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摘 要：地面观测是遥感科学研究的基础，为定量遥感模型的构建、遥感信息准确高效的反演、真实性检验提

供重要的数据支撑。特别是进入工智能时代以来，将地面观测与遥感数据相结合驱动深度学习的模式在一定程

度上创新了陆表参数反演的范式。然而，由于地面观测与遥感像元的尺度差异以及陆表本身复杂的空间异质性，

地面观测存在代表性误差，将其直接作为像元尺度地面真值使用时会给后续的地面观测数据与遥感数据的协同

分析和处理带来很大不确定性。如何通过科学的地面观测获取无限接近遥感像元尺度地面真值是野外遥感观测

实验关注的焦点。目前围绕像元尺度地面真值获取已经系统开展了从样区的选择、空间异质性评价、地面样点

优化布设、地面观测、到尺度转换获取像元尺度“真值”等研究。虽然针对每一个环节都开展了大量的研究工

作，然而各个环节中存在概念模糊和理解不充分的情况，导致像元尺度地面真值获取的不确定性很大。如何对

像元尺度地面真值获取过程进行不确定性的约束和控制从而获得不确定性最小的像元尺度地面“真值”是目前

亟需解决的瓶颈难题。本文围绕像元尺度地面真值获取的几个关键环节论述了目前存在的挑战以及可能的解决

途径，在一定程度上为像元尺度地面真值获取的准确性和精度的提升提供一些新的认识和理论指导。
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1　引 言
地面观测是遥感科学研究中最基础的工作，

是获取各种遥感基础研究所需要先验知识最主要

和最直接的手段。从 1978年开展的腾冲遥感实验，

到 1999年的山东禹城的定量遥感实验，2001年的

北京顺义星机地遥感综合实验，2008-2012年的黑

河遥感实验，再到最近几年针对不同遥感参数不

同课题组分散开展的专题遥感实验（如根河遥感

实验、闪电河-滦河流域遥感综合实验、怀来遥感

实验等），地面遥感观测数据的不断积累，有力地

推动了国内遥感事业的蓬勃发展。不仅如此，国

际上针对不同的科学目标也开展了多次遥感实验，

如 1987-1993年开展的FIFE陆面过程实验，1990-
1998 年在加拿大北部针对北方森林系统和大气相

互作用开展的调研实验 BOREAS，1993 年开展的

全球能量与水循环实验 GEWEX，2002-2003 年开

展的寒区陆面过程实验CLPX，以及专门服务于遥

感产品真实性检验的 VALERI 实验和 BigFoot 实验

等，这些遥感实验很大程度上体现了遥感的发展
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水平。

遥感实验中的地面观测也是对地观测、天-
空-地一体化观测中的重要组成部分，在应用中承

担着遥感模型构建、遥感信息准确高效的反演、

尺度转换机理分析、数据定标和遥感产品真实性

检验等关键任务，促进了定量遥感学科体系的建

设与深化。特别是进入工智能时代以来，将地面

观测与遥感数据相结合驱动深度学习的模式在遥

感领域已取得了令人瞩目的研究成果，在土壤水

分 （Adab 等 ， 2020）、 地 表 温 度 （Wang 等 ，

2021）、地表蒸散发（Pan 等，2020）、地上生物量

（Pham 等，2020）、植被物候 （Xin 等，2020） 等

的反演中得到了广泛关注和应用，在一定程度上

创新了陆表参数反演的范式。目前，地面观测技

术本身已有了很大的发展，从单个站点原位观测

到组网观测，从人工观测到无线传感器网络自动、

实时的观测，从单一地面观测到天空地一体化协

同观测，地面观测仪器的准确性越来越高、空间

覆盖范围越来越大、时间连续性越来越好，观测

的参数也越来越完善。然而，将地面观测与遥感

像元匹配进行后续的分析和处理时会存在很大的

不确定性（Miao 等， 2024；Wang 等，2020）。其

根源在于自地面观测与遥感像元的尺度差异以及

陆表本身复杂的空间异质性引起的地面观测的代

表性误差（Crow 等，2012；汪静平等，2023）。

相比卫星遥感数据，地面观测由于观测直接

被认为是陆表参量最准确的测量方法 （Wu 等， 
2023；Xu等，2021）。但是它通常是一个“点”尺

度上的观测。之所以被认为是“点”尺度观测，

主要是因为跟公里尺度的遥感像元相比，其观测

的尺度小到认为是点观测。因此，本文中的地面

观测也主要指观测足迹比较小的塔基、无线传感

器网络自动观测和人工观测。

由于地表广泛存在的空间异质性和时间变异

性，地面观测仅代表测量对象在观测时刻和观测

位置的真值，并不能直接作为遥感像元尺度上观

测 对 象 的 真 值 （Schmidt 等 ， 2024； Peng 等 ，

2023；Akitsu 等， 2022；Qin 等， 2022； Ma 等， 
2021；Molero 等， 2018；Castro 等， 2018）。仅仅

由空间尺度不同引起的地面观测值与像元尺度地

面真值之间的差异就称为地面观测的代表性误差

（Ma et al.， 2021）。代表性误差是制约地面观测和

遥感像元协同反演以及真实性检验的瓶颈问题，

严重降低了遥感反演的准确性和模型、算法、遥

感产品真实性检验的可信度 （Wu 等， 2019；
Balenzano 等，2021）。如地面站点的CO2观测的代

表性误差造成中国碳汇反演结果高估至少两倍

（Wang 等，2020）。地面降水观测的代表性误差也

使亚洲水塔的降水被严重低估 （Miao 等，2024）。

在真实性检验工作中，地面观测的代表性误差甚

至会远大于模型或者遥感产品本身的误差，掩盖

掉其实际的准确性 （Balenzano 等，2021；Richter
等，2014；Merlaud 等，2020）。因此，如何提高

地面观测在遥感像元尺度的时空代表性使其无限

接近像元尺度地面真值成为野外遥感实验关注的

焦点。

像元尺度地面真值的获取是一个系统性工程，

包括了场地选择、异质性评价、站点布设、地面

观测再到尺度转换得到像元尺度“真值”（闻建光

等，2023）。虽然目前围绕这些环节都开展了大量

的研究工作，从不同角度使地面观测接近像元尺

度地面真值，但仍存在概念模糊和理解不充分的

情况，导致像元尺度地面“真值”获取的不确定

性很大。越来越多的学者指出需要对基于地面观

测获取的像元尺度“真值”的不确定性进行全面

的评价（Niro等， 2021；Akitsu等， 2022；Naethe
等， 2024）。然而，仅仅评价还不够，如何对基于

地面观测数据获取像元尺度真值的全过程进行约

束和控制从而使地面观测数据无限接近像元尺度

绝对真值是提高后续应用精度的关键 （Li 等，

2024）。正如闻建光等（2023）指出像元尺度地面

真值的获取是一个“斤斤计较”的过程，需要把

每一个环节的不确定性降至最小才能获得准确性

最高、不确定性最小的像元尺度地面“真值”。因

此，像元尺度真值获取的每一个过程都是值得深

入研究和讨论的基础性问题。本文围绕像元尺度

地面真值获取的几个关键环节论述了目前存在的

挑战以及可能的解决途径，旨在为像元尺度地面

真值获取的准确性和精度提升提供一些新的认识

和理论指导。

2　像元尺度地面真值获取及不确定
性控制

像元尺度地面“真值”的不确定性与地面观

测数据的形式以及获取像元尺度“真值”的方法

有关。通常情况下，获取像元尺度“真值”的地
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面观测数据有三种形式：稀疏观测网、稠密观测

网、有人机/无人机观测。稀疏观测网大部分是已

经建设好的，具有长时间序列的观测数据 （如

Fluxnet、CERN，EuroFLUX 等），也有一些规划中

的或正在建设的站点。这类数据的特点是一个公

里尺度像元内至多一个站点。稠密观测网的特点

是一个公里尺度像元内布设了很多个样点，如无

限传感器网络数据，也有部分人工多点观测。有

人机/无人机观测往往是在公里尺度像元内获取空

间连续的具有更高空间分辨率的观测，其优势是

能充分捕捉到公里尺度像元内的空间变异特点。

基于单个站点获取的像元尺度地面“真值”

受地面测量数据误差和代表度误差的影响 （Wu

等，2019；Balenzano等，2021）。因此为了降低基

于单个站点获得的像元尺度“真值”的不确定性，

应尽量降低测量数据的误差和地面观测的时空代

表性误差。时空代表性误差的降低一方面可以通

过空间异质性/空间代表性评价筛选满足一定阈值

条件的站点，一方面针对异质性站点可以通过升

尺度转换来提升地面站点观测的代表性。对于正

在建设或者规划中的站点，可以通过优化观测位

置或者扩大观测足迹提升地面站点观测的空间代

表性，降低代表度误差。需要注意的是，地面观

测数据和遥感像元几何位置的完全匹配也是时空

代表性误差降低的前提（图1）。

类似的，基于多个站点观测获取的像元尺度

“真值”的不确性也受观测数据本身的误差和其代

表性误差。代表性误差一方面取决于空间异质性

和采样误差，一方面取决于尺度转换函数的有效

性，还取决地面观测的范围与遥感像元的空间位

置的匹配程度。因此，除了对观测数据本身的质

量进行约束和控制外，对于新建的站点，需要发

展合适的站点优化布设方法，提升地面观测在遥

感像元尺度上的代表性；对于已架设好的站点，

若空间代表性不足则需要发展对应的升尺度转换

方法提升地面观测的空间代表性。此外，构建地

面观测与卫星遥感像元的几何位置精准匹配方法

也 是 提 升 像 元 尺 度 地 面 真 值 获 取 精 度 的 关

键（图2）。

高分辨率的有人机和无人机数据常用于异质

性很强的地表的像元尺度真值获取。这种方法获

取的像元参考真值往往是利用公里遥感像元内所

有高分辨率像元聚合得到的 （Wu 等，2023）。这

种方法虽然在一定程度上避免了地面观测与卫星

像元的尺度不匹配问题，但是像元尺度“真值”

的准确性严格依赖于高分辨率数据本身的误差、

小“面”到大“面”的尺度转换误差、以及高分

辨率数据和公里尺度遥感像元几何位置不匹配的

影响。因此，为了获取高质量的像元参考“真

图1　基于单个站点获取的像元尺度“真值”不确定性的控制途径

Fig.1　The control approach of the uncertainty of pixel scale reference based on single in situ site measurements.
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值”，高分辨率数据需要严格的标定，高分辨率数

据到公里尺度像元的升尺度转换方法要有效，公

里尺度像元的空间位置需要非常精确（图3）。

从上述分析可以看出，像元尺度地面“真值”

的获取过程中，不确定性因素多且复杂。目前有

关不确定性的量化和不确定性因素之间的误差传

递已成为遥感领域国际关注的焦点 （Brown 等， 
2021； Niro 等 . 2021；Duncanson 等， 2021；Wu
等， 2023）。本文的重点不在于像元参考“真值”

的不确定性分析，而只针对参考真值获取过程中

的共性问题（空间异质性/代表性评价、几何位置

匹配、站点优化布设、地面观测以及尺度转换）

论述目前存在的挑战以及对不确定性进行控制的

途径。

3　像元尺度地面真值获取难题及

途径

3.1　空间异质性和空间代表性

空间异质性定义为系统或者系统属性在空间

上的复杂性和变异性 （Li 和 Reynolds，1995）。空

间异质性是地面观测存在代表性误差的根本原因。

换言之，如果空间异质性不存在，地面观测数据

就是遥感像元尺度真值。空间异质性对地面观测

图2　基于多个站点获取的像元尺度“真值”不确定性的控制途径

Fig. 2　The control approach of uncertainty of pixel scale reference based on multiple in situ sites measurements.

图3　基于高分辨率机载数据获取的像元尺度“真值”不确定性的控制途径

Fig. 3　The control approach of uncertainty of pixel scale reference based on airbrone measurements.
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代表性的影响包含两个方面：一是地面站点/网对

大区域乃至全球各种复杂地表的代表性；二是地

面观测数据对待验证像元的空间代表性。前者要

求地面站点/网的分布尽可能合理，对区域或者全

球地表具有典型性和代表性。关于地面站网的布

设在马灵玲等 （2024） 已有讨论，这里则重点讨

论空间异质性对像元尺度真值获取的影响。

从遥感像元的角度，空间异质性强调了像元

内部地理变量空间分布的不均匀性或复杂性，即

指因为空间位置的不同而引发的观测对象的值不

同。遥感像元范围内的空间异质性一般是各向同

性的 （Román 等，2009； Xu 等，2016）。遥感像

元的空间异质性有几个特点。（1） 与像元本身的

尺度有关，一个典型的例子是公里级尺度上认为

草地相对均质，但从米级尺度看往往具有异质性

特征（草和裸土的混合）。（2）随观测参量表现不

同，如由不同植被结构特征组成的像元下垫面，

叶面积指数的空间异质性和地表温度的空间异质

性具有较大的差别。（3） 地表异质性跟时间趋势

有关，如同一个像元内，叶面积指数的时间趋势

异质性与地表温度相比要小得多。因此，地表异

质性具有尺度特征、地表复杂度特征、参数差异

特征以及时间趋势特征。目前地表异质性的度量

指标包括基本统计度量指标，如方差、信息熵和

景观指数；空间度量指标，如变差函数、协方差

函数；以及复杂性度量指标，如分形维数、非均

匀信号分析和地表粗糙度。很多情形下，一种要

素无法准确、全面地刻画下垫面的异质性，而是

需要基于多要素、采取多种异质性度量方式来综

合评价下垫面的异质性程度。

有关空间异质性和空间代表性评价的工作大

致可以分为两类。（1） 空间异质性评价：通过计

算遥感像元内的空间异质性来评价地面观测的空

间代表性 （Román 等， 2009； Wang 等， 2014；
Xu 等，2016； Peng 等， 2023）。通常在高分辨率

的目标参量或者与目标参量紧密相关的高分辨率

数据的基础上利用统计或者地统计模型计算衡量

异质性的指标，如标准差 （Coll 等，2012； Duan
等， 2019； Guillevic 等， 2014） 或者变异系数

（Zhou等， 2015）。根据这些指标值的大小把地面

图4　1km像元内异质性随空间尺度的变化，左侧是统计指标，右侧是基台值的平方根（Wu et al.， 2022）
Fig.4　Variation of spatial heterogeneity （SH） （indicated by standard error （a） and C0 (s) + C(s)（b）） with different subpixel sizes 

over each sampled coarse pixel and the boxplots （c） and （d） of the SH calculated with different subpixel sizes over each sampled 
coarse pixel （Wu et al.， 2022）.
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站点区分为不同的异质性程度，异质性最小的站

点观测通常被认为具有空间代表性，这种情况下

站点观测作为像元尺度真值 （Jiao 等， 2022；
Román 等，2009）。一些学者利用与 SIF 相关的

NIRv 和 NIRvR 数据评价粗分辨率遥感像元内 SIF
的 空 间 变 异 （Badgley 等 ， 2017； Zeng 等 ， 
2019； Zeng 等， 2022）。（2） 代表性误差的定量

化表达：分析地面站点和遥感像元不同参数之间

的关系来量化空间代表性误差。如 Huang 等
（2016）通过对比单个站点观测和区域多个站点观

测的均值量化地面站点观测的代表性误差。Martin
等 （2019） 通过计算地面站点观测与遥感像元值

之间的差异来选择空间代表性好的时段。Liu 等

（2013）利用足迹模型计算了地面站点的空间代表

性范围。 Miao 等（2024）认为对于包含一个或多

个测量站的网格单元，代表性误差的大小与地表

的复杂性密切相关。

对于特定的遥感像元来说，空间变异性一般

随尺度的增加而趋向于降低 （Wu 等， 2022； 
Chen 等，2006），但降低的幅度随尺度的增加趋向

于减弱。当尺度等增加到一定大小时，空间异质

性趋于稳定。图 4中的（a）和（b）分别展示了使

用 Std （标准差） 和 MH （半方差模型中基台值的

平方根 C0 (s) + C(s)） 来评价黑河中游核心试验

区内不同的 1km 像元的空间异质性随亚像元尺度

变化的结果。总体来说，两种指标的结论基本相

似，但可以看出 Std能够较好地捕捉空间异质性随

尺度变化的微小差异，但是在区域标准差相近的

时候不能很好地对两个区域的异质性程度进行区

分，而MH则可以很好地区分标准差相近的这种情

况。另一方面，需要注意的是MH可能会因为捕捉

到某些纹理的特征尺度而受到干扰，在评估MH评

价结果时，需要考虑到特征纹理的贡献程度。

像元内的空间异质性一般由随机因素 （如测

量误差或者尺度效应）和结构因素（空间自相关

部分）共同引起。两部分可通过半变异函数进行

量化，块金值C0 用来表示随机因素引起的异质性，

C表示结构性因素引起的异质性。基台值C0 + C表

示总的空间异质性。从图 5可以看出，随机因素和

结构因素引起的异质性随亚像元尺度变化规律有

较大差异。随机因素引起的异质性在较小的亚像

元尺度上（小于25m）迅速降低，之后降至最小并

基本保持稳定；结构因素引起的异质性随亚像元

尺度几乎单调减小。图 5 （c）可以看出，在较小

的亚像元尺度上，随机因素引起的空间异质性占

一定的比重，不可忽视，且随机因素引起的空间

异质性所占的比重也随亚像元尺度降低。随着亚

像元尺度的增大，随机因素对空间异质性的贡献

不断降低；在亚像元尺度达到一定程度后（大于

25m），随机因素的影响可以忽略，这时的空间异

质性主由结构因素引起。因此遥感像元内的空间

异质性由随机因素主导还是结构因素主导要充分

考虑空间尺度的问题。

由于像元内的空间异质性随亚像元尺度发生

变化，那么在哪个尺度刻画异质性直接关乎结果

的准确性。早期的真实性检验工作容易把待验证

像元内的空间异质性和地面观测的空间代表性对

立，认为空间异质性小，则地面观测的空间代表

性好；反之亦然 （Roman 等， 2009；Wang 等，

2014），却很少关注评价空间异质性的尺度。事实

上，这种情况下空间异质性评价的尺度要和地面

站点观测的足迹严格对应。此外，需要注意的是，

空间异质性和空间代表性并不是一回事，空间异

图5　1km像元内随机因素（a）和结构因素（b）引起的异质性以及随机因素在总的异质性中所占比重（c）随亚像元尺度的变化。

Fig.5　The variation of heterogeneity caused by random factors （a） and structural factors （b） as well as the proportion of former in the 
total heterogeneity （c） with spatial scales within the 1 km area.

6



吴小丹 等： 面向公里级遥感像元的地面观测理论与方法-以数值型陆表参数为例

质性只是影响空间代表性误差的一个因素，它还

取决于地面观测数据的位置，观测足迹、样点数

目等。Wen 等 （2022） 基于数值模拟的方式研究

了地面观测代表度误差、空间异质性、地面样方

数目、样方位置、样方大小之间的定量关系（图

6）。研究发现，如果不对样方的位置进行优化，

像元内的空间异质性几乎是地面观测代表性误差

的唯一因素，两者的决定系数达到 0.94以上（图 6
（d-f））。这种情况下增加样方数目对降低代表性

误差的作用不明显。但是当样方的位置进行优化

后，即使只有一个样方，代表性误差也非常小

（图 6（a））；特别是当样方数目达到 2之后，代表

性误差的几乎为 0 （图 6 （b-c））。这说明当地面

观测的位置进行优化后，空间异质性对空间代表

性误差的影响可以忽略。研究也指出，在减小地

面观测代表性误差方面，观测位置的优化要比单

纯增加观测数目重要的多。因此，在提升地面观

测的时空代表性方法，需要根据研究区的特点、

观测参量本身的时空异质性特征、以及野外观测

实验成本，选择合适的时空优化采样方法对观测

站点的位置进行优化。当观测成本和采样方法固

定后，还可以根据代表度误差与空间异质性之间

的定量关系确定满足代表度误差要求的空间异质

性的阈值，根据该阈值选择合适的研究区。

3.2　遥感像元几何位置匹配

地面观测与遥感像元之间精确的几何位置匹

配是获取遥感像元尺度代表性观测的前提条件。

遥感数据的前序处理通常包括几何校正。以往的

几何位置配准方法 （基于特征点的几何配准

（Khlopenkov 等，2010）、海岸线交叉法 （Hoffman 
等，1987）、陆地海洋分割法（Bennartz， 1999））

通常作用在影像层次，而非遥感像元层次。例如

常见的基于地面特征点的几何校正，通常是利用

地面特征地物（如道路交叉处、桥梁、机场、河

流转弯处等）建立参考对应的经纬度和对应遥感

像元中心经纬度之间的数学转换模型，再利用该

转换模型对遥感影像进行几何校正。需要注意的

是，这种几何校正模型是基于个别特征点建立的，

用到整副遥感影像上时不可避免带来适用性的问

题，并且这种校正模型并不适用于混合像元。海

岸线穿越法是通过构建三次多项式拟合来确定沿

轨道和跨轨道方向的几何偏移；陆海分数法是建

立以陆地海洋的面积比例和两者的辐射度之间的

线性函数，然后在跨轨道方向和沿轨道方向偏移，

计算偏移后模拟的辐射度与真实的辐射度之间的

关系，当两者关系最小时的偏移就认为是该影像

的几何偏移误差。这些方法假设遥感影像的偏移

具有一定的规律性。事实上，遥感影像像元几何

图6　1km像元内地表反射率的代表性误差随采样位置（第一行为优化采样，第二行为未进行优化采样）、采样数目以及空间异

质性的变化情况（Wen et al.， 2022）
Fig. 6　The relationship of representativeness errors of surface reflectance with sampling location， number of samples， and spatial 

heterogeneity within a 1 km area （Wen et al.， 2022）.
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定位准确性的因素多且复杂，即使是相邻的像元，

其几何偏移也不一定具有相似性。因此，虽然遥

感 数 据 经 过 几 何 校 正 ， 误 差 小 于 0.5 个 像 元

（Benediktsson， 2009； Wu 等，2021），但这是整

幅影像的平均误差。当涉及到一个特定的遥感像

元时，还存在不同程度的几何偏移。

目前在进行地面观测与遥感像元匹配时通常

是根据地面观测的经纬度来找与之对应的遥感像

元，即名义上包含地面站点的像元即为目标像元

（简称名义遥感像元）。由于遥感像元存在不同程

度的几何偏移，名义遥感像元其对应的真实位置

可能并不包含地面站点。这种几何位置的不匹配

在均质地表影响可以忽略，然而在异质性地表，

地面站点观测的对象和遥感像元信号对应的空间

位置可能完全不同，给后续的分析和应用带来很

大的不确定性，掩盖遥感产品本身的质量 （Wu 
等，2023）。遥感像元的几何配准误差已得到大量

学者的关注和深入探索。Stehman和 Foody （2019）
指出即使是很小的几何位置匹配误差也会大大降

低异质性地表基于像元的精度评价结果的准确性。

Stehman和 Wickham （2021）指出在基于地面观测

数据对遥感数据进行精度评价时，几何匹配误差

的影响与评价单元有关，单个像元的评价结果受

几何匹配误差的影响最大，随着评价单元的增大，

几何匹配误差的影响会降低。但是无论什么评价

单元，几何匹配误差的影响始终存在。Naethe 等

（2024）在进行地面观测数据与遥感数据的对比时

指出两者之间的异常偏差主要是由于地面观测数

据与遥感像元空间位置没对准引起的。Fernandes
等 （2023） 指出遥感像元的几何定位误差阻碍了

地面观测数据对遥感产品的验证。

利用较大的验证单元 （如以地面站点为中心

的 3✕3个像元均值）能一定程度上降低几何位置

不匹配的影响 （Stehman 等，2021；Zibordi 等， 
2022；Melin， 2022；Brown 等， 2020 ）。已有的

部分工作都利用这种方式对不同类型的陆表参数

遥 感 产 品 开 展 了 质 量 评 估 和 不 确 定 性 分 析

（Naethe 等，2024； Zibordi 等，2022；Brown 等，

2020）。虽然这种采用窗口内平均值的方式在一定

程度上减小了几何配准误差的影响，但加剧了地

面观测与遥感像元之间的尺度不匹配问题。尺度

不匹配加剧引起的不确定性的增加有可能大于几

何位置匹配度增加引起的不确定性的降低。因此，

解决几何位置不匹配更合理的方式是要确定遥感

像元对应的实际的空间位置。

图7　小汤山站点所在TROPOMI像元 3×3 邻域内每个像元的名义空间范围和实际空间范围分布。邻域中的像元（绿框）依次

被标记为 left1， mid1， right1， left2， mid2， right2， left3， mid3， 和 right3。而其对应的实际几何位置则用不同颜色的方块表示

（曾琪铖，2024）。

Fig.7　The nominal spatial range and exact spatial range distribution of each pixel within the 3 × 3 neighborhood of TROPOMI pixel 
where Xiaotangshan site is located. The pixels （green square） in the window were successively labeled as left1， mid1， right1， left2， 

mid2， right2， left3， mid3， and right3， while their corresponding exact geometric locations are represented by different colored blocks 
（Zeng， 2024）.
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在公里尺度上，遥感像元往往是异质性像元，

传统的依靠控制点的几何配准方法并不适用。Wu 
等 （2020） 提出了一种亚像元尺度的几何位置精

准匹配方法，可以逐像元确定待验证像元的实际

位置，大大降低像元尺度地面观测的不确定性。

该方法的基本思想是以经过几何校正的高分辨率

数据为基础，基于数值模拟的方式在跨轨道和沿

轨道方向以一定的步长模拟粗分辨率像元几何偏

移，以模拟像元值和像元实际值之差最小或者相

似性最大为目标函数确定像元的实际偏移。图 7展

示了基于这种方法确定的小汤山站点所在像元及

邻域的实际几何位置偏移。可以看出，在不考虑

像元的定位误差时，mid2 被认为是与地面站点匹

配的像元；考虑几何偏移后，mid2像元和 mid3像

元的实际位置都包含了地面站点。此外，从图 7还

可以看出，即使是相邻的像元，其几何位置偏移

特征并不相同。总体而言，在不考虑遥感像元的

定位误差时，地面站点和遥感像元有将近一半的

概率是匹配错误的（曾琪铖，2024）。因此，在进

行地面观测与遥感像元的匹配时，逐像元、逐时

相地确定遥感像元的实际位置对于提高地面观测

对遥感像元的代表度是十分必要的。 Tang 等

（2023）基于亚像元尺度几何定位方法量化了几何

位置匹配错误引起的像元尺度反照率参考真值的

估算误差，发现几何位置不匹配引起的代表性误

差最大可达 25%，远远超过遥感反照率产品本身

的误差要求。地面观测与遥感像元几何位置精准

匹配之后，几何位置不匹配引起的误差可忽

略（图8）。

图8　名义像元位置（a）和实际像元位置（b）计算的像元尺度反照率值以及两者的绝对差值（c）和相对差值（d）（Tang et al.， 
2023）。

Fig.8　The pixel scale albedo calculated for the nominal spatial extent （a） and exact spatial extent as well as their absolute （c） and 
relative difference （d） （Tang et al.， 2023）.
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3.3　像元内的时空优化采样

单纯的增加观测点的数目在提升地面观测的

时空代表性方面效率是极低的 （Wen 等，2022）。

从野外观测试验的成本控制方面，总是希望用最

少的样方/样点获取时空代表性最大的观测，因此

如何科学地布设样方（包括样方位置、大小和数

目）是至关重要的也是必须的。目前优化采样的

方法已有很多，归纳起来可以概括为基于设计的

采样 （Boschetti 等， 2016； Zhao 等，2019）、基

于几何的采样（Walvoort 等，2010）和基于模型的

采样 （Brus and Heuvelink，2007； Ge 等，2015；
Wang 等，2024）。实际应用中需要充分注意每种

方法的特点和适用条件。基于设计的采样方法中

应用比较广泛的事随机抽样和分层抽样，前者适

用于较为均质的地表或者是空间异质性主要由随

机因素引起的情况，后者适用于空间异质性主要

由结构因素引起的情况。前面已经讨论过对于特

定的像元来说，空间异质性是结构因素引起还是

随机因素引起与空间尺度密切相关，因此在野外

选择最佳地面观测点位时要充分考虑地面观测的

尺度大小（基本采样单元大小）。要结合特定的观

测尺度选择对应该尺度下的最优点位。图 9给出了

几个研究区（即Area1、Area2、Area3、Area4）内

不同观测尺度下的最优样方位置分布，可以看出，

当样方尺度大于 20m 时，最优的样方位置在主要

的地表类型内，这源于此时的异质性以结构性因

素为主。然而，当随机因素引起的空间异质性不

可忽略时，这种情况下地面观测的最优位置并不

在主要的地表类型内，而分布在一些跟主要地表

类型不一致的少许破碎地表类型上。这种情况下

单纯考虑随机因素的随机采样和单纯考虑结构因

素的分层采样效果都不好。

基于几何的采样方法以最短的均方根距离为

采样目标函数以确保采样点在研究区内尽可能均

匀分布，因此并不能充分捕捉到研究区内的空间

异质性。基于模型的采样方法有很多，这种采样

方法一般包含一个目标函数和优化搜索算法（如

模拟退火、遗传算法、神经网络等），前者一般根

据采样的目标来构建，后者主要是为了降低计算

量。其中最典型的一种方法是基于地统计模型的

优化采样，这种采样方法在流域尺度上已经取得

了非常好的应用效果 （Ge 等，2015； Wang 等，

2013）。然而，像元尺度内的优化采样与流域内的

优化采样有很大不同，虽然都是以较少的采样点

图9　不同样方大小时地表反射率最优样方位置的分布 （Li et al.， 2024）
Fig. 9　Distribution of optimal sample locations for surface reflectance with different sample sizes （Li et al.， 2024）
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捕捉空间异质性。以辐射类参数为例，在公里尺

度遥感像元内，一般需要较少的样方 （不超过 5
个） 就能获取像元尺度上的时空代表性观测

（Wen 等，2022；Wu 等，2021）。然而，半方差模

型需要一定数目的采样点满足模型的假设（即随

机性和平稳性），与极少的采样点获取最大时空代

表性观测这一目标相悖。因此，基于地统计模型

的采样方法在像元尺度上适用性和有效性降低

（Tang 等，2022）。大多数情况下，遥感像元内的

空间异质性即包括随机因素的影响，也包括结构

性因素的影响。因此，需要针对像元这一研究对

象的特点以及地面观测以时空代表度最大（即代

表性误差最小）为目标构建相应的目标函数。

遥感像元内的地面优化采样不仅仅需要关注

像元内单一时相的地表空间异质性，还需要关注

地表空间异质性随时间的变化。地表的时空变异

特性可以从研究区历史的数据中提取并作为采样

模型的先验知识，以此提高样点优化采样的精度。

Wu 等 （2016）  综合利用先验知识提供的时空变

异信息，并以向量之间的相似和正交化为数学基

础构建了像元尺度时空代表度优化模型，能够利

用很少的地面观测点获取到无限接近像元尺度真

值的地面观测。考虑到卫星像元空间分辨率多样

的特点，Wu等（2021）提出了多尺度嵌套的时空

优化采样方法，能够利用有限的地面站点同时获

取不同像元尺度的时空代表性观测。然而目前的

优化采样模型主要针对单一的陆表参数，不能满

足同时获取多种参数的代表性观测这一目标。此

外，当前的采样方法并未考虑山区地形的影响，

如何获取复杂山地多参量的协同观测使其观测的

时空代表度最大也是未来亟需解决的问题。此外，

目前已有的站点观测在采样方法中也需要充分考

虑，如何有效协同已有站点不同形式的地面观测

数据也是未来要考虑的一个重要问题。

3.4　地面观测的准确性

为了获取像元尺度上地面观测的真值，地面

观测需要遵循一定的规则来确保其作为其观测尺

度上真值的特性 （Buman 等， 2022；Nightingale
等， 2019）。然而，在实际的野外观测中，专门服

务于遥感像元尺度的地面观测站点极少，大部分

地面站点设计初衷并不针对遥感像元尺度上的真

值获取（Guillevic 等，2018）。由于观测仪器、观

测手段、观测环境的不同，地面数据的质量具有

很大的不一致性，给遥感像元尺度真值获取带来

很大的挑战 （Bouvet 等， 2019；Nightingale 等，

2019； Zibordi et al.， 2022； Du et al.， 2023；
Naethe 等， 2024）。从图 10 可以看出，使用不同

的仪器对同一对象观测时，观测到的值一致性很

差。一些学者指出在某些情况下，地面观测数据

本身的误差可能超过卫星遥感数据 （Bailey 和

Werdell， 2006； Hooker和Maritorena， 2000）。为

了更好的利用地面观测数据获取遥感像元尺度上

的真值，地面观测数据的质量需要经过严格的质

量检查、控制与标准化，这已经成为遥感领域突

出 的 挑 战 （Cavender-Bares 等 ， 2020； Gamon，
2015； Milton 等，2007）。一些标准化的硬件、标

准化的校准、数据处理、数据注释和数据可追溯

性对于将不同观测网、不同仪器、不同观测手段

获取的地面观测数据转为统一物理单位、统一质

量 的 标 准 化 数 据 是 至 关 重 要 的 （Buman 等 ，

2022； Hueni 等 ， 2017； Porcar-Castell 等 ， 
2015）。此外，国内外几个机构还提出了构建基准

参 考 观 测 （Fiducial Reference Measurements，
FRM）的概念（Thorne等，2018；Origo等，2020；
ESA， 2019；Pardo 等， 2023）。FRM 需要满足以

下条件：可追溯到计量标准；可作为参考值进行

相互比较；具有全链路的不确定度报告来提供高

质量的卫星验证数据。FRM 的提出为长时序、标

准化、高可信度的地面观测数据集的建立提供了

思路。在此基础上，方红亮等 （2021） 提出了建

设中国陆表遥感基准参考网络的初步方案，并以

此给出中国国家级遥感产品真实性检验网络的建

设建议。Buman 等 （2022） 强烈建议未来构建对

地面观测数据不确定性进行全面评估的数据平台

的开发。

3.5　尺度转换方法

虽然设计合适的采样方法能够获取遥感像元

尺度的代表性观测，然而这种方式只适合于新建

站点。对于目前已经建成的地面站点，特别是已

经提供长时序的地面观测数据的这些站点，大部

分设计初衷并不是为了提供遥感像元尺度的代表

性观测。因此，这部分站点的地面观测数据代表

性误差比较大，需要借助升尺度转换提高地面观

测数据在遥感像元尺度的代表性。
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升尺度转换通常涉及到“单点-面”、“多点-
面”、“面-面”等几种形式。这里的“点”通常并

不一定是点尺度。当地面观测的足迹远小于待验

证的像元大小时，认为地面观测是点尺度的。“单

点-面”的转换主要适用于稀疏观测网，通常一个

公里尺度的像元内至多一个站点。早期真实性检

验工作往往是利用统计或者地统计方法对站点的

空间代表性进行评价 （Román 等，2009； Wang
等，2014； Xu 等，2016）。需要注意的是，像元

内的空间异质性表现出随尺度的分异性。因此，

在进行站点的空间代表性评价时要充分考虑地面

站点观测的足迹，利用与足迹大小相等尺度对站

点的空间代表性进行评价。但是，这种基于空间

代表性评价获取像元参考真值的方式是略粗暴的，

是一种“非黑即白”的处理方式。结果要么是空

间代表性好，地面站点观测直接当作像元参考真

值；要么是空间代表性不好，地面站点观测不能

够直接作为像元参考真值。实际上，即使是空间

代表性好的站点，地面观测数据的空间代表性好

到什么程度，直接作为像元参考真值的误差有多

大都需要严格的量化，并把误差引起的不确定性

作为像元参考真值的不确定性标识在最终的验证

结果中。当不确定性大小超过阈值时（比如遥感

产品本身的不确定性），认为地面观测数据空间代

表性不好。这种代表性不好的站点在全球占了绝

大部分。为了提升像元参考真值在空间上的覆盖

范围和连续性以及地面站点观测在像元尺度的空

间代表性，Wu 等 （2020） 率先提出了适用于异

质性地表单个站点的升尺度模型，能在一定程度

上提升异质性站点地面观测作为像元参考真值的

准确性（图 11）。Pan 等（2024）在全球范围内评

价了该模型对异质性站点的有效性，并基于该升

尺度模型和全球 416个稀疏站点观测数据构建了公

里像元尺度反照率参考真值数据集

“多点-面”的方式主要适用于稠密观测网，

即一个待验证像元内包含多个地面观测站点。最

简单的一种方式是对多点观测进行数据平均，然

而数学平均的方式虽然简单，但是准确性不高。

因为各个站点观测对待验证像元尺度值的贡献通

常并不相同。对不同的站点赋不同的权重是更合

理的处理方式。在确定权重时，除了要关注地面

站点观测值与像元尺度值的相似程度或者差异程

度外，还需要充分考虑两个问题：像元内目标参

量的空间异质性随时间发生改变；地面各个站点

图10　地面不同观测仪器观测到的LAI数值差异。

Fig.10　The difference of LAI measured by different 
instruments

图11　原位观测值与升尺度后值的准确性（Wu et al.， 2020）
Fig. 11　The accuracy of single site measurements and upscaled value （Wu et al.， 2020）.
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的时变规律与像元尺度的时变规律是否一致。因

此，各个站点的权重系数不应该是固定不变的，

而应该随像元内地表的时变以及地面站点的时变

特征进行动态调整（Wu 等，2016）。

“面-面”的尺度转换主要适用于机载（如有

人机、无人机）观测数据。面-面尺度转换需要结

合目标参量本身的特征。若目标参量本身没有尺

度效应，则可以用简单线性聚合的方法。若目标

参量本身具有尺度效应，那么“小面元”并不能

简单的线性聚合到“大面元”。无论哪一种升尺度

转换方式，这种方式获取的像元参考真值只局限

在个别时相，即仅在有机载数据的时相。由于其

缺少时间连续性，不能充分评估遥感产品对地表

时变的捕捉能力。一种可行的方法是在机载数据

提供的空间变异信息的基础上引入时变信息，构

建反映目标参量空间和时间变异信息的时空趋势

面，实现像元尺度参考真值在时间维度上的扩展。

虽然目前针对不同形式的地面观测数据都发展了

相应的升尺度转换方法，但基本都针对平坦地表。

对于复杂的山区，不仅要考虑尺度效应的影响，

还需要考虑地形效应。因此未来亟需发展适用于

山区的地面观测数据升尺度转换方法。此外，随

着卫星数据的空间分辨率越来越高，地面观测数

据的足迹有可能大于遥感像元，此时地面观测在

遥感像元的代表度提升依赖于对地面观测数据进

行降尺度。相比升尺度，降尺度由于地面观测足

迹内信息量的缺失则更为复杂。目前的降尺度方

法主要是基于数据驱动的，然而数据驱动的方式

得到的降尺度模型受训练数据准确性、代表性、

完善性的影响，不确定性较大；且模型的跨尺度、

跨时间、跨区域迁移性较弱。未来需要从辐射传

输机理出发研究物理意义更明确的降尺度模型。

4　结 论
由于地面观测仪器的测量能力限制以及地表

的空间异质性，大部分情况下地面观测不能直接

作为遥感像元尺度地面真值。如何利用地面观测

数据获取像元尺度地面真值成为野外地面观测实

验面临的核心问题。

空间异质性是影响地面观测代表性的关键问

题，如何准确的度量空间异质性，如何充分考虑

结构因素和随机因素引起的空间异质性的不同特

点，以及空间异质性与地面观测的代表性误差之

间的定量关系如何构建已在本文中进行了详细的

阐述和说明。空间异质性大并不等同于地面观测

的代表性差，代表性误差除了与空间异质性有关

外，还与地面站点的数量、位置、观测尺度等因

素有关。在不进行优化采样时，空间异质性是影

响地面观测代表性误差的主导因素。但优化采样

后，异质性与空间代表性误差几乎不相关。在较

小尺度上，随机因素引起的空间异质性不可忽视。

随着亚像元尺度的增大，空间异质性以结构因素

为主。

地面观测和遥感像元之间的几何位置不匹配

问题在协同地面观测与遥感数据的工作中尚未得

到充分的重视。在均质地表这种影响可以忽略不

计，但在异质性地表会给后续的分析和处理带来

很大的不确定性，这主要源于地面观测的信号与

遥感信号由于位置不对应导致“信号”匹配错误。

几何位置不匹配的影响可以从两个方面进行应对，

一种是通过几何位置精确配准模型确定遥感像元

信号的实际空间位置，从而实现与地面观测数据

的严格位置匹配；另一种是量化几何位置不匹配

引起的不确定性大小，并将其作为后续结果的一

部分。

像元尺度内进行时空优化采样的目的是在保

证地面观测代表性的前提下尽可能降低观测成本。

需要注意的是虽然目前的优化采样方法有很多，

但其在像元尺度内的适用性要经过充分评估。以

遥感像元为观测目标的地面采样方法应以时空代

表度最大为目标构建相应的目标函数。高质量的

地面观测数据和有效的尺度转换方法是获取高质

量像元尺度地面“真值”的必要条件。然而，目

前还缺乏高精度、高普适性的尺度转换方法，特

别是对于山地这种复杂的地表。随着遥感数据空

间分辨率越来越高，降尺度转换也是未来研究的

一个热点。目前的降尺度转换大多依赖于数据驱

动的模型，未来还需要从辐射传输机理出发研究

物理意义更明确的降尺度模型。

地面观测方面不仅仅需要构建高质量的观测

网络，还需要不同网络、不同仪器、不同观测手

段、不同数据管理者之间的有效协同，构建统一

质量标准的地面观测数据集。尺度转换方面需要

发展普适性、准确性更高的尺度转换模型，以期

充分利用全球范围内的地面观测数据构建高质量

的遥感像元“真值”数据集。
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遥感像元尺度地面观测是高质量建模、反演、

真实性检验的基础。本文没有涉及到像元尺度地

面真值获取的方方面面，仅针对像元尺度地面真

值获取的一些共性问题探讨了目前存在的挑战以

及对不确定性进行控制的可能途径，以期为获取

高质量的像元尺度地面真值提供一些新的认识和

理论指导。
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Abstract： (Objective) Ground observation is the foundation of remote sensing scientific research, providing important data support for the 

construction of quantitative remote sensing models, accurate and efficient inversion of remote sensing information, and validation of remote 

sensing products. In particular, with the entrance of era of artificial intelligence, ground observation has been combined with satellite data to 

drive deep learning models, generating remarkable research results in the field of remote sensing. However, with the combination of satellite 

data with ground observations, uncertainty is unavoidably introduced to the subsequent results and analysis. This is resulted from the 

representativeness errors of ground observation partly due to the scale differences between ground observations and satellite pixels and 

partly due to the complex spatial heterogeneity land surface itself. Ground observation only represents the true value of the measured object 

at the observation time and in the space it represents, but cannot be directly used as the true value at the scale of satellite pixels.(Method) 

How to improve the spatiotemporal representativeness of ground observations on satellite pixel scales and obtain the closest representation 

of reality has alway been the key issue in the field of remote sensing experiments. The acquisition of pixel scale ground truth involves the 

selection of sample areas, evaluation of spatial heterogeneity, optimization of ground sample layout, ground observation, and scale 

conversion. Although a large amount of research has been carried out for each aspect, there are still cases of conceptual ambiguity and 

insufficient understanding in each link, resulting in significant uncertainty in obtaining pixel scale ground truth. How to constrain and 

control the uncertainty of the pixel scale ground truth in the acquisition process and how to obtain the pixel scale ground “truth” with 

minimum uncertainty is currently a bottleneck problem that urgently needs to be solved. This article discusses the current challenges and 

possible solutions in obtaining pixel scale ground “truth”, aiming to provide new insights and theoretical guidance for remote sensing field 

observation experiments. (Result) Large spatial heterogeneity does not necessarily mean poor spatial representativeness of ground 

observations. Because representativeness error is not only related to spatial heterogeneity, but also to factors such as the number, location, 

and observation scale of ground stations. Spatial heterogeneity is the dominant factor affecting the representativeness error of ground 

observations without optimizing sampling. But it is almost unrelated to spatial representativeness error when the sampling was optimized. It 

is noteworthy that spatial heterogeneity show strong dependence on spatial scales. At a smaller scale, spatial heterogeneity caused by 

random factors cannot be ignored. As the sub-pixel scale increases, spatial heterogeneity is mainly influenced by structural factors. The 

influence of geolocation mismatch needs to be fully considered, whose effect can be eliminate by developing the methods to identify the 

exact spatial extent of validation pixel. (Conclusion) High-quality ground observation data and effective scale conversion methods are 

essential prerequisites for obtaining high-quality ground "truth" at the pixel scale. However, there is still a lack of high-precision scale 

conversion methods, especially for complex terrains such as mountainous regions. In terms of ground observations, it is not only necessary 

to establish a high-quality observation network but also to ensure effective collaboration among different networks, instruments, observation 

techniques, and data managers to construct a ground observation dataset with a unified quality standard. In terms of scale conversion, there 

is a need to develop more universal and accurate scale conversion models, aiming to fully utilize ground observation data globally to 

construct high-quality remote sensing pixel "truth" datasets.

Key words： Satellite pixel scale ground truth, ground observation, scale difference, spatial heterogeneity, representativeness errors, 

uncertainty analysis, validation, accuracy assessment, training sample
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