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摘要：三峡库区蓄水后，其生态效应受到广泛关注。 消落带植被固碳量作为衡量库区生态系统健康状态的重要指标，对库区碳

循环与生态净化具有重要意义。 针对消落带不同高程植被接受光照的时间有所差异，且受河流水位变化影响，传统的 ＣＡＳＡ 模

型在计算消落带植被固碳量时，存在对植物的光能利用率计算不够精确等问题。 以三峡库区香溪河陡坡消落带为研究区域，提
出了一种耦合 ＲＢＦＮＮ 模型（Ｒａｄｉａｌ Ｂａｓｉｓ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ）与 ＣＡＳＡ 模型（Ｃａｒｎｅｇｉｅ⁃Ａｍｅｓ⁃Ｓｔａｎｆｏｒｄ ａｐｐｒｏａｃｈ）的新方法

（ＲＢＦ⁃ＣＡＳＡ）。 基于 ＲＢＦＮＮ 建立环境影响因子模型，借助高程数据及植被指数等特征计算适合消落带区域的环境影响因子。

结合 ＣＡＳＡ 模型中温度和水分胁迫因子，提高植被在像元尺度上的净初级生产力（Ｎｅｔ Ｐｒｉｍａｒｙ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ，ＮＰＰ）的估算精度，并
对反演结果进行验证。 模型验证结果显示：ＲＢＦ⁃ＣＡＳＡ 模型估算值与观测值的决定系数（Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ， Ｒ２）为

０．７３０（Ｐ＜０．０１， ｎ＝ ３２）。 对比原始 ＣＡＳＡ 模型，平均绝对误差（Ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ， ＭＡＥ）降低 １０．９９１，均方根误差（Ｒｏｏｔ ｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ， ＲＭＳＥ）降低了 ２３．８６１，相对均方根误差（Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ， ＲＲＭＳＥ）降低 ５．１０％，平均绝对百分误差

（Ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒ， ＭＡＰＥ）降低 １．１２％。 使用提出的 ＲＢＦ⁃ＣＡＳＡ 模型在库区水位落干期（７—８ 月份）进行固碳量估

算，结果表明：ＮＰＰ 月均值在 ６６．２３４—１３４．１４４ｇ Ｃ ／ ｍ２之间，ＮＰＰ 随着高程的增加呈现起伏变化，其总量在 １５０—１５５ｍ 之间达到

峰值，均值在 １７０ｍ 以上区域最高。 在 ２０２１ 年 ９ 月植被 ＮＰＰ 均值为 ３５．８８３ｇ Ｃ ／ ｍ２，２０２２ 年 ９ 月植被 ＮＰＰ 均值为 ２５．９６４ｇ Ｃ ／ ｍ２，
由于降雨量减少、长江水位下降，在 ２０２１—２０２２ 年间植被恢复情况较差。 研究结果可为库区碳循环、生态净化及生态修复等决

策提供科学依据。
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ａｒｅａ， ｔｈｅ ｍｏｎｔｈｌｙ ａｖｅｒａｇｅ ＮＰＰ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ｉｎ Ｊｕｌｙ， ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｍｏｎｔｈ ｆｏｒ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｇｒｏｗｔｈ， ｗａｓ ｂｅｔｗｅｅｎ
６６．２３４ ａｎｄ １３４．１４４ｇ Ｃ ／ ｍ２ ． Ｉｎ ｔｈｅ ａｒｅａ ｏｆ ｔｈｅ ｅｂｂ ａｎｄ ｆｌｏｗ ｚｏｎｅ， ＮＰＰ ｆｌｕｃｔｕａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｏｆ ｅｌｅｖａｔｉｏｎ， ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｔｏｔａｌ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ＮＰＰ ｒｅａｃｈｉｎｇ ａ ｐｅａｋ ｖａｌｕｅ ｂｅｔｗｅｅｎ １５０ ａｎｄ １５５ ｍ， ａｎｄ ｔｈｅ ａｒｅａ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ＮＰＰ ａｂｏｖｅ １７０
ｍ ｈａｄ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ｖａｌｕｅ． Ｉｎ Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ ２０２１， ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ＮＰＰ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｗａｓ ３５．８８３ｇ Ｃ ／ ｍ２， ｗｈｉｌｅ ｉｎ Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ ２０２２，
ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ＮＰＰ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｗａｓ ２５．９６４ｇ Ｃ ／ ｍ２ ． Ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｄｅｃｒｅａｓｅ ｉｎ ｒａｉｎｆａｌｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅｃｌｉｎｅ ｉｎ ｔｈｅ ｗａｔｅｒ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｔｈｅ
Ｙａｎｇｔｚｅ Ｒｉｖｅｒ， ｔｈｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ ｗａｓ ｐｏｏｒ ｂｅｔｗｅｅｎ ２０２１ ａｎｄ ２０２２． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ
ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ ｂａｓｉｓ ｆｏｒ ｃａｒｂｏｎ ｃｙｃｌｅ， ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｐｕｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｍａｋｉｎｇ．

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： ＣＡＳＡ ｍｏｄｅｌ； ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ； ｎｅｔ ｐｒｉｍａｒｙ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ； ｕｎｍａｎｎｅｄ ａｅｒｉａｌ ｖｅｈｉｃｌｅ； ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｉｍｐａｃｔ
ｆａｃｔｏｒ ｍｏｄｅｌ

三峡水库为反季节、周期性水位调度模式，即冬季蓄水至 １７５ｍ，夏季水位落干至 １４５ｍ。 这种特有的调度

模式使得库区形成落差约 ３０ｍ，面积约 ３４８．９ｋｍ２消落带区域［１］。 消落带分布着丰富的狗牙根、苍耳等典型植

被。 消落带中植被作为泥土、有机物、农药以及各种危害物质进入库区水域前的最后的生态防线，为库区生态

安全提供了有力保障；同时，也为库区碳汇发挥着重要作用。 植被固碳量作为衡量库区生态系统健康状态的重

要指标，对其进行实时监测及估算能更好地了解库区的生态状况，对库区生态净化、碳循环具有重要指导意义。
ＮＰＰ 是单位时间内单位面积植被累积有机物的总量［２］，代表植被的固碳能力。 近年来，随着国际环境保

护计划的实施以及双碳政策的不断落实，大量有关 ＮＰＰ 的野外调查、定位估测以及建立模型模拟研究陆续开

展，并取得了一系列成果。 对 ＮＰＰ 的估算也由野外监测到通过卫星影像进行模型估算［３—４］，其中主流方法就

是通过 ＣＡＳＡ 模型［５］估算研究区域的 ＮＰＰ 总量。 与其他模型比较而言，ＣＡＳＡ 模型所需数据的更易于获取，
因此可以减少由于数据缺失以及人为因素引起的偏差。 从而一定程度降低了实测数据用点代替面所造成的

误差，且更便于推广使用［６—７］。 然而消落带区域随着水位的变化而变化，影响到 ＮＰＰ 的估算精度。 因此，
ＣＡＳＡ 模型在估算消落带植被 ＮＰＰ 存在一定的局限性。

随着人工智能方法的发展，为人们计算 ＮＰＰ 提供了新的途径。 虽然机器学习方法在植被固碳估算精度

和范围都有较好的效果，但是都需要大量现场测量数据，才能保证模型的准确度［８—９］。 同时，目前的固碳方法

未尝试将机器学习与 ＣＡＳＡ 模型进行结合。 为此，本文提出运用少量野外实测数据建立环境影响因子模型并
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耦合 ＣＡＳＡ 模型计算 ＮＰＰ 的方法。 此外，大部分卫星影像存在分辨率低，难以获取实时目标数据的问题。 而

无人机具有灵活性强、航拍影像分辨率高、实时性好、在人力难以到达的区域可用性好等优点［１０—１４］。 并且无

人机影像结合实测数据进行反演的方法已被证实在生态环境监测中具有更大的优势。
本研究采用无人机影像、高程数据、太阳辐射以及降雨数据。 通过小样本的实测数据建立的环境影响因

子模型，再结合 ＣＡＳＡ 模型中温度和水分胁迫因子提高植被在像元尺度上的 ＮＰＰ 估算精度。 解决 ＣＡＳＡ 模

型在消落带估算 ＮＰＰ 精度不高的问题。 使得对消落带区域的 ＮＰＰ 估算更加精确合理，从而能为消落带生态

环境监测和评价提供依据。
１　 研究区域概括与数据源

１．１　 研究区域概括

香溪河流域地处东经 １１０°２５′—１１１°０６′，北纬 ３０°５７′—３１°３４′之间，人口在 ２６．７ 万人左右，河道总长

９７．３ｋｍ，流域总面积 ３０９９ｋｍ２；东源于神农架林区骡马店（东河），西源于神农架山南（西河），从北向南纵贯兴

山县全境，最终于秭归县香溪镇东注入长江（图 １）。

图 １　 三峡库区香溪河地理位置以及采样区分布

Ｆｉｇ．１　 Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ Ｌｏｃａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｓａｍｐｌｉｎｇ Ａｒｅａ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ Ｘｉａｎｇｘｉ Ｒｉｖｅｒ ｉｎ ｔｈｅ Ｔｈｒｅｅ Ｇｏｒｇｅｓ Ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ Ａｒｅａ

该流域属亚热带大陆性季风气候，气候呈垂直变化［１５—１６］，气候特征十分显著。 年均温度约为 １７．４６℃，年

均降雨量约 ９１９．７３４ｍｍ，年总辐射约为 ４４００ＭＪ ／ ｍ２。 对消落带区域植被进行调查，共发现植物 １８ 科 ３４ 属 ３４
种，其中禾本科植物种类最丰富为 ９ 种 ９ 属，菊科 ４ 种 ４ 属，大戟科 ３ 种 ３ 属，廖科、茄科、苋科均为 ２ 种 ２ 属。
消落带植被垂直分布明显，底部区域主要分布狗牙根、香附子；中部区域物种较多但数量较少，其中稗呈现带

状分布；上部区域植物种类和数量相对较多，主要植被为苍耳（图 ２）。
１．２　 数据来源

１．２．１　 气象数据

研究中利用的温度、降雨数据来源于 ＮＯＡＡ 网站（ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ． ｎｃｅｉ． ｎｏａａ． ｇｏｖ ／ ）以及中国气象数据网

（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｄａｔａ．ｃｍａ．ｃｎ ／ ），辐射数据来源于地理遥感生态网（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｇｉｓｒｓ．ｃｎ ／ ），时间是 ２０２１ 与 ２０２２ 年的 ７、
８、９ 月的，站点涉及 ５７４６１ 宜昌站和 ５７３５９ 兴山站。 数据内容为日度降雨量、温度、辐射数据，通过处理获得
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月降水量、月平均气温、月总太阳辐射数据。 然后使用克里金插值获取研究区域的气象数据。
１．２．２　 实测数据

研究考虑消落带区域较为狭窄细长，因此同一采样区降雨与温度变化不明显，所以选取香溪河消落带 ８
个典型区域作为采样区，利用无人机对采样区进行航拍，规避部分影响。 每个采样区沿消落带 １４５—１７５ｍ 设

置 ４ 个高程，每个高程选取两个样方，共 ６４ 个样方。 每个样方按照 ０．３ｍ×０．３ｍ 的大小，应用收获法采集其全

部植物体。 采样时手持 ＧＰＳ 定位获取并记录对应样方的高程数据、经纬度，以便进行高程校准。 将样品装入

袋中，带回实验室在 ８０℃恒温箱内烘至恒重，称其干重。 由于 ＮＰＰ 实测数据难以直接获取，参考大量文献发

现，ＮＰＰ 能通过生物量间接获取。 因此，最终 ＮＰＰ 的实测值是将生物量乘以转换系数（系数 ｒ ＝ ０．４５）进行换

算［１７—１８］。 并将实测数据按照 １：１ 的比例分割为训练集与验证集。 由于缺少直接监测实际光能利用率的设

备，所以将训练集中的实测 ＮＰＰ 数据通过公式 １，推导计算实际光能利用率。

图 ２　 香溪河消落带与植被情况

Ｆｉｇ．２　 Ｘｉａｎｇｘｉ Ｒｉｖｅｒ Ｆａｄｉｎｇ Ｚｏｎｅ ｗｉｔｈ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ

１．３　 无人机数据

使用大疆精灵 ４ ＲＴＫ 四翼无人机搭载 １ 个可见光传感器和 ５ 个多光谱单色传感器进行拍摄。 该多光谱

传感器可捕获红色波段、绿色波段、蓝色波段、近红外波段、红边波段 ５ 个波段信息。 于 ２０２１ 年 ９ 月和 ２０２２
年 ７、９ 月在香溪河消落带区域进行低空飞行以及数据采集。 为实现消落带区域植被的动态监测，飞行拍摄高

度约 １００ｍ，垂直于地平线进行拍摄。 为确保获得影像不受大气等因素的影响，无人机飞行采样时段选择晴朗

无云、无持续风。
研究所用的无人机数据由 ＮＤＶＩ 影像与高程模型影像组成，利用 Ｐｉｘ４Ｄｍａｐｐｅｒ 导入数据、快速检查、加入

控制点、空三、点云加密等［１２］，获得 ５ 个波段信息的数字正射影像（Ｄｉｇｉｔａｌ Ｏｒｔｈｏｐｈｏｔｏ Ｍａｐ， ＤＯＭ）以及数字地

表模型（Ｄｉｇｉｔａｌ Ｓｕｒｆａｃｅ Ｍｏｄｅｌ， ＤＳＭ），将 ＤＯＭ 通过波段运算获得 ＮＤＶＩ 影像；高程模型数据通过 ＤＳＭ 与实测

高程值，通过 ＡｒｃＧＩＳ 进行校正获得。 利用 ＥＮＶＩ５．３ 中支持向量机方法对 ＤＯＭ 进行植被分类操作，并裁剪出

消落带区域。 其中 ４ 号研究区域的消落带植被影像、高程分布以及 ＮＤＶＩ 植被指数空间分布如图 ３ 所示。 将

ＮＤＶＩ 影像数据、月降水量、月平均气温、月总太阳辐射数据以及高程影像数据进行像元尺度读取并代入优化

后的模型中，计算整片区域像元尺度的 ＮＰＰ。

２　 研究方法

２．１　 ＲＢＦ⁃ＣＡＳＡ 模型

在计算过程中，ＮＰＰ 主要由植被所吸收的有效光合辐射（ＡＰＡＲ）与实际光能利用率来确定。 而消落带区

域的植被生长情况很大程度上受蓄水的影响，不同高程的植被生长状况差距较大。 因此使用高程数据以及多

种植被指数，通过机器学习的方法来计算出高程与 ＮＤＶＩ 对 ＮＰＰ 的影响因子。 改变实际光能利用率的计算

方法，进而优化 ＣＡＳＡ 模型。 ＲＢＦ⁃ＣＡＳＡ 模型计算 ＮＰＰ 整体技术路线流程如图 ４：
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图 ３　 典型区域的消落带植被影像、高程分布以及 ＮＤＶＩ植被指数空间分布

Ｆｉｇ．３　 Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｍａｇｅ， ＮＤＶＩ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｌｅｖａｔｉｏｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｎｇ ｚｏｎｅ ｉｎ ｔｙｐｉｃａｌ ａｒｅａ

ＮＤＶＩ：归一化植被指数 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ

图 ４　 整体技术路线流程图

Ｆｉｇ．４　 Ｏｖｅｒａｌｌ Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｒｏｕｔｅ Ｆｌｏｗ Ｃｈａｒｔ

ＮＰＰ：净初级生产力 Ｎｅｔ Ｐｒｉｍａｒｙ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ； ＣＡＳＡ：卡内基⁃艾姆斯⁃斯坦福方法 Ｃａｒｎｅｇｉｅ⁃Ａｍｅｓ⁃Ｓｔａｎｆｏｒｄ Ａｐｐｒｏａｃｈ； ＢＰ：反向传播 Ｂａｃｋ

ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ；ＲＢＦ：径向基神经网络 Ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ；ＲＦ：随机森林 Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ

ＲＢＦ⁃ＣＡＳＡ 模型总体框架如图 ５：
计算过程：

ＮＰＰ（ｘ，ｔ） ＝ ＳＲ（ｘ，ｔ） × ＦＰＡＲ（ｘ，ｔ） × ε（ｘ，ｔ） × ０．５ （１）
式中，ＮＰＰ（ｘ， ｔ）、ＳＲ（ｘ， ｔ）、ＦＰＡＲ（ｘ， ｔ）、ε（ｘ， ｔ）分别代表植被净初级生产力（ｇＣ ｍ－２ ａ－１）、像元 ｘ 在 ｔ 月的太

阳总辐射量（ＭＪ ／ ｍ２）、有效辐射吸收比例、实际光能利用率（ｇＣ ／ ＭＪ）；０．５ 表示植被所利用的有效辐射占总辐

射的比例［１９］；
ＦＰＡＲ（ｘ，ｔ）＝ （ＦＰＡＲ （ｘ，ｔ） ｎｄｖｉ＋ＦＰＡＲ （ｘ，ｔ） ｓｒｖｉ） ／ ２　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （２）

ＦＰＡＲ （ｘ，ｔ） ｎｄｖｉ ＝
（ＮＤＶＩ（ｘ，ｔ）－ＮＤＶＩｉ，ｍｉｎ）×（ＦＰＡＲｍａｘ－ＦＰＡＲｍｉｎ）

ＮＤＶＩｉ，ｍａｘ－ＮＤＶＩｉ，ｍｉｎ
＋ＦＰＡＲｍｉｎ （３）
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图 ５　 优化后的 ＣＡＳＡ 模型总体框架图

Ｆｉｇ．５　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＣＡＳＡ ｍｏｄｅｌ

ＳＲ：太阳辐射 Ｓｏｌａｒ Ｒａｄｉａｔｉｏｎ；ＰＡＲ：植被能利用的光合有效辐射 Ｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃａｌｌｙ ａｃｔｉｖｅ ｒａｄｉａｔｉｏｎ；ＦＰＡＲ：光合有效辐射吸收比例 Ｆｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ

ｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃａｌｌｙ Ａｃｔｉｖｅ Ｒａｄｉａｔｉｏｎ；ＡＰＡＲ：光合有效辐射 Ａｂｓｏｒｂｅｎｔ ｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃａｌｌｙ ａｃｔｉｖｅ ｒａｄｉａｔｉｏｎ；ＤＳＭ：数字地表模型 Ｄｉｇｉｔａｌ Ｓｕｒｆａｃｅ Ｍｏｄｅｌ；

εｍａｘ：最大光能利用率 Ｍａｘｉｍｕｍ ｌｉｇｈｔ ｅｎｅｒｇｙ ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ ｒａｔｅ

ＦＰＡＲ （ｘ，ｔ） ｓｒｖｉ ＝
（ＳＲＶＩ（ｘ，ｔ）－ＳＲＶＩｉ，ｍｉｎ）×（ＦＰＡＲｍａｘ－ＦＰＡＲｍｉｎ）

ＳＲＶＩｉ，ｍａｘ－ＳＲＶＩｉ，ｍｉｎ
＋ＦＰＡＲｍｉｎ （４）

ＳＲＶＩ（ｘ，ｔ）＝ １＋ＮＤＶＩ（ｘ，ｔ）
１－ＮＤＶＩ（ｘ，ｔ）

（５）

式中，ＦＰＡＲ（ｘ， ｔ） ｎｄｖｉ、ＦＰＡＲ（ｘ， ｔ） ｓｒｖｉ是通过归一化植被指数与比值植被指数计算出来像元 ｘ 在 ｔ 月的植被层

对光合有效辐射吸收比例；ＮＤＶＩ（ｘ， ｔ）、ＳＲＶＩ（ｘ， ｔ）为像元 ｘ 在 ｔ 月的归一化植被指数与简单比值植被指数，
ＦＰＡＲｍａｘ ＝ ０．９５ 与 ＦＰＡＲｍｉｎ ＝ ０．００１ 作为独立参数，ＮＤＶＩｉ，ｍｉｎ、ＳＲＶＩｉ，ｍｉｎ取所有 ＮＤＶＩ 值与 ＳＲＶＩ 值的 ５％百分位，
ＮＤＶＩｉ，ｍａｘ、ＳＲＶＩｉ，ｍａｘ取所 ＮＤＶＩ 值与 ＳＲＶＩ 值的 ９５％百分位；

ε（ｘ，ｔ） ＝ Ｔ１（ｘ，ｔ） × Ｔ２（ｘ，ｔ） × Ｗ（ｘ，ｔ） × εｍａｘ × λ（ｘ） （６）
式中，Ｔ１（ｘ， ｔ）与 Ｔ２（ｘ， ｔ）为温度影响因子；Ｗ（ｘ， ｔ）为水分影响因子；εｍａｘ为最大光能利用率［２０］，由于消落带

区域典型植被属于草地，所以本文参考 ＣＡＳＡ 模型的相关研究结果［２１］，消落带的最大光能利用率取 ０．５４２；λ
（ｘ）为高程影响因子和 ＮＤＶＩ 影响因子；

λ（ｘ） ＝ ＲＢＦ（ＮＤＶＩ（ｘ，ｔ），Ｈ（ｘ）） （７）
式中，Ｈ（ｘ）为像元 ｘ 的高程数据；ＲＢＦ（ＮＤＶＩ（ｘ， ｔ）， Ｈ（ｘ））是将通过实测值推导出的 λ（ｘ）与对应 ＮＤＶＩ（ｘ，
ｔ）、Ｈ（ｘ）作为训练参数，通过环境影响因子模型，训练出来的函数。 因为无人机影像受到坡度影响获得的

ＮＤＶＩ 数据有所差异，为了消除消落带地形的坡度影响，将 ＮＤＶＩ 再次作为参数输入，以矫正坡度影响。 由于

消落带区域的高程与坡度特点，不同高程土壤中含水量差异较大，离河流更近的高程土壤含水量更高，所以高

程影响因子其实是间接性的关注土壤含水量对 ＮＰＰ 的估算影响。
Ｔ１（ｘ，ｔ） ＝ ０．８ ＋ ０．０２ × Ｔｏｐｔ（ｘ，ｔ） － ０．０００５ × ［Ｔｏｐｔ（ｘ，ｔ）］ ２ 　 　 　 　 　 　 　 　 （８）

Ｔ２（ｘ，ｔ） ＝ １．１８４
１ ＋ ｅ０．２×（Ｔｏｐｔ（ｘ，ｔ） －１０－Ｔ（ｘ，ｔ））

× １
１ ＋ ｅ０．３×（ －Ｔｏｐｔ（ｘ，ｔ） －１０＋Ｔ（ｘ，ｔ））

（９）

Ｗ（ｘ，ｔ） ＝ ０．５ ＋ ０．５ × Ｅ（ｘ，ｔ）
Ｅｐ（ｘ，ｔ）

（１０）

９６４２　 ６ 期 　 　 　 靳专　 等：三峡库区消落带植被 ＮＰＰ 估算———基于机器学习优化 ＣＡＳＡ 模型 　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

Ｅｐ（ｘ，ｔ） ＝
Ｅ（ｘ，ｔ） ＋ Ｅ０（ｘ，ｔ）

２
（１１）

Ｅ（ｘ，ｔ） ＝ Ｐ（ｘ，ｔ） × Ｒｎ（ｘ，ｔ） × （Ｐ （ｘ，ｔ） ２ ＋ Ｒｎ （ｘ，ｔ） ２ ＋ Ｐ（ｘ，ｔ） × Ｒｎ（ｘ，ｔ））
（Ｐ（ｘ，ｔ） ＋ Ｒｎ（ｘ，ｔ）） × （Ｐ （ｘ，ｔ） ２ ＋ Ｒｎ （ｘ，ｔ） ２）

（１２）

式中，取 ＮＤＶＩ 平均值最高月份的平均气温作为最适温度 Ｔｏｐｔ（ｘ， ｔ） （℃）；Ｔ（ｘ， ｔ）为像元 ｘ 在 ｔ 月的平均温度

（℃）；Ｐ（ｘ， ｔ）表示像元 ｘ 在 ｔ 月的降雨量（单位 ｍｍ）；Ｅ（ｘ， ｔ）为实际蒸散量（单位 ｍｍ）； Ｅｐ（ｘ， ｔ）为潜在蒸

散量（单位 ｍｍ）；Ｅ０（ｘ， ｔ）表示局地潜在蒸发量（单位 ｍｍ）；Ｒｎ（ｘ， ｔ）表示像元 ｘ 在 ｔ 月的地表净辐射量（单位

ＭＪ ／ ｍ２） ［２２］。

Ｒｎ（ｘ，ｔ） ＝ Ｅ０（ｘ，ｔ） × Ｐ（ｘ，ｔ） × ０．３６９ ＋ ０．５９８ ×
Ｅ０（ｘ，ｔ）
Ｐ（ｘ，ｔ）

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

（１３）

Ｅ０（ｘ，ｔ） ＝ １６ × （１０
× Ｔ（ｘ，ｔ）
Ｉｘ

）
ａｘ

（１４）

Ｉｘ ＝ ∑
１２

ｉ ＝ １
（Ｔ（ｘ，ｔ）

５
） １．５１４ （１５）

式中，Ｉｘ为代表 １２ 个月总和热量指标；ａｘ为因地而异的常数。
２．２　 优化模型特征选择

利用 ＥＮＶＩ５．３ 的波段计算器，分别计算出基于多光谱影像的消落带区域多种植被指数［２３—２４］，所需植被指

数计算公式见表 １：

表 １　 植被指数计算公式

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ Ｆｏｒｍｕｌａ ｏｆ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ

植被指数类型
Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｔｙｐｅ

计算公式
Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｆｏｒｍｕｌａ

来源
Ｓｏｕｒｃｅ

归一化植被指数 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ ＮＤＶＩ＝（ＮＩＲ－Ｒ） ／ （ＮＩＲ＋Ｒ） ［２５］

阴影植被指数 Ｓｈａｄｏｗ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ ＳＶＩ＝ＮＤＶＩ×ＮＩＲ ［２６］

差值环境植被指数 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ ＤＶＩ＝ＮＩＲ－Ｒ ［２７］

三角植被指数 Ｔｒｉａｎｇｌｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ ＴＶＩ＝ ６０×（ＮＩＲ－Ｇ）－１００×（Ｒ－Ｇ） ［２８］

土壤调节植被指数 Ｓｏｉｌ Ａｄｊｕｓｔｅｄ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ ＳＡＶＩ＝（１＋Ｌ）×（ＮＩＲ－Ｒ） ／ （ＮＩＲ＋Ｒ＋Ｌ） ［２９］

叶绿素指数 Ｇｒｅｅｎ Ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ ＧＣＶＩ＝（ＮＩＲ ／ Ｇ）－１ ［３０］

增强型植被指数 Ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ ＥＶＩ＝ ２．５× ＮＩＲ－Ｒ( ) ／ ＮＩＲ＋６×Ｒ－７．５×Ｂ＋１( )( ) ［３１］

修改型土壤调节植被指数 Ｍｏｄｉｆｉｅｄ Ｓｏｉｌ Ａｄｊｕｓｔｅｄ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ ＭＳＡＶＩ＝（２×ＮＩＲ＋１－ （２×ＮＩＲ＋１） ２－８（ＮＩＲ－Ｒ） ） ／ ２ ［３２］

　 　 ＳＶＩ：阴影植被指数 Ｓｈａｄｏｗ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ；ＤＶＩ：差值环境植被指数 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ；ＴＶＩ：三角植被指数 Ｔｒｉａｎｇｌｅ

Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ；ＳＡＶＩ：土壤调节植被指数 Ｓｏｉｌ Ａｄｊｕｓｔｅｄ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ；ＧＣＶＩ：叶绿素指数 Ｇｒｅｅｎ Ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ；ＥＶＩ：增强型植被指

数 Ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ；ＭＳＡＶＩ：修改型土壤调节植被指数 Ｍｏｄｉｆｉｅｄ Ｓｏｉｌ Ａｄｊｕｓｔｅｄ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ；ＮＩＲ：近红外波段 Ｎｅａｒ ｉｎｆｒａｒｅｄ ｂａｎｄ；Ｒ：红

色波段 Ｒｅｄ ｂａｎｄ；Ｇ：绿色波段 Ｇｒｅｅｎ ｂａｎｄ；Ｌ：土壤调节系数 Ｓｏｉｌ ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ；Ｂ：蓝色波段 Ｂｌｕｅ

参考文献［３３—３６］发现坡度与高程对于植被指数以及 ＮＰＰ 有着重要影响，尤其在消落带区域植被指数随坡

度的变化趋势相对明显和单一。 在所有月份和季节里，呈现出随坡度增加而增大的趋势，并且植被指数是

ＮＰＰ 与实际光能利用率的重要影响因素。 因此，在优化模型的过程中本研究对多种植被指数与 ＮＰＰ 和实际

光能利用率进行相关性分析。 实际光能利用率是通过实测 ＮＰＰ 数据与公式 １ 推导获得。 如表 ２ 所示，ＮＤＶＩ
与 ＮＰＰ 的相关性最高，相关系数达 ０．７９９，并且排除温度与降雨的胁迫因子影响后 ＮＤＶＩ 对实际光能利用率的

相关性依旧最高。 因此，使用高程数据以及 ＮＤＶＩ 作为特征输入建立环境影响因子模型，输出 λ（ ｘ）影响

因子。
２．３　 环境影响因子模型

影响因子是实际光能利用率的重要组成部分，通过构建的环境影响因子模型提高环境因子的精度，从而
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来对 ＣＡＳＡ 模型进行优化。 而 ＲＢＦＮＮ［３７］能较好的拟合各种连续函数。 因此，使用 ＲＢＦＮＮ 来构建环境影响

因子模型，模型训练步骤如图 ６ 所示。

图 ６　 环境影响因子模型训练流程图

Ｆｉｇ．６　 ＲＢＦ Ｔｒａｉｎｉｎｇ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ Ｆａｃｔｏｒ Ｆｌｏｗ Ｃｈａｒｔ

Ｈ：高程 ｅｌｅｖａｔｉｏｎ；ｈｉ：高程数据通过特征输入得到的数据；Ｃｉ：中心点 Ｃｅｎｔｅｒ ｐｏｉｎｔ；Ｇ１ｉ：ＮＤＶＩ 通过激活函数后的数值 Ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ＮＤＶＩ ａｆｔｅｒ

ａｃｔｉｖａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ；Ｇ２ｉ：ｈｉ通过激活函数后的数值 Ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｈｉ ａｆｔｅｒ ａｃｔｉｖａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ；Ｇ１ｉ
＋：Ｇ１ｉ求逆矩阵 Ｇ１ｉ ｉｎｖｅｒｓｅ ｍａｔｒｉｘ；Ｇ２ｉ

＋：Ｇ２ｉ

求逆矩阵 Ｇ２ｉ Ｉｎｖｅｒｓｅ ｍａｔｒｉｘ；λ１ｉ：环境影响因子 ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｉｍｐａｃｔ ｆａｃｔｏｒｓ；ｗｉ：高程影响因子矩阵 Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ Ｉｍｐａｃｔ Ｆａｃｔｏｒ Ｍａｔｒｉｘ；Ｗｉ：ＮＤＶＩ 影

响因子矩阵 ＮＤＶＩ Ｉｍｐａｃｔ Ｆａｃｔｏｒ Ｍａｔｒｉｘ

环境影响因子模型构建三层网络。 第一层为输入层，输入数据将特征信息传递给隐含层，模型读入

ＮＤＶＩ、高程、λ 数据，并对高程数据进行特征缩放，将不同特征的值量化到［０，１］之间。
第二层为隐含层，本层确定其节点数目、核函数、中心点以及径基宽度。 使用 ＲＢＦ 函数即（高斯函数）作

为模型的核函数，高斯函数如公式 １６，径基宽度的求解方法如式 １７：

φ（ｘ） ＝ ｅｘｐ（ －
‖ｘ － ｃｉ‖２

σｉ
２ ） （１６）

σｉ ＝
ｃｉ
２ｎ

（１７）

式中，ｘ 为输入的特征向量，在该模型中为高程特征与 ＮＤＶＩ 特征；j（ｘ）为特征向量通过高斯径向基函数得到
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的第 ｉ 个输出向量；sｉ为第 ｉ 个中心点通过公式 １７ 获得的径基宽度；ｃｉ为第 ｉ 个隐含层节点的中心点，ｎ 为中心

点的个数。 该网络层中，先使用聚类算法替代随机选取计算出中心点，进而计算出径基宽度；样本经过ＲＢＦ激
活函数进行转换后，再计算每个中心点到样本的距离；然后训练出隐藏层与输出层之间的权重，通过对比替代

前后效果，使用聚类算法的模型鲁棒性得到提升。
第三层为输出层，通过该层得到建立的模型和模拟结果。 本文将计算出的高程与 ＮＤＶＩ 影响系数输出与

ＣＡＳＡ 模型结合，再评价模拟值与真实值的差异。

表 ２　 消落带植被的 ＮＰＰ、实际光能利用率 ε＝ＮＰＰ ／ ＡＰＡＲ 与植被指数的相关系数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｃｔｕａｌ ｌｉｇｈｔ ｅｎｅｒｇｙ ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ ｒａｔｅ ａｎｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｓｕｂｓｉｄｅｎｃｅ ｚｏｎｅ

植被指数
Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ

与 ＮＰＰ 的相关系数
Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｗｉｔｈ ＮＰＰ

与光能利用率的相关系数
Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｗｉｔｈ ａｃｔｕａｌ

ｌｉｇｈｔ ｅｎｅｒｇｙ ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ

归一化植被指数 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ ０．７９９ ０．９７３

阴影植被指数 Ｓｈａｄｏｗ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ ０．２８５ ０．６２７

差值环境植被指数 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ ０．２０４ ０．５４５

三角植被指数 Ｔｒｉａｎｇｌｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ ０．３１２ ０．６２６

土壤调节植被指数 Ｓｏｉｌ Ａｄｊｕｓｔｅｄ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ ０．３４９ ０．６６７

叶绿素指数 Ｇｒｅｅｎ Ｃｈｌｏｒｏｐｈｙｌｌ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ ０．２５２ ０．５１８

增强型植被指数 Ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ ０．３３１ ０．５６７

修改型土壤调节植被指数 Ｍｏｄｉｆｉｅｄ Ｓｏｉｌ Ａｄｊｕｓｔｅｄ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ ０．３３４ ０．６５４

图 ７　 模型验证结果对比图

Ｆｉｇ．７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ Ｃｈａｒｔ ｏｆ Ｍｏｄｅｌ Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｒｅｓｕｌｔｓ

　 ＲＢＦ：径向基神经网络 Ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ；ＲＢＦ⁃ＣＡＳＡ（Ｈ

（ｘ））：基于高程的径向基函数耦合卡内基⁃艾姆斯⁃斯坦福方法

Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃｏｕｐｌｉｎｇ ＣＡＳＡ； ＲＢＦ⁃ＣＡＳＡ

（ＮＤＶＩ（ｘ））：基于归一化植被指数的径向基函数耦合卡内基⁃艾姆

斯⁃斯坦福方法 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ ｂａｓｅｄ ｒａｄｉａｌ

ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃｏｕｐｌｉｎｇ ＣＡＳＡ；ＲＢＦ⁃ＣＡＳＡ（Ｈ（ ｘ）， ＮＤＶＩ（ ｘ））：基于

归一化植被指数和高程的径向基函数耦合卡内基⁃艾姆斯⁃斯坦福

方 法 Ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃｏｕｐｌｉｎｇ ＣＡＳＡ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ

ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ａｎｄ ｅｌｅｖａｔｉｏｎ

３　 结果与分析

将 ＮＤＶＩ 作为特征输入对 ＮＰＰ 进行预测，通过使用径向基神经网络与 ＢＰ 神经网络来对 ＮＰＰ 进行反演，
并与原始 ＣＡＳＡ 模型进行对比。 ＢＰ 神经网络反演结果 Ｒ２为 ０．５８５，ＲＢＦ 神经网络反演结果决定系数 Ｒ２ ＝

０．６４６，ＣＡＳＡ 模型反演结果决定系数 Ｒ２ ＝ ０．５６６。 三种

模型对比效果相差不大，而使用 ＲＢＦ⁃ＣＡＳＡ 模型反演结

果决定系数达到 ０．７３０，ＣＡＳＡ 模型的模拟值与实测值

的相关系数为 ０．８１２，优化后的模型模拟值与实测值的

相关性达到 ０．８５５。 结果表明优化后的模型在消落带区

域的 ＮＰＰ 估算更具有优势。
环境影响因子模型使用 ＲＢＦ 神经网络来进行构

建，将 ＮＤＶＩ 与高程两个数据作为特征输入网络进行训

练，获得植被的环境影响因子，进而将环境影响因子与

ＣＡＳＡ 模型结合计算出 ＮＰＰ。 再对多种模型结果进行

对比，对比效果如图 ７ 所示，通过 ＣＡＳＡ 模型和 ＲＢＦ 模

型计算 ＮＰＰ 时，模型估算的 ＮＰＰ 值与真实值相差较

大。 加入 ＮＤＶＩ 计算的影响因子后，缩小了与真实值之

间的差异。 再次加入高程计算的影响因子后，与真实值

之间的差异进一步缩小。 结果表明模型计算出的环境

影响因子能有效地校正 ＮＰＰ 值。
３．１　 模型对比

对多种模型结果进行对比分析，模型预测值与真实

值的 Ｒ２比较结果如图 ８ 所示。 图中依次为 ＣＡＳＡ 模型、
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ＲＢＦ 神经网络模型（对比 ＢＰ、ＲＦ、ＲＢＦ 三种神经网络，ＲＢＦ 神经网络最优）、ＮＤＶＩ 影响因子优化 ＣＡＳＡ 模型

（ＲＢＦ⁃ＣＡＳＡ（ＮＤＶＩ（ｘ， ｔ）））、高程影响因子优化 ＣＡＳＡ 模型（ＲＢＦ⁃ＣＡＳＡ（Ｈ（ｘ）））、高程和 ＮＤＶＩ 影响因子优

化 ＣＡＳＡ 模型（ＲＢＦ⁃ＣＡＳＡ（Ｈ（ｘ）， ＮＤＶＩ（ｘ， ｔ）））。 表明消落带中高程对于 ＮＰＰ 的影响的重要性。

图 ８　 净初级生产力模拟值与实测值的比较图

Ｆｉｇ．８　 Ｐｌｏｔ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｖｅｒｓｕｓ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｎｅｔ ｐｒｉｍａｒｙ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ

从图 ８ 中可见使用 ＣＡＳＡ 模型在对消落带区域的植被进行模拟效果不佳，Ｒ２为 ０．６４８。 而 Ｘｉａｏｌｕ［３８］ 使用

ＣＡＳＡ 模型在混交木的模拟的 Ｒ２为 ０．７７０，老黑云杉为 ０．６２０；Ｇａｎｇ［３９］ 使用基于 ＬＳＷＩ 的 ＣＡＳＡ 生态系统模型

对蒙古高原半干旱气候下陆地生态系统进行模拟得到 Ｒ２为 ０．７１７；施亚林等人［１８］使用改进后的 ＣＡＳＡ 模型对

河流域草地进行模拟验证得到 Ｒ２为 ０．６９７。 表明 ＣＡＳＡ 模型在对草地的 ＮＰＰ 模拟时深受河流的影响，而消落

带作为最靠近河流区域的草地受到河流的影响最为突出。 李传华等人［４０］使用机器学习的方法对青藏高原冻

土区草地 ＮＰＰ 进行模拟，使用随机森林模拟得到 Ｒ２为 ０．７４７，使用 ＲＢＦ 神经网络得到 Ｒ２为 ０．７４１，表明机器学

习方法在对草地的 ＮＰＰ 模拟有可靠的结果。 本文使用李传华等人［４０］ 的 ＲＢＦ 神经网络模型对消落带植被

ＮＰＰ 进行模拟，由于消落带实测数据较少，Ｒ２为 ０．６４６。 以及使用朱文泉教授改进的 ＣＡＳＡ 模型［２０］ 对消落带

植被 ＮＰＰ 进行模拟，Ｒ２为 ０．５６６。 然而，使用机器学习的方法来计算该区域的环境影响因子，再结合 ＣＡＳＡ 模

型得 Ｒ２为 ０．７３０，可见优化后的 ＣＡＳＡ 模型对消落带模拟 ＮＰＰ 效果更佳。
通过对比多种模型中 ＮＤＶＩ 与 ＮＰＰ 的关系（图 ９）发现，ＣＡＳＡ 模型中 ＮＤＶＩ 与 ＮＰＰ 之间的关系是线性
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图 ９　 影响因子分析图

Ｆｉｇ．９　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｆａｃｔｏｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ｐｌｏｔｓ

的。 ＮＰＰ 随着 ＮＤＶＩ 的增加，增长趋势也不断增大；ＲＢＦ 模型中 ＮＤＶＩ 与 ＮＰＰ 之间的关系也是线性变化，其中

ＮＰＰ 随着 ＮＤＶＩ 的增加到一定数值，增长趋势开始减弱；在 ＲＢＦ⁃ＣＡＳＡ 模型中，使用 ＮＤＶＩ 特征计算环境影响

因子，显示增长趋势比 ＣＡＳＡ 模型增长的更快；在添加高程影响因子后，模型中 ＮＤＶＩ 与 ＮＰＰ 的关系由以前的

线性转变为非线性，并且整体的增长趋势也较快；通过对高程影响因子与高程特征进行分析可得，高程对

ＮＰＰ 的影响呈起伏状。 在不同高程区域，影响因子变化不同，在 １６０ｍ 左右影响因子系数最大。 同时证实消

落带区域高程因子是估算 ＮＰＰ 的重要影响因素。
３．２　 评价指标

如表 ３ 本文分别采用 ＲＲＭＳＥ、ＭＡＥ、ＲＭＳＥ、ＭＡＰＥ 及 Ｒ２等指标对模型的性能进行评价。 对比发现 ＣＡＳＡ
模型与使用神经网络训练结果相差不大。 代入 ＮＤＶＩ 计算的影响因子模型，决定系数达到 ０．６５０；代入高程计
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算的影响因子模型，决定系数提升到 ０．６８４；将 ＮＤＶＩ 与高程计算的影响因子同时代入模型，决定系数提升到

０．７３０；结果表明针对消落带区域，在 ＣＡＳＡ 模型中使用 ＮＤＶＩ 与高程计算影响系数能够使得结果更加接近真

实值。 结合陈艳英等人［３３］的研究，发现由于坡度与高度的原因，使得获得的 ＮＤＶＩ 数据受到一定影响。 同时

由于代入高程数据，模型效果提升更加明显，可见高程因子能够较好的提高模型估算精度。

表 ３　 多种 ＮＰＰ 估算模型评价指标对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ＮＰＰ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

模型
Ｍｏｄｅｌ

相对均方根误差
Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ

ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ

均方根误差
Ｒｏｏｔ ｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ

平均绝对百分误差
Ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ
ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒ

平均绝对误差
Ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ

ｅｒｒｏｒ

决定系数
Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ
ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ

ＣＡＳＡ ０．２４４ １１３．０６４ ０．１４６ ７５．１８０ ０．５６６

ＲＢＦ ０．２５９ １１９．７２１ ０．１４０ ７３．５７３ ０．６４６

ＲＢＦ⁃ＣＡＳＡ（Ｈ（ｘ）） ０．２０８ ９６．４３９ ０．１４３ ６８．６４９ ０．６８４

ＲＢＦ⁃ＣＡＳＡ（ＮＤＶＩ（ｘ）） ０．２２０ １０１．５９０ ０．１３８ ７０．１０９ ０．６５０

ＲＢＦ⁃ＣＡＳＡ（Ｈ（ｘ）， ＮＤＶＩ（ｘ）） ０．１９３ ８９．２０３ ０．１３５ ６４．１８９ ０．７３０

３．３　 空间分布格局

在香溪河消落带 ４ 号采样区域中，由于区域较小，通过温度与降雨计算的胁迫因子为同一数值。 在研究

过程中通过空间分布图（图 １０）能够快速准确地发现不太区域的差异性与相似性。 其中环境影响因子的范围

为 ０．３３２—１．３３９。 该区域形成随着高程的不断增加环境影响因子也不断递增的空间格局，并且环境影响因子

与实际光能利用率形成递增关系；高程影响因子的空间分布情况显示随着高程的变化，环境影响因子也会随

之变化，其中植被在 １６５ｍ—１７５ｍ 高程之间对光能的利用率最强，其次在 １４０—１５５ｍ 高程之间；实际光能利用

率表示该区域的植被对光照的利用情况，计算出的实际光能利用率的范围在 ０．１７０—０．６８６；香溪河典型消落

带区域 ７ 月份 ＮＰＰ 范围在 １．４５４—２８９．９０４ｇ Ｃ ／ ｍ２，平均 ＮＰＰ 约为 １０３．３５２ｇ Ｃ ／ ｍ２，平均碳密度为 ２９．４４４—
５９．６３３ｇ Ｃ ／ ｍ２之间。 可见植被 ＮＰＰ 的空间分布随着高程变化而变化，其中位于 １５０—１５５ｍ 的植被最为茂盛。
根据张雪蕾等人［４１］研究显示，三峡库区在 ７ 月 ＮＰＰ 达到峰值 １６０ｇ Ｃ ／ ｍ２。 考虑到植被类型以及区域，本研究

的反演结果在合理范围内，并且反映不同高程区域的植被的空间分布情况以及生态修复情况。

图 １０　 空间分布图

Ｆｉｇ．１０　 Ｓｐａｔｉａｌ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ Ｍａｐ
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３．４　 高程对 ＮＰＰ 的影响

如图 １１ 所示，柱状图为各高程区域 ＮＰＰ 均值情况，折现图为各高程 ＮＰＰ 总量情况，饼状图为高程区域

面积在消落带区域所占百分比情况。 分析图 １１ 可得，在 １５０—１５５ｍ 高程中 ＮＰＰ 总量最高，最靠近河岸的植

被 ＮＰＰ 均值与 ＮＰＰ 总量都最低。 其主要原因是越靠近河岸区域的水分越充足，当水分超过植被生长所需

后，反而抑制植被的生长，其他文献也得到过相似结论。 在 １７０ｍ 以上区域植被 ＮＰＰ 均值最高，最主要原因是

１７０ｍ 以上区域存在少量灌木以及苍耳等植被。 在消落带区域中 １５５—１６０ｍ 高程的面积占比最大，其次是

１５０—１５５ｍ，最少是 １４５ｍ 以下区域。

图 １１　 高程影响分析图

Ｆｉｇ．１１　 Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ Ｉｍｐａｃｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ Ｄｉａｇｒａｍ

图 １２　 样区月均 ＮＰＰ 情况图

Ｆｉｇ．１２　 Ｍｏｎｔｈｌｙ Ａｖｅｒａｇｅ ＮＰＰ ｉｎ Ｓａｍｐｌｅ Ａｒｅａ

３．５　 净初级生产力的时间动态分布

２０２１—２０２２ 年香溪河 ８ 个典型消落带区域裸露月

份的月均 ＮＰＰ 变化情况如图 １２ 所示，植被恢复情况较

差。 在空间分布上对 ８ 个样区进行比较，可见其中 ６ 号

区域与 ８ 号区域固碳情况最为突出，３ 号区域植被恢复

情况较差。 通过 ８ 个采样区的分布情况与对应的月均

ＮＰＰ 发现，上游植被 ＮＰＰ 最高，其次是下游，中游最低。
从时间分布上对 ８ 个样区进行比较，在 ２０２１ 年 ９ 月植

被 ＮＰＰ 均值为 ３５．８８３ｇ Ｃ ／ ｍ２，２０２２ 年 ９ 月植被 ＮＰＰ 均

值为 ２５．９６４ｇ Ｃ ／ ｍ２，发现 ２２ 年植被生长情况明显弱于

２１ 年。 通过分析降雨、温度、辐射发现，２２ 年 ７ 月、８ 月

温度持续升高，使得消落带植被枯死。 ２２ 年 ９ 月

１６．００２ ｍｍ的降雨量远少于 ２１ 年 ９ 月 ９７．５３６ ｍｍ 的降

雨量，同时长江水位大幅度下降，使得植被无法及时补充水分。

４　 不足与展望

由于研究区域狭长和消落带区域气象站较少，对克里金插值法获得的研究区域的温度、降雨、辐射影响较

大，只能通过多个典型采样区进行采样，规避部分影响；消落带植被都属于草地类型，未考虑消落带以上区域

还存在人工种植的灌木以及树木对消落带的影响；采样 ＥＮＶＩ ５．３ 中支持向量机方法对植被进行分类，分类精

确度不够高；无人机图像采集 ８ 个典型区域的 ７、９ 月影像来探测植被的修复情况以及固碳潜力，但不能代替

香溪河消落带整体区域的修复情况以及固碳潜力。 后续应采集逐月的消落带区域影像，以便更准确的对消落

带区域进行监测；由于香溪河消落带区域较长，获取无人机影像较为费时，未来可使用无人机图像结合高分卫

６７４２ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４４ 卷　
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星影像对消落带区域进行监测，从而提高估算精度。
综上所述，对植被分类算法做出优化，以便能够精确的分割出消落带的各种植被。 同时扩大研究区域，采

集各种植被数据，提高模型的适用性。 尝试使用深度学习方法来对环境影响因子模型进一步优化。

５　 结论

本研究以香溪河消落带生态系统的无人机航拍数据为基础；借助与 ＥＮＶＩ ５．３ 软件对波段影像进行波段

运算得到 ＮＤＶＩ 数据；在 Ｐｙｔｈｏｎ 语言支持下对 ＣＡＳＡ 模型进行优化；再应用于该区域生态系统研究当中，计算

出 ８ 个样区的固碳情况进而分析香溪河消落带的生态修复情况；并通过 ＡｒｃＧＩＳ 绘画出采样区的空间分布图，
进而分析消落带区域高程对 ＮＰＰ 的影响情况；估算研究区域净初级生产力数据，并探讨研究区域净初级生产

力的月度变化、年度变化。
得到主要结论为：通过建立的 ＲＢＦ⁃ＣＡＳＡ 模型进行验证，估算值与观测数据的 Ｒ２为 ０．７３０（Ｐ＜０．０１， ｎ ＝

３２），对比 ＣＡＳＡ 模型 ＭＡＥ 降低 １０．９９１，ＲＲＭＳＥ 降低 ５．１０％，ＭＡＰＥ 降低 １．１２％；消落带区域中，高程对 ＮＰＰ
的影响较大。 ＮＰＰ 随高程增加呈现起伏变化，不同高程区域的 ＮＰＰ 总量或均值都存在较大差距。 其中高程

在 １５０—１５５ｍ 之间的 ＮＰＰ 总量最高，在 １７０ｍ 以上区域 ＮＰＰ 均值最高；在植被生长最茂盛的月份，８ 个采样

区 ＮＰＰ 均值在 ６６．２３４—１３４．１４４ｇ Ｃ ／ ｍ２之间，平均碳密度在 ２９．４４４—５９．６３３ｇ Ｃ ／ ｍ２之间。 并且位于中游区域

的 ３ 号点的 ＮＰＰ 最低，在 ２０２１—２０２２ 年间由于降雨量减少、长江水位下降，植被总体恢复情况较差；本文构

建的 ＲＢＦ⁃ＣＡＳＡ 模型为固碳模型提供新优化方向，并且为消落带生态系统的功能以及生态评估提供数据和技

术支持。 消落带的固碳经济为消落带防护经济效益计算提供新的参考。
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