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基于数据场模型的南京市气溶胶光学厚度反演

缪晨阳ꎬ 陈 健ꎬ 马本浩
(南京信息工程大学遥感与测绘工程学院ꎬ南京　 ２１００４４)

摘要: 高亮度地表上空的气溶胶光学厚度(ａｅｒｏｓｏｌ ｏｐｔｉｃａｌ ｄｅｐｔｈꎬ ＡＯＤ)反演对于城市大气环境监测和污染岛研究等

具有重要意义ꎮ 该文综合考虑像元的光谱特性和空间特性ꎬ提出了一种基于数据场模型(ｄａｔａ ｆｉｅｌｄ ｍｅｔｈｏｄꎬＤＦＭ)
的 ＡＯＤ 反演方法ꎮ 该方法基于 Ｌａｎｄｓａｔ ＯＬＩ 数据ꎬ开展了南京市上空 ＡＯＤ 的反演研究ꎬ并分析不同空间结构、数据

场强度和下垫面特征对 ＤＦＭ 方法的影响ꎬ最后与传统的深蓝算法和 ＭＯＤ０４ 产品等进行了对比分析ꎮ 结果表明:
ＤＦＭ 反演结果与 ＣＥ３１８ 太阳光度计观测数据的相关系数为 ０.９３６ꎬ均方根误差、平均绝对误差和相对平均偏差分别

为 ０.１５１ꎬ０.１２０ 和 １.１３９ꎬ平均相对误差和误差比分别为 ２２.７％和 ７２.７％ꎬ与地面实测数据具有较高的一致性ꎮ 地表

数据场强度高于 １２ 的区域ꎬＤＦＭ 算法具有较好的反演效果ꎬ且在夏春季反演效果优于秋冬季ꎬ在乡村、工业区等下

垫面变化剧烈区域具有更好的反演效果ꎮ
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０　 引言

气溶胶是由空气中悬浮的固态和液态颗粒组成

的多相体系ꎬ直径 ０.００１ ~ １００ μｍ 之间ꎮ 空气中较

高的气溶胶浓度不仅影响空气质量、危害人类健康ꎬ
而且可以通过辐射作用直接或间接地影响局地与全

球气候[１－２]ꎮ 气溶胶光学厚度(ａｅｒｏｓｏｌ ｏｐｔｉｃａｌ ｄｅｐｔｈꎬ
ＡＯＤ)定义为气溶胶消光系数在垂直方向上的积

分[３]ꎮ 目前已有多种算法可用于 ＡＯＤ 的遥感反演ꎬ
如暗目标法(ｄａｒｋ ｔａｒｇｅｔꎬＤＴ) [４] 是基于暗地表区域

波段线性关系反演 ＡＯＤꎻ 深蓝算法 ( ｄｅｅｐ ｂｌｕｅꎬ
ＤＢ) [５]是利用长时间序列数据构建地表反射率库实

现 ＡＯＤ 反演ꎮ 这些方法主要基于像元光谱特征ꎬ并
未考虑像元空间结构信息ꎬ且针对地表反射率较高

城市、沙漠等亮地表存在一定局限性[６]ꎮ
结构函数法( ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄꎬＳＦＭ)综

合考虑了像元的光谱特性和空间特性[７]ꎬ利用小范

围内像元表观反射率差异由地表反射率差异与大气

透过率影响导致的特征ꎬ计算该区域内大气透过率

以实现 ＡＯＤ 反演[８]ꎮ 相较于基于像元光谱特性的

算法ꎬＳＦＭ 虽进一步利用了反射率的空间结构特

征ꎬ但 ＳＦＭ 利用的变异函数模型忽略了距离权重对

结果的影响ꎬ使得该方法对地表反射率精度具有苛

刻的要求[９]ꎮ
相较于传统的 ＳＦＭꎬ数据场模型 ( ｄａｔａ ｆｉｅｌｄ

ｍｅｔｈｏｄꎬＤＦＭ)利用距离衰减函数赋予各像元不同权

重ꎬ并将所有像元的影响叠加至一个势函数中ꎬ能更

好地综合波谱与空间信息[１０]ꎮ 如冯霞[１１] 提出的

ＤＦＭ 能更好地描述城市区域的地物结构ꎬ对噪声、
斑点具有良好的抑制作用ꎮ 刘楠[１２] 利用数据场思

想应用于边缘提取算法实现了优于传统算法的影像

边缘提取能力ꎻ Ｗａｎｇ 等[１３] 利用 ＤＦＭ 描述影像空

间结构特征实现了影像自动分类等ꎮ 以上结果均表

明ꎬＤＦＭ 作为一种新兴理论在影像空间结构特征表

达方面具有出色效果ꎮ
因此ꎬ本研究旨在发展一种基于 ＤＦＭ 的 ＡＯＤ

反演算法ꎬ进而以 Ｌａｎｄｓａｔ８ ＯＬＩ 为数据源ꎬ开展南京

市 ＡＯＤ 反演的研究ꎬ并分析不同空间结构、数据场

强度和下垫面特征对 ＤＦＭ 方法的影响ꎬ以更好地提

升高亮度地表上空 ＡＯＤ 的反演精度ꎮ
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１　 研究区概况与数据源

１.１　 研究区概况

江苏省南京市(Ｎ３１°１４′ ~ ３２°３７′ꎬＥ１１８°２２′ ~
１１９°１４′)ꎬ位于长江下游江苏西南部ꎬ市域平面呈南

北长东西窄展开ꎬ面积为 ６ ５８７.０２ ｋｍ２[１４]ꎮ 过去几

十年间ꎬ南京市经历了快速的城市化进程ꎬ工业和交

通排放成为主要的大气污染源ꎮ 城市内稠密的交通

网络和发达的工业对空气质量造成了巨大压力ꎬ排
放出大量颗粒物及污染气体ꎬ严重危害着居民的生

活健康[１５]ꎮ

１.２　 研究数据源及其预处理

１)Ｌａｎｄｓａｔ８ 数据ꎮ 本文主要利用 Ｌａｎｄｓａｔ８ ＯＬＩ
数据开展南京地区气溶胶光学厚度的反演研究ꎮ 本

研究使用的数据包括 Ｌａｎｄｓａｔ８ Ｃ２Ｌ１ 级大气层顶表

观反射率数据( ｔｏｐ ｏｆ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅꎬ ＴＯＡ)
以及 Ｃ２Ｌ２ 级地表反射率数据( ｓｕｒｆａｃｅ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅꎬ
ＳＲ)(ｈｔｔｐｓ: / / ｅａｒｔｈｅｘｐｌｏｒｅｒ. ｕｓｇｓ. ｇｏｖ)ꎮ 针对 Ｃ２Ｌ１
级数据与 Ｃ２Ｌ２ 级数据ꎬ依据 ＸＭＬ 文件中定标系数

进行定标获取 ＴＯＡ 与 ＳＲꎬ再按南京行政区划裁切

出研究区范围[１６]ꎮ 考虑到与站点观测数据时间范

围一致ꎬ本研究筛选了 ２０１６ 到 ２０１９ 年期间云量小

于 ２５％的 Ｌａｎｄｓａｔ８ ＯＬＩ 数据(表 １)ꎮ

表 １　 Ｌａｎｄｓａｔ８ ＯＬＩ 数据列表

Ｔａｂ.１　 Ａ ｌｉｓｔ ｏｆ Ｌａｎｄｓａｔ８ ＯＬＩ ｄａｔａ

成像日期 云量 / ％ 成像日期 云量 / ％ 成像日期 云量 / ％

２０１６－０１－０８ １７.９０ ２０１７－０５－１８ ６.６０ ２０１８－１０－２８ ０.０６
２０１６－０１－２４ ２.５０ ２０１７－０６－０３ ２２.００ ２０１８－１１－１３ １８.２０
２０１６－０２－０９ ２２.９７ ２０１７－０７－２１ １.１３ ２０１８－１１－２９ ２０.５４
２０１６－０２－２５ ０.２５ ２０１７－０８－０６ ２２.１４ ２０１９－０９－１３ １.１３
２０１６－０３－１２ １.６４ ２０１７－０８－２２ ２２.３８ ２０１９－０９－２９ １７.９６
２０１６－０３－２８ ０.７２ ２０１７－１０－０９ ０.０７ ２０１９－１０－１５ ５.７３
２０１６－０４－２９ １.６４ ２０１７－１０－２５ ２.９６ ２０１９－１０－３１ ０.２６
２０１７－０３－１５ ６.３０ ２０１７－１１－２６ ０.２１ ２０１９－１１－１６ １８.２５
２０１７－０４－１６ ２４.８０ ２０１８－１０－１２ ７.８２

　 　 ２)站点观测数据ꎮ 本研究所采用的地面观测

仪器为 ＣＥ３１８ 太阳光度计ꎬ位于南京北郊 ( Ｎ３２.
２１ｏꎬ Ｅ１１８.７１ｏꎬ海拔约 ６２ ｍ)南京信息工程大学北

辰楼楼顶ꎮ 使用 ＡＳＴＰｗｉｎ 软件进行去云筛选所得

Ｌｅｖｅｌ １. ５ 级气溶胶反演产品ꎬ其算法精度接近

ＡＥＲＯＮＥＴ 反演精度[１７]ꎬ利用卫星过境前后半小时

内地基观测结果取均值作为标准值ꎮ
３)其他数据ꎮ 本研究同时使用 ＭＯＤ０４＿３Ｋ 产

品数据作为对比ꎬ其是 ＭＯＤＩＳ Ｌｅｖｅ１２ 级别业务化气

溶胶产品[１６]ꎮ 在反演时ꎬ使用了 ＥＲＡ５ ( Ｔｈｅ ｆｉｆｔｈ
ＥＣＭＷＦ ｒｅａｎａｌｙｓｉｓ ｄａｔａꎬＥＲＡ５)数据ꎬ即欧洲中期天

气预报中心对 １９５０ 年 １ 月至今全球气候的第五代

大气再分析数据集ꎬ其是一种综合性的再分析数据ꎬ
由 ＥＣＭＷＦ 的 ＩＦＳ(Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｆｏｒｅｃａｓｔ Ｓｙｓｔｅｍ)的 ４Ｄ－
ｖａｒ ｄａｔａ ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｏｎ 和 ＣＹ４１Ｒ２ 模型预报产生ꎬ本文

所用的是 ｔｏｔａｌ ｃｏｌｕｍｎ ｗａｔｅｒ ｖａｐｏｕｒ 与 ｔｏｔａｌ ｃｏｌｕｍｎ
ｏｚｏｎｅ气象数据[１８]ꎮ

２　 研究原理与步骤

２.１　 研究原理

在地表为朗伯体且大气水平均一的假设情况

下ꎬ卫星传感器接收到的表观反射率信号可表示为:

ρＴＯＡ(μｓꎬμｖꎬØ) ＝ ρｏ(μｓꎬμｖꎬØ) ＋
Ｔ(μｓ)Ｔ(μｖ) ρＳ(μｓꎬμｖꎬØ)

(１ － ＲＳ(μｓꎬμｖꎬØ)Ｓ)
ꎬ (１)

式中: ρＴＯＡ 为表观反射率(卫星观测到的反射率)ꎻ
ρｏ 为大气程辐射(太阳辐射在传输过程中受大气各

组分及气溶胶微粒散射后到达传感器的辐射)ꎻ ＲＳ

为地表反射率ꎻ μｓ 为太阳天顶角的余弦ꎻ μｖ 为观测

天顶角的余弦ꎻ Ø 为相对方位角ꎻ Ｔ (μｓ) 为太阳到

地表的大气透过率ꎻ Ｔ (μｖ) 为地表到传感器的大气

透过率ꎻ Ｓ 为大气球面反照率ꎮ 在上式中ꎬ Ｓ 与

Ｔ(μｓ)Ｔ(μｖ) (后文简称 ＴＴ) 取决于单次散射比ꎬ
ＡＯＤ 以及气溶胶散射相函数 Ｐꎮ 本文所用 ＤＦＭ 算

法利用大气透过率 ＴＴ 进行 ＡＯＤ 反演ꎬ其对散射相

函数具有较大独立性ꎬ因此 Ｓ 对 ＤＦＭ 反演结果的影

响可忽略[７]ꎮ 地表相邻 ｘ１ꎬｘ２ 处大气表观反射率差

值可变为:

ρ１
ｏ(λ) － ρ２

ｏ(λ) ＝ ＴＴ(Ｒ１
ｓ(λ) － Ｒ２

ｓ(λ)) ꎬ (２)

式中: ρ１
ｏ(λ) 和 ρ２

ｏ(λ) 分别为 ｘ１ꎬｘ２的表观反射率ꎻ
Ｒ１

ｓ(λ) 和 Ｒ２
ｓ(λ) 分别为 ｘ１ꎬｘ２的地表反射率ꎻ ＴＴ 为

大气透过率ꎮ
ＳＦＭ 算法虽提取了像元的空间结构信息ꎬ但未

充分考虑空间距离的影响ꎮ ＤＦＭ 理论是基于物理

􀅰６９２􀅰
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场模型发展而来ꎬ用于描述数据对象之间的相互作

用ꎬ其充分考虑距离衰减的影响并将其纳入权重函

数ꎬ数据场理论势函数 φｘ１(ｘ２) 为:

φｘ１(ｘ２) ＝ ｍ􀅰 －
ｘ１ － ｘ２

σ
æ

è
ç

ö

ø
÷

ｋ

ꎬ (３)

式中: ｍ 为代表场源强度ꎬｍ≥０ꎻ σ 为影响因子ꎬ σ
≥０ꎻ ｋ 为距离指数ꎻ ｘ１ － ｘ２ 表示 ｘ１ꎬｘ２间的棋盘

距离ꎮ 数据场的空间分布主要取决于对象间的相互

作用历程或者影响半径ꎬ而与势函数的具体形态或

者距离指数的选取关系不大[１９]ꎮ 本文选用 ｋ ＝ ２ꎬ其
势函数对应高斯势ꎬ为短核力场模型ꎬ对于地表结构

特征具有良好的表现效果[１１]ꎮ
由于传统的势函数模型更侧重于统计分析窗口

中心像素与其他像素之间的灰度差异特性ꎬ无法准

确描述局部特征ꎮ 因此ꎬ本文使用局部窗口代替单

个像素来获取空间特征ꎬ利用中心像素的辐射效应

范围进行影响区域的计算[１１]ꎮ 以给定点 ｘ 为中心ꎬ
Ｎ 个邻域 Ω 内其扩展势函数如下:

φ(ｘ) ＝ ∑
Ｎ

ｘ′∈Ω　
∑

ｘｉꎬｊ∈ξ(ｘ′)
ρ(ｘ′) － ρ(ｘｉꎬｊ) 􀅰 －

ｘ′ － ｘｉꎬｊ

σ
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

ꎬ (４)

式中: ξ(ｘ′) 为 ｘ′ 的辐射范围ꎬ ξ(ｘ′) ＝ ( ｘｉꎬｊ‖ｘ′ －

ｘｉꎬｊ‖ ≤３σ / ２ )ꎻ ρ(ｘ′) － ρ(ｘｉꎬｊ) 为场源强度属

性值之差ꎻ σ 为影响因子ꎬ用于控制相互作用力程ꎻ
ｉꎬｊ 为该点坐标行列号ꎮ

结合式(２)与 式(３) 可知ꎬｘ１和 ｘ２处表观反射

率扩展势函数之差可表示为:

φＴＯＡ(ｘ１) － φＴＯＡ(ｘ２) ＝ ＴＴ(φＳＲ(ｘ１) － φＳＲ(ｘ２)) ꎬ (５)

式中: φＴＯＡ(ｘ１) 和φＴＯＡ(ｘ２) 分别为 ｘ１ꎬｘ２处表观反射

率扩展势函数之差ꎻ φＳＲ(ｘ１) － φＳＲ(ｘ２) 为 ｘ１ꎬｘ２处地

表反射率扩展势函数之差ꎮ 利用 ６Ｓ 模型建立大气

透过率 ＴＴ 与 ＡＯＤ 的查找表ꎬ基于式(４)求出各区

域扩展势函数强度ꎬ再结合式(５)与查找表插值查

找 ＡＯＤ 反演结果ꎮ 其技术路线如图 １ 所示ꎮ

图 １　 气溶胶光学厚度反演流程

Ｆｉｇ.１　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＡＯＤ ｉｎｖｅｒｔｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

２.２　 研究步骤

２.２.１　 场景分类

依据实际地物反射率特性ꎬ通过改进的归一化

水体指数(ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｗａｔｅｒ ｉｎｄｅｘꎬ
ＭＮＤＷＩ)、归一化植被指数 ( ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘꎬＮＤＶＩ)等光谱指数进行地物场景分

类 １ꎮ ＭＮＤＷＩꎬＮＤＶＩ 计算公式如下:

ρＭＮＤＷＩ ＝
ρＧＲＥＥＮ － ρＳＷＩＲ

ρＧＲＥＥＮ ＋ ρＳＷＩＲ
ꎬ (６)

ρＮＤＶＩ ＝
ρＮＩＲ － ρＲＥＤ

ρＮＩＲ ＋ ρＲＥＤ
ꎬ (７)

式中: ρＧＲＥＥＮ ꎬ ρＳＷＩＲ ꎬ ρＮＩＲ 和 ρＲＥＤ 分别为 ＯＬＩ 第 ３、第
６、第 ５ 和第 ４ 波段表观反射率ꎮ 在 ＭＯＤＩＳ Ｃ６.１ 气

溶胶反演算法中将 ＮＤＶＩ>０.３ 且 ＭＯＤＩＳ 第 ７(中红

外)波段表观反射率小于 ０.１ 的目标像元视为暗目

标像元ꎬ并被证实是可靠的[１６]ꎻ 而归一化水体指数

ＭＮＤＷＩ>０ 像元视则为水体像元[２０]ꎮ 本研究将统一

使用 １０ × １０ 区域子窗口ꎮ 当窗口内暗目标像素占

比达到 ５０％时ꎬ该区域被视为暗目标ꎬ而当非暗目

标区域不包含水体像素时ꎬ则视为亮目标ꎮ
２.２.２　 地表反射率库构建

气溶胶反演中ꎬ地表反射率的精度至关重要ꎮ
为了提高反演准确性ꎬ本研究采用了最小值合成法

来获取更加精准的地表反射率信息[５]ꎬ即使用同一

季节的影像进行合成以获得地表反射率库数据集ꎮ
若同一季节内可用影像少于 ３ 幅ꎬ则不构建季度地

表反射率库ꎮ
２.２.３　 ６Ｓ 查找表构建

使用 ６Ｓ 辐射传输模型模拟构建不同观测几何

条件下的电磁波在大气中的传播过程进行参数获取

以构建查找表ꎬ其主要参数设置如下[２１]:
１)观测几何条件ꎮ 分别由太阳天顶角、太阳方

位角、观测天顶角和观测方位角 ４ 个参数表达ꎮ
２)大气模式ꎮ 使用模式 ８ꎬ输入臭氧总量与水

汽总量(ｈｔｔｐｓ: / / ｃｄｓ.ｃｌｉｍａｔｅ. ｃｏｐｅｒｎｉｃｕｓ. ｅｕ / ｃｄｓａｐｐ
＃! / ｈｏｍｅ)ꎮ

３)气溶胶参数设置ꎮ 考虑大小范围与最终结
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果ꎬ６Ｓ 中气溶胶光学厚度参数共设置 ４１ 个参数ꎬ范
围为 ０~２.０ꎬ间隔 ０.０５ꎬ因值不能为 ０ 所以初始值设

为 ０.０００ １ꎬ气溶胶为大陆型气溶胶ꎬ参数为 １ꎮ
２.３　 暗目标 ＡＯＤ 反演

在 Ｋａｕｆｍａｎ 等[４] 研究中ꎬ当大气条件良好时ꎬ
绿色植被在可见光的红、蓝波段以及 ２.１ μｍ 红外波

段的反射率存在强线性关系ꎬ且 ２.１ μｍ 波段几乎不

受气溶胶影响ꎬ其表观反射率近似等于地表反射率ꎮ
因此ꎬ波长为 ２.１１~２.２９ μｍ 的 ＯＬＩ 第 ７ 波段影像中

同样适用这种规律[４]ꎬ即:

Ｒｒｅｄ ＝ ρＳＷＩＲ / ２ ꎬ (８)
Ｒｂｌｕｅ ＝ ρＳＷＩＲ / ４ ꎬ (９)

式中: ρＳＷＩＲ为 Ｌａｎｄｓａｔ８ 第 ７ 波段 ＴＯＡꎻ Ｒｒｅｄ与 Ｒｂｌｕｅ分

别为红光与蓝光波段 ＳＲꎮ 程晨等[２２] 的研究已经证

明ꎬ在南京浓密植被覆盖区域中ꎬ使用暗目标法可以

获得良好的反演效果ꎮ 本研究采用 １０×１０ 子窗口ꎬ
计算各子窗口内像元的均值作为区域值ꎮ 利用式

(８)和(９)获取红、蓝波段 ＳＲꎻ 同时计算子窗口内暗

像元的红蓝波段 ＴＯＡꎮ 然后ꎬ通过蓝光与红光波段

查找表ꎬ依据式(３)进行插值ꎬ分别反演出红、蓝波

段的 ＡＯＤ 值ꎬ并取两者的均值作为最终结果ꎮ
２.４　 亮目标 ＡＯＤ 反演

本研究使用 １０×１０ 大小的子窗口和 σ ＝ ２ 的扩

展势函数模型[１１]ꎬ并基于各窗口特征值组成数据场

强度分布图ꎬ结合式(４)和(５)获取大气透过率ꎮ 最

终ꎬ利用查找表进行插值查找 ＡＯＤꎬ再将结果重采

样至 ３００ ｍꎮ 由于实际地表类型复杂ꎬ不同地表具

有不同反射率特性ꎬ因此ꎬ本文将研究 ＤＦＭ 算法于

不同地表下的适用性情况ꎮ

３　 ＡＯＤ 结果与精度验证

３.１　 ＡＯＤ 反演结果

利用 ＤＦＭ 算法进行 ＡＯＤ 反演ꎬ得到的结果如

图 ２ 所示ꎮ

(ａ) ２０１６－０１－０８ (ｂ) ２０１７－１０－０９ (ｃ) ２０１７－１０－２５ (ｄ) ２０１８－１０－１２

(ｅ) ２０１７－０６－０３ (ｆ) ２０１７－１０－０９ (ｇ) ２０１７－１０－２５ (ｈ) ２０１８－１０－１２

(ｉ) ２０１８－１０－２８ (ｊ) ２０１９－０９－１３ (ｋ) ２０１９－１０－１５

图 ２　 气溶胶光学厚度空间分布影像

Ｆｉｇ.２　 Ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｏｆ ＡＯＤ ｓｐａｔｉｃａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
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　 　 由图 ２ 可见ꎬ不同时期南京市 ＡＯＤ 污染程度不

同ꎬ但在空间分布上具有明显的规律ꎮ 南京市 ＡＯＤ
整体呈中心辐射状分布ꎬ从长江沿岸向南北逐渐降

低ꎬ这一趋势与城市工业布局密切相关ꎮ 长江沿岸

平坦的地形和发达的水利交通使得该区域的制造业

繁荣ꎬ作业扬尘和污染排放导致该区域具有稳定的

高 ＡＯＤ 中心ꎮ
在南京市中心ꎬ高 ＡＯＤ 分布特征长期存在ꎬ其

在不同情况下均达到 ０.８ 以上ꎮ 这主要归因于观测

区域内汽车尾气排放、城市废弃物排放以及居民活

动等因素ꎮ 然而ꎬ在市中心局部区域ꎬＡＯＤ 值急剧

下降ꎬ可能与南京城历史文化有关ꎬ例如玄武湖等历

史古迹和旅游景点ꎬ导致该地区存在低 ＡＯＤ 值分布

区ꎮ
此外ꎬ在市区以南ꎬ围绕着江宁新区存在一个

ＡＯＤ 高峰ꎮ 随着南京江宁开发区的不断施工和建

设ꎬ其污染水平也逐年增加ꎮ 这一结果与程晨等[２２]

的研究结果相一致ꎮ
３.２　 精度验证

本文利用站点数据针对以上反演结果进行了精

度检验ꎬ同时获取 ＭＯＤ０４ 产品进行了对比分析ꎮ
表 ２ 为以地面观测点为中心 １５ ｋｍ×１５ ｋｍ 区域内不

同算法 ＡＯＤ 反演结果的均值[５]ꎮ

表 ２　 ＡＯＤ 反演结果对比分析表

Ｔａｂ.２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＡＯＤ ｒｅｔｒｉｅｖｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

成像日期
ＣＥ３１８ 太阳光
度计观测结果

ＭＯＤ０４ ＤＢ
算法产品

ＭＯＤ０４ ＤＴ
算法产品

ＤＦｍ ＡＯＤ
反演结果

ＤＢ 算法
反演结果

ＳＦＭ 算法
反演结果

２０１６－０１－０８
２０１６－０１－２４
２０１６－０４－２９
２０１７－０４－１６
２０１７－０６－０３
２０１７－１０－０９
２０１７－１０－２５
２０１８－１０－１２
２０１８－１０－２８
２０１９－０９－１３
２０１９－１０－１２

０.９７０
０.２３０
０.９７０
１.２００
１.１００
０.４７３
０.４７０
０.４０３
０.２０８
１.０００
０.４０３

０.８４
０.１９
０.７２
０.７４
０.８３
０.１０
０.２３
０.２５
０.０５
０.４４
０.０８

０.８３
０.１９
１.１０
０.７５
１.０４
０.２３
０.４０
０.４６
０.１６
０.７２
０.１４

１.２８
０.３７
１.２５
１.２１
１.１４
０.４１
０.５５
０.３３
０.３０
０.８３
０.４６

１.３１
０.５６
１.１３
１.２１
１.４０
０.５１
０.７０
０.４６
０.４５
１.０１
０.８４

１.１０
０.５４
１.２１
１.４２
１.２１
０.６８
０.７５
０.７６
０.５６
１.１０
０.６８

　 　 表 ３ 利用统计指标均方根误差 ( ｒｏｏｔ ｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＲＭＳＥ)、平均绝对误差(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ
ｅｒｒｏｒꎬＭＡＥ)、平均相对误差 ( ｍｅａｎ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒꎬ
ＭＲＥ)、相对平均偏差(ｒｅｌａｔｉｖｅ ｍｅａｎ ｂｉａｓꎬ ＲＭＢ)、皮
尔逊相关性系数(Ｒ) [２３]、ＭＯＤＩＳ 气溶胶期望误差

(ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｅｒｒｏｒꎬＥＥ)和误差比(ｅｒｒｏｒ ｒａｔｉｏꎬ ＥＲ)对反

演结果进行分析ꎬ其中ꎬ ＥＲ 越高则数据质量越

好[５]ꎬ其他指标越低数据质量越好ꎮ 公式分别为:

ＥＥ ＝ ± (０.０５ ± ０.２τ) ꎬ (１０)
ＥＲ ＝ ＮＥＥ / Ｎ × １００％ ꎬ (１１)

ＭＡＥ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
｜ Ｘ ｉ － Ｙｉ ｜

Ｎ
ꎬ (１２)

ＲＭＳＥ ＝
　

１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
(Ｘ ｉ － Ｙｉ) ２ ꎬ (１３)

ＭＲＥ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １

Ｘ ｉ － Ｙｉ ｜
Ｘ ｉ

Ｎ
ꎬ (１４)

ＲＭＢ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １

Ｙｉ

Ｘ ｉ

Ｎ
ꎬ (１５)

式中: Ｘ ｉ 为 ＣＥ３１８ 太阳光度计 ＡＯＤ 观测结果ꎻ Ｙｉ 为

卫星反演 ＡＯＤ 结果值ꎻ ＮＥＥ为误差落在期望误差范

围内样本个数ꎻ Ｎ 为样本总数ꎻ τ 为 ＣＥ３１８ 太阳光

度计 ＡＯＤ 观测结果ꎮ

表 ３　 ＡＯＤ 反演结果的不确定性统计表

Ｔａｂ.３　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＡＯＤ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

误差

ＤＦＭ
ＡＯＤ
反演
结果

ＤＢ 算
法反演
结果

ＳＦＭ
算法反
演结果

ＭＯＤ０４
ＤＢ

ＭＯＤ０４
ＤＴ

ＭＡＥ ０.１２０ ０.１９６ ０.２３５ ０.２６９ ０.１６２
ＭＲＥ / ％ ２２.７００ ４７.３００ ５８.３００ ４５.４００ ２５.９００
ＲＭＢ １.１３９ １.４７３ １.５８３ ０.５４６ ０.７９１
ＲＭＳＥ ０.１５１ ０.２４３ ０.２５１ ０.３０６ ０.２０５
Ｒ ０.９３６ ０.９１６ ０.９８３ ０.９１４ ０.８９５

ＥＲ / ％ ７２.７００ ５４.５００ ４５.５００ ２７.０００ ６３.６００

　 　 ＤＦＭ 算法的 ＡＯＤ 反演结果 ＥＲ 为 ７２.７％ꎮ 相

比之下ꎬＭＯＤＩＳ ＤＢ 与 ＤＴ 算法反演结果仅有 ２７.０％ꎬ
６３.６％处于 ＥＥ 范围内ꎬ反演效果不如 ＤＦＭ 算法ꎮ
特别是 ＭＯＤＩＳ ＤＢ 算法反演中ꎬ７３％低于 ＥＥ 下限ꎬ
这表明该地区 ＭＯＤＩＳ 地表反射率库构建存在高于

实际地表反射率的问题ꎮ ＤＴ 算法反演结果中也有

３６.４％低于 ＥＥ 下限ꎬ这也是由于该区域地表特征导
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致的ꎮ 此 ３ 种方法反演结果问题均是高于 ＥＥ 上

限ꎬ预计是由于地表反射率库构建采用季度数据ꎬ时
间间隔较长使得部分反演所用地表反射率值低于实

际值ꎮ

４　 影响因素分析

４.１　 空间结构特征提取效果对比分析

对比势函数与变异函数发现ꎬ二者在本质上具

有高度的一致性ꎬ区别在于权重函数的选取ꎬ如式

(１６)所示[１１]:

　 Ｆ ＝ ∑
ｘ１ꎬｘ２

ｗ(ｘ１ － ｘ２) × ｆ[ｐ(ｘ１) － ｐ(ｘ２)] ꎬ (１６)

式中: Ｆ 为空间结构特征ꎻ ｘ１和 ｘ２分别为图像中 ２
个不同像元ꎻ ｐ(ｘ１) 和 ｐ(ｘ２) 为对应像元的属性值ꎻ
ｗ (ｘ１ － ｘ２) 为与 ｘ１ꎬ ｘ２ 位置相关的权重函数ꎻ ｆ
[ｐ(ｘ１) － ｐ(ｘ２)] 为与属性相关的函数ꎮ 在表 ４ 中

给出了势函数与变异函数的函数形式、属性相关性

以及空间权重其属性相关性ꎮ 其权重函数是完全不

同的函数形式ꎬ这也是此二者间的根本区别ꎬ表 ４ 中

Ｎ(ｈ)为局部邻域内距离为 ｈ 的像素对个数ꎮ 数据

场理论势函数的权重 －
ｘ － ｘｉꎬｊ

σ
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

相较于变

异函数权重
１

２Ｎ(ｈ)
更能体现影像的空间位置特征ꎮ

表 ４　 势函数与变异函数对比[１１]

Ｔａｂ.４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄａｔａ ｔｈｅｏｒｙ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

理论 函数形式 属性相关性 空间权重

势函数 ∑
ｍ

ｉ ＝ １
∑
ｎ

ｊ ＝ １
｜ ρｘ － ρｉꎬｊ ｜􀅰 －

ｘ － ｘｉꎬｊ
σ( )

２
｜ ρｘ － ρｉꎬｊ ｜ －

ｘ － ｘｉꎬｊ
σ( )

２

变异函数
１

２Ｎ(ｈ)∑
Ｎ(ｈ)

ｉ ＝ １
[ρ(ｘｉ) － ρ(ｘｉ ＋ ｈ)] ２ [ρ(ｘｉ) － ρ(ｘｉ ＋ ｈ)] ２ １

２Ｎ(ｈ)

　 　 图 ３ 为 ２０１７ 年 ７ 月秋季地表反射率、结构函数

图 ３　 ２０１７ 年 ７ 月秋季地表反射率、结构函数与

能量场归一化场强分布直方图

Ｆｉｇ.３　 Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｓｕｒｆａｃｅ ｒｅｆｌｅｃｔｉｖｉｔｙꎬｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｄａｔａ ｆｉｅｌｄ ｉｎ ｔｈｅ ｆａｌｌ ｏｆ ２０１７

与能量场归一化场强强度分布直方图ꎮ 在经过最小

值与最大值排除后ꎬ在归一化强度高于 ０.１ 的区域ꎬ
ＤＦＭ 算法所提取的像元占比要高于 ＳＦＭ 算法ꎮ

图 ４ 为基于相同地表反射率库分别利用 ＤＢ 算

法[２４]ꎬＳＦＭ 算法[７]ꎬ以及本文的 ＤＦＭ 算法获取的影

像地表空间特征信息ꎮ 结果显示这 ３ 种方法提取的

地表特征空间分布具有较高的一致性ꎮ 其中ꎬ使用

拓展势函数模型获取的能量场强度差异最为明显ꎬ
其效果远优于地表反射率库与变异函数模型ꎮ

图 ５ 为表 ２ 中 １１ 景影像分别通过 ＤＦＭꎬＳＦＭ
和 ＤＢ ３ 种算法以地面站点为中心 ３ ｋｍ×３ ｋｍ 区域

内反演结果均值以及 ＥＥ 的上限与下限ꎮ 从图中发

现ꎬＤＦＭ 反演结果落入 ＥＥ 的占比为 ７２.７％ꎬ远优于

ＤＢ算法的５４ . ５％和ＳＦＭ算法的４５ . ５％ ꎮ同时ꎬ误

(ａ) 地表反射率 (ｂ) 结构函数强度 (ｃ) 数据场强度

图 ４　 影像地表空间特征

Ｆｉｇ.４　 Ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｓｐａｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ
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图 ５　 ＤＦＭꎬＳＦＭꎬＤＢ ＡＯＤ 反演结果与 ＥＥ 之比

Ｆｉｇ.５　 Ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｅｒｒｏｒ－ｒａｔｉｏ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
ｂｅｔｗｅｅｎ ＡＯＤ ｒｅｔｒｉｅｖｅｄ ｂｙ ＤＦＭ、ＳＦＭ、ＤＢ

差区域均表现为超出 ＥＥ 上限ꎬ这可能是由于季节

性地表反射率库时间间隔过长导致反射率偏低ꎮ
４.２　 数据场强度影响对比分析

为了研究数据场强度对 ＡＯＤ 反演的影响ꎬ本研

究统计了以地面观测站点为中心 ３ ｋｍ×３ ｋｍ 范围

内数据场强度和有效像元占比(图 ６)ꎮ 如果反演出

的 ＡＯＤ 结果在 ＭＯＤＩＳ 的 ＥＥ 之内ꎬ则认为误差可接

受ꎬ如果超出 ＥＥ 范围ꎬ则该区域被视为误差过大ꎮ
从图 ６ 中可以看出ꎬ反演结果的有效区域主要

分布在场强高于 １２ 的部分ꎮ 随着数据场强度的增

强ꎬ有效像元占比逐渐增多ꎬ而该类区域往往为复杂

地表、人为景观等具有较高地表特征差异的区域ꎬ因
此 ＤＦＭ 算法在该部分区域内具有良好的反演效果ꎮ

(ａ) ２０１６－０１－０８ (ｂ) ２０１６－０１－２４ (ｃ) ２０１６－０４－２９

(ｄ) ２０１７－０４－１６ (ｅ) ２０１７－０６－０３ (ｆ) ２０１７－１０－０９

(ｇ) ２０１７－１０－２５ (ｈ) ２０１８－１０－１２ (ｉ) ２０１８－１０－２８

(ｊ) ２０１９－０９－１３ (ｋ) ２０１９－１０－１５

图 ６　 ３００ ｍ 分辨率地表反射率数据场强度统计图

Ｆｉｇ.６　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｓｕｒｆａｃｅ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｄａｔａ ｆｉｅｌｄ ｖａｌｕｅｓ ｗｉｔｈ ３００ ｍ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｄａｔａ

在不同季节反演效果方面ꎬ春夏季表现略优于秋冬

季ꎮ 田信鹏等[２５]指出ꎬ由于植被受季节影响最为剧

烈ꎬ在冬季往往处于作物收割、植被枯萎的季节ꎬ使
得其地表反射率变化表现为冬高夏低ꎬ而建成区则

变化平缓ꎬ这一特点与本文研究结果高度一致ꎮ
对于高场强区域ꎬ有效像元占比下降速度低于

误差过大区域下降速度ꎬ因此 ＤＦＭ 算法在高场强区

域也能取得较好的反演效果ꎮ 对于低场强区域ꎬ
ＤＦＭ 算法表现出明显的季节性差异ꎮ
４.３　 不同下垫面影响

据 ４.２ 节的研究结果表明ꎬ数据场强度的差异

对反演结果具有重要影响ꎮ 因此ꎬ研究 ＤＦＭ 算法在

不同类型地表下垫面适用性非常必要ꎮ 本研究旨在

利用 ２０１７ 年 １０ 月 ９ 日的影像进行精确的大气校正
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后获取不同地表下垫面场强分布直方图ꎬ探讨不同

地表结构对 ＡＯＤ 反演效果的影响ꎮ

图 ７　 不同地表下垫面数据场强度统计图

Ｆｉｇ.７　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｄａｔａ ｆｉｅｌｄ ｖａｌｕｅｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｕｎｄｅｒｌａｙ ｓｕｒｆａｃｅｓ

　 　 图 ７ 中旧城区域、新城区域、工业区域、林地区

域和乡村区域分别是统计的以(３２.０４１ｏＮꎬ１１８.７９５ｏ

Ｅ)、(３１. ９９７ｏ Ｎꎬ１１８. ８６６ｏ Ｅ)、(３１. ８１８ｏ Ｎꎬ１１９. ０７３ｏ

Ｅ)、(３２.０６９ｏＮꎬ １１８.５３９ｏＥ)和(３１.６３７ｏＮꎬ１１８.９９２ｏ

Ｅ)为中心ꎬ３ ｋｍ×３ ｋｍ 范围内地表数据场强度分布

图ꎮ 研究发现在林地区域ꎬ场强集中分布低于 ２０ 的

区域较多ꎬ且其有效像元数占比较低ꎬ因此 ＤＦＭ 算

法不适合用于林地区域区域的 ＡＯＤ 反演ꎬ而应选用

ＤＴ 算法以获取最优效果ꎮ 相比之下ꎬ工业区域和乡

村区域的场强分布主要集中于 ２８ ~ ６８ 区域和 １２ ~
４４ 区域ꎬ这 ２ 种地表结构对于 ＡＯＤ 反演具有较好

的效果ꎮ 旧城区单一的地表建筑使得场强分布集中

于 ４~２８ 的区域ꎬ反演效果较差ꎮ
综上ꎬ５ 种地表结构 ＡＯＤ 反演效果排序为: 工

业区域>乡村区域>新城区域>老城区域>林地区域ꎮ
对于工业区与乡村地区等下垫面变化复杂的地表结

构ꎬＤＦＭ 算法具有更好的的反演效果ꎮ

４　 结论

本文针对高亮度地表上空 ＡＯＤ 反演精度较低

的问题ꎬ提出了一种充分利用空间结构信息的数据

场算法 ＤＦＭ 算法ꎬ并以 Ｌａｎｄｓａｔ８ ＯＬＩ 数据为研究数

据ꎬ开展了南京市上空 ＡＯＤ 的遥感反演和验证工

作ꎬ最后从不同角度分析了该方法的影响因素ꎮ
１)本文提出的 ＤＦＭ 方法考虑了距离权重的影

响ꎬ可以更加充分地利用空间结构信息反演高亮度

地表上空的 ＡＯＤꎮ 与站点实测数据相比ꎬ其反演结

果的 ＥＲ 达 ７２.７％ꎬ具有较高的反演精度ꎮ 与 ＤＢ 算

法、ＳＦＭ 算法和 ＭＯＤＩＳ 产品的比较表明 ＤＦＭ 算法

具有更优异的反演效果ꎮ
２)南京市 ＡＯＤ 分布主要受城市工业活动分布

以及人为活动影响ꎮ 研究发现ꎬ在市中心与长江沿

岸区域存在双 ＡＯＤ 污染高峰区ꎬ全年表现出高于周

围区域的特征ꎮ
３)ＤＦＭ 算法对于地表数据场强度高于 １２ 的区

域具有较好的反演结果ꎬ并且在夏季和春季反演效

果优于秋季和冬季ꎮ 此外ꎬ对于不同地表类型ꎬ工业

区与乡村的反演效果更好ꎬ而林地区域的反演效果

相对较差ꎮ
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ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｐａｔｉａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓꎬ ｄａｔａ ｆｉｅｌｄ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙꎬ ａｎｄ ｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇ ｓｕｒｆａｃｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ＤＦＭ. Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｗａｓ ｔｈｅｎ
ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｄｅｅｐ Ｂｌｕｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ＭＯＤ０４ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ａ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ.
Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＤＦＭ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｈａｄ ａ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ０.９３６ ｗｉｔｈ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ
ｕｓｉｎｇ ａＣＥ３１８ ｓｕｎ ｐｈｏｔｏｍｅｔｅｒꎬ ａ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ０.１５１ꎬ ａ ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ０. １２０ꎬ ａｎ ａｖｅｒａｇｅ
ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ２２. ７％ꎬ ａ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｍｅａｎ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ １. １３９ꎬ ａｎｄ ａｎ ｅｒｒｏｒ ｒａｔｉｏ ｏｆ ７２. ７％ꎬ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｎｇ ｈｉｇｈ
ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ｗｉｔｈ ｇｒｏｕｎｄ－ｂａｓｅｄ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ. Ｉｎ ａｒｅａｓ ｗｉｔｈ ｓｕｒｆａｃｅ ｄａｔａ ｆｉｅｌｄ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｅｘｃｅｅｄｉｎｇ １２ꎬ ｔｈｅ ＤＦＭ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｅｘｈｉｂｉｔｅｄ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ ｐｒｏｖｅｄ ｍｏｒｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｉｎ ｔｈｅ ｓｐｒｉｎｇ ａｎｄ ｓｕｍｍｅｒ ｔｈａｎ ｉｎ
ａｕｔｕｍｎ ａｎｄ ｗｉｎｔｅｒ. Ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙꎬ ｔｈｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｒｕｒａｌ ａｎｄ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ａｒｅａｓ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅｄ ｂｙ ｒａｐｉｄ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅｉｒ ｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇ ｓｕｒｆａｃｅｓ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ: ａｅｒｏｓｏｌ ｏｐｔｉｃａｌ ｄｅｐｔｈꎻ ｄａｔａ ｆｉｅｌｄ ｍｅｔｈｏｄꎻ ６Ｓ ｍｏｄｅｌꎻ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ
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