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摘  要  遥感是从田块到区域乃至全球范围无损探测叶面积指数(LAI)的有效方法。土壤背景是LAI遥感研究的重要制约因素

之一, 而土壤类型是组成土壤背景的主要部分, 对植被冠层-土壤的光学性质有重要影响, 但目前植冠下土壤类型背景对遥

感LAI估算的影响尚不明确。该文通过分析归一化差异植被指数、修正型土壤调节植被指数、修正的叶绿素吸收比率指数、

红边拐点、红边振幅、红边面积、红边对数指数和归一化差异光谱指数在不同土壤类型下对LAI的敏感性, 挖掘最不敏感的

光谱参数; 通过比较两种回归模型(偏最小二乘回归和随机森林回归)在单一土壤类型和多种土壤类型区对LAI的预测精度, 

探究将单一土壤类型下发展的LAI估算模型应用到复杂土壤类型地区时可能出现的问题。结果表明: (1)虽然8种光谱指数对

LAI的敏感性因土壤类型不同而差异明显, 但红边拐点受植冠下土壤类型影响最小; “lambda-by-lambda”波段优选算法不仅可

以提供对LAI最敏感的光谱区间, 而且可在一定程度上为抵抗植冠下土壤类型差异影响的光谱指数构建提供可行思路; (2)回

归模型的LAI预测精度因是否考虑土壤类型而不同, 但在小区域尤其是田块尺度研究时, 对变量的解释能力是选择模型的

第一考虑, 而偏最小二乘回归在此方面优于随机森林回归; 在未知地表先验知识的前提下, 随机森林回归对大区域LAI估

算比偏最小二乘回归适合, 但地表先验知识的获取对LAI遥感估算仍然十分必要。 
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Abstract 

Aims  Remote sensing is an effective and nondestructive way to retrieve leaf area index (LAI) from plot, regional 
and global range. Soil background is one of the confounding factors limiting remotely estimating LAI. And soil 
type contains a large proportion of soil background information, which can influence the optical properties of 
vegetation canopy and soil. However, our knowledge on the effects stemmed from soil types underneath the can-
opy on LAI remote estimating have been in shortage. Thus, this study aims to explore the influences of soil types 
underneath the canopy on winter wheat LAI remote estimating. 
Methods  We analyzed the sensitivity variation of eight spectral indices, named normalized difference vegetation 
index (NDVI), modified soil-adjusted vegetation index (MSAVI), modified chlorophyll absorption ratio index 2 
(MCARI2), red edge inflection point (REIP), red edge amplitude (Dr), red edge area (SDr), red edge symmetry 
(RES), normalized difference spectral index (NDSI), to LAI in different soil types, and then we identified some 
spectral intervals or parameters that were insensitive to soil type variations underneath the canopy. We also com-
pared the accuracy of two commonly used regression models, partial least squares regression (PLSR) and random 
forest regression (RFR), in estimating LAI for different soil types. We also explored the problems arising from 
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applying the regression model developed in single soil type area to complex soil types area in retrieving LAI. 
Important findings  This paper demonstrates the effects of soil types underneath the canopy on LAI retrieving. 
1) The sensitivity of spectral indices to LAI is significantly different due to the soil type variation, but REIP has 
the least effects from soil type variation among the eight spectral indices. Meanwhile, the band selection algorithm 
of lambda-by-lambda not only chooses the most sensitive spectral interval for LAI, but also provides a feasible 
way to construct the spectral index that exhibits strong resistances to the effects of soil types underneath the can-
opy. 2) The accuracy of LAI estimation by regression models differs under soil type considered or not. So we sug-
gest that in small scale researches, especially in a field scale, the ability of regression models in explaining vari-
ables is the priority consideration, while the PLSR is superior to RFR in this respect. Under the premise of un-
known priori knowledge of land surfaces, the RFR is more suitable for retrieving LAI than PLSR, but land surface 
priori knowledge is still necessary. These findings provide the theoretical basis and methods for developing re-
motely sensing estimating LAI models adapted to various land surfaces. Further analysis is needed in applying the 
findings in more crop types, cultivars and growth stages. 
Key words  remote sensing; soil type; winter wheat leaf area index; spectral indices; partial least squares regres-
sion; random forest regression 
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canopy in winter wheat leaf area index remote estimating. Chinese Journal of Plant Ecology, 41, 1273–1288. doi: 10.17521/cjpe.2017.0231 

叶面积指数(LAI)是表征植物几何结构的关键

参数, 被定义为单位地表面积上绿叶表面积总和的

一半(Chen & Black, 1992)。它与光合作用、蒸腾作

用等有机物积累相关过程关系密切, 也是分析作物

长势状况和预测产量的重要依据(Fang et al., 2011; 

Bolton & Friedl, 2013)。 

20世纪70年代, 遥感在揭示植物形态特征、物

候状态与其光学性质之间的联系方面起到关键作用

(Gausman et al., 1969; Woolley, 1971; Allen et al., 

1973)。它为星-机-地遥感框架下农艺管理的精细化、

科学化发展提供了技术支撑。高通量、非侵入式、

广覆盖、实时观测等遥感优势不仅有效地弥补了传

统直接测量LAI费时费力、具有一定破坏性、仅获得

小区域值的缺陷; 也使遥感成为快速、高效开展从

田块到区域乃至全球范围的农作物LAI无损探测的

有效方法。过去30年, 遥感工作者们沿着以实际应

用为主线, 提高精度与其紧密咬合的框架不断探索

LAI估算方法(Thenkabail et al., 2012): (1)关注作物

类型差异、种间LAI变化差异对模型外推的影响, 寻

找普适性更强的光谱指数(Viña et al., 2011); (2)侧重

于减小叶绿素浓度干扰, 尝试发展对LAI变化更敏

感的新植被指数(Broge & Leblanc, 2001); (3)着眼非

参数算法在提高LAI预测精度中的作用(Wang et al., 

2011); (4)注重宽、窄波段信息以及多源遥感数据对

估算LAI潜力的挖掘 (Lee et al., 2004; Li et al., 

2017)。这些研究在一定程度上降低了LAI估算模型

对作物类型、种植品种、生长阶段以及地理环境的

特殊依赖性, 拓宽了LAI估算模型的应用范围; 同

时, 也提高了LAI的预测精度。但大多研究是在单一

土壤类型或未知土壤类型先验知识的前提下开展的, 

忽略了植冠下土壤类型差异对估算作物LAI的影响。 

土壤背景对植冠光谱的影响主要涉及两点: 一

是土壤的表面状况, 包括朝向、粗糙度、阴影、结

壳、秸秆残留物等; 二是影响土壤光谱特征的内在

物理和化学性质, 包括矿物、有机质、水分、颗粒

大小、土壤结构。许多学者分析了土壤湿度对遥感

估算LAI的影响(Bausch, 1993; Todd & Hoffer, 1998; 

Yu et al., 2014; Liu et al., 2016); 但土壤的光谱特性

与土壤的组成有重要关系, 当土壤类型发生变化时, 

常伴有颜色、矿物、有机质、颗粒大小等影响土壤

表面反射率理化性质的相应变化(Nolet et al., 2014; 

Sadeghi et al., 2015); 有学者(Rondeaux et al., 1996)

就指出相比土壤湿度或粗糙度, 土壤类型能造成对

植冠光谱更大数量级的影响。再者 , 不少学者

(Rouse et al., 1974; Huete et al., 1985; Huete, 1988; 

Farrar et al., 1994; Qi et al., 1994; Haboudane et al., 

2004)证实近红外-红波段的光谱指数与土壤线关系

密切; 而土壤类型是造成土壤线变化的主要因素之

一(Jasinske & Eagleson, 1989), 但能够代表所有土

壤类型的土壤线并不存在。因此, 若发展一种适应

于各种陆表条件的LAI遥感估算方法, 则探究植冠

下土壤类型背景差异对LAI遥感估算的影响显得极

其必要, 而目前还鲜有此方面的研究。 

鉴于此, 本文从以下方面研究植冠下土壤类型
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背景对遥感估算作物LAI的影响, 以期为发展一种

适应各种陆表环境的LAI遥感估算方法和宽覆盖卫

星影像下基于土壤背景影响去除模型的LAI遥感估

算研究提供理论依据和方法途径。 

1)分析现有的一些光谱指数在不同土壤类型区

对LAI的敏感差异, 进而挖掘对植冠下土壤类型背

景影响不敏感的光谱区间或光谱参数。  

2)比较国际上估算LAI比较主流的两种回归模

型——偏最小二乘回归 (PLSR)和随机森林回归

(RFR), 在复杂土壤类型区估算LAI的适用性, 进而

探究单土壤类型区发展的LAI估算模型应用到复杂

土壤类型区时可能产生的问题。 

1  材料和方法 

1.1  研究区概况与数据采集 

野外试验于2016年4月5日至12日在山东省济

宁、曲阜和邹城地区(图1)开展。研究区地处鲁南泰

沂低山丘陵与鲁西南黄淮海平原的交接地带, 属暖

温带季风气候, 四季分明, 夏季高温, 雨量充沛, 冬

季低温少雨; 全区地势平坦, 土质肥沃, 土壤类型

复杂多样(主要土壤类型有潮土、水稻土、棕壤、褐

土、砂姜黑土以及粗骨土), 是我国重要的冬小麦

(Triticum aestivum)种植区。 

本研究参考2009年全国第二次土壤普查成果

——中国1:100万数字化土壤图, 分别在潮土、水稻

土、棕壤、砂姜黑土以及褐土5种土壤类型区选择地

势平坦、土壤表面干燥的大田, 设置面积为105 m × 

105 m的冬小麦样区, 并沿样区对角线以5 m为间隔

设置30个样方(样方直径0.6 m)。5种土壤类型区种植

的冬小麦品种均为‘济麦22号’, 播种日期在2015年

10月1日前后, 播种间距0.3 m, 前茬作物均为玉米

(Zea mays)。试验期间冬小麦正值拔节期, 所有样方

的土壤表面干燥。 

在北京时间11: 00–14: 00, 天气晴朗无云, 太阳 

 

 
 

图1  研究区地理位置及土壤类型分布。研究区位于济宁、曲阜和邹城。 
Fig. 1  Geographic location of the study area and soil types distribution. The study area is located in Jining, Qufu and Zoucheng. 
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光强度稳定时, 使用ASD FieldSpec Pro2500光谱辐

射仪(Analytical Spectral Device, Boulder, USA)采集

样方内冬小麦冠层光谱反射率, 并且待每一个样方

的光谱采集工作结束, 随即插上标杆以便下一步进

行LAI测量。ASD的光谱采集范围是350–2 500 nm, 

其中350–1 000 nm范围的光谱采样间隔为1.4 nm;  

1 000–2 500 nm范围的光谱采样间隔为2 nm (Zhao 

et al., 2012)。光谱测量过程中, 我们始终让ASD光

纤探头与冬小麦冠层保持约1.0 m的垂直距离(地面

视场范围约0.15 m2); 并在每一个样方内随机测量

10次, 测量前后均通过标准白板进行校正, 最后取

10次测量的平均值作为该样方的冬小麦冠层光谱反

射率(高林等, 2017)。使用相同方法对样区内无植被

覆盖的纯裸土表面进行光谱测量, 获取到5种土壤

类型的光谱反射率。 

在光谱测量当天的17:00–18:00, 采用LAI-2000

植物冠层分析仪(LI-COR, Nebraska, USA)无损测量

样方内冬小麦的LAI。LAI-2000利用LAI-2050光学探

头内的“鱼眼”镜头拍摄半球视场(≤ 74°)影像, 通过

光电二极管监测器探测由中心向外张开的5个观测

方向(7°、23°、38°、53°、68°)的透射光线, 进而利

用间隙率模型计算LAI。考虑到LAI-2000的感应波长

范围在320–490 nm, 野外测量时应尽量避免直射光, 

在背向太阳一侧, 将LAI-2000探头放置于冠层上方, 

先测定1个天空光, 再将其放入样点地面, 依次在冠

层下不同位置重复测量5个目标值, 测量前后始终

保持探头水平, 取其平均值作为样点冬小麦的LAI。

每种土壤类型区均获取30组冬小麦的LAI, 统计分

析结果(表1)表明: 5种土壤类型区的LAI均集中在

2–4范围(个别样点> 5), 且LAI的变异系数(CV)较低

(< 0.5), 说明5种土壤类型区冬小麦的LAI变化范围

比较接近; 再者, 除褐土地区以外, 潮土、水稻土、

棕壤和砂姜黑土地区冬小麦的LAI样本数据均呈正

态分布。下文中涉及5种土壤区冬小麦的LAI依次简

称为LAI潮土、LAI水稻土、LAI棕壤、LAI砂姜黑土、LAI褐土。 

1.2  研究方法 

本研究围绕冬小麦冠层光谱、光谱指数、LAI

估算模型三方面系统分析植冠下土壤类型差异对遥

感估算冬小麦LAI的影响, 研究思路如图2所示。首

先分析了植冠下土壤类型差异对冬小麦冠层光谱的

影响; 其次, 比较了不同LAI区间光谱指数的变异系

数, 并分析了现有光谱指数在不同土壤类型区对 

表1  冬小麦叶面积指数(LAI)统计分析(5种土壤类型) 
Table 1  Descriptive statistics of winter wheat leaf area index (LAI) values 
(five soil types) 

LAI 土壤类型 
Soil type 

最小值
Min 

最大值
Max

平均值 
Mean 

标准差 
SD 

变异系数
CV (%)

p 

潮土  
Fluvo-aquic soil

1.970 5.870 3.650 1.031 28.24 0.105

水稻土  
Paddy soil 

2.240 5.880 4.114 0.962 23.39 0.593

棕壤  
Brown soil  

1.100 6.710 3.482 1.557 44.71 0.610

砂姜黑土  
Lime concretion 
black soil 

1.700 5.500 3.463 1.018 29.39 0.536

褐土  
Cinnamon soil 

1.320 5.860 4.483 1.235 27.54 < 0.005

5种土壤  
Five type soils 

1.100 6.710 3.838 1.232 32.09 0.242

p是基于Anderson-Darling的正态检验值。p > 0.05说明数据服从正态

分布。 
SD, standard deviation; CV, coefficient of variation. p is normality test value 
using Anderson-Darling. p > 0.05 means that data obey a normal distribu-
tion.  

 
LAI的敏感性; 最后讨论不同土壤类型下两种回归

模型对LAI的估算潜力。 

1.2.1  光谱指数 

光谱指数是利用代数运算(加、减、乘、除及其

组合)将植被-土壤系统中不同波段反射率因子组合

而成的(徐希孺, 2005), 用以强调植物生理活性的一

种参数。参考已有文献, 本研究选取8种在LAI遥感

估算方面较为常用且效果良好的光谱指数(表2)。 

1.2.2  偏最小二乘回归(PLSR) 

PLSR法是一种集多元线性回归分析、主成分分

析和典型相关分析于一体的, 基于自变量(X)的潜

变量关于因变量(Y)的潜变量的线性回归模型, 间接

描述自变量与因变量关系的回归建模方法(王惠文

等, 2006)。PLSR最初发展是为了提高光谱检测化学

成分的精度(Wold et al., 2001), 由于其有效地解决

了光谱集合内部高度线性相关问题, 从理论上降低

了光谱变量之间的相关性对估测模型的影响, 同时

还构建了一个具有预测功能的“响应”矩阵, 使得

PLSR成为高光谱研究中处理自变量多重共线性问

题以及变量个数大于样本量问题的重要工具(Abdi, 

2003; Atzberger et al., 2010)。本研究使用Minitab 

(http://www.minitab.com)进行PLSR分析。PLSR主要

由3步构成: 1)所有自变量X和因变量Y的分解(公

式1、2); 2) T和U的关系方程(公式3); 3)将公式3代

入公式2得到关于因变量Y的新预测方程(公式4) 
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表2  本文估算冬小麦叶面积指数的光谱指数 
Table 2  Spectral indices for winter wheat leaf area index estimating in this paper 

光谱指数 Spectral indices 公式 Equation 来源 Reference 

归一化差异植被指数 
Normalized difference vegetation index (NDVI) 

800 680

800 680

R R
NDVI

R R





 

Rouse et al., 1974 

修正型土壤调节植被指数 
Modified soil-adjusted vegetation index (MSAVI) 

   2

800 800 800 670

1
2 1 2 1 8

2
MSAVI R R R R            

 
Qi et al., 1994 

修正的叶绿素吸收比率指数 
Modified chlorophyll absorption ratio index 2 (MCARI2) 

   
   

800 670 800 550
2 2

800 800 670

1.5 2.5 1.3

2 1 6 5 0.5

R R R R
MCARI

R R R

        
      

 
Haboudane et al., 2004 

红边拐点 Red edge inflection point (REIP)  670 780 700

740 700

/2
700 40

R R R
REIP

R R

 
  


 

Danson & Plummer, 1995 

红边振幅 Red edge amplitude (Dr) red-edged  Feng et al., 2009 

红边面积 Red edge area (SDr)  680-750d  Filella & Penuelas, 1994 

红边对称指数 Red edge symmetry (RES) 
718 675

755 675

R R
RES

R R





 

Ju et al., 2010 

归一化差异光谱指数 
Normalized difference spectral index (NDSI) ( , )

i

i j
i j

j

R R
NDSI

R R





 

Li et al., 2013 

R是光谱反射率。NDSI采用“lambda-by-lambda”波段优选算法计算(Darmawan et al., 2009; Elsayed et al., 2015)。i, j是一定波段范围内任意2个波段(i < j)。
λ是波长。 
R is spectral reflectance. NDSI calculated by band optimized algorithm of “lambda-by-lambda” (Darmawan et al., 2009; Elsayed et al., 2015). i and j are arbi-
trary bands in a certain wavelength range (i < j). λ is wavelength. 

 
(Yeniay & Goktas, 2002): 

X = TPT + E (1) 

Y = UQT + F (2) 

U = bT + e  (3) 

Y = bTQ + G (4) 

其中, T、U分别是X和Y的主成分矩阵(score矩阵); P、

Q分别是X和Y的回归系数矩阵(loading矩阵); E、F分

别是X和Y的残差矩阵; P、Q的上标T表示矩阵转置

运算; b是方程系数; e是T和U的残差矩阵; G是预测

Y的新残差矩阵。目前, PLSR在高光谱遥感探测植物

物理化学参数方面得到广泛使用(Hansen & Schjo-

erring, 2003; Cho et al., 2007; Herrmann et al., 2011; 

Li et al., 2014)。 

1.2.3  随机森林回归(RFR) 

随机森林(Breiman, 2001)是基于决策树发展的

一种将随机且有放回抽样生成的n棵树集成于一体

进行分类和回归学习的算法; 森林中每棵CART树

独立且不经修剪地生长至最大。 

每次随机且有放回的抽样过程中 , 大约有

36.8%的样本未用于生成树, 这些样本称为“外袋” 

(OOB)数据。就分类问题而言, 预测“外袋”数据的响

应值是通过多数投票方式完成的, 而回归问题则基

于对所有树的平均得到。随机森林回归模型中, 3个

参数需要根据“外袋”预测误差(the OOB estimate of 

error rate)进行优化: 1)构成森林的树个数ntree (默认

值是500); 2)树节点二叉分裂的参与变量个数mtry 

(默认值是p/3); 在随机森林回归中, 参与树节点的

二叉最优分裂的子变量集是根据节点不纯度最小原

则(the input variable with the lowest Gini index)从全

部变量p中随机选取m (m << p)个子变量构成的; 3)

树末端节点的最小尺寸(nodesize, 默认值是5), 树

生长过程中, 节点拥有的尺寸若小于末端节点最小

尺寸则不再进行二叉分裂。 

随机森林回归在R语言(https://www.r-project.org/)

环境下执行。 

1.2.4  LAI反演精度评价 

本文选择决定系数(R2)、均方根误差(RMSE)和

相对分析误差(RPD)(Rossel & Webster, 2012; Sieg-

mann & Jarmer, 2015)作为评价LAI估测模型鲁棒性

的指标。R2用于评价模型拟合程度, 其取值范围在

0–1之间, R2越接近1, 模型拟合精度越高; RMSE用

于评价预测数据与实测数据之间的差异, RMSE越

小, 两者差异越小, 模型的预测精度也相对越高; 

RPD用于评价模型鲁棒性, RPD越大, 模型鲁棒性

越高。此外, PLSR采用留一法交叉验证(leave-one- 

out cross validation), 即每次用n – 1个样本进行训练, 

留下1个样本对训练模型进行检验, 获得该样本的

估测值, 如此循环n次, 共建立n个训练模型, 得到 
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图2  研究路线图。 
Fig. 2  Flowchart of research in this study. 

 

每一个参与验证的样本的估测值(McLachlan, 2004)。 

2  结果和讨论 

2.1  光谱特征分析 

图3是剔除存在较大反射率波动噪声(噪声存

在于1 350–1 419 nm、1 796–1 950 nm和2 450–   

2 500 nm光谱范围)后的土壤光谱反射率曲线。从图

中可以发现: 在350–2 500 nm范围, 褐土的反射率

(ρC)最高 , 砂姜黑土的反射率 (ρL)最低 ; 在550–    

1 950 nm范围, 棕壤的反射率(ρB)高于潮土的反射

率(ρF)和水稻土的反射率(ρP), 其中550–750 nm范围, 

ρF和ρP比较接近, 1 950–2 450 nm范围, ρF > ρB > ρP。

土壤线方面, 不同土壤类型的红波段反射率ρ(λRed)

和近红外波段反射率ρ(λNIR)的线性差异显著: 土壤

线斜率, 水稻土>潮土>砂姜黑土>棕壤>褐土; 褐土

的土壤线截距最大, 棕壤次之, 潮土和砂姜黑土接

近, 水稻土最小。 

图4描述了5种土壤类型区的冬小麦冠层平均光

谱曲线变化。从图中可以发现: 在550 nm “绿峰”附

近, 冬小麦“绿峰”的高度是潮土>棕壤>水稻土, 砂

姜黑土和褐土的冬小麦“绿峰”的高度接近且低于水

稻土; 800–900 nm “近红外反射平台”附近, 冬小麦

冠层“近红外反射平台”的反射率高度为棕壤>褐

土>砂姜黑土>水稻土>潮土; 680–750 nm红边范围, 

5种土壤类型区的冬小麦红边有差异但不明显。 

上述分析表明在样区内冬小麦没有封垄时, 由

于冬小麦冠层光谱掺杂了植冠下土壤的某些光学特

征, 导致不同土壤类型区的3个冬小麦冠层光谱特

征(“绿峰”、“红边”和“近红外反射平台”)发生不同程

度的变化, 其中土壤类型背景对近红外波段光谱的

影响最突出; 但对红边光谱影响最不明显, 主要原

因在于绿色健康的冬小麦红光吸收位置与近红外

“肩部”连线的斜率随LAI增大会发生微小变化, 但

这种微小变化在680–750 nm范围反射率由低值急

剧变化到高值的趋势中不足以使不同土壤类型区的

绿色健康的冬小麦红边光谱曲线发生较大位移。 
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图3  不同类型土壤的光谱反射率曲线和土壤线。ρL(λNIR)和ρL(λRed)分别表示砂姜黑土的近红外波段反射率和红波段反射率; 
ρF(λNIR)和ρF(λRed)分别表示潮土的近红外波段反射率和红波段反射率; ρB(λNIR)和ρB(λRed)分别表示棕壤的近红外波段反射率和

红波段反射率; ρP(λNIR)和ρP(λRed)分别表示水稻土的近红外波段反射率和红波段反射率; ρC(λNIR)和ρC(λRed)分别表示褐土的近红

外波段反射率和红波段反射率。 
Fig. 3  Different soil spectral reflectance curves and soil lines. ρL(λNIR) and ρL(λRed) are spectral reflectance of lime concretion back 
soil in near infrared band and red band, respectively; ρF(λNIR) and ρF(λRed) are spectral reflectance of fluvo-aquic soil in near infrared 
band and red band, respectively; ρB(λNIR) and ρB(λRed) are spectral reflectance of brown soil in near infrared band and red band, re-
spectively; ρP(λNIR) and ρP(λRed) are spectral reflectance of paddy soil in near infrared band and red band, respectively; ρC(λNIR) and 
ρC(λRed) are spectral reflectance of cinnamon soil in near infrared band and red band, respectively. 
 

 
 

图4  5种土壤类型的冬小麦冠层光谱反射率比较。 
Fig. 4  Comparison of winter wheat canopy spectral reflectance in five soil types. 
 
2.2  光谱指数与冬小麦LAI的相关关系探讨 

表3是将150个冬小麦LAI样本及其对应的光谱

指数按LAI为1.0–1.5、1.5–2.0、2.0–2.5、2.5–3.0、

3.0–3.5、3.5–4.0、4.0–4.5、4.5–5.0、>5.0依次划分9

组, 并分别计算每组光谱指数的变异系数; 结果表

明8个光谱指数中只有NDVI和REIP具有较低的变异

系数(CVNDVI、CVREIP); 且当LAI < 3时, CVNDVI具有高

值, 说明在低冠层覆盖下, 植被冠层光谱容易混入

土壤光谱, 导致不同土壤类型区的NDVI变化特别

强烈; 当LAI > 3时, CVNDVI逐渐降低, 且在LAI > 4以

后, CVNDVI始终保持低值, 说明高冠层覆盖下的组

内NDVI值变化不大。相反, CVREIP随LAI取值区间的

变化是8种光谱指数中最小的, 始终在0.36上下浮动, 

且CVREIP随LAI的递增出现先增大再减小最后不变 
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的变化趋势, 说明相比其他7种光谱指数, 植冠下土

壤类型背景的改变对红边位置的影响较小。 

表4描述了8种光谱指数与冬小麦LAI的相关性。

如表所示, 虽然NDVI是表征植被光合作用及其生

长发育动态变化的最佳指示因子(Baret & Guyot, 

1991; Myneni et al., 1995), 但NDVI-LAI的相关性因

植冠下裸土成分差异而表现不同(r水稻土> r潮土> r褐土>  

r砂姜黑土> r棕壤)。尽管MSAVI和MCARI2作为NDVI的改

进形式, 在不考虑土壤类型时提高了与LAI的相关

性, 但土壤类型背景影响仍然十分突出, 不同土壤

类型区MSAVI-LAI和MCARI2-LAI的相关性均为r水稻土> 

r潮土> r褐土> r砂姜黑土> r棕壤; 这说明基于一种土壤线假设

改进的光谱指数在小区域研究中似乎合理, 但在复

杂土壤类型地区使用基于一种土壤线发展的光谱指

数分析植被必然会产生较大误差。同样, 不同植冠

下土壤类型的变化也会引起红边反射特征指数与

LAI的相关性差异: REIP与LAI的相关性为r水稻土> r潮土> 

r棕壤> r褐土> r砂姜黑土; RES与5种土壤类型的冬小麦LAI

均呈负相关关系, 且r水稻土> r潮土> r褐土> r棕壤> r砂姜黑土; Dr

与LAI的相关性为r潮土> r水稻土> r砂姜黑土> r褐土> r棕壤; SDr

与LAI的相关性(无论正相关还是负相关, 均以绝对

值作比较)为r潮土> r水稻土> r砂姜黑土> r棕壤> r褐土。NDSI与

LAI相关性是8种光谱指数中最高的 ,  这是由于

“lambda-by-lambda”波段优选算法构建NDSI时不需

要如NDVI、MSAVI和MCARI2那般依赖固定波段

(680 nm、800 nm), 也不需要如红边反射特征指数那

般受限于特定的光谱区域(680–750 nm红边范围), 

它可以使用350–950 nm范围内的任意光谱波段进

行两两组合, 通过计算归一化差异光谱指数与LAI

的相关性等值线图, 挑选出与LAI有最高相关性的

NDSI(i,j)。然而, 不同土壤类型区NDSI与LAI的相关

性仍存在差异(r水稻土> r潮土> r棕壤> r砂姜黑土> r褐土), 且不

同土壤类型区优选的光谱波段组合(i,j)也不同; 这

说明即使采用这种波段优选算法也不能忽视土壤类 

 
表3  不同叶面积指数(LAI)区间下光谱指数的变异系数(%) 
Table 3  Coefficient of variation (%) of spectral indices in different leaf area index (LAI) intervals 

LAI 光谱指数  
Spectral indices 

1–1.5 1.5–2 2–2.5 2.5–3 3–3.5 3.5–4 4–4.5 4.5–5 >5 

NDVI 6.32 10.91 7.18 7.94 4.37 1.95 1.9 2.01 1.44 

MSAVI 13.86 24.48 18.57 24.42 12.77 8.72 10.01 8.02 4.25 

MCARI2 15.72 25.98 20.51 26.03 13.95 8.94 9.97 8.28 4.84 

RES 20.54 25.8 24.06 18.15 16.26 8.36 8.49 11.69 7.8 

REIP 0.44 0.45 0.53 0.39 0.41 0.23 0.25 0.29 0.24 

NDSI 100.97 206.38 187.41 139.56 154.61 155.92 114.89 158.33 150.22 

Dr 19.51 28.93 20.25 31.48 15.98 15.68 12.38 13.61 7.38 

SDr 17.01 23.61 14.44 27.18 12.2 16.32 11.07 11.35 6.68 

光谱指数同表2。 
Spectral indices see Table 2. 

 
表4  光谱指数与不同土壤类型背景的冬小麦叶面积指数(LAI)相关性 
Table 4  Correlations between spectral indices and winter wheat leaf area index (LAI) in different soil types 

不同土壤类型区的冬小麦LAI/相关系数 Winter wheat LAI in different soil types/Correlation coefficient (r) 光谱指数  
Spectral indices 

水稻土  
Paddy soil  
(n = 30) 

潮土  
Fluvo-aquic soil 

(n = 30) 

棕壤  
Brown soil  

(n = 30) 

砂姜黑土  
Lime concretion 

black soil (n = 30) 

褐土  
Cinnamon soil 

(n = 30) 

5种土壤 
Five type soils  

(n = 150) 

NDVI 0.789 0.655 0.079 0.145 0.630 0.379 

MSAVI 0.753 0.724 0.037 0.283 0.313 0.383 

MCARI2 0.769 0.722 –0.008 0.258 0.401 0.386 

NDSI(i, j) 0.854/NDSI(727, 932) 0.852/NDSI(416, 429) 0.788/NDSI(781, 783) 0.701/NDSI(669, 676) 0.679/NDSI(629, 636) 0.561/NDSI(628, 636)

REIP 0.836 0.735 0.500 0.208 0.426 0.408 

Dr 0.714 0.732 0.016 0.375 0.186 0.340 

SDr 0.624 0.704 –0.086 0.371 0.008 0.265 

RES –0.834 –0.675 –0.368 –0.176 –0.477 –0.404 

光谱指数同表2。 
Spectral indices see Table 2. 
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型背景影响, 但值得欣慰的是该算法可以在一定程

度上缓解植冠下土壤类型差异对NDSI与LAI相关性

的影响。 

基于上述分析发现: 不同土壤类型区, 同一种

光谱指数与冬小麦LAI的相关性不同; 同一种土壤

类型区, 不同光谱指数对冬小麦LAI的敏感性也迥

异; 且波段位置的选择对减弱植植冠下土壤类型背

景影响极其重要。 

2.3  PLSR模型精度分析 

37种变量组合(NDSI和800 nm固定波段反射率

计算的NDVI、MSAVI、MCARI2随机且不重复组合, 

NDSI和红边特征参数RES、REIP、Dr、SDr随机且

不重复组合)的PLSR模型交叉验证结果如图5所示。

整体上, 水稻土地区的PLSR模型精度(简称PLSR水稻土)

较高, 且PLSR水稻土不因输入变量组的不同而有较大

差异, R2在0.65上下波动, RMSECV在0.56上下变化。

潮土、棕壤、砂姜黑土和褐土地区的PLSR模型精度(简

称PLSR潮土、PLSR棕壤、PLSR砂姜黑土、PLSR褐土)在NDSI

参与变量组合前后有较大变化。 

基于对模型过度拟合和优化PLSR模型输入变

量个数的考虑, 选择具有最小RMSECV和最大的R2

的PLSR模型作为估算冬小麦LAI的最优线性模型

(表5)。当考虑土壤类型时, PLSR模型提高了单独使

用红边反射特征指数估算冬小麦LAI的精度 , 由

NDSI和红边反射特征指数构成的4种变量组合, 实

现对水稻土、潮土、棕壤和砂姜黑土地区冬小麦LAI

的理想估算: 其中PLSRRES+NDSI解释了水稻土地区

68.4% 的 冬 小 麦 LAI 变 量 (RMSECV = 0.533), 

PLSRRES+REIP+NDSI解释了潮土地区74.3%的冬小麦

LAI变量(RMSECV = 0.518), PLSRREIP+Dr+SDr+NDSI解释

了棕壤地区77.1%的冬小麦LAI变量 (RMSECV = 

0.735), PLSRREIP+NDSI解释了砂姜黑土地区49%的

冬小麦 LAI变量 (RMSECV = 0.721); 由 NDVI和

NDSI构建的PLSR仅解释了褐土地区38.5%的冬小

麦LAI变量(RMSECV = 0.954); 同时, 棕壤地区的

PLSRREIP+Dr+SDr+NDSI > 潮土地区的PLSRRES+REIP+NDSI >

水稻土地区的 PLSRRES+NDSI >砂姜黑土地区的

PLSRREIP+NDSI >褐土地区的PLSRNDVI+NDSI。当不考虑

土壤类型因素时, 5个地区150个样本的分析结果表

明, 由RES、REIP、Dr和NDSI组合的PLSR精度最高, 

解释了整个研究区34.1%的冬小麦LAI变量(RMSECV 

= 0.997)。然而, 相比任何单一土壤类型区的冬小麦

LAI估算模型精度 , 不考虑土壤类型因素时的

PLSRRES+REIP+Dr+NDSI精度较低。 

值得注意的是, 虽然红边信息对LAI的敏感性

是一个复杂问题, 长久以来都没有一致性的结论, 

多数学者也更倾向于指出红边反射特征指数在描述

(叶片或冠层)叶绿素或氮素含量(Schlemmer et al., 

2013)、病虫害胁迫(Vogelmann et al., 1993)等方面的

研究价值, 但从PLSR模型精度分析结果和不同LAI

区间下光谱指数的变异系数比较(表3)中不难得出

与已有研究(Horler et al., 1983; Delegido et al., 2013; 

高林等, 2017)相似的结论, 即红边信息依然比近红

外波段更适宜预测LAI, 以及红边特征光谱指数(如

REIP)可认为是近红外-红波段光谱指数预测LAI的

理想替代。 

2.4  RFR模型精度分析 

RFR模型是根据ntree与mtry的不同组合构建而成, 

其中ntree从1 000–6 000范围以1 000为间隔选取, mtry

从1–8范围以1为间隔选取。研究比较了RFR估算的

LAI与实测LAI的拟合精度(R2和RMSE), 确定出最优

ntree和mtry (表6), 并分析了8种光谱指数在最优RFR

估算冬小麦LAI中的重要性(图6)。 

由表6可知不同土壤类型区的优选ntree和mtry有 
 
表5  优选的偏最小二乘回归(PLSR)模型估测冬小麦叶面积指数(LAI)结果 
Table 5  Results of estimating winter wheat leaf area index (LAI) by optimal partial least squares regression (PLSR) models 

建模 Calibration 交叉验证 Cross validation 土壤类型 
Soil type 

PLSR模型 
PLSR models 

潜变量个数 
Number of latent 

variables R2 RMSEC R2 RMSECV RPDCV

水稻土 Paddy soil (n = 30) RES + NDSI 2 0.733 0.489 0.684 0.533 1.805 

潮土 Fluvo-aquic soil (n = 30) RES + REIP + NDSI 3 0.803 0.450 0.743 0.518 1.990 

棕壤 Brown soil (n = 30) REIP + Dr + SDr + NDSI 4 0.837 0.617 0.771 0.735 2.118 

砂姜黑土 Lime concretion black soil (n = 30) REIP + NDSI 2 0.579 0.649 0.490 0.721 1.412 

褐土 Cinnamon soil (n = 30) NDVI + NDSI 1 0.466 0.887 0.385 0.954 1.295 

5种土壤 Five type soils (n = 150) RES + REIP + Dr + NDSI 4 0.378 0.968 0.341 0.997 1.236 

NDVI、MSAVI、MCARI2、RES、REIP、Dr、SDr、NDSI同表2。 
NDVI, MSAVI, MCARI2, RES, REIP, Dr, SDr, NDSI see Table 2. 
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表6  优选的随机森林回归(RFR)模型估测冬小麦叶面积指数(LAI)结果 
Table 6  Results of estimating winter wheat leaf area index (LAI) by optimal random forest regression (RFR) models 

随机森林回归模型的优化参数 
The optimized parameters in RFR 

模型精度  
Model precision 

土壤类型 
Soil type 

ntree mtry 
变量解释 Variable 

explained (%) 
R2 RMSE RPD 

水稻土 Paddy soil (n = 30) 1 000 2 60.08 0.604 0.598 1.609 

潮土 Fluvo-aquic soil (n = 30) 1 000 8 72.86 0.733 0.528 1.953 

棕壤 Brown soil (n = 30) 2 000 6 43.07 0.441 1.155 1.348 

砂姜黑土 Lime concretion black soil (n = 30) 1 000 6 48.65 0.488 0.717 1.420 

褐土 Cinnamon soil (n = 30) 1 000 3 24.58 0.258 1.054 1.172 

5种土壤 Five type soils (n = 150) 2 000 4 42.61 0.427 0.930 1.325 

RMSE, 均方根误差; RPD, 相对分析误差。 
RMSE, root mean square error; RPD, relative percent deviation. 

 
差异, 且最优RFR估算LAI的精度也不同: 水稻土地

区, 由ntree = 1 000, mtry = 2组成的RFR精度最高, R2 = 

0.604, RMSE = 0.598; 潮土地区, 由ntree = 1 000, 

mtry = 8组成的RFR精度最高, R2 = 0.733, RMSE = 

0.528; 棕壤地区, 由ntree = 2 000, mtry = 6组成的RFR

精度最高, R2 = 0.441, RMSE = 1.155; 砂姜黑土地区, 

由ntree = 1 000, mtry = 6组成的RFR精度最高, R2 = 

0.488, RMSE = 0.717; 褐土地区, 由ntree = 1 000, mtry = 

3组成的RFR精度最高, R2 = 0.258, RMSE = 1.054; 

且RFR潮土> RFR水稻土> RFR砂姜黑土> RFR棕壤> RFR褐土。然

而, 当不考虑土壤类型时, 由ntree = 2 000, mtry = 4组

成的RFR估算冬小麦LAI精度最高 , R2 = 0.427, 

RMSE = 0.930; 但相比于考虑土壤类型(水稻土、潮

土和砂姜黑土)时优选的RFR, 不考虑土壤类型时优

选的RFR估算冬小麦LAI的精度明显较低。图6显示

了8种光谱指数在最优RFR模型中估算冬小麦LAI的

重要性: 整体上, NDSI对5种土壤类型区的冬小麦

LAI估算最重要; NDVI、MSAVI、MCARI2、RES、REIP、

SDr在RFR估算LAI中发挥了不同程度的作用, 且它

们之间的重要性差异不大(均小于10)。 

2.5  PLSR与RFR模型精度比较 

图7描述了PLSR和RFR两种算法最优模型的冬

小麦LAI预测精度。当考虑土壤类型背景时, PLSR

最优模型对冬小麦LAI的预测精度整体优于RFR, 

特别是在棕壤地区, PLSRREIP+Dr+SDr+NDSI的冬小麦

LAI预测值与LAI实测值的拟合度远大于RFR(ntree=2000, 

mtry=6) (R2高0.33, RMSE低0.42, RPD高0.77); 当不考

虑土壤类型背景时, RFR(ntree=2000, mtry=4)对冬小麦LAI的

解释能力略高于 PLSRRES+REIP+Dr+NDSI (R2 高 0.086, 

RMSE低0.067, RPD高0.089)。 

由于考虑土壤类型背景(30个样本)和不考虑土

壤类型背景(150个样本)直接反映样本数量的变化, 

而随机森林采用Bagging思想, 即通过平均若干多

个弱分类器的回归结果, 选择出一个强分类器, 从

而提高模型预测的准确性, 使得RFR对样本数量的

依赖性极强, 这在一定程度上造成分析少量样本时

(即考虑土壤类型背景), RFR优选模型对LAI的解释

能力弱于PLSR; 分析大量样本时(即不考虑土壤类

型背景), RFR算法估算LAI的能力得到极大改善。因

此, Yuan等(2017)曾指出开展大样本数据集(如: 多

或全生育期、作物品种或样本区域面积相当大)的

LAI预测, 随机森林模型更理想; 但是, Bagging集成

学习思想在提高预测精度同时, 也降低了RFR对变

量的解释性, 虽然我们能够得知各变量在模型中的

重要性(图6), 但对具体哪些参与树节点二叉最优分

裂的变量对模型预测起到作用是未知的。相比RFR, 

最小二乘法在回归迭代每个输入变量过程中, 不仅

将自变量映射为主成分, 确定其系数, 也通过组合

那些与因变量相关性大的主成分构建PLSR模型, 

因此, PLSR对变量的解释可靠, 且整体性强; 但是, 

如果没有红边反射特征指数组合的PLSR或红边反

射特征指数与NDSI组合的PLSR对LAI具有理想的

解释能力等类似先验知识, 那么从众多变量组合中

筛选出最优PLSR所花费的时间和精力远多于优化

RFR所花费的时间。 

为了进一步探讨土壤类型对回归模型预测LAI

的影响, 我们将不考虑土壤类型时预测的冬小麦

LAI按已知的5种土壤类型区划分, 将划分的LAI预

测值与考虑土壤类型时的LAI预测值以及LAI实测值

进行对比(表7; 图8), 结果表明: 5个土壤类型区, 不

考虑土壤类型背景时预测的LAI与实测LAI的拟合精

度整体低于考虑土壤类型背景时; 不同土壤类型区, 

©植物生态学报 Chinese Journal of Plant Ecology



高林等: 植冠下土壤类型差异对遥感估算冬小麦叶面积指数的影响   1283

 

doi: 10.17521/cjpe.2017.0231 

 
 

图5  不同组合的偏最小二乘回归模型估测叶面积指数(LAI)结果。NDVI、MSAVI、MCARI2、RES、REIP、Dr、SDr、NDSI
同表2。RMSE, 均方根误差。 
Fig. 5  Results of different groups of partial least squares regression model for estimating leaf area index (LAI). NDVI, MSAVI, 
MCARI2, RES, REIP, Dr, SDr, NDSI see Table 2. RMSE, root mean square error. 
 

 

 
 

图6  优选的随机森林回归(RFR)模型中各变量的重要性。NDVI、MSAVI、MCARI2、RES、REIP、Dr、SDr、NDSI同表2。 
Fig. 6  Variable importance values in optimal random forest regression (RFR) models. NDVI, MSAVI, MCARI2, RES, REIP, Dr, SDr, 
NDSI see Table 2. 

 

模型预测的LAI趋势不同(潮土、棕壤、砂姜黑土地

区预测的LAI有高估趋势, 褐土地区预测的LAI有低

估趋势, 水稻土地区预测的LAI高、低估趋势均有); 

是否考虑土壤类型因素对棕壤地区PLSR的LAI预测 
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图7  冬小麦叶面积指数(LAI)测量值与预测值的拟合精度。A, 水稻土。B, 潮土。C, 棕壤。D, 砂姜黑土。E, 褐土。F, 5种
土壤类型。虚线为预测区间线。PLSR, 偏最小二乘回归; RFR, 随机森林回归; RMSE, 均方根误差; RPD, 相对分析误差。 
Fig. 7  Measured vs. predicted leaf area index (LAI). A, Paddy soil. B, Fluvo-aquic soil. C, Brown soil. D, Lime concretion black 
soil. E, Cinnamon soil. F, Five soil types. Dash lines indicate the confidence intervals of prediction. PLSR, partial least squares re-
gression; RFR, random forest regression; RMSE, root mean square error; RPD, relative percent deviation. 
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表7  叶面积指数(LAI)估算精度 
Table 7  Leaf area index (LAI) predicted accuracy 

考虑土壤类型因素 

Considering the soil background 

不考虑土壤类型因素 

Neglecting the soil background 

PLSR RFR PLSR RFR 

土壤类型 
Soil type 

R2 RMSECV R2 RMSE R2 RMSECV R2 RMSE 

水稻土 Paddy soil 0.684 0.533 0.604 0.598 0.529 0.689 0.722 0.553 

潮土 Fluvo-aquic soil 0.743 0.518 0.733 0.528 0.559 0.682 0.635 0.632 

棕壤 Brown soil 0.771 0.735 0.441 1.155 0.098 1.467 0.244 1.387 

砂姜黑土 Lime concretion black soil 0.490 0.721 0.488 0.717 0.173 0.953 0.413 0.768 

褐土 Cinnamon soil 0.385 0.954 0.258 1.054 0.349 0.986 0.287 1.052 

PLSR, 偏最小二乘回归; RFR, 随机森林回归。RMSE, 均方根误差。  
PLSR, partial least squares regression; RFR, random forest regression. RMSE, root mean square error. 

 

 
 

图8  估算叶面积指数(LAI)与实测LAI的箱线图比较。PLSR, 偏最小二乘回归; RFR, 随机森林回归。RMSE, 均方根误差。箱

线图从上到下依次表示一组数据的最大值、上四分位数、中位数、下四分位数和最小值。 
Fig. 8  Comparison of measured leaf area index (LAI) and predicted LAI in box plots. PLSR, partial least squares regression; RFR, 
random forest regression. RMSE, root mean square error. From top to bottom, the box plot represents the maximum, upper quartile, 
median, lower quartile, and minimum of a set data, respectively. 

 
精度影响较大, 对褐土地区PLSR的LAI预测精度影

响较小。 

基于上述分析, 作者认为: 1)土壤类型不同很

可能造成长势相同的作物具有不同的光谱指数信息, 

因此不考虑土壤类型而直接使用光谱指数估算LAI, 

会降低预测LAI的有效性, 容易使人们对作物长势

产生错误认知; 2)在小区域尤其是田块尺度的研究

中, 模型对变量的解释能力可作为模型选择的第一

考虑, 因为参与构建最优模型的变量是农作物长势

和墒情最佳描述的数学表达, 对它们的理解有助于

改善对作物长势的认知, 便于农业管理的进行, 而

在此方面PLSR优于RFR; 3)在未知地表先验知识前

提下, RFR对大区域LAI估算比PLSR适合, 但先验

知识的获取对LAI遥感估算仍然十分必要。 
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3  结论 

面对当前宽幅、高空间(光谱)分辨率的星载传

感器发展趋势, 一景影像往往涵盖多种土壤类型, 

农田土壤背景愈加复杂, 而植冠反射率是各种因素

物理耦合的结果, 它反映了植被-土壤的光学性质

以及它们在冠层内的光子交换过程; 随着植被物候

时序变化, 土壤背景的影响随植冠覆盖度的增大而

明显减小, 但仍然存在。因此, 研究分析常用的8种

光谱指数和估算方法在不同土壤类型区估算LAI的

差异, 得出以下结论:  

1)光谱指数对LAI的敏感性因土壤类型背景不

同而差异明显, 因此, 波段位置的合理选择是降低

植冠下土壤类型背景影响的首要保证。8个光谱指数

中 , REIP 受植冠下土壤类型背景影响最小 ; 

“lambda-by-lambda”波段优选算法不仅可以提供对

LAI最敏感的光谱区间, 也可在一定程度上为抵抗

植冠下土壤类型差异影响的光谱指数构建提供可行

思路。因此, 后期研究可借鉴“lambda-by-lambda”算

法发展一种适用于各种陆表条件的可见光-红边-近

红外波段的光谱指数。 

2)回归模型的LAI预测精度因是否考虑土壤类

型而差异明显; 同时, 土壤类型对回归模型估算

LAI精度的影响程度也因所使用的回归模型不同而

有差异。在小区域研究中, 模型对变量的解释能力

可作为模型选择的第一考虑, 而在此方面PLSR优

于RFR; 在未知地表先验知识前提下, RFR对大区

域LAI估算比PLSR适合, 但先验知识的获取对LAI

遥感估算仍然十分必要。 

这些研究结论为发展一种适应各种陆表条件的

LAI遥感估算方法和宽覆盖卫星影像下基于土壤背

景影响去除模型的LAI遥感估算研究提供了理论依

据和方法途径; 但鉴于本研究涉及的作物品种、生

长阶段以及样本数量有限, 今后我们会在此基础上, 

对更复杂的陆表环境开展更深层次的探索。 

基金项目  国家自然科学基金(41771370)和国家重

点研发计划(2017YFD0600903)。 
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