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基于支持向量机回归的冬小麦叶面积指数遥感反演
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摘 要：利用单一植被指数反演叶面积指数（LAI）时，存在不同程度的饱和性且每种指数只能包含部分波段的

信息，该文提出利用支持向量机回归的方法进行叶面积指数的反演，可以用更多的波段信息作为输入参数以提高

LAI 反演精度。选取冬小麦起身期、拔节期和灌浆期的实测光谱和叶面积指数数据，用统计回归的方法分别建立

NDVI-LAI 和 RVI-LAI 模型，用支持向量机回归（SVR）方法分别建立以 NDVI、RVI 以及蓝、绿、红和近红外 4

个波段数据作为输入参数的回归预测模型，即 NDVI-SVR、RVI-SVR 和 NRGB-SVR 模型。上述 5 个模型分别利

用对应时期的环境星 HJ-CCD 数据进行验证。结果表明：NDVI 和 RVI 与叶面积指数（LAI）的回归模型预测的结

果与实测值的 RMSE 分别为 0.98 与 0.97；预测精度分别为 59.2%与 59.3%。以 NDVI 和 RVI 结合实测叶面积指数

（LAI）训练并预测的结果与实测值的均方根误差 RMSE 分别为 0.71 与 0.83 预测精度分别为 70.4%与 67.1%。以

蓝（B）、绿（G）、红（R）以及近红外（NIR）波段作为输入参数回归并预测的 RMSE 值为 0.42，预测精度为 81.7%。

通过支持向量机回归预测具有更好的拟合效果，可以输入更多波段信息，提高了叶面积遥感反演精度，对冬小麦

的多个生育期均具有较好的适用性。

关键词：遥感，光谱分析，支持向量机，反演，叶面积指数，植被指数

doi：10.3969/j.issn.1002-6819.2013.07.015

中图分类号：S127 文献标志码：A 文章编号：1002-6819(2013)-07-0117-07

梁 栋，管青松，黄文江，等. 基于支持向量机回归的冬小麦叶面积指数遥感反演[J]. 农业工程学报，2013，29(7)：

117－123.

Liang Dong, Guan Qingsong, Huang Wenjiang, et al. Remote sensing inversion of leaf area index based on support vector

machine regression in winter wheat[J]. Transactions of the Chinese Society of Agricultural Engineering (Transactions of

the CSAE), 2013, 29(7): 117－123. (in Chinese with English abstract)

0 引 言

叶面积指数 LAI（leaf area index）是指单位土

地面积上植物叶片单面总面积占土地面积的倍数。在

生态学、大气和生态交互系统、全球气候变化研究中，

叶面积指数是一个重要结构参数[1-3]，用来反映植物

叶面积、冠层结构变化，对植被的光合作用和生物

物理过程起着重要的作用[4-7]。LAI 在农业、生态、

气候变化等领域已得到广泛应用[8-9]。传统获取 LAI

的方法主要依靠地面测量，只能获得地面有限点的

LAI 值，不能满足作物长势和生态监测方面的需求
[10]。遥感具有大面积、全天候、多波段、简单无破
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坏的特点，为大范围反演 LAI 提供了可能[11]。

叶面积指数的遥感反演方法主要有 2 类：经验

公式法和物理模型法[12-14]。物理模型方法对植被的

生理生化过程有较好的解释，普适性较好，但应用

时需要输入植被的多种结构参数，模型复杂，难以

推广使用。经验公式法主要是在植被指数与 LAI 之

间建立线性或非线性模型，获取大范围的 LAI 值。

虽然对研究的背景、地区、植被类型具有较大的依

赖性，不具有很好的普适性，但这种方法原理简单，

计算方便，易于推广使用。陈雪洋等[15]基于环境星

CCD 数据，分析了 4 种植被指数与 LAI 的关系，

选择了 RVI 作为反演冬小麦 LAI 反演的最优模型。

张瀛等[16]通过 PROSAIL 模拟模型，研究发现引入

绿色波段的增强植被指数（enhanced vegetation

index, EVI）能更好的用于 LAI 的遥感反演。郭琳

等[17]用环境星 CCD 数据，通过支持向量机的方法

建立归一化植被指数（ normalized differential

vegetation index, NDVI）与 LAI 的关系用于估算甘

蔗的 LAI 值。宰松梅等[18]利用支持向量机模型的方
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法测定甜椒的叶面积，取得了较好的效果。Shaban

Shataee 等[19]使用了不同机器学习的方法研究了森

林的一些属性参数，取得了较好结果。Surya S.

Durbha等[20]使用 PROSAIL模型模拟植被冠层光谱，

利用核主成分分析（ kernel principal component

analysis, KPCA）与支持向量机回归（support vector

regression, SVR）相结合的方法建立模型，并使用

多角度数据反演 LAI。当前的研究主要只针对植被

某个生育时期建立模型，很少考虑到植被生育期的

多样性，同时建模时所用的植被指数单一，包含的

波段信息较少，本文考虑使用支持向量机的方法反

演 LAI，使其适用于冬小麦的整个生育期，同时考

虑反演时融合更多的波段信息，提高反演精度。

本文以北京通州地区冬小麦作为研究对象，利

用 2009 年冬小麦起身期、拔节期和灌浆期 3 个时

期的地面实测光谱和叶面积数据，用统计回归的方

法分别建立 NDVI-LAI 和 RVI-LAI 模型，用 SVR

方法分别建立以 NDVI、RVI 以及蓝、绿、红和近

红外 4 个波段数据作为输入参数的回归预测模型，

即 NDVI-SVR、RVI-SVR 和 NRGB-SVR 模型。最

后利用对应时期的环境星 HJ-CCD 数据结合建立的

模型反演 LAI 并用实测数据验证。

1 材料与方法

1.1 研究区和试验方案

试验区位于 115°25' ～ 117°35'E ， 39°28' ～

41°05'N，地处华北平原与太行山脉、燕山山脉的交

接部位，与天津一起被河北省环绕，气候类型为典

型的暖温带半湿润大陆性季风气候。本研究试验于

2009 年在北京顺义和通州 2 个郊区开展。顺义地区

试验时间为 2009 年 3 月 31 号（起身期）、4 月 16

号（拔节期）、5 月 18 号（灌浆期），观测的内容

为冠层光谱和叶面积指数，测量的数据用于建立预

测模型；通州地区试验时间为 2009 年 4 月 1 日（起

身期）、4 月 17 日（拔节期）、5 月 17 日（灌浆

期），观测的内容是叶面积指数，测量的数据用于

验证试验。

1.2 数据的获取

1.2.1 小麦地面光谱和叶面积数据

光谱采集使用美国 ASD 光谱仪。测定选择在

少云无风条件下进行，每个样点测定 20 次，每次

测量前后均用参考版进行校正。测完光谱后进行取

样操作，取样面积为 50 cm×4 行（行距 15~20 cm），

将取样样本密封带回实验室用比叶重法测定叶面

积指数。同时每个样点同步采集 GPS 坐标数据。

1.2.2 遥感影像获取

试验从中国资源卫星应用中心网站上下载与

实测验证数据准同步的 HJ-CCD 影像数据，选择云

覆盖量较少的影像进行下载，空间分辨率为 30 m。

1.3 数据的预处理

1.3.1 实测光谱数据处理

环境星 CCD 影像数据所包含的波段分别为：

蓝波段（430～520 nm）、绿波段（520～600 nm）、

红波段（630～690 nm）和近红外波段（760～

900 nm）。实测光谱数据与 CCD 数据波段并没有

一一对应，因此需根据环境星 CCD 传感器的 4 个

波段响应函数对实测光谱数据进行模拟，得到与环

境星 HJ-CCD 数据波段相对应的光谱反射率。

1.3.2 遥感数据预处理

环境星 HJ-CCD 数据的预处理主要包括辐射定

标、几何校正和大气校正，最后得到 4 个波段的反

射率数据。辐射定标的定标系数可以从影像说明文

件中获取，几何校正采用校正好的 Landsat TM 影像

作为参考图像进行校正，误差控制在 0.5 个像元以

内，大气校正采用 ENVI4.7 的 FLAASH 大气校正

模块来处理。

1.4 植被指数选择

经验模型法反演叶面积指数使用的植被指数

有很多种[21-22]，本文选择常用的 2 种指数：归一化

植被指数 NDVI 和比值植被指数 RVI (ratio

vegetation index)。用这 2 种指数与 LAI 在不同的时

期分别建立回归模型，同时对模型进行验证并且与

支持向量机回归方法反演 LAI 作对比分析。NDVI

和 RVI 的计算式如下

( ) /( )NIR R NIR RNDVI R R R R   （1）

RVI=RNIR/RR （2）

式中，RNIR和 RR分别为环境星 CCD 近红外波段和

红波段的亮度值。

1.5 支持向量机回归

近年来，支持向量机（SVM）在各种分类和回

归问题中的应用越来越多，在分类和回归问题中均

能得到较好的应用[23-24]。在分类问题中，试图寻找

最优超平面来分离 2 类样本，也就是寻找到 2 类边

缘距离最大的超平面。

在回归中，目标是在有限的噪声样本基础上预

测出未知的连续函数。支持向量机回归有线性回归

和非线性回归[25-27]，非线性回归只是在线性回归的

基础上引入核函数[28]得到的。下面对线性回归作简

单介绍，支持向量机用于回归时需引入损失函数的

概念，Vapnik[29]提出了如式（3）所示的 ε-不敏感

损失函数
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式中，ε为不敏感系数，用于控制拟合精度。Lε(f(x),y)

是损失函数，f(x)=ωx+b 是回归函数，用于拟合数据

{xi,yi}, i=1,…,m, ,d
ix R iy R 。其中 ω、b 为系数。

当使用线性回归函数拟合样本数据时，假设所

有训练数据的拟合误差精度为 ε，即

1, ,
i i

i i

y x b
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≤
（4）

根据结构风险最小化准则，应使目标函数
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 最小。考虑到在 ε误差下不能估计的数据，

引入松弛因子 *0, 0i i ≥ ≥ ，则标准的 ε不敏感支

持向量机可以表示为
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常数 C>0 为平衡因子，用于控制对超出误差范

围的样本的惩罚程度。最后，通过引入拉格朗日乘

数，函数 f(x)可以表示为：
*( ) ( )i i i

nSV

f x x x b       （6）

式中，nSV 是支持向量（SVs）的个数， i ， *
i 是

拉格朗日乘子。

对于非线性回归，只需要引入核函数，通过非

线性映射将输入空间映射到高维的特征空间，在高

维空间上进行线性回归。核函数有很多种，也可以

根据需要自己设计，本文采用径向基核函数（RBF）：
2 2( , ) exp( / )i ik x x x x p   （7）

式中，xi 为核函数中心，p 为函数的宽度参数，控

制了函数的径向作用范围。引入核函数后，式（6）

将变为
*( ) ( ) ( , )i i i

nSV

f x k x x b     （8）

本文分别以 NDVI、RVI 以及蓝、绿、红和近

红外 4 个波段反射率作为输入参数即自变量，LAI

为因变量，运用 SVR 进行训练和预测。SVR 中的

参数用交叉验证法获得，同时考虑到样本较少，为

防止“过学习”，对参数 C 进行适当调整。使用

LIBSVM 软件包[30]实现回归和预测。

2 结果与分析

2.1 LAI 反演模型的建立

2.1.1 LAI 的植被指数反演模型

本文利用实测的顺义试验数据进行建模，利用

2009 年 3 月 31 日（起身期）、4 月 16 日（拔节期）

和 5 月 18 日（灌浆期）冠层光谱模拟出的环境星

HJ-CCD4 个波段数据计算归一化植被指数（NDVI）

与比值植被指数（RVI），结合同时期实测的 LAI

进行统计分析。由于在不同生育时期植被指数（VI）

与叶面积指数（LAI）统计模型有所不同，因此对 3

个时期数据分别建立NDVI-LAI与RVI-LAI回归方

程。图 1 为 3 月 31 日（起身期）植被指数与叶面

积指数的相关关系。

a. NDVI-LAI

b. RVI-LAI

图 1 起身归一化植被指数 NDVI、比值植被指数 RVI 与

叶面积指数 LAI 的相关关系

Fig.1 Relationship between vegetation index and LAI at

erecting stage

3 个不同时期建立的 NDVI-LAI 和 RVI-LAI 估

算模型如表 1 所示。

由表 1 可以看出，在各个生育时期，以归一化

植被指数（NDVI）建模时，一般指数模型的相关

性较好，在起身期和拔节期，冬小麦快速生长，叶

面积指数增长迅速，然而 NDVI 变化范围在 0~1 之

间，从而表现为叶面积指数随 NDVI 呈指数型增长，

在灌浆期，小麦生长速度减缓，这种增长模型已不

明显，从表 1 中可以看出，灌浆期 3 种模型的相关

系数相近，此时的 NDVI 也已达到饱和。灌浆期仍

然表现为指数模型也体现了 NDVI 自身的缺陷：容

易受到土壤背景和大气的影响，在植被覆盖度较大
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的地区容易发生饱和现象。当选择比值植被指数

（RVI）建模时，对数模型和线性模型的相关系数较

好，从表 1 中可以看出这 2 个模型差别很小。RVI

是近红外波段与红光波段反射率的比值，并没有进

行归一化，变化范围相对较大，冬小麦生长阶段，

RVI 变换明显，建模时与叶面积指数得到了较好的

线性关系或者对数关系，从这点来看，RVI 在一定

程度上可以克服饱和性的问题。以上的分析仅是根

据冬小麦的生长特点以及植被指数的本身特点进

行的定性分析，对于在不同时期建模时所具有的差

异应在大量数据的基础上进行系统的分析，本文所

用的试验数据有限难以达到要求，在后续的研究中

可以对这个问题有个较为深入的分析。本文对不同

时期和不同植被指数均选择相关系数最好的回归

方程作为最后的 LAI 反演模型，例如 3 月 31 日（起

身期）的 NDVI-LAI 模型选择 R2=0.8605 的指数模

型作为最后的 LAI 反演模型。模型建立完成后使用

影像数据反演通州地区的叶面积指数（LAI），同

时利用 2009 年 4 月 1 日（起身期）、4 月 17 日（拔

节期）、5 月 17 日（灌浆期）实测叶面积指数（LAI）

数据对反演结果进行验证。

表 1 不同时期 NDVI 和 RVI 的 LAI 估算模型

Table 1 LAI estimation models by NDVI and RVI

日期
Date

植被指数
Vegetation

indices

关系模型
Relation models

R2 RMSE

y=2.9051x−0.5537 0.8205 0.2016

y=1.2527ln(x)+1.8194 0.7196 0.2521NDVI

y=0.1344e3.4522x 0.8605 0.1778

y=0.2415x+0.0133 0.8335 0.1942

y=1.0105ln(x)−0.2688 0.8573 0.1798

起身期

3 月 31 日
(erecting

stage March
31) RVI

y=0.2833e0.2582x 0.5711 0.3074

y=3.0338x−0.964 0.6131 0.3829

y=1.5957ln(x)+1.8242 0.5113 0.4303NDVI

y=0.1257e2.956x 0.7071 0.3331

y=0.0682x+0.4788 0.5872 0.3759

y=0.7396ln(x)−0.4096 0.5934 0.3730

拔节期

4 月 16 日
(elongation
stage April

16) RVI

y=0.5886e0.0558x 0.3848 0.4591

y=19.867x−13.845 0.6348 0.6525

y=16.073ln(x)+5.6626 0.6242 0.6620NDVI

y=0.0029e8.0912x 0.6708 0.6258

y=0.3058x−0.7877 0.7846 0.5078

y=3.4684ln(x) −5.6091 0.7836 0.5091

灌浆期

5 月 18 日
(filling stage

May 18)
RVI

y=6339e0.1193x 0.6612 0.6371

2.1.2 支持向量机回归（SVR）LAI 反演模型

由于每个时期的 LAI 观测数据较少，不同时期

分别进行支持向量机训练样本数过少，因此将 3 个

时期数据放在一起作为训练样本，训练时植被指数

和波段数据作为自变量，LAI 作为目标值。本文建

立 3 个 SVR 回归模型，即分别以 NDVI、RVI 为自

变量的 NDVI-SVR、RVI-SVR 回归模型，以及以模

拟的环境星 HJ-CCD 4 个波段数据作为自变量的

NRGB-SVR 模型，与统计模型不同，在同一自变量

条件下不同时期的 SVR 模型均相同。

2.2 验证结果

在样本数较少时，建立 LAI 估算模型往往会出

现“过度拟合”现象[31]，使模型存在误差，有必要

结合野外实测数据对模型进行检验，验证模型的有

效性。本文使用通州地区 2009 年 4 月 1 日、4 月

17 日和 5 月 17 日地面实测 LAI 数据和与实测数据

准同步的环境星 HJ-CCD 数据对建立的模型进行验

证。利用环境星 HJ-CCD 反射率数据结合前文建立

好的模型反演 LAI。对统计回归模型而言，不同时

期不同植被指数所使用的回归方程均不同，对 SVR

模型而言，自变量相同时均使用同一 SVR 模型反

演 LAI。最后将同一模型反演所得的 3 个时期 LAI

数据放在一起与实测数据比较，分析不同模型的反

演精度。本文选取预测精度和均方根误差（RMSE）

作为模型的评价指标，并对反演数据和实测数据进

行了相关性分析，分析结果和 3 个时期的总体验证

结果见表 2。

表 2 3 个时期不同模型总体验证结果

Table 2 Overall verification results of different models

模型
Models

RMSE
预测精度
Accuracy

R2 p-value

NDVI-LAI 0.9853 0.5913 0.507 <0.0001

RVI-LAI 0.9747 0.5914 0.371 0.001

NDVI 0.7073 0.7045 0.624 <0.0001

RVI 0.8302 0.6707 0.612 <0.0001SVR
R、G、B、NIR

4 波段
0.4256 0.8172 0.792

<0.0001

由表 2 可以看出，5 种模型得到的反演结果与

实测数据相关分析结果全部表现为极显著相关

（p-value<0.01），且相关系数均高于 0.6，以 R、G、

B 和 NIR4 个波段为输入参数的 SVR 预测模型得到

的相关系数最高，为 0.89。以 NDVI 为自变量，支

持向量回归（SVR）方法得到的 RMSE 比 NDVI-LAI

统计回归方法得到的 RMSE 降低了 28%，预测精度

从 60%左右提高到了 70%左右，RVI 也得到了类似

的结果。说明基于结构风险最小化原理的支持向量

回归（SVR）拟合效果要比普通的回归方法优越，

用该方法训练预测叶面积指数（LAI）是可行的。

同时从表 2 可以看出以 R、G、B 和 NIR 4 个波段

为输入参数的 SVR 预测模型得到的 RMSE 最小,为

0.4256，预测精度 81%也达到了最高。上表中前 4

个模型的输入参数只包含了红波段和近红外波段 2

个波段，包含的信息相对较少，融合了 4 个波段的

模型，包含的信息最多，相比于单波段已受到外界
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因素影响，多波段可以更好的反映地物的信息，得

到的结果也最好，说明融合更多波段信息的 LAI 反

演方法能提高反演精度，得到更好的效果。支持向

量回归（SVR）为多波段协同反演叶面积指数（LAI）

提供了新方法，而且本文的训练和验证数据均选用

了 3 个不同的生长时期，说明 SVR 方法不受生育

期的限制，可以在整个生育期内推广使用。图 2 为

用环境星影像数据得到的 LAI 反演结果，其中图 2a

是灌浆期通州地区 LAI 反演结果的空间分布情况，

反演的模型用的是 NRGB-SVR 回归模型。从 LAI

反演结果分布来看，通州地区小麦主要分布在中部

和东部地区，与实际情况基本相符。在整个区域，

LAI 取值有较大变化，说明了 NRGB-SVR 模型的

有效性。图 2b 为 3 个时期地面 GPS 点影像反演 LAI

与实测 LAI 数据的散点图，实测值和反演值之间具

有较好的一致性，决定系数达到了 0.792，说明

NRGB-SVR 模型具有较高的精度。

a. 灌浆期通州地区 LAI 反演分布图
a. Inversion LAI distribution of winter wheat at filling period in Tongzhou

b. NRGB-SVR 模型反演 LAI 与实测 LAI 散点图
b. Scatter diagram of measured LAI and inversion LAI with NRGB-SVR

model

图 2 环境星 CCD 数据的反演叶面积指数 LAI 结果

Fig.2 HJ-CCD images inversion results of LAI

3 结 论

本文通过支持向量机回归的方法（SVR）建立

叶面积指数（LAI）反演模型，模型的输入参数选

择了 2 种植被指数 NDVI 和 RVI，以及利用实测数

据模拟的环境星 HJ-CCD4 个波段的反射率数据，

训练样本选择了冬小麦起身期、拔节期和灌浆期 3

个时期的数据。同时建立了 NDVI、RVI 与 LAI 的

经验模型。最后利用环境星 HJ-CCD 数据结合模型

反演 LAI，并用实测数据进行验证。结果表明：

1）冬小麦不同生育期 NDVI、RVI 与 LAI 的关

系呈较明显的正相关关系，这与前人研究结果相一

致，但是在冬小麦的不同生长时期，NDVI、RVI

和 LAI 的关系模型有所不同，因此需在不同生育时

期建立不同的反演模型，以达到更好的预测结果。

2）基于植被指数建立的经验模型与 SVR 方法

建立的模型相比，SVR 方法预测精度比 NDVI-LAI

和 RVI-LAI 经验模型分别提高了 10%和 8%。说明

SVR 方法具有更好的拟合效果，对于反演 LAI 具有

可行性。同时在冬小麦的不同生育时期，SVR 方法

可以用统一训练好的模型进行预测，说明 SVR 方

法适用于冬小麦的主要生育期。

3）使用环境星 HJ-CCD4 个波段作为输入参数

的 SVR 模型所得到的预测效果最好，精度达到了

81%。与单波段数据易受环境因素影响相比，多波

段数据包含了更为丰富的信息，支持向量机回归方

法（SVR）在输入参数上可以融合更多的波段信息，

也提高了 LAI 反演精度。本文的方法为多波段协同

反演叶面积指数提供了新的思路。
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Remote sensing inversion of leaf area index based on support vector

machine regression in winter wheat

Liang Dong1, Guan Qingsong1,2, Huang Wenjiang2※, Huang Linsheng1, Yang Guijun3

(1. Key Laboratory of Intelligent Computing & Signal Processing, Ministry of Education, Anhui University, Hefei 230039, China;

2. Laboratory of Digital Earth Sciences, Institute of Remote Sensing and Digital Earth, Chinese Academy of Sciences, Beijing

100094, China; 3. Beijing Agriculture Information Technology Research Center, Beijing 100097, China)

Abstract: The method of inverting leaf area index (LAI) using a single vegetation index (VI) was influenced by

different degrees of saturation and each index could contain in general two bands of information. This paper

proposed the method of using support vector machine regression (SVR) for leaf area index inversion, which could

use more band information as input parameters in order to improve LAI inversion accuracy. Using the winter

wheat’s actual spectra measurement and leaf area index data in the period of erecting stage, elongation stage and

filling stage, we established a NDVI-LAI and RVI-LAI model with the statistical regression method respectively,

and established regression prediction model using NDVI, RVI, as well as blue, green, red and near-infrared

four-band data as input parameters with the support vector machine regression (SVR) method, namely the

NDVI-SVR, RVI-SVR and NRGB-SVR model. The above five models used the corresponding period

environment HJ-CCD data for validation respectively. The results showed that: the RMSE of 0.98, 0.97 with the

prediction accuracy value of 59.2%, 59.3% was obtained using the NDVI-LAI and RVI-LAI regression model

respectively, and the RMSE of 0.71, 0.83 with the prediction accuracy value of 70.4%, 67.1% was obtained using

NDVI-SVR and RVI-SVR regression model respectively. With blue (B), green (G), red (R) and near infrared

(NIR) bands as input parameters of support vector machine regression and prediction, the RMSE value is 0.39, the

prediction accuracy value is 81.7%. Support vector machine regression (SVR) prediction has a better fitting effect,

and can input more band information to improve the leaf area index remote sensing inversion accuracy which is

suitable for winter wheat’s multiple birth period.

Key words: remote sensing, spectroscopic analysis, support vector machines, inversion, leaf area index,

vegetation index


