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摘 要：定量监测全球、区域和局地植被参数是对地观测的重要课题。植被冠层的中低分辨率定量遥感产品不

能满足局地生态系统模型和智慧农林业精细化管理的需求，植被定量遥感产品的尺度亟待提升到高空间分辨率。

本文首先讨论了针对植被监测的高分平台和高分被动光学数据特征，然后分析了经典植被BRDF模型在高分尺度

的适用性，并总结了针对高空间分辨率遥感的植被BRDF建模、植被参数反演和真实性检验等方面的研究成果和

进展。在此基础上，展望了高空间分辨率植被定量遥感今后发展方向。若将植被定量遥感应用的尺度拓展到米

级，迫切需要创新定量遥感的理论和方法，这些理论和方法创新将支撑陆地生态系统全新监测管理模式。
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1　引　言

植被是陆地生态系统的最重要组成部分，占

陆表面积超过三分之二 （FAO，2025），是地气

之间的物质和能量交换过程的桥梁，也是地球表

层水循环、碳循环以及辐射交换过程的关键环

节。植被的光合作用，尤其是陆地植被的光合作

用，是形成第三代大气的主要推动力 （周秀骥，

1991）。陆表植被类型复杂、结构多样，在全球、

区域和局地尺度上分布不均一，定量监测全球、

区域到局地的植被结构和生理生化参数的变化，

一直是对地观测的重要课题。

中、低空间分辨率遥感影像数据获取成本较

低，数据量较小，处理方法较为成熟，满足大范

围植被监测需求。目前基于中、低分辨率遥感影

像的植被定量遥感研究取得了丰硕的成果。全球、

长期、连续对地观测生产了多个全球范围中、低

分辨率植被定量遥感产品（梁顺林 等，2019）。但

中低空间分辨率植被参数遥感产品只能反映大像

元内部冠层的平均状况，无法体现出冠层内部更

加精细的结构，更难检测到像元内部植被生理生

化指标的变化（Guimarães等，2020）。

植被冠层由植物种群和个体组成，植被冠层

中的涨落细节才能真正反映植株或种群的特征。

生态学对群落尺度的研究表明，群落的最小面积

约为1—4 m2 （宋永昌，2017），十米级以上空间分

辨率遥感产品不足以支撑植株以及群丛尺度的生

态学研究（岳跃民 等，2008；郭庆华 等，2018）。

Reichstein等 （2014）  指出全球和景观尺度植被季

节性碳利用率和环境影响仍有 70% 的变化无法解
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释，需要对植物个体及其微观差异进行时空动态

监测。由于缺乏小尺度的植被精细参数遥感反演

产品，生态系统建模方法无法从区域过渡到局地

尺度，这是准确预测局地和区域植被长势、监测

植物群落物质与能量流动的瓶颈。高空间分辨率

（以下简称高分）植被参数产品才能够满足这些需

求（Paganini等，2016；Reddy等，2021）。

中国生态环境部发布的《生态环境卫星中长

期发展规划（2021-2035年）》文件中指出，要提

高中国自然生态精细化遥感监测水平，到 2035年

实现生态系统类型遥感精细化监测能力和生态参

数监测能力的空间分辨率优于 10 m。这就需要利

用高分影像定量反演植被参数，准确刻画冠层内

部涨落细节，满足生态学需求 （Zarco-Tejada 等，

2019；Harris等，2021；Wan等，2024）。在精准农

业和林业应用上，精准杀虫和施肥等智慧管理措

施的实现，也依赖精细尺度的植被参数遥感产品。

21 世纪以来，遥感市场的快速增长和对地观

测多任务的急迫需求，推动对地观测技术巨大发

展，高分遥感卫星系统已经应用在国家安全、经

济建设和大众民生等诸多领域 （李德仁，2015）。

自 1999 年第一颗 1 m 分辨率商业遥感卫星——

IKONOS-2成功发射以来，米级、亚米级高分光学

卫星数据也越来越多。WorldView-3卫星的空间分

辨率已达0.3 m。

中国自 2006 年发布《国家中长期科学和技术

发展规划纲要 （2006—2020）》并实施“高分辨

率对地观测系统重大专项”（简称“高分专项”）

以来，在高分陆地遥感卫星发射方面也取得了突

破性的进展。2007年发射的CBERS-02B卫星是中

国的首颗高分卫星，空间分辨率为 2.36 m。2012
年，中国首颗民用测绘卫星资源三号发射（唐新

明等，2012），其搭载的三线阵相机（TLC）可实

现三视立体成像，正视分辨率为 2.1 m，前视和后

视分辨率均为3.5 m。

高分光学遥感影像包含了大量的形状、位置

等空间几何和纹理信息，细节更加清晰、信息更

加丰富（黄金龙 等，2013），可以提供植被冠层结

构和群落分布的细节信息，为植被遥感监测带来

了全新的思路。作为Nature 2020年十大发现之一，

有研究通过对覆盖西撒哈拉和西非萨赫勒地区

130 多万 km2的高分卫星图像进行分析，引入深度

学习方法，精准地获得了约 18亿个单个树冠的位

置和冠幅（Brandt 等，2020）。这一研究证实了高

分卫星遥感可以短期内实现区域或全球范围的精

细尺度植被分布和群落特征监测。

近年来从卫星到无人机，多源、异构、海量

高分数据不断增加。高分遥感图像数据量巨大，

随着机器学习和人工智能算法的引入，通过大量

的样本训练，信息提取的精度和效率都不断提高

（Dube等，2014；韩东 等，2018）。已经有大量研

究不断尝试用高分卫星和更高分辨率的无人机

光学数据进行植被信息提取 （Zarco-Tejada 等，

2014；刘玉锋 等，2019）。但是现有研究大都集中

于各种植被分类、树冠提取等属性信息或者空间

几何信息方面。利用图像的辐射信息，高分卫星

遥感具有在精细的尺度上准确绘制植被冠层结构

或者生理生化参数时空分布的潜力。有研究将中

低分辨率植被遥感中常用的植被指数等反演模型

和方法进行改进或迁移应用于高分植被长势信息

获取 （Darvishzadeh 等，2019；潘海珠和陈仲新，

2018），但没有考虑模型和方法的尺度适用性；也

有研究直接利用地面实验得到的经验关系（Dahms
等，2016），方法的普适性受限。

随着卫星—航空—地面监测体系的完善，大

量高成本的高分遥感数据不应仅仅用于植被分类

和空间结构信息的提取，还应充分发挥数据本身

的优势和价值，实现植被参数定量化和精细化监

测，从根本上改变全球陆地生态系统监测、建模

和管理方式。如何实现这一目标，充分发挥高分

遥感的空间几何和辐射信息优势获取定量的植被

参数，是目前亟待解决的问题。本文从高分数据

特点、植被定量模型、植被参数反演方法与真实

性检验等方面，对近年来的高分光学植被定量遥

感研究成果进行了归纳和总结，以期为高分植被

定量遥感的发展提供参考和支持。

2　高空间分辨率光学数据获取平台
和数据特征

随着传感器技术的不断发展，卫星遥感影像

的空间分辨率逐步提高。拥有米级尺度的卫星传

感器数量不断增多。在航空和无人机遥感的迅猛

发展推动下，目前高分遥感数据的获取平台多样，

获取的遥感图像分辨率也越来越高。一般把高分

数据获取平台分为 3种：高分卫星平台，航空遥感

平台以及无人机平台。
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2.1　高空间分辨率的界定

目前，不同研究领域、不同应用场景对于高

空间分辨率的定义存在不同的观点和解释。不同

时期所理解的高空间分辨率范围因传感器发展的

限制而不同，例如 Maselli 等 （1998） 将 Landsat 5
卫星上搭载的 30 m 空间分辨率可见光近红外传感

器 TM （Thematic Mapper，专题制图仪）所获取的

影像称为高空间分辨率遥感影像。李德仁（2009）
指出中国要建设高分辨率对地观测系统，其中可

见光观测系统的空间分辨率要优于 10 m。国家国

防科技工业局重大专项工程中心和国家航天局对

地观测与数据中心联合发布的《2018 中国高分卫

星应用国家报告 （标准规范卷）》文件中指出，

高空间分辨率遥感影像是指像素所代表的地面范

围的大小（或地面物体能分辨的最小单元）在10 m
以内的遥感影像。目前一般指空间分辨率优于 5 m
（GFB41006-2017国家高分辨率对地观测系统重大

专项标准规定）。

随着遥感技术的进步和发展，空间分辨率技

术指标也在进一步提高。周成虎和骆剑承（2009）
指出对地观测卫星遥感影像的空间分辨率在 20世

纪每十年提高一个数量级，1—5 m 的空间分辨

率已经成为 21 世纪前十年新一代民用遥感卫星

的基本指标。部分研究还提出了甚高空间分辨率

VHR （Very High-Resolution） 的概念，该空间分

辨率比传统意义上定义的高空间分辨率范围还要

更加严格，例如 Yin 等 （2023a，2023b） 对 VHR
的定义是空间分辨率优于2 m，Falkowski等 （2009）
的甚高分辨率定义是空间分辨率优于1 m。

综合目前国家出台的关于高空间分辨率标准

规定，以及相关权威专家所提出的高分遥感定义，

针对陆地植被群落结构的基本特征，本文将高分

植被光学遥感的空间分辨率定义为可见光近红外

传感器所获取的空间分辨率优于 10 m。这与近期

相关研究，如Han等 （2020）、Roy等 （2021）以

及 Jia 等 （2023） 的研究对高空间分辨率的定义

一致。

2.2　高分遥感平台与传感器

2.2.1　高分卫星遥感平台与传感器

图 1展示了近年来全球光学遥感卫星发射数量

及平均空间分辨率变化。自 1972年美国发射第一

颗陆地资源卫星 （Landsat 1） 以来，全球光学遥

感卫星的数量在稳步增加，同时，全球光学卫星

遥感影像的空间分辨率也一直在稳步提升，从粗

空间分辨率 （>500 m） 到中等空间分辨率 （10—
500 m），再提升到高空间分辨率（<10 m）。表 1统

计了 1999年—2022年全球主流高分光学遥感卫星

的分辨率信息。

图1　全球光学卫星发射数量及空间分辨率变化（数据来源： Finer等，2018；李劲东，2022）
Fig.1　The changes in quantity and spatial resolution of launched global optical satellite （Data source： Finer et al.， 2018； Li， 2022）
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表 1　全球主流高空间分辨率光学遥感卫星波段信息

Table 1　　Band information of major global high spatial resolution optical remote sensing satellites

卫星

IKONOS
QuickBird-2

SPOT-5
OrbView-3
Kompsat-2

WorldView-1
GeoEye-1
RapidEye

WorldView-2
Pleiades-1A
Kompsat-3

ZY-3
SPOT-6

Pleiades-1B
DubaiSat-2
SkySat-1

KazEOSat-1
Gaofen-2

ASNARO-1
WorldView-3

SkySat-2
SPOT-7

KazEOSat-2
Jilin-1A

Kompsat-3A
Cartosat-2C

DMC3
TeLEOS

PeruSat-1
SkySat-3...7
Gokturk-1A

SuperView-1A/B
WorldView-4

Cartosat-2D/2E
SkySat-8...13
Cartosat-2F

Gaofen-1 B/C/D
SuperView-1C/D

Gaofen-6
Gaofen-7

Hongqi1-H9
SkySat-16...21
GF-multimode

BJ3N

发射年份

1999
2001
2002
2003
2006
2007
2008
2008
2009
2009
2012
2012
2012
2012
2012
2013
2013
2014
2014
2014
2014
2014
2014
2015
2015
2015
2015
2015
2016
2016
2016
2016
2016
2016
2017
2017
2018
2018
2018
2019
2020
2020
2020
2021

国家

美国

美国

法国

美国

韩国

美国

美国

德国

美国

法国

韩国

中国

法国

法国

阿联酋

美国

哈萨克斯坦

中国

日本

美国

美国

法国

哈萨克斯坦

中国

韩国

印度

中国

新加坡

秘鲁

美国

土耳其

中国

美国

印度

美国

印度

中国

中国

中国

中国

中国

美国

中国

中国

波段信息

波段数量

4
4
4
4
4
1
4
5
8
4
4
4
4
4
4
4
4
4
6
8
4
4
4
4
4
4
4
1
4
4
4
4
4
4
4
4
4
4
4
4
4
4
8
6

全色/多光谱空间分辨率/m
1.0/4.0

0.65/2.44
2.5/10
1.0/4.0
1.0/4.0

0.61/NA
0.41/1.65

NA/5
0.46/1.84

0.5/2.0
0.5/2.0
2.1/5.8
1.5/6.0
0.5/2.0
1.0/4.0
0.8/2.0
1.0/4.0
1.0/4.0
0.5/2.0

0.31/1.24
0.8/2.0
1.5/6.0
NA/6.5
0.8/3.2
0.4/1.6

0.65/2.0
0.8/3.2
1.0/NA
0.7/2.0
0.8/2.0
0.7/2.8
0.5/2.0

0.31/1.24
0.65/2.0
0.8/2.0

0.65/2.0
2.0/8.0
0.5/2.0
2.0/8.0
0.8/3.2

0.75/3.0
0.57/0.75

0.5/2.0
0.3/1.2

幅宽/km
11
18
60
8

15
17.7
15
77
16
20
17
51
60
20
12
8

20
45
10
13
8

60
77
48
12
10
24
12
10
8

20
12
13
10
8

10
60
12
90
20

136
5.5
15
14

注： 表格信息汇总数据主要来源：https：//www.ucsusa.org/resources/satellite-database，网站数据最新更新日期：2023年5月1日。
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国外针对高分卫星的研究与应用时间较早，

1999 年，美国发射了第一颗分辨率为 1 m 的高分

商业卫星 IKONOS，标志着商业卫星新时代的开

始 （Li 等，2021b）。高分卫星的卓越观测能力具

有巨大的军事和经济效益 （Anderson 等，2017；
Dangermond和Goodchild，2020）。因此多个国家的

多颗高分辨率卫星/星座已成功发射，如QuickBird、
WorldView、Pleiades、CARTOSAT 等（朱仁璋 等，

2015，2016a，2016b；Woldai，2020）。

小卫星星座系统为低成本地获取高分遥感影

像提供了可行方案（Jacobsen，2022）。Planet星座

的 SkySat系列卫星自 2013 年起开始发射，目前已

经有 21颗 SkySat卫星在轨。该系列卫星可以提供

最高 0.5 m空间分辨率的遥感影像。单颗卫星的重

访周期为 4—5 d，卫星星座能够实现全球的亚日

级重访 （每日平均 6—7 次，最高 12 次）（ESA，

2025）。Maxar星座的WorldView系列卫星可以提供

最 高 0.3 m 空 间 分 辨 率 的 遥 感 影 像 （Maxar，
2025）。法国的 Pléiades 卫星星座也实现了全球任

意一点每天重访（0.5 m全色，2 m多光谱）（Perko
等，2018），并可提供近于实时的立体像对及三像

对数据。

中国自 2006 年高分专项实施以来，在陆地高

分卫星发射方面也取得了突破性的进展，特别是

由“高分一号”到“高分七号”构成了天基高分

辨率先进对地观测系统。其中高分二号卫星空间

分辨率达到 1 m （1 m全色和 4 m多光谱）、高分九

号卫星分辨率达到 0.5 m （0.5 m 全色，2 m 多光

谱）。同时，随着中国商业卫星的快速发展，目前

已有卫星光学遥感影像全色波段分辨率达 0.3 m
（如北京三号卫星）。

2.2.2　航空遥感平台

航空遥感是指利用各种有人飞机、飞艇、气

球等作为传感器运载工具在空中进行观测的遥感

方式（桂德竹 等，2013）。有人飞机是航空遥感主

要的遥感平台，飞行高度一般为几百米至几十公

里。与卫星遥感相比，航空遥感具有分辨率高、

观测量丰富、载荷配置灵活、响应时间短等独特

优势，是区域高分遥感数据的重要来源之一，也

是支撑星载遥感提供前期论证和真实性检验的重

要途径（庞勇 等，2021）。机载遥感系统也是中国

高分辨率对地观测系统重大专项的 4大建设任务之

一，用于验证卫星观测数据及产品质量，并补充

高分辨率观测能力（童旭东，2016）。

航空遥感可以根据特定任务的需求进行灵活

配置和定制，可以选择适当的载荷、平台和飞行

参数，以满足特定区域、时间和任务的需求，这

种灵活性使航空遥感在植被监测领域占据较大优

势。特别是在机载平台上，主、被动观测融合可

提供丰富的光谱与垂直结构信息 （李增元和陈尔

学，2021）。目前代表性的植被观测平台包括：美

国卡耐基航空观测平台 CAO （Carnegie Airborne 
Observatory）（Asner 等，2007），集成了可见光及

近红外成像光谱仪和全波形激光雷达 LiDAR 
（Light Detection And Ranging）  扫描仪。美国国家

航空航天局的 G-LiHT （NASA Goddard’s LiDAR 
Hyperspectral Thermal）系统集成了 LiDAR扫描仪、

高光谱成像仪、热红外传感器，可同时探测植被

结构、叶面光谱和表面温度，可用于植物物种组

成、生物多样性、生物量和碳储量估测（Cook等，

2013）。 中 国 林 业 科 学 研 究 院 机 载 遥 感 系 统 
CAFLiCHy （Chinese Academy of Forestry’s LiDAR，

CCD and Hyperspectral airborne observation system）
集成了全波形 LiDAR 扫描仪、CCD 相机以及可见

光至近红外谱段的高光谱成像光谱仪 （Pang 等，

2016），并可通过摆镜装置实现多角度高光谱的观

测，可同时获取地物的“时—空—谱—角”等

信息。

2.2.3　无人机遥感平台

随着遥感技术的快速发展，以及天基导航通

讯系统等基础设施的建立，无人机发展迅速，已

成为一种新兴的遥感平台（廖小罕 等，2019）。无

人机具备超高分辨率、高频次获取能力，相比于

有人机遥感更加灵活，具有较高的性价比，可以

与卫星遥感能力形成互补（Yang等，2021）。无人

机可以搭载不同类型的传感器，如普通数码相机、

多光谱传感器、高光谱传感器、热红外相机、激

光雷达扫描仪等 （Marris，2013），实时获取厘米

级甚至更高分辨率的地面植被信息，突破了传统

卫星遥感无法同时提供高空间和高时间分辨率遥

感数据的局限，极大促进了高分遥感技术在植被

监测中的应用。

2.3　高分图像处理与植被信息提取

由于卫星和航空影像的空间分辨率及光谱分
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辨率的提高，影像采集精度要求相应提高，同时

传感器和采集手段也越来越多样化，影像的几何

和光谱复杂性的显著增加。例如，传感器的几何

差异，空间分辨率或光谱分辨率的不同，视角的

差别及地形起伏的不同，采用的图像预处理方法

不同，都会影响到图像处理的结果 （Campos-
Taberner 等，2016；Masjedi 等，2020）。传统的技

术在处理多源异构的遥感影像时面临越来越多挑

战。突破传统方法的局限性，快速、高效、智能

地从海量高分遥感数据中提取信息成为当前所面

临的基础性任务。已有很多研究致力于对高分图

像进行智能化的处理与分析，包括镶嵌、融合、

分割、提取与变化检测等方面 （Zhang，2018），

并取得了丰硕的成果。

在高分遥感影像，森林中每棵树木的树冠都

清晰可辨，植被纹理和细节信息非常明显，对这

些海量数据的挖掘、处理、信息提取等方法一直

是研究热点。大量的研究主要针对植被分类、冠

层提取方法方向，通过图像分割充分利用光谱特

征、纹理特征、几何特征、地形特征 （曹宝 等，

2006）、以及数学形态学的形状特征 （Tian 等，

2021） 实现高精度的植被精细分类，树冠自动提

取算法（TIDA）（Culvenor，2002）、基于纹理的特

征提取方法（Brandt 等，2018）。随着近年来人工

智能的迅猛发展，基于深度学习网络框架（Brandt
等，2020） 树冠的自动提取、树冠高度提取已被

用于区域或全球尺度（Li等，2023）。这些研究都

是实现高分植被参数定量反演的数据支撑。

3　高分植被BRDF建模思路

植被对外来辐射的反射是介于镜面反射和朗

伯反射之间的二向性反射（徐希孺，2005）。植被

BRDF遥感建模以叶片为建模的最小单元，通过各

种基于统计学的结构参数描述冠层结构，建立入

射和观测两个方向的二向性反射与冠层表面光谱

与植被组分、群体结构特征的定量关系，是模拟

理解遥感观测信号和定量反演植被参数的理论基

础（Li和 Strahler，1985，1986，1992）。虽然考虑

植被BRDF会增加问题的难度和复杂性，但是它是

植被遥感从定性走向定量必然的发展过程（梁顺

林 等，2019）。当前光学BRDF模型仍主要面向中

低空间分辨率遥感观测数据，无法有效描述异质

性区域邻近像元辐射影响，从而使得现有模型对

高分遥感数据不适用（吴炳方和张淼，2017）。

3.1　经典植被 BRDF 模型及其在高分尺度的适

用性

迄今为止，植被BRDF物理模型的理论基础完

善，植被BRDF模型已超百种。相比经验模型，物

理模型具有较强的稳定性和可迁移性，代表着目

前植被BRDF遥感模型的主流方向。植被BRDF物

理模型发展历程经过了数个发展阶段，主要体现

在对植被结构的描述上，从理想假设到逐渐逼近

于真实地表的过程 （柳钦火 等，2016）。植被

BRDF物理模型的发展历程实际上可以看作是对植

被冠层的一维近似、二维近似，最后发展到三维

近似，模型的计算精度越来越高，但同时对植被

冠层结构的表达也越来越复杂，如图 2 所示 （Qi
等，2019）。

植被遥感物理模型通常可分为辐射传输模型

RT （Radiative Transfer Model）、几何光学模型 GO 
（Geometric-Optical Model）、混合模型以及计算机

模拟模型，每一类模型都有其各自的特点与适用

范围。

3.1.1　RT模型

植被 RT 模型思想来自于大气辐射传输方程

（徐希孺，2005），将植被冠层看作水平均一、垂

直分层的一维半无限连续介质，通过对植被冠层

的结构进行简化，形成了一些基本的具有统计意

义的参量，如叶面积指数 LAI （Leaf Area Index）、

叶面积体密度FAVD（Foliage Area Volume Density）  
叶倾角 LAD （Leaf Angle Distribution）、LAI、木质

组分比例等。连续植被RT模型引入光学路径的概

念，以比尔朗伯定律为理论基础，用散射相函数

描述叶片的辐射特性 （李小文和王锦地，1995），

定量计算光线与植被冠层相互作用，进而得到植

被冠层及下垫面对入射辐射的吸收、透过和反射

的方向、分布和光谱特性（Suits，1971；Monteith
和Ross，1983；Verhoef，1984；Hapke，1986；Qin
和Liang，2000）。

一维RT模型忽略了植株空间分布的异质性和

聚集效应（李小文和王锦地，1995），将植被冠层

看作半无限均匀介质，这一前提假设与森林、垄

行作物、稀树草原等离散复杂的冠层植被结构属

性相互矛盾，使得一维辐射传输模型并不适用于
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不均匀冠层 （赵英时， 2003）。因此 Myneni 和
Asrar （1993）建立三维RT理论 SRT （3D Radiative 
Transfer Model），并以此为基础生产了全球尺度的

植被参数 （LAI 和光合有效辐射） 产品 （Myneni
等，2002）。SRT通过构建不同尺度上的“条件对

相关函数”PCF （Pair Correlation Function） 考虑

不同尺度聚集，但目前 SRT 本质上还是一个一维

的 RT 模型，仍然把树冠内部看成均匀浑浊介质，

很难利用 PCF描述冠层内叶片非均匀分布。

多年来，应用RT模型以中低分辨率影像为数

据源反演植被参数的研究一直占主流（Houborg和
Boegh，2008；Maire 等，2011）。但是由于不同尺

度下影响植被辐射传输过程的因素不尽相同，已

有研究关注到了RT在不同尺度上描述植被与电磁

波辐射之间相互作用的问题（肖艳芳 等，2013），

像元尺寸小于植株时，将植株描述为平面平行的

无限延伸介质无法正确地描述光的辐射传输过程。

可见，利用辐射传输模型很难描述冠层内的小尺

度不均一特征，因此不适合高分植被遥感。

3.1.2　GO模型

GO模型是“景合成模型”，引入了光照植被、

阴影植被、光照地面和阴影地面四分量的概念，

并根据这些参数在不同光照和观测条件下的几何

光学关系建立植被 BRDF 模型 （徐希孺，2005）。

GO模型首先在较大场景描述四分量面积比例和亮

度，再从不透明刚体、过渡到孔隙、到多次散射，

尺度从宏观到微观（李小文和王锦地，1995）。

Li 和 Strahler （1985，1986） 建立了经典几何

光学模型（GO），通过考虑稀疏林的实际场景，明

确 GO 模型建模的基本单元是树冠这一尺度的实

体，植被结构是影响 BRDF 的关键因素。GO 主要

借助于统计规律，比如泊松分布模型描述像元内

树冠的非均匀分布，再根据几何原理来刻画植被

冠层与入射光线相互作用。Li 和 Strahler （1992）
对 GO 模型进行了改进，通过考虑冠层相互遮蔽

的效应，形成了几何光学相互遮蔽模型 GOMS
（Geometric-Optical model with Mutual Shadowing）。

Chen 和 Leblanc （1997）将多尺度的概念引入

了 GO 模型中，提出的 4-Scale 模型根据森林冠层

的结构特征，建立了考虑了树丛、树冠、枝、针

簇等 4种尺度上的几何光学模型，首次将尺度作为

一个几何光学模型中的重要因素进行研究和拓展，

但模型中的输入参数依旧是具有统计特征的植被

参数，例如用纽曼分布模型描述像元内树冠分布。

李小文 （2005） 很早就发现，10 m 分辨率像

元的阴影与光照面积会受到相邻像元严重影响，

几何光学模型在更大尺度上才适用。可见，现有

GO模型没有考虑到相邻像元对四分量的影响，适

用的像元尺度较大，对于高分遥感图像而言并不

适用，如何将几何光学模型拓展到高分尺度上，

还未见报道。

图2　植被BRDF物理模型在不同发展时期对植被冠层描述的示意图

（主要来源：https：//lessrt.org/docs/documentation/［2025-01-08］）
Fig.2　Schematic diagram of vegetation canopy description by the BRDF physical model at different development stages 

（Main source：https：//lessrt.org/docs/documentation/［2025-01-08］）
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3.1.3　混合模型

综合 GO 和 RT 两种模型的优点，混合模型应

运而生。混合模型大体分为 3类。一类是基于辐射

传输模型，通过引入冠层的三维结构特征而向几

何光学模型逼近 （Shabanov 等，2000；Verhoef 和
Bach，2007）；一类是基于几何光学模型，通过考

虑植被冠层内的多次散射而向辐射传输模型的逼

近 （Li 等，1995；Huemmrich，2001）。还有一类

模型立足于将植被反射率表达成一次散射贡献项

与多次散射贡献项之和，其出发点是因为两者在

半球空间中的行为特征不同，前者具有方向性、

服从几何光学原则，而后者鉴于二次以上散射的

随机性近似各向同性，代表性模型为植被二向性

反射统一模型 （Xu 等，2017） 和 PATH_RT 模型

（Li 等，2024）。但是这些模型都很难准确地定量

描述像元内部精细结构差异和邻近像元对目标像

元辐射特征的影响。

3.1.4　计算机模拟模型

三维辐射传输模型在辐射传输理论的基础上，

借助计算机图形学等工具，利用面元、体元等基

本元素构建能够准确描述空间异质性的植被冠层

三维场景，通过光线追踪或辐射度等方法建立起

与三维场景之间的关系，所以也被称为植被BRDF
计算机模拟模型。

目前发展的植被BRDF三维辐射传输模型主要

基于两类方法进行实现：光线追踪和辐射度方法。

基于前者发展的代表性模型包括 DART （Gastellu-
Etchegorry等，2004）、Raytran （Govaerts和Verstraete，
1998）、LESS （Qi等，2019）等，基于后者发展的

代 表 性 模 型 包 括 RGM （Qin 和 Gerstl， 2000）、

RAPID （Huang等，2013）等。光线追踪方法根据

构建的虚拟三维场景，利用蒙特卡洛 MC （Monte 
Carlo）概率法则来建立光子在传输过程中的随机

过程，从而模拟各地物之间的反射特性。辐射度

方法基于能量守恒原理，通过线性方程组来计算

达到能量平衡状态的场景中各面元之间的辐射能

量交换，迭代求解辐射度分布，从而实现对辐射

传输过程的表达。

植被BRDF三维辐射传输模型在理论上可以模

拟任何尺度下的森林冠层场景，非常适合表征高

分植被冠层，但对于范围较大的真实场景计算量

非常大，一般很难直接用于反演 （柳钦火 等，

2016）。因此，三维计算机模拟模型模拟结果一般

作为参考值，用于验证各解析模型或用于复杂场

景的二向性反射分析（Disney等，2006；Widlowski
等，2015）。

3.2　高分植被建模研究

随着高分图像在植被监测中的普遍应用，最

近的研究发现，在高空间分辨率下传统植被BRDF
机理模型在应用时会存在一些不确定性。Carmon
等 （2023） 的研究指出 BRDF 模型中存在一种

“几何散射”（Geometric Scattering） 的效应，来自

目标像元外部树冠的遮挡产生的阴影将会显著减

少目标像元上的直接光照量，这些阴影有时候可

能会完全遮挡整个像元上的直接太阳光照。

Ihalainen 等 （2023） 的研究同样发现，在亚厘米

级空间分辨率的无人机遥感影像上需要对光照辐

射进行校正处理，原因也是在冠层顶部层面的冠

层反射率没有考虑邻近植被对目标像元的影响，

并指出空间分辨率较低时这种影响较小，但是对

于无人机高分影像是一个很大的不确定性来源。

这些研究都指出，在高分尺度下，邻近像元会对

目标像元因为遮挡效应产生较大的辐射影响，这

种影响主要是由于像元尺度较小，冠层内植被结

构不均一所致。而传统BRDF模型是在更大的尺度

上建模，相邻像元的影响较小，可以近似忽略。

3.2.1　高分植被建模

目前已有研究开始关注高空间分辨率植被冠

层遥感影像与冠层三维立体结构之间的联系，Yin
等 （2023a，2023b） 发展了一种从三维辐射模型

模拟的甚高分辨率 VHR 遥感影像提取立体像对生

成数字表面模型 DSM （Digital Surface Model） 的

方法。尽管这并非正向建模，但是研究表明，从

DSM 出发利用高分植被遥感机理模型正向计算遥

感影像BRF也同样具有潜力。

计算机模拟模型不受尺度限制，通过光线追

踪或者辐射度方法考虑了冠层层顶的邻近像元辐

射影响，因此被认为是非常适用于高分植被参数

反演的研究思路（Ferreira等，2018；Qi等，2022，
2023）。然而，使用计算机模拟模型的前提是复杂

场景的重建，因为其在复杂场景计算效率较低，

目前还很难做到将现实中的植被元素一一还原到

三维虚拟场景中（卞尊健 等，2021）。
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与高分传感器技术、高分图像处理技术相比，

高分植被BRDF模型研究相对滞后。目前还没有针

对高空间分辨率尺度发展新的植被 BRDF 机理模

型。高分植被BRDF模型建模面临的主要难点在于

两个方面。一是在精细尺度上冠层或者组成冠层

的子冠层的结构表征。当经典大尺度模型中常用

的统计方法不适合表达树冠或者叶片分布时，该

如何表达？二是邻近像元射影响如何解析表达？

邻近像元的影响包括相邻像元对直射辐射遮荫和

因为像元间三维结构不均一引起的多次散射差异。

3.2.2　高分尺度上植被结构表征方法

植被冠层是植被遥感监测研究的对象，冠层

辐射特征很大程度上依赖于植被冠层结构（梁顺

林，2009）。与植物表型等相关研究 （潘映红，

2015）的出发点不同，植被BRDF模型对植被结构

的描述是从植被与光辐射特性的相互作用出发，

更侧重于植被结构对光辐射传输过程和反射特性

的影响。

如前文所述，为了能够描述冠层中光子的辐

射传输过程，RT模型给定了一系列的冠层构成及

基本光学特征的描述参数，这些均为模型的输入

参数（梁顺林，2009）。若假设像元内植被冠层中

叶片分布近似均匀，就可以基于比尔朗伯（Beer-
Lambert） 定律建立 LAI 和冠层孔隙率或透过率之

间关系。这是各类BRDF模型描述光线在植被冠层

中传输的基础。

比尔朗伯定律最初用于描述光线在均匀液体

或气体介质中随传播距离遵循负指数的衰减规律，

后因均匀植被冠层与气体介质在光学结构方面的

相似性，该定律被用于描述随机均匀冠层中的

拦截作用 （De Wit，1965；Ross，1981；Chen 和

Leblanc，1997；Monsi 和 Saeki，2005）。基于比尔

朗伯定律可以构建孔隙率与叶面积指数的关系为

P (θ ) = exp ( -G ( )θ ·LAI
cosθ ) (1)

式中，P (θ )表示在 θ方向上的方向孔隙率，G (θ )
表示叶片在 θ方向上的投影比例，与叶倾角分布有

关。但是如果冠层内叶子分布不均一、混合像元

存在，将会引起反演误差。

在高分尺度下，比尔朗伯定律是否依然成立？

有文献 （高福元和石福习，2015；吴初平 等，

2018） 指出在研究尺度较小时，研究对象的空间

分布将出现聚集效应，不大满足泊松分布，可以

引入聚集指数 CI （Clumping index）修正。当冠层

结构不均一时，Hu等（2014）在比尔定律原型基

础上引入了路径长度分布，提出了路径长度分布

法。该方法不仅可以计算冠层间的聚集效应，而

且可以刻画和修正由于冠层形状导致的冠层内部

间隙率的不均匀分布。

像元分辨率为亚米级或更小尺度时，若光线

传输路径上叶片分布不具统计意义，则统计方法

不能描述植被结构特征，路径长度分布方法也将

不适用。Knyazikhin等（1998）年就发现了比尔朗

伯定律在小尺度失效的问题，并提出用分形来模

拟小尺度的植被冠层的结构，他们的研究发现测

量和建模树木和树木群落的分形特征对于更好地

理解从单个叶片到树冠的辐射传输和光合作用过

程至关重要。Casasanta 和 Garra （2018）提出了基

于 Mittag-Leffler非均匀加权泊松分布的广义比尔-
朗伯定律，并提出了将其用于微生物等更微观尺

度的可能性，但是这一方法用于植被冠层内小尺

度比尔朗伯定律扩展研究还未见报道。而常用的

叶倾角、叶子空间取向分布函数、G函数等参数是

否适合在精细尺度上准确描述叶片在冠层中的分

布状态，也没有相关研究报道。

3.2.3　高分尺度上对邻近像元辐射影响的表征

3.2.1 节的分析表明，邻近像元对目标像元的

辐射影响是高分植被建模的核心问题。这一影响

与大尺度上经典遥感理论中的“邻近效应”有显

著不同。一般将由视场外其他邻近像元散射进入

传感器的部分称为该像元的“邻近效应”（肖青 
等，2005）。这种邻近效应由于太阳辐射在大气中

的散射和吸收，使得传感器所接收到的目标像元

辐亮度值受到来自邻近像元的辐射影响，是从大

气层顶上 TOA （Top of Atmosphere） 考虑。研究

表明光学遥感影像空间分辨率越高，地表空间异

质 性越强，大气能见度越低，邻近效应越强

（Sanders 等，2001），这种邻近效应是由影像与点

扩散函数 PSF （Point Spread Function） 卷积的结

果，因此只需确定PSF，便可以校正这种“邻近效

应”（徐希孺和王平荣， 1999； Burazerović 等，

2013；Wang和Atkinson，2017）。

目前已经有研究注意到高分图像邻近像元带

来的辐射影响与大尺度邻近效应的不同（唐凤莉
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和刘良云，2014；吴浩波 等，2022；魏萌 等，

2023）。唐凤莉和刘良云（2014）指出随着遥感影

像空间分辨率的提高，像元之间的差异越来越明

显，混合像元从线性混合逐渐变为非线性混合，

此时必须考虑地物的三维特征，而不能仅当作二

维平面上的混合。对于植被冠层而言，随着空间

分辨率的提高，研究发现植被冠层呈现出更强的

空间异质性，像元间冠层结构和叶片的分布不均

匀 ，此时像元间通常存在光线遮挡影响或因像元

间植被不均一引起的多次散射影响 （吴浩波 等，

2022）。

在高空间分辨率下，邻近像元的辐射影响可

能会为目标像元带来阴影，进而影响目标像元从

冠层顶部TOC（Top Of Canopy）的反射辐亮度以及

在受其影响下的反射能力（Kükenbrink 等，2019；
Lopatin 等，2019；Ma 和 Liu，2020；Adeline 等，

2021；Okin，2023）。图 3 展示了考虑邻近像元辐

射影响的高空间分辨率森林冠层辐射传输过程。

其中浅蓝色部分代表当前目标像元内部，在不考

虑邻近像元辐射影响时，只需要考虑太阳入射辐

射进入到目标像元后，发生的一次散射（①）及

多次散射（②）过程，此时传感器理论上接收到

的信息全部来自目标像元；考虑邻近像元辐射影

响时，此时需考虑邻近高分像元对目标像元的遮

挡作用（③）以及邻近高分像元进入到目标像元

的多次散射作用（④）。因此，需要分别考虑一次

散射和多次散射在受到邻近像元辐射影响后的变

化。然而，目前的研究主要聚焦于对这种影响的

定性分析，迫切需要引入地形、植被结构、观测

几何等信息，构建考虑邻近像元辐射影响的植被

冠层BRDF机理模型。

3.3　高分建模的适宜尺度问题

遥感的尺度通常是指空间尺度，也就是空间

分辨率（Lam 等，1992）。不同的自然现象有不同

的最佳观测距离和尺度，并不一定是距离越近

越好，观测越细微越好，某一尺度上某种影响

反射特性的主要因素，在另一尺度上或者对另

一种植被则可能可以忽略不计（苏理宏 等，2001；
Widlowski等，2015）。因此高分植被遥感需要何种

尺度取决于所要针对的生态问题和要监测的对象

的特征，并非分辨率越高越好。对于不同研究对

象，需要采用适宜的尺度才能实现最佳观测，因

此对于最佳遥感空间分辨率的选择和尺度效应分

析具有重要作用（刘良云，2014）。从冠层辐射传

输物理模型的角度阐述尺度与混合像元之间的关

系，是寻找植被观测适宜尺度的必要途径。

针对混合像元问题，唐凤莉和刘良云（2014）
首先提出了“冠层特征尺度”的概念，建立了从

传感器观测的反射辐射角度表征冠层特征尺度的

数学定量模型。研究指出，由于高分图像像元的

地物之间通常存在光线遮挡或交叉辐射差异的影

响，这部分影响为非线性，当像元间对应地物不

存在垂直空间差异时，混合像元间对应地物满足

图 3　考虑邻近像元辐射影响的高空间分辨率森林冠层辐射传输过程概念图

Fig.3　Conceptual diagram of the high spatial resolution forest canopy radiative transfer process considering the radiative influence of 
adjacent pixels
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线性混合条件，则对应分辨率就是冠层的特征尺

度。特征尺度对应的地物之间的入射辐射是独立

的，这时冠层尺度能够代表小区域的平均状况。

但是要是想描述更细尺度上植被特征的变化规律，

适宜尺度也将发生变化。

除了基于反射辐射定义的冠层特征尺度，显

然植被BRDF模型、不同植被参数的反演模型也存

在适宜尺度选择问题。不同类型植被因为叶片分

布特征不同，空间异质性特征有差异，符合比尔

朗伯定律的尺度也将不同，目前关于确定植被

BRDF模型的适宜尺度的研究还比较少。针对不同

的应用需求，不同植被参数的反演模型不同，其

适宜的分析和反演尺度也将发生变化。

4　高分植被结构与生理参数反演

遥感反演植被参数的原理是基于算法分析传

感器接收到的陆表对太阳辐射的反射信息，以一

定规则给出植被参数的最优估值 （徐希孺，

2005）。随着高分遥感的发展，已经有很多研究致

力于利用高分卫星和机载数据定量反演植被参数，

包括：生物量、冠层高度、LAI、光合有效辐射比

例 FAPAR（Fraction of Absorbed Photosynthetically 
Active Radiation）、覆 盖 度 、叶 绿 素 含 量 Chl
（Chlorophyll content）等，其中以反演 LAI 的研究

最 多 。 应 用 的 卫 星 影 像 包 括 WorldView-2、
WorldView-3、 Pleiades-1A、SPOT-6、RapidEye、
QuickBird （Asam等，2013；Berjón等，2013；Wei
等，2017），反演参数的分辨率从 10—0.3 m不等。

也有大量研究尝试利用有人机或无人机搭载的多

光谱或者高光谱传感器进行LAI、叶绿素等植被参

数反演（Revill 等，2020；褚洪亮 等，2017），像

元分辨率可达亚米级。高分遥感反演植被冠层参

数的方法主要可分为物理模型法、数据驱动法和

混合法。

4.1　物理模型法

物理模型法指基于植被BRDF机理模型，从传

感器接收到的信号逆向推算出植被特征的过程。

由于植被—土壤体系是非朗伯体，对太阳辐射的

反射具有非各向同性性质，因此利用植被冠层二

向性反射特征反演植被参数是较为精确的方法。

实际应用中，针对离散植被或连续植被大都分别

采用 GO 或者 RT 进行反演。但是模型中的输入参

数如叶片单次散射反照率和土壤反射率很难直接

从中低分辨率图像中获取。

目前高分植被遥感往往直接迁移传统植被冠

层辐射传输模型进行高分植被冠层参数反演。这

种反演方式的解算方法一般为查找表法 LUT 
（Look-Up Table）或者代价函数/目标函数优化法。

最常用的模型是 PROSAIL 模型，还有半经验的

CLAIR 模型（Clevers，1989）。这些研究大都利用

机理模型模拟结果建立红光/近红外波段反射率—

植被参数查找表、或者非线性回归以及机器学习

方法进行反演。

Zeng等 （2009）  基于Quickbird高分卫星遥感

数据，利用线性光谱混合分解获取端元光谱信息，

代入到几何光学模型中实现中国三峡地区森林郁

闭度以及冠幅等森林冠层植被参数的反演。Zhang
等 （2008）  结合 4-Scale和 Prospect模型正向模拟

建立查找表，然后从 2 m 空间分辨率的 CASI 机载

高光谱成像仪的遥感影像中反演森林冠层叶绿素

含量。

基于物理模型的反演通常具有较强的物理基

础，但是利用高分遥感数据反演植被冠层参数的

物理模型多为传统适用于中低分辨率或均匀植被

的物理模型的直接迁移 （何兴元 等，2018）。并

未深入讨论所使用的物理模型是否适用于高分数

据，也没有剥离相邻像元的影响。直接将模型用

于高分图像，且模型要求输入较多难以获得的参

数，将导致反演结果的不确定性增加。

4.2　数据驱动法

数据驱动法最初主要依靠植被冠层参数和遥

感影像光学特性之间的统计关系构建经验模型；

随着深度学习的发展，目前很多研究利用地面观

测的大量样本构建机器或深度学习模型进行反演

（梁顺林 等，2019）。

4.2.1　经验法

经验法主要依靠植被冠层参数和遥感影像光

学特性之间的统计关系构建经验模型。该方法利

用的光学特性包括反射率单一或连续光谱值以及

多种植被指数；所构建的统计关系包括一元或多

元线性回归、偏最小二乘回归等等。经验法简便

易行，但由于直接采用反射率或植被指数，忽略

了植被冠层BRDF特征，导致光学特性与植被参数
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之间的关系受到土壤背景、植被类型、辐射条件、

光照与观测几何等的影响，使得二者的关系随地

点、时间、传感器类型等而改变，限制了应用范

围，影响了反演精度 （Cohen等，2003）。

目前的经验反演方法大都并未专门针对高空

间分辨率遥感数据特点以及植被冠层的特征设计

算法。因此有研究表明，在高分尺度上利用植被

指数与LAI等植被参数的相关性进行经验建模，但

是反演结果精度并没有显著的提升 （刘忠 等，

2018）。

4.2.2　机器学习方法

机器学习方法应用的算法包括人工神经网络

ANN （Artificial Neural Network）、广义回归神经网

络GRNN （Generalized Regression Neural Network）、

随机森林 RF （Random Forest）、支持向量机 SVM 
（Support Vector Machine）、深度学习（Deep Learning）
等方法 （Liang 等，2013；Shah 等，2019；智献

坡， 2020； Li 等， 2021a； Wittstruck 等， 2022；
Guo 等，2023），反演的植被参数包括 LAI （Zhou
等，2023）、冠层高度（Lang等，2023）、植被覆盖

度 （Meng 等，2018）、叶绿素含量 （Singhal 等，

2019）等。但地面实测的植被参数获取难度较大，

很难达到机器学习模型要求的样本量，限制了机

器学习方法的应用。

4.3　混合法

为了兼顾物理机理和反演精度，近年来越来

越多的研究已经采用将物理模型和数据驱动相结

合的方法应用于植被冠层参数的反演中，其中

“辐射传输模型+机器学习”的模式是最具代表性

的 （García-Haro 等，2018；Gu 等，2018；Berger
等，2020；Jiao等，2021；田定方等，2023；李丽

等，2023）。随着遥感技术和深度学习等技术的发

展，高分光学遥感影像也逐渐被应用于植被冠层

结构参数的反演中，植被冠层结构参数化制图的

空间分辨率得到了进一步的提高。Jin等 （2021）  
结合了三维辐射传输模型和基于迁移学习的卷积

神经网络，从高空间分辨率的卫星图像中估计森

林冠层覆盖度。Jiang 等（2023）利用 PROSAIL 模

型结合随机森林算法，从高分一号卫星反射率数

据反演得到LAI和FVC。这些研究大都利用辐射传

输模型的正演模拟输出作为机器学习算法的训练

样本，从而实现混合模型的构建。

相比于辐射传输模型复杂的计算过程，混合

模型减轻了计算量，同时降低了机器学习方法对

实测数据的依赖。但这种混合反演方法对物理模

型模拟的样本精度和代表性的要求较高，而高分

数据和地面真值获取困难，因此需要适用于高分

植被冠层遥感机理模型。

4.4　考虑高分数据特征的反演算法

高分遥感数据特别是无人机遥感数据近年来

越来越多地用于植被监测。虽然高分数据甚至拥

有厘米级的分辨率，但是分辨率的提高仍然不能

避免混合像元问题。针对这一问题，也有研究有

针对性地提出了解决思路，如基于半高斯拟合的

混合像元植被覆盖度无偏估计算法 （HAGFVC）
以及针对普通数码相机的色彩混合分解算法

（CMA）（Mu等，2017；Yan等，2019）。也有研究

尝试利用田间作物的高分图像信息，并结合数字

图像处理技术和植物表型数据分析方法（周济 等，

2018；Weiss 和 Baret，2017），获取有效的作物表

型参数。

目前有很多研究开始利用激光雷达、倾斜摄

影等点云数据作训练样本进行机器学习建模，再

将模型运用到高分遥感影像上进行植被结构参数

反演（Flood等，2019）。有研究通过激光雷达观测

的点云数据（ALS，机载激光扫描）建立植被冠层

结构矩阵和LAI的关系，进而实现基于无人机影像

反演 LAI （Li 等，2017）。也有研究尝试将高分影

像的点云数据与光谱信息相结合，进行作物高度

和LAI同步反演（高铭阳 等，2020）。这些研究结

果都表明由高分点云得到作物高度等结构因子在

高分 LAI 反演中具有重要的作用。可见，将摄影

测量方法得到的几何信息与高分遥感影像结合，

为高分植被结构参数反演提供了新的思路。

5　高分植被定量遥感的真实性检验
方法

针对高分数据的植被定量反演不可避免的需

要解决如何在精细尺度上进行模型和反演参数的

真实性检验问题。相比大尺度的平均状况，区域

或局地尺度上的植被动态与以往的中低分辨率遥

感有显著的差异，会体现出不同的规律，也需要

有针对性的真实性检验方法。
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真实性检验是指将遥感反演产品与能够代表

地面目标真值的参考数据如地面实测数据等进行

对比分析，独立地评价遥感反演产品的精度和不

确定性的过程，是评价遥感产品质量、可靠性和

适用性的唯一手段（Justice等，2000；吴小丹 等，

2015；闻建光 等，2023）。由于地表空间异质性

的普遍存在，如何获取与遥感像元尺度相对应

的真值是真实性检验的核心问题 （Morisette 等，

2006；张仁华 等，2010；吴小丹 等，2019；晋锐 
等，2017）。

对于传统面对中低空间分辨率遥感的真实性

检验问题，地面观测得到通常是局部的、小范围

的数据，需要经过一系列独立严格过程转换得到

像元尺度相对应的真值后，才能与卫星传感器获

得的像元尺度的数据进行对比。这一目标主要通

过 3类方法实现。第 1类是基于地面单点测量值的

验证，在下垫面足够均一时，可利用单点测量值

直接验证；第 2类是地面多点采样，生成高空间分

辨率相对真值的分布图，再升尺度转换到中低空

间分辨率像元尺度的遥感产品上进行真实性验证

（Fang 等，2019；李若溪 等，2021）。还有研究尝

试引入高分辨率辅助信息来构建目标变量的趋势

面，从而捕捉目标变量的异质性分布特征，完成

升尺度过程（吴小丹 等，2019）。第 3类方法是利

用高分遥感产品验证低分辨率遥感产品，这是目

前遥感产品真实性检验的一种主流方法，也称多

尺度逐级验证 （焦子锑 等，2005）。张仁华等

（2010）提出 “一检两恰”的多级验证方法可以看

作是多尺度验证工作的范式。作为“两恰”标准

的地面和航空平台获取的遥感数据都是高分数据。

但如果高分数据反演结果的可靠性不能保证，则

无法作为中低尺度真实性检验的真值。

然而地表空间异质性在高分植被遥感影像中

普遍存在 （Yang 等，2023），由于米级/亚米级高

分像元观测的是单株植被或更小尺度，当像元之

间植被分布不均一时，植被参数地面测量需要利

用相关仪器直接或者间接逐像元测量。传统植被

结构参数常通过手工测量的方式获取，如用直尺

测量株高、叶宽等，虽然该方法可以作为单点测

量结果验证高分反演结果，但测量过程费时费力，

且测量结果的不确定性较大。目前常用的间接植

被冠层结构测量仪器测量尺度远大于高分像元尺

度，如利用鱼眼相机观测森林冠层的LAI，观测面

积远超过 10 m 分辨率。这时地面测量结果如何和

高分像元反演结果匹配，如何验证高分植被参数

的反演结果还有待深入研究（Yang等，2023）。很

有必要针对高分植被参数和产品建立真实性检验

的框架。

随着科技进步，植被结构参数（如植被高度、

植被叶倾角分布等）测量开始大量使用全新的非

接触式测定设备，如激光雷达成像和激光扫描技

术 （Korpela，2017；Perez 等，2018）、立体视觉

方法 （Fiorani 等，2012） 等。通过三维数字点云

信息，这些非接触式测定设备可以快速、无损地

测量植被的表型特征 （几何形状、大小、高度、

截面等），被广泛用于农作物和森林的结构参数获

取（He等，2017）。由于具有测量精度和自动化的

双重优势，三维高密度点云摄影测量方法已经普

遍用于农作物森林的精细尺度观测，对高分植被

几何参数的真实性检验研究具有重要意义。计算

机模拟模型与三维点云信息的结合将会在高分真

实性检验中发挥重要作用。

6　结　语

遥感“高分时代”的到来，为植被定量遥感

监测提供了丰富的数据源。高分植被精细化定量

遥感相关研究逐渐成为热点。然而，基于对国内

外研究现状的梳理，目前在高空间分辨率植被建

模与反演方面的研究相对滞后。精细化的植被定

量监测和管理迫切需要高分遥感理论研究支持，

迫切需求针对米级和亚米级光学遥感图像的植被

遥感机理模型和反演方法。目前植被高分定量遥

感还存在以下不足：

（1） 高分植被冠层辐射传输模型研究不足。

经典植被遥感机理模型专注于描述像元内部的植

被冠层与太阳入射辐射之间的相互作用机理，忽

视了像元外部引起的辐射影响描述。在高分尺度

下，植被遥感机理模型需要对目标和邻近像元植

被元素的空间分布进行精确的描述和建模，定量

表征并从传感器所获取的遥感信号中分离邻近像

元辐射影响，以提高利用模型反演植被参数的精

度和适用性。

（2） 缺乏考虑高分冠层几何结构的植被参数

反演方法。定量遥感的本质是反演 （李小文，

2005），如何在有限的地表观测数据下定量估算地

表参量是定量遥感的首要任务。相比中低空间分
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辨率遥感影像，高分遥感影像具有在更精细尺度

上描述植被几何结构的能力和优势 （Brandt 等，

2020；Song等，2024）。但目前冠层植被参数反演

方法尚未充分利用高分遥感数据对于植被结构和

纹理特征的优势。因此，如何充分结合摄影测量

方法提供的几何信息，发展高分植被参数反演具

有重要意义。

（3） 高分遥感产品是“一检两恰”多级验证

中、低分辨率遥感产品的标准，是定量遥感真实

性检验的重要环节。计算机模拟模型和地面真实

性检验如何有机结合，如何验证高分植被参数的

反演产品还有待深入研究。有必要针对高分植被

参数和产品建立真实性检验的框架，并针对不同

类型的植被参数建立高精度的地面观测方法。
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Abstract： Quantitative monitoring of global, regional, and local vegetation parameters is an important topic in Earth observation. While the 

acquisition and processing techniques for medium- and low-resolution remote sensing data are well-established, quantitative remote sensing 

products based on these data have been developed to meet the needs of large-scale monitoring. However, these medium- and low-resolution 

products are unable to effectively capture the fine-scale variations within the vegetation canopy, which limits their application in ecosystem 

modeling and the management of precision agriculture and forestry. Therefore, enhancing the spatial resolution of vegetation quantitative 

remote sensing products is essential. Since the early 21st century, numerous high-resolution sensor platforms have been deployed, acquiring 

vast amounts of high-resolution imagery. Extensive research has been conducted on vegetation classification, canopy extraction, and other 

attribute or spatial geometric information. Moving forward, the quantification of vegetation parameters will continue to drive advancements 

in Earth observation technologies, providing more refined support for ecological monitoring and intelligent agriculture.

This paper first discusses the characteristics of high-resolution platforms and high-resolution passive optical data for vegetation 

monitoring, then analyzes the applicability of classic vegetation BRDF (Bidirectional Reflectance Distribution Function) models at high 

spatial scales. The paper further summarizes the research achievements and progress related to the representation of vegetation structure, 

BRDF modeling, vegetation parameter retrieval, and accuracy validation for high spatial resolution remote sensing. Based on these findings, 

the paper also outlines the future directions for the development of high spatial resolution vegetation quantitative remote sensing. To extend 

the application scale of vegetation quantitative remote sensing to the meter level, there is an urgent need for innovations in the theories and 

methods of quantitative remote sensing, which will support new monitoring and management models for terrestrial ecosystems.The high-

resolution platforms include high-resolution satellite platforms, airborne remote sensing platforms, and Unmanned Aerial Vehicle (UAV) 

remote sensing platforms, all of which provide essential support for acquiring high-resolution remote sensing images. High-resolution 

passive optical data have significantly increased in geometric and spectral complexity, placing higher demands on processing technologies. 

Vegetation remote sensing physical models can generally be classified into Radiative Transfer Models (RT), Geometric-Optical Models 

(GO), mixed models, and computer simulation models. Each model has its own characteristics and applicable scope. Under different spatial 

resolution conditions, the assumptions about the vegetation canopy vary, requiring different methods for characterizing vegetation structure. 

Research on vegetation BRDF models has increasingly explored the relationship between high-resolution canopy remote sensing images and 

the canopy's three-dimensional structure. However, this area of vegetation BRDF modeling has lagged behind the rapid advancements in 

high-resolution sensor technologies and image processing techniques. Vegetation parameter inversion involves extracting structural and 

physiological parameters from remote sensing images. High-resolution data are affected by factors such as adjacent and mixed pixels, which 

necessitates the use of specialized inversion algorithms. Validation serves as a critical method for assessing the quality, reliability, and 

applicability of remote sensing products, and high-resolution data requires measurement techniques that align with its resolution.

This paper reviews recent research on high-resolution optical vegetation quantitative remote sensing, highlighting the characteristics of 

high-resolution data, quantitative vegetation models, parameter inversion methods, and validation techniques. It is intended to provide 

insights and support for the future advancement of high-resolution vegetation remote sensing technologies.

Key words： high spatial resolution, vegetation canopy, BRDF model, retrieval, scale, accuracy validation
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