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摘要：区域叶面积指数（Leaf Area Index，LAI）定量反演是开展大尺度农作物长势监测和产量估算的重要基础。针

对当前区域LAI遥感定量反演存在的反演精度不理想和模型稳定性弱等问题，提出了一种基于少量训练样本进行

LAI高精度反演的深度神经网络（Small Simple Learning LAI-Net，SSLLAI-Net）。该网络由 2个卷积层、1个池化层

和 3个全连接层构成，将光谱反射率数据作为网络输入端、输出端得到LAI反演值，且该网络模型可支持小样本数

据量的训练。以德国阿尔卑斯山麓高光谱遥感卫星影像Environmental Mapping and Analysis Program（EnMAP）为数

据源，以该区域的谷物、玉米、油菜、其他作物为研究对象，数值实验结果表明当各作物类别的训练样本量均为 50
时，基于 SSLLAI-Net的 LAI反演精度分别为 0. 95、0. 99、0. 98、0. 90；且在添加噪声的情况下，各作物类别的 LAI反
演精度分别为 0. 95、0. 98、0. 96、0. 89。综上，提出的基于深度神经网络的区域 LAI遥感定量反演方法 SSLLAI-Net
是鲁棒可靠的，且该模型能够支持稳定的小样本建模。
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Leaf area index estimation with EnMAP hyperspectral data based
on deep neural network
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Abstract：Regional leaf area index（LAI）mapping is important for crop growth monitoring and yield es‐

timation. Due to the lower accuracy and instability of statistical models for regional LAI estimation，
we proposed a new deep neural network model，i. e. Small Simple Learning LAI-Net（SSLLAI-Net），
based on small sample training，to achieve stable relationship between hyperspectral reflectance and

LAI. The new proposed SSLLAI-Net was constructed with two convolution layers，one pooling layer

and three connect layers，for which the inputs and outputs were hyperspectral reflectance and LAI esti‐

mation. Moreover，SSLLAI-Net could support small training sets. We applied SSLLAI-Net to an En‐

vironmental Mapping and Analysis Program（EnMAP）hyperspectral imagery for regional LAI map‐

文章编号：1001-9014（2020）01-0111-09 DOI：10. 11972/j. issn. 1001-9014. 2020. 01. 015

收稿日期：2019⁃ 03⁃ 23，修回日期：2019⁃ 12⁃ 18 Received date：2019⁃ 03⁃ 23，Revised date：2019⁃ 12⁃ 18
基金项目：国家自然科学基金“结合形态和营养指标的小麦长势遥感监测方法”（41601466）；国家重点研发计划项目“粮食作物重大病虫害遥
感监测预警与防控技术”（2017YFE0122400）；中国科学院青年创新促进会（2017085）；北京市教委科技计划一般项目（KM201710028002）.
Foundation items：Supported by National Natural Science Foundation of China（41601466）；National Key R&amp；D Program of China
（2017YFE0122400）；Youth Innovation PromotionAssociation CAS（2017085）；BeijingMunicipal Commission of Education grant（KM201710028002）
作者简介（Biography）：李雪玲（1995-），女，河北保定人，硕士研究生，主要从事农业定量遥感植被理化参数定量反演研究 . E-mail：xuel⁃
ing_li@cnu. edu. cn.
*通讯作者（Corresponding author）：E-mail：dongyy@radi. ac. cn



39卷红 外 与 毫 米 波 学 报

ping，in which cereals，maize，rape seed and other crops are selected as our objects. The achieved R2

values for estimated LAI of cereals，maize，rape seed and other crops were 0. 95，0. 99，0. 98 and
0. 90 based on small training sets with 50 samples，while for the inputs with noise，the R2 values were
0. 95、0. 98、0. 96 and 0. 89，respectively. In all，our new proposed SSLLAI-Net has high precision of
regional LAI mapping，stability and noise resistance with hyperspectral remote sensing observations.
Key words：leaf area index（LAI），hyperspectral remote sensing，EnMAP，deep neural network，
SSLLAI-Net
PACS：42. 68. Wt

引言

叶面积指数（Leaf Area Index，LAI）是描述陆地

生态系统和植被结构特征的一个重要的植物学参

数，定量获取区域时空连续的植被 LAI对农作物长

势监测、产量估算具有重要意义［1-3］。空间遥感技术

作为快速大面积获取对地观测的技术，在农情信息

提取尤其是LAI定量反演方面得到了广泛应用。目

前遥感反演 LAI的模型与方法主要包括三类：统计

类、机理类以及数据同化［4-5］。其中，统计模型［5-7］主

要通过构建光谱反射率与LAI之间的映射关系定量

反演LAI，模型简单易用，但稳定性弱；机理类模型［8］

通过描述作物生长的生理过程来计算 LAI，机理性

强，但输入参数较多且难以获取；数据同化［9-10］用观

测数据调整机理模型输入参数来提高 LAI拟合精

度，对模型定标要求较高。统计模型相对于机理类

模型和数据同化方法而言，使用便捷且对先验知识

要求较低，在大尺度开展LAI反演的计算效率较高，

是众多研究者开展区域参数反演的首选。在统计

类模型中应用最为广泛的是植被指数［11-12］，通过不

同波段的数学组合构建光谱指数来定量反演 LAI，
但大量研究表明，在区域尺度受土壤、大气等因素

影响，绝大多数光谱植被指数反演LAI的精度不高。

植被的LAI与光谱反射率之间通常认为是非线

性关系［13-14］，神经网络作为一种非线性问题的优化

解决方案在参数反演方面具有很好的应用。杨敏

等人选取 BP神经网络方法基于 Landsat 8 OLI卫星

数据实现了 LAI的定量反演，精度明显高于传统的

植被指数模型，且 LAI空间分布情况与植被实际分

布相符，模型的空间可靠性较高［15］。姜春雷等人采

用季节自回归积分滑动平均（SARIMA）、BP神经网

络二者结合方法对MODIS LAI时间序列进行建模

和预测，充分发挥 SARIMA方法在预测 LAI时间序

列中线性部分的优势，以及BP神经网络在预测非线

性残差部分的优势，实验表明 SARIMA-BP神经网

络组合方法对MODIS LAI时间序列具有更好的适

应性，其预测准确性高于 SARIMA方法或BP神经网

络方法［16］。Ilker Ercanli等人基于人工神经网络进

行LAI反演建模，并与多元回归模型进行比较，结果

表明人工神经网络反演的LAI在精度和稳定性方面

均有显著提高［17］。神经网络方法在LAI定量反演方

面具有很大的应用潜力，本文提出了一种基于少量

训练样本进行 LAI高精度反演的深度神经网络

（Small Simple Learning LAI-Net，SSLLAI-Net）。该

网络通过引入卷积层提取光谱特征，池化降维，全

连接层实现光谱特征到 LAI的非线性映射的过程，

且模型具有较好的抗噪性和稳定性，降低模型对于

海量训练样本的依赖，实现小样本量训练下模型的

高精度反演，扩展模型的应用范围。

1 材料与方法

1. 1 研究区与数据

以欧空局公开发布的 EnMAP高光谱反射率和

LAI产品为数据源（http：//www. enmap. org/），选取了

位于德国阿尔卑斯山麓（48. 0514 N，111. 0760 E）的

一套科学数据集，数据获取时间为 2006年 7月 22
日，并以该区域内正处于中后期生长阶段的谷物、

玉米、油菜和其他作物为研究对象。其中，EnMAP
反射率数据已经过大气校正［18］，其光谱范围为 420-
2460 nm，波段数目为 244，空间分辨率为 30 m；LAI
产品是基于辐射传输模型 Soil-Leaf-Canopy（SLC）
的逆过程实现的［19］。该区域内的主要作物分布情

况及LAI产品如图1所示。

1. 2 基于小样本深度学习网络 SSLLAI-Net的叶

面积指数反演方法

1. 2. 1 深度神经网络的基本结构

深度神经网络通常由卷积层、池化层、全连接

层构成，其中，1）卷积层主要用于提取高光谱遥感

图像中的光谱特征，其参数由多个可学习的卷积核

集合构成；利用卷积核运算时，需设定其尺寸、步

长、填充方式，如图 2（a）所示，虚线框部分表示填
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充，填充的像素值为 0。2）池化层主要用于对高光

谱特征进行降维，使用时需设定其尺寸、步长和池

化类型（本文选取类型为最大池化），如图 2（b）所

示。3）全连接层主要用于建立光谱特征与LAI之间

的映射关系，全连接层中的每个神经元均与其上一

层的所有神经元进行全连接，如图 2（c）所示。此

外，激活函数也是网络中必不可少的组成，其能够

增加网络的非线性表达。本文选取了ReLU函数和

Sigmoid函数，参见公式（1）和（2），其中，max函数用

来求取0与 r之间的最大值。

ReLU ( r ) = max (0,r ) ，（1）
Sigmoid ( x ) = 1

1 + e-x . （2）

1. 2. 2 小样本深度学习网络 SSLLAI-Net的结构

及LAI反演流程

1）SSLLAI-Net结构

为实现区域LAI的高精度反演并降低网络模型

对训练样本数据的依赖性，本文提出了一种小样本

深度学习网络 SSLLAI-Net来进行 LAI定量反演。

SSLLAI-Net以 EnMAP光谱反射率数据为输入，其

大小为 1×244，以LAI为输出，其大小为 1×1，网络结

构包括 2个卷积层、1个池化层和 3个全连接层，如

图3所示。

首先，利用两个卷积层提取光谱特征，设置两

个卷积层的卷积核尺寸为 1×3、步长为 3，能够保证

从光谱反射率数据中提取特征信息的同时缩小特

征信息维度与输出端 LAI维度的差距。其中，第一

个卷积层的通道数为 1，卷积核个数设为 4，则第一

层卷积计算后能够得到 4个 1×81的光谱特征；第二

个卷积层的通道数为 4，卷积核个数设为 16，则第二

层卷积计算后能够得到 16个 1×27的光谱特征，之

后经 ReLU函数激活以提升网络的非线性表达

能力。

其次，将卷积层的输出作为池化层的输入进行

数据降维，池化尺寸为 1×3、步长为 3，则池化后能够

得到16个1×9的光谱特征。

最后，将池化层的输出作为全连接层的输入，

全连接层神经元个数采用逐层递减的方式，第一、

二、三全连接层的神经元个数分别设置为 32、8、1。
每个全连接层的输出均经过激活函数进行激活，其

中第一和第二全连接层经ReLU函数激活，第三全

连接层经Sigmoid函数激活。此外，为防止过拟合现

象发生，在全连接层的输入与第一全连接层之间引

入Dropout正则化，即在每次迭代中以 p=0. 5的概率

随机让全连接层输入的一半神经元不参与网络

训练。

2）SSLLAI-Net训练

首先从样本总体中随机选取一定数量的样本

作为训练样本，包括光谱反射率数据和LAI。然后，

设定网络超参数，包括初始学习率 η=0. 01、数据批

尺寸 batchsize=100以及迭代次数 epoch=10 000。此

外，训练网络参数采用Adam算法，Adam算法中的

超参数为Pytorch框架默认值；学习率衰减呈阶梯型

下降，其中前 1 000次迭代，每迭代 250次η=0. 6×η，
之后每迭代 1 000次 η=0. 6×η。最后将训练样本代

图 1 研究区 EnMAP 遥感数据及产品 (a) 主要作物分布图

(b) LAI产品

Fig. 1 Study area and EnMAP dataset(a) spatial distribu⁃
tion of main crops (b) LAI product

图2 深度神经网络基本结构（a）卷积，（b）池化，（c）全连接

Fig.2 The basic structure of deep neural network(a)convolu⁃
tion，(b)pooling，(c)fully connected

图3 基于SSLLAI-Net的LAI反演流程图

Fig. 3 The flowchart of LAI estimation with our new pro‐

posed network
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入 SSLLAI-Net网络，基于正向传播和反向传播过程

更新网络参数，其中 SSLLAI-Net网络参数包含卷积

层的权重和偏置项、全连接层的权重和偏置项。在

SSLLAI-Net网络中，训练样本以 batchsize批量传入，

通过前向传播计算得到 LAI数据，并基于损失函数

计算每个训练样本反演 LAI与 EnMAP LAI之间的

差异，称为残差。这里选用均方误差损失函数

L (W，b)，详见公式（3）。

L (W,b) = 1
N∑N ( y - ŷ )2 , （3）

其中，W表示卷积层权重、全连接层权重，b表示卷

积层偏置项、全连接层偏置项，y为EnMAP LAI值，ŷ

为经过 SSLLAI-Net得到的 LAI反演值，N代表 y的

维度，这里N = 1。
网络参数更新依据代价函数最小化，代价函数

J (W，b)详见公式（4），其中m=batchsize，参数更新方

式见公式（5）-（6）。

J (W,b) = 1
m∑i = 1

m

L (W,b) , （4）
W = W - η ∂J (W,b)∂W , （5）
b = b - η ∂J (W,b)∂b , （6）

因此，每次训练样本以 batchsize批量传入 SSLLAI-
Net，其经过一次前向和一次反向传播过程，网络参

数更新一次。所有训练样本均完成此过程，称为一

次迭代。依据设定的迭代次数 epoch，进行反复训

练，不断缩小 LAI反演值与 EnMAP LAI的差异，最

终达到收敛状态，迭代终止，完成训练。

1. 2. 3 网络验证

将样本总体中除去训练样本的数据作为验证

样本进行网络精度检验。首先将验证样本输入训

练好的 SSLLAI-Net网络模型得到 LAI数据，然后选

用决定系数R2和均方根误差RMSE计算LAI反演值

与EnMAP LAI之间相关关系和差异，并绘制 LAI数
据差异分布图以直观表征。

2 数值实验结果与分析

2. 1 基于EnMAP卫星高光谱数据的叶面积指数

定量反演

以 EnMAP高光谱数据为研究对象，其对应的

LAI产品为EnMAP LAI值，开展基于 SSLLAI-Net的
植被叶面积指数遥感定量反演数值实验。首先，从

谷物、玉米、油菜以及其他作物四类研究对象中随

机选取一定数量的训练样本；然后，基于该样本训

练 SSLLAI-Net并更新网络参数，得到优化的网络；

最后，将优化的 SSLLAI-Net模型应用于该类别的验

证样本数据，完成对该类作物LAI的定量反演，并依

据LAI数据产品进行精度检验。

本文为测试网络模型对训练数据的依赖性，随

机抽取了不同大小的训练样本，其数据量依次为：

5000个、1 000个、500个、300个、100个、50个，基于

训练样本的每类农作物LAI反演结果见表 1，LAI拟
合散点密度图见图4。

提出的 SSLLAI-Net适用于 LAI反演，用于建模

的小样本数据量在 50个时，每个类别 LAI的反演精

度均能够达到 0. 90以上。且训练样本数量越大，R2
越高，LAI的反演结果越接近 EnMAP LAI；RMSE越

小，LAI的反演误差越小。综上，提出的 SSLLAI-Net
支持小样本建模，并能提高 LAI反演精度。SSL⁃
LAI-Net与反演精度之间的关系如图 5所示。图 6
（a）、（b）分别展示了 SSLLAI-Net5000与 SSLLAI-Net50
模型的 LAI反演结果，图 6（c）为（a）、（b）与 EnMAP
LAI图像的差值对比结果，图 6（d）、（f）与图 6（e）、

（g）分别为图6（a）、（b）图像局部放大图。

从图 6中得知，SSLLAI-Net5000差值范围在 0~2
之间，SSLLAI-Net50差值范围在 0~6之间，但二者验

表1 基于SSLLAI-Net的植被叶面积指数定量反演精度

Table 1 LAI estimation accuracy with our new proposed network

模型

SSLLAI-Net5000
SSLLAI-Net1000
SSLLAI-Net500
SSLLAI-Net300
SSLLAI-Net100
SSLLAI-Net50

谷物

总量108187
R2

0. 99
0. 99
0. 99
0. 99
0. 98
0. 95

RMSE
0. 06
0. 11
0. 15
0. 15
0. 23
0. 34

玉米

总量25334
R2

0. 99
0. 99
0. 99
0. 99
0. 99
0. 99

RMSE
0. 03
0. 05
0. 06
0. 07
0. 09
0. 12

油菜

总量28870
R2

0. 99
0. 99
0. 99
0. 98
0. 98
0. 98

RMSE
0. 09
0. 10
0. 13
0. 16
0. 20
0. 21

其他作物

总量27071
R2

0. 99
0. 98
0. 97
0. 97
0. 95
0. 90

RMSE
0. 06
0. 10
0. 14
0. 15
0. 18
0. 28
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证LAI差值主要集中在 0~1范围内。从曲线走势可

知 ，SSLLAI-Net5000 比 SSLLAI-Net50 验 证 LAI 差

值小。

2. 2 结果分析与对比

选取了两种常用的统计类植被叶面积指数遥

感定量反演模型进行对比分析，分别是对数模型［20］

和指数模型［21］，具体如下：

（1）对数模型

LAI = 1
Kndvi

In
NDVIbs - NDVI∞
NDVI - NDVI∞ , （7）

式（7）中，NDVIbs为裸土的归一化植被指数值（Nor⁃
malized Difference Vegetation Index，NDVI），NDVI∞为

LAI达到无穷大时的NDVI值，Kndvi为消光系数，与植

被群体结构参数（特别是叶倾角分布）和叶片光学

属性有关。

（2）指数模型

LAI = a × eb × NDVI , （8）
其中，a、b为模型待定系数，e为自然常数。

基于对数模型、指数模型和本文提出的 SSL⁃
LAI-Net模型的 LAI遥感定量反演结果见表 2。分

析可知，SSLLAI-Net对 LAI的反演精度高于统计模

型的反演精度。SSLLAI-Net在 50个训练样本建模

条件下，实现谷物、玉米、油菜和其他作物的 LAI定
量反演的R2分别为 0. 95、0. 99、0. 98、0. 90，RMSE为

图 4 基于SSLLAI-Net的叶面积指数定量反演散点密度图(a)谷物SSLLAI-Net5000 (b)玉米SSLLAI-Net5000 (c)油菜SSLLAI-

Net5000 (d)其他作物 SSLLAI-Net5000(e)谷物 SSLLAI-Net300 (f)玉米 SSLLAI-Net300 (g)油菜 SSLLAI-Net300 (h)其他作物

SSLLAI-Net300(i)谷物SSLLAI-Net50 (j)玉米SSLLAI-Net50 (k)油菜SSLLAI-Net50 (l)其他作物SSLLAI-Net50

Fig.4 Scatterplot of LAI estimation with our new proposed network(a)SSLLAI-Net5000 of cereals (b) SSLLAI-Net5000 of maize

(c) SSLLAI-Net5000 of rape (d) SSLLAI-Net5000 of other crops(e)SSLLAI-Net300 of cereals (f) SSLLAI-Net300 of maize (g)

SSLLAI-Net300 of rape (h) SSLLAI-Net300 of other crops(i)SSLLAI-Net50 of cereals (j) SSLLAI-Net50 of maize (k) SSLLAI-

Net50 of rape (l) SSLLAI-Net50 of other crops
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0. 34、0. 12、0. 21、0. 28；对数模型优于指数模型反

演结果，对数模型对四类农作物 LAI定量反演的R2
分别为0. 61、0. 99、0. 53、0. 76；RMSE为1. 02、0. 12、
1. 00、0. 44；指数模型对 LAI定量反演的 R2分别为

0. 61、0. 89、0. 47、0. 71；RMSE为 1. 03、0. 43、1. 08、
0. 48。综上，本文提出的 SSLLAI-Net模型相比统计

模型而言，在LAI定量反演精度方面有很好的效果。

提出的 SSLLAI-Net能够实现 LAI定量反演的

高精度，归因于网络模型结构以及参数更新方式。

SSLLAI-Net优势在于采用卷积层、池化层、全连接

层相结合的模式，依次实现提取光谱特征、降维、非

线性回归。SSLLAI-Net模型参数包括卷积层参数

和全连接层参数，卷积层参数用于特征提取，全连

接层参数用于光谱特征非线性映射到 LAI，由于模

型参数多，以及每个网络层的参数都有各自的功

能，因此可以充分逼近光谱反射率与 LAI的非线性

关系，而统计模型难以实现如上效果。并且小样本

数据中的光谱反射率通过 SSLLAI-Net正向传播输

出 LAI反演值，通过反向传播过程实现网络参数更

新，如此反复训练，使残差不断减小最终达到收敛

状态。因此，提出的 SSLLAI-Net兼具支持小样本建

图5 SSLLAI-Net LAI反演精度

Fig. 5 The LAI estimation accuracy with our new proposed

network

图 6 基于 SSLLAI-Net的研究区 LAI反演结果(a) SSLLAI-Net5000 (b) SSLLAI-Net 50 (c) LAI差值对比(d) SSLLAI-Net5000

局部 (e) SSLLAI-Net 50局部 (f) SSLLAI-Net5000局部 (g) SSLLAI-Net 50局部

Fig.6 Regional LAI mapping result(a) SSLLAI-Net5000 (b) SSLLAI-Net 50 (c) comparison of the residual error of estimated

LAI based on SSLLAI-Net5000 and SSLLAI-Net50(d)subplot of estimated LAI with SSLLAI-Net5000 (e)subplot of estimated LAI

with SSLLAI-Net50 (f)subplot of estimated LAI with SSLLAI-Net5000 (g)subplot of estimated LAI with SSLLAI-Net50
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模和反演精度高的优点。

2. 3 深度神经网络的抗噪性分析

光子采集数据通常是带有泊松噪声，为检验

SSLLAI-Net在植被叶面积指数定量反演中的抗噪

性，以EnMAP原始反射率数据作为均值获得了服从

泊松分布的反射率数据，以模拟带有噪声数据，并

对该数据进行 LAI定量反演。LAI定量反演的数值

实验结果如表3所示。

用 50个样本进行建模，实现谷物、玉米、油菜和

其他作物的 LAI定量反演的 R2分别为 0. 95、0. 98、
0. 96、0. 89，RMSE为 0. 33、0. 18、0. 27、0. 29。在极

小训练样本建模且含噪声的情况下，对 LAI定量反

演的R2能够达到 0. 90以上或是非常接近 0. 90。因

此，本文提出的 SSLLAI-Net具有良好的稳定性和抗

噪性，可保证基于少量训练样本的高精度 LAI反演

结果。

图 7（a）、7（b）分别展示了在含噪声的情况下，

SSLLAI-Net5000 与 SSLLAI-Net50 模型的 LAI反演结

果，图 7（c）为（a）、（b）与 EnMAP LAI图像的差值对

比结果，图 7（d）、（f）与图 7（e）、（g）分别为图 7（a）、

（b）图像局部放大图。不难发现，SSLLAI-Net5000比
SSLLAI-Net50的预测精度高。

表2 基于SSLLAI-Net模型和统计类模型的LAI定量反演精度对比

Table 2 Comparison of estimated LAI with statistical models and new proposed network

模型

Model15000
Model11000
Model1500
Model1300
Model1100
Model150
Model25000
Model21000
Model2500
Model2300
Model2100
Model250

SSLLAI-Net5000
SSLLAI-Net1000
SSLLAI-Net500
SSLLAI-Net300
SSLLAI-Net100
SSLLAI-Net50

谷物

R2
0. 63
0. 62
0. 62
0. 63
0. 62
0. 61
0. 62
0. 62
0. 62
0. 62
0. 61
0. 61
0. 99
0. 99
0. 99
0. 99
0. 98
0. 95

RMSE
1. 00
1. 01
1. 01
1. 00
1. 01
1. 02
1. 01
1. 01
1. 02
1. 02
1. 05
1. 03
0. 06
0. 11
0. 15
0. 15
0. 23
0. 34

玉米

R2
0. 99
0. 99
0. 99
0. 99
0. 99
0. 99
0. 89
0. 89
0. 89
0. 89
0. 89
0. 89
0. 99
0. 99
0. 99
0. 99
0. 99
0. 99

RMSE
0. 11
0. 11
0. 11
0. 11
0. 12
0. 12
0. 42
0. 42
0. 42
0. 42
0. 42
0. 43
0. 03
0. 05
0. 06
0. 07
0. 09
0. 12

油菜

R2
0. 54
0. 53
0. 53
0. 53
0. 54
0. 53
0. 48
0. 48
0. 48
0. 48
0. 48
0. 47
0. 99
0. 99
0. 99
0. 98
0. 98
0. 98

RMSE
0. 98
0. 98
0. 98
0. 99
1. 00
1. 00
1. 04
1. 04
1. 04
1. 05
1. 08
1. 08
0. 09
0. 10
0. 13
0. 16
0. 20
0. 21

其他作物

R2
0. 77
0. 76
0. 76
0. 76
0. 76
0. 76
0. 72
0. 71
0. 71
0. 71
0. 71
0. 71
0. 99
0. 98
0. 97
0. 97
0. 95
0. 90

RMSE
0. 42
0. 43
0. 43
0. 43
0. 44
0. 44
0. 46
0. 47
0. 47
0. 47
0. 48
0. 48
0. 06
0. 10
0. 14
0. 15
0. 18
0. 28

model1为对数模型，model2为指数模型

表3 基于SSLLAI-Net的植被叶面积指数定量反演精度（带噪声）

Table 3 LAI estimation accuracy with our new proposed network（with noise）

模型

SSLLAI-Net5000
SSLLAI-Net1000
SSLLAI-Net500
SSLLAI-Net300
SSLLAI-Net100
SSLLAI-Net50

谷物

总量108187
R2
0. 99
0. 99
0. 99
0. 98
0. 97
0. 95

RMSE
0. 11
0. 12
0. 16
0. 17
0. 25
0. 33

玉米

总量25334
R2
0. 99
0. 99
0. 99
0. 99
0. 99
0. 98

RMSE
0. 05
0. 05
0. 09
0. 09
0. 13
0. 18

油菜

总量28870
R2
0. 99
0. 99
0. 98
0. 98
0. 97
0. 96

RMSE
0. 17
0. 17
0. 17
0. 18
0. 22
0. 27

其他作物

总量27071
R2
0. 99
0. 98
0. 97
0. 97
0. 93
0. 89

RMSE
0. 07
0. 09
0. 15
0. 15
0. 23
0. 29
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3 总结

为提高叶面积指数遥感定量反演精度和稳定

性，本文提出了一种基于EnMAP高光谱遥感影像数

据和深度神经网络模型的LAI定量反演方法。该方

法在 SSLLAI-Net模型构建过程中，将卷积层、池化

层与全连接层相结合，完成提取光谱特征、降维、非

线性回归分析过程。由于网络的前向传播和反向

传播过程，使得网络可以更好地学习数据特征，完

成数据预测。此外，本文还验证了网络模型的抗噪

性能，结果表明在含噪声时仍能够对 LAI实现高精

度反演。综上，深度神经网络模型具有很好的稳定

性与抗噪性，支持小样本建模，并保证LAI反演的高

精度。

提出的 SSLLAI-Net在 LAI反演中的效果较好，

具有极大的应用潜力在后续的研究中，将继续优化

该方法，以期实现基于多光谱遥感数据的参数反

演，以及对作物整个生育期的时序植被理化参数的

定量反演应用研究。
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