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面向生态系统评估的多源数据融合体系

胡天宇１ꎬ２ꎬ３ꎬ赵　 旦３ꎬ４ꎬ∗ꎬ曾　 源３ꎬ４ꎬ郭庆华５ꎬ６ꎬ何洪林３ꎬ７ꎬ８

１ 中国科学研究院植物研究所植被与环境变化国家重点实验室ꎬ北京　 １０００９３

２ 国家植物园ꎬ北京　 １０００９３

３ 中国科学院大学资源与环境学院ꎬ北京　 １０００４９

４ 中国科学院空天信息创新研究院遥感科学国家重点实验室ꎬ北京　 １００１０１

５ 北京大学地球与空间科学学院 遥感与地理信息系统研究所ꎬ北京　 １００８７１

６ 北京大学城市与环境学院ꎬ北京　 １００８７１

７ 中国科学院地理科学与资源研究所 生态系统网络观测与模拟重点实验室ꎬ北京　 １００１０１

８ 国家生态科学数据中心ꎬ北京　 １００１０１

摘要:基于生态系统服务功能的生态系统评估是识别生态环境问题、开展生态系统恢复和生物多样性保护、建立生态补偿机制

的重要基础ꎬ也是保障国家生态安全、推进生态文明建设的重要环节ꎮ 生态系统评估涉及生态系统多个方面ꎬ需要多要素、多类

型、多尺度的生态系统观测数据作为支撑ꎮ 地面观测数据和遥感数据是生态系统评估的两大数据源ꎬ但是其在使用时常存在观

测标准不一、观测要素不全面、时间连续性不足、尺度不匹配等问题ꎬ给生态系统评估增加了极大的不确定性ꎮ 如何融合不同尺

度的观测数据量化生态系统服务功能是实现生态系统准确评估的关键ꎮ 为此ꎬ从观测尺度出发ꎬ阐述了地面观测数据、近地面

遥感数据、机载遥感数据和卫星遥感数据的特点及其在问题ꎬ并综述了这几类数据源进行融合的常用方法ꎬ并以生产力、固碳能

力、生物多样性几个关键生态参数为例介绍了“基于多源数据融合的生态系统评估技术及其应用研究”项目的多源数据融合体

系ꎮ 最后ꎬ总结面向生态系统评估的多源数据融合体系ꎬ并指出了该研究的未来发展方向ꎮ
关键词:数据融合ꎻ近地面遥感ꎻ机载遥感ꎻ卫星遥感ꎻ尺度上推
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ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｓ ｕｓｅｄ ａｓ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｄａｔａ ｓｏｕｒｃｅ ｆｏｒ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ. Ｔｈｅ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ａｒｅ ｔｈｅ
ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ｔｈｅ ｇｒｏｕｎｄ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｄａｔａ ａｎｄ ｓｐａｃｅｂｏｒｎｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｄａｔａ ｆｕｓｉｏｎꎬ ｂｕｔ ｉｔ ｉｓ ｕｓｕａｌｌｙ ｓｕｆｆｅｒｅｄ ｂｙ
ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｍｉｓｍａｔｃｈ ｂｅｔｗｅｅｎ ｇｒｏｕｎｄ ｓｕｒｖｅｙ ａｎｄ ｐｉｘｅｌ ｓｉｚｅ. Ｕｓｉｎｇ ｎｅａｒ￣ｓｕｒｆａｃｅ ａｎｄ ａｉｒｂｏｒｎｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｄａｔａ ａｓ ａ
ｍｅｄｉｕｍ ｉｓ ａ ｎｅｗ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｎ ｇｒｏｕｎｄ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｄａｔａ ａｎｄ ｓｐａｃｅｂｏｒｎｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｄａｔａ ｆｕｓｉｏｎ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ａｖｏｉｄ ｓｃａｌｅ
ｍｉｓｍａｔｃｈ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ａｎｄ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｏｆ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ. Ｍｏｒｅｏｖｅｒꎬ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｕｓｅｄ ｓｅｖｅｒａｌ ｋｅｙ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｓ ｅｘａｍｐｌｅｓꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙꎬ ｃａｒｂｏｎ ｓｅｑｕｅｓｔｒａｔｉｏｎ ｃａｐａｃｉｔｙꎬ ａｎｄ ｂｉｏｄｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ ｔｏ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ￣ｓｏｕｒｃｅ
ｄａｔａ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｋｅｙ Ｒ＆Ｄ Ｐｒｏｇｒａｍ ｏｆ Ｃｈｉｎａ “ Ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｍｕｌｔｉ￣ｓｏｕｒｃｅ Ｄａｔａ Ｆｕｓｉｏｎ” . Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｗｅ ｓｕｍｍａｒｉｚｅｄ ｍｕｌｔｉ￣ｓｏｕｒｃｅ ｄａｔａ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ
ｐｏｉｎｔｅｄ ｏｕｔ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｆｕｔｕｒｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ.

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ: ｄａｔａ ｆｕｓｉｏｎꎻ ｎｅａｒ￣ｓｕｒｆａｃｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇꎻ ａｉｒｂｏｒｎｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇꎻ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇꎻ ｓｃａｌｉｎｇ ｕｐ

生态系统评估是指导生态系统恢复、开展生物多样性保护以及构建生态补偿机制的重要基础ꎬ也是保障

国家生态安全、推进生态文明建设的重要环节ꎮ 生态系统提供的水源涵养、土壤保持和防风固沙、生产力和固

碳等生态系统服务功能不仅是维持人类社会生存和发展的基础ꎬ还是生态系统评估的核心内容[１]ꎮ 如何准

确刻画生态系统过程、量化生态系统服务功能一直是生态系统研究中的关键科学问题之一ꎬ也是科学、准确地

开展生态系统评估的基础ꎮ
生态系统服务功能取决于一定时间和空间上的生态系统结构和生态过程ꎬ国家、省、市、保护区等不同尺

度决策者制定政策时需要相应尺度生态系统评估结果作为理论支撑[２]ꎮ 目前ꎬ生态系统评估尺度主要划分

为洲际尺度、国家尺度、局地尺度等[３]ꎬ开展不同尺度的生态系统评估需要对应尺度的数据[４](图 １)ꎮ 洲际尺

度的生态系统评估主要采用覆盖全球、中低分辨率的卫星遥感数据ꎬ如 ＡＶＨＲＲ (Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｖｅｒｙ Ｈｉｇｈ
Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ Ｒａｄｉｏｍｅｔｅｒ)、ＭＯＤＩＳ (Ｍｏｄｅｒａｔｅ Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ Ｉｍａｇｉｎｇ Ｓｐｅｃｔｒｏｒａｄｉｏｍｅｔｅｒ)等ꎮ 洲际尺度的生态系统评估

以联合国千年生态系统评估(ｍｉｌｌｅｎｎｉｕｍ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔꎬ ＭＡ)为开端ꎬ该评估综合运用遥感技术生成的土地覆被

和生态参数数据ꎬ构建了生态系统的评估指标体系ꎬ对全世界生态系统及其提供的服务功能(例如洁净水、食
物、林产品、洪水控制和自然资源)状况与趋势进行了全面的科学评估ꎬ并提出了恢复、保护或改善生态系统

可持续利用状况的各种对策[５]ꎮ 国家尺度的生态系统评估主要采用中高分辨率遥感数据ꎬ如中国环境星 ＨＪ￣
１Ａ / Ｂ、美国 Ｌａｎｄｓａｔ 系列等ꎮ 目前ꎬ国家尺度生态系统服务评估常直接利用卫星遥感反演土地覆被数据和生

３４５　 ２ 期 　 　 　 胡天宇　 等:面向生态系统评估的多源数据融合体系 　



ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ.ｅｃｏｌｏｇｉｃａ.ｃｎ

态参数对生态系统服务进行定量评估ꎬ或将土地覆被和生态参数输入到遥感数据驱动的生态系统过程模型中

得到生态系统服务的指标ꎬ并结合“参照系—现状—变化量”等评估框架进行生态系统评估[４ꎬ６—７]ꎮ 全球多个

国家参照国际千年生态系统评估框架也分别进行了不同时段的生态系统评估[８]ꎬ中国也采用上述方法进行

了多次全国陆地生态系统的综合评估[９—１０]ꎮ 局地尺度的评估主要是针对某一区域的某一特定生态系统的评

估ꎬ受评估对象的面积大小和时间长度影响使用的数据源存在较大的变化ꎮ 面积较大区域的评估ꎬ如青藏高

原[１１]、黄土高原地区[１２]、西南生态脆弱区[１３]、天然林保护工程区[１４—１５]等ꎬ仍然主要采用 １６ / ３０ｍ 的空间分辨

率的卫星遥感数据ꎬ如我国高分 ＧＦ 系列数据和美国 Ｌａｎｄｓａｔ 系列等ꎮ 而一些面积较小的区域往往采用高分

辨率甚至甚高分辨率数据ꎬ如欧洲 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ 和我国高分 ＧＦ 系列数据、美国 ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ、法国 Ｐｌｅｉａｄｅｓ 等ꎮ 在局

域尺度开展长时序的生态系统评估还会采用更粗分辨率的卫星遥感数据ꎬ如李冠稳等利用 ＭＯＤＩＳ 数据评估

２０００—２０１８ 年赤水河流域生态系统质量的变化趋势[１６]ꎮ
除卫星遥感监测外ꎬ地面观测和生态系统模型模拟也是生态系统评估中获取生态系统信息的主要技术手

段ꎮ 地面观测能够直接提供生态系统评估所需大量生态系统服务功能指标ꎬ而且还是卫星遥感反演和生态系

统模型模拟的重要输入ꎮ 当前ꎬ国内外均开展了大量地面调查和长期监测ꎬ并积累了大量的生态系统地面观

测数据ꎬ如中国生态系统研究网络(Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣＥＲＮ)、ＬＴＥＲ(Ｌｏｎｇ￣Ｔｅｒｍ Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ)、ＮＥＯＮ(Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ Ｏｂｓｅｒｖａｔｏｒｙ Ｎｅｔｗｏｒｋ)等ꎮ 虽然这些生态系统观测网络获取了长时序局地

尺度上的地面观测数据ꎬ但这些数据本身以及与其他来源数据的融合问题ꎬ使其在生态系统评估中使用仍然

存在一定的难处:由于地面观测数据的调查方法和时间不一致ꎬ导致其在生态系统评估中未得到充分利用ꎻ由
于不同来源数据间的时空尺度不匹配ꎬ给区域尺度生态系统评估带来了较大的不确定性[４]ꎮ 生态系统过程

模型具有较强机理性ꎬ能够模拟不同时空尺度的生态系统过程ꎬ被广泛用于生态系统服务功能评估和研究ꎮ
然而ꎬ当前的生态系统过程模型难以准确描述生态系统空间异质性ꎬ对关键生态过程的模拟还存在较大不确

定性[１７]ꎬ并且不能综合评估水源涵养、土壤保持和防风固沙、生产力和固碳等生态系统服务功能[１８]ꎮ

图 １　 不同研究对象与观测方法的时空尺度关系

Ｆｉｇ.１　 Ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｓｃａｌｅｓ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｂｊｅｃｔｓ ａｎｄ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

虽然国内外学者利用地面观测、遥感监测和模型模拟等技术手段在不同尺度上成功开展了系列生态系统

评估工作ꎬ但是其数据融合过程中仍存在很多问题ꎮ 例如ꎬ许多研究主要采用“地面￣星载”的融合技术ꎬ由于

地面观测范围与卫星像元大小不一致ꎬ导致地面观测数据和空间栅格数据存在尺度不匹配问题ꎮ 为解决上述

问题 ＣＥＲＮ 和 ＮＥＯＮ 等观测网络引入先进遥感观测手段ꎬ将近地面和机载遥感数据引入观测计划ꎬ试图突破

“地面￣星载”融合技术的瓶颈ꎬ实现了多源数据的同步获取与融合应用[１９]ꎮ 为此ꎬ本文从生态系统评估所需

４４５ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４３ 卷　
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的观测数据出发ꎬ按照观测尺度介绍地面观测数据、近地面遥感数据、机载遥感数据和卫星遥感数据的特点ꎬ
并综述了这几类数据源进行融合的常用方法ꎬ最后以生产力、固碳能力、生物多样性几个关键生态参数为例介

绍了“基于多源数据融合的生态系统评估技术及其应用研究”项目的多源数据融合体系ꎮ

１　 面向生态系统评估的多源数据

生态系统评估需要多要素、多类型、多尺度的生态系统观测数据作为支撑ꎮ 目前ꎬ生态系统观测数据的来

源可以概括分为地面观测和遥感观测两种[２０]ꎮ 考虑到生态系统评估的实施是在特定尺度上开展的ꎬ本文按

照尺度将用于生态系统评估的多源数据分为四类:地面观测数据、近地面遥感数据、机载遥感数据和卫星遥感

数据[２１]ꎮ 这些数据各有所长(表 １)ꎬ单独使用均能够解决特定的生态系统评估问题ꎬ但如何将它们融合起

来ꎬ形成多尺度的生态系统要素标准化数据ꎬ仍然有待深入的研究与统一ꎬ以形成一个面向生态系统评估的多

源数据融合技术体系ꎮ

表 １　 面向生态系统评估的多源数据及其特点

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｔｙｐｅ ａｎｄ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ

数据类型
Ｄａｔａ ｔｙｐｅ

空间特性与观测粒度
Ｓｐａｔｉａｌ ｔｙｐｅｓ ａｎｄ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

空间覆盖范围
Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｅｘｔｅｎｔ

数据特点
Ｄａｔａ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

地面观测数据
Ｇｒｏｕｎｄ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｄａｔａ 点状数据 覆盖范围 １—１０００ｍ２ 难以形成空间连续的数据

近地面遥感数据
Ｎｅａｒ￣ｓｕｒｆａｃｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｄａｔａ

空间连续数据ꎬ分辨率高达厘
米￣亚米级

样地￣景观尺度
数据精度高、时效性高、灵活部署
难以同步获取多传感器数据

机载遥感数据
Ａｉｒｂｏｒｎｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｄａｔａ

空间连续数据ꎬ分辨率高达亚
米级

景观￣区域尺度
数据精度高、容易同步获取多传感器数据
时效性差、成本高、

星载遥感数据
Ｓｐａｃｅｂｏｒｎｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｄａｔａ

多为时空连续数据ꎬ分辨率米
级￣公里级

全球尺度
连续观测、覆盖范围广
与地面样点数据尺度匹配性差

１.１　 地面观测数据

地面观测数据不仅是开展生态系统评估的基础ꎬ还是用于验证其他观测手段的重要依据ꎮ 地面观测数据

的观测尺度为 １—１０００ｍ２ꎬ一般通过设置临时或长期的样方或样带ꎬ采用人工调查或自动观测的方法获得ꎮ
根据其观测的持续性ꎬ可分为临时观测数据和长期观测数据ꎮ 临时观测数据多散落于文献和专著中ꎬ其特点

是数量庞大、观测内容繁多、时间跨度大ꎮ 临时观测数据在获取过程中虽然采用了相应的调查技术规

范[２２—２３]ꎬ但是由于不同研究之间关注的生态系统要素以及科学问题不同ꎬ最终采取的调查方法仍存在一定的

差异ꎬ如样方大小、观测要素、采样数量等ꎮ 因此ꎬ如何将零散、杂乱的临时观测数据整合成标准、全面、可比的

数据集尤为重要ꎮ 长期观测数据主要来源于研究机构或研究人员设立的固定监测样地ꎬ如国家生态系统监测

网络、中国生态系统研究网络、中国森林生态系统监测网络、森林多样性大样地监测网络(Ｔｈｅ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｆｏｒｅｓｔ
Ｂｉｏｄｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣＦｏｒＢｉｏ)等ꎮ 与临时观测数据相比ꎬ长期观测数据的特点是观测技术统一、观测要素全

面、观测时间连续ꎮ 但是由于天气、设备、人员等因素影响ꎬ长期观测数据常受到数据缺失的困挠ꎬ比如个别要

素的缺失、部分时间通量数据缺失、部分时段的气象数据记录异常等ꎮ 总体而言ꎬ地面观测数据获取的是点状

信息ꎬ虽然能够通过采用抽样调查的方法得到县、市、省、国家等尺度生态系统服务功能整体信息ꎬ但是获取大

范围的数据需要耗费大量人力和时间、且无法形成空间连续的数据用于更精细的生态系统评估ꎮ
１.２　 近地面遥感数据

近地面遥感是近年来新兴的数据获取方式[２４]ꎬ由于其观测尺度更贴近地面ꎬ能够获取厘米级别的遥感数

据ꎬ被认为是衔接地面观测和传统遥感的重要桥梁ꎮ 近地面遥感数据覆盖范围主要取决因具体采集的平台ꎬ
例如背包平台获取的数据范围通常在几十公顷左右ꎬ而无人机平台可以快速获取数平方公里的数据ꎮ 通过搭

载各种小型化传感器ꎬ近地面遥感平台能够获取 ＲＧＢ 影像、激光雷达点云、多光谱 /高光谱影像、热红外影像、
微波数据等多种类型数据ꎬ并提取生态系统￣景观尺度的关键生态参数[２１]ꎮ 研究表明ꎬ近地面遥感在部分参
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数上能够获取与传统地面调查方法相近的精度ꎬ如森林地上生物量(Ｒ２可达 ０.９８ꎬ偏差在 ３％以内) [２５]、树木

胸径(精度在 ２ｃｍ 左右) [２６]、树高(Ｒ２>０.９５ꎬ 均方根误差小于 ０.６５ｍ) [２７] 等ꎮ 但是ꎬ受限于观测平台载荷、观
测方式和传感参数的差异ꎬ近地面遥感平台难以直接获取完整的多源遥感数据ꎬ需要进行后续的融合处理ꎮ
例如ꎬ背包 /地基激光雷达能够获取详细的林冠内部信息ꎬ但容易缺失树冠上部信息ꎬ无人机激光雷达则相反ꎻ
由于无人机激光雷达扫描与多 /高光谱传感器的视场角差异以及获取所需的天气条件不同ꎬ往往无人机激光

雷达数据与多 /高光谱数据是分多次飞行获取ꎬ后期需要通过算法或地理位置进行融合配准ꎮ
１.３　 机载遥感数据

遥感技术的起源是从航空平台上的获取照片开始的ꎬ时至今日ꎬ机载遥感已经成为局地尺度最为高效的

技术手段ꎬ兼具效率与精细化的特征ꎬ但时效性差、成本高ꎮ 机载遥感平台可同时搭载多个传感器ꎬ单次飞机

即可获取多源遥感数据ꎬ如多光谱、三维点云和高光谱数据ꎬ进而对生态系统的类型、垂直结构、生态参数进行

精细刻画[２８—２９]ꎬ进而反应生态系统服务功能水平ꎮ 机载遥感数据的特点是高空间分辨率ꎬ可见光和多光谱数

据往往能达到优于 ２０ｃｍ 的分辨率ꎬ高光谱数据一般能达到亚米级分辨率ꎬ而激光雷达也通常能优于 ４ 点 /
ｍ２ꎮ 近年来ꎬ国内外先后集成了一些主被动多传感器系统ꎬ如激光雷达、多 /高光谱、热红外等ꎬ用于大区域森

林生物多样性和碳储量制图[３０—３１]ꎬ植被结构、叶片光谱和表面温度观测[３２]ꎬ土地覆盖变化、生态系统结构和

地球化学循环研究[３３]以及生态系统类型、参数和功能的定量化监测[３４—３５]ꎮ 与无人机近地面遥感相比ꎬ机载

遥感在监测上百平方公里的生态系统时效率更高、更具备优势ꎬ且获取的多源数据之间不需要单独进行配准ꎬ
但在多区域开展监测上则不如无人机近地面遥感便捷ꎮ
１.４　 星载遥感数据

星载遥感数据是目前生态系统评估研究使用最多的数据源ꎮ 受益于对地观测系统的不断发展[３６]ꎬ星载

遥感持续提供着全球覆盖、亚米级￣公里级分辨率、长时间序列的数据ꎬ并生成反映生态系统功能的数据产

品[３７—３８]ꎬ例如:ＭＯＤＩＳ 数据产品[３９]、哥白尼计划的陆表数据产品[４０]、全球陆表特征参数(Ｇｌｏｂａｌ ＬＡｎｄ Ｓｕｒｆａｃｅ
Ｓａｔｅｌｌｉｔｅꎬ ＧＬＡＳＳ) [４１]、全球叶绿素荧光数据[４２]和 ＣｈｉｎａＣｏｖｅｒ 土地覆被量与质一体化数据集[４３]等ꎮ 自 ２０１６ 年

巴黎协定签订以来ꎬ全球还陆续发射了一批以生态系统为对象、针对性更强的卫星或传感器[４４]ꎬ为未来生产

符合生态系统评估需求的数据产品奠定了基础ꎬ如能够获取生态系统结构信息的星载激光雷达 ＩＣＥＳａｔ２( Ｉｃｅꎬ
Ｃｌｏｕｄ ａｎｄ ｌａｎｄ Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ)和 ＧＥＤＩ (Ｇｌｏｂａｌ Ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ Ｄｙｎａｍｉｃｓ Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ)ꎬ获取温室气体的卫星

ＧＯＳＡＴ (Ｇｒｅｅｎｈｏｕｓｅ Ｇａｓｅｓ Ｏｂｓｅｒｖｉｎｇ Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ)、ＯＣＯ (Ｏｒｂｉｔｉｎｇ Ｃａｒｂｏｎ Ｏｂｓｅｒｖａｔｏｒｙ)和二氧化碳监测科学实验卫

星(ＴａｎＳａｔ)ꎬ监测表面温度与蒸散发的生态系统星载热辐射计 ＥＣＯＳＴＲＥＳＳ (ＥＣＯｓｙｓｔｅｍ Ｓｐａｃｅｂｏｒｎｅ Ｔｈｅｒｍａｌ
Ｒａｄｉｏｍｅｔｅｒ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｎ Ｓｐａｃｅ Ｓｔａｔｉｏｎ)ꎮ 但是上述的部分卫星获取的是空间离散数据ꎬ需要融合其它数据形

成空间连续的数据ꎮ 总体而言ꎬ卫星遥感数据及其产品在生态系统评估中应用主要面临两个主要问题:全球

产品在局域、区域尺度的适用性问题和高空间分辨率和高时间分辨率无法兼具的问题[４]ꎮ

２　 面向生态系统评估的多源数据融合方法研究进展

与单一数据源比ꎬ多源数据能够为生态系统评估提供更多信息ꎬ但由于数据的时空尺度、结构组成的差

异ꎬ这些数据往往无法直接在生态系统评估使用ꎬ需要通过特定的算法将其融合形成全面、准确、可用的信息ꎮ
根据数据的观测尺度不同ꎬ各种类型数据融合方法也具有非常大的差异ꎬ本节主要综述了不同尺度的多源数

据之间的融合进展ꎮ
２.１　 地面观测数据融合

地面观测数据之间的融合主要是通过对不同来源的观测数据进行整合、标准化ꎬ提升数据集在时空范围

上的覆盖程度ꎬ进而服务于不同尺度的生态系统评估ꎮ 由于调查准则不一致、记录要素不一致和处理方法等

原因ꎬ常常导致同个观测要素在不同来源的地面观测数据之间不可比、部分地面观测数据缺失特定的要素、不
同处理方法之间存在系统误差等问题ꎬ从而无法直接将所有数据用于生态系统评估中ꎮ 地面观测数据之间融
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合主要通过统计方法或者生态理论来解决上述问题ꎬ下面以生态系统评估中的关键生态参数碳和生物多样性

的研究进展为例说明地面观测数据之间融合的方法ꎮ 生物量是评估森林生态系统碳储量的重要要素之一ꎬ虽
然不同文献和不同学者采用的调查面积不一致ꎬ但是可以将生物量换算成生物量密度形成标准可用的数据ꎮ
此外ꎬ林业领域也采集了大量样方数据ꎬ由于研究目的不同其记录的多为蓄积量ꎬ可采用 ＢＥＦ(Ｂｉｏｍａｓｓ
Ｅｘｐａｎｓｉｏｎ Ｆａｃｔｏｒ)方法将不同森林的蓄积量转换成地上生物量[４５]ꎮ 由于地下生物量难以获取ꎬ学者常用根冠

比实现地下生物量的估算ꎬ从而获取更完整的生态系统生物量数据ꎮ 生物多样性数据由于调查面积的差异ꎬ
不同数据之间往往不可比ꎬ当需要用于不同区域的比较时ꎬ需要利用种—面积曲线进行校正[４６]ꎮ 例如ꎬ
Ｒａｈｂｅｋ 和 Ｇｒａｖｅｓ [４７]利用种—面积曲线将多样性数据按面积进行标准化ꎬ实现了不同尺度南美洲鸟类多样性

分布格局的比较ꎻＫｅｉｌ 和 Ｃｈａｓｅ 基于 １３３６ 个森林样点数据ꎬ通过构建模型融合不同区域物种分异以及区域内

的物种￣面积分布规律绘制了全球树种多样性分布[４８]ꎮ 总体来看ꎬ不受观测尺度影响的地面观测数据在进行

融合时可以通过简单的数量关系来实现融合和标准化ꎬ例如面积差异、物种数量差异等ꎬ而具有尺度效应的地

面观测数据ꎬ如物种多样性、叶面积指数等ꎬ则在融合时的难度更大ꎬ需要融入更多的生态理论进行约束ꎮ
２.２　 近地面遥感数据、机载数据与地面数据融合

近地面、机载遥感数据与地面观测数据的融合主要是提升地面观测数据的空间尺度ꎬ将样点尺度的生态

参数外推到景观 /局地 /区域尺度ꎬ进而服务于对应尺度的生态系统评估ꎬ或者与卫星遥感数据进行进一步融

合用于更大尺度的评估ꎮ 得益于近地面遥感数据的甚高空间分辨率ꎬ许多个体和群体关键生态参数可以直接

通过近地面遥感数据测量获得ꎬ如单木树高、单木胸径、覆盖度、叶面积指数等[２６—２７]ꎬ地面观测数据在这过程

中更多是起到验证作用ꎮ 对于其他无法直接提取的关键生态参数ꎬ如地表可燃物量、地上生物量、植物含水

量、生物多样性等ꎬ大部分学者均采用统计回归或机器学习的方法来实现近地面遥感数据与地面观测数据融

合[４９]ꎬ但这种方法只适用于群体的关键生态参数ꎬ无法用于个体参数ꎮ 具有较高分辨率的机载遥感数据可以

与近地面遥感一样与地面数据进行融合ꎬ但对于空间分辨率相对较低的机载遥感数据通常难以利用直接提取

的方法获取个体关键生态参数ꎬ多采用直接提取或统计回归的方法实现群体参数的估算[５０]ꎮ 从本质上来看ꎬ
近地面、机载遥感数据与地面观测数据的融合是生态参数反演ꎬ数据源之间存在较小的尺度不匹配问题ꎬ其核

心在于反演模型的构建ꎮ 目前大量研究基于特征贡献度、相关性等筛选因子构建反演模型ꎬ但是这类方法往

往缺乏机理性、普适性较差且需要大量地面观测数据进行训练ꎮ 如何构建和筛选遥感特征ꎬ建立简单、可移植

性强的模型是该融合技术的难点ꎮ
２.３　 近地面遥感数据与机载数据融合

近地面遥感平台和机载遥感平台之间也常常进行融合用于获取更完整的生态系统信息ꎮ 对于同种平台

获取的多源遥感主要通过提取同名地物建立空间转换关系实现空间位置匹配ꎬ从而将数据在像元级实现融

合[５１]ꎮ 以激光雷达数据与光学影像数据的融合为例ꎬ常用的匹配算法包括 ２Ｄ￣ ２Ｄ 的配准、３Ｄ￣ ３Ｄ 的配准和

３Ｄ￣２Ｄ 的配准ꎮ ２Ｄ￣２Ｄ 的配准是将点云生成深度或强度影像ꎬ再基于特征或灰度区域对点云影像和正射影像

进行配准[５２]ꎻ３Ｄ￣３Ｄ 的配准则是将重叠影像密集匹配为摄影测量点云ꎬ以两点集之间的距离最近为原则计算

摄影测量点云与激光雷达点云之间的坐标变换参数ꎬ实现激光雷达点云与正射影像的配准[５３]ꎻ３Ｄ￣ ２Ｄ 的配准

方式是直接在点云和影像之间进行配准ꎬ主要是通过在点云和影像之间寻找同名特征实现配准ꎬ常用的特征

主要有点特征、直线特征和平面特征[５４]ꎮ 基于匹配后的多源近地面 /机载遥感数据利用统计回归、机器学习

等方法可以在像元、对象尺度或者决策层进一步融合遥感特征ꎬ并结合地面观测数据实现土地覆被类型、森林

生物量、生物多样性等生态参数的高精度估算[５５—５８]ꎮ 对于不同平台的融合ꎬ常常由于观测尺度差异使得它们

很难从像元级进行融合ꎬ如近地面遥感平台中的背包和无人机获取的激光雷达数据融合等ꎬ如何实现上述数

据的像元级融合仍是该领域的难题ꎮ
２.４　 星载遥感数据与地面观测数据融合

星载遥感数据与地面观测数据融合技术是当前生态系统评估研究中获取时空连续的生态参数主要方法ꎮ
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目前ꎬ国内外学者仍主要基于“地面￣星载”的数据融合方法构建生态参数产品ꎬ如生态系统类型、叶面积指数、
总初级生产力、地上生物量等ꎮ 根据生态参数性质的不同ꎬ“地面￣星载”融合过程中使用的方法也存在较大的

差异ꎮ 定性化的生态参数ꎬ如土地覆被、生态系统类型、植被类型等ꎬ主要在像元或对象尺度上提取特征数据

并采用最大似然估计、决策树、支持向量机、随机森林、人工神经网络等机器学习方法融合地观测数据构建分

类器实现生态参数的提取[５９]ꎮ 部分研究在上述基础上ꎬ在决策层融入基于地形、气候等控制的植被分布规律

信息ꎬ实现生态系统类型的进一步细化[４３]ꎮ 定量化的生态参数则主要通过简单统计模型、机器学习模型或机

理模型实现“地面￣星载”融合方法ꎬ例如大量学者利用随机森林方法融合星载激光雷达、光学遥感和地面数据

实现不同尺度森林地上生物量的绘制[６０—６１]ꎻ利用 ＭＯＤＩＳ 观测的光合有效辐射结合生态类型查找表输入到光

能利用模型生产 ＧＰＰ(Ｇｒｏｓｓ Ｐｒｉｍａｒｙ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ)产品[６２]ꎮ
国内外学者在开展生态系统评估时ꎬ多数直接将上述方法生产的遥感产品引入生态系统评估模型中ꎬ没

有考虑产品的时空尺度差异以及对本地的适用性ꎬ这势必会对评估结果造成影响[４]ꎮ 与近地面、机载遥感数

据相比ꎬ卫星遥感数据的空间分辨率更低ꎬ想要建立其与地面观测数据的直接联系往往更为困难ꎮ 定性化的

生态参数在融合时能够更好地建立联系受尺度匹配影响较少ꎬ但是对于定量化的生态参数ꎬ由于地面观测数

据本身的观测尺度和定位信息存在局限性ꎬ很难做到与像元的精准匹配ꎮ 但也有一些学者专门为校验卫星遥

感数据建立了真实性检校场ꎬ通过设计精确的地面样地范围并测量样地的各种生化、理化参数ꎬ实现地面观测

数据与卫星遥感像元的精准匹配[６３]ꎬ但是这类检校场数量有限且建设成本较高ꎬ无法满足大面积的校正ꎮ 近

年来ꎬ随着部分高分辨率的卫星出现ꎬ如 １０ｍ 分辨率的哨兵 ２ 号ꎬ能够在一定程度上缓解“地面￣星载”数据之

间的不匹配问题ꎬ但是这些卫星在观测时间长度和生产生态参数产品种类有限ꎬ无法满足生态系统评估对生

态参数的类别和时序性需求ꎮ 因此ꎬ在“地面￣星载”数据之间急需引入无人机和机载遥感数据作为桥梁ꎬ实现

星空地一体化的无缝衔接[４３]ꎮ 该融合方式一方面避免了尺度不匹配问题ꎬ另一方面由于无人机和机载遥感

数据观测范围更大能够更好地反映生态系统的异质性从而提升精度ꎮ
此外ꎬ卫星遥感数据自身也存在多源数据融合的问题ꎬ按照数据源不同可分为同质遥感数据融合和异质

数据融合ꎬ前者以可见光￣近红外波段成像的光学数据之间的数据级融合最为常见ꎬ以缓解“时间￣空间￣光谱”
分辨率之间的固有矛盾ꎻ后者主要针对不同成像手段之间的融合ꎬ包括光学￣红外、光学￣雷达等ꎬ以进一步提

高数据的信息量[６４]ꎬ本文不详细讨论该方面内容ꎮ

３　 面向生态系统评估的多源数据融合

获取时空连续的生态系统组成、结构和功能参数是开展生态系统评价工作的前提ꎬ如何通过融合地面、无
人机、机载和星载数据突破单一数据源的局限是确保生态系统评估准确的关键ꎮ “基于多源数据融合的生态

系统评估技术及其应用研究”项目通过研究地面观测数据、近地面遥感数据、机载遥感数据和星载遥感数据

的融合技术ꎬ发展了多尺度生态参数估算方法ꎬ形成了标准化的生态参数数据集(图 ２)ꎬ服务区域或国家尺度

生态系统评估[６５]ꎮ 本文以生态系统生产力、固碳能力、生物多样性等关键服务功能评估指标的估算为例ꎬ阐
述项目在不同尺度上采用的多源数据融合方法ꎮ
３.１　 生态系统生产力评估

生产力是区域和国家尺度生态系统评估中是最常用的评价指标之一ꎮ 目前ꎬ生态系统评估多采用

ＭＯＤＩＳ ＧＰＰ 产品ꎬ然而由于其光合作用模型的参数主要根据查找表获得ꎬ在特定区域和国家使用时存在一定

不确定性从而影响最终评估结果ꎮ 如何融合多源数据提升生产力产品精度是生态系统评估的重要问题ꎮ 为

此ꎬ项目针对影响 ＣＡＳＡ(Ｃａｒｎｅｇｉｅ￣Ａｍｅｓ￣Ｓｔａｎｆｏｒｄ Ａｐｐｒｏａｃｈ)模型估算 ＧＰＰ 精度的主要环节ꎬ通过融合地面观

测获取的植被功能参数和通量观测数据、风云卫星和 ＭＯＤＩＳ 遥感数据ꎬ实现区域和国家尺度的总初级生产力

准确估算ꎮ 项目通过整合 ＣＥＲＮ 站点长期监测数据分区、分类型建立我国典型植被类型的最大光能利用效率

数据集优化 ＣＡＳＡ 模型参数ꎻ在 ＣｈｉｎａＦＬＵＸ 通量数据质量控制与处理技术体系基础上[６６]ꎬ通过增加谱校正、
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图 ２　 多源数据融合与多尺度标准化数据

Ｆｉｇ.２　 Ｔｈｅ ｆｕｓｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｓｏｕｒｃｅ ｄａｔａ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｐａｔｉａｌ ｓｃａｌｅｓ

补充异常数据判断方法、完善夜间数据摩擦风速判断方法和补充缺失数据插补方式ꎬ降低观测数据的不确定

性ꎬ用于 ＣＡＳＡ 模型的验证和参数率定ꎻ并在 ＣＡＳＡ 模型中融入风云卫星数据提升日照累计时数的精度来优

化光合有效辐射ꎻ引入 ＭＯＤＩＳ 数据的近红外与短波红外数据优化水分胁迫系数ꎮ 经过融合多源数据的 ＣＡＳＡ
优化模型在站点尺度和像元尺度均有较好的估算精度ꎬ与两叶模型相比更适用于区域尺度的生产力监测ꎬ且
在 ２５０ｍ 像元尺度的全国 ＮＰＰ(Ｎｅｔ Ｐｒｉｍａｒｙ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ)监测中效果更佳[６７]ꎮ 最终ꎬ项目分别构建了长时间序

列的碳、水通量观测数据集、２５０ｍ 像元尺度的 ２０００￣２０２０ 年全国逐月 ＮＰＰ 数据集ꎬ为多尺度的生态系统生产

力评估提供了数据支撑ꎮ
３.２　 生态系统固碳能力评估

固碳能力是生态系统关键服务功能之一ꎬ也是当前国家实现“碳中和”的重点关注指标ꎮ 准确评估不同

生态系统的固碳能力不仅有助于揭示全球变化对陆地生态系统碳库的影响ꎬ也有助于政府决策的制定和现有

气候应对策略有效性的评估ꎮ 目前ꎬ实现区域和国家尺度植被地上生物量的精准估算存在以下问题:１)缺乏

覆盖不同区域、不同类型的地上生物量标准数据集ꎬ难以实现国家尺度植被地上生物量的准确估算ꎻ２)地面

观测数据的覆盖范围有限ꎬ传统的“地面￣星载”融合方法存在尺度不匹配问题ꎻ３)光学遥感、微波遥感的地上

生物量估算方法易受饱和问题影响且精度有限ꎮ
针对上述问题ꎬ项目通过整合不同来源的地面调查数据ꎬ并引入无人机￣机载￣星载激光雷达数据ꎬ实现不

同尺度植被地上生物量的精确估算ꎮ 来自历史文献、共享数据库等多种渠道的地面调查数据是开展植被碳储

量的验证ꎬ或者按分区、分类型遴选作为生态系统评估的理想参照系[６８] 的重要数据来源ꎬ但是这些数据通常

存在不同器官生物量信息不全、植物种类不全等问题ꎮ 为此ꎬ本项目提出了“地面观测的陆地生态系统碳储

量多源数据融合”方法ꎬ利用不同区域典型异速生长方程和生物量分配系数将分散的不同器官生物量(根、
茎、叶)ꎬ不同层次生物量(乔、灌、草)进行融合形成生态系统植被碳储量数据[６９]用于区域和国家尺度的建模

和验证ꎮ
针对地面观测数据与卫星数据融合的尺度不匹问题ꎬ项目提出了两种数据融合方法实现了无人机航飞区

空间连续的森林地上生物量估算ꎮ １)单木集成法:采用单木分割算法从无人机激光雷达数据中获取单木的

树高和冠幅ꎬ结合地面调查数据或历史文献数据获取的异速生长方程实现单木生物量计算ꎬ汇聚样区内所有

单木生物量数据实现森林地上生物量无缝估算[７０]ꎮ 由于基于树高或树高和冠幅的异速生长模型较少ꎬ该方

法的适用性有限ꎮ 为此ꎬ本项目提出了一种适用于森林环境的多平台激光雷达点云数据自动融合方法ꎬ通过

融合无人机激光雷达获取的林冠上层信息和背包激光雷达数据获取林冠下层信息[７１]ꎬ实现树高和胸径的完

整获取进而提升生物量估算精度ꎮ ２)基于异速生长方程指导的数据融合方法:以地面观测数据为基础ꎬ通过

构建以无人机树高数据和高分辨率卫星 ＮＤＶＩ 数据的异速生长方程ꎬ最终实现区域生物量估算[７２]ꎮ 该方法
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与其他统计回归方法相比更具备生态学意义ꎬ与机器学习方法相比更简单对地面观测数据需求更低ꎮ
为提升全国尺度的植被地上生物量估算精度ꎬ项目引入激光雷达数据并通过“地面￣机载￣星载”的数据融

合方法实现完成了全国尺度 ２０１５ 年植被地上生物量绘制ꎮ 在典型综合样区ꎬ利用机载激光雷达数据的高精

度三维信息ꎬ结合地面调查数据ꎬ建立基于机载激光雷达数据提取的高度和密度参量的高精度地上生物量模

型ꎻ结合星载激光雷达提取的冠层高度信息、ＭＯＤＩＳ 时间序列数据和植被类型等信息ꎬ并分区、分类别建立地

上生物量外推模型ꎬ将典型综合样区和更多样地地上生物量外推到全国[４３ꎬ７３—７５]ꎮ 经过独立精度验证ꎬ森林地

上生物量预测值与实测值的均方根误差为 ３２ Ｍｇ / ｈｍ２ꎻ草地地上生物量预测值与实测值的均方根误差低于

１００ｇ / ｍ２ꎻ农田地上生物量预测值与实测值的均方根误差低于 ２００ｇ / ｍ２ꎮ
最终项目构建了 ２０１０ｓ 中国陆地生态系统植被碳储量数据集 １ 套ꎬ基于近地面的森林地上生物量数据集

４ 套ꎬ基于机载激光雷达的古田山保护区森林地上生物量数据集 １ 套ꎬ以及 ２０００、２００５、２０１０ 和 ２０１５ 年四期全

国标准化植被地上生物量数据集ꎬ服务于不同尺度的生态系统固碳能力评估ꎮ
３.３　 生态系统生物多样性评估

生物多样性是生态系统评估中不可或缺的参数ꎮ 生物多样性的高低直接或间接影响着生态系统结构和

功能的多样性ꎬ也是维持生态系统稳定的重要因素ꎮ 通常来说ꎬ生物多样性越丰富的区域ꎬ其对应的生态系统

质量也就越好ꎮ 与其他生态系统评价指标相比ꎬ生物多样性指标获取难度更大ꎬ尤其是获取区域尺度生物多

样性一直是该领域的难题ꎮ 项目分析长白山、古田山、西双版纳三个典型森林大样地的无人机激光雷达和植

物生物多样性数据发现ꎬ森林结构参数与植物多样性具有非常好的相关关系ꎬ可以构建回归模型实现整个扫

描区域的植物多样性信息估算ꎮ 但是ꎬ该方法解释率有限需要融合更多的其它数据源实现植物多样性精准估

算ꎮ 为此ꎬ项目基于机载遥感数据获取的激光雷达和高光谱数据ꎬ在“决策层”融合结构信息和光谱信息实现

了森林乔木物种多样性估算:利用地面观测数据筛选表征物种多样性的最优生化组分和最优结构参数ꎬ并利

用高光谱数据和激光雷达分别提取最优生化组分和结构信息ꎻ在单木尺度采用自适应模糊 Ｃ 均值聚类方法

实现“生化组分”和“结构信息”向“遥感种”的融合ꎻ按 ２０ｍ 分辨率获取最佳聚类数(即物种丰富度)并计算

Ｓｈａｎｎｏｎ￣Ｗｉｅｎｅｒ 和 Ｓｉｍｐｓｏｎ 指数ꎬ实现研究区的森林乔木物种多样性监测与成图[７６—８０]ꎮ 最终ꎬ项目构建了多

样性地面观测数据集ꎬ利用近地面遥感生产了长白山、古田山、西双版纳、过门山 ４ 个大样地的植物多样性数

据集ꎬ以及古田山自然保护区物种多样性分布数据集ꎬ服务于不同尺度的生态系统生物多样性评估ꎮ

４　 小结与展望

多源数据融合是构建时空连续的生态系统评估参数的重要技术手段ꎮ 本文从不同尺度的观测数据出发ꎬ
综述了地面观测数据、无人机、机载和卫星遥感数据之间数据融合的方法和进展ꎬ最后以“基于多源数据融合

的生态系统评估技术及其应用研究”项目的部分成果为例ꎬ介绍如何利用地面观测￣近地面遥感￣机载￣星载遥

感等多尺度多源数据进行融合ꎬ实现生产力、固碳能力、生物多样性等关键服务功能评估指标提取ꎮ
总体而言ꎬ多源数据融合的核心关键是解决尺度匹配问题ꎬ但在不同尺度表现形式和实现方法均有差异ꎮ

对于多源地面数据融合而言ꎬ由于观测尺度较为统一ꎬ重点解决的是因为调查方法和观测要素差异导致的不

一致ꎬ通常采用数学统计或生态理论的方式ꎬ将多源地面数据进行查缺补漏标准化ꎬ实现不同来源数据之间可

比ꎮ 同平台的多源遥感数据融合而言ꎬ通常是在空间配准的基础上ꎬ通过特征级或决策级实现数据的融合ꎮ
跨平台的多源数据融合则主要是通过统计方法将小尺度数据上推至更大尺度ꎬ其核心问题是如何降低平台之

间空间尺度差异问题ꎮ
结合多源数据融合的研究进展以及项目在多源数据融合的探索经验ꎬ面向生态系统评估的多源数据融合

方法未来发展过程中需要重点关注的几个方面:１)地面观测数据的融合需要从“广”向“深”发展ꎮ 以地上生

物量为例ꎬ可以汇聚历史文献数据实现更大范围的覆盖ꎬ但是这些数据无法保证时间连续性ꎮ 如何利用现有

知识ꎬ将这些时间上离散的地面观测数据ꎬ形成连续数据将不仅有助于理解气候变化和人类活动对生态系统
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的影响ꎬ更有利于生态系统准确评估ꎮ ２)无人机近地面遥感数据需要在时空覆盖度上需要进一步积累ꎮ 无

人机数据在“地面￣卫星”数据融合过程中起着重要的桥梁作用ꎬ但是受限于无人机数据量ꎬ在开展区域和国家

尺度生态参数时估算ꎬ仍以地面观测数据与星载数据的直接尺度上推方法为主ꎮ 此外ꎬ无人机近地面遥感数

据的时间连续性也非常重要ꎮ 由于无人机刚刚兴起ꎬ很多时候只能融合一期的数据ꎬ对于需要逐月ꎬ甚至逐日

数据的研究而言ꎬ单次无人机数据的融合发挥的有效性非常有限ꎮ ３)深度学习等大数据技术需要进一步融

入多源数据融合方法体系中ꎮ 目前ꎬ大部分数据融合方法主要还是基于简单统计方法或者机器学习方法ꎬ这
类方法对于小体量的数据效果非常有效ꎮ 随着观测数据的体量增多ꎬ如何将深度学习等方法融入到现有体系

是接下来的重要发展趋势ꎮ
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