
第 XX 卷第 XX 期
XXXX 年 XX 月

红 外 与 毫 米 波 学 报
J. Infrared Millim. Waves

Vol.  XX， No.  XX
XX，XXXX

基于注意力机制的陆地生态系统碳监测
卫星大气层次识别与应用

卢庆锴 1， 么嘉棋 1*， 李国元 2*， 马 晨 2，3， 刘 诏 2， 夏皓斌 1，4， 徐浩钧 1， 武建军 1，4

（1. 天津师范大学 京津冀生态文明发展研究院，天津 300387；
2. 自然资源部 国土卫星遥感应用中心， 北京 100048；

3. 哈尔滨工业大学 卫星技术研究所，黑龙江 哈尔滨 150001；
4. 北京师范大学 地理科学学部， 北京 100875）

摘要：陆地生态系统碳监测卫星（Terrestrial Ecosystem Carbon Inventory Satellite，TECIS/CM-1）通过多波束激光雷达、

多光谱相机等多种主被动传感器协同观测，实现了大气云-气溶胶高分辨率综合立体监测。近年来，传统算法在低

信噪比、近地表和多层结构混合等复杂环境下存在垂直层次检索精度和鲁棒性差的问题。针对于此，本文拟结合

TECIS卫星多波束激光雷达数据特点和深度学习注意力机制，提出一种适用于新型多波束激光雷达的大气层次识

别和应用的通用框架TECIS-CASNet。为验证该框架的可靠性，研究团队通过开展多次地基同步观测实验，对其识

别精度进行了系统验证。最后，以中国京津冀地区典型沙尘长距离传输过程为研究对象，开展了示范性应用研究，

充分展示了该框架的实际应用价值。结果表明：TECIS-CASNet 框架对云-气溶胶识别精度较好，准确率达

98. 41%，在低信噪比、近地表和多层结构混合等复杂环境下能够减少误识别及漏检情况；气溶胶光学厚度反演绝对

精度达到 0. 01，整体精度达到 98%。本文围绕 TECIS-CASNet 框架的相关结论，对激光雷达卫星大气探测数据处

理、环境监测应用等方面具有重要意义。
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Abstract： The Terrestrial Ecosystem Carbon Inventory Satellite （TECIS/CM-1） utilizes a combination of multi-beam li‐

dar， multi-spectral cameras， and other passive and active sensors for synergistic observations， enabling high-resolution， 

comprehensive， and three-dimensional atmospheric monitoring of clouds and aerosols.  In recent years， traditional algo‐

rithms have faced challenges in terms of vertical layer retrieval accuracy and robustness in complex environments with 
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low signal-to-noise ratios， near-surface observations， and mixed multi-layer structures.  To address these issues， this pa‐

per proposes TECIS-CASNet， a generalized framework for atmospheric layer recognition and application， designed for 

the novel multi-beam lidar on the TECIS， leveraging the characteristics of the lidar data and deep learning attention 

mechanisms.  To validate the reliability of this framework， the research team conducted multiple ground-based synchro‐

nous observation experiments to systematically evaluate its recognition accuracy.  Finally， as a demonstrative applica‐

tion， the study focuses on a typical long-distance dust transport event in the Beijing-Tianjin-Hebei region of China， 

showcasing the practical application value of the framework.  The results indicate that the TECIS-CASNet framework 

achieves high cloud-aerosol recognition accuracy， reaching 98. 41%， and is capable of reducing misidentification and 

missed detection in complex environments， including low signal-to-noise ratios， near-surface layers， and multi-layer 

mixed structures.  The absolute accuracy of aerosol optical depth retrieval is 0. 01， with an overall accuracy of 98%.  

This paper， centered around the TECIS-CASNet framework， provides significant insights for lidar satellite atmospheric 

remote sensing data processing and environmental monitoring applications.

Key words： Terrestrial Ecosystem Carbon Inventory Satellite， atmospheric Lidar， deep learning， attention mechanism

引言

对全球云和气溶胶粒子多维度、大视域、高分

辨的系统性变化规律的连续观测和反演，能够提高

极端气象事件的预测能力、环境监测精确度和气候

变化响应速度，对灾害预防、公共健康和可持续发

展有重要意义［1-2］。自从二十世纪九十年代以来，在

轨及预研计划中已经有数十颗卫星用于全球范围

的云和气溶胶观测，包含红外成像仪、微波辐射计、

多角度观测仪和激光雷达（Lidar）等主被动遥感传

感器，并广泛应用于地球系统科学、公共环境健康

和气候模型等领域［3-6］。相比于被动光学传感器，Li⁃
dar可以全天候和高精度垂直分布观测，并结合多波

长和极化模式深化对多层云-气溶胶粒子的理解，

逐渐成为理解和研究地球大气的重要工具。

激光雷达已经成为了各国重点发展的星载遥

感技术，在地表环境信息和大气海洋环境信息探测

等领域取得巨大突破［7-9］。2006年 4月，美国国家航

天局（NASA）联合加拿大航天局、法国国家太空研

究中心发射了全球首个星载大气环境探测激光雷

达云气溶胶激光雷达和红外探路者卫星观测

（Cloud-Aerosol Lidar and Infrared Pathfinder Satellite 
Observations， CALIPSO），它采用双波长具备偏振探

测能力的激光雷达，可以实现对全球云-气溶胶要

素的立体三维观测［10］。尽管 CALIPSO 于 2023 年 8
月正式退役，但是其在轨运行以来积累的 17年、100
亿余次全球观测数据，为气溶胶-云-降水的相互作

用、全球沙尘分布、传输和污染、天气和气候变化研

究等科学问题提供了科学数据［11］。在这十余年中，

各国依次发射了 CATS、Aeolus、DQ-1/2 等系列卫

星，通过米散射雷达、多普勒激光雷达和高光谱分

辨率激光雷达（HSRL）等技术获取更多的云-气溶

胶三维特征，探索云的形成、大气对流、降水和粒子

传输等大气过程［12-14］。在 2022 年 8 月，中国成功发

射了陆地生态系统碳监测卫星（又称为“句芒号Gou 
Mang”，Terrestrial Ecosystem Carbon Inventory Satel⁃
lite，TECIS），其上搭载了多波束激光雷达、多角度多

光谱光学相机、超光谱探测仪等多种载荷，旨在通

过主被动相结合的探测手段进行高分辨率大气环

境监测、陆地生态系统碳储量估计和地理信息测绘

等相关工作［15］。

在星载激光雷达蓬勃发展的背景下，面向星载

激光雷达的大气数据反演算法亟待发展完善，特别

是大气气溶胶层次识别与分类。如表 1所示，其中

罗列了星载大气激光雷达层次分类理论进展，主要

涵盖经验法、统计模型、机器学习和深度学习等。

激光脉冲可以获取传输路径上的大气垂直分布信

息，由于云-气溶胶信号的后向散射强度与背景噪

声存在显著区别，所以可以通过设定经验阈值的方

式来获取大气层顶部和底部的信息，但是不适用于

大范围、复杂情况和自动化识别任务。在此基础

上，统计模型突破一维线特征的限制，开始通过沿

轨方向云-气溶胶信号的二维面特征来进行大气垂

直层次分类，诸如云气溶胶判别（Cloud-Aerosol Dis⁃
crimination， CAD）算法等，但受到自身计算复杂度

和依赖先验参考数据的限制，该类方法不能够快速

地完成分类任务并且泛化性能较差［16-18］。随着统计

学习、凸优化理论和人工智能研究的进一步发展，

诸如支持向量机（Support Vector Machines， SVM）等

机器学习理论通过最大化不同类别之间的间隔，选

择合适的决策边界来实现对大气垂直成分的分

类［19-20］。与传统的阈值法相比，机器学习不仅考虑

了各类别之间的边界，还能够处理非线性关系，并
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且能够在高维空间中有效地区分数据。相较于其

他统计模型，机器学习的优势在于其对小样本数据

和高维数据的适应性更强，能够更准确地捕捉复杂

的数据分布特征，提高了分类的准确性和泛化能

力。但同时，机器学习在大范围卫星激光雷达廓线

层次识别中，存在对正则化和核函数参数敏感、多

分类检测鲁棒性差、可解释性差等问题［21-22］。随着

图形处理器的广泛应用，现有计算能力得到飞跃式

的提高，进一步支撑复杂模型在大范围数据处理中

的应用。在此背景下，诸如 CNN、SegNet 等深度学

习模型通过多层次结构自动学习和挖掘数据深层

次特征，进而实现高效的大气层次识别，包括复杂

的云-气溶胶及其子类［23-24］。同时，Transformer模型

通过自注意力机制优化了大区域和长时间序列的

数据处理，提高了大气层次分类的准确性和效率，

对监测大气变化极为重要，这些技术显著推进了星

载激光雷达层次分类的自动化和精细化。

综上所述，现有的传统算法在大范围和复杂

环境中的大气层次检索和分类精度中存在不足，

无法充分捕捉到复杂大气现象中的微小变化，导

致分类精度受到限制。在此背景下，本文提出了

基于 TECIS 卫星多波束激光雷达数据特点、结合

深度学习 Transformer 结构的 TECIS-CASNet 框架。

该框架旨在通过深度学习方法改进大气层次识

别，尤其是在云和气溶胶的目标识别和光学厚度

反演方面，提供更加精确和可靠的解决方案。具

体地，本文将在第 1 节对实验数据进行介绍，第 2
节是具体的实验方法，包括云、气溶胶层次化分类

和气溶胶光学厚度反演，第 3 节是实验结果与分

析，描述验证识别及反演结果，并分析大范围沙尘

区域的传输特征。

1 实验数据 

1. 1　TECIS卫星数据概况　

2022 年 8 月 4 日，中国成功发射了陆地生态系

统碳监测卫星（“句芒号”， Terrestrial Ecosystem Car⁃
bon Inventory Satellite， TECIS），如图 1（b）所示，该卫

星搭载了四种有效载荷，分别为多波束激光雷达

（Carbon Sinks and Aerosol Lidar， CASAL）、多角度多

光谱光学相机（DMC）、超光谱探测仪（SIFIS）以及多

角度偏振成像仪（DPC）。其中，多波束激光雷达作

为关键技术之一，发挥着重要作用，特别是在生态

系统碳监测和大气气溶胶检测方面。该激光雷达

系统包括植被激光雷达和大气激光雷达，其中植被

激光雷达提供 Laser1 至 Laser5 共五个波束的数据，

用于捕捉地面植被结构的详细信息；而大气激光雷

达则采用 Laser6单波束数据，专注于对大气中气溶

胶的探测（图 1（c））。大气激光雷达的工作原理是

基于激光与大气中气溶胶、云层等颗粒物的相互作

用。当激光束照射到大气中时，部分激光会被气溶

胶粒子散射或吸收，剩余的激光则会返回卫星接收

器。通过分析返回信号的强度、时间延迟以及散射

角度等信息，可以精确计算出大气中气溶胶的分布

情况以及光学厚度。数据处理过程包括信号的去

噪、时间延迟的校正、回波信号的反演等，最终得到

气溶胶的浓度分布、光学厚度等关键参数［25-26］。这

一过程不仅需要高精度的传感器和复杂的信号处

理算法，还需要考虑大气的不同层次、地形因素以

及气候条件对测量数据的影响，从而保证数据的准

确性和可靠性（图 1（a））。本文涉及主要技术参数，

如表 2所示。接收系统中的望远镜采用了大口径共

孔径成像设计，接收光路设置了 532 nm波段下的垂

直及平行偏振通道用于探测粒子形状。卫星系统

表1　星载大气激光雷达层次分类研究进展概况

Table 1　Research progress of hierarchical classification of spaceborne atmospheric Lidar

分类方法

经验阈值法

CAD

SVM

CNN

模型介绍及效果

阈值算法通过设定一个阈值范围来扫描概要数据，并通过逐一检索数据点来确定哪些

区域的轮廓数据超出了设定阈值，从而准确定位特征边界。

云气溶胶判别（CAD）算法是基于CALIPSO反向散射测量和检索的空间属性，利用了多

维概率密度函数（PDFs），概率密度分布特征是从大量的CALIOP测量中获取的，进而准

确区分云层和气溶胶层。

支持向量机等机器学习模型能够处理小规模训练集并有效解决非线性分类问题，通过

在特征如后向散射和偏振比率等上自动提取严格阈值的训练样本，该算法能够在区分

不同大气层面时达到高准确度。

与传统基于层到层的分类方法相比，深度学习可挖掘后向散射剖面中的类内深层次特

征，而非仅依赖集成值，并利用多维特征进一步区分不同气溶胶类型。

局限性

依赖于经验阈值，不适用于大范围、复

杂情况和自动化识别任务

不能够快速的完成分类任务，计算复

杂度大且可迁移性较差。

参数选择对非线性数据的适应性，以

及模型结果的解释，限制了其在大规

模数据中的应用。

需要大量标注数据，且在局部数据上

存在过拟合风险。
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设计了多种工作模式，当采用大气激光昼夜探测工

作模式时，此雷达可对全天的陆地区域气溶胶展开

观测。

如图 1（d）所示，为陆地碳监测卫星 L2A产品高

增益模式下可视化的结果，陆地碳监测卫星大气激

光雷达在数据获取上采用了两种信号放大方式，用

以捕获不同横跨多个数量级范围的大气信号：1）低

增益（Low gain）：又称为固定增益，将待增强信号幅

值的范围和放大倍数设定为固定值，力求能在全球

常态化运行中捕获绝大多数云-气溶胶信号；2）高

增益（High gain）：又称为可变增益，结合定标结果周

期性调整待增强信号幅值的范围和放大倍数，目标

是提升中国范围内数据信噪比，进而提升微弱云-
气溶胶信号的识别能力。对于本文的研究区域和

背景而言，决定使用高增益模式产品作为实验数

据。这不仅仅是因为实验区域在中国境内，还因为

高增益模式包含更多的大气信号，同时理论上适用

于高增益模式的模型也能兼容低增益模式。

1. 2　CALIPSO卫星数据概况　

CALIPSO 卫星通过激光雷达技术研究云层和

气溶胶对地球气候与环境的影响。该卫星装备了

云气溶胶激光雷达（CALIOP）、红外成像辐射计和广

角相机，这些仪器提供了全面的气象观测视角和关

于云层的红外特性数据［27］。卫星在太阳同步轨道

上工作，每 16 天重复一次轨道轨迹。CALIOP 是一

种双波长偏振激光雷达，对气溶胶和云垂直分布的

连续测量，具有非常高的空间分辨率（水平分辨率

可达 333 m，垂直分辨率可达 30/60 m）。CALIOP 激

光雷达的足迹尺寸为100 m，视场角为130 μrad。该

激光雷达分别测量波长为 532 nm 和 1 064 nm 的后

向散射激光信号，得出气溶胶和云的垂直分布特

征。为了进一步解析这些激光回波信号，从 L1B数

据层生成的垂直特征掩模（Vertical Feature Mask， 
VFM）数据，可详细展示大气中各种颗粒的垂直结

图 1　陆地碳监测卫星介绍：（a） 卫星观测示意图；（b） 卫星载荷分布；（c） 多波束激光雷达相机光轴结构；（d） 532 nm平行通

道高增益模式数据

Fig. 1　Introduction to terrestrial carbon monitoring satellites： （a） schematic diagram of satellite observations； （b） distribution of 

satellite loads； （c） multi-beam LiDAR camera optical axis structure； （d） 532 nm parallel channel high-gain mode data

表2　陆地生态系统碳监测卫星主要技术参数

Table 2　Main technical parameters of the terrestrial 
ecosystem carbon monitoring satellite

项目

卫星信息

载荷信息

轨道高度

轨道类型

轨道倾角

整体质量

预期寿命

激光发散角（2ω）
激光脉冲宽度

激光波形采样频率

激光回波量化位数

波束数量

激光重频

激光能量

大气通道范围

垂直分辨率

大气廓线采样长度

接收通道

陆地碳

506 km
太阳同步

97. 421°
2936 kg

8年

≤110 μrad
≤30 ns
10 MHz
16 bit

1
20 Hz
70 mJ

-2~40 km
15 m
2800

3个，1 064 nm通道、532 nm 
P通道、532 nm S通道

*注：S与P分别表示偏振与平行通道
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构［28］。VFM数据不仅标识颗粒存在的层次，还按高

度详细分类大气中的颗粒类型，如云层、气溶胶、清

洁空气，并进一步区分云层和气溶胶的亚型，将观

测到的气溶胶分为七个亚型，包括“清洁海洋”、“尘

埃”、“污染大陆”、“清洁大陆”、“污染尘埃”、“烟雾”

和“其他”。然而，VFM 的数据质量受到大气条件、

观测时间和云气溶胶的复杂性影响，导致某些区域

的数据不完全或不够精确。特别是在低云、薄云或

者地面反射强的情况下，VFM算法可能无法准确区

分云层与气溶胶，或者将部分气溶胶误标为云层，

导致误分类问题。此外，VFM的层次划分在某些情

况下也存在偏差，尤其是对于高层云、冰云和一些

特殊类型的气溶胶（如沙尘或火灾烟雾）识别时，往

往存在识别困难。因为不同的气溶胶和云层具有

类似的光学特性，CALIPSO的激光雷达技术在区分

这些类型时可能会受到一些限制，导致分类结果不

够精确。

2 实验方法 

本文利用 TECIS-CASNet框架处理陆地生态系

统碳监测卫星数据，对大气目标进行层次化分类，

并反演气溶胶光学厚度。包括以下步骤：首先进行

层次化分类，构建 TECIS-CASNet框架；归一化处理

陆地生态系统碳监测卫星 Level 2A 数据，生成单通

道图像；将SYBIL算法得到的分类产品作为标签；进

行模型训练。然后进行气溶胶光学厚度反演，采用

Fernald 分析法反演气溶胶特性，通过计算消光系

数、对消光系数进行积分，获得气溶胶的光学厚度。

最后对气溶胶反演结果进行验证，采用地基太阳光

度计、地基激光雷达同步观测结果多源数据进行

验证。

2. 1　云、气溶胶层次化分类　

（1） TECIS-CASNet网络结构

自 Transformer 架构在自然语言处理领域取得

显著成就以来，其核心机制——自注意力（Self-At⁃
tention）已经被扩展应用到语义分割领域。自注意

力机制的引入使得模型具备捕捉长距离数据依赖

的能力，这对于高级语义特征的建模至关重要。正

是基于这种全局感知能力，SwinUNet模型［29］应运而

生，它将 Swin Transformer 的全局感知优势与 U-Net
在空间特征传递上的高效性能相结合，构建出一种

适用于精确医学图像分割的架构。在遥感大气目

标的层次化分类应用中，该模型进一步演化为 TE⁃
CIS-CASNet 框架，专门用于处理星载激光雷达

数据。

图 2展示了TECIS-CASNet整体结构，该框架利

用层级结构降低特征图分辨率，这不仅扩大了感受

野，也增强了模型对高级语义信息的捕获能力。编

码器部分采用 Swin Transformer 块来提取深层次图

像特征，而解码器则利用这些特征逐渐恢复图像分

辨率，并生成精确度极高的分割图。模型内置的跳

跃连接确保了特征在不同层级间的有效融合，从而

关键地提升了分割准确率。

如图 3 所示，Swin Transformer 模块主要由以下

几部分组成：层归一化（Layer Normalization， LN）、窗

口多头自注意力（Window Multi-head Self-Atten⁃
tion， W-MSA）、多层感知器（Multilayer Perceptron， 
MLP）和移位窗口多头自注意力（Shifted Window 
Multi-head Self-Attention， SW-MSA）。特征提取过

程如下：首先，对输入的云和气溶胶特征进行标准

图2　TECIS-CASNet整体结构

Fig.  2　Overall structure of TECIS-CASNet
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化处理，得到归一化后的特征，这一过程通过多头

自注意力机制在局部窗口内执行（式（1））。标准化

操作能够稳定网络训练过程，减少梯度消失或爆炸

的风险，同时加快模型的收敛速度。多头自注意力

模块用于捕捉云和气溶胶的高度、形态及光学特性

差异。云层通常反射性强且边界清晰，而气溶胶层

更接近地表，具有更复杂的散射特性。多头自注意

力机制通过不同注意力头捕捉不同子空间的特征，

尤其是在边界模糊和信噪比低的情况下，有效提升

对云和气溶胶细微结构的辨别能力。处理后的特

征将与输入特征相加（式（2））。接下来，经过标准

化后的特征进入多层感知器（MLP）模块，进行非线

性变换，进一步增强模型的表达能力（式（3））。MLP
的输出与先前的特征相加（式（3）），这一操作维持

了多层次特征流动，增加了模型的鲁棒性。随后，

SwinTransformer通过移位窗口机制（SW-MSA）调整

窗口边界，以捕捉长距离的依赖关系。移位窗口机

制允许模型关注到跨越窗口边界的全局特征，特别

是在云和气溶胶层的复杂结构中尤为重要。处理

后的特征与原始特征再次相加（式（4）），从而减少

因窗口边界引发的特征信息丢失，提升全局特征捕

捉能力。最后，经过MLP进一步处理（式（4）），模型

能够更全面地捕捉云和气溶胶的全局与局部特征。

ẑ l = W - MSA (LN ( z( )l - 1 ) ) + z( )l - 1  , (1)
式（1）中，z( )l - 1 表示第 l - 1层的输入特征，即从

前一层传递下来的特征。 ẑ l是经过第 l层中的窗口

多头自注意力（W - MSA）模块处理后的特征。

zl = MLP (LN ( ẑ l ) ) + ẑ l , (2)
式（2）中，zl表示经过多层感知器（MLP）处理并

与先前的 ẑ l相加后的特征。

ẑ( )l + 1 = SW - MSA (LN ( zl ) ) + zl , (3)
式（3）中，ẑ( )l + 1 是经过移位窗口多头自注意力

（SW - MSA）模块处理后的特征。

z( )l + 1 = MLP (LN ( ẑ( )l + 1 ) ) + ẑ( )l + 1 , (4)
式（4）中，z( )l + 1 表示第 l + 1 层经过多层感知器

（MLP）处理并与 ẑ( )l + 1 相加后的特征。

（2） 数据预处理

在处理陆碳卫星的 L2A 原始数据和 CALIPSO
的 L1B 原始数据时，首先，如式（5）、（6）所示，利

用衰减后向散射系数计算退偏比和颜色比，然

后，将 532 nm 的后向散射系数、退偏比和颜色比

进行归一化。通过归一化，将像素值标准化到 0~
255 的范围内。不同时间和地点获取的数据将具

有一致的亮度和对比度，降低环境噪声的影响，

提升图像中特征的可辨识度，确保数据与大多数

图像处理算法兼容，并且提高算法对特征的识别

能力。将处理后的三个输入数据组合为 RGB 通

道，形成与实际高度相对应的栅格图像格式，高

度像素大小为 224，沿轨道像素大小为 224，与相

应的标签一起用于构建数据集，用于模型训练、

验证和测试。

Dep_ratio = β'532 ⊥ ( r ) /β'532|| ( r ) , (5)
其中，β'532 ⊥ ( r ) 表示 532 nm 垂直通道后向散射系

数， β'532|| ( r ) 表示532 nm平行通道后向散射系数。

Col_ratio = β'1064 ( r ) /β'Total( r ) , (6)
其中，β'1064 ( r ) 表示 1064 nm 总后向散射系数，

β'Total( r )表示532 nm总后向散射系数。

（3） 训练过程

模型训练过程分为两部分，先后训练 CALIPSO
数据和TECIS数据。CALIPSO训练与测试数据集包

括 2023年 1月至 7月的共 217轨L1B数据和VFM产

品，TECIS 训练与验证数据集包括 2023年 1月至 12
月的共 246轨L2A数据和通过 SYBIL算法得到的分

类结果。首先由 CALIPSO VFM 产品训练得到初步

模型，之后再基于初步模型进行TECIS数据识别，采

用 Python 3. 9 和 Pytorch 1. 13. 1 构建了 CASNet 模
型，并在配备 64 GB内存的Nvidia V100 GPU上进行

训练。在训练过程中，设置初始学习率为 0. 001，批
量大小为 2，采用动量为 0. 9和权重衰减率为 10-4的

图3　Swin Transformer block介绍

Fig.  3　Introduction to Swin Transformer block
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随机梯度下降（SGD）优化器进行模型的优化和反向

传播。

（4） 精度评价

在本研究的语义分割训练和验证任务中，使用

精确度、召回率、F1分数来评价和比较 TECIS-CAS⁃
Net模型的性能。模型将图像分为三类：背景、云和

气溶胶。

精确度（Precision）是指在所有被模型预测为正

例的样本中，真正为正例的比例。它关注的是模型

预测的正例的质量。计算公式如（7）所示，其中，TP
（True Positives）是 正 确 预 测 为 正 例 的 数 量 ，FP
（False Positives）是错误预测为正例的数量。

precision = TP
(TP + FP) . (7)

召回率（Recall）是指在所有实际为正例的样本

中，被模型正确预测为正例的比例。它关注的是模

型对正例的覆盖程度。计算公式如式（8）所示，其

中，FN（False Negatives）是错误预测为负例的正例

数量。

recall = TP
(TP + FN) . (8)

F1分数（F1 Score）是精确度和召回率的调和平

均，用于综合考虑精确度和召回率。当精确度和召

回率之间存在权衡时，F1分数可以提供一个单一的

度量标准来评估模型的总体效果。计算公式如式

（9）所示，F1 分数尤其适用于那些正负样本不平衡

的情况，能够平衡考虑正例预测的准确性和完

整性。

F1 - score = 2TP
(2TP + FP + FN) . (9)

2. 2　气溶胶光学厚度反演　

使用陆碳卫星激光雷达数据分析时，通过层次

识别算法从激光雷达信号中识别含云或气溶胶的

区域，算法不仅能细分出它们的子类别，还可以识

别出云和气溶胶的位置，为气溶胶特性的精确反演

提供了基础数据。Fernald 前向反演法是以激光雷

达方程为基础来求解气溶胶消光系数的［30］，激光雷

达方程如式（10）所示，由于Fernald法是将大气分为

大气分子和大气微粒两类，因此，方程中的大气消

光系数和后向散射系数都包括两部分，即大气分子

贡献的部分和气溶胶贡献的部分：

P ( z ) = P0*
cτ
2 *

[ ]βm( )z + βp( )z A
z2 *exp{ -

2 ∫0

z

[ ]αm( )z' + αp( )z' dz' } , （10）
式中，P ( z )表示激光雷达接收到的与卫星相距 z处

的后向散射回波功率；P0 为激光发射功率；c为光

速；τ为激光脉冲宽度；A为系统光学天线接收面积；

z是从卫星至探测目标的距离；αm( z )和αp( z )分别表

示大气分子和气溶胶粒子的消光系数；βm( z ) 和
βp( z )分别表示大气分子和气溶胶粒子的后向散射

系数。

已知大气分子主要发生瑞利散射，消光系数与

后向散射系数的比值 Sm = αm(R) /βm(R) ≈ 8π/3。对

于气溶胶，定义其消光系数和后向散射系数的比值

Sp = αp( z ) /βp( z )为气溶胶雷达比，在反演过程中需

要对该比值进行假设［31］。同时选定参考位置为 zc，zc
处对应的后向散射系数为 β ( zc )，则对激光雷达方程

进行求解可以得到气溶胶粒子的后向散射系数，如

式（11）所示：

βP( z ) = -βm( z ) +
P ( )z z2exp é

ë
êêêê ù

û
úúúú-2 ( )SP - Sm ∫

zc

z

βm( )z' dz'
P ( )zc z2

c

β ( )zc - 2Sp∫
zc

z ì
í
î

ü
ý
þ

P ( )z z2exp é
ë
êêêê ù

û
úúúú-2 ( )SP - Sm ∫

zc

z

βm( )z' dz' dz
. ((11)

当选定一个近端参考位置 zc （即边界点），并且

该参考点上气溶胶粒子的消光系数和后向散射系

数已知时，则可得气溶胶消光系数为式（12）所示，

其中0<zc<z。

αP( z ) = Sp
Sm

α ( z ) +
P ( )z z2exp é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
ú-2 ( )Sp

Sm
- 1 ∫

zc

z

αm( )z' dz'
P ( )zc z2

c

α ( )zc + Sp
Sm
αm( )zc

- 2 ∫
zc

z ì
í
î

ü
ý
þ

P ( )z' z'2exp é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
ú-2 ( )Sp

Sm
- 1 ∫

zc

z

αm( )z'' dz'' dz
. ((12)

最后对有气溶胶层次部分的气溶胶粒子消光系数

进行积分，如式（13）所示，得到气溶胶光学厚度AOD。
AOD =  ∫

zc

z

αP( z')dz' . ((13)
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3 实验结果与分析 

3. 1　层次识别结果精度验证　

星载激光雷达可以大范围获取云-气溶胶的垂

直分布信息，但是容易受到激光穿透能力限制、多

层云和气溶胶的干扰以及高光学厚度的散射与吸

收的影响，因此如何实现在低信噪比、近地表和多

层结构混合等复杂环境条件下准确区分云和气溶

胶的垂直结构是传统理论的难点问题。如图 4 所

示，展示了 TECIS-CASNet 在低信噪比、仅云层和

云-气溶胶层混合等多种情况下的大气垂直层次分

类结果，其中第一列代表原始后向散射廓线数据，

第二列代表TECIS数据通过 SYBIL算法得到的分类

结果，第三列代表 TECIS-CASNet 预测结果。其中

Prediction中标记为红色框和紫色框的区域，分别代

表 VFM 中的 Missing Data （MD） 和 Misidentfication 
Data （MDD）。

在低信噪比时，大气信号尤其是近地表部分，

受背景噪声影响较大（图 4（a1）），存在较多的误识

别MD，即存在对弱信号混合层的漏检，同时对于近

地表大气信号的云-气溶胶精细化分类存在误分类

MDD（图 4（a2））。对于这种情况，TECIS-CASNet通
过学习海量数据中背景信号与大气信号的显著差

异，来精准捕获低信噪比条件下的云-气溶胶分布，

尤其是对低信噪比、近地表信号时的 TECIS数据有

显著作用（图4（a3））。

在处理仅云层情况时，本文区分了高云、中云、

低云以及多层云四种具体情况。在低、中、高云情

况下，云层由于物理厚度大，影响下层大气的信号

强度，传统算法在这些区域可能出现较高的误识别

率和漏检率（图 4（b3），（c3），（d3））。TECIS-CASNet
能有效降低这种误识别，尤其是在多层云的情况下

（图 4（e3）），通过多头注意力机制和深度学习网络

的特性，它能更好地区分和识别不同高度云层的交

互影响。这一改进大幅提升了模型在复杂云层情

况下的分类准确率和可靠性。特别是对于多层云，

TECIS-CASNet 能更准确地划分各个层次，提高对

物理厚度大云层及其下层大气的信号分辨率，进而

更精确地捕获中小尺度云-气溶胶边界层的微观物

理特性。

云-气溶胶宏微观物理特性复杂多变，且在多

层混合时云-气溶胶-噪声三者信号强度呈现交叉

梯度跃迁，例如 SYBIL等传统迭代算法不能准确捕

获这种影响下的层边缘信息，同时对于过于破碎离

散的信号缺乏表达（图 4（f1））。TECIS-CASNet框架

中的多头注意力机制可以从沿轨方向上的大气后

向散射剖面特征中先获取到云-气溶胶-噪声三者

信号强度的整体分布，其次再从类间边缘中学习三

者信号的差异。基于这种学习能力，框架可以从

云-气溶胶混合信号中捕获中小尺度的大气信号及

边缘信息，同时提升多层云-气溶胶信号下的底部

特征的识别能力，从而减少最终的误识别与漏检

（图4（f3））。

综上，532 nm波长的后向散射系数中较高的噪

声水平降低了信号的清晰度，特别是在检测较弱的

大气特征时（如稀薄的气溶胶或薄云层），导致这些

特征难以准确识别。这种噪声干扰使SYBIL算法对

大气特征分类的不确定性增加。从表 3分类精度结

果中可以看出，模型在验证数据中真阳性（TP）和真

阴性（TN）预测方面具有较高的准确性，假阳性（FP）
和假阴性（FN）值较低。性能指标包括精确率

（98. 41%）、召回率（98. 23%）和 F1 分数（94. 02%），

进一步表明模型在预测中的高准确性和普适性。

3. 2　气溶胶光学厚度反演精度验证　

在大气垂直层次反演精度提升的基础上，本文

结合了Fernald理论进行气溶胶光学厚度反演，并将

其作为附属模块整合到 TECIS-CASNet框架中。光

学厚度是表征大气中气溶胶、云层等颗粒物对光线

散射和吸收作用的关键参数，为确保光学厚度反演

的准确性，当前验证结果常常依赖于地基观测数

据，特别是地基太阳光度计和地基激光雷达等设

备，这些设备提供的消光系数或整体光学厚度数据

是验证反演结果的重要依据。

本文采用了图 5和表 4中所示的两种方法进行

精度评价，进一步验证了本研究方法的有效性和可

靠性。具体来说，2023年 2月 10日，TECIS卫星经过

中国台湾地区，并且该轨迹附近有两个地基太阳光

度计观测站——Chen-Kung_Univ 和 Kaohsiung，它
们隶属于全球地基气溶胶遥感观测网 AERONET。
这些站点提供了同步观测的光学厚度数据，将其与

TECIS卫星在相同时间范围内获得的光学厚度数据

进行比较。为了确保比较结果的可靠性，选择了以

站点为中心，半径为 30 km 的范围进行统计分析。

图5（a）展示了TECIS卫星过境期间的光学厚度反演

结果，其中红色框标示了 TECIS卫星经过这些站点

的具体时间段。通过这一比较，发现 TECIS-CAS⁃
Net框架反演的光学厚度绝对精度在 0. 02 左右，且

8
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在同步观测范围内的精度更为可靠。

此外，2022 年 12 月 19 日，TECIS 卫星经过中国

浙江省区域，并与浙江大学研发的双波长高光谱激

光雷达ZJU-HRSL进行了同步观测。该区域云气溶

胶分布较为复杂，且 ZJU-HRSL 具有较强的观测能

力，可以精确捕捉到大气中的气溶胶和云层信息。

为确保数据的对比性，在该区域选择了 50 km 的半

径范围，对 TECIS 卫星与 ZJU-HRSL 测得的垂直消

光系数进行了对比分析。图 5（b）展示了这两者的

对比结果，进一步验证了 TECIS-CASNet 反演方法

的准确性，特别是在较大范围内，消光系数的相对

精度达到了 85%。不过，对于近地表的云-气溶胶

信号而言，地基获取的精度更好。星载激光雷达在

近地表时会受到多层云-气溶胶多次散射衰减的影

响降低信号强度，同时与近地弱干扰信号发生一定

的混合，会导致整体信噪比偏低且精度下降。

3. 3　大范围长距离沙尘传输分析　

自从 2023 年 8 月 CALIPSO 任务退役后，TECIS
卫星开始作为继任者接力监测全球云-气溶胶时空

分布信息。星载激光雷达技术，通过发射激光脉冲

并接收其从大气层反射回来的信号，能够准确探测

云层、气溶胶的垂直分布，为大气物理研究提供关

键的遥感数据。TECIS卫星的激光雷达不仅能测量

云气溶胶的空间分布，还能对不同高度的气溶胶浓

度进行精确量化，因此在沙尘传输、空气质量监测

等领域具有重要应用。超远距离沙尘传输不仅仅

影响沙尘源头区域，还对沿途和下风向国家和地区

造成广泛的空气污染、健康风险和生态损害。通过

气象数据和 HYSPLIT 模型对沙尘传输路径进行了

模 拟 和 预 测 ，同 时 结 合 TECIS-CASNet 框 架 对

CALIPSO 和 TECIS 卫星数据进行自动层次识别，进

而实现量化这种超远距离输送的影响。

在本节，将 2023年 3月 22日发生的春季典型沙

尘事件作为案例，追踪影响京津冀区域的沙尘源

头。图 6（a）为 HYSPLIT 模型结合气象数据所预测

图 4　案例分析，低信噪比下的层次识别结果：（a1-3）； 不同

情形云层次识别结果：（b1-3）高云， （c1-3）中云， （d1-3）低

云， （e1-3）多层云；不同情形云-气溶胶混合时的层次识别结

果： （f1-3）

Fig.  4　Case analysis， hierarchical recognition results under 

low signal-to-noise ratio： （a1-3）； cloud hierarchical recogni‐

tion results in different scenarios： （b1-3） high cloud， （c1-3） 

middle cloud， （d1-3） low cloud， （e1-3） multi-layer cloud； 

hierarchical recognition results for cloud-aerosol mixtures in 

different scenarios： （f1-3）

表3　分类精度结果

Table 3　Classification accuracy result

Metric
FP
FN
TP
TN

Precision
Recall

F1 Score

Background
56 679
85 525

7 993 205
264 591

Cloud
54 248
44 250

242 610
8 058 892

Aerosol
37 991
19 143
15 267

8 327 599

Overall

98. 41%
98. 23%
98. 31%

表4　气溶胶特性数据反演精度验证结果

Table 4　The inversion accuracy verification results of 
aerosol characteristics data

案例

AERONET

ZJU-HRSL

站点描述

Chen-Kung_
Univ站点

（22. 993° N，

120. 209° E）
Kaohsiung站点

（22. 676° N，

120. 292° E）
ZJU-HRSL
（30. 2° N，

120. 2° E）

本研究

结果

Mean 
AOD

0. 16±0. 1
Mean 
AOD

0. 16±0. 1
Mean Ex⁃
tinction

0. 09 km-1

参考值

0. 14~
0. 21

0. 15~
0. 16

0. 12 km-1

整体精度

RMSE：

0. 02
Bias：
-0. 01

±0. 03
±25%
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的沙尘迁徙轨迹和大气团高度，可以看出中国京津

冀的典型沙尘主要来自于蒙古国境内，而红色框A、

B 对应 CALIPSO 观测轨迹，红色框 C 对应 TECIS 观

测轨迹，它们所获取的后向散射廓线及TECIS-CAS⁃
Net层次识别的结果对应图6（b12， c1-2，d1-2）。自

2023年 3月以来，中国北方地区降水量偏少，蒙古国

和中国西北地区气温显著升高，导致地表无积雪覆

盖。3月 22日前后，受冷空气的影响，内蒙古、华北

及东北部分地区出现了较大范围的沙尘天气。根

据图 6（a）所示，影响京津冀地区的沙尘主要来自内

蒙古中部和蒙古国南部。这些沙尘颗粒在风力作

用下，从地面被吹升至 500~5500 m 的高度，并向东

南方向输送。早在 3月 19日，蒙古国和内蒙古地区

就已经出现了沙尘（图 6（b1， b2； c1， c2））。到 3月

20日，三地均存在沙尘，且垂直跨度较大，这表明内

蒙古和蒙古国的沙尘开始远距离传输，主要对京津

冀上空造成影响（图 6（b1，b2；c1，c2；d1，d2））。3月

21日和 22日，蒙古国和内蒙古的沙尘主要集中在近

地表（图 6（b1，b2；c1，c2）），这说明沙尘的远距离传

输能力逐渐减弱，同时京津冀地区的沙尘也开始对

近地表区域造成影响（图 6（d1，d2））。到 3月 23日，

京津冀地区的沙尘显著减少，几乎没有检测到沙尘

气溶胶（图 6（d1， d2）），表明此次沙尘事件接近

尾声。

通过多源遥感数据的融合分析，能够有效整合

来自不同卫星平台的数据，提供沙尘传输事件的时

空演变特征。这些数据的融合使得研究人员能够

从多个角度获得对沙尘事件的全面理解，进而为政

策制定者和环境保护部门提供更加精确的决策

支持。

4 结论 

传统云-气溶胶识别算法在低信噪比、近地表

和多层结构混合等复杂大气条件下常常出现误检、

漏检等现象，从而导致最终的层次识别精度较差。

此外，传统算法直接应用于 TECIS卫星会存在计算

图5　精度验证结果：（a）光学厚度与中国台湾Aeronet站点验证结果；（b）消光系数与HRSL验证结果

Fig.  5　Accuracy verification results： （a） verification results of aerosol optical depth and three Aeronet sites in Taiwan， China； 

（b） verification results of extinction coefficient and HRSL

图 6　典型长距离沙尘区域传输事件分析：（a）2023年 3月 22日UTC 02：00北京地区 48 h后向轨迹模拟图；（b1， b2）蒙古国 3

月 19—22日CALIPSO后向散射系数和TECIS卫星监测图；（c1， c2）内蒙古 3月 19—22日后向散射系数和TECIS卫星监测图；

（d1， d2）京津冀3月20—23日CALIPSO后向散射系数和TECIS卫星监测图

Fig.  6　Analysis of typical long-distance regional transport events of sand and dust： （a） 48 h backward track simulation diagram 

over Beijing at UTC 02：00 on March 22nd， 2023； （b1， b2） CALIPSO backscattering coefficient and TECIS satellite monitoring 

map of Mongolia from March 19th to 22nd； （c1， c2） backscattering coefficient and TECIS satellite monitoring map of Inner Mon‐

golia from March 19th to 22nd； （d1， d2） CALIPSO backscattering coefficient and TECIS satellite monitoring map of Beijing， 

Tianjin and Hebei from March 20th to 23rd
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复杂度高和鲁棒性差等问题。针对上述问题，本文

基于 TECIS 卫星后向散射廓线数据和深度学习

Transformer 结构，提出一种大气层次识别和应用的

通用框架 TECIS-CASNet 来改善传统方法的不足，

并结合中国京津冀的典型沙尘长距离传输进行了

大范围分析，主要结论如下：

1）TECIS-CASNet 框架能够通过多头注意力机

制精确捕获云-气溶胶信号的精细变化，可有效解

决复杂大气条件下的云-气溶胶层次识别漏检、误

检等问题，整体精度达到 98%，相比于 SYBIL传统算

法可大幅提升分类精度、计算效率和水平分辨率。

试验区的结果与地基激光雷达、太阳光度计的对比

验证表明，框架反演的云-气溶胶光学厚度绝对精

度达到 0. 01、整体精度达到 98%，具有较强的可靠

性和稳定性；

2）自 2023年 3月以来，京津冀及周边地区因气

温升高、降水减少，频繁遭受沙尘天气影响，特别是

在蒙古国和中国西北无积雪覆盖的地表条件下。3
月 19日—22日，受冷空气驱动，蒙古国南部和内蒙

古中部的沙尘被风力升至 500~5500 m，并向东南传

输至京津冀。19日，沙尘在源头显现并快速扩散至

京津冀，显示其远距离传输能力。21 日，沙尘集中

在近地表，传输能力减弱。3 月 23 日，沙尘几乎消

散，标志事件结束。

通过这些研究和应用，TECIS-CASNet 框架为

全球生态系统碳监测提供了一个有效的工具，有望

推动环境保护和气候变化应对策略的进一步发展。

在未来的研究工作中，将重点从多个维度对模型进

行进一步优化：首先，考虑去噪算法来对输入数据

进行处理；其次，增加标签的准确性；最后，针对云

和气溶胶的复杂性，研究将致力于实现更精细的子

类别识别。通过优化深度学习和多源数据融合策

略，确保模型能够更精确地捕捉大气层中各类微观

现象，提供更高质量的时空分布信息。
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