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摘　要：０ｃｍ土壤温度是冻土模型的上边界条件，连续的、高质量的青藏高原０ｃｍ土壤温度数据是进

行准确冻土模拟的必要条件．然而受复杂下垫面的影响，遥感手段无法获取可靠的０ｃｍ土壤温度．利

用自适应网络模糊推理系统（ＡＮＦＩＳ）结合青藏高原实测资料建立遥感地表温度产品（ＬＳＴ）与０ｃｍ土

壤温度的关系，以实现通过ＬＳＴ估算青藏高原逐日０ｃｍ土壤温度．研究了 ＡＮＦＩＳ的各种参数组合，

发现筛选合适的小波函数、小波窗口、小波层数建立起来的 Ｗａｖｅｌｅｔ－ＡＮＦＩＳ模型能较准确实现估算０

ｃｍ土壤温度的目的．验证表明，估算结果与气象站点实测０ｃｍ土壤温度绝对误差在２Ｋ以下，相关系

数０．９８以上．考虑到原始 ＭＯＤＩＳ　ＬＳＴ误差在０～２Ｋ之间，该方法可以获取较为理想的０ｃｍ土壤温

度，为冻土模型提供准确的上边界输入．
关键词：小波分析；自适应网络模糊推理系统；ＭＯＤＩＳ地表温度产品；青藏高原；０ｃｍ土壤温度
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０　引言

在冻土空间分布研究中，冻土学家相继建立了
各种基于经验统计或者物理过程的冻土分布模

型［１］，借助有限的观测资料模拟多年冻土分布．例
如，吴青柏等［２］在青藏高原应用了多年冻土顶板温
度模型；王之夏［３］利用多年冻土顶板温度模型和地
面冻结数模型［４］分别进行了青藏高原多年冻土模型

和评价，其特点是结合了遥感数据．南卓铜等［５］对
地面冻结数模型进行重新推导，使地面冻结数模型
意义更明确．这些冻土分布模型都需要０ｃｍ土壤
温度作为模型的上边界条件，且也可以与一些陆面
过程的温度输出［６－７］相互验证．
冻土模型中用到的０ｃｍ土壤温度大多基于有

限的实测资料，而对于广袤的青藏高原，实测站点
稀少，分布不均，不具备足够的代表性．为了解决

０ｃｍ土温资料不足的问题，有学者提出ｎ系数［８］以
反映不同下垫面的气温和０ｃｍ土温的关系，从而
通过资料相对丰富的气温来估算０ｃｍ土温．然而，
李述训等［９］的工作表明ｎ系数存在季节和年际变
化，并不是很好的解决方案．另一种可能的途径是
通过气候模式或者陆面过程模型进行动力模拟，然
而，受限于驱动这些模型的资料和模型本身的不完
善，以及各种下垫面参数对土温模拟的敏感性不
同［１０］，计算得到的０ｃｍ土温精度往往无法满足冻
土模型的要求．王之夏［３］在冻土模型应用中，使用
了每天２次观测的 ＭＯＤＩＳ　ＬＳＴ，取２次算术平均
作为０ｃｍ土壤温度的近似值．王之夏等［１１］工作也
表明，ＭＯＤＩＳ　ＬＳＴ与实测０ｃｍ土温有较为一致的
变化趋势，但平均偏差较大，青藏高原上达５Ｋ以
上；二者在冷暖季有不同的空间变化特征，这是因
为 ＭＯＤＩＳ　ＬＳＴ更多反映的是地面覆盖层上的温
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度，由热红外辐射反演得到，而０ｃｍ土壤温度受到
近地面气温状况、植被、土壤状况等多层面的综合
影响．欧阳斌等［１２］给出了一种结合ＭＯＤＩＳ　ＬＳＴ一
日４次观测拟合日均０ｃｍ温度的方法，但一些参
数（峰值、Ｓｈｉｆｔ因子、高程等）的确定还需要进一步
研究．
遥感提供了较为可靠的长时间序列且有足够空

间分辨率的面域地表温度，如果能建立起ＬＳＴ与０
ｃｍ土温的关系，则为估算０ｃｍ土温提供了一种新
思路．需要注意的是，０ｃｍ土壤温度是近地表温度
和下垫面状况的综合结果，表现出极大的空间分异
性，与 ＬＳＴ 是显著的非线性关系；遥感观测的

ＬＳＴ反映的是卫星过境时刻的瞬时地表温度，是在
一定空间分辨率的平均情况，与观测得到的０ｃｍ
地温在时间和空间分辨率上并不匹配．基于这些认
识，在本研究中我们采用一种自适应模糊神经网络
（ＡＮＦＩＳ）［１３］的方法，通过实测的逐日０ｃｍ土温训
练建立 ＭＯＤＩＳ　ＬＳＴ与日均０ｃｍ 土温间的模型．
其技术难度在于设置合适的模型变量以体现影响０
ｃｍ土温的各种因子．

１　数据及方法

１．１　研究区及数据
研究区青藏高原范围在７５．６９°～１０４．４３°Ｅ，

２６．００°～３９．８２°Ｎ，平均海拔在４　０００～５　０００ｍ，
面积约２．６０×１０６　ｋｍ２．大部分在中国西南部，包
括了西藏和青海的全部、四川西部、新疆南部，以
及甘肃、云南的一部分．
本文使用的遥感数据，包括２００５年１ｋｍ逐日

ＭＯＤＩＳ　Ｔｅｒｒａ地表温度产品（ＭＯＤＩＳ／Ｔｅｒｒａ　Ｌａｎｄ
Ｓｕｒｆａｃｅ　Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ／Ｅｍｉｓｓｉｖｉｔｙ　Ｄａｉｌｙ　Ｌ３Ｇｌｏｂａｌ　１
ｋｍ　ＳＩＮ　Ｇｒｉｄ　Ｖ００５－ＭＯＤ１１）和 ＭＯＤＩＳ　ＮＤＶＩ　１６ｄ
合成数据．提取ＬＳＴ白天和晚上两个温度数据波
段（ＬＳＴ－Ｄａｙ－１ｋｍ、ＬＳＴ－Ｎｉｇｈｔ－１ｋｍ），以及对应
的质量控制波段（ＱＣ＿ｄａｙ、ＱＣ＿ｎｉｇｈｔ）．根据质量
控制波段移除有云（“ｃｌｏｕｄｓ”、“ｃｉｒｒｕｓ　ｃｌｏｕｄ”）、数
据缺失（“ｍｉｓｓｉｎｇ　ｐｉｘｅｌ”）、低质量（“ｐｏｏｒ　ｑｕａｌｉｔｙ”）、
发 射 误 差 过 大 （“Ａｖｅｒａｇｅ　ｅｍｉｓｓｉｖｉｔｙ　ｅｒｒｏｒ ＞
０．０４”）、ＬＳＴ误差大于２Ｋ（“ＬＳＴ　ｅｒｒｏｒ　２Ｋ～３
Ｋ”、“ＬＳＴ　ｅｒｒｏｒ＞３Ｋ”）及其他误差（“ｏｔｈｅｒ　ｅｒ－
ｒｏｒ”）的像元．选择２００５年是考虑到此年度数据质
量总体较高，经质量控制处理后仍有较多数据，可
以满足本文建议方法的研究需求．
实测资料包括青藏高原７１个气象站点的２００５

年日均０ｃｍ土壤温度数据，使用其中６１个站点逐
日数据用于ＡＮＦＩＳ训练，其余１０个站点作为结果
验证．研究区及站点（６１个训练站点和１０个检验站
点）的空间位置如图１所示．

图１　青藏高原及站点分布

Ｆｉｇ．１　Ｍａｐ　ｓｈｏｗｉｎｇ　ｔｈｅ　Ｔｉｂｅｔａｎ　Ｐｌａｔｅａｕ　ａｎｄ

ｔｈｅ　ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ　ｓｉｔｅｓ

　　地面气象场地一般选择有代表性的自然下垫
面，我们通过 ＮＤＶＩ检查这些站点下垫面的代表
性．对７１个站点的暖季 ＮＤＶＩ值统计分析显示，
有３个站点暖季 ＮＤＶＩ均值小于０．１，具体在０～
０．０６之间，可近似为０，可认为下垫面为裸露岩石
或裸土．有７个站点ＮＤＶＩ值为０．１～０．２，７个站
点值为０．２～０．３，１５个站点值为０．３～０．４，１７个
站点值０．４～０．５，１５个站点值０．５～０．６，７个站点
值为０．６以上．图２中为每个站点的全年和暖季的

ＮＤＶＩ均值，说明了７１个气象站点植被覆盖情况
迥异，几乎分布在０～１的每个区间，由此可大致推

图２　站点２００５年平均ＮＤＶＩ和暖季平均ＮＤＶＩ

Ｆｉｇ．２　Ａｎｎｕａｌ　ｍｅａｎ　ａｎｄ　ｗａｒｍ　ｓｅａｓｏｎａｌ
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断植被覆盖度处于裸土到茂密的不同状态．因此，
本文估算下垫面对０ｃｍ土温影响时具备一定的代
表性．
１．２　估算方法

１．２．１　自适应网络模糊推理系统（ＡＮＦＩＳ）
自适应网络模糊推理系统［１３］（ＡＮＦＩＳ，Ａｄａｐ－

ｔｉｖｅ－Ｎｅｔｗｏｒｋ－Ｂａｓｅｄ　Ｆｕｚｚｙ　Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ　Ｓｙｓｔｅｍ）在很
多领域都有成功的应用［１４－１５］．它综合了神经网
络［１６］和模糊逻辑推理［１７］的过程，通过自身训练和
学习过程，不断调整变量隶属度函数图形参数，使
模糊推理系统的输入、输出关系达到最佳组合．

ＡＮＦＩＳ采用一阶规则的 Ｔａｋａｇｉ－Ｓｕｇｅｎｏ（ＴＳ）
推理结构［１８－１９］，即规则的输出是输入变量的线性
组合，多输入单输出，输出结果是每个规则输出的
加权平均，其权重由隶属函数确定．图３示例了两
输入单输出的ＡＮＦＩＳ　５层结构图．

图３　两输入单输出的ＡＮＦＩＳ　５层结构图
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　　层１，隶属函数节点层或输入节点层，该层每
一节点都生成模糊集隶属度，对于给定的输入ｘ，

ｙ，则输出对应变量的隶属度式（１），（２）．Ａｉ、Ｂｉ为

模糊集，ｕＡｉ、ｕＢｉ为Ａｉ和Ｂｉ模糊集的隶属函数，ｏ
１
ｉ

为对应的隶属度．本文选用钟型隶属度函数，如式
（３）所示．
层２，模糊规则前向节点层，表示输入信号相

乘（式（４）），即规则的可信度．
层３，归一化节点层，根据式（５）求解每一规则

可信度占总规则可信度之和的比例．
层４，模糊规则输出节点层（式（６）），ｗｉ为前一

层的标准化可信度，［ｐｉ，ｑｉ，ｒｉ］为函数ｆｉ的参数集．
层５，输出节点层，系统的输出为所有输入信

号的和（式（７））．
１．２．２　ＡＮＦＩＳ结构优化及数据异常检测
当ＡＮＦＩＳ输入变量增多，计算量急剧增大．

本文采用聚类分析法，在 ＡＮＦＩＳ模糊规则建立后
按聚类法则［２０］形成简化的神经网络，提高训练的
计算效率．步骤是：首先通过减法聚类方程通过提
取一系列输入输出规则，决定“输入输出规则”和
“隶属函数”的个数，再结合最小二乘估计决定每个
规则对应的结果方程．经结构优化后的效率提升可
由图４演示．当输入因子数为９，ＡＮＦＩＳ按照排列
组合自动生成神经网络结构如图４（ａ），减法聚类后
形成的简化神经网络结构如图４（ｂ），显著减少了
计算量．

图４　ＡＮＦＩＳ结构及减法聚类的ＡＮＦＩＳ结构
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　　数据异常将极大影响 ＡＮＦＩＳ的训练结果，

ＭＯＤＩＳ　ＬＳＴ尽管经过了初步的质量控制筛选，仍
然需要进行进一步的异常检测．本研究采用的方法
是，首先将训练数据进行快速的 ＡＮＦＩＳ训练，确
定出误差异常大的一些点，从而移除对应的可能异
常的 ＭＯＤＩＳ　ＬＳＴ数据．图５是通过快速 ＡＮＦＩＳ
训练得到的绝对误差升序列（８　３０５个点集），误差
绝对值处于陡然上升的这些点和对应的 ＭＯＤＩＳ
ＬＳＴ被排除．本文绝对误差大于６的值被去除，这
些值处于误差陡然上升的部分且数量所占比例较

小，约占总数的５％．

图５　ＬＳＴ异常数据检测

Ｆｉｇ．５　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｏｆ　ＬＳＴ　ｏｕｔｌｉｅｒｓ

１．３　ＡＮＦＩＳ参数组合与模型优化

０ｃｍ土壤温度是近地表温度、下垫面综合影
响的结果．结合 ＡＮＦＩＳ通过ＬＳＴ估算０ｃｍ土温
的技术关键是设置合适的模型变量．本文从两个角
度来考虑模型变量问题：一方面从可获取的自然因
子中寻找合适的模型参数组合，具体考察植被、位
置、地形等各因子组合，确定最优的自然因子组
合；另一方面，由于有限的自然因子可能无法代表

０ｃｍ 土温的最大变化组分，考虑通过小波分析
（Ｗａｖｅｌｅｔ）的方法进行主成分分析，筛选出若干最
大变化组分以优化 ＡＮＦＩＳ模型．此外，由于要估
算的是日均０ｃｍ地温，而ＬＳＴ是卫星过境瞬时地
表温度，时间尺度的不匹配是影响估算精度的重要
原因之一．考察昼夜长、卫星过境时间和当地日出
时刻３个时间因子对 ＡＮＦＩＳ估算精度的影响，确
定出最显著影响的时间因子．在上述两方面优化模
型基础上增加时间因子再次优化，从而筛选出最优
参数组合用于实际预测．

１．３．１　自然因子组合

考虑到０ｃｍ土壤温度受多个层面的综合影响
（地表气温、地理位置（经纬度）、地形（高程、坡度
和坡向等）、下垫面状况（如冰雪覆盖，土地利用，
植被覆盖、植被物候等）、表面土壤状况（如质地、
土壤湿度等）），以及这些因素的可获取性，我们选
取植被指数（ＮＤＶＩ）、经纬度位置和表示地形的高
程、坡度和坡向进行优化组合．
自然因子分别和表示ＬＳＴ白天、夜晚两次观

测的ＬＳＴ＿Ｄａｙ、ＬＳＴ＿Ｎｉｇｈｔ一起形成８个候选模
型．如表１所列，Ｍ２～４分别表示只考虑植被、位
置、地形影响的模型，Ｍ５～７分别表示此三类自然
要素两两组合形成的模型，Ｍ８是全部三类自然要
素参与的模型．作为对照的 Ｍ１只有两次的ＬＳＴ
观测变量，自然因子不参与其中．通过 Ｍ１～Ｍ８的
对比，我们筛选最优的自然因子组合．
１．３．２　Ｗａｖｅｌｅｔ分解

０ｃｍ温度是诸多自然因子综合影响的结果，
有限的自然因子组合可能仍不足以反映０ｃｍ土温
变化的主要成分．一种可选的方案是使用小波分
析［２１－２２］将 ＭＯＤＩＳ　ＬＳＴ 两次观测分解为若干层，
包括１层反映主成分的低通滤波和ｎ层反映细节的

表１　自然因子组合形成的候选模型

Ｔａｂｌｅ　１　Ｃａｎｄｉｄａｔｅ　ＡＮＦＩＳ　ｍｏｄｅｌｓ　ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ　ｗｉｔｈ　ｎａｔｕｒａｌ　ｆａｃｔｏｒｓ

ＡＮＦＩＳ模型 输入变量 输入变量数

Ｍ１ ＬＳＴ＿Ｄａｙ，ＬＳＴ＿Ｎｉｇｈｔ　 ２

Ｍ２ ＬＳＴ，植被信息（ＬＳＴ＿Ｄａｙ，ＬＳＴ＿Ｎｉｇｈｔ，ＮＤＶＩ） ３

Ｍ３ ＬＳＴ，位置（ＬＳＴ＿Ｄａｙ，ＬＳＴ＿Ｎｉｇｈｔ，经度，纬度） ４

Ｍ４ ＬＳＴ，地形（ＬＳＴ＿Ｄａｙ，ＬＳＴ＿Ｎｉｇｈｔ，高程，坡度，坡向） ５

Ｍ５ ＬＳＴ，植被信息，位置（ＬＳＴ＿Ｄａｙ，ＬＳＴ＿Ｎｉｇｈｔ，ＮＤＶＩ，经度，纬度） ５

Ｍ６ ＬＳＴ，植被信息，地形（ＬＳＴ＿Ｄａｙ，ＬＳＴ＿Ｎｉｇｈｔ，ＮＤＶＩ，高程，坡度，坡向） ６

Ｍ７ ＬＳＴ，位置，地形（ＬＳＴ＿Ｄａｙ，ＬＳＴ＿Ｎｉｇｈｔ，经度，纬度，高程，坡度，坡向） ７

Ｍ８ ＬＳＴ，植被信息，位置，地形（ＬＳＴ＿Ｄａｙ，ＬＳＴ＿Ｎｉｇｈｔ，ＮＤＶＩ，经度，纬度，高程，坡度，坡向） ８

７７１期 黄培培等：基于 Ｗａｖｅｌｅｔ－ＡＮＦＩＳ和 ＭＯＤＩＳ地表温度产品的青藏高原０ｃｍ土壤温度估算方法 　



高通滤波．低通、高通滤波作为ＡＮＦＩＳ的输入因子
进行训练．我们需要优化的是有较好效果的小波函
数及分解层数．Ｗａｖｅｌｅｔ分解待率定的小波函数包括

Ｈａａｒ小波、Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ小波（ｄｂＮ）、ＳｙｍｌｅｔｓＡ小波
（ｓｙｍＮ）、Ｂｉｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ小波（ｂｉｏｒＮｒ．Ｎｄ）、Ｃｏｉｆｌｅｔ小
波组（ｃｏｉｆＮ）、Ｍｏｒｌｅｔ小波和 Ｍｅｙｅｒ小波．两次ＬＳＴ
观测（白天、夜晚）被分解为２（ｎ＋１）个ＡＮＦＩＳ参数
输入，形成一系列Ｗａｖｅｌｅｔ－ＡＮＦＩＳ候选模型，通过对
各小波函数及ｎ层 Ｗａｖｅｌｅｔ－ＡＮＦＩＳ模型进行训练，
筛选出最优小波函数及最优ｎ值．
１．３．３　最优候选模型
在自然因子组合模型和小波分解模型的筛选基

础上，得到优化后的自然因子和小波分解模型，再
与率定出的时间因子组合形成模型，对该４种最优
候选模型再次进行对比选取最优化的模型，对其误
差进行分析，以用于实际的青藏高原日均０ｃｍ土
温估算．
１．３．４　评价指标
本文应用绝对误差 ＭＥ、均方根误差ＲＭＳＥ和

相关系数ＣＯＲＲ对模型训练和检验结果进行评价：

ＭＥ ＝∑
Ｎ

｜Ｔａ－Ｔ｜
Ｎ

（８）

ＲＭＳＥ ＝ ∑
Ｎ （Ｔａ－Ｔ）２［ ］Ｎ

１
２

（９）

ＣＯＲＲ ＝ ∑
Ｎ

（Ｔａ－Ｔａ）（Ｔ－珡Ｔ）

∑
Ｎ

（Ｔａ－Ｔａ）２（Ｔ－珡Ｔ）槡 ２

（１０）

式中：Ｔａ为预测日均０ｃｍ土壤温度；Ｔ 为站点实

测的日均０ｃｍ土壤温度；Ｔａ和珡Ｔ分别为Ｔａ和Ｔ的
均值；Ｎ 为样本个数．绝对误差和均方根误差越低
越好，相关系数越高则越显著．

２　结果与讨论

２．１　自然因子优化

站点位置上有效的 ＭＯＤＩＳ　ＬＳＴ和自然因子的

数据特征表现见表２．ＬＳＴ＿ｄａｙ和ＬＳＴ＿ｎｉｇｈｔ最大值
分别 为 ５１．５１ ℃、２０．２５ ℃，最 小 值 分 别 为

－２１．５１℃、－３０．９１℃，均值１６．８４℃、－４．９８℃，
温度范围较大．ＮＤＶＩ范围０．０４９～０．９３，说明在不
同站点和时序上植被状况有显著差异，均值０．２４
表明植被状况整体上不是很好．纬度范围遍及高原
南北，经度范围则说明站点多集中于高原东部；海
拔、坡向和坡度也表明出较为明显的差异性．这些
数据特性表明本文选取的这些自然因子具备了一定

的代表性．
　　表３给出了自然因子组合的 ＡＮＦＩＳ候选模型
的模拟结果绝对误差、均方根误差和相关系数，可
以看出：１）自然因子参与的模型较之无自然因子参
与的模型 Ｍ１，各统计指标都有改善，表明植被指
数、位置、地形均不同程度的影响训练结果．但单
一自然因子（Ｍ２～４）整体影响不显著，其中位置和
地形因素较植被因子显著，这可能由于青藏高原大
多站点附近植被稀疏，基本为裸地或稀疏草地所
致，而位置和地形信息的作用相当；２）对比植被信
息、位置和地形自然要素两两组合的模型，增加ＮＤ－
ＶＩ的候选模型并没有显著的模拟提升．其中，Ｍ７为
位置和地形的组合，在训练和检验站点上都有不错
表现，而 Ｍ８是植被、位置和地形的组合，在训练站
点结果较好，但检验站点上模拟异常，可能由于有些
站点的ＮＤＶＩ和其位置和地形之间有显著的关系，
有些则不显著，使得模型结构不稳定．因此，Ｍ７被
作为各自然因子组合模型的最优化模型．
　　最优组合 Ｍ７不包括显式表达植被状况的ＮＤ－
ＶＩ项，这可能与 Ｍ７中已经包括地表温度、地形因
子有关．由于地表温度本身与下垫面有关，地形因
子与植被发生发育有关，植被状况等下垫面信息被
隐含在这些变量里．ＡＮＦＩＳ包括一个自适应的过
程，当一个变量与其余变量相关，且不能很好表达
变化（ｖａｒｉａｎｃｅ）时，该变量甚至可能降低模拟结果，
导致考虑 ＮＤＶＩ的 Ｍ８不如不考虑 ＮＤＶＩ的 Ｍ７．
正是因为ＭＯＤＩＳ　ＬＳＴ与０ｃｍ土温间偏差的复杂

表２　自然因子的数据特征

Ｔａｂｌｅ　２　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｎａｔｕｒａｌ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

变量 ＬＳＴ＿ｄａｙ／℃ ＬＳＴ＿ｎｉｇｈｔ／℃ ＮＤＶＩ 经度 纬度 高程／ｋｍ 坡向 坡度

最大值 ５１．５１　 ２０．２５　 ０．９３　 １０２．０２° ３８．８０° ５．０６　 ３５０．５４° １５．５８°

最小值 －２１．５１ －３０．９１　 ０．０４９　 ８０．０８° ２７．７３° １．４２　 ２．２８° ０．０１°

均值 １６．８４ －４．９８　 ０．２４　 ９４．３３° ３２．６９° ３．６７　 １６４．０７° ３．２５°

标准方差 １０．９４　 ９．３６　 ０．１６　 ５．１７° ３．２９° ０．７３　 １０７．８３° ３．９２°

８７　　　　　　　　　　　 　　　　　　　　　冰　　　川　　　冻　　　土 　　３５卷　



表３　自然因子候选模型的整体误差和相关系数

Ｔａｂｌｅ　３　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　ｍｅｔｒｉｃｓ　ｏｆ　ｃａｎｄｉｄａｔｅ　ＡＮＦＩＳ　ｍｏｄｅｌｓ

ｃｏｎｓｉｓｔｉｎｇ　ｏｆ　ｎａｔｕｒａｌ　ｉｍｐａｃｔ　ｆａｃｔｏｒｓ

ＭＥ　 ＲＭＳＥ　 ＣＯＲＲ

Ｍ１　 ２．３１８（２．３７６） ３．０３９（３．０３７） ０．９５９（０．９６０）

Ｍ２　 ２．３１３（２．３２１） ２．９８６（２．９７９） ０．９６０（０．９６２）

Ｍ３　 ２．１６８（２．３４８） ２．８５４（３．０２３） ０．９６４（０．９６０）

Ｍ４　 ２．１９９（２．５７７） ２．８９２（３．２７７） ０．９６３（０．９５３）

Ｍ５　 ２．１６８（２．２８１） ２．８２３（２．９１５） ０．９６５（０．９６３）

Ｍ６　 ２．０８９（２．４８４） ２．７０３（３．２０８） ０．９６８（０．９５６）

Ｍ７　 １．９７５（２．３３７） ２．５８８（２．９７３） ０．９７０（０．９６２）

Ｍ８　 １．８９４（２７．８０３） ２．３８０（４６．００９） ０．９７５（０．５１３）

　　注：ＭＥ为绝对误差；ＲＭＳＥ为均方根误差；ＣＯＲＲ为相关系

数；括号外数值为训练统计结果，括号内为检验统计结果．

原因及伴随而来的不确定性，本文建议通过引进

Ｗａｖｅｌｅｔ来分解引起变化的各种组分，来弥补这种
通过确定性因子无法充分表达变化的不足，然后通
过ＡＮＦＩＳ的模糊神经网络方法忽略变量间的物理
机制，达到最优的模拟结果．
２．２　小波优化
试验表明，小波函数ｒｂｉｏ３．１和分解层数３可

做为小波优化的结果．小波优化时，首先，固定小
波分解层数来率定小波函数．待率定的小波函数选
自常用小波函数系，Ｈａａｒ小波、Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ小波
（ｄｂＮ）、ＳｙｍｌｅｔｓＡ 小波（ｓｙｍＮ）、Ｂｉｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ小
波（ｂｉｏｒＮｒ．Ｎｄ）、Ｃｏｉｆｌｅｔ小波组（ｃｏｉｆＮ）、Ｍｏｒｌｅｔ小
波和 Ｍｅｙｅｒ小波分别对ＬＳＴ＿ｄａｙ和ＬＳＴ＿ｎｉｇｈｔ分
解作为 ＡＮＦＩＳ输入，对模型结果进行对比分析，
发现小波函数ｂｉｏｒ１．１和ｒｂｉｏ３．１有不错的模拟结
果，ｒｂｉｏ３．１则更胜一筹，所以本文选用小波函数

ｒｂｉｏ３．１；然后，在率定得到小波函数ｒｂｉｏ３．１的基
础上，分析分解层数对结果的影响．表４显示了采

表４　不同 Ｗａｖｅｌｅｔ－ＡＮＦＩＳ模型结果的整体误差和相关系数

Ｔａｂｌｅ　４　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　ｍｅｔｒｉｃｓ　ｏｆ　Ｗａｖｅｌｅｔ－ＡＮＦＩＳ

ｍｏｄｅｌｓ　ｗｉｔｈ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｗａｖｅｌｅｔ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

小波分解层数 ＭＥ　 ＲＭＳＥ　 ＣＯＲＲ

ｎ＝１　 １．８６９（１．９１７） ２．３４７（２．３６９） ０．９７６（０．９７６）

ｎ＝２　 １．７４５（１．８２１） ２．１７３（２．２３６） ０．９７９（０．９７９）

ｎ＝３　 １．６９９（１．７８３） ２．１２８（２．１８２） ０．９８０（０．９８０）

ｎ＝４　 １．６６８（１．９４９） ２．１２０（２．４１３） ０．９８０（０．９７６）

ｎ＝５　 １．７３１（２．３１４） ２．２１９（３．１４５） ０．９７８（０．９５９）

　　注：ＭＥ为绝对误差；ＲＭＳＥ为均方根误差；ＣＯＲＲ为相关系

数；括号外数值为训练统计结果，括号内为检验统计结果．

用ｒｂｉｏ３．１小波函数分解不同层数ｎ对应的模拟情
况．其中ｎ＝３，４时训练效果相当，而ｎ＝３时检验
效果明显好于ｎ＝４，当ｎ＝５时误差开始增大，相
关系数下降．
　　小波优化结果与自然因子优化相比，小波函数

ｒｂｉｏ３．１和ｎ＝３时基于小波分解的ＡＮＦＩＳ模型估
算结果明显好于自然因子，其ＭＥ为１．６９９（检验为

１．７８３），ＲＭＳＥ为２．１２８（检验为２．１８２），ＣＯＲＲ
为０．９８（检验为０．９８），全面好于 Ｍ７ 的１．９７５
（２．３３７）、２．５８８（２．９７３）、０．９７０（０．９６２）．并且在训
练和检验过程中均未出现异常，说明小波分解可以
一定程度上弥补有限自然因子不能全面反映０ｃｍ
地温变化特征的问题，且有较为稳定的模拟表现．
２．３　最优模型及模拟结果
表５对比了时间因子，即卫星白天、晚上２次

过境的当地时间（Ｔｉｍｅ＿Ｄａｙ、Ｔｉｍｅ＿Ｎｉｇｈｔ）、当地
昼夜长（ＰＤ，ＰＮ）和日出时间（Ｔ＿ｓｕｎｒｉｓｅ）对模型的
敏感性分析．可以看到：１）昼夜长和日出时间较自
然因子组合影响显著，从指标上看有较大的提高，
其 ＭＥ在１．８～１．９，ＲＭＳＥ在２．３～２．５之间（表

５）．昼夜长和日出时间对 ＡＮＦＩＳ模型模拟结果影
响接近，考虑到昼夜长短和日出时刻有紧密关系，
其结果相近则在情理之中；２）卫星过境的当地时刻
作用不明显，ＭＥ、ＲＭＳＥ及 ＣＯＲＲ与 Ｍ１相当，
说明利用 ＭＯＤＩＳ　ＬＳＴ在估算日均０ｃｍ 土温时，
昼夜长或当地日出时间因素非常重要，而过境时刻
因素可忽略．原因可归结为气象站点逐日０ｃｍ土
温是２４ｈ平均的结果，两过境时刻ＬＳＴ大致能代
表全天高低温情况，致使昼夜长短对估算作用显
著．考虑到昼夜长有２个输入参数，而日出时刻只
有１个，在计算复杂性上有优势．因此，我们结合
日出时刻与优化的自然因子组合和小波分解方法进

一步形成候选的４个最优模型（表６）．
　　表７给出了参照模型Ｍ１（只有ＭＯＤＩＳ　ＬＳＴ两
次观测作为输入）、优选的自然因子模型（Ｍ７）和优

表５　时间因子对ＡＮＦＩＳ模型模拟的敏感性指标

Ｔａｂｌｅ　５　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　ｍｅｔｒｉｃｓ　ｏｆ　ＡＮＦＩＳ　ｍｏｄｅｌｓ　ｉｎ

ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｔｅｍｐｏｒａｌ　ｆａｃｔｏｒｓ

时间信息 ＭＥ　 ＲＭＳＥ　 ＣＯＲＲ

昼夜长 １．８６４（１．８７５） ２．４３２（２．３８３） ０．９７４（０．９７６）

日出时刻 １．８９１（１．８５７） ２．５０６（２．３６８） ０．９７２（０．９７６）

卫星过境时刻 ２．３１５（２．３７６） ３．０２６（３．０３７） ０．９５９（０．９６０）

　　注：ＭＥ为绝对误差；ＲＭＳＥ为均方根误差；ＣＯＲＲ为相关系

数；括号外数值为训练统计结果，括号内为检验统计结果．
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表６　４个候选最优模型

Ｔａｂｌｅ　６　Ｆｏｕｒ　ｍｏｓｔ　ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ　ｃａｎｄｉｄａｔｅ　ＡＮＦＩＳ　ｍｏｄｅｌｓ

ＡＮＦＩＳ模型 输入变量 输入变量数

Ｍ７ ＬＳＴ，位置，地形 ７

Ｏ２
优化的小波分解（小波函数

ｒｂｉｏ３．１、小波分解层ｎ＝３）
８

Ｏ３ Ｍ７，日出时刻 ８

Ｏ４ Ｏ２，日出时刻 ９

表７　候选最优ＡＮＦＩＳ模型结果的误差和相关系数

Ｔａｂｌｅ　７　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　ｍｅｔｒｉｃｓ　ｏｆ　ｍｏｓｔ　ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ

ｃａｎｄｉｄａｔｅ　ＡＮＦＩＳ　ｍｏｄｅｌｓ

ＭＥ　 ＲＭＳＥ　 ＣＯＲＲ

Ｍ１　 ２．３１８（２．３７６） ３．０３９（３．０３７） ０．９５９（０．９６０）

Ｍ７　 １．９７５（２．３３７） ２．５８８（２．９７３） ０．９７０（０．９６２）

Ｏ２　 １．７００（１．７８３） ２．１２８（２．１８２） ０．９８０（０．９８０）

Ｏ３　 １．７２３（１．８３４） ２．２０８（２．２９４） ０．９７９（０．９７８）

Ｏ４　 １．５２７（１．５８２） １．９２６（１．９５７） ０．９８３（０．９８２）

　　注：ＭＥ为绝对误差；ＲＭＳＥ为均方根误差；ＣＯＲＲ为相关系

数；括号外数值为训练统计结果，括号内为检验统计结果．

选的小波分解模型（Ｏ２）、以及 Ｍ７、Ｏ２增加日出时
刻的２个最优候选模型（Ｏ３、Ｏ４）的整体训练（括号
外）和检验（括号内）结果的ＭＥ、ＲＭＳＥ和ＣＯＲＲ．统
计结果显示：１）Ｏ４结果表现最好，其误差较之其他
模型最小，ＭＥ为１．５２７（检验为１．５８２），ＲＭＳＥ为

１．９２６（检验为１．９５７），ＣＯＲＲ 为９８．３％（检验为

９８．２％），反映了时间信息结合优化的小波分解的

ＡＮＦＩＳ模型可以较高精度地估算０ｃｍ土壤温度；２）
优选的小波分解模型Ｏ２明显好于优选的自然因子
模型 Ｍ７，结合时间信息的结果又优于无时间信息的
模型，说明时间信息是重要的不可忽略的输入．候选
的４个模型相关系数都在９５％以上，说明全部候选
模型都可以较好的反映０ｃｍ土温的变化趋势．
　　图６反映了训练站点和检验站点的误差和相关
系数情况，模型对站点的误差及相关系数情况和表

７整体情况分析一致．图６可明显看出模型之间的
差异，Ｏ４的 ＭＥ和ＲＭＳＥ均低于其他模型结果，
处于最低处，ＣＯＲＲ则处于最高处．模型的优势
及模型间的差别，尤其在站点误差波动明显较大、

图６　对照模型 Ｍ１和４个候选最优ＡＮＦＩＳ模型的绝对误差（ＭＥ），均方根误差（ＲＭＳＥ），相关系数（ＣＯＲＲ）

Ｆｉｇ．６　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ　ｍｅｔｒｉｃｓ（ＭＥ，ＲＭＳＥ　ａｎｄ　ＣＯＲＲ）ｏｆ　ａ　ｃｏｎｔｒｏｌ　ｍｏｄｅｌ（Ｍ１）ａｎｄ　ｆｏｕｒ

ｍｏｓｔ　ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ　ｃａｎｄｉｄａｔｅ　ＡＮＦＩＳ　ｍｏｄｅｌｓ（Ｍ７，Ｏ２，Ｏ３，Ｏ４）

０８　　　　　　　　　　　 　　　　　　　　　冰　　　川　　　冻　　　土 　　３５卷　



ＣＯＲＲ明显较低的站点中更容易表现出来．在这些
站点上，Ｏ４误差会显著降低，ＣＯＲＲ则相应的会
有很大提高．检验站点对 ＡＮＦＩＳ结果检验中，趋
势更为明显，模型间的差别容易被区分出，Ｏ４在
误差和相关系数方面依然表现最好．说明优化的小
波分解和日出时刻作为输入的 ＡＮＦＩＳ模型能做到
较精确的通过ＬＳＴ估算０ｃｍ土温．

　　图７给出了表６中最优ＡＮＦＩＳ候选模型逐日

０ｃｍ土温估算结果与实测值的散点图．整体上，模
型自变量系数都在０．９～１之间，说明０ｃｍ土温估
算结果普遍稍低于实测值．由于样本数量足够多，
线性关系表现的较为显著，复相关系数都在９０％
以上．
　　最 优模型Ｏ４结果与实测逐日０ｃｍ土温线性

图７　ＡＮＦＩＳ模型０ｃｍ土温估算结果与实测日均０ｃｍ土温散点图

Ｆｉｇ．７　Ｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔｓ　ｏｆ　ｄａｉｌｙ　０－ｃｍ　ｓｏｉｌ　ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｓ　ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ　ｗｉｔｈ　ＡＮＦＩＳ　ｍｏｄｅｌｓ　ａｎｄ　ｍｅａｓｕｒｅｄ　ａｔ　ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ　ｓｔａｔｉｏｎｓ
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关系表现的最为显著，训练和检验点集较之其他模
型更加集中于对角线两侧，自变量系数达０．９６８（检
验为 ０．９８４），复 相 关 系 数 为 ９６．８％ （检 验 为

９６．８％），且出现的误差异常点相对较少，其趋势
线和１∶１线几乎重合．
模型之间的差异与表７和图６中的结果分析类

似．散点图中异常点能在一定程度上说明模型间的
优劣，如训练结果散点图中（左）的对角线左上方及
右下方存在若干异常点，在 Ｍ７中出现较多，而其
他模型中则出现有所减少，说明自然因子的选取不
够完美或者影响较小．小波分析很好弥补这方面的
缺陷，时间信息结合小波分析能够进一步提高精
度．Ｏ２从一方面也说明了０ｃｍ土壤温度是复杂自
然因素综合影响的结果，小波分解进一步涵盖了更
多的影响因子信息，从而使得效果比 Ｍ７更好．优
化的小波分解组合时间信息使得Ｏ４表现最好，说
明了通过优化的小波分解结合显著性的时间信息可

以给ＡＮＦＩＳ提供较好的参数，提高结果精度．

３　结论

本文对比建立了多种ＡＮＦＩＳ模型利用 ＭＯＤＩＳ
ＬＳＴ及自然因子、小波分析来估算青藏高原日均０
ｃｍ土壤温度，优选出一种好的算法，即优化的小波
分解组合率定的时间信息建立的ＡＮＦＩＳ模型．由于

ＭＯＤＩＳ　ＬＳＴ原始数据精度在２Ｋ左右，本文ＡＮＦＩＳ
参数选择和结构优化后确定一种较好的模型使得０
ｃｍ土温估算结果稳定控制在２Ｋ内．ＡＮＦＩＳ估算结
果结合站点实测０ｃｍ土壤温度，进行了误差、相关
系数和散点图分析，得出如下结论：

（１）优化的小波分解组合率定后的时间信息建
立的ＡＮＦＩＳ模型估算０ｃｍ土温较之其他模型表现
最好．误差降至１．５２７（检验为１．５８２），相关系数

９８．３％（９８．２％）．由于 ＭＯＤＩＳ　２个波段的 ＬＳＴ误
差都在２Ｋ内，影响０ｃｍ土壤温度的因素具不确
定性，可以认为在现有的条件下估算０ｃｍ土壤温
度精度是可以接受的．在现有 ＭＯＤＩＳ　ＬＳＴ精度条
件下，符合数据的使用要求．

（２）自然因子对估算结果贡献不大，小波分析
能够改善无法准确描述自然影响因素的局限．卫星
过境当地日出时刻或昼夜长对推求０ｃｍ土温较之
自然因子（下垫面植被、位置和地形信息）显得更为
重要．小波分析通过小波函数和分解层的率定，可
以有效改善估算结果，可以弥补寻找自然因子中影
响０ｃｍ土壤温度环境信息的困难，其高频信息更

多地反映了这方面信息的综合影响．优化的小波分
解和率定的时间信息结合可进一步提高模型的

精度．
本文得到的最优模型可以扩展到青藏高原上没

有观测站点的区域利用 ＭＯＤＩＳ　ＬＳＴ估算逐日０
ｃｍ土温，从而可以为许多冻土分布模型提供较好
的上边界条件．然而整个青藏高原上 ＭＯＤＩＳ　ＬＳＴ
受系统误差、云、气溶胶等影响，缺失严重，下一
研究阶段，需要根据青藏高原及 ＭＯＤＩＳ　ＬＳＴ的特
点，结合多种卫星数据源发展更好的算法，或者发
展一种好的插值方法以获取更高质量的ＬＳＴ，获得
整个青藏高原面上的逐日１ｋｍ分辨率的ＬＳＴ．
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ｗｉｎｄｏｗｓ　ａｎｄ　ｗａｖｅｌｅｔ　ｌａｙｅｒｓ　ｉｓ　ｆｏｕｎｄ　ａｂｌｅ　ｔｏ　ｅｓｔｉ－
ｍａｔｅ　ｔｈｅ　０－ｃｍ　ｓｏｉｌ　ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ　ｍｏｒｅ　ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ．Ａ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｅｓｔｉｍａｔｅｄ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ａｎｄ
ｔｈｅ　０－ｃｍ　ｓｏｉｌ　ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅｓ　ｍｅａｓｕｒｅｄ　ａｔ　ｔｈｅ　ｍｅｔｅｏｒ－
ｏｌｏｇｉｃａｌ　ｓｉｔｅｓ　ｓｈｏｗｓ　ｔｈａｔ　ｔｈｅ　ａｐｐｒｏａｃｈ　ｃａｎ　ａｃｈｉｅｖｅ
ｄｅｓｉｒａｂｌｅ　ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ　ａｎ　ａｂｓｏｌｕｔｅ　ｅｒｒｏｒ　ｌｅｓｓ
ｔｈａｎ　２Ｋａｎｄ　ａ　ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ　ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ　ｇｒｅａｔｅｒ　ｔｈａｎ
０．９８．Ｉｎ　ｖｉｅｗ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｏｒｉｇｉｎａｌ　ＭＯＤＩＳ　ＬＳＴ　ｅｒｒｏｒ
ｒａｎｇｅ　ｆｒｏｍ　０ｔｏ　２Ｋ，ｔｈｅ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ｍｅｔｈｏｄ　ｍａｙ
ｐｒｏｖｉｄｅ　ｍｏｒｅ　ａｃｃｕｒａｔｅ　０－ｍ　ｓｏｉｌ　ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ　ｉｎｐｕｔｓ
ｔｏ　ｐｅｒｍａｆｒｏｓｔ　ｍｏｄｅｌｓ．

Ｋｅｙ　ｗｏｒｄｓ：ｗａｖｅｌｅｔ　ａｎａｌｙｓｉｓ；ａｄａｐｔｉｖｅ　ｎｅｔｗｏｒｋ－ｆｕｚｚｙ　ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｓｙｓｔｅｍ （ＡＮＦＩＳ）；ＭＯＤＩＳ　ｌａｎｄ　ｓｕｒｆａｃｅ
ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ　ｐｒｏｄｕｃｔ；Ｔｉｂｅｔａｎ　Ｐｌａｔｅａｕ；０－ｃｍ　ｓｏｉｌ　ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ

３８１期 黄培培等：基于 Ｗａｖｅｌｅｔ－ＡＮＦＩＳ和 ＭＯＤＩＳ地表温度产品的青藏高原０ｃｍ土壤温度估算方法 　


