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摘要：植被覆盖度是评价土地荒漠化最有效的指标，遥感是获取区域尺度植被覆盖度参数的一个重要手段。针对

ＥＯ１Ｈｙｐｅｒｉｏｎ高光谱遥感图像成像的特点，探讨了高光谱Ｈｙｐｅｒｉｏｎ图像的预处理和森林覆盖度遥感估算的方法，
研究中采用几何光学模型和混合像元模型等方法从高光谱 ＥＯ１Ｈｙｐｅｒｉｏｎ图像估算植被覆盖度，进一步将２种方
法估算的植被覆盖度进行了对比，并利用实测数据对估算结果进行验证。研究结果表明：利用几何光学模型反演

的植被覆盖度（决定系数Ｒ２＝０．７６；均方根误差ＲＭＳＥ＝０．０６）优于混合像元模型法（Ｒ２＝０．７１；ＲＭＳＥ＝０．０７）。
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１　研究背景

植被是陆地生态系统的重要组成部分，它在维

系陆地－大气之间的碳循环、水循环、能量交换中发
挥着重要的作用。植被覆盖度（ＦｒａｃｔｉｏｎａｌＶｅｇｅｔａｔｉｏｎ
Ｃｏｖｅｒａｇｅ）是植被在单位土地面积内的垂直投影面
积所占百分比［１－２］，是衡量植被群落覆盖地表状况

的一个综合量化指标，是陆面过程、碳循环、水循环

模型等的重要特征参量。植被覆盖度作为一个重要

的生态学参数在许多气候模型和生态模型中被广泛

应用，同时它也是评估土地退化、土地沙漠化的敏感

性指标［３－４］。遥感技术是获取区域尺度地表特征的

一种有效手段。因此利用遥感技术获取地表植被覆

盖信息，对揭示地表植被空间变化规律、探讨植被空

间分布变化的驱动因子以及分析评价区域生态环

境、气候、水文等变化规律具有重要的研究意义。

遥感为测量区域尺度上植被的覆盖提供了一种

全新的研究手段，利用遥感技术可以有效地估算地

表的植被覆盖度，是获取区域尺度上植被覆盖度的

最有效的途径。现有的利用遥感数据估算植被覆盖

度的方法主要有：植被指数法、回归分析法、分类决

策树法、神经网络法、混合像元分解、物理模型反演

等方法。利用几何光学模型和线性混合像元分解是

估算植被覆盖度的常用方法。Ｐｅｃｈ等（１９８６）利用
混合像元分解方法估算了澳大利亚半干旱灌木林地

的植被覆盖度，在模型建立时除考虑裸土、灌木、草

地３种组分，还考虑植被阴影覆盖组分［５］。Ｐｅｔｅｒ
Ｓｃａｒｔｈ等（２０００年）采用几何光学模型和光谱线性
混合分解（ＳＭＡ）方法从ＴＭ图像反演了澳大利亚东
南部的森林年龄和生长阶段指标［６］。

贺兰山横跨宁夏、内蒙古２个自治区，隶属于北
温带草原和荒漠的过渡区。贺兰山作为我国西部温

带草原与荒漠的分界线和连接青藏高原、蒙古高原

及华北植物区系的枢纽［７－８］，受不合理土地利用和

气候变化的影响，生态系统极端脆弱，进而导致荒漠

化在该区域特别突出。植被覆盖度是评价土地荒漠

化的最有效的指标，准确获取该区域的植被覆盖度

对于土地资源的合理开发利用和土地荒漠化的准确

评价具有重要的意义。

近年来，很少见到利用遥感技术对该地区森林

生物量、碳循环、水文、气候变化等方面的研究相关

报道。基于这些原因，本文选择位于西北干旱风沙

区的贺兰山自然保护区的天然植被（主要为针叶林

和灌木林）为研究对象，利用ＬｉＳｔｒａｈｌｅｒ几何光学模
型和混合像元模型２种方法从 ＥＯ１Ｈｙｐｅｒｉｏｎ图像
上提取了该区域的森林覆盖度，为进一步研究贺兰

山区域的植被生物量、碳循环、水文、气候变化等方

面的研究提供理论依据。

２　研究区和数据处理
２．１　研究区

本文的研究区选择位于宁夏贺兰山自然保护
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区，地理坐标为北纬３８°１９′～３９°２２′，东经１０５°４９′
～１０６°４１′，总面积为２０６２．６６ｋｍ２。贺兰山地处内
陆，冬季严寒，夏季干燥炎热，降水量少，年平均气温

８．２～８．６℃；年平均降水量２５０～４３８ｍｍ；年平均蒸
发量１６００～１８００ｍｍ之间。主要的乔木树种有青
海云杉（Ｐｉｃｅａｃｒａｓｓｉｆｏｌｉａ）、油松（Ｐｉｎｕｓｔａｂｕｌａｅｆｏｒ
ｍｉｓ）、山杨（ＰｏｐｕｌｕｓｄａｖｉｄｉａｎａＤｏｄｅ）、灰榆（Ｕｌｍｕｓ
ｇｌａｕｃｅｓｃｅｎｓＦｒａｎｃｈ）和杜松（Ｊｕｎｉｐｅｒｕｓｒｉｇｉｄａ）。灌木
树种主要有小叶金露梅、蒙古扁桃、蒙古绣线菊、华

西银露梅和忍冬。

２．２　植被覆盖度测量
２００９年７月１１—１８日对研究区进行了实地考

察和野外测量。本次实验中，覆盖度实测数据的获

取包括：①设置样方，拍摄植被覆盖的数码照片；②
对数码照片进行处理计算森林覆盖度。在研究区内

布设３０个有代表性的３０ｍ×３０ｍ样地，每个样地
内的植被分布相对均匀，用 ＧＰＳ记录每个样地的位
置。在每个样地内选择５个有代表性的点进行数码
照片的拍摄。将数码相机拍摄的影像读入图像处理

软件进行分析处理，从图像上计算得到覆盖度。

２．３　Ｈｙｐｅｒｉｏｎ介绍
２．３．１　Ｈｙｐｅｒｉｏｎ高光谱数据

本文研究中采用的数据是宁夏贺兰山自然保护

区的ＥＯ１卫星上的 Ｈｙｐｅｒｉｏｎ高光谱遥感数据，成
像时间为２００３年９月１５日，过境时间为３：２５：４４。
影像覆盖范围为 ３８．６２°～３９．４１°Ｎ，１０５．９°～
１０６．２３°Ｅ之间。文件类型为 Ｌ１Ｒ级的 ＨＤＦ数据，
波段交叉（ＢＩＬ）格式。ＷＲＳ编号为 １３０－３３。Ｈｙ
ｐｅｒｉｏｎ数据有２４２个波段，空间分辨率为３０ｍ，光谱
分辨率为１０ｎｍ，波长范围为３５５．５９～２５７７．０８ｎｍ，
覆盖可见光、近红外和短波红外波段。

２．３．２　Ｈｙｐｅｒｉｏｎ影像处理
针对高光谱 ＥＯ１Ｈｙｐｅｒｉｏｎ遥感图像数据的成

像特点，对Ｈｙｐｅｒｉｏｎ图像的预处理包括未标定及水
气影响波段的去除、坏线修复、辐射校正、大气校正、

几何校正和地形校正。

高光谱Ｈｙｐｅｒｉｏｎ的Ｌ１产品有２４２个波段，１～
７０（３５６～１０５８ｎｍ）为可见光—近红外波段
（ＶＮＩＲ），７１～２４２（８５２～２５７７ｎｍ）为短波红外波段
（ＳＷＩＲ）。其中，１９８个波段经过辐射定标处理，定
标的波段分别为 ＶＮＩＲ８～５７，ＳＷＩＲ７７～２２４。由于
ＶＮＩＲ５６～５７与 ＳＷＩＲ７７～７８重叠，实际上只有１９６
个波段。没有定标的波段值为０。

由于传感器的标定存在一定的错误，在 Ｈｙｐｅｒｉ
ｏｎ的 Ｌ１级产品中，存在无数据或数据非常小的一

行或一列称为坏线。对 Ｈｙｐｅｒｉｏｎ逐波段检查，并记
录坏线存在的波段和对应的列号。然后，用其相邻

行或列的平均值修复［９］。

获取的ＨｙｐｅｒｉｏｎＬ１Ｒ级数据是ＤＮ值，以１６ｂｉｔ
的有符号整型存储，单位是（Ｗ／ｍ２·ｓｒ·μｍ），需要
进行辐射定标，将其转化成辐射亮度值，辐射定标采

用ＥＯ１使用手册给定的定标系数［１０］：

Ｌλ ＝ＤＮ／４０：ＶＮＩＲ；Ｌλ ＝ＤＮ／８０：ＳＷＩＲ。（１）
式中：ＤＮ表示影像的灰度值；ＶＮＩＲ为可见光、近红
外波段（波段１～７０）；ＳＷＩＲ为短波红外波段（波段
数为７１～２４２）。

研究区的 Ｈｙｐｅｒｉｏｎ影像的大气校正采用 ＥＮＶＩ
４．３软件的 ＦＬＡＡＳＨ（ＦａｓｔＬｉｎｅｏｆｓｉｇｈｔＡｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ
ＡｎａｌｙｓｉｓｏｆＳｐｅｃｔｒａｌＨｙｐｅｒｃｕｂｅｓ）大气校正模块进行。
几何校正利用该区域的３０ｍ分辨率的ＥＯ１ＡＬＩ图
像作为参考图，采用最近邻法，校正后的图像采用

ＵＴＭ投影，ＷＧＳ８４椭球体。选取了４１个控制点，误
差控制在ＲＭＳ小于０．２个像元。利用辐射地形校正
模型［１１］和ＡＳＴＥＲＧＤＥＭ（３０ｍ）数据消除了由于地
形导致的光照投影面积变化，将坡地光谱信号校正

为水平地面信号，得到等效水平面条件下的图像反

射率图。

３　遥感模型
３．１　几何光学模型

几何光学模型主要考虑地物的宏观几何结构，

把地面目标假定为具有已知几何形状和光学性质，

按一定方向排列的几何体，通过分析这些几何体对

光线的截获和遮阴及地表面的反射率来确定植被冠

层的方向反射。几何光学模型的核心是４个分量的
计算：光照植被、阴影植被、光照地面和阴影地面。

根据这４个参数在不同光照和观测条件下的几何光
学关系建立二向反射分布模型。

ＬｉＳｔｒａｈｌｅｒ几何光学模型［１２］被发展用于遥感影

像像元尺度的树冠大小和树密度的反演，目前广泛

用于植被结构参数的反演［１３］。ＬｉＳｔｒａｈｌｅｒ几何光学
模型将遥感影像上的地表反射信号描述成４个分量
的面积加权和，即

Ｓ＝ＫｇＧ＋ＫｃＣ＋ＫｔＴ＋ＫｚＺ　。 （２）
式中：Ｓ表示每一像元的反射率；４个分量：Ｋｇ，Ｋｃ，Ｋｔ
和Ｋｚ分别表示光照背景、光照冠层、阴影冠层和阴
影背景的面积比例；Ｇ，Ｃ，Ｔ和 Ｚ分别表示光照背
景、光照冠层、阴影冠层和阴影背景的权重。光照背

景的比例表达为
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Ｋｇ＝ｅ
－π．Ｍ［ｓｅｃ（θｉ）＋ｓｅｃ（θｖ）－Ｏ（θｉ，θｖ，φ）］　。 （３）

式中：θｉ，θｖ分别为太阳和卫星的天顶角；φ是太阳
与卫星之间的相对方位角；Ｏ（θｉ，θｖ，φ）为光照阴影
和观测阴影的重叠部分，称为重叠函数，

Ｏ（θｉ，θｖ，φ）＝１／π（ｓｅｃθｉ＋ｓｅｃθｖ）（ｔ－ｓｉｎｔｃｏｓｔ）　。

（４）
其中

ｃｏｓｔ＝
ｈｔａｎθｉ－ｔａｎθｖｃｏｓφ
ｒ（ｓｅｃθｉ＋ｓｅｃθｖ）

。 （５）

Ｍ被称为“ｔｒｅｅｎｅｓｓ”，当树不相互重叠时，它表示样地
内的平均冠层覆盖大小由式（６）求得Ｍ

Ｍ＝
－ｌｎ（ｋｇ）

（ｓｅｃθｉ＋ｓｅｃθｖ）（π－ｔ＋ｃｏｓｔｓｉｎｔ）
。 （６）

式中ｈ和ｒ分别为平均树高、树冠的平均长半径。
最后由式（７）求得森林覆盖度Ｆｃ为

Ｆｃ＝１－ｅ
－πＭ　。 （７）

３．２　线性光谱混合分解
线性光谱混合分解模型（ＬＳＭＭ）是混合像元分

解的常用方法，它假设图像中每一个像元的反射率

值是该像元内每种地物反射率以及每种地物类型在

该像元内所占像元面积比例作为权重系数的线性组

合。它的数学表达式为［１４］：

Ｓｊ＝Σ
ｍ

ｉ＝１
ＫｉＲｉ，ｊ＋ｖｊ，　　ｊ＝１，２，…，ｐ　。（８）

１＝Σ
ｍ

ｉ＝１
Ｋｉ，　　Ｋｉ≥０　。 （９）

式中：Ｒｉ，ｊ是第 ｉ个纯像元、第 ｊ个波段的反射率；Ｋｉ
是第ｉ个纯像元的面积百分比；ｖｊ是第ｊ个波段的误
差；ｍ为组分的个数；ｐ为图像波段的个数。
３．３　混合像元模型

混合像元模型假设像元由２部分构成，植被覆
盖地表与无植被覆盖地表。植被不能完全覆盖整个

像元，其像元的ＮＤＶＩ值是植被覆盖部分的ＮＤＶＩ值
（ＮＤＶＩｖｅｇ）与非植被覆盖部分 ＮＤＶＩ值（ＮＤＶＩｓｏｉｌ）的
加权平均，即［１５－１６］：

ＮＤＶＩ＝Ｆｃ．ＮＤＶＩｖｅｇ＋（１－Ｆｃ）ＮＤＶＩｓｏｉｌ　。

（１０）
因此，植被覆盖度Ｆｃ为
Ｆｃ ＝（ＮＤＶＩ－ＮＤＶＩｓｏｉｌ）／（ＮＤＶＩｖｅｇ－ＮＤＶＩｓｏｉｌ）　。

（１１）
式中：ＮＤＶＩ为影像中各像元的 ＮＤＶＩ值（ＮＤＶＩ＝
ρ８６４－ρ６７１）／（ρ８６４＋ρ６７１）ρ８６４和 ρ６７１分别为近红外４４
波段和红光２５波段的反射率）；ＮＤＶＩｓｏｉｌ为全裸土覆
盖区域的ＮＤＶＩ值；ＮＤＶＩｖｅｇ为纯植被覆盖像元ＮＤＶＩ
值。

４　结果与分析
本文的研究区位于贺兰山自然保护区的生态定

位站，其植被类型主要以原始森林为主。利用遥感

图像反演几何光学交互遮蔽（ＧＯＭＳ）模型获得组分
光谱，再对高光谱图像进行组分光谱分解，然后再利

用几何光学模型计算得到森林覆盖度。

研究中采用基于纯净像元指数（ＰｉｘｅｌＰｕｒｉｔｙＩｎ
ｄｅｘ，ＰＰＩ）的方法从 Ｈｙｐｅｒｉｏｎ影像上提取组分端
元［１７］。利用噪声白化变换（ＭＮＦ）压缩数据维数，去
除波段之间相关性［１８］。选择包括原始影像的大部

分有用信息的前１０个波段进行混合像元分解。ＰＰＩ
算法的实现在 ＥＮＶＩ软件内完成。为保证选择“纯
净”的像元的质量及数量，迭代次数为 １００００次，
“纯净”像元阈值为２．５０，最后计算得到影像中的纯
净像元，并将其定义为感兴趣区域（ＲｅｇｉｏｎｏｆＩｎｔｅｒ
ｅｓｔ，ＲＯＩ）。利用 ＥＮＶＩ提供的 Ｎ维散度法对 ＲＯＩ
中纯净像元进行 Ｎ维散度分析。经 Ｎ维散度分析
后，最终确定了４种类型的端元：光照背景（Ｇ）、光
照冠层（Ｃ）、阴影冠层（Ｚ）和阴影背景（Ｔ）。然后利
用线性光谱混合分解模型（公式８）进行混合像元分
解得到分量Ｋｇ。最后利用公式（４）－（７）计算得到
植被覆盖度 Ｆｃ。图１和图２为分别采用几何光学
模型和混合像元模型估算的森林覆盖度图。

图１　几何光学模型
估算的覆盖度

Ｆｉｇ．１　ＦＣｍａｐｕｓｉｎｇ
ｇｅｏｍｅｔｒｉｃｏｐｔｉｃａｌｍｏｄｅｌ

图２　混合像元模型
估算的覆盖度

Ｆｉｇ．２　ＦＣｍａｐｕｓｉｎｇ
ｍｉｘｅｄｐｉｘｅｌｍｏｄｅｌ

　　利用ＥＯ１Ｈｙｐｅｉｏｎ数据，基于几何光学模型和
混合像元模型反演算法分别计算了每个像元的植被

覆盖度Ｆｃ，图像区域主要以森林为主，图像大小为
４６６×６５５。图１和图２分别为基于几何光学模型和
混合像元模型反演算法计算的植被覆盖度，其中

Ｏ：Ｂａｒｅ表示空白区域。为了比较２种算法反演的植
被覆盖度，将图１和图２反演的植被覆盖度做二维
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散点图（如图３），图中的斜线为１∶１线。结果表明：
（１）大部分点主要分布于１∶１线附近，２种模型

算法估算的植被覆盖度主要介于０．２～０．８，在该区域
２种算法反演的结果存在很小的差异，利用几何光学
模型反演的覆盖度低于混合像元估算的结果；

（２）２种算法反演结果有少数像元相差较大，
在此区域Ｋｇ接近于０，森林覆盖比较稠密，几何光
学模型反演的覆盖度值介于０．８～１．０，而混合像元
模型反演的覆盖度介于０．７～０．８，这说明在此区域
利用几何光学模型反演的植被覆盖度高于混合像元

模型反演的结果，几何光学模型明显高估了这些点

的覆盖度。

图３　图１和图２的二维散点图
Ｆｉｇ．３　Ｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔｂｅｔｗｅｅｎ

Ｆｉｇ．１ａｎｄＦｉｇ．２

　　为了进一步验证反演的植被覆盖度，将几何光
学和混合像元模型反演的覆盖度及地面实测覆盖度

进行了比较（见图４、图５），以地面实测的覆盖度作
为真值，对２种算法计算结果进行对比验证。选取
了３０个样方进行验证，分别计算了决定系数 Ｒ２、均
方根误差（ＲＭＳＥ）和回归关系。其中，虚线为１∶１
线；实线为回归关系。通过模型估算的森林覆盖度

和实测的覆盖度主要分布在１∶１线附近，用模型反

图４　几何光学模型反演值和实测值比较
Ｆｉｇ．４　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＦＣｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔｓｂｅｔｗｅｅｎ
ｔｈｅｇｅｏｍｅｔｒｉｃｏｐｔｉｃａｌｍｏｄｅｌｅｓｔｉｍａｔｅｄａｎｄ

ｇｒｏｕｎｄｍｅａｓｕｒｅｄｄａｔａ

图５　混合像元模型反演值和实测值比较
Ｆｉｇ．５　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＦＣｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔｓｂｅｔｗｅｅｎ

ｔｈｅｍｉｘｅｄｐｉｘｅｌｍｏｄｅｌｅｓｔｉｍａｔｅｄａｎｄ
ｇｒｏｕｎｄｍｅａｓｕｒｅｄｄａｔａ

演的覆盖度比较接近于真实值。几何光学模型反演

的覆盖度决定系数 Ｒ２＝０．７６；均方根误差 ＲＭＳＥ＝
０．０６；混合像元模型反演的覆盖度决定系数 Ｒ２＝
０．７１；均方根误差 ＲＭＳＥ＝０．０７。这说明几何光学
模型算法要优于混合像元法。利用遥感物理模型反

演的植被覆盖度精度存在着一些不确实性，如Ｋｇ估
算的精度、地面实测结果的精度，这些都对遥感物量

模型反演的结果有一定的影响。

５　结　论
本文以高光谱ＥＯ１Ｈｙｐｅｒｉｏｎ图像为数据源，分

别采用几何光学模型和混合像元分解以及混合像元

模型估算了西北干旱地区的贺兰山的森林覆盖度，

并将这２种方法反演的森林覆盖度进行了对比。研
究结果表明：２种方法计算结果比较接近。最后将
几何光学模型和混合像元模型反演的森林覆盖度和

野外测量数据进行了验证。

贺兰山地处西北干旱区，其植被类型主要以原

始森林为主。利用几何光学模型和混合像元模型反

演干旱地区的森林覆盖度，精度较高，具有较为广泛

的适用性。

由于Ｈｙｐｅｒｉｏｎ图像本身的质量问题，估算的植
被覆盖度的精度受到一些因素的影响，主要影响因

素有：

（１）遥感影像校正误差的影响。因为 Ｈｙｐｅｒｉｏｎ
图像几何校正误差和大气校正误差的存在，同时校

正过程中存在不可避免的人为因素的影响，影响图

像校正的质量。

（２）地形对反演精度的影响。实验区的地形起
伏较大，由于地形的影响，不同的坡度和坡向对 Ｋｇ
有一定的影响，因此影响了最后的反演精度。

（３）反演算法精度根据研究区有限的野外测量
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数据进行评价，存在一定的局限性。今后有必要增

加样本数据，尤其是覆盖度较大的数据，且需针对多

个区域进行反复验证。

遥感测量已成为植被覆盖度监测的主要途径，

更好地利用高光谱分辨率和高空间分辨率的遥感数

据，提高模型及反演结果的精度是今后研究的一个

重点。
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Ｓｅｎｓｉｎｇ，１９９２，３０（２）：２７６－２９１．

［１３］ＺＥＮＧＹ，ＳＣＨＡＥＰＭＡＮＭＥ，ＷＵＢ，ｅｔａｌ．Ｓｃａｌｉｎｇ
ＢａｓｅｄＦｏｒｅｓｔＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＣｈａｎｇｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎＵｓｉｎｇａｎＩｎｖｅｒｔｅｄ
ＧｅｏｍｅｔｒｉｃＯｐｔｉｃａｌＭｏｄｅｌｉｎｔｈｅＴｈｒｅｅＧｏｒｇｅｓＲｅｇｉｏｎｏｆ
Ｃｈｉｎａ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇｏｆＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，２００８，１１２
（１２）：４２６１－４２７１．

［１４］ＪＡＣＯＢＢＧ，ＭＷＡＮＧＡＮＧＩＪＭ，ＭＢＯＧＯＣＭ，ｅｔａｌ．Ａ
ＴａｘｏｎｏｍｙｏｆＵｎｍｉｘｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓＵｓｉｎｇＬｉＳｔｒａｈｌｅｒＧｅｏ
ｍｅｔｒｉｃＯｐｔｉｃａｌＭｏｄｅｌａｎｄｏｔｈｅｒＳｐｅｃｔｒａｌＥｎｄｍｅｍｂｅｒＥｘ
ｔｒａｃｔｉｏｎＴｅｃｈｎｉｑｕｅｓｆｏｒＤｅｃｏｍｐｏｓｉｎｇａＱｕｉｃｋＢｉｒｄＶｉｓｉｂｌｅ
ａｎｄＮｅａｒＩｎｆｒａＲｅｄＰｉｘｅｌｏｆａｎＡｎｏｐｈｅｌｅｓａｒａｂｉｅｎｓｉｓＨａｂｉ
ｔａｔ［Ｊ］．ＴｈｅＯｐｅｎＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＪｏｕｒｎａｌ，２０１１，４（１）：
１－２５．

［１５］ＧＵＴＭＡＮＧ，ＩＧＮＡＴＯＶＡ．ＴｈｅＤｅｒｉｖａｔｉｏｎｏｆｔｈｅＧｒｅｅｎ
ＶｅｇｅｔａｔｉｏｎＦｒａｃｔｉｏｎｆｒｏｍＮＯＡＡ／ＡＶＨＲＲＤａｔａｆｏｒＵｓｅｉｎ
ＮｕｍｅｒｉｃａｌＷｅａｔｈｅｒＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎＭｏｄｅｌｓ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，１９９８，１９（８）：１５３３－１５４３．

［１６］丁艳梅，张继贤，王　坚，等．基于ＴＭ数据的植被覆盖
度反演［Ｊ］．测绘科学，２００６，３１（１）：４３－４５．（ＤＩＮＧ
Ｙａｎｍｅｉ，ＺＨＡＮＧＪｉｘｉａｎ，ＷＡＮＧＪｉａｎ，ｅｔａｌ．Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ
ＦｒａｃｔｉｏｎＥｓｔｉｍａｔｉｏｎＢａｓｅｄｏｎＴＭＤａｔａ［Ｊ］．ＳｃｉｅｎｃｅｏｆＳｕｒ
ｖｅｙｉｎｇａｎｄＭａｐｐｉｎｇ，２００６，３１（１）：４３－４５．（ｉｎＣｈｉ
ｎｅｓｅ））

［１７］ＢＯＡＲＤＭＡＮＪＷ，ＫＲＵＳＥＦＡ，ＧＲＥＥＮＲＯ．Ｍａｐｐｉｎｇ
ＴａｒｇｅｔＳｉｇｎａｔｕｒｅＶｉａＰａｒｔｉａｌＵｎｍｉｘｉｎｇｏｆＡＶＩＲＩＳＤａｔａ［Ｃ］
∥ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＦｉｆｔｈＪＰＬＡｉｒｂｏｒｎｅＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅＷｏｒｋ
ｓｈｏｐ，Ｐａｓａｄｅｎａ，Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ，Ｊａｎｕａｒｙ２３－２６，１９９５：２３－
２６．

［１８］ＧＲＥＥＮＡＡ，ＢＥＲＭＡＮＭ，ＳＷＩＴＺＥＲＰ，ｅｔａｌ．ＡＴｒａｎｓ
ｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｏｒＯｒｄｅｒｉｎｇＭｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌＤａｔａｉｎＴｅｒｍｓｏｆＩｍ
ａｇｅＱｕａｌｉｔｙｗｉｔｈＩｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｆｏｒＮｏｉｓｅＲｅｍｏｖａｌ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，１９８８，２６
（１）：６５－７４．
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