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摘 要：叶面积指数 LAI （Leaf Area Index）是表征植被几何结构及生长状态的重要生物物理参数，也是陆表过

程模型的重要输入参数，如何获取高精度LAI一直备受关注。近年来，随着遥感数据的不断丰富，LAI遥感估算

算法得到了快速发展，全球尺度的LAI产品已被广泛应用于气候与生态环境变化研究。然而，当前主流的LAI遥
感产品生成算法基本上基于平坦地表假设而忽略了地形的影响，因此在地形复杂的地区精度较差。这是因为在

山地中崎岖的地表不仅会导致严重的辐射失真现象，还会因邻近的地形对地物目标造成遮挡，因此森林多样的

冠层结构和山地复杂地形的相互影响给LAI遥感反演带来了较大的不确定性。山地作为一种特殊的地貌，约占全

球陆地表面的 1/4，在中国占了近 2/3，在这些复杂区域中估算LAI考虑地形因素十分必要。在本文中，我们首先

系统地总结了现有LAI反演算法和全球遥感产品的分辨率、精度等信息，并讨论了将这些算法和产品应用于崎岖

地形LAI反演的主要挑战。然后，针对山地植被场景中存在的地形效应、尺度效应，总结出山地植被冠层LAI反
演的策略主要包括地形校正方法和山地辐射传输模型，并讨论了不同策略的优缺点。接着，文章讨论了野外观

测的LAI数据在崎岖地形上存在的地形效应和尺度效应，以及这些效应对反演结果验证的影响程度。最后，综合

总结和展望表明，遥感观测、山地辐射传输建模、机器学习技术等方面的协调使用将来可以为崎岖地表的LAI精
准估算和可靠验证提供了一条有希望的途径。
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1　引 言

叶面积指数 LAI （Leaf Area Index） 通常定义

为单位水平地面上单面的叶面积 （Chen 和 Black，
1992）。作为一个重要的描述植被结构和功能的关

键参数，LAI能够在一定程度上反映植被的光合作

用（Hashimoto 等，2012）、水分利用（Leuning 等，

2008） 以及物质交换与能量平衡 （Donohue 等，

2007；Hymus 等，2002） 等信息，是陆面过程模

拟的关键性参数之一（Wigmosta 等，1994；Li 等，

2019），已被广泛应用于生态 （Gascon 等，2004；
Piao 等， 2015）、气象水文监测 （Leuning 等，

2008） 以及农业农情监测等领域 （Duchemin 等，

2006；Hedstrom 和 Pomeroy，1998）。根据叶片形

状、有效光合、是否考虑树干木质素等因素，叶

面积指数可表示为总叶面积指数ToLAI （Total Leaf 
Area Index）（Watson，1947）、投影叶面积指数PLAI
（Projected Leaf Area Index）（Myneni 等， 2002）、
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垂向叶面积指数 SLAI （Silhouette Leaf Area Index）、

有效叶面积指数 LAIe （effective Leaf Area Index）
（Black 等，1991） 及真实叶面积指数 LAIt （True 
Leaf Area Index）（Chen 和 Black，1992） 等，这些

不同的叶面积指数具有不同的应用领域（Zheng和
Moskal，2009）。

目前针对LAI地面采样的理论及方法已经有了

系统的阐述与改进（Yan 等，2019），然而仅是地

面的样本数据难以满足大区域监测的应用需求，

遥感技术的发展为生产全球LAI产品提供了有效可

行方法（Knyazikhin等，1998；Baret等，2007；Xiao
等，2014；Zhu等，2013）。在过去近 40年中，国

内外学者基于海量的遥感历史数据发展了多种LAI
反演算法，并在中、低分辨率遥感反演中趋于成

熟，形成了多种 LAI 产品 （表 1）。目前，已有大

量的研究对这些产品的数据来源、生成算法及验

证方法和精度等做了详细的评述（Fang 等，2019；
刘洋 等，2013）和对比（Chen 等，2002；Xiao 等，

2017；徐保东，2018；Claverie 等，2016）。其结

果表明，目前基于平坦均质地表验证的全球中、

低分辨率叶面积指数产品误差约 0.41 （Fang 等，

2019），但绝大部分产品通常难以达到该精度，特

别是在崎岖的山地表面，其LAI产品的误差会显著

增大，总体上大于 1.7 （Jin 等，2017）。而根据全

球气候观测系统 GCOS （Global Climate Observing 
System） 的要求，LAI 最大不确定性应不超过 0.5
（即相对误差不超过 15%）（GCOS，2016），这给

崎岖地表的LAI估算带来了巨大的挑战。

表1　部分全球长时间序列LAI产品

Table 1　　Examples of global long term LAI products

产品 1

MODIS LAI 
（Knyazikhin 等，1998）

VIIRS LAI 
（Knyazikhin 等，1998）

CYCLOPES 
（Baret 等，2007）

EPS LAI 
（Deng 等，2006）

GEOV2 
（Baret 等，2013）

PROVA-V （GEOV3） 
（Baret 等，2013）

GLASS LAI 
（Xiao 等，2014）

GLOBMAP 
（Deng 等，2006）

GIMMS3g LAI 
（Zhu 等，2013）
NOAA CDR LAI 
（Claverie，2016）

数据来源 2

MODIS

SNPP/VIIRS

SPOT/VEGETATION

MetOp/AVHRR
SPOT/VEGETATION，

MODIS
PROVA-V

SPOT/VEGETATION，
MODIS

MODIS/AVHRR

GIMMS NDVI3g

AVHRR

空间分辨率

500 m

500 m

1/112°

1.1 km

1/112°

300 m

0.05°/1 km

0.08°

1/12°

0.05°

时间分辨率/d
8

8

10

10

10

10

8

10

15

1

时间范围

2000年—至今

2012年—至今

1999年—2007年

2015年—至今

1999年—2013年

2014年—至今

1981年—至今

1981年—2016年

1981年—2011年

1981年—至今

反演方法 3

3D RTM+LUT

3D RTM+LUT
1D RTM+NN
（LAI-BRF）
PROSAIL+GPR
（LAI-BRF）

NN

NN

GRNN
GO+NN

（LAI-VI）
FFNN

（LAI-VI）
NN

输入变量 4

Red，NIR

Red，NIR
Red，NIR，
SWIR，SZA

Red，NIR，SWIR
Red，NIR，
SWIR，SZA

Blue，Red，NIR，
SZA，VZA，RAA

Red，NIR

Red，NIR，SWIR

—

Band 1， 
Band2， SZA

均方根误差

0.66—0.80

0.6

0.78—1.34

0..92

0.74—0.91

1.01

0.64—0.96

1.30—1.65

0.68—1.10

0.98—1.13
注： 1. LAI产品下载链接（最后访问时间：2020/12/8）：MODIS LAI（https：//lpdaac.usgs.gov/），VIIRS LAI（https：//lpdaac.usgs.gov/），CYCLOPES

（http：//www.theia-land.fr/），EPS LAI（https：//landsaf.ipma.pt/），GEOV2（http：//land.copernicus.eu/global/），PROBA-V （http：//land.copernicus.eu/
global/），GLASS（http：//glass-product.bnu.edu.cn/ or http：//glcf.umd.edu/）， GLOBMAP（http：//modis.cn/globalLAI/），GIMMS3g LAI（http：//sites.bu.
edu/cliveg/），NOAA CDR LAI（https：//www.ncdc.noaa.gov/）；产品的更多更新见 CEOS LPV website（https：//lpvs.gsfc.nasa.gov/LAI/LAI_home.html）。

2. 数据来源列主要包含一些遥感传感器及卫星平台，主要包括 MODIS（Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer），MetOp（Meteorological 
Operational Satellite），AVHRR（Advanced Very High Resolution Radiometer），SNPP（Suomi National Polar-orbiting Partnership），VIIRS（Visible 
Infrared Imaging Radiometer Suite），SPOT（Systeme Probatoire d’Observation de la Terre），GIMMS（Global Inventory Monitoring and Modeling System）。

3. 1D RTM、3D RTM分别表示一维和三维辐射传输模型（Radiative Transfer Model， RTM），GO（Geometric-Optical）表示几何光学模型，是物理模

型；LUT（Look-Up-Table）、NN（Neural Network）、GPR（Gaussian Process Regression）分别表示查找表、神经网络和高斯过程回归，GRNN
（Generalized Regression Neural Networks）和FFNN（Feed-Forward Neural Network）分别是广义回归网络和前馈神经网络；LAI-BRF、LAI-VI指在训练

时分别以反射率和植被指数为输入参数。

4. Blue， Red， NIR， SWIR 分别指蓝、红、近红外、短波红外波段；由于AVHRR是宽波段数据，这里用Band 1，Band2表示；SZA（Solar Zenith Angle），VZA
（View Zenith Angle），RAA（Relative Azimuth Angle）分别表示太阳天顶角、观测天顶角，相对方位角。
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目前，已有越来越多的研究涉及到山地 LAI，
但许多应用仍建立在地势平坦的地表上（马培培 
等，2019； Knyazikhin 等，1998；Baret 等，2007；
Xiao 等，2014；Zhu 等，2013）。本文根据文献统

计学方法，使用主题：（“Leaf Area Index” OR 
“LAI”） 和主题：（“Rugged” OR “Mount*” OR
“Topogra*”） 在 Web of Science 上进行检索，结果

发现自 2000 年以来，与地形有关联的 LAI 研究文

献有 901篇，占 LAI主题总的检索结果的 17%，内

容主要与辐射传输建模，LAI 反演和精度评价，

农业、生态和水文应用等密切相关（图 1）。对这

901条记录进行统计发现，同时出现 LAI和地形的

主题的文章的出版数量和引用频率均逐年增加，

且每年的引用频率平均 30 倍于出版数量 （图 2），

说明LAI在山地的应用中越来越受到关注。

山地下垫面异质性较强、局部小气候明显、

云覆盖时间长 （Wilson 和 Jetz，2016），强烈影响

卫星观测几何和辐射特征，给山地参数的精确估

算带来很大困难（李爱农 等，2016，2018），而现

有的一些研究表明现有的对外发布的LAI产品在山

地表面的均方根误差大于 1.7 （Pasolli 等，2015；
Jin 等，2017），反映了LAI产品在山地表面估算中

精度不高的事实。Yu 等（2020）研究发现，当坡

度达到 60°时，忽略地形的 LAI 反演算法进行 LAI
反演时平均相对误差甚至高达 51%。然而，全球

约 1/4的陆地表面是山地，对于中国而言山地更是

占据了陆地面积的 2/3，因此不论是从全球还是国

家的应用需求角度出发，进一步提高叶面积指数

产品在山地崎岖地表的精度都十分有必要。

因此，本文在综述现有平坦均一地表发展的

叶面积指数算法、产品和验证技术的基础上，总

结了现有可供山地叶面积指数反演的二向反射模

型、山地森林叶面积指数快速反演方法以及可能

图 1　近20年涉及山地LAI的文献的领域来源

Fig. 1　Statistics of sources of publications and citations correlated with mountain and LAI in recent 20 years
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图 2　近20年同时涉及山地和LAI主题的文献出版情况

Fig. 2　Statistics of publications and citations correlated with 
mountain and LAI in recent 20 years
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的山地森林叶面积指数观测和验证方法，为提高

叶面积指数产品在山地森林覆被下的精度提供参

考，进而提高叶面积指数产品的应用广度和应用

深度。

2　现有LAI 算法及存在问题

2.1　现有LAI反演算法及产品

LAI遥感反演算法一般可划分为统计模型和物

理模型两大类（Dorigo等，2007；刘洋 等，2013）。

其中统计模型是指利用LAI真值与波段反射率或植

被指数进行线性或非线性的数学拟合进行 LAI 反
演（张晓阳和李劲峰，1995；Zhu 等，2013；白兰

东 等，2016；昝梅 等，2013）；物理模型是基于

电磁波与植被冠层及内部的相互作用，建立LAI与
植被二向反射的正演关系，进而进行 LAI 反演

（Knyazikhin等，1998；Ma等，2018；Li等，2015）。
在实际应用中应依据模型的适用性，在植被参数

反演流程中的选择最优的模型和方法（Dorigo 等，

2007）。

在统计模型中，数学关系、植被指数和用于

模型参数拟合的叶面积指数为 3 个关键的要素

（Chen 和 Cihlar，1996；刘洋 等，2013）。数学关

系的选择主要跟植被结构与类型等有关，一般包

括对数关系、指数关系、多项式等（方秀琴和张

万昌，2003；Dorigo 等，2007）；由于植被在红光

波段的强烈吸收和在近红外波段的强烈反射，与

这两个波段相关的植被指数在LAI反演中有广泛的

应用（Masson 等，2003；Steltzer和Welker，2006；
Turner 等 ， 1999）， 如 归 一 化 植 被 指 数 NDVI
（Normalized Difference Vegetation Index）、比值植被

指数 RVI （Ratio Vegetation Index）、增强植被指数

EVI （Enhanced Vegetation Index）、 红 边 类 指 数

RNDVI （RedEdge Normalized Difference Vegetation 
Index）（Zhu 等，2017b；Xie 等，2018）等。物理

模型一般是对现实世界的抽象化，通过建立太

阳—地表目标—传感器相对稳定的场景，设置观

测几何、叶片光学性质、冠层结构等参数，进而

模拟太阳辐射的传播过程 （Ross，1981；Verhoef，
1984；Jacquemoud 等，1995）。基于该理论，建立

关于冠层反射率的正演模型，该模型将输入一组

包括 LAI 的参数，输出对应波段的二向反射因子

（或反射率），最后通过定位查找模拟反射率与遥

感观测反射率最匹配或最接近时的LAI得到最终反

演结果。针对不同的地表结构特征和辐射传输过

程产生了不同的物理模型。在光学遥感中，主

要可划分为：植被辐射传输模型 （Ross，1981；
Verhoef， 1984； Jacquemoud 等 ， 1995； Xu 等 ，

2017）、几何光学模型（Li和Strahler，1992；Schaaf
等，1994；柳钦火 等，2019）、混合模型（Wenge
等，1999；Wang 等，2013；Wu 等，2019b） 和计

算机模拟模型 （Gastellu-Etchegorry 等，2004；黄

华国，2019；漆建波 等，2019）。

不同类型的模型在模型假设和辐射传输过程

上有诸多不同（Ross，1981；Li和Strahler，1992）：
植被辐射传输模型能够描述连续冠层的植被的辐

射传输过程；根据是否考虑植被水平方向的异质

性，植被辐射传输模型分为一维辐射传输模型和

三维辐射传输模型。例如，一维辐射传输模型

PROSAIL 模型 （Jacquemoud 等，1995），在小麦、

玉米、大豆等低矮、均质的农作物LAI估算上取得

良好的效果（Jay等，2017；Li等，2017）。三维辐

射传输模型 （Myneni 等， 1992； Knyazikhin 等，

1998；Gastellu-Etchegorry 等，2004） 基于三维坐

标将冠层划分为一个个单位立方体，独立立方体

内即植被介质，能够用于解释异质性植被冠层的

二向反射特性，MODIS LAI、VIIRS LAI 全球产品

即是基于三维辐射传输模型生产 （Knyazikhin 等，

1998）。几何光学模型 （Li 和 Strahler， 1986 和

1992） 能够描述离散冠层植被的辐射传输过程，

Li 等（2015）在几何光学模型（Geometric-Optical 
Mutual Shadowing，GOMS）基础上修正的间隙率模

型中引入了LAI，实现了将几何光学模型用于森林

叶面积指数的反演。然而越详细的模型同样意味

着涉及的参数越多，因此较少地直接使用该模型

进行 LAI 反演，转而利用模拟数据集建立 LAI-VI
关系进行 LAI反演（Deng等，2006）。计算机模拟

模型采用蒙特卡罗方法（Monte Carlo）或辐射度原

理 （Gastellu-Etchegorry 等，2004） 进行冠层反射

率模拟，在构建真实结构场景时设置参数较多，

计算量较大，多用于模型的检验，而较少应用于

大面积的LAI反演。

除了多光谱数据，SAR 和 LiDAR 数据也渐渐

应用于LAI反演，建立起系列非光学模型，例如有

的研究基于 SAR 数据和辐射传输过程的 LAI 反演

（Bériaux 等，2015），有的研究基于比尔朗伯定律

的消光模型，使用激光雷达LiDAR （Light Detection 
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And Ranging） 数据建立间隙率模型以达到反演

LAI 的目的 （Grotti 等，2020；Yin 等，2020b；Qu
等，2020）。LiDAR发出的脉冲能够穿透林冠层到

达地面，然后通过高频采样记录植被尤其是森林

的垂直结构，能在一定程度弥补光谱指数易饱和

缺陷。因此，LiDAR也将成为估计森林LAI的有效

技术（Yang 等，2019；Tang 等，2014）。

目前，根据统计模型和物理模型，多采用

光谱指数法 （Rivera 等，2014）、最优化迭代法

（Fang等，2003）、机器学习法（Caicedo 等，2014）
和查找表法 （Verrelst 等，2014） 这 4 类进行区域

LAI快速反演，根据现有的比较结果表示，这 4类

方法在使用时各有优缺点 （Verrelst 等，2015b；
Sinha 等，2020；Dorigo 等，2007），但总体来说，

目前全球的LAI产品多基于查找表方法和机器学习

方法 （表 1）。其中，查找表方法基于正演模型，

输入叶片光学特性、冠层结构参数及几何位置信

息等参数，按照一定的步长先建立查找表，再使

用代价函数最小化实现LAI最优值查找和反演，是

部分全球产品的快速反演方法之一，如 MODIS 
LAI、VIIRS LAI （Knyazikhin 等，1998）；机器学

习法得益于计算机硬件和算法的发展而逐步被广

泛应用于定量参数反演，尤其是神经网络的使用

促进了许多全球产品的生产，速度比查找表和最

优化算法快许多，可用于三维辐射传输模型等复

杂的物理模型的反演，是最有前途的快速反演方

法（Sinha 等，2020；Verrelst 等，2015a）。不同的

产品在利用机器学习算法的方式上有所不同，有

的仍然基于一定的物理模型产生模拟样本进行训

练和反演，如 CYCLOPES LAI （Baret 等，2007）、

EPS LAI （García-Haro 等，2018）及GLOBMAP LAI
（Deng 等，2006），但大多学者还是基于已生成的

数据产品 （如 MODIS） 进行 LAI 与输入参数的模

型训练生产的产品，属于“二次加工”，包括表 1
中的 GLASS LAI （Xiao 等，2014）、GEOV2 （Baret 
等，2013）、PROVA-V（Baret 等，2016）、GIMMS3g 
LAI（Zhu 等，2013），NOAA CDR LAI （Claverie 等，

2016）。这类产品一般不需要考虑新的物理模型，

而且有融合多源数据的优点，在时空连续性等方

面性能更好（Xiao 等，2017；Jin 等，2017）。

2.2　山地LAI反演存在的问题

尽管目前已有不少LAI全球产品，但目前在山

地的精度评估以及算法改进方面的研究还比较缺

乏，其中还有许多问题需要进一步解决。首先，

关于山地的定义，在不同的研究领域一直具有争

议。Körner等（2011）讨论了不同定义的优缺点，

基于全球 DEM 评估了地形起伏状况，并在全球尺

度上将 3×3的格网中高程差大于 200 m的地表划分

为山地，完成了全球山地的制图并对山脉名称等

进行归档，同时为了方便全球生物多样性对比，

对山地中林线、等温线等概念做了划分，是目前

国际上认可度较高的一种定义。

其次，山地生态系统在资源生产、维持碳水

平衡等许多方面发挥巨大的作用，山地LAI的准确

估算与否将直接影响陆表过程模型的输出参量精

度。LAI反演尚且存在聚集效应、尺度效应、地形

效应、饱和效应等 14 类问题 （Fang 等，2019），

而山地地形起伏度大，植被空间分布不甚均衡，

其影响主要体现在以下方面：

（1） 不同尺度地形影响卫星数据辐射给叶面

积指数反演带来较大误差（Yu 等，2020；Roupioz
等，2014；靳华安 等，2016）。在光学遥感中，地

形的起伏不仅会引起光谱的失真，造成同物异谱

和同谱异物的现象，对于高大山体更会对背阴坡

造成遮挡，形成山体本影以及落影 （Wen 等，

2018）。地形对不同尺度的地表反射率影响不同

（Wen 等，2018；Wu 等，2019b），具体体现在以

下几个方面：第一，在区域尺度上，地表由许多

单一坡面的小面元组合而成，形成崎岖的复合坡

面，而在复合坡面里崎岖地表会改变太阳辐射的

散射和吸收、形成邻近像元地形辐射，造成地表

辐射不均匀等问题；第二，在像元尺度上，地形

的起伏重叠造成太阳—地表—传感器 STS （Sun-
Target-Sensor）之间的几何关系发生变化，接收到

的信号失真，这种辐射差异在阳坡和阴坡更加明

显；第三，在亚像元尺度上，混合地表类型的非

朗伯特性导致辐射的有效拦截面积差异较大

（Roupioz 等，2014）。因此，这种辐射的差异会影

响山地叶面积指数的反演精度，实际上，地形起

伏可能会使反演的 LAI 产生 13.5% 以上的误差

（Yu 等，2020）。如何定量反映地形与传感器接受

辐射之间的关系是山地叶面积指数反演的重点难

题之一。

（2） 适用于山地不同尺度植被的辐射传输基

础理论不足以支持高精度叶面积指数反演。现有
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的辐射传输模型，大多基于平坦地表和均质下垫

面的假设，近年来考虑山地起伏的辐射传输模型

渐渐增加（Wu 等，2019a和 2017；Wen 等，2015；
Fan等，2014；郝大磊 等，2018），然而在实际应

用中还需要考虑植被的向地性生长、如何求解植

被内部多次散射解，以及山地植被下垫面异质性

强等多种问题，普遍缺乏能准确描述山地植被冠层

不同尺度下的反射辐射特性的遥感机理模型。

（3） 山地云雨复杂环境普遍导致用于叶面积

指数反演的光学遥感数据不足。根据已有的统计

显示，全球热带和亚热带森林的年平均云覆盖率

大于 80%，山地的云覆盖空间变异率甚至达到了

20% （Wilson 和 Jetz，2016），山地光学被动遥感

数据缺失严重。因此，仅仅依靠光学遥感数据满

足不了山地生态参量定量反演的时空精度需求，

往往需要结合激光雷达、合成孔径雷达等其他主

动遥感方式，这对解决多源遥感数据融合以及地

形校正问题提出了同步要求。

（4） LAI的尺度效应导致山地 LAI真实性检验

中像元尺度的真值获取困难。目前，已有大量关

于 LAI产品真实性检验的研究，包括耕地、草原、

林地等不同地表覆盖类型。在现有空间分辨率

（>300 m）的全球产品基础上，阔叶林森林 LAI的
均方根误差约为 0.89，针叶林LAI的均方根误差约

为 1.17 （Fang 等，2019）。然而，目前绝大多数检

验的结论基于相对平坦均质的地表而忽略了地形

的影响。由于LAI具有较强的尺度效应，对于山地

复杂地表，难以获取像元尺度的 LAI 真值，因此

山地 LAI 算法和产品真实性检验具有较大的不确

定性。

3　山地森林LAI反演及验证

3.1　山地LAI反演方法

目前，在反演山地LAI时，针对地形的处理主

要还是采用以下两种方法：一是先做地形校正处

理，获得等效于平坦地表的反射率，或以校正后

的反射率计算的植被指数进行统计拟合和反演，

或使用不考虑地形的 LAI 反演模型 （图 4）；二是

构建适用于山地植被冠层的反射物理模型，然后

基于局部坡面反射率开展 LAI 反演 （图 5）。以下

将展开阐述这两种方法的使用情况。

3.1.1　基于地形校正反射率的反演

（1） 地形校正基本原理和主要方法。地形校

正是指针对地形引起遥感图像的辐射畸变进行校

正（图 6 （1）），消除遥感影像中地形效应的影响 
（Soenen 等，2005；Wen 等，2015）。目前，地形

校正算法发展至今已有 30 余种 （林兴稳 等，

图4　基于地形校正的LAI反演思路

Fig. 4　The process of LAI retrieval with topographic correction

图5　基于山地辐射传输模型LAI反演的思路

Fig. 5　The process of LAI retrieval with mountain RTM
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2020），主要包括经验模型、物理模型及半经验模

型（段四波和阎广建，2007；Wen 等，2015）。早

期的经验模型一般以比值、统计等方法为主，多

利用太阳下行辐射和太阳天顶角预先构建的经验

关系来构建模型，如 Teillet- 回归 （Teillet 等 ，

1982）、b校正模型（Vincini 等，2002）、VECA校正

模型（Gao 和 Zhang，2009）等。这类模型参数多

缺乏物理意义，忽略了不同波段对地形的敏感性，

在地表复杂的区域普适性较差。物理模型多依据

山地辐射传输模型来构建地形校正模型，根据建

模过程中是否考虑地表的二项反射特性，可将该

类模型分为基于朗伯体假设 （Lambertian based 
model） 的地形校正和基于非朗伯体假设 （Non-
Lambertian model） 的 地 形 校 正 （林 兴 稳 等 ，

2020）。早期的物理模型多采用朗伯体假设模型，

不考虑散射和周围地形辐射，利用太阳辐射在太

阳—地表—传感器之间的几何关系构建模型，认

为水平面接收到的辐射亮度为 L0cosθs，而坡面接收

到的辐射亮度为 L0cosθi，因此水平面和坡面的反射

率之比可表示为 L0cosθs/L0cosθi，进而构建了余弦

校正方法 （Teillet 等，1982）、SCS （Sun-Canopy-
Sensor）校正（Gu和 Gillespie，1998）等。后来由

于考虑目标与地物的相对几何关系和局部入射角

过大等带来的过校正或欠校正问题，促进了系列

改进的模型的发展，比如一些研究增加经验性的

调节系数 （即半经验模型） 构建了一系列模型，

如 C 校 正 （Teillet 等 ， 1982）、 SCS+C 校 正

（Soenen等，2005）等。余弦校正及其改进模型计

算简单，在稀疏植被覆盖的晴天条件下，适用性

较好，但在浓密植被覆盖区域校正效果较差（林

兴稳 等，2020）；SCS及其改正模型考虑了冠层分

布对辐射的影响，提升了在浓密植被的校正效果，

但该类模型没考虑散射辐射和周围地形辐射影响，

在相对太阳天顶角较大时候，仍然存在过校正问

题（林兴稳 等，2020）。另一类基于朗伯假设考虑

了散射辐射和周围地形辐射的山地辐射传输模型

将山地表面目标接收的总入射辐射照度Etotal表示为

太阳直接辐射照度 Es、天空漫散射辐射照度 Ed及

周围地形反射辐射照度 Ea这 3 个部分的总和，产

生了 Proy 模型 （Proy 等，1989）、Sandmeier 模型

（Sandmeier 等，1998）、ATCOR 模型 （Richter 等，

2009） 等一系列算法。该类算法更加适应用于描

述各种地表类型的校正结果，模型适用性广，但

同时涉及的参数多、模型复杂、仍然存在阴影区域

过校正问题，非朗伯体假设方法则考虑了地表的二

向反射特征，引入 BRDF （Bidirectional Reflectance 
Distribution Function） 的概念，突出不同角度观

测到的反射辐射的差异性，包括 Minnaert 系列半

经验模型（Reeder，2002）、BRATC （BRDF-based 
atmospheric and topographic correction） 模型以及一

些同时进行大气校正和地形校正的耦合算法 （Li
等 ， 2012； Wen 等 ， 2009， 2015； Zhang 等 ，

2017）。Minnaert 系列模型计算简单但场景参数依

赖性强，不适合用于定量分析，而地气耦合类算

法能够较好地克服过校正问题，但同时涉及的物

理参数较多，因此需要有足够的先验知识支持其

广泛的适应性。

（2） LAI反演方法。通过地形校正，可以纠正

因地形起伏、遮掩等因素引起的辐射畸变，一定

程度上能够获取相对平衡准确的崎岖地表的反射

率（Wen 等，2015），因此经过地形校正后的反射

率能够明显提升 LAI 反演的精度 （Chen 和 Cao，
2012）。基于地形校正方法进行 LAI反演的主要可

分为以下两种：第一种，基于经过地形校正计算

的植被指数的LAI反演方法。在预处理阶段，将遥

感影像的地表反射率进行地形校正，用校正后的

结果计算出常用的植被指数（如NDVI、RVI、SAVI
等），然后基于 LAI 测量真值构建 LAI 与植被指数

的线性或非线性的统计关系（Chen 和 Cao，2012；
Meyer等，2019；刘婷 等，2019；董立新，2019）。

（a） 地形校正等

矩图

（a） Schematic 
diagram of terrain 

correction

（b） 辐射传输

模型中加入坡度

（b） Diagram of 
radiative transfer 
model with slope

（c） 几何光学模型中

加入坡度

（c） Diagram of 
geometric-optical
 model with slope

图6　模型在崎岖地表的演变

Fig. 6　The evolution of models over rugged terrain
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目前，有研究基于这类统计关系，对比了阔叶林、

针叶林和灌木等不同类型植被分别在阴坡和阳坡

的LAI反演结果，分析了植被的稀疏程度和背景反

射率的贡献对植被指数选择的影响 （廖钰冰 等，

2011）。其结果显示，经过地形辐射校正的反射率

用于LAI反演模型中精度虽然有明显提高，但同时

也具有统计模型的共性缺陷，那就是可移植性较

差。尤其在山地这种特定崎岖复杂的地表建立的

统计关系很难运用到另一个崎岖山地地表，因此

在进行大区域反演时，需要建立足够的统计关系

来应对不同类型的复杂地表的反演。第二种，基

于地形校正反射率后采用平坦地表的LAI反演模型

进行反演。目前许多用于LAI反演的物理模型里本

身没有地形相关的参数，例如 PROSAIL 模型、

ACRM 模型、5-Sacle 模型等，因此直接用于山地

（尤其是高分辨率） LAI反演时往往忽略了地形辐

射的影响，因此有的研究在使用辐射传输模型反

演之前，先对地形起伏显著区域的遥感反射率数

据进行地形校正。例如，谷成燕（2013）用Teillet
方法校正后的反射率和 PROSAIL 模型反演了崎岖

地表毛竹林的LAI，为南方典型的竹林植被类型提

供了较好的反演思路；王强等 （2016） 将地形校

正后的反射率用于四分量模型，并反演了黑河大

野口区域的LAI；朱旭珍（2014）利用地形校正后

的反射率同时使用 PROSAIL模型和 20种植被指数

进行了森林LAI反演，分析了单株、样地、区域这

3个尺度的估算效果。

从以上的研究看，使用地形校正对崎岖地表

反射率进行纠正后用于LAI反演总体上可以有效降

低地形的影响，但现有的地形校正方法大部分存

在过校正或欠校正的现象（林兴稳 等，2020），且

不同的地形校正方法在不同的地表类型LAI反演中

有较大差异，目前还没有有效的比较，尤其缺少

不同空间尺度上的对比。

3.1.2　基于山地物理模型的反演

（1） 山地冠层反射率模型。模拟山地冠层反

射率主要有两个环节，分别是冠层结构的表达和

辐射传输过程的模拟，只有对冠层反射率进行精

确的刻画，才能进一步进行山地 LAI的反演，表 2
中列出了主要的考虑地形的冠层反射率模型。

Schaaf等（1994）尝试在GOMS模型（Li和 Strahler，
1986） 中加入地形效应，即进行坐标旋转将平地

模型拓展到坡地，但其仅考虑了地形引起的入射

和观测几何畸变，并未顾及树冠的向地性生长；

Combal 等 （2000） 在 Ross 辐射传输模型 （Ross，
1981）的基础上引入地形（图6（b）），对比了植被

垂直坡面生长 PGVM （Perpendicular to the Ground 
Vegetation Model） 和竖直坡面生长 VVM （Vertical 
Vegetation Model） 两种模式对反照率的影响，发

现在以浑浊介质为假设的辐射传输模型中也存在

植被生长方向对冠层反射率的影响 （图 6 （c））。

Fan 等 （2014 和 2015） 在四尺度几何光学模型基

础上发展了适用于坡地的森林冠层GOST模型并进

行了修正，其中以针叶林“圆柱+圆锥”的形状为

例考虑了树冠的向地性，同时也很好地模拟出热

点效应，但忽略了天空散射光和冠层内多次散射

影响。SLC （Soil-Leaf-Canopy） 模型 （Verhoef 和
Bach，2007） 是一个综合的辐射传输模型，耦合

了土壤BRDF、热点效应、大气效应等要素，当它

被拓展为适用于山地地形的 SLCT模型（Mousivand
等，2015） 时，新增考虑地形邻近效应对大气层

顶反射率的影响。Pasolli 等 （2015） 将 PROSAIL
模型中基于平地的太阳入射角度拓展至坡面，用

坡面入射角替代太阳天顶角，研究了连续植被坡

面反射率下反演 LAI的成效；Yin等（2017）通过

修正消光路径长度考虑树冠向地性并增加天空

散射光的贡献，发展了基于 PLC （the Path Length 
Correction） 的一维辐射传输模型，并在 LAI 反演

中得到初步的应用和验证 （Yin 等，2020a）；Wu
等 （2019a） 则以 GOMS 几何光学模型为主框架，

在此基础上加进地形影响，并且考虑树冠的向地

性生长，修正地形对场景组分四分量面积比例的

影响，同时引入 SAIL模型描述天空散射光和冠层

内部多次散射对组分反射率的影响，发展了单一

坡面离散森林冠层 GOSAILT 模型；Hao 等 （2018
和 2020）考虑到低分辨率遥感影像中亚地形效应

的影响，基于地表的各向异性发展了复合坡辐射

传输模型-dESM 模型。由此可见，基于离散和连

续植被的物理模型在山地的拓展已经相对成熟，

并且在不同粗细尺度上也有一定研究。

（2）山地LAI反演及策略。基于山地辐射传输

模型 LAI反演不需要单独对反射率进行地形校正，

因为山地辐射传输正演模型内部本身包含地形参

数，如坡度、坡向等，反演时一般采用查找表方

法和机器学习方法 （Pasolli 等， 2015；Yu 等，
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2020；Jin 等，2019）。实际上目前鲜有直接基于

山地辐射传输模型进行崎岖地表LAI反演，现阶段

针对山地的LAI反演研究仍然多聚焦于类似于草地

的 均 质 假 设 地 表 （Pasolli 等 ， 2015； Yu 等 ，

2020）。其中最重要的原因是均质地表涉及的参数

少而异质性地表涉及的参数多，冠层反射率模型

太过复杂，广泛推广运用还比较困难。因此，与

平坦地表相比，在进行山地崎岖地形的森林LAI反
演时，需要考虑如何简化反演过程、提高反演

速度。

假设植被冠层反射率正演模型简化书写为：

ρ=f（θs，φs，θv，φv，α，β，λ，LAI…）

式中，f表示基于山地地表建模的物理模型映射关

系，α，β分别表示坡度、坡向，θs，φs，θv，φv分别表

示太阳方向和观测方向的天顶角和方位角，λ表示

树冠密度。简化反演过程可从 3个方面进行考虑：

1）参数敏感性分析。由于遥感定量化参数反演本

身的病态性，当物理模型本身输入的未知参数越

多，需要的数据就越多，中间过程引起的不确定

性会以累积效应反映到反演的结果中，故而反演越

复杂费时。因此，需要制定合适的反演策略以减少

反演结果的误差和不确定性。Li等（1998）提出的

MSDT （Multi-stage， Sample-direction Dependent，
Target-decisions）反演策略已得到实际应用，其主

要思想是根据先验知识，例如地形数据、土地覆

盖分类数据、主要作物生长模式等，对输入的参

数做敏感分析 （Saltelli 等， 2010； Verrelst 等，

2015a），固定不重要的参数，进而简化输入变量。

2）代价函数优化选择。通过使用代价函数来确定

查找表查找结果最优值是常用的方法之一，不同

的代价函数在具体的使用中鲁棒性不同，对反演

结果的影响大小不一。这些方法主要可分为三类：

信息量度、M 估计和最小对比度方法。Verrelst 等
（2015b）、Rivera 等 （2013） 和 Leonenko 等 （2013）
对比了 60余种不同的代价函数和最优值选取方法

进行了讨论，并对比了一些典型的代价函数的优

缺点。最小二乘估计LSE （Least Squared Error）因

为算法简单，是目前遥感反演研究中使用较多的

方法（Leonenko等，2013；Ma等，2014）；然而物

理模型的残差可能具有非线性和异质性，很可能

与最小二乘估计的高斯分布性质假设不符。已有

的研究表明，M 估计中基于卡方分布的正则化算

法在遥感定量化反演中具有较强的鲁棒性，例如

MODIS LAI产品生产中就是使用了该方法（Ganguly
等，2008和 2012）。虽然目前越来越多的研究集中

于改进物理模型和反演技术，但较少研究系统地

阐述残差的性质以及它们如何影响LAI反演。实际

上作为反演结果不确定性产生的重要来源之一，

代价函数也应根据具体情况进行优选。3）反演角

度的优化选择。在可见光近红外波段，不同观测

方向的反射率差别较大，以 GOSAILT 模型为例

（Wu 等，2019a），在坡面状态，离散森林二向反

射更是有以下几个特点（图 7）：第一，在相同方

位角下，输入不同LAI时的前向观测的反射率差异

小于后向观测的；第二，坡度越陡，输入不同LAI
时的反射率整体上差异越小；第三，下垫面背景

反射率的不同对观测到的结果又很大影响。输入

不同LAI时反射率差异小就意味着反演时存在更大

的不确定性，因此在稀疏植被区域应根据实际情

况选择合适的反演角度进行反演。而在浓密植被

区域，由于光子本身传播存在显著的内部多次散

射，不管是倾斜地表还是平坦地表，观察到的反射

率都存在显著的光谱饱和效应，这是目前参数反演

中仍待统一解决的共性问题。尽管现有一些研究也

表 2　山地冠层反射率模型

Table 2　　Part of canopy reflectance model in slope area

模型来源

（Schaaf 等，1994）
（Combal 等，2000）

（Fan 等，2014和2015）
（Mousivand 等，2015）

（Yin 等，2017）
（Wu 等，2019a）

（郝大磊 等，2018）

记为

GOMST
RossT
GOST
SLCT
PLC

GOSAILT
dESM

模型类别

几何光学模型

辐射传输模型

几何光学模型

辐射传输模型

辐射传输模型

混合模型

辐射传输模型

特点描述

未考虑植被的向地性生长

浑浊介质假设也需考虑植被的向地性

引入碰撞理论

考虑植被冠层底部的土壤二向反射特性

树冠向地性并增加天空散射光

树冠向地性、冠层内部散射、天空散射光

适用于粗分辨率复合坡、天空散射光
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尝试将BRDF效应、多角度观测等跟角度相关的信

息加入到 LAI 反演算法中 （Hasegawa 等，2010），

以提升LAI反演精度，但目前还很少有专门考虑山

地LAI反演时BRDF信息对反演结果的影响。

（a） 草地+森林

（a） Forest scenario with grass background

（d） 土壤+森林

（d） Forest scenario with soil background

（g） 草地+森林

（g） Forest scenario with grass background

（g） 土壤+森林

（g） Forest scenario with soil background

（b） 草地+森林

（b） Forest scenario with grass background

（e） 土壤+森林

（e） Forest scenario with soil background

（h） 草地+森林

（h） Forest scenario with grass background

（k） 土壤+森林

（k） Forest scenario with soil background

（c） 草地+森林

（c） Forest scenario with grass background

（f） 土壤+森林

（f） Forest scenario with soil background

（i） 草地+森林

（i） Forest scenario with grass background

（l） 土壤+森林

（l） Forest scenario with soil background
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3.1.3　其他方法

除了上述方法以外，科学家们也致力于研究

其他不使用 DEM 但适合山地使用的变量。例如，

有研究表明比值类植被指数 （如 RVI、NDVI 等）

能够消除大部分地形的影响，但实际上在大坡度

条件下，比值类植被指数的地形效应也很明显

（朱高龙 等，2013）；另一些研究致力于构建新的

能够消除地形效应的适用于山地崎岖地表的植被

指数，如 NDMVI （Normalized Difference Mountain 
Vegetation Index）（吴 志 杰 等 ， 2017）、 SEVI
（Shadow-Eliminated Vegetation Index）（蒋世豪 等，

2020）、TAVI （topography-adjusted vegetation index）
（江洪 等，2011）等，且这些植被指数已分别初步

用于植被覆盖度、FPAR、LAI等陆表参数的估算。

从以上对植被指数的应用中得出，NDMVI 对地形

的纠正效果优于余弦校正的NDVI，SEVI同时考虑

本影和落影对冠层反射率的影响，而基于 SEVI
反演 FPAR 无需 DEM 数据的支持，可以达到经

FLAASH+C 组合校正后 NDVI 与 RVI 反演 FPAR 相

似的结果，且能改善落影区域的地形校正效果，

相对误差降至约2.730%。

3.2　山地LAI地面真实性检验方法

山地LAI真实性检验的难点在于山地LAI的地

面精确观测以及LAI的尺度转换。传统的观测主要

基于光路长度、间隙大小等理论，使用LAI-2200、
TRAC、鱼眼相机、机载 LiDAR 等仪器进行测量，

与平坦地表相比，在倾斜的地面上，水平放置的

传感器的路径长度范围会增加，结果导致上坡的

森林冠层信号更强，而下坡则更弱（图 8）。一般

小于 30°的坡度对 LAI地面观测影响较小，而大于

30°的坡度将成为地面观测的中等误差源（Gonsamo
和 Pellikka，2008）。针对地形引起的影响，许多

学者先后发展了对间隙率模型的纠正方法以此纠

正 LAI 地面采样仪器在起伏地形测量时的误差

（Walter 和 Torquebiau， 2000； Montes 等， 2007；
María Luisa 等，2008；Gonsamo 和 Pellikka，2008；
Schleppi 等，2007）。Cao等（2015）对以上几种校

正方法通过模型模拟的方式进行对比和验证，发

现将坡地间隙率模型纠正到平地间隙率模型可以

（m） 草地+森林

（m） Forest scenario with grass background

（p） 土壤+森林

（p） Forest scenario with soil background

（n） 草地+森林

（n） Forest scenario with grass background

（q） 土壤+森林

（q） Forest scenario with soil background

（o） 草地+森林

（o） Forest scenario with grass background

（r） 土壤+森林

（r） Forest scenario with soil background

图7　不同坡度下太阳主平面不同观测角度反射率对比（SZA=30°，SAA=120°，Aspect=120°）
Fig. 7　The reflectance comparison between different slopes in solar principal plane
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调整路径长度，从而使得校正结果最为准确，具

有更好的普适性，而调整相机使之平行于坡面

（图 8 （c））的方法仅在叶倾角为球形分布的条件

下校正效果较好。Yin 等 （2020a） 基于 PLC 模型

和 CANOPIX 软件，分别研究了离散冠层和连续冠

层的地形效应，发现离散和连续冠层LAI测量中由

地形引起的不确定性分别达到 20.0%和 14.3%，而

经过 PLC 校正以后不确定性分别降低至 7.3% 和

1.8%。可见在崎岖地表采样时，如果忽略了地形

的影响将导致测量值的不精准，进而影响LAI产品

在山地的验证结果。

另一方面，LAI的尺度效应在异质性山地表面

中普遍存在 （Yu 等，2020； 郝大磊 等，2018）。

现有的LAI尺度效应研究多基于均匀下垫面如连续

植被和行播作物，且目前已发展许多解决尺度不

匹配问题的方法 （刘良云，2014；郝大磊 等，

2018），但在山地中同时有地形效应和地表异质性

的影响，LAI尺度引起的问题更加明显。不同尺度

的 LAI 反演受地形的影响不同，解决机制也有差

异。研究表明，在 30—240 m 空间分辨率反演的

LAI 受地形的影响十分显著 （Zhang 等，2015），

通过地形校正（Roupioz 等，2014；Shao 等，2015）、
多尺度集成卡尔曼滤波 （Li 等，2017； Jin 等，

2019）以及 ESU （Elementary Sampling Units）（Baret 
等，2011）等采样方法可以较好解决尺度差异。

LAI具有季节特征，一次性实验的测量已无法

满足当前对于森林LAI的采样长时间序列观测的需

求，季节性差异明显的区域验证数据不足。无线

网络多点采样方法在一定程度上可以解决LAI持续

自动和多尺度观测的需求 （Qu 等，2014），并已

在农田、针叶林等地表类型中得到良好的验证效

果，对于山地这种观测条件较为恶劣的环境下的

LAI的观测更加重要。

总之，在进行山地LAI反演结果验证时，需要

同时考虑采样结果本身的准确性和尺度的差异性。

如果在坡度较大的地方进行地面采样，务必要进

行纠正；如果对粗尺度LAI产品进行验证，务必考

虑尺度效应与尺度转换。

4　机遇与挑战

山地为许多物种提供栖息和生长环境，在全

球气候变化的背景下，山地的局部气候、生态等

系统正在发生变化，其对生物多样性、生物量等

参量的影响已然成为研究的重点 （Antonelli 等，

2018）。LAI 作为植被的重要的生物物理参数，与

全球生物量等有密切关系，因此对全球植被尤其

是森林的生长态势的把握与预测，迫切需要提高

全球 LAI 产品精度。在全球 LAI 产品生产过程中，

以往基于平坦地表构建的模型在地形起伏的山地

复杂地表效用有限，而基于倾斜坡面构建的模型

在全球产品生产上仍旧应用不足，无法全面地评

估其稳定性能。目前，对于LAI，从多尺度采样—

准确反演—有效验证等整个环节的系统性还有待

完善。随着遥感技术和计算机技术的发展，特别

是遥感大数据、人工智能等新兴前沿技术的发展，

为山地LAI遥感的发展带来了新的机遇。

（1） 全球高分辨高精度地形数据的支持。山

地LAI的遥感反演需要数字高程模型（DEM）的支

持，作为重要的辅助数据，用以削减地形效应对

反演结果的影响，而不同分辨率的地形尺度考虑

将对结果产生不同的影响 （Jin 等，2019；Zhang 
等，2015；Roupioz 等，2014）。有研究表明，在

30—240 m空间分辨率反演的 LAI受地形的影响十

分显著，通过地形校正以及多尺度集成卡尔曼滤

波可以较好地解决尺度差异（Jin等，2019），而且

高精度的 DEM 用于影像像素级别和亚像素级别的

地形校正效果会更好 （Zhang 等，2015；Roupioz
等，2014）。DEM 获得方式主要来源于地面测量、

航空摄影测量、卫星测量，全球的地形数据一般

由后两者实现。目前已公开发布许多高分辨率

DEM 产品 （李振洪 等，2018），其中常用的包括

（a） 在平地上水平

位置仪器

（a） Diagram of 
horizontally 

deployed 
instrument overflat 

terrain

（b） 在坡面水平

位置仪器

（b） Diagram of 
horizontally 

deployed 
instrument over 
sloped terrain

（c） 在坡面倾斜

设置仪器

（c） Diagram of 
inclinedly 
deployed 

instrument over 
sloped terrain

图8　地面观测仪器设置方式

Fig. 8　The of ground observation instrument
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以下几种： SRTM （https：//earthexplorer. usgs. gov/
［2020-07-14］）由美国 2000 年发射的“奋进”号

航天飞机上搭载 SRTM航天飞机雷达系统完成，主

要覆盖范围是 60°N—60°S，覆盖地球 80% 以上的

陆地，其绝对平面精度为±20 m，绝对高程精度

为 ±16 m； ASTER GDEM （https：//lpdaac. usgs. gov
［2020-07-14］）是由NASA与日本1999年联合发射

的星载热发射和反射辐射计传回的数据（2000年—

2013 年间）生产，其覆盖区域为 83°N—83°S，达

到了地球陆地表面的 99%，空间分辨率为 30 m
（或 1 弧 秒）； TanDEM-X 90 m DEM （https：//
tandemx-90m. dlr. de/［2020-07-14］） 是 2010 年—

2015 年德国发射的两颗几乎完全相同的 SAR 卫星

星座 （TerraSAR-X 和 TanDEM-X） 使用干涉测量

进行生产的数据，其像素间距为 3弧秒，相当于在

赤道处空间分辨率为 90 m。经过验证，该数据绝

对高程误差约 1 m，涵盖了从南极到北极的所有地

球陆地区域，是目前垂直精度最高的 DEM 数据

（Rossi 等，2012；Zink 等，2014）；ALOS DEM 由

日本宇宙航空研究所 （JAXA） 的 Advanced Land 
Observing Satellite-1（高级陆地观测卫星-1，ALOS）
生产，该数据通过L波段合成孔径雷达采集，空间

分辨率最高可达 12.5 m。以上不同分辨率的 DEM
产品为不同尺度的山地定量遥感研究提供了可能。

（2） 山地辐射传输模型的快速发展。山地遥

感辐射传输模型的快速发展为山地LAI的遥感反演

提供了重要的理论基础（表 1）。从连续冠层假设

到离散冠层假设，从简单的刚体树冠假设到可模

拟多次散射树冠，从单一坡面到复合坡面的植被

辐射传输发展 （Wu 等，2019a，2019b；Yin 等，

2020a；郝大磊 等，2018）。基于崎岖地表的冠层

反射率模型发展形成了不同适用对象、不同冠层

和地形尺度的完整体系，为山地LAI反演提供了丰

富的物理理论基础，在解决不同情况下山地LAI反
演问题时有了更多的选择。目前针对单一坡面的

辐射传输模型具备了支持山地 LAI 遥感反演的基

础，但是针对复合坡面的辐射传输模型支持山地

低分辨率LAI的反演仍具有一定的挑战。计算机模

拟模型虽然在大面积反演中实现困难，但因其模拟

精度高而常常被用来实现复杂场景辐射传输过程模

拟和模型验证 （Wu 等，2019a；Wu 等，2019b），

如 DART （Discrete Anisotropic Radiative Transfer）
（Gastellu-Etchegorry 等，2004）、RAPID （Radiosity 

Applicable to Porous IndiviDual objects）（黄华国，

2019）、LESS （LargE-Scale Remote Sensing Data and 
Image Simulation Framework）（漆建波等， 2019）
等。其中，DART模型为广大用户提供了地形模拟

模块，可根据辐射度原理或蒙特卡洛原理进行相

关场景参量设置（图 9），可实现单一坡面、复合

坡面等各种复杂地形的辐射产品模拟 （Wang 等，

2020）；LESS模型提供模拟大范围真实的地形数据

的模块，相比之下克服了DART模拟场景小计算效

率低的缺点，且输入参数更少更利于普通用户使

用；RAPID模型（第 3版本）则可以通过构建统一

的场景和输入参数来模拟光学、热红外、激光雷

达和微波后向散射，是研究全波段多源数据融合

的最佳工具。计算机模拟模型的发展和完善在一

定程度上可以克服山地LAI实地采样的困难，高效

地对山地辐射传输模拟和LAI反演进行验证和评估

（Yu等，2020），为山地等复杂地表参量研究提供

了很大便利。

（3）新观测技术的出现将为山地LAI反演提供

重要数据源。山地除了地形复杂影响 LAI反演外，

还面临着多云雨的特点，常导致无有效光学数据

可用的问题，这对高频次高精度山地LAI遥感反演

提出了挑战。卫星遥感，具有全球的宏观视野，

可以快速实现整个地球的全覆盖，提供亚米级别

的影像，但是分辨率越高，重访周期越大，受云

雨影响较大。无人机作为一种为一种新兴的遥感

平台，可以与卫星遥感能力形成互补，具备超高

分辨率、高频次获取能力，可以实现按需观测，

具有灵活的采集周期，可搭载包括真彩色，多光

图9　DART模型坡度设置及场景生成

Fig. 9　The scene of slope surface in DART model
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谱，高光谱，LiDAR，微波和热红外等不同类型的

遥感传感器 （Zhang 等，2019；Tian 等，2017）。

目前，逐渐有研究基于无人机平台的鱼眼相机摄

影、LiDAR 激光扫描以及立体影像等测量方式可

通过测量植被的透光率、高度等信息提取 LAI 结
果，开辟了 LAI 测量的新手段。因此，在地形复

杂、多云雾的山地中，无人机有望为卫星遥感提

供高精度真值等数据。

（4） 遥感大数据与智能计算。数据的积累可

以实现不同传感器波段转换，可以较好解决山地

受云的影响数据缺少的问题（张兵，2018；Zhang 
等，2018；Chastain 等，2019）。随着遥感研究的

深入和商业化的推进，形成了以高空间分辨率、

高光谱分辨率、高时间分辨率为特点的多频段天

空地全方位立体化的监测体系，产生了以EB为单

位的海量数据，以数据为驱动的遥感时代已来临

（Zhang 等，2018a）。Ma 等（2015）对目前的数据

复杂性进行了阐述，进而论述了密集型数据的管

理和访问等问题的处理方法。其中，云计算作为

一种强大的大数据技术之一，已逐渐得到推广，

例如 Google Earth Engine （Gorelick 等，2017） 已

经在生态环境监测、气候变化研究等方面发挥重

要作用（Singha 等，2019），可应对各种高影响力

的社会问题。遥感大数据的开放性和共享性不仅

仅只针对数据本身，更是推动了技术的共享（张

兵，2018）。针对海量的数据，越来越多的人工智

能算法被运用到遥感领域（Zhu等，2017a；Wang 
等，2017）。Yu等（2020）用物理模型和神经网络

探讨了倾斜坡面 LAI 反演的地形效应，Baret 等
（2007）使用物理模型和机器学习算法生产了LAI、
FPAR 等产品；Reichstein 等 （2019） 论述了机器

学习在以往的应用中发挥出的巨大的作用，肯定

了将物理过程模型与数据驱动的机器学习方法结

合使用的做法。

5　结 语

在前人研究基础上，本文总结了现有LAI反演

算法及产品，并调研了不同产品的分辨率以及精

度等信息。从而根据现有产品未考虑地形的特征

且 RMSE 普遍大于 1.7 的情况，揭示了山地 LAI 反
演存在的问题，主要包括山地模型算法的发展、

山地LAI采样的注意事项、山地LAI反演的尺度效

应等，进一步在现有的模型与算法基础上总结了

山地LAI反演的新方法以及最近的进展，为改进山

地LAI业务化应用和确定潜在的研究方向提供了参

考。基于地形校正的LAI反演方法和基于山地物理

模型的LAI反演方法是目前解决山地LAI反演的重

要途径，两种方法各有特点。地形校正算法主要包

括余弦校正、C 校正、SCS 校正、SCS+C 校正、

Proy 校正、ATCOR 校正等，算法成熟，应用也比

较广泛，但在不同情况下不同校正算法的校正效果

也不尽相同。而坡面物理模型从理论上来说是最接

近真实地表的情况，根据树冠形状、场景分布特

征等不同信息，分别衍生了 GOMST、GOSAILT、
GOST、RossT、SLCT、PLC 等模型，但主要由于

涉及的参数较多而在全球范围内的应用不够广泛，

因此反演策略上还需要改进。另外一些研究利用

比值类植被指数（如 RVI、NDVI 等）去减少地形

的影响，然而实际上在大坡度条件下，比值类植

被指数的地形效应也很明显，因此应用场合收到

限制。同时考虑物理性以及运算便捷度，山地二

向反射率模型的发展、多角度卫星、无人机等新

型遥感观测手段、遥感大数据与人工智能技术的

结合将为山地参量定量反演带来更大的机遇。
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Abstract： Leaf Area Index (LAI), an essential climate variable that characterizes vegetation canopy structure, is essential in ecological and 

hydrological processes. Global scale LAI remote sensing products had been generated and widely used in the research of ecological 

environment. Most existing LAI retrieval algorithms assume that the land surface is flat and homogeneous, thereby demonstrating good 

performance in a homogeneous land surface. However, many studies have demonstrated that neglecting the influence of topography may 

cause large biases and uncertainties of the estimated LAI in a mountain area. A rugged terrain can not only distort radiation in different 

slopes and aspects but also cause shadows due to neighboring topographic effects. Forest occupies a large proportion of the land surface and 

has the most complex structure over rugged terrain, attracting greater attention to estimate accurate LAI due to its great contributions to the 

ecological environment. In this work, we systematically summarized the LAI retrieval algorithms and global remote sensing products and 

investigated the major challenges when applying those algorithms to LAI inversion over rugged terrain. Thereafter, we reviewed the main 

LAI retrieval methods, including topographic correction methods and the mountain radiative transfer models. Finally, the topographic and 

scale effects of the field in situ LAI data over a rugged terrain were discussed. The comprehensive summary and prospects show that great 

advances in remote sensing observations, radiation transfer modeling, machine learning techniques, etc. provide a promising way toward 

accurate LAI estimations and reliable validation over a rugged terrain.

Key words： Leaf Area Index, topography, remote sensing, retrievel, statistical model, canopy reflectance model, validation
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