
叶面积指数（LAI）是一种重要的、可衡量植被

冠层生理与生化的关键指标[1]，与作物的生长状况密

切相关。LAI的精确获取及其相关产品的生产在全球

生态变化等研究中至关重要[2]。合适的叶面积体密度

可增加各层叶片的光能利用效率[3]，因此及时获取LAI
对于农业管理者制定相应的生产决策尤为重要。传统

冬小麦LAI估算方法是基于野外测量的，具有局部测

算准确的优点[4]，但点尺度空间代表性较差，大量开

展相关工作的成本高、费时费力。此外，空间上的稀

疏性质使得该方法无法在区域或更大的尺度上给出全

面的理解[5]。通过物理模型反演LAI能大幅提高精度和

效率，但由于忽视了光子在植被冠层内复杂的传输和

辐射过程，存在异参同效的病态问题[6]。基于光学遥

感数据包含的植被参数信息[7]，耦合冠层反射率模型

和叶片反射率模型[8]，构建基于遥感数据的PROSAIL
结合机器学习模型的冬小麦LAI高精度反演模型[9]，能
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摘 要：精准高效地估算区域内冬小麦叶面积指数 （LAI），对于田间管理和实施精准农业具有重要意义。针对冬小麦 LAI 反
演存在的精度低、适普性差等问题，以河南省原阳县为研究区，基于 Sentinel-2 多光谱影像，结合地面实测数据，通过对

PROSAIL模型的输入参数进行单一敏感性分析，构建适用于原阳县冬小麦的LAI查找表；利用多层感知机（MLP）构建混合神

经网络模型反演LAI，并通过实测值对反演结果进行精度验证与线性拟合。结果表明，决定系数为 0.82，均方根误差为 0.36，
LAI拟合精度较高且误差较小，符合预期反演结果，说明PROSAIL-MLP混合模型能有效捕捉冬小麦生长状态和区域变化，具

有较强的预测能力和实际应用价值。
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Abstract: Accurate and efficient estimation of leaf area index (LAI) of winter wheat in the region is of great significance for field management

and precision agriculture. Aiming at the problems of low accuracy and poor suitability of LAI inversion of winter wheat, taking Yuanyang County,

Xinxiang City, Henan Province, China as the research area, based on Sentinel-2 multi-spectral images and combined with ground measured data,

we constructed a LAI lookup table suitable for winter wheat in Yuanyang County through the single sensitivity analysis of input parameters of

PROSAIL model, and used multi-layer perceptron (MLP) to construct a hybrid neural network model for LAI inversion. We used the measured

values to complete the precision verification and linear fitting of inversion results. The results show that the determination coefficient is 0.82, and

the root mean square error is 0.36, which has high LAI fitting accuracy and relatively small error, and is in line with the expected inversion

results, illustrating PROSAIL-MLP hybrid model can effectively capture the growth status and regional changes of winter wheat, and has strong

forecasting ability and practical application value.
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高效快速地获取大面积植被参数信息[10]。多层感知机

（MLP）模型凭借其非线性建模能力、较强的泛化能

力和自动特征学习优势，成为遥感领域中反演LAI的
一个有效工具[11-12]。MLP的非线性结构能较好地处理

复杂的环境变化，增强模型在不同区域、不同时间段

的适用性，特别是在大规模遥感数据处理和复杂环境

条件下，可有效提高LAI反演的精度和效率[13]。鉴于

此，本文基于Sentinel-2影像数据[14]，利用顾及敏感性

分析的PROSAIL结合MLP模型进行河南省新乡市原阳

县冬小麦LAI反演；并结合实测数据，论证物理模型

混合神经网络模型的反演精度，为农业遥感相关领域

提供一定的科学参考[15]。

1 研究区概况与数据来源

1.1 研究区概况

原阳县（图 1）位于河南省新乡市，华北平原北

部，地理范围为34°55′～35°11′N、113°36′～114°15′E；
属暖温带大陆性季风气候，冬季寒冷干燥，夏季炎热

多雨，春、秋两季温和短暂；海拔自西南至东北由

93.5 m降至 70.3 m；地貌以冲积平原为主，年平均气

温约为14.0~15.0℃。研究区通常采用冬小麦、夏玉米

轮作体系，冬小麦在10月种植、次年6月收获。

0 5 10 20 km106 m
64 m

DEM

0 150 300 km
原阳县

图1 研究区范围、高程数据与采样点分布图

审图号：GS（2024）0650

1.2 地面实测数据

本文借助LAI2000型冠层分析仪针对研究区内的

冬小麦LAI展开地面测量工作[16]。测量时间为 2024年

4月20日9:00—11:00，为保证数据的代表性，采用随

机抽样法在研究区均匀挑选20个采样点，同时利用北

斗定位系统实施精确定位和标记。在每个采样点周围

随机进行 3次测量，取 3次测量均值作为该点的LAI，
以提高数据的稳定性。数据采集过程中严格按照仪器

的操作规范执行，选择晴朗无云、微风以及能见度较

好的天气状况，防止太阳直射造成干扰，并维持测量

的一致性，保证不同样本点数据之间的可比性。最终

本文获取了20组有效的LAI实测数据。

1.3 遥感数据与预处理

本文采用分辨率为 20 m 的 Sentinel-2 影像数据。

Sentinel-2 由欧空局发射的 Sentinel-2A 和 Sentinel-2B
两颗卫星构成，搭载 MSI 传感器，包含 13 个光谱波

段，覆盖可见光、近红外、短波红外等多个光谱范

围，可广泛应用于植被生长监测、土地覆盖分类、环

境变化研究等方面[17]。可见光和近红外波段的空间分

辨率为 10 m，红边和短波红外波段的空间分辨率为

20 m，大气校正波段的空间分辨率为60 m。本文采用

UTM-WGS84 投影坐标系，数据输出格式为 tiff，从

GEE 平台下载 2024 年 4 月 20 日原阳县 Sentinel-2 影

像 [18]，与野外采样时间一致以保证数据质量和时效

性，利用ENVI 5.6软件对影像进行辐射定标、大气校

正、几何校正、重采样和影像裁剪等预处理[19]。

2 混合模型与研究方法

2.1 PROSAIL模型

PROSAIL辐射传输模型将PROSPECT模型与植被

冠层的二向反射率（SAIL）模型相结合，在植被冠层

参数反演等领域应用广泛 [20]。该模型能更精准模拟

400~2 500 nm波段范围内的植被冠层反射光谱，在植

被反演、遥感作物分析、植被生长监测和土壤水分估

算等方面具有关键作用 [21]。PROSPECT 模型 [22]通过数

学公式描述叶片在不同波段（可见光、近红外等）上

的反射率与透射率，考虑了叶绿素浓度、叶片干物质

浓度、叶片水分含量、叶片结构参数等参数，并可对

比各参数对光谱曲线的变化影响，能模拟叶片的反射

光谱，为计算冠层反射率提供基础数据。SAIL模型用

于模拟植被冠层的光学传输过程，考虑叶片的几何分

布和相对排列以及冠层的整体结构对光谱反射率的影

响。SAIL模型通过叶片相对倾斜角度、冠层反射率、

太阳入射角度、背景土壤反射率来描述冠层光学特

性，计算植被冠层在不同光照条件下的光谱反射率。

将光谱反射率与PROSPECT模型生成的叶片反射率相

结合，能得出更全面的植被反射光谱数据。

首先输入叶绿素浓度、叶片等效水厚度、叶片结

构参数等基础参数，计算得到叶片的反射率和透射

率；然后输入反射率、透射率、平均叶倾角分布、相

对方位角、太阳冠层方位角、热点参数、土壤因子等

参数，运行 SAIL 模型得到植被冠层的反射率光谱数

据，即

P( )λ = PROSAIL(NsCab Car Cw Cm Cbrown

)VLIDF VLAI H θs θv φv ργ （1）
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式中， Cab 为叶绿素浓度； Cm 为叶片干物质浓度；

Cw 为叶片等效水厚度； Ns 为叶片结构参数；；Car

为红色叶绿素浓度； Cbrown 为叶片棕色物质浓度；

VLIDF 为叶片倾斜分布函数； VLAI 为叶面积指数； H

为冠层高度； θs 为太阳入射角； θv 为叶片相对倾

角； φv 为太阳辐射方位角； ργ 为背景反射率。

2.2 MLP模型

MLP模型是一种基于人工神经网络的回归模型，

被广泛应用于非线性回归问题的预测任务中。模型由

多个神经元层组成，包含输入层、至少一个隐藏层和

输出层。每个神经元通过激活函数（如ReLU）连接

到前一层的神经元，能有效捕捉数据中的复杂非线性

关系。

net(i) =å
i = 1

n

Wi Xi + μ （2）
式中， Xi 为神经元 i 的输入；Wi 为权重； μ为偏置；

net(i) 为神经元 i 的加权输入。

激活函数作用于 net(i) ，生成神经元 i 的输出。在

训练过程中，MLP通过最小化误差函数来优化网络权

重，计算公式为：

E = 1
2å( )Yi -Oi

2
（3）

式中， Yi 为网络输入； Oi 为实际目标值；利用梯度

下降法不断更新网络中的权重和偏置，使得 E 最小。

本文将PROSAIL模型生成的查找表作为输入，结

合MLP构成混合辐射传输模型进行LAI反演。在模型

训练过程中模拟不同植被条件下的反射率数据，并将

遥感影像的实际反射率作为训练样本，优化MLP模型

的权重与偏置。该方法能充分利用PROSAIL模型在模

拟辐射传输过程中生成的光谱信息，提高LAI反演的

精度和可靠性。

2.3 敏感性分析与输入参数确定

根据分析范围，敏感性分析可分为全局敏感性分

析和局部敏感性分析。局部敏感性分析的常用方法包

括一次一个变量法（OAT）、参数敏感性系数等。由于

PROSAIL模型包含多个参数，且受地域差异影响，参

数间的耦合效应可能导致模型预测结果误差，因此本

文采用OAT方法对模型的输入参数进行敏感性分析，

有助于确定关键参数取值范围，并完成参数的本地化

处理。

查找表法通过建立物理模型输出的冠层反射率与

LAI之间的一一对应关系，将遥感影像的反射率数据

与查找表中的数据进行匹配，寻找最优的代价函数适

应度，从而获得最精确的反演结果。为建立有效的查

找表并提高反演效率与精度，本文根据地面实测数据

和参数敏感性分析结果确定PROSAIL模型的输入参数

及其取值范围；还参考了相关领域的先验知识，对部

分参数取值进行了合理设置（表1）。
表1 PROSAIL模型的输入参数与取值范围

模型

PROPECT

SAIL

参数

Ns

Cab/ (mol·L-1 )
Car / (mol·L-1 )
Cm/ (mol·L-1 )

Cw /cm

VLAI

VLIDF

θs /(°)

ργ

H

数值

1.0~3.2
10~100
2~20

0.002~0.020
0.001~0.045

0.1~7.0
椭球分布函数

20~80
0.2

0.1~1.0

步长

0.1
5

0.5
0.000 5
0.001
0.1

2

0.05
2.4 反演策略与精度评价

根据以往研究成果，本文采用PROSAIL模型进行

模拟。模拟前对遥感影像数据进行消除大气干扰、辐

射校正、几何校正等预处理，确保数据的可靠性，以

满足后续反演分析要求；再根据冬小麦的光谱特性，

选取 Sentinel-2影像中的 3、4、8、11和 12波段来估

算冬小麦的 LAI。这些波段能有效捕捉冬小麦冠层

的光谱信息，在反映植被光合作用中光谱吸收与反

射的差异方面表现出色。为评估基于 PROSAIL 模型

反演 LAI 结果的可靠性，本文采用决定系数 （ R2 ）

和均方根误差 （RMSE） 评价反演结果的可靠性与

准确性。

R2 = 1 -
å
i = 1

n

(Ki - Ji)
2

å
i = 1

n

(Ki - K̄)2

（4）

RMSE = 1
nåi = 1

n

(Ki - Ji)
2 （5）

式中， Ki 为预测值； Ji 为实际值； K̄ 为预测值的均

值； n 为样本数； R2 越接近1，表示模型拟合效果越

好；RMSE越小，则说明反演误差越小，精度越高。

3 研究结果与分析

3.1 敏感性分析

敏感性分析分别采用OAT局部敏感性定性分析方

法和方差基全局敏感性定量分析方法。通过OAT方法

可观察冠层反射光谱在 400～2 500 nm 波段范围内的

响应变化，并进一步分析各参数对反射光谱的敏感

度。由图 2 可知。在可见光波段，随着 Cab 的增加，

··78



第24卷第7期

光谱反射率逐渐减少，在780 nm波段之后，冠层反射

率基本不再变化；随着 Car 的增加，冠层反射率在

500~560 nm波段内减少，在其他波段上基本无变化；

随着 Cm 的增加，冠层反射率在 780 nm波段前基本无

变化，随后明显减少；随着 Cw 的增加，冠层反射率

在500~780 nm波段基本无变化，在780~2 500 nm波段

逐渐减少；随着 Ns 的增加，全波段上的冠层反射率

均有小幅变化；LAI 在全波段上均有变化，随着 LAI
的增加，冠层反射率在 730~1 300 nm波段有所增加，

在其余波段均明显减少。通过OAT定量分析可知，在

500~780 nm波段范围内，LAI与 Cab 对光谱反射率的

影响较大；在 780~1 300 nm波段范围内， Cm 对光谱

反射率的影响最大；在1 500~2 500 nm波段范围内，Cw

与LAI对光谱反射率的影响较大。

反
射
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Cw =0.001 cm
Cw =0.006 cm
Cw =0.011 cm
Cw =0.016 cm
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Cm =0.020 mol/L

图2 PROSAIL模型参数局部敏感性分析结果

方差基全局敏感性分析通过计算各输入变量（不

同波段）对模型输出的贡献度来量化每个变量对结果

变化的影响。本文选择蓝、绿、红、近红外和短波红

外波段作为输入变量，涵盖遥感数据中的多个光谱范

围，分析结果见图3，可以看出， Cm 对短波红外波段

的影响明显大于其他波段； Cab 在蓝光、绿光、红光

波段的贡献率较高，在近红外和短波红外波段的贡

献率较低； Ns 在所有波段的贡献率均较低。通过全

局敏感性分析优化各参数的数据占比，有助于减少

冗余数据，降低计算成本，提升模型预测的可靠性和

精度。

θs H LAI Cm Cw Car Cab Ns

0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

0

蓝光波段

绿光波段

红光波段

近红外波段

短波红外波段

图3 全局敏感性分析中各参数贡献占比图

3.2 反演结果分析

基于PROSAIL模型，利用不同光谱影像反射率结

合查找表法进行冬小麦LAI反演，并通过样地的实测

数据进行精度检验，最终构建适合研究区的冬小麦最

佳 LAI 反演模型。冬小麦 4 月中下旬的 LAI 空间分布

结果见图 4，由于原阳县东部地区的小麦种植面积大

于西部地区，因此原阳县冬小麦LAI值整体呈现西低

东高的趋势，LAI值大多集中在3.0附近。植被覆盖度

高的区域LAI值整体偏高，水体、城市、道路等植被

覆盖度低的区域LAI值小于0.2，因此模型的总体反演

效果较好。

4
0

LAI
0 4 8 12 16km

图4 原阳县冬小麦LAI反演图

审图号：GS（2024）0650
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3.3 精度分析与评价

实验选取了20个检验点，对由PROSAIL-MLP模

型模拟得到的LAI进行了回归分析与精度验证。结果表

明（图 5），模型模拟的LAI值与实测值的 R2 为 0.82，
RMSE为0.36，线性关系显著，说明PROSAIL-MLP 模

型能从输入数据中自动学习有效的特征表示，从而提

高预测精度并大大提高算法的运行速度，具有更好的

数据模拟能力。

1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0
实测LAI

4.0
3.5
3.0
2.5
2.0
1.5

反
演

LA
I

数据点
R2=0.82，RMSE=0.36

图5 PROSAIL-MLP反演LAI的精度验证

4 结 论

混合模型在解决LAI反演难题方面展现出显著优

势。本文通过构建混合反演模型，有效解决了传统单

一模型在LAI反演过程中存在的不适定性问题。从单

点验证结果来看，尽管个别实测点与反演值之间存在

偏差（平均相对误差为12.3%），但整体上模型表现出

良好的拟合效果。对比分析20个地面验证点的实测数

据与反演结果发现，二者具有较高的相关性（ R2 =
0.82，RMSE=0.36），表明混合模型能较准确地捕捉冬

小麦LAI的空间变异特征，尤其在处理复杂种植结构

和不同生长状况下的反演问题时，展现出较强的鲁棒

性。通过敏感性分析确定PROSAIL模型参数的输入范

围，生成查找表并结合MLP反演LAI，能有效降低大

气条件、土壤背景等因素的干扰，从而提高反演结果

的可靠性。本文方法为区域尺度的农作物长势动态监

测、产量预估以及精准农业管理决策提供了有力的技

术支持。未来研究可进一步优化模型参数化方案，结

合无人机遥感等新型观测手段，有望在更精细的时空

尺度上提升LAI反演精度。
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