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植被干旱遥感监测方法研究进展
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摘 要：　植被干旱严重威胁着中国粮食和生态安全，卫星遥感在植被干旱监测和预警方面具有独特的技术优势，

因此，植被干旱遥感监测成为巩固提升干旱灾害防御能力的重要手段。本文立足于干旱灾害系统视角，将植被

干旱遥感监测方法划分为致旱因子监测法、植被状况监测法以及综合监测法 3大类，综述了当前研究现状，并展

望了未来发展方向。研究表明植被干旱遥感监测方法的总体发展趋势是“精细化”、“综合化”和“智能化”。当

前主要挑战包括：植被干旱背景及特征参量的遥感空间分辨率仍然较粗、时间序列仍然较短；现有植被干旱遥

感综合监测模型还未能有效集成植被水分类、荧光类以及温度类异常指标；植被冠层温度、绿度、水分以及荧

光异常对干旱胁迫的响应规律尚未完全明确；现有植被干旱遥感综合监测模型的建立缺乏植被响应规律的约束

或指导。该领域未来研究方向包括机理模型和学习模型耦合的植被干旱参量反演与质量提升技术，基于两阶段

梯形模式的植被冠层温度异常探测方法，植被干旱响应规律指导深度学习的遥感综合监测模型等。
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1　引 言

中国是干旱灾害发生频率较高且影响较为严

重的国家之一 （张强 等，2020）。根据 2006 年—

2019年《中国水旱灾害公告》，平均每年由干旱造

成的作物受灾面积约 1426.67亿m2、作物成灾面积

约753.33亿m2、作物绝收面积约153.33亿m2、经济

作物损失约 249.18亿元、粮食损失约 220.30亿 kg。
在全球气候变化背景下，中国干旱事件发生的范

围、程度、频次及其造成的损失都有可能进一步

恶化 （Su 等，2018；符淙斌 等，2005；韩兰英 
等，2019）。植被干旱胁迫严重威胁着中国粮食和

生态安全，已成为制约社会经济可持续发展的重

要因素之一（张强 等，2020）。

卫星遥感具有空间上大范围连续观测、时间

上有序间隔观测，以及提供从可见光到微波的多

谱段观测等独特优势，在植被干旱监测和预警

方面具有显著的技术特长和应用潜力 （Sun 等，

2017，2013；孙灏 等，2012）。自 1980 年代左右

卫星遥感技术应用于干旱监测以来，诸多学者已

围绕植被干旱特征参数遥感反演、植被干旱遥感

单一指标监测、植被干旱遥感综合监测等问题，

开展了多年的理论与实践探索，取得了较大进展

（郭铌 等， 2020；韩东 等， 2021；黄诗峰 等，

2020；周磊 等，2015）。然而，植被干旱的形成和

发生发展过程不仅包含着多尺度的水分—能量循

环机制，而且涉及大气、植被、土壤和地下水等

多个对象的多种特征，加之干旱问题的区域差异

性以及社会经济发展对干旱监测评估要求的不断

提高，目前的植被干旱监测评估技术仍有待进一
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步完善（屈艳萍 等，2018）。

国际上，通常将干旱划分成气象干旱、农业

干旱、水文干旱、社会经济干旱以及生态干旱等

主要类别。其中，农业干旱是指农作物生长季内，

因水分供应不足导致农田水量供需不平衡，阻碍

作物正常生长发育的现象；生态干旱则是指生态

系统可利用水分亏缺的现象。二者均与植被干旱

密切相关，甚至在某些语境下可以互换。目前，

相关综述文献通常按照遥感探测采用的电磁波段

（可见光—近红外、短波红外、热红外、微波、荧

光等）或者植被与土壤的特征参量类型来归纳总

结当前的技术现状（Aghakouchak等，2015；陈世

荣 等，2009；郭铌 等，2020；韩东 等，2021；黄

诗峰 等， 2020；粟晓玲 等， 2021；孙灏 等，

2012；周磊 等，2015）。鲜有研究从干旱灾害系统

视角 （史培军，2009），结合植被干旱的致旱因

子、承灾体状况和干旱发生环境进行系统的研究

梳理。

因此，本文立足干旱灾害系统视角，深入研

究并归纳总结当前植被干旱遥感监测方法的技术

现状、发展趋势和主要挑战，并对进一步研究方

向做出展望，以期为进一步提升中国干旱灾害防

御能力、防范与减轻干旱灾害影响、保障生态与

粮食安全提供参考（Crausbay等，2020，2017；粟

晓玲 等，2021）。

2　植被干旱遥感监测技术现状

2.1　基本原理

如图 1所示，典型的植被干旱事件发生场景是

一个“土壤—植被—大气连续体”系统。其中，

土壤水是植被生长的主要水分来源，植被蒸腾是

植被生长的主要水分消耗；降雨、灌溉、地表或

地下径流等参量通过影响土壤湿度而影响植被的

水分供给；空气温度、湿度、风速和太阳辐射等

参量通过影响植被蒸腾而影响植被的水分需求。

当植被水分供给异常低于植被水分需求时，植被

干旱事件开始发生。因此，降雨量、土壤湿度等

主要水分供给参量的异常减少，或空气温度、风

速等主要水分需求参量的异常增大，是植被干旱

事件的主导因素（简称致旱因子）。当然，植被本

身的类型、物候、及其所处的地形地貌、气候条

件和地理位置等也会影响植被生长过程的水分供

需状况，这些参量是植被干旱事件的发生环境

（简称发生环境）。

微观尺度的植物学研究表明，当植被干旱事

件发生时，植物主要通过脱落酸 （ABA） 来控制

植物气孔导度和生长速率，以应对水分亏缺胁迫

（梁宗锁 等，1999）。对于土壤水分亏缺，植物根

系脱水→根中 ABA浓度增加→木质部汁液 ABA浓

度增加→植物气孔导度减小；对于大气水分亏缺，

植物叶源 ABA 浓度增加→植物气孔导度减小。随

着植物气孔导度减小，植被的生理生化参量、形

态结构参量等也发生异常变化 （吴金山 等，

2017）。例如，由于气孔导度减小，植被蒸腾作用

减小，植被冠层温度升高；由于无法从根系吸收

水分，植物各部位水分重新分配，促使植物叶片

失水萎蔫；由于气孔关闭导致叶片光合速率降低，

光合作用减弱以及荧光量子产额减少（刘雷震 等，

2017；王思远 等，2021）；重度水分亏缺时，植被

叶绿体发生破坏，叶片逐渐干枯、变黄脱落，甚

至导致木质部空化、植物死亡 （Choat等，2018）。

总之，植被干旱事件发生时，绿度、湿度、温度、

荧光等植被状况的异常变化是植被受旱胁迫的主

要表现特征（简称植被状况）。

植被干旱遥感监测的基本原理正是通过衡量

上述致旱因子参量、植被状况参量以及发生环境

参量相对于正常状态的偏离程度，来衡量植被干

旱的严重程度。据此，当前的植被干旱遥感监测

方法大致可分为 3大类：（1）从致旱因子角度衡量

干旱胁迫程度的“致旱因子监测法”；（2）从植被

图 1　典型植被干旱发生场景

Fig. 1　Typical vegetation drought occurrence scene
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状况角度衡量干旱胁迫程度的“植被状况监测

法”；（3）综合植被状况、致旱因子和发生环境衡

量干旱胁迫的“遥感综合监测法”。

2.2　致旱因子监测法

致旱因子监测法主要通过衡量致旱因子的异

常程度来表达干旱程度（图 2），该方法通常利用

长时间序列的致旱因子数据 （降雨、土壤湿度、

空气温度等），将同期多年的平均状态作为正常

状态，计算评价时期相对于正常状态的偏离程

度。例如，利用降雨量异常的典型指数是 SPI
（Standardized Precipitation Index）（McKee 等，1993）。

该指数的优点包括：（1） 只需要降雨量，数据收

集较为简便；（2） 可以在多个时间尺度上计算，

服务于不同类型干旱的监测；（3） 在时间尺度上

进行了标准化，计算结果在空间范围上可比。然

而，其主要缺点是仅仅考虑了降雨量这一种水分

供给参量，忽略了空气温度、风速等水分需求

参量。为此，有学者利用空气潜在蒸散发表达

大气水分需求，利用降雨量表达大气水分供给，

利用降雨量和潜在蒸散发的差值或比值表达水

分供需失衡程度，再借鉴 SPI 的时间标准化计算

方法，得到兼顾降雨量和潜在蒸散发异常的典

型干旱指数，包括 SPEI（Standardized Precipitation 
Evapotranspiration Index）（Vicente-Serrano 等，2010）
和RDI （Reconnaissance Drought Index）（Tsakiris和
Vangelis，2005）。上述 SPI、SPEI 或 RDI 虽然常

被用于衡量气象干旱，但鉴于累积气象干旱与植

被干旱的传递关系，基于累积 3—6 月尺度的

SPI、SPEI 或 RDI 亦常被用于植被干旱胁迫的衡

量指标 （Rhee 等，2010；Sun 等，2013）。此外，

利用地表温度异常的典型指数有TCI （Temperature 
Condition Index）（Kogan，1995）和∆ TCI（Day-night 
Temperature difference Condition Index）（Sun 等，

2013）等。

相对于降雨量、空气潜在蒸散发和地表温度，

土壤湿度是植被干旱更直接的致旱因子。当前利

用土壤湿度异常的干旱指数包括：土壤相对湿度

指数、SSI （Standardized Soil Moisture Index）（Hao
和 Aghakouchak， 2013）、 Soil Moisture Percentile 
（Sheffield等，2004）、SMCI（Soil Moisture Condition 
Index）（Souza 等， 2021） 以及 NSM （Normalized 
total depth Soil Moisture）（Dutra 等，2008）等。其

基本原理与 SPI、SPEI或RDI相似，旨在衡量当前

土壤湿度相对于历史同期平均状态的偏离程度。

其主要难点在于土壤湿度的定量遥感反演。目前，

土壤湿度的遥感反演手段涵盖了从可见光/近红外、

短波红外、热红外到微波的较宽波谱范围。其中，

可见光/近红外—短波红外手段主要依据不同湿度

土壤的光谱反射率信息衡量土壤湿度，典型指标

包括 PDI （Perpendicular Drought Index）（Ghulam
等，2007b）、MPDI （Modified Perpendicular Drought 
Index）（Ghulam 等， 2007a） 以及 DDI （Distance 
Drought Index）（Qin等，2010）等。如图 3 （a）所

示，PDI/MPDI 指标描述红外光谱与近红外光谱反

射率特征空间任一点，沿着土壤线相对于原点周

边的距离。该距离在计算过程中，尽量规避植被

覆盖度对光谱反射率的影响，而最大程度地突出

土壤湿度对光谱反射率的影响。热红外手段主

要依据热辐射信息来衡量土壤湿度，典型指标

包括 WDI （Water Deficit Index）（Moran 等，1994）、

TVDI （Temperature Vegetation Dryness Index）  
（Sandholt等，2002）、VTCI （Vegetation-Temperature 

图 2　致旱因子监测法

Fig. 2　Drought-causing factor monitoring methods
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Condition Index）（Wang等，2001）、MTVDI （Microwave 
Temperature Vegetation Drought Index）（Liu 等 ，

2017）、以及 SEE （Soil Evaporative Efficiency）（Sun
和Gao，2023）等。如图 3 （b）所示，WDI利用了

地表温度—空气温度差异（LST−Ta）与植被覆盖度

（FVC） 空间。如图 3 （c） 所示，TVDI 与 VTCI 则
利用了LST与FVC特征空间（LST/FVC空间）的传

统梯形模式。如图 3 （d） 所示，SEE 则利用 LST/
FVC 特征空间的两阶段梯形模式 （Sun，2016）。

其均为计算相同 FVC 下，LST 或 LST−Ta 相对干湿

边上温度值的相对差异，本质上是以温度作为指

示器反映土壤湿度的高低状态。这些指数的突出

特点是尽量规避植被信号的干扰，从而最大程度

地反映土壤湿度的变异。

微波手段主要依据被动微波亮温或主动微波后

向散射系数来估算土壤湿度。相对于前述光学—

热红外手段，微波波段具有较强的穿云透雾能力，

并且凭借土壤介电常数与土壤水分的物理规律，

具备较为清晰的土壤湿度定量估算机制。而且，

上述光学/热红外手段大多计算土壤湿度指标，微

波手段却通常可以直接估算出土壤湿度。目前已

存在多篇针对微波土壤湿度反演的综述文献 （邓

小东和王宏全，2022；施建成 等，2012；孙亚勇 
等，2021；郑曼迪 等，2024），鉴于篇幅限制，本

文不再赘述。但需要指出，主动微波遥感手段对

地表粗糙度和植被覆盖度非常敏感，土壤湿度估

算精度存在较大不确定性。相应地，被动微波手

段对地表粗糙度和植被覆盖度的敏感性较小，对

土壤水分的敏感性更大。因此，被动微波被认为

是大范围估算土壤湿度最具潜力的方法之一。然

而，（1） 多数微波遥感土壤湿度产品的空间分辨

率在几到几十千米范围，难以满足精细尺度或局

域范围的精细化监测需求 （Sun 等，2022；孙灏 
等，2021）。（2）光学/热红外遥感计算的土壤湿度

（a） RED与NIR光谱反射率特征空间

（a） Feature space between the RED and NIR reflances

（c） LST与FVC传统梯形空间

（c） Trapezoid feature space between LST and FVC

（b） LST−Ta与FVC特征空间

（b） Feature space between the LST-Ta and FVC

（d） LST与FVC两阶段梯形空间

（d） Two-stage Trapezoid feature space between
LST and FVC

图3　光学和热红外遥感领域典型特征空间概念模型 （RED和NIR代表红光和近红外波段；LST和FVC代表遥感地表温度和

植被覆盖度；Ta代表近地表空气温度）

Fig. 3　Schematic diagrams of feature space in optical and thermal remote sensing （RED and NIR are spectral bands of red and near-
infrared. LST and FVC are land surface tempeature and fractional vegetation coverage. Ta is the near surface air temperature）
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指数具备代替土壤湿度而计算出干旱指数的潜力，

但需要注意，土壤湿度指数并非干旱指数，不宜

直接用土壤湿度指数衡量干旱程度。可以用光学/
热红外土壤湿度指数提升被动微波土壤湿度

数据的空间分辨率 （Sun 和 Gao，2023；Sun 等，

2022）。（3）大多数微波遥感土壤湿度的代表深度

为表层 0—5 cm，而根层土壤湿度对植被的影响更

为直接，未来亟需更长时间序列、更精准的根层

土壤湿度数据，以提升植被干旱监测的性能。

总之，致旱因子监测法主要通过衡量土壤湿

度、降雨量、地表温度、潜在蒸散发等致旱因子

的异常程度来表达干旱程度。然而，上述监测方

法还未顾及植被自身受干旱胁迫的响应状况。

2.3　植被状况监测法

植被状况监测法主要通过衡量干旱胁迫下植

被状况的异常程度来表达干旱程度。根据不同的

植被表现特征，目前的监测手段又大致可分为绿

度异常指数、水分异常指数、荧光异常指数以及

温度异常指数，详见图4。

绿度异常指数的基本假设是植物受干旱胁迫

时，其叶绿素含量降低、植物绿度减小。因此，

通过衡量植被绿度类遥感指标的异常程度，进行

植被干旱胁迫监测 （即构造绿度异常指数）。

比 如 ： AVI （Anomaly Vegetation Index）、 SVI
（Standardized Vegetation Index）（Peters 等，2002）、

VCI （Vegetation Condition Index）（Kogan 和 Sullivan，
1993）等，这 3个指数的构造形式具有很强的代表

性，具体计算公式如下：

AVI = IRS - -IRS (1)

VCI = IRS - IRS min

IRS max - IRS min (2)

SVI = IRS - μ ( )IRS
σ ( )IRS

(3)

式中，IRS 代表植被遥感指标的监测时期值，
-IRS 代

表植被遥感指标的同期多年平均值，IRS min 代表植

被遥感指标的同期多年最小值，IRS max 代表植被遥

感指标的同期多年最大值，μ ( IRS )代表植被遥感指

标的同期多年平均值，σ ( IRS )代表植被遥感指标的

同期多年标准差值。

目前，绿度异常指数在植被干旱胁迫遥感监

测中使用非常广泛。大多数植被绿度类遥感指标

基于植被在红光和近红外波段的光谱反射率差

异，典型指标包括 NDVI （Normalized Difference 
Vegetation Index）、SAVI （Soil Adjusted Vegetation 
Index ） 和 EVI （Enhanced Vegetation Index） 等。

此外，还存在一些绿度类遥感指标的衍生参数被

用于植被干旱胁迫监测，比如 FPAR （Fraction of 
Absorbed Photosynthetically Active Radiation）（Peng
等，2019），以及由长时间序列绿度类指数计算的

PASG （Percent of Average Seasonal Greenness） 和

SOSA （Start of Season Anomaly）（Brown 等，2008）。

该方法的主要优点包括计算过程简单、数据资源

丰富、时空分辨率较高，主要缺点是对干旱响应

存在延迟效应 （Vicente-Serrano 等，2013），难以

实现植被干旱的早发现早预防。

图 4　植被状况监测法

Fig. 4　Vegetation condition monitoring methods
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水分异常指数的基本假设是植物受干旱胁迫

时，其叶片或其他植物组织含水量下降。因此，

通过衡量植被水分类遥感指标的异常程度，进行

植被干旱胁迫监测 （即构造水分异常指数）。例

如，Sun等（2013）利用NDWI（Normalized Difference 
Water Index）在长时间序列上的异常程度，构造了

WCI （Water Condition Index） 水分异常指数。目

前，大多数植被水分类遥感指标依据植被在红

光、近红外和短波红外波段的反射率差异，典型

指标包括 GVMI （Global Vegetation Moisture Index）
（Ceccato 等，2002）、NDWI （Gao，1996）、NMDI
（Normalized Multi-band Drought Index）（Wang 和 Qu，
2007）、SASI（Shortwave Angle Slope Index）（Khanna
等，2007）、OPTRAM （Optical TRApezoid Model）
（Sadeghi等，2017）以及VSDI（Visible and Shortwave 
Infrared Drought Index）（Zhang 等，2013） 等。关

于水分异常指数对干旱胁迫的敏感性问题，Sun 等
（2017）曾在华北平原地区开展过水分异常指数

与绿度异常指数的综合对比分析，研究结果表明

在植被覆盖度比较高的区域或时段，水分异常指

数对干旱胁迫的敏感性高于绿度异常指数；但对

于植被覆盖度比较低的区域或时段，土壤背景会

影响两者的相对性能。另外，目前长时间序列的

绿度类遥感指标数据集相对丰富 （例如 GIMMS-
NDVI、MODIS-NDVI/EVI 等），然而长时间序

列的水分类遥感指标数据集还相对匮乏。

荧光异常指数的基本原理是植物受干旱胁迫

时，其光合作用减弱，荧光量子产额减少。荧光

是指一种光致发光的冷发光现象，对于植物来说，

叶片吸收红光和蓝光波段的辐射能量，在红光

（690 nm 附近） 和远红光波段 （735—780 nm） 发

射叶绿素荧光，按照激发光源的不同分为主动诱

导叶绿素荧光和日光诱导叶绿素荧光 （SIF）。虽

然叶绿素荧光的影响因素比较复杂，叶绿素浓度、

叶片结构、冠层结构、太阳天顶角、空气温度和

饱和水汽压差、水分胁迫程度等都会对 SIF释放量

产生影响。但是，现有研究结果表明水分胁迫会

造成 SIF异常降低（刘雷震 等，2017）。因此，可

通过衡量 SIF 的异常程度进行植被干旱胁迫监测

（即构造荧光异常指数），例如 FCI （Fluorescence 
Condition Index）  （Zhang等，2021）。关于荧光异

常指数对干旱胁迫的敏感性问题，目前多项研究

表明重度干旱胁迫下 SIF与绿度类指标的下降均较

为明显，但中度干旱胁迫下 SIF下降程度比绿度类

指标更为明显，说明荧光异常指数对干旱胁迫的

敏感性高于绿度异常指数 （Lee等，2013；Liu等，

2021；Yoshida 等，2015；刘雷震 等，2017）。目

前已存在一些长时间序列的荧光遥感数据集，例

如GOSIF （Li和Xiao，2019）、LT_SIFc （Wang等，

2022）、SIF_LUE_JJ & SIF_LUE_PK （Duveiller等，

2020）、以及 SIF005 （Wen 等，2020），然而它们

的空间分辨率通常较粗糙（0.05°左右），难以满足

精细尺度植被干旱监测的需求。

温度异常指数的基本假设是：植被干旱胁迫

条件下，由于气孔开度缩小或者木质部导管栓塞，

导致植物蒸腾作用下降，最终引起冠层温度异常

变化。因此，这类指数通常采用冠层温度的异常

变化来衡量植被干旱胁迫 （即构造温度异常指

数）。代表性方法是CWSI（Crop Water Stress Index）  
（Jackson等，1981），其计算公式为

CWSI = ( )Tc - Ta - ( )Tc - Ta wet
( )Tc - Ta dry - ( )Tc - Ta wet

(4)

式中，Tc为植被冠层温度，Ta为近地表空气温度，

下标 wet 和 dry 分别代表植被达到潜在蒸散发（冷

点） 以及无蒸散发 （热点） 的状态 （Idso 等，

1981；Jackson等，1988）。最近，也有学者探索利

用植被冠层温度标准差 CTSD （Standard Deviation 
of Canopy Temperature） 监测植被干旱胁迫 （Han
等，2016）。然而，这类依赖冠层温度异常的指数

大多应用在地面测温数据或低空遥感数据上

（Taghvaeian等，2012），在卫星遥感数据上却鲜有

应用（Virnodkar等，2020），目前也鲜有长时间序

列的植被冠层温度遥感数据集，主要原因在于：

（1）地面测温平台比较容易观测叶片或冠层温度，

但卫星遥感平台上观测的往往是植被和背景的混

合温度，从遥感观测的混合像元温度中准确分离

出植被冠层温度比较困难（简称“植被冠层温度

反演问题”）；（2）地面测温平台可以通过设置人

工参考面，得到冷点与热点温度的实测值，而从

卫星遥感平台获取冷热点温度则比较困难（简称

“冷热点温度确定问题”）。

总之，上述 4类指数分别从植被绿度、湿度、

荧光和温度 4 个角度衡量植被干旱胁迫程度。显

然，这 4种植被状况的变化不仅仅是由干旱胁迫引

起，也可能是由其他环境因子或病虫害等因素胁
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迫导致。因此，完整的干旱监测模型，需要综合

考虑致旱因子、植被状况及其发生环境。

2.4　遥感综合监测法

遥感综合监测法主要通过集成致旱因子、植

被状况以及发生环境参量来衡量植被干旱程

度 （图 5）。早期代表是 VHI （Vegetation Health 
Index），定义为 VCI 和 TCI 的加权平均 （Kogan，
1995），其中 VCI 对应于植被绿度异常；TCI 由当

前时刻遥感地表温度（LST）相对历史序列 LST的

偏离程度计算得到。VHI假设 LST 和 NDVI在时间

序列上具有相反的趋势，但该假设仅适用于水分

主导植被生长的区域，在能量主导植被生长的区

域则不成立。为此，Sun 等 （2013） 构建了 VDI
（Vegetation Drought Index），定义为 WCI （Water 
Condition Index） 和∆TCI （Day-Night LST Difference 
Condition Index）的加权平均，其中 WCI用来衡量

植被水分异常，∆TCI 主要对应于土壤湿度异常。

研究表明，与VHI相比，VDI拓宽了干旱监测适用

范围、提高了干旱监测性能 （Sun等，2013）。后

来有学者提出 DSI （Drought Severity Index），定义

为 NDVI 异常和地表蒸散发 （AET/PEI） 异常的加

权平均 （Mu 等，2013），其基本原理与 VHI 和
VDI相似。

遵循综合监测的思路，有学者增加考虑降雨

量异常，提出了 SDCI （Scaled Drought Condition 
Index），定义为 NDVI 异常、LST 异常以及降雨量

异常的加权平均（Rhee等，2010）。也有学者提出

MIDI （Microwave Integrated Drought Index），定义

为降雨量异常、土壤湿度异常以及地表温度异常

的加权平均 （Zhang和 Jia，2013）。上述综合指数

还只是利用“加权平均”的方式融合单一指数，

后来有学者利用主成分分析法（PCA）综合 NDVI
异 常 、 LST 异 常 以 及 降 雨 量 异 常 ， 提 出 SDI
（Synthesized Drought Index）（Du 等，2013）。有研

究利用约束优化法将 NDVI异常、LST异常、降雨

异常和土壤湿度异常融合成一个干旱指数 OVDI 
（Optimized Vegetation Drought Index）（Hao 等 ，

2015）。也有研究提出基于过程模型的累计干旱指

数PADI （Process-based Accumulated Drought Index），

该指数综合了NDVI异常、降雨异常和土壤水分异

常（Zhang等，2017）。此外，已有研究将NDVI异
常、LST异常和降雨量异常组成三维空间，并基于

欧氏距离将三者融合成一个综合干旱指数 TVPDI
（Temperature Vegetation Precipitation Dryness Index）
（Wei等，2020）。

上述综合监测指数虽然同时考虑了致旱因子

和植被状况，但未充分考虑干旱发生的地理与社

会环境。据此，有学者提出了VegDRI （Vegetation 
Drought Response Index）（Brown 等，2008），该指

数 以 PDSI 为 因 变 量 ， 以 SPI、 绿 度 异 常 指 数

（PASG 和 SOSA）、陆表覆盖类型、农业灌溉、生

态区域以及土壤有效水容量等为自变量，利

用 一 个 机 器 学 习 算 法 CART （Classification and 

图5　遥感综合监测法

Fig. 5　Remote sensing comprehensive monitoring methods
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Regression Tree），建立了不同规则下 VegDRI 的线

性计算公式。在此基础上，有学者进一步发展 
ISDI （Integrated Surface Drought Index）（Wu 等 ，

2013）。与VegDRI相比，ISDI使用了相同的CART
机器学习方法和相同的因变量（PDSI），但融入了

更多遥感反演得到的自变量，包括 LST、NDVI、
VCI 以及 TCI 等等。随着对干旱现象认识的加深，

研究发现在全球变暖背景下，干旱和高温热浪经

常会同时发生，这种干旱和热浪并发的现象被称

为“骤发干旱（Flash Drought）”，具有快速发生、

异常强烈和影响严重等特点 （Wang 等，2016）。

为监测骤发干旱，美国 National Drought Mitigation 
Center 又进一步发展了 QuickDRI （Quick Drought 
Response Index），该方法是 VegDRI 的变体，与

VegDRI具有相同的机器学习方法和环境输入变量，

主要区别在于 QuickDRI 以 1 月尺度的 SPEI代替了

PDSI，用 SVI 代替了 PASG，并增加了土壤湿度异

常和 ESI （Evaporative Stress Index） 作为因变量。

然而，上述VegDRI、QuickDRI和 ISDI仍使用经典

的决策树模型 CART 算法来综合多种干旱特征参

量，该算法在高度非线性拟合能力方面，与深度

学习算法相比尚有不足，未来亟需建立更加智能

化的综合监测模型（Xu等，2023）。

总 之 ， 以 VegDRI （适 用 传 统 干 旱） 和

QuickDRI （适用骤发干旱） 等为代表的遥感综合

监测模型，能够融合致旱因子、植被状况以及发

生环境，逻辑架构较为完整科学，更接近植被干

旱事件的本质，俨然成为植被干旱遥感监测的主

流模型。

3　发展趋势和挑战

3.1　发展趋势

纵观上述研究历程，植被干旱遥感监测研究

意义重大，其总体趋势是向着“精细化” “综合

化”和“智能化”3大方向发展。

（1）精细化。“精细化”有空间和时间两个角

度，在空间角度上是期望实现更高空间分辨率的

干旱监测，目的是为局域尺度、小范围、或田块

尺度的干旱管理和灾损评估提供重要数据。在时

间角度上是期望能够提升遥感监测信号对干旱胁

迫的敏感性，目的是为尽早捕捉干旱胁迫，做到

植被干旱的“及时监测、尽早预警”。

（2）综合化。“综合化”则是指在构建干旱遥

感监测模型时，需要综合考虑外部致旱因子（表

层/根层土壤湿度、降雨、气温等）、内部植被响应

状况（植被绿度、湿度、荧光和温度等） 以及内

外部交互环境（气候环境、地理环境和社会经济

环境等），目的是顾及植被干旱事件的系统性和完

整性，做到植被干旱的“准确监测、精准预警”。

（3）智能化。“智能化”体现在单一参数反演

和多参数融合两个方面，前者注重研发更加精准

的算法来提取植被干旱胁迫的背景与特征参量，

例如土壤湿度和植被状况。后者则强调使用更加

智能化的算法来集成多种植被干旱特征参数、致

旱因子参量以及发生环境参量，甚至结合植被干

旱发生、发展和消亡的过程，从而构建更加智能、

更加准确的综合监测模型。

然而，在植被干旱遥感监测朝着精细化、综

合化、智能化发展的道路上，还面临着许多

挑战。

3.2　主要挑战

（1） 植被干旱背景及特征参量的遥感空间分

辨率仍然较粗、时间序列仍然较短，难以满足精

细化监测预警的需求。

以土壤湿度为例，表 1列举了中国可用的一些

典型遥感土壤湿度数据集，其空间分辨率通常在

1—36 km 左右，但是局域尺度或田块尺度的干旱

监测，往往需要米级或亚米级分辨率，当前的空

间分辨率仍难以满足田块尺度上的应用。另外，

仅有较高的空间分辨率仍然不够。干旱胁迫程度

的衡量往往需要计算当前时期的参量与其历史同

期平均值的偏离程度，因此较长的时间跨度也是

必备要素。由表 1可见，当前的遥感土壤湿度数据

通常的时间跨度通常是 2000 年至今，大多不足

30年。ESA CCI的土壤湿度数据集时间跨度超过了

30 年，但其空间分辨率较粗、存在较多的数据空

隙、也不能近实时获取（Sun和 Xu，2021）。再以

遥感综合监测指数为例，美国地质调查局USGS发

布的VegDRI和QuickDRI、加拿大农业和农业食品

部发布的 VegDRI-Canada、以及中国学者提出的

ISDI，其空间分辨率均为 1 km，难以满足田块尺

度上的精细化监测评估需求。
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（2） 现有植被干旱遥感综合监测模型往往只

集成了植被绿度类指标，还未能有效集成水分类、

荧光类、以及温度类异常指标，难以满足综合化

监测预警的需求。

图 6展示了植物干旱各响应阶段的特点。可见

随着干旱胁迫从无到有、由弱到强，植物首先通

过减小气孔导度以阻止干旱的不利影响，然后才

发生植物储水下降、角质层导度减小、木质部空

化以及叶子脱落等植物反应 （Choat 等，2018）；

气孔导度的缩小短时间内就会导致植被蒸腾作用

的快速减少，从而导致植被冠层温度的异常升高，

此后进一步的干旱胁迫才逐渐导致植被水分、荧

光和绿度等指标的异常变化（Gerhards等，2019）。

生态系统尺度上，Sun 等 （2023）  以中国大陆区

域为研究对象，综合对比分析了上述植被绿度异

常、荧光异常、水分异常和温度异常指数对干旱

胁迫的敏感性。研究结果表明：（1） 上述植被指

数对干旱胁迫的敏感性在气候干旱区最强、在气

候过渡区其次、在气候湿润区最弱；（2） 上述植

被指数对干旱胁迫的敏感性顺序是：温度异常指

数>植被水分异常指数>植被荧光异常指数≥植被绿

度异常指数。可见植被温度异常、水分异常和荧

光异常对植被干旱探测均意义重大。其中植被冠

层温度异常已被认为具备诊断干旱事件早期症状

的能力 （pre-symptomatic detection），或者说具备

在可视的干旱影响出现以前发现干旱胁迫的能力

（pre-visual detection）（Neinavaz等，2021）。但是，

现有干旱遥感综合监测模型往往只集成了植被绿

度类指标，例如 QuickDRI 仅集成绿度类的 SVI，
VegDRI仅集成绿度类的 PASG 和 SOSA。为了更加

全面完整地反映干旱胁迫程度，亟需集成植被冠

层温度、水分或荧光等异常指标。

然而，卫星遥感观测的往往是植被和背景的

混合温度，从卫星遥感混合像元温度中准确分离

出植被冠层温度比较困难，现有植被冠层温度反

演模式尚无法满足干旱遥感监测的应用需求。具

体地，针对植被冠层组分温度遥感反演，存在多

角度、多光谱、多时相、以及多像元/多分辨率

4 种反演模式（Zhan 等，2013）。其中多角度要求

热红外遥感传感器能够同时进行多个角度的观测，

然而常用的极轨卫星热红外遥感器，例如 Landsat 
ETM+/TIRS、MODIS、AVHRR 等，通常难以满足

表 1　适用中国区域的典型遥感土壤湿度数据集

Table 1　　Typical remote sensing soil moisture dataset

产品名称

ESA Climate Change Initiative （CCI） Soil Moisture dataset
AMSR-E （Advanced Microwave Scanning Radiometer for EOS）

AMSR2 （Advanced Microwave Scanning Radiometer 2）
ASCAT （Advanced Scatterometer）

SMOS （Soil Moisture and Ocean Salinity ）
SMAP （Soil Moisture Active Passive）

全球1 km分辨率地表土壤水分数据集

基于风云卫星FY-3B数据的全球日尺度土壤水分数据集

基于AMSR-E和AMSR2的长期全球日土壤湿度数据集

基于站点观测的中国1 km土壤湿度日尺度数据集SMCI1.0
1982年—2020年全国逐月土壤湿度数据集

中国1 km分辨率逐日全天气地表土壤水分数据集

基于物理模型和机器学习的全球长期每日1 km地表土壤
湿度数据集

基于人工智能（AI）的土壤湿度（CASM）数据集

中国区域多模式融合表层土壤湿度逐月数据

中国1993年—2018年小麦和玉米旱地1 km日土壤水分数据集

中国2002年—2018年月尺度0.05°分辨率土壤水分数据集

全球重建卫星遥感土壤湿度数据

空间分辨率

0.25°
25 km
25 km
25 km
50 km
36 km
1 km

36 km
36 km
1 km
0.25°
1 km
1 km

25 km
0.25°
1 km
0.05°
0.25°

时间分辨率

1 d
1 d
1 d
1 d

1—3 d
1—3 d
2—3 d

1 d
1 d
1 d

1 month
1 d
1 d
3 d

1 month
1 d

1 month
1 d

时段

1978年—2019年

2002年—2011年

2012年—

2007年—

2010年—

2015年—

2000年—2020年

2010年—2019年

2002年—2021年

2000年—2020年

1982年—2020年

2003年—2019年

2000年—2020年

2002年—2020年

1850年—2100年

1993年—2018年

2002年—2018年

1989年—2021年

参考文献

（Liu等，2011）

（Sun等，2019）

（Zheng等，2023）
（Yao等，2023）
（Yao等，2021）
（Li等，2022）

（Sun和Xu，2021）
（Song等，2022）
（Han等，2023）

（Skulovich和Gentine，2023）
（Feng等，2022）
（Cheng等，2023）
（Meng等，2021）
（Hu等，2023）
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多角度观测需求。多光谱要求在热红外波段范围

内具有较多的观测通道，然而多通道观测之间存

在较高的相关性，难以构建相互独立的解算方程。

多时相需要多个时间序列的热红外遥感数据，然

而地表温度的时间变化过程较快，当添加不同时

间的观测值时，会引入更多个未知的组分温度。

而多像元/多分辨率模式依赖有效的邻近像元地表

温度，然而该方法难以在相对均质的地表上应用 
（康童健 等，2021）。综上，现有植被冠层温度遥

感反演模式，大多只适用于特定类型的热红外遥

感传感器，比如具备多个观测角度、多个通道或

较高时空分辨率，难以生产出长时间序列、大范

围的植被冠层温度数据，因此无法满足干旱遥感

监测的应用需求。

另外，计算植被冠层温度异常，需要获取植

被冠层在冷点和热点状态下的温度，从卫星遥感

平台获取植被冠层冷热点温度比较困难，现有冷

热点温度理论计算方法存在计算效率低和迭代不

收敛等问题，亟待进一步完善。目前已存在一些

针对植被冠层冷热点温度的遥感估算方法，主要

分为专家经验、自动拟合和理论计算 3大类（Sun
和 Zhao，2022）。专家经验是直接利用遥感 LST和

FVC 影像建立二维散点图，据此根据专家经验从

散点图上判读出冷热点温度。自动拟合方法则根

据 LST 和 FVC 影像，通过空间或时间上的搜索和

拟合，得到植被冠层相对的冷热点温度。这两类

方法对研究区域或研究时段具有很强的依赖性，

只有当研究区域/时段存在足够多的干边和湿边状

态的像素时，才能较为准确地得到冷热点温度。

与专家经验和自动拟合算法相比，理论计算方法

展现出了较大的应用潜力。这类方法利用地表能

量平衡方程、辐射收支方程和冷热点处潜热通量

的估算式，推导得出冷热点温度的理论计算表达

式。Sun 等 （2020a） 利用 Priestley-Taylor 公式估

算冷热点处的潜热通量，假设冷点处 Priestley-
Taylor 参数取 1.26，热点处 Priestley-Taylor 参数取

0，从而推导得到植被/裸土组分的冷热点温度。然

而，理论计算方法还存在很多不确定性，例如现

有算法需要复杂的迭代求解过程，并且需要风速

和植被高度等难以大范围获取的参数，存在计算

效率低和迭代不收敛等问题，亟待进一步完善。

（3） 植被冠层温度、绿度、水分以及荧光异

常对干旱胁迫的响应规律尚未完全明确，现有干

旱遥感综合监测模型的建立缺乏植被响应规律的

约束或指导，难以满足智能化监测预警的需求。

如前所述，植被绿度异常、水分异常、荧光

异常和温度异常是目前干旱遥感监测主要涉及的

植被状况指标。学者们已深入分析了它们对干旱

胁迫的敏感性（Sun等，2017，2023；Yoshida等，

2015；刘雷震 等，2017）。然而，植被状况指标对

干旱胁迫的响应特点在空间、时间以及不同植被

类型上都可能存在着差异。然而，现有研究还未

能有效揭示植被状况对干旱胁迫的完整响应规律。

这也直接造成，当前干旱遥感综合监测模型的

建立缺乏物理规律的约束或指导。例如，VHI、
VDI、SDCI、SDI等综合监测模型利用等权重加权

平均或主成分分析等方法得到综合监测结果；

VegDRI、QuickDRI、 ISDI 等模型利用 CART 机器

学习方法得到综合监测结果；他们均忽略了不同

指标对干旱胁迫响应规律的差异。总之，亟需进

一步探明植被冠层温度、绿度、水分以及荧光异

常对干旱胁迫的响应规律，并建立响应规律指导

深度学习算法的植被干旱遥感综合监测模型。

4　研究展望

4.1　耦合机理模型和学习模型的植被干旱参量遥

感反演及质量提升技术

以土壤湿度为例，目前高空间分辨率、长时

间序列、近实时获取的表层和根层土壤湿度数据

集依然匮乏。未来可通过降尺度技术、时空融合

技术、数据匹配技术、多模态遥感融合技术等的

发展，耦合机理模型与学习模型，综合利用多源

图6　植物干旱响应阶段示意图 （来源于Choat等，2018）
Fig. 6　Schematic diagrams of plant drought response stage 

（Reproduced from Choat et al.， 2018）
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多模态卫星遥感数据、无人机航摄数据、地面实

测数据、以及模型模拟数据等，结合已有的长时

间序列土壤湿度数据，生产米级甚至亚米级空间

分辨率、超过 40 年长时间序列、1—5 d 近实时获

取的高质量表层/根层土壤湿度数据集。例如，在

植被根层土壤湿度反演方面，Babaeian 等（2021）
利用多源遥感数据和自动化机器学习算法，建立

了根层土壤湿度的估算方法。A等（2022）结合机

理模型 Hydrus-1D 和深度学习算法 ConvLSTM，提

升了根层土壤湿度的估算效果，说明了机理模型

和学习模型耦合的必要性。在表层土壤湿度的空

间分辨率提升方面，Sun等（2020b）  研发了一种

机理模型主导的微波土壤湿度降尺度方法，Sun等

（2022）设计了机理模型与学习模型耦合的微波土

壤湿度降尺度策略，发现耦合机理模型与学习模

型的降尺度效果优于单一模型降尺度结果，同样

说明了机理模型与学习模型耦合的必要性。

4.2　基于两阶段梯形模式的植被冠层温度异常探

测方法

早在 1970 年代，植被冠层温度异常就被发现

具备干旱胁迫早期监测预警的能力，这对干旱的

及时准确监测意义重大。然而，植被冠层温度异

常指标常被应用于地面测温平台和低空遥感数据，

在卫星遥感数据上却鲜有大范围应用，主要原因

在于卫星热红外遥感存在“植被冠层温度反演问

题”和“冷热点温度确定问题”两大技术瓶颈。

现有植被冠层温度遥感反演模式大多只适用于特

定类型的热红外遥感传感器，现有冷热点温度理

论计算方法也存在很多不确定性，两者共同作用，

导致目前还缺乏长时间序列、大范围的植被冠层

温度异常指标数据集，这也成为当前植被干旱遥

感综合监测模型尚未有效集成植被冠层温度异常

的重要原因。总之，现有基于卫星热红外遥感数

据的植被冠层温度异常指标计算方法，难以满足

当前干旱遥感综合监测需求。

未来可利用 Sun （2016） 年提出的 LST/FVC
两阶段梯形空间模式，参见 Fig. 3 （d），构建植被

冠层温度异常探测新方法。具体来说可首先利用

地表热辐射方向性核驱动模型进行遥感地表温度

角度归一化，生成去除角度效应的遥感地表温度。

其次，设计不同气象再分析资料的对比试验，以

控制实验、模拟实验以及公开数据集为参考，探

究典型气象再分析资料与两阶段梯形模式的适配

性，并总结规律和要求，进一步改善两阶段梯形

中理论干边/湿边的计算方法。最后，利用适配的

气象再分析资料、理论计算的干边/湿边、角度归

一化的遥感地表温度，基于两阶段梯形模式，反

演植被冠层温度及其冷热点温度，提取植被冠层

温度异常指标。两阶段梯形模式是特征空间模式

的一种，这种模式可有效分离土壤和植被组分的

贡献。此类特征空间模式亦可应用于植被绿度、

植被水分以及植被荧光遥感指标，以达到抑制土

壤背景干扰，突出植被状态变化的目标。

4.3　植被干旱响应规律指导深度学习的遥感综合

监测模型

如前所述，现有综合监测模型大多使用简单

的数学运算或传统的机器学习算法融合多源参量，

其对多模态多源参量的非线性处理能力相对于深

度学习算法存在一定的不足之处。例如，Xu 等

（2023）评估了当前 4种主要深度学习框架在构建

综 合 干 旱 指 数 中 的 应 用 潜 力 ， 包 括 EEDNN 
（Entity Embedding Deep Neural Network），1D-CNN
（One-dimensional Convolutional Neural Network），

GRU （Gated Recurrent Unit）， 以 及 SAM （Self-
Attention Mechanism）。研究结果表明，尽管传统的

机器学习算法仍然具有较好的性能，以EEDNN为

代表的深度学习算法性能表现更佳、应用潜力更

大 （Xu 等，2023）。然而，植被对干旱胁迫的响

应存在一定规律，深度学习融合算法需要结合物

理规律，以达到相得益彰的监测预警效果。未来

可深入调研植被冠层温度、绿度、水分和荧光对

干旱胁迫的响应规律，在此基础上构建植被干旱

响应规律指导深度学习的干旱遥感综合监测模

型。例如，使用 PINN （Physics-informed Neural 
Network）基于规则约束的神经网络架构设计思路，

将植被响应规律作为限制加入到神经网络，使网

络拟合得到的结果符合植被响应规律的指导。

或者使用 DeepCTRL （Deep Neural Networks with 
Controllable Rule Representations）架构设计，构造

基于干旱特征数据的 Data encoder和基于植被响应

规律的 Rule encoder 编码器分别进行训练。最终，

通过植被响应规律指导深度学习算法，建立集成

植被冠层温度异常的干旱遥感综合监测模型，并

定量分析其不确定性和适用范围。
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5　结 语

卫星遥感在干旱监测和预警方面具有显著的

技术特长和应用潜力，是防御干旱灾害的重要技

术手段。本文根据灾害系统论视角，将目前的植

被干旱遥感监测方法划分为“致旱因子监测法”、

“植被状况监测法”和“遥感综合监测法”3大类，

并综述了研究现状。研究发现其总体趋势是向着

“精细化”、“综合化”和“智能化”方向发展，目

的是顾及干旱事件的系统性，力争做到更加及时、

准确、精细的干旱监测预警。

然而，当前的植被干旱遥感监测技术仍面临

许多挑战：（1） 植被干旱背景及特征参量的遥

感空间分辨率仍然较粗、时间序列仍然较短；

（2）现有植被干旱遥感综合监测模型往往只集成

了植被绿度类指标，还未能有效集成水分类、荧

光类、以及温度类异常指标；（3）植被冠层温度、

绿度、水分以及荧光异常对干旱胁迫的响应规律

尚未完全明确，现有干旱遥感综合监测模型的建

立缺乏植被响应规律的约束或指导。

机理模型和学习模型结合的植被干旱参量时

空分辨率提升技术、基于两阶段梯形模式的植被

冠层温度异常探测方法、植被干旱响应规律指导

深度学习算法的遥感综合监测模型是解决上述问

题的有力工具，值得进一步深入研究。
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Remote sensing of vegetation drought： Research progress

SUN　Hao1，GAO　Jinhua1，YAN　Tingting2，HU　Keke1，XU　Zhenheng1，WANG　Yunjia1，
MENG　Jian1，ZHAO　Zhiyu1

1.College of Geoscience and Surveying Engineering, China University of Mining and Technology-Beijing, Beijing 100083, China;
2.Ningxia Institute of Remote Sensing Survey, Yinchuan 750021, China

Abstract： Drought has been a serious threat to Chinese food and ecological security. Satellite remote sensing has unique technical 

advantages in vegetation drought monitoring and early warning, and it is an important means to further improve the defense ability of 

drought disaster in most countries including China. Based on the perspective of drought disaster system, this paper firstly divided the remote 

sensing monitoring methods of vegetation drought into three categories: drought-causing factor monitoring method, vegetation condition 

monitoring method, and comprehensive monitoring method. For the first category, the degree of drought was expressed mainly by 

measuring the degree of abnormality of the drought-causing factor, which usually utilizes a long time series of drought-causing factor data 

(i.e., rainfall, soil moisture, air temperature, evapotranspiration, etc.), and calculates the degree of deviation from normal for the evaluation 

period by taking the average state of the same period of many years as the normal state. For the second category, the degree of drought was 

mainly measured by the anomaly degree of vegetation condition under drought stress, where the vegetation condition includes vegetation 

greenness indexes, vegetation moisture indexes, vegetation fluorescence indexes, and vegetation temperature indexes. The comprehensive 

monitoring method mainly measures the degree of vegetation drought by integrating drought-causing factors, vegetation conditions, and 

environmental parameters (e. g., land cover type, agriculture irrigation, ecoregion, soil hydraulic parameters, etc.). After reviewing the 

current research status, we found that: (1) the overall development trend in the remote sensing of vegetation drought is ‘refinement’, 

‘integration’, and ‘intelligence’, which means that the future remote sensing monitoring methods should be more faster, more sensitive, 

higher resolution, more comprehensive, smarter and so on; (2) The main challenges are: the remote sensing spatial resolution of vegetation 

drought background and characteristic parameters is still coarse, and the time series is still short and delayed. The existing vegetation 

drought remote sensing comprehensive monitoring models do not yet effectively integrate water, fluorescence, and temperature anomaly 

indicators. The response of vegetation canopy temperature, greenness, water, and fluorescence anomalies to drought stress has not been fully 

understood, and the establishment of existing drought remote sensing comprehensive monitoring models lacks the constraints or guidance of 

vegetation response laws to drought stress. (3) Future research directions include: Inversion and quality improvement of vegetation drought 

parameters with couple of mechanism model and learning model, vegetation canopy temperature anomaly detection technology based on 

two-stage trapezoidal model, and comprehensive monitoring model based on vegetation drought response law guiding deep learning 

algorithm. This study is helpful to break through the key technical bottleneck of drought remote sensing monitoring and accurately serve the 

needs of national disaster prevention and mitigation and ecological civilization construction.

Key words： remote sensing, vegetation drought, soil moisture, canopy temperature, fluorescence anomaly, comprehensive monitoring, deep 

learning
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