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摘 要：陆表二向反射BRDF （Bidirectional Reflectance Distribution Function）定量刻画了地表目标在不同太阳—

目标—传感器方向上的反射能力，是光学定量遥感研究的基础参量。BRDF在地表三维结构表征上起着重要作

用，对地表能量平衡研究有重要意义。自 20世纪 80年代来的发展，BRDF在定义、反演、观测等方面的研究都

取得了显著的进展。随着多角度卫星或拟多角度卫星的发射升空，其相应的BRDF产品得到了业务化的生产和发

布，被广泛应用到了遥感多个领域。本文从BRDF反演的基本原理出发，分析了BRDF反演的主要问题，在此基

础上重点介绍了BRDF反演方法的原理和特点，这些方法可有效缓解BRDF反演过程中的病态（ill-posed）问题，

最后指出了未来提高BRDF反演精度的研究方向。
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1　引 言

由于地球表面的反射具有明显的非朗伯特性，

当电磁波作用在地球表面时，其地物反射特性在

各个方向不同，呈现方向性。为了定量刻画此

特性，Nicodemus等（1977）提出了二向反射分布

函 数 BRDF （Bidirectional Reflectance Distribution 
Function）的概念。地表 BRDF 的研究对于定量遥

感的发展有重要意义，因为其从角度维度上增加

了卫星数据表征地物特性的信息量，尤其能表征

地表地物的三维结构特征，因此可基于该特征反

演地表参数，如地表反照率 （Schaaf 等，2002，
2008；Muller 等，2012）、叶面积指数 （Hasegawa
等，2010；Pocewicz 等，2007）、聚集指数 （Chen
等，2005；Wei 和 Fang，2016）等关键陆表参数。

另一方面，地表的二向反射特性还可以用于归一

化不同角度下得到的反射率，消除因入射角度或

者观测角度不同导致观测得到的反射率的差异，

这对于归一化植被指数估算 （León-Tavares 等，

2017）、遥感地表覆盖分类（Guan 等，2020）、长

时间序列分析等具有重要意义。

根据文献统计学方法，截止 2021 年 5 月，使

用主题：（“BRDF” OR “Bidirectional Reflectance 
Distribution Function”） 和 主 题 ：（“model” OR 

“inversion” OR “retri-eval”）在 Web of Science数据

库中进行检索，结果发现自2010年以来，与BRDF
模型或者反演方法有关联的研究文献有 1013 篇，

内容主要和反照率 albedo反演、叶面积指数LAI反
演、遥感产品真实性检验等密切相关。其中，研

究的领域主要集中于中低分辨率卫星传感器，如
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MODIS 传感器、POLDER 传感器，此外，发现对

BRDF的研究开始聚焦于山地复杂地表（图 1）。对

这 1013 篇文献统计发现，和 BRDF 模型或反演方

法相关的论文出版数量呈较平稳的变化趋势，而

被引频次呈逐年增加趋势（图2）。

图1　2012年—2021年涉及BRDF模型或反演方法的文献的领域来源

Fig. 1　The statistics of sources of publications and citations correlated with BRDF model or inversion method from 2012 to 2021

图2　2012年—2021年涉及BRDF模型或反演方法的文献出版和引用情况

Fig. 2　The statistics of publications and citations correlated with BRDF model or inversion method from 2012 to 2021
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准确刻画地表的二向反射特征，离不开高精

度的BRDF模型及稳定的反演方法，更需要多角度

观测数据的支持。目前，具备多角度观测特征的

卫星数据已对外发布了不同尺度的BRDF产品，如

MODIS 传感器的 BRDF 产品 （Lucht 等， 2000；
Schaaf 等，2002）、POLDER 传感器的 BRDF 产品

（Lacaze， 2006； Lacaze 和 Maignan， 2006） 以及

MSG-SEVIRI传感器的BRDF产品（van Leeuwen和

Roujean，2002） 等。从发布的 BRDF 产品算法来

看，主要采用了半经验的 BRDF 模型，如 MOIDS
及 POLDER BRDF 产品采用了核驱动模型 （Lucht
等，2000；Schaaf 等，2002）、MFG-MVIRI BRDF
产品采用了 PRV 模型。围绕 BRDF 模型反演中的

观测数据不足问题，一些学者提出了扩充观测信

息源的方法，如综合多源遥感数据或引入先验知

识等 （Li 等，2001a；Quaife 和 Lewis，2010；Wen
等，2017）；另外一些学者提出了控制信息量的方

法，即让有限的观测信息尽量分配到目标参数反

演中（李小文 等，1997；高峰 等，1998）。此外，

针对BRDF模型反演中的观测异常值和观测噪声问

题，学者们也提出了不同的解决方法 （Zeng 等，

2016；Gao等，2002）。对于陆表二向反射（BRDF）
而言，发展一套准确稳定的反演方法，对于推动

定量遥感的广泛应用具有重要的意义。

本文从 BRDF 反演原理出发，指出了常见的

BRDF反演问题，之后在对现有 BRDF反演方法总

结概述的基础上，重点介绍了地表BRDF反演的原

理、特点和应用实例，并讨论了未来提高陆表

BRDF反演精度的方向。文章除了可以为 BRDF的

反演提供方法理论，对以线性模型为基础的其他

地学参数的反演同样有借鉴意义，能为今后相关

研究提供参考。

2　BRDF反演基本原理

2.1　BRDF遥感反演基本原理

地球表面复杂且范围宽广，所以用遥感手段

来反演地表BRDF是最有效的方法。通过模型可以

将遥感信号和地表 BRDF联系在一起，BRDF本质

是二项分布函数，该函数可以用核驱动等模型来

描述，本文统一将描述 BRDF 函数的模型表述为

“BRDF模型”。卫星观测数据、模型以及模型输入

参数的关系如式（1）：

d = f ( i，v，λ，s) + εx （1）

所有模型都包含两个空间：数据空间D和模

型空间M。对于 BRDF 模型，数据空间 D由卫星

观 测 的 二 向 反 射 率 因 子 d BRF （Bidirectional 
Reflection Factor） 组成；模型空间M由模型参数

i，v，λ，s组成，其中i，v 表示入射和观测方向，

λ 表示波段，s表示空间结构参数集合。εx 表示误

差项，包含模型自身误差和观测误差。

从模型空间M到数据空间D，即输入模型参

数通过模型模拟观测数据的过程，称为正演过程。

反之，通过观测数据来反推模型参数就称为反演

过程。在 BRDF 反演过程中，首先需要反演得到

BRDF模型的输入参数，然后正演出半球其他方向

的 BRDF。如果 BRDF 模型可表达成简洁的解析形

式，如核驱动模型，那么可以直接求解其反模型

f ( i，v，λ，s)-1，从而得到核系数的解析解。但对

于形式十分复杂的物理模型和计算机模型，很难

直接推导其反模型，这时候需要采取优化迭代或

查找表等方法反演模型参数，即通过调整模型参

数正向模拟观测数据，将之与真实观测数据比较，

将模拟结果和观测结果最为接近时的模型参数视

为最优反演结果。

2.2　BRDF模型介绍

对地表二向反射特性的观测可以追随到 20世

纪 60 年代（Salomonson，1968），人们发现地表二

向反射函数 BRDF 能很好的反应地表特征。目前，

已发展的BRDF模型可分为物理模型、经验及半经

验模型、计算机模拟模型。

BRDF物理模型是基于电磁波和地表作用后的

实际物理过程建立的二向反射模型，物理模型输

入的参数都具有明确的物理意义，其优势在于能

够模拟冠层内部的多次散射过程。根据物理过程

描述方式的不同，又可以将其细分为辐射传输模

型、几何光学模型以及二者结合的混合模型。辐

射传输模型描述了光子在介质内传播和衰减的规

律，代表性模型为 Suits 模型 （Suits， 1971） 和

SAIL模型（Verhoef，1984）。几何光学模型属于景

合成模型，Li和 Strahler（1985）创建的Li-Strahler
几何光学模型充分考虑了冠层的三维结构对光线

的阻拦作用，并由此提出了光照植被、阴影植被、

光照背景、阴影背景 4个分量，以这 4个分量的面

积比例为权重对四分量的反射率加权求和计算冠
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层反射率，代表性的模型为 GOMS 模型 （Li 和
Strahler，1992） 和四尺度几何光学模型 （Chen 和

Leblanc，1997）。几何光学模型虽然可以描述树冠

的三维结构，但是却无法像辐射传输方程那样刻

画树冠内部的多次散射作用，而辐射传输模型正

相反。因此，为了充分发挥这两类模型的优势，

发展了混合模型，代表性的模型包括 GORT 模型

（Li 等， 1995； Ni 等， 1999）、 GeoSAIL 模型等

（Huemmrich，2001）。近年来，为了满足复杂地表

的遥感应用，发展了一批耦合地形的BRDF物理模

型。Wen 等 （2018） 将其分类为单一坡模型 （如

GOSAILT 模型 （Wu 等，2019a）、PLC 模型 （Yin
等，2017） 和 GOST 模型 （Fan 等，2014） 等） 和

复合坡模型（如dESM模型（Hao等，2018））。

早期，由于对电磁波与地表作用的物理机制

认识的不是很清晰，主要靠经验公式对地表二向

反射进行模拟。代表性经验模型有 Minnaer 模

型（Minnaert，1941）、Walthall模型（Walthall等，

1985）、 Staylor-Suttles 模 型 （Staylor 和 Suttles，
1986） 等。尽管经验模型形式简洁，易于计算，

但是依赖大量的实测数据。为了克服经验模型的

缺陷，学者们提出了半经验模型来模拟地物的

BRDF。半经验模型大多是对物理模型中重要的因

子进行参数化而得到的，不仅具有一定的物理意

义，还有简洁易算的优点，代表性模型为核驱动

模型 （Roujean 等，1992） 和 PRV 模型 （Rahman
等，1993）。同样，为了使核驱动模型适用于山地

复杂地表，发展了一批耦合地形的核驱动模型。

如在 GoSAILT 模型基础上发展的 KDST 模型 （Wu
等，2019b）、在 dESM 模型基础上发展的 TCKD 模

型（Hao等，2020）以及在山地辐射传输模型基础

上发展的LKB_T模型（Yan等，2022）等。

计算机模拟模型主要是通过计算机模拟电磁

波在地物表面及内部的辐射传输过程，从而实现

地表二向反射特性的模拟。依据模型算法原理的

不同，可分为基于辐射度原理方法和基于光线追

踪原理方法。基于辐射度原理方法的代表性模型

有 DIANA 模型（Goel 等，1991）、RGM 模型（Qin
和 Gerstl，2000）、Rapid 模型 （Huang 等，2013）
等；基于光线追踪原理方法的代表性模型有DART
模 型 （Gastellu-Etchegorry 等 ， 1996）、 FLIGHT
模型 （North， 1996）、 Raytran 模型 （Govaerts 和

Verstraete，1998）、Less模型（Qi等，2019）等。

3　BRDF反演问题

3.1　病态反演问题

Tarantola （1987） 指出地学中的参数反演问

题，往往都是欠定（Underdetermined）和病态的，

即当观测数目不足或者观测数据之间的相关性较

高时，参数的解无法固定。同样，在地表BRDF反

演过程中也面临着病态反演问题 （李小文 等，

1997）。

BRDF表征的是地表在不同太阳—观测角度组

合下的反射特征，所以要想反演地表BRDF就需要

不同太阳—观测角度组合下的反射率数据。目前应

用较广的卫星传感器，如多角度观测的 POLDER、

MISR，以及宽视场观测的 MODIS都具有多角度观

测地表的能力，但是由于扫描方式和轨道高度的

差异，传感器获取多角度观测数据的能力和方式

也有所不同，如 POLDER 相较于 MODIS 有着更大

的视场角，所以 POLDER 能观测到更大天顶角处

的反射特征；另外，POLDER 可以从多达 15 个角

度同时观测地表，而 MODIS 等拟多角度卫星只能

通过多天观测数据积累才能获取多角度数据集，

对于地表特征变化较快的区域，基于此类卫星数

据反演BRDF将不再合适。尽管已有众多传感器具

备多角度观测能力，但是对于常年多云多雾的山

地区域，观测数据不足的问题依然突出，当观测

数目小于待反演模型参数时，会导致观测数据的

信息量不足，进而造成参数解无法固定的病态反

演问题。

除了观测数目不足会导致病态反演问题，观

测数据相关性较高也会引起该问题。在BRDF反演

中体现为角度分布范围较小，较为集中。首先，

大多数的多角度传感器只能在固定或较小太阳入

射角变化范围内获取多角度观测数据，如对

POLDER BRDF 数据集统计发现，在 395 个数据集

中有 56个数据集太阳角度采样范围小于 5°，约占

14% （李小文 等，2000）。另外，由于大气噪声的

影响，如云层遮挡可能导致有效观测数据的观测

角度也分布在较小范围内。无论是太阳入射角还

是观测角度分布集中都会造成观测数据高度相关，

数据高度相关意味着多个角度观测数据的信息量

和其中一个角度观测数据的信息量相当，但是引

入了多个角度观测数据的噪声，这种情况下反演
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结果受观测噪声的影响很大，精度很低。

3.2　先验知识引入问题

李小文等 （1997） 认为解决病态反演问题的

最好方法就是引入先验知识。学者们也意识到了

先验知识的重要性，如 Strugnell 和 Lucht （2001）
收集的 68 个地表 BRDF 数据集广泛的应用于了

BRDF反演中。但是，需要指出的是引入的先验知

识在增加数据信息量的同时也带来了误差和不确

定性。先验知识对反演结果造成的误差和不确定

性源于多方面原因。（1） 先验知识是通过观测统

计收集而来的，所以先验知识自身就携带观测噪

声，即使先验知识是“完美”的，不含噪声，由

于相同地物的二向反射特征在不同时间、空间维

度上有差异，仍然无法避免将误差引入到反演结

果中。（2） 有些 BRDF 模型反演约束的先验知识

（如核驱动模型的核系数） 无法直接通过观测获

取，积累收集的先验知识需要利用直接观测的反

射率数据转换后才能作为先验知识引入，该过程

中会引入转换模型的误差。（3） 很多学者在运用

先验知识时，通常假设待反演参数的先验分布式

服从正态分布，然而研究发现这种假设并不符合

实际情况（陈霞 等，2007），所以模型参数正态分

布假设同样会给反演结果带来误差。

由于引入先验知识的同时会引入误差和不确

定度，所以在引入先验知识之前，有必要权衡引

入先验知识后增加的信息量和增加的不确定度，

以便确定是否引入先验知识（Wen等，2017）。在

确定引入先验知识后，Li等（2001a）指出还需要

确定引入的先验知识在反演数据中占的比重，因

为该参数决定了反演的成败，比重越小，先验知

识对方程解的约束作用也就越弱，反之越强。

3.3　观测噪声问题

实际反演过程中，即使观测数目充足，如果

忽视观测噪声的影响，也有可能造成反演失败，

因为观测数据中可能存在异常值。对于鲁棒性较

差的算法，这些异常值可能左右反演的结果，所

以反演的第一步就是要剔除观测异常值。在反演

过程中，对于越过了“硬边界”的异常值很容易

剔除，如反射率值不在 （0，1） 范围内的就是异

常值，可是对于接近“硬边界”的观测数据，无

法界定其是否为异常值，如热点方向观测的反射

率值会明显高于其它方向的观测值，如果直接剔

除可能造成观测数据信息量的损失，这种情况下，

我们需要定量刻画不同方向观测数据的噪声水平，

即依据噪声水平给观测数据赋权重。

在实际产品生产中，有时为了达到提高运算

效率的目的，常假设观测噪声服从标准正态分布。

例如，应用于多种BRDF反演算法的普通最小二乘

法OLS就假设观测噪声是服从均值为 0，协方差矩

阵是单位阵的标准正态分布 （Strahler 等，1999；
Lucht 等，2000），该假设默认不同观测之间相互

独立，且观测噪声水平相同，这样的假设使得在

反演过程中不同观测条件下观测数据的权重相同。

但是现实情况中，大气状况变化较快，所以每次

观测所受的影响也是不同的，晴朗天空下观测数

据噪声水平会明显低于多云多雾天空下观测数据

噪声水平，所以在反演过程中应该赋予晴朗天空

观测数据更大的权重。因此假设观测噪声服从标

准正态分布有悖于常识，会给反演结果带来较大

误差（Zeng等，2016）。

4　BRDF反演方法概述

反演BRDF的关键在于利用观测数据拟合模型

的参数，即方程求解问题，需关注方程是否有解

且解是否稳定。当观测数据充足时，可通过最小

二乘方法（LSE）求解方程，如对于 BRDF核驱动

模型，有研究表明，当观测数目大于 7且角度分布

范围较大时，可以通过 LSE 方法获得稳定解

（Lucht 等，2000；Privette 等，1997）。但是，LSE
方法假设了观测噪声服从正态分布，而且其鲁棒

性较差，受异常观测值的扰动较大。当观测噪声

不服从正态分布且观测数据中存在异常值时，可

以利用稳健估计方法来代替 LSE 方法（Susaki 等，

2004）。

当观测数据不足时，或者观测角度分布较为

集中时，由于观测信息不足，LSE方法和稳健估计

方法反演结果受观测噪声的影响较大，甚至会导

致反演失败。针对该问题，学者们提出了不同的

解决方案。李小文等 （1997） 和高峰等 （1998）
基于模型参数不确定性和敏感性矩阵提出了多阶

段目标决策方法，反演过程中通过控制信息流向

以充分利用有限的观测数据反演关注的参数。高

峰等（2001）提出了“最小方差方法”。不同于最

小二乘方法以最小残差和为代价函数，“最小方差
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法”以白空反照率的最小方差为代价函数。Li 等
（1998）认为通过引入先验知识可有效改善病态反

演问题，并将先验知识分为 3类：（1）（宽边界形

式） 待反演参数的取值范围；（2）（δ 边界形式）

模型中某些参数的值；（3）（软边界形式）参数的

联合概率密度分布。随后 Li等（2001a）通过贝叶

斯估计方法将软边界形式的先验知识引入到了

BRDF模型反演中，显著提高了反演精度。除了贝

叶斯方法，Bell （1978）提出的正则化方法也可以

用来改善BRDF病态反演问题。已发展的BRDF正

则化反演方法可分为正则化平滑法和截断奇异值

分解方法。正则化平滑法通过构建平滑矩阵约束

最小二乘解 （Quaife 和 Lewis， 2010； Zobitz 等，

2020），平滑矩阵的构建也可以视为先验知识的引

入。截断奇异值分解方法通过对核矩阵做奇异值

分解然后截断极小奇异值获得稳定的方程解，过

程中需要通过先验知识获得正则化参数α，所以该

先验知识可归为上述的 δ边界形式。上述两类方法

利用数学技巧改善了BRDF病态反演问题，除此之

外，还可以通过扩展观测数据源的手段达到该目

的。传统的 BRDF 产品多是基于单一的传感器数

据生产的，单一传感器对于地面像元的观测次数

及观测角度都是极其有限的，为了增加观测次数

及扩展观测角度分布，可以联合多源传感器反

演 BRDF （Samain 等，2006；Liu 等，2010；Wen
等，2017）。

然而在某些极端情况之下，可能得不到观测

数据。为了应对这种极端情况，学者们将 Kalman
滤波方法应用到了 BRDF 反演中 （Qin 等，2006；
Samain等，2008）。对于没有观测数据的窗口，直

接利用预测模型对模型参数进行可靠预测；对于

有观测数据的窗口，利用观测数据修订预测结果

以提高反演精度。

上述反演方法可概括为 3类：基础反演方法、

正则化约束反演方法、信息量控制及信息量扩增

反演方法，表 1总结比较了这些方法的优缺点。基

础反演方法无需引入先验知识，最小二乘法和稳

健估计方法仅适用于观测数据充足的情况，而最

小方差法还适用于观测数据不足的情况。正则化

约束反演方法、信息量控制及信息量扩增反演方

法需要引入先验知识，主要用于解决BRDF病态反

演问题。其中多阶段目标决策方法通过控制观测

数据信息流向，让有限的观测信息尽量分配到目

标参数反演中。贝叶斯估计法、Kalman 滤波法和

多传感器联合反演方法通过扩增数据源的方式解

决观测信息量不足的问题。由于方法的原理部分

涉及公式推导，所以下面以核驱动模型为例对各

方法做详细介绍。

图3　BRDF反演方法

Fig. 3　BRDF inversion methods
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5　BRDF反演方法

5.1　基础反演方法

5.1.1　最小二乘法

r (λ ; ti,tv,φ ) = f iso (λ) + fvol (λ)kvol ( ti,tv,φ ) +
 fgeo (λ)kgeo ( ti,tv,φ ) (2)

式 （2） 为线性核驱动模型，r 表示二向反射率因

子 BRF；kvol ( ti，tv，φ )、kgeo ( ti，tv，φ ) 表示体散射

核和几何光学核； f iso、fvol、fgeo 表示均一核系数、

体散射核系数和几何光学核系数。λ 表示波长，

ti、tv表示太阳天顶角和观测天顶角，φ表示相对方

位角。如果有 n组观测数据，核驱动模型可表示为

矩阵形式。

Mn × 1 = Kn × 3X3 × 1 (3)

式中，M是 n维的向量，表示 n个不同观测几何下

的反射率；K表示核矩阵；X表示核系数矩阵。

最小二乘方法（LSE）方法基于观测数据和模

表1　BRDF反演方法特点与适用性总结

Table 1　　Characteristics and applicability of different BRDF inversion methods

反演方法

基础反演

方法

正则化约束

反演方法

信息流控制

及信息量扩

增反演方法

最小二乘法（LSE）（Strahler
等，1999；Lucht等，2000）

最小方差法（Gao等，2001）

稳健

估计法

Tikhonov正则化平滑法

（Quaife和Lewis，2010；
Zobitz等，2020）

截短奇异值分解法

（Cui等，2012；
Wang等，2007）

多阶段目标决策方法

（李小文 等，1997；
杨华 等，2003）

贝叶斯估计方法

（Li等，2001a）

Kalman滤波方法

（Samain等，2008；
Qin等，2006）

多传感器联合反演

（Samain等，2006；Liu等，

2010；Wen等，2017）

M估计法

（Susaki等，2004）

最小中值平方法

（Susaki等，2004）

适用条件

观测数据数量大于待反

演参数数量

观测数据数量大于或小于

待反演参数数量均适用

观测数据数量大于待反

演参数数量

观测数据数量大于待反

演参数数量

观测数据数量大于或小于

待反演参数数量均适用

观测数据数量大于或小于

待反演参数数量均适用

观测数据数量大于或小于

待反演参数数量均适用

观测数据数量大于或小于

待反演参数数量均适用

观测数据数量大于或小

于待反演参数数量以及

缺乏观测数据的情况均

适用

观测数据数量大于或小于

待反演参数数量均适用

优点

求解过程简单，可求解析解

受观测噪声扰动较小，相较于LSE
方法稳定性更好

适用于观测噪声服从一般分布的

情况

（1）适用于观测噪声服从一般分

布的情况；（2）“崩溃点”较高，算

法鲁棒性较好，反演结果受异常

值影响较小

反演的参数连续性较好

（1）适用于任意核数、任意阶数的核

驱动模型；（2）当仅有1个方向的观

测数据，也能得到可靠的反演结果

（1）适用于线性模型或者非线性

模型；（2）可以和其他反演方法结

合使用

（1）引入了待反演参数先验概率

分布以约束方程解；（2）不仅能求

得最优解，还能得到解的后验概

率分布

（1）若无观测数据，可通过模型预

测得到可靠反演结果；（2）反演的

产品数据具有时间一致性和空间

连续性；（3）可求解参数的后验概

率分布

（1）增加了观测数据数目；（2）获

得的数据角度分布范围更广

缺点

（1）算法鲁棒性较差，受异常值扰

动大；（2）假设观测噪声服从正态

分布

（1）计算过程相较于 LSE 方法更

加复杂；（2）假设观测噪声服从正

态分布

（1）计算过程相较于 LSE 方法更

加复杂；（2）“崩溃点”较低，即当

异常值较多时，反演容易失败

（1）耗时，运算效率较低，需借助

模特卡洛方法加快运算速度；

（2）反演算法难以收敛

（1）对于不同像元需要确定不同

的正则化参数，运算效率较低；

（2）假设了观测噪声服从正态分布

（1）对于不同像元需要确定不同的

正则化参数，运算效率较低；（2）假
设了观测噪声服从正态分布

在判断敏感参数及对应的敏感数

据集时存在主观性

（1）将先验知识的不确定度引入到

了反演中；（2）假设了待反演参数

先验概率分布服从正态分布；

（3）假设了观测噪声服从正态分布

假设了观测噪声服从正态分布

反演精度受制于不同传感器不同

波段之间的转换系数的精度
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拟数据之间的残差平方和构建代价函数。

J (X ) = (Mn × 1 - Kn × 3X3 × 1 )TCn
-1 (Mn × 1 -

Kn × 3X3 × 1 ) → min (4)

式中，Cn表示观测噪声协方差矩阵。对代价函数

求最小值，可得核系数的解析解。

X3 × 1 = (K TCn
-1K )-1 (K TCn

-1M ) (5)

LSE是经典的数学回归方法，在地学参数反演

中应用极为普遍，但是 LSE 方法仅适用于观测数

目大于待反演参数的情况。在运用 LSE 方法时，

尤为需要关注观测噪声的影响，因为 LSE 方法的

鲁棒性较差，拟合结果易受观测噪声扰动。所以

在实际反演中，首先需要剔除异常观测值，然后

在此基础上构建观测值权重矩阵，即上式中的Cn。

目前提出的构建观测值权重矩阵的方法多是基于

像元的二向 NDVI 值发展而来的 （Gao 等，2002；
Li 等，2001b；Zeng 等，2016）。该类方法可以较

为准确的为不同观测值分配权重，但是其适用情

况有限，仅适用于植被覆盖地表，不适用于非植

被覆盖地表，如水体、冰雪覆盖地表以及城市

地区。

5.1.2　最小方差法

不同于最小二乘方法以最小残差和为代价函

数，“最小方差法”以白空反照率的最小方差构建

代价函数。白空反照率方差大小主要取决于观测

噪声和BRDF模型自身误差，所以最小方差法拟合

了对给定观测值具有最小噪声敏感性的模型参数。

核系数X的协方差矩阵可表示如下：

C'x = (K TCn
-1K )-1 (6)

对BRDF在观测方向和入射方向双半球积分后

可以得到白空反照率Wb，Wb = ∑
i = 1

3
X i ⋅ H i，Hi是对

核函数在双半球积分所得。

H i = 2 ∫0

π
2 ∫0

2π∫0

π
2 (K i (θi,θv,ϕ ) sin θv cos θv sin θi cos θi ) ⋅

dθvdθidϕ (7)

式中，θi和 θv表示太阳天顶角和观测天顶角；ϕ表

示相对方位角。则白空反照率的方差可表示如下，

W是由Hi组成的向量。

J (X ) = Var (Wb ) = W T ⋅ C'x ⋅ W → min (8)

当观测数目充足时，可利用最小二乘方法

（LSE）选择核函数，但是当观测数目不足时，LSE
方法得到的结果不够稳定，可靠性不足，且算

法鲁棒性较差，易受异常值干扰 （Wanner 等，

1995）。相较之下，最小方差法有着更好的表现，

其不仅适用于观测数据不足的情况，而且在异常

值的干扰下，能表现出较强的鲁棒性。Gao 等

（2001） 借助 Kimes 等观测收集的地面 BRDF 数据

集比较了 LSE方法和最小方差法。实验结果表明，

当观测数据充足时，两种方法计算得到的 WSA 精

度相近。但是当观测数据不足或者观测角度集中

时，最小方差法反演的结果更加稳定，可靠性更

好，明显优于LSE方法。

5.1.3　稳健估计法

稳健估计方法RE （Robust Estimation）是指当

粗差不可避免的情况下，选择适当的方法抑制粗

差。其主要思路与最小二乘法（LSE）类似，都是

给噪声大的观测值赋小的权重。与 LSE 方法不同

的是，LSE方法假设了观测噪声服从高斯分布，而

RE 方法不需要有此假设，所以 RE 方法的鲁棒性

更好。本文主要介绍 M 估计和最小中值平方法

（LMedS）两种稳健估计方法。

（1） M估计。M估计方法通过对模型参数求极

大似然估计进行参数估计。核系数的极大似然估

计可表示如下：

K̂ = arg max
K

∑
i = 1

n log f (M i - KX i ) (9)

对于不同的噪声分布形式，基于极大似然估

计导出的代价函数估计量也不同，如当观测噪声 ε
独立同正态分布，极大似然估计可导出最小二乘

估计量；当噪声 ε独立同双指数分布，如式（10）
所示，极大似然估计可导出L1范数估计量，式中，

σ表示方差。

f (ε ) = 1
2σ

exp {- ε
σ } (10)

对于 M 估计方法，可构建一个如式 （11） 的

估计量，其中 w (u ) 表示观测权重，和 LSE 方法观

测权重构建方法相同，参数 s是为了归一化观测噪

声。很明显 LSE 和 L1 范数估计分别是 Ψ(u ) =
u2， | u |的特殊情况。因此如果已知观测噪声的分

布形式，将很容易构造出一个稳健估计量。但是，

在实际情况中很难知道观测噪声的分布形式，常

用的方法是通过选取一些典型的 Ψ(u ) 代入求解，

然后比较选择出最合适的 Ψ(u ) 形式用于参数反

演。M 估计方法有较高的计算效率，但是其崩溃

点较低，即当观测数据中异常值较多时，该方法

估算精度较差。
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J (X ) = arg min
K

∑
i = 1

n

w ( ε i

s ) ⋅ Ψ( ε i

s ) =
 arg min

K
∑
i = 1

n

w ( M i - KX i

s ) ⋅ Ψ( M i - KX i

s )
(11)

s = median | εi - median (εi ) | /0.6745 (12)

（2） 最小中值平方法 （LMedS）。LMedS 方法

以观测噪声平方的中值作为代价函数进行参数

估计。

J (X ) = arg min
K

Median (M i - KX i )2 (13)

相较于 M 估计方法，LMedS 方法有着较高的

崩溃点，能达到 0.5，这意味着即使观测数据中异

常值比例达到50%，LMedS方法的参数估计依然保

持可靠的精度。但是该方法收敛较慢，计算复杂

度较高，可借助蒙特卡洛方法提高运算速度。

Susaki 等 （2004） 评价了普通最小二乘方法

（OLS）、M估计和 LMedS这 3种方法拟合核驱动模

型核系数的能力，通过对野外实测的 BRF 数据添

加噪声生成实验数据。其中 M 估计方法用到的是

Tukey’s biweight 函数 （Huber，1981）。实验结果

表明M-estimator方法和OLS方法估算的结果相近，

LMedS方法有着更高的估算精度和更好的鲁棒性，

其估算的核系数受异常数据的影响最小。

5.2　正则化约束反演方法

5.2.1　Tikhonov正则化平滑法

当观测数目不足或者观测角度分布较集中时，

如果直接用最小二乘方法反演模型参数，得到的

结果受观测误差的影响很大。为了减弱噪声的影

响，可以以平滑矩阵作为正则项约束方程解。通

常平滑矩阵可基于先验知识构建，在数学公式上

的体现为在最小二乘代价函数的基础之上添加了

正则项。

J (X ) =  M - KX
2 → min (14)

Jα (X ) =  M - KX
2 + α D1/2X → min (15)

式（14）为最小二乘法的代价函数，式（15）
为添加了正则化项的代价函数，其中D表示平滑

矩阵，α是正则化系数。对代价函数求最小值，可

得核系数的解析解。

X = (K TCnK + αD )-1K TCnM (16)

式中，平滑矩阵D和正则化参数 α 是两个关键参

数，平滑矩阵 D可理解为对方程解约束的形式，

可根据核系数随时间变化特征来构建 （Quaife 和

Lewis，2010；Zobitz 等，2020）。而正则化参数 α
决定了平滑矩阵约束作用的强弱，作用和贝叶斯

估计方法中的先验信息比类似。α 的取值范围在

（0，1），既不能太大，也不能太小，太大导致过正

则化，求得的解远离真值；太小又会导致欠正则化，

达不到约束方程解的作用。常用的正则化参数确定

方法包括差分准则法（discrepancy principle）、伪—

最优判别法 （quasi-optimality criterion） 及广义交

叉验证法（GCV）等方法（Hansen，1998）。上述

几种方法都是完全从数学角度出发通过考虑极值

问题来确定正则化参数，而忽视了正则化参数的

物理意义。另外一些学者针对遥感反演的特点，

从信息分析角度出发基于最大熵理论提出了正则

化参数确定的方法 （杨华 等，2003；赵红蕊 等，

2007）。实际生产中，基于式（15）求解核系数的

效率较低，为了提高运算效率，可以通过奇异值

分解（SVD）方法简化计算过程。

5.2.2　截断奇异值分解法

截断奇异值分解法以模型参数的 l2范数构建代

价函数。

J (X ) =  X
l2

→ min (17)

J (X ) =  [ f iso, fgeo, fvol ]T
l2

→ min (18)

具体实现方式是通过对核矩阵 K进行奇异值

分解，然后截断其中较小的奇异值，从而获得稳

定的方程解，详细过程如下。首先对核矩阵 K进

行奇异值分解。

K = Un × nΣn × 3V T 3 × 3 (19)

式中，U和V均为单位正交矩阵，U称为左奇异矩

阵，U= ［u1 u2，…，un］，V称为右奇异矩阵，V=
［v1 v2 v3］，Σ = diag（δi），δi（i=1，…，p） 是矩阵 K

的奇异值。那么核系数X可表示如下：

X = K-1M = (UΣV T )-1M =
 VΣ-1U TM = ∑

i = 1

p uT
i M
σi

v i

(20)

式中，p表示矩阵K的秩，p=min（n，3）。由于M =
KX + ε，上式还可以分解为式（17）。

X = X true + ∑
i = 1

p u i
Tε

σi
v i (21)

式中，X true 表示待反演核系数的真值，ε表示观测

噪声。从式 （21） 不难发现，当处于分母位置的

奇异值 σi 很小时，观测噪声对反演结果的影响很

大。为了消除极小奇异值对反演结果的影响，可
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以将正则化滤波函数 χ ( δi，α ) 引入式 （21） 中，

利用滤波函数的滤波作用保留较大奇异值项而淘

汰极小奇异值项，在此基础上反演得到稳定的方

程解。

X = ∑
i = 1

p

χ (σi,α ) uT
i M
σi

v i

χ (σi,α ) = ì
í
î

1, σ2
i > α

0, σ2
i ≤ α

(22)

在该模型中，最重要的参数是正则化参数 α，
因为该值决定了哪些奇异值被舍弃掉。该参数可

以通过多种方法确定，与 4.2.1节提及的正则化参

数选取方法类似，有时为了简单起见，正则化参

数还可以直接取传感器波段信噪比倒数 SNR-1

（Cui等，2012）。奇异值分解方法不仅适用于观测

数据充足的情况，当观测数据不足时，其依然能

表现出较好的反演能力，优于 Tikhonov 正则化方

法和奇异值分解方法（SVD）（Wang等，2007）。

5.3　信息流控制及信息量扩增反演方法

5.3.1　多阶段目标决策方法

多阶段目标决策方法 （USM） 由李小文等

（1997） 提出。准确的说，USM 属于一种反演策

略，通过控制观测数据信息流向，让有限的观测

信息尽量分配到目标参数反演中。其将多参数反

演过程分解成多个阶段，每个阶段通过计算不确

定性和敏感性矩阵确定该阶段待反演参数以及对

待反演参数敏感的多角度数据，具体到反演上还

需要配合最小二乘等方法使用。反演过程中需要

保证每个阶段反演的参数数量最多不超过 4个，循

环迭代计算敏感性矩阵、确定待反演参数及敏感

多角度数据、基于最小二乘等方法反演参数这一

过程，直到收敛。收敛的条件是反演结果满足应

用需求，或者观测数据的信息已被充分利用，继

续反演下去得到的结果相较于上一阶段的反演结

果没有明显变化。李小文等定义敏感性矩阵如下。

S ( i, j ) = ΔBRDF( i, j )
BRDFexp

(23)

式中，ΔBRDF( i，j ) 表示在第 i 个采样方向上，当

其他参数都固定为期望值而第 j个参数在其不确定

范围内变化时，模型模拟得到的最大BRDF值与最

小 BRDF 值的差值。“不确定范围”建议为期望值

左右一个标准差范围内。BRDFexp 表示第 i 个采样

方向上，所有参数都取值为期望值时，模型模拟

的BRDF值。S ( i，j ) 越大，表明第 j个参数对第 i个

方向越敏感，在反演第 j 个参数时就必须用到第 i
个方向的观测数据。另外反演时遵循敏感的参数

先反演的原则，即 S（i， j） 越大，反演的顺序越

靠前。

每个阶段可以通过选择不确定度和敏感性

（US）大的反演参数和多角度数据来固定参数和分

割数据集，达到控制信息量的目的。但是当参数

的US较小时，很难确定参数选择和数据集分割方

案，基于 Shannon熵减理论可以结合USM和信息矩

阵，以定量最优控制反演过程中的信息量，从而

确定参数选择和数据集分割的最优方案（杨华 等，

2003）。

需要强调的是在应用 USM 方法时，对于敏感

性较强的参数一次反演的结果往往精度不高，需

要多次反演逐步提高反演精度，在这个过程中，

可以将前一阶段的反演结果作为先验知识加入到

后一阶段反演中，能够显著提高参数的反演精度

（赵祥 等，2006）。如果待反演模型是非线性模型，

参数反演结果将不服从高斯分布。为了将参数反

演结果作为先验知识应用于下一阶段的反演，可

用左右两个高斯分布函数来表示参数反演结果。

此时，“不确定范围”的低边界是期望值和左边高

斯函数标准方差之差，高边界是期望值和右边高

斯函数标准方差之和。

5.3.2　贝叶斯估计法

贝叶斯估计方法通过引入参数的先验概率分

布计算参数后验概率分布，计算得到的最大后验

概率对应的参数值即为最优估计值。

X̂Map (M ) = arg max
X

p (M|X )P (X )∫
X
p (M|X')P (X')dX' (24)

式中，X是待估计的参数；P（X）是参数X的先验

概率分布；P（M|X）表示参数X确定时，函数值M

的概率分布；分母表示全概率，是一个定值。

对于核驱动模型，假设核系数先验概率分布

服从均值为X0，协方差矩阵为Cx的高斯分布，则

可得到核系数先验概率分布P（X）。

P (X ) = 1
(2π) v det (CX )

exp ( )- 1
2 (X - X0 )TCX

-1 (X - X0 )
(25)

式中，v表示X的维度，det（Cx）表示矩阵Cx的行
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列式。

假设观测数据服从均值为KX，协方差矩阵为

Cn的高斯分布，那么可得到观测数据M的概率分

布P（M|X）。

P (M|X ) = 1
(2π) u det (Cn )

exp ( )- 1
2 (M - KX ) TCn

-1 (M - KX )
(26)

联合式 （24）、式 （25） 和式 （26），可求得

核系数的最大后验概率函数L（X|M）。

L (X|M ) = log (P (X|M ) ) = -
(M - KX ) TC n

-1 (M - KX )
2 -

(X - X0 )TC x
-1 (X - X0 )

2 + ζ

(27)

对于式（27），可构建如式（28）所示的代价函数。

J (X ) = (M - KX ) TCn
-1 (M - KX ) +

(X - X0 )TCx
-1 (X - X0 ) → min (28)

Li等（2001a）首次将贝叶斯估计方法应用到

了 BRDF 反演中，而后凭借其广泛的适用性成为

MODIS BRDF/albedo 全球数据产品生产的基础算

法。贝叶斯方法以核系数的先验概率分布这一

“软边界”来约束方程解，不仅能解得核系数最优

解，还能得到核系数的后验概率分布，有效的改善

了病态反演问题。但是在全球范围的产品生产中，

如果按照上述方法构建最大后验函数然后求取最大

后验概率对应的参数值将耗费大量时间。为了提高

效 率 ， 可 以 将 核 系 数 先 验 知 识 从 参 数 空 间

（parameter space） 转换到数值空间 （data space）。

具体做法是先利用先验知识的协方差矩阵产生模

拟观测数据的核矩阵Ksimu［3］，然后基于先验知识

的均值正向模拟观测数据Msimu［3］=Ksimu［3］×-X［3］，

最后联合真实观测数据反演核系数。在该过程中，

需要控制加入的模拟观测数据的比重，该比重可

根据已积累的地表 BRDF 数据集多次实验得到

（Jackson，1979）。需要强调的是在引入先验知识

之前必须定量评估先验知识的误差和信息量，因

为引入先验知识的时候同时引入了先验知识携带

的误差，如果先验知识的误差值大于信息量值，

那么对反演结果只会有害无益。

5.3.3　Kalman滤波方法

Kalman 滤波方法属于数据同化方法，对于缺

失观测数据的窗口，可以直接通过前一窗口的反

演结果预测该窗口参数值；对于有观测数据的窗

口，可以利用观测数据对预测值进行修正。具体

步骤如下。

（1）预测 n时刻待反演参数。基于 n-1时刻的

反演结果通过预测模型预测n时刻待反演参数值。

X a
n = F ⋅ Xn - 1 (29)

式中，X a
n 表示 n时刻的预测值；Xn - 1 表示 n-1时刻

的反演结果；F表示模型预测算子。

（2）计算 n时刻预测结果的协方差矩阵。首先

根据上述预测模型计算 n时刻预测结果的协方差矩

阵C a
n，该值可描述预测结果的不确定性。

C a
n = F ⋅ Cn - 1FT + Q (30)

式中，Q表示模型的噪声方差，刻画了用模型模拟

真实物理过程带来的不确定性；Cn-1表示 n-1时刻

反演结果的协方差矩阵。

（3）引入 n时刻的观测值，基于增益矩阵修订

预测值。因为观测值通常并不是待反演参数，如

在核驱动模型反演过程中观测数据是反射率，而

待反演参数是核系数，所以需要通过观测算子关

联预测值与观测值。

Z = H ⋅ X + v (31)

式中，H表示线性观测算子，在线性核驱动模型

中，H=［1，Kvol，Kgeo］；v表示第 n次观测的随机白

噪声，其方差为R。然后，就可以基于增益矩阵计

算n时刻待反演参数的均值和协方差矩阵。

Xn = X a
n + Gn (Zn - H ⋅ X a

n )
Cn = (1 - Gn ⋅ H ) ⋅ C a

n

(32)

式中，Gn表示增益矩阵，形式如下：

Gn = Χ a
n ⋅ H T ⋅ (H ⋅ C a

n ⋅ H T + R )-1 (33)

Kalman 滤波方法与贝叶斯估计方法类似，也

需要引入核系数的先验概率分布，因为第一次迭

代时的均值X0和协方差矩阵C0需要通过先验知识

获得。另外，Kalman 滤波方法也能得到核系数的

后验概率估计，与贝叶斯估计方法不同的是，当

窗口缺失观测数据时，贝叶斯估计方法只能基于

先验知识反演核系数，而 Kalman 滤波方法可通过

预测算子F可靠预测核系数，F多是对参数随时间

变化的统计建模 （Xiao 等， 2011； Samain 等，

2008），反映了参数随时间的变化规律。所以

Kalman 滤波方法可认为是在贝叶斯估计方法的基

础上增加了参数在时间维度上的变化信息，增多

了BRDF反演的信息量。正是基于该特点，Kalman
滤波方法可用于BRDF\albedo产品的时空填补，其
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填补的产品能表现出较好的时间、空间连续性

（Samain 等，2008）。Kalman 滤波方法仅适用于系

统为线性且观测噪声为高斯白噪声的情况，对于

非线性系统，可以考虑集合Kalman滤波方法（Qin
等，2006）。

5.3.4　多传感器联合反演

为了增加观测数目和增大角度分布范围，可

以联合不同类型的传感器反演BRDF\albedo。在融

合不同传感器时，需要考虑光谱融合、方向融合、

时间融合和空间融合 4个维度的融合。方向融合是

指将不同太阳—观测几何下的观测数据融合在一

起，核驱动模型正好可以实现这一目的。时间融

合是为了将某一时间窗口内不同时间观测数据融

合在一起，如MODIS传感器BRDF\albedo产品就是

将 16天观测窗内的观测数据融合在一起，时间融

合的主要策略是通过对不同时间的观测数据赋予不

同观测权重实现的。空间融合的目的是将不同传感

器不同空间分辨率的观测数据融合在一起，常用的

空间融合方法有基于频率分析的傅里叶变换

（Schowengerdt，1980）和小波变化方法（Garguet-
Duport等，1996），这些方法要求影像中不能有空

白像元。另外，对于不规则且分辨率不同的传感

器数据，通常借助于多尺度 Kalman 平滑方法

（Chou等，1994）实现多源数据空间融合。传感器

光谱主要由中心光谱波段值和波谱响应函数表征，

对于不同传感器这两者是不同的，所以在实现传

感器融合时，还需要考虑光谱融合，这里做详细

介绍。

光谱融合其实就是要实现光谱的归一化，其

核心思路是将波长参数从二向反射率中分离出来。

基于该思路，学者们提出了多元线性回归法、多

角度和多波段（ASK）模型方法、多传感器联合反

演 BRDF方法（MCBI）等方法（Samain等，2006；
Liu 等，2010；Wen 等，2017）。多元线性回归法

是以某一传感器作为参考传感器，建立该传感器

某一波段的反射率和另一传感器多个波段反射率

的线性回归关系，拟合得到转换系数和截距即可

以实现向参考传感器波段的转换 （Samain 等，

2006）。多角度和多波段（ASK）模型方法通过将

波长引入几何光学核函数和体散射核函数中，从

而实现多源传感器波段融合 （Liu 等，2010）。多

传感器联合反演 BRDF 方法 （MCBI） 以 MODIS 的

7 个波段作为基础波段，通过将 AVHRR、VIIRS、
MERSI 等传感器波段反射率分解为 MODIS 的 7 个

波段反射率以实现波长参数的分离，该方法的关

键是通过计算“净信息指数”决定是否融合新的

遥感数据（Wen等，2017）。

K'K = G'VG (34)

式中，K表示核函数矩阵，对 K'K做 Schur 分解，

可得特征值对角阵 V = diag（λi），λi（i=1，…，21）
和特征向量G，然后计算“净信息指数”。

I = ln (λ1 ) + ln (λ2 ) + ⋯ + ln (λ21 ) - ln (MSE)   (35)

NII = Iafter - Ibefore (36)

式中，NII 表示“净信息指数”，I 表示信息指数，

MSE 表示均方误差。若 NII 大于 0，表示引入数据

的信息量大于携带的噪声，允许引入，反之则拒

绝引入。

6　结 语

地表二向性反射的研究对于地表参数的反演

有着重要的意义，经过 20 世纪 80 年代以来的发

展，地表BRDF的反演取得了显著的进展。本文总

结了BRDF反演的各种方法，这些方法充分利用发

掘了先验知识信息及观测数据信息，缓解了反演

过程中因观测数据不足或者观测噪声导致的病态

反演问题。在反演BRDF过程中，重点关注了观测

噪声及观测异常值、观测数量不足或观测角度分

布集中两方面问题。

（1）利用卫星观测数据反演地表BRDF时，通

常需要多角度数据，多角度传感器或者宽视场传

感器多天积累的观测数据可提供多角度数据。由

于受大气的影响，多角度数据的大气校正结果常

伴有较大的噪声。对于异常数据，可利用非对称

高斯拟合函数（Jonsson和Eklundh，2002）和分段

logistic拟合函数（Zhang等，2003）等时间平滑法

初步剔除。对于有着不同观测噪声水平的观测数

据，在参与反演模型参数过程中需要赋不同权重，

在数学公式中的体现为构建观测噪声协方差矩阵。

目前常用的方法是基于地面像元的NDVI通过迭代

计算观测数据权重（Gao等，2002；Li等，2001b；
Zeng 等，2016）。当观测噪声不服从高斯分布时，

还可以借助于稳健估计方法估算模型参数。

（2） 观测数据不足或观测角度分布集中时，

会导致观测信息量不足，进而影响 BRDF 反演精

度。为了减小因信息量不足而导致的病态反演问
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题的影响，本文总结了多种方法，如最小方差法

以最小噪声敏感性构建代价函数，Tikhonov正则化

平滑法通过平滑矩阵约束方程解，截断奇异值分

解法通过剔除极小奇异值来抑制误差影响等。多

传感器联合反演方法通过扩展数据源的方式增加

信息量，贝叶斯估计方法、Kalman 滤波方法通过

引入参数的先验概率分布来增加信息量。多阶段

目标决策方法基于不确定性和敏感性矩阵控制观

测信息量流向，以发掘有限的观测信息反演关注

的参数。

虽然目前针对地表BRDF遥感反演方法和策略

的研究取得了较好成果，然而要想反演得到高质

量的BRDF产品，最重要的还是获取高质量、充足

数量的观测数据以及适合地表BRDF反演的遥感模

型。随着国内外不同尺度遥感卫星数据的丰富，

对陆表BRDF遥感反演也提出了更高的需求，但仍

存在着如下问题：

（1）多尺度多地类 BRDF 模型体系仍未建立，

从现有可支持遥感反演的BRDF模型看，主要适用

于中低分辨率遥感像元尺度，普遍缺乏对高分辨

率像元尺度的支持，这是由于高分辨率像元间具

有较强的邻近效应及相互遮挡效应，由中低分辨

率像元发展而来的BRDF模型不再适用于高分辨率

遥感数据，从而导致高分辨率BRDF反演困难。随

着国内外高分辨率卫星技术和无人机技术的快速

发展，发展适合高分辨率像元尺度的BRDF模型及

其反演方法已迫在眉睫。

（2）支持BRDF遥感反演的多角度数据普遍不

足，BRDF 先验知识缺乏。BRDF 的高精度遥感反

演始终离不开多角度数据的支持，然而由于天气

等因素的影响，多角度数据普遍缺乏，导致当前

的BRDF反演过程中合成周期较长，特别是在山区

复杂天气情况下，无论是中低分辨率数据还是高

分辨率数据，其有效观测的多角度数据更加缺乏。

即使引入 BRDF 先验知识可提高 BRDF 反演的精

度，但现阶段山区地表和高分辨率BRDF先验知识

同样缺乏。因此，发展多源、多尺度数据联合反

演方法以及构建山区地表和高分辨率地表BRDF先

验知识是实现均质复杂地表和多尺度像元地表

BRDF反演精度提高的关键所在。

（3） 过去几十年，随着遥感数据的积累，遥

感已进入了“大数据时代”。遥感大数据的分析应

用对于全球范围内自然灾害的监测、精准农业的

实施等有重要意义。目前全球规模最大的地球观

测组织 GEO （Group on Earth Observations）已收集

了来自全球超过 80 个国家的 7000 万条观测数据，

各国也在建立自己的遥感大数据体系。面对海量

的“遥感大数据”，人工智能技术成为了处理分析

“遥感大数据”的重要手段。近年来，人工智能技

术在遥感影像变化监测 （Shi 等，2020）、遥感信

息挖掘（Wang等，2020）等方面得到了较好的应

用，并成功应用到了大范围区域土壤水分监测

（Sahoo 等，2017）、粮食估产（Wolanin 等，2020）
等领域。“遥感大数据”同样为 BRDF 反演提供了

一个巨大的先验知识库，但是如何利用人工智能

技术从规模巨大的多源异构“遥感大数据”中发

掘并构建BRDF先验知识库值得进一步研究。
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Abstract： Bidirectional Reflectance Distribution Function (BRDF) is a basic variable in optical quantitative remote sensing, which 

describes the reflection anisotropy of surface targets with different sun-target-sensor geometry. BRDF not only plays an important role in the 

characterization of land surface structure but also has great relevance for the research of earth energy balance. The definition, inversion, and 

observation technology of BRDF have made remarkable progress over the past 40 years. Moreover, with the launch of multiangular remote 

sensors, its BRDF products have been generated and released, which are widely used in remote sensing community.

Based on the principle of BRDF inversion, the most common problems associated with BRDF inversion are first analyzed, including 

the ill-posed problem caused by insufficient observations, the noise of observation data, and the noise accompanied by the introduced prior 

knowledge that causes the uncertainties of the inversion.

Then, the current BRDF inversion methods used to solve the problems above are analyzed, summarized, and classified into three: 

fundamental inversion methods, regularization-constrained inversion methods, and information classification and amplification inversion 

methods. Fundamental inversion methods are suitable when the number of observations is greater than the number of variables to be 

retrieved, and prior knowledge is not required. They include the least square method, the least variance method, and the robust estimation 

method. The least square method and the robust estimation method are only used when observations are sufficient, but the least variance 

method can be used even when observations are insufficient. However, prior knowledge is required for regularization-constrained inversion, 

information classification, and information amplification inversion methods, all of which are used to address the ill-posed problem. The 

regularization-constrained inversion method constrains the inversion results by regularization rules. The information classification and 

information amplification inversion methods include multistage target decision making, Bayesian estimation, Kalman filtering, and 

multisensor joint inversion. Among them, the multistage target decision-making method can allocate as much information as possible to the 

target parameters, and the Bayesian estimation method, the Kalman filter method, and the multisensor joint inversion method address the 

issue of insufficient observations by expanding data sources.

The challenges of how to improve the inversion accuracy of land surface BRDF in the future were also discussed, namely, high-

resolution BRDF inversion, mountainous surface BRDF inversion, and the application of artificial intelligence technology in BRDF 

inversion. The BRDF model suitable for low- and medium-resolution pixel scales is not suitable for high-resolution pixel scales due to the 

strong proximity effect and mutual occlusion effect among high-resolution pixels. With the rapid growth in high-resolution satellite data and 

UAV data, the development of appropriate models for high-resolution pixel-scale BRDF inversion is imminent. The second model, 

mountainous surface BRDF inversion, also faces challenges due to the complex terrain and a lack of remote sensing data. To solve the 

problem, a multisource, multiscale joint inversion method as well as the prior knowledge dataset of mountainous surface BRDF need to be 

created. Finally, with the accumulation of remote sensing data over the last few decades, remote sensing has entered the “Big Data Era.” 

Investigating how to invert surface BRDF with remote sensing based on artificial intelligence technology is worthwhile.

Key words： Bidirectional Reflectance Distribution Function (BRDF), multiangle, quantitative, optical remote sensing, ill-posed, inversion 

principles, inversion methods, surface energy balance
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