
 
 

基于半经验半机理建模的冬小麦 LAI 反演及长势评估
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摘　要：为了提高无人机遥感对冬小麦叶面积指数（leaf area index，LAI）反演模型的精度与泛化能力，该研究利用无

人机搭载多光谱相机获取不同氮素处理和不同复种方式的冬小麦生长实测数据，结合 PROSAIL辐射传输模型生成包含

机理信息的模拟数据，基于不同组合方式建立了 5种 LAI反演混合数据集，结合多种机器学习方法，以期构建经验与机

理相结合的 LAI高精度反演模型。由于 LAI反演受 NIR波段反射率影响大，该研究筛选 7种与 NIR波段相关的植被指

数提取冬小麦光谱特征，构建与混合数据集 LAI的相关系数矩阵，进一步探究不同光谱特征对冬小麦 LAI的影响程度。

在此基础上，采用具有代表性和普适性的 4种机器学习方法，即贝叶斯岭回归模型、线性回归模型、弹性网络模型和支

持向量回归模型，构建不同冬小麦 LAI反演模型，用以评估基于半经验半机理数据反演冬小麦 LAI的可行性，进一步

探索其对不同氮素水平和复种方式的冬小麦长势评估能力。结果表明：1）筛选的与 NIR波段相关的植被指数与冬小麦

LAI之间存在较强的相关性，其中归一化差异植被指数、增强植被指数、归一化差异红边指数、比值植被指数、红边叶

绿素植被指数、土壤调节植被指数与 LAI呈正相关，结构不敏感色素植被指数与 LAI呈负相关；2）辐射传输模型中体

现了冬小麦 LAI影响太阳光线传播的机理，结果表明，与实测数据混合建立的模型，具有较强的鲁棒性和泛化能力。相

比于其他 3种模型，支持向量回归模型在各种数据组合下均取得了较好的 LAI预测性能，在 C1、C2、C3、C4这 4种
训练-测试组合的训练集中 R2 依次为 0.86、0.87、0.88、0.91，RMSE依次为 0.47、0.45、0.45、0.41；在测试集的 R2 依

次为 0.85、0.19、0.89、0.87，RMSE依次为 0.45、1.31、0.49、0.50；3）使用支持向量机生成试验区 LAI反演图，对 4
种氮素水平和 2种复种方式的冬小麦长势评估，结果表明，适当的施加氮素处理能提高冬小麦 LAI值，麦-豆复种方式

下的冬小麦 LAI值普遍高于麦-玉复种的 LAI值。该研究为冬小麦 LAI的反演提供了一种有效的方法，并为高效评估冬

小麦长势研究提供了参考。
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0　引　言

叶面积指数（leaf area index，LAI）是反映植被冠层

结构和功能的关键参数，它被广泛用于生物量估算和作

物长势评估[1-3]。准确获取作物 LAI对于实施精准农业管

理和提高作物产量具有重要意义[4-6]，传统的 LAI测量方

法主要依赖手工采样和田间手持式测量仪器[7-10]，手工

采样操作繁琐耗时，且会破坏叶片的完整性[11-12]；手持

式测量仪通过测量冠层辐射衰减程度来间接推算 LAI[13-15]。
这些方法普遍存在采样区域不连续和采样速度慢等特点，

难以满足日益增长的无损、高通量检测需求[16-20]。

遥感技术为 LAI的高通量反演提供了有效途径，目

前发展了多种平台和传感器，如卫星遥感、航空遥感、

地基遥感等。无人机（unmanned aerial  vehicle，UAV）
作为一种新型遥感平台，具备高灵活性、低成本、高分

辨率和高重复性等优点，逐渐成为LAI反演的重要手段[21-24]。

无人机反演 LAI的方法主要有两类：基于经验统计模型的

方法和基于物理机理模型的方法。LI等[25] 基于无人机数字

图像获得的颜色和纹理信息估算水稻 LAI，WITTSTRUCK
等[26] 基于无人机 RGB数据和卷积神经网络估算冬小麦

LAI，这类通过建立植被指数（vegetation index，VI）与

LAI的经验关系进行反演的方法，简单易行，但易受到

地区、季节、作物类型等因素的影响，缺乏普适性和稳

定性[27-28]。GIORGIO等[29] 使用无人机获取多光谱图像

和 PROSAIL 模型以相对较高的精度估计大麻 LAI性状，

这类通过建立植被冠层光谱反射率与 LAI之间的物理关

系进行反演的方法，具有更强的理论基础和适应性，但

需要考虑更多的影响因素和参数，计算复杂度高[30]。

由于大田试验环境复杂多变，直接基于试验数据建
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立机器学习回归模型，会使得模型学习到更多的噪声，

造成泛化能力差。辐射传输模型（radiative transfer model,
RTM）是定量遥感研究中的重要机理模型之一，RTM通

过模拟植被冠层内不同波长下太阳辐射的多次散射和吸

收过程，从而得到冠层的光谱反射率[31-33]。基于 RTM考

虑了植被冠层结构和生物物理特性对光谱反射率影响的

特点，可以将 LAI等植被参数作为 RTM的输入，将光

谱反射率作为模型响应输出，建立光谱反射率-LAI机理

约束条件，与大田试验数据或方法相结合进行 LAI反演[34]，

应当可以有效提高反演的精度和可靠性。

本文以陕西省杨凌农业高新技术产业示范区曹新庄

实验基地为研究区域，通过无人机获取田间试验数据，

结合辐射传输模型的约束条件，构建半经验半机理的冬

小麦 LAI反演模型，主要探索以下三方面内容：1）（构

建混合数据集泛化能力）获取高分辨率的试验田冬小麦

冠层光谱反射率数据并同步采集地面 LAI数据作为真值。

利用辐射传输模型生成不同 LAI梯度的模拟数据集，与

试验数据构成混合数据集，提高模型的鲁棒性；2）（机

器学习模型的选取能否提高反演精度）采用多种机器学

习方法，对不同组合的数据集进行训练并测试 LAI反演

模型；3）基于反演的 LAI模型对冬小麦长势的评估影

响，分析不同施氮量和复种方式对冬小麦 LAI的影响，

探讨不同施氮量和复种方式对冬小麦长势的影响。 

1　材料与方法
 

1.1　试验区域

本试验研究区位于陕西省杨凌农业高新技术产业示

范区曹新庄实验基地（34°17'27.05"N，108°4'31.59"E），
海拔 435～563 m、年降水量 635.1～663.9 mm，年平均

气温 12.9℃，如图 1所示。试验区为关中平原腹地，是

典型的西北半湿润易旱区，土壤类型为塿土，表层

0～20 cm土壤理化性质如下：有机质：12.23 g/kg，全氮：

1.02 g/kg 2，速效氮：94.11 mg/kg，速效磷：35.59 mg/kg，
速效钾：120.15 mg/kg，pH值 8.1，土壤容重：1.22 g/cm3。

为探究 135、180、225 kg/hm2 不同等级氮素处理，冬小

麦-玉米复种、冬小麦-大豆复种方式对冬小麦 LAI的影

响，试验区共划分为 60个试验小区（3个重复×3种氮素

处理×3种施肥方式×2种复种方式+6种无氮素处理对

照），表 1为小区不同处理方式及其标记，每个小区长

8 m，宽 5 m，小区面积 40 m2。 

1.2　数据采集 

1.2.1　无人机数据采集

无人机多光谱图像获取平台采用大疆 Inspire2无人

机搭载MicaSense RedEdge－MX型多光谱相机对农田进

行采集，多光谱相机每次拍摄的原始图像尺寸为 1 280
像素×960像素，相机焦距为 5.5 mm，视场角为 47.2°，
相机配有标准反射板，每次采集数据需要对相机进行校

正。多光谱相机各通道中心波长与半波宽分别为 Blue：
中心波长 475 nm，半波宽 20 nm；Green：中心波长

560 nm，半波宽 20 nm；Red：中心波长 668 nm，半波

宽 10 nm；Red-edge：中心波长 717 nm，半波宽 10 nm；

NIR：中心波长 840 nm，半波宽 40 nm。无人机数据获

取日期为 2022年 4月 26日、5月 5日、5月 15日、5
月 26日、6月 2日。为保证数据质量，每次拍摄时间为

11：00—15：00之间，设定无人机自动巡航的飞行区域

为 60 m×60 m，飞行高度 25 m，飞行速度 2 m/s，航向重

叠率 85%，旁向重叠率 80%，相机垂直拍摄，拍照间隔

时间 1 s。
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图 1　试验区域及种植图

Fig.1    Experimental area and planting map
 
 

表 1    试验设计

Table 1    Design of experiments

处理
Treatment

施氮量 Nitrogen
application rate/

(kg/hm2)

施氮方式 Nitrogen
fertilization
method

复种方式
Multiple cropping

CK-M / / 冬小麦-玉米复种

CK-S / / 冬小麦-大豆复种

9U-M 135 普通尿素 冬小麦-玉米复种

9U-S 135 普通尿素 冬小麦-大豆复种

9US-M 135 尿：缓 1：1 冬小麦-玉米复种

9US-S 135 尿：缓 1：1 冬小麦-大豆复种

12U-M 180 普通尿素 冬小麦-玉米复种

12U-S 180 普通尿素 冬小麦-大豆复种

12US-M 180 尿：缓 1：1 冬小麦-玉米复种

12US-S 180 尿：缓 1：1 冬小麦-大豆复种

15U-M 225 普通尿素 冬小麦-玉米复种

15U-S 225 普通尿素 冬小麦-大豆复种

15US-M 225 尿：缓 1：1 冬小麦-玉米复种

15US-S 225 尿：缓 1：1 冬小麦-大豆复种
  

1.2.2　地面数据采集

地面数据采集在无人机数据获取当天同步完成，采

集 3个重复小区下，不同处理标记的小区样品，在每个

小区固定采样点。实验室测定样品的 LAI，测量方式：

使用比叶重法测定，在采集干物质样品时，记录取样面

积和取样的总株数。选取样品 5株，摘下所有绿色叶片，

使用 1 cm直径的打孔器对叶片宽窄一致的地方进行打孔，

计算打下圆形叶片面积后将其烘干称质量，剩余叶片烘

干后称质量。计算公式如下：

ILAI =
W1+W2

A ·W1
·S ·m

式中 W1 为圆形叶片面积烘干后质量， g；W2 为去除打
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孔面积后剩余叶片烘干后质量， g；A 为取样面积， cm2；

m 为取样的总株数；S 为打孔圆形叶片面积，cm2。 

1.3　研究方法 

1.3.1　数据预处理与特征提取

图 2展示了本文的技术路线，将无人机拍摄的多光

谱图像导入到 Pix4Dmapper软件中，利用多光谱相机厂

家提供的标定系数依次对冬小麦多光谱单幅影像进行标

定，依据对应的位置与姿态数据生成稀疏点云，采用多

视点立体匹配算法生成密集点云数据，最后导出为 TIFF
格式的数字正射影像（digital orthophoto map，DOM）和

数字表面模型（digital surface model，DSM）。生成的多

光谱 DOM影像空间分辨率约为每像素 0.8 cm、其投影

坐标系设置为 WGS 1984坐标系下墨卡托投影分度带的

北半区 49°带。对 5次采样日期的多光谱图像分别框选

出地面采样点附近的区域（不包含地面采样区域），分

割采样区域，计算采样区域的平均光谱反射率。
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图 2　技术路线图

Fig.2    Technology roadmap
  

1.3.2　辐射传输模型

PROSAIL模型是一种广泛应用的辐射传输模型，可

以用于反演植被参数，如 LAI、叶绿素含量等[35]。其原

理是基于叶片的生物物理特性和冠层的几何结构，计算

不同波长下的太阳辐射在冠层内的多次散射和吸收过程，

从而得到冠层的光谱反射率[36-37]。PROSAIL模型输入参

数包括 LAI、叶绿素、干物质、类胡萝卜素、水分含量

等，输出参数为植被冠层 400～2 500 nm高光谱反射率

曲线。 

1.3.3　混合数据集的构建

在使用机器学习建立回归模型时，往往存在模型解

释性差、模型过度依赖数据集、模型的泛化能力差的问

题。为了解决这一问题，本文设置 5组数据集组合，见

表 2。
基于以上 5种数据集组合，构成 4种训练-测试组合，

如表 3所示。C1表示纯经验模型，C2表示纯经验数据

训练的纯经验模型在其他数据来源数据中的泛化情况，

C3、C4表示半经验半机理混合数据训练的半经验半机理

模型在其他数据来源数据中的泛化情况。
 
 

表 2    5种数据集构成

Table 2    Five combinations of data sets
编号
No.

数据集组合
Dataset combination

D1 麦豆+麦玉的试验数据

D2
使用 PROSAIL生成不同 LAI梯度的模拟数据集，LAI变化范围为

[1,6]，间隔 0.02
D3 D1+D2随机的 50%数据构成半混合数据集

D4 为被 D3使用后 D2剩余的 50%数据

D5 D1+ D2构成的全混合数据集

 
 

表 3    基于数据集的 4种训练-测试组合

Table 3    Four combinations based on data sets
编号
No.

训练-测试组合
Training-test combination

C1 常规机器学习训练，训练集和测试集数据随机按 8:2划分，训练集采
用五折交叉验证训练模型

C2 全部试验数据 D1做训练，模拟数据集 D2做测试

C3
数据集 D1与部分模拟数据集的混合数据集 D3做训练，使用未参与

训练的模拟数据集 D4做预测

C4 数据集 D5内部随机按 8:2划分训练集和测试集

  

1.3.4　冠层光谱特征提取与 LAI 的相关性分析

本文在前人对 LAI反演估算研究的基础上，综合考

虑 LAI对 NIR波段反射率影响较大，筛选了 7种 VI，
用于提取冬小麦冠层光谱特征[38-41]，详见表 4。基于 5
种数据集 D1～D5，分别构建不同光谱特征与 LAI的相

关系数矩阵（correlation coefficient  matrix，CCM），分

析不同数据组合下不同光谱特征与 LAI的相关性，探究

光谱特征对 LAI的影响程度。
 
 

表 4    筛选后的 7种植被指数

Table 4    The 7 vegetation indices filtered in this article
植被指数

Vegetation index
计算公式

Calculation formula
归一化差异植被指数

Normalized difference vegetation index NDVI
ρNIR −ρR

ρNIR +ρR

增强植被指数
Enhanced vegetation index EVI

2.5
ρNIR −ρR

ρNIR +6ρR −7.5ρB +1

归一化差异红边指数
Normalized difference red edge index NDRE

ρNIR −ρRE

ρNIR +ρRE

比值植被指数
Simple ratio SR

ρNIR

ρR

红边叶绿素植被指数
Red edge chlorophyll index RECI

ρNIR

ρR
−1

土壤调节植被指数
Soil-adjusted vegetation index SAVI

1.5
ρNIR −ρR

ρNIR +ρR +0.5

结构不敏感色素植被指数
Structure-insensitive pigment index SIPI

ρNIR −ρB

ρNIR −ρR

ρB ρR ρRE ρNIR注： 、 、 、 分别表示蓝色、红色、红边、近红外波段的反
射率。

ρB ρR ρRE ρNIRNote:  ,  ,  ,   represent the reflectance of the blue band, the red band, the
red edge (RE) band, and the near infrared (NIR) band, respectively.
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将 LAI由低到高排序，按照 LAI值的变化范围等间

距分为划分为 3个等级 S1、S2、S3，绘制不同采样点五

通道光谱反射率与 LAI的 RADVIZ（ radial  coordinate
visualization）图，更直观地反映 LAI与波段反射率的相

对强度。 

1.3.5　半经验半机理 LAI 反演模型的构建

本文采用前文构建的 C1～C4组合训练机器学习模

型，分别采用贝叶斯岭回归（bayesian ridge regression，
BRR）、线性回归（ linear  regression，LR）、弹性网络

（elastic  net， EN）和支持向量回归（ support  vector
regression，SVR）进行训练建立 LAI反演模型。

BRR是一种基于贝叶斯推理的线性回归方法，能够

自动调整正则化参数，避免过拟合或欠拟合。它可以利

用辐射传输模型生成的模拟数据作为先验信息，提高反

演模型的稳定性和鲁棒性。LR是一种最简单的线性回归

方法，通过最小二乘法拟合数据，但特点是对异常值敏

感。它可以作为一种基准方法，与其他复杂方法进行比

较和评估。

EN是一种结合了正则化的线性回归方法，能够有效

地处理特征稀疏和多重共线性的问题。它可以降低冠层

光谱特征之间的相关性，提高反演模型的泛化能力和解

释性。

SVR是一种基于支持向量机的非线性回归方法，通

过核函数将数据映射到高维空间，然后在高维空间中构

造最优超平面来拟合数据。它可以处理非线性和高维数

据，提高模型的精度和灵活性。这 4种机器学习模型具

有代表性和普适性，能够覆盖不同的机器学习任务和数

据特征。

本文使用 Python3.8编写程序实现模型的建立、结果

预测以及制图。使用实测数据、遥感数据及模拟数据

进行模型训练和验证，并采用平均绝对误差（mean
absolute  error，MAE）、均方误差（mean  square  error，
MSE）、均方根误差（root mean square error，RMSE）、
相对均方根误差（relative root mean square error，RRMSE）
和决定系数（coefficient of determination，R2）作为评价

指标。[42]
 

2　结果与分析
 

2.1　冠层光谱特征与 LAI 的相关性

图 3展示了冠层光谱特征与 LAI的相关性，其中

图 3a ~3e展示了 D1~D5中 7种植被指数（NDVI、EVI、
NDRE、SR、RECI、SAVI、SIPI）与 LAI之间的颜色共

生矩阵（color  correction  matrix，CCM）热图，SIPI与
LAI呈高负相关，其他 6种植被指数与 LAI呈正相关。

图 3f展示了 D5中不同采样点五通道光谱反射率与 LAI
的径向坐标可视化（RADVIZ）图，其将多维属性映射

到二维空间来揭示数据的内在结构，通过计算在所有特

征维度上的加权平均来映射到圆的内部，用于揭示在 5
个不同波段上的相对强度。图中 LAI值越大越接近于

NIR波段，反映了 NIR波段对 LAI的变化较为敏感，因

此基于 NIR波段计算的 7种植被指数与 LAI存在较强的

相关性。
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图 3　不同数据集冠层光谱特征与 LAI的相关系数图及 D5
数据集的 RADVIZ图

Fig.3    Correlation coefficient map between canopy spectral
characteristics and LAI in different datasets and RADVIZ

map of D5 dataset
  

2.2　不同机器学习模型的 LAI 反演结果对比

图 4展示了 C1 ～ C4不同组合中 BRR、LR、EN、
SVR模型预测值与真值的矩阵散点图，地面真值 LAI范
围为 1～6。在 C1和 C3组合中，EN预测结果均较为集

中，几乎无法分辨不同特征的差异故效果较差；BRR、
LR、SVR不论是在训练集还是测试集均取得了较好的结

果。BRR、LR、EN、SVR在 C2组合的测试集中输出结

果较差。在 C4组合中，BRR与 LR的预测结果基本相

同说明正则化参数对模型输出结果影响不大。这是由于

BRR不仅给出了权重的点估计，还给出了权重的后验分

布，可以自动调节正则化参数，而 LR使用最大似然估

计给出了权重的点估计，需要手动设置正则化参数。
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注：BRR、LR、EN、SVR分别代表贝叶斯岭回归、线性回归、弹性网络、支持向量回归模型。下同。
Note：BRR, LR, EN, SVR represent the model of Bayesian ridge regression, linear regression, elastic net, and support vector regression. Same below.

图 4　4种组合中模型预测 LAI值与真值的矩阵散点图

Fig.4    Matrix scatter plots for predicting LAI values and true values in four combinations of models
 

4种模型训练测试结果如表 5所示。C1组合中，

BRR、LR、EN的 R2 在测试集中有明显的下降，存在过

拟合现象，而 SVR基本保持了良好的预测性能。C2组
合中，尽管 BRR、LR、EN、SVR在训练集取得了较好

的结果，R2 分别为 0.88、0.88、0.63、0.87；RMSE分别

为 0.44、0.44、0.76、0.45，但在测试集 BRR、LR、EN、
SVR的预测结果非常差，R2 接近于 0。这说明基于单一

来源数据训练的机器学习模型对于其他来源的数据没有

预测能力，说明经验模型易学到片面知识，致使模型泛

化能力较差。C3组合中，BRR、LR、SVR在训练集中

R2 分别为 0.79、0.79、0.88；RMSE分别为 0.60、0.60、
0.45，在测试集中 R2 分别为 0.82、0.82、0.89；RMSE
分别为 0.65、0.64、0.49。这是由于引入了混合数据集，

使模型学习到更加全面的数据，说明本文构建的半经验

半机理模型拥有更强的泛化能力。C4组合中，BRR、
LR、SVR在训练集和测试集中均取得了较好的结果。 

2.3　不同处理下的冬小麦 LAI 评估

为探讨不同施氮量对冬小麦长势的影响，获取 3个
N素水平下，冬小麦开花后 5个时期 LAI变化曲线，如

图 5所示。从图中看出，在麦豆复种和麦玉复种的小区，

不同 N素处理对 LAI的影响表现出类似的变化规律。相

比于对照组 CK，对冬小麦施加氮素处理能够提高 LAI
值，此外 180 kg/hm2 施肥量比 135 kg/hm2 施肥量效果更

好，但 225 kg/hm2 施肥量与 180 kg/hm2 施肥量效果类似，

说明作物生长满足 N素需求后，过量施肥并不能提高

LAI。还可以看出，冬小麦开花后随着时间的推移 LAI
逐渐下降，这是因为籽粒不断生长，而茎叶等非生殖器

官逐渐衰老，导致 LAI下降。LAI下降会影响光合作用

的效率，从而影响籽粒的灌浆速率和灌浆持续时间，相

比于 CK，通过施 N处理可以保持较高的 LAI水平，提

高冬小麦产量和品质。
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表 5    4种组合中模型预测结果

Table 5    Model prediction results in four combinations
类型
Type

数据集
Data set

模型
Model MAE MSE RMSE RRMSE R2

C1

训练集

BRR 0.33 0.17 0.41 11.35 0.89
LR 0.32 0.17 0.41 11.28 0.89
EN 0.68 0.57 0.76 20.94 0.63
SVR 0.34 0.22 0.47 12.99 0.86

测试集

BRR 0.38 0.34 0.58 13.95 0.75
LR 0.38 0.34 0.58 13.88 0.75
EN 0.73 0.65 0.81 19.28 0.52
SVR 0.36 0.21 0.45 10.88 0.85

C2

训练集

BRR 0.34 0.19 0.44 11.74 0.88
LR 0.34 0.19 0.44 11.69 0.88
EN 0.67 0.58 0.76 20.38 0.63
SVR 0.33 0.20 0.45 12.08 0.87

测试集

BRR 1.28 2.31 1.52 43.40 -0.10
LR 1.25 2.13 1.46 41.71 -0.01
EN 1.23 2.03 1.43 40.75 0.03
SVR 1.15 1.71 1.31 37.35 0.19

C3

训练集

BRR 0.46 0.36 0.60 16.42 0.79
LR 0.46 0.36 0.60 16.41 0.79
EN 0.90 1.06 1.03 28.43 0.38
SVR 0.32 0.20 0.45 12.46 0.88

测试集

BRR 0.50 0.42 0.65 18.29 0.82
LR 0.49 0.41 0.64 18.17 0.82
EN 1.19 1.82 1.35 38.25 0.19
SVR 0.35 0.24 0.49 14.02 0.89

C4

训练集

BRR 0.46 0.36 0.60 16.73 0.81
LR 0.46 0.36 0.60 16.72 0.81
EN 0.95 1.20 1.10 30.75 0.35
SVR 0.29 0.17 0.41 11.59 0.91

测试集

BRR 0.50 0.39 0.63 16.72 0.79
LR 0.50 0.39 0.62 16.69 0.79
EN 0.95 1.21 1.10 29.45 0.36
SVR 0.36 0.25 0.50 13.27 0.87

注：MAE 为平均绝对误差、MSE 为均方误差、RMSE 为均方根误差、
RRMSE为相对均方根误差、R2 为决定系数。

Note：MAE is the mean absolute error, MSE is the mean square error, RMSE is the
root mean square error, RRMSE is the relative root mean square error, and R2 is the
coefficient of determination.
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b. 麦-玉复种
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图 5　不同 N素处理下冬小麦 LAI随时间变化曲线

Fig.5    Time varying curve of wheat LAI under different
nitrogen treatments

图 6给出试验区冬小麦 LAI反演结果，可以发现，

在相同 N素处理下，麦豆复种方式下的 LAI值普遍高于

麦玉复种，表现出较好的长势性能。这是因为大豆作为

豆科植物，能够通过根瘤菌固定氮气，增加土壤氮素含

量，减少水分消耗，提高有机质输入，改善土壤环境条

件，提高 LAI值。
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图 6　试验区 LAI反演地图

Fig.6    LAI inversion map of the experimental area
  

3　讨　论

本文利用半经验半机理建模的方法进行冬小麦 LAI
的反演和长势评估，与以往的相关研究相比，具有以下

优势：

1）以往的研究多数基于经验统计模型或物理机理模

型进行 LAI 反演，缺乏对不同数据源之间的融合和利用，

导致模型泛化能力差[43-45]。而本文结合了无人机多光谱

遥感数据和辐射传输模型，构建了混合数据集，提高了

模型的鲁棒性和泛化能力。相比于单一来源的数据，混

合数据集能够包含更多 LAI 如何影响冬小麦冠层光谱反

射率的机理信息，从而提高反演的精度和可靠性。值得

注意的是本文使用的辐射传输模型是基于叶片水平分布

假设的 PROSAIL 模型，而实际上冬小麦叶片并非完全

水平分布，这可能导致模拟数据与真实数据之间存在一

定偏差。未来可以考虑使用考虑冬小麦冠层结构特征的

辐射传输模型。

2）本文采用了多种机器学习方法，SVR模型在各

种数据组合下均取得了较好的预测性能。SVR模型在 C1、
C2、C3、C4这 4种训练-测试组合的训练集中 R2 依次

为 0.86、0.87、0.88、0.91；RMSE分别为 0.47、0.45、
0.45、0.41，测试集中 R2 依次为 0.85、0.19、0.89、0.87；
RMSE分别为 0.45、1.31、0.49、0.50，这说明 SVR能

够有效地处理非线性关系，适应不同数据分布，具有较

强的拟合能力和稳定性。未来可以考虑结合其他作物进

一步研究，验证本文结果对其他作物的适用性。 

4　结　论

本文探讨了基于无人机遥感数据和辐射传输模型的

冬小麦 LAI 反演模型，利用机器学习方法建立了半经验

半机理的 LAI 反演模型，并分析了不同施氮量和复种方

式对冬小麦 LAI 的影响。主要结论有：
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1）通过构建混合数据集，结合试验数据和模拟数据，

可以提高机器学习模型的泛化能力，使得模型在全新数

据集中具有较好的预测性能。在 4种机器学习模型中，

SVR表现出最优的 LAI 反演效果，在 C4组合下训练集

中 R2 为 0.91， RMSE为 0.41，测试集中 R2 为 0.87，
RMSE为 0.50，其次是 BRR和 LR，而 EN效果较差。

在 7种植被指数中，SIPI与 LAI 呈高负相关，其他 6种
植被指数与 LAI 呈正相关。其中，NDRE与 LAI 的相关

性 最 高， 可 以 作 为  LAI  反 演 的 重 要 光 谱 特 征 。

2）不同施氮量和复种方式对冬小麦 LAI 的变化有

显著影响。相比于对照组 CK，对冬小麦施加氮素处理

能够提高 LAI 值。180 kg/hm2 施肥量比 135 kg/hm2 施肥

量效果更好，但 225 kg/hm2 施肥量与 180 kg/hm2 施肥量

效果类似。这说明不能盲目通过增加施肥量提高 LAI。
同时，冬小麦开花后随着时间的推移 LAI 开始逐渐下降，

大量的光合产物供应籽粒的生长，茎叶等非生殖器官开

始逐渐衰老和凋落，导致 LAI 下降。相比于麦-玉复种方

式，麦-豆复种方式具有更高的生态效益。
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LAI inversion and growth evaluation of wheat using
empirical-mechanistic modeling
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Abstract: Leaf  area  index  (LAI)  is  one  of  the  key  indicators  in  the  structure  and  function  of  vegetation  canopy,  in  order  to
estimate the biomass and crop growth. This study aims to improve the accuracy and generalization of the LAI inversion model
for the winter wheat using unmanned aerial  vehicle (UAV) remote sensing.  An inversion model was established using semi-
empirical and semi-mechanistic approaches. An UAV with a multispectral camera was utilized to obtain the measured data of
winter wheat growth with different nitrogen treatments and replanting. PROSAIL radiative transfer model was used to generate
the  simulated  data  with  mechanistic  information.  Five  LAI  inversion  hybrid  datasets  were  established  using  different
combinations of measured and simulated data. Various machine learning methods were used to construct a high-precision LAI
inversion  model  using  empirical  and  mechanistic  information.  Seven  kinds  of  vegetation  indices  related  to  NIR  bands  were
screened  to  extract  the  winter  wheat  spectral  features,  in  order  to  reduce  the  reflectance  of  NIR  bands.  The  correlation
coefficient matrix between the vegetation indices and the LAI of the mixed dataset was calculated to further explore the degree
of influence of different spectral features on the LAI of winter wheat. The LAI inversion models of winter wheat were formed
using Bayesian ridge regression, linear regression, elasticity network, and support vector regression model.  The feasibility of
LAI  inversion  was  also  evaluated  using  semi-empirical  and  semi-mechanistic  data.  The  ability  of  the  improved  model  was
finally determined to assess the winter wheat growth for different nitrogen levels and replanting. The results showed that:  1)
There  was  a  strong  correlation  between  the  screened  vegetation  indices  associated  with  NIR  bands  and  winter  wheat  LAI.
Normalized  difference  vegetation  index  (NDVI),  enhanced  vegetation  index  (EVI),  normalized  difference  red  edge  index
(NDRE), ratio vegetation index (SR), red edge chlorophyll vegetation index (RECI), and soil adjusted vegetation index (SAVI)
were positively correlated with the LAI, whereas,  the structurally insensitive pigment vegetation index (SIPI) was negatively
correlated with the LAI. 2) The radiative transfer model was represented for the winter wheat LAI subjected to the propagation
of  solar  rays.  The  strong  robustness  and  generalization  were  achieved  to  mix  with  the  measured  data.  The  support  vector
regression (SVR) model achieved better LAI prediction performance under various data combinations, compared with the rest.
In the training set of the four training-test combinations C1, C2, C3 and C4, R2 is 0.86, 0.87, 0.88, 0.91, RMSE is 0.47, 0.45,
0.45, 0.41; in the test set, R2 is 0.85, 0.19, 0.89, 0.87, RMSE is 0.45, 1.31, 0.49, 0.50. 3) A support vector machine model was
used to generate the LAI inversion maps for the test area. The winter wheat growth was evaluated under four nitrogen levels
and  two  replanting  models.  The  results  showed  that  180  kg/hm2  fertilization  was  more  effective  than  135  kg/hm2  one,  but
225  kg/hm2  fertilization  was  similar  to  180  kg/hm2  one.  An  optimal  application  of  nitrogen  treatment  can  be  expected  to
improve the LAI value of winter wheat. Among them, the LAI values under wheat-bean replanting were generally higher than
those of wheat-yue replanting. This finding can provide an effective way for the inversion of winter wheat LAI in the efficient
assessment of winter wheat growt
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