
 
 

基于特征筛选和粒子群优化的花生生物量估算
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摘　要：为解决花生植株生物量估算精度低、破坏性大等问题，该研究提出一种无人机低空遥感技术结合高光谱特征筛

选的花生生物量估算方法。通过无人机搭载高光谱成像仪，获取田块尺度多个花生品种的高光谱影像数据，首先对获取

的影像进行拼接、辐射定标、大气校正等预处理，提取出地面采样点位置的光谱反射率，计算光谱反射率的一阶微分和

植被指数，使用变量投影重要性（variable importance in projection，VIP）方法对光谱反射率、一阶微分和植被指数等三

种数据进行特征筛选，利用筛选后的特征和地面实测数据构建支持向量机回归（support vector regression，SVR）、反向

传播神经网络回归（back propagation neural network，BPNN）和随机森林回归（random forest regression，RFR）模型，

并使用粒子群优化算法（particle swarm optimization，PSO）进行模型优化。结果表明：相比原始光谱反射率和植被指数，

一阶微分光谱反射率与花生生物量具有较好的相关性；使用一阶微分光谱反射率与植被指数组合的 RF回归模型精度最

高（决定系数 R2 为 0.754，均方根误差 RMSE为 0.085 kg/m2），使用粒子群优化后的 PSO-RF模型可进一步提高模型精

度（R2 为 0.80 ，RMSE为 0.076 kg/m2）。该研究为花生生物量精准估算提供了有效的方法，为智慧乡村建设中的精细

化农田管理提供技术支持。
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0　引　言

花生是全球广泛种植的主要油料作物之一[1]。中国

是世界上最大的花生生产国、消费国和进口国。随着人

民生活水平的提高，油料的需求显著增加。2023年，中

国花生产量达到 1 640万 t，占全球总量的 37%。然而，

许多粮油出口国加强了对出口的管控，这对中国油料供

应的安全来了挑战[2]。由此可见，提高花生产量对于促

进国民经济和农业高质量发展具有重大意义。快速、准

确、无损地监测花生生长状况和估算其生物量，对于提

高花生产量、保障国家油料供应安全和提高农业生产效

率至关重要 [3-4]。

生物量是指在某一时间单位面积内所有植株的总干

质量，包括植物在地上及地下部分的质量。作为监测和

估测作物产量的基本因子，生物量直接反映了植物的生

长状况和光合作用的效果，是评估作物长势的关键参数

之一[5]。花生作为一种典型的根系植物，其果实主要生

长在地下。传统的花生产量计算方法多侧重于测定地下

果实的鲜质量。然而，花生植株的地上部分也同样具有

一定的经济和生态价值，花生植株地上部分不仅可以作

为家禽牲畜的饲料[6]，还可以用于生物质发酵底物制备

氢气等清洁能源[7]。因此，全方位估算花生植株的生物

量，不仅能够更精准地估测花生果产量，还能为农业生

产管理、资源高效利用以及碳足迹核算提供重要依据。

全面的生物量估算有助于优化花生种植策略，提高资源

利用效率，降低农业生产对环境的负面影响。

传统的生物量估测方法需要进行破坏取样，不仅费

时耗力，且结果在空间和时间上存在局限性[8-9]。遥感技

术的发展为作物生物量估测提供了高效的方法。基于卫

星的遥感探测技术被人们逐渐运用于生物量估测以及植

被长势监测[10-12]。然而，卫星遥感因存在空间和时间分

辨率低、易受天气影响等缺陷，其在作物监测方面的应

用仍受到一定限制[13-14]。近年来，无人机遥感技术凭借

其轻便、灵活、低成本和高精度等优势，在农业农情监

测中得到了广泛应用[15-16]。然而，无人机搭载的 RGB相

机和多光谱相机所获取的影像波段较少，难以充分反映

作物冠层的光谱信息[17-18]。相比之下，高光谱相机因其
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较高的光谱分辨率，可以获取丰富的作物反射率光谱信

息，有利于构建光谱指数、精准提取作物生长信息[19-20]。

目前，国内外已有学者利用无人机高光谱技术监测作物

生长情况。唐子竣等[21] 使用一阶微分光谱反射率和光谱

指数，通过机器学习算法构建大豆产量估算模型。结果

显示，全荚期光谱指数构建的模型验证集 R2 达到 0.85。
齐浩等[22] 利用无人机高光谱数据估测小麦品系的产量，

实验发现基于 Stacking算法构建的多模型集成组合效果

优于传统的线性模型。FENG等[23] 结合地面和无人机高

光谱数据，计算出不同植被指数和红边参数组合，构建

了不同生育期冬小麦产量估算模型，结果表明，PLSR
相比 ANN方法具有更好的产量预测效果，结合使用植

被指数和红边参数可以获得更好的产量估算精度。CHEN
等[24] 利用无人机高光谱影像对关中地区冬小麦孕穗期、

抽穗期、开花期、灌浆期及整个生育期氮素浓度进行了

预测，结果表明，机器学习回归方法可以显著提高冬小

麦氮含量的估计精度。XU等[25] 利用无人机搭载高光谱

相机采集了 5种氮素水平下水稻生育早期的稻田图像，

实现了动态估计水稻不同生长阶段的地上生物量。

此外，为了提高监测精度，学者们引入了特征筛选

方法和机器学习的优化方法。例如，SAHOO等[26] 利用

混合 R2 和变量投影重要性（ variable  importance  in
projection，VIP）的特征筛选方法，筛选出 13个最优的

敏感光谱指数，并在人工神经网络算法中建模，生成试

验麦田植株氮素的空间分布图。结果表明使用相关性较

高的特征变量构建的模型具有较高的估算精度和可靠性。

江凯伦等[27] 设计了一种基于正则近邻成分分析的光谱特

征选择方法，通过优化损失函数和正则化参数，获得水

稻叶绿素不同含量的特征波段，并以此为输入，构建粒

子群优化极限学习机叶绿素含量反演模型，该模型的叶

绿素含量反演结果的均方根误差（root mean square error，
RMSE）和 R2 分别为 9.549 mg/L和 0.891。上述研究表

明，结合特征筛选与优化的机器学习方法可以显著提高

高光谱数据在农业监测中的应用效果，具有较高的实际

应用价值。

尽管无人机高光谱遥感在农作物生长监测中的应用

前景广阔，但当前的研究主要集中于小麦、水稻、玉米

等粮食作物，且较多关注叶绿素、氮浓度等长势参数。

花生作为一种重要的经济作物，在其生长过程中生物量

的遥感监测研究相对缺乏，特别是缺少针对不同品种间

冠层光谱特性差异的深入分析。本文以河南荥阳花生种

植试验田中处于饱果成熟期的 11个不同品种花生为研究

对象，通过无人机高光谱影像提取地面采样点的光谱反

射率数据，并构建光谱一阶微分和植被指数作为特征输

入。随后，使用变量投影重要性（variable importance in
projection，VIP）方法对这些特征进行筛选和排序。采

用支持向量机（support vector machine，SVM）、反向传

播神经网络（back  propagation  neural  network，BPNN）
和随机森林（random forest，RF）三种机器学习方法分

别建立生物量估测模型，并利用粒子群优化算法对模型

进行优化，最终对不同模型的精度进行分析和评价，旨

在构建一种快速、准确预测花生生物量的模型，为花生

遥感监测提供理论参考。 

1　材料与方法
 

1.1　研究区域概况与试验设计

试验于河南省荥阳市河南农业大学花生种植试验田

（113°25'27"E，34°51'11"N）进行（图 1）。试验田位于

河南省中西部，地处黄河中下游平原，地势平坦、土壤

肥沃，平均海拔为 110 m，气候属温带季风气候，年均

降水量为 640 mm，年均温度约 14℃，适宜种植小麦、

玉米、花生等作物。
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图 1　研究区位置与样地点分布图

Fig.1    Location of the study area and distribution of sampling sites
 

该试验样地为夏播花生育种试验田，花生种植时间

为：2022年 6月—10月，种植品种包括豫科花、龙乡红

等在内的 11个花生品种，每个品种重复 3次。试验田共

设计 66个小区，每个小区面积为 6.7 m×2 m，各小区间

距 0.5 m，行距 0.4 m，种 5行，空 1行，株距 13.9 cm。 

1.2　高光谱影像获取与处理

本研究利用大疆六旋翼无人机 M600 Pro 搭载四川双

利合谱有限公司的 GaiaSky-mini2-VN 高光谱成像仪进行

数 据 采 集。 采 集 时 间 为 2022年 10月 10日 上 午

11:00—12:00，天气晴朗微风，此时花生处于饱果成熟期。

试验田于影像采集当天收获，因此所获取的高光谱数据

能够很好的反映出植株整体生物量状况。使用 DJI
A3 Pro飞控系统，飞行高度设置为 50 m，影像的旁向和

航向重叠率均设置为 80%，以确保数据的全面覆盖和高

质量拼接。高光谱成像仪实时采集的影像波段范围为

400～1 000 nm，包含 176个光谱通道，光谱分辨率为

3.5 nm，空间分辨率约为 1.8 cm/pixels，高光谱成像仪的

详细参数见表 1。
在无人机起飞前，使用高光谱成像仪拍摄标准黑白

板影像，以消除辐射误差和镜头几何畸变；起飞后，拍

摄包含有反射率为 30%和 50%的灰布区域，并对所有

影像进行辐射定标。高光谱影像采集完成后，使用成像

仪自带 Specview软件对所有影像数进行数据预处理，主

要包括：影像拼接、镜头校正、几何校正、辐射定标和

大气校正，预处理后的影像空间分辨率约为 5 cm。随后，

使用 ENVI软件提取影像的冠层光谱反射率。根据每个

地面采样点位置坐标划分感兴趣区域（region of interest，
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ROI），提取感兴趣区域内所有像元的光谱反射率并计

算平均值，从而得到每个采样位置的冠层光谱反射率[28]。
 
 

表 1    高光谱成像仪的详细参数

Table 1    Detailed parameters of the hyperspectral imager
参数名称

Parameter name
参数值

Parameter value
光谱范围

Spectral range/nm 400～1 000

光谱分辨率
Spectral resolution/nm 3.5

数值孔径
Numerical aperture/nm 像方 F/2.8

光谱采样率
Spectral sampling rate/nm 0.5

全幅像素
Full frame pixels/像素

1936×1 456

像素间距
Pixel pitch/µm 4.54

横向视角 (FOV)
Field of view/(°) 30.25

单幅图像分辨率
Single image resolution/像素

1920×2 080

空间分辨率
Spatial resolution/m 0.085

  

1.3　地面数据获取

如图 1所示，在不同品种试验田中选取 70个地面采

样点，使用 GNSS接收机定位并记录每个点的空间位置

坐标。在采样点位置，收获 0.5 m×0.5 m范围内的所有植

株，轻轻剔除泥土后，将植株装袋封存并带回实验室清

洗。清洗后的植株进行自然风干、放在烘箱中，设定温

度 75℃烘干 6～12 h至恒质量，测取质量并换算为单位

面积后作为各采样点的生物量实测值。不同品种采样点

植株生物量实测值分布如图 2所示。为了进行模型训练

和验证，本文从这些样本中随机选取 80%样本点作为训

练集，剩余的 20%样本点作为验证集。
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图 2　不同品种采样点植株生物量实测值分布

Fig.2    Distribution of measured plant biomass at sampling points
of different varieties

  

1.4　特征选取

目前国内外对植被指数的研究已经相对成熟，但关

于哪些植被指数适合估算花生生物量尚无定论。因此，

本研究根据前人的研究成果及经验，选择了 53种与植物

生物量和生长状态相关的植被指数作为估算花生生物量

的候选特征，部分植被指数的计算见表 2。

 

表 2    部分植被指数及计算公式

Table 2    Partial vegetation indices and calculation formulas
植被指数

Vegetation index (VI)
计算公式

Calculation formula
修正地面叶绿素指数MMTCI

Modified medium resolution transformed chlorophyll index
((R750-R680+0.03)(R750-

R710))/(R710-R680)
双峰冠层氮素指数 DCNI

Double peak canopy nitrogen index
((R750-R670+0.09)(R750-

R700))/(R700-R670)

增强植被指数 EVI
Enhanced vegetation index

2.5(R800-
R670)/(1+R800+6R670-

7R479)
红边叶绿素指数 RECI

Red edge chlorophyll index (R750/R710)-1

中分辨率陆地叶绿素成像指数 MTCI
Medium resolution imaging spectrometer chlorophyll index (R750-R710)/(R710-R680)

绿色归一化植被指数 GNDVI
Green normalized difference vegetation index (R801-R550)/(R800+R550)

新植被指数 NVI
New vegetation index (R777-R747)/R673

复归一化差值植被指数 RDVI
Renormalized difference vegetation index

√
R800 +R670

(R800-
R670)/( )

植被衰老反射率指数 PLSRI
Plant leaf senescence reflectance index (R680-R500)/R750

新型植被指数 LICI
Light-use efficiency chlorophyll index

R735/R720-(R573-
R680)/（R573+R680)

Rλ λ注： 表示波长为  nm的光谱反射率。

Rλ λNote: is spectral reflectance at a wavelength of   nm.
 

除了常见的植被指数，本文研究使用采样点 ROI的
光谱反射率均值、光谱反射率的一阶微分作为特征输入，

一阶微分的计算式如下所示：

Di =
Ri+1−Ri

λi+1−λi
（1）

Ri i λi i
Di i

式中 是指第 波段的反射率值， 是指第 个波段的波长

值， 是指第 波段的一阶微分特征值。采样点 ROI区
域的光谱反射率和一阶微分值如图 3所示。
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图 3　采样点光谱反射率和一阶微分值

Fig.3    Spectral reflectance and first order differential values of
sampling points

  

1.5　特征筛选与模型构建

在遥感领域中，高光谱数据由于其高光谱分辨率，

通常包含超过 100个波段。这些波段在细致刻画地物反

射光谱特征方面具有重要优势，但也带来了数据冗余和

维数灾难的问题[29]。为了有效利用这些数据，我们需要

对其进行筛选和优化，以减少影像数据的维度，提升数

据处理的效率和准确性。在这一过程中，变量投影重要

性（variable importance in projection，VIP）方法被用来
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进行特征筛选，通过保留重要的光谱信息并剔除冗余数

据，构建花生生物量的估算模型，从而实现对目标特征

的精确识别和量化估算。 

1.5.1　变量投影重要性

变量投影重要性（VIP）[30] 是一种基于偏最小二乘

（PLS）回归的变量筛选方法，通过衡量自变量对因变

量的解释能力对自变量进行排序。其算式如下：

V j =

√√√√√ k
m∑

h=1
r2(y,ch)

m∑
h=1

r2(y,ch)w2
h j （2）

k m ch

r(y,ch)
y

wh j V j

V j

式中 为自变量个数； 为从自变量中提取的主成分；

为相关自变量提取的主成分； 为花生生物量因变

量和主成分的相关系数，表示主成分对 （花生生物量）

的解释能力， 是自变量在主成分上的权重。 代表自

变量对模型拟合的重要程度， 值越大，代表该自变量

对于花生生物量的解释能力越强。本文通过计算光谱反

射率、一阶微分光谱反射率、植被指数等特征的 VIP值，

来进行特征筛选，从而构建花生生物量的估算模型。 

1.5.2　机器学习模型

随机森林（random forest, RF）是一种典型的机器学

习方法，通过集成学习的思想构建多个决策树组成的森

林来进行预测。每棵决策树的构建过程中，采用

bootstrap抽样方法，从原始数据集中随机抽取样本形成

训练集，以保证训练集的差异性。在节点分裂过程中，

RF随机选择部分特征进行分裂，降低决策树之间的相关

性，提高模型的多样性和泛化能力[31]。在 RF模型构建

中，决策树数量（ntree）和最小叶子节点数量（leaf）等

超参数对模型性能有显著影响。为了减小优化搜索空间

并加速算法收敛，本文设定 ntree的初始范围为 10到
500，leaf的初始范围为 1到 5。

BP神经网络（backpropagation neural network, BPNN）
是一种常用的多层前馈神经网络，主要通过逐层调整网

络中的权重和偏置来最小化预测误差，从而提高模型的

准确性。其训练过程包括前向传播和反向传播两个阶段。

在前向传播过程中，输入数据经过各层的线性变换和非

线性激活函数得到输出结果；在反向传播过程中，通过

计算预测误差的梯度，逐层更新权重和偏置，使模型逐

步逼近最优状态[32]。BPNN在处理复杂非线性关系、分

类和回归问题时表现出色，其中隐含层中的神经元数量

对模型性能影响显著。为优化模型性能，本文设定隐含

层中神经元数量的范围为 1到 30。

γ

γ

支持向量机（support vector machine, SVM）作为一

种广义线性分类器，主要用于解决二元分类问题。其目

标是寻找一个最优超平面，以最大化分类间隔，将不同

类别的样本分开，从而提高模型的泛化能力和鲁棒性。

SVM在处理高维数据和小样本数据时表现尤为优异[33]。

在 SVM中，惩罚系数 C 和径向基函数参数 对模型性能

有显著影响。C 用于控制优化过程中对训练数据中误分

类样本的惩罚程度，而 则决定了单个训练样本对决策

γ

边界的影响范围。本文将惩罚系数 C 的初始范围设定为

1到 500，径向基函数参数 的初始范围设定为 0.1到 5，
以优化模型性能。 

1.5.3　粒子群优化算法

粒子群优化算法（particle swarm optimization, PSO）
结合了社会学习和个体探索的机制，使得成员（粒子）

在解空间中进行全局搜索和局部搜索，从而找到最优

解[34]。得益于其收敛速度快且易于实现等优点，PSO算

法被广泛应用于多种优化问题，常被用于机器学习和深

度学习中，寻找最优参数和对权重的优化[35-36]。在本试

验中，使用三种机器学习方法：随机森林（RF）、支持

向量机（SVM）和反向传播神经网络（BPNN），每种

方法均涉及多个参数（如树的数量、正则项系数、隐藏

层节点数等），这些参数的组合对模型的性能和泛化能

力有显著影响。为寻找最佳参数组合，我们采用粒子群

优化算法（PSO）。具体来说，PSO算法设定学习因子

c1和 c2分别为 1.5和 1.7，惯性权重为 0.7，使用均方根

误差 (RMSE)作为适应度函数。在初始化种群和模型超

参数后，将其应用于 RF、SVM和 BPNN模型中。每次

迭代时，记录适应度值并判断是否达到终止条件。如果

未达到，则继续更新粒子的位置和速度，直至满足终止

条件。 

1.6　精度验证

本试验旨在利用无人机高光谱影像和地面花生生物

量实测值等数据，通过机器学习方法构建花生生物量估

测模型。详细试验流程如图 4所示，特征输入包括三类

数据来源：原始波段反射率、光谱反射率一阶微分和植

被指数。
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光谱影像
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几何校正

原始光谱
反射率
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最优生物量估测模型
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植株预处理
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图 4　试验流程图

Fig.4    Experimental flowchart
 

为筛选出关键特征变量，采用变量投影重要性（VIP）
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R2

方法对 3种数据特征进行相关性评估和 VIP值排序。使

用支持向量机（SVM）、反向传播神经网络（BPNN）
和随机森林（RF）3种机器学习算法构建花生生物量预

测模型，并通过粒子群优化（PSO）算法对这三种模型

进行优化，利用相关性最高的特征组合及模型，实现对

试验区域内花生生物量的估测。本试验中涉及多种模型

的对比和精度评价，使用决定系数（R2）、均方根误差

（RMSE）、均方误差 (MSE)、平均绝对误差 (MAE)、
平均绝对百分比误差 (MAPE)等指标来评价模型，具体

计算公式如下所示， 越趋近于 1、RMSE、MSE、
MAE和MAPE越小，则表明模型精度越高。

R2 = 1−

∑n

i=1
(yi− ŷi)2∑n

i=1
(yi− ȳ)2

（3）

RMSE =

√∑n

i=1
(yi− ŷi)2

n
（4）

MSE =

∑n

i=1
(yi− ŷi)2

n
（5）

MAE =

∑n

i=1
|yi− ŷi|
n

（6）

MAPE =
100%

n

∑n

i=1

∣∣∣∣∣yi− ŷi

yi

∣∣∣∣∣ （7）

yi i ŷi i
ȳ n

式中  表示第 个实际观测值，kg/m2；  表示第 个模型

预测值，kg/m2；  表示实际观测值的均值，kg/m2； 表

示观测值个数。 

2　结果与分析
 

2.1　特征排序

对高光谱影像中 176个原始反射率波段、一阶微分

处理后的 175个特征波段以及 53个植被指数分别与实测

花生生物量进行 VIP值计算，3种数据按照 VIP值由大

到小的顺序排列，结果如图 5所示。

在原始波段数据中，748.8 和 745.3 nm两个波段的

VIP值最高，分别为 1.42和 1.40。在一阶微分数据中，

df99和 df100两个一阶微分特征的 VIP值最高，分别为

2.57和 2.56；其中，DF99和 DF100分别是根据式（1）
由原始反射率数据中相邻波段 734.8、731.3 、731.3 、
727.8 nm计算得到的。植被指数 DCNII（双峰冠层氮素

指数） [37] 和 MMTCI（修正地面叶绿素指数） [38]

VIP值最高，分别达到了 1.59和 1.52。通过相关性分析

可以发现，与花生生物量相关的特征波段主要集中在波

长 700～750 nm的光谱反射率范围。 

2.2　基于单一类型特征的生物量估测模型构建

本文根据 VIP排序结果，选取前 1%的特征（植被

指数选取 2个）作为输入因子，分别构建基于 SVM、

BPNN和 RF的花生生物量估算模型，模型在训练集和

测试集的试验结果如表 3所示。结果表明，相较于原始

波段反射率特征，由一阶微分和植被指数分别构建的机

器学习模型表现更佳，这与张凡凡等[39] 的研究结果一致。

其中，由植被指数的三种机器学习模型在训练集上的决

定系数 R2 均超过 0.59；由一阶微分的三种机器学习模型

在训练集上的决定系数 R2 均超过 0.48。
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表 3    基于三种机器学习方法构建花生生物量预测模型

精度对比

Table 3    Comparison of peanut biomass prediction models
constructed using three machine learning methods

数据
Data

建模方法
Modeling
method

变量个数
Number of
variables

训练集
R2

Training
set R2

训练集
RMSE

Training set
RMSE/
(kg·m-2)

测试集
R1

2

Testing
set R1

2

测试集
RMSE1

Testing set
RMSE1/
(kg·m−2)

原始波段反
射率

Raw band data

SVM 2 0.197 0.167 0.147 0.158
BPNN 2 0.278 0.159 0.104 0.162
RF 2 0.541 0.076 0.126 0.157

植被指数
Vegetation
index data

SVM 2 0.590 0.119 0.364 0.137
BPNN 2 0.622 0.115 0.342 0.139
RF 2 0.851 0.072 0.564 0.113

一阶微分
First

derivative data

SVM 2 0.482 0.134 0.302 0.143
BPNN 2 0.487 0.134 0.330 0.140
RF 2 0.846 0.073 0.686 0.096

特别是使用一阶微分作为 RF方法的特征输入效果

最佳，该模型在训练集上的决定系数 R2 为 0.846，在测试

集上的决定系数 R2 为 0.686，RMSE为 0.096 kg/m2。结果

表明，单一特征类型在花生生物量估算中的整体精度较

低，难以全面反映植株生物量的复杂变化。因此需要探

索不同特征组合对提高对花生生物量估算精度的影响。 

2.3　基于特征组合的花生生物量估算模型构建

由以上结果可知，经过 VIP相关性筛选后的特征与
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花生生物量具有较好的相关性，因此本试验将筛选后的

原始波段、一阶微分、植被指数进行特征组合，使用机

器学习方法构建花生生物量估算模型，对每种类型特征

中 VIP值最高的两个数据进行组合作为模型输入，并讨

论多种组合情况下，不同机器学习方法对花生生物量估

测精度的影响。具体组合及试验结果表 4所示。

结果表明，相较于基于单一类型特征的生物量估算

模型，使用组合特征构建的三种机器学习模型性能出现

了不同程度的变化。由一阶微分和植被指数特征组合后

构建的 RF模型表现最佳，在训练集和测试集上的决定

系数 R2 分别为 0.734和 0.754，RMSE分别为 0.096  和
0.085 kg/m2。相比之下，由一阶微分和原始波段特征组

合后构建的机器学习模型性能略有下降，可能是由于原

始波段和一阶微分特征之间存在一定冗余。由植被指数

和原始波段特征组合后构建的 RF模型，性能相比单纯

使用植被指数构建的 RF模型下降较大（训练集 R2 下降

34%、测试集 R2 下降 16%），这可能是因为筛选后的植

被指数 DCNII和 MMTCI都是由筛选后的原始反射率波

段 B750组成的。

R2
1

此外，将一阶微分、植被指数和原始波段等三种数

据来源进行特征组合后构建的机器学习模型性能并不最

优，在训练集和测试集上的决定系数 R2、 别为 0.651
和 0.640，RMSE、RMSE1 分别为 0.11和 0.10 kg/m2，这

与赵玉清等[40] 的研究不同，三个类别特征组合模型精度

高于两类别、单一类别特征组合。而本文的试验结果表

明：特征类型、数量并不总是越多越好，关键在于筛选

出有效的特征。有效特征的筛选对于提高花生生物量估

算的准确性至关重要。
 
 

表 4    基于特征组合的三种机器学习方法模型精度对比

Table 4    Comparison of peanut biomass prediction models constructed using three machine learning methods

数据源
Data

建模方法
Modeling method

变量个数
Number of
variables

训练集 R2

Training set R2

训练集 RMSE
Training set RMSE/

(kg·m−2)

测试集 R1
2

Testing set R1
2

测试集 RMSE1

Testing set RMSE1/
(kg·m−2)

一阶微分+植被指数
First derivative data + Vegetation index data

SVM 4 0.656 0.109 0.618 0.106
BPNN 4 0.570 0.122 0.480 0.124
RF 4 0.734 0.096 0.754 0.085

一阶微分+原始波段
First derivative data + Raw band data

SVM 4 0.611 0.116 0.564 0.113
BPNN 4 0.364 0.149 0.355 0.138
RF 4 0.751 0.093 0.674 0.098

植被指数+原始波段
Vegetation index data + Raw band data

SVM 4 0.791 0.081 0.501 0.121
BPNN 4 0.261 0.161 0.216 0.152
RF 4 0.554 0.125 0.469 0.125

一阶微分+植被指数+原始波段
First derivative data + Vegetation index data+ Raw band dat

SVM 6 0.660 0.107 0.530 0.117
BPNN 6 0.479 0.135 0.344 0.139
RF 6 0.651 0.110 0.640 0.103

 
 

2.4　基于粒子群优化的生物量估测模型构建

不同机器学习方法构建的花生生物量估算模型精度

存在显著差异，这可能是由于模型内部的超参数对模型

性能的影响较大。本研究利用粒子群优化算法（PSO）
对三种机器学习模型的超参数进行优化，使得这些模型

能够在全局范围内搜索到最优解，从而提高模型的精度。

本文在表 5所示的特征组合基础上，采用优化后的机器

学习模型（PSO-SVM、PSO-BPNN和 PSO-RF）进行实

验，并将训练集和测试集的性能表现列于表 5。通过对

比分析优化前后模型的性能变化，评估 PSO优化对花生

生物量估测精度的提升效果。

结果显示，经过粒子群算法（PSO）优化后的三种

机器学习方法的建模精度均有不同程度提高，模型的训

练集、测试集 R2 分别提升了 14.1%和 13.5%。特别是基

于一阶微分、植被指数和原始波段 3种特征组合的 PSO
优化随机森林（PSO-RF）模型，训练集和测试集的 R2

分别提升了 27%和 15%，3种特征组合后的训练集 R2 值

最高达到 0.830。因此，PSO优化有助于提高模型精度，

这与王晗等[41] 的研究结果类似。在测试集中的性能表现

上，以一阶微分和植被指数组合作为特征输入的 PSO-
RF模型表现最佳，其训练集和测试集的 R2 值分别为

0.810和 0.800，均方根误差（RMSE）分别为 0.081和
0.076 kg/m2。

 
 

表 5    基于粒子群优化机器学习方法的花生生物量估测模型精度对比

Table 5    Comparison of peanut biomass prediction models using particle swarm optimization-based machine learning methods

数据源
Data

建模方法
Modeling method

变量个数
Number of variables

训练集 R2

Training set R2

训练集 RMSE
Training set RMSE/

(kg·m-2)

测试集 R1
2

Testing set R1
2

测试集 RMSE1

Testing set RMSE1/
(kg·m-2)

一阶微分+植被指数
First derivative data + Vegetation index data

PSO-SVM 4 0.637 0.112 0.636 0.103
PSO-BPNN 4 0.590 0.119 0.536 0.117
PSO-RF 4 0.810 0.081 0.800 0.076

一阶微分+原始波段
First derivative data + Raw band data

PSO-SVM 4 0.621 0.115 0.601 0.108
PSO-BPNN 4 0.540 0.127 0.414 0.131
PSO-RF 4 0.815 0.080 0.709 0.092

植被指数+原始波段
Vegetation index data + Raw band data

PSO-SVM 4 0.792 0.085 0.568 0.113
PSO-BPNN 4 0.285 0.158 0.270 0.146
PSO-RF 4 0.818 0.079 0.499 0.121

一阶微分+植被指数+原始波段
First derivative data + Vegetation index data+

Raw band dat

PSO-SVM 6 0.662 0.108 0.564 0.113
PSO-BPNN 6 0.556 0.124 0.504 0.121
PSO-RF 6 0.830 0.077 0.742 0.087
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通过比较三种机器学习模型的性能可以发现，随机

森林模型在 PSO优化前后均表现最优。PSO在提升机器

学习模型精度方面的有效性，尤其是在处理复杂数据特

征时具有明显优势。

图 6展示了优化后的 3种模型在测试集上的回归拟

合表现，其中，PSO-RF模型的预测精度最高，在 RMSE、
MSE和 MAE等指标上均为最低。具体而言，PSO-RF
模型的 R2、MSE、MAE分别为 0.800、0.006  kg/m2 和

0.059 kg/m2，迭代优化后的决策树数量（ntree）为 105，
最小叶子节点数量（leaf）为 2时，适应度指标值 RMSE
达到最低，为 0.077  kg/m2。 PSO-SVM模型，其 R2、

MSE、MAE分别为 0.636、0.011 kg/m2 和 0.081 kg/m2，

迭代优化后的惩罚系数值为 350，径向基函数参数值为

1.0时，适应度指标值 RMSE最低，为 0.106。PSO对三

种算法进行超参数优化时，最大迭代次数不超过 20，表

明算法具有较高的时效性和收敛效率。未经过 PSO优化

的模型在各项指标上表现相对较差，经过 PSO优化后可

以显著提升模型的精度和稳定性。
 
 

0.4 0.6 0.8

真实值True value/kg

1.0 1.2 1.40.2

0.8

1.2

1.0

0.6

0.4

1.4 y=0.778×x+0.106

R2=0.800
RMSE: 0.077 kg·m−2

MSE: 0.006 kg·m−2

MAE: 0.059 kg·m−2

训练集
Training set

验证集
Validation set

拟合线
Fitting line

y=x

10 20 30

迭代次数Number of lterations

适
应
值

F
it

n
es

s 
(R

M
S

E
)/

(k
g
·m

−2
)

40
0.070 40

0.070 44

0.070 46

0.070 45

0.070 43

0.070 41

0.070 42

a. PSO-RF

0.4 0.6 0.8

真实值True value/kg

1.0 1.2 1.40.2

0.8

1.2

1.0

0.6

0.4

1.4 y=0.533×x+0.204

R2=0.636
RMSE: 0.104 kg·m−2

MSE: 0.011 kg·m−2

MAE: 0.080 kg·m−2

10 20 30 30

迭代次数Number of lterations

适
应
值

F
it

n
es

s 
(R

M
S

E
)/

(k
g
·m

−2
) 0.228 8

0.229 0

0.228 9

0.228 7

0.228 5

0.228 6

b. PSO-SVM

0.4 0.6 0.8

真实值True value/kg

1.0 1.2 1.40.2

0.8

1.2

1.0

0.6

0.4

1.4 y=0.540×x+0.218

R2=0.609
RMSE: 0.108 kg·m−2

MSE: 0.012 kg·m−2

MAE: 0.083 kg·m−2

5 10 2015 25 30

迭代次数Number of lterations

适
应
值

F
it

n
es

s 
(R

M
S

E
)/

(k
g
·m

−2
) 0.100

0.105

0.095

0.090

c. PSO-BPNN

预
测
值

P
re

d
ic

te
d
 v

al
u
e/

(k
g
·m

−2
)

预
测
值

P
re

d
ic

te
d
 v

al
u
e/

(k
g
·m

−2
)

预
测
值

P
re

d
ic

te
d
 v

al
u
e/

(k
g
·m

−2
)

注：a、b、c中左图为回归拟合图，右图是 PSO优化模型的寻优过程
Note: In Fig. a, b, and c, the left panels show the regression fitting plots, while
the right panels depict the optimization process of the PSO model.

图 6　一阶微分数据与植被指数数据组合基于 PSO-RF、PSO-
SVM、PSO-BPNN模型对花生生物量预测模型

Fig.6    Peanut biomass prediction models based on the combination
of first-order derivative data and vegetation indices using PSO-RF,

PSO-SVM, and PSO-BPNN models
 

本试验利用 PSO-RF模型估算花生生物量的精度最

高，在训练集和测试集上的 R2 最高分别为 0.830和 0.800，
这与周敏姑等[42] 的研究结果精度相当。尽管如此，利用

无人机高光谱影像估算花生植株生物量仍面临环境因素

变化、影像分辨率低、模型特征冗余等问题，仍需进一

步探索不同条件、特征组合对生物量估算模型精度的影响。 

3　结　论

本文通过利用无人机高光谱遥感技术，结合特征筛

选和优化算法，构建了河南花生试验田生物量估测模型。

具体研究方法和结论如下：

1）提取高光谱影像中的光谱反射率数据，构建反射

率一阶微分和植被指数作为特征输入，并利用变量投影

重要性（VIP）方法筛选特征波段，构建了基于原始波段、

一阶微分、植被指数和组合特征的 RF、SVM和 BPNN
模型。试验发现，有效特征的筛选与特征组合对于提高

花生生物量估算的准确性至关重要。

2）使用粒子群优化（PSO）算法对三种模型进行参

数优化，设定均方根误差 RMSE为优化适应度指标；相

比其他两种模型，RF模型在决策树数量（ntree）为 105、
最小叶子节点数量（leaf）为2时的RMSE值为0.077 kg/m2。

3）使用 PSO优化的 RF模型在花生生物量估算中表

现最佳， R2、RMSE、MSE、MAE分别为0.800、0.076 kg/m2、

0.005 kg/m2、0.059 kg/m2，这一模型的应用为基于无人

机高光谱遥感的花生生物量估算提供了理论支持和技术

参考。

本研究仍存在一定的局限。仅使用了单个年份的数

据进行建模，无法完全涵盖不同气候条件、病虫害影响

下的生长特征，未来研究将进一步结合多源遥感数据，

与作物产量、长势参数及病虫害等级等关键农业指标进

行综合分析。进一步扩展样本数据的覆盖范围，探索建

模在多气候条件和不同农作物生长阶段的适用性。
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Estimation of peanut biomass based on feature selection and particle
swarm optimization

LIU Tao1,2 , YANG Fengyuan1 , LIU Wang1 , ZHANG Huan2 , YIN Dongmei3 ,
ZHANG Quanguo2 , JIAO Youzhou2,4※

(1. School of Urban and Rural Planning, Henan University of Economics and Law, Zhengzhou 450046, China;　2. School of Mechanical and
Electrical Engineering, Henan Agricultural University, Zhengzhou 450002, China;　3. College of Agronomy, Henan Agricultural University,

Zhengzhou 450002, China;　4. Mechanical Engineering College, Henan University of Engineering, Zhengzhou 451191, China)

Abstract: Peanut  is  one  of  the  most  widely  cultivated  oil  crops  globally,  with  China  leading  in  both  production  and
consumption. As the demand for oil  crops increases, ensuring stable peanut production and oil  supply security has become a
key agricultural goal. Peanut biomass, as a crucial parameter reflecting crop growth status, is essential for precision agriculture
management and efficient resource utilization. The aboveground parts of peanut plants can be used not only as animal feed but
also  as  a  resource  for  bioenergy  production.  Therefore,  comprehensive  and  accurate  biomass  estimation  provides  valuable
references for yield prediction and resource management. Traditional biomass measurement methods are often labor-intensive
and time-consuming, with spatial and temporal limitations. Recently, with the development of UAV remote sensing, especially
the  widespread  application  of  hyperspectral  imaging  technology,  crop  biomass  estimation  has  become  more  efficient.
Hyperspectral imaging, known for its high resolution and rich spectral information, has been used for growth monitoring and
yield estimation of crops such as soybean, rice, and wheat, demonstrating superior performance in predicting parameters like
yield,  chlorophyll,  and  nitrogen  content,  as  well  as  in  disease  diagnosis.  However,  research  on  peanut  remains  limited,
particularly regarding the spectral characteristics of different peanut varieties and their impact on biomass estimation accuracy.
This study, using UAV hyperspectral imaging, investigated sensitive spectral bands and feature combinations for efficient and
accurate field-scale peanut biomass estimation. An experimental field with 11 peanut varieties in Xingyang, Henan, was used as
the study area. First, UAV hyperspectral images of the test field were collected and preprocessed with radiometric calibration
and atmospheric correction to ensure data accuracy. Spectral reflectance data from ground sampling points were then extracted,
and the first derivative of spectral reflectance and multiple vegetation indices were calculated to enhance the feature dimensions
related to biomass. The variable importance in projection (VIP) method was used to select sensitive spectral bands and feature
combinations closely related to biomass, effectively eliminating data redundancy and isolating highly relevant features. Using
the selected features and ground-truth data, Support Vector Regression (SVR), back propagation neural network (BPNN), and
random forest  regression  (RFR)  models  were  constructed,  and  the  estimation  accuracy  of  different  machine  learning  models
was compared. Additionally, selected sensitive features were combined in multiple ways and input into the models to further
improve  estimation  accuracy.  The  particle  swarm  optimization  (PSO)  algorithm  was  employed  to  optimize  model
hyperparameters,  achieving  the  best  model  performance.  Results  showed  that  the  sensitive  features  derived  from  the  first
derivative  of  spectral  reflectance  were  highly  correlated  with  peanut  biomass,  yielding  better  model  performance  than  those
derived from raw spectral reflectance and individual vegetation indices. The RF model combining the first derivative of spectral
reflectance and vegetation indices achieved the highest estimation accuracy (R2 = 0.75, RMSE = 0.08). Further improvement
was achieved with the PSO-optimized RF model (PSO-RF), which resulted in an accuracy of R2 = 0.80 and RMSE = 0.07. This
study demonstrates the potential of combining UAV hyperspectral imaging with machine learning models for non-destructive
peanut  biomass  estimation,  providing  essential  theoretical  and  technical  support  for  large-scale  agricultural  biomass
monitoring.  This  study provides an effective method for  accurate  peanut  biomass estimation and offers  technical  support  for
precision farmland management in the construction of smart villages.
Keywords: peanut; biomass; smart village; feature selection; machine learning; particle swarm optimization
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