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赫晓慧，张乐涵，乔梦佳，田智慧，周广胜．基于 ＰＲＯＳＡＩＬ 混合反演模型的 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 产品改进及评估．生态学报，２０２３，４３（２２）：９３２８⁃９３４１．
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Ｅｃｏｌｏｇｉｃａ Ｓｉｎｉｃａ，２０２３，４３（２２）：９３２８⁃９３４１．

基于 ＰＲＯＳＡＩＬ 混合反演模型的 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 产品改进
及评估

赫晓慧１，２，∗，张乐涵１，２，乔梦佳３，田智慧１，２，周广胜２

１ 郑州大学地球科学与技术学院，郑州　 ４５０００１

２ 郑州大学中国气象科学研究院郑州大学生态气象联合实验室，郑州　 ４５０００１

３ 郑州大学计算机与人工智能学院，郑州　 ４５０００１

摘要：叶面积指数（Ｌｅａｆ Ａｒｅａ Ｉｎｄｅｘ， ＬＡＩ）是定量陆地生态系统中光合作用、呼吸作用、蒸腾、碳和养分循环等过程中物质与能量

交换的重要结构参数。 目前大、中尺度的气候和生态水文建模使用的 ＬＡＩ 产品主要来源于中分辨率成像光谱仪（ＭＯＤＩＳ），但由

于其反演过程中的不确定性因素导致 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 产品在部分地区存在质量问题。 以青海省复杂植被地区为研究区域，基于实

地考察与采样验证了区域内 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 所存在的质量问题分布，并揭示了不确定因素的影响。 与此同时，提出了一种基于

ＰＲＯＳＡＩＬ 模型与深度神经网络（ＤＮＮ）的混合建模技术，针对 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 生成机制中地表分类数据、地表反射率数据和反演算

法的不确定性进行改进，并基于青海省大范围实测 ＬＡＩ 数据评估了改进前后产品的准确度，实测数据的验证结果发现：改进模

型的 ＬＡＩ 准确度（ＲＭＳＥ＝ ０．４８，Ｒ２ ＝ ０．６４）显著高于 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ（ＲＭＳＥ＝ ０．７１，Ｒ２ ＝ ０．５６），预测结果与实测结果之间的偏差显著

减少；区域尺度上，柴达木荒漠植被低覆盖典型区域、三江源高寒草甸中覆盖典型区域与青海湖牧场草地高覆盖典型区域的

ＲＭＳＥ 分别提高了 ０．１９、０．１０、０．５４，改进方法有效解决了 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 产品中高覆盖植被饱和效应导致的高估以及低覆盖植被未

检索导致低估的质量问题，改进结果分布连续，更符合真实植被状况。 基于以上研究，充分证明了研究方法对 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 产品

的改进具有可靠性，能够在缺少实测样本数据的情况下有效提高 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 的质量，为全球植被环境监测与生态建模提供重

要的数据支持。
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ｄａｔａ， ａｎｄ ｐｒｏｖｉｄｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｄａｔａ ｓｕｐｐｏｒｔ ｆｏｒ ｇｌｏｂａｌ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｎｄ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｍｏｄｅｌｉｎｇ．

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ； ＰＲＯＳＡＩＬ ｍｏｄｅｌ； ｌｅａｆ ａｒｅａ ｉｎｄｅｘ； ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

叶面积指数定义为单位地表面积上单面绿叶面积的总和，它与植物光合作用、蒸腾作用和生态系统生产

力密切相关，是模拟陆地生态过程、生物地球化学循环以及水热循环的重要参数，在农业、林业、生态、气候变

化等领域已经得到了广泛的应用［１—２］。 目前，卫星遥感技术已被证明是监测区域和半球 ／全球尺度 ＬＡＩ 时空

变化的有效方法［３］。 其中 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 产品作为成熟的大尺度 ＬＡＩ 数据，能够获取全球大多数地区大范围、多
时相的 ＬＡＩ 分布［４—５］。 然而由于植被生长、地表异质性、影像数据等方面的差异，其应用到具体区域时存在明

显的低估或者高估现象［６—７］。 国内外学者对 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 产品的验证进行了一系列研究，青海湖流域 ＬＡＩ 验
证中，ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 产品对高寒草甸低估了 １０％，对草原高估了 ９％，对亚高山灌丛高估了 ５１％［８］。 通过验证锡

林郭勒地区 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 发现，研究区的 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 产品（即 ＭＯＤ１５Ａ２）被高估约为 ２５％［９］。 多项研究证明

ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 产品的偏差问题是普遍存在的，对于植被环境差异较大的地区，这些偏差问题表现更为显著。
如今，较多学者对 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 产品进行了真实性检验与偏差分析，但针对 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 产品质量问题改进

的研究很少。 有学者利用经验反演模型建立实测数据与 Ｌａｎｄｓａｔ 反射率数据之间的关系进行高空间分辨率的

ＬＡＩ 反演，利用 Ｌａｎｄｓａｔ 与 ＭＯＤＩＳ 之间的尺度转换提高 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 质量［９—１１］。 这种方法更多侧重于 ＭＯＤＩＳ
ＬＡＩ 产品的验证，对于大尺度的 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 改进并不适用。 数据同化技术能够将多源遥感数据与长时间序列

数据结合用于实时获取叶面积指数，基于几何卡尔曼滤波与 ＬＡＩ 多年变化数据利用数据同化方法能够实时地

估计叶面积指数，解决在生长季节 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 缺失的问题［１２］。 同样考虑到植被冠层的二向反射分布特征，利
用多年际 ＭＯＤＩＳ 数据获取影像多角度观测信息修正观测几何条件的差异所导致的辐射信号不确定性，也能

够提高 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 反演效果［１３—１４］。
但以往研究是从数据机理方面对产品进行的补充，利用多源、多时相、多角度数据对 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 数据进

行填补能够提高准确度。 但复杂地区 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 的不确定性是长期存在的［９， １５］，仅外部数据补充无法完全

解决 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 本身所存在的质量问题，需要针对产品生成机制内的问题进行改进。 Ｊｉ 指出影响 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ
产品质量的因素主要有 ３ 个方面，一是地表分类数据的不确定性，二是地表反射率数据的不确定性，三是用于

构建查找表的反演算法的不确定性［１０］。 近年来遥感反演技术的发展为解决 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 产品的不确定问题提

供了思路。 ＰＲＯＳＡＩＬ 模型通过耦合 ＰＲＯＳＰＥＣＴ 叶片模型和 ＳＡＩＬ 冠层结构模型来模拟植物冠层的反射与折
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射［１６］，能够准确生成大量的模拟反射率数据，广泛地应用于植被生物物理参数反演中［１７］。 同样，深度学习方

法也逐渐成为植被参数反演的热点，其中深度神经网络（ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＤＮＮ）已成功用于估算叶面积指

数和其他全球植被产品，相比传统的统计方法和机器学习方法效率更高，适应性更强［１８—１９］。
本研究以植被环境复杂的青海省为研究区域，基于实测数据、遥感数据以及考察经验，深入分析 ＭＯＤＩＳ

ＬＡＩ 产品在青海省存在的低估和高估问题的分布及产生原因，构建 ＰＲＯＳＡＩＬ 模型与深度神经网络（ＤＮＮ）的混合

模型对 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 产品生成机制中的数据、模型、算法的不确定性进行改进，最后对比改进前后 ＬＡＩ 产品的质

量。 本研究着力于提高 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 产品精度，以期为全球尺度的生态建模与评估提供重要的数据支持。

１　 材料与方法

１．１　 研究区域概况

研究区域为中国青藏高原地区的青海省全域，位居中国西部，地处东部季风区、西北干旱区和青藏高原三

大地理区域的交汇处，地理位置介于 ８９°３５′—１０３°０４′Ｅ，３１°３６′—３９°１９′Ｎ 之间。 青海省土地总面积 ７２．２３ 万

ｋｍ２，约占青藏高原总面积的 ３０％。 如图 １ 中青海省地势西高东低，南北高中间低，平均海拔 ３０００ｍ 以上，地
形复杂，地貌多样。 属大陆性高原气候，年降水量为 １５—７５０ｍｍ，降水量时空分布不均，从西北到东南渐增。
年均温为－５．１—９．０℃，气温的垂直变化明显。

图 １　 研究区域概况

Ｆｉｇ．１　 Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

青海省内的柴达木盆地、青海湖、三江源等生态保护区域，在气候、地形地貌、生态环境、植被覆盖等多个

方面差异较大。 其中位于青海省西北部的柴达木盆地为典型的干旱半干旱地区，主要分布大范围的荒漠植

被；东部的青海湖地区水土条件良好，分布有草甸草地、沼泽湿地以及祁连山的森林资源；南部的三江源地区

属于高海拔高寒地带，分布有高寒草甸、高寒草原、高寒荒漠草原等多种典型草地植被［２０］。 复杂多样的植被

环境能够进行多类型植被的综合性研究。
１．２　 数据源

１．２．１　 实地数据调查与测量

　 　 在青海省开展植被叶面积指数野外调查，采集时间为 ２０２１ 年 ７ 月末—８ 月初，该时段植被生长状况最
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优。 根据典型植被类型以及生长区域覆盖情况选择具有代表性的试验样点进行地面数据采集，每个样点区域

内选择间隔均匀的三个不同位置设置样方点，测量 ５ 次取平均值代表其 ＬＡＩ，整个样点区域由三个样方对比

取值。 使用的测量仪器为植物冠层分析仪，通过测定冠层上、下辐射以及消光系数等相关参数来计算叶面积

指数，测量过程中记录样点坐标［２１］。
１．２．２　 空间数据预处理

本研究获取的遥感影像数据为覆盖研究区且在野外调查时间内的 ＭＯＤＩＳ 卫星遥感数据，包括 ＭＯＤ０９Ａ１
地表反射数据产品与 ＭＯＤ１５Ａ２ 叶面积指数产品。 ＭＯＤ０９Ａ１ 反射率产品每 ８ 天生产一次，像素大小为 ５００ｍ，
其提供了 ＭＯＤＩＳ 数据 １—７ 波段的地表光谱反射率，包含可见光和近红外波段范围，可以更好的反映植被信

息。 ＭＯＤ１５Ａ２ 是 ＭＯＤＩＳ 传感器基于三维传输模型，利用反射率数据与植被分类数据反演得到的 ＬＡＩ 产品数

据，像素大小为 ５００ｍ。 其主算法包括一个基于查找表（ＬＵＴ）的程序，当主算法失效时使用归一化植被指数

（ＮＤＶＩ）与冠层 ＬＡＩ 之间的经验关系的备份算法进行计算［２２］。 随产品附带较为详细的质量控制（ＱＣ）信息，
描述 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 相关质量问题。 本文对比选取了实测时间范围内质量最好的 ＭＯＤＩＳ 影像及对应的 ＬＡＩ 产
品，对其进行大气校正与去云处理，并根据质量控制信息对 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 质量进行了提取分类。
１．３　 基于 ＰＲＯＳＡＩＬ 的混合反演模型

基于 ＰＲＯＳＡＩＬ 模型与深度神经网络（ＤＮＮ）的混合建模技术对 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 生成过程进行改进。 利用

ＰＲＯＳＡＩＬ 模型改进 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 算法中的三维辐射传输模型，建立准确、多样、具有代表性的模拟数据集［２３］。
对于模拟数据与 ＭＯＤＩＳ 数据需要进一步预处理，通过数据匹配建立互补数据集以减少数据异质性。 ＬＵＴ 算

法结合物理模型反演本质上是一个不适定问题［２４］，大量的模拟数据导致 ＬＵＴ 拟合效率与精度降低，利用

ＤＮＮ 算法改进 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 算法中 ＬＵＴ 算法，能够高效、快速的对数据进行非线性拟合。 最后对预测结果进

行精度验证以及改进效果分析（图 ２）。

图 ２　 ＬＡＩ反演流程

Ｆｉｇ．２　 ＬＡＩ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

ＱＣ：质量控制等级；ＭＯＤ０９Ａ１：ＭＯＤＩＳ 地表反射数据；ＭＯＤ１５Ａ２：ＭＯＤＩＳ 叶面积指数数据；ＰＲＯＳＰＥＣＴ：叶片反射率模型；ＳＡＩＬ：冠层反射率模

型；ＬＡＩ：叶面积指数
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１．３．１　 ＰＲＯＳＡＩＬ 模型构建

ＰＲＯＳＡＩＬ 辐射传输模型是通过耦合 ＰＲＯＳＰＥＣＴ 叶片模型和 ＳＡＩＬ 冠层结构模型得到的。 在叶片层面，
ＰＲＯＳＰＥＣＴ 通过叶片结构和生化参数模拟各种绿色单子叶和双子叶植物以及衰老叶片在 ４００—２５００ｎｍ 太阳

光谱范围内的反射和透射［２５］。 之后 ＰＲＯＳＥＰＣＴ 模拟得到的叶片信息会作为 ＳＡＩＬ 冠层辐射模型的输入，
ＳＡＩＬ 模型会把植被当作混浊介质，假设叶片方位角分布均匀，同时考虑任意的叶片倾角，最后精确模拟一定

观测条件下的植被冠层反射率［１６］。 本文采用的 ＰＲＯＳＡＩＬ 为后续改进版本 ＰＲＯＳＰＥＣＴ⁃ ５Ｂ 和 ＳＡＩＬＨ 耦合，其
模型主要参数见表 １。

表 １　 ＰＲＯＳＡＩＬ 模型参数内容

Ｔａｂｌｅ １　 ＰＲＯＳＡＩＬ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

模型
Ｍｏｄｅｌ

参数
Ｐａｒａｍｅｔｅｒ

表述
Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

基础值
Ｂａｓｅ ｖａｌｕｅ

变化范围
Ｖａｒｉａｂｌｅ ｒａｎｇｅ

ＰＲＯＳＰＥＣＴ⁃５Ｂ Ｎ 叶片结构参数 １．５ １—４
Ｃａｂ 叶片叶绿素含量 ／ （μｇ ／ ｃｍ２） ５０ ０—８０
Ｃａｒ 类胡萝卜素含量 ／ （μｇ ／ ｃｍ２） １０ ０—１５
Ｃｍ 叶片干物质含量 ／ （ｇ ／ ｃｍ２） ０．００５ ０．００２—０．１
Ｃｗ 叶片含水量 ／ （ｇ ／ ｃｍ２） ０．０１５ ０．００５—０．０４

ＳＡＩＬＨ ＬＡＩ 叶面积指数 ３．５ ０—１０
ＡＬＡ 平均叶倾角 ／ （ °） ５０ ２０—５０
ｈｓｐｏｔ 热点参数 ０．２ ０．０１—１
Ｐｓｏｉｌ 土壤亮度参数 ０．１ ０．０１—３
ｔｔｓ 太阳天顶角 ／ （ °） ３０ －５０—５０
ｔｔｏ 观察天顶角 ／ （ °） ０ －５０—５０
Ｐｓｉ 观测相对方位角 ／ （ °） ０ ０—１８０

模拟数据集的优劣直接会影响后续 ＬＡＩ 的反演质量，由于 ＰＲＯＳＡＩＬ 模型输入参数较多，为了更好地确定

参数类型和个数，在构建模型时需要利用敏感性分析找到驱动模型的关键变量［２６］。 通过对各参数的敏感性

分析可以寻找更符合研究区域的参数范围，提高模型反演精度。
１．３．２　 数据集建立

遥感影像与模拟数据之间存在差异会导致反演过程病态［２７］，模型模拟是通过微观尺度结构参数对植被

进行观测，而遥感观测是将地表变量映射到遥感原始观测［２８］。 通过建立模型与观测互补数据可以解决病态

反演问题，首先利用 ＰＲＯＳＡＩＬ 模型建立大量的模拟 ＭＯＤＩＳ 数据，并对模拟数据进行噪声处理。 将与波长无

关的 ２％相对高斯白噪声添加到模拟反射率中，以解释来自大气校正算法的卫星表面反射率数据中的不确定

性、残余云层影响和辐射传输模型的固有局限性，使模拟数据更接近真实影像状况［２９—３０］。 之后根据 ＭＯＤＩＳ
ＬＡＩ 质量分类选择 ＱＣ＝ １ 的优等质量像元作为 ＭＯＤＩＳ 观测数据，通过欧式距离从 ＰＲＯＳＡＩＬ 模拟数据中匹配

光谱和 ＬＡＩ 相似的数据，设置合适的距离阈值使匹配结果既保留了相似性又保留部分不确定性。 另外需要加

入雪山、湖泊、沙漠等非植被区域数据作为补充，建立有效的数据集。
１．３．３　 深度神经网络（ＤＮＮ）

植被对光谱吸收与反射的有效辐射程度能够反应植被叶片面积的大小，从遥感影像中准确地挖掘光谱信

息是叶面积指数预测的关键［３１］。 深度学习技术在遥感特征提取中表现出了可靠的性能，由于模拟光谱为一

维向量特征，通用的 ＣＮＮ 卷积结构在特征提取时受到约束，而 ＤＮＮ 模型中的全连接方式能够更加适用于深

层挖掘纵向光谱特征［３２］。 因此设计了一种 ＤＮＮ 网络对模拟反射率与 ＬＡＩ 之间的关系进行回归建模。
ＤＮＮ 模型结构主要包括四个隐藏层和一个输出层（图 ３），层与层之间的全连接结构建立了不同波段信

息之间的权重连接［１９］。 根据光谱数据和网络结构的特点，隐藏层中采用 ｒｅｌｕ 与 ｓｏｆｔｓｉｇｎ 激活函数对光谱特征

进行非线性拟合，输出层采用 ｌｉｎｅａｒ 激活函数对 ＬＡＩ 预测结果与标签进行线性修正。 各网络层之间需经过标

准化层对特征数据进行标准化处理，避免样本噪声导致 ＤＮＮ 向错误方向更新［１８］，能够提高模型的稳健性。
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数据集中的光谱波段会被转化为特征向量输入到网络模型中进行训练与 ＬＡＩ 预测。

图 ３　 ＤＮＮ 网络结构

Ｆｉｇ．３　 ＤＮＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

Ｃａｂ：叶片叶绿素含量； Ｃｍ：叶片干物质含量； ＤＮＮ：深度神经网络；Ｓｏｆｔｓｉｇｎ、Ｒｅｌｕ、Ｌｉｎｅａｒ：深度学习模型中三种不同激活函数的名称；

１．３．４　 精度评价

数据集包含 ２００００ 组数据，随机分为训练集（８０％）和验证集（２０％），训练过程中使用 ｋ⁃折叠交叉验证方

法来获得模型的训练精度。 对于精度验证的标准，主要采用决定系数（Ｒ２）和均方根误差（ＲＭＳＥ）两种常用衡

量回归方法的指标来评价模型精度。 总体而言，Ｒ２越高，ＲＭＳＥ 越低，模型拟合越好。 式中 ｙｉ 为 ＬＡＩ 预测值， ｙ

为预测 ＬＡＩ 均值， ｙ^ 为 ＬＡＩ 验证值，ｍ 为预测点的数量。

Ｒ２：
∑ｍ

ｉ ＝ １
ｙ^ｉ － ｙ( ) ２

∑ｍ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ( ) ２

（１）

ＲＭＳＥ：
　

１
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ^ｉ( ) ２ （２）

２　 结果与分析

２．１　 ＰＲＯＳＡＩＬ 模型参数率定

变量选择是减少模型过拟合，提高模型性能的关键。 利用 ＥＦＡＳＴ 方法对 ＰＲＯＳＡＩＬ 模型中输入与输出进

行全局敏感性计算［２６］，其结果考虑到各个输入参数以及参数之间的相互作用与共同影响。 通过 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ
方法对 Ｃａｂ、Ｃａｒ、Ｃｗ、Ｃｍ、Ｎ、ＡＬＡ、ＬＡＩ、Ｐｓｏｉｌ 八个描述植被冠层的主要参数进行随机采样，使用 ＥＦＡＳＴ 方法对

随机采样数据进行全局敏感性分析。
参数敏感性分析结果中（图 ４），ＬＡＩ、Ｃｍ、Ｃａｂ、ＡＬＡ 四个参数对反射率敏感程度较高，设置为主要的模型

参数输入。 模拟的高光谱数据利用 ＭＯＤＩＳ 光谱响应函数重采样到 ＭＯＤＩＳ 数据对应的 ７ 个波段。 通过

Ｐｅａｒｓｏｎ′ｓ 相关系数计算模拟数据中波段与 ＬＡＩ 值之间的相关性［１４］，筛选出 Ｂ１（４５９—４７９ｎｍ）、Ｂ３（６２０—
６７０ｎｍ）、Ｂ４（８４１—８７６ｎｍ）、Ｂ５（１２３０—１２５０ｎｍ）、Ｂ７（２１０５—２１５５ｎｍ）５ 个对 ＬＡＩ 贡献较大的波段，波段选择后

减少了不相关数据的混淆，反演精度未受到显著影响，模型效率与稳定性得到提高。
２．２　 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 产品质量

根据产品质量控制文件将研究区域内 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 划分为 ４ 种不同质量水平（ＱＣ），其中图 ５ 质量控制分

布中灰色区域（ＱＣ＝ １）为未受到影响区域，产品质量较好，其余区域主要分布以下三种质量问题。
饱和效应问题（质量控制分布，ＱＣ＝ ２，红色区域）主要位于青海省的东部地区，典型区域选择为青海湖与
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图 ４　 ＰＲＯＳＡＩＬ 主要参数的敏感性结果

Ｆｉｇ．４　 Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｏｆ ＰＲＯＳＡＩＬ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

Ｃａｂ：叶绿素含量；Ｎ：叶片结构参数；Ｃａｒ：类胡萝卜素含量；ＡＬＡ：平均叶倾角；Ｃｗ：叶片含水量；ＬＡＩ：叶面积指数；Ｃｍ：叶片干物质含量；Ｐｓｏｉｌ：

土壤亮度参数

图 ５　 研究区域的相关专题地图

Ｆｉｇ．５　 Ｒｅｌｅｖａｎｔ ｔｈｅｍａｔｉｃ ｍａｐｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

青海东部边界。 该问题对应位置的植被类型主要分布为高覆盖度的牧场草地以及灌丛，而 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 所在

像元区域整体大于 ５，已超出草地、灌丛的 ＬＡＩ 参数范围，存在明显的高估。 对比分析得出，由于当植被 ＬＡＩ
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达到一定程度后，光谱反射率会趋于饱和［３３］。 这导致在模型拟合的过程中，处于饱和范围的光谱会出现 ＬＡＩ
因过饱和而被高估的问题。

无法检索问题（质量控制分布，ＱＣ＝ ４，蓝色区域）主要位于柴达木地区，分布于地表覆盖为沙漠、水体、常
年积雪等非植被区域，ＭＯＤＩＳ 算法根据地表分类数据未进行 ＬＡＩ 检索［３３—３４］。 该问题区域包含大范围的沙地

与荒漠，２０％的区域存在覆盖度低的荒漠植被。 由于地表土壤裸露，ＭＯＤＩＳ 算法将该区域整体划分为非植被

区域，这导致 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 出现无法检索问题，部分低覆盖的荒漠植被 ＬＡＩ 被计算为 ０。
云层遮挡问题（质量控制分布，ＱＣ＝ ３，绿色区域）主要分布于青海南部，如玉树附近，在反射率影像中该

区域是存在大量云层导致算法失效，云层像元反射率与真实地表反射率差异过大［３５］，ＬＡＩ 无法进行有效预

测，这造成所在区域 ＬＡＩ 存在明显的不连续分布状态。 但云层遮挡问题的出现不存在规律，主要与影像质量

有关，因此不再进行过多讨论。
２．３　 基于实测数据的验证

在青海省区域进行了实地考察与采样，由于实测样点获取难度较大，且植被叶面积指数对时间变化敏感，
时效性较强［４， ２９， ３６］。 选取了对应时间范围内受云层影响最少的 ＭＯＤＩＳ 影像进行 ＬＡＩ 预测。 从实地采样中筛

选出质量好、有代表性的 ６０ 个 ＬＡＩ 样点记录，这 ６０ 个样点覆盖多种典型植被类型的区域，能够对改进结果与

ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 产品进行有效的验证对比。

图 ６　 青海省实测样点分布与 ＬＡＩ结果验证

Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｓａｍｐｌｅ ｐｏｉｎｔｓ ｉｎ Ｑｉｎｇｈａｉ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＬＡＩ ｒｅｓｕｌｔｓ

ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ：ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 产品中的 ＬＡＩ 结果；ＤＮＮ ＬＡＩ：改进方法得到的 ＬＡＩ 结果

２．３．１　 整体精度验证

利用实测样点对青海省整体区域的改进结果与 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 产品进行评估。 在实测数据的验证中

（图 ６），ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 的 ＲＭＳＥ 为 ０．７１（ｍ２ ／ ｍ２），Ｒ２为 ０．５６，整体上样点结果分布相较于 １∶１ 线分布离散，部分样

点在高值范围的 ＬＡＩ 偏高，低值范围的 ＬＡＩ 偏低。 改进结果准确度明显高于 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 产品，ＲＭＳＥ 提升到
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图 ７　 改进前后 ＬＡＩ结果与实测样点 ＬＡＩ的偏差

　 Ｆｉｇ．７　 Ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＬＡＩ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｓａｍｐｌｅ

ｐｏｉｎｔｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

０．４８，Ｒ２提升到 ０．６４，整体散点分布更集中于 １∶１ 线，未
出现严重的高估或低估问题。

计算各个样点实测结果与产品改进前后结果的偏

差值，以散点图形式分别展示 ６０ 个样点位置的 ＭＯＤＩＳ
ＬＡＩ 产品偏差和 ＤＮＮ 改进结果的偏差（图 ７）。 ＤＮＮ 改

进结果相对于 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 的低估与高估问题有显著的

改善，改进后 ＬＡＩ 结果与真实值之间平均误差在 ０．５ 左

右，整体上限制在 ０．５ 以内，偏差较大的样点较少，相比

ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 结果，多于 ６０％的样点精度都有明显提升。

图 ８　 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ与 ＤＮＮ ＬＡＩ的区域精度验证

Ｆｉｇ．８　 Ｒｅｇｉｏｎａｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ ａｎｄ ＤＮＮ ＬＡＩ

２．３．２　 区域精度分析

由于青海省区域广阔，不同地区的地形气候、植被类型与覆盖存在较大差异。 利用实测数据与影像结果

对三个不同地区的改进结果进行区域精度验证（图 ８）与典型区域对比分析（图 ９），图 ９ 中选择的 ５ 个不同区

域为存在不同质量问题的典型区域。 图 ８ 中 Ｅｒｒｏｒ 为预测值与真实值之间偏差占真实值的比例，代表各地区
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ＬＡＩ 的相对误差水平，计算过程见下式。

Ｅｒｒｏｒ： １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １

ｙｉ － ｙ^ｉ

ｙ^ｉ

（３）

式中， ｙｉ 为 ＬＡＩ 预测值， ｙ^ 为 ＬＡＩ 真实值，ｎ 为样点的数量。
三江源地区主要分布有中覆盖度的高寒草甸，该地区 ＤＮＮ 改进模型预测得到的 ＬＡＩ（ＲＭＳＥ ＝ ０．５４，Ｒ２ ＝

０．８９）比 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 产品（ＲＭＳＥ＝ ０．６４，Ｒ２ ＝ ０．６６）更加准确，整体高估 Ｅｒｒｏｒ 由 １０％降低到 ８％。 该地区整体

存在的质量问题较少，典型区域三江源地区与玉树的影像结果中（图 ９），由于三江源地区的整体质量未受影

响（ＱＣ＝ １），改进前后差异不大，部分低估问题得到约束。 玉树部分区域由于云层遮挡与饱和效应导致的

ＬＡＩ 分布不连续问题得到改善，ＤＮＮ ＬＡＩ 结果整体分布更加聚集。

图 ９　 对比不同典型植被区域的改进结果

Ｆｉｇ．９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｉｃａｌ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｒｅｇｉｏｎｓ

柴达木地区主要分布有低覆盖度的荒漠植被，该地区 ＤＮＮ 改进模型预测得到的 ＬＡＩ 准确度（ＲＭＳＥ ＝
０．２６，Ｒ２ ＝ ０．５３）显著高于 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 产品（ＲＭＳＥ＝ ０．４５，Ｒ２ ＝ ０．１２），低估问题由 ５１％提高到 ２８％。 该地区主
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要分布的地表分类无法检索问题得到解决，典型区域的影像结果中 ＬＡＩ＝ ０ 的像元显著减少，直方图总体分布

于 ０．３—０．７ 范围的低覆盖植被程度。
青海湖地区主要分布有高覆盖度的牧场草地，该地区实测数据验证中 ＤＮＮ ＬＡＩ（ＲＭＳＥ＝ ０．５，Ｒ２ ＝ ０．５６）预

测性能高于 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ（ＲＭＳＥ＝ １．０４，Ｒ２ ＝ ０．３１），整体高估 ２８％的问题明显减少。 该地区范围内的青海湖附

近以及青海东两区域为受到饱和问题的典型区域，从影像结果中（图 ９），可以看出饱和效应导致明显高估的

杂乱像元得到解决。 直方图中，饱和问题区域 ＬＡＩ 大于 ６ 的高估像元显著减少，总体分布于 ０—５，符合真实

植被状况。

３　 讨论

保证 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 产品质量是进行有效的大范围地表环境分析与评估的重要基础［３７—３８］。 在研究中发现

ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 产品存在无法检索与饱和效应两大问题。 无法检索问题导致地表裸露的低覆盖荒漠植被 ＬＡＩ 未
能预测，饱和问题导致高覆盖典型植被 ＬＡＩ 因光谱过饱和出现明显的高估问题。 为解决饱和问题与无法检索

问题，减少 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 的高估与低估，本研究针对 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 产品中的三类不确定性因素进行改进。 下文主

要讨论改进方法的针对性与合理性：
地表分类数据的不确定性表现在低覆盖的荒漠植被区域被划分为非植被区域，使得 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 计算时

未能进行检索。 这是由于 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 中三维辐射传输模型需要考虑植被类别与光谱参数来确定 ＬＡＩ 数值，
而改进方法 ＰＲＯＳＡＩＬ 模型是从光学物理角度模拟植被生长特征，建立植被反射光谱与参数之间的物理机

制［３４， ３９］。 该模型能够精确模拟冠层内光学辐射和热辐射的多重散射［３０］，用于更好描述植被稀疏地区非均匀

冠层的特征［２３， ４０］。 改进后的模型能够在不考虑植被类别的基础上，避免了低覆盖植被因地表分类不确定导

致的 ＬＡＩ 无法检索问题。 有相关研究测试了 ＰＲＯＳＡＩＬ 模型在德国 ＥｎＭＡＰ 数据中的适用性，认为该模型能够

降低预测的不确定性，为未来参数反演提供巨大的潜力［１９， ４１］。

图 １０　 植被指数 ＮＤＶＩ与叶面积指数 ＬＡＩ的关系散点图

Ｆｉｇ．１０　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ＮＤＶＩ ａｎｄ ｌｅａｆ ａｒｅａ ｉｎｄｅｘ ＬＡＩ

反演算法的不确定性是由于 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 的 ＬＵＴ 算法在复杂多样的模拟数据拟合过程中存在一定的局限

性。 由于植被饱和效应，使得光谱反射率与 ＬＡＩ 之间存在复杂的非线性关系，ＬＵＴ 线性拟合的精度与效率降

低，导致出现高估问题。 而学习能力更强的 ＤＮＮ 算法可以更好的对复杂数据进行非线性拟合［２４， ４１— ４２］，能够

在光谱特征中准确发现植被叶面积指数与光谱之间的饱和过程［１９］。 通过植被指数与 ＬＡＩ 的散点分布来表现

光谱与 ＬＡＩ 之间的关系（图 １０），其中植被指数采用归一化植被指数（ＮＤＶＩ）。 散点图中 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 像元分布

散乱，在光谱特征相同的条件下，饱和像元的 ＬＡＩ 出现明显高估。 而对应的 ＤＮＮ ＬＡＩ 结果中的饱和像元分布

８３３９ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４３ 卷　
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在饱和位置附近，整体拟合于未受影响的像元。 这表明 ＤＮＮ 算法对光谱与 ＬＡＩ 之间的拟合程度更高，有效解

决了 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 反演算法不确定导致饱和效应高估问题。 研究过程中对比了 ＳＶＲ、ＲＦＲ、ＧＰＲ 机器学习算法

的预测精度，ＤＮＮ 模型具有最好的效果（表 ２）。
对于地表反射率数据的不确定性，模型模拟与地表反射数据之间的信息差异也会影响 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 产品

整体质量［２８］。 为弥补这种差异，通过质量筛选与匹配生成互补数据集，利用遥感与植物生长模型的融合，实
现优势互补、时空扩展，有助于改善因地表反射率数据不确定性导致的病态反演［２７—２８］。 在数据集训练对比

中，互补数据集结果（表 ２，ＲＭＳＥ＝ ０．４８，Ｒ２ ＝ ０．６４）显著高于仅模拟数据集的结果（ＲＭＳＥ ＝ ０．８３，Ｒ２ ＝ ０．４３），互
补信息的约束提高了反演过程的稳定性和合理性。

表 ２　 不同数据集下回归模型的性能对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ

模型
Ｍｏｄｅｌ

互补数据集 Ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙ ｄａｔａｓｅｔ 模拟数据集 Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｄａｔａｓｅｔ

ＲＭＳＥ Ｒ２ ＲＭＳＥ Ｒ２

深度神经网络（ＤＮＮ） Ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ０．４８ ０．６４ ０．８３ ０．４３

支持向量回归（ＳＶＲ） Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ０．５７ ０．４８ ０．９３ ０．３２

随机森林回归（ＲＦＲ） Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ０．５３ ０．５７ ０．８１ ０．３８

高斯过程回归（ＧＰＲ） Ｇａｕｓｓｉａｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ０．５２ ０．６０ ０．８８ ０．４１

综上所述，本文发现 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 产品在青海省内的低估问题集中于覆盖有荒漠稀疏植被的区域，高估问

题主要分布在高覆盖度的草地和灌丛区域，高估值超出草地与灌丛 ＬＡＩ 最大值。 高估与低估情况与以往研究

一致，存在高值区域高估、低值区域低估的现象。 同时低估和高估问题分别与 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 质量等级中的未检

索问题和饱和问题在空间分布上具有一致性（图 ５），因此结合植被覆盖、地表反射等遥感数据分析发现由于

地表分类数据的不确定性和反演算法的不确定性导致了未检索问题和饱和问题的出现。 利用 ＰＲＯＳＡＩＬ 模型

与 ＤＮＮ 模型改进这两类不确定性问题，实验结果表明，ＤＮＮ 模型更好的发现了植被的饱和现象，结果中饱和

像元 ＬＡＩ 与未受影响像元的达到一致（图 １０）。 ＰＲＯＳＡＩＬ 模型减弱了地表分类未检索的问题，低估与高估像

元减少，ＲＭＳＥ 显著提高。 整体实验过程中，地表反射率与模拟反射率之间的空间尺度异质性同样需要考虑，
匹配建立的互补数据对此进行了很好的补充。 针对 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 产品机制中的数据、模型、算法三方面进行改

进，从改进结果验证分析与改进方法的对比讨论中可以证明本文研究方法是合理有效的，能够解决 ＭＯＤＩＳ
ＬＡＩ 中的具体质量问题，提高产品精度。

遥感应用产品的质量代表其是否能够准确反映地表真实状况，ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 产品质量的保证对于大范围、
多时相生态环境的建模与评估是必要的，高精度的 ＬＡＩ 可以考虑代替 ＮＤＶＩ、ＦＶＣ 作为监测与分析区域植被

生长状况、植被物候的重要数据。 同时本研究能够为大范围、缺少实测数据的多类型植被、农作物的 ＬＡＩ 高精

度遥感反演提供参考。 基于本文研究内容，未来研究可以尝试将迁移学习方法应用在反演模型中，充分利用

实测数据提高反演模型精度。

４　 结论

ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 产品作为大尺度、多时相生态环境建模的重要数据，其在不同地区的质量问题导致存在明显

的低估或高估现象［８］。 因此针对 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 存在的质量问题，从其生产过程的不确定性因素入手进行改进，
同时考虑到了植被对时间的敏感变化，能够保证实时获取高精度的 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 产品。 本文提出的一种基于

ＰＲＯＳＡＩＬ 模型与深度神经网络（ＤＮＮ）的混合建模技术，不仅在训练数据上表现良好，而且可以在缺少实测样

本的情况下进行有效的大范围反演。 对于青海省地区，通过区域问题分析与实测数据验证，证明了改进方法

有效地解决了 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 产品中因饱和效应导致的高估问题与因地表分类未检索导致的低估问题。 与改进

前 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 相比，改进后的 ＬＡＩ 在整体精度和区域分布效果方面提供了更好的结果，能够作为一种通用的

９３３９　 ２２ 期 　 　 　 赫晓慧　 等：基于 ＰＲＯＳＡＩＬ 混合反演模型的 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 产品改进及评估 　
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改进方法获取更高质量的 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 产品为大范围生态过程建模与地区环境评估提供支持。
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