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基于森林群落和光谱曲线特征分异的福建省森林生物
量遥感反演

苏　 华１，李　 静１，２，陈修治２，∗，廖吉善２，温达志２

１ 福州大学地理空间信息技术国家地方联合工程研究中心，空间数据挖掘与信息共享教育部重点实验室， 福州　 ３５０００２

２ 中国科学院华南植物园，广州　 ５１０６５０

摘要：基于福建省 Ｌａｎｄｓａｔ８ ＯＬＩ 影像，利用混合像元分解模型筛选出“纯净”的植被像元，提取 ２９６ 个调查样地对应植被像元的

红光和近红外波段的中心波长（分别 ＣＷＲ和 ＣＷＮＩＲ）及其对应的反射率（分别 Ｒ 和 ＮＩＲ），构建以（ＮＩＲ－Ｒ） ／ （ＣＷＮＩＲ－ＣＷＲ）为特

征指数的叶生物量回归模型。 然后根据针叶林、阔叶林及针阔混交林叶生物量与干、枝、叶所组成的地上生物量的关系方程，
结合福建省植被覆盖分类数据，估测了整个福建省针叶林、阔叶林、混交林的地上生物量，并绘制了福建省地上生物量分布图。
结果表明：红光和近红外两个波段反射率和其中心波长所组成的斜率与叶生物量相关性显著，与针叶林、阔叶林、混交林叶生物

量的精度分别达到 ７０．５５％、６８．８９％、５１．７５％，采用这种方法对福建省叶生物量和地上总生物量进行估算，并进行精度验证，其
中，针叶林、阔叶林、混交林叶物量的模型误差（ＲＭＳＥ）分别达到 ２９．２４６７ ｔ ／ ｈｍ２（Ｒ２ ＝ ６６．６４％）、１４．０２５８ ｔ ／ ｈｍ２（Ｒ２ ＝ ６１．１３％）、
１０．１７８８ ｔ ／ ｈｍ２（Ｒ２ ＝ ５５．４３％），地上总生物量的模型精度分别达到 ４９．８３１５ ｔ ／ ｈｍ２（Ｒ２ ＝ ５４．６５％）、４５．１８２０ ｔ ／ ｈｍ２（Ｒ２ ＝ ４９．０１％）、
４１．５１３１ ｔ ／ ｈｍ２（Ｒ２ ＝ ３８．７９％），这说明，采用红光波段和近红外波段与其中心波长所组成的斜率估测森林叶生物量，进而估算其

地上总生物量的方法是可行的。
关键词：地上生物量；叶生物量；光谱斜率；Ｌａｎｄｓａｔ８ ＯＬＩ；遥感反演模型
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×ＬＢｍｉｘｅｄ － １０． ７８９ （ Ｒ２ ＝ ８６． ７８％）， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｏｕｒ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｌｅａｆ ｂｉｏｍａｓｓ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｉｎ Ｆｕｊｉａｎ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ． Ｗｅ ａｌｓｏ ｕｓｅｄ ２９６ ｓａｍｐｌｅ ｓｕｒｖｅｙ ｄａｔａ ｔｏ ｍｏｄｅｌ ｔｈｅ ｌｅａｆ
ｂｉｏｍａｓｓ ａｎｄ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ⁃ｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｓｔｅｍ， ｂｒａｎｃｈ， ａｎｄ ｌｅａｆ． Ｔｈｅ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒｓ （ＲＭＳＥｓ）
ｏｆ ｌｅａｆ ｂｉｏｍａｓｓ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｃｏｎｉｆｅｒｏｕｓ ｆｏｒｅｓｔ， ｂｒｏａｄ⁃ｌｅａｖｅｄ ｆｏｒｅｓｔ， ａｎｄ ｍｉｘｅｄ ｆｏｒｅｓｔ ａｒｅ ２９． ２４６７ ｔ ／ ｈｍ２（Ｒ２ ＝
６６．６４％）， １４．０２５８ ｔ ／ ｈｍ２（Ｒ２ ＝ ６１．１３％）， ａｎｄ １０．１７８８ ｔ ／ ｈｍ２（Ｒ２ ＝ ５５．４３％）， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅ ＲＭＳＥｓ ｏｆ ａｂｏｖｅ⁃ｇｒｏｕｎｄ
ｂｉｏｍａｓｓ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｃｏｎｉｆｅｒｏｕｓ ｆｏｒｅｓｔ， ｂｒｏａｄ⁃ｌｅａｖｅｄ ｆｏｒｅｓｔ， ａｎｄ ｍｉｘｅｄ ｆｏｒｅｓｔ ａｒｅ ４９．８３１５ ｔ ／ ｈｍ２（Ｒ２ ＝ ５４．６５％），
４５．１８２０ ｔ ／ ｈｍ２（Ｒ２ ＝ ４９．０１％）， ａｎｄ ４１．５１３１ ｔ ／ ｈｍ２（Ｒ２ ＝ ３８．７９％）， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： ａｂｏｖｅ⁃ｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ； ｌｅａｆ ｂｉｏｍａｓｓ； ｓｐｅｃｔｒａｌ ｓｌｏｐｅ； Ｌａｎｄｓａｔ８ ＯＬＩ； ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

森林是一种可再生可持续发展的重要资源，对全球气候变化、水土保持、陆地生态系统中的碳循环等方面

具有重要的作用［１］。 作为一种全球最具发展潜力的原材料之一［２］，森林生物量约占全球所有总生物量的

４０％［３］，中国的森林生物量占到全国总生物量的 ３３％左右［４］，对于资源紧缺，环境污染严重的中国，森林生物

量备受学者和政策制定者的关注。
传统的采用遥感影像估测森林生物量的方法主要是：１）从光学遥感影像提取与森林相关的植被指数或

波段之间的比值作为因变量，将国家二调数据或样地实测数据作为自变量，建立生物量回归模型，从而估测森

林生物量，其中，国内学者杨存建等［５］ 在云南西双版纳，利用 Ｌａｎｄｓａｔ ＴＭ 数据提取一系列植被指数对当地的

热带森林的生物量进行估测。 闵志强等［６］对长白山落叶松选取了 ２９ 个样地的生物量信息分别与林分因子信

息和 ＴＭ 遥感影像信息拟合，建立生物量模型，估测了长白山落叶松的生物量。 ２）还有的学者利用合成孔径

雷达不同极化的后向散射系数作为因变量，与样地实测数据建立回归模型，从而估测森林生物量。 例如黄丽

艳等［７］以华北落叶松人工林场—塞罕坝机械林场为研究区，采用 Ｌ 波段的 ＡＬＯＳ ＰＬＯＳＡＲ 雷达数据、Ｌａｎｄｓａｔ
ＴＭ 数据、以及共用 ＡＬＯＳ ＰＬＯＳＡＲ 和 Ｌａｎｄｓａｔ ＴＭ 数据，基于逐步回归模型，与地面实测蓄积量数据之间建立

不同的模型，提出了一种基于雷达影像准确估算人工蓄积量的方法。
以上两种方法各有利弊，其中以植被指数及波段比值为变量的模型方法，简单、易于理解，只需建立一个

或多个变量与样地实测数据建立相应的回归模型，便可估测整个森林的生物量，从而被广泛应用。 但在实际

研究中一般采用多变量线性统计回归的方法，该方法存在一定的缺陷，即不管自变量对因变量是否显著都会

进入方程，这样会导致误差的自由度变小，估测精度变低，同时如果变量间不是完全相互独立，会使整个方程

组的系数矩阵出现病态，会给模型造成很大的误差［８］。 其次，光学影像由于其波长的原因，只能观测到森林

冠层的信息，并不能观测到植被枝、干的信息，所以采用光学影像估测整个森林生物量，必然会存在较大误差。

３４７５　 １７ 期 　 　 　 苏华　 等：基于森林群落和光谱曲线特征分异的福建省森林生物量遥感反演 　
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利用合成孔径雷达的 Ｐ 波段和 Ｌ 波段对植被冠层和树干都有一定的穿透能力，可获得植被冠层、树干甚至地

表表层的土壤信息，但由于林木结构、植被含水量、林下状况、地形等都会对雷达的后向散射系数产生显著的

影响，使得森林地上生物量的雷达提取变得复杂［９］。 且雷达的后向散射的强度随着生物量的增加而线性增

加，达到一定生物量水平后，后向散射趋于饱和，Ｌａｎｄｓａｔ ＴＭ 影像在估测生物量时的饱和度阈值是 １５
ｋｇ ／ ｍ２ ［１０］，会对估测精度造成一定的影响。

针对光学遥感直接反演地上生物量，而光学遥感只能观测到树木冠层信息，不能直接反应与地上生物量

的研究缺陷，本文以福建省为研究对象，以 Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ 和实测数据为数据源，首先对影像上的样点数据进

行混合像元分解，以提取出植被的“纯净”像元，避免样地中土壤、裸地等地物的影响。 其次，以实地调查的叶

的生物量作为因变量，光谱曲线中与植被相关性较高的红光波段（Ｒ，中心波长为 ０．６５４６μｍ）和近红外波段

（ＮＩＲ，中心波长为 ０．８６４６μｍ）反射率与其中心波长（分别 ＣＷＲ和 ＣＷＮＩＲ）所组成的斜率（即（ＮＩＲ－Ｒ） ／ （ＣＷＮＩＲ－
ＣＷＲ）），作为自变量，建立叶生物量回归模型，估测样地不同植被类型的叶生物量。 最后，将植被类型分为针

叶林、阔叶林、混交林分别拟合叶生物量和（ＮＩＲ－Ｒ） ／ （ＣＷＮＩＲ－ＣＷＲ）之间的关系，并根据叶生物量和地上生物

量的函数关系拟合出了福建省地上总生物量。

图 １　 研究区及样地

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ａｎｄ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｔｅｓ

１　 研究区域

研究区位于中国福建省（２３° ３３′—２８° ２０′Ｎ，１１５°
５０′—１２０°４０′Ｅ），东隔中国台湾海峡，东北与浙江省毗

邻，西北横贯武夷山脉与江西省交界，西南与广东省相

连，连接长江三角洲和珠江三角洲。 全省陆域面积 １２．
１４ 万 ｋｍ２，海域面积 １３．６３ 万 ｋｍ２。 福建属亚热带海洋

性季风气候，年平均气温 １７—２１℃，平均雨量 １４００—
２０００ ｍｍ。 全省山地丘陵面积约占全省土地总面积的

９０％，这些山地多为森林所覆盖，使得福建的森林覆盖

率达 ６５．９５％，居全国第一，主要的植被类型有常绿阔叶

林、常绿针叶林、针阔混交林，其中主要常绿阔叶林的树

种有榕树、桉树、楠木等，常绿针叶林的主要树种有杉

木、马尾松等，研究区及样地见图 １。

２　 研究数据与方法

２．１　 数据

本研究与 ２０１１ 年 ８—１１ 月，２０１２ 年 ９—１２ 月份和

２０１３ 年 ９—１０ 月份，在福建福州、龙岩、南平、宁德、三
明、漳州、莆田、泉州等地共选取 ２９６ 个样点数据。 每个

样地点设置 ３０ ｍ×３０ ｍ 的方形进行观测，首先选取样

地中的标准木，记录个数，然后分别记录样地的中心坐标，地形地貌、坡向坡位、土壤类型、植被类型、群落名

称、林龄、以及干、枝、叶、根的生物量信息。 其中样地林龄的测量方法是：将样地分为 ３ 个区域，并在每个区域

中均匀选取 ５ 棵以上的树木作为标准木，通过生长锥分别对每组标准木在离地 １．３ ｍ 处“钻孔取样”得到标准

木年轮样本，通过数年轮的方式确定每棵标准木的树龄，最后取平均值作为样地的林龄。 生物量的测定方法

采用“分层切割法”测定地上生物量，采用“分层挖掘法”测定地下生物量。 每个区域选取 ５ 棵标准木，如果 ３
个区域树种相同，则每个区域只选取 １ 棵树作为标准木，首先对一个区域的标准木将其伐倒，分别称量标准木

带皮树干的鲜重和全部枝、叶、根的鲜重，并记录树高、胸径信息，树干部分以 １ｍ 为分层段，每段截取 ５ｃｍ 的

４４７５ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ３７ 卷　
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圆盘，并记录每个圆盘的直径。 枝叶部分，将标准木的冠层分为上、中、下 ３ 层，每层选取标准枝，即具有平均

带叶枝鲜重、叶量中等的枝条，每层选取 ２ 枝，分别称量枝、叶的鲜重，树根部分分别测定根茎、粗根（ ＞０．５
ｃｍ）、中根（０．２—０．５ ｃｍ）、细根（＜０．２ ｃｍ）３ 个部分的鲜重，每个部分选取 １０ｃｍ 作为样本。 将以上干、枝、叶、
根各部分器官样本带回实验室进行烘干（１０５℃）至恒重，并对各部分器官样本称重（干重），与野外测量各部

分器官（鲜重），进行比值运算，求得各部分的含水率，然后根据野外称量各部分器官的总鲜重分别推算标准

木干、枝、叶、根的生物量。 对剩余两个区域的标准木做以上同样的处理，最后将 ３ 个区域的标准木各部分器

官取平均值作为样地的干、枝、叶、根的平均生物量。 最后对样地类型统计，其中，常绿阔叶林共 ７７ 个样地点，
常绿针叶林共 １９０ 个，针阔混交林 ２９ 个，样点的叶、枝、干生物量数据的分布与统计量如表 １。

表 １　 福建省样点的叶、枝、干生物量数据的分布与统计量

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｎ⁃ｓｉｔｕ ｄａｔａ ｏｆ ｌｅａｆ， ｂｒａｎｃｈ， ｓｔｅｍ ｂｉｏｍａｓｓ ｆｏｒ ｔｈｒｅｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｔｙｐｅｓ ｉｎ Ｆｕｊｉａｎ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ

植被类型
Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｔｙｐｅｓ

样点数量
Ｓａｍｐｌｅ

叶生物量 ／ （ ｔ ／ ｈｍ２）
Ｌｅａｆ ｂｉｏｍａｓｓ

枝生物量 ／ （ ｔ ／ ｈｍ２）
Ｂｒａｎｃｈ ｂｉｏｍａｓｓ

干生物量 ／ （ ｔ ／ ｈｍ２）
Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ⁃ ｓｔｅｍ ｂｉｏｍａｓｓ

平均数
Ａｖｅｒａｇｅ

标准差
Ｓｔａｎｄａｒｄ
ｄｅｖｉａｔｉｏｎ

平均数
Ａｖｅｒａｇｅ

标准差
Ｓｔａｎｄａｒｄ
ｄｅｖｉａｔｉｏｎ

平均数
Ａｖｅｒａｇｅ

标准差
Ｓｔａｎｄａｒｄ
ｄｅｖｉａｔｉｏｎ

针叶林 Ｃｏｎｉｆｅｒｏｕｓ ｆｏｒｅｓｔ １９０ １１．２４ ３．９７ １９．７１ ９．３５ ８７．１６ ４２．０７

阔叶林 Ｂｒｏａｄ⁃ｌｅａｖｅｄ ｆｏｒｅｓｔ ７７ ７．４６ ２．２５ ３９．１５ ２１．１３ ９９．１２ ４０．４８

针阔混交林 Ｍｉｘｅｄ ｆｏｒｅｓｔ ２９ ８．９１ ３．１５ ２４．１２ １０．３５ ９４．２６ ４０．７７

Ｌａｎｄｓａｔ８ ＯＬＩ 影像为本研究的遥感数据源，获取时间 ２０１３ 年 ８—１１ 月 ６ 景，２０１４ 年 ９—１０ 月 ６ 景，共 １２
景影像），影像完全覆盖整个福建省。

土地分类数据是对 ２０１３ 年和 ２０１４ 年各 ６ 景 Ｌａｎｄｓａｔ８ ＯＬＩ 影像进行镶嵌，得到福建省影像图，利用易康

（ｅＣｏｇｎｉｔｉｏｎ）软件中的面向对象方法对土地类型进行分类，土地利用类别被分为常绿针叶林、常绿阔叶林、针
阔混交林、交通用地、居住用地、工业用地、河流、裸土、旱地等 ２０ 类，利用实测数据和目视解译数据对分类结

果进行验证，其总体的分类精度为 ８０％。
２．２ 　 方法

植物叶面在可见光红光波段有很强的吸收特性，在近红外波段有很强的反射特性，这是植被遥感监测的

物理基础，很多植被指数都是基于这两个波段的运算得到的。 从福建省调查样地叶生物量与对应 Ｌａｎｄｓａｔ８
ＯＬＩ 影像纯植被像元反射率的曲线图（图 ２），可以发现，叶生物量越低，近红外波段的反射率越高，近红外与

红光两个波段的斜率越大，这可能与样地叶面冠层含水量有关，当样地中植被的叶生物量较低时，样地植被叶

面中总的含水量就越低，而 Ｌａｎｄｓａｔ８ ＯＬＩ 传感器近红外波段对水的含量最为敏感［１１⁃１２］，因此红光和近红外两

个波段反射率的斜率能有效反应叶生物量的差异。 而参数（ＮＩＲ－Ｒ） ／ （ＣＷＮＩＲ－ＣＷＲ）就是红光和近红外两个

波段反射率的斜率，所以本文以（ＮＩＲ－Ｒ） ／ （ＣＷＮＩＲ－ＣＷＲ）为特征参数与叶生物量构建回归模型，并结合叶生

物量与地上总生物量的关系，反演出福建省地上总生物量，并绘制福建省地上总生物量分布图。
本文将采用（ＮＩＲ－Ｒ） ／ （ＣＷＮＩＲ－ＣＷＲ）与植被的叶生物量进行构建回归模型，最后构建叶生物量与植被的

地上生物量的函数关系，进而制作福建省地上生物量分布图。 将上述经混合像元分解方法筛选出来的植被样

地按照植被类型分为常绿针叶林和常绿阔叶林和针阔混交林 ３ 种类型。 分别获取 ３ 种类型样地的叶生物量，
利用实地测量的样地点经纬度信息，制作样地的矢量点数据，将样地点矢量数据叠加到 Ｌａｎｄｓａｔ ８ＯＬＩ 影像上，
并利用 ＥＮＶＩ 软件获得样地点生物量所对应的光谱曲线。 为避免实测数据中异常值的影响，将样地每种植被

类型的叶生物量从小到大排序，每间隔 ２ ｔ ／ ｈｍ２的叶生物量取一个平均值，并将所对应的光谱曲线上每个波段

的值取平均值，绘制叶生物量与光谱曲线的关系图（图 ２）。 然后，分别计算这 ３ 种类型中每个样地点（ＮＩＲ－
Ｒ） ／ （ＣＷＮＩＲ－ＣＷＲ）的值，并与平均叶生物量（每间隔 ２ ｔ ／ ｈｍ２的叶生物量取一个平均值）进行生物量反演，从而

构建叶生物量与“斜率”的回归关系（图 ３）。 最后利用所有实测数据进行验证精度。 本文研究技术路线如图
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４ 所示。

图 ２　 不同叶生物量下植被的光谱曲线

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅａｆ ｂｉｏｍａｓｓ ｒａｎｇｅｓ

　 （ａ）针叶林 ｃｏｎｉｆｅｒｏｕｓ ｆｏｒｅｓｔ，（ ｂ）阔叶林 ｂｒｏａｄ⁃ｌｅａｖｅｄ ｆｏｒｅｓｔ，（ ｃ）混

交林 ｍｉｘｅｄ ｆｏｒｅｓｔ；图中叶生物量（０—２）表示叶生物量从 ０（不包

含）到 ２（不包含）ｔ ／ ｈｍ２ 的光谱曲线取平均值所绘出的曲线，斜率

即红光波段与近红外波段与对应中心波长组成的斜率）

图 ３　 不同植被类型的叶生物量与影像光谱斜率线性回归关系

　 Ｆｉｇ． ３ 　 Ｔｈｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｌｅａｆ ｂｉｏｍａｓｓ ａｎｄ

ｓｐｅｃｔｒａｌ ｓｌｏｐｅ ｆｏｒ ｔｈｒｅｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｔｙｐｅｓ

（ａ）针叶林 ｃｏｎｉｆｅｒｏｕｓ ｆｏｒｅｓｔ，（ ｂ）阔叶林 ｂｒｏａｄ⁃ｌｅａｖｅｄ ｆｏｒｅｓｔ，（ ｃ）混

交林 ｍｉｘｅｄ ｆｏｒｅｓｔ

２．２．１　 遥感影像处理

研究采用 Ｌａｎｄｓａｔ８ ＯＬＩ 影像为数据源（获取时间 ２０１３ 年 ８—１１ 月 ６ 景，２０１４ 年 ９—１０ 月 ６ 景，共 １２ 景影

像），影像完全覆盖整个福建省，使用 ＥＮＶＩ ５．１ 软件分别对 １２ 景影像进行辐射定标，将图像的数字量化值

（ＤＮ）转化为反射率。 然后使用 ＥＮＶＩ ５．１ 软件中 ＦＬＡＡＳＨ 功能对定标后的影像进行大气校正，消除大气中水
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图 ４　 研究技术路线图

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

蒸气、氧气、二氧化碳等物质对地物反射的影响并消除大气分子和气溶胶散射的影响，从而得到地物的真实反

射率，最后对影像进行地形校正，消除山体阴影对样地植被生物量的影响。
２．２．２　 样地的筛选

本文采用混合像元分解的方法提取遥感影像中植被的“纯净像元”，以确定在影像中选取的样地像元只

包含植被这一种地物，使样地实测的生物量能充分的代表植被的生物量，避免其他地类的影响。 由于影像的

成像日期、成像角度及地面环境的细小变化，都会影响到影像重叠区的灰度值的变化，所以在进行端元选择的

时候先不对影像进行镶嵌，而是分别对每幅影像进行端元的提取，混合像元分解完成后在对影像进行镶嵌。
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（１）端元提取

图 ５　 端元波谱反射率曲线

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｎｄｍｅｍｂｅｒｓ

端元的提取即确定影像中构成像元的基本组分的

数目和类型，以及这些基本组分的光谱信息［１３］，本文基

于四端元模型 Ｖ⁃Ｌ⁃Ｈ⁃Ｓ（植被⁃低反射率地物⁃高反射率

地物⁃裸露土壤） ［１４］确定端元的数量和类型。 首先对影

像进行最小噪声分离变换 （Ｍｉｎｉｍｕｍ Ｎｏｉｓｅ Ｆｒａｃｔｉｏｎ，
ＭＮＦ），由于影像各波段之间存在一定的相关性，为了

有效的从遥感影像上获取端元，需要对影像进行去相关

处理即降维处理［１５］，实验发现经 ＭＮＦ 变化后的影像中

前 ５ 个波段的累积方差达到 ９５％，说明前 ５ 个波段包含

了影像的大部分信息，符合进行下一步操作的要求。 接

着将 ＭＮＦ 变化后的结果用于计算纯净像元（Ｐｕｒｅ Ｐｉｘｅｌ
Ｉｎｄｅｘ，ＰＰＩ），纯净像元指数是一种在多光谱或高光谱影

像中寻找最纯净像元的一种方法［１６］，通过将 ｎ 维散点

图迭代映射为一个随机单元向量来计算，并记录被标记

为纯净像元的点与标记为纯净像元的次数以生成像元的纯度影像［１７］。 最后确定端元，将得到的像元纯度影

像输入到 ＥＮＶＩ 软件的 ｎ 维可视化窗口中，选取前 ５ 个波段，构建 ５ 维散点图，在理想情况下，散点图是三角

形状，根据线性混合模型数学的描述，纯净端元位于三角形的 ３ 个顶点［１８］，在实际的端元选择的过程中，往往

选择散点图周围凸出的区域，并获得这个区域对应在原图上的平均波谱作为端元波谱，其中端元波谱反射率

曲线见图 ５。
（２）完全约束最小二乘法混合模型

理论上来讲，一个像元内每种端元的丰度图 ＤＮ 值范围介于 ０—１ 之间，并且和为 １。 这是两个约束条

件［１７］，因此可以利用完全约束最小二乘法（ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ，ＦＣＬＳ）进行混合像元分解，由于该方

法能够同时满足两个约束条件以及高效的运算效率，因而得到广泛认可。 采用 ＦＣＬＳ 模型分解的结果是四端

元中不同组分的丰度图像，图像中像元值为 １ 的地方代表纯净像元，但理想中纯净像元的数据量较少，本文认

为植被丰度图中像元值大于 ０．７ 即为纯净像元，并将符合条件的植被筛选出来，本文中四端元像元分解的不

同端元丰度图如图 ６ 所示。

３　 结果与分析

３．１　 不同植被类型的叶生物量回归结果

由图 ３，通过线性回归的方法建立不同植被类型的叶生物量与红光波段和近红外波段与对应中心波长所

组成的斜率的函数关系，本文采用不同植被类型的叶生物量与（ＮＩＲ－Ｒ） ／ （ＣＷＮＩＲ－ＣＷＲ）的函数关系（式（１）），
来反演福建省森林叶生物量。

ＷＬ ＝ ａ × ＮＩＲ － Ｒ
ＣＷＮＩＲ － ＣＷＲ

＋ ｂ （１）

式中， ＷＬ 为不同植被类型的叶生物量， ＮＩＲ 与 Ｒ 分别表示遥感影像上近红外波段和红光波段的值， ＣＷＮＩＲ 和

ＣＷＲ 分别表示近红外和红光波段中心波长的值。
经过混合像元分解将植被丰度值小于 ０．７ 的样地去除（丰度图表示地物像元的“纯净”程度，值越大，像元

越“纯净”，越能表示像元只含这一种地物），此时剩余 １０１ 个样地点（针叶林 ６０ 个，阔叶林 ２５ 个，混交林 １６
个）然后对叶生物量每间隔为 ２ ｔ ／ ｈｍ２取平均值，此时的样点数针叶林为 １８ 个，阔叶林为 １０ 个，混交林为 １０
个。 将福建省调查样地分为针叶林、阔叶林和针阔混交林，根据公式 １ 计算各样地对应近红外与红两个波段
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图 ６　 四端元像元分解的不同端元丰度图

Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ａｂｕｎｄａｎｃｅ ｏｆ ｆｏｕｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ

反射率的斜率，其与对应叶生物量的散点图如图 ３ 所示。 （各植被类型与叶生物量的相关性 Ｒ２分别为：针叶

林 Ｒ２ ＝ ０．７０５５，阔叶林 Ｒ２ ＝ ０．６８８９，针阔混交林 Ｒ２ ＝ ０．５１７５）两者的拟合函数关系分别为：

针叶林 ｙ ＝ ５９．３５８ － ３８．９４８ｘ （２）

阔叶林 ｙ ＝ ２８．６２２ － １２．５２７ｘ （３）

混林为 ｙ ＝ ２３．２８１ － １０．９５２ｘ （４）

公式（２）、（３）、（４）为图 ３ 中各植被类型叶生物量与其对应的红光、近红外波段比值构成的拟合函数关

系，式中 ｘ 为红光波段与近红外波段与其中心波长所组成的斜率，ｙ 为样地的叶生物量（图中的 ｙ 表示红光波

段与近红外波段与其中心波长所组成的斜率，ｘ 表示样地叶生物量）。
利用福建省样地实测的叶生物与干、枝、叶组成的地上生物量，以叶生物量为自变量，地上生物量为因变

量，利用回归模型拟合出叶生物量与地上生物量的散点图（图 ７）。
地上生物量和叶生物量拟合的关系式分别为：
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图 ７　 不同植被类型的叶生物量与地上生物量的回归关系

Ｆｉｇ．７　 Ｔｈｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｌｅａｆ ｂｉｏｍａｓｓ ａｎｄ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ⁃ｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｔｙｐｅｓ

针叶林 ｙ ＝ １２．０７９ｘ － １７．６１０ （５）

阔叶林 ｙ ＝ ２３．６３５ｘ － ３４．１２４ （６）

混交林 ｙ ＝ １４．５８２ｘ － １０．７８９ （７）

３．２　 以（ＮＩＲ－Ｒ） ／ （ＣＷＮＩＲ－ＣＷＲ）为特征指数的回归模型与传统多元回归模型估测生物量结果对比

３．２．１　 以（ＮＩＲ－Ｒ） ／ （ＣＷＮＩＲ－ＣＷＲ）为特征指数的回归模型的生物量估算结果

利用 ＥＮＶＩ 中 ＢａｎｄＭａｔｈ 工具结合上图中叶生物与地上生物量的回归函数，并结合不同植被类型分类数

据中的针叶林、阔叶林、针阔混交林的矢量数据，分别反演福建省针叶林、阔叶林、混交林的叶生物量和地上生

物量（图 ８）。 福建省总的叶生物量为 ２．０６７５×１０８ ｔ，其中福建省针叶林叶生物量为 ４．６０２１×１０７ ｔ，阔叶林叶生

物量为 １．４５８０×１０８ ｔ，混交林叶生物量为 １．４９３２×１０７ ｔ。 福建省总的地上总生物量为 ４．２１４４×１０９ ｔ，其中，针叶

林地上生物量为 ５．５５１２×１０８ ｔ，阔叶林地上生物量为 ３．４４１６×１０９ ｔ，混交林地上生物量为 ２．１７７１×１０８ ｔ。
结果显示，以红光波段与近红外波段与其中心波长所组成的斜率估测的样地叶生物量数据与实测样地点

的叶生物量数据的相关系数 Ｒ２与均方根误差 ＲＭＳＥ 分别为：针叶林 Ｒ２为 ０．６６６４，ＲＭＳＥ 为 ２９．２４６７ ｔ ／ ｈｍ２；阔
叶林 Ｒ２为 ０．６１１３，ＲＭＳＥ 为 １４．０２５８ ｔ ／ ｈｍ２；混交林 Ｒ２为 ０．５５４３，ＲＭＳＥ 为 １０．１７８８ ｔ ／ ｈｍ２；地上总生物量数据的

相关系数 Ｒ２与均方根误差 ＲＭＳＥ 分别为：针叶林 Ｒ２为 ０．５４６５，ＲＭＳＥ 为 ４９．８３１５ ｔ ／ ｈｍ２；阔叶林 Ｒ２为 ０．４９０１，
ＲＭＳＥ 为 ４５．１８２０ ｔ ／ ｈｍ２；混交林 Ｒ２为 ０．３８７９，ＲＭＳＥ 为 ４１．５１３１ ｔ ／ ｈｍ２。 其中各植被类型的估测叶生物量与样

地实测叶生物量的散点图如图 ９ 所示，各植被类型的估测地上生物量与样地实测地上生物量的散点图如图

１０ 所示。
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图 ８　 福建省森林叶生物量和地上生物量遥感估算空间分布图

Ｆｉｇ．８　 Ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｆｏｒｅｓｔ ｌｅａｆ ｂｉｏｍａｓｓ ａｎｄ ａｂｏｖｅ⁃ｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｉｎ Ｆｕｊｉａｎ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ

图 ９　 各植被类型的估测叶生物量与样地实测叶生物量的散点图

Ｆｉｇ．９　 Ｔｈｅ ｓｃａｔｔｅｒｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ⁃ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ａｎｄ ｉｎ ｓｉｔｕ ｌｅａｆ ｂｉｏｍａｓｓ
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３．２．２　 传统多元回归模型的生物量估测结果

利用经混合像元分解剩下的共 １０１ 个样地点（针叶林 ６０ 个，阔叶林 ２５ 个，混交林 １６ 个），用 ＥＮＶＩ 软件

提取样地点对应影像上的 ７ 个波段的发射率值，求得 ＮＤＶＩ（植被归一化指数，ＮＤＶＩ＝（ＮＩＲ－Ｒ） ／ （ＮＩＲ＋Ｒ））和
ＲＶＩ（比值植被指数，ＲＶＩ＝ＮＩＲ ／ Ｒ），采用偏最小二乘回归模型，以 ＮＤＶＩ 和 ＲＶＩ 为自变量因子，以样地点的实

测数据为因变量，分别拟合出 ３ 种植被类型的拟合值与实测值之间的函数关系。 其中地上生物量实测值与拟

合值的关系如图 １１ 所示。

　 图 １０　 各植被类型的估测地上生物量与样地实测地上生物量的

散点图

Ｆｉｇ．１０ 　 Ｔｈｅ ｓｃａｔｔｅｒｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ⁃ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ａｎｄ ｉｎ ｓｉｔｕ

ａｂｏｖｅ⁃ｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ

　 图 １１　 多元回归方法中各植被类型的拟合地上生物量与样地实

测地上生物量的散点图

Ｆｉｇ．１１ 　 Ｔｈｅ ｓｃａｔｔｅｒｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ⁃ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ａｎｄ ｉｎ ｓｉｔｕ

ａｂｏｖｅ⁃ｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｐｌｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

　 　 利用 ＥＮＶＩ 中 ＢａｎｄＭａｔｈ 工具结合上图中各植被类型的拟合回归函数，并结合不同植被类型分类数据中

的针叶林、阔叶林、针阔混交林的矢量数据，反演福建省地上生物量（图 １２）。 福建省总的地上总生物量为

６．５４１８×１０８ ｔ，其中，针叶林地上生物量为 １．４５０２×１０８ ｔ，阔叶林地上生物量为 ４．２８９１×１０８ ｔ，混交林地上生物量
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　 图 １２　 多元回归方法中福建省森林地上生物量遥感估算空间

分布

Ｆｉｇ．１２ 　 Ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ａｂｏｖｅ⁃ｇｒｏｕｎｄ

ｂｉｏｍａｓｓ ｉｎ Ｆｕｊｉａｎ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ

为 ０．８００８×１０８ ｔ。
利用福建省所有的样地点数据（针叶林 １９０ 个，阔

叶林 ７７ 个，针阔混交林 ２９ 个）分别对多元回归方法得

到的针叶林、阔叶林、针阔混交林地上生物量进行验证，
其中地上生物量估测值与实测值的相关系数 Ｒ２与均方

根误差 ＲＭＳＥ 分别为：针叶林 Ｒ２ 为 ０． １５１０，ＲＭＳＥ 为

３１．４４６２ ｔ ／ ｈｍ２；阔叶林 Ｒ２为 ０．１９５２，ＲＭＳＥ 为 ２１．９８９１ ｔ ／
ｈｍ２；混交林 Ｒ２为 ０．１５４６，ＲＭＳＥ 为 ３０．６２５８ ｔ ／ ｈｍ２。 多

元回归方法中各植被类型的估测地上生物量与样地实

测地上生物量的散点图如图 １３ 所示。
对比上述两种方法，两种方法都经混合像元分解，

提取到了 “纯净” 的植被像元。 其中以 （ ＮＩＲ － Ｒ） ／
（ＣＷＮＩＲ－ＣＷＲ）为特征指数的回归模型，为避免部分异

常生物量值的影响，对叶生物量进行每间隔 ２ ｔ ／ ｈｍ２的

生物量取平均值，并对相应的 Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ 影像的光

谱值取平均。 由于光学遥感影像只能观测到森林冠层

的信息，并不能观测到植被枝、干的信息，所以本文以

（ＮＩＲ－Ｒ） ／ （ＣＷＮＩＲ －ＣＷＲ）为特征指数与叶生物量先建

立函数关系，求出福建省叶生物量的分布图。 然后构建

叶生物量与地上总生物量的函数关系，从而求出福建省

的总地上生物量，最后绘制福建省总地上生物量分布

图。 多元回归的传统模型，采用偏最小二乘的方法，以
ＮＤＶＩ 和 ＲＶＩ 为自变量因子，以实测的地上生物量为因

变量因子，求出地上生物量拟合值与实测值之间的关系，进而求得福建省总地上生物量，并绘制了福建省地上

生物量分布图。 对两种方法进行精度验证，前者的估测结果的相关系数 Ｒ２和 ＲＭＳＥ 分别为：针叶林 Ｒ２为

０．６６６４，ＲＭＳＥ 为 ２９．２４６７ ｔ ／ ｈｍ２；阔叶林 Ｒ２为 ０．６１１３，ＲＭＳＥ 为 １４．０２５８ ｔ ／ ｈｍ２；混交林 Ｒ２为 ０．５５４３，ＲＳＭＥ 为

１０．１７８８ ｔ ／ ｈｍ２；后者的估测结果的相关系数 Ｒ２和 ＲＭＳＥ 分别为针叶林 Ｒ２为 ０．１５１０，ＲＭＳＥ 为 ３１．４４６２ ｔ ／ ｈｍ２；
阔叶林 Ｒ２为 ０．１９５２，ＲＭＳＥ 为 ２１．９８９１ｔ ／ ｈｍ２；混交林 Ｒ２为 ０．１５４６，ＲＭＳＥ 为 ３０．６２５８ ｔ ／ ｈｍ２。 说明本文方法具有

更高的相关性，故而，采用红光波段和近红外波段所组成的斜率与叶生物量构建关系模型，进而估测生物量的

方法比传统的多元回归方法具有一定的优势。

４　 结语

本文以福建省针叶林、阔叶林、针阔混交林的叶生物量为研究对象，采用混合像元分解模型，并结合

Ｌａｎｄｓａｔ８ ＯＬＩ 数据，提取红光波段和近红外波段与其中心波长所组成的斜率，构建不同植被类型的叶生物量

与“斜率”的函数关系。 然后利用不同植被类型的分类数据分别估算福建省针叶林、阔叶林、混交林的叶生物

量，并对其精度进行验证。 结果显示，对针叶林估测结果的相关系数 Ｒ２为 ０．６６６４，ＲＭＳＥ 为 ２９．２４６７ ｔ ／ ｈｍ２；阔
叶林 Ｒ２为 ０．６１１３，ＲＭＳＥ 为 １４．０２５８ ｔ ／ ｈｍ２；混交林 Ｒ２为 ０．５５４３，ＲＳＭＥ 为 １０．１７８８ ｔ ／ ｈｍ２，估测结果具有较高的

相关性，说明采用红光波段和近红外波段所组成的斜率与叶生物量构建关系模型，进而估测叶生物量的方法

是有效可行的，最后采用叶生物量与地上生物量的关系模型，估算了福建全省的地上生物量，结果显示， 对针

叶林估测结果的相关系数 Ｒ２为 ０．５４６５，ＲＭＳＥ 为 ４９．８３１５ ｔ ／ ｈｍ２；阔叶林 Ｒ２为 ０．４９０１，ＲＭＳＥ 为 ４５．１８２０ｔ ／ ｈｍ２；
混交林 Ｒ２为 ０．３８７９，ＲＳＭＥ 为 ４１．５１３１ ｔ ／ ｈｍ２，并绘制了福建省地上生物量分布图。
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图 １３　 多元回归方法中各植被类型的估测地上生物量与样地实测地上生物量的散点

Ｆｉｇ．１３　 Ｔｈｅ ｓｃａｔｔｅｒｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ⁃ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ａｎｄ ｉｎ ｓｉｔｕ ａｂｏｖｅ⁃ｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ

本文基于森林群落及光谱曲线特征分异，利用红光和近红外波段所构成的“斜率”估测生物量，为生物量

估测提供了一种新的遥感研究方法。 本研究由于实测样地数量有限，对反演结果和精度验证会有一定的影

响，在下一步的研究中，将增加实测样地数据，使研究数据更加充分，提高回归模型的反演精度。 同时可尝试

建立由 Ｌａｎｄｓａｔ８ 数据的 ２—７ 波段所构成光谱曲线与 Ｘ 轴所组成的面积与生物量的关系，进行生物量的遥感

估测，提高生物量估算精度。
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