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摘 　要 　叶面积指数 (leaf area index , LA I)是重要的生物物理参数 , 亦是各种生态模型、生产力模型以及碳

循环研究等的重要生物物理参量 , 因此具有重要的研究意义。通过分析大量实测数据 , 选用归一化植被指数

(normalized difference vegetation index , NDV I)和比值植被指数 ( ratio vegetation index , RV I) 、主成分分析

(p rincipcal component analysis , PCA) 、神经网络 (neural network NN) 三种方法对大豆使 LAI 进行了估算 ,

比较分析了三种方法的估算结果。研究结果表明 , 植被指数法 (NDV I , RV I) , 主成分分析 , 神经网络方法

LAI都取得了较为理想的结果 , 验证模型的确定性系数分别达 01758 和 01753 , 01954 , 01899 , 其中主成分

分析方法和神经网络方法精度较高 , 主成分分析方法验证模型的稳定性更好 , 其验证模型的 RMSE 为

01267 , 明显低于两个植被指数 ( NDVI 和 RV I 的 RMSE 分别为 01594 和 01616) 和神经网络 ( RMSE =

01413) 。当叶面积指数较小时 , 植被指数能够较好地去除土壤、大气等条件影响 , 并精确估算 LA I ; 当叶面

积指数较大时 , 主成分分析能够弥补植被指数饱和的缺陷 , 得到很好的 LA I 估算效果。神经网络受 LA I 大

小的影响效果居中 , 其对叶面积指数较小和较大时具有一致的估算效果 , 具有较好的应用潜力。
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引 　言

　　叶面积指数可为植物冠层表面最初能量交换描述提供结

构化定量信息 , 是生态系统研究中最重要的结构参数之

一 [1 ] 。叶面积指数也是重要的植物生理参数 , 是生态系统功

能、净初级生产力等模型重要的陆地特征参量 [224 ] 。

采用各种植被指数是早期 LA I 遥感估算研究的常用方

法 [527 ] , 植被指数法的准确性和普适性难以保证。物理模型

被证明能得到较好的 L AI反演结果和具有广阔的应用前景 ,

如以三维辐射传输模型为基础的 MODIS LA I 产品已成为研

究、应用等重要且方便的数据源 [8 , 9 ] 。但物理模型要输入较

多的参数 , 算法复杂 , 运算较慢 , 限制了其广泛应用。

随着高光谱技术的发展 , 较多研究者开始利用高光谱遥

感方法来反演叶面积指数、叶绿素等生理参数 [10215 ] 。高光谱

数据可以提供丰富的精细光谱信息 , 同时也对数据处理提出

了挑战。为充分利用光谱信息 , 一些新的技术手段 , 如用神

经元网络技术 [12 , 16218 ]等逐步得到应用。主成分分析方法具有

较好的压缩数据量和降低数据维数功能 , 在地学中的应用多

集中在粗略地识别光谱差异显著的矿物和岩性识别等方

面 [19 ] , 目前国内外还鲜见其在高光谱数据处理来估算 LA I

等生理参数方面研究。本文引入主成分分析方法 , 利用高光

谱数据对 LA I进行了估算 , 并与植被指数法和神经网络法估

算 LA I的效果进行了比较。

1 　数据来源与处理

111 　数据来源

本研究的数据于 2003、2004、2006 年 3 个年度分别在长

春市郊区、中国科学院海伦农业生态试验地、吉林农业大学

试验地进行测量获得 , 分别获取 32 , 112 , 19 组有效数据 , 3

个年度共获得 163 组数据。



在所有选中的小区里 , 每次测量前用标签进行定点 , 以

便光谱测量和叶面积测量位置一致。2003 和 2004 年使用

ASD 公司生产的 FieldSpec Pro VN IR 高光谱仪测定大豆冠

层光谱反射率 , 光谱范围为 350～1 050 nm , 视场角为 25°,

重采样间隔为 114 nm ; 2006 年使用 FieldSpec Pro FR 高光谱

仪 , 光谱范围为 350～2 500 , 视场角为 25°, 重采样间隔为

1 nm。在每个样点采集光谱之前都进行白板标定 , 每个测试

点采集 10 个光谱数据。所有的观测均选择在晴朗无风天气 ,

每次测定时间为北京时间 10 : 00214 : 00 (太阳高度角大于

45°) 。测量时保持探头垂直向下 , 与冠层顶相距约 215 m 左

右。

大豆叶面积的测定采用 L I2COR 公司生产的 L AI22000

植被冠层分析仪进行。所有叶面积测量时间都选择在当日

6 :30～9 :00 或 16 :30～19 :00 , LA I22000 冠层分析仪设置 1

个天空光 , 6 个测量目标值 , 探头佩带 45°张角的镜头盖

(cap) , 避免直射光的影响。

112 　数据处理

植被指数法是估算 LA I 等生物物理及其他生物化学参

数常用的方法 , 本文选择 NDVI和 RVI两个最常用的植被指

数估算 LA I[20 , 21 ] 。

NDV I = ( rNIR - rR ) / ( rN IR + rR )

RVI = rNIR / rR

式中 , rNIR为近红外波段反射率 , rR 为红波段反射率。

植被指数、主成分分析及其模型计算均通过 SPSS 1115

实现 , 神经网络分析在 MA TLAB 615 中通过 Neural Net2
work Toolbox 实现 , 作图通过 Origin Pro715 软件实现。

2 　结果与分析

211 　LAI的高光谱植被指数估算研究

通过对数据分析发现 , 大豆 NDV I和 RV I两个植被指数

与 LAI分别呈较好的指数关系和线性关系 , 估算模型的确定

性系数分别为 01845 和 01710。NDV I 和 RV I 实测数据和模

型预测数据同样有较好的拟合效果 , r2 分别达到 01758 和

01753。由图 1 (a)可看出 , 当 LA I 小于 3 时 , 植被指数具有

非常理想的去除土壤、大气等噪声影响的效果 , 模拟和实测

值紧密分布在 1 ∶1 附近。但当 LA I 大于 3 时 , 实测值和模

拟值之间的误差较大 , 验证点分布较分散 , NDVI 和 RV I 变

化对 LAI的敏感度降低 , 因此影响了植被指数估算 L AI 的

精度。

Fig11 　Validated model for LAI estimation

of vegetation indices
(a) : Validated model of NDVI ;

(b) : Validated model of RVI

Table 1 　Estimating LAI Models of NDVI and RVI

植被指数
估算模型 ( n = 131)

拟合函数 R2 RMSE

模型验证 ( n = 32)

拟合函数 R2 RMSE

NDVI y = 01 029 x51402 01 845 01 621 y = 01 769 x + 01 709 01758 01594

RVI y = 01 182 x + 01421 01 710 01 648 y = 01 786 x + 01 763 01753 01616

212 　高光谱数据主成分分析估算 LAI研究

本文选择 MODIS 传感器的前 15 个可见光和近红外波

段中心波长的高光谱反射率数据 , 对 15 个变量偏相关系数

进行检验 , 得知 KMO ( Kaiser2Meyer2Olkin)检验值为 01869 ,

根据 Kaiser 度量标准可知 , 原有 15 个变量适合进行因子分

析。

　　数据处理结果表明 , 在 412～678 nm 范围内的 9 个波长

在第 1 个因子上有较高的载荷 , 第 1 个因子主要解释了这几

个波长的信息 , 这几个波长均位于可见光波段范围内 , 因此

将第 1 个因子解释为可见光因子 ; 剩余 6 个波长在第 2 个因

子上有较高的载荷 , 同理第 2 个因子可解释为近红外因子。

Table 2 　Primcipal components of hyperspectral

reflectance from PCA

主成分 特征值 比重/ % 累积百分比/ %

1 71861 521 407 521407

2 61432 421 878 951285

由表 2 可看出 , 这两个主成分保留了原来 15 个波长的

951285 %的信息量 , 信息量丢失很少 , 基本可以代替原来的

15 个变量。利用上述两个主成分对 LA I进行估算 , 结果可用

下式表示

Y = - 141139 f 1 + 151116 f 2 - 11654 , R2 = 01904 ,
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Sig = 01000 , F = 5971275 , RMSE = 01373 (1)

式中 Y 代表叶面积指数 , f 1 和 f 2 分别为主成分分析得到的

可见光因子和近红外因子 , Sig表示模型显著水平 , F为 F 检

验值。

　　通过对高光谱反射率数据进行主成分变换得到可见光和

近红外两个主成分因子 , 随机选择 131 个样品点建立 LA I估

算模型 , 剩余 32 个样品用来验证模型精度 , 取得了理想的结

果如 (1) 式和图 2。LA I 估算模型的确定性系数 R2 达到

01904 ( F = 5971275 , S i g1 = 01000) , RMSE 为 01373。验证

模型的 R2 也达到 01954 , RMSE 为 01267。由此可看出 , 主

成分分析得到的可见光和近红外两个因子 , 可以较好地全面

反映 LA I的变化 , 并可对 LA I进行准确的估算。

213 　LAI的神经网络估算

本文采用 BP ( Pack2Propagation) 神经网络反向传播算

法 , 网络共有 3 层 , 分别为输入层 , 隐藏层 , 输出层。输入层

中有 15 个输入变量 , 分别为 MODIS 传感器的前 15 个可见

光和近红外波段中心波长的光谱反射率 ; 隐藏层和输出层的

传输函数分别为“tansig”和“purelin”, 输出层输出 LA I , 训练

函数采用 Trainlm , 网络目标误差为 01001 , 训练迭代次数为

1 000次 , 本文通过多次试验证明 , 隐藏层神经元个数分别为

5 时可以得到较好的 LA I 估算结果。在本文 163 组数据中 ,

随机选取 131 组数据用于训练 BP 网络 , 剩余的 32 组数据用

来验证网络训练结果。利用 32 组数据对网络训练结果进行

验证 , 结果如图 3。实测 L AI数据和神经网络模拟值之间拟

合确定性系数 R2 达 01899 , RMSE 为 01413 , 直线斜率为

01949 , 说明实测和模拟 LAI 值之间具有非常好的变化一致

性。

214 　三种方法估算 LAI结果比较

对比图 1～图 3 和表 3 可看出 , 两种植被指数法、主成

分分析法、神经网络法估算大豆的叶面积指数都取得了较好

的效果。主成分分析方法估算 LA I 的模型确定性系数达到

01904 , 明显高于植被指数法的估算效果。主成分分析和神

经网络方法的验证模型的确定性系数分别为 01954 和

01899 , 明显优于植被指数法 , NDV I 和 RV I 两指数验证模

型的 R2 分别为 01758 和 01753。主成分分析方法和神经网络

方法验证模型的精度较植被指数法也有非常明显的提高 , 前

两者的 RMSE分别为 01267 和 01413 , 而两个植被指数验证

模型的 RMSE却高达 01594 和 01616。比较图 1～图 3 也可

看出 , 图 2 和图 3 中的点密集分布在 1 ∶1 的对角线附近 , 相

比较而言 , 图 1 中点分布较为分散。主成分分析和神经网络

方法的直线斜率分别为 01980 和 01949 , 植被指数法则分别

为 01769 和 01786 , 由此可看出 , 前两种方法验证模型的直

线斜率较接近于 1 , 即模型模拟 LA I值和实测数据较一致。

当 LA I较小时 , 植被指数法和主成分分析法的模拟值和

实测值之间一致性较好 ; 但当 LAI 较大 (大于 3 或 4) 时 , 植

被指数法的模拟值和实测值相差较大 , 距离 1 ∶1 斜线较远 ,

而主成分分析方法仍然表现出较好的踊致性 ; 神经网络法则

一直较为稳定 , 但相对较分散。总体来看 , 主成分分析方法

估算 LAI可以取得较为稳定的估算结果 , 且模型精度最高。

Table 3 　Validation models comparison of 4 methods

名称 验证模型 R2 RMSE 斜率

植被指数 NDVI y = 01 769 x + 01 709 01 758 01 594 01769

植被指数 RVI y = 01 786 x + 01 763 01 753 01 616 01786

PCA y = 01 980 x + 01 161 01 954 01 267 01980

NN y = 01 949 x + 01 278 01 899 01 413 01949

3 　讨 　论

　　本文通过多期地面实测数据 , 研究了主成分分析方法和

神经网络方法估算植被 LAI的效果。植被指数等方法也可以

较好地估算 LA I , 但由于其一般仅利用几个波长的信息 , 模

型稳定性难以保证。主成分分析等方法可以充分挖掘高光谱

各波段信息 , 实现各波段之间信息互补 , 较好地降低了波段

数少而带来的随机干扰 , 因此主成分分析方法的可靠性和普

适性也较好。神经网络方法也能取得与主成分分析方法相近

的估算 LA I的效果 , 但对训练样本数量要求较高 , 一般适用

于大样本数据 , 普适性相对稍差。主成分分析方法较神经网

络方法简单易用 , 并为各领域研究者或工作人员熟悉 , 具有

更好的推广性。通过主成分分析得到可见光和近红外两个因

子 , 本文仅利用 1 050 nm 波长之前的高光谱数据 , 而其他波
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段数据尚未分析。因此利用主成分分析和神经网路方法 , 综

合 1 050 nm 波长之后的各波段 (如到 2 500 nm 左右) 高光谱

数据估算 LA I的效果仍需进一步研究。

本文中所有数据均是通过地面实测获取 , 数据测试工作

在多个年份内完成 , 测量数据包括多种大豆品种类型 , 水肥

条件也不尽相同 , 而且土壤类型多样化 , 有厚、薄黑土和草

甸土等 , 数据获取来源于不同的背景条件和生长时期 , 可以

有效地避免单一条件因素的影响 , 因此建立的模型普适性较

好 , 能够应用于相对较广的环境条件下。

4 　结 　论

　　本文通过对东北地区三个不同试验地的多个品种大豆的

实测高光谱数据和叶面积数据进行分析 , 对比了植被指数、

主成分分析、神经网络三种方法估算大豆 LA I 的效果。研究

结果表明 , 应用主成分分析方法处理高光谱数据 , 来估算大

豆 LAI是成功的。植被指数 (NDV I , RV I) 、主成分分析、神

经网络方法估算大豆 LAI都取得了较好的效果 , 验证模型的

R2 分别为 01758 和 01753 ; 01954 和 01899 , 其中主成分分析

方法和神经网络方法精度较好 , 这是因为这两种方法用到较

多波段的高光谱数据信息 , 能够全面稳定地估算 LA I。

经主成分分析转换得两个主成分 , 分别解释为可见光因

子和近红外因子 , 这两个因子可以包括 951285 %的高光谱信

息量。PCA 方法具有理想的 LA I 估算效果 (估算模型 r2 达

01904) , 验证模型的精度明显高于植被指数法和神经网络

法。

当叶面积指数很小 , 植被指数法可以有效的去除土壤噪

声的干扰 , 实测数值和模型预测值聚集于 1 ∶1 斜线附近 ; 但

当叶面积指数较大时 , 主成分分析方法仍然是较为理想的估

算方法 , 可以有效弥补植被指数易饱和的缺陷。

神经网络在高光谱数据处理方面的应用 , 属于一个相对

较新的领域 , 尚处于探索阶段 , 输入层、隐藏层等数目的选

择及其与学习速率等的最佳组合 , 都对高光谱数据处理结果

产生较大影响 , 有待于进一步研究。从本文数据分析结果可

看出 , 神经网络用于 LA I生理参数估算的预测值与实测值较

一致 (斜率为 01949) , 具有较好的应用潜力。
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Comparison of Methods for Estimating Soybean Leaf Area Index
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2. Graduate School of Chinese Academy of Sciences , Beijing 　100039 , China

Abstract 　Leaf area index (LA I) is an important biophysical parameter , and is the critical variable in many ecology models , pro2
ductivity models and carbon circulation study. Based on the field experiment data , an evaluation of soybean LA I ret rieval meth2
ods was conducted using NDVI (normalized difference vegetation index) and RV I (ratio vegetation index) , p rinciple component

analysis ( PCA) and neural network ( NN) methods , and the estimate effect s of three methods were compared. The result s

showed that the three methods have an ideal effect on the LA I estimation. R2 of validated model of vegetation indices , PCA , NN

were 01753 (NDV I) , 01758 (RVI) , 01883 , 01899. PCA and NN methods were better with higher precision , and PCA method

was the best , as it s RMSE (01202) was slower than the two vegetation indices ( RMSEs of NDV I and RVI were 01594 and

01616) and NN (RMSE was 01413) method. While the LAI was small , vegetation indices were obvious for removing the noise

f rom soil and atmospheric effect and obtained the good evaluation result . PCA showed better effect for all LA I. LA I affected the

estimating result of NN method moderately. As for the NN method , modeled LA I value and measured LA I regression formula

slope was the nearest to 1 with R2 of 01949 , which showed a great potential for LA I estimating. As a whole , PCA and NN

methods were the prior selection for LA I estimation , which should be att ributed to the application of hyperspect ral information of

many bands.

Keywords 　Soybean ; LA I ; NDVI ; RV I ; PCA ; NN
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