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深度学习与辐射传输模型协同的气溶胶反演

孙晓虎， 孙林*， 贾臣， 周锋
山东科技大学测绘与空间信息学院，山东  青岛  266590

摘要  传统气溶胶反演方法通常先基于模型假设确定地表反射率，但反演结果会受到假设的影响；而深度学习方法基于

数据驱动，能在气溶胶定量反演中得到更加准确、高效的结果，但模型训练需要充足的优质样本数据支持。为此，使用大

气辐射传输模型构建模拟样本，支持深度学习方法实现气溶胶定量反演，旨在解决当前训练数据代表性不足、数据获取

困难的问题。利用辐射传输模型模拟不同参数条件下传感器获得的辐射信息，考虑概率组合及筛选标准限制进行模拟

数据构建，并使用深度置信网络（DBN）对模拟样本进行训练，获得气溶胶反演模型。将模型应用于 Landsat-8 数据，在中

国北京地区开展气溶胶反演实验。最后使用 AERONET 地面站点的实测数据对反演结果进行精度验证。验证结果表

明，模型估算的气溶胶与站点测量值吻合良好，相关系数为 0. 8989，均方根误差为 0. 1029，约 74. 05% 的估算值在误差标

准内。本文提供了一种基于辐射传输方程构建样本数据集的思路，可减少样本质量与数量导致的局限性，实现深度学习

方法对气溶胶光学厚度的高精度反演。

关键词  气溶胶光学厚度；辐射传输方程；Landsat-8 卫星；深度置信网络

中图分类号  P407   文献标志码  A DOI： 10.3788/AOS230673

1　引         言
气溶胶作为地 -气系统中的重要组成成分［1］，对地

球辐射收支平衡［2］、全球气候变化及空气质量［3］、人体

健康等诸多方面都有十分重要的影响［3-5］。气溶胶光

学厚度（AOD）作为表征气溶胶光学特性的重要参数，

可反映整层大气气溶胶的消光作用，是监测大气气溶

胶的重要指标。卫星遥感因长时间、大范围监测的能

力，为大面积 AOD 的估算提供了一种有效的方法。然

而，气溶胶反演属于病态反演，即卫星数据提供的信息

量无法支持气溶胶物理模型的求解。众多科学研究致

力于解决这个问题［6-7］，目前发展了多种气溶胶反演

方法。

应用较为广泛的是基于物理模型的暗目标法

（DT）和深蓝算法（DB）。它们通过对大气辐射传输过

程中地表反射率参数的假设，模拟地表、大气和卫星信

号的关系，构建查找表进而反演气溶胶光学厚度。暗

目 标 法 利 用 影 像 上 暗 目 标 像 元 在 短 波 红 外 处

（2. 1 μm）与红、蓝波段有着一定比例关系的特点，估

算了气溶胶光学厚度［8-10］；深蓝算法则利用大部分地物

在深蓝波段（412 nm）反射率低的特性，建立先验地表

反射率数据库，解决了地表和大气耦合问题［11-12］。此

外，多角度大气校正算法（MAIAC）使用时间序列分析

地表双向反射因子（BRF）和反照率，利用时间序列的

一致性要求提供了额外约束来提高估算 AOD 的精

度［13］。但是，利用先验知识对反演因素进行简化会造

成误差的积累与传播，并且查找表通常是基于蓝波段

或红波段构建的，这也是对影像信息利用的极大不足。

随着各类机器学习算法的涌现，深度学习算法已成为

建立 AOD 估算模型的首选［14］。深度学习以强大的非

线性拟合学习能力，通过网络模型直接近似 AOD 和卫

星表观反射率信息之间的复杂物理关系，避免一系列

先验知识假设就可实现对气溶胶光学厚度的定量化描

述 。 2012 年 Ristovski 等［15］和 2010 年 Radosavljevic
等［16］使用 AERONET 站点观测的 AOD 值和 MODIS
卫星遥感数据为训练样本训练得到的神经网络模型，

反演得到的 AOD 精度都优于 MODIS 官方 AOD 产

品。2016 年 Huttunen 等［17］对比基于查找表的物理方

法、非线性回归统计方法、深度学习方法，发现深度学

习方法能够表现出更优的性能。2017 年 Lanzaco 等［18］

通过分析 AOD 误差规律，加入气象辅助数据训练了用

于修正 AOD 精度的神经网络，减小了 MODIS AOD
产品在南美洲部分区域的误差。2021 年梁天辰等［19］

在 GEE 云平台上利用深度置信网络对小尺度区域的

气溶胶光学厚度进行了研究。2022 年莫祖斯等［20］基

于广义回归神经网络，结合气溶胶消光系数和气象要
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素评估了南京市颗粒物质量浓度。但使用深度学习进

行定量反演的前提是获取大量优良的样本数据集，

2020 年高迦南等［21］将在香河地区训练的神经网络

（NN）模型应用于环境差异较大的香港地区，发现模

型可迁移性较差。可见训练样本的质量和代表性决定

了最终模型的精度和适用范围。当前样本构建是利用

站点数据和历史影像进行匹配实现的，由于地面站点

（AERONET）的稀疏，训练样本缺乏代表性，一定程

度上存在有偏的问题，并且由于云覆盖及卫星重放周

期限制，训练样本数量也不足，这都极大程度上影响了

反演模型的精度。

为解决上述问题，本文利用大气辐射传输模型模

拟不同条件下卫星各波段的表观反射率，根据研究区

域内参数统计关系及考虑概率分布的情况下，对不同

波段及参数进行组合，构建出符合真实场景的模拟数

据集，以支持深度学习方法的气溶胶遥感反演。将训

练的反演模型应用于 Landsat-8 OLI 传感器数据，反演

了北京城市地表上空的高分辨率（30 m）气溶胶影像，

并对其与 AERONET 地面站点数据进行精度验证。

所提方法可以极大程度保证样本的全面性，减小气溶

胶反演的误差；高分辨率影像也给研究区域尺度范围

内的气溶胶光学厚度空间分布提供了更详细的局部细

节，在污染源监测等方面具有重要意义。

2　研究区和数据源

2. 1　研究区域

选 取 北 京 市（115. 4° E~117. 6° E，39. 4° N~
41. 1° N）作为研究区。该地区位于华北平原北部，地

貌主要由西北山地和东南平原两大地貌单元组成。北

京市作为世界级城市，面临着严重的空气污染问题，由

于北京市区地表类型复杂且地表反射率较高，可以用

来验证算法的陆地表面适用性，但同时这也对 AOD 反

演的准确性带来了挑战［22］。

2. 2　地面站点数据

Aerosol robotic network（AERONET）是基于地面

监测的全球气溶胶观测网络，提供长期的气溶胶监测，

可提供近实时气溶胶信息且观测误差只有 0. 02［23］。

AERONET 共提供 3 种不同质量级别产品：1. 0 级别

（未经筛选验证）、1. 5 级别（经过云剔除）、2. 0 级别（严

格质量保证）。本文选取包括北京市区的 3 个站点

（Beijing、Beijing-CAMS、Beijing-RADI）和位于郊区的

1 个站点（XiangHe），筛选卫星过境时 AERONET 站

点的 AOD 实测值用于对反演结果进行定量化验证。

由于数据中不提供 550 nm 波段处 AOD 测量值，因此

选择受水汽影响小且距离 550 nm 处最近的 440 nm 和

870 nm 通道的数据，该数据由 Ångström 经验方程进

行插值获得，

τ ( λ0 )= βλ0
-α， （1）

α = -
ln [ ]τ ( λ1 ) τ ( λ2 )

ln ( λ1 λ2 )
， （2）

β = τ ( λ1 )
λ1

-α
， （3）

式中：τ ( λ )为波长 λ 处的气溶胶光学厚度；α 为波长指

数 ；β 为 Ångström 浑 浊 度 系 数 ；λ0、λ1、λ2 分 别 为

550 nm、440 nm、870 nm。

2. 3　卫星数据

Landsat-8 卫星于 2013 年 2 月发射，搭载了两个传

感器，包括多光谱陆地成像仪（OLI）和热红外传感器

（TIRS）。其中，OLI 传感器瞬时视场角为 15°，幅宽为

185 km，具有从深蓝到短波红外（SWIR）共 9 个波段，

除了全色波段（B8）空间分辨率为 15 m，其余波段分辨

率都为 30 m。Landsat-8 OLI 为 12 bit 的多光谱传感

器，对高反射率的明亮表面具有较高的敏感性和较低

的波段过饱和性，并且辐射定标的精度优于 3%，这对

反演高亮地表的城市地区相关数据十分重要［24-25］。为

验证地表反射率值分布范围，应用了 Landsat-8 地表反

射率产品，该数据由陆地表面反射率代码（LaSRC）生

成，并使用了独特的辐射传输模型，辐射率不确定性从

SWIR 的 0. 11% 到蓝波段的 0. 85%，因此具有高准

确度［26］。

3　原理与方法

3. 1　气溶胶反演原理

辐射传输方程是模拟电磁波与大气、地表信息间

相互耦合作用的物理模型，其过程可以描述为太阳辐

射经大气作用被地表反射后，由传感器接收能量信息。

卫星所获取的辐射能量 L 可表示为

L (θ s，θv，φ)= L 0 (θ s，θv，φ)+
ρ

1 - ρS
F 0 cos ( θ s )T↓(θ s)T↑(θv)， （4）

式中：L 0 为大气程辐射项；ρ 为地表反射率；S 为大气下

界的半球反照率；F 0 为大气顶层的辐射通量密度；

T↓(θ s)和 T↑(θv)分别表示大气下行透过率和大气上行

透过率；θ s、θv 和 φ 分别表示太阳天顶角、观测天顶角和

相对方位角。通过求解该前向模型，可实现气溶胶定

量反演，但未知参数的气溶胶模型与地表反射率的确

定尤为困难。现有算法通常利用先验知识确定气溶胶

模型，选择先验地表反射率数据产品来支持气溶胶光

学厚度反演。在诸如海洋、浓密植被这类地表反射率

较小且较易确定的区域上空，现有算法可以很好地实

现地气解耦合的过程；而在像城市这类高亮地表区域，

地表反射率高且空间异质性大，L 对气溶胶的标识性

变弱，使得大气与地表信息无法分离，且先验地表反射

率产品的误差也极大地影响了气溶胶反演的精度。

由于反演机理复杂，使用多层级、多节点的神经网

络可以建立数据自身多输入变量与单一输出变量之间
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的复杂关系。通过对大量样本数据的学习，充分挖掘

信息之间的隐含关系，以复杂的深层网络结构和非线

性变换算法，实现对变量间的抽象表达。本文期望充

分利用卫星各波段数据信息，利用深度学习方法对辐

射传输模型所构建的模拟样本数据库进行学习，挖掘

气溶胶光学厚度与各输入参数间的隐含关系，从而实

现对气溶胶光学厚度的定量化描述。

3. 2　模拟数据构建

辐射传输方程是模拟样本构建的基础，通过分析

各参数可能分布的范围对式（4）进行求解，即可获得方

程中任意参量间的对应关系。根据式（4）基于回归思

想，卫星获取的表观反射率及各几何参数作为自变量，

气溶胶光学厚度作为因变量，即可实现对气溶胶的定

量化描述。理论上，通过遍历参数所有可能分布范围，

可模拟出任意条件下的样本数据。

6S（Second Simulation of Satellite Signal in the 
Solar Spectrum）模型因精度高、效率快而广泛应用于

辐射传输模拟［27］。6S 模型考虑了大气相互作用及地

表方向性反射问题，描述了太阳辐射能量携带地表光

谱信息与大气耦合后，到达卫星入瞳处的过程。通过

在 6S 模型中输入地表反射率、几何参数、550 nm 气溶

胶光学厚度、大气模型及气溶胶模式，可模拟计算传感

器在该状态因素下所接收到的信号，即表观反射率

（TOA）。因此利用 6S 辐射传输模型构建遥感数据可

获得参数和气溶胶光学厚度之间的模拟样本。该方式

获得的模拟样本数据保证了参数间关系符合辐射传输

规律，既确保样本数据包含了研究区可能存在的地表

因素，使得样本数据具有代表性与无偏性，同时又消除

了云覆盖、重放周期导致数据量不足的缺陷，从而构建

了输入参量（表观反射率和几何角度）和输出的气溶胶

参数（550 nm AOD）相匹配的充足样本数据。

根据对北京地区气溶胶单次散射反照率（SSA）和

不对称因子（G）的相关研究［28］，发现该区域气溶胶类

型没有显著的空间变化，因此选择大陆性气溶胶模式；

且在正常大气条件下，AOD 范围在 2 以内；对于大气

模式，根据研究区所处地理位置选择中纬度夏季和中

纬度冬季，确保反演模型满足不同的大气条件。图 1
极坐标图为研究区内 Landsat-8 所有可能存在的姿态

（蓝色）及太阳几何（红色）参数。从图 1 可知：Landsat-
8 的瞬时视场角较小，对于每个像素，观测天顶角和观

测方位角只在 4°~6°的范围内变化，而太阳天顶角从

20°变化到 70°，太阳方位角从 120°变化到 165°。由于

Landsat-8 OLI 波段范围覆盖 0. 43 nm 到 2. 29 nm，且

地物的反射特征随波长不同而变化，在可见光与短波

红外处更是相差巨大，因此对于不同波段需设置不同

范围。对比 Landsat-8 地表反射率数据，所使用 7 个波

段下的地表反射率使得设置范围应包含其值域范围。

需注意的是，为满足所有地表和气候条件，参数值域应

大于等于实际情况，且应尽可能合理表达参数分布，保

证样本全面性的同时简化设置以改善计算效率；在考

虑各输入参量的值域范围下，对不同波段及参数根据

其联合概率进行组合，形成尽可能满足所有状态的真

实场景，形成具有广泛代表性的样本集，具体参数设置

如表 1 所示。

图 1　北京地区 Landsat-8 成像时太阳（红色）和卫星（蓝色）几

何形状

Fig.  1　 Solar (red) and satellite (blue) geometry of Landsat-8 
OLI data for study period in Beijing

表 1　辐射传输模型各参数设置

Table 1　Parameter settings for radiative transfer model
Parameter

Sun zenith angle
View zenith angle

Relative azimuth angle
Atmospheric model

Aerosol model（type）
AOD

Land surface reflectance

Symbol
asol
avis
phiv

idatm
iaer

B1， B2 /μm
B3 /μm
B4 /μm

B5， B6， B7 /μm

Range or fixed value
20°-70°

5°
115°-175°

2， 3
1

0-2
0. 01-0. 25
0. 02-0. 35
0. 02-0. 4
0. 05-0. 5

Prior information
Landsat-8 metadata
Landsat-8 metadata
Landsat-8 metadata

Model default
Model default

AERONET site

LaSRC
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3. 3　模拟样本的筛选

对不同波段及参数间进行组合时虽然考虑了联合

概率，模拟了尽可能多的地表场景，但也造成了不现实

的组合情况，造成训练样本有偏的问题，对结果产生很

大的不确定性，难以达到预期的效果。通过研究各参

数之间的统计关系，发现获取特定区域数据时的太阳

天顶角和相对方位角不是独立的，如图 2 所示，相邻波

段间的 TOA 也存在着极大的相关性（ERMS），如图 3 所

示。通过考虑这些信息，可以将它们作为控制标准，筛

选去除在目标研究区域内可能永远不会发生的组合，

从而让训练的模型更加泛化、更加精确。

其中目标研究区域的太阳天顶角和相对方位角相

互之间存在一定的规律性，可以用非线性函数表述；相

邻波段的表观反射率也可互相表示，可见光波段间

（B10. 435 ∼ 0. 451 μm、 B20. 452 ∼ 0. 512 μm、 B30. 533 ∼ 0. 590 μm、

B40. 636 ∼ 0. 673 μm）有 着 很 强 的 线 性 关 系 ，短 波 红 外 间

（B61. 566 ∼ 1. 651 μm 和 B72. 107 ∼ 2. 294 μm）可以用二次多项式来表

示，而近红外波段（B50. 851 ∼ 0. 879 μm）也可用一些非线性曲

线与相邻波段间（B40. 636 ∼ 0. 673 μm 和 B61. 566 ∼ 1. 651 μm）相互拟

合，但由于方程的复杂程度和误差范围，这里不把近红

外波段当作筛选的标准。因此，在考虑联合概率情况

下对不同参数之间进行全组合，利用表 2 中各参数间

的统计关系作为筛选标准，去除训练样本中不符合现

实组合情况的参数样本，保证了样本的分布与实际数

据的一致。

3. 4　网络模型构建及训练

深度置信网络（DBN）［29-30］是首批深度学习模型之

一，它使用无监督的预训练方式表现出更好的性能。

DBN 通过引入受限玻尔兹曼机（RBM）探究观测变量

的数据结构关系，根据贝叶斯思维，通过寻找数据的联

合概率分布，获取数据隐含的深层信息。与其他深度

学习算法相比，它在复杂数值回归问题中的应用具有

独特的优势。DBN 算法还具有学习能力强、适应不同

问题的快速调整等优点。因此，采用 DBN 算法来实现

遥感气溶胶反演。DBN 模型训练时，输入参量为模拟

数据的各波段 TOA 和观测几何角度，输出参量为考

虑大气参数范围后设置的 AOD。

DBN 可视为 RBM［31］的堆栈，结构如图 4 所示。每

个 RBM 有两层神经元，其中可见层用于数据训练，隐

藏层用于特征检测。堆叠的 RBM 层与层之间相互连

接，而层内相互独立，前一个 RBM 的隐藏层被视为下

图 2　研究区内卫星几何参数信息拟合关系

Fig.  2　 Information fitting relationship of satellite geometric 
parameters in the study area

图 3　相邻波段间统计关系信息间的拟合。（a） B1-B2；（b） B2-B3；（c） B3-B4；（d） B4-B5；（e） B5-B6；（f） B6-B7
Fig.  3　Fitting of statistical relationship information between adjacent bands.  (a) B1-B2; (b) B2-B3; (c) B3-B4; (d) B4-B5; (e) B5-B6;

 (f) B6-B7

一个 RBM 的可见层，并且使用来自第一个 RBM 的输

出来训练第二个 RBM，并重复该过程，直到网络中的

每一层都得到训练。通过利用权重 W i 和偏置 bi 即可

实现由卫星遥感输入数据到输出数据的估算，即实现

气溶胶反演过程。不同于其他种类的模型，DBN 中每

个 RBM 学习整个输入，提取特征并尽可能准确地重

构输入。DBN 采用堆叠的 RBM 对大量数据做逐层无

监督训练［32］，提炼训练数据的本质特征，获得深度网络

参数初值；再用传统的 BP 算法［33］对整体 DBN 进行调

整优化，使 DBN 克服易陷入局部最优的问题。模型训

练时，依据样本数据对不同数值的参数进行实验，确定

DBN 模型的相应网络参数。其中 DBN 输入层的神经

元数目为 8，逻辑回归层预测输出的神经元数目为 1，
DBN 模型结构包含 2 层隐藏层，每一层隐藏层的神经

元数目是 10。

4　实验结果与分析

为验证气溶胶反演结果的精度，获取研究区内相

近时间的 AERONET 站点实测数据，对结果进行定量

验证。由于地面站点与 Landsat-8 AOD 之间的时间和

空间分辨率不同，需要采用一定的时空匹配策略获取

对应 AOD 点对。时间匹配上，首先采取卫星数据过境

时的 AERONET 站点值作为真实值，若数据不存在，

则采用卫星过境前后的 15 min 范围内至少两次实测

AOD 的平均值代替；空间匹配上，以 AERONET 站点

为中心的 5×5 区域为取样窗口。同时为尽可能减少

云造成的像元污染，降低大气不稳定对验证结果的影

响，剔除取样窗口上 20% 较大值和 20% 较小值，剩余

像元按照 QA 波段进行云判断，若有效像元小于 10
个，则全部舍弃不参与验证，若大于等于 10 个，则取剩

余结果的平均值作为气溶胶反演值。在目标研究区共

获得 343 组 AOD 验证点对，选择 Pearson 相关系数

（R）、平均绝对误差（MAE）和均方根误差（RMSE）三

个指标定量评价反演精度，并利用 MODIS 期望误差

（EE）分析反演结果与真实值之间的分布情况。相关

指标计算公式分别为

R =
∑
i = 1

n

( )xi - x̄ ( )yi - ȳ

∑
i = 1

n

( )xi - x̄ ∑
i = 1

n

( )yi - ȳ

， （5）

EMA = 1
n ∑

i = 1

n

|| yi - xi ， （6）

ERMS = 1
n ∑

i = 1

n

( )yi - xi

2
， （7）

EE = ±(0.05 + 0.2 × xi)， （8）
式中：yi 和 xi 分别为模型估算值和 AERONET 站点观

测值；ȳ 和 x̄ 分别为估算值和观测值的平均值；n 为验证

点对数量。

对于用于验证反演结果的 343 组 AOD 点对，其中

Beijing 站共 105 组点对，Beijing_CAMS 站共 93 组点

对，Beijing_RADI 站共 38 组点对，XiangHe 站共 107 组

点对，图 5（a）~（d）为各站点验证结果，图 5（e）为目标

研究区域的总验证结果。从单个站点的验证结果来

看，4 个站点的反演的 AOD 值与 AERONET 实测值均

表 2　参数信息拟合方程

Table 2　Fitted equations between parameter information

图 4　DBN 结构

Fig.  4　DBN structure
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一个 RBM 的可见层，并且使用来自第一个 RBM 的输

出来训练第二个 RBM，并重复该过程，直到网络中的

每一层都得到训练。通过利用权重 W i 和偏置 bi 即可

实现由卫星遥感输入数据到输出数据的估算，即实现

气溶胶反演过程。不同于其他种类的模型，DBN 中每

个 RBM 学习整个输入，提取特征并尽可能准确地重

构输入。DBN 采用堆叠的 RBM 对大量数据做逐层无

监督训练［32］，提炼训练数据的本质特征，获得深度网络

参数初值；再用传统的 BP 算法［33］对整体 DBN 进行调

整优化，使 DBN 克服易陷入局部最优的问题。模型训

练时，依据样本数据对不同数值的参数进行实验，确定

DBN 模型的相应网络参数。其中 DBN 输入层的神经

元数目为 8，逻辑回归层预测输出的神经元数目为 1，
DBN 模型结构包含 2 层隐藏层，每一层隐藏层的神经

元数目是 10。

4　实验结果与分析

为验证气溶胶反演结果的精度，获取研究区内相

近时间的 AERONET 站点实测数据，对结果进行定量

验证。由于地面站点与 Landsat-8 AOD 之间的时间和

空间分辨率不同，需要采用一定的时空匹配策略获取

对应 AOD 点对。时间匹配上，首先采取卫星数据过境

时的 AERONET 站点值作为真实值，若数据不存在，

则采用卫星过境前后的 15 min 范围内至少两次实测

AOD 的平均值代替；空间匹配上，以 AERONET 站点

为中心的 5×5 区域为取样窗口。同时为尽可能减少

云造成的像元污染，降低大气不稳定对验证结果的影

响，剔除取样窗口上 20% 较大值和 20% 较小值，剩余

像元按照 QA 波段进行云判断，若有效像元小于 10
个，则全部舍弃不参与验证，若大于等于 10 个，则取剩

余结果的平均值作为气溶胶反演值。在目标研究区共

获得 343 组 AOD 验证点对，选择 Pearson 相关系数

（R）、平均绝对误差（MAE）和均方根误差（RMSE）三

个指标定量评价反演精度，并利用 MODIS 期望误差

（EE）分析反演结果与真实值之间的分布情况。相关

指标计算公式分别为

R =
∑
i = 1

n

( )xi - x̄ ( )yi - ȳ

∑
i = 1

n

( )xi - x̄ ∑
i = 1

n

( )yi - ȳ

， （5）

EMA = 1
n ∑

i = 1

n

|| yi - xi ， （6）

ERMS = 1
n ∑

i = 1

n

( )yi - xi

2
， （7）

EE = ±(0.05 + 0.2 × xi)， （8）
式中：yi 和 xi 分别为模型估算值和 AERONET 站点观

测值；ȳ 和 x̄ 分别为估算值和观测值的平均值；n 为验证

点对数量。

对于用于验证反演结果的 343 组 AOD 点对，其中

Beijing 站共 105 组点对，Beijing_CAMS 站共 93 组点

对，Beijing_RADI 站共 38 组点对，XiangHe 站共 107 组

点对，图 5（a）~（d）为各站点验证结果，图 5（e）为目标

研究区域的总验证结果。从单个站点的验证结果来

看，4 个站点的反演的 AOD 值与 AERONET 实测值均

表 2　参数信息拟合方程

Table 2　Fitted equations between parameter information
Statistical type

Angular geometry

Visible spectrum

SWIR

Fitting function

F ( θS，φ )

F ( B 1，B 2 )

F ( B 2，B 3 )

F ( B 3，B 4 )

F ( B 6，B 7 )

Selection criteria

| - 1669 × θS
-1. 099 + 178. 1 - φ |< 5

| 1. 159970 × B 1 + 0. 0031 - B 2 |< 2 × ERMS B1，B2

| 1. 103085 × B 2 + 0. 0205 - B 3 |< 2 × ERMS B2，B3

| 1. 264795 × B 3 - 0. 0192 - B 4 |< 2 × ERMS B3，B4

| 1. 9036 × B 6
2 + 0. 1667 × B 6 + 0. 0094 - B 7 |< 2 × ERMS B6，B7

图 4　DBN 结构

Fig.  4　DBN structure
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有很强的相关性（R=0. 8397~0. 9283），72% 以上的

点对位于误差期望以内，均具有比较稳定的反演结果。

从研究区域整体结果来看：反演值的误差相对较小，

MAE 和 RMSE 分 别 为 0. 0685 和 0. 1029，且 与

AERONET 实测值相关性较高，R=0. 8989；在总共的

343 组点对中，有 74. 05% 的点对位于期望误差以内；

但仍有部分结果表现出低估的现象，主要表现为 AOD
值在 0. 5 以上区域。图 6 为 6S 模型模拟的 B1 波段的

表观反射率随 AOD 的变化趋势，其余波段存在相似的

趋势。参数设置如图例所示，不同线型代表不同地表

反射率情况。由图 6 可知，当地表反射率较小时，表观

反射率随着 AOD 的增大而快速增大，当地表反射率变

大时，增长趋势变缓且当地表反射率大到一定条件时，

表观反射率不随 AOD 增大而变化或出现显著减小的

情况。由于目标研究区 AERONET 站点所处位置的

地表反射率较大，表观反射率对 AOD 的敏感性变小，

且模拟样本构建时，对于地表反射率较大值处设置间

图 6　Landsat-8 表观反射率随 AOD 增大的变化趋势

Fig.  6　TOA of Landsat-8 changing with the increase of AOD

图 5　气溶胶预测结果与 AERONET 站点观测值的散点图。（a）北京站；（b）Beijing_CAMS 站；（c）Beijing_RADI站；（d）香河站；

（e）总站点

Fig.  5　Scatter distribution of aerosol inversion results matched with AERONET measured data.  (a) Beijing; (b) Beijing_CAMS; 
(c) Beijing_RADI; (d) XiangHe; (e) total
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隔大，所以导致反演误差变大，这可能是出现低估现象

的主要原因。

图 7 为使用所提方法反演的 4 景不同大气污染程

度下的气溶胶空间分布，从上往下依次污染程度加重。

图 7　气溶胶光学厚度反演结果空间分布。（a）（b）2017-11-15 研究区一景 RGB 图与 AOD 图；（c）（d）2019-09-02 研究区一景 RGB 图

与 AOD 图；（e）（f）2019-11-05 研究区一景 RGB 图与 AOD 图；（g）（h）2017-07-10 研究区一景 RGB 图与 AOD 图

Fig.  7　Spatial distribution of aerosol optical depth inversion results.  (a)(b) RGB map and AOD map obtained by Lansat-8 on 2017-11-

15; (c)(d) RGB map and AOD map obtained by Lansat-8 on 2019-09-02; (e)(f) RGB map and AOD map obtained by Lansat-8 
on 2019-11-05; (g)(h) RGB map and AOD map obtained by Lansat-8 on 2017-07-10
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图 7（a）（b）为 2017-11-15 的真彩色影像与模型反演结

果，图 7（c）（d）为 2019-09-02 的真彩色影像与模型反演

结果，图 7（e）（f）为 2019-11-05 的真彩色影像与模型反

演结果，图 7（g）（h）为 2017-07-10 的真彩色影像与模

型反演结果。需要注意的是，图 7（b）（d）的 AOD 范围

为 0~0. 5，图 7（f）（h）的 AOD 范围为 0~0. 8。从图 7
可以看出：在东南部城市地区人类活动频繁，气溶胶光

学厚度普遍偏大；西北部存在大量植被，空气质量好，

气溶胶光学厚度较低。反演整体结果趋势合理，分布

连续，并提供了全空间覆盖的气溶胶反演结果。同时

30 m 空间分辨率下气溶胶影像可以提供局部细节，能

从中观察更详细的城市地区 AOD 空间分布信息，在污

染源监测等方面有重要意义。

5　结         论
利用大气辐射传输模型构建样本数据集，支持深

度学习算法进行 Landsat-8 高分辨率气溶胶反演。利

用 6S 大气辐射传输模型模拟了不同情况下 Landsat-8 
OLI 不同波段的表观反射率，通过对研究区域内参数

的遍历及在考虑其联合概率的情况下对不同参数的组

合，构建了不同情况下的真实场景，满足了样本数据无

偏性。同时为解决反演过程中不适定问题，利用几何

角度信息与相邻波段表观反射率间的统计信息对样本

数据进行筛选，对参数间的组合情况进行限制。利用

模拟的样本数据训练气溶胶反演模型，在北京地区开

展气溶胶反演实验，并与 AERONET 气溶胶地面站点

实测值进行精度验证。结果表明，利用模拟数据支持

深度学习算法的方法精度较高，与实测数据间误差较

小且相关性高（R=0. 8989），其中均方根误差和平均

绝对误差分别为 0. 1029 和 0. 0685，约有 74. 05% 的数

据落在 EE 线内。所提方法利用模拟数据解决了深度

学习训练样本有偏性及数据量问题，能够更好地利用

大量的训练数据，学习出更复杂、更准确的气溶胶光学

厚度与观测参数之间的关系，从而实现更精确的反演

结果。该研究仍有不确定性需要进一步改进。首先，

尽管已经对模拟数据进行了筛选，但无法去除相似的

光谱组合，存在冗余错误；其次，本文仅针对目标研究

区进行模拟数据的构建，对于全球范围内气溶胶的反

演，所考虑的参数设置也将更为复杂。
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Abstract 

Objective　 Atmospheric aerosols are an important component of the earth-atmosphere system, exerting significant 
influence on various aspects, such as climate change, air quality, and human health.  Traditional aerosol retrieval 
methods, such as dark target (DT) and deep blue (DB) algorithms, assume surface reflectance parameters during 
atmospheric radiative transfer processes and construct Look-up tables to retrieve aerosol optical depth (AOD).  However, 
these methods simplify retrieval factors based on prior knowledge, resulting in error accumulation and propagation.  
Additionally, Look-up tables are usually constructed based on blue or red bands to greatly limit the image information 
utilization.  With the emergence of various machine learning algorithms, deep learning algorithms have become the 
preferred AOD retrieval method.  The quality and quantity of the deep learning training dataset determine the accuracy and 
applicability of the final model.  Meanwhile, current dataset construction faces the problem of biased and insufficient 
training datasets due to the sparsity of ground station (AERONET) data, the limitation of image cloud cover, and satellite 
replay cycle, which greatly affects the accuracy of the retrieval model.  Therefore, we propose an atmospheric radiative 
transfer model to construct a simulated dataset that conforms to real scenes, supporting deep learning methods to achieve 
quantitative aerosol retrieval.  We hope that this method can solve the difficult data acquisition, ensure the dataset 
comprehensiveness, and reduce the aerosol retrieval error to assist with AOD retrieval of high-resolution image aerosols.

Methods　 We propose an atmospheric radiative transfer model to construct a simulated dataset and support the 
implementation of aerosol retrieval using deep learning methods.  Firstly, the apparent reflectance of satellite bands in 
different conditions (observation geometry, surface reflectivity, atmospheric conditions, different AODs, etc. ) is 
simulated by the atmospheric radiative transfer model.  Then, based on the statistical relationship among parameters in the 
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study area and the probability distribution, we combine different bands and parameters to construct a simulated dataset that 
conforms to real scenes.  Next, we employ this dataset to perform aerosol retrieval with deep learning methods, and apply 
the trained retrieval model to Landsat-8 OLI sensor data and retrieve high-resolution (30 m) aerosol images above the urban 
surface of Beijing.  To evaluate the model performance, we validate the results with AERONET ground stations and adopt 
four metrics including mean absolute error (MAE), root mean square error (RMSE), the Pearson correlation coefficient 
(R), and expected error (EE) to perform analysis and evaluation.

Results and Discussions　We combine the radiative transfer model with machine learning methods, and take Beijing as an 
example to achieve the urban aerosol AOD retrieval.  This method has higher accuracy than ground-based measurements to 
avoid the disadvantage of insufficient training datasets from ground-based measurements in the past.  The AOD values 
inverted from the four stations shown in Fig.  5 (a) - (d) have a strong correlation with AERONET measurements (R = 
0. 8397-0. 9283), and more than 72% of the points are within the expected error with relatively stable retrieval results.  
The overall results of the study area [Fig.  5 (e)] show that the error of the retrieval values is relatively small.  The MAE 
and RMSE are 0. 0685 and 0. 1029 respectively, and have a high correlation with AERONET measurements, with an R 
value of 0. 8989.  74. 05% of the points are within the expected error, while some results still show the underestimation 
phenomenon, which is mainly manifested in regions with AOD values above 0. 5.  In the spatial aerosol distribution under 
different levels of atmospheric pollution [Fig.  7 (a) - (h)], the overall trend of the retrieval results is reasonable with a 
continuous distribution, providing full-space coverage of the aerosol retrieval results.  Additionally, the aerosol image at 
30 m spatial resolution can provide local details and provide more detailed information on the spatial AOD distribution in 
urban areas, which is of significance in pollution source monitoring and other aspects.

Conclusions　We propose an atmospheric radiative transfer model to construct a dataset to support the retrieval of high-

resolution aerosol data from Landsat-8 using deep learning algorithms.  The 6S atmospheric radiative transfer model is 
adopted to simulate the apparent reflectance of different Landsat-8 OLI bands in different conditions.  By traversing the 
parameters in the study area and considering the joint probability of different parameters, different real scenes are 
constructed to ensure the unbiased dataset.  To address the ill-posed problem during the retrieval, we leverage geometric 
angle information and statistical information between adjacent band apparent reflectance to screen the sample data and limit 
the parameter combination.  An aerosol retrieval model is trained using the simulated dataset, and aerosol retrieval 
experiments are conducted in Beijing to verify the accuracy against AERONET ground-based aerosol measurement data.  
The results show that the method of employing simulated data to support deep learning algorithms has high accuracy, small 
errors, and high correlation with the measured data (R=0. 8989).  The RMSE and MAE are 0. 1029 and 0. 0685 
respectively, and about 74. 05% of the data falls within the expected error line.  The proposed method addresses the bias 
and data volume problems of deep learning training samples using simulated data to better employ large amounts of training 
data and then learn more complex and accurate relationships between AOD and observation parameters, thereby achieving 
more accurate retrieval results.

Key words aerosol optical depth; radiative transfer model; Landsat-8 satellite; deep belief network
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