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综合研究

草地碳循环遥感研究进展

辛晓平，徐大伟，何小雷，李振旺※，丁　蕾，沈贝贝，毛平平
（中国农业科学院农业资源与农业区划研究所 / 内蒙古呼伦贝尔草原生态系统国家野外科学观测研究站，北京 100081）

摘要：【目的】草地生态系统是我国最大的陆地生态系统，对维护国家生态安全和畜牧业发

展有重要作用。但我国草地类型多样、地理背景复杂、覆盖度低等特点制约了在大尺度上草

地的高精度监测。卫星遥感技术的应用极大地提高了我国草地监测能力，在草地碳循环、生

产力、生物量等方面得到了广泛应用。【方法】文章在回顾国内外草地碳循环遥感的最新进

展基础上，从草地遥感观测手段、碳循环及其关键参数（初级生产力、生物量、叶面积指

数、光合有效辐射分量、光能利用率和物候）反演等方面进行了总结，阐述了各种遥感影像

在草地碳循环监测中的价值，对比和分析了草地关键参数遥感监测方法优缺点及应用前景。

【结果】遥感技术的应用促进了草地碳循环监测能力的提升，结合遥感技术开展草地生态研

究也是未来发展趋势。【结论】随着遥感数据的不断丰富和遥感建模及反演理论的深入发展，

遥感手段将为草地生态系统研究及应用发挥更为重要的作用。
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0　引言

草地生态系统是陆地生态系统分布最广的生态系统类型之一，在全球碳循环和气

候调节中起重要作用。我国现有不同类型草地面积约 4 亿 hm2，约占我国土地总面积的

41.7%，是我国陆地最大的生态系统，对发展畜牧业、保护生物多样性和维护生态平衡

有着重大的作用和价值［1］。草地自古以来就是草地畜牧业的重要基地，占据陆地植被总

生物量的 36%［2］。尤其在干旱地区，草地的生态功能和经济价值并不逊色于森林和农 
田［3］。但是，我国草地主要分布于北方干旱、半干旱区，自然环境恶劣、气候条件复杂

多变、生态环境脆弱［4］。在不断加强的人类活动和气候变化影响下，草地被监测到大范

围的退化、沙化现象，草地退化的面积已达 40%，生产功能严重下降，对区域可持续发

展和生态安全构成严重威胁。因此，客观、高效、及时地对草地生态系统进行监测和评
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估，提升草地生态环境监测信息获取能力，将有力促进草地畜牧业的科学管理水平，为

我国草地生态系统观测评估技术升级和草地生态保护建设重大工程实施提供有力保障。

遥感技术始于 20 世纪 60 年代初，由于其大面积同步观测、受地面条件限制少、省

时省力等特点，发展十分迅速，并广泛地应用于地质、地理、土壤、森林、草地等多个

领域。1989 年 Tueller［5］将遥感技术应用于草地资源调查以来，极大地促进了草地遥感的发

展。随着针对不同应用领域的卫星不断发射和各种类型遥感数据的不断丰富，不仅加快了草

地宏观调查速度，也提高了草地动态变化监测的准确性和时效性。国内外学者采用多源遥

感数据及模型方法对草地开展了大量研究，在不同尺度上将其应用到草地碳循环研究中。

草地生态系统作为主要的碳储库和碳汇之一，为人类提供了多种产品和服务。而草

地碳循环遥感是遥感技术在草地观测中的主要研究领域之一，围绕草地生态系统碳素循

环系统，目前主要研究包括利用多种遥感观测手段开展草地碳储量、初级生产力、生物

量、植被冠层参数等遥感反演和监测。

1　草地生态遥感观测手段

1.1　光学遥感观测

光学遥感方法主要通过筛选对不同植被类型光谱差异极为明显的波段，利用少数几

个波段及其组合对植被类型进行识别与分类，并为评价植物长势、估计植被生物量从理

论和实践上提供可靠的保证［6］。鉴于不同草地类型间相似的冠层结构以及光谱特征，在

仅可利用少量波段情况下，不同的草地类型和下垫面情况下经常出现“异物同谱”现象，

通过增加可利用波段的数量可以对草地物种及其生物物理参数进行更加稳健的表征。近

年来，对卫星传感器波段设置的精心设计，促进了植被更精准的监测。Worldview-3 增加

的黄色波段对成熟或垂死的植物更加敏感；哨兵 2 号和高分 6 号卫星光学传感器上配备

的红边波段对植被的含水量、叶绿素含量等变化更加敏感，可以提高植被分析的精度和

灵敏度［7］，可用于评估植物叶绿素浓度、叶面积指数和营养状况。但传统的草地遥感监

测大多采用 SPOT、Landsat 和 NOAA/AVHRR 等多光谱卫星数据，由于受数据空间分辨率

和光谱分辨率的影响，信息的提取精度仍然受到限制。从 20 世纪 90 年代开始，高光谱

遥感技术得到进一步发展。与传统遥感相比，高光谱遥感具有光谱分辨率高、波段数量

大、数据量更大等特点，而且在对植被特征参数监测方面远优于常规多光谱遥感，甚至

能完成红边特征、绿峰特征和导数光谱等常规遥感所不能完成的植被特征的计算［8］。高

光谱遥感技术已广泛应用于大尺度的草地产草量估算、草地盖度监测、草地灾害监测和

预报以及牧草的营养含量、牧草品质估测、退化草地指示草种识别等领域［9］。

由于天气、植被生长状况、管理策略、水文过程和养分输入等因素的影响，草地影

像特征在不同的物候阶段迅速变化。虽然较高的光谱分辨率能够为单一时间点草地监测

提供更多的信息，但并不能适用于整个生长季以及长时间监测。通过生长季节获得的时

间序列遥感影像可以为草地产草量和管理提供最大化的信息［10］。Huang 和 Geiger［11］研

究表明加入物候信息可提高草地覆盖制图准确性。Butterfield 和 Malmström［12］发现通过
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分析不同物候阶段的生物量 -NDVI 关系，可以更清楚地理解草地发展动态。另一方面，

由于卫星传感器在时间分辨率、空间分辨率和光谱分辨率上的权衡［13］，较高时间分辨率

的卫星往往有较低的空间分辨率，这虽然对于大尺度草地监测是足够的，但对于集约管

理的家庭牧场仍不能提供足够的信息。开展多源光学数据的归一化和时空融合对于草地

监测十分有意义［10］。

1.2　微波遥感观测

光学遥感数据是草地监测使用最广泛的数据，能够为草地监测提供可见光到红外波

段之间的光谱信息，但这类遥感影像容易受到云雨等天气的影响，特别是在云量较多的

高纬度区域，全年可获取的有效影像十分有限［14］。而微波遥感不受天气条件的限制，有

较强的云雨穿透能力，对于多云雾、多雨地区草地监测有独特的优势。当光学遥感影像

无法对草地进行有效监测的情况下，利用微波替代光学遥感是一个很好的补充。

虽然微波可使用的波长数量相对有限，但主动微波卫星传感器（如合成孔径雷达，

SAR）通过采用不同的采集模式、不同的极化和入射角和轨道方向，可为草地监测提供多

方位的信息。来自植被表面的反向散射信号是土壤表面、雷达系统和植被中散射体生物物

理参数的函数，基于这一过程发展了多种理论方法从反向散射信号中提取植被信息［15］。

21 世纪陆续发射了一批 SAR 卫星传感器，促进了植被信息监测。例如 TerraSAR-X
卫星可提供 1 m 分辨率的 SAR 图像，日本的 ALOS 和 ALOS-2 L 波段传感器以及欧洲航

天局的 ASAR 和 Sentinel-1C 波段平台，虽然有较低的空间分辨率，但较长的波长对植被

体积信息更敏感［16］，这些数据也被用来开展植被和草地监测。Inoue 等［17］开展了不同波

长对植被条件的敏感性比较分析。Metz 等［18］展示了如何结合 TerraSAR-X 和 Radarsat-2
时间序列，实现对欧洲保护地点和高自然价值栖息地的准确区分。Voormansik 等［19］使

用 TerraSAR-X 双极化 SAR 时间序列来监测草场打草活动。Smith 和 Buckley［20］研究发现

Radarsat-2 相对于 Landsat-5 TM 能够更成功的地区分栽培作物和草地。

光学和微波遥感各有其独特的优势，结合光学和微波传感器等多源遥感数据，开展

地表关键要素遥感定量反演与估算是遥感发展的趋势。通过建立地表参数综合观测和反

演平台，提高当前参数反演算法和产品生成方法，生成长时间序列、高精度的地表关键

要素遥感定量反演产品，为地球系统过程的研究和应用提供更为精确可靠的卫星遥感观

测数据［15］。

2　草地冠层光合参数遥感反演

植物光合作用是草地生产力形成的基础，也是草地碳循环中重要的输入环节。草

地植物通过光合作用吸收大气中的 CO2，将碳素转换为有机化合物并存储在植物体内。

草地生产力遥感模型研究多围绕影响光合作用的关键参数开展，主要包括叶面积指数

（LAI）、光合有效辐射分量（FPAR）、光能利用率（LUE）等。

2.1　植被冠层参数遥感反演

叶面积指数、光合有效辐射分量是重要的植被冠层参数，与植被光合作用生物物理
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过程息息相关，都是草地生态系统生产力光能利用率模型的核心参数。高精度的 LAI、
FPAR 反演算法和产品，是提高光能利用率模型精度、进行草地生产力准确监测的前提和

基础。目前，LAI、FPAR 遥感提取方法主要可概括为 3 类：经验统计法、物理模型反演

法和混合反演法。

经验统计法，可分为参数化的简单回归方法和非参数化回归方法。参数化的简单回

归方法主要是建立冠层参量（LAI、FPAR）与波段反射率或植被指数的简单回归关系，

是如今使用最广泛的 LAI、FPAR 遥感定量方法。目前运用于 LAI、FPAR 估算的植被指

数非常多，主要包括 NDVI、RVI、EVI、WDRVI、SAVI、MTVI、PVI 等。参数化的简单

回归模型形式简洁，对输入数据要求不高，计算简单易行，在小区域内可以获得较高的

精度。但随着植被类型的不同，LAI、FPAR 对植被指数的响应也发生改变，这就需要对

每种类型的植被重新确定适用的系数［21］。另外，植被指数仅以 2~3 个波段组合作为输

入，不能充分利用传感器获得光谱信息［22］，造成经验关系容易受到土壤背景、地形、大

气状况和观测角度等因素的影响，导致结果的不确定性增加。这些因素导致了该方法普

适性较差，很难用于多植被类型的大尺度遥感影像分析［23］。非参数化回归方法首先通过

对训练数据进行学习，然后基于数据转换（主成分分析、偏最小二乘）或机器学习（决

策树、人工神经网络、支持向量机等）等方法建立参量与输入数据间的回归关系。这种

方法能够有效地代表多变量复杂的非线性关系，能充分利用传感器获得的光谱信息，估

算精度高以及可同时对多个参量进行预测和输出预测参量的不确定区间。但非参数化回

归方法的应用依赖于训练数据，同样也很难用于包含多种传感器和植被类型的大尺度遥

感影像分析［24］。另外，这种方法属于“黑箱”非参数算法，难以看出输入输出关联的内

在机理，当数据量大的时候运算速度较慢［25］。

物理模型反演法。统计模型分析法形式简单，但属于经验性的，对不同的数据源

和植被类型需要不断地调整参数［26］。因此，许多学者致力于研究出具有普适性的 LAI、
FPAR 定量模型。在实际中，冠层反射率是光辐射与植被间相互作用过程的结果［27］，物

理模型方法基于植被冠层的光子传输理论来建立光谱反射率与叶片和冠层生理参数的模

型［22］。代表性的物理模型有辐射传输模型和几何光学模型。辐射传输模型通过模拟光

子在叶片或冠层中的辐射传输过程，来建立光谱反射或透射特征与叶片或冠层结构参数

的关系。借助于冠层反射率模型，可以从机理上很好地模拟光辐射在一定介质，如大气

和植被中的传输过程。用于反演 LAI 的光学模型比较多，而 FPAR 则是仅次于 LAI、叶绿

素含量等所衍生的二级植被生理参数［28］。常用的叶片辐射传输模型包括 PROSPECT［29］、

LIBERTY 等；冠层辐射传输模型有 SAIL、FLIGHT［30］和 SCOPE［31］等。几何光学模型

是从几何光学的角度模拟光子在植被冠层中的传输过程，主要考虑植株的几何结构和冠

层的二向性反射特征。代表性几何光学模型包括 Li-Strahler GOMS 几何光学模型［32］和

4-scale 模型［33］。利用物理模型从卫星观测的地表反射率估算模型参数值，实质上是通过

最优化方法设定目标函数，使得模型模拟的地表反射率与遥感观测实现最佳匹配，从而

实现参数反演。目前最常用的最优化方法是查找表（LUT）方法，该方法基于设定的植

被、背景和观测状况，模拟各种目标参量条件下的冠层反射率，通过匹配卫星观测的冠
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层反射率与模拟的冠层反射率，反查出最佳匹配的目标参量［26，34］。物理模型方法有较强

的理论基础，针对不同的植被类型有更好的普适性。但物理模型一般参数众多，一些参

数获取较为困难，在反演过程中部分反函数存在病态反演问题，会导致反演结果存在很

大不确定性［34］。另外，由于复杂模型的参数在反演过程中要保持模型本身精度需要长时

间计算，难以应用于大区域反演。

混合模型。查找表方法简化了复杂的物理模型，但是通常为了达到理想的反演精度，

查找表的维度需要足够大，应用于大区域时非常耗时，并且还可能出现“一题多解”的

病态反演现象。机器学习方法通过选择训练样本对物理模型模拟输入目标参量及输出冠

层反射率进行训练，将物理模型简化为简单的黑箱模型对非线性函数高效、精确地求解，

从而实现模型参数的高效反演［22，24，35］。混合模型反演中仅引入关键参数信息，将次要

信息集中在网络训练中，因而混合模型更加高效［36］。Bacour 等［28］首次耦合使用 ANNs
和冠层与大气辐射传输模型生成了全球 MERIS 植被参量产品（LAI、FPAR、Fcover）。随

后，欧洲 CYCLOPES 和 GEOLAND2 产品也采用混合模型来生成全球遥感产品［36-37］。

2.2　草地光能利用率（LUE）遥感反演

光能利用率是植被光合作用的重要概念，也是区域尺度植被生产力遥感模型的关键

参数，准确地估计 LUE 对于碳循环研究有重要的意义［38］。植被叶片截获的光合有效辐射

在植物体内有 3 个去向［39］：一部分被用于叶片光合作用，从光能转化为化学能并储存在

碳水化合物中；一部分通过叶绿素的荧光辐射再次将光子发射到外部空间中；此外，当

叶片拦截了超过实际所需的过多光能时，叶片自身也具有光保护机制，会将多余的辐射

能量以热能的形式消散。针对上述 3 个光能利用途径，LUE 遥感反演方法可分为基于光

合产物的光能利用率反演、基于叶绿素荧光的光能利用率反演和基于植被指数的光能利

用率反演。

其中，基于光合产物的光能利用率反演又因测量手段不同分为直接（涡度相关法）

和间接（基于环境胁迫因子的光能利用率反演）2 种反演途径。涡度相关技术是目前唯一

直接测算生态系统碳通量的可行方法。通过通量塔测量估算的总初级生产力（GPP）和地

面实测植被冠层 FPAR 和 PAR 值，利用光能利用率模型可以估算植被的光能利用率。涡

度相关技术可以提供用以准确估算 LUE 的数据基础，同时为植被 LUE 时空变化分析和模

型估算结果提供验证数据。但由于涡度数据仅在有限站点获取，涡度相关通量观测塔的

观测足迹空间尺度大约是 1 km2，无法应用到大尺度的光能利用率反演中。

基于环境胁迫因子反演光能利用率考虑在理想条件下植物有一个最大的光能利用率

将太阳能转化为化学能。在现实条件下，由于水分、温度以及其他环境因子对植被光能

利用效率的限制，利用温度、水分等胁迫因子将最大光能利用率调整到实际光能利用率。现

有光能利用率模型中环境胁迫因子主要考虑的是水分、CO2 和温度等因子［40］。Potter 等［41］提

出的 CASA 模型中认为所有植被类型的最大光能利用率相同，用于计算实际光能利用率

的环境胁迫因子分别为温度胁迫因子和土壤湿度胁迫因子。Prince 和 Goward［42］提出的

GLO-PEM 模型，将植物分为 C3 和 C4 两大类型分别对应不同的最大光能利用率，环境

胁迫因子也包括温度胁迫因子和土壤湿度胁迫因子。MODIS GPP 产品也采用了基于环境
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胁迫因子的光能利用率反演方法［43］，在 MOD17 算法模型中，每种植被类型对应不同的

最大光能利用率，各植被类型的实际光能利用率值为最大光能利用率、日最低温度和饱

和水气压差的乘积。

基于植被指数的光能利用率反演是近几年研究热点，其中光化学植被指数（PRI）在

直接估计实际光能利用率方面具有极大的潜力［44-45］。自 PRI 与 LUE 的相关性由 Gamon
等［44］发现以来，大量针对 PRI 与 LUE 关系的研究不断涌现。Garbulsky 等［46］和 Zhang
等［47］总结了 1995—2015 年期间关于 PRI 和 LUE 关系研究文献发现：在叶片尺度，冠

层尺度以及景观尺度上 PRI 与 LUE 均存在一定的相关关系，PRI 在叶片尺度，冠层尺

度以及景观尺度上分别可以解释 42%，59% 和 62% 的 LUE 变化。并且 PRI-LUE 关系

在日变化上要好于季节尺度的变化。同时影响 PRI 和 LUE 之间关系的因素有很多，在叶

片尺度上可能受到类胡萝卜素和叶绿素含量之比等干扰，叶片尺度上的 PRI-LUE 关系还

需要考虑物种和生长阶段等因素［44-45］；冠层尺度上的 PRI-LUE 关系会受到太阳天顶角、

观测角、冠层结构（LAI，叶倾角）等众多因素影响，这使得 PRI 的应用受到很大的局 
限［48］；景观尺度上，除了观测角度和冠层结构会影响 PRI-LUE 关系外，多物种混合的

生态系统也会减弱 PRI-LUE 关系。总体来说，PRI 在反演 LUE 上表现出了一定的潜力，

后续研究可以通过消除冠层结构和观测角度信息、加入气候因子以及结合荧光数据来加

强 PRI-LUE 关系［45，49］。

基于叶绿素荧光的光能利用率反演是指利用植被叶绿素发射的荧光反射信号来建

立与光能利用率的关系。被动遥感监测叶绿素荧光主要使用红光和近红外区域（通常

在 685~690 nm 和 730~740 nm）的反射信号。主要原理为：到达地表的太阳光谱曲线由

于受到了太阳和地球大气的吸收存在许多细小的暗线，被称为夫琅和费暗线。而自然光

照下激发的植被叶绿素荧光能够将这些夫琅和费暗线填充到一定程度，通过比较特定波

长的入射辐亮度光谱和植被反射辐亮度光谱，就可获得该波段植被荧光发射辐亮度光谱 
值［50-51］。现如今，全球已出现多个荧光产品，如 GOSAT、GOME-2、OCO-2 等［50-55］。

利用中国 TanSat 卫星，中国科学家也成功获得全球叶绿素荧光产品。研究结果表明，荧

光数据与 LUE 和 GPP 有更好的相关性关系［56-57］，但这种关系也会受到叶片结构和光强

度的影响［58］。另外，自然太阳光照明条件下植被发射的叶绿素荧光信号较弱，遥感观测

到的荧光信号易受到大气和地表条件的影响，利用叶绿素荧光技术反演植被 LUE 和生产

力仍然存在挑战。

3　草地生产力与生物量监测

草地生产力直接反映特定区域和环境条件下草地植被的生产能力，表征了草地

生态系统的生长特征和健康状况。作为陆地碳循环的开始，植被初级生产力（GPP 和

NPP）是判定碳源 / 汇和生态调节过程的主要因子，在全球变化及碳平衡中起着重要作 
用［59-60］。草地生物量是整个草地生态系统运行的物质来源和能量基础，是评价草

地生态系统结构和基本功能的一项重要指标，也是研究草地第一生产力的基础参 
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数［61］。

3.1　初级生产力遥感模型

为了准确模拟植被生产力动态变化，国内外学者从不同角度开发了各种生产力模 
型［60］。由于数据资料以及对生态环境考虑因素的不同，生产力模型之间对不同调控因

子的侧重点有很大差别，模型在方法和复杂度上也显著不同［62］。自 20 世纪 90 年代以

来，随着全球不同时空分辨率的遥感影像数据体系形成，众多基于遥感数据的植被生产

力模型得以发展。基于植被指数的统计遥感模型是最早发展起来的用于估算和模拟区域

植被生产力的一种方法，通过建立遥感数据（主要是各种植被指数，如 NDVI、EVI 和

PRI 等）和地面观测的植被生产力数据的统计关系，估算区域的植被生产力。虽然统计

模型能够在一定程度上估算区域植被生产力，但植被生产力不仅取决于植被自身的发展

情况，还受到外部环境要素的影响，因此在全球尺度和时空预测上都很难推广。基于遥

感方法的光能利用率模型，由于其机理过程简单，能够反应生态系统过程在不同时间和

空间上的一致性和相似性，提高了生态过程预测的空间和时间连续性，已经成为模拟和

评估现实条件下区域和全球植被生产力的主要研究方向。如今发展了众多应用于区域和

全球的光能利用率遥感模型，如 CASA 模型［41］、GLO-PEM 模型［42］、EC-LUE 模型［63］、

VPM 模型［64-65］和 CFlux 模型［66］等。同时出现了多个全球 GPP 遥感产品，包括 MODIS 
NPP 和 GPP 产品（MOD17）［43，67］、VPM GPP 产品［68］和 BESS GPP 产品［69］等。然而由

于不同产品使用不同模型、输入参数以及数据源，导致产品间存在显著差异。Zhao 等［70］

对比了 MODIS GPP 和 NPP 产品对 3 种不同来源的气象数据的敏感性，发现不同来源气

象输入数据会为 GPP 和 NPP 估算带来较大误差，使用 3 套气象数据估算全球 NPP 总量

差异大于 20 Pg C · yr-1。不同模型结构也会导致光能利用率模型模拟植被生产力产生较

大误差。例如 MODIS 产品中 FPAR 参数采用的是 MODIS FPAR 产品，VPM 产品中采用

MODIS EVI 产品。VPM 产品中水分限制因子使用了陆表水体指数（LSWI）来替代 MODIS
产品中涉及土壤和气象因子的复杂计算过程。Dong 等［71］对比了 4 种光能利用率模型

和 MODIS GPP 产品在干旱条件下模拟结果的准确性，发现 MODIS GPP 产品在干旱条件

下有明显的高估，VPM GPP 算法由于使用对干旱条件更敏感的参数因子，对干旱条件

下生产力模拟有了较大提升。考虑到不同气候区和草地类型对环境因子响应的巨大时空

差异，利用单一结构的光能利用率模型模拟全球尺度植被生产力能力仍有诸多不足和缺

陷。未来可通过考虑物候、散射光、有云环境和遥感信号的饱和情况来改进草地生产力 
模拟。

另外，通过耦合生态系统过程模型和遥感参数模型是一种新近发展起来的生产力遥

感估算方法，主要有驱动法和同化法 2 种方法［72］。驱动法是指将遥感反演得到的参数值

（如 LAI）直接代入过程模型中驱动模型运行。同化法是在过程模型模拟植被生产力过程

中，应用同化算法不断融合新的遥感观测数据对植被生产力进行估算的方法。遥感和生

态系统过程耦合模型结合了遥感数据和过程模型的优点，实现了遥感数据与气象等资料

的兼容，从机理上解释了植物的生长发育机制，具有较明确的物理意义，为草地生产力

估算提供了一个新的发展方向［73］。
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3.2　草地生物量遥感估计

由于遥感影像反映的是植被地上部分的信息，目前针对植被生物量的遥感监测主

要集中在地上部分，对地下部分生物量监测还存在非常大的困难。广泛应用于草地地

上生物量遥感估测的模型主要有统计模型和物理模型［74］。统计模型法是根据地面生物

量与遥感图像上对应位置的反射光谱特征进行回归拟合计算生物量的方法 ｡ 最初的生物

量遥感反演是利用遥感影像单波段数据进行回归建模估算的［75］，Pearson 等［76］发现光谱

反射率与样方实测生物量之间高度相关，在 0.68 nm 波段光谱反射率和生物量之间呈负相

关。随着 NDVI 等植被指数出现，利用植被指数反演草地生物量被广泛使用，这种方法

利用 2 个或多个波段组合来建立与草地生物量的关系，提高了草地生物量估算精度。辛

晓平等［77］利用 MODIS NDVI 数据反演了 1982—2003 年我国草地生物量，并分析了此

阶段生物量空间格局变化特征及其与气候变化的关系。利用单波段或植被指数方法运算

简便，但不能充分利用传感器获得的光谱信息，易受大气、土壤、传感器性能、太阳角

度等一系列因素的影响［78］。虽然在特定研究条件下植被指数和草地生物量之间有显著

的关系，但这些关系是针对特定区域或时间条件下的，并不能适用于其他区域或季节条

件。随着神经网络、支持向量机等机器学习算法的发展，这种方法也被广泛用于草地生

物量估算中。该方法通过建立草地生物量与草地光谱信息间复杂的非线性关系，充分利

用传感器获得的光谱信息，提高了草地生物量估算精度。Xie 等［79］对比了人工神经网

络和多元线性回归在反演锡林郭勒典型草原地上生物量的精度，发现人工神经网络方法

精度远高于后者。在草地生物量与遥感因子相关性不显著的情况下，机器学习是建立草

地生物量非线性遥感模型的可靠方法，但其缺点是“黑箱操作”，模型缺乏生物物理意 
义［80］。

为了克服统计模型的缺陷，发展了基于植被冠层的光子传输理论的物理模型，如辐

射传输模型、几何光学模型等。这种方法通过模拟光辐射与植被间相互作用过程由遥感

信息估算生物量，Quan 等［81］利用 Landsat 影像和 PROSAIL 模型反演了青海湖流域草地

地上生物量，并得到了较好的结果。物理模型反演草地生物量的最大优势在于有明确的

物理意义，不会受到不同植被类型的影响，因而具有较好的普适性。但物理模型也存在

不收敛和比较耗时等缺点，限制了模型在大尺度上的应用。

利用雷达遥感手段（合成孔径雷达（SAR）和激光雷达（LIDAR）等）进行草地生

物量的反演估算是目前较为新颖的方法。雷达数据具有全天时、全天候等特点，不会受

到气候因素的影响，并且对地物目标具有一定的穿透能力，在草地资源研究领域中，是

一个极为重要的遥感数据信息源［82］。被动光学影像主要反映的是植被冠层信息，对于植

被垂直方向上的信息反映不足。而主动雷达遥感采取侧视成像，能够充分反映植被的结

构特征，为生物量的估测提供了最大保证［83］。由于地表参数有多变性、复杂性的特点，

单波段单极化已经难以精确反演地表参数信息，多波段多极化的数据也越来越多地应用

到生物量的反演中来［84］。反演方法主要是利用经验、半经验模型建立植被生物量与雷达

后向散射系数之间线性或者非线性关系来实现［85］。目前雷达技术开展植被生物量反演主

要集中在森林生态系统，由于草地冠层高度较低、组成结构复杂等原因，在草地生物量
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反演中应用较少。Wang 等［86］利用激光雷达反演了呼伦贝尔草甸草原不同放牧梯度下的

生物量，结果发现通过结合高度和覆盖度信息能有效提高草地生物量反演精度。主动雷

达遥感数据虽然具有一定的穿透植被冠层的能力，能够获得植被的冠层结构信息，但受

到下垫面的影响很大。而光学遥感数据在特定波段可以有效抑制土壤和大气等对植被参

数反演的影响。因此，结合被动光学遥感数据与主动雷达遥感数据进行协同使用，将能

在很大程度上填补仅单独使用某一种遥感数据源反演时的不足和缺陷，提高植被生物量

反演精度［87-88］。

4　草地物候信息提取

物候是动植物发育或生活周期随季节变化的现象［89］。草地物候变化反映了草地生态

系统对地球气候与水文系统季节和年际变化的响应［90］，开展草地物候研究不仅有助于增

进草地对气候变化响应的理解，而且对提高气候 - 植被之间物质与能量交换的模拟精度，

准确评估草地生产力与全球碳收支均具有重要意义［91］。

传统的草地物候研究以野外观测为基础，通过人工观测或站点仪器自动测量来记录

物候时间变化，这种方法虽然简单易行，但主要针对的是个体水平上的单株植被，难以

进行区域物候时空分析。遥感技术的发展实现了从地区到全球尺度的植被群落物候与气

候变化互作过程研究。植物物候遥感监测主要利用时间序列植被指数，如 NDVI、EVI 和

植被物候指数（PPI）等。NDVI 是目前应用最广泛的植被指数，该指数利用红色和近红

外波段使之对叶绿素敏感［92］，从而能够灵敏地监测植被的长势特征。但 NDVI 在高生物

量地区易饱和，易受植被冠层和土壤背景信息、双向反射等的影响。EVI 对植物形态和冠

层结构等信息响应敏感，从而有效提高了高生物量地区植被长势的监测精度，同时加入

了对背景信息修正的参数，消除了大部分土壤背景信息的影响，采用蓝光波段进行计算

以减少大气中气溶胶影响［93］。EVI 数据合成时优先选择无云干扰且传感器视角小的像元，

其数据质量与其他植被指数相比更好，如现有 MODIS 和 VIIRS 物候产品就是基于 EVI 生

产的。

全球研究学者发展了多种方法从时间序列植被指数数据中提取植被物候参数。目前

包括三大类常用方法：阈值法、曲线特征法和数学分析法［94］。阈值法是利用植被指数达

到某一阈值时所对应的日期确定植被物候期，应用较为广泛。根据阈值设定方法的不同，

可分为固定阈值法、动态阈值法和多参量阈值法。曲线特征法是对经过函数拟合得到的

时间序列遥感数据曲线进行分析，根据其变化特征来获取植被物候参数，包括 Logistic 函

数法、最大变化斜率法、曲率变化极值法和滑动平均法等。数学分析法是通过数学模型

或数学变换手段来提取包含在时序遥感数据中的植被物候信息，代表性方法有主成分分

析法、傅里叶谐波分析法和累积频率法等。

综观全球，多样化的遥感平台、不断改进的传感器类型以及计算机技术将成为植

物物候及其变化响应机制研究的技术基础，这也是今后发展的必然趋势。我国草地生

态系统分布较广，草地植被类型多样，同时目前的遥感物候监测方法还面临着数据分
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辨率不高、噪声干扰因素较多、物候期识别方法普适性较低、物候研究结果验证不充分

等诸多难题，在很大程度上制约了遥感物候监测的深入发展［95］。接下来应加强各种遥

感数据源的应用，针对不同的草地类型甄选适用于特定地区草地物候遥感监测的最佳 
算法。

5　草地生态遥感测量中的热点问题

传统草地地面调查方法费时耗力，空间上具有极大的局限性，而遥感技术适应大面

积的快速观测与信息提取，在草地监测方面具有极大应用优势，但需要地面数据来提高

信息提取精度并对结果进行验证，因此，遥感方法通常需结合地面调查来开展研究，而

地面调查通常作为遥感提取地物或模型反演提供参数，或者为遥感地面验证提供验证数

据。草地生态学与遥感技术的结合过程中，尺度问题及遥感数据与生态模型同化是研究

的热点问题。

5.1　生态遥感测量中的尺度问题

尺度问题是生态学、地理学研究的核心问题之一，具有一定的复杂性和多样性。尺

度问题在很多生态学研究领域中都有涉及，如景观结构与动态、土地利用与土地覆被、

生物地球化学循环、全球变化等［96-98］。而在遥感物理建模和遥感数据应用上也有尺度问

题，科学有效的尺度选择和尺度转换方法不可或缺［99］。目前的研究主要包括尺度效应、

尺度转换等。

尺度效应问题被人们关注由来已久，是指研究对象随着观测尺度的变化而表现出的

不同变化规律［100］，辛晓平等研究了 9 年草地恢复演替系列中斑块边界形状和斑块面积

分布动态，指出斑块的面积分布格局在不同的尺度上有不同的自相似规律［101］。遥感科学

要研究的尺度效应问题主要包括遥感信息和遥感模型的尺度效应问题；遥感信息提取最

佳尺度选择的问题；遥感信息的尺度转换多尺度遥感信息协同应用问题［102-103］。尺度转

换是指利用某一尺度上获得的信息和知识来推测其他尺度上发生的现象和过程的方法与

手段［104］。在应用不同尺度的遥感数据时，尺度转换显得格外重要，彭晓鹃等［105］指出

在遥感尺度转换研究中，需要解决的问题主要包括如何有效地将遥感数据和信息从一种

尺度转换为另一种尺度；原始数据和信息经过尺度转换后，出现何种信息的损失或效应；

如何评价尺度转换的效果。按照转换的方向，可分为尺度上推与尺度下推，尺度上推是

指将小尺度的信息推绎到大尺度的过程；尺度下推是指将大尺度的信息推绎到小尺度上
［106］。尺度转换方法多种多样，在生态学中，主要有空间分析法、相似性分析、基于动态

模型的尺度上推、基于经验型统计模型和嵌套动态模型等；在地理学和空间分析研究中，

主要有图示法、回归分析法、半变异函数法、自相关分析法、谱分析法、分形法、小波

分析法等［107］。

5.2　遥感数据与生态模型同化

模型模拟和观测是两种获得地表信息的手段，有着各自的优势和缺点，模型能够提

供时间和空间上的连续模拟，但通常都包含了复杂的参数；观测能够获得在观测时刻和
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所代表的空间上的“真值”，但空间及时间上的外推往往具有较大的困难［108］等。数据同

化是指在考虑数据时空分布以及观测场和背景场误差的基础上，在数值模型的动态运行

过程中融合新的观测数据方法［109］。数据同化通过在模型中不断融入新的观测数据，可以

逐渐校正模型模拟预测的轨迹，使之更加接近真实的轨迹，提高模型模拟预测精度，获

取更加精确一致的状态量［110］。通过数据同化可以获得时空连续、高时空分辨率、大空间

尺度和长时间周期的更为精确的数据［111］。数据同化对提高数据利用效率，扩充模型数据

来源，优化模型结果具有十分积极的意义。

当前，主要的数据同化算法包括最优插值法、变分法（包括三维变分法、四维变分

法）、卡尔曼滤波、集合卡尔曼滤波［109］以及近年发展起来的基于贝叶斯理论的粒子滤波

算法和层状贝叶斯模型等［112］，不同的算法具有相应的应用。如何明珠利用 MODIS LAI
数据、站点实测气象和通量数据，构建了两叶光能利用率模型，将 MODIS LAI 与两叶光

能利用率模型估算的 LAI 利用集合卡尔曼滤波进行同化，进一步改进了 GPP 的模拟效果
［113］；姜志伟等通过粒子滤波同化方法结合 CERES-Wheat 作物模型，构建的作物模型同

化系统能够利用作物关键生育期内观测 LAI 数据，较好地校正模型状态轨迹，显著提高

作物产量模拟预测精度［114］。

6　结论

草地是陆地生态系统分布最广的生态系统类型之一，在全球碳循环和气候调节中起

重要作用。但过去几十年草地生态系统的调节作用被严重低估，草地生态系统与气候变

化关系研究受关注程度远不如森林和农田生态系统。同时，草地一般分布于干旱、半干

旱气候区，自然环境恶劣、气候条件复杂多变、生态环境脆弱以及人类活动干扰和过度

利用使得草地出现大范围的退化沙化现象，这进一步增加了我国草地生态系统碳评估研

究的难度。遥感技术的应用促进了草地监测能力的提升，结合遥感技术开展草地生态研

究也是未来发展趋势。随着高时空分辨率与高光谱遥感技术的不断发展，先进的传感器

技术和多种数学模型的日益成熟，微波遥感、无人机技术等被广泛用于草地遥感的监测

中，遥感学者们在草地遥感数据获取、碳循环监测方法上不断取得显著进展。但是目前

很多方法都是针对特定的传感器或地理背景下发展起来的，不同模型和算法的普适性和

推广还有待进一步发展，草地碳循环遥感相关理论和方法、尺度问题、多源遥感数据融

合和协同反演等方面还需持续加强。随着遥感数据不断丰富和更新，模型及算法的深入

发展，草地碳循环遥感技术将会得到进一步深入应用，草地生态遥感的发展面临着重大

的发展机遇。
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coverage restrict the large-scale and high-precision monitoring of grassland in China. The 
application of satellite remote sensing technology has greatly improved the grassland monitoring 
capability in China，and has been widely used in grassland carbon cycle，productivity，biomass 
etc. ［Method］In this paper，we reviewed the latest development in grassland ecological 
carbon cycle by remote sensing from the aspects of observation methods，carbon cycle and its 
key parameter inversion. The prospect of using different remote sensing images in grassland 
monitoring was analyzed；the characteristic and application prospect of grassland parameters 
remote sensing retrieving methods were compared and evaluated. ［Result］The application of 
remote sensing technology improves the monitoring capability of grassland ecological carbon cycle. 
The combination of remote sensing technology and grassland ecology is also the development 
trend. ［Conclusion］With the continuous enrichment of remote sensing data and the development 
of remote sensing theories and inversion techniques，remote sensing methods will play a more 
important role in the research and application of grassland ecosystems. 
Key words：grassland ecology；remote sensing；carbon cycle


