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摘 要：遥感机理模型构建、地表参数反演、遥感产品生产以及真实性检验等均离不开完备的地面先验知识支

持，然而目前实验观测、模型模拟等均难以满足观测的完备性需求。目前，基于遥感实验场的数字孪生体生成

遥感先验知识以支持遥感基础研究的思路逐渐成熟：突破物理遥感实验场的协同观测技术瓶颈，实现场景三维

结构的数字重建；耦合辐射传输、能量平衡和植物生长模型，实现遥感实验场模拟的动态演进；基于物理遥感

实验场数字孪生体驱动和约束地表观测数据，通过同化观测与模拟数据反馈优化机理模型，生成精度高、时间

连续的完备观测数据集作为先验知识，以支撑遥感机理模型、遥感反演方法和真实性检验等研究。遥感实验场

数字孪生体构建方法有望成为小尺度地球系统数字孪生体构建理论的雏形，进而推动地球科学各个学科全面、

协同发展。
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1　引 言

遥感科学与技术已经从解释遥感观测量与地

表现象间的简单对应关系，发展到利用机理模型

定量描述二者之间的复杂物理过程，对国防军事

应用、社会民生保障等方面的积极意义日益显现

（Liu等，2019）。中国高度重视以遥感为代表的空

天科技的发展，国家“十四五”发展规划和2035年

远景目标纲要将空天科技作为国家战略科技力量

强化的目标之一。目前，遥感科学与应用仍然面

临着病态反演、模型机理不明等诸多挑战。由于

地表的多样性，以及遥感信号辐射传输过程的复

杂性，病态反演的问题尤为突出，即观测信息少

于反演目标参量，致使反演参数欠定，求解存在

不确定性。先验知识是解决物理模型反演欠定问

题的重要支撑（李小文 等，1998），但其自身的完

备性、准确性和时效性受限。地面观测是获取先

验知识的最主要方式，除了大型综合遥感观测实

验，在全球各地快速发展的遥感实验场，利用无

线传感器网络、无人机遥感等新兴手段，开展了

密集的协同观测，形成了以观测地表属性参数为

主的地表多尺度嵌套观测和以遥感观测为主天空

地协同观测能力，极大地提升了地面观测获取先

验知识的能力。

然而，现有的遥感实验场及其观测模式仍存

在不足，制约了完备实测数据集的获取能力，主
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要表现在：其一，由于实验场建设投入大，数目

有限，难以涵盖全部典型地貌景观；其二，实验

场内的观测是典型的时空抽样，对时空变异性强

的物理量测量能力不足；其三，不同变量的测量/
观测方式不同，多变量的配套难度大。因此，仅

凭借遥感实验场的常规运作远不能穷尽遥感观测

所需的各种可能，很难获取一套配套完整、高时

空一致性的高质量数据。限于观测技术本身的能

力和条件，单纯通过高成本的密集观测获取高质

量地面真值的边际效益递减。现阶段依然缺乏有

效的手段，整合相对离散的观测数据，形成高质

量的先验知识，以促进机理模型构建、地表参数

反演、遥感产品生产与真实性检验等的发展。

随着地理大数据的发展，以机器学习为代表

的数据驱动遥感反演方法发展迅速，其不强调机

理，而是直接对数据统计归纳获取特定规律和参

数，已在地表分类等领域取得了显著成效，为从

海量卫星遥感数据中提取地学知识提供了新的技

术途径（李德仁 等，2022）。但是，单纯的数据驱

动方法存在弊端，其对于高维非线性系统效果显

著，但过度依赖训练样本，难以考虑观测数据-待
反演参量之间关系的时空异质性，同时缺乏一定

的稳健性与泛化能力，不完备的训练数据会导致

算法欠拟合，未经异常点去除的训练数据会导致

过拟合。

基于三维场景的计算机模拟是获取先验知

识的另一重要途径。目前，国内外相关团队近来

相继开发了 DART （Discrete Anisotropic Radiative 
Transfer）（Gastellu-Etchegorry 等 ， 1996）、 LESS
（Large-Scale remote sensing data and image Simulation）
（Qi 等， 2019） 与 RAPID （Radiosity applicable to 
porous individual object）（Huang 等， 2013） 等模

型，实现了目标场景多尺度、多波段、多时相模

拟。然而，单纯依靠现有的模拟方法生产完备的

先验知识亦存在不足：模拟的精度不足，目标场

景的三维结构及其属性的空间异质性存在简化，

与真实世界有偏差；模型功能有限，在时间维度

上不连续，且模拟的参数较少。

综上所述，遥感实验场观测与计算机仿真模

拟均有不足，如何将其二者结合是目前研究的重

点。数字孪生（Digital Twin）的概念于二十一世纪

初提出，以应对日益增长的对复杂世界精确模拟的

需求。数字孪生本质上是一个计算机程序，它使用

真实世界的数据创建虚拟镜像，可以预测产品或过

程的性能（Raj，2021；Rasheed 等，2020）。数字

孪生通过实现物理世界和数字世界之间双向通信、

动态交互和实时连接，可以将物理事物的功能、

行为、结构和性能映射到数字世界中的数字对应

物，提供了将物理世界数字化的有效手段（Tao等，

2019）。数字孪生概念已广泛应用于工业，尤其是

制造业，用于创建工业产品的全面数字表示并模

拟产品的生命周期 （刘昌军 等，2022；Tao 等，

2019）。随着数字技术的发展，利用数字孪生体，

有望实现观测与模拟的深度结合。可以尝试将实

时观测与计算机模型模拟有机结合，通过构建大

场景动态（日尺度—生长季）三维辐射传输模拟

平台，实现遥感实验场辐射传输、植物生长等过

程的物理仿真与数字复刻，即构建遥感实验场的

数字孪生体，其运行预期会获得相比单纯基于地

面观测分布更加合理、尺度更加丰富、具有物理

模型约束的完备观测样本集。

2　遥感反演方法发展现状

2.1　模型驱动的遥感反演方法

遥感辐射传输建模是在研究电磁波与地物相

互作用过程机理的基础上，建立描述遥感观测信

号与地物属性、地物结构和观测几何等参量之间

的定量模型（Cao 等，2019）。以植被光学遥感机

理模型为例，可分为辐射传输、几何光学、辐射

传输—几何光学混合和计算机模拟模型等四大类

型（Li等，1995）。在实际反演中，为降低反演的

难度，一般会对正向机理模型进行简化（柳钦火 
等，2009）。例如将植被冠层假设为水平均一垂直

分层的浑浊介质或者离散分布的规则几何体，从

而可以利用PROSAIL （Rivera等，2013）构建查找

表进行反演。这类方法主要面临无法处理多地类

混合的场景（Zeng等，2016）、受地表分类产品精

度制约可能误用模型、对场景的真实结构表达的

过于简单（Gastellu-Etchegorry等，2017）等问题。

目前，越来越多的研究工作尝试利用复杂度

高的计算机模拟模型进行反演。Combal等（2003）
基于 PARCINOPY 模型进行了森林 LAI、叶绿素含

量和有效辐射的反演。三维模型可以刻画不同复

杂度的自然地表以及内部的辐射传输过程，然而

三维模型越接近于真实世界越复杂，需要输入的
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先验知识越多，其对先验知识的完备性要求越高。

先验知识的完备性是指在遥感科学研究中所

需的关键参数全、准确度高、时空代表性好。其

中参数的全面性是指满足建模、反演和验证所需

的种类、观测角度和数据量；参数的准确度高是

指器测误差和代表性误差能定量，且足够小；参

数的时空代表性高是指观测应满足地物典型的空

间范围和观测周期（李小文 等，1998）。

2.2　数据驱动的遥感信息反演方法

机器学习近年来在地球科学领域内得到了广

泛的关注和应用，成为了大气、海洋以及陆表信

息 智 能 提 取 的 重 要 手 段 之 一 （Reichstein 等 ，

2019）。深度学习方法能够分层次提取对象特征，

并从多时相遥感影像中提取空间-光谱等多维特

征，并建立其相关性（张良培和武辰，2017）。在

遥感反演方面，以随机森林、神经网络为代表的

机器学习算法在诸如土壤湿度反演 （Yuan 等，

2020）、空气温度反演 （Shen 等，2020）、遥感产

品尺度转换 （Wu 等，2019）、叶面积指数反演以

及冠层生化参数等方面取得了成功。虽然以深

度学习为代表的机器学习方法在众多领域中取得

了进展，但是这种单纯以数据驱动的方法往往需

要大量的实测数据作为训练样本。在大数据时代

的背景下，昂贵的数据采集和标记成本已然成为

机器学习任务的主要困扰之一（Lučić等，2019）。

尽管，机器学习领域可以采用数据增强 （Data 
Augmentation）（例如图像旋转、裁剪） 等方式对

样本库进行扩增，但是，对地球科学中常见的物

理过程的拟合仍存在一定的困难。其原因主要有

两方面：一是地球科学研究中的样本由于观测条

件的限制，因而其样本量往往十分有限，不可能

遍及所有的空间部分、下垫面类型、季相、天气

与气候；二是数据增强的方式对数据的修改可能

破坏数据之间的物理联系，从而导致学习到错误

的物理规律。

近年来物理模型和机器学习方法相互取长

补短，有逐渐结合的趋势，其中利用辐射传输

模型的输出为深度学习提供训练样本是结合的

重要形式。毛克彪等以 MODIS 中红外和热红外波

段作为参照模拟研究对象，利用辐射传输模型

（MODTRAN） 模拟结果作为样本，进行地表温度

反演深度动态学习神经网络训练 （毛克彪 等，

2018）。杨贵军等利用PROSAIL模型生成样本，用

于训练 BP 神经网络，成功反演了多种农作物的

LAI （杨贵军 等，2011）。然而，MODTRAN 是一

个单纯的辐射传输模型，基本没有考虑下垫面的

复杂性；PROSAIL模型基于冠层的水平均匀假设，

对于复杂场景适用性不高。以上几种模型以及其

他广泛应用于为机器学习方法提供训练样本的遥

感模型对于高时空分辨的研究场景适用性较低，

使用三维模型生成训练样本的相关研究有待进一

步深入。

3　先验知识生成技术的发展现状

3.1　地面测量

从新兴的无线传感器网络，到快速发展的无

人机遥感，一系列新兴遥感观测技术正在重塑地

表各要素的观测方式。但是各种新型观测方式的

出现只能够改进部分变量的观测问题，观测的连

续性与空间代表性等问题仍亟待解决。

（1） 综合遥感实验。综合观测实验，通过集

中各专业的科研人员、仪器设备尽可能多地获取

各类遥感数据和背景数据，可以为定量遥感模型

构建、反演算法验证、尺度转换机理分析、定标

与产品真实性检验提供配套齐全的观测数据。国

际上一系列大型观测实验对遥感科学的快速发展

起到了重要推动作用。“第一次国际卫星陆面气候

学项目野外实验” FIFE （The First International 
Satellite Land Surface Climatology Project （ISLSCP）  
Field Experiment）在 3年实验期内，提供了可供科

学家在各个尺度上发展模型和卫星遥感反演算法

并开展尺度转换研究的完整数据集，至今仍产生

着重要的影响，为各类实验提供了成功的范例

（Sellers 等，1988）。Boreal 生态系统和大气研究

BOREAS （Boreal Ecosystems Atmosphere Study） 是

一个大尺度、国际性的调查研究计划（Sellers等，

1995），为发展和验证各种能量、水、生物化学循

环模型做出了重要贡献。进入 21世纪，中国也陆

续组织了几次大型的卫星—航空—地面综合遥感

实验，比如 2001年开展的顺义定量遥感综合实验

（Liu等，2002），2008、2012年开展的两次黑河遥

感实验（Li等，2013），2014、2016年在根河开展

的森林地区综合遥感实验 （Zhang 等，2019），以

及近年来我们在怀来站开展的精细尺度的遥感观
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测实验，这些实验有力地推动了国内定量遥感事

业的发展（柳钦火 等，2019）。

综合实验中可同步开展的地表生态环境关键

要素时间连续过程观测，为定量遥感参数反演、

时空尺度转换和遥感产品真实性检验研究提供

数据支持。但由于人员、经费等诸多因素的限制，

这些大型遥感综合实验在实验区范围、景观多

样性、观测时间长度等方面都具有一定的局限

性，难以大范围连续开展。如HiWATER实验，在

2012 年—2014 年加强观测实验以后，也只是最大

化地保留了一些长期连续观测设施与能力，很多

配套参数并不能长期获取。因此，阶段性的综合

遥感观测实验不能够持续地满足定量遥感基础研

究对完备先验知识的需求。

（2） 遥感实验站。地表过程观测系统主要依

托野外台站开展观测工作。据不完全统计，目前

全国野外观测台站近万个，其中研究型台站 500个

以上，涉及的学科主要是地球科学和生物学，其

中部分级别较高的台站隶属于中科院生态系统研

究网络 （CERN）、林业局森林生态系统研究网络

（CFERN）。中国也初步建立了全国范围内定量遥

感产品真实性检验观测网，包括怀来站、黑河站、

呼伦贝尔站和净月潭站（Ma等，2015）。遥感野外

科学观测站的首要属性就是获取第一手遥感观测

数据，建立起长期基本数据资料的积累，总结现

象和规律，起到短期实验无法替代的作用，支撑

基础和应用科学研究（柏军华 等，2015），例如遥

感科学国家重点实验室在国家重点基础研究发

展计划、国家自然基金重点基金等项目的支持下，

分别于 2010年、2014年、2015年在怀来站针对遥

感机理研究、模型验证和遥感数据产品真实性检

验开展了多次综合的精细观测实验，有力地支持

了遥感机理研究与真实性检验 （Cao 等，2019；
Wu等，2017，2018）。

人们对客观实体和现象认识的局限性和表达的

模糊性，源于数据本身存在的不确定性（邬伦 等，

2010）。基于这些数据进行的分析和处理，也不可

避免地包含不确定性。就地面观测数据而言，其

不确定性一方面由于仪器的系统误差（自身噪声，

定标误差等），一方面来源于测量过程中测量方法

引起的误差以及过程中出现的偶然误差，还有一

方面来源于客观世界存在的固有复杂性和不稳定

性以及地面仪器有限观测足迹引起的时空代表性

误差，即地面观测得到的测量值只能代表测量对

象在观测时刻和所代表性空间上的真值 （李新，

2013；吴小丹 等，2019）。遥感站虽然能够担负起

一定程度的多点长期连续协同观测的能力，但空

间和时间范围有限，得到的像元尺度参考值因为

时空尺度转换方法的不成熟还存在很大的不确

定性。

3.2　基于真实结构计算机模拟模型

基于真实结构的三维辐射传输模型逐渐受到

关注。相比于一维模型而言，三维模型能够考虑

更为复杂和真实的场景。但是，三维模型计算效

率往往较低，针对大规模数据的模拟还存在一定

的难度。此外，三维模型对现实世界仍存在简化，

图1　怀来站星机地立体协同观测效果图

Fig. 1　Diagram of satellite-aircraft-ground three-dimensional cooperative observation at Huailai station
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其模拟数据与实测数据之间仍然存在一定的差异

（Schneider 等，2014）。因此，发展一套能高效率

运行、与真实世界更为接近的三维辐射传输模型，

对于发展数据驱动的遥感反演方法是十分必要的。

（1） 三维场景重建的现状与趋势。目前，真

实结构植被三维场景生成方法主要有虚拟建模和

实测数据重建两大类（Favorskaya 和 Jain，2017）。

虚拟建模方法可以模拟结构复杂的树木，能逼真

地再现自然界中植物形态，具有良好的视觉效

果，如L系统（Allen等，2005）、Onyx Tree软件和

Plant Studio 软件等，但是对于现实的树木或具有

特定形态的树木的建模比较困难，难以满足计算

机模拟模型输入参数的定量化需求。实测数据重

建的方法是利用摄影测量学、计算机视觉等相关

理论从真实照片、视频图像以及深度图像等重建

出树木的三维几何模型。近年来，三维激光扫描

技术得到飞速发展，利用地面激光雷达获取树木

的三维点云数据可以进行植物三维结构重建 
（Åkerblom 等，2018；Bailey 和 Ochoa，2018；Côté
等，2009；Hackenberg 等，2014）。与基于生长规

则的建模法相比，激光雷达能够获取更为准确的

三维结构信息，并且对于不同地区特定的树木形

态具有较好的适应性，但是以植物单体为基本单

元进行的场景重建，存在结构参数设置不灵活、

无法适应复杂多样的实际场景等问题，从而导致

重建的三维场景与真实三维场景结构之间存在较

大差异（Quan等，2006）。目前对真实结构植被三

维场景重建主要关注点仍然在于单株植物形态的

测量与建模，大范围精细场景的构建研究还存在

不足；此外，对像元内的空间异质性，尤其是组

分光谱的异质性考虑还不够，模拟结果不够准确；

目前的三维重建多为某个时间点的静态建模，不

能动态化。

（2） 三维辐射传输模拟的现状与趋势。目前

计算机模拟模型内部辐射传输基本算法主要有两

类：辐射度法和光线追踪法。基于这两类算法发

展的计算机模拟模型有 DIANA （Goel 等，1991），

RGM （A Radiosity Graphics combined Model）（Qin
和Gerstl，2000），RAPID（Huang等，2013），Raytran
（Govaerts 和 Verstraete， 1998）， PARCINOPY
（España 等，1999）， librat （Lewis，1999；Disney
等 ， 2000）， FLIGHT （North， 1996）， DART
（Gastellu-Etchegorry 等， 1996）， WPS （Weighted 

Photon Spread model）（Zhao 等 ， 2015） 和 LESS
（Qi 等，2019），以及基于 GPU （Graphic Processing 
Unit）框架开发的GRay（Bian等，2022）等。

目前，计算机模拟模型的运行效率不断提升，

并逐渐配备图形操作界面，使模型输入输出的设

置与显示更加方便，改善了用户的体验 （图 2）。

RAPID 模型使用少量多孔平行大面元代表复杂植

被场景，相较小面元三维场景其复杂程度降低，

显著提高了基于辐射度方法辐射传输模型的运算

效率； LESS基于光线追踪算法成功开发了一套新

的计算机模拟模型，具备公里级场景的光学和热

红外的模拟能力；GRay基于GPU实现了光线追踪

算法三维辐射传输模型，相较基于 CPU 的模型，

其对大尺度场景的模拟效率显著提高。当前计算

机模拟模型已经开始结合地表能量平衡模型，实

现了温度的动态模拟。Gastellu-Etchegorry （2008）
在 DART 模型的基础上增加了类似于廊道模型的

DARTEB 能量平衡模块，拓展了其在热红外波段

连续时间模拟的能力。Huang 等 （2011） 将一维

CUPID 模型模拟的组分温度输入到 TRGM 模型中，

分析了垄行作物热辐射方向性随时间变化规律，

Bian 等 （2017） 在三维模型基础上直接增加了辐

射传输模块，提出了 TRGMEB 模型，实现了大尺

度场景的热辐射分布模拟。

相对于一维和二维模型而言，三维的计算机

模拟模型刻画现实空间能力更强 （Melendo-Vega
等，2018；Schneider 等，2014）。但在运行过程

中，依其应用目的对场景构建结果以及辐射传输

计算过程仍有所简化，在运算效率、功能实现和

运算准确度上仍存在问题，不同模型在相同场景

的精度往往存在不一致的问题 （Widlowski 等，

2008）。特别是，模拟往往假设组分反射率、发射

率均匀一致，而忽略了由于落叶、林下植被和生

长状况等引起的空间异质性，这些简化都会引起

模拟反射率与实测反射率的差异。另外，近年来

计算机图形学也取得了较大的发展，尤其是模拟

效率越来越快，但是从模拟精度角度，新出现的

计算机图形学模型仍不能直接应用于遥感研究

（Pharr等，2016）。广泛应用于辐射传输建模验证

的 RAMI （RAdiative transfer Model Intercomparison）
为了评估辐射传输模型的可靠性，使用了数字化

的统一的三维结构场景，并统一了光照和观测条

件，以保证模拟的结果的可比性 （Widlowski 等，
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2013）。RAMI 提供的只是一个较为简单的数字静

态结构场景，如图 3所示，供大家进行辐射传输模

型的性能对比，而非实现了真实的物理实验场的

数字孪生，并且模拟结果存在差异如图 4所示。目

前，随着复杂地表遥感建模研究的深入、计算机

技术的发展和多源遥感数据，特别是高时空分辨

率数据的应用，三维模拟模型在遥感理论研究和

应用发挥了重要的作用，但是三维模型在完整、

连续以及高精度描述植被结构和光谱异质性等方

面仍然存在一定的不足。

4　数字孪生的发展与启示

数字孪生系统通过模拟和观测，实现了真实

世界的数字复刻，它不是简单地对现实世界的数

字化，而是在高度整合各方面因素与行为的影响

后，体现了更多的物理现实意义。数字孪生可以

将物理对象的功能、行为、结构和性能映射到数

字世界中的数字对象，从而提供了将物理世界数

字化重建与预测的有效手段（Tao等，2019；Raj，
2021；Rasheed等，2020）。

在第四次工业革命的背景下，随着网络物理

系统的出现，这一概念正越来越多地应用于制造

业以外的其他领域。在地学领域中，数字孪生技

术也得到了越来越多的应用，2021 年 Peter Bauer
等人在 Nature 计算科学上发表了“地球系统科学

的数字革命”一文，深入介绍了数字孪生技术在

解决地球科学研究中观测与模型融合的问题，尤

其是大尺度气候和天气预测中发挥了重要作用，

展现了巨大的应用潜力（Bauer等，2021）。图 5展

示了地球系统数字孪生的工作模式。地球系统的

图2　RAPID、LESS与GRay 模型的输入和输出示意图

Fig. 2　Diagram of input and output of RAPID， LESS and GRay model

图3　RAMI 辐射传输竞赛使用的数字三维场景 （Widlowski等，2013）
Fig. 3　Digital 3D scene used in RAMI radiation transfer contest （Widlowski et al.， 2013）

589



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2023, 27（3）

数字孪生将模拟和近实时观测结合起来，以监测

地球系统的演进。对于每个周期，模拟生成的地

球系统背景预测集合（橙色箭头）与整个时间窗

口内的观测值（黑点）进行比较，并最终校正为

分析集合（绿色箭头），该集合比背景更接近观测

值。预报的不确定性（椭圆）和观测的不确定性

（误差条） 通过使用模拟和观测的大量集合来表

征。由于使用观测约束，分析不确定性相比背景

不确定性更小（绿色比橙色轨迹的传播更小）。

（a） 对均质冠层场景在主平面正交面的BRF模拟

（a） BRF simulations along orthogonal plane， 
for homogeneous canopy scene

（b） 对异质冠层场景在主平面的BRF模拟

（b） BRF simulations along principal plane， 
for heterogeneous canopy scene

图4　RAMI 辐射传输竞赛的不同辐射传输模型分别对主平面正交面、均质冠层场景（图（a））与主平面、异质冠层场景（图（b））
的双向反射率因子（BRF，Bi-Directional Reflectance Factor）在不同观测天顶角下的模拟（Widlowski等，2013）

Fig. 4　Simulated BRF along the orthogonal plane， for the homogeneous canopy scene （Fig. a）， and along the principal plane， 
for the heterogeneous canopy scene （Fig. b）， respectively， of RAMI radiation transfer Competition （Widlowski et al.， 2013）

图5　地球系统的数字孪生示意图（Bauer等，2021）
Fig. 5　Schematic diagram of digital twins of the earth system （Bauer et al.， 2021）

590



肖青 等： 关于遥感实验场数字孪生体构建的思考

得益于近年来计算机计算能力的提升，数字

孪生复杂且资源消耗极大的计算过程得到了显著

的加速。例如美国能源部开展的百万兆等级运算

的地球系统项目 ECP，该项目旨在将能源地球系

统模型 ESMD/E3SM演化为新颖的数字孪生模拟平

台系统。类似的项目还包括美国国家大气研究中

心NCAR在太湖之光超级计算机体系结构中运行的

地球系统模型CESM等。尽管在大中尺度的数字孪

生系统已经开展了一系列研究且取得了一定的进

展，但目前学界已经逐渐意识到小尺度、细颗粒

度微气象过程对天气乃至气候预测的重要性，而

这一过程和地表三维结构密切相关，其研究尚存

在理论和方法上的不足，究其原因主要是对小尺

度的数字孪生系统的研究有所欠缺。

近年来在国内数字孪生已经被逐渐用于地学

相关行业。例如刘昌军等以“数字化场景、智慧

化模拟、精准化决策”为目标，初步实现了淮河

流域防洪“预报预警实时化、预演实景化、预案

实地化”，取得良好效果，为全国数字孪生流域智

慧防洪业务应用体系建设提供思路框架和案例参

考（刘昌军 等，2022）。朱庆等构建了数字孪生川

藏铁路实景三维空间信息系统平台，通过数据—

模型—知识库的综合集成管理，实现多模态感知

信息的实时接入与融合分析，提供多层次、多样

化的空间信息智能服务实，支撑川藏铁路勘察、

设计、施工、运维全生命周期中多层级、多样化

业务的有机协同管理（朱庆 等，2020）。在这些应

用中，遥感为地学应用提供了丰富的天空地立体

观测数据，被当作获取数据的重要手段，但是针

对遥感辐射传输过程的数字孪生则尚未开展。

5　遥感实验场数字孪生体构建思路

单纯的观测或模拟都无法解决先验知识不完

备的问题，而这一问题的解决需要二者的有机集

合，数字孪生则提供了一种实现集合的有效途径。

既有模型耦合策略大多局限于建立以单一变量为

纽带的简单模型的集成，在大尺度简单场景中的

应用效果较好；当研究小尺度场景时，场景复杂

度增加，需利用由复杂模型组成的多变量耦合模

型模拟场景的观测与演进，使模拟数据可以匹配

不断细致丰富的观测数据。因此，我们提出了构

建遥感实验场数字孪生体生成完备先验知识的思

路，即发展遥感实验场数字孪生模拟平台，通过

数字孪生，将物理实验场在数字空间中完成精准

复刻；通过多模型耦合，实现三维动态场景构建

和辐射传输过程的动态模拟；通过获取观测数据，

对数字孪生体进行驱动和约束。经过迭代优化后

的数字孪生体 （软件平台） 所包含的输入数据、

模拟控制变量以及模拟结果，已经足以构成一套

较为完备的先验知识。此外，稳定运行的数字孪

生体，可以通过参数调整，生成更多完备的先验

知识，从而解决遥感信息反演中对所需地面先验

知识和训练样本缺乏问题，支撑辐射模型验证与

改进、机器学习和时空尺度转换等研究。

遥感实验场数字孪生体的构建，一方面充分

利用遥感实验场站观测数据积累及观测能力，将

较为离散稀疏的观测整合起来；另一方面可以将

观测与模型结合，通过观测约束与驱动遥感实验

场数字孪生模拟平台的运行，实现遥感实验站光

学与红外波段长时间序列、多角度、多尺度、多

参数的高精度模拟，为模型驱动、数据驱动以及

两者的结合的遥感算法研究提供先验知识和训练

样本。同时，通过数字孪生体对观测的反馈，可

以对地面协同观测提出合理化建议，优化观测的

空间代表性，提升地面的观测能力。

遥感实验场的数字孪生体能输出更为完备的

样本图像与其配套输入、更加精准的遥感模型、

更加科学的物理观测。其主要优势有 3条：一是实

图6　遥感实验场数字孪生概念图

Fig. 6　concept map of digital twins in remote sensing 
experimental field
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现对遥感实验场几何、物理属性与辐射传输过程

一体化的精准复刻；二是通过协同观测，驱动与

约束辐射传输模拟的运行，所得模拟结果是真正

的物理量，而不是相对量；三是可以通过调整模

拟参数产生大量合理分布的训练样本，如此得到

的模拟数据以及对应的模拟各种输入与控制变量，

可以视作一套完备的先验知识来使用。

实现遥感实验场数字孪生体的初步设计方案

见图 7。遥感实验场数字孪生体的具体实现可以依

托既有遥感实验站，实施以实验站无线传感器网

络和无人机观测为主的协同观测，制备模型驱动

参数以及同化变量的观测数据集，开展变量的时

空变异分析和全局敏感性分析；通过同化观测结

果与其驱动的模拟数据，优化同化变量的数值并

将其重新输入集成模型，以同化变量为纽带实现

模型的反馈优化；利用多模型耦合的方法建立以

真实结构计算机模拟模型为核心的动态建模体系，

依托植被生长模型实现从瞬时到日尺度再到植被

全生长周期的三维结构与组分（叶片、土壤）属

性模拟，继而从组分到冠层再到像元尺度制备地

表多尺度、全时序的模拟数据集。

构建遥感实验场数字孪生系统的功能架构设

计见图 8。在遥感实验场数字孪生系统框架的核心

部分——仿真优化层中，封装了观测、模拟、同

化 3 个主要子系统，建立对实验场观测的仿真模

拟模型，进行观测数据与模拟数据的同化，并依

据同化分析的结果对模拟子系统进行反馈优化，

生成优化后的地面遥感真值及其完备性信息；配

套高性能计算与数据管理等软硬件平台，构建系

统基础支撑层，为系统的运行提供算力支持，实

现数据的运算、存储、管理与分发；利用生产的

数据集在多场景、多领域开展遥感实验场应用示

范，促进遥感与其他学科的交叉研究以及跨领域

应用。

遥感实验场数字孪生体的实现具体来说包含以

下若干方面：以多模型耦合模拟和多参数协同观测

分别作为数字世界和物理世界的内核，以两者之间

的相互感知、耦合、约束和优化为突破口，设计遥

感实验场数字孪生理论框架，明确遥感实验场数字

孪生定义；刻画实验场对象/组分的几何结构，明

确实验场的边界条件，定量化植被的生理、生化参

数，构建遥感实验场的静态孪生体；开展组分—对

象—实验场辐射传输多尺度一体化模拟，在植被生

长模型耦合策略中联动人为干预因素和自然气象状

况等实验场背景因素影响，实现模拟平台的动态响

应，构建遥感实验场的动态孪生体；结合实验场的

多尺度、全时序观测，实现数字孪生模拟平台的数

图7　遥感实验场数字孪生的技术路线图

Fig. 7　Technical roadmap of digital twinning in remote sensing experiment site
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据约束、迭代优化与持续运行。

6　核心问题与挑战

（1） 物理实验场数字孪生体构建关键变量遴

选。实验场多变量测量是数字孪生技术联系物理

世界与数字世界的桥梁。不同于工业上的数字孪

生，遥感实验场的数字孪生面对的对象是一个开

放的巨系统，由土壤、植被、道路、建筑等多种

自然与人造目标组成，彼此之间的界限存在模糊

性，对象的性状亦会随着季相和环境而变化。遥

感实验场数字孪生的目的是进行三维集成模型模

拟，因此并不是简单的数字化。如何从三维集成

模型模拟的角度遴选数字孪生所需关键变量，确

定各参量之间的内在联系，并进行协同观测，是

遥感实验场孪生体构建与业务化运行的关键。对

此，可通过实验站的长期数据积累，进行模型变

量的全局敏感性分析；依据观测不确定性和对像

元真值重要程度对变量分类，遴选出遥感实验场

数字孪生运行所需的驱动变量和约束变量，并确

定其观测精度和协同观测的时空分辨率要求。

（2） 高精度的动态三维真实结构场景构建。

实验场内有建筑、道路等相对不变量，也包含了

不断生长变化的植被，场景空间结构存在时空异

质性，且属性信息也存在时空异质性，而有限的

观测频次，难以达到动态场景构建的需求。如何

实现三维结构场景的自动演进，是一项有挑战性

的工作。植物的生长存在周期性，随着环境和季

节呈现相应的结构和光谱变化，计算机模拟模型

对结构动态变化模拟的能力仍需要扩展。植物生

长模型可以提供连续的结构参数输入，其与三维

模型的相互迭代优化，是解决动态模拟问题的突

破点之一。例如作物生长模型与遥感模型的结合，，

利用同化方法通过不断调整作物生长模型初始参

数值来缩小遥感信息与相应模型模拟值之间的差

距，推进建模的全生长季扩展 （Guérif 和 Duke，
1998；de Wit和 van Diepen，2007；Dente等，2008；
Huang等，2015；吴蕾 等，2017）。

（3）观测和模型模拟的多层次同化反馈机制。

遥感实际观测由于现场条件的限制、偶然误差等，

往往存在一定的不确定性，而三维辐射传输模型

虽然有精确的物理过程、可控的实验条件，但受

限于三维场景重建、组分光谱等输入数据的精度，

模拟数据不可避免地与现实世界存在差异。在数

字孪生模拟平台中，如何实现两者的动态融合，

以观测优化模拟，以模拟指导观测，有效提高实

验场输出数据的真实性和准确性是实验场数字孪

生技术的主要功能和价值体现。多层次同化反馈

机制需要同时解决孪生系统中单模型与实测数据

之间以及多模型之间的同化过程。在单模型层次，

针对遥感过程中涉及到的三维辐射传输模型、植

物生长模型以及能量平衡模型分别予以研究，探

讨如何将实测数据同化到模型模拟过程，而非简

单地将两者进行数据融合，从而实现单模型的输

出数据的真实性。针对模型之间的同化，考虑到

孪生体内多个参数和多个物理过程之间的有机联

系，可采用多模型耦合的方法，参考地球系统数

据同化技术，发展适宜于小尺度实验场的参数优

化迭代和滤波方法，实现多源遥感观测/测量与模

型模拟多物理过程、多尺度的双向约束，构建遥

感实验场数字孪生模拟平台内的多层次反馈机制。

（4） 利用遥感实验场数字孪生模拟平台构建

完备先验知识。型驱动的遥感反演方法的病态反

演问题、数据驱动的反演方法所遇到的因反演目

标时空异质性导致泛化能力不强等问题通过完备

数据集来解决的可行性与具体方法仍有待探索。

可以通改变迭代优化后的数字孪生模拟平台的真

实场景构建模式，以及约束和驱动参量，来模拟

空异质性场景从厘米级到公里级的多角度遥感观

图8　遥感实验场数字孪生系统功能框图

Fig. 8　Function block diagram of digital twinning system in 
remote sensing experimental field
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测，从而为机器学习提供训练所需的丰富样本，

进而通过机器学习方法降低辐射传输模型的复杂

性，为简化模型的参数化方案提供可能。这些模

拟的样本，由于是通过模型耦合实现的，能体现

辐射传输模型过程的约束，经过训练后有望提升

数据驱动的遥感反演方法解决非线性问题的能力。

此外，遥感站的观测是全方位多尺度的精细观测

限于特定时空条件，且仅代表瞬时信息，难以持

久获取连续数据。可待数字孪生模拟平台优化迭

代并运转良好后，参照参数的敏感性分析结果，

逐渐减少观测类型和数据量，探索遥感实验场构

建的优化模式，以便增强该项研究成果在不同环

境背景下的泛化能力。

7　结 语

本文针对遥感应用缺乏高精度可适用的卫星

遥感反演算法等问题，提出遥感实验场数字孪生

体构建的思路，梳理了地表协同观测、遥感实验

场数字孪生、观测对模型的驱动与约束机制、观

测与模型的耦合以及时空扩展等关键科学问题；

通过同化技术实现遥感实验场数字孪生平台的迭

代优化，提高观测与模拟的精度，有望为遥感反

演研究提供先验知识和完备的训练数据集，探索

模型驱动与数据驱动相结合的遥感反演方法，推

动对地观测技术的提高与深化应用。

从观测约束较弱的计算机辐射传输模拟，发

展到遥感实验场观测强约束下的数字孪生体，可

以促进遥感观测与物理模型的耦合。将模型和观

测进行动态融合可大幅度减少计算机辐射传输模

拟存在不确定性，使其具备提供高精度遥感数据

及配套参数的能力，更好地满足遥感反演研究的

需求。地表物理过程复杂且时空连续，而传统遥

感观测完备性不足，建立与遥感观测相对应的模

型体系是研究地表物理过程的重要理论基础。模

型是对某一个地表过程的公式化表达，而地表过

程之间存在着内在的关联机制。从地表过程的逻

辑关联出发研究过程模型与遥感物理模型的耦合

机制，研究建立遥感变量时间变化和空间异质性

定量化表达体系，可提升遥感实验场构建时空无

缝数据集能力，弥补单纯实验观测在空间与时间

尺度上的不完备性。

通过遥感实验场数字孪生模拟平台的辐射传

输模拟，有望构建更加完备的观测样本集，并改

进优化模型驱动与数据驱动的遥感反演方法。。模

型驱动和数据驱动发展到一定阶段，都遇到了瓶

颈。而探索两者的结合，需要完备的样本集。遥

感实验场数字孪生模拟平台，可为开展机器学习

遥感反演方法研究提供更为全面的训练样本集。

通过训练可降低辐射传输某些过程模型参数规模，

降低复杂度，从而使模型驱动的反演方法更稳健。

接下来本团队也会通过不同场景的模拟，探索辐

射传输模型，约束深度学习过程，改善分层策略，

从而增强机器学习对非线性问题的解决能力和泛

化能力。
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Abstract： In the context of remote sensing research and application, complete and reliable “ground a priori knowledge” datasets play an 
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essential role in physical-based model construction, land surface parameter inversion, and remote sensing product production and validation. 

Ill-posed inversion problems, such as the case in which the observation information is less than the inversion target parameters that results in 

underdetermined inversion parameters, lead to uncertainty in the solution. A priori knowledge is an important support to solving the ill-posed 

problem of parameter inversion based on physical and empirical models. However, its completeness, accuracy, and timeliness are limited. 

The traditional methods of obtaining ground a priori knowledge include experimental measurements using various surface/near-surface 

sensors and numerical simulations using many physical models, such as one- or three-dimensional radiative transfer models. These current 

methods have their own advantages and disadvantages but cannot meet the need of comprehensive dataset production in spectral, temporal, 

angular, and spatial aspects for supporting the research and development of remote sensing science and technology when used alone. On the 

basis of the studies on experimental measurement, modeling of radiative transfer and ecological processes, and land surface parameter 

inversion and validation, we propose an innovative strategy to support remote sensing research by building a digital twin of the remote 

sensing experimental field. Several steps are designed for generating remote sensing a priori knowledge on the basis of the digital twin of the 

remote sensing experimental field. The three-dimensional structure of a scene is digitally reproduced from the surface by multiple 

experimental measurements of structural descriptors or the near-surface by remotely obtained data, such as the high-resolution visible and 

near-infrared images and light detection and ranging (lidar) point-clouds from the observation on Unmanned Aerial Vehicle (UAV) or other 

platforms based on a cooperative observation technology, recorded in a format accessible by simulation models. The systemic evolution of 

the surface simulations of physical processes can be realized by coupling radiative transfer, energy balance, evapotranspiration, and plant 

growth modeling theories as a synthesized model and applying the model to an experimental site in virtual space to illuminate and realize the 

dynamic progression of the remote sensing experiment field. Driven and constrained by the surface/near-surface collaborative observation 

data processed by data science and statistical methods, such as data fusion and data augmentation, the synthesized model is optimized by the 

feedback from the data assimilation of observation measurements and corresponding simulation data, increasing the consistency of the 

simulation results with the actual dynamic evolution of the remote sensing experimental field in the real world. Through the optimized 

model and the field measurements, a complete and coherent a priori knowledge of the remote sensing experimental field is achieved with 

high numerical precision and temporal continuity, supporting the development of remote sensing mechanism model construction and remote 

sensing inversion method and validation and improving the level of basic remote sensing research. The conditions for the development and 

application of digital twins in remote sensing experimental sites are gradually maturing. The construction of the remote sensing experimental 

field digital twin is expected to become the rudiment of digital twin construction theory of a small-scale ecosystem, which may in turn 

promote the comprehensive and collaborative development of various disciplines in geoscience.

Key words： remote sensing experiment field, radiative transfer, computer simulation, data assimilation, digital twin, comprehensive dataset
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