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高时空分辨率植被覆盖获取方法及其在土壤侵蚀监测
中的应用

方天纵１，秦朋遥２，４，王黎明３，李晓松４，∗

１ 天津市水务局，天津　 ３０００７４

２ 中国林业科学研究院资源信息研究所，北京　 １０００９１
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摘要：土壤侵蚀是全球性生态问题，准确监测区域土壤侵蚀状况是评估区域生态质量和生态保护成效的基础。 准确获取高时空

分辨率植被覆盖信息并与降水动态匹配是土壤侵蚀准确监测的关键。 然而，受卫星传感器限制，大区域高时间分辨率与高空间

分辨率遥感数据无法同时获取，高空间分辨率植被动态遥感监测面临巨大挑战。 为解决这一问题，本研究提出了一套多源遥感

数据融合的高时空分辨率绿色植被覆盖度（半月尺度，空间分辨率 ２ ｍ）获取方法，并与半月尺度的降水因子匹配应用于 ＣＳＬＥ
开展了天津市蓟州区的土壤侵蚀监测。 研究结果表明：１）降雨和植被覆盖度因子在一年之内变异较大，半月降雨量的平均值

为 ４３．３２ ｍｍ，变异系数可达 １５０％，绿色植被半月植被覆盖度的平均值为 ５４．７４％，变异系数为 １８％。 考虑土地覆盖类型的高时

空分辨率绿色植被覆盖度融合方法，可以获取合理的高空间分辨率绿色植被覆盖度动态，为高空间分辨率土壤侵蚀监测提供了

一个有效手段；２）土壤侵蚀发生范围与强度与降水及植被因子在年内的动态匹配高度相关，土壤侵蚀发生范围最大为十月上

半月，发生面积为 １３７．５５ ｋｍ２，土壤侵蚀发生强度最为严重为 ７ 月下半月，２５ ｔ ／ ｈｍ２以上土壤侵蚀发生面积为 １２．７０ ｋｍ２；３）高时

空分辨率植被与降水因子耦合下的土壤侵蚀监测结果与地面一致性较好（判定系数可达 ０．８８），明显好于仅用一期高空间分辨

率植被因子的土壤侵蚀监测结果（判定系数仅为 ０．０９７），采用高时空分辨率植被与降水因子耦合的土壤侵蚀监测方法可以大

幅度提高土壤侵蚀监测的准确性，本研究为其他区域准确开展土壤侵蚀监测提供了一套有效的方法。
关键词：高空间分辨率；土壤侵蚀；绿色植被覆盖度；ＣＳＬＥ
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土壤侵蚀是全球主要生态环境问题之一，它因导致土壤肥力降低、淤积河道和水库、加剧洪涝灾害等问题

而备受关注［１］。 考虑到人口增长压力及气候变化的不利影响，土壤侵蚀在未来存在进一步加剧的可能［２］。
开展大范围土壤侵蚀监测对于掌握区域土壤侵蚀现状并开展生态恢复具有重要意义。 土壤侵蚀监测方法以

土壤流失方程（ＵＳＬＥ，Ｕｎｉｖｅｒｓａｌ Ｓｏｉｌ Ｌｏｓｓ Ｅｑｕａｔｉｏｎ）的应用最为广泛［３］。 不同国家和地区则基于 ＵＳＬＥ 进行改

进，使之适用于不同的地区，中国也在此基础上提出了更适用于中国具体情况的中国土壤流失方程（ＣＳＬＥ，
Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｓｏｉｌ Ｌｏｓｓ Ｅｑｕａｔｉｏｎ），为坡面尺度土壤侵蚀监测提供了一个较好手段［４］。 然而，无论是改进的 ＵＳＬＥ 还

是 ＣＳＬＥ，在大尺度上准确获取土壤流失方程的输入参数是成功监测区域土壤侵蚀的关键。
卫星遥感具有对大区域、固定周期重访的观测能力，可提供大区域地面动态变化情况，因而已成为土壤侵

蚀监测的重要手段［５］，其最大作用就是大范围土壤侵蚀控制因子的获取。 土壤侵蚀控制诸因子主要包括地

形、土壤、降水与植被四类主要因子，尽管利用遥感提取地形［６］、土壤［７］ 及降水［８］ 信息都有一定研究，但这些

因子的时间变异性较小，植被因子引起变异大而成为遥感研究的热点 ［９⁃１１］。 土地利用指派法是最早用于提

取植被因子的方法，该方法利用遥感影像进行监督 ／非监督分类，然后基于参考文献指派植被措施与管理因

子［１２］。 为了解决土地利用指派法受分类精度影响较大、类内空间差异性无法体现的问题，建立遥感光谱特征

与地面实测植被因子间的经验模型，进而推算植被措施与管理因子的方法得到了成功应用［１３⁃１４］。 植被指数

因可以通过植被在近红外与红波段的反射特征有效反映植被覆盖度的差异［１５］，已经广泛用于评估植被对土

壤的保护作用［１６⁃１７］。 除植被指数外，混合像元分解方法以其能同时估算绿色植被、非绿色植被和土壤分量的

特点在近年来来也得到了应用［１８］，一定程度克服了植被指数对非绿色植被不敏感的局限。 然而，区域尺度上

的植被因子除了具有突出的空间异质性外，还具有明显的时间动态特征，植被覆盖时间上的动态变化对植被

覆盖与管理因子的影响确鲜有研究，而植被与降水动态的精确匹配对土壤侵蚀监测结果具有重要的

影响［１９⁃２０］。
利用多源遥感数据的优势，开展高时空分辨率数据融合，有助于解决时间序列高空间分辨率植被覆盖信

息获取、提高高空间分辨率土壤侵蚀监测的准确性。 其中，应用最为广泛的是 ＳＴＡＲＦＭ（ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ
ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ） ［２１⁃２３］，该方法基于 Ｌａｎｄｓａｔ ＥＴＭ＋数据与多时相 ＭＯＤＩＳ 日反射率数据的融合

而提出，最高可实现每天的 Ｌａｎｄｓａｔ ＥＴＭ＋反射率的预测，解决了时间序列高分辨率遥感数据的预测问题。 然

而，该方法对混合像元问题没有充分的解决，对于分辨率相差较大数据在地表空间异质性较强区域的应用存
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在着一定问题［２４］。 另一手段是通过引入高精度土地覆盖通过对高时间分辨率遥感数据降尺度直接实现高空

间分辨率植被动态监测［２５］。 该方法仅依靠一期高分辨率土地覆被数据，借助不同土地覆被类型的转换系数，
将各混合像元分辨率提高到与土地覆盖数据相同精度，从操作角度上来说更为容易，但是该方法没有引入任

何一期的高空间分辨率植被覆盖真实信息，空间尺度上的较大差异会对高空间分辨率植被覆盖的估算结果有

较大影响。 由此可见，如能引入一期高空间分辨率植被覆盖作为基准，通过高时间分辨率刻画植被覆盖动态

变化，并通过高空间分辨率土地覆盖解决混合像元的问题，进而实现高时空分辨率植被覆盖信息的准确获取

具有重要理论与现实意义。
蓟州区是天津市重要的饮用水水源地和水源涵养生态功能区，尤其是北部山区，是天津的后花园和重要

生态屏障，土壤侵蚀是蓟州区最为突出的生态环境问题之一［２６］。 近些年来，蓟州区开展了一系列的土壤侵蚀

治理及生态保护工程，生态环境有所好转、土壤侵蚀问题得到了一定程度缓解。，准确监测土壤侵蚀的动态变

化即是评价生态保护成效的重要基础，也是进一步开展土壤保持工作的前提。 本研究拟发展一套基于多源遥

感数据并结合高空间分辨率土地覆盖的高时空分辨率植被覆盖估算方法，进而实现高时空分辨率降水与植被

因子的动态耦合，提高土壤侵蚀监测的准确性，以期为我国高分辨率土壤侵蚀动态监测提供参考。

１　 研究区概况

蓟州区位于天津市北部，与北京市和河北省交界，南部与宝坻区相连。 地理位置在 １１７°１０′—１１７°４６′Ｅ，
３９°５７′—４０°１５′Ｎ 之间，总面积 １５９０．２２ ｋｍ２。 地势北高南低，气候属于暖温带半湿润大陆性季风型气候，多年

平均降水量 ６６０ ｍｍ，其中夏季降雨约占全年降雨量的 ７６．８％。 土壤类型以褐土和棕壤土为主，大约以海拔

８００ ｍ 为界限，其上以薄土层棕壤为主，以下以褐土为主。 植被有森林植被和灌草植被两种类型，低山缓坡的

沟道中果树广泛分布［２７］。
蓟州区是天津市唯一的有山地的区域，是燕山水源涵养和生态屏障的重要组成部分。 在 ２０ 世纪 ８０ 年代

以前，由于樵柴、放牧，垦荒，采矿等人为活动的影响，蓟州山地植被破坏严重，植被覆盖度很低，土壤侵蚀较为

严重［２８］。 自 ２０ 世纪 ８０ 年代起，政府加强了对土壤侵蚀综合治理的力度，特别是近几年来，对水土保持加大

投入，通过植树造林、封山禁牧、生态修复、河道治理等措施，取得了一定成效，土壤侵蚀得到了一定遏制。

２　 数据与方法

２．１　 数据

２．１．１　 遥感数据

（１）高分辨率影像数据

高分辨率影像数据采用国产高分一号（ＧＦ⁃１）卫星影像为数据源，包括分辨率为 ８ ｍ 的 ４ 波段多光谱影

像与分辨率为 ２ ｍ 的全色影像［２９］，影像成像时间为 ２０１６ 年 ６ 月 ２２ 日。 首先对多光谱影像和全色影像进行

预处理，包括辐射校正、正射校正、几何校正，融合得到空间分辨率 ２ ｍ 的高分 １ 号影像，镶嵌形成蓟州区高分

辨率影像。
（２）植被指数数据

植被指数采用 ＭＯＤＩＳ ＭＯＤ１３Ｑ１ 数据，该产品空间分辨率 ２５０ ｍ，１６ 天最大值法合成，产品已经过辐射校

正、大气校正和边缘畸变校正等处理［３０］。 尽管采用 １６ 天最大合成法，但数据产品中仍存在较大误差，对数据

的进一步分析利用产生影响，并可能导致错误的结论。 因此，本研究采用 Ｓ⁃Ｇ 滤波对 ２０１６ 年蓟州区的 ＮＤＶＩ
数据进行了处理，保证了 ＮＤＶＩ 数据的时空一致性［３１］。
２．１．２　 专题数据

（１）土地覆盖

土地覆盖数据采用“蓟州区水力侵蚀动态监测”项目成果数据，该数据由中国科学院遥感与数字地球研
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究所基于 ２０１６ 年 ＧＦ⁃１ ＰＭＳ 数据、利用面向对象分类方法制作，土地覆盖分类系统参照《水土保持遥感监测

技术规范（ＳＬ５９２⁃２０１２）》。 相关成果通过天津市组织的第三方专家验证，精度高于 ９０％。
（２）地形数据

地形数据采用蓟州区 １∶２５０００ 的地形图数据，并生长 ５ ｍ 空间分辨率的数字高程模型（ＤＥＭ），用于计算

坡度、坡长信息。
（３）降雨量数据

降水量数据来自蓟州区范围内 ４ 个监测站，分别为西大峪水土保持监测站、西龙虎峪水土保持监测站、黄
土梁子水土保持监测站以及蓟州区气象站，本研究主要使用的是 ２０１６ 年日降雨量数据，并从中剔除日雨量小

于 １２ ｍｍ 的非侵蚀性降雨。
（４）土壤数据

土壤数据包括国家第二次土壤普查的典型土壤剖面数据以及蓟州区 １∶２０ 万土壤类型图数据，在此基础

上生成了天津 １∶２０ 万土壤理化属性空间分布专题数据。
２．１．３　 土壤侵蚀地面实测数据

土壤侵蚀的地面实测数据是判断土壤侵蚀模型表现的关键环节。 本研究通过地面调查与径流小区观测

两种方式，收集逐月坡面尺度上的土壤侵蚀信息，以分析本研究提出的高时空分辨率降水与植被因子耦合下

的土壤侵蚀模型的表现。 地面调查样地共计设置 ８ 个，其中包括乔木林 ５ 个、灌木林 ２ 个、草地 １，样地大小为

１０ ｍ×１０ ｍ，每个样地内按等间距布设 ６ 个水蚀钎，在 ５—１０ 月内每月观测水蚀钎刻度变化，结合样地容重数

据，计算土壤侵蚀量。 另外，收集了黄土梁子水土保持监测站 ２ 个径流小区的数据，参与模型的精度分析。
２．２　 高时空分辨率绿色植被覆盖度计算

（１）高空间分辨率绿色植被覆盖度计算

以蓟州区生长季的一期 ＧＦ⁃１ ＰＭＳ（２ｍ）数据为数据源（获取时间为 ２０１６ 年 ６ 月 ２２ 日），利用线性光谱混

合模型实现高空间分辨率 ＦＶＣ 的估算。 线性光谱混合模型假设一个像元内不同地物（端元）只产生唯一一次

反射，收集的反射光谱进入传感器之前不混合，混合光谱被看成是样地内端元光谱与其丰度的线性组合。

Ｒ ｉ ＝ ∑
ｍ

ｊ ＝ １
（ ｆ ｊＷｉ，ｊ） ＋ εｉ ， ０ ≤ ｆ ｊ ≤ １ ，∑

ｍ

ｊ ＝ １
ｆ ｊ ＝ １ （１）

式中，Ｒ ｉ为在 ｉ 波段混合光谱，ｆ ｊ为 ｊ 端元丰度，Ｗｉ，ｊ为 ｉ 波段对应 ｊ 端元实测光谱。 已知混合光谱实测光谱向量

Ｒ 及端元光谱向量 Ｗ，通过全受限最小二乘法即可反解出端元对应的丰度 ｆ ｊ。

∑
ｎ

ｉ
εｉ ＝ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（∑

ｍ

ｊ ＝ １
（ ｆ ｊＷｉ，ｊ） － Ｒ ｉ）

２
（２）

式中，ｎ 为有效光谱波段数量，ｍ 为端元数量， εｉ 为光谱模型残差。
合适端元的选择是光谱混合分析成功应用的基础。 考虑到应用的目标与蓟州区内地物的分布情况，本研

究从影像上选取绿色植被、裸土、阴影三个典型端元来开展绿色植被覆盖度估算。 尽管水体、建设用地等也分

布较多，但这些地物分布相对集中并且与绿色植被混合的情况较少，因此端元选择时未做考虑，而且因为 ＧＦ⁃
１ ＰＭＳ 数据只有 ４ 个波段，最大端元数也不能超过 ３ 个。 最终，不同端元类型的平均光谱值作为输入进行分

解计算绿色植被覆盖度。
（２）高时间分辨率绿色植被覆盖度计算

高时间分辨率绿色植被覆盖度计算的数据源采用 ＭＯＤＩＳ ＮＤＶＩ １６ 天数据（ＭＯＤ１３Ｑ１），空间分辨率为

２５０ｍ。 绿色植被覆盖度的计算采用像元二分模型，该模型假定地表由植被和土壤组成，其覆盖度与相应

ＮＤＶＩ 值的线性组合为混合像元的 ＮＤＶＩ 值。

ＦＶＣ＝
ＮＤＶＩ－ＮＤＶＩｍｉｎ

ＮＤＶＩｍａｘ－ＮＤＶＩｍｉｎ
（３）

式中，ＦＶＣ 为植被覆盖度，ＮＤＶＩ 为像元 ＮＤＶＩ 值，ＮＤＶＩｍａｘ和 ＮＤＶＩｍｉｎ为纯植被与土壤端元的 ＮＤＶＩ 值。 不难看
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出，像元二分模型应用的关键是确定纯植被与土壤端元的 ＮＤＶＩ 值。 本研究采用累积频率法确定这两个参

量，通过对 ２０１６ 年 ５—１０ 月蓟州区内 ＮＤＶＩ 累积频率进行统计后，分别选取累积频率 ８５％与 ５％处的 ＮＤＶＩ 作
为 ＮＤＶＩｍａｘ和 ＮＤＶＩｍｉｎ，对应值分别为 ０．９２ 和 ０．１０。 在此基础上，计算了 ２０１６ 年 ５—１０ 月每半月的绿色植被覆

盖度。
（３）高时空分辨率绿色植被覆盖度融合

高时空分辨率绿色植被覆盖度融合意在获取半月时间分辨率、２ ｍ 空间分辨率的绿色植被覆盖度。 本研

究采用融合方法如下：以 ２０１６ 年 ６ 月下旬的 ２ ｍ 空间分辨率绿色植被覆盖度为基准，通过高时间分辨率绿色

植被覆盖度模拟绿色植被覆盖度的时间动态，然后综合两者实现高时空分辨率绿色植被覆盖度的计算，计算

公式如下：
ＦＶＣＨｔ ＝ ＦＶＣＨｂ ＋ Ｃ∗ ＦＶＣＬｔ － ＦＶＣＬｂ( ) （４）

Ｃ ＝ ＦＶＣＨｂ ／ ＦＶＣＬｂ （５）
式中，ＦＶＣＨｔ，ＦＶＣＨｂ为 ｔ 时刻与基准时刻高空间分辨率绿色植被覆盖度，ＦＶＣＬｔ，ＦＶＣＬｂ分别为 ｔ 时刻与基准时

刻的低空间分辨率绿色植被覆盖度。 本公式在 ＭＯＤＩＳ 为纯像元的情况下可以直接用于预测，然而考虑到两

种数据空间分辨率的较大反差及蓟州区土地覆盖相对破碎的情况，需要解决混合像元导致的较大的误差。
针对对应 ＭＯＤＩＳ 为混合像元的情况，本研究采用策略如下：
１）以 ２ ｍ 空间分辨率的蓟州区土地覆盖为输入，计算蓟州区 ＭＯＤＩＳ 像元的纯净指数，分别标记不同植被

类型的纯净像元；
２）采用滑动窗口法，初始窗口大小为 ５×５ 像元（１２５０ ｍ×１２５０ ｍ），寻找与高分辨率像元植被类型一致的

纯净 ＭＯＤＩＳ 像元，计算其平均值为低空间分辨率绿色植被覆盖度（不考虑距离权重）；如果未能搜到，则以

５００ ｍ 为间距增加窗口大小，直到搜索成功为止；
３）利用低分辨率纯净像元计算的 ｔ 时刻与参考时刻绿色植被覆盖度作为参数，结合参考时刻的高分辨率

绿色植被覆盖度实现 ｔ 时刻高空间分辨率覆盖度计算。
２．３　 高时空分辨率绿色植被覆盖度在 ＣＳＬＥ 中应用

ＣＳＬＥ 模型是在通用土壤流失方程 ＵＳＬＥ（Ｕｎｉｖｅｒｓａｌ ｓｏｉｌ ｌｏｓｓ ｅｑｕａｔｉｏｎ）基础上，根据我国土壤侵蚀情况和防

治措施进行改进而建立［４］，其土壤侵蚀估算使结果更符合中国实际情况。 ＣＳＬＥ 模型基本形式如下：
Ａ ＝ Ｒ × Ｋ × Ｌ × Ｓ × Ｂ × Ｅ × Ｔ （６）

式中，Ａ 为单位面积上时间和空间平均的土壤侵蚀量（ｔ ｈｍ－２ ａ－１）；Ｒ 为降雨侵蚀力因子（ＭＪ ｍｍ ｈｍ－２ ｈ－１ ａ－１）；
Ｋ 为土壤可侵蚀性因子（ｔ ｈｍ２ ｈ ＭＪ－１ ｍｍ－１ ｈｍ－２）；Ｌ 为坡长因子（无量纲）；Ｓ 为坡度因子（无量纲）；Ｂ 为水土

保持的生物措施因子（无量纲）；Ｅ 为水土保持的工程措施因子（无量纲）；Ｔ 为水土保持的耕作措施因子（无
量纲）；Ｋ、Ｂ、Ｅ、Ｔ ４ 个影响因子均在 ０—１ 取值。

高时空分辨率绿色植被覆盖度主要用于时空连续 Ｂ 因子的计算，并与 Ｒ 因子 耦合实现半月尺度上的土

壤侵蚀连续监测。 单期 Ｂ 因子的计算参考李彦涛在蓟州区山区土壤侵蚀监测中的估算公式，对于基本没有

土壤侵蚀危险的区域赋予 ０ 值，给最易发生土壤侵蚀的区域（如裸地）赋予 １ 值，对于有地表植被覆盖的区域

则根据植被覆盖度不同赋予 ０—１ 的值。 具体公式如下：
Ｂ ＝ ０．６５０８ － ０．３４３６ｌｏｇＦＶＣ （７）

降雨侵蚀力因子 Ｒ 计算参照北京市降雨侵蚀力模型计算成果，采用北京半月降雨侵蚀力的公式进行估

算［３２］， 最终生成 半月尺度 ２ ｍ 空间分辨率降雨侵蚀力栅格数据。 土壤可蚀性因子采用 Ｗｉｌｌｉａｍ 等在 ＥＰＩＣ 模

型中的计算方法并进行中国区域的修正 ［３３⁃３４］，坡长因子的计算方法按照 Ｗｉｓｃｈｍｅｉｅｒ 和 Ｓｍｉｔｈ 提出的程序计

算［３５］，坡度因子计算缓坡采用 ＭｃＣｏｏｌ 坡度公式，陡坡采用刘宝元的坡度公式［３６］。 工程措施因子参照北京土

壤流失方程将存在水土保持措施的果园 Ｅ 值赋为 ０．１，其它区域赋值为 １［３７］。
２．４　 土壤侵蚀估算结果与实地测量结果比较

利用地面调查与径流小区共计 １０ 个样地的土壤侵蚀强度数据，对高时空分辨率植被与降水因子耦合的
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ＣＳＬＥ 的土壤侵蚀强度进行验证。 此外，假定无法获取时间连续高空间分辨率生物措施因子，本研究也计算了

仅用一期基于 ＧＦ⁃１ ＷＦＶ 真实数据计算生物措施因子的 ＣＳＬＥ 的土壤侵蚀强度，以与高时空分辨植被与降水

耦合下的 ＣＳＬＥ 进行比较。

３　 结果与分析

３．１　 高时空分辨率降水与植被因子

蓟州区 ５—１０ 月间半月尺度上降水与植被覆盖动态如图 １ 所示。 可以看出，无论是降水还是植被覆盖度

年内均呈现较大的波动性，降水量半月尺度上的平均值为 ４３．３２ ｍｍ，变异系数可达 １５０％，从时间分布来讲主

要集中在 ７ 月下半月，降雨量高达 ２５０ ｍｍ，其他时间均在 ０—５０ ｍｍ 之间；绿色植被覆盖度平均值 ５４．７４％，变
异系数为 １８％，时间上呈先增减后降低的趋势，７ 月底 ８ 月初达到最大值。 降水与植被动态联合分析表明，同
样的降水在不同时间因覆盖度具有显著差异，将会对土壤侵蚀产生明显不同的作用。 因此，获取高时空分辨

率的绿色植被覆盖度信息对于估算土壤侵蚀量非常重要。

图 １　 蓟州区降水与半月尺度降水与植被覆盖度动态

Ｆｉｇ．１　 Ｄｙｎａｍｉｃ ｏｆ ｒａｉｎｆａｌｌ ａｎｄ ｇｒｅｅｎ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｃｏｖｅｒａｇｅ ｓｅｍｉｍｏｎｔｈｌｙ ｉｎ Ｊｉｚｈｏｕ ｄｉｓｔｒｉｃｔ

Ｍｅａｎ，平均值；σ，ｓｔａｎｄａｒｄ Ｄｅｖｉａｔｉｏｎ，标准差；ｃｖ， ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｖａｒｉａｔｉｏｎ，变异系数

（１）高时空分辨率绿色植被覆盖度融合

融合 ２ ｍ 空间分辨率绿色植被覆盖度与 ２５０ ｍ 时间序列绿色植被覆盖度后，本研究得到了每半月尺度

的、２ ｍ 空间分辨率的绿色植被覆盖度信息，图 ２ 为平均绿色植被覆盖度及半月时间尺度上的变异系数。 总

体来讲，平均覆盖度呈北高南低的趋势，其中林地最高，草地次之，农田最低。 变异系数空间分布则与绿色覆

盖度的趋势相反，绿色覆盖度越高如林地其变异系数越低。
高时空分辨率植被覆盖度（下）与时间连续低分辨率绿色植被覆盖度（上）的对比结果如图 ３ 所示。 可以

看出，高时空分辨率绿色植被覆盖度即精细刻画了地表之间的差异，又抓住了绿色植被覆盖度的时间动态，解
决了高空间分辨率 ＣＳＬＥ 应用的关键因子限制。

（２）蓟州区降雨侵蚀力与变异率

蓟州区年降雨侵蚀力及半月尺度的变异率空间分布如图 ４ 所示。 从空间分布来看，年降雨侵蚀力最大值

位于蓟州区北部下营镇，其值大约为 ６６００ ＭＪ·ｍｍ ｈｍ－２ ｈ－１，其他区域年降雨侵蚀力值为 ４５００ ＭＪ·ｍｍ ｈｍ－２

ｈ－１左右。 从时间上来讲，７ 月份下半月降雨侵蚀力最大，其最低值 ２９１１．０１ ＭＪ·ｍｍ ｈｍ－２ ｈ－１，１０ 月份下半月

降雨侵蚀力最小，其最高值仅有 ４８．７９ ＭＪ·ｍｍ ｈｍ－２ ｈ－１。 从变异系数空间分布图来看，蓟州区半月尺度上的

降雨侵蚀力变异较大，整体大于 ２００％，并呈现出从西北到东南递增的趋势，最大值出现在蓟州区东部，降雨

侵蚀力变异系数可达 ２４５．４５％。
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图 ２　 蓟州区 ２０１６ 年降雨季平均绿色植被覆盖度与变异系数

Ｆｉｇ．２　 Ｍｅａｎ ｇｒｅｅｎ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｃｏｖｅｒａｇｅ ａｎｄ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ Ｊｉｚｈｏｕ ｄｉｓｔｒｉｃｔ ｉｎ ２０１６

图 ３　 蓟州区不同分辨率绿色植被覆盖度对比图

Ｆｉｇ．３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｇｒｅｅｎ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｃｏｖｅｒａｇｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｎ Ｊｉｚｈｏｕ ｄｉｓｔｒｉｃｔ

３．２　 土壤侵蚀及其时空分布特征

利用 ＣＳＬＥ 可计算得到半月尺度的土壤侵蚀量，不同时间侵蚀面积及强度的统计如表 １ 所示，可以发现，
十月上半月水力侵蚀发生面积最大为 １３７．５５ ｋｍ２，五月上半月水力侵蚀发生面积仅次于于十月上半月为 ４８．
０４ ｋｍ２，五月份下半月水力侵蚀发生面积最小为 ２．７６ ｋｍ２。 值得指出的是，尽管 ７ 月下半月降雨侵蚀力最大，
但发生侵蚀的总面积为 ２７．７２ ｋｍ２，这主要是 ７ 月下半月的生物措施因子也处在最小值的结果，可见植被与降

水因子的动态耦合对侵蚀的发生有着重要作用。 然而，最为严重的侵蚀的发生主要还是在降水侵蚀力最大时

期，７ 月下旬 ２５ ｔ ／ ｈｍ２以上土壤侵蚀发生面积为 １２．７０ ｋｍ２，要高于十月上半月（９．０９ ｋｍ２）。
通过半月累加得到的年土壤侵蚀空间分布如图 ５ 所示。 可以看出，蓟州区土壤侵蚀多分布在山区，主要

集中于研究区北部，南部平原农田和城镇密集处土壤侵蚀量很小。 土壤侵蚀模数大于 ２ ｔ ｋｍ－２ ａ－１的侵蚀面积

为 １９１．０６ ｋｍ２，占蓟州区面积的 １２．０１％，平均侵蚀模数为 ４００．４０ ｔ ｋｍ－２ ａ－１。 与土地利用叠加分析可知，蓟州

山区上的林地土壤侵蚀相对较轻，草地及裸地的土壤侵蚀较为严重。
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图 ４　 蓟州区年降雨侵蚀力分布及半月时间尺度变异

Ｆｉｇ．４　 Ａｎｎｕａｌ ｒａｉｎｆａｌｌ ｅｒｏｓｉｖｉｔｙ ｆａｃｔｏｒ ａｎｄ ｓｅｍｉｍｏｎｔｈｌｙ ｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ Ｊｉｚｈｏｕ ｄｉｓｔｒｉｃｔ

表 １　 蓟州区降雨季每半月的水力侵蚀发生面积

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｒｅａ ｏｆ ｓｏｉｌ ｌｏｓｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｓｅｍｉｍｏｎｔｈｌｙ

侵蚀模数
Ｅｒｏｓｉｏｎ ｍｏｄｕｌｕｓ ／
（ ｔ ／ ｈｍ２）

五月 六月 七月 八月 九月 十月

上半月 下半月 上半月 下半月 上半月 下半月 上半月 下半月 上半月 下半月 上半月 下半月

２—１０ ３９．８９ ２．２９ ２２．１２ １４．７８ １２．５１ ８．１２ ７．７３ ９．４８ ２１．３７ ２．５６ １０８．７６ １７．３７

１０—２５ ５．４８ ０．２９ ３．６４ ２．７３ ２．０８ ６．９０ １．３２ １．０３ ４．０２ ０．２２ １９．７１ ２．０８

２５—４０ １．１０ ０．０７ ０．７３ ０．６０ ０．５５ ３．７１ ０．３１ ０．２５ ０．８１ ０．０４ ３．７９ ０．５４

４０—６０ ０．５５ ０．０４ ０．３７ ０．３３ ０．３１ ２．８４ ０．１６ ０．１３ ０．４４ ０．０２ ２．００ ０．２９

＞ ６０ １．０２ ０．０７ ０．６６ ０．６４ ０．５２ ６．１５ ０．３７ ０．２４ ０．８４ ０．０１ ３．３０ ０．３２

３．３　 土壤侵蚀估算结果精度分析

地面观测数据用于比较利用高时空分辨率植被覆盖与静态高空间分辨率植被覆盖的 ＣＳＬＥ 的表现。 土

壤侵蚀地面观测数据与两个模型计算结果的相关性如图 ６ 所示。 可以看出，利用高时空分辨率植被覆盖信息

并与降水因子精确匹配的 ＣＳＬＥ 模型估算的土壤侵蚀模数和地面观测值高度相关（Ｒ２ ＝ ０．８８２７），这表明高时

空分辨率降水与植被耦合下 ＣＳＬＥ 可以较好地反映蓟州区土壤侵蚀模数的低差异，而仅用一期固定植被因子

的 ＣＳＬＥ 模型则效果很差（Ｒ２ ＝ ０．０９７１），对较低强度的侵蚀基本无法有效计算。 从绝对值来看，两个模型的计

算结果均出现了较为明显的低估，需要进一步研究对 ＣＳＬＥ 的关键因子进行标定与地面实测值进行标定，进
而改进土壤侵蚀监测模型。

４　 讨论

时间连续植被覆盖信息的获取是准确评估植被对土壤侵蚀发生保护贡献的关键。 本研究提出了一套基

于多源遥感数据的高时空分辨率绿色植被覆盖估算方法，成功基于 ＧＦ⁃１ ＰＭＳ 数据、ＭＯＤＩＳ ＮＤＶＩ 数据与高分

辨率土地覆盖数据实现了 ２ ｍ 空间分辨率半月时间尺度上的绿色植被覆盖度估算（图 ４）。 与常用的

ＳＴＡＲＦＭ 方法相比［３８⁃３９］，本文方法重点在于实现绿色植被覆盖度的动态变化预测而不是反射率，有效解决了
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图 ５　 蓟州区 ２０１６ 年土壤侵蚀模数空间分布

　 Ｆｉｇ． ５ 　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｉｌ ｅｒｏｓｉｏｎ ｍｏｄｕｌｕｓ ｏｆ Ｊｉｚｈｏｕ ｄｉｓｔｒｉｃｔ

ｉｎ ２０１６

高空间分辨率传感器大气校正不确定性问题。 同时，利
用混合像元分解实现高空间分辨率绿色植被覆盖度基

准监测并通过高空间分辨率土地覆盖提取对应绿色植

被覆盖度动态变化的思路则解决了空间尺度相差过大

的问题，而上述问题也正是 ＳＴＡＲＦＭ 无法有效开展 ２ｍ
左右高空间分辨率数据与 ＭＯＤＩＳ 数据融合的关键。 总

体来讲，本研究提出的方法相对于 ＳＴＡＲＦＭ 更为稳健，
可适用于空间尺度差异较大的数据融合，并且结果直接

为时间序列绿色植被覆盖度方便使用，但需要额外的高

分辨率土地覆盖度数据的支持。
植被与降水的精确匹配对准确评估土壤侵蚀至关

重要。 长期以来，ＵＳＬＥ 及其不同改进模型或通过土地

利用赋值法间接反映年内动态［４０⁃４１］ 或利用低空间分辨

率遥感数据实现时间连续植被信息的获取［４２］，然而上

述方法从精细性上均无法区域尺度上高分辨率土壤侵

蚀监测的要求。 蓟州区典型植被类型的绿色植被覆盖

度变化曲线如图 ７ 所示，６ 月下旬的绿色植被覆盖度通

过 ＧＦ⁃１ ＰＭＳ 高空间分辨率数据计算获取，其它时间的

图 ６　 土壤侵蚀估算结果精度分析：高时空分辨率植被与降水因子耦合下的 ＣＬＳＥ；静态植被因子的 ＣＳＬＥ

Ｆｉｇ．６　 Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｓｏｉｌ ｌｏｓｓ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｆｉｅｌｄ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ｄａｔａ： ＣＳＬＥ ａｄｏｐｔｉｎｇ ｄｙｎａｍｉｃ ｒａｉｎｆａｌｌ ａｎｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒ； ＣＳＬＥ ｕｓｉｎｇ

ｓｔａｔｉｃ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒ

Ｒ２， ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ，决定系数；ＲＭＳＥ， ｒｏｏｔ⁃ｍｅａｎ⁃ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ，均方根误差

绿色植被覆盖度通过高时空分辨率绿色植被覆盖度融合得到。 可以看出，蓟州区林草植被覆盖度呈季节性变

化，表现出先增大后减小的趋势，其中 ８ 月上半月的绿色植被覆盖度最大。 受物候特征影响，林地 ５ 月份至 ８
月份绿色植被覆盖度的增加不如草地明显。 植被覆盖度动态变化周期内，降水也呈现明显的变化（图 １），因
此获取时间序列植被覆盖并与降水动态匹配可以明显提升土壤侵蚀监测模型的精度（图 ６）。

尽管应用高时空分辨率植被覆盖的 ＣＳＬＥ 估算结果与其它研究具有较好的一致性，但也不难发现估算得

到的土壤侵蚀模数与地面数据间还存在一定差异（图 ６）。 导致这一情况的原因，首先与 ＣＳＬＥ 模型及不同因

子的计算方法在具体区域的适用性有关，本研究的重点在于比较利用高时空分辨率植被覆盖与静态植被覆盖

应用于土壤流失方程的差异，也未对绿色植被覆盖度与 ＣＳＬＥ 生物措施因子之间的关系开展系统性研究［４３］。
另外，受条件限制本次土壤侵蚀地面观测数据主要来源于水蚀钎定位观测，存在一定的不确定性，未来需要收

集更多径流小区数据来标定及提升土壤侵蚀监测精度。

９　 １５ 期 　 　 　 方天纵　 等：高时空分辨率植被覆盖获取方法及其在土壤侵蚀监测中的应用 　
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图 ７　 蓟州区 ２０１６ 年典型植被类型半月植被覆盖度变化图

　 Ｆｉｇ． ７ 　 Ｓｅｍｉｍｏｎｔｈｌｙ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｃｏｖｅｒａｇｅ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｔｙｐｉｃａｌ

ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｔｙｐｅｓ ｏｆ Ｊｉｚｈｏｕ ｄｉｓｔｒｉｃｔ ｉｎ ２０１６

５　 结论

高空间分辨率土壤侵蚀监测中，ＣＳＬＥ 等土壤流失

方程应用的最大问题是无法考虑植被与降水的匹配，主
要原因在于遥感数据获取能力导致的高时空分辨率的

植被覆盖信无法有效获取。 针对于这一问题，本研究提

出了一套引入土地覆盖、基于 ＧＦ⁃１ ＰＭＳ 数据与 ＭＯＤＩＳ
ＮＤＶＩ 数据融合的高时空分辨率绿色植被覆盖度（半月

尺度，空间分辨率 ２ ｍ）获取方法，并与半月尺度的降水

因子精确匹配应用于 ＣＳＬＥ 开展了天津市蓟州区的土

壤侵蚀监测。 研究结果表明：
（１）考虑土地覆盖类型的高时空分辨率绿色植被

覆盖度融合方法同，有效解决了 ＣＬＳＥ 模型中高空间分

辨率绿色植被覆盖度无法实现连续获取、无法反映植被

土壤保持功能年内动态变化，进而无法与降水有效匹配

的难题，为高空间分辨率土壤侵蚀监测提供了一个有效

手段；
（２）降水与植被因子在年内呈高度动态变化，土壤侵蚀发生范围与强度与其匹配高度相关。 土壤侵蚀发

生面积最大时期并对应降雨侵蚀力最大时期并不一定相同，低植被覆盖时的相对较大降雨会导致更大面积土

壤侵蚀的发生。
（３）高时空分辨率植被覆盖与降水因子耦合下的 ＣＳＬＥ 可以较好反映试验区土壤侵蚀强度的空间差异，

与地面土壤侵蚀观测数据的判定系数可达 ０．８８，其效果要明显好于仅有一期高空间分辨率的植被因子模型，
具有较大的应用价值。
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