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贝叶斯网络支持的地表参数混合反演模式研究
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(北京师范大学 地理学与遥感科学学院,环境遥感与数字城市北京市重点实验室,遥感科学国家重点实验室,北京　100875)

摘　要：　基于贝叶斯网络理论,建立用于植被地表参数估计的混合反演模式,结合遥感物理模型实现了冬小麦叶
片叶绿素含量 (Ｃａｂ)和冠层叶面积指数 (ＬＡＩ)的反演。用模型模拟数据以及 2001年顺义遥感实验数据验证结果表
明,ＬＡＩ和 Ｃａｂ均有较好的反演精度。针对含噪声模拟数据反演结果中约有 10%的噪声数据反演失败的情况,用不
确定知识的处理方法有效地降低了失败点的比例。混合反演模式本质上是一个融合先验知识与观测数据的知识
推理方案,本文实现了对反演过程中参数后验概率更新算法并引入热力学中的信息熵概念实现了参数后验信息动
态定量计算,同时简单探讨了现阶段定量评价遥感反演过程中信息流控制存在的难点问题。
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1　引　言
从遥感数据中估计地表参数,如生物化学组分

含量、叶面积指数 (ＬＡＩ)等是遥感科学的一个主要
目标 [1—3]。反演方法有经验公式统计方法与物理模
型反演 [4,5]。统计方法是建立各种光谱信息与地表
参数的经验公式,实现从光谱数据到地表参数的简
单映射。物理模型反演包括模型选择,代价函数及
迭代求解三个步骤。由于物理模型多为复杂的非线
性模型,因此反演过程多是 “病态 ”的 [6,7]。病态条
件下的反演方法需要为反演过程提供更多信息量,
这些在观测数据之外提供的信息被称为先验

知识 [6,8,9]。
反演方法的研究方向已从过去的单纯地进行数

值优化技术研究转向更多地关注先验知识引入以及

不确定性知识的处理。地表参数反演方法的发展趋
势是综合利用以上两种方法建立一种混合反演模

式 [10]。本文研究的第一个目的是建立在波谱知识
库支持下的混合反演方案。第二个目的是研究贝叶
斯网络反演方法中参数后验信息定量更新与表达

方法。

2　混合反演模式
2.1　混合反演综述

　　文献 [10]中对混合反演模式有所综述,并给出
了研究框架。该方案应用表明,混合反演方法有较
好的反演精度 [11]和计算效率。但是,目前的反演方
案仍然只能处理物理模型所包括进来的一些参数。
如何利用模型参数以外的信息 (如时间因素,农作
物的种植条件等 )来约束或者是辅助支持地表参数
反演,将是一个值得关注的研究领域。

本文提出了一种新的地表参数的混合反演方

法,该方法考虑到了影响模型参数分布的其他参数
(如农作物所处的发育期 ),通过提取不同条件下的
地表参数概率分布的先验知识,实现先验知识提取
和物理模型反演的集成。混合反演方案工作流程如
图 1所示。图 1给出的是一个完整的遥感地表参数
反演流程图,根据研究的目的和获取数据的类型不
同,有些步骤是可以省略的。例如在本文中,假设已
经将大气上层反射率 (ＴｏｐｏｆＡｔｍｏｓｐｈｅｒｅ,ＴＯＡ)转
换为经过辐射校正和大气校正的冠层反射率 (Ｔｏｐ
ｏｆＣａｎｏｐｙ,ＴＯＣ)。

图 1　混合反演模式流程图
Ｆｉｇ.1　Ｗｏｒｋｆｌｏｗｏｆｔｈｅｈｙｂｒｉｄｉｎｖｅｒｓｉｏｎｓｃｈｅｍｅ

2.2　集成先验知识的贝叶斯网络模型
贝叶斯定理描述了随机变量在给定条件下的后

验概率密度分布。在地表参数反演中应用贝叶斯定
理是将地表参数和观测数据分别看作随机变量,反
演过程如图 2(ａ)所示,即从数据空间 Ｂ推理地表参
数在参数空间 Ａ的分布,式 (1)为贝叶斯定理的表
达式。

ｐ(Ａ|Ｂ=ｂｉ)=
ｐ(Ａ)ｐ(Ｂ=ｂｉ|Ａ)

∑ｐ(Ｂ) (1)

ａｊ和 ｂｉ分别表示发生在 Ａ和 Ｂ空间的随机事件,在
反演中分别对应参数值和观测数据,其中分子中
ｐ(Ａ)是参数的先验分布,ｐ(Ｂ|Ａ)是用来描述模型
与观测数据误差的概率密度分布,分母与参数变化
无关,起归一化的作用。从贝叶斯定理的表达式
(1)可以看出,贝叶斯推理的本质是用观测数据提
供的信息对未知参数的先验分布的更新。

(ａ)贝叶斯定理图示 (ｂ)贝叶斯网络概念图

图 2　从贝叶斯定理到贝叶斯网络
Ｆｉｇ.2　ＩｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆＢａｙｅｓｉａｎｔｈｅｏｒｙ
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贝叶斯网络是一种将图形与概率知识结合,揭
示变量间相互关系的数学模型。网络中的每个结点
代表随机变量,连接结点间的有向弧段表示变量间
的依赖关系。引入波谱库中的地表参数观测的配套
参数信息,可将图 2(ａ)贝叶斯网络的形式表示成如
图 2(ｂ)所示。

根据贝叶斯定理,网络中节点 Ａ的后验概率计
算公式为：

ｐ(Ａ|Ｂ=ｂｉ,Ｃ=ｃｋ)　　　　　　　　　　　　

=
ｐ(Ｃ=ｃｋ)ｐ(Ａ|Ｃ=ｃｋ)ｐ(Ｂ=ｂｉ|Ａ)

∑
｛ａｊ｝

ｐ(Ｃ=ｃｉ)ｐ(Ａ=ａｊ|Ｃ=ｃｋ)ｐ(Ｂ=ｂｉ|Ａ)
(2)

式 (2)与式 (1)的区别是后者的先验知识项 ｐ(Ａ)在
式 (2)中变为 ｐ(Ｃ=ｃｋ)ｐ(Ａ|Ｃ=ｃｋ),其中 ｐ(Ｃ=ｃｋ)
描述的是能够影响配套参数的因素的概率分布,这
些因素可以包括影响参数分布的时空变量,ｐ(Ａ|Ｃ
=ｃｋ)描述的是在获取以上信息以后要反演参数的
概率密度分布。以上这两项信息来源于波谱知识
库,它们之间的定量影响关系即 ｐ(Ａ|Ｃ)可以通过
统计方法获得。

3　数据和方法
3.1　模拟数据集

　 　 文 中 用 一 个 耦 合 的 辐 射 传 输 模 型———
ＰＲＯＳＰＥＣＴ+ＳＡＩＬ(简称 ＰＲＯＳＡＩＬ)来模拟冠层波谱。
ＰＲＯＳＰＥＣＴ模型利用叶片的生物化学特性及叶片的

结构参数来模拟叶片的半球反射率与透过率 [12,13],
ＳＡＩＬ是一个基于辐射传输方程描述植被冠层波谱/
方向反射率的遥感物理模型 [14,15]。利用 ＰＲＯＳＡＩＬ模
型 模 拟 波 长 在 400—900ｎｍ 之 间 的 ＢＲＤＦ

(ＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＲｅｆｌｅｃｔａｎｃｅＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＦｕｎｃｔｉｏｎ)数据,
波长间隔为5ｎｍ。根据 ＥＴＭ+传感器的波谱响应函
数,将模拟数据从窄波段转换为宽波段,重采样后的
波段范围分别相当于 ＥＴＭ+的绿光、红光和近红外波
段。模型模拟所用输入参数如表 1所示,共生成 816
组 ＢＲＤＦ数据,每组包含三个波段和五个方向。
3.2　地面测量数据

在 2001年 3月底到 5月初在北京顺义开展了
以冬小麦为主要观测对象的大型遥感综合地面实

验,本文用到的地面测量数据即来源于本次试验的
多角度观测以及与光谱信息对应的配套参数。有关
本次试验的详细信息可参见文献 [16]。

表 1　ＰＲＯＳＡＩＬ模型的输入参数
Ｔａｂｌｅ1　ＩｎｐｕｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓｆｏｒＰＲＯＳＡＩＬｍｏｄｅｌ

参数 范围 变化间隔及来源

ＬＡＩ 0.5—5.5 0.2

ＡＬＡ 35—75 10

叶绿素 Ｃａｂ/(μｇ/ｃｍ2) 14—60 5

叶片水含量 Ｃｗ/(ｃｍ) 0.015 来源波谱库

干物质含量 Ｃｍ/(ｍｇ/ｃｍ2) 0.01 来源波谱库

叶片结构参数 Ｎ 1.5 来源波谱库

热点效应参数 ＳＬ 0.25 来源波谱库

水平能见度 ＶＩＳ/ｋｍ 20 来源波谱库

相对方位角/(°) 0,180

太阳天顶角/(°) 55

观测天顶角/(°) 55,25,0,—25,—55

3.3　从波谱库中提取先验知识

将地表参数在不同条件下的概率密度分布 (连
续变量 )或分布率 (离散变量 )作为地表参数反演的
先验知识,从波谱库中提取先验知识就是构造网络
节点 的 条 件 概 率 表 (ＣｏｎｄｉｔｉｏｎＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＴａｂｌｅ,
ＣＰＴ)。由于这里主要研究在不同发育期 ＬＡＩ和 Ｃａｂ
的概率分布,本文通过统计方法计算了条件概率
Ｐ(ＬＡＩ|Ｔｉｍｅ)和 Ｐ(Ｃａｂ|Ｔｉｍｅ)。图 3给出了拔节期
和灌浆期的 ＬＡＩ的概率分布。将此条件概率分布作
为待估计参数的先验知识,脱离了先验知识服从正
态的假设。

3.4　综合先验知识与物理模型的反演方法

用于知识学习和反演的贝叶斯网络如图 4所
示。下面以反演 ＬＡＩ为例,给出在贝叶斯网络下参
数反演的计算公式。

分别用变量 Ｔ表示发育期,Ａ表示 ＡＬＡ,Ｖ1、Ｖ2
分别表示相对方位角和观测天顶角,其余变量分别
用对应节点大写首字母表示,所有小写字母表示对
应变量的具体取值。假设在 Ｖ1=ｖ1,Ｖ2=ｖ2的条件
下获得三个波段的反射率值分别为 ｇ,ｒ,ｎ,若反演
ＬＡＩ,则在以上条件下的 ＬＡＩ=ｌ后验概率为
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图 3　不同发育期 ＬＡＩ的概率分布图
Ｆｉｇ.3　ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＬＡＩｇｉｖｅｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｇｒｏｗｔｈｔｉｍｅ

图 4　用于反演 ＬＡＩ和 Ｃａｂ的贝叶斯网络模型
(阴影节点表示可观测参数,白色节点表示自由参数 )

Ｆｉｇ.4　ＢａｙｅｓｉａｎｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｕｓｅｄｔｏｅｓｔｉｍａｔｅＬＡＩａｎｄＣａｂ

ｐ(Ｌ=ｌ|Ｔ=ｔ,Ｖ1=ｖ1,Ｖ2=ｖ2,Ｇ=ｇ,Ｒ=ｒ,Ｎ=ｎ)=
ｐ(Ｌ=ｌ|Ｔ=ｔ)∑

｛Ｃ,Ａ｝
ｐ(Ｇ=ｇ,Ｒ=ｒ,Ｎ=ｎ|Ｌ=ｌ,Ｃ,Ａ,Ｖ1=ｖ1,Ｖ2=ｖ2)

∑
｛Ｌ｝

ｐ(Ｌ|Ｔ=ｔ)∑
｛Ｃ,Ａ｝

ｐ(Ｇ=ｇ,Ｒ=ｒ,Ｎ=ｎ|Ｌ,Ｃ,Ａ,Ｖ1=ｖ1,Ｖ2=ｖ2)

(3)
　　由于式 (3)分母与参数 Ｌ变化无关,故
ｐ(Ｌ=ｌ|Ｔ=ｔ,Ｖ1=ｖ1,Ｖ2=ｖ2,Ｇ=ｇ,Ｒ=ｒ,Ｎ=ｎ)

=Ｃｏｎｓｔ∗ｐ(Ｌ=ｌ|Ｔ=ｔ)∑
｛Ｃ,Ａ｝
ｐ(Ｇ=ｇ,Ｒ=ｒ,

　Ｎ=ｎ|Ｌ=ｌ,Ｃ,Ａ,Ｖ1=ｖ1,Ｖ2=ｖ2) (4)
Ｃｏｎｓｔ为常数,其余两项中,ｐ(Ｌ=ｌ|Ｔ)表示在给定发
育期下 ＬＡＩ的条件概率分布,最后一项因子表示模
型对给定条件下数据的拟合能力。因此,用贝叶斯
网络能综合利用三方面信息,即参数先验分布,遥感
物理模型以及观测数据提供的参数信息。

3.5　反演中的知识更新机制

基于贝叶斯网络反演中的知识更新表现在新数

据的加入对参数已有概率分布的修正。用 η=｛ｒ1,

ｒ2,…,ｒｎ)表示参数的上一阶段反演的参数的后验
概率分布,当有新的观测数据 Ｄ=ｄ输入网络以后,
根据公式 (4)及贝叶斯网络中的概率更新方法 [16],
参数 Ａ修正后的概率分布计算公式为

ｐ(Ａ=ａｉ|Ｄ=ｄ,η)　　　　　　　

=
λｉ×ｐ(Ａ=ａｉ)×ｐ(Ｄ=ｄ|ａｉ)

∑
ｊ

λｊ×ｐ(Ａ=ａｊ)×ｐ(Ｄ=ｄ|ａｊ)
(5)

　　这里 ｒｉ=ｋλｉ,ｋ为一常数,则 λｉ可理解为 η的
似然分布,λｉ起到对新信息调整的作用。也就是
说,通过似然分布 λｉ,将本次观测提供的信息按照
参数的似然比 λｉ重新分配。这样,如果每次观测都
能得到互相一致的结果的话,则修正后的概率分布
更为集中,即在取得大概率值处的概率值更大,在小
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概率值处的概率更小。相反,则更新后的概率分布
从形状上来看应该比 η更宽泛地表现在后验信息
熵变化上,在反演过程中,由于数据质量情况不同,
参数对数据的敏感性不同,后验熵既可能增加 (后
验信息变小 ),也有可能减少 (后验信息增大 )。而
不像条件熵那样一定小于更新前的信息熵,因而更
能反映出数据和信息的相互作用过程。理解公式
(5)的这一性质对于解释后面的反演结果中的知识
更新有重要帮助。

4　结果分析
4.1　用无噪声的模拟数据估计叶面积指数与叶绿

素含量

　　用随机抽取的635组模拟数据估计 ＬＡＩ和 Ｃａｂ,
与模拟的真实值相比较,反演结果以及均方根误差
ＲＭＳＥ(ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ)如图 5所示。

图 5　基于贝叶斯网络的 ＬＡＩ和 Ｃａｂ/(μｇ/ｃｍ2)估计值与实际测量值比较图
Ｆｉｇ.5　ＥｓｔｉｍａｔｅｄｖａｌｕｅｓｏｆＬＡＩａｎｄＣａｂｒｅｓｕｌｔｉｎｇｆｒｏｍＢａｙｅｓｉａｎＮｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈｓｉｍｕｌａｔｅｄｄａｔａ

图 6　用含噪声数据的基于贝叶斯网络的 ＬＡＩ和 Ｃａｂ/(μｇ/ｃｍ2)估计值与实际测量值比较图
Ｆｉｇ.6　ＥｓｔｉｍａｔｅｄｖａｌｕｅｓｏｆＬＡＩａｎｄＣａｂｒｅｓｕｌｔｉｎｇｆｒｏｍＢａｙｅｓｉａｎＮｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈｗｈｉｔｅ-ｎｏｉｓｙｄａｔａ

　　从用无噪声数据的反演结果来看,贝叶斯网
络方法能够比较精确地反演 ＬＡＩ和 Ｃａｂ。说明通
过贝叶斯网络学习过程,网络已经具备了从参数
空间到数据空间的映射能力,同时,也能够根据学
习到的映射关系,完成从数据空间到参数空间的
推理。

4.2　用加入噪声的模拟数据反演 ＬＡＩ和 Ｃａｂ

分别对 3个波段的反射率的模拟数据增加一定
量的白噪声,方差分别为各个波段模拟数据方差的
1/3,用含噪声的数据集估计 ＬＡＩ和 Ｃａｂ。反演结果
如图 6所示。
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加入噪声以后,反演结果精度有所降低,尤其是
在对 Ｃａｂ的估计中,当叶片中叶绿素的含量较高的
时候,其反演结果低于实测值,并且有趋于饱和的趋
势。表明随着 Ｃａｂ的增加,冠层反射率数据变得对
Ｃａｂ已不再敏感。在图 6的反演结果中,约有 10%
的点为反演失败点。下面从参数估计原理方面定性
地解释一下出现失败点的原因及处理方法。

由于文中采用的是离散化贝叶斯网络进行

ＰＲＯＳＡＩＬ模型的学习,在用贝叶斯网络进行参数估计
的时候,又需要将观测数据转换为数据所在的离散化

变量的区间数,这样,多波段数据的组合可能就会落
在训练数据的多波段数据组合之外。解决办法是在
进行参数估计的时候,将观测数据看作连续变量,并
且用正态分布函数计算观测数据在各个离散区间里

的概率,这样反演用的观测数据即成了各个波段反射
率在离散区间上的分布函数。改进后的反演结果如
图7所示,虽然 ＬＡＩ和 Ｃａｂ的 ＲＭＳＥ,分别从 0.2546
增加到 0.2761和从 2.3443增加到 5.8811,但是,在
保证误差在一个可以接受的范围之内的条件下,用这
种方法能够有效地消除反演失败的点。

图 7　改进后的反演结果
Ｆｉｇ.7　Ｅｓｔｉｍａｔｅｄｒｅｓｕｌｔｓａｆｔｅｒｐｒｏｃｅｓｓｅｄｗｉｔｈｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｍｅｔｈｏｄ

4.3　用实测数据反演结果

采用顺义试验获得的多点多时相的冬小麦冠层

光谱反射率和叶面积指数配套数据对混合反演方案

进行了验证。本文选取 ＮＷ4地块的 4月 2日、4月
11日、4月 17日及 4月 21日的地面多角度观测数
据反演 ＬＡＩ和 Ｃａｂ。用地表实测数据的反演结果如
图 8所示。

图 8　地表数据的反演结果
Ｆｉｇ.8　Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｕｓｉｎｇｆｉｅｌｄｄａｔａｓｅｔ
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　　对以上反演结果需要说明的是,Ｃａｂ的最后两
组验证数据 (2002年 4月 17日及 4月 21日 )没有
和冠层波谱配套的实测数据,是用 4月 19日数据来
代替的,并且由于没有同步观测的比叶重数据,计算
叶绿素含量的时候,假设样叶含水量为 76%,因此
计算出的 “真实值 ”具有很大的不确定性。反演结
果中,ＬＡＩ的估计值和地表实测 ＬＡＩ较为接近,均方
误差为 0.22。而 Ｃａｂ的参数估计结果误差相对较
大,均方误差为 4.0,误差最大的点所处的测量时间
为 4月 17日,其次为 4月 21日。Ｃａｂ的反演结果
与用模拟数据的反演结果有相同的规律,即在 Ｃａｂ
较大的时候 (一般是大于 50μｇ/ｃｍ2),参数反演的
结果精度下降。

4.4　反演过程中参数的后验信息变化

按照公式 (5)进行参数后验概率更新的方法和
数据输入顺序无关 [17]。因此,可将每个观测角度的
数据按顺序依次输入,研究新数据的加入引起的参
数后验信息带来的变化。我们分别以模拟和实测数
据为例研究了后验知识变化。模拟所用 ＬＡＩ为2.8,
叶绿素含量为 49μｇ/ｃｍ2。反演结果如图 9所示。
可以看出随着观测数据量的增加,参数后验熵的变
化总体上是下降的,说明参数的不确定性在逐渐减
少,即对参数估计的后验概率中包含了愈来愈多的
新信息,表现在右边的信息量变化图上,则是两条逐

渐上升的曲线。但是,还应该看到,并非是持续增加
的观测量总能持续提高参数的后验信息量,如在
ＬＡＩ的熵变化曲线和信息量变化曲线上,可以看到
第 5个观测角度数据 (前向 55°)的加入对后验条件
熵不但没有降低,反略有抬升。在 Ｃａｂ的后验熵

(信息 )变化曲线上,虽然没有出现随观测角度增大
而增大 (减少 )的现象,但是,和前面的观测角度相
比,输入第 5次观测数据以后,参数的后验熵 (信
息 )的变化曲线变得有所平缓,曲线斜率有减小趋
势。这种现象在用地面实测数据的反演中也有出
现,如图 10所示。同模拟数据反演的规律变化相
似,实测数据的后验熵在总体趋势上递减的过程中,
会出现一些数据加入之后阻碍后验熵的减少,有时
甚至会出现后验熵在增加的现象。在 ＬＡＩ的反演
中,带来熵减幅度最大的数据总是位于后向观测方
向上,尤以热点方向变化速率最大。在 Ｃａｂ的反演
中也有3天的数据 (4月2日,11日和12日 )在加入
两个后向角度数据 (55°以及 25°)以后,后验熵达到
或接近总体后验熵的最低值。而过了天顶观测之
后,随着前向角度加入引起的熵减幅度在 ＬＡＩ和

Ｃａｂ的反演中均呈变小的趋势,这一点在对 Ｃａｂ的
反演中表现得尤为明显。引起熵增的两条曲线分别
出现在对 4月 12日 ＬＡＩ和 4月 2日 Ｃａｂ的反演中,
但是这两个熵增现象引起的估计结果的变化则是截

然 不同的,其中ＬＡＩ的熵增幅度要明显大于Ｃａｂ的

图 9　随输入数据量的变化,参数后验熵 (左轴 )及信息更新 (右轴 )变化
Ｆｉｇ.9　Ｖａｒｉｅｄｅｎｔｒｏｐｙ(ｌｅｆｔ)ａｎｄｕｐｄａｔｅｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｏｎｔｅｎｔ(ｒｉｇｈｔ)
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(ａ)参数 ＬＡＩ的后验熵变化 (ｂ)参数 Ｃａｂ的后验熵变化

图 10　用地面数据反演参数的后验熵变化曲线
Ｆｉｇ.10　ＰｏｓｔｅｒｉｏｒｅｎｔｒｏｐｙｏｆＬＡＩ(Ｌｅｆｔ)ａｎｄＣａｂ(ｒｉｇｈｔ)ｕｐｄａｔｅｄｂｙｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｄａｔａ

熵增,但是熵的增加没有引起 ＬＡＩ的最大后验概率
值的改变,而 Ｃａｂ的熵增则引起了后验最大概率值
的变动,使之从 24μｇ/ｃｍ2增加到了 34μｇ/ｃｍ2,与实
验室测量值 30μｇ/ｃｍ2的绝对误差在减小。表明将
天顶方向和前向角度作为参数加入反演带来了更多

的 “真实 ”信息,这种趋势一直保持到前向大角度数
据 (—55°)加入后使参数的后验熵又重新降到增加
前的水平。熵增说明用多角度反演的时候,新角度
数据中包含的信息与已用到的数据提供的信息有矛

盾或者不一致,从而使得反演后的结果不确定性较
前一阶段有所增加。但是与熵增现象同时发生的是
参数的后验最大概率值有移向 “真实 ”分布的趋势。
在推导公式 (5)的时候已经预测到了会有这种现象
发生。根据现有的反演结果,我们还不能完全解释
引起这些后验熵增的内在原因,但是根据熵增的同
时参数估计的最大后验概率值的变化情况来看,单
纯用熵值来定量评价反演过程中的参数不确定性变

化已不能完全刻画参数反演的整个动态过程。因为
熵仅是概率分布离散程度的一种度量方法,而无法
反映参数的后验概率分布与 “真实分布 ”的相互位
置关系,而实际工作中的困难是所谓的 “真实分布 ”
我们是无法事先得到的。因此,如何评价并进而控
制遥感反演中的信息流仍是一个难题。

5　结　论
本文提出的基于贝叶斯网络的地表参数混合反

演模式,是一种有效利用已有观测数据和新获取数
据的综合反演方法。从历史数据中挖掘提取出能够
被遥感反演利用的信息是对先验知识的总结,用贝
叶斯方法将新观测数据带来的新信息更新先验信息

则完成了知识更新和积累。从初步的反演结果可以
得出以下结论：

(1)通过训练构建的贝叶斯网络,实现从物理
模型参数空间到数据空间的映射,验证了贝叶斯网
络对 ＢＲＤＦ模型的学习能力。

(2)基于贝叶斯网络反演方法可以综合考虑物
理模型之外的参数对模型参数的影响,将先验知识
提取和参数反演结合起来,通过从波谱库中提取参
数先验分布,避免了人为主观地指定参数先验知识
的随意性。

(3)在用模拟数据的反演试验 (无噪声数据和
有噪声数据 )中,ＬＡＩ和 Ｃａｂ均有比较好的反演精
度。通过引入不确定信息处理方法,有效地消除了
反演失败点。此时,ＬＡＩ的反演精度变化不大,而
Ｃａｂ的反演精度有所降低。

(4)对参数后验信息的计算表明,逐步注入先
验知识及新获得数据提供的信息,待估计参数后验
熵总体上有减少趋势,说明了参数后验信息在逐步
积累,引起参数后验熵减幅度最大的观测角度位于
后向观测位置。同时对部分数据引起熵增的现象进
行了初步讨论。

(5)本文提出的混合反演方法无需指定参数的
初值,而是通过从波谱知识库中学习贝叶斯网络的
条件概率分布得到参数的先验知识,从而避免了主
观设置参数先验知识对反演结果的影响。

进一步工作中将在网络中考虑更多的影响地表

参数的外在信息,诸如种植条件、土壤状况、水分及
肥料等因素。本文提出的后验概率更新方法能够真
实反映数据之间相互作用的过程,但是如何控制非
线性物理模型反演过程中的信息流向仍是一个有待

解决的问题。参数反演精度受到数据对参数敏感性
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的影响,如在两次反演试验中均出现了当 Ｃａｂ增加
到一定水平后,会出现数据对参数的敏感性降低的
情况,从而使得反演的结果很难反映数据的真实信
息,因此提高在参数变得不敏感的情况下的反演精
度仍是一个难题。
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