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摘要：自 ２０ 世纪 ７０ 年代开始，归一化植被指数（ＮＤＶＩ）在天然草地地上生物量估测研究中得到了广泛应用。 然而，ＮＤＶＩ 对高

密度植被生物量遥感估测存在饱和现象，使草地生物量遥感估测有较大的不确定性。 以青藏高原东缘高寒草甸为例，基于比值

植被指数（ＲＶＩ）探讨了 ＮＤＶＩ 的饱和性，并评估了 ＮＤＶＩ 饱和性对高寒草甸地上生物量时空动态变化分析的影响。 结果表明：
（１）虽然基于中分辨率成像光谱仪（ＭＯＤＩＳ） ＮＤＶＩ 构建的草地地上生物量估测模型精度较基于 ＲＶＩ 构建的估测模型高，但模

型对高寒草地地上生物量（生物量大于 ２３１４．６２７ ｋｇ ／ ｈｍ２）灵敏度较 ＲＶＩ 估测模型低，即 ＮＤＶＩ 阈值大于 ０．７３ 时，估测模型呈现

饱和现象（低估了草地地上生物量）；（２）结合 ＲＶＩ 和 ＮＤＶＩ 的相关关系，对饱和部分 ＮＤＶＩ 遥感植被指数进行校正，校正后最

优地上生物量遥感估测模型为线性模型（ｙ＝ ５９０８．５ｘ－２１９８．９，Ｒ＝ ０．６１９０，ＲＭＳＥ＝ ９０２．４１ ｋｇ ／ ｈｍ２），较调整前 ＲＭＳＥ 降低了 １１．７２
ｋｇ ／ ｈｍ２；（３）就 ＮＤＶＩ 饱和性空间分布而言，从全年 ６ 月—９ 月初（全年第 １６１—２５７ 天）饱和性呈现先自东南向西北延伸，后自

西北向东南消退的变化趋势，平均低估值介于 １５８．４５—２９３．９２ ｋｇ ／ ｈｍ２之间，最大低估值出现在 ８ 月初（全年第 ２２５ 天），超过

６００ ｋｇ ／ ｈｍ２；（４）此外，ＮＤＶＩ 饱和性对草地地上生物量年际动态变化趋势分析具有较大的影响，去除饱和性影响后草地地上生

物量基本不变的区域减小了 ２１．４４％，而年际变化小于－１０ ｋｇ ／ ｈｍ２和大于 ３０ ｋｇ ／ ｈｍ２的区域分别增加了 ８．４８％和 １６．１９％。 研究

探讨了 ＮＤＶＩ 饱和性对草地地上生物量遥感估测的影响，以期为精确评估高寒草地地上生物量提供理论依据，同时也为高寒草

地资源可持续发展提供科学依据。
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ｅｘｐｌｏｒｅｄ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ＮＤＶＩ ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ ｏｎ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ， ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｔｈｅ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ｂａｓｉｓ ｆｏｒ
ａｃｃｕｒａｔｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ａｌｐｉｎｅ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ａｎｄ ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ ｂａｓｉｓ ｆｏｒ ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ａｌｐｉｎｅ ｇｒａｓｓｌａｎｄ
ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ．

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｏｆ ａｌｐｉｎｅ ｇｒａｓｓｌａｎｄ； ＮＤＶＩ ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ； ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ； ｔｈｅ ｅａｓｔｅｒｎ
ｅｄｇｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｑｉｎｇｈａｉ⁃Ｔｉｂｅｔ Ｐｌａｔｅａｕ

草地在陆地生态系统中扮演着至关重要的角色［１—２］，其覆盖范围极为广泛，面积大约占据全球陆地总面

积的 ４０％［３］，是畜牧业发展、生态系统平衡维持的重要物质基础，在气候的调节、全球碳循环上有着至关重要

的作用［１—２］。 草地生物量不仅可以反映草地初级生产能力，也是草地生态系统中最重要的度量标准之一，同
时也是监测草地资源可持续利用状况的重要指标［４］。 精准评估草地地上生物量及其动态变化，在草地的可

持续性发展，草畜平衡管理以及草地资源可持续开发利用等方面具有重要意义［５—７］。
目前，草地生物量估测方法主要有实测法、文献记录法、过程模型及遥感反演等方法［８—９］。 其中，实测法

和文献记录法主要利用样地调查或文献资料中的单位草地面积生物量数据与对应草地面积来估算草地生物

量［１０—１１］。 虽然精度较高，但是费时、费力，难以在区域尺度大面积开展［１２］。 过程模型法通过模拟生态系统中

与生物量直接相关的一系列过程，进而实现对草地生物量的模拟［１３］，虽具有普适性与可预测性，但涉及的参

数过多，部分参数难以在区域尺度获取［１４］。 遥感反演法通过构建遥感植被指数和地面调查数据之间的线性

或非线性数学关系式，进而建立大尺度草地生物量估测模型［１５］，具有时效性强、覆盖范围广和数据易获取等

优点［１６］。 相较于实测法、文献记录法以及过程模型法，遥感法更适宜区域尺度大面积草地生物量估算，尤其

是人类难以到达的区域。
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自 ２０ 世纪 ７０ 年代开始，归一化植被指数（ＮＤＶＩ）在天然草地地上生物量估测研究中得到了广泛应

用［１７—１８］。 基于 ＮＤＶＩ 遥感植被指数的统计模型利用明确的参数化表达式将有限数量的光谱波段和草地生物

量相关联，是草地生物量统计模型中最常用的一种类型，也是目前光学遥感估测中应用年限较长、最受欢迎、
应用最广泛的模型［１９］。 虽然 ＮＤＶＩ 对中低覆盖度植被地上生物量较为敏感［２０］，但是在高植被覆盖区，直接利

用近红外波段（ＮＩＲ）和红波段构建的比值植被指数（ＲＶＩ）较 ＮＤＶＩ 更为敏感［２１—２２］。 此外，Ｔａｙｌｏｒ 等和 Ｇｕ 等

研究结果表明 ＮＤＶＩ 和 ＲＶＩ 之间存在良好的相关性［２３—２４］。 因此，研究 ＮＤＶＩ 在草地地上生物量估测中的饱

和阈值，尝试使用 ＲＶＩ 校正饱和部分 ＮＤＶＩ 值来提高遥感估测精度，是减少基于 ＮＤＶＩ 遥感植被指数的草地

地上生物量估算不确定性的重要途径之一。
青藏高原是气候变化和人类活动响应的敏感区，准确估算青藏高原高寒草甸地上生物量是评估该地区草

地对人类活动和全球气候变化响应的基础。 长期以来，中低分辨率卫星遥感因其具有较高的时间分辨率和较

大的空间覆盖范围（如 ＭＯＤＩＳ 植被指数，时间分辨率为 １ ｄ，幅宽达 ２３３０ ｋｍ），是青藏高原草地资源动态变化

监测中最常用的遥感资料［２３］。 相较于青藏高原西北部，青藏高原东缘草地类型多为草甸类，草地植被生长密

集，平均植被盖度 ８０％以上。 然而，目前针对高寒草甸地上生物量饱和性问题的研究鲜有报道，ＭＯＤＩＳ ＮＤＶＩ
对高寒草甸地上生物量估测的饱和性及其造成的不确定性认识不足。

基于以上考虑，本研究的目标是：（１）研究并获得 ＮＤＶＩ 对高寒草甸地上生物量遥感估测的敏感性和饱和

阈值；（２）研究并获得高 ＮＤＶＩ 阈值下 ＮＤＶＩ 与 ＲＶＩ 之间的相关关系，以便达到校正饱和 ＮＤＶＩ 值的目标；（３）
基于校正前后 ＮＤＶＩ 遥感植被指数数据集，分析研究区高寒草甸地上生物量时空动态变化状况，明晰 ＮＤＶＩ 草
地地上生物量遥感估测模型饱和性对草地植被遥感监测的影响。 以期为精确评估高寒草地地上生物量提供

理论依据，同时也为高寒草地资源现状和可持续发展提供科学依据。

１　 数据与方法

１．１　 研究区概况

甘南藏族自治州（北纬 ３３°０６′至 ３５°４４′，东经 １００°４６′至 １０４°４４′）地处中国甘肃西南与青藏高原东部边

界，包括玛曲县、碌曲县、夏河县、合作市、卓尼县、临潭县、迭部县和舟曲县等 ７ 县 １ 市，东西约 ３６０ ｋｍ，南北

约 ２７０ ｋｍ（图 １）。 该地区寒冷潮湿，隶属典型的高原大陆性气候，年平均气温 １—３℃，地势东低西高，平均海

拔均大于 ３０００ ｍ，年降水量为 ４００—８００ ｍｍ，且降雨分布不均，呈现为南多北少。 草地面积为 ２．６０３×１０６ｈｍ２，
占该地区总面积 ６７．６４％，草地类型有高寒草甸、高寒灌丛草甸、沼泽、低平地草甸、温性草甸草原、温性草原和

暖性草丛 ７ 类［２５］。 其中高寒灌丛草甸和高寒草甸两类草地面积最大，分别占草地总面积的 ８６． ５０％和

１０．８４％［２６］，草地植被主要由 ９４ 科，３６９ 属，９１７ 种植物组成，其中可食牧草 ８９０ 种，主要以禾本科和莎草科为

主。 土壤类型主要有高山草甸土、沼泽化草甸土、山地草甸土、栗钙土和沼泽土等。
１．２　 地面实测资料

草地地上生物量数据来自野外实地观测，观测时间为 ２０１１—２０１６ 年草地生长季（每年 ５—１０ 月）。 样地

布设主要遵循以下几个方面的规则：（１）样地的布设依据研究区植被类型和地形条件设置；（２）同一样地内的

草地生长状况相对均匀，且任意两个样地之间的水平距离应保持至少 ５ ｋｍ；（３）样地在草地类型和土地利用

情况上应具有代表性；（４）采样点的面积对应一个 ＭＯＤＩＳ 像素范围，即大小为 ２５０ ｍ×２５０ ｍ。 样地设置完成

后，在每个样地内建立一个 １００ ｍ ×１００ ｍ 的地块，每个地块均采用 ５ 点法布设的 ５ 个 ０．５ ｍ ×０．５ ｍ 的样方来

采集数据（图 ２）。 采样记录的内容包括采样点的草地地上生物量、草地植被盖度、草层高度以及经纬度与地

面高程等，同一样地内所有样方的平均值代表样地水平草地生物量情况。 在 ２０１１—２０１６ 年间，研究区内共开

展野外采样调查 ６ 次，采集样地 ２８４ 个（图 １），获得 １４００ 余份样方数据，与卫星影像成像日期对应的样地、样
方数量见表 １。
１．３　 遥感数据及其预处理

遥感植被指数选用美国国家宇航局 ＭＯＤＩＳ 植被指数产品数据集 ＭＯＤ１３Ｑ１，该产品为 ＮＤＶＩ １６ ｄ 最大合

９５３６　 １４ 期 　 　 　 胡仁杰　 等：ＭＯＤＩＳ ＮＤＶＩ 饱和性对高寒草甸草地生物量遥感估测的影响 　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

图 １　 研究区位置与采样点分布

Ｆｉｇ．１　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ａｎｄ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｓｉｔｅｓ

图 ２　 样地内样方设置

Ｆｉｇ．２　 Ｓｔｒａｔｅｇｙ ｏｆ ｑｕａｄｒａｔ ｉｎ ｐｌｏｔ

成数据集，空间分辨率为 ２５０ ｍ，时间序列为 ２０００ 年 １
月至 ２０１６ 年 １２ 月，轨道号为 ｈ２６ｖ０５，共计下载影像

３９１ 景。 为了进一步研究 ＮＤＶＩ 饱和对生长季和年际草

地地上生物量遥感反演的影响，本研究基于 ＧＩＳ 空间分

析工具合成了研究区 ２０００—２０１６ 年生长季（５—９ 月）
月平均与年最大 ＮＤＶＩ 影像。

ＭＯＤ１３Ｑ１ 主要处理步骤为：（１）通过 ＭＯＤＩＳ 数据

重投影工具（ＭＯＤＩＳ Ｒｅｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ Ｔｏｏｌ，ＭＲＴ）将 ＭＯＤＩＳ
数据投影定义为 ＷＧＳ８４，将 ＨＤＦ 格式转化为 ＴＩＦ 格式。
（２）基于研究区矢量边界对影像进行掩膜提取，获取研

究区ＭＯＤＩＳ ＮＤＶＩ 数据集。 （３）利用 ＧＩＳ 栅格分析工具

分别合成 ２０００—２０１６ 年 ＮＤＶＩ 生长季月平均值和年最

大值。 （４）根据 ＮＤＶＩ 数据集计算 ＲＶＩ 值，公式如下：

ＮＤＶＩ＝ＮＩＲ－Ｒ
ＮＩＲ＋Ｒ

（１）

式中，Ｒ 为红光波段的反射值。

ＲＶＩ＝ １＋ＮＤＶＩ
１－ＮＤＶＩ

（２）

１．４　 草地地上生物量估测模型饱和性评价

基于实测地上生物量和预处理的遥感数据集，分别构建基于 ＮＤＶＩ 与 ＲＶＩ 的线性、对数、乘幂和指数四类

传统草地生物量遥感估测模型，结合留一法交叉验证的方法验证模型精度，并筛选最优草地地上生物量遥感

估测模型；结合两类遥感植被指数最优生物量估测模型的灵敏度函数，评估基于 ＮＤＶＩ 遥感估测模型饱和的
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阈值；基于 ＲＶＩ 和 ＮＤＶＩ 的相关关系，对饱和部分 ＮＤＶＩ 值进行校正，并重新构建草地地上生物量遥感估测模

型，对比分析 ＮＤＶＩ 校正前后草地地上生物量时空动态变化格局差异，评估 ＮＤＶＩ 草地地上生物量遥感估测模

型饱和性对草地地上生物量遥感监测的影响，具体流程图如图 ３ 所示。

表 １　 ＭＯＤＩＳ 影像及外业调查列表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｌｉｓｔ ｏｆ ＭＯＤＩＳ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｆｉｅｌｄ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ

ＭＯＤＩＳ 影像日期
ＭＯＤＩＳ ｉｍａｇｅ ｄａｔｅ

观测日期
Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｄａｔｅ

样地数
Ｓａｍｐｌｅ ｐｌｏｔｓ

样方数
Ｑｕａｄｒａｔ ｎｕｍｂｅｒ

２０１１⁃０７⁃２９—２０１１⁃０８⁃１３ ２０１１⁃０８⁃０６—２０１１⁃０８⁃２４ ６６ １９８

２０１１⁃０８⁃１４—２０１１⁃０８⁃２８

２０１２⁃０８⁃３０—２０１２⁃０９⁃１３ ２０１２⁃０９⁃１２—２０１２⁃０９⁃１３ ５ ２５

２０１３⁃０８⁃３０—２０１３⁃０９⁃１４ ２０１３⁃０９⁃１２—２０１３⁃０９⁃１３ １３ ６５

２０１４⁃０５⁃２６—２０１４⁃０６⁃１０ ２０１４⁃０５⁃３０—２０１４⁃０５⁃３１ １３ ６５

２０１４⁃０６⁃１１—２０１４⁃０６⁃２６ ２０１４⁃０６⁃１４—２０１４⁃０６⁃１６ １３ ６５

２０１４⁃０６⁃２７—２０１４⁃０７⁃１２ ２０１４⁃０６⁃２８—２０１４⁃０６⁃２９ １３ ６５

２０１４⁃０７⁃１３—２０１４⁃０７⁃２８ ２０１４⁃０７⁃１１—２０１４⁃０７⁃１３ １３ ６５

２０１４⁃０７⁃１３—２０１４⁃０７⁃２８ ２０１４⁃０７⁃２６—２０１４⁃０７⁃２８ １３ ６５

２０１４⁃０８⁃１４—２０１４⁃０８⁃２９ ２０１４⁃０８⁃１４—２０１４⁃０８⁃１５ １３ ６５

２０１４⁃０８⁃３０—２０１４⁃０９⁃１４ ２０１４⁃０９⁃０１—２０１４⁃０９⁃０２ １３ ６５

２０１４⁃０９⁃１５—２０１４⁃０９⁃３０ ２０１４⁃０９⁃２６—２０１４⁃０９⁃２８ １３ ６５

２０１４⁃１０⁃１７—２０１４⁃１１⁃０１ ２０１４⁃１０⁃２０—２０１４⁃１０⁃２２ １３ ６５

２０１５⁃０５⁃１０—２０１５⁃０５⁃２５ ２０１５⁃０５⁃２０—２０１５⁃０５⁃２２ １３ ６５

２０１５⁃０７⁃１３—２０１５⁃０７⁃２８ ２０１５⁃０７⁃１４—２０１５⁃０７⁃１５ １３ ６５

２０１５⁃０７⁃１３—２０１５⁃０７⁃２８ ２０１５⁃０７⁃２４—２０１５⁃０７⁃２５ １３ ６５

２０１５⁃０７⁃１３—２０１５⁃０７⁃２８ ２０１５⁃０７⁃２０—２０１５⁃０７⁃２５ ４９ ２４５

２０１５⁃０７⁃２９—２０１５⁃０８⁃１３ ２０１５⁃０８⁃１０—２０１５⁃０８⁃１１ １３ ６５

２０１５⁃０８⁃１４—２０１５⁃０８⁃２９ ２０１５⁃０８⁃２０—２０１５⁃０８⁃２３ １３ ６５

２０１５⁃０８⁃３０—２０１５⁃０９⁃１４ ２０１５⁃０９⁃１１—２０１５⁃０９⁃１３ １３ ６５

２０１５⁃０９⁃１５—２０１５⁃０９⁃３０ ２０１５⁃０９⁃１９—２０１５⁃０９⁃２３ ２５ １２５

２０１５⁃１０⁃０１—２０１５⁃１０⁃１６ ２０１５⁃１０⁃１０—２０１５⁃１０⁃１１ １３ ６５

２０１５⁃１０⁃１７—２０１５⁃１１⁃０１ ２０１５⁃１０⁃２０—２０１５⁃１０⁃２２ １３ ６５

２０１６⁃０７⁃１３—２０１６⁃０７⁃２８ ２０１６⁃０７⁃２１—２０１６⁃０７⁃２６ ２８ １４０

２０１６⁃０７⁃１３—２０１６⁃０７⁃２８ ２０１６⁃０７⁃２８—２０１６⁃０７⁃２９ １３ ６５

２０１６⁃０８⁃１４—２０１６⁃０８⁃２９ ２０１６⁃０８⁃２０—２０１６⁃０８⁃２５ ２１ １０５

２０１６⁃０８⁃１４—２０１６⁃０８⁃２９ ２０１６⁃０８⁃２０—２０１６⁃０８⁃２５ １３ ６５

２０１６⁃０９⁃１５—２０１６⁃０９⁃３０ ２０１６⁃０９⁃２４—２０１６⁃０９⁃２６ ３ １５

１．４．１　 地上生物量估测模型构建及其精度验证

以 ２０１１—２０１６ 年地面实测草地地上生物量为因变量，样地所对应的 ＭＯＤＩＳ ＮＤＶＩ 和 ＲＶＩ 分别为自变量，
构建基于 ＮＤＶＩ 与 ＲＶＩ 的线性、对数、乘幂和指数四类传统草地地上生物量遥感估测模型，结合留一法交叉验

证（ｌｅａｖｅ⁃ｏｎｅ⁃ｏｕｔ ｃｒｏｓｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ， ＬＯＯＣＶ）的方法对模型进行精度评价，并筛选最优草地生物量遥感估测模型

类型，最终利用所有观测样本和与之相对应的遥感植被指数进行参数估计，得到最优草地地上生物量遥感估

测模型。 在采用留一法交叉验证的方法检验模型精度时，所有生物量数据和与之相对应的遥感植被指数数据

集中，随机选取一组样本作为验证数据集，用来验证模型的估测能力，剩下的样本数据作为训练集来训练模

型。 每次模型构建完成后利用测试集数据计算模型预测值与观测值之间的 Ｒ 和均方根差（ＲＭＳＥ），重复选取

测试集和训练集数据，直到所有的样本都在训练集和测试集中出现，模型的估测能力用所有测试集数据计算

出来的 Ｒ 和 ＲＭＳＥ 的平均值表示，Ｒ 值越大，ＲＭＳＥ 越小，模型的精度越高。
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图 ３　 整体技术路线图

Ｆｉｇ．３　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｒｏａｄｍａｐ

ＭＯＤＩＳ： 中分辨率成像光谱仪； ＮＤＶＩ：归一化植被指数；ＲＶＩ：比值植被指数；ＮＤＶＩａｄｊ：调整后的归一化植被指数

Ｒ 和 ＲＭＳＥ 的计算公式分别为：

Ｒ ＝

　

１ －
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙ′ｉ － ｙｉ( ) ２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙ′ｉ － 􀭰ｙ( ) ２

（３）

ＲＭＳＥ ＝

　

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ′ｉ( ) ２

ｎ
（４）

式中， ｙｉ 为实地测量的草地地上生物量的值， 􀭰ｙ 为实测草地地上生物量的平均值， ｙ′ｉ 为模型估测的草地地上

生物量的值。
１．４．２　 模型饱和性评估

基于 １．４．１ 中 ＮＤＶＩ 和 ＲＶＩ 最优草地地上生物量遥感估测模型，以该模型的反函数作为 ＮＤＶＩ 和 ＲＶＩ 对
草地地上生物量的响应函数，利用灵敏度函数来评估 ＮＤＶＩ 和 ＲＶＩ 对高寒草甸地上生物量的饱和性和阈值。
即最优生物量遥感估测模型反函数的一阶导数除以因变量预测的标准误差，该函数用于指示植被指数在生物

物理参数范围内的灵敏度变化［２７］。 反函数即草地地上生物量作为自变量（ｘ），ＮＤＶＩ 作为因变量（ｙ）的经验

统计模型，拟合回归函数如式（５）所示：

ｙ^ ＝ ｆ（ｘ） （５）

由于回归函数存在不确定性，可以呈现为线性、非线性或者曲线，且其中 ｙ^ 为估测值，因此它们具有与之
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相关的估计误差，用 ｙ^ 的标准误差表示，记为 σ ｙ^ ｉ
。 在线性回归和曲线模型中， σ ｙ^ ｉ

公式见式（６）：

σ ｙ^ｉ
＝ 　

σ２Ｘ′ｉ Ｘ′Ｘ( ) －１ Ｘ ｉ （６）
式中， σ２ 是均方误差， Ｘ 是自变量矩阵， Ｘ ｉ 是 Ｘ 的第 ｉ 行。

在非线性回归中， ｙ^ｉ 的标准误差使用渐近标准误差来近似计算，见式（７）：

σ ｙ^ｉ
＝ 　

σ２ Ｆ′ｉ Ｆ′Ｆ( ) －１ Ｆ ｉ （７）
式中， Ｆ 是用于近似最小二乘估计的导数矩阵， Ｆ ｉ 表示 Ｆ 矩阵的第 ｉ 行，Ｆ′ｉ 表示 Ｆ 矩阵第 ｉ 行的一阶导数。

回归函数的一阶导数（ ｙ^′ ）由式（８）可计算获得：

ｙ^′ ＝ ｆ′（ｘ） ＝ ｄ ｙ^( )

ｄ（ｘ）
（８）

式中， ｙ^′ 反映了在给定 ｘ 值时 ｙ^ 相对于 ｘ 的变化率，为了准确评估 ｘ 对 ｙ^ 的敏感性，本研究将 ｙ^′ 的可变性，即

ｙ^′ 的标准误差（表示为σ ｙ^ ′）纳入敏感性评估中。 由于在回归函数中变量 ｘ 被假定为固定的，ｙ^′的标准误差等于

ｙ^的标准误差，即 σ ｙ^ ′
＝ σ ｙ^ 。

因此，可以定义敏感函数（ ｓ）为如下式（９）：

ｓ ＝ ｙ^′
σ ｙ^

＝

ｄ ｙ^
ｄｘ
σ ｙ^

（９）

式中，当 ｓ 为正值时，ｓ 值越大，ｘ 对 ｙ 的敏感性越高，当 ｓ 为负值时， ｓ 表示反向敏感性。 ｓ 与植被指数的大小无

关，取决于生物量的大小。 因此，敏感性函数适用于评估不同阈值范围的植被指数之间的敏感性。 此外，要在

生物量阈值内比较植被指数（ＮＤＶＩ 与 ＲＶＩ）的敏感性，还需要考虑植被背景对光谱信号的影响。
因变量所预测的标准误差由式（７）可得。 具体计算步骤如下：１）计算因变量的预测值，将已有的自变量

数据代入到回归函数公式中，计算得出 ＮＤＶＩ 和 ＲＶＩ 的预测值；２）计算因变量的均方误差；３）将均方误差代入

式（７）中，在 ＭａｔＬａｂ 中计算得到标准误差。
均方误差式（１０）为：

σ２ ＝

　

∑
２８４

１
ｙ － ｙ^( ) ２

ｎ
（１０）

式中， ｙ 表示因变量（ＮＤＶＩ 和 ＲＶＩ）， ｙ^ 表示因变量的预测值， ｎ 表示 ｙ 的数量，这里 ｎ＝ ２８４。
１．４．３　 ＮＤＶＩ 校正及生物量遥感估测模型重建

基于 １．４．２ 中获取的 ＮＤＶＩ 与 ＲＶＩ 关于高寒草甸地上生物量的灵敏度值，计算出 ＮＤＶＩ 关于草地地上生

物量的饱和阈值。 选取饱和阈值所在的 ＮＤＶＩ 区间，拟合 ＮＤＶＩ 并调整函数公式，利用调整的函数公式计算大

于饱和阈值的 ＮＤＶＩ 值。 将调整前（小于饱和阈值）的 ＮＤＶＩ 值与调整后的 ＮＤＶＩ 值构建成新的 ＮＤＶＩａｄｊ。 将

ＮＤＶＩａｄｊ 作为自变量，草地地上生物量数据作为因变量，分别构建线性、指数、对数和乘幂四种回归模型。 基

于 １．４．１ 中留一法交叉验证的方法，相关系数 Ｒ 和 ＲＭＳＥ 分析模型精度，筛选最优反演模型。
１．４．４　 ＮＤＶＩ 遥感估测模型饱和性对草地地上生物量时空动态变化分析的影响

基于校正前后 ＮＤＶＩ 最优草地地上生物量反演模型和 １．３ 中计算的生长季和年际 ＮＤＶＩ 数据集，分别计

算 ２０００—２０１６ 年 ５—１０ 月草地地上生物量平均值的空间分布格局（每年第 １４５—２８９ 天，时间分辨率为 １６
ｄ），研究 ＮＤＶＩ 遥感估测模型饱和性对研究区植被生长季内草地地上生物量的动态变化分析的影响。 此外，
基于计算校正前后 ＮＤＶＩ 最优地上生物量反演模型分别计算每年生长季内最大草地地上生物量，结合 Ｓｌｏｐｅ
算法分析了 ２０００—２０１６ 年最大草地地上生物量年际动态变化趋势［２８］。 进而分析 ＮＤＶＩ 遥感估测模型饱和性

对 ２０００—２０１６ 年最大草地地上生物量年际动态变化趋势的影响。 Ｓｌｏｐｅ 计算公式如下所示：
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Ｓｌｏｐｅ ＝
ｎ∑ ｎ

ｉ ＝ １
ｉ × Ｂｉｏｍａｓｓｉ( ) － ∑ ｎ

ｉ ＝ １
ｉ∑ ｎ

ｉ ＝ １
Ｂｉｏｍａｓｓｉ

ｎ∑ ｎ

ｉ ＝ １
ｉ２ － ∑ ｎ

ｉ ＝ １
ｉ( )

２ （１１）

式中，Ｂｉｏｍａｓｓｉ表示第 ｉ 年生长季最大草地地上生物量，ｎ 表示累计观察的年份，本研究中 ｎ ＝ １７，ｉ 的取值范围

为 １—１７。

２　 结果与分析

２．１　 实测地上生物量及遥感植被指数统计性分析

研究区实测草地地上生物量与对应的 ＭＯＤＩＳ⁃ＮＤＶＩ 遥感数据统计结果如表 １ 所示。 ２８４ 个采样地的草

地地上生物量存在较大差异，平均草地地上生物量在 ９５９．１８—２３３０．１９ ｋｇ ／ ｈｍ２之间，变异系数（ＣＶ）在 ０．４３—
０．６１ 之间，其中最大草地地上生物量为 ６３９５．５１ ｋｇ ／ ｈｍ２，最小为 ４２４．８０ ｋｇ ／ ｈｍ２。 平均草地地上生物量最大的

是玛曲，草地地上生物量和 ＣＶ 分别为 ２３３０．１９ ｋｇ ／ ｈｍ２和 ０．６１；最低为合作，分别为 ９５９．１８ ｋｇ ／ ｈｍ２和 ０．４５。 其

他地区平均草地地上生物量为 １８３４．３６—１９７２．９５ ｋｇ ／ ｈｍ２，ＣＶ 为 ０．４３—０．６０。 就整个研究区而言，平均草地地

上生物量与变异系数分别为 １９９０．９９ ｋｇ ／ ｈｍ２和 ０．５６。
ＭＯＤＩＳ⁃ＮＤＶＩ 平均值在 ０．６６７６—０．７３２７ 之间，其中最大为 ０．８４３０，最小为 ０．４７５１。 平均 ＮＤＶＩ 最大的是玛

曲县，ＮＤＶＩ 平均值为 ０．７３２７，变异系数为 ０．１１１５；最小为合作市，分别为 ０．６６７６ 和 ０．１５０３。 其他地区平均

ＮＤＶＩ 为 ０．６８７３—０．７３０３，变异系数为 ０．０８５４—０．１３２７。 在研究区内，平均 ＮＤＶＩ 为 ０．７０８０，变异系数为 ０．１２０７
（表 ２）。

表 ２　 实测生物量统和 ＭＯＤＩＳ ＮＤＶＩ统计分析

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ Ｍｅａｓｕｒｅｄ Ｂｉｏｍａｓｓ ａｎｄ ＭＯＤＩＳ ＮＤＶＩ

指数
Ｉｎｄｅｘ

统计数据
Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ 玛曲县 碌曲县 夏河县 合作市 卓尼县 迭部县 甘南州

生物量 最大值　 ６．３９５５ ３．９７１７ ４．４２６１ １．３５２３ ３．８１５２ ３．０２３６ ６．３９５５

Ｂｉｏｍａｓｓ ／ （×１０３ｋｇ ／ ｈｍ２） 最小值　 ０．４５９７ ０．７２８０ ０．４２４８ ０．５１７７ ０．８００７ ０．９７０１ ０．４２４８

平均值　 ２．３３０２ １．８３４４ １．８８６２ ０．９５９２ １．９７２９ １．８４６３ １．９９１０

标准偏差 １．４１０５ １．０２０２ ０．９２７６ ０．４２７８ １．１８０７ ０．７８７５ １．１１４６

变异系数 ０．６０５３ ０．５５６２ ０．４９１８ ０．４４６１ ０．５９８４ ０．４２６５ ０．５５９８

归一化植被指数 最大值　 ０．８４３０ ０．８０７０ ０．８３６３ ０．７７１１ ０．８１５８ ０．８００３ ０．８４３０

ＮＤＶＩ 最小值　 ０．４７５１ ０．４８３４ ０．４８４１ ０．５３９６ ０．６１８５ ０．５０６２ ０．４７５１

平均值　 ０．７３２７ ０．６９５６ ０．６９８０ ０．６６７６ ０．７３０３ ０．６８７３ ０．７０８０

标准偏差 ０．０８１７ ０．０８６７ ０．０８６２ ０．１００３ ０．０６２４ ０．０９１２ ０．０８５４

变异系数 ０．１１１５ ０．１２４７ ０．１２３６ ０．１５０３ ０．０８５４ ０．１３２７ ０．１２０７

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

２．２　 ＮＤＶＩ 饱和性检测及调整

２．２．１　 草地地上生物量估算模型

将 ＮＤＶＩ、ＲＶＩ 分别作为自变量，构建关于草地地上生物量的四种传统回归模型，并利用相关系数 Ｒ 与

ＲＭＳＥ 检验其精度并选出最优模型，结果如表 ３ 所示。 在所有模型中，基于 ＮＤＶＩ 的草地地上生物量模型中最

优模型为乘幂模型，相关系数 Ｒ 为 ０．５７７８，ＲＭＳＥ 为 ９１４．１３ ｋｇ ／ ｈｍ２；其次为对数模型，Ｒ 为 ０．５７７５，ＲＭＳＥ 为

９２０．３７ ｋｇ ／ ｈｍ２；然后为线性模型，Ｒ 为 ０．５４４６，ＲＭＳＥ 为 ９０３．６８ ｋｇ ／ ｈｍ２。 最后为指数模型，Ｒ 为０．５３２４，ＲＭＳＥ
为 ９１５．０９ ｋｇ ／ ｈｍ２。 而基于 ＲＶＩ 的草地地上生物量模型中最优模型为线性模型，相关系数 Ｒ 为 ０．５６８５，ＲＭＳＥ
为 ９０３．１６ ｋｇ ／ ｈｍ２。 其次依次为对数模型、乘幂模型和指数模型，Ｒ 分别为 ０．５６７４、０．５４５０ 和０．５０８３，ＲＭＳＥ 分

别为 ８９５．９９ ｋｇ ／ ｈｍ２，９２０．８０ ｋｇ ／ ｈｍ２和 ９６２．７３ ｋｇ ／ ｈｍ２。
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表 ３　 基于 ＮＤＶＩ和 ＲＶＩ的草地地上生物量估算模型

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ ｏｆ Ｇｒａｓｓｌａｎｄ Ａｂｏｖｅ⁃ｇｒｏｕｎｄ Ｂｉｏｍａｓｓ Ｂａｓｅｄ ｏｎ ＮＤＶＩ ａｎｄ ＲＶＩ

自变量
Ｖａｒｉａｂｌｅ

模型
Ｍｏｄｅｌ

函数
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ

相关系数
Ｒ

均方根误差

ＲＭＳＥ ／ （ｋｇ ／ ｈｍ２）

归一化植被指数 ＮＤＶＩ 线性 ｙ＝ ６８５６．８ｘ－２７６３ ０．５４４６ ９０３．６７９６

对数 ｙ＝ ４４２２ｌｎ（ｘ）＋３６５７．９ ０．５７７５ ９２０．３６６３

乘幂 ｙ＝ ４３０３．２ｘ２．４５１３ ０．５７７８∗ ９１４．１２６１

指数 ｙ＝ １２４．１７ｅ３．７８１５ ｘ ０．５３２４ ９１５．０８５３

比值植被指数 ＲＶＩ 线性 ｙ＝ ２７０．６５ｘ＋３３９．６３ ０．５６８５∗ ９０３．１６４４

对数 ｙ＝ １７６０．９ｌｎ（ｘ）－１０９４．９ ０．５６７４ ８９５．９８８８

乘幂 ｙ＝ ３１６．２２ｘ０．９６３０ ０．５４５０ ９２０．７９６０

指数 ｙ＝ ７０１．１４ｅ０．１４６２ ｘ ０．５０８３ ９６２．７３２９

　 　 表中加粗字体为最优生物量遥感估测模型；∗代表不同模型对应相关系数 Ｒ 的最大值；ＲＭＳＥ：均方根误差 Ｒｏｏｔ⁃ｍｅａｎ⁃ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ；ＲＶＩ： 比

值植被指数 Ｒａｔｉｏ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ

２．２．２　 ＮＤＶＩ 遥感估测模型饱和阈值估计及其校正

基于 ２．２．１ 中 ＮＤＶＩ 和 ＲＶＩ 的草地地上生物量最优遥感估测模型，分别计算 ＮＤＶＩ 和 ＲＶＩ 对生物量的响

应函数（最优地上生物量估测模型反函数，图 ４），其表达式分别为 ｙ＝ ０．２５７５ｘ０．１３４３和 ｙ＝ ０．００１１ｘ＋４．１６４５。 响应

函数决定系数 Ｒ２分别为 ０．３３ 和 ０．３１。 基于 ＮＤＶＩ 和 ＲＶＩ 对生物量的响应函数，分别计算两类植被指数对草

地地上生物量的灵敏度值，并绘制 ＮＤＶＩ 与 ＲＶＩ 关于生物量的灵敏度曲线，如图 ４ 所示。 ＮＤＶＩ 在生物量较少

（稀疏植被）的区域灵敏度远高于 ＲＶＩ，但随着生物量的增多，ＮＤＶＩ 灵敏度急剧下降，当生物量值达到 ２３１４．６３
ｋｇ ／ ｈｍ２时（对应 ＮＤＶＩ 值为 ０．７２８８），ＮＤＶＩ 灵敏度曲线和 ＲＶＩ 灵敏度曲线相交，灵敏度值相同。 随后随着生

物量的增加，ＲＶＩ 的灵敏度值大于 ＮＤＶＩ，对生物量的变化更加敏感。

图 ４　 ＮＤＶＩ和 ＲＶＩ对草地地上生物量的响应函数

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＮＤＶＩ ａｎｄ ＲＶＩ

２．２．３　 ＮＤＶＩ 饱和点计算及饱和性调整

基于 ＮＤＶＩ 和 ＲＶＩ 的草地地上生物量遥感估测模型计算相对应生物量的灵敏度值，并拟合 ＮＤＶＩ 与 ＲＶＩ
关于生物量的灵敏度曲线，如图 ５ 所示。 ＮＤＶＩ 在生物量较少（稀疏植被）的区域灵敏度远高于 ＲＶＩ，但随着生

物量的增多，ＮＤＶＩ 灵敏度急剧下降，当生物量值达到 ２３１４．６３ ｋｇ ／ ｈｍ２时（对应 ＮＤＶＩ 值为 ０．７２８８），ＮＤＶＩ 灵敏

度曲线和 ＲＶＩ 灵敏度曲线相交，灵敏度值相同。 随后随着生物量的增加，ＲＶＩ 的灵敏度值大于 ＮＤＶＩ，对生物

量的变化更加敏感。
草地地上生物量遥感估测模型灵敏度对比分析表明，在 ＮＤＶＩ＜０．７２８８３１（生物量较低）时 ＮＤＶＩ 较 ＲＶＩ 更

敏感，相反在 ＮＤＶＩ＞０．７２８８３１（生物量较高）时 ＲＶＩ 比 ＮＤＶＩ 更敏感。 通过对比分析 ＮＤＶＩ 与 ＲＶＩ 之间的相关

关系可知，在 ＮＤＶＩ 介于 ０．６５—０．７５ 之间时，ＮＤＶＩ 和 ＲＶＩ 对草地地上生物量表现出相似的敏感性，且二者有
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图 ５　 ＮＤＶＩ饱和点计算及饱和性调整

Ｆｉｇ．５　 ＮＤＶＩ ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ ｐｏｉｎｔ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ

较好的线性关系。 因此选用 ０．６５—０．７５ 之间 ＮＤＶＩ 值与其所对应的 ＲＶＩ 值拟合两类植被指数之间的关系。
结果如图 ５ 所示，线性模型能较好的反映两者之间的关系，其决定系数 Ｒ２ ＝ ０．９９２５。 基于此模型将大于 ＮＤＶＩ
饱和阈值（０．７２８８３１）的 ＮＤＶＩ 进行估测，以实现对高值 ＮＤＶＩ 的校正。
２．３　 草地地上生物量估测模型重建

基于 ２．２．３ 中的 ＮＤＶＩ 饱和阈值与 ＮＤＶＩ 调整公式，并结合地面实测草地地上生物量数据构建调整前后

ＮＤＶＩ 的草地地上生物量遥感估测模型。 结果如表 ４ 和图 ６ 所示，基于 ＮＤＶＩａｄｊ 的最优生物量估测模型为线

性模型，其 Ｒ 为 ０．５７７８，ＲＭＳＥ 为 ９０２．４１ ｋｇ ／ ｈｍ２。 因此，ＮＤＶＩａｄｊ 的取值范围如公式 １２ 所示，在 ＮＤＶＩ 值小于

０．７２８８３１ 时，ＮＤＶＩａｄｊ 取原始 ＮＤＶＩ 值，在 ＮＤＶＩ 值大于 ０．７２８８３１ 时通过 ＮＤＶＩ 和 ＲＶＩ 关系式对 ＮＤＶＩ 进行调

整。 相较于调整前的 ＮＤＶＩ 模型，调整后模型精度得以提高，Ｒ２增加了 ０．０５，ＲＭＳＥ 整体降低了 １１．７２ ｋｇ ／ ｈｍ２

（图 ６，表 ３ 和表 ４）。

表 ４　 基于 ＮＤＶＩａｄｊ 的草地地上生物量估算模型

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ ｏｆ Ｇｒａｓｓｌａｎｄ Ａｂｏｖｅ⁃ｇｒｏｕｎｄ Ｂｉｏｍａｓｓ Ｂａｓｅｄ ｏｎ ＮＤＶＩａｄｊ

自变量
Ａｒｇｕｍｅｎｔ

模型
Ｍｏｄｅｌ

函数
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ

相关系数
Ｒ

均方根误差

ＲＭＳＥ ／ （ｋｇ ／ ｈｍ２）

调整后归一化植被指数 线性 ｙ＝ ５９０８．５ｘ－２１９８．９ ０．６１５８∗ ８５４．３２

ＮＤＶＩａｄｊ 对数 ｙ＝ ４１１７．９ｌｎ（ｘ）＋３４６１．２ ０．５９７３ ８８６．２０

乘幂 ｙ＝ ３６９８．５ｘ２．１５２４ ０．６１１８ ８６８．１６

指数 ｙ＝ ２００．３ｅ３．０３ ｘ ０．６０３６ ８８０．０５

　 　 ∗代表不同模型对应相关系数 Ｒ 的最大值；ＮＤＶＩａｄｊ：调整后的归一化植被指数 Ａｄｊｕｓｔｅｄ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ
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　 　 表中校正后 ＮＤＶＩａｄｊ 取值为：

ＮＤＶＩａｄｊ ＝
ＮＤＶＩ， ０≤ＮＤＶＩ＜０．７２８８３１( )

０．０４２８×１
＋ＮＤＶＩ

１－ＮＤＶＩ
＋０．４５５２， ０．７２８８３１≤ＮＤＶＩ≤１( )

ì

î

í

ïï

ïï

（１２）

图 ６　 生物量反演模型

Ｆｉｇ．６　 Ｂｉｏｍａｓｓ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

２．４　 ＮＤＶＩ 对草地地上生物量遥感估测饱和性时空动态变化

２．４．１　 生长季空间动态变化

分别利用 ＮＤＶＩ 调整前后两类草地地上生物量遥感反演模型反演 ２０００—２０１６ 年，并计算生长季 ５ 月

份—１０ 月份每 １６ 天的多年平均值，调整前后草地平均生物量反演差值结果如图 ７ 所示。 整体而言，调整后

的生物量与调整前的生物量差值均为正值，说明调整前 ＮＤＶＩ 估测生物量值存在低估现象；草地地上生物量

最大低估值为 １９３５．１９ ｋｇ ／ ｈｍ２，最小为 １３６．２３ ｋｇ ／ ｈｍ２。 ５ 月份（全年第 １２９—１４５ 天）和 ９ 月末—１０ 月（全年

第 ２７３—３０５ 天）调整前后草地地上生物量低估现象变化不明显，仅出现在研究区东南部，草地地上生物量低

估值不高于 ２００ ｋｇ ／ ｈｍ２。 ６ 月—９ 月初（全年第 １６１—２５７ 天）调整前后低估现象较为明显，低估程度呈现为

先自东南向西北延伸，随后又自西北向东南消退。 平均草地地上生物量最大为 ２９３．９２ ｋｇ ／ ｈｍ２，最小为 １５８．４５
ｋｇ ／ ｈｍ２，于 ８ 月初（全年第 ２２５ 天）研究区东南部出现最大低估现象，超过 ６００ ｋｇ ／ ｈｍ２。
２．４．２　 生长季内不同草地类型动态变化

根据研究区草地类型空间分布范围，统计不同草地类型 ＮＤＶＩ 调整前后草地地上生物量生长季多年平均

差异，结果如图 ８ 所示。 生长季内由 ＮＤＶＩ 饱和造成的草地地上生物量低估现象在各草地类型中普遍存在，
尤其是在 ６ 月—８ 月（全年第 １６１—２４１ 天）之间更为显著，低估现象由高到低依次为暖性草原、温性草甸草

原、温性草原、高寒灌丛草甸、沼泽、高寒草甸、低平地草甸。 整体而言，在生长季内暖性草原类平均草地地上

生物量调整前后变化幅度最大，达到 ３４５．１１ ｋｇ ／ ｈｍ２，低平地草甸类平均草地地上生物量调整前后变化幅度最

小，为 １４０．１０ ｋｇ ／ ｈｍ２。
２．４．３　 ２０００—２０１６ 年变化趋势分析

基于 ＮＤＶＩ 调整前后最优草地地上生物量遥感估测模型，分别反演了 ２０００—２０１６ 年研究区草地地上生

物量，并进一步分析了研究区草地地上生物量时空动态变化趋势（图 ９）。 由图可以看出调整前，研究区大部

分区域草地地上生物量的年变化值介于－１０—１０ ｋｇ ／ ｈｍ２之间，其面积占整个研究区总面积的 ４８．７５％，年变化

率大于 ３０ ｋｇ ／ ｈｍ２的区域占总面积 ６．５８％，主要集中在东南边缘地带；年变化率介于 １０—３０ ｋｇ ／ ｈｍ２的区域占

总面积为 ２９．６９％，主要分布在年变化率大于 ３０ ｋｇ ／ ｈｍ２区域的边缘地带；年变化率小于－１０ ｋｇ ／ ｈｍ２的区域仅

占总区域的 １４．９９％。 调整后的年最大生物量变化趋势分布图中可以看出年变化率小于－１０ ｋｇ ／ ｈｍ２和大于
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图 ７　 调整前后月平均 ＮＤＶＩ反演生物量的差值

Ｆｉｇ．７　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎ ｍｏｎｔｈｌｙ ａｖｅｒａｇｅ ｂｉｏｍａｓｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＮＤＶＩ ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ

３０ ｋｇ ／ ｈｍ２的区域明显增加，分别增加 ３１．１８％和 １５．０６％，相较于调整前占比分别增加了 ８．４８％和 １６．１９％，年
变化率－１０—１０ ｋｇ ／ ｈｍ２的区域占比减少了 ２１．４４％，年变化率在 １０—３０ ｋｇ ／ ｈｍ２的区域面积占比变化不大，占
研究区总面积的 ２６．４６％。

３　 讨论

３．１　 遥感估测模型饱和性问题带来的不确定性

青藏高原是气候变化和人类活动响应的敏感区，高寒草地植被对气候变化和放牧活动的响应及其反馈机

制是当前研究的热点问题。 青藏高原覆盖了地球上海拔 ４０００ ｍ 以上区域的 ８３％［２９］，水热条件独特，地理环

境复杂。 在过去的几十年里，青藏高原气温呈现显著升高趋势［３０—３１］，自 １９８０ 年来气温增加了 ０． ４—
０．５２ ℃ ［３２］，局部地区的降水也呈现轻微增加趋势［３３］；尽管青藏高原地区人类活动强度较小，但过去 ２０ 多年

期间的增幅远高于全球其他区域［３４］。 青藏高原地区气候变化和人类活动对高寒草地生态、生产和生活功能

产生了严重的威胁。 因此，准确评估青藏高原高寒草地地上生物量及其动态变化，对预测全球气候变化和草

地生态系统之间的反馈关系［３５—３６］，以及草地资源的可持续利用具有极其重要的意义［３７］。
传统草地植被时空动态监测多基于遥感资料反演或间接使用遥感植被指数来实现［３８—３９］。 其中 ＮＤＶＩ 遥

感植被指数是该类研究中使用频率最高、最广泛的遥感植被指数之一［１７］，然而现有研究很少考虑 ＮＤＶＩ 在高
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图 ８　 调整前后不同草地类型在生长季内每 １６ ｄ 的生物量差值动态变化

Ｆｉｇ．８　 Ｄｙｎａｍｉｃ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｂｉｏｍａｓｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ｔｙｐｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＮＤＶＩ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ

ｇｒｏｗｉｎｇ ｓｅａｓｏｎ ｅｖｅｒｙ １６ ｄａｙｓ

ＡＧＢ：地上生物量 Ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ

图 ９　 ２０００—２０１６ 年调整前后甘南地区草地地上生物量 Ｓｌｏｐｅ 年变化趋势

Ｆｉｇ．９　 Ｓｌｏｐｅ ａｎｎｕａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｔｒｅｎｄ ｏｆ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＮＤＶＩ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｉｎ Ｇａｎｎａｎ ｒｅｇｉｏｎ ｆｒｏｍ ２０００ ｔｏ ２０１６

植被覆盖区对草地地上生物量遥感估测的饱和问题。 就整个青藏高原区域草地生物量遥感研究而言，草地生

物量估测范围介于 ０—２８００ ｋｇ ／ ｈｍ２之间，就局部地区而言，尤其是降雨充沛的东缘地区，草地地上生物量估算

值范围介于 ０—６６０３．８６ ｋｇ ／ ｈｍ２（表 ５），其最大值是大范围估算结果的 ２．３６ 倍。 由此可见，随着研究范围的增

大，无论是构建简单的线性回归模型，还是利用随机森林、人工神经网络以及组合模型（ＡＧＢ⁃ＲＳＭ）都不能克

服由于植被指数自身灵敏度造成的饱和现象，均低估了青藏高原高覆盖度草地地上生物量。
本研究 ２０００—２０１６ 年草地地上生物量反演结果表明，在青藏高原东缘地区，由于 ＮＤＶＩ 饱和性造成的草

地地上生物量低估的最大值为 １９３５．１９ ｋｇ ／ ｈｍ２，占草地地上生物量最大多年平均值（４８１７．１７ ｋｇ ／ ｈｍ２）的

４０％。 生长季多年平均反演结果表明，全年 ６—８ 月份 ＮＤＶＩ 饱和性对草地地上生物量的影响最为显著，低估

的平均草地地上生物量介于 １５８．４５—２９３．９２ ｋｇ ／ ｈｍ２，８ 月初（全年第 ２２５ 天）研究区东南部出现最大低估现

象，超过 ６００ ｋｇ ／ ｈｍ２。
ＮＤＶＩ 对草地地上生物量遥感估测饱和性除了影响草地地上生物量精确遥感估测外，还影响了高寒草地

地上生物量年际变化趋势分析。 本研究表明，ＮＤＶＩ 饱和性对高生物量和低生物量区域的草地地上生物量变

化趋势分析具有较大的影响，考虑 ＮＤＶＩ 饱和性后，年变化率基本不变的区域面积占比减少了 ２１．４４％，而年
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变化率小于－１０ ｋｇ ／ ｈｍ２和大于 ３０ ｋｇ ／ ｈｍ２的区域面积占比分别增加了 ３１．１８％和 １５．０６％。 由此可见，ＮＤＶＩ 饱
和性对青藏高原高寒草地地上生物量遥感估测具有重要的影响作用，不考虑 ＮＤＶＩ 饱和性对草地地上生物量

的低估现象会对青藏高原高寒草地地上生物量时空动态变化分析带来较大的不确定性。

表 ５　 青藏高原高寒草地地上生物量遥感估测案例

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｓｔｕｄｉｅｓ ｏｆ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ Ｑｉｎｇｈａｉ⁃Ｔｉｂｅｔ Ｐｌａｔｅａｕ ａｌｐｉｎｅ ｇｒａｓｓｌａｎｄｓ

研究区
Ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

生物量模型
Ｂｉｏｍａｓｓ ｍｏｄｅｌ

生物量范围
Ｂｉｏｍａｓｓ ｒａｎｇｅ

文献
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

甘南地区 Ｇａｎｎａｎ ｒｅｇｉｏｎ 乘幂模型 ３３１３．０２—６６０３．８６ ｋｇ ／ ｈｍ２ ［４０］

三江源地区 Ｓａｎｊｉａｎｇｙｕａｎ ｒｅｇｉｏｎ 人工神经网络 ０ — ４４７４ ｋｇ ／ ｈｍ２ ［２８］

青藏高原 Ｑｉｎｇｈａｉ⁃Ｔｉｂｅｔ Ｐｌａｔｅａｕ ＡＧＢ⁃ＲＳＭ １５０—２８００ ｋｇ ／ ｈｍ２ ［４１］

三江源地区 Ｓａｎｊｉａｎｇｙｕａｎ ｒｅｇｉｏｎ ＲＦ １９３６．２９—５５６６．６１ ｋｇ ／ ｈｍ２ ［４２］

青藏高原 Ｑｉｎｇｈａｉ⁃Ｔｉｂｅｔ Ｐｌａｔｅａｕ ＢＰ⁃ＡＮＮ ２５０—２２５０ ｋｇ ／ ｈｍ２ ［４３］

青藏高原 Ｑｉｎｇｈａｉ⁃Ｔｉｂｅｔ Ｐｌａｔｅａｕ ＲＦ ５７—２１０２．５ ｋｇ ／ ｈｍ２ ［４４］

甘南地区 Ｇａｎｎａｎ ｒｅｇｉｏｎ 乘幂模型 ０．１０—４２４５．６８ ｋｇ ／ ｈｍ２ ［４５］

青藏高原 Ｑｉｎｇｈａｉ⁃Ｔｉｂｅｔ Ｐｌａｔｅａｕ ＲＦ ０—２５００ ｋｇ ／ ｈｍ２ ［４６］
　 　 ＡＧＢ⁃ＲＳＭ： 地上生物量最优估算模型；ＲＦ： 随机森林；ＢＰ⁃ＡＮＮ：人工神经网络

由此可见，虽然考虑 ＮＤＶＩ 遥感估测饱和性后，遥感估测模型的精度并未得到大幅度的提高（Ｒ２增加了

０．０５，ＲＭＳＥ 整体降低了 １１．７２ ｋｇ ／ ｈｍ２），但其反演的草地地上生物量时空动态变化格局发生了剧烈的变化。
因此，本研究结果指出，不考虑 ＮＤＶＩ 遥感估测时的饱和问题，将会对大范围气候变化和人类活动对高寒草地

植被影响的研究带来较大的不确定性。
３．２　 不足与展望

（１）地面采样数据的不确定性与卫星遥感的尺度匹配。 实测数据是在 ２５０ ｍ×２５０ ｍ 的采样点上利用 ５
点法布设的 ５ 个 ０．５ ｍ×０．５ ｍ 样方来采集的，且采样点的数量稀少，不可避免地存在一定的局限性，今后的研

究应增加地面采样点的数量以提高空间代表性［４７］。 在空间匹配上应改进采样点的观测范围与对应的卫星影

像像素。 在时间上，由于本研究采用的 ＭＯＤＩＳ 数据为 １６ ｄ 平均值和最大值合成数据，野外观测时间为草地

生长季（５—１０ 月），不可避免的产生了时间差异，在以后的研究中，需更加合理的设计野外观测时间，以减少

实测数据与卫星影像之间的时间差［２９］。
（２）利用 ＲＶＩ 校正 ＮＤＶＩ 存在一定的不确定性。 在本研究中对比分析 ＲＶＩ 和 ＮＤＶＩ，二者对草地地上生

物量的覆盖情况相似。 通过拟合 ＮＤＶＩ 与 ＲＶＩ 关于生物量的灵敏度曲线，发现在低生物量区域，ＮＤＶＩ 的敏感

性远高于 ＲＶＩ，而在生物量较高时 ＲＶＩ 的敏感性更高。 但由于 ＲＶＩ 对大气等因素极为敏感［４８］，在有其他因素

的介入时，ＮＤＶＩ 的校正会有一定误差。 因此在今后研究中，一方面可通过筛选对草地地上生物量敏感的遥

感光谱波段和遥感植被指数来校正 ＮＤＶＩ 饱和性；另一方面还可以通过选择典型研究样地，结合实测草地生

物量、ＮＤＶＩ 和过程模型，模拟生态系统生物量直接相关的一系列过程，进而实现对 ＮＤＶＩ 的真实性检验和

校正。
（３）机器学习算法构建的模型是否存在饱和现象尚不清楚。 机器学习算法基于一定的编程和数据驱动，

以及凭借其高效性、优越性和精确性而广泛应用草地地上生物量估算研究［１９，４１］。 与传统经验统计模型相比，
机器学习算法的估测精度更高，且可以考虑各种草地地上生物量影响因素［４９］。 但在构建的估测模型中会出

现过度拟合的现象，受时空限制较大［５０］。 本研究结果显示在区域尺，尤其是整个高原尺度无论传统经验统计

模型，还是多因素机器学习估算模型目前均存在饱和性问题。 然而现有研究缺乏对机器学习算法模型饱和性

评估研究，基于机器学习算法构建的模型中是否存在饱和现象尚需进一步探究。

４　 结论

本研究基于研究区 ２０００—２０１６ 年地面实测草地地上生物量与 ＭＯＤＩＳ－ＮＤＶＩ 遥感数据，分析 ＮＤＶＩ 遥感
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植被指数对草地地上生物量估测的敏感性和饱和阈值，结合灵敏度函数和 ＲＶＩ 植被指数校正饱和 ＮＤＶＩ，并
反演了校正前后研究区 ２０００—２０１６ 年草地地上生物量，分析饱和性对草地地上生物量遥感评估的影响。 结

果表明：当 ＮＤＶＩ 阈值大于 ０．７３ 时，草地地上生物量遥感估测模型呈现饱和现象，虽然基于校正后 ＮＤＶＩ 构建

的草地地上生物量遥感估测模型精度提高较少（ＲＭＳＥ 降低了 １１．７２ ｋｇ ／ ｈｍ２），但受饱和性影响的草地类型

多，空间范围广，造成生长季草地年平均地上生物量低估值较大。 低估多年平均值介于 １５８．４５—２９３．９２ ｋｇ ／
ｈｍ２之间，草地盛草期（全年第 ２２５ 天）超过 ６００ ｋｇ ／ ｈｍ２。 此外，ＮＤＶＩ 饱和性对草地地上生物量年际动态变化

趋势分析具有较大的影响，祛除饱和性影响后草地地上生物量基本不变的区域减小了 ２１．４４％，而年际变化小

于－１０ ｋｇ ／ ｈｍ２和大于 ３０ ｋｇ ／ ｈｍ２的区域分别增加了 ８．４８％和 １６．１９％。 本研究的结论可为精确评估高寒草甸

草地地上生物量提供理论依据，同时也为畜牧平衡管理和可持续发展提供科学依据。
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