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基于无人机多光谱影像的槟榔黄化病遥感监测
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摘  要：黄化病是一种严重危害槟榔生长的病害，迫切需要及时、准确地监测其侵染的严重度差异和空间分布。低空无

人机遥感可有效解决槟榔种植区由于多云雨天气而造成光学卫星影像获取不足，提高槟榔黄化病监测的实时性。该文利

用大疆精灵 Phantom 4 Pro V2.0 四旋翼无人机搭载 MicaSense RedEdge-M 多光谱相机获取 5 波段多光谱影像，基于最小冗

余最大相关算法（Minimum Redundancy Maximum Relevance，mRMR）从 15 个潜在的植被指数中优选比值植被指数（Ratio 

Vegetation Index，RVI）、改进的简单比值指数（Modified Simple Ratio Index，MSR）和花青素反射指数（Anthocyanin 

Reflectance Index，ARI）作为敏感特征，分别利用后向传播神经网络（Back Propagation Neural Network, BPNN）、随机森

林（Random Forest, RF）和支持向量机（Support Vector Machine, SVM）分类算法，构建了槟榔黄化病严重度监测模型。

结果表明，BPNN 模型总体精度达到 91.7%，分别比 RF 模型和 SVM 模型提高 6.7%和 10.0%，且 Kappa 系数为 0.875，

为所有模型中最高，漏分、错分误差也最小，健康，轻度和重度分别为 11.1%、15.8%，13.6%、9.5%和 0、0。研究结果

证明了无人机多光谱遥感影像监测槟榔黄化病的可行性，同时也可为其他热带作物病害监测提供案例研究。 
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0  引  言  

槟榔（Areca catechu L.）主要生长在热带和亚热带地

区，是中国海南省的第一大热带经济作物[1]。然而，病害

的频繁发生和严重度加剧已严重影响了槟榔种植业的发

展。作为一种严重危害槟榔的传染病害，黄化病最早发

现于印度，1981 年在海南省屯昌县药材场出现，之后频

繁发生，危害日益严重[2]，迫切需要及时、准确地监测病

害发生的严重度空间分布，以便于实施早期防控。前期

的调查方式主要基于地面人工调查，但耗时、费力、主

观性强，严重影响了槟榔黄化病监测的及时性和有效性，

不适于大面积快速监测与统防统治。 

航天遥感技术的出现，为作物病虫害大面积、快速、

准确监测提供了重要的技术手段[3]。Jonas 等[4]基于病害

前后的 QuickBird 影像开展小麦白粉病和条锈病的识别

研究，识别精度达到 88.6%。Zhang 等[5]利用多时相中分
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辨率 HJ-CCD 影像，监测了区域尺度的小麦白粉病发生、

发展情况。da Rocha 等[6]选用 Landsat-8 OLI 遥感影像监

测咖啡豆坏死病。由于卫星光学影像在成像过程中经常

受到云、雨、雾等恶劣天气的影响，尤其在热带地区经

常难以获取可用的遥感影像。相比之下，无人机可在云

下飞行，具有成本低、操作简单、获取影像速度快、影

像分辨率高等优势，有效弥补了光学卫星遥感和普通航

空摄影易受云层遮挡的缺陷[7-9]。Su 等[10]基于无人机航拍

的多光谱影像，采用贝叶斯优化的随机森林方法建立了

小麦条锈病监测模型。兰玉彬等[11]利用无人机采集的柑

橘园高光谱影像，通过 K 近邻法和支持向量机法（Support 

Vector Machine，SVM）构建柑橘黄龙病判别模型。

Backoulou 等[12]利用色度指标法分割无人机多光谱影像，

通过分析常斑块的面积、形状、连通度与聚集度等指标，

有效识别了小麦蚜虫侵害的田块。上述研究表明，先前

的作物病害遥感监测研究多基于卫星遥感数据，研究对

象也主要集中于小麦、水稻等大田作物。无人机遥感技

术为作物病害识别和监测提供了快速、高效的手段，但

用于槟榔黄化病的监测研究还鲜有报道。 

在构建作物病害遥感监测模型时，由于建模因子中

存在不相关、弱相关或者冗余特征，会影响模型的分类

精度和泛化能力。例如：相关分析法只对所选特征进行

·农业航空工程· 
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相关性分析，没有剔除无效的冗余特征，降低了分类模

型的学习性能[13]；T 检验方法只显示了特征的类间差

异，并没有充分体现特征与类标签之间的联系[14]。相

比之下，最小冗余最大相关算法（Minimum Redundancy 

Maximum Relevance，mRMR）具有保证特征与类别最

大相关性的同时去除冗余特征的优势，已广泛应用于目

标识别[15]、遥感影像分类[16]、病虫害遥感监测[17]等研

究中。基于上述分析，由于海南多云雨天气，极大限制

了光学卫星遥感影像的获取，本研究采集无人机多光谱

影像，选用 mRMR 筛选对槟榔黄化病敏感的特征，并

利用 BP 神经网络（Back Propagation Neural Network，

BPNN）、随机森林（Random Forest，RF）和 SVM 3

种分类算法分别构建槟榔黄化病的遥感监测模型，对比

获取最优的监测方法，以期为大面积槟榔黄化病监测与

防控提供方法参考和案例支撑。 

 

1  数据和方法 

1.1  研究区 

研究区位于海南省万宁市北大镇的一处槟榔林

（18°54'41.66" N，110°17'46.01" E）（图 1），属热带季

风气候，年平均气温 23.6 ℃，最冷月平均气温 18.7 ℃，

最热月平均气温 28.5 ℃，年降水量约 2 200 cm，年平均

日照时数 1 800 h 以上。地处丘陵山区，土壤类型主要为

红壤土和沙壤土。万宁市是海南省槟榔种植面积最大的

市，2018 年种植面积达 18 138 hm2，占海南全省种植面

积的 16.5%[18]。槟榔黄化病已对本市槟榔种植造成了严重

威胁，有调查结果显示，万宁市南部地区的槟榔黄化病

平均发病率达 39.6%[19]。本研究所选实验地水肥条件良

好，槟榔黄化现象主要由黄化病导致。 

 
图 1  研究区地理位置及样本点空间分布 

Fig.1  Geographic location of the study area and spatial distribution of sample points 
 

1.2  数据获取与处理 

1.2.1  地面样点数据采集 

地面调查于 2018 年 12 月 10 日上午 10:00－12:30 进

行，共采集 60 个样点数据。研究区域面积为 13.4 km2，

槟榔树高 10～15 m。首先人工现场初步判定染病程度，

并利用亚米级高精度 GPS 接收机定位；然后采用无人机

搭载高清数码相机，在距离槟榔树冠层高约 10 m 处垂直

向下拍摄，通过图像处理计算叶片黄化面积占整个植株

冠层面积的百分比。由于目前尚未有槟榔黄化病划分的

行业标准，综合考虑病害为害特征及遥感影像可分性，

将发生严重度划分为 3 个等级：健康（<1%）、轻度（1%～

10%）和重度（≥10%），样本数分别为 18、22 和 20。 

1.2.2  无人机遥感数据获取与预处理 

无人机平台使用大疆精灵Phantom 4 Pro V2.0四旋翼

无人机，整机（含电池和桨）质量为 1.375 kg，最大水平

飞行速度 72 km/s，最大飞行高度为 6 000 m。搭载的传

感器为美国 Micasense 公司生产的 MicaSense RedEdge-M

多光谱相机。该相机可同时获取 5 个波段数据，包含可

见光波段、近红外波段和红边波段，具体参数如表 1 所

示。在开展病害地面调查实验的同时进行无人机飞行实

验。飞行时光照条件良好，且风力小于 3 级。无人机航

拍实验前后，均在地面放置一块校准反射面板，使相机

尽可能垂直面板。该操作主要用于像元值的相对定标，

获取精准的反射率数据。为获取稳定的影像信息，起飞

前首先规划好飞行航线，使无人机按照预先设定好的航

线进行拍摄，飞行范围覆盖整个研究区域。飞行航高设

为 60 m，巡航速度为 7 m/s，影像空间分辨率为 4 cm，旁

向重叠率为 80%，航向重叠率为 70%。获取无人机影像

后，利用 Pix4D Mapper 软件对影像进行拼接，然后进行

几何校正、辐射定标、裁剪等预处理[20]。 

表 1  MicaSense RedEdge-M 多光谱相机参数 
Table 1  Parameters of MicaSense RedEdge-M multispectral 

camera 

波段 
Waveband 

中心波长 
Central  

wavelength/nm 

光谱带宽 
Spectral  

bandwidth/nm 

面板反射率 
Panel 

 reflectivity 
蓝 Blue 475 20 0.49 
绿 Green 560 20 0.49 
红 Red 668 10 0.49 

近红外 Near infrared 840 40 0.49 
红边 Red edge 717 10 0.49 

 

1.3  输入变量确定 

1.3.1  特征选择 

槟榔感染黄化病后，外部形态会发生变化，如叶片
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变黄、枯萎等；其内部生理也会发生变化，如叶绿素和

水分含量下降等。无论是形态还是生理的变化，都会引

起槟榔光谱信息的改变。植被指数将蓝波段、绿波段、

红边波段等对大气、植被、土壤敏感的光谱波段进行线

性或非线性组合，综合体现绿色植被的叶面积指数（Leaf 

Area Index，LAI）、盖度、叶绿素含量、绿色生物量、

吸收光合有效辐射（Absorbed Photosynthetically Active 

Radiation，APAR）等参数[21]，已被广泛应用于作物病

虫害的遥感监测和诊断研究中，取得了令人满意的分类

精度[22]。基于预处理后的无人机多光谱影像，初步选

取 15 个常用于植被长势和病虫害监测的植被指数作为

监测槟榔长势和病害胁迫的候选特征集，如表 2 所示。 

表 2  用于槟榔黄化病监测的植被指数 
Table 2  Vegetation indexes for areca yellow leaf disease monitoring 

植被指数 Vegetation indexes 公式 Formulas 参考文献 References 

花青素反射指数 Anthocyanin Reflectance Index (ARI) 1 1
550 nm 700 nm
 R R  [23] 

差值植被指数 Difference Vegetation Index (DVI) NIR RedR R  [24] 

增强型植被指数 Enhanced Vegetation Index (EVI)    NIR Red NIR Red Blue2.5 6 7.5 1   R R R R R  [25] 

绿度归一化植被指数 Green Normalized Difference Vegetation Index (GNDVI)    NIR Grenn NIR GrennR R R R   [26] 

修改型土壤调整植被指数 Modified Soil Adjusted Vegetation Index (MSAVI) 2
NIR NIR NIR Red

1
[(2 1) (2 1) 8( )]

2
    R R R R  [27] 

改进的简单比值指数 Modified Simple Ratio Index (MSR) NIR Red NIR Red( / 1) / ( / +1)R R R R  [28] 

归一化差异绿度指数 Normalized Difference Greenness Index (NDGI)    Green Red Grenn RedR R R R   [29] 

归一化植被指数 Normalized Difference Vegetation Index (NDVI)    NIR Red NIR Red R R R R  [30] 

优化土壤调节植被指数 Optimized Soil Adjusted Vegetation Index (OSAVI)    800 nm 670 nm 800 nm 670 nm1.16 0.16R R R R      [31] 

植物衰老化反射率指数 Plant Senescence Reflectance Index (PSRI)  678 nm 500 nm 750 nmR R R  [32] 

重归一化植被指数 Renormalized Difference Vegetation Index (RDVI) 800 nm 670 nm 800 nm 670 nm( ) / ( ) R R R R  [33] 

比值植被指数 Ratio Vegetation Index (RVI) NIR RedR R  [34] 

土壤调节植被指数 Soil Adjusted Vegetation Index (SAVI)    NIR Red NIR Red1.5 0.5  R R R R  [35] 

三角形被指数 Triangular Vegetation Index (TVI)    750 nm 550 nm 670 nm 550 nm0.5 120 200    R R R R  [36] 

宽动态范围植被指数 Wide Dynamic Range Vegetation Index (WDRVI)    NIR Red NIR Red0.1 0.1 R R R R  [37] 

注：RBlue、RGreen、RRed 和 RNIR分别表示蓝波段、绿波段、红波段和近红外波段反射率；Ri(i=550、670、678、700、800 和 5 670 mm)表示对应波数的反射率。 
Note: RBlue, RRed, RGreen and RNIR represents the reflectivity of blue waveband, green waveband, red waveband and near-infrared waveband, respectively; Ri(i=550, 670, 
678, 700, 800 and 5 670 mm) is the reflectivity of corresponding wavelength. 

 

1.3.2  特征变量优选 

由于不同特征变量之间会存在一定的相关性，从而

带来较多的冗余数据，增大计算量，因此对初选的 15 个

植被指数进行优选，得到反映槟榔黄化病最敏感的植被

指数。相比于相关分析法、T 检验法，mRMR 算法能够

得到相关度高且冗余性小的特征数据集，同时考虑到所

选特征与黄化病严重度之间的相关性以及特征之间的冗

余性。mRMR 算法利用互信息作为度量标准[38]，主要思

想是从特征空间中找出 m 个最优特征，这 m 个特征与目

标类别之间拥有最大相关性，且特征之间冗余性最小。

特征集 S 与类 a 的相关性 D 由各个特征 xi和类 a 之间的

所有互信息值的平均值的关系为 

   1
, ( , )

| |
i

i
x s

D S a I x a
S 

   （1） 

集合 S 中所有特征的冗余 R（S）由特征 xi与特征 xj

之间的所有互信息值的平均值表示： 

   2
,

1
( , )

| |
i j

i j
x x s

R S I x x
S 

   （2） 

式中 I(xi, a)、I(xi, xj)分别为特征 i 和类 a 之间、特征 i 与

特征 j 之间的互信息。其中，互信息 I(x, y)的计算公式为 

 
( , )

( , ) ( , ) lg d d
( ) ( )

 
p x y

I x y p x y x y
p x p y

 （3） 

式中 p(x)、p(y)为随机变量 x、y 的概率密度函数，p(x,y)

为 x 和 y 的联合概率密度函数。 

联合（1）和式（2），得到基于 mRMR 选择特征的

目标函数为 

 max(D−R) （4） 

1.4  建模方法 

基于 Matlab 软件平台，选用 BPNN、RF 和 SVM 3

种算法分别构建槟榔黄化病发生严重度监测模型，并对

结果进行比较分析。 

1.4.1  BPNN 算法模型 

BPNN 是一种多层前馈神经网络，具有信号向前传

播、误差反向传播的特点，主要以误差逆向传播算法训

练模型，是目前应用最广泛的神经网络[39]。基本思想是

梯度下降法，使得到的实际输出值与期望输出值之间的

误差均方差最小。本文 BPNN 主要构建 2 层神经网络，

即隐藏层和输出层，具体实现过程如下： 

1）输入数据集。给定随机划分的训练集 P_train 和验

证集 T_test，以及训练标签 P_class 和验证标签 T_class。 

2）数据归一化。使用 mapminmax 函数进行数据归

一化，将数据映射到[0, 1]范围内，避免输入和输出数据

的显著差异。 

3）建立神经网络，并设置网络参数。 

4）设置训练参数，进行网络训练。设置迭代次数为

200 次，学习率设置为 0.001，训练误差目标为 10-4，最

大失败次数为 10。使用 train（net, P, T）函数进行网络训练。 
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5）网络仿真，使用 sim（net, 测试矩阵）函数。根

据预测值和期望值求得 BPNN 总体识别精度。 

1.4.2  RF 算法模型 

RF 是一种基于集合学习的组合分类算法，中心思想

是：利用自助法（Bootstrap）从原始训练样本集中有放回

地随机抽取 s 个样本，进行 n 次采样后，得到 n 个训练集；

分别基于每个新的训练集建立模型，得到 n 个决策树模

型；将生成的 n 个决策树组成随机森林，并以多棵树分

类器投票决定最终的预测结果[40]。在训练阶段构建多个

决策树，其中最终的类输出是单个决策树类的模式。建

模时，设置决策树个数 ntree 为 500，其他参数取默认值。 

1.4.3  SVM 算法模型 

SVM 是一种基于统计学习理论的新型机器学习方

法，主要利用结构风险最小化原则实现[41]。通过在高维

特征空间中寻找最优分割超平面，将不同类别的样本分

开，且误差最小，从而实现数据的正确分类。由于其结

构简单，具有较强的适应性和较好的鲁棒性，在线性、

非线性、分类和回归问题中都有广泛应用。利用 SVM 构

建槟榔黄化病监测模时，使用 mapminmax 函数对训练集

和验证集进行归一化处理，将数据缩放在区间[0, 1]范围

内；调用 LIBSVM 3.23 软件中的 svmtrain 命令对训练集

进行训练，并使用 svmpredict 命令对验证集进行测试。其

中，SVM 使用线性核函数，惩罚因子 c、核参数 g 等参

数均使用系统默认值。 

2  结果与分析 

2.1  最优特征变量选择 

利用 mRMR 方法进一步对 15 个植被指数进行筛选，

得到特征重要性从高到低的顺序为：RVI、MSR、ARI、

GNDVI、OSAVI、WDRVI、NDVI、EVI、TVI、NDGI、

MSAVI、PSRI、SAVI、RDVI 和 DVI。为了进一步确定

最优特征，分别输入 15 个特征变量构建 BPNN 分类模型，

得到图 2 所示的特征变量个数与总体精度（Overall 

Accuracy，OA）关系曲线。由图 2 可知，当特征个数为

3 时分类精度达到最大值 91.7%；随着特征变量个数的增

加，总体精度开始下降且波动幅度较小，因此确定最优

特征变量个数为 3。根据特征重要性优先原则，选择 RVI、

MSR、ARI 作为最优特征组合。 

 

图 2  特征变量个数与总体精度的关系 

Fig.2  Relationship between the numbers of feature variables and 
overall accuracy of classification 

 

分析筛选的植被指数构建机理可以发现，RVI 增强

了植被与土壤之间的辐射差异，能够表征不同植被覆盖

下的生物量信息并与叶绿素含量高度相关[42]；MSR 能够

改善由于植被生化参数变化而出现的饱和性问题，且能

够克服大气、土壤和背景等因素的影响[43]；ARI 可用于

植物的色素成分和含量变化分析[44]，可以很好地指示槟

榔黄化病发生时色素成分和含量的变化。由于槟榔树有

一定的种植间距，从影像上看会有一定面积的裸露土壤，

故 RVI 可减小土壤背景对槟榔树光谱的影响。因此，利

用 RVI、MSR 和 ARI 指数的组合能有效地提取槟榔黄化

病信息。 

2.2  模型评估与验证 

将最优特征子集（RVI、MSR 和 ARI）作为模型输入，

分别利用 BPNN、RF 和 SVM，构建槟榔黄化病发生严重

度监测模型，并利用验证集评价 3 种模型的监测结果，如

表 3 所示。 

表 3  不同模型的槟榔黄化病分类结果对比 
Table 3  Comparison of the classification results of areca yellow leaf disease based on different models 

模型 
Model 

样本 
Sample 

健康 
Healthy 

轻度 
Slight 

重度 
Serious 

总和 
Total sum

漏分误差 
Omission error/% 

错分误差 
Commission error/% 

总体精度 
Overall accuracy/% 

Kappa 系数 
Kappa coefficient

BPNN 

健康 Healthy 16 3 0 19 11.1 15.8 

91.7 0.875 轻度 Slight 2 19 0 21 13.6 9.5 

重度 Serious 0 0 20 20 0 0 

总和 Total sum 18 22 20 60     

RF 

健康 Healthy 14 2 0 16 22.2 12.5 

85.0 0.774 轻度 Slight 4 17 0 21 22.7 19 

重度 Serious 0 3 20 23 0 13 

总和 Total sum 18 22 20 60     

SVM 

健康 Healthy 18 6 0 24 0 25 

81.7 0.727 轻度 Slight 0 13 2 15 40.1 13.3 

重度 Serious 0 3 18 21 10 14.3 

总和 Total sum 18 22 20 60     

 

从表 3 可以看出，基于 BPNN、RF 和 SVM 的槟榔

黄化病监测模型均具有较好的分类精度。其中，BPNN 模

型的 OA 最高，达到 91.7%，RF 模型的 OA 为 85.0%，

略低于 BPNN 模型，而 SVM 模型的 OA 最低，为 81.7%，

且 BPNN 模型的 OA 比 RF 和 SVM 模型分别高出 6.7%和

10.0%；从 Kappa 系数来看，BPNN 模型的 Kappa 系数为
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0.875，高于 RF 的 0.774 和 SVM 的 0.727；对比 3 种方法

所建模型的漏分、错分情况发现，BPNN 模型将重度分为

健康和轻度发的情况较少，RF 模型次之，SVM 模型最为

严重，且 BPNN 模型对健康和轻度的漏分、错分在 3 种

模型中最少，说明 BPNN 模型对重度样本识别效果最好，

且该模型对健康和轻度分类混淆情况比 RF、SVM 模型对

健康和轻度混淆情况较少。上述结果说明，SVM 模型的

漏分、错分情况总体最为严重，RF 模型次之，BPNN 模

型最低。综合分析，BPNN 模型对槟榔黄化病的识别效果

优于 RF 模型和 SVM 模型。 

2.3  槟榔黄化病严重度空间分布 

基于已建立的 BPNN、RF 和 SVM 槟榔黄化病遥感

监测模型，将 mRMR 方法筛选出的特征变量组合（RVI、

MSR 和 ARI）作为模型输入，分别绘制黄化病严重度

的遥感监测空间分布图（图 3）。结果表明，基于 3 种

监测模型得到的槟榔黄化病空间分布格局基本一致，总

体上研究区西南部发病较为严重，而北部地区发病较

轻，但 3 种方法生成的分布图在局部地区仍存在一定差

异。分析 BPNN 模型的分布图（图 3a），重度发病面

积相对较少且分布较均匀，主要发生在西南部，其他区

域也有零星分布；轻度发病槟榔主要分布在西南部以及

中东部区域。从验证结果来看，BPNN 模型对重度发病

的槟榔识别率较高，但是出现小部分健康与轻度发病的

槟榔分类混淆现象，尤其是研究区东部，由于轻度发病

槟榔样本光谱信息接近于健康槟榔，导致健康槟榔与轻

度发病槟榔部分混淆。观察 RF 模型的分布图（图 3b），

槟榔黄化病严重度总体分布与图 3a 较为一致，但在南

部区域出现部分轻度与重度发病的槟榔分类混淆现象。

相比之下，SVM 模型的分布图中（图 3c），受黄化病

侵害的槟榔数量明显多于图 3a 和图 3b，主要表现为黄

化病轻发区最多，主要集中于东北角区域，这是因为该

区域的部分正常槟榔被错分为轻度发病；另外，在研究

区的南部区域也有部分轻度发病的槟榔被错分为重度

发病。综上所述，BPNN 模型对研究区槟榔黄化病的分

类识别效果比其他 2 种模型要好，再次证明了 BPNN

方法的优越性。 

对比 BPNN 模型、RF 模型和 SVM 模型的结果，发

现 BPNN 模型的监测效果好于 RF 模型和 SVM 模型。主

要由于 BPNN 方法具有较强的非线性拟合能力和泛化能

力，建立的网络模型稳定性较好，使得 BPNN 可较为准

确地实现小区域的槟榔黄化病严重度监测。SVM 虽然能

通过核函数的选择处理各种非线性问题，但是 SVM 算法

对核函数以及惩罚因子等参数的选择较为复杂，使其在线

性、非线性、分类以及回归等应用中受到一定的限制[45]，

且 SVM 多用于解决二分类问题。RF 具有较强的容噪能

力，也不易产生过度拟合现象[46]，但是该方法参数较复

杂，且 RF 的决策容易受取值划分较多的特征影响，导致

模型的精度受到影响。 

 

图 3  基于 BPNN、RF 和 SVM 的槟榔黄化病严重度空间分布 

Fig.3  Spatial distribution of arecanut yellow leaf disease severities based on BPNN, RF and SVM 
 

3  结  论 

本文利用无人机多光谱遥感数据，以 mRMR 算法筛

选出的特征变量组合比值植被指数 RVI、改进的简单比

值指数 MSR 和花青素反射指数 ARI 作为输入，利用

BPNN、RF 和 SVM 方法分别构建槟榔黄化病遥感监测模

型，并对比分析了 3 种模型的分类精度。结果表明 BPNN、

RF 和 SVM 模型均具有较好的分类效果，其中，BPNN

模型的 OA 最高，达到 91.7%；RF 模型的 OA 为 85.0%，

略低于BPNN识别模型；SVM模型的OA最低，为 81.7%。

BPNN 模型的 OA 比 RF 模型和 SVM 模型分别高出 6.7%

和 10.0%，且 BPNN 模型的 Kappa 系数为 0.875，为所有

模型中最高；总体上，BPNN 模型的漏分、错分误差也最

小，健康，轻度和重度的误差分别为 11.1%、15.8%，13.6%、

9.5%和 0、0。研究结果证明了无人机多光谱影像监测槟

榔黄化病的可行性。 

由于研究中采用一个高度获取槟榔无人机多光谱影

像，没有考虑飞行高度对解析槟榔黄化病精度的影响，

后续研究中可进一步解析病害反演精度的“尺度效应”。

随着更多亚米级高分辨率遥感卫星发射，为作物病害监

测提供了丰富的数据源。如何结合无人机的机动性和卫

星的宏观性，通过“尺度转换”和“模型扩展”实现大

面积监测槟榔黄化病将是后续研究的重点方向。 

在构建病害遥感监测模型时，建模方法的选择会影
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响病害严重度反演的精度和效率。相比于 SVM 和 RF，

BPNN 也存在一些需要解决的问题，例如，如何准确确定

隐含层节点的个数，节点个数较少，导致网络不能收敛，

容错性差，节点个数较多，导致网络学习时间过长易出

现过拟合现象；当样本量数量过多或过少时，会产生欠

拟合或过拟合现象。今后的研究中，需要保证不同病害

严重度样本的均衡性和代表性，另外也可以参考适合小

样本量分类的深度学习训练策略，选择参数范数惩罚、

数据增强、提前终止等方法，减缓和防止过拟合现象，

保证模型的泛化能力，提升病害等级分类精度。 
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Abstract: Yellow leaf disease is a serious disease that endangers the growth of areca, it is urgent to monitor the infection 
severity and spatial distribution in time and accurately. However, the traditional monitoring methods are mainly depend on 
visual inspection and manual investigation, which affects the efficiency and spatial scope of monitoring. Low altitude UAV 
remote sensing technology can effectively solve the problems of insufficient optical satellite images acquisition caused by 
cloudy and rainy weather in areca planting area, and improve the real-time monitoring of areca yellow leaf disease. In this 
paper, in order to identify the severities and spatial distribution of areca yellow leaf disease, five band(including blue, green, 
red, near-infrared and red-edge wavebands) multispectral images were obtained by using the MicaSense RedEdge-M 
multispectral camera mounted on the DJI Phantom 4 Pro V2.0. Based on the Minimum Redundancy Maximum Relevance 
(mRMR), three sensitive features were selected from 15 potential vegetation indexes. Using Back Propagation Neural 
Network(BPNN), Random Forest(RF) and Support Vector Machine(SVM) classification algorithms respectively, a monitoring 
model of areca yellow leaf disease severity was constructed. A total sixty in-situ sampling points were selected and the disease 
index (DI) were obtained, according to the characteristics of the disease and the separability of remote sensing images, the 

severities of the disease were divided into three grades: health (DI<1%), slight (1%≤DI＜10%) and serious (DI≥10%), and 

the number of samples was 18, 22 and 20 respectively. According to the priority principle of importance of feature variables, 
Ratio Vegetation Index (RVI), Modified Simple Ratio Index (MSR) and Anthocyanin Reflectance Index (ARI) were finally 
selected. Two-tier neural networks including hidden layer and output layer were used to build the BPNN model. The results 
showed that the overall accuracy (OA) of BPNN model was 91.7%, which was 6.7% and 10.0% higher than that of RF model 
and SVM model, respectively. The Kappa coefficient of the BPNN model was 0.875, which was the highest among the three 
models. In general, the omission errors and commission errors of BPNN model were the smallest, the errors of health, slight 
and serous levels were 11.1%, 15.8%, 13.6%, 9.5% and 0, 0 respectively. Consequently, it is feasible to monitor the severities 
of arecanut yellow leaf disease based on the UAV multispectral image. The study can provide a reference for the diseases 
monitoring of other tropical crops. 
Keywords: unmanned aerial vehicle; remote sensing; areca yellow leaf disease; multispectral image; sensitive characteristic 


