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摘  要  光谱多样性是一种基于植物反射电磁辐射光谱的生物多样性维度, 反映了不同波段光谱反射率在植物种内与种间

个体之间的变异程度。由于植物反射光谱特征的差异可以综合地反映植物间生化组分和形态特征的差异, 光谱多样性成为植

物多样性监测和评估的重要技术手段。该文介绍了光谱多样性的概念及其生态学意义, 比对了多源、多平台光谱数据各自的

技术优势和局限性, 并概述了基于光谱多样性的植物多样性监测和评估方法及其应用, 探讨了光谱多样性整合不同维度生物

多样性的能力, 展望了光谱多样性在生物多样性研究中的发展前景。光谱多样性能在多空间尺度服务于植物多样性的监测与

评估, 特别是依托基于无人机技术的近地面遥感, 可以实现精细尺度植物多样性的监测与评估, 在生物多样性的保护和管理

中具有广阔的应用前景。 
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Abstract 
Spectral diversity is a biodiversity dimension based on electromagnetic radiation spectrum reflected by plant, 
showing the variation of spectral reflective ratio in different bands among interspecific and intraspecific plant 
individuals. Spectral diversity has become an important technique for plant diversity monitoring and assessment 
since the differences of spectral reflectance can comprehensively indicate the differences of biochemical 
components and morphological and structural characteristics among plants. Here we introduce the concept of 
spectral diversity and its ecological significance, compare the technical advantages and disadvantages among 
multiple sources and platforms producing spectral data, summarize the monitoring and evaluation methodologies 
of plant diversity based on the applications of spectral diversity, and discuss the ability of spectral diversity to 
integrate different biodiversity dimensions and the prospect of the application of spectral diversity in biodiversity 
research. Spectral diversity will serve the monitoring and assessment of plant diversity at multiple spatial scales, 
especially combined with near-ground remote sensing based on unmanned aerial vehicle technology, can achieve 
fine-scale monitoring and assessment of plant diversity, and thus has broad application prospects in biodiversity 
conservation and management. 
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生物多样性是生态系统功能和服务的基础, 生

物多样性丧失会降低生态系统功能的稳定性和提供

生态系统服务的能力(Cardinale et al., 2012; Naeem 

et al., 2012)。然而, 近年来由于人类活动干扰的加
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剧, 生物多样性正以前所未有的速度丧失(Chapin 

III et al., 2000; Tilman, 2000; Thomas et al., 2004; 

Wake & Vredenburg, 2008)。因此, 及时、全面地掌

握生物多样性的状态及其动态规律对于生物多样性

保护政策和措施的制定具有重要意义。生物多样性

的监测与评估是有效保护生物多样性的前提与基

础。虽然传统上基于地面的观测能够提供较为精细

的生物多样性数据, 但是费时费力。相较于传统地

面观测, 遥感技术可以在短期内获取大范围连续的

生物多样性空间数据。随着遥感技术的不断成熟, 

更高分辨率的数据产品逐渐普及, 海量遥感数据为

不同尺度的生物多样性监测和评估提供了良好支撑

(Skidmore et al., 2015)。通过光学遥感技术获得光谱

多样性已经成为生物多样性遥感关键核心技术

(Wang & Gamon 2019; 张艺伟等, 2022)。 

光谱数据基于光学频谱生成, 其中高光谱分辨

率通常在10 nm以下, 有几十甚至数百条窄光谱带。

相较于可见光和多光谱, 高光谱能判别目标对象更

细微的光谱信息差别。 近的研究认为高光谱数据

可以综合反映植物多样性, 是对植物生化组分和结

构特征的综合表达(McManus et al., 2016; Frye et al., 

2021)。Palmer等(2002)的光谱变异假说 早明确提

出光谱变异与植物多样性之间的关系, 该假说认为

遥感影像的光谱多样性或光谱异质性能用以评估植

物多样性。该假说在随后的研究中得到大量验证, 

为生物多样性评估提供了新的手段(Rocchini et al., 

2004, 2010, 2018; Schmidtlein & Fassnacht, 2017)。与

高成本、劳动密集型的生物多样性实地调查相比, 

光谱多样性是一种相对经济且高效的生物多样性评

价方法。迄今为止, 高光谱数据的生态应用主要是

通过物种识别或定量化光谱多样性进行生物多样性

评估(Asner et al., 2014; Schneider et al., 2017; Wang 

& Gamon, 2019), 植物功能性状制图(Ollinger et al., 

2008; Singh et al., 2015), 病害监测(Fallon et al., 

2020), 预测生物量、生产力和光合能力(Schweiger et 

al., 2015; Serbin et al., 2015; Caughlin et al., 2016)等。 

光谱特征并不直接映射植物物种本身, 而是反

映了植物与功能和结构特性有关的光谱模式, 这些

光谱模式因物种或功能群而异(Gamon et al., 1997; 

Ustin & Gamon, 2010)。植物具有各种化学成分和结

构组成的化合物以支持各项生理功能, 而叶片反射

光谱则是叶片生化组分和叶片结构特征的综合反映, 

因此可以利用叶片的反射光谱来评价植物的许多属

性。例如, 被叶绿素、类胡萝卜素和花青素强烈吸

收的可见光(VIS, 400–700 nm); 被叶表面、组织成

分和解剖结构(包括叶内的细胞间隙)散射的近红外

波段(NIR, 700–1 100 nm)(Ollinger, 2011); 在短波红

外(SWIR, 1 100–2 500 nm)显示出明显吸收特征的

水和某些植物生化组分(如木质素、纤维素、酚

类)(Ustin et al., 2009)。 

叶片反射光谱可以看作是植物由资源配置策略

驱动形成的一个综合特征, 理论上群落光谱特征的

变化程度便可以发挥与各类生物多样性测定指标类

似的作用。因此, 光谱多样性实际上是一种基于植

物反射光谱的生物多样性维度, 反映了植物光谱反

射率在植物物种之间或植物同种个体之间的变异程

度。光谱多样性为生物多样性评价提供了一种新的

维度和方法(Ustin & Gamon, 2010)。近年来在光谱

变异假说的基础上进一步提出了植物群落的光谱多

样性可以作为多维度生物多样性的近似替代的假说, 

即“代理假说”(surrogate hypothesis)(Wang & Gamon, 

2019)。然而, 光谱多样性作为多维度生物多样性近

似替代的普遍性及其在不同群落类型之间的差异性

还有待验证(Frye et al., 2021)。 

群落的光谱多样性与群落的物种组成、物种间

生理生化组分和功能性状差异存在密切关系, 越来

越多的研究开始探讨光谱多样性与物种多样性、功

能多样性、系统发育多样性等多重生物多样性维度

的关系(Cayuela et al., 2006; Asner et al., 2017; 

Meireles et al., 2020a)。本文将围绕光谱多样性, 介

绍光谱数据的获取手段, 阐述光谱多样性的度量方

法以及光谱多样性在生物多样性监测和评估中的应

用, 概述不同遥感平台获得的光谱数据在基于光谱

维度的生物多样性研究中的优势和局限性, 后展

望光谱多样性在生物多样性研究中的发展方向。 

1  光谱数据的来源 

早期的光谱数据主要以星载和机载的影像数据

为主, 在生物多样性领域的应用主要侧重于景观和

区域尺度。随着多时空尺度的高光谱分辨率传感器

以及新型遥感平台的出现, 光谱多样性的应用已能

覆盖从局域到全球的不同空间尺度, 以及从物种到

生态系统的不同层次水平。光谱数据采集设备可以

应用于不同观测高度的遥感平台上, 按观测高度可
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分为卫星遥感、航空遥感(通常为500–12 000 m)和近

地面遥感(<500 m)。不同观测高度的遥感平台可适

用于全球、区域、景观、局域等一系列不同空间尺

度的观测需求, 同时意味着不同来源的高光谱遥感

数据能够在多种空间尺度应用于生物多样性的研究

(郭庆华等, 2020)。随着遥感技术的突破和生物多样

性研究领域实际需求的不断提升, 近地面遥感已经

成为在局域和景观尺度下进行生物多样性监测和评

估的重要手段。 

1.1  卫星遥感 

卫星遥感能够提供大量与生物多样性有关的观

测数据(Turner et al., 2003; Pettorelli et al., 2014)。卫

星遥感具有观测范围大的优势, 是在区域尺度、全

球尺度下开展生物多样性研究常用的光谱数据获取

手段。然而, 卫星遥感获取的光谱数据空间分辨率

较低(如地球观测卫星(EOS)的MODIS系列数据空

间分辨率为250–1 000 m), 匹配精度较差。尽管近年

来已经出现高(超)分辨率的卫星遥感数据产品(如

Sentinel-2, 分辨率为10–60 m), 但空间分辨率仍然

与生物多样性精细尺度上的研究需求有一定的差

距。当前主流的高光谱遥感卫星能提供30–300多个

波段, 空间分辨率大多为30 m, 少数可达到10 m 

(表1), 但无法提供物种识别或功能分类等应用所需

的亚米级精度。 

早期利用卫星光谱数据评估生物多样性主要为

间接法, 如通过遥感指数来评估环境异质性, 以此

获得与其相关的生物多样性特征(Kerr et al., 2001; 

Bailey et al., 2004)。该方法无法直接量化生物多样

性水平, 往往只作为大尺度生物多样性评价的一种

尝试, 而且其低空间分辨率无法准确量化像元内部

的环境变异(Hernández-Stefanoni et al., 2012)。以森

林生态系统为例, 星载平台的遥感影像的单个像元

通常包含多个树木个体, 因此每个像元表达的是多

个树木个体混合的特征(Nagendra et al., 2010)。当这

种混合像元的反射光谱异质性用于预测群落水平的

生物多样性时 , 会忽略大量细节 (Nagendra & 

Rocchini, 2008)。例如, MODIS系列的卫星遥感像元

远大于单个树冠, 反映多物种混合的冠层特征的能

力有限, 粗尺度影像不适合多物种植被冠层的研究, 

更不适合用于物种识别(Schmidtlein & Sassin, 2004; 

Somers & Asner, 2014; Fassnacht et al., 2016)。 

当生物多样性监测与评估对精度具有更高要求 

 
表1  全球部分高光谱卫星参数 
Table 1  Global partial hyperspectral satellite parameters 

传感器(遥感平台)  
Sensor (remote sensing platform) 

发射时间 
Launch date 

国家  
Nation 

空间分辨率  
Spatial resolution (m)

波段数
Bands

光谱范围 
Spectral range (nm) 

光谱分辨率 
Spectral resolution (nm)

HIS (SIMASA) – 美国 USA 25 220 430–2 400 20 

FTHSI (Mighty Sat-2.1) 2000-07 美国 USA 30 256 450–1 050 10–50 

Hyperion (EO-1) 2000-11 美国 USA 30 220 400–2 500 10 

CHRIS (PROBA-1) 2001-10 比利时 Belgium 25 19 450–1 050 1.25–11.0 

COIS (NEMO) – 美国 USA 30 210 400–2 500 10 

VENuS – 以色列和法国  
Israel and France 

5.3 12 415–910 16–40 

GLI (ADEOS-2) 2002-12 日本 Japan 250–1 000 36 380–1 195 10–100 

HIS (HJ-1A) 2008-09 中国 China 100 110–128 450–950 – 

10 64 400–1 000 10 HIS (Tiangong-1) 2011-09 中国 China 

20 64 1 000–2 500 23 

CMOS (OHS) 2018-04 中国 China 10 32 400–1 000 2.5 

AHSI (GF-5) 2018-05 中国 China 30 330 400–2 500 5–10 

DESIS (ISS) 2018-07 德国 Germany 30 235 400–1 000 – 

HysIS (HysIS) 2018-11 印度 India 30 326 400–2 500 – 

PRISMA (PRISMA) 2019-03 意大利 Italy 30 239 400–2 500 <12 

92 420–1 030 5–10 HIS (EnMap) 2022-04 德国 Germany 30 

108 950–2 450 10–25 

HISUI (ALOS-3)* – 日本 Japan 30 185 400–2 500 – 

*该卫星计划于2022年发射。–, 无数据。 
* This satellite is scheduled to be launched in 2022. –, No data. 
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的时候, 卫星光谱数据忽略像元内部潜在的光谱异

质性, 并使用单一的平均值来指示每个土地利用类

型的光谱特征的做法具有很大的局限性。尽管如此, 

在当前全球气候变化的背景下, 依托卫星平台对区

域到全球进行生物多样性观测对于分析陆地生态系

统的现状和预测其变化至关重要, 卫星平台依旧是

大尺度范围、长时间序列的生物多样性监测的基石, 

具有不可替代的地位。Lausch等(2016)提出了基于

卫星平台监测生物群落在空间和时间上光谱特征变

化的研究框架, 并强调了该方法在区域到全球尺度

上的巨大应用优势。想要充分发挥卫星遥感在生物

多样性监测中的优势, 必须持续优化卫星传感器, 

在尽量解决光谱分辨率和影像幅宽难以同时提升这

一缺陷的同时做好跨尺度链接, 通过对更小尺度上

光谱信息的生态学理解, 来帮助解读特定观测区域

内卫星图像光谱信息变化的实际意义, 以弥补卫星

传感器的固有缺陷。将单叶和冠层尺度上获取的植

物生理生态学研究成果向大空间尺度推广是充分利

用卫星数据进行生物多样性监测与评估的主要挑战

(Noda et al., 2021)。 

1.2  航空遥感 

飞机是航空遥感的主要载体, 自20世纪90年代

以来一直被应用于森林、草地等不同生态系统类型

的监测与评估, 至今仍应用广泛。美国喷气推进研

究室(Jet Propulsion Laboratory, JPL)于1987年成功

研制了机载可见/红外光谱成像仪(Advanced Visible 

Infrared Imaging Spectrometer, AVIRIS), 为广大遥

感从业人员提供高质量的成像光谱数据(Wu et al., 

2018)。此后随着计算机、光学等其他基础技术的不

断发展, 各国不断研制各类航空成像光谱仪, 例如

澳大利亚的HyMap (Degerickx et al., 2017), 加拿大

Itres公司以CASI为代表的系列产品, 欧洲空间局

(ESA)的 APEX系统 (Itten et al., 2008), 中国的

OMIS、PHI、WPHI等航空高光谱仪器(付严宇等, 

2020)(表2)。 

航空遥感平台续航能力强、飞行姿态平稳, 所

获得的光谱影像质量稳定, 同时可以搭载多个传感

器, 一次飞行可获得多种数据, 实现航空遥感系统

的集成。国外已有面向植被冠层观测的机载遥感多

传感器系统集成平台, 如美国斯坦福大学卡耐基航

空 观 测 平 台 CAO (Carnegie Airborne 

Observatory)(Asner et al., 2007), 该平台已在许多森

林类型采集了大量航空遥感数据, 于大区域森林生

物多样性评估和制图方面取得了很好的成果。美国

国 家 生 态 观 测 网 络 机 载 观 测 平 台 (National 

Ecological Observatory Network-Airborne Observation 

Platform, NEON-AOP)在多个生态站区域进行周期

性的飞行观测, 提供有关土地覆盖变化、群落结构、

植被理化性状等的定量遥感信息 (Krause et al., 

2011); 中国林业科学研究院搭建的航空遥感集成

平台CAF-LiCHy (Chinese Academy of Forestry’s 

LiDAR, CCD and Hyperspectral Airborne Observation 

System)集成了全波形LiDAR扫描仪、CCD相机以及

可见光至近红外谱段的高光谱成像光谱仪(Pang et 

al., 2016)。基于CAF-LiCHy获取的高光谱影像数据

已经在西南亚热带和东北温带天然林的树种分类研

究中得到了应用(荚文等, 2015; 李军玲等, 2019)。该

平台在景观尺度获取的高质量遥感数据集为碳水循

环及森林资源监测提供了有力的支持 (庞勇等 , 

2021)。 

航空遥感较为灵活, 可以方便地调整飞行高度

和速度, 并根据需求调整空间分辨率和影像幅宽, 

飞机在相对低空飞行时, 甚至可得到亚米级分辨率

的影像。由于飞机航行的高度和速度可以控制, 也 

 
表2  全球航空成像光谱仪参数 
Table 2  Parameters of  global aerial imaging spectrometers 

航空成像光谱仪 Airborne imaging spectrometer 国家 Nation 波段 Bands 光谱范围 Spectral range (nm) 光谱分辨率 Spectral resolution (nm)

AVIRIS 美国 USA 224 400–2 500 10 

CASI-3 加拿大 Canada – 400–1 000 – 

HyMap 澳大利亚 Australia 100–200 450–2 500 10–20 

OMIS 中国 China – 460–12 500 5–6.25 

128 400–950 5 PHI-2 中国 China 

256 950–2 500 10 

WPHI 中国 China – 400–2 500 5–6.25 

APEX 法国 France 313 380–2 500 – 
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能根据需求在特定时间和区域飞行, 航空遥感具有

较精细尺度的数据获取能力, 在景观-区域尺度有

着独特的优势, 广泛应用于森林生态系统组成、结

构和功能的监测与研究, 包括植被特征(Asner et al., 

2017), 植被结构(Coops et al., 2016), 物种多样性

(Carlson et al., 2007; Simonson et al., 2012;), 物种识

别(Cho et al., 2012; Sasaki et al., 2012)等方面。然而, 

航空遥感影像针对森林植被的数据采集方案并不一

定适用于灌丛、草地等植被类型, 基于航空遥感平

台获取的光谱信息在亚群落水平以及对低密度、小

尺寸物种的研究上具有较大的局限性。 

1.3  近地面遥感 

生物多样性光学遥感的成效很大程度上取决于

遥感图像的空间和时间分辨率及光谱分辨率。具有

较高空间分辨率的光谱图像有利于获得更精确的植

物特征信息(Rebelo et al., 2018), 并实现高精度的生

物多样性绘图(Szantoi et al., 2013; Martínez-López 

et al., 2014); 而高时间分辨率能记录植被光谱随时

间的变化, 探测由于物候等原因引起的光谱反射率

变化(Wang et al., 2012)。卫星和航空平台无法在提

高光谱波段数量的同时完成高频观测, 也很难在低

于群落水平的精细尺度发挥作用(Villoslada, 2020; 

Papp et al., 2021)。近地面遥感是近年来兴起的新技

术, 主要指利用低空飞行的无人机、飞艇以及地面

载具来获取遥感数据。其中, 无人机(UAV) 遥感技

术的出现, 使得任意时间内收集足够精细尺度的光

谱影像数据成为可能。无人机近地面遥感平台与卫

星和航空遥感平台相比, 不仅具有影像获取速度

快、覆盖面积灵活、应用周期短、影像分辨率高、

便于解析、操作容易、受自然环境约束小、运行和

维护成本低等优势, 还能够获取高精度的光谱影像

和激光雷达数据, 充分弥补了传统卫星遥感和普通

航空遥感的不足, 填补了卫星遥感和传统地面调查

手段之间尺度空缺的问题(郭庆华等, 2016; 孙中宇

等, 2017; 胡建波和张建, 2018)。同时, 基于无人机

平台开展的高光谱近地面遥感所获得的影像具有高

分辨率、图谱合一、多波段等特点, 还能够连续获

取可见光至热红外波段的地物光谱信息。 

目前国内自主研制的无人机载高光谱成像仪产

品较少, 研究者多选择的是由国内公司代理的国外

产品(李月等, 2019)(表3)。光谱范围覆盖可见光和近

红外波段(400–1 000 nm)的光谱成像仪是无人机载

高光谱成像仪中的主流产品, 但仅依靠可见光和近

红外波段, 对水、酚类、木质素和纤维素等在短波

红外区显示出吸收特征的植物性状(Ustin et al., 

2009)的探测将受到较大限制。然而, 宽光谱范围的

传感器成本更高、数据处理量更大, 需要研究者根

据需求进行取舍。此外, 无人机在光谱数据采集和

处理方面也存在一些不确定性。轻小型无人机拍摄

时易受风力、光照、仪器自身等的影响产生不可避 

 
表3  常见无人机载高光谱成像仪及研制单位 
Table 3  Common unmanned airborne hyperspectral imager and its development unit 

国家 Nation 研制单位 Development organization 代表产品 Representative products 

中国科学院长春光学精密机械与物理研究所 
Changchun Institute of Optics, Fine Mechanics and
Physics, Chinese Academy of Sciences 

基于Offner凸光栅分光谱方式的无人机载高光谱成像仪  
Unmanned airborne hyperspectral imager based on Offner convex grating spectroscopy

中国科学院上海技术物理研究所 
Shanghai Institute of Technical Physics, Chinese
Academy of Sciences 

小型航空成像光谱系统 Small aerial imaging spectral system 

中国 China 

江苏双利合谱科技有限公司  
Jiangsu Dualix Spectral Imaging Technology Co., Ltd.

GaiaSky-mini 

德国 Germany Cubert GmbH S185, S485 

BaySpec Inc. BaySpec OCI-F, OCI-U-1000 

Resonon Inc. Resonon Pika XC2, Pika L, Pika NIR 

美国 USA 

Surface Optics Corporation SOC710GX 

  Headwall Photonics Inc. Hyperspec系列 Hyperspec series 

加拿大 Canada ITRES Inc. ITRES CASI-1500H 

芬兰 Finland SPECIM, Spectral Imaging LTD. SPECIM AFX10, AisaFENIX 

挪威 Norway Neo-Neon Holdings LTD. HySpex系列 HySpex series 

部分引自李月等(2019)。 
Partially quoted from Li et al. (2019). 
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免的畸变和亮度差异, 并且无人机载高光谱成像设

备影像狭窄的视场注定了在应用到大范围区域的研

究中时会增加航带拼接的额外工作量(易俐娜等, 

2019)。此外, 无人机光谱数据信噪比较高, 这使得

噪声消除成为成像光谱数据处理中的重要工作内

容。如何对来源不同或拍摄时光线条件差异较大的

成像光谱数据进行校准和统一是目前的难点。 

尽管面临多种挑战, 但不可否认高光谱传感器

与无人机结合是全面提升时空分辨率以及光谱分辨

率的 佳途径, 应用无人机获取高光谱影像对生物

多样性进行监测和评估具有重要意义, 是未来生物

多样性监测与评估工作的突破口。 

1.4  其他近地面遥感 

无人机以外的近地面遥感载体多为样地尺度服

务, 载具有塔台、汽车、人等(郭庆华等, 2016)。各

种便携式仪器是野外样地调查时进行植物冠层反射

光谱的原位测量的有力工具。美国ASD公司的旗舰

产品FieldSpec系列地物光谱仪是便携式地物光谱仪

的代表产品之一, 波长范围覆盖350–2 500 nm、

3–10 nm不等的光谱分辨率可以满足大多数野外研

究的技术需求。植物光谱库的存在可以促进利用遥

感数据进行植物物种自动分类的研究(Zhang et al., 

2020), 对植物谱系和功能性状与植物光谱联系的

研究也起到了很大的作用, 是植物光谱多样性研究

的重要组成部分(Meireles et al., 2020a)。通过原位测

量获得的叶片或植被冠层光谱曲线受到外界干扰较

小, 更加真实精确, 是物种级植物光谱库的重要数

据来源。 

2  光谱多样性在植物多样性监测和评估中

的应用方法 

光谱变异假说(Palmer et al., 2002)是生物多样

性遥感的重要基础理论, 早被提出用于利用光谱

多样性评估植物物种多样性, 并随之开发出了大量

基于光谱多样性的评估方法。应用光谱数据对空间

连续分布的生物多样性进行评估的案例逐年增加

(Féret & Asner, 2014; Dahlin, 2016; Rocchini et al., 

2021)。张艺伟等(2022)回顾了高光谱遥感技术的发

展并论述其在大尺度生物多样性研究中的应用。应

用光谱维度对生物多样性进行监测和评估已经逐渐

成为当前生物多样性遥感的热点(表7)。 

2.1  光谱多样性的度量方法 

为了度量光谱的空间变异, 研究者们从光谱变

化模式中衍生出各种抽象的统计指标来表征光谱多

样性。通过光谱变异直接度量光谱多样性的方法可

大致分为3类: (1)基于植被指数变化的度量; (2)基于

信息论的度量(如光谱熵); (3)应用了聚类思想的基

于“光谱物种”或“光谱类型”的度量(Wang & Gamon, 

2019)。 

利用部分植被指数与植物多样性之间存在显著

相关关系的特点可以揭示区域间生物多样性的变化

(Cayuela et al., 2006)。 常见的植被指数是归一化

植被指数(NDVI), Gould (2000)利用Landsat卫星影

像得到的能反映植被结构的红光和近红外波段计算

NDVI标准差, 通过多元回归方法实现了对区域植

物物种丰富度的评估; Wang等(2016b)利用地面采集

的冠层反射光谱计算草原植被NDVI, 并探索其与

物种丰富度之间关系的季节变化。此外, 增强植被

指数(EVI)、红外指数(IRI)、中红外指数(MIRI)、大

气阻力植被指数(ARVI)和土壤调节植被指数(SAVI)

等也被发现与植物物种多样性密切相关(Cabacinha 

& de Castro, 2009; Nagendra et al., 2010)。基于植被

指数的度量方法通过先验知识人为筛选与生物多样

性 相关的部分波段进行计算, 用植被指数的变化

表征光谱多样性, 能便捷地提取到与生物多样性

相关的部分信息, 但同时也忽略了其他波段中可能

包含的植物分类信息。 

光谱多样性还可以通过将光谱信息浓缩成多个

表达可变性或信息含量的统计指标来进行表达。这

类全谱段度量包括光谱反射率的变异系数(CV)、光

谱角制图(SAM)、信息离散度法(SID)、凸包体积

(CHV)或凸包面积 (CHA)和平均光谱质心距离

(DMC)(Rocchini et al., 2021)等(表4)。变异系数法以

光谱特征参数的变异系数或像元光谱的变异系数均

值作为光谱多样性, 是目前较为常用的指标(Lucas 

& Carter, 2008; Somers et al., 2015)。光谱角制图是

由Kruse等(1993)提出的方法, 把影像中每个像元的

光谱视作一个高维向量, 通过计算向量间夹角来度

量光谱间的相似性, 夹角越小光谱越相似。信息离

散度法则以光谱向量间离散度的大小来度量光谱间

差异的大小(Chang, 2000)。凸包体积法需要先对光

谱数据进行主成分分析, 选取包含主要波段信息的 
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表4  常用光谱多样性指标 
Table 4  Common spectral diversity indices 

光谱多样性指标 Spectral diversity index 计算方法 Method of calculation 

变异系数 Coefficient of variation 波段或光谱特征参数的变异系数 Coefficient of variation of band or spectral characteristic parameters 

光谱角 Spectral angle mapper 光谱空间内光谱矢量的夹角 Included angle of spectral vector in spectral space 

信息离散度 Spectral information divergence 光谱空间内光谱矢量的离散度 Dispersion of spectral vector in spectral space 

凸包面积或体积 Convex hull area or volume 光谱主成分空间内凸包体积或波段与像元二维空间的投影面积  
Projection area between convex hull volume or band and pixel two-dimensional space in spectral principal component space

光谱物种 Spectral species 光谱特征聚类 Spectral feature clustering 

光谱异质性 Spectral heterogeneity 光谱主成分方差 Spectral principal component variance 

光谱质心距离 Spectral centroid distance 各像元到光谱质心的平均距离 Average distance from each pixel to spectral centroid 

Rao’s Q 像元丰度和距离的异质性 Heterogeneity of pixel abundance and distance 

 
前3个主成分构建光谱空间, 用像元占据光谱空间

的凸包体积表示光谱异质性大小(Dahlin, 2016)。凸

包面积法以每个波段的平均反射率和像元反射率作

为两轴定义一个二维坐标空间, 计算形成的凸包面

积的大小, 面积越大表明对象的光谱异质性越高

(Gholizadeh et al., 2018)。基于信息论的光谱多样性

度量方法在近几年也出现了一些创新。Laliberté等

(2020)利用光谱方差度量光谱异质性, 该方法可将

一个区域的光谱γ多样性划分为加性α和β组分, 有

利于计算单个波段或单个植物群落对区域光谱多样

性的贡献。由于光谱数据本身也具有丰度和距离, 

生态学家将广义熵用作连续的多样性度量方法推广

到生态遥感领域。Rao’s Q指数能在度量像元光谱反

射率相对丰度的同时度量光谱反射率距离 , 

Torresani等(2019)利用Sentinel-2和Landsat-8卫星的

多光谱数据, 测试了Rao’s Q指数在评估树种多样性

时的表现, 并与光谱变异系数的性能进行比较, 发

现该指数可以作为光谱多样性指标。目前, 已有研

究提出Rao’s Q指数的参数化算法, 用以绘制给定卫

星影像在任意空间尺度上的多样性连续体(Rocchini 

et al., 2021)。 

基于“光谱物种”或“光谱类型”的光谱多样性度

量方法则是一种空间显式的多样性估算方法。假设

特定物种间存在稳定且各自不同的光谱特征模式, 

通过对光谱特征进行聚类, 得到能在子空间中被独

立识别的光谱实体, 即“光谱物种”或者“光谱类型”, 

并作为实际物种或功能类型的替代进行处理(Féret 

& Asner, 2014; Rocchini et al., 2021)。然而由于种内

光谱的变化可能接近或超过种间变化, 分辨得到的

“光谱物种”数量并不一定与实际物种数量相匹配

(Roth et al., 2015)。 

目前尚不存在评估光谱多样性的“ 佳”方法, 

即使相同方法获得的结果也可能随设备、研究对象、

环境等的实际情况的变化而变化(Gholizadeh et al., 

2018)。有研究表明, 基于光谱多样性的评估还需要

着重考虑空间分辨率、光谱多样性指标和生物量的

影响(Rossi et al., 2021)。尽管如此, 光谱多样性在植

物多样性评估中的重要作用已在半干旱稀树草原

(Oldeland et al., 2010), 草地(Wang et al., 2016b; 

Möckel et al., 2016), 热带和亚热带森林(Kalacska et 

al., 2007; Féret & Asner, 2014)等不同的生态系统中

得到了验证。随着生物多样性研究向着多维度发展, 

光谱多样性在植物多样性监测与评估中的应用也

从物种多样性开始向植物功能和遗传多样性方面

拓展。 

2.2  物种多样性 

光谱变异假说允许我们度量光谱多样性并将之

与物种多样性建立联系来反演物种多样性。对于大

尺度区域的物种多样性快速测量或是在某些实地调

查困难的区域, 用光谱多样性直接估测其物种多样

性是很好的选择。徐岩等(2021)从林冠高光谱影像

角度出发, 探讨了无人机高光谱应用于森林冠层树

种多样性监测的研究现状、可行性、优势及缺陷。

光谱多样性与物种多样性关系构建的常见做法为将

光谱多样性通过各种经验模型转化为物种多样性,

模型包括单变量回归模型(Gould, 2000; Rocchini, 

2007), 去 趋 势 对 应 分 析 (DCA)(Feilhauer & 

Schmidtlein, 2009), 广义加性模型(GAMs)(Parviainen 

et al., 2009), 人工神经网络(ANN)(Foody & Cutler, 

2003)等。 

近年来, 许多研究在不同遥感平台上取得了物

种多样性方面的进展。在区域尺度上, 卫星遥感仍
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是主场。Wang等(2022)基于卫星多光谱和高光谱影

像, 绘制了红树林的物种α和β多样性, 去除异常影

像后计算得到Shannon-Wiener多样性指数模型的R2

为0.42, β多样性准确率 高达90.00%, 同时比较了

变异系数、Rao’s Q指数和光谱方差度量的光谱多样

性指标在不同分辨率影像下评估性能的差异; Kayet

等(2020)利用卫星高光谱遥感影像对Sarandë地区的

矿区森林进行了Shannon-Wiener多样性指数的评估, 

线性回归模型的R2为0.72。在尺度更精细或物种丰

富度更高的地区, 航空或近地面遥感能更好地满足

研究需求。Bongalov等(2019)在马来西亚热带雨林

中对机载高光谱数据进行光谱聚类, 将每个聚类作

为一个“物种”, 成功估算了该区域的β多样性 ; 

Gholizadeh等(2020)利用机载成像高光谱对草地的α

和β多样性进行了多时相评估, 发现在整个研究时

段内变异系数映射生物多样性的表现比凸包体积和

光谱角更好, 与光谱物种表现相当。Xu等(2022)基

于高寒草地的无人机遥感影像分别建立了变异系

数、 小凸包体积和 小凸包面积与物种丰富度和

Shannon-Wiener多样性指数的模型。该研究发现, 通

过线性光谱解混模型去除土壤信息后 , 基于

Shannon-Wiener多样性指数和多波段变异系数建立

的模型R2从0.41提高到了0.61。在不同植物群落进行

的实验结果表明, 光谱多样性在预测物种丰富度、

Shannon多样性指数等指标方面都有较好的表现, 

多数可以得到中等或较好的反演精度(表5)。 

当前研究显示, 植被类型和空间分辨率对反演

精度有较大影响, 即使度量方法相同, 改变尺度或

植被类型, 都可能影响反演模型的性能。一组在高

草草原进行的实验分别使用了1 mm (地面采样)到1 

m (飞机采样)的像元尺寸的光谱数据探究尺度对光

谱多样性和物种α多样性之间关系的影响。这组研

究发现, 在精细尺度(1 mm到10 cm)上光谱多样性

和α多样性之间存在显著的相关性, 但在像元尺寸

大于10 cm (与草地植物冠层大小相当)时, 图像丢

失了大部分α多样性信息(Wang et al., 2016a)。还有

研究发现物种组成和光谱多样性的关系与时间变化

相关(Schmidtlein & Fassnacht, 2017; Feilhauer & 

Schmidtlein, 2011), 研究区空间尺度对光谱多样性

和物种多样性之间的联系也有影响(Rocchini et al., 

2004; Oldeland et al., 2010)。因此, 明确所研究的植

被类型特点, 了解特定传感器和遥感技术的局限性, 

有助于设计科学有效的实验方案。 

与直接使用光谱多样性反映物种多样性相比, 

获得区域内每个物种具体的空间分布对生态学研究

意义更大。为了获取物种类别信息, 生态学家使用 

 
表5  基于光谱多样性反演物种多样性的案例 
Table 5  Cases of retrieving species diversity based on spectral diversity 

植被类型 
Vegetation type 

遥感平台 
Remote sensing platform 

空间分辨 
Spatial resolution

反演特征 
Inversion characteristics 

反演模型精度(R2) 
Inversion accuracy (R2) 

参考文献 
Reference 

亚热带森林 Subtropical forest 卫星 Satellite 10 m α多样性 α-diversity 0.65 Yang et al., 2022 

红树林 Mangrove 卫星 Satellite 2 m/10 m α多样性 α-diversity 0.42 Wang et al., 2022 

地中海落叶林  
Mediterranean deciduous forest 

卫星 Satellite 30 m α多样性 
α-diversity 

0.65 Ceballos et al., 2015 

稀树草原 Savanna 卫星 Satellite 30 m α多样性 α-diversity 0.42 Madonsela et al., 2017

温带森林Temperate forest 卫星 Satellite 10m α多样性 α-diversity 0.25–0.52 Camathias et al., 2013

高草草原 Prairie 航空 Airborne 1.1 m α多样性 α-diversity 0.44 Wang et al., 2016a 

热带森林 Tropical forest 航空 Airborne 2 m β多样性 β-diversity 0.47 Somers et al., 2015 

松林和硬木林  
Pine and hardwood forest 

航空 Airborne 2 m α多样性 
α-diversity 

0.15–0.7 Hakkenberg et al., 2018

热带山地森林  
Tropical mountain forest 

航空 Airborne 1 m α多样性 
α-diversity 

0.50–0.73 Schäfer et al., 2016 

高草草原 Prairie 近地面 Near-ground 1 mm/0.75 m α多样性 α-diversity 0.51/0.32 Gholizadeh et al., 2018

亚热带森林 Subtropical forest 近地面 Near-ground 1 m α多样性 α-diversity 0.83 Zhao et al., 2018 

草地 Grassland 近地面 Near-ground 0.3 m α多样性 α-diversity 0.73 Zhao et al., 2021a 

草地 Grassland 近地面 Near-ground – γ/β多样性 
γ/β-diversity 

0.59/0.68 Polley et al., 2019 

高寒草甸 Alpine meadow 近地面 Near-ground 0.2 m α多样性 α-diversity 0.61 Xu et al., 2022 

–, 无数据。 
–, no data. 
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机器学习算法处理光谱影像, 按光谱特征进行物种

分类, 从而开展物种多样性定量化研究(Lucas et al., 

2008; Paz-Kagan et al., 2017; Chrysafis et al., 2020)。

光谱植被指数可被用于树种分类, Naidoo等(2012)

结合冠层高度模型数据及森林植被指数对热带稀树

草原生态系统中的8种植被类型分类, 总体分类精

度达到87.68%。Vaglio等(2014)使用机载高光谱数据

和随机森林方法估测了西非热带森林的α多样性指

数, 回归模型对α多样性指数的拟合R2达到84.9%。

传统的分类算法如 大似然法、平行算法、平行六

面体法、 小距离法、马氏距离法、支持向量机、

随机森林、决策树、波谱角等, 在处理高光谱数据

时, 由于分类依据为低级光谱特征并且人工选取训

练样本有局限性, 分类精度还有待提高(奚雪峰和

周国栋, 2016)。而深度学习从遥感影像样本上提取

物种信息, 通过模型建立的复杂非线性关系分辨植

物物种间存在的差异来作为分类判别特征, 从而有

效利用高光谱影像中的丰富信息, 弥补了传统分类

算法的不足。Xi等(2019)在中国长白山对7个树种进

行了基于OHS-1卫星高光谱影像的物种分类, 结果

表明利用卷积神经网络搭建的分类模型精度

(85.04%)要显著大于利用随机森林搭建的树种分类

模型(80.16%)。深度学习凭借物种分类和识别领域

的优势成为了一种开展物种多样性的定量化研究的

有效手段(Signoroni et al, 2019)。 

2.3  功能多样性 

植物功能性状能综合反映植物利用空间和资源

及其适应周围环境的不同策略(Chapin III et al., 

2000)。功能多样性通常用来指示不同空间尺度上功

能性状的变异程度(Petchey & Gaston, 2006)。光谱多

样性反映了植物生理生化变化, 能在不同的遥感平

台快速、无损、可重复地表征不同植物功能性状的

多样性(Homolová et al., 2013; Asner et al., 2015b)。

通过光谱成像技术获得的植物功能性状分布图能很

好地捕捉功能性状的空间变化情况(Singh et al., 

2015; Anderson, 2018)。基于遥感信息评估植物功能

多样性的方法有两种思路, 一种是通过前文提到的

“光谱聚类”方法直接构建光谱特征与功能类型之间

的联系; 另一种是通过定量反演得到冠层性状并进

一步计算植被群落的功能多样性。定量反演植物功

能性状的常见方法主要为物理模型和经验统计模型

(解淮嘉等, 2015; Kothari & Schweiger 2022)。 

以辐射传输模型(RTMs)为代表的物理模型方

法能模拟光在叶片或冠层间的吸收和反射过程, 具

有更好的稳健性和全局性(Jacquemoud et al., 2009)。

从冠层水平获取叶片性状时, 常将提取叶片性状的

PROSPECT模型(Jacquemoud & Baret, 1990)和提取

冠层性状的SAIL模型 (Féret et al., 2017)耦合为

PROSAIL模型使用。但RTMs的反演过程中可能出

现不同参数导出同一模拟结果的“异参同效”现象, 

导致在反演中将不符合实际情况的参数作为结果。

并且, 模型输入参数缺少相关生态条件的限制, 没

有先验知识, 参数取值范围过大, 因而出现某些异

常参数, 使得结果偏差极大, 导致反演精度不够理

想(Locherer et al., 2015)。RTMs还受限于可估算的

叶片性状数量, 能估测的只有具有明显吸收特征的

叶片性状, 如色素含量、干物质含量和含水量。虽

然新一代PROSPECT模型能将干物质分解为碳和蛋

白质来进行估算(Féret et al., 2021), 但是未来可估

测性状有限的局面仍难以打破。RTMs的构建、参数

调整、反演模式的复杂性以及可估测叶片性状数量

的有限性, 导致经验统计模型仍是大多数研究人员

的首选。 

经验统计模型在区域尺度上应用广泛, 对不同

性状的预测都有良好表现 (Kokaly et al., 2009; 

Schweiger et al., 2017; Martin et al., 2018; Wang & 

Gamon, 2019)。Wang和Gamon等(2019)建立了样地

实测数据和敏感光谱之间的偏 小二乘回归(PLSR)

模型和高斯过程回归(GPR)模型用于提取草地群落

的15个性状。Wang等(2020)基于机载高光谱数据和

野外实测数据, 利用偏 小二乘回归模型绘制了包

括温带森林、亚热带森林、草原等生态系统类型的

26个叶片性状。目前, 随机森林、支持向量机、神

经网络等机器学习方法开始得到应用, 然而该方法

需要大量实测样本数据作为训练样本以提高估测精

度, 也需要来自不同植被类型的数据对反演模型的

普适性进行检验(Gholizadeh et al., 2018)。对于一些

光学遥感不可直接表征的植物性状, 可以将其与能

够直接影响光谱的性状建立协方差模型来进行估测

(Kothari et al., 2022)。 

总体而言, 现阶段基于遥感对植物功能性状的

估测已经被广泛用于生态学研究(表6)。例如, Asner

等(2015b)将机载高光谱成像和激光雷达结合, 反演

了安第斯山植被冠层叶片的生化性状, 并将研究扩
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展到更大尺度的秘鲁热带雨林中, 测量了不同冠层

树种叶片的叶绿素、氮、碳含量等7个功能性状, 并

计算了该区域的功能多样性指数, 绘制了该区域的

森林冠层功能性状的分布图(Asner et al., 2017)。

Schneider等(2017)利用航空高光谱数据和实验室测

得的样本数据反演植被的叶绿素含量、胡萝卜素含

量和等效水厚度, 并结合基于激光雷达获取的森林

冠层结构特征绘制了瑞士温带森林功能性状多样性

的分布图; Zhao等(2021b)在单作草地上利用无人机

高光谱对与光合作用有关的性状进行了反演, 发现

种内变异现象, 认为单一性状的变异系数和多性状

的功能丰富度是单作草地群落地上生物量的重要预

测因子; Durán等(2019)评估了亚马孙到安第斯山海

拔梯度上(215–3 537 m)的森林功能丰富度和离散

度。光谱多样性的 大优势是可以从遥感图像估测

空间上连续的功能多样性, 且不依赖于区域内物种

的分布和丰度、系统发育关系等前提信息

(Schweiger et al., 2018)。但随着叶片的发育、成熟

和衰老, 多种生理化学性状都存在季节性变化, 这

些变化对预测模型精度有直接影响。Chen等(2022)

发现偏 小二乘模型能准确预测大多数叶性状, 但

对于幼叶和老叶的预测精度偏低。为了确保估测冠

层叶片性状的准确性, 需要遵循适当的取样和尺度

缩放方法, 并且物候也可被纳入模型校准的考量中

(Townsend et al., 2013; Asner et al., 2015b; Chen et 

al., 2022)。 

性状种内变异会对功能多样性评估造成影响, 

只有在个体水平上对性状进行评估, 才能消除种内

变异的影响。随着高光谱和激光雷达数据协同应用

的发展, 激光雷达提取的树木结构性状和高光谱提

取的冠层生理性状的结合可以刻画出个体水平的功

能性状分布格局, 帮助我们更好地理解群落的生态

过程。Marconi等(2021)对冠层进行单木分割并获取

结构特征后, 绘制了碳含量、氮含量、磷含量等7个 

 
表6  基于光谱数据可反演的植物功能性状 
Table 6  Detectable plant functional traits based on hyperspectral remote sensing 

植物功能性状 Plant functional trait 反演精度 Inversion accuracy (R2) 参考文献 Reference 

叶绿素含量 Chlorophyll content 0.70–0.91 Asner et al., 2015b; McManus et al., 2016; Chen et al., 2022 

胡萝卜含量 Carotenoids content 0.63–0.87 Asner et al., 2014, 2015b; Zhao et al., 2021b 

氮含量 Nitrogen content 0.56–0.86 Balzotti et al., 2016; Martin et al., 2018; Chen et al., 2022 

磷含量 Phosphorus content 0.46–0.83 Wang et al., 2020; Pandey et al., 2017 

钙含量 Calcium content 0.48–0.79 Asner et al., 2014, 2017; McManus et al., 2016 

镁含量 Magnesium content 0.33–0.70 Asner et al., 2014; Martin et al., 2018 

钾含量 Potassium content 0.42–0.65 Martin et al., 2018; Wang et al., 2020 

硫含量 Sulfur content 0.53–0.83 Pandey et al., 2017; Wang et al., 2020 

硼含量 Boron content 0.32–0.53 Asner et al., 2015b; Chen et al., 2022 

铜含量 Copper content 0.51–0.86 Pandey et al., 2017; Wang et al., 2020 

锰含量 Manganese content 0.32–0.64 Pandey et al., 2017; Wang et al., 2020; Chen et al., 2022 

铁含量 Iron content 0.26–0.74 Asner et al., 2015b; Martin et al., 2018; Chen et al., 2022 

锌含量 Zinc content 0.26–0.73 Asner et al., 2014; Pandey et al., 2017; Chen et al., 2022 

木质素含量 Lignin content 0.47–0.76 Asner et al., 2015a; McManus et al., 2016 

纤维素含量 Cellulose content 0.61–0.84 Asner et al., 2015a; McManus et al., 2016 

酚类含量 Phenols content 0.44–0.73 Asner et al., 2015a, 2015b 

含水量 Water content 0.49–0.77 Asner et al., 2015b; Wang et al., 2020 

鞣酸类含量 Tannins content 0.25–0.59 McManus et al., 2016 

糖、淀粉类含量 Sugar, starch content 0.60–0.64 Wang et al., 2020 

比叶面积 Specific leaf area 0.66–0.89 Ali et al., 2016; Wang et al., 2020 

比叶质量 Leaf mass per area 0.61–0.88 Singh et al., 2015; McManus et al., 2016 

叶干物质含量 Leaf dry matter content 0.23–0.83 Ali et al., 2016 

叶面积指数 Leaf area index 0.71–0.83 Darvishzadeh et al., 2011; Danner et al., 2017 

部分引自张艺伟等(2022)。 
Partially quoted from Zhang et al. (2022). 
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性状的分布图。Zheng等(2021)基于激光雷达和成像

光谱数据得到每个个体树冠的形态性状和生理性状, 

绘制了基于个体水平的中国亚热带森林功能多样

性图。 

2.4  系统发育与遗传多样性 

叶片光谱本身受到物种系统发育关系的影响, 

系统发育信号主要在可见光和短波红外区被检测到

(McManus et al., 2016)。当前整合系统发育学和叶片

光谱的方法有两种, 一种是直接对光谱进行进化分

析, 提取光谱反射率值中的“特征”来评估光谱中的

系统发育信号, 以此识别系统发育史与植物光谱特

征之间的潜在关联, 但该方法存在机制上的缺陷, 

无 法 验 证 得 到 的 推 论 在 生 物 学 上 的 意 义

(Cavender-Bares et al., 2016; McManus et al., 2016)。

另一种方法是通过性状进化模型与叶片辐射传输模

型相结合来明确模拟光谱叶光谱背后的结构和化学

性状的演化过程(Meireles et al., 2020b)。Schweiger

等(2018)从雪松溪生物多样性实验室收集的数据证

明物种的叶片光谱差异随着功能差异和进化分化时

间的增加而增加, 且叶片水平光谱多样性能解释生

产力总变异的51%; Meireles等(2020a)测试了544种

种子植物的叶级光谱(400–2 400 nm)全球数据集中

的系统发育信号, 评估它们分类谱系的能力, 发现

存在于叶片光谱中的系统发育信号可以识别出广泛

的植物类群、目和科。利用进化模型整合叶片光谱

和系统发育学的研究仍处于初级阶段, 还缺乏对冠

层水平的探讨, 但从进化和系统发育史的角度来理

解叶光谱, 为实现全球范围内对叶片进化过程和植

物系统发育多样性评估提供了基础。 

种群遗传组成是全球生物多样性监测的6个基

本生物多样性变量之一(Pereira et al., 2013), 利用高

光谱遥感配合统计模型可以在种群水平上进行遗传

多样性检测。Madritch等(2014)使用偏 小二乘判别

分析(PLS-DA) 对美洲山杨(Populus tremuloides)的

基因型进行分类, 发现无人机高光谱影像在种群水

平区分山杨基因型的能力(分类精度的一致性检验

结果(Kappa) = 0.85)优于实测叶片性状(Kappa = 

0.27)和土壤化学成分数据(Kappa = 0.32), 具有评估

景观尺度生物遗传多样性的潜力。Cavender-Bares

等(2016)使用偏 小二乘判别分析来监测植物光谱

或使用光谱预测的性状在一个属内的3个不同进化

尺度(谱系、物种和种群)上区分生物分类群的能力。 

 
表7  光谱多样性在植物多样性监测和评估中的应用案例 
Table 7  Case studies on the application of spectral diversity in plant diversity monitoring and assessment 

生物多样性层次 
Biodiversity level 

生境类型或地点 
Ecosystem or location 

数据来源 
Data source 

实现方法 
Method 

参考文献 
Reference 

热带干旱森林(美国佛罗里达州)  
Tropical dry forest (California, USA)

卫星遥感 
Satellite remote sensing 

归一化植被指数的平均值和标准差  
Mean and standard deviation of NDVI 

Gillespie, 2005 

热带森林(巴拿马)  
Tropical forest (Panama) 

航空遥感  
Airborne remote sensing 

反射率变异系数  
Coefficient Variation of reflectance 

Somers et al., 
2015 

稀树草原(纳米比亚中部)  
Savannah (Central Namibia) 

航空遥感  
Airborne remote sensing 

主成分的光谱质心距离 
Distance from the spectral centroid in 
principal component space 

Oldeland et al., 
2010 

天然林和人工管理林(以色列)  
Managed and unmanaged groves 
(Israel) 

航空遥感  
Airborne remote sensing 

监督分类(支持向量机)  
Supervised classification (support vector 
machine) 

Paz-Kagan et al., 
2017 

物种多样性 
Species diversity 

寒带森林(芬兰北部)  
Boreal forests (southern Finland)  

近地面遥感 Near-ground 
remote sensing 

归一化植被指数, 绿色归一化植被指数 
NDVI, GNDVI 

Saarinen et al., 
2018 

热带森林(亚马孙到安第斯)  
Tropical forest (Amazon to Andes) 

航空遥感  
Airborne remote sensing 

偏 小二乘回归 PLSR Asner et al., 
2015b 

草地(瑞士)  
Grassland (Swiss) 

航空遥感  
Airborne remote sensing 

偏 小二乘回归 PLSR Schweiger et al., 
2017 

功能性状多样性 
Functional diversity 

阔叶林和针叶林(美国东北部)  
Broadleaved forest and Coniferous 
forest (Northeast USA) 

航空遥感  
Airborne remote sensing 

偏 小二乘回归 PLSR Singh et al., 2015

温带森林(瑞士)  
Temperate forest (Swiss) 

航空遥感  
Airborne remote sensing 

偏 小二乘回归 PLSR Czyż et al., 2020 遗传(系统发育)多样性  
Genetic (phylogenetic) 
diversity 

洪都拉斯, 美国北部和中部 
Honduras, North and Central 
America 

全量程光谱辐射计  
Full-range 
spectroradiometer 

主坐标分析、偏 小二乘判别分析  
PCO, PLS-DA 

Cavender-Bares et 
al., 2016 

GNDVI, green normalized difference vegetation index; NDVI, normalized vegetation index; PCO, principal coordinates; PLS-DA, partial least-squares 
discriminant analysis; PLSR, partial least-squares discriminant analysis. 
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结果表明在3个多样性水平上, 使用全光谱数据都

比使用性状数据的分类准确性高, 其中基于光谱信

息得到的进化枝分类精度(Kappa = 0.813) 高。

Czyż等(2020)利用2009–2016年的机载成像光谱得

到每个树冠的年平均反射率, 通过偏 小二乘法构

建预测遗传结构的模型, 揭示了 适合遗传结构预

测的光谱区域; Blonder等(2020)分别采集了美洲山

杨叶片、树皮的地面光谱和冠层无人机载成像光谱

数据, 使用随机森林模型成功识别了不同倍性染色

体的个体(Kappa = 0.6–0.9)。高光谱信息准确地在遗

传水平进行分类的事实支持了植物间光学分化程度

的进化学解释, 展示了系统发育和遗传多样性被远

程监测的可能性。 

3  结论和展望 

光谱影像具有丰富的光谱信息与空间信息, 光

谱多样性是遥感监测和评估植物多样性的重要途

径。从评估方法的角度看, 基于统计模型的方法本

身可移植性较差, 需要根据实际情况和需求确定, 

对于方法的推广要谨慎对待。从应用角度看, 光谱

数据和植物功能性状数据代表的是与植物生存直接

相关的特性, 将植物功能和光谱特征之间的这种联

系在群落尺度上应用, 可以促进大规模生态系统监

测, 有利于基于功能性状的群落生态学研究。在系

统发育多样性方面, Meireles等(2020b)描述了一个

将光谱与系统发育相结合的框架, 并且各种案例表

明高光谱数据在种群和基因型识别方面具有很高的

潜力, 但目前还缺乏在大空间尺度上应用的实例。 

从之前的论述不难看出, 光谱多样性不仅包含

了种内和种间的性状变异, 还囊括了植物生理、形

态、遗传等各个方面的信息, 这使其能整合不同生

物多样性维度的信息, 并且即使在缺乏分类学、功

能性状、系统发育信息的情况下, 也能进行植物多

样性评估。另一方面, 无人机技术的发展大大降低

了数据获取成本和难度, 高光谱传感器的普及使得

生态学家可获取的光谱数据信息更加丰富, 极大地

发挥了光谱数据的特性, 拓展了光谱多样性应用范

围。因此, 结合 新的技术手段发挥光谱数据在植

物多样性监测与评估中的优势, 同时将光谱多样性

作为新兴的生物多样性维度灵活运用到生态学研究

中将是未来主要的发展方向。 

3.1  充分发挥无人机与高光谱传感器结合的优势 

现阶段, 越来越多的研究将无人机应用到生态

学、林学、保护生物学等领域, 但与高光谱结合的

相关研究还比较有限(Sankey et al., 2018; Zhao et al., 

2018; Waite et al., 2019)。一些研究已经在无人机高

光谱的生态学应用方面做出了不错的尝试。如监测

火灾后森林乔木盖度和密度的变化(Sankey et al., 

2017), 结合摄影点云数据实现单木分割以提高高

光谱数据的树种分类精度(Saarinen et al., 2018), 在

个体水平进行入侵物种识别(Papp et al., 2021)。树种

分类应用 为常见, 但基于无人机的树种分类多集

中在如北方和温带森林这类物种多样性不高的森林

中(Maschler et al., 2018; Saarinen et al., 2018)。其主

要原因是在高空间分辨率影像中, 冠层结构和阴影

导致的光谱变异性的增加会更加明显, 使得在结构

异质性高、冠层重叠的生态系统中生物多样性的评

估和物种识别受到影响(Lopatin et al., 2017, 2019)。

另一方面, 无人机高光谱在遗传多样性研究方面的

应用也初见端倪。无人机高光谱的遗传学应用在农

业领域已经取得较好的进展(Yang et al., 2017), 但

无人机高光谱在对以森林为主的其他生态系统的遗

传多样性监测和评估方面还少有人涉足。当前已有

的利用航空平台高光谱数据和无人机热成像进行的

遗传多样性研究的尝试对无人机高光谱在这方面的

应用是很好的启示(Madritch et al., 2014; Czyż et al., 

2020; Sankey et al., 2021)。可以期待未来在物种多

样性评估方面, 利用激光雷达和RGB影像在植被结

构探测和纹理信息提取方面的优势弥补光谱数据的

缺陷, 基于无人机高光谱的物种多样性监测和评

估可以在更多、更复杂的生境类型中发挥作用。无

人机在精细尺度上的独特优势, 将帮助我们开展

种群水平或者个体水平的群落生态学研究。 后, 

无人机高光谱在遗传学领域的应用可以得到拓展, 

研究者可以挖掘其在景观尺度上应用于遗传学的

潜力。 

3.2  光谱多样性作为生物多样性新维度的潜力 

大量研究证实植物反射光谱是探究植物多样性

的丰富信息源, 是生物多样性在光谱维度的展示。

光谱多样性既包含了功能多样性所能体现的生理生

化和结构特征, 又能体现分类学角度的植物差异, 

它涵盖了生物多样性但又存在自身信息的糅杂。光 
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谱多样性应当具有作为一种生物多样性维度的潜

力。但植物光谱多样性若作为类似物种/功能/遗传

多样性这样指示生物多样性某方面特征的综合指标, 

而不是其他维度多样性的预测因子, 该如何应用到

生态学研究中? 弄清这个问题的前提是了解光谱多

样性所代表的多样性维度与通常的生物多样性维度

在生态学意义上的差别, 然而当前的研究结果不能

给出一个完美的解释。明确光谱多样性在反映生物

多样性信息方面背后的影响因素及其生态学意义, 

能帮助我们更好地将其应用到研究中并正确解读相

关研究结果。 

理解光谱多样性和生物多样性间的关系对生物

多样性评估的影响是植物光谱多样性研究中的重

点。显然, 光谱多样性与生物多样性之间的关系有

很强的尺度依赖性, 设计采样时需尽量将采样粒

度、植被物候、光谱分辨率等各方面一起考虑。但

目前尚不清楚这些因素是如何并且在多大程度上影

响光谱和生物多样性间的关系。没有一个普适的光

谱多样性计算方法, 数据特性、研究目标以及抽样

规模等原因都会影响光谱多样性度量生物多样性的

能力(Wang et al., 2018)。 

另一个重点是如何理解遥感估测多样性和实际

多样性间的差异。光谱熵反映的是图像范围内所有

的信息, 而不只是植物种类之间的变化, 基于光谱

多样性的生物多样性评估结果必然与真实多样性有

差别 (Asner, 1998; Chavana-Bryant et al., 2017; 

Gholizadeh et al., 2018)。Frye等(2021)在验证代理假

说的研究中认为, 这种差别在不同群落中的大小并

不相同, 主要受群落本身构成的影响, 生物群落间

物种组成的差异驱动了光谱多样性替代其他维度多

样性程度的变化。Frye将这种变化模式用冗余度描

述, 表明相对于其他生物多样性指标, 光谱多样性

所提供的额外信息, 并将其称为“谱冗余”。不同的

生物群落会表达出不同的“冗余度”, 这种变化还未

得到充分解释。未来的研究可能需要从不同植物群

落的光谱特征中提取功能性状, 并与环境变化和群

落组成联系起来, 以给出一个系统、全面的解释。

由于光谱信号代表了植物基本性状的集合, 为了比

对光谱多样性和其他维度多样性在生态学角度的差

异, 我们需要更多地关注与植物性状甚至系统发育

有关的波段, 尤其是短波红外区(Serbin et al., 2014; 

Meireles et al., 2020a), 以充分了解性状、光谱反射

率、系统发育和 终形成它们的环境之间的相互作

用。光谱多样性在生态学中的深入应用需要对遥感、

植物多样性和植物生理学的综合理解(Peng et al., 

2015; Gholizadeh et al., 2018; Kim, 2018), 研究者们

仍需对光谱多样性所表达的信息进行深入研究, 理

解其背后的生态学意义。 

虽然光谱多样性的生态学意义还存在未解之处, 

但光谱多样性确实具备作为生物多样性替代指标的

潜力, 能反映一些在其他单一生物多样性维度中无

法体现的信息, 提供洞察生物多样性变化的新视角; 

并且光谱多样性能同时指示多重维度的生物多样性, 

综合表现某地区的多样性概况, 高效、低成本估算

空间生物多样性格局, 是探测地区多样性热点的重

要工具。 

3.3  从光谱多样性维度解析生物多样性与生态系

统功能的关系 

生物多样性和生态系统功能之间相互关系的时

空变化是当前生态学领域的中心内容, 但这一问题

尚未得到充分研究(le Bagousse-Pinguet et al., 2019; 

Gonzalez et al., 2020)。目前对生物多样性与生态系

统功能关系的理解主要适用于精细尺度, 将现有理

论向更大尺度推广是当前的研究趋势(Thompson et 

al., 2018)。植物功能属性是连接生物多样性与生态

系统功能的桥梁(Funk et al., 2017), 不少研究已经

开始通过光谱多样性这一新手段从植被功能属性角

度来分析和度量生态系统功能。通过光谱多样性能

追踪植被生产力、生物量、含水量、氮含量等与生

态系统功能密切相关的植被属性, 同时提取生物多

样性信息, 达到跨时空探测生物多样性-生态系统

功能关系和成因的目的(Wang et al., 2016a; Wallis et 

al., 2019; Williams et al., 2021)。但其中部分研究也

指出需要加强用于检测植被属性和物种的模型在不

同时空尺度上的广泛适用性。 

另一方面, 虽然光谱信息的复杂性为生物多样

性评估带来了困难, 但同样也为基于功能性状的生

态学研究带来了新的机遇。植物功能性状是生态学

家调查群落生物多样性和生态系统格局的重要手段

(Ackerly & Cornwell, 2007; Laughlin & Laughlin, 

2013)。光学类型是通过光学技术捕捉到的植物之间

的功能差异, 不直接对应单个植被功能类型, 也不

对应物种, 却能代表种间和种内以及由分类学、性

状进化和环境反应驱动的植物功能差异(Ustin & 
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Gamon, 2010)。越来越多的研究将光谱作为植物表

型的综合度量, 为基于功能性状的生态学提供新的

视角(Schweiger et al., 2021)。 

光谱多样性同样能应用在对生态系统过程的研

究中, 帮助研究者揭示物种共存机制和群落构建过

程。利用光谱数据同时获取生物量、生产力和特定

冠层性状, 可以帮助我们理解关键生态过程(Wallis 

et al., 2019)。光谱多样性提取的叶性状也可以与基

因型、土壤成分、植物次生代谢物、凋落物等进行

整合, 在多营养级水平揭示精细尺度上的物种共存

机制或生态过程(Madritch et al., 2014; Couture et al. 

2016; Helsen et al., 2020)。还有学者将光谱作为指示

光合作用能力的新参数加入到生态系统模型中(Fu 

et al., 2019; Yan et al., 2021)。这些研究不仅体现了

光谱多样性在揭示生态过程方面的能力, 且大部分

研究结果显示光谱数据的表现优于传统方法测量的

叶片化学性状。因此, 光谱多样性将成为联系生物

多样性与生态系统过程和功能的一条纽带, 在未来

更广泛地应用到生态学相关研究中。 

3.4  将光谱多样性纳入生物多样性联网观测 

保护生物多样性的重点是要提供关于生物多样

性质量和数量的变化信息以及其所受威胁的准确描

述(Pasher et al., 2014)。为此, 国内外建立了众多生

物多样性监测网络 , 例如全球森林观测网络

(ForestGEO)、热带生态评估与监测网络(TEAM)、

地球观测组织-生物多样性观测网络(GEOBON)、中

国森林生物多样性监测网络(CForBio)、中国生物多

样性监测与研究网络(Sino BON)等。虽然遥感不能

直接取代实地取样, 但与传统的实地加实验室方法

收集信息的方法相比, 遥感平台在大空间尺度和复

杂地形上评估生物多样性的能力是无与伦比的。森

林冠层的光学特性常作为生物学相关数据的替代, 

冠层的一系列重要生物属性都可以通过光学遥感进

行准确评估(Gamon et al., 2020)。以遥感技术为契机, 

将光谱多样性数据与生物多样性数据紧密结合, 可

以作为生物多样性监测网络的有力补充。美国国家

生态观测网络机载观测平台NEON-AOP和中国林

业科学研究院的机载遥感系统LiCHY都是将遥感技

术纳入生物多样性监测网络的典型案例。具体措施

如: 可在卫星遥感获得的大尺度、长时序影像的支

持下, 配合一组携带成像光谱仪的飞机来实现区域

上更细分辨率影像的获取, 更好地与灌木、某些树

种的冠部尺寸匹配以作为卫星影像的补充。对于较

小尺度的植被和叶片特征的获取, 可以在兴趣区部

署无人机、塔吊等来搭载光谱仪。这些方法与传统

实地取样相结合, 可以提供一个整合和分析不同尺

度数据的框架, 对获取长时间序列监测数据、全方

位掌握保护地生物多样性变化情况有重要作用。 
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