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基于实地调查和高光谱数据的浑善达克沙地中部植物
ａｌｐｈａ 多样性遥感估测

彭　 羽１，∗，王　 越１，马江文１，范　 敏１，白　 岚１，周　 涛２

１ 中央民族大学生命与环境科学学院 北京　 １０００８１

２ 北京师范大学地表过程与资源生态国家重点实验室 北京　 １００８７５

摘要：植物群落物种多样性的快速无损估测一直是近几十年生态学领域的热点研究问题。 相对于大尺度的卫星遥感数据，高光

谱遥感数据具有光谱和空间分辨率高的优势。 采用 ＡＳＤ ＨＨ２ 便携式高光谱仪，收集浑善达克沙地中部 １２０ 个样方的高光谱数

据，并对样方的 ａｌｐｈａ 多样性指数进行同步测定。 对高光谱遥感数据进行预处理，采用相关性分析、主成分分析和经验波段筛

选法，从数百个波段中选择敏感波段。 采用 ９０ 个样方的高光谱数据作为训练样本，对筛选的敏感波段进行多元线性逐步回归

分析，获得 １２ 个回归模型。 采用另外 ３０ 个样方的高光谱数据作为验证样本，对回归模型的拟合效果进行检验。 结果发现，采
用主成分分析法提取敏感波段的回归模型拟合效果最好，Ｐｉｅｌｏｕ 指数、Ｓｈａｎｎｏｎ⁃Ｗｉｅｎｅｒ 指数和 Ｓｉｍｐｓｏｎ 指数拟合均达到显著水

平。 对我国植物物种多样性微尺度的快速评估和高光谱遥感具有一定参考意义，并对未来植物多样性高光谱遥感研究提出了

建议。
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遥感可以为群落物种组成、生态系统结构参数及其时空变化的研究提供丰富的信息。 利用遥感技术进行

植物多样性估测，较传统样方调查法具有速度快、成本低、范围大等优势。 因此，遥感技术逐渐成为研究生物

多样性的重要工具［１⁃３］。 目前利用遥感进行植物多样性估测，基本可分为两种方法：一是通过电磁波遥感信

息直接评估单个物种、种群和物种多样性；二是将遥感数据和环境参数应用到物种多样性预测模型中，对物种

多样性进行间接估测［４⁃５］。
在直接估测中，机载遥感技术应用于植物物种的直接识别。 Ｖａｌéｒｉｅ 等（２００６）采用两组航空照片分别鉴

定出 ３０９ 种树冠，鉴定树种正确率高达 ８７％［６］。 Ａｋａｓｈｅｈ 等（２００８）利用机载多光谱数字图像（Ａｉｒｂｏｒｎｅ ｍｕｌｔｉ⁃
ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄｉｇｉｔａｌ ｉｍａｇｅｓ，空间分辨率为 ０．５ ｍ）为 Ｒｉｏ Ｇｒａｎｄｅ Ｒｉｖｅｒ 河岸带植被的物种分布进行制图［７］。 在光谱

信息分析方面，ＮＤＶＩ（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ，ＮＤＶＩ）被广泛应用于植物多样性的估测［８⁃１２］。
ＮＤＶＩ 标准差与植物物种丰富度有显著相关性［３］。 基于 ＮＤＶＩ 的 ＥＶＩ 指数更适合于指示半干旱环境的植物多

样性［１３⁃１４］。 其他基于 ＮＤＶＩ 改进的指数还有 ＥＶＩ （Ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ） ［１５］， ＩＲＩ（ Ｉｎｆｒａ Ｒｅｄ Ｉｎｄｅｘ），
ＭＩＲＩ（Ｍｉｄｄｌｅ Ｉｎｆｒａ Ｒｅｄ Ｉｎｄｅｘ） ［１６⁃１７］， ＡＲＶＩ （Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅ Ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ）， ＳＡＶＩ （ Ｓｏｉｌ Ａｄｊｕｓｔｅｄ
Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ） ［１５］等。 由于这些光谱植被指数只应用较窄的电磁波段的遥感信息，因此植物多样性预测精

度受到一定限制［１６⁃１７］。 含有更高波谱分辨率的传感器逐渐得到开发和利用。 高光谱数据，拥有上百至数百

个波段信息，涵盖可见光到近红外、中红外和远红外，为植物多样性的高精度监测评估提供了可能。 但是，如
何从大量的光谱数据中筛选关键信息，也成为高光谱植物多样性指数估测的重要挑战。

研究发现，采用线性回归模型筛选敏感波段数据，能够较好地利用光谱数据预测物种多样性指数［１８］。 近

年来，采用主成分分析法降低多光谱数据的冗余度，提取光谱主成分来拟合植物多样性，也起到了很好的效

果［１９］。 多元线性逐步回归分析，能够从大量的变量因子中筛选出少数的重要变量因子，已经广泛的应用于植

物营养元素含量［２０］、光合生理生态［２１］ 和地上生物量［２２］ 的遥感分析。 为此，本研究基于前人的研究结果，应
用相关性分析、主成分分析和经验波段选择法，筛选敏感波段，对选择的敏感波段进行多元逐步线性回归，比
较不同方法的拟合效果，探索高光谱数据对于植物物种多样性估测的应用潜力，为植物多样性的遥感估测提

供参考。

１　 研究地点

研究区位于浑善达克沙地中部内蒙古自治区正蓝旗（４２°５５′—４３°５′Ｎ；１１５°１０′—１１５°３５′Ｅ）。 正蓝旗共包

含 ３ 个镇、８ 个苏木和 ３ 个国营牧场，２０１６ 年草场面积占到了 ７２．３％，植被种类相对丰富。 该区属于中温带半

干旱大陆性季风气候，主要由固定沙丘、半固定沙丘、流动沙丘和丘间低地、湿地等景观组成 （图 １）。 研究区

植物物种多以沙生草本植物为主。

２　 研究方法

２．１　 植物群落调查及指数分析

本研究在 ２０１７ 年 ７ 月到 ８ 月在浑善达克沙地中部内蒙古正蓝旗进行，在固定沙丘、半固定沙丘、流动沙

２ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ３９ 卷　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

丘及低地 ４ 种生境的代表性区域共选取 ８ 个样地（图 １），样地大小为 ３０ ｍ×３０ ｍ。 每个样地沿对角线设置 １５
个直径为 ０．８ ｍ 的圆形草本样方，共计 １２０ 个样方。 每个样方进行 ＧＰＳ 定位，统计每一样方内草本植物的种

类、数量、高度和盖度等数据，计算植物多样性指数。 本文采用常用的 ４ 个物种多样性指数：丰富度

（Ｒｉｃｈｎｅｓｓ，Ｒ）、Ｓｈａｎｎｏｎ⁃Ｗｉｅｎｅｒ 指数（Ｈ）、Ｓｉｍｐｓｏｎ 优势度指数（Ｄ）、Ｐｉｅｌｏｕ 均匀度指数（Ｅ）。 各样地植物群落

参数见表 １。

图 １　 研究地点及样地示意图

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｍａｐ ｓｈｏｗｓ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ａｎｄ ｓａｍｐｌｅ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ

表 １　 样地植物群落特征参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｅｉｇｈｔ ｓｔｕｄｙ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ

样地序号
Ｓａｍｐｌｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｃｏｄｅ

优势物种
Ｄｏｍｉｎａｎｔ ｓｐｅｃｉｅｓ

样方平均 Ｈ 指数
Ａｖｅｒａｇｅ Ｈ ａｔ
ｐｌｏｔ ｌｅｖｅｌ

样方平均盖度
Ａｖｅｒａｇｅ ｃｏｖｅｒ ａｔ

ｐｌｏｔ ｌｅｖｅｌ

１ 沙蒿（Ａｒｔｅｍｉｓｉａ ｄｅｓｅｒｔｏｒｕｍ），沙米（Ａｊｒｉｏｐｈｙｌｌｕｍ ｓｑｕａｒｒｏｓｕｍ） ０．７８３ ６．２２３

２ 沙蒿（Ａｒｔｅｍｉｓｉａ ｄｅｓｅｒｔｏｒｕｍ），冷蒿（Ａｒｔｅｍｉｓｉａ ｆｒｉｇｉｄａ） １．２６２ １５．０５１

３ 沙蒿（Ａｒｔｅｍｉｓｉａ ｄｅｓｅｒｔｏｒｕｍ），冰草（Ａｇｒｏｐｙｒｏｎ ｃｒｉｓｔａｔｕｍ） １．８３６ ３６．１１３

４ 扁穗苔草（Ｂｌｙｓｍｏｃａｒｅｘ ｎｕｄｉｃａｒｐａ），拂子茅（Ｃａｌａｍａｇｒｏｓｔｉｓ ｅｐｉｇｅｉｏｓ） ２．２７２ ４７．７８３

５ 沙蒿（Ａｒｔｅｍｉｓｉａ ｄｅｓｅｒｔｏｒｕｍ），褐沙蒿（Ａｒｔｅｍｉｓｉａ ｈａｌｏｄｅｎｄｒｏｎ） ０．５７５ ５．０７６

６ 沙蒿（Ａｒｔｅｍｉｓｉａ ｄｅｓｅｒｔｏｒｕｍ），冷蒿（Ａｒｔｅｍｉｓｉａ ｆｒｉｇｉｄａ） ０．８３２ １２．３３４

７ 灰绿藜（Ｃｈｅｎｏｐｏｄｉｕｍ ｇｌａｕｃｕｍ），冰草（Ａｇｒｏｐｙｒｏｎ ｃｒｉｓｔａｔｕｍ） １．７５５ ３１．６７５

８ 扁穗苔草（Ｂｌｙｓｍｏｃａｒｅｘ ｎｕｄｉｃａｒｐａ），披碱草（Ｅｌｙｍｕｓ ｄａｈｕｒｉｃｕｓ） ２．０６３ ４４．８０６

２．２　 高光谱数据采集与处理

采用手持式地物光谱仪 ＦｉｅｌｄＳｐｅｃ Ｈ２ （ＡＳＤ Ｃｏｒｐ．， Ｕ．Ｓ．Ａ．）采集各个样方的冠层光谱。 仪器光谱范围为

３２５—１０７５ ｎｍ，光谱分辨率为 ３ ｎｍ，采样间隔为 １ ｎｍ。 光谱测量在风力小于 ３ 级的晴朗天气下进行，采集时

间为北京时间 １０：００—１５：００。 测量人员着黑色服装，避免遮挡阳光，减少光谱干扰。 光谱传感器探头垂直向

下，保持在冠层上方 １．８ ｍ 内，确保冠层充满仪器的视场角，每一样本重复测量 １０ 次取均值。 测量前均同步

测量参考白板反射的辐射光谱用于标定，并定时进行系统优化，以消除环境变化所带来的影响。
将获得的高光谱数据经滤波和去除噪音后，根据下式计算一阶微分反射比（ＦＤ）。

ＦＤ＝（Ｒλ（ ｊ＋１）－Ｒλ（ ｊ）） ／ Δλ

３　 １３ 期 　 　 　 彭羽　 等：基于实地调查和高光谱数据的浑善达克沙地中部植物 ａｌｐｈａ 多样性遥感估测 　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

式中，ＦＤ 是波段 ｊ 和 ｊ＋１ 之间中点处波长值为 ｉ 的一阶微分反射比，Ｒλ（ ｊ）是波段 ｊ 的反射率，Ｒλ（ ｊ＋１）是
波段 ｊ＋１ 的反射率，Δλ 是波长 ｊ 到 ｊ＋１ 的间隔。 ＦＤ 分析用以消除土壤等环境背景值的影响，提取不同植物群

落的光谱特征［２３⁃２４］，用于拟合植物物种多样性指数。
２．３　 数据分析方法

为了降低数据冗余，提取能够反映植物多样性的重要光谱信息，本文采用 ３ 种方法选择高光谱敏感波段。
（１）Ｐｅａｒｓｏｎ 相关分析法，对采集得到的 ３７５—１０２５ ｎｍ 间波段的 ＦＤ 值与该样方的植物多样性指数进行双变

量相关性分析，筛选出显著相关的波段。 （２）主成分分析法（ＰＣＡ），对采集的 ３７５—１０２５ ｎｍ 波段的 ＦＤ 值进

行主成分分析，根据各个波段对主成分的权重系数确定敏感波段。 （３）经验波段选取法，应用已有研究结果

发现的对植物多样性敏感波段，选择这些经验波段。
通过以上 ３ 种方法，分别筛选出待拟合的敏感波段。 以敏感波段的 ＦＤ 值为自变量，植物多样性指数为

响应变量，利用逐步回归分析方法，将 ９０ 个植物样方高光谱数据和植物多样性指数进行回归。 对建立的多元

逐步回归方程进行基于相关性（Ｒ２）、显著性（Ｐ 值）、残差（ＲＭＳＥ）、共线性程度（ＶＩＦ）和方程复杂性（变量

数） ［２５⁃２７］的比较，筛选出最优的回归方程。 最后，利用最优回归模型，将 ３０ 个未参与回归建模的样地高光谱

数据代入，进行植物多样性的拟合，并与实际测得的多样性指数进行验证，评估回归模型的质量。 滤波和 ＦＤ
在 ＶｉｅｗＳｐｅｃ Ｐｒｏ ６．０ （Ａｎａｌｙｔｉｃａｌ Ｓｐｅｃｔｒａｌ Ｄｅｖｉｃｅｓ Ｉｎｃ．， ＵＳＡ）中完成，相关分析、ＰＣＡ 和 ＭＳＬＲ 分析在 ＳＰＳＳ ２３．０
和 Ｅｘｃｅｌ ２０１０ 中完成。

３　 结果与分析

３．１　 相关性和主成分分析

相关性分析结果（表 ２）表明，与 Ｈ 指数显著相关的波段最少，与 Ｒ 显著相关的最多。 与 Ｒ 和 Ｅ 指数显著

相关的波段多位于可见光和近红外范围，波段较宽；而与 Ｈ 和 Ｄ 指数显著相关的波段相对较窄。
ＰＣＡ 结果发现，第一主成分（６１．５６％）和第二主成分（３５．９０％）能够解释光谱数据变异率的 ９７．４６％，因此

第一、二主成分有足够的代表性。 为了降低数据冗余，本文根据不同波段数值在第一、二主成分线性组合中的

权重系数，进一步筛选特征波段。 为了筛选到个数较少而贡献值较大的特征波段，本文参考特征波段数 ／样方

数＜１ 的标准［２８］，从 ６５１ 个波段中选取了 ９０ 个特征波段。 波长范围为 ５００—６５８ ｎｍ，权重系数均在 ０．７０６５ 以

上（图 ２）。

表 ２　 与植物多样性指数相关性显著的敏感波段

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｗａｖｅｂａｎｄｓ ｗｈｉｃｈ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｐｌａｎｔ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ

多样性指数
Ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｎｄｉｃｅｓ

显著相关的波段及范围 ／ ｎｍ
Ｔｈｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｒｅｌａｔｅｄ ｗａｖｅｂａｎｄｓ ａｎｄ ｒａｎｇｅｓ

物种丰富度 Ｒ
ｒｉｃｈｎｅｓｓ

３７７—３８３， ３８８—３９２， ３９８—４０５， ４０９—４２７， ４３３—５１５， ５２１—５２５， ５３０—５９１， ６０２—６２７， ６２９—６３１， ６３４—
６４４， ６４７—６５５， ６５９—６６６， ６７１—６７４， ６８７—６８９， ６９２—７４９， ７５２—７５６， ７７５， ７７６， ７７８， ７７９， ８０５—８０９，
８２４， ８２５， ８２７， ８２８， ８３７—８４０， ８４４—８４７， ８８５—８８９， ９０１—９０７， ９２０， ９２２， ９４２， ９４３， ９７２， ９７３，
１０１３， １０１４

Ｓｈａｎｎｏｎ⁃Ｗｉｅｎｅｒ 指数 Ｈ
Ｓｈａｎｎｏｎ⁃Ｗｉｅｎｅｒ ｉｎｄｅｘ

４１２， ４１３， ４１５， ４２１， ４３４， ４５４—４５６， ４６３， ４６４， ４７４， ４７５， ４８１， ４９１， ４９８， ５０４， ５０８—５１０， ５２０， ５２１， ５２３，
５２４， ５３２， ５３５， ５８９， ５９０， ６２３—６２５， ６３１， ６３２， ６６２， ６６９， ６７０， ７６４， ７９０， ７９２—７９４， ８２３， ８２９—８３０，
８４５， ８４６， ８８７， ８８８， ８９２， ８９３， ９０６， ９０９， ９２７， ９４０， ９６５—９６７， ９７２， ９７３， ９９０， ９９１， １００１—１００２，
１０２０—１０２１

Ｓｉｍｐｓｏｎ 指数 Ｄ
Ｓｉｍｐｓｏｎ ｉｎｄｅｘ

４０１， ４０２， ４０８—４１３， ４５４—４５６， ５０８， ５０９， ６３１， ６３２， ６５１， ６５３， ６６２， ６６３， ６６９—６７１， ６８１， ６８２， ６８８—
６９０， ７９２—７９４， ８０９， ８１０， ８２９， ８３５， ８４８， ８９２， ８９３， ９０８， ９２３， ９２４， ９６６， ９６７， ９７２， ９７３， ９９１， ９９８，
１０１９—１０２１

Ｐｉｅｌｏｕ 指数 Ｅ
Ｐｉｅｌｏｕ ｉｎｄｅｘ

３７８—３８０， ３８７—３９２， ３９９—４０６， ４１０—４１４， ４１６—４２０， ４２５—４２７， ４３５—４３９， ４４２—４４６， ４４８—４５３， ４５７—
４６７， ４７６—４８７， ４９３—４９９， ５１１—５１５， ５１８—５２０， ５３０—５３２， ５３６—５３９， ５４３—５８７， ６０３—６１７， ６３０—６５６，
６５９—６６６， ６６８—６７３， ６８７—７５６， ７９３—７９５， ７９９—８０１， ８０６—８１０， ９０７—９０９， ９２０—９２８， ９６５—９６７，
１０１９—１０２１
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图 ２　 植物多样性敏感波段在第一、第二主成分的权重系数

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｗａｖｅｂａｎｄｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ａｎｄ ｓｅｃｏｎｄ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

３．２　 逐步线性回归分析

以特征波段的 ＦＤ 值为自变量，植物多样性指数为响应变量，进行逐步回归分析，得到了 １３６ 个逐步回归

方程。 在进行相关性（Ｒ２）、显著性（Ｐ 值）、残差（ＲＭＳＥ）、共线性程度（ＶＩＦ）和方程复杂性（变量数）比较后，
筛选出 １２ 个最优回归方程（表 ３）。 在筛选出的 １２ 个逐步回归方程中，相关性（Ｒ２）最高的为基于相关性波段

分析的 Ｈ 指数回归方程，共线性较高的为基于经验波段的 Ｅ 指数回归方程，但是 １２ 个回归方程的共线性都

很低（ＶＩＦ＜１０）。 这些回归方程的显著性和相关性较高，残差值和共线性值较低，可以作为植物多样性指数的

拟合模型。
３．３　 拟合效果验证

将筛选出来的 １２ 个最优回归方程，代入到另外 ３０ 个植物样方进行验证。 结果表明（图 ３），回归方程表

现差异很大。 对于通过主成分方法筛选出来的特征波段的回归方程，拟合效果最好，其中 Ｈ、Ｄ、Ｅ 指数拟合显

著（ ｒ＝ ０．４０∗， ｒ ＝ ０．４９∗∗， ｒ ＝ ０．６５∗∗）。 而通过特征波段进行逐步回归的方程拟合效果较差，通过相关性波段

进行回归的方程，仅有 Ｅ 指数拟合显著。
３．４　 复杂性分析

高光谱拟合植物多样性指数具有较高的复杂性，受多重因素影响。 不同生境类型的光谱 ＦＤ 曲线表现不

同（图 ４）。 流动沙地 ＦＤ 曲线在 ４００—６８０ ｎｍ 处明显高于其他 ３ 种沙地类型，在近红外波段（６８０—７６０ ｎｍ），
ＦＤ 值表现为丘间低地＞固定沙地＞半固定沙地＞流动沙地。 对实测值－拟合值相关性（图 ４）的进一步分析表

明，植被盖度适中的固定沙地 Ｒ， Ｈ 和 Ｄ 指数的拟合值准确度较高，其中又以 ＰＣＡ 波段选择法拟合度较高。

４　 讨论与结论

特征波段选择一直是高光谱遥感数据分析的中心问题。 本文通过相关性分析法、ＰＣＡ 和经验指数筛选

法选择了潜在的敏感波段，并经进一步的逐步回归分析，选择了少量的贡献值最大的波段，进行了拟合效果比

较。 相关性分析对高光谱数据每一个波段的 ＦＤ 值进行了分析，缩小了波段范围。 相比其他方法建立的回归

方程，该方程变量的共线性程度最低，说明特征波段之间的冗余信息较少。 但是该法在验证中表现为不稳定，
未能取得较好效果。 其原因可能是由于数百个波段参数之间相关性分析中产生了交互影响效应，单个波段的

贡献难以通过相关性分析识别出来［２０⁃２１］。 说明相关性分析选择的高相关波段，不一定是含有关键光谱信息
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图 ３　 植物多样性指数实测值（横坐标）与拟合值（纵坐标）的相关性示意图

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ Ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅｓ （ｘ－ａｘｉｓ） ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ （ｙ－ａｘｉｓ） ｆｏｒ ｐｌａｎｔ ｓｐｅｃｉｅｓ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｎｄｉｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ

ｃｅｎｔｒａｌ Ｈｕｎｓｈａｎｄａｋ Ｓａｎｄｌａｎｄ， Ｎｏｒｔｈｅｒｎ Ｃｈｉｎａ 由上到下的图形分别表示经由相关性分析、ＰＣＡ 和经验筛选的波段进行逐步回归分析得到

的拟合值与实测值之间的关系

图 ４　 不同生境沙地类型光谱 ＦＤ 曲线以及实测 ａｌｐｈａ 多样性指数与相关性分析、ＰＣＡ 和经验波段法拟合多样性指数之间的相关系数

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ＦＤ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｓａｎｄｙ ｄｕｎｅｓ， ａｎｄ ｔｈｅ Ｐｅａｒｓｏｎ′ｓ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｉｌｅｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ ａｌｐｈａ－ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ

ｉｎｄｉｃｅｓ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｗａｖｅｂａｎｄｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ， ＰＣＡ ａｎｄ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｅｔｈｏｄ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ

右图∗表示相关系数显著性（Ｐ＜０．０５）

的特征波段。 而根据文献研究筛选的敏感波段进行拟合的结果也不理想。 由于没有直接利用高光谱数据模

拟植物多样性指数的相关研究，经验波段选择的依据多是空间分辨率高于 ３ ｍ 的机载高光谱遥感图像的分析

结果［２２， ２９⁃３０］。 本文是基于微尺度（０．８ ｍ）植物样方的高光谱数据进行的拟合分析，尺度的转换以及传感器的

差异可能使选择出来的特征波段难以适应。 多项研究结果表明，高空间分辨率的遥感数据能够提高植物多样
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性的模拟效果［３１］。 因此不同分辨率遥感影像筛选的特征波段范围会有差异。 与相关性分析和经验法选择波

段相比，基于主成分分析法选择特征波段的回归方程得到了最好的多样性指数预测值。 主成分分析能够识别

少量的含有大量光谱特征信息的特征波段，在其他传感器遥感数据研究中也取得较好效果［１９］，表现出较高的

稳定性。
本文优选的光谱模型验证精度表现一般，其原因可能在于植物多样性遥感反演的复杂性。 首先，研究地

点是沙质草地，传感器接受的植被信号受沙地强烈的反射光影响。 本文筛选的主成分波段范围为 ５００—６５８
ｎｍ，也说明可见光是收集样方光谱的主要部分。 对于流动沙地和半固定沙地，对 ＦＤ 值的影响更明显，拟合精

度不高。 其次，研究地点生境多样，复杂的环境条件也会降低模型准确度。 本研究地点为流动沙地、半固定沙

地、固定沙地和低地，样方植被盖度范围为 ５％—４８％，收集到的样方光谱数据差异性较高。 本研究也通过分

析四种生境条件下光谱模型的拟合度，发现同一光谱模型在不同生境会表现出明显的差异。 为了开发适宜性

广的光谱模型，没有区分不同生境分别建模。 因为在实际应用中，大面积的草地生态系统类型是多样性生境

类型的混合，研究的重点应该是开发能够拟合大面积生态系统的普适性的遥感模型，发挥遥感进行大尺度植

物多样性指数估算的优势。 其三，沙地植物群落多样性的光谱特征，还受样方土壤类型、土壤含水量、群落复

杂性、群落盖度、地表凋落物、植株阴影等因素的影响［３２］。 研究表明，群落不同植物的高度差异、物种多样性

组成以及群落分层特征都将影响群落的光谱特征。 例如，相同物种组成的植物群落，由于植株间盖度、发育阶

段和叶片倾角的不同，而呈现出不同的光谱多样性指数［３２］。 本研究也表明，植被盖度中等的固定沙地的植物

多样性指数模型拟合效果较好（图 ４）。 如何将这些影响因素全部纳入高光谱模型，尚需开展系列控制条件下

的大量定量实验研究。 其四，不同植物多样性指数的拟合效果也有差异。 Ｈ， Ｄ， Ｅ 指数拟合效果较好的原

因，一是这些指数的计算考虑到了不同物种的多度，同时这些指数也不受取样单位的影响，开发的光谱模型能

够反映这些特征。 与之相反，物种丰富度的拟合效果较差。 其原因可能是物种丰富度仅考虑单位样方的种类

数而没有考虑其多度和比例［３３］，难以用光谱模型表达。 一个样方的植物群落光谱特征不仅受物种种类影响，
也受物种组成比例的影响，因此丰富度指数与光谱模型的契合度较差。

由于植物物种多样性空间分布具有尺度效应，不考虑尺度效应分析生物多样性可能会导致错误的结

论［１９， ３４］。 遥感数据由于具有粒度效应和幅度效应［１２， ３５⁃３６］，可以和植物多样性空间尺度效应结合起来进行分

析，探讨适合于植物多样性拟合的最优粒度和幅度。 从微尺度到大尺度的多尺度研究有利于消除一般规则下

的错误判断，从而正确评估物种多样性。 随着高分辨率高光谱卫星影像和近地面无人机高光谱遥感技术的发

展，高光谱遥感数据和影像直接监测植物物种多样性表现出了较大的应用潜力。 本文基于敏感波段选择方

法，比较了不同选择方法光谱模型拟合效果的差异，为高光谱应用于植物多样性的遥感估测提供了初步参考。
未来的研究可以利用不同空间尺度（从 ０．３ ｍ 到 ６０ ｍ 的系列空间分辨率）的高光谱遥感数据，对不同空间尺

度的植物多样性的遥感模型特征进行比较，揭示植物多样性遥感模型的尺度转换机制。 同时，开展不同生境

类型（流动沙地、半流动沙地、固定沙地和低地）、不同季节和不同群落条件（盖度、生活型、高度）下植物多样

性光谱特征的时空差异研究，探究普适性广和精确度高的遥感模型，促进植物多样性参数的快速和精准估测。
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