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基于机器学习的 ＦＹ－４Ａ气溶胶光学厚度反演

陈 薪ꎬ 施国萍
(南京信息工程大学地理科学学院ꎬ南京　 ２１００４４)

摘要: 我国新一代静止气象卫星 ＦＹ－４Ａ 搭载了先进静止轨道辐射成像仪(ａｄｖａｎｃｅｄ ｇｅｏｓｔａｔｉｏｎａｒｙ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｉｍａｇｅｒꎬ
ＡＧＲＩ)ꎬ为了针对 ＡＧＲＩ数据的特点开发基于机器学习算法的高时空分辨率 ＡＧＲＩ气溶胶数据集ꎬ利用 ２０２１年中国

及周边地区 ６７个全球地基气溶胶自动观测网络系统(ａｅｒｏｓｏｌ ｒｏｂｏｔｉｃ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＡＥＲＯＮＥＴ)站点数据ꎬ选取 ＡＧＲＩ数据

中表观反射率数据、观测角度数据、高程和 ＭＯＤＩＳ的地表反射率等因子ꎬ采用随机森林( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬＲＦ)、梯度增

强回归(ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬＧＢＲＴ)、极端梯度增强(ｅｘｔｒｍｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇꎬＸＧＢｏｏｓｔ)和反向传播神经网

络(ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＢＰＮＮ)４种机器学习方法反演气溶胶光学厚度(ａｅｒｏｓｏｌ ｏｐｔｉｃａｌ ｄｅｐｔｈꎬＡＯＤ)ꎮ 根

据模型评价指标选择最优模型ꎬ实现基于 ＦＹ－４Ａ 的 ＡＯＤ 反演ꎬ空间分辨率 ４ ｋｍꎬ并与时刻相近的 ＭＯＤＩＳ 气溶胶

产品进行对比分析ꎮ 结果表明: ４ 种机器学习建立的 ＡＯＤ 反演模型相关系数 Ｒ 均在 ０.９０ 以上ꎬ平均绝对误差

(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬＭＡＥ)和均方根误差( ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬＲＭＳＥ)均在 ０.０９ 和 ０.１４ 以下ꎬ机器学习模型对

ＡＯＤ反演具有一定的可行性ꎻ ＧＢＲＴ 模型在 ４ 种机器学习中反演精度最优ꎬ验证误差中 Ｒ 为 ０.８２ꎬＭＡＥ 为 ０.１６ꎬ
ＲＭＳＥ 为 ０.２５ꎬ４７％的反演结果落在期望误差内ꎬ表明 ＧＢＲＴ 反演出的 ＦＹ－４Ａ ＡＯＤ 与站点观测值基本一致ꎻ 将

ＧＢＲＴ模型反演的 ＡＯＤ结果与 ＭＯＤＩＳ气溶胶产品进行对比验证ꎬ发现 ＦＹ－４Ａ ＡＯＤ反演结果与 ＭＯＤＩＳ ＡＯＤ在空

间分布上具有较好的一致性ꎬ８３.５７％的网格偏差集中在[－１.０ꎬ０)之间ꎬＦＹ－４Ａ ＡＯＤ反演值相对ＭＯＤＩＳ ＡＯＤ略高ꎮ
关键词: 机器学习ꎻ 气溶胶光学厚度ꎻ ＦＹ－４Ａ / ＡＧＲＩ数据ꎻ ＡＥＲＯＮＥＴꎻ ＭＯＤＩＳ ＡＯＤ产品

中图法分类号: ＴＰ ７９ꎻ Ｘ ５１３　 文献标志码: Ａ　 　 　 文章编号: ２０９７－０３４Ｘ(２０２５)０１－０２１３－０８

收稿日期: ２０２３－０７－２０ꎻ 修订日期: ２０２４－０１－０４
基金项目: 国家自然科学基金青年项目“基于 ＳＵＮＦＬＵＸ辐射参数化计算方案的起伏地形云天实际地表太阳辐射分布式模拟研究及其

在陆面过程中的应用”(编号: ４１８０５０８３) 资助ꎮ
第一作者: 陈 薪(１９９９－)ꎬ女ꎬ硕士研究生ꎬ主要从事 ３Ｓ集成与气象应用研究ꎮ Ｅｍａｉｌ: ｃｘ１５１５１８３８９３９＠ １６３.ｃｏｍꎮ
通信作者: 施国萍(１９８４－)ꎬ女ꎬ博士ꎬ副教授ꎬ主要从事 ３Ｓ集成与气象应用研究ꎮ Ｅｍａｉｌ: ｓｈｉｇｕｏｐｉｎｇｎｊ＠ １６３.ｃｏｍꎮ

０　 引言

气溶胶光学厚度(ａｅｒｏｓｏｌ ｏｐｔｉｃａｌ ｄｅｐｔｈꎬＡＯＤ)作
为气溶胶最重要的参数之一ꎬ是表征大气浑浊的关

键物理量ꎬ也是确定气溶胶气候效应的重要因素ꎮ
通常ꎬ高 ＡＯＤ 值预示着气溶胶纵向积累的增长ꎬ导
致了大气能见度的降低ꎮ 大气气溶胶在气候变

化[１]、大气环境监测[２]以及人类健康[３]等领域均有

重要的应用ꎮ 因此ꎬ对于 ＡＯＤ的估算反演是气溶胶

监测的重要研究工作之一ꎮ
地面观测可以获得准确和连续的气溶胶信息ꎬ

但由于站点分布稀疏ꎬ无法从细节上展现气溶胶的

空间分布信息ꎬ而卫星遥感在大气环境质量变化的

连续性、空间性和趋势性监测方面具有明显优势ꎮ
气溶胶反演算法有 ＭＯＤＩＳ 的暗目标(ｄａｒｋ ｔａｒｇｅｔ ａｌ￣
ｇｏｒｉｔｈｍꎬＤＴ)算法[４－５] 和深蓝( ｄｅｅｐ ｂｌｕｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ

ＤＢ)算法[６－７]等ꎮ ２０２２年ꎬＣｈｅｎ 等[８]统计了 ２０１２—
２０１９年 ＭＯＤＩＳ ＤＴ与地基 ＡＯＤ 的相关系数 Ｒ 和均

方根误差( ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬＲＭＳＥ)ꎬ分别为

０.８２０和 ０. １５７ꎬＭＯＤＩＳ ＤＢ 的 Ｒ 和 ＲＭＳＥ 分别为

０.８２７和 ０.１３４ꎬＭＯＤＩＳ ＤＴ与 ＤＢ的融合产品 ＤＴＢ的

Ｒ 和ＲＭＳＥ分别为 ０.８５３和 ０.１２５ꎮ 日本Ｈｉｍａｗａｒｉ－８ /
ＡＨＩ提供了东亚上空 ＡＯＤ 产品 ( Ｖ２. １ 版本)与
ＡＥＲＯＮＥＴ站点观测值的 Ｒ 达到 ０.６７ꎬ平均绝对误

差 ( ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＭＡＥ) 为 ０. １９ꎬ ＲＭＳＥ 为

０.３７[９]ꎮ 我国风云系列卫星中ꎬ多个搭载探测气溶

胶传感器的卫星成功发射ꎬ推动了基于风云气象卫

星数据反演气溶胶的研究发展ꎮ 研究人员先后尝试

利用 ＦＹ－１Ｃ / １Ｄ 数据(极轨卫星) [１０]、ＦＹ－２Ｃ / ＶＩＳ￣
ＳＲ数据(静止卫星) [１１]、ＦＹ－３Ａ / Ｂ ＭＥＲＳＩ 数据(极
轨卫星) [１２]进行 ＡＯＤ 反演算法构建ꎬ其中刘智超

等[１２]研究发现 ＦＹ－３Ａ的反演结果与太阳光度计观

测值的 Ｒ 高于 ０.９６ꎬ仅有 ２０％的样本表现出较大的
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偏差ꎬＦＹ－３Ｂ 的 Ｒ 最高为 ０.７７ꎬＲＭＳＥ 最大为 ０.３５ꎮ
２０１６年ꎬ中国第二代地球静止气象卫星 ＦＹ－４Ａ 成

功发射ꎮ ＦＹ－４Ａ 上搭载的先进静止轨道辐射成像

仪(ａｄｖａｎｃｅｄ ｇｅｏｓｔａｔｉｏｎａｒｙ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｉｍａｇｅｒꎬＡＧＲＩ)可
实现分钟级的区域快速扫描ꎬ高频次获取 １４波段的

地球云图ꎬ因此 ＦＹ－４Ａ / ＡＧＲＩ在大气污染监测和建

模方面具有很大的潜力[１３]ꎮ 许梦婕[１４] 基于 ＦＹ－
４Ａ / ＡＧＲＩ数据ꎬ采用 ＤＴ和 ＤＢ ２种传统算法反演京

津冀地区 ＡＯＤꎬＲ２ 分别为 ０. ７５５ 和 ０. ６０７ꎻ Ｊｉａｎｇ
等[１５]针对 ＦＹ－４Ａ 数据提出一种新的陆地 ＡＯＤ 反

演算法———ＢＲＬ算法ꎬＦＹ－４Ａ ＡＯＤꎬＭＯＤＩＳ ＤＴ ＡＯＤ
和 ＭＯＤＩＳ ＤＢ ＡＯＤ 与地基观测值的 Ｒ 均为０.８４ꎬ
ＦＹ－４Ａ ＡＯＤ的 ＲＭＳＥ(０.１６)低于 ＭＯＤＩＳ ＤＴ ＡＯＤ
(０.２０)ꎬ高于 ＭＯＤＩＳ ＤＢ ＡＯＤ(０.１２)ꎬ说明反演结果

优于 ＭＯＤＩＳ ＤＴ ＡＯＤ产品ꎬ略差于 ＭＯＤＩＳ ＤＢ ＡＯＤ
产品ꎮ 近年来ꎬ随着机器学习的广泛应用ꎬ为气溶胶

遥感带来了新的研究和应用手段[１６]ꎮ Ｒｉｓｔｏｖｓｋｉ
等[１７]利用 ＡＥＲＯＮＥＴ 地基气溶胶观测的 ＡＯＤ 和

ＭＯＤＩＳ卫星遥感数据样本训练神经网络模型ꎬＡＯＤ
测试精度(Ｒ２ ＝ ０.８１９ꎬＲＭＳＥ＝ ０.１００)优于当时的 ＤＴ
方法 Ｃ００５版本产品(Ｒ２ ＝ ０.７８６ꎬＲＭＳＥ ＝ ０.１０８) [１８]ꎻ
Ｄｉｎｇ等[１９]利用全卷积神经网络反演的 ＦＹ－４Ａ ＡＯＤ
与地面观测值的 ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 分别达到 ０.１４５ 和

０.２３７ꎮ 机器学习是通过学习样本数据获得复杂方

程精确解的有力工具[２０]ꎬ具有强大的非线性拟合能

力ꎬ对于定量机理难以精确描述的定量化参数反演

问题ꎬ可以作为一种统计方法实现遥感信息提取ꎮ
本文选用 ２０２１年 ＦＹ－４Ａ 上搭载的 ＡＧＲＩ 中的

４ ｋｍ光谱通道和产品集ꎬ经过波长插值与时间匹

配ꎬ构建样本数据集ꎮ 基于机器学习算法构建随机

森林( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬＲＦ)、梯度增强回归 ( ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬＧＢＲＴ)、极端梯度增强( ｅｘ￣
ｔｒｍｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇꎬＸＧＢｏｏｓｔ)和反向传播神经网

络(ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＢＰＮＮ)４ 种算法

反演模型ꎮ 模型的反演结果与全球地基气溶胶自动

观测网络系统( ａｅｒｏｓｏｌ ｒｏｂｏｔｉｃ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＡＥＲＯＮＥＴ)
站点观测的 ＡＯＤ进行检验ꎬ对比各方法之间的准确

性和稳定性ꎬ选择出较优的机器学习模型ꎮ 将较优

的机器学习模型反演所得的 ＡＯＤ 结果与相近时刻

的 ＭＯＤＩＳ气溶胶数据进行对比ꎬ探讨机器学习方法

用于气溶胶动态监测的可行性与准确性ꎮ

１　 研究区概况及数据源

１.１　 研究区概况

研究区范围为 Ｅ６５° ~１４５°ꎬＮ０° ~５５°(图 １)ꎮ 该

研究区具有复杂的地理环境和差异化的气象气候条

件ꎮ 由于东亚及东南亚地区经济发展迅速和人口密

集ꎬ空气污染严重ꎬ气溶胶对空气质量的影响备受关注ꎮ

图 １　 研究区及站点分布
Ｆｉｇ.１　 Ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ａｎｄ ｓｉｔｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

１.２　 数据源及其预处理

１.２.１　 ＦＹ－４Ａ / ＡＧＲＩ遥感数据

本文选取 ＡＧＲＩ 中 １２ 个表观反射率数据(表
１) ꎬ成像时刻的太阳天顶角 ( ｓｏｌａｒ ｚｅｎｉｔｈ ａｎｇｌｅ ꎬ

表 １　 ＡＧＲＩ 数据波段
Ｔａｂ.１　 ＡＧＲＩ ｃｈａｎｎｅｌｓ

通道序号 通道类型 中心波长 / μｍ 光谱带宽 / μｍ 主要用途

Ｂ１
Ｂ２
Ｂ３

可见光与近红外

０.４７ ０.４５~０.４９ 气溶胶

０.６５ ０.５５~０.７５ 植被

０.８２５ ０.７５~０.９０ 植被

Ｂ４
Ｂ５
Ｂ６

短波红外

　 １.３７５ １.３６~１.３９ 卷云

１.６１ １.５８~１.６４ 云、雪
２.２５ ２.１~２.３５ 卷云、气溶胶

Ｂ７
Ｂ８

中波红外
３.７５ ３.５~４.０(高) 火点

３.７５ ３.５~４.０(低) 地表

Ｂ９
Ｂ１０

水汽
６.２５ ５.８~６.７ 云导风

７.１ ６.９~７.３ 云导风

Ｂ１１
Ｂ１２

长波红外
８.５　 ８.０~９.０ 云导风、云
１３.５ １３.２~１３.８ 云顶高度
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ＳＯＺ)、太阳方位角(ｓｏｌａｒ ａｚｉｍｕｔｈ ａｎｇｌｅꎬＳＯＡ)、太阳

耀斑角(ｓｏｌａｒ ｆｌａｒｅ ａｎｇｌｅꎬＳＧＡ)和卫星天顶角(ｓａｔｅｌ￣
ｌｉｔｅ ｚｅｎｉｔｈ ａｎｇｌｅꎬＳＡＺ)以及选取晴朗像元的云检测

产品值用于建立训练模型ꎮ
１.２.２　 ＭＯＤＩＳ产品

本文选取 ＭＯＤ０９Ａ１第 ３波段(蓝光)地表反射

率参与模型的训练ꎬ空间分辨率为 ５００ ｍꎬ时间分辨

率为 ８ ｄꎮ 使用 ＭＯＤＩＳ ＤＴ和 ＤＢ算法融合 ０.５５ μｍ
处的 ＡＯＤ产品(ＭＯＤＩＳ ＤＴＢ)ꎬ空间分辨率为 １０ ｋｍꎬ
时间分辨率为 ０.５ ~ １ ｄꎬ该数据集精度优于前一代

的 Ｃ５产品且优于 ＤＴ或 ＤＢ产品[８]ꎮ
１.２.３　 ＡＥＲＯＮＥＴ地基观测数据及处理

选取研究区内的 ６７ 个 ＡＥＲＯＮＥＴ 站点实测数

据(Ｌｅｖｅｌ１.５ 和 Ｌｅｖｅｌ２.０)ꎬ为训练样本集提供精确

ＡＯＤ信息ꎬ并应用于 ＡＯＤ 反演的训练与验证ꎮ 站

点分布如图 １ 所示ꎮ 由于 ＡＧＲＩ 的扫描周期为 １５
ｍｉｎꎬ因此本文对 ＡＥＲＯＮＥＴ 每个站点在相应 １５ ｍｉｎ
内的数据作平均ꎬ与 ＡＧＲＩ数据对应ꎬ建立训练集ꎮ

ＡＥＲＯＮＥＴ ＡＯＤ 产品包含 １. ０２ꎬ０. ８７ꎬ０. ６７５ꎬ
０.５ꎬ０.４４ꎬ０.３８和 ０.３４ μｍ波段的 ＡＯＤꎬ而ＭＯＤＩＳ只
包含 ０.４７ꎬ０.５５ 和 ０.６６ μｍ 波段的 ＡＯＤ 产品ꎬ以及

ＡＧＲＩ反演结果为 ０.５５ μｍ 波段的 ＡＯＤꎮ 因此ꎬ需
要对 ＡＥＲＯＮＥＴ数据进行波长插值ꎬ得到与卫星产

品波段一致的 ＡＯＤꎮ 相对于 Ａｎｇｓｔｒｏｍ 波长指数插

值方法ꎬ二次多项式插值法可插值出精度较高、更可

靠的 ０.５５ μｍ通道处 ＡＯＤ值[２１]ꎮ 本研究采用二次

多项式插值法进行波段插值ꎬ选取 ＡＥＲＯＮＥＴ 的

０.６７５ꎬ０.５和 ０.４４ μｍ ３ 个波段ꎬ进行插值获取０.５５
μｍ的 ＡＯＤꎮ 插值公式为:

ｌｎ τλ ＝ ａ０ ＋ ａ１ ｌｎλ ＋ ａ２ (ｌｎλ) ２ ꎬ (１)

式中: τλ 为 λ 通道处的 ＡＯＤ 值ꎻ ａｉ ( ｉ ＝ ０ꎬ１ꎬ２)为
未知系数ꎮ
１.２.４　 高程数据

高程数据为通过地理空间数据云 ( ｈｔｔｐｓ: / /
ｗｗｗ. ｇｓｃｌｏｕｄ. ｃｎ / )获取到的 ９０ ｍ 空间分辨率的

ＳＲＴＭ３数据ꎮ

２　 研究方法

２.１　 机器学习建模

本文使用基于 Ｂａｇｇｉｎｇ 方法的 ＲＦ 模型、基于

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ方法的 ＸＧＢｏｏｓｔ和 ＧＢＲＴ模型ꎬ以及基于深

度学习的 ＢＰＮＮ模型 ４种机器学习方法反演 ＡＯＤꎮ
将 ６７个站点 ２０２１年 １—１２月的数据作为训练

集ꎬ２０２２年 ７月、１０月和 ２０２３年 １月、４月作为验证

集ꎮ 训练集参与反演模型建立、训练以及采用五折

交叉验证方法进行参数调优ꎬ共匹配到 ６９ ７２３ 组样

本ꎮ 验证集不参与训练ꎬ作为独立样本(１８ ３００ 组)
对经过参数调优后的模型进行稳定性检验ꎮ

ＲＦꎬＸＧＢｏｏｓｔ 和 ＧＢＲＴ 的调参过程是通过网格

搜索(ＧｒｉｄＳｅａｒｃｈＣＶ)对不同的参数选择和不同参数

取值的组合进行尝试ꎬ调整的参数主要包括决策树

个数(ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ)和决策树最大深度(ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ)
等超参数ꎮ 如 ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ 从 ０ ~ ２ ０００ꎬｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ
从 ０~１００分别间隔 ２０进行迭代ꎬ也就是 １ ０００种参

数组合ꎮ ＢＰＮＮ模型的调参过程是不断调整隐含层

层数、神经元数、迭代次数等ꎬ隐含层的最佳神经元

数可在 ２ 　 ｍ ＋ μ和 ２ｍ ＋ １之间确定ꎬ其中 ｍ和 μ分

别为输入层和输出层的神经元数[２２]ꎬ本文取 ｍ ＝
１８ꎬμ ＝ １ꎬ也就是在 ９~３７范围内确定隐含层的神经

元数ꎮ ４种机器学习模型通过训练集采用五折交叉

验证方法寻找到最优的模型参数组合ꎮ
２.２　 重要性方法

计算特征重要性主要是计算每一个特征贡献的

平均值ꎬ然后将其特征做对比[２３]ꎮ 通常采用袋外数

据(ｏｕｔ ｏｆ ｂａｇꎬＯＯＢ)的错误率来辅助筛选ꎬ计算公

式为:

ＦＩＭ ｊ ＝
∑(ｅｒｒ ＯＯＢ２ － ｅｒｒＯＯＢ１)

Ｎ
ꎬ (２)

式中 : ＦＩＭ 为特征的重要性评分ꎻ ｊ 为特征序数ꎻ Ｎ
为决策树个数ꎻ ｅｒｒＯＯＢ１ 为正常袋外误差ꎻ ｅｒｒ ＯＯＢ２
为有噪声扰乱时的袋外误差ꎮ
２.３　 验证指标

本研究使用 ４个验证指标来表征反演结果与真

实值之间的差异ꎬ分别是: ＲꎬＭＡＥꎬＲＭＳＥ 和期望误

差(ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｅｒｒｏｒꎬＥＥ)ꎮ 其中为更好地评定 ＦＹ －
４Ａ / ＡＧＲＩ气溶胶反演的精度ꎬ选择得到散点落入

ＥＥ 范围之内、之上、之下的百分比 ( ＝ ＥＥꎬ > ＥＥꎬ
<ＥＥ)作为精度衡量参数[２４－２６]ꎬ分析反演结果与真

实值的整体分布情况ꎬ各指标公式为:

Ｒ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
(Ｘ ｉ － Ｘ

－
)(Ｙｉ － Ｙ

－
)

　

∑
ｎ

ｉ ＝ １
(Ｘ ｉ － Ｘ

－
) ２∑

ｎ

ｉ ＝ １
(Ｙｉ － Ｙ

－
) ２
ꎬ (３)

ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
｜ Ｘ ｉ － Ｙｉ ｜ ꎬ (４)

ＲＭＳＥ ＝
　
１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
(Ｘ ｉ － Ｙｉ) ２ ꎬ (５)

ＥＥ ＝ ± (０.０５ ＋ ０.１５ Ｙｉ) ꎬ (６)
式中 : Ｘ ｉ 为遥感 ＡＯＤ反演值ꎻ Ｙｉ 为地基 ＡＯＤ实测
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值ꎻ Ｘ
－
和 Ｙ

－
分别为反演值和实测值的平均值ꎻ ｎ 为地

基实测数据与遥感数据有效匹配结果的数量ꎮ

３　 结果与分析

３.１　 特征重要性

特征选择是构建机器学习模型的重要步骤之

一ꎬ旨在通过使用相关特征来减少机器学习模型的

输入特征ꎬ并去除数据集中的噪声ꎮ 在模型构建中

选择相关特征的因子会直接影响模型的准确性和复

杂性[２７]ꎮ 本文将 ＦＹ － ４Ａ / ＡＧＲＩ １２ 个波段 ( Ｂ１—
Ｂ１２)的表观反射率ꎬ地表反射率(ＭＯＤ０９Ａ１)ꎬＳＯＺꎬ
ＳＯＡꎬＳＧＡꎬＳＡＺ和高程(Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ)作为 １８ 个输入变

量ꎬ分析特征重要性(图 ２)ꎮ 由图 ２可知ꎬ模型变量

的排序从大到小前 ５ 位为: ＳＡＺꎬＢ１ꎬＥｌｅｖａｔｉｏｎꎬＢ３
和 ＳＯＺꎬ其中前 ３ 个变量对 ＡＯＤ 估计值的贡献约

５２％ꎮ ＳＡＺ和 ＳＯＺ会影响气溶胶粒子对太阳光的吸

收和散射作用ꎬ所以ꎬ观测角度数据是反演 ＡＯＤ 的

重要变量ꎻ Ｂ１(蓝光波段)的中心波长为 ０.４７ μｍꎬ
与真值波段 ０.５５ μｍ 相近ꎬ而且蓝光波段对气溶胶

相当敏感ꎬ很容易受到其影响ꎻ Ｂ３(近红外波段)的
中心波长为 ０.８２５ μｍꎬ用于监测植被作物长势和植

物分类等ꎬ因此 ＡＯＤ可能受植被因素的影响ꎻ 高程

对 ＡＯＤ 的影响主要是通过大气压力和温度的变化

来实现的ꎬ随着高程的增加ꎬ大气压力和温度均会下

降ꎬ从而对 ＡＯＤ产生影响[２８]ꎮ

图 ２　 特征重要性

Ｆｉｇ.２　 Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ

３.２　 建模误差

以 ＡＥＲＯＮＥＴ 地基观测数据为真值ꎬ利用 ４ 种

机器学习方法建立基于 ＦＹ－４Ａ 的 ＡＯＤ 反演模型ꎮ
建模误差结果如图 ３ 所示ꎬ蓝线为 ＥＥꎻ 黑线为 ｙ ＝
ｘꎻ 红线为反演值与真值的拟合线ꎮ ４种机器学习模

型的 Ｒ 均高于 ０. ９０ꎬＭＡＥ 小于 ０. ０９ꎬＲＭＳＥ 小于

０.１４ꎮ 其中ꎬＧＢＲＴ模型精度最优ꎬＲꎬＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ
分别为 ０.９３６ ７ꎬ０.０７２ ９ 和 ０.１０７ ９ꎬ其次为 ＸＧＢｏｏｓｔ
与 ＲＦ模型ꎬ两者精度相当ꎬＢＰＮＮ模型次之ꎮ

(ａ) ＢＰＮＮ与 ＡＥＲＯＮＥＴ ＡＯＤ建模结果散点图 (ｂ) ＲＦ与 ＡＥＲＯＮＥＴ ＡＯＤ建模结果散点图

(ｃ) ＸＧＢｏｏｓｔ与 ＡＥＲＯＮＥＴ ＡＯＤ建模结果散点图 (ｄ) ＧＢＲＴ与 ＡＥＲＯＮＥＴ ＡＯＤ建模结果散点图

图 ３　 ＢＰＮＮꎬＲＦꎬＸＧＢｏｏｓｔ 和 ＧＢＲＴ 模型反演的 ＡＯＤ 与地基数据的建模结果散点图

Ｆｉｇ.３　 Ｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔ ｏｆ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ＡＯＤ ａｎｄ ｇｒｏｕｎｄ－ｂａｓｅｄ ｄａｔａ ｆｏｒ ＢＰＮＮꎬ ＲＦꎬ ＸＧＢｏｏｓｔ ａｎｄ ＧＢＲＴ ｍｏｄｅｌ
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３.３　 验证误差

３.３.１　 总体验证

选用与建模不同的时间数据(２０２２ 年 ７ 月、１０
月和 ２０２３ 年 １ 月、４ 月)代入已建立的 ４ 种机器学

习模型中ꎬ通过验证指标分析各模型的时间稳定性ꎮ
如图 ４所示ꎬ４种机器学习模型的 ＲꎬＭＡＥꎬＲＭＳＥ 分

别在 ０.７６ ~ ０.８２ꎬ０.１５ ~ ０.１７ꎬ０.２４ ~ ０.２６ 范围内ꎬ约

４４％及以上的反演结果落在 ＥＥ 内ꎮ 整体上ꎬ拟合

线的斜率均小于 １ꎬ较大的 ＡＯＤ 会出现低估现象ꎮ
其中ꎬＧＢＲＴ模型的 ＲꎬＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 分别约为０.８２ꎬ
０.１６ꎬ０.２５ꎬ４７％及以上的反演结果落在 ＥＥ 内ꎬ说明

ＧＢＲＴ模型较其他 ３种模型在时间稳定性上具有一

定的优势ꎮ

(ａ) ＢＰＮＮ与 ＡＥＲＯＮＥＴ ＡＯＤ验证结果散点图 (ｂ) ＲＦ与 ＡＥＲＯＮＥＴ ＡＯＤ验证结果散点图

(ｃ) ＸＧＢｏｏｓｔ与 ＡＥＲＯＮＥＴ ＡＯＤ验证结果散点图 (ｄ) ＧＢＲＴ与 ＡＥＲＯＮＥＴ ＡＯＤ验证结果散点图

图 ４　 ＢＰＮＮꎬＲＦꎬＸＧＢｏｏｓｔ 和 ＧＢＲＴ 模型反演的 ＡＯＤ 与地基数据的验证结果散点图

Ｆｉｇ.４　 Ｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔ ｏｆ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ＡＯＤ ａｎｄ ｇｒｏｕｎｄ－ｂａｓｅｄ ｄａｔａ ｆｏｒ ＢＰＮＮꎬ ＲＦꎬ ＸＧＢｏｏｓｔ ａｎｄ ＧＢＲＴ ｍｏｄｅｌ

３.３.２　 分月验证

表 ２显示了使用 ＧＢＲＴ 模型对 ４ 个月份 ＦＹ－
４Ａ / ＡＧＲＩ反演 ＡＯＤ的验证结果ꎮ ４ 个验证月份的

Ｒ 均在 ０. ７４ 以上ꎬ其中 ２０２３ 年 １ 月 Ｒ 能够达到

０.９０ꎬ说明反演结果在不同月份上具有较高的精度ꎮ
２０２２年 ７月、１０月和 ２０２３ 年 １ 月的 ＭＡＥ 均在 ０.１３
以下ꎬＲＭＳＥ 均在 ０.２以下ꎬ２０２３ 年 ４ 月的验证精度

有所下降ꎮ 通过比较反演值与真实值ꎬ发现偏差较

大的情况较多出现在泰国站点(Ｃｈｉａｎｇ＿Ｍａｉ＿Ｍｅｔ＿
Ｓｔａ)和印度站点(Ｄｉｂｒｕｇａｒｈ＿Ｕｎｉｖ)ꎮ 泰国的新年在

每年的 ４月份举办ꎬ人类活动较为密集ꎬ产生更多的

污染气体和粉尘[２９]ꎻ 另外ꎬ２０２３年 ４ 月印度发生极

端高温事件ꎬ温度与ＡＯＤ显著正相关ꎬ进而促进次
表 ２　 分月验证表

Ｔａｂ.２　 Ｍｏｎｔｈｌｙ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｔａｂｌｅ
时间 Ｒ ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＝ＥＥ / ％ >ＥＥ / ％ <ＥＥ / ％

２０２２年 ７月 ０.７４８ ８ ０.１２０ ６ ０.１８８ ６ ５２ ２０ ２８
２０２２年 １０月０.８２６ ９ ０.１１７ ８ ０.１８２ ８ ５６ １２ ３２
２０２３年 １月 ０.９０３ ７ ０.１２５ ３ ０.１９７ ８ ５１ ６ ４３
２０２３年 ４月 ０.８０２ ２ ０.２５１ ３ ０.３６４ ７ ３２ ２ ６６

生有机气溶胶转化[３０]ꎮ 因此ꎬ可能造成反演偏差稍

大的原因是 ＡＯＤ>１.５ 的样本较少ꎬ对高 ＡＯＤ 值的

训练不足ꎬ导致 ＦＹ－４Ａ ＡＯＤ值出现低估现象ꎮ
３.４　 空间分布对比

通过建模误差和时间稳定性验证ꎬＧＢＲＴ 方法

在反演 ＡＯＤ 中的性能要优于 ＸＧＢｏｏｓｔꎬＲＦꎬＢＰＮＮꎮ
因此ꎬ使用 ＧＢＲＴ模型来反演研究区的 ＡＯＤ空间分

布图ꎮ 图 ５(ａ)—(ｈ)为 ２０２２ 年 ７ 月 ４ 日、２０２２ 年

１０月 ８ 日、２０２３ 年 １ 月 ２５ 日、２０２３ 年 ４ 月 １５ 日

ＭＯＤＩＳ / Ｔｅｒｒａ(ＵＴＣ０２:３０)和 ＦＹ－４Ａ / ＡＧＲＩ(ＵＴＣ０２:
４５)空间分布特征对比图ꎮ 图 ５( ｉ)—(ｐ)为相同日

期 ＭＯＤＩＳ / Ａｑｕａ ( ＵＴＣ０５: ３０ ) 和 ＦＹ － ４Ａ / ＡＧＲＩ
(ＵＴＣ０５:４５)空间分布特征对比图ꎮ 由于云的遮挡ꎬ
ＦＹ－４Ａ反演结果与 ＭＯＤＩＳ 产品图像上都存在一定

的缺失ꎮ 从整体分布来看ꎬＦＹ－４Ａ ＡＯＤ 与 Ｔｅｒｒａ /
ＭＯＤＩＳ 和 Ａｑｕａ / ＭＯＤＩＳ ＡＯＤ 在空间趋势上较为一

致ꎮ 图上的 ４ ｄ高值区域主要集中在中国的黄淮海

平原和印度河—恒河平原地区ꎮ 黄淮海平原地区

ＡＯＤ较高主要是因为经济的快速发展和人口的密
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集分布导致污染物的大量排放[３１]ꎻ 印度河—恒河

平原的部分地区出现高 ＡＯＤ 的原因是当地的人为

排放和来自印度西北部塔尔沙漠的远程自然粉尘气

溶胶排放[３２]ꎮ

(ａ) ２０２２年 ７月 ４日
ＵＴＣ０２: ３０ ＭＯＤＩＳ / Ｔｅｒｒａ

(ｂ) ２０２２年 １０月 ８日
ＵＴＣ０２: ３０ ＭＯＤＩＳ / Ｔｅｒｒａ

(ｃ) ２０２３年 １月 ２５日
ＵＴＣ０２: ３０ ＭＯＤＩＳ / Ｔｅｒｒａ

(ｄ) ２０２３年 ４月 １５日
ＵＴＣ０２: ３０ ＭＯＤＩＳ / Ｔｅｒｒａ

(ｅ) ２０２２年 ７月 ４日
ＵＴＣ０２: ４５ ＦＹ－４Ａ / ＡＧＲＩ

(ｆ) ２０２２年 １０月 ８日
ＵＴＣ０２: ４５ ＦＹ４－Ａ / ＡＧＲＩ

(ｇ) ２０２３年 １月 ２５日
ＵＴＣ０２: ４５ ＦＹ－４Ａ / ＡＧＲＩ

(ｈ) ２０２３年 ４月 １５日
ＵＴＣ０２: ４５ ＦＹ－４Ａ / ＡＧＲＩ

(ｉ) ２０２２年 ７月 ４日
ＵＴＣ０５: ３０ ＭＯＤＩＳ / Ａｑｕａ

(ｊ) ２０２２年 １０月 ８日
ＵＴＣ０５: ３０ ＭＯＤＩＳ / Ａｑｕａ

(ｋ) ２０２３年 １月 ２５日
ＵＴＣ０５: ３０ ＭＯＤＩＳ / Ａｑｕａ

(ｌ) ２０２３年 ４月 １５日
ＵＴＣ０５: ３０ ＭＯＤＩＳ / Ａｑｕａ

(ｍ) ２０２２年 ７月 ４日
ＵＴＣ０５: ４５ ＦＹ－４Ａ / ＡＧＲＩ

(ｎ) ２０２２年 １０月 ８日
ＵＴＣ０５: ４５ ＦＹ－４Ａ / ＡＧＲＩ

(ｏ) ２０２３年 １月 ２５日
ＵＴＣ０５: ４５ ＦＹ－４Ａ / ＡＧＲＩ

(ｐ) ２０２３年 ４月 １５日
ＵＴＣ０５: ４５ ＦＹ－４Ａ / ＡＧＲＩ

图 ５　 ＭＯＤＩＳ / ＴｅｒｒａꎬＭＯＤＩＳ / Ａｑｕａ 和 ＦＹ－４Ａ / ＡＧＲＩ 产品区域分布对比

Ｆｉｇ.５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ＭＯＤＩＳ / Ｔｅｒｒａꎬ Ａｑｕａ / ＭＯＤＩＳ ａｎｄ ＦＹ－４Ａ / ＡＧＲＩ ｐｒｏｄｕｃｔｓ

　 　 为了进一步定量分析两者产品差值分布差异ꎬ
将 ＭＯＤＩＳ ＡＯＤ重采样至 ４ ｋｍ 的空间分辨率ꎬ再与

ＦＹ－４Ａ ＡＯＤ相减ꎮ 计算每组差值的频数与样本总

数的比例ꎬ得到差值频率直方图(图 ６)ꎮ 由图可见ꎬ

图 ６　 ＭＯＤＩＳ ＡＯＤ 与 ＦＹ－４Ａ ＡＯＤ 的频率差异直方图

Ｆｉｇ.６　 Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ
ＭＯＤＩＳ ＡＯＤ ａｎｄ ＦＹ－４Ａ ＡＯＤ

两者个别网格差值达到 ± ２. ５ꎮ 总体误差范围在

[－１.０ꎬ０.２)ꎬ占比达到 ９３.０７％ꎬ表明 ＭＯＤＩＳ ＡＯＤ与

ＦＹ－ ４Ａ ＡＯＤ 产品存在一定的一致性ꎮ 当范围为

[－１.０ꎬ０)时ꎬ占比达到 ８３.５７％ꎬ说明 ＦＹ－４Ａ ＡＯＤ
反演值相对 ＭＯＤＩＳ ＡＯＤ 略高ꎮ 最大频率主要集中

在[－０.２ꎬ－０.１)范围内ꎬ占比达到 ２４.３２％ꎮ 当 ＡＯＤ
差值>１或<－１ 时ꎬ占比和为 １.４％ꎬＦＹ－４Ａ ＡＯＤ 与

ＭＯＤＩＳ ＡＯＤ在较大的偏差上分布较少ꎮ

４　 结论

利用 ＲＦꎬＧＢＲＴ、ＸＧＢｏｏｓｔ 和 ＢＰＮＮ 这 ４ 种机器

学习方法ꎬ基于 ２０２１年 ＦＹ－４Ａ卫星对 ＡＯＤ进行反

演ꎬ分析模型输入参数对 ＡＯＤ 反演结果的影响ꎬ并
将反演结果与 ＡＥＲＯＮＥＴ地基观测数据结果和 ＭＯ￣
ＤＩＳ气溶胶产品进行比较验证ꎬ得出以下结论:
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第 １期 陈 薪ꎬ等:　 基于机器学习的 ＦＹ－４Ａ气溶胶光学厚度反演

１)基于 ＦＹ－４Ａ / ＡＧＲＩ 数据ꎬ４ 种机器学习方法

建模训练中反演值与站点观测值的 ＲꎬＭＡＥꎬＲＭＳＥ
分别在 ０.９０以上ꎬ０.０９以下ꎬ０.１４ 以下ꎬ反演值与站

点观测值的相关性较高且误差较小ꎮ 说明利用机器

学习反演 ＡＯＤ具有一定的可行性ꎮ
２)独立验证时ꎬ４ 种方法与站点观测值的 Ｒ 均

在 ０.７６以上ꎬＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 分别在 ０.１５ 和 ０.２６ 以

下ꎬ至少 ４４％的反演结果落在 ＥＥ 内ꎮ ＧＢＲＴ时间稳

定性最高ꎬＲ 达到 ０.８２ꎬＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 分别降低到

０.１６和 ０.２５ꎬ约 ４７％的反演结果落在 ＥＥ内ꎮ ＢＰＮＮꎬ
ＸＧＢｏｏｓｔ和 ＲＦ精度次之ꎮ

３)ＦＹ－４Ａ ＡＯＤ与 ＭＯＤＩＳ ＡＯＤ产品相比ꎬ两者

的空间分布特征与趋势相一致ꎮ 两者之间的 ＡＯＤ
偏差主要分布在[－１.０ꎬ０)之间ꎬ占比达到 ８３.５７％ꎬ
表明 ＭＯＤＩＳ ＡＯＤ 与 ＦＹ－４Ａ ＡＯＤ 反演结果具有较

好的一致性ꎬ且 ＦＹ － ４Ａ ＡＯＤ 大多高于 ＭＯＤＩＳ
ＡＯＤꎮ
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ｇｅｎｅｒａｔｅ ａｎ ａｅｒｏｓｏｌ ｄａｔａｓｅｔ ｗｉｔｈ ａ ｈｉｇｈ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ. Ｕｓｉｎｇ ａｅｒｏｓｏｌ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ６７ ａｅｒｏｓｏｌ ｒｏｂｏｔｉｃ ｎｅｔｗｏｒｋ
(ＡＥＲＯＮＥＴ) ｓｉｔｅｓ ｉｎ Ｃｈｉｎａ ａｎｄ ｉｔｓ ｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇ ａｒｅａｓ ｉｎ ２０２１ꎬ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｄａｔａ ｏｆ ｆａｃｔｏｒｓ ｓｕｃｈ ａｓ ａｐｐａｒｅｎｔ
ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅꎬ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ａｎｇｌｅｓꎬ ｅｌｅｖａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ＭＯＤＩＳ ｓｕｒｆａｃｅ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ａｃｑｕｉｒｅｄ ｆｒｏｍ ＦＹ － ４Ａ ａｄｖａｎｃｅｄ
ｇｅｏｓｔａｔｉｏｎａｒｙ ｒａｄｉａｔｉｏｎ ｉｍａｇｅｒ (ＡＧＲＩ)－ａ ｎｅｗ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｇｅｏｓｔａｔｉｏｎａｒｙ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｏｆ Ｃｈｉｎａ. Ｔｈｅｎꎬ ｔｈｉｓ
ｓｔｕｄｙ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｔｈｅ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ａｅｒｏｓｏｌ ｏｐｔｉｃａｌ ｄｅｐｔｈ (ＡＯＤ) ｕｓｉｎｇ ｆｏｕｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ－ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ
(ＲＦ)ꎬ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｔｒｅｅ (ＧＢＲＴ)ꎬ ｅｘｔｒｅｍｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ (ＸＧＢｏｏｓｔ)ꎬ ａｎｄ ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＢＰＮＮ). Ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｍｏｄｅｌ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓꎬ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｔｈｅ
ＡＯＤ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｗｉｔｈ ａ ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ４ ｋｍ × ４ ｋｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＦＹ－４Ａ ｄａｔａ. Ｔｈｅｎꎬ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｈｅ
ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ＭＯＤＩＳ ａｅｒｏｓｏｌ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｏｆ ｒｏｕｇｈｌｙ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｐｅｒｉｏｄｓ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＡＯＤ
ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｙｉｅｌｄｅｄ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ (Ｒ) ｅｘｃｅｅｄｉｎｇ ０.
９０ꎬ ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒｓ (ＭＡＥｓ) ｏｆ ｌｅｓｓ ｔｈａｎ ０. ０９ꎬ ａｎｄ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒｓ (ＲＭＳＥ) ｂｅｌｏｗ ０.１４. Ｔｈｉｓ
ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ｉｔ ｉｓ ｆｅａｓｉｂｌｅ ｔｏ ｃｏｎｄｕｃｔ ＡＯＤ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ －ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ. Ｔｈｅ ＧＢＲＴ－ｂａｓｅｄ
ｍｏｄｅｌ ｅｘｈｉｂｉｔｅｄ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｍｏｎｇ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ｗｉｔｈ ａ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ０.８２ꎬ ＭＡＥ
ｏｆ ０.１６ꎬ ａｎｄ ＲＭＳＥ ｏｆ ０.２５ꎬ ａｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ. Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙꎬ ４７％ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｅｌｌ
ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｅｒｒｏｒ ｒａｎｇｅｓꎬ ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＡＯＤ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｆｒｏｍ ＦＹ－４Ａ ｄａｔａ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＧＢＲＴ－
ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｗｅｒｅ ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｗｉｔｈ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｖａｌｕｅｓ. Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ＧＢＲＴ ｍｏｄｅｌ －ｄｅｒｉｖｅｄ
ＡＯＤ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＭＯＤＩＳ ａｅｒｏｓｏｌ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｆｏｒｍｅｒ ｅｘｈｉｂｉｔｅｄ ｈｉｇｈ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｌａｔｔｅｒ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎꎬ ｗｉｔｈ ８３.５７％ ｏｆ ｇｒｉｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎｓ ｆａｌｌｉｎｇ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｒａｎｇｅ ｆｒｏｍ －１.０ ｔｏ
０ ａｎｄ ｔｈｅ ｆｏｒｍｅｒ ｓｌｉｇｈｔｌｙ ｈｉｇｈｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｌａｔｔｅｒ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ: ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎻ ＡＯＤꎻ ＦＹ－４Ａ / ＡＧＲＩꎻ ＡＥＲＯＮＥＴꎻ ＭＯＤＩＳ ＡＯＤ
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