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摘要: 针对叶面积指数( LAI) 经典统计反演模型存在估算效果不理想以及反演效率低等问题，提出了一种基于农学

物候的数据分割与主成分分析结合的遥感估算方法． 综合了原始光谱和微分( 或差分) 光谱主成分信息作为自变

量，融入了以农学物候为先验的数据分割思想，并引入了多尺度建模方式参与反演过程． 以冬小麦为实验对象，进

行数值模拟和比较分析． 结果显示，该方法既能有效地提高整体估算精度，又能显著地改善数据饱和问题，且在全

样本遍历时体现了稳定鲁棒性．
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Estimating leaf area index from remote sensing data: based on
data segmentation and principal component analysis
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Abstract: According to the unsatisfactory and lower efficiency of classical statistical models in leaf area index ( LAI) esti-
mation，a new inversion method combined with phenology-based data segmentation and principal component analysis was
proposed in this paper． In the method，principal components of spectral data and differential ( or difference) spectral data
were chosen as independent variables，and phenology-based data segmentation was integrated into data processing in order
to improve estimation accuracy． In addition，multi-scale was involved in modeling． Winter wheat was selected as experi-
mental object for numerical simulation and comparative analysis． Results not only showed high precision in whole estimation
and effectively improved data saturation，but also manifested stability and robustness under full scan．
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引言

叶面积指数( Leaf Area Index，LAI) 是一个重要

的植物学参数，在农作物长势监测、产量估算等领域

应用广泛［1］． 目前遥感反演 LAI 主要包括机理模型

和统计模型［2］． 机理模型物理意义明确、普适性好，

但参数偏多、算法复杂，其应用范围受到局限; 统计

模型基于数据的统计特性建模，其经典方法有植被

指数、人工神经网络、主成分分析等［1］． 植被指数受

土壤、大气等因素影响，反演精度不高; 人工神经网

络对训练样本要求甚高，各层节点数及模型参数选

择具有不确定性; 主成分分析能够有效压缩数据量、
降低数据维数，可靠性及普适性适中． 为解决统计模

型存在的上述问题，众多研究者在构建新型植被指

数、引入多样神经网络、加强主成分分析理论内涵等

方面开展了许多工作，并初步用于 LAI 估算［1，3 ～ 5］．
在此，从数据处理模式及建模方式角度出发，提出了

一种基于农学物候的数据分割与主成分分析结合的
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叶面积指数遥感估算方法．
以冬小麦为研究对象，通过在数据处理环节融合

主成分分析与数据分割，在建模环节引入多尺度［6，7］，

以期实现 LAI 的高精度估算和模型的稳定鲁棒性． 旨

在通过综合原始光谱及其微分( 或差分) 光谱增加建

模信息量［8］，利用主成分分析对数据进行挖掘、融合

及重组，提高数据统计的可靠; 通过基于以农学物候

为先验的数据分割子集进行多尺度建模，以期改善拟

合精度、抑制数据饱和，并为遥感大面积监测提供参

考依据． 其中，单尺度建模是以原始数据或其主成分

信息为自变量的反演，多尺度建模是以单尺度建模结

果为自变量，并融合数据分割进行反演．

1 材料与方法

1． 1 研究区域与数据采集

实验于 2009 年在北京通州和顺义开展，两地区

冬小麦采用正常管理策略，品种包括农大 211、烟农

19、京 9428、京冬 8 等，在两个地区分别选择了 14 个

和 10 个大田地块进行数据采集． 2009 年 4 月 29 日

( 挑旗期) 和 5 月 17 日( 灌浆初期) 在田块中选择长

势较均匀区域，进行冠层光谱测定，并同步获取植株

样本用于室内叶面积指数测定．
采用美 国 ASD 公 司 的 ASD FieldSpec Pro FR

( 350 ～ 2500nm) 型光谱仪测定冬小麦冠层光谱，其

采样间隔在 350 ～ 1000nm 内为 1． 4nm，在 1000 ～
2500nm 内为 2nm． 观测时探头垂直向下，其高度距

地面 1． 3m，探头为 25°视场角，每个样点测量 20 次，

每次测量前后用标准参考板校正． 在各采集区内获

取 50cm × 4 行的植株样本，并带回实验室采用比叶

重法测定叶面积指数．
1． 2 数值实验方法

1． 2． 1 数据预处理

对地面高光谱而言，选取受水和二氧化碳强吸

收带影响较小的 350 ～ 1354nm 作为有效数据，进行

滤波窗口为 5nm 的滑动平均处理． 由于未获得环境

减灾星 HJ-1 影像，故基于光谱响应曲线( 见图 1) 进

行数值模拟，将光谱响应曲线及地面高光谱反射率

作为向量，两向量点乘与光谱响应向量模的比值为

光谱响应值．
经上述处理后，若直接将地面高光谱各波段作

为自变量进行多元线性回归建模，会增加模型复杂

度、降低反演效率． 为此，引入了既可有效提取波谱

信息，又可降低数据维数的主成分分析法( Principal
Component Analysis，PCA) ［1］． 对模拟 HJ-1 卫星多光

图 1 HJ-1 卫星 CCD 相机光谱响应曲线
Fig． 1 Spectral response curve of resources satellite HJ-1
CCD cameras

谱而言，虽不存在建模变量多的问题，但由于数据本

身存在自相关性，于是选取主成分变换进行数据融

合及重组，以期获得更为有效的光谱信息数据集．
用于数值实验的样本总量为 48，其中通州和顺义

地区样本数分别为 28 和 20． 现将总样本的 2 /3 用作建

模，剩余 1 /3 用作检验． 表 1 为样本总体( n =48)、建模

样本( n =32)、检验样本( n =16) 的统计特征，其中全遍

历以及 ±30%和 ±20%分别代表全遍历样本以及统计

参数分布在样本总体 ±30%和 ±20%之内的样本．

表 1 LAI 样本总体、建模样本、检验样本统计参数
Table 1 Statistical parameters of LAI for all samples，cali-

bration samples and validation samples
样本

统计参数
样本总体

建模样本 检验样本

全遍历 ±30% ±20% 全遍历 ±30% ±20%
最大值 7． 49 7． 40 7． 41 7． 42 7． 11 7． 31 7． 31
最小值 1． 21 1． 28 1． 29 1． 26 1． 53 1． 35 1． 30

算术均值 4． 01 3． 99 4． 01 4． 00 4． 04 4． 00 4． 03
几何均值 3． 63 3． 62 3． 64 3． 62 3． 69 3． 63 3． 65

中值 3． 94 3． 91 3． 92 3． 93 3． 97 3． 95 3． 94
标准差 1． 69 1． 68 1． 70 1． 71 1． 67 1． 71 1． 71

方差 2． 86 2． 84 2． 90 2． 91 2． 82 2． 93 2． 91
偏度 0． 24 0． 25 0． 24 0． 24 0． 21 0． 24 0． 24
峰度 －0． 90 － 0． 91 － 1． 01 － 1． 01 － 1． 05 － 0． 96 － 0． 96

1． 2． 2 基于农学物候的数据分割与主成分分析结

合的多尺度建模

获取的冬小麦 LAI 变化范围是 1． 21 ～ 7． 49，较

大变化范围的产生是由于通州和顺义种植区较大，

且品种多，因此作物生育期和长势存在差异，此类差

异表现为覆盖度和植株高度的不同［9］． 由于不同覆

盖度会导致遥感冠层光谱的不同响应，且植株高度

也会带来二次散射和多次散射差异［10］，因此引入了

以农学物候为先验的数据分割处理． 所谓数据分割
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( Data Segmentation) ，指依据原数据集自身特性，将

其合理分割成一组子集，并基于各子集进行曲面拟

合及有机重组［11］．
结合北京地区冬小麦生长规律可知，一般正常生

长的冬小麦在拔节前 LAI ＜ 3，覆盖度较低，植株较

矮; 从拔节至挑旗 3 ＜ LAI ＜ 5，覆盖度高，植株长高;

挑旗后 LAI ＞5，覆盖度和植株高度达到最大［10］． 基于

此，选取 3 和 5 为数据分割阈值． 之所以融入数据分

割，是由于其既能削弱数据间的随机扰动，在一定程

度上抑制数据饱和，又可提高数值拟合精度．
在主成分分析和以农学物候为先验的数据分割

基础上，分别以地面高光谱数据和模拟 HJ-1 卫星多

光谱数据为建模数据源，采用多尺度多元线性回归

对冬小麦 LAI 进行反演估算． 首先，以原始光谱、一
阶微分( 或差分) 光谱、二阶微分( 或差分) 光谱主成

分信息作为自变量建模，得到三个 LAI 反演模型; 然

后，基于数据分割子集，对上述反演结果再次建模，

并将数据有机拼接，最终得到 LAI 估算模型． 其中微

分( 或差分) 光谱的计算如下: 地面高光谱波段众

多，可作为连续函数进行微分运算; 模拟 HJ-1 卫星

多光谱仅四个波段，可作为离散函数进行差分运算，

其中一阶差分为光谱反射率之差与中心波段波长之

差的比值，二阶差分为一阶差分之差与中心波段波

长之差的比值［12］． 设计的 LAI 估算实验方案如图 2
所示，主要包括:

( 1) 以地面高光谱为数据源，基于主成分分析

和以农学物候为先验的数据分割进行多尺度多元线

性回归建模，并对模型进行分析检验．
( 2) 以模拟 HJ-1 卫星多光谱为数据源，基于主

成分变换和以农学物候为先验的数据分割进行多尺

度多元线性回归建模，并对模型进行分析检验．
( 3) 所用方法与 NDVI、SAVI、ARVI、EVI 在总

体模拟精度和抗数据饱和性方面的对比分析．
1． 2． 3 模型检验

选取均方根误差、决定系数和准确度进行模型

分析检验，其计算公式见表 2． 其中均方根误差反映

了模拟值偏离实测值的程度，其值越小拟合精度越

高; 决定系数表示模拟值与实测值的密切程度，其值

越接近 1，拟合曲面参考价值越高; 准确度是截距为

0 时模拟值和实测值之间线性回归方程的斜率，表

征模拟值与实测值的一致程度，其值越接近 1，准确

度越高． 当决定系数与准确度同时趋于 1 时，模拟值

和实测值趋于吻合．
为验证方法的可行性和有效性，将在整体模拟

图 2 数值实验方案
Fig． 2 Plan of numerical experiments

精度和抗数据饱和性方面进行文中方法与四类植被

指数即 NDVI、SAVI、ARVI、EVI［1］的分析对比． 此四

类植被指数的具体介绍见表 3．

表 2 三类模型检验指标
Table 2 Three kinds of assessment indexes

全称 缩写 公式

均方根误差 RMSE RMSE = ∑
n

i = 1
di / ( n － 1槡 ) ，其中 n 为测

量次数，di 为模拟值与实测值之差．

决定系数 R2

R2 =
∑
n

i = 1
( xi － x) 2 ( yi － y( ))[ ]2

∑
n

i = 1
( xi － x) 2∑

n

i = 1
( yi － y( ))[ ]2

，

其中 xi、x、yi、y 分别为实测值、实测值均

值、模拟值、模拟值均值、n 为测量次数．

准确度 Accuracy
y = Accuracy·x，其中 x 为模拟值，y 为实
测值．

表 3 四类植被指数
Table 3 Four kinds of vegetation indexes

全称 缩写 公式 入选原由

归一化
植被指数

NDVI NDVI =
ρNir － ρRed
ρNir + ρRed

应用最为广泛

土壤调整
植被指数

SAVI
SAVI = ( 1 + L)

ρNir － ρRed
ρNir + ρRed + L，

L = 0，1
降低土壤影响

大气阻抗
植被指数

ARVI
ARVI =

ρNir － ρRB
ρNir + ρRB

，

ρRB = ρRed － γ( ρBlue － ρRed) ，

γ = 1

降低大气影响

改进型
土壤大气
修正植被

指数

EVI
EVI =

2( ρNir － ρRed)
ρNir + c1ρRed + c2ρBlue + L ，

c1 = 6，c2 = 7. 5，L = 1

降低土壤和
大气影响

注: ρNir、ρRed、ρBlur分别为近红外波段、红光波段和蓝光波段反射率，上述三个

波段的光谱范围分别是 760 ～ 900nm、630 ～ 690nm 和 450 ～ 520nm．
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为进行抗饱和性分析，需计算数据饱和点，于是

引入了双向建模法． 该法分别以 LAI 为自变量、ND-
VI 为因变量和 LAI 为因变量、NDVI 为自变量进行

多项式拟合［12］，两曲线交点所对应 LAI 即为饱和

点，大于此值为饱和数据． 之所以使用双向建模，是

由于若 LAI 与 NDVI 之间存在确定的显式函数关系

则两曲线应重合，但基于实测数据建模时不会出现

此情况，故可采用该法定量地分析两者变化趋势转

折的地方，即饱和点． 图 3 为地面高光谱数据饱和点

示意图，对模拟 HJ-1 卫星多光谱亦可采用此法确定

饱和点．

2 结果与分析

2． 1 基于地面高光谱的数值实验

在以地面高光谱为数据源的模拟实验中，将原

始光谱及其一阶、二阶微分光谱主成分信息作为自

变量，应用多尺度多元线性回归估算 LAI． 首先提取

高光谱及其微分数据的主成分; 然后统计各主成分

贡献率及多个主成分累计贡献率，见图 4． 考虑到前

四个主成分分别承载了 99． 5%、64． 9%、40． 4% 的

信息，且再增加主成分对累计贡献率影响不大，故选

取前四个主成分为自变量进行基于数据分割子集的

多尺度建模．

图 3 数据饱和点示意图
Fig． 3 Saturation point

模拟结果见表 4，其中 M1 /2 /3 /4 /5 为反演模

型，其建模变量依次为 Spectral、Differential-1、Differ-
ential-2、Spectral + Differential、Spectral + Differenti-
al + Data segmentation ( 含义见图 2) ． 分析可知，对

三类样本选取策略而言，M2 的模拟效果优于 M1 和

M3，这是由于原始光谱混合了土壤信息，二阶微分

图 4 地面高光谱及其一阶、二阶微分光谱前七个主成分贡
献率及累计贡献率
Fig． 4 Contribution and cumulative contribution of first seven
principal components of ground hyperspectral，first-order and sec-
ond-order differential Spectral

在一定程度放大了噪声，而一阶微分既削弱了土壤

影响又不致过分放大噪声． M4 综合了原始光谱与微

分光谱信息，故其模拟效果介于 M1、M2、M3 之间．
对 M5 而言，其 RMSE 趋于 0 的程度以及 R2与 Accu-
racy 同时趋于 1 的程度均优于其它四个模型． 实验

表明，对地面高光谱而言，M5 在一定程度上降低了

建模数据内部随机扰动的影响，提高了线性拟合精

度，体现了较为显著的良好模拟效果．
2． 2 基于模拟 HJ-1 卫星多光谱的数值实验

以模拟 HJ-1 卫星多光谱为数据源，进行了与

2． 1 类似的数值实验． 首先对多光谱及其差分数据

进行主成分变换，然后将主成分信息作为建模变量

参与基于数据分割子集的多尺度建模． 此外，还给出

了多光谱数据未经主成分变换的数值拟合结果进行

分析对比．
模拟结果见表 5，其中 HJ-M1 /2 /3 /4 为反演模

型，其建模变量依次为 HJ、HJ + Data segmentation、
HJ + PCA、HJ + PCA + Data segmentation ( 含义见

图 2) ． 分析可知，对三类样本选取策略而言，HJ-M2
模拟效果好于 HJ-M1，HJ-M4 模拟效果好于 HJ-M3，

这是由于基于数据分割子集的模拟可有效提高拟合

精度． HJ-M3 与HJ-M1 拟合结果相当是由于主成分变

换仅对数据进行重组与融合，并未影响建模信息量．
HJ-M4 的拟合结果略好于 HJ-M2，是由于对本文获取

的数据而言，经主成分变换的信息要比未经主成分变

换的信息对数据分割略敏感． 实验表明，对模拟 HJ-1
卫星多光谱而言，文中提出的主成分变换结合数据分

割的方法可以显著提高 LAI 估算精度．
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表 4 以地面高光谱为数据源的数值实验结果
Table 4 Results of numerical experiments based on ground hyperspectral

检验参数
模型编号

均方根误差 决定系数 准确度

全遍历 ± 30% ±20% 全遍历 ± 30% ±20% 全遍历 ± 30% ±20%
M1 0． 99 1． 00 1． 00 0． 69 0． 71 0． 70 0． 95 0． 97 0． 98
M2 0． 87 0． 89 0． 89 0． 75 0． 75 0． 75 1． 02 1． 05 1． 07
M3 0． 89 0． 90 0． 90 0． 74 0． 76 0． 75 1． 19 1． 24 1． 23
M4 0． 90 0． 91 0． 93 0． 73 0． 74 0． 73 1． 04 1． 06 1． 06
M5 0． 69 0． 69 0． 72 0． 84 0． 84 0． 83 1． 01 1． 06 1． 08

表 5 以模拟 HJ-1 卫星多光谱为数据源的数值试验结果
Table 5 Results of numerical experiments based on HJ-1 multispectral

检验参数
模型编号

均方根误差 决定系数 准确度

全遍历 ± 30% ±20% 全遍历 ± 30% ±20% 全遍历 ± 30% ±20%
HJ-M1 1． 02 1． 04 1． 05 0． 70 0． 71 0． 70 0． 93 0． 95 0． 95
HJ-M2 0． 75 0． 71 0． 73 0． 84 0． 85 0． 84 0． 90 0． 95 0． 94
HJ-M3 1． 02 1． 03 1． 04 0． 69 0． 70 0． 70 0． 91 0． 93 0． 93
HJ-M4 0． 70 0． 63 0． 64 0． 86 0． 87 0． 87 0． 96 1． 02 1． 00

图 5 以地面高光谱为数据源的各方法模拟效果对比图
Fig． 5 Comparison analysis of ground hyperspectral numerical experiments

2． 3 结果分析与对比

图 5 和图 6 分别是以地面高光谱和模拟 HJ-1
卫星多光谱为数据源，在全样本遍历时的各方法数

值模拟结果，图中符号“○”，“△”，“□”代表整体

模拟参数，“●”，“▲”，“■”代表饱和数据模拟参

数，NDVI、SAVI、ARVI、EVI 分 别 代 表 建 模 变 量 为

NDVI、SAVI、ARVI、EVI 的反演模型． 图 7 和图 8 分

别是实测值与各模型预测值的散点图，其中符号

“☆”代表非饱和数据拟合点，“★”代表饱和数据拟

合点．
分析图 5 与图 6 可知，在整体模拟效果方面，文

中方法 RMSE 最小，R2 与 Accuracy 同时趋于 1 的程

度最好，拟合效果最佳． 在图 5 中，文中方法相对于

其它模型 R2 提高了 13． 1 ～ 45． 8%，RMSE 降低了

22． 1 ～ 48． 8% ． 在图 6 中，文中方法相对于其它模型

R2 提 高 了 2． 46 ～ 50． 5%，RMSE 降 低 了 6． 53 ～
48． 1% ． 在抗数据饱和性方面，文中方法的 RMSE 最

小，R2与 Accuracy 同时趋于 1 的程度最好，拟合效

果最佳． 在图 5 中，文中方法相对于其它模型 R2 提

高了 3． 69 ～ 46． 2%，RMSE 降低了 1． 0 ～ 13． 7% ． 在

图 6 中，文中方法相对于其它模型 R2提高了 13． 2 ～
55. 7%，RMSE 降低了 16． 1 ～ 17． 6% ．

图 7 和图 8 以预测值和实测值散点图形式辅助

证实了上述分析结果，也直观体现了融合农学物候

的数据分割与主成分分析反演模型的可行性与有

效性．
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对整体估算效果和抗数据饱和性而言，文

中提出的基于农学物候数据分割和主成分分析结合

的反演模型估算效果最佳，这是由于主成分分析在

降低数据维数的同时对数据进行了挖掘、融合及重

组，既能有效提取携带原始信息最多的主成分，又能

在一定程度上去除背景噪声． 此外，将冬小麦农学物

候特性融入数据分割，并基于此进行子集划分和拟

合重组，此举既有利于增强模型抗噪性，又有助于提

高拟合精度．
图 5 与图 6 仅给出了全样本遍历时各模型的数

值拟合结果，对统计参数分布在样本总体 ± 30% 和

±20%之内的数据而言，文中方法拟合效果较之其

它模型虽有改善和提高，但效果并不明显． 这是由于

采用上述样本选取策略时，建模样本与检验样本的

方差与标准差均有所增大，虽两者的偏度相对样本

总体均无变化，但建模样本的峰度偏离样本总体

12． 2%，故所建模型不能良好地反映样本总体的情

况，拟合效果改善不甚显著．

3 结论

在充分考虑主成分分析和以农学物候为先验的

数据分割优点的基础上，通过构造结合了原始光谱

和微分( 或差分) 光谱主成分信息的多尺度多元线

性回归模型，对叶面积指数经典统计反演模型存在
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图 8 以模拟 HJ-1 多光谱为数据源的预测值与实测值散点图
Fig． 8 Results of HJ-1 multispectral numerical experiments

的估算效果不理想、反演效率低和数据易饱和等问

题进行了针对性处理． 在模型构造上，采用了主成分

分析，故能有效进行数据挖掘、重组及融合，融入了

基于农学物候的数据分割，故有助于提高线性回归

精度． 理论分析和数值实践证实，对遥感多光谱和高

光谱而言，提出的数据分割与主成分分析结合的估

算方法不仅有效地提高了 LAI 的整体估算精度，而

且显著地抑制了数据饱和，且在全样本遍历时充分

体现了模型的稳定鲁棒性．
所提方法选用基于指定阈值的农学物候数据分

割来处理样本数据集，由于缺乏分割阈值的自适应

选取能力，因此在进一步研究中可考虑采用基于自

适应阈值的数据分割方法． 此外，在样本选取策略上

选用了全遍历和限制样本统计参数变化范围的方

法，该法适用于样本量小的数值实验． 当样本量较大

时，上述方法会增加计算复杂度，且不利于数值实

现，因此在后续研究中可对样本选取策略进行深入

分析和探讨，以期获得具有普适性的样本选取策略．
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