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摘 要：微波植被光学厚度VOD （Vegetation Optical Depth）能够定量表征地上植被总含水量。凭借微波较强的

穿透能力和全天候观测特性，VOD相比光学植被指数具有不易饱和且受云雨干扰小等优势，是连接植被水分、

结构与碳循环的重要遥感参数。本文在梳理微波辐射传输理论和散射机制的基础上，综述了典型主动、被动传

感器VOD的反演框架及主要产品特征，并总结了VOD产品验证与评估的方法体系；进一步从模型病态反演、参

数定标和数据输入等方面概括了当前VOD产品的主要不确定来源，归纳了VOD在植被水分监测、物候识别、地

上碳储量估算及陆面模型约束中的应用与优势。在此基础上，围绕上述反演方法（产品研制）、产品验证评估和

应用拓展3个方面，讨论了现阶段存在的主要问题，并对各部分内容未来的发展方向进行了展望。
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1　引　言

植被光学厚度 VOD （Vegetation Optical Depth）
是基于微波辐射传输理论构建的关键地表参数，

用于量化植被层对微波信号的衰减强度 （Mo 等，

1982； Jackson， 1993）。作为一个无量纲指标，

VOD 不仅能够表征植被体内的总含水量，还对植

物生物量等生态状态具有良好响应，已在干旱监

测、森林火灾预警、碳储量评估等研究中得到

了广泛应用 （Jackson 等， 2010；Liu 等， 2015；

Frappart 等，2020）。此外，VOD 对提升微波地表

土壤水分反演精度具有重要意义，在全球水文过

程和陆气相互作用研究中发挥关键作用（Wigneron
等，2017）。微波遥感具备全天候观测和较强穿

透能力等特性，使其反演的 VOD 相比传统光学植

被指数 ［如归一化植被指数 NDVI （Normalized 
Difference Vegetation Index） 受云雨干扰较小，且

在高植被覆盖区域更不易饱和，能够反映枝干等

深层植被组分信息。微波穿透能力一般随波长增

加而增强，表现为 L波段优于C波段，C波段优于
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X波段（Li等，2021）。因此，多波段VOD可用于

表征植被不同组成层的动态特征，其高精度反演

亦已成为提升微波遥感植被监测能力的关键路径

之一。

自 1978 年首颗公开可用的微波遥感卫星发射

以来，L、C、X、Ku 等多频段的主动、被动卫星

观测不断发展，并相继产生了多种单一卫星 VOD
产品。代表性卫星包括先进微波扫描辐射计—地

球观测系统AMSR-E（Advanced Microwave Scanning 
Radiometer for the Earth observing system）（Njoku
等， 2003）、高级微波扫描辐射计 2 号 AMSR2
（Advanced Microwave Scanning Radiometer 2）（Du
等，2017；Wang 等，2021a）、土壤湿度与海洋盐

度 卫 星 SMOS （Soil Moisture and Ocean Salinity）
（Kerr等，2012；Wigneron等，2021）、土壤水分主

动被动卫星 SMAP （Soil Moisture Active Passive）
（Chaubell 等，2020；Li 等，2022a）、高级散射仪

ASCAT （advanced scatterometer）（Vreugdenhil 等，

2016；Liu 等， 2021b） 和哨兵 1 号 （Sentinel-1）
（El Hajj 等，2019；Lu 等，2025）。随着多源观测

与数据融合技术的成熟，VOD 产品逐渐从依赖单

一卫星发展为多卫星联合反演，有效提升了时空

连续性与全球适用性。例如，Liu等（2011）首次

融合特殊传感器微波成像仪 SSM/I （Special Sensor 
Microwave/Image）、热带降雨测量任务微波成像仪

TMI （TRMM Microwave Imager） 与 AMSR-E 观测，

构建了全球首个长时间序列但不区分频率的 VOD
产品；在此基础上，Moesinger 等 （2020） 引入更

多卫星数据并显式区分频率，形成了覆盖X、C和

Ku波段且时间跨度超过 20年的多频段 VOD 产品。

与此同时，Du 等 （2017）、Wang 等 （2021b） 与

Hu等（2023）也分别采用不同反演与融合策略改

进了 AMSR-E/2 系列 VOD 产品的精度与一致性。

此外，Li等（2022b）基于累积分布函数匹配方法

融合 L 波段 SMOS 与 SMAP 的原始观测，首次实现

了在轨低频 VOD 的全球一体化反演。近年来，随

着深度学习等人工智能 AI （Artificial Intelligence）
方法的发展，基于多源遥感数据驱动的 AI VOD
产品也逐渐兴起 （Skulovich 等， 2024； Hu 等，

2025）。

尽管主动、被动微波产品的研制有效促进了

VOD 反演理论的发展，并提升了其在全球植被动

态监测中的应用能力，但不同类型产品在反演精

度、时空分辨率与应用适用性方面仍存在固有限

制。例如，被动微波 VOD 虽具备覆盖广、长序列

和多样频率选择等优势，但其空间分辨率较低；

主动微波虽具备更高分辨率，但反演难度大，区

域覆盖与精度仍有较大提升空间。此外，VOD 本

质上叠加了高频（日尺度）植被体积含水量信号

与低频（月、年尺度）地上生物量信号，其应用

效果高度依赖于研究关注的时间尺度（Konings等，

2021）。然而，目前针对VOD的反演方法、验证体

系与应用模式的系统性总结仍然相对欠缺。有鉴

于此，本文系统综述了主动、被动微波 VOD 反演

理论与方法及 VOD 产品的不确定性来源及应用进

展，总结了国内外研究成果，并就相关问题提出

评述与展望。

2　植被光学厚度的微波反演方法

2.1　微波反演VOD的基本原理

2.1.1　主动微波

主动微波卫星观测到的后向散射 （图 1 （a））
包括了经植被双程衰减的地表散射、植被冠层直

接后向散射、植被—地表及地表—植被相互作用

散射，以及更高阶的多次散射分量等（陈书林 等，

2012），其中，经植被衰减的地表散射由 VOD 决

定。基于此，将土壤散射模型和植被散射模型相

结合，建立后向散射系数与 VOD 及土壤水分的函

数关系，并分离植被与土壤散射贡献，即可实现

VOD 反演。在植被散射建模中，水云模型 WCM
（Water Cloud Model） 因形式简洁且参数需求少，

已 成 为 当 前 VOD 反 演 中 应 用 最 广 泛 的 模 型

（Attema和Ulaby，1978）。WCM将雷达接收到的来

自植被—土壤复合地表的总后向散射系数 （σ°obs）
信号表征为

σ°obs = σ°vege + γ2 ⋅ σ°soil + σ°vege + soil （1）

σ°vege = AV1cosθ (1 - γ2 ) （2）

γ2 = exp é
ë
êêêê - 2VOD

cos θ ù
û
úúúú （3）

式中，σ°vege、σ°soil、σ°vege + soil 分别为植被层、土壤层

以及二者相互作用的后向散射系数，γ2 为植被层

的双向衰减因子（透过率），θ 为后向散射系数的

入射角，A为全覆盖植被冠层后向散射系数，V1 为
无量纲指数，通常设为 1。σ°soil 的参数化方法相对

多样，主要包括经验模型、半经验模型和理论物

理模型。其中，经验模型以Ulaby等（1978）提出

的早期公式为代表；半经验模型则包括 Oh 模型
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（Oh等，1992）和Dubois模型（Dubois等，1995）；

理论物理模型中最具代表性的是积分方程模型

IEM （Integral Equation Model）（Fung等，1992）及

其改进高级积分方程模型 AIEM （Advanced IEM）

（Chen 等，2003）。为了反演 VOD，需要校准上述

方程中的 A 以及计算 σ°soil 时涉及的土壤相关未知

量。目前，A的校准方法较为统一，而土壤参数因

所采用模型的不同，其待定参数存在差异。较具

代 表 性 的 方 法 可 参 见 Liu 等 （2023） 和 Lu 等

（2025）的研究。

2.1.2　被动微波

被动微波卫星主要接收来自地球表面发射的

微波信号，称为亮度温度（以下简称：亮温）。被

动微波 VOD 反演算法主要以 τ-ω 辐射传输方程为

前向模型（图 1 （b））。植被覆盖像元的信号（亮

温值）可以分解成3个部分（Mo等，1982）：（1）土

壤直接辐射，经过上层植被衰减后的微波信号；

（2） 植被冠层直接向上辐射的微波信号；（3） 植

被冠层向下辐射，经过地面反射后，再次经过植

被层衰减后的微波信号。

τ-ω辐射传输模型公式为

TBP = (1 - rGP ) γPTG + (1 - ω) (1 - γP )TC +
(1 - ω) (1 - γP ) rGP γPTC

（4）

γP = exp ( )-τ
cosθ

（5）

式中，P表示极化方式（水平H或垂直V），θ表示

传感器入射角，TG 和 TC 分别表示土壤和植被的有

效温度，ω表示植被有效散射反照率；rGP表示P极

化下的土壤反射率，与土壤水分、土壤纹理、土壤

粗糙度（HR）和入射角有关（Choudhury等，1979；
Schmugge 和 Choudhury，1981），γP 表示植被冠层

对微波信号的透过率，主要由 τ （与 VOD 含义等

同，通常用于辐射传输方程表达）和入射角度决

定。被动微波 VOD 反演算法的多样性主要源于前

向模型对植被、土壤参数及温度等变量的不同处

理方式，2.3.1节中将列举部分典型算法予以说明。

需要指出的是，除前向模型差异外，不同算法反

演过程中所采用的代价函数与约束策略也不尽

相同，具体可参见 Gao 等 （2021） 和 Feldman 等

（2018a）的研究。

（a） 主动微波卫星接收到的能量：①土壤的直接后向散射，

并经冠层双程衰减；②植被的直接后向散射；③植被/地表

散射；④地表/植被散射；⑤地表/植被/地表的多次散射

（a） Active microwave observations： ①direct backscattering 
from soil including two-way attenuation by canopy； ② direct 

backscattering from vegetation； ③ vegetation/ground 
scattering， ④ ground/vegetation scattering； ⑤ ground/

vegetation/ground scattering and backscattering

（b） 被动微波卫星接收到的辐射：①土壤直接辐射；

②植被的直接向上辐射；③植被向下辐射后

经地面反射再向上的辐射

（b） Passive microwave observations： ① direct emission by 
soil； ② direct upward emission by plants； ③ upward 
radiation resulting from downward vegetation emission 

reflected by the soil surface

图1　主动、被动微波辐射传输模型示意图

Fig.1　Schematic diagram of passive and active microwave radiative transfer models

1930



李小军 等： 微波植被光学厚度（VOD）研究综述：方法、产品、验证与应用

2.2　当前主要VOD产品

目前国际上主流 VOD 产品可按反演方法大致

分为 3 类 （表 1）：第 1 类基于被动微波亮温 （单

位：K）并结合τ-ω辐射传输模型反演获取（第1—
11套产品）；第 2类利用被动微波亮温结合深度学

习算法构建（第 12套产品）；第 3类采用主动微波

后向散射系数（单位：dB）并结合WCM生成（第

13—14 套产品）。从频率分布来看，现有 VOD 产

品主要覆盖 L 波段 （1.4 GHz）、C 波段 （6.9 GHz、
7.3 GHz）、X 波段（10.7 GHz）和 Ku 波段（18.7 GHz）
4个频段，其中 L波段通常归类为低频，其时间序

列自 2010 年起持续至今，而 C、X 和 Ku 波段则属

于高频范畴，时间序列可追溯至 1987年。在空间

分辨率方面，除 SMAP增强型产品的格网分辨率可

达 9 km 外，其余产品多在 25 km 以上。各套产品

的传感器、频率范围、时间跨度及空间分辨率等

关键技术参数详见表1。
表1　当前主要主被动VOD产品

Table 1　　Overview of the current major active and passive VOD products

1

2

3

4

5

6

7

8

SMOS-IC 
（soil moisture and 

ocean salinity， 
INRAE-CESBIO）

SMAP-IB 
（soil moisture active 

passive， INRAE-
BORDEAUX）
SMOS L2 （soil 

moisture and ocean 
salinity， Level 2）
SMOS L3 （soil 

moisture and ocean 
salinity， Level 3）

MT-DCA 
（multi-temporal dual 

channel algorithm）
LPDR 

（land parameter data 
record）

LPRM 
（land parameter 
retrieval model）

VODCA V1 
（vegetation optical 

depth climate 
archive， version 1）

SMOS

SMAP

SMOS

SMOS

SMAP

AMSR-E
AMSR2

TMI

WindSat

AMSR-E
AMSR2

AMSR-E
AMSR2
WindSat
AMSR-E
AMSR2
WindSat

TMI
AMSR-E
AMSR2
WindSat

TMI
SSM

1.4

1.4

1.4

1.4

1.4

10.7

10.7

6.9、10.7

6.9、10.7
6.9、7.3、10.7

6.9

10.7

18.7

25 km/每日

9 km、
36 km/
每日

25 km/每日

25 km/每日

9 km、
36 km/
每日

25 km/每日

25 km/每日

0.25°/每日

2010年至今

2015年至今

2010年至今

2010年至今

2015年至今

2002年至今

1997年—
2015年

2003年—
2012年

2002年—
2011年

2012年至今

2002年—
2018年

1997年—
2018年

1978年—
2017年

SMOS 
IC V2

SMAP-
IB

L-MEB

L-MEB

MT-
DCA

LPDR 
V2

LPRM 
V5

LPRM 
V6

Wigneron
等（2021）

Li等
（2022a）；

Xiao等
（2024）
Kerr等
（2012）

Al Bitar等
（2017）

Konings等
（2017）

Du等
（2017）

Owe等
（2008）

Moesinger
等（2020）

法国国家农业食品与环境研究院
（INRAE）

https：//ib.remote-sensing.inrae.fr/

法国国家农业食品与环境研究院
（INRAE）

https：//ib.remote-sensing.inrae.fr/
SMOS官方产品

https：//smos-diss.eo.esa.int/oads/
access/

SMOS官方产品
https：//www.catds.fr/Products/

Products-access
斯坦福大学（Stanford University）
http：//aFeldman.mit.edu/mt-dca-

data
蒙大拿大学

（University of Montana）
https：//nsidc.org/

阿姆斯特丹自由大学
（Vrije Universiteit Amsterdam）

https：//disc.gsfc.nasa.gov/

欧洲航天局气候变化中心
（Climate Change Initiative of the 

European Space Agency）
https：//zenodo.org/record/
2575599#.X7OpSWj0mbi

序
号

产品名称 传感器 频率/GHz 空间/
时间分辨率

时间跨度
算法/
模型

参考文献 数据生产单位和下载链接
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2.3　未来展望

2.3.1　算法改进

目前，AMSR-E、AMSR2、SMOS 与 SMAP 等

多颗被动微波卫星任务的 VOD 产品普遍建立在类

似的反演框架之上（Li等，2021）。然而，现有反

演算法仍受到正向模型结构假设、参数化方案及

辅助数据质量等多重因素的限制，导致系统性偏

差的产生 （Frappart 等，2020；Li 等，2021）。因

此，改进正向模型的物理表达与参数化策略，是

提升不同卫星任务 VOD 反演一致性与精度的关键

途径。表 2 汇总了典型被动微波 VOD 反演算法中

植被、土壤及关键辐射传输变量的主要参数化方

案。一个主要问题是，即使采用相同的观测输入，

不同反演算法所得到的结果往往存在显著差异

（Wigneron等，2017；Gao等，2021）。这些差异既

源于算法结构本身的不同，也与辅助数据的独立

性与精度密切相关。当前主流 VOD 反演依赖于零

阶 τ-ω模型（Mo等，1982），该模型忽略了植被内

部多次散射及植被与土壤间的多次散射和反射过

程，因而难以准确描述浓密植被内部的体散射效

应（Kurum等，2011；Feldman等，2018a）。

9

10

11

12

13

14

VODCA V2 
（vegetation optical 

depth climate 
archive， version 2）

AMSR-E/2-IB 
（advanced 

microwave scanning 
radiometer for 

EOS/ 2， INRAE 
BORDEAUX）

MCCA 
（multi-channel 

collaborative 
algorithm）

GLAB-VOD（global 
l-band equivalent 
AI-based VOD）

ASCAT TUV 
（advanced 

scatterometer， 
Vienna University of 

Technology）
ASCAT-IB 
（advanced 

scatterometer， 
INRAE-

BORDEAUX）

AMSR-E
AMSR2
WindSat

TMI
SSM

SMOSSMAP

AMSR-E
AMSR2

SMAP

AMSR-E
AMSR2
SMAP
SMOS

AMSR2
AMSR-E

ASCAT

ASCAT

6.9、10.7、
18.7合并为
CXKu波段

1.4

6.9、10.7

1.4

6.9、
10.7、
18.7

1.4

5.25

5.25

0.25°/每日

0.25°/10 d

0.25°/每日

9 km、
36 km/
每日

0.25°/每日

25 km/18 d

25 km/每日

25 km/
每日

1987年—
2021年

2010年—
2021年

2002年至今

2015年至今

2002年至今

2002年—
2020年

2006年至今

2006年至今

LPRM 
V6

X-MEB

MCCA

MCCA

Neural 
Network

WCM

WCM

Zotta等
（2024）

Wang等
（2021a）；

Wang等
（2024）

Peng等
（2024）

Hu等
（2023）

Skulovich
等（2024）

Vreugdenhil
等（2016）

Liu等
（2021b）；

Liu等
（2023）

欧洲航天局气候变化中心
（Climate Change Initiative of the 

European Space Agency）
https：//researchdata.tuwien.at/

records/t74ty-tcx62

法国国家农业食品与环境研究院
（INRAE）

https：//ib.remote-sensing.inrae.fr/；
https：//zenodo.org/records/

17359730
中国科学院

https：//data.tpdc.ac.cn/en/data/
591bb9c8-ed6f-4e86-8372-

de1c39ba0283/
中国科学院

https：//doi.org/10.11888/Terre.
tpdc.272907

哥伦比亚大学
（Columbia University）

https：//zenodo.org/records/
10306095

维也纳工业大学
（Vienna University of Technology）

法国国家农业食品与环境研究院
（INRAE）

https：//ib.remote-sensing.inrae.fr/

续表

序
号

产品名称 传感器 频率/GHz 空间/
时间分辨率

时间跨度
算法/
模型

参考文献 数据生产单位和下载链接

注： IB为法国国家农业食品与环境研究院 INRAE（France's National Research Institute for Agriculture， Food and Environment） BORDEAUX的

缩写；CESBIO（Center for the Study of the Biosphere from Space）为法国生物圈空间研究中心。
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为改善 τ-ω 模型对植被散射表征的不足，研

究者提出了多种增强策略，其中代表性做法是引

入有效散射反照率（ω）替代单次散射反照率，并

将多次散射的综合效应隐式纳入其中 （Kurum，

2013；Wigneron等，2017）。例如，Kurum （2013）
基于物理模型研究了多次散射对辐射特性的影响，

给出了零阶模型中ω的理论表达。在实际反演中，

ω 通常根据地表覆盖类型设定默认值 （赵天杰，

2018）。例如，SMOS L2/L3将森林和低矮植被的ω
分别取 0.06—0.08与 0 （Kerr等，2012）；SMOS-IC
则依据国际地圈—生物圈计划 IGBP （International 
Geosphere-Biosphere Programme） 分类将森林 ω 设

为 0.06，其他类型取 0.06—0.12 （Fernandez-Moran
等，2017a，b）。SMAP L2/L3 也采用类似的 IGBP
设定策略，但具体取值有所差异 （Chaubell 等，

2020）。此外，Konings等（2017）利用 SMAP数据

反演了全球逐像元 ω，结果表明，即使同一植被

类型内，ω 也存在显著的空间差异。近年研究进

一步指出ω还具有季节性动态变化特征（Baur等，

2021； Konkathi 和 Karthikeyan， 2025； Liu 等 ，

2025）。ω 设定的显著差异性反映了现有参数化方

案对多次散射过程的刻画仍不充分，构建统一且

物理一致的参数化方法仍具有广阔空间。

另一类改进思路是采用可显式表征植被-土壤

多次散射的高阶辐射传输模型，以替代传统零阶

τ-ω 模型 （Wigneron 等，2017）。相较零阶模型，

高阶模型物理机制更完善，但参数更多，对输入

和先验约束也更敏感，从而显著增加了模型应用

与推广的复杂性。例如，Kurum等（2011）提出的

一阶辐射传输模型虽增强了对植被内部体散射的

刻画，但受限于参数多且部分难以准确估计，仍

主要停留在理论层面。Schwank等（2018）将原用

于积雪模拟的一阶 Two-Stream 模型用于站点尺度

VOD 和土壤水分反演，发现其 VOD 较 τ-ω模型系

统偏低。Li 等 （2020） 进一步将简化 Two-Stream
模型嵌入 SMOS-IC，在全球尺度比较了两类模型

的反演结果，发现二者在幅度和季节变化上均存

在显著差异，并认为 Two-Stream 模型反演的 VOD
更有效。此外，Konkathi和Karthikeyan （2022）基

于方差分析比较了 SMAP反演中多类辐射传输模型

的不确定性，结果表明高阶模型可降低 VOD 和土

壤水分的反演误差，但相关分析仍限于站点尺度。

总体而言，高阶辐射传输模型有助于提升 VOD 反

演的物理一致性，但受参数估计复杂和先验信息

依赖强等限制，目前仍难以在全球尺度推广应用。

相关模型的发展、参数约束与多源观测联合验证

仍需进一步研究。

除单一频率条件下正向模型及关键变量参数

化仍有待改进外，跨频率 VOD 产品间的一致性问

题同样值得关注。理论上，随微波频率降低，植

被消光效应增强，高频波段 VOD 应大于低频波段

（Moesinger 等，2020）。然而，Li 等 （2021） 对 L、
C、X波段 9种VOD产品的评估发现，即便同一算

法在不同频率下的结果也常不符合这一理论关系。

造成这一现象的主要原因在于关键辐射传输参数

（如 ω 和土壤粗糙度 HR） 缺乏一致的频率依赖描

述。例如，Baur 等 （2019） 基于 AMSR2 和 SMAP
反演了 X、C、L 波段的 VOD 和 ω，发现 ω 随频率

降低而增大，或在 C 波段达到最大值；而 LPRM 
V5算法中 ω设定却随频率降低而减小（表 2）。此

外，HR的频率变化规律亦尚不明确；需要指出的

是，本文中 HR指的是 τ-ω 模型中的地表有效粗糙

度参数，并非严格意义上的几何粗糙度。已有研

究表明，HR设定会显著影响 VOD、土壤水分甚至

ω 的反演 （Fernandez-Moran 等， 2017a， 2017b；
Karthikeyan等，2019）。例如，Fernandez-Moran等

（2015）和 Parrens等（2016）指出，τ-ω模型中粗

糙度项与植被衰减项的强耦合使 HR的微小变化更

易体现在 VOD 反演结果中。上述研究结论的差异

表明，ω 与 HR的频率响应机制尚不清晰，仍需构

建统一的物理约束框架并建立可量化的参数化关

系。此外，水体校正方式及土壤温度等辅助数据

的选用也会加剧 VOD 产品间的差异（Frappart 等，

2020；Xiao 等，2024）。综合来看，现有被动微

波 VOD 反演在辐射传输模型、频率相关参数获

取以及辅助数据选择方面仍有较大的改进空间

（Wigneron等，2017；Li等，2021）。

相较于被动微波 VOD 算法已逐步形成标准化

产品，主动微波公开发布的产品相对较少（表 1），

现有工作仍多聚焦于反演方法探索。例如，El Hajj
等（2019）假设 VOD在 18 d内不变且 5 km范围内

土壤后向散射特性一致，基于 WCM 和 Sentinel-1
数据反演了西班牙加泰罗尼亚西部约 50 km×50 km
区域 10 m分辨率VOD；Zhou等（2022）将ASCAT 
IB算法应用于 Sentinel-1数据，并结合ERA5-Land
土壤湿度，在黑河流域草地反演了 1 km 分辨率
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VOD。然而，上述研究均假设 5—9 km尺度内土壤

散射特性一致，未考虑地表异质性影响，这在一

定程度上增加了 VOD 反演的不确定性。为缓解模

型土壤水分作为输入带来的误差，Lu 等 （2025）
引入国际土壤水分网络 ISMN （International Soil 
Moisture Network）实测土壤水分，结合Sentinel-1、
WCM 和 Dubois 模型，在站点尺度实现了 VOD 反

演；Zhu 等 （2025） 采用变化检测方法，先利用

Sentinel-1反演广西壮族自治区 10 m土壤水分，再

将其引入ASCAT IB算法，完成了相同分辨率VOD
反演。尽管上述研究在高空间分辨率 VOD 反演方

面取得了一定进展，但多数仍限于站点尺度、单

一植被类型或小范围实验区，面向大范围的高分

辨率主动微波 VOD 反演与产品化仍有待进一步深

入研究。

2.3.2　改善时间覆盖和空间分辨率

在时间覆盖方面，近 10年来面向长序列 VOD
产品构建的研究不断涌现（Liu等，2011；Liu等，

2015；Du 等，2017；Moesinger 等，2020）。Liu 等

（2011）以 AMSR-E C 波段为参考，通过累积分布

函数 CDF （Cumulative Distribution Function） 匹配

统一 SSM/I、TMI 等多源观测，基于 LPRM 算法构

建了 1987 年—2008 年的首套全球长序列 VOD 产

品，但该数据集为多频率微波观测融合结果，并

未按观测频率分别提供独立VOD产品。随后，Du
等 （2017） 利用 FY-3B 与 AMSR-E/2 重叠观测将

AMSR2 亮温校准至 AMSR-E 通道，并结合 LPDR 
V2获得 2002年—2019年 X 波段 VOD 产品。此后，

Wang等（2021a）、Hu等（2023）和Chen等（2025）
分别发展了X/C-MEB（X/C-band Microwave Emission 
of the Biosphere）和 MCCA 反演算法，进一步提升

了 AMSR-E/2 系列 VOD 产品的精度和一致性。在

多星融合方面，Moesinger 等 （2020） 借鉴 Liu 等

（2011）的策略，并结合欧洲航天局气候变化中心

土壤水分长序列产品的生产经验，利用 CDF 匹配

融合 AMSR2、WindSat、AMSR-E、TMI 和 SSM/I，
形成了覆盖 C、X 和 Ku 波段的长序列 VODCA 产

品。相比高频波段，L波段穿透能力更强，对植被

冠层整体水分和木质生物量信息更敏感，因此其

时间序列的延展尤为关键。现有 SMOS L2/L3 和

SMOS-IC 虽自 2010 年起能持续提供 L 波段 VOD，

但 SMOS 在轨时间已远超设计寿命 （Wigneron 等，

2021）。为防止L波段观测中断，Li等（2022b）利

用 SMOS与 SMAP重叠观测并利用CDF匹配，构建

了首套两星融合的全球 L 波段 VOD 产品。在此基

础上，Skulovich等（2024）以该产品为训练目标，通

过迁移学习在 AMSR 系列观测上重建了 2002 年—

2020 年的“等效 L 波段”VOD 产品。近期，覆盖

2010年—2021年L波段VOD的第二版VODCA产品

亦已发布（Zotta等，2024）。值得注意的是，目前

长期 VOD 产品仍主要来自被动微波观测，而主动

微波任务（如 ASCAT）尚未建立跨任务一致化的

长期VOD序列，跨频率主动微波VOD数据更是明

显缺乏。

在空间分辨率方面，近些年提升 VOD 分辨

率的研究也逐渐兴起 （Chan 等，2018；Gao 等，

2020；Gevaert等，2016）。自 SMAP雷达运行 11周

停止工作后，SMAP团队一直致力于寻求新方法以

获取或者补偿这种高空间分辨率观测。其中一种

方法是引入其他卫星的高空间分辨率雷达观测，

如引入 Sentinel-1 C 波段观测。其原理是利用

Sentinel-1 雷达观测对 SMAP 亮温进行降尺度，但

该方法通常假设植被和土壤粗糙度在时空上不变，

因此目前主要用于获取高分辨率土壤水分，尚难

直接用于高分辨率 VOD 反演。另一类方法是直

接增强辐射计亮温的空间分辨率，如采用 BG
（Backus-Gilbert） 插值将 SMAP 36 km 亮温空间分

辨率提升至 9 km，并形成对应的 VOD 和土壤水分

产品，但该技术尚未在 SMOS 等任务上系统应用。

除雷达补偿与亮温插值外，近年来也出现了从反

演角度改善 VOD 分辨率的方法。例如，Gao 等

（2020）提出的组合约束多通道算法，利用多时相

亮温、气候统计先验与索伯列夫 （Sobolev） 范数

正则化，可在 SMAP数据上同步反演 1—5 km分辨

率的 VOD 与土壤水分。针对其他传感器，Gevaert
等（2016）采用 pan-sharpening 方法将 LPRM VOD
的空间分辨率由 25 km 提升至 10 km。除此之外，

通过构建辅助变量与 VOD 之间的统计或物理关系

实施降尺度亦是潜在途径 （Li 等，2017）。例如，

Singh等（2023）基于统计模型利用雷达植被指数

实现了 SMAP VOD 的降尺度，但其主要目的是为

了改进 SMAP 高分辨率土壤水分反演。随后，

Zhong 等 （2024） 评估了多种雷达和光学指数对

X/C/L 波段 VOD 的降尺度能力；王薪宇等（2025）
则构建了 NDVI 与 Ku 波段 VOD 的统计关系，并将
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VOD空间分辨率由 0.25°细化至 1 km。然而，目前

尚无全球尺度高分辨率降尺度 VOD 产品被公开

发布。

总的来说，与基于可见光—近红外传感器获

得的表征植被绿度的植被指数相比，微波获取的

VOD 受云和大气水汽影响较小，具备全天时观测

能力和较高的全球重访频率（2—3 d）。然而，从

时间维度看，现有微波 VOD 产品的有效时间覆盖

整体仍偏短，能够提供数 10年以上连续时序的产

品仍较为稀缺，特别是缺乏多频率主动卫星长时

序 VOD 产品；从空间维度看，大多数产品的空间

分辨率仍处于数 10 km 量级，难以满足精细尺度

植被动态监测研究的需求 （Frappart 等，2020）。

与此同时，目前也缺乏可同时兼顾长时间覆盖

（＞10 年） 和高空间分辨率 （＜25 km） 的多卫星

融合VOD产品。

2.3.3　利用新型多源传感器协同反演VOD

随着 SMAP、SMOS、AMSR2 等被动微波任务

及 ASCAT、SCAT （scatterometer）、Sentinel-1等主

动微波任务持续在轨运行，多源、多频微波观测

为进一步提升 VOD 反演能力及其时空覆盖提供了

重要契机（Zotta等，2024）。然而，并非所有任务

都已形成 VOD 产品，特别是主动微波卫星，不少

传感器虽具反演潜力，但相关算法仍处于研发或

验证阶段（Mavrovic 等，2023）。因此，如何利用

多源传感器的互补优势构建协同反演体系，正成

为 VOD 产品发展的重要方向。在新型微波观测

中，低入射角散射仪表现出较强潜力。比如，中

法海洋卫星 CFOSAT （China-France oceanography 
satellite）搭载的海洋波谱仪 SWIM （Surface Waves 
Investigation and Monitoring）提供约 7 km 分辨率的

Ku波段散射观测，可基于水云模型反演VOD与土

壤水分（Frappart等，2020）。类似地，CFOSAT搭

载的 SCAT （Ku波段，观测角度 26°—46°）也具备

探索植被散射特征和反演VOD的能力。与此同时，

多代雷达测高任务自 1991年以来持续提供C/Ku波

段后向散射以及 K/Ka 波段亮温，其长期、多频、

多角度观测也为构建跨任务的长时序 VOD 提供了

潜在数据基础。

高 分 辨 率 合 成 孔 径 雷 达 SAR （Synthetic 
Aperture Radar） 的发展进一步推动了主动微波在

亚公里尺度VOD反演方面的探索。Sentinel-1 C波

段 SAR自 2013年起提供 6—12 d重访的 10 m影像，

已被证明具备直接反演 VOD 的能力，但目前仍缺

乏区域或全球尺度产品 （Baghdadi 等，2017；Lu
等，2025）。与此同时，低频 SAR任务为主动微波

VOD 的频率拓展提供了关键补充。例如，中国的

陆地探测一号以及日本的 JERS-1和PALSAR-1/2/3
等 L 波段 SAR 任务凭借更强穿透能力，在高生物

量森林结构及其变化监测方面具有较大潜力

（Santoro 等，2021）。此外，近年来快速发展的全

球导航卫星系统反射测量技术 GNSS-R （Global 
Navigation Satellite System Reflectometry） 观测亦为

植被反演开辟了新方向，其反射信号被发现与植

被含水量等变量相关性较高，但用于定量反演

VOD 的方法体系仍需进一步完善 （Ghosh 等，

2025；严清赟 等，2021；马嘉嘉 等，2025）。

面向未来，欧洲哥白尼扩展计划的 CIMR
（Copernicus Imaging Microwave Radiometer）将同时

提供 L、C、X、K 和 Ka 波段的亮温观测，有望为

多频协同反演 VOD 提供前所未有的数据基础

（Fernandez-Moran 等，2023）。同时，已有研究表

明，C/X波段VOD通常在生物量100 Mg/hm2左右出

现明显饱和 （Hu 等，2023；Wang 等，2024），而

L 波段 VOD 的饱和阈值约为 400 Mg/hm2 （Qin 等，

2021；Wigneron等，2021）。基于低频微波更强的

植被穿透能力，欧洲航天局于 2025 年 4 月发射的

生物量（Biomass）（P波段 SAR）卫星预计能够突

破现有微波频段在高生物量区域的饱和瓶颈

（Quegan 等，2019），从而显著增强 VOD 对森林地

上碳储量的探测能力。值得强调的是，被动微波

亦具备开展更低频段 VOD 反演的潜力。例如，

Shen 等 （2024） 基于塔基辐射计观测反演了 P 波

段 VOD，并表明 P 波段辐射观测受植被衰减的影

响更弱，其等效穿透能力约为 L 波段的两倍。此

外，欧洲航天局在研的CryoRad任务有望在未来实

现星载被动微波 P 波段 VOD 观测 （Macelloni 等，

2018）。总体而言，随着多源微波传感器的不断发

展，不同任务在频率、入射角、极化方式与空间

分辨率上的互补性，将为构建跨任务的 VOD 协同

反演框架提供新机遇，也为未来反演出更高精度、

更高分辨率和更高时空连续性的 VOD 产品奠定了

坚实基础。
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3　VOD的验证与评估

3.1　VOD的验证方法

对微波 VOD 产品进行科学、系统的评估，不

仅有助于持续改进反演算法，也对其在生物量估

算和植被动态监测中的有效应用至关重要。然而，

与NDVI类似，VOD属于辐射变量，而非可直接测

量的地球物理植被属性 （Liu 等，2011）。目前全

球尺度仍缺乏公认的“参考VOD”，难以像土壤水

分等地球物理量那样依赖明确实测基准开展评估。

此外，由于能够表征不同冠层组分的实地观测极

为有限（Brandt等，2019），现阶段VOD评估多采

用间接对比方法，即将其时间变化或空间分布与

光学植被指数、生物量数据集或森林树高产品进

行一致性分析（Gao等，2021；Li等，2021）。

时间一致性方面，现有研究通常采用 NDVI、
叶面积指数 LAI （leaf area index）、增强型植被指

数 EVI （Enhanced Vegetation Index）等光学指标进

行时间序列比较，以评估 VOD 对植被动态的刻画

能力 （Du 等，2017；Grant 等，2016； Jones 等，

2011；Karthikeyan 等，2019；Lawrence 等，2014；

Moesinger等，2020）。例如，Jones等（2011）发现，

LPDR X 波段 VOD 与中分辨率成像光谱仪 MODIS
（moderate-resolution imaging spectroradiometer） 测

得的NDVI、EVI、LAI在全球 82%区域具有显著相

关性 （p＜0.01），表明该波段 VOD 能较好地表征

植被动态。然而，需要注意的是，与主要表征冠

层绿度的光学指数不同，微波具有穿透性，能够

根据频率感知冠层的不同结构层，因此 VOD 的敏

感性饱和点更高。一般而言，高频率（如C、X波

段）多反映草本和树冠部分的含水量，其变化与

NDVI更一致；而低频段（如 L波段）能够穿透至

木质部，对整个冠层内部的植被含水量都比较敏

感，因此在冠层闭合或生物量较高区域不再与

NDVI线性对应（Li等，2021）。图 2显示，不同频

率VOD与NDVI的时间相关性在不同地表类型下呈

现显著差异，其中低频 L 波段 VOD （L-VOD） 在

低植被密度区域与 NDVI 的一致性通常接近高频

VOD （X-VOD、C-VOD），而在热带常绿阔叶林

等高生物量区域相关性较弱或不相关。由此可见，

在光学植被指数易饱和的区域，NDVI不适合作为

评估低频VOD产品的基准。

（a） 高频VOD（X-VOD）与NDVI的相关性

（a） The correlation between X-VOD and NDVI

（b） 高频VOD（C-VOD）与NDVI的相关性

（b） The correlation between C-VOD and NDVI
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VOD 表征的植被含水量由地上生物量 AGB
（Above Ground Biomass） 与植被水分状态共同决

定，因此其空间分布与 AGB 密切相关 （Wigneron
等，2024）。基于这一物理关联，近年来大量研究

以AGB为参照，评估VOD对地上碳储量空间梯度

的表征能力 （Li 等，2020；Liu 等，2021b；Gao
等，2021；Peng 等，2024；Konkathi 等，2025）。

Liu等（2015）以 Saatchi AGB数据为基准，构建了

多频率融合VOD与AGB的非线性关系，并据此分

析了全球森林生物量的长期动态；随后，Tian 等

（2016）基于对西非萨赫勒地区长期实测AGB进一

步验证了该高频VOD与生物量之间的稳定关系。随

着 SMOS 等低频卫星的发展，Rodríguez-Fernández
等 （2018） 比较了多种 SMOS 算法反演的 L 波段

VOD 与 4 套基准 AGB 数据，结果表明 SMOS-IC L
波段VOD对AGB最敏感。进一步地，Li等（2022a）
以AGB、树高和MODIS NDVI为参照，在全球范围

比较了来自 SMOS与 SMAP的 5种L波段VOD产品。

从频率角度来看，Chaparro等（2019）在南美热带

森林比较了 X、C 和 L 波段 VOD 对 AGB 的敏感性，

发现三者对 AGB 敏感性随波长增加而增强。Li 等
（2021） 利用 9 套全球 VOD 产品系统验证了该规

律，即 L波段敏感性最高、C波段敏感性次之、X
波段敏感性最低（图 3）。近期，Cui等（2023）针

对亚洲热带森林地上碳储量估算，比较评估了光

学指数、ASCAT 主动 VOD 与多频被动 VOD 的表

现，结果同样表明L波段具有显著优势。

3.2　VOD产品的不确定性及来源

3.2.1　VOD产品的不确定性

当前 VOD 产品在相同频率内部以及跨频率之

间均存在较大不确定性 （Li 等，2021；Grant 等，

2016；Rodríguez-Fernández 等，2018；Vittucci 等，

2016）。对同一频率而言，不同算法反演的VOD具

有显著差异。例如，对于X波段，Wang等（2021a）
发现 LPDR VOD 与 NDVI 的时空一致性显著优于

LPRM。对于 C 波段，多传感器融合的 VODCA 产

品在时间变化上更贴近 NDVI，而 LPRM 则存在明

显偏差（Li等，2021）。Liu等（2021b）基于水云

模型反演了主动微波 C 波段 VOD，并发现其与

AGB 的空间关系相比官方 ASCAT 产品更优。对于

L 波段， Rodríguez-Fernández 等 （2018） 比较了

SMOS L2、L3 与 SMOS-IC 在非洲与降雨、树高、

NDVI、EVI 及 AGB 的关系，结果表明 SMOS-IC
与 各类代理指数的相关性通常高出 5%—15%
（Fernandez-Moran 等，2017a）。Li 等 （2022a） 进

一步在全球范围内比较了 SMOS 与 SMAP 的 5 种 L
波段 VOD 产品，结果显示 SMAP-IB 整体表现最

佳，而 SMAP 官方双通道算法 DCA （Dual Channel 
Algorithm） 产品则存在明显饱和效应，这可能源

于 其 反 演 过 程 中 采 用 NDVI 信 息 初 始 化 所 致

（Chaubell等，2020）。值得注意的是，尽管同属 L
波段，SMAP-IB 在北方森林与 MODIS NDVI 的时

间一致性明显低于其他产品，表明其在特定生态

系统中仍存在改进空间。

（c） 低频VOD（L-VOD）与NDVI的相关性

（c） The correlation between L-VOD and NDVI
图2　不同频率代表性VOD产品与NDVI在不同MODIS IGBP地表分类类型下的时间相关性（ENF、EBF、DNF、DBF、MF、SH、

WS、S、G、C、CNVM和B分别表示常绿针叶林、常绿阔叶林、落叶针叶林、落叶阔叶林、混交林、灌丛、灌木稀树草原、稀树草原、

草地、农田、农田/天然植被镶嵌体和裸地）

Fig. 2　Temporal correlations between representative VOD products at different frequencies and NDVI across MODIS IGBP 
land-cover classes （ENF， EBF， DNF， DBF， MF， SH， WS， S， G， C， CNVM， and B denote evergreen needleleaf forest， 

evergreen broadleaf forest， deciduous needleleaf forest， deciduous broadleaf forest， mixed forest， shrubland， woody savanna， 
savanna， grassland， cropland， cropland/natural vegetation mosaic， and barren land， respectively）
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对不同频率而言，跨频率一致性问题同样突

出。如前文 2.3.1 节所述，LPRM V5 X 与 C 波段

VOD 并未遵循“随频率降低，微波消光增强”的

辐射传输规律 （Li 等，2021）。此外，比较 9 种

VOD 产品发现，除 LPDR X 波段 VOD 对降雨不敏

感外，其他 8种产品（包括C波段与 L波段）均能

捕捉到由降雨引发的细微波动，这些变化与叶片

截 留 及 降 雨 后 植 被 含 水 状 态 变 化 密 切 相 关

（Feldman 等，2018b；Saleh 等，2006）。Wang 等

（2023）基于陆面模型模拟的植被含水量，评估了

亚马孙森林 8种Ku、X、C与 L波段VOD产品对其

变化的表征能力，结果表明，ASCAT C 波段 VOD
对植被含水量变化最为敏感，而 L 波段 VOD 则在

旱季表现出异常增大特征。进一步地，Grant 等

（2016） 与 Li 等 （2021） 指出，在草地和农用地

中，L 波段 VOD 与光学植被指数的一致性明显低

于C波段与X波段，而在木质草原和灌丛等低矮植

被类型，三者表现接近；在北半球混合林与常绿

针叶林中，C 波段与 X 波段 VOD 与树高的空间关

系甚至高于L波段。总体而言，这些现象均表明当

前 VOD 产品在不同频率、不同区域及不同植被类

型中仍存在一定不确定性。

3.2.2　VOD产品的不确定来源

当前 VOD 产品的不确定性来源主要可以概括

为以下 3个方面：（1）模型主要输入数据的不确定

性，如卫星本身观测与地表温度数据的误差与噪

声（Wang等，2016；Li等，2015；Liu等，2021b；

图3　不同频率代表性VOD产品与AGB的空间密度散点图

Fig.3　Spatial density scatter plots between representative VOD products at different frequencies and AGB
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赵天杰，2018；Peng等，2024）；（2）模型病态反

演及关键辐射传输变量 （如 ω 和 HR） 定标的不确

定性（施建成 等，2012；Feldman等，2021；Parrens
等， 2016； Gao 等， 2021； Wigneron 等， 2017；
Wang等，2023）；（3）辅助输入数据的不确定性，

如土地分类数据引入的误差（Fernandez-Moran等，

2017b；Wigneron等，2021；Li等，2021；Lawrence
等，2013）。

在卫星观测方面，除传感器系统误差和定标

误差外，微波信号还易受到人工射频干扰 RFI
（Radio Frequency Interference）。自海洋卫星一号

（SeaSat-1） 搭载的扫描多通道微波辐射计 SMMR
（Scanning Multi channel Microwave Radiometer） 任

务启动以来，WindSat 和 AMSR-E 的 C、X 波段信

号中均检测到显著RFI，且干扰主要集中在欧洲和

北美 （赵天杰， 2018；Li 等， 2004；Njoku 等，

2005）。作为首颗 L 波段被动微波卫星，SMOS 未

搭载类似 SMAP 的先进 RFI 抑制器，因此其 RFI
问题更突出，尤其在北非、中东、欧洲和中国部

分地区表现显著 （Al-Yaari 等，2019；Kerr 等，

2016）。因此，开展 SMOS RFI 检测与抑制已成为

使用相关 VOD 产品的必要步骤 （Wigneron 等，

2017，2021）。Zhao等（2014）提出的双步回归方

法可有效减弱 SMOS RFI引起的亮温异常波动和极

化反转（Peng 等，2024）。在此基础上，Wigneron
等（2007）将 L-MEB （L-band Microwave Emission 
of the Biosphere）模型模拟亮温与观测亮温之间的

均方根误差作为RFI诊断指标，且其有效性已在多

项研究中得到验证 （Fan 等，2019，2023）。为进

一步提升 SMOS VOD 在全球植被碳汇监测中的适

用性，Yang 等（2023）提出了结合升降轨观测的

系统性RFI校正方案。

地表温度是辐射传输模型中估算土壤/植被有

效温度的重要输入（表 2），其不确定性会直接影

响 VOD 反演精度。目前，大多数算法依赖陆面再

分析温度，如 SMOS 使用 ECMWF 产品、SMAP 则

采用全球建模与同化办公室戈达德地球观测系

统 第 5 版 GMAO GEOS-5 （Global Modeling and 
Assimilation Office-Goddard Earth Observing System 
Version 5）产品。然而，陆面模型本身也存在一定

误差，尤其在地面观测约束较弱的热带地区。Ma
等（2021）基于 ISMN 实测数据评估了 6 种地表温

度产品，结果表明ECMWF产品存在明显低估，而

GMAO GEOS-5 产品整体更稳定且无偏均方根误

差最小，但在高生物量区域仍存在低估现象。由

于 ISMN 站点主要分布在欧洲和美国，上述结果

难以代表全球状况。基于此，Xiao 等 （2024） 在

SMAP-IB 框架下结合三重配置分析 TCA （triple 
collocation analysis）评估了 5种陆面模式温度产品

在全球 VOD 和土壤水分反演中的表现，结果显示

全球陆面数据同化系统 GLDAS （Global Land Data 
Assimilation System）在多数区域精度最高。此外，

Zhao等（2024a）基于模拟分析指出，冠层温度对

VOD 日尺度变化具有不可忽略的影响，未来 VOD
产品与反演算法应更系统地考虑温度效应，如结

合冠层或地表温度信息进行校正或分离。

从反演框架看，病态问题与可用观测数及

待 反 演 参 数 个 数 密 切 相 关 （Pardé 等 ， 2004；
Wigneron 等， 1993；Konings 等， 2015；Gao 等，

2021）。对单角度双极化卫星而言，两个极化观测

间常存在高度共线性，同时反演 VOD 和土壤水分

极易导致方程欠定。现有反演方法大致分为两类：

一类是单参数方法，该方法仅反演 VOD，而土壤

水分等参数由再分析或独立产品提供 （Wang 等，

2021a；Liu 等，2021b；Lu 等，2025）；另一类是

多参数方法，该方法基于双通道或多角度观测同

时反演VOD与土壤水分（Njoku等，2003；Wigneron
等， 2003； Kerr 等， 2016； Li 等， 2022a）。以

SMOS为例，L2和 L3产品均基于 L-MEB 开展双参

数联合反演，并以模型土壤水分和 LAI 作为先验

初值 （Al Bitar 等，2017；Kerr 等，2016）。然而，

Fernandez-Moran等（2017a）指出，该做法会削弱

VOD 相对光学指数的独立性；为此，SMOS-IC 放

弃外部水文和光学先验，仅依赖多角度亮温进行

反演（Wigneron等，2021），在保持精度的同时显

著提升了 VOD 的独立性。类似地，为缓解 SMAP
双参数反演信息不足的问题，官方 DCA 算法在代

价函数中引入NDVI正则化约束VOD，但也继承了

NDVI的易饱和特性（Chaubell等，2020）。针对这

一问题，SMAP-IB 借鉴 SMOS-IC 思路，基于 L-
MEB 构建了不依赖光学产品的反演框架，其 VOD
和土壤水分在多项评估研究中均表现出优异性能

（Li 等， 2022a； Zheng 等， 2022； Yi 等， 2023；
Xing等，2023）。总体来看，通过先验约束和正则

化缓解病态反演固然必要，但如何在提高稳定性

的同时保持 VOD 与土壤水分的物理独立性，也是
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算法设计中需要重点权衡的问题。

当辐射传输中的关键参数 （如被动微波 τ-ω
模型中的 ω 和 HR及主动水云模型的植被参数）通

过预先定标给定时，其取值会直接影响 VOD 反演

精度（Grant等，2016；Fernandez-Moran等，2017b；
Wingeron等，2017）。对被动微波 τ-ω模型的敏感

性分析表明，ω 和 HR等参数的设定会显著影响植

被与土壤信号在总辐射中的分配比例 （Wang 等，

2016；Karthikeyan 等，2019；Li 等，2015）。正如

2.3.1 节所述，在不同频率下获得具有物理依据且

具有共识的 ω 和 HR定标结果，仍是当前被动微波

VOD反演中需要解决的重要问题（Baur等，2019；
Peng等，2024；Konkathi等，2025；Liu等，2025）。
如表 2 所示，即便在相同频率下，各产品的定标

参数也差异显著。例如，SMAP L3、SMOS L3 和

SMOS-IC虽然均根据地表覆盖类型设置ω，但取值

并不一致；SMAP MT-DCA则将ω作为反演参数由

模型直接估计，而 LPRM 则采用全球固定值。此

外，多数算法的 HR同样依赖地表覆盖类型设定，

因此其分类不确定性也会影响VOD反演精度。

土地覆盖分类的误差可通过两个途径影响

VOD：（1） 地表类型被误分，导致选用了不适宜

的反演算法；（2） 在土地覆盖类型判定正确的情

况下，使用了不合适的定标参数。以典型数据集

为例，MODIS V5 和 GlobCover 2009 的整体精度分

别约为 75%和 67.5% （Friedl等，2010），其分类误

差会间接传递至 VOD 产品（Li 等，2021）。此外，

地形、土壤属性、冰雪覆盖以及像元内异质性

（如水体和城市混合像元）也被证明会影响VOD反

演 精 度 （Xing 等 ， 2021； Fernandez-Moran 等 ，

2017a；Moesinger 等，2020；Li 等，2021）。与此

同时，现有主流 VOD 产品在反演框架中普遍未考

虑极化效应（Wigneron等，2017）。Zhao等（2021）
指出，不同极化通道的 VOD 可能携带互补的植被

结构信息，且利用极化信息亦有望从算法反演层

面协助解耦生物量与水分状态变化对 VOD 的共同

影响（Konings等，2021）。塔基观测与地面模拟结

果表明，在茎秆主导的植被冠层中，垂直极化

VOD 响应通常更为显著，如成熟小麦冠层中垂直

极化 VOD 往往大于水平极化 VOD （Wigneron 等，

2004；Peischl 等，2012）。Bai 等 （2022） 与 Peng
等（2024）分别基于 SMOS与 SMAP构建了首批卫

星尺度极化 L 波段 VOD 产品（表 2），但其在植被

动态监测中的优势与适用场景仍有待进一步系统

评估。

3.3　VOD验证展望

真实性检验是遥感产品提高精度与改善质量

的重要依据，也是评价遥感产品可靠性和适用性

的重要手段（晋锐 等，2017）。因此，发展或构建

完善的 VOD 真实性评估体系、系统识别当前反演

算法的性能与不确定来源，是进一步提升 VOD 反

演精度的前提。正如 3.1节所述，现阶段对全球尺

度的 VOD 评价仍主要依赖“间接”手段，即通过

光学植被指数等其他卫星遥感产品进行空间或时

间相关性分析 （Liu 等，2011；Brandt 等，2019；
Lawrence等，2014）。然而，需要强调的是，光学

植被指数主要反映冠层绿度，而 VOD 反映的是植

被冠层含水量，两者在物理含义上存在本质差异，

因此在解读二者关系时必须保持足够谨慎（Li等，

2021）。同时，机载航空观测凭借更高的空间分辨

率与信噪比，可在区域尺度上为卫星 VOD 提供多

尺度对比依据，并有助于开展机理层面的验证

（De Jeu等，2025）。除基于卫星产品的间接评估与

机载观测外，基于地面站点的验证也有助于揭示

VOD 时间变化所蕴含的植被信息。例如，Tian 等

（2016）利用长时序站点观测评估了高频VOD在时

空上对生物量变化的表征能力，结果表明，相比

NDVI，VOD 更能够反映整个植被冠层的生物量

变化。近年来，基于全球导航卫星系统 GNSS
（Global Navigation Satellite System） 的地面站网被

认为是未来 VOD 验证的一个重要方向（Humphrey
和 Frankenberg，2023；Ghosh等，2025；Feldman，
2024），并已在欧洲开始较大规模布设（Kesselring
等，2026）。

需要注意的是，若在地面站点评价中不加甄

别地使用站点，极易因站点空间代表性不足引入

额外误差，甚至误判产品性能。近年来，随着算

法评价方法的发展，地面观测空间代表性的量化

评估已逐步体系化 （Wu 等，2019）。通常认为具

有空间代表性的站点应满足以下两类条件之一：

（1） 观测范围大于或等于由高分辨率数据计算的

半方差模型变程值（即最小变异单元）；（2）地面

观测代表的空间尺度与待验证像元的空间分辨率

大致相当 （吴小丹 等，2015）。除传统点位对比

外，TCA 也为 VOD 精度评估提供了潜在途径。该
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方法无需显式真值，在假设 3个数据集与真值存在

线性关系且误差相互独立时，可实现交叉验证

（Gruber 等，2017）。考虑到主动、被动微波在观

测机制上通常被视为相对独立，再结合光学指数

（如 NDVI） 反演的植被含水量信息，原则上可基

于三者构建三重配置框架，定量评估 VOD 产品的

误差特征。但在选择具体产品构建三重配置框架

时仍需注意，主动、被动微波 VOD 等产品也可能

因共享辅助数据与相似模型框架而未必严格满足

TCA 的独立性假设，并可能导致误差低估，因此

应优先采用输入数据来源与算法链路差异更大的

3套数据，以尽量降低误差相关带来的影响。总体

而言，现阶段相关探索仍然十分有限，未来有必

要在站点观测与多源遥感联合框架下系统推进这

方面的研究。

4　VOD应用

与光学遥感植被指数相比，VOD 具有以下优

势：（1） 受云雨天气干扰小，可获取全天时、全

天候观测数据，时间连续性好；（2） 在玉米封垄

和森林等高生物量区域仍保持较高的敏感性，能

有效缓解光学植被指数在浓密植被下易饱和的问

题；（3） 对植被含水量和生物量的微小变化响应

灵敏，能够捕捉细尺度的植被水分与结构变化

（Wigneron 等，2024）。凭借上述优势，基于 L 波

段、C波段、X波段等不同波段的多种VOD产品已

广泛应用于农作物产量估算（Chaparro等，2018）、

干旱监测（Konings 等，2021；Konings 和 Gentine，
2017；Rao 等，2019）、森林火灾预警 （Fan 等，

2018） 以及全球碳循环及气候响应研究中 （Fan
等，2019；Wigneron等，2020；Li等，2025a）。下

文将分别从植被水分状态、植被物候变化、区域

碳循环和陆面模型LSM （Land Surface Model）约束

等方面，综述VOD的主要应用进展。

4.1　VOD用于指示植被水分状态

多种植被类型的站点观测表明，L波段和C波

段 VOD 与植被含水量均呈线性关系 （Jackson 和

Schmugge，1991；Wigneron 等，2004），因此 VOD
可以直接指示植被水分状态。尽管传统研究更关

注土壤—植被—大气连续体中的水势梯度，但多

项证据显示，植被水含量本身同样是刻画水分状

况的关键信息。例如，植物体内储水对蒸腾具有

重要贡献（Goldstein等，1998；Phillips等，2003；
Konings 等，2021）。此外，基于 VOD 最大值归一

化定义的相对含水量阈值，可用于预测干旱条件

下的植被萎蔫和死亡率（Bartlett 等，2012；Sapes
等，2019）。Rao 等（2019）将 X 波段 VOD 计算的

相对含水量与 31项常用树木死亡率指标一并纳入

机器学习模型进行重要性排序，结果表明该指标

在森林干旱致死风险预测中始终具有较高权重。

Zhang等（2024）进一步发现，VOD计算的相对含

水量年变化可有效识别森林干旱扰动导致的死亡

分布。VOD还与活体可燃物湿度 LFMC （Live Fuel 
Moisture Content，即为单位干生物量的植被含水

量）密切相关，而LFMC是决定火险等级与火行为

模拟的关键燃料参数之一（张峰和周广胜，2018；
Konings等，2021；Rao等，2020）。Fan等（2018）
基于地面观测数据，比较了土壤水分、X 波段

VOD 等微波指标对地中海灌丛 LFMC 变化的刻画

能力，结果发现 VOD 与地面 LFMC 的时间相关性

最高。Baur等（2024）则利用 SMAP L波段VOD揭

示了火灾扰动对植被—土壤水分关系的影响。然

而，不同频率 VOD 在森林干旱致死与火灾风险评

估等应用中的相对优势与适用范围仍有待系统量

化。此外，进一步提升 VOD 反演精度与分辨率，

将有助于更准确地评估森林干旱响应，包括蒸腾

调节、死亡率变化与野火风险。

4.2　VOD用于监测植被物候变化

鉴于 VOD 相较光学植被指数的优势，其既可

作为独立数据用于物候监测，也有助于揭示不同

植被组分的季节变化。Tian等（2018）基于L波段

VOD 发现，北方和温带森林植被储水与由 LAI 表
征的叶片物候高度同步，而在非洲旱区二者存在

约 180 d滞后。然而，该结果与基于 AMSR-E X波

段 VOD 的全球分析并不一致 （Jones 等，2011），

Li 等 （2021） 认为这一差异主要源于不同频率

VOD对植被冠层的不同敏感性：高频 VOD更侧重

表征冠层顶部绿色组分，而低频 VOD 则对枝干等

深层木质组分更敏感。Wang等（2020）进一步指

出，光学指数、X 波段 VOD 以及太阳诱导叶绿素

荧光在全球植被物候监测中呈现出系统性的“异

步”模式。针对定量物候指标的提取，Tong 等

（2019）对比了 VOD 与 NDVI 估算的生长季起止日

期，结果显示 VOD 表征的物候转折通常滞后于
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NDVI，且该差异具有显著的区域与植被型依赖性。

得益于较高的时间分辨率，VOD 同样适用于农业

生态系统物候监测。 Chaparro 等 （2018） 利用

SMAP VOD分析了美国中北部作物物候，发现VOD
在作物开花末期至成熟初期达到峰值，对应生物

量与含水量同步增加，而在收获期降至最低；这

一结论与 SMOS VOD 在玉米种植区的结论一致

（Hornbuckle 等，2016）。上述研究均表明，VOD
对植被含水量变化敏感，能够从水分视角刻画物

候过程，既可揭示不同植被组分的时序差异，也

有助于识别和预判植被生长与退化趋势，为生态

系统管理和风险预警提供有益支撑。

4.3　VOD用于区域碳循环研究

VOD 反映的植被含水量由 AGB 和植被含水状

态共同决定（Momen等，2017；Zhang等，2019），

且通常认为植被体积含水量在年际尺度上相对稳

定，因此年平均 VOD 可作为 AGB 估算的有效代

理 （Liu 等，2015；Wigneron 等，2024；杨妮 等，

2024）。定量校正研究进一步表明，植被体积含水

量对低频 VOD 年际变化的贡献通常不足 10%
（Yang等，2022；Li等，2025a）。鉴于此，已有研

究建立了VOD与AGB的空间统计关系，并用于区

域及全球碳储量估算与制图（Rodríguez-Fernández
等，2018；Fan 等，2019；Zhang 等，2025）。同

时，基于机器学习融合激光雷达、光学植被指数、

树高和气候因子等多源遥感信息，也已形成多套

全球 AGB 数据集，如欧洲航天局气候变化中心

ESA CCI （European Space Agency Climate Change 
Initiative）（Santoro 等，2024） 和加州理工学院喷

气推进实验室 JPL （Jet Propulsion Laboratory）生物

量产品（Saatchi等，2011）。然而，这类产品多为

静态或仅覆盖有限年份，缺乏长时序连续观测，

难以支撑生物量动态监测。相比之下，VOD 衍生

的生物量具备时间上的延续性，可用于刻画全球

植被生物量的年际波动与长期趋势（Wigneron等，

2024）。

基于这一优势，Liu等（2015）利用多源融合

VOD率先发现，自 2003年起全球陆地生物量由净

损失转变为净碳汇，表明陆地碳汇发生阶段性逆

转。考虑到 L波段 VOD 对 AGB 更敏感，且 SMOS-
IC 产品不依赖光学数据、反演性能更为稳健，该

产品发布后被广泛应用于陆地碳循环研究。例如，

Brandt 等 （2018） 基于 SMOS-IC VOD 指出，在干

旱加剧背景下，2010 年—2016 年撒哈拉以南非洲

干旱区和湿润区的植被碳储量分别以约 0.05 Pg C/a
和 0.02 Pg C/a的速率下降。同样基于该产品，Fan
等 （2019） 发现，2011 年—2017 年热带地区植被

碳储量总体接近收支平衡，总增加和总减少分别约

为 2.97 Pg C/a 和-2.86 Pg C/a。此外，受 2015 年—

2016 年强厄尔尼诺事件引发的极端干旱影响，非

洲和美洲完整森林的碳储量在 2017年末仍未完全

恢复（Wigneron 等，2020）。Tong等（2020）结合

MODIS反射率和 SMOS-IC VOD 发现，受土地利用

与林业政策影响，2002 年—2017 年中国南方地上

碳储量以约 （0.11±0.05） Pg C/a 的速率增长。该

VOD 数据还协助揭示了多种关键森林碳汇过程与

机制，相关代表性研究及结论见表 3 （按年份汇

总）。此外，基于该数据衍生的全球森林地上碳储

量产品也于近期发布（Li等，2025b）。总体来看，

上述研究表明，VOD尤其是低频 VOD数据，已成

为监测全球森林碳汇的重要且相对独立的遥感手

段，在解析区域与全球碳循环格局及其变化驱动

中发挥日益关键的作用。

4.4　VOD在陆面模型中的应用

VOD 能够表征植被含水量及其动态变化，可

为 LSM 中的植被—水分耦合过程提供观测约束。

早期研究表明，在中等植被覆盖条件下，VOD 可

用于约束土壤水力特性（Burke等，1998）。然而，

尽管这一潜力已被认识，但 VOD 在 LSM 中的应用

仍然有限，特别是在验证、定标、约束和同化环

节。Schlenz等（2012）曾提出 VOD与 LSM耦合的

思路，但受当时 SMOS L2产品RFI污染严重且缺乏

有效 RFI 质量标识的限制，相关工作未能真正

开展。随着数据质量和算法的发展，近几年开

始出现一系列将 VOD 引入 LSM 的尝试。例如，

Shamambo 等 （2019） 针对法国西南部地区，将

ASCAT反演的土壤水分与 VOD 同化至土壤、生物

圈与大气相互作用模型 ISBA （Interaction between 
Soil， Biosphere， and Atmosphere），结果表明，即

使分辨率较粗，同化 ASCAT 数据仍能提供有效约

束。Martens 等（2017）发现，在全球陆地蒸散发

阿姆斯特丹模型 GLEAM （Global Land Evaporation 
Amsterdam Model） 中同化 LPRM VOD 能显著改

善其对根区土壤水分和陆地蒸散发的模拟。Fox
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等 （2018） 在站点尺度同化 X 波段 VOD，使相

关模型对 AGB 变化的预测误差降低约 29%。进

一步地， Kumar 等 （2020） 在 Noah-MP （Noah-
multiparameterization land surface model） 中同时同

化了X、C和 L波段VOD，结果表明对地表蒸散发

和总初级生产力 GPP （Gross Primary Productivity）

的模拟能力均有明显提升。Mucia等（2022）也表

明，同化 VOD 能有效提高 LSM 对多种碳-水相关

变量的模拟精度。总体来看，在合理处理观测误

差与反演不确定性的前提下，系统性同化多频

VOD 有望增强 LSM 对水文过程与植被碳循环耦合

的约束能力。

4.5　VOD应用的一般准则

不同频率的 VOD 已广泛用于植被水分监测、

物候分析和碳循环研究，但在具体应用之前，用

户必须充分了解所用产品的优缺点及其误差特性。

因此，对 VOD 进行系统的验证与评估 （第 3 节）

是其合理应用的前提（Li等，2021）。结合现有评

估结果，建议在使用 VOD 产品前重点关注以下两

方面。（1） 低质量数据剔除问题：首先，需判断

所用 VOD 是否受到 RFI 污染，这对低频产品尤其

关键，特别是 SMOS L 波段 VOD （赵天杰，2018；
Wigneron等，2021）；其次，应剔除冰冻土壤和积

雪条件下的观测像元，因当前介电常数模型在冻

土/雪冰环境中的适用性有限 （Zheng 等，2018）；

此外，对于水体比例较高、城市建设用地比例较

大以及地形起伏剧烈的复杂下垫面像元，也应在

应用前进行筛查或单独处理（Fernandez-Moran等，

2017a；Li 等，2021）。（2） 明确 VOD 所代表的植

被信息：用户需要清楚所使用 VOD 在目标时间尺

度上主要表征的是“生物量”还是“含水状态”。

现有研究表明，VOD 所承载的信息具有显著的时

间尺度依赖性（Konings等，2021）。在年际及更长

时间尺度上，植被体积含水量相对稳定，VOD 变

化主要反映地上生物量格局与趋势，因此适合作

为植被碳储量估算的代理（Liu等，2015；Fan等，

2019；Wigneron 等，2024）。在数周到数月尺度

上，VOD 动态更多反映树体组织逐步脱水、木质

部导水功能变化，以及落叶和抽叶引起的叶面积

指数变化（Tian等，2017；Li等，2025a）。在昼夜

尺度上，由于生物量变化缓慢，VOD 日变化主要

反映蒸腾与根系吸水平衡以及树体内部水分再分

配，因此适用于识别和量化植被水分胁迫信号

（Konings 等，2021；Yao 等，2024）。综合而言，

合理应用 VOD 的关键在于：一方面通过质量控制

尽量降低观测与反演误差的影响，另一方面在清

晰区分时间尺度的基础上，准确解译 VOD 所表征

的植被属性，从而避免将生物量信号与水分胁迫

表3　SMOS-IC L波段VOD数据在森林碳汇研究中的应用示例

Table 3　　Examples of applying SMOS-IC L-band VOD data in forest carbon sink studies

年份

2018
2019

2020

2021
2022

2023

2024

2025

文献

Brandt等（2018）
Fan等（2019）

Tong等（2020）；
Wigneron等（2020）；
Tagesson等（2020）

Qin等（2021）
Qin等（2022）；
Yang等（2022）

Fan等（2023）；Yang等（2023）；
Tucker等（2023）；Winkler等（2023）；

Bueso等（2023）；Fawcett等（2023）

Feng等（2024）；Fan等（2024）；
Zhao等（2024b）；Fang等（2024）；

Dou等（2024）
Bar-on等（2025）；Li等（2025b）；

Wang等（2025）

主要发现

2010年—2016年撒哈拉以南非洲干旱和湿润地区的植被碳储量下降

热带地区的地上碳储量在2011年—2017年收支基本平衡

2002 年—2017 年中国南方的地上碳储量每年增加（0.11±0.05） Pg C；热带森林碳储量尚未从
2015年—2016年厄尔尼诺事件导致的干旱中恢复；热带森林与北方森林对陆地碳汇的贡献近
年来呈现显著分化

巴西亚马孙森林退化导致的碳损失已超越砍伐导致的碳损失

2019年—2020年澳大利亚森林地上生物量的大幅损失及快速恢复机制；2015年—2016年厄尔
尼诺事件后热带森林生物量区域性下降与恢复的气候-生物驱动机制

森林干扰削弱了西伯利亚森林的碳吸收能力；近 10年全球活立木碳储量的增长主要源于北方
幼林；撒哈拉以南非洲干旱区约 99亿棵单株树木共储存约 0.84 Pg C；土地利用及其管理格局的
演变，促使东欧地区陆地碳汇呈下降态势；土壤水分和VOD能识别陆地生态系统的主要变化；
毁林及后续退化造成的碳损失超过森林增益，导致亚马孙地区生物量下降

热带森林地上碳储量的变化趋势与驱动因素；2015年—2016年厄尔尼诺事件引发热带干旱后，
地上碳恢复主要发生在非森林木质植被类型中；非洲中部森林 2010年代的生物碳变化格局；
2015年—2021年中国森林表现为碳汇；2015年—2016年厄尔尼诺事件引发干旱后，热带森林
木质部的恢复进程滞后于上层树冠及叶片层

近30年陆地碳汇主要积累在非活体碳库中；北方温带生态系统因干旱导致活体生物量大幅下降；
热带干旱地区因土地利用变化导致的土壤碳的损失量几乎抵消了北方地区土壤碳的增加量
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信号混淆。

5　结　语

VOD 作为定量表征植被总含水量的关键微波

参数，在植被水分状态监测、物候识别和碳循环

监测研究中具有独特优势。本文在梳理微波辐射

传输理论和散射机制的基础上，系统综述了典型

主动、被动微波VOD产品的反演框架与时空特征，

总结了现阶段的验证方法和主要不确定性来源，

并归纳了 VOD 在植被水分状态监测、物候识别、

地上碳储量估算及陆面模型约束中的代表性应用。

总体来看，零阶 τ-ω 模型仍是当前被动微波

VOD 反演的主流基础，不同产品之间的一致性在

很大程度上受有效散射反照率、地表粗糙度等变

量参数化的制约。多源融合和高阶辐射传输模型

为提高精度、统一多频信息提供了新方向，但在

不同频率下构建具有物理依据且具有共识的参数

化方案仍是关键难题。从产品体系上看，被动微

波已初步形成多频长时序 VOD 产品格局，但主动

微波长期序列和兼具大范围覆盖、高空间分辨率

的全球融合产品仍然十分缺乏。由于缺乏全球统

一的参考 VOD，目前评估仍主要依赖光学指数、

AGB 和树高等间接指标，难以完全分离生物量和

植被含水状态的贡献。归纳发现，VOD 产品的不

确定性主要源于观测与地表温度输入误差、反演

框架中的病态问题、关键辐射传输参数定标及土

地覆盖等辅助数据的误差叠加。频率间物理关系

的不一致、极化信息利用不足，以及复杂下垫面

和冻土/积雪条件下的误差，进一步加剧了不同产

品在不同区域和植被类型上的表现差异。

尽管如此，大量研究已经证明，VOD 特别是

低频波段，已成为约束森林碳汇、识别干旱胁迫

和火灾风险的重要且相对独立的信息源，并在陆

面模式同化和碳水循环应用中展现出广阔前景。

未来工作可重点围绕以下 4个方面推进：一是从理

论上加强多频辐射传输参数的物理约束，发展兼

顾物理一致性与可操作性的参数化方案；二是面

向新一代多源传感器，构建跨任务、一致化的长

时序和高分辨率 VOD 产品；三是依托站点观测、

GNSS与三重配置等方法，建立更完善的真实性检

验体系；四是加强 VOD 与土壤水分、其他遥感植

被指数及陆面模型的协同利用，提升极端事件和

长期碳水收支的定量评估能力。随着反演理论的

完善、产品质量的提升以及真实性检验体系的健

全，基于 VOD 的植被监测与碳循环研究有望在时

空分辨率、物理一致性和定量化能力方面取得新

的突破，为全球变化背景下的生态系统评估与陆

面过程模拟提供更加坚实的观测基础。
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Abstract： Microwave Vegetation Optical Depth (VOD) is an important remote sensing parameter for characterizing vegetation water 

content, structure, and carbon-related ecosystem processes. As a result of the penetration and all-weather observation capabilities of 

microwave signals, VOD is less affected by signal saturation and cloud contamination than optical vegetation indices, providing unique 

information on vegetation water status and biomass dynamics. This review aims to summarize the theoretical basis, product development, 

validation methods, uncertainty sources, and major applications of VOD and identify key challenges and future directions for improving 

VOD retrieval and application.

We systematically reviewed the development of VOD from three aspects: retrieval algorithms supporting product development, product 

validation and uncertainty assessment, and applications. First, the microwave radiative transfer theory and vegetation scattering mechanisms 

underlying VOD retrieval were summarized. Second, representative VOD retrieval frameworks and major products from active and passive 

microwave sensors were reviewed. Finally, existing validation strategies, uncertainty analyses, and application studies were synthesized to 

clarify the current status and limitations of VOD research.

The review shows that the zeroth-order τ -ω model remains the dominant theoretical basis for passive microwave VOD retrieval, 

whereas inter-product consistency is largely constrained by the parameterization of essential radiative transfer variables, particularly 

effective scattering albedo and surface roughness. Multi-source fusion and advanced radiative transfer models provide promising pathways 
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for improving retrieval accuracy and integrating multi-frequency VOD information. However, developing physically based and widely 

accepted parameterization schemes across frequencies remains a major challenge. Regarding product development, passive microwave 

observations have supported the development of multi-frequency, long-term VOD records, whereas long-term active microwave VOD 

datasets and global fusion products with broad spatial coverage and high spatial resolution remain limited. The absence of a globally 

consistent reference VOD dataset for product validation and uncertainty assessment indicates that current assessments still rely on indirect 

vegetation-related proxies, such as optical vegetation indices, aboveground biomass, and canopy height, complicating the differentiation of 

biomass-related signals from variations in vegetation water content. Current uncertainties in VOD products primarily arise from errors in 

observation and land surface temperature inputs; poorly defined retrievals; calibration issues of essential radiative transfer parameters; 

ancillary data errors; inconsistent frequency-dependent physical relationships; limited use of polarization information; and retrieval 

difficulties over complex surfaces, frozen ground, and snow-covered regions.

Although current active and passive VOD products across different frequencies still require improvements in retrieval accuracy, inter-

product consistency, and validation, existing studies have demonstrated that VOD, especially at low microwave frequencies, provides 

complementary and relatively independent information for constraining forest carbon stocks, detecting drought stress, and assessing fire risk. 

It also shows strong potential for land surface data assimilation and carbon–water cycle applications. Future research should focus on 

strengthening physical constraints regarding multi-frequency radiative transfer parameters; developing cross-mission and harmonized long-

term VOD products with increased spatial resolution; improving validation systems via field observations, GNSS-based measurements, and 

triple collocation methods; and enhancing the synergistic use of VOD with soil moisture, other vegetation-related remote sensing indices, 

and land surface models. These advancements will improve the spatial and temporal resolution, physical consistency, and quantitative 

reliability of VOD-based vegetation monitoring and carbon cycle studies, providing a strong observational basis for ecosystem assessment 

and land surface process modeling under global change.

Key words： passive microwave remote sensing, active microwave remote sensing, Vegetation Optical Depth (VOD), Vegetation Water 

Content (VWC), vegetation phenology applications, forest carbon sink monitoring
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