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不同施氮处理下无人机光谱感知冬小麦产量 

丁 凡 1，陈 震 2，李长春 1*，程 千 2，费帅鹏 2，李景勃 1，徐洪刚 2，李宗鹏 3 

（1.河南理工大学，河南 焦作 454003；2.中国农业科学院 农田灌溉研究所， 

河南 新乡 453002；3.河南农业大学，郑州 450002） 

摘  要：【目的】快速、准确地预测冬小麦产量，构建最佳产量预测模型，对精准农业农田管理有重要应用价值。【方

法】以抽穗期、开花期和灌浆期 3 个不同时期的冬小麦为研究对象，通过无人机搭载的多光谱传感器采集冠层光谱

信息并提取植被指数。使用逐步回归与随机森林 2 种方法，筛选最优特征并建立产量预测模型。【结果】在抽穗期，

绿（Green，G）、蓝（Blue，B）、修改型土壤调查植被指数（Modified Soil-adjusted Vegetation Index 2，MSAVI2）和

土壤调节植被指数(Soil-adjusted Vegetation Index，SAVI)组合使用随机森林算法对产量的预测效果最好同时 AIC

（Akaike information criterion，赤池信息准则）较低，R2 为 0.65。在开花期，过绿指数（Excess Green，ExG）、近红

外光（Near Infrared，NIR）、归一化差异植被指数（Normalized Difference Index，NDI）、蓝（Blue，B）和修改型土

壤调查植被指数 2（Modified Soil-adjusted Vegetation Index 2，MSAVI2）特征变量组合使用随机森林算法对产量的预

测效果最好，同时 AIC较低，R2 为 0.71。在灌浆期，以全部植被特征变量构建的随机森林回归模型对冬小麦产量预

测的精度最高，R2 达到 0.76，绿（Green，G）、蓝(Blue，B)、过绿指数（Excess Green，ExG）、过红指数（Excess Red，

ExR）、归一化植被指数（Normalized Difference Vegetation Index，NDVI）、比值植被指数（Ratio Vegetation Index，RVI）

和归一化差分植被指数（Normalized Difference Vegetation Index，TNDVI）特征变量组合的随机森林回归模型 R2 较高

同时 AIC较低，R2 达到 0.73。同时使用冬小麦 3 个生育期，以抽穗期蓝（Blue，B）、开花期过绿指数（Excess Green，

ExG）、灌浆期近红外光（Near Infrared，NIR）、灌浆期归一化差异植被指数（Normalized Difference Index，NDI）和

灌浆期过绿减过红指数（Excess Green-Excess Red，ExG-ExR）为特征变量组合构建的随机森林回归模型 R2 较高，同

时 AIC 较低，R2 达到 0.76。【结论】通过逐步回归筛选出特征变量间共线性最小的特征变量组合并利用随机森林构

建回归模型具有可行性，能够准确地预测冬小麦产量。 
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0 引 言1 

【研究意义】冬小麦是我国重要的粮食作物之一，

其产量与国民经济发展和人民生活质量具有密切的关

系[1-2]，在冬小麦收获前进行产量预测对国家粮食政策

制定、田间管理以及宏观调控具有重要意义。 

【研究进展】随着无人机技术和轻型多光谱相机

技术的发展，低空无人机多光谱遥感技术的应用愈加

广泛，在作物生长监测中具有低成本高效率的特点[3]。

由于多光谱传感器光谱分辨率的提升，相邻波段之间

的相关性也随之增加，因而会造成数据间产生冗余信

息，从而增加了对数据处理的复杂性以及不必要的计
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算资源消耗。因此，有必要对多光谱数据进行降维处

理[4]，筛选出对目标性状影响较大的特征。目前，已

有诸多国内外学者通过无人机平台对小麦等农作物进

行产量预测。王来刚等[5]使用随机森林算法，构建的

融合多源时空数据的冬小麦产量预测模型精度较高；

Fei 等[6]基于冬小麦无人机多光谱数据，通过集成学习

方法构建的产量预测模型精度较高；程千等[7]采集不

同水分亏缺条件下冬小麦多光谱图像，通过偏最小二

乘、支持向量机和随机森林的方法，利用冬小麦多时

相植被指数构建产量预测模型，结果表明多种植被指

数随着冬小麦的生长预测精度不断提高，且随机森林

回归模型预测效果最好；牛庆林等[8]将可见光与多光

谱植被指数相结合，使用逐步回归和随机森林回归方

法对冬小麦叶片 SPAD 值进行预测，该方法表现出较

好的预测结果。逐步回归可从大量已有变量中筛选出

对模型影响较大的变量[9]并剔除冗余变量，进而构建

预测模型。【切入点】随机森林预测模型精度高于线性
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预测模型[10]，但随机森林生成的模型不直观，无法用

数学公式表达，被认为是“黑箱”模型，但其提供其

他方式，诸如变量的重要性用来协助解释模型，因此

Prasad 等[11]称随机森林为“灰箱”模型。 

【拟解决的关键问题】本研究以抽穗期、开花期

和灌浆期 3 个生育期的冬小麦为研究对象，通过无人

机多光谱影像技术获取 3 个时期冬小麦多光谱数据

并构建多种植被指数，随后利用逐步回归和随机森林

方法构建各生育期产量预测模型，以实现在收获前对

冬小麦产量进行精准预测。 

1 材料与方法 

1.1 试验区概况与试验设计 

试验于 2020—2021 年在中国农业科学院新乡试

验基地（35.2°N，113.8°E）进行。该地为平原区域，

地处黄河和海河两大流域，土壤肥沃且光照充足，属

暖温带大陆性季风气候，年平均气温为 14 ℃，年平

均降水量 573.4 mm，适宜冬小麦生长。表层土壤质

地为轻质壤土，地下水埋深超过 10 m。采用大型平

移式喷灌机变量喷洒水肥，设置 6 个不同的施氮（N）

肥处理，氮肥选用尿素，施肥水平分别为 N0（不施

加氮肥）、N1（60 kg/hm2）、N2（120 kg/hm2）、N3（180 

kg/hm2）、N4（240 kg/hm2农民习惯用量）和 N5（300 

kg/hm2，过量施氮），每 30 个小区 1 个处理，共 180

个小区，试验小区布置如图 1 所示。施氮肥在拔节期

和抽穗期 2 个时期进行，各施肥量按 2∶1 划分，施

加氮肥的质量浓度为 0.3%。小区规格 3 m×1.4 m，相

邻小区左右间隔 0.2 m，前后间隔 1 m。于 2020 年 10

月初按试验小区播种，2021 年 6 月初按试验小区收

获，自然晒干称质量得到各小区实测产量。 

 
图 1 试验小区布置图 

Fig.1  Layout of test area 

1.2 无人机影像获取及处理 

本试验搭载平台采用大疆经纬M210型四旋翼无

人机，无人机质量为 4.69 kg，最大承载质量 1.45 kg，

续航时间约 20 min。无人机搭载 Red Edge MX 多光

谱相机于抽穗期（2021 年 4 月 17 日）、开花期（2021

年 4 月 28 日）和灌浆期（2021 年 5 月 8 日）对冬小

麦冠层拍摄多光谱影像，使用大疆 GSPro 地面站规划

航线，多光谱相机设置为与地面垂直，等时间间隔拍

照模式。飞行高度为 30 m，航向重叠率 85%，旁向

重叠率 80%，影像空间分辨率为 2 mm。光谱影像具

有 5 个通道，分别为红（Red，R）、绿（Green，G）、

蓝（Blue，B）、近红外（Near infrared，NIR）和红边

（Red edge，RE），波段信息如表 1 所示。 

表 1  Red Edge MX 型多光谱相机波段信息 

Table 1  Red Edge MX multispectral camera band information 

波段名称 中心波长/nm 光谱带宽/nm 

R 668 10 

G 560 20 

B 475 20 

NIR 840 40 

RE 717 10 

在无人机飞行作业后利用 Pix4Dmapper 软件对获

取的影像进行校正拼接。通过 ArcGIS10.2 计算多光谱

植被指数并绘制感兴趣区提取小区植被指数均值。 

1.3 植被指数选取 

植被指数是由光谱中多个波段组合而成，在对

地面植被状况进行度量方面比单波段具有更好的

灵敏性。本试验选取植被提取颜色指数（Color Index 

of Vegetation Extraction，CIVE）、差异植被指数

（Difference vegetation index，DVI）、过绿指数

（Excess Green，ExG）、过绿减过红指数（Excess 

Green-Excess Red，ExG-ExR）、过红指数（Excess Red，

ExR）、修改型土壤调查植被指数（ Modified 

Soil-adjusted Vegetation Index 2，MSAVI2）、归一化

差异植被指数（Normalized Difference Index，NDI）、

归一化植被指数（Normalized Difference Vegetation 

Index，NDVI）、重归一化植被指数（Re-normalized 

Vegetation Index，RDVI）、比值植被指数（Ratio 

Vegetation Index ， RVI）、 土 壤调节植 被指数

（Soil-adjusted Vegetation Index，SAVI）、归一化差

分植被指数（Normalized Difference Vegetation Index，

TNDVI）共 12 个植被指数，如表 2 所示。 

表 2 植被指数及计算式 

Table 2  Vegetation index and calculation formula 

植被指数 公式 参考文献 

CIVE 0.441R-0.811G+0.385B+18.787 45 [12] 

DVI NIR-R [7] 

ExG 2G-R-B [13] 

ExR 1.4R-G [14] 

ExG-ExR ExG-ExR [14] 

MSAVI2 {2NIR+1-[(2NIR+1)2-8(NIR-R)]0.5}/2 [15] 

NDI (G-R)/(G+R) [16] 

NDVI (NIR-R)/(NIR+R) [17] 

RDVI (NIR-R)/(NIR+R)0.5 [18] 

RVI R/NIR [19] 

SAVI 1.5(NIR-R)/(NIR+R+0.5) [20] 

TNDVI [(NIR-R)/(NIR+R)+0.5]0.5 [21] 

®
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1.4 分析方法 

本研究通过逐步回归 [22]算法构建的模型筛选

特征间影响较小的特征向量组合，再利用随机森林

算法[23]构建预测模型。逐步回归是一种对线性回归

模型自变量选择的方法，其基本思想是逐个将特征

变量引入回归模型中，在每引入 1 个特征变量时对

模型进行 1 次检验，若引入的特征变量使模型内其

他特征变量的解释显著性降低，则剔除该特征变量，

重复此过程，直至不再有对模型贡献大的特征变量

引入模型，也没有对模型贡献小的特征变量从模型

中被剔除，此时模型为最优模型[24]。对模型特征选

择的标准选用赤池信息准则（Akaike information 

criterion，AIC）[8]，AIC 值越小，表示模型内各个

特征变量的解释性就越好，每个特征变量之间对彼

此重要性的影响程度越小。选用 AIC 值最小的模型

既为最优模型。随机森林的思想是集成学习，是机

器学习的一大分支，由多棵树组成，其基本单元是

决策树[25]。其在训练过程中，从训练集中有放回地

随机抽取样本，重复多次，生成多棵决策树，对每

棵决策树通过传递随机变量来预测结果，从而得到

多种结果，对这些结果计算平均值便得到随机森林

回归的最终预测结果。随机森林通过平均决策树的预

测结果降低过拟合的风险，并且受噪声影响较小[26]。 

1.5 模型评价指标 

随机选取数据的 3/4 作为训练集，剩余 1/4 作为

验证集。以验证集决定系数（R2）、均方根误差

（RMSE）、归一化均方根误差（nRMSE）和 AIC 作

为预测模型的精度评价标准。R2 越大表明植被指数

与产量的拟合性越好；RMSE 和 nRMSE 越小表明模

型预测效果越好；AIC 越小表明模型特征最少同时

可以最好的解释数据。 

2 结果与分析 

2.1 植被指数与产量相关性 

使用 3 个生育期的 12 个植被指数与产量进行相

关性分析。使用 R、G、B、NIR、RE和 12 个光谱指

数分别建立 3 个生育期产量的随机森林回归模型，详

见表 3。 

由表 3 可看出，3 个生育期中，灌浆期的大部分

植被指数与产量的相关性最高，抽穗期的大部分植被

指数与产量的相关性最低。ExG-ExR、ExG、NDI 与

产量的相关性较低，除抽穗期的 ExG-ExR 与产量无

显著相关外，相关系数范围为 0.22~0.45，其余 9 个

植被指数在3个生育期中与产量的相关性均大于 0.5。

在抽穗期和开花期，ExG的相关性均最高，绝对值分

别为 0.57 和 0.67；在灌浆期，MSAVI2 的相关性最高，

绝对值为 0.59，此外 DVI、RDVI、SAVI 的相关系数

均达到 0.58。由此可见，本文选用的 12 个植被指数

与产量均具有较强的相关性，可以用来对冬小麦的产

量进行估测。 

表 3 不同生育期植被指数与产量相关性分析 

Table 3  Correlation analysis between vegetation  

index and yield in different growth stages 

植被指数 抽穗期 开花期 灌浆期 

CIVE 0.52 0.65 0.52 

DVI 0.54 0.57 0.58 

ExG 0.57 0.67 0.54 

ExG-ExR 0.05 0.32 0.22 

ExR 0.4 0.3 0.32 

MSAVI2 0.52 0.57 0.59 

NDI 0.45 0.37 0.32 

NDVI 0.52 0.53 0.56 

RDVI 0.54 0.57 0.58 

RVI 0.51 0.52 0.55 

SAVI 0.54 0.57 0.58 

TNDVI 0.52 0.53 0.55 

2.2 基于逐步回归分析方法预测产量 

将 R、G、B、NIR、RE 和各植被指数作为输入

变量，以产量为输出变量建立逐步回归模型，结果

见表 4。在 3 个生育期，R2范围分别在 0.351~0.412、

0.436~0.538、0.439~0.486，RMSE 值范围分别在

0.569~0.584、0.488~0.588、0.593~0.624 t/hm2，nRMSE

值范围分别在 16.324%~17.305%、14.396%~17.145%、

17.365%~17.993%。综上，开花期的模型精度在包含

5 个输入变量（G、B、ExG、RVI、ExR）时最佳，R2

为 0.526，RMSE 值为 0.488 t/hm2，nRMSE 值为

14.396%，AIC值为 288.152。 

2.3 基于逐步回归筛选变量后的随机森林回归模型

精度 

通过逐步回归筛选出每个生育期 AIC值最小的 5

个预测模型后，根据每个模型的输入特征变量构建对

应的随机森林回归模型，并计算各个预测模型的 R2、

RMSE和 nRMSE，如表 5 所示。 

为了筛选最优预测模型，对各个预测模型进行综

合评定，以预测模型的 R2、RMSE、nRMSE和 AIC为

评定指标。在 3个生育期，R2范围分别在 0.501~0.669、

0.638~0.708、0.629~0.755，RMSE 值范围分别在

0.457~0.552、0.453~0.520、0.425~0.522 t/hm2，nRMSE

值范围分别在 13.053%~15.820%、12.877%~14.584%、

12.093%~14.656%。其中，在灌浆期预测模型的综合

评定精度最好，精度最好的 2 个预测模型分别包含全

部特征变量和 7 个输入特征变量（G、B、ExG、ExR、

NDVI、RVI、TNDVI），R2分别为0.755和0.734，RMSE、

nRMSE分别为 0.425 t/hm2、12.093%和 0.439 t/hm2、

12.441%，AIC值分别为 306.180 和 295.005。在开花
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期，精度最好的 2 个预测模型分别包含 5 个输入特征

变量（ExG、NIR、NDI、BLUE、MSAVI2）和 2 个输

入特征变量（ExG、NIR），R2 分别为 0.708 和 0.685，

RMSE和 nRMSE分别为 0.471 t/hm2、13.288%和 0.453 

t/hm2、12.877%，AIC 值分别为 293.319 和 299.338。

在抽穗期，精度最好的 2 个预测模型分别包含 4 个输

入特征变量（G、B、MSAVI2、SAVI）和全部特征变

量，R2 分别为 0.645 和 0.669，RMSE、nRMSE分别为

0.496 t/hm2、14.263%和 0.481 t/hm2、13.743%，AIC

值分别为 315.303 和 323.129。 

表 4 冬小麦不同生育期逐步回归线性预测模型 

Table 4  Stepwise regression linear prediction model for different growth stages of winter wheat 

生育期 植被指数 AIC 
训练集 测试集 

R2 RMSE/(t·hm-2) nRMSE/% R2 RMSE/(t·hm-2) nRMSE/% 

抽穗期 

全部特征变量 323.129 0.475 0.558 15.490 0.351 0.570 16.324 

RE、NIR、NDI 312.776 0.457 0.533 15.598 0.407 0.580 17.205 

ExGExR、ExR、NDI、NDVI、RVI、TNDVI 312.039 0.478 0.531 15.413 0.412 0.569 16.858 

G、B、MSAVI2、SAVI 315.303 0.464 0.543 15.838 0.385 0.576 17.082 

ExG、DVI 315.641 0.450 0.548 16.024 0.375 0.584 17.305 

RE、NIR、NDI、B、ExG 314.189 0.466 0.533 15.484 0.408 0.575 17.060 

开花期 

全部特征变量 298.359 0.549 0.488 14.288 0.538 0.573 16.459 

ExG、NIR 299.338 0.487 0.548 15.934 0.465 0.553 16.002 

R、B、ExG、ExG-ExR、NDI、RDVI 287.548 0.539 0.500 14.538 0.533 0.562 16.348 

G、B、ExG、RVI、ExR 288.152 0.535 0.536 15.669 0.526 0.488 14.396 

R、G、NIR 296.430 0.474 0.562 16.523 0.436 0.552 16.242 

ExG、NIR、NDI、B、MSAVI2 293.319 0.528 0.506 14.704 0.488 0.588 17.145 

灌浆期 

全部特征变量 306.180 0.526 0.500 14.650 0.486 0.604 17.365 

G、NIR、NDI、B 301.397 0.491 0.525 15.268 0.479 0.593 17.513 

G、B、ExG、ExR、NDVI、RVI、TNDVI 295.005 0.534 0.503 14.656 0.477 0.595 17.544 

B、NIR、NDI 299.478 0.491 0.525 15.268 0.479 0.593 17.513 

RDVI、NDI、B 299.627 0.501 0.520 15.121 0.454 0.607 17.993 

G、NIR、NDI、B、SAVI 301.994 0.495 0.519 15.053 0.439 0.624 17.780 

表 5 冬小麦不同生育期筛选变量后的随机森林回归模型 

Table 5  Prediction model combining stepwise regression and random forest in different growth stages of winter wheat 

生育期 植被指数 AIC 
训练集 测试集 

R2 RMSE/(t·hm-2) nRMSE/% R2 RMSE/(t·hm-2) nRMSE/% 

抽穗期 

全部特征变量 323.129 0.886 0.253 7.377 0.669 0.481 13.743 

RE、NIR、NDI 312.776 0.892 0.255 7.586 0.587 0.462 13.239 

ExGExR、ExR、NDI、NDVI、RVI、TNDVI 312.039 0.888 0.250 7.280 0.592 0.552 15.820 

G、B、MSAVI2、SAVI 315.303 0.891 0.247 7.186 0.645 0.496 14.263 

ExG、DVI 315.641 0.863 0.288 8.536 0.501 0.508 14.625 

RE、NIR、NDI、B、ExG 314.189 0.892 0.255 7.604 0.612 0.457 13.053 

开花期 

全部特征变量 298.359 0.899 0.238 6.916 0.638 0.520 14.584 

ExG、NIR 299.338 0.901 0.235 6.834 0.685 0.453 12.877 

R、B、ExG、ExG-ExR、NDI、RDVI 287.548 0.905 0.230 6.711 0.663 0.490 13.865 

G、B、ExG、RVI、ExR 288.152 0.883 0.256 7.429 0.668 0.491 13.838 

R、G、NIR 296.430 0.893 0.244 7.087 0.659 0.491 13.794 

ExG、NIR、NDI、B、MSAVI2 293.319 0.903 0.232 6.770 0.708 0.471 13.288 

灌浆期 

全部特征变量 306.180 0.886 0.252 7.315 0.755 0.425 12.093 

G、NIR、NDI、B 301.397 0.874 0.265 7.755 0.690 0.461 13.038 

G、B、ExG、ExR、NDVI、RVI、TNDVI 295.005 0.872 0.267 7.762 0.734 0.439 12.441 

B、NIR、NDI 299.478 0.882 0.257 7.490 0.642 0.507 14.450 

RDVI、NDI、B 299.627 0.885 0.254 7.381 0.629 0.522 14.656 

G、NIR、NDI、B、SAVI 301.994 0.886 0.252 7.342 0.665 0.484 13.552 

同时使用 3 个生育期的共 51 个输入特征变量筛

选出 AIC 值较小的模型，并构建随机森林回归模型，

如表 6 所示。使用_1、_2 和_3 后缀以区分不同时期

的植被指数，分别对应抽穗期、开花期和灌浆期。 

由表 6 可看出，精度最好的预测模型包含 5 个输

入特征（B_1、EXG_1、NIR_3、NDI_3、EXGEXR_3），

R2达到0.76，RMSE为0.402 t/hm2，nRMSE为11.488%，

与只考虑单生育期所构建的预测模型 3 个评价指标

相比，均表现出较好的精度。 
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表 6 冬小麦 3 个生育期筛选变量后的随机森林回归模型 

Table 6  Random forest regression model after selecting variables at three growth stages of winter wheat 

植被指数 AIC R2 RMSE/(t·hm-2) nRMSE/% 

全部特征变量 296.671 0.713 0.445 12.537 

B_1、CIVE_2、NIR_3、NDI_3 285.437 0.756 0.425 12.139 

B_1、EXG_1、NIR_3、NDI_3、EXGEXR_3 285.081 0.76 0.402 11.488 

R_1、EXGEXR_2、NIR_3、NDI_3 283.749 0.683 0.468 13.267 

R_1、G_1、EXG_1 等 21 个植被指数 280.388 0.74 0.479 13.408 

图 2 为不同氮肥处理下冬小麦产量预测值与实

测值对比，图 2 中估测值分别选取每个时期估测效果

最优的训练模型。抽穗期选用 G、B、MSAVI2、SAVI

多特征变量组合模型，开花期选用 ExG、NIR、NDI、

B、MSAVI2 多特征变量组合模型，灌浆期选用 G、B、

ExG、ExR、NDVI、RVI、TNDVI 多特征变量组合模

型。从图 2 可以看出，N4 处理冬小麦产量最高，平

均达到 9.374 t/hm2，随着施氮量的减少，产量呈下降

趋势，但在 N1 处理时略有提高。N0 处理冬小麦平均

产量为 5.964 t/hm2，比 N4 处理降低 36.377%。冬小

麦产量预测值与实测值相对比，N1 处理和 N4 处理预

测值偏小，其余施氮处理时，预测值偏大。N5 处理

时预测值的分布范围与实测值的接近，其余处理下预

测值的分布范围均比实测值的小。由于试验所用冬小

麦品种较多，不同品种产量不同，因而产量数据分布

分散，尤其氮营养亏缺严重时更为明显。 

(a) 抽穗期 (b) 开花期 (c) 灌浆期 (d) 3 个生育期

图 2 不同氮肥处理下产量实测值与预测值对比 

Fig.2  The measured and estimated yield values were compared under different nitrogen treatments 

3 讨 论 

使用逐步回归筛选出的特征变量作为输入的线

性产量回归模型精度较差，但可以对植被特征进行降

维，筛选出对模型影响较大的特征组合[4]。随机森林

较传统的回归算法精度和稳定性更高。本研究表明，

随机森林应用在作物表型评估中能够提升模型性能，

王丽爱等[27]以 8 个植被指数为输入特征变量分析多

个生育期小麦叶片 SPAD 值与植被指数间的相关性，

构建随机森林回归模型，并以支持向量回归模型和反

向传播神经网络回归模型为对照模型，研究表明随机

森林回归模型的预测精度最高。王庆等[28]通过甜菜叶

丛冠层的结构特征和光谱特征构建地上部和块根鲜

质量和块根含糖率随机森林和偏最小二乘预测模型，

研究显示随机森林回归模型在精度上高于偏最小二

乘回归模型。基于此，本研究先通过逐步回归筛选特

征变量，再使用随机森林算法，在特征变量间相互影

响较小的前提下，得到精度较高的随机森林回归模型，

并在此前提下，通过对预测模型的分析，能够大致得

出哪些特征变量对预测模型更重要且对精度影响更

高，进而从这些特征变量中寻找出与产量之间的联系，

探究该特征变量对产量预测精度解释性较强的原因。 

在 R、G、B、NIR 和 RE 这是 5 个波段中 G 和

RE 的建模精度较高，NIR 的建模精度较低。原因是

绿波段的反射率对叶片叶绿素量敏感，反映了叶片叶

绿素量水平，叶绿素量植株光合作用的重要影响因素，

在很大程度上决定了作物产量[29]。RE 在作物快成熟

时既在灌浆期左右会出现红边位移[30]现象，作物生长

状态好，红边位置会出现红移，反之会出现蓝移，并

且红边反射率曲线斜率大，导致红边与产量具有较大

的相关性。同时这一结果印证了一些研究者提出红边

与叶片叶绿素即绿波段有关系的观点[30-31]。RE 在灌

浆期的预测模型精度较高的原因是红边位移现象主

要发生在该时期。 

开花期和灌浆期冬小麦的营养生长已基本完成，

产量也基本定型，叶片对土地覆盖程度高，裸土较少，

此时冬小麦的性状与产量相关性较高。开花期之前的

生育期受外界因素影响较大，不是对产量进行预测的

最佳时期。成熟期冬小麦开始变黄，茎秆叶基本变干，

叶片枯萎叶面积减少，裸土增多，因此不建议作为观
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测时期。 

在逐步回归以及随机森林回归所构建的预测模

型中，灌浆期表现出较高的预测精度。灌浆期时，冬

小麦籽粒长度先达到最大，随后宽度和厚度明显增加，

是决定粒质量和产量的关键时期[32]，这一生理特征决

定了该时期对产量预测的精准性。 

本研究仅使用了多光谱 5 个波段，没有对多光谱

波段以外对产量敏感的指数进行研究，下一步可以考

虑引入高光谱指数对产量的预测模型进行优化，以期

达到更高的预测精度。 

4 结 论 

1）开花期和灌浆期的植被指数与产量均具有较

强的相关性，所构建的随机森林预测模型最大 R2 均

大于 0.7。 

2）灌浆期的植被指数对产量的预测效果最好，

构建的最优预测模型的 R2 达到 0.73，输入特征变量

为 G、B、ExG、ExR、NDVI、RVI 和 TNDVI 组合，

同时 AIC对比同时期其他特征变量组合较低。 

3）同时考虑 3 个生育期的指标相比单个生育期

所构建的随机森林预测模型精度有所提升，保证 AIC

较低的同时 R2可达到 0.76。 

4）本研究中，过量施氮以及氮肥亏缺均导致冬

小麦产量降低。与 N4 处理相比，N0 处理将造成冬小

麦产量下降约 1/3。 
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Using Unmanned Aerial Vehicle to Evaluate the Effect of  

Nitrogen Fertilization on Winter Wheat Yield  
DING Fan1, CHEN Zhen2, LI Changchun1*, CHENG Qian2,  

FEI Shuaipeng2, LI Jingbo1, XU Honggang2, LI Zongpeng3 

(1. Henan Polytechnic University, Jiaozuo 454003, China; 2. Farmland Irrigation Research Institute,  

Chinese Academy of Agricultural Sciences, Xinxiang 453002, China; 3. Henan Agricultural University, Zhengzhou 450002, China) 

Abstract:【Objective】Precision agriculture requires a quick and accurate evaluation of the response of yield to 

managements at different growing stages, which is challenging at the large scales because of the heterogeneity of 

plants and soils. Remote sensing technologies can plug this gap, and the purpose of this paper is to investigate the 

feasibility of using unmanned aerial vehicle (UAV) to evaluate the variation in winter wheat yield in response to 

change in nitrogen fertilization.【Method】Canopy spectral information of winter wheat under different nitrogen 

fertilizations was measured using a multispectral sensor mounted on a UAV at heading, flowering and filling stages, 

from which we extracted the vegetation indexes. Stepwise regression and random forest models were used to screen 

the optimal indexes for estimating the wheat yield.【Result】Combination of green (G), blue (B), modified 

soil-adjusted vegetation index 2 (MSAVI2) and soil-adjusted vegetation index (SAVI) at heading stage works best to 

predict the yield with low AIC (Akaike Information Criterion) and R2=0.65. Combination of excess green (ExG), 

near infrared (NIR), normalized difference index (NDI), B and modified soil-adjusted vegetation index 2 (MSAVI2) at 

flowering stage is the best when using the random forest algorithm to predict the yield with low AIC and R2=0.71. 

The random forest regression model using all vegetation features at filling stages gave the most accurate prediction 

of the yield with R2=0.76, compared with R2=0.76 when using G, B, ExG, excess red (ExR), normalized difference 

vegetation index (NDVI), ratio vegetation index (RVI) and normalized difference vegetation index (TNDVI) only. 

Prediction using B at heading stage, ExG at flowering stage, NIR at filling stage, NDI at filling stage, and excess 

green-excess red (EXG-EXR) at filling stage predicted a yield with R2=0.76. 【Conclusion】Combination of the 

vegetation indexes measured using multispectral sensors at different growing stages can predict the ultimate winter 

wheat yield, but the accuracy varies. Best results are achievable using a combination of different indexes measured at 

different growing stages. 
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