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基于无人机多光谱影像的水稻生物量估测

王　帝 ，孙　榕※ ，苏　勇 ，杨　博
（西南石油大学土木工程与测绘学院，成都 610500）

摘　要：水稻是中国主要粮食作物之一，对水稻生物量进行及时、准确、快速、高效地监测具有重要作用。该研究以无

人机多光谱影像作为数据源，提取 10种多光谱植被指数与水稻生物量进行相关性分析，结果表明全生育期的生物量与

植被指数的相关性比单期更高，在植被覆盖度接近 100%并趋于稳定后，将全生育期数据划分为营养生长期和生殖生长

期，也能提高生物量与植被指数的相关性。全生育期 10种植被指数全为显著相关，其中差值植被指数（difference
vegetation index，DVI）相关性最高，为 0.689；营养生长期 10种植被指数均为显著相关，其中红边波段比值植被指数

（red-edge ratio vegetation index，RE-RVI）相关性最高，为 0.894；生殖生长期植被指数除 DVI外均为显著相关，其中

稻穗部分红边波段归一化植被指数（red-edge normalized difference spectral reflectance index，RE-NDVI）相关性最高，为

−0.794，茎秆叶部分 RE-RVI相关性最高，为 0.629。分别利用营养生长期与生殖生长期的植被指数构建生物量估测模型，

营养生长期主要模型为二次回归模型和指数模型，较优的多光谱指数为 RE-RVI，验证精度决定系数 R2 为 0.90，均方根

误差 RMSE为 119.36 g/m2；生殖生长期稻穗主要模型为二次回归模型，较优的多光谱指数为比值植被指数（ratio
vegetation index，RVI），验证精度决定系数 R2 为 0.78，均方根误差 RMSE为 124.98 g/m2。总体上看，利用植被覆盖

度接近 100%时来划分全生育期数据构建生物量估测模型能够提升模型精度，而生殖生长期将稻穗与茎秆叶分别构建

模型也能提高生物量的估测精度。研究结果可为无人机多光谱影像技术对全生育期水稻生物量监测提供理论依据和技术

支持。
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0　引　言

水稻是世界上一半以上人口的主食，尤其在亚洲地

区扮演着至关重要的角色[1]，也是中国三大主要作物之

一。同时，中国是世界上最大的稻米生产国，稻米的种

植面积和产量均位居全球前列，因此水稻的产量也一直

是中国粮食安全问题的重要基石之一，与实现经济发展、

保障社会稳定、维护国家安全息息相关。随着全球人口

增长和资源有限，农业可持续发展至关重要。研究水稻

生物量可指导农民选择合适的管理措施，提高产量、减

少环境影响。了解不同品种的特性和产量差异，有助于

选育优良品种，满足多样需求。还可揭示水稻对气候变

化的响应，促进适应性品种和栽培技术的开发，确保产

量和农民收益稳定。因此研究水稻生物量对于粮食安全、

农业可持续发展、品种改良和气候变化适应具有重要的

背景和意义，有助于提高农田生产力、保障粮食供应，

并为农业可持续发展做出贡献。

作物长势是指农作物的生长状况和趋势[2]，可以通

过对作物的生长状态、形态特征、生理指标等进行观察

和评估来判断。作物长势的好坏直接关系到作物的产量

和品质。一般通过测量作物的生理指标，如相对叶绿素

含量（soil and plant analyzer develotrnent，SPAD）[3]、叶

面积指数（leaf area index, LAI）[4]、地上生物量（above-
ground biomass, AGB）[5]、叶片水分含量（leaf water content,
LWC） [6]、氮素含量（nitrogen  content,  NC） [7]、株高

（height, H）[8] 等来评估。地上部分生物量（以下简称

生物量）变化能够动态反应作物的生命活力，及时获取

作物地上部分的生物量信息，有利于掌握作物的长势状

况[9]。传统的作物长势信息获取方法需要人工进入田间，破坏

性采样后进行生理生化分析[10]，这种方法耗时费力、成

本较高[11]，而且容易受到主观因素的影响。因此，传

统方法在信息的时效性和精准度等方面都存在一定的局

限性。

为了解决这些问题，近年来出现了一些新的技术和
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方法，以提高农田作物长势信息获取的效率和准确性[12]，

包括遥感技术和无人机技术。遥感技术利用卫星和航空

遥感数据，结合植被指数、反射率等参数，监测农作物

长势[13-15]。无人机技术具有灵活性高、时空分辨率高、

操作简便等优点，可以在小范围内实现精细化农情监

测[16]。这些新的技术和方法可以通过大规模数据采集

和处理，建立统计模型或机器学习算法，实现对作物长

势信息的精确估测[17]。然而，大部分研究对生物量的监

测都是在作物的关键物候期展开，而水稻的生长周期较

长，现有研究较少关注水稻全生育期内生物量的监测。

同时，在水稻生长后期，水稻光合作用集中在穗部分，

对穗部分的生物量监测更能准确地预测收获时的产量。

本文基于精准农业的需求，利用无人机遥感平台搭载多

光谱相机，获取研究区域遥感数据，探究利用多光谱

遥感数据在估测全生育期水稻生物量上的可行性和精

度，建立水稻生物量估测模型，获取水稻生物量的动态

变化情况，揭示水稻生长规律，为精准农业管理提供科

学依据。 

1　材料与方法
 

1.1　试验区域与试验设计

试验区位于四川省成都市崇州白头镇（30°37′N，
103°37′E），属于亚热带季风气候，具有明显的四季，无

霜期长，雨量充沛，日照较少。试验区域被分为三行，

每行分为 12个小区，总共 36个小区。试验区域长 103 m，

宽 44 m，每个小区长 12 m，宽 4 m，每个小区之间相隔

0.5 m。试验田分为 8 m×4 m的测量区和 4 m×4 m的采样

区（图 1）。
  

采样区 Sampling area1

测量区 Measuring area

0 5 10 20 m

图 1　试验区域概况与设计

Fig.1    Overview and design of the experimental area
 

整个试验区域的水稻种植密度为 165 000株/hm2。试

验时间选取 2023年 6月—9月，包含水稻整个生长期。

每次取样时在每个试验区随机选取长势均匀植株 3株，

代表整个试验区的普遍生长状态。遥感数据与地面采样

数据的获取同步进行，去除 7月 25日无人机影像边缘 1、
2小区缺失，实测无人机多光谱影像共计 250个小区，

实测水稻生物量共计 756株。 

1.2　水稻生物量获取及预处理

水稻地上部分生物量（aboveground biomass, AGB）
的测定，分别于 2023年 6月 23日、7月 4日、7月 14日、

7月 25日、8月 15日、8月 26日、9月 6日 7个时间点

进行田间采样。每次采样时，分别在每个试验区的采样

区内随机选取 3株长势均匀的水稻植株，整穴连根挖出，

剪掉根系，清水洗净后将非穗部分和稻穗（抽穗后）剪

下分开装入样品袋。之后将样品袋放入烘箱内，在 105 ℃
下杀青 30 min后再将温度调节至 80 ℃继续烘干至恒量。

烘干完成后，对每个样品分别称取干生物量并记录，再

根据水稻种植密度换算成单位面积地上部分干生物量

（g/m2）。 

1.3　无人机多光谱影像获取及预处理

本试验采用大疆精灵 4多光谱无人机，无人机搭载

6个互补金属氧化物半导体（complementary metal-oxide-
semiconductor，CMOS）传感器，包括一个用于可见光

成像的彩色传感器和 5个用于多光谱成像的单色传感器，

可监测蓝（450±16）nm、绿（560±16）nm、红（650±
16）nm、红边（730±16）nm和近红外（840±16）nm
光谱，单个传感器的有效像素 208万（总像素 212万）。

在 2023年 6月 23日、7月 4日、7月 14日、7月 25日、

8月 15日、8月 26日、9月 6日进行多光谱影像的获取，

为保证无人机遥感数据的可靠性与准确性，每次试验数

据采集时都选择在晴朗少云的天气进行拍摄，拍摄时间

选择在 10:00-14:00。每次飞行时选择无人机航向重叠率

为 80%、旁向重叠率为 70%，无人机飞行高度设为 25 m，

并在每次无人机飞行前后对定标版进行拍摄。由于无人

机在飞行过程中拍摄的正射影像会出现物理性偏差，在

多光谱仪成像过程中也会受到太阳光线等因素影响，拍

摄的图像将出现几何变形与辐射失真，使影像图质量降

低。因此采集的无人机多光谱影像图片数据需要进行预

处理，通过多种方法来纠正和改善图像质量[18-21]。本试

验多光谱图像预处理包含图像拼接、辐射校正以及图像

裁剪等。本试验多光谱影像经过影像拼接和辐射校正后，

基于阈值法对拼接好的图像的各小区进行掩膜处理，提

取各小区波段光谱反射率，通过提取的单波段光谱反射

率进行组合计算获取植被指数。 

1.3.1　多光谱植被指数选择与提取

植被指数（vegetation index，VI）是由不同波段光

谱反射率的数学组合，应用于有效衡量作物生长状况。

目前植被指数在反演作物叶面积、叶绿素、生物量、氮

含量、产量等研究中取得了较多的研究成果[22-28]。本文

利用无人机多光谱数据，借鉴前人大量研究经验，结合

本试验数据分析，选取了 10种植被指数用于水稻生物量

监测。利用 ENVI软件，逐个提取每个试验区的测量区

域，将矩形内所有像素的平均反射率作为该小区的平均

冠层反射率，用以计算植被指数。表 1中为多光谱指数

的公式和参考文献[29-36]。
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表 1    多光谱指数公式

Table 1    Multispectral index formula
植被指数

Vegetation index
公式

Formulas
参考文献
References

植被指数
Vegetation index

公式
Formulas

参考文献
References

NDVI (B5 −B3)/(B5 +B3) [29] DVI B5 −B3
[30]

GNDVI (B5 −B2)/(B5 +B2) [31] RE-DVI B5 −B4
[32]

RE-NDVI (B5 −B4)/(B5 +B4) [33] NRI (B2 −B3)/(B2 +B3) [34]

RVI B5/B3
[35] SAVI 1.5(B5 −B3)/(B5 +B2 +0.5) [36]

RE-RVI B5/B4
[32] OSAVI (1+0.16)(B5 −B2)/(B5 +B2 +0.16) [36]

注：B1、B2、B3、B4、B5 分别表示蓝光波段、绿光波段、红光波段、红边波段、近红外波段。

Note: B1, B2, B3, B4, and B5 indicate blue light band, green light band, red light band, red-edge band, and near-infrared band, respectively.
 

水稻的生物量实测数据的特征见表 2。水稻全生育

期的生物量标准差最大，水稻在整个生育期间的生物量

变化较大。营养生长期与生殖生长期的标准差小于全生

育期，水稻的生物量变化相对较为稳定。
 
 

表 2    水稻生物量数据统计

Table 2    Rice biomass statistics
数据集
Data set

样本数
Sample size

最大值
Maximum value/(g·m−2)

最小值
Minimum value/(g·m−2)

平均值
Average value/(g·m−2)

标准差
Standard deviation/(g·m−2)

全生育期Whole-plantation period 250 2 635.88 83.05 1 048.43 698.79
营养生长期

Nutritional growth period 142 1 456.95 83.05 523.73 355.30

生殖生长期
Reproductive growth period 108 2 635.88 999.08 1 756.97 319.37

 
 

1.4　统计分析与精度评价

本试验先进行数据的相关分析，使用皮尔逊相关系

数（Pearson correlation coefficient）来评估各个植被指数

与生物量之间的相关性。在相关系数的结果上，选择相

关系数较高的植被指数构建模型进行监测。本文使用的

统计模型包括线性模型、二次回归模型、对数模型、

幂函数模型、指数模型。在所采集的 36个小区中，随机

筛选 27组数据作为建模集，利用剩余的 9组数据作为验

证集。

本文采用决定系数 R2（coefficientof  determination）
对模型进行评价；采用均方根误差（root  mean square
error, RMSE）评价模型的准确性。一般而言，模型的决

定系数 R2 越接近于 1，均方根误差 RMSE越低，表明该

模型性能越好。

R2 =

∑n
i=1 (̂yi−

−
y)

2

∑n
i=1

(
yi−

−
y
)2 （1）

RMSE =

√
1
n

∑n

i=1

(
yi− ŷi

)2
（2）

yi
−
y ŷi i

i = 1,2,3, . . . ,n
式中 为实测值， 为实测值的平均值，  为预测值，

为样本数， ；n 为样本数。 

2　结果与分析
 

2.1　相关性分析与数据划分 

2.1.1　单期与全生育期多光谱指数与生物量的相关性

分析

将 10种植被指数与水稻生物量作相关性分析，结果

如表 3所示。
 
 

表 3    植被指数与生物量相关性系数

Table 3    Coefficient of correlation between vegetation index and biomass

多光谱指数 Vegetation index
日期 Date 全生育期

Whole-plantation period6 月 23日 7月 4日 7月 14日 7月 25日 8月 15日 8月 26日 9月 6日
NDVI −0.016 0.073 0.119 0.160 0.252 0.379* 0.077 0.528**
GNDVI 0.018 0.063 0.096 0.208 0.412* 0.421* 0.087 0.583**
RE-NDVI 0.046 0.117 0.028 0.337 0.544** 0.456** 0.07 0.575**

RVI 0.112 0.082 0.067 0.208 0.390* 0.353* 0.095 0.325**
RE-RVI −0.074 0.127 0.011 0.349* 0.541** 0.458** 0.115 0.536**
DVI 0.037 0.117 0.095 0.063 −0.087 0.097 −0.191 0.689**

RE-DVI 0.094 0.132 0.041 0.216 0.246 0.348* −0.006 0.649**
NRI 0.034 0.112 0.174 −0.199 −0.199 0.166 0.066 0.196**
SAVI 0.018 0.072 0.118 0.252 0.252 0.379* 0.077 0.530**
OSAVI −0.017 0.063 0.091 0.412* 0.412* 0.421* 0.087 0.582**

注：*为 0.05水平显著；**为 0.01水平显著，下同。
Note: * is significant at the 0.05 level; ** is significant at the 0.01 level, The same below.

从表 3中可以看出，单期多光谱指数与生物量的相

关性较低，其中相关性最高为 8月 15日 RE-NDVI，与

生物量的相关性系数为 0.544（P＜0.01），其次为 8月 15日
RE-RVI，相关性系数也仅为 0.541（P＜0.01），其余相

关性都在 0.500以下。全生育期除 RVI与 NRI相关性较

低外，其余 8种植被指数与生物量的相关性均在 0.500

以上（P<0.01)。
单期与全生育期相比较，全生育期的相关系数高于

单期，其主要原因是数据量的影响。单期的数据量相对

较小，导致估计的相关系数受到较大的抽样误差影响。

当分期数据合并为全生育期数据时，数据量增加从而减

小了抽样误差。
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基于显著相关性构建水稻全生育期生物量估测模型，

根据前述相关性分析的结果可知，水稻全生育期的 10种
植被指数与生物量均达到 0.01显著水平。建立全生育期

植被指数与生物量之间的估测模型。根据表 4，植被指

数与生物量估测模型的决定系数，发现这些模型的决定

系数较低，决定系数最大的为 DVI，其决定系数为 0.45，
其余决定系数都在 0.3左右。表明由这些植被指数构建

的生物量估测模型无法直接应用。
 
 

表 4    植被指数与生物量估测模型的决定系数

Table 4    Coefficient of determination for vegetation index and
biomass estimation models

植被指数
Vegetation Index R2 植被指数

Vegetation Index R2 植被指数
Vegetation Index R2

NDVI 0.25 RE-RVI 0.27 SAVI 0.25
GNDVI 0.32 DVI 0.45 OSAVI 0.31
RE-NDVI 0.30 RE-DVI 0.34

RVI 0.10 NRI 0.04

 

为了探究多光谱植被指数与生物量建模的决定系数

都较低的原因，提升多光谱植被指数估测生物量模型的

精度，选择 4种决定系数较高的植被指数（DVI、RE-
DVI、RE-NDVI、GNDVI），绘制生物量与植被指数的

散点图进行分析。如图 2所示，观察到植被指数与生物

量对应的散点图呈现“L”状分布，可以分为上下两部分。
 
 

a. GNDVI与生物量的散点分布图
a. Scatterplot distribution of GNDVI

vs. biomass

b. RE-NDVI与生物量的散点分布图
b. Scatterplot distribution of RE-NDVI

vs. biomass

c. DVI与生物量的散点分布图
c. Scatterplot distribution of DVI

vs. biomass

d. RE-DVI与生物量的散点分布图
d. Scatterplot distribution of RE-DVI

vs. biomass
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图 2　植被指数与生物量关系图

Fig.2    Plot of vegetation index versus biomass
 

下半部分生物量随植被指数增加呈现逐渐增加的趋

势，而上半部分生物量随植被指数增加呈现逐渐减少的

趋势。因此，有必要将全生育期的数据按照某一种划分

标准，将数据集划分为两部分，分别构建生物量估测模

型，以提升多光谱植被指数估测生物量模型的精度。 

2.1.2　数据集划分

为了进一步分析以上现象存在原因以及探究数据划分

标准，本文构建每一个试验小区的生物量时序变化图以及

植被覆盖度时序变化图（图 3与图 4）。图 3中可看出，每

一个试验小区在生长期前期生物量呈现逐渐增加的现象，

而在 7月 25日后呈现先减少再增加的现象。根据生物量

的变化情况进行分析，可以确定生物量转折点的时间节

点为 7月 25日，并以此作为划分标准对数据进行分组。
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图 3　试验小区生物量时序变化图

Fig.3    Plot of temporal changes in biomass
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图 4　植被覆盖度时序变化图

Fig.4    Time series of changes in vegetation cover
 

从图 4中可看出，研究区域在 6月 23日第一次观测

时，研究区域的植被覆盖度为 71.05%，此时水稻处于分

蘖期，随着时间的推移，所有小区的覆盖度迅速增加；

7月 25日小区的覆盖度达到 98.84%，接近 100%，之后

的 3次区域测量覆盖度趋于稳定。综合整个生育期的覆

盖度变化情况，以及结合生物量变化情况，7月 25日是

试验数据变化的一个重要时间节点。结合生物量时序变

化图以及植被覆盖度时序变化图，将 7月 25日定为数据

分界线，以 7月 25日之前（包括 7月 25日）的数据作

为营养生长期数据组，7月 25日之后（不包括 7月
25日）的数据作为生殖生长期数据组，构建不同时期生

物量估测模型。 

2.1.3　分组后多光谱指数与生物量的相关性分析

将数据分为营养生长期和生殖生长期两组，分别计

算两组多光谱植被指数与生物量之间的相关系数，结果

如表 5所示。从表中可以观察到，与全生育期比较在营

养生长期，植被指数与生物量之间相关性显著提升；在

生殖生长期，植被指数与生物量之间相关性下降。NDVI
在作物生长的早期阶段是准确的，但是随着生物量的增

长，它会趋于饱和[37]。观察表 5中数据，生殖生长期相

对于全生育期的相关系数出现下降，茎秆叶部分植被指

数部分小幅度提高、部分小幅度降低，而稻穗除 DVI外
其余指数都出现了显著提高。其中，提升最显著的为 RVI，
达到了−0.794，其余植被指数除 DVI外都达到了 0.700
以上，且呈现显著相关。根据表 5中数据表明，在对水

稻进行生物量估测时，有必要对全生育期的数据进行分

段，对生殖生长期数据进行分类，以提高估测精度。
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表 5    植被指数与生物量相关性系数

Table 5    Coefficient of correlation between vegetation index and biomass

多光谱指数
Vegetation Index

全生育期
Whole-plantation

period

营养生长期
Nutritional growth

period

生殖生长期（整体）
Reproductive growth
period（overall）

生殖生长期
Reproductive growth period

稻穗 Tassel 茎秆叶 Stalks and leaves
NDVI 0.528** 0.720** −0.365** −0.793** 0.553**
GNDVI 0.583** 0.795** −0.262** −0.719** 0.605**
RE-NDVI 0.575** 0.881** −0.280** −0.748** 0.619**

RVI 0.325** 0.890** −0.346** −0.794** 0.582**
RE-RVI 0.536** 0.894** −0.263** −0.737** 0.629**
DVI 0.689** 0.781** −0.216* −0.134 0.142

RE-DVI 0.649** 0.892** −0.338** −0.722** 0.494**
NRI 0.196** 0.655** −0.509** −0.764** 0.292**
SAVI 0.530** 0.722** −0.365** −0.793** 0.553**
OSAVI 0.582** 0.799** −0.262** −0.719** 0.605**

 
 

2.2　水稻生物量监测模型构建

根据试验区生物量时序变化图的结果，发现以下

几点：

1）在水稻生长的初期阶段，生物量呈现稳定增长的

趋势，这种增长可以用线性模型捕捉。在此阶段内，生

物量可能出现急剧增加的现象，此时对数模型和指数模

型能够较为精确的拟合。

2）随着生长进入后期阶段，水稻生物量显示出非线

性增长趋势。二次回归模型和幂函数模型在描述这种非

线性增长曲线形状时表现较为优越。

因此，本研究采用线性模型、二次回归模型、幂函

数模型、对数模型以及指数模型，对水稻生物量进行建

模和估测。

根据前述分组后相关性分析的结果可知，数据分组

后能够提高植被指数与生物量之间的相关系数，随机选

取 75%的样本数据构建估算模型数据集（营养生长期

107个样本，生殖生长期 81个样本），利用线性模型、

二次回归模型、幂函数模型、对数模型、指数模型构建

生物量估测模型，如表 6所示。根据表中建模集决定系

数、均方根误差确定较佳预测模型与预测指数。由表 6
可知，将数据分组后，不论是营养生长期还是生殖生长

期，植被指数与生物量的估测精度都得到提升。
 
 

表 6    分组后多光谱植被指数估测生物量模型及精度

Table 6    Modeling and accuracy of biomass estimation by multispectral vegetation index after grouping
时期 Phase 植被指数 Vegetation Index 模型Mould 决定系数 R2 均方根误差 RMSE/(g·m−2)

营养生长期
Nutritional growth period

NDVI y=0.105e9.776x+164.157 0.75 168.24
GNDVI y=7.397e5.000x+102.908 0.80 151.70
RE-NDVI y=7 261.959x2-1 038.879x+173.403 0.85 131.86

RVI y=15 752.414e0.002x-15 762.759 7 0.77 160.96
RE-RVI y=281.078x2-380.482x+210.110 0.83 136.38
DVI y=0.000 09x2-0.266x+346.387 0.68 191.73

RE-DVI y=0.000 1x2+0.031x+99.147 0.83 139.97
NRI y=10 169.881 693x2-3 932.158x+558.928 0.46 248.30
SAVI y=2 136.811x2-3 213.055x+1 279.677 0.69 187.44
OSAVI y=7.137e5.211x+101.549 0.80 148.541

生殖生长期
Reproductive
growth period

稻穗 Tassel

NDVI y=2 536.978x2-10 722.513x+7 907.849 0.61 188.07
GNDVI y=11 322.760x2-20 797.414x+9 681.857 0.59 212.45
RE-NDVI y=16 107.233x2-15 466.383x+3 985.330 0.56 199.72

RVI y=5.253x2-226.799x+2 784.073 0.67 174.22
RE-RVI y=1 069.092x2-5 446.026x+7 270.560 0.56 197.51
DVI \ \ \

RE-DVI y=0.000 03x2-1.003x+2 699.531 0.51 211.77
NRI y=21 328.340x2-21 166.700x+5 463.635 0.60 190.00
SAVI y=1 119.492x2-7 128.353x+7 894.862 0.61 188.07
OSAVI y=8 413.806x2-17 927.102x+9 680.921 0.50 212.45

茎秆叶 Stalks
and leaves

NDVI y=24 663.449x2-38 894.187x+16 321.234 0.34 154.96
GNDVI y=0.904e7.963x+825.461 0.36 151.78
RE-NDVI y=10 205.163x2-4 765.338x+1 527.415 0.39 148.73

RVI y=121.77e0.070x+742.792 0.34 154.58
RE-RVI y=250.830x2-599.473x+1 257.478 0.38 149.17
DVI y=-0.000 6x2+4.800x-8 374.516 0.04 186.75

RE-DVI y=0.000 3x2-0.978x+1 728.520 0.24 166.49
NRI y=-41 221.572x2+30 561.206x-4 491.411 0.15 175.23
SAVI y=10 962.963x2-25 929.541x+16 319.317 0.34 154.97
OSAVI y=0.905e6.864x+825.401 0.36 151.78

 

营养生长期的生物量估测模型中，NDVI、GNDVI、
RVI、OSAVI为指数函数形式，其余模型为二次函数形

式，且自变量的系数均为正数。由表 6可知，营养生

长期水稻生物量估测模型均可以较好地预测水稻生

物量，模型预测值和实测值之间的决定系数均达到较

高水平，大部分在 0.70以上，均方根误差在 180 g/m2
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左右。这表明这些模型具有较好的预测精度和准确性。

其中精度最高的植被指数为 RE-NDVI，最佳预测模型

为二次回归模型，决定系数为 0.85，均方根误差为

131.86 g/m2。RE-NDVI在营养生长期水稻生物量估测

中具有更高的可靠性和准确性，可作为首选的植被指

数之一。在生殖生长期的生物量估测模型中，稻穗和

茎秆叶的生物量估测精度相比营养生长期有所下降。

稻穗的较佳估测模型为二次回归模型，较佳预测指数

为 RVI，其决定系数达到 0.67，均方根误差为 174.22 g/m2。

此外，其他指数的决定系数也均在 0.50以上，均方根

误差在 200 g/m2 左右，这表明多种指数在稻穗生物量

估测中都具有一定的预测能力。对于茎秆叶的较佳估

测模型为二次回归模型，较佳预测指数为 RE-NDVI，
其决定系数为 0.39，均方根误差为 148.73 g/m2。尽管茎

秆叶模型的预测精度相对较低，但仍然可以看出 RE-
NDVI对茎秆叶生物量的估测能力较强。综上所述，生

殖生长期的水稻生物量估测模型表现出了不同于营养

生长期的特点，稻穗与茎秆叶的估测精度差异可能源

自于生长期内植物结构和生理特征的变化。未来的研

究可以进一步探讨生殖生长期内不同植被指数的变化

规律，以及优化模型参数和指数组合，提高生物量估

测的精度和适用性。

为了消除建模数据选择的影响，将数据集随机化重

新排列后，再按照 70%的数据作为训练集，30%的数据

作为测试集进行划分，得到相应的模型参数，结果如

表 7。对比表 6和表 7的结果，可以发现用回归模型得

到的结果变化不大。这说明，获得的数据本身有良好的

自洽性。建模数据的选择对模型结果的影响不大。
 
 

表 7    调整建模组数据分组后多光谱植被指数估测生物量模型及精度

Table 7    Model and accuracy of multispectral vegetation index estimation of biomass after adjusting the grouping of data in the modeling set
时期 Phase 植被指数 Vegetation Index 模型Mould 决定系数 R2 均方根误差 RMSE/(g·m−2)

营养生长期
Nutritional growth period

NDVI y=0.264e8.784x+139.892 0.77 163.18
GNDVI y=10.177e5.610x+85.029 0.81 150.71
RE-NDVI y=7 056.236x2-944.201x+164.248 0.86 130.09

RVI y=62 189.133e0.001x-62 197.859 0.79 157.92
RE-RVI y=268.126x2-338.225x+178.299 0.85 134.63
DVI y=0.000 09x2-0.242x+302.281 0.74 175.15

RE-DVI y=0.000 1x2+0.064x+83.961 0.85 135.25
NRI y=11 094.484x2-4 437.008x+583.218 0.56 229.10
SAVI y=2 099.534x2-3 103.308x+1 209.014 0.73 179.05
OSAVI y=9.688e4.890x+84.769 0.82 147.61

生殖生长期
Reproductive
growth period

稻穗 Tassel

NDVI y=15 501.408x2-33 843.846x+18 216.937 0.65 170.64
GNDVI y=14 210.221x2-25 434.402x+11 547.755 0.53 198.86
RE-NDVI y=20 315.308x2-19 101.259x+4 771.076 0.60 183.65

RVI y=6.770x2-284.835x+3 336.130 0.74 147.95
RE-RVI y=1 310.125x2-6 628.566x+8 721.548 0.62 180.17
DVI \ \ \

RE-DVI y=0.000 02x2-2.006x+3 974.027 0.52 201.58
NRI y=71 629.787x2-57 371.203x+11 936.564 0.61 182.20
SAVI y=6 884.464x2-22 548.637x+18 206.682 0.65 170.65
OSAVI y=10 561.725x2-21 927.908x+11 548.204 0.53 198.86

茎秆叶 Stalks
and leaves

NDVI y=32 367.461x2-51 896.310x+21 806.366 0.38 152.98
GNDVI y=0.002e15.720x+964.812 0.42 147.94
RE-NDVI y=12 995.151x2-6 736.603x+1 867.641 0.44 145.02

RVI y=7.941e0.175x+966.676 0.40 150.82
RE-RVI y=250.830x2-599.473x+1 257.478 0.38 149.17
DVI y=-0.000 2x2+1.644x-1 700.810 0.06 188.02

RE-DVI y=0.000 5x2-1.707x+2 505.774 0.28 165.03
NRI y=-53 861.254x2+39 627.377x-6 091.290 0.14 180.02
SAVI y=14 389.900x2-34 604.031x+21 807.865 0.38 152.99
OSAVI y=0.002e13.549x+964.779 0.42 147.95

 
 

2.3　水稻生物量监测模型验证

基于上述分析和各多光谱指数在分组后的估测结果，

最终选择每组数据决定系数较高的前 3种植被指数（营

养生长期：RE-NDVI、RE-RVI、RE-DVI；生殖生长期

（稻穗）：NDVI、RVI、SAVI）作为生物量估测的指数，

进行生物量较佳估测模型的验证（营养生长期 35个样本，

生殖生长期（稻穗）27个样本）。从图 5可以看出，营

养生长期所选的 3个指数都有较高的验证精度，决定系

数均为 0.90左右，均方根误差均在 120 g/m2 左右。其中

验证精度较高的植被指数为 RE-RVI，决定系数为 0.90，
均方根误差为 119.36 g/m2。3个指数的实测值—估测值

散点图分布相似，当生物量较小时，散点图都分布在

1：1线附近，线性趋势分布明显，表明营养生长期的生

物量估测精度较高，与前述结果相符。
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图 5　优选多光谱植被指数估测生物量模型验证结果

Fig.5    Validation results of the preferred multispectral vegetation index estimation biomass model
 

在生殖生长期，稻穗估测精度也相对较高，决定系

数均在 0.70以上，均方根误差均在 140 g/m2 左右。其中

验证精度最高的植被指数为 RVI，决定系数为 0.78，均

方根误差为 124.98 g/m2。整体而言，将全生育期分为营

养生长期和生殖生长期，其中营养生长期生物量估测精

度提升效果明显；对生殖生长期整体生物量估测提升较

小，但是对稻穗生物量估测精度较高。 

3　讨　论

本研究对水稻生长期不同植被指数与生物量进行了

相关性分析。首先，发现采用全生育期的数据进行相关

性分析得到的相关系数更高。全生育期的估测能力优于

单个生育期[38]。这表明植被指数的变化对于生物量随着

时间的变化更加敏感，对于同一时间由于植 株生长差异

导致的生物量变化敏感性较差。

其次，在绘制全生育期植被指数与生物量的散点图

时，散点图呈现“L”形，散点分为上、下两部分；根据

单个试验小区生物量时序变化图可以发现，在 7月 25日
前生物量呈现上升趋势，之后呈现先下降再上升趋势，

且植被覆盖度也在 7月 25日时接近 100%，该时间点为

一个重要时间节点。根据此时间节点可将数据组分为营

养生长期和生殖生长期，分组后植被指数与生物量之间

的相关系数较全生育期提升，因此建模时有必要将数据

按照营养生长期和生殖生长期分组。分组后，营养生长

期的相关性提升，而生殖生长期的稻穗部分相关性也提

升。多种植被指数与生物量的相关性程度都很高，除生

殖生长期 DVI外都达到了极显著相关（P＜0.01），营

养生长期 RE-RVI与生物量的相关系数最高达到了 0.894，
其余相关系数绝对值普遍在 0.600以上。植被指数与生

物量在营养生长期呈现显著相关，是由于生长前期水稻

植株冠层叶片不够密集、叶片重叠率低，此时期对多光

谱植被指数较敏感 ；而到了生殖生长期相关性略微下降，

是由于生长后期水稻植株冠层茂盛、空间重叠率高，导

致多光谱植被指数出现饱和现象[39]。

根据分组后 10种植被指数分别与生物量拟合发现，

不同时期较优估测模型均有差别，较优植被指数也有所

差异。通过建模集和验证集结果来看，营养生长期时指

数模型和二次回归模型表现较好，较佳植被指数为 RE-
RVI，验证集的决定系数均在 0.80左右，表现出良好的

估测精度；生殖生长期稻穗以二次回归模型表现较好，

较佳植被指数为 RVI，验证集的决定系数均在 0.70以上，

估测模型表现良好。对全生育期而言，数据量的增加使

得数据更加充分，但也使得数据变化更加复杂；将全生

育期数据进行分组后可以分别分析不同时期数据情况，

数据量也相对充分[40]。生殖生长期中将水稻植株不同部

分生物量分开分析也有助于更准确地了解水稻生长及生

物量分布。

总体来说，将全生育期数据分组后相关性明显提升，

而模型在估算营养生长期和生殖生长期稻穗生物量时也

表现出良好能力，也证明了分组后数据具有良好的估测

精度。 

4　结　论

为及时精确估算水稻生物量，本研究采用无人机多

光谱影像数据，共提取了 10种植被指数，并将这 10种
植被指数与水稻生长期的生物量进行了相关性分析，选

择优选参数建立模型。通过小区试验数据验证了方法的

有效性，得到结果如下：
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1）采用全生长期的数据进行相关性分析得到的相关

性较采用单期数据进行相关性分析得到的相关性要高。

2）根据全生育期生物量出现的分段情况，并结合生

物量与植被指数的散点图将数据分为营养生长期和生殖

生长期。

3）基于两个时期数据分别进行建模和精度验证，发

现在营养生长期验证精度较高的植被指数为 RE-RVI，对

应较优模型为二次回归模型，决定系数为 0.90，均方根

误差为 119.36 g/m2；营养生长期稻穗验证精度较高的植

被指数为 RVI，对应较优模型为二次回归模型，决定系

数为 0.78，均方根误差为 124.98 g/m2。

该研究中，在水稻生长前期，模型受到的饱和效应

相对较小，精度也略高于生长后期；此外，分组后的试

验数据也提高了模型的估测精度和准确性。总体而言，

该研究分析水稻全生育期生物量分段现象，并将全生育

期以植物营养生长期与生殖生长期进行分组建模和精度

验证，能够为田间作物长势监测与农田生产决策提供有

效的信息与参考。
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Rice biomass estimation based on multispectral imagery from
unmanned aerial vehicles

WANG Di , SUN Rong※ , SU Yong , YANG Bo

(School of Civil Engineering and Geomatics, Southwest Petroleum University, Chengdu 610500, China)

Abstract: Rice is one of the major food crops in China. It is important to timely, accurately, efficiently, and rapidly monitor the
rice  biomass.  In  this  study,  ten  multispectral  vegetation  indices  were  extracted  from  Unmanned  Aerial  Vehicles  (UAV)
multispectral images. The data source was obtained for the correlation analysis with rice biomass. The results showed that the
correlation  between  biomass  and  vegetation  index  was  higher  for  the  full  reproductive  period  than  for  a  single  period.  The
correlation between biomass and vegetation index was also improved to divide the data for the full reproductive period into a
nutritive and a reproductive period, according to the vegetation cover up to 100%. All ten vegetation indices were significantly
correlated throughout the reproductive and nutrient growth period, with the highest DVI and RE-RVI correlation of 0.689 and
0.894, respectively; Except the DVI, the vegetation indices were significantly correlated in the productive growth period, with
the  highest  RE-NDVI  correlation  of  -0.794  for  the  rice  spike  portion  and  0.629  for  the  stem  and  leaf  portion.  The  biomass
estimation models were then constructed using vegetation indices for the nutritive and reproductive growth periods. Quadratic
regression  and  exponential  models  were  also  obtained  in  the  nutritive  growth  period.  The  optimal  multispectral  index  was
achieved in the RERVI, with the validation accuracies of R2=0.90, and RMSE=119.36 g/m2; In the reproductive growth period,
the rice spike was a quadratic regression model with an optimal multispectral index of RVI and validation accuracies of R2 =
0.78 and RMSE = 124.98 g/m2, respectively. Overall, the accuracy of the model was improved in the biomass estimation with
the full-birth period data using the vegetation cover close to 100%. The accuracy of biomass estimation was also improved to
separate the rice spike from the stalk and leaf during the reproductive growth period. Relatively less saturation was suffered in
the early growth period of  rice,  whereas,  the accuracy was slightly higher  than that  in the late  growth period;  Moreover,  the
experimental data significantly improved the estimation precision and accuracy of the model. The rice biomass was segmented
for  modeling and accuracy validation during the whole life  cycle,  in  terms of  plant  nutritional  and reproductive growth.  The
finding  can  also  provide  effective  information  and  references  for  field  crop  growth  monitoring  and  decision-making  on
farmland production.
Keywords: rice; UAV; multispectral; biomass; vegetation index
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