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Potato Yield Estimation Based on UAV Remote Sensing Images
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AAbstractbstract:: The accurate prediction of potato yield plays an important role in ensuring food security. In order to obtain

potato yield information quickly and accurately, an unmanned aerial vehicle (UAV) with a visible light camera and a multi-

spectral camera were used to collect RGB and multi-spectral images of potatoes at the bud flower, early flowering, full

flowering and late flowering stages, and potato yields were recorded at harvest time. Based on the RGB and multi-

spectral image features, correlation analysis was conducted of potato yield with RGB index and vegetation index,

respectively, and the top five spectral indices with the highest correlation were selected as model input variables by

combining the sample size. Finally, multiple linear regression (MLR) and random forest (RF) were used to construct

estimation models for different growth stages and the whole growth period, and were compared to select the optimal

model for potato yield estimation. The combination of RGB index and vegetation index improved the estimation effect of

potato yield, and the inverse effect of the multiple linear regression model was better than that of the random forest

model. The estimated effect of final yield from high to low was: full flowering > whole growth period > late flowering > early
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摘 要：马铃薯产量的精准预测对于保障粮食安全具有重要作用。为实现快速精准获取马铃薯产量信息，研究利用无

人机搭载可见光相机和多光谱相机，分别于马铃薯现蕾期、初花期、盛花期和终花期进行无人机RGB和多光谱影像的采

集，并于收获期测定马铃薯产量。基于RGB和多光谱影像特征，对马铃薯产量与RGB指数和植被指数分别进行相关性分析，

结合样本数量，筛选出相关性最高的前五个光谱指数作为模型输入变量，采用多元线性回归（Multiple linear regression，MLR）
和随机森林（Random forest，RF）2种方法构建不同生育期和全生育期的估算模型，并进行对比，筛选出马铃薯产量估算的最

优模型。通过RGB指数与植被指数结合可以提高马铃薯产量的估算效果，并且多元线性回归模型的反演效果要优于随机森

林模型。最终产量的估算效果从高到低分别是盛花期 > 全生育期 > 终花期 > 初花期 > 现蕾期，马铃薯产量最优估算模型为

盛花期以RGB指数与植被指数结合作为模型输入变量的MLR模型。测试集R2和RMSE分别为 0.77、0.64 kg/m2；验证集R2和
RMSE分别为0.68、0.56 kg/m2。研究结果可为精准农业定量化研究提供技术支持。
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马铃薯作为中国第四大粮食作物，其产量的及

时准确预报具有重要价值和现实意义，对于粮食政

策制定和粮食安全至关重要[1]。从微观角度看，在

特定马铃薯栽培场地施肥、灌溉和施用农药，早期

估算田间产量，并结合绘制田间产量空间变化图，

在马铃薯田间管理中发挥着重要作用[2-4]。同时，

在马铃薯生育期间进行产量预测有助于提高马铃薯

产量。从宏观角度看，高精度的马铃薯产量无损预

测将能从大量有前途的基因型中快速有效地识别高

产基因型[5,6]。现阶段马铃薯产量遥感估测研究中，

多是通过近地高光谱、无人机、卫星等遥感平台获

取数据并将其与产量建立回归模型，达到马铃薯产

量预测目的[7]。

基于近地遥感平台的马铃薯产量反演由于其监

测范围小、效率低等不足而受限。而基于卫星遥感

平台的马铃薯监测手段可在短时间内获取大尺度、

大范围的遥感信息，弥补了近地遥感监测短板。但

其精度受制于大气中电磁以及云雾干扰，使得马铃

薯产量反演结果产生误差，同时还受到卫星回访周

期等因素制约。

近年来，无人机遥感平台被广泛应用于农业领

域，其具有运行维护成本低、高效、灵活性高、作

业周期短的特点，可有效弥补近地遥感平台人工采

样导致的效率低以及卫星遥感数据由于射程远而引

起的精度低等问题。Wan等[8]利用无人机影像提取

植被指数、冠层高度和冠层覆盖度，建立了精度较

好的粮食产量预测模型。Guan等[9]基于无人机多光

谱影像、可见光影像为平台，提取归一化植被指数

（Normalized difference vegetation index，NDVI）对水

稻和小麦进行估产，其R2分别为 0.809和 0.601。侯

贵河[10]使用决策树算法XGBoost和RF量化各特征参

数在每个生育时期对最终产量的贡献度，构建多生

育期参数加权的产量估算模型。结果表明，相比单

生育期估产模型，多生育期参数加权方法构建的估

产模型可更加准确地反映玉米有机物质的积累过

程，估产效果得到明显改进。王来刚等[11]通过分析

2005~2019年河南省遥感数据、气象数据、土壤水

分等多源时空数据和小麦单产相关性，利用随机森

林算法对各特征变量进行重要性排序，并构建冬小

麦产量预测模型，结果表明遥感光谱特征（增强型

植被指数、日光诱导叶绿素荧光和高程）和小麦产

量呈高度正相关，且其特征重要性远大于其他因

子。王鹏新等[12]以条件植被温度指数（Vegetation
temperature condition index，VTCI）和叶面积指数

（Leaf area index，LAI）作为特征变量，使用随机森

林回归确定了玉米各生育期特征变量的权重，最终

构建得到加权VTCI和LAI与玉米产量的估产模型，

研究表明基于随机森林回归的双变量估产模型效果

最佳。陈浩[13]利用试验数据将WOFOST模型参数本

地化，通过集合卡尔曼滤波算法将试验区的遥感数

据与作物模型进行同化，同时结合历史气象数据，

预测夏玉米产量。结果表明作物模型结合无人机遥

感技术同时基于历史气象数据的数据同化方法可以

较为准确地预测夏玉米产量。朱婉雪等[14]基于无人

机遥感平台对冬小麦进行多时期遥感观测与估产，

发现不同生长期冬小麦无人机遥感估产模型精度存

在显著差异。同时，为提高作物产量预测精度，将

无人机遥感数据与作物模型耦合[15]，或者融入其他

农学参数，如作物株高[16]、作物含水量[17]、光合有

效辐射利用效率[18]、作物氮含量[19]，能有效改善模

型预测精度。

前人研究大多以单生育期调整特征参数的方式

来提升模型精度，而对于结合多种光谱指数进行全

生育期预测作物产量的研究还较少。本研究以马铃

薯为对象，基于无人机RGB影像和多光谱影像特

征，结合地面实测产量值利用多元线性回归和随机

flowering > bud flower. The optimal model for estimating potato yield was the MLR model with the combination of RGB

index and vegetation index as model input variables at full flowering. The test set R2 and RMSE were 0.77 and 0.64 kg/m2,

respectively, whereas the validation set R2 and RMSE were 0.68 and 0.56 kg/m2, respectively. The results would provide

technical support for accurate agriculture quantitative research.

Key WordsKey Words:: potato; UAV remote sensing; yield; RGB index; vegetation index
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森林的方法分别构建马铃薯产量预测模型；并将

RGB指数和植被指数结合通过 2种方法建立产量模

型并验证，最后筛选出最优估产模型，为马铃薯

产量评估提供理论基础。

1 材料与方法

1.1 试验地概况与试验设计

试验区位于东北农业大学向阳基地，布设情

况如图1所示。该地处于E 126°55′，N 45°46′，属

温带大陆性季风气候区，全年平均降雨量569.1 mm，
年均日照时间 4.4 h，年均无霜期 136 d，平均气温

3.5℃，最高气温36℃，最低气温-38℃。

试验地按品种（‘东农 314’‘东农 317’‘东农 321’
‘东农 326’）划分为 4个区域，采用随机区组设计，

氮肥设 3个处理（N 0、75、150 kg/hm2），代号分别

为N0、N1、N2，重复 3次（图 1）。每个小区 10行，

垄距 80 cm，株距 25 cm，行长 5 m，面积为 36 m2。

每小区去除边际效应 2行留 3行测产，5行取样。

品种顺序排列，每个品种试验地总株数 1 800
株，按每个切块重 50 g计，折合种薯重量约 100
kg。每个品种总面积为 324 m2， 4 个品种约 1
296 m2。试验所用肥料为尿素（N 46%）、过磷酸钙

（P2O5≥12%）、硫酸钾（K2O 52%），均为基肥，一次

施用。处理施肥情况如表1所示。

所有品种于 2022年 5月 10日播种，播种深度

10 cm，行距 0.8 m，密度 6株/m2。采用乙草胺和嗪

草酮除草剂控制杂草，并根据需要进行人工除草。

1.2 地面数据获取

2022年 9月 24日收获马铃薯，在每个试验小

区的测产区进行全部植株的收获、测量，并人工

去除块茎表面杂质，统计块茎产量。最后根据种

植密度，换算为单位面积产量（kg/m2）。

注：测试场地位置。带 x的红圈为实时动态（RTK）GPS测量地面控制点（GCPs）位置；黑色矩形代表试验材料取样位置；紫色矩形代表品

种‘东农 314’的种植位置；蓝色矩形代表品种‘东农 317’的种植位置；黄色矩形代表品种‘东农 321’的种植位置；褐色矩形代表品种‘东农

326’的种植位置。

Note: Test site location. The red circle with x is the position of ground control points (GCPs) measured by real-time kinematic (RTK) GPS; and
the black rectangle represents the sampling position of experimental materials. The purple rectangle represents the planting position of variety 'Dongnong
314'; the blue rectangle represents the planting position of variety 'Dongnong 317'; the yellow rectangle represents the planting position of variety 'Dongnong
321'; and the brown rectangle represents the planting position of variety 'Dongnong 326'.

图1 试验区布设情况

Figure 1 Deployment of the pilot area
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1.3 无人机遥感影像采集

试验使用Matrice 300 RTK无人机（深圳市大疆

创新科技有限公司）作为无人机遥感平台，获取马

铃薯遥感影像数据，采集影像数据包括无人机多

光谱航拍影像和无人机RGB航拍影像。无人机搭

载的 RGB相机为大疆禅思 P1（ZENMUSE P1）RGB
相机（深圳市大疆创新科技有限公司），多光谱相

机为MS600 Pro 6通道多光谱相机（长光禹辰信息技

术与装备有限公司），同时配备一块灰板，具有固

定的反射率，可以用来对多光谱影像进行辐射校

正。MS600 Pro多光谱相机参数及灰板对其中心波

长的反射率如表2所示。

分别于马铃薯现蕾期（2022年 6月 22日）、初

花期（2022年 7月 6日）、盛花期（2022年 7月 21日）

和终花期（2022年 8月 6日）4个关键生育时期进行

无人机影像采集。其中，无人机航线规划、拍照

设置以及飞行控制所使用的均为DJI Ground Station
Pro APP（深圳市大疆创新科技有限公司）。影像数

据采集时，为减小光照对遥感影像影响，选择在

光照稳定、晴朗无云的天气条件下进行，飞行时

间选择上午 10：00~12：00。同时为更好地获取植

株表型信息，将航线高度设置为 15 m，航向重叠

度 80%，旁向重叠度 70%，等时间隔拍照。在此设

置下，无人机航速为 10.8 km/h，拍照间隔为 1 s。
对于多光谱影像获取时，需要在飞机起飞之前，

对灰板进行拍照，用于之后的辐射矫正。

处理

Treatment

N0
N1
N2

施用量（kg/hm2）
Application rate (kg/ha)
N
0
75
150

P2O5
138
138
138

K2O
75
75
75

波段序号

Band number
1
2
3
4
5
6

波段名称

Band name
蓝光

绿光

红光

红边

红边

近红外

中心波长（nm）
Center wavelength
450
555
660
720
750
840

波宽（nm）
Wave width
35
27
22
10
10
30

灰板反射率

Gray plate reflectance
0.61
0.60
0.60
0.61
0.61
0.60

表2 MS600 Pro多光谱相机参数及灰板对其中心波长的反射率

Table 2 MS600 Pro multispectral camera parameters and gray plate reflectivity to its central wavelength

表1 各处理施肥用量

Table 1 Fertilizer application rate of various treatments

1.4 无人机RGB影像处理

利用Pix4Dmapper对无人机RGB影像进行图像

拼接。首先，将相机按照固定航线拍摄的多幅图像

与航拍影像POS数据以日期为索引导入图像数据处

理软件 Pix4Dmapper中。然后，设置相关坐标系参

数，导入控制点坐标。利用在地块放置的地面控制

点为特征，实现影像与影像间地理坐标统一，最后

生成试验区域数字正射影像图。由于土壤背景会影

响植物冠层反射光谱，剔除土壤背景可提高建模估

测精度[20]。因此，本试验在提取 RGB指数前利用

ENVI进行了土壤背景的剔除。

1.5 无人机多光谱影像处理

将采集的多光谱影像通过Yusense Map软件进

行处理。处理步骤分为以下 3步：（1）通过影像内

置 GPS新建工程，选择 5~10组具有代表性图像，

在相机参数设置中实现空中三角测量、自动转点等

工作，最终输出虚拟相机参数，将所有影像完成影

像内定向、波段配准；（2）通过空中三角测量、概

略 DSM、单片正射影像、镶嵌正射影像完成影像

拼接；（3）利用飞行前拍摄的灰板照片，通过辐射

定标完成标定工作，得到研究区具有真实地面反

射率的遥感影像。同时，在植被指数提取前利用
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ENVI进行土壤背景剔除。

1.6 RGB指数提取

将拼接好的RGB影像导入ENVI遥感图像处理

平台，剔除土壤背景。在每个小区内，使用ROI（Re⁃
gion of Interest）工具标出位于测产区的矩形，避免边

缘效应及在取样区取样时所造成的破坏性带来的影

响。分别提取每个小区内部RGB波段DN值，用于

RGB指数计算。为消除每次拍摄时光照不同带来的

影响，对R波段、G波段和B波段的DN值，分别按

照公式（1）~（3）进行归一化处理[21]：

r = R/（R+G+B） （1）
g = G/（R+G+B） （2）
b = B/（R+G+B） （3）
式中：R、G、B分别为RGB影像的DN值，r、

g、b分别为影像归一化后的数值。基于前人研究，

选取了12种常用RGB指数，用于马铃薯产量估测。

RGB指数如表3所示。

1.7 多光谱植被指数提取

植被指数通常是两个或多个波段的光谱反射

率的比值、线性或非线性组合，可以突出植被信

息，广泛被用来反演各种植被参数[27]。植被指数与

RGB指数提取类似，分别提取每个小区的冠层反

射率。以测产区所划矩形内所有像素平均反射率

作为该小区的平均冠层反射率，用于植被指数的

计算。基于众多学者大量研究，选取 10种常见的

植被指数，用于估算马铃薯产量。植被指数公式

和来源文献如表4所示。

植被指数

Vegetation index
归一化植被指数（NDVI）
绿色归一化植被指数（GNDVI）
土壤调节植被指数（OSAVI）
修正叶绿素吸收反射率植被指数（MCARI）
改进的简单比值指数（MSR）
红边叶绿素指数（CIre）
作物氮反射指数（NRI）
红边归一化植被指数（NDRE）
红波段比值植被指数（RVIred）
双波段增强植被指数（EV12）

计算公式

Formula
NDVI=（NIR-RED）/（NIR+RED）
GNDVI=（NIR-Green）/（NIR+Green）
OSAVI=1.16（NIR-RED）/（NIR+RED+0.16）
MCARI=[REG-RED-0.2（REG-Green）]REG/RED
MSR=（NIR/RED-1）/（NIR/RED+1）0.5

CIre=NIR/REG-1
NRI=（Green-RED）/（Green+RED）
NDRE =（NIR-REG）/（NIR+REG）
RVIred = NIR/RED
EV12 =2.5（NIR-RED）/（NIR+2.4RED+1）

参考文献

Reference
[28]
[29]
[30]
[31]
[32]
[33]
[23]
[34]
[35]
[36]

RGB指数

RGB index
r
g
b
VARI
GRVI
MGRVI
RGBVI
EXG
BGI
BRI
GRI
TGI

计算公式

Formula
r = R/（R+G+B）
g = G/（R+G+B）
b = B/（R+G+B）
（g-r）/（g+r-b）
（g-r）/（g+r）
（g2-r2）/（g2+r2）
（g2-r×b）/（g2+r×b）
2g-r-b
b/g
b/r
g/r
-0.5[190（r-g）-120（r-b）]

参考文献

Reference
[21]

[22]
[23]
[24]

[21]
[25]

[26]

表3 RGB指数汇总

Table 3 RGB index summary

表4 植被指数汇总

Table 4 Definitions of vegetation indices

1.8 数据分析方法

采 用 皮 尔 逊 相 关 系 数（Pearson correlation
coefficient）来衡量产量与光谱指数间相关性。在相

关系数基础上，从中选出显著相关且相关性较高

指数构建模型进行估测。

本试验中所使用统计模型为多元线性回归

（Multiple linear regression，MLR）模型和随机森林

（Random forest，RF）模型。其中多元线性回归模型
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是一元回归模型的扩展，其基本原理与一元线性

回归模型类似。但事实上，一种农学参数往往与

多个因素相互联系，由多个自变量最优组合共同

预测或估计因变量更符合实际。随机森林算法实

质是多棵决策树组成的分类器，使用自助法重采

样技术从总样本数据集里有放回地随机抽取 n个样

本数据集，分别构建 n棵决策树。每棵决策树都为

二叉树，遵循自上向下递归分裂原则和节点不纯

度最小原则充分生长，直至满足分支停止规则后

停止生长。最终，取森林包含所有决策树结果的

平均作为随机森林回归模型结果。随机森林算法

具有抗过拟合能力强、训练速度快、对输入数据

包容度大等优点。

对于数据集的划分，从 36个小区中，随机选

取 24个小区作为建模集，剩余 12个小区作为验证

集。在采用不同建模方法时均使用同一套建模集

和验证集，以确保不同模型之间精度的可比性。

1.9 模型精度评价

对于构建好的模型，使用决定系数（R2）、均方

根误差（Root mean squared error，RMSE）进行分析，

比较各模型表现，评价模型反演精度，以确定最

优模型。其中，R2表示预测值与实测值的拟合程

度，RMSE反映预测值与实测值偏离程度，一般而

言，模型R2越高，RMSE越低，表明该模型有更好

的估测能力。两个统计指标计算公式如（4）~（5）所

示。R2为无量纲值，RMSE单位为kg/m2。

R2 =∑i = 1
n ( yi* - ȳ )2∑i = 1
n ( yi - ȳ )2 （4）

RMSE = ∑i = 1
n ( yi - y*i )2
n （5）

式中：yi为实测值，yi*为预测值， ȳ为实测值

的平均值，n为样本数量。

2 结果与分析

2.1 产量数据分析

产量数据集样本特征统计如表 5所示。马铃薯

不同施氮处理、不同品种以及不同品种在不同施

氮处理下产量方差分析显示：N0、N1、N2处理间

产量差异不显著（图 2a）；‘东农 317’与‘东农 321’
之间无显著差异，但与‘东农 314’‘东农 326’差异

极显著（图 2b）；4个品种在不同施氮处理条件下产

量均无显著差异（图2c）。

2.2 基于RGB影像特征估测产量

2.2.1 RGB指数与产量的相关性分析

计算得到现蕾期、初花期、盛花期、终花期

不同试验处理下各小区 12个RGB指数，与相对应

小区产量组成数据集；并将产量与这 4个时期提取

的RGB指数结合组成全生育期数据集。利用全生

育期、现蕾期、初花期、盛花期和终花期提取的

RGB指数分别对产量进行相关性分析（图3）。

在 5个生育期， g、VARI、GRVI、MGRVI、
RGBVI、EXG、BRI、GRI、TGI与产量均呈正相关

关系；r与产量呈负相关关系；b与产量在全生育

期、现蕾期和终花期呈正相关关系，但在初花期

与盛花期呈负相关关系；BGI与产量在全生育期、

现蕾期、终花期呈正相关关系，但在初花期和盛

花期呈负相关关系。在现蕾期，BRI与产量相关系

数最高，为 0.50，在 0.01水平上显著；r、b与产量

相关系数分别为-0.35和 0.34，在 0.05水平上显著；

其余RGB指数与产量相关系数在 0.01~0.26，相关

关 系 不 显 著 。 在 初 花 期 ， r、 VARI、 GRVI、
MGRVI、 BRI 与产量的相关系数分别为 - 0.47、
0.46、0.43、0.43、0.46，在 0.01水平上显著；g、
RGBVI、EXG、GRI、TGI与产量相关系数分别为

0.37、0.38、0.37、0.42、0.36，在 0.05水平上显

著；b、BGI与产量相关系数分别为-0.09、-0.30，
但相关关系不显著。在盛花期，BGI、BRI与产量

相关系数分别为-0.37和 0.38，在 0.05水平上显著；

b与产量相关系数只有-0.07，相关性较差，相关关

系不显著；其他RGB指数与产量相关关系均能达

到在 0.01水平上显著，其中MGRVI与产量相关系

数最高，为 0.59。在终花期， r、VARI、GRVI、
MGRVI、BRI、GRI与产量相关系数分别为-0.56、
0.55、0.52、0.52、0.52、0.51，在 0.01水平上显

著；RGBVI与产量相关系数为 0.37，在 0.05水平上

显著；其他 5个RGB指数与产量相关性较差，相关

系数在 0.01~0.33，相关关系不显著。在全生育期，
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仅有BRI与产量相关关系在 0.01水平上达到显著水

平，相关系数为 0.50；r、b与产量相关关系在 0.05
水平上达到显著水平，相关系数分别为-0.35和
0.34；而其余RGB指数与产量相关系数均在 0.01~
0.26，相关关系不显著。

综合来看，在全生育期利用RGB指数分析其

与产量的相关性时，并无明显提高其相关关系。

其中 r、VARI、GRVI、MGRVI、BRI这 5个RGB指

数在绝大部分生育期与产量呈现出较强且稳定相

关关系。

样本量

Sample size
36

最小值

Minimum
1.99

最大值

Maximum
5.73

均值

Average
3.64

标准偏差

Standard deviation
1.01

变异系数（%）
Coefficient of variation
27.7

表5 马铃薯产量样本特征统计

Table 5 Statistics on characteristics of potato yield samples

注：a.表示在不同施氮水平下马铃薯产量实测值。b.表示不同基因型产量实测值。c.表示在不同施氮处理下各基因型产量实测值。柱形图

上不同小写字母和大写字母分别表示在0.05和0.01水平差异显著，处理平均值多重比较采用最小显著差数法（Least significant difference，LSD）。

Note: a. indicates the measured yield of potato at different nitrogen application rats. b. indicates the measured yield of different genotypes. c. indicates
the measured yield of each genotype at different nitrogen application rates. Different lowercase and uppercase letters above the bars indicate significant
differences at the 0.05 and 0.01 levels, respectively, as tested using least significant difference (LSD) method.

图2 不同品种在不同施氮处理条件下实测产量

Figure 2 Measured yield of different varieties at different nitrogen application rates
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2.2.2 基于RGB影像特征的马铃薯产量估算模型

的构建与验证

基于RGB指数与产量相关性的分析，分别在

马铃薯不同生育时期选择与产量相关性最高的前

5个 RGB指数作为自变量，以马铃薯产量为因变

量，采用多元线性回归和随机森林算法分别构建现

蕾期、初花期、盛花期、终花期以及全生育期的马

铃薯产量预测模型。

同一建模方法在不同生育期对产量的反演效果

存在差异，同一生育期中不同方法模型表现也不同

（表 6）。在现蕾期，对于建模集，MLR模型精度略

低于RF模型；对于验证集，MLR模型的R2、RMSE
均高于RF模型；两种模型的决定系数均较小，无

法准确预测产量。在初花期，MLR模型建模集和

验证集各项评价指标均高于RF模型，MLR模型验

证集决定系数为0.26，远小于0.66，无法对产量进行

预测。在盛花期，RF模型建模集精度高于MLR模

型，而验证集精度低于MLR模型，两种模型验证

集R2均较低，不能对产量进行预测。在终花期，对

于建模集，RF模型 R2高于MLR模型，RMSE低于

MLR模型；对于验证集，MLR模型R2和RMSE均高

于RF模型；两种模型验证集R2分别为 0.47、0.38，
无法准确预测产量。在全生育期，RF模型建模集和

验证集精度均高于MLR模型，其中RF模型验证集

R2、RMSE分别为 0.49、0.65 kg/m2，不能对产量进

行预测。综合来看，在利用RGB指数预测产量时，

各生育期两种模型均不能达到较好的预测效果。

从RF、MLR模型产量预测值和实测值的关系

（图4、图5）可以观察到，两种模型对产量预测均具

有较好的拟合效果，但对于较小值和较大值预测，

两种模型在不同时期均出现不同程度高估和低估。

注：柱形图上*表示在0.05水平相关性显著，**表示在0.01水平相关性显著。下同。

Note: * over the bar graph indicates significant correlation at the 0.05 level and ** indicates significant correlation at the 0.01 level. The same below.
图3 不同生育期RGB指数与产量的相关系数

Figure 3 Correlation coefficient between RGB index and yield at different growth stages
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建模方法

Modeling
methodology

MLR

RF

生育期

Growth stage

现蕾期

初花期

盛花期

终花期

全生育期

现蕾期

初花期

盛花期

终花期

全生育期

训练集

Training set
R2

0.33
0.39
0.67
0.30
0.33
0.45
0.38
0.74
0.46
0.69

RMSE
（kg/m2）

0.93
0.89
0.67
0.96
0.93
0.77
0.82
0.53
0.77
0.58

验证集

Validation set
R2

0.32
0.26
0.44
0.47
0.26
0.31
0.22
0.14
0.38
0.49

RMSE
（kg/m2）

0.82
0.85
0.74
0.72
0.85
0.75
0.80
0.84
0.71
0.65

表6 基于RGB影像特征的产量反演模型构建和验证

Table 6 Construction and validation of yield inversion
model based on RGB image features
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图4 基于RGB影像特征的随机森林（RF）模型的产量预测值和实测值的关系

Figure 4 Relationship between predicted and measured yield values of a random forest (RF)
model based on RGB image features

图5 基于RGB影像特征的多元线性回归（MLR）模型的产量预测值和实测值的关系

Figure 5 Relationship between predicted and measured yield values of a multiple linear regression (MLR)
model based on RGB image features

预
测

值
（
kg/
m2 ）

Pre
dic
ted

1 2 3 4 5 6

6.0
5.5
5.0
4.5
4.0
3.5
3.0
2.5
2.0
1.5
1.0

实测值（kg/m2）Measured

a 现蕾期-RF
Bud flower-RF

R2 = 0.306
RMSE = 0.754

b 初花期-RF
Early flowering-RF

R2 = 0.219
RMSE = 0.800预

测
值
（
kg/
m2 ）

Pre
dic
ted

1 2 3 4 5 6

6.0
5.5
5.0
4.5
4.0
3.5
3.0
2.5
2.0
1.5
1.0

实测值（kg/m2）Measured

c 盛花期-RF
Full flowering-RF

R2 = 0.143
RMSE = 0.838预

测
值
（
kg/
m2 ）

Pre
dic
ted

1 2 3 4 5 6

6.0
5.5
5.0
4.5
4.0
3.5
3.0
2.5
2.0
1.5
1.0

实测值（kg/m2）Measured

预
测

值
（
kg/
m2 ）

Pre
dic
ted

1 2 3 4 5 6

6.0
5.5
5.0
4.5
4.0
3.5
3.0
2.5
2.0
1.5
1.0

实测值（kg/m2）Measured

d 终花期-RF
Late flowering-RF

R2 = 0.381
RMSE = 0.712

训练集 Training set
验证集 Validation set

R2 =0.487
RMSE = 0.649预

测
值
（
kg/
m2 ）
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dic
ted

1 2 3 4 5 6

6.0
5.5
5.0
4.5
4.0
3.5
3.0
2.5
2.0
1.5
1.0

实测值（kg/m2）Measured

e 全生育期-RF
Whole growth period-RF

预
测

值
（
kg/
m2 ）
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dic
ted

1 2 3 4 5 6

6.0
5.5
5.0
4.5
4.0
3.5
3.0
2.5
2.0
1.5
1.0

实测值（kg/m2）Measured

a 现蕾期-MLR
Bud flower-MLR

R2 = 0.315
RMSE = 0.821

b 初花期-MLR
Early flowering-MLR

R2 = 0.261
RMSE = 0.853预

测
值
（
kg/
m2 ）

Pre
dic
ted

1 2 3 4 5 6

6.0
5.5
5.0
4.5
4.0
3.5
3.0
2.5
2.0
1.5
1.0

实测值（kg/m2）Measured

c 盛花期-MLR
Full flowering-MLR

R2 = 0.443
RMSE = 0.740预

测
值
（
kg/
m2 ）
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dic
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5.5
5.0
4.5
4.0
3.5
3.0
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1.5
1.0

实测值（kg/m2）Measured
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值
（
kg/
m2 ）

Pre
dic
ted

1 2 3 4 5 6

6.0
5.5
5.0
4.5
4.0
3.5
3.0
2.5
2.0
1.5
1.0

实测值（kg/m2）Measured

d 终花期-MLR
Late flowering-MLR

R2 = 0.470
RMSE = 0.722

训练集 Training set
验证集 Validation set

R2 =0.262
RMSE = 0.852预

测
值
（
kg/
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dic
ted
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6.0
5.5
5.0
4.5
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3.5
3.0
2.5
2.0
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实测值（kg/m2）Measured

e 全生育期-MLR
Whole growth period-MLR
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2.3 基于多光谱影像特征估测产量

2.3.1 植被指数与产量的相关性分析

计算得到现蕾期、初花期、盛花期、终花期

不同试验处理下各小区 10个植被指数，与相对应

产量数据组成数据集；并将产量与这 4个时期提取

的植被指数结合组成全生育期数据集。利用全生

育期、现蕾期、初花期、盛花期和终花期提取的

植被指数分别对产量进行相关性分析（图6）。

在 5个生育期，NDVI、MCARI、MSR、NRI、
RVIred与产量均呈正相关关系；GNDVI、OSAVI、
EV12与产量在终花期呈现负相关关系，在其他生

育期呈正相关关系；CIRE与产量在全生育期、现

蕾期、盛花期呈正相关关系，在初花期和终花期

呈负相关关系；NDRE与产量在全生育期、现蕾

期、初花期呈正相关关系，在盛花期和终花期呈

负相关关系。在现蕾期，所选植被指数与产量相

关性均较差，相关系数在 0.12~0.18，相关关系不

显著。在初花期，NDVI、NRI与产量的相关系数

分别为 0.36、0.34，在 0.05水平上显著；其余植被

指数与产量相关系数在-0.01~0.32，相关关系不显

著。在盛花期，NDVI、MSR、NRI、RVIred与产

量相关系数分别为 0.47、 0.46、 0.57、 0.45，在

0.01水平上显著；其余植被指数与产量相关系数

在-0.01~0.27，相关关系不显著。在终花期，NRI
与产量相关系数最高为 0.37，在 0.05水平上显著；

其余植被指数与产量相关系数在-0.13~0.14，相关

关系不显著。在全生育期，所有植被指数与产量

相关性均较差，相关系数在 0.12~0.18，相关关系

不显著（图6）。

综合来看，与利用RGB指数与产量进行相关

性分析时产生的结果类似，在全生育期植被指数

与产量的相关性较差。其中NDVI、GNDVI、MSR、
NRI、RVIred在绝大部分生育期与产量表现出较好

的相关性。

2.3.2 基于多光谱影像特征的马铃薯产量估算模

型的构建与验证

基于植被指数与产量相关性分析，分别在马

铃薯不同生育时期选择与产量相关性最高的前 5个
植被指数作为自变量，以产量为因变量，采用多

元线性回归和随机森林算法分别构建现蕾期、初

花期、盛花期、终花期以及全生育期的产量估算

模型。

同一建模方法在不同生育期对产量的反演效

果存在差异，同一生育期中不同方法模型表现也

不同（表 7）。在现蕾期，RF模型建模集和验证集

精度均高于MLR模型，但两种模型的决定系数均

全生育期

Whole growth period
现蕾期

Bud flower
初花期

Early flowering
盛花期

Full flowering
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Late flowering

**
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系
数

Cor
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ffic
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t
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图6 不同生育期植被指数与产量的相关系数

Figure 6 Correlation coefficient between vegetation index and yield at different growth stages
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较低，低于 0.66，因此无法对产量进行预测。在初

花期，MLR模型建模集和验证集精度低于 RF模

型，MLR模型和 RF模型验证集 R2分别为 0.04、
0.26，无法对产量进行预测。在盛花期，对于建模

集，RF模型比MLR模型精度更高；对于验证集，

RF模型R2和RMSE均小于MLR模型；两者R2均小

于 0.66，不能对产量进行预测。在终花期，MLR
模型建模集和验证集各项评价指标均大于或等于

RF模型，其中，MLR模型验证集决定系数小于

0.66，无法预测产量。在全生育期，对于建模集，

RF模型精度较高；对于验证集，MLR模型精度较

高；但两种模型决定系数均较低，无法实现对产

量的预测。综合来看，在利用植被指数进行产量

的预测时，各个生育期下两种方法模型均无法较

好估算产量。

从RF、MLR模型产量预测值和实测值的关系

（图 7、图 8）可以明显地观察到，RF模型对于产量

的预测值和实测值更加收敛于 1：1线上，而MLR

模型产量预测值和实测值离散程度较高，说明RF
模型预测产量的效果更好。

建模方法

Modeling
methodology

MLR

RF

生育期

Growth stage

现蕾期

初花期

盛花期

终花期

全生育期

现蕾期

初花期

盛花期

终花期

全生育期

训练集

Training set
R2

0.14
0.42
0.37
0.44
0.14
0.36
0.64
0.53
0.37
0.61

RMSE
（kg/m2）

1.08
0.89
0.93
0.90
1.08
0.83
0.63
0.71
0.83
0.65

验证集

Validation set
R2

0.01
0.04
0.37
0.17
0.29
0.08
0.26
0.32
0.01
0.08

RMSE
（kg/m2）

0.99
0.97
0.79
0.90
0.84
0.87
1.01
0.75
0.90
0.87

图7 基于多光谱影像特征的随机森林（RF）模型的产量预测值和实测值的关系

Figure 7 Relationship between predicted and measured yield values of random forest (RF)
models based on multi-spectral image features

表7 基于多光谱影像特征的产量反演模型构建和验证

Table 7 Construction and validation of yield inversion
models based on multi-spectral image features

预
测

值
（
kg/
m2 ）

Pre
dic
ted

1 2 3 4 5 6

6.0
5.5
5.0
4.5
4.0
3.5
3.0
2.5
2.0
1.5
1.0

实测值（kg/m2）Measured

R2 = 0.083
RMSE = 0.867 R2 = 0.257

RMSE = 1.015预
测

值
（
kg/
m2 ）

Pre
dic
ted

1 2 3 4 5 6

6.0
5.5
5.0
4.5
4.0
3.5
3.0
2.5
2.0
1.5
1.0

实测值（kg/m2）Measured

R2 = 0.316
RMSE = 0.749预

测
值
（
kg/
m2 ）

Pre
dic
ted
6.0
5.5
5.0
4.5
4.0
3.5
3.0
2.5
2.0
1.5
1.0

实测值（kg/m2）Measured

预
测

值
（
kg/
m2 ）

Pre
dic
ted

1 2 3 4 5 6

6.0
5.5
5.0
4.5
4.0
3.5
3.0
2.5
2.0
1.5
1.0

实测值（kg/m2）Measured

R2 = 0.014
RMSE = 0.899

训练集 Training set
验证集 Validation set

R2 =0.076
RMSE = 0.871预

测
值
（
kg/
m2 ）

Pre
dic
ted

1 2 3 4 5 6

6.0
5.5
5.0
4.5
4.0
3.5
3.0
2.5
2.0
1.5
1.0

实测值（kg/m2）Measured

1 2 3 4 5 6

a 现蕾期-RF
Bud flower-RF

b 初花期-RF
Early flowering-RF
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2.4 基于RGB与多光谱影像特征结合估测产量

基于RGB指数、植被指数与产量的相关性分

析，分别在马铃薯不同生育时期选择与产量相关

性最高的前 10个光谱指数作为自变量，以产量为

因变量，采用多元线性回归和随机森林算法分别

构建现蕾期、初花期、盛花期、终花期以及全生

育期的产量估算模型。

同一建模方法在不同生育期对产量的反演效

果存在差异，同一生育期中不同方法模型的表现

也不同（表8）。在现蕾期，RF模型建模集和验证集

精度均高于MLR模型，其中 RF模型验证集 R2为
0.25、RMSE为0.78 kg/m2，无法准确预测产量。在初

花期，对于建模集，MLR模型的R2和RMSE与RF模
型大小几乎相等，对于验证集，MLR模型 R2高于

RF模型，RMSE略低于RF模型；两种模型决定系

数均低于 0.66，无法对产量进行预测。在盛花期，

MLR模型建模集R2、RMSE分别为 0.77、0.64 kg/m2

略高于 RF模型；MLR模型验证集精度远高于 RF
模型，其中MLR模型验证集 R2为 0.68，表明可粗

略预估产量；而RF模型验证集R2仅为 0.23，无法

对产量进行预测。在终花期，对于建模集，RF模
型精度高于MLR模型；对于验证集，MLR模型精

度又高于 RF模型，但两种模型决定系数均小于

0.66，无法对产量进行预测。在全生育期，RF模
型建模集和验证集精度均高于MLR模型，其中RF
模型验证集R2为 0.57，无法准确预测产量。综合来

看，在利用RGB指数和植被指数结合进行产量预

测时，与利用RGB指数、植被指数进行产量预测

时结果相同，在各生育期两种模型均不能较好估

算产量。从模型表现看，MLR模型在大部分生育

期对产量都具有较好的预测效果，而在现蕾期和

全生育期，RF模型表现要优于MLR模型。

图8 基于多光谱影像特征的多元线性回归（MLR）模型的产量预测值和实测值的关系

Figure 8 Relationship between predicted and measured yield values based on multiple linear regression (MLR)
models with multi-spectral image features
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图9 基于RGB和多光谱影像特征结合的随机森林（RF）模型的产量预测值和实测值的关系

Figure 9 Relationship between predicted and measured yield values based on
random forest (RF) model combing RGB and multi-spectral image features

表8 基于RGB和多光谱影像特征结合的产量反演模型构建和验证

Table 8 Construction and validation of yield inversion models based on
the combination of RGB and multi-spectral image features

建模方法

Modeling methodology

MLR

RF

生育期

Growth stage

现蕾期

初花期

盛花期

终花期

全生育期

现蕾期

初花期

盛花期

终花期

全生育期

训练集

Training set
R2

0.38
0.54
0.77
0.50
0.38
0.53
0.54
0.75
0.56
0.64

RMSE（kg/m2）

0.97
0.72
0.64
0.93
0.97
0.71
0.71
0.52
0.69
0.62

验证集

Validation set
R2

0.22
0.37
0.68
0.42
0.14
0.25
0.11
0.23
0.29
0.57

RMSE（kg/m2）

0.88
0.79
0.56
0.76
0.92
0.78
0.85
0.79
0.77
0.60

RF、MLR模型产量预测值和实测值的关系

（图 9、图 10）表明，RF模型对于产量的预测值和

实测值更加收敛于1：1线上，而MLR模型产量预测

值和实测值拟合效果较差，尤其是在全生育期，

MLR模型验证集产量预测值和实测值差距较大。

说明RF模型预测产量的效果更好。
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3 讨 论

利用RGB指数与产量进行相关性分析，发现

在现蕾期RGB指数与产量相关性较低；利用植被

指数与产量进行相关性分析时，发现在现蕾期和

终花期植被指数与产量相关性较低。此结果符合

预期，因现蕾期马铃薯茎叶刚开始生长，主要以

自身营养状况为主，体现在茎叶伸长，叶片扩大；

终花期马铃薯茎叶开始衰老，基部叶片自下而上

逐渐衰老变黄，马铃薯块茎停止生长转而淀粉积

累。因此，在马铃薯生育初期光谱信息和产量相

关性表现较差[37]，而生育后期地上茎叶枯黄，冠层

覆盖度降低，使冠层信息提取易受土壤背景干扰，

造成冠层光谱信息无法充分表达与产量之间联系，

进而使光谱特征参数与产量的相关性偏低。此外，

马铃薯生育前期对养分需求不明显，因此不同处

理对马铃薯生长影响的差异不显著。因此，在早

期开发阶段实施的机器学习算法并不能准确反映

各种养分管理造成的产量差异。

同时基于光谱指数与产量相关性分析的结果，

筛选敏感参数，利用无人机遥感数据估测马铃薯

产量，并在盛花期、终花期和全生育期取得了较

好的反演精度。现蕾期与初花期，估算模型精度

较低，可能是因现蕾期和初花期是马铃薯生长前

期，生物量值偏低，对产量影响较小，因此相比

于生育后期，利用马铃薯生育前期数据无法较好

反演产量。Ramos等[38]、Uno等[39]和García-Martínez
等[40]分别利用出苗后 50 d、出苗后 66 d和播种后 79
d的无人机遥感数据成功预测了玉米产量，说明开

花期和灌浆期是预测玉米产量的最关键时期[41]。而

对于本研究构建的马铃薯产量估算模型结果来说，

在单一生育期间内，利用盛花期无人机遥感数据

将RGB和多光谱影像特征结合且采用MLR方法进

行产量预测的精度最高，R2和RMSE分别为 0.68和
0.56 kg/m2。相较于吴智超[42]基于无人机数码影像覆

盖度马铃薯最佳估产模型R2提升了 0.20。由于盛花

图10 基于RGB和多光谱影像特征结合的多元线性回归（MLR）模型的产量预测值和实测值的关系

Figure 10 Relationship between predicted and measured yield values based on multiple linear regression (MLR)
model combining RGB and multi-spectral image features
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期是马铃薯块茎重量快速增加的关键时期，据此推

断，无人机遥感可以观测到这一时期马铃薯冠层的

生长状况与产量高度相关。因此，盛花期是预测马

铃薯产量的理想候选阶段。同时，通过全生育期预

测马铃薯产量时，并未达到预想效果，全生育期产

量估算模型预测效果介于生育前期和盛花期之间。

综上所述，基于无人机RGB和多光谱影像特征的

马铃薯产量预测，盛花期是最优选择。本研究虽然

将RGB指数与植被指数结合作为模型输入变量的

方式在盛花期和全生育期对产量的预测效果较好，

但与前人预测其他作物产量相比，估算模型精度还

存在差距。Yang等[43]利用多时相数据提高了玉米产

量估测精度，最佳模型 R2和 RMSE分别为 0.93和
0.77 t/hm2。Zhou等[44]研究表明，多时相光谱VIs与
水稻籽粒产量的相关性高于单一阶段的VI。因此

未来研究可尝试结合多个作物生长阶段无人机观

测，探究马铃薯产量预测的最佳无人机观测时段组

合，以期丰富作物生长信息，从而缓解单时相观测

偏差，提升马铃薯产量估算模型精度。

本研究表明，通过将无人机RGB和多光谱影

像特征结合作为模型输入变量的方式可提高马铃薯

估产模型精度。同时，确定了马铃薯最佳估产时期

为盛花期。其中，MLR模型估算效果最佳，最优估

产模型测试集R2和RMSE分别为 0.77、0.64 kg/m2；

验证集R2和RMSE分别为0.68、0.56 kg/m2。
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