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Ｈｏｗｅｖｅｒ�ｔｈｅｐｏｔｅｎｔｉａｌｏｆＡＳＡＲ ｄａｔａｉｎｒｉｃｅｙｉｅｌｄ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｈａｓｎｏｔｂｅｅｎｆｕｌｌｙｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｄ．
Ｄｕｒｉｎｇｔｈｅｌａｓｔｄｅｃａｄｅ�ｍｅｔｈｏｄｓｏｆｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇｒｅｍｏｔｅ
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ａｃｃｕｒａｃｙｏｆｒｅｇｉｏｎａｌｃｒｏｐｙｉｅｌｄｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ （Ｍｏｕｌｉｎ
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ｓｅｅｄｉｎｇ
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ＴｈｅｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎｗａｓｃａｒｒｉｅｄｏｕｔｕｓｉｎｇｔｈｅＢＥＳＴｓｏｆｔｗａｒｅ
ｐｒｏｖｉｄｅｄｂｙＥｕｒｏｐｅａｎＳｐａｃｅＡｇｅｎｃｙ （ＥＳＡ） ｔｏｅｘｔｒａｃｔ
ｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒｉｎｇｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｒｅｄｕｃｅｔｈｅｓｐｅｃｋｌｅ
ｎｏｉｓｅ�ｔｗｏＳＡＲｉｍａｇｅｆｉｌｔｅｒｓ�ｔｈｅｍｕｌｔｉ-ｃｈａｎｎｅｌｆｉｌｔｅｒ
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Ｔａｂｌｅ2　ＯｖｅｒｖｉｅｗｏｆｔｈｅａｃｑｕｉｒｅｄＡＳＡＲｄａｔａａｎｄｔｈｅｐｈｅｎｏｌｏｇｉｃａｌｓｔａｇｅｏｆｒｉｃｅａｔｅａｃｈｏｆｔｈｅａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｄａｔｅ

Ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ Ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎ Ｏｒｂｉｔ Ｓｐａｔｉａｌｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ Ｉｎｃｉｄｅｎｃｅａｎｇｌｅ Ｒｉｃｅｐｈｅｎｏｌｏｇｉｃａｌｓｔａｇｅ

06／30／2006 ＨＨ／ＶＶ Ｄｅｓｃｅｎｄｉｎｇ 30ｍ 19．2°—26．7° Ｔｉｌｌｅｒｉｎｇｓｔａｇｅ

08／04／2006 ＨＨ／ＶＶ Ｄｅｓｃｅｎｄｉｎｇ 30ｍ 19．2°—26．7° Ｊｏｉｎｔｉｎｇｓｔａｇｅ

08／19／2006 ＨＨ／ＶＶ Ａｓｃｅｎｄｉｎｇ 30ｍ 19．2°—26．7° Ｂｏｏｔｉｎｇｓｔａｇｅ

09／23／2006 ＨＨ／ＶＶ Ａｓｃｅｎｄｉｎｇ 30ｍ 19．2°—26．7° Ｇｒａｉｎｆｉｌｌｉｎｇｓｔａｇｅ
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3　ＳＣＨＥＭＥＦＯＲＭＡＰＰＩＮＧＲＩＣＥＹＩＥＬＤＢＡＳＥＤ
ＯＮＡＳＡＲＤＡＴＡ

Ｓｈａｏｅｔａｌ． （2001） ｐｕｔｆｏｒｗａｒｄａｓｃｅｎａｒｉｏｆｏｒｒｉｃｅ
ｙｉｅｌｄｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉ-ｔｅｍｐｏｒａｌｒａｄａｒｄａｔａ．Ｔｈｅ
ｐｌｏｔｒｅｑｕｉｒｅｓｍａｎｙｓｕｐｐｏｒｔｉｎｇｄａｔａ�ｓｕｃｈａｓＤＥＭ�ｓｏｉｌ
ｍａｐ�ｃｒｏｐｄａｔａ；ａｎｄｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ�ｓｕｃｈａｓＧＩＳ�ｉｍａｇｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｒｉｃｅｍｏｄｅｌｉｎｇｔｈａｔｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｓｔｈｅ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ｓｃｈｅｍｅ ｆｏｒｐｒａｃｔｉｃａｌ
ｐｕｒｐｏｓｅ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ�ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｅｓｅｎｔｓａｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄａｎｄ
ｐｒａｃｔｉｃａｌｒｉｃｅｙｉｅｌｄｍａｐｐｉｎｇｓｃｈｅｍｅｂａｓｅｄｏｎＡＳＡＲｄａｔａ
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ｔｅｍｐｏｒａｌｂｅｈａｖｉｏｒｏｆｔｈｅｓｔａｔｅｖａｒｉａｂｌｅｓｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔｆｏｒｔｈｅ
ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｈｏｗｓｔｈａｔｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄｒｉｃｅ
ｙｉｅｌｄａｎｄＬＡＩａｒｅｍａｉｎｌｙｓｅｎｓｉｔｉｖｅｔｏｔｈｅｃｈａｎｇｅｓｏｆ
ｅｍｅｒｇｅｎｃｅｄａｔｅ（ＥＭＤ） ａｎｄｐｌａｎｔｄｅｎｓｉｔｙ （ＮＰＬＤＳ）．
Ｗｈｉｌｅｔｈｅｅｍｅｒｇｅｎｃｅｄａｔｅｄｅｌａｙｓｏｒａｄｖａｎｃｅｓｆｏｒ10
ｄａｙｓ�ｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｅｄｆｌｏｗｅｒｉｎｇｄａｔｅｗｏｕｌｄｖａｒｙ8—10
ｄａｙｓａｎｄｔｈｅａｖｅｒａｇｅｖａｒｉａｔｉｏｎｉｎｓｉｍｕｌａｔｅｄｒｉｃｅｙｉｅｌｄ
ｒｅａｃｈ5．3％ ａｎｄ4．8％ ｆｏｒｓｉｍｕｌａｔｅｄｍａｘｉｍｕｍＬＡＩ．
Ｓｉｎｃｅｒｉｃｅｉｓｄｉｒｅｃｔ-ｓｅｅｄｅｄ�ｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｐｌａｎｔ
ｄｅｎｓｉｔｉｅｓｆｒｏｍｆｉｅｌｄｓｔｏｆｉｅｌｄｓｒｅａｃｈｅｓｍｏｒｅｔｈａｎ22％ ｏｎ
ａｖｅｒａｇｅａｎｄ69％ ｔｏｔｈｅｍａｘｉｍｕｍ�ｓｈｏｗｉｎｇｔｈａｔｔｈｅ
ｐｌａｎｔｄｅｎｓｉｔｙｖａｒｉｅｓｒｅｍａｒｋａｂｌｙｏｖｅｒｔｈｅｓｔｕｄｙａｒｅａ．Ｉｔ
ｓｈｏｗｓｔｈａｔｗｈｉｌｅｔｈｅｐｌａｎｔｄｅｎｓｉｔｙｉｎｃｒｅａｓｅｓ100ｐｌａｎｔ／
ｍ2�ｔｈｅｒｅｗｏｕｌｄｂｅａｎａｖｅｒａｇｅｃｈａｎｇｅｏｆ4．6％ ｉｎ
ｓｉｍｕｌａｔｅｄｒｉｃｅｙｉｅｌｄａｎｄ10％ ｉｎｓｉｍｕｌａｔｅｄｍａｘｉｍｕｍ
ＬＡＩ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ�ｒｉｃｅｅｍｅｒｇｅｎｃｅｄａｔｅａｎｄｐｌａｎｔｄｅｎｓｉｔｙ
ｃｏｎｓｔｉｔｕｔｅｔｈｅｓｅｔｏｆｍｏｄｅｌｉｎｐｕｔｓｗｈｉｃｈａｒｅｉｎｖｏｌｖｅｄｉｎ
ｔｈｅａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎａｎｄｒｅ-ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ．

4．2　Ｃｌｏｕｄ

ＡｔｔｅｍａａｎｄＵｌａｂｙ（1978）ｐｒｅｓｅｎｔｅｄａｓｅｍｉ-ｅｍｐｉｒｉｃａｌ

ｒａｄａｒｍｏｄｅｌｔｏｓｉｍｕｌａｔｅｔｈｅｖｏｌｕｍｅｓｃａｔｔｅｒｉｎｇｆｏｒ
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ．Ｉｔａｓｓｕｍｅｓｔｈａｔｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｃｏｎｓｉｓｔｓｏｆａ
ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎｏｆｗａｔｅｒｄｒｏｐｌｅｔｓ�ｗｈｉｃｈａｒｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄａｓ
ｓｍａｌｌｉｄｅｎｔｉｃａｌｐａｒｔｉｃｌｅｓ�ｉｆｔｈｅｖｏｌｕｍｅｓｃａｔｔｅｒｉｎｇｉｓｔｈｅ
ｐｒｅｄｏｍｉｎａｎｔｍｅｃｈａｎｉｓｍｒｅｓｐｏｎｓｉｂｌｅｆｏｒｔｈｅｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒ
ｆｒｏｍｃａｎｏｐｙ．Ｔｈｅｓｉｍｐｌｅｍｏｄｅｌｃａｎｂｅｅｘｐｒｅｓｓｅｄａｓｔｈｅ
ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒｓｏｌｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅｒａｄｉａｔｉｖｅｔｒａｎｓｆｅｒｅｑｕａｔｉｏｎｓ
（1）— （3）ｔｏｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒｉｎｇｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔσ°
ｆｏｒｔｈｅｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ：
　　　σ°＝σ°ｖｅｇ＋ｋ2·σ°ｓｏｉｌ （1）
　　　σ°ｖｅｇ＝α·ｃｏｓθ· （1—ｋ2） （2）
　　　ｋ2＝ｅｘｐ（—2·β·Ｗ·ｈ／ｃｏｓθ） （3）

ｗｈｅｒｅ　σ°ｖｅｇ＝ｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒｉｎｇｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｆｏｒｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ
ｃａｎｏｐｙ／（ｍ2／ｍ2）

σ°ｓｏｉｌ＝ｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒｉｎｇｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｆｏｒｓｏｉｌ／（ｍ2／ｍ2）
ｋ2＝ｔｗｏ-ｗａｙａｔｔｅｎｕａｔｉｏｎｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｃａｎｏｐｙ
α ＝ｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒｉｎｇｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｔｆｕｌｌｃｌｏｓｕｒｅｏｆｔｈｅ

ｃａｎｏｐｙ／（ｍ2／ｍ2）
β＝ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆａｔｔｅｎｕａｔｉｏｎｐｅｒｕｎｉｔｏｆｃａｎｏｐｙｗａｔｅｒ／

（ｍ2／ｋｇ）
θ＝ｉｎｃｉｄｅｎｔａｎｇｌｅｏｆｒａｄａｒｂｅａｍ／（°）
Ｗ ＝ａｍｏｕｎｔｏｆｃａｎｏｐｙｗａｔｅｒｕｎｉｔｖｏｌｕｍｅ／（ｋｇ／ｍ3）
ｈ＝ｃａｎｏｐｙｈｅｉｇｈｔ／ｍ
Ｔｈｅｓｉｍｐｌｅｍｏｄｅｌｗａｓａｐｐｌｉｅｄｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙｆｏｒａ

ｒａｎｇｅｏｆｃｒｏｐｔｙｐｅｓ （ｅ．ｇ．ｗｉｎｔｅｒｗｈｅａｔ�ｂｅａｎ） ａｎｄ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ （Ｗｉｇｎｅｒｏｎｅｔａｌ．�1999；Ｂｏｕｍａｎｅｔａｌ．�
1999；Ｇｒａｈａｍ＆Ｈａｒｒｉｓ�2002）．Ｆｏｒｐａｄｄｙｒｉｃｅ�ｗｅ
ｓｉｍｐｌｙａｓｓｕｍｅｔｈｅｓｃａｔｔｅｒｉｎｇｆｒｏｍｔｈｅｐａｄｄｙｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ
（ｗａｔｅｒｓｕｒｆａｃｅ）ｉｓｃｏｎｓｔａｎｔｂｅｆｏｒｅｔｈｅｒｉｐｅｎｉｎｇｓｔａｇｅａｎｄ
ｔｈｅｔｅｍｐｏｒａｌｖａｒｉａｔｉｏｎｏｆｒｉｃｅｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒｉｓｍａｉｎｌｙ
ａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｔｏｔｈｅｃｈａｎｇｅｏｆｃａｎｏｐｙｓｉｚｅ （ｅ．ｇ．�ｓｔｅｍ
ｈｅｉｇｈｔ�ｌｅａｆｓｉｚｅ）�ｃａｎｏｐｙｗａｔｅｒｃｏｎｔｅｎｔａｎｄｃａｎｏｐｙ
ｂｉｏｍａｓｓ．ＴｈｅｓａｍｅａｓｓｕｍｐｔｉｏｎｗａｓａｌｓｏｍａｄｅｂｙＩｎｏｕｅ
ｅｔａｌ． （2002） ｔｏａｎａｌｙｚｅｔｈｅｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｒｉｃｅ
ｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒｉｎｇｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓａｎｄｐｌａｎｔｖａｒｉａｂｌｅｓ．
ＩｎｏｒｄｅｒｔｏｌｉｎｋｔｈｅｓｉｍｐｌｅｍｏｄｅｌｗｉｔｈＯＲＹＺＡ2000

ｂｙｔｈｅＬＡＩ�ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｉｓａｐｐｌｉｅｄｔｏｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅ
ｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎＷ·ｈａｎｄＬＡＩ�ｉｎｗｈｉｃｈｔｈｅ
Ｗ·ｈｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｃａｎｏｐｙｗａｔｅｒｃｏｎｔｅｎｔｐｅｒｕｎｉｔｓｏｉｌ
ｓｕｒｆａｃｅ（ｋｇ／ｍ2）．Ａｓａｒｅｓｕｌｔ�ａｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ
ｉｓｆｏｕｎｄａｓｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｒａｔｉｏｎａｌｅｑｕａｔｉｏｎ：

ＬＡＩ＝ａ·Ｗ·ｈ＋ｂ
Ｗ·ｈ＋ｃ （4）

ｗｈｅｒｅａ�ｂａｎｄｃａｒｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｅｑｕａｌｌｉｎｇ0．19�0．1534
ａｎｄ1．511ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．
Ｆｉｇ．2 ｓｈｏｗｓｔｈｅｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｅｓｔｆｉｔｃｕｒｖｅｗｉｔｈ

ｇｏｏｄｎｅｓｓ-ｏｆ-ｆｉｔｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ．Ｔｈｅｈｉｇｈｆｉｔｔｉｎｇｌｅｖｅｌｉｍｐｌｉｅｓ
ｔｈａｔｔｈｅＬＡＩｃａｎｂｅｓｕｂｓｔｉｔｕｔｅｄｆｏｒｔｈｅＷ·ｈｉｎｔｈｅ
ｓｉｍｐｌｅｍｏｄｅｌｔｏｓｉｍｕｌａｔｅｒｉｃｅｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒ．Ｆｉｎａｌｌｙ�ｔｈｅ
Ｃｌｏｕｄｍｏｄｅｌｆｏｒｔｈｅｒｉｃｅｐａｄｄｙｃａｎｂｅｅｘｐｒｅｓｓｅｄ （ｉｎ
ｄＢ）ａｓｆｏｌｌｏｗｓ：



286　　 ＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ　遥感学报　2009�13（2）
σ°＝10ｌｏｇ10 ［α·ｃｏｓθ· （1—ｋ2）＋ｋ2·σ°ＢＧ ］ （5）

ｋ2＝ｅｘｐ｛—2·β· （ｂ—ｃ·ＬＡＩ）／［ （ＬＡＩ—ａ）·ｃｏｓθ］｝
（6）

ｗｈｅｒｅ　σ°ＢＧ ＝ ｃｏｎｓｔａｎｔｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒｉｎｇｆｒｏｍ ｃａｎｏｐｙ
ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ／（ｍ2／ｍ2）
Ｈｅｒｅ�ｔｈｒｅｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓα�βａｎｄσ°ＢＧ ｓｈｏｕｌｄｂｅ

ｅｓｔｉｍａｔｅｄｂｙｆｉｔｔｉｎｇｔｈｅｍｏｄｅｌｔｏｔｈｅｏｂｓｅｒｖｅｄｒｉｃｅ
ｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒｄａｔａ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ�ｔｈｅｇｌｏｂａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄＳＣＥ-ＵＡｉｓａｐｐｌｉｅｄｔｏｅｓｔｉｍａｔｅｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｖａｌｕｅｓ
ｏｆｔｈｅｔｈｒｅｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓ�ａｎｄｔｅｓｔｅｄｆｏｒＨＨ ａｎｄＶＶ
ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎｓｅｐａｒａｔｅｌｙ．ＴｈｅｂｒｉｅｆｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆＳＣＥ-ＵＡ
ｍｅｔｈｏｄａｎｄｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｓｃａｎｂｅｆｏｕｎｄｉｎ
ｔｈｅｎｅｘｔｐａｒｔ．Ｔａｂｌｅ3ｐｒｏｖｉｄｅｓｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｉｎｔｅｒｍｓｏｆα
（ｉｎｄＢ）�βａｎｄσ°ＢＧ （ｉｎｄＢ） ｗｉｔｈｓｏｍｅｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ�
ｗｈｉｃｈｉｎｄｉｃａｔｅｔｈｅＣｌｏｕｄｍｏｄｅｌｃａｌｉｂｒａｔｅｄｉｎ ＨＨ
ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎｈａｓａｂｅｔｔｅｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｓｉｍｕｌａｔｉｎｇｔｈｅ
ｒｉｃｅｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒｉｎｇｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ． Ｆｉｇ．2　Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎａｎｄｃｕｒｖｅｆｉｔｔｉｎｇａｎａｌｙｓｉｓｂｅｔｗｅｅｎ

Ｗ·ｈａｎｄＬＡＩｗｉｔｈｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｒｅｓｕｌｔｓ

Ｔａｂｌｅ3　Ｏｐｔｉｍａｌｖａｌｕｅｓｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒα�βａｎｄσ°ＢＧ
ｗｉｔｈｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒＨＨａｎｄＶＶｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ

Ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎ α／ｄＢ β／ｍ2／ｋｇ σ°ＢＧ／ｄＢ Ｐｌｏｔ Ｒ ＲＭＳＥ

ＨＨ —5．2982 5．8091 —118．4061

Ａ 0．9775 0．8733
Ｂ 0．9576 1．1560
Ｃ 0．9658 1．0448
Ｄ 0．9923 0．7229

ＶＶ —150．7583 0．0444 —7．9250

Ａ 0．4071 1．0531
Ｂ —0．9314 0．9925
Ｃ 0．8664 0．7886
Ｄ 0．9894 1．0551

4．3　ＳＣＥ-ＵＡＡｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＴｈｅｇｌｏｂａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍＳＣＥ-ＵＡ （Ｓｈｕｆｆｌｅｄ
ＣｏｍｐｌｅｘＥｖｏｌｕｔｉｏｎ）ｉｓｄｅｖｅｌｏｐｅｄｂｙＤｕａｎｉｎ1993（Ｄｕａｎ
ｅｔａｌ．�1993）．Ｉｔｉｓｎｏｔｐｒｏｂｌｅｍｓｐｅｃｉｆｉｃａｎｄｉｓｅａｓｙｔｏ
ｈａｎｄｌｅ�ｗｈｉｃｈｈａｓｂｅｅｎｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｉｎｖａｒｉｏｕｓｆｉｅｌｄｓｆｏｒ
ｎｏｎｌｉｎｅａｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｓａｎｄｒｅｐｏｒｔｅｄｅｘａｃｔｒｅｓｕｌｔｓ
（Ｄｕａｎｅｔａｌ．�1994；Ｌｉｅｔａｌ．�2004）．ＴｈｅＳＣＥ-ＵＡ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｏｎｔａｉｎｓｍａｎｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｔｈａｔｃｏｎｔｒｏｌｔｈｅ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃａｎｄｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｏｆｔｈｅｍｅｔｈｏｄ．
Ｈｅｒｅ�ｗｅｏｎｌｙｐｒｅｓｅｎｔｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｆｏｒｔｈｅ

ｍｏｄｅｌｉｎｐｕｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｈｅｒｉｃｅｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒｍｏｄｅｌａｎｄ
ＯＲＹＺＡ2000�ｗｉｔｈｔｈｅｓｙｓｔｅｍ ｓｅｔｔｉｎｇｓｏｆｔｈｅＳＣＥ-ＵＡ
ｍｅｔｈｏｄｆｏｒｅａｃｈｏｆｔｈｅｍ （ｓｅｅＴａｂｌｅ4ａｎｄ5）．Ｌｅａｓｔ-ｓｑｕａｒｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｉｓｕｓｅｄａｓｔｈｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎ．Ｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｓｔｅｒｍｉｎａｔｅｄｉｆｏｎｅｏｆｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｃｒｉｔｅｒｉａｉｓ
ｓａｔｉｓｆｉｅｄ： （1）ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｕｎａｂｌｅｔｏｉｍｐｒｏｖｅ0．0001
ｐｅｒｃｅｎｔｆｏｒｔｈｅｖａｌｕｅｏｆｔｈｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎｏｖｅｒｆｉｖｅ
ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ； （2） ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓｕｎａｂｌｅｔｏｃｈａｎｇｅｔｈｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｖａｌｕｅｓａｎｄｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｖａｌｕｅｏｖｅｒｆｉｖｅｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ；（3）ｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｎｕｍｂｅｒｏｆ
ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ（10000）ｉｓｅｘｃｅｅｄｅｄ．

Ｔａｂｌｅ4　Ｉｎｉｔｉａｌｖａｌｕｅｓａｎｄｓａｍｐｌｅｉｎｔｅｒｖａｌｓｏｆｍｏｄｅｌｉｎｐｕｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓｆｏｒｒｉｃｅｒａｄａｒｍｏｄｅｌａｎｄｃｏｕｐｌｅｄｍｏｄｅｌ

Ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ
Ｒｉｃｅｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒｍｏｄｅｌ

α／（ｍ2／ｍ2） β／（ｍ2／ｋｇ） σ°ＢＧ／（ｍ2／ｍ2）
ＯＲＹＺＡ2000

ＥＭＤ／ｄ ＮＰＬＤＳ／（ｐｌａｎｔｓ／ｍ2）
Ｉｎｉｔｉａｌｖａｌｕｅ 0．143 8．2 0．083 166 230
Ｓａｍｐｌｅｉｎｔｅｒｖａｌ （0�1） （0�10） （0�1） ［145�175］ ［100�300］
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Ｔａｂｌｅ5　ＳｙｓｔｅｍｓｅｔｔｉｎｇｓｏｆＳＣＥ-ＵＡｆｏｒｒｉｃｅｒａｄａｒｍｏｄｅｌａｎｄｃｏｕｐｌｅｄｍｏｄｅｌ

Ｍｏｄｅｌｓ
Ｎｕｍｂｅｒｏｆ
Ｃｏｍｐｌｅｘｅｓ

Ｎｕｍｂｅｒｏｆｐｏｉｎｔｓ
ｉｎｅａｃｈｃｏｍｐｌｅｘ

Ｎｕｍｂｅｒｏｆｐｏｉｎｔｓ
ｉｎａｓｕｂ-ｃｏｍｐｌｅｘ

Ｎｕｍｂｅｒｏｆ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎｓｔｅｐｓ

Ｍｉｎｉｍｕｍｎｕｍｂｅｒ
ｏｆｃｏｍｐｌｅｘｅｓ

Ｔｒｉａｌｓ

Ｃｌｏｕｄ 4 7 4 7 3 10
ＯＲＹＺＡ2000 3 5 3 5 2 10

5　ＲＥＳＵＬＴＳ
Ｔｈｅａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎｗａｓｃａｒｒｉｅｄｏｕｔｆｏｒａｔｏｔａｌｏｆ31388

ｐｉｘｅｌｓｔｏｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｒｅｇｉｏｎａｌｒｉｃｅｙｉｅｌｄ．Ｄｕｒｉｎｇｔｈｅ

ｐｒｏｃｅｓｓ�ｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｓｔｏｐｐｅｄｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙｉｎｃｒｉｔｅｒｉａ
（1）�ａｎｄｒｅｃｏｒｄｅｄｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｖａｌｕｅｓｏｆＥＭＤａｎｄＮＰＬＤＳ
ｆｏｒｆｕｒｔｈｅｒａｎａｌｙｓｉｓ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｍａｐｔｈｅｒｉｃｅｙｉｅｌｄｏｆｔｈｅ
ｓｔｕｄｙａｒｅａ�ｔｈｅｗｈｏｌｅｐｒｏｃｅｓｓｃｏｓｔｓａｂｏｕｔｆｉｖｅｄａｙｓｔｏ
ｃｏｍｐｌｅｔｅｕｓｉｎｇａｄｅｓｋｔｏｐｃｏｍｐｕｔｅｒｗｉｔｈＣＰＵｏｆ1．5ＧＨｚ．

Ｆｉｇ．3　Ｍａｐｓｏｆ（ａ）ｒｉｃｅｅｍｅｒｇｅｎｃｅｄａｔｅ�（ｂ）ｒｉｃｅｐｌａｎｔｄｅｎｓｉｔｙａｎｄ（ｃ）ｆｉｎａｌｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

Ｆｉｇ．4　Ｄｅｎｓｉｔｙｏｆｐｉｘｅｌｖａｌｕｅｓｆｏｒｍａｐｓｏｆ（ａ）ｒｉｃｅｅｍｅｒｇｅｎｃｅｄａｔｅ�（ｂ）ｒｉｃｅｐｌａｎｔｄｅｎｓｉｔｙａｎｄ（ｃ）ｆｉｎａｌｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ
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Ｆｉｇ．3ｓｈｏｗｓｔｈｅｏｂｔａｉｎｅｄｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｍａｐｓｏｆＥＭＤ

ａｎｄＮＰＬＤＳａｎｄｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｅｄｒｉｃｅｙｉｅｌｄｗｉｔｈｓｐａｔｉａｌ
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｏｆ30ｍ．Ｆｏｒｅａｃｈｍａｐ�ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｌｏｒｓａｒｅ
ａｓｓｉｇｎｅｄｔｏｔｈｅｐｉｘｅｌｓａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｉｒｖａｌｕｅｓ．Ｔｈｅ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｅｎｓｉｔｙｐｌｏｔｓｏｆｔｈｅｒｅｔｒｉｅｖｅｄｍａｐｓｗｅｒｅａｌｓｏ
ｄｉｓｐｌａｙｅｄｉｎＦｉｇ．4．Ｉｔｓｈｏｗｓｔｈａｔｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ｖａｒｙｍａｉｎｌｙｉｎｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｒａｎｇｅｓ： ｔｈｅＥＭＤｂｅｔｗｅｅｎ
160ｄａｎｄ175ｄ�ａｎｄｔｈｅＮＰＬＤＳｂｅｔｗｅｅｎ150ａｎｄ300
ｐｌａｎｔ／ｍ2．Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｏｕｒｆｉｅｌｄｓｕｒｖｅｙ�ｔｈｅｖａｒｉａｔｉｏｎｏｆ
ｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｅｄＥＭＤａｎｄＮＰＬＤＳｉｓｒｅａｌｉｓｔｉｃｆｏｒｔｈｅｓｔｕｄｙ
ａｒｅａ�ｅｘｃｅｐｔｔｈａｔｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ＮＰＬＤＳ ｉｓｓｌｉｇｈｔｌｙ
ｕｎｄｅｒｅｓｔｉｍａｔｅｄｂｙ30ｐｌａｎｔ／ｍ2．ＴｈｅｒｉｃｅｙｉｅｌｄｉｎＦｉｇ．3
（ｃ）ｖａｒｉｅｓｂｅｔｗｅｅｎ9000ａｎｄ11200ｋｇ／ｈａ．Ｔｈｅｍｅａｎ
ｅｓｔｉｍａｔｅｄｉｓａｂｏｕｔ10422ｋｇ／ｈａ�ｈｉｇｈｅｒｔｈａｎｔｈｅａｖｅｒａｇｅ
ｏｂｓｅｒｖｅｄａｂｏｕｔ1200ｋｇ／ｈａ（ｉ．ｅ．ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ13％ ）．
Ｆｏｒａｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅ

ｐｒｏｄｕｃｅｄｒｉｃｅｙｉｅｌｄｍａｐ�ｉｔｗａｓｃｏｍｐａｒｅｄｔｏｔｈｅｉｎ-ｓｉｔｕ
ｄａｔａｃｏｌｌｅｃｔｅｄｏｖｅｒｔｈｅ10ｍｏｎｉｔｏｒｅｄｆｉｅｌｄｓ．Ａｓｓｈｏｗｎｉｎ
Ｆｉｇ．5�ｉｔｗａｓｆｏｕｎｄｔｈａｔｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｅｄｒｉｃｅｙｉｅｌｄｉｓ
ｇｅｎｅｒａｌｌｙｈｉｇｈｅｒｔｈａｎｔｈｅｏｂｓｅｒｖｅｄｗｉｔｈａｒｏｏｔｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｏｆａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ1133ｋｇ／ｈａａｎｄａｒｅｌａｔｉｖｅ
ｅｒｒｏｒｏｆ11．2％．Ａｈｉｇｈｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆａｂｏｕｔ2000ｋｇ／ｈａ
ｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｅｄａｎｄｏｂｓｅｒｖｅｄｗａｓｆｏｕｎｄｉｎｔｈｅ
ｍｏｎｉｔｏｒｅｄｆｉｅｌｄ6ａｎｄ7ｗｈｅｒｅｒｉｃｅｗａｓｇｒｏｗｎｕｎｄｅｒ
ｕｎｆａｖｏｒａｂｌｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ．Ｔｈｅｏｖｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｒｉｃｅ
ｙｉｅｌｄｗａｓｄｕｅｔｏｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｕｎｄｅｒｔｈｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎｏｆ
ｐｏｔｅｎｔｉａｌｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎｕｓｅｄｉｎｔｈｉｓｓｔｕｄｙ．

Ｆｉｇ．5　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｍｅａｓｕｒｅｄａｎｄｓｉｍｕｌａｔｅｄｒｉｃｅｙｉｅｌｄ

Ｉｎｆａｃｔ�ａｌｔｈｏｕｇｈｔｈｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎｏｆｒｉｃｅｇｒｏｗｔｈｉｎｔｈｅｓｔｕｄｙ
ａｒｅａｉｓｆａｖｏｒａｂｌｅｗｉｔｈａｂｕｎｄａｎｔｗａｔｅｒａｎｄａｃｔｉｖｅｆｉｅｌｄ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ�ｒｉｃｅｄｉｓｅａｓｅａｎｄｐｅｓｔｓ（ｅ．ｇ．ｒｉｃｅｐｌａｎｔｈｏｐｐｅｒ）
ａｒｅｓｔｉｌｌｓｅｖｅｒｅｄｕｒｉｎｇｔｈｅｒｉｃｅｇｒｏｗｔｈｐｅｒｉｏｄｏｆ2006�ｗｈｉｃｈ
ｃａｕｓｅｓｔｈｅｕｎｉｖｅｒｓａｌｒｅｄｕｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｒｉｃｅｙｉｅｌｄ．Ｈｏｗｅｖｅｒ�ｔｈｅ
ｔｅｎｄｅｎｃｙｏｆｒｉｃｅｇｒｏｗｔｈｓｔａｔｕｓａｎｄｆｉｎａｌｙｉｅｌｄａｒｅｗｅｌｌ
ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ．Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｆｉｅｌｄｓｕｒｖｅｙｄｕｒｉｎｇｔｈｅｒｉｃｅ
ｈａｒｖｅｓｔ�ｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄｓｐａｔｉａｌｖａｒｉａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｒｉｃｅｙｉｅｌｄｉｓ
ｈｉｇｈｌｙｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｗｉｔｈｔｈｅａｃｔｕａｌｒｉｃｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎｓｉｔｕａｔｉｏｎ．

6　ＣＯＮＣＬＵＳＩＯＮＡＮＤＤＩＳＣＵＳＳＩＯＮ
Ｉｎｔｈｉｓｓｔｕｄｙ�ａｐｒａｃｔｉｃａｌｓｃｈｅｍｅｆｏｒｍａｐｐｉｎｇｒｉｃｅｙｉｅｌｄ

ｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉ-ｔｅｍｐｏｒａｌａｎｄｍｕｌｔｉ-ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎＡＳＡＲｄａｔａｉｓ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ．Ｉｔｃｏｎｓｉｓｔｓｏｆｔｗｏｐａｒｔｓ：ｏｎｅｉｓｒｉｃｅｍａｐｐｉｎｇ�ａｎｄ
ｔｈｅｏｔｈｅｒｉｓｒｉｃｅｙｉｅｌｄｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｕｓｉｎｇａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ．
ＴｈｅｓｃｈｅｍｅｉｓａｐｐｌｉｅｄｏｖｅｒＸｉｎｇｈｕａｓｔｕｄｙａｒｅａｏｆＣｈｉｎａａｎｄ
ｖａｌｉｄａｔｅｄｗｉｔｈｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａｃｏｌｌｅｃｔｅｄｉｎ2006．Ｒｉｃｅｍａｐ
ｗａｓｐｒｏｄｕｃｅｄｉｎａｐｒｅｖｉｏｕｓｓｔｕｄｙｂｙＡＳＡＲｄａｔａ．Ｔｈｅ
ｍａｐｐｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙｒｅａｃｈｅｄ84．36％．ＯＲＹＺＡ2000ｉｓｃａｌｉｂｒａｔｅｄ
ｕｓｉｎｇｔｈｅｆｉｅｌｄｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｔｏｏｂｔａｉｎｔｈｅｖａｒｉｅｔｙ-ｓｐｅｃｉｆｉｃ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ． Ｔｈｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｓ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ
ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙｔｏｉｄｅｎｔｉｆｙｔｈｅｍｏｓｔｓｕｉｔａｂｌｅｍｏｄｅｌｉｎｐｕｔｓｔｏｂｅ
ｉｎｖｏｌｖｅｄｉｎｔｈｅｒｅ-ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ�ｉ．ｅ．ｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｗｈｉｃｈ
ｍａｉｎｌｙａｆｆｅｃｔＬＡＩａｎｄｆｉｎａｌｙｉｅｌｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓ
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ＡＳＡＲ数据与水稻作物模型同化

制作水稻产量分布图

杨沈斌
1�申双和1�李秉柏2�谭炳香3�李增元3

1．南京信息工程大学 应用气象学院�江苏 南京　210044；
2．江苏省农业科学院 农业资源与环境研究所�江苏 南京　210014；

3．中国林业科学院 资源信息研究所�北京　100091

摘　要：　提出了利用雷达数据进行水稻估产的技术方法�并以 ＡＳＡＲ数据为例�探讨了雷达数据在水稻估产中的可行性。
首先利用ＡＳＡＲ数据进行水稻制图�从各时相ＡＳＡＲ数据中提取水稻后向散射系数。 随后�基于像元尺度�采用同化方法�以
ＬＡＩ为结合点�将水稻作物模型ＯＲＹＺＡ2000与半经验水稻后向散射模型结合�建立嵌套模型模拟水稻后向散射系数。 选择
水稻出苗期和播种密度为参数优化对象�利用全局优化算法 ＳＣＥ-ＵＡ对 ＯＲＹＺＡ2000模型重新初始化�使模拟的水稻后向散
射系数值与实测值误差最小�并由优化后的ＯＲＹＺＡ2000模型计算每个像元的水稻产量�生成水稻产量分布图。 结果表明�水
稻产量分布图能够描绘研究区水稻实际产量的分布趋势�但由于采用潜在生长条件模拟�模拟的水稻平均产量比实测平均值
高约13％�验证点的水稻产量模拟值与实测值相对误差为11．2％。 由于半经验水稻后向散射模型存在对ＬＡＩ变化不够敏感
和对水层的简化处理�增加了水稻估产的误差。 但从总体上看�利用该方法进行区域水稻估产是可行的�并为多云多雨地区
的水稻遥感监测提供了重要参考。
关键词：　同化方法�遥感�ＡＳＡＲ�水稻估产�作物模型


