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摘 要：【目的】通过无人机遥感平台对大豆叶绿素含量进行快速、无损的动态监测，建立大豆冠层叶绿素

含量多光谱反演模型，探明大豆不同生育时期表现最佳的叶绿素反演模型。【方法】以河南省新乡市获嘉

县大豆试验田为例，对所获取的 4 个品种大豆的 3 个生育时期多光谱影像进行预处理，采用 ENVI 软件提

取与大豆冠层叶绿素含量相关的 17 种多光谱植被指数，分析探讨植被指数与大豆冠层叶绿素含量的相关性，

运用单变量回归（Univariate regression, UR）、逐步回归（Stepwise regression, SR）、偏最小二乘回归（Partial 

least squares regression, PLSR）和反向传播神经网络（Back propagation neural network, BP）4 种分析方法建

立大豆冠层叶绿素含量的多光谱反演模型。以决定系数（R-squared， R2）和均方根误差（Root mean square 

error, Se）对大豆冠层叶绿素含量的反演模型进行评价。【结果】3 个生育时期与大豆冠层叶绿素含量相关

性较高的植被指数相关系数绝对值为 0.6~0.94。BP 神经网络模型在大豆苗期（V2）和开花期（R2）反演

效果最优，建模集和验证集 R2 均在 0.94 以上，Se 均在 0.2 以下，其中中黄 301 在开花期的 PLSR 回归模型

叶绿素反演效果优于 BP 神经网络模型，但模型的优度差别不大；在结荚期（R5），不同品种的叶绿素含

量反演模型差异性比较明显，皖宿 1208 和中黄 301 的 BP 神经网络模型反演效果最优，建模集和验证集 R2

在 0.93 以上，Se 在 0.2 以下，而濮豆 857 和郑豆 365 的 PLSR 回归模型最优，建模集 R2在 0.90 以上，Se

在 0.2 以下。【结论】在 V2 和 R2 时期采用 BP 神经网络可以快速、准确地反演大豆冠层叶绿素含量，为

大豆田间诊断提供指导；在 R5 时期由于其不同品种间的差异性，需要对单个品种的叶绿素含量进行研究。 

关键词：大豆叶绿素含量；机载多光谱成像；植被指数；偏最小二乘回归；BP 神经网络 

中图分类号：S491              文献标志码：A              文章编号： 

Inversion of chlorophyll content in soybean canopy based on 

UAV multispectral images 

YAO Tan, LI He, XU Yigao, YANG Zishang, LI Junying, DOU Yufei, MA Aobo, CUI Gongpei  

(College of Mechanical and Electrical Engineering, Henan Agricultural University, Zhengzhou 

450002, China) 

 

Abstract:【Objective】By using a drone remote sensing platform to conduct rapid, non-destructive 

dynamic monitoring of soybean chlorophyll content, a multi-spectral inversion model for soybean 

canopy chlorophyll content is established, and the optimal chlorophyll inversion model for 

soybean at different growth stages is explored. 【Method】In order to achieve the rapid 

determination of chlorophyll content in the soybean canopy, taking the soybean experimental field 

in Huojia County, Xinxiang City, Henan Province as an example, 17 multispectral vegetation 

indices of four soybean varieties were preprocessed, and the correlation between vegetation index 
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and chlorophyll was analyzed. The multispectral inversion model of soybean canopy chlorophyll 

content was established by using univariate regression (UR), stepwise regression (SR), partial 

least squares regression (PLSR) and back propagation neural network (BP). The inversion model 

of soybean canopy chlorophyll content was evaluated by the coefficient of determination (R2) and 

the root mean square error (Se). 【Results】The absolute value of the correlation coefficient of 

vegetation index between the three fertility period and the chlorophyll content of soybean canopy 

was between 0.6 and 0.94. BP neural network model has the best inversion effect in soybean 

seedling (V2) and flowering (R2), with modeling set and validation set R2 above 0.94, and Se 

below 0.2, among which the chlorophyll inversion effect of the PLSR regression model of 

Zhonghuang 301 at the flowering stage was better than that of the BP neural network model, but 

the goodness of the model was not much different; in the pod stage (R5), the differences of the 

chlorophyll content inversion models of different varieties were obvious, and the inversion effect 

of the BP neural network models of Wansu 1208 and Zhonghuang 301 was the best, with the R2 of 

the modeling set and the verification set above 0.93 and the Se of less than 0.2,The PLSR 

regression models of Pudou 857 and Zhengdou 365 were the best, with R2 above 0.90 and Se 

below 0.2 in the modeling set. 【Conclusion】BP neural network can be used to quickly and 

accurately invert soybean chlorophyll in the V2 and R2 periods, which can provide guidance for 

soybean field nutrition diagnosis, and the chlorophyll content of individual varieties needs to be 

studied in the R5 period due to the differences between different varieties. 

Key words: soybean chlorophyll content; airborne multispectral imaging; vegetation index;partial 

least squares regression; BP Neural Network 

 

作为中国重要的油料作物之一，大豆在国内广泛种植，其生产成本高、单产低，自给率

堪忧，但在中国农业与食物系统中一直具有重要且无法代替的作用[1-2]，所以大豆产业的发

展和产业兴旺对于中国粮食安全具有重要意义[3]。实时监测大豆田间生长情况，及时了解大

豆生长的营养需求，因地制宜，因时制宜地制定田间管理方案，是行之有效的解决办法[4-7]。 

在叶绿素等农业信息监测的相关研究中，传统农业监测技术破坏性大、效率低且难以大

规模应用，数据滞后，无法及时反馈作物生长状况[8-9]。近年来，无人机技术和遥感技术的

成熟与发展，为作物生长状况大规模、快速、准确的监测提供了新的研究方法和丰富的数据

支持[10-11]。遥感技术可以获得不同尺度、光谱分辨率和时空分辨率的作物遥感图像，包括地

面遥感、航空遥感和空间遥感等[12-14]。刘爽等[15]采用 5 种不同的单一预处理方法、4 种组合

预处理方法及 3 种特征波长变量筛选算法对全波段高光谱数据进行处理，对筛选出的最优预

处理方法和特征波长变量进行组合，建立大豆生理信息（叶绿素含量和光能利用率）的反演

模型。李粉玲等[16]利用高分一号（GF-1）卫星数据，基于绿波段归一化差值植被指数（Green 

normalized difference vegetation index, GNDVI）、绿色比值植被指数（Green ratio vegetation 

index, GRVI）和三角绿度指数（Triangular greenness index, TGI）3 个植被指数估算了关中地

区不同生育时期冬小麦叶片的叶绿素相对含量（Soil plant analysis development chlorophyll 

meter, SPAD）值；建立了单变量线性回归模型、逐步回归模型和随机森林回归模型来预测

SPAD 值，发现随机森林回归算法具有最佳的估计性能。肖臣稷等[17]利用 GF-23 遥感数据反

演长江口叶绿素 a 浓度，其中参数组合简单的多波段算法模型反演精度较好，决定系数为

0.983，平均相对误差为 14.33%。汪小钦等[18]使用无人机遥感技术采集了红、绿、蓝 3 种可

见光波段的影像，并提出了可见光波段差异植被指数（Vegetation difference vegetation index, 

VDVI）以提取健康绿色植被信息。发现 VDVI 对仅包含可见光波段的无人机遥感影像具有

较好的提取效果，提取精度可达 90%以上。然而，这种方法仅限于提取可见光波段下的绿



色植被信息。Bei Cui 等[19]提出了 4 个新的光谱指数，包括红边叶绿素吸收指数（Red-edge 

chlorophyll absorption index, RECAI）、红边叶绿素吸收指数/三角形植被指数（Triangular 

vegetation index, TVI）、红边叶绿素吸收指数/优化土壤调节植被指数（Optimized soil-adjusted 

vegetation index, OSAVI）和红边叶绿素吸收指数/修正三角植被指数（Modified triangular 

vegetation index 2, MTVI2），利用456份冬小麦冠层光谱数据构建5个叶绿素线性回归模型，

结果表明，RECAI/TVI 对叶绿素有较高的预测精度。这些研究成果表明，利用高光谱反演

大豆冠层叶绿素含量具有切实可行性。 

综上所述，针对传统农业监测技术存在的问题，为了快速、准确地获取田间大豆冠层的

叶绿素含量。本研究尝试在 450~950 nm 的光谱反射区间对获取到的无人机遥感多光谱数据

进行图像拼接、辐射校正等预处理，运用单变量回归（UR）、逐步回归（SR）、偏最小二

乘回归（PLSR）和反向传播神经网络（BP）4 种分析方法建立大豆冠层叶绿素含量的多光

谱反演模型，为大豆生长情况的实时监测提供依据。通过无人机多光谱影像对大豆冠层叶绿

素含量进行反演，完成大豆田间生长情况的监测。 

1.材料与方法 

1.1 试验区域概况 

1.1.1 试验区域 

以全国大豆产业示范县——河南省新乡市获嘉县为试验地点。该县介于东经 113°30′

至 113°44′和北纬 35°02′至 35°20′之间，气候类型为温带大陆性季风，具有冬季寒

冷和夏季炎热的特点，四季变化明显，是中国关键的优质大豆种植区，且被认定为国家优质

粮食产业化发展示范县。2023 年，该县大豆种植面积达到了 550 公顷，比 2022 年增加了 150

公顷。 

1.1.2 研究品种 

本研究所选的品种为濮豆 857、皖宿 1208、郑豆 365、中黄 301，均为黄淮海地区广泛

种植的品种，从出苗到成熟生育时期均在 100 d 左右。 

1.2 数据获取 

1.2.1 无人机影像数据 

采用大疆公司 Phantom 4 RTK 型多光谱版多旋翼高精度航测无人机获取遥感影像，该无

人机可以获取的波长范围为 450~950 nm，包含 1 个可见光相机和 5 个多光谱相机，均具有

200 万像素的分辨率，通过飞控、相机与 RTK 的时钟系统实现微秒级同步，相机成像时刻

毫秒级误差，使影像获得更佳的位置信息。Phantom 4 RTK 在 100 m 飞行高度下的地面样本

距离（GSD）精度可达 2.74 cm。 

为了保证多光谱图像的质量及准确性，采集时间选在北京时间 11:00-13:00，天气晴朗

的情况下进行，飞行高度为 30 m，飞行速度为 2 m·s-1，航向与旁向重叠率均设置为 85%，

获取大豆种植试验区在苗期（V2）、开花期（R2）、结荚期（R5）3 个主要生育时期的可

见光和多光谱影像，如图 1 所示。 

 

  (a) 无人机      (b) 图像采集界面 

        (a) UAV     (b) Image acquisition interface 



图 1 无人机影像采集 

Fig.1 UAV images acquisition 

1.2.2 大豆叶绿素含量数据 

本研究在试验田设置了 4 块大豆样地，在 4 块样地内均匀布设了 48 个试验小区，使用

手持 RTK 获得每个样地和试验小区的经纬度，同时，记录每个试验小区的地理位置信息。

使用中科维禾 TYS-4N 叶绿素手持式测定仪，对大豆冠层叶片进行叶绿素含量的测定，在每

个品种的 48 个试验小区中，均匀选取了大豆冠层 5 片典型的大豆叶片，并在每个叶片周围

进行 5 次叶绿素的手持式测量，取平均值作为该试验小区大豆冠层的叶绿素含量。将实测值

按照 7:3 分别分为建模集和验证集。 

1.3 研究方法 

1.3.1 光谱数据预处理 

采用大疆智图软件（DJI Terra）对获得的大豆大田影像进行拼接，生成高分辨率的数字

正射影像。通过导入 3 个不同反射率的标定板在各个波段内手动拍摄的照片，并填写各标定

板、各波段对应的反射率值，从而将遥感图像从 DN 值转化为反射率，对影像进行辐射校正，

如图 2 所示。将拼接后的影像导入 ENVI 软件中，对多光谱数据进行处理。 

 

(a) 辐射校正界面 (b)界面局部图 

 (a) Radiation correction interface     (b) Partial interface diagram 

图 2 无人机影像辐射校正 

Fig.2 UAV image radiation correction 

1.3.2 建模方法 

本研究选择 17 种与叶绿素含量相关的植被指数用于大豆长势监测，包括绿红黄比值植

被指数 RGRI[20]、土壤调节植被指数 SAVI[21]、GRVI[22]、差值植被指数 DVI[23]、归一化植被

指数 NDVI[24]、比值植被指数 RVI[25]、归一化绿红差分植被指数 NGRDI[26]、叶面叶绿素含

量指数 LCI[27]、归一化绿蓝差分植被指数 NGBDI[28]、OSAVI[29]、GNDVI[30]、归一化差异红

边植被指数 NDRE[31]、改进简单比值植被指数 MSR[32]、归一化差分水体指数 NDWI[33]、绿

波段标准化结果 NGI、蓝波段标准化结果 NBI、红波段标准化结果 NRI。利用获取的无人机

影像和 ENVI 软件的波段计算功能，将计算出来的植被指数影像导入 ArcGis 软件，利用提

取功能将各个采样点的植被指数提取出来。运用单变量回归（UR）、逐步回归（SR）、偏

最小二乘回归（PLSR）和反向传播神经网络（BP）4 种分析方法建立大豆冠层叶绿素含量

的多光谱反演模型。 

其中 UR 模型是一类监督学习的回归模型，其解决回归问题的方法是建立因变量 y 与 

一个自变量 x 之间的统计关系，在 UR 模型构建中，以大豆叶绿素为因变量，选择相关系数

最高的植被指数作为自变量。分别用所选取的植被指数构建线性、对数、多项式（二次项）、

幂、指数 5 种模型。 

SR 模型能够有效地解决模型共线性问题，同时综合了向前选择法和向后删除法的优点，

逐步回归是一种多元线性回归模型的自变量选择方法。该过程经过多次迭代直至不能再引入



新变量为止。在 V2 时期和 R5 时期，选择相关系数绝对值 0.6 以上的植被指数作自变量，

来构建逐步回归模型；在 R2 时期，选择相关系数绝对值 0.7 以上的植被指数作自变量，构

建逐步回归模型。 

偏最小二乘回归（PLSR）模型集成了主成分分析、线性相关分析和线性回归的优点，

以最大程度获取自变量的建模信息，并有效解决共线性问题，同时回归模型具有很强的稳定

性。本研究利用交叉验证计算模型的预测能力，并采用 PLSR 方程的标准回归系数比较各自

变量的重要性，以尽可能精简自变量数量的原则，且使模型的决定系数接近于 1 且均方根误

差 Se 最小。具体做法是逐步去掉标准系数最小的自变量，然后采用非标准回归系数建立回

归模型。植被指数的选取同 SR 模型。 

人工神经网络算法具有强大的非线性拟合能力，通过更新网络权重参数，可以构建从光

谱指数到植被参量的非线性预测结果。BP 神经网络算法的流程如下：首先将输入样本提供

给输入层神经元，逐层将信号向前传播，直到产生输出层的结果；然后计算输出层误差，再

将误差逆向传播至隐藏层神经元，最后根据隐藏层神经元的误差来对权重和阈值进行调整。

对每个训练样本都要执行以上操作，迭代过程循环进行，直到满足停止条件为止。本研究构

建的 BP 神经网络模型将每个生育时期 5 个相关性最高的植被指数作为神经网络的输入数据，

即所构建的 BP 神经网络反演模型输入层为 5 个节点、隐藏层为 9 个节点、输出层为 1 个节

点，所构建的 BP 神经网络模型如图 3 所示。  

  

图 3 叶绿素 BP 神经网络结构图 

Fig. 3 Chlorophyll BP neural network structure diagram 

1.3.3 模型精度分析 

为了评估反演模型的拟合精度和预测能力，采用𝑅2和 Se 对叶绿素和氮元素含量的反演

模型进行评价，其计算方法分别如式(1)和式(2)所示。当𝑅2越接近于 1，Se 值越小，表示模

型的拟合效果越好，精度越高。 
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式中：n 代表样本总数，𝑋𝑖、𝑌𝑖分别代表第i个样本的实测值和预测值，𝑋̅、𝑌̅分别代表样

本实测平均值和预测平均值。 

2.结果与分析 

2.1 植被指数与叶绿素含量相关性分析 

在进行不同模型构建之前，通过比较植被指数与叶绿素含量之间的相关性，筛选出适合

不同模型的植被指数，从而减少模型复杂度，提高模型精度。分别对 3 个生育时期，不同品

种大豆叶绿素含量与植被指数进行相关性分析，结果如图 4 所示。 



 

 (a) V2 时期 4 个品种大豆叶绿素与植被指数相关系数 

 (a) Correlation coefficient between chlorophyll and vegetation index of four soybean varieties during V2 

period 

 

 (b) R2 时期 4 个品种大豆叶绿素与植被指数相关系数 

 (b) Correlation coefficient between chlorophyll and vegetation index of four soybean varieties during R2 

period 

 

(c) R5 时期 4 个品种大豆叶绿素与植被指数相关系数 

 (c) Correlation coefficient between chlorophyll and vegetation index of four soybean varieties during R5 

period 

 图 4 不同生育时期 4 个品种大豆叶绿素与植被指数相关系数 

 Fig. 4 Correlation coefficient between chlorophyll and vegetation index of four soybean varieties in 

different periods 

2.2 反演结果 

2.2.1 不同生育时期大豆叶绿素回归模型建模及验证结果 

本研究利用 4 个大豆品种 3 个生育时期的多光谱数据与大豆冠层叶绿素含量构建了 UR

模型、SR 模型、PLSR 模型和 BP 神经网络模型。结果如表 1 所示。 

表 1 中的 UR 模型为每个品种在该时期的最优模型。V2 时期，濮豆 857、皖宿 1208 和



郑豆 365 均选择多项式回归模型，中黄 301 选择指数回归模型；R2 时期，濮豆 857、皖宿

1208 和郑豆 365 均选择多项式回归模型，中黄 301 选择线性回归模型；R5 时期，4 个品种

均选择多项式回归模型。 

濮豆 857 叶绿素含量构建的 12 个模型中，V2 时期的建模集和验证集 R2均在 0.8 以上， 

Se 均小于 0.3，说明这 4 个回归模型都具有良好的拟合优度。其中，V2 时期、R2 时期最优

模型是 BP 神经网络模型，该模型在验证集上的 R2值分别为 0.983 和 0.960，Se 分别为 0.033

和 0.038，模型效果极好。R5时期最优模型是PLSR模型，该模型在验证集上的R2值为 0.899， 

Se 为 0.558。 

皖宿 1208叶绿素含量构建的 12个模型中，V2时期的建模集和验证集R2均在 0.8以上，

Se 均小于 0.3，说明这 4 个回归模型都具有良好的拟合优度。其中，V2 时期、R2 时期 R5

时期最优模型都为 BP 神经网络模型，该模型在 3 个时期验证集的 R2值分别为 0.975、0.983

和 0.950，Se 分别为 0.060、0.085 和 0.129，模型效果极好。 

郑豆 365 叶绿素含量构建的 12 个模型中，V2 时期的建模集和验证集 R2在 0.8 以上，

Se 均小于 0.3，说明这 4 个回归模型都具有良好的拟合优度。其中，V2 时期、R2 时期最优

模型是 BP 神经网络模型，该模型在验证集上的 R2值分别为 0.975 和 0.982，Se 分别为 0.071

和 0.111，模型效果极好。R5时期最优模型是 PLSR模型，该模型在验证集上的R2值为 0.940，

Se 为 0.381。 

中黄 301 叶绿素含量构建的 12 个模型中，V2 时期的建模集和验证集 R2均在 0.8 以上，

Se 均小于 0.3，4 个回归模型都具有良好的拟合优度。其中，V2 时期、R5 时期最优模型都

为 BP 神经网络模型，该模型验证集的 R2 值分别为 0.975 和 0.970，Se 分别为 0.064 和 0.197，

模型效果极好。R2 时期 PLSR 模型精度略高于 BP 神经网络模型，但模型优度差别不大。 

表 1 不同生育时期大豆叶绿素回归模型建模及验证结果 

Table 1 Modeling and validation results of chlorophyll regression model for four soybean varieties in different 

periods 

品种 

Varieties 

模型 

Model 

生育时期 Period 

苗期 V2 开花期 R2 结荚期 R5 

建模集 

Modeling set 

验证集 

Verification set 

建模集 

Modeling set 

验证集 

Verification set 

建模集 

Modeling set 

验证集 

Verification set 

R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE 

濮豆 857 

Pudou 

857 

UR 0.877 0.178 0.844 0.343 0.890 0.230 0.857 0.768 0.880 0.825 0.852 1.317 

SR 0.924 0.153 0.940 0.130 0.934 0.260 0.874 0.363 0.880 0.248 0.852 1.121 

PLSR 0.927 0.150 0.965 0.129 0.935 0.219 0.897 0.102 0.901 0.115 0.899 0.558 

BP 0.965 0.107 0.983 0.033 0.948 0.073 0.960 0.038 0.886 0.202 0.886 0.718 

              

皖宿

1208 

Wansu 

1208 

UR 0.843 0.186 0.588 1.089 0.833 0.220 0.856 0.308 0.747 0.839 0.785 0.856 

SR 0.887 0.157 0.939 0.276 0.919 0.293 0.935 0.258 0.865 0.330 0.899 0.289 

PLSR 0.926 0.142 0.923 0.130 0.930 0.210 0.950 0.202 0.890 0.253 0.915 0.221 

BP 0.968 0.093 0.975 0.060 0.965 0.180 0.983 0.085 0.932 0.105 0.950 0.129 

              



郑豆 365 

Zhengdo

u 365 

UR 0.885 0.202 0.871 0.471 0.852 0.366 0.877 0.328 0.812 0.232 0.805 0.675 

SR 0.958 0.141 0.939 0.138 0.947 0.201 0.960 0.236 0.859 0.332 0.899 0.566 

PLSR 0.963 0.142 0.920 0.140 0.950 0.200 0.977 0.123 0.920 0.214 0.940 0.381 

BP 0.967 0.093 0.975 0.071 0.976 0.102 0.982 0.111 0.910 0.245 0.900 0.401 

              

中黄 301 

Zhonghu

ang 301 

UR 0.884 0.222 0.853 0.393 0.740 1.173 0.890 0.269 0.940 0.587 0.870 0.261 

SR 0.956 0.140 0.920 0.225 0.928 0.102 0.947 0.212 0.941 0.167 0.967 0.109 

PLSR 0.958 0.150 0.933 0.125 0.976 0.085 0.970 0.133 0.955 0.177 0.960 0.102 

BP 0.973 0.058 0.975 0.064 0.964 0.120 0.965 0.228 0.958 0.080 0.970 0.197 

2.2.2 叶绿素反演模型拟合结果 

选择每个生育时期叶绿素建模方法的最佳模型拟合结果，如图 5 所示。在 V2 时期和

R2 时期，BP 神经网络模型显示出了最优的结果。进一步表明，相比线性回归模型，BP 模

型能够更加准确地监测大豆冠层叶绿素含量。在 R5 时期皖宿 1208 和中黄 301 叶绿素反演

的 BP 模型精度最高，而濮豆 857 和郑豆 365 叶绿素反演的 PLSR 模型精度最高，但是相比

于 BP 神经网络模型优度不明显，其中濮豆 857 叶绿素反演 BP 模型和 PLSR 模型的决定系

数分别为 0.886 和 0.901，郑豆 365 叶绿素反演 BP 模型和 PLSR 模型的决定系数分别为 0.910

和 0.920。 

   

(a) 濮豆 857-V2-BP  (b) 濮豆 857-R2-BP  (c) 濮豆 857-R5-PLSR 

(a) Pudou857-V2-BP (b) Pudou857-R2-BP (c) Pudou857-R5-PLSR 

   
(d) 皖宿 1208-V2-BP  (e) 皖宿 1208-R2-BP  (f) 皖宿 1208-R5-BP 

(d) Wansu1208-V2-BP (e) Wansu1208-R2-BP (f) Wansu1208-R5-BP 

   



(g) 郑豆 365-V2-BP  (h) 郑豆 365-R2-BP (i) 郑豆 365-R5-PLSR 

(g) Zhengdou 365-V2-BP (h) Zhengdou 365-R2-BP (i) Zhengdou 365-R5-PLSR 

   

(j) 中黄 301-V2-BP  (k) 中黄 301-R2-BP (l) 中黄 301-R5-BP  

(j) Zhonghuang 301-V2-BP (k) Zhonghuang 301-R2-BP (l) Zhonghuang 301-R5-BP 

图 5 不同生育期四个品种大豆叶绿素反演模型拟合结果 

Fig. 5 Fitting results of chlorophyll inversion models for four soybean varieties at different growth 

stages  

2.3 大豆冠层叶绿素分布图 

根据不同生育时期叶绿素含量的最优模型，利用验证集数据，反演出大豆叶绿素含量分

布图。在 V2 和 R2 时期采用 BP 神经网络模型，其反演模型的均方根误差 Se 最大为 0.228，

模型精度较高；R5 时期，濮豆 857 和郑豆 365 采用 PLSR 模型，反演模型 Se 分别为 0.558、

0.381，模型精度一般；皖宿 1208 和中黄 301 采用 BP 神经网络模型，反演模型 Se 分别为

0.129、0.197，模型精度较高。统计每个试验小区的叶绿素含量反演平均值，得到不同品种

不同生育时期的大豆叶绿素含量分布热图。由图 6 可知，4 个品种在 V2 时期到 R2 时期叶

绿素含量上升较快，在 R2 时期到 R5 时期叶绿素含量差异并不明显；其中在 R2 时期，4 个

品种都表现出叶绿素含量差异大，分布不均匀的情况。在 V2 时期 4 个品种的大豆叶绿素含

量表现为：皖宿 1208 最低，郑豆 365 和中黄 301 较高，濮豆 857 最高，其中郑豆 365 的叶

绿素含量分布差异比较大；在 R2 时期 4 个品种的大豆叶绿素含量表现为：濮豆 857 叶绿素

含量最高，皖宿 1208 叶绿素含量次之，中黄 301 和郑豆 365 叶绿素含量较低，其中中黄 301

的叶绿素含量分布差异比较大；在 R5 时期 4 个品种的大豆叶绿素含量表现为：濮豆 857 最

高，郑豆 365 次之，皖宿 1208 和中黄 301 较低，其中郑豆 365 的叶绿素含量分布差异比较

大。通过叶绿素反演图像可以直观快速地获取田间大豆的长势情况。 

  

(a) 濮豆 857 叶绿素反演图像 (b) 皖宿 1208 叶绿素反演图像 

(a) Pudou 857 chlorophyll inversion image (b) Wansu 1208 chlorophyll inversion image 



  

(c) 郑豆 365 叶绿素反演图像 (d) 中黄 301 叶绿素反演图像 

(c) Zhengdou 365 chlorophyll inversion image (d) Zhonghuang 301 chlorophyll inversion image 

图 6 叶绿素反演图像 

Fig. 6 Chlorophyll inversion image 

3.讨论与结论 

本研究通过利用大疆 Phantom 4 RTK型多光谱版无人机采集了 3个生育时期 4个品种大

豆的叶绿素含量以及地理位置信息，基于不同植被指数构建了不同品种大豆在 3 个主要生育

时期的叶绿素反演模型，并生成了大田可视化图像，为大豆的长势监测和田间管理提供了技

术支持。 

根据大豆生产农艺要求选取了 V2、R2、R5 作为研究时期，选取了濮豆 857、皖宿 1208、

郑豆 365 和中黄 301 作为研究对象，结合大豆植株叶绿素光谱监测原理和植被指数用途选取

了 17 种植被指数，通过图像拼接、植被指数计算等预处理方法，获取了不同的植被指数。 

在 3 个生育时期，与大豆冠层叶绿素含量密切相关的植被指数相关性系数绝对值范围为

0.6 至 0.94。依据 4 种大豆不同生育时期的多光谱图像，建立了基于 UR 模型、SR 模型、PLSR

回归模型和 BP 神经网络模型的叶绿素含量反演模型。V2 时期，不同品种的叶绿素反演模

型中 BP 神经网络模型都显示出了最佳的反演效果。在 R2 时期，对于濮豆 857、皖宿 1208

和郑豆 365，BP 神经网络模型同样表现最佳，其建模集和验证集的 R2均高于 0.94，Se 低于

0.2。然而，中黄 301 的 PLSR 回归模型在该时期表现略优于 BP 神经网络模型，其建模集和

验证集的 R2 分别为 0.976 和 0.970，Se 分别为 0.085 和 0.133；BP 神经网络模型的建模集和

验证集的 R2为 0.964 和 0.964，Se 为 0.120 和 0.228，两种模型的表现相近。因此在 V2 时期

和 R2 时期，采用 BP 神经网络模型可以快速且准确地预测大豆冠层的叶绿素含量。在 R5

时期，不同品种的叶绿素含量预测模型表现出明显差异，这可能是不同品种在鼓粒期对植被

指数的敏感度不同，导致模型预测结果出现较大差异。对于皖宿 1208 和中黄 301，BP 神经

网络模型的预测效果最佳，其建模集和验证集的 R2 均超过 0.93，Se 低于 0.2。而濮豆 857

和郑豆 365 品种的最优模型为 PLSR 回归模型，其建模集和验证集的 R2 均高于 0.89，Se 低

于 0.56。由于大豆品种之间的差异，采用无人机多光谱影像为 R5 时期的大豆田间管理提供

参考时，需要对不同品种大豆的叶绿素含量进行研究。 

总的来说，采用无人机多光谱影像可以实现对大豆冠层叶绿素含量的监测。通过对叶绿

素含量的反演，可以为大豆的长势监测和科学田间管理提供技术支持，同时也为大豆田间病

虫害的监测和产量预测提供了数据支持。 
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