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摘　要：快速、准确地监测冬小麦生物量，对于冬小麦田间管理、产量预测等具有重要意义．使用２０１５年开花期的冬小麦无
人机数码影像及相应的生物量数据，将相关系数（｜ｒ｜）、灰色关联分析（ＧＲＡ）、投影变量重要性（ＶＩＰ）与遗传算法（ＧＡ）－ＢＰ
神经网络进行整合，构建了３种开花期冬小麦生物量估算模型，并对这３种模型进行可视化空间分析．结果表明：｜ｒ｜－ＧＡＢＰ，
ＧＲＡＧＡＢＰ，ＶＩＰＧＡＢＰ模型的决定系数Ｒ２分别为０．７５３９，０．６８９８，０．７０４４，ＲＭＳＥ分别为７６３．３，９０８．８，８３６．９ｋｇ·ｈｍ－２，ＭＡＰＥ
分别为１０．３１％，１５．６５％和１２．５５％，｜ｒ｜ＧＡＢＰ比ＧＲＡＧＡＢＰ和ＶＩＰＧＡＢＰ对冬小麦生物量有更好的预测能力．经可视化
处理后能较为直观地反映冬小麦生物量的空间分布状况，为冬小麦的生长监测提供技术支持．
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生物量是指某一时刻单位面积内实存生活的有机物质（干重）（包括生物体内所存食物的重量）总量，

能很好地反映作物表型信息及作物生长状况，是作物长势和产量估测的一个重要指标．生物量是作物生长
发育过程中一个重要的农学参数，及时获取作物生物量对于精准田间管理具有重要意义［１－５］．传统生物量
估算方法主要有田间调查、取样和称重，这些方法破坏性大，费时费力，难以实现生物量大范围的监测．近
年来，随着遥感技术发展，无人机遥感技术以准确、快速、大尺度、非破坏性等优势广泛应用于作物生物

量［６］、叶面积指数［７］、叶绿素［８－９］、氮素［１０］、产量［１１］、病虫害［１２］等的遥感估算中．已有许多学者利用无人机
影像技术对作物生物量进行估测，并取得了一定进展．陆国政等［１３］利用数码影像建立大豆开花期和结荚

期的地上鲜生物量反演模型，结果表明２个生育期的模型决定系数（Ｒ２）均在０．７左右；张正健等［１４］利用

若尔盖高原地区数码影像数据，利用可见光植被指数建立草地生物量模型；肖武等［１５］获取采煤沉陷研究

区多光谱影像，利用神经网络模型构建玉米生物量反演模型；刘畅等［１６］融合无人机高光谱数据和纹理信

息，构建“图－谱”融合指标的冬小麦生物量模型．
神经网络作为一种智能算法，其实质是模仿大脑神经元之间相连接的结构进行信息传递与处理的数

学模型［１７］．遗传算法（ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）是由Ｈｏｌｌａｎｄ教授于１９７５年提出的一种全局寻优算法，该算
法通过模拟自然界中种群自然选择和基因变异等机制，从而寻找整个解区间中的最优解［１８］．随着算法的
优化与发展，国内外学者尝试将遗传算法优化的神经网络算法应用于农业研究．王强等［１９］利用 ＢＰ（Ｂａｃｋ
Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）神经网络和遗传算法对番茄培养基的组成进行了优化；许童羽等［２０］利用遗传算法优化

极限学习机建立东北粳稻氮素含量差值的反演模型；王念一等［２１］利用ＢＰ神经网络建立东北地区粳稻叶
片叶绿素含量反演模型；ＨＥＮＤＥＲＳＯＮ等［２２］建立的遗传算法优化 ＢＰ（ＧＡＢＰ）神经网络预测花生黄曲霉
毒素模型比普通ＢＰ神经网络预测模型精度高；ＯＤＡＢＡＳ等［２３］比较多元线性回归和人工神经网络预测圣

约翰草中叶绿素含量的精度，结果发现人工神经网络模型的精度高于多元线性回归模型．但是，研究人员
利用ＢＰ神经网络估算作物参数时，大多都是直接将植被指数输入ＧＡＢＰ神经网络模型，没有对输入的数
据进行优化研究．本研究利用无人机数码影像数据，结合相关系数（ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ｒ）、灰色关联分
析（ＧｒｅｙＲｅｌａｔｉｏｎａｌＡｎａｌｙｓｉｓ，ＧＲＡ）和变量投影重要性分析（ＶａｒｉａｂｌｅＩｍｐｏｒｔａｎｃｅｆｏｒＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，ＶＩＰ），分析
了３种数据分析方法选择的植被指数对模型精度的影响，探究利用遗传算法优化的神经网络估算冬小麦
生物量的可行性，为冬小麦生长监测及田间有效管理提供理论依据．

１　材料与方法

１．１　试验设计
试验于２０１４年—２０１５年在北京市昌平区小汤山国家精准农业研究示范基地进行，该基地地处北纬

４０°００′～４０°２１′，东经１１６°３４′～１１７°００′，海拔高度为３６ｍ．前茬作物为玉米，试验土壤类型为潮土．试验设计为
品种、水分和氮肥的正交试验．冬小麦品种为京９８４３（Ｊ９８４３）和中麦１７５（ＺＭ１７５）；水分分为雨养（０，Ｗ１）、正
常施水（１９２ｍｍ，Ｗ２）和２倍正常施水（３８４ｍｍ，Ｗ３）；氮肥分为未施氮肥（０，Ｎ１）、１９５ｋｇ·ｈｍ－２氮肥（１／２
正常，Ｎ２）、３９０ｋｇ·ｈｍ－２氮肥（正常，Ｎ３）和５８５ｋｇ·ｈｍ－２氮肥（３／２正常，Ｎ４）．小区数目４８个，１６个小区
为１组，重复３次，重复１和重复２用于建模，重复３用于验证．设计方案如图１所示．
１．２　数据获取
１．２．１　冬小麦生物量测定

开花期生物量能够很好地反映作物表型信息和作物生长状况，是作物产量预测的重要指标．开花期是
小麦一生中生长最旺盛的时期，属于营养生长和生殖生长并进阶段，也是小麦产量形成的关键时期．该期
对肥水的反应十分敏感，肥水不足影响其生长，导致后期籽粒不饱满，肥水过多，易发生倒伏．温度过高或
阴雨天，易引发病虫害，因此，研究该生育期的生物量对小麦生产具有实际意义．试验于冬小麦开花期

０５
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（２０１５年５月１３日）进行．在室外调查固定样方０．３ｍ×１．０ｍ的每个小区内，破坏性选取具有代表性的２０
株小麦作为样本，迅速带回实验室，小麦样本分器官处理，测量鲜重后置于纸袋中，随后置于烘箱１０５℃杀
青３０ｍｉｎ，然后设置温度到７５℃烘干至恒重（４８ｈ以上），将烘干后的各器官进行称重．

图１　试验设计

１．２．２　数码影像获取
无人机数码影像数据由八旋翼无人机搭载ＤＳＣ－ＱＸ１００数码相机进行获取．为避免天气对数据获取产

生影响，选择晴朗无云天气，于中午１２：００—１３：００对试验区进行航拍，飞行高度为５０ｍ，影像数码空间分
辨率为０．０１３ｍ．无人机飞行拍摄瞬间的姿态信息由机载定位定向系统（ＰｏｓｉｔｉｏｎａｎｄＯｒｉｅｎｔａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍ，
ＰＯＳ）记录并存储．影像处理选择俄罗斯ＡｇｉｓｏｆｔＬＬＣ公司研发的ＡｇｉｓｏｆｔＰｈｏｔｏＳｃａｎ软件进行处理．主要步骤
包括：（１）每张数码照片和ＰＯＳ数据一一对应；（２）导入数码照片和ＰＯＳ数据；（３）对影像进行筛选，保证
参与校正拼接影像的重叠度，以防出现拼接漏洞等现象；（４）对影像进行特征点提取与匹配，建立点云模
型；（５）生成试验区数字正射影像（ＤｉｇｉｔａｌＯｒｔｈｏｐｈｏｔｏＭａｐ，ＤＯＭ）和数字高程模型（ＤｉｇｉｔａｌＥｌｅｖａｔｉｏｎＭｏｄｅｌ，
ＤＥＭ）．
１．３　植被指数分析

利用无人机数码影像可见光波段构建的植被指数可以较好地监测作物的长势情况，通过获得的ＤＯＭ
提取试验小区的平均红光值Ｒ、平均绿光值Ｇ和平均蓝光值Ｂ．根据图像Ｒ，Ｇ，Ｂ灰度平均值计算出３个归
一化特征参数，分别为归一化红光ｒ、归一化绿光ｇ和归一化蓝光ｂ，其计算公式分别为

ｒ＝Ｒ／（Ｒ＋Ｇ＋Ｂ）； （１）
ｇ＝Ｇ／（Ｒ＋Ｇ＋Ｂ）； （２）
ｂ＝Ｂ／（Ｒ＋Ｇ＋Ｂ）． （３）
根据已有研究结果及相关参考文献的可见光植被指数，选取１６个可见光植被指数，加上定义的３个

归一化植被指数，用１９个植被指数来监测冬小麦长势状况，具体如表１所示．
表１　研究所用到的植被指数

植被指数 公式 参考文献

ｒ／ｂ ｒ／ｂ 

ｇ／ｂ ｇ／ｂ 

ｒ－ｂ ｒ－ｂ 

ｇ＋ｂ ｇ＋ｂ 

ｇ－ｂ ｇ－ｂ 

ＩＫＡＷ ＩＫＡＷ＝（ｒ－ｂ）／（ｒ＋ｂ） ［２４］

１５
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续表１

植被指数 公式 参考文献

三波段植被指数 （ｒ－ｇ－ｂ）／（ｒ＋ｇ） 

超绿指数ＥｘＧ ＥｘＧ＝２ｇ－ｂ－ｒ ［２５］

超红指数ＥｘＲ ＥｘＲ＝１．４ｒ－ｇ ［２５］

红绿植被指数ＧＲＶＩ ＧＲＶＩ＝（ｇ－ｒ）／（ｇ＋ｒ） ［２６］

修正红绿植被指数ＭＧＲＶＩ ＭＧＲＶＩ＝（ｇ２－ｒ２）／（ｇ２＋ｒ２） ［２７］

红绿蓝植被指数ＲＧＢＶＩ ＲＧＢＶＩ＝（ｇ２－ｂｒ）／（ｇ２＋ｂ×ｒ） ［２７］

归一化差异植被指数ＮＤＩ ＮＤＩ＝（ｒ－ｇ）／（ｒ＋ｇ＋０．０１） ［２８］

大气阻抗植被指数ＶＡＲＩ ＶＡＲＩ＝（ｇ－ｒ）／（ｇ＋ｒ－ｂ） ［２９］

超绿超红差分指数ＥＸＧＲ ＥＸＧＲ＝３ｇ－２．４ｒ－ｂ ［３０］

沃贝克指数ＷＩ ＷＩ＝（ｇ－ｂ）／（ｒ－ｇ） 文献［３１］

　　注：表示经验的植被指数

１．４　研究方法

　图２　ＧＡＢＰ神经网络流程

１．４．１　ＧＡＢＰ
ＧＡＢＰ是遗传算法和 ＢＰ神经网络的结合，ＢＰ神经

网络是一种基于误差反向传播算法的神经网络，在结构上

有输入层、隐含层和输出层，每个隐含层中含有一个或多

个神经元．但是 ＢＰ神经网络也有一些不足，如学习速度
慢、易陷入局部最小值等［２８］．遗传算法以神经网络的初始
权值和阈值作为种群，通过一系列进化过程确定神经网络

最佳初始权值和阈值，能够加快神经网络收敛速度，使预

测数据达到最小误差．ＧＡＢＰ算法流程如图２所示．
设置ＢＰ神经网络输入层节点数为６，输出层节点数

为１，则隐藏层节点数应为 １０，最大训练次数设置为
１０００，训练目标为０．００１，学习率为０．０１．同时使用遗传算
法优化工具箱 ＧＡＯＴ作为 ＧＡ部分，其中，种群大小设置
为１０，进化代数为５０，选择方式为归一化几何分布选择，
交叉方式为算术交叉，变异方式为均匀变异．
１．４．２　相关性分析

相关性分析是研究变量之间线性相关程度的量，本研

究中用相关性来衡量无人机植被指数与冬小麦生物量的

密切程度．
１．４．３　灰色关联分析

灰色关联分析是一种灰色系统分析方法，反映了系统

中自变量与因变量之间的关联程度，作为衡量因素间关联程度的一种方法．选取冬小麦生物量作为参考序
列，植被指数作为比较序列来进行灰色关联分析．
１．４．４　变量投影重要性

变量投影重要性是一种基于偏最小二乘回归原理的变量筛选方法，适用于样本数据较少且某些自变

量间相关性强的情况，同时反映了自变量对因变量的解释能力．本研究中，生物量作为因变量，植被指数作
为自变量，利用ＶＩＰ值的大小分析植被指数对生物量的解释能力，ＶＩＰ值越大，植被指数对生物量的解释
能力越强，反之越差．规定ＶＩＰ值小于０．８的变量可以视为对因变量贡献较小［３２］．

２５
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１．５　模型精度评价

选取决定系数（ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，Ｒ２）、均方根误差（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）及平均绝对百
分误差（ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＰｅｒｃｅｎｔＥｒｒｏｒ，ＭＡＰＥ）作为评价各模型结果精度指标．计算公式为

Ｒ２＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
ｘｉ－珋ｘ( ) ２ ｙｉ－珋ｙ( ) ２

Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｘｉ－珋ｘ( ) ２∑

Ｎ

ｉ＝１
ｙｉ－珋ｙ( ) ２

； （４）

ＲＭＳＥ＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
ｙｉ－ｘｉ( ) ２

Ｎ槡
； （５）

ＭＡＰＥ＝
∑
Ｎ

ｉ＝１

ｘｉ－ｙｉ
ｘｉ
Ｎ

×１００％． （６）

式中：Ｎ为样本总数；ｘｉ，ｙｉ为第ｉ个样本生物量实测值与预测值；珋ｘ，珋ｙ为样本生物量实测平均值与预测平
均值．

２　结果与分析

２．１　基于相关性分析的生物量估算
植被指数与冬小麦生物量相关性分析如表２所示．从表２可以看出：除了 ＲＧＢＶＩ植被指数外，其他植

被指数与冬小麦生物量都达到极显著水平（Ｐ＜０．０１），其中，与生物量相关性最大的植被指数是 ｒ－ｂ，其值
为０．７４１１；最小的植被指数是ＷＩ，其值为０．３６６９．相关性由大到小依次为 ｒ－ｂ，（ｒ－ｇ－ｂ）／（ｒ＋ｇ），ＩＫＡＷ，
ｒ／ｂ，ｇ＋ｂ，ｒ，ｂ，ＶＡＲＩ，ＥｘＲ和ＧＲＶＩ，ＮＤＩ，ＭＧＲＶＩ，ＥＸＧＲ，ｇ／ｂ，ｇ－ｂ，ＥｘＧ，ｇ，ＷＩ，ＲＧＢＶＩ．

表２　植被指数与冬小麦生物量的相关性

植被指数 相关系数绝对值 植被指数 相关系数绝对值

ｒ－ｂ ０．７４１１ ＮＤＩ ０．７０１３

（ｒ－ｇ－ｂ）／（ｒ＋ｇ） ０．７４０５ ＭＧＲＶＩ ０．７０１２

ＩＫＡＷ ０．７３９７ ＥＸＧＲ ０．６２６３

ｒ／ｂ ０．７３９０ ｇ／ｂ ０．５６１０

ｇ＋ｂ ０．７３７０ ｇ－ｂ ０．４７８９

ｒ ０．７３７０ ＥｘＧ ０．４４５９

ｂ ０．７１０６ ｇ ０．４４５９

ＶＡＲＩ ０．７１００ ＷＩ ０．３６６９

ＥｘＲ ０．７０９０ ＲＧＢＶＩ ０．３４６２

ＧＲＶＩ ０．７０１４

　　注：表示在０．０１水平上显著，表示在０．０５水平上显著．下同

根据植被指数与生物量的相关性，选取与生物量相关性比较好的前６个植被指数ｒ－ｂ，（ｒ－ｇ－ｂ）／（ｒ＋ｇ），
ＩＫＡＷ，ｒ／ｂ，ｇ＋ｂ，ｒ，建立｜ｒ｜ＧＡＢＰ的冬小麦生物量估算模型（见图３）．从图３中可以看出：冬小麦生物量
估算模型的Ｒ２，ＲＭＳＥ和ＭＡＰＥ分别为０．７５３９，７６３．３ｋｇ·ｈｍ－２和１０．３１％，拟合效果较好．将｜ｒ｜－ＧＡＢＰ生
物量估算模型应用于无人机数码影像上，利用ＡｒｃＧＩＳ软件得到冬小麦生物量实测值与各模型预测值的分
布图．与实测生物量空间分布图（见图４）相比，不施氮处理的冬小麦生物量比较小（Ｎ１），有一些会被高
估，０．５倍常规施氮处理（Ｎ２）的生物量大部分被高估，而常规施氮处理（Ｎ３）和１．５倍施氮处理（Ｎ４）的生
物量相对较大，与实际情况相接近，整体上不同处理的生物量能较好地反映冬小麦的长势情况．
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图３　基于相关性分析的生物量模型预测值与实测值关系

图４　实测生物量空间分布

２．２　基于灰色关联分析的生物量估算
植被指数与生物量的灰色关联度如表３所示，其中，分辨系数ε＝０．５．从表３中可以看出：有１８个植被

指数的灰色关联度超过了０．９．其中，灰色关联度最大的植被指数是（ｒ－ｇ－ｂ）／（ｒ＋ｇ），其值为０．９６７３；灰色
关联度最小的数码影像是 ＷＩ，其值为 ０．８７４３．灰色关联度由大到小依次为（ｒ－ｇ－ｂ）／（ｒ＋ｇ），ＥｘＧ，ｂ，
ＲＧＢＶＩ，ｇ＋ｂ，ＭＧＲＶＩ，ＮＤＩ，ＧＲＶＩ，ｇ，ＶＡＲＩ，ｇ／ｂ，ｒ，ｇ－ｂ，ｒ／ｂ，ＥＸＧＲ，ＥｘＲ，ＩＫＡＷ，ｒ－ｂ和ＷＩ．

表３　植被指数与冬小麦生物量的灰色关联度

植被指数 灰色关联度 植被指数 灰色关联度

（ｒ－ｇ－ｂ）／（ｒ＋ｇ） ０．９６７３ ｇ／ｂ ０．９５４８

ＥｘＧ ０．９６２０ ｒ ０．９５３７

ｂ ０．９６１７ ｇ－ｂ ０．９４９７

ＲＧＢＶＩ ０．９６０５ ｒ／ｂ ０．９４８６

ｇ＋ｂ ０．９６０２ ＥＸＧＲ ０．９３８８

ＭＧＲＶＩ ０．９６００ ＥｘＲ ０．９２１５

ＮＤＩ ０．９５９８ ＩＫＡＷ ０．９０７８

ＧＲＶＩ ０．９５９８ ｒ－ｂ ０．９０７１

ｇ ０．９５９２ ＷＩ ０．８７４３

ＶＡＲＩ ０．９５８４

４５
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　图５　基于灰色关联分析的生物量模型预测值与

实测值关系

　　根据植被指数与生物量的灰色关联度，选取关联程度
较强的前６个植被指数（ｒ－ｇ－ｂ）／（ｒ＋ｇ），ＥｘＧ，ｂ，ＲＧＢＶＩ，
ｇ＋ｂ，ＭＧＲＶＩ建立ＧＲＡＧＡＢＰ的冬小麦生物量估算模型
（见图 ５）．冬小麦生物量估算模型的 Ｒ２，ＲＭＳＥ和 ＭＡＰＥ
分别为０．６８９８，９０８．８ｋｇ·ｈｍ－２和１５．６５％．将ＧＲＡＧＡＢＰ
生物量估算模型应用于无人机数码影像上，得到冬小麦生

物量实测值与各模型预测值的分布图（见图６）．与实测生
物量空间分布图（见图４）相比，不施氮处理（Ｎ１）的冬小
麦生物量较小，多分布在 １７００～３９００ｋｇ·ｈｍ－２范围内，
极个别被高估；０．５倍施氮处理（Ｎ２）的冬小麦生物量范围
多分布在 ３９００～６１００ｋｇ·ｈｍ－２范围内；常规施氮处理
（Ｎ３）及１．５倍常规施氮处理（Ｎ４）的冬小麦生物量相对较
大，多分布在５０００～７２００ｋｇ·ｈｍ－２范围内，虽然整体能
反映冬小麦的长势情况，但一些值被严重高估或低估．

图６　基于灰色关联分析的冬小麦生物量反演结果

２．３　基于变量投影重要性分析的生物量估算
对植被指数数据进行变量投影重要性分析，重要性越大，表示植被指数在回归中的作用越大，分析结

果见表４．从表４中可以看出：重要性大于１的植被指数分别是ｒ－ｂ，（ｒ－ｇ－ｂ）／（ｒ＋ｇ），ＩＫＡＷ，ｒ／ｂ，ｒ，ｇ＋ｂ，ｂ，
ＶＡＲＩ，ＥｘＲ，ＧＲＶＩ，ＮＤＩ，ＭＧＲＶＩ．重要性小于０．５的植被指数是 ＷＩ和 ＲＧＢＶＩ．变量投影重要性由大到小依
次为ｒ－ｂ，（ｒ－ｇ－ｂ）／（ｒ＋ｇ），ＩＫＡＷ，ｒ／ｂ，ｒ，ｇ＋ｂ，ｂ，ＶＡＲＩ，ＥｘＲ，ＧＲＶＩ，ＮＤＩ，ＭＧＲＶＩ，ＥＸＧＲ，ｇ／ｂ，ｇ－ｂ，ｇ，ＥｘＧ，
ＷＩ和ＲＧＢＶＩ．

表４　植被指数与冬小麦生物量的变量投影重要性排序

植被指数 ＶＩＰ值 植被指数 ＶＩＰ值

ｒ－ｂ １．１５２８ ＮＤＩ １．０９０９

（ｒ－ｇ－ｂ）／（ｒ＋ｇ） １．１５１８ ＭＧＲＶＩ １．０９０７

ＩＫＡＷ １．１５０５ ＥＸＧＲ ０．９７４２

ｒ／ｂ １．１４９６ ｇ／ｂ ０．８７２６

ｒ １．１４６４ ｇ－ｂ ０．７４４９

ｇ＋ｂ １．１４６４ ｇ ０．６９３６

ｂ １．１０５３ ＥｘＧ ０．６９３６

ＶＡＲＩ １．１０４３ ＷＩ ０．５７０７

ＥｘＲ １．１０２９ ＲＧＢＶＩ ０．５３８５

ＧＲＶＩ １．０９１０

５５
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　图７　基于变量投影重要性分析的生物量模型预

测值与实测值关系

　　根据植被指数与生物量的变量投影重要性，选取解释
能力较强的前６个植被指数ｒ－ｂ，（ｒ－ｇ－ｂ）／（ｒ＋ｇ），ＩＫＡＷ，
ｒ／ｂ，ｒ，ｇ＋ｂ建立ＶＩＰ－ＧＡＢＰ生物量估算模型（见图７）．从
图７中可以看出：生物量估算模型的 Ｒ２，ＲＭＳＥ和 ＭＡＰＥ
分别为０．７０４４，８３６．９ｋｇ·ｈｍ－２和１２．５５％．将ＶＩＰ－ＧＡＢＰ
生物量估算模型应用于无人机数码影像上，得到冬小麦生

物量实测值与各模型预测值的分布图（见图８）．与实测生
物量空间分布图（见图４）相比，不施氮处理（Ｎ１）的冬小
麦生物量相对较小，但有一些预测的生物量值比实际值

高；０．５倍施氮处理（Ｎ２）的冬小麦生物量与实际值相接
近，但有些预测的生物量值相比实际生物量高估或低估；

常规施氮处理（Ｎ３）和１．５倍常规施氮处理（Ｎ４）的冬小麦
生物量范围比较大，在 ５０００～８３００ｋｇ·ｈｍ－２范围内，但
一些预测生物量比实际值高．

图８　基于变量投影重要性分析的冬小麦生物量反演结果

３　讨论

目前，基于机载遥感数据进行作物参数反演机理并不明确［３３－３４］，反演模型多数采用经验模型，较多是

利用单波段、多波段或植被指数进行线性或非线性回归，研究结果差异较大．本研究从相关性、灰色关联分
析和变量投影重要性分析了植被指数对冬小麦生物量的重要性，输入对生物量比较重要的前６个植被指
数，整合｜ｒ｜－ＧＡ－ＢＰ，ＶＩＰ－ＧＡ－ＢＰ和 ＧＲＡ－ＧＡ－ＢＰ分别构建了冬小麦开花期的生物量遥感估算模型．参
考相关性分析、灰色关联分析和变量投影重要性分析结果，相关性和变量投影重要性植被指数结果顺序差

异较小，模型精度比较高，但灰色关联分析与前两者差异较大，模型精度相对较差．｜ｒ｜－ＧＡＢＰ模型的Ｒ２，

ＲＭＳＥ和ＭＡＰＥ分别为０．７５３９，７６３．３ｋｇ·ｈｍ－２和１０．３１％；ＶＩＰＧＡＢＰ模型的 Ｒ２，ＲＭＳＥ和 ＭＡＰＥ分别为

０．７０４４，８３６．９ｋｇ·ｈｍ－２和１２．５５％；ＧＲＡ－ＧＡＢＰ模型的Ｒ２，ＲＭＳＥ和ＭＡＰＥ分别为０．６４５４，９２７．５ｋｇ·ｈｍ－２和

１６．１２％．｜ｒ｜－ＧＡＢＰ模型的精度优于ＶＩＰＧＡＢＰ和ＶＩＰＧＡＢＰ模型，主要原因是相关性分析筛选的植被
指数比灰色关联分析和变量投影重要性筛选的植被指数对冬小麦生物量的敏感性强，而且 ＢＰ神经网络
采用遗传算法优化参数模型，避免模型陷入局部最小．岳继博等［３５］将相关系数分析、袋外数据重要性和灰

色关联分析与随机森林算法进行整合，构建３种冬小麦生物估算模型，结果表明整合相关性－随机森林算
法和袋外数据重要性－随机森林算法比灰色关联分析－随机森林算法对冬小麦生物量有更好的预测能力；
杨福芹等［３６］将相关系数、灰色关联分析、变量投影重要性、变量投影重要性－预测残差平方和分别与偏最
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小二乘方法进行整合，提出利用赤池信息量准则择优构建冬小麦叶面积指数估算模型，结果表明相关系

数－偏最小二乘法和变量投影重要性－偏最小二乘法构建的冬小麦叶面积指数模型精度较高；金秀良
等［３７］将灰色关联算法－偏最小二乘法进行整合，结果表明该方法可以提高冬小麦蛋白质含量估算的精度；
本研究引入遗传算法对ＢＰ神经网络模型进行参数优化，以防 ＢＰ神经网络训练模型陷入局部最小，该算
法虽然无法对回归给出明确的数学公式，但通过对模型参数进行优化可以提高建模精度．

但是本研究还存在一些不足之处，仅利用了冬小麦开花期的数码影像数据，所研究的样本数较少，应

增加不同年限及不同生育期的数据．同时，由于遗传算法具有随机性，会造成预测结果的不稳定．在今后的
研究中可以增加无人机数码影像的纹理信息或高光谱信息以提高模型精度，同时采用更为稳定的优化算

法进行反演预测．

４　结论

１）相关性分析和变量投影重要性的解释能力差异较小，前４个植被指数均为 ｒ－ｂ，（ｒ－ｇ－ｂ）／（ｒ＋ｇ），
ＩＫＡＷ，ｒ／ｂ，灰色关联分析的植被指数对冬小麦生物量的解释能力的植被指数顺序为（ｒ－ｇ－ｂ）／（ｒ＋ｇ），
ＥｘＧ，ｂ，ＲＧＢＶＩ，ｇ＋ｂ，ＭＧＲＶＩ．

２）｜ｒ｜－ＧＡＢＰ模型的效果最好，Ｒ２为０．７５３９，ＲＭＳＥ为７６３．３ｋｇ·ｈｍ－２，ＭＡＰＥ为１０．３１％．将建立的
反演估算模型应用到数码影像上，总体上能反映出冬小麦生物量分布情况，为田间管理提供了依据．
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