
 
 

基于无人机多光谱影像的水稻氮营养监测
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摘　要：探究消费级无人机多光谱影像对不同生态点、不同品种水稻氮营养监测建模精确度和普适度的影响，对于实现

区域水稻氮营养精确管理与应用有重要意义。该研究分别在云南省西双版纳勐遮镇（供试品种：云粳 37）与重庆市北碚

区（供试品种：极优 6 135）2个试验点设置不同氮水平田间试验，利用大疆精灵 4多光谱无人机于水稻分蘖期、拔节期

和抽穗期采集水稻冠层多光谱图像，采用凯氏定氮法测定水稻植株冠层氮含量（canopy nitrogen content，CNC）并计算

地上部氮累积量（plant  nitrogen  accumulation，PNA）；分别利用植被指数、偏最小二乘回归（partial  least  squares
regression，PLSR）、随机森林（random forest，RF）、反向传播神经网络（back-propagation neural network，BPNN）对

单一试验点、单品种和不同试验点、多品种水稻建立氮营养监测模型并探究模型的迁移能力。拔节期和抽穗期的模型精

度较高（归一化植被指数 NDVI或近红外归一化植被指数 NNVI，R2 为 0.68～0.88），而分蘖期的模型精度欠佳（NDVI，
R2 为 0.53～0.79），且模型迁移能力均较差；通过 RVI（ratio vegetation index）建立的单品种水稻全生育期地上部氮累

积量监测的精度较高且迁移能力较好。基于 PLSR、RF和 BPNN构建的模型精度高于植被指数模型，其中基于 RF的多

品种全生育期冠层氮含量和地上部氮累积量监测模型精度最高，R2 分别为 0.84和 0.94，均方根误差分别为 0.28%和

10.09 kg/hm2。研究结果可为无人机多光谱影像技术对不同生态点、不同品种的水稻全生育期氮营养监测提供理论依据

和技术支持。
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 0　引　言

氮是水稻生长发育必需的营养元素，参与水稻体内

重要化合物的合成并与产量密切相关，氮肥施用不足或

者过量均会影响水稻的生长发育进而影响产量和品质[1]。

大量研究表明，利用不同尺度的遥感监测手段能实现水

稻氮营养诊断和指导变量精准施氮，然而大多数的研究

仅仅建立了单一品种的氮营养监测模型，缺乏对不同试

验点、多品种水稻氮营养监测的探究。同时，消费级无

人机载传感设备的研究与应用不足，以至于大部分研究

结果难以推广使用。因此，探究基于消费级无人机载多

光谱成像技术对不同试验点、多品种水稻氮营养监测与

应用具有重要意义。目前大多数水稻氮营养监测主要基

于叶片尺度的地面遥感、无人机近地遥感以及星载遥

感[2]。李卫国等[3] 在水稻分蘖期利用 HJ-1A卫星遥感影

像通过归一化植被指数（normalized difference vegetation
index，NDVI）反演水稻叶面积指数（ leaf  area  index，
LAI），并进行了水稻长势分级。然而，卫星遥感存在

空间分辨率较低、重访周期较长、受天气影响大等不

足[4]。地面遥感技术利用便携式地物光谱仪能够快速、

准确的获取作物生长和营养等信息[5]。李旭青等[6] 的研

究结果表明，以氮素光谱敏感指数作为输入变量结合随

机森林算法构建水稻冠层氮含量反演模型精度较高（决

定系数 R2 为 0.82）。于丰华等[7] 利用连续投影法提取敏

感波段，并采用波段特征转移思路，筛选出 3个敏感波

段（550、729和 800 nm）构成氮素特征转移指数，利用

线性回归模型构建了水稻叶片氮含量监测模型，R2 为

0.77，均方根误差 RMSE 为 0.38 mg/g。但便携式地物光谱

仪监测范围小、工作量较大，很难实现田块尺度的作物

营养监测和农情反演[8]。近年来，无人机遥感凭借空间

分辨率高（可获取田块尺度厘米级遥感影像）、时效性

强、成本低等优势，在作物营养诊断领域迅速普及[9]。目

前，无人机作物氮营养监测主要通过植被指数的经验模

型、化学计量法和机器学习等方式实现[10]。王玉娜等[11]

通过分析小麦冠层光谱参数与植株氮含量、地上部生物
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量和氮素营养指数的相关性，筛选出 3个敏感光谱参数，

通过随机森林构建冬小麦氮素营养指数模型，模型的决

定系数为 0.79，均方根误差为 0.13。冯帅等[12] 筛选敏感

波段两两随机组合构建植被指数，实现了各生育期东北粳

稻冠层叶片氮含量估测，结果较为准确（R2 均大于 0.70）。
魏鹏飞等[13] 通过以各生育期最优光谱指数为自变量，夏

玉米叶片氮含量为因变量，通过逐步回归建立夏玉米各

生育期叶片氮含量监测模型（R2 为 0.56～0.64）。WANG
等[14] 系统总结了水稻氮营养监测建模方法，发现植被指

数模型较适用于单一生长阶段，当涉及多个生育期混合

样本时，利用偏最小二乘回归和机器学习等方法对水稻

叶片氮含量和地上部氮累积量建模精度（R2 为 0.72～
0.95）优于植被指数（R2 为 0.62～0.87）。综上所述，前

人利用地面便携式光谱仪、无人机结合多/高光谱相机实

现了水稻氮营养估测。然而，无论是便携式地物光谱仪

还是无人机载多/高光谱传感设备均花费巨大，在一定程

度上限制了其在农业上的应用。消费级无人机多光谱影

像是近几年无人机近地遥感监测设备的重大技术突破，

所搭载传感器光谱波段较全面，性价比很高，配套简便

易操作的图像处理与分析软件，在规模化田块尺度农情

监测方面发展迅速。然而，利用无人机多光谱影像在单

一试验点、单品种以及不同试验点、多品种水稻氮营养

监测的研究鲜有报道。本研究利用消费级无人机多光谱

遥感技术，获取 2个试验点不同品种水稻分蘖期、拔节

期、抽穗期的冠层多光谱图像，测定水稻冠层氮含量和

地上部氮累积量，通过植被指数、偏最小二乘回归、随

机森林以及反向传播神经网络，探究单一试验点、单一

品种水稻和不同试验点、多品种水稻氮营养监测，以期

为无人机载多光谱遥感技术在不同试验点、不同品种水

稻氮营养监测和指导精确施氮提供理论依据和技术支持。

 1　材料与方法

 1.1　试验设计

本研究分别在云南省西双版纳傣族自治州勐海县勐遮

镇试验农场（简称勐遮镇试验农场，100°13′E，21°57′N，
海拔 1 265.08 m）与重庆市北碚区国家紫色土肥力与肥料

效益监测基地（简称北碚紫色土基地， 106°26 ′E，
30°26′N，海拔 317 m）设置水稻不同施氮水平田间试验

（图 1）。勐遮镇试验农场属于热带季风气候，年平均

温度为 24.01 °C，年平均降雨量为 1 526.2 mm，试验前

土壤 pH值 5.3，全氮 1.20 g/kg，速效磷 37.70 mg/kg，速

效钾 52.20 mg/kg，有机质 23.70 g/kg；供试的水稻品种

为云粳 37。2021年 1月 15日播种，采用人工插秧，N0～
N4处理的施氮量分别为 0、64、128、160、192 kg/hm2

（见表 1，N2为当地推荐施氮量，N3为农户施氮量）。

北碚紫色土基地属于亚热带湿润季风气候，年平均温度

为 18.5 °C，年平均降雨量为 1 105.1 mm，试验前土壤

pH值 7.7，全氮 1.25 g/kg，速效磷 4.30 mg/kg，速效钾

88.45 mg/kg，有机质 22.61 g/kg；供试的水稻品种为极优

6 135。2022年 3月 15日播种，采用人工插秧的方式，

N0～ N4处 理 的 施 氮 量 分 别 为 0、 60、 120、 160、
200 kg/hm2（见表 1，N2为当地推荐施氮量，N3为农户

施氮量）。每个小区 50 m2，不同试验点水稻均实行单季

种植制度，株距 13.3 cm、行距 30 cm，25万穴/hm2，每

穴定植 2株，移栽基本苗 50万株/hm2。云粳 37分别在

播种前、拔节期、抽穗期，极优 6 135分别在播种前、

分蘖期、拔节期施用尿素，均按照总氮量的 40%、40%、

20%施用，磷肥和钾肥分别作为基肥施用，P2O5 用量

120 kg/hm2，K2O用量 105 kg/hm2（表 1）。
 
 

a. 勐遮镇试验农场
a. Mengzhe experimental farm

b. 北碚紫色土基地
b. Beibei purple soil experimental farm

c. 试验小区
c. Test plots

95°0′0″E

25
°0
′0
″N

30
°0
′0
″N

30
°0
′0
″N

25
°0
′0
″N

100°0′0″E 105°0′0″E 110°0′0″E 105°0′0″E 110°0′0″E

105°0′0″E 110°0′0″E95°0′0″E

0 215 430 860 km 500 km2501250

100°0′0″E 105°0′0″E 110°0′0″E

N0

N0

N0

N1

N1

N1

N2

N2

N2

N3

N3

N3

N4

N4

N4

注： N0～N4表示不同施氮量处理。
Note: N0-N4 represent treatments with different nitrogen application rates.

图 1　试验农场及小区设计

Fig.1    Experimental farm and plot design
 
 

表 1    各处理肥料施用量

Table 1    Fertilizer application amount for each treatment (kg·hm−2)

处理
Treatment

勐遮镇试验农场
Mengzhe town experimental farm

北碚紫色土基地
Beibei purple soil base

N P2O5 K2O N P2O5 K2O
N0 0 120 105 0 120 105
N1 64 120 105 60 120 105
N2 128 120 105 120 120 105
N3 160 120 105 160 120 105
N4 192 120 105 200 120 105

 1.2　水稻冠层多光谱图像采集与氮营养测定

利用大疆无人机精灵 4多光谱版进行水稻冠层多光

谱图像采集，采集时间分别为分蘖期、拔节期和抽穗期。

选择天气晴朗无风、太阳光照强烈的 10:00–14:00采集图

像，每次飞行前用漫反射灰布进行辐射定标。无人机垂

直地面飞行，飞行高度 100 m，航向重叠率 80%，旁向

重叠率 70%。相机每个航点自动拍照，图像以 TIFF格

式保存。

在获取水稻冠层多光谱图像的同时，从每个小区采

集具有代表性水稻植株 6穴带回实验室，按照茎、叶、

穗单独分装标记。将各时期的水稻样品放入烘箱，105 °C
杀青 30 min后，在 70 °C的温度下烘干至恒质量。称量
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后记录干质量，然后用球磨仪将其粉碎，称取烘干磨碎

后的叶片、茎秆、穗样品0.5 g，采用凯氏定氮法测得水

稻叶片、茎秆、穗的含氮量。

 1.3　图像处理与数据计算

采集的多光谱图像包含 5个光谱波段（450、560、
650、730和 840 nm）。图像在 DJI TerraV3.6.0中进行二

维多光谱重建并添加漫反射辐射校正参数，输出 5个波

段的多光谱正射图像，对分蘖期图像进行掩膜处理，去

除土壤背景值，再提取水稻冠层光谱值。

分蘖期和拔节期水稻全氮含量、氮累积量计算式为

冠层氮含量 =叶片全氮含量 （1）
地上部氮累积量 =叶片全氮含量×叶片干物质量+

茎秆全氮含量×茎秆干物质量
（2）

抽穗期水稻全氮含量、氮累积量计算式为

冠层氮含量 =（叶片全氮含量×叶片干物质量+
穗全氮含量×穗干物质量）/
（叶片干物质量+穗干物质量） （3）

地上部氮累积量 =叶片全氮含量×叶片干物质量+
茎秆全氮含量×茎秆干物质量+
穗全氮含量×穗干物质量 （4）

 1.4　数据分析与建模

数据集的划分利用 python 3.8 SKlearn机器学习库的

train_test_split算法（K-fold），将总样本随机划分为建

模集（70%）和验证集（30%）。根据前人研究选取与

水稻氮营养相关性较高的比值植被指数（ratio vegetation
index，RVI[15]）、归一化植被指数（ normalized  diffe-

rence vegetation index，NDVI[16]）、归一化近红外植被指

数（normalized nir vegetation index，NNVI[17]），采用偏

最小二乘回归（partial least squares regression，PLSR[18]）、

随机森林（random forest，RF[19]）和反向传播神经网络

（back-propagation neural network，BPNN[19]）分别对单一

试验点、单品种水稻和不同试验点、多品种水稻的冠层

氮含量和地上部氮累积量进行建模。在迁移学习验证中，

以云粳 37的样本作为验证集测试极优6 135各生育期及

全生育期氮营养监测模型的迁移能力；以极优 6 135的
样本作为验证集测试云粳 37各生育期及全生育期氮营养

监测模型的迁移能力。采用决定系数 R2 和均方根误差

RMSE 评价模型。

植被指数模型的构建及模型的 R2、RMSE 计算采用

Microsoft Excel 2019进行。PLSR是利用主成分分析与典

型关联分析相结合，解决模型自变量和因变量的映射问

题；RF利用 Bootstrap重抽样方法从原始样本中抽取多

个样本，对每个 Bootstrap样本构建决策树，然后将决策

树中最好的结果作为最终预测结果；BPNN在建模前对

变量进行归一化处理，经过反复参数调试对数据进行训

练，最终确定隐含层节点数为 3、输出层节点数为 1时
模型最佳 。PLSR和 RF模型在 python 3.8的Anaconda3
环境中采用 Sklearn机器学习库建立，BPNN模型采用

TensorFlow 2.0深度学习库建立。

 2　结果与分析

 2.1　不同施氮处理对水稻冠层反射率的影响

在不同施氮处理下，不同试验点的水稻冠层反射率

如图 2所示。
 
 

0.03

0.08

0.13

0.18

0.23

0.28

450 560 650 730 840

反
射
率

R
ef

le
ct

an
ce

 
反
射
率

R
ef

le
ct

an
ce

 

反
射
率

R
ef

le
ct

an
ce

 
反
射
率

R
ef

le
ct

an
ce

 

反
射
率

R
ef

le
ct

an
ce

 
反
射
率

R
ef

le
ct

an
ce

 

波长Wavalenth/nm

波长Wavalenth/nm

波长Wavalenth/nm

波长Wavalenth/nm 波长Wavalenth/nm

波长Wavalenth/nm

N0 N1 N2
N3 N4

处理
Treatment

0.03

0.13

0.23

0.33

0.43

0.53

0.63

450 560 650 730 840
0.04

0.14

0.24

0.34

0.44

0.54

0.64

450 560 650 730 840

0.03

0.06

0.09

0.12

0.15

0.18

0.21

450 560 650 730 840
0.02

0.07

0.12

0.17

0.22

0.27

0.32

0.37

450 560 650 730 840
0.02

0.08

0.14

0.20

0.26

0.32

0.38

0.44

0.50

450 560 650 730 840

a. 分蘖期
a. Tillering stage

b. 拔节期
b. Jointing stage

c. 抽穗期
c. Heading stage

云粳37

Yunjing37

极优6135

Jiyou6135

图 2　云粳 37和极优 6 135不同生育期冠层反射率

Fig.2    Canopy reflectance of Yunjing 37 and Jiyou6135 at different growth stages

各生育期不同品种水稻的光谱反射率有明显差异。

总体而言，云粳 37各波段光谱反射率均大于极优 6 135，
尤其在 840 nm处存在明显差异。其中，拔节期云粳 37
在 840 nm处的平均光谱反射率比极优 6 135高 0.21，其

次是抽穗期（840 nm处平均光谱反射率差值为 0.12），
差值最小的为分蘖期（840 nm处平均光谱反射率差值为

0.08）。在不同施氮处理下，不同品种在同一生育期的

光谱反射率存在相似性。在分蘖期，云粳 37和极优 6 135
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光谱反射率变幅在整个波段范围内均随施氮量增加而增

大（0.002～0.13；0.003～0.05），在可见光波段光谱反

射率均随施氮量的增加而减小，而在红边和近红外波段

随施氮量的增加而增加。在拔节期和抽穗期，均随施氮

量增加而增加，可见光光谱反射率变幅差异减小

（0.004～0.015；0.009～0.02），而红边和近红外波段随

施氮量的增加而增大（0.021～0.15；0.02～0.14），光谱

反射率增加。

 2.2　单一试验点、单品种水稻的冠层氮含量、地上部氮

累积量反演模型验证

单一试验点、单品种水稻的各项生化指标见表 2。总

体而言，随着生育期的进行，2个品种冠层氮含量逐渐降

低而地上部氮累积量逐渐升高。其中，云粳 37冠层氮含

量随生育期的降幅（0.87个百分点）小于极优 6 135（1.80
个百分点），且地上部累积量的增幅（35.34 kg/hm2）也

小于极优 6 135（95.81 kg/hm2）。极优 6 135的氮营养在

同一生育期均大于云粳 37（除抽穗期冠层氮含量），不同

品种间冠层氮含量差异（0.76个百分点）小于地上部氮累

积量（62.43 kg/hm2）。在分蘖期，极优 6 135的冠层氮含

量和地上部氮累积量比云粳 37分别高 0.76个百分点和

1.99 kg/hm2。在拔节期，极优 6 135的冠层氮含量和地上

部氮累积量比云粳 37分别高 0.03个百分点和 8.79 kg/hm2。

在抽穗期，极优 6 135的冠层氮含量比云粳 37低 0.17个
百分点，地上部氮累积量比云粳 37高 62.43 kg/hm2。在

全生育期，极优 6 135的冠层氮含量和地上部氮累积量比

云粳 37分别高 0.18个百分点和 30.27 kg/hm2。
 
 

表 2    云粳 37和极优 6 135不同生育期冠层氮含量和地上部氮累积量

Table 2    Canopy nitrogen content(CNC) and plant nitrogen accumulation(PNA) at different growth stages of yunjing37 and jiyou6135

生育期
Growth stage

指标
Index

云粳 37Yunjing37 极优 6 135Jiyou6 135

范围
Range

平均值
Average

变异系数
Coefficient of
variation/%

样本数
Sample number

范围
Range

平均值
Average

变异系数
Coefficient of
variation/%

样本数
Sample number

分蘖期
Tillering stage

CNC/% 2.00～3.65 2.90 12.75 87 3.02～4.34 3.66 10.00 79
PNA /(kg·hm−2) 3.30～30.12 16.74 39.20 87 10.07～29.14 18.73 30.57 79

拔节期
Jointing stage

CNC/% 2.16～3.29 2.73 11.53 72 2.03～3.46 2.75 15.92 84
PNA /(kg.hm−2) 14.41～84.72 49.63 37.06 72 20.63～111.66 58.42 49.71 84

抽穗期
Heading stage

CNC/% 1.43～2.38 2.03 12.20 81 1.36～2.33 1.86 16.57 90
PNA /(kg.hm−2) 20.58～74.2 52.08 22.91 81 36.7～183.52 114.51 41.87 90

全生育期
The whole

growing stage

CNC/% 1.43～3.30 2.55 18.85 240 1.36～4.34 2.73 30.16 253
PNA /(kg.hm−2) 3.65～84.72 38.53 53.90 240 10.07～183.52 66.80 77.39 253

在水稻的 3个生育期，利用植被指数NDVI（840 nm，

650 nm），NNVI，RVI（840 nm，650 nm）建立单一试

验点、单品种氮营养监测模型，对单一生育期的模型进

行迁移学习验证，结果如表 3所示。
 
 

表 3    不同生育期云粳 37和极优 6 135冠层氮含量、地上部氮累积量测试集预测精度和迁移学习验证

Table 3    Validation of prediction accuracy and transfer learning of CNC and PNA test sets of Yunjing37 and
Jiyou 6135 at different growth stages

生育期
Growth
stage

建模指数
Modeling
index

CNC PNA
云粳 37
Yunjing37

极优 6 135
Jiyou6135

迁移验证
Transfer validation

云粳 37
Yunjing37

极优 6 135
Jiyou6 135

迁移验证
Transfer validation

R2 RMSE/% R2 RMSE/% TRMSE1†/% TRMSE2††/% R2 RMSE/(kg.hm−2) R2 RMSE/(kg.hm−2) TRMSE1/(kg.hm−2) TRMSE2/(kg.hm−2)
分蘖期
Tillering
stage

NDVI 0.72 0.18 0.62 0.22 1.07 1.04 0.73 3.31 0.79 2.67 8.43 8.07
NNVI 0.53 0.21 0.60 0.22 1.29 1.05 0.64 3.92 0.69 3.20 12.51 9.05
RVI 0.57 0.23 0.61 0.22 1.15 1.00 0.68 3.55 0.74 2.91 10.11 8.48

拔节期
Jointing
stage

NDVI 0.71 0.16 0.74 0.22 0.25 0.30 0.71 9.99 0.84 12.05 22.09 26.95
NNVI 0.84 0.12 0.74 0.22 1.38 0.87 0.88 6.90 0.85 11.32 101.96 66.75
RVI 0.73 0.13 0.72 0.23 1.02 0.26 0.67 9.65 0.80 12.16 20.00 47.07

抽穗期
Heading
stage

NDVI 0.68 0.12 0.67 0.23 0.58 0.50 0.83 5.44 0.78 21.43 56.19 72.78
NNVI 0.60 0.13 0.75 0.22 0.27 0.33 0.68 7.24 0.83 20.96 125.24 86.88
RVI 0.54 0.14 0.72 0.23 0.90 0.81 0.78 6.02 0.78 22.39 70.89 35.37

全生育期
The whole
growing
stage

NDVI NA − NA − − − 0.77 12.44 0.60 62.87 18.09 37.49
NNVI NA − NA − − − 0.48 8.44 0.70 28.78 143.30 58.87
RVI NA − NA − − − 0.77 10.87 0.62 29.62 14.10 24.18
RF 0.70 0.26 0.91 0.25 0.67 0.90 0.91 6.12 0.94 12.34 41.68 64.00

PLSR 0.64 0.28 0.61 0.50 2.31 1.27 0.90 6.18 0.93 13.49 41.95 42.45
BPNN 0.67 0.27 0.63 0.49 2.30 1.27 0.89 6.80 0.93 13.30 37.54 42.45

注：NA 表示模型 R2 小于 0.01，"–"表示无法计算出 RMSE，TRMSE1†指极优 6 135 氮营养反演模型在云粳 37 的迁移验证均方根误差，TRMSE2††指云粳 37 氮
营养反演模型在极优 6 135的迁移验证均方根误差。

Note: NA means the models R2 less than 0.01, “−” means can not be calculated RMSE，TRMSE1 means the Jiyou6 135 nitrogen nutrition (CNC and PNA) inversion models in
Yunjing37, and TRMSE2 means the Yunjing37 nitrogen nutrition (CNC and PNA) inversion models in Jiyou6135.

总体而言，拔节期和抽穗期利用植被指数构建的氮

营监测模型养测试集精度均优于分蘖期，在迁移测试中，

单一品种水稻、单生育期的测试迁移测试 RMSE 较大。在

分蘖期，3种植被指数冠层氮含量监测模型的测试集 R2

为 0.53～0.72，RMSE 为 0.18%～0.23%；地上部氮累积量

监测模型的测试集 R2 为 0.64～ 0.79， RMSE 为 2.67～
3.92 kg/hm2，其中 NDVI的建模精度优于 RVI和 NNVI；
单一品种的分蘖期氮营养监测模型迁移测试的 CNC和

PNA的 RMSE 范围是 1.00%～1.29%和 8.07～12.51 kg/hm2，

误差较大。在拔节期，植被指数模型对冠层氮含量和地

上部氮累积量的预测精度较好，其中 NNVI模型的冠层

氮含量（R2 为 0.71～0.84，RMSE 为 0.13%～0.23%）和地

上部氮累积量（   R  2 为 0.67～ 0.88，   RMSE 为 6.90～
12.16 kg/hm2）模型优于 RVI和 NDVI；单一品种拔节期

氮营养监测模型迁移测试的 CNC和 PNA的 RMSE 为

0.25%～1.38%和 20.00～101.96 kg/hm2。在抽穗期，云
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粳 37通过 NDVI建立的冠层氮含量和地上部氮累积量模

型的测试集精度较好，CNC的 R2 为 0.68和 RMSE 为

0.12%，PNA的 R2 为 0.83和 RMSE 为 5.44 kg/hm2；极优

6135通过 NNVI建立的冠层氮含量和地上部氮累积量模

型精度较好，CNC的 R2 为 0.75和 RMSE 为 0.22%，PNA
的 R2 为 0.83和 RMSE 为 20.96 kg/hm2；单一品种抽穗期氮

营养监测模型迁移测试的 CNC和 PNA的 RMSE 范围是

0.33%～0.90%和 35.37～125.24 kg/hm2。

由表 3可知，基于 3种植被指数无法建立云粳 37
和极优 6 135的全生育期冠层氮含量模型，而 3种植被

指数可以建立水稻地上部氮累积量的模型。其中，RVI
地上部氮累积量监测模型的验证集和迁移测试结果

较好，优于 NDVI和 NNVI，云粳 37的测试集 R2 和

RMSE 分别为 0.77和 10.87  kg/hm2，迁移测试的 RMSE 为

14.10  kg/hm2；极优 6 135的测试集 R2 和 RMSE 分别为

0.62和 29.64 kg/hm2，迁移测试的 RMSE 为 24.18 kg/hm2。

基于 RF、PLSR和 BPNN均可以建立单一品种全生育期

氮营养监测模型，其中 RF建立的冠层氮含量模型的测试

集 R2 分别为 0.70和 0.91，RMSE 分别为 0.26%和 0.25%，

地上部氮累积量监测模型的 R2 分别为 0.91和 0.94，RMSE

分别为 6.12和 12.34 kg/hm2，而全生育期冠层氮含量监

测模型无法实现迁移学习验证，地上部氮累积量模型迁

移学习的 RMSE 较大。

各处理的氮营养反演结果如图 3所示。
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图 3　云粳 37和极优 6 135冠层氮含量和地上部氮累积量反演结果

Fig.3    Results of CNC and PNA inversion of Yunjing 37 and Jiyou 6135
 

 2.3　不同试验点、多品种水稻的冠层氮含量、地上部氮

累积量反演模型验证

在 3个生育期，以植被指数、偏最小二乘回归

（PLSR）、随机森林（RF）以及反向传播神经网络

（BPNN）对不同试验点、多品种的冠层氮含量、地上

部氮累积量建立监测模型，测试集结果如表 4所示。

在 3个生育期，利用 PLSR、RF和 BPNN建立的不

同试验点、多品种的冠层氮含量和地上部氮累积量监测

模型的 R2 为 0.63～0.97，而植被指数无法建立水稻冠层

氮含量监测模型，可以建立地上部氮累积量监测模型，

但均存在较大误差，RMSE 为 6.82～73.76 kg/hm2。在拔节

期和抽穗期，利用 PLSR、RF和 BPNN建立模型的精度

均优于分蘖期。

在分蘖期，PLSR、RF和 BPNN构建的冠层氮含量

监测模型测试集的 R2 为 0.43～0.57，RMSE 为 0.34%～

0.39%；地上部氮累积量监测模型的 R2 为 0.63～0.66，
RMSE 为 3.54～6.11 kg/hm2，其中 BPNN的建模精度相对

较好。在拔节期和抽穗期，RF所建立的冠层氮含量（拔

节期 R2 为 0.80，RMSE 为 0.16%；抽穗期 R2 为 0.76，RMSE

为 0.13%）和地上部氮累积量（拔节期 R2 为 0.87，RMSE

为 9.05 kg/hm2；抽穗期 R2 为 0.87，RMSE 为 16.44 kg/hm2）

模型测试集精度优于 PLSR和 BPNN。
 

表 4    多品种水稻（云粳 37、极优 6 135）不同生育期 CNC和

PNA测试集精度（均值±标准差）
Table 4    Precision (mean ± standard deviation) of CNC and PNA
at test sets for multiple varieties of rice (Yunjing 37, Jiyou 6135) at

different growth stages
生育期

Growth stage
建模指数

Modeling index
CNC PNA

R2 RMSE/% R2 RMSE/(kg.hm−2)

分蘖期
Tillering stage

NDVI NA* − 0.75 6.82
NNVI NA − 0.71 8.57
RVI NA − 0.75 7.56
RF 0.57±0.09 0.34±0.03 0.63±0.04 3.76±0.26

PLSR 0.43±0.05 0.39±0.03 0.64±0.04 6.11±2.08
BPNN 0.46±0.06 0.39±0.03 0.66±0.02 3.54±0.23

拔节期
Jointing stage

NDVI NA − 0.76 26.30
NNVI NA − NA −
RVI NA − 0.87 20.50
RF 0.80±0.04 0.16±0.02 0.87±0.03 9.05±1.32

PLSR 0.72±0.03 0.19±0.01 0.81±0.03 10.57±0.77
BPNN 0.71±0.03 0.2±0.02 0.82±0.02 10.37±0.74

抽穗期
Heading stage

NDVI NA − 0.78 67.54
NNVI NA − NA −
RVI NA − 0.83 50.97
RF 0.76±0.07 0.13±0.02 0.87±0.06 16.44±4.1

PLSR 0.75±0.03 0.14±0.01 0.86±0.02 17.75±1.38
BPNN 0.75±0.02 0.14±0.01 0.86±0.02 17.02±1.4

全生育期
The whole

growing stage

NDVI NA − 0.78 55.82
NNVI NA − 0.87 73.76
RVI NA − 0.84 33.41
RF 0.83±0.03 0.28±0.02 0.94±0.02 10.09±1.47

PLSR 0.21±0.04 0.61±0.02 0.90±0.01 13.20±0.58
BPNN 0.25±0.03 0.60±0.03 0.90±0.01 12.98±0.82

注：PLSR、RF和 BPNN均进行 20次随机样本组合分析。NA*指模型 R2 ＜0.01。
Note: PLSR、RF and BPNN were each applied to 20 different random sample
combinations analysis. NA* means the model R2＜0.01.
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在全生育期，基于 RF构建的冠层氮含量监测模

型的测试集精度较高，R2 为 0.83，RMSE 为 0.28%，而

PLSR和 BPNN构建的模型测试集精度较低（R2 分别

为 0.21和 0.25）、误差较大（ RMSE 分别为 0.61%和

0.60%）。3种建模方法构建的不同试验点、多品种水

稻地上部氮累积量监测模型的测试集精度均较高（R2

为 0.90～0.94，RMSE 为 10.09～13.20 kg/hm2），其中 RF
构建的模型测试集精度最好。不同试验点、多品种水

稻冠层氮含量和地上部氮累积量监测模型测试结果如

图 4所示。
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图 4　不同试验点、多品种水稻冠层氮含量和地上部氮累积量模型预测效果检验

Fig.4    Validation of the prediction effects of the CNC and PNA models for multi-variety rice at different test points

 3　讨　论

 3.1　基于无人机多光谱影像的水稻冠层光谱反射率与氮

营养的关系

无人机多光谱影像采集的不同试验点、不同品种水

稻各生育期可见光波段反射率随着施氮量的增加而下降，

红边和近红外反射率随着施氮量的增加而增加。这是因

为水稻叶片中的叶绿素可以吸收大部分可见光[20]，叶绿

素含量随施氮量增加而增加，因此可见光波段反射率下

降[21]；叶绿素含量越高则细胞结构越复杂，因而红边和

近红外波段反射率增加[22]。本文研究结果表明，云粳 37
的光谱反射率在各生育期均大于极优6 135，尤其在近红

外区域，潘庆梅等[23] 的研究结果表明叶片的水分变化导

致叶片发生生理变化，从而引起可见光和近红外波段光

谱反射率发生变化；不同品种的水稻由于叶片结构、基

本组成物质含量等有明显差异而形成水分变化，造成不

同品种冠层光谱反射率存在明显差异。

 3.2　基于植被指数的单一试验点、单品种水稻氮营养

监测

本研究结果表明，基于掩膜覆盖后 NDVI所构建的

水稻分蘖期氮营养监测模型精度较好，R2 超过 0.70。这

可能是因为分蘖期为水稻生长早期，覆盖度较低，无人

机多光谱相机采集到的冠层多光谱图像包含大量混合像

元，通过图像掩膜处理能去除水和土壤背景对光谱的影

响，进一步提高氮营养反演模型精度 [24]。于丰华等 [25]

的研究表明，混合像元的反射率与水稻的反射率在近红

外波段范围内有明显差异，因此很大程度地影响了水稻

分蘖期的模型精度。ZHENG等[26] 研究表明，将植被指

数和纹理特征结合作为输入参数建模，可以在一定程度

上提升水稻分蘖期氮营养监测模型的精度。基于植被指

数建立的水稻拔节期氮营养监测模型的精度均较高，其

中基于 NNVI构建的水稻氮营养监测模型精度最好，R2

为 0.74～0.88。这可能是因为 NDVI在水稻拔节期植被

覆盖度较高的情况下易出现过饱和[27]，BADGLEY等[16]

研究结果表明，在高植被覆盖度的情况下利用 NNVI
（NIRv）可以有效分离出由植被引起的反射率比例，从

而降低过饱和现象并提高建模精度。在抽穗期，基

于·NDVI构建的云粳 37氮营养监测模型的 R2 最高，而

基于 NNVI构建的极优 6 135氮营养监测模型的 R2 最高。

这是因为云粳 37冠层氮含量降幅较小，生物量增幅小，

而极优 6 135冠层氮含量降幅较大，生物量增幅大，氮

营养往穗部的转移量较大（表 4），因此极优 6 135的植

被冠层较厚、生物量大，基于 NNVI构建的抽穗期氮营

养监测模型精度高于 NDVI。在 3个关键生育期中，单

一品种水稻氮营养监测模型迁移测试的 RMSE 均较大。沈

掌泉等[28] 的研究表明，不同水稻品种间光谱存在差异并

且在不同生育期的差异程度不一样，抽穗期品种间光谱

差异最大，其次是孕穗期，而分蘖期各品种间差异不明

显。杨长明等[29] 的研究结果表明，不同作物品种对太阳

第 13 期 凌琪涵等：基于无人机多光谱影像的水稻氮营养监测 165 　



辐射的吸收具有选择性，不同试验点的辐照、栽培时间

不一致，可能会进一步加大多光谱反射率对氮营养响应

的差异，因而不同试验点水稻氮营养监测模型的迁移能

力不同。本研究结果表明，基于植被指数无法建立单一

水稻品种全生育期冠层氮含量监测模型，但可以建立地

上部氮累积量监测模型。这可能是因为在水稻整个生育

期，冠层氮含量随生育期不断降低，冠层光谱特征也随

之发生变化。在全生育期样本建模时，氮含量较低的生

育期样本会偏离模拟曲线，氮含量监测模型精度较低，

氮累积量监测模型精度较高，而本文采用的植被指数

无法减小冠层光谱与氮含量之间的不协调性[30]。薛利红

等[31] 和李艳大等[32] 的研究表明，水稻的氮累积量对冠

层的光谱响应比冠层氮浓度更灵敏，能削弱叶面积指数、

叶片内部结构以及内含物等造成的影响，并且植株氮累

积量不仅反映植株个体的氮营养而且反应群体植株的氮

营养，因此，对植株群体的氮营养状态的监测更有意义。

本研究的结果表明，基于 RVI的地上部氮累积量监测模

型对 2个品种均有较好的精度和迁移能力，这可能是因

为 RVI算法可以扩展地物特别是同化不同植被间的光谱

差异，从而在一定程度上提高不同地物反演模型精度和

准确性[33]。

 3.3　不同建模方法对不同试验点、多品种水稻氮营养监

测建模精度的影响

本研究结果表明，基于植被指数的单一试验点、单

一品种水稻氮营养监测模型的建模方法可以通用，然而

无法利用植被指数分别对不同试验点、多品种水稻冠层

氮含量进行建模，虽然可以建立地上部氮累积监测模型，

但均存在较大误差，这可能是由于品种间的差异较大，

不同品种水稻冠层氮含量与植被指数之间的关系为非线

性，而植被指数建立的为线性回归模型[34-35]。前人开发

并利用 PLSR、RF、BPNN构建多生育期多品种作物氮

营养监测模型，这主要因为 PLSR、RF、BPNN能够解

析非线性数据之间的联系。PLSR是一种线性非参数回

归方法，更适于解决共线性的回归分析（自变量多且共

线性强）[36]，本研究自变量是多光谱数据，输入自变量

较少，模型精度小于 RF和 BPNN。BPNN是一种有监督

学习多层前馈神经网络，能根据预测误差调整网格权值

和阈值，从而准确提取数据特征进行回归训练[37-38]。本

文中利用 RF建立的不同试验点、多品种水稻冠层氮含

量和地上部氮累积量监测模型均有较好的精度和较低

的 RMSE，R2 分别为 0.76～0.83和 0.87～0.94，RMSE 分别

为 0.16%～0.28%和 9.05～16.44 kg/hm2，基于 RF构建

的多品种水稻全生育期冠层氮含量监测模型精度较高，

R2 为 0.83，高于 PLSR和 BPNN，这与郭燕等[39] 对小麦

冠层氮含量监测模型的研究结果相似，这是因为集成学

习算法是一种包含多个决策树的分类器回归方法，根据

决策树节点选取特定的输入变量进行分割，可确保选取

特征为最优特征变量，增加了模型的泛化能力和优化学

习能力。

 3.4　利用无人机多光谱影像对作物氮营养监测的优势

消费级无人机多光谱影像设备应用农业，需要考虑

应用场景和成本。无人机成像设备主要是无人机搭载数

码相机（RGB），操作简单、价格便宜，分辨率高，在

小麦、玉米和水稻氮营养诊断上有一定推广和应用[40-42]。

然而，无人机 RGB影像由于辐射定标困难[43]，加上与

作物氮营养相关的敏感波段极有可能不仅仅在 RGB范围

内[44]，导致作物氮营养诊断效果不稳定。本研究采用的

大疆精灵 4多光谱无人机（自带多光谱相机）整套系统

价格约 45 000元，拥有 5个多光谱波段，并且自带 NDVI
等实时光谱图像，能够满足分蘖期、拔节期和抽穗期这

3个施肥关键期的氮营养监测。此外，配套预处理软件

大疆智图能快速进行正射拼接以及辐射校正，使图像处

理更加简单[45]。本研究利用大疆精灵 4多光谱无人机采

集不同试验点、多品种水稻冠层光谱图像，利用植被指

数、化学计量法和机器学习等方法构建的水稻氮营养监

测模型，能在一定程度上解决不同生态点、多品种水稻

氮营养监测模型，对于大区域尺度、不同品种作物营养

诊断与精确施肥有重要意义[46]。

 4　结　论

本研究利用消费级无人机多光谱影像采集水稻冠层

光谱反射率，通过不同建模方法，探究不同生态点、不

同品种水稻氮营养监测模型的精度和普适性，主要结论

如下：

1）利用植被指数构建分蘖期、拔节期、抽穗期单一

试验点、单品种水稻氮营养监测模型，模型验证集的决

定系数 R2 为 0.53～0.88，植被指数无法构建水稻全生育

期冠层氮含量监测模型，利用 PLSR（partial least squares
regression）、BPNN（back-propagation neural network）和

RF（random forest）建立的全生育期冠层氮含量监测模

型验证集的 R2 为 0.61～0.91；植被指数、PLSR、BPNN
和 RF构建单一试验点、单品种全生育期地上部氮累积

量监测模型验证集的 R2 为 0.48～0.94，模型迁移能力均

较差。

2）分别利用植被指数、PLSR、BPNN和 RF构建水

稻多品种全生育期冠层氮含量和地上部氮累积量监测模

型，RF模型精度最高，R2 为 0.57～0.94，优于 PLSR和

BPNN。
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Rice nitrogen nutrition monitoring based on unmanned aerial vehicle
multispectral image
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ZHANG Yueqiang1,2,4, SHI Xiaojun1,2,4, WANG Jie1,2,4※

(1. College of Resources and Environment, Southwest University, Chongqing 400716, China;　2. Interdisciplinary Research Center for
Agricultural Green Development in Yangtze River Basin, Chongqing 400716, China;　3. Menghai Manxiang Yuntian Agricultural

Development Co., LTD., Menghai 666205, China;　4. National Monitoring Station of Soil Fertility and Fertilizer Efficiency on Purple
Soils, Chongqing 400716, China)

Abstract: An accurate and universal monitoring model of nitrogen nutrition can greatly contribute to the precise management
and application of regional rice. In this study, a systematic investigation was carried out to explore the impact of the images on
the monitoring models. The consumer-grade multispectral images were captured by unmanned aerial vehicles (UAV) from the
different  ecological  sites  and  rice  varieties.  A  series  of  field  experiments  were  conducted  at  two  test  sites:  Mengzhe  Town,
Xishuangbanna, Yunnan Province (with trial variety Yunjing 37) and Beibei District,  Chongqing City (with trial variety Jiyu
6135)  in  South  China,  with  the  varying  nitrogen  levels.  Four  multispectral  drones  (DJI  Phantom)  were  used  to  capture  the
multispectral  images  of  the  rice  canopy  during  tillering,  jointing,  and  heading  stages.  The  nitrogen  content  in  rice  plant
canopies  (CNC)  was  measured  to  calculate  the  above-ground  nitrogen  accumulation  (PNA)  using  the  Kjeldahl  method.  The
nitrogen  nutrition  monitoring  models  were  established  using  vegetation  indices,  partial  least-squares  regression  (PLSR),
random forest (RF), and backpropagation neural network (BPNN) for the single trial site, single variety, different trial sites, and
multiple varieties of rice. The transferability was also explored in the models. The monitoring models were established for the
CNC and PNA during each growth stage of rice for the single trial site and single variety with the high accuracy (normalized
difference vegetation index NDVI or near-infrared normalized vegetation index NNVI, where the coefficient of determination
was 0.68-0.88).  However,  the inaccurate model was obtained with the vegetation index during the tillering stage (NDVI, the
coefficient of determination was 0.53-0.79), indicating the low transferability of all models. It was difficult for the vegetation
indices to construct the monitoring models for the canopy nitrogen content throughout the entire growth period of rice. But a
monitoring model was established for the above-ground nitrogen accumulation of single-variety rice in the period of the growth
using the ratio vegetation index, the high accuracy and the high transferbility of the model. The monitoring models constructed
by  PLSR,  RF,  and  BPNN  were  more  accurate  than  those  by  vegetation  indices.  Among  them,  the  highest  accuracy  was
achieved in the monitoring model for the canopy nitrogen content and above-ground nitrogen accumulation in the entire growth
period of multiple varieties using RF, with the coefficient of determination values were 0.84 and 0.94, respectively, and root-
mean-square errors of 0.28% and 10.09 kg/hm2, respectively. The finding can provide a theoretical basis and technical support
for the application of consumer-grade multispectral images captured by drones in monitoring rice nitrogen nutrition during the
entire growth period of different ecological sites and rice varieties.
Keywords：UAV; vegetation index; machine learning; multi-spectral imaging; nitrogen nutrition monitoring;  rice
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