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摘要：传统的叶片氮素含量测定需要破坏性取样，费时费力，估计结果也较真实值偏差较大。

遥感手段以其大面积监测的优点为作物叶片含氮量监测提供了有效方法。基于常用于作物叶

片氮含量估算的多光谱植被指数，分析了植被指数与棉花冠层叶片氮含量的相关性，其中

NDVI、CIre、NDVIre 三个植被指数与棉花冠层叶片氮素含量的相关系数绝对值较高，分别10 

达到了 0.69、0.71、0.70。将植被指数分别输入到随机森林(RFR)、XGBoost 和 CatBoost 模

型中，对比了三种模型在不同指标输入时的估测精度，对 CatBoost 模型进行了粒子群优化

算法(PSO)改进，得到了改进的 PSO-CatBoost 模型以适用于棉花冠层叶片氮含量的研究，发

现 PSO-CatBoost 模型在棉花层叶片氮含量估算中精度最高，R²为 0.83，RMSE 为 3.42。  
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 Estimation of nitrogen content in cotton leaves based on 

UAV multispectral study  

WU Guanyu, Zhang Yongjiang 20 

(College of Agriculture, Agricultural University of Hebei) 
Abstract: The traditional determination of leaf nitrogen content requires destructive sampling, which is 

time-consuming and labour-intensive, and the estimated results also deviate from the true value. 

Remote sensing provides an effective method for crop leaf nitrogen content monitoring with its 

advantages of large area monitoring. Based on the multispectral vegetation indices commonly used for 25 
crop leaf nitrogen content estimation, the correlation between vegetation indices and cotton canopy leaf 

nitrogen content was analysed, in which the absolute values of the correlation coefficients of three 

vegetation indices, namely NDVI, CIre, and NDVIre, and the nitrogen content of cotton canopy leaves 

were higher, reaching 0.69, 0.71, and 0.70, respectively.The vegetation indices were inputted into the 

random forests (RFR), XGBoost, and Catalogues respectively. , XGBoost and CatBoost models, 30 
compared the estimation accuracy of the three models at different index inputs, and improved the 

CatBoost model with particle swarm optimisation algorithm (PSO), and obtained the improved 

PSO-CatBoost model to be applied to the study of nitrogen content of cotton canopy leaves, and it was 

found that the PSO-CatBoost model has the The PSO-CatBoost model was found to have the highest 

accuracy in the estimation of nitrogen content in cotton layer leaves, with R² of 0.83 and RMSE of 35 
3.42. 

Key words: words: UAV; Cotton; Leaf nitrogen content; CatBoost 

 

0 引言 40 

棉花作为我国经济作物的重要支柱，对国民经济发展至关重要。随着科技进步，河北省

的棉花种植逐渐走向轻简化和机械化，旨在提高效益[1]。在此过程中，遥感技术成为监测棉

花长势和环境的重要手段，显著减少了田间调查的繁琐和时间成本。作物氮素含量是评估生
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长状况和施肥量的关键指标[2]。氮素不足会抑制作物生长，而过度施肥则可能引发环境问题。

因此，无损、快速且准确地获取作物氮素含量至关重要[3]。传统方法存在周期长、操作难等45 

问题，难以实时指导农业生产。 

无人机遥感技术凭借灵活、低成本和高分辨率优势，成为监测作物氮含量的新手段[4]。

无人机可搭载多种传感器，快速获取田间数据，为精准农业实践提供有力支持。这种技术不

仅提高了农业生产效率，还为作物的精细化管理提供了数据基础，有助于实现农业的可持续

发展。本研究提出的 PSO-CatBoost 模型，经粒子群优化算法改进后，在估算棉花冠层叶片50 

氮含量方面表现卓越，较其他模型具有更高的准确性和更小的误差。这一成果为棉花生长监

测和施肥管理提供了科学依据，有助于提升棉花产量和品质，推动棉花产业的健康发展。基

于无人机遥感技术结合优化的 PSO-CatBoost 模型，为棉花等作物的氮素监测和管理提供了

有效手段，有望在未来农业生产中发挥更大作用。 

1 材料与方法 55 

1.1 试验地概况 

研究区位于河北省邢台市河北农业大学威县试验站（115°27′E，36°56′N），威县位于河

北省邢台市东南部，东邻清河县，西接广宗县，北与南宫市毗连，南与临西县、邱县接壤，

总面积 1012 平方千米。威县属暖温带大陆性半干旱季风气候区，四季分明。该地 2023 年日

照 2575 h，年平均气温 13.1 ℃，无霜期 183 d。年平均降水量 574.3 mm。2023 年棉花生长60 

季降水量为 586.1 mm，平均气温 23.9 ℃。 

1.2 试验材料 

供试品种为“石抗 126”。 

1.3 试验设计 

试验采用大区对比设计，共设 10 个处理，其中我们将十个大区每个大区划分为四个小65 

区作为重复，共有 40 个小区。设置十个处理分别为 CK：不施肥对照、CKF：常量化肥（亩

纯养分 N-P2O5-K2O 为 12-5-10）、M1：常量有机肥，鸡粪 1500 kg/hm2、M2：高量有机肥，

鸡粪 3750 kg/hm2、L1：常量有机肥，化肥减 10%、L2：常量有机肥，化肥减 30%、L3：常

量有机肥，化肥减 50%、H1：高量有机肥，化肥减 10%、H2：高量有机肥，化肥减 30%、

H3：高量有机肥，化肥减 50%。每个大区长 20 m，宽 10 m，76 cm 等行距种植。所有肥料70 

撒施于地表后旋耕灌水，4 月 25 播种，其它管理措施同当地高产田。 

1.4 测定指标和方法 

棉花叶片氮含量测定：采集的棉花植株样本，将该样本的叶片以主茎高度将冠层叶片平

均分为上、中、下三部分，将叶片放入烘箱进行上述的烘干过程，烘干完成后将样品进行粉

碎，过筛（60 目），采用凯氏定氮法进行棉花光层叶片氮含量的测定，及用 H2SO4-H2O2进75 

行消化处理，使用石墨消解仪进行消煮，消煮后进行定容，稀释，将稀释后的液体用连续流

动化学分析仪测定获取叶片全氮含量。 

无人机遥感数据获取：为了保证无人机拍摄的影像质量，无人机遥感数据获取需在晴朗
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无云的天气情况下，在上午 11 点到下午 2 点间，获取植株样本前进行。本试验结合试验地

大小和无人机平台的电池续航问题，在保证图片质量的情况下，设置航向重叠率和旁向重叠80 

率为 80%和 90%，飞行高度为 50 m，地面分辨率为 3.5 cm。本试验使用四旋翼大疆精灵 4

多光谱版无人机搭载 RGB 和多光谱传感器。在获取多光谱图像数据之前，需要用多光谱相

机拍摄定标板，对后续处理多光谱数据时进行辐射定标。 

植被指数计算：在本文中，我们在深入研究前人工作的基础上挑选了 20 个多光谱植被

指数，用于对作物叶片氮含量进行估算。为了清晰地呈现这些植被指数的计算方法，我们在85 

表 1 中详细列示了它们的名称及相应的计算公式。 

表 1  从多光谱和 RGB 影像中提取的植被指数 

Tab.1  Vegetation index definitions extracted from MS and RGB images 

植被指数 

Vegetation Index 

计算公式 

Calculation formula 

参考文献 

References  

Normalized difference 

vegetation index(NDVI) 

归一化绿色植被指数 

NDVI=(NIR-R)/(NIR+R) 
S. M. E. GROTEN[5] 

1993 

 

 

Enhanced vegetation 

index(EVI) 

增强型植被指数 

EVI=2.5×(NIR-R)/(NIR+6×R-7.5×B+

1) 

C.L. Wiegand[6] 

1991 

 

 

Two-Band Enhanced 

Vegetation Index(EVI2) 

两波段增强型植被指数 

EVI2=2.5×(NIR-R)/(NIR+2.4×R+1) 
Vera Potopová[7] 

2020 

 

 

Global Environment 

Monitoring Index(GEMI) 

全球环境监测指数 

GEMI=[2×(NIR²-R²)+1.5×NIR+0.5×

R]/(NIR+R+0.5) 

George D. Carpenter[8] 

2009 

 

 

 

Soil-Adjusted Vegetation 

Index （SAVI） 

土壤调节植被指数 

SAVI=1.5*(NIR-R)/(NIR+R+0.5) 
Walter C Bausch[9] 

1993 

 

 

Modified Soil-Adjusted 

Vegetation Index （MSAVI） 

改进型土壤调节植被指数 

MSAVI=0.5×[2×NIR+1-sqrt((2×NIR

+1)^2-8×(NIR - R))] 

A. Begue[10] 

1995 

 

 

Transformed Soil-Adjusted 

Vegetation Index（TSAVI） 

转换型土壤调节植被指数 

TSAVI=0.33×(NIR-0.33×R-0.5)/[0.5×

NIR+R-0.5×0.33+(1+0.33^2)] 

Stefano Marino[11] 

2014 

 

 

Near-Infrared Reflectance 

times Vegetation(NIRv) 

近红外反射率 

NIRv=NDVI*NIR 
Grayson Badgley[12] 

2019 

 

 

Chlorophyll Index Red Edge

（CIre） 

红边叶绿素指数 

CIre=NIR / REDedge - 1 
Carl F. Jordan[13] 

1969 

 

 

Red Edge Normalized 

Difference Vegetation Index

（NDVIre） 

红边标准化差异植被指数 

NDVIre=(NIR - REDedge) / (NIR + 

REDedge) 

Brigitte Leblon[14] 

1991 

 

 

Green Chromatic 

Coordinate （GCC） 

绿色色度指数 

GCC=G / (R + G+ B) 
ALAN R. Gillespie[15] 

1987 

 

 

Green Normalized 

Difference Vegetation Index

（GNDVI） 

绿色归一化差值植被指数 

GNDVI=(NIR - G) / (NIR + G) 
C.S.T Daughtry[16] 

2000 

 

 

Green Red Vegetation Index

（GRVI） 
GRVI=(G - R) / (G + R) 

Assaf Chen[17] 

2019 
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绿红植被指数 

Red to Green Ratio 

Index(RGRI) 

红绿比指数 

RGRI=R/G 
Paolo Villa[18] 

2015 

 

 

Woebbecke Index (WI) 

沃贝克指数 
WI=(G-B)/(R-G) 

J. Torres-Sánchez[19] 

2014 

 

 

Visible Atmospherically 

Resistant Index(VARI) 

可见光大气阻抗植被指数 

VARI=(G-R)/(G+R-B) 
G. J. Grenzdörffer[20] 

2014 

 

 

Green Leaf Index（GLI） 

绿叶指数 
GLI=(2×G-R-B)/(2×G+R+B) 

Justin van Wart[21] 

2013 

 

 

Improved Green Leaf 

Index(GLI2) 

改进的绿叶指数 

GLI2=(2×G-R+B)/(2×G+R+B) 
Elma MJ Salentijn[22] 

2009 

 

 

Infrared Percentage 

Vegetation Index（IPCA） 

红外植被指数 

IPCA=0.994×|R-B|+0.961×|G-B|+0.9

14×|G-R| 

Hossein ali Fallahi[23] 

2016 

 

 

Normalized Difference 

Index(NDI) 

归一化差值植被指数 

NDI=(RN-GN)/(RN+GN+0.01) 
Karla Müller[24] 

2008 

 

 

Excess Green Index(EXG) 

超绿指数 
EXG=2×GN-RN-BN 

Narut Soontranon[25] 

2014 

 

 

无人机遥感数据获取和取样时间：在播种后 75、90、105、120、135 天进行无人机遥感

数据获取，同时进行棉花植物样本的获取 90 

1.5 数据分析 

采用大疆智图、ENVI、ArcMap 中进行辐射定标，得到正射影像、波段组合、地理配准、

画小区、做掩膜消除土壤背景，提取植被指数。 

2 结果与分析 

2.1 有机肥替代棉花各时期冠层叶片氮含量的描述性统计 95 

根据表 2 所示，本试验每次采集的棉花冠层叶片样本为 58 个，全部样本为 290 个，所

有样本叶片氮含量介于 15.13~47.80 g/kg,平均值为 30.36 g/kg，中位数为 30.30 g/kg，标准差

7.92，变异系数为 24.09%；建模集样本为 203 个其叶片氮含量的值在 15.13~44.65 g/kg，平

均值为 28.73 g/kg，中位数为 28.31 g/kg，标准差为 6.89，变异系数为 24.00%。该样本的变

异系数在 25%左右，可以间接说明本次试验中采集的样本比较均，可以保证随机选取的样100 

本具有代表性，减少在模型构建中的偏差估计的影响。 

表 2  棉花各时期冠层叶片氮含量的描述性统计 

Tab.2  The descriptive statistics of canopy leaf nitrogen content in cotton at various growth stages 

取样时间 样本数 

叶片氮含量（g/kg） 变异系数

（%） 最小值 最大值 均值 中位数 标准差 

7 月 9 日 58 30.02  47.80  39.20  39.60  4.31  11.00  

7 月 24 日 58 21.40  44.65  34.36  35.80  6.17  17.96  
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8 月 7 日 58 18.82  39.40  30.79  31.22  4.78  15.53  

8 月 23 日 58 17.18  39.88  24.15  23.72  5.23  21.65  

9 月 5 日 58 15.13  39.88  23.55  22.95  5.43  23.06  

总 290 15.13  47.80  30.36  30.30  7.92  24.09  

建模集 203 15.13  44.65  28.73  28.31  6.89  24.00  

验证集 87 17.04  47.80  34.16  35.80  8.85  24.89  

 

2.2 植被指数与棉花叶片氮含量的相关性分析结果 105 

由图 1 可以观察到所有基于原始光谱计算的植被指数与棉花叶片氮含量的相关系数绝

对值均未超过 0.80，这表明这些植被指数与棉花叶片氮含量的相关性没有达到极强相关的水

平。尽管如此，其中 NDVI、CIre、NDVIre 这三个植被指数与棉花冠层叶片氮素含量的相关

系数绝对值相对较高，分别达到了 0.69、0.71、0.70。 

 110 

图 1  植被指数与棉花冠层叶片氮含量相关性分析图 

Fig.1  Correlation analysis of indicators and canopy leaf nitrogen Content of cotton 

2.3 基于随机森林（RFR）的棉花冠层叶片氮素含量反演模型建模分析 

图 2 为随机森林回归模型对棉花冠层叶片氮素含量估算结果，图中的 R2和 RMSE 表示

验证集的结果精度。我们发现基于多光谱植被指数的监测模型得到的 R2为 0.69，RMSE 为115 

4.44，由图可知，我们可以发现估算结果中出现了明显的高估现象，尤其是在叶片氮含量为

25~45 g/kg 高估现象更为明显。 
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图 2  随机森林回归估算结果图 

Fig.2  Figure of RFR estimation result 120 

2.4 基于 XGBoost 的棉花冠层叶片氮素含量反演模型建模分析 

图 3 展示了 XGBoost 回归模型对棉花冠层叶片氮素含量的估算结果，我们发现基于植

被指数的监测模型得到的 R2 值为 0.71，表明模型与数据之间具有一定的拟合程度，然而该

模型的 RMSE 值为 4.33，意味着估算值与真实值之间存在一定的误差。 

 125 

图 3  XGBoost 回归估算结果图 

Fig.3  Figure of XGBoost estimation result 

2.5 基于 CatBoost 的棉花冠层叶片氮素含量反演模型建模分析 

图 4 展示了 CatBoost 回归模型对棉花冠层叶片氮素含量的估算结果，其表现与 XGBoost

模型相似。我们发现基于植被指数的模型与数据拟合度尚可，R2值为 0.72；但其 RMSE 值130 

为 4.07，表明估算精度仍有提升空间。 
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图 4  CatBoost 回归估算结果图 

Fig.4  Figure of CatBoost estimation result 

2.6 基于 PSO-CatBoost 的棉花冠层叶片氮素含量反演模型建模分析 135 

从图 5 中我们观察到 PSO-CatBoost 回归模型在棉花冠层叶片氮素含量估算中的应用结

果。用植被指数作为输入参数时，PSO-CatBoost 模型的 R2 值达到了 0.75。与 CatBoost 模型

和 PSO-XGBoost 模型相比，经过 PSO 优化后的模型与数据之间的拟合程度更佳。

PSO-CatBoost 的 RMSE 值为 3.70，相较于 CatBoost 模型和 PSO-XGBoost 模型有所降低，表

明 PSO-CatBoost 的预测精度提升，误差减少。 140 

 

图 5  PSO-CatBoost 回归估算结果图 

Fig.5  Figure of PSO-CatBoost estimation result 

 

3 讨论 145 

以往的研究往往仅依赖单一的植被指数来估算作物叶片氮浓度，但这会由于信息量的局
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限，而导致预测精度受限。在本研究中，我们尝试了一种不同的方法，即将所有测得的植被

指数作为输入特征，输入到机器学习模型中。虽然多个植被指数之间可能存在潜在的干扰，

但这也为模型提供了更丰富的信息，有助于提升预测的准确性[26]。本研究采用了多种机器

学习方法，对所有测得的植被指数进行综合分析，对棉花冠层叶片氮含量进行估计。经过对150 

比分析，我们发现 PSO-CatBoost 模型在估计效果上表现更佳。这一结果进一步验证了

PSO-CatBoost 模型在复杂数据环境下的优越性能，为作物氮素营养监测提供了更加可靠和

准确的方法。 

在本研究中，与 CatBoost 和 XGBoost 模型相比，RFR 在本研究中的估计效果较差。这

可能是因为 RFR 在处理本试验数据时存在一定的局限性，无法做出超出训练集数据范围的155 

预测，导致在验证某些具有特定噪声的数据时性能不佳[27]。 

基于多光谱植被指数的 XGBoost 和 CatBoost 模型在估算棉花冠层叶片氮素含量时存在

高估和低估现象，因此，在这两种模型的基础上我们对其进行了仔细调参，降低模型过拟合

风险，确保模型的准确性。其中，CatBoost 在处理类别特征较多的数据集时相比于 RFR 和

XGBoost 模型具有明显优势，即便在较小数据集上也能展现良好性能。为进一步提升模型性160 

能，我们采用了 PSO 算法对 CatBoost 进行参数优化，得到了 PSO-CatBoost 模型。结果显示，

PSO 优化显著提高了模型的预测精度和稳定性。所以 PSO-CatBoost 是一种有效的棉花叶片

氮含量估算方法[28]。 

本研究对棉花冠层叶片氮含量的估计结果中显示，未进行优化的模型中 CatBoost 的预

测效果更好其 R²值达到了 0.72，RMSE 值为 4.07。对其对其进行 PSO 优化后的预测结果中165 

R²值达到了 0.75，RMSE 值为 3.70。这证明了 PSO 算法在对于该模型的参数寻优对本试验

的数据有更好的效果，为 CatBoost 提供了最佳的参数设置，从而克服了手动调参的繁琐性，

提升了模型的预测性能。而 CatBoost 模型本身可以通过不断修正和更新样本权值来提高模

型的准确性，并通过学习训练集的特征来控制误差。对数据的适应性更强，具有较强的成图

能力和抗干扰能力[29]。此外，CatBoost 对传统的梯度增强决策树方法进行了优化，采用有170 

序增强进行梯度估计。这使得它可以获得梯度的无偏估计，从而减少梯度估计偏差的影响，

并且模型具有更强的泛化能力。而经过 PSO 优化后的模型在参数优化、处理分类和数值变

量以及缺失值处理等方面具有显著优势，在本实验的小训练集下，该方法仍然具有很高的自

适应能力和抗噪声能力，估计结果最优。 

4 结论 175 

本文提出了一个更适合于估计棉花冠层叶片氮含量的 PSO-CatBoost 模型。对于不同模

型在估算棉花冠层叶片氮含量时的性能进行对比分析后，发现经过粒子群优化算法改进的

PSO-CatBoost 模型在 R²和 RMSE 方面明显领先于其他模型，表现最佳。本研究结果表明优

化后的 PSO-CatBoost 模型在棉花冠层叶片氮含量的估算中具有更高的准确性和更小的误

差。 180 
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