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复杂地形草地植被碳储量遥感估算研究进展
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摘要：草地生态系统是我国最大的陆地生态系统，其植被碳储量的准确评估对维护国家生态安全和指导畜牧发展有重要作用。
植被生物量和草地面积是草地植被碳储量估算的关键，随着遥感技术的发展，两者估算精度和效率显著提高，先后发展出多种

草地生物量遥感估算模型和土地覆被产品，并已在平坦地区取得较好的估算结果。 然而，复杂地形区迥异于平地的几何形态和

水热分布所产生的不均一的生态系统结构和功能，给草地生物量和草地面积的遥感估算带来诸多困难，影响对草地植被碳储量

的准确判定。 在回顾国内外草地植被碳储量遥感估算方法与所需关键参数的基础上，对遥感估算复杂地形草地植被碳储量过

程中所面临“遥感影像地形效应的去除和尺度选择”、“植被指数与地形指标的选取”、“过程模型植被生长参数的率定”、“草地

面积估算”以及“气象数据与复杂地形上微气候的匹配”等问题进行了总结并提出相应的解决思路，以期为草地植被碳储量遥

感估算模型的合理构建以及估算精度的提高提供参考。
关键词：植被生物量； 植被指数； 草地分类； 地形效应； 特征尺度
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（ ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃ ｗｅｔｎｅｓｓ ｉｎｄｅｘ） ｏｒ ｉｎｄｅｘｅｓ ｏｆ ｔｅｒｒａｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｉｓ ｎｅｅｄｅｄ ｔｏ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅ ｒｏｕｇｈ ｔｅｒｒａｉｎ． Ｆｏｒ ｃｌｉｍａｔｅ ｄａｔａ， ｉｔ ｉｓ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｄ ｔｏ ｃｏｍｂｉｎｅ ｆｉｎｅ ＤＥＭ ａｎｄ ｒｅ⁃ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｃｌｉｍａｔｅ ｄａｔａ ｔｏ ｆｉｔ ｍｉｃｒｏ⁃ｃｌｉｍａｔｅ． Ｔｈｅ ｐａｐｅｒ ｅｍｐｈａｓｉｚｅｓ ｔｈｅ
ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｌｅｎｇｔｈ ｓｃａｌｅ ｏｆ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｓｕｇｇｅｓｔｓ ｉｔ ｉｓ ｍｕｃｈ ｌａｒｇｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ
ａｍｏｎｇ ｔｈｅ ｒｉｄｇｅｓ ｉｎ ｒｏｕｇｈ ｔｅｒｒａｉｎｓ． Ｔｏ ｄａｍｐｅｎ ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃ ｅｆｆｅｃｔ， Ｃ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｂｅ ａ ｓｉｍｐｌｅ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ
ｍｅｔｈｏｄ ｔｈａｔ ｉｓ ａｐｐｌｉｃａｂｌｅ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｒａｇｅ ｉｎ ｇｒａｓｓｌａｎｄｓ ｏｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｔｅｒｒａｉｎｓ．

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｂｉｏｍａｓｓ； ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ； ｇｒａｓｓｌａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ； ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃ ｅｆｆｅｃｔ； ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｓｃａｌｅ

陆地生态系统碳循环是全球碳收支的重要组成部分，每年可从大气中固定约 ３．２ Ｇｔ Ｃ（１ Ｇｔ ＝ １０１５ ｇ），主
要储存在土壤（１５００—２４００ Ｇｔ Ｃ）、植被（４５０—６５０ Ｇｔ Ｃ）和冻土碳库（约 １７００ Ｇｔ Ｃ）中［１］。 草地作为重要的

陆地生态系统类型，覆盖了全球 ４０％的陆地表面（不包括南极洲和格陵兰岛），分布在多个地质和气候区，其
碳库占陆地生态系统碳储量的 ３４％［２］。 在草地生态系统中，尽管土壤储存了大部分的碳，但其来源主要是草

地植被通过凋落物、根系残体和分泌物等方式输入［３］。 准确估算草地植被碳储量是评估草地植被对大气 ＣＯ２

的固定能力和对土壤碳库贡献的基础［４⁃５］。
复杂地形的定义是：在海拔低于 ５００ ｍ 时高差大于 １００ ｍ 的区域；海拔介于 ５００—２５００ ｍ 时高差大于 ３００

ｍ 或坡度大于 ５°的区域；海拔高于 ２５００ ｍ 时高差大于 ５００ ｍ 或坡度大于 １０°的区域［６］。 其定义尺度多介于

局地（ｌｏｃａｌ）和区域（ｒｅｇｉｏｎａｌ）尺之间［７］。 复杂地形的基本特征是垂直高差较大，因而地形起伏，坡向杂乱。 这

一基本特征影响复杂地形上的水热特征，如温度和太阳辐射随海拔变化［８］，太阳辐射和土壤温湿度受坡向影

响［９⁃１０］，地表径流、入渗和土壤侵蚀等因坡度分异［１１］。 不同的水热特征营造出不同的微气候，进而形成了复

杂地形特有的生态系统结构和功能［１２］。
草地生物量和草地面积是草地植被碳储量估算的关键因子［１３］，大尺度上两者的估算主要通过遥感方法

来实现，如草地生物量的空间分布和动态变化多是借助遥感影像信息（反射率、植被指数、叶面积指数等）和
地面实测生物量，通过经验建模［１４］、物理反演［１５］、结合植被生长过程模型模拟［１６］ 等方法进行估算；草地面积

多是由土地覆盖产品或植被分类图中草地的像元数目和分辨率相乘计算得到［１７］。 草地植被碳储量的遥感估

算已经广泛应用于平坦地形并且估算精度理想，但鉴于复杂地形这一迥异于平地的几何形态特征和水热特

征，遥感影像信息的准确性和估算方法的适用性在复杂地形面临诸多挑战：① 遥感数据产品和气象数据产品

受到地形起伏影响，存在地形效应，不能真实反映地物或地表信息［１８］；② 土地覆被数据或植被分类图等遥感

产品忽视了地形起伏对草地面积的影响，低估草地面积［１７］；③ 现有分辨率的气象数据难以与复杂地形上的

微气候精确匹配［１９］；④ 复杂地形的几何特征和水热特征使得植被的生长策略和生长状况与平地有较大差

异［９⁃１０］，降低了遥感⁃过程模型的模拟精度［２０］和经验统计模型的拟合精度［２１］；⑤ 遥感影像地形效应的大小和

９３３６　 １８ 期 　 　 　 夏安全　 等：复杂地形草地植被碳储量遥感估算研究进展 　
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碳储量估算模型的稳定性更易受到遥感影像尺度选择的影响［２２⁃２３］ 等。 基于此，本文主要从遥感估算方法入

手，结合各方法中所需的遥感和生态参数，对：（１）草地植被碳储量遥感估算及其在复杂地形上的适用性；（２）
复杂地形植被碳储量遥感估算的数据选择；（３）复杂地形下遥感影像地形效应的去除和尺度选择等 ３ 个方面

进行整理，以期为准确估算复杂地形区草地植被碳储量提供参考。

１　 草地植被碳储量遥感估算及其在复杂地形上的适用性

草地植被碳储量遥感估算的核心是识别不同类型的草地，分别测算各类型草地生物量和面积［１３］。 这一

目标的实现需要以准确的遥感影像信息和适用的估算方法为支撑，因此，本部分首先整理了我国草地植被碳

储量估算的研究（表 １），在此基础上分析草地生物量和草地面积的遥感估算方法及各方法所需遥感和生态参

数在复杂地形的适用性。 需要注意的是，相较某一时刻生物量，年最大生物量能更好地表征植被的固碳能

力［３６］，但由于地下生物量的遥感测定相对困难，因此多以当年群落地上生物量最大时的总生物量来表征植被

碳储量，本文中草地生物量亦以此表征；在草地植被碳储量估算中常引入净初级生产力 （ Ｎｅｔ Ｐｒｉｍａｒｙ
Ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ， ＮＰＰ），在不考虑动物采食的情况下，草地 ＮＰＰ、年最大生物量和草地植被碳储量的关系如图 １
所示。

表 １　 不同研究草地面积、年最大生物量及估算方法的比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ａｒｅａ， ａｎｎｕａｌ ｍａｘｉｍｕｍ ｂｉｏｍａｓｓ ａｎｄ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔｕｄｉｅｓ

研究区
Ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

面积 Ａｒｅａ ／
（×１０４ｋｍ２）

年最大生物量

Ａｎｎｕａｌ ｍａｘｉｍｕｍ ｂｉｏｍａｓｓ ／ （ｇ ／ ｍ２）

地上 地下 总和

方法
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图 １　 草地 ＮＰＰ、年最大生物量与植被碳储量的关系

Ｆｉｇ．１　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ａｍｏｎｇ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ＮＰＰ， ａｎｎｕａｌ ｍａｘｉｍｕｍ ｂｉｏｍａｓｓ ａｎｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｒａｇｅ

１．１　 草地生物量的遥感估算

１．１．１　 遥感经验模型

　 　 遥感经验模型估算植被生物量的方法有两类，一是利用遥感影像的反射率或者植被指数与地面实测生物

量拟合建立数学模型，通过易获取的遥感数据，来推算草地植被的生物量或 ＮＰＰ ［１４， ３５］；二是基于光能利用率

模型，根据光合有效辐射和光能利用率来估算 ＮＰＰ ［３７］。
两类方法在平坦地区的应用相对成熟，发展了解决其不足之处的替代方案。 针对归一化植被指数

（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ， ＮＤＶＩ）随着植被覆盖度升高而逐渐“饱和”的问题，可在高覆盖区采

用增强型植被指数（Ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ， ＥＶＩ）以避免生物量或 ＮＰＰ 被低估［３８］；针对每年地上生物量峰

值期的推算问题，可将研究区 ＮＰＰ 遥感产品（如 ＭＯＤ１７）中各像元之和最大时对应的日期作为生物量峰值

期，在该日期前后所测的生物量则根据地上生物量动态，取合适的系数进行修正［４， １４］。
在复杂地形区，遥感影像质量和建模因子影响遥感经验模型的估算精度。 遥感影像质量主要受云和地形

效应的影响［１８， ３９⁃４０］，考虑云的普遍性，本部分重点论述遥感影像的地形效应和建模因子的选择。
建立和应用遥感估算模型需要假设同种植被在长势相同时，其地表反射率也相同或接近，但是在复杂地

形下这一假设不能成立，原因在于遥感影像存在严重的地形效应———植被阳坡反射率明显高于阴坡反射

率［４１］。 若用复杂地形区的“病态”反射率数据建立模型，将其扩展到区域内的平坦地形时就会产生极大的误

差；同理，以同区域平坦地形区建立的遥感经验估算模型也难以扩展到复杂地形区［４２］。 遥感植被指数是以地

表反射率为基础计算得到的，因此在复杂地形下也存在相似的地形扭曲问题。 不同波段的地形敏感性也不相

同，其中近红外波段比红光波段更易受地形影响，原因在于红光有更强的天空漫反射，因而削弱了地形的影

响［４３］。 叶面积指数（Ｌｅａｆ Ａｒｅａ Ｉｎｄｅｘ， ＬＡＩ）是描述植被冠层结构和功能的常用指标，是碳循环模拟的关键参

数［６］。 但由于上坡向和下坡向的路径长度不同，导致上坡向冠层间隙率小而下坡向冠层间隙率大，因而遥感

反演的 ＬＡＩ 也存在地形效应，其大小随坡度的增大而增大，在坡度小于 ３０°时基本可忽略不计，而当坡度大于

３０°，地形效应会是 ＬＡＩ 间接测量的一个中等误差源［４４⁃４５］。
除反射率和植被指数等，地形遥感数据成为复杂地形上生物量经验建模中不可或缺的辅助数据［４０］。 地

形信息（如海拔、坡度、坡向）可由数字高程模型（Ｄｉｇｉｔａｌ Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ， ＤＥＭ）推算获得。 不同于反射率和植

被指数等被动光学遥感成像产品，ＤＥＭ 由雷达干涉测量技术获得，很少受地形效应影响，是反射率和植被指

数等遥感影像地形校正的基础数据［４１］。 同时，地形对研究区水热的再分配使得地形因子和生物量之间存在

较好的相关关系。 常学礼等［４６］分析了 ＮＰＰ 和地形因子的关系，发现地形极大地改变了 ＮＰＰ，其中海拔引起

ＮＰＰ 变化幅度最大，坡度次之，坡向最小。 孙庆龄等［４７］对武陵山区植被 ＮＰＰ 和地形因子之间进行统计分析，
发现随海拔的升高，ＮＰＰ 呈现先增加后降低的趋势，植被 ＮＰＰ 随坡度的变化与其随高程变化模式类似。 机器
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学习可以充分利用地形及多源信息估算植被生物量，修晓敏等［４８］ 基于 Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ 与机器学习的方

法，估算了省级尺度草地生物量，估算结果精度明显高于单一 ＮＤＶＩ 估算的生物量。 尽管地形因子与生物量

相关性较好，但多数研究仅使用单一地形参数（如坡度、坡向、海拔等），并没有考虑地形生态指标或者地形综

合指标。 地形湿度指数（ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃ ｗｅｔｎｅｓｓ ｉｎｄｅｘ， ＴＷＩ）综合考虑了地形和土壤特性对土壤水分分布的影响，
可以较好地指示不同地形位置处土壤水分的干湿状况［４９］。 在欧洲草地，Ｍｏｅｓｌｕｎｄ 等［５０］研究发现 ＴＷＩ 与植被

多样性具有很好的相关关系，强调草地管理中不可忽视水文过程的影响。 作为近年来的新兴地形综合指标，
地形复杂度可全面、客观地量化地形整体变化趋势［５１］，对遥感像元光谱变化的解释度高于单一地形因子［５２］，
但该指标在草地生态系统应用较少，仅有部分研究［５３］应用该指标进行生态系统服务评价。
１．１．２　 遥感物理模型

针对遥感影像的地形效应问题，将地形校正后的真实光谱信息与实测生物量建立模型，可以使遥感经验

模型的精度有较大的提高［５４］。 但是这种植被碳储量的估算方法本质上还是属于经验性的方法，在空间、时间

尺度上难以延伸和扩展［１２， ４２］。 为此，如何将已有的反演植被碳储量的遥感物理模型应用到复杂地形上是当

前备受关注的研究重点，已经提出了一些值得尝试的方向，如考虑局地地形对成像几何的影响，将平坦地表的

物理模型应用到复杂地形［５５］；调整山地物理模型驱动数据的范围，使之更符合山地的实际情况［５６］ 等。 但是

总体上看，迄今并未发展出成熟的山地生态参数遥感物理模型。
１．１．３　 遥感⁃过程模型

相较于遥感经验模型和遥感物理模型的瞬时性，遥感⁃过程模型的最大优势是能够连续估算植被的 ＮＰＰ，
有效反映 ＮＰＰ 和植被碳储量的动态变化［５７］。 遥感⁃过程模型以 ＮＤＶＩ 或 ＬＡＩ 等遥感数据和气象数据为主要

遥感输入参数，通过模拟生态系统中与碳的收支直接相关的一系列过程，进而实现对植被 ＮＰＰ 和碳储量的模

拟［５８］。 具体包括：太阳辐射转化为土壤和植被冠层的感热和潜热，影响生态系统蒸散发和温度变化；结合光

照在冠层内的辐射传输，气孔调节对 ＣＯ２吸收和对水分散失的控制，以及光合作用的羧化、电子传递和呼吸作

用等关键过程。 ＭＯＤＩＳ 的 ＮＰＰ 年产品是对上述过程的简化，它通过遥感光能利用率模型来模拟大尺度上的

总初级生产力，再基于 ＬＡＩ 和比叶面积模拟根、茎、叶的维持呼吸和生长呼吸等生理过程，从而获得日 ＮＰＰ 估

算值，累积即可实现年尺度 ＮＰＰ 的估算［５９］。 在此过程中，将日尺度的呼吸转化到年尺度以减小误差。
遥感⁃过程模型虽然机理明确，但由于复杂地形固有的环境特征，如高度异质性的微气候，多出现在山区，

其高海拔、低温、强辐射和低 ＣＯ２分压等特殊环境条件，使得植被有着显著不同于平地植被的光合和呼吸特

征，并且在复杂地形区的研究相对匮乏，一些关键生态参数和指标需要通过大量实验才能获取，否则只能借鉴

文献统计的结果，薄弱的研究基础更加剧了上述困难［６０］。 复杂地形区，遥感⁃过程模型中易受地形影响的主

要参数和指标如下：
（１）光合最适温度。 全球植被的光合最适温度与生长季气温相近，都低于叶片的光合最适温度［６１］，青藏

高原高寒草地植被光合最适温度最低，并且随着海拔升高而下降，如矮嵩草在海拔 ３２００ ｍ 处生长的光合适温

为 ２５℃左右，海拔 ３９８５ ｍ 处为 １５℃左右［６２］。 但目前遥感－过程模型在模拟光合过程时通常设置单一最适温

度，并未考虑复杂地形下的海拔和微气候差异导致的光合最适温度的不同，如 Ｃｈｅｎ 等［１１］ 应用 ＢＥＰＳ 模型模

拟山区植被 ＮＰＰ 时，就假定所有海拔植物的最适温度均为 ２０℃，因而降低了 ＮＰＰ 估算的准确度。
（２）土壤水分的模拟。 对于水分限制的草地植被，植物的气孔导度、光合作用和生长对土壤水分的变化

很敏感［１１］。 当前过程模型中的土壤水移动大多只是考虑垂直向下的方向，而在复杂地形条件下，倾斜坡面成

为主要的地形特征，土壤水的侧向流动不容忽视［１１］。 有研究发现，如果不考虑土壤水分的侧向流动，就会高

估山区的 ＮＰＰ；而耦合 ＴｅｒｒａｉｎＬａｂ 模型来模拟侧向水流，ＮＰＰ 的估算精度明显提高［１１］。 此外，高寒地区多年

冻土的融化也为土壤水分提供了一个重要来源，它不仅可以直接为植被生长提供水分，而且还会通过微生物

聚集产热加剧土壤碳分解，提高地表大气 ＣＯ２浓度，间接影响植被的 ＮＰＰ ［６３］。
（３）复杂地形草地的放牧过程难以准确模拟。 大量研究已经证明放牧强度是影响草地退化程度和速度
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的主导因子之一，但现有的过程模型尚无法准确反映复杂地形草地放牧强度的时空差异及其对 ＮＰＰ 估算的

影响［１６］。 由于放牧强度的估计需要家畜数量的数据，但是目前尚不能获取草地家畜数量的实时数据，因而在

放牧模拟中基本上都是根据行政区域的家畜统计数据，即使用区域（省、县、市）内所有牲畜的平均密度来代

表研究区草地的放牧强度［６４］，这显然与复杂地形草地的情况相去甚远。 同时，草地种类不同、质量优劣、离放

牧点的距离远近和地势地形等都会导致家畜分布出现时空差异，成为制约复杂地形下过程模型模拟放牧的

关键。
（４）复杂地形上植被类型和植被物候的空间差异加大，因而不同地理位置上可能有不同的群落类型［６５］，

即使是同种群落生长状况可能也不相同。 有研究发现草地返青期主要受温度控制，而枯黄期则受温度和降水

的双重调控，因此随着海拔的升高返青期推迟［６６⁃６７］、枯黄期提前［６６］、生长期长度缩短［６６⁃６７］。 坡向直接控制太

阳辐射的入射量，进而影响地表温度和土壤湿度，因此越是向阳的坡向，植被物候的改变就越明显［６６］。 对包

括萨王纳（ｓａｖａｎｎａ）在内的温带和热带山地植被的研究也观察到了植被物候随海拔变化的相同趋势，并证实

地形改变水分和光照条件，是山地植被物候时空格局的主要驱动因子，决定了生长季的起始和结束时间以及

生长季长度［６８⁃６９］。
（５）光合碳（ＮＰＰ）分配。 在所有地形条件下，碳分配策略均是影响草地植被和土壤碳储量的重要指标。

但是现有的遥感⁃过程模型中的光合产物分配模块大多根据植被类型设置不同的分配规则，如森林、草地、农
田等类型［５８， ７０］，部分模型进一步将草地区分为 Ｃ３、Ｃ４，极少有模型对草地进行更明确的分类。 实际上不同类

型草地植物的碳分配策略不同，如植被的根冠比是寒温带草地略大于温带草地，但都远大于热带和亚热带草

地［７１］，我国高寒和温性草地植被根冠比与冠层高度负相关［７２］；而且即使是同一种草地类型，碳的地上地下分

配也可能有很大差别，如青藏高原高寒草甸中，以苔草为优势种的群落与以禾草为优势种的群落相比较，短期

群落光合碳吸收能力相当，但是前者向根系转移的碳显著高于后者，根冠比是后者的 ２ 倍多［７３］。 凋落物是光

合碳的另一个重要的分配去向，也是植被 ＮＰＰ 向土壤有机碳储量转化的桥梁。 不同草地植被 ＮＰＰ 向凋落物

分配的比例差异很大，如青藏高原高寒草甸略高于高寒草原（１９．６５％与 １４．７６％） ［４］，都远高于温性草原和温

性草甸（１．５１％与 １．０７％） ［３３］。
１．２　 草地面积的遥感估算

草地面积是估算草地植被碳储量和土壤碳储量的关键指标。 沈海花等［３１］通过详细的文献综述估算了中

国的草地总面积，结果是 ２８０×１０４—３９３×１０４ ｋｍ２，但文中对草地面积的估算方法没有做详细的介绍。 当前区

域草地面积多是根据土地覆被产品估算的，将草地像元数目乘以像元分辨率计算得到。 但是土地覆被产品仅

依靠像元中的优势地物类别来确定像元地物类型，不能提供像元内各类地物的面积比重，因而不同分辨率遥

感影像计算出来的草地面积会存在很大差异。
随着分类所用遥感影像分辨率和分类算法精度的提升，草地面积的估算也越来越准确。 Ｇｏｎｇ 等［７４］ 基于

实测地物波谱样本与 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 影像，利用随机森林分类器得到了全球 １０ ｍ 土地覆盖度数据集。 Ｚｈａｎｇ 等［７５］

利用 ＧｌｏｂＣｏｖｅｒ２００９ 地表覆盖产品结合 ＭＯＤ０９Ａ１ 地表反射率产品，从中提取纯净地物类别的波谱并构建了

地物波谱库用于分类，将分类影像升尺度到 ３００ ｍ 后估算出中国草地面积为 ２４８×１０４ ｋｍ２。 以上两个研究案

例均采用了时间序列定量遥感反演的方法，充分考虑地物在不同时相遥感影像的光谱差异，采集地物在多个

时期的光谱特征构建波谱库，将待分类影像与波谱库进行时相与位置信息匹配进行地物分类。 对草地而言，
时相可表征草地的物候期，待分类影像物候期与参考波谱物候期越接近，分类精度越高。 遥感与生态规律相

结合为估算草地面积提供了新思路。 我国北方草地植被的分布主要受降水的限制，基于此，依据森林、草地到

荒漠的降水量变化趋势，方精云等［７６］分析得到了草地区域的降水阈值，并通过降水和生长季 ＮＤＶＩ 的经验关

系，将离散的降水信息反演到空间连续的植被冠层 ＮＤＶＩ 上，借助 ＮＤＶＩ 信息估算出中国北方草地的潜在分布

区，其面积为 ２２９．６４×１０４ ｋｍ２。
上述方法多是将影像分类进而统计出草地像元或草地边界，忽略了像元中地形的起伏状态，从而使得计

３４３６　 １８ 期 　 　 　 夏安全　 等：复杂地形草地植被碳储量遥感估算研究进展 　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

算的草地面积小于真实草地面积。 Ｃｈｅｎ 和 Ａｒｒｏｕａｙｓ［１７］ 对世界土壤数据库（Ｈａｒｍｏｎｉｚｅｄ Ｗｏｒｌｄ Ｓｏｉｌ Ｄａｔａｂａｓｅ，
ＨＷＳＤ）数据分析发现，当像元中地形坡度小于 ２０°时，像元真实面积与像元面积的比值在 １．１ 以内；一旦坡度

大于 ３０°时，真实面积就会显著大于像元面积，导致碳储量严重低估。 此外，当前的分类算法多是基于已有的

草地分类标准，对草地类型的划分较粗，如 ＭＣＤ１２Ｑ１ 数据对草地的最优分类为草地、热带稀树草原、木本热

带稀树草原三类［７７］，而植被碳密度的测定多是对应于更下一级的草地类型，如高寒草原、高寒草甸等。 草地

分类级别不匹配也会在一定程度上影响碳储量的估算。 因此，很有必要采用高精度草地分类图，将像元内地

形的起伏状况考虑进去，重新估算复杂地形下各类草地的面积。

２　 复杂地形植被碳储量遥感估算方法中关键参量的数据选择

２．１　 植被数据

植被指数作为表征植被长势的关键参数，对生物量和 ＮＰＰ 的估算具有重要影响。 现阶段学者主要依据

反照率数据的精度和植被指数长时间序列的变化规律来判定植被指数产品的质量，但是极少关注这些指数产

品的地形效应，对哪些产品适用于复杂地形草地还缺少比较研究。 表 １ 显示，ＮＤＶＩ 和 ＥＶＩ 是反映生物量信

息最常用的植被指数。 不同植被指数利用的波段和计算方法不同，对地形的敏感性也不一样，其中 ＥＶＩ 比

ＮＤＶＩ 更敏感。 例如，Ｍａｔｓｕｓｈｉｔａ 等［７８］发现阴阳坡长势相同的同种植被其 ＥＶＩ 差异较大，但 ＮＤＶＩ 差异较小；
Ｇａｌｖãｏ 等［６８］发现经过地形校正后照光叶 ＮＤＶＩ 和 ＥＶＩ 分别减少了 １％和 １３％，而遮光叶的 ＮＤＶＩ 和 ＥＶＩ 分别

增加了 １４％和 ８９％。 总体来说，由于 ＥＶＩ 的计算公式中含有常数项“Ｌ”，该项无法表示成波段比的形式，使得

ＥＶＩ 存在较大的地形效应，与 ＥＶＩ 类似的还有土壤调节植被指数（Ｓｏｉｌ Ａｄｊｕｓｔｅｄ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ， ＳＡＶＩ）；而波

段比形式的植被指数，如 ＮＤＶＩ 和水分调节植被指数（Ｍｏｉｓｔｕｒｅ Ａｄｊｕｓｔｅｄ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ， ＭＡＶＩ）等抗地形干

扰能力较强，不易受到地形效应的影响［７８⁃７９］。 综上，复杂地形植被指数的选择应综合考虑各指数地形效应的

大小及其对植被覆盖度和土壤的敏感性。 建议在草地覆盖度高的平缓地形区，选择 ＥＶＩ；在草地覆盖度中等

同时坡度不超过 ２５°的起伏地形区，选择 ＮＤＶＩ［４３，７９］；当坡度较大时，所有植被指数均需地形校正［４３］。
ＬＡＩ 常用于描述植被冠层结构及功能，也是碳循环模拟的关键参数。 然而，现有的遥感反演 ＬＡＩ 的算法

大部分没有考虑地形效应及其影响［６， ５３］。 直接验证复杂地形区 ＬＡＩ 产品的精度比较困难，迄今仅有一项可

供参考的研究，其比较了由 ５ 种 ＬＡＩ 产品分别计算的 ＧＰＰ 与实测 ＧＰＰ 的差异，发现草地中 ＧＬＡＳＳ（Ｇｌｏｂａｌ
Ｌａｎｄ Ｓｕｒｆａｃｅ Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ）和 ＧＥＯＶ１（Ｇｅｏｌａｎｄ２ ｖｅｒｓｉｏｎ １）的 ＬＡＩ 产品计算的 ＧＰＰ 精度最高［６］。
２．２　 地形数据

相较单一地形因子，ＴＷＩ 和地形复杂度能更好地表示研究区土壤水分情况和整体起伏情况。 ＴＷＩ 的研究

和使用已相对成熟。 地形复杂度是评价地表起伏和褶皱程度的参数，可以用地表粗糙度、地形起伏度、分形维

数等对其进行描述和量化［５１］。 常见的地形复杂度表示方法主要有：起伏面积与投影面积之比，海拔标准差，
坡度标准差，剖面曲率标准差，矢量色散，地形残差标准差等［５２］。 通过对比上述方法的计算结果，Ｇｒｏｈｍａｎｎ
等［５２］发现坡度标准差能准确识别坡面平滑区域和间断区域，不易受到噪声影响，更好表征地形地貌的整体

特征。
２．３　 气象数据

气象数据一般包括气温（日均温、最低温和最高温）、降水、湿度、风速、太阳辐射、气压等，主要来自气象

站点的观测值和站点间的插值［５８］。 复杂地形上太阳辐射的再分配使得地表水热分布与平坦地形不同，因而

在平坦地区常用的一般插值方法（如克里金、反距离）得到水、热、光等气候参数，会大大降低模型模拟复杂地

形下 ＮＰＰ 和植被碳储量的准确性，通常需要对气象数据进行地形校正［２０⁃２１，８０⁃８１］ 或应用 ＭＴＣＬＩＭ［１９， ８２⁃８３］

（Ｍｏｕｎｔａｉｎ Ｍｉｃｒｏｃｌｉｍａｔｅ Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ）进行模拟。 表 ２ 总结了获取应用于复杂地形的气象数据的 ４ 种方

法，指出了各方法的原理及其优缺点。
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表 ２　 复杂地形气象数据获取的方法，原理及优缺点

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｍｅｔｈｏｄｓ， ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ， ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ａｎｄ ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｄａｔａ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｔｅｒｒａｉｎ

方法
Ｍｅｔｈｏｄｓ

原理
Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ

优缺点
Ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ａｎｄ ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ

参考文献
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

经验统计
Ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

将地形因子与实测气象数据统计建模，
利用易获取的地形因子反推未知区域
气候状况

方法简单，可操作性强；统计模型的精
度受研究尺度影响较大

［８４⁃８５］

ＧＩＳ 与 ＤＥＭ 结合推算
ＧＩＳ ａｎｄ ＤＥＭ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ

ＧＩＳ 技术结合 ＤＥＭ，实现山区太阳辐射
精确模拟；统计太阳辐射与其余气象数
据关系并建模，利用模拟的太阳辐射推
算其余气象因子

充分利用太阳辐射与其余气象数据的
相关关系；周围地形反射辐射的计算多
为经验算法

［８５］

ＡＮＵＳＰＬＩＮ 气象数据插值
Ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｄａｔａ
ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｂｙ ＡＮＵＳＰＬＩＮ

考虑地形起伏的数据插值方法，本质为
薄盘光滑样条函数法

运算过程简单，结果精度较高 ［８６⁃８７］

ＭＴＣＬＩＭ 模型模拟
Ｍｏｄｅｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｂｙ ＭＴＣＬＩＭ

由一个点上观察得到的气候要素值经
过海拔、坡度、方位的差异订正，递推出
另一个点上的气候要素

大陆内部适用性较好；沿海地带或干旱
地区适用性较差

［１９， ８２⁃８３］

数据再分析也是获取气象数据的重要方法，它充分综合了模型模拟的连续性和实测数据的准确性［８８］，在
区域碳循环模拟上拥有不可比拟的优势。 美国国家环境预报中心（ＮＣＥＰ） 和大气研究中心（ＮＣＡＲ） 的

ＮＣＥＰ ／ ＮＣＡＲ、美国国家环境预报中心和美国能源部（ＤＯＥ）的 ＮＣＥＰ ／ ＤＯＥ、美国国家航空航天局（ＮＡＳＡ）的
ＮＡＳＡ ／ ＤＡＯ、欧洲中期数值预报中心（ＥＣＭＷＦ）的 ＲＡ⁃１５ ／ ４０、日本气象厅（ＪＭＡ）和电力中央研究所（ＣＲＩＥＰＩ）
的 ＪＲＡ⁃２５ 等是目前重要的气象再分析数据来源［８９］。 Ｚｈａｏ 等［９０］比较了 ＭＯＤＩＳ ＮＰＰ 产品对上述 ３ 种再分析

气象数据的敏感性，发现 ＥＣＭＷＦ 数据得到的 ＮＰＰ 精度最高，ＤＡＯ 次之，而 ＮＣＥＰ 由于对温度和水汽压差的

低估使得精度最低，基于这三种气象数据模拟出的全球 ＮＰＰ 总量相差超过 ２０ Ｐｇ Ｃ ｙｒ－１。 要将再分析数据应

用于复杂地形，就需要考虑地形对温度和降水的影响，如张方敏等［９１］尝试将 ＮＣＥＰ 与 ＷｏｒｌｄＣｌｉｍ（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．
ｗｏｒｌｄｃｌｉｍ．ｏｒｇ）数据相融合，以得到复杂地形区 ＮＰＰ 估算模型所需的气象资料。 本文认为对于小区域复杂地

形，最高分辨率达 ３０″的 ＷｏｒｌｄＣｌｉｍ 全球气候格点数据集（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｏｒｌｄｃｌｉｍ． ｏｒｇ ／ ｖｅｒｓｉｏｎ２）具有很大的应用前

景，而气象再分析数据（公里尺度分辨率）结合精细 ＤＥＭ 降尺度以匹配研究区域的微地形，可以提高复杂地

形上植被碳储量研究所需气象数据的质量。

３　 复杂地形遥感影像的尺度选择与地形效应去除

３．１　 复杂地形遥感影像的尺度选择

尺度效应和尺度转换是定量遥感中的热点和难点问题，尺度效应主要源于地表的异质性［９２］，即不同尺度

的混合像元包含的地物信息不同，因而有着不同的反射率［９３］，导致遥感影像与草地植被碳储量的关系模型和

模型精度随尺度不同而存在差异［９４⁃９５］。 复杂地形上尺度选择更易影响遥感影像信息和实测数据的准确性，
进而影响两者构建关系模型的精度，而实测数据的尺度多以影像尺度为参考，因此遥感影像的尺度选择是复

杂地形尺度选择的核心。 研究发现，随着遥感影像分辨率的粗化（如从 ３０ ｍ 到 １０００ ｍ），地形因子与植被指

数的相关性逐渐增强［２２］，所构建的地形与生态系统碳储量关系模型的精度也有所提高。 但不同遥感信息对

草地生物量或碳储量存在不同的作用尺度，单一地形因子中坡度、坡向、曲率的作用尺度一般小于 １００ ｍ，景
观位置的作用尺度多大于 １００ ｍ［７］；ＴＷＩ 在局部和区域尺度均能显著影响草地植被多样性［５０］。 遥感影像自

身信息的准确性也受尺度影响。 比较不同尺度上地形复杂度指标，向量色散会随着影像尺度增大而增加；地
形残差标准差突出局部尺度的特征但不能检测区域尺度的起伏；高程标准差能准确识别坡折，探测区域尺度

地形起伏［５２］。
明确遥感影像的特征尺度，有利于构建更加稳定的草地碳储量估算模型。 特征尺度为像元中地物符合线
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性光谱混合模型，不存在交叉辐射或相互遮挡的最小分辨率［９４］。 当影像的分辨率优于特征尺度时，由于光线

遮挡和交叉辐射的影响，表现为地物非线性光谱混合现象，不同像元中同一地物的辐射亮度会存在很大的差

异，以此辐射亮度或反射率与实测 ＮＰＰ 数据建模将会大大降低拟合精度。 当分辨率低于特征尺度时，地物由

非线性混合转为线性混合，像素间植被冠层垂直结构差异消失，像素间不再存在相互遮挡或者交叉辐射相互

抵消，到达植被冠层入射能量与到达水平地表的能量一致，此时影像像元的光谱特征才能代表植被群体的光

学特征［９４］。 特征尺度与局部方差函数变程的物理内涵一致，可用分辨率逐步粗化的遥感影像的局部方差来

拟合曲线，当方差不再随影像分辨率的粗化而降低时，对应的分辨率即为遥感影像的特征尺度［９６］。 特征尺度

与地物的形状、分布有关，如农作物特征尺度一般为农作物行距，森林的特征尺度与冠幅或株距基本一致［９４］。
特征尺度虽然为解决像元间地物的交叉辐射提供了解决思路，但在复杂地形区域的应用仍有很大的局限

性。 不同于平地，地形的起伏结构使得复杂地形上还存在垂直结构上巨大的差异，加剧地物间加叉辐射影

响［１２］。 结合上述特征尺度的特点，推测复杂地形区域的特征尺度可能远大于研究区山体间距离的均值，这有

待于我们后续验证。
３．２　 复杂地形的地形效应去除

影像地形效应的产生机理是因为使用了水平面的辐照度代替了阴、阳坡上的真实辐照度，而影像辐亮度

是由阴、阳坡的真实辐照度作用于地表得到的，有差异的辐亮度除以无差异的辐照度，使得阴、阳坡地物反射

率差异较大［４１］。 影像特征尺度的使用在一定程度上“平滑”地形起伏，消减地形效应［７８， ９４，９６］，但也损失了部

分阴阳坡的植被信息。 地形校正是在原影像尺度上对复杂地形遥感影像进行辐照度校正，恢复阴、阳坡上真

实的辐照度，使得阴、阳坡同种地物反射率相同或相近，最大限度保存阴、阳坡的植被和地形信息［４１］。 分析地

形校正方法的主要文献［１８， ４１，９７⁃９９］与实验测定，发现 Ｃ 校正方法是目前相对简单，且校正结果较理想的一种方

法，可能适用于草地复杂地形区。
Ｃ 校正由余弦校正发展而来，引入经验参数 ｃ 来表征散射辐射。 遥感影像不同波段有不同的 ｃ 值，可根

据各波段光谱数据和太阳入射角余弦值的线性关系计算得到。 太阳入射角需由研究区地形的坡度、坡向和影

像成像时太阳天顶角和方位角计算得出。 综合太阳入射角，太阳高度角以及校正系数 ｃ，即可实现研究区遥

感影像的 Ｃ 校正［４１， ９７⁃９９］。

４　 结论

草地植被碳储量遥感估算的核心是对草地每年最大生物量和草地面积的遥感估算。 草地生物量的遥感

估算方法较多，但现有方法在复杂地形区都存在不同程度的局限性。 遥感影像的地形效应、地形指标的选取

等都制约了遥感经验模型的精准估算；遥感物理模型涉及理论较多，开发周期较长，目前尚无成熟的可适用于

复杂地形区的模型；遥感⁃过程耦合模型模拟复杂地形的生物量或 ＮＰＰ 需要几类关键参数，包括植被碳分配、
光合最适温度、土壤水分、牲畜数量分布、植被物候等，当前还缺乏系统的实验测定或可靠的参考数据。 充分

利用遥感影像的高空间和高时间分辨率的特点，通过机器学习等方法可以更加准确地进行土地利用分类，提
取草地像元。 但在复杂地形区，草地面积的计算还需考虑草地像元的起伏度，减少草地面积的低估。

植被碳储量遥感估算中多使用植被指数、地形、气候等遥感数据，但植被指数与气象数据在复杂山区都存

在一定的地形效应，而地形数据多以单一地形因子为主，不能全面、客观地量化地形的整体变化趋势。 为提高

模型抗地形干扰的性能，需要发展和选择适用于复杂地形的植被指数和气象数据。 比值型植被指数比非比值

型植被指数受地形干扰小，地形效应小；ＧＬＡＳＳ 和 ＧＥＯＶ１ 的 ＬＡＩ 产品更适用于山区草地碳估算；而 ＴＷＩ、地
形复杂度等地形综合指标可更好地表征地形影响下的土壤水分分布和地形整体复杂程度。 除对气象数据进

行地形校正或 ＭＴＣＬＩＭ 模拟外，ＷｏｒｌｄＣｌｉｍ 全球气候格点数据集等气象再分析数据在复杂地形区也有一定的

应用前景。
复杂地形遥感影像几乎都受到地形效应的影响，对其进行地形校正可以消除或减弱地形效应。 在草地区
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域 Ｃ 地形校正方法相对简单，校正结果比较理想。 遥感影像与实测数据的建模尺度影响模型的稳定性和精

度，采用局部方差函数变程的方法，可确定遥感影像的特征尺度。
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