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摘  要：随着获取的遥感数据越来越多，定量遥感正处于一个飞速发展的时期。本文从反演方法和遥感数据产品

生成两个主要方面对近期陆表定量遥感的发展进行评述。由于大气—陆表系统的环境变量数远远超过遥感观测

数，定量遥感反演的本质是个病态反演问题。在评述机器学习方法(包括人工神经网络、支持向量回归、多元自

适应回归样条函数等)的应用基础上，重点关注克服病态反演的7种正则化方法：多源数据、先验知识、最优化

反演的求解约束、时空约束、多反演算法集成、数据同化和尺度转换。定量遥感发展的另外一个显著特征是由

数据提供者(比如数据中心)将观测的遥感数据转换成不同的地球生物物理化学参数产品，即遥感高级产品，并服

务于数据使用者。概括介绍了北京师范大学牵头研发的GLASS(Global LAnd Surface Satellite)产品的新进展与全

球气候数据集的研发情况。

关键词：定量遥感，反演，正则化，机器学习，GLASS产品，气候数据集

中图分类号：P237       文献标志码：A
引用格式： 梁顺林, 程洁, 贾坤, 江波, 刘强, 刘素红, 肖志强, 谢先红, 姚云军, 袁文平, 张晓通, 赵祥. 2016. 陆表定量遥感反演方法

的发展新动态. 遥感学报, 20(5): 875–898
Liang S L, Cheng J, Jia K, Jiang B, Liu Q, Liu S H, Xiao Z Q, Xie X H, Yao Y J, Yuan W P, Zhang X T and Zhao X.
2016. Recent progress in land surface quantitative remote sensing. Journal of Remote Sensing, 20(5): 875–898
[DOI:10.11834/jrs.20166258]

1    引    言

随着越来越多的卫星发射，卫星获得的遥感

数据不断增多，卫星遥感对表征地球系统及对其

的动态监测至关重要。对地观测信息可以多种方

式造福人类。地球观测组织(GEO)确定了9大应用

领域，包括灾害(减少由于自然和人为灾害导致的

生命和财产损失)、卫生(了解影响人类健康和福祉

的环境因素)、能源(改善能源管理)、气候(理解、

评估、预测、减轻和适应气候波动和变化)、水(通
过更好地了解水循环以改善水资源管理)、天气(改
善天气信息的预测和预警)、生态系统(改善管理和

保护陆表、海岸带和海洋的资源)、农业(支持可持

续农业，防治荒漠化)、生物多样性(理解、监测和

保护生物多样性)。
特别在全球气候变化研究中，遥感数据产品

起着至关重要的作用(Yang 等，2013)。它们不仅

能够驱动数值模型、评价和验证其模拟结果，还

可以通过数据同化的方法确定生态模型(或者水文

模型、能量平衡模型)的某些状态变量或者参数，

以提高不同时空尺度的碳、水、氮通量等模拟精

度。遥感数据本身也可以确定许多气候要素变化

的强度、趋势、成因和影响。

为了更好地实现遥感数据的应用价值，造福

于人类社会，需要将遥感观测数据转换成一系列

的地球生物、物理和化学参数数值，这个信息提

取过程通常被称为遥感反演，表征这些数值的遥

感产品通常叫遥感高级产品。随着遥感观测数据
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的类型变得复杂多样且数据量急剧增加，遥感反

演变得越来越具有挑战性。不仅需要先进的反演

算法，也需要多样化的数据预处理和后处理，同

时处理海量遥感数据的工程难度也愈来愈大。因

此自2000年以后，由数据中心生成遥感高级产品

并且服务于终端用户已经成为一个全球的发展

趋势。

鉴于这是一个极其活跃的研究领域，有必要

定期评估其进展状态。这不仅有助于刚刚入门的

研究生和定量遥感科研人员的快速成长，也有益

于遥感应用工作者和政策制定者的科学工作。早

期有多个同类型综述报告(Baret和Buis，2008；
Liang，2007，2009)，随后也有几个针对特定主题

的综述文章，例如，陆表辐射能量平衡(Liang 等，

2010)，下行长波辐射(Wang和Dickinson，2013)，
蒸散发 ( W a n g和D i c k i n s o n，2 0 1 2 )等。最近

Verrelst等人(2015a)综述了估计地表参数的植被指

数方法，机器学习方法和其他基于物理模型的反

演方法。

本文重点关注其前沿发展的几个关键性问

题，希望对该领域的发展起到一定的领引作用。

限于篇幅，本文不包含遥感数据的几何处理。陆

地参数变量可能是连续的，也可能是类型的(比如

土地覆盖)，本文仅限定于连续参数变量的反演，

土地覆盖方面的进展请见其他评述(Dash和Ogutu，
2016)。

2    反演方法概述

遥感传感器接收到的辐射信号的数学表达

式为

L = f (λ, A, t,Θ, p, Ψa, Ψs) (1)

式中，函数f(·)表征环境参数与遥感信号的数学关

系，比如辐射传输方程。括号中的变量分别为：

信号的光谱(λ)，像元对应的空间范围(A)，获取时

间(t)，太阳照明和观测几何(Θ)，极化(p)，描述大

气特性的参数集(Ψa)和地表特性的参数集(Ψs)。
陆表定量遥感最重要的目标之一是如何从在

特定的观测几何和偏振状态下获取的多光谱信号

(L)中精确地估算陆表特性参数集(Ψs)。通常情况

下，遥感观测信号和陆表特性参数集都可能是时

间和空间的函数。如果遥感观测数据的数目(多波

段、多角度、多极化)比大气和地表的参数数目

多，遥感反演的结果就很稳定。但是通常的情况

正好相反，即遥感观测数比未知的大气和陆表的

参数数目还要少，求解结果不确定。另外，由于

不同的大气地表参数数值组合都会生成相似的遥

感辐射数值，遥感反演的结果将是不唯一的，参

量和模型的误差也会导致类似的问题，这就是所

谓的遥感病态(ill-posed)反演问题。

定量遥感的很多研究都是在试图寻找出更好

的办法来克服病态反演问题。所有反演方法可以

粗略地分为经验反演方法和机理反演方法。经验

反演方法是直接建立遥感信号与变量之间的关

系，通过增加输入—输出数据对，提高估算的稳

定性和精度。新的发展趋势是大量使用机器学习

方法，用于训练的输入—输出数据多来自于测量

数据或者是基于物理模型模拟。机理反演方法主

要是基于物理模型，比如植被辐射传输模型。遥

感病态反演问题主要存在于机理反演方法中，为

此学者已经探索了一系列办法来克服病态反演问

题，比如利用先验知识、时空约束、多源数据、

数据同化等，这些方法统称为正则化(regularization)
方法。

2.1    机器学习方法

用于遥感反演的机器学习方法有很多，包括

人工神经网络(ANN)、支持向量机(SVM)、自组织

映射(self-organizing map)、决策树(decision tree)、
随机森林(random forest)等集合(ensemble)方法，以

及案例推理(case-based reasoning)、神经模糊

(neuro-Fuzzy)、遗传算法(genetic algorithm)、多元

自适应回归样条函数(MARS)等方法。它们主要被

应用在两个方面：第一是简化复杂的物理模型做

前向模拟，通常复杂的模型(比如大气—地表辐射

传输数值模型)计算量很大，用于前向模拟也很花

时间，如果反演过程中需要这样的模型，可以用

机器学习模型来替代；第二是直接用于反演，根

据遥感数据和对应变量的测量数据，建立输入输

出数据对，训练出一个机器学习算法，这样的输

入输出数据对也可以通过模型模拟生成。

有不少研究都在比较不同方法的有效性和其

优缺点，比如用于估算生物量和土壤水分(Ali 等，

2015)、地表净辐射(Jiang 等，2016a)、降水(Meyer
等，2016)、叶面积指数 (Siegmann和Jarmer，
2015)、土壤有机碳含量(Ließ等，2016)，Sentinel
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卫星数据反演(Verrelst 等，2012，2015b)、激光雷

达反演数据森林参数(García-Gutiérrez 等，2015)和
反演多种生物物理参数(Caicedo 等，2014)等，但

是如何确定一个最佳的方法来估算某个参数或变

量，仍然是个具有挑战性的任务，需要更多的研

究来得出规律性的结论。

2.1.1    人工神经网络

ANN可能是过去10多年来应用最广的机器学

习方法，它很早就被用于遥感定量反演，其趋势

是有增无减(Mas和Flores，2008)。现在已被用于更

多的变量反演，比如陆表温度L S T ( Y a n g  等，

2010)、蒸散发ET(Chen 等，2013)、降水(Tao 等，

2016)、叶面积指数(LAI)(Baret 等，2007；Xiao
等，2014，2016b)、植被覆盖度(Jia 等，2015)、地

表净辐射(Jiang 等，2014)、水质光学参数(Chen
等，2014a；Jamet 等，2012)、下行太阳辐射(Tang
等，2016)等。其优点是能够有效地代表多变量复

杂的非线性关系。如果用于训练的数据有足够的

代表性，估算精度会很高，但当变量数或者数据

量大的时候运算速度较慢。它是个“黑箱”的非参数

算法，难以看出输入输出关联的内在机理，如果

优化模型的架构和其中的参数，将会影响估算精

度。

2.1.2    支持向量机

用于回归的支持向量机也叫支持向量回归

(SVR)，是机器学习方法中基于核算法的一种，它

以最小化训练误差和模型的复杂度，利用非线性

的核函数将输入数据变换到高维的特征空间。相

比较其他的机器学习方法，支持向量回归更适合

小训练样本的高维度非线性问题。Mountrakis等人

(2011)评述了它在遥感中的广泛应用，尽管更多的

应用例子是关于图像分类，但是定量反演的例子

也很多，比如蒸散发(Ke 等，2016)、地表净辐射

(Jiang 等，2016a)、水深和浑浊度(Pan 等，2015)、
草地生物量(Marabel和Alvarez-Taboada，2013)、叶

片氮浓度(Yao 等，2015)和其他化学参数(Axelsson
等，2013)。

2.1.3    回归树(regression tree)

回归树和分类树常常是在一起介绍的，其主

要差别是用于分出类型还是估算数值变量的值。

树是由一个根节点(包含所有数据)、一组内部节点

(分裂)和一组终端节点(叶)组成，通过一个递归分

割算法以减少类内的熵，输入数据根据同质性不

断分层。内部节点的值取决于每个终端节点的预

测平均值。用于定量反演的例子包含生物量估算

(Blackard 等，2008)、森林机构参数(Gómez 等，

2012；Mora 等，2010)、森林地面覆盖度(Donmez
等，2015)。

2.1.4    随机森林

随机森林方法构建了无数小回归树来预测。

这些小的回归树修剪是基于训练数据集中另一个

随机的样本子集。它能够有效地克服回归中过于

拟合的问题、噪声数据和大数据集的问题。由于

对训练数据集中的噪声不太敏感，它在参数估计

中比常规的回归树方法效果更好，已被广泛地用

于图像分类(Belgiu和Drăguţ，2016)，并且越来越

多地应用于定量参数的估算，比如植被覆盖度

(Halper in  等，2016)、小麦生物量 (Wang 等，

2016)、地表温度降尺度 (Hutengs和Vohland，
2016)、初级生产力(GPP)升尺度(Tramontana 等，

2015)、雪的深度 (Tinkham 等，2014)、降水

(Kühnlein 等，2014)、森林覆盖度和高度(Ahmed
等，2015)、森林地上生物量(Pflugmacher 等，

2014；Tanase 等，2014)和其他森林参数(García-
Gutiérrez 等，2015)。

2.1.5    多元自适应回归样条函数

MARS是一个非线性和非参数的回归模型。它

是逐步线性回归的延伸，用于适应非线性回归拟

合数据。在建立近似相加的关系或涉及变量间相

互作用的关系时更加灵活，可被看做一个扩展的

线性模型自动模拟非线性变量之间的相互作用，

因此计算效率很高。应用的例子有大气校正来反

演地表反射率(Kuter 等，2015)、土壤盐度(Nawar
等，2014)、地表净辐射(Jiang 等，2016a)、地上生

物量(Filippi 等，2014)、土壤有机碳含量(Ließ等，

2016)、叶绿素浓度(Gholizadeh 等，2015)。

2.2    正则化方法

为了克服遥感的病态反演问题，各种正则化

方案的宗旨是增加信息量，以增加求解的稳定性

和精度，比如使用多源数据、先验知识和数据同
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化等方法。

2.2.1    使用多源遥感数据

现代遥感已从过去的单一传感器发展到现在

的多类型传感器，并能在不同的航天、航空遥感

平台上获得不同空间分辨率、时间分辨率和光谱

分辨率的海量遥感数据，为监测地球环境提供了

丰富的可利用的信息。例如静止卫星由于其具有

较高时间分辨率，利于揭示参量的日变化，但是

其光谱分辨率比较低，而极轨卫星具有较高的光

谱分辨率和空间覆盖度，但是其时间分辨率较

低。不同传感器波段设置、观测角度、时间和空

间分辨率不同，在不同应用领域都有各自的优

势。使用多种传感器的数据，增加已知信息量，

发挥各自数据源的优势提高陆表参数反演的精度

正成为陆表定量遥感研究发展的新趋势。

欧洲国家已经启动了多个项目，集成多种卫

星的遥感数据和现有的遥感数据产品，生成高质

量的遥感数据产品，以满足各种应用需求。

CYCLOPES项目旨在集成多种中分辨率的传感器

数据，生成全球范围的生物物理参数产品。该项

目使用的传感器数据主要包括1997年—2003年的

AVHRR、VEGETATION、POLDER、MERIS和
MSG数据，生成反照率、叶面积指数、光合有效

辐射吸收比、植被覆盖度等4个产品，空间分辨率

为1—8 km，时间分辨率为10 d。由欧空局资助的

GlobCarbon项目旨在集成多种卫星数据，生成改进

的陆面数据产品，以应用于碳循环研究。该项目

的产品生成算法对VEGETATION-1、VEGETATION-
2、ATSR-2、AATSR、MERIS等多种传感器数据

进行融合，生成过火面积、叶面积指数、光合有

效辐射吸收比等陆面参数产品，空间分辨率为10
km，时间分辨率两周至一个月，产品时间跨度为

1998年—2003年。这些项目的实验结果都表明，

融合多源遥感数据生成的产品准确度比单个传感

器数据生成的产品准确度明显要高。

中国具有自主产权的全球陆表特征参数(GLASS)
产品(Liang 等，2013b，2013c)是基于AVHRR和

MODIS数据生成的，特别是其中两个辐射产品是

基于多个静止卫星数据和MODIS数据反演生成的

(Zhang 等，2014a)，后文将进行详尽阐述。

其他使用不同卫星数据反演的例子有很多，

比如估计地面生物量，不同数据的结合如下：陆

地卫星数据和地形高程数据(Barbosa 等，2014)、
激光雷达与微波雷达数据(Sun 等，2011)、光学与

雷达数据(Montesano 等，2013)、光学与激光雷达

数据(Pflugmacher 等，2014; Zhang 等，2014b)等。

2.2.2    先验知识挖掘与利用

任何关于影响遥感图像像元值因素的先验信

息都会有助于提高反演精度和稳定性。先验知识

可以来源于测量数据，专家知识，或者先有的各

种数据。

先验知识构建是第一步。分析现有陆表特征

参量地面测量数据、模型模拟数据和通过算法集

成反演的遥感数据产品的时空分布规律，形成陆

表特征参量遥感反演的先验知识。陆表特征参量

的先验知识主要包括统计知识、陆表特征参量之

间的统计约束关系和内在物理关联。统计先验知

识主要包括陆表特征参数产品的多年均值和方差

及它们的时空分布特征等。利用高级统计和知识

挖掘方法，构建陆表特征参量反演所需的统计先

验知识；陆表特征参量之间的统计约束关系指陆

表特征参数之间统计意义上相关关系。例如，地

表温度、发射率、宽波段反照率、叶面积指数之

间的经验关系。陆表特征参量之间的内在物理关

联指陆表特征参数之间的物理机制上的关联。例

如，植被结构参数与反射率、反照率之间的物理

关联。

先验知识的表达有很多种，例如参数或者变

量的数值范围和均态就是典型的例子。有些研究

在卫星遥感数据产品均态的基础上进一步确定了

地表动态变化方程。

有许多数学方程式能够表征植被的生长曲线

(Tsoularis和Wallace，2002)，进而确定植被的季相

变化和其他应用。比如用经典的傅里叶函数来表

征NDVI的动态变化(Hermance，2007；Zhou 等，

2015)，即

NDVI(t) = a0 +

I∑
i=1

[
ai cos(

2πi
T

t) + bi sin(
2πi
T

t)
]

(2)

式中，t表示时间，T是数据集的长度，ai和bi是待

定系数，也用来刻画表面温度的动态变化(Xu和
Shen，2013)。逻辑函数已经被用于叶面积指数

LAI反演(Qu 等，2012)，即
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LAI(t) =
d

1 + exp(at2 + bt + c)
(3)

式中，a，b，c，d是待定系数。双项逻辑函数也常

常被用来表征植被指数的年度变化 ( B e c k  等，

2006；Fischer，1994；Zhang 等，2003)，即

NDVI(t) =vb +
k

1 + exp[−c(t − p)]
−

k + vb − ve
1 + exp

[−d(t − q)
] (4)

式中，t是时间变量代表每年的天数，vb和ve是生

长季节起始和终止的NDVI数值，其他都是待确定

的参数。

利用贝叶斯原理能够有效地将先验知识用于

遥感反演，比如贝叶斯网络方法用于反演叶面积

指数和其他参数(Qu 等，2014；Quan 等，2015；
Zhang 等，2012)。大多数研究都假定反演的变量

是独立的，但是Quan等人(2015)将变量之间的相关

性通过贝叶斯网络的方法引进到反演过程中。

Laurent等人(2014)通过先验知识和一个耦合的

植被—大气辐射传输模型，使用基于目标的贝叶

斯反演算法估算叶面积指数和其他参数。

2.2.3    最优化反演的求解约束

最优化反演是早期定量遥感反演中的一种主

要方法(Liang，2004)。它基于一个机理性模型(比
如植被辐射传输模型)，通过迭代的方法不断调整

模型参数(x)使得模型计算的数值H(x)与遥感观测

数值(y)的差别不断缩小。其数值差别通常用价格

函数J(x)(式(5))来表达，迭代的过程就是使代价函

数最小化。

J(x) = (H(x) − y)TR−1(H(x) − y) (5)

式中，R是观测误差的协方差矩阵。如果想约束求

解的范围，可以在代价函数上增加约束项Jx，即

J(x) = (H(x) − y)TR−1(H(x) − y)+Jx (6)

如果想强迫求的解在一定的范围a之内，比如反照

率小于1，LAI<10，可以用强约束。如果希望求的

解尽量靠近每个数值xb(通常叫背景场)，则

J(x) = (x − xb)TB−1(x − xb) (7)

式中，B是关于xb的误差的协方差矩阵。这里的背景

场xb在英文文献里面通常被叫做均态(climatology)，
不是通常理解的气候学。

目前相关研究很多。有些卫星产品有缺失值

和较多的噪音，需要在统计分析之前做填充和平

滑，有些是根据多种卫星数据产品来确定。例如

反照率(Fang 等，2007；He 等，2014a；Moody
等，2005；Zhang 等，2010)、叶面积指数(Fang
等，2008，2013)、光合有效辐射和植被覆盖度

(Verger 等，2015)、陆表温度(Bechtel，2015)、海

面温度(Banzon 等，2014)、地面辐射(Krähenmann
等，2013；Posselt 等，2014；Zhang 等，2015b，
2 0 1 6 )、降水 ( L i u，2 0 1 5；M a n z  等，2 0 1 6；

Schneider 等，2014)、气溶胶光学特性(Aznay 等，

2011)、土壤水分(Owe 等，2008)、冰雪覆盖(Chen
等，2016；Hüsler 等，2014)、土地覆盖(Broxton
等，2014)和植被季相变化(Verger 等，2016)。

如果卫星产品的时间序列较长，可以确定其

变化趋势，反映长时间的环境变化规律，揭示自

然变化与人类活动的相对影响(Chen 等，2015c，
2016；He 等，2013；Piao 等，2015)。

He等人(2012)利用最优化方法从MODIS大气

顶数据中确定地表双向反射率和反照率。Shi等人

(2016)基于耦合的植被—大气辐射传输模型用最优

化方法先确定叶面积指数和气溶胶光学厚度，再

计算地面反照率和光合有效辐射吸收比，这也避

免了大气校正的过程。利用最优化反演的相似例

子还有很多(Laurent 等，2013，2014；Lauvernet
等，2008)。

2.2.4    时空约束

遥感获取数据具有瞬时性特点，当前的陆表

参数反演算法主要利用单一时相数据估计陆表参

数的当前状态值。然而，叶面积指数、地表温

度、晴空地表长短波辐射等陆表参数都是随时间

变化的，并且具有特定的时间变化规律，仅仅依

靠时间离散的遥感观测无法完整和连续表达陆表

参数的时空演进过程。因此，在估计陆表参数

时，耦合描述陆表参数随时间变化的过程模型和

辐射传输模型，把已知参数时间维的变化规律考

虑到模型算法中，利用时间序列的遥感观测信

息，而不是仅利用某一瞬间的遥感观测，通过增

加陆表参数反演所需要的信息量，是进一步提高

遥感数据产品实用性的重要途径。事实上，将时

间序列遥感观测数据与陆表过程模型相结合的反

演方法研究已成为近年来定量遥感基础研究的热

点和前沿问题，取得了较大进展。
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时间约束适用于从一个时间序列遥感数据中

反演地表参数，假定有些参数是时间恒定的，有

些是随着时间变化的 ( H o u b o r g  等， 2 0 0 7 ；

Lauvernet，2008)，或者假定参数(比如LAI)遵循某

种季相生长规律(如式(3))，或者假定反演的参数在

时间上的平滑度(Quaife和Lewis，2010)。
空间约束是利用像元空间上的一致性，假定

某些参数在空间上是均一的，将这些像元联合反

演便可以减少未知变量数(Atzberger，2004；Laurent
等，2013)。空间可以是临近的一个窗口，也可以

是某种土地覆盖类型。比如3×3的窗口用于约束农

作物LAI反演(Atzberger和Richter，2012)。在大气

校正中，常常整幅图像作为一个窗口被假定成一

套大气光学参数，与时间上的平滑度约束一样，

空间平滑度也被用来约束参数反演 (Wang 等，

2008)。

2.2.5    多算法集成

目前国际上绝大多数卫星产品都是在选择一

个最佳算法的基础上生成的。基于单一算法，难

以避免产品系统偏差，产品精度完全依赖于算法

优劣，不同的算法往往具有不同的特性，这样极

易造成产品在不同区域或者不同条件下表现出不

同的精度，在全球尺度上产品精度随某一属性的

系统变化，产生了产品的系统误差。集成多种算

法可以取长补短，减少估算的不确定性。

在研发GLASS产品时，第一次使用了算法集

成的方法生成全球陆表遥感产品。比如通过贝叶

斯模型平均(BMA)方法集成多个下行和上行长波辐

射模型，其集成后的估算精度得到大幅提升(Wu
等，2012)。

GLASS陆表反照率产品是在集成两个估算算

法而生成的(Liu 等，2013a，2013b)。Yao等人

(2014)通过集成5种计算地表潜热的模型，也显著

地提高了潜热的估算精度。其他例子还有很多

(Chen 等，2015d；Kim 等，2015；Shi和Liang，
2013a，2013b，2014)。

2.2.6    数据同化

遥感数据同化的参数估算方法不仅能够整合

不同特性(比如多光谱、多角度、多时态)的遥感数

据，而且能够整合各种测量数据和先验知识(Lewis
等，2012，Liang和Qin，2008)。其与前面讲的最

优化方法的主要区别是必须依靠一个动态方程。

动态方程可以是一个机理模型，比如作物生长模

型，也可以是前面提到的一个统计模型。

陆表特征参数的过程模型描述了陆表参数随

时间变化的规律，国内外学者提出了多种机理或

半机理模型来描述陆表特征参量的动态变化，但

这些模型往往包含较多的输入参数，并需要气象

数据的驱动。然而在一般情况下，运行模型所需

的众多参数和驱动数据在面上的分布很难准确获

取，从而导致模型在面上的模拟或预测结果的精

度难以保证。因此，这些模型一般不适用于区域

或全球尺度的参数估计。

一些学者基于地面测量数据、模型模拟数据

和遥感数据产品，分析典型陆表特征参量在空间

上的分布规律及在时间序列上的变化趋势，应用

时间序列数据分析方法建立描述陆表特征参量时

间变化趋势的统计模型。在用数据同化方法反演

叶面积指数时，使用的统计模型为 ( L i u  等，

2014；Xiao 等，2011，2015b)

LAIt = Ft × LAIt−1 (8)

LAI数值(LAIt)能够从前一时间的数值(LAIt-1)
来确定。Ft是线性状态转换算子，计算式为

Ft = 1 +
1

Zt + ε
× dZt

dt
(9)

式中，Zt表征LAI均态的时间剖面，ε=10–3。这种

方程能够用于遥感反演的数据同化方法。

通常同化多个或者一个遥感高级产品，对应

动态模型的状态变量。如果模型预测的变量值不

接近遥感数据，同化算法(比如集合卡尔曼滤波、

蒙特卡洛)将调整模型参数，使得模型预测组不断

接近遥感数据。由于模型是连续输出的，时空不

规则的遥感数据可以被转换成规整的产品。遥感

不可观测的变量也可以通过同化的方法得到，比

如地下生物量和土壤水分。

Liang和Qin(2008)综述了数据同化在几个方面

的应用进展，包含土壤水分、能量平衡通量、碳

通量和作物产量。最近几年数据同化的发展很

快，也取得了很大的进展(Liang 等，2013a)，比如

土壤水分(Chen 等，2015b；Fan 等，2015；Han
等，2015；Qin  等，2013，2015；Yang 等，

2016)、水文参数(Lei 等，2014；Xie 等，2014)、
水热通量(Wang 等，2013；Xu 等，2014，2015)、
碳通量(Liu 等，2015a)、作物估产(Cheng 等，
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2016b；Huang 等，2015a，2015b，2016)。
如果直接同化遥感观测数据(反射率或者植被

指数)，动态过程模型需要与陆面辐射传输模型耦

合，使得模型计算的反射率或者植被指数逼近遥

感观测数据。例如，Xiao等人(2009)耦合表征

LAI动态变化的双项逻辑函数与植被传输模型，通

过同化MODIS地表反射率来估算LAI，之后应用于

实时反演(Xiao 等，2011)。这种方法的另外一个好

处是只要植被传输模型的主要参数被确定，光合

有效辐射吸收比，地表反照率等都能够计算出

来。实验证明这个方法非常有效(Liu 等，2014；
Xiao 等，2015b)。

这些数据产品的反演算法都有不同的假设条

件，分别反演特定的陆表特征参量，忽略了陆表

特征参量之间的内在物理联系。因此，尽管使用

了相同的传感器数据，但反演的陆表特征参量之

间在物理意义上存在不一致性。

但是数据同化方法的缺点是计算量较大，如

果直接同化大气顶的观测数据，还需要耦合大气

辐射传输模型(Shi 等，2016)，计算量就更大。计算

机仿真技术也许有所帮助(Gómez-Dans 等，2016；
Rivera 等，2015)，这个方向需要更多的研究。

2.2.7    尺度转换

不同空间分辨率的遥感产品具有不同的时间

分辨率。一般说来高空间分辨率的数据具有低时

间分辨率，比如Landsat数据的多光谱光学数据空

间分辨率是30 m，但是虽然卫星的重复周期是16
d，由于云的阻挡和数据获取能力，有效的时间分

辨率低得多。相比较，MODIS数据的时间分辨率

较高但是空间分辨率较低。通过不同空间尺度数

据的结合，可以生成高空间分辨率和高时间分辨

率的新的数据产品。

Gao等人(2006)和Zhu等人(2010)提出了一种时

空自适应的反射率融合模型(STARFM)及其增强版

(ESTARFM)来生成每日在陆地卫星空间尺度的反

射率数据。相似的思路也应用到通过结合MODIS
和陆地卫星地表温度(LST)数据产品生成每天陆地

卫星空间分辨率的LST产品(Moosavi 等，2015；
Weng 等，2014)。这些方法在文献中也被叫做数

据时空融合方法(Chen 等，2015a；Wu 等，2015;
Zhang 等，2015a)

如果面对多空间尺度遥感数据产品，就需要

不同的处理方法。

第1种情况是有在相同时间获取的多空间尺度

遥感观测数据，需要估算对应的陆表参数。可以

单独反演，但如果结合多空间尺度遥感观测数据

进行联合反演，不同尺度的信息会相互传递以提

高反演精度。比如Jiang等人(2016b)利用集合多尺

度滤波器方法有效地提高了ETM+和MODIS数据的

LAI反演精度。Van de Vyver和Roulin(2009)利用尺

度递归估算方法计算降水量。这些多尺度估算过

程能够用一个“树”状结构来表示(见图1)。所有网

格覆盖相同的区域，但是每个网格对应不同的空

间分辨率。每个节点都与更细尺度或者更粗尺度

上的节点相关联。多尺度估算方法不断地循环向

上和向下更新。向上更新把信息从细尺度到粗尺

度传递，相反向下更新把信息从粗尺度到细尺度

传递。

第2种情况是反演的不同尺度遥感产品可能存

在系统误差、空间不连续和不确定性。利用多尺

度数据产品融合方法，不同尺度上的信息被用来

提高使用产品的精度和质量。He等人(2014b)利用

多分辨率树(Multiresolution Tree-MRT)方法融合

3种分辨率的反照率产品：M I S R ( 1 1 0 0  m )，
MODIS(500 m)，ETM+(30 m)。结果表明多尺度数

据融合填补了数据缺失，减少了系统误差和不确

定性。图2比较了5天3种产品在数据融合之前和之

后的差别。大量的MISR缺失数据。陆地卫星的

ETM +数据缺失主要是自2003年以来扫描线校正器

图 1    多空间尺度“树”状结构示意图

Fig. 1    Illustration of multi-resolution tree structure
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的问题所造成的。结果表明，基于来自其他尺度

数据的信息传递，MISR和ETM+数据的缺口可被

完整填充。

 

Wang和Liang(2011，2014)应用经验正交函数

(EOF)方法和最优内插方法融合MODIS和CYCLOPES
叶面积指数产品，显著地改进了产品的精度和质

量。

3    GLASS产品研发的新进展

自从2000年美国宇航局发射EOS计划的旗舰卫

星TERRA以后，遥感界一个革命性的变化是数据

中心不仅提供卫星观测的辐射数据(遥感低级产

品)，而且提供转换成的各种地球生物物理化学参

数，即遥感高级产品。因为把遥感低级产品转换

成高级产品的过程不仅需要复杂的反演算法，还

需要一系列的辐射和几何方面的预处理方法，以

及能够存储和计算海量遥感数据的软硬件系统。

这个遥感高级产品的生产过程通常不是由单个用

户来实施，而是由专门的团队通过相应的生产系

统完成，生成的产品由发布系统向用户提供服

务。比如MODIS数据的陆表产品，由分布在各个

大学和研究所的科学委员会成员(science team member)
发展算法，位于美国宇航局戈达德飞行中心的生

产系统生成产品，绝大多数产品由位于南达科他

州的美国地质调查局(USGS)的地球资源观测和科

学中心(EROS)向全球发布。

在国家科技部“十一五”国家高技术研究发展计

划(863计划)重点项目“全球陆表特征参量产品生成

与应用研究”的支持下，北京师范大学联合国内多

家优势单位，综合利用国内外卫星遥感数据源，

生产了5种全球陆表卫星产品，即GLASS产品

(Liang 等，2013b，2013c)，包含3年(2008年—
2010年)的高时空分辨率的陆表下行辐射产品(下行

太阳短波辐射和光合有效辐射 )以及31年 (1982
年—2012年)的陆表反照率、发射率和叶面积指数

产品。

GLASS产品具有长时间序列(近  30年3种产

品)、高空间分辨率(1—5 km)、高时间分辨率(两种

3 h辐射产品)、高精度和高质量的独特特性。主要

图 2    MRT方法融合前后的时间序列反照率产品比较(He 等，2014b)
Fig. 2    Comparison of the time-series albedo products before and after using the MRT fusion method(He, et al.，2014b)
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创新点和特色如下：(1)叶面积指数和陆表反照率

产品的时间覆盖范围为1982年—2012年，把目前

国际主流的同类产品向前推进了近20年；(2)发射

率产品是目前世界首个全球宽波段发射率产品；

(3)首次使用多源遥感数据(极轨卫星和静止卫星)反
演得到全球陆表短波辐射和光合有效辐射产品。

两种辐射产品是目前国际上空间分辨率最高的全

球产品(5 km)，比国际同类产品提高了至少一个数

量级。GLASS产品在 2012 年地球观测组织第九次

全会上对外发布，这是中国首次生产并向全球用

户发布具有中国自主知识产权的全球陆表卫星遥

感高级产品，弥补了中国陆表遥感高级产品的空

白，改写了中国只是他人产品使用者的历史，同

时也极大地促进了全球地球观测数据共享。

“十二五”期间，研究团队在国家高技术研究发

展计划“全球生态系统与表面能量平衡特征参量生

成与应用”的资助下，将GLASS产品拓展到12种(见
表1)。

GLASS产品由北京师范大学全球变化数据处

理分析中心(http://www.bnu-datacenter.com/)和马里

兰大学Global Land Cover Facility(www.landcover.
org)分别向全球免费发布。到目前为止，GLASS数
据产品已经被超过20个国家的研究人员使用，总

下载次数超过5000次，数据下载总量约200 TB。

此外，利用GLASS产品，科技部国家遥感中心发

布了2012年、2013年、2015年度全球生态环境遥

感监测报告，揭示了陆地植被的分布特征和变化

趋势。这些报告发布可为保护生态环境、应对全

表 1    GLASS产品列表

Table 1    List of the GLASS products

编号 产品名称 时间范围 空间范围 时间分辨率/d 空间分辨率/km

1 LAI 1982年—2014年 全球陆表 8
5 (2000年前)

1 (2000年后)

2 FPAR 1982年—2014年 全球陆表 8
5 (2000年前)

1 (2000年后)

3 反照率 1982年—2014年 全球陆表 8
5 (2000年前)

1 (2000年后)

4 发射率 1982年—2014年 全球陆表 8
5 (2000年前)

1 (2000年后)

5 地表温度 四期 全球陆表 瞬时
5 (2000年前)

1 (2000年后)

6 长波净辐射 四期 全球陆表 8
5 (2000年前)

1 (2000年后)

7 短波辐射 四期 全球陆表 1 5

8 光合有效辐射 四期 全球陆表 1 5

9 净辐射(日间) 四期 全球陆表 1 5

10 植被覆盖度 四期 全球陆表 8
5 (2000年前)

1 (2000年后)

11 GPP 四期 全球陆表 8
5 (2000年前)

1 (2000年后)

12 潜热(ET) 四期 全球陆表 8
5 (2000年前)

1 (2000年后)

        注：编号1、2、3、4的产品是已有的长时间序列产品，编号10、11、12的产品是最近被拓展为多年的长时间序列产品。
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球气候变化、及政府决策提供支撑。下面对几个

典型的GLASS产品做一个简要的介绍。

3.1    叶面积指数

目前已有多个全球叶面积指数产品，几个主

要产品见表2。但是除了GLASS产品之外，每个产

品都来源于同一个传感器，因而覆盖的时间尺度

有限。不同产品之间还存在较大差异(Fang 等，

2013)。

GLASS LAI产品采用“多输入—多输出”的广

义回归神经网络算法(Xiao 等，2014，2016a)，该

算法最大的特色是使用一年的MODIS或AVHRR数

据作为输入，一次性得到一年的LAI产品，用此方

法能够很好地抓住植被的物候变化规律。此外，

挑选了MODIS和CYCLOPES产品中数值接近的高

质量反演的数据作为训练数据集。因此，相较于

全球已有的LAI产品而言，GLASS LAI产品具有时

间完整、空间连续、精度较高等特点。

GLASS叶面积指数产品已经得到了广泛的应

用，比如验证地球系统模式的模拟精度(Bao 等，

2 0 1 4 )，研究干旱区植被动态及其对气候效应

( J i apae r  等，2015)，计算植被总初级生产力

(GPP)和蒸散(ET)(Liu 等，2015b)，计算植被吸收

的光合有效辐射比(Xiao 等，2015a)，植被覆盖度

(Xiao 等，2016c)和森林ET(Tian 等，2015)，评价

水文参数数值模拟(Tesemma 等，2015)，确定全球

森林GPP被高估(Ma 等，2015)，监测和归因分析

中国区域植被变绿的趋势(Piao 等，2015)以及推广

到全球尺度(Zhu 等，2016)。

3.2    植被吸收的光合有效辐射比(FAPAR)

全球植被吸收的光合有效辐射比的遥感产品

见表2。基于最近的验证结果(Martínez 等，2013；
Pickett-Heaps 等，2014；Tao 等，2015)，每个产

品都有一定的不确定性，不同产品之间的差异也

很大。GLASS FAPAR产品是基于GLASS叶面积指

数产品和其他信息计算生成(Xiao 等，2015a)，精

度较高，时空连续性也很好，这种方法也用于VIIRS
和其他传感器数据(Xiao 等，2015b，2016b)。

3.3    植被覆盖度

全球植被覆盖度卫星遥感产品较少，主要产

品如表3所示。GLASS植被覆盖度产品利用广义回

归神经网络算法(Jia 等，2015)生产而成，用于训

练的16980个样本分布在全球。其精度被证明高于

同类产品。类似的算法也被应用到中国的高分数

据(Jia 等，2016)。

3.4    短波反照率

国际上有代表性的全球反照率产品包含MODIS、
POLDER、MERIS等(图3)，但是这些产品中仍然

存在很多问题，其中最大的问题是由于基于单一

传感器数据都不是长时间序列产品。

通常的反照率算法共有大气校正、地表方向

反射率定模和狭宽波段转换3个过程，每个过程的

计算均会产生误差，误差的积累将会影响最终结

果。采用基于波段反射率直接计算反照率的算法

(Liang，2003；Liang 等，1999)，首先分别利用大

气顶端反射率和地表反射率来生产反照率初级产

品(Qu 等，2015)，然后通过融合的办法生成最终

产品(Liu 等，2013a，2013b)。这是目前世界上第

一次用多算法集成的方法生成全球陆表产品，用

以提高产品精度。

GLASS反照率产品得到了广泛的应用，比如它

被用来揭示格陵兰岛冰雪融化与气温升高的关系

(He 等，2013)；计算冰雪覆盖季相变化(Chen 等，

2015c)和森林扰动(Zhang和Liang，2014)的辐射强

迫；确定全球地表反照率均态(He 等，2014a)。

表 2    全球主要的LAI和植被吸收的光合有效辐射比
(FAPAR)产品

Table 2    Major global LAI/FAPAR products

LAI/FAPAR产品 空间分辨率 时间分辨率/d 时间范围

CYCLOPES 1/112°(≈ 1 km) 10 1999年—2007年

GIMMS3g 1/12°(≈ 8 km) 15 1981年—2011年

MERIS 300 m 10 2002年—2012年

MODIS 1 km 8 2000年至今

GLASS 0.05°(≈ 5km)/1 km 8 1981年至今

表 3    现有全球植被覆盖度产品

Table 3    Existing global FVC products

传感器产品 时间范围
时间分

辨率/d
空间分辨率

AVHRR/SP
OT VGT

1981年至今 10
1981年—2000年(0.05°)

1999至今(1 km)

POLDER
1996年—1997年，

2003年
10 6 km

SPOT VGT 1998年—2007年 10 1 km

GLASS 1981年至今 8
1981年—2000年(0.05°)

2000年至今(500 m)
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3.5    宽波段发射率

目前发射率数据缺乏有效的观测，在气候模

式中通常将其设置为常数或者采用简单参数化方

案表征，已有的发射率产品(表4)存在分辨率低、

 
无法反映地表发射率真实变化等不足，长时间序

列、高时空分辨率的全球陆表宽波段发射率遥感

产品仍属空白。

GLASS产品针对裸土提出了利用热红外波段

发射率与可见光/近红外波段反照率/反射率的多元

线性回归模型，结果优于现有方法中利用热红外

波段发射率仅与红光波段反射率建立线性关系模

型的结果(Cheng和Liang，2014)；针对植被覆盖，

兼顾算法计算效率和物理基础，提出使用4SAIL辐

射传输模型构建宽波段发射率查找表，以组分发

射率(土壤发射率、叶片发射率)和LAI为索引，查

表得到植被覆盖像元宽波段发射率(Cheng 等，

2016a)，它能够反映植被丰度的季节变化，而这是

主流发射率产品(ASTER和MODIS发射率产品)
所不能的。

3.6    下行短波辐射

短波辐射是研究陆表辐射收支平衡及其对气

候影响的重要参数，国内外现有的全球下行短波

辐射产品(参见表5)空间分辨率较低，无法满足地

表科学的应用需求，其精度也有待极大地提高。

为了生成高时空分辨率全球覆盖的下行短波

辐射产品，首次联合使用多个静止卫星(GOES、

MSG、MTSAT等)遥感数据和极轨卫星(MODIS)数
据作为产品的输入数据，图4显示了使用的静止卫

星覆盖的范围。产品生产算法采用基于查找表业

务化生产方法(Zhang 等，2014a)，将地表高程加入

查找表中，提高了在高原区域估算精度。在保持

算法反演精度的前提下，大幅度提高了全球辐射

产品的空间分辨率。GLASS下行短波辐射产品是

目前是世界上空间分辨率最高的全球陆表下行短

波辐射产品，也具有较高的精度 ( H u a n g  等，

2013)。

3.7    光合有效辐射

目前已有的光合有效辐射与下行短波辐射产

品情况类似，空间分辨率较低，而且产品数更少。

光合有效辐射采用了与下行短波辐射相似的基于

查找表的业务生产方法(Zhang 等，2014a)，具有与

图 3    世界上主要的全球地表反照率产品

Fig. 3    Major global land surface albedo products in the world

表 4    现有的全球发射率产品

Table 4    Existing global emissivity products

作者 方法 分辨率 光谱范围 用途 缺点

Wilber等人
根据地表类型赋

值
全球10’×10’

12个波段和宽波段

(5—100 μm)

辐射传输模式和

NASA云与地球

辐射能量系统

无法反映地表发

射率的真实变化

Seemann等人 基线拟合法
全球0.05°月平均

2000年—2010年
3.6—14.3 μm内10个
波段发射率

改善大气温湿度

廓线反演精度
单一传感器；未验证

Pequignot等人 多光谱方法

全球南北纬30°
以内1°× 1°月平均

2003.4—2006.3
3.7—14 μm; 0.05 μm —

同上；空间分辨率太

粗

表 5    现有全球下行短波辐射产品

Table 5    Existing global incident shortwave radiation products

产品 空间分辨率 时间分辨率/h 时间范围

ISCCP 280 km 3 1983年—2008年

GEWEX-SRB 1° 3 1983年—2007年

CERES 140 km 3 1997年至今

GLASS 5 km 3 2008年—2010年
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下行短波辐射相似的算法先进性与特色。为实现

全球产品生产，结合覆盖全球范围的多颗静止卫

星，针对气溶胶类型、水云模式、云光学厚度，

分别构建下行光合有效辐射和上述各云光学物理

参数的查找表(LUT-A)，以及云光学物理参数与传

感器敏感波段间的查找表(LUT-B)；验证结果表明

该算法不但可以提高产品的空间分辨率，而且产

品精度也有明显的提高。高精度、高分辨率辐射

产品能够提高GPP的计算精度(Cai 等，2014)。

3.8    长波净辐射

长波净辐射是估算地表净辐射的两个分量之

一。现有长波辐射产品空间分辨率粗，精度差，

难以满足多学科的应用需求。GLASS长波净辐射

是晴空下的瞬时产品。GLASS长波净辐射产品采

用分量模式，分别反演上行长波辐射和下行长波

辐射，然后相减得到长波净辐射。上行长波辐射

采用混合算法(Cheng和Liang，2016)，直接由

MODIS大气层顶辐亮度估算，全球尺度上算法的

验证精度：偏差为–0.31 Wm– 2，均方根误差为

19.92 Wm–2，优于大多文献中报告的结果。下行长

波辐射采用新的参数化方案估算，将其表达为

上行长波辐射和大气含水量的非线性函数。全球

尺度上算法验证精度：偏差为0.514 Wm–2，均方根

误差为25.543 Wm–2。验证结果表明GLASS长波

净辐射的偏差为–0.054 Wm – 2，均方根误差为

30.079 Wm–2。

3.9    净辐射

全球地表净辐射遥感产品不多，主要有CERES，
GEWEX和ISCCP这3个产品，但是它们的空间分辨

率最高是1 °，难以满足各种陆面的应用研究。

GLASS净辐射产品是每天白天的平均值，其空间

分辨率是5 km。通常净辐射遥感产品是从每个分

量计算而得，即短波净辐射和长波净辐射之和

(Wang 等，2015b)。短波净辐射由下行太阳辐射和

地面反照率产品计算，长波净辐射是上行和下行

长波辐射之差。由于云等影响，通常难以直接计

算连续的全天候长波净辐射。GLASS净辐射产品

算法是将短波净辐射转换成总的净辐射，短波净

辐射从大气顶的观测数据直接计算 (Wang 等，

2015a，2015c)，或者从下行短波辐射(Zhang 等，

2014a)和反照率(Wang 等，2015d)计算。在经过比

较不同的线性公式(Jiang 等，2015)和机器学习算

法(Jiang 等，2014)之后，MARS算法被选中(Jiang
等， 2 0 1 6 a )。利用观测数据的验证结果表明

GLASS净辐射产品的均方根误差在30 Wm–2左右。

3.10    初级生产力

GLASS-GPP产品采用贝叶斯多算法集成方

法，首先评价了目前国际上应用广泛的8个光能利

用率模型：C A S A ( C a r n e g i e - A m e s - S t a n f o r d
A p p r o a c h )、C F i x、C F l u x、E C - L U E ( E d d y
Covariance-Light  Use Efficiency)、MODIS、

VPM(Vegetation Photosynthesis Model)、VPRM和

Two-leaf。其中EC-LUE模型是基于涡度相关碳通

量站点资料发展起来的光能利用率模型(Yuan 等，

2007，2010)，算法发展和验证是基于全球涡相关

通量站点数据，站点数目为155个，包含了9种陆

地生态系统类型：常绿阔叶林、常绿针叶林、落

叶阔叶林、混交林、温带草地、热带稀树草原、

灌木、农田和苔原。初步验证结果表明各个模型

表现相对一致，回归集成方法显示了最高的模拟

能力。GLASS-GPP产品的生产正在采用EC-LUE，

CFlux，TL-LUE和VPRM这4种模型的集合方案。

3.11    潜热通量

遥感估算地表潜热通量的方法有很多，比如

基于地表能量平衡的物理模型、经验统计算法、

Penman-Monteith算法、遥感三角形方法和数据同

化方法等。尽管目前全球的潜热通量产品类型很

多，包括卫星产品、再分析资料、陆面模型模

拟、水文模型模拟以及数据同化数据集等，它们

之间的差异很大(Feng 等，2015；Mueller 等，

2011；Wang和Dickinson，2012；Yao 等，2016)，
但是高分辨率的全球卫星产品还很少。MODIS
ET产品恐怕是最典型的，但是它的精度需要很大

的改进(Chen 等，2014b)。
GLASS潜热通量产品是使用贝叶斯模型平均

图 4    静止卫星覆盖范围

Fig. 4    The spatial coverages of the selected geostationary
satellites
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(BMA)方法集成5种算法而生成(Yao 等，2014)，
其中包含MODIS产品算法，这确保GLASS产品的

精度和质量有可能优于MODIS产品和其他的单一

算法产品。

4    气候数据集

当前卫星遥感产品主要由单一卫星计划、单

一传感器数据生成，时间跨度有限，无法检测气

候变化趋势，且由不同数据源生成的产品之间存

在显著不一致性问题。图5是一个典型的例子，右

边的圆圈显示数据产品的不连续性，左边的圆圈

显示数据产品的不确定性和不一致性的问题。对

于环境监测，特别是气候变化监测，长时间序列

遥感产品是必须的。图6显示了格林兰岛地面反射

率的长时间变化。近年来，由于地面气温升高，

冰雪融化，反照率显著下降。如果用2000年以后

N A S A  M O D I S反照率数据拟合的趋势，与用

GLASS反照率拟合的30多年的趋势差别很大，它

充分显示了长时间序列遥感产品的重要性。

为此，美国国家研究委员会(NRC)2004年提出

了气候数据集(CDR)的概念(NRC，2004)。CDR定

义为可用于确定气候变率和气候变化，具有足够

时间长度、一致性和连续性的长时间序列数据。

全球尺度上，卫星遥感是生成CDR的唯一手段。

CDR的概念得到了许多国际组织的响应和支

持。国际空间机构，以NOAA和ESA为代表，陆续

开始研发C D R s。例如N O A A生成了9个大气

CDRs、4个海洋CDRs和4个陆表CDRs。ESA于

2010年启动了气候变化计划(CCI)(Hollmann 等，

2013)，计划 2017年前生成4个大气CDRs、4个海

洋CDRs和5个陆表CDRs，ESA将于2017年启动

CCI+计划，在原有基础上，增加10个CDRs。

CDR类型明显不足，且分布不均，如复杂性和异

质性最强陆表，CDR小于5个。相当长的时间内，

国外规划的气候数据集仍不能满足全球变化关键

过程监测的需求。

图 5    不同传感器数据生产出不连续不一致的海面温度产品

Fig. 5    Discontinuous and inconsistent sea surface temperature products from different satellite sensors

图 6    格林兰岛地面反射率的长期变化(He 等，2013)
Fig. 6    Long-term surface albedo changes over Greenland (He, et al., 2013)
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在“十三五”全球变化专项计划中，“全球气候

数据集生成及气候变化关键过程和要素监测”的项

目已于近期立项，届时将生产出中国自主产权的

多种大气、海洋和陆表气候数据集。

5    结    语

陆表定量遥感的核心是研究如何从遥感观测

数据中定量地估算地表各种地球物理、化学和生

物参数，并且生成相应的遥感高级产品。这需要

精确有效的反演算法，处理海量数据的软硬件产

品生产系统和相应的用户服务。本文重点评述了

反演方法和数据产品生成的新进展。先进的遥感

反演方法是生成遥感高级产品的关键，及时了解

反演算法发展的动态，不仅对反演算法的发展者

非常重要，对遥感产品的使用者也非常有益。

在反演方法方面，主要讨论了两个方面：第

一是评述各种机器学习方法在反演中的新进展；

第二是为了克服遥感病态反演问题的各种正则化

方法。尽管是分开讨论的，但是这些方法常被组

合使用。

在遥感产品方面，介绍了GLASS产品的算

法、特性和应用情况，对世界上气候数据集的生

成情况进行了详细评述。气候数据集是具有足够

时间长度(通常在30年左右)、一致性和连续性的长

时间序列数据。以遥感为主体的气候数据集对研

究气候变化等许多应用都是具有重大意义。

尽管对环境遥感有了大量投资，但是几乎在

遥感的所有方面都缺少紧密的结合：传感器硬件

系统、遥感科学的基础理论研究、反演算法研

究、信息系统、信息服务与应用。比如中国空间

基础设施将计划发射60多颗卫星，这些卫星基本

上没有连成观测网络，而且绝大多数遥感用户都

没有参与卫星平台和传感器设计的讨论。目前遥

感反演算法基本都依靠1维的辐射传输模型，常常

与3维的真实世界差别太远，迫切需要计算效率

高、有效表征3维真实场景的辐射传播模型。数据

中心的信息系统需要连续更新，云存储和云计算

需要尽快发展。大容量的遥感数据在线传输依然

很慢，用户搜索多层菜单也难以发现所需产品。

尽管数据共享早已成为共识，但是数据中心还常

常对用户设置许多障碍，比如限制免费数据下载

量，有偿使用数据等。

遥感发展最终的驱动力是遥感应用，但是遥

感发展与遥感应用之间还存在显著的断层现象。

遥感科学家开发的许多高级产品还没有被广泛使

用，许多陆表过程模型和决策支持系统所需的变

量还没有产生产品，产品的精度和应用要求还未

达到一致，即使是相同的变量在遥感反演算法和

应用模型中可能会有不同的定义。

遥感产品的精度评价还需要大量的工作，这

需要更多广泛空间分布的、连续的、多要素的地

面观测。对于许多要素，地面测量数据的不足严

重影响了反演算法的的研发和产品验证，因而制

约了陆表定量遥感的发展。

简言之，在大量投资的支撑下，中国遥感已

经有了长足的发展，也得到了巨大的社会效益。

海量的遥感数据已经获得，但也提出了巨大的挑

战。发展先进的传感器和系统以解决应用问题迫

在眉睫，最佳集成来自各种传感器的观测数据以

及其他辅助测量数据的方法亟待关注。为了实现

集成，发展新的模型和算法，如数据融合和数据

同化是至关重要的。迫切需要发展计算简化的陆

表辐射传输模型，以用于从卫星数据中反演陆表

变量。
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Recent progress in land surface quantitative remote sensing
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Abstract: With the availability of the increased amount of remotely sensed data, quantitative remote sensing is in a period of rapid develop-
ment. This paper reviews the recent development of the quantitative remote sensing of land surface from the two main aspects: inversion
methodology and generation of the remote sensing data products. Because the number of environment variables in the atmosphere and land
surface system is much larger than that of remote sensing observations, the nature of remote sensing inversion is an ill posed inversion prob-
lem. After reviewing the machine learning methods (e.g. artificial neural network, support vector regression, multivariate adaptive regres-
sion splines) and their applications, we mainly focus on seven regularization methods for overcoming the ill posed inversion problem: using
multi-source data, a prior knowledge, constrained optimization, spatial and temporal constraints, integration of multiple inversion algorithms,
data assimilation, and scaling. Another significant feature of the quantitative remote sensing development is satellite observations are trans-
formed into different geophysical and geochemical parameters, namely remote sensing high-level products, for the user community by the
data providers (e.g., data acenters). This paper mainly introduces the latest development of the Global LAnd Surface Satellite (GLASS)
products produced by Beijing Normal University, and the research and the development of the Climate Data Record for climate studies.
Key words: quantitative remote sensing, inversion, regularization, machine learning methods, GLASS products, climate data records
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