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摘要: 【目的】以油青菜心 Brassica chinensis var. parachinensis 为试验对象，基于冠层温度研究其生长过程中的水

分胁迫变化规律，并利用机器学习方法，以水分胁迫指数 (Crop water stress index, CWSI)和光合有效辐射预测光

合作用速率。【方法】试验期间，在营养生长阶段 (V期)和生殖生长阶段 (R期)对油青菜心进行不同田间持水量

处理，采集冠层温度、空气温湿度数据，建立无蒸腾作用基线 (上限方程)、无水分胁迫基线 (下限方程)，通过经验

公式计算 CWSI。利用基于密度的空间聚类方法和空气温度研究油青菜心的冠气温差上限分布情况，选取固定

值作为上限；以 CWSI经验公式为基础，使用不同温度定值的无蒸腾作用基线计算 CWSI，验证聚类效果。为更

简便获取光合作用速率，使用 4 种机器学习方法：最邻近节点算法 (k-Nearest neighbor，KNN)、支持向量回归

(Support vector regression，SVR)、极端梯度提升法 (Extreme gradient boosting，XGBoost)、随机森林 (Random

forest，RF)进行预测，并对比预测效果。【结果】在不同田间持水量处理下，CWSI能较好地监测油青菜心水分胁

迫状况。通过聚类分析，将 V 期和 R 期冠气温差上限分类到 2 个簇中，得到簇心分别为 3.4 和 4.2 ℃，与

CWSI 经验公式计算值显著相关，表明使用固定值作为油青菜心冠气温差上限值具有可行性。KNN、SVM、

XGBoost和 RF预测模型均取得较好效果，相关系数分别为 0.873、0.877、0.887和 0.863。【结论】机器学习方法

可用于油青菜心光合作用速率的预测，可以避免使用大型笨重仪器，降低对油青菜心叶片的损伤，减少测量时间。
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Abstract: 【Objective】Brassica chinensis var. parachinensis was used as the experimental object to study the

change  rule  of  water  stress  during  growth  process  based  on  canopy  temperature,  and  the  machine  learning

method  was  used  for  predicting  the  photosynthetic  rate  based  on  crop  water  stress  index  (CWSI)  and

photosynthetically active radiation.【Method】During the test, the experiment adopted different field capacities
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for B.  chinensis var. parachinensis  at  the  vegetative  growth stage  (V stage)  and reproductive  growth stage  (R

stage),  collected  the  canopy  temperature,  air  temperature  and  humidity  data,  established  non-transpiration-

baseline  (upper  limit  equation),  non-water-stress-baseline  (lower  limit  equation),  and  calculated  CWSI  by

empirical  formulation.  Cluster  method  of  density-based  spatial  clustering  of  application  with  noise  and  air

temperature were used to study the upper limit distribution of canopy temperature minus air temperature of B.

chinensis var. parachinensis, and the fixed values were selected as the upper limit. Based on the CWSI empirical

formulation, CWSI was calculated using the non-transpiration-baselines with different temperature fixed values

to  verify  the  clustering  effect.  In  order  to  obtain  the  photosynthetic  rate  more  easily,  four  machine  learning

methods of k-nearest neighbor (KNN), support vector regression (SVR), extreme gradient boosting (XGBoost)

and  random forest  (RF)  were  used  for  prediction,  and  the  prediction  effects  were  compared.【Result】Under

different field capacities, CWSI could better monitor the water stress status of B. chinensis var. parachinensis.

Through cluster  analysis,  the  upper  limit  of  canopy temperature  minus air  temperature  at  V stage and R stage

was classified  into  two  clusters,  and  the  cluster  centers  were  3.4  and  4.2   ℃,  respectively,  which  were

significantly  correlated  with  the  values  calculated  by  the  empirical  formula  of  CWSI,  indicating  that  it  was

feasible to use a fixed value as the upper limit of canopy temperature minus air temperature in B. chinensis var.

parachinensis.  The  prediction  models  of  KNN,  SVM,  XGBoost  and  RF  all  achieved  good  results,  and  the

correlation coefficients were 0.873, 0.877, 0.887 and 0.863, respectively.【Conclusion】Machine learning can

be  used  for  predicting  the  photosynthetic  rate  of B.  chinensis  var.  parachinensis,  avoid  the  use  of  large  and

cumbersome  instruments,  reduce  the  damage  to  the  leaves  of B.  chinensis  var. parachinensis,  and  reduce  the

measurement time.

Key words:  Brassica chinensis var. parachinensis; crop water stress index; photosynthetic rate; machine learning
   

油青菜心 Brassica chinensis var. parachinensis
是一种重要的绿色蔬菜，广泛种植于广东省及全国

多个城市，其叶片为油绿色，形状尖细，风味甜爽，

菜苔油绿有光泽[1-2]。油青菜心对土壤水肥具有较高

的要求，在生长过程中需要保证足够的水分供应，

以满足其正常生长需求[3]。在持续缺水状态下油青

菜心的多项生理活动受到影响，如叶绿素含量下

降、叶片含水量下降等[4]。通过监测油青菜心的水

分状况，采取高效的水分灌溉策略可保证油青菜心

的品质，同时达到节约水资源、提高水资源利用效

率的效果。

当作物缺水时冠层温度升高，基于冠气温差的

水分胁迫指数能实时反映作物的水分亏缺状态[5-9]。

水分胁迫指数 (Crop water stress index，CWSI)是反

映作物水分状况的无量纲因子，范围在 [0，1] 之间，

0 表示作物无水分胁迫或者灌溉充分，1 表示

作物无蒸腾作用或严重胁迫。国内外研究在使用

CWSI 经验模型时，上下限方程确定方法并不统

一[10]。Jones等[11] 使用涂抹凡士林和水的干、湿参考

面温度计算葡萄的 CWSI；但是使用干、湿参考面需

考虑位置对计算模型的影响[12]。王卫星等[13] 采用水

汽压差为 0 和 6 时对应的温度研究柳叶菜心的水

分状况；但是水汽压差随着地域和季节变化，意味

着基准线也会变化[14]。张立元等[15]、Agam 等[16] 使

用空气温度+5 ℃ 作为上限研究玉米、橄榄树等作

物的水分变化规律，Kumar等[17]、Khorsandi等[18] 使

用空气温度+2、+3 ℃ 作为上限研究芥菜、芝麻的

CWSI，避免了建立上限方程；虽然能构建 CWSI，但
是不少研究直接套用经验值，没有结合作物本身及

环境情况进行分析。屈振江等[19]研究苹果冠层温度

的变化特征时发现，冠层温度峰值出现的时间、变

化趋势与空气温度一致。针对相似的数据，具有噪

声的基于密度的空间聚类 (Density-based spatial
clustering of applications with noise，DBSCAN)算法

可将其划分到集合中，以簇中心代表集合的数

据[20]。因此，本研究拟结合 DBSCAN 聚类算法，在

给定的空气温度范围内探讨油青菜心冠气温差上

限的固定值。

谢慧婷[21]、Matese 等[22] 研究生菜、葡萄藤的水

分状况时发现，在缺水状态下光合作用速率呈下降

趋势，而 CWSI 与光合作用速率呈负相关的关系。

利用光合作用测量系统可直接获取作物的光合作

用速率[23-24]，通过叶室夹住被测叶片形成固定被测

空间并取样实现数据的自动采集，但叶室对叶片有
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一定程度的损坏。通过其他容易获取的数据模拟作

物的光合作用速率，能有效解决损坏叶片的问题，

刘煦[25] 使用有效辐射、相对湿度等环境数据，基于

机器学习方法预测了林下参的光合作用速率；陈硕

博[26]、陈俊英等[27] 利用棉花冠层的光谱数据，以线

性回归、机器学习多种方法反演了光合参数。机器

学习方法已被广泛应用于农业领域，宋飞扬

等 [ 2 8 ]、Botula 等 [ 2 9 ] 使用最邻近节点 (k-Nearest
Neighbor，KNN) 算法筛选特征、模拟土壤持水量，

提高了模型的预测精度；Mohammadi 等[30] 使用支

持向量回归 (Support vector regression，SVR)算法模

拟每日参考蒸发量，结果表明预测值能较好地拟合

真实值；Wang 等[31] 利用土壤回声结合极端梯度提

升 (Extreme gradient boosting，XGBoost) 算法预测

土壤 pH，达到预测精度高、误差低的效果；白婷

等 [32 ] 应用光谱数据和随机森林 (Random forest，
RF) 算法获得较高精度的土壤有机质估测值。本

研究拟建立 CWSI 与光合作用速率的关系，以

CWSI 预测光合作用速率，探究不同胁迫程度下油

青菜心光合作用速率的变化规律。在油青菜心从四

叶一心到植株现蕾的营养生长阶段 (Vegetative
growth stage，V 期) 和从植株现蕾到菜苔高度与苔

叶先端齐平的生殖生长阶段 (Reproductive growth
stage，R 期) 进行不同水分处理，计算 CWSI，运用

DBSCAN 聚类分析方法选取作为冠气温差上限的

固定值，采用 KNN、SVR、XGBoost、RF这 4种机器

学习方法预测光合作用速率。 

1   材料与方法
 

1.1    试验材料

以油青菜心为试验材料，试验于 2 0 2 0 年

11—12 月在华南农业大学工程学院进行。11 月初

将种子播种于花盆中，花盆高度 15 cm，上口径

22 cm，每盆装适量的土壤。待菜心出芽长出第 1片
真叶后，将相同长势的菜心移到相同规格的花盆

中，每盆 2 株，间距为 10 cm，待幼苗长到四叶一心

时期开始进行不同水分处理，如图 1所示。

  

 
图 1    油青菜心盆栽图

Fig. 1    The pot cultivation picture of Brassica chinensis
 

试验前每个花盆灌溉充足水分，静置 1 h，每个

花盆取表层 0~10 cm的土壤，称质量 (m)，放入烘箱

在 105 ℃ 条件下烘干 6 h，待土壤冷却后再称质量

(md)，按公式 (1)计算该花盆土壤的田间持水量 (w)[33]：

w =
Å

m
md
−1
ã
×100%, (1)

以平均值作为试验采用的土壤田间持水量，计算结

果为 32.2%。 

1.2    水分处理及数据测定方法

根据本试验土壤的田间持水量 (32.2%)，将试

验对象油青菜心的水分胁迫梯度设置为 5 组，分别

用 T1~T5 表示。T1 的田间持水量为 32.2%，以

T1 作为对照，T2~T5 的田间持水量分别为 85%T1、
70%T1、55%T1和 40%T1。

数据采集方法：选取菜心冠层顶部完全展开

的、并能获取充足的阳光的叶片作为测量目标。数

据采集时间为每天 10:00—16:00，每 30 min 采集

1 次。使用手持式红外测温仪 (型号 Raytek ST18，
雷泰公司产品) 进行冠层温度测量，该设备的光学

分辨率为 12︰1，发射率为 0.95，光谱响应范围 8~
14 μm，测温范围–20~500 ℃。测量时，保持红外测

温仪与测量目标的距离在叶片大小的 12 倍以内。

每个目标点测量 3 次，取平均值。使用手持式温湿

度计 (型号 Aicevoos W8，艾沃斯公司产品) 进行空

气温度、相对湿度的测量，测量时保持设备与测量

目标的距离为 10 cm，1 min 内测量 3 次后取平均

值。使用土壤水分传感器 (型号 RS485，鹰都公司产

品) 进行土壤含水量测量，测量时将设备埋在 2 个

目标叶片中间，与土壤表面的距离为 10 cm。使用

光合作用测定仪 (型号 SYS-GH30D，塞亚斯公司产

品)进行光合作用速率、光合有效辐射的测量，该仪

器基于快速准确的红外线 CO2 气体分析仪法，测定

量程为 0~3 000 mg/kg，精度为 3 mg/kg，测量时使用

叶室夹住叶片，保持 1 min，测量 5次后取平均值作

为该目标点的实际光合参数。

受试验期间天气影响，在保证数据充足的前提

下，本文剔除了阴雨天气 (12月 13—20日)测量的数据。 

1.3    水分胁迫指数（CWSI）计算

CWSI的计算如以下公式所示[15]：

CWSI =
(θc− θa)− (θc− θa)ll

(θc− θa)ul− (θc− θa)ll
, (2)

(θc−
θa)ll

(θc− θa)ul

式中：θ c 为作物冠层温度；θ a 为空气温度；

为下限方程或无水分胁迫基准线，是作物在无

水分胁迫时或充分灌溉下的冠气温差； 为

上限方程或无蒸腾作用基准线，是作物在无蒸腾作

用时、气孔关闭状态下的冠气温差；单位均为 ℃。

(θc− θa)ul (θc− θa)ll和 的计算如以下公式所示：
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(θc− θa)ul = A+B×VPG, (3)

(θc− θa)ll = A+B×VPD, (4)

VPD(θa) = 0.610 8
100−RH

100
e
(

17.27θa
θa+237.3

)
, (5)

VPG = VPD(θa)−VPD(θa+A) , (6)

式中：A 和 B 为回归系数；RH为空气相对湿度；VPD
和 VPG分别为饱和水汽压差和饱和水汽压差梯度。

(θc− θa)ul (θc− θa)ul

根据不同的 CWSI 经验模型，分别使用公式

(3) 计算 和将固定值作为 ，固定值

由 DBSCAN算法得到。 

1.4    基于密度的聚类算法 (DBSCAN)
DBSCAN算法能找到任意形状、集中分布的簇[34]。

在给定的数据集中，DBSCAN算法将所有对象标记

为未访问，随机选择未访问的对象 p 并标记为已访

问，通过检查 p 的 ε-(ε>0) 领域内包含的 MinPts 个
对象判断其属性，其中 ε 为半径参数，MinPts 为领

域密度阈值。若为核心点，将 p 的 ε-领域中的所有

对象添加到集合 C 中，直到 C 不再扩展，迭代停止。

Xi X j

距离指标常用欧式距离和曼哈顿距离，特征向

量 、 之间的欧式距离、曼哈顿距离计算如公式

(7)、(8)：

欧式距离：di j =

…∑k

m=1

[
xi (m)− x j (m)

]2
, (7)

曼哈顿距离：di j =
∑k

m=1

∣∣xi (m)− x j (m)
∣∣ , (8)

di j Xi X j

xi (m) x j (m) Xi X j

式中： 表示第 i、j 个特征向量 、 的距离；k 表示

特征向量的维度； 、 分别为 、 在第

m 维的值，m 的取值范围为 1，2，…，k。
DBSCAN不需要预先设定簇数目，由算法自动

决定，但需要设定半径参数 ε 和领域密度阈值MinPts。
在本研究中，以欧式距离作为度量， ε 为 0 .44，
MinPts为 4。 

1.5    最邻近节点算法 (KNN)

xi,yi

xi

KNN是数据挖掘算法中最简单的一种，精度高

且对异常值不敏感 [ 3 5 ]。对于要预测的点 ( )，
KNN 在一系列样本坐标中选择 k 个离 最近的样

本坐标，对其 y 值求平均，结果为KNN模型的预测值。

预先设定的值包括 k 值和 k 个邻近点的权重，

在本研究中，以曼哈顿距离作为度量，k 为 3，各邻

近点的权重一致。 

1.6    支持向量回归 (SVR)
SVR被广泛应用于处理模式识别问题，泛化错

误率低[36]。该算法结合了核函数和线性回归，让训

练集中的每个点 (xi, yi) 尽量拟合到一个线性模型

yi = ωx+b ωx+b = 0 x。将最优超平面记作 ，样本 到

最优超平面的距离为 r，通过引入松弛变量和惩罚

系数求最小距离，将最优超平面问题转化为最优化

问题：

约束条件 : r =
1
2
||ω||2min+C

∑n

i=1
(ε1, ε2) , (9)

服从条件 : yi− (ωxi)−b ⩽ ε1+ε2, (10)

(ωxi)+b− yi ⩽ ε1+ε2, (11)

ε1, ε2 ⩾ 0, (12)

最终支持向量回归模型如公式 (13)所示：

f (x) =
∑m

i=1

(“αi−αi
)

k
(

xT
i x

)
+b, (13)

||ω||
√
ω ·ω ωx

ω ∈ RN x ∈ RN ε1, ε2

k
(

xT
i x

) “αi、αi

式中： 为欧几里得范数，即 ； 表示向量

与向量 的内积； 为松弛变量；C 为

惩罚系数； 为核函数； 、b由约束条件求

得。在本研究中，惩罚系数 C 为 4，核函数为径向基

函数核。 

1.7    极端梯度提升法 (XGBoost)

l Ω

XGBoost是 Chen等[37] 开发的一个开源机器学

习项目，处理速度快，高度灵活，能更好地控制过拟

合。该算法在梯度提升决策树基础上对损失函数进

行二阶泰勒展开并添加正则项，通过不断形成新决

策树拟合之前预测的残差，从而减少预测值与真实

值残差。其目标函数 L 由损失函数 和正则项 组

成，如公式 (14)、(15)：

L(∅)t =
∑n

i=1
l
[
yi, ŷt−1

i + ft (xi)
]
+Ω( fk), (14)

l
(
yi, ŷt−1

i
)
= (yi− ŷt−1

i )
2
, (15)

Ω( fk) = γT +
1
2
λ||ω||2, (16)

L(∅)t yi

ŷt−1
i l

ft (xi)

Ω( fk)

式中： 表示第 t 次迭代的目标函数； 为目标

值； 表示前 t−1 次迭代的预测值； 为目标值与预

测值的平方差； 为第 t 次迭代产生的新模型；

表示第 t 次迭代的模型的正则项；γ 和 λ 表示正

则项系数；T 表示该模型的叶结点个数。

对公式 (14)使用泰勒展开，可得：

L(∅)t �
∑n

i=1

ï
gi ft (xi)+

1
2

hi f 2
t (xi)

ò
+γT +

1
2
λ
∑T

j=1
ω2

j ,

(17)

ω2
j = −

∑
i∈I j

gi∑
i∈I j

hi+λ
, (18)

gi xi hi xi式中： 表示样本 的一阶导数； 表示样本 的二阶
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ω j I j

ω j

ω j

导数； 表示第 j 个叶子结点的输出值； 表示第

j 个叶子结点值的样本子集。对 求导并且令导函

数等于 0，可求得使目标函数达到最小值的 。在

本研究中，学习步长为 0.09，最大的树深度为 4，弱
学习器数量为 70，正则化系数 γ 和 λ 为 0.001和 1。 

1.8    随机森林算法 (RF)
RF 最早由 Breiman[38] 于 2001 年提出，该算法

基于分类树，是 Bagging算法的优化，具有运算速度

快、稳定性好等优势，在处理大数据集时预测精度

高。RF从总体数据集中采用多次、随机的方法取一

部分样本构成样本簇，在每一个新生成的样本簇中

训练回归决策树，组合每一棵决策树的输出结果加

权平均。

D = {(x1, y1) , (x2, y2) , · · · ,
(xi, yi)} xi yi

x j

d1( j,s) ={
x|x j ⩽ s

}
d2( j,s) =

{
x|x j > s

}

对于给定的训练数据集，

，其中 为输入实例 (特征向量)， 为目标向

量，i=1，2，…，n，n 为样本容量。每次划分特征空

间，逐一考察当前集合中所有特征的所有取值，根

据平方误差最小化准则选择其中最优的一个作为

切分点。对于训练集中第 j 个特征变量 和取值 s，
作为切分变量和切分点，并定义 2 个区域

和 ，为找出最优 j 和 s，对
以下公式求解：

d =
ï∑

xi∈d1( j,s)
(yi− c1)2

ò
min
+ï∑

xi∈d2( j,s)
(yi− c2)2

ò
min
, (19)

yi

式中：c1、c2 为划分后 2 个区域内固定的输出值；利

用选定划分区域内 求平均得到相应的输出值，直

到生成完整的决策树。 

1.9    模型评估

本研究运用 SPSS 软件，采用误差分析评估机

器学习模型的预测效果，利用最小显著极差法分析

水分处理间的显著水平。误差分析包括相关系数

(Correlation coefficient，R2)、平均绝对误差 (Mean
absolute error，MAE)、均方根误差 (Root mean square
error，RMSE)，如公式 (20)~(22)所示：

R2 =
E (yi fi)−E (yi) E ( fi)»

E
(
yi2

)
−E2 (yi)

»
E
(

fi2
)
−E2 ( fi)

, (20)

MAE =

∑
| fi− yi|
n

, (21)

RMSE =

√∑
( fi− yi)2

n
, (22)

式中：E 为数学期望；f 表示预测值；y 表示实际值；

i 为第 i 个 (i≤n)数据，n 为数据量。

−
xi−

−
x j LSDα

LSDα

最小显著极差 (Least significant difference，
LSD) 法，对任何 2 个 i、 j 处理平均数间的均数

( )，若其绝对值≥ ，则为在 α 的水平上差

异显著， 的计算如公式 (23)所示：

LSDα = tα (dfe)×
…

2MSe

n
, (23)

dfe tα
MSe

式中： 为误差自由度； 为误差自由度下的临界

值； 为误差均方；n 为各处理内的重复数。 

2   结果与分析
 

2.1    充分灌溉下冠气温差与饱和水汽压差的关系

分析

在无云晴天采集充分灌溉 T1 处理的冠层温

度、空气温湿度数据，建立 CWSI 经验模型的冠气

温差下限。图 2a、2b 分别为营养生长阶段 (V 期，

11 月 27 日—12 月 12 日) 生殖生长阶段 (R 期，

12 月 21 日—12 月 31 日) 的冠气温差与饱和水汽

压差的散点图，通过回归方程拟合得到冠气温差的

下限方程，方程如下所示：

(θc− θa)ll = −2.473 6×VPD+2.291 2, (R2 =
0.847)；

V 期：

(θc− θa)ll = −2.114 0×VPD+3.080 5, (R2 =
0.785)。

R 期：

由图 2 可以看出，冠气温差与饱和水汽压差的

拟合结果较好，两者显著相关 (P<0.01)，均方根误差

分别为 1.54(V期)和 1.07(R期)。在 V期和 R期冠

气温差的下限有一定差异，R 期的冠气温差下限比

V 期高，因此在建立油青菜心 CWSI 经验模型时应

针对不同生长期建立相应的冠气温差下限。

根据所拟合的冠气温差下限方程和公式（3）计
算 CWSI，并绘制 CWSI 每日变化曲线，如图 3 所

示。随着田间持水量降低，水分胁迫程度加深，

CWSI 明显增加。处理间的 CWSI 平均涨幅为

0.13，具有显著差异 (P<0.01)，表明 CWSI能较好地

反映油青菜心的水分状况。T1处理为充分灌溉，其

每日平均 CWSI在 [0, 0.2]波动，T2、T3和 T4处理

的每日平均 CWSI 分别是 [0.2, 0.4]、[0.2, 0.5] 和
[0.3, 0.6]，受胁迫最多的 T5处理的每日平均 CWSI
在 [0.4, 0.8]波动，变化范围较大，表明水分胁迫程度

越大，油青菜心越容易受到气候的影响。处理开始

时变化曲线密集，随着胁迫时长增加，变化曲线无

重叠或交点，表明水分的长期缺失对油青菜心的生

理活动造成了一定影响，使得曲线波动范围缩小。 

2.2    不同生长期的冠气温差上限分析

根据公式 (3)获取的冠气温差上限及对应的空

气温度，运用 DBSCAN 算法对油青菜心进行聚类，
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结果如图 4 所示。由图 4 可以看出，随着空气温度

上升，2 个时期的油青菜心冠气温差上限均呈现上

升的趋势，其中 R 期的冠气温差上限比 V 期高，主

要分布在 [4，5] ℃，V期的冠气温差主要分布在 [3，
4] ℃。由于试验期间空气温度变化较大，算法自动

聚类的簇共有 6个，且 R期的空气温度变化比 V期

更大，因此 R期有 4个簇，V期有 2个簇，表明空气

温度对 DBSCAN 的聚类效果影响较大。跨度越大

则簇越多，增加了选取固定值的难度。数据集主要

分布在 [20，30] ℃，随着数据的稠密程度上升，簇内

包含的数据增多，其中 2个大簇的质心分别为 3.4 ℃

(类别为 2，116) 和 4.2 ℃(类别为 1，164)，分别对应

V 期和 R 期。此外，聚类结果显示有小部分噪声点

(类别为−1，是离群点)，大多分布在空气温度区间边

缘，剔除该部分数据并不影响聚类的效果。

为验证聚类的效果，根据无蒸腾作用基线获取

的上限，分别采用空气温度+2.0、+5.0 ℃ 与聚类结

果计算 T1、T5处理的水分胁迫指数，其误差分析如

表 1所示。由表 1可以看出，在 2个阶段、2个处理

中，空气温度+2.0 ℃ 的 CWSI 平均值偏高，空气温

度+5.0 ℃ 的 CWSI 平均值偏低，在充分灌溉 T1 处

理的条件下与无蒸腾作用基线的 CWSI 均无显著

差异，当田间持水量为 40%T1(T5 处理) 时与无蒸

腾作用基线的 CWSI均有显著差异 (P<0.05)。空气

温度+3.4、+4.2 ℃ 的 CWSI 均位于空气温度+2.0、
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a: V 期 Vegetative growth stage b: R 期 Reproductive growth stage

 
图 2    冠气温差与饱和水汽压差 (VPD) 的关系

Fig. 2    Relationship between canopy and air temperature difference and vapor pressure deficit (VPD)
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图 3    5 种田间持水量处理的水分胁迫指数 (CWSI) 变化

曲线　　

Fig. 3    Crop water stress index(CWSI) change curves
under five field water holding capacities
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图 4    基于 DBSCAN 的冠气温差上限聚类

Fig. 4    Clusters of the upper limit of canopy temperature
minus air temperature by DBSCAN
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+5.0 ℃ 之间，与无蒸腾作用基线的 CWSI 显著相

关 (R 2=0 .99)。不同生长期、同温度、同处理的

CWSI 存在显著差异 (P<0.05)，当 V 期和 R 期采用

同一个温度上限时，4.2 ℃ 将造成 V 期的 CWSI 偏
小，3.4 ℃ 将造成 R 期的 CWSI 偏大，因此应结合

作物的生长期选取不同的固定值。与充分灌溉

T 1 处理相比，采用固定温度计算 T 5 处理的

CWSI 与无蒸腾作用基线的平均值差值差异较大，

V 期 2.0、3.4 和 5.0 ℃ 的涨幅分别为 0.152、0.003
和 0.104，R 期 2.0、4.2和 5.0 ℃ 的涨幅分别为

0.350、0.019 和 0.044。拟合结果表明，3.4 和 4.2 ℃
可分别作为油青菜心在 V 期和 R 期的冠气温差上

限，本研究将以 2 个温度计算的 CWSI 作为机器学

习模型的输入向量之一。
 

表 1    不同冠气温差上限的水分胁迫指数 (CWSI) 误差分析

Table 1    Error statistics of crop water stress index (CWSI) under different upper limits of canopy and air temperature
difference

生长期

Stage
处理1)

Treatment
固定温度/℃

Fixed temperature

CWSI
平均值

Mean
与无蒸腾基线的平均值差值2)

Difference with average of non-transpiration-baseline
均方根误差

RMSE
V T1 2.0 0.129 −0.019  0.042

3.4 0.103 −0.002  0.008

5.0 0.084   0.011  0.027

T5 2.0 0.801 −0.171* 0.179

3.4 0.635 −0.005* 0.029

5.0 0.515   0.115* 0.125

R T1 2.0 0.066 −0.025  0.066

4.2 0.043 −0.002  0.007

5.0 0.038   0.003  0.010

T5 2.0 0.908 −0.375* 0.402

4.2 0.555 −0.021* 0.033

5.0 0.487   0.047* 0.058

　1) T1：田间持水量为32.2%， T5：田间持水量为T1的40%；2) “*”表示T5处理下各固定温度的CWSI平均值与无蒸腾基线的

CWSI平均值差值达0.05的显著水平(LSD法)
　1) T1：  Field water holding capacity was 32.2%, T5: Field water holding capacity was 40% of T1; 2) “*”  indicates the
significant difference at 0.05 level between CWSI average values of each fixed temperature and non-transpiration-baseline in T5
treatment (Least significant difference method)
 
 

2.3    不同水分处理下的光合作用速率日变化分析

为研究油青菜心 CWSI 与光合作用速率的关

系，绘制了光合作用速率的日变化曲线 (图 5)。由

图 5 可以看出，光合作用速率呈现先增加而后减少

的变化趋势，这是由于 11:30 时左右的太阳辐射较

强、温度较高，有利于作物进行光合作用。在 V 期

11:30 时以后光合作用速率的下降趋势较明显，通

过基于 LSD法的多重比较分析，各个时刻的光合速

率平均值差异均达 0.05的显著水平，在 R期光合作

用速率的下降趋势较平缓。在 V 期、R 期中，CWSI
与光合作用速率是负相关的关系，充分灌溉处理

T1 的光合作用速率最高，当水分胁迫程度加深时，

菜心叶面温度上升，光合作用速率下降，不同水分

胁迫处理的光合作用速率在 0.05 水平具有显著差

异 (LSD 法)。在 V 期，11:30 时 5 组水分胁迫处理

的光合作用速率差距最大，在 15:00 时差距最小。 

2.4    基于机器学习的光合作用速率预测分析

本试验运用 KNN、SVR、XGBoost、RF 这 4 种

模型，以 CWSI 和光合有效辐射作为输入向量预测

油青菜心的光合作用速率。光合作用速率测量值与

预测值的散点图、拟合方程如图 6，数据经过标准化

处理，预测模型的误差分析如表 2。
由图 6 和表 2 可以看出，XGBoost 模型的预测

值与测量值的相关系数最高，其次是 SVR、KNN和

RF 模型，4 种预测模型的相关系数均大于 0.85，拟
合方程的截距及斜率均没有显著差异，表明这 4 种

机器学习均可以预测油青菜心的光合作用速率。由

于光合作用速率的整个数据集分布并不均匀，随机

划分的测试集在各区间的分布与整个数据集基本

一致，主要集中在 [0.5,1.5]，当光合速率>2 时预测
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值均偏大，表明原始数据的分布对这 4 种模型的预

测效果有一定影响。集成学习方法 XGBoost、RF在

建模时往往需要规模大的数据集，本试验用于预测

的数据集共有 498 组输入向量，XGBoost、RF 的预

测结果容易出现欠拟合的情况，无法体现提升树的

优势。当数据集为原来的三分之一时，预测精度均

下降，4种模型建模的相关系数分别为 0.836(KNN)、

 

表 2   4 种预测模型的误差分析

Table 2    Error statistics of four predicted models
 

模型

Model
决定系数

R2

平均绝对误差

MAE
均方根误差

RMSE
　KNN 0.873 0.226 0.294
　SVM 0.877 0.234 0.289
　XGBoost 0.887 0.227 0.279
　RF 0.863 0.239 0.310
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T1： Field water holding capacity was 32.2%； T2~T5: Field water holding capacity was 85%, 70%, 55% and 40% of T1 respectively

图 5    不同水分胁迫处理的油青菜心光合作用速率日变化

Fig. 5    Diurnal variations of photosynthetic rate of Brassica chinensis in different water stress treatments
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图 6    4 种模型的光合作用速率测量值与预测值的散点图

Fig. 6    The scatter plots of predicted and measured photosynthetic rates based on four models
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0.868(SVR)、0.871(XGBoost)、0.837(RF)，下降幅度

最大的是 KNN 和 RF，表明 SVR 在小样本回归中

比 RF、KNN 表现好。当数据集较小时，SVR 和

XGBoost 均可通过调整参数提高预测效果，如

SVR减少惩罚系数和松弛变量，XGBoost提高学习

速率、降低最大生成树的数目，但 KNN 和 RF 并没

有显著提高。XGBoost 和 RF 都属于集成学习，但

XGBoost 使用了一阶导数和二阶导数，使得预测值

与实测值的拟合残差减少，又借鉴了 RF 列抽样的

做法，降低过拟合和减少计算，大大提升效率，因此

预测效果最好。 

3   结论

本研究通过 5 组水分处理的对比分析揭示了

油青菜心在营养生长阶段和生殖生长阶段的水分

胁迫变化规律，运用 DBSCAN 算法对油青菜心冠

气温差进行聚类，探讨了使用固定值作为上限的可

行性，采用 KNN、SVR、XGBoost和 RF算法预测了

油青菜心的光合作用速率。结果表明，CWSI 随田

间持水量减少而升高，说明 CWSI 可以很好地识别

油青菜心的水分胁迫；聚类结果显示，3.4和 4.2 ℃与经

验公式计算的 CWSI 具有显著的相关性，说明采用

固定值计算油青菜心 CWSI 具有可行性，且 2 个阶

段的温度存在差异，表明应结合作物的生长期进行

聚类分析；4 种机器学习方法均取得较好的预测效

果，XGBoost 模型的预测值与实测值拟合效果最

好，其次是 SVR、KNN和 RF，说明机器学习方法预

测光合作用速率具有可行性，且实现了光合作用速

率的快速检测。本研究只建立了油青菜心在 11—12
月的水分胁迫指数模型，由于经验方程受天气、

季节变化的影响，下一步试验将采集全年不同月份

的数据，并考虑太阳辐射、风速的影响。在预测光合

作用效率时，数据尚不够充分，作物种类单一，下一

步研究将扩充数据集，并期望能在多个作物上应用。
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