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基于遗传自组织神经元网络的可见光
与热红外遥感数据融合方法
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摘　要：提出了一种融合方法，充分发掘可见光数据高空间分辨率和热红外数据高时间分辨率的特点，在由可

见光数据估算的地表参量与热红外数据间，通过遗传自组织神经元网络建立非线性融合方法，最终获得高空

间、高时间分辨率的地表温度数据，并利用ＡＳＴＥＲ卫星产品数据对该方法进行了验证。结果表明，该方法简

便易行，精度较高，为快速获取高分辨率地表温度分布提供了一条新途径。
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　　目前，关于可见光数据与热红外数据的融合

方法还很少，已有的方法大多围绕图像视觉效果

融合处理，往往忽略了融合后热红外数据的物理

意义，导致无法应用于遥感物理模型的计算［１］。

本文利用降低空间分辨率后的可见光近红外数

据（ｖｉｓｉｂｌｅａｎｄｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄ，ＶＮＩＲ）反演地表相

关参数，在同一空间分辨率下建立地表参数和地

表温度（ｓｕｒｆａｃｅｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ，Ｔｓ）间的非线性神

经网络映射关系。这种方法不是两种数据的简单

合成，而是通过它们提供的中间过渡参量来实现

的，此方法属于一种半经验模型。虽然估算出的

子像元温度与实际反演得到的温度或实地测量的

温度有一定的差距，但估算精度却远高于简单的

植被指数估算法［２］，可以满足局部蒸散、地表通量

计算的精度需求。

１　试验区和数据

试验区位于北京市顺义区（２２ｋｍ×１５ｋｍ），

地表覆盖类型主要为植被、裸土地、城镇（包含其

他人工建筑）及水面，其中植被主要为冬小麦和少

量的低矮灌木。选择２００１年５月１９日过境的

ＡＳＴＥＲ１Ｂ产品数据，使用其中的１波段（０．５２～

０．６０μｍ）、２波段（０．６３～０．６９μｍ）和３Ｎ波段

（０．７６～０．８６μｍ）（空间分辨率均为１５ｍ）作为

ＶＮＩＲ数据；温度产品（空间分辨率为９０ｍ）作为

地表真实温度（犜狊），并根据卫星过境时刻的探空

气象数据，利用 ＭＯＤＴＲＡＮ４对以上数据进行

大气校正；以ＡＳＴＥＲＶＮＩＲ波段为参考，对两者

进行几何配准。为实现对不同地表覆盖下的子像

元温度估算，利用 ＶＮＩＲ数据进行监督分类。在

估算过程中，对不同覆盖类型选取不同的输入参

数进行神经元网络训练，从而提高估算精度。

为验证方法的适用性，根据现有的数据构造

一组不同空间分辨率的数据集。由于只有９０ｍ

分辨率的 ＡＳＴＥＲ温度产品数据可供验证使用，

所以设置了ＶＮＩＲ（９０ｍ）犜狊（３６０ｍ）、ＶＮＩＲ（９０

ｍ）犜狊（１０８０ｍ）两种估算模式（依次定义为模式

１和模式２），ＶＮＩＲ为可见光／近红外数据，犜狊 为

地表温度数据。两组数据由经大气校正后的ＡＳ

ＴＥＲ１５ｍ可见光近红外数据和９０ｍ温度数据

进行Ａｇｇｒｅｇａｔｅ重采样方法得到，对上述两种模

式分别进行融合，获得分辨率为９０ｍ的子像元

地表温度，并将估算结果进行分析和比较。
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２　融合方法

以模式１为例，融合的主要步骤为：① 利用

地面实测数据和现有光谱库建立训练区，对

ＶＮＩＲ９０ｍ数据进行监督分类，将地表覆盖分为

植被、裸土、城镇及水面四类。② 分别将植被、裸

土、城镇及水面对应的反射率数据从ＶＮＩＲ９０ｍ

中分离出来。如果分类完全准确，理论上在空间

分辨率降低过程中就不会产生混合像元问题，但

通常很难保证１００％分类的准确性，噪声像元仍

然部分存在。再将分离出的反射率数据和分类结

果的空间分辨率依次降低至３６０ｍ，分别记为

ＶＮＩＲ９０、ＣＬＡＳＳ９０、ＶＮＩＲ３６０、ＣＬＡＳＳ３６０ 及 犜狊３６０

（ＣＬＡＳＳ为地表分类图，下标为分辨率大小）。

③ 根据地表不同覆盖类型确定影响地表温度的主

要参数，并利用以上数据反演出两个尺度下的地表

参数。④ 在３６０ｍ空间分辨率下，利用ＧＡＳＯＦＭ

神经元网络建立不同地表覆盖类型下的地表参量

与犜狊之间的映射关系。⑤ 将非线性映射关系应

用到高分辨率ＶＮＩＲ９０数据中，获得９０ｍ分辨率子

像元的地表温度，实现两种数据的融合。

２．１　网络输入参数获取

２．１．１　植被覆盖区

利用ＣＵＰＩＤ模型模拟植被冠层温度时，影

响冠层温度的主要因素为气温、土壤表层水分、

ＬＡＩ、近红外反射率等。考虑到地表参数只能由

ＶＮＩＲ数据反演获得，所以确定植被覆盖区域网

络输入参数为 ＮＤＶＩ、ＴＶＤＩ、ＬＡＩ、ＶＷＣ、ＳＷＣ、

近红外反射率（ＲｅｆＮＩＲ）、红波段反射率（ＲｅｆＲ）、植

被覆盖度（犳狏）及ＲＶＩ
［３５］。选择ＴＶＤＩ作为地表

参数有以下两点考虑：① 利用ＶＮＩＲ３６０和犜狊３６０可

以将 ３６０ ｍ 空间分辨率地表温度信息引入

ＳＯＦＭ神经元网络，使训练获得的映射关系中隐

含了低分辨率地表温度的先验知识，这对非线性

映射关系的建立起着关键性作用；② 对采用ＴＶ

ＤＩ作为评价地表水分或干旱状况的关键参量，国

内外已普遍达成共识，且 ＴＶＤＩ也是对采用

ＶＷＣ和ＳＷＣ参数的有利补充
［６，７］。

２．１．２　裸土覆盖区

裸土区地表温度主要受气温、土壤水分、大气

状况、地形及土壤自身物理特性的影响（如土壤热

容量、导热率）。另外，裸土可见光和近红外波段

反射率的差异将大大减小。对于裸土或低覆盖率

土壤，表面温度与地表含水量密切相关，参考植被

覆盖区参数的选取，选择 ＳＷＣ、ＳＳＣ、ＴＶＤＩ、

ＲｅｆＮＩＲ、ＲｅｆＲ及 ＲＶＩ作为裸土区参数，除ＳＷＣ、

ＳＳＣ外，其他参量的计算方法与植被覆盖区一样。

ＳＷＣ、ＳＳＣ参数的计算依据实测的不同含沙量和

含水量的土壤光谱，统计出含沙量和含水量与干

土反射率、干沙反射率及混合物反射率之间的指

数经验关系，然后利用 ＶＮＩＲ数据反演出土壤的

含水量和含沙量［８］。

２．１．３　城镇覆盖区

对于城镇覆盖区地表温度的估算，参照基于

能量平衡理论估算城镇地表通量的方法，其中影

响城镇能量平衡的主要参量是建筑物几何结构、

表层发射率与反射率（屋顶、道路和墙面）、大气状

况和太阳辐射状况［９］。由于现有的 ＶＮＩＲ和犜狊

数据很难预先估算出这些参数，所以选择 ＲＶＩ、

ＲｅｆＮＩＲ、ＲｅｆＲ、ＤＶＩ（ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｄｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ）

和ＴＶＤＩ作为参数。选择的主要依据是人工材料

在可见光与近红外波段的反射率特征。另外，城

镇地表是建筑物、植被、水面等不同覆盖类型的混

合，所以ＴＶＤＩ可作为其中的关键参量。

２．１．４　水面区域

水面在整个试验区仅占８％左右，水体温度

主要受大气状况、太阳辐射、水体中物质的分布及

物理化学状态决定。考虑到利用本文提供的数据

反演出水体组分比较困难，水面参数仅选取了

ＲＶＩ、ＲｅｆＮＩＲ、ＲｅｆＲ和ＤＶＩ。

按照上述方法分别计算出两种分辨率下（９０

ｍ和３６０ｍ）的地表参数，进行标准归一化后，提

供给ＧＡＳＯＦＭ神经网络作为输入参数使用。

２．２　犌犃犛犗犉犕神经元网络构建与训练

２．２．１　ＳＯＦＭ网络构建

输入参数的样本是随机选取的，选取的样本

为试验区像元个数的３０％，另外选择２０％作为检

测数据。由于输入参数间具有一定的相关性，可

将输入参数与对应地表温度的取值范围划分成不

同的数值区间，即将地表参数与地表温度间的映

射关系分类，提高网络的训练精度，而ＳＯＦＭ 是

按照自组织的特征自动进行分类映射的最佳神经

网络。本文设计了带有３个隐含层的ＳＯＦＭ 网

络，网络的参数配置见表１。

网络中，每个矢量运算单元对应一组网络输

入参数（植被区８个、裸土区７个、城镇区５个、水

面区４个），矢量单元个数代表映射关系类别划分

数目。网络训练分为两步：首先根据输入参数进

行自组织映射，将输入参数划分为若干类；然后对

每类再重新进行训练，获得一组包含不同映射关

系的训练集。自组织映射学习过程中参数设置如

７８７
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表１　犛犗犉犕神经网络参数初始配置

Ｔａｂ．１　ＩｎｉｔｉａｌＣｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｏｆＳＯＦＭＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ

参数配置
层　　号

竞争层 隐含层１ 隐含层２ 隐含层３ 输出层

邻域维数 ５×５ — — — —

邻域形状 Ｋｏｈｏｎｅｎ方形 — — — —

矢量运算单元个数 — ３１ １５ １０ —

激活函数 — 正切双曲线 Ｓ形函数 正切双曲线 Ｓ形函数

学习规则 — 梯度与权变法 梯度与权变法 梯度与权变法 梯度与权变法

学习速率 — １．００ ０．８０ ０．６０ ０．００１

动量因子 — ０．７０ ０．６０ ０．４０ ０．４００

　　　　　　注：表示该参数进行了遗传算法优化。

下：学习率从０．１开始至０．００１终止；在学习过程

中，当连接权的值变化小于０．０００１时，学习终

止；学习的最大次数为２００００次。最后重新训练

过程中的参数配置为：终止条件为均方根误差小

于０．０００１，且达到最小；学习的最大次数为

３００００次。

２．２．２　ＳＯＦＭ网络参数遗传优化

为了充分发挥ＧＡ和ＳＯＦＭ的优势，将两者

有机结合，利用ＧＡ对表１中的矢量运算单元个

数、学习步长及学习速率三类参数取值进行优化。

参数优化的大致步骤为：① 编码方法与初始群体

的生成。由于试验中训练的数据都经过了标准归

一化，处于［０．０，１．０］内，所以采用浮点数编码。

由于在ＳＯＦＭ网络中共有三类待优化参数，所以

染色体只含有三个基因，因此可定义染色体犼（犼

＝１，２，…，狀）的结构如下：学习速率为０．４，动量

因子为０．７，矢量运算单元数为１５。② 对群体进

行选择、交叉及变异遗传操作。其中，选择算子采

用轮盘赌选择方法；交叉算子采用浮点线性交叉；

变异算子选择均匀突变法。③ 根据ＳＯＦＭ 神经

网络适应度函数计算当前群体中所有遗传个体的

适应度。④ 对个体按适应度值排序，对适应度值

最高的个体解码后执行一次ＳＯＦＭ算子，并得到

新一代种群犘（狋＋１），世代数增１。⑤ 判断是否

符合优化准则，若不符合，则返回步骤②；若符合，

则结束。

遗传算法中，需要选择的参数主要有群体大

小狀、选择概率狆狊、交叉概率狆犮以及变异概率狆犿

等。本文中，狀＝６０，狆狊＝０．０６，狆犮＝０．５，狆犿＝０．１。

达到预先设定的最大演化代数或者当连续３代群

体的平均适应度之差小于０．０１时，迭代结束。

３　结果与讨论

３．１　地表参数的敏感性分析

敏感性分析步骤为：① 首先对各覆盖类型进

行ＧＡＳＯＦＭ网络训练，获得正常情况下的网络

映射关系和地表温度输出；② 重新构造输入参数

样本；③ 对于网络输入参数中的其他参数样本，

则全部取相应的参数样本均值；④ 将上述网络输

入参数代入已经训练好的网络中，得到待分析参

数对应的地表温度输出；⑤ 将此地表温度输出与

正常情况下的地表温度输出进行比较，分析由输

入参数变化导致的地表温度变化情况，如果地表

温度变化范围较大，说明参数敏感性较高；否则，

参数敏感性较低。

分析结果表明，在植被覆盖区，输入参数的敏

感性分为三个层次：直接关系土壤水分的参数

ＳＷＣ对估算结果的影响最大；其次是间接参数

ＴＶＤＩ、红光波段及近红外波段的反射率，其他参

数对网络输出的贡献很小。在裸土区输入参数

中，ＲＶＩ、红光波段与近红外波段的反射率则是主

要的影响因子，说明裸土区光谱空间的差异比反

演的土壤水分和含沙量更重要，而且 ＴＶＤＩ和

ＮＤＶＩ比起ＳＷＣ和ＳＳＣ还要重要，也证实了光

谱信息的重要性。城镇区则主要依靠红光波段与

近红外波段的反射率，其他参数的贡献只占到全

部１／３左右，显然结论符合城镇是建筑物、裸土、

植被及水体的混合体，指数参数很难发挥作用。

水面主要依赖于红光波段的反射率及相关联的

ＲＶＩ指数，这是由于水体中叶绿素的分布状况对

水面温度有一定的影响，而近红外波段的反射率

及相关指数的影响较小。

３．２　融合结果与精度分析

利用训练好的 ＧＡＳＯＦＭ 网络分别在两种

模式下进行融合计算，并将融合后９０ｍ空间分

辨率的地表温度数据与ＡＳＴＥＲ温度产品（９０ｍ）

进行比较，分别统计出方差、均值及相关系数等。

融合结果及分析见图１和表２。

将采用 ＧＡＳＯＦＭ 神经元网络方法的融合

结果与文献［１］的估算结果进行比较发现，本文方

法精度约提高３～４倍左右，如图２所示。
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表２　两种模式下利用犌犃犛犗犉犕网络地表温度融合结果与犃犛犜犈犚产品比较

Ｔａｂ．２　ＣｏｍｐａｒｉｎｇＢｅｔｗｅｅｎＦｕｓｉｏｎｏｆＬａｎｄＳｕｒｆａｃｅＴｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

ａｎｄＡＳＴＥＲＰｒｏｄｕｃｔｓＵｎｄｅｒＴｗｏＭｏｄｅｓ

覆盖类型 估算模式
均方根

误差（ＭＳＥ）

归一化

均方根误差

平均

绝对值误差

最小

绝对值误差

最大

绝对值误差

线性相关

系数

植被覆盖区
模式１ ０．０００１７６ ０．９１６００８ ０．０１０３００ ６．２９×１０－６ ０．０６３２８９ ０．５８５０００

模式２ ０．０００１６９ ０．９１３２２４ ０．０１０２１９ ５．９１×１０－７ ０．０６１８９８ ０．５６００３１

裸土覆盖区
模式１ ０．０００１５９ １．２５０３８６ ０．００９９１５ ２．３８×１０－６ ０．０５９３４８ ０．６２３７３４

模式２ ０．００００６４１ ０．５０４５５５ ０．００５８６６ ７．０１×１０－７ ０．０５９８３６ ０．７１６９３４

城镇覆盖区
模式１ ０．０００１９５ １．５８１６２１ ０．０１１０９６ １．３０×１０－７ ０．０６８６３８ ０．４２８６８６

模式２ ０．０００３３６ ２．７１９７０２ ０．０１４８７７ ２．０９×１０－６ ０．０６５０６６ ０．２２５４０７

水面覆盖区
模式１ ０．０００４０１ １．３５４６９６ ０．０１５９５０ １．７６×１０－５ ０．０８１０５９ ０．５０８２９７

模式２ ０．０００３９５ １．１４２５６７ ０．０１５６６８ ４．２１×１０－６ ０．０７５６３９ ０．５２３６８１

　　总的来看，两种模式下，植被与城镇覆盖区的

融合精度比较接近，但城镇覆盖区在模式２时的

融合精度显著下降；而裸土和水面覆盖区的融合

精度基本一致。其原因是：植被覆盖区内存在多

种覆盖度，即存在多种不同面积比例的裸土、植被

混合像元，由这些像元反演出的地表参数对应着

较高敏感性的网络输入参数，如ＳＷＣ等。当利

用低分辨率的地表温度作为已知条件时，输入网

络的信息主要由中、高覆盖度混合像元反演的地

表参量提供，而低覆盖度混合像元提供的信息在

空间分辨率降低时已经被大幅度抑制或削减，所

以网络训练出的映射关系更适合中、高覆盖度的

像元，对低覆盖度像元的响应较弱，导致模式２的

估算精度有所下降。另外，为了检验不同植被覆

盖度对估算精度的影响，分别进行了覆盖度大于

０．５和小于０．２时两种模式估算下的子像元地表

温度计算。结果表明，对于高植被覆盖度条件，两

种模式的估算精度都很高，相反，估算精度都很

低；但在两种不同植被覆盖度条件下，显然模式１

的精度都是最好的。对于城镇覆盖区也存在相同

的规律。对于裸土和水面覆盖区，正好与前两者

相反，主要是由于二者受混合像元问题的影响较

小，像元值大体相近。采用模式１时，网络获得的

输入信息中包含了较多的异常温度噪声成分，致

使网络估算精度较低；而采用模式２时，分辨率的

降低过程即是空间域的低通滤波，使网络输入参

数中带有的噪声得到一定的消除，裸土和水面覆

盖区的估算精度有所提高，但提高的幅度有限。

试验表明，估算采用的 ＶＮＩＲ和犜狊 数据空间分

辨率的差异不能太大，限制在３～５倍间为宜。

　　　　　

图１　利用ＶＮＩＲ（９０ｍ）犜狊（３６０ｍ、１０８０ｍ）

两种模式下地表温度融合结果

Ｆｉｇ．１　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆＦｕｓｉｏｎｏｆＬａｎｄＳｕｒｆａｃｅ

ＴｅｍｐｅｒａｔｕｒｅＵｎｄｅｒＴｗｏＭｏｄｅｓ

　　　　　　　

图２　ＧＡＳＯＦＭ与植被指数

法［１］模拟精度比较

Ｆｉｇ．２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＦｕｓｉｏｎＡｃｃｕｒａｃｙ

ＢｅｔｗｅｅｎＧＡＳＯＦＮａｎｄＶｅｇｅｔａｔｉｏｎ

ＩｎｄｅｘＭｅｔｈｏｄ
［１］

４　结　语

本文方法无需地面大量的观测数据，直接通

过两种遥感数据进行融合，方法的技术可行性较

强；方法简便易行，具有很好的可操作性和重复

性，非常适合缺少地表先验知识条件下的高分辨

率地表温度估算。如果考虑短时期内环境和地表

修正因子，并建立相应的误差修正模型，该方法还

可用于连续时相的地表温度场估算。由于该方法

是基于不同地表分类进行的，分类误差会对融合

精度有很大影响，所以，需要选择更为适合和准确

的分类方法，提高分类精度，减少噪声像元对神经

网络映射关系的影响。下一步将利用现有的卫星

９８７
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数据进行大量的验证，完善融合方法，并引入误差

修正模型，使融合精度逐步提高。
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