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基于PROSAIL模型的水稻叶片生物量反演
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摘要 为解决水稻叶片生物量反演模型普遍存在的泛用性与机理性较差的问题，利用无人机高光谱遥感平

台获取水稻冠层 400~1 000 nm的高光谱反射率信息，对PROSAIL模型进行参数敏感性分析，根据分析结果利

用连续投影法提取敏感波段，在此基础上，结合PROSAIL作物辐射传输模型与水稻高光谱数据，运用秃鹰算法

（BES）对PROSAIl模型的生物量参数进行数值优化，从而快速、精准实现水稻关键生育期的叶片生物量反演。

结果显示：运用改进 Sobol方法对水稻叶片生物量进行全局敏感性分析，敏感区间为 700~1 000 nm。对敏感区

间内光谱利用连续投影法提取了 750、788、898、940、962、999 nm等 6个水稻叶片生物量特征波长。结合 PRO‐
SAIL模型与BES优化算法，构建了PROSAIL-BES数值优化方法。以水稻特征波段光谱反射率为模型输入，

通过PROSAIL-BES数值优化方法对PROSAIL模型参数进行校正，叶片生物量反演结果R2为 0.694，RMSE为

0.002。结果表明，与传统机器学习模型的反演结果对比，PROSAIL-BES数值优化方法具有更好的反演精度，

在水稻生物量反演领域具有较好的实用价值和应用潜力。
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水稻是我国最为重要的粮食作物之一，水稻的

稳产对于保障国家粮食安全具有重要意义［1］。水稻

生长发育过程中的生物量积累是决定最终产量的关

键因素之一。随着水稻生产过程对数字农业、精准

农业等相关技术需求程度不断加强，加上无人机遥

感技术近年来的不断发展，利用无人机高清影像、多

光谱、高光谱遥感数据对水稻生物量进行定量遥感

反演，已成为快速获取水稻关键生育期生物量信息

的重要技术手段［2-3］。

相比可见光遥感方法，高光谱遥感数据在传统

可见光的基础上增加了能够表征作物生长状态的光

谱反射率信息，已成为主要的作物生物量反演建模

主要数据源［4-5］。目前利用高光谱数据构建生物量

反演模型主要采用数据驱动的方法，通过构建植被

指数或提取作物高光谱反射率特征或者特征波段实

现对高维光谱信息的降维处理，再利用机器学习算

法构建生物量的反演模型［6-7］。童新等［8］对高光谱数

据进行微分处理，进而构建植被指数来实现牧区草

场地上生物量的估算；陆军胜等［9］分别采用多种机器

学习算法构建了夏玉米营养生长期地上部生物量和

叶面积指数估算模型，能够充分利用高光谱数据维

度优势，提高作物地上部生物量反演精度。

虽然基于数据驱动的方法具有模型简单、高效

容易集成等优势，但其模型反演精度受制于试验地

点、品种、数据采集方式等多重因素影响，模型的泛

用性不强。PROSAIL 模型作为常用的作物冠层辐

射传输模型，能够通过输入作物生化参量对作物冠

层光谱进行模拟。结合遥感数据与辐射传输模型对

作物生化参数反演已成为解决传统方法可解释性较

差的有效途径。如孙奇等［10］通过 PROSAIL 模拟光

谱分析了冬小麦LAI相关的多种植被指数与冬小麦

地上生物量的关系，构建了冬小麦生物量反演模型。

目前水稻叶片生物量反演模型的泛用性与机理

性较差，本研究通过选取 400~1 000 nm范围内水稻

无人机高光谱反射率的特征波段，结合PROSAIL模

型构建数值优化方法，为水稻叶片生物量快速检测

构建一种高效、普适性模型，以期为水稻长势检测、

生产管理等应用场景提供参考。
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1　材料与方法

1.1　研究区概况

试验地点位于辽宁省海城市耿庄镇沈阳农业大

学精准农业航空科研基地（北纬 40° 58' 45.39"，东经

122° 43' 47.00"），试验品种为辽宁地区广泛种植的

“沈农9816”品种。

试验于 2022年 6－9月进行；返青期、分蘖期、拔

节期、抽穗期进行水稻高光谱反射率测量与叶片生

物量测定。

试验小区设计为 5个氮肥梯度处理（图 1），分别

为 N0、N1、N2、N3、N4；各小区之间采用田埂进行分

隔。其中 N0为对照组，即不施用基肥；N3为当地标

准氮基肥施用水平，氮肥施用量为 200 kg/hm2；N1、
N2为低氮施肥水平，施用量分别为 100、150 kg/hm2；

N4为高氮施肥水平，施用量为 250 kg/hm2；磷肥和

钾肥的施用按照当地标准施用量进行，其中磷肥标

准施用量为 144 kg/hm2，钾肥标准施用量为 192 
kg/hm2。氮肥按基肥∶分蘖肥∶穗肥=5∶3∶2 的质量

比追加施用，其他田间管理按当地正常水平进行。

每周进行 1次样品采集，每小区取 4穴样本分别测量

鲜质量、干质量及氮素含量。

1.2　稻田冠层无人机高光谱遥感影像获取

无人机高光谱平台采用深圳大疆创新公司的

M600 PRO六旋翼无人机，高光谱成像仪选用四川双

利合谱公司的 GaiaSky-mini内置推扫式机载高光谱

成像系统，高光谱的波段范围为 400~1 000 nm，采样

间隔为 3 nm，有效波段数为 253 个。无人机高光谱

遥感平台数据采集时间为每次试验的上午 11：00－
12：00，选择太阳光强较为稳定的时段，无人机飞行

高度为100 m，高光谱图像空间分辨率为3.5 cm。

首先利用大疆精灵 4-RTK无人机拍摄的正射可

见光遥感影像对高光谱影像进行地理信息配准，然

后运用 ENVI5.6+IDL 工具软件对获取的高光谱遥

感影像进行小区高光谱数据提取，运用波谱角填图

方法去除干扰地物光谱的影响，对每个小区的感兴

趣区计算平均光谱，再利用光谱重采样方法对平均

光谱进行重采样处理，光谱分辨率重采样为 1 nm，最

后利用高斯滤波器对重采样后光谱进行去噪处理，

结果可作为每个试验小区的高光谱信息。

1.3　水稻叶片生物量测定

对每个小区中采样点水稻进行整穴破坏性取

样，每个小区选取有代表性的 3块区域作为采样点，

采样面积为 1 m2。为了保证叶片活性，在对水稻破

坏采样的过程中，将整穴水稻的根部连带着根部的

土一起挖出，装入标记好的自封袋中。同时为将采

样点与高光谱图像中的位置对应，采用手持 RTK仪

器对采样点中心点进行定位并记录，最后将样本放

进低温保温箱中带回实验室。带回实验室后将该穴

水稻所有新鲜叶片剪下置于烘箱中以 120 ℃杀青 60 
min，再以 80 ℃烘干至恒质量，最后称取样本质量，测

算叶片生物量。

1.4　PROSAIL模型输入参数全局敏感性分析

PROSAIL 模 型 是 作 物 叶 片 辐 射 传 输 模 型

PROSPECT 与冠层 4SAIL 模型耦合形成的作物辐

射传输模型［11-12］。其中，PROSPECT模型是叶片尺

图1 试验区域设计

Fig.1 Test plot design
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度的模型，可以根据输入参数模拟叶片的反射率和

透射率；4SAIL模型是冠层尺度的模型，通过将冠层

结构假设为水平均匀的浑浊均质来构建冠层光谱模

型。PROSAIL模型通过将 PROSPECT模型的输出

值作为 4SAIL模型的输入变量，同时输入背景反射

率、太阳天顶角等 SAIL 模型的输入参数来模拟作

物冠层光谱反射率。因此，PROSAIL 模型以作物

生物量在内的作物理化参量为输入，以模拟冠层

400~2 500 nm 范围内的高光谱反射率为输出，可以

建立作物冠层光谱与生化参量之间的定量关系。

PROSAIL 模型中不同参量对模型结果的影响

程度各不相同，并非所有的PROSAIL输入变量都起

着同样重要的作用，需要根据实际情况进行调整。

在多数情况下，模拟光谱时只需要调整部分参数。

通常采用全局敏感性分析技术来量化每个输入参数

对PROSAIL输出的相对重要性，进而根据输入参数

重要性的高低设置参数范围。全局敏感性分析可以

简化模型校准的过程，选取更加敏感的参数作为数

据采集和完善的目标。本研究采用Sobol算法［13］，对

PROSAIL 模型的输入变量进行全局敏感性分析。

Sobol 算法是基于方差分解的定量全局敏感性分析

算法，该算法将目标函数总方差分解为单个参数方

差和多参数相互作用方差，在度量非加性系统中相

互作用的影响等方面具有优势。

1.5　水稻叶片生物量无人机遥感建模方法

水稻叶片生物量与光谱之间的关系较复杂，目

前的研究大多选择以数据驱动为核心的方法进行水

稻生物量反演建模，但此法对原始数据的依赖性较

强，同时对模型的反演逻辑缺乏光学层面的解释。

为解决这些问题，本研究以水稻生物量反演建模常

用的PROSAIL模型为基础，首先通过全局敏感性分

析获得水稻生物量敏感波段区间［14］，然后利用连续

投影法在敏感波段区间内提取生物量特征波段，再

以模拟光谱与实测光谱在特征波段的累计差值为适

应度函数，利用秃鹰搜索算法（bald eagle search，
BES）对 PROSAIL 模型参数进行优化［15］，最后选取

最优参数中的生物量作为水稻叶片生物量反演

结果。

1.6　特征波段选择

本研究采用连续投影算法（successive projec‐
tions algorithm，SPA）［16］对实测水稻光谱敏感波段反

射率数据进行特征波段提取。

1.7　PROSAIL-BES参数优化方法

通过调整 PROSAIL 模型参数使得模拟光谱更

加贴近实际光谱，进而反演水稻生物量。本研究选

取模拟光谱与实测光谱在特征波段的累计差值为适

应度函数，利用BES算法对PROSAIL模型参数进行

迭代优化［17］，最终以参数优化结果中的生物量作为

反演结果。其适应度函数公式如下：

error =∑
i ∈ ξ

|| Rr
i - Rs

i （1）

式（1）中： error为适应度值；ξ为特征波段集合；

Rr
i 为实测光谱特征波段反射率；Rs

i 为模拟光谱特征

波段反射率。

BES算法是 Alsattar等［18］于 2020年提出的一种

新型元启发式算法，其以秃鹰捕食猎物的行为进行

模拟，将其分为选择搜索空间、搜索空间猎物和俯冲

捕获猎物3个阶段，具体过程如下：

1）选择搜索空间：秃鹰随机选择搜索区域，通过

判断猎物数目确定最佳搜寻位置，便于搜索猎物，该

阶段秃鹰位置Pi，new更新由随机搜索的先验信息乘以

α来确定。该行为数学模型描述为：

Pi，new = Pbest + a ⋅ r (Pmean - Pi) （2）
式（2）中：α 为控制位置变化参数，变化范围为

（1.5，2）；r为（0，1）间随机数；Pbest为当前秃鹰搜索确

定的最佳搜索位置；Pmean为先前搜索结束后秃鹰的

平均分布位置；Pi为第 i只秃鹰的位置。

2） 搜索空间猎物（探索）：秃鹰在选定搜索空间

内以螺旋形状飞行搜索猎物，加速搜索进程，寻找最

佳俯冲捕获位置。螺旋飞行数学模型采用极坐标方

程进行位置更新，如下所示：

θ ( i )= α ⋅ π ⋅ rand （3）
r (i)= θ (i)+ R ⋅ rand （4）

xr (i)= r (i) ⋅ sin (θ (i) )，yr (i)= r (i) cos (θ (i) ) （5）

x (i)= xr (i) / max (| xr | )，y (i)= yr (i) / max (| yr | )（6）

式（3）~（6）中：θ（i）和 r（i）分别为螺旋方程的极

角和极径；a和 R 为控制螺旋轨迹的参数，变化范围

分别为（0，5），（0.5，2）；rand 为（0，1）内随机数；x（i）
和 y（i）为极坐标中秃鹰位置，取值均为（−1，1）。秃

鹰位置更新如下：

Pi，new = Pi + x (i) ⋅ (Pi - Pmean)+ y (i) ⋅ (Pi - Pi + 1)（7）
式（7）中：Pi+1为第 i只秃鹰下一次更新位置。

3） 俯冲捕获猎物（利用）：秃鹰从搜索空间的最

佳位置快速俯冲飞向目标猎物，种群其他个体也同

时向最佳位置移动并攻击猎物，运动状态仍用极坐
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标方程描述，如下：
θ ( i )= α ⋅ π ⋅ rand，r (i)= θ (i) （8）

xr (i)=r (i)⋅sin (h (θ (i) ) )，yr (i)=r (i) cos (h (θ (i) ) )（9）

x1(i) = xr (i) / max (| xr | )，y1(i) = yr (i) / max (| yr | )（10）

俯冲中秃鹰位置更新公式为：

ì
í
î

ïï
ïï

δx = x1 ⋅ ( )Pi - c1 Pmean

δy = yi ⋅ ( )Pi - c2 Pbest
（11）

Pi，new = rand ⋅ Pbest + δx + δy （12）
式（11）、（12）中，c1和 c2为秃鹰向最佳位置和中

心位置的运动强度，取值均为（1，2）。

1.8　水稻叶片生物量无人机遥感反演模型评价

本研究采用均方根误差（RMSE）和模型决定系

数（R2）作为生物量反演模型的评价标准。

2　结果与分析

2.1　水稻叶片生物量样本分析

根据试验测得的水稻叶片生物量数据，采用 3倍

标准差分别对各个关键生育期水稻叶片生物量进行

异常值剔除。同时采用蒙特卡洛算法将各个关键生

育期异常光谱数据剔除，最终得到 208个样本。叶片

生物量分布直方图见图 2。水稻叶片样本生物量为

0.004~0.016 g/cm2，平均值为0.009 g/cm2，标准差为

0.002，变异系数为 0.174，样本分布较为均匀，可用作

后续研究。

2.2　PROSAIL模型参数全局敏感性分析

水稻冠层高光谱特性及其变化主要受理化参量

和结构参量共同影响的，是水稻生长发育状态的一

种映射，也是估算水稻叶片生物量的基础。PRO‐
SAIL 模型共有 9个作物理化输入参量，本研究结合

水稻生长农学知识，通过设定固定步长对不同输入

参量设定取值范围，共模拟了 2.6万条高光谱反射率

曲线。采用改进Sobol方法对PROSAIL模型主要生

化参数进行全局敏感性分析，结果如图3所示。

由图 3 可知，等效水厚度主要影响 900 nm 之后

的反射率变化；类胡萝卜素则在 450~520 nm区间影

响较大；叶绿素含量主要影响 430~760 nm 范围；叶

面积指数与生物量在 400~1 000 nm 内均存在敏感

性，其中叶面积指数在 400~700 nm 范围内敏感性

较高，而生物量在 700~1 000 nm 范围内敏感性较

强。根据敏感性分析的结果，在无人机获取的

400~1 000 nm 范围内，波段反射率均受到多个理化

参量的共同影响，其中 700~1 000 nm 受生物量、水

分、LAI等多重参量的影响，但生物量是此波段范围

的主要影响因素，因此，本研究选择700~1 000 nm的

波长范围作为水稻生物量反演的光谱数据区间。

2.3　水稻叶片生物量特征波段选择

无人机高光谱遥感平台获取的水稻冠层高光谱

反射率虽然具有较高的光谱分辨率，但连续波段的

高光谱反射率信息中含有大量的冗余信息。特征波

段选择不但能剔除光谱数据中的大量冗余信息，还

能减少反演模型输入变量数，进而提升反演模型的

运行速度，避免模型反演过程被冗余信息干扰。本

研究采用连续投影算法对700~1 000 nm波长的水稻

高光谱进行特征波段筛选，波段个数为 5~30，并利

用校正集对筛选波段进行内部交叉验证，根据验证

结果的 RMSECV 值筛选水稻生物量高光谱特征波

段。结果如图 4 所示，当波段个数小于 6 时 RM‐

图2 水稻生物量分布直方图

Fig. 2 Rice biomass distribution histogram

图3 PROSAIL模型全局敏感性分析

Fig.3 Global sensitivity analysis of PROSAIL model
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SECV 呈下降趋势，波段个数为 6 时达到最小值，之

后RMSECV呈上升趋势。因此，连续投影法筛选出

的特征波段为 6 个，对应波段分别为 750、788、898、
940、962、999 nm，筛选的特征波段可作为模型构建

的数据基础。

2.4　基于PROSAIL-BES的的水稻叶片生物量反演

结果

以水稻特征波段光谱反射率为模型输入，通过

PROSAIL-BES 数值优化方法对 PROSAIL 模型参

数进行校正，以优化结果中的生物量参数为模型输

出，构建水稻叶片生物量反演模型，使用校正后参

数的模拟光谱与实际光谱进行对比来验证参数校

正效果，部分结果如图 5 所示，模拟光谱与实测光

谱在 400~500 nm 范围差距较大，在 500~1 000 nm
范围差距较小，模拟光谱与实测光谱间平均 RMSE
为 0.015 7，二者在水稻生物量敏感波段 700~1 000 
nm范围内基本重合，表明模型参数校正效果较好。

以校正模型生物量参数为输出的反演结果如

图 6 所示，R2 为 0.694，RMSE 为 0.002，模型反演结

果较好。

2.5　反演结果分析与评价

为评价模型反演效果，本研究选用 NDVI 与

DVI 2 种植被指数、随机森林和 BP 神经网络 4 种建

模方法进行叶片生物量反演，其中，随机森林和 BP
神经网络选用前文提取的特征波段作为模型输入，

对比这些方法与 PROSAIL-BES 模型的反演精度，

各模型反演结果如图7~10所示。

4 种模型的反演效果均不如 PROSAIL-BES 模

型，其中精度最高的是特征波段 BP 神经网络模型，

R2为 0.642，RMSE 为 0.001；其次是特征波段随机森

林模型，R2 为 0.604，RMSE 为 0.001；然后是 DVI 模
型，R2 为 0.532，RMSE 为 0.005；最差的是 NDVI 模
型，R2为0.511，RMSE为0.005。

3　讨 论

本研究利用PROSAIL辐射传输模型，采用融合

实测高光谱数据与数值优化的方法对辐射传输模型

进行数值优化，进而实现水稻叶片生物量的反演。

图7 NDVI植被指数反演结果

Fig.7 Inversion results of NDVI vegetation index

图6 PROSAIL-BES反演结果

Fig.6 Inversion results of PROSAIL-BES

图5 实测光谱与模拟光谱对比图

Fig.5 Comparison of measured and simulated spectra

图4 水稻叶片高光谱特征波段SPA筛选结果

Fig.4 SPA screening results of hyperspectral 
characteristic bands of rice leaves
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基于 PROSAIL 模型的参数校正法相比于传统基于

数据驱动方法的反演模型，其反演过程具有较好的

物理意义，同时反演建模不需要大量的试验数据作

为模型基础，因此，对于采样较为困难、采样成本较

高的作物具有较好的实用价值，同时也避免了现有

的数据驱动反演方法面临的结果受原始数据影响较

大、模型难以通用等问题。

PROSAIL-BES 模型的参数校正结果在 400~
500、650~700 与 900~1 000 nm 波长同实际光谱存

在一定的差距，其中 400~500 nm 与 900~1 000 nm
可能是仪器在该波段区域存在的固有误差导致的，

650~700 nm波段是叶绿素的主要敏感波段，这可能

是由于PROSAIL-BES模型主要根据 700~1 000 nm
波长的生物量敏感波段进行参数优化，而该范围内

叶绿素的敏感性很差，导致对叶绿素的优化效果有

所不足。PROSAIL-BES参数校正模型的生物量反

演结果 R2为 0.694，结果优于传统机器学习模型，表

明将辐射传输机制与机器学习算法结合在水稻生物

量反演领域具有一定的应用前景，但模型结果

RMSE 低于部分机器学习模型，这可能是 PRO‐
SAIL-BES 模型部分反演结果与实际结果差距较大

造成的。

本研究构建的 PROSAIL-BES模型虽然具有较

好的物理意义，且受数据集影响较小，但数值优化所

用到的特征波段选择仍然是利用田间实测高光谱数

据进行提取的，其中的误差难以避免，因此，本研究

建立的模型精度仍然会受到高光谱测量误差的影

响。同时数值优化过程没有考虑到优化结果参数是

否可以在实际水稻生产上成立，未来的研究中应考

虑减少高光谱数据获取时的地物干扰，同时在参数

优化过程中结合水稻的实际生长情况，从而提升模

型精度与合理性。
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Inversion of rice leaf biomass based on PROSAIL model optimization

YU Fenghua1,2,BAI Juchi1,JIN Zhongyu1,ZHANG Honggang1,XU Tongyu1,2

1.College of Information and Electrical Engineering，Shenyang Agricultural 
University，Shenyang 110866，China；

2.Key Laboratory of Smart Agriculture Technology in Liaoning Province，
Shenyang 110866，China

Abstract Biomass accumulation during the growth and development stages of rice is one of the key 
factors determining the rice yield.With the continuous development of UAV remote sensing technology in 
recent years，quantitative remote sensing inversion of rice biomass with UAV high-definition images，multi‐
spectral and hyperspectral remote sensing data has become an important technique to quickly obtain biomass 
information at the critical reproductive stages of rice.The UAV hyperspectral remote sensing platform was 
used to obtain the hyperspectral reflectance information of rice canopy at 400 to 1 000 nm to solve the poor 
universality and mechanism of inversion models for rice leaf biomass.The sensitivity of parameters for PRO‐
SAIL model was analyzed，and the sensitive wavelengths were extracted with continuous projection method 
according to the results of analyses.On this basis，the bald eagle algorithm （BES） was used to optimize the 
biomass parameters of the PROSAIL model to quickly and accurately retrieve leaf biomass inversion at the 
critical reproductive stages of rice through combining the PROSAIL crop radiation transmission model with 
rice hyperspectral data.The results showed that the improved Sobol method was used to analyze the global 
sensitivity of rice leaf biomass，and the sensitivity range was 700-1 000 nm.Six characteristic wavelengths 
of rice leaf biomass，namely 750，788，898，940，962 and 999 nm，were extracted with continuous projection 
method for the spectra at the sensitive interval. The PROSAIL-BES numerical optimization method was 
constructed by combining the PROSAIL model with the BES optimization algorithm.Using the spectral re‐
flectance of rice characteristic wavelengths as the input of model，the parameters for the PROSAIL model 
were corrected by PROSAIL-BES numerical optimization method. The results of leaf biomass inversion 
showed that R2 was 0.694 and RMSE was 0.002. It is indicated that the PROSAIL-BES numerical optimi‐
zation method has better accuracy of inversion compared with the inversion results of traditional machine 
learning models，and has better practical value and application potential in the field of rice biomass inversion.

Keywords rice； leaf biomass； inversion； PROSAIL model； numerical optimization； hyperspectral 
remote sensing； remote sensing technology； precision agriculture
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