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摘要：草原是干旱区生态系统中重要的可再生资源。本文基于草本植被的结构特征，利用ASAR和TM数据，结合

MIMICS模型，提出了一种估算干旱区草原地上植被生物量的方法。该方法将光学遥感数据容易反演的叶面积指

数（LAI)作为反演生物量模型的参数之一，并利用LAI成功估算了单位面积内的草本植被密度。将地上生物量作

为输入变量代入改进的MIMICS模型，利用查找表方法，计算出地上植被生物量。然后，将该方法应用于乌图美仁

草原的地上植被生物量的反演。结果表明，该方法能够成功地反演干旱区草原草本植被地上生物量，精度达到

R2=0.8562，RMSD=0.6263。最后，分析了该方法估算植被生物量的误差来源。
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1 引言

生物量是衡量生态系统的一个重要指标，植被

生物量体现了地球生态系统获取能量的能力，对地

球生态系统结构和功能具有十分重要的意义。因

此，及时准确地监测干旱区生物量的时空变化，有

利于科学合理地利用干旱区资源，保护干旱区生态

平衡。传统的生物量监测方法存在耗时长，成本

高，破坏性强等缺点，难以反映大面积植被生物量

的动态变化，具有一定的局限性。

利用微波遥感和光学遥感，均可以准确地估算

出植被生物量。如 Santos 等 [1]利用机载 P 波段

SAR，采用指数模型和多项式模型成功估算了巴西

亚马逊河流域热带雨林的主生林和次生林生物

量。Steininger[2]利用Landsat TM数据估算出了Bra-

zilian和Bolivian地区的热带森林生物量。王庆等[3]

研究表明，光学遥感更适合于低密度植被区的生物

量反演，而微波遥感更适合于高密度植被区的生物

量反演。光学遥感只能获取植被表层信息，容易达

到饱和；微波遥感具有一定的穿透性，却容易受到

下垫面的影响[4]。相对于光学遥感，微波遥感在生

物量估算方面具有很大的潜力[5]。微波遥感估算植

被生物量，主要应用于森林[1,6-8]和农作物[9-12]，在自然

草原草本植被区域[13-14]的应用较少。因此，有必要建

立一种微波散射模型来反演自然草原植被生物量。

本文结合ASAR与TM数据，建立了一种基于

微波散射模型的反演干旱区自然草本植被生物量

方法。该方法基于草本植被的结构特征，将光学遥

感数据容易反演的LAI作为模型参数之一，并利用

LAI 成功估算了单位面积内的草本植被密度，使

MIMICS模型成功地应用于估算植被生物量，弥补

了传统“点-面”估算方法的不足。将该方法应用于

乌图美仁草原的地上植被生物量的反演，验证了该

方法的有效性。

2 研究区数据与处理

研究区位于青海省格尔木市乌图美仁大草

原，中心经纬度大约为（37o11′ N，92o51′E），面积约

117 445hm2，平均海拔高度为 2900m。该区域属于

高寒干旱区，土壤盐碱化程度较严重，植被类型以

芦苇为主。
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2.1 地面数据测量

野外数据采集分为 2个阶段执行，分别是 2011

年7月6-11日，8月26-29日。地面测量时间与En-

visat卫星过境时间基本吻合。实验区内，共采集了

92个样点。每个样点随机分布，并且保证样点之间

的距离至少为 500m。每个样点的大小均为 30m×

30m，并且用GPS在样点中心定位以便与遥感图像

匹配。在每个样点的区域内随机取3个0.5m×0.5m

大小的地表植被样本，将样本放入密封袋中，回到

室内测量其湿重。而后将样本换入纸袋，放入烤箱

中，先用 120oC烘烤 30分钟后，再用 80oC烘烤 24小

时后称重，得到地上生物量干重。将测量的 3个子

样点的地上生物量的平均值作为样点的生物量

值。在地上生物量采样的同时，对每个样点也测量

了以下参数：LAI，植株高度（m），茎杆直径（cm），茎

杆重量含水量（g/g），茎杆密度（Plants/m2），叶子宽

度（cm），叶子长度（cm），叶子厚度（cm），叶倾角

（o），叶片生物量（kg/m2），叶片重量含水量（g/g），每

株茎杆上的叶子数目。此外，也采集了地表5cm深

度处的土壤湿度数据。

2.2 卫星数据获取与处理

本文收集的数据分别为 2011年 7月 8日、7月

11日、8月 28日和 8月 29日的 4景Envisat ASAR的

AP模式数据，均为HH/VV双极化。ASAR数据图

像的像素大小为12.5m×12.5m，空间分辨率为30m×

30m。利用BEST（Basic Envisat SAR Toolbox）软件

和ENVI软件对ASAR图像进行预处理。图像预处

理包括：（1）配准，利用地面 25个控制点，对 4景图

像进行配准；（2）辐射校正，将ASAR强度数据转化

为后向散射系数 σo ；（3）地理纠正（投影变换），将

ASAR图像转化为UTM投影；（4）图像滤波，使用增

强Frost滤波[15]来减少ASAR的图像斑点。

同时，本文也收集了日期为2011年7月11日的

Landsat 7 ETM图像和 8月 20日的Landsat 5 TM图

像。对Landsat 7 ETM图像进行去条纹处理后，利

用25个地面控制点对两幅图像进行配准。然后，利

用6S模型[16]对其进行大气校正，将图像转化为地表

反射率数据。

3 干旱草原植被生物量遥感估算

3.1 植被散射模型

Ulaby 等 [17]于 1990 年提出的 Michigan Micro-

wave Canopy Scattering（MIMICS）模型，是目前应

用最广的植被散射理论模型。该模型主要模拟树

木的冠层后向散射，其将树木分为冠层，树干部分

和下垫面。冠层由树叶，树枝组成，而树干部分由

树木茎干组成。下垫面假设为粗糙的介电表面，由

均方根高度和相关长度表示。总后向散射分为5个

部分，如式（1）表示：

σo
pq =σo

pq1 +σo
pq2 +σo

pq3 +σo
pq4 +σo

pq5 （1）

其中，p 和 q是垂直极化或者水平极化；σo
pq1是

地面-冠层-地面散射的贡献；σo
pq2 是地面-冠层和

冠层-地面的散射贡献；σo
pq3 是下垫面土壤的直接

散射贡献；σo
pq4 是树干-地面和地面-树干的散射贡

献；σo
pq5 是冠层直接的后向散射贡献。

Roo[18]等去掉 MIMICS 模型中树干-地面和地

面树干的散射贡献，将MIMICS应用于大豆冠层。

实验区乌图美仁草原主要是草本植被，本文在一阶

微波传输理论的基础上，按照Roo的方法对MIM-

ICS模型进行简化，将散射简化为两部分处理，植被

冠层和地表层，而去掉了树干层，即，MIMICS在本

试验区可以简化为：

σo
pq =σo

pq1 +σo
pq2 +σo

pq3 +σo
pq5 （2）

3.2 植被生物量估算模型

在研究区内，植被是草本类型，主要由芦苇组

成。草本植被主要由叶子和茎杆组成，因此，总地

上生物量由茎杆生物量和叶片生物量组成。地上

生物量可以表示为：

Bm =Bms +Bml +Bmo th er （3）

其中,

Bms = ρsVs （4）

Bml = ρlVl （5）

Vs =πR2lsN （6）

Vl = hthNL AALN （7）

式（3）-（7）中，Bm 是总体生物量；Bms 和 Bml

分别代表茎杆生物量和叶片生物量；Bmo th er 表示生

物量的其他部分，如芦苇穗；ρs 和 ρl 分别是茎杆和

叶子的物质密度；Vs 和 Vl 分别代表每平方米内的

茎杆和叶片的体积；N是茎杆数目；ls 代表茎杆长

度；hth 代表叶片厚度；R代表茎杆直径；NL 代表每

株植株的叶片数目；AAL 代表单位叶片平均叶面积。

LAI的定义为：地表单位面积内，单面绿色叶片

的总面积；或者冠层上叶面总面积除以冠层生长的
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地表面积。所以，LAI可表示为：

LAI(per m2) =NL AVLN =N∑
i = 1

NL

ALi （8）

式（8）中，N为每平方米内茎杆数目；AVL 为单

位叶片平均叶面积；NL 为每个植株的叶片数目；

ALi 为每个植株上的第 i片叶子的平均面积；

将式（4）-（8）代入式（3），则式（3）可表示为：

Bm = ρsπR2lsN + ρlhthLAI +Bmoth （9）

在同一时期内，芦苇的物质密度假定是一致

的。半径R和叶片厚度 hth 可以看为常数。式（9）

可表示为：

Bm =αR2hlsN + βLAI +Bmoth （10）

式（10）中，α 由茎杆物质密度决定，而 β 由叶

片物质密度和叶片厚度决定。 α ，β 和 Bmoth 通过

最小二乘法确定。

为了验证生物量反演的精度，我们分别计算了

决定系数（R2）和均方根偏差（RMSD），其中，

RMSD =
∑(Bmmea -Bmpre)

2

N （11）

式（11）中，Bmmea 是测量的生物量值；Bmpre 是

反演的生物量值；N是验证数据的个数。

3.3 植被生物量模型反演与结果分析

3.3.1 LAI的反演结果

本文基于ACRM模型，利用TM数据反演了实

验区乌图美仁草原的LAI，具体过程在文献[19]中

已经详述。LAI的反演结果如图1所示。

3.3.2 估算单位面积内植株密度

根据观察，我们发现随着植株密度的增加，叶

片平均面积在减小，但植株上的叶子数目却没有变

化。因为研究区内，植被为单物种，即芦苇，所以，

每平方米内植株数目（N）与LAI和每株植株总的叶

片面积（∑
i = 1

NL

ALi ）的相关性很高。利用最小二乘多元

线性回归方法可以得到N，LAI与∑
i = 1

NL

ALi 三者的关系。

N = a*LAI + b*∑
i = 1

NL

ALi + c （12）

结合式（8），则式（12）可表示为，

N = a*LAI + b*LAI/N + c （13）

则N可以通过解一元二次方程（13）得出。图2

为单位面积内植株密度的估算值和测量值之间关

系的散点图。

图2 单位面积内测量的植株个数与预测的植株个数之间

的关系散点图

Fig.2 Scatter plot of the relationship between the measured

and predicated number of plants per square meter

3.3.3 生物量的反演结果分析

本文利用改进的MIMICS模型对实验区乌图

美仁草原进行散射模拟。根据对实验区的实测数

据，以及对实验区的调查，对改进的MIMICS模型

中的相关参数设置如下：传感器频率5.33GHz，中心

入射角 33.5o，地表RMS高度 0.8cm，相关长度 6cm，

叶片重量含水量 0.545，叶片长度 18cm，叶片宽度

1.9cm，叶片厚度0.025cm，土壤温度，环境温度等均

为8oC，茎杆长度是观测高度的函数，随冠层高度变

化；植株个数是LAI的函数，与每个像元一一对应；

叶片密度为每株茎杆平均叶片数与单位面积内茎

图1 测量的LAI值和估算的LAI值之间的关系散点图

Fig.1 Scatter plot of the relationship between the measured and

predicated LAI
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杆数目的乘积。剩余的变量如土壤湿度，冠层高

度，茎杆直径如表1所示。

通过对测量数据的回归分析，冠层高度和茎杆

长度之间的关系可表示为：

ls = 0.8497*Hcanopy - 13.909 （14）

式（14）中，Hcanopy 表示植被冠层高度；ls 表示茎

杆长度。它们之间的决定系数（R2）为0.9561。这表

明，它们之间具有很强的相关性（图3）。

图3 冠层高度的测量值与茎杆长度的测量值之间的关系散

点图

Fig.3 Scatter plot of the relationship between the height of

the canopy and the length of the stems

表1 影响后向散射系数的MIMICS输入参数设置

Tab. 1 Input parameters of the MIMICS associated with

backscattering coefficient

参数

土壤湿度（%）

冠层高度(m)

茎杆直径(cm)

取值

5~50

0.5~2.5

0.1~0.24

步长

5

0.05

0.01

利用式（10），将冠层高度用生物量 Bm 表示，

并带入MIMICS模型中。则后向散射系数 σo 可表

示为：

ì
í
î

σo
HHm = fHH(mv,Bm,d)

σo
VVm = fVV (mv,Bm,d)

（15）

式（15）中，fHH 和 fVV 分别表示 MIMICS 模型

在HH极化和VV极化方式下的计算方式；mv 表示

土壤湿度；d表示茎杆直径；σo
HHm 和 σo

VVm 分别表示

MIMICS模型在HH极化方式和VV极化方式下模

拟的后向散射系数。

建立查找表方法，求出植被生物量。最优代价

函数为：

s =∑(σo
HHm -σo

HH)
2
+(σo

VVm -σo
VV)

2 （16）

式（16）中，σo
HH 是ASAR图像HH极化方式的

后向散射系数；σo
VV 是ASAR图像VV极化方式的

后向散射系数。

因为病态反演的存在，输出与输入可能并不是

一一对应的。如果输出结果不唯一，则取其平均值

作为最终结果。

图4 测量的地上生物量值与估算的地上生物量值之间的关

系散点图

Fig.4 Scatter plot of the relationship between the measured

and predicated aboveground biomass

实际测量的生物量与估算的生物量之间的关

系散点图如图 4所示。从图 4可见，当实际测量的

地上生物量大于 2kg/m2时，预测的生物量被低估，

这是因为C波段监测生物量在2kg/m2时达到饱和，

这与 Imhoff[20]在 1995年的研究结果一致。在估算

植被生物量时，我们将每个像元上的植被密度输入

了模型，这与传统的将植被密度作为平均值的方法

相比，有了一定的改进。预测的地上生物量与实际

测量的生物量具有一定的误差，经过分析，我们认

为误差可能来源于：（1）模型参数输入的误差：一些

输入参数是根据实地测量的结果，难免有误差存

在；（2）病态反演：在某些数值上，输入与输出并不

是一一对应的，我们取平均值作为最终结果。

总的来说，生物量预测值与测量值之间具有很

强的线性关系（R2=0.8562）。应用线性回归分析，其

斜率为 0.913，接近 1。因此，利用该模型可以成功

地反演干旱区草原地上草本植被的生物量。
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4 结语

本文基于草本植被的结构特征，结合植被散射

理论模型，提出了一种估算干旱区草原植被生物量

的方法。该方法将光学遥感数据容易反演的LAI

作为生物量模型的参数之一，并利用LAI成功地估

算了单位面积内的草本植被密度。然后，将地上生

物量作为输入变量带入改进的MIMICS模型，利用

查找表方法，计算出地上生物量。并将该方法应用

于实验区乌图美仁草原，绘制了实验区的地上生物

量分布图（图5），证明了该方法的实用性，为引导人

类科学合理地利用草地，保护草地生态平衡提供了

重要依据。最后，分析了该方法估算植被生物量的

误差来源。

图5 实验区地上生物量分布图

Fig. 5 Aboveground biomass map of the study area

本文利用LAI计算出了每个像元点上的植被

密度，并将植被密度带入植被散射模型来估算生物

量，弥补了传统“点-面”估算方法的不足。本方法

是建立在芦苇为主的单一植被条件下，因此，可推

广应用于单一草本植被情况下的生物量估算。由

于植被差异性，利用LAI不能求出混合像元内的植

被密度，故本方法并不适用于混合植被的生物量估

算。此外，其反演植被生物量的过程与严格的正向

模型相比，使用了较多的假设，需要进一步改进。
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Estimation of Aboveground Biomass in Arid Region with ASAR Data and TM
Data: A Case Study over the Reed Vegetation of Wutumeiren Prairie, Qinghai

Province

XING Minfeng and HE Binbin*

(School of Resources and Environment, University of Electronic Science and Technology of China, Chengdu 611731, China)

Abstract: Grasslands are important renewable resources in ecosystems of arid areas. As one of the important

components of prairie ecosystems, aboveground biomass is the key indicator of health status of the prairie eco-

systems. Comparing to the significant limitations of the traditional method of biomass, the satellite remote sens-

ing provides a unique effective and efficient means in biomass monitoring and assessment. In this paper, we pro-

posed a retrieval methodology for herbaceous vegetation biomass based on the vegetation structure characteristic

and Michigan Microwave Canopy Scattering (MIMICS) model using the ASAR and TM data. A two-layer cano-

py reflectance model (ACRM) was used to inverse the Leaf Area Index (LAI) which can be easily retrieved from

the optical remote sensing data. Then LAI was used to get the number of plants per unit area. The aboveground

biomass served as an input parameter was input into the adaption of MIMICS model which adopted for character-

izing the backscatter from herbaceous vegetation by deleting the scatter component associated with

ground-trunks. Then, based on established equations which used the dual-polarized radar data, the aboveground

biomass was calculated using the lookup table. The method was applied to retrieve the biomass of Wutumeiren

prairie, Qinghai Province. Results indicated that the method was of the operational potential in aboveground bio-

mass of the herbaceous vegetation in arid region. And a good accuracy of the biomass retrieval was achieved

(R2=0.8562, RMSD=0.6263). Finally, we analyzed the error sources of biomass estimation using this method.

The sources of error might be come from two aspects, i.e. error of the input model parameters, and the ill-posed

inversion problem, for which, the mean value was used as the inverse results when the solution is not unique.

Key words: prairie of arid regions; biomass; backscattering coefficient; MIMICS model
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