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摘要：为了提高小样本数据模型的稳定性，构建具有更高精度和鲁棒性的小麦条锈病遥感探测模

型。首先基于辐亮度和反射率荧光指数方法提取了冠层日光诱导叶绿素荧光（SIF）数据，然后结

合对小麦条锈病病情严重度敏感的反射率光谱指数并基于改进的分类与回归树（CART）——梯

度提升回归树（GBRT）算法，构建了融合反射率和冠层 SIF数据的小麦条锈病遥感探测的 GBRT
模型，并将其与 CART及多元线性回归（MLR）模型进行比较。结果表明：①反射率导数荧光指数

D705/D722、短波红外谷反射率和反射率比值荧光指数 R740/R800是影响遥感探测小麦条锈病严

重度精度的主控因素，其中 SIF数据的重要性值高于反射率光谱数据，冠层 SIF能够比反射率光谱

更加敏感地反映小麦条锈病害信息；②GBRT模型病情指数（DI）预测值和实测值间的均方根误差

（RMSE）比 CART和MLR模型分别减小了 15.50%和 13.49%，决定系数（R2）分别提高了 6.16%
和 11.57%，GBRT模型估测DI值更接近于实测值，且估测结果波动小，鲁棒性高；CART模型在小

样本数据中易将不同特征的数据集划分为同一特征的子集，预测结果波动较大；MLR模型的预测

结果相对比较稳定，但其预测精度较低。
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1 引 言

小麦是我国的主要农作物之一，条锈病是一种

随气流传播严重威胁小麦生产的真菌病害［1］。一旦

暴发，若不及时测报与防治，将严重影响小麦的产

量和质量，因此预防和监测条锈病的发生及发展已

成为学者们研究的重点与难点［2］。冠层反射光谱能

够较好的探测作物群体与结构信息，对植被生化组

分信息的变化比较敏感［3］，近年来许多学者利用反

射光谱数据对小麦条锈病的遥感探测进行了研究

并取得了一系列成果［4-7］。日光诱导叶绿素荧光

（Solar-Induced chlorophyll Fluorescence，SIF）是自

然光条件下植被吸收的光合有效辐射在满足光合

作用的条件下以长波（650~800 nm）形式发射的叶

绿素荧光信号［8］，能够敏感反映植物光合作用的能力、

受胁迫状况与生理状况［9］，已被广泛用于氮素［10］、焦

枯病［11］和干旱［12-13］等胁迫探测。张永江等［14］研究表

明，基于 Fraunhofer线原理提取的冠层方向性 SIF
信息可以反映田间小麦条锈病的发病状况，然而小

麦受条锈病菌侵染后，其水分及叶绿素含量、光合

速率和光能转换率等一些生理生化指标均会发生

变化［15］，仅利用反射率光谱或 SIF数据难以全面客

观地映射小麦条锈病害的真实状况，影响小麦条锈

病的遥感探测精度，而协同反射率数据和 SIF数据

能够提高小麦条锈病的遥感探测精度［16-17］。
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在利用高光谱特征构建小麦病情严重度反演

模型时，由于受到数据获取时外界条件等因素的影

响，使基于简单回归分析方法建立的数学统计模型

在时间维和空间维的普适性较差［18］，因此也有不少

学者将机器学习算法应用于小麦病情严重度的遥

感探测中，并取得了较好的研究成果。竞霞等［5］基

于冬小麦冠层高光谱特征参量，利用偏最小二乘算

法建立了小麦条锈病冠层光谱探测模型，实现了对

小麦条锈病早期探测。胡根生等［6］用粒子群算法优

化模型参数，利用优化后的参数建立了小麦白粉病

监测模型，取得了较好的监测效果。金秀等［7］基于

深度神经网络有效提取了小麦赤霉病病症的高光

谱特征，其建模和验证准确率远高于传统模型。在

众多机器学习算法中，分类与回归树（Classification
and Regression Tree，CART）算法不需要事先了解

用于建模的特征分布类型，对进入模型的初始变量

无要求，易于大范围实施。马慧琴［19］利用 Landsat 8
影像提取的指数特征构建了多种不同的混合小麦

病害，通过 CART模型得到不同特征变量在多变量

模型中的贡献并取得较高精度，但该算法存在易过

拟合、不稳定、泛化能力弱、预测精度低等不足［20］。

梯 度 提 升 回 归 树（Gradient Boosting Regression
Tree，GBRT）算法在 CART算法的基础上添加梯

度 迭 代（Gradient Boosting，GB）算 法 和 缩 减 思 想

（Shrinkage），解决了 CART算法在小样本数据构建

模型中的过拟合等问题，在作物病害的遥感探测中

具有一定的优势。

已有研究表明，反射率光谱数据和 SIF数据均

能提供丰富的植被信息，协同反射率数据和冠层

SIF 能 够 提 高 小 麦 条 锈 病 病 情 严 重 的 估 测 精

度［16-17］。因此以融合的 SIF和反射率光谱数据作为

特征参量，利用 GBRT算法构建小麦条锈病病情严

重度的遥感探测模型，并将其与 CART及MLR模

型进行比较，以确定小麦条锈病遥感探测的适宜方

法和模型，为提高小麦条锈病的遥感探测精度提供

一种应用参考。

2 数据与方法

2.1 试验设计

试验区位于河北省廊坊市中国农业科学院试

验站（39°30′40″N，116°36′20″E），试验对象为对条

锈病比较敏感的小麦品种“铭贤 169号”，2018年 4
月 9日采用浓度为 0.09 mg/ml的孢子溶液利用喷雾

法对小麦进行条锈病接种。试验区域的小麦分为

健康组和染病组，每个试验组的面积为 220 m2，每个

组分为 8个样方（A1-A8、B1-B8、C1-C8、D1-D8），

即健康组和染病组各 16个样方。

2.2 田间冠层光谱测定

试验于 2018年 5月 14日、5月 18日和 5月 24日
采用 ASD FieldSpec 4（350~2 500 nm）地物光谱仪

测定小麦在不同病情严重度下的冠层光谱。测量

时间为北京时间 11：00~12：30，测量高度距离地面

1.3 m，探头视场角 25°，每区域重复测定 10次，每次

测量前后均用标准 BaSO4参考板进行校正，对测量

的冠层光谱数据由公式（1）计算反射率。

R =
Lt arg et

Lboard

× Rboard （1）

其中：R为冠层反射率；Ltarget为目标辐亮度；Lboard为
参考板辐亮度；Rboard为参考板反射率。

2.3 病情指数调查

冠层病情指数（disease index，DI）调查采用 5点
取样法，在每个样方内选取对称的 5点，每点约

1 m2，随机选取 30株小麦，分别调查其发病情况。

病情严重度参照国家标准“小麦条锈病测报技术规

范”（GB/T 15795-2011）进行量化，单叶严重度分 9
个等级，即：0、1%、10%、20%、30%、45%、60%、

80%和 100%，对应的级值代表值为 1~9，利用公式

（2）计算小麦群体病情指数。

DI =
Σ ( x × f )

n × Σf
× 100% （2）

其中：DI为病情指数；x为各梯度级值；f为各梯度的

叶片数；n为梯度值。

2.4 特征参量提取

为了利用 GBRT算法构建小麦条锈病病情严

重度估测模型，参考已有的研究成果［21］，分别利用

反射率光谱与冠层 SIF数据提取了 24个反射率光

谱指数及叶绿素荧光特征参数［14，22-29］（表 1）。

由于光谱采样间隔的离散性，采用差分方法近

似计算了一阶微分光谱：

ρ' ( λi ) =[ ρ ( λi + 1 ) - ρ ( λi - 1 ) ] /2Δλ （3）
其中：λi为各波段波长；ρ′（λi）为一阶微分光谱；∆λ为
波长 λi+1到 λi-1的间隔。

在提取叶绿素荧光特征参量时，分别利用辐亮

度和反射率荧光指数 2种方法［14］计算了小麦条锈病

不同病情严重度下的冠层 SIF强度。基于辐亮度的

冠层 SIF提取算法是根据夫琅和费暗线原理，通过

计算自然光照条件下太阳光激发的荧光对夫琅和
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费“井”的填充程度估算冠层 SIF强度。关于填充程

度的计算，目前已有多种算法，在此采用Maier等［30］

提出的鲁棒性较好的 3FLD算法估测O2-A（760 nm）
波段下冠层 SIF强度。

----
Fin =

Lin ×( ωleft × Ileft +ωright × Iright ) - Iin ×( ωleft × Lleft +ωright × Lright )
( ωleft × Ileft +ωright × Iright ) - Iin

（4）

其中：Iin为夫琅和费线内的太阳辐照度光谱强度；Lin
为夫琅和费线内的植被冠层反射的辐亮度光谱强

度；ωleft、ωright表示吸收线左右两参考波段所占权重；

Ileft、Iright表示吸收线左右的太阳辐照度光谱强度；

Lleft、Lright表示吸收线左右的植被冠层反射辐亮度光

谱强度。

利用反射率荧光指数计算冠层 SIF强度是通过

分析荧光对 650~800 nm红边区域反射率的影响构

建的荧光光谱指数，主要包括反射率比值荧光指数

和反射率导数荧光指数等［14］，实验主要采用了反射

率比值荧光指数 R740/R800［23］和反射率导数荧光

指数D705/D722［30］。
2.5 研究方法

首先按照小麦条锈病病情严重度进行分层，每

层依据 3∶1的比例从 48个样本点中随机选取 36个
样本作为训练数据进行模型构建，剩余 12个样本用

于检验数据评价模型精度。然后采用格网搜索方

法确定 GBRT模型的弱学习器数量（n_trees），学习

速率（learning_rate）以及决策树深度（max_depth）3
个模型参数的最优值。最后以不同 DI值下的反射

率光谱特征及冠层 SIF为自变量，以小麦条锈病病

情严重度为响应变量，基于 Python 平台构建了融合

表 1 高光谱及荧光特征参数与定义

Table 1 Hyperspectral and fluorescence characteristic parameters and definitions

光谱特征变量

蓝边面积 [24] Blue edge area(X1)
蓝边斜率 Blue edge slope(X2)
黄边面积 [24] Yellow edge area (X3)
黄边斜率Yellow edge area(X4)
红边面积 [24] Red edge area (X5)
红边斜率 [26] Red edge slope(X6)
红边位置 [25] Red edge position (X7)
绿峰位置 [24] Green peak position (X8)
红谷反射率 [27] Red Valley reflectivity (X9)
红谷面积 Red Valley area(X10)
短波红外谷反射率 [28]Short-Wave Infrared Valley Reflectivity (X11)
红光区反射率最大值 [29]Red Light Area Reflectivity Maximum (X12)
红边反射率最大值 Red Edge Reflectance Maximum (X13)
近红外区反射率最大值Near-Infrared Reflectance Maximum (X14)
黄光区反射率总和Yellow Light Area Reflectance Sum (X15)
红光区反射率总和 Red Light Area Reflectance Sum (X16)
红边反射率总和 Red Edge Reflectance Sum (X17)
近红外区反射率总和Near-Infrared Reflectance Sum (X18)

绿峰反射高度 [29] Green Peak Reflection Height (X19)

红谷吸收深度 [29] Red Valley Absorption Depth (X20)

短波红外谷吸收深度 [29]Short-Wave Infrared Valley Absorption Depth (X21)

反射率荧光比值指数 [22]Reflectance Fluorescence Ratio Index (X22)
反射率荧光导数指数 [23]Reflectance Fluorescence Derivative Index (X23)

日光诱导叶绿素荧光 [14]Solar-Induced Chlorophyll Fluorescence (X24)

参数说明

蓝光范围(490~530 nm)内的反射率光谱对波长的积分值

蓝边位置对应的一阶微分值

黄光范围(560~590 nm)内的反射率光谱对波长的积分值

黄边位置对应的一阶微分值

红光范围(680~760 nm)内的反射率光谱对波长的积分值

红边位置对应的一阶微分值

红光范围内一阶微分光谱对应的一阶微分值

波长在 510~560 nm 波段反射率最大值所对应的波长

波长在 640~700 nm 波段反射率最小值

波长在 640~700 nm内原始光谱曲线所包围的面积

波长在 1400~1800 nm波段反射率最小值

红光区（620~680 nm）反射率最大值

红边（680~780 nm）反射率最大值

近红外区（780~1100 nm）反射率最大值

黄光区（560~590 nm）反射率总和

红光区（620~680 nm）反射率总和

红边（680~780 nm）反射率总和

近红外区（780~1100 nm）反射率总和

1-
R490 +

R670 - R490

670 - 490
( 560 - 490 )

R560

1-
R670

R560 +
R760 - R560

760 - 560
( 670 - 560 )

1-
R1450

R1400 +
R1670 - R1400

1670 - 1400
( 1450 - 1400 )

R740/R800
D705/D722

----
Fin =

Lin ×( ωleft × Ileft +ωright × Iright ) - Iin ×( ωleft × Lleft +ωright × Lright )

( ωleft × Ileft +ωright × Iright ) - Iin
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反射率和冠层 SIF数据的小麦条锈病遥感探测的

GBRT模型。

2.5.1 分类与回归树（CART）
CART是一种基于决策树的机器学习方法，该

方法通过二分递归的方式自动选择自变量，将原始

数据集划分为具有同质特点的多个子集，利用决策

树表达变量间的复杂关系［31］。CART模型的构建

主要包括树的生成和树的剪枝两部分［32］。树的生

成主要过程为对训练数据集二元分割为两个子集，

通过对子集再分割不断递归生成树，使生成的决策

树尽量大；树的剪枝主要包括预剪枝和后剪枝两种

方法，其中后剪枝方法修剪过程比预剪枝方法更为

直观形象，而且该方法同时考虑了决策树的预测误

差以及树的复杂程度，使模型具有更好的泛化能

力［33］。实验采用后剪枝进行决策树的修剪，剪枝规

则选用最小代价复杂度规则，其计算如公式（5）
所示：

α =
R ( t ) - R ( T )

N ( T ) - 1
（5）

其中：R（t）为叶子节点的误差代价；R（T）为子树的

误差代价；N（T）为子树节点个数。

2.5.2 梯度提升回归树（GBRT）
GBRT算法能够弥补 CART算法对小样本数

据易过拟合、不稳定、预测精度低的不足。该算法

是由 Friedman［34］提出来的一种迭代的决策树算法，

它由 CART、GB算法以及缩减思想 3部分组成［35］。

该算法的基本思想是利用 Boosting方法将多个预测

精度低的弱学习器多次迭代构成一个预测精度高

的强学习器，即通过再一次学习减少上一次模型的

残差，使得下一次生成的模型有更小的误差，梯度

迭代使组合模型不断得到改进，是一种决策树集成

学习算法；而缩减的本质是为了降低模型学习速

率，防止过拟合，即它不完全信任每一棵残差树，采

用逐渐逼近的方式通过多棵树残差进行学习［36］。

对于连续的数据类型，损失函数采用 Boosting
中的经典损失函数，即误差平方和，其计算方法如

式（6）所示，经过M次迭代后的 GBRT模型预测结

果如式（7）所示：

L ( y,f ( x ) ) = ∑
i = 1

n

( yi - f ( xi ) )2 （6）

f ( x ) = ∑
i = 0

M

fi ( x ) （7）

其中：x为 y分别为输入变量和输出变量；i为迭代次

数；f0（x）为初始预测值，f（x）为模型预测值。

提高 GBRT模型预测精度的关键是残差的计

算，本文利用 Friedman［34］提出的基于损失函数负梯

度残差的计算方法，即利用损失函数的负梯度作为

提升树算法中的残差的近似值。第 m轮的第 i个样

本的损失函数负梯度 gim计算公式如式（8）所示：

gim = -
é
ë
ê
∂L ( yi ,f ( xi ) )
∂f ( xi )

ù
û
ú

f ( xi ) = fm - 1 ( xi )

（8）

fm（x）可通过 βm和 hm计算得到，其中 βm表示每

次最优迭代步长 ，计算方法如公式（9）所示 ，而

hm（x）为第 m次迭代所创建的决策树。通过 m次弱

学习器迭代后的预测结果如式（10）所示：

βm = arg min
β
∑
i = 1

n

L ( yi ,fm - 1 ( x ) + βm hm ( x ) ) （9）

fm ( x ) = fm - 1 ( x ) + βm hm ( x ) （10）
2.5.3 多元线性回归（MLR）

多 元 线 性 回 归（Multiple Linear Regression，
MLR）是根据多个输入参数求出相应回归系数，将

回归系数与对应自变量乘积后累加得到因变量，利

用线性模型建立因变量与多个自变量之间关系的

一种建模方法。其中，自变量须与因变量有密切线

性相关关系并具有一定的互斥性。多元线性回归

模型如式（11）所示：

Y = β0 + β1 X 1 +⋯+ βn Xn + μ （11）
其中：Y为被解释变量，Xj（j=1，2，…，n）为解释变

量，βj（j=0，1，2，…，k）为回归系数，μ为随机误

差且遵从标准正态分布。

3 结果与分析

3.1 模型构建

3.1.1 CART模型

为防止 CART回归树的过拟合，通过计算模型

复杂度参数、相对误差及其交叉验证相对误差随决

策树分割节点数量增加的变化情况，如表 2所示。

由此得到 10折交叉验证下的 X-Val相对误差

和模型复杂度参数 CP的关系，以模型复杂性小、交

叉验证误差低的标准作为 CART模型最优修剪准

则。依据上述准则确定了本文中 CART模型的最

优修剪规则为 Xerror=0.349，CP=0.01。
3.1.2 GBRT模型

在利用 Python平台建立GBRT模型的过程中，

需要确定弱学习器数量，学习速率以及决策树深度

3个模型参数，其中弱学习器数量应当在误差趋于

稳定后越小越好，决策树深度为避免过拟合现象不
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应过大，学习速率通常取 v≤0.1。实验采用格网搜

索方法确定遥感探测小麦条锈病 GBRT模型的最

优参数。通过格网搜索得到小麦条锈病预测 DI值
与实测 DI值的平均绝对误差随分类回归树数量以

及深度的变化趋势如图 1和图 2所示，由图可知，当

GBRT模型中弱学习器的数量达到 200后，其预测

结果的平均绝对误差低且趋于稳定；当树的深度为

4时，其预测结果的平均误差最小；通过对训练样本

的多次仿真发现将学习速率设置为默认值 0.1时模

型的精度较高，在本模型中，｛n_trees=200，learning_
rate=0.1，max_depth=4｝参数组合为最优组合。

3.1.3 MLR模型

在构建小麦条锈病严重度遥感探测的多元线

性回归模型时，自变量的优选依据为特征参量和 DI
之间的显著性水平与方差膨胀因子（Variance Infla⁃
tion Factor，VIF），其中显著性水平设定为 p≤0.05，
而方差膨胀因子的阈值设定为 10，这是因为 VIF越

大，变量之间共线性越严重。当 0<VIF<10，不存

在多重共线性；当 10≤VIF<100，存在较强的多重

共线性；当 VIF≥100，存在严重多重共线性［37］。实

验将VIF值大于等于 10的自变量舍去，筛选得到两

种不存在多重共线性的变量 X7、X24，以此为自变量

建立MLR模型。

GBRT、CART和 MLR模型对小麦条锈病严

重度的预测结果如图 3所示，图中Test为测试数据，

GBRT为梯度提升回归树预测结果，CART为分类

与回归树预测结果，MLR为多元线性回归预测结

果。由图 3可以看出，GBRT模型估测小麦条锈病

病情严重度总体上效果良好，更加接近实测值，估

测结果波动小，鲁棒性高；CART模型预测结果处

于较大波动状态，这是由于 CART模型在小样本数

据中易将不同特征的数据集划分为同一特征的子

集，从而影响估测的准确度；MLR所建估测模型相

对比较稳定，但其预测精度较低。综上所述，GBRT
模型对病情严重度具有良好的预测能力、泛化能力

图 3 不同预测模型对条锈病病情指数预测结果

Fig.3 Prediction results of stripe rust disease index by dif⁃

ferent prediction models

图 1 平均绝对误差随分类回归树数量的变化趋势

Fig.1 Trend of MAE varying with number of CART

图 2 平均绝对误差随分类回归树深度的变化趋势

Fig.2 Trend of MAE varying with depth of CART

表 2 CART模型复杂度参数（CP）、相对误差（REL

error

）及

其交叉验证相对误差（X

error

）

Table 2 CP，REL

error

and X

error

of CART

nsplit
0
1
2
3
4
5
6
7
8

CP
0.678 919
0.143 475
0.070 193
0.043 176
0.016 467
0.010 215
0.009 33
0.003 453
0.002 919

RELerror
1

0.321 080 6
0.177 605 9
0.107 412 9
0.064 237
0.031 303 3
0.021 088 3
0.011 758
0.008 304 9

Xerror
1.063 38
0.507 58
0.460 05
0.469 07
0.357 14
0.349 4
0.359 14
0.402 98
0.389 39
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和鲁棒性，在小麦条锈病的遥感估测中具有更好的

适用性。

3.2 模型精度评价

为了评价小麦条锈病病情严重度估测模型的

可靠性，采用模型估测 DI值与实测 DI间的决定系

数（determination coefficient，R2）和 均 方 根 误 差

（Root Mean Square Error，RMSE）［16］2个指标进行

模型精度评价，其中 R2和 RMSE计算如公式（12）和

（13）所示。

R2 =
( )∑( )yi - ȳ i ( )ŷ i - y͂ i

2

∑( )yi - ȳ i

2∑( )ŷ i - y͂ i

2 （12）

RMSE =
1
n∑( )yi - ŷ i

2

（13）

其中：n为检验样本个数；yi和¯yi分别为病情严重度

实测值与实测值的平均值；ŷi和 yĩ分别为模型预测

值与预测值的平均值。

利用相同的验证样本分别利用公式（12）和

（13）计算 3种不同模型预测 DI值与实测 DI值间的

R2和 RMSE，结果如图 4所示，图中实线为不同模型

预测DI值和实测DI值之间的拟合线，虚线为 1∶1关
系线。由图 4可以看出 GBRT模型预测 DI值和实

测 DI 值 间 的 R2 比 CART 模 型 提 高 了 6.16%，比

MLR模型提高了 11.57%，而 RMSE则比 CART模

型 减 小 了 15.50%，比 MLR 模 型 减 小 了 13.49%。

GBRT模型估测精度优于 CART模型和MLR回归

模型，更适合于小麦条锈病的遥感探测。

3.3 小麦病情严重度主控因素分析

GBRT模型能够通过计算特征的重要程度，发

现特征间的高阶关系。特征重要性通过不同特征

在单棵树中重要程度的平均值进行衡量，如公式

（14）所示。

Ĵ 2
j =

1
M ∑m = 1

M

Ĵ 2
j ( Tm ) （14）

其中：M表示树的数量，特征 j在单棵树中的重要度

通过该特征分裂后损失的减少值进行计算。

通过 Python平台计算特征重要性，得到影响小

麦病情严重度的主控因素为反射率荧光导数指数

D705/D722、短波红外谷反射率和反射率荧光比值

指数 R740/R800。
荧光强度能够敏感反映病害引起的生理变化

及其受胁迫状态［38］，起到植物健康状态“探针”作

用［39］；短波红外谷处于水分敏感波段处，随着小麦

条锈病病情严重度的增加，小麦水分严重损失，使

其短波红外谷反射率变化差异非常显著，这与已有

研究结果相一致［40-41］。

4 结 语

论文利用改进 CART算法——GBRT算法，以

格网搜索的方式得到模型参数的最优组合，构建了

遥感估测小麦条锈病病情严重度模型，并将之与

CART、MLR模型进行比较，从而确定高光谱遥感

估测小麦条锈病严重度的适宜算法和模型。

（1）GBRT作为以 Boosting为策略的集成学习，

在保证偏差的同时选择深度较浅的决策树便能达

到较高的精度，通过格网搜索得到学习速率为 0.1，
弱学习器数量为 200，树的深度为 4时的参数组合为

GBRT模型最优组合，可作为 GBRT算法估测小麦

条锈病严重度的参数设置依据。

（2）通过计算 GBRT特征的重要程度，得到重

要性前 3的特征参数分别为反射率荧光导数指数

D705/D722、短波红外谷反射率和反射率荧光比值

指数 R740/R800，说明冠层 SIF比反射率光谱能更

图 4 不同模型的预测DI值与实测DI值拟合

Fig.4 Comparison of the estimated DI and real DI using different model
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加敏感地反映小麦条锈病害信息。这是因为虽然

反射率光谱能够敏感反映作物色素含量变化［42-43］，

但受土壤等非绿色景观成分背景噪声的影响较

大［44］，且对作物光合活性不敏感，而冠层 SIF则受背

景噪声的影响较小［45］，能够灵敏反映作物光合生理

上的变化，SIF和光合作用之间的直接联系可提高

植物胁迫遥感监测精度［44］。

（3）GBRT模型对小麦条锈病严重度的估测精

度更接近于实测值，估测结果波动小，鲁棒性高；由

于 CART模型在小样本数据中易将不同特征的数

据集划分为同一特征的子集，影响了病情严重度的

估测精度，导致 CART模型预测结果处于较大波动

状态；MLR算法所建模型的估测结果相对比较稳

定，但其预测精度较低。GBRT模型对病情严重度

具有更好的预测能力、泛化能力和鲁棒性，更适合

于小麦条锈病的遥感探测。

（4）实验在利用遥感数据构建小麦条锈病严重

度估测模型时，并未考虑小麦生育期及其品种对冠

层光谱数据的影响，也未考虑反射率光谱数据的目

标光谱和背景光谱的混合问题［46］，因此该模型的外

延性还需进一步研究。

（5）反射率和荧光的变化是小麦条锈病发生的

一种表象特征，不同的胁迫均能引起反射率和荧光

数据的变化，仅仅利用反射率和荧光数据只能够实

现小麦条锈病严重度探测，如何依据相关的植保和

农学知识，综合利用病害发生的时相信息和温湿度

信息以及反射率和叶绿素荧光数据实现小麦条锈

病遥感探测的逆向识别还有待研究。
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GBRT Model for Detecting the Severity of Wheat Stripe Rust by

Remote Sensing

Jin Hang1，2，Jing Xia1，Gao Yuan1，2，Liu Liangyun2
（1.College of Geomatics，Xi’an University of Science and Technology，Xi’an 710054，China；

2.Key Laboratory of Digital Earth Science，Institute of Remote Sensing and Digital Earth，Chinese Academy
of Sciences，Beijing 100094，China）

Abstract：In order to improve the stability of the small sample data model，a remote sensing detection model of
wheat stripe rust with higher accuracy and better robustness was constructed. Firstly，the data of canopy solar-
Induced chlorophyll Fluorescence（SIF）were extracted based on radiance and reflectance fluorescence index
method，and then combined with reflectance spectral index sensitive to severity of wheat stripe rust，the Gradi⁃
ent Boost Regression Tree（GBRT）was used to detect wheat stripe rust. By comparing GBRT model with
CART and Multiple Linear Regression（MLR）model，the results showed that：（1）Reflectivity derivative flu⁃
orescence index D705/D722，short-wave infrared Valley reflectance and reflectance ratio fluorescence index
R740/R800 were the main factors affecting the accuracy of remote sensing detection of wheat stripe rust. The
importance of chlorophyll fluorescence data was higher than that of reflectance spectrum data，and canopy SIF
could reflect wheat stripe rust information more sensitively than reflectance spectrum.（2） Compared with
CART model and MLR model，the Root Mean Square Error（RMSE） of GBRT model was reduced by
15.50% and 13.49%，and the determination coefficient（R2）was increased by 6.16% and 11.57% respectively.
The estimated DI value of GBRT model is closer to the measured value，and the fluctuation of the estimated re⁃
sult is low，and the robustness of CART model is high. In small sample data，it is easy to divide data sets with
different features into subsets of the same feature，and the prediction results fluctuate greatly. The prediction re⁃
sults of MLR model are relatively stable，but its prediction accuracy is low.
Key words：GBRT；Solar-induced chlorophyll fluorescence；Reflectance spectrum；Wheat stripe rust；Disease
severity
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