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摘要　大气点扩展函数(PSF)是开展光学遥感邻近效应研究和校正的有效方法.基于蒙特卡罗模拟获得的大气

PSF,设计足够多带有Sigmoid函数的隐藏神经元和线性输出神经元的两层前馈神经网络,采用 LevenbergＧ
Marquardt反向传播算法,获得了大气、光谱和观测几何等输入参数与大气PSF之间的关系.模拟结果证明该方

法能够在相对较短的时间内,以９５％的计算精度产生预期的大气PSF的近似值.
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１　引　　言
光学遥感的邻近效应是指遥感中非目标像元对目标像元辐射亮度的贡献,又称为大气的交叉辐射效

应[１Ｇ２].邻近效应一般增加了暗像元的辐射值,减少了亮像元的辐射值,使得遥感图像边缘模糊、反差降低,
影响卫星对地面目标的遥感能力[３].随着成像空间分辨率的提高,这种影响越来越显著.Lyapustin等[４]的

研究表明:当传感器的空间分辨率高于１km时必须考虑邻近效应的影响.随着光学遥感空间分辨率和应用遥

感信息定量化程度要求的不断提高,开展邻近效应机理及其校正方法研究已成为亟待解决的关键技术问题.
邻近效应可以看作是地表辐射场和大气点扩展函数(PSF)的卷积[５],大气PSF的物理意义是它描述了

邻近像元对遥感器总辐射亮度贡献率的空间分布.对邻近效应研究的核心是对大气PSF的求解.传统的
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大气PSF的获取方法主要有辐射传输方程的解析近似[６Ｇ８]和蒙特卡罗模拟[９Ｇ１０]两种.辐射传输方程的解析近

似抛弃传输方程的多次散射项,和实际大气状况存在差距;蒙特卡罗模拟以最大的逼真度描述了光子在大气中的

传输过程,既保留了多次散射过程,又回避了求解辐射传输方程的困难,是研究邻近效应的有效方法[１１].但蒙特卡

罗方法存在的问题是不能获得简单明晰的解析表达式,其规律只能靠对大量的统计数据的分析获得.只有当模拟

的次数足够高时,才能获得稳定的、有代表性的结果,有时需要几十万次到几百万次的数值模拟实验[１２].
根据Cong[１３]的研究,可以尝试采用神经网络计算大气PSF.利用人工神经网络的后向传输监督学习

机制[１４],对大气PSF的蒙特卡罗模拟结果进行优化,获得大气特征和大气PSF之间的关系,该研究结果可

用于光学遥感邻近效应的模拟与校正.

２　蒙特卡罗模拟
利用蒙特卡罗算法模拟大气PSF包括两个步骤:１)建立大气模型,即构建光子的传输环境;２)用逆向

蒙特卡罗模拟光子的传输过程.

２．１　构建光子传输环境

光子传输的大气环境基于大气辐射传输模型 MODTRAN４获得.预先计算不同高度的大气光学厚度

(包括分子和气溶胶光学厚度),建立大气光学厚度和大气层高度的查找表,用于蒙特卡罗模拟时确定光子的

空间位置.设置 MODTRAN４的计算条件如下:１９７６年美国标准大气,乡村型气溶胶类型,波长λ＝
５５０nm、能见度v＝２３km,计算大气光学厚度随观测距离的变化,如图１所示.

图１ 大气光学厚度随观测距离的变化

Fig敭１ Variationoftheatmosphericopticaldepthwiththedistance

２．２　逆向蒙特卡罗模拟

图２ 蒙特卡罗模拟获得的大气PSF
Fig敭２ AtmosphericpointspreadfunctionsimulatedbyMonteCarlomethod

由于粒子传输问题的互易性,大气PSF可以等同于一束光子从传感器向目标发射、经大气传输、最终在

地面形成光子数的相对密度空间分布函数.利用逆向蒙特卡罗法可以对上述光子传输过程进行随机模拟,
详细过程参看文献[１２].针对５５０nm波长,从３０km高度垂直向下发射１０６ 个光子,采用计算图１所需的大

气条件以及图１所示的大气光学厚度廓线,通过逆向蒙特卡罗模拟获得大气PSF的一个样例,如图２所示.
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３　建立人工神经网络模型
从图２的模拟结果可知,设置大气参数、光谱参数、观测几何等条件,运行蒙特卡罗模拟程序,可以获得

该实验条件下一个特定的大气PSF.上述任何一个参数发生变化,意味着实验条件的变化,进而获得的大气

PSF的样式也会发生变化.
本部分的主要目标是设计和实现一个描述由众多物理参数组成的实验条件和大气PSF之间关系的神

经网络模型.

３．１　输入层

可以作为神经网络输入条件的参数有:波长、大气类型、气溶胶类型、大气能见度、观测天顶角和方位角、
观测高度、太阳天顶角等.输入参数可选择项越多,越有助于了解更多的参数对大气PSF的影响及其程度,
但是增加了神经网络的设计和训练难度.初步计划选择波长、能见度、大气模式作为神经网络的输入参数开

展算法实验.
波长选择范围为５００~６００nm,每隔１０nm作为一个波长的实验条件,总共１１个不同的波长.
选择４种典型模式作为能见度的取值:发散型雾(能见度为０．５km)、乡村气溶胶模式一(能见度为

５km),乡村气溶胶模式二(能见度为２３km),对流层模式(能见度为５０km).
大气模式共有６种:热带(北纬１５°)大气模型(记为整数值１);中纬度夏季(北纬４５°,７月)大气模型(记

为２);中纬度冬季(北纬４５°,１月)大气模型(记为３);亚北极区夏季(北纬６０°,７月)大气模型(记为４);亚北

极区冬季(北纬６０°,１月)大气模型(记为５);１９７６年美国标准大气(记为６).
上述３种条件共有１１×４×６＝２６４种不同组合,组成了２６４种大气光子传输环境下的２６４例样本数据,

作为神经网络训练样本数据输入.由输入条件的不同属性,波长和能见度可以取小数值,而大气模式的类型

只能取１~６之间的整数值,比如,三元值(５１２．３,２３．５,６)是有效的,而(５１２,２３．５,５．５)是无效的.

３．２　隐含层

隐含层神经元采用Sigmoid函数和线性输出神经元,给定与隐含层一致的训练数据和足够的神经元,就
能够很好地拟合任意的多维映射问题.一般隐含层选择１０个神经元,如果训练效果不佳(均方误差较大)则
增加神经元数目,重新训练神经网络.

３．３　输出层

模拟获得的大气PSF将作为神经网络的输出.根据输入层的描述,共有２６４种不同的输入组合,相应

地,就有２６４个大气PSF作为网络输出.
通过蒙特卡罗模拟获得光子在地表的分布情况.以目标像元为中心,一定范围内均匀分为若干个间隔,

记录每个间隔内接收到的光子数目,即可获得当前实验条件下一个特定样式的大气PSF.对于垂直观测,大
量模拟结果显示,地表接收到的光子数呈对称分布,故可以仅考虑正半轴上的光子分布.

根据图２的模拟结果,大多数光子集中在中心像元,周围的光子数急剧下降,以观测目标为中心的边长

为１０２４m的范围外的光子数目可以暂时忽略不计.在正半轴０~５１２m的范围内,每隔１m放置一个接收

光子的容器,记录每个容器接收到的光子数目,以所得到的５１２个光子数目值作为神经网络的输出,则对应

于一次实验的输入条件,神经网络将有５１２个输出.
神经网络通常无法承受如此高维的输出.考虑把一个具有N(N＝５１２)个输出参数的神经网络划分成

５１２个只有一维输出参数的小网络,这些小网络的输入都相同.至此,大气PSF与５１２个间隔１m的容器所

接收到的光子数目形成了一个映射,每一个大气PSF的值表示对应容器中接收到的光子数目.这种做法既

解决了高维输出的问题,也有利于在很多工作站或是电脑上同时运行以加速训练.

３．４　数据划分

训练样本采用随机划分的方式:７０％训练集,１５％验证集,１５％测试集.神经网络使用训练集来训练神

经网络,根据它的误差来进行调整;验证集用来测量神经网络的泛化能力,当验证样本的均方误差上升时(表
明泛化能力提升停止),训练将会被挂起;测试集对于训练没有影响,用于度量神经网络的性能.

３．５　训练算法

采用LevenbergＧMarquardt(LM)反向传播算法[１５],类似于类牛顿法,LM 算法不用计算 Hessian矩阵
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而达到二阶训练速度,当内存不足时,采用共轭梯度下降法来训练神经网络.
反馈网格训练的性能函数采用平方和的形式,其中Hessian矩阵近似为

H ＝JTJ, (１)
并且梯度g 为

g＝JTe, (２)
其中J 是包含神经网络误差关于权重和偏置的一阶偏导的雅可比矩阵,e是网络的误差向量.雅可比矩阵

能通过比计算Hessian矩阵简单得多的标准反向传播技术计算出来.LM 算法使用 Hessian矩阵的近似,
类似牛顿法更新为

xk＋１＝xk － JTJ＋μI[ ] －１JTe, (３)
其中,k表示第k次迭代,k＋１表示第k＋１次迭代.标量μ＝０时,就是牛顿法,使用的是 Hessian矩阵的

近似值.当μ 比较大时,变成带有小步长的梯度下降.牛顿法更快并且接近误差最小,因此算法设计的目

标是尽快地向牛顿法转移.因此,每次成功迭代一次(性能函数减小),μ 就减小;只有当某次迭代使性能函

数增加时,μ 才增加.用这种方式,算法每次迭代,性能函数总是在减小.这种算法对于训练中等规模的前

馈神经网络是最快的方法.

３．６　训练神经网络

训练神经网络需要足够数量的样本.根据输入层和输出层的设计分析,共生成２６４例训练样本.每一

例训练样本,包含３个输入参数和５１２个输出参数.
按照神经网络输出层的设计,本实验中共有５１２个神经网络需要训练,第i个神经网络的输出为距光子

分布中心第i个光子容器中接收到的光子数目(i＝１~５１２).根据对网络输入层的设计,所有５１２个神经网

络,每个网络都有２６４个不同的输入条件.针对２６４组输入条件,基于蒙特卡罗模拟的大气PSF数据,以

５１２个神经网络进行训练,当神经网络的正确率高于９５％时停止训练,得到训练之后的神经网络,该网络对

于训练样本能够产生超过９５％的正确输出.

４　模拟结果
４．１　已有条件下的计算结果对比

利用训练得到的神经网络,任意选择２６４个训练样本中的任意一种输入条件,得到相对应大气条件下径

向方向接收到的光子数目.比如大气模式为１９７６年美国标准大气能见度为２３km,波长为５５０nm,可得到

对应大气条件下的径向方向接收到的光子数目,并与相同条件下蒙特卡罗模拟所得到的光子数目进行比较,
如图３所示.图３中仅绘出了由于大气作用偏离目标像元的光子.

图３ 相同输入条件下采用不同方法所得结果的对比.(a)蒙特卡罗法;(b)神经网络法

Fig敭３ Resultscomparisonbetween a MonteCarlomethodand b neuralnetworkunderthesameinputcondition

使用余弦来衡量原始光子分布和对应条件下神经网络输出向量的差异性,即
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式中向量a 是蒙特卡罗模拟所得到径向光子数目所组成的５１２维向量,向量b 是相同条件下神经网络输出

所组成的５１２维向量,θ是向量a 和向量b 之间的角度,x１i是向量a 的各个分量,x２i是向量b 的各个分量

(这里的i＝１~５１２),余弦的取值范围为[－１,１].夹角余弦越大表示两个向量的夹角越小,反之则表示两
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个向量的夹角越大.当两个向量的方向重合,即如果原始光子分布和神经网络获得的光子分布所组成的向

量完全相同时,夹角余弦取最大值１;当两个向量的方向完全相反时,夹角余弦取最小值－１.针对图３的输

出结果,在相同输入条件下,蒙特卡罗模拟和神经网络输出的两个光子分布,其向量的余弦值为０．９９６８,表示

两个光子分布相似程度非常高,说明神经网络输出的正确率很高.计算所有２６４例样本,蒙特卡罗模拟和神

经网络输出的两个光子分布,其向量的余弦值不小于０．９４４７.

４．２　未知条件下的大气PSF预测

运用神经网络研究了诸多物理条件和PSF之间的关系,能很好地预测出训练样本中没有的条件下的光

子分布.在输入样本的合理范围之内,随机生成１００个与训练样本不同的输入条件作为神经网络的输入,通
过训练后的神经网络获得光子分布,与蒙特卡罗模拟直接获得的光子分布进行对比,如图４所示,图４(a)随
机生成的神经网络输入是大气模型２,能见度为２３．４km,波长为５６７nm,图４(b)随机生成的神经网络输入

是大气模型６,能见度为５．５km,波长为５４３．２nm.

图４ 不同模型下训练数据中不包含的条件作为神经网络输入所得到的光子数.(a)模型２;(b)模型６
Fig敭４ PhotonＧreceivingnumbersundertheexclusiveconditionsfromtrainingdatafordifferentmodels敭 a Model２  b model６

由图４可直观可以看出,由神经网络得到的光子数目随着离开目标像元距离的增加而减少,且径向光子

数目的分布服从类似于一阶贝塞尔函数.对比图４(a)和４(b),随着能见度显著下降(v 从２３．４km变至

５．５km),相同位置处所接收到的光子数目明显增多,说明能见度越低,由于大气散射作用偏离目标像元的光

子数越多,符合经验判断.综上所述,可以看出神经网络有较好的泛化能力,能有效地计算并估计大气PSF.

４．３　时间效率的对比

所使用的实验平台为台式计算机(４CPU:Intel(R)Core(TM)i７Ｇ４７７０CPU＠３．４０GHz,内存:８G
RAM,操作系统:MicrosoftWindows７Ultimate).实验显示,蒙特卡罗模拟、神经网络训练、神经网络计算

所需的时间分别为４６．４７２,９６．１３０,８．５１１s.蒙特卡罗模拟是针对一种输入条件、发射１０６ 个光子获得大气

PSF所需的模拟时间,如果提高模拟精度,则需要增加光子的数目,即相应地将会增加模拟时间;神经网络

训练的时间是训练所有样本(这里是２６４个样本)生成模型的时间;神经网络计算的时间是给定一种输入条

件生成PSF所用的时间.虽然神经网络训练所需的时间大于一次蒙特卡罗模拟的时间,但一旦网络训练完

成,基于网络获得一次大气PSF的估计所需要的时间远远小于蒙特卡罗模拟的时间.

５　结　　论
蒙特卡罗法是模拟大气PSF的常用算法.但该方法存在问题:每次改变条件都需要重新模拟且模拟时

间过长,无法满足软件系统对算法的实时性要求;得到正确解的概率依赖模拟所用的时间,单次模拟结果没

有规律性可言.基于人工神经网络对蒙特卡罗模拟方法进行改进,设计并实现一个多层前馈神经网络,获得

了大气PSF(由蒙特卡罗模拟获得)与其影响参数(通常包括大气参数、光谱参数和观测几何等众多物理量)
之间的关系.训练之后的神经网络模型对于任意输入的条件参数,都可以得到相应的大气PSF,对于与训练

样本不同的输入条件,也能获得合理的大气PSF的估计.多次实验结果显示,这种优化方法的计算精度和

效率均令人满意.
目前只利用一百万个光子,针对不同大气类型、在一定波长和能见度范围内模拟光子传输过程,仍有许

多提升的空间.比如增加蒙特卡罗模拟的光子数目以提高模拟精度;减小波长和能见度的取值间隔、拓展波

长范围等以扩大训练样本,训练出更加准确、泛化能力更强的神经网络模型.另外由于影响大气PSF的因
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素很多,只考虑了影响程度较大的三种条件,其他因素(比如气溶胶类型、观测高度、观测天顶角、观测方位角

等)都会对大气PSF产生不同程度的影响,需逐步进行考虑.尤其是当倾斜观测时,PSF不再以目标像元为

中心对称分布,这就要求对神经网络的输入和输出重新进行设计,后续将重点开展这方面的研究工作.
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