
第 10卷　第 6期
2006年 11月

遥　感　学　报
ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＲＥＭＯＴＥＳＥＮＳＩＮＧ

Ｖｏｌ.10,Ｎｏ.6
Ｎｏｖ.,2006

收稿日期：2005-03-21；修订日期：2005-09-09
基金项目：国家自然科学基金资助项目：典型农作物特征叶片生命周期中的光谱变化规律研究 (编号：40471094)、长江学者和创新团队发

展计划及国家重点基础研究发展规划项目 (编号：Ｇ20000779)共同资助。
作者简介：赵　祥 (1972—　 ),男,北京师范大学博士研究生,现从事遥感与 ＧＩＳ理论与应用研究。

文章编号：1007-4619(2006)06-0901-09

ＢＲＤＦ模型参数分阶段鲁棒性反演方法

赵　祥
1,2,刘素红1,唐义闵1,于　凯1,李小文1,3

(1.北京师范大学 地理学与遥感科学学院 遥感与地理信息系统研究中心,遥感科学国家重点实验室,
环境遥感与数字城市北京市重点实验室,北京　100875；2.中国资源卫星应用中心,北京　100073；

3.中国科学院 遥感应用研究所,北京　100101)

摘　要：　遥感 ＢＲＤＦ物理模型均建立于一定的假设或基于某些理想状况,其模拟的数据与观测数据之间多少会
存在一些差异 (误差 )。利用 ＢＲＤＦ模型反演地表参数时,如果不加选择地使用所有观测数据,势必会影响模型参
数反演的准确度。遥感反演时一般都采用代价函数进行参数拟合。经典的最小二乘 (ＬＳ)拟合代价函数对正态分
布误差具有一定的抗干扰性,但是当观测数据含有异常值时却会导致反演结果的不稳定。最小中值平方 (ＬＭＳ)方
法具有鲁棒性特点,反演时若将其作为代价函数,则可以有效地检测出观测数据中含有的异常值,从而可以使模型
反演准确度提高。本文以遥感 ＢＲＤＦ物理模型———ＳＡＩＬ模型为例,使用模拟数据与真实地面观测数据,构建 ＬＭＳ
与 ＬＳ两种代价函数,分阶段地进行地表参数的反演方法研究。结果显示,针对具有一定误差或模型不能完全表示
的观测数据,本文采用的分阶段方法可以对模型参数鲁棒地反演。
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1　引　言
现代遥感传感器 (例如 ＬａｎｄｓａｔＴＭ,ＭＯＤＩＳ,

ＭＩＳＲ,Ｈｙｐｅｒｉｏｎ)可以提供丰富的多空间、多光谱、多
角度和多时相植被冠层反射信息。人们根据这些信
息与植被生理生化参数之间的关系建立了各种

ＢＲＤＦ(Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ)
模型,大致可以分为辐射传输模型、几何光学模型、
混合模型及计算机模拟模型等几大类 [1,2],这些模
型为通过植被冠层反射信息提取理化参数提供了很

好的途径与依据。
遥感的本质是反演,即从携带了地物信息的电磁

信号中提取地物的特征 [3—10],这隐含着首先对目标
进行观测,然后优化拟合模型参数,使得模型输出尽
可能地与观测结果相匹配 [5—7]。ＢＲＤＦ物理模型一
般都是非线性的,传统反演方法都是采用优化算法,
寻求参数的近似解,使得测量值与模型前向模拟值之
间的差异达到最小 [1,3,8,11]。该类反演方法的 4个主
要组成要素为 [12]：(1)测量的反射率值 (Ｒｊ)；(2)
ＢＲＤＦ模型 (ｆ)；(3)优化算法；(4)代价函数。模型
反演过程中,优化算法通过反复迭代,不断地调整模
型参数,直到模型模拟的反射率值最佳拟合测量
值 [13],而代价函数则提供了 “最佳拟合 ”的数值表
达 [4],人们常用代价函数来衡量模型模拟值与测量值
之间的差距。最为经典的代价函数是最小二乘
(ＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓ,ＬＳ)最佳似合代价函数,可定义为 [4]：

ｍｉｎ∑ｎ
ｉ=1
ｒ2 (1)

式中,ｎ是观测值个数,ｒ是观测值与模拟值之差。
传统的 ＬＳ方法有没有不足之处ꎿ 由定义可知,

ＬＳ试图避免产生较大的残差和。当观测数据内噪
音假设呈高斯分布时,ＬＳ方法可获得较为理想的拟
合结果,但当噪音呈非零均值或有异常观测值存在
时,该方法便不再可靠 [14]。事实上,遥感模型的建
立均存在多种假设,不同的假设条件及不同的理论
基础将会产生不同准确度的遥感模型,因此,遥感模
型所描述的场景与真实状况总有些差别。由于真实
测量数据难以完全满足建立模型的各种假设条件,
将会导致真实数据与模型模拟数据之间具有一定差

异,此时若直接采用 ＬＳ方法作为代价函数便可能难
以获 得 理 想 的 结 果。针 对 ＬＳ方 法 的 不 足,
Ｒｏｕｓｓｅｅｕｗ[15]提出采用最小中值平方 (ＬｅａｓｔＭｅｄｉａｎ
ｏｆｓｑｕａｒｅｓ,ＬＭＳ)方法进行参数估计,即通过最小化

模拟值与观测值残差平方的中值来获取最佳估计

值,研究显示其可以检测观测数据中的异常值,对随
机噪音具有较高的鲁棒性 [9,16]。

遥感反演可看作信息流的传递与转变。最有效
的反演应该是数据提供的信息全部转变为反演参数

信息量的增加 [17],此处 “数据提供的信息 ”应该是
指真实数据提供的正确信息,因此,在反演时有必要
设法排除相对模型而言的 “异常值 ”,将正确的信息
转变为反演参数信息量的增加。

在参数反演方法研究方面取得的最新进展是李

小文、高峰等 [10,18]提出使用参数的不确定性和敏感
性 (ＵＳＭ)矩阵,进而杨华、王锦地及 ＪｕｎｉｃｈｉＳｕｓａｋｉ
等 [9,17,19]从基于 ＵＳＭ的信息矩阵、未确知有理数和
盲数、参数鲁棒性估计等多方面进行参数反演理论
与方法研究,取得较好效果。本文以这些研究为基
础,针对地表观测数据与模型模拟数据存在一定差
异或误差的情况,以 ＳＡＩＬ模型反演为例,进行分阶
段鲁棒性 ＢＲＤＦ模型参数反演方法研究。实验结果
表明,采用 ＬＭＳ与 ＬＳ两种方法分阶段构建代价函
数可以进行参数鲁棒性反演。本文首先介绍了分阶
段反演的步骤与方法；然后介绍了本文采用的模型

与数据；之后,针对模拟数据与实测数据进行反演试
验,并对其加以分析；文章最后对分阶段反演方法进
行了总结。

2　方　法
观测数据不可避免地会含有一定误差,这种误

差源自测量过程以及理论模型不能完全表达的差

别,因此,鲁棒性参数估计方法逐渐受到人们的关
注 [9,14,16]。观测数据含有的误差分为系统误差与随
机误差之和,系统误差变化比较小,常作为常量偏差
对待,随机误差一般作为高斯分布对待 [20]；但是如
果测量数据中仍存在少数异常大或异常小的异常

值,则不具有高斯分布的特点。鲁棒性估计是设法
消除观测数据中的误差对参数估计的不良影响。在
误差呈理想的高斯分布情况下,ＬＳ方法可以有效地
进行参数拟合,但是,如果数据中存在异常值,ＬＳ方
法便难以拟合出理想的结果。研究显示,ＬＭＳ方法
却可以避免异常值对结果产生的不利影响,其崩溃
点为 0.5,而 ＬＳ方法崩溃点为 0[14]。另外,ＬＭＳ方
法不仅可以有效地去除异常值对结果产生的不利影

响,而且可以有效地识别异常数据。针对 ＬＳ与

ＬＭＳ这两种方法各自的特点,如果观测数据含有高



第 6期 赵　祥等：ＢＲＤＦ模型参数分阶段鲁棒性反演方法 903　　

斯分布的误差及不具有高斯分布的异常值,采取分
阶段地设定代价函数,设法识别异常观测值,便可以
进行 ＢＲＤＦ模型参数鲁棒性反演。

常用的优化算法有下山单纯形算法、神经网络、
遗传算法等多种算法 [21—23],由于遗传算法全局寻
优,不易陷入局部最优解,并且反演结果不受参数初
始值影响,因此受到广泛关注 [8,23—27]。有关遗传算
法的具体理论与算法可参阅相关文献 [23,25,26]。
遗传算法的性能由在搜索空间进行的深度搜索和广

度搜索的平衡决定,这种平衡深受诸如种群规模、交
叉概率、变异系数等策略性参数的影响 [28]。确定最
优参数是一个极其复杂的优化问题,依赖于遗传算
法理论研究的进展与具体研究问题的特点,而大多
数遗传算法的应用采用得都是固定参数,参数值的
选取采用得是设置-测试的方法。因此,遗传算法不
同的策略性参数会导致反演结果的差异,表现为结
果的不确定,本文采用一种自优化遗传算法,使种群
规模、交叉概率、变异系数等参数分别取多值进行排
列组合自优化,选取最后最佳值为反演结果。

反演步骤及流程如图 1所示。

图 1　分阶段反演流程示意图
Ｆｉｇ.1　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＭｕｌｔｉ-ｓｔａｇｅｉｎｖｅｒｓｉｏｎ

具体过程分述如下。
2.1　初定参数先验取值范围

根据测量时的具体情况或以往经验,给定每一
个参数较宽的初始先验知识范围,待反演参数的初
始值在先验取值范围内随机产生。

2.2　第一阶段反演

ＢＲＤＦ模型反演时通过代价函数进行参数寻优

判断。第一阶段反演时采用 ＬＭＳ方法构建代价函
数,进行参数鲁棒性反演,并设法识别出异常数据
点。本阶段代价函数采用下式 [14]：

ε1 =ｍｉｎｍｅｄ (Ｒｉ-Ｒ∗ｉ )2 (2)
式中,Ｒｉ是给定条件下的反射率观测值,ｎ是观测值
个数,Ｒ∗ｉ 是与相同观测条件下的模型模拟值。

参数模拟后通过代价函数拟合,若其多次 (>
50次 )计算不再出现新的最佳估计或其值小于0.05
时中止迭代拟合,输出本阶段参数估计值及此时的
代价函数值 ε1。

2.3　异常值检测

异常值检测通过计算校正因子及模拟残差获

得,赋予观测数据相应权重 ω(ｒｉ),异常值权重为 0,
非异常值权重为 1。

首先计算 ＬＭＳ校正因子 σ：
σ=ｋ[1+5/(ｎ-ｐ)]ε1 (3)

式中,ｋ为常系数,设为 1.4862,由误差服从高斯分布
时的一致性估计确定；ｎ为观测数据个数,ｐ为模型
参数个数,5/(ｎ—ｐ)作为有限样本时的校正项 [15]。

然后计算模拟残差 ｒｉ：将第一阶段参数估计值

代入模型进行前向模拟,计算各模拟值与观测值之
差 ｒｉ。最后,便可代入公式 (4)计算观测数据权重
ω(ｒｉ),若其不大于 2.5,设定权重为 1,否则设定权
重为 0,边界 2.5是高斯分布假设时很少有模拟残
差超过 2.5σ[15]。

ω(ｒｉ)=
1 ｒｉ /σ≤ 2.5
0 ｒｉ /σ>2.5

(4)

2.4　参数敏感性分析

遥感反演的结果可以看作为另一种知识,称为
后验知识。充分利用好这种后验知识有利于进行后
续阶段的反演。由于后验知识来自具有一定指向性
的先验知识与基于物理机制模型的综合贡献,所以
可认为它是得到改善的 “先验知识 ”[12]。李小文
等 [7]指出,在遥感反演中,应充分利用先验知识,寻
求在特定先验知识和观测条件下的最优解。具体反
演时可以利用先验知识来约束参数空间,这样不仅
可以减小搜索空间,加快反演速度,而且可以提高反
演精度 [12]。为了利用好前一阶段参数反演的结果,
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在 ＬＳ代价函数中加入了前一阶段参数反演结果项,
由参数的敏感程度给定第一阶段各参数反演结果权

重 Ｗ(Ｐｋ),从而比较有效地利用了前一阶段反演后
带给的后验知识。

为了利用第一阶段反演结果提供的后验知识,首
先分析第一阶段反演结果下参数在模型中的敏感程

度,考察第一阶段结果对哪些参数最敏感,然后通过
减小敏感参数的不确定空间,相对固定敏感参数第一
阶段反演结果,将地面观测数据的信息流转向其余参
数,进行第二阶段反演。敏感性分析采用不确定性与
敏 感 性 矩 阵 (Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙａｎｄ ＳｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙＭａｔｒｉｘ,
ＵＳＭ)[18],描述参数在每个采样方向上的敏感性：

Ｓ(ｉ,ｊ)=ΔＢＲＤＦ(ｉ,ｊ)
ＢＲＤＦｅｘｐ(ｉ)

(5)
式中,ΔＢＲＤＦ(ｉ,ｊ)是第 ｉ个方向采样在其他参数固
定在期待值时,第 ｊ个参数在其不确定范围内导致
ＢＲＤＦ最大值与最小值之差,ＢＲＤＦｅｘｐ(ｉ)是所有参
数固定在期待值时第 ｉ个方向采样处的 ＢＲＤＦ值,
表示特定参数相对变化后引起的敏感性大小。
2.5　构建 ＬＳ代价函数

第二阶段反演时代价函数采用 ＬＳ形式。在高
斯分布假设的前提下,虽然先验知识可以用先验估
计值及其协方差矩阵表示,但是在实际应用中,要得
到先验估计的协方差矩阵并不容易 [29],因此代价函
数中增加第一阶段参数反演结果相对变化项,并由
权重系数 ω(Ｐｋ)限定。第一阶段反演结果会具有
一定的不确定性,因此敏感参数设定 20%的不确定
范围,在不确定范围内时代价函数参数结果项设为
0,超过不确定范围时加入计算,有 “超界加权 ”的限
制作用。ＬＳ代价函数采用以下形式：

ε2 = ∑ｎ
ｉ=1
ｗ(ｒｉ)(Ｒｉ-Ｒ∗ｉ )2+

∑ｍ
ｉ=1
ω(ｐｉ)((ｐ∗ｋ -ｐｋ)/Δｐｉ)2 (6)

式中,ω(ｒｉ)是观测值权重,ｎ是观测值个数,Ｒｉ是给定
条件下的反射率观测值,Ｒ∗ｉ 是相同观测条件下的模型
模拟值,ｍ是参数个数,ω(Ｐｋ)是参数权重,Ｐ∗ｋ 是模型
参数反演值,Ｐｋ是第一阶段反演结果,ΔＰｋ是第一阶段
反演结果的标准差。这种形式的代价函数不仅具有常
规 ＬＳ代价函数的优点,而且也利用了第一阶段反演结
果带来的后验知识以及参数的敏感信息。

2.6　第二阶段反演

利用新给定的代价函数公式 (6),在新的参数

取值空间内随机产生初值,通过优化算法再次进行
参数反演计算,若其连续多次迭代 (>50次 )不再
出现新的最佳估计或其值小于 0.05时中止运算,输
出最终参数估计值。

3　模型与数据
本文以 ＳＡＩＬ模型的反演为例进行研究,ＳＡＩＬ

模型是 “ＳｃａｔｔｅｒｉｎｇｂｙＡｒｂｉｔｒａｒｉｌｙＩｎｃｌｉｎｅｄＬｅａｖｅｓ”的
简称,是 Ｖｅｒｈｏｅｆ在 ＳＵＩＴ模型的基础上发展而来的,
是适用于农田作物冠层的最有代表性的辐射传输模

型之一,其在水平均匀的假设下考虑了冠层的垂直
分层结构和叶倾角分布 [30]。ＳＡＩＬ模型共有 3个结
构参数,4个组分波谱参数。其中 ＬＡＩ是叶面积指
数,ｕ和 ｖ是描述叶倾角分布的两个参数,ρ是叶片
反射率,τ是叶片透射率,ρｓ是土壤 (背景 )反射率,
ＳＫＹＬ是天空散射光比例。

本文反演所采用的 ＢＲＤＦ数据由两部分组成,
一部分是用 ＳＡＩＬ模型前向模拟得到的数据,然后增
加不同噪音,用来比较各种反演方法；另一部分是地
面实测得到的 ＢＲＦ观测数据,用来验证本文提出的
分阶段反演方法,具体数据值见表 1和表 2。

表 1　模拟棉花结构与组分波谱参数
Ｔａｂｌｅ1　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｃｏｔｔｏｎ

ＬＡＩ ｕ ｖ ＳＫＹＬ ρ τ ρｓ

棉花 2.16 4.2 1.52 0.05 0.46 0.5 0.12
ｍｉｎ 1 1 0.1 0.01 0.4 0.4 0.01
ｍａｘ 5 5 3 0.3 0.6 0.6 0.3

表 2　冬小表实测参数及不确定范围
Ｔａｂｌｅ2　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｗｉｎｔｅｒｗｈｅａｔ

ＬＡＩ ｕ ｖ ＳＫＹＬ ρ τ ρｓ

4.13 2.12 0.75 1.42 13 11.26 7.1 10.4
4.17 2.76 0.69 1.31 47 11.26 7.1 9.6
范围 1—5 0.1—3 0.1—3 0—1 0—30 0—30 0—30

模拟数据采用李小文等人的文章 [18]所列棉花结

构和组分数据,经 ＳＡＩＬ模型前向模拟获得。设定观
测几何分别为：太阳天顶角：40°,太阳方位角：135°,
最大观测天顶角：70°,观测天顶角间隔：10°,观测方
位角：135°。通过前向模拟获得棉花冠层主平面
ＢＲＤＦ数据,高斯噪音均值为 0,标准差为 0.03,噪音
绝对值均小于5%,共模拟了120组 ＢＲＤＦ观测数据。
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模拟的数据与增加噪音后的数据如图 2所示,横坐标
表示观测天顶角,正值为前向观测,负值为后向观测,
共有15个值。地面实测数据使用 2001年顺义 ＮＷ4
实验所得冬小麦 ＢＲＦ数据,取4月13日及4月17日
两天测量的可见光数据进行反演试验。4月 13日观
测几何：主平面 (118°)探头在东南,地方时 10：44,北
京时10：59,太阳高度角：54.5°,方位角：(正南为 0°,
向东为负 )—33.8°；4月 17日观测几何：主平面
(150°)探头在东,地方时：8：59,北京时：9：13,太阳
高度角：40.3°,方位角：(正南为 0°,向东为负 )
—66.1°。这两次主平面测量时都不是严格的主平
面,均有一定的角度偏差。图 3显示了地表实测的
主平面 ＢＲＦ数据,正值为前向观测,负值为后向观
测。13日测量点 ＬＡＩ为 2.12,17日测量点 ＬＡＩ为
2.76；采用 β函数描述叶倾角分布的两个参数,可从
12日与 22日两天测量的叶倾角分布计算后插值获
得,其中 13日 ｕ为 0.75,ｖ为 1.42,17日 ｕ为 0.69,
ｖ为 1.31；由于这两天均没有测组分波谱,所以采用
15日波谱数据替代,叶片反射率为 11.26%,透过率
为 7.01%。天空光比例 13日 为 13%,17日 为
47%,土壤背景反射率13日10.4%,17日为9.6%。

图 2　前向模拟的主平面 ＢＲＤＦ
Ｆｉｇ.2　ＳｉｍｕｌａｔｅｄＢＲＤＦｉｎｍａｉｎｐｌａｎｅ

图 3　地表实测的主平面 ＢＲＤＦ
Ｆｉｇ.3　ＭｅａｓｕｒｅｄＢＲＤＦｉｎｍａｉｎｐｌａｎｅ

4　结果与分析
4.1　模拟数据

　　为了检验 ＬＳ与 ＬＭＳ方法反演的有效性,首先
针对 120组前向模拟 ＢＲＤＦ数据进行了一系列反演
比较。各种反演方法分别为：模拟数据没有添加噪
音时直接采用 ＬＳ与 ＬＭＳ两种方法进行反演比较；

仅添加高斯噪音后采用 ＬＳ与 ＬＭＳ两种方法进行反

演比较；在观测天顶角 10°处添加一个 0.1的随机
噪音后,分别采用 ＬＳ与 ＬＭＳ两种方法进行反演比
较。各种不同反演方法反演的结果见表 3,其最后
一列为估算均方根误差 (ＲＭＳＥ)的平均值,可以判
别反演精度。从表 3所列反演结果可知,针对未加
噪音时的模拟数据,ＬＳ与 ＬＭＳ两种方法均可以较
好地反演出各种参数；对模拟的数据添加高斯噪音

后,ＬＳ反演方法优于 ＬＭＳ反演方法；对模拟的数据
同时添加高斯噪音与随机噪音后再次反演时,ＬＭＳ
方法变化不大,而 ＬＳ方法波动较大,显示出当存在
随机噪音后 ＬＳ方法稳定性降低的缺点。

表 3　模拟数据反演结果
Ｔａｂｌｅ3　Ｉｎｖｅｒｓｅｄｒｅｓｕｌｔｓｆｒｏｍ ｓｉｍｕｌａｔｅｄｄａｔａ

序号 方法 噪音 ＬＡＩ ｕ ｖ ＳＫＹＬ ρ τ ρｓ ＲＭＳＥ

1 ＬＳ 无 2.12 4.35 1.207 5.27 45.62 49.62 10.56 0.0006
2 ＬＭＳ 无 2.20 4.22 1.516 5.60 46.38 49.51 10.21 0.0004
3 ＬＳ 高斯 2.25 4.60 1.277 1.00 42.77 48.00 15.00 0.0059
4 ＬＭＳ 高斯 2.06 4.04 0.916 9.89 41.96 55.00 7.42 0.0117
5 ＬＳ 高斯随机 2.36 5.00 1.307 9.28 48.53 48.04 10.13 0.0254
6 ＬＭＳ 高斯随机 2.02 3.98 1.329 9.93 46.61 50.98 11.25 0.0120

4.2　实测数据

分三个步骤对实测数据进行反演：第一步,采用

ＬＭＳ方法进行第一阶段反演；第二步,依据 ＬＭＳ反
演结果进行参数敏感性分析及异常值检测,确定下
一阶段 ＬＳ反演时的参数取值范围及代价函数；第三
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步,针对前面分析结果,进行第二阶段反演。
第一阶段反演时,参考中国典型地物标准波谱

数据库 [31],给定较宽的参数先验取值范围,具体范
围参见表 2。ＬＭＳ反演时参数初始值在相应取值空
间内随机产生,为了比较直接反演与分阶段反演的

结果,同时进行了 ＬＳ反演,反演结果见表 4。从表
中可以看出,反演结果与真实值相对误差较大。第
一阶段反演结束后,根据反演结果从两个方面进行
分析,其一是检测与模型不相匹配的异常值,其二是
确定参数敏感性,从而确定敏感参数的取值范围。

表 4　第一阶段反演结果
Ｔａｂｌｅ4　Ｉｎｖｅｒｓｅｄｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｉｒｓｔｓｔａｇｅ

日期 方法 ＬＡＩ ｕ ｖ ＳＫＹＬ ρ τ ρｓ ＲＭＳＥ

4.13 ＬＳ反演 1.645 1.102 2.894 45.561 15.979 1.033 21.793 0.041
4.13 ＬＭＳ反演 1.790 1.341 2.321 25.125 9.718 5.955 25.842 0.058
4.17 ＬＳ反演 1.839 1.099 3.000 58.093 10.019 2.784 16.327 0.037
4.17 ＬＭＳ反演 1.871 2.602 2.490 11.630 12.478 8.142 3.510 0.044

　　 (1)观测数据异常值检测
为了检测观测数据中是否存在与模型不相匹配

的异常值,需要计算第一阶段反演结果校正因子 σ、
观测值标准偏差及其异常系数。13日与17日第一阶
段最后反演结果的代价函数值分别为 0.0021及
0.0015,依据第一阶段反演结果进行前向模拟,进行

残差计算,再代入式 (4)计算异常系数,最终得出各观
测数据是否异常的判别系数,系数大于 2.5时观测数
据判为异常,其权重设定为 0,否则权重定为 1。各观
测数据权重计算结果见表 5。经计算检测,13日观测
数据异常值有7个,占总观测数据的 25.9%；17日观
测数据异常值有9个,占总观测数据的33.3%。

表 5　观测数据权重表
Ｔａｂｌｅ5　Ｗｅｉｇｈｔｓｏｆｍｅａｓｕｒｅｄｄａｔａ

观测天顶角/(°)
4.13 4.17

系数 权重 系数 权重
观测天顶角/(°)

4.13 4.17
系数 权重 系数 权重

—65 0.52 1 6.67 0 5 1.27 1 0.53 1
—60 1.85 1 4.8 0 10 1.48 1 0.29 1
—55 4.17 0 0.47 1 15 1.27 1 0.14 1
—50 4.92 0 1.71 1 20 0.53 1 0.04 1
—45 4 0 0.11 1 25 0.16 1 0.05 1
—40 0.45 1 4.85 0 30 0.28 1 0.44 1
—35 3.95 0 5.99 0 35 0.28 1 0.55 1
—30 2.23 1 6.06 0 40 0.54 1 0.54 1
—25 3.94 0 5.46 0 45 0.08 1 0.04 1
—20 4.76 0 4.83 0 50 0.27 1 0.46 1
—15 4.17 0 3.69 0 55 0.47 1 0.88 1
—10 2.33 1 2.54 0 60 0.33 1 0.55 1
—5 0.52 1 1.82 1 65 0.43 1 0.55 1
0 0.46 1 1.13 1
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　　 (2)参数敏感性分析
根据第一阶段反演结果,采用式 (5)进行参数

敏感性分析,考察各参数在模型中的敏感程度,从而
确定第一阶段反演结果在后续阶段反演中的权重,
并相对固定敏感参数取值范围,使观测数据信息流
注入其他不敏感参数。根据参数 ＵＳＭ结果可以简
单地把参数分为敏感参数与不敏感参数两类,ＵＳＭ
值全部大于 1的参数作为敏感参数,否则作为不敏
感参数。根据分析结果,13日及17日的 ρ和τ为敏
感参数,其余参数均定为不敏感参数。

依据敏感性分析结果,后续阶段反演 ＬＳ代价函
数中根据参数敏感程度给定参数相对权重,敏感参
数权重分别设为 1,不敏感参数权重为 0；然后相对
固定敏感参数,使第二阶段反演时,地表观测数据信
息流转向不敏感参数,从而更好地进行不敏感参数
反演,由于敏感性参数易于反演,因此,可以通过缩
小敏感性取值范围来实现。通过分析第一阶段反演
结果敏感参数取值结果的直方图 (图 4和图 5),13
日 ρ及τ99%取值介于 9-20和 1-15之间,17日 ρ
及 τ99%取值介于 5-16和 2-17之间,据此,可以
重新给出第二阶段反演时敏感参数的取值空间,不
敏感参数取值空间不变。

图 4　4月 13日反射率与透过率直方图
Ｆｉｇ.4　ＨｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅａｎｄｔｒａｎｓｍｉｔｔａｎｃｅｏｎＡｐｒ.13

图 5　4月 17日反射率与透过率直方图
Ｆｉｇ.5　ＨｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅａｎｄｔｒａｎｓｍｉｔｔａｎｃｅｏｎＡｐｒ.17

　　第二阶段反演结果见表 6,与第一阶段反演结
果相比,虽然 ＲＭＳＥ增大,但各参数相对误差有所减
小。由于计算 ＲＭＳＥ时包括异常值在内的各观测值
均参于计算,所以导致 ＲＭＳＥ增大。

表 6　第二阶段反演结果
Ｔａｂｌｅ6　Ｉｎｖｅｒｓｅｄｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｅｃｏｎｄｓｔａｇｅ

日期 方法 ＬＡＩ ｕ ｖ ＳＫＹＬ ρ τ ρｓ ＲＭＳＥ

4.13 ＬＳ反演 1.900 1.021 1.491 21.166 10.210 5.811 19.794 0.053
4.17 ＬＳ反演 2.331 1.000 2.191 55.830 12.413 8.016 11.830 0.042

　　依据各反演结果进行前向模拟,与真实值进行
比较,参见图 6、图 7,从结果来看,第一阶段反演时,
ＬＳ方法受到异常数据的影响,使模拟数据往测量数
据方向 “牵引 ”；排除异常数据后再次采用 ＬＳ方法
反演时,数据不再靠近热点附近数据,更加接近非异
常数据。如果不考虑异常数据,13日直接用 ＬＳ反
演 ＲＭＳＥ为 0.022,分阶段反演时为 0.016,17日分
别为 0.0186和 0.0087,各参数反演结果相对误差
也明显减小,如 13日 ＬＡＩ直接 ＬＳ反演相对误差为
22.31%,分阶段反演相对误差为 10.28%；17日
ＬＡＩ直接 ＬＳ反演相对误差为 33.43%,分阶段反演
相对误差为 15.62%,其他各参数相对误差也均有
不同比例减小。因此,第二阶段反演结果与真实值
更加逼近,分阶段反演结果比直接反演精度明显
提高。

从图 6、图 7可以发现,异常值主要集中在主平
面的热点附近。为什么在热点附近有观测异常值出
现呢ꎿ 这需要从两个方面加以分析。一方面,ＳＡＩＬ
模型描述的是植被平行冠层 ＢＲＤＦ,虽经更新后的
模型具有一定的热点,但其基于一些理想假设,与真
实数据仍有一定差异；另一方面,前文已提及,地面
观测时主平面并不是绝对的主平面,如 13日观测方
位与太阳方位相差28.2°,17日相差30.1°。在这种
情况下,地面测量时仍具有一定的热点,而 ＳＡＩＬ模
型模拟任意平面时未考虑热点,更新后的 ＳＡＩＬ模型
也只是在绝对主平面时才考虑热点。因此,模型反
演时作了一定的角度近似,这必然会引入一定的误
差,从而导致观测数据与模型前向模拟值之间在热
点附近存在较大的差异。当采用具有误差的数据进
行模型反演时,ＬＳ方法对每一个观测数据都加以考
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图 6　4月 13日测量值与反演结果
Ｆｉｇ.6　ＯｒｉｇｉｎｄａｔａａｎｄｔｈｅｉｎｖｅｒｓｅｄｒｅｓｕｌｔｓｉｎＡｐｒ.13

图 7　4月 17日测量值与反演结果
Ｆｉｇ.7　ＯｒｉｇｉｎｄａｔａａｎｄｔｈｅｉｎｖｅｒｓｅｄｒｅｓｕｌｔｓｉｎＡｐｒ.17

虑,因此必然会导致反演结果的不确定性增加。因
此,使用地表观测数据进行模型参数反演时,可以采
用本文介绍的分阶段反演方法,首先使用 ＬＭＳ方法
检测出异常数据后,使其不参加第二阶段 ＬＳ方法反
演,从而去除误差较大的数据带来的不利影响,可以
使反演结果精度提高。

5　结　论
物理 ＢＲＤＦ模型难以直接反演,采用一定优化

算法可以得到地表参数估计值。但是,相对模型而
言,观测数据如果含有一定系统误差或随机误差,直
接使用这些数据必然会对反演结果产生不利影响,
导致其不确定性增大。为了排除观测异常值、减小
反演结果的不确定性,选择有效的反演算法与反演
策略显得尤为重要。ＬＭＳ方法可以有效地检测出
异常值,为此,本文首先使用 ＬＭＳ方法检测出针对
特定模型而言的异常值,然后采用经典的 ＬＳ方法对
其余观测数据进行反演,从而形成分阶段地表参数
鲁棒性反演方法。

本文提出了分阶段反演地表参数的方法,该方
法以观测数据与模型前向模拟数据中普遍存在一定

的差异为前提。例如在地表 ＢＲＤＦ观测时,主平面

或接近主平面方位存在热点效应,而 ＳＡＩＬ模型在热
点附近模拟效果却不太理想,此时如果使用所有观
测数据反演,势必会引入较大误差项,导致反演精度
降低。在本文应用中,通过去除热点附近数据对反
演的不利影响,使原本热点效应模拟不太理想的模
型对观测数据的热点不再敏感,确保了观测数据提
供的有效信息转变为反演参数信息量的增加,使最
终参数反演精度得到提高。

致　谢　本文写作过程中,得到王锦地教授的
悉心指导,同时与秦军、张颢、屈永华等同学进行了
广泛地讨论,受益匪浅；ＳＡＩＬ模型代码由高峰提供,
在此一并表示感谢。
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