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摘 要： 遥感反演的叶面积指数(LAI)时间序列被广泛应用于气候模拟、作物长势监测等研究。但遥感
数据受天气等因素影响，时间序列的 LAI数据存在缺失。支持向量机(SVM)是一种有效的数据分类和回
归预测工具，而最小二乘支持向量机(LS-SVM)是对 SVM的有效改进。以西藏那曲县为例，使用 2003-
2011年MODISLAI产品，分别用 LS-SVM和 SVM两种方法对研究区域 2011年 LAI时间序列进行预
测，并用MODIS原始 LAI以及部分地面实验样点值进行验证。结果表明，基于 LS-SVM的 LAI时间序
列预测算法的精度比基于 SVM的算法高，从而证明 LS-SVM方法能够弥补遥感反演时间序列 LAI数
据的缺失问题，对提高时间序列的 LAI遥感产品质量具有重要意义。
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Abstract: The multi-temporal leaf area index (LAI) data retrieved from remote sensing images have been
widely used in climate simulation, crop growth monitoring and etc ． However，there might be some missing
data owing to temporal resolution, weather and some other factors. The support vector machine (SVM) is
a kind of machine learning algorithm that has excellent properties. The least squares support vector
machine (LS-SVM) algorithm is an improved algorithm of SVM. In this paper, the LS-SVM and SVM
models were used to predict the LAI time series products of MODIS data of Naqu in year 2011, based on
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0 引 言

叶面积指数 (LAI)是陆面过程中的一个十分重
要的植被生物物理参数 ， 是表征植被冠层结构最

基本的参量之一 ， 它控制着植被的许多生物 、物

理过程 , 如光合 、呼吸 、蒸腾 、碳循环和降水截获
等 ， 其定义为单位地面面积上绿色叶子的单面面

积之和 [ 1]。 传统的 LAI 地面测量方法获得信息有
限 ， 遥感估算能提供地面测量所无法得到的大区

域 、高时相 LAI 产品 ，因此卫星遥感是大区域研究

LAI 的重要途径 [2]。 目前已发布的全球 LAI 产品包
括 VEGETATION，AVHRR，MISR，POLDER 和 应 用

非常广泛的 MODIS LAI 产品。 但是，这些 LAI 产品
在时间和空间上存在一定的不连续性， 此外不同来

源的数据产品之间存在不一致， 这些极大地限制了

遥感反演的 LAI 在地表过程、气候模拟、以及全球变
化研究中的重要应用。 因此在时间序列上精确预测

LAI 具有非常重要的意义。
近年来，很多学者致力于 LAI 反演算法的研究

和分析。 存在的算法主要分为两类：基于统计的方

法 [3-4]和基于机理模型的方法 [5-6]。 基于统计的方法，

是根据研究对象多年累积的数据及其对应时刻 ，结

合气温、降水等气象因素，进行相关性分析，实现预

测和估算。 但是这种方法在适用性和灵活性上有所

欠缺。基于模型的方法，主要根据时间序列数据本身

的特点，建立数学模型，实现拟合和预测等功能。 这

种方法具有很强的适用性，但是由于计算复杂，目前

没有得到广泛应用。

支持向量机 (support vector machines，SVM)是一
种基于结构风险最小化原理的机器学习技术， 具有

较好的泛化性能和精度，减小了对经验的依赖。最小

二 乘 支 持 向 量 机 (least squares support vector
machines，LS-SVM) 是对 SVM 的有效改进。 由于其

优越的学习能力 , 在国内外学术界受到广泛重视 ，
成为当前混合反演方法中的一种重要手段 ，并已在

电力、金融等领域得到了越来越多的应用 [7-8]。 但是

目前尚未出现 SVM 以及 LS-SVM 在 LAI 预测方
面的研究。文中以西藏那曲县的 LAI 时间序列为研
究对象 ，比较 LS-SVM 和 SVM 模型对遥感反演时
间序列 LAI 的预测精度，最终达到填补时间序列上
缺失数据 ，提高 MODIS LAI 产品质量的效果。

1 研究方法

1.1 支持向量机和最小二乘支持向量机原理
支持向量机是 VAPNIK 等在统计学理论基础上

建立起来的一种新的机器学习方法， 其基本思想是

通过非线性映射 Φ(·)将 n 维输入、l 维输出向量：

(xk,yk),xk∈Rn, yk∈R，k=1，…，N
从原空间映射到高维特征空间 F， 在 F 中构造

最优线性回归函数：

f(x)= ω·Φ(x)+b (1)
同时利用了结构风险最小化原则， 引入了间隔

的概念， 并巧妙地利用原空间的核函数取代高维特

征空间的点积运算，简化了复杂计算。

根据结构风险最小化原则 ，寻求公式 (1)中的

ω 和 b 就是优化 。最小二乘支持向量机在传统支持

向量机的基础上采用不同的损失函数 ， 同时将支

持向量机算法中的不等式约束条件转化为等式约

束条件 ，在此过程中求解的是线性方程组 ，从而使

问题得到简化 ，大幅提高了运行效率 。 由此得到预

测输出为 ：

y(x)=
l

i=1
Σα iΦ

T
(x)Φ(xi )+b (2)

令 K(x,xi )=Φ
T
(x)Φ(xi )。 K(x,xi )称为核函数，它

必须满足 Mercer 定理 [9]。 常用的核函数主要有多项

式核函数、RBF 核函数和 Sigmiod 核函数等。

the MODIS LAI from 2003 to 2011. The results show that LS-SVM method performs better than SVM
method. Therefore the predicted LAI data is proved to be very supportive for making up for the loss of
remote sensing LAI time-series data, the LS-SVM method proposed in this study is significant to improve
the quality of the LAI time series remote sensing products.
Key words: least squares support vector machine (LS-SVM); support vector machine (SVM);

leaf area index(LAI); time series; MODIS
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1.2 LS-SVM 模型的建立
研究使用 MATLAB 2010a 软件，结合 LS-SVM

工具箱进行建模。模型的建立包括核函数与参数的

选取。 在线性不可分的情况下，LS-SVM 中核函数
的选定非常关键，它的选择直接影响到算法的实现

与效果。 选取 RBF 核函数，因为它具有优秀的局部

逼近性 ，应用非常广泛 。 核函数遵循 Mercer 条件 ，

这保证了 LS-SVM 训练的二次规划问题是凸优化
问题 ，即得到的最优解为全局最优解 [10-11]。 在选定

核函数之后，LS-SVM 需要完成参数的选择， 包括

超参数 γ 和核参数 σ。 γ 对应于标准向量机中的惩
罚因子 C，它影响到训练误差的大小和泛化能力的

强弱 ；σ 反映了训练样本数据的分布或范围特性 ，

它决定了局部领域的宽度 ，σ 越大意味着方差越
小 。 交叉验证法选择参数可以有效避免过拟合现

象，因此文中采用这种方法来寻找最优参数 。 利用

LS-SVM 预测 LAI 的步骤如图 1 所示。

1.3 研究区域与数据准备
文中以中国西藏那曲县为示范区， 以 2003-2011

年 MODIS的 LAI产品(时空分辨率)为研究数据。对研
究区域每个像元点，用 2003-2010 年原始 MODIS LAI
数据，构成该像元的 LAI时间序列。取 2003-2009年的
序列作为训练样本，2010 年的序列作为训练目标；取
2004-2010 年的序列作为测试样本，2011 年的序列作

为测试目标。 首先根据训练数据集建立最优 LS-SVM
模型， 再用最优的 LS-SVM 模型对测试样本进行预
测，得到每个像元 2011年的 LAI时间序列。

2 结果分析与讨论

文中采用相对百分比误差 (relative percentage
error, RPE)、 平均相对百分比误差 (mean relative
percentage error, MRPE）、 绝对百分比误差 (absolute
percentage error，APE) 和平均绝对百分比误差 (mean
absolute percentage error，MAPE) 来对预测值进行评
价。 计算公式如下：

RPE= P-RR ×100% (3)

MRPE= 1
NΣRPE (4)

APE= |P-R|R ×100% (5)

MAPE= 1
NΣAPE (6)

式中：R 是实际 MODIS 的 LAI 值；P 是预测 LAI 值；

N 是样本数， 研究中 N 为 46， 即每个点的预测输出
为 2011 年 46 景的 LAI 值。
文中用支持向量机方法做了对比实验， 得出预

测结果。为了确定 LS-SVM 及 SVM 对时间序列 LAI
的预测能力， 采用 2011 年 MODIS LAI 原始数据对
整个研究区域预测值进行初步验证， 再用部分地面

实测数据做进一步验证。

2.1 基于 MODIS 原始 LAI 产品的误差分析
(1) 计算研究区域所有像元预测 LAI、MODIS 原

始 LAI、多年 LAI 的均值，四种均值随时间变化的曲

线如图 2 所示。

图 1 研究方法流程图

Fig.1 Flow chart of this research

图 2 LS-SVM和 SVM方法预测结果与原始 LAI 以及多年均值对比

Fig.2 Comparison between prediction results of LS-SVM and SVM

method, the original LAI and the mean LAI in 2003-2011
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(a) LS-SVM 方法 (b) SVM 方法

(a) LS-SVM method (b) SVM method
图 3 LS-SVM 和 SVM 预测结果的 RPE 统计直方图

Fig.3 Histograms of RPE based on prediction results of LS-SVM and SVM method

从图 2 中可以看出，在 2011 年年末和年初，LS-
SVM 预测与原始值非常接近。 中期是植被生长旺盛
的时期， 原始 LAI 随时间的推移波动较大， 而 LS-
SVM 预测的 LAI 时间序列表现的较为平缓，相邻两

景数据之间相差不会特别大 ， 而原始 LAI 第 201、
217、233 天的 3 景数据， 分别较前一期 LAI 增长了
17.58%，57.47%，36.98%，因此这 3 景数据 LS-SVM
预测值偏低。 但是 LS-SVM 预测曲线更加连续和稳
定，与多年均值更接近，说明预测值更符合植被实际

生长规律。 分别计算两种方法预测结果相对于原始

LAI 的误差 ，LS -SVM 方法的 MAPE 为 10.01% ，

SVM 方法的 MAPE 为 24.46%。图 2 的分析和误差结
果均证明 LS-SVM 对研究区域整体时间序列 LAI 的
预测效果较好。

(2) 计算每个像元的 RPE，形成 RPE 分布直方图
(图 3)。 将图 3 中的 RPE 的绝对值(即 APE)进行分段
统计，如图 4 所示。
从图 3 中可以看出， 两种方法预测的大部分值

都比原始值偏高。 对照图 2，可以分析出预测偏高的
值分布在年初和年末， 预测偏低的值分布在年中植

图 4 预测结果的 APE 分段统计柱状图

Fig.4 Histograms of APE segmented statistics

based on prediction results

图 5 研究区域空间误差分布情况

Fig.5 Spatial error distribution in study area

被生长旺期 。 从图 4 的分段统计中可以得出 ，LS-
SVM 有 55.31%的 APE 在 20%以下 ， 而 SVM APE
在 20%以下的比例只占 42.38%。由此说明 LS-SVM

的精度高于 SVM。

研究区 MAPE 空间分布如图 5(a)和(b)所示。 空

间误差分布图可以体现 LS-SVM 方法对单个像元
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图 6 地面实测样点验证结果

Fig.6 Field calibration result of LAI

的预测精度。 为了更直观地比较两种方法， 将每个

像元 LS -SVM MAPE 对应减去 SVM MAPE ，如

图 5 ( c )所示。
通过图 5(a)和 (b)的直观比较 ，可以看出 SVM

预测误差比 LS-SVM 误差大，且由 5(c)的进一步量
化比较得出，MAPE 相减的差值主要分布在 0~20%。

将图 5(a)和(b)与研究区域土地覆盖情况(图 5(d))对
照，可以看出，预测误差偏大的区域主要在裸岩石砾

地。裸岩石砾地指地表为岩石或石砾，植被覆盖度小

于 5%的土地。 因此该地类不足以反映 LS-SVM 预
测 LAI 的能力。

LS-SVM 对草地 LAI 预测精度为： 低覆盖度草

地>中覆盖度草地>高覆盖度草地 。 草地覆盖度越

高，LAI 变化则越剧烈，而 LS-SVM 预测的 LAI 曲线
非常平滑，因此出现草地覆盖度越高，预测精度越低

的现象。 通过对单个像元点的依次统计分析，可以确

定 LS-SVM 可以对低覆盖度草地时间序列 LAI 进
行较好的预测。

2.2 基于地面实测 LAI 的误差分析
地面实验样点共 28 个。 分别将 MODIS 原始 LAI

值、LS-SVM 预测的 LAI 值、SVM 预测的 LAI 值与地
面实验数据对比，进行验证，结果如图 6，其中(b)和(c)
均达到 0.01 水平的极显著相关。三种 LAI 与地面实验
数据的 MRPE 分别为 41.19%，32.07%，33.71%。 结合

图 6 和 MRPE 可 以 看 出 ，LS -SVM 的 预 测 值 比
MODIS 原始值以及 SVM 预测值更接近地面真值。

2.3 不确定性分析
LS-SVM 对时间序列 LAI 的预测精度还受很多

因素的影响， 如由于卫星数据获取本身的原因 , 如
云等因素的影响 , 使得到的遥感卫星数据产品往往
会受噪音影响很大 [12]。 通过使用 2003-2011 年的产
品，剔除所有值都为 0 的像元(异常点)，和所有值都
大于 250 的像元(MODIS 自身填充的数据)。 但为了
对研究区域整体进行分析， 文中算法对所有像元点

依次进行预测，并没有根据 MODIS 产品自身的质量
控制文件剔除质量不合格像元。 故预测结果中因产

品本身质量造成的误差没有进行深入探讨。此外，算

法中尚存在一些问题，有待进一步改进，如在植被生

长旺盛时期，LS-SVM 的预测结果比原始 LAI 值偏
低。模型参数的选择还需继续深入，还需对不同参数

设定下的预测结果进行对比分析。

3 结 论

在介绍一种基于最小二乘支持向量机的遥感反

演时间序列 LAI 预测方法的基础上， 以西藏那曲县

为研究区域，利用 MODIS 历史 LAI 数据构建训练和

测试样本， 用 LS-SVM 和 SVM 两种方法对研究区

域 2011 年 LAI 时间序列进行了预测。 将两种预测结

果与 MODIS 及实测值比较，结果显示，不论是在单

个像元还是整个研究区域 ，LS-SVM 方法均能比

SVM 方法更好地对遥感反演时间序列 LAI 进行预

测，且预测结果与植被实际生长曲线更接近。 对于算

法中存在的一些不足，在结果分析中进行了讨论，有

待进一步改进。
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