取最佳反演模型估算SPAD值，为春玉米田

间种植与管理提供技术支持。

1 材料与方法

1.1 试验区概况

试验区位于克拉玛依市农业综合开发区东 20
km处，地理坐标东经 84°49′26″～85°21′39″，北纬

45°21′33″～45°40′17″，海拔 275 m。农业综合开发

区西北抵准噶尔盆地西部界山加依尔山和成吉思汗

山，南依天山北麓，东临古尔班通古特沙漠，区域地

形自西南向东北倾斜，平均坡降为0.36%，属于典型

的大陆性干旱荒漠气候，年平均气温为 8.3 ℃，1月

平均气温为-19.7 ℃，7月平均气温为 24.9 ℃，极端

最高气温为42.9 ℃，极端最低气温为-39 ℃；年降水

量 108.9 mm，平均蒸发量 2 849.8 mm，年日照时数

2 711 h，占 可 照 时 数 的 61% ；太 阳 辐 射 量 为

553.4 KF/cm2，无霜期 180～220 d。试验地概况如

图 1所示。

1.2 试验设计

于2023年4月至9月在绿城农业公司进行玉米

大田试验，试验供试玉米品种为新农008，种子埋深

7 cm，采用40 cm+70 cm+40 cm的宽窄行种植模式，

株距 20 cm。。地下滴灌带间距 110 cm，滴头间距

30 cm，毛管埋深35 cm。

滴头流量选取2.8 L/h。小区面积48 m2(6 m×8 m)，
灌水周期 7 d。全生育期内施入尿素 500 kg/hm2、磷

酸一铵 200 kg/hm2、硫酸钾 130 kg/ hm2。不施用基

肥，肥料随地下滴灌灌水施入，尿素、磷酸一铵、硫酸

钾均为纯量，在拔节期 30%、抽雄期 30%、灌浆期

40%分别随灌水施入。选取灌水量作为变量因素，

设置50%ETc、75%ETc、100%ETc、125%ETc、150%ETc
(W1、W2、W3、W4、W5)5个处理，每个水平3次重复，共

15个小区。玉米全生育期共灌水 10次。试验小区

种植模式如图2所示。

1.3 无人机多光谱遥感数据的获取与处理

多光谱遥感数据获取采用大疆精灵 4多光谱

版，配备NDVI分析功能，具有一体式多光谱成像系
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图1 研究区示意图

Fig.1 Schematic diagram of the study area

图2 灌溉小区试验布置

Fig.2 Experimental layout of irrigation plots

统，集成 1 个可见光相机及 5个多光谱相机。相机

分辨率为 1.5 cm。5个 208万像素单波段传感器分

别为红光 (波长 650 nm，波宽 16 nm)、蓝光 (波长

450 nm，波宽116 nm)、绿光(波长560 nm，波宽16 nm)、
红边(波长730，波宽16 nm)、近红外(波长840 nm，波

宽26 nm)。分别于2023年6月10日(拔节期)、2023年
7月31日(抽雄期)、2023年8月20日(灌浆期)进行田

间影像拍摄。起飞时间选择11:00-12:00，设定飞行

高度为 30 m，航向重叠度为 75%、旁向重叠度为

75%。选择在无风的天气飞行，在起飞前，对灰板进

行拍摄，用于之后影像的校正。采用PIX 4D mapper
对无人机影像进行拼接，并利用灰板进行辐射校正，

拼接完成后，使用指数计算器生成红光(Red)、蓝光

(Blue)、红边(Reg)、近红外(NIR)、绿光(Green)5个波段

影像。最后采用Arcgis10.7软件对 5个波段影像的

反射率和植被指数进行提取。

1.4 植被指数的选取

本文基于前人研究叶绿素与植被指数的响应，

选取有明确物理意义的 8种植被指数构建春玉米

SPAD值反演模型 [13]。植被指数的计算公式如表 1
所示。

1.5 地面SPAD值实测数据获取

在各试验处理小区随机选择长势相近的玉米植

株，每个处理选取3株植株，在抽穗期前选取玉米自

上而下第 7片完全展开叶，抽穗期后选取棒三叶。

从植株上选择健康、完整的叶片，分别在叶尖、叶中

和基部进行测量，对每个处理的测定结果取均值。

选择31个样本值作为建模集，选择14个样本值作为

验证集。不同生育期SPAD值样本如表2所示。



1.6 模型构建与方法

1.6.1 偏最小二乘法

偏最小二乘法(Partial least squares，PLS)是一种

统计建模方法，用于处理共线性和高维特征的数据

集。将回归分析、主成分析、相关性分析方法有效地

结合起来，从而降低共线性的影响[22]。

1.6.2 随机森林回归

随机森林回归(Random forest regression，RF)是
一种机器学习算法。通过自助法(bootstrap)从原始

训练集中随机抽样得到 n个样本，使用每个样本集

构建一个独立的决策树模型并进行预测，最后根据

建模结果，通过投票得到最终的预测结果[23]。经过

试验反复验证和误差分析，选用ntree=500、mtry=5构建

模型。

1.6.3 萤火虫算法优化随机森林回归

萤火虫算法(Fire-fly algorithm，FA)是一种基于

萤火虫闪烁行为的启发式算法，能够较好地应对多

峰函数和非线性函数的优化问题，对参数寻优有较

强的处理能力[24]。FA-RF回归算法将数据集随机分

为训练数据集和预测数据集，通过FA对RF进行参

数调优，利用十倍交叉验证模型评估RF的性能，并

选择最优化超参数，从而提升随机森林回归的预测

能力(图3)。
1.6.4 粒子群算法优化随机森林回归

粒子群算法(Particle swarm optimization，PSO)是
通过目标函数评估粒子所处位置的适应度，不断更

新粒子的位置和速度来实现全局优化。PSO-RF回

归算法通过优化随机森林回归的特征参数，皆在寻

找全局最优解，以提升随机森林回归预测性能和泛

化能力[25]。

1.7 模型精度评价

为验证模型精度的准确性，采用决定系数(Coef⁃
ficient of Determination，R2)、均方根误差 (Root Mean
Square Error，RMSE)、相对分析误差(Relative Analy⁃
sis Error，RPD)作为模型评价指标。其中，R2值越

大，RMSE越小，表示模型效果较好。RPD将模型评

价分为3个等级：当RPD<1.4时，认为模型无法对样

本进行有效的预测；当 1.4≤RPD<2时，表示模型效

果一般，可以对样本进行粗略的预测；当RPD≥2时，

表示模型对样本有较好的预测效果[26]。

2 结果与分析

2.1 光谱反射率与春玉米SPAD值相关性分析

对田间拍摄春玉米无人机遥感影像的5个光谱

表1 植被指数

Table 1 Vegetation index
植被指数

Vegetation index
归一化植被指数 NDVI
红边叶绿素指数 CIRE
土壤调节指数 OSAVI
比值植被指数 RVI
绿色归一化植被指数 GNDVI
作物氮反射指数 NRI
归一化红边植被指数 NDRE
叶面叶绿素指数 LCI

注：RB、R、RG、RRe、RNIR分别为蓝光波段、红光波段、绿光波段、红边波段、近红外波段。

Note: RB, R, RG, RRe, RNIR refer to the blue band, red band, green band, red-edge band, and near-infrared band, respectively.

计算公式

Formula
NDVI=(RNIR-R) /(RNIR+R)
CIRE=RNIR/RRe-1
OSAVI=1.16(RNIR-R)/(RNIR+R+0.16)
RVI= RNIR/R
GNDVI=(RNIR-RG)/(RNIR+RG)
NRI=(RG-R)/(RG+R)
NDRE=(RNIR-RRe)/(RNIR+RRe)
LCI=(RNIR-RRe)/(RNIR+R)

文献序号

Reference number
[14]
[15]
[16]
[17]
[18]
[19]
[20]
[21]

表2 SPAD值样本统计

Table 2 Characteristics of SPAD value samples
生长阶段

Growth stage

拔节期

抽雄期

灌浆期

样本数

Sample size

45
45
45

范 围

Range

39.4～57.9
45.0～65.3
48.3～72.2

平均值

Average value

48.65
51.12
60.14

标准差

Standard
deviation

3.35
3.87
5.78

变异系数(%)
Coefficient
of variation

6.87
7.57
9.61
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图3 基于萤火算法和粒子群算法优化随机森林回归算法流程图

Fig.3 Flowchart of optimizing RF based on FA and PSO
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图 3 

图4 不同生育期光谱反射率和植被指数与SPAD值的相关性分析

Fig.4 Correlation analysis between spectral indices and vegetation indices at different growth stages and SPAD
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反射率进行提取分析，并结合地面实测 SPAD值构

成样本集，以确定相关性最佳的模型输入变量。结

果如图4所示。

由图 4 可知，在 3 个生育期，Red、Blue、Reg、
NIR、Green均与 SPAD值在 0.01水平上显著。其中

在拔节期和抽雄期Reg与SPAD值的相关性较高，相

关系数分别为0.80、0.72，其余光谱反射率的相关系

数为0.64～0.75；在灌浆期Blue与SPAD值的相关性

最高，相关系数为0.73。综合而言，5个光谱反射率

与春玉米 SPAD值均呈正相关，说明以光谱反射率

反演估算春玉米SPAD值是可行的。

2.2 植被指数与春玉米SPAD值相关性分析

选择 8个植被指数与春玉米 SPAD值进行相关

性分析，由图4可知，在拔节期，NDVI、CIRE、GNDVI、
LCI、NDRE、OSAVI、RVI与SPAD值具有相对稳定的

相关性关系，相关系数为 0.52～0.78；NRI与 SPAD
值的相关性系数为-0.16，关系不显著。在抽雄期，

除了NRI以外，其余植被指数均与 SPAD值在 0.01
水平上显著，其中与红、近红外波段构建的NDVI与
SPAD值的相关性最高，相关系数为0.69。在灌浆期

中，NRI仍与 SPAD值的相关性较低，相关系数为

-0.33，在0.05水平上显著；其余植被指数均与SPAD
值在 0.01水平上显著，其中与绿、红边波段构建的

CIRE相关性最高，相关系数为 0.75。综上所言，除

NRI相关性较差，其余植被指数均与SPAD值存在显

著稳定相关性关系。因此，选择NDVI、CIRE、GNDVI、
LCI、NDRE、OSAVI、RVI 7种植被指数作为模型输入

变量估算春玉米SPAD值。

2.3 基于光谱反射率春玉米 SPAD值反演模型

构建

图5 光谱反射率与SPAD值反演模型

Fig.5 Spectral reflectance and SPAD inversion model
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将 5个光谱反射率的组合作为输入模型变量，

利用 PLS、RF、FA-RF、PSO-RF分别构建春玉米拔

节期(JS)、抽雄期(TS)、灌浆期(FS)的 SPAD值反演模

型，结果如图5所示。

由图 5可知，同一种建模方法反演不同时期的

SPAD值互有差异，同一生育期不同建模方法的效

果也各有异同。在拔节期，RF模型验证集的R2值高

于PLS模型，RMSE低于PLS模型；RF和PLS的RPD
分别为 1.802、1.678，两种模型在拔节期预测 SPAD
值效果能力一般。在抽雄期，PLS模型的验证集R2

值比 RF 低 5.1%，RMSE 高 29.86%，RPD 在 1.76～
2.00，两种模型均未达到精准预测的标准，只能对样

本数据进行初步估测。在灌浆期，RF各项模型指标

均高于PLS模型，且验证集的RPD为 2.102，达到精

准模拟预测的要求。因此，以光谱反射率为自变量

的RF回归模型适合对春玉米灌浆期的 SPAD值进

行反演。

基于 FA、PSO两种算法优化RF可以提高模型

反演精度。相对于RF模型，FA-RF模型和PSO-RF
模型在3个生长时期的模拟精度的表现更优异。在

拔节期和灌浆期，PSO-RF模型的决定系数均高于

FA-RF模型，均方根误差均低于FA-RF模型，两种

优化后的模型验证集的RPD均大于 2，说明优化后

的模型能够较好的预测春玉米拔节期和灌浆期的

SPAD值。相对于FA-RF模型，PSO-RF模型在抽雄

期的模拟精度显著提升，但未满足抽雄期精准模拟

预测的要求。因此，以光谱反射率为自变量 PSO-
RF和FA-RF回归模型适合春玉米拔节期和灌浆期

的SPAD值反演。

2.4 基于植被指数春玉米SPAD值反演模型构建

将相关性显著的7种植被指数的组合作为自变

量，春玉米的SPAD值作为因变量，分别用PLS、RF、
FA-RF、PSO-RF构建拔节期(JS)、抽雄期(TS)、灌浆

期(FS)的SPAD值反演模型，结果如图6所示。

由图6可知，RF模型与PLS模型相比，不同生育

期模型验证集的R2值均达到 0.5以上，其中在灌浆

期，RF 模型的拟合精度最优，验证集的 R2 值为

0.840，RMSE为 2.512。在拔节期，PLS模型拟合精

度较低，验证集的R2值为0.618，RMSE为3.574。RF
在拔节期和灌浆期模型的RPD为2.076、2.113，说明

该模型能够对样本进行很好的预测。PLS模型的

RPD在 3个生育期的RPD均小于 2，对样本的预测

效果一般。因此，以植被指数为自变量RF回归模

型适合对春玉米拔节期和灌浆期的 SPAD值进行

反演。

基于优化后FA-RF模型和PSO-RF模型在3个
生育期模拟效果较优。与RF模型相比，两种模型在

不同生育期建模集和验证集的R2值均在 0.7以上。

在拔节期，PSO-RF模型精度高于FA-RF模型，验证

集R2值为 0.914，RMSE为 2.045，FA-RF模型验证集

的 R2值分别比 PSO-RF模型低 6.59%，比 RMSE高

56.13%；在灌浆期，PSO-RF模型各项模型指标均优

于 FA-RF模型，且在 3个生育期内 PSO-RF模型参

数RPD均大于 2，满足模拟精度的标准。FA-RF模

型在抽雄期的参数RPD为 1.867，只能对样本进行

初步估测。因此，以植被指数为自变量PSO-RF回

归模型更适合春玉米不同生长发育时期的SPAD值

反演。

2.5 模型精度评价

比较4种预测模型的拟合精度，基于7种植被指

数和5个光谱反射率为输入变量在同一种模型中差

异不显著，但不同建模方法的模型精度差异较为明

显。对于传统线性回归模型，以 5个光谱反射率为

输入变量模型精度的验证集高于以7个植被指数为

输入变量的模型精度；对于机器学习模型，以7种植

被指数为输入变量的模型精度高于以5个光谱反射

率为输入变量的模型精度。对比分析4种模型综合

评价指标，基于7种植被指数为输入变量的PSO-RF
模型在反演不同时期春玉米的SPAD值效果较优。

2.6 基于最佳反演模型的空间分布图

分别统计基于植被指数为输入变量的PSO-RF
模型在不同水分梯度处理下春玉米SPAD值的预测

结果(图 7)，绘制春玉米 SPAD值拔节期、抽雄期、灌

浆期的空间分布图(图8)。
结果表明，不同灌水处理下 SPAD值差异较为

明显，且在拔节期到灌浆期 SPAD值整体呈递增的

趋势。在 3个生育期中，相同施氮量的水平下，W3
处理下的 SPAD值均最大，集中分布在 52.2～68.7；
W1处理下的 SPAD值均最小，集中分布在 39.4～
57.9，W4和W5处理下的SPAD值差异不显著，这与

不同生育时期的地面实测规律结果一致，说明基于

无人机多光谱影像提取春玉米光谱信息建立的预测

回归模型，能够精准反映春玉米田间的分布情况，可

为实现精细化农业管理提供技术指导。

3 结论与讨论

本研究基于无人机获取的春玉米不同生长时期

的多光谱影像，利用阀值法分别提取光谱反射率和

构建植被指数，并通过皮尔逊相关系数法进行变

量筛选，确定模型最佳输入变量。采用 PLS、RF、



 验证集的拟合曲线  

Fit curve of validation set

 1:1 Line

验证集
   Modeling set

35 40 45 50 55 60
35

40

45

50

55

60

65

预
测
值

S
P

A
D

  
P

re
d

ic
te

d
 v

al
u

e 
S

A
P

D

实测值SPAD  Actual measured value SPAD

y=0.56101x+21.16607

R2=0.618

RMSE=3.574

RPD=1.627

a. PLS_JS

 验证集的拟合曲线  

Fit curve of validation set

 1:1 Line

验证集
   Modeling set

40 45 50 55 60 65
40

45

50

55

60

65

70

预
测
值

S
P

A
D

  
P

re
d

ic
te

d
 v

al
u

e 
S

A
P

D
 

实测值SAPD  Actual measured value SPAD

y=0.94125x+2.20989

R2=0.684

RMSE=1.507

RPD=1.662

b. PLS_TS

 验证集的拟合曲线  

Fit curve of validation set

 1:1 Line

验证集
   Modeling set

40 45 50 55 60 65 70
40

45

50

55

60

65

70

75

预
测
值

S
P

A
D

  
P

re
d

ic
te

d
 v

al
u

e 
S

A
P

D

实测值SPAD Actual measured value SPAD

y=0.57606x+25.80672

R2=0.681

RMSE=2.705

RPD=1.774

c. PLS_FS

 

 

 验证集的拟合曲线  

Fit curve of validation set

 1:1 Line

验证集
   Modeling set

35 40 45 50 55 60
35

40

45

50

55

60

65

预
测
值

S
P

A
D

  
P

re
d

ic
te

d
 v

al
u

e 
S

A
P

D
 

实测值SPAD  Actual measured value SPAD

方程 y = a + b*x

绘图 B D

权重 不加权

截距 14.55726 ± 3.26519 11.30067 ± 5.6132

斜率 0.70173 ± 0.06608 0.76001 ± 0.1168

残差平方和 129.53074 75.74319

Pearson's r 0.89186 0.88271

R平方(COD) 0.79542 0.77918

调整后R平方 0.78837 0.76078y=0.76001x+11.30067

R2=0.737

RMSE=2.674

RPD=2.076

d. RF_JS

 验证集的拟合曲线  

Fit curve of validation set

 1:1 Line

验证集
   Modeling set

40 45 50 55 60 65
40

45

50

55

60

65

70

预
测
值

S
P

A
D

  
P

re
d

ic
te

d
 v

al
u

e 
S

A
P

D

实测值SAPD  Actual measured value SPAD

y=0.75514x+11.48331

R2=0.778

RMSE=2.042

RPD=1.828

e. RF_TS

 验证集的拟合曲线  

Fit curve of validation set

 1:1 Line

验证集
   Modeling set

40 45 50 55 60 65 70
40

45

50

55

60

65

70

75

预
测
值

S
A

P
D

  
P

re
d

ic
te

d
 v

al
u

e 
S

A
P

D

实测值SAPD  Actual measured value SPAD

y=0.92349x+3.77972

R2=0.840

RMSE=2.512

RPD=2.113

(f) RF_FS

 

 验证集的拟合曲线  

Fit curve of validation set

 1:1 Line

验证集
   Modeling set

35 40 45 50 55 60
35

40

45

50

55

60

65

预
测
值

S
P

A
D

  
P

re
d

ic
te

d
 v

al
u

e 
S

A
P

D
 

实测值SPAD  Actual measured value SPAD

y=0.76767x+11.98006

R2=0.860

RMSE=2.904

RPD=2.290

(g) FA-RF_JS

 验证集的拟合曲线  

Fit curve of validation set

 1:1 Line

验证集
   Modeling set

40 45 50 55 60 65
40

45

50

55

60

65

70

预
测
值

S
P

A
D

  
P

re
d

ic
te

d
 v

al
u

e 
S

A
P

D
 

实测值SPAD  Actual measured value SPAD

y=1.01973x-0.99376

R2=0.836

RMSE=1.751

RPD=1.867

h. FA-RF_TS

 验证集的拟合曲线  

Fit curve of validation set

 1:1 Line

验证集
   Modeling set

40 45 50 55 60 65 70
40

45

50

55

60

65

70

75

预
测
值

S
A

P
D

  
P

re
d

ic
te

d
 v

al
u

e 
S

A
P

D

实测值SPAD  Actual measured value SPAD

y=0.9034x+6.65101

R2=0.922

RMSE=2.522

RPD=2.552

i. FA-RF_FS

 

 验证集的拟合曲线  

Fit curve of validation set

 1:1 Line

验证集
   Modeling set

35 40 45 50 55 60
35

40

45

50

55

60

65

预
测
值

S
P

A
D

  
P

re
d

ic
te

d
 v

al
u

e 
S

A
P

D
 

实测值SPAD  Actual measured value SPAD

y=0.94442x+2.802

R2=0.914

RMSE=2.045

RPD=2.355

j. PSO-RF_JS

 验证集的拟合曲线  

Fit curve of validation set

 1:1 Line

验证集
   Modeling set

40 45 50 55 60 65
40

45

50

55

60

65

70

预
测
值

S
P

A
D

  
P

re
d

ic
te

d
 v

al
u

e 
S

A
P

D

实测值SPAD  Actual measured value SPAD

y=0.73496x+12.96451

R2=0.901

RMSE=1.192

RPD=2.543

(k) PSO-RF_TS

 验证集的拟合曲线  

Fit curve of validation set

 1:1 Line

验证集
   Modeling set

40 45 50 55 60 65 70
40

45

50

55

60

65

70

75

预
测
值

S
P

A
D

实测值SPAD

y=0.8365x+9.80082

R2=0.928

RMSE=0.975

RPD=2.655

(l) PSO-RF_FS

 

 

图 6 

图6 植被指数与SPAD值反演模型

Fig.6 Vegetation index and SPAD inversion model
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图7 基于PSO-RF的不同水分处理春玉米SPAD值预测结果

Fig.7 SPAD prediction results of spring corn under different water treatments based on PSO-RF
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图 7 

图8 基于PSO-RF的春玉米SPAD值预测空间分布图

Fig.8 Spatial distribution of spring corn SPAD prediction based on PSO-RF

 

 

 

图 8 FA-RF和PSO-RF分别对春玉米拔节期、抽雄期、灌

浆期构建反演模型。

研究表明，不同生长阶段均有与 SPAD值相关

性较高的光谱参数，可反映不同水分梯度处理下的

春玉米叶片SPAD值[27-28]。在拔节期和抽雄期，红边

波段的相关系数最高，分别为0.80和0.72，这说明红

边波段对春玉米生长情况的叶绿素相关性较为显

著，能够表征春玉米叶绿素的特征信息。在灌浆期，

通过红边波段和绿光波段构建的植被指数CIRE与

春玉米 SPAD值相关性更强，这也说明红边波段对

春玉米SPAD值之间的关系响应显著。

通过建立RF模型反演SPAD值，取得了较好的

研究结果，这是因为RF模型对数据兼容好，通过随

机抽样的方法选取样本的特征集和特征子集构建多

个决策树，并对每个决策树进行预测。选取所有决

策树的预测结果的平均值作为最终预测结果[29]。因

此，RF模型在处理回归问题方面具有较高的鲁棒性

和灵活性。RF模型存在陷入局部最优解的缺点，从

而导致模型高度复杂，容易出现过拟合的问题。因

此，本研究基于前人的研究基础上，利用FA和PSO
两种算法对RF模型进行优化，结果表明，以植被指

数为输入变量的PSO-RF模型反演效果较优，各参

数指标均高于FA-RF模型，这是因为萤火虫算法要

在个体的感知范围内存在优秀个体向其提供信息，

否则将停止搜索，导致个体在峰值处发生震荡，从而

影响模型的精度。PSO算法仅通过搜索当前最优点

的共享信息，在更新迭代中能够快速找到全局最优

解，且算法调整的参数较少，结构简单，更容易操作

上的实现。王晗等[30]基于粒子群优化算法的支持向

量机模型对冬油菜地上生物量进行反演估算，结果

表明优化后的模型精度有所提高。

本研究通过统计春玉米不同生长阶段的 SPAD
值，综合考虑光谱反射率和植被指数与 SPAD值呈

显著性关系，构建不同生育期的反演模型，进一步提

高反演精度的准确性，为实现大尺度农情监测提供

技术参考。后期将考虑应用不同年份的春玉米进行



反演监测，以此来提高模型的精准度，并且对于其他

地区的玉米是否也能够进行有效的反演需要进一步

的研究。

在拔节期和灌浆期，红边波段有较强的显著相

关性，相关系数为0.80和0.72；在灌浆期，CIRE植被

指数显著相关性最强，相关系数为0.75，说明以植被

指数和光谱反射率为输入变量反演春玉米SPAD值

具有一定的可行性。

基于传统线性回归模型，以光谱反射率为输入

变量的模型模拟精度较优。基于机器学习模型，以

植被指数为输入变量的模型模拟精度较优。

以植被指数为输入变量的PSO-RF模型的验证

集在拔节期、抽雄期和灌浆期的 R2 值为 0.914、
0.901、0.928，RPD为 2.355、2.543、2.655。综合比较

模型精度评价指标，将植被指数作为输入变量的

PSO-RF模型对反演不同生长时期的春玉米 SPAD
值效果较优。
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