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摘 要：植被参数是生态遥感定量反演的热点和难点，也是生态系统研究的基础性参数。本文在广泛阅读国内

外公开发表的文献资料基础上，将现有的植被生态遥感参数概括为物理类、生化组分类、能量和功能类 3大类，

系统梳理了每类参数定量反演的主要模型方法，进行优缺点和适用性分析，对现阶段存在的不足和未来发展趋

势进行了探讨。物理类植被生态遥感参数主要介绍了植被覆盖度、生物量、叶面积指数、树高等研究进展，生

化组分类植被生态遥感参数主要介绍了植被含水量、叶绿素含量和光合能力等研究进展，能量类植被生态遥感

参数介绍了光合有效辐射、植被吸收光合有效辐射等研究进展，功能类植被生态遥感参数主要介绍了植被生产

力和碳交换量等研究进展。存在的主要问题包括混合像元分解、病态反演、物理模型应用过程中的误差传递、

数据融合的尺度效应和空间变异性、模型耦合的最优方案确定问题。
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1 引 言

植被参数是生态系统最主要参量之一，对生

态系统的结构、过程和功能有着重要影响，一直

是生态学和遥感技术研究的热点问题。但在实际

工作中，植被的相关参数并不是通过遥感数据直

接解译得到，而是依据植被光谱特征而建立数据

模型进行定量反演计算得到。植被遥感参数主要

表征植被生态系统特征，现有的植被生态遥感参

数概括为物理类、生化组分类、能量和功能类 3大
类。物理类植被生态遥感参数是植被生态学研究

的基础性参数，是其他植被生态参数定量反演和

植被状况监测评估等研究的基础性参数。例如

Rahman（2001）以植被冠层反射率模型定量反演

的植被冠层物理参数。生化类植被生态遥感参数

主要反映了植被的生理状况。Padalia等 （2019）
利用统计模型定量反演了叶绿素。能量和生产功

能类植被生态遥感参数主要反映了植被生长过程

对太阳光照辐射的吸收利用情况。Zhang等（2017）
采用生态系统过程模型和光能利用效率模型定量

反演的光合有效辐射吸收比例，以及植被净初级

生产力、碳循环等表征着植被生态系统供给能力

等参数。

随着卫星遥感数据源的不断丰富与发展，植

被生态遥感参数定量反演方法也呈现多元化、多

形式的发展趋势，国内外研究学者在不断更新着

定量反演参数的相关研究内容。梁顺林等（2020）
对陆表定量遥感的核心进展进行了总结，涉及数
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据预处理以及相关应用等内容，着重介绍了下行

太阳辐射、长波辐射和总净辐射与辐射相关的内

容、叶面积指数和植被覆盖度部分植被物理参数、

森林高度和森林生物量部分森林物理参数、植被

化参数、反照率、反射率、地表温度、荧光遥感、

光合有效辐射比、植被生产力、土壤水分、雪水

当量、雪盖、蒸散发、地表与地下水量等陆表变

量产品的最新进展。Song等（2013a）介绍了利用

光学遥感数据反演陆地生态系统初级生产力的相

关进展，重点从利用光谱植被指数构建与初级生

产力有关的经验方法、基于光利用率模型理论的

植物初级生产力模型和利用遥感产品搭建非光利

用率的模型 3个方法入手，分析了陆地生态系统初

级生产力的反演现状和方法，仅介绍了陆地生态

系统初级生产力的相关进展。

但是，对于植被生态遥感参数研究进展的综

述文章较少，植被生态遥感参数分为物理类参数、

生化组分类参数、能量和生产功能类参数共 3大
类，并选择了代表性的常用植被参数进行逐一介

绍。主要介绍了植被生态遥感参数的反演方法、

不同方法之间的比较，以及不同植被生态遥感参

数间的相互关系，探讨植被定量遥感反演中存在

的困难和科学问题，便于有关领域的研究技术人

员参考。

2 常用植被指数

植被指数被广泛地用来定性和定量评价植被

覆盖及其生长活力，其与植被物理参数、生化参

数、PAR等能量和生产能力等参数存在明显的线

性关系（Zhou等，2019；Quan等，2015）。因此，

在实际生产和研究中，植被指数常用来反演植被

物理类参数、生化组分类参数、PAR等能量和生

产功能类参数，所以植被指数在植被定量遥感中

有着不可或缺的意义。

植被指数是依据植被的光谱特性，不同光谱

反射率经线性或非线性组合（Bannari等，1995），

在一定条件下可以用来描述植被的生长状况。最

简单的植被指数有差值植被指数、比值植被指数

和归一化差值植被指数。此外，其他参数大多基

于简单的植被参数进行修正或改进。归一化绿度

植被指数就是在NDCI的基础上将红光波段换为绿

光波段，常用于评估光合活性；大气阻抗植被指

数则是将NDVI进行改进，以蓝色波段矫正大气散

射的影响（如气溶胶），将蓝光和红光波段的反射

率的差值作为衡量大气影响的指标；土壤调整植

被指数解释了背景的光学特征变化并修正了NDVI
对土壤背景的敏感程度；增强植被指数可详细地

反映地表植被特征。常用植被指数的优缺点和适

用对象对比见表1。
3 物理类植被生态遥感参数

植被覆盖度、生物量、叶面积指数和树高都

属于植被物理类参数，由植被的特征和类型等

决定。

植被覆盖度通常用百分数表示为森林所占面

积与土地总面积的比，是生态恢复工作的关键指

标 （Wang等，2020），是评价生态系统健康、土

地覆盖和碳储量的重要指标，因此准确地测量植

被覆盖度是科学家和土地管理者的一项重要任务

（Younes等，2019）。

生物量是指某一时刻单位面积实存生活的有

机物质 （干重，包括生物体内所存食物的重量）

总量，通常用 kg/m2或 t/hm2表示。是生态系统生产

力最好的指标，是生态系统结构优劣和功能高低

的最直接的表现，更是生态系统环境质量的综合

体现。

叶面积指数 LAI（Leaf Area Index） 也称为叶

面积系数，是一个无量纲变量，指单位土地面积

上植物叶片总面积 （Chen和 Black，1992），是决

定生态系统净初级生产力和大气与陆地表面之间

能量交换的关键因素（Wang等，2019b），是模拟

生物圈与大气之间质量（水和碳）和能量交换的

关键参数（Yan等，2019），还是森林截留水、养

分和空气污染物的关键决定因素（Jiang等，2019），
可用于研究森林排水对生态系统的修复作用（Laine
等，2019）。另外，准确获取地表叶面积指数还有

助于了解生态系统的现状和变化，有利于监测全

球碳循环（梁顺林 等，2016）。

树高是森林资源管理领域的重要参数，获取

准确、大范围、空间连续的树高信息便于森林资

源监测、管理和碳循环等研究。

所以植被覆盖度、生物量、叶面积指数和树

高等植被生态物理类参数的反演在研究和评价生

态系统健康等方面起到了至关重要的作用。各种

物理类植被生态遥感参数的反演方法对比见表2。
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3.1 植被覆盖度

植被覆盖度反演方法大致可分为回归分析法、

基于像元尺度分解法和机器学习方法3大类。

反演植被覆盖度的主要关键问题主要集中在

反演的区域尺度上，利用实测数据构建回归模型

反演植被覆盖度，仅适用于中、小区域内的参数

反演，但基于植被指数的回归模型适用于大区域

内的参数反演，基于像元尺度分解法和机器学习

方法也可以实现大尺度区域内的植被覆盖度反演。

另一关键问题则是区域内植被的情况直接影响了

反演植被覆盖度的精度和差异，植被均质区域与

非均质植被 （Xiao等，2017） 区域的差异、生长

状况 （Tang等，2020） 的程度均会影响反演植被

覆盖度的优劣。

回归分析法以其建构简单、易于实现，在中

小区域得到了广泛的应用，而回归分析法可分为

线性分析和非线性分析两种，线性分析模型则是

需要利用地面实测植被覆盖度数据或者遥感影像

的波段反射率数据与植被指数建立线性回归方程；

非线性回归模型则是以遥感反演获得的产品数据

与实测数据建立非线性关系，二者的核心大多以

植被指数或者产品数据参数作为核心，建立参数

与植被覆盖度的直接相关关系或间接相关关系。

利用植被指数可以直接提取出植被区域，也可直

接以数值的形式显示植被的稀疏情况，有效解

决植被不均匀和不同生长状态程度 （Leprieur等，

2000），基于植被指数采用回归分析的方法则可以

有效解决均质植被与非均质植被区域的反演差异，

也可用于提高不同生长状况下的植被覆盖度的反

演精度。Tang等（2020）以NDVI将影像分为植被

区域与非植被区域并以其作为主要研究参数，构

建NDVI与植被覆盖度的函数，反演沙漠区域植被

覆盖度，还结合了气象因子 （地表温度、气温、

表1 常见植被指数

Table 1 Common vegetation index

植被指数（VI）

差值植被指数

（DVI）

比值植被指数

（RVI）

归一化差分

植被指数（NDVI）

归一化

差分绿度

植被指数（NDGI）
大气阻抗

植被指数

（ARVI）

土壤调整

植被指数（SAVI）

增强植被指数

（EVI）

公式

DVI = ρNIR - ρR
（Bannari等，1995）

RVI = ρR
ρNIR

（Bannari等，1995）

NDVI = ρNIR - ρR
ρNIR + ρR

（Rouse等，1974）

NDGI = ρG - ρR
ρG + ρR

（Bannari等，1995）

AVRI = ρNIR - ( ρR - γ ( ρB - ρR ))
ρNIR + ( ρR - γ ( ρB - ρR ))

（Kaufman和Tanré，1992）

SAVI = ρNIR - ρR
ρNIR + ρR + L (1 + L )

（Huete，1988）

EVI=2.5× ρNIR - ρR
ρNIR + C1 × ρR - C2 ρB + L

（Matsushita等，2007；Huete等，

1999）

优点

对土壤背景敏感对土壤背景的变化极

为敏感（Richardson和Everitt，1992）

增强了土壤与植被的对比（Jackson
等，1983）

可以消除大部分与仪器定标、太阳角、

地形、云阴影和大气条件有关辐照度

的 变 化 ，增 强 了 植 被 的 响 应 能 力

（Kaufman，1984）
对土地覆盖类型敏感（Tucker，1979）；

可用于确定植物冠层吸收水氮，还可

用于评估植被光合活性（Tan等，2017）
减小了大气气溶胶引起的大气散射对

影像红波段的影响（Kaufman和Tanré，
1992）
考虑到了土壤和植被冠层背景对植被

指数的影响，构建了描述土壤—植被

的简单模型（Bannari等，1995）

克服了NDVI的过饱和问题；减少了大

气的影响；矫正了大气气溶胶的散射

和土壤背景（Wei等，2017）

缺点

植被覆盖度过高时，

DVI对植被的灵敏度有

所下降

易受大气条件影响，大

大降低对植被检测的灵

敏度

易 于 饱 和（Rouse 等 ，

1974），不利于计算植被

茂盛区域的植被

易受外界条件影响

（Tucker，1979）

大气实况参数往往难以

得到的（Kaufman和
Tanré，1992）
仅在非常理想的状态下

（土壤线参数a=1，b=0）
时才适用（Huete，1988）
L、C1、C2是确定指数的

关键指标，特定区域取

值存在明显差异（Huete
等，1999）

适用对象

低密度覆盖绿色植被

区域（Huete，1988）

适用于冠层植被，如

森林等植被

低密度覆盖绿色植被

区域（Sellers，1985）

适用于冠层植被，如

森林等植被

大气气溶胶浓度高的

区域（烟尘污染的热带

或原始刀耕火种地区）

适用于冠层植被，如

森林等植被

高植被覆盖区域（密

集森林）

注：ρNIR：近红外光波段反射率；ρR：红光波段反射率；ρB：蓝光波段反射率；ρG：绿光波段反射率；γ：修正系数，随大气气溶胶条件和观测角度

的变化而变化（不等于1）；L：土壤调节系数，取值范围0—1；C1和C2为大气调节参数。
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降水和蒸发量）提高了反演的植被覆盖度的精度。

不同植被指数的选择会使得反演结果存在一定差

异，采用土壤调整植被指数、改良土壤调整植被

指数和增强植被指数反演植被覆盖度优于归一化

差分植被指数（Younes等，2019）。

基于像元尺度分解法则是将像元分为植被覆

盖区域和非植被覆盖区域，以图像分类或图像分

割的方法获得植被覆盖在该像元中所占百分比，

即可获得植被覆盖度的值。其中，像元二分法的

应用最为广泛，Jiapaer等 （2011） 基于精细植被

图的像素二分模型，将像元的像素分为密集植被、

非密集植被和混合植被反演了植被覆盖度，但由

于遥感影像分辨率有限，模型参数难以获得。像

元解混的方法也不断应用于植被覆盖度反演，阈

值分割作为图像分类和分割的方法也被应用于反

演植被覆盖度。

机器学习的方法主要包括随机森林回归估算

模型、分类回归树机器学习 （Wang等，2019a）、

SVM模型等方法。机器学习方法在样本丰富的情

况下，具有较好的学习能力、适用性强和普适性，

且反演精度较高。

就植被覆盖度的反演方法来说，反演的方法

主要分为回归分析法、基于像元尺度分解法和机

器学习的方法。机器学习的方法在数据充足的情

况下存在很大优势，但其样本数据的获取仍存在

很多困难；回归分析法会结合一些遥感影像指数

等特点使得精度更为准确，但后续需要实测数据

辅助验证数据结果；基于像元分解法的难点主要

集中在像元分解上。

3.2 生物量

人工测量生物量既费时又具破坏性，也是利

用数学统计模型和验证模型的关键问题，但其精

度较为可靠。多元回归模型、经验模型与非经验

模型和非参数的数学统计方法均依靠人工测量数

据，但所构造的模型中的参数不具备物理意义。

同时生物量易于饱和也是亟待解决的关键问题

（Yue等，2017）。

近几年国内外的研究，生物量的反演方法主

要是基于数学统计方法，简单的统计模型有一元、

二元等多元回归模型。Kong等（2019）利用回归

表2 植被生态物理类参数方法优缺点和适用性对比

Table 2 Comparison of advantages and disadvantages and applicability of vegetation ecophysical parameters method

植被生态
物理参数

植被覆盖度

生物量

叶面积指数

树高

反演方法

回归分析法

基于像元尺度分解法

机器学习的方法

统计模型方法

非参数的数学统计方法

物理模型

统计方法

机器学习的算法

物理模型方法

多种方法结合的方法

基于极化和干涉合成孔
径雷达数据的方法

数理统计方法

物理方法

典型方法

线性分析/非线性分析（Younes等，2019）
像元二分法（Jiapaer等，2011）

分类回归树机器学习（Wang等，2019a）

经验模型（Cartus等，2019）
随机森林回归算法（Luo等，2019）
PROSAIL模型（He等，2019）
RDVI的幂函数模型（Sun等，2019）
BP神经网络（刘俊 等，2020）
PROSAIL模型（Le Maire等，2008）
PROSAIL辐射传输模型和遗传算法结合

（徐卫星等，2019）
S-RVoG模型（Xie等，2017）
多基线方法（Fu等，2016）
约束高斯垂直后向散射（CGVB）模型

（Sun等，2018）
辐射传输模型（Koetz等，2006）

优缺点

建构简单、易于实现

像元解混效果不稳定

较好的学习能力、适用性和普适
性，反演精度较高

易于实现，简单明了

易于实现

理解较为困难

建构简单、易于实现

精度较高

包含参数较多，理解较为困难

组合模型具有较好的预测能力；
精度较高

精度得到了提高

精度显著提高

简化了GVB模型，精度明显提高

参数具有实际意义

适用范围

中小区域

大尺度区域

大尺度区域

中小区域

中小区域

大尺度区域

中小区域

大尺度、大区域

大尺度区域

大尺度区域

适用于地形较陡的区域

中小区域

中小区域

大尺度、大区域
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分析建立了多尺度遥感反演高山草原生物量的模

型。较为复杂的回归模型还包括多变量、非线性

回归模型。张爱武等 （2020） 以青海省海晏县为

研究区进行方案可行性探讨，提出了基于随机梯

度算法的生物量估算模型，探讨不同类型光谱衍

生数据反演牧草生物量的可行性。

由于线性模型的单一性的缺陷，在方差分量

模型中，则是把既含有固定效应，又含有随机效

应的模型结合起来形成混合线性模型，或者还可

以采用逐步回归的方法提高反演精度。且多元回

归模型明显高于线性回归模型的反演精度。Dou等
（2020） 以滨海湿地植被作为对象选取原始光谱

反射率和纹理指数对比了线性回归和偏最小二乘

回归模型反演生物量的精度，证明了偏最小二乘

回归模型较线性回归而言精度更高，其精度可达

R2>0.85，RMSE<5.6%，还可以适当地解决生物量

易于饱和的问题。

经验模型（Cartus等，2019）是根据已有的大

量实验获得被反演参数与参量之间的相关关系建

立反演模型模，其核心也是统计模型方法，以易

于实现和简单明了的优点，在反演生物量的研究

中被广泛应用。半经验模型则是在理论基础之上

加入试验数据进行修正，并确定参数模型的方法，

将理论模型和实验充分结合。Kumar等（2017）基

于PolInSAR散射信息利用Radarsat-2全偏振C波段

数据估算林区的地上生物量 AGB（Above Ground
Biomass），证明了 PolInSAR技术结合半经验建模

方法来估算森林生物量的可行性。

非参数的数学统计方法在生物量反演方面得

到了广泛的应用，快速迭代特征选择的 k-NN方法

（张少伟 等，2019）可大幅度提升高维度多模式遥

感特征优选效率，提高森林AGB反演精度及饱和

点。另外，机器学习算法也是典型的非参数数学

统计模型，Santi等 （2020） 证明了人工神经网络

和支持向量回归两种机器学习方法能够以相同的

精度估计森林生物量；随机森林回归算法 （Luo
等，2019）也应用到了生物量反演中。

PROSAIL的物理模型在生物量反演中得到了

广泛的应用，He等（2019）对 PROSAIL模型进行

参数化，使用查找表算法对叶片干物质含量和叶

面积指数进行检索，最后由二者的乘积获得AGB。
生物量的反演方法分为参数统计模型方法、

非参数的数学统计方法和物理模型方法，物理模

型方法中的各个参数具有实际意义，有利于从机

理上理解模型，难点则是模型会涉及辐射传输等

知识，较为复杂。非参数数学统计模型是机器学

习的另一种表达形式，与参数模型都是从数据出

发，以数学的角度研究设定参数与被反演参数的

对应关系，而用于反演生物量的参数类型是多种

多样的，可以是常见的植被指数，也可以是其他

物理类参数。例如，Ónodi等（2017）证明覆盖度

和NDVI在估算生物量方面是同等有效的。从植被

叶片（He等，2019）和单木层次上也可利用叶面

积指数和树高来反演生物量。

3.3 叶面积指数

基于数据统计叶面积指数反演方法不具备可

移植性和通用性，仅适用于特定区域和特定范围，

但基于数据统计的方法精度较高，在实际应用中

得到了广泛应用。由此可见，可移植性是反演叶

面积指数的关键问题。

基于数据统计的反演方法是反演叶面积指数

的主要方法，其反演方法的创新大多集中指数创

新和基于常见指数进行的统计方法创新。指数创

新则是以相关数据或植被特性分析其敏感波段，

利用敏感波段作为基础构建相应的植被指数或以

自定义指数 （董立新，2019） 作为统计模型的参

数用于拟合植被物理参数。孙华林等 （2019） 基

于再次归一化植被指数建立了幂函数模型，分析

晚播条件下小麦叶片冠层光谱特征和叶面积指数

的变化规律。统计方法创新则是以各类数据统计

方法作为出发点，以此来反演各种物理参数。现

今的研究大多集中于采用常用的植被指数，以多

种数学统计的方法构建相应的模型。常用的数学

统计方法有最小二乘回归法、偏最小二乘法以及

多种主成分分析方法等。另外，引入新的数据提

取技术也会使得反演精度得到提高，例如刘俊等

（2020）引入偏角光谱检索算法提取光谱偏角，采

用植被指数法和主成分分析法进行对比分析探索

适用于水稻、油菜LAI估算的统一模型。

经验方法也被广泛的应用到叶面积指数反演

中，其核心是以经验为准择优选择植被指数，实

现预测叶面积指数的目的。Sinha等（2020）利用

机器学习回归—高斯过程回归（MLRA-GPR）、查

找表和实证模型探究 LAI检索方法，MLRA-GPR
在预测枯叶枯落率方面效果最好。
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随着机器学习等算法的不断发展，机器学习

的算法也应用到了植被的物理参数反演中。机器

学习算法包括各种神经网络模型算法、经大量经

验设计而来的模型和基于核的网络模型算法。其

中，神经网络模型算法包括BP神经网络模型（刘

俊 等，2020）和深度神经网络等。

物理模型方法在反演叶面积指数中也占据着

主要的地位，基于物理的方法依赖于植被冠层反

射率模型，这些模型大多基于辐射传输的理论，

因此更具有普遍性，有效解决了模型的可移植性

（Locherer等，2015；Laurent等，2014）。基于辐射

传输模型建立了很多物理模型，例如 PROSAIL模
型（Li等，2018）和PROTECT模型。

多种方法结合的方法在叶面指数反演中以其

绝对的优势被广泛应用，Kimm等（2020）使用反

演辐射传输模型和植被指数的经验模型耦合反

演叶面积指数 （LAl）；模型耦合也可以适当减少

输入参数的数量，从而减少了反演的欠确定误差

（Baret和Buis，2008），徐卫星等（2019）以PROSAIL
辐射传输模型和遗传算法结合反演了500 m和250 m
尺度下的LAI。

叶面积指数反演的方法除了数据统计、机器

学习、物理模型外，还呈现多种方法结合的发展

趋势。以两个或以上的模型相互结合进而形成新

的反演模型，且使得组合模型的精度明显提高，

但是方法间结合的形式如何选择、各部分方法如

何结合、各部分方法如何实现均是重点要研究和

探讨的问题。

3.4 树高

随着合成孔径雷达的不断发展，采用极化和

干涉合成孔径雷达数据，从雷达后向散射信息中

提取森林树高等参数已成为生态参数反演新的研

究热点。但由于雷达数据量较少和数据质量的问

题，给反演树高带来了不可避免的问题。根据雷

达数据反演树高的原理，树高的反演与地形直接

相关，地形差异直接影响着树高的反演精度。另

外，由于自然特征的复杂程度，反演树高方法的

不断完善与改进也是研究的热点方向。

全极化干涉随机散射模型 RVoG （Random
Volume over Ground） 模型是树高反演方法中最为

常用的方法（Garestier和 Le Toan，2010），它是由

全极化干涉得到的 3个最优相干复系数而建立 6个

方程求解 6个独立参量的六维非线性参数模型。

后续的反演方法大多是对此方法的延伸和改进，

Ghasemi等 （2018） 借鉴了传统的RVoG模型，采

用 RMoG（Random Motion over Ground） 模型获取

PolInSAR图像中的树高值。由于RVoG模型中参数

的不断完善，形成了新的反演方法，例如为减少

地形坡度效应的影响而引入地形因素生成 S-RVoG
模型（Xie等，2017）。

由于自然特征复杂，在没有地形等外部数据

或垂直结构信息的情况下，单基线的后向散射系

数回归模型不适用于地形复杂的高山区域森林树

高估计（Garestier和 Le Toan，2010）。不同的国内

外学者针对这些问题不断探索，一些研究者采用

单基线方法与其他方法耦合把数据进行整合，进

而生成新的反演方法，例如单基线与单频偏振建

模结合模型 （Managhebi等，2018）；双波段系统

和偏振建模两种方法的结合（Shiroma等，2016）。

还有一些研究者则是以双基线 （Xie等，2017）、

三基线 （Lavalle和 Khun， 2014） 和多基线 （Fu
等，2016） 等方法反演树高。同时，数据整合方

法的改变，也产生了不同的反演方法，例如，利

用机器学习方法将多基线偏振干涉 SAR数据与激

光雷达测量数据整合 （Pourshamsi等，2018），改

进和提高了森林冠层高度的精度。

不同数理统计的手段也衍生出了大量的反

演方法，例如贝叶斯反演的三维树冠高度模型

（Lahivaara等，2014）、分位数回归和约束高斯垂

直后向散射模型等（Sun等，2018）。根据大量已

有研究经验，构建相关反演树高的模型（Garestier
等，2009），以其精度较高等优点，广泛应用于反

演树高。Olesk等 （2016） 对比了半经验模型和

RVoG模型表明，半经验模型在数据采集期间的季

节和环境条件范围内具有更高的稳健性。

基于物理辐射传输模型 （RTM） 可以准确地

描述激光雷达系统记录的信号与森林冠层结构之

间的关系，能够反映复杂森林冠层结构以及激光

雷达脉冲与植被相互作用的物理过程，也被常常

用于推导树高等森林物理参数，描述森林冠层的

水平和垂直结构。Koetz等（2006）利用瑞士国家

公园获得合成数据成功证明了采用RTM从激光雷

达波形数据中检索森林结构的可行性。

树高的反演方法由于采用的雷达数据，与上

述的反演方法存在部分明显差异，但雷达数据从
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数据获取原理上来说也属于遥感数据的一部分，

主要的反演方法包括基于模型的反演方法、基于

物理模型的方法和数理统计的方法。

4 生化组分类植被生态遥感参数

在植被定量反演中，植被含水量、叶绿素含

量和光合能力属于植被生化组分类参数，反映植

被的生态、生理过程，直接或间接影响并制约着

生态系统，与人类生存息息相关。

植被含水量直接反映了植被生理状况及生长

趋势，是陆地植被重要的生物物理特征，植被的

水分也是控制植物光合作用、呼吸作用的主要因

素。植被含水量定量遥感反演有助于植被、农业

干旱胁迫的实时监测与诊断评估，以及估计作物

产量，可有效及时指导精确植物灌溉，有效评价

自然干旱情况，因此农林业中植物的水分是一个

重要的参数，研究植物水分状况有着重要的意义。

叶绿素是植物进行光合作用的主要参与者，

其含量常常作为输入参数驱动生态模型，是其他

生化参数估算的重要基础。对于评估植被或农作

物生长状况、预测产量以及生长监测具有重要

意义。

光合能力是植被模型中最敏感的参数之一，其

与叶片含水量、叶绿素含量和氮含量的关系直接关

系到碳氮循环和物质能量转换（Maire等，2012）。
各个生化组分参数间存在一定的相关性

（Maire 等， 2012； Yang 等， 2015； Gitelson 等，

2019；Manzoni，2014），植被含水量和叶绿素含量

作为光合作用的主要参与者，直接影响着植被的

光合能力。所以植被含水量、叶绿素含量和光合

能力等植被生化组分类参数的反演对于研究植被

的生态、生理过程和生态系统的评价有着重要的

意义。表 3对比了上述的植被生化组分类各个参数

的反演方法。

表3 植被生化组分类参数反演方法对比

Table 3 Comparison of inversion methods for biochemical component parameters of vegetation

植被生化组分参数

植被含水量

叶绿素含量

叶片氮含量

最大羧化速率
（Vcmax）

反演方法

统计方法

物理模型

多种算法集合的方法

统计方法

机器学习法

物理方法

多种方法集合的方法

光谱指数统计方法

统计分析方法

物理模型

A-Ci曲线

与反射率构建相关关
系

已知数据约束模型

代表方法

统计线性回归模型方法（Deng等，2016）

PROSAIL模型（宋小宁 等，2013b）

遗传算法（GA）与偏最小二乘回归
（PLSR）集成（Arshad等，2018）
一元三次回归算法（Pastor-Guzman，2015）

一维卷积神经网络（Annala等，2020）

PROSPECT模型（Lei等，2019）

反射率数据与模型PROSAIL耦合方法
（Lunagaria和Patel，2018）
敏感的最优波段的光谱指数（LNCSI）方
法（Zhu等，2018）
逐步多元线性回归模型（Zhang等，
2019）

N-PROSAIL模型（Li等，2018）

测量后绘制A-Ci曲线（Zhang等，2012）

多元逐步回归（MSR）和偏最小二乘回归
（PLSR）建模方法（Qian等，2019）
碳、能量通量和光谱反射率约束土壤冠层
观测光化学和能量通量（SCOPE）模型
（Dutta等，2019）

优缺点

简单易实现但数据采集困难

模型具有实际意义，模型构造
机理理解存在困难

结果优于任意单一的方法

需要现场试验，成本高昂

验证精度较高，稳定性、鲁棒
性较好，但需要大量样本数据

具有实际意义，但模型理解存
在困难

结果优于任意单一的方法

简单、易于实现

简单、易于实现，但数据采集
存在一定困难

模型具有实际意义，但整理模
型理解存在困难

简单、易于实现，但实验需要
环境严苛

简单、易于实现，但数据采集
存在一定困难

模型具有实际意义，且大范围
的提高反演结果精度，但整理
模型理解存在困难

适用范围

中小区域

大、小尺度区域均可

大区域

中小区域

大尺度区域

大、小尺度区域均可

大尺度区域

大尺度区域

中小区域

叶片和冠层尺度上均可

小区域尺度

中小区域

叶片和冠层尺度上均可
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4.1 植被含水量

冠层含水量与叶片含水量之间的关系较为紧

密，冠层含水量可以利用叶片含水量和叶面积指

数或其他指数计算获得 （Cheng等，2006），植被

含水量直接依赖于叶面积指数 （Zarco-Tejada等，

2003），所以叶面积指数的确定成为了关键问题。

实验室测量植被含水量则是验证反演植被含水量

精度的直接途径，将局部尺度测量验证应用于更

大区域的参数反演（Le Maire等，2008）也是反演

植被含水量的核心问题。另外，不同生育期的植

被含水量会存在明显差异，如何确定其生育期的

状态与含水量对应关系也是研究中不可忽视的问

题 （Zhang等，2013）。在一些应用类的研究中，

反演植被含水量是判断植被存活状态或野火敏感

性预测中的主要研究内容（Cheng等，2006）。

基于指数的方法来反演植被含水量是一个最

为常用的方法，其方法的创新点主要集中在以下

几个方面。首先除采用基础的植被指数 （NDVI、
EVI）进行数学统计方法外，一些研究还会涉及植

被含水量参数化的影响分析 （Qiu等，2019），根

据分析结果确定植被指数与植被含水量的相关关

系，进而反演植被含水量；其次指数创新，引入

与植被含水量直接相关的植被水分指数和植被含

水量指数（程晓娟 等，2014），由此构建模型，实

现植被含水量反演；再次基于遥感影像的光谱特

征，构建了光谱反射指数（Ma等，2019；Wu等，

2012），以此建立光谱与植被含水量的关系。

Pasqualotto等（2018）分析了光谱深度和PROSAIL
模拟的植被水含量的关系，建立深度水指数和吸

水面积指数用于反演冠层含水量。新的反演方法

还可以优化现有的植被指数（王强 等，2013）或

以研究区域的地形差异入手，以坡角指数作为估

算植被含水量的参数，采用统计线性回归模型方

法建立了植被含水量评价模型（Deng等，2016）。

反演植被含水量的数理统计的方法，除上述

以指数作为主要参数来反演植被含水量，还有很

多国内外的研究主要集中于数学统计方法的创新。

不仅包括最为常用的线性函数模型，还包括多元

线性回归模型 （Zhang等，2013）。除此之外，偏

最小二乘、正交信号校正偏最小二乘回归（Zhang
等，2011）和小波分析法（方美红 等，2015）等

统计方法也用来反演植被含水量，为反演植被含

水量提供了一种新方法。另外随机森林回归（Rao
等，2019） 作为主要的机器学习算法由于较强的

适应性也被用来反演植被含水量，进而估计树木

的死亡率。

物理模型也是反演植被水分的最常用的方法，

其核心就是基于辐射传输模型模拟叶片结构和生

化成分等叶片光学特性（Zarco-Tejada等，2003），

从机理的层面上分析植被含水量的变化。例如，

张佳华 等（2010）利用植被指数和辐射传递模型

（RTM） 来估计冠层和叶片尺度上的含水量。另

外，国内外的学者还基于辐射传输的物理模型建

立了 PROSAIL模型，并证明了该模式可在大面积

区域内获得植被含水量（Song等，2013b）。还有的

研究将冠层辐射传输 （SAIL） 模型 （Jacquemoud
等， 2000） 与 PROSPECT-5 模 型 结 合 （Yi 等 ，

2014），探讨叶片含水量和冠层含水量与水相关植

被指数的关系，进而根据三者关系反演植被含

水量。

多种算法集合的方法也被广泛的应用到了反

演植被含水量中，Arshad等 （2018） 把遗传算法

与偏最小二乘回归集成反演植被含水量，集成后

的决定系数最高可达 0.93，证明了集成方法在反

演植被含水量的优越性和可行性。

除常见的统计方法 （基于指数或基于不同数

学统计方法的方法）和物理模型方法外，还可以

利用一些物理参数反演冠层含水量，例如Quan等
（2015）利用叶面积指数和冠层含水量的关系建立

模型。各个参数之间相互联系相互作用；各个方

法互相补充，互相发展，使得植被含水量反演方

法朝着多方法集合的方向发展，集合而成的方法

优于单一方法是毋庸置疑的，但是方法与方法如

何集成才能使其效果达到最佳，才是我们探讨的

核心问题。

4.2 叶绿素含量

冠层尺度和叶片尺度的叶绿素含量密切相关，

就叶片而言，叶片内复杂的内部结构使得叶片生

化参数与叶片光谱特征之间关系不确定，是反演

叶绿素含量的核心问题；就冠层而言，由于冠层

结构、叶绿素的分布、太阳视角等因素对冠层反

射率掩盖和混淆，使得在冠层水平上反演叶绿素

变得复杂和具有挑战性 （Zhang等，2008），叶绿

素含量与LAI等结构参数在反演中还可能存在的相
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互干扰的问题。

利用实测数据进行统计分析是反演叶绿素含

量最常见的方法，其反演精度也较高。较为简单

地统计分析模型一般是根据实际情况先采用一部

分实测数据进行统计分析或以数学模型进行拟合

和预测，然后再利用剩余部分的数据验证拟合和

检验数据的准确性。分析常见的植被指数（NDVI、
归一化叶绿素指数、改进的叶绿素吸收反射率指

数、地面叶绿素指数、土壤调整等指数）与叶绿

素含量之间的相关关系，建立一元线性、一元三

次回归（Pastor-Guzman等，2015）、倒数、对数和

e指数回归等模型用于反演叶绿素含量是最为常见

的方法。

经验模型法被广泛应用于叶绿素含量反演，

肖武等 （2019） 基于无人机多光谱影像，在传统

植被指数的基础上引入红边波段，改进了现有的

植被指数，结合田间同步实测叶绿素数据，采用

经验模型法分别构建了单变量和多变量叶绿素反

演模型，使得决定系数提高了 0.1—0.2，均方根误

差降低了0.11—1.98。
神经网络模型是以神经元的数学模型为基础，

在训练集中加入少量实测数据，可以解决叶绿素

反演模型拟合的问题，提升了叶绿素含量的预测

精度，其中最常用的方法是BP神经网络。BP神经

网络模型也在不断地改进和优化，例如，采用遗

传算法优化的BP神经网络反演模型；利用一维卷

积神经网络 （Annala等，2020） 反演叶片光学性

质的随机模型。

PROSPECT模型为叶片辐射传输模型，以叶

片内部结构变量、叶片叶绿素含量、叶片干物质

含量和叶片水分厚度作为主要参数 （Di Bella等，

2004） 模拟了叶片的内部结构和叶片表面，在

叶绿素含量反演中起到了重要作用，雷祥祥等

（2019）从光学辐射传输模型 PROSPECT从生物物

理、化学的角度以及能量传输的过程出发，定量

描述了叶片色素、水分、结构参数等对叶片反射

光谱的影响并利用 PROSPECT模型反演植物叶片

叶绿素的含量。Le Maire等（2008）以 PROSPECT
模型和 PROSAIL模型模拟叶片和冠层来反演叶片

和冠层的叶绿素含量。

在近几年研究中，多种方法集合的方法在叶

绿素含量反演中得到了广泛的应用，且反射率数

据对叶绿素的反演较为重要。Lunagaria和 Patel

（2018）证明了反射率数据与PROSAIL模型耦合检

索获得的叶绿素较精确。

叶绿素含量的反演方法中，实测数据在验证

和反演的过程中有着重要的作用，如何精确获取

叶绿素含量的值是需要我们技术的不断完善和提

高。另外，叶绿素的反演方法也朝着多方法集合

的形式发展，国内外的研究结果也表明集合方法

的反演精度明显优于单一方法的反演结果。

4.3 光合能力

叶片光合能力是植被模型中最敏感的参数之

一，其中最大羧化速率（Vcmax）和最大电子传递

速率（Jmax）是最为关键的参数。

光合作用生化模型代表了叶片光合作用对光、

温度和CO2浓度变化的响应，是评价叶片光合能力

的直接模型，模型由最大羧化能力速率和电子传

输能力确定。光合能力是由植被内的生物化学和

结构特征以及冠层外部因素共同作用 （Gitelson
等，2019），相对应的模型中参数如何设置是待解

决的关键问题；植被种类也会造成光合能力差异

（Gitelson等，2019），总结分析植被种类间的差异

是必不可少的。

4.3.1 最大羧化速率

最大羧化速率是叶片生物化学和环境条件决

定的关键光合参数，表征植物光合能力，具体定

义为羧化酶在固碳反应中催化的最大羧化速率，

即单位时间内植物叶片单位面积上固定的最大二

氧化碳摩尔数（Qian等，2019），对光合能力起着

决定性作用。

利用所测数据获得A-Ci曲线估算最大羧化速

率是最直接简单的方法，但其实验要求较严苛，

需要将植物控制在光照、温度、水分等环境条件

不变的情况下，通过设定不同的浓度 CO2 （Ci），

测得叶片的净光合速率值 （A），绘制 A-Ci曲线

（张彦敏和周广胜，2012）。

与反射率构建相关关系并利用该关系来估算

Vcmax是最可靠有效的方法。Qian等（2019）测量

了80种作物、灌木和乔木的叶片的反射率、CO2响
应曲线、叶绿素 a+b等参数，然后利用多元逐步回

归和偏最小二乘回归建模方法从叶片反射率估计

Vcmax，且决定系数为 0.80，证明了利用叶片反射

率估算Vcmax的可行性。
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利用光合作用生化模型与气孔导度模型的耦

合也使得模型更加完整，贴合实际植被的情况

（Maire等，2012）。利用已知数据约束模型，可以

大范围的提高反演结果精度，Dutta等（2019）利

用卫星观测的碳、能量通量和光谱反射率约束土

壤冠层观测光化学和能量通量 （SCOPE） 模型，

优化后的参数较通量塔观测值的后验误差减少了

40%—90%。

4.3.2 电子传输能力

电子传输能力是植物叶片的最大光合电子流，

是植物光合能力形成的基础和碳同化的能量源泉

（Li等，2018）。

大量的研究结果也表明电子传输能力与最大

羧化速率之间保持一定比例，具有很强的相关性

（Jin等，2012；Quebbeman和Ramirez，2016）。只

要确定最大羧化速率，电子传输能力随即就确定，

对于该方法不做赘述。

叶片光合能力则是以最大羧化速率和电子传

输能力作为核心参数来衡量的，二者存在强相关

性，通常情况下计算一个参数即可。最大羧化速

率可由A-Ci曲线、反射率构建相关关系和物理模

型获得；电子传输能力也会随即获得。二者相互

关联，共同用于描述植被的光合能力。

5 能量与生产功能类植被生态遥感
参数

5.1 植被能量类参数反演

表征植被的能量参数有光合有效辐射 PAR
（Photosynthetically Active Radiation）、吸收光合有效

辐射APAR（Absorbed Photosynthetic Active Radiation）
和光合有效辐射吸收比例FPAR/FAPAR（The Fraction

of Absorbed Photosynthetically Active Radiation）。
光合有效辐射是指太阳辐射中对植物光合作

用有效的部分，控制着陆地生物光合作用的速度，

是形成生物量的能量来源，直接影响植物的生长、

发育、产量与质量 ，也影响地表与大气的物质和

能量交换。

光合有效辐射吸收比例表征植被冠层对光

合有效辐射能量的吸收能力，更是确定净初级生

产力、作物产量以及陆地表面能量收支的关键参

数，精确地估算光合有效辐射吸收比例对于探测

植被的水分含量、能量和碳循环平衡具有重要意

义（张超 等，2015）。

光合有效辐射、植被吸收光合有效辐射和光

合有效辐射吸收比例之间的关系联系十分密切，

植被吸收光合有效辐射是指植物实际吸收的光合

有效辐射，可以由光合有效辐射和光合有效辐射

吸收比例的乘积获得。无论是针对植被本身的研

究还是整个生态系统的研究，光和有效辐射等表

征植被能量参数的参数反演是必要的。表 4总结了

植被能量各个参数反演的主要方法。

光合有效辐射、植被吸收光合有效辐射和光

合有效辐射吸收比例与太阳辐射直接相关，其反

演过程中，仍有一些问题有待解决，云层和气溶

胶是影响辐射到达地表的主要因素 （Xu 等，

2016），反演方法建立的首要问题要确定是否有

云或者气溶胶的类型 （Shi等，2016）；对于基于

统计的方法确定的反演模型则需要先验信息，由

于站点数有限，站点的验证数据与实际数据存在

显著差异 （Xu等，2016），需要加入更多的站点

才可以解决这个问题；对于模型的构建而言，如

何确定模型的输入参数也是构建模型的主要

问题。

表4 植被能量参数反演方法对比

Table 4 Comparison of vegetation energy parameters inversion methods

植被能量参数反演

光合有效辐射
（PAR）

光合有效辐射
吸收比例

（FPAR/FAPAR）

反演方法

统计方法

物理模型法

计算机学习算法

统计方法

基于植被指数的
反演方法

物理模型

代表方法

基于指数的统计方法（Wiegand等，
1991）
土壤、植被冠层和大气辐射传递模
型（Shi等，2016）
高斯过程回归（Brown等，2020）
经验统计模型（张超 等，2015）
基于NDVI估算FAPAR方法（Li等，
2015）
光利用效率（LUE）模型（Flanagan
等，2015）

优缺点

计算简单方便，但实测数据采集困难

具备物理基础，具有普适性，但精度与
模型直接相关

易于操作实现，实测数据采集困难

计算简便，简单，但模型原理不具有实
际意义

计算简便，简单，但受现有数据局限

模型具有实际意义，但反演精度依赖
模型

适用范围

中小尺度区域

大、小尺度区域均可

大、小尺度区域均可

中小尺度区域

中小尺度区域

大、小尺度区域均可
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5.1.1 光合有效辐射

基于光合有效辐射反演的方法可分为统计方

法、物理模型法和计算机学习算法。

统计方法以植被指数或其他参数作为因变量，

将 PAR作为目标参数，把二者的变化趋势演变成

一个数学关系。植被指数是根据反射率相互组合

而成；其他参数则是在气候学中将光合有效辐射

认为是太阳总辐射的一部分，由此可以通过太阳

总辐射与光合有效辐射所占比例（也叫光合有效

系数）的乘积获得（董立新，2019）。

物理反演的方法主要包括辐射传输模型和几

何光学模型两种。辐射传输模型法是利用辐射传

输方程描述电磁波辐射在大气到植被以及植被内

部吸收的能量变化，以此作为基础反演光合有效

辐射；几何光学模型则是结合植被的双向反射分

布特征将几何数学理论应用到太阳辐射的光学传

输过程中。常见的辐射传输模型主要包括三维辐

射传输模型、PROSAIL模型、ACRM模型、MSRM
模型和MCRM模型。Shi等（2016）将土壤、植被

冠层和大气辐射传输模型进行耦合计算地表反射

率、PAR、地表反照率和 FAPAR，且该反演方法

能有效地获得多个物理参数。

计算机学习算法依赖计算机程序，采用大量

数据进行拟合和模拟光合作用有效辐射，Brown等
（2020） 使用 1 km空间分辨率的MODIS数据，以

决策树、高斯过程回归和神经网络模拟下行地表

短波辐射和光合作用有效辐射，证明了引导聚合

决策树、高斯过程回归和神经网络即使在输入和

训练数据要求最小的情况下均能产生最好的结果。

5.1.2 光合有效辐射吸收比例

基于遥感的 FPAR估算方法主要包括统计方

法、基于植被指数的反演方法和物理模型。

线性回归和神经网络模型等统计方法在估计

FAPAR方面有着独特的优势，张超等（2015）以

多元线性回归和 BP神经网络方法反演冬小麦

FAPAR并证明了BP神经网络模型与单变量模型相

比反演精度显著提高，其决定系数最高可达

0.906，并为实时、有效、准确地监测冬小麦生育

期FPAR的动态变化提供了新的方法和理论依据。

经验统计模型因其简单、参数数量小、计算

效率高而得到广泛应用，其原理是基于分析FPAR
或FAPAR与不同光谱特征参数（Zhang等，2015））

和反射率之间的相关性构建函数关系，本质与数

理统计方法一致。

反演光合有效辐射吸收比例的常见物理模型

有辐射传输模型、SAIL模型、PROSAIL模型和光

利用效率LUE（Light Use Efficiency）模型。PROSAIL
模型在反演光合有效辐射比例中得到了广泛的应

用，不仅仅用于反演植被冠层、叶片和叶绿素吸

收的光合有效辐射比例 （Zhang等，2006），还可

将 PROSAIL模型和查找表法结合反演中国各地不

同植被类型的FAPAR（Hou等，2019）。

Flanagan等（2015）使用光利用效率模型反演

了光合有效辐射吸收比例，并指出光合有效辐射

吸收比例是光利用效率光模型的主导项。

5.1.3 植被吸收光合有效辐射

植被吸收光合有效辐射的反演方法与光合

有效辐射和光合有效辐射吸收比例的反演方法基

本一致，包括植被指数法、统计模型法和物理

模型法。植被吸收光合作用辐射在国内外的研究

较少或者是作为研究的一部分，大多是由光合有

效辐射和光合有效辐射吸收比例获得；还有很

大一部分是将多种参数一并输入到模型中直接获

得。Tagliabue等 （2019） 由叶片叶绿素含量、叶

面积指数和气象数据驱动耦合辐射传输模型和呼

吸模型，得到了吸收光合有效辐射的分布图，以

此作为分析和判定的依据。

植被的能量参数间存在明显相关性，在实际

研究中通常是同时出现，光合有效辐射和光合有

效辐射吸收比例反演的方法一致，可分为统计方

法、物理模型法和计算机学习算法。吸收光合有

效辐射则是大多由光合有效辐射和光合有效辐射

比例乘积获得，或利用物理模型直接获得，或基

于能量参数间的相关性构建统计模型。

5.2 植被生产功能类参数反演

植被的生产功能类参数包括植被总初级生产

力（GPP/GEP）、植被净初级生产力（NPP）、净生

态系统生产力（NEP）、净生态群系生产力（NBP）、
总生态系统碳交换量 （GEE） 和净生态系统碳交

换量 （NEE），其中 GPP/GEP、NPP、NEP和 NBP
的关系较为密切，可以相互转换，四者的关系和

转换如式（1）和图 1；GEE和NEE则是生态系统碳

交换量，分别对应GPP和NPP的相反数。
NPP = GPP - RaNEP = NPP - Rh

NBP = NEP - N （1）
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式中，Ra为生态系统经自养呼吸的消耗量；Rh为

生态系统经异养呼吸的消耗量；N为由于其他原因

造成的碳的消耗量。

植被总初级生产力等植被生产功能类参数是

陆地生态系统碳收支计算的重要参数，是生态系

统中其他生物生存和繁衍的物质基础，是地表碳

循环的重要组成部分，还是判定生态系统碳汇和

调节生态过程的主要因子，在全球变化及碳平衡

中扮演着重要的作用，是生态系统碳循环的基础，

对全球碳循环的研究中发挥着重要作用 （Collier
等，2017）。所以反演植被生产功能类参数在评价

植被生产力、全球碳循环等方面是必不可少的。

植被生产功能类参数与植被呼吸和光合作用

密切相关，光合作用或呼吸作用参数的确定直接

导致了植被生产力相关参数的高估或低估，如何

估计光合和呼吸参数是确定生产力相关参数的核

心问题，但呼吸和光合参数依赖于模型参数定义，

存在不可避免的不确定性，由此形成的不确定性，

会直接影响呼吸参数和光合参数的值 （Chen等，

2015），所以基于过程的陆地生态系统模型中的

参数不确定性会导致反演结果的不确定（Zhou等，

2012）；植被冠层结构的内在结构是复杂的，单视

角无法准确描述植被冠层的结构，会导致表面生

物物理特性和生产力相关参数估计不准确（Prieto-
Blanco等，2009），由此可见，多视角方法也是反

演植被生产力参数的主要研究方向；Prieto-Blanco
等 （2009） 表明当太阳天顶角较小时，大气路径

长度较短，大气的影响减小，反演精度则变大，

所以研究太阳天顶角等大气特性对于生产力模型

反演的精度的影响也是值得研究的问题之一。混

合像元往往是最重要的误差源之一，复杂土地覆

盖混合环境下的植被生产力估算仍需进一步研究

（Zhang等，2017）。

植被光合作用中，叶绿素吸收的太阳辐射除

用于植被自身的光合作用外，还有少部分以热能

和荧光的形式释放出去。以此为原理形成了叶绿

素荧光遥感，为解决陆地生态系统碳循环监测和

植被生产力（Banks，2017）等研究，提供了新视

角和新方法（梁顺林 等，2020）。同时，荧光遥感

也成为了遥感领域的研究前沿。

5.2.1 植被总初级生产力

植被总初级生产力表示植被在单位时间内通

过光合作用固定的光合产物量或有机碳总量，又

称总第一性生产力或总生态系统生产力。

生理生态过程模型是从植物生长过程的机理

出发，利用二氧化碳同化过程与气温、太阳辐射、

土壤水分、叶片养分等环境因子之间的生理关系

模拟植物光合作用和呼吸作用，建立相关模型反

演植被总初级生产力。Badawy等 （2012） 提出了

光合作用和呼吸简易诊断模型计算和分析GPP年
际变化，该模型由于使用了较少的驱动变量和可

调参数，所以在反演中可以灵活地优化和调整参

数，但模型简化导致了区域通量估计的不确定。

光能利用率模型模拟了植物吸收太阳辐射经过

光合作用将其转化为有机物质的过程并建模，便于

后续研究（朱安然 等，2021）。光能利用率模型已

被广泛用于估算区域和全球尺度的GPP（Ogutu等，

2013；Flanagan等，2015）。在反演GPP时，其原

理是将冠层看做一个大叶片，假设GPP与吸收的

光合有效辐射呈正线性关系，这一假设导致了

GPP的高估或低估。为了缓解这一问题，He等
（2013）开发了一种双叶光能利用效率模型，该模

型将冠层分为光照叶片和遮荫叶片，并解释了它

们在光能利用效率和光吸收方面的差异。但其在

区域尺度上的GPP模拟能力还有待进一步验证。

模型的不断完善推动了技术的不断发展，也

成为一个主要的研究方向，同样，光能利用率模

型的不断完善或引入恰当相关参数，会使得模型

的精度不断提高。Cheng等 （2014b） 基于不同地

表参数利用光利用率模型和吸收的光合有效辐射

图1 植被的生产力参数间的相关关系

Fig. 1 Correlation between productivity parameters of vegetation
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比例之间的相关关系构建GPP模型，最大限度地

减少了叶片和冠层的非绿色成分（如非绿色部分

和茎） 以及土壤背景造成的影响；Sui等 （2018）
基于光、热、土壤水分和氮含量对冬小麦光能利

用率模型，并引入环境因子建立了新的GPP估算

模型，与现场实测数据比较模拟结果与衡水市实

际GPP分布基本一致；Jenerette等（2009）考虑到

冠层的光合作用、物候和水分胁迫变化的影响，

引入增强植被指数和陆地地表水指数构建模型估

算 GPP，降低了原始模型的不稳定性 （Chen等，

2011）。另外，采用集成卡尔曼滤波的三阶段方法

（He等，2014）来优化总初级生产力模型参数也可

以提高估算精度。但模型中的所有参数并不是越

多越好，如何合理的添加和修正模型中的参数，

则需要大量分析和验证，这也是模型改进中必不

可少的困难和核心问题。

GPP依赖于光合作用过程与植物的相互作用，

与植物的特性有关。模型的互相耦合对反演GPP
的含量有着巨大的优势，Koffi等 （2012） 结合大

气传输模型和陆地生态系统模型，对陆地生物圈

的总初级生产力进行了估算。模型耦合无疑是能

够提高反演精度的有力手段，但模型之间如何结

合使得反演精度更高则是需要不断试验和探讨。

生理生态过程模型以简易的光合作用和呼吸

作用作为主要原理，利用简单的驱动参数模拟植

被的生理生态过程反演植被总生产力，该模型简

单易于操作，但模型参数的差异也会造成结果的

不确定；光能利用率模型（LUE）则是从植被将太

阳辐射转换为有机物的角度反演植被总生产力，

由于模型结构简单、输入量少、遥感数据集成等

优点，LUE模型已被广泛应用于评估GPP的变化

及其机制 （Running等，2000），但有少数研究忽

略了地表或气象条件对于反演结果的影响。

5.2.2 植被净初级生产力

植被净初级生产力是指植物通过光合作用在

单位面积、单位时间所同化的碳总量中扣除自养

呼吸后的剩余部分。

植被净初级生产力反演方法可分为统计模型、

光能利用率模型和生理生态过程模型3种类型。

统计模型则是以实测生产力数据或与相应的

水、热及光照等气候因子观测值为基础，按照统

计回归方法或按最小二乘法理论建立一元、多元、

线性和非线性的数学函数。由此作为原理产生了

气候模型，最为典型的为 Miami模型 （Leith和

Wittaker，1975）。该模型简单，气候参数易获取，

但其缺点是生态生理机制不是很清楚。Bazame等
（2019）评估了巴西境内逐步回归、贝叶斯正则化

神经网络和三次回归在净初级生产力建模中的表

现，其中三次回归表现最优，决定系数达到0.78。
光能利用率（Monteith，1972）是指植物固定

太阳能效率的指标，还可以在植被碳循环领域用

来表示植物通过光合作用将所吸收的太阳能转

化为植物体有机碳的效率，CASA（Carnegie Ames
Stanford Approach）模型（Potter等，1993）是典型

的光能利用率模型，常用来以植被吸收光合有效

辐射与实际光利用率的乘积估算 NPP（Field等，

1995）。Zheng等 （2020） 以此方式计算了 NPP，
并强调了物候对生态系统生产力的滞后影响不容

忽视。

生理生态过程模型（Box，1978）从机理上模

拟植被的光合作用、呼吸作用、蒸散以及土壤水

分散失过程，将大气—植被—土壤作为一个连续

的系统，建立物质、能量交换模块。这类模型通

过植被的生理生态过程来反映生态系统的功能和

气候之间的关系，在全球气候变化研究中得到广

泛的应用，其研究方向不断向气候、季节、年际

等变换方向丰富和延伸。

5.2.3 净生态系统生产力

净生态系统生产力表示净第一生产力再减去

异养呼吸所消耗的光合产物，是生态系统的净碳

累积（Randerson等，2002）。

除过程模型（Scholze等，2016）、全球生态系

统模型 （Kuppel等，2014）、统计方法等方法外，

对已有的模型进行修正和完善也成为反演NEP的
主要研究方向。Carvalhais等（2010）采用修正的

（CASA（G））模型用于评估模拟网络生态系统生

产通量对植被的敏感性。

模型间的相互耦合也是反演NEP的主要研究

方向，Koffi等 （2012） 利用碳循环数据同化系统

和大气CO2观测数据，将大气传输模型和陆地生态

系统模型相结合 （Koffi等，2012） 反演 NEP，由

此还可证明NEP与大气CO2浓度明显相关。

净生态系统生产力还可以利用GPP与呼吸作

用所消耗的碳含量的差来估算，Konings等（2019）
将生态系统呼吸分离为自养和异养两个部分，以

物理模型检索碳的利用效率，利用 GPP、自养呼
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吸消耗量和异养呼吸消耗量计算净生态系统生产

力，并强调了研究自养呼吸和异养呼吸驱动因素

的重要性。

净生态系统生产力的反演方法除常用的模型

方法外，模型的不断完善和模型间的相互耦合已

成为了反演NEP的主要研究方向。同时，研究植

被自养呼吸消耗量和异养呼吸消耗量，利用定义

的方法估算净生态系统生产力也成为了研究热点。

5.2.4 净生态群系生产力

净生态群系生产力表示NEP减去各类自然和

人为干扰等非生物呼吸所剩的部分（Randerson等，

2002），异养呼吸作为主要的因素控制着净生态群

系生产力（Zhang等，2018）。

基于数据同化驱动的方法反演净生态群系生

产力 （Marcolla等，2020），是将 NBP与气候驱动

因素（总辐射、气温和土壤含水量）进行多元线

性回归建立模型，但在反演过程中，光合作用和

呼吸作用不能严格区分开，由此如何确定光合作

用和呼吸作用间相互作用与抵消变成了主要的研

究热点。Alden等（2016）还利用贝叶斯大气反演

模型反演计算了亚马逊地区近 3年的NBP，并表明

了参数的不确定和气候的波动造成了NBP反演的

差异。模型参数的不断完善以及引入气候因素的

方法变成了研究的发展趋势。

关于净生态群系生产力的反演方法研究较少，

常用的反演的模型方法有地球系统模型（李喆 等，

2017）、全球动态植被模型、大气传输模型（Wang
等，2020） 和统计模型 （Yin等，2018），最近的

研究中还可以将NBP作为研究和评价全球碳循环、

季节变化、温度异常和干旱、厄尔尼诺 （Bastos
等，2018）等现象的指标。

5.2.5 净生态系统碳交换量

净生态系统碳交换量与净生态系统生产力

（NEP） 的绝对值相等但符号相反，NEE计算公

式为

NEE = -NEP （2）

涡度协方差法是通过协方差原理测量植被冠

层与大气界面之间垂直气流动态和气体浓度的差

异，进而计算植被NEE，是目前能够直接测定气

体交换过程的唯一手段。Deng等（2013）利用基

于MODIS数据的涡流协方差通量数据对净生态系

统碳交换进行了连续估算。

统计方法是反演NEE最为常用的方法，主要

表现形式为建立净生态系统碳交换量与参数间的

模型，其中多元回归模型（Zhang等，2012）以其

简单、易于实现的优点得到了广泛地应用。还可

将已有的数学统计模型框架迁移到二者的关系中，

例如贝叶斯反演框架，基于数据同化贝叶斯方法

还约束了NEE数据参数的数量（Wu等，2009）。

基于过程的模型方法也是反演NEE的主要方

法，其中最为常用的模型有陆地生态系统模型

（Zhang等，2012） 和植被光合作用和呼吸作用模

型（Mahadevan等，2008）。Hilton等（2013）基于

植被光合呼吸模型利用局部观测温度和光合有效

辐射以及物候和湿度数据计算得到了净生态系统

交换量。

近年来，在改进模型结构和优化耦合方法方面

取得了重大进展，Shiga等（2018）以涡流相关方

差法获得的NEE、冠层顶部的气温、光合有效辐

射、相对湿度和遥感数据利用贝叶斯概率反演方法

与冠层光子模型相结合预测了陆地生态系统碳循

环。基于数据同化的方法将基于实测通量和生物特

征模型数据等研究陆地碳循环的主要数据源结合起

来，实现反演NEE，使得数据朝着多元化、多数

据同化的方向发展，反演的方法朝着模型结构的参

数不断完善，各个方法相互耦合的方向发展。

5.2.6 总生态系统碳交换量

总生态系统碳交换量为NEE与生态系统呼吸

Re之差。其值与GPP在数值上相等，但符号相反。

GEE = NEE - Re = -GPP （3）

关于总生态系统碳交换量的反演方法研究较

少，其值与GPP也一致，在研究中大多会以研究

GPP或者NEE等相关参数代替，所以在此对于反

演GEE的方法也不多赘述。

植被生产力与生态系统碳交换量通用的模型

为物理模型和统计模型，其中物理模型主要有生

理生态过程模型和光能利用率模型，采用物理模

型反演生产力参数的过程中，包含的各部分参数

较多，每个参数均具有实际意义，但反演的精度

与模型的优劣直接相关，模型的理解是利用物理

模型反演生产力的一个主要困难，模型参数的选

择也是物理模型中的核心问题。不同类别的参数

所采用的反演方法也存在明显差异。图 2总结了植

被的物理类、生化组分类、能量类和生产功能类参

数的常用反演方法。
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图2 植被生态遥感参数定量反演研究方法

Fig. 2 Methods of quantitative inversion of vegetation ecological remote sensing parameters
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6 结 语

尽管植被生态遥感参数定量反演研究取得积

极进展，但是由于受到对地传感器观测性能指标

的约束和植被生长变化过程认知的不足，植被生

态遥感参数研究仍然存在一些问题需要解决。

（1）混合像元的问题。针对于遥感影像而言，

遥感影像的处理结果会直接影响反演精度，影像

中由于多个像元叠加组合，影像分类等处理会造

成反演结果的差异。例如植被覆盖度反演最为广

泛的像元二分法，像素二分法的精度取决于不同

覆盖层亚像素混合信息的精度和细节，由于精细

的亚像元混合信息需要对模型输入参数（LAI、消

光系数）进行细致的测量，因此需要进行大量的

野外工作，识别出不同覆盖度亚像元混合信息

是提高植被覆盖度分级精度的关键 （Jiapaer等，

2011）；另外实现像元完全解混的困难较大，涉及

的领域也较复杂。

（2） 病态反演的问题。针对植被参数遥感病

态反演困难（Zhu等，2012），国内外学者做了很

多工作，例如 Sawada等 （2016） 提出现场验证的

算法，以观测到的微波亮度温度来反演植被含水

量。对于一些易于测量能够实地检验的植被参数

来说，先验知识可以一定程度减少病态反演的困

难，但是对于生物量、植被覆盖度等参数，其分

布范围较大，测量存在一系列的困难。但对于植

被含水量、含氮量、叶绿素含量等植被生化参数

而言，不能够实现完全测量，只能采用抽样测量

以此来间接获得参数的值。并且测量结果可能会

由于植物结构的差异、土壤反射率的变化以及土

壤水分和叶片水分的变化而变化，同时植被的不

同生长期所对应的反射率会有明显差异，在实验

中也不能够对每一个叶片进行解剖测量，但不同

叶片形态特征存在明显差异，不能够以某一叶片

或某一区域完全代表整个植被或区域。另外直接

获取的测量数据并不代表着实际植被的生化参数

含量，需要利用校准方程将实测读数转换为实际

的生化参数含量 （Pastor-Guzman等，2015） 且测

量结果的精度有限，成本高昂。一些研究还可以

利用反射率等数据来约束最终结果，可以大范围

的提高反演结果精度Dutta等（2019）。

（3）物理模型应用过程中的误差传递的问题。

物理模型是基于辐射传输、光能利用率、光合作

用和呼吸作用等机理过程而构建的模型，在反演

植被参数中有较好的普适性和精度，但模型过于

抽象，理解较为困难，在实际应用中也存在一定

困难。常用的物理模型包括辐射传输模型、光学

利用率模型和过程模型。

辐射传输模型（Zhang等，2005）根据研究对

象的差异可分为叶片光学特性（PROSPECT）模型

和冠层双向反射率 （SAIL） 模型，两者耦合形成

的 PROSAIL模型可以用于模拟均匀植被表面的反

射率（Jacquemoud等，1995）。

光能利用率模型是以太阳辐射为基础，被广

泛用于区域和全球尺度上的生态系统生产力估算

（Ogutu等，2013），模型比较简单适用而不需要野

外实验测定。

过程模型涉及到植被呼吸作用和光合作用，

其优点是机理清楚，符合植被的生理生态过程，

可以与大气相耦合，有利于预测全球变化与相关

参数的关系。但是，该模型涉及的领域较为广泛，

理解困难，参数复杂且难以获取。

在研究中，模型中输入的任一参数的测量误

差或者固有误差都会经模型传播造成输出结果的

误差。例如，Soenen等 （2010） 基于物理的冠层

反射率模型从森林结构的角度反演生物量时，由

于森林结构参数中树冠维数和茎密度在估计时存

在误差，随着模型将该误差累积到了反演得到的

生物量中。

（4） 数据融合的尺度效应和空间变异性的问

题。随着遥感数据源增多，不同数据之间可以实

现信息互补（皮新宇 等，2015），在参数反演模型

方法不变的情况下，基于多源数据融合手段可以

提高参数反演的精度。例如，申鑫等 （2016） 在

融合高光谱数据和高空间分辨率数据基础上定量

反演生物量的精度有所提升。但是，多源数据融

合中如何解决数据间的尺度效应和空间变异性又

成为了一个新的问题。例如，山体阴坡和阳坡等

地形因素对雅鲁藏布江流域植被覆盖率变化有显

著影响，这种尺度效应和空间变异性对植被盖度

反演精度的影响及问题解决还有待进一步研究

（Guo等，2018）。

（5） 模型耦合的最优方案确定问题。不同模

型有着各自的优点，通过模型耦合可以利用这些

优点而提高参数反演精度，但是也带了新的问题

和困难。首先，两个或多个模型间的耦合形式差
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异会导致反演精度的差异，如何耦合模型才能获

得最好的反演精度就成为一个新的问题。其次，

将相关地形和气象等地面参数引入模型会提高反

演精度，但是如果参数间存在负相关或者互相干

扰和制约，这种参数引入将会降低反演精度，所

以参数选择和分析是反演中重要的一环。由于植

被类型及其状况的时空差异特征决定了模型方法

使用的时空局限性，因此如何能找到一个针对所

有参数或某种环境下普遍性的方法，是需要不断

探索研究和试验的。

总体来说，植被生态遥感参数的反演在近十

年间呈现不断丰富，持续发展的状态。

反演方法不断趋于多元方法、多方法融合、

各方法不断完善的方向发展。方法大致可分数学

统计模型、辐射传输和光利用率等物理模型、机

器学习方法等。随着数据来源的不断丰富，可以

更好地实现数据之间的互相验证、信息互补，解

决参数反演过程中面临的植被特征信息缺失等问

题。高精度的植被生态遥感参数产品可以更好地

研究植被碳源、碳汇、碳利用效率、碳循环、植

被与物候等相关新的热点问题 （Zhang等，2016；
Zheng等，2020；Brienen等，2015），这些植被生

态与气候、物候等时空耦合变化研究，可以使得

我们更加清晰地了解人与植被、自然、全球变化

的关系，服务于人与自然和谐发展，改善人类

福祉。
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Abstract：Vegetation parameters are the hotspots and difficulties in the quantitative inversion of ecological remote sensing, and they are

also the basic parameters of ecosystem research, as well as the basic parameters of ecosystem research. They have an important impact on

the structure, process and function of ecosystems, and have always been hot issues in ecology and remote sensing technology research.

However, in actual work, the relevant parameters of vegetation are not obtained through direct interpretation of remote sensing data, but

based on the spectral characteristics of vegetation to establish a data model for quantitative inversion calculation, and there are obvious

differences in the retrieval results of different inversion methods. Based on extensive reading of publicly published documents at home and

abroad, this paper summarizes the existing vegetation ecological remote sensing parameters into three categories: physical, biochemical,

energy and functional categories, and systematically sorts out the main quantitative inversion methods of each category of parameters’

advantages and disadvantages and applicability, and the current deficiencies and future development trends are discussed. And this article

selects representative common vegetation parameters to introduce one by one, the physical vegetation ecological remote sensing parameters

mainly introduce the research progress of vegetation coverage, biomass, leaf area index, tree height, etc. The biochemical group vegetation

ecological remote sensing parameters mainly introduce the research progress of vegetation water content, chlorophyll content and

photosynthetic capacity. Energy Vegetation ecological remote sensing parameters introduce the research progress of vegetation with

Photosynthetically Active Radiation and Absorption of Photosynthetically Active Radiation, and functional vegetation ecological remote

sensing parameters mainly introduce the research progress of vegetation productivity and carbon exchange capacity. Although positive

progress has been made in the research on the quantitative inversion of vegetation ecological remote sensing parameters, due to the

constraints of the ground sensor observation performance indicators and the insufficient knowledge of the vegetation growth and change

process, there are still some problems in the research of vegetation ecological remote sensing parameters that need to be resolved. The main

problems that exist include the decomposition of mixed pixels, ill-conditioned inversion, error transfer in the application of physical models,

the scale effect and spatial variability of data fusion, and the determination of the optimal scheme for model coupling. Generally speaking,

the inversion methods of vegetation parameters have been developing in the direction of multivariate methods, multi-method fusion, and

continuous improvement of various methods. Data sources are becoming more and more abundant, which can better realize mutual

verification and information complementarity between data, and solve the problems of lack of vegetation characteristic information faced in

the process of parameter inversion. High-precision vegetation ecological remote sensing parameter products can better study new hot issues

related to vegetation carbon sources, carbon sinks, carbon use efficiency, carbon cycle, vegetation and phenology. By comparing the

inversion methods of different vegetation ecological remote sensing parameters and the relationship between different vegetation ecological

remote sensing parameters, the difficulties and scientific problems existing in the vegetation quantitative remote sensing inversion are

discussed, which is convenient for research and technical personnel in related fields.

Key words：land surface vegetation, ecological remote sensing, inversion method, vegetation parameters, model method
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