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摘要： 建立合成孔径雷达（ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ａｐｅｒｔｕｒｅ Ｒａｄａｒ，ＳＡＲ）数据和光学植被指数的定量关系有助于融合这两种数据
源，提高山区森林遥感的时序监测能力。 为此，以内蒙古大兴安岭根河林区为例，首先分析了归一化植被指数（ｎｏｒ－
ｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ，ＮＤＶＩ）、增强型植被指数（ｅｎｈａｎｃｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ，ＥＶＩ）、绿度植被指数（ｇｒｅｅｎ－
ｎｅｓｓ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ，ＧＶＩ）和归一化水分指数（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｗａｔｅｒ ｉｎｄｅｘ ，ＮＤＷＩ）与 Ｃ波段雷达数据的相关性，
接着对比了不同森林干扰下 ＮＤＶＩ，ＮＤＷＩ与 Ｘ，Ｃ，Ｌ波段雷达数据的相关性差异。 结果表明： ①极化比（ｐｏｌａｒｉｚａ－
ｔｉｏｎ ｒａｔｉｏ，ＰＲ）和干涉相干系数与各植被指数呈显著负相关，ＰＲ与 ＮＤＶＩ，ＥＶＩ，ＧＶＩ线性趋势好（R２ ＝０．４０ ～０．４９），
ＶＨ的干涉相干系数与各植被指数线性趋势好（R２ ＝０．４３ ～０．５１）； ②地表类型会影响 ＶＨ与 ＮＤＶＩ线性回归结果，
在植被密集的灌草、火烧迹地和森林内线性趋势好（R２ ＝０．６４ ～０．７６）； ③不同森林干扰下相关性存在差异： 在火
烧迹地内 ＮＤＶＩ与 Ｘ波段 ＨＨ和 Ｃ波段 ＰＲ呈显著负相关，ＮＤＷＩ与 Ｃ波段 ＶＨ呈显著正相关； 在未受干扰林地内
ＮＤＶＩ和 ＮＤＷＩ与 Ｃ波段 ＰＲ呈显著正相关； 在采伐迹地内 Ｌ波段 ＰＲ与 ＮＤＶＩ呈显著负相关，Ｌ波段 ＶＶ和 ＶＨ的
ＰＲ与 ＮＤＷＩ呈显著负相关。
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０ 引言

植被是陆地生态系统的重要组成部分。 遥感监
测能够不受自然和社会条件限制快速获取大范围的

观测数据，已经成为监测全球植被的重要方式。 光
学遥感植被指数形式简单，能够有效反映地表植被
状况，广泛应用于植被监测、植被调查的各个方面。
目前已经定义的植被指数有 ４０余种［１］ 。 但是云、雨
等因素的干扰常会造成光学数据缺失，特别是在植
被的时序监测

［２ －３］ 、植被模型输入［４］
等方面有很大

影响。 合成孔径雷达 （ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ａｐｅｒｔｕｒｅ Ｒａｄａｒ，
ＳＡＲ）技术能够不受气候条件的影响进行全天候观
测。 因此，建立光学植被指数与 ＳＡＲ 数据的联系，
有助于恢复缺失的光学影像数据，提高遥感监测的
时间频率，也有利于融合植被指数到微波模型当中。

目前已经发射的 ＳＡＲ卫星主要有 Ｘ，Ｃ，Ｌ ３ 个
波段。 Ｘ波段的卫星可以达到很高的空间分辨率，
但易产生噪声，导致光学植被指数如归一化植被指
数（ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ，ＮＤＶＩ）与
后向散射系数的相关性不显著

［５］ ； 而如果基于 ＮＤ－
ＶＩ对影像进行分割，各区域 ＮＤＶＩ和后向散射系数
的平均值之间则具有较好的相关性

［４］ 。 对于 Ｃ 波
段，研究表明多种地物类型（如针叶树、阔叶树等）
ＮＤＶＩ与后向散射系数均具有比较高的相关性［６］ 。
对于 Ｌ波段，已有研究表明 ＮＤＶＩ 的变化能够引起
后向散射系数的变化，而极化比（ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｒａｔｉｏ，
ＰＲ）则不会发生显著变化［７］ 。 Ｗａｎｇ 等［８］

对同一植

被区多个季节的植被指数与 ＳＡＲ数据进行了分析，
结果表明 Ｃ波段后向散射系数与 ＮＤＶＩ具有显著的
线性相关关系，Ｌ 波段后向散射系数与 ＮＤＶＩ 和归
一化水分指数（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｗａｔｅｒ ｉｎｄｅｘ，ＮＤ－
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ＷＩ）均具有显著的相关关系。
虽然已有许多相关研究，但是仍然存在以下 ２

方面不足： ①现有研究多集中在 ＮＤＶＩ 和 ＮＤＷＩ 与
后向散射系数的相关性分析，甚少见到植被指数和
干涉相干系数的相关分析。 这主要是由于之前相干
数据源的缺乏。 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ －１Ａ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ －１Ｂ 分别
于 ２０１４年和 ２０１６年发射，目前已经积累了大量数
据，同时高时间分辨率（单星重访周期为 １２ ｄ）使其
能够稳定地进行干涉测量。 因此，现在已经初步具
备了干涉相干系数的分析条件。 ②缺少针对森林受
干扰后恢复过程中植被区相关性变化的分析。 干扰
下的森林结构发生了明显的变化间接改变了植被指

数和 ＳＡＲ数据的相关性，例如受不同程度火烧干扰
后差分归一化火烧指数（ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｂｕｒｎ
ｒａｔｉｏ，ｄＮＢＲ）与 ＳＡＲ数据具有一定的相关性 ［９］ 。
因此，以内蒙古自治区根河市为研究区，在 ＮＤ－

ＶＩ和 ＮＤＷＩ 的基础上增加增强型植被指数（ ｅｎ－
ｈａｎｃｅｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ， ＥＶＩ ） 和绿度植被指数
（ｇｒｅｅｎｎｅｓｓ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ，ＧＶＩ），分析 ４ 个植被指
数与 Ｓｅｎｔｉｎｅ －１Ｂ的后向散射系数和干涉相干系数
的关系； 在此基础上，分析在火烧和采伐干扰后森林
恢复过程中 Ｘ，Ｃ，Ｌ ３个波段 ＳＡＲ数据与植被指数相
关性的变化规律，以拓展在森林干扰监测中的应用。

１ 数据与方法

１．１ 研究区概况
根河市（图１）是内蒙古自治区呼伦贝尔市下辖

图 1 研究区卫星遥感影像
（底图为 Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ Ｂ３ （Ｒ），Ｂ２（Ｇ），Ｂ１（Ｂ）影像）

Fig．1 Satellite image of the study area

的县级市，位于 Ｅ１２０°１２′～１２２°５５′，Ｎ５０°２０′～５２°
３０′之间，面积达 ２ 万 ｋｍ２ ，平均海拔为 ９５０ ｍ，地势
为东高西低，属丘陵山区。 该地区属于寒温带湿润
型森林气候，同时兼具大陆季风性气候特征，年均气
温为－５．３ ℃，年降水量为 ３５０ ～５５０ ｍｍ。 该林区
主要树种有兴安落叶松（Larix gmelinii）、白桦（Betu－
la platyphylla）和山杨（Populus davidiana）等。
由于自然或人为等因素，根河林区曾多次发生

不同程度的森林火灾，如 ２００３ 年根河市金河镇发生
“５· ５”特大森林火灾，２００７年根河林业局约安里林
场、２０１５ 年根河市满归林业局阿鲁自然保护区、
２０１９年根河林区都发生过不同程度的森林火灾。
基于对历史 Ｌａｎｄｓａｔ 系列卫星影像的目视解译和历
史资料复核，已获取了 ２００３—２０１６年兴安岭地区火
烧迹地数据，表 １为从中选择出的 ２００３—２０１６ 年根
河林区火烧迹地信息。

表 1 火烧迹地基本信息
Tab．1 The essential information of fire scars

火烧时间 面积／ｈｍ２ 枛

２００３ 年 ２３８ 蝌．０５
２００３ 年 １０２ １３６ 蝌．６２
２００３ 年 １３７ 蝌．５７
２００３ 年 ３ ３７７ 蝌．０３
２００３ 年 ７１６ 蝌．９２
２００３ 年 １ ３０７ 蝌．０２
２００３ 年 １３７ 蝌．４８
２００４ 年 ６１ 蝌．６７
２００８ 年 １ ７４０ 蝌．７７
２０１０ 年 １ １７４ 蝌．０３
２０１０ 年 ７７ 蝌．０８

火烧时间 面积／ｈｍ２ ;

２０１０ 年 ３６９ 棗．７７
２０１０ 年 １２１ 棗．５７
２０１０ 年 １３８ 棗．７３
２０１０ 年 ９９ 棗．３９
２０１０ 年 １ ７４０ 棗．７７
２０１０ 年 ９８ 棗．３５
２０１０ 年 ２２１ 棗．８２
２０１０ 年 ３８９ 棗．７５
２０１２ 年 １７１ 棗．１８
２０１２ 年 ９４８ 棗．４２
２０１６ 年 ７２８ 棗．８１

  根河林区采伐作业包括针对火烧木、病害木和
受风灾雪灾影响林地的皆伐作业、经营性择伐和大
强度择伐、二次渐伐等方式。 基于 Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ 影
像对根河地区采伐迹地进行目视判读和勾绘，确定
采伐时间主要集中在 １９８４—１９９１年，表 ２ 为采伐迹
地信息。

表 2 采伐迹地基本信息
Tab．2 The essential information of deforestation areas
采伐时间 面积／ｈｍ２ 靠

１９８４ 年 １  ．５１
１９８４ 年 ９  ．１３
１９８４ 年 ７  ．９９
１９８４ 年 ７  ．０５
１９８４ 年 ３  ．７９
１９８４ 年 ３  ．４０
１９８４ 年 ４  ．９８
１９８４ 年 ３  ．４５
１９８５ 年 ９  ．６３
１９８５ 年 ４  ．０２
１９８５ 年 ２  ．３２
１９８７ 年 ２  ．５０
１９８８ 年 ４  ．３１
１９８８ 年 ３  ．２４

采伐时间 面积／ｈｍ２ d

１９８９ 年 ２ 槝．８０
１９８９ 年 ４ 槝．２５
１９８９ 年 ６ 槝．０５
１９８９ 年 ２ 槝．７６
１９８９ 年 ２ 槝．３４
１９８９ 年 ７ 槝．０３
１９８９ 年 １１ 槝．４１
１９８９ 年 ７ 槝．９６
１９９０ 年 ３ 槝．９９
１９９０ 年 ２ 槝．１７
１９９０ 年 １ 槝．３２
１９９０ 年 ０ 槝．９６
１９９１ 年 ２ 槝．８０
１９９１ 年 ２ 槝．４２

·１３１·
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１．２ 遥感数据
ＳＡＲ数据包括 Ｘ 波段的 ＴｅｒｒａＳＡＲ －Ｘ 影像、Ｃ

波段的 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ －１Ｂ 影像和 Ｌ 波段的 ＡＬＯＳ ＰＡＬ－
ＳＡＲ２影像。 光学数据选择与 ＳＡＲ 数据时空上最接
近的 Ｌａｎｓａｔ８ ＯＬＩ影像，由于 ＴｅｒｒａＳＡＲ－Ｘ数据的成

像时间较早，因此选择同时期的 Ｌａｎｄｓａｔ５ ＴＭ 光学
影像（Ｌａｎｄｓａｔ系列卫星在轨时间长，历史数据更充
足）。 表 ３为所涉及的各卫星传感器的参数信息和
分析用途。

表 3 各卫星传感器参数和分析用途
Tab．3 The basic information and purpose of analysis about satellite sensors

卫星及传感器 波段 成像时间 空间分辨率／ｍ 极化模式 数量／景 分析用途

Ｌａｎｄｓａｔ８ ＯＬＩ 光学 ２０１８ 年 ８ 月 ３０  — ２  
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ －１Ｂ Ｃ ２０１８ 年 ８ 月 ３０  ＶＶ ＋ＶＨ ２  

根河林区植被指数与 ＳＡＲ 数据相关性分
析和回归分析

Ｌａｎｄｓａｔ５ ＴＭ 光学 ２０１１ 年 ５ 月 １６ 日 ３０  — １  
Ｌａｎｄｓａｔ８ ＯＬＩ 光学 ２０１７ 年 ４ 月 ３０ 日 ３０  — ２  
ＴｅｒｒａＳＡＲ －Ｘ Ｘ ２０１１ 年 ４ 月 ２４ 日 １１  ＨＨ １  
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ －１Ｂ Ｃ ２０１７ 年 ５ 月 ２ 日 ３０  ＶＶ ＋ＶＨ ２  

ＡＬＯＳ
ＰＡＬＳＡＲ２ ｘＬ ２０１７ 年 ４—５ 月  ４  ．４

ＨＨ ＋ＶＶ ＋
ＨＶ ＋ＶＨ ５  

火烧、采伐、对照区域植被指数与 ＳＡＲ 数
据相关性分析

  Ｌａｎｄｓａｔ５和 Ｌａｎｄｓａｔ８影像的预处理步骤包括辐
射定标、ＦＬＡＡＳＨ 大气校正、ＳＣＳ ＋Ｃ 地形校正［１０］ ，
采用 ＥＮＶＩ５．１软件完成。 ＳＡＲ数据（强度数据和干
涉测量数据）的预处理步骤包括辐射定标、多视处
理、Ｒｅｆｉｎｅ Ｌｅｅ滤波处理（窗口大小为 ５ ×５）、距离－
多普勒地形校正、辐射归一化［１１］

等。 ＳＡＲ 数据均投
影到 ＵＴＭ（ＺＯＮＥ_５１Ｎ）投影坐标系，采用 ＳＡＲＳｃａｐｅ
５．１软件完成。
１．３ 研究方法

本研究首先对植被指数与 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ －１Ｂ ＳＡＲ 数
据进行相关性分析，对相关性显著的结果进行线性
回归分析，并尝试对分析结果进行解释； 其次进行

火烧迹地和采伐迹地的多波段 ＳＡＲ 数据与植被指
数相关性分析，比较分析相关性差异。
１．３．１ 植被指数

选择 ＮＤＶＩ，ＥＶＩ，ＧＶＩ和 ＮＤＷＩ ４ 个指数进行分
析，其中 ＮＤＶＩ［１２］是最常使用的植被指数； ＥＶＩ［１３］
通过增加蓝光波段增强了植被信号； ＧＶＩ［１４］则是影
像经过穗帽变换之后的绿度信息。 三者相关性强，
不作相互之间的相关分析。 ＮＤＷＩ 与冠层含水量相
关性更高

［１５ －１６］ 。 各植被指数计算公式为：
NDVI ＝（ρｎｉｒ －ρｒｅｄ）／（ρｎｉｒ ＋ρｒｅｄ） ， （１）

EVI ＝２．５ ρｎｉｒ －ρｒｅｄ
１ ＋ρｎｉｒ ＋６ρｒｅｄ －７．５ρｂｌｕｅ

， （２）

GVI ＝－０．２９４ １ρｂｌｕｅ －０．２４３ρｇｒｅｅｎ －０．５４２ ４ρｒｅｄ ＋０．７２７ ６ρｎｉｒ ＋０．０７１ ３ρｓｗｉｒ１ －０．１６０ ８ρｓｗｉｒ２ ， （３）

NDWI ＝
ρｎｉｒ －ρｓｗｉｒ１
ρｎｉｒ ＋ρｓｗｉｒ１

， （４）

式中 ρｂｌｕｅ，ρｇｒｅｅｎ，ρｒｅｄ，ρｎｉｒ，ρｓｗｉｒ１ ，ρｓｗｉｒ２分别为 Ｌａｎｄｓａｔ 数
据蓝、绿、红、近红外、短波红外 １ 和短波红外 ２波段
的反射率。
１．３．２ 极化比和干涉相干系数

ＰＲ能够反映地物去极化能力，对于森林地区，
微波在植被层中发生的体散射现象是造成电磁波信

号去极化的主要原因，因而 ＰＲ 可以反映出像元的

植被状况
［１７］ ，计算公式为：

ＰＲ ＝σ０
pp ／σ

０
pq ， （５）

式中： p和 q为极化方式（Ｖ或 Ｈ）； σ０
pp为同极化后

向散射系数； σ０
pq为交叉极化后向散射系数。

在干涉测量中干涉相干系数用于衡量干涉像对

的相位稳定性。 两景单视复图像（ ｓｉｎｇｌｅ ｌｏｏｋ ｃｏｍ－
ｐｌｅｘ，ＳＬＣ）的干涉相干系数γ计算公式为：

γ＝
∑
j，k∈ω

｜S１ （ j，k） ×S*
２ （ j，k） ｜

∑
j，k∈ω

｜S１ （ j，k） ×S*
１ （ j，k） ｜×∑

j，k∈ω
｜S２ （ j，k） ×S*

２ （ j，k） ｜
， （６）

式中： S*
１ 和 S*

２ 分别为 ＳＬＣ 图像 S１ 和 S２ 的复共

轭； ω为进行相干性估计算子的矩形窗口。 相干系
数γ的范围在 ０ ～１之间，１表示完全相关，０表示完
全不相关

［１８］ 。 植被层的体散射能够造成干涉像对
相干性降低，因此通过干涉相干系数可以反映出像

元的植被状况
［１９］ 。

１．３．３ 植被指数和 Ｃ波段 ＳＡＲ数据的相关分析
图 ２ 为相关植被指数与 ＳＡＲ 数据分析流程。

首先基于 Ｌａｎｄｓａｔ８影像提取 ＮＤＶＩ，ＥＶＩ，ＧＶＩ和 ＮＤ－
ＷＩ，基于 ＳＡＲ数据提取后向散射系数、ＰＲ和干涉相
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干系数； 然后根据 ＮＤＶＩ 值选取像元作为样本点；
最后对样本点的光学植被指数与 ＳＡＲ 数据进行相
关性分析，并对相关性显著的数据进行回归分析。
依据 ２ 期 ＮＤＶＩ图像，共选取 １２４ 个像元进行分析，
覆盖 ＮＤＶＩ范围为 ０．２ ～０．９。

图 2 光学植被指数与极化 SAR数据相关分析流程
Fig．2 Flow chart of correlation analysis between

optical indices and SAR data

１．３．４ 火烧迹地和采伐迹地的多波段相关分析
图 ３为受干扰林分的相关分析流程。 波段上

涉及 Ｘ，Ｃ和 Ｌ ３个波段。 相关性分析方法与 １．３．３
一致。 区别在于需要区分火烧、采伐和对照区域，分
别针对 ３个波段进行相关性分析，通过相关系数来
比较受干扰区域与未受干扰区域的差异。

图 3 森林干扰对光学植被指数与极化
SAR数据相关性影响分析

Fig．3 Influence of forest disturbance on correlation
between optical indices and SAR data

２ 结果与讨论

２．１ 植被指数与 ＳＡＲ数据的相关性分析
统计了 ＳＡＲ数据与植被指数的相关系数 R，结

果如表 ４所示。

表 4 Sentinel－1B影像 SAR数据与 Landsat8影像
植被指数的相关性分析

Tab．4 Correlation analysis between SAR data of
Sentinel－1B and optical indices of Landsat8 images
植被

指数

R１
① R２

②

ＶＶ ＶＨ ＰＲ ＶＶ ＶＨ ＰＲ
ＮＤＶＩ ０ ＇．０６ ０ R．４９** －０  ．７１** －０ Q．０３ ０ ｜．３７** －０  ．６７**

ＥＶＩ ０ ＇．０９ ０ R．４７** －０  ．６４** ０ Q．０４ ０ ｜．４３** －０  ．６８**

ＧＶＩ ０ ＇．１０ ０ R．４８** －０  ．６３** －０ Q．０３ ０ ｜．３６** －０  ．６６**

ＮＤＷＩ ０ ＇．３１** ０ R．５９** －０  ．５４** ０ Q．３１** ０ ｜．５４** －０  ．４９**

  ①R１ 为 ２００８ 年 ８ 月 １３ 日 ＳＡＲ 数据与 ８ 月 １４ 日植被指数的相

关系数； ②R２ 为 ８ 月 ２５ 日 ＳＡＲ 数据与 ８ 月 ３０ 日植被指数的相关系

数； **表示在 ０．０１ 级别，双尾检验相关性显著。

  由表 ４ 可知，在 ２ 组影像中 ＶＨ 与 ＮＤＶＩ，ＥＶＩ
和 ＧＶＩ均具有显著的正相关关系，而 ＶＶ则没有显
著的相关关系； ＰＲ 与 ３ 个植被指数均具有显著的
负相关关系，说明像元内植被越多去极化能力越强；
ＰＲ与各个光学植被指数的相关性优于 ＶＨ 极化。
ＮＤＷＩ与 ＶＶ和 ＶＨ均具有显著的正相关关系，同时
与 ＰＲ具有显著的负相关关系。 其中，ＶＨ 极化与
ＮＤＷＩ最相关（R１ ＝０．５９，R２ ＝０．５４）。 ＮＤＷＩ 主要
与冠层的水分含量有关，这一结果反映出植被体水
分含量越高后向散射系数越强。
表 ５ 为干涉相干系数 γ与植被指数的相关性

分析结果，其中干涉相干系数与各植被指数均具有
显著的负相关关系，表明植被体越多、冠层含水量越
高则去相干能力越强干涉相干系数越低。 其中 ＶＨ
极化的干涉相干系数γＶＨ与各个光学植被指数的相

关性优于 ＶＶ极化的干涉相干系数γＶＶ。

表 5 干涉相干系数与 Landsat8影像植被指数的相关性分析
Tab．5 Correlation analysis between interferometry
coefficients and optical indices of Landsat8 images

植被指数
８ 月 １４ 日 ８ 月 ３０ 日

γＶＶ γＶＨ γＶＶ γＶＨ
ＮＤＶＩ －０ F．５１** ① －０ )．７２** －０  ．４９** －０  ．７０**

ＥＶＩ －０ F．４９** －０ )．６８** －０  ．４７** －０  ．６６**

ＧＶＩ －０ F．５０** －０ )．６７** －０  ．４８** －０  ．６６**

ＮＤＷＩ －０ F．５０** －０ )．６８** －０  ．４２** －０  ．５９**

  ①**表示在 ０．０１ 级别，双尾检验相关性显著。

  对相关性显著的 ＶＨ，ＰＲ，干涉相干系数与各植
被指数进行线性回归分析，表 ６ 为线性回归分析结
果，各线性回归结果均显著。 与相关性分析结果一
致，在 ２ 期影像中 ＰＲ 与 ＮＤＶＩ，ＥＶＩ 和 ＧＶＩ 线性拟
合的调整决定系数 R２ （０．３９ ～０．５０）均高于 ＶＨ。
γＶＨ线性拟合的调整 R２ （０．３５ ～０．５１）均高于γＶＶ。
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表 6 Sentinel－1B影像 VH极化、PR、干涉相干系数与
Landsat8影像植被指数的相关性分析①

Tab．6 Correlation analysis between VH， PR，
interferometry coefficients of Sentinel－1B
and optical indices of Landsat8 images

植被

指数

R２
１  R２

２  R２
３ 镲R２

４

ＶＨ ＰＲ ＶＨ ＰＲ γＶＶ γＶＨ γＶＶ γＶＨ
ＮＤＶＩ ０ Ｎ．２３ ０ D．５０ ０ :．１４ ０ ０．４５ ０ &．２６ ０  ．５１ ０  ．２４ ０  ．４７
ＥＶＩ ０ Ｎ．２１ ０ D．３９ ０ :．１８ ０ ０．４４ ０ &．２４ ０  ．４６ ０  ．２１ ０  ．４３
ＧＶＩ ０ Ｎ．２２ ０ D．３９ ０ :．１３ ０ ０．４４ ０ &．２４ ０  ．４５ ０  ．２２ ０  ．４３
ＮＤＷＩ ０ Ｎ．３４ ０ D．２８ ０ :．２９ ０ ０．２３ ０ &．２４ ０  ．４６ ０  ．１８ ０  ．３５

  ①R２
１ 为 ８ 月 １３ 日 ＳＡＲ 数据与 ８ 月 １４ 日植被指数的调整决定

系数； R２
２ 为 ８ 月 ２５ 日 ＳＡＲ数据与 ８ 月 ３０ 日植被指数的调整决定系

数； R２
３ 与 R２

４ 分别为干涉相干系数与 ８ 月 １４ 日和 ８ 月 ３０ 日植被指
数的调整决定系数； 显著性均 ＜０．０１。

２．２ 地表类型对线性回归的影响
在对 ＶＨ与 ＮＤＶＩ 进行线性回归时发现，在拟

合直线两侧明显呈现为 ２ 种聚集分布特征，如图 ４
为一期影像中 ＶＨ 与 ＮＤＶＩ 的散点分布特征，ＮＤＶＩ
与地表植被的覆盖程度密切相关，因此该分布特征
很有可能与地表类型有关。

图 4 后向散射系数与 NDVI的散点分布
Fig．4 The scatter diagram between backscattering

coefficient and NDVI

  为分析其原因，本研究补充选取了 ２９３个像元，

首先依据 ＶＨ 与 ＮＤＶＩ 的回归方程将像元标记为
ＮＤＶＩ高于预测值（ａｂｏｖｅ ｈｏｐｅ，ＡＨ）和低于预测值
（ｂｅｌｏｗ ｈｏｐｅ，ＢＨ）２ 种类型，分别进行线性回归分
析； 然后结合 Ｇｏｏｇｌｅ Ｅａｒｔｈ 影像将像元进一步标记
为裸地、灌草、森林、火烧迹地 ４种地物类型，对 ２ 类
像元的不同地表类型进行分类汇总。 其中，ＡＨ 类
型 ＶＶ和 ＶＨ 与 ＮＤＶＩ 线性拟合的调整 R２

较高，分
别为 ０．６４和 ０．７６（显著性 p＜０．０１）； ＢＨ类型则较
低，分别为 ０．０３ 和 ０．１８（显著性 p ＜０．０５ 和 p ＜
０．０１）。 图 ５ 为对 ＡＨ 和 ＢＨ 不同地物类型像元数
量百分比的统计结果，其中裸地像元均属于 ＢＨ 类
型； ９０％以上森林像元属于 ＡＨ 类型，灌草和火烧
迹地则存在一定的不确定性。

图 5 AH类型和 BH类型不同地物特征像元频数统计结果
Fig．5 Quantitative statistic for pixels with different

ground objects for AH and BH

  图 ６为 ２种类型像元中灌草和火烧迹地的 ＮＤ－
ＶＩ分布特征，其中 ＡＨ 类型 ＮＤＶＩ 分布范围明显高
于 ＢＨ 类型，即植被稀疏时后向散射系数与 ＮＤＶＩ
的线性拟合结果接近裸地类型，而植被浓密时则接
近森林类型。 可以认为仍然是地表类型影响了拟合
结果，导致 ２种类型拟合结果差异较大。

（ａ） 灌草 （ｂ） 火烧迹地
图 6 灌草和火烧迹地内 NDVI分布特征

Fig．6 Distribution characteristics of NDVI in shrub areas and fire scars

２．３ 火烧迹地和采伐迹地多波段分析
表 ４ 中，仅 ＮＤＷＩ 与 ＶＶ 具有显著相关性，而

ＮＤＶＩ与 ＶＨ的相关性系数最高，据此选择 ＮＤＶＩ 和
ＮＤＷＩ这 ２个植被指数与多波段 ＳＡＲ数据进行相关
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性分析。 需说明的是，由于数据覆盖空间范围不同，
Ｘ波段与 Ｃ和 Ｌ波段分析的火烧和采伐迹地不同。
２．３．１ Ｘ波段结果分析

Ｘ波段 ＳＡＲ 数据与植被指数相关性分析结果
表明，火烧迹地内 ＮＤＶＩ 与 ＨＨ 呈显著的负相关关
系（R ＝－０．７２），而在不同受干扰区域内 ＮＤＷＩ 与
ＨＨ相关性均不显著。
图 ７ （ａ）为至 ２０１０ 年不同恢复年龄火烧迹地

的数量，其中 ６０％的火烧迹地恢复年龄在 １ ａ左右，
而雷达影像成像时间在 ４ 月份，此时尚未进入生长

季，因此植被层主要是散射体较小且分布相对稀疏
的草本植物和萌生的幼苗，Ｘ 波段对其敏感性强。
图 ７ （ｂ）为火烧、采伐、对照区ＮＤＶＩ分布特征，由于
采伐时间集中在 １９８４—１９９１年间（表 ２），采伐迹地
恢复时间长，因此相较于火烧迹地 ＮＤＶＩ 分布相对
集中且平均值较高，林下植被层主要是灌木和幼树
等，散射体较大且植被层密度大，导致 Ｘ 波段敏感
性较低。 林地的 ＮＤＶＩ 显著高于受干扰区域，因此
Ｘ波段对其敏感性更低。

（ａ） 至 ２０１０ 年火烧迹地恢复时间 （ｂ） 火烧迹地、采伐迹地、对照区域 ＮＤＶＩ分布特征
图 7 火烧迹地恢复时间和 NDVI分布特征

Fig．7 Recovering time of fires scars and distribution characteristics of NDVI

２．３．２ Ｃ波段结果分析
Ｃ波段 ＳＡＲ 数据与植被指数的相关性分析结

果表明： ①火烧迹地 ＮＤＶＩ 与 ＰＲ 具有显著的负相
关关系（R＝－０．７２），ＮＤＷＩ则与 ＶＨ具有显著的正
相关关系（R ＝０．６９）； ②采伐迹地 ＮＤＶＩ，ＮＤＷＩ 与
后向散射系数、ＰＲ均无显著的相关关系； ③对照区
域 ＮＤＶＩ和 ＮＤＷＩ 均与 ＰＲ 具有显著的正相关关系
（R分别为 ０．６４和 ０．７９）。
上述差异的原因可能是受火干扰的地区地表通

常会受到影响，而采伐迹地则主要是植被层受到影
响，因此不同迹地以及对照之间相关性分析结果差
异较大。
２．３．３ Ｌ波段结果分析

Ｌ波段 ＳＡＲ 数据与植被指数的相关性分析结
果表明： ①火烧迹地 ＮＤＶＩ和 ＮＤＷＩ 与后向散射系
数及 ＰＲ均无显著的相关关系； ②采伐迹地 ＮＤＶＩ
与 ＰＲ有显著负相关关系（ＰＲＶＶ／ＶＨ和 ＰＲＨＨ／ＨＶ的 R分
别为－０．５７ 和 －０．６１）。 ＮＤＷＩ 与 ＶＶ，ＶＨ 均具有
显著的负相关关系，ＶＨ的相关性更高（R ＝－０．６１）；
③对照区域 ＮＤＶＩ与ＨＨ和 ＰＲＶＶ／ＶＨ具有显著的正相
关关系，相关系数接近（R 分别为 ０．５１ 和 ０．４８）。
ＮＤＷＩ与 ＶＨ和 ＰＲＨＨ／ＶＨ具有显著的正相关关系，相
关系数接近（R分别为 ０．４７和 ０．５１）。

Ｌ波段通常只与植被层内较大的散射体如枝、
干等产生相互作用

［２０］ ，因此在火烧迹地内与植被指
数相关性不显著，采伐和对照区域植被层具有较大
的散射体，但由于受到采伐干扰导致采伐迹地和对
照区域相关性不同。

３ 结论和展望

基于根河林区多波段雷达数据和 Ｌａｎｄｓａｔ８光学
数据，系统分析了光学植被指数与 ＳＡＲ数据的相关
性，发现了一些和地表类型、森林干扰有关的规律。

１）在根河林区不同极化方式的雷达信号和光
学信号间的相关性有变化，但都是显著相关性。 其
中，极化比 ＰＲ与 ＮＤＶＩ，ＥＶＩ和 ＧＶＩ的相关性最强，
具有显著的负相关关系，ＶＨ 与 ＮＤＷＩ 的相关性最
强； 干涉相干系数与植被指数均具有显著的负相关
关系。 其相关性机理仍需要进一步研究。

２）地表类型会影响后向散射系数与 ＮＤＶＩ的线
性回归结果。 其中，森林后向散射系数与 ＮＤＶＩ 拟
合的调整决定系数较高，裸地则较低，灌草和火烧迹
地由于植被覆盖程度的差异会影响与 ＮＤＶＩ的线性
回归结果。

３）不同波段雷达信号的响应有差异，Ｘ 波段有

·５３１·
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可能指示干扰恢复阶段。 Ｘ波段和 Ｃ波段更适于在
火烧迹地内构建与光学植被指数的联系，Ｌ 波段在
一定程度上可以反映采伐迹地内光学植被指数的变

化，但需要进一步考虑其植被特点对后向散射特征
和光学影像的影响，从而提高 ＳＡＲ数据与光学植被
指数的相关性。
光学与微波对植被的敏感部位不同（光学波段

对叶片更敏感，而微波则对枝干更敏感），但在理论
上植物生物量在叶、枝、干、根等器官的分配具有内
在的相关性

［２１ －２２］ 。 因此下一步将结合森林生长模
型和光学微波一体化的三维遥感机理模型（如ＲＡＰ－
ＩＤ２）进行系统的模拟分析［２３］ ，明确建立叶片和枝干
在生物量或者消光方面的波段相关性模型，从而对
光学和微波相关性的机理获得更深入的理解。
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第 ２期 王 川，等： 光学遥感植被指数与 ＳＡＲ遥感参数的相关性及其主要影响因素研究

Study of the correlation between optical vegetation index
and SAR data and the main affecting factors

ＷＡＮＧ Ｃｈｕａｎ１ ， ＦＡＮ Ｊｉｎｇｈｕｉ２ ， ＬＩＮ Ｓｉｍｅｉ１ ， ＲＡＯ Ｙｕｅｍｉｎｇ１ ， ＨＵＡＮＧ Ｈｕａｇｕｏ１
（１．The Key Laboratory for Silviculture and Conservation of Ministry of Education， Beijing Forestry University， Beijing １０００８３， China；

２．China Aero Geophysical Survey and Remote Sensing Center for Natrual Resources， Beijing １０００８３， China）

Abstract： Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｉｓ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｎ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｎｄ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ．ＳＡＲ ｄａｔａ ａｒｅ ｆｒｅｅ
ｗｉｔｈ ｗｅａｔｈｅｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｏｂｓｅｒｖｉｎｇ ｄａｔａ ｄａｙ ａｎｄ ｎｉｇｈｔ．Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ＳＡＲ ｄａｔａ ａｎｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ
ｉｎｄｉｃｅｓ ｃａｎ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅ ｔｏ ｆｕｓｉｎｇ ｔｗｏ ｄａｔａ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｉｎ ｆｏｒｅｓｔ ｏｆ ｍｏｕｎｔａｉｎ ａｒｅａｓ ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｔｈｅ
ａｕｔｈｏｒｓ ｍａｄｅ ａ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ＮＤＶＩ ， ＥＶＩ， ＧＶＩ， ＮＤＷＩ ａｎｄ Ｃ ｂａｎｄ ＳＡＲ
ｄａｔａ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｍａｄｅ ａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ａｂｏｕｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＮＤＶＩ ， ＮＤＷＩ ａｎｄ Ｘ， Ｃ， Ｌ ｂａｎｄ ＳＡＲ
ｄａｔａ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｏｒｅｓｔ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓ ｉｎ Ｇｅｎｈｅ ｆｏｒｅｓｔ ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ Ｄａ Ｈｉｎｇｇａｎ Ｍｏｕｎｔａｉｎｓ ｉｎ Ｉｎｎｅｒ Ｍｏｎｇｏｌｉａ ．Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ
ａｒｅ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ： ① ＰＲ ａｎｄ ｉｎｔｅｒｆｅｒｏｍｅｔｒｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｂｏｔｈ ｈａｖｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｏｐｔｉｃａｌ
ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ， ＰＲ ｈａｓ ｓｔｒｏｎｇ ｌｉｎｅａｒ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ＮＤＶＩ， ＥＶＩ， ＧＶＩ （ R２ ＝０．４０ ～０．４９ ）， ａｎｄ
ｉｎｔｅｒｆｅｒｏｍｅｔｒｙ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｈａｖｅ ｓｔｒｏｎｇ ｌｉｎｅａｒ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ａｌｌ ｏｐｔｉｃａｌ ｉｎｄｉｃｅｓ （R２ ＝０．４３ ～０．５１）．②Ｇｒｏｕｎｄ
ｃｏｖｅｒ ｃａｎ ａｆｆｅｃｔ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＶＨ ａｎｄ ＮＤＶＩ．Ｓｃｒｕｂ －ｇｒａｓｓ ｌａｎｄ ａｎｄ ｆｉｒｅｓ ｓｃａｒｓ ｗｉｔｈ ｔｈｉｃｋ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ
ｌａｙｅｒ ａｎｄ ｆｏｒｅｓｔ ｌａｎｄ ｈａｖｅ ａ ｓｔｒｏｎｇ ｌｉｎｅａｒ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ＮＤＶＩ （R２ ＝０．６４ ～０．７６）．③Ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ ａｒｅ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｏｒｅｓｔ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓ ： Ｉｎ ｆｉｒｅｓ ｓｃａｒｓ， ＮＤＶＩ ｈａｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ Ｘ －ｂａｎｄ
ＨＨ， ａｎｄ Ｃ ｂａｎｄ ＰＲ ａｎｄ ＮＤＷＩ ｈａｖｅ ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ Ｃ ｂａｎｄ ＶＨ．Ｉｎ ｄｅｆｏｒｅｓｔａｔｉｏｎ ａｒｅａｓ， Ｌ－
ｂａｎｄ ＰＲ ｈａｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ＮＤＶＩ ， ａｎｄ Ｌ ｂａｎｄ ＶＶ ａｎｄ ＶＨ ｈａｖｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｐｏｓｉｔｉｖｅ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ＮＤＷＩ．Ｉｎ ｕｎｄｉｓｔｕｒｂｅｄ ｆｏｒｅｓｔ ｌａｎｄ， Ｃ －ｂａｎｄ ＰＲ ｈａｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ＮＤＶＩ
ａｎｄ ＮＤＷＩ．
Keywords： ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ； ＳＡＲ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒ； ｆｉｒｅ ｓｃａｒ； ｄｅｆｏｒｅｓｔａｔｉｏｎ； ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
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