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摘要：借助植被辐射传输模型，利用遥感观测数据估算 LAI是一种较为可靠和稳健的反演方法。

然而，地表的复杂性、遥感观测的有限性以及自相关性导致遥感数据包含的信息量不足，不能完全

支持 LAI等地表参数的估算，易造成“病态”反演。在遥感反演过程中引入先验知识能够有效地解

决该问题。研究基于遥感数据提取 LAI先验信息，并将其用于代价函数的构建，利用 PROSAIL辐

射传输模型和遗传算法，分别在 500 m和 250 m尺度反演 LAI。将高空间分辨率 LAI分别升尺度

到 500 m和 250 m，验证对应尺度 LAI结果，评价引入先验信息对于提高 LAI反演精度的作用。研

究表明，引入先验信息有助于提高不同分辨率下 LAI反演精度，且先验信息的质量一定程度上也

影响着 LAI反演结果。与未加入先验信息的 LAI反演结果相比，以MODIS LAI产品作为先验信

息反演的 500 m尺度 LAI结果精度 R2由 0.55提高至 0.65，RMSE由 1.29下降至 0.38。在 250 m尺

度，以 500 m LAI反演结果作为先验信息反演的叶面积指数，其精度优于以MODIS LAI产品为先

验知识的估算结果，验证精度 R2增加了 0.08，RMSE减少了 0.18。研究使用的先验信息主要来自

遥感数据本身，没有地面实测数据的参与，在此基础上发展的多分辨率 LAI反演方法具有估算大

区域尺度 LAI的应用潜力。
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1 引 言

叶面积指数（Leaf Area Index，LAI）通常定义

为单位地表面积上绿叶单面面积之和［1］，是陆地生

态系统中表征植被冠层结构特征和生物物理变化

的关键参数，直接影响到植被的光合、蒸腾作用效

率和能量平衡状态［2-3］。同时，LAI也是生态气候模

型、作物生长模型碳循环过程模型中的主要参数之

一［4-6］，其精确估算对于农业、生态、环境和气候变化

研究具有十分重要的意义［7］。

传统的 LAI地面获取方式是在研究区内选择

有限的几个或几十个典型样点进行估计，效率低且

具有破坏性，传统方法虽然在一定程度上能够保证

数据观测的精度，但较难满足区域尺度获取植被

LAI的需求［8］。遥感技术的快速发展为估算区域尺

度乃至全球范围陆表植被 LAI提供了强有力的手

段，是 LAI获取方法的一次飞跃［9-10］。利用遥感数

据反演 LAI的方法大致可分为经验模型法［6］和物理

模型法［7，11］。经验模型法，即回归分析方法，通常是

在光谱植被指数与 LAI之间建立线性或者非线性

回 归 经 验 模 型 ，是 使 用 较 为 广 泛 的 LAI 反 演 方

法［12］。但经验模型存在饱和效应的缺点［13］，且经验

关系受限于具体实验区域、采样条件、传感器等方
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面因素，在不同的研究区域或物候季节条件下，该

关系不具有普适性［14］。物理模型能够将各个物理

参量参数化及参量之间的关系公式化，并且这种物

理关系相较于经验统计方法建立的回归关系具有

更好的普适性［15］。因此，基于物理模型的反演方法

被认为是从对地观测数据中提取 LAI等生物物理

参数最可靠和稳健的方法之一［16］。在反演 LAI方
面，以几何光学模型［17-18］和辐射传输模型［19-21］最具

有代表性。但是，模型所需输入参数较多，有限的

遥感观测信息不足以将参数的不确定性降低至合

理范围［2，22-23］，易导致遥感的“病态”反演问题［21，24-27］。

为克服遥感“病态”反演问题，学者们开展了一系列

方法探索，比如多源数据融合、时空约束、多反演算

法集成、数据同化等，这些方法统称为正则化方

法［22］。正则化方法的核心思想是增加参与反演的

信息量，提高解的稳定性和精度［24］。

加入先验信息是解决遥感“病态”反演问题的

一种简单有效方法［2］。李小文等［26］指出在定量遥感

反演中引入地表先验知识的重要性，并从理论上给

出了遥感反演引入先验知识的方法，以实现对遥感

数据及辅助信息的充分合理利用。目前，先验信息

主要来自于地面实测或经过验证的遥感数据［2，27-28］。

小范围研究时，参数先验知识通常基于土地覆被类

型和地面实测数据确定［7，29-31］，然而，针对遥感的空

间大尺度特性，遥感反演结果易受空间异质性影

响，仅依赖离散的地面采样点观测作为先验信息，

其代表性较弱，不足以准确刻画大尺度像元或者区

域内所有地表参数信息的空间分布特征。在基于

物理模型的大范围 LAI反演中，以 LAI遥感数据产

品（如 MODIS LAI）或遥感反演结果作为先验信

息，相较于有限的 LAI地面采样点数据，具有更好

的代表性和可信度［32］。

因此，研究基于 PROSAIL辐射传输模型，通过

设计不同的反演场景，将MODIS LAI遥感产品及

LAI遥感估算结果作为先验信息参与到 LAI遥感反

演过程，利用遗传算法（Genetic Algorithm，GA）分

别在 500 m和 250 m尺度反演 LAI，并在不同尺度

上评价引入遥感先验信息对于改善 LAI反演精度

的作用。

2 研究区与数据

2.1 研究区概况

研究区选择位于英国南部 Hampshire（汉普郡）

的 Chilbolton站点（如图 1（a）所示）。该区面积约为

28.2 km2，周围地形起伏较小，植被覆盖度高，土地

类型以农田为主，主要种植大麦、小麦、燕麦和油菜

等。其间有少量人工针叶林、阔叶林林地和休耕农

田 。 该 站 点 隶 属 于 欧 洲 VALERI（Validation of
Land European Remote Sensing Instruments）项 目

（http：//www.avignon.inra.fr/valeri），其主要作为地

面验证站点开展遥感数据产品的真实性检验工作。

站点数据集中包含了 10 m高分辨率叶面积指数（图

1（c））、大气层顶反射率（TOA）、植被冠层反射率

（TOC）（图 1（b））和植被覆盖度（fCover）等数据资

料，可用来验证相应的遥感产品。

2.2 数据介绍及预处理

2.2.1 高分辨率 LAI验证数据

在 http：//www.avignon.inra.fr/valeri网站可免

费下载 Chilbolton研究站点 10 m高分辨率 LAI数据

（如图 1（c）），其投影为 United Kingdom。该数据选

择 2006年 6月 10日（第 161天）经过大气和几何校

正的 SPOT遥感影像利用经验回归方法与地面实

测 LAI建立回归方程计算得出。地面实测 LAI由
LAI-2000冠层分析仪获取，地面采样日期为 2006
年 6月 14日~17日。10 m分辨率 LAI数据主要用

来验证粗分辨率（如 250 m 和 500 m）LAI遥感反演

结果。

2.2.2 MODIS 遥感数据产品

研究所用数据均为 MODIS 数据产品，包括

MODIS叶面积指数产品 MCD15A2H和反射率数

据产品MOD09GA、MOD09GQ。为保证实验数据

与验证数据的时间一致性，均选择与高分辨率 LAI
获取时间相近的MODIS数据产品。

MCD15A2H数据集为 MODIS LAI/FPAR数

据产品，时间分辨率为 8 d，空间分辨率 500 m。该

数据集反演算法包含一个主算法和一个备用算

法［33］，主算法基于三维辐射传输模型，结合MODIS
反射率遥感产品（MOD09GA）和MODIS多年土地

覆被产品（MCD12Q1）信息利用查找表算法反演

LAI。备用算法利用归一化植被指数（NDVI）与特

定地类 LAI之间的经验关系反演 LAI。如果主算法

反演失败则采用备用算法。选择 2006年第 161~
168天MCD15A2H数据集中 LAI数据作为反演算

法中的遥感先验信息。

采用 2006年第 161天MOD09GA、MOD09GQ
反射率数据集作为遥感观测信息，空间分辨率分别
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为 500 m 和 250 m，时 间 分 辨 率 均 为 1 d。
MOD09GA数据集包含红光、近红外等 7个反射率

波段信息以及太阳天顶角、太阳方位角和传感器天

顶角与方位角等信息；MOD09GQ反射率产品包含

红光、近红外两个反射率波段及质量控制等信息。

其中，反射率数据均经过大气双向反射、太阳高度

角校正和严格的大气分子散射、臭氧、气溶胶以及

去云处理［34］。为了保证观测信息与MODIS LAI先
验信息所用波段信息的一致性，反射率数据均选择

红光和近红外两个波段作为观测值参与 LAI反演。

以上 MODIS 数据均经过质量控制、投影转换等

预处理。

3 研究方法

研究在 500 m和 250 m尺度通过设计不同的

LAI遥感反演场景，融合多源遥感 LAI先验信息估

算区域 LAI，其反演流程如图 2所示。

在 500 m尺度，设计两种 LAI遥感反演场景，一

种 是 不 考 虑 引 入 LAI 遥 感 先 验 知 识 ，首 先 利 用

PROSAIL辐射传输模型模拟反射率，与MODIS反

射率数据构建相应的代价函数，利用遗传算法通过

不断初始化 PROSAIL模型参数最小化MODIS观

测反射率与模拟反射率之间的差异，以达到求解最

优 LAI的目的；另一种是引入MODIS LAI遥感产

品作为先验信息，在代价函数构建过程中既考虑遥

感反射率信号的作用，又考虑先验信息的约束，利

用遗传算法求解代价函数的最优解，直到代价函数

收敛即得到 LAI最优估算结果。通过对比有无遥

感先验信息加入得到的 LAI反演结果，评价 LAI遥
感先验信息对于优化 LAI反演结果的作用。

在 250 m尺度，同样设计两种 LAI遥感反演场

景，一种是以上一步最优的 500 m尺度 LAI反演结

果作为先验知识，另一种将MODIS LAI产品当作

先验信息，分别构建被遥感观测和先验信息共同约

图 1 研究区

Fig.1 Study area
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束的代价函数，利用遗传算法求解代价函数的最小

值以得到最优 LAI反演结果。对比分析引入不同

遥感先验信息的 LAI反演结果差异，评价不同先验

信息对于 LAI反演精度的影响。

3.1 PROSAIL辐射传输模型

PROSAIL辐射传输模型在 LAI反演中被广泛

使 用［20-21，35］。 该 模 型 由 PROSPECT 叶 片 光 学 模

型［20］和 SAIL冠层双向反射率模型［36］相耦合，同时

考虑了叶倾角分布、叶片镜面反射、土壤的非朗伯

特性以及植被冠层的热点效应，能够很好地模拟

400~2 500 nm波段处均匀植被冠层的反射特性［21］。

PROSAIL模型将表征叶片生物化学特性的冠层反

射光谱变化与指示冠层结构、土壤与植被变化的光

谱反射方向变化相联系，这种联系为同时反演估算

冠层生物化学变量和冠层结构变量提供了可能［21］。

PROSAIL冠层辐射传输模型所需输入参数主

要包括叶片结构参数（N），叶绿素含量（Cab）、类胡

萝卜素（Car）、叶片含水量（Cw）、叶片干物质含量

（Cm）、叶面积指数（LAI）、热点参数（Hspot）、平均叶倾

角（ALA）、土壤干湿因子（Psoil）、太阳天顶角（tts）、

观测天顶角（tto）、相对方位角（psi）。已有研究表明

PROSAIL模型中 LAI、ALA、Cab和 Cm等对模拟反

射率的影响较大［21，37］。因此，本研究将这 4个参数

作为遥感反演过程中的待求解参数，而其他参数根

据影像获取时间、地表植被类型和生长阶段等信息

均 设 为 常 量 。 tts、tto 和 psi 3 个 角 度 值 根 据

MOD09GA反射率数据中相应角度数据设定。

3.2 代价函数

在基于模型的遥感反演中，代价函数值是评价

模型反射率模拟值与反射率观测值（近似真值）“相

似度”的重要指标，代价函数通过最小化多个波段

模拟反射率和观测反射率之间的差异，得到一个或

多个生物物理参数的值［25］。由于受模型和观测误

差的影响，仅利用辐射信息参与遥感反演，反演结

果具有不稳定性［2］。通过在代价函数中引入先验信

息，能够有效削弱观测数据等误差导致的不稳定，

以获得最优函数解［22，25］。本研究构建包含先验信息

的代价函数形式如式 1所示。

F = ∑
i = 1

nref ( Ri
obs - Ri

mod

αi Ri
obs

)
2

+ ∑
j = 1

mvar ( )β j

V j - V j
prior

V j
sup - V j

inf

2

(1)

该式第一项代表反射率信息，第二项为正则化

项，包含 LAI等待求解参数先验信息。式中 F表示

代价函数适应度，当适应度 F取最小值时，待求解参

数的解达到最优状态。Ri
obs 是第 i个波段的反射率

观测值；Ri
mod 为 PROSAIL模型模拟的第 i个波段反

射率；nref 代表波段数量，即红光和近红外两个波段；

αi 代表第 i个波段反射率的误差；V j
prior 为第 j个待求

解参数的先验信息；V j
sup 和 V j

inf 分别为第 j个待求解

参数的取值区间上下限；βj 代表第 j个待求解参数先

验信息的误差；mvar 代表待求解参数的数量，取值为

4，即 PROSAIL冠层辐射传输模型的 4个待求解参

数。其中，LAI先验信息在不同尺度分别由 MO⁃
DIS LAI产品和相应的 LAI遥感反演结果提供；

ALA、Cab、Cw变量则根据研究区植被类型、生长阶

段、影像获取时间等因素设定各自取值区间和先验

值；αi 和 βj 的取值主要参考 Combal等［23］和 Meroni
等［12］的研究确定。

图 2 融合遥感先验信息 LAI反演流程

Fig.2 Flowchart of LAI retrieval by fusing prior information of remote sensing data
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3.3 遗传算法

遗传算法的基本思想是生物进化过程中的自

然选择，通过基因重组和突变实现基因组的随机选

择和优化过程［38］。一般的遗传算法包含参数编码、

初始群体生成、适应度值评价、选择、交叉、变异、结

果评估等步骤，其核心操作为选择、交叉和变异。

完整的遗传还应包含遗传代数、每一代群体大小等

参数，这些参数的设定与运算速度和精度相关，遗

传 算 法 详 细 参 数 设 置 和 算 法 原 理 参 考 文 献

［38-39］。

遗传算法作为全局随机搜索算法，能够在先验

信息的约束下，基于整个解空间搜寻代价函数的最

优参数解，降低反演结果落入局部极小值的可能

性，保证反演结果的合理性。相较于一般的确定性

搜索算法（如单纯形法、共轭方向集法），遗传算法

具有更好的全局收敛性［40-41］。因此，本研究选择遗

传算法求解代价函数的最小值，进而得到 LAI的最

优估计值。

3.4 精度评价

研究利用研究站点 10 m高空间分辨率 SPOT
LAI数据分别验证 500 m和 250 m尺度 LAI反演结

果。首先对 10 m分辨率 SPOT LAI数据升尺度到

500 m和 250 m，与反演结果像元分辨率保持一致，

然后再对结果进行验证。为消除多源卫星传感器

间点扩散函数、几何定位精度及尺度问题的影

响［42-43］，分别对验证数据和两个尺度 LAI反演结果

采取滑动窗口取均值的方式进行预处理。

评价 LAI反演精度的指标主要包括相关系数

R2和均方根误差 RMSE。LAI反演结果与验证数

据之间具有较高的 R2和较低的 RMSE意味着反演

结果比较理想，精度较高，反之则较差。

4 结果与分析

4.1 500 m尺度结果验证与分析

利用 SPOT高分辨率 LAI对MODIS LAI进行

验证，如图 3（a）所示，MODIS LAI产品与 SPOT
LAI 数据之间的 R2 为 0.49，RMSE 为 0.65。MO⁃
DIS LAI产品值整体低于验证数据，且分布较为离

散，在高值区明显存在少数误差较大的离散点，这

可能归因于大气效应和地表异质性等因素对MO⁃
DIS LAI产品的影响［44-45］。对不引入先验信息的

LAI反演结果进行验证（图 3（b））可以看出，LAI反
演结果集中度较高，与验证值之间的拟合曲线远离

1∶1线，精度较低（RMSE=1.29）。与 MODIS LAI
相比，不引入先验信息的 LAI反演结果呈现更为明

显的低估现象。究其原因，本研究仅利用MODIS
红光和近红外两个波段反射率信息，不足以准确确

定 4个待求解参数值，造成“病态”反演问题，导致反

演结果精度较差。对比图 3（b）和 3（c）发现，加入遥

感先验信息的 LAI反演结果精度优于不加入 LAI
先验信息时的反演场景，其 R2提高 0.1，RMSE减小

0.91。与不加入先验信息的 LAI反演结果相比，加

入先验信息后的 LAI反演结果与验证数据间的拟

合曲线更加接近 1∶1线，反演结果更加合理，这说明

通过引入先验知识增加遥感反演时的信息量，能够

有效抑制“病态”反演问题的影响，有利于提高 LAI
反演精度。

4.2 250 m尺度结果验证与分析

图 4（a）和 4（b）分别是以 500 m 空间分辨率

MODIS LAI产品和第 4.1节最优 LAI反演结果作

为先验信息的 LAI反演结果验证情况。验证结果

显示，引入 500 m尺度 LAI作为先验信息，反演得到

的 250 m分辨率 LAI结果与验证数据之间均呈现出

图 3 500 m尺度 LAI反演结果对比

Fig.3 Comparison of LAI inversion results at 500 m scale
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较好的一致性，说明在 LAI某一尺度的反演过程中

可以有效利用更大分辨率 LAI数据作为先验信息，

融合不同尺度的遥感数据来提高 LAI估算精度。

此外，以 500 m最优反演结果作为先验信息的 LAI
反演精度优于以MODIS LAI作为先验信息时的反

演场景，其 LAI估算精度 R2提高了 0.08，RMSE降

低了 0.18，表明先验信息的质量在一定程度上也影

响着 LAI反演结果。先验信息的质量越好，其 LAI
估算精度越高，反之亦然。

4.3 LAI反演结果空间分布

图 5分别是 LAI验证数据、MODIS LAI产品以

及 500 m、250 m尺度最优 LAI反演结果的空间分布

结果。由图 5（a）可知，LAI验证数据的值域范围介

于 1.0~4.5，空间分布特征较为明显，存在两个高值

区（图像左上、右下方）和一个低值区（图像左下

方）。由MODIS产品空间分布（图 5（b））可知，MO⁃
DIS LAI值域在 0.5~6.0之间，但多介于 0~3之间

的低值区，与验证 LAI数据一致性较差；且产品区

分度较低，低值区细节刻画不充分，高值表示不明

显，存在多个 LAI高值离散分布。对 500 m尺度

LAI最优反演结果分析可知（图 5（c）），反演结果值

域介于 0.5~5.0，范围较为合理；与MODIS LAI产
品相比，引入先验信息后的 LAI反演结果具有较好

的空间连续性和区分度，与验证数据契合度较高。

但从反演结果中仍然能够分辨出与MODIS LAI产
品相似的高值像元。250 m尺度最优 LAI（图 5（d））
是以 500 m尺度最优 LAI反演结果作为先验信息反

演得出，其空间细节信息更加丰富，但受先验信息

约束的影响，反演结果的空间连贯性和渐变性较

差。500 m和 250 m尺度 LAI反演结果的空间分布

再次证明，先验信息的质量对 LAI反演结果有一定

的影响。

5 讨 论

针对遥感“病态”反演问题，在反演过程中引入

先验信息被认为是较为简单且有效的方法［2，27-28，46］。

本研究在 LAI反演过程中引入MODSI LAI产品和

已有 LAI反演结果作为先验信息，验证结果表明，

引入已有 LAI遥感数据作为先验信息能够有效抑

制遥感“病态”反演问题的影响，有效提高 LAI反演

结果精度，证明了 LAI遥感产品作为先验信息参与

LAI遥感反演的可行性与应用潜力。然而，相对准

确和客观的先验知识对反演结果是极其重要的［46］。

Gao等［47］在验证不同地表覆被类型与 NDVI之间关

系时，将先验知识区分为适用于所有土地覆盖类型

的一般性知识和针对不同地类的特殊性知识，研究

发现，利用后者构建的模型能够更好地表达不同地

类与 NDVI之间的关系，利用该模型的反演结果可

能优于利用一般性知识所构建的模型。本研究在

250 m尺度利用不同遥感先验信息进行 LAI反演，

对比结果发现，不同先验信息的 LAI反演结果有明

显差异，且先验信息质量对反演结果有较大影响。

不同传感器之间的空间分辨率差异能够为变

量反演提供互补的遥感信息［48-49］，在遥感信息误差

较小情况下，LAI反演中提供其他遥感信息作为约

束，将有助于降低反演结果的不确定性［28，50］。本研

究在反演高分辨 LAI中引入低分辨率遥感数据作

为先验信息优化反演结果，由统计和空间分布分析

结果发现，低分辨率遥感数据能够为 LAI反演提供

更多的信息约束，提高反演的稳定性和合理性，增

加高分辨率 LAI的空间信息表达。该方法为优化

高分辨率 LAI的反演提供了有效借鉴。

下一步研究将借鉴本文研究思路，在更高空间

分辨率（如 30 m）LAI反演中引入其他低分辨率遥

图 4 250 m尺度 LAI反演结果对比

Fig.4 Comparison of LAI inversion results at 250 m scale
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感先验信息以提高 LAI估算精度。同时，将利用先

验信息对 LAI的时序和物候变化特征表达进行优

化以获得质量更为可靠的高时空分辨率 LAI数据

集。此外，鉴于本文所用站点的有限性，今后将补

充更多不同植被类型的站点或区域开展研究，进一

步检验该 LAI反演方法的有效性和普适性。

6 结 语

本文针对遥感“病态”反演问题，分别在 500 m
和 250 m尺度通过引入遥感先验信息减弱或消除该

问题对 LAI反演结果的影响。在 500 m空间尺度，

利用 LAI验证数据分别对MODIS LAI产品，不引

入先验信息反演结果和引入先验信息的 LAI反演

结果进行验证，对比验证结果表明，引入先验信息

能够有效提高 LAI反演精度。

在 250 m空间尺度，以 500 m LAI最优估算值

作为先验信息的反演结果优于以MODIS LAI产品

作为先验信息情况下的 LAI反演结果。这表明在

高分辨率（如 250 m）遥感反演过程中，可以适当引

入低分辨率（如 500 m）的遥感数据作为先验信息以

提高反演精度，且先验信息的质量也会给 LAI反演

结果带来一定程度的影响。
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Abstract：The estimation of leaf area index using remote sensing observation data depend on canopy radiative
transfer models is a reliable and robust method. However，the information deficiency contained in the remote
sensing data derived from the limitations of the surface heterogeneity，remote sensing observation and self-cor⁃
relation，which cannot fully support the retrieval of surface parameters（e.g. LAI）and easily bring about the re⁃
trieval become ill-posed. The problem can be solved or alleviated effectively by introducing prior knowledge.
This paper come up with an approach to extract priori information of Leaf Area Index（LAI）from the remote
sensing data，and the information is utilized to construct cost function，PROSAIL radiative transfer model and
genetic algorithm are coupled to retrieve LAI at 500 m and 250 m scales. Then the 10 m spatial resolution LAI
is upscaled to 500 m and 250 m respectively to verify the corresponding LAI result，and evaluate effects of intro⁃
duction of prior information on improving LAI accuracy. The comparison of performance between LAI result us⁃
ing MODIS LAI as prior information at 500 m scale with one without prior information indicates that R2 in⁃
creased from 0.55 to 0.65 and RMSE decreased from 1.29 to 0.38. The LAI result using 500 m optimal LAI re⁃
sult as prior information at 250 m scale is better than the estimation result with MODIS LAI priori knowledge，
verification result shows that R2 increased by 0.08，RMSE decreased by 0.18. It is shown that LAI retrieval ac⁃
curacy can be enhanced by auxiliary of LAI prior information，besides prior information quality also affects the
LAI result to some extent. Multi-resolution LAI retrieval method developed in this paper has potential to esti⁃
mate spatial and temporal LAI on large scale.
Key words：Leaf area index；Remote sensing retrieval；Prior information；MODIS
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