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基于大气吸收线特征的高光谱热红外数据地表温度
/比辐射率反演算法
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摘要:地表温度和比辐射率的准确提取和反演是热红外遥感的核心问题之一. 由于地表温度 / 比辐射率反演问题的

病态性ꎬ以及地表—大气强耦合特征等诸多问题ꎬ导致目前反演精度仍有待进一步提高. 通过深入挖掘大气吸收

峰 / 谷通道处下行辐射偏移量特性ꎬ提出了一种基于大气吸收线特征的高光谱热红外温度 / 比辐射率反演方法ꎬ并
通过最优通道选择提高了算法的效率和精度. 算法一定程度上可抑制大气校正不准确引入的误差ꎬ能够有效提高

低比辐射率地物的反演精度. 模拟数据结果表明:针对高比辐射率地物ꎬ算法与 ＩＳＳＴＥＳ 方法的反演精度基本一致ꎻ
针对低比辐射率地物ꎬ算法最大可提高温度 ０. ４８ Ｋ 和比辐射率 ２. １％的精度. 地面实测数据结果表明:约 ７７％的样

本温度反演误差优于 １Ｋꎬ比辐射率误差均值优于 ０. ０１.
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引言

地表温度和地表比辐射率是表征地表状态的重

要物理参数ꎬ温度反映了一段历史周期内物体的能

量收支状况ꎬ比辐射率是地物固有属性之一ꎬ不同物

理化学构成的物体具有特定的比辐射率谱线. 地表

温度和比辐射率分离是定量热红外遥感反演的关键

问题. 然而由于红外观测数据是地表温度、比辐射率

以及大气的综合反映ꎬ三者之间的强耦合特征导致

红外温度与比辐射率分离的病态问题. 高光谱热红

外传感器的出现为病态反演问题提供了新的契机ꎬ
通过高光谱数据细腻的光谱信息构建合理的约束条

件ꎬ从而削弱反演中的病态性. 国内外学者构建了多

种反演算法ꎬ例如ꎬＢｏｒｅｌ(１９９８)提出了迭代光谱平

滑温 度 /比 辐 射 率 分 离 方 法 ( Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ Ｓｐｅｃｔｒａｌｌｙ
Ｓｍｏｏｔｈ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ￣Ｅｍｉｓｓｉｖｉｔｙ Ｓｅｐａｒａｔｉｏｎꎬ ＩＳＳＴＥＳ)ꎬ
通过改变温度估值来估算比辐射率光谱ꎬ根据光滑

度指数选择估算的比辐射率光谱最接近于真值时的

温度估值作为反演温度[１￣２]ꎻ王新鸿等(２００８)提出

了下行辐射残余指标方法(Ｄｏｗｎｗａｒｄ Ｒａｄｉａｎｃｅ Ｒｅ￣
ｓｉｄｕａｌ Ｉｎｄｅｘꎬ ＤＲＲＩ)ꎬ利用“下行辐射残余指标”来

量化比辐射率估值谱中残余大气下行辐射特征的强

度和方向ꎬ当“下行辐射残余指标”等于零值时的温

度估值作为真值[３]ꎻ程洁等(２００８)提出了相关性方

法 ( Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ￣Ｅｍｉｓｓｉｖｉｔｙ Ｓｅｐａｒａ￣
ｔｉｏｎꎬ ＣＢＴＥＳ)ꎬ利用大气下行辐射和含有大气残留

的地表比辐射率谱之间的相关性作为判据来优化地

表温度估值ꎬ 进而获得地表比辐射率[４]ꎻ王宁等

(２０１１)提出了分段线性法(Ｌｉｎｅａｒ Ｓｐｅｃｔｒａｌ Ｅｍｉｓｓｉｖｉ￣
ｔｙ Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｍｅｔｈｏｄꎬ ＬＳＥＣ)ꎬ将比辐射率谱用分段

线性函数拟合的方式减少未知数ꎬ进而分离地表温

度和比辐射率[５] .
目前国际上发展的高光谱热红外地表温度 /比

辐射率反演算法应用于高比辐射率(一般高于 ０. ９)
的自然地物取得了较好的精度. 然而ꎬ现有算法存在

以下不足:(１)应用于比辐射率较低的(一般低于 ０.
６)地物时ꎬ地物与大气耦合程度更加严重ꎬ即:相同

大气状况下ꎬ大气下行辐射在地表出射辐射中占比

更大ꎬ从而下行辐射不确定性势必会导致更大的反

演误差ꎬ所以低比辐射率地物的地表温度 /比辐射率

反演对大气校正(大气透过率、大气上 /下行辐射)

的精度具有更高的要求ꎻ(２)高光谱数据量大ꎬ对于

整个比辐射率谱的估计需要很大的计算量ꎬ通过温

度估值的改变寻求真值的方式更使得计算量数倍增

加ꎬ导致算法运算的效率降低. 因此ꎬ尝试利用地物

比辐射率谱的光滑连续特点ꎬ通过挖掘利用大气下

行辐射谱的偏移特性ꎬ发展一种高光谱热红外地表

温度和比辐射率反演方法.

１　 算法原理

１. １　 热红外大气辐射传输理论

在热红外(８ ~ １４μｍ)波段ꎬ忽略大气散射作用

并且假设大气处于局地热平衡状态ꎬ大气辐射传输

方程可表示为[６]:
Ｌ(λ) ＝ Ｌｇ(λ)τ(λ) ＋ Ｌ↑(λ)
Ｌｇ(λ) ＝ ε(λ)Ｂ(λꎬＴｓ) ＋ (１ － ε(λ))Ｌ↓(λ)

ꎬ　 (１)

其中:Ｌ(λ)为卫星传感器接收的辐射ꎻτ(λ)为从地

面到传感器方向的大气透过率ꎻε(λ)为地表比辐射

率ꎻＴｓ 为地表温度ꎻλ 是波长ꎻＬ↑(λ)和 Ｌ↓(λ)分别

为大气上行和下行辐射ꎻＢ 为普朗克函数ꎬＬｇ(λ)为
地表出射辐射.

通过式(１)可以看出ꎬ假设大气校正精确完成ꎬ
给定 Ｎ 个通道的观测辐射亮度ꎬ总有 Ｎ ＋ １ 个未知

数(Ｎ 个通道的比辐射率和 １ 个温度)需要求解. 一
直以来国内外学者在解决这个问题时ꎬ大体上都利

用两种方式达到方程求解的目的ꎬ一是减少未知数

的个数ꎬ主要是减少待反演的比辐射率个数ꎻ二是寻

找其他的物理约束增加方程的个数[７] .
１. ２　 基于大气吸收线特征的高光谱热红外温度 /比
辐射率反演算法

通过试验研究发现ꎬ当大气水汽廓线和温度廓

线存在估计误差时ꎬ大气下行辐射谱存在整体性的

偏移现象(图 １)ꎬ所以本文在大气吸收峰 /谷通道的

下行辐射偏移量近似不变的假设前提下ꎬ通过相邻

大气吸收峰 /谷通道的差值ꎬ削弱大气下行辐射影

响ꎬ进而反演地表温度 /比辐射率. 具体处理流程如

下:
根据热红外大气辐射传输方程(１)ꎬ计算大气

吸收峰(λｐｅａｋ)和吸收谷(λｖａｌｌｅｙ)通道处的地表出射

辐射差值ꎬ可得:
Ｌｇ(λｐｅａｋ) － Ｌｇ(λｖａｌｌｅｙ) ＝ [ε(λｐｅａｋ)Ｂ(λｐｅａｋꎬＴｓ) －
ε(λｖａｌｌｅｙ)Ｂ(λｖａｌｌｅｙꎬＴｓ)] ＋ [(１ － ε(λｐｅａｋ))Ｌ↓(λｐｅａｋ)

８１６
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图 １　 大气下行辐射谱
Ｆｉｇ. １　 Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｄｏｗｎｗａｒｄ ｒａｄｉａｎｃｅ

－ (１ － ε(λｖａｌｌｅｙ))Ｌ↓(λｖａｌｌｅｙ)] ꎬ　 (２)
式中ꎬＬｇ(λｐｅａｋ)和 Ｌｇ (λｖａｌｌｅｙ)为峰 /谷通道地表出射

辐射ꎬＬ↓(λｐｅａｋ)和 Ｌ↓(λｖａｌｌｅｙ)为峰 /谷通道大气下行

辐射ꎬε(λｐｅａｋ)和 ε(λｖａｌｌｅｙ)为峰 /谷通道的比辐射

率.
为了从公式(２)中反演地表温度 /比辐射率ꎬ需

要寻找额外的物理约束条件. 对于高光谱热红外数

据ꎬ假设地表比辐射率在相邻通道近似相等ꎬ并且相

邻通道由普朗克函数计算的热辐射由于波长变化小

也假设近似相等ꎬ即:
ε(λｐｅａｋ) ≈ ε(λｖａｌｌｅｙ)

ε(λｐｅａｋ)Ｂ(λｐｅａｋꎬＴ) ≈ ε(λｖａｌｌｅｙ)Ｂ(λｖａｌｌｅｙꎬＴ)
ꎬ(３)

通过上述假设ꎬ根据公式(２)可得峰 /谷通道间

的平均比辐射率 ε(λ):

ε(λ) ＝ １ －
Ｌｇ(λｐｅａｋ) － Ｌｇ(λｖａｌｌｅｙ)
Ｌ↓(λｐｅａｋ) － Ｌ↓(λｖａｌｌｅｙ)

ꎬ　 (４)
从公式(４)可以看出ꎬ峰 /谷通道间的平均比辐射率

反演是在峰 /谷通道大气下行辐射差值基础上进行

的. 显而易见ꎬ当大气下行辐射存在一定的误差时

(图 １)ꎬ即:假设峰 /谷通道大气下行辐射偏移量分

别为 ΔＬ↓(λｐｅａｋ)和 ΔＬ↓(λｖａｌｌｅｙ)ꎬ峰 /谷通道间的平

均比辐射率计算公式可表示为:

ε(λ) ＝ １ －
Ｌｇ(λｐｅａｋ) － Ｌｇ(λｖａｌｌｅｙ)

[Ｌ↓(λｐｅａｋ) ＋ ΔＬ↓(λｐｅａｋ)] － [Ｌ↓(λｖａｌｌｅｙ) ＋ ΔＬ↓(λｖａｌｌｅｙ)]

. 　 (５)
考虑到大气温湿度廓线存在估计误差时ꎬ大气

下行辐射谱存在整体性偏移ꎬ因此ꎬ利用相邻通道的

观测值之差可以有效地削弱大气下行辐射的误差ꎬ
从而提高反演结果的精度.

地表温度反演采用下式即可获得:

Ｔｒｅｔ ＝ Ｂ －１ λｖａｌｌｅｙꎬ
Ｌｇ(λｖａｌｌｅｙ) － [１ － ε(λｖａｌｌｅｙ)]Ｌ↓(λｖａｌｌｅｙ)

ε(λｖａｌｌｅｙ)
( )

. 　 (６)
式(６)中ꎬ为地表温度反演值. 然后ꎬ将地表温

度反演值代入式(１)中计算得到地表比辐射率谱.
值得注意的是ꎬ高光谱数据相邻通道的观测数

据具有强相关性ꎬ某种程度上会使方程组的欠定性

增加ꎬ因此反演通道应该选择在观测数据差异较大

的相邻大气强吸收波峰和波谷位置ꎬ详见 １. ３ 节.
１. ３　 通道选择

由于不同大气吸收线特征处的通道反演精度和

稳定性不一ꎬ需要对参与反演的通道进行优选. 为了

在相同条件下评估每组通道的反演精度ꎬ模拟了多

种高 /低比辐射率下的热红外高光谱数据ꎬ数据包括

含有随机噪声的地表出射辐射和含有误差的大气下

行辐射. 通过改变水汽廓线和温度廓线的方式给大

气下行辐射添加误差ꎬ考虑到主要受影响的是水汽

吸收特征ꎬ所以选择从水汽吸收特征处的通道中优

选出参与反演的通道组. 通道选择的一般原则:(１)
为了避免由于相邻通道方程的强相关性ꎬ导致反演

结果易受噪声等因素影响的情况ꎬ尽量选择相邻通

道大气下行辐射差异性较大的通道ꎬ即选择在大气

吸收峰通道和吸收谷通道ꎬ并且大气下行辐射峰 /谷
等效温差一般应大于 １３Ｋꎻ(２)为了避免相邻通道

比辐射率变化过大导致较大的模型误差ꎬ相邻通道

之间的距离不应过大ꎻ(３)选择有 /无大气廓线误差

条件下ꎬ大气下行辐射谱偏移量相近的通道进行参

数反演.
根据以上原则进行反演通道组优选ꎬ表 １ 给出

了 １１ 个最优通道组用于算法构建.

表 １　 最优反演通道选择结果
Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｃｈａｎｎｅｌ ｇｒｏｕｐｓ ｆｏｒ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ

序号 λｖａｌｌｅｙ(ｃｍ － １) λｐｅａｋ(ｃｍ － １)

１ １ １３４. ０６ １ １３５. ９９

２ １１３７. ９２ １ １３５. ９９

３ １ １６２. ９９ １ １６４. ９２

４ １ １７２. ６３ １ １７４. ５６

５ １ １７６. ４９ １ １７４. ５６

６ １ １９５. ７８ １ １９７. ７１

７ １ １９９. ６４ １ １９７. ７１

８ １ ２０９. ２８ １ ２１１. ２１

９ １ ２１６. ９９ １ ２１８. ９２

１０ １ ２３８. ２１ １ ２４３. ９９

１１ １ ２４７. ８５ １ ２４３. ９９
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２　 数据模拟

算法模型的构建需要大量模拟数据作为支持.
采用 ＭＯＤＴＲＡＮ ５. ０ 大气辐射传输模型ꎬ结合地物

比辐射率波谱库ꎬ利用 ＴＩＧＲ 大气廓线数据库ꎬ模拟

高光谱热红外数据ꎬ为后续研究提供数据支持.
２. １　 大气辐射传输模型

大气辐射传输模型 ＭＯＤＴＲＡＮ 是由美国空军

地球物理实验室 ＡＦＲＬ / ＶＳＢＴ (Ａｉｒ Ｆｏｒｃｅ Ｒｅｓｅａｒｃｈ
Ｌａｂꎬ Ｓｐａｃｅ Ｖｅｈｉｃｌｅｓ Ｄｉｒｅｃｔｏｒａｔｅ)和美国光谱科学公

司(Ｓｐｅｃｔｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ ｌｎｃ)共同研发的. ＭＯＤＴＲＡＮ ５
的光谱分辨率提高到了 ０. ２ ｃｍ￣１(０ ~ ５０ꎬ０００ ｃｍ￣１)ꎬ
光谱间隔 ０. １ ｃｍ￣１ .

图 ２　 １９５ 条大气水汽含量和底层温度分布(ａ)大气底层温
度与水汽含量(ｂ)不同水汽含量区间的大气条数
Ｆｉｇ. ２　 Ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ＴＰＷ ａｎｄ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｂｏｔｔｏｍ ｔｅｍ￣
ｐｅｒａｔｕｒｅ. ( ａ) Ｐｌｏｔ ｏｆ ｔｈｅ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ＴＰＷ ａｓ ａ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ
ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ Ｔａ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｌａｙｅｒ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｅｌｅｃｔｅｄ １９５ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｐｒｏｆｉｌｅｓꎻ (ｂ) Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ａｔｍｏｓ￣
ｐｈｅｒｉｃ ｐｒｏｆｉｌｅｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＴＰＷ ｉｎｔｅｒｖａｌｓ

２. ２　 大气参数获取

采用 ＴＩＧＲ(Ｔｈｅｒｍｏｄｙｎａｍｉｃ Ｉｎｉｔｉａｌ Ｇｕｅｓｓ Ｒｅｔｒｉｅｖ￣

ａｌ)大气廓线数据库(ｈｔｔｐ: / / ａｒａ. ｌｍｄ. ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｑｕｅ.
ｆｒ / ｈｔｄｏｃｓ￣ｐｕｂｌｉｃ / ｐｒｏｄｕｃｔｓ / ＴＩＧＲ / ＴＩＧＲ. ｈｔｍｌ) 进行数

据模拟ꎬ该数据库共计 ２３１１ 条大气廓线ꎬ以气压分

层ꎬ共设 ４０ 个气压ꎬ从 １０１３ｈＰａ 到 ０. ０５ｈＰａ. 本文首

先从中挑选了 １４１３ 条晴空大气廓线[８]ꎻ其次ꎬ考虑

到水汽均匀分布原则ꎬ从 １４１３ 条晴空大气廓线中选

择了 １９５ 条大气廓线用于数据模拟(图 ２). 所选大

气廓线的底层温度在 ２５０ ~ ３０９ Ｋ 之间ꎬ水汽含量在

０. １０ ~ ５. ５６ ｇ / ｃｍ２ 之间变化ꎬ各水汽区间的大气廓

线数量近似均匀分布.
２. ３　 地表比辐射率和地表温度

从 Ｓａｎｔａ Ｂａｒｂａｒａ 地物波谱库(ＵＣＳＢ 光谱库)和
Ｊｏｈｎｓ Ｈｏｐｋｉｎｓ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ 地物波谱库( ＪＨＵ 光谱库)
选取了 １０ 种比辐射率均值从高到低变化较为显著

的地物光谱数据用于数据模拟和反演算法精度分析

(图 ３). 表 ２ 是十种地物的比辐射率统计信息. 地表

温度 ＬＳＴ 通过改变大气底层温度 Ｔａ 的方式来合理

设置ꎬＬＳＴ 设置为 Ｔａ￣１０ Ｋ 到 Ｔａ ＋ １５ Ｋꎬ步长为 ５ Ｋ.

图 ３　 １０ 种地物波谱
Ｆｉｇ. ３　 Ｅｍｉｓｓｉｖｉｔｙ ｓｐｅｃｔｒａ ｏｆ ｔｅｎ ｍａｔｅｒｉａｌｓ

表 ２　 １０ 种地物的比辐射率特点
Ｔａｂｅｌ ２　 Ｅｍｉｓｓｉｖｉｔｙ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｅｎ ｍａｔｅｒｉａｌｓ

地物名称 简称 比辐射率平均值 比辐射率标准差

植被 ＶＥ ０. ９８１５ ０. ００６７
水体 ＷＡ ０. ９８６３ ０. ００２８
土壤 ＳＯ ０. ９３２４ ０. ０７１９
砂岩 ＡＳ ０. ８９８８ ０. ０６８９

象牙瓦 ＩＴ ０. ８６４ ０. ０６７２
板岩石 ＳＳＳ ０. ８２２３ ０. ０８６３

氧化镀锌金属 ＯＧＳＭ ０. ７８ ０. ０６６４
镀锌金属 ＧＳＭ ０. ６２１２ ０. ０７９４
金属银漆 ＭＳＰ ０. ４１４７ ０. ００８３
金漆砂纸 ＧＰＳ ０. ３３９８ ０. ００４７

２. ４　 数据模拟

首先ꎬ利用 ＭＯＤＴＲＡＮ ５ 大气辐射传输模型ꎬ模
拟出 １９５ 条大气廓线的大气上 /下行辐射和大气透

０２６
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过率ꎬ然后结合 １０ 种地物的比辐射率谱和地表温

度ꎬ利用式 ( １ ) 模拟高光谱热红外数据ꎬ 按照

ＢＯＭＥＭ 仪器进行设计ꎬ即波谱范围 ８００ ~ １ ２５０
ｃｍ￣１ꎬ波谱分辨率 ４ ｃｍ￣１ꎬ波谱采样间隔 ２ ｃｍ￣１ .

算法验证需要兼顾算法的精度和适用范围两个

方面. 地表温度与比辐射率分别采用均方根误差和

相对误差进行精度评价ꎬ定义如下:

ＲＭＳＥＬＳＴ ＝
∑
Ｍ

ｉ ＝ １
(ＬＳＴｒｅｔꎬｉ － ＬＳＴｔｒｕｅ) ２

Ｍ ꎬ　 (７)

ＲＭＳＥＬＳＥ ＝

∑
Ｍ

ｊ ＝ １
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
(ＬＳＴｒｅｔꎬｉ[ ｊ] － ＬＳＴｔｒｕｅꎬｉ[ｊ]) / ＬＳＥ ｔｒｕｅꎬｉ[ ｊ]

[ ]２

Ｍ × Ｎ
ꎬ　 (８)

式中 ＬＳＴｒｅｔ和 ＬＳＴｒｅｔ分别是反演的和真实的地表温

度ꎬＬＳＥ ｔｒｕｅ和 ＬＳＥ ｔｒｕｅ分别是反演的和真实的地物比辐

射率谱ꎬＭ 是样本个数ꎬＮ 是通道个数.

３　 敏感性分析

３. １　 假设条件引起的误差

图 ４ 是模拟数据中无误差ꎬ仅由假设条件引起

的地表温度 /比辐射率反演误差. 可以看出ꎬ除了

ＯＧＳＭ 和 ＧＳＭꎬ其他地物的温度和比辐射率反演误

差基本在 ０. ２Ｋ 和 １％ 以内. ＧＳＭ 的反演误差最大ꎬ
其温度和比辐射率误差分别为 ０. ４Ｋ 和 １. ４８％ ꎬ原
因是 ＧＳＭ 波谱波动较为剧烈ꎬ相邻通道处的比辐射

率变化较大ꎬ导致反演结果具有较大的误差. 地物

ＳＯ 的反演精度最高ꎬ这是因为所选反演通道处ꎬＳＯ
的∑(λ)与 Ｂ(λꎬＴ)随波长的变化趋势相反ꎬ更加满

足本文算法的假设条件.
３. ２　 噪声等效温差

噪声等效温差(Ｎｏｉｓｅ Ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｔｅｍ￣
ｐｅｒａｔｕｒｅꎬＮＥΔＴ)与地表温度 /比辐射率反演精度密

切相关ꎬ本文通过在地表亮温上分别添加了 ＮＥΔＴ
为 ０. ０５ Ｋꎬ０. １ Ｋꎬ０. １５ Ｋ 和 ０. ２ Ｋ 的高斯随机误

差ꎬ分析了 ＮＥΔＴ 对反演结果的影响. 从图 ５ 可以看

出ꎬ随着 ＮＥΔＴ 的增大ꎬ地表温度和比辐射率反演误

差逐渐增大ꎻ相比高比辐射率地物ꎬ低比辐射率地物

的反演误差增幅更高. 其中ꎬ高比辐射率的 ＷＡ 温度

误差从 ０. ２４ Ｋ 增大到 ０. ３６ Ｋꎬ比辐射率误差从 １％
增大到 １. ５４％ ꎻ低比辐射率的 ＧＰＳ 温度误差从

０. ２９ Ｋ增大到 ０. ６４ Ｋꎬ比辐射率误差从 １. ２８％增大

到 ２ ５６％ .

图 ４　 假设条件对地表温度 /比辐射率的影响(ａ)地表温度
(ｂ)地表比辐射率
Ｆｉｇ. ４　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎ ｏｎ ＬＳＴ / ＬＳＥ (ａ) ＲＭＳＥ ｏｆ
ｒｅｔｒｉｅｖｅｄ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ (ｂ) ＲＭＳＥ ｏｆ ｒｅｔｒｉｅｖｅｄ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｍｉｓｓｉｖ￣
ｉｔｙ

３. ３　 大气下行辐射

为了分析大气下行辐射对地表温度 /比辐射率

反演的影响ꎬ通过改变大气湿度廓线 ± １０％ (△ｑ ＝
± １０％ )和温度廓线 ± １Ｋ(△Ｔ ＝ ± １０％ )模拟具有

误差的大气下行辐射[９]ꎬ分析其对反演结果的

影响.
图 ６ 是大气下行辐射对地表温度 /比辐射率反

演的影响结果. 可以看出ꎬ高比辐射率地物(如 ＶＥ
和 ＷＡ)的温度反演结果与不含大气下行辐射误差

时结果近似ꎬ这是由于大气下行辐射占地表出射辐

射的比重很小ꎬ温度反演结果基本不受大气下行辐

射误差影响ꎬ但比辐射率谱反演时引入了包含误差

的大气下行辐射ꎬ会导致比辐射率误差小幅上升. 同
时ꎬ随着地物比辐射率的降低ꎬ反演误差随之增大ꎬ
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图 ５　 噪声等效温差对地表温度 /比辐射率反演的影响
(ａ)地表温度(ｂ)地表比辐射率
Ｆｉｇ. ５ 　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ＮＥΔＴ ｏｎ ＬＳＴ / ＬＳＥ. ( ａ) ＲＭＳＥ ｏｆ
ｒｅｔｒｉｅｖｅｄ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ (ｂ) ＲＭＳＥ ｏｆ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｍｉｓｓｉｖｉｔｙ ｅｒ￣
ｒｏｒｓ

其中 ＧＰＳ 的误差最大ꎬ温度反演误差为 ３. ８ Ｋꎬ比辐

射率误差为 ９. ６％ . 可见ꎬ大气下行辐射误差对低比

辐射率地物的温度 /比辐射率反演影响更大.
３. ４　 与 ＩＳＳＴＥＳ 算法的精度对比

Ｂｏｒｅｌ(１９９８) 基于光谱平滑提出了 ＩＳＳＴＥＳ 算

法[１]ꎬＢｏｒｅｌ (２００８)改进了 ＩＳＳＴＥＳ 方法ꎬ提出了新的

代价函数以改进算法的反演精度[２] . 本论文与 ＩＳ￣
ＳＴＥＳ 算法进行了精度对比分析. 观测数据上添加

ＮＥΔＴ ＝０. ２ Ｋ 的高斯随机噪声ꎬ大气下行辐射采用

具有误差的大气温湿度廓线(湿度廓线误差 ± １０％
和温度廓线误差 ± １ Ｋ)经 ＭＯＤＴＲＡＮ 模拟获得.

图 ７ 是两种算法结果的对比情况. 可以看出ꎬ针
对高比辐射率地物ꎬ两种算法反演精度基本一致ꎬ
ＩＳＳＴＥＳ 算法稍微偏优. 针对低比辐射率地物ꎬ本文

图 ６　 大气下行辐射误差对地表温度 /比辐射率反演的影
响(ａ)地表温度(ｂ)地表比辐射率
Ｆｉｇ. ６ 　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｄｏｗｎｗａｒｄ ｒａｄｉａｎｃｅ ｅｒｒｏｒ
ｏｎ ＬＳＴ / ＬＳＥ. ( ａ) ＲＭＳＥ ｏｆ ｒｅｔｒｉｅｖｅｄ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ( ｂ)
ＲＭＳＥ ｏｆ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｍｉｓｓｉｖｉｔｙ ｅｒｒｏｒｓ

算法精度优于 ＩＳＳＴＥＳꎬ对于最低比辐射率的 ＧＰＳꎬ
温度 /比辐射率反演精度提高约 ０. ５ Ｋ 和 ２. １％ . 这
是由于大气下行辐射误差对低比辐射率地物的影响

更大ꎬ本文算法能够削弱大气下行辐射误差影响ꎬ提
升反演结果的精度. 此外ꎬ算法耗时 ２０ ｓꎬＩＳＳＴＥＳ 算

法计算时间约为 ４７ ｍｉｎꎬ算法具有更高的运算效率.

４　 地面实测验证与分析

为了评估该算法应用于实测数据的反演精度ꎬ
选取法国科研中心 ＬＳＩＩＴ(Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ ｓｃｉｅｎｃｅｓ ｆｏｒ
ｉｍａｇｅꎬ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｓｃｉｅｎｃｅｓ ａｎｄ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ)实验室

Ｎｅｒｒｙ 研究员提供的样品测量数据[１０] 进行验证. 其
中ꎬ样品比辐射率的参考真值是实验室测量值ꎻ样品

真实温度是利用热红外波谱仪(ＢＯＭＥＭ ＭＲ２５０)的
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图 ７　 两种算法反演精度对比(ａ)地表温度(ｂ)地表比辐
射率
Ｆｉｇ. ７　 Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ＩＳＳＴＥＳ ｍｅｔｈｏｄ (ａ)
ＲＭＳＥ ｏｆ ｒｅｔｒｉｅｖｅｄ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ (ｂ) ＲＭＳＥ ｏｆ ｒｅｔｒｉｅｖｅｄ ｒｅｌａ￣
ｔｉｖｅ ｅｍｉｓｓｉｖｉｔｙ

测量数据ꎬ结合金板测量数据及实验室测量的比辐

射率计算得到的ꎬ将该温度作为参考真值用于算法

验证[５] . ＢＯＭＥＭ 能够测量 ７５０ ~ ３ ０００ ｃｍ￣１ 范围内

的地物波谱数据ꎬ其波谱分辨率为 ４ ｃｍ￣１ꎬ波谱间隔

为 ２ ｃｍ￣１ꎬ每次测量时间为 ６ ｓ(１００ 次扫描的平均

值). 共 １１ 种样本ꎬ其中 ２ 种样本测量误差较大ꎬ因
此选取了其它 ９ 种样本进行测试(表 ３).

图 ８ 是 ９ 种样品温度反演结果. 可以看出ꎬ９ 种

样品中碳化硅、石板和塑料的温度反演误差较大ꎬ其
他 ６ 种样品的温度反演误 ０. ５５ Ｋ. 此外ꎬ９ 种样本的

观测数据共计 １３８ 个ꎬ其中 １０６ 个观测值反演的温

度误差在 １ Ｋ 以内ꎬ占总测量样本数的 ７６. ８１％ . 误
差较大的原因:(１)估算的样本真实温度有误差. 真

表 ３　 地面实测数据样品介绍[１０]

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｎｉｎｅ ｍａｔｅｒｉａｌｓ’ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｄａｔａ
名　 称 描　 述

碳化硅 碳化硅粉末ꎬ颗粒大小约 １２０μｍ

石板
均质而且平坦的石板ꎮ 组成:ＳｉＯ２(６０％ )ꎬＡｌ２Ｏ３(１７％ )ꎬＦｅ２Ｏ３

(７. ６％ )ꎬＫ２Ｏ(３. ９％ )ꎬ ＭｇＯ(２. ５％ )ꎬ

木板 胶合板

水 水

沙子 １
摩洛哥沙子ꎮ 红色ꎬ颗粒小于 ７５０ μｍꎮ 组成:ＳｉＯ２ (９７. ４％ )ꎬ
Ａｌ２Ｏ３(０. ７％ )ꎬ. .

土壤
内盖夫沙漠土壤ꎬ颗粒小于 ２ ｍｍꎮ 组成:ＳｉＯ２(４２. ２％ )ꎬ ＣａＯ
(２２. ８％ )ꎬＡｌ２Ｏ３(５. ５％ )ꎬ Ｆｅ２Ｏ３(２. ７％ )ꎬ

石头
平坦粗糙均质的石头ꎮ 组成:ＳｉＯ２(７７％ )ꎬＡｌ２Ｏ３(１２. ６％ )ꎬ Ｋ２Ｏ
(４. ６％ )ꎬ Ｎａ２Ｏ(３. １％ )ꎬ Ｆｅ２Ｏ３(１. ２％ )ꎬ

塑料 挤压型塑料

沙子 ２
枫丹白露类沙子ꎬ颗粒小于 ７５０ μｍꎮ 组成: ＳｉＯ２ (９８. ４％ )ꎬ
Ａｌ２Ｏ３(０. ６％ )

实温度估算过程中包含很多误差ꎬ如实验室测得的

光谱样本数太少导致比辐射率测量具有误差ꎻ地面

试验时ꎬ非接触式温度计测量的样本温度数据含有

仪器噪声带来的误差等ꎻ(２)由于样本的非均质和

非同温问题ꎬ实际测量时 ＢＯＭＥＭ 和温度计由于瞬

时视场角的不同ꎬ会导致获取的温度不同.

图 ８　 样本温度反演结果(ａ)反演温度与真实温度对比图(ｂ)
反演温度误差图
Ｆｉｇ. ８　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｔｒｉｅｖｅｄ ＬＳＴ ( ａ) ｔｈｅ ｒｅｔｒｉｅｖｅｄ ｔｅｍ￣
ｐｅｒａｔｕｒｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ａｃｔｕａｌ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ (ｂ) ｔｈｅ
ｒｅｔｒｉｅｖｅｄ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｂｉａｓ

图 ９ 是样本比辐射率反演结果. 可以看出ꎬ样
本比辐射率反演值与真值的差值小于 ０. ０２ꎬ反演标

准差小于 ０. ００８(除了塑料样本)ꎬ土壤具有最高的

反演精度ꎬ塑料的反演结果稳定性较差ꎬ石头的反演

结果误差有整体的偏移. 可能的原因有下: (１ )
ＢＯＭＥＭ 设备和实验室测量仪器测量样本的位置不

同ꎬ而样本表面不均匀ꎬ有些样本表面甚至不平坦ꎻ
(２)ＢＯＭＥＭ 和温度计不同的仪器瞬时视场角导致

测量样本的位置不同ꎬ地面测量试验过程中无法避

免ꎻ(３)样本自身属性的复杂性也会导致反演的结
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果较差ꎬ实验室测得的塑料比辐射率谱波动剧烈ꎬ而
且塑料样本中部分样本的观测数据与其他样本差异

较大. 因此ꎬ实验室测量误差也可能导致与反演结果

出现较大差异ꎬ此外ꎬ石头表面成分的不均匀性也是

导致比辐射率测量误差的原因之一.

图 ９　 样本比辐射率反演结果. 图中每个矩形带中央的白
色菱形块表示比辐射率反演误差的均值ꎬ矩形带长度的一
半表示反演的比辐射率的标准差
Ｆｉｇ. ９　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｔｒｉｅｖｅｄ ＬＳＥ. Ｔｈｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｂａｒｓ ａｒｅ
ｃｅｎｔｅｒｅｄ ｏｎ ａｖｅｒａｇｅ ｂｉａｓ ｏｆ ｒｅｔｒｉｅｖｅｄ ｅｍｉｓｓｉｖｉｔｙ. Ｔｈｅ ｈａｌｆ￣
ｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ｔｈｅ ｂａｒ ｉｓ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｔｒｉｅｖｅｄ ｅｍｉｓｓｉｖｉｔｙ

５　 结论

提出了一种基于大气吸收线特征的地表温度与

比辐射率分离算法ꎬ该算法通过相邻通道的观测数

据的组合削弱大气下行辐射影响ꎬ通过假设在一定

波长范围内地物自身发射辐射和比辐射率不变化ꎬ
实现了地表温度与比辐射率的分离. 模拟结果表明:
(１)对于高比辐射率地物ꎬ随机噪声对反演结果影

响更大. (２)对于低比辐射率地物ꎬ大气下行辐射误

差对反演结果影响更大. (３)算法能在一定程度上

削弱大气下行辐射的误差的影响. (４)该算法对于

低比辐射率地物的温度和比辐射率反演精度具有一

定提升ꎬ具有较广的适用范围. (５)算法应用于地面

实测数据时ꎬ约 ７７％的温度反演结果小于 １ Ｋꎬ比辐

射率误差均值不大于 ０. ０１. (６)计算时间相比现有

算法大大缩短ꎬ可以作为高光谱热红外数据地表温

度 /比辐射率分离算法的有益补充.
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