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１９８８—２０１３ 年基于 ＢＰ 神经网络的植被叶面积指数遥
感定量反演
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２ 浙江省宁海县水利局，宁海　 ３１５６００

摘要：叶面积指数（Ｌｅａｆ Ａｒｅａ Ｉｎｄｅｘ， ＬＡＩ）高度综合了植被水平覆盖状况和垂直结构，以及枯枝落叶层厚薄和地下生物量多少，
是植被影响土壤侵蚀的主要方面。 区域尺度的时间序列叶面积指数揭示了区域土壤侵蚀的演化过程。 因此，及时准确地掌握

区域尺度上长时间序列的植被 ＬＡＩ，对研究土壤侵蚀动态变化与植被的关系至关重要。 选择南京市 １９８８—２０１３ 年 １０ 期遥感影

像，基于反向传播（Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ， ＢＰ）神经网络构建 ＬＡＩ 反演模型，进行了长时间序列的叶面积指数反演。 结合 ２００９ 和

２０１０ 年 ＬＡＩ 实测值，验证与探讨了该模型的评价精度与适应性。 结果表明：（１）该模型拟合度较高，２００９ 和 ２０１０ 年平均相对误

差、均方根误差、相关系数分别是 ０．２３９５ 和 ０．２１７４， ０．２９６２ 和 ０．２５８１， ０．７７１３ 和 ０．６８４４，各项精度评价指标均较好；（２）统计分

析去除耕地后全市 ＬＡＩ 变化，低植被覆盖（ＬＡＩ＜２）面积不断增加，高植被覆盖区（ＬＡＩ＞３）面积先减少后增加，耕地面积不断减

少，符合南京市的发展变化规律；（３）主城区 ＬＡＩ 年际变化与其他学者得到南京市植被盖度变化趋势一致，反演结果的时序性

较高。 本文提出的基于反向传播神经网络模型反演长时间序列 ＬＡＩ 是可行的，为区域尺度土壤侵蚀定量遥感监测提供新途径。
关键词：南京市；ＢＰ 神经网络；长时间序列；ＬＡＩ；土壤侵蚀
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ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｏｆ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｓｏｉｌ ｅｒｏｓｉｏｎ． Ｍｏｒｅｏｖｅｒ， ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｏｔｈｅｒ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｌｉｍｉｔｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ， ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒｓ ｐｒｏｄｕｃｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ， ｔｈｅ ｌａｒｇｅ ａｒｅａ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ａｒｅａ， ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｔｙｐｅｓ ａｎｄ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，
ｅｔｃ．， ｔｈｅ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＬＡＩ ｔｈｒｏｕｇｈ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｓｔｉｌｌ ｎｅｅｄｓ ｔｏ ｂｅ ｅｘｐｌｏｒｅｄ， ａｎｄ ｔｈｅ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ．
Ｗｅ ｗｉｌｌ ｔｒｙ ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ａ ｍｕｌｔｉ ａｎｇｌｅ ＬＡＩ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ ｃｏｕｐｌｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ＬＡＩ ａｎｄ ｓｏｉｌ ｅｒｏｓｉｏｎ ｏｒ
ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｆｕｓｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｏｕｒｃｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ ｓｔｕｄｙ．

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： Ｎａｎｊｉｎｇ Ｃｉｔｙ； ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ； Ｌｏｎｇ Ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ； Ｌｅａｆ Ａｒｅａ Ｉｎｄｅｘ （ＬＡＩ）； ｓｏｉｌ ｅｒｏｓｉｏｎ

叶面积指数（Ｌｅａｆ ａｒｅａ ｉｎｄｅｘ， ＬＡＩ）是植被冠层的重要结构参数，是陆面生态过程模型的重要输入参量，
对植被冠层截流、光合、呼吸、蒸散、降水截持、碳循环和土壤侵蚀等起到关键作用，它能反映出植被的水平覆

盖状况和垂直结构，甚至枯枝落叶层厚薄和地下生物量多少，这些属性正是植被影响土壤侵蚀的主要方

面［１⁃３］。 杨勤科等认为 ＬＡＩ 更适合代替植被覆盖度作为水土保持定量评价的重要指标［１⁃７］，王库等利用卫星

影像数据对江西省兴国县区域的植被叶面积指数分布与土壤侵蚀分布关系进行了分析，定性地说明植被叶面

积指数与土壤侵蚀有着良好的相关性［６］；孙佳佳等研究了马尾松纯林、马尾松林草的不同覆盖度和植被叶面

积指数与土壤侵蚀的关系，结果表明选择 ＬＡＩ 表征土壤侵蚀模数来评价植被水土保持效益，更为稳定和可

靠［７］。 林杰基于 ＬＡＩ 构建了 ＵＳＬＥ 方程中的植被覆盖管理措施 Ｃ 因子，结果显示 ＬＡＩ 取代植被覆盖度进行水

土保持定量估算精度得到明显提高［１］。 因此，区域尺度长时间序列 ＬＡＩ 遥感反演的精度直接影响土壤侵蚀

定量评价。
遥感技术具有大范围、快速和连续时间序列等优点，是估算区域乃至全球尺度时间序列 ＬＡＩ 的重要技术

手段，其方法有统计模型法、物理模型方法等多种［８］。 统计模型法简单快捷，被很多学者应用于 ＬＡＩ 反演或

ＬＡＩ 反演方法对比研究中，但由于统计模型易受土壤背景等多种外在因素影响，反演精度往往不高，缺少可移

植性［９⁃１３］，物理模型方法的理论基础完善，模型的参数具有明确的物理意义，并可对作用机理进行适当的数学

描述，但此类模型一般是非线性的，输入参数多，方程复杂，适用性较差，且对非主要因素有过多的忽略或假

定［１４⁃１５］，神经网络在对复杂、非线性数据拟合及模式识别方面有着无可比拟的优势［１６⁃１７］，杨敏等基于 ２０１３ 年

Ｌａｎｄｓａｔ ８ Ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ Ｌａｎｄ Ｉｍａｇｅｒ （Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ）数据构建了基于后向反射（Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）神经网络

的 ＬＡＩ 反演模型，反演精度明显高于非线性回归模型，模型具有较高的空间可靠性［１８］。
近年来，叶面积指数反演在农业方面已做了大量研究［１９⁃２３］，但是在林业方面研究相对较少。 搭载在 Ｔｅｒｒａ

和 Ａｑｕａ 两颗卫星上的 Ｍｏｄｅｒａｔｅ⁃ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ Ｉｍａｇｉｎｇ Ｓｐｅｃｔｒｏｒａｄｉｏｍｅｔｅｒ（ＭＯＤＩＳ）传感器能够长时间收集全球陆地

表面 ＬＡＩ 的变化信息。 然而，目前发布的 ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 数据产品的时空不连续性和较低的空间分辨率制约着

２ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ３８ 卷　
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ＭＯＤＩＳ ＬＡＩ 产品在土壤侵蚀模型方面的应用，高分辨率长时间序列的 ＬＡＩ 应用到土壤侵蚀方面研究相对较

少。 因此本文以南京市为研究区域，应用 ＢＰ 神经网络模型，基于 １９８８—２０１３ 年 Ｌａｎｄｓａｔ ＴＭ 遥感数据，反演

长时间序列的叶面积指数对比分析 ＬＡＩ 的年际变化与植被覆盖度变化的关系，为区域土壤侵蚀动态变化遥感

监测提供新方法。

１　 研究区域概况与研究方法

１．１　 研究区概况

南京市位于长江下游中部地区，江苏省西南部，介于 ３１°１４′—３２°３７′Ｎ，１１８°２２′—１１９°１４′Ｅ 之间。 全市行

政区域总面积 ６５８７．０２ ｋｍ２，地形以低山、丘陵为骨架，以环状山、条带山、箕状盆地为主要特色。 气候属于北

亚热带季风气候，四季分明，雨量充沛，年平均气温 １６℃，年平均降雨 １１７ ｄ，年平均降雨量 １１０６ ｍｍ，无霜期

２３７ ｄ。 南京地区的土壤在北、中部广大地区为黄棕壤（地带性土壤），南部与安徽省接壤处有小面积的红壤。
植被类型属常绿落叶阔叶混交林。 南京地区人口密集，属于农业活动强烈区，自然植被在历史上屡遭严重破

坏，几乎全部消失，现有植被多属次生性质，其中人工林面积大于自然恢复的次生林。 境内现有林业用地约

８４０ ｋｍ２。 用材林和生态林约 ５７０ ｋｍ２，经济林和竹林 ２１０ ｋｍ２。 用材林和生态林的树种主要有马尾松、黑松、
杉木、国外松、麻栎、刺槐、水池杉、柏类等。 经济林以茶果桑为主。 竹林以毛竹为主，集中于丘陵山区。
１．２　 遥感影像数据及处理

１）遥感影像数据

本文用于反演的遥感影像数据为 Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ 及 Ｌａｎｄｓａｔ ５ Ｔｈｅｍａｔｉｃ Ｍａｐｐｅｒ （Ｌａｎｄｓａｔ ５ ＴＭ）数据，共 １０
景影像数据。 影像选取要求为：选取时间为当年 ７—９ 月份，是植被生长最为茂盛的月份，也是降雨最为集中，
最容易发生水土流失的月份，为了保证反演精度，研究区还要尽量选取无云覆盖的高质量影像，但是 ２０００、
２００４ 及 ２００９ 年在 ７—９ 月没有符合质量要求的影像，故选择了 １０ 月的影像。 最终影像数据如表 １ 所示。

Ｌａｎｄｓａｔ ５ 为光学对地观测卫星，是美国陆地卫星系列（Ｌａｎｄｓａｔ 卫星）的第五颗卫星，于 １９８４ 年 ３ 月 １ 日

发射，２０１１ 年 １１ 月 １８ 日，美国地质调查局发布消息称由于卫星上的放大器迅速老化，目前已停止获取

Ｌａｎｄｓａｔ⁃ ５ 的卫星遥感影像。 Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ 多光谱遥感影像数据由美国地质勘探局提供。 ＯＬＩ 包括了 ＥＴＭ＋
传感器所有的波段，为了避免大气吸收特征，ＯＬＩ 对波段进行了重新调整，其中比较大的调整是 ＯＬＩ Ｂａｎｄ５
（０．８４５—０．８８５ μｍ），排除了 ０．８２５μｍ 处水汽吸收特征。

表 １　 用于南京市时间序列 ＬＡＩ反演的遥感影像数据统计

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｄａｔａ ｕｓｅｄ ｔｏ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ＬＡＩ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｃｉｔｙ

序号 Ｎｕｍｂｅｒ 成像时间 Ｉｍａｇｉｎｇ ｔｉｍｅ 传感器 Ｓｅｎｓｏｒ 分辨率 Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ／ ｍ 轨道号 ｐａｔｈ ／ ｒｏｗ

１ １９８８⁃０７⁃０５ ＬＡＮＤＳＡＴ＿５＿ＴＭ ３０ １２０ ／ ３８

２ １９９４⁃０７⁃２２ ＬＡＮＤＳＡＴ＿５＿ＴＭ ３０ １２０ ／ ３８

３ ２０００⁃１０⁃１０ ＬＡＮＤＳＡＴ＿５＿ＴＭ ３０ １２０ ／ ３８

４ ２００２⁃０７⁃１２ ＬＡＮＤＳＡＴ＿５＿ＴＭ ３０ １２０ ／ ３８

５ ２００４⁃１０⁃２１ ＬＡＮＤＳＡＴ＿５＿ＴＭ ３０ １２０ ／ ３８

６ ２００６⁃０８⁃０８ ＬＡＮＤＳＡＴ＿５＿ＴＭ ３０ １２０ ／ ３８

７ ２００７⁃０７⁃２６ ＬＡＮＤＳＡＴ＿５＿ＴＭ ３０ １２０ ／ ３８

８ ２００９⁃１０⁃０３ ＬＡＮＤＳＡＴ＿５＿ＴＭ ３０ １２０ ／ ３８

９ ２０１０⁃０８⁃１９ ＬＡＮＤＳＡＴ＿５＿ＴＭ ３０ １２０ ／ ３８

１０ ２０１３⁃０８⁃１１ ＬＡＮＤＳＡＴ＿８＿ＯＬＩ ３０ １２０ ／ ３８

２）其它数据源包括：南京市 １９８６、１９９６、２００２ 三期土地利用 ／覆被数据（中科院提供），２０１３ 年土地利用覆

盖数据是以 ２０１３ 年 Ｌａｎｄｓａｔ８ ＯＬＩ 数据为基础，参考 ＧＯＯＧＬＥ ＥＡＲＴＨ 高分辨率影像和 ２００２ 年的土地利用覆

被数据以及国家科技基础条件平台———地球系统科学数据共享平台获取的 ２０１３ 年土地利用覆被数据进行人

３　 １０ 期 　 　 　 林杰　 等：１９８８—２０１３ 年基于 ＢＰ 神经网络的植被叶面积指数遥感定量反演 　
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机交互解译获得，经实地采样验证，解译精度在 ８８％以上。
３）数据预处理

图 １　 多光谱遥感影像预处理流程图

　 Ｆｉｇ．１　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｐｒｅ⁃ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｆｌｏｗ

ｃｈａｒｔ　

大气校正是遥感影像获取地面真实反射率必不可

少的步骤，对植被定量遥感尤为重要［２４⁃２５］。 本文采用

Ｆａｓｔ ｌｉｎｅ⁃ｏｆ⁃ｓｉｇｈｔ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｈｙｐｅｒｃｕｂｅｓ（ＦＬＡＡＳＨ）模型进行大气校正。 同时，以校

正好的南京市 ２００７ 年 ＴＭ 遥感影像为标准底图，采用

二次多项式拟合法，对影像进行几何精纠正，误差控制

在 ０．５ 个像元内。 最后，用南京边界矢量数据进行裁

切，得到研究区域 １０ 景影像数据。 预处理流程图如

图 １。
１．３ 　 ＬＡＩ 野外实测数据

为了验证神经网络反演模型对于时间序列 ＬＡＩ 反
演精度的有效性，本文利用 ２０１０ 年和 ２００９ 年的 ＬＡＩ 实
测值进行反演模型的精度验证。

ＬＡＩ 数据的测定是采用美国 ＬＩ⁃ＣＯＲ ＬＡＩ⁃ ２２００ 植

物冠层分析仪。 ２００９ 年，样点数 １９ 个，主要分布在铜

山林场。 ２０１０ 年，样点数 ３７ 个，主要分布在江宁区和

铜山林场。 所有测定时间都选择在 ６：３０—９：００ 点之间

或 １６：３０—１９：００ 之间，尽量避免因太阳光线的直射而

引起的测试误差，每个样地分别在 ４ 个角和中心位置各

测量一次，取 ５ 次均值作为结果。 鉴于 ＴＭ 影像 ３０ ｍ 的空间分辨率，采样间距均大于 ３０ ｍ，每个样点均由

ＧＡＲＭＩＮ 手持 ＧＰＳ 接收机定位，坐标系为 ＷＧＳ⁃８４，各样点重复测量 ２ 次，取均值作为结果。
１．４　 ＬＡＩ 反演算法

Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ 多光谱遥感影像数据包括了 Ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｔｈｅｍａｔｉｃ Ｍａｐｐｅｒ（ＥＴＭ＋）传感器所有的波段，只是对

部分波段进行了调整，增加了两个波段：蓝波段（Ｂａｎｄ１；０．４３３—０．４５３）和短波红外（Ｂａｎｄ９；１．３６０—１．３９０），其
中比较大的调整是 ＯＬＩ Ｂａｎｄ５ （０．８４５—０．８８５ μｍ），排除了 ０．８２５ μｍ 处水汽吸收特征。 因此，基于 ２０１３ 年

ＯＬＩ 数据所建的模型适用于前 ２５ 年的 ＴＭ⁃ＬＡＩ 估算。 本文应用隐含层为 ２ 层的 ＢＰ 神经网络模型对 １９８８—
２０１３ 年南京市 ＬＡＩ 进行反演［１８］，利用 ２００９ 年和 ２０１０ 年 ＬＡＩ 的实测数据检验反演精度。 但是由于传感器的

差异、大气等因素的影响，每景影像相同地物的反射率会有一定的差异，因此本文将神经网络的训练和模拟的

归一化部分做了相应调整，即：对每景分别做归一化处理，减小反射率差异对反演精度造成的影响。
１．５ 精度评价方法

平均相对误差（ＭＡＰＥ）、均方根误差（ＲＭＳＥ）、相关系数（Ｒ）被用来衡量和刻画模型的精度。 其计算公式

分别为（公式 １—３）：

ＭＡＰＥ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １

ｘｉ ＢＰ( ) － ｘｉ

ｘｉ

ｎ
（１）

ＲＭＳＥ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ＢＰ( ) － ｘｉ） ２(

ｎ
（２）
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Ｒ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ ＢＰ( ) － ｘ）（ｘｉ － ｘ）

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ ＢＰ( ) － ｘ） ２ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ｘ） ２

（３）

式中， ｘｉ ＢＰ( ) 为模型反演值 ＬＡＩ（ＢＰ）； ｘｉ 为 ＬＡＩ 实测值； ｘ 为 ＬＡＩ 实测值的均值； σ２ 为样本方差；ｎ 为样本

个数。

２　 结果与分析

２．１　 基于地面实测 ＬＡＩ 数据的误差分析

为了进一步验证时间序列 ＬＡＩ 反演的精度，本文分别利用 ２００９ 年和 ２０１０ 年的 ＬＡＩ 实测值进行检验，拟
合结果如图 ２，模拟精度如表 ２。

图 ２　 ２００９ 年和 ２０１０ 年 ＬＡＩ反演值和实测值

Ｆｉｇ．２　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｅａｓｕｒｅｄ ＬＡＩ ａｎｄ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ＬＡＩ ｉｎ ２００９ ａｎｄ ２０１０

表 ２　 ２００９ 年和 ２０１０ 年 ＬＡＩ反演精度

Ｔａｂｌｅ ２　 ＬＡＩ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎ ２００９ ａｎｄ ２０１０

采样时间
Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ

样本点数
Ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ｄｏｔ ＭＡＰＥ ＲＭＳＥ Ｒ

２００９ １９ ０．２３９５ ０．２９６２ ０．７７１３

２０１０ ３７ ０．２１７４ ０．２５８１ ０．６８４４

５　 １０ 期 　 　 　 林杰　 等：１９８８—２０１３ 年基于 ＢＰ 神经网络的植被叶面积指数遥感定量反演 　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

　 　 图 ２ 显示模型能较好地模拟 ２００９ 年和 ２０１０ 年的 ＬＡＩ，模拟值和实测值吻合度较高。 由表 ２ 可知，２００９
和 ２０１０ 年平均相对误差（ＭＡＰＥ）、均方根误差（ＲＭＳＥ）、相关系数（Ｒ）分别是 ０．２３９５ 和 ０．２１７４、０．２９６２ 和 ０．
２５８１、０．７７１３ 和 ０．６８４４，各项精度评价指标均较好。

利用基于 ２０１３ 年 Ｌａｎｄｓａｔ８ ＯＩＬ 数据训练生成的 ＢＰ 神经网络模型，成功模拟了 １９８８—２０１３ 年的 ＬＡＩ，生
成 １９８８—２０１３ 年 ＬＡＩ 分布图，如图 ３。

图 ３　 １９８８—２０１３ 年南京市 ＬＡＩ分布图

Ｆｉｇ．３　 ＬＡＩ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍａｐ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ ｃｉｔｙ ｉｎ １９８８—２０１３

从图 ３ 中可以直观地看出，ＬＡＩ 小于 ２ 的主要分布在建筑物比较密集、植被稀疏的城区，包括江宁区北

部、六合区南部、浦口区东南部、栖霞区以及市辖区；ＬＡＩ 在 ２—３ 之间的，主要分布在建筑物较多、有部分植被

的城区与乡镇，面积较大，分布比较分散；ＬＡＩ 在 ３—４ 之间的，主要分布在建筑物较少、植被较多的郊区以及

农田，面积最大；ＬＡＩ 大于 ４ 的主要分布在紫金山、老山、幕府山、将军山、铜山等植被比较密集的山区。 模拟
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结果与南京市的植被分布实际情况相符。
２．２　 南京市植被变化分析

由于南京市四周有大量农田分布，农田受人为影响较为明显，ＬＡＩ 的变化不仅与农田的面积变化有关，农
作物的长势也将直接影响 ＬＡＩ 的大小，为了排除农作物对 ＬＡＩ 变化的影响，本文根据南京市 １９８８、１９９４、２００２
和 ２０１３ 四年的土地利用分类用耕地进行掩膜处理，生成去除耕地后南京市的 ＬＡＩ 分布图（图 ４）。

图 ４　 去除耕地后南京市 ＬＡＩ分布图

Ｆｉｇ．４　 ＬＡＩ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍａｐ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ ｃｉｔｙ ｗｉｔｈｏｕｔ ｃｕｌｔｉｖａｔｅｄ ｌａｎｄ

如图 ４ 所示，可以看出南京近 ４０ 年来，去除耕地后建筑用地等面积逐年增加，由主城区向四周扩散，相应

的耕地面积逐渐较小，为了定量地了解 ＬＡＩ 的变化趋势，本研究统计分析了去除耕地后全市的低 ＬＡＩ 区域

（ＬＡＩ＜２）和高 ＬＡＩ 区域（ＬＡＩ＞３）的变化趋势（图 ５ａ）。

图 ５　 （ａ）去除耕地后南京市 ＬＡＩ年际变化变化趋势（ｂ）南京主城区 ＬＡＩ年际变化变化趋势

Ｆｉｇ．５　 （ ａ） Ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｎｎｕａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｔｒｅｎｄ ｏｆ ＬＡＩ ｉｎ Ｎａｎｊｉｎｇ ｗｉｔｈｏｕｔ ｃｕｌｔｉｖａｔｅｄ ｌａｎｄ （ｂ） Ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｎｎｕａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｔｒｅｎｄ ｏｆ ＬＡＩ ｉｎ

Ｎａｎｊｉｎｇ ｍａｉｎ ｃｉｔｙ

如图 ５ａ 所示，从全市整体来看，１９８８—２０１３ 期间，ＬＡＩ＜２ 的低植被覆盖区域不断增加，ＬＡＩ＞３ 的高植被覆

盖区域面积有先减少后增加的趋势。 ＬＡＩ＜２ 的区域面积由 ３３５．８１ ｋｍ２升至 ７９８．８７ ｋｍ２；ＬＡＩ＞３ 的区域面积由

２０３．９７ ｋｍ２减少至 ７１．４１ ｋｍ２（１９９６ 年），而后又增加至 ２７０．１５ ｋｍ２，与 １９８８ 年基本持平。 从 ２０ 世纪 ８０ 年代开

始，全市城区面积不断扩张，土地利用动态变化数据显示从 １９８６ 年到 ２０１３ 年间，居民点及建设用地面积从

１１．８５％上升为 ２７．２％，耕地及林地面积不断减少，从 ７８．１９％下降到 ６０．８４％。 低植被覆盖区面积不断增加，植
被遭到严重破坏，高植被覆盖区域的面积迅速减少；进入 ２１ 世纪后，城市面积还在不断扩张，低植被覆盖区面

积继续增加，而由于国家政策以及人们意识的改变，在加速城市建设的同时注重保护和恢复植被［２６］，高植被

覆盖区面积不断增加，但是耕地面积不断减少。
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李明诗等以南京市主城区为例，以 １０ 期（１９８６ 至 ２０１１ 年）Ｌａｎｄｓａｔ ＴＭ ／ ＥＴＭ＋遥感数据为信息源，采用线

性光谱混合模型提取植被覆盖度，对研究区植被覆盖时空动态模式特征进行了评价［２７］。 为了对比分析李明

诗等评价结果，本文选取南京市主城区（玄武区、鼓楼区、秦淮区、建邺区、雨花台区、栖霞区）统计分析时间序

列（１９８８—２０１３ 年）ＬＡＩ 的分布变化情况（图 ５ｂ）。 图 ５ｂ 表明主城区 １９８８—２０１３ 年间，ＬＡＩ＜２ 的区域不断增

加，ＬＡＩ＞３ 的区域不断减少。 ＬＡＩ＞３ 的面积由 ５０．４９％降至 ３５．７５％；ＬＡＩ＜２ 的面积由 ２７．５８％升至 ４２．２０％。 其

变化趋势与李明诗［２７］等得到的南京城市绿地时空动态变化一致。 其主要原因是 １９８８—２０１３ 年南京市主城

区城市化快速发展，城市人口迅速增加，目前全南京市常住人口总量为 ８１８．７８ 万人，常住人口城镇化率达到

了 ８０．５％，大力度的房地产开发，城镇用地不断扩张，良好的植被遭到破坏，导致 ＬＡＩ＞３ 的面积下降，而随着生

态文明的建设，林草植被恢复率又得以改善，导致 ＬＡＩ 又表现出一定的波动性。

３　 结论与讨论

本文应用 ＢＰ 神经网络模型对南京市 １９８８—２０１３ 年时间序列的叶面积指数进行反演，分析 ＢＰ 神经网络

模型反演时间序列 ＬＡＩ 的精度情况，对比分析 ＬＡＩ 的年际变化与土地覆盖变化的关系。 得出如下结论：
（１）模型拟合度较高，结合 ２００９ 年和 ２０１０ 年的实测数据，两年的平均相对误差、均方根误差、相关系数分

别是 ０．２３９５ 和 ０．２１７４、０．２９６２ 和 ０．２５８１、０．７７１３ 和 ０．６８４４，各项精度评价指标均较好。
（２）１９８８—２０１３ 年期间，南京市 ＬＡＩ＜２ 的主要分布在建筑物比较密集、植被稀疏的城区，包括江宁区北

部、六合区南部、浦口区东南部、栖霞区以及市辖区；ＬＡＩ＞４ 的主要分布在紫金山、老山、幕府山、将军山、铜山

等植被比较密集的山区。
（３）统计分析去除耕地后南京市 ＬＡＩ，在 １９８８—２０１３ 年期间，低植被覆盖（ＬＡＩ＜２）面积不断增加，高植被

覆盖区（ＬＡＩ＞３）面积先减少后增加，耕地面积不断减少，符合南京市的发展变化规律。
（４）统计分析南京市主城区 ＬＡＩ，ＬＡＩ 的年际变化与其他学者得到南京市植被盖度变化趋势一致，反演结

果的时序性较高。 研究结果表明，ＢＰ 神经网络模型对时间序列 ＬＡＩ 反演具有较高的精度，为实现土壤侵蚀模

型中植被覆盖管理措施因子 Ｃ 的定量遥感反演及区域土壤侵蚀定量遥感监测提供了新途径。
但是，由于 ＢＰ 神经网络模型的训练存在一定程度的误差，而且反演区域的面积较大，植被类型与植被群

落结构复杂多样，农作物的种植状况复杂，导致时间序列 ＬＡＩ 遥感反演精度有待进一步提高，反演方法还需要

进行进一步研究。 ＬＡＩ 高度概括植被水平覆盖与垂直结构特性， 利用多角度遥感数据及物理模型，建立多角

度 ＬＡＩ 的反演方法，构建不同植被结构植 ＬＡＩ 与土壤侵蚀的耦合模型，以及多源遥感影像定量融合，各种 ＬＡＩ
反演方法交叉使用，为区域土壤侵蚀定量遥感监测提供新途径，将是未来研究趋势。
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