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摘  要: 以冬小麦 LAI 为研究对象，利用孕穗期、开花期和灌浆期获取的无人机 UHD185 高光谱影像以及同步测定的地面

数据(冬小麦冠层 ASD 反射率和冬小麦 LAI)，论证光谱特征(红边参数或植被指数)与偏最小二乘回归算法结合的改进型 LAI

拟合方法在无人机画幅高光谱遥感 LAI 探测方面的应用价值。首先，从光谱反射率相关性和植被指数相关性两方面比较

UHD185 与 ASD，验证 UHD185 数据精度；结果表明，第 3~第 96 波段(458~830 nm)的无人机 UHD185 高光谱数据具有较好

的光谱质量，适宜探测冬小麦 LAI。其次，分析光谱特征(6 种植被指数和 4 种红边参数)与 LAI 的相关性，并通过独立验证

和交叉验证方法，依次对基于红边参数或植被指数的传统 LAI 拟合方法和改进型 LAI 拟合方法的冬小麦 LAI 预测精度进行

评价，相比于传统 LAI 拟合方法，改进型 LAI 拟合方法能大幅度提高冬小麦 LAI 的预测精度，特别是 PLSR+REPs。研究结

果证实，改进型 LAI 拟合方法能更加充分地利用无人机 UHD185 高光谱数据预测冬小麦 LAI，可望为无人机高光谱遥感的

作物理化参数探测提供几点可借鉴的思路。 
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Abstract: The objective of this study was to demonstrate the value of an improved method of retrieved leaf area index (LAI) based 

on unmanned aerial vehicle (UAV) hyperspectral data combined spectral characteristics, as red edge parameters (REPs) and 
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vegetation indices, with partial least squares regression (PLSR). We got UAV UHD185 hyperspectral images at booting, anthesis, and 

filling stages in winter wheat. And synchronously measured ASD hyperspectral data and winter wheat LAI. We compared UHD185 

data with ASD data in terms of the correlation between reflectivity and vegetation indices to verify the UAV hyperspectral data 

accuracy. The band 3 to 96 (458-830 nm) of UHD185 hyperspectral data had better spectral quality and was suitable for detecting 

winter wheat LAI. We did correlation analysis between spectral characteristics, six kinds of vegetation indices and four kinds of red 

edge parameters, and LAI, and used two kinds of validation methods, independent validation and cross validation, to analyze the 

prediction accuracy of winter wheat LAI. Compared with traditional LAI fitting method, the improved LAI fitting method especially 

PLSR+REPs, greatly improved the prediction accuracy of winter wheat LAI. The above results confirmed that the improved LAI 

fitting method is able to better utilize UAV UHD185 hyperspectral data to predict LAI of winter wheat. Moreover, it is expected to 

provide a few new ideas for retrieving crop physical and chemical parameters based on UAV hyperspectral data.  

Keywords: Unmanned aerial vehicle (UAV); Hyperspectral remote sensing; Leaf area index (LAI); Partial least squares regression; 

Red edge parameters; Vegetation indices 

 
叶面积指数(leaf area index, LAI)是植物冠层系统重要属性之一，与色素含量、碳氮循环、生物量以及

物候期关系密切[1-3]，可作为评价作物长势和预测产量的依据。野外实测方法可以获得准确的 LAI，但费时

费力代价高昂，且破坏性强。遥感技术因其非侵入式和高通量特点被 Nature Methods 杂志评为最值得关注

的科学技术之一[4]，是开展大范围 LAI 无损探测的唯一方法。自 20 世纪 80 年代以来，基于卫星、航空、

地面平台的高光谱技术在 LAI 探测方面展现出巨大潜力；与此同时一系列基于高光谱技术的研究方法也得

到长足发展，其中由伍德(S. Wold)和阿巴诺(C. Albano)等提出的偏最小二乘回归方法(partial least squares 
regression, PLSR)[5]通过构建自变量的潜变量关于因变量的潜变量的线性回归模型，间接描述自变量与因变

量之间的关系，有效地解决了各光谱变量集合内部高度线性相关问题，从理论上降低光谱变量之间的相关

性对估测模型的影响，受到众多学者的青睐，Hansen 和 Schjoerring[6]报道了基于 PLSR 模型的小麦叶面积

指数高精度估算；Nguyen 和 Lee[7]评价了基于 PLSR 的高光谱技术探测水稻长势和氮营养水平的潜力。然

而，许多研究选择将光谱反射率作为 PLSR 的自变量因子，以期通过增加波段数量来提升模型估测精度，

但实质上只增加了运算时间[8]，李小文等[9]指出植被结构参数与波谱无关，仅通过增加波段数量并不能获

得更多有关结构参数方面的信息；也有一些研究[10]考虑到光谱特征位置或植被指数对 LAI 的敏感性，选择

将其作为 PLSR 的自变量因子，提出一种改进型 LAI 拟合方法，虽然研究结果证实该方法可有效地提高

LAI 估测精度，但参与计算的原始数据来源于地面非成像高光谱仪，无法考虑 LAI 的空间分布特性，所以

限制了其在农业遥感中的应用价值。 
近几年，各行业工作者越来越看重遥感技术的应用前景，无人机遥感技术作为新型遥感技术的中坚力

量异军突起，也受到农业工作者的青睐。相比于近地、航空以及卫星等传统遥感平台，无人机遥感平台机

动灵活、轻便主动、自动智能程度高的优势更适用于农田环境，高林等[11]指出将无人机遥感技术应用于精

准农业研究，可保证 LAI 估测精度和维持高工作效率。随着 Cubert UHD 185-Firefly (简称 UHD185，
http://cubert-gmbh.de/)、Rikola FPI (http://www.rikola.fi/)、BaySpec OCI-1000 (http://www.bayspec.com/)等微

型、轻量化高光谱传感器的问世，无人机高光谱遥感为当今农业遥感发展掀开了新的序幕。Bareth 等[12]

和 Aasen 等[13]依次验证了 UHD185 高光谱反射率精度和论证了 UHD185 生成的 3D 信息的应用价值，为后

续相关研究的开展奠定了基石，但上述研究未能针对某一具体的作物理化参数分析无人机 UHD185 高光谱

遥感的应用潜力，尤其是在挖掘无人机 UHD185 遥感数据高精度估算 LAI 方面的相关研究更鲜有报道。 
本文以冬小麦孕穗期、开花期和灌浆期无人机 UHD185 影像为遥感数据源，先后使用植被指数或红边

参数的传统 LAI拟合方法和以植被指数或红边参数为 PLSR 自变量因子的改进型 LAI拟合方法估测研究区

冬小麦 LAI，评价两种方法的估测精度，为基于无人机高光谱遥感的作物理化参数探测提供几点可借鉴的

思路。  
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1 材料与方法 
 
1.1 试验设计 

2014 年 10 月至 2015 年 6 月在北京市昌平区国家精准农业研究示范基地(40°10´31"~40°11´18"N， 
116°26´10"~116°27´05"E，海拔 36 m)开展冬小麦试验。土壤类型为潮土，0~0.3 m 土层中有机质质量分数

15.8~20.0 g kg-1，硝态氮质量分数 3.16~14.82 mg kg-1，有效磷质量分数 3.14~21.18 mg kg-1，速效钾质量分

数 86.83~120.62 mg kg-1。前茬作物为玉米。 
2014年 10月 7日播种冬小麦(供试品种为中麦 175和京 9843)，播种间距 15 cm，基本苗 375万株 hm-2，

底肥均为过磷酸钙 375 kg hm-2 和硫酸钾 150 kg hm-2。试验田内设 48 个面积均等的小区(6 m × 8 m)；每 16
个小区划定为 1 组，按照 0 (N1)、195 kg hm-2 (N2)、390 kg hm-2 (N3)和 585 kg hm-2(N4) 4 个施氮水平处理(氮
肥为尿素，基肥和拔节期追肥各施 1/2)，共重复 3 次(图 1)。其他按照田间实际管理操作。 

 
图 1  研究区地理位置及冬小麦变量施肥试验概况 

Fig. 1  Geographic location of the study area and variable nitrogen fertilization application on winter wheat 
N1~N4 表示施氮水平，依次为 0、195、390、585 kg hm−2。 

N1 to N4 indicate nitrogen application level at 0, 195, 390, and 585 kg ha−1, respectively. 

 

1.2 试验数据采集 

依次在冬小麦孕穗期(2015 年 4 月 26 日)、开花期(2015 年 5 月 13 日)和灌浆期(2015 年 5 月 22 日)采集

试验数据。 
在 12 点太阳光强度稳定、晴朗无云时，利用美国 Analytical Spectral Device 公司生产的 ASD FieldSpec 

Pro2500 光谱辐射仪(简称 ASD，http://www.asdi.com/)采集试验小区冬小麦冠层光谱。ASD 光谱采集范围

是 350~2500 nm，其中 350~1000 nm 范围的光谱采样间隔为 1.4 nm，光谱分辨率为 3 nm；1000~2500 nm
范围的光谱采样间隔为 2 nm，光谱分辨率 10 nm。采集光谱时，保持探头与冠层的垂直距离约为 1.0 m(地
面视场范围约 0.15 m2)，测量前后均进行标准白板校正。每个小区随机测量 10 次，取其平均值作为该小区

冬小麦冠层光谱反射率。 
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无人机遥感数据获取与 ASD 光谱测量同步进行。为了满足研究目的需要，设计的无人机遥感系统包

括无人机系统和高光谱数据获取与处理系统。无人机系统由八旋翼电动无人机、飞行控制系统、惯性测量

单元(inertial measurement unit，IMU)、无线遥控系统、地面站控制及数据处理系统构成。高光谱数据获取

与处理系统由 UHD 185-Firefly 和微型单板计算机 Pokini Z (http://www.pokini.de/)组成。UHD 185 是 Cubert
公司生产的一款全画幅式成像光谱仪，光谱采集范围 450∼950 nm，光谱分辨率 4 nm，净重 0.47 kg，尺寸

195 mm×67 mm×60 mm；它独特的成像方式保证了在无人机飞行中获取影像较少地受到无人机遥感平台振

动的干扰，而这种干扰往往造成影像出现严重几何畸变。无人机遥感作业时，先用黑、白板对 UHD185 进

行辐射定标，并根据设定的飞行航线和飞行速度，将 UHD185 采样时间间隔定为 1 ms，以保证影像重叠度；

在 50 m 航高下，UHD185 (焦距 17 mm)能获取到的 0.21 m 空间分辨率高光谱像元(像元大小 50×50)和 0.01 
m 空间分辨率灰度像元(像元大小 1000×1000)，并将其存储在 Pokini Z 中；整个作业过程中，地面控制站

始终通过无线网络远程操控 Pokini Z 运行。3 个生育期的无人机遥感作业均采用同一套航线。 
取样后将冬小麦茎叶分离，利用 CI-203 型激光叶面积仪(CI-203 Handheld Laser Leaf Area Meter，

http://www.cid-inc.com/)测定叶面积，求其总和，进而计算单茎叶面积，然后乘以单位面积单茎数(根据关

键生育期田间群体样本调查获得)得到冬小麦 LAI。3 个生育期共收集到 144 个冬小麦 LAI 样本数据，其中

因孕穗期的两个 LAI 样本偏离群体水平，本研究不予考虑。 
1.3 数据处理 

UHD185 遥感数据预处理包括高光谱影像的辐射校正、高光谱影像的拼接和小区冬小麦冠层平均光谱

提取。 
采用 Cubert 公司在 MATLAB(http://cn.mathworks.com)环境下根据 UHD185 传感器中心波长和波长半

幅宽研发的辐射定标系统校正高光谱影像。参考 Lucieer 等[14]研究的无人机高光谱遥感数据辐射定标过程

将像元亮度值(digital number，DN)转换为地表反射率。 
采用 Agisoft PhotoScan (http://www.agisoft.com/)软件[15]拼接高光谱影像。利用动态结构算法(structure 

from motion algorithm, SFM)检测满足影像重叠度(航向重叠度>70%、旁向重叠度>30%)的特征点，建立特

征点匹配对，根据地面控制点校正相关影像方位，实现影像重排列；通过密集多视角立体匹配算法(dense 
multiview stereo algorithms, MVS)对重排列的影像进行三维点云重建，最后利用数字微分反解法实现影像的

镶嵌与正射校正，得到研究区高光谱影像[13]。 
采用 ENVI (http://www.esrichina.com/)软件提取小区冬小麦冠层平均光谱。考虑到小区边缘与田垄交互

地带的土壤背景干扰，在小区内绘制出包含 36 000 个像元的中心区域，将该区域的平均光谱作为小区冬小

麦冠层平均光谱。 
1.4 植被指数和红边参数的选取 

参考已有文献，选取 6 种对 LAI 具有良好估测效果的高光谱植被指数(vegetation indices，VI)，即归一

化差异植被指数(normalized difference vegetation index，NDVI)[16]、优化土壤调节植被指数(optimized 
soil-adjusted vegetation index，OSAVI)[17]、三角植被指数(triangular vegetation index，TVI)[18]、增强型土壤

调节植被指数(modified soil-adjusted vegetation index，MSAVI)[19]、调节型三角植被指数(modified triangular 
vegetation index，MTVI1)[20]、调节型叶绿素吸收比率指数(modified chlorophyll absorption ratio index 2，
MCARI2)[20]。同时，计算了 4 种常用的红边参数(red edge parameters，REPs)，包括红边位置(red edge position，
REP)[21]，即 680∼750 nm 范围内的光谱一阶微分最大值所对应的波长；红边振幅(red edge amplitude，Dr)[22]，

即红边位置的光谱一阶微分值；红边振幅/最小振幅(the ratio of the red edge amplitude to the minimum 
amplitude，Dr/Drmin)[22]，其最小振幅是波长在红边范围内的光谱一阶微分最小值；红边面积(red edge area，
SDr)[23]，即 680∼750 nm 范围内光谱一阶微分值的总和。 
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式中，R 是波段反射率。用上式计算 ASD 植被指数(统称 VIASD)；用 R682、R802 代替式中的 R680、R800 计算

UHD185 植被指数(统称 VIUHD185)。 
1.5 叶面积指数估测精度评价方法 

采用两种模型验证方法来客观评价 LAI 拟合方法。第一种方法，随机将 142 个总体样本(最大值 6.631、
最小值 0.352、平均值 2.948、标准差 1.547、变异系数 0.525)划分成 102 个建模样本(最大值 6.332、最小值

0.352、平均值 2.932、标准差 1.571、变异系数 0.536)和 40 个验证样本(最大值 6.631、最小值 0.486、平均

值 2.987、标准差 1.500、变异系数 0.502)，图 2 显示总体样本、建模样本和验证样本都呈正态分布，奠定

了本研究的理论基础。第二种方法是留一的交叉验证(leave-one-out cross validation)，即每次用 n-1 个样本

(n=142)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，得到每一个参与验证的样本的估测值；其最大的优点是训练模型能最接近总体样本分布，且迭

代过程中没有随机因素影响试验数据，避免了因样本划分可能出现的随机误差。此外，选择决定系数

(coefficient of determination, R2)和均方根误差(root-mean-square error, RMSE)作为 LAI 估测模型评价指标。

R2 取值范围为 0~1，值越接近 1，模型拟合精度越高；RMSE 越小，说明预测值与实测值的差异越小，模

型的预测精度相对越高。 
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式中， ix 、x 、 iy 、y 分别为实测值、实测值均值、模拟值、模拟值均值；n 为测量次数。 
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图 2  总体样本、建模样本、验证样本的正态分布 

Fig. 2  Normal curves of total, modelling and validation samples 

2  结果与分析 

2.1  UHD185 数据估测 LAI 的波段范围选择 

一款新型传感器在使用前评价其数据精度必不可少。针对 UHD185，前人已初步对其光谱反射率精度

做了验证，但受目标地物和验证数据源(即采集验证光谱所使用的仪器)差异的影响，田明璐等[24]基于对

UHD185 和 SVC HR-1024i 非成像全光谱地物波谱仪的棉花冠层波谱形态差异性分析，指出 UHD185 第 1~
第 100 波段(450~850 nm)的光谱信息准确可靠。该结论虽有一定的指示作用，但就不同作物类型和验证数

据源来说，仍需要进一步探索无人机 UHD185 数据估测 LAI 的最佳波段范围。考虑到 UHD185 和 ASD 光

谱分辨率差异，将 ASD 波段重采样为 UHD185 波段，并计算两者的相关性；结果表明 UHD185 和重采样

的 ASD 在第 3~第 96 波段(458∼830 nm)范围的光谱反射率高度相关：孕穗期 R2=0.996、开花期 R2=0.998、
灌浆期 R2=0.996。在此基础上，分别使用 458∼830 nm 范围的 ASD 数据和 UHD185 数据计算 6 种植被指数，

并从相关性角度更深入地分析 VIASD 和 VIUHD185 的差异；结果表明 VIASD 和 VIUHD185 有超过 93%的样本位

于最佳估计区间，VIASD 和 VIUHD185 相关性较好，R2>0.8 (图 3)。综合上述分析，UHD185 获取的冬小麦冠

层光谱信息在第 3~第 96 波段(458∼830 nm)范围具有较好的辐射分辨率和光谱质量，可用其估测冬小麦 LAI。 
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图 3  VIUHD185和 VIASD的相关性分析 

Fig. 3  Correlation analysis between VIUHD185 and VIASD 

 

2.2  传统方法估算 LAI 

无论是相关性分析还是两种验证结果表 1 均证实，4 个红边参数中，红边振幅与 LAI 关系最密切，其

构建的模型对 LAI 解释能力最高；然而，整体上红边对 LAI 的估测效果并不理想。6 种植被指数中，TVI
构建的模型对 LAI 的解释能力最低；MTVI1 对 LAI 的预测能力略高于 TVI；NDVI、OSAVI、MSAVI 和
MCARI2 四种植被指数与 LAI 的相关性依次增高。其原因在于，以估测叶绿素浓度为初衷而构建的 TVI 在
冠层密度较大时(LAI>4)，因其对叶绿素高度敏感性，导致估测 LAI 精度低；MTVI1 含有对叶片和冠层结

构敏感的 800 nm 光谱反射率，在一定程度上增强在冬小麦叶片色素高含量时(开花期) MTVI1 对 LAI 的敏

感性；NDVI 在过去近 40 年的 LAI 遥感估测中被广泛使用，在 LAI<3 时，NDVI 往往表现出与 LAI 较好

的相关性[25]，而在 LAI>3 以后，红光反射率与 LAI 的相关性出现渐进，近红外反射率与 LAI 的相关性则

继续升高[26]，受比值的非线性拉伸影响，红光部分虽然得到增强，但近红外部分却受到抑制，造成 NDVI
对高冠层密度(孕穗期和开花期)下的LAI产生饱和效应，所以其对LAI的预测精度不理想；OSAVI和MSAVI
对 LAI 的估测精度优于 NDVI 得益于其土壤调节系数能较好地调节红光对土壤背景的敏感性；MCARI2 估

测模型预测 LAI 的精度是 6 种植被指数中最高的(独立验证精度略低于 MSAVI，可能是随机误差；全样本

参与的相关性分析和交叉验证结果均说明 MCARI2 对 LAI 的预测能力优于 MSAVI)，原因在于 MCARI2 在

一定程度上降低了叶绿素浓度的干扰，也保持了对 LAI 变化的敏感性。同时，上述研究结果也说明在利用

植被指数预测 LAI 时，应避免使用对叶片色素含量敏感的植被指数(如 TVI)；LAI>3 时，不适宜使用易出

现饱和效应的植被指数(如 NDVI)；应选取对土壤光谱有抑制作用(如 OSAVI、MSAVI)和对叶绿素低敏感(如
MCARI2)的植被指数。 
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表 1 基于红边参数、植被指数估算 LAI 的精度比较 
Table 1  Comparison of precision in retrieving winter wheat LAI based on red-edge parameters and vegetation indices  

红边参数和植被指数 
Red-edge parameter (REP) 
and vegetation index (VI) 

相关系数 
Correlation coefficient  

(n=142) 

独立验证 
Validation (n=40) 

 

交叉验证 
Leave-one-out cross validation (n=142) 

R2 RMSE R2 RMSE 

REPs Dr 0.749 0.606 0.950 0.550 1.030 

 
SDr 0.703 0.556 1.010 0.480 1.110 

REPFD 0.450 0.107 1.430 0.180 1.390 
Dr/Drmin 0.673 0.402 1.160 0.430 1.160 

VI NDVI 0.744 0.490 1.090 0.540 1.050 

 

OSAVI 0.772 0.570 1.010 0.580 0.990 
MSAVI 0.778 0.615 0.950 0.595 0.980 

MCARI2 0.782 0.606 0.960 0.602 0.972 
MTVI1 0.735 0.582 0.990 0.530 1.060 

TVI 0.688 0.537 1.030 0.460 1.130 

2.3  改进型方法估算 LAI  

上述分析结果显示：基于红边参数或植被指数的 LAI 估测结果并无法为大田管理提供可靠信息，一方

面原因在于红边与叶面积指数的相关性，涉及叶绿素对可见光的吸收和叶片细胞结构以及冠层结构对近红

外的反射等多重因素影响，是一个复杂问题；另一方面窄波段植被指数与 LAI 的敏感性很大程度上受到波

段宽度和波段位置影响[27]，因此选择合适位置的波段构建对外界环境(土壤背景)和作物生化组分(色素)不
响应，对作物叶片细胞结构和冠层结构敏感的植被指数，是提高植被指数与 LAI 相关性的重点，而这项工

作相当困难。在这种情况下，引入合理的算法，使之与红边参数以及植被指数结合则成为提高 LAI 估测精

度，强化估测模型鲁棒性的关键，所以本文采用 PLSR 与红边参数或植被指数结合的改进型方法估测叶面

积指数。 
图 4 表明，PLSR+REPs 的 LAI 估测精度比单个红边参数大幅提高。独立验证，R2 提高 0.151∼0.65，

RMSE 降低 0.218∼0.698；交叉验证，R2提高 0.205∼0.575，RMSE 降低 0.268∼0.628。PLSR+VIs 的 LAI 估
测精度比单个植被指数大幅提高。独立验证，R2 提高 0.094∼0.219，RMSE 降低 0.15∼0.29；交叉验证，R2

提高 0.092∼0.234，RMSE 降低 0.119∼0.277。尽管仍无法避免个别 LAI 预测值偏离最优预测区间，以及灌

浆期个别实测 LAI 过低(LAI<0.7)，造成预测值出现负值，但绝大多数 LAI 预测值能够较好地与 LAI 实测

值拟合，证明 PLSR 算法的确有效地激发了各个红边参数以及植被指数对 LAI 的敏感性，基于 PLSR 与红

边参数或植被指数结合能够更好地模拟 LAI。 
PLSR+REPs 比 PLSR+VIs 更适宜估测 LAI。独立验证，PLSR+REPs 的 R2 和 RMSE 分别比 PLSR+VIs

提高 0.048 和降低 0.068；交叉验证，PLSR+REPs 的 R2和 RMSE 分别比 PLSR+VI 提高 0.061 和降低 0.091。 
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图 4  基于 PLSR+REPs 和 PLSR+VI 的 LAI 估测精度对比 
Fig. 4  Comparison of precision in retrieving winter wheat LAI based on PLSR+REPs and PLSR+VI 

a 和 b 是独立验证；c 和 d 是交叉验证。 
 a and b are independent validation; c and d are cross validation. 

 
3  讨论 

植被指数在遥感预测 LAI 中广为使用，但受波段宽度和位置以及计算原理的影响，一些植被指数(NDVI)
在 LAI>3 时会逐渐趋于饱和，一些植被指数与 LAI 存在相关性的同时也与叶绿素浓度密切相关。尽管本

文和许多研究均证实选择自身稳定性高的以及对叶绿素浓度、土壤背景等因素具有一定抗干扰作用的植被

指数，可提高与 LAI 的线性关系；但植被指数并不能充分展现高光谱探测 LAI 的优势[28]。红边参数在高

光谱遥感探测作物理化参数方面效果突出，Herrmann 等[29]研究就已证实红边与 LAI 高度相关(r = 0.91)，
然而表 1 指出的各个红边参数估测 LAI 精度低，与 Herrmann 等研究结论出入。2 种研究结果出现差异的

原因在于: ①红边作为高光谱传感器特有的检测目标，其大小与传感器光谱分辨率密切相关，Herrmann 的

作物冠层光谱测量是基于 ASD Field Spec 光谱辐射仪(1 nm 光谱分辨率数据)开展的，两种不同光谱分辨率

的传感器对红边的探测能力必然不同，且辐射定标也有差异；②冠层光谱计算方式不同，本研究基于

UHD185 “图谱合一”优势，通过影像获取小区平均光谱，而 Herrmann 则通过有限的“点”(1.5 m 高的 ASD
瞬时视场内仅包含 0.35 m2 冠层区域)测量结果的平均值作为冠层光谱；③参与研究的叶面积指数不同，

Herrmann使用AccuPAR LP80植物冠层分析仪获取有效叶面积指数，与本研究采用的真实叶面积指数不同；

另外，叶绿素浓度、叶倾角以及水分胁迫的差异也在一定程度上影响着红边位置和形态[23]。因此，不同光
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谱分辨率计算的红边参数与 LAI 的相关性不尽相同，上述 2 种研究结果出现差异是合理的。考虑到此，本

研究采用一种改进型 LAI 拟合方法，将植被指数和红边参数分别作为自变量因子，通过 PLSR 激发植被指

数或红边参数与 LAI 关联的潜在信息，构建植被指数或红边参数的潜变量关于 LAI 的潜变量的线性回归模

型。独立验证和交叉验证结果均表明改进型 LAI 拟合方法对冬小麦 LAI 的预测精度较传统 LAI 拟合方法

有大幅提高，说明改进型 LAI 拟合方法较之传统 LAI 拟合方法更能充分利用无人机 UHD185 高光谱信息

估测冬小麦 LAI；同时，PLSR+REPs 对 LAI 的估测精度高于 PLSR+VIs 则在一定程度上说明红边包含与

LAI 有关的信息较植被指数多，设想将 PLSR+REPs 方法用于无人机高光谱遥感的植被叶绿素含量探测上

或许也能够带来一些有助于开展田块尺度农业管理的信息，而这将在后续研究中进行；当将 6 种植被指数

和 4 种红边参数一起作为自变量因子时，PLSR 并无法充分利用植被指数和红边参数与 LAI 的潜在信息，

PLSR+VIs+REPs 对 LAI 的预测精度(交叉验证精度 R2=0.752，RMSE=0.761)与 PLSR+REPs 差异不大。 

4  结论 

与传统 LAI 拟合方法相比，改进型 LAI 拟合方法能更加充分地利用无人机 UHD185 高光谱信息，获

得精度更高的 LAI 预测值，且 PLSR+REPs 预测的 LAI 精度比 PLSR+VIs 高，可望为无人机高光谱遥感的

作物理化参数探测提供几点可借鉴的思路。 
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