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摘  要：玉米叶面积指数（leaf area index, LAI）是反映玉米生长和产量的关键参数，授粉期是决定玉米穗粒数与产量

的关键时期。本研究旨在筛选合适的反演方法高效精确地估测授粉期南繁玉米 LAI，以授粉期南繁玉米为研究对象，

利用经纬 M300RTK 四轴无人机平台搭载 ULTRIS X20 PLUS 高光谱成像仪采集授粉期南繁玉米的冠层反射率数据。基

于相关分析筛选 28 种 LAI 敏感的植被指数，使用单变量和多变量通过一元线性回归（unary linear regression, ULR），

多元逐步回归（multiple stepwise regression, MSR）2 种传统经验模型，以及偏最小二乘回归（partial least squares 

regression, PLSR）、随机森林回归（random forest regression, RFR）、支持向量回归（support vector regression, SVR）、

BP 神经网络（back propagation neural network, BPNN）4 种机器学习模型构建玉米冠层 LAI 反演模型，比较不同植被

指数与回归分析算法的预测精度，筛选最优反演模型，对授粉期南繁玉米的 LAI 状况进行精准预测。结果表明：大部

分植被指数与 LAI 的相关性达到极显著（P<0.01）；相较于一元回归模型，多元回归模型的预测精度更高，其中 RFR

模型、MSR 模型和 PLSR 模型的决定系数（R2）建模精度最高，R2 分别为 0.96、0.85 和 0.80，均方根误差（RMSE）

分别为 0.18、0.35 和 0.41。本研究通过分析高光谱数据与玉米 LAI 的相关性与敏感性，并使用基于高光谱数据计算的

植被指数结合回归算法成功构建了可靠的玉米 LAI 反演模型，并根据反演效果最好的 RFR 模型建立了南繁玉米授粉期

LAI 空间分布图，为南繁玉米 LAI 估测以及生长发育田间监测提供理论依据和技术支撑。 
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Abstract: The maize leaf area index (LAI) is a key parameter for reflecting growth and yield of maize, and the pollina-
tion stage being crucial for determining ear kernel number and yield. This study aimed to identify an effective inversion 
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method to accurately estimate the LAI of Nanfan maize at pollination stage. Nanfan maize at pollination stage was used 

as the study subject. Canopy reflectance data were acquired using a ULTRIS X20 PLUS hyperspectral imager mounted 
on a Jingwei M300RTK quadrotor UAV platform. Based on correlation analysis, 28 LAI-sensitive vegetation indices 

were selected. Two traditional empirical models, univariate linear regression (ULR) and multiple stepwise regression 
(MSR), and four machine learning models, partial least squares regression (PLSR), random forest regression (RFR), 

support vector regression (SVR) and back propagation neural network (BPNN) were employed to construct LAI inver-
sion models. The prediction accuracy of different vegetation indices and regression algorithms was compared, and the 

optimal inversion model was selected for accurately predicting the LAI status of Nanfan maize at pollination stage. Most 
vegetation indices exhibited highly significant correlations with LAI (P<0.01). Compared to univariate regression, mul-

tivariate regression models provided higher prediction accuracy. Among them, RFR, MSR and PLSR models achieved 
the highest R2 values, with coefficients of determination (R2) of 0.96, 0.85 and 0.80 and corresponding root mean square 

errors (RMSE) of 0.18, 0.35 and 0.41, respectively. By analyzing the correlation and sensitivity between hyperspectral 
data and maize LAI, and employing vegetation indices calculated based on hyperspectral information combined with 

regression algorithms, this study successfully developed a reliable LAI inversion model, and established a spatial dis-
tribution of Nanfan maize LAI at pollination stage based on the RFR model with the best inversion effect. The model 

would provide both theoretical support and technical guidance for LAI estimation and field monitoring of Nanfan maize 
growth and development. 
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玉米是世界上最重要的粮食作物之一，广泛

种植于热带和温带地区，是食品、饲料、能源、

医疗卫生、轻工业、化工业等领域不可或缺的原

料。国家统计局（http://www.stats.gov.cn/）数据

显示，2024 年我国玉米播种面积达 4.47×107 hm2，

产量达 2.95 亿 t，种植面积居全球首位，产量居

全球第二位。叶面积指数（leaf area index, LAI）

是描述植物冠层结构和量化植物群体生长动态的

核心参数，也是反映植物生长和产量的关键参数，

直接参与植物的光合作用、呼吸作用、蒸散作用

和碳循环等过程[1]。因此，精确反演 LAI 对玉米

长势监测具有重要意义。 

作物生理生化参数的空间精确量化能够有效

提升农业精准管理水平[2]。传统方法测量 LAI 受

田间条件的限制，测量范围有限，效率低，需耗

费大量的人力物力。遥感无人机（remote sensing 

UAV）作为一种新兴遥感平台，具有高分辨率、

高效率、高灵活性、非破坏性和高通量的特点[3]，

在反映作物生理生化参数（包括叶面积指数、株

高、叶绿素含量、地上部生物量等）的时空变化

方面具有数据获取速度快、成本低等优势，因此

无人机遥感在农业领域得到迅速发展和广泛应

用，为快速、准确地获取作物生理生化参数提供

有效手段。 

作物冠层光谱特征包括通过无人机搭载光谱

相机获取的原始光谱波段反射率和植被指数，可

用于作物生理生化参数的高精度估测[4]。LI 等[5]

使用冬小麦冠层高光谱数据提取了光谱一阶导

数、光谱位置特征等参数，成功建立了冬小麦 LAI

反演模型。植被指数与机器学习算法相结合用于

预测作物的生理生化参数，能够有效监测生理生

化参数的动态变化，建成模型的精度和鲁棒性结

果理想[6]。刘帅兵等[7]采用多源遥感数据融合方

法，整合玉米冠层多光谱植被指数、纹理信息、

热红外温度数据与机器学习算法建立了玉米 LAI

反演模型，结果表明，多层感知机（MLP）、随

机森林（RF）模型在估算玉米冠层 LAI 垂直分布

方面表现出较高的预测精度。陈晓凯等[8]通过最

优光谱指数结合 BP 神经网络（BPNN）和随机森

林（RF）建立冬小麦 LAI 模型，发现 RF 模型表

现出更好的预测效果，有效避免了过度拟合和拟

合不足的问题。DU 等[9]基于 RBG 图像的植被指

数，采用线性回归（LR）、BP 神经网络（BPNN）

和随机森林（RF）算法建立了玉米 LAI 估测模型，

发现随机森林模型在玉米全生育期和单生长期中

展现出最佳性能，并具有良好的泛化能力，可以

提供可靠的估测结果。曾广泉等[10]利用水稻多光

谱植被指数与机器学习算法相结合建立了多个水

稻 LAI 反演模型，引入施氮量作为变量对模型进

行优化，结果发现随机森林（RF）模型可对各时期

的水稻 LAI 进行较好地估测。由此可见，植被指数

与机器学习相结合建立的 LAI 反演模型，能够有效
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克服传统 LAI 反演方法对于地区、物种及生长阶段

的局限性，提供了更加稳定和高效的手段。 

南繁是利用我国南方特别是海南岛南部地区

冬春季节气候温暖的优势条件，将夏季在北方种

植的农作物育种材料，于冬春季节在南方再种植

1 季或者 2 季的育种方法（https://agri.hainan.gov. 

cn/zgnf）。南繁育种能够有效缩短育种周期，提

高育种效率，使农作物新品种选育周期缩短 1/3~ 

1/2，已成为育种工作的重要手段[11]，为保障国家

粮食安全、加速农业科技创新提供关键支撑。南

繁的核心区域集中在北纬 18°以南的海南三亚、

乐东、陵水等市（县），这些地区因其独特的光

温资源优势成为育种加代的理想场所——年均气

温为 22~26 ℃，≥10 ℃的积温达 8200 ℃，年均降

水量在 1600 mm 以上，年光照为 1750~2650 h[12]。

据统计，我国已育成的农作物品种中，70%以上的品

种均经过南繁培育（https://agri.hainan.gov.cn/zgnf）。 

在众多南繁作物中，玉米育种具有特殊的历

史地位和科学价值。南繁玉米育种的技术价值主

要体现在育种效能的革命性提升，传统玉米育种

通常需要 8 a 左右才能育成稳定品种，而通过南

繁加代，育种周期可缩短至 3~4 a。南繁玉米一般

播种 60 d 后进入授粉期，授粉期是玉米生长发育

过程中最关键的一个时期，也是花期最重要的组

成部分，表明玉米已经进入了以生殖生长为主的

时期，通常仅持续 5~8 d，是决定玉米穗粒数的关

键时期，也是决定产量高低的重要阶段[13]。 

本研究聚焦授粉期南繁玉米，以海南省乐东

黎族自治县老坡村育种基地为研究区，利用高光

谱无人机和 LAI-2200 冠层分析仪空地同步测定

数据，采用无人机高光谱遥感影像计算得到植被

指数，使用单变量和多变量通过传统经验与机器

学习模型构建多个授粉期南繁玉米冠层叶面积指

数反演模型，对比反演精度并确定最佳反演模型，

实现南繁玉米 LAI 的快速估测，为利用无人机遥

感高效、非破坏性地监测南繁玉米田间农艺性状

等信息提供有力的数据支持。 

1  材料与方法 

1.1  田间试验及玉米 LAI 测量 

试验时间为 2022 年 1 月 12—17 日，试验区域

位于海南省乐东黎族自治县老坡村育种基地，中心

点经纬度为 18°26′25″N、108°57′42″E，试验点位

于热带地区，属热带季风气候，年均气温为

22~26 ℃，年平均降水量在 1600 mm 以上，光照

充足，雨量充沛，有利于热带作物和反季节瓜菜

的生长，是中国非常重要的玉米南繁地区。 

试验选用具有广泛遗传多样性的玉米自交

系，选取可以代表授粉期玉米长势特征的 3 个典

型试验小区进行理化参数与高光谱数据测量，每

个样地设置多个 2 m×2 m 的基本采样单元，3 个

试验小区共设置 116 个采样单元。 

玉米 LAI测量采用 LAI-2200植物冠层分析仪

（Li-COR, Lincoln, NE, USA），采用 45°视野间

隙，以尽量减少光照和背景条件的影响[14]。在每 

个采样单元中，基于 1 个冠层顶部和 4 个冠层下

部的点来测量 LAI，在每个采样单元上重复 2 次，

2 次测量的平均值作为采样单元的 LAI 值[15]。所

有采样单元的 LAI 测量均在清晨或傍晚进行，以

确保漫射照明条件。 
1.2  无人机高光谱影像获取  

利用经纬 M300RTK四轴无人机平台 （图 1A）

搭载的 ULTRIS X20 PLUS 传感器（图 1B），于

2022 年 1 月 15 日 11：00—13：00 在晴朗天气下

获取高光谱图像。无人机平台飞行高度为 40 m，

飞行速度为 5 m/s，航向重叠率为 75%，旁向重叠

率为 75%，获取波长范围为 350~1000 nm，主要

参数如表 1 所示。田间样品参数测定与无人机作

业同步进行。无人机高光谱图像处理包括图像拼

接、辐射标定和几何校正。高光谱数据使用 Cubert- 

pilot 软件（Cubert, Baden-Württemberg, Germany）

将每张高光谱图像与同时获取的相应全色图像进

行融合，随后使用 Agisoft PhotoScan Professional 

1.4.5 软件（Agisoft LLC, St. Petersburg, Russia）

根据全色图像的点云数据对高光谱图像进行拼

接。利用白板进行飞前标定，获得无人机高光谱图

像的反射率。使用 ENVI 软件在处理后的无人机图

像中手动绘制各采样单元，获得各采样单元的平均

反射率，用于玉米 LAI 反演模型的构建和验证。 

 

 
 

图 1  高光谱无人机设备 
Fig. 1  UAV hyperspectral system 
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表 1  无人机飞行和传感器参数 
Tab. 1  Summary of UAV flight and sensor parameters 

指标 Index 参数 Parameter 

采集时间 2022-01-15 

传感器 ULTRIS X20 PLUS 

飞行高度/m 40 

飞行速度/(m·s–1) 5 

航向重叠率/% 75 

旁向重叠率/% 75 

空间分辨率/cm 1.5 

波长范围/nm 350~1000 

光谱采样/nm 4 

 

1.3  光谱参数的选定 

根据地理环境、植被类型，对不同种类的植

被指数进行筛选，选取已发表的对玉米、水稻等

作物 LAI 敏感的植被指数，以及一些红边波段的

植被指数，共 28 种（表 2）。 

1.4  玉米 LAI 反演模型的构建与检验 

为保证模型训练充分，同时尽量减少模型过

拟合的风险，将 3 个试验小区 116 个样本以 8∶2

的比例随机划分为训练集和验证集，授粉期玉米

LAI 的训练集和验证集各项统计数据见表 3。首

先对选定的光谱参数和 LAI 进行相关性分析以筛 

表 2  本研究选用的高光谱植被指数 
Tab. 2  Hyperspectral vegetation indices selected in this study 

植被指数 Vegetation index 计算公式 Calculation formula 参考文献 Reference 

红边位置指数（REP） REP=700+40×[(R670+R780)/2-R700]/(R740-R700) [16] 

归一化差异光谱指数指数（NDSI） NDSI=(R788-R756)/(R788+R746) [17] 

红光叶绿素光谱指数（CI red edge） CI red edge=R800/R750–1 [18] 

新双差指数（DDN） DDN=2×R710–R660–R760 [19] 

红边归一化光谱指数 2（NDRE2） NDRE2=(R800–R750)/(R800+R750) [20] 

修正归一化光谱指数（mND705） mND705=(R750–R705)/(R750+R705+2R445) [21] 

红边指数 2（VOG2） VOG2=(R734.7–R747.7)/(R714.4+R725.5) [22] 

土壤调节植被指数 2（SAVI2） SAVI2=(1–0.08)×(R825–R735)/(R825+R735–0.08) [23] 

双差指数（DD） DD=(R750–R720)–(R700–R670) [24] 

土壤调节植被指数 1（SAVI1) SAVI1=(R800–R670)×(1+0.5)/(R800+R670+0.5) (L=0.5) [23] 

改进叶绿素吸收指数（MCARI） MCARI=[(R750–R705)–0.2×(R750–R550)]×(R750/R705) [25] 

陆地叶绿素指数（MTCI） MTCI=(R750–R710)/(R710–R680) [26] 

优化土壤调节植被指数（OSAVI） OSAVI=(1+0.16)×(R800–R670)/(R800+R670+0.16) [27] 

新型植被指数（NVI） NVI=(R777.3–R747.7)/R673.7 [28] 

改进叶绿素吸收指数（MCAVI） 800 800 800 670MCAVI=0.2 [2 +1 2 2 +1 8 ( )]R R R R  - - -  [29] 

红边归一化光谱指数 1（NDRE1） NDRE1=(R750–R706)/(R750+R706) [30] 

红边指数 Vogelmann（VOG） VOG=R740/R720 [22] 

绿光叶绿素光谱指数（CI green） CI green=R800/R550–1 [18] 

绿光归一化植被指数（GNDVI） GNDVI=(R800–R550)/(R800+R550) [31] 

改进三角植被指数（MTVI） MTVI=1.2×[1.2×(R800–R550)–2.5×(R670–R550)] [32] 

改进红边比值植被指数（MSR） 800 670 800 670MSR=( / 1)/ / +1R R R R-  [33] 

归一化差异叶绿素指数 1（NDchl） NDchl=(R925–R710)/(R925+R710) [19] 

比值植被指数（RVI） RVI=R800/R670 [34] 

改进红边比值植被指数（mSR705） mSR705=(R750–R445)/(R705+R445) [35] 

简单比值植被指数（SRI） SRI=R800/R670 [36] 

归一化植被指数（NDVI） NDVI=(R800–R670)/(R800+R670) [37] 

增强型植被指数（EVI） EVI=2.5×[(R800−R670)/(R800–6R670–7.5R475+1)] [38] 

三角植被指数（TVI） TVI=0.5×[120×(R800–R550)–200×(R670–R550)] [39] 

注：R445、R475、R550、R660、R670、R673.7、R680、R700、R705、R706、R710、R714.4、R720、R725.5、R734.7、R735、R740、R746、R747.7、R750、

R756、R760、R777.3、R780、R788、R800、R825、R925 分别表示 445、475、550、660、670、673.7、680、700、705、706、710、714.4、720、

725.5、734.7、735、740、746、747.7、750、756、760、777.3、780、788、800、825、925 nm 波长处的反射率。 
Note: R445, R475, R550, R660, R670, R673.7, R680, R700, R705, R706, R710, R714.4, R720, R725.5, R734.7, R735, R740, R746, R747.7, R750, R756, R760, R777.3, R780, 

R788, R800, R825 and R925 indicates the reflectance at wavelengths of 445, 475, 550, 660, 670, 673.7, 680, 700, 705, 706, 710, 714.4, 720, 725.5, 
734.7, 735, 740, 746, 747.7, 750, 756, 760, 777.3, 780, 788, 800, 825 and 925 nm, respectively. 
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表 3  玉米授粉期 LAI 的训练集和验证集统计数据 
Tab. 3  Trained and validated statistical results for LAI 

during pollination of maize 

项目 

Item 

样本数 
Sample 
number 

最大值 
Max 

最小值
Min 

平均值 
Mean 

标准偏差
SD 

变异系数
CV 

总样本 116 4.36 1.15 2.95 0.91 0.31 

训练集 92 4.33 1.15 2.95 0.92 0.31 

验证集 24 4.36 1.56 2.95 0.91 0.30 

 
选出对 LAI 最为敏感的光谱指数，然后将筛选出

的光谱参数作为自变量。参考其他无人机高光谱

估测作物生理生化信息所选择的模型及常见机器

学习模型，采用一元线性回归（unary linear re-

gression, ULR）和多元逐步回归（multiple stepwise 

regression, MSR）2 种传统经验回归模型，以及偏

最小二乘回归（partial least squares regression, 

PLSR）、支持向量机回归（support vector regression, 

SVR）、随机森林回归（random forest regression, 

RFR）和 BP 神经网络回归（back propagation neural 

network, BPNN）4 种机器学习方法对授粉期玉米

LAI 进行预测。使用 SPSS Statistics 27 软件（IBM 

Corp., Armonk, NY, USA）进行 ULR、MSR 模型

建模，使用MATLAB 7.0软件（TheMathWorks, Inc., 

Natick, MA, USA）进行 PLSR、SVR、RFR、BPNN

模型建模。最终，使用验证集数据对训练集数据

构建的反演模型进行验证与优化，模型估测结果

以预测值和实测值的 1∶1 线图呈现。 

采用决定系数（coefficient of determination, 

R2）和均方根误差（root mean square error, RMSE）

评价玉米 LAI 模型的反演精度，确定最优估测模

型。R2 越接近 1，RMSE 越接近 0，说明模型拟合

效果越好，反演精度越高。 

RMSE 计算公式如下： 

  2
=1

1
RMSE=

n

i i
i

P O
n -   

式中，Pi 和 Oi分别为玉米 LAI 的预测值和实测值，

n 为样本数。 

2  结果与分析   

2.1  高光谱数据的相关性分析与敏感性分析 

为探究授粉期玉米 LAI 与高光谱影像数据的 

相关性，提取各采样点在各个波段的反射率，进

行光谱数据与玉米 LAI 的相关性分析。发现在

720 nm 前呈负相关，720 nm 后呈正相关。在 750~ 

1000 nm 波长范围内，LAI 与高光谱反射率具有

显著相关性，随着波长的增加其相关性逐渐增加。

在 690~746 nm 处，LAI 与高光谱反射率的相关性

快速增加，在 746~880 nm 处，LAI 与高光谱反射

率的相关性平缓上升且显著相关，在 910~1000 nm

处，LAI 与高光谱反射率的相关性达到最高，最高

处 958 nm 波长的相关系数为 0.517（图 2）。 
 

 
 

图 2  玉米 LAI 与各波段光谱反射率的相关系数 
Fig. 2  Correlation coefficients between maize LAI and 

spectral reflectance in different bands 
 
植物 LAI 变化会引起反射光谱的显著变化。

通过对玉米不同 LAI 值的光谱反射率的变化进行

分析，结果表明，光谱反射率随着波长的增加逐

渐上升，在 690 nm 后迅速上升；在 880~890 nm

开始逐渐降低；在 690~750 nm 红边波段范围内光

谱反射率变化剧烈，快速增加，此段敏感波段集

中在红边波段；在 750~900 nm 波段范围内，光谱

反射率随 LAI 的增加呈先降后增的变化趋势。LAI

为 2.5 时反射率最低，LAI 为 4.4 时反射率最高（图

3）。反射率变化的原因是 LAI 较低时，光谱反

射主要受土壤的影响，导致反射率偏低；而 LAI

在 2.0~2.5 之间时，受玉米叶片叶倾角分布和叶绿 
 

 
 

图 3  玉米不同 LAI 在各波段的敏感性分析 
Fig. 3  Sensitivity analysis of different maize LAI  

in different bands 
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素含量的影响导致反射率偏低；LAI>2.5 时，反

射率逐渐增加，其主要原因是在植被高 LAI 下，

可见光、红边和近红外波段受吸收和散射效应等

外界因素的影响较小[40]。 

2.2  植被指数的相关性分析与筛选 

将玉米授粉期实测 LAI与备选 28个植被指数

进行相关性分析，结果表明，所选的 28 个植被指

数均与 LAI 呈极显著相关（P<0.01），其中有 27

个相关系数均在 0.600 以上，红边位置指数（REP）

的相关系数最高，为 0.789（表 4）。从中筛选出

与玉米授粉期 LAI 相关系数较高的 9 个植被指数

REP、NDSI、CI red-edge、DDN、NDRE2、mND705、

VOG2、SAVI2、DD 作为后续建模的自变量。 

由表 4 可知，用于建模的 DDN 与 VOG2 两

个植被指数与 LAI 呈负相关，其原因可能是植被

指数设计原理与 LAI 不一致。DDN 常用于突出红

边与近红外波段反差，可能对叶绿素浓度、光合

效率等参数更敏感，若 DDN 对 LAI 的响应弱于

叶绿素浓度，就可能出现 LAI 升高但指数下降的

现象。VOG2 是利用红边和红光计算，本质上是

反映叶绿素含量。当 LAI 增加时，若红光吸收已

经趋于饱和，但红边反射又开始下降，反而会拉

低 VOG2 值，从而导致统计上表现为与 LAI 呈负

相关。 

根据表 2 植被指数的计算公式可以看出，相 

关系数较高的这 9 个植被指数均涉及红边波段。

红边波段处于可见光和近红外波段之间，对于植

被的反射特性非常敏感[41-42]。通过分析红边波段

的光谱特征，可以提取植被叶面积指数、叶绿素

含量、植被生物量、含水量和氮浓度等生理和结

构信息。已有研究表明，红边波段参与构建的植

被指数与植被 LAI 的敏感性显著相关，相比于其

他类型的植被指数，红边波段增强了其与 LAI 的

敏感性，提高了 LAI 估测模型精度，无论是在传

统经验模型还是机器学习回归模型中，红边波段

对植被 LAI 的估测均更具优势[40]。 

2.3  基于单自变量与多自变量的玉米LAI估测

模型 

2.3.1  基于单自变量的玉米 LAI 估测模型  传统

经验回归分析模型是光谱遥感中最常用的统计建

模方法，能够直观地反映自变量对应变量的影响。

根据筛选的授粉期 9 个相关系数较高的植被指

数，以各植被指数分别作为自变量，叶片 LAI 参

数作为因变量，建立 ULR 模型，建模集和验证集

的预测及验证结果见表 5，最优植被指数为 REP，

训练集的 R2 为 0.62，RMSE 为 0.56，验证集的

R2 为 0.54，RMSE 为 0.62。 

2.3.2  基于多自变量的玉米 LAI 估测模型  基于

高光谱遥感的作物生理生化参数估测的研究结果

显示，使用多个光谱参数作为自变量构建的估测 

 
表 4  玉米授粉期 LAI 与植被指数的相关系数 

Tab. 4  Correlation coefficients between maize LAI and vegetation indices at pollination stage 

编号 
No. 

植被指数 
Vegetation index 

相关系数 
Correlation coefficient

编号
No. 

植被指数 

Vegetation index 

相关系数 

Correlation coefficient

1 红边位置指数（REP） 0.789** 15 改进叶绿素吸收指数（MCAVI） –0.735** 

2 归一化差异光谱指数指数（NDSI） 0.784** 16 红边归一化光谱指数 1（NDRE1） 0.733** 

3 红光叶绿素光谱指数（CI red edge） 0.780** 17 红边指数 Vogelmann（VOG） 0.732** 

4 新双差指数（DDN） –0.779** 18 绿光叶绿素光谱指数（CI green） 0.727** 

5 红边归一化光谱指数 2（NDRE2） 0.774** 19 绿光归一化植被指数（GNDVI） 0.715** 

6 修正归一化光谱指数（mND705） 0.756** 20 改进三角植被指数（MTVI） 0.715** 

7 红边指数 2（VOG2） –0.755** 21 改进红边比值植被指数（MSR） 0.711** 

8 土壤调节植被指数 2（SAVI2） 0.751** 22 归一化差异叶绿素指数 1（NDch1) 0.701** 

9 双差指数（DD） 0.750** 23 比值植被指数（RVI） 0.696** 

10 土壤调节植被指数 1（SAVI1） 0.746** 24 改进红边比值植被指数（mSR 705） 0.695** 

11 改进的叶绿素吸收指数（MCARI） 0.741** 25 简单比值植被指数（SRI） 0.695** 

12 陆地叶绿素指数（MTCI） 0.739** 26 归一化植被指数（NDVI） 0.692** 

13 优化土壤调节植被指数（OSAVI） 0.738** 27 增强型植被指数（EVI） 0.638** 

14 新型植被指数（NVI） 0.736** 28 三角植被指数（TVI） 0.580** 

注：**表示极显著相关（P<0.01）。 

Note：** indicates extremely significant correlation (P<0.01). 
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表 5  单个光谱参数的玉米授粉期 LAI 估测模型及验证 
Tab. 5  Prediction model and validation of maize LAI with 

single spectral parameter at pollination stage 

植被指数 
Vegetation 

index 

回归方程 
Regression  

equation 

训练集 
Training  
dataset 

验证集 
Validation 

dataset 

R2 RMSE R2 RMSE

REP y=0.29x–207.18 0.62 0.56 0.54 0.62

NDSI y=74.62x–2.13 0.61 0.57 0.60 0.57

CI red edge y=16.64x–0.88 0.61 0.57 0.60 0.57

DDN y=–17.76x–0.32 0.61 0.57 0.55 0.59

NDRE2 y=40.56x–1.22 0.60 0.58 0.59 0.57

mND705 y=8.87x–3.26 0.57 0.60 0.51 0.62

VOG2 y=–5.12x+0.70 0.57 0.60 0.50 0.64

SAVI2 y=11.94x–1.48 0.56 0.60 0.52 0.63

DDI y=21.63x–0.06 0.56 0.60 0.53 0.61

 

模型的精度和鲁棒性明显高于单光谱参数构建的

估测模型 [43-44]。通过不同的建模方式构建玉米

LAI 估测模型，模型的训练集和验证集估测结果

如表 6 与图 4 所示，结果表明，不同模型对玉米

LAI 的估测性能存在显著差异，RFR 拟合结果的

R2 最高，训练集的 R²为 0.96，验证集的 R²为 0.85；

MSR 泛化能力优秀，验证集的 R²为 0.80，RMSE

为 0.40，训练集与验证集误差差异较小，为 0.05；

PLSR 稳定性最佳，训练集与验证集 RMSE 差值

仅 0.02；SVR 与 BPNN 验证集的 R²分别为 0.61、

0.60，对 LAI 非线性关系捕捉不足。 

利用 SPSS 27 软件构建 MSR 模型，将已筛选

的 9 个植被指数带入 MSR 多元逐步回归，通过不

断比较引入变量的重要性，最终留下 5 个变量：DDN、

CI red edge、SAVI2、NDRE2 和 VOG2，得到标准化

回归方程：y=1.975–25.606×DDN+215.187×CI red  
 

表 6  多个光谱参数的玉米授粉期 LAI 估测模型及验证 
Tab. 6  Prediction model and validation of maize LAI with 

multiple spectral parameter at pollination stage 

模型 
Model 

训练集 
Training dataset 

验证集 
Verification dataset 

R2 RMSE R2 RMSE 

MSR 0.85 0.35 0.80 0.40 

PLSR 0.80 0.41 0.77 0.43 

RFR 0.96 0.18 0.85 0.37 

SVR 0.61 0.57 0.61 0.56 

BPNN 0.62 0.57 0.60 0.55 
 

 

 
 

图 4  基于多个光谱参数的玉米授粉期 LAI 训练集与验证集的反演模型 
Fig. 4  Inversion model of maize LAI training dataset and validation dataset based on multiple spectral  

parameter at pollination stage 
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edge–4.292×SAVI2–478.901×NDRE2+5.466×VOG2。 

在 PLSR 中，投影重要性指标（variable im-

portance in the projection, VIP）用来表示每个预测

变量对因变量的重要性以及对估测模型的贡献程

度。如图 5 所示，通过偏最小二乘法对 9 个植被

指数的 VIP 值进行计算，VIP>1 的 4 个自变量为

SAVI2、DDN、VOG2、NDSI，VIP>1 的自变量

在解释因变量时的作用相对较大。 
 

 
 

图 5  授粉期玉米 PLSR 模型的变量重要性 
Fig. 5  Variable importance in the projection in maize 

PLSR model at pollination stage   
 

RFR 结果同样也能得到变量重要性，如图 6

所示，重要性最高的是 DDN，为 31.0%，其次是

NDSI、NDRE2 和 CI red edge，分别为 17.0%、

15.4%和 14.0%，均高于 10%。DDN 在 RFR 模型

中的变量重要性高达 31.0%，其原因可能是 DDN

是一种改进型植被指数，通过引入双波段差分增

强对植被动态的敏感性，通过多波段差分组合增

强对冠层散射辐射的敏感性，其计算基于近红外

（NIR）与红边波段反射率的双差分，抗饱和能

力强，红边敏感、抗土壤干扰、抗大气散射，依

赖红边波段数据。DDN 在玉米、小麦等直立叶作

物中表现最佳，因直立叶冠层增强多次散射，放

大红边信号。本研究中，玉米授粉期叶片多呈直

立形态，平均倾角为 60°~90°，叶片垂直分布增强

了冠层透光率，使散射光更易穿透至玉米中下层

叶片，延长散射路径，放大了 DDN 对玉米中高

层叶片 LAI 的敏感性，从而显著增强了 DDN 的

响应。并且在高密度种植下，玉米 LAI 显著升高，

DDN 通过双差分结构抑制背景噪声，可以突出叶

片散射信号。 

 
 

图 6  授粉期玉米 RFR 模型的变量重要性 
Fig. 6  Variable importance in the projection in maize RFR 

model at pollination stage 
 

2.4  建模过程及模型效果评价 

2.4.1  一元回归模型与多元回归模型比较  对比

一元回归模型与多元回归模型的反演结果发现，

一元回归模型的精度整体上低于多个光谱参数参

与的多元回归模型。单个光谱参数参与的一元线

性回归的 R2 为 0.56~0.62，RMSE 为 0.56~0.64，

多个光谱参数参与的 5 种多元回归模型的 R2 均高

于 0.60，最高为 0.96，RMSE 为 0.18~0.56。相较

于单个光谱参数，多个光谱参数建立的模型估测

精度与稳定性均出现不同幅度的提升，其原因可

能是多元回归模型可利用的有效波段光谱信息

多，并且所选光谱参数是通过与 LAI 进行相关性

分析后选取最高相关系数而得到，因此具有更高

的可适性，从而提高了玉米叶片 LAI 的预测效果。

对比结果还发现，部分模型建模精度较高，而验

证精度比建模精度偏低一些，其原因可能是模型

在建模过程中结果较为稳定，但仍存在过度拟合

的缺点。 

2.4.2  传统经验模型与机器学习模型比较  2 种

传统经验模型中，MSR 模型精度最高，训练集

R2为 0.85，RMSE 为 0.35，验证集 R2为 0.80，RMSE

为 0.40。4 种机器学习模型估测结果中，RFR 模

型的估测精度和稳定性均最佳，训练集 R2为 0.96，

RMSE 为 0.18，验证集 R2 为 0.85，RMSE 为 0.37，

拟合效果明显优于基于 PLSR、SVR 和 BPNN 建

立的高光谱反演模型，训练集 R2 为 RFR>PLSR> 

SVR>BPNN。 

机器学习是近年来为提高预测精度衍生的算

法，是采用自动学习的算法，能有效提升输入与
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输出的相关关系结果[45]。机器学习算法具有很强

的自适应学习能力，能够更好地解决线性分析无

法解决的问题。研究表明，机器学习算法可以通

过多种计算方式，训练样本和验证样本的结果均表

现良好，具有优秀的预测效果和回归分析能力[46]。 

本研究分析发现，构建玉米 LAI 高光谱反演

模型时，传统经验模型和机器学习模型均可以取

得较好的反演结果，使用相同特征波段，机器学

习模型的反演结果并不总是比传统经验模型表现

更佳。其原因可能是机器学习回归模型预测结果

一般与多重因素密切相关，很难达到理想效果。

机器学习算法与传统经验回归算法模型各有优

势，传统经验回归模型同时还可以得出回归方程，

能够更加直观地展示估测模型。所以对于反演分

析植被理化参数，选用更加适合的反演模型，才

能得到更精准的反演结果。 

2.5  玉米 LAI 遥感空间分布反演与分析 

根据反演效果最好的 RFR 模型建立了授粉期

南繁玉米 LAI 空间分布图（图 7），结果表明，

本研究区 3 个地块的 LAI 空间分布规律整体上呈

中间高、四周低的趋势，全区 LAI 主要分布在

1.85~ 4.07 之间。由于玉米品种、播种时间与种植

密度的不同，生长情况不一，导致 LAI 地块间差

异较大；整个玉米种植区域中部地块的 LAI 较高，

是玉米种植的集中区域；北部地块与南部地块的

玉米 LAI 较低，主要是北部区域玉米种植时间较

晚且种植稀疏，南部区域靠近道路，种植稀疏，

长势较差。这与实地采样时玉米长势实际情况一

致，表明基于无人机高光谱图像的授粉期南繁玉 
 

 
 

图 7  玉米授粉期的 LAI 空间分布 
Fig. 7  Spatial distribution of LAI in maize at  

pollination stage 
 

米叶片 LAI 反演模型具有较高的分辨率和精度，

可以取得较好的小范围反演效果。 

3  讨论 

3.1  玉米叶片 LAI 估测模型的性能 

对于授粉期南繁玉米，对比采用的 6 种模型

反演结果发现，训练集 R2 为 SFR>MSR>PLSR> 

SVR>BPNN>ULR。本研究使用的 2 种传统经验

模型中 MSR 模型精度最高。本研究使用的 4 种机

器学习模型估测结果中，RFR 模型的估测精度和

稳定性最佳，拟合效果明显优于基于 PLSR、SVR

和 BPNN 建立的高光谱反演模型。 

SVR 与 BPNN模型的训练集与验证集 R2仅有

0.61 左右，表现不佳，分析其原因，首先是样本

量不足，遥感特征变量维度高，若训练样本数量

有限（<200），SVR 模型会由于支持向量太少，

无法充分学习非线性关系，可能造成欠拟合，而

BPNN 模型由于参数众多，但数据支撑不足从而

容易过拟合；其次可能是玉米叶片 LAI 样本不均

衡或代表性不足，本研究所选材料为授粉期玉米

叶片，LAI 多集中在 2~4 范围，而高 LAI 或低 LAI

样本较少，从而容易导致模型难以预测极端值，

SVR 与 BPNN 模型对样本分布敏感，训练集分布

不均也会降低模型精度。 

对比反演效果最好的机器学习与传统经验回

归模型结果，发现 RFR 模型的 R2 为 0.96，MSR

模型的 R2 为 0.85，RFR 训练集的精度比 MSR 高

12.9%，可以更好地对 LAI 进行估测，本研究结

果表明，RFR 模型对 LAI 的预测精度最佳。RFR

是一种早已被证明适用于遥感应用的算法，以往

研究也表明，以植被指数为预测变量，并应用 RFR

进行 LAI 估测，该结果与本研究相符，明显优于

MSR、SVR、PLSR、BPNN[47-49] 。RFR 模型验

证集的 R²为 0.85，显著低于建模集的 R²（0.96），

存在潜在过拟合风险，后续模型优化可以在 RFR

模型中引入玉米叶倾角数据或聚集度校正参数，

进一步提升植被指数对高密度玉米 LAI 的预测精

度。在选点或采样阶段控制各 LAI 梯度的均衡分

布，增加样本点数量或使用主成分分析方法，从

而提高模型泛化能力。 

本研究基于高光谱数据分别构建了传统经验

与机器学习共 6 种反演模型，综合本研究对这 6

种回归算法构建的反演模型的结果与分析，对比

发现 RFR 模型、MSR 模型和 PLSR 模型的 R2> 
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0.80，具有较好的反演能力，因此这 3 种算法更加

适用于南繁玉米授粉期 LAI 的反演预测研究。 

3.2  玉米叶片 LAI 估测自变量的表现 

植被指数是由光谱反射率通过一定方式组合

运算得到，能够有效反映植被生理生化信息[50]。

大量研究表明，植被指数与 LAI 呈显著相关性。

因此，基于植被指数的光谱反演模型能有效监测

LAI 的动态变化，并以此表征作物光合作用、营

养状况和长势状况[51]。 

为防止自变量之间共线性过大导致过度拟合

问题，需要对自变量进行比较筛选。本研究中，

RFR、MSR、PLSR 是拟合效果最好的 3 种模型，

通过分析这 3 种模型的自变量评价结果，发现

RFR 中重要性大于 10%的自变量有 DDN、NDSI、

NDRE2 与 CI red edge，MSR 筛选后的最优自变

量是 DDN、CI red edge、SAVI2、NDRE2、VOG2，

PLSR 中 VIP>1 的自变量有 SAVI2、DDN、VOG2、

NDSI。其中，NDSI、DDN、CI red edge、SAVI2、

NDRE2 和 VOG2 六个植被指数在不同模型中重

复出现，更加适用于建立玉米 LAI 估测模型，以往

研究也表明，基于这些植被指数建立的作物 LAI 估

测模型能更好地反演作物实际生长趋势[41, 52-53]。这

6 个植被指数均涉及红边波段参与，红边波段参与

运算的植被指数与植被 LAI 的敏感性显著相关[40]，

可以建立针对不同作物的 LAI 估测的通用经验模

型[54]，选用红边波段的光谱指数构建的玉米 LAI

反演模型精度比未选用红边波段的光谱指数的反

演模型精度更高。 

3.3  红边波段在热带作物中的表现 

红边波段不仅在南繁玉米 LAI 反演中表现优

异，在其他作物中也有很好的表现。红边波段对

作物长势、叶绿素浓度、水分含量等因素密切相

关，相比传统红光和近红外波段，红边波段具有

更强的植物生理响应能力[55]。因此，在估算叶面

积指数、叶绿素浓度、氮素含量等作物关键参数

时，红边波段往往优于单独使用红光或近红外波段

的植被指数。黄侠等[56]发现使用红边波段组合的植

被指数可以精准识别水稻生育期。唐延林等[57]对玉

米、水稻、棉花的研究表明，这 3 种作物的冠层

红边参数分别与其 LAI 呈极显著的线性相关。 

红边波段可以突破传统光谱波段的局限，LI

等[58]通过辐射传输模型模拟与田间数据融合，明

确红边波段可规避可见光波段（如红光）的饱和

问题，并减少叶倾角与观测几何的干扰，提出“差

值形式”波段组合，成功构建能覆盖从低至高 LAI

区间的通用 LAI 模型。 

在热带地区作物应用中，红边波段的优势也

面临一定挑战。一方面，高温高湿气候条件加剧

了植被茂盛程度，易造成红边信号饱和，尤其在

叶片重叠多的作物中，红边反演能力可能下降；

另一方面，红边位置算法的选择影响红边位置对

叶片参数的预测能力，且受生育时期和冠层位置

的影响较大[59]。由于不同作物冠层结构不同，导

致不同观测角度下的红边敏感性存在差异，如玉

米与大豆，使不同观测角度下红边对其反射率变

化的响应存在物种差异[60]。 

因此，在热带农业遥感研究中，应根据目标

作物类型、生育期和传感器特点综合评估红边波

段的适用性。未来研究可结合高光谱多时相数据

与作物模型，优化红边信息的提取方式，提升其

在复杂环境下的稳定性与解释力。 

4  结论 

本研究为探索无人机高光谱数据与不同建模

方法在南繁玉米授粉期 LAI 反演方面的潜力，以

授粉期南繁玉米为研究对象，基于无人机遥感飞

行平台获取的高光谱影像分析了光谱数据与玉米

LAI 的相关性与敏感性，构建了南繁玉米授粉期

LAI 的 ULR、MSR、PLSR、RFR、SVR 和 BPNN

反演模型，得到以下结论：  

（1）在 690~750 nm 之间授粉期玉米 LAI 反

射率变化剧烈，快速增加，敏感波段集中在红边

波段，在 746~880 nm 之间玉米 LAI 与高光谱反

射率的相关性显著且平缓上升，所以由 690~ 

880 nm 波段构建得到的高光谱植被指数和相关

变量能够更精准地反演玉米 LAI。 

（2）选取的 28 种植被指数均与玉米 LAI 显

著相关，其中有 27 个相关系数均在 0.600 以上，

红边位置指数（REP）的相关系数最高，为 0.789。

绝大部分有红边波段参与计算的植被指数的相关

系数均较高。 

（3）在玉米 LAI 和光谱参数相关性分析的基

础上，筛选与南繁玉米授粉期 LAI 相关性较高的

光谱参数建立玉米 LAI 反演模型，与单个光谱参

数相比，基于多个光谱参数构建的反演模型的估

测精度更高，其中 RFR 模型最佳，训练集的 R2

和 RMSE 分别可达 0.96 和 0.18，验证集的 R2 和

RMSE 分别可达 0.85 和 0.37。MSR 和 PLSR 模型
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的估测精度次之，而 SVR 与 BPNN 模型估测精度

最差。 
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