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摘 要：叶面积指数（LAI）是表征植被对光合辐射的吸收和拦截以及植被生长状况的重要参数。为准确、快速

地提高叶面积指数估算精度，选取黄河三角洲碱蓬滩湿地，以中国土著植物碱蓬为研究对象，获取无人机高光

谱遥感影像和测定地面光谱，结合区域土壤因子、植被光谱特征、高光谱影像纹理特征和植被覆盖度构建多模

态数据，发展随机森林RF （Random Forest）和粒子群PSO （Particle Swarm Optimization）双优化策略的深度极限

学习机DELM （Deep Extreme Learning Machine）算法构建滨海湿地碱蓬叶面积指数反演模型，决定系数（R2）和

均方根误差 （RMSE） 分别为 0.9546，0.1341。与基于支持向量机 SVM （Support Vector Machine）、BP 神经网络

BP （Back Propagation Neural Network）、极限学习机 ELM （Extreme Learning Machine）、深度极限学习机 DELM
（Deep Extreme Learning Machine）、粒子群优化的深度极限学习机（PSO-DELM） 5种算法构建的碱蓬叶面积指数

反演模型精度相比，决定系数 R2 最高提高了 0.2654，均方根误差 RMSE 最大降低了 0.0828。与传统的反演模型

SVM相比，RF-PSO-DELM模型具有更好的泛化性，融合多模态数据则可以有效提高反演模型精度。该研究进一

步丰富了基于无人机高光谱遥感技术实现盐沼植被精准监测的理论和技术。
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1　引 言

碱蓬是一种滨海湿地改良土壤的重要植物

（Liu等，2020；Jia等，2018；李从娟 等，2015），

可以增加土壤肥力（Li等，2019），具有一定药用

和经济价值（Li等，2019；陈仲新 等，2016），但

近年来盐沼碱蓬总面积整体呈不断下降趋势

（Chen 等， 2022）。叶面积指数 LAI （Leaf Area 
Index）是碱蓬群体结构的重要量化指标，常用于

模拟植被光合作用、呼吸作用与蒸腾作用等方面

（Fang等，2019；Parker，2020），对碱蓬产量的提

升起到至关重要的作用，精确估算碱蓬LAI可以为

判断碱蓬生长状况提供重要依据（Yan等，2019），

进而为监测盐沼湿地提供有效帮助。

相较于传统植被LAI测量方法，无人机高光谱

遥感技术因其快速、重复的信息捕获能力及高空

间分辨率的特点，在小地块精确监测中被广泛应

用。众多学者围绕无人机高光谱影像提出了植被

指数法（Ma等，2022）、红边参数法（黄敬峰 等，

2006；Xie 等，2018）、改进型光谱特征参数法

（高林 等，2017b）以及使用无人机高光谱影像的纹

理特征（Duan 等，2019）等方法结合统计分析反

演模型估计植被LAI，常用统计分析反演模型主要

有线性回归、幂函数回归、指数函数回归（Yu等，
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2019；Sha 等，2019；吴伟斌 等，2018）。但这些

模型通常无法很好表现植被指数 VI （Vegetation 
Index）与植被LAI之间的非线性关系（谢巧云 等，

2014）。

由于无人机高光谱数据一般具有多重共线性，

存在数据冗余问题，机器学习算法具有较高的学

习和预测能力，能够从不同角度克服变量间共线

性的问题（马怡茹 等，2021；郭云开 等，2019），

进而提高模型精度 （谢巧云 等，2014；姚雄 等，

2017；Wang 等，2019；苏中滨 等，2021）。土壤

背景是植被LAI遥感研究的重要制约因素之一（高

林 等，2017a），土壤因子作为土壤背景的重要组成

部分，能够直接影响植被生长，进而影响植被LAI
反演精度（杨焕莹 等，2019；罗光浪 等，2022）。

当前研究多侧重基于单一特征 （植被指数、

纹理特征等）的植被LAI反演研究，而综合多特征

因子对植被LAI的反演研究较少。当变量数目较多

时，线性回归等方法受到限制，且常用的机器学

习方法：随机森林算法 RF （Random Forest）易受

环境干扰波动大 （姚雄 等，2017）；支持向量机

SVM （Support Vector Machine）没有通用参数选取

方案、优化不稳定（谢巧云 等， 2014）；BP 神经

网络 （Back Propagation Neural Network） 易陷入局

部最优、训练速度慢 （Wang 等，2019）；极限学

习机ELM （Extreme Learning Machine）在处理高维

数据时存在局限性，模型性能不稳定（苏中滨 等，

2021）。深度极限学习机 DELM （Deep Extreme 

Learning Machine）由 ELM 衍生而来，可以获得数

据中更抽象的表征信息，更有效地处理小数据样

本（Zhang等，2022；Sun等，2017），但尚未用于

植被LAI反演模型中。

本文以滨海湿地碱蓬为研究对象，采集无人

机高光谱遥感影像和地面实测碱蓬反射光谱、叶

面积指数及区域土壤因子，发展随机森林 （RF）
和粒子群 （PSO） 双优化策略的深度极限学习机

（DELM） 算法结合多模态数据的算法开展盐沼湿

地碱蓬 LAI 的无人机高光谱反演研究。RF 多模态

特征优选可解决高光谱数据中存在的冗余特征和

可分性较差的问题，有效优选出敏感特征；PSO-
DELM 快速、准确地对多模态数据进行反演建模，

提高反演模型精度，为盐沼湿地碱蓬的实时监测

和生态修复提供技术支撑。

2　研究区数据获取

2.1　研究区概况

选取山东省东营市黄河三角洲自然保护区

内一块长为 600 m，宽为 400 m 的矩形碱蓬生长

密 集 区 作 为 研 究 区 （37°47′00″N—37° 47′30″N，

119°09′30″E—119°10′00″E）（图 1），属于暖温带

半湿润大陆季风性气候（Ma等，2019），土壤类型

以滨海潮土和盐土为主 （Xia 等，2019），含盐量

较高。在保护区内分布着大量的柽柳、碱蓬、芦

苇等自然植被资源，以及白鹳、丹顶鹤等国家级

重点保护动物资源。

图1　研究区地理位置及采样点空间分布

Fig. 1　The geographical location of the study area and the spatial distribution of sampling points
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经前期实地考察发现区域内地势平坦，碱蓬

植被株高为 10—20 cm，冠径大小为 5—15 cm，研

究区南部碱蓬生长比较集中，北部碱蓬比较稀疏。

根据碱蓬生长状况，共划分了密度不等的 123个采

样区，每个采样区为 1 m2的样方。为了更好地了

解研究区土壤养分含量，用对角线采样法在样方

内对 0—20 cm 水平的表层土壤进行采样并将其均

匀混合作为土壤样品，并测定土壤中的pH、全盐、

全氮、全磷、全钾、有机质、总碳、含水量。

2.2　多模态数据获取与处理

2.2.1　无人机高光谱图像获取和预处理

无人机遥感平台采用大疆M600Pro六旋翼无人

机，无人机搭载的高光谱传感器为北京智科远达

数据技术有限公司自主研发的新型 ZK-VNIR-
FPG480高光谱成像仪（表 1），采用推扫式成像方

式，可探测的波段范围为 400—1000 nm，光谱通

道数为270，光谱分辨率为3 nm。于2020年7月20日
上午 10—12点晴朗无风的天气条件下获取研究区

无人机高光谱遥感影像。利用 ZK-VNIR-FPG480
高光谱成像仪自带的数据预处理软件进行数据导

出、数据复原、光谱定标、辐射定标等预处理。

在此基础上，利用ENVI软件对辐射校正后的高光

谱遥感影像进行几何校正与影像拼接（图2）。

本研究区位于黄河三角洲国家级自然保护区内

一块碱蓬生长密集区域，且由图 2拼接后的无人机

高光谱影像也可以看出，该区域内南部的碱蓬生长

比较集中，相对浓密，而北部地区则较为稀疏，与

碱蓬实地考察的生长状况相一致。但由于受到仪器

质量问题，拼接过程存在少量蓝色条纹现象。

为了提取无人机高光谱影像中每个样方的冠

层光谱反射率，先在每个样方中碱蓬覆盖区建立

感兴趣区，通过统计分析，将其平均值作为碱蓬

样方的高光谱反射率。经统计发现无人机高光谱

遥感影像在400—450 nm和900—1000 nm波段范围

内的光谱反射率噪声较大，因此选取 450—900 nm
波段范围内的198个波段进行碱蓬LAI反演研究。

无人机高光谱遥感图像在获取过程中因受环

境因素的影响会不可避免地产生噪声，对无人机

高光谱遥感影像依次进行 S-G 平滑滤波、包络线

去除和一阶微分处理。首先，利用ENVI软件中的

S-G平滑滤波工具对无人机高光谱遥感影像进行平

滑滤波，窗口设为 60，拟合多项式设为 5；之后，

将平滑滤波处理后的无人机高光谱影像进行包络

线去除，并将每个样方的平均反射光谱作为样方

碱蓬包络线去除后的反射光谱；最后，将包络线

去除后的每个样方碱蓬平均反射光谱进行一阶微

分处理，以突出对碱蓬LAI敏感的特征波段。

2.2.2　特征提取

基于无人机高光谱影像提取纹理特征以及碱

蓬反射光谱提取红边参数和植被指数作为碱蓬LAI
反演的多模态数据。

（1） 红边参数提取。依据表 2 列出的计算公

式，利用 MATLAB 软件分别计算碱蓬红边面积、

表1　ZK-VNIR-FPG480高光谱成像仪参数

Table 1　　ZK-VNIR-FPG480 hyperspectral 
imager parameters

参数

波段范围/nm
光谱通道数

光谱分辨率/nm
视场角/（°）
A/D转换/bit
数据接口

最大功耗/W
设备重量/kg
防护等级

设备尺寸

值

400—1000
270
2.8
26
12

GigE
20
4.6

IP67
310×87×87

图2　标准假彩色影像（R： 846nm， G： 641 nm， B：538 nm）
Fig. 2　Standard false color image （R： 846 nm， G： 641 nm， 

B： 538 nm）
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红边振幅、红边偏度系数、红边峰度系数和红边

位置五种红边参数（Jiang等，2019）。

将计算后的红边参数与碱蓬LAI进行相关性分

析，结果如表 3所示。从表 3中可以看出：碱蓬冠

层光谱反射率的红边面积和红边振幅与LAI相关性

很高，相关系数分别为0.711和0.675 （p<0.01）；且

红边振幅与碱蓬LAI的相关性最高，这主要是因为

在红光波段，植被叶片叶绿素强烈吸收；在近红

外波段，植被叶片内部多次散射形成强烈的反射。

红边面积和红边振幅将这种独特的光谱特征进一

步放大从而增强了与碱蓬LAI这种植被结构形态之

间的相关性 （Li 等，2017；Kanke 等，2016）。因

此，基于碱蓬冠层反射光谱提取的红边面积和红

边振幅对碱蓬LAI比较敏感，可作为碱蓬LAI反演

模型的光谱特征变量。

（2）植被指数提取。将碱蓬冠层反射光谱进行

任意波段组合分别构建比值植被指数RVI（式（1））、

差值植被指数 DVI （式 （2）） 和归一化植被指数

NDVI （式（3）），与碱蓬LAI进行相关性分析，如

图 3 所示。从图 3 中可以看出：RVI 与 LAI 相关性

最高的波段组合中 x波段集中分布在 680—750 nm
波段范围中，y波段集中分布在 580—610 nm 波段

范围内，其中 690 nm和 598 nm构建的D690/D598植被

指数与碱蓬 LAI 的相关系数最高 （r=0.714）。DVI
与 LAI相关性最高的波段组合中 x波段集中分布在

680—700 nm波段范围中，y波段集中分布在 550—
610 nm波段范围内，其中 699 nm和 598 nm构建的

（D699-D598） 植被指数与 LAI 的相关系数最高 （r=
0.656）。NDVI与LAI相关性最高的波段组合中 x波

段集中分布在 580—610 nm 波段范围中，y波段集

中分布在 680—740 nm 波段范围内，其中 598 nm
和 693 nm 构建的 （D598-D693）/（D598+D693） 植被指数

与碱蓬LAI的相关系数最高（r=0.676）。

DRVI = Dx

Dy
(1)

DDVI = Dx - Dy (2)

DNDVI = Dx - Dy

Dx + Dy
(3)

式中，D为一阶微分后的光谱反射率，x，y为450—

表2　红边特征参数的计算公式

Table 2　　Calculation formula of red feature parameters

红边参数

红边面积

红边振幅

红边偏度系数

红边峰度系数

红边位置

公式

Sred = ∫680
750

D'(λ)dλ

Dλ = max ( )D'(λ)λ = 680—750 nm

s = E( X - μ ) 3

σ3

kred = E( X - μ ) 4

σ4

( )λmax red

表3　红边参数与碱蓬LAI的秩序相关系数

Table 3　　Order correlation coefficients between red edge 
characteristic parameters and LAI

红边特征参数

红边面积

红边位置

红边振幅

红边偏度

红边峰度

LAI
相关系数

0.675
0.229
0.711
0.055

-0.072

显著性水平

0.000**
0.077

0.000**
0.675
0.583

注： **为显著性水平（p<0.01）。

（a） RVI （b） DVI （c） NDVI

图3　预处理后的3种VI与LAI的秩序相关系数

Fig. 3　Order correlation coefficients between three vegetation indexes and LAI after preprocessing
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900 nm的任意波段。

因此，植被指数D690/D598、（D699-D598）和（D598-
D693）/（D598+D693） 可作为构建碱蓬 LAI 反演模型的

敏感植被指数。

（3） 纹理特征提取。计算无人机高光谱影像

各波段反射率与 LAI 之间的皮尔逊相关系数

（Pearson Correlation Coefficient），结果如图 4所示。

从图 4中可以看出：700 nm波段反射率与碱蓬LAI
的相关性最高，相关系数为0.473（p<0.01）。

利用灰度共生矩阵方法基于对 700 nm 的无人

机高光谱波段提取均值、方差、协同性、对比度、

相异性、信息熵、二阶矩和相关性 8个纹理特征。

综合考虑无人机高光谱影像的空间分辨率（0.1 m）
和区域碱蓬分布特点，选取 3×3窗口；因无人机航

向接近 45°，在纹理分析时方向选取 45°方向分析

8 个纹理特征，同时将 45°方向的 8 个纹理特征作

为碱蓬LAI反演模型的敏感纹理特征。

2.2.3　碱蓬LAI测定

在获取无人机高光谱遥感图像的同时，同步测

定了碱蓬叶面积指数。为了确保仪器的探测镜头

视场角完全覆盖样方内所有碱蓬，在每个样方的中

心位置挖出一个直径 15 cm，深 15 cm 的小洞，然

后把 CI-110 植物冠层分析仪器探头置于洞内，且

不要接触洞的四周，并保证探头顶部与地面平行。

使用 CI-110 冠层分析仪自带数据处理软件（Plant 
Canopy Analyst System）计算出每个样方的碱蓬LAI。
2.2.4　土壤因子测定

将采集的土壤样品分为两部分，其中一部分

原样用于测定土壤含水量；另一部分土壤原样，

首先进行自然风干，然后充分混合、过筛和保存

备用，之后测定土壤 pH、全盐、全氮、全磷、全

钾、有机质、总碳等要素（郝小玲 等，2020）。土

壤各要素的详细测定方法如表4所示。

3　研究方法

3.1　基于RF的多模态数据特征选择

RF是一种将回归学习方法与Bagging技术相结

合的集成分类算法 （Cutler 等，2012），由许多决

策树组成用于训练，并将训练结果显示于对每棵

树进行分类和回归的预测中，即可得到特征的重

要性排序（张磊 等，2019）。

由于各种各样的环境因素和无人机高光谱等高

维多模态数据都会影响碱蓬LAI，且RF可以高效地

处理高维数据的非线性关系，因此本文采用RF筛

选出对碱蓬LAI影响程度较高的多模态特征变量。

经多次实验验证后，RF模型具体参数设置如

表 5 所示，具体实验采用 Python 语言中的 Scikit-
learn 库。以决定系数作为筛选指标，将每个模态

的变量与LAI建立RF模型，最终进行重要性排序。

在特征优选过程中，采用多次训练取平均值的 5折

交叉验证的统计学方法来训练模型，以提升模型

稳定性和增加特征选择结果的可信度（汪学清 等，

2021）。

图4　碱蓬冠层光谱反射率与LAI之间的秩序相关系数

Fig. 4　Order correlation coefficients between reflectance and 
LAI after preprocessing

表5　RF实验配置参数

Table 5　　Experimental configuration parameters of RF

参数

个数

最大深度

最小叶子节点数

最小可分节点数

最大特征数

配置

550
20
2
2

50

表4　土壤样品分析与测定

Table 4　　Soil sample analysis and determination

分析指标

pH
电导率

有机质

全氮

全磷

全钾

总碳

含水量

测定方法

pH计测定

在16.5 ℃的温度下用电导率仪测定

重铬酸钾容量法

半微量凯氏法

采用氢氧化钠（NaOH）熔融—钼锑抗比色法

氢氧化钠（NaOH）熔解—火焰光度法

湿烧法

烘干法
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3.2　粒子群优化算法

PSO 是一种并行的智能群集优化算法 （于丰

华 等，2020），实现容易、收敛快，广泛地被应用

于函数拟合和优化中。PSO优化算法随机初始化，

迭代寻优，同时以DELM的均方根误差作为适应度

函数评价当前解是否达到最优，追随当前解寻得

优化问题的全局最优解（朱腾 等，2014）。

3.3　深度极限学习机

极限学习机 ELM （Extreme Learning Machine）
是隐藏层节点参数随机初始化，最小二乘法求解

的单隐含层前馈神经网络，具有学习速度快和泛

化能力强等优点（Li等，2021）。但是，ELM在处理

维度过高的多模态数据时，易陷入局部最优值，无

法捕捉到有效的隐藏信息和表征特征。因此，采

用DELM对多模态数据的碱蓬LAI进行反演预测。

DELM以自编码训练方式为基础，利用分层的

无监督方法提取高维数据的隐藏信息，并以 ELM
作为基础学习单位，通过多个ELM级联得到以层次

编码形式传输的最优网络参数，将定量特征通过

ELM 映射到输出空间，在维持彼此量化特征的同

时，最大限度地减少重构误差。DELM避免反向调

优过程，减少数据损失，有效提高模型预测精度。

3.4　PSO-DELM模型

尽管DELM有助于多层次学习特征，减少了调

整参数的需要，然而输入的权重和阈值是正交矩

阵随机产生的，从而导致预测过程中模型不稳定，

波动较大。因此，采用 PSO 智能优化算法对初始

权重和阈值进行参数寻优。

PSO-DELM模型整个流程步骤说明如下：

（1） 初始化粒子群参数。随机初始化粒子的

位置和速度，粒子的迭代次数、种群规模、种群

维度和惯性因子分别设置为200、40、2和0.9。
（2） 以均方根误差函数计算粒子适应度，从

而选举出个体的局部最优位置和全局最优位置，

然后进行迭代，若当前适应度优于个体最优值和

全局最优值，则更新个体最优值和全局最优值，

直到满足条件输出最优解为止。

（3） 采用最小二乘法得到最小二乘解和 PSO
寻得的输入权重和阈值进行逐层训练，得到相关

量化特征，通过 DELM 分类器映射到目标输出空

间，得到最终的预测结果。

3.5　基于RF-PSO-DELM构建LAI反演模型

采用基于 RF-PSO-DELM 算法构建盐沼湿地

碱蓬 LAI 反演模型。利用留出法训练模型，即取

103 个样方点数据作为训练集，剩下 20 个样方点

作为测试集。为减小变量之间的差异性，反演前

进行归一化处理，反演后进行相应地反归一化操

作。详细反演步骤和流程如图5所示。

归一化 随机森林优选特征
初始化粒子的
速度和位置

随机初始化DELM
隐藏层输入权重和

阈值

最小二乘法

逐层训练
得到最优粒子
适应度值

达到最大
迭代次数

得到最优隐藏层权重
和阈值参数

DELM

模型反演

结束

更新粒子位置和速度

均方根误差更新最小均方根误差

否

是

开始

PSO-DELM

图5　基于RF-PSO-DELM的LAI反演流程图

Fig. 5　Flow chart of LAI based on RF-PSO-DELM
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目前，大部分研究没有明确提出 ELM 中隐藏

层节点数的选取准则，依据主观性选取，不具一

般性（陆军胜 等，2021；Li等，2021）。为了寻得

最佳隐含层节点数，以测试集的平均决定系数

（R2）作为选取准则。如图 7 所示，隐含层节点数

分 布 为 2—40， 隐 含 层 激 活 函 数 分 别 设 置 为

“Sigmoid 函数”，“Sine 函数”以及“Hardlim 函

数”，绘制隐含层节点数与平均决定系数的关

系图。

从图 6 可以看出：隐含层函数为“Sigmoid 函

数”的网络结构的决定系数 （R2） 明显优于另外

两个激活函数，因此，DELM 模型选取 Sigmoid 作

为激活函数。

在“Sigmoid 函数”作为激活函数的模型中，

对应的均方根误差在 0.1左右，直接取决定系数最

大时隐含层对应的节点数。因此，DELM模型选取

Sigmoid 作为最优的激活函数，对应的最优隐含层

为20，且每一层的节点数为15。此外，利用均方根

误差RMSE （Root Mean Squared Error）和模型决定

系数（R2）作为碱蓬LAI反演模型精度的评价标准。

4　结果与分析

4.1　多模态数据特征选择

不同模态数据的影响系数即为每一个影响因

素对于碱蓬 LAI 的影响程度 （表 6），土壤全氮、

全磷、全盐和土壤含水量与碱蓬LAI的影响系数较

大，这与多数学者的相关研究结果一致（赵珊珊 
等，2020；靖淑慧 等，2018；贺文君 等，2021）。

例如，赵珊珊 等（2020）研究表明碱蓬可直接利

用土壤中的氮磷进行吸收，也就是说氮磷在一定

程度上会影响碱蓬生长。

不同模态数据的影响因素对碱蓬LAI的影响系

数如表 6 所示。从表 6 中可以看出：土壤因子中，

有机质、总碳和全钾；红边参数中，红边位置和

红边偏度；纹理特征中，相异性、相关性、协同

性、二阶矩和信息熵对碱蓬LAI反演的影响系数小

于 0.1，予以删除。选用对碱蓬 LAI 反演的影响系

数大于 0.1的参量作为模态特征参数，分别是土壤

全盐、全氮、全磷、含水量，红边振幅、红边面

积和红边峰度；均值、对比度和方差；植被指数

D690/D598、（D699-D598） 和 （D598-D693）/（D598+D693） 和植

被覆盖度。

4.2　实验结果分析

4.2.1　LAI反演模型构建

为了检验本研究提出的基于 RF-PSO-DELM

图6　隐含层节点数与决定系数的关系

Fig. 6　The relationship between the number of hidden layer 
nodes and the coefficient of determination

表6　不同模态特征选择表

Table 6　　Different modal feature selection table

模态数据

土壤因子

红边参数

纹理特征

植被指数

实测理化参数

影响因素

全盐

全氮

全磷

全钾

有机质

总碳

含水量

红边面积

红边位置

红边振幅

红边偏度

红边峰度

均值

相异性

协同性

二阶矩

相关性

对比度

方差

信息熵

D674/D557
D695-D555

（D605-D697）/（D605+D697）
植被覆盖度

影响系数

0.156

0.408

0.298

0.073
0.065
0.046
0.312

0.197

0.009
0.438

0.072
0.118

0.669

0.071
0.093
0.062
0.088
0.126

0.153

0.081
0.721

0.256

0.123

0.732

注： 粗体加粗部分表示影响系数大于0.1。

1447



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2023, 27（6）

算法结合多模态数据的碱蓬 LAI 反演模型的有效

性，在样本数据相同情况下，基于 SVM、BP、
ELM、DELM、PSO-DELM、RF-PSO-DELM等 6种

算法建立黄河三角洲碱蓬 LAI 的反演模型。设置

SVM类型为 ϵ - SVR，选择RBF为核函数，惩罚系

数为 2.5、核函数参数为 0.07且损失函数值为 0.01；
BP神经网络中的隐含层节点设置为 15、最大训练

次数为200、学习率为0.01、训练需求精度为 le-5；
ELM 和 DELM 的参数设置与 RF-PSO-DELM 一致，

选取 Sigmoid作为最优的激活函数，对应的最优隐

含层为 20，且每一层的节点数为 15；另外，PSO-
DELM 中关于粒子群优化算法的参数设置与 RF-
PSO-DELM 一致，不同的是，将不同模态的所有

数据全部输入到PSO-DELM模型中。

4.2.2　模型精度评价

基于 6种算法构建的碱蓬叶面积指数LAI反演

模型精度比较结果如图7所示。从图7中可以看出：

图 7 （a）—（f）分别为 SVM、BP、ELM、DELM、

PSO-DELM、RF-PSO-DELM等6种模型在测试集上

的反演效果，其中，决定系数（R2）分别为0.8225、
0.6892、0.7509、0.8765、0.9016 和 0.9546，均方

根误差 （RMSE） 分别为 0.1877、0.2169、0.2052、
0.1718、0.1627和0.1341，决定系数（R2）最高提高

了 0.2654，均方根误差 RMSE 最大降低了 0.0828。
由此可见，RF-PSO-DELM预测模型输出结果与实

际结果很接近，RMSE 很小，表明 RF-PSO-DELM
模型在 LAI 预测方面具有较好的拟合学习能力。

PSO-DELM和RF-PSO-DELM的决定系数（R2）比

DELM、ELM、BP 和 SVM 提高了至少 0.0791。这

也充分说明，经过 PSO 优化后具有更好的预测性

能。相比于 PSO-DELM，RF-PSO-DELM 的 R2 提

高了 0.053、RMSE 降低了 0.0286，精度更加准确，

模型更稳定，预测效果更佳，这也表明了RF特征

优选也是一个优化过程，很好地提升了模型的预

测性能。

（a） SVM反演精度

（a） SVM

（d） DELM反演精度

（d） DELM

（b） BP神经网络反演精度

（b） BP

（e） PSO-DELM反演精度

（e） PSO-DELM

（c） ELM反演精度

（c） ELM

（f） RF-PSO-DELM反演精度

（f） RF-PSO-DELM
图7　测试集不同算法反演效果比较

Fig. 7　Comparison of inversion results of test set
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此外，在相同样本数据和输入条件下，DELM
模型的性能优于ELM、BP和 SVM模型。SVM模型

预测性能优于 ELM 和 BP，这主要是因为 ELM 和

BP容易陷入局部最优导致过拟合。结合实验过程，

BP神经网络相较于ELM训练时间较长，主要是由

于 ELM 不需要迭代微调，耗时较短。因此，采用

RF-PSO双优化策略可以很好地帮助DELM优选训

练样本，找到最优参数，提升模型预测性能。

4.2.3　反演模型应用

将基于RF-PSO-DELM算法构建的碱蓬LAI最
优反演模型应用到黄河三角洲碱蓬滩湿地，得到

研究区碱蓬LAI的空间分布，结果如图 8所示。从

图 8中可以看出：影像中非碱蓬生长区域的LAI值
为0，碱蓬LAI最大为0.2。

叶面积指数较高的主要集中分布在研究区东

南部，北部碱蓬稀疏区域的LAI比较低，根据实地

勘察情况，研究区选定的地理位置北部区域中有

潮沟经过且距离北部渤海较近，常年受潮沟中海

水的高水盐侵蚀。而且结合实测的土壤样方来看，

北部区域土壤样方有机质含量和全氮含量较低，

含水量和盐浓度较高，这与 Hernández 等 （1995）
及 Qi 等（2009）研究结果相一致，碱蓬植被在较

高的水和盐浓度下，其叶绿体和线粒体会遭受钠

离子的毒害，并形成活性氧（ROS），造成碱蓬植

被生长萎缩，从而造成碱蓬LAI降低。

5　讨 论

本研究结合区域土壤因子、植被红边参数和

植被指数等光谱特征、无人机高光谱遥感影像纹

理特征和地面实测的植被覆盖度等多模态数据，

发展双优化策略的 RF-PSO-DELM 算法，构建了

滨海湿地碱蓬LAI反演模型，与传统的模型构建相

比，该反演模型增加了反映滨海湿地碱蓬的多模

态数据，为碱蓬 LAI 模型反演提供了新思路和新

方法。

为了验证模型的泛化性和分析不同模态数据

特征对碱蓬 LAI反演的影响，采用RF-PSO-DELM
和传统经典且广泛使用的 SVM 算法应用不同模态

数据构建碱蓬叶面积指数LAI的反演模型，精度比

较分析结果如表7所示。

从表 7中可以看出：在不同单模态数据中，应

用 RF-PSO-DELM 算法反演碱蓬 LAI 的决定系数

（R2）明显高于 SVM算法，其中利用植被指数反演

碱蓬LAI的决定系数（R2）提升了近 11%，模型的

均方根误差（RMSE）也减少了 0.1947，说明 RF-
PSO-DELM算法模型也更加稳定。

对比基于 RF-PSO-DELM 和 SVM 算法构建的

碱蓬 LAI反演模型精度可知：基于RF-PSO-DELM
算法的LAI预测值与真实值更接近，RF-PSO-DELM
算法对于非线性特征具有更好的拟合学习能力，

具有更强的泛化性。植被覆盖度对碱蓬LAI的反演

精度影响较大，这表明植被覆盖度可以很好地提

升碱蓬LAI反演精度，这与瞿瑛等（2008）等理论

研究一致，植被覆盖度与碱蓬LAI之间存在一定的

统计模型关系。此外，利用多模态数据特征基于

RF-PSO-DELM和 SVM算法构建的碱蓬LAI的预测

精度明显优于仅使用单一模态特征数据的预测精

表7　基于不同模态特征下的LAI反演结果

Table 7　　Inversion results of LAI under different 
modal features

模态数据

土壤因子

红边参数

纹理特征

植被指数

植被覆盖度

RF-PSO-DELM
RMSE
0.2385
0.2058
0.1862
0.1694
0.1843

R2

0.6752
0.7282
0.8057
0.8371
0.8447

SVM
RMSE
0.4383
0.3893
0.4702
0.3641
0.3571

R2

0.5246
0.5603
0.4521
0.7271
0.6287

图8　研究区内碱蓬LAI空间分布图

Fig. 8　The spatial distribution of the LAI of Suaeda salsa in 
the study area
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度。因此，植被LAI的高光谱反演研究需要考虑植

被的不同模态数据特征，以提高相关模型的反演

精度。

为了进一步说明结合多模态数据的反演模型

优越性，利用 RF-PSO-DELM 算法结合不同模态

数据的部分结果如图 9所示，结果表明组合使用不

同模态数据的决定系数 （R2） 均高于仅使用单一

模态数据的决定系数（R2），其中结合所有模态数

据的精度最高为 0.9546，其次就是结合土壤因子、

红边参数和植被覆盖度的精度较高为 0.9501。该

研究结果与高林等（2017a）在不同土壤背景下使

用不同的模态数据（红边参数和改进型的植被指

数）估算冬小麦LAI类似，结合多模态特征可有效

提升LAI的预测精度。

6　结 论

（1） 以滨海湿地碱蓬为研究对象，结合无人

机高光谱数据，提出了一种基于 RF-PSO-DELM
算法，构建了滨海湿地碱蓬叶面积指数LAI的反演

模型，与 SVM、BP等传统模型相比，具有反演性

能更高，模型更加稳定的特点。

（2） 综合考虑影响滨海湿地碱蓬生长的土壤

因子、纹理特征、光谱特征和植被覆盖度等多源

模态数据，并利用随机森林特征优选算法提取对

碱蓬叶面积指数LAI敏感的重要影响因素，有效降

低了模型反演的复杂性，大大提高了模型预测的

精度。

（3） 利用随机森林算法进行特征选择，粒子

群算法优化阈值参数，实质是采用双向特征优化

策略，避免无关特征影响，减小了DELM训练过程

中的运算量，提高了训练速度。

由于滨海湿地碱蓬样本数量有限，基于区域

尺度的碱蓬 LAI 反演模型的普适性尚需进一步验

证。因此，未来可针对多个区域不同生长期的碱

蓬 LAI分别构建反演模型，并增加湿地覆被类型，

提高湿地植被LAI反演模型的普适性。在利用多模

态数据构建碱蓬LAI反演模型时，可在后续研究中

进一步考虑叶片叶绿素含量等实测植物参数对碱

蓬LAI反演的影响。
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wetlands combined with multimodal data
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Abstract： Salt marsh vegetation is an important part of the blue carbon ecosystem, which has strong carbon sequestration and carbon 

storage capacity. The Leaf Area Index (LAI) determines its growth, photosynthetic active radiation absorption ratio, and biomass. LAI is 

often used to simulate the photosynthesis, respiration, and transpiration of vegetation, thus playing a crucial role in improving the yield of 

Suaeda salsa. An accurate estimation of Suaeda salsa can provide an important basis for judging the growth status of alkali ponies and thus 

provide an effective aid for monitoring salt marsh wetlands.

To improve the accuracy of LAI estimation accurately and rapidly, the Yellow River Delta Suaeda salsa shoal wetland was selected, 

and the indigenous plant Suaeda salsa was used as the research object. A UAV hyperspectral remote sensing image was obtained, and the 

ground spectrum was measured in combination with regional soil factors, vegetation spectral characteristics, hyperspectral image texture 

characteristics, and vegetation coverage. Multimodal data, through Random Forest (RF) feature selection for multimodal data, and the RF-

PSO-DELM algorithm with a dual optimization strategy was developed to construct an inversion model of the LAI of Suaeda salsa in 

coastal wetlands.

The coefficient of determination (R2) and the Root Mean Square Error (RMSE) were 0.9546 and 0.1341, respectively. Compared with the 

inversion model accuracy of Suaeda salsa LAI constructed on the basis of the five algorithms of SVM, BP, ELM, DELM, and PSO-DELM, 

R2 was increased by 0.2654 at most, and the RMSE was reduced by 0.0828 at most.

Compared with the traditional inversion model (SVM), the RF-PSO-DELM model had better generalization; moreover, the fusion of 

multimodal data could effectively improve the accuracy of the inversion model. This study further enriched the theory and technology for 

the accurate monitoring of salt marsh vegetation based on UAV hyperspectral remote sensing technology. Multisource modal data, such as 

soil factors, texture features, spectral features, and vegetation cover affecting the growth of alkali ponies in coastal wetlands, were 

comprehensively considered, and the important influencing factors sensitive to the LAI of alkali ponies’ LAI were extracted by the random 

forest feature preference algorithm, which effectively reduced the complexity of model inversion and greatly improved the accuracy of 

model prediction.

Key words： UAV, multimodal data, Suaeda salsa, leaf area index, random forest, particle swarm optimization, deep extreme learning machine, 

Yellow River Delta
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