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高寒草地生物量变化对归一化物候指数的响应

于　 惠１ꎬ∗ꎬ杨世君１ꎬ李　 晶１ꎬ蔡海珍１ꎬ李　 丽２

１ 甘肃省水土保持科学研究所ꎬ兰州　 ７３００２０

２ 甘肃省水文站ꎬ兰州　 ７３００３０

摘要:准确评价草地地上生物量(Ａｂｏｖｅ￣ｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓꎬＡＧＢ)对草地资源的可持续利用和保护具有重要意义ꎮ 以甘南为典型研

究区ꎬ利用 ２０１９—２０２１ 年 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ 地表反射率和野外实测地上生物量数据ꎬ借助 ＧＥＥ(Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ)平台和数理统计

方法评价了 ９ 种植被指数对高寒草地 ＡＧＢ 的估算精度ꎬ构建了高寒草地地上生物量反演模型ꎬ在此基础上分析了 ２０１９—２０２１
年甘南州草地产量的时空动态变化ꎮ 结果表明:在所有植被指数中ꎬ归一化物候指数(Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｐｈｅｎｏｌｏｇｙ ｉｎｄｅｘꎬ
ＮＤＰＩ)与草地 ＡＧＢ 的 Ｒ２值最高(０.７２)ꎬ其次为归一化植被指数(ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘꎬＮＤＶＩ)(Ｒ２ ＝ ０.６８)ꎬ拟合效

果最差的为增强型植被指数(ｅｎｈａｎｃｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘꎬＥＶＩ)(Ｒ２ ＝ ０.３７)和差值植被指数(ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘꎬＤＶＩ) (Ｒ２ ＝

０.４０)ꎬＮＤＰＩ 对高寒草地 ＡＧＢ 更为敏感ꎻ在 ＮＤＰＩ 构建的 ４ 类估算模型中ꎬ乘幂模型的预测精度最高ꎬ基于 ＮＤＰＩ 的回归模型明

显提高了高寒草地 ＡＧＢ 预测精度ꎻ２０１９—２０２１ 年甘南高寒草地地上生物量空间分布差异明显ꎬ表现为西南部较高ꎬ东部和北部

较低ꎻ对不同草地类型而言ꎬ山地草甸 ＡＧＢ 多年平均值略高于高寒草甸和沼泽ꎻ过去 ３ 年间ꎬ高寒草甸和山地草甸地上生物量

呈先增加后减小的趋势ꎬ沼泽草地则呈持续降低的趋势ꎮ 基于本研究的结果ꎬＮＤＰＩ 能够反映大范围的高寒草地生物量的时空

变化特征ꎮ
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１ Ｇａｎｓｕ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｓｏｉｌ ａｎｄ Ｗａｔｅｒ Ｃｏｎｓｅｒｖａｔｉｏｎꎬ Ｌａｎｚｈｏｕ ７３００２０ꎬ Ｃｈｉｎａ

２ Ｇａｎｓｕ Ｈｙｄｒｏｍｅｔｒｉｃ Ｓｔａｔｉｏｎꎬ Ｌａｎｚｈｏｕ ７３００３０ꎬ Ｃｈｉｎａ

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ａｂｏｖｅ￣ｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ (ＡＧＢ) ｉｓ ｃｒｕｃｉａｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅ ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙꎬ ｔｈｅ Ｇａｎｎａｎ ｐｒｅｆｅｃｔｕｒｅ ｗａｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ａｓ ａ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ. Ｔｈｅ
ＡＧＢ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ｏｆ ９ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ｗｅｒｅ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｗｅｒｅ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｔｈｅ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ ｓｕｒｆａｃｅ ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ａｎｄ ｆｉｅｌｄ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ＡＧＢ ｆｒｏｍ ２０１９ ｔｏ ２０２１. Ｔｈｅ Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ
(ＧＥＥ) ｐｌａｔｆｏｒｍ ａｎｄ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｍｅｔｈｏｄ ｗｅｒｅ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｆｏｒ ａｎａｌｙｓｉｓ. Ｔｈｅｎꎬ ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｏｆ
ｇｒａｓｓｌａｎｄ ＡＧＢ ｗｅｒｅ ａｎａｌｙｚｅｄ ｉｎ Ｇａｎｎａｎ Ｐｒｅｆｅｃｔｕｒｅ ｆｒｏｍ ２０１９ ｔｏ ２０２１. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ Ｒ２ ｖａｌｕｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ
ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｐｈｅｎｏｌｏｇｙ ｉｎｄｅｘ ( ＮＤＰＩ) ａｎｄ ＡＧＢ ｗａｓ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ( ０. ７２)ꎬ ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ (ＮＤＶＩ) ( ０. ６８)ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ Ｒ２ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ( ＥＶＩ) ( ０. ３７) ａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ (ＤＶＩ) (０.４０) ｗｅｒｅ ｔｈｅ ｌｏｗｅｓｔꎬ ａｍｏｎｇ ａｌｌ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ. Ｔｈｅ ＮＤＰＩ ｗａｓ ｍｏｒｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｔｏ ｇｒａｓｓｌａｎｄ
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ＡＧＢ ｔｈａｎ ｏｔｈｅｒ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ. Ａｍｏｎｇ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ＮＤＰＩ ｂａｓｅｄ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓꎬ ｔｈｅ ｐｏｗｅｒ ｍｏｄｅｌ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈｅ ｂｅｓｔ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ＡＧＢ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＡＧＢ ｉｎ ａｌｐｉｎｅ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ｗａｓ ｏｂｖｉｏｕｓｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｄ.

Ｆｒｏｍ ２０１９ ｔｏ ２０２１ꎬ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ＡＧＢ ｉｎ ａｌｐｉｎｅ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ｗｅｒｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔꎬ ａｎｄ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈｅｒ ｖａｌｕｅｓ

ｉｎ ｔｈｅ ｓｏｕｔｈｗｅｓｔｅｒｎ ａｎｄ ｌｏｗｅｒ ｖａｌｕｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｅａｓｔｅｒｎ ａｎｄ ｎｏｒｔｈｅｒｎ. Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ＡＧＢ ｏｆ ｍｏｕｎｔａｉｎ ｍｅａｄｏｗ ｗａｓ ｓｌｉｇｈｔｌｙ ｌａｒｇｅｒ

ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｏｆ ａｌｐｉｎｅ ｍｅａｄｏｗ ａｎｄ ｓｗａｍｐ ｗｅｔｌａｎｄ. Ｔｈｅ ＡＧＢ ｏｆ ａｌｐｉｎｅ ｍｅａｄｏｗ ａｎｄ ｍｏｕｎｔａｉｎ ｍｅａｄｏｗ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ａｎｄ ｔｈｅｎ

ｄｅｃｒｅａｓｅｄꎬ ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｓｗａｍｐ ｗｅｔｌａｎｄ ｃｏｎｔｉｎｕｅｄ ａ ｄｅｃｒｅａｓｉｎｇ ｔｒｅｎｄ ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｐａｓｔ ｔｈｒｅｅ ｙｅａｒｓ. Ｏｕｒ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｓｕｇｇｅｓｔ ｔｈａｔ ＮＤＰＩ

ｃａｎ ｒｅｆｌｅｃｔ ｔｈｅ ｓｐａｔｉｏ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｏｆ ａｌｐｉｎｅ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ＡＧＢ ｏｎ ａ ｌａｒｇｅ ｓｃａｌｅ.

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ: ａｌｐｉｎｅ ｇｒａｓｓｌａｎｄꎻ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｐｈｅｎｏｌｏｇｙ ｉｎｄｅｘꎻ ａｂｏｖｅ￣ｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓꎻ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓꎻ

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２

地上生物量是反映草地生长状况和指示草地生态系统碳循环的重要指标ꎬ对草地生态系统健康评价、可
持续发展和优化管理具有重要意义[１—２]ꎮ 因此ꎬ准确评价草地 ＡＧＢ 的动态变化ꎬ对草地资源和生态环境的可

持续利用和保护ꎬ以及了解草地对气候变化的响应具有重要意义[３—４]ꎮ
草地 ＡＧＢ 可以通过地面实测和遥感反演方法进行监测ꎮ 地面实测法虽然能在小范围内进行地上生物量

的精确测量ꎬ但这种方法不仅费时、费力ꎬ而且对草地具有一定的破坏性ꎬ在时间和空间上都具有局限性ꎮ 遥

感技术的发展为草地地上生物量监测提供了时间和空间相对连续的数据[５—６]ꎮ 近几十年来ꎬ大量的草地生物

量估算方法得到了发展和验证ꎬ当前最流行、研究最深入的遥感方法是基于草地实测 ＡＧＢ 与卫星植被指数之

间关系的经验模型ꎮ 归一化植被指数 ＮＤＶＩ[７] 是目前应用最广泛的模拟草地 ＡＧＢ 时空变化的植被指

数[８—１３]ꎮ 但 ＮＤＶＩ 容易受土壤背景信号[１４]和在高植被覆盖区过饱和的影响[１５]ꎬ为了解决这些问题相关学者

开发了一系列植被指数ꎬ如土壤调整植被指数(Ｓｏｉｌ ａｄｊｕｓｔｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘꎬＳＡＶＩ) [１６]ꎬ改良土壤调整植被指

数( Ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｓｏｉｌ ａｄｊｕｓｔｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘꎬ ＭＳＡＶＩ) [１７]ꎬ 优化土壤调整植被指数 ( Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｓｏｉｌ￣ａｄｊｕｓｔｅｄ
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘꎬＯＳＡＶＩ) [１８]和增强型植被指数 ＥＶＩ[１５]等ꎬ并将其成功应用到草地 ＡＧＢ 的预测中[１９—２５]ꎮ 上述

指数虽然形式不同ꎬ但都是基于土壤线概念提出的ꎮ 而不同的土壤类型、含水量和粗糙度对应不同的土壤线ꎬ
所以通用的土壤线并不存在ꎬ因此基于土壤线概念的植被指数可能无法显著降低土壤对于大范围草地监测的

影响[２６—２７]ꎮ 如何降低土壤对植被指数的影响仍然是大范围草地遥感监测亟需解决的问题ꎮ
２０１７ 年 Ｗａｎｇ 等人[２８]开发了归一化物候指数(ＮＤＰＩ)ꎬ以提高融雪地区春季物候的监测能力ꎮ ＮＤＰＩ 利

用土壤和雪的反射率从红色到短波红外波段(Ｓｈｏｒｔｗａｖｅ ｉｎｆｒａｒｅｄꎬＳＷＩＲ)呈单调变化ꎬ而植被在近红外波段反

射率高ꎬ在红色和短波红外波段反射率低的特性ꎬ采用加权的 ＲＥＤ￣ＳＷＩＲ 组合代替 ＮＤＶＩ 中的红波段ꎬ通过加

权计算使得不同类型土壤和雪的 ＲＥＤ￣ＳＷＩＲ 组合波段的值近似等于近红外波段的值ꎬ从而使不同类型土壤

和积雪的 ＮＤＰＩ 值接近于零ꎮ 因此ꎬＮＤＰＩ 在显著缓解土壤背景不利影响的同时ꎬ保证了对植被的高敏感性ꎮ
Ｘｕ 等[２７]将 ＮＤＰＩ 应用到内蒙古温带干旱半干旱区草地地上生物量鲜重的监测中ꎬ发现 ＮＤＰＩ 对研究区草地

ＡＧＢ 的估算比其他植被指数更可靠、更准确ꎬ基于 ＮＤＰＩ 的反演模型在空间和时间上均具有较好的可扩展性ꎮ
然而ꎬ干旱与半干旱区草地与高寒草地在立地条件和植被类型方面具有显著差异ꎬＮＤＰＩ 对高寒草地地上生物

量监测效果还有待进一步验证ꎮ
鉴于此ꎬ本研究以甘南高寒草地作为研究对象ꎬ基于 ＧＥＥ 平台ꎬ利用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ 遥感数据和野外样地实测

数据ꎬ分析 ＮＤＶＩ、ＥＶＩ、ＳＡＶＩ、ＮＤＰＩ 和比值植被指数(Ｒａｔｉｏ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘꎬＲＶＩ)等 ９ 种常用植被指数与草地

ＡＧＢ 的关系ꎬ找到高寒草地 ＡＧＢ 监测的最优植被指数ꎬ构建稳健的草地地上生物量估算模型并进行精度验

证ꎬ旨在改进现有的高寒草地地上生物量监测方法ꎮ 最后分析 ２０１９—２０２１ 年高寒草地地上生物量时空动态

特征ꎬ以期为当地草地资源合理利用和生态环境的动态监测和评价提供科学基础ꎮ
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１　 数据与方法

１.１　 研究区概况

　 　 甘南藏族自治州地处青藏高原和黄土高原过渡带ꎬ地理位置介于 １００°４６′—１０４°４４′Ｅꎬ３３°０６′—３５°４４′Ｎ
之间ꎬ平均海拔大于 ３０００ｍꎬ是长江、黄河重要的水源涵养和补给区ꎮ 该区属于典型的高原大陆性气候ꎬ多年

平均气温仅为 １.７℃ꎬ无霜期短ꎬ日照时长ꎬ年降水量大于 ５００ｍｍꎬ但季节和空间分布差异显著ꎮ 独特的地理

位置和气候条件使得甘南既是气候敏感区ꎬ又属于生态脆弱区ꎮ 甘南州草地资源丰富ꎬ是甘肃省重要的畜牧

业基地ꎬ畜牧业是当地农牧民的主要经济来源ꎮ 全州共有草地面积 ２.１２２×１０６ ｈｍ２ꎬ占全州土地总面积的

５９.３２％[２９]ꎮ 草地主要分布在玛曲县、夏河县、碌曲县和卓尼县境内ꎬ包括高寒草甸、山地草甸和沼泽等草地类

型(图 １)ꎮ

图 １　 甘南州采样点和草地类型分布图

Ｆｉｇ.１　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｓｉｔｅｓ ａｎｄ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ｔｙｐｅｓ ｏｆ Ｇａｎｎａｎ

１.２　 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ 数据获取

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ 数据是利用 ＧＥＥ 平台获取的ꎬＧＥＥ 平台具有行星尺度的地理空间分析能力ꎬ通过 ＪａｖａＳｃｒｉｐｔ 或
Ｐｙｔｈｏｎ 应用程序接口可以快速获取长时间序列的卫星预处理数据ꎮ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ 包括 ２ 颗极地轨道卫星(２Ａ 和

２Ｂ)ꎬ其上搭载的多光谱成像仪包含可见光、近红外至短波红外在内的 １３ 个光谱波段ꎮ 本研究所采用的

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ 数据为 Ｌ２Ａ 级别的经过大气校正的地表反射率数据ꎬ数据空间分辨率为 １０ｍꎬ时间分辨率为 １０ｄꎬ
时间序列为 ２０１９ 年 ５ 月—２０２１ 年 ８ 月ꎮ 通过 ＧＥＥ 平台直接访问 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ Ｌ２Ａ 数据ꎬ并在平台完成相关植

被指数的计算ꎮ
１.３　 地面实测数据

２０１９—２０２１ 年 ５—８ 月草地生长季期间ꎬ在甘南草地选取地势平坦、植被分布均匀、面积大于 １ｋｍ×１ｋｍ
的代表性样地开展外业调查工作ꎮ 每个样地内设置 ３ 个 ０.５ｍ×０.５ｍ 的样方ꎬ调查内容包括样地草地类型、经
纬度、海拔高度、地上生物量鲜重ꎬ以及在 ６０℃烘箱里烘干 ４８ｈ 后测量的干物质产量等指标ꎮ ２０１９、２０２０ 和

２０２１ 年分别调查样地 ５８、１８、１１ 个ꎮ 将每个样地内 ３ 个样方的平均值作为 １ 条记录ꎬ最终得到 ８７ 条有效样地

记录ꎮ 辅助数据包括 １:５０ 万草地类型图、行政分区等相关数据库ꎮ
１.４　 植被指数计算

本研究总共选取了包括 ＮＤＶＩ、ＥＶＩ、ＳＡＶＩ、ＲＶＩ、ＮＤＰＩ、ＤＶＩ、ＭＳＡＶＩ、ＯＳＡＶＩ 和转换植被指数(Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ

９５０８　 １９ 期 　 　 　 于惠　 等:高寒草地生物量变化对归一化物候指数的响应 　
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ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘꎬＴＶＩ)在内的 ９ 种常用的草地地上生物量反演的植被指数ꎮ 首先ꎬ在 ＧＥＥ 中调用 ２０１９—２０２１
年 ５—８ 月所有覆盖研究区的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ Ｌ２Ａ 产品ꎬ建立甘南高寒草地时间序列影像集合ꎻ然后ꎬ将影像集合经

过去云掩膜后ꎬ提取与地面实测点在空间和时间相对应的 Ｂ２、Ｂ４、Ｂ８ 和 Ｂ１１ 波段的光谱值ꎬ为了最小化遥感

数据与地面数据时间不匹配造成的误差ꎬ尽量选择与地面监测时间最接近的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ 影像进行提点ꎮ 结合

表 １ 中的计算公式来计算相应的植被指数ꎬ以上步骤全部在 ＧＥＥ 平台完成ꎮ

表 １　 草地 ＡＧＢ 估算植被指数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ｆｏｒ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ＡＧＢ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

植被指数
Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ

计算公式
Ｆｏｒｍｕｌａｓ

参考文献
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

ＤＶＩ ρｎｉｒ－ρｒｅｄ Ｒｉｃｈａｒｄｓｏｎ ａｎｄ Ｗｉｅｇａｎｄ[３０]

ＥＶＩ ２.５×
ρｎｉｒ－ρｒｅｄ

ρｎｉｒ＋６×ρｒｅｄ－７.５×ρｂｌｕｅ＋１
Ｈｕｅｔｅ[１５]

ＭＳＡＶＩ
１
２

× ２×ρｎｉｒ＋１( ) － 　 ２×ρｎｉｒ＋１( ) ２－８× ρｎｉｒ－ρｒｅｄ( )( )[ ] Ｑｉ 等[１７]

ＮＤＰＩ
ρｎｉｒ－ ０.７４×ρｒｅｄ＋０.２６×ρｓｗｉｒ( )

ρｎｉｒ＋ ０.７４×ρｒｅｄ＋０.２６×ρｓｗｉｒ( )
Ｗａｎｇ 等[２８]

ＮＤＶＩ ρｎｉｒ－ρｒｅｄ( ) / ρｎｉｒ＋ρｒｅｄ( ) Ｔｕｃｋｅｒ[７]

ＯＳＡＶＩ ρｎｉｒ－ρｒｅｄ( ) / ρｎｉｒ＋ρｒｅｄ＋０.１６( ) Ｒｏｎｄｅａｕｘ 等[１８]

ＲＶＩ ρｎｉｒ / ρｒｅｄ Ｊｏｒｄａｎ[３１]

ＳＡＶＩ １.５× ρｎｉｒ－ρｒｅｄ( ) / ρｎｉｒ＋ρｒｅｄ＋０.５( ) Ｈｕｅｔｅ[１６]

ＴＶＩ 　 ρｎｉｒ－ρｒｅｄ( ) / ρｎｉｒ＋ρｒｅｄ( ) ＋０.５ Ｄｅｅｒｉｎｇ 等[３２]

　 　 ＤＶＩ:差值植被指数 ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘꎻＥＶＩ:增强植被指数 ｅｎｈａｎｃｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘꎻＭＳＡＶＩ:改良土壤调整植被指数 ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｓｏｉｌ

ａｄｊｕｓｔｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘꎻＮＤＰＩ:归一化物候指数 ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｐｈｅｎｏｌｏｇｙ ｉｎｄｅｘꎻＮＤＶＩ:归一化植被指数 ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘꎻ

ＯＳＡＶＩ:优化土壤调整植被指数 ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｓｏｉｌ－ａｄｊｕｓｔｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘꎻＲＶＩ:比值植被指数 ｒａｔｉｏ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘꎻＳＡＶＩ:土壤调整植被指数 ｓｏｉｌ

ａｄｊｕｓｔｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘꎻＴＶＩ:转换植被指数 ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘꎻρｂｌｕｅ、ρｒｅｄ、ρｎｉｒ和 ρｓｗｉｒ分别代表蓝、红、近红和短波红外波段的地表反射率ꎮ

本研究中 Ｓｅｎｉｎｅｌ￣ ２ 数据对应的蓝、红、近红和短波红外波段分别为 Ｂ２、Ｂ４、Ｂ８ 和 Ｂ１１

１.５　 模型构建和精度分析

利用普通最小二乘法分析多种指数和地上生物量干重之间的关系ꎬ系统比较不同植被指数和统计模型估

算草地地上生物量干重的能力ꎮ 采用留一法交叉验证(Ｌｅａｖｅ ｏｎｅ ｏｕｔ ｃｒｏｓｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎꎬＬＯＯＣＶ)方法ꎬ对地上生

物量反演模型的精度进行评估ꎮ 模型的性能使用决定系数 Ｒ２和预测值均方根误差(Ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎬＲＭＳＥＰ)来验证ꎮ
１.６　 地上生物量空间格局分析

利用已建立的草地地上生物量反演模型以及 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ 地表反射率数据ꎬ 结合研究区草地类型图ꎬ分析

研究区 ２０１９—２０２１ 年生长季草地地上生物量的空间分布状况和年际动态变化等特征ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 基于调查样本的高寒草地地上生物量统计分析

甘南 ２０１９—２０２１ 年实测草地地上生物量干重统计分析结果表明(表 ２)ꎬ草地地上生物量的观测主要是

集中在高寒草甸和山地草甸ꎬ高寒草甸和山地草甸的采样数分别为 ５３ 和 ３４ꎮ 不同草地类型地上生物量整体

上介于 ２８１.４７—４４５２.５３ｋｇ / ｈｍ２ꎬ其中高寒草甸的多年平均值略高于山地草甸ꎬ但山地草甸的标准偏差相对较

高ꎬ为 ９４４.９８ｋｇ / ｈｍ２ꎬ说明山地草甸地上生物量变化幅度较高寒草甸大ꎮ 不同年份的观测结果表明ꎬ高寒草甸
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和山地草甸的地上生物量变化趋势相似ꎬ地上生物量多年平均最大值均出现在 ２０２０ 年ꎬ最小值出现在 ２０２１
年ꎮ 不同的是ꎬ高寒草甸 ２０２１ 年标准偏差最大为 １０７９. ６３ｋｇ / ｈｍ２ꎬ而山地草甸 ２０１９ 年标准偏差最大为

１０９６.１３ｋｇ / ｈｍ２ꎬ说明高寒草甸在 ２０２１ 年变化幅度最大ꎬ而山地草甸在 ２０１９ 年波动幅度最大ꎮ ２０１９ 年均值相

对较小的原因是 ２０１９ 年的调查时间为 ５—９ 月份ꎬ２０２０ 和 ２０２１ 年则集中在 ８ 月份ꎮ

表 ２　 ２０１９—２０２１ 年甘南高寒草地地上生物量干重观测值统计分析结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｏｂｓｅｒｖｅｄ ＡＧＢ ｏｆ ａｌｐｉｎｅ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ｉｎ Ｇａｎｎａｎ ｄｕｒｉｎｇ ２０１９—２０２１

草地类型
Ｇｒａｓｓｌａｎｄ ｔｙｐｅｓ

年份
Ｙｅａｒｓ

样本数
Ｓａｍｐｌｅｓ

地上生物量观测值 Ｏｂｓｅｒｖｅｄ ＡＧＢ / (ｋｇ / ｈｍ２)

平均值
Ａｖｅｒａｇｅ

最大值
Ｍａｘｉｍｕｍ

最小值
Ｍｉｎｉｍｕｍ

标准偏差
Ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ

高寒草甸 ２０１９ ３４ ２２５７.３８ ４２７５.０７ ６０４.７２ ９０６.７３

Ａｌｐｉｎｅ ｍｅａｄｏｗ ２０２０ １２ ２６７３.８４ ３９５３.２０ １７９７.０７ ６５２.９１

２０２１ ７ ２０９７.６０ ３６５２.４０ ７７５.２０ １０７９.６３

２０１９—２０２１ ５３ ２３３０.５７ ４２７５.０７ ６０４.７２ ８８５.６８

山地草甸 ２０１９ ２４ ２１４７.７１ ４４５２.５３ ２８１.４７ １０９６.１３

Ｍｏｕｎｔａｉｎ ｍｅａｄｏｗ ２０２０ ６ ２２７４.２９ ２７９６.９３ １６０５.４７ ４２０.９３

２０２１ ４ １６９４.６０ １８８５.６０ １５３２.８０ １４５.０４

２０１９—２０２１ ３４ ２１１６.７４ ４４５２.５３ ２８１.４７ ９４４.９８

２.２　 地上生物量模型构建与精度评价

本研究总共分析比较了 ９ 种常用植被指数与地上生物量干重的相关性(表 ３)ꎮ 研究结果表明ꎬ地上生物

量与 ９ 种植被指数之间的决定系数 Ｒ２ 范围为 ０. ３７—０. ７２ꎬ预测值均方根误差 ＲＭＳＥＰ 值介于 ５７７. ８３—
７７２.０７ｋｇ / ｈｍ２ꎮ 其中ꎬ地上生物量与 ＮＤＰＩ 之间的 Ｒ２值最大ꎬＲＭＳＥＰ 值接近最小ꎬ说明 ＮＤＰＩ 对地上生物量的

估计优于其他常用的植被指数ꎬ短波红外波段对草地植被更为敏感ꎮ ＮＤＶＩ 和 ＴＶＩ 对地上生物量的估算精度

仅次于 ＮＤＰＩꎬ而地上生物量与 ＯＳＡＶＩ、ＳＡＶＩ 和 ＭＳＡＶＩ 的拟合效果相类似ꎬ反演效果最差的指数为 ＥＶＩ 和

ＤＶＩꎮ 比较不同的统计模型发现ꎬ乘幂模型的估算精度最高ꎬ其次为指数模型ꎬ线性和对数模型的估算精度均

较低ꎮ 因此ꎬ确定基于 ＮＤＰＩ 的乘幂模型为最优的草地地上生物量反演模型(图 ２)ꎬ利用 ＳＰＳＳ 分析回归模型

的各项参数ꎬ各参数均通过了显著性检验ꎬ甘南高寒草地地上生物量的监测模型为:
ＡＧＢ＝ ５３６２.２７×ＮＤＰＩ１.８７７８

式中ꎬＡＧＢ 为草地地上生物量(ｋｇ / ｈｍ２)ꎬＮＤＰＩ 为归一化物候指数ꎮ

表 ３　 草地地上生物量回归模型精度评价结果(ｎ＝ ８７)

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ＡＧＢ (ｎ＝ ８７)

植被指数
Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ

线性模型
Ｌｉｎｅａｒ

指数模型
Ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ

对数模型
Ｌｏｇａｒｉｔｈｍｉｃ

乘幂模型
Ｐｏｗｅｒ

Ｒ２ ＲＭＳＥＰ Ｒ２ ＲＭＳＥＰ Ｒ２ ＲＭＳＥＰ Ｒ２ ＲＭＳＥＰ

ＤＶＩ ０.４１ ６９４.９８ ０.４１ ７１８.７７ ０.４０ ７０２.２３ ０.４２ ７０５.２９

ＥＶＩ ０.３９ ７０６.０４ ０.４２ ７２５.２５ ０.３７ ７１５.７７ ０.４３ ７１５.６２

ＭＳＡＶＩ ０.５０ ６４２.６１ ０.５２ ６６８.６２ ０.４８ ６５４.０３ ０.５３ ６５０.０４

ＮＤＰＩ ０.５９ ５７７.８３ ０.６９ ５９６.２５ ０.５７ ５９４.９５ ０.７２ ５７９.６１

ＮＤＶＩ ０.５５ ６１０.３０ ０.６８ ６１４.３３ ０.５２ ６２６.５４ ０.６８ ６０７.４６

ＯＳＡＶＩ ０.５４ ６１３.３３ ０.６２ ６１７.１９ ０.５１ ６３４.４８ ０.６２ ６１０.６９

ＲＶＩ ０.４５ ６７１.０３ ０.４５ ７７２.０７ ０.５４ ６１２.２２ ０.６１ ６７２.８９

ＳＡＶＩ ０.４９ ６４３.９２ ０.５３ ６６２.０１ ０.４７ ６５７.４４ ０.５４ ６４９.３０

ＴＶＩ ０.５４ ６１７.１５ ０.６８ ６０９.４９ ０.５３ ６２２.６３ ０.６８ ６０７.８５

　 　 Ｒ２:回归模型的决定系数ꎻＲＭＳＥＰ:预测集均方根误差 ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎꎻ指模型预测值与实际观测值的均方根误差ꎬ单位为

ｋｇ / ｈｍ２
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图 ２　 ＮＤＰＩ与地上生物量回归模型散点图

Ｆｉｇ.２　 Ｔｈｅ ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ＮＤＰＩ ａｎｄ ＡＧＢ

２.３　 高寒草地地上生物量空间格局分析

利用建立的地上生物量反演模型和 ＮＤＰＩ 指数ꎬ估
算 ２０１９—２０２１ 年草地地上生物量干重平均值(图 ３)ꎮ
２０１９—２０２１ 年甘南高寒草地地上生物量平均值为

２２７２.１２ｋｇ / ｈｍ２ꎬ空间分布差异明显ꎬ西南部玛曲县境内

草地地上生物量最高可达 ４２４５.６８ｋｇ / ｈｍ２ꎬ东部迭部县

的北部草地地上生物量最小值仅为 ０. １０ｋｇ / ｈｍ２ꎮ 约

５％的草地地上生物量小于 １０００ｋｇ / ｈｍ２ꎬ主要分布在玛

曲县西南部、迭部县和夏河县北部的高海拔地区ꎻ地上

生物量介于 １０００—２０００ｋｇ / ｈｍ２的草地约占草地总面积

的 ２１.２％ꎬ主要分布在玛曲县西部及夏河县、合作市和

　 图 ３　 ２０１９—２０２１ 年草地地上生物量干重多年平均值空间分布

格局

Ｆｉｇ.３ 　 Ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｐａｔｔｅｒｎ ｏｆ ａｎｎｕａｌ ａｖｅｒａｇｅ ＡＧＢ
ｄｕｒｉｎｇ ２０１９ ｔｏ ２０２１

临潭县境内ꎻ６０％以上的草地地上生物量介于 ２０００—
３０００ ｋｇ / ｈｍ２ 之间ꎬ８. ６％ 的草地产草量超过 ３０００ｋｇ /
ｈｍ２ꎬ集中分布在玛曲县北部和碌曲县的南部地区ꎮ 不

同草地类型的地上生物量统计结果表明(表 ４)ꎬ３ 种草

地类型 ２０１９—２０２１ 年平均地上生物量相差不大ꎬ山地

草甸略高于高寒草甸和沼泽ꎻ３ 年间山地草甸和高寒草

甸的变化幅度类似ꎬ沼泽的变化幅度最小ꎮ
不同年份草地地上生物量的变化情况显示(图 ４)ꎬ

２０１９ 到 ２０２０ 年甘南高寒草地地上生物量略有增加ꎬ
２０２１ 年地上生物量下降为 ２１６３.５１ｋｇ / ｈｍ２ꎻ山地草甸和

高寒草甸地上生物量变化情况与草地整体变化相类似ꎬ
呈先略微增加后减少的趋势ꎬ沼泽草地地上生物量则呈

现持续降低的趋势ꎮ

表 ４　 ２０１９—２０２１ 年不同草地类型地上生物量干重多年平均值

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ａｎｎｕａｌ ａｖｅｒａｇｅ ＡＧＢ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ｔｙｐｅｓ ｄｕｒｉｎｇ ２０１９ ｔｏ ２０２１

草地类型
Ｇｒａｓｓｌａｎｄ ｔｙｐｅｓ

地上生物量

ＡＧＢ / (ｋｇ / ｈｍ２)
标准偏差

Ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ / (ｋｇ / ｈｍ２)

山地草甸 Ｍｏｕｎｔａｉｎ ｍｅａｄｏｗ ２３６３.４８ ６５１.６０

高寒草甸 Ａｌｐｉｎｅ ｍｅａｄｏｗ ２２１８.５９ ６５２.２６

沼泽 Ｓｗａｍｐ ｗｅｔｌａｎｄ ２２７６.０６ ４８１.４８

３　 讨论

３.１　 植被类型对监测模型的影响

为了比较不同植被类型对地上生物量反演模型精度的影响ꎬ本研究分析了高寒草甸和山地草甸地上生物

量与不同植被指数之间的相关性(表 ５)ꎮ 结果表明ꎬ两种草地类型的地上生物量与不同植被指数之间的决定

系数 Ｒ２范围为 ０.２６—０.８２ꎬ预测值均方根误差 ＲＭＳＥＰ 值介于 ５３３.５８—９４３.１８ｋｇ / ｈｍ２ꎮ ＮＤＰＩ 在不同草地类型

中均表现最佳(Ｒ２值均为最大ꎬＲＭＳＥＰ 值接近最小)ꎬＮＤＰＩ 在不同草地类型地上生物量估计中优于其他植被

指数ꎮ 同时也可发现ꎬ山地草甸生物量反演模型精度要优于高寒草甸ꎬ表明不同草地类型监测模型间存在差

异ꎻ两种草地类型最优估计模型均为乘幂模型ꎬ也表明乘幂模型在甘南高寒草地地上生物量反演中具有一定

的泛化能力ꎬ但不同草地类型的模型估计参数略有不同(图 ５)ꎮ

２６０８ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４３ 卷　
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图 ４　 ２０１９—２０２１ 年草地地上生物量干重年际变化特征

　 Ｆｉｇ.４　 Ｔｈｅ ｉｎｔｅｒ￣ａｎｎｕａｌ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ＡＧＢ ｄｕｒｉｎｇ ２０１９

ｔｏ ２０２１

３.２　 ＮＤＰＩ 估算 ＡＧＢ 的优势

ＮＤＰＩ 最初设计是用于改进植被早春物候监测效

果[２８]ꎮ ＮＤＰＩ 利用土壤、积雪和植被在不同波段的反射

率特性ꎬ采用 ＲＥＤ￣ＳＷＩＲ 的加权和代替 ＮＤＶＩ 中的红波

段ꎬ根据 ＭＯＤＩＳ 光谱响应函数ꎬ分析了不同积雪、土壤

和植被类型的光谱反射率曲线ꎬ得到最佳的权重值 αꎬ
通过有效的加权计算使得不同类型土壤和积雪的 ＮＤＰＩ
值接近于零ꎬ而植被的 ＮＤＰＩ 值则较高ꎮ 通过这些变换

ＮＤＰＩ 最小化了不同积雪和土壤之间的差异ꎬ将植被信

号与背景组分进行有效区分ꎬ从而减小融雪效应对物候

监测的影响ꎬ能更准确地反映植被春季返青时间ꎮ 最近

ＮＤＰＩ 在草地地上生物量的估算也有较好的表现[２７]ꎮ
本研究中也发现ꎬＮＤＰＩ 在高寒草地地上生物量的监测中要优于其他常用的植被指数ꎬ这主要是由于 ＮＤＰＩ 能
显著降低土壤对异质性草地植被指数的影响ꎮ 土壤反射率从红色到短波红外波段呈单调增加趋势ꎬＮＤＰＩ 利
用了这一独特的特性ꎬ采用 ＲＥＤ￣ＳＷＩＲ 波段的加权反射率ꎬ使得土壤 ＲＥＤ￣ＳＷＩＲ 波段加权反射率接近其近红

外波段值ꎬ从而使土壤的 ＮＤＰＩ 值接近于零ꎬ降低了土壤对植被反演的影响ꎮ

表 ５　 不同草地地上生物量回归模型精度评价结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ＡＧＢ

植被类型
Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｔｙｐｅｓ

植被指数
Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ
ｉｎｄｉｃｅｓ

线性模型
Ｌｉｎｅａｒ

指数模型
Ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ

对数模型
Ｌｏｇａｒｉｔｈｍｉｃ

乘幂模型
Ｐｏｗｅｒ

Ｒ２ ＲＭＳＥＰ Ｒ２ ＲＭＳＥＰ Ｒ２ ＲＭＳＥＰ Ｒ２ ＲＭＳＥＰ

高寒草甸 ＤＶＩ ０.３３ ７１６.８５ ０.３４ ７２６.９６ ０.３２ ７２４.５７ ０.３４ ７２６.０１

Ａｌｐｉｎｅ ｍｅａｄｏｗ(ｎ＝ ５３) ＥＶＩ ０.２８ ７４７.７４ ０.３０ ７６０.４７ ０.２６ ７５６.００ ０.２９ ７５８.６３

ＭＳＡＶＩ ０.４１ ６７２.７１ ０.４３ ６８３.３９ ０.３９ ６８５.３５ ０.４３ ６７９.４６

ＮＤＰＩ ０.５０ ６１８.１７ ０.５６ ６２９.９２ ０.４９ ６２６.９７ ０.５７ ６２１.６５

ＮＤＶＩ ０.４７ ６４１.１２ ０.５６ ６４２.７２ ０.４５ ６５１.７８ ０.５６ ６４１.１８

ＯＳＡＶＩ ０.４５ ６５２.３４ ０.５１ ６４９.００ ０.４１ ６７２.７７ ０.４９ ６５２.７１

ＲＶＩ ０.４０ ６８１.５５ ０.４２ ７３７.３５ ０.４７ ６４１.３８ ０.５３ ６７３.４３

ＳＡＶＩ ０.４１ ６７５.５４ ０.４２ ６８１.２８ ０.３８ ６８９.８３ ０.４３ ６８１.０２

ＴＶＩ ０.４６ ６４５.７３ ０.５６ ６４１.１６ ０.４５ ６４９.３３ ０.５６ ６４０.９７

山地草甸 ＤＶＩ ０.４５ ６９３.８７ ０.４３ ７７４.１６ ０.４４ ６９９.６７ ０.４６ ７０８.３４

Ｍｏｕｎｔａｉｎ ｍｅａｄｏｗ (ｎ＝ ３４) ＥＶＩ ０.５１ ６５０.３１ ０.５３ ７１０.８４ ０.５１ ６５５.６３ ０.５８ ６６２.２７

ＭＳＡＶＩ ０.５６ ６１８.９６ ０.５７ ６９９.４８ ０.５４ ６２９.５９ ０.６２ ６２９.９２

ＮＤＰＩ ０.６６ ５４１.７７ ０.７８ ５５９.７５ ０.６３ ５７１.１３ ０.８２ ５３３.５８

ＮＤＶＩ ０.６０ ５９１.８３ ０.７６ ５９３.９９ ０.５６ ６２１.３３ ０.７６ ５７６.８９

ＯＳＡＶＩ ０.６２ ５７２.９９ ０.７３ ５９７.１０ ０.５８ ６０５.７１ ０.７４ ５６２.５６

ＲＶＩ ０.４４ ６９９.８６ ０.４２ ９４３.１８ ０.５９ ５９５.１８ ０.６７ ７２３.８４

ＳＡＶＩ ０.５６ ６１６.６３ ０.６１ ６８１.３９ ０.５４ ６３１.４２ ０.６４ ６２５.１５

ＴＶＩ ０.５８ ６０４.５０ ０.７６ ５８２.４５ ０.５７ ６１４.３１ ０.７６ ５７８.２０

同时ꎬＮＤＰＩ 也有一定局限性ꎮ α 是 ＮＤＰＩ 的重要系数ꎬ它通过调节 ＲＥＤ￣ＳＷＩＲ 的加权反射率来降低背景

对植被信号的影响ꎮ 虽然在本研究中当 α＝ ０.７４ 时ꎬＮＤＰＩ 也取得了较好的结果ꎬ但 α＝ ０.７４ 是针对 ＭＯＤＩＳ 数

据光谱响应函数得到的ꎬ不同的遥感数据光谱响应函数之间具有一定的差异ꎬ因此 α ＝ ０.７４ 的这一数值可能

并不适用于所有遥感数据ꎮ 同时ꎬ与 ＮＤＶＩ 类似在地上生物量较高时ꎬＮＤＰＩ 也存在饱和现象ꎬ以上两个问题

是基于 ＮＤＰＩ 的地上生物量研究亟待解决的科学问题ꎮ 在今后的研究中ꎬ需要结合更多的现场采样数据及不

３６０８　 １９ 期 　 　 　 于惠　 等:高寒草地生物量变化对归一化物候指数的响应 　
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图 ５　 ＮＤＰＩ与高寒草甸和山地草甸地上生物量回归模型散点图

Ｆｉｇ.５　 Ｔｈｅ ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ＮＤＰＩ ａｎｄ ＡＧＢ ｏｆ ａｌｐｉｎｅ ｍｅａｄｏｗ ａｎｄ ｍｏｕｎｔａｉｎ ｍｅａｄｏｗ

同的遥感数据来分析 α 最佳取值ꎬ也可利用对植被干物质组份纤维素、木质素、糖类、淀粉等更为敏感的

２１００ｎｍ 附近的短波红外波段[３３—３４]代替 １６００ｎｍ 处短波红外波段ꎬ改进基于不同遥感数据的 ＮＤＰＩ 指数ꎬ进一

步提高草地地上生物量监测精度ꎮ

４　 结论

本研究基于 ２０１９—２０２１ 年甘南高寒草地实测数据和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣ ２ 遥感数据ꎬ分析了不同植被指数(ＤＶＩ、
ＥＶＩ、ＭＳＡＶＩ、ＮＤＰＩ、ＮＤＶＩ、ＯＳＡＶＩ、ＲＶＩ、ＳＡＶＩ 和 ＴＶＩ)对草地 ＡＧＢ 的监测性能ꎬ建立了高寒草地地上生物量反

演模型ꎬ并统计分析了研究区近 ３ 年草地地上生物量时空变化特征ꎮ 结果表明ꎬ与 ＮＤＶＩ 等常用植被指数相

比较ꎬＮＤＰＩ 对研究区草地 ＡＧＢ 的估算更准确ꎬ其 Ｒ２最高ꎬＲＭＳＥＰ 值更低ꎬ这主要是由于 ＮＤＰＩ 能显著降低土

壤对草地植被指数的影响ꎮ 基于 ＮＤＰＩ 指数的 ４ 类统计模型中ꎬ乘幂模型精度最高ꎬ有效提高了地上生物量

的反演精度ꎮ ２０１９—２０２１ 年甘南高寒草地地上生物量干重平均值为 ２２７２.１２ｋｇ / ｈｍ２ꎬ且在空间分布上差异显

著ꎬ西南部较高ꎬ东部和北部较低ꎮ 不同草地类型地上生物量多年平均值相差不大ꎬ山地草甸略高于高寒草甸

和沼泽ꎮ ２０１９—２０２１ 年甘南高寒草地地上生物量呈现先微弱增加后显著下降的趋势ꎮ ＮＤＰＩ 能够反映高寒

草地地上生物量的时空变化特征ꎬ可用于大范围的草地地上生物量的监测ꎮ
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