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摘 要：支持向量机回归 SVR（Support Vector Regression）方法作为叶面积指数反演的一种新思路，在 LAI反演

中具有一定的应用价值和前景，但 SVR算法中惩罚系数C、核函数宽度参数 g、不敏感损失函数参数 ε的取值对

回归精度有显著的影响。本文提出了一种基于人工蜂群算法ABC（Artificial Bee Colony）优化 SVR参数的遥感影

像叶面积指数反演方法。研究数据为美国土壤水分实验 （SMEX02） 2002年 LAI实测数据和同期的 Landsat 7
ETM+地表反射率数据，为了验证ABC算法优化 SVR各个参数对反演精度的影响，建立了未优化参数（SVR）、

优化单个参数 （ABC-SVR-C，ABC-SVR-g，ABC-SVR-ε）、优化 3个参数 （ABC-SVR） 的 3类 LAI反演模型，

并比较了其回归拟合精度。在此基础上，分析了 3个关键参数对LAI反演模型精度的敏感性，并对ABC算法优化

SVR模型的精度进行显著性检验。研究表明：（1）相比未优化参数模型，ABC算法优化模型具有更高的反演精

度，优化 3个参数优于优化单个参数，回归直线斜率 k达到 0.797、决定系数 r2达到 0.775。（2） SVR的 3个关键参

数对模型精度都有影响，相较参数C和 g，参数ε引起模型精度的不确定性更高。（3） 95%的置信区间下，ABC-
SVR模型与 SVR模型的回归直线斜率 k、r2、RMSE的差异显著性检验 P值均小于 0.005，ABC算法显著改善了

SVR模型的精度。
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1 引 言

叶面积指数 LAI（Leaf Area Index） 是表征植

被冠层结构的基本参数之一，定义为单位地表面

积上植物叶片单面总面积（Chen和Black，1992），

是反映植被群体长势状况的重要指标。目前，LAI
广泛应用于作物长势监测、能量交换与平衡、精准

农业以及全球气候变化研究等多方面（邢著荣 等，

2010；Latifi和Galos，2010；何友铸 等，2015）。
叶面积指数观测主要分为地面测量和遥感监

测两种方式，传统的地面测量在室内通过比叶重

法或面积量算法来获取样本点的LAI，这种方法精

度较高，但费时费力，仅适用于小范围区域，不

能满足大范围作物长势监测、病虫灾害监测、全

球气候变化预测等的需求（刘晓臣 等，2008）。遥

感监测技术具有大面积实时观测、成本低等特点，

目前已经广泛应用于 LAI的反演研究。遥感反演

LAI的主流方法有两种：物理模型法和统计模型法

（方秀琴和张万昌，2003）。物理模型法主要是基于

植被的辐射传输模型，具有很强的物理基础，不受

植被类型影响，有较好的适用性，但是模型输入参

数较多且获取困难，遥感反演结果不确定，存在所

谓的遥感病态反演问题（梁顺林 等，2016）。统计

模型法通过建立地表反射率数据或植被指数与LAI
实际观测值的经验关系模型LAI=f（x）来反演LAI，
这种方法虽然对植被的类型、生长环境、土壤背

景都具有依赖性，但是该方法相对简单，具有良

好的操作性，易于推广使用。如Durbha等（2007）
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将统计模型方法中的支持向量回归方法 SVR
（Support Vector Regression） 与 PROSAIL模型结合

反演 LAI，采用站点实测 LAI数据验证，LAI预测

值与实测值的RMSE达到 0.64。Tuia等（2011）使

用支持向量回归方法反演遥感影像中的 3种生物物

理参数：生物叶片叶绿素含量、叶面积指数和植

被覆盖度，结果表明使用非参数方法反演生物物

理参数时，SVR方法是一个较好的选择方案。郭

琳等 （2010） 用环境星 CCD数据，建立了归一化

植被指数 NDVI （Normalized Difference Vegetation
Index） 与 LAI的指数模型、对数模型、支持向量

回归（SVR）模型，用于估算甘蔗的LAI值，结果

发现支持向量回归模型反演精度最高。宰松梅等

（2011）以甜椒叶片长度和最大宽度建立了估算甜

椒叶面积的支持向量模型、线性回归模型、人工

神经网络模型，结果表明支持向量机模型能较真

实地估算甜椒叶面积的实际大小，估算精度达到

了 0.996。梁栋等 （2013） 在冬小麦不同的生育

期，分别利用支持向量机回归方法，建立了植被

指数 NDVI、RVI（Ratio Vegetation Index） 和 4个
波段（蓝、绿、红和近红外）与 LAI的关系模型，

结果表明支持向量机回归预测模型具有更好的拟

合效果，且对冬小麦的多个生育期均具有较好的

适用性。

上述研究表明支持向量机回归算法应用到LAI
的反演中具有可行性，与其他反演算法相比具有

较好的反演精度。但是其中大多数研究较少考虑

到 SVR参数的优化问题，有研究表明，SVR中的

惩罚系数 C、核函数宽度 g、不敏感损失函数 ε等
3个参数的取值对回归精度具有显著的影响，如果

不根据数据特点设定特定参数，将显著影响模型

精度 （闫国华和朱永生，2009；成鹏和汪西莉，

2011）。但现有 SVR反演LAI参数的研究仅优化C、
g两个参数，并未分析不同参数对模型精度的敏

感性。

人工智能优化算法是目前流行的参数优化算

法，如蚁群算法 （Dorigo和 Gambardella，1997）、

遗传算法（Holland，1975）、粒子群算法（Kennedy
和Eberhart，1995）、模拟退火算法（Steinbrunn等，

1997）、人工蜂群算法 （Karaboga，2005） 等。在

Karaboga等的研究中 （Karaboga和 Basturk，2007；

Karaboga 和 Akay， 2009； Karaboga 等 ， 2014），

通 过 大 量 的 实 验 证 明 了 人 工 蜂 群 算 法 ABC
（Artificial Bee Colony）相比其他智能优化算法具有

更好的优化能力，不易陷入局部最优。目前已有

学者将人工蜂群算法用于优化支持向量机参数。

如于明和艾月乔 （2012） 提出一种基于人工蜂群

算法的 SVM参数优化方法，用于计算机笔迹鉴别，

并与遗传算法、蚁群算法、标准粒子群算法优化

的 SVM对比， 结果证明了ABC算法优化的 SVM具

有更高的分类正确率。王琳等 （2014） 基于短期

交通流量数据，采用人工蜂群算法、粒子群算法

优化 SVR预测模型参数，实验结果表明，与粒子

群优化算法相比，人工蜂群算法优化的 SVR预测

方法能够更有效地克服局部最优解，预测精度较

高，运行时间短，具有较强的学习能力和推广能

力。李楠等 （2018） 提出了一种基于人工蜂群算

法改进 SVM参数的遥感分类方法，并比较了人工

蜂群算法、遗传算法和粒子群算法优化的 SVM分

类精度和效率，结果显示人工蜂群算法优化的

SVM具有更高的分类精度。综上，本文选择ABC
算法对 SVR关键参数进行优化，进一步支撑 SVR
方法在LAI领域中更好的应用。

基于上述问题，本文利用人工蜂群算法优化

支持向量机回归 3个关键参数（惩罚系数C、核函

数宽度 g、不敏感损失函数ε），构建人工蜂群算法

优化的 SVR回归模型，以获得更精确的 LAI反演

结果。为了验证模型效果，构建了 3种LAI反演模

型并对反演精度进行了综合分析：未优化参数的

SVR模型、ABC算法分别优化 SVR单个参数的模

型 （ABC-SVR-C、 ABC-SVR-g、 ABC-SVR-ε）、

ABC算法优化 SVR的 3个参数（C、g、ε）的模型

（ABC-SVR）。此外分析了 SVR的 3个关键参数对

LAI反演模型精度的敏感性，并对 ABC算法优化

SVR模型的精度进行显著性检验。

2 实验区域及数据

2.1 实验区域概况

本研究基于美国农业部 2002年在爱荷华州开

展的土壤水分实验SMEX02（Soil Moisture Experiment
2002），研究区如图1所示，该区域内95%的植被为

农作物，主要农作物包括大豆和玉米。
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2.2 LAI野外实测数据

SMEX02实验过程中进行了地表植被参数样本

数据的采集，其中在WC（Walnut Creek Watershed
region）实验区建立 94个地面实测点，采集了包括

叶面积指数等的作物生长数据和土壤数据，样本

采集时间为 2002-06-15到 2002-07-09，其中 LAI
数据是使用 LAI-2000进行 5次测量的平均值。野

外LAI测量点位分布如图1所示。

由于每个点位上的LAI测量数据不连续（每天

只进行部分点位的LAI测量），因此，本实验选取了

LAI地面测量数据较多的 2002-07-02和 2002-07-
08两个日期内的LAI数据进行实验，这两日的LAI
地面观测总样本量分别为31个和25个，56个LAI实
际测量值和对应作物类别如图2所示。由于样本数量

限制，本研究将这两天数据合为一个共56个LAI实测

数据的样本集，并根据随机抽样方法，划分训练集

（70%）和测试集（30%）以构建和验证反演模型。

2.3 遥感影像数据

本研究根据LAI实测数据，选取两景接近其日

期的 Landsat 7 ETM+数据作为反演模型的遥感数

据，进行叶面积指数（LAI）的反演，该过程需要

准确获取每个影像像元的地表反射率值，因此，

本文采用 ENVI5.1中 FLAASH（Fast Line-of-sight
Atmospheric Analysis of Spectral Hypercubes） 大气

校正模型进行ETM+数据的大气校正。

两景数据分别为 2002-07-01（Path 26、Row
30）和 2002-07-08（Path 27、Row 30），图 3为研

究区域地表反射率影像。由于ETM+影像第 6波段

分辨率为 60 m，与其他波段分辨率 （30 m） 不相

符，故剔除该波段。此外，一些研究指出植被指数

与 LAI具有很强的相关性 （武旭霞和谢巧云，

2014；刘洋 等，2013），因此本研究引入了NDVI、
RVI、EVI 3种植被指数参与建立 LAI反演模型，

最终使用的所有遥感影像信息如表1。

图1 实验区及LAI地面实测点分布

Fig. 1 Study area and the spatial distribution of ground-based LAI measurement site

图2 LAI实际测量值及作物类别

Fig. 2 LAI measurement values and the category of crop
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3 实验方法

3.1 支持向量机回归算法

支持向量机 SVM（Support Vector Machine）是

Vpanik等所在的AT&T Bell实验室研究小组在1995年
提出的一种基于统计学习理论的机器学习方法

（Cherkassky，1997），SVM主要解决分类和回归分析

两类问题（王定成 等，2003；臧淑英 等，2012）。

由于实际应用中，数据大部分都是非线性情况，

因此 SVM算法中引入核函数将数据映射到高维线

性空间，分类则是指在该高维空间里构建一个超

平面，使得所有训练样本到该平面距离最大，两

侧距离超平面最近的样本点称为支持向量，由支

持向量可以计算超平面两侧的超平面α1、α2，这两

个平面之间的距离越大，表示分类结果越可靠。

回归分析是指在该高维空间里构建超平面，使得

所有训练样本到该平面的距离最小，超平面两侧

距离最远的样本点为支持向量，同样可以计算得

到两个超平面α1、α2，使得回归偏差最小。

SVM应用于回归问题被称为支持向量回归

SVR（Support Vector Regression），适用于样本数量

有限、非线性的样本，能较大程度解决过学习和

局部极值等不足，广泛应用于模式识别、图像处

理、金融时序预测、故障检测等领域。支持向量

回归分为线性回归和非线性回归（Kwok，1998），

以下对非线性回归进行解释。

对于给定的样本训练集：D=｛（x1，y1），（x2，y2），

（x3，y3），…，（xn，yn）｝，n为训练样本个数，x为样

本训练集中自变量，y为样本训练集的因变量，在

本实验中为实测LAI值，支持向量机非线性回归通

过一个非线性映射函数ϕ ( x )，将数据 x映射到一个

高维线性空间，再进行回归，回归函数如下

f ( x ) = ω ⋅ ϕ ( x ) + b (1)

式中，f ( x )为回归超平面，ω和 b是回归超平面的

系数。

引 入 Vapnik 提 出 的 ε-不 敏 感 损 失 函 数

（Cherkassky，1997）
Lε ( f ( x ),y ) = ì

í
î

ïï
ïï

0 , |f ( x ) - y| < ε
|| f ( x ) - y - ε, 其他

(2)

ε为不敏感系数，用于控制拟合精度，式（2）
可表达为，如果 x的预测值 f ( x )与实际值 y之差小

于ε，则认为预测值 f ( x )是无损失的，反之，则认

为 f ( x )预测值有损失。

引入惩罚系数 C和松弛变量因子 ξi、ξ *i，最后

的优化目标为

min 12  ω 2 + C∑
i = 1

n ( ξi + ξ *i ) (3)

（a）2002-07-01研究区域影像

（a）The image of study area on July 1，2002
（b）2002-07-08研究区域影像

（b）The image of study area on July 8，2002
图3 研究区域假彩色影像（4、3、2波段合成）

Fig. 3 False color image of study area（4，3，2 band synthesis）
表1 遥感影像数据信息

Table 1 Information of remote sensing image

来源

ETM+

植被指数

波段号

1
2
3
4
5
7
—

—

—

波段

蓝

绿

红

近红外

中红外

中红外

NDVI
RVI
EVI

波长/μm
0.450—0.515
0.525—0.605
0.630—0.690
0.775—0.900
1.550—1.750
2.090—2.350

—

—

—

空间分辨率/m
30
30
30
30
30
30
30
30
30

注：表中数据来源于 https：//eospso.gsfc.nasa.gov/missions/landsat-
7［2019-08-20］。
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s.t.
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

yi - (ω ⋅ ϕ ( xi ) + b) ≤ ε + ξi
(ω ⋅ ϕ ( xi ) + b) - yi ≤ ε + ξ *i
ξi, ξ *i ≥ 0 ( i = 1,2,…,n )

(4)

式中，ξi、ξ *i 为第 i个样本的松弛系数。

利用拉格朗日乘子，将上述函数转化为其对

偶问题

max 12∑i = 1
n∑

j = 1

n (αi - α*i ) (αj - α*j ) ⋅ K ( xi,xj ) -
ε∑
i = 1

n (αi + α*i ) +∑
i = 1

n

yi (αi - α*i )
(5)

s.t.
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

∑
i = 1

n (αi - α*i ) = 0
αi,α*i ∈ [ 0,C ]

(6)

式中，αi，α*i 为拉格朗日系数向量，K ( xi，xj )为核

函数。

通过对对偶问题的求解，得到支持向量机的

最终函数形式

f ( x ) =∑
i = 1

n (αi - α*i )K ( x,xi ) + b (7)

式中，K（x，xi）为核函数，在本实验中采用径向

基核函数 RBF（Radial Basis Function），函数形式

如下

K ( x,xi ) = exp - x - xi 2

g2
(8)

式中，g为径向基核函数宽度参数。

综上，影响 SVR模型回归性能的参数包括惩

罚系数C、核函数宽度参数 g、不敏感损失函数参

数 ε等。惩罚系数C反映算法对超出 ε管道的样本

数据的惩罚程度，C越大模型越复杂，对数据的拟

合程度越高；RBF的宽度参数 g，控制函数径向作

用范围；不敏感损失函数参数ε通过控制回归误差

管道的大小，影响支持向量的数目，ε过大，支持

向量数就少，可能导致模型过于简单，学习精度

不够；ε过小，回归精度较高，但可能导致模型过

于复杂，得不到很好的推广能力。合理的参数组

合才能得高精度的回归结果，因此，本文以人工

蜂群算法对优化 SVR关键参数（C，g，ε），建立

高精度的SVR反演模型。

3.2 人工蜂群算法

人工蜂群算法 ABC（Artificial Bee Colony） 是

由Karaboga于 2005年提出的一种模拟蜂群采蜜行

为的启发式算法（Karaboga等，2014），该方法模

拟蜂群内部不同的分工和合作来完成整个采蜜过

程，目标是寻找到最优蜜源（问题的最优解）。

人工蜂群组成主要包括4个部分：

（1） 蜜源：一个蜜源与问题的一组解一一对

应，蜜源的花粉数量表示解的适应值，适应度越

好，在实际问题中对应解则越佳。

（2） 引领蜂：一个引领蜂储存一个蜜源的有

关信息并以一定概率进行分享，其数量与蜜源数

量相等，为蜂群规模的一半。

（3） 跟随蜂：跟随蜂等在蜂巢里面通过与引

领蜂分享相关信息找到蜜源进行采蜜。

（4） 侦查蜂：在原有的蜜源被遗弃之后搜索

蜂巢附近的新蜜源。

人工蜂群算法实现流程图如图4所示。

初始化阶段：设置求解问题解空间 d维、蜂群

规模NP、引领蜂数目NP/2、蜜源是否被遗弃控制

参数 limit、算法迭代次数Max Cycle。且ABC算法

随机产生NP/2个初始解 xi，i=1，2，…，NP/2，每个 xi
为一个 d维向量，并构造适应度函数，判断每个蜜

源的好坏程度。

引领蜂阶段：引领蜂在蜜源邻域进行搜索，

是

否

开始

结束

初始化阶段

引领蜂阶段

跟随蜂阶段

判断蜜源是否遗弃

侦查蜂阶段

记录该次迭代最佳蜜源

是否达到最大

迭代次数代次数

记录最优蜜源

否

是

图4 人工蜂群算法流程图

Fig. 4 The flow chart of artificial bee colony algorithm
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搜索规则如式（9）所示：

vij = xij + rij ( xij - xkj ) (9)

式 中 ， i，k ∈ (1，2，⋯，NP/2)，j ∈ (1，2，⋯，d )，k ≠ i，
k为随机选取的相邻蜜源，要保证两蜜源不是同

一蜜源，rij为［-1，1］的随机数，用于控制邻域

范围。

跟随蜂阶段：跟随蜂根据式 （10） 选择跟随

的引领蜂

pi = fiti

∑
j = 1

NP/2
fitj

(10)

式中，fiti表示第 i解的适应度，即第 i个蜜源的花

蜜数量，pi第 i个蜜源被选择的概率。由上式可得，

当一个蜜源的适应度越大则被选择的概率越高，

跟随蜂选择引领蜂后，同样按式（9）在蜜源邻域

内进行搜索，寻找更优蜜源，即最优适应度对应

的蜜源。

侦查蜂阶段：在蜂群算法里面，以参数 limit
保存每个解未被更新的次数，当引领蜂和跟随蜂

完成搜索之后，某蜜源未被更新次数达到 limit，
放弃该蜜源，对应的引领蜂变为侦查蜂，假设被

放弃的蜜源为 xi，则侦查蜂按照式（11）产生一个

新解代替旧解：

xij = minj ( xij ) + rand (0,1) ( max
j
( xij - minj ( xij ) ) (11)

式中，j = (1，2，…，d)，xij为解 xi的第 j个元素值。

3.3 人工蜂群算法优化支持向量回归算法

支持向量回归算法中，对于不同的问题需要根

据实际情况选择合适的参数进行建模才能达到良好

的训练效果，如果参数选择不合适，则 SVR会出

现“欠学习”或者“过拟合”情况。结合 3.1节，

本文使用ABC算法对 SVR的关键参数（C，g，ε）
进行优化，在优化单个参数时，ABC算法中每个

蜜源相当于一个一维解，优化 3个参数时每个蜜源

相当于一个三维解，算法目标是寻找到一组使

SVR模型精度最高的参数。

与 3.2节对应，本文采用ABC算法优化 SVR参

数的具体步骤如下：

步骤 1，随机划分样本集为训练集和测试集

（70%/30%）；

步骤 2，初始化蜂群，设置蜂群规模NP（蜜

源数目等于引领蜂数目等于NP/2），蜜源未被更新

最大次数 limit，以及最大迭代次数Max Cycle，参

数（C，g，ε）的取值范围；蜜源适应度函数设置

为 SVR算法对训练集采用 k-折交叉验证（本文 k=
10） 后的平均均方误差 （PMSE） 的倒数。k折交

叉验证方法将训练样本分割成 k个子样本，一个单

独子样本作验证，其他 k-1个样本作训练。交叉验

证重复 k次，每个子样本验证一次，平均 k次的验

证结果作为最终的结果。本文中 k-折交叉验证

PMSE小，蜜源对应适应度高，反之则适应度低。

步骤 3，ABC算法模拟蜂群进行采蜜，完成引

领蜂的邻域搜索，跟随蜂选择引领蜂进行邻域搜

索，计算每组 SVR参数对应的平均均方误差，根

据平均均方误差大小更新最佳参数解位置。比较

每个参数解的未被更新次数 trial与 limit的大小，

判断该参数解是否丢弃，并计算丢弃后新参数解

的位置和适应度，记录每次迭代最佳参数组合。

步骤 4，重复第 3步，直到迭代次数等于最大

迭代次数Max Cycle，记录最优蜜源位置即最佳参

数组合解（C，g，ε），跳出循环。

3.4 实验方案

在本研究中，为了探究人工蜂群算法对 SVR
参数优化的效果，建立 3类模型：第 1类为未进行

参数优化的 SVR模型，第 2类为ABC算法优化单

一参数的 SVR模型，即对 C，g，ε中一个参数进

行优化，第 3类为利用ABC算法对 SVR3个关键参

数优化的 SVR模型，即对C，g，ε 3个参数同时进

行优化。3类模型共建立 5个模型，5个模型采用

相同的训练集和测试集，根据参数敏感性分析结

果（5.2节），各参数的寻优范围设置见表2。
表2 实验参数设置

Table 2 Parameter setting of experiment

模型名称

SVR
ABC-SVR-C
ABC-SVR-g
ABC-SVR-ε
ABS-SVR

优化参数

—

C

g

ε

C，g，ε

C取值范围

—

［0.01，100］
—

—

［0.01，100］

g取值范围

—

—

［0.01，10］
—

［0.01，10］

ε取值范围

—

—

—

［0.0001，0.05］
［0.0001，0.05］

NP

—

30
30
30
30

Limit

—

20
20
20
20

迭代次数

—

100
100
100
100
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4 结 果

4.1 优化单个SVR参数的LAI反演模型

根据表 2中的实验参数设置，使用人工蜂群算

法优化 SVR单个参数，优化后各参数取值如表 3，
没有进行优化的参数取默认值 （C=1，g=1/k，ε=
0.1）（Chang和 Lin，2011），ABC算法迭代结果分

别如图 6（a）（b）（c）所示。优化参数C、g算法

迭代次数均小于 20次时，SVR算法对训练样本集

采用 10折交叉验证后的平均均方误差（PMSE）已

经趋于一个较小的稳定值，优化参数ε算法迭代次

数在介于 30—40次 PMSE也同样稳定在一个比较

小的值。以优化后的参数分别建立研究区域LAI反
演的第 1类和第 2类模型，验证结果如图 5、7
所示。

第 1类未优化参数的 SVR模型验证结果如

图 5（a）（b） 所示，第 2类优化 SVR参数惩罚系

数 C 的 LAI 反演模型 ABC-SVR-C 验证结果如

图 7（a）（b） 所示。SVR模型验证结果表明，训

练集和测试集的回归直线斜率 （黑色） 分别为

0.594和 0.630，决定系数分别为 0.719和 0.727，
RMSE为 0.161和 0.137。将 ABC-SVR-C模型验证

结果图 7（a）（b） 与图 5（a）（b） 中未优化参数

的 SVR模型反演结果对比分析可得，训练集和测

试集的回归直线斜率分别提高了 0.087和 0.038，
RMSE下降到 0.149和 0.135，特别显著的是训练集

验证结果中决定系数由0.719提高到0.745。

优化 SVR核函数宽度参数 g的ABC-SVR-g模
型验证结果如图 7（c）（d） 所示，与未优化参数

的 SVR模型验证结果图 5（a）（b）对比分析，结

果表明，优化了核函数宽度参数 g的 LAI反演模

型，其训练集和测试集的回归直线斜率分别提高

了 0.102和 0.029，决定系数也有较大的提高，达

到了0.765和0.735，RMSE下降到0.144和0.132。
优化 SVR损失函数参数 ε的ABC-SVR-ε模型

验证结果如图 7（e）（f） 所示，与未优化参数的

SVR模型验证结果图 5（a）（b） 进行对比分析可

得，ABC-SVR-ε模型预测值与实测值更为接近，

回归直线更接近于 1，训练集回归斜率由 0.594提

表3 参数优化结果

Table 3 The result of optimizing parameters

模型

ABC-SVR-C
ABC-SVR-g
ABC-SVR-ε
ABC-SVR

参数

C

4.324
1（默认）

1（默认）

45.0904

g

0.111（默认）

0.457
0.111（默认）

0.01

ε

0.1（默认）

0.1（默认）

0.037
0.00014

1 2 3 4 5 60

1

2

3

4

5

LAI实测值

 L
A

I估
计
值

y=0.594x+0.951

r2=0.719

RMSE=0.161

（a）SVR模型训练集的验证结果

（a）Validation result of SVR model with training set

 L
A

I估
计
值

1 2 3 4 5 60

1

2

3

4

5

LAI实测值

y=0.630x+0.878

r2=0.727

RMSE=0.137

（b）SVR模型测试集的验证结果

（b）Validation result of SVR model with test set
回归直线 k=1

图5 未优化参数的SVR模型验证结果

Fig. 5 Validation results of SVR model without optimized parameters
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高到 0.646，决定系数和RMSE没有显著变化。但

是在测试集验证结果，回归斜率 0.630提高到

0.728，决定系数由 0.727提高到了 0.757，RMSE下

降到0.126。
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迭代次数
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

0.027842

0.027844

0.027846

0.027848

0.027850

0.027852

0.027854

0.027856

0.027858

P
M
S
E

（c）参数ε
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0.0320
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（b）参数g
（b）Parameter g
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（d）参数（C，g，ε）
（d）Parameter（C，g，ε）

图6 ABC算法优化SVR参数迭代结果

Fig. 6 The iteration result of optimizing parameters of SVR by ABC algorithm
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1
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4

5

LAI实测值
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I估
计
值

y=0.681x+0.744

r2=0.745

RMSE=0.149

（a）ABC-SVR-C模型训练集的验证结果

（a）Validation result of ABC-SVR-C model with training set

LAI实测值
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A

I估
计
值

1 2 3 4 5 60

1

2

3

4

5

y=0.668x+0.756

r2=0.729

RMSE=0.135

（b）ABC-SVR-C模型测试集的验证结果

（b）Validation result of ABC-SVR-C model with test set
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最后，选择更能反映模型性能和回归拟合能

力的测试集，对比分析第 2类模型（ABC-SVR-C、
ABC-SVR-g、ABC-SVR-ε）的精度，即对比分析

图 7（b）（d）（f）。实验结果表明，在这 3个模型

中ABC-SVR-ε模型精度最佳，其测试集回归直线

斜率最高 （k=0.728），回归直线偏移最小 （b=
0.629），决定系数最高（r2=0.757），均方根误差最

小（RMSE=0.126）。

4.2 优化3个SVR参数的LAI反演模型

由4.1节可知，优化SVR算法惩罚系数C、核函

数宽度参数 g、不敏感损失函数 ε等 3个参数之一，

均可以提高LAI反演模型精度，因此，根据表 2中
的参数设置，利用ABC算法同时优化这 3个参数，

各参数优化后的取值如表 3，ABC算法迭代结果如

图 7（d），迭代次数为 40—50次时趋于稳定。以

表 3中 3个参数 （C，g，ε） 优化后的取值建立

ABC-SVR 模型，并对该模型进行验证，结果

如图8。
第3类优化SVR3个参数的模型验证结果（图8）

与第 1类未优化参数的 SVR模型验证结果 （图 5）
对比分析可知，训练集回归直线斜率达到 0.713，
相比 SVR模型（0.594）提高了 0.119，而决定系数

为 0.733，比 SVR模型 0.719提高了 0.014，RMSE
由 0.161下降到 0.151。从测试集的验证结果上看，

ABC-SVR模型反演精度提高的更为显著，回归直

线斜率达到 0.797，更接近于 1，相比 SVR模型

LAI实测值

 L
A

I估
计
值

1 2 3 4 5 60

1

2

3

4

5

y=0.696x+0.738

r2=0.765

RMSE=0.144

（c）ABC-SVR-g模型训练集的验证结果

（c）Validation result of ABC-SVR-g model with training set

LAI实测值
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I估
计
值

1 2 3 4 5 60
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2
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4

5

y=0.646x+0.821

r2=0.720

RMSE=0.157

（e）ABC-SVR-ε模型训练集的验证结果

（e）Validation result of ABC-SVR-ε model with training set
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值
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4
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y=0.659x+0.853

r2=0.735

RMSE=0.132

（d）ABC-SVR-g模型测试集的验证结果

（d）Validation result of ABC-SVR-g model with test set

LAI实测值

 L
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I估
计
值

1 2 3 4 5 60

1
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3

4

5

y=0.728x+0.629

r2=0.757

RMSE=0.126

（f）ABC-SVR-ε模型测试集的验证结果

（f）Validation result of ABC-SVR-ε model with test set
回归直线 k=1

图7 优化单个参数的SVR模型验证结果

Fig. 7 Validation results of SVR model with optimized single parameters

774



周晓雪 等：人工蜂群算法优化SVR的叶面积指数反演

（0.630）提高了0.167，而决定系数更是有了明显的

提高，达到了0.775，RMSE相比SVR模型（0.137），
也降低到了0.122。

同样以测试集验证结果（图 8（b）、图 6（b）
（d）（f）） 对 比 ABC-SVR 模 型 与 ABC-SVR-C、
ABC-SVR-g、ABC-SVR-ε模型精度，结果表明，

在这4个LAI反演模型中ABC-SVR模型的精度最好，

其测试集回归直线斜率最高（k=0.797），回归直线

偏移最小 （b=0.425），决定系数最高 （r2=0.775），

均方根误差最小（RMSE=0.122）。

5 讨 论

5.1 3类反演模型精度比较

根据 4.1节结果分析可得ABC算法优化 SVR单

个关键参数建立的第 2类模型ABC-SVR-C、ABC-
SVR-g、ABC-SVR-ε均比第 1类未优化参数的

SVR模型精度高，且相较于优化C，g两个参数的

模型，优化ε参数的模型精度最佳，回归直线斜率

达到 0.728、决定系数达到 0.757，是第 2类模型中

精度最高的模型，这证明参数ε是SVR中一个比较

重要的参数，而大部分优化 SVR参数的研究中只

优化了参数 C、g，没有对参数 ε进行太多研究，

本研究证明了参数ε对SVR回归性能具有较大的影

响。因此，与SVR的有关研究中对参数ε的优化是

非常有必要的。

第 4.2节结果分析可得优化 SVR的 3个参数的

第 3类模型 （ABC-SVR模型） 相比第 1类的 SVR
模型 （k=0.630， r2=0.727） 和第 2类的 3个模型

ABC-SVR-C（k=0.668，r2=0.729），ABC-SVR-g（k=
0.659，r2=0.735），ABC-SVR-ε（k=0.728、r2=0.757），
ABC-SVR模型精度最高，模型预测值与 LAI地面

实测值具有很高的相关性，是 LAI反演的优选模

型。这说明同时优化 3个参数能更显著地提高 SVR
模型的精度。ABC-SVR模型精度最高，回归直线

斜率达到0.797、决定系数达到0.775。
5.2 参数敏感性分析

对第 4节结果进行综合分析可得，参数C、g、
ε的取值均对模型预测精度有一定的影响，本节旨

在选定各参数的寻优范围以及分析各参数对模型

精度的影响。基于第 4节的训练数据和测试数据，

参考杨玫等（2009）、王云飞和郑晓娟（2010）对

SVR参数敏感性分析方法，分别探讨 SVR模型精

度（r2和RMSE）对每个参数的敏感性，当分析某

个参数的敏感性时，其余两个参数均取默认

值（表3）。

图 9（a）（b）为惩罚系数C对 r2的影响，其中

图9（b）局部放大图9（a），范围0—100；图9（c）
（d）为惩罚系数C对RMSE的影响，其中图 9（d）
局部放大图 9（c），范围 0—100。综合图 9（a）
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r2=0.733

RMSE=0.151

（a）优化参数ABC-SVR模型训练集的估计结果

（a）Validation result of ABC-SVR model with training set
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r2=0.775

RMSE=0.122

（b）优化参数ABC-SVR模型测试集的估计结果

（b）Validation result of ABC-SVR model with test set
回归直线 k=1

图8 优化3个参数的SVR模型验证结果

Fig. 8 Validation results of SVR model with optimized three parameters
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（b）（c）（d）对惩罚系数C进行敏感性分析可知，

惩罚系数C对模型预测精度较大的影响。图 9（a）
显示C值在（0，800）的范围内决定系数 r2波动较

大，C值大于 800以后维持在最低 0.64—0.65，此

时模型预测值与实际值相关程度较低。图 9（b）
局部分析可得，C值在（0，100）内是决定系数波

动最大的区间，但决定系数的最大值，即模型预

测值与实际值的相关程度最高出现在这个区间，

C值在 （100—800） 区间，决定系数呈现下降趋

势。由图 9（c）分析RMSE变化可知，C值在（0，
200）内，RMSE逐渐趋于一个低稳定值，此时模

型误差较低，大于 200时RMSE也逐渐增大，模型

误差逐渐增大；从局部变化图9（d）可知，但C值

在 70左右时，RMSE趋于一个很稳定的低值，此

时模型误差较低。因此综合分析两个模型精度指

标的变化，在实验的过程中建议设置参数C的寻优

范围为（0，100）。

图9（e）（f）为核函宽度参数g对r2的影响，其中

图9（f）局部放大图9（e），范围0—10；图9（g）（h）
为核函宽度参数 g对RMSE的影响，其中图 9（h）
局部放大图9（g），范围0—10。由图9（e）（f）（g）
（h）对核函宽度参数 g进行敏感性分析可知，该参

数取值对模型精度的影响很大。由图9（e）（f）可

知，决定系数在（0，10）区间出现决定系数最大

值 （约 0.75），在 （10，140） 区间内决定系数整

体上持续下降，大于 140以后决定系数接近 0.1，
此时预测值和实际值之间几乎没有相关性，SVR
基本丧失预测能力，出现明显的过学习现象，此

时模型没有推广能力，可见参数g的选择对SVR模

（a）C对 r2的影响（0，1000）

（a）The effect of C on r2
（0，1000）

（e）g对 r2的影响（0，200）
（e）The effect of g on r2

（0，200）

（i）ε对 r2的影响（0，0.5）
（i）The effects of ε on r2（0，0.5）

（b）图9（a）中的局部放大

（0，100）
（b）Local zoom（0，100）in

Fig.9（a）

（f）图9（e）中局部放大（0，10）
（f）Local zoom（0，10）in

Fig.9（e）

（j）图9（i）中局部放大（0，0.05）
（j）Local zoom（0，0.05）in

Fig.9（i）

（c）C对RMSE的影响

（0，1000）
（c）The effect of C on RMSE

（0，1000）

（g）g对RMSE的影响（0，200）
（g）The effect of g on RMSE

（0，200）

（k）ε对RMSE的影响（0，0.5）
（k）The effects of ε on RMSE

（0，0.5）

（d）图9（c）中局部放大

（0—100）
（d）Local zoom（0，100）in

Fig.9（c）

（h）图9（g）中局部放大（0，10）
（h）Local zoom（0，10）in

Fig.9（g）

（l）图9（k）中局部放大（0，0.05）
（l）Local zoom（0，0.05）in

Fig.9（k）
图9 SVR关键参数对模型精度的影响

Fig. 9 The influence of SVR key parameters on model accuracy
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型的预测能力有很大的影响。由图 9（g）（h） 中

可知，当参数 g在 （0，10） 区间内RMSE出现最

低值，即模型的最小预测误差，在（10，140）区

间内RMSE持续上升，模型预测误差逐渐增大，大

于 140以后稳定在 0.245左右，此时模型误差较大。

因此，经过实验可以基本确定核函数宽度参数 g的

理想寻优范围应该设置为（0，10）。

图9（i）（j）为参数ε对 r2的影响，其中图9（j）
局部放大图9（i），范围0—0.05；图9（k）（l）为参

数ε对RMSE的影响，其中图9（l）局部放大图9（k），
范围 0—0.05。从图 9（i）（j）（k）（l）从总体上分

析可得，随着参数ε增大，表示模型预测精度的两

个指标值变化均比较大，说明该参数的取值对模

型的预测精度具有很大影响，局部微小的变化会

引起模型精度的波动，因此对该参数的优化显得

尤为重要。由图 9（i）（j）分析可得，在（0，0.5）
区间内，决定系数波动很大。由图 9（k）（l） 分

析可知，随着参数 ε的增大，RMSE也逐步增大，

模型误差逐步增大，模型最低预测误差出现在

（0，0.05）区间内，因此，综合两个精度指标的敏

感性可以合理设置参数 ε的取值范围在（0，0.05）

区间内。

结合前述实验结果和分析，可以看出 3个参数

对 SVR模型的精度 （r2，RMSE） 影响都比较大。

相对于参数C（0，1000）和参数g（0，200）在较

大的区间内变化时模型精度在整体上呈现单调的

趋势，参数ε局部微小的变化会引起模型精度的不

确定性，因此，优化参数 ε更能降低模型不确

定性。

5.3 ABC-SVR模型精度改善的显著性检验

从 4.2节分析得知，ABC-SVR模型是整个实

验过程中的最佳模型（k=0.797，r2=0.775，RMSE=
0.122），相比未优化参数的 SVR模型精度 （k=
0.630， r2=0.727，RMSE=0.137） 精度有了一定的

改善，但是为了避免单次实验的偶然性，以及研

究ABC算法优化 SVR参数模型精度提升的显著性，

本小节将 56个样本分别重新随机划分为 20组不同

的训练数据与测试数据的组合（70%训练集，30%
测试集），基于这 20个不同的训练集分别使用优化

3个参数的ABC-SVR模型和未优化参数的 SVR建

立共 40个模型，并使用相应测试集进行验证，所

有模型精度如图10所示。

由图 10可以分析得出，在 20次重复实验中

ABC-SVR模型预测值与实测值回归直线斜率 95%
都高于SVR模型，RMSE误差均小于SVR模型，决

定系数均高于 SVR模型，说明 ABC算法能改善

SVR模型的精度。

为了进一步验证ABC-SVR模型的精度的是否

显著提升，本文基于上述 20次重复实验的结果，

利用 spss软件计算了ABC-SVR模型与 SVR模型之

间精度差异的显著性 （回归直线斜率 k、RMSE、
r2），结果如表 4。在 95%的置信区间下，分析回归

直线斜率差异显著性可得，ABC-SVR模型的回归

直斜率（0.756±0.114）比 SVR模型（0.651±0.130）
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归
直
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斜
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（a）回归直线斜率

（a）The slope of regression line

重复实验次数/次
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（b）精度指标RMSE
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重复实验次数/次
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（c）精度指标 r2
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ABC-SVR SVR

图10 20次重复实验的回归模型精度

Fig. 10 The accuracy of regression model of 20 repeat experiments
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提升了 0.089，该差异具有统计学意义， t（19） =
0.813，P<0.001。同理分析决定系数和 RMSE可

得，ABC-SVR模型的决定系数（0.734±0.071）比

SVR模型 （0.711±0.071） 提升了 0.023， t（19） =
3.599，P<0.005；ABC-SVR模型的RMSE（0.146±
0.026） 比 SVR模型 （0.156±0.029） 下降了 0.013，
t（19） =-4.417，P<0.001；最终分析结果说明两个

精度指标的差异均具有统计学意义，两者之间差

异显著，ABC算法显著改善了SVR模型的精度。

6 结 论

本文基于美国土壤水分实验 SMEX02的LAI野
外实测数据和Landsat 7 ETM+影像，采用人工蜂群

算法（ABC）优化SVR参数（C，g，ε），建立3类
模型：未优化参数的 SVR模型，优化单个参数的

ABC-SVR-C、ABC-SVR-g、ABC-SVR-ε模型以

及优化 3个参数的模型 ABC-SVR，对 3类模型进

行验证，并分析 SVR的 3个关键参数对LAI反演模

型精度的影响，验证ABC-SVR模型精度改善的显

著性。得出结论如下，（1） ABC算法优化 SVR参

数能明显提高 LAI反演模型的精度，且同时优化

SVR3个参数能更显著地提高LAI反演模型的精度；

（2）相比参数C和 g，参数 ε局部微小的变化会增

加模型精度的不确定性，因此在应用中优化参数 ε
是十分必要的；（3） ABC-SVR模型与 SVR模型的

精度差异均具有统计学意义，说明ABC算法显著

改善了SVR模型的精度。

但研究实验还存在几点不足，首先，反演时

需要样本量较大的训练集（夏天 等，2013；杨敏

等，2015），由于本研究区域 LAI实测数据数量限

制，因此本研究将间隔一周的两组数据合并构建

训练集和测试集，因此由于样本的获取时间不一

致，这可能给模型带来误差；其次，本研究输入

9类特征变量 （Landsat 7 ETM+6个波段、NDVI、
RVI、EVI）进行实验，没有考虑数据冗余是否会

限制模型的精度 （Forsati等，2012；Ghamisi等，

2015）；最后，本文中ABC算法迭代次数统一设置

为 100次，所有迭代结果（图 6）显示 100次迭代

后最优适应度 （MSE） 都能趋于稳定，在后续研

究中可以考虑是否可以设置合适的迭代次数以提

高算法效率。对于上述不足，后续研究中一方面

可以选择适合的研究区域及相应的LAI地面实测数

据保证输入数据的准确性，另一方面可以对输入

的多个特征变量进行特征选择，去除冗余信息，

并根据不同情况设置不同的 ABC算法迭代次数，

以建立更高效、更精确的LAI反演模型。
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index inversion
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Abstract：Support Vector Regression (SVR) method as a new idea in LAI inversion has certain application value and prospect. However,

the value of penalty coefficient C, width parameter g of kernel function and insensitive loss function parameterεin the SVR algorithm have a

significant impact on regression accuracy. This paper proposed a method for Leaf Area Index (LAI) inversion using remote sensing images

based on ABC (Artificial Bee Colony) algorithm to optimize SVR parameters. In addition, the LAI measurement values were from the Soil

Moisture Experiment 2002 in US (SMEX02) and Landsat 7 ETM + surface reflectance data at the same time. In order to verify the effect of

SVR optimized by ABC, this paper established three types of LAI inversion models with non-optimized parameters(SVR), optimized single

parameter(ABC-SVR-C, ABC-SVR-g, ABC-SVR-ε), and optimized three parameters (ABC-SVR),and compared the accuracy of the three

kinds of models. Based on this, we analyzed the sensitivity of LAI inversion model of three key parameters of SVR, and did a significant

test on the accuracy of the ABC algorithm optimized SVR model. The study showed: (1) Compared with the model without optimizing

parameters, the four models with the SVR parameters optimized by ABC algorithm had higher accuracy, and the optimized three parameters

model had better accuracy than the model with optimizing single parameter, the slope of regression straight line reaching 0.797 and decision

coefficient reaching 0.775. (2) The three key parameters of SVR have an influence on the accuracy of the LAI model, and compared with the

parameters C and g, the parameter ε is more uncertain to the accuracy of the model. (3) At the confidence interval of 95%, the P value of

difference significance test on the slope k, r2, and RMSE between ABC-SVR model and SVR model all less than 0.005, indicated that the

ABC algorithm significantly improved the accuracy of the SVR model.

Key words：Support Vector Regression (SVR), Artificial Bee Colony (ABC) algorithm, parameter optimization, Landsat 7, Leaf Area

Index (LAI)

Supported by National Key Research and Development Program of China (No. 2018YFC1504603)

780


