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摘　要　叶面积指数（ｌｅａｆａｒｅａｉｎｄｅｘ，ＬＡＩ）是反映作物生长状况和进行产量预测预报的主要指标之一，对诊

断作物生长状况具有重要意义。遥感技术为大面积、快速监测植被ＬＡＩ提供了有效途径。利用高光谱遥感

影像，结合田间同步实验数据，探讨不同方法对冬小麦叶面积指数遥感反演的能力。介绍了支持向量机、离

散小波变换、连续小波变换和主成分分析四种ＬＡＩ反演方法。分别利用上述四种方法构建冬小麦ＬＡＩ反演

模型，并对不同算法反演的ＬＡＩ模型进行了真实性检验。结果显示，支持向量机非线性回归模型精度最高，

对冬小麦ＬＡＩ估算能力最强，反演值与实测值拟合的决定系数为０．８２３４、均方根误差为０．４１９５。离散小波

变换法和主成分分析法都是基于特征提取和数据降维，其多元变量回归分析对ＬＡＩ估算能力相近，决定系

数分别为０．６９７１和０．６９２４，均方根误差分别为０．６０５８和０．５５４１。连续小波变换法回归模型精度最低，

不适宜直接用其小波系数来反演ＬＡＩ。结果表明，非线性支持向量机模型最适宜用于研究区域的冬小麦ＬＡＩ

反演。
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引　言

　　叶面积指数是指单位地表面积上方植物叶单面面积的总

和，是众多生态、陆面过程模型的重要输入参数。精确估算

植被ＬＡＩ的空间变化及其对物候的响应对植被长势与光合

作用、病虫害监测、生物量估算以及碳循环都有重要意

义［１，２］。ＬＡＩ可通过传统地面测量法和遥感估算方法得到。

但传统方法仅能获得地面有限点的ＬＡＩ值，遥感技术为大面

积、快速监测植被ＬＡＩ提供了有效途径
［３］。遥感估算ＬＡＩ的

方法主要有两类。一类是经验反演法，如 Ｄａｒｖｉｓｈｚａｄｅｈ
［４］、

Ｚｈａｏ
［５］、陈鹏飞［６］等通过建立植被指数与叶面积指数的统计

关系来反演叶面积指数。另一类是模型反演法，如李小

文［７］、李鑫川［８］等致力于辐射传输模型的构建来提高ＬＡＩ的

反演精度。植被的生理生化参数与光谱反射率之间的关系较

复杂，利用植被植被指数建立的线性模型往往缺乏普适性，

反演误差较大。支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）

由于其优越的学习能力，在国内外学术界受到广泛重视［９］。

高光谱遥感信息可以弥补基于宽波段估算ＬＡＩ对某些细微

技术问题忽略的不足，利用高光谱开展ＬＡＩ估算研究成为农

业定量遥感和精准农业的研究热点问题之一。但是高光谱存

在信息量大、信息相关性强以及信息冗余等问题，为数据分

析和处理带来了很多不便。小波变换（ｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ）
［１０］

和主成分分析（ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）具有强大

的信号处理与分析能力，被广泛应用于数据压缩、特征提取

等方面。

在获取冬小麦高光谱反射率与田间实测ＬＡＩ数据的基

础上，运用支持向量机、小波变换以及主成分分析方法分别

进行估算，通过对比研究这些模型方法的可行性来提高ＬＡＩ

的计算效率与估算精度，为ＬＡＩ遥感反演提供科学依据。



１　实验部分

１１　仪器及数据

试验于２００２年在北京市小汤山国家精准农业研究示范

基地进行。基地于２００２年利用（ｐｕｓｈｂｒｏｏｍｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍ

ａｇｅｒ，ＰＨＩ）仪器开展了３次飞行数据获取试验，时间分别是

４月１８日（冬小麦拔节期）、５月１７日（冬小麦灌浆始期）和５

月３１日（冬小麦乳熟期）。每次飞行的航高为１０００～１２００

ｍ，飞行航线为７个航带，覆盖整个小汤山基地。ＰＨＩ是由

中科院上海技术物理所研制的面阵推扫型成像光谱仪，光谱

分辨率小于５ｎｍ，波长范围为４０５～８３５ｎｍ，共８０个波段。

对高光谱图像进行了辐射校正、反射率转换和几何校正，最

后得到的高光谱图像的每一个象素不仅有该点的光谱反射

率，也有该点的地理大地坐标位置。校正后图像的重采样分

辨率为１ｍ。

同步获取了３次地面光谱与理化参量同步采样数据。

ＬＡＩ测量采用比叶重法
［１１］。每次采样共有４８个地面采样点，

每次生化采样数据有 ＧＰＳ位置记录，根据采样点的地理位

置，对地面生化采样与图像光谱进行相关分析。

１２　反演方法

１．２．１　支持向量机

支持向量机最早是 Ｖａｐｎｉｋ等在统计学理论基础上提出

的一种新的机器学习方法［９］，它在解决非线性问题上表现出

优于统计方法的性能，其基本思想是通过非线性映射Φ（·）

将狀维输入、犾维输出的向量：（狓犽，狔犽），狓犽∈犚
狀．狔犽∈犚，犽

＝１，犔，犖 从原空间映射到高维特征空间犉，在犉中构造最

优线性回归函数：犳（狓）＝ω犵Φ（狓）＋犫，同时利用原空间的

核函数取代高维特征空间的点积运算，从而简化了复杂计

算。

１．２．２　小波分析

小波变换的实质是利用小波函数及小波变换系数表达一

个信号函数，从而将对原函数的研究转化为对这个叠加的权

系数的研究［１０］。

使用 ＭＡＴＬＡＢ２０１０ａ软件，对高光谱反射率信号分别

实现连续小波变换（ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＣＷＴ）和

离散小波变换（ｄｉｓｃｒｅｔｅｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＤＷＴ）。每个样本

经连续小波变换得到的小波系数个数与光谱波段数相同，变

换函数为ＣＯＥＦＳ＝犮狑狋（ｓ，ｓｃａｌｅｓ’‘ｗｎａｍｅ’），采用‘ｗｎａｍｅ’

小波，在正、实尺度ｓｃａｌｅｓ下计算向量一维小波系数。本研

究中对样本实现尺度为１，２，４，８，１６，３２，６４，１２８，共八种

尺度的连续小波变换。

利用离散小波变换对高光谱数据信号进行分解，可实现

对数据维数的压缩，变换函数为 ［犆，犔］＝ 狑犪狏犲犱犲犮（狊，狆，

‘ｗｎａｍｅ’）。其中，犆是输出向量，由各层分量的小波系数组

成，包括第狆层的低频信号分量和其他各层的高频（细节）信

号分量；向量犔包含每个分量的长度；狊为光谱信号，狆为小

波分解层数，‘ｗｎａｍｅ’为小波母函数。上述函数将每个光谱

信号分解为狆＋１个分信号。实验中将样本的高光谱反射率

进行８层小波分解，从而将原信号从８０维（原信号包含８０

个波段）降到９维。

１．２．３　主成分分析

主成分分析法是图像处理中常用的特征提取降维算法，

它用累计贡献率大于某一值（如９９％）的前 Ｎ个主成分代替

原来的信号，达到压缩数据的目的，以减小计算量。本研究

中样本光谱反射率经过主成分变换，前９个主成分分量的累

计贡献率达到９７％，因此用前９个主成分进行回归分析，估

算冬小麦ＬＡＩ。

２　结果与讨论

　　３次地面实验样本累计１４４个，取其中任意１０８个（占样

本总数的７５％）为训练样本，用于建立ＬＡＩ估算模型；剩余

３６个（占样本总数的２５％）样本用于对模型估算结果进行验

证。

２１　基于支持向量机的冬小麦犔犃犐反演

使用 ＭＡＴＬＡＢ２０１０ａ软件，结合ＬＩＢＳＶＭ 工具箱进行

建模。建模过程主要包括核函数与参数的选取。核函数遵循

Ｍｅｒｃｅｒ条件，这保证了ＳＶＭ训练的二次规划问题是凸优化

问题，即得到的最优解为全局最优解。许多学者通过分析比

较得出基于径向基核函数（ｒａｄｉａｌｂａｓｉｃｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）的

ＳＶＭ在回归估计中的性能优于基于其他核函数的ＳＶＭ，因

此选取ＲＢＦ核函数。参数的选择包括目标函数中的正则化

参数犆和核函数中的参数犵。交叉验证法选择参数可以有效

避免过拟合现象，采用这种方法来进行参数寻优。以训练样

本的反射率数据为自变量，实测ＬＡＩ为因变量，构造支持向

量机模型。将验证样本的估算值与实测ＬＡＩ值进行拟合，决

定系数（犚２）达到０．８２３４，均方根误差（ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒ

ｒｏｒ，ＲＭＳＥ）为０．４１９５。

２２　基于小波变换的冬小麦犔犃犐反演

２．２．１　一元变量回归分析

对样本高光谱反射率数据进行离散小波变换，在 ＭＡＴ

ＬＡＢ软件中用ｓｔｅｐｗｉｓｅｆｉｔ函数
［１２］将样本实测ＬＡＩ分别与１

～９级小波能量系数进行相关性分析，结果显示，第三和第

五小波能量系数与实测ＬＡＩ之间存在０．０１极显著相关，可

以用来进行回归分析。表１给出了小波系数与实测ＬＡＩ之间

的最佳拟合函数以及ＬＡＩ估算结果的验证情况。可以看出

犚２ 低于０．４１，ＲＭＳＥ大于０．７５。通过单个离散小波系数与

ＬＡＩ回归分析，对冬小麦ＬＡＩ的估算能力较低。
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能量系数 回归函数 决定系数 均方根误差

第三小波 狔＝－０．０２８２狓＋３．９３６４ ０．３０２２ ０．９７０１

第五小波 狔＝１．７３３２ｌｎ（狓）－４．７６２２０．４０６７ ０．７５２２

２．２．２　多元变量回归分析

将样本实测ＬＡＩ与其对应高光谱反射率数据的连续小

波变换（共八种尺度）系数、离散小波变换系数分别进行多元

回归分析，结果显示各组均达到０．０１水平极显著相关。利用
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ｓｔｅｐｗｉｓｅｆｉｔ函数计算得到的回归方程估算ＬＡＩ，结果如表２

所示。表中ＣＷ狀代表尺度为狀的连续小波变换，ＤＷ代表离

散小波系数。离散小波系数反演ＬＡＩ的回归方程为（其中表

示离散小波第Ｎ系数）。由于每个样本高光谱反射率数据的

连续小波变换系数个数与光谱波段数相等（本实验中为８０），

因此其回归方程自变量太多，在此不赘述。

离散小波能量系数多元回归方法的 犚２ 为０．６９７１，

ＲＭＳＥ为０．６０５８，较其单个系数一元变量回归法估算精度

有了明显提高。尺度为８的连续小波变换系数多元回归估算

ＬＡＩ的犚２ 为０．５６２８，高于其他７个尺度，但低于离散小波

系数多元回归预测精度。由此可见，对于多元回归分析法，

离散小波变换对数据进行降维，可以取得比连续小波变换法

犜犪犫犾犲２　犈狊狋犻犿犪狋犲犱犔犃犐犫狔犿狌犾狋犻狆犾犲狉犲犵狉犲狊狊犻狅狀犿狅犱犲犾犫犪狊犲犱狅狀

犮狅狀狋犻狀狌狅狌狊／犱犻狊犮狉犲狋犲狑犪狏犲犾犲狋狋狉犪狀狊犳狅狉犿犮狅犲犳犳犻犮犻犲狀狋狊

回归模型 决定系数 均方根误差

ＣＷ１ ０．１８５０ ３．８３３６

ＣＷ２ ０．３１４８ ２．６９１６

ＣＷ４ ０．４４１２ １．８２７８

ＣＷ８ ０．５６２８ ０．６８６８

ＣＷ１６ ０．３５７１ ０．７９４０

ＣＷ３２ ０．０６８４ １．３３９２

ＣＷ６４ ０．１１９１ ０．８５５２

ＣＷ１２８ ０．０７３０ １．１２４９

ＤＷ ０．６９７１ ０．６０５８

更高的精度。

２３　基于主成分分析的冬小麦犔犃犐反演

２．３．１　一元变量回归分析

与２．２．１类似，将样本实测ＬＡＩ分别与高光谱反射率数

据每个主成分分量进行相关性分析，仅第二主成分与实测

ＬＡＩ之间达到０．０１极显著相关，用其反演ＬＡＩ的最佳方程

为狔＝０．０２６６狓＋２．１００９，估算值与实测值拟合，犚
２ 为

０．６６５７，ＲＭＳＥ为０．６２００。

２．３．２　多元变量回归分析

与２．２．２类似，将样本的实测ＬＡＩ与对应高光谱反射率

数据的所有主成分分量进行相关性分析，达到０．０１水平极

显著相关。由ｓｔｅｐｗｉｓｅｆｉｔ函数计算得到的回归方程为

狔＝０．０２６６狓２＋０．００８３狓３＋０．０１１６狓４－０．０１６３狓５＋

０．０２６２狓７－０．０２３８狓９

其中狓Ｎ 代表第 Ｎ个主成分分量，验证结果犚
２ 为０．６９２４，

ＲＭＳＥ为０．５５４１。

２４　对比分析

对比２．２．１和２．３．１可以发现，一元变量回归法精度均

偏低，但其中利用主成分第二分量估算ＬＡＩ决定系数达到

０．６６５７，优于单个离散小波系数估算结果，表明主成分分量

包含光谱信息比离散小波系数更集中。

对比２．２．２和２．３．２可以发现，高光谱反射率数据的离

散小波变换系数、主成分分量以及连续小波变换系数与冬小

麦ＬＡＩ关系密切，相关性均达到极显著水平。离散小波系数

犉犻犵１　犈狊狋犻犿犪狋犲犱狉犲狊狌犾狋狊
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和主成分分量多元变量回归分析对冬小麦ＬＡＩ的预测能力

相近，估算值与实测ＬＡＩ拟合犚２ 大于０．６９，ＲＭＳＥ小于

０．６１，较一元变量回归分析得到明显提升。表明各样本光谱

反射率离散小波能量系数之间相关性较小，具有很强的信息

互补性；同样，光谱反射率的主成分分量之间相关性也较

小，具有很大的互补特征。连续小波变换由于系数冗余，估

算精度偏低。

综合比较２．１～２．３可以得出结论，在上述反演方法中，

支持向量机模型精度最高，离散小波变换和主成分分析次

之，连续小波变换模型中尺度８效果优于其他尺度，但此方

法所有尺度变换模型精度均偏低。将４种多元回归模型反演

的冬小麦ＬＡＩ与地面实测值进行拟合，散点图如图１（（ｂ）中

ＣＷＴｓｃａｌｅ８表示尺度为８的连续小波变换）。图１更加直观

地显示了四种模型预测结果与实测值的对应关系。从图中可

以看出，支持向量机模型的验证样本点具有更好的拟合效

果，其余三种模型预测结果均存在过高、过低的估算值，尺

度为８的连续小波能量系数回归模型偏差最大。

３　结　论

　　利用高光谱数据进行作物ＬＡＩ遥感反演进行了尝试，探

讨不同方法对冬小麦ＬＡＩ的估算能力。综合比较结果显示，

支持向量机非线性模型决定系数最高、均方根误差最低，取

得最佳效果，可以用于冬小麦ＬＡＩ预测；线性模型中，离散

小波变换法和主成分分析法基于对光谱数据进行特征提取降

维，其特征系数的多元线性回归对ＬＡＩ有一定预测能力，但

精度低于支持向量机模型。连续小波变换法得到的小波系数

冗余，多元回归预测精度偏低，此方法尚不足以用来估算冬

小麦ＬＡＩ。

支持向量机方法具有较好的非线性解释性，有效改善了

高估、低估现象，因此更适合用于进行冬小麦ＬＡＩ反演研

究。连续小波变换的优势在于相似性检测、奇异性分析，离

散小波变换更适合数据降维，故离散小波变换回归分析估算

ＬＡＩ的能力优于连续小波变换。推测连续小波变换在病虫害

监测等领域有更好的应用效果，有待进一步研究。
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