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复杂地形区植被覆盖度遥感精细估算方法
———以青藏高原山地区为例
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摘要：植被覆盖度（ＦＶＣ）是刻画地表植被覆盖的重要参数，是生态监测的重要指标。 遥感已成为区域尺度 ＦＶＣ 估算的主要技

术手段，但受限于地形所导致的太阳辐射变化及遥感像元内部较强的异质性和复杂性，复杂地形区的 ＦＶＣ 遥感估算精度仍有

很大提升空间。 研究利用随机森林回归模型，发展了一种综合遥感地表反射率、地形特征和观测几何信息的复杂地形区 ＦＶＣ
遥感精细估算方法（ＳＲＴＶＧ）。 选择青藏高原祁连山区、黄河源区和横断山区为测试区，利用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２ 影像对新方法进行了应

用，并利用基于无人机影像获取的 ＦＶＣ 数据和现有 ＦＶＣ 遥感产品对新方法进行了评估。 加入地形特征与观测几何信息后，新
方法估算 ＦＶＣ 的 Ｒ２为 ０．８９，均方根误差（ＲＭＳＥ）为 ０．１３；相较于未加入地形特征与观测几何信息，新方法估算 ＦＶＣ 的 ＲＭＳＥ 降

低了 １９．２６％—２８．０２％；相较于已有的 ＭｕｌｔｉＶＩ ＦＶＣ 产品和 ＧＥＯＶ３ ＦＶＣ 产品，新方法估算 ＦＶＣ 的 ＲＭＳＥ 分别降低了 ４０．９１％和

１６．６７％。 新发展的 ＳＲＴＶＧ 方法提高了复杂地形区的植被覆盖度遥感估算精度，丰富了植被覆盖度遥感估算的技术方法体系。
关键词：植被覆盖度；复杂地形区；地形效应；光学遥感；遥感估算
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植被覆盖度（Ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｃｏｖｅｒ， ＦＶＣ）通常被定义为绿色植被冠层在地面的垂直投影面积占统

计区总面积的百分比［１］，是指示生态环境变化和刻画地表植被覆盖的一个重要参数。 ＦＶＣ 是生态监测的重

要指标，其在生态环境评估、土壤侵蚀风险评估和干旱监测等方面均有着广泛应用［２—４］，同时也是许多陆表模

型（如天气预测模型、水文模型、区域和全球气候模型）中的重要参数［５—７］。
遥感由于其大范围的数据获取和连续观测能力，已成为区域尺度 ＦＶＣ 估算的重要途径，但在复杂地形区

的 ＦＶＣ 估算精度则极为有限。 这一方面是因为遥感地表反射率数据受地形影响较大［８—９］，而且地形的影响

随着遥感影像空间分辨率的提高而逐渐增强［１０］。 地形起伏会改变地物接收到的太阳辐射，同时也会引起观

测几何的改变，这导致在遥感影像中，同一地物在不同的坡度和坡向具有不同的反射率值，通常在阳坡上具有

较高的反射率值，而在阴坡上反射率值较低。 另一方面，山地区的植被随山体海拔而发生变化，即植被的山体

垂直地带性分布［１１］，当遥感传感器从天顶方向对地观测时，二维平面的遥感像元包含了立体山体上分布的多

种植被类型信息，从而导致遥感像元内部具有较强的异质性和复杂性。 因此，若要提高复杂地形区的植被

ＦＶＣ 遥感估算精度，必须充分考虑地形所导致的太阳辐射变化及遥感像元内部较强的异质性和复杂性。
为了克服复杂地形区地形所导致的太阳辐射变化影响，目前已经发展了一系列的地形校正方法来消除反

射率数据的地形效应，主要包括 ３ 类［１２］：（１）经验统计模型，如 Ｔｅｉｌｌｅｔ⁃回归［１３］；（２）物理模型，如余弦校正模

型［１３］、太阳⁃冠层⁃传感器（Ｓｕｎ⁃Ｃａｎｏｐｙ⁃Ｓｅｎｓｏｒ， ＳＣＳ）校正模型［１４］；（３）半经验模型，如 Ｃ 校正模型［１３］和 ＳＣＳ＋Ｃ
校正模型［１５］。 经验统计模型在地表覆盖类型复杂的区域普适性较差［１５］。 物理模型中的余弦校正模型在浓

密植被覆盖区域校正效果较差［９］，尽管 ＳＣＳ 校正模型提升了在浓密植被覆盖区域的校正效果，但是在局部太

阳天顶角较大时候，存在着明显的过校正问题［９］。 半经验模型在物理模型的基础上引入了经验性的调节系

数 Ｃ，能够部分改善过校正问题。 但是经验系数 Ｃ 需要根据场景确定，单一场景确定的经验系数在大场景的

地形校正中也会存在一定程度的过校正问题，尤其是在地形、植被或光照条件与原始场景显著不同的区

域［９，１２］。 可见，在地形效应和地表异质性明显的山区，现有地形校正方法不仅难以消除遥感数据的地形效应，
反而容易因为过校正造成新的误差，从而增加 ＦＶＣ 估算的不确定性。 因此，将地形校正结果作为 ＦＶＣ 估算的

输入数据这一思路可能不太可行，需考虑其它思路来消除或减弱地形效应对 ＦＶＣ 估算的影响，如直接融入地

形因子和观测几何信息。
现有的 ＦＶＣ 遥感估算方法主要包括经验回归法、混合像元分解法和机器学习法［１６］。 经验回归法建立采

样点的地表实测 ＦＶＣ 与遥感植被指数的经验关系，从而估算整个研究区的 ＦＶＣ［２，１７］。 经验回归法实施简单，
在局部区域内估算精度较高，只适用于特定区域与特定植被类型。 混合像元分解法假设像元由一个或者多个

端元组成，并且各端元对传感器所观测到的信息均有贡献［１８］。 像元二分模型是混合像元分解法中最简单的

模型，其假设像元仅有植被和土壤两部分组成，像元信号也仅由这 ２ 个组分线性组成［１９—２０］。 在像元二分法
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中，植被端元和土壤端元的 ＮＤＶＩ 值是最重要的模型参数，直接决定了 ＦＶＣ 的估算精度［２１］。 现有研究通常通

过分析研究区 ＮＤＶＩ 影像的累积直方图，将达到 ５％和 ９５％累积频率对应的 ＮＤＶＩ 值分别确定为土壤和植被

端元的 ＮＤＶＩ 值［２２—２３］。 机器学习法通过对样本数据集进行学习，可以直接建立遥感地表反射率数据与 ＦＶＣ
的定量关系，进而实现 ＦＶＣ 的准确估算［２，２４］。 经验回归法和像元二分模型主要适用于特定植被类型的 ＦＶＣ
估算，在植被类型复杂的区域内估算精度不高。 机器学习法主要利用遥感反射率数据来估算 ＦＶＣ，但是复杂

地形引起的太阳辐射变化会造成遥感反射率的地形效应，从而增加 ＦＶＣ 估算的误差。 其中，地形特征（如高

程、坡度和坡向）和观测几何信息（如太阳高度角和太阳方位角）是影响复杂地形区地物太阳辐射接受量的关

键因素。 尽管存在这些挑战，机器学习法凭借其强大的学习能力和泛化能力，在复杂地形区的 ＦＶＣ 估算中仍

然具有较大的应用潜力。
为了提高复杂地形区的 ＦＶＣ 遥感估算精度，本研究聚焦于机器学习方法，通过融入地形特征和观测几何

信息，发展一种综合地表反射率、地形特征和观测几何信息的复杂地形区 ＦＶＣ 遥感精细估算方法（Ａ Ｆｉｎｅ⁃
ｓｃａｌｅ ＦＶＣ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｌｅｘ Ｔｅｒｒａｉｎ Ａｒｅａ ｂｙ Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ Ｓｕｒｆａｃｅ Ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ， Ｔｅｒｒａｉｎ Ｆｅａｔｕｒｅｓ， ａｎｄ
Ｖｉｅｗ Ｇｅｏｍｅｔｒｙ， ＳＲＴＶＧ）。 ＳＲＴＶＧ 方法旨在减弱地形引起的辐射差异，从而提升 ＦＶＣ 估算精度。 本研究以青

藏高原祁连山区、黄河源区和横断山区为测试区，利用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２ 影像对新方法进行应用，以评估新方法的估

算精度和应用能力。

１　 研究区和数据

１．１　 研究区概况

选择青藏高原祁连山区、黄河源区和横断山区为研究区，用以构建和测试新发展的 ＳＲＴＶＧ 方法。 这三个

区域地形起伏大（图 １），并且植被类型具有明显的山体垂直地带性分布特征（表 １）。

图 １　 研究区位置示意图

Ｆｉｇ．１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ｌｏｃａｔｉｏｎ

绿色圆点代表无人机影像的分布位置

１４０９　 ２０ 期 　 　 　 何邦科　 等：复杂地形区植被覆盖度遥感精细估算方法———以青藏高原山地区为例 　
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１．２　 数据

１．２．１　 无人机可见光影像及预处理

　 　 获取了 ２０１９—２０２１ 年 ５—１０ 月青藏高原地区 ２１００ 张无人机航拍照片，用于获取 ＦＶＣ 地面真值。 无人机

数据来源于国家青藏高原科学数据中心（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．ｔｐｄｃ．ａｃ．ｃｎ）和研究团队在第二次青藏高原综合科学考

察研究项目中的航拍数据。 无人机照片包含红、绿、蓝 ３ 个波段，空间分辨率为 １—５ ｃｍ。 无人机影像主要分

布在祁连山区、黄河源区和横断山区及其附近（图 １），涵盖了青藏高原主要植被类型（如草地和森林）在不同

地表景观（如山地和高原）和不同生长时期下的植被覆盖状况。 利用 Ａｇｉｓｏｆｔ Ｐｈｏｔｏｓｃａｎ 软件对具有一定重叠

率的无人机航拍照片进行拼接处理，共生成 １０３ 幅正射影像，地面覆盖总面积约 ２０ ｋｍ２。 正射影像消除了地

形变化导致的视角和比例失真，使得影像中的每个点都能精确地从垂直方向进行投影，有效地消除了地形对

无人机影像的影响，能够真实、准确地反映地表植被的覆盖情况。

表 １　 研究区概况

Ｔａｂｌｅ １　 Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａｓ

研究区
Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｒｅａｓ

地形
Ｔｅｒｒａｉｎ

植被
Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ

参考文献
Ｒｅｃｅｆｅｒｃｅｓ

祁连山区
Ｑｉｌｉａｎ Ｍｏｕｎｔａｉｎｓ ｒｅｇｉｏｎ

地形起伏较大，海拔一般为 ２１００—５０００ ｍ，
地势由西北向东南逐渐降低

从低海拔到高海拔依次分布荒漠草原带、干
性灌丛草原带、山地森林草原带、亚高山灌
丛草甸带和高山寒漠草甸带

［２５］

黄河源区
Ｙｅｌｌｏｗ Ｒｉｖｅｒ ｓｏｕｒｃｅ ｒｅｇｉｏｎ

西南、东北和北部地区以山地地貌为主，中
部地区地势较为平坦，海拔一般为 ４０００—
５１００ ｍ

植被主要分布在东南和西南地区，北部相对
稀疏，以高寒草甸、高寒沼泽草甸和高寒草
原为主

［２６］

横断山区
Ｈｅｎｇｄｕａｎ
Ｍｏｕｎｔａｉｎｓ ｒｅｇｉｏｎ

地势北高南低，山川密集，南北纵贯，岭谷高
差 ２０００—３０００ ｍ

山体自下而上依次为干旱小叶灌丛带、半干
旱灌丛与半湿润针叶林带、云杉林带、冷杉
林带、杜鹃矮林带、高寒灌丛、草甸带、流石
滩植被带和终年冰雪带

［２７—２８］

１．２．２　 遥感地表反射率数据及预处理

从 Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｅｎｇｉｎｅ 平台获取了与无人机影像相同时间和地点的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２ 影像，用于构建和测试本

研究新发展的 ＳＲＴＶＧ 方法。 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２ 数据包含 １３ 个光谱波段（表 ２），像元的空间分辨率范围从１０ ｍ到

６０ ｍ，时间分辨率约为 ５ ｄ［２９］。 排除了对 ＦＶＣ 估算无用的气溶胶、水蒸气和卷云波段。 对于其他波段，采用

了双线性内插法将空间分辨率为 １０ ｍ 的波段重采样到 ２０ ｍ，以保证在同一空间尺度下利用各波段开展研

究。 每幅 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２ 影像都提供了整幅影像区域的平均观测几何信息，包括太阳高度角和太阳方位角。 这些

数据可以直接从影像的元数据中获取，并作为 ＳＲＴＶＧ 方法的重要输入特征。

表 ２　 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２波段信息

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２ ｂａｎｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

波段序号
Ｂａｎｄ ｎｕｍｂｅｒ

波段名称　 　 　 　
Ｂａｎｄ ｎａｍｅ　 　 　 　

中心波长
Ｃｅｎｔｒａｌ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ ／ ｎｍ

波段宽度
Ｂａｎｄｗｉｄｔｈ ／ ｎｍ

空间分辨率
Ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ／ ｍ

Ｂ１ 气溶胶 Ａｅｒｏｓｏｌｓ ４４３ ２０ ６０
Ｂ２ 蓝 Ｂｌｕｅ ４９０ ６５ １０
Ｂ３ 绿 Ｇｒｅｅｎ ５６０ ３５ １０
Ｂ４ 红 Ｒｅｄ ６６５ ３０ １０
Ｂ５ 红边 １ ＲＥ１ ７０５ １５ ２０
Ｂ６ 红边 ２ ＲＥ２ ７４０ １５ ２０
Ｂ７ 红边 ３ ＲＥ３ ７８５ ２０ ２０
Ｂ８ 近红外 ＮＩＲ ８４２ １１５ １０
Ｂ８Ａ 红边 ４ ＲＥ４ ８６５ ２０ ２０
Ｂ９ 水蒸气 Ｗａｔｅｒ Ｖａｐｏｒ ９４５ ２０ ６０
Ｂ１０ 卷云 Ｃｉｒｒｕｓ １３８０ ３０ ６０
Ｂ１１ 短波红外 １ ＳＷＩＲ１ １６１０ ９０ ２０
Ｂ１２ 短波红外 ２ ＳＷＩＲ２ ２１９０ １８０ ２０

２４０９ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４４ 卷　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

１．２．３　 地理空间数据及预处理

获取了航天飞机雷达地形测量任务（Ｓｈｕｔｔｌｅ Ｒａｄａｒ Ｔｏｐｏｇｒａｐｈｙ Ｍｉｓｓｉｏｎ， ＳＲＴＭ）生产的 ３０ ｍ 数字高程模型

（Ｄｉｇｉｔａｌ Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ，ＤＥＭ）数据，用于构建新发展的 ＳＲＴＶＧ 方法。 为了与重采样后的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 影像的空

间分辨率保持一致，本研究采用双线性内插法将 ＤＥＭ 数据重采样至 ２０ ｍ。 然后，利用 ＡｒｃＧＩＳ 软件从 ＳＲＴＭ
ＤＥＭ 数据计算每个 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２ 像元的坡度和坡向信息，并将高程、坡度和坡向作为 ＳＲＴＶＧ 方法的重要输入

特征。
１．２．４　 现有 ＦＶＣ 遥感数据产品

获取了国际上主流的 ＦＶＣ 遥感产品，用于对比本研究发展的 ＳＲＴＶＧ 方法。 现有的 ＦＶＣ 遥感产品包括

Ｇｌｏｂａｌ Ｌａｎｄ Ｓｕｒｆａｃｅ Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ（ＧＬＡＳＳ）ＦＶＣ 数据产品（５００ ｍ）、Ｇｒｏｕｐ ｏｎ Ｅａｒｔｈ Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ Ｖｅｒｓｉｏｎ ３（ＧＥＯＶ３）
ＦＶＣ 数据产品（３００ ｍ）和基于多角度植被指数（Ｍｕｌｔｉ⁃ａｎｇｌｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ， ＭｕｌｔｉＶＩ）生成的 ＭｕｌｔｉＶＩ ＦＶＣ 数

据产品（３０ ｍ）。 从这三种数据产品中裁剪出了 ２０１９—２０２０ 年青藏高原 ３ 个研究区的 ＦＶＣ 数据，并将它们统

一到同一坐标系下。 ＧＬＡＳＳ ＦＶＣ 产品、ＧＥＯＶ３ ＦＶＣ 产品和 ＭｕｌｔｉＶＩ ＦＶＣ 产品可分别从国家地球系统科学数

据中心（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｇｒｅ． ｇｅｏｄａｔａ． ｃｎ ／ ）、Ｃｏｐｅｒｎｉｃｕｓ 全球陆地服务中心（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｌａｎｄ． ｃｏｐｅｒｎｉｃｕｓ． ｅｕ ／ ｇｌｏｂａｌ ／ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ／
ｆｃｏｖｅｒ）和国家青藏高原科学数据中心（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｄａｔａ．ｔｐｄｃ．ａｃ．ｃｎ ／ ）获取。

２　 研究方法

２．１　 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２ 影像像元的 ＦＶＣ 真值提取方法

利用同期获取的无人机正射影像来计算 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２ 影像像元的 ＦＶＣ 真值。 无人机可见光正射影像的空

间分辨率为 １—５ ｃｍ，并且不受地形起伏影响，能够精细地反映地表的植被覆盖情况，可以为 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２ 影像

像元提供准确的 ＦＶＣ 真值数据［３０］。 利用过绿指数（Ｅｘｃｅｓｓ Ｇｒｅｅｎ Ｉｎｄｅｘ， ＥｘＧ）在高空间分辨率的无人机影像

中将地物划分为植被和非植被［３１］，并基于分类结果计算 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２ 像元中植被所占的比例，即可获取

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 像元的 ＦＶＣ 真值数据。 具体来说，首先利用无人机影像中的红、绿、蓝波段计算 ＥｘＧ，并通过目视对

比法确定最佳分割阈值［３２］，将 ＥｘＧ 影像二值化为植被与非植被（图 ２）。 然后将与 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 影像像元范围完

全一致的网格叠加至 ＥｘＧ 影像上，统计每个网格范围内植被所占比例，即可获取 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２ 影像像元的 ＦＶＣ
真值。
２．２　 ＳＲＴＶＧ 方法的训练数据集和测试数据集构建

利用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２ 影像像元的 ＦＶＣ 真值、Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２ 影像像元的地表反射率、地形因子和观测几何信息为

ＳＲＴＶＧ 方法构建训练数据集和测试数据集，其中，地形因子为利用 ＳＲＴＭ ＤＥＭ 数据获取的高程、坡度和坡向，
观测几何信息为 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２ 影像的太阳高度角和太阳方位角。 为了提升样本数据集的质量，本研究利用在一

定区域内 ＮＤＶＩ 与 ＦＶＣ 通常呈线性关系的特征［３３］，在 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２ 像元的 ＮＤＶＩ 与 ＦＶＣ 真值的散点图中（图
３），排除那些点密度低于 ５％或高于 ９５％的异常数据点。 共获得了 ６４５０７ 个样本数据，并将这些样本数据按

照 ７∶３ 的比例随机划分为训练集和测试集，训练数据集和测试数据集分别用于训练和测试 ＳＲＴＶＧ 方法。
２．３　 随机森林回归模型

随机森林回归（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＲＦＲ）是一种基于集成学习的回归算法，它通过整合多个决策

树的预测结果来提高模型的性能和鲁棒性。 ＲＦＲ 模型的主要优点是随着决策树数量增加，模型的预测精度

会逐步提升，同时对噪声数据更具鲁棒性，并且通常不会过拟合，因此 ＲＦＲ 模型在 ＦＶＣ 遥感估算中有着广泛

的应用［２９，３４］。 利用 ＲＦＲ 模型建立输入特征与 ＦＶＣ 真值的回归关系。 ＲＦＲ 模型中决策树的数量和节点划分

时考虑的最大特征数是影响模型性能最为关键的两个参数。 根据已有研究［２９，３５—３６］，将决策树的数量设置为

５００，最大特征数设置为输入特征数量的 １ ／ ３，这样的参数配置保证了 ＲＦＲ 模型在大多数情形下都具有优秀的

性能。 此外，由于 ＲＦＲ 模型的本质是决策树，其决策过程不受特征的量纲或大小影响，因此可以直接将特征

输入到 ＲＦＲ 模型中。

３４０９　 ２０ 期 　 　 　 何邦科　 等：复杂地形区植被覆盖度遥感精细估算方法———以青藏高原山地区为例 　
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图 ２　 基于无人机可见光影像的 ＦＶＣ 提取过程

Ｆｉｇ．２　 ＦＶＣ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＵＡＶ ｖｉｓｉｂｌｅ ｌｉｇｈｔ ｉｍａｇｅｒｙ

ＥｘＧ：过绿指数 Ｅｘｃｅｓｓ ｇｒｅｅｎ ｉｎｄｅｘ；ＦＶＣ：植被覆盖度 Ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｃｏｖｅｒ；ＵＡＶ：无人机 Ｕｎｍａｎｎｅｄ ａｅｒｉａｌ ｖｅｈｉｃｌｅ

图 ３　 ＮＤＶＩ与 ＦＶＣ 地面测量值的点密度图

　 Ｆｉｇ．３　 Ｄｏｔ ｄｅｎｓｉｔｙ ｍａｐ ｏｆ ＮＤＶＩ ａｎｄ ｇｒｏｕｎｄ⁃ｍｅａｓｕｒｅｄ

ＦＶＣ ｖａｌｕｅｓ

图中灰色的点为点密度低于 ５％或高于 ９５％的异常数据点；

ＮＤＶＩ：归一化差异植被指数 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ

２．４　 复杂地形区 ＦＶＣ 遥感精细估算新方法 ＳＲＴＶＧ
复杂地形引起的太阳辐射变化是造成遥感反射率

地形效应的主要原因，地形因子（高程、坡度和坡向）和
观测几何信息（太阳高度角和太阳方位角）则是影响复

杂地形区地物太阳辐射接受量的关键因素。 为此，本研

究利用 ＲＦＲ 模型，发展了一种综合遥感地表反射率、地
形特征和观测几何信息的复杂地形区 ＦＶＣ 遥感精细估

算新方法。 地形因子包括高程、坡度和坡向，观测几何

信息包括太阳高度角和太阳方位角。 ＳＲＴＶＧ 方法全面

考虑了影响复杂地形区 ＦＶＣ 估算精度的主要因素，利
用 ＲＦＲ 模型强大的学习能力和泛化能力，建立在各种

地形和观测几何条件下遥感反射率与 ＦＶＣ 之间的回归

关系，有望提高山区 ＦＶＣ 估算精度。 由于 ＲＦＲ 模型不

受特征量纲影响，分别将表 ３ 所示的 ３ 组遥感特征以及

地形特征和观测几何信息作为 ＳＲＴＶＧ 方法的输入特

征，并在训练数据集上对 ＳＲＴＶＧ 方法进行训练，最后选

择估算精度最高的一组遥感、地形和观测几何特征作为

ＳＲＴＶＧ 方法的输入特征。

４４０９ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４４ 卷　
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表 ３　 现有常用于 ＦＶＣ 估算的机器学习特征

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ＦＶＣ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

方案
Ｓｃｈｅｍｅｓ

特征
Ｆｅａｔｕｒｅｓ

卫星传感器
Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｓｅｎｓｏｒｓ

空间分辨率
Ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

参考文献
Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ｒｅｓｏｕｒｃｅ

１ Ｒｅｄ、ＮＩＲ ＭＯＤＩＳ ５００ ｍ ［３３］

２ Ｒｅｄ、ＮＩＲ、ＳＷＩＲ ＳＰＯＴ ＶＥＧＥＴＡＴＩＯＮ 和 ＰＲＯＢＡ⁃Ｖ １ ｋｍ 和 ３００ ｍ ［３７］

３ Ｂｌｕｅ、Ｒｅｄ、ＮＩＲ ＰＲＯＢＡ⁃Ｖ ３００ ｍ ［３８］

　 　 ＦＶＣ：植被覆盖度 Ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｃｏｖｅｒ

２．５　 ＳＲＴＶＧ 方法表现效果评估

２．５．１　 ＦＶＣ 空间分布格局定性评估

　 　 利用 ＳＲＴＶＧ 方法对青藏高原的 ３ 个测试区 ２０２０ 年 ８ 月中旬的 ＦＶＣ 进行估算，然后采用目视检查，对比分

析 ＳＲＴＶＧ 估算结果、ＭｕｌｔｉＶＩ ＦＶＣ 数据、ＧＥＯＶ３ ＦＶＣ 数据和 ＧＬＡＳＳ ＦＶＣ 数据在空间格局上的表现效果。
２．５．２　 ＦＶＣ 估算精度定量评估

采用均值聚合将 ＳＲＴＶＧ 估算结果分别聚合到 ３０ ｍ 和 ３００ ｍ，然后以测试数据集中的 ＦＶＣ 地面真值数据

为参考，以决定系数和均方根误差（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）为评价指标，分别对比评估 ３０ ｍ 分辨率的

ＳＲＴＶＧ ＦＶＣ 数据和ＭｕｌｔｉＶＩ ＦＶＣ 数据集、以及 ３００ ｍ 分辨率的 ＳＲＴＶＧ ＦＶＣ 数据和 ＧＥＯＶ３ ＦＶＣ 数据集的估算

精度。
２．５．３　 与传统的复杂地形区 ＦＶＣ 估算策略对比

将评估 ＳＲＴＶＧ 方法和传统的复杂地形区 ＦＶＣ 估算策略，即先利用 ＳＣＳ＋Ｃ 模型［１５］ 对反射率数据进行地

形校正，再利用校正后的反射率数据进行 ＦＶＣ 估算。 在上述两种策略中，均在训练数据集上对 ＲＦＲ 模型进

行训练，并在测试数据集上进行精度测试。 对于上述两种策略的 ＦＶＣ 估算结果，本研究首先利用基于无人机

影像提取的 ＦＶＣ 真值影像进行定性评估，然后利用 ＲＭＳＥ 和 Ｒ２ 进行精度定量评估。

３　 结果与分析

３．１　 ＳＲＴＶＧ 方法的最佳输入特征筛选结果

相较于现有仅使用遥感反射率的特征方案，在加入地形因子和观测几何信息后，ＦＶＣ 估算结果的 Ｒ２提升

了 ７．５５２％—１４．２６７％，ＲＭＳＥ 降低了 １９．２５５％—２８．０２２％（表 ４）。 地形特征和观测几何信息的特征重要性之

和约为 ０．３（表 ４），表明它们在复杂地形区 ＦＶＣ 估算中具有重要作用。 综合来看，特征方案 ３ 中的蓝波段反

射率、红波段反射率、近红外波段反射率、地形因子和观测几何信息具有最高的 ＦＶＣ 估算精度，因此，本研究

选取这一组特征作为 ＳＲＴＶＧ 方法的输入特征。

表 ４　 不同输入特征下的 ＦＶＣ 估算精度

Ｔａｂｌｅ ４　 ＦＶＣ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｎｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ

方案
Ｓｃｈｅｍｅｓ

特征
Ｆｅａｔｕｒｅｓ Ｒ２ ＲＭＳＥ Ｒ２变化幅度

Ｒ２ｃｈａｎｇｅ ｒａｎｇｅ
ＲＭＳＥ 变化幅度

ＲＭＳＥ ｃｈａｎｇｅ ｒａｎｇｅ

１ Ｒｅｄ（０．５４）、ＮＩＲ（０．４６） ０．７７１ ０．１８２ １４．２６７％ －２８．０２２％
Ｒｅｄ（０．４４）、ＮＩＲ（０．２４）、地形因子（０．１２）、观测几何信息
（０．２） ０．８８１ ０．１３１

２ Ｒｅｄ（０．３７）、ＲＥ４（０．４２）、ＳＷＩＲ２（０．２１） ０．８２１ ０．１６１ ７．５５２％ －１９．２５５％
Ｒｅｄ（０． ３６）、ＲＥ４（０． ２５）、ＳＷＩＲ２（０． １１）、地形因子（ ０．
１０）、观测几何信息（０．１８） ０．８８３ ０．１３０

３ Ｂｌｕｅ（０．１０）、Ｒｅｄ（０．４７）、ＮＩＲ（０．４３） ０．８１６ ０．１６３ ８．３３３％ －２０．２４５％
Ｂｌｕｅ（０．０５）、Ｒｅｄ（０．４２）、ＮＩＲ（０．２３）、地形因子（０．０９）、
观测几何信息（０．２１） ０．８８４ ０．１３０

　 　 地形因子包括高程、坡度和坡向；观测几何信息包括太阳高度角和太阳方位角；（）中的数值表示特征重要性，值域范围为 ０—１；ＲＭＳＥ： 均方

根误差 Ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ
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３．２　 ＦＶＣ 空间格局评估结果

图 ４ 展示了利用 ＳＲＴＶＧ 方法生成的 ２０２０ 年 ８ 月中旬青藏高原祁连山区、黄河源区和横断山区 ＦＶＣ 估算

结果；图 ５、图 ６ 和图 ７ 展示了青藏高原的祁连山区、黄河源区和横断山区，ＳＲＴＶＧ ＦＶＣ 数据、ＭｕｌｔｉＶＩ ＦＶＣ 产

品、ＧＥＯＶ３ ＦＶＣ 产品和 ＧＬＡＳＳ ＦＶＣ 产品在区域细节上的表现效果。 这 ４ 种数据在 ＦＶＣ 空间格局上呈现出较

高的相似性，但是在刻画地表植被覆盖状况的精细程度和准确性方面存在较大差异。 以同时期的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２
真彩色影像为参考，在视觉效果上，ＳＲＴＶＧ ＦＶＣ 数据能够精细、准确地反映出各种地表景观下的植被覆盖状

况，如农田和山地植被，并且对高植被覆盖和低植被覆盖区域敏感。 ＭｕｌｔｉＶＩ ＦＶＣ 数据也能精细地反映出 ＦＶＣ
空间格局，但是对 ＦＶＣ 高值存在着明显的低估。 ＧＥＯＶ３ ＦＶＣ 和 ＧＬＡＳＳ ＦＶＣ 数据主要揭示了大尺度的 ＦＶＣ
空间格局，其 ＦＶＣ 整体数值相较于 ＳＲＴＶＧ ＦＶＣ 数据偏低。 这种差异一方面是受观测尺度的影响，较大的像

元尺度更容易出现混合像元，不容易出现纯植被覆盖的像元［３４］；另一方面，在青藏高原复杂地形区，其估算精

度可能较低，需要进一步验证。

图 ４　 ＳＲＴＶＧ 方法生成的青藏高原测试区 ＦＶＣ 结果

Ｆｉｇ．４　 ＦＶＣ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｔｉｂｅｔａｎ Ｐｌａｔｅａｕ ｔｅｓｔ ａｒｅａ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ＳＲＴＶＧ ｍｅｔｈｏｄ

ＳＲＴＶＧ：本研究发展的一种综合地表反射率、地形特征和观测几何信息的复杂地形区 ＦＶＣ 遥感精细估算方法 Ａ Ｆｉｎｅ⁃ｓｃａｌｅ ＦＶＣ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

Ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｌｅｘ Ｔｅｒｒａｉｎ Ａｒｅａ ｂｙ Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ Ｓｕｒｆａｃｅ Ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ， Ｔｅｒｒａｉｎ Ｆｅａｔｕｒｅｓ， ａｎｄ Ｖｉｅｗ Ｇｅｏｍｅｔｒｙ

３．３　 ＦＶＣ 估算精度定量评估结果

相较于 ３０ ｍ 的 ＭｕｌｔｉＶＩ ＦＶＣ 数据，ＳＲＴＶＧ ＦＶＣ 数据具有更优的 ＦＶＣ 估算精度（Ｒ２ ＝ ０．８９，ＲＭＳＥ ＝ ０．１３），
其 ＲＭＳＥ 相对降低了 ４０．９１％。 如图 ８，ＳＲＴＶＧ ＦＶＣ 数据更为接近地面 ＦＶＣ 的实际情况，而 ＭｕｌｔｉＶＩ ＦＶＣ 数据

在 ＦＶＣ 高值区域表现出明显的低估现象，导致其产品精度相对较低（Ｒ２ ＝ ０．６２，ＲＭＳＥ＝ ０．２２）。
相较于 ３００ ｍ 的 ＧＥＯＶ３ ＦＶＣ 数据，ＳＲＴＶＧ ＦＶＣ 数据依然具有更优的 ＦＶＣ 估算精度（决定系数 Ｒ２ ＝

０．８４，均方根误差 ＲＭＳＥ＝ ０．１０）（图 ９），其均方根误差相对降低了 １６．６７％；此外，ＧＥＯＶ３ ＦＶＣ 数据集也具有良

好的精度（Ｒ２ ＝ ０．７３， ＲＭＳＥ＝ ０．１２）（图 ９）。 受到无人机影像采集区域范围的限制，能够涵盖 ３００ ｍ×３００ ｍ 区

域的样本数量较少，导致本次评估的样本量有限，仅包含 ２３ 个地面验证样本。
３．４　 与传统的复杂地形区 ＦＶＣ 估算策略对比

图 １０ 展示了无人机可见光影像、基于无人机影像计算的 ＦＶＣ 真值、ＳＲＴＶＧ ＦＶＣ 数据、基于传统方法的

ＦＶＣ 估算结果以及 ＭｕｌｔｉＶＩ ＦＶＣ 产品的对比图。 从视觉效果来看，以无人机影像和 ＦＶＣ 真值影像为参考，
ＳＲＴＶＧ ＦＶＣ 数据能够最为准确地反映复杂地形区的植被覆盖状况，基于传统方法的 ＦＶＣ 估算结果次之，
ＭｕｌｔｉＶＩ ＦＶＣ 产品则难以准确反映高植被覆盖区域。

如图 １１ 所示，相较于传统的复杂地形区 ＦＶＣ 估算策略（Ｒ２ ＝ ０．８５４， ＲＭＳＥ ＝ ０．１４５），ＳＲＴＶＧ 方法依然具

有更优的 ＦＶＣ 估算精度（Ｒ２ ＝ ０．８８３， ＲＭＳＥ＝ ０．１３０）。 相较于表 ４ 中使用原始反射率的 ＦＶＣ 估算精度（Ｒ２ ＝
０．８１６， ＲＭＳＥ＝ ０．１６３），这两种估算策略均提高了复杂地形区 ＦＶＣ 的估算精度，但 ＳＲＴＶＧ 方法的估算精度提

升更大。
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图 ５　 祁连山地区 ２０２０ 年 ８ 月中旬多种 ＦＶＣ 数据集比较

Ｆｉｇ．５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ＦＶＣ ｄａｔａｓｅｔｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｑｉｌｉａｎ Ｍｏｕｎｔａｉｎ ｒｅｇｉｏｎ ｉｎ ｍｉｄ⁃Ａｕｇｕｓｔ ２０２０

ＦＶＣ 影像中白色空白像元为缺失值；ＭｕｌｔｉＶＩ ＦＶＣ：基于多角度植被指数生成的植被覆盖度产品 Ｍｕｌｔｉ⁃ａｎｇｌｅ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｉｎｄｅｘ ＦＶＣ；ＧＥＯＶ３

ＦＶＣ：地球观测组织生产的第 ３ 版植被覆盖度产品 Ｇｒｏｕｐ ｏｎ Ｅａｒｔｈ Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ Ｖｅｒｓｉｏｎ ３ ＦＶＣ；ＧＬＡＳＳ ＦＶＣ：全球陆表参量产品中的植被覆盖

度产品 Ｇｌｏｂａｌ Ｌａｎｄ Ｓｕｒｆａｃｅ Ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ＦＶＣ

图 ６　 黄河源地区 ２０２０ 年 ８ 月中旬多种 ＦＶＣ 数据集比较

Ｆｉｇ．６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ＦＶＣ ｄａｔａｓｅｔｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｙｅｌｌｏｗ Ｒｉｖｅｒ Ｓｏｕｒｃｅ ｒｅｇｉｏｎ ｉｎ ｍｉｄ⁃Ａｕｇｕｓｔ ２０２０

４　 讨论

４．１　 ＳＲＴＶＧ 方法的优势

　 　 ＳＲＴＶＧ 方法能有效降低地形对 ＦＶＣ 估算的影响，提升复杂地形区 ＦＶＣ 估算精度。 现有基于机器学习的

ＦＶＣ 估算方法主要利用低空间分辨率遥感数据来估算 ＦＶＣ［２，３３］，在复杂地形区的估算精度不高。 这是因为低
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图 ７　 横断山区 ２０２０ 年 ８ 月中旬多种 ＦＶＣ 数据集比较

Ｆｉｇ．７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ＦＶＣ ｄａｔａｓｅｔｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｈｅｎｇｄｕａｎ Ｍｏｕｎｔａｉｎｓ ｒｅｇｉｏｎ ｉｎ ｍｉｄ－Ａｕｇｕｓｔ ２０２０

图 ８　 ＳＲＴＶＧ ＦＶＣ 数据与 ＭｕｌｔｉＶＩ ＦＶＣ 数据在测试数据集上的表现效果

Ｆｉｇ．８ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＳＲＴＶＧ ＦＶＣ ｄａｔａ ａｎｄ ＭｕｌｔｉＶＩ ＦＶＣ ｄａｔａ ｏｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔ

为了在统一的空间尺度下进行比较，原始 ２０ ｍ 的 ＳＲＴＶＧ ＦＶＣ 数据已聚合到与 ＭｕｌｔｉＶＩ ＦＶＣ 数据空间分辨率一致的 ３０ ｍ；ＲＭＳＥ： 均方根误

差 Ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ

空间分辨率的遥感像元无法反映其内部的地形起伏和植被异质性，并且反射率数据受地形影响较大。 为此，
本研究利用 ＲＦＲ 模型，发展了一种综合遥感地表反射率、地形特征和观测几何信息的复杂地形区 ＦＶＣ 遥感

精细估算新方法（ＳＲＴＶＧ）。 ＳＲＴＶＧ 方法全面考虑了影响复杂地形区 ＦＶＣ 估算精度的主要因素，利用机器学

习强大的学习能力和泛化能力，准确建立了在各种地形和观测几何条件下遥感反射率与 ＦＶＣ 之间的定量关

系，有效地减弱了复杂地形给 ＦＶＣ 估算结果带来的不确定性。 实验结果表明，相较于仅使用反射率来估算

ＦＶＣ，综合利用反射率数据、地形特征和观测几何信息来估算 ＦＶＣ，其 Ｒ２提升了 ７．５５２％—１４．２６７％、ＲＭＳＥ 降

低了 １９．２５５％—２８．０２２％。 可见，融入地形特征和观测几何信息有助于提升复杂地形区 ＦＶＣ 的估算精度。
ＳＲＴＶＧ 方法拓展了复杂地形区 ＦＶＣ 遥感估算的技术方法体系。 为了克服地形效应对 ＦＶＣ 估算的影响，

传统做法是先对反射率数据进行地形校正，再进行 ＦＶＣ 估算［３９］。 而本研究发现，在机器学习模型中直接输
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图 ９　 ＳＲＴＶＧ ＦＶＣ 数据与 ＧＥＯＶ３ ＦＶＣ 数据在测试数据集上的表现效果

Ｆｉｇ．９　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＳＲＴＶＧ ＦＶＣ ｄａｔａ ａｎｄ ＧＥＯＶ３ ＦＶＣ ｄａｔａ ｏｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔ

为了在统一的空间尺度下进行比较，原始 ２０ ｍ 的 ＳＲＴＶＧ ＦＶＣ 数据已聚合到与 ＧＥＯＶ３ ＦＶＣ 数据空间分辨率一致的 ３００ ｍ

图 １０　 各种估算策略下的 ＦＶＣ 估算结果比较

Ｆｉｇ．１０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＦＶＣ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ

入地形因子和观测几何信息更有利于提高 ＦＶＣ 遥感估算精度（Ｒ２ ＝ ０．８８３，ＲＭＳＥ ＝ ０．１３０），优于传统做法的

ＦＶＣ 估算精度（Ｒ２ ＝ ０．８５４， ＲＭＳＥ＝ ０．１４５）。 这是由于地形校正方法难以完全消除地形效应，特别是在崎岖山

区和地表覆盖类型复杂的区域，容易造成过校正［４０］，从而增加了 ＦＶＣ 估算的不确定性。 ＳＲＴＶＧ 方法在一定

程度上避免了地形校正带来的不确定性，为复杂地形区 ＦＶＣ 遥感估算提供了新思路。
ＳＲＴＶＧ 方法能够生产高空间分辨率和高精度的 ＦＶＣ 数据。 本研究利用 ＳＲＴＶＧ 方法，以 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２ 影像

为数据源，生产了 ２０ ｍ 的高精度 ＦＶＣ 数据（Ｒ２ ＝ ０．８９，ＲＭＳＥ＝ ０．１３），能够在精细尺度上准确反映 ＦＶＣ 的空间

分布格局与局部细节。 相比之下，ＧＥＯＶ３ ＦＶＣ 产品仅利用遥感反射率数据生成［３８］，受地形影响较大。
ＭｕｌｔｉＶＩ ＦＶＣ 数据利用多角度遥感逐像元获取植被与土壤端元的 ＮＤＶＩ 值，然后基于像元二分模型计算
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图 １１　 ＳＲＴＶＧ 方法和传统估算策略在测试数据集上的表现效果

Ｆｉｇ．１１　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ＳＲＴＶＧ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｏｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔ

ＦＶＣ［４１］。 然而，由于 ＮＤＶＩ 在高植被覆盖区域存在饱和效应［４２］，以及在植被异质性区域，像元二分模型的端

元值难以准确确定［４１］，导致 ＭｕｌｔｉＶＩ 在高 ＦＶＣ 值区域存在明显的低估现象。 实验结果表明，ＳＲＴＶＧ ＦＶＣ 数据

的 ＲＭＳＥ 相较于 ＭｕｌｔｉＶＩ 和 ＧＥＯＶ３ ＦＶＣ 产品分别降低了 ４０．９１％和 １６．６７％。
４．２　 ＳＲＴＶＧ 方法的局限性和展望

复杂地形区的 ＦＶＣ 遥感估算主要面临三方面的挑战，包括地形引起的太阳辐射差异、地形遮挡以及地形

引起的云雾干扰。 本研究发展的 ＳＲＴＶＧ 方法旨在减弱地形引起的太阳辐射差异对 ＦＶＣ 估算的影响，提升复

杂地形区 ＦＶＣ 估算精度。 对于另外 ２ 方面的挑战，可以在遥感数据预处理中进行充分消除，有助于保障

ＳＲＴＶＧ 方法的可靠性和准确性。 例如，地形引起的云雾干扰会明显降低遥感数据的质量，通常可以利用遥感

数据重建方法［４３—４４］对受云雾影响的数据进行重建恢复，以提升遥感数据的质量。 对于地形遮挡造成的阴影，
可以利用现有的地形阴影区光谱信息恢复方法［４５—４６］对地形阴影光谱信息进行恢复。

ＳＲＴＶＧ 方法依赖于大量高质量且具有代表性的训练样本。 训练样本需要全面包含不同的植被类型、土
壤类型、植被覆盖状况和地形条件，以确保机器学习模型能够全面地学习到遥感数据到 ＦＶＣ 的转换关系。 因

此，在训练数据集代表性不够或样本量不足的情况下，模型的准确性和可靠性可能会受到影响。 但是，随着近

地面遥感的发展，尤其是无人机遥感的发展，为获取不同地表条件下的大量 ＦＶＣ 真值数据提供了可能，因此

可在一定程度上解决代表性训练样本不足的难题。
地形信息和观测几何信息的准确性对 ＳＲＴＶＧ 方法至关重要。 本研究通过 ＳＲＴＭ ＤＥＭ 数据获得了

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２ 影像像元的地形信息（如高程、坡度和坡向），并从 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２ 影像的属性中获取了整个影像区域的

平均观测几何信息（包括太阳高度角和太阳方位角）。 尽管 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２ 单幅影像覆盖面积较小，影像内像元的

太阳高度角和太阳方位角可以认为相同，但实际上仍存在差异。 如果能够针对每个像元计算其具体的观测几

何信息，ＳＲＴＶＧ 方法将具有更优的估算精度。 对于覆盖范围更广的宽幅遥感影像，如高分 １ 号影像，像元的

观测几何信息可能存在较大变化，特别是在影像的边缘区域，此时有必要对每个像元的观测几何信息进行逐

一计算。

５　 结论

受限于地形所导致的太阳辐射变化及遥感像元内部较强的异质性和复杂性，复杂地形区的 ＦＶＣ 遥感估

算精度极为有限，为此，本研究发展了一种综合遥感地表反射率、地形特征和观测几何信息的复杂地形区植被

覆盖度（ Ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｃｏｖｅｒ， ＦＶＣ） 遥感精细估算新方法 （Ａ Ｆｉｎｅ － ｓｃａｌｅ ＦＶＣ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ
Ｃｏｍｐｌｅｘ Ｔｅｒｒａｉｎ Ａｒｅａ ｂｙ Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ Ｓｕｒｆａｃｅ Ｒｅｆｌｅｃｔａｎｃｅ， Ｔｅｒｒａｉｎ Ｆｅａｔｕｒｅｓ， ａｎｄ Ｖｉｅｗ Ｇｅｏｍｅｔｒｙ， ＳＲＴＶＧ）。 区别于
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传统策略先对输入的反射率数据开展地形校正之后再开展 ＦＶＣ 估算，ＳＲＴＶＧ 方法采用了直接融入地形特征

和观测几何信息这一策略，不仅简化了技术流程，避免了地形校正本身所引入的反射率过度校正等问题，且提

高了 ＦＶＣ 估算精度。 在青藏高原祁连山区、黄河源区和横断山区开展应用表明，直接加入地形特征与观测几

何信息后，ＳＲＴＶＧ 方法估算 ＦＶＣ 的 Ｒ２为 ０．８９，均方根误差（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）为 ０．１３；相较于未

加入地形特征与观测几何信息，新方法估算 ＦＶＣ 的 ＲＭＳＥ 降低了 １９．２６％—２８．０２％；相较于已有的 ＭｕｌｔｉＶＩ
ＦＶＣ 产品和 ＧＥＯＶ３ ＦＶＣ 产品，新方法估算 ＦＶＣ 的 ＲＭＳＥ 分别降低了 ４０．９１％和 １６．６７％。 在有大量高质量代

表性训练样本的前提下，ＳＲＴＶＧ 方法可推广至其它地形复杂区的 ＦＶＣ 遥感估算。
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