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滨海湿地植被地上生物量遥感反演

邹　 乐１，李　 欢１，２，∗，章家保１，陈加银１，杨华韬１，龚　 政２

１ 河海大学港口海岸与近海工程学院，南京　 ２１００９８

２ 河海大学江苏省海岸海洋资源开发与环境安全重点实验室，南京　 ２１００９８

摘要：盐沼植被生物量是滨海湿地生态系统碳循环研究的重要参数，是湿地生态系统健康评价、资源可持续利用的关键指标，开
展盐沼植被地上生物量监测方法研究具有重要意义。 目前，遥感技术在湿地生物量监测领域已经得到广泛应用，但反演方法仍

以统计模型为主，模型构建需要实测数据支撑，时空拓展性不强。 选择江苏盐城丹顶鹤保护区为研究区，基于冠层辐射

（ＰＲＯＳＡＩＬ）传输模型，通过局部和全局敏感性分析，对模型参数本地化，构建了互花米草地上生物量半经验反演模型，应用于

Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ 遥感影像，获得了互花米草地上生物量的时空分布。 研究结果表明，利用 ＰＲＯＳＡＩＬ 模型模拟互花米草冠层反射

率，叶面积指数（ＬＡＩ）、叶片干物质含量（Ｃｍ）、叶倾角分布参数（ＬＩＤＦ）、等效水厚度（Ｃｗ）、叶绿素含量（Ｃａｂ）、叶片结构参数

（Ｎ）为高敏感性参数，类胡萝卜素含量（Ｃａｒ）、土壤参数（Ｐｓｏｉｌ）为低敏感性参数；利用不同时刻的遥感影像反演了地上生物量，

遥感反演结果与实测数据对比，拟合度 Ｒ２为 ０．８３，均方根误差（ＲＭＳＥ）为 ０．４３ｋｇ ／ ｍ２，平均相对误差（ＭＲＥ）为 １５．７％，精度较高，
模型具有较好的时空普适性。 研究发展了盐沼植被地上生物量遥感反演方法，解决了以往过于依赖现场实测数据构建反演模

型的局限性，该方法可以为研究滨海湿地生态系统碳循环以及准确估算其碳汇潜力提供技术支持。
关键词：盐沼植被；遥感；地上生物量；冠层辐射传输（ＰＲＯＳＡＩＬ）模型
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ｍｅｔｈｏｄ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｓｕｐｐｏｒｔ ｆｏｒ ｓｔｕｄｙｉｎｇ ｃａｒｂｏｎ ｃｙｃｌｉｎｇ ｉｎ ｃｏａｓｔａｌ ｗｅｔｌａｎｄ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｔｈｅｉｒ
ｃａｒｂｏｎ ｓｅｑｕｅｓｔｒａｔｉｏｎ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ．

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： ｓａｌｔ ｍａｒｓｈ； ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ； ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ； ＰＲＯＳＡＩＬ ｍｏｄｅｌ

滨海湿地在全球碳循环中起着极其重要的作用，具有较高的初级生产力和碳埋藏速率，以不足 ０．２２％的

面积贡献了全球近 １０％的净陆地“碳汇”和近 ５０％的海洋有机碳埋藏，是海洋“蓝碳”的重要组成部分［１—４］。
滨海湿地植被是“蓝碳”的重要载体，光合作用是“蓝碳”的重要驱动力，植被通过吸收 ＣＯ２成长，其生物量也

随之发生改变。 植被生物量是研究区域碳循环的重要参数，在“碳达峰、碳中和”背景下，阐明滨海湿地植被

生物量时空分布规律，具有重要的科学意义与现实需求。
因盐沼植被根系采样困难，滨海湿地生物量多研究地上生物量（ＡＧＢ），通常表示为单位面积内的植被地

上总重量，以鲜重（湿重）或干重表示［５］。 植被 ＡＧＢ 估算以地面实测与遥感反演最为常见。 地面实测方法适

用于局部准确估算，受人力、物力和时间等客观条件限制，不适合在大范围或自然环境恶劣的地区开展。 因

此，遥感技术被广泛用于 ＡＧＢ 反演研究。
地上生物量遥感反演模型主要有统计模型、物理模型和半经验模型三种［６］。 统计模型使用度最高，其关

键在于建立遥感因子与植被 ＡＧＢ 之间的经验关系，这个关系可以是参数函数，如线性函数、指数函数等，其中

典型的是通过植被指数与实测 ＡＧＢ 数据进行拟合建立模型，反演得到全局结果。 如 Ｄｏｕｇｈｔｙ 等［７］ 以加利福

尼亚州卡平特里亚盐沼湿地为研究区，建立了归一化植被指数（ＮＤＶＩ）与 ＡＧＢ 实测数据之间的线性统计模

型，模型预测结果与实测结果的曲线拟合决定系数 Ｒ２为 ０．３６。 Ｚｈａｏ 等［８］ 基于多种植被指数和实测 ＡＧＢ 数

据，建立了多元线性回归模型，反演了莫莫格湿地的芦苇 ＡＧＢ，经验证，Ｒ２为 ０．７５４。 但植被指数往往只涉及

红波段或近红外波段，遥感影像的光谱信息未得到充分利用，这类方法通常精度不高。 此外，经验关系也可以

是非参数函数，如随机森林、人工神经网络等机器学习模型。 如 Ｗａｎ 等［９］基于实测 ＡＧＢ 数据与遥感数据，通
过随机森林模型反演了鄱阳湖湿地植被 ＡＧＢ，经验证，Ｒ２为 ０．７２。 Ｙａｎｇ 等［１０］以三江源草地为研究对象，通过

反向传播（ＢＰ）神经网络模型与传统多因素回归模型分别建模，结果显示 ＢＰ 神经网络模型在草地 ＡＧＢ 反演

上具有更高精度。 机器学习方法光谱信息利用率更高，相较于简单的参数函数模型精度有所进步，但仍属于

统计模型，精度受采样数据限制，得到的模型通常只能适用于特定的时间、地点和卫星，难以在不同时空上拓

展，普适性不强。
物理模型具有明确的物理意义，综合考虑了多个植被生物物理参数，如叶面积指数（ＬＡＩ）、类胡萝卜素含

量（Ｃａｒ）等，用数学方法描述了电磁波与植被相互作用的光学物理过程，可以模拟植被冠层光谱反射率［１１］。
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物理模型主要有辐射传输模型和几何光学模型，其中冠层辐射传输模型（ＰＲＯＳＡＩＬ）被认为是最具有代表性

的物理模型［１２—１４］。 但 ＡＧＢ 并不是物理模型的输入参数，无法直接计算，所以有学者开始研究将物理模型的

生物物理参数与 ＡＧＢ 之间建立经验关系，来间接反演地上生物量。 Ｄｕｓｓｅｕｘ 等［１５］ 基于 ＰＲＯＳＡＩＬ 光学物理模

型，建立了冠层反射率与叶面积指数的查找表，再利用实测数据建立的叶面积指数与 ＡＧＢ 的经验模型，实现

了对法国布列塔尼北部滨海植被 ＡＧＢ 的定量反演，经验证，Ｒ２为 ０．６８。 王新云等［１６］ 以环境一号 Ｂ 星为数据

源，基于植被二向性反射（Ｌｉ⁃Ｓｔｒａｈｌｅｒ）几何光学物理模型建立了冠层反射率与树高、树密度查找表，再利用这

两者与地上生物量之间的经验关系，反演了贺兰山的森林 ＡＧＢ，与实测对比，Ｒ２为 ０．６１。 孙凤娟等［１７］ 利用四

尺度几何光学模型，建立了由冠层反射率反演树冠面积的查找表，再基于样地观测数据建立了树冠面积与

ＡＧＢ 的经验模型，进而估算了内蒙古根河市的森林 ＡＧＢ，经验证，Ｒ２为 ０．４５。 物理模型输入参数多、方程复

杂，对非主要因素有过多的假定，效率较低，精度不高，且往往仍需要实测数据才能得到植被地上生物量。
半经验模型综合了统计模型和物理模型的优点，其思想是通过设置不同梯度的生物物理参数，输入物理

模型，正演冠层光谱反射率，从而建立生物物理参数与冠层光谱反射率的配对数据集；进一步利用统计方法，
建立两者之间的统计模型，实现生物物理参数的反演。 半经验模型基于物理模型，ＡＧＢ 同样不能直接反演。
但 Ｑｕａｎ 等［１８］在 ２０１７ 年提出了一个新的解决方法，草本植物的干物质主要来自叶片，叶片的数量可以用叶面

积指数来描述，从而认为 ＡＧＢ 可以表示为叶片干物质含量（Ｃｍ）和叶面积指数（ＬＡＩ）的乘积，而这两个参数

均为 ＰＲＯＳＡＩＬ 模型的直接输入参数。 何丽等［１９］ 也以 ＰＲＯＳＡＩＬ 物理模型为基础，利用高斯过程回归统计模

型，通过 ＡＧＢ＝ＬＡＩ ´Ｃｍ 的方法，直接反演了若尔盖草地 ＡＧＢ，经实测数据验证，该方法均方根误差和相对均

方根差分别为 ４１．６７ｇ ／ ｍ２、１０．８７％。 同样，Ｘｉｅ 等［２０］也利用该方法，基于 ＰＲＯＳＡＩＬ 模型和随机森林统计模型，
实现了青藏高原草地 ＡＧＢ 的估算，经实测验证，Ｒ２为 ０．８７，均方根误差（ＲＭＳＥ）为 １４．２９ｇ ／ ｍ２，精度较高。

总体而言，滨海湿地植被地上生物量遥感反演模型以统计模型为主，尚缺乏不依赖实测数据的地上生物

量反演方法。 考虑到滨海湿地盐沼植被互花米草同样是草本植物，本文拟以江苏中部潮滩植被互花米草为研

究对象，通过收集 Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ 遥感影像，基于 ＰＲＯＳＡＩＬ 物理模型和神经网络统计模型，构建滨海湿地植被

地上生物量半经验反演模型，结合野外调查，采用完全独立的现场实测数据，评价模型反演精度。 开展滨海湿

地植被地上生物量反演方法研究，可以为潮滩生态保护修复、滨海湿地固碳增汇提供技术支撑。

１　 研究区及数据

１．１　 研究区概况

本文研究区位于江苏盐城国家级珍禽自然保护区核心区（１２０°３０′—１２０°４３′Ｅ，３３°２８′—３３°３８′Ｎ），西至海

堤，东至泥滩边缘，直面黄海（图 １）。 盐城湿地的本地原有盐沼植被以耐盐植物为主，湿地优势植被群落为芦

苇、茅草、碱蓬等，且具有典型的向陆演替规律［２１］。 自 ２０ 世纪中叶，人为引进外来物种互花米草，其与本地的

碱蓬植被生态位接近且适应更低潮位，在海陆交界的潮滩上迅速扩张，形成新的滨海湿地植被群落［２２—２３］。
１．２　 数据来源与预处理

１．２．１　 地上生物量采集

地上生物量采集采用收获法［２４］，由陆向海间隔约 ５０ｍ 设置采样区，样区大小与 Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ 遥感影像

像元大小一致，为 ３０ｍ ´３０ｍ，同时用手持全球定位系统（ＧＰＳ）记录采样区经纬度。 每个采样区随机设置 ３ 个

能代表采样区植被长势的小样方（０．５ｍ×０．５ｍ），齐根切割样方内植被地上部分并进行编号。 分别于 ２０１９ 年 ９
月、２０１９ 年 １２ 月和 ２０２０ 年 ９ 月开展了 ３ 次地上生物量采集，其中 ２０１９ 年 ９ 月采样区与 ２０１９ 年 １２ 月部分采

样区重合（图 １）。 样本带回室内实验室后，１０５℃杀青 ２ｈ，８０℃烘干至恒重，用分析天平称重测定生物量，以 ３
个小样方单位面积地上生物量平均值代表 １ 个采样区的单位面积地上生物量。 共获得实测生物量数据 ３８
个，其中 Ａ 区和 Ｂ 区各 １９ 个。
１．２．２　 遥感数据收集及处理

遥感数据来源于美国地质调查局（ＵＳＧＳ）官网（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｅａｒｔｈｅｘｐｌｏｒｅｒ．ｕｓｇｓ． ｇｏｖ ／ ）提供的 ＬＡＮＤＳＡＴ ８ ＯＬＩ
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图 １　 研究区

Ｆｉｇ．１　 Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ａｒｅａ

Ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ２ ｌｅｖｅｌ ２ 级数据（反射率数据），在可见光—近红外范围内共有 ９ 个波段，各波段波长范围如下：海岸

波段（Ｃｏａｓｔａｌ）０．４３—０．４５μｍ、蓝波段（Ｂｌｕｅ）０．４５—０．５１μｍ、绿波段（Ｇｒｅｅｎ）０．５３—０．５９μｍ、红波段（Ｒｅｄ）０．６４—
０．６７μｍ、近红外波段（ＮＩＲ）０．８５—０．８８μｍ、短波红外 １ 波段（ＳＷＩＲ１）１．５７—１．６５μｍ、短波红外 ２ 波段（ＳＷＩＲ２）
２．１１—２．２９μｍ、全色波段（ＰＡＮ）０．５０—０．６８μｍ、卷云波段（Ｃｉｒｒｕｓ）１．３６—１．３８μｍ，其中除全色波段 ＰＡＮ 空间分

辨率为 １５ｍ 外，其余波段空间分辨率均为 ３０ｍ，时间分辨率为 １６ｄ，遥感影像成像时间与生物量野外采集时间

比较接近（表 １）。

表 １　 卫星影像成像时间与生物量采样时间

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｉｍａｇｅ ｉｍａｇｉｎｇ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｉｍｅ

序号
Ｎｕｍｂｅｒ

成像时间
Ｉｍａｇｉｎｇ ｔｉｍｅ

生物量采集时间
Ｂｉｏｍａｓｓ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｉｍｅ

时间间隔 ／ ｄ
Ｔｉｍｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ

１ ２０１９⁃１０⁃０８ ２０１９⁃０９⁃１３ ２５

２ ２０１９⁃１２⁃１１ ２０１９⁃１２⁃２７ １６

３ ２０２０⁃０９⁃０８ ２０２０⁃０９⁃２１ １３
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采用监督分类方法［２５—２６］对研究区内地物进行分类（图 ２），分类及验证样本通过人为目视解译判读谷歌地

球高分影像获得，分类后采用混淆矩阵对分类结果进行评价。 结果表明，分类总体精度达到９６．０％，Ｋａｐｐａ 系数达

到 ０．９５，分类精度总体较高。 基于监督分类结果，提取了互花米草分布，用于后续地上生物量反演。

图 ２　 地物分类结果

Ｆｉｇ．２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

２　 模型与方法

２．１　 ＰＲＯＳＡＩＬ 模型

遥感卫星观测的植被冠层光谱反射率与植被类型、
生长阶段、土壤环境、观测几何等要素有关。 其中，植被

生物量是影响植被冠层光谱反射率的重要因素之一。
ＰＲＯＳＡＩＬ 模型作为经典的植被辐射传输模型，可以在

输入植物长势、土壤环境、观测几何等相关参数后，模拟

不同植被的冠层光谱反射率［２７］。
ＰＲＯＳＡＩＬ 模型是由叶片光学特性模型叶片光学特

征模型（ＰＲＯＳＰＥＣＴ）和冠层反射率模型冠层反射率模

型（ＳＡＩＬ）耦合而成，已广泛应用于植被生化组分提取、
冠层结构估计等多方面［２８］。 其中 ＳＡＩＬ 模型也可以单

独用来模拟冠层光谱反射率，但是有两项关键输入参数

（叶片的反射率和透射率）难以获得，而这两种输入参

数可以通过 ＰＲＯＳＰＥＣＴ 模型简单模拟得到，因此两者

耦合，将 ＰＲＯＳＰＥＣＴ 模型模拟的叶片反射率和透射率

作为 ＳＡＩＬ 模型的输入参数，就可以模拟出不同观测条

件和生化状态的植被冠层光谱反射率［２９—３０］。

图 ３　 ＰＲＯＳＡＩＬ 植被辐射传输模型

Ｆｉｇ．３　 Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｒａｄｉａｔｉｖｅ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ｂｙ ＰＲＯＳＡＩＬ ｍｏｄｅｌ

ＰＲＯＳＰＥＣＴ：叶片光学特性模型；ＳＡＩＬ：冠层反射率模型；ＰＲＯＳＡＩＬ：冠层辐射传输模型；Ｎ：叶片结构参数；Ｃａｂ：叶绿素含量；Ｃａｒ：类胡萝卜素

含量；Ｃｍ：叶片干物质含量；Ｃｗ：等效水厚度；ＬＡＩ：叶面积指数；ＬＩＤＦ：叶倾角分布参数；ＨＯＴ：热点参数；Ｐｓｏｉｌ：土壤参数；θｓ：太阳天顶角；θｖ：

观测天顶角；θｓ ｖ：相对方位角

图 ３ 体现了 ＰＲＯＳＰＥＣＴ 和 ＳＡＩＬ 模型的耦合过程，输入参数共包括四类［３１］：叶片理化参数、冠层结构参

数、地面参数以及角度信息。 其中，描述叶片生理生化属性的参数有叶片结构参数（Ｎ）、叶绿素含量（Ｃａｂ）、
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类胡萝卜素含量（Ｃａｒ）、叶片干物质含量（Ｃｍ）、等效水厚度（Ｃｗ）；冠层结构参数包括叶面积指数（ＬＡＩ）和叶

倾角分布参数（ＬＩＤＦ）；地面参数包括热点参数 ＨＯＴ（ＨＯＴ＝ ０．５ ／ ＬＡＩ）和土壤参数（Ｐｓｏｉｌ）；角度信息包括遥感影

像拍摄时的太阳天顶角 θｓ、观测天顶角 θｖ和相对方位角 θｓ ｖ。 以上参数输入后，可以模拟植被冠层光谱反射

率，其光谱形态符合植被典型光谱特征，如红、蓝波段的叶绿素吸收峰，近红外波段的高反射区间（叶内组织

引起的），以及远红外波段的 ３ 个水分吸收峰，均能很好模拟。
ＰＲＯＳＡＩＬ 模型输入参数较多，若每个输入参数均按照一定步长输入模型，那么模拟反射率数据量极大，

容易导致模拟结果存在很大的不确定性［３２—３３］。 因此，本文通过参数敏感性分析来确定精细化的参数类型和

取样步长，即取值时敏感性高的参数减小步长，敏感性低的参数加大步长，确保模拟精度的同时，降低计算复

杂度，从而构造符合盐沼植被特征的输入参数集。 敏感性分析包括局部敏感性分析和全局敏感性分析［３４］。
局部敏感性分析采用（ＯＡＴ）法。 ＯＡＴ 原理是只调整一个输入参数，其他参数保持不变，观察冠层光谱反射

率，是否随参数改变，而发生明显变化。 如果冠层光谱反射率变幅大，表明对输入参数敏感，冠层光谱反射率

变幅小，则说明对输入参数不敏感。 ＯＡＴ 法简单方便，但是会忽略参数间的相互作用［３５］，因此需要进一步的

全局敏感性分析。
全局敏感性分析是探讨参数间的相互作用对冠层光谱反射率模拟结果的影响，能够克服局部敏感性分析

的不足［３６］。 全局敏感性分析采用扩展傅立叶幅度灵敏性检验法（ＥＦＡＳＴ）。 ＥＦＡＳＴ 法可以通过方差分解，得
到各参数的方差贡献比重，并以敏感性指数值衡量各参数敏感性［３７—３８］，其计算式为：

Ｖ（Ｙ） ＝ ∑ ｋ

ｉ ＝ １
Ｖｉ ＋ ∑ １≤ｉ≤ｊ≤ｋ

Ｖｉｊ ＋ … ＋ Ｖ１…ｋ （１）

式中，Ｖ（Ｙ）为全部参数的总方差，ｋ 为参数个数，Ｖｉ为第 ｉ 个参数自身的方差，Ｖｉｊ为第 ｉ 和 ｊ 参数耦合作用的方

差，Ｖ１…ｋ为所有参数耦合作用的方差。
２．２　 地上生物量反演模型

地上生物量可由叶面积指数（ＬＡＩ）与叶片干物质含量（Ｃｍ）的乘积得到（式 ２） ［１８—２０，３９］，ＬＡＩ 与 Ｃｍ 是

ＰＲＯＳＡＩＬ 模型的输入参数，设置不同组次的 ＬＡＩ 与 Ｃｍ 的输入条件（敏感性分析确定参数输入步长），利用

ＰＲＯＳＡＩＬ 模型模拟不同参数组合条件下的冠层光谱反射率。 基于不同的模拟组次，获得地上生物量与模拟

冠层光谱反射率相对应的配对数据集。
ＡＧＢ＝ＬＡＩ×Ｃｍ×１０．０ （２）

式中，ＡＧＢ 是地上生物量（ｋｇ ／ ｍ２），ＬＡＩ 是叶面积指数，Ｃｍ 是叶片干物质含量（ｇ ／ ｃｍ２）。
基于配对数据集，利用 ＢＰ 神经网络，构建 ＡＧＢ 与模拟冠层光谱反射率之间的关系模型，应用于遥感影

像，反演地上生物量的空间分布（图 ４）。 ＢＰ 神经网络模型是一种广泛使用的非线性非参数模型，具有较强的

学习能力，结构简单，在生物量估算领域有着广泛的应用［４０—４１］。 ＢＰ 神经网络模型由一个输入层、一个输出层

和一个或多个隐藏层组成，其中心思想是利用隐藏层神经元判断当前输出层的误差大小，自动调整权值和阈

值，直至误差满足条件［４２］。

３　 结果与讨论

３．１　 ＰＲＯＳＡＩＬ 模型参数敏感性分析及率定

３．１．１　 ＰＲＯＳＡＩＬ 模型局部敏感性分析

基于 ＯＡＴ 算法进行局部敏感性分析，改变某一研究变量的步长，探究该研究参数对模型反演结果的影

响。 步长选取既不能太大看不出规律，也不能太小增加计算难度，最终局部敏感性分析结果及步长选取如图

５ 所示。 可以看出，对于叶面积指数 ＬＡＩ 来说，在 ４００—２５００ｎｍ 波长范围内，ＬＡＩ 的变化对冠层光谱均有影

响。 在近红外影响尤为显著，其中在近红外短波区域，冠层反射率随着 ＬＡＩ 的增加而增加；在近红外长波区

域，冠层反射率随着 ＬＡＩ 的增加而减小。 对于叶片干物质含量 Ｃｍ，在可见光 ４００—８００ｎｍ 范围，Ｃｍ 的变化对

于冠层反射率几乎没有影响；在近红外 ８００—２５００ｎｍ 范围，Ｃｍ 对冠层反射率变化影响显著，随着 Ｃｍ 的增加，
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图 ４　 ＡＧＢ 反演技术路线图

Ｆｉｇ．４　 ＡＧＢ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｒｏａｄｍａｐ

ＡＧＢ：地上生物量；Ｂ１…Ｂ７：波段 １…波段 ７

冠层反射率逐渐降低。 叶倾角分布参数 ＬＩＤＦ 在 ４００—２５００ｎｍ 波长范围内，对冠层反射率均有影响，冠层反

射率随着 ＬＩＤＦ 的增大而减小，在近红外波段敏感性较高。 叶片结构参数 Ｎ 同样影响整个光谱范围内的冠层

反射率，Ｎ 变大，冠层反射率也逐渐增大。 叶绿素含量 Ｃａｂ 对光谱的影响主要局限在可见光范围，冠层反射率

随着 Ｃａｂ 的增大而减小，在近红外波段不变化。 等效水厚度 Ｃｗ 变化规律恰恰相反，对可见光区域影响不明

显，而对于近红外波段影响显著。 而对于类胡萝卜素含量 Ｃａｒ 和土壤参数 Ｐｓｏｉｌ来说，取值的变化对冠层反射

率并没有明显影响。
３．１．２　 ＰＲＯＳＡＩＬ 模型全局敏感性分析

采用 ＥＦＡＳＴ 法进行全局敏感性分析，全局敏感性分析结果如图 ６ 所示。 可以看出，在 ４００—２５００ｎｍ 波长

范围内，ＬＡＩ、Ｃｍ、ＬＩＤＦ、Ｃｗ、Ｃａｂ、Ｎ 均有某个波段的全局敏感性超过 ２０％，对冠层反射率有较大影响；而 Ｃａｒ、
Ｐｓｏｉｌ在整个光谱范围内，全局敏感性均低于 ２０％，对模型模拟结果影响程度较小。
３．１．３　 参数率定

基于局部和全局敏感性分析，确定了高敏感性参数为 ＬＡＩ、Ｃｍ、ＬＩＤＦ、Ｃｗ、Ｃａｂ、Ｎ，低敏感性参数为 Ｃａｒ、
Ｐｓｏｉｌ。 初始参数范围依据前人文献确定［４３—４５］，对于高敏感性参数根据局部敏感性分析结果，在参数范围内按

照一定的步长取值，对于低敏感性参数将其固定为一个确定的值，最终构造出符合盐沼植被特征的输入参数

集。 太阳天顶角由影像头文件获得，观测天顶角和相对方位角均设为 ０ °，用以模拟近地观测条件，具体取值

如表 ２ 所示。 模型参数率定后，输入 ＰＲＯＳＡＩＬ 模型，模拟了 ５００００ 组次的植被冠层光谱反射率，为便于展示，
仅列了 １００ 组次（图 ７）。 从光谱曲线形态看，模拟结果符合植被典型光谱特征，红、蓝波段的叶绿素吸收峰，
近红外波段的高反射区间，以及远红外波段的 ３ 个水分吸收峰，均模拟较好。
３．２　 半经验地上生物量反演模型构建

基于建立的 ＰＲＯＳＡＩＬ 模型，模拟了 Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ １—７ 中心波长位置处的植被冠层光谱反射率，将其作

为变量，同时模拟的 ＡＧＢ 作为因变量，进一步利用 ＢＰ 神经网络，分析了变量（输入层）与因变量（输出层）之
间的关系。 将 ＰＲＯＳＡＩＬ 模拟的 ５００００ 组数据，４００００ 组用于神经网络训练，１００００ 组用于模型检验。 如图 ８
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图 ５　 局部敏感性分析

Ｆｉｇ．５　 Ｌｏｃａｌ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ

所示，建模数据集 Ｒ２ 为 ０．９３，均方根误差 ＲＭＳＥ 为 ０．６１ｋｇ ／ ｍ２，经过模型检验，Ｒ２ 为 ０．９３，均方根误差 ＲＭＳＥ
为 ０．６１ｋｇ ／ ｍ２，模型精度较好且较为稳定。 综上，本文通过 ＰＲＯＳＡＩＬ 模型与 ＢＰ 神经网络结合，建立了半经验

模型，用于地上生物量遥感反演。
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图 ６　 全局敏感性分析

Ｆｉｇ．６　 Ｇｌｏｂａｌ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ

图 ７　 基于 ＰＲＯＳＡＩＬ 模型模拟的植被冠层光谱曲线

Ｆｉｇ．７　 Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｃａｎｏｐｙ ｓｐｅｃｔｒａ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｂｙ ＰＲＯＳＡＩＬ ｍｏｄｅｌ

图 ８　 ＢＰ 神经网络模型训练与验证结果

Ｆｉｇ．８　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

ＢＰ：反向传播 Ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ

表 ２　 冠层辐射传输模型各输入参数取值范围

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｒａｎｇｅｓ ｏｆ ｉｎｐｕｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ＰＲＯＳＡＩＬ ｍｏｄｅｌ

参数敏感度
Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ

输入参数
Ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

初始参数范围
Ｉｎｉｔｉａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｒａｎｇｅ

最终参数范围
Ｆｉｎａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｒａｎｇｅ

步长
Ｓｔｅｐ

单位
Ｕｎｉｔ

高敏感性 叶面积指数（ＬＡＩ） １—１０ １—１０ １ ｍ２ ／ ｍ２

Ｈｉｇｈ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ 叶绿素含量（Ｃａｂ） １０—９０ １０—９０ ２０ μｇ ／ ｃｍ２

叶片干物质含量（Ｃｍ） ０．０１—０．１ ０．０１—０．１ ０．０１ ｇ ／ ｃｍ２

等效水厚度（Ｃｗ） ０．０１—０．０５ ０．０１—０．０５ ０．０１ ｇ ／ ｃｍ２

叶倾角分布参数（ＬＩＤＦ） ４０—８０ ４０—８０ １０ °
叶片结构参数（Ｎ） １—４ １—４ １ —

低敏感性 类胡萝卜素含量（Ｃａｒ） １—１５ ８ μｇ ／ ｃｍ２

Ｌｏｗ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ 土壤参数（Ｐｓｏｉｌ） ０．１—１ ０．５５ —
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图 ９　 地上生物量空间分布

Ｆｉｇ．９　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ

３．３　 地上生物量反演及精度评价

将半经验地上生物量反演模型应用于 ３ 期 Ｌａｎｄｓａｔ
８ ＯＬＩ 影像，在此仅展示 ２０１９ 年 １２ 月的地上生物量反

演结果作为示例（图 ９），地上生物量主要集中分布在

１．８—３．５ｋｇ ／ ｍ２范围内，占比达 ９０％，平均地上生物量为

２．６３ｋｇ ／ ｍ２，符合实地调查情况。
进一步提取采样区实测点的 ＡＧＢ 反演结果，与现

场实测数据对比（图 １０），反演值与实测值间的均方根

误差为 ０．４３ｋｇ ／ ｍ２，平均相对误差为 １５．７％，均较小，Ｒ２

为 ０．８３，精度较好。
３．４　 讨论

本研究分别于 ２０１９ 年 ９ 月，２０１９ 年 １２ 月和 ２０２０
年 ９ 月进行实地采样，兼顾了植被的不同成长阶段，且
两个采样区相距较远，实测数据具有一定的时间和空间

跨度，可较好的检验出模型的反演精度，应具有可信性。
验证结果表明（图 １０），３ 个时期的遥感反演 ＡＧＢ 与实

测 ＡＧＢ 均相近，图中散点均分布于 １∶１ 线附近，表明所

建模型具有较好的时空普适性。
目前，湿地植被 ＡＧＢ 遥感反演主要基于统计模型

方法，该方法依赖于野外实测 ＡＧＢ 数据，相对成熟，应
用最为广泛。 如张媛等［４６］ 基于遥感因子和实测 ＡＧＢ

图 １０　 地上生物量反演值与实测值对比

　 Ｆｉｇ．１０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ

ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ

建立统计模型，经验证 Ｒ２为 ０．８５。 Ｄｏｕ 等［４７］ 基于植被

指数和实测 ＡＧＢ，建立的统计模型准确率为 ０．８９。 上

述两项研究利用实测数据进行建模，精度与本研究结果

相当。 本文方法在准确性上甚至优于一些统计模型方

法，如 Ｄｏｕｇｈｔｙ 等［７］ 将归一化植被指数（ＮＤＶＩ）植被指

数与实测 ＡＧＢ 建立统计模型，准确率仅为 ０．３６。 Ｍｉｌｌｅｒ
等［４８］基于改良土壤植被指数、可见差异植被指数与实

测 ＡＧＢ 数据建立模型，Ｒ２为 ０．５５。 此外，本文方法相较

于统计模型的优势更在于时空普适性。 统计方法通常

依赖实测样本构建模型，除了采样耗时耗力，还受限于

现场采样的代表性，建立模型通常只能用于特定时间地

点。 而本文方法基于 ＰＲＯＳＡＩＬ 物理模型，可以模拟各

种场景的盐沼植被互花米草的冠层光谱反射率。
单一的物理模型虽然时空普适性较强，但无法直接

反演 ＡＧＢ，同样需要实测数据建立 ＡＧＢ 与物理模型输

入参数之间的经验关系，而且物理模型通常输入参数较

多，数据量大，导致运行效率低，精度有限。 例如，Ｄｕｓｓｅｕｘ 等［１５］先基于物理模型反演了叶面积指数，再利用实

测数据建立了叶面积指数与 ＡＧＢ 之间的经验模型，实现了滨海湿地植被 ＡＧＢ 的定量反演，与实测数据对比

Ｒ２仅为 ０．６８。
本文提出的方法与统计模型相比，精度相当，优势在于不需要实测数据建立模型，有效规避了滨海湿地植

１４５８　 ２０ 期 　 　 　 邹乐　 等：滨海湿地植被地上生物量遥感反演 　
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被生物量数据难获取的问题。 与物理模型相比，本文通过敏感性分析，精简了输入参数，并基于神经网络统计

模型拟合了地上生物量与冠层光谱反射率之间关系，提高了计算效率，同时具有更高的反演精度。

４　 结论

本文发展了滨海湿地植被 ＡＧＢ 反演方法，以 Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ 卫星影像为数据源，基于 ＰＲＯＳＡＩＬ 辐射传输

模型和 ＢＰ 神经网络模型，建立了半经验地上生物量反演模型，实现了江苏盐城丹顶鹤保护区的互花米草

ＡＧＢ 反演，并利用实测 ＡＧＢ 数据进行了验证，研究结论如下：
（１）率定了 ＰＲＯＳＡＩＬ 模型的输入参数。 采用局部 ＯＡＴ 法和全局 ＥＦＡＳＴ 法，分析了输入参数的敏感性，

确立了 ＬＡＩ、Ｃｍ、ＬＩＤＦ、Ｃｗ、Ｃａｂ、Ｎ 为高敏感性参数，Ｃａｒ、Ｐｓｏｉｌ为低敏感性参数，量化了输入参数的取值步长，构
建了符合盐沼植被特征的输入参数集。

（２）建立了半经验盐沼植被地上生物量反演模型。 基于 ＰＲＯＳＡＩＬ 模型，模拟了 ５００００ 组次 ＡＧＢ 与植被

冠层光谱反射率的配对数据集；基于 ＢＰ 神经网络，分析了 ＡＧＢ 与植被冠层光谱反射率的关系，建立了半经

验盐沼植被地上生物量反演模型，模型 Ｒ２ 达 ０．９３，均方根误差为 ０．６１ｋｇ ／ ｍ２。
（３）基于实测数据评价了地上生物量遥感反演精度。 将半经验盐沼植被地上生物量反演模型用于 ３ 期

Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ 遥感影像，获得了 ＡＧＢ 空间分布，与独立的实测 ＡＧＢ 数据对比，Ｒ２ 为 ０．８３，均方根误差为０．４３
ｋｇ ／ ｍ２，平均相对误差为 １５．７％，表明模型具有较好的时空普适性。

（４）局限性及未来研究展望。 本研究选取了遥感影像的二级产品，不需要大气校正，目前不适用于有云

层覆盖的区域。 另外，该方法估算其他盐沼植物（如碱蓬、海三棱藨草等）地上生物量，有待进一步研究。
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